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基于对话内容的交互型文本会话主题挖掘
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摘 要：传统的主题挖掘模型一般仅从交互型文本中挖掘出文档主题，为了能够从中挖掘出会话主题并提高

挖掘模型的普适性，提出了一种基于对话内容的交互型文本会话主题生成模型。 首先通过分析交互型文本的

特征，基于主题树的概念，定义了一个 5 层结构的对话生成树。 以此为基础，再基于 LDA 构建会话主题生成模
型（ST-LDA）。最后采用吉布斯抽样法对 ST-LDA 进行推导，得到会话主题及其分布概率。使用实际数据进行验

证，结果表明，ST-LDA 模型可以从交互型文本中有效地挖掘出会话主题。 此外，成果可以降低分类算法的复杂

度，回溯主题—参与者关联关系，具有较好的普适性。
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Abstract: Traditional theme mining model generally digs out the document theme from the interactive text only. In
order to explore the session topic and improve the universality of mining model, a kind of interactive text session
topic generation model based on the content of the dialogue was put forward. Firstly, by analyzing the characteristics
of interactive text and based on the concept of topic tree, a dialog spanning tree was defined with a five-layer
structure. Based on this and LDA, the model of session topic generation （ST-LDA） was built. At last, Gibbs
sampling method was adopted to deduce the ST-LDA and obtaining session topic and its distribution probability. The
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results can reduce the complexity of the classification algorithm and can be back to the theme—participants
association. It also has a good universality.
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图 1 LDA模型的贝叶斯网络

1 引言

随着移动互联网的迅速发展和智能终端用户数的快
速增长，短信、QQ、微信等即时信息交互工具得到了广泛
应用。 这些应用会产生大量的对话文本，其中隐含有许多
值得关注的信息，诸如商业机会、社情舆论、犯罪信息等。
对这些信息进行的主题挖掘， 可以广泛用于商品精准营
销、产品定向开发、舆情分析、罪犯追踪等。 对话文本的主
要特征包括多角色交互、多主题交织、表达口语化等，其中
交互是其根本特征，因此也可称为交互型文本。 如果将交
互型文本简单地视为多个单条文档的集合，不考虑交互特
征，仅基于关键词挖掘出的主题属于文档主题。 基于交互
性特征再提取出的主题可称为对话主题，以对话主题为基
础即可进一步挖掘会话主题。

传统的主题挖掘模型已经比较成熟，典型的如参考文
献[1-3]。然而，只能从交互型文本中挖掘出文档主题，难以
获知它产生的影响和效果，而这往往是需要特别关注的重
要信息。 为此，近年来开始研究如何基于对话的交互性特
征，从交互型文本中自动挖掘对话主题，并已有若干研究
成果。如参考文献[4]提出了一种基于主题森林结构的自组
织对话管理模型，其中提出了主题树的概念，但仅适用于
人机对话系统，不属于主题挖掘。 参考文献[5]可以从对话
文本中挖掘出特定关注主题的相关文档，本质上仍属于文
档主题挖掘 ， 其主要贡献在于将 LDA （latent Dirichlet
allocation）模型应用于交互型文本。 参考文献 [6]基于对话
的时序关系生成多个主题线索树，可以从交互型文本中析
出含有潜在对话主题的主题句， 而不是挖掘出对话主题。
参考文献 [7]基于多项加权（词语出现频率、语句长度和出
现位置、 对话者等）， 从对话文本中抽取关键词并进行排
序，只适用于纯对话文本的标签推荐。 参考文献[8]可以基
于微博的特定标识，挖掘微博的对话主题，普适性较差。

综上所述，参考文献[1-8]对于本文具有一定的参考价
值，但基本只针对交互型文本实现文本主题或对话主题挖
掘，不能实现会话主题挖掘。此外，上述研究成果都不是基
于文本内容的关联关系来挖掘主题，必然影响其综合性能
（准确性、完整性、普适性）。

