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Abstract:  Mining the latent conversations which are implied in the big amount of text messages stored on one’s 
mobile phone, is a challenging problem. They can hardly be organized by threads, due to lack of necessary metadata 
such as “subject” and “reply-to”. This paper proposes an innovative conversation recognition model based on 
temporal clustering algorithms and topic detection methods. The study first clusters the text messages into candidate 
conversations based on their temporal attributes, and then does further analysis using a semantic model based on 
latent Dirichlet allocation (LDA). In the end, the text messages are organized as conversations based on their 
integrated correlation of temporal relevancy and topic relevancy. This approach is evaluated with a real dataset, 
which contain 122 359 text messages collected from 50 university students during 6 months. 
Key words: text message; temporal clustering; topic; latent Dirichlet allocation 

摘  要: 如何挖掘存储在手机上的大量短信息背后所隐含的会话信息,是一个非常具有挑战性的问题,因为它们

并不具备“主题”、“回复”等经常被用于邮件线索分析的元数据.基于此,提出了一种基于时间聚类算法和话题检测的

短信息会话识别模型.首先,根据短信息流的时间分布特性,将会话双方的所有短信息划分到一个一个的候选会话

中,进而运用基于 latent Dirichlet allocation(LDA)训练出来的语义话题模型,对候选会话进行更深层次的分析;利用

该话题模型度量了各个候选会话在话题上的相关度.最后,在综合时间和话题相关度的基础上,通过对候选会话的合

并识别出隐含的会话信息.通过对包含了 50 名大学生在 6 个月中产生的 122 359 条短信进行实验验证,证明了该算

法的有效性. 
关键词: 短信息;时间聚类;话题;latent Dirichlet allocation 
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由于其方便、快捷,短信息成为了手机终端上最受欢迎的应用之一,特别是在年轻人中短信息的使用率非

常高.根据 Nielsen(http://blog.nielsen.com/nielsenwire/online_mobile/under-aged-texting-usage-and-actual-cost/)的
统计显示,美国的年轻人一个月平均发送 3 146 条短信息.也就是说,不包括睡觉的时间在内,一个人一个小时平

均发送超过 10 条短信息.考虑到手机处理能力和存储空间的飞速增长,这些数量庞大的短信息有可能在手机上

存储很长一段时间,这就给如何在手机上高效、合理地组织这些短信息带来了新的挑战. 
挖掘隐含在海量交互式短文本对象(如短信息、微博、网络聊天室会话信息)背后的知识不仅具有较高的

理论研究价值,同时也蕴含了巨大的社会价值与经济价值.政府部门能够借助相关研究成果及早发现社会热点

话题,对社会聚焦的热点事件与突发事件进行合理预防和疏导;网络运营商和服务提供商通过挖掘会话信息能

够发现用户的潜在兴趣点,定向提供增值业务.本文从用户个人短信息数据的会话检测角度出发展开研究.普通

的短信息管理工具提供了基本的排序功能,允许按照收发人、收发时间或者内容来组织.一些功能稍复杂的软

件可以将短信息按照会话视图来组织,这样,由同一个联系人发送或接收的短信息被显示到一起.然而即使这

样,用户在查看一条短信息时仍然很难获得关于它的上下文信息(如会话主题、前因后果等).对于这样的情况,
如果仅仅根据联系人来组织短信息就不能很好地找到相应的会话线索.在本文中,我们尝试根据时间上下文及

话题相关性将用户的短信息按照会话主题的形式进行组织.这里,我们对短信息中的会话作了如下定义: 
会话. 在特定的参与者之间连续产生的一系列短信息流.它们往往具有一定的时间突发性,并且在某个时

间段内集中于某一个确定的主题. 
短信息与会话是紧密相关的.首先,大多数短信息都不是孤立的,它们往往是和属于同一次会话中的其他短

信息相互关联,隐含因果关系的,属于同一次会话中的所有短信息共同表达某一个主题;其次,每一条短信息都

是和某一个联系人相关联的,该联系人或者是短信的发送方或者是接收方,这是短信息的一个重要上下文信息;
第三,在一个会话中,大多数短信都是以问答形式存在的,除了首条短信息外,其他短信息大都是对前一条短信

息的回复,各条短信息在时间分布上表现出明显的时间序列特性;第四,大多数短信息都是只包含了较少词汇的

短文本,同时,表达缺乏规范性,仅仅从单独一条短信息中很难判断其关注的主题[1].由于以上提到的因素,要从

组织无序的短信息中发现隐含的会话并提取出相应的主题,是一项非常困难的任务.在自然语言处理领域,话题

检测与跟踪技术(topic detection and tracking,简称 TDT)要解决的问题与我们的目标比较类似,它旨在从象 Web
页面以及新闻报道这样的文本对象中发现并跟踪某个特定的主题.然而,这项较为成熟的自然语言处理技术却

并不能用于短信息的处理.这是因为,TDT 处理的对象多是结构清晰、主题集中、表达规范、词汇较多的长文

本,而短信息并不具备这样的特点.也有相关的研究关注于检测邮件的线索,并将它们以会话的形式组织起来.
但是,这种方法同样不适用于短信息,因为在邮件线索检测中常常会用到的“主题”和“回复”等元数据并不存在

