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摘 要：：针对目前情感极性分析中电力咨询短文本的准确性较低的问题，提出一种基于改进

潜在狄利克雷分配 (LDA)算法的电力用户咨询文本分类算法。在分析电力咨询短文本与情感的关联

关系基础上，定义了基于情感词共现袋、主题特殊词以及主题关系词的概念；为提高语义分析的

质量，设计了改进 LDA 算法的电力用户咨询文本分类算法执行流程。实验表明，所提模型表现出

优异性能，平均精确度和平均召回率为 90.91% 和 85.03%。所提模型可充分发挥多模型集成优势，

有效提升模型性能。
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AbstractAbstract：： In response to the current issue of low accuracy in sentiment polarity analysis of short 

texts in power consulting, this paper proposes an improved Latent Dirichlet Allocation (LDA) algorithm-

based classification algorithm for power user consulting texts. Based on the analysis of the relationship 

between power consulting short texts and sentiment, concepts such as sentiment word co-occurrence 

bags, topic-specific words, and topic relationship words are defined. To improve the quality of semantic 

analysis, an execution process for the improved LDA algorithm for classifying power user consulting texts 

is designed. Experiments show that the proposed model demonstrates excellent performance, with an 

average precision of 90.91% and an average recall rate of 85.03%. The proposed model can fully leverage 

the advantages of multi-model integration, effectively enhancing the model performance.

KeywordsKeywords：： power consulting； text classification； theme analysis；Convolutional Neural Network

(CNN)；Latent Dirichlet Allocation

随着电力市场 [1-2]不断发展，高质量的电力服务成为电力企业快速竞争的重要手段。随着网络、大数据、物

联网、通信 [3-5] 等技术日益成熟，电力服务平台积累了大量短文本。这些短文本承载了电力用户的情感需求信

息。短文本具有语义稀疏、维数高等特点。为此，迫切需要通过一定手段分析这些短文本，以了解电力用户需

求，从而有效提升电力服务质量。

目前，主题分类 [6]已成为短文本处理分析领域的热门研究领域之一。主题分类可以发现文档和词之间潜在的

语义关系，从而有效地挖掘短文本的潜在语义信息。潜在狄利克雷分配(LDA)[7]是一种主流的文档生成的概率模

型。LDA 的基本思想是将文档视为隐含主题的混合物，其中每个主题由与主题相关的词的概率分布表示。因此，

LDA 可用于识别大规模文档集或语料库中的潜在主题信息。文献[8]提出了一种基于主题提示的电力命名实体识

别方法。该方法将每个实体类型视为一个主题，并使用主题模型从训练语料中获取与类型相关的主题词。文献
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[9]提出了一种基于 LDA 模型的电力投诉文本热点话题识别方法。尽管上述文献在主题情感分析和语义提取方面

取得了一些突破，但大都集中在 LDA 主题模型上，对现有电力领域文本情感分类研究较少。为分析高维和稀疏

的电力短文本，需提高情感分析的聚类精确度。传统的 LDA 主题模型只考虑了短文本上下文之间的关系；同时

电力短文本复杂，呈现多模态、多维度的特点，因而传统机器学习模型和主流深度学习模型无法有效提取数据

特征，情感分类准确性较低。

为改善上述问题，本文提出一种基于改进 LDA 算法的电力用户咨询文本分类算法。该算法以 LDA 模型为基

础，结合卷积神经网络(CNN)和 K-means 等模型，可有效对电力咨询短文本进行分类。

1　问题陈述

1.1 情感词共现袋

由于词性的不同，电力咨询短文本与情感的关联程度不同。通常情况下，最能反映情感的词性包括形容词、

动词和副词。这些词用于修饰名词，以便对人物、事件和热门主题的电力短文本进行最终分析。因此，为提取

情感词汇，首先应建立情感词共现袋。

令 ST 为短文本词袋，情感词共现袋 F(ST )[10]可定义如下：

F(ST )= c ( )∑
1

i

s(adj )  ∪ c ( )∑
1

k

s(adv )  ∪ c ( )∑
1

j

s(v)  ∪∑
1

j ∑
1

h

s(v + noun ) ∪ c ( )∑
1

n

s(else ) (1)