为了实现从交互型文本中挖掘出会话主题， 以 LDA模
型为基础，提出了一种基于对话内容的交互型文本会话主
题生成模型， 可以从交互型文本中有效地挖掘出会话主
题，并同时挖掘出文档主题、对话主题。为了准确完整地描

述交互型文本的多层主题结构，基于主题树的概念和交互
型文本的特征，提出了 “文本—会话主题—对话主题—文
档主题—词语”的 5 层结构对话生成树。 然后基于对话生
成树和 LDA 模型， 提出交互型文本会话主题生成（session
topic-latent Dirichlet allocation，ST-LDA）模型。 接下来应用
吉布斯抽样（Gibbs sampling）法对 ST-LDA 模型进行推导，
实现交互型文本的会话主题挖掘。最后基于实际的对话数
据，选用合适的文本分类算法，对本文成果进行了验证。

2 相关工作

2.1 LDA 模型
主题是一段文本（一篇文章、一段话、一个句子等）所

表达的中心思想。主题模型是一种使用概率产生式模型来
挖掘文本主题的方法。LDA 模型则是目前主题建模的一个
标准，非常适于识别大规模文档集或语料库中潜藏的主题
信息， 其建立的是一种文档—主题—词的 3 层贝叶斯模
型，如图 1 所示。

图 1 中的阴影部分 w 是可以在文本中直接观测到的变
量（词语），其他非阴影的圆圈表示潜在变量。M 为训练集中
文档的数目，K 表示所设置的隐含主题数，N 为文档中词语
的数量；θ 是一个 M×K 维的矩阵，用于描述文档—主题的概
率分布；α 是每篇文档中主题分布的先验 Dirichlet 分布参
数，β 则是每个主题与词语之间的先验 Dirichlet 分布参数，
z 表示目标文档分配在每个词上的隐含主题概率。

LDA 模型将一篇文档视为一组词语的集合，词语之间
不存在先后顺序关系 [9,10]。 一篇文档可以包含多个主题，文
档中的词语与主题为多对多的关系 [11]。常用的 LDA 生成方
法有变分贝叶斯 （variational Bayesian）、吉布斯抽样 、期望
值传播 （expectation propagation）等 [12,13]。 其中 ，Griffiths [13]指
出吉布斯抽样在困惑度 （perplexity）与运行速度等方面均
优于变分贝叶斯和期望值传播。由于吉布斯抽样方法描述
简单且更容易实现，成为主题模型中最常采用的参数估计
方法。
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图 2 对话生成树结构

2.2 吉布斯抽样
吉布斯抽样是 MCMC（Markov chain Monte Carlo）的一

种快速实现方法，能够通过迭代抽样的方式快速推导复杂
的概率分布，经常应用于贝叶斯模型的求解。 对于 LDA 模
型，仅仅需要对变量 zi 进行抽样 ，若用 p（zi=j |z-i,wi）表示后
验概率，则计算式如下：

（1）

其中 ，zi=j 表示将 wi 关联到某个主题 j，z -i 表示所有

zk（k≠i）已有关联。 是关联到主题 j 与 wi相同的词语个

数； 是已关联到主题 j 的所有词语个数； 是文本 di

中已关联到主题 j 的词语个数； 是 di中所有已关联了主

题的词语个数；所有词语个数均不包括本次 zi=j 的分配。

3 会话主题生成模型

3.1 相关定义与分析
相关定义介绍如下。
· 交互型文本：包含有交互信息的文本，其中也可能
含有未产生对话的单向信息，典型如广告信息。

· 文档与文档主题：文档指参与者发送的一串连续语
句，其主题称为文档主题。

· 对话文档与对话主题： 含有交互内容的文档称为对
话文档，由交互内容产生的主题称为对话主题，与之
相对应，由单向信息产生的主题称为单向主题。

· 对话文本与会话主题：对话文档的集合组成对话文
本， 其对应的信息交互过程可以定义为一次会话，
则对话文本的主题相应称为会话主题。

交互型文本的主要特征包括：多角色交互，多主题交
织 ，一个对话主题关联多个角色 ，一个角色或一个文档
可能关联多个主题 ；主题边界模糊 ，参与者不可能在发
话之前构思好话语结构 ，导致各个主题在文本中的出现
位置具有随机性；单向信息冗余。 存在大量参与者发出但
无人响应的信息，典型如各种广告，其与会话主题挖掘无
关；基于前述分析，词、文档主题、对话主题、会话主题之间
存在着明显的层次关系， 并且由于信息交互过程的复杂
性，导致各个相邻层之间存在着复杂的多对多关联关系。
3.2 对话生成树构建

