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摘要  微信、QQ 和钉钉等社交媒体都提供多对多聊天群组功能, 这些聊天群组包含海量信息, 对群组聊天内容进行有效分析, 
获取有价值的关联信息, 是当前领域的研究热点。群组中用户间交互是群组实现的主要功能, 用户间消息回复是用户间交互实

现的方式, 消息间的回复行为下隐藏着消息间和用户间的关系。群组消息间回复通常是隐式和非连续的, 大部分群组消息间没

有指定明确的回复关系, 当前消息也不一定是上一条临近消息的回复, 回复关系要根据具体的聊天场景确定。当消息间没有显

示指定回复关系时, 回复不易于分析和理解群组聊天内容, 阻碍了对群组聊天内容的整体性分析。本论文针对群组消息间的回

复关系, 提出了基于图表示学习的消息回复关系判断方法, 该方法不同于以往方法仅使用部分群组要素, 是在综合学习消息的

文本信息、发送消息的用户信息和上下文信息的基础上, 根据群组内容构建群组图和生成自适应消息图, 得到了多种群组要素

信息和要素间关系组成的图结构, 利用图模型在图结构上进行群组消息的表示学习, 图模型输出群组消息的表示向量, 拼接消

息对的表示向量并进一步预测群组消息间的回复关系。在消息间回复关系的学习过程中, 图模型通过任务学习更新图中消息节

点, 同时更新图中用户节点向量表示, 经过用户向量分析实验验证了该模型输出的用户向量的有效性和合理性。在公开数据集

和标注数据集上进行了对比实验和显著性检验分析, 结果显示模型在多个评估指标上大幅优于对比模型, 如在 F1 指标上, 比单

纯依赖 BERT 的句子对分类模型提高了接近 20%。 
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Abstract  Social media, such as WeChat, QQ and Ding Talk, all provide many-to-many chat groups. These chat groups 
contain a large amount of information. It is a research hotspot in the current field to effectively analyze the group chat 
content and obtain valuable related information. Interaction between users in a group is the main function of group imple-
mentation, and message reply between users is the way to realize interaction between users. The relationship between 
messages and users is hidden under the reply behavior between messages. The reply between group messages is usually 
implicit and discontinuous. Most group messages do not specify a clear reply relationship, and the current message is not 
necessarily the reply of the previous adjacent message. The reply relationship should be determined according to the spe-
cific chat scene. When there is no designated reply relationship between messages, the reply is not easy to analyze and 
understand the group chat content, which hinders the overall analysis of the group chat content. In this paper, aiming at the 
reply relationship between group messages, a method of judging message reply relationship based on graph representation 
learning is proposed. This method is different from the previous method, which only uses part of group elements. Based on 
the comprehensive study of text information, user information and context information of messages, it constructs a group 
graph and generates an adaptive message graph according to group content, and obtains a graph structure composed of 
various group element information and relationships among elements. The graph model is used to learn the representation 
of group messages on graph structure. The graph model outputs the representation vectors of group messages, splices the 
representation vectors of message pairs and further predicts the reply relationship between group messages. In the learning 
process of reply relationship between messages, the graph model updates the message nodes in the graph through task 
learning, and updates the vector representation of user nodes in the graph at the same time. The validity and rationality of 
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the user vectors output by the model are verified by user vector analysis experiments. A comparative experiment and sig-
nificance test analysis are carried out on the public data set and the labeled data set. The results show that the model is sig-
nificantly superior to the comparative model in many evaluation indexes, such as the F1 index, which is nearly 20% higher 
than the sentence classification model which only depends on BERT. 

Key words  graph model; dialogue system; conversation responding relationships; natural language inference; conversa-
tion analysis; adaptive graph construction; group analysis. 

 
 
 
 