式中：adj、adv、v、noun 和 else 分别为形容词、副词、动词、名词和其他词性；i、k、j、h、n 分别为短文本包中形

容词、副词、动词、名词和其他词性的数量；∑
1

i

s(adj )、∑
1

k

s(adv )、∑
1

j

s(v)、∑
1
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副词、动词、名词和其他词性的词袋；c ( )× 为共现。需注意，名词袋∑
1

j ∑
1

h

s(v + noun ) 用于表示动词和名词的共现，

且该词袋取决于原始的短文本，而不取决于词典。

当删除停止词后，假设这些共现词的表达是相邻的动词和名词，可基于此提取共现词。此外，形容词袋和

副词袋的情感极性主要取决于词典中是否有反义词、否定词和转折词。假设 Cadjadv (x) 表示形容词袋和副词袋的词

汇限制：

Cadjadv (x)=
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∑
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(2)

式中：p 为句子中是否存在反义词或否定词；“-”为表达极性相反的词。

动词袋的词汇主要取决于词典中是否有扩展的形容词或副词。同理，动词袋的词汇限制 Cv (x)为：

Cv (x)= c ( )∑
1

j

s(v) Root (adjadv )Î s(v) (3)

式中 Root (adjadv ) 为词根。

1.2 主题特殊词

主题特殊词 [11] 是主题的中心词，用于区分不同主题的特征。在电力文本领域，主题特殊词可理解为主题中

最具代表性的词汇。不同的主题具有不同的主题特征。

假设 Ai 为主题 T 的第 i 个特殊词，w 为主题特殊词，则 w 定义如下：

sp (wA Î T) = ∑
w Î Aiw' ¹ w

d(ww') (4)

式中：w' 为主题关系词；d(ww') 为 w 和 w' 的中心权重，且由 w 和 w' 的共现度计算。当一个词与这个主题中的其

他词有更高的共现度时，表明该词更具代表性，对这个主题更为重要。

令 R(wnoun|wv ) 和 R(wv|wnoun ) 表示名词 wnoun 与动词 wv 的相对共现，则有：
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R(wnoun|wv )=
f (wnoun|wv )

f (wnoun )

R(wv|wnoun )=
f (wv|wnoun )

f (wv )

(5)

式中： f (wnoun|wv ) 为词 wnoun 和 wv 在同一主题中一起出现的次数； f (wv ) 和 f (wnoun ) 分别为词 wv 和 wnoun 出现在主题中

的次数。

假设 c(wnoun|wv ) 表示名词 wnoun 和动词 wv 的共现，则有：

c(wnoun|wv )=
R(wnoun|wv )+R(wv|wnoun )

2
(6)

如上所述，根据式 (5)和式 (6)，可以计算两个词之间的共现度，并且可以计算基于情感共现词袋的主题专

用词。

1.3 主题关系词

主 题 关 系 词 [12] 是 在 所 有 主 题 中 都 可 以 观 察 到 的 通 用 词 ， 这 些 词 表 征 与 其 他 主 题 的 每 个 主 题 词 最 密 切 相 关

的词。

假设 Bi 为主题 T 的第 i 个主题关系词，则主题关系词定义如下：

re (w'AiÎ T)= ∑
AjÎ TAj ¹Ai

∑
w'ÎAjw' ¹w

d(ww') (7)

2　改进 LDA 主题分类算法

提出的一种基于改进 LDA 算法的电力用户咨询文本分类算法的框架如图 1 所示。

算法使用预处理的电力用户咨询短文本作为训练集，首先在 LDA 主题模型中进行训练，缩减维度以获得初

始主题集；然后，构建基于情感极性标记的词共现袋，并通过特征处理获得主题专用词集；之后进一步提取相

似的主题构造知识，获得一组主题关系词；再将主题特殊词和主题关系词的知识对注入 Word2Vec 卷积神经网络

(Word2vec Convolutional Neural Network，WCNN)模型进行特征提取；接着，基于 LDA 模型对提取的特征进行初

级聚类，生成 Top30 主题特殊词集。最后，利用 K-means 算法将 Top30 主题特殊词集作为 K-means 聚类的初始聚

类中心，并计算主题特殊词的情感聚类结果。

2.1 文本预处理

对电力用户咨询短文本语料库进行预处理。首先使用爬虫对电力用户短数据进行抓取，同时，对抓取后的

数据进行数据清洗，删除词干、词尾、文档频率低的词；然后，采用分词软件对中文短文本进行分词；最后，

利用 LDA 主题模型进行数据降维处理。短文本语料库数据预处理的目的是对数据进行降维和去噪，并存储语料

short text consultation 

for power users

text preprocessing

data capture

data cleaning

word segmentation

data dimensionality 

reduction

feature extractiontext classification

K-means 

clustering

emotional word bag 

generation

text word bag

emotional tags

word bag generation

LDA primary 

clustering

knowledge 

generation

 

Fig.1 Power user consultation text classification algorithm based on improved LDA algorithm
图 1  基于改进 LDA 算法的电力用户咨询文本分类算法
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库中每个词的初步知识。