为了准确描述交互型文本的特征，基于主题树的概念 [4]，
定义对话生成树如图 2 所示。 其根节点为文本，每个会话
主题节点可能关联多个对话主题，每个对话主题可能以不
同概率关联多个会话主题。图 2 中的文档主题 2 脱离了对
话生成树，说明它来自于单向信息文档，与对话主题无关，
应予剔除。
3.3 模型定义

与一般的主题挖掘不同 ，ST-LDA 模型是综合考虑交
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图 3 ST-LDA 模型的贝叶斯网络

互型文本的特征、会话主题挖掘的计算复杂度、模型的延
伸应用等要素，结合对话生成树和 LDA 进行统一建模，形
成的适合于交互型文本会话主题挖掘的模型，其贝叶斯网
络如图 3 所示， 涉及两次 LDA 建模和一次对话主题生成
过程。 其中，灰色变量表示可见变量，参数 α、θ、β、z、w、K
使用下标序号分别表示两次 LDA 模型的参数；c 描述的是
文档与参与者之间的关联关系，为一个 R×M 维的{0，1}矩
阵 ， 其中 R 表示参与者数目 ，M 为文档数 ；D1 表示首次
LDA 使用的文档主题挖掘语料，来自对原始文档的分词结
果；D2表示第二次 LDA 使用的会话主题挖掘语料，由过程
Y 生成，基于 D1、 θ1和 c 生成。 ST-LDA 的基本思想如下。

（1）生成文档主题
为了降低挖掘会话主题的复杂度， 首先使用 LDA 生成

文档主题集。 同时， 为防止文档主题集被单向文档主题淹
没，K1应当取较大值，以确保能够挖掘到足够多的对话主题。

（2）生成会话主题挖掘语料
会话主题是以对话主题为基础的深入挖掘，故需使用

过程 Y 生成对话主题集， 再进一步生成会话主题挖掘语
料。生成对话主题主要是从文档主题集中剔除单向文档主
题，思路如下。

生成参与者与文档主题的关联矩阵 F（R×K1维）：
F=c×θ1 （2）

其中 ，c 为文档与参与者之间的 {0，1}关联关系 ，ci,j=0
表示编号为 j 的文档不属于编号为 j 的参与者；θ1 为每个
文档生成的文档主题概率矩阵，故对两者进行矩阵乘法即
可得到参与者与文档主题的关联关系 F。

由于对话主题的基本特征之一是参与者不得少于两
人，故定义一维向量 Tw 描述各文档主题的参与者人数，各
Twi 使用式（3）生成。

（3）

对话主题是在文档主题中基于交互特征提取出的主
题，此处交互特征即某个文本主题存在多个参与者。显然，
Twi即文档主题 i 的参与者人数， 据此即可判定它可否成
为对话主题，从而生成对话主题集。之后，即可通过对话主
题与 D1的关联分析生成会话主题挖掘语料 D2。

（3）生成会话主题
由于首次 LDA 的 K1取值较大，使得对话主题的数量

仍然比较庞大。 为了能够集中关注文本的重要主题，需要
进一步挖掘会话主题。 为此，再次应用 LDA 模型，但其语
料使用的是 D2，最终生成的是文本—会话主题分布概率以
及会话主题—对话主题分布概率。
3.4 模型推导与主题挖掘

