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摘　要: 在文本分类任务中, 由于短文本具有特征稀疏, 用词不规范等特点, 传统的自然语言处理方法在短文本分类

中具有局限性. 针对短文本的特点, 本文提出一种基于 BERT (bidirectional encoder representations from Transformers)
与 GSDMM (collapsed Gibbs sampling algorithm for the Dirichlet multinomial mixture model)融合和聚类指导的短文

本分类算法, 用以提高短文本分类有效性与准确性. 本算法一方面通过 BERT与 GSDMM融合模型将短文本转化

为集成语义向量, 集成的向量体现了全局语义特征与主题特征, 解决了短文本特征稀疏与主题信息匮乏的问题. 另
一方面在分类器前端训练中通过引入聚类指导算法实现对标注数据的扩展, 同时也提升了结果的可解释性. 最后利

用扩展后的标注数据集训练分类器完成对短文本的自动化分类. 将电商平台的差评数据作为验证数据集, 在多组对

比实验中验证了本算法在短文本分类方面应用的有效性与优势.
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Abstract: In the task of text classification, traditional natural language processing methods have limitations in short text
classification due to the sparse features and irregular wording of short texts. Considering the characteristics of short texts,
this study proposes a classification algorithm based on the fusion of bidirectional encoder representations from
Transformers (BERT) and a collapsed Gibbs sampling algorithm for the Dirichlet multinomial mixture model (GSDMM)
and clustering guidance to improve the effectiveness and accuracy of short text classification. First, the model converts
short texts into integrated semantic vectors by using the fusion model of BERT and GSDMM. The integrated vectors
reflect global semantic features and topic features and solve the problems of sparse short text features and the lack of topic
information. Then, the clustering guidance algorithm is introduced into the front-end training of the classifier, which
realizes the expansion of the labeled data and improves the interpretability of the results. Finally, the expanded labeled
data set is used to train the classifier to complete the automatic classification of short texts. Taking the negative comment
of an e-commerce platform as the verification data set, this study verifies the effectiveness and advantages of the
algorithm in short text classification in multiple groups of comparative experiments.
Key words: collapsed Gibbs sampling algorithm for the Dirichlet multinomial mixture model (GSDMM); bidirectional
encoder representations from Transformers (BERT); SVM; short text classification; clustering guidance; semantic vector
 

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2022,31(2):267−272 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.008307] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 安徽省自然科学基金青年项目 (1908085AG299)
收稿时间: 2021-04-06; 修改时间: 2021-04-30; 采用时间: 2021-05-28; csa在线出版时间: 2022-01-17

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 267

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8307.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8307.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008307
http://www.c-s-a.org.cn