于短信息中. 
针对短信息的基本特征,本文提出了一种基于时间序列分析和文本内容特征分析的方法.仅仅考虑时间上

下文的因素,将发生在特定收发双方之间的所有短信息的时间戳看作是一个离散时间序列,根据同一会话中相

邻短信间时间间隔小于不同会话间的时间间隔的假设,我们首先将发生在特定收发双方之间的所有短信按照

时间分布的疏密程度进行聚类,将每一个聚得的类看作是一个候选会话.然而在某些情况下,一次会话有可能在

时间分布上被分割为不连续的部分.因此,仅仅根据时间分布的疏密特性来确定会话并不完全合理.鉴于此,本
文在进行候选会话检测的时候尽可能地使得得到的每一个候选会话的时间窗口稍小于或接近真实会话的持续

时间,然后,结合候选会话之间在话题内容以及时间分布上的综合相关度对各个候选会话进行平滑处理,使得话

题相关并且时间分布集中的候选会话能够被聚合到一起. 
本文第 1 节简要介绍相关研究成果.第 2 节详述候选会话检测中用到的自适应聚类算法.第 3 节提出一种

基于 LDA(latent Dirichlet allocation)的候选会话平滑算法.第 4 节通过采集到的真实短信数据对本文提出的算

法进行验证.第 5 节总结全文并对下一步工作进行展望. 
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1   相关工作 

我们从以下 3 个领域来论述与本文相关的工作:新闻流的话题检测和跟踪、个人及社会化流媒体对象的事

件检测以及短文本话题相关度比较. 
话题检测与跟踪(TDT)作为自然语言处理领域的一项技术,旨在发现并线索化话题相关的报道.作为一种

基于事件的信息组织和检索方式,它包含 5 个基本的部分:报道分段、首篇报道检测、话题跟踪、话题聚类以

及链接检测.它所处理的对象基本上都是新闻报道类的文本流集合,集合内的文本通常都是关于同一类新闻报

导的.因此,可以采用自然语言处理的方法和技巧从这些文本对象集中提炼出共同的话题.与短信息不同,TDT
处理的对象多是较长和完整的文本,因此,仅仅利用自然语言处理的方法就能很好地达到目的. 

有一些研究组织也关注于从个人照片集或者类似 Facebook,YouTube,Flickr 这样的社会化媒体中挖掘出隐

含的事件信息.Cooper[2]提出了一套基于时间及图像内容相似度聚类的算法来组织个人图片,其目的是使得在

同一次事件中产生的图片被组织到一起.其方法是:首先,根据照片之间时间距离的高斯变换构建一个时间相似

度矩阵;然后,利用 Learning Vector Quantization(LVQ)度量时间相关度矩阵的新颖指数.他指出,可以利用时间相

似度矩阵的新颖指数来区分两次独立事件的边界.实验证明,该方法能够较好地识别出照片集中隐含的独立事

件,然而结果受高斯变换参数的影响较大. 
Zhao[3]同样也提出了一套从社会化媒体对象中识别和检测隐含事件的方法.在他的方法中,综合考虑了隐

含在邮件、博客等媒体对象中的时间属性和社会关系属性等.然而在他们的方法中用到的某些属性,如社交网

络结构,在短信息中是无法获得的.此外,在分析文本对象的内容特征时,他们采用 TF-IDF 来度量不同对象之间

的内容相似度,然而实践证明,该方法仅仅对于长文本有效,对包含词汇较少的短信息却不太适合. 
在过去十几年中,有不少的学者提出了度量短文本语义相似度的各种方法.Bollegala[4]利用搜索引擎来度

量词汇之间的相似度;而 Metzeler[5]也采用了相似的方法,他根据 Web 搜索引擎得到的查询结果来间接度量短

文本之间的语义相关性.上述两种方案都依赖于外部搜索引擎的查询结果.Quan[6]提出了一种基于话题模型的

短文本相似度计算方法,这种方法与本文采用的方法比较类似,不同点在于,该方法是利用话题模型来修正短文

本的特征向量,最终仍然通过计算向量之间的夹角余弦来表示文本之间的语义相关性.而本文则采用了一种求

最小最大值的方法,相比较而言,本文采用的方法在不降低结果准确性的同时,能够相对减少计算开销. 

2   候选会话识别模型 

针对流数据的分析已经成为研究者关注的热点话题,其研究成果被广泛运用于电信、证券、生物等多个领

域[7,8].特定两个会话者之间的短信息集合可以看作是一个短文本数据流,其在时间维度上的分布是非均匀的,
具有一定的突发性[9].针对这个特点,本文提出了一种候选会话识别模型,以短信息流的时间分布密度为依据进

行自适应的层次型聚类,然后,通过比较每个聚类组合的综合聚类质量选择出最优者作为候选会话组合. 
假定短信息流可以表示为数据集 Sms={s1,…,si,…},其中,si=(personi,timei,contenti)为顺序到达的第 i 条短信

息,personi 表示第 i 条短信息所对应的会话者(不区分发送方和接收方),timei 表示第 i 条短信息所对应的时间戳, 
contenti 表示第 i 条短信息所包含的文字内容.本节所述的候选会话识别模型旨在从顺序到达的短信息流中识

别出特定会话者之间存在的潜在会话组合,算法基于以下假设: 
在确定的两个会话者之间所产生的短信息流中,由于会话的突发性和连续性,同一会话内的相邻短信息之

间的时间间隔分布较为均匀,并且远小于属于不同会话的相邻短信息之间的时间间隔.根据该假设,候选会话识

别的关键在于分析短信流的时间分布特性,找出合理的参考时间间隔.若相邻两条短信息之间的时间间隔小于

该参考时间间隔,则被视为属于同一会话;反之,则视作不同会话间的分界点.然而,由于用户在交流习惯及会话

内容上的不同,很难确定一个普遍适用的参考时间间隔值. 
针对上述约束,本文将候选会话识别转化为针对时间序列的层次聚类问题.算法的基本思想是:首先,将所 

有短信息按照不同会话对象划分到不同的会话空间 { }1,..., ,... , ,i i i
i i

Sms⎛ ⎞
= = ∅⎜ ⎟

⎝ ⎠
∪ ∩^ ^ ^ ^ ,其中,^表示第 i 个会 
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话空间,它包含了与第 i 个会话者之间产生的全部短信息.进行划分的目的是因为本文认为在短信息这种通信