1  引言 

微信、QQ、钉钉等社交媒体已经成为人们交流

的主要渠道, 在这些媒体的聊天群组中, 群组用户

频繁地发送消息互相回复进行交流。群组聊天是一

个多方多轮的对话场景, 群组用户作为对话的参与

者, 群组消息作为对话元素, 一段时间内发送的群

组消息构成一个完整会话。不同于微博、Twitter、

Facebook 等平台明确限定评论间的回复关系, 群组

成员在通过发送群组消息进行交流时, 消息间回复

关系通常是隐式和非连续的, 即没有指定的回复关

系, 而且当前消息不一定是上一条临近消息的回复, 

回复关系要根据具体的聊天场景确定。由于单条消

息很难表达会话完整语义, 阻碍对会话内容的整体

理解, 识别消息间的回复关系成为深入理解群组内

容的关键。 

针对群组消息间的回复关系识别任务具有很大

的挑战。与之相关的是文本匹配任务, 比如自然语言

推理(Natural Language Inference, NLI)[1]、问答任务

(Question Answering, QA)[2]。在以往的文本匹配任务

中, 自然语言推理的前提和问答任务的问题通常作

为句子 A, 自然语言推理的假设和问答任务的答案

作为句子B, 将句子A和 B合并组成长序列, 输入到

模型中进行分类, NLI、QA 只考虑句子 A 和句子 B

中的信息来判断句子对的句子间的关系。而群组消

息间关系判断更加困难, 不仅需要考虑当前消息的

文本信息, 并且需要考虑发送消息的用户信息和当

前消息的上下文信息, 如何有效融合上述信息, 更

加精准的判断群组消息间的回复关系, 成为本论文

要解决的重要问题。 

群组消息间回复关系判断任务已经有了一些初

步的研究工作, Li Y[3]提出增强的长短期记忆网络

(Long Short-Term Memory, LSTM)[4]的自然语言推理

算法(Enhanced LSTM for Natural Language Inference, 

ESIM)[5]通过消息匹配将对话转换为自然语言推理

任务进行消息预测。Gu J C[6]提出应用 BERT[7]捕获

消息间的交叉语义 , 进一步学习消息间的关系。

Henghui Zhu H[8]提出掩码 Transformer[9]结构学习消

息间的回复关系。这些方法只使用消息的文本和上

下文信息或其中部分信息, 未能充分建模消息回复

场景下蕴含的丰富的图结构信息。 

群组内容主要由用户、消息和消息中包含的单

词三种实体组成, 如何利用群组中实体以及实体间

的关系是本文要解决的主要问题。图结构可以保存

节点和节点间的关系, 可以基于群组内容处理获得

群组实体和实体间的关系, 转换为图结构节点和边

保存信息, 群组用户、消息和单词作为图结构中的节

点, 它们之间的关系作为图结构中的边。图模型可以

很好地处理图结构中实体间的空间依赖关系, 如图

卷积网络[10](Graph Convolutional Networks, GCN)和

异质图注意力网络(Heterogeneous Graph Attention 

Networks, HGAT)[11]等, 在很多领域都得到了很好的

应用效果。GCN 在同质图结构上进行图卷积操作同

时编码局部图的结构特征和节点特征。HGAT 通过采

用节点层和类型层组成的双层注意力机制, 学习异

质图结构中不同相邻节点的重要性以及不同类型节

点对当前节点的重要性进行节点表示学习。图模型

在任务学习过程中融合节点特征和空间依赖关系, 

优化并更新图结构中的任务节点与任务节点相关的

其他节点的向量表示进行表示学习。针对深度挖掘

群组内容判断消息回复关系的难题, 可以将群组内

容转换为由群组实体和实体间关系组成的图结构, 

输入图模型进行表示学习, 进一步预测消息间回复

关系。 

针对群组消息回复关系判断任务, 本论文提出

了基于图表示学习的消息回复关系判断方法。首先, 

基于群组内容构建全局群组图和生成自适应消息图, 

得到群组用户、消息和单词和它们间的关系并保存

到图结构。全局群组图包括群组用户、消息和单词

三种实体以及它们之间的四种关系信息, 基于群组

内容的全局信息统计并计算得到实体间关系, 实体

间关系包括: 用户-用户、用户-消息、消息-单词、单

词-单词。自适应消息图由消息和消息间关系组成。

群组消息间具有一定的局部相关性, 消息序列中消

息通常只与当前序列中的消息相关。不同消息序列

中的消息间存在不同关系, 消息间关系难以直接计

算得到。采用基于目标任务自适应消息图生成方法, 

通过处理消息序列自适应地生成消息间关系组成的
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消息图。然后, 从全局群组图中抽取与当前消息序列

相关的节点和节点间关系得到局部图, 将局部图和

自适应消息图合并得到合并子图, 作为图模型的输

入。图模型在输入的合并子图上进行表示学习, 输出

优化后的融合图结构信息的节点向量表示。从输出

的节点向量表示中抽取消息对的向量表示, 输入到

孪生网络(Siamese network)[12]预测消息对中消息间

的回复关系, 完成群组消息间回复关系判断任务。 

在公开数据集和标注数据集上实验验证了, 本

论文提出的模型在多个评估指标上大幅优于对比模

型, 包括基于 BERT 的句子对分类模型和短文本匹

配通用模型 ESIM。经过用户向量分析实验, 表明该

图模型输出的用户向量表示能够有效融合文本信息

和回复结构信息。 

本论文的主要贡献包括以下三点:  