2.2 情感词共现

经过短文本预处理后，基于情感词共现的词袋算法在电力用户咨询短文本词袋中添加词性标记，得到情感

词袋，用于情感特征提取。通过提取主题特殊词集和主题关系词集执行从知识集的特征提取，同时，分析与主

题相关的词性，从而确保提取有用的知识。基于情感词共现的词袋算法流程如下：

算法算法 1  情感词共现的词袋算法流程

        输入：短文本词袋 ST；

        输出：情感词袋 F(ST )；

        //执行过程

       1  初始化

       2  for w in ST do

       3  if w == adj or w == adv or  w == (vnnoun )

       4  根据式(2)和(3)判断极性

       5 保存并更新 ST

       6 end if

       7 end for

       8  输出 F(ST)

算法中，最重要的环节是判断词汇和极性。当输入的词性是形容词、动词、副词或动词-名词共现对时，将

保 存 并 更 新 情 感 词 共 现 袋 F(ST)。 最 终 ， 算 法 输 出 电 力 用

户咨询短文本的情感词袋。

2.3 特征提取

特征提取的主要功能是提取文本的最小信息，降低向

量空间的维数，从而提高文本处理的速度和效率。本文基

于改进的 WCNN 模型对电力短文本进行特征提取。

WCNN 主 要 基 于 CNN 模 型 构 建 。 输 入 层 中 引 入

Word2Vec 预 训 练 情 感 词 包 。 在 卷 积 层 ， 使 用 不 同 大 小 的

多个卷积核并行学习文本特征，最终在输出层中生成文本

特征。图 2 为 WCNN 模型结构。

2.3.1 输入层

为充分提取文本特征，在输入层使用 Word2Vec 训练每个情感词袋。特定的词嵌入通过指定相应的参数获得，

包括词嵌入的维度、迭代次数和上下文窗口的大小(即每个窗口中的字符数)。每个出现多次的词都会扩展到 m×k

维，其中 m 为词袋中的词数，k 为训练期间指定的词嵌入维度。

假设电力文本情感词袋 x 包括 n 个词，则 x 表示为：

x1:n = x1Åx2ÅÅxn (8)

式中：Å 为连接操作符；xi( )iÎ[1n] 为情感词袋中的词。

2.3.2 卷积层

使用具有不同大小的多重卷积核的并行卷积层学习电力文本特征；同时，设置多个卷积核全面获取情感词

袋表达中的特征。卷积层包括 3 个尺度的卷积核，分别设置为：h1 ´ k、h2 ´ k、h3 ´ k。其中，k 为整数且为词嵌入

的维数，hi( )iÎ[13] 为滑动窗口每次移动时滑动的词数。卷积核生成的特征 ci，可根据式(9)计算：

ci = f (w • xi:i + h - 1 + b) (9)

式中：w 为卷积层的共享权重；xi:i + h - 1 为词嵌入的连接，即来自情感词袋中任意 i+h-1 个词；b 为偏置； f 为一个

非线性函数，本文选取 ReLu 函数。因此，有：

ci =max(0w • xi:i + h - 1 + b) (10)

当执行完卷积后，输出特征为：

input layerconvolutional layer

pooling layer

Fig.2 Structure of WCNN model
图 2  WCNN 模型的结构
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C =[c1c2cn - h + 1 ] (11)

2.3.3 池化层

池化层旨在从先前的特征图中提取最大值，表示最重要的信号。本文将非线性下采样的最大池化应用于特

征图上的区域，并将最大值作为特征图输出的特征：

ĉ=max(C) (12)

式中 ĉ为经过池化层后的输出特征。

2.4 文本分类

将提取出的电力文本特征通过 K-means 算法(预设为 K 类)进行聚类。执行完特征提取后，文档之间的相似度

问题转化为特征向量之间的相似度问题，本文基于余弦相似性实现特征之间的相似性度量。与距离度量相比，

余弦相似度更关注 2 个向量之间的方向差异，而不是距离或长度。2 个向量之

间的角度越小，其相似性越高。令 2 个特征向量为 a 和 b，其相似性为：

S(ab)=
x1 x2 + y1 y2

x1
2 + y1

2 x2
2 + y2

2
(13)

式中：(x1x2)为向量 a 的横坐标和纵坐标；(y1y2)为向量 b 的横坐标和纵坐标。

在相似性度量完成后实现知识对的提取。在知识对提取过程中，使用提取

的主题特殊词和主题关系词生成每个主题的领域知识。生成的知识对由 (AiBi)