方式下,一个会话通常只会发生在两个特定的会话者之间,对于多人共同参与某一个会话的情况本文暂不考虑.
为了避免不同会话者之间产生的短信息在时间分布上相互重叠影响候选会话识别,需要针对不同的会话空间 
分别进行处理;第 2 步,针对某一个特定的会话空间^,提取出每条短信息对应的时间戳,并按照产生的时间先后 

进行排序得到时间序列 Time={time1,…,timei,…}.对该时间序列进行层次化聚类,最终得到不同的聚类组合 

{Round1,…,Roundi,…},其中, 1{ ,..., ,..., }j last
i i i iRound Z Z Z= 表示经过第 i 轮聚类后得到的聚类组合, j

iZ 表示在本轮 

聚类后得到的第 j 个类,也就是第 j 个候选会话,Roundi中一共包含了|last|个这样的候选会话;第 3 步,计算聚类组

合中各个 Round 所对应的聚类质量,最优者即为本节所期望的候选会话组合.本算法包含了两个核心步骤:时间

维度上的层次化聚类以及聚类质量评估. 

2.1   层次化聚类 

层次化聚类算法又称为树聚类算法,它旨在依据数据的关联规则,以分层聚合的方式反复对样本进行合并,
以形成一个层次数据序列.就本文所需要解决的问题而言,对不同的会话空间处理方式是一致的,因此,在下文

中,我们仅仅以某一个特定的会话空间为例加以阐述. 
假定某个会话空间^包含的各条短信息所对应的时间序列为 Time={time1,…,timei,…,timen}.首先,对该序列 

进行初始化处理:计算时间序列 Time 中任意相邻样本之间的时间间隔,并对所得的全部时间间隔进行排序和去

重处理,得到一个按升序排列的时间间隔序列 Gap={gap1,…,gapi,…,gapm},1≤i≤m(假设经过去重后,序列包含

了 m 个互不重复的时间间隔值).算法由树状结构的底部开始逐层向上进行聚合,算法描述如图 1 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Algorithm of hierarchical clustering 
图 1  层次化聚类算法 

Algorithm. 层次聚类算法. 
输入:某个会话空间^包含的各条短信息所对应的时间序列:Time={time1,…,timei,…,timen}; 
输出:针对时间序列 Time 的 m+1 个不同聚类组合:{Round0,…,Roundi,…,…,Roundm}(1≤i≤m). 
符号说明: 
      m:不重复的时间间隔个数; 
    reference:参考时间间隔值; 
    j

iZ :第j轮聚类后生成的第i个类； 

     |Roundj|:第j轮聚类后生成的聚类组合中包含的聚类个数; 
1( , )j j

k id Z Z− :类 1j
kZ − 与类 j

iZ 之间的类间距; 

1. 初始化: 
(1) 计算时间序列Time中任意相邻样本之间的时间间隔,并对所得时间间隔值进行排序和去重, 

得到一个按升序排列的时间间隔序列:Gap={gap1,…,gapi,…,gapm} 
(2) 构造初始聚类组合: 0 0

0 1{ ,..., }nRound Z Z= ,其中, 0 { }, 1,2,3,...,i iZ time i n= = , 

Round1,…,Roundm=∅ 
2. 聚类: 
 (1)  for (i=1,j=1;1≤j≤m;j++) 
 (2)    reference→Gapj                 //从时间间隔序列中取出第j个值作为参考时间间隔 
 (3)      1

1 1
j jZ Z −←                    //将第j−1轮聚类结束后得到的第1个类作为第j轮聚类过程的初始值 

 (4)      for (k=1;1≤k≤|Roundj−1|;k++) 
 (5)        calculate 1( , )j j

k id Z Z−         //计算相邻两个类之间的类间距 

 (6)          if ( 1( , )j j
k id Z Z− ≤reference)  //若类间距小于或等于参考时间距离,则合并生成新类 

 (7)            1j j j
i i kZ Z Z −= ∪  

 (8)            { }jj j iRound Round Z= ∪  

 (9)          else 
 (10)           1j j

i kZ Z −
++ ←             //若类间距大于参考时间距离,则作为新类的开始 

 (11)      end for 
 (12) end for 
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其中,类间距
1

1

,
( , ) min || || .

j j
m n ik

j j
k i m n

time Z time Z
d Z Z time time

−

−

∈ ∈
= −  

2.2   候选会话质量评估 

经过层次化聚类后,得到 m+1 个不同的聚类组合,其中,每一个聚类组合都对应于针对会话空间^所包含的 

时间序列 Time 的一个划分.要发现最接近用户真实会话模式所对应的时间序列划分,可以等价于从聚类过程完

成后得到的不同的聚类组合中发现聚类质量最优者.本文首先构造出通过层次聚类得到的所有划分所对应的

聚类指标函数曲线,文献[10,11]证明了聚类质量最佳的组合出现在聚类指标函数的极值点处,因此,本文通过探

测曲线极值点来探测最佳聚类组合. 
聚类指标由类内紧凑度和类间离散度两个分量决定 .给定某一个聚类组合 Roundj,其类内紧凑度

Compactness(Roundj)和类间离散度 Separation(Roundj)分别表示为 
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j
iZ 和 Time 分别表示第 j 轮聚类组合中的第 i 个类以及整个时间序列 Time 中所包含的所有数据点的算术 