(1) 提出了一个基于图模型表示学习的群组消

息回复关系判断方法, 是首个尝试使用图模型解决

群组消息回复关系判断任务的方法。 

(2) 提出了自适应生成消息图的优化, 处理不同

的输入消息序列生成任务相关的局部消息图, 用于

捕捉消息之间的隐式关联, 弥补人工构图的不足。 

(3) 实验验证了所提方法的有效性, 而且验证了

所获得的用户向量有效融合了文本信息和回复结构

信息。 

2  相关工作 

2.1  会话消息分析 
会话消息分析一直是会话研究的热点, 会话消

息研究从一开始的短文本对话(Short text conversa-

tion, STC)研究, 经过了多轮两方对话研究, 到现在

的多轮多方对话研究, 经过长期的发展。 

STC 是给定一条输入消息, 预测合适的消息作

为回复消息[13-14], 是单轮两方对话的形式, 预测的

过程中只单纯考虑文本语义, 没有给定和考虑对话

两方用户信息和历史会话信息。Li Y[3]提出的

Res-ESIM 通过文本匹配方法将对话转换为自然语言

推理问题进行消息预测, 解决短文本消息对话关系

预测问题。相比对完整对话进行建模, 对短文本对话

建模更加简单直接, 应用场景也更广泛, 训练得到

的短文本对话预测模型可以直接应用在聊天机器

人[15]和自动回复场景[16]上。 

两方多轮对话任务是给定两个用户和他们的历

史会话消息, 生成或选择合适的消息作为当前消息

的回复消息。回复消息生成任务大多数使用统计机

器翻译方法[17]或序列到序列(sequence-to -sequence, 

seq2seq)[18-19]模型生成合适消息。回复消息选择任务

通常是基于检索的方法使用排序模型[20-21]从候选消

息中选择得分 高的响应消息作为回复消息。两方

多轮会话任务场景只限于两个用户之间比较短的对

话序列, 没有考虑对话双方的用户信息, 参考的上

下文对话消息序列比较短, 消息生成或选择模型适

用于机器回复的实际场景。 

多方多轮对话是多个用户进行多次消息交互的

会话, 是多个线程的会话相互交叉和纠缠的形式, 

贴合实际聊天群组场景。多方多轮对话的对话序列

中隐藏着会话结构, 群组消息之间的回复关系属于

其中一部分结构。多方多轮对话任务通过建模会话结

构, 将多个不相关的会话区分开是一个解纠缠[22-23]的

过程。Kummerfeld J K[24]提出通过实现一个前馈神经

网络构建一个由大量消息回复标记组成的会话解纠

缠数据集, 促进聊天群组消息回复研究方法的发展, 

本方法也将使用会话解纠缠数据集进行群组消息回

复分析。 近, Gu J C[6]提出将 BERT 应用到会话解

纠缠任务, 捕获消息间的交叉的语义, 挖掘深度语

义判断消息间的关系。Zhu H[8]提出掩码 Transformer

结构学习消息间的回复关系。上述会话结构解纠缠

的实现方法中通常只考虑局部消息序列关系区分多

个会话, 很少考虑用户信息和全局用户关系信息。 

不同于上述工作, 本论文采用基于图模型的群

组元素及关系的表示学习方法挖掘群组内容信息, 

学习群组消息间的回复关系。 

2.2  图模型 
图模型在处理图结构中实体之间的空间依赖性

方面经历了很长时间的发展。图模型假设实体之间

的空间依赖性是节点状态依赖于其邻居节点状态, 

为了捕捉这种类型的空间依赖性, 通过信息传递、信

息传播和图卷积等方面的研究, 研发得到各种类型

的图模型。图卷积网络在捕获图结构局部空间依赖

性方面取得了巨大的成功, 通过卷积操作将节点邻

居的信息传递给当前节点来优化节点的向量表示。

图卷积网络适用于处理同质图结构, 前期工作已有

实验数据表明[11], 图卷积网络的卷积操作学习异质

图结构的节点表示效果不太理想。 近, 处理异质图

结构的异质图注意力网络出现, 异质图注意力网络

的设计是为了学习文本语料库中主题、文本和实体

信息以及它们之间关系信息进行文本分类。HAGT

学习异质图结构中信息, 通过采用节点层和类型层

组成的双层注意力机制, 学习异质图结构中不同相

邻节点以及不同类型节点对当前节点的重要性优化

节点的向量表示。异质图注意力网络在处理异质图
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结构方面相比于图卷积网络有了很大的提升, 但是

异质图注意力网络处理的图结构是预定义的、静态

的和全局的, 在一些节点关系未知和节点局部相关

的图结构中, 异质图注意力网络缺少对应的处理方

法和通用框架。 

3  消息回复关系判断任务定义 

聊天群组中用户间交互是群组实现的主要功能, 

用户间消息回复是用户间交互实现的方式, 消息间

的回复行为下隐藏着消息间和用户间的关系。本方

法可以通过学习消息间的回复行为, 挖掘回复行为

下消息间和用户间的关系, 预测消息间的回复关系, 

同时优化图中节点的向量表示, 得到副产品优化后

的消息和用户向量表示。下面对消息间回复关系判

断任务进行详细介绍。 

消息间回复关系判断任务是判断群组中的消息

间是否存在回复关系, 如果存在回复关系则为正例, 

不存在则为负例。给定群组中的一个对话序列, 序列

为 1 2 1, , , ,N NS S S S  , 消息 1NS  为当前消息, 本方

法解决从序列中找出当前消息 1NS  的父消息 iS 的

问题。从序列中抽取当前消息回复的消息和当前消

息未回复的消息与当前消息组成消息对 , 作为正

负样本 , 例如  1,i NS S  和  1,j NS S  , 其中 iS 是

1NS  回复的消息, jS 是 1NS  未回复的消息中随机

抽取的一条。 

图 1 为构建正负样本的样例, 图中右侧消息数

据是从 IRC ubuntu log[25]
中随机截取的连续N+1条消

息, 1, 2, 3, , , 1N N  是消息的序号, 消息序列中只

展示了部分消息, 中间部分消息省略没有展示, 图

中每条消息是“<用户名>:消息内容”的格式。N+1 条

消息中的第 N+1 条为当前消息, 第 1 条消息到第 N  

 