组成，其中 Ai 表示主题特殊词集，Bi 表示主题关系词集。知识对提取模型如

图 3 所示，其中 δ为一个超参数，Ψ为 δ的概率分布，Xi 为吉布斯采样，Wn 为

知识范围，Vn 为采样范围。将通过主题特殊词和主题关系词计算的知识对带

入 LDA 进行初级聚类，从而找到 Top30 重要词，即主题特殊词集和主题关系

词集的前 30 个重要词集。最后，将 Top30 重要词带入 K-means 聚类，最终输

出文本聚类结果。

基于主题知识对的 K-means 聚类算法的执行过程如下：

算法算法 2  主题知识对的 K-means 聚类算法的执行过程

输入：特征向量 T j = (A1A2A30 )；聚类数 K；最大迭代次数 Tmax；迭代终止条件 ε

输出：K 主题特殊词聚类

//执行过程

1  根据式(13)对 T j 进行相似性度量

2  提取知识对

3  根据 LDA 获取 Top30 重要词

4  K 主题特殊词聚类

5  计算与知识对中主题距离

6  计算每个类的标准度函数 E

7  判断迭代条件是否满足

8  满足则输出；否则，执行步骤 2

9  输出 K 主题特殊词聚类

算法中，标准度函数 E 定义为：

E =∑
n = 1

k ∑
XÎCn

|X - X̄n|
2 (14)

式中：X̄n 为聚类的中心主题；Cn 为聚类的类别。

3　仿真与分析

3.1 仿真与分析

仿真所用数据集为中国某电力公司提供的电力用户咨询数据，数据类型包括：语音、短信信息、微博信息、

调查报告、网站留言等。首先，对数据进行预处理：对文本数据，移除无用元素 (如特殊符号)、分词、词性标

A
i

B
i

W
n

V
n

Ψ

X
i

δ

Fig.3 Knowledge pair extraction
图 3  知识对提取
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记、命名实体识别、虚假信息过滤；对语音数据，最终转化为文本信息。最终生成的文本数据集共包含 11 606

个数据，其中正面情绪和负面情绪分别为 5 803 个，按 8:2 分为训练集、测试集。

实 验 时 仿 真 环 境 设 置 如 下 ： 硬 件 为 Intel Core i9-7900X CPU 3.30 GHz、 32 GB RAM 和 Ubuntu 18.04 操 作 系

统 ； 算 法 由 python3.7 编 写 ， 并 基 于 pytorch1.7 搭 建 特

征提取网络。

3.2 实验设置

将预处理后的电力咨询文本数据带入特征提取网

络进行训练，并提取特征向量。然后，应用基于主题

知识对的 K-means 聚类算法对特征进行处理；最终输

出 K 个聚类结果。

根据分析结果，主题词聚类可分为：购电、套餐、

电力共享、收费、安全、电表等。其中，不同主题词

包含不同的情感主题词，如购电中包含：方便、省事、满意等具有正面情感的词；同时，也存在部分负面情绪

主题词，如太贵、退火、不切实际等。电力情感词统计结果如表 1 所示。

为验证所提模型有效性，选取 k 平均精确度(mPk)和 k 平均召回率(mRk)指标，分别与随机森林(Random Forest，

RF)、支持向量机(Support Vector Machines，SVM)、LDA、递归神经网络(Recurrent Neural Network，RNN)、长短

时 记 忆 (Long Short Term Memory， LSTM) 等 模 型 进 行 对

比，结果如表 2 所示。指标 mPk 和 mRk 计算如下：

mPk =
1
q∑i = 1

q

pk (15)

式 中 ： q 为 查 询 数 ； pk 为 前 k 个 评 估 结 果 所 占 相 关 目 标

比例。

mRk =
1
q∑i = 1

q

Rk (16)

式中 Rk 为前 k 个评估目标中发现相关目标的比例。

3.3 对比与分析

表 2 为 不 同 模 型 在 测 试 数 据 集 上 的 平 均 评 估 结 果 。 从 表 中 可 以 看 出 ， 所 提 模 型 mP30 为 90.91%， mR30 为

85.03%，性能优异，说明所提模型可充分发挥多模型集成优势，有效提升模型性能。此外，RF 和 SVM 的 mR30 指

标明显较低，表明这 2 个模型出现过拟合问题。原因是电力短文本复杂，呈现多模态、多维度的特点，传统机器

学习模型和主流深度学习模型无法有效提取数据特征。

4　结论

本文对电力咨询短文本分类进行了研究与分析，设计了一种混合计算智能的电力咨询短文本分类模型。该

模型可基于 WCNN 提取文本特征，并基于 LDA 和 K-means 实现文本分类。该模型为电力服务行业发展提供了一

定的借鉴作用。
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