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摘  要 

针对互联网存在的巨量涉及电力投诉的用户生成超短文本，本文提出一种基于深度嵌入的聚类模型，以

实现互联网电力投诉文本话题识别的方法。首先，通过改进算法进行词嵌入，以提高文本特征的语义丰度并

降低数据集维度；然后，在词嵌入的基础上，借助Sentence-Bert进行句子相似度计算，从而实现短文本聚

类；最后，在自主爬取的互联网用户留言中涉及电力投诉的文本数据集上部署提出的方法，完成了投诉文本

的话题聚类，并与多个已有的话题识别算法在同一数据集上的效果进行比较，证明了提出模型的有效性。 
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Abstract 
In view of the huge amount of Internet user-generated ultra-short text involving power complaints, 
a clustering model based on deep embedding is proposed to realize the topic recognition method of 
Internet power complaints text in this paper. Firstly, word embedding is carried out by an improved 
algorithm to enhance the semantic richness of text features and reduce the dimension of data set. Then, 
sentence similarity is calculated by using Sentence-Bert to realize short text clustering based on word 
embedding. Finally, the proposed method is deployed on the text data set involving power complaints 
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in the self-crawling Internet user messages to complete the topic clustering of the complaint text, and 
the effect of several existing topic recognition algorithms on the same data set is compared, which 
proves the effectiveness of the proposed model. 
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1. 引言 

国家对政府公共服务能力的提升日益重视，近年来的政府工作报告和中央多个重要文件中屡次提到

提升政府公共服务能力，体现了国家加快构建服务型政府的决心[1] [2] [3]。作为国民经济的支柱与命脉，

电力行业与每一位公民的日常生活息息相关，公民对电力行业所提供服务的满意度，将显著影响公民对

政府公共服务的总体满意度[4]。随着我国电力行业的发展，服务能力得到了显著的提升[5]，然而，当前

我国电力行业的服务能力在地域上、时间上和部门上都存在不均衡现象[6]，例如在空间上，某些地区的

电力服务满意度在政府各项公共服务的满意度中常年位居前列，某些地区的电力服务满意度却存在明显

的问题[7]。 
为了进一步提升电力行业的服务能力，不少学者开展了相关的研究。基于机器学习手段，通过对在

线数据的分析来研究投诉问题、提升用户满意度是目前热门的研究方法。在全国供电服务热线 95598 开

通之后，电力行业沉淀了大量的用户来电投诉的语音转文本文件。对这类文件的分析、挖掘成为电力行

业满意度分析的热点。文献[8]提出了一种基于关键词提取和匹配的电力投诉文本挖掘方法，通过关键字

识别和抓取，在词的层面上对投诉话题进行分类。文献[9]提出了一种基于灰度理论的相关性分析方法，

并通过北京电力 95598 平台的投诉数据验证了分析方法的有效性。文献[10]提出了一种基于 K 邻近算法

的电力投诉文本分类方法，并通过实验验证了该方法相对传统方法在投诉分类方面的高效性。当前，我

国很多省市的政务平台都开放了用户留言与投诉功能，这些平台上面也汇聚了巨量的涉及电力的投诉信息。

关键是，这类平台是开放数据获取平台，任何用户都可以访问其他用户的投诉内容，因而这类平台中的负

面消息的影响力更大[11]。并且根据研究，开放平台中的用户投诉具有跟风与放大效应[12] [13]。因此，对

开放投诉平台上在线投诉的分析，对于提升电力行业服务能力、消除相关负面影响具有重大意义。 
对于巨量在线投诉文本的分析，文献[14]提出了一种基于情感概率主题模型的在线投诉挖掘方法，该

方法需要借助用户打分(评星)数据辅助提升分析结果，而政府公开投诉平台往往没有打分选项。基于聚类

的在线投诉分析是一类流行的方法[15] [16] [17]，然而政府留言平台的用户留言文本往往很短，聚类方法

直接应用于超短文本的话题分析往往存在高维稀疏导致的类别区分度低、无法支撑下游应用等问题[18]。
还有些研究基于人工建立的领域词库，在餐饮业[19]、酒店业[20]等专用领域的投诉分析中取得了不错的