图 1  正负样本构建样例图 

Figure 1  Positive and negative samples build sample 
graph 

条消息为当前消息的上下文消息。图中线段形状的

箭头曲线表示第 N+1 条消息是第 N–1 条消息的回复, 

上下文消息中的其他消息是当前消息的未回复消

息。当前消息和第 N–1 条消息组成正样本

 1, 1N N  , 如图 1 中点状箭头所示。从未回复消

息中随机抽取一条消息与当前消息组成负样本

 3, 1N N  , 图中随机抽取的是第 N–3 条消息, 如

图 1 中实线箭头所示。 

将构建得到的正负样本消息对输入到本模型中, 

判断消息对是否存在回复关系并输出预测结果, 预

测结果为 1, 证明组成消息对的两条消息间存在回

复关系, 否则组成消息对的两条消息间不存在回复

关系。 

4  消息回复关系判断方法 

如何学习群组消息的交互行为是本文提出方法

的核心内容, 基于群组内容特性, 本算法提出以下

方法优化群组消息交互行为学习方法。1)针对群组内

容特性将群组内容转换为静态和动态两种类型图结

构, 实现了聊天群组图结构的针对性构建方法。2)根

据群组消息的局部性, 采用局部图抽取和自适应消

息图生成方法构建, 得到局部会话的图结构。3)提出

了图模型框架, 挖掘局部会话的异质图结构, 学习

消息间的回复关系。接下来对本方法以及方法中实

现以上优化方法的模块进行详细介绍。 

图结构首先通过处理群组内容构建全局群组图

和生成自适应消息图, 从全局群组图中抽取与需要

判断回复关系的消息对相关的节点和节点间关系得

到局部图, 将局部图和自适应消息图合并作为图模

型的输入, 图模型在输入的合并子图上进行表示学

习并输出节点的向量表示, 并从得到的节点向量表

示中抽取消息对的向量表示, 输入到孪生网络模块

预测消息对间的回复关系。本方法包括图的构建和

生成、局部图获取和合并、异质图注意力网络

(HGAT)、孪生网络(Siamese network)四个模块。 

(1)图的构建和生成模块包括两个子模块: 全局

群组图构建子模块、自适应消息图生成子模块。一

方面, 全局群组图构建子模块基于群组内容的全局

信息统计处理得到全局群组图。另一方面, 群组消息

的消息间具有一定的局部相关性, 消息序列中消息

通常只与当前序列中的消息相关, 具有一定的局部

性, 不同消息序列中的消息间关系难以直接得到。自

适应消息图生成子模块采用任务相关自适应的图学

习方法, 基于目标任务通过处理输入的消息序列自



梁永明 等: 基于图表示学习的消息回复关系判断方法 203 
 
 
 

 

适应地生成消息间关系组成的消息图。当输入群组

消息时, 自适应消息图生成子模块只考虑当前消息

和当前消息前 N 条连续的历史消息组成 N+1 条消息, 

前 N 条连续的历史消息中包含当前消息的回复消息

和未回复消息, 将 N+1 条消息输入到自适应消息图

生成模块, 模块输出大小为 ( 1) ( 1)N N   自适应消

息图。(2)局部图获取和合并模块由两个子模块组成, 

分别为局部图获取子模块、局部图和自适应消息图

合并子模块。消息序列具有一定的局部相关性, 当前

消息通常只与当前消息序列中的消息、发送消息的

用户和消息中的单词 3 种实体相关, 只考虑与当前

消息相关的信息能大大减少噪声信息, 提高当前消

息相关的任务效果。当群组消息输入时, 全局群组图

中只有部分消息、用户和单词与当前消息相关, 当前

消息和当前消息前 N 条连续的历史消息组成 N+1 条

消息是当前消息的相关消息, 发送相关消息的用户

组成的用户集是相关用户, 相关消息中出现的单词

组成单词集是相关单词。从全局图中抽取相关消息、

相关用户和相关单词组成的节点和节点间的边构成

局部图, 局部图的节点集由相关消息、相关用户和相

关单词组成, 局部图的边集由节点集中节点间存在

的边组成。局部图获取子模块从全局群组图抽取与

当前消息相关的消息、用户和单词组成当前消息的

局部图。局部图和自适应消息图分别包含不同的节

点关系信息, 局部图和自适应消息图合并子模块合

并局部图和自适应消息图得到 终的合并子图, 作

为异质图注意力网络模块的输入。(3)异质图注意力

网络模块在输入的合并子图上进行表示学习, 利用

节点层和类型层组成的双层注意力机制学习合并子

图中的信息并输出更新后的节点向量表示。(4)孪生

网络模块采用网络参数共享权值方式, 从前 N 条历

史消息中抽取当前消息的回复消息或未回复消息, 

与当前消息组成消息对作为输入, 消息对的向量表

示从异质图注意力网络模块输出的节点向量表示中

抽取得到。(5)孪生网络模块将两个不同的输入映射

到相同的向量空间, 预测消息对的回复关系。 终将

孪生网络的输出合并输入到全连接层中 , 经过

soft max 处理, 得到消息对的预测结果。 

图 2 为基于图表示学习的消息回复关系判断方

法框架图, 图中简明地显示了该方法的整体结构和

各模块之间的连接情况。 

接下来按顺序对图的构建和生成、局部图获取

和合并、异质图注意力网络 (HGAT)、孪生网络

(Siamese network)4 个模块分别进行详细介绍。 

 

图 2  基于图表示学习的消息回复关系判断方法框架图 

Figure 2  Framework graph of the method for identifying the conversation responding relationships using graph 
representation learning 

 

4.1  图的构建和生成模块 
图的构建和生成由两个子模块组成: 全局群组

图构建子模块、自适应消息图生成子模块。全局群

组图构建子模块基于群组内容构建全局群组图, 自

适应消息图生成子模块基于目标任务处理消息序列

自适应地生成消息间关系组成的消息图。 

4.1.1  全局群组图构建子模块 

该模块是基于群组内容的全局信息统计并计算

得到全局群组图。图中有 3 种类型的节点: 用户节

点、消息节点、单词节点。群组中的所有用户构成

用户节点集, 群组用户发送的所有消息构成消息节

点集, 所有消息中出现的全部单词构成单词节点集。

图中有 4 种类型的边: 用户和用户之间的边、用户和

消息之间的边、消息和单词之间的边、单词和单词

之间的边。用户和用户之间采用基于时间窗口的全

局用户点互信息方法(Pointwise Mutual Information, 
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PMI)[26]
计算用户间的共现权重作为边权重; 根据用

户发送消息, 在用户和用户发送的消息之间添加边; 

消息和单词之间采用单词的全局 TF-IDF(Term Fre-

quency-Inverse Document Frequency, TF-IDF)[27]
计算

单词的重要性权重作为边权重; 单词和单词之采用

基于滑动窗口的全局单词 PMI 方法计算单词间的共

现权重作为边权重。全局群组图如图 3 所示, 图中有

3 种类型的节点和 4 种类型的边, 分别使用不同类型

的图形和线表示, 单词节点、消息节点和用户节点分

别使用圆形、三角形和正方形表示, 用户与用户、用

户与消息、消息与单词和单词与单词之间的边分别

使用实线、点与线段、线段和点组成的直线表示对

应节点对的节点间的边。 

 