ST-LDA 模型生成过程的形式化描述及相关说明如下。
//生成文档主题
LDA（α1, β1, D1）
//生成会话主题挖掘语料 D2

for each doc i:
for each record j:
//生成文档与参与者的关联矩阵 c
ci,j,r=1
//提取文档的 Topt 个文档主题
for each topic k:

if θ1i,j,k≥Topti,j then
Li,j,k=θ1（i,j,r）

end if
end for

end for
//生成文档主题与参与者关联矩阵
F=c×L;
//生成对话主题
for each topic k:

for each participator f:
if Fk,f>0 then

Twk=Twk+1;
end if

end for
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  if Twk≥2 then
Flagk=1;

end if
end for
Td= select（Flag）
//生成文本的对话主题出现频次矩阵
for each topic j:

 Ui,j=count（D1,i,Tdi,j）
end for
D2,i=generateset（Ui,Td）
end for
//生成会话主题

LDA（α2, β2, D2）；
（1）生成文档与参与者关联矩阵 c
从原始文档集中，提取参与者标识及其关联的文档标

识，组成 R×M 维的{0，1}矩阵，R 代表参与者人数，M 为文
档数目。

（2） 对话主题的生成过程
· 析取文档的 Topt 个文档主题：θ1给出的是文档—文
档主题概率分布，为有效剔除单向文档主题和提高
对话主题的生成效率，鉴于低概率事件对于主题生
成的影响很小， 对 θ1中每份文档保留前 Topt 个文
档主题的概率，其余文档主题的概率置零，从而将
θ1转换为 L。

· 生成文档主题与参与者关联矩阵 F。 根据式（2），可
得 F=c×L。

· 生成对话主题集。 基于式（3）得出一维向量 Tw 后，
重复使用式（4）生成一维的{0，1}向量 Flag：

（4）

由于 Twi 表示第 i 号文档主题的参与者人数， 故 Flagi
为 1 的第 i 号文档主题为对话主题 ， 由此可得对话主题
集 Td。

（3）会话主题挖掘语料的生成
· 基于 D1 生成对话主题在文本中的出现频次矩阵 ：
在 LDA 中， 主题与语料中的所有词语都存在关联
关系，只是其关联概率不同。 由于低概率事件的影
响可以忽略，因而为降低计算复杂度，取每个对话
主题关联概率较大的前 twords 个词语作为对话主
题描述词语。 定义 U 为对话主题出现频次矩阵

（Doc×Kd），其中 Doc 为文本数，Kd 为对话主题数。
Ui,j 表示文本 i 中第 j 个对话主题的主题描述词语
出现总频次，即 j 号对话主题的出现频次。

· 生成 D2：将对话主题视为 LDA 中的词语 ，结合频
次矩阵 U，即可生成会话主题挖掘语料 D2。 此后，
再次使用 LDA 模型和吉布斯采样 ，即可挖掘出会
话主题。

3.5 模型的延伸
· ST-LDA 可以同时挖掘出交互型文本隐含的 3 级主
题：文档主题、对话主题和会话主题，有效提高主题
挖掘效率和应用领域。

· 基于 ST-LDA 的结果， 可以推导出会话主题与参与
者之间的关联概率分布， 据此即可回溯得到每个参
与者所关注的主题（如商品、社情）及其兴趣度，或者
特定主题关联的参与者（如罪犯）及其参与程度。

· 由于 ST-LDA 是基于对话内容实现主题挖掘， 故其
可以用于各种社交网络产生的文本 （短信、 微信、
QQ、微博、电子邮件等）。

4 实证分析

4.1 实验准备
（1） 实验数据
基于已有的实验环境， 从某省电信公司 2016 年 2 月

份的短信记录中，随机选取 2 901 798 条短信记录，再从中
抽取 215 932 条记录组成 75 230 个文档和 800 个文本用
作数据集 ， 采用中国科学院计算所汉语词法分析系统
ICTCLAS 对其进行分词。

