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摘摇 要:如何从海量聊天数据获取聊天主题和聊天人物行为是案件智能化分析的热点问题之一。 传统词嵌入方法,将文

本中的所有词汇映射到向量空间,存在词汇特征冗余的问题。 为了缓解这一问题,该文提出一种基于候选主题词的话题

分类算法—CTW (candidate topic words)。 该算法使用 LDA 主题模型抽取聊天文本中的关键词,使用预训练词向量得到

显著的语义特征,同时为增强特征,将字符特征与获取的词汇特征进行融合。 传统方法同时还存在只关注话题无法更精

确地刻画人物行为的问题。 针对该问题,该文提出了同时获取聊天话题和人物行为的方案:针对已归类的话题,该方案使

用群成员互动强度、群成员活跃度作为人物行为网络中的权值,构建话题参与人的行为网络图;最后通过成员在群中的备

注给人物赋予不同的社会标签,以丰富人物行为。 实验表明,提出的话题分类算法,在实际搜集的数据集上比基线模型拥

有更佳的性能,在获取群聊话题的同时得到了更丰富的人物行为描述。
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Abstract:For the high incidence of new types of cybercrime,criminals use various chat groups to induce victims and commit crimes. The
effective description and portrayal of the chat content and the character relationships will provide strong support for the case investigation.
Generally traditional methods only focus on one aspect of chat topics or character behavior,which is unable to extract behaviors and chat
topics at the same time quickly and effectively in forensics. Therefore,we propose a method- CTW (candidate topic words) to portray
character relationships based on candidate keywords and group chat topics. Firstly,LDA model is used to extract key words,using the
embedding of char and extracted key words for TextCNN to categorize topics. For categorized topics,we treat interaction intensity and
group member activity as the weight value on the directed edges,not only create a network diagram of the character behavior of the partic鄄
ipants in the group chat and get the members ' remarks in the group as social relationship labels which are put on the edges of the
relationship diagrams. Experiments show that the method proposed shows good results on actual data sets,which can effectively portray
character relationships based on the topics of group chats.
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0摇 引摇 言
近年来移动互联网发展迅猛,截止 2020 年 12 月,

中国网民的规模已达到 9. 89 亿,其中手机网民占比为

99. 7% ,即时通信类 APP 占手机网民的 99. 2% [1]。 以

QQ、微信为代表的通讯软件已成为多数人日常工作和

生活中不可或缺的一部分,其群组聊天与微博、论坛等

瀑布型弱关系为主的社交网络不同,以交友和表达为

主,展现出多对多的复杂社交关系和情感依赖特征。
在电子数据取证分析领域,聊天文本中的关键话题和

人物行为的挖掘能为案件侦破带来关键进展。
目前,基于词汇特征的话题分类方法已经具备一

定的特征捕捉和语义理解能力,但仍存在特征冗余问

题,因此需要选择性地关注话题中的关键词汇,同时使

用丰富的语义特征提升话题分类的性能。 可是,单纯

得到聊天话题,无法多方位地刻画人物,无法对案件快

速有效地定位。 为解决该问题,该文在分析聊天话题

的同时从多个维度对人物行为进行刻画,为案件侦办

提供更有力的支撑。

1摇 相关研究现状
会话分析理论(Conversation Analysis Theory) [2]