图 3  群组图 

Figure 3  Group graph 
 

通过计算节点和节点之间的边权重得到图 G 的

邻接矩阵 A , 邻接矩阵 A中的 ijA 元素计算公式为:  

 

( ) ;
( )

;
1 ,

;
( ) ;

0 ;

ij

time_window

PMI i, j i, j
TF IDF i, j i, j

A i, j i j

PMI i, j i, j


 
 





都是单词节点

其中一个是消息

节点，另一个是单词节点

是同一节点或 其中一个

是用户节点，另一个是消息节点

都是用户节点

其他

 (1) 

1) 成对单词节点间的权重计算 

成对单词节点间的权重计算公式 ( , )PMI i j 为:   

 
( , )

( , ) log
( ) ( )

p i j
PMI i j

p i p j
          (2) 

 ( )
Q(i, j)

p i, j
Q

              (3) 

 
( )

( )
Q i

p i
Q

                (4) 

Q 是群组消息中所有滑动窗口的总数量, ( )Q i

表示滑动窗口中包括单词 i 滑动窗口的数量, ( , )Q i j

表示滑动窗口中同时包含单词 i 和单词 j 的滑动窗

口的数量。 

2) 消息和单词节点之间的权重计算 

消息和单词节点之间的单词重要性权重计算公

式 ( , )TF IDF i j 为:  

 ( , ) ij ijTF IDF i j TF IDF           (5) 

 
ij

ij
kj

k

n
TF

n

                (6) 

  
log

:
ij

i j

D
IDF

j t d



          (7) 

ijTF 是单词 i 在消息 j 中出现的频率, ijn 表示单

词 i 在消息 j 中出现的次数, kj
k

n 表示消息 j 中所

有单词出现的次数累加和; ijIDF 表示单词 i 的逆文

档 频 率 , D 表 示 聊 天 群 组 中 的 消 息 总 数 , 

 : i jj t d 表示包含单词 j 的消息数量。 

3) 成对用户节点间的权重计算 

成 对 用 户 节 点 间 的 共 现 权 重 计 算 公 式

time_windowPMI (i, j)为:  

 _
( , )

( , ) log
( ) ( )
u

time window
u

p i j
PMI i j

p i p j
        (8) 

 
( )

( ) u
u

u

Q i, j
p i, j

Q
               (9) 

 
( )

( ) u
u

u

Q i
p i =

Q
                (10) 

uQ 是群组消息序列对应的用户序列中时间维度

上滑动窗口的总数量, ( )uQ i 表示滑动窗口中包括用

户 i 滑动窗口的数量, ( , )uQ i j 表示滑动窗口中同时

包含用户 i 和用户 j 的滑动窗口数量。 

终得到全局群组图 , 全局群组图表示为

( , , )G V E X , 其中 ( )V V N 和 E 分别是节点集和

边集。  1 2
T N M

NX x , x , , x R   是由消息和用户

和单词节点的特征向量组成的矩阵, 其中 ix 表示节

点 i 的特征向量, M 是特征向量的维数。图的拓扑结

构由邻接矩阵 N NR A 表示, 假设每个节点都与其

自身相连, 邻接矩阵 A的对角元素设置为 1。引入

N NR D 作为图的度矩阵, 其中 ii ijD A 。 后计

算得到归一化拉普拉斯矩阵

1 1

2 2D AD
 

A 。 

4.1.2  自适应消息图生成子模块 

自适应消息图生成子模块是基于目标任务通过

处理输入的消息序列自适应地生成消息间关系组成
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的消息图, 保存捕捉到的消息序列中消息间关系。自

适应消息图由消息和消息之间的关系构成, 消息图

中的节点为消息, 消息图中的边表示消息和消息之

间的相关性强弱。现有的研究方法在构建图结构方

面, 大部分是通过距离度量来计算节点对的节点间

的相似性或相关性
[1-2], 例如点积、余弦距离或欧几

里得距离。这种计算图的方式 , 一方面需求花费

2O( )N 级别的高时间和空间复杂度, 计算时间和内

存成本随着图中节点数量的增加呈二次增长, 限制

模型处理大图的能力
[28]

。另一方面, 点积、余弦距

离或欧几里得距离这些距离度量方法并不适用于所

有问题, 不同任务需要提取节点间不同的关系, 面

向任务的节点对关系的生成方法更具有适用性和通

用性。 

自适应消息图生成子模块根据下游任务生成消

息节点间关系组成的消息图结构。自适应消息图生

成子模块的输入为群组的一个消息序列, 消息序列

为 1 2 1, , , ,N NS S S S  , 序列长度为 1N  , iS 表示序

列中的第 i 条消息, 为了学习序列中消息之间的前后

位置关系以及消息间的语义关系, 采用双向长短期

记忆网络 (Bi-directional Long-Short Term Memory, 

Bi-LSTM)[29]
从正序和反序两个方向学习得到所有位

置的隐藏表示和 后的输出, 通过一个全连接层将

Bi-LSTM 的全部输出进行矩阵运算得到 2( 1)N  维

度的输出矩阵, 作为消息序列的自适应消息图对应

的邻接矩阵 adaA 。 

4.2  局部图获取和合并模块 
局部图的获取和合并模块由两个子模块组成: 