（2） 性能评估标准
主要性能评估指标为查准率和查全率。正确率 P 定义

为正确判别为该类的测试样本占判别为该类测试样本的
比例，召回率 R 定义为正确判别为该类的测试样本占该类
总测试样本的比例 [14]。 然而，这两个指标往往相互矛盾，为
此一般采用 F1 值作为综合评估标准，其定义如下：

F1i= 2×Pi×Ri

Pi+Ri
（5）

（3） 分类工具
支持向量机 （support vector machine，SVM） 方法对特

征相关性和稀疏性不敏感，对高维数据的处理具有较大优
势，所以 SVM 非常适合文本分类问题，故选择其作为结果
分类工具。
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表 1 ST-LDA 建模后的数据分类表现

参数 购物 数码产品 股票 旅游 招聘 健康医疗

正确率 P 0.82 0.838 0.896 0.814 0.859 0.866

召回率 R 0.731 0.83 0.862 0.798 0.926 0.975

F1 0.772 0.834 0.878 0.802 0.889 0.915

图 4 Topt 与 F1 平均值的关系

表 2 各层主题的挖掘性能

主题 正确率 P平均值 召回率 R平均值 F1平均值

文档主题 0.752 0.579 0.654

对话主题 0.832 0.849 0.84

会话主题 0.849 0.853 0.848

4.2 结果分析
实验参数 Topt=3，α=β=0.5，K1=500，K2=6，twords=15，

采用吉布斯抽样，迭代 1 000 次。
对数据集进行 ST-LDA 建模， 得到其文本—会话主题

概率分布 θ2。从 θ2中取部分文本的会话主题概率分布作为
SVM 的训练集，得到 SVM 分类器，然后对其余文本的会话
主题概率分布进行分类，分析其结果。 上述实验数据分类
后得到实验结果见表 1。

如表 1 所示 ，对 ST-LDA 的结果采用 SVM，其正确率
大于 0.81，召回率大于 0.73，F1 值在 0.772～0.915，说明其
具有较好的分类性能。

值得指出的是，参数 Topt 的取值会影响 ST-LDA 的效
果。继续使用上述各参数，设 Topt 的取值为[1,10]，检测 F1i

平均值的变化情况，实验结果如图 4 所示。

可见， 当 Topt 取值为 2～3 的时候效果最佳， 之后 F1
将随着 t 的增大而缓慢减小， 当 Topt 超过 7 后其 F1 值呈
下降速度明显增大。 这说明在生成对话主题时，对每个文
档提取 2～3 个文档主题比较合适， 其主要原因在于：Topt
取值较大时容易导致低关联概率文档主题甚至单向文档
主题进入潜在对话主题集，从而导致 F1 值降低。 例如，若
文本中存在单向广告信息， 由于 LDA 生成的每个文档主
题与所有文档都存在概率分布，故广告文档主题自然与广
告文档形成高概率关联，同时与其他交互型文档也将存在
低概率关联 ，故当 Topt 取值较大时 ，可能导致广告文档

主题被错误地识别成对话主题 ， 因此 Topt 取值不宜过
大 。 文档主题 、对话主题和会话主题 3 个层次的挖掘性
能见表 2。

观察表 2 可以发现， 基于文档主题生成对话主题之
后， 交互型文本的分类正确率和召回率得到明显提高，而
由于会话主题只是基于对话主题的深度挖掘，因而两者的
挖掘性能不相上下，但由于会话主题的维数明显小于对话
主题，因而可以明显地降低分类算法的计算复杂度，提高
分类效率。

5 结束语

基于交互型文本中对话特征的分析，提出了一种基于
对话内容的交互型文本会话主题生成模型 （ST-LDA）。 实
证结果表明，该模型达到了较好的综合性能，既能比较准
确全面地挖掘出文档主题、对话主题和会话主题 ，也能回
溯出参与者关注的主题及其兴趣度，特定主题关联的参与
者及其参与程度，并可以用于各种社交网络产生的文本和
提高分类效率。 由于主题挖掘的对象具有海量数据的特
征，因此还需不断优化 ST-LDA 模型的效率。
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