平均值.第 j 轮聚类组合的类内紧凑度 Compactness(Roundj)的物理含义是每个类的所有数据点与各个类的算术

平均点的距离之和,而类间离散度 Separation(Roundj)的物理含义是各个类的算术平均点与整个时间序列的算

术平均点的距离之和.考虑最极端的情况:Round0 和 Roundm,即当每个数据点单独为一个类和所有数据点被划

分到一个类的情况下,很明显有公式(2)成立: 
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其中,Max 为一待确定的常数值.因此,类内紧凑度和类间离散度具有相同的值域区间.设在第 j 轮聚类中 1
1
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因此,Compactness(Roundj)是关于自变量 j 的增函数,而 Separation(Roundj)是关于自变量 j 的减函数,并且二

者的值域区间均为[0,Max].分别对 Compactness(Roundj)以及 Separation(Roundj)作归一化处理,同时,为了平衡

Compactness(Roundj)与 Separation(Roundj)在一阶导数上的差异,对类内紧凑度 Compactness(Roundj)作参数为α 
(小于 1)的指数变换,并且进行归一化处理,得到聚类指标函数表达式: 

 
( ) ( )

( )
Max Max

j j
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由文献[10]可知,最佳聚类对应于类内紧凑度和类间离散度的最佳平衡点,这个点所对应的聚类组合聚类

质量达到最优,在数值上反映为聚类指标函数 Quality(Roundj)取得极小值.即,最佳聚类: 
J*=argminj∈{0,1,2,…,m}Quality(Roundj). 

由于对每一轮聚类的结果进行聚类质量评估是一笔较为耗时的开销,可以考虑一种逼近算法,以便能够只

通过较少轮聚合就找出近似最优的候选会话组合.由于聚类指标函数在达到最小值之前单调递减,而在过了最

小值之后单调递增,因此,可以把评估的范围限定在极值点附近的一个较小的区间内. 

3   候选会话平滑模型 

经过时间维度的聚类处理之后,会话空间所包含的短信息被划分为多个候选会话.然而,仅仅依据时间维度

的分布特性,很难足够准确地将短信息划分到相应的会话中去.这种不精准性体现在两个方面:时间跨度长、相

邻短信息间时间间隔大的会话有可能会在候选会话组合检测中被错误地划分为多个较小的会话单元;会话主

题无关,但由于相邻短信息之间时间间隔小,本应属于不同会话的短信息有可能会被错误地划分到同一个会话

中去.为了降低仅仅依靠时间聚类挖掘短信息流中所隐含的会话模式的不足,需要对候选会话组合进行平滑 
处理. 

本文所提出的候选会话平滑模型同时考虑了候选会话之间的话题关联度和时间关联度,该模型基于这样

的考虑:属于同一会话的短信息必然聚焦于相同的主题,相邻候选会话之间如果话题关联较高,而且时间分布较

为连续,则有可能是属于同一次会话中产生的短信息;对于非相邻的候选会话,即使话题关联度较高,也被认为

属于不同的会话.鉴于此,候选会话平滑模型将各个候选会话看作是包含了数条短信息的短文本.通过计算各个

短文本之间的话题关联度以及各个候选会话之间的时间关联度得到综合的关联系数,依据该系数进行相邻候

选会话之间的聚合. 

3.1   潜在狄利克雷分布(latent Dirichlet allocation,简称LDA) 

相邻候选会话之间的综合关联系数由话题关联度和时间关联度所决定,本文采用潜在狄利克雷分布(LDA)
训练了一个话题模型,基于该模型,可以比较候选会话在可能的会话主题上的关联度.LDA 是一种生成概率模

型,它由 Griffiths 和 Steyvers[12]于 2004 年提出.LDA 基于这样的假设,即一篇文档由不同的话题以一定的概率组

合而成,而每个话题本身也是关于一系列词汇的概率分布.设语料集 D 包含 N 个唯一的单词:W={w1,w2,…,wN}
以 及 K 个 潜 在 的 话 题 , d i 代 表 单 词 w i 所 出 现 的 文 档 , z i 代 表 单 词 w i 所 要 表 达 的 潜 在 

话题.同时, ( ) ( | )d
j p z j dθ = = 代表在指定文档为 d 的前提下,其主题为 j 的后验概率;而 ( ) ( | )jz

w p w z jϕ = = 代表在 

指定话题为 j 的前提下,单词 w 出现的后验概率.生成模型 LDA 的形式化描述可以由公式(6)给出: 
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 (6) 

α和β作为 Dirichlet 分布的超参数,主要用于控制分布的稀疏性.根据这个模型,每个单词 wi∈W 都会被分配

一个潜在的话题变量 zi. 

给定某一个观察语料集,LDA 的任务即是通过计算后验概率 ( , )( | ) ( , )
z

p w zp z w p w z= ∑ 提取出隐含在语料 

集中的话题 z.然而,因为分母上的和式涉及到数量庞大的项并且很难因式分解,因此直接通过该式计算后验概

率非常困难.Griffiths 和 Steyvers 在文献[5]中提出了采用吉布斯抽样(Gibbs sampling)来提取隐含话题的方法,
本文也采用了该方法. 