效果，然而领域词库的建立耗费大量的人工开销，且难以迁移到其他领域。词嵌入技术可以很好地降低

数据集的特征维度，对短样本的聚类性能具有显著的提升[21]。针对传统方法在互联网超短文本分析中所

面临的维度灾难、领域词典和专家经验依赖以及类别差异度低等问题，本文在词聚类的基础上，提出了
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一种改进的 Word2Vec 方法，并基于此提升聚类性能，构建完整的文本聚类与投诉话题识别框架。通过

对互联网爬取的涉及电力的巨量投诉文本的分析，成功识别出投诉的热门领域和主题，为提高电力服务

能力和行业形象提供有力工具。 

2. 词嵌入与 Word2vec 

词嵌入是一种把代表文档集中所有词本身的高维空间映射到一个维度被大大降低的连续向量空间的

过程，映射的对象根据需要可以是字、单词或者短语。通过词嵌入可以起到特征降维的效果，更重要的

是，降维之后的特征可能具有更好的语义丰度，有助于提升下游应用的性能。词嵌入原理如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Principle of word embedding 
图 1. 词嵌入原理 

 
词嵌入曾经以 one-hot 编码等方式作为主流手段，随着深度学习的兴起，基于神经网络的词嵌入逐渐

成为热门方法。 

2.1. Word2Vec 

Word2Vec 是一种主流的基于神经网络的词嵌入方法。它通过文本集的上下文来推断单词，假设数据

集的所有单词为{ }0 1 1, , , Nw w w − ，则 Word2Vec 的目标是对于上下文单词的预测使式(1)概率最高。 

( ) ( )1 1
, 1

, , , , ,
i m

i m i i i m i j i
j i j m

P w w w w w P w w
+

− − + +
≠ = −

= ∏                        (1) 

在式(1)中，为了使等式右边成立，需要词之间的独立假设。设词汇量大小为 V，词嵌入维度为 D，则可

定义一个 V*D 矩阵来存储词嵌入。将每个词表示为大小为 V 的 one-hot 编码向量，由于输入单词和相应

的输出单词各自的大小为 V，设第 i 个输入的词为 xi，对应的嵌入为 zi，输出为 yi，对于它们的对应关系，

可通过式(2)和式(3)表示： 

( )logits i ix z W b= +                                       (2) 

( )( )ˆ softmax logitsi iy x=                                     (3) 

其中，logits(xi)表示 xi 的非标准化分数，W 是 D*V 权重矩阵，b 是偏置矢量， ˆiy 表示输出的预测。通过

对输入单词的计数，可以使用符对数似然损失函数来计算给定样本点(xi, y+i)的损失。损失函数如式(4)： 

( ) ( )
1 ,

1 log
2

N m i m

j i
i m j i j i m

J P w w
N m

θ
− +

= + ≠ = −

 = − − 
∑ ∑                            (4) 

由于 wi 采用 one-hot 编码，且 P(wj|wi)可由第 n 个数据点给出，所以存在式(5)： 

( )
( )( )

( )( )
exp logits

exp logits
j

k k

n w
j i

nw vocabulary w

x
P w w

x
∈

=
∑

                            (5) 

https://doi.org/10.12677/csa.2023.134084


刘菲林 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2023.134084 856 计算机科学与应用 
 

其中， ( )logits
jn w

x 表示 wj 的 one-hot 编码中非零的索引所对应的得分值。因此，可以得到有效损失函数

的简化形式如式(6)： 

( ) ( )( )( )
( ) ( )( )( )

1 ,

,
1

1 logits

log logits

j

qq i j

N m

n w
i m j i j i m

k

n ww vocabulary w w
q

J x
N

E x

θ σ

σ

−

= + ≠ = −

−
=

= −

+

∑ ∑

∑
                    (6) 

其中，wj 表示 wi 的上下文单词，wq 表示其非上下文单词，σ表示 sigmoid 激活函数。为了使式(6)最小化，

应该使 ( )( )logits 1
jn wxσ ≈ 。 

对于单词表征分布的学习过程，负采样是理想的方式。单词表征是通过预测一个训练词周围的单词

来学习的。在训练时，正确的周围单词提供积极的例子，而不是一组抽样的负样本(噪音)。为了找到这些

负样本，噪声分布可定义如式(7)： 

( ) ( ) ( )
3 3
4 4

1

vocabulary

i
i

Pn w U w U w
=

= ∑                             (7) 