随着互联网经济的快速发展, 在各个线上线下平

台产生了大量包括文本在内的数据, 对于上述数据的

处理分析具有重要的意义. 不同于其他类型数据, 文本

数据需要深度的理解分析, 依赖简单的统计方法难以

有效处理分析此类数据. 如何实现文本数据的自动化

处理与分析成为亟待解决的问题. 而随着自然语言处

理技术的成熟, 相关技术也为分析文本数据提供了可

行有效的思路和工具. 在这些自然语言处理技术中, 文
本分类是一个关键的和基本的技术, 在各种下游应用

中具有重要的作用. 对于文本的分类分析问题, 此前相

关的研究主要都针对相对正式的规范性长文本数据[1–3].
虽然 Lv 等[4] 也对短文本数据分类提出相应的处理方

法, 但在特征提取方面没有考虑短文本的特性, 实际表

现不佳.
不同于规范性的长文本数据, 短文本数据具有以

下典型特点.
1) 稀疏性, 每条短文本数据的字符长度都比较短,

一般都在 200 字以内, 因此文本所包含的有效信息少,
造成特征稀疏, 并且特征集的维数非常高, 很难抽取到

关键样本特征用于分类学习.
2)数据量大, 更新快.
3) 用词不规范, 形式不统一, 噪声特征多, 依靠单

纯的统计分析很难得到实际的语义信息.
传统文本处理算法从早期的浅层统计学习模型,

例如朴素贝叶斯, K 近邻等算法对于上下文信息的理

解与全局语义信息的利用十分有限. 而近几年发展迅

速的深度学习算法则很好地克服了上述缺点 ,  例如

Hochreiter 等 [ 5 ] 于 1997 年提出长短记忆神经网络

(LSTM) 针对 RNN 算法的梯度爆炸与梯度消失现象,
通过在神经元中设置门结构, 可以对文本中的重要信

息选择性地进行长期记忆, 更好地融合上下文信息. 但
是, 相较于传统长文本数据, 微博、商品差评、推特等

短文本数据具有特征维度稀疏、缺乏上下文信息、用

词不规范等特点, 这些特点使得深度学习模型在短文

本任务上表现不佳. 而 Devlin 等[6] 在 2018 年提出的

BERT模型则进一步提升了准确率与效率, 通过利用前

后两方向信息, 基于 Transformer 模型引入 Mask 训练

方式加强了对于上下文的语义理解, 还在应用了大型

语料库预训练机制, 加入了对预训练模型的微调技术.
BERT 通过上述技术在自然语言处理多个领域应用取

得成功. 正因为 BERT 模型的在文本处理方面的良好

效果, 所以本文选择基于 BERT 模型对短文本进行全

局语义特征提取. 此外, Peinelt等[7] 在计算句子相似度

任务中提出的主题特征结合全局语义特征思想, 特别的,
Peinelt等提到 BERT模型添加主题信息有助提高针对

特定行业板块与知识领域的表现, 所以本文认为主题

信息融合 BERT模型得到的全局语义信息可能会有助

于提高算法对短文本分类任务的处理性能. 国内学者

也有将主题与全局语义特征拼接的尝试 ,  付静等 [ 8 ]

在 2021 年将隐层狄利克雷 (latent Dirichlet allocation,
LDA)模型与 BERT模型融合形成拼接向量, 相较于传

统词向量方法与单独的 BERT 模型, 显示出了更优良

的语义表达性能. 但是他们未能考虑到 LDA对于短文

本处理的适用性[9]. 本文针对短文本特点选择 Yin等[10]

在 2014年提出的 GSDMM算法作为主题分类的模型,
GSDMM 算法是一种基于狄利克雷多项式混合模型

(DMM)的折叠型吉布斯采样算法[11]. GSDMM与之前

的方法不同之处一方面在于算法本身不需要文本的空

间向量表达, 而是直接对文档和词进行概率估计, 故可

以有效解决文本数据的高维和稀疏问题. 另一方面,
GSDMM 文本单个主题的假设也更加符合短文本的特

征. 在训练阶段本文则引入集成语义向量聚类指导[12],
利用聚类指导在标注训练集上进行扩展, 提高分类器

的训练有效性, 同时也提高了对分类结果的解释性.
通过引入以上模型, 本文针对短文本分类, 提出了

BERT与 GSDMM融合聚类的分类算法, 如算法 1.

算法 1. BERT与 GSDMM融合聚类的分类算法

1) 基于 BERT得到短文本总体语义特征向量.
2) 基于 GSDMM得到短文本的主题向量.
3) 拼接总体语义向量与主题向量形成集成向量.
4) 通过聚类指导扩展训练集.
5) 扩展训练集结合前期标注训练 SVM分类器.

本文在考虑评价短文本特性的基础上通过自然语

言处理技术实现了对短文本数据有效的自动化分类,
整体的流程图如图 1所示. 

1   语义向量嵌入拼接

语料收集完成之后, 需要对文本进行预处理. 文本

预处理主要是切分词、去停用词等. 本文使用 Jieba 作
为分词工具, 使用公开的中文停用词字典作为标准. 特
征提取分为两部分, 两部分分别得到总体语义特征和

主题特征. 在进行分类器训练前将两部分的特征向量
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Wtrain

进行拼接. 在这一步骤还需要对训练集进行标注, 形成

评价分类的训练集 , 为后续步骤提供监督学习的

标签样本. 具体的标注细节在后面章节介绍. 