起源于 20 世纪 60 年代美国的一种社会学研究理论:
基于真实会话揭示人的社会行为和互动交际行为的内

在组织结构,进而发现人类言语交际模式和规律[3]。
文献[3-5]对该理论进行进一步分析,将会话结构划

分为整体结构与局部结构两部分。 整体结构指一个完

整会话活动在其展开过程中依照交际要求所形成的功

能模式,包括会话的开始、维持及结束整个过程;局部

结构指话题参与者的局部发言,包括发言者联系、话轮

交替及构成连贯话语的方式等。 文献[6-8]基于文本

语义统计信息和聚类算法,实现对微博等社交网络话

题的挖掘。 话题分类是文本分类的重要应用,目前,基
于神经网络的文本分类方法是文本分类的主流方向。
Kim 最早提出使用 TextCNN 对文本进行分类,利用不

同尺度的卷积核很好地捕捉到文本的局部关键信

息[9]。 Kalchbrenner 提出 DCNN 模型,使用宽卷积和

K-max 池化采样解决了 TextCNN 无法捕获长距离信

息的问题,取得了不错的分类效果[10]。
因 CNN 快速的计算能力和可并行性,不仅被广泛

应用于工业界,同时也吸引了研究者对其网络结构的

不断改进,通过使用注意力机制[11]、增加网络深

度[12]、使用层级网络[13] 等实现对 CNN 分类效果的优

化。 另外,也有研究者通过不同的嵌入方式,取得了不

错的分类效果。 目前主流的文本嵌入方法有词嵌

入[14]、字符嵌入[15]、句子嵌入[16]及不同嵌入方式的组

合。 词嵌入虽然可以捕获到文本的句法和语义特征,
但 是 无 法 处 理 未 登 录 词, 存 在 OOV ( Out - of
Vocabulary)问题,字嵌入可以解决这一问题。 同时,
为丰富词汇和字符的表征能力,研究者提出不同的预

训 练 模 型: Word2vec[17], GloVe[18], CoVe[19] 和

ELMo[20],ULMFiT[21],OpenAI -GPT[22] 和 Bert[23],以
获取文本中词和字更丰富的表征,提高分类性能。

基于预训练模型的词嵌入方式虽然能够获取很好

的文本分类效果,但是每个词汇对文本分类的贡献度

并不等价。 因此,该文使用 LDA 主题模型,在获取关

键话题的同时提取到影响话题的关键词,并通过训练

好的词向量获得关键词的语义表示,同时增加字符特

征,以提高话题的分类性能。 为多方位、多维度地刻画

人员行为,除了获取聊天话题,还应该包含该人员在聊

天中的互动强度、活跃程度及其他附属标签等描述

信息。
群组的各个成员在聊天中扮演着不同的角色,因

此每个对话并不是简单的文字输入,而是一个成员在

网络空间行为的表达[24]。 近年来,人物行为的定量分

析领域取得了一定进展,文献[25]使用聚类分析和关

联分析的方法获取人物行为。 文献[26]提出基于同

义词词林的关系抽取技术,扩展了传统二元关系,并实

现了人际网络的定量分析及结果的可视化,在一定程

度上促进了人物行为刻画技术的发展。 文献[27]研

究微信群内的会话数据,通过构造成员活跃度和基于

成员相互回应行为与共同回应行为设计成员关联强度

算法,进而构建会话交流网络来分析群聊天的静态结

构特征及动态结构演化过程。 文献[28]以聊天时间

为对象,利用聚类分析技术发现通信时间与人物行为

之间的关联关系,将人物行为按照“亲疏远近冶分类。
该文提出一种基于候选主题词的话题分类算法-

CTW 和人物行为刻画方案,主要创新为:
(1)CTW 不仅充分考虑聊天文本中字符级别信

息,同时关注影响话题的关键词信息,缓解了词汇特征

的冗余问题。
(2)从话题类别、成员互动强度、活跃程度和社会

标签等多个维度对人物行为进行刻画,丰富了人物行

为的描述。
(3)还考虑到了聊天中成员的社会属性标签,通

过构建的人物行为库,建立人物行为拓扑图。 进而帮

助取证人员快速形成嫌疑人员的画像,提高取证效率。
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2摇 人物行为刻画
2. 1摇 LDA 主题模型

LDA[29]模型是一种经典主题模型算法,可以计算

出文档集中每个文档的主题概率分布。 具体地,一个

语料库由 M 篇文档的文档集合 D = < d1,d2,…,dM

> , N 个词的词汇表 W = < w1,w2,…,wN > 和 K 个主

题 Z = < z1,z2,…,zK > 组成。 文档 d 的主题分布 兹d 满

足狄利克雷分布 Dir(琢) ,其中 兹d 是通过采样得到的

多项式分布。 词汇表中的词语定义为 渍k ,与主题有关

且同样满足另一个狄利克雷分布 Dir(茁) 。 因此,每个

词 w i 由 兹d 分布的主题 z i 和 渍k 分布的文档所决定。 因

此单词、主题、文档三者的联合分布由主题和文档的联

合分布以及单词和主题的联合分布共同决定。
兹d ~ Dir(琢),渍k ~ Dir(茁),z i ~ 兹d,w i ~ 渍z i (1)
P(兹,z,w | 琢,茁) =

摇 摇 P(兹 | 琢) 仪
N

n = 1
P( zn | 兹)P(wn | zn,茁) (2)