2.2. 改进的 Word2Vec 

通常对 Word2Vec 的负采样都采用了式(7)的形式，然而如式(7)的单字分布只考虑词频，对不同的目

标词选择负采样时，只能提供相同的噪声分布，这样是无法反映文本的内容信息的。为此，本文提出了

一种基于单词共现的负采样策略。 
词共现网络是一种表示词在文本集中共现关系的关系图模型。设数据集内的单词为顶点，当两个单

词同时出现在一个句子中时，与传统负采样只考虑邻接词不同，根据它们的距离，可以创建一个无向边，

只要它们的距离不超过参数 dmax。单词间的距离定义如式(8)： 

( ),a bd w w j i= −                                       (8) 

其中，i、j 代表单词 wa 和 wb 在句子中出现的位置(句子中以词为单位的序号)。对于 wa 和 wb，当距离为 λ
时，它们的共现度为： 

( ) ( ) ( ){ }, , , ,a b a b a bcooc w w w w d w wλ λ= =                           (9) 

对于边(wa, wb)的权重，可以通过 wa 和 wb 之间满足 λ<dmax 的总共现度来定义，如式(10)： 

( ) ( )
max

max
1

, , , ,
d

a b a bweight d w w cooc w w
λ

λ
=

= ∑                           (10) 

无向加权词共现网络也可以用|W|*|W|阶的对称邻方阵 A 表示，其中 W 是文档集的词总数。对邻接矩

阵 A 按行进行归一化处理，将其转化为右随机矩阵 S。对于负采样，可以统一地随机为每个训练单词抽

取一个它周围的单词作为(正向的)目标单词，这个范围由训练文本 c 的大小决定。也就是说，训练词 wt

的周围词 ws 必须满足 ( ),t sd w w c≤ 。对于相同的文本集，设 c = dmax，邻接矩阵中的元素 Sab 代表词 wa被

选作训练词 wb 的目标单词的概率。因此，行 Sa 显示训练词 wa 在训练整个数据集后的目标词分布情况，

并且无论在语料库上进行了多少次训练迭代，这个分布都不会改变。因此，可得式(11)： 

( )
( )

( )

max

max

1

1 1

, ,
,

, ,

d

a b

bigram a b abvocabulary d

a i
i

cooc w w
P w w S

cooc w w

λ

λ

λ

λ

=

= =

= =
∑

∑ ∑
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根据以上步骤，可通过对词共现的统计生成一个词关系网络结构。在生成词共现网络之后，可以应

用随机游走得到另一个负采样噪声分布矩阵。对于词共现网络上的随机游走，设开始于一个初始顶点 wa，

在每一步中可以通过 wa 的一条边到达另一个顶点，记作 wb。对于一个带权的词共现网络，可以定义从顶

点 wa 到 wb 的转移概率为 P(wa, wb)，它实际代表了边(wa, wb)的权重在与 wa 相连的所有边的总权重中的占

比。通过邻接矩阵 A 和随机矩阵 S，转移概率可以根据式(12)表示： 

( )
1

,
aA

a b ab ai ab
i

P w w A A S
=

= =∑                                  (12) 

对于学习所有训练词的转移概率，可以在所有顶点上应用随机游走，使每个训练词同时成为一个 t
步随机游走的初始顶点。整个转移概率集可以表示为一个转移矩阵，在本文中，这正是词共现生成网络

的右随机矩阵 S。我们发现矩阵 S 中的自循环(开始和结束于同一顶点的边：邻接矩阵或随机矩阵的主对

角线)代表了单词在其自身上下文中的出现，这种情况可能会重复出现。我们假设它们构成伪事件，因此

在矩阵 S 中自循环被移除。为了观察自循环的效果，我们对矩阵 S 进行 t 步随机游走。在此基础上，t 步
随机游走转移矩阵的元素可由式(13)表示： 

( )randomwalk , t
a b abP w w S=                                   (13) 