1.1   BERT 算法

BERT 即基于 Transformers 模型得来的双向编码

表征模型. BERT 主要有预训练 (pretraining) 与微调

(fine-tuning) 两个步骤. BERT 的关键技术创新是基于

Transformer (Vaswani等[13] 在 2017年提出的一种注意

力模型)的双向训练应用于语言建模. 这与以前的方法

有所不同, 之前的方法按照从左到右或从左到右和从

右到左的顺序训练查看文本序列. BERT 的结果表明,
经过双向训练的语言模型比单向语言模型具有更深的

全局语义特征. 在 BERT中双向训练模型正是通过 Masked
LM (MLM)这种新技术在以前不可能的模型中进行双

向训练. 具体来说, Mask 技术在将单词序列输入 BERT
之前, 每个序列中 15% 的单词被替换为 Mask. 然后该

模型将根据序列中其他未屏蔽单词提供的上下文, 尝
试预测被屏蔽单词的原值. BERT中的另一重要技术是

可以将句子对作为模型训练的输入, 并学习预测成对

的第 2 个句子是否是原始文档中的后续句子. 在训练

期间, 输入的 50% 是一对, 其中第 2 个句子是原始文

档中的后续句子, 而在其他 50% 的输入中, 从语料库

中选择一个随机句子作为第 2 个句子. 假定随机句子

将与第 1句断开.
 

标签

语料清洗
准备

标签标注
文本
预处理

全局语义
向量

主题向量

合并语义
向量

聚类指导 SVM 分类

BERT

GSDMM

主题分类 

图 1    短文本分类处理流程图
 

基于 BERT 模型的预训练特点, BERT 模型可以

根据下游任务的需要, 选择相应的微调方法进行应用,
这些下游任务包括了问题回答、句子分类和句子对回归.
但是 BERT模型本身并不支持独立句子嵌入运算. 之前

的研究一般使用平均单词嵌入或者使用特殊 CLStoken
的方法试图解决这一问题. 但是结果并不理想[14–16].

本文中采用了 Reimers等[17] 提出的 Sentence-BERT
方法在预训练模型上微调实现独立句子嵌入 .  选择

Sentence-BERT方法的主要原因有如下两点:
1) Sentence-BERT通过引入 Siamese和 Triplet网

络[18] 更新权重使得独立句子嵌入具有语义上的意义,
而具有语义信息的向量可以用于后续的聚类任务.

2) Sentence-BERT在 BERT的输出中加入了一个

汇总的操作 (平均池化), 可以导出一个固定 768 维的

句子嵌入向量, 便于的后续分析运算.
通过 Sentence-BERT方法可以完成对文本全局语

义信息的特征提取, 提取的特征向量可以用于下一阶

段集成拼接. 

1.2   GSDMM 算法

GSDMM 是一种无监督文本主题聚类模型, 该模

型根据狄利克雷多项式混合模型 (Dirichlet multinomial
mixture model, DMM)生成文档, 利用折叠吉布斯采样

(Gibbs sampling) 近似求解模型. 模型假定文档是根据

混合多项式分布产生的, 并且主题和文档之间相互对

应. GSDMM 基于完备性与一致性两大原则实现聚类,
完备性即聚类处理的所有文本都会被分到具体的簇中,
而一致性则指的是被聚类到同一个簇的文本都尽可能

的相似.
GSDMM算法以 Nigam等[19] 于 2000 提出的 DMM

概率生成模型为基础. DMM 模型结构与 LDA 类似.
DMM模型结构相对于 LDA的改进在于假设每个文档

只含有一个主题[20], 而 LDA则假定每个文档含有多个

主题. 单个主题的模型假定更加符合短文本实际情况.
DMM模型中变量定义如表 1.

文档 d 产生过程可以表示如下:
p(z = k)

p(d/z = k)

首先根据主题 (聚类簇) 的权重 选择一个

主题 k. 然后根据 分布选择主题生成文档 d.
因此 ,  我们可以用所有主题的概率总和来描述文档

d 的可能性:

p(d) =
∑k=K

k=1
p(d/z = k)p(z = k) (1)

p(d/z = k) p(z = k)

其中, K 指的是主题的数量, 在得到文档生成概率公式

后, 接下来的问题关键在于求得 与  表
达方式.

p(d/z = k)在朴素贝叶斯假定下 可以表达为:
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p(d/z = k) =
∏
w∈d

p(w/z = k) (2)
 

表 1     DMM模型中变量定义
 

变量 定义

K 主题个数

D 语料库中文档个数

L 文档平均长度

d 语料库中的文档

z 每个文档的主题

V 单词数

I 迭代次数

mz 主题z中文档数

nz 主题z中的字数

nw
z 单词w在簇z中出现的次数

Nd 文档d中的词数

Nw
d 文档d中单词w出现的次数

 
 