Gibbs 抽样根据文档中其他单词的话题分布情况来估值某一个单词属于某个话题的概率.该条件概率分布 
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可以表示为 ( ) ( )ˆˆ( | , , , ) ,i i
i

z d
i i wp z v z w α β ϕ θ−= ∝ ⋅ 其中, ( ) ( ) ( )ˆˆ ˆ, .

i i
i ii i i

i ii i
i ii i

w z
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是在给定话

题 zi 的前提下,单词 wi 的后验概率;而 ( )ˆ idθ 是在给定文档为 di 的前提下,话题组合的后验概率.这里,z−I 是指除了

单词 wi 之外,其他单词的话题分配情况;而 i
i

w
zn 代表除了当前实例之外,单词 wi 由话题 zi 所生成的次数; i

i

z
dn 代表 

除了当前实例之外,话题 zi 出现在文档 di 中的次数.在进行 Gibbs 抽样之初,每个单词都被随机地分配一个话题,
作为 Markov 链的初始状态.此后,Markov 链不断迭代,而在每一轮的迭代中,新的状态值由根据上式抽样而得的

zi 值来确定.经过数轮迭代之后,Markov 链收敛于一个稳定状态,其最终的状态值即是期望的概率分布. 

3.2   基于LDA的话题模型 

为了训练基于 LDA 的话题模型,需要采用真实的短信息数据.为此,我们收集到了 50 名大学生志愿者近 6
个月中产生的 122 359 条真实短信息.将属于其中 40 名大学生的 92 872 条短信息作为训练数据集,而将属于另

外 10 名大学生的 29 487 条短信息作为测试数据集.采用开源的 GibbsLDA++(http://gibbslda.sourceforge.net)来
训练话题模型,其中,狄利克雷分布中的超参数α和β分别设为 0.5 和 0.1,话题数 N 设为 50,Gibbs 抽样迭代次数

设为 1 000.最终,话题模型中的每个话题被表示为一个向量,向量中的每个元素为一个Key-Value对,其中包含了

话题中可能出现的词汇以及词汇出现在该话题中的概率.该话题模型的其中一部分如图 2 所示. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.2  LDA based topic model 
图 2  LDA 话题模型 

3.3   候选会话话题关联度计算 

每个候选会话是一个包含了若干条短信息的短文本,经过分词和去停用词处理后,对应一个含有若干单词 

的词汇集,其话题特征值由一个 50 维向量 1 2 50{ , ,..., }i i i id r r r= 来表征.我们把每个短文本看作是一个 50 维话题空

间中的一个点,该点在某个维度上的投影 (1 50)j
ir j≤ ≤ 即是它关于该维度所对应话题的相关程度,由公式(7)计 

算得到: 

 ( )
i j

j
i

word d topic
r p word

∈ ∩

= ∑  (7) 

公式(7)表示短文本 i 关于第 j 个话题的相关度等于话题向量 topicj 中所包含的在短文本 di中出现过的词汇

所对应的概率之和.而两个短文本 di和 dj之间的话题相关度 relevancyi,j则由它们在各个话题维度上的相关度分

量决定: 

 1 1 2 2 50 50
, max(min( , ),min( , ),...,min( , ))i j i j i j i jrelevancy r r r r r r=  (8) 

公式(8)隐含地表明,两个文本之间的话题关联度由二者在各个话题维度上的关联度的最大值来决定,而它

Topic 1: (工作,0.06485),(实验,0.05425),(实验室,0.05321),(导师,0.03257),(程序,0.02645),(考勤,0.00266),(项目,0.00134),
              (讨论,0.00107),(例会,0.00142 ),...

Topic 8: (看电影,0.07963),(电影院,0.04513),(爆米花,0.03154),(阿凡达,0.03207),(朋友,0.01393),(晚上,0.01173),
              (约会,0.00501),(推荐,0.0023),...

Topic 17: (上网,0.084341),(无聊,0.00499),(电脑,0.003004),(朋友,0.002846),(睡觉,0.002688),(开心,0.002214),
                (游戏,0.002056),(手机,0.001804),...
Topic 23: (打球,0.06413),(比赛,0.03105),(球迷,0.03020),(篮球,0.02669),(决赛,0.02219),(球场,0.01843),(朋友,0.01731),
                (球队,0.01468),(裁判,0.01468),...

Topic 3: (上课,0.07631),(学校,0.01261),(同学,0.00396),(老师,0.00316),(考试,0.00308),(教室,0.00297),(作业,0.00184),
              (宿舍,0.00145),(食堂,0.00124),...

Topic 13: (看病,0.05224),(医院,0.04007),(医生,0.01326),(请假,0.02286),(健康,0.01472),(打针,0.01081),(中医,0.01034),
                (输液,0.00736),...

Topic 9: (春节,0.07153),(寒假,0.04122),(新年,0.03081),(火车票,0.02967),(回家,0.02419),(机票,0.0142),(下雪,0.0117),
              (快乐,0.00912),...
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们在各个话题维度上的相关度则取决于它们各自与该话题的相关度的较小值. 

3.4   候选会话合并 

判断相邻候选会话是否应该合并的依据包含两个方面:一是话题关联度,二是时间关联度.只有在话题空间

以及时间分布上均具有连续分布特性的候选会话,才具有聚合的必要.因此,本节将综合话题空间以及时间两个

方面的因素给出相邻候选会话之间的相关度衡量方法,进而依据该综合相关度进行候选会话的聚合,实现短信

息按照真实会话的有效划分. 
相邻候选会话之间的综合关联度不仅取决于二者之间的话题相关度,同时还受时间分布特性的影响.相邻

候选会话之间即使话题相关度很高,但是如果时间间隔太大也不能视为同一个会话.因此,在决定是否合并相邻 

两个候选会话时,还需要考虑二者的时间关联度.如果将每个候选会话看作是一个簇,则相邻两个簇 *
iZ 和 *

1iZ + 之

间的时间关联度可由公式(9)计算得到: 
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公式(9)中,
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1 1

* *
1 1

,
( , ) min || ||

i i i i
i i i i

time Z time Z
d Z Z time time

+ +
+ +
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= −� 表示 *

iZ 和 *
1iZ + 之间的最短距离,其值等于 *

iZ 中最后一

个样本与 *
1iZ + 中第 1 个样本之间差值的绝对值.参数 L 用于调节相关度系数,在本文中设置为 10 000. 