词共现网络是高度连通的，对于这样的网络，随机游走只需几步就可以收敛到稳定状态。稳态意味

着无论从哪个顶点开始，目标顶点概率的分布都保持不变。换句话说，所有 St列都将具有相同的值。所以，

我们将最大步数 tmax设置为 4。我们将使用这些 t 步随机游走转移矩阵作为负采样噪声分布矩阵的基础。 
从基本噪声分布矩阵出发，可以利用幂函数对分布进行调整。通过规范化这个调整后矩阵的所有行，

使每一行之和为 1，可得式(14)： 

( ) ( ) ( )
1

,
uB

P p
n a b ab ai

i
P w w B B

=

= ∑                               (14) 

其中，B 是通过式(11)和(13)求得的基本噪声分布，p 代表幂次。通过以上步骤，在负采样 Word2Vec 训

练时，对于每个训练词，我们使用噪声分布矩阵中相应的行来代替原来的一元组噪声分布来选择噪声样

本候选。 

3. 基于词嵌入的聚类与话题识别 

3.1. Sentence-Bert 

传统的聚类方法用于在线短文本时，常常存在聚出的类簇区分度不高，或者缺乏语言学意义的问题。

通过 Bert 等词向量模型进行特征聚类，然后再用聚类算法处理聚簇之后的特征，或者直接用词向量模型

聚类，是目前新兴的方法。 
在嵌入阶段，Bert 通过双向编解码器块连接，目标函数为 ( )1 1 1, , , , , nP w w w w wξ ξ ξ− +  ，Bert 模型结

构如图 2 所示。 
虽然基于 Bert 的聚类，类簇间的区分度有所提升，但时间开销巨大[22]。Sentence-Bert 避免了经典

Bert 算法需要将句子两两输入网络计算的问题，从而大大提升了时间性能。 
Sentence-Bert 在 Bert 的输出中添加了一个池化操作，以导出固定大小的句子嵌入。在 Sentence-Bert

中，默认的池化策略是计算所有输出向量的平均值，为了微调 Bert，可以创建三元组网络来更新权重，

以便生成的句子嵌入在语义上有意义，并且可以与余弦相似性进行比较。网络结构取决于可用的训练数

据。 

https://doi.org/10.12677/csa.2023.134084


刘菲林 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2023.134084 858 计算机科学与应用 
 

 
Figure 2. Structure diagram of Bert 
图 2. Bert 结构图 

 
对于 Sentence-Bert 的分类目标函数，我们将嵌入了 a 和 b 的句子与元素级差异 a b− 连接起来，然

后再乘以可训练的权重 Wt，如式(15)： 

( )( )softmax , ,to W a b a b= −                                 (15) 

其中， 3n k
tW ×∈ ，n 是句子嵌入的维度，k 是标签数量，我们优化了交叉熵损失，如图 3 所示。 

 

 
Figure 3. Classification objective function 
structure of Sentence-Bert 
图 3. Sentence-Bert 的分类目标函数结构 

 
对于 Sentence-Bert 的回归目标函数，可以通过计算嵌入了 a 和 b 的两个句子的余弦相似度来求解。

在这里使用均方误差损失作为目标函数，回归目标函数结构如图 4 所示。 
对于 Sentence-Bert 的三重态目标函数，给定一个锚定句 a，一个正句 p，一个负句 n，三元组损失可

以调整网络，使得 a 和 p 之间的距离小于 a 和 n 之间的距离。在数学上，需要最小化以下损失函数： 

( )max ,0a p a ns s s s ε− − − +                                (16) 

其中，sx 表示 a/n/p 的句子嵌入，|| · ||表示距离，在这里使用欧氏距离，边距 ε确保 sp 比 sn 更接近 sa。 
通过以上步骤，可以通过句子相似度和句子级别的嵌入来实现短文本聚类。 
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Figure 4. Regression objective function structure of Sentence-Bert 
图 4. Sentence-Bert 的回归目标函数结构 

3.2. 话题识别全流程 

为了验证本文提出方法的有效性，我们开发了一个电力投诉文本获取与分析系统，并将本文提出的

算法部署于该系统中。在数据获取方面，针对目标网站，我们应用 selenium + ChromeDriver 方法和 request
解析方法开发了定制化的爬虫，目标网站为各省市电力网站留言板，或各省市政务网站留言板块中涉及