模型中假定主题在单词上是多项式分布:
p(w | z = k) = p(w | z = k,Φ) = ϕk,w (3)

ϕk,w

V∑
w=1

ϕk,w = 1

Φ

β Φ

其中,  指主题 k 的词分布, 在文档 d 中, 

(V 表示文档 d 的词向量维度),  是服从概率分布的变

量. 狄利克雷分布式是多项式分布的共轭先验概率分

布, 选择以 为参数的狄利克雷分布作为 先验分布:

p(Φ | β⃗) = Dir
(
ϕ⃗k | β⃗

)
(4)

每个主题的概率服从多项分布:
p(z = k) = p(z = k/Θ) = θk (5)

Θ θk
V∑

w=1
θk = 1 α Θ

其中,  是主题分布矩阵,  表示主题分布, 在文档 d 中,

. 选择以 为参数的狄利克雷分布作为 的先

验分布. 则可以得到下式:

p(Θ | α⃗) = Dir(θ⃗ | α⃗) (6)
得到表达式之后, 需要利用折叠吉布斯抽样算法得到

每篇文档所属的主题的集合, 即文档的主题 z. Gibbs 采
样的物理过程, 实际上就是一个词在不同的主题上不

断地采样, 最终得到这个词的主题分布矩阵, 从而得到

文档的主题分布和主题的词分布. 利用 Gibbs 采样法

对模型进行求解, 在训练过程中采样的一篇文档属于

某个主题的概率如下:

p
(
zd = z | z⃗¬d, d⃗

)
∝ mz,¬d +α

D−1+Kα

∏ Nd
u∏

w∈d

(
nw
z,¬d +β+ j−1

)
Nd

w∏
i=1

(
nz,¬d +Vβ+ i−1

)
(7)

¬d其中,  表示去除当前文档 d 的信息.
GSDMM模型的求解过程如下:

α β mz =

nz = nw
z = 0

(1) 初始化模型参数: K,  ,  , I; 初始化变量

.
d⃗

zd ← z ∼ Multi(1/K)

mz = mz+1 nz = nz+Nd

nw
z = Nd +Nw

d

(2) 获得文档集 , 对于每个文档 d. 一方面赋予一

个服从多项分布的随机主题:  . 另
一方面更新变量:  ,  , 对于该文档

的每个词 w 有  .

对文档集中的所有文档初始化完成后, 得到 K 个

属于不同主题的集合, 且每个文档只属于一个主题.
(3) 进行 Gibbs采样, 对每个文档 d:

z = zd1)记录当前 d 所属的主题:  .
2)当前主题中去除 d 的信息:
mz = mz−1 nz = nz−Nd

nw
z = Nd−Nw

d

,  , 对该文档包含的词 w 有

 .

3)根据条件分布为 d 重新分配主题:

zd ← z ∼ p
(
zd = z | z⃗¬d, d⃗

)
4)更新变量:

mz = mz+1,nz = nz+Nd,nw
z = Nd+Nw

d

(4) 重复过程 (3), 直到最大迭代次数 I.
(5) 输出每个文档的类别标签.
通过上述方法, GSDMM 能够处理文本数据的高

维和稀疏问题得到文档的类别标签, 为下一步集成语

义向量提供主题信息. 

1.3   语义向量拼接

在得到句子的全局语义特征与主题特征后, 使用

向量拼接的方式完成主题粒度下对全局语义特征的扩

充, 如图 2 中所示. cls 符号在输入单独句子时插入, 其
对应的输出向量可以作为整篇文本的语义表示, 用于

文本分类. Token 1 作为文档中字符的表达, E-token 1
代表了 Embedding (嵌入) 层中 token 1 对应的特征.
T1表示经过 BERT处理之后的输出特征, 以此类推. 