根据已知的文档和单词分布,给出两个超参数 琢
和 茁 来求解该模型,得到文档主题分布 兹 和单词主题

分布 渍 。
2. 2摇 CTW 模型设计

2. 2. 1摇 数据预处理

聊天数据中存在大量的噪声,会影响模型分类效

果。 为解决该问题,该文对数据进行预处理操作,具体

预处理流程包括:
(1)数据清洗:去除各类系统通知消息、各类表情

符号、各类型网页、图片、视频连接及其他乱码和非中

文字符。
(2)去停用词:构建停用词表,去除文本中多次出

现但对文本语义价值不大的词。
(3)分词:采用 jieba 对数据进行分词。
(4)分段:因聊天话题不时的变化,需对聊天文本

进行分段处理,以确保话题的唯一性。 通过对聊天时

间、文本长度、句子数、聊天话题的分析,设计了如图 1
的分段策略。

>20 min
>420

10,80
(50,80)<10

图 1摇 聊天数据分段策略

针对每个聊天文本,按时间间隔和句子数量分段。
如果上下句间间隔大于 20 分钟,并且句子数量在 10

到 80 句之间或字符长度大于 420,则分段,字符长度

大于 420 的长文本一般为广告、通知等消息;如果上下

句间隔大于 20 分钟,但是句子数量小于 10(通过分析

得到小于 10 句的聊天文本不包含关键话题),则继续

向下寻找时间间隔大于 20 分钟的句子;如果句子数量

大于 80,则从 50 至 80 句之间寻找一个最大的时间间

隔分段,并依次向下按该规则分段。 该文以预处理后

的子片段为单位,作为 CTW 模型的输入。 提出的基

于候选主题词的话题分类算法分类的模型结构如图 2
所示,CTW 的模型主要包括特征输入层、嵌入层、卷积

层、K-max 池化层、全连接层和输出层。

图 2摇 CTW 网络模型结构

2. 2. 2摇 嵌入层

嵌入层包含关键词嵌入和字符嵌入两个模块。 首

先,使用 LDA 主题模型获取聊天话题中的关键词,假
定一个分段后的子片段仅包含一个主要关键主题。 因

此,使用 LDA 主题模型获取每个片段的关键话题,同
时得到主话题前 k 个主题词 xTop-k-words = {x1,x2,…,
xk} ;然后,使用腾讯训练好的词向量,得到 k 个主题词

的词嵌入矩阵 k 伊 n , n 为每个词语对应的词向量的维

度;其 次, 针 对 输 入 文 本 xchar = {xchar-1,xchar-2,…,
xchar-m} ,得到维度为 m 伊 n 的字符嵌入矩阵, m为一个

段落中的字符数, n 为每个字符对应的字向量的维度,
xchar- i 沂 迬 n 表示段落中第 i 个字符的 n 维字嵌入。 最

后,拼接得到整个 CTW 网络的输入:
x = {xchar,xTop-k-words} (3)

其中, x 为 (m + k) 伊 n 维矩阵。
2. 2. 3摇 卷积层

在嵌入层矩阵上使用卷积操作得到输入文本的

特征:
ci = f(w誗x i:i +h-1 + b) (4)

其中, x i:i +h-1 表示输入矩阵第 i到第 i + h - 1 行所组成
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的 h 伊 n 的窗口, h 表示所包含的字符或词语个数, w
为权重矩阵, b 为偏置参数, f 为非线性函数。 通过定

义不同尺度卷积核,提取不同尺度的特征向量,得到聊

天内容的上下文语义特征。
ci = c1 茌 c2 茌 … 茌 ci +h-1 (5)

2. 2. 4摇 K-max 池化层

将语义特征 ci 输入到 K-max 池化层,保留强化

特征:
o = kmax{ci} 摇 (6)
最后对全连接层的输出,采用 SoftMax 对输出特

征分类得到输入片段的主题类别。
2. 3摇 人物行为

2. 3. 1摇 群成员互动强度

在群聊天过程中,群成员间存在某些互动模式来

支撑话题的起承转合,这些互动模式中隐藏着群成员

间的关系信息。 因此,本算法考虑引入成员的互动强

度指标来刻画群成员的关系强弱。 互动强度分为两

种:显性互动强度和隐性互动强度[30]。 显性互动强度

为成员通过点对点@ 功能建立的强关联关系;隐性互

动强度为成员围绕某一话题展开多对多交流时产生的

弱关联关系。 该文认为在即时通讯软件的群聊天中显

性互动强度对于成员关系刻画的贡献度高于隐性互动

强度。 在显性互动强度中,成员间相互@ 的互动行为

是对成员间关系的最直观体现。 并且,由于@ 行为具

有指向性,因此显性互动强度指标具有不对称性,如公

式(7)所示。
Ove_intimacy ij = At_Numij (7)