局部图获取子模块、局部图和自适应消息图合并子

模块。局部图获取子模块从全局群组图抽取与当前

消息序列相关的节点和节点间关系组成局部图, 局

部图和自适应消息图合并子模块合并局部图信息和

自适应消息图信息得到合并子图, 接下来对两个子

模块分别进行详细介绍。 

4.2.1  局部图获取子模块 

聊天群组从被创建开始, 群组中每天都可能产

生大量消息, 每条消息都有对应的时间戳和发送该

消息的群组用户。分析群组消息时, 当前消息并不与

所有群组消息都相关, 当前消息回复的消息只存在

于当前消息的上文中(当前消息为会话的起始消息时, 

上文中不存在当前消息回复的消息), 并且是与当前

消息语义相关的消息, 群组消息关系具有空间相近

性和语义相关性。通过考虑指定数量可能性大的上

文范围, 缩小考虑的消息数量, 可以大大减少噪声

信息, 提高当前消息回复关系判断的任务效果。从全

局图中提取与当前消息序列相关的消息、用户和单

词构成局部图。当前消息序列的局部图由以下节点

组成:  

· 消息节点: 当前消息及上文连续 N 条消息组成

的大小为 1N  的窗口内的消息。 

· 用户节点: 与消息节点的相关发送消息的用户。 

· 单词节点: 出现在消息节点中的单词。 

局部图相比于全局图 , 有效地减少干扰消息 , 

降低计算时间和内存消耗。对大规模图结构的任务

场景有更强的适用性。 

4.2.2  局部图和自适应消息图合并子模块 

局部图和自适应消息图分别包含不同的节点关

系信息, 两种信息互相补充, 合并两种图结构信息

作为异质图注意力网络模块输入的图结构。局部图

获取子模块从全局群组图中抽取得到相关消息、用

户和单词的节点和它们之间的关系组成局部图。采

用滑动窗口的方式遍历群组消息, 当前消息及上文

N 条消息组成的大小为 1N  的滑动窗口得到消息

序列 1 2 1, , , ,N NS S S S  , 自适应消息图生成子模块

基于该消息序列生成任务相关的自适应消息图。局

部图和自适应消息图合并子模块合并自适应消息图

和局部图得到 终的合并子图 A , 作为异质图注意

力网络模块的输入。 

4.3  异质图注意力网络(HGAT)模块 
本部分使用 HGAT 模块来学习合并得到的合并

子图信息, HGAT 采用节点层和类型层组成的双层注

意力机制, 学习群组合并子图结构中不同相邻节点

的重要性以及不同类型节点对当前节点的重要性进

行节点表示学习。 

合并子图由不同类型的节点组成, 异质图注意

力网络采用异质图卷积方式处理异质合并子图。异

质合并子图中不同类型节点拥有不同的向量表示, 

利用对应的变换矩阵将不同类型的向量表示映射到

公共向量表示空间。异质图卷积公式如下所示:  

 
1 ( )l l lH   






   A H W
           (11) 

上式中 N NR 


A 是合并子图邻接矩阵 A 的子

矩阵, 子矩阵中行表示节点, 列表示 类型的相邻节

点。 类型的转换矩阵
1l ll q qR
W 将使用 A 聚合

类型相邻节点的向量表示 l
H , 变换矩阵 l

W 考虑不

同类型向量表示空间上的差异, 将它们映射到公共

向量表示空间
1lqR

。将得到所有类型向量表示累加

计算得到节点的第 1l  层向量表示 1lH 。 0H X  , 
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X 为 类型节点初始向量表示。 

给定一个特定类型的节点, 不同类型的相邻节

点对当前节点产生不同程度的影响。相同类型的相

邻节点可能会携带更多有用的信息, 同一类型的不

同相邻节点也可能具有不同的重要程度。HGAT 使用

一种的双层注意机制获取节点级和类型级的不同重

要性。接下来分别对类型级和节点级的注意力权重

计算方法介绍。 

1) 类型级的注意力权重计算 

类型级的注意力计算不同类型相邻节点对当前

节点的重要性权重。给定一个特定类型的节点 i , 首

先计算  类型的向量表示 ii i
i

A h  


 h 
, 相邻节点

i ih N  为节点 i 的 类型邻居节点, h 是节点 i 的

类型相邻节点向量表示 ih 的总和。基于当前节点向

量 ih 和类型 的向量表示 h 计算类型级注意力得分, 

计算公式如下所示:  

 ( )T
ia h h                   (12) 

上式中 T
 是 类型的注意力权重向量, || 表示

向量拼接,  表示激活函数。 后通过使用 maxsoft

函数对所有类型的注意力得分进行归一化获得类型

级的注意力权重:  

 
exp( )

exp( )

a

a













            (13) 

2) 节点级的注意力权重计算 

节点级的注意力权重计算获得不同相邻节点对

当前节点的重要性, 降低噪声节点的干扰。给定类型

 的节点 i 和类型 的相邻节点 ii N , 基于节点 i

的向量表示 ih 和邻居节点的向量表示 ih 计算节点级

注意力得分, 节点 ih 类型级的注意力权重为   :  

 ( )T
ii i ib h h                (14) 

上式中 T 是节点级的注意力权重向量。 后使

用 maxsoft 函数对节点级注意力得分进行归一化得

到节点级的注意力权重: 

 
exp( )

exp( )
i

ii
ii

ij
j N

b

b
 






           (15) 

后将包括类型级和节点级的双层注意力机制

融合到异质图卷积公式中, 得到以下公式:  

 
1 ( )l l lH W  






  H Β


       (16) 