2   聚类指导

由于评价文本的标注需要耗费大量的人力与精力,
所以如何能够利用有限的标注数据训练分类器成为了

文本分类的重要问题. 本文通过引入聚类指导的方法, 对
上一阶段生成的集成语义向量进行聚类. 训练集中未标

注的数据标注为同一簇族内最大数量标签的属性. 同
时考虑到聚类算法的有效性, 需要根据轮廓系数对于
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聚类的结果进行讨论, 确定最终的标注. 此外, 语义向

量上的聚类特征也可以帮助电商平台理解分析不同主

题, 聚类特征被表示为从聚类语义向量中揭示的潜在

主题. 综合来说, 聚类指导的加入在以下两方面提高算

法的性能与实用性: (1)只需要少量标注数据就可以有

效实现分类器. (2) 提供了短文本之间相似性的直观解

释, 这将有利于语义理解和标注的讨论. 本文使用经典

的基于空间密度的 DBSCAN算法对语义向量进行聚类.
 

合并语义向量向量 [BERTOUT: TOPIC]

全局语义特征向量
[BERTOUT]

PoolingTopic

C T1 T2 TN

E-cls E-token 1 E-token 2

Topic model

(GSDMM)

评价信息短句

E-token N

···token 1 token 2 token Ncls

BERT

 
图 2    语义向量拼接示意图

 

Ctrain聚类指导形成扩展训练集 , 为下一步训练短

文本分类模型做准备. 

3   分类识别

Wtrain

Ctrain Wtrain Ctrain

此步骤通过前期标注分类的训练集 与聚

类步骤得到的扩展标注集 , 利用 与 标签

训练 SVM 分类器. 当训练完成 SVM 分类器后, 通过

每个评价的集成语义向量就可以得到相应的分类标签. 

4   实验结果

本文提出的算法为短文本分类提供了可行有效的

思路和工具. 为验证文中分类方法的有效性, 本文选取

了某电商平台上 150 种不同类型产品, 特定产品下随

机抽取 200条客户差评, 总计收集了 30 000条文本. 其中

18 000条文本作为训练集, 12 000条文本作为测试集. 在
18 000条训练文本中人工标注分类 6 000条文本, 差评

文本的长度分布如表 2所示.

表 2     电商平台差评文本长度分布
 

字数 (个) 数量

1–20 16 290
21–100 13 530
101–194 180

 
 

标注的标签类型按照电商平台给出的差评标签通

过筛选总结分为相关服务、价格、物流发货、产品质

量、无效恶意差评 5个种类.
表 3是采用不同模型提取语义向量利用测试集得

出的实验结果. 在模型对比中所有参数一致, 分类器统

一采用 SVM. BERT+LDA 的方法参照付静等[8] 研究.
多分类问题按照指标平均数取值. 在表 3 中可以看出

GSDMM与 BERT融合模型在 3个指标上均优于其他

模型, 这一结果可能源于 GSDMM处理短文本数据的

良好性能与语义向量的集成的效果. 基于本算法未来

在这方面可以通过扩大训练数据集与参数调优的方法

加以进一步提升.
 

表 3     模型表现对比表 (%)
 

模型类型 准确率 召回率 F1值
BERT+GSDMM 81.2 83.3 82.2
BERT+LDA 79.6 80.1 79.8

BERT 76.3 77.8 77.1
 
  

5   结论与展望

本文针对短文本分类问题提供了有效的解决算法.
之前的文献研究中出现过采用 BERT 模型以及采用

GSDM算法的短文本聚类分类算法. 然而, 本文的价值

在于将二者相结合的应用探索. 本算法通过融合GSDMM
与 BERT 有效提取短文本的主题与总体语义特征, 这
一方法在一定程度上解决了短文本数据缺乏上下文信

息与主题信息的问题. 同时在分类器训练前端引入聚

类指导, 提高了分类器的训练效率, 利用少量的标注数

据就可以实现短文本的有效分类. 通过将该模型与 BERT
以及 BERT+LDA模型进行对比实验, 实验结果验证了

本文所提方法的可行性和有效性. 本文所提出的算法

虽然达到了较好的性能, 但也存在一定的局限性. 例如,
算法模型的性能会受到超参数、数据集选取等因素的

影响, 但本文暂时未对这些因素进行综合探究, 这也是

我们未来工作的方向之一. 同时聚类算法与分类器下

一步也需要改进, 以提高分类的准确度与效率. 总体来

说, 在实验验证中本算法有效的实现了短文本自动分
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类的功能, 可以通过对电商平台评论的处理分析为未

来产品服务的改进提供有效的信息支持, 具有较为广

阔的应用场景.
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