电力投诉的文本。以河北新闻网阳光理政栏目的电力留言板块为例，目标数据如图 5 所示。 
 

 

Figure 5. Example of objective source data in this study 
图 5. 本文目标源数据示例 

 
传统的中文自然语言处理任务，包括数据清洗与降噪、去除停用词以及分词。然而，对于 Bert 等深

度嵌入模型，以字作为处理对象往往可以达到比分词之后再分析更优的结果[23]，并且可以节约时间开销。

因此，本文的预处理主要是降噪与去除停用词。在线评论类文本除了可以用正则表达式过滤的噪声，往

往还包括太短的、缺少语义信息的文本以及不相关的文本。为此，我们设置了长度阈值以删除过短文本，

并通过关键词过滤删除不相关的文本。在去除停用词方面，我们借助哈工大停用词表和百度停用词表。

基于深度嵌入聚类的话题识别算法流程如图 6 所示。 
通过如图 5 所示的步骤，可以在词嵌入的基础上降低文本集特征维数并提升语义丰度，从而通过

Sentence-Bert 可以实现更好的聚类。对于聚类的结果打上话题标签，从而可以实现涉及电力投诉文本的

话题输出。 

4. 实验与结果分析 

在实验部分，我们通过自主开发的爬虫获取了河北阳光理政网、长江网武汉城市留言板、湘问投诉

直通车等省市的政务网站或公共留言网站，以及各市 12345 在线留言网站中 2016 年 1 月 1 日至 2020 年

6 月 30 日涉及电力投诉的文本 115326 条，去除无效信息后的目标文本 90035 条。 
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Figure 6. Topic recognition based on deep embedding clustering 
图 6. 基于深度嵌入聚类的话题识别 

4.1. 外部指标评价 

作为一种无监督学习，聚类算法的效果评价相对复杂，难以使用分类中准确率、F1 之类的直观指标

来衡量。聚类效果的评价指标一般包括内部评价、外部评价和相关评价三大类，其中外部评价是相对更

客观的评价指标，目前更常用于聚类效果评价。 
标准化互信息(Normalized Mutual Information, NMI)是一种经典的基于信息论评价两类分布吻合程度

的聚类外部评价指标，定义如式(17)： 

( ) ( )
( ) ( )( )

;
NMI ,

2
I C

C
H H C

Ω
Ω =

Ω +
                              (17) 

其中，I 表示互信息，H 表示熵，该指数值介于(0, 1)，值越大效果越好。本文以爬取并预处理后的 9 万

多个文本为测试数据集，对比了本文提出方法和其他对照算法的 NMI 指标，实验结果如表 1 所示。 
 
Table 1. Comparison of clustering NMI index among algorithms 
表 1. 各算法聚类 NMI 指标对比 

算法 平均 最大 最小 

sk-means 0.307 0.342 0.289 

SDEC 0.516 0.544 0.501 

KB-DBSCAN 0.479 0.505 0.436 

Birch 0.505 0.552 0.464 

深度嵌入聚类 0.697 0.713 0.680 

 
如表 1 所示，实验部分采用的对照算法包括 sk-means [15]、SDEC [16]以及 KB-DBSCAN [17]，这些

算法都是在 K-means、DBSCAN、神经网络等经典聚类算法基础上的改进算法。与对照算法相比，本文

提出的深度嵌入聚类具有最优的 NMI 值。 
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兰德指数也是聚类中经典的外部评价指标，它将聚类理解为一系列决策过程，并评价正确决策的比

例。目前在聚类结果评价中，常用调整的兰德指数(Adjusted Rand Index, ARI)，如式(18)所示： 

2 2 2 2
ARI

1
2 2 2 2 22

ij i j
i j

ij

i j i j
j

i i j

n a b n

a b a b n

        
−         

        =
            

+ −            
            

∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∑ ∑
                         (18) 

其中，nij 表示同时位于簇 x 与簇 y 中的样本数量，ai 表示 xi 中的样本数量，bj 表示 yj 中的样本数量，n 表

示总的样本数量。实验结果如表 2 所示。 
 

Table 2. Comparison of clustering AMI index among algorithms 
表 2. 各算法聚类 AMI 指标对比 