其中, At_Numij 表示在某个话题内成员 i 对成员 j发出

@ 行为的次数。 隐性互动强度考虑成员在每一个话题

片段内的共现关系,因此针对每个话题片段借助科学

计量学中的合作强度 Salton 指标来计算基于话题片段

的隐性互动强度。 计算公式如下:

Imp_ intimacy ij =
T_ occur ij
Ti*T j

(8)

其中, T_occur ij 表示成员 i 和成员 j 的互动频次,即两

个成员共同参与话题讨论的次数,文中表现为成员 i
和成员 j 在同一个话题片段中共同出现的次数, Ti 和

T j 分别表示两位成员各自参与的话题总数量。 Salton
指数越高,表示两者间的隐性互动强度越强。

为平衡两种互动强度的贡献程度,引入权重控制

因子 姿 ,统一后的互动强度公式为:
Inti ij = 姿 Ove_intimacy ij + 兹 Imp_ intimacy ij (9)

其中, 姿 和 兹 表示控制两种互动强度的权重因子, 姿 +
兹 = 1。 该文考虑显性和隐性互动强度的重要程度,将
姿 设置为 0. 7, 兹 设置为 0. 3。

2. 3. 2摇 群成员活跃程度

在群聊天的会话过程中,不同群成员在群中的参

与地位存在很大差异。 少数处于中枢位置的成员在群

会话中扮演重要角色,这种成员发言量大,常作为话题

片段的发起者和积极参与者。 另外有部分成员则恰恰

相反,对群会话交流更多持围观态度而非积极参与。
此外,还存在部分成员只和固定几个成员互动的情况。
因此,为了刻画群聊天内成员的人物行为,有必要先对

群成员的活跃程度进行分析。 该文认为发言数量是最

直观反映群成员活跃程度的指标,而发言天数则反映

了成员对该群的黏度,因此综合考虑发言数量和发言

天数,群成员活跃程度计算公式如(10)所示[31]:
Corenessi =

琢
Mes_Mumi

Total_Mes_Mumi
+ 茁

Mes_Day i

Total_Mes_Day i
(10)

其中, 琢 和 茁 表示发言数量和黏度的影响因子;
Mes_Mumi 表示成员 i 在某个话题内的发言数量;
Total_Mes_Mumi 表示该话题内所有成员的总发言数

量; Mes_Day i 表示成员 i 在某话题内的发言天数;
Total_Mes_Day i 表示该话题的总发言天数。 该文假定

发言量和发言天数对描述成员互动强度具有同等重要

性,因此设定 琢 = 茁 = 0. 5。 针对全体成员的 Coreness
指标,排序后计算相邻数值间的差值,取差值前三的节

点作为活跃程度的分隔点,将全体成员分为:核心成

员、活跃成员、围观成员和疏离成员四种类型[32]。
2. 3. 3摇 群成员社会标签

对于每个话题片段,成员间的人物行为刻画分为:
群成员间互动强度,群成员活跃程度和群成员间社会

关系标签。 社会关系标签考虑聊天中发言人昵称和成

员的备注。 该文发现通过群昵称和设置的备注信息可

以捕获部分成员的社会关系。 例如:若出现“爸冶、“老
婆冶等备注信息则能够发现家庭关系的标签;出现“教
练冶、“学员冶等备注时则可能是健身交流。
2. 4摇 人物行为库

考虑到聊天中的人物行为是基于话题构建的,因此

将聊天建模成(群聊-话题-成员)的层次模型。 整个聊

天被按照分段策略分割若干个段落,并对聊天话题类别

归类,每个片段中由若干个参与话题讨论的群成员组

成。 图 3 展示了基于层次模型建模的人物行为库。

1 2 i

1 2 i

图 3摇 人物行为库
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通过上述的人物行为刻画规则,构建了基于话题