上式中 B 表示注意力权重矩阵, B 的第 i 行第

i列的元素为 iib 。 

4.4  孪生网络(Siamese network)模块 
孪生网络采用网络参数共享权值方式将两个不

同的输入映射到同一向量空间, 进行向量转换、非线

性处理和拼接操作, 终输入到目标函数中判断两

条消息的相关性。 

需要判断回复关系的消息对为  1,i NS S  , 通过

HGAT 模块学习图结构信息和相邻节点信息得到向

量表示输出 1( , )l l
i NH H , l

iH 为 HAGT 模块 后一层

输出的第 i 条消息(上文消息)的向量表示, 1
l
NH 为

HAGT 模块 后一层输出的第 1N  条消息(当前消

息)的向量表示。 1( , )l l
i NH H 输入到孪生网络射到相

同的向量空间得到向量表示对 ( , )u v , 对 ( , )u v 进行

多种拼接操作获取更多的交互信息, 将拼接结果输

入到目标函数, 判断消息间是否存在回复关系。 

为了获取数据对更多的交互信息, 目标函数的

输入为进行多种拼接操作处理后的数据对, 将消息

向量表示 u和 v与向量元素差 u v 拼接起来, 终

的目标函数公式如下所示:  

   ˆ softmax , , oy W  u v u v       (17) 

上式 3nxk
oW R 为权重矩阵, 其中 n 是消息向量

表示的嵌入维数, 3n 是拼接操作后向量的 终维度, 

k 是标记数据的类别数量。将目标函数的输出和真实

标签通过交叉熵损失函数优化和训练模型, 交叉熵

损失函数如下所示:  

1
ˆ ˆLoss [ log (1 ) log(1 )i i i i

ipair

y y y y
N

        (18) 

上式中 pairN 为消息对的数量, iy 为第 i 对消息

的真实标签, 真实标签为 1 表示第 i 对消息间存在回

复关系, 为 0 表示第 i 对消息间不存在回复关系。 ˆiy

表示本模型输出的第 i 对消息间的回复关系预测值。 

5  实验 

本节是在 IRC(Internet Relay Chat)数据集
[24]

和标

注数据集上进行实验, 评估本模型在消息回复关系

判断任务上的实验效果, 与对比模型和消融实验数

据对比分析实验结果。本模型在 IRC 数据集上单词

节点的向量表示使用 IRC 数据集 glove-ubuntu.txt 文

件 GloVe-vectors 初始化, 消息节点的初始化向量表

示通过累加该消息中所有单词节点向量表示求平均

得到, 用户节点的初始化向量通过累加该用户发布

的所有消息向量表示求平均得到。在标注数据集的

微信、QQ 数据集上, 数据集中消息主要为中文形式, 
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单词节点向量表示使用 BERT 中文预训练模型

bert-base-chinese[7]
初始化。为了保证与 IRC 数据集处

理保持一致性, 消息节点和用户节点的向量表示采

用与 IRC 数据集相同的处理方法初始化。接下来按

顺序从实验数据、评价指标、对比实验和消融实验、

实验结果、消息对向量距离分析、用户向量分析六

部分进行详细介绍。 

5.1  实验数据 

5.1.1  IRC 数据集 

本方法使用了 IRC 数据集评估实验效果, IRC 数

据集是从 Linux 和 Ubuntu 的 Internet Relay Chat 

Log[25]
收集的数据。IRC 数据集包含多个日期的聊天

数据, 每个日期聊天数据由 1500 条左右消息数据组

成。IRC 数据集的训练数据是由 153 个日期的数据组

成, 日期之间是不连续的, 每个日期的数据包含四

种类型的数据文件 , 四种数据文件分别为 .train- 

c.raw.txt、.train-c.ascii.txt、.train-c.tok.txt、.train-c.an

notation.txt。.train-c.raw.txt 是从 IRC 聊天室中爬取特

定 日 期 连 续 消 息 数 据 组 成 的 原 始 文

件, .train-c.ascii.txt 是将.train-c.raw.txt 文件中的内容

转换为 ascii格式处理后的文件, .train-c.tok.txt文件是

使用自动标记符和占位符替换.train-c.ascii.txt 文件中

的稀有单词处理后的文件, .train-c.annotation.txt 是标

注数据文件。标注数据文件中每一行表示两条消息

间的回复关系, 例如: “1002 1003 -”表示日志中消息

1003 是消息 1002 的回复。每个日期文件中的消息数

据都是从 0 开始计数, 每条消息都是.train-c.raw.txt

文件中数据的一行。一条消息可以链接到它之前一

条或多条消息, 每个链接关系分别在标注数据文件

中给出。当消息链接到自身时, 表示它是一个新对话

的开始, 系统消息也被计数和标注, 系统消息的标

注也是链接到系统消息本身。标注数据文件从 1000

开始标注消息间的回复关系, 前 1000 条消息(包括第

1000 消息)没有标注回复关系, 只为标注数据提供上

下文信息。IRC 数据集中提供 glove-ubuntu.txt 文件, 

文件是在所有已爬取的 Ubuntu IRC 日志.tok.txt 文件

上训练得到 Glove-vectors。 

IRC 数据集中的数据是从 Internet Relay Chat 聊

天室中爬取得到的, 聊天室中的用户可以不断加入

和退出, 用户数量和参与用户是变化的。图模型输入

的图结构是静态、全局的, 模型开始训练前需要将群

组内容转换为图结构并保存下来, 图结构在模型训

练过程中不变化。为了满足本方法图结构数据组成, 

本部分合并多个日期文件数据组成包含训练集和验

证集的数据集。 

本方法旨在学习聊天群组中消息间的回复关系, 

然而数据中系统消息和链接到自身的消息(一个新对

话的开始)不存在回复关系, 系统消息提供的信息有

限, 还会带来噪声。在数据处理的过程中, 将数据中

的系统消息删除, 并将标注数据中链接到自身的非

系统消息(一个新对话的开始)归为上下文消息, 为其

他标注数据提供上下文信息, 不作为训练和验证标

注数据使用。 

实验数据来自于 IRC 数据集的训练集, 从 IRC

数据集的训练集中抽取两个子数据集: 子数据集a和

子数据集 b, 实验数据的统计结果如表 1 所示。 

 
表 1  IRC 数据集统计结果 

Table 1  Statistics results of IRC dataset  

数据集 
包含日期文

件数 

消息 

数量 

训练集包含日

期文件数 

训练集回复关

系数量 

训练集上下文

消息数量 

验证集包含日

期文件数 

验证集回复关

系数量 

验证集上下

文消息数量 

子数据

集 a 
10 12050 8 2479 7089 2 731 1751 

子数据

集 b 
5 5936 4 1459 3308 1 333 836 

 