算法 平均 最大 最小 

sk-means 0.511 0.539 0.495 

SDEC 0.644 0.668 0.629 

KB-DBSCAN 0.919 0.928 0.905 

Birch 0.877 0.896 0.854 

深度嵌入聚类 0.912 0.920 0.903 

 
如表 2 所示，本文提出的算法具有次优的 ARI 指标，并且与最优的算法差距很小，综合 NMI 和 ARI

指标，可以认为本文提出算法的聚类效果是最优的。 

4.2. 时间开销分析 

时间开销是在线 UGC 分析重要的指标，因为在线 UGC 往往是巨量的，过高的时间开销难于支撑实

时在线应用。我们对比了本文提出算法和对照算法处理相同数据量时的时间开销，结果如图 7 所示。 

 

 
Figure 7. Time consumption of each algorithm 
图 7. 各算法时间开销 
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如图 7 所示，本文提出的算法具有较理想的时间开销特性，对于巨量互联网数据的实时分析，低时

间开销对支撑业务上线具有重要意义。 

4.3. 话题识别结果 

通过对电力投诉文本的聚类结果打标签，我们获得了投诉文本的话题识别结果。在打标签的过程中，

我们剔除了文本数量偏少的小部分类簇，剩余类簇的话题标签结果如表 3 所示。 
 

Table 3. Topic recognition result of power complaints 
表 3. 电力投诉话题识别结果 

话题 例文 

费用纠纷 普通居民用电电表一个月走了 3500 多度，电工按表收费，不掏钱就断电…… 

停电断电 小区不知道什么原因停电，村里已经好些天没电。但不知原因…… 

农村用电 沙河供电公司拉闸限制农业用电，导致无法灌溉…… 

基础设施 电压低，售后检查电压 170 即便是上午空调也是制冷效果差，电脑总死机…… 

服务态度 多次反映问题接待人员推诿敷衍，后来态度冷漠，不理我们…… 

安全隐患 一农户家的菜秧子竟然蹿到了房顶的线路上，而且盘根错节，让人害怕…… 

物业阻碍 九方物业不卖给业主生活用电，经业主委员会多次沟通都没有结果…… 

 
在表 3 中，话题按照类簇中的文本数量排序，可见涉及电力投诉最多的话题是费用纠纷和停电断电，

此外，涉及农村用电的投诉话题也较多。以涉及安全隐患的投诉话题为例，该话题涉及的关键词词云如

图 8 所示。 
 

 

Figure 8. Word cloud of potential safety hazard 
图 8. 安全隐患话题词云 

 

虽然安全隐患类投诉在涉电投诉话题中占比并不高，但安全无小事，通过话题识别，话题内的文本

和词云可以了解到，配电箱、电线杆和变压器是隐患高发设备，隐患类型主要是漏电、设备倾斜以及违

章堆放造成的火灾风险。对于其他话题，也可以根据本文提出的改进的 Word2Vec 进行词聚类分析，从

而识别出每类话题中的关键因素、高风险因素。 

5. 结论 

通过机器学习方法分析用户在线留言、在线投诉以提高营销与服务水平是大数据与移动互联网时代

各行业流行的方法。在电力行业领域，目前相关研究开展得并不多。本文提出了一种基于词嵌入的在线

短文本聚类与话题识别模型。该模型首先通过改进的 Word2Vec 算法进行特征聚类，以降低数据集维度
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并提高特征的语义丰度，然后在特征嵌入的基础上，通过 Sentence-Bert 实现话题聚类，最后通过对类簇

打标签的方式实现话题识别。实验结果表明，本文提出的模型可以有效地对在线涉电投诉进行话题聚类

与识别，相对其他对照算法，本文提出的算法具有更好的聚类性能指标和更低的时间开销。话题识别的

结果可用于提高电力行业的服务能力和口碑，根据投诉主题进行有针对性的服务提升还可以有效避免互

联网投诉的跟风与聚集效应，提升电力企业的企业形象。 
电力行业通过 95598 沉淀了大量的投诉语音与文本信息，并且通过投诉热线所描述的问题一般是长

文本，如何将 95598 后台的长文本和互联网平台的前台短文本融合起来，进行一体化的投诉话题挖掘，

是这一领域未来值得投入精力的研究方向。 
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