片段的人物行为图库,每个成员代表图库中的一个节

点,图库的边可添加成员间的互动强度、活跃程度和社

会关系标签的属性。 增加了社会关系标签的基于话题

的成员人物行为图库如图 4 所示。

3 4

5
1

6

9

7
8

2

图 4摇 话题 i 的成员人物行为图库

3摇 实验设计
实验 所 用 操 作 系 统 Ubuntu18. 0, CPU Inter襆

Xeon襆 Sliver 4116 CPUC 2. 1 GHz GPU 为 RTX8000,
显存 48G,开发环境为 python 3. 7. 4 和 tensorflow
1郾 14. 0。 模型参数初始化设置为:文本最大长度为

500;候选词个数是 10;字嵌入维度为 200;词嵌入维度

为 200;学习率为 0. 01;正则化学习率为0. 1;Dropout 为
0. 5;Batch_size 为 512;词向量总数为 100 000,字符总数

是 5 000。 针对不同数目的候选关键词进行实验,选取

关键词个数分别为 5,10,15,30,综合考虑精度、召回率、
F1 值发现,关键词数量为 10 时,主题分类效果最好。
3. 1摇 实验数据说明

从微信、QQ 等社交 APP 上收集不同种类的聊天

文本数据,通过分段、人工标注最终形成 21 473 段中

文社交短文本样本,共包含 8 个话题类别。 采用分层

抽样将数据划分为训练集 17 167 段和测试集 4 306
段,各个类别数据样本分布如表 1 所示。

表 1摇 数据集样本分布

类号 类别 训练集 测试集

1 游戏 1 915 456
2 拼车 935 230
3 物业 1 789 464
4 美食 1 770 238
5 学校 974 236
6 健身 886 238
7 宠物 920 238
8 其他 7 978 2 309