综合话题相关度和时间相关度,我们给出相邻候选会话之间的综合相关度表达式,如公式(10)所示: 
 correlationi,i+1=temporali,i+1×relevancyi,i+1 (10) 

在得到相邻会话之间的综合相关度之后,可以进行候选会话之间的合并.将各个候选会话看作是离散分布

在一维坐标轴上的一组数据点,利用第 2.1 节中所使用的层次聚类算法对该数列进行聚类处理,选取出聚类质

量最优者即为最终的会话组合.需要考虑的一点是,相邻候选会话之间的综合相关度越高,说明其被合并的可能

性越高,故二者之间的距离应该越大.因此,本文定义相邻候选会话之间的距离为综合相关度的函数,其表达式

如公式(11)所示: 
 disi,i+1=exp(−Correlationi,i+1) (11) 

4   实验验证 

为了验证算法的有效性,测试数据集中所包含的 29 487 条短信息的拥有者已经按照真实的会话场景对各

自的短信息进行了手工划分.实验从以下几个方面展开. 

4.1   参数调节 

实验 1 共分为 3 个步骤:第 1 步是参数调节.为了选择出层次聚类过程中公式(5)中参数α的最佳取值,我们

随机挑选了 5 名志愿者,用他们之间产生的短信息构造了包含 5 个短信息会话空间的测试子集.通过对比使用

不同α值时所获得的性能指标,选择出最佳的α值.表 1 给出了 5 个测试子集的统计特征.实验中,我们采用了

Precision,Recall 以及 F-Score 这 3 项指标来衡量算法的有效性,它们的定义分别为 

= ,

,

2- = .
+

Precision

Recall

Precision RecallF Score
Precision Recall
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× ×

正确检测到的会话数

检测到的会话总数
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Table 1  Testing data for parameter learning of α 
表 1  参数α学习所使用的测试数据集 

志愿者/联系人 短信息条数 
A/A1 523 
B/B3 576 
C/C6 475 
D/D4 492 
E/E8 506 

分别为α赋值 0.2,0.4,0.5,0.8 以及 1.0 后发现,当α取值为 0.4 时,F-Score 达到最大值,如图 3 所示.因此在后

续实验中,我们对α赋值为 0.4. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  F-Score vs. α 
图 3  F-Score vs. α 

4.2   候选会话识别 

实验的第 2 步,我们随机选取了志愿者 A,B,E 与其联系人 A2,B4,E3 之间的短信息作为测试子集,以验证用

时间聚类算法检测候选会话的有效性.图 4 分别给出了这 3 个测试子集在层次聚类过程中,类内凝聚度、类间

离散度以及聚类指标函数随着聚类个数增长的变化关系.可以看出,类内凝聚度随着聚类个数的增长呈现逐渐

减小的趋势,而类间离散度则呈现出相反的变化趋势,这两个指标的值域区间均在[0,1]之间.作为反映聚类综合

效果的指标,“聚类指标函数”呈“V”字型曲线分布.由第 2.2 节的分析可知,聚类指标函数在最小值处所对应的聚

类结果即为最佳候选会话组合. 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) A/A2 聚类指标 vs.聚类总数          (b) B/B4 聚类指标 vs.聚类总数          (c) E/E3 聚类指标 vs.聚类总数 

Fig.4  Changing relationship between compactness, separation, quality with cluster number 
图 4  类内凝聚度、类间离散度以及聚类指标函数随着聚类个数增长的变化关系 

表 2 给出了在 3 个测试子集上进行候选会话识别的统计信息. 

F-
Sc

or
e α=0.2

α=0.4
α=0.5
α=0.8
α=1.0
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Table 2  Statistical results of candidate conversation detection 
表 2  候选会话检测统计结果 

测试子集 短信息总数 手工标注的会话总数 算法检测到的候选会话总数 相邻候选会话间的最佳时间距离(小时)
A/A2 1 001 202 230 0.903 4 
B/B4 1 136 60 65 23.542 1 
E/E3 974 46 53 31.641 5 

可以看出,采用层次型时间聚类算法检测到的最佳候选会话个数与志愿者手工标注出的会话总数基本吻

合.从统计结果来看,由于会话者之间交流习惯方面的差异,会造成检测到的属于不同会话者的最佳候选会话组

合中包含的各个相邻候选会话之间的时间距离值偏差较大.A/A2 之间交流较为频繁,但平均每次会话仅仅包含

4.95 条短信息;B/B4 以及 E/E3 之间的交流不如 A/A2 频繁,但每次会话持续时间较长,且包含的短信息数较多,
其中,B/B4 之间平均每次会话包含 18.93 条短信息,而 E/E3 之间平均每次会话包含了 27.17 条短信息.这一结果

恰恰从另一个侧面反映了人们在日常生活中使用短信息进行交流和沟通的目的以及方式上存在着较大的差异

性,不能以相同的阈值来对时间序列进行分段. 