数据集 a 数据集由训练集中前 10 个连续日期的

聊天数据组成, 10个日期中的前 8个日期数据文件作

为训练数据, 后 2 个数据文件作为验证数据。 

数据集 b 数据集由 5 个连续日期的聊天数据组

成, 5 个日期中的前 4 个日期数据文件作为训练数据, 

后 1 个日期数据文件作为验证数据。 

2 个数据集中包含的聊天数据不交叉, 数据集间

不存在重复数据。 

5.1.2  标注数据集 

标注数据集包括微信和 QQ 两个子标注数据集。

微信和 QQ 两个子标注数据集是分别从社交工具微

信和QQ中爬取的聊天群组历史数据, 通过人工标注

群组消息间的回复关系构建得到。为了保证人工标

注群组消息间回复关系的准确性, 每个标注子数据

集的标注工作由两位标注人员标注, 在标注过程中, 

产生不一致的标注结果时, 交予第三位标注者确定 

 



208 Journal of Cyber Security 信息安全学报, 2021 年 9 月, 第 6 卷, 第 5 期  
 
 
 

 

终的标注标签。标注人员标注过程中参考 IRC 数

据集的标注规则进行标注, 标注规则如下所示:  

· 如果当前消息没有回复任何消息, 是一个新对

话的开始时, 将当前消息链接到消息本身, 回

复关系标注为–1。 

· 如果当前消息是感叹词、噪音消息, 将当前消

息不链接到任何消息, 不作为实验数据, 回复

关系标注为–2。 

· 如果当前消息回复前面多条消息, 将当前消息

链接到前面多条消息, 回复关系标注为前面多

条消息的 ID。 

· 如果当前用户发送多条消息回复前面的消息, 

包括以下两种情况:  

· 当前用户发送的每条消息独立回复前面消息, 

将每条消息链接到前面被回复的消息, 回复关

系标注为被回复消息的 ID。 

· 当前用户发送每条消息是连续相关的, 后一条

消息回复当前用户前一条消息, 将每条消息链

接到当前用户的前一条消息, 回复关系标注为

前一条消息的 ID。 

· 当前用户发送多条一样的消息时, 将重复消息

链接到第一条原始消息, 回复关系标注为第一

条消息的消息 ID。(比如: 一个问题被问了 3

次, 第 2 次和第 3 次连接到第 1 次) 

 
表 2  标注数据集统计结果 

Table 2  Label results of IRC dataset  

标注数据集 群组个数 消息类型 消息数量 训练集回复关系数量 验证集回复关系数量 

微信 1 文本 2729 1910 819 

QQ 1 文本 2996 2097 899 

 

按照上述标注规则对群组数据标注, 得到两个

标注子数据集: 微信标注子数据集、QQ 标注子数据

集, 标注数据集的统计结果如表 2 所示。 

5.1.3  正负样本构建 

从消息序列中抽取当前消息回复的消息和未回

复的消息与当前消息组成消息对, 作为正负样本, 

例如  1,i NS S  和  1,j NS S  , 其中 iS 是 1NS  回复的

消息, jS 是 1NS  未回复的消息中随机抽取的一条。

实验数据中存在回复关系两条消息组成消息对作为

模型输入的正样本, 负样本通过以下方式获得: 滑

动窗口大小为 N , 1NS  为当前消息 , 消息序列

1 2 1, , , NS S S  中前 N 条消息为上文消息, iS 为上下

文消息中的一条, 随机从消息序列 1 2 1, , , NS S S  (不

包含 iS )中抽取一条消息 jS , 与当前消息组成消息对

1( , )j NS S  作为负样本。为了保证滑动窗口中的每一

条不存在回复关系的消息被学习到, 模型训练的过

程 少训练 N 个 Epoch。 

5.2  评价指标 
基于图表示学习的消息回复关系判断方法是一

种对消息间回复关系判断的二分类方法, 选择分类

评价指标召回率(Recall)、精准率(Precision)、F1、准

确率(ACC)四种方法作为本实验的评价指标, 下面对

Recall、Precision、F1、ACC 4 种方法详细介绍。 

召回率(Recall): 召回率(Recall)为正确预测为 1

样本数量占真实为 1 样本数量的比率。 

 Re
TP

call
TP FN




            (19) 

上式中 TP 是预测为 1 预测正确的样本数量, 

FN 是预测为 0 预测错误的样本数量。 

精确率(Precision): 精确率(Precision)为正确预

测为 1 样本数量占预测为 1 样本数量的比率。 

 Pr
TP

ecision
TP FP




           (20) 

上式中 FP 是预测为 1 预测错误的样本数量。 

F1: F1是由召回率(Recall)和精确率(Precision)计

算得到, 同时考虑召回率和精确率, 相当于 Recall 和

Precision 的调和平均值。F1 的公式如下:  

 
2 Re Pr

1
Re Pr