3. 2摇 话题关键词提取

使用 GibbsLDA++软件包对聊天文本中的话题关

键词进行抽取。 给出 2 个文本聊天对话中前 4 个主要

关键主题词的抽取结果,文本 1:王者、荣耀、钻石、排
位;文本 2:教练、训练、瘦身、出汗。 因此,LDA 能够得

到某些聊天话题的主题词集合。 从文本 1 的关键词

看,该文本属于游戏主题,而文本 2 属于健身主题,与
人工标注结果一致。
3. 3摇 CTW 模型话题分类结果分析

使用 CTW 和基线模型 TextCNN 做对比实验,使
用精度、召回率和 F1 值(文本分类通用指标)作为该

文的评价指标,表 2 展示了 7 类对取证有重要帮助话

题的分类结果。
表 2摇 聊天话题分类结果

类别
摇 摇 Precision摇 摇 摇 摇 Recall 摇 摇 摇 摇 摇 F1摇 摇 摇

TextCNN CTW TextCNN CTW TextCNN CTW

游戏 0. 92 0. 94 0. 38 0. 48 0. 54 0. 64

拼车 1 1 0. 98 0. 99 0. 99 0. 99

物业 0. 98 0. 99 0. 83 0. 85 0. 9 0. 92

美食 0. 81 0. 79 0. 42 0. 63 0. 56 0. 7

学校 0. 96 0. 92 0. 81 0. 87 0. 88 0. 89

健身 1 0. 95 0. 12 0. 57 0. 21 0. 71

宠物 0. 92 0. 93 0. 45 0. 63 0. 6 0. 75

摇 摇 从表 2 中可以看出,与基线模型相比,除美食、学
校、健身三类的精度低于 TextCNN 外,其他话题分类

精度均高于 TextCNN 模型;召回率均高于基线模型;
提出的 CTW 算法的 F1 值均高于 TextCNN 模型。 结

果表明,增加话题关键词作为特征,可以增强文本的语

义特征,得到更丰富的语义表征,同时兼具字符特征可

以有效捕获文本不同层次的特征表示,提升话题识别

的性能。
3. 4摇 人物行为结果分析

3. 4. 1摇 群成员互动强度

亲密程度的判定基于不同话题中成员间的互动强

度,文本中采用启发式的固定阈值进行判定,将亲密度

程度判定为:亲密、一般亲密、不亲密三种程度,不同话

题设置不同的阈值,在一定程度上反映了同一话题中

不同成员间互动强度的相对亲密程度。 表 3 展示了不

同话题中部分成员间的互动强度和亲密程度。
(1)在不同的话题中,因互动强度的计算方式导

致互动强度的绝对数值范围往往不一致,占据聊天更

多篇幅的话题会使互动强度的数值偏大,因此在亲密

度判定时要根据不同的话题设置不同阈值。
(2)成员在不同的话题中亲密程度存在差异,这

也证明提出的针对不同的话题刻画成员行为是合

理的。
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表 3摇 不同聊天话题中部分成员间的

互动强度和亲密程度

所属话题 账号 1 账号 2 互动强度 亲密程度

话题 1 新 A40 创 20 90. 859 亲密

话题 1 阿敢 新 A40 81. 584 亲密

话题 1 阿敢 创 20 77. 424 一般亲密

… … … … …

话题 1 宇宙第一 创 20 40. 556 不亲密

话题 1 粉红小猪 创 6 40. 488 不亲密

… … … … …

话题 2 云数 A 豪*杨总 15. 242 不亲密

话题 3 新 A40 创 20 121. 750 亲密

话题 3 粉红小猪 8 落花 111 58. 731 不亲密

3. 4. 2摇 群成员活跃程度

从搜集的数据中选取美食、物业、宠物三个话题,
统计其在 0 ~ 24 时的活跃度,图 5 展示了不同时间下

发言数量的分布情况。 其中横轴表示发言时间,纵轴

表示发言数量。 从图 5 中可以发现:

图 5摇 群聊天发言数量分布

(1)不同群聊天的活跃程度存在较大差别,活跃

度曲线也反映出群聊天的性质。 如物业在办公时间段

内活跃度较高;宠物群在每个时间段均保持较高的活

跃度;美食群则在中午、晚上及夜宵活跃度较高。
(2)群聊天的活跃程度是分析群成员活跃程度的

一个重要因素,群聊天的活跃程度反映了群成员在该

时间段内的活跃程度总和。
基于 2. 3. 2 中的描述,表 4 展示了不同话题中成

员活跃程度的数值及成员类型判定结果。
表 4摇 不同话题中成员类型

所属话题 账号 活跃程度 成员类型

话题 1 创 14 0. 446 核心成员

话题 1 创 20 0. 283 活跃成员

… … … …

话题 1 表秀越 0. 102 围观成员

话题 1 风轻云淡 0. 042 疏离成员

话题 2 创 14 0. 415 核心成员

… … … …

续表 4

所属话题 账号 活跃程度 成员类型

话题 2 奔跑 0. 042 疏离成员

话题 3 创 14 0. 414 核心成员

话题 3 此号已停 0. 278 活跃成员

话题 3 爱恨情仇 0. 042 疏离成员

摇 摇 从表 4 中可以发现:
(1)同一群成员在不同的话题中参与程度不同,

成员更偏向于参与自己感兴趣的话题。
(2)部分群中会出现某些成员在所有话题中均非

常活跃,属于核心成员,作为话题的发起者和积极参与

者,在群中具有很强的号召力和影响力,在取证过程中

应重点关注。
(3)在多成员构成的群聊中,疏离成员占据群聊

天的大多数,许多人在群里都属于“潜水冶的角色,一
直在接收群信息但不发言。

结合群成员互动强度和活跃程度,即可构建出基

于每个话题的三元联系表(成员-亲密程度-成员),两
边的节点代表群成员,边表示亲密程度类型,成员的属

性为活跃程度。 在检索时,通过检索目标成员名称即

可获取与该成员产生亲密关系的所有成员和成员的活

跃程度。 可用于进一步挖掘与目标成员关系密切的其

他成员信息,刻画出人物行为画像,从而为梳理群成员

之间的关系提供有力支撑。

4摇 结束语
为解决词汇特征的冗余问题,提出了一种基于候

选主题词的话题分类算法。 该算法首先使用 LDA 主

题模型抽取群聊天话题中的关键词,获取文本的强语

义表征,同时算法融合了词汇和字符不同维度的特征,
提升了话题分类的性能。 为了丰富人物行为的描述,
提出的人物刻画方案,不仅关注话题类别,同时也关注

到成员间的互动强度、成员活跃程度、成员社会关系等

多个维度。 实验结果和分析验证了该方法的有效性和

可行性,为群聊天中的人物行为刻画提供了新的分析

视角,对海量电子数据中关键信息和人员的识别和定

位提供有力的支撑,同时,有助于进一步挖掘关键聊天

内容、成员及成员关系。 提出的话题分类方法针对单

个话题,实现多话题标签的分类是本研究持续关注和

优化的方向。
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