4.3   候选会话合并 

实验的第 3 步,本文验证了候选会话平滑模型的有效性.该环节包含 3 个测试项:话题模型正交性测试、短

文本相似度算法性能测试以及基于话题关联度和时间关联度的候选会话合并有效性测试. 
话题模型的正交性对候选会话间话题相关度的计算有着直接的影响.所谓话题模型的正交性,指的是构成

话题模型的各个话题维度之间应该满足语义的正交关系,也即是话题与话题之间不存在语义上的重叠.话题模

型的正交性越强,候选话题的话题特征表示越合理,越能有效地区分各个候选会话.本文所使用的话题模型是基

于 LDA 算法由 Gibbs 抽样而得,每个话题维度是一个包含了多个键值对的向量,其中,每个键值对包含了在该话

题中出现的词汇以及词汇所对应的权重. 
为了验证该模型的正交性,本文与采用传统的TF-IDF(term frequency-inverse document frequency)模型构建

的话题模型进行了比较.所谓的 TF-IDF 是一种统计方法,用以评估词汇对于一个文件集或一个语料库中的某一

个文档的重要程度.词汇的重要性随着它在文档中出现的次数成正比增长,同时也会随着语料库中包含它的文

档个数的增多而成反比下降.各个话题维度之间的正交性由夹角余弦表示,两个话题维度正交性越强,则相似度

越低,其夹角余弦值也越小. 
图 5 和图 6 分别表示由 LDA 和 TF-IDF 生成的两个话题模型的话题向量之间的正交性色图矩阵.其中,位

于第 i 行第 j 列的色块表示第 i 个与第 j 个话题向量之间的正交度,颜色越深,正交性越明显;反之,正交性越弱. 
显然,从整体视觉效果上比较,图 5 比图 6 颜色更深(由于各维度与其自身的夹角余弦为 1,该值与不同维度

之间的夹角余弦取值差异太大.反映在图示上,会降低不同维度之间夹角余弦的视觉反差.因此,为了更容易观

察,我们将各维度与其自身的夹角余弦值设为 0,在对比两个模型正交性时可以忽略对角线上的取值).因此可以

判定,由 LDA 所生成的话题模型较 TF-IDF 所生成的话题模型而言,其各个维度之间的语义差异更为显著. 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Color map of orthogonality of               Fig.6  Color map of orthogonality of 
LDA based topic model                         TF-IDF based topic model 

图 5  采用 LDA 所训练话题模型的正交性色图     图 6  采用 TF-IDF 所训练话题模型的正交性色图 
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在第 2 个测试项中,我们对 Quan 等人[6]提出的短文本相似度算法与本文在第 3.3 节所提出的短文本相似度

算法进行了比较.与本文所提算法类似,Quan 等人所提出的短文本相似度算法也基于 LDA 话题模型,其具体过

程可以描述如下: 
• 第 1 步,利用相关语料集训练得到 LDA 话题模型,该话题模型包含了若干个话题向量,每个话题向量

与本文在第 3.2 节中所述的话题向量结构相同,向量中的每个元素为一个 Key-Value 对,用以指示每

个单词出现在该话题中的概率; 
• 第 2 步,用向量表示待比较相似度的两条短文本,其中,向量中的每个元素是短文本中每个词汇的

TF*ID 权值; 
• 第 3 步,分别构建两个待比较短文本 d1 和 d2 所特有的词汇集 Dist(d1)和 Dist(d2),Dist(d1)和 Dist(d2)分

别包含了只出现在 d1 中而没有出现在 d2 中以及仅出现在 d2 中而没有出现在 d1 中的所有词汇.算法

认为,如果这些来自不同短文本的词汇出现在同一个话题的概率均高于某一个阈值,则可以推断出 d1

与 d2 在该话题上有一定的相关性,因此可以用 Dist(d1)与 Dist(d2)中词汇出现在各个话题中的概率值

来修正其 tf*idf 权值; 
• 第 4 步,针对每个话题向量,分别挑选出 Dist(d1)与 Dist(d2)中在该话题下出现概率最大的词汇,假定这

两个词汇在文本 d1和 d2特征向量中的下标值分别为 m 和 n,如果两个词汇的概率值均大于某个阈值,
则用 d2中第 m 个词汇的 TF*IDF 权值乘以它在该话题下出现的概率值加上这个词在 d1中的 TF*IDF
权值来修正 d1 所对应的特征向量.类似地,对 d2 所对应的特征向量也进行相同的处理; 

• 第 5 步,计算修正后得到的两个短文本特征向量之间的余弦夹角值,该值即为两个短文本之间的相 
似度. 

可以把上述算法看作是 TF*IDF 模型的一个变种,其相对于传统 TF*IDF 模型的改进之处在于,通过引入话

题模型修正了非共现词在特征向量中的 TF*IDF 权重值,这样,一方面可以在一定程度上解决 TF*IDF 模型在计

算短文本相似度时面临的特征值稀疏问题;另一方面,使得文本相似度体现了一定的语义相关性.由于引入了

“话题”这一概念,话题与词汇之间的相关度会在较大程度上影响最终的文本相似度的大小.与该算法不同,本文

在第 3.3 节所提出的短文本话题相关度算法并没有采用 TF*IDF 模型,而是通过比较各个短文本在由话题模型

中若干话题向量所张成的话题空间中所投射的坐标值大小来计算其相似度. 
从计算复杂度上考虑,文献[6]所提出的算法的时间开销主要在于构建短文本所对应的特征向量,以及利用

话题模型对特征向量进行修正.在一个短文本个数为 K 的语料集中,假定包含了 N 个词汇以及 T 个话题,则计算

一个短文本所对应的特征向量的时间复杂度是 O(NK),构造所有短文本特征向量的时间复杂度是 O(NKK),生成

Dist(d1)与 Dist(d2)的时间复杂度为 O(N),根据话题模型对待比较的两个短文本所对应的特征向量进行修正的时

间复杂度是 O(2NT).因此,该算法总的时间复杂度为 O(NKK)+O(N)+O(2NT).而本文所提算法的时间开销主要在

于计算待比较的两个短文本中所有词汇在每个话题分量中出现的概率总和,其时间复杂度是 O(N1T)+O(N2T),
其中,N1 和 N2 分别指的是待比较相似度的两个短文

本中所包含的词汇数.通常情况下,N1 和 N2 都远小于

整个语料集中的词汇数 N.由此可见,本文所采用的

短文本相似度算法在时间复杂度上要小于文献[5]
所提出的算法. 

为了对比两种算法的时间性能,我们分别采用

两种算法计算了在第 1 步实验中得到的 A/A2,B/B4, 
E/E3 之间产生的各个相邻候选会话之间的相似度,
时间开销如图 7 所示(纵轴以 ms 为单位). 

在第 3 个测试项中,我们采用本文提出的候选

会话平滑模型对在第 2 步中得到的候选会话组合进
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Fig.7  Time performance comparison between our 
algorithm and Quan’s algorithm 

图 7  本文所提算法与 Quan 所提算法时间性能对比
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行了合并.为了验证该模型的有效性,本文与其他几种算法进行了比较. 
(1) Tao-Hsing Chang[13]提出了一种针对短文本流的分段算法,该算法旨在找出隐含在文本对象中的话题

边界.其方法可以分为 4 个步骤: 
• 首先,抽取每一条短文本中的核心词汇并对其加以扩展,以避免短文本中关键词较少带来的矩

阵稀疏性问题; 
• 其次,根据词汇之间在句子和段落中的距离构造词汇距离矩阵; 
• 第三,根据词汇距离矩阵计算句子之间的相似度,并依据相似度大小对短文本流进行话题块

(topic block)的划分,使得相似度较高的短文本被划分到同一个话题块中; 
• 第四,对第 3 步中产生的多个候选划分进行排序,以全局最优者作为最佳划分. 

(2) Wang[14]提出了一种针对即时通信短文本的聚类算法 WR-Kmeans,该算法首先依据相邻短信息间时

间戳的间隔大小对短信息流进行分段,间隔值小于预先设定阈值的相邻短信息被划分到同一个候选

会话中去,进而使用 HowNet 对各个候选会话进行关键词扩展,并利用改进的 VSM 算法计算候选会

话之间的相似度.最后,使用聚类算法对相似度较高的候选会话加以合并. 
(3) Cooper[2]针对个人照片集提出了一种基于 LVQ 的事件检测方法,该方法在进行事件检测的过程中用

到了照片中所包含的时间戳信息,是一种针对时间流的聚类方法.因此,在不考虑短信息文本内容特

征的情况下,该方法同样可以用于对短信息的会话检测.Cooper 首先把照片集中的照片按照时间先

后排序,然后计算任意两张照片的时间相似度,基于该相似度构造了一个相似度矩阵,然后通过该相

似度矩阵计算得到该矩阵的新颖指数,并利用 LVQ 和 Nearest-neighbor 算法将每张照片聚合到各自

的事件集中去. 
(4) Graham[15]针对照片集也提出了一种名叫 Temporal Similarity 的事件检测算法,其核心在于通过探测

照片集所包含的时间戳序列的新颖度峰值来对照片集进行分段. 
(5) 最后,本文也对比了利用Quan等人[6]所提的文本相似度算法计算得到的相邻会话之间的相似度进行

候选会话合并的性能. 
图 8 给出了本文所提出的算法与上述 5 种算法在 Precision,Recall 以及 F-Score 这 3 项指标上的对比结果. 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Performance comparison of different algorithms 
图 8  不同算法性能指标对比结果 

从图 8 可以看出,本文所提出的算法在 Precision,Recall 以及 F-Score 这 3 项指标上都优于另外 5 种算法.
究其原因,是因为本文所采用的算法不仅从时间分布的层面对短信息流进行探测得到了最优的划分组合;同时,
利用话题模型从语义的层面对中间结果进行了量化,并根据量化指标对中间结果进行了平滑处理. 

5   总  结 

短信息的使用已经渗透到人们日常生活的方方面面,与此同时,手机的存储能力和处理能力也越来越强大,
驻留在手机上的短信息也日益增多.如何挖掘在看似杂乱的短信息背后所隐含的会话信息,是一项具有挑战性

的课题.本文首先根据短信息流的时间分布特性,利用层次聚类方法将特定两个会话对象之间产生的所有短信
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息划分到潜在的后续会话组合中去,同时,通过比较聚类质量的优劣,遴选出最接近自然分布规律的划分作为最

佳后续会话组合.为了对候选会话组合进行优化,进一步地,本文提出了一种新颖的候选会话话题关联度度量算

法.综合考虑话题关联度以及时间关联度,在候选会话检测中被分割为不同候选会话单元的同一个会话最终被

合并到一起.在真实数据集上的实验结果证明了该算法在 Precision,Recall 以及 F-Score 这 3 项指标上优于其他

事件检测算法. 
在下一步的工作中,我们会针对多人共同参与同一个会话的模式研究短信息的会话检测,同时考虑针对微

博客等新型社会化媒体进行话题分析和事件检测. 

致谢  在此,我们向对本文的工作给予支持和建议的诸位老师和同学由衷地表示感谢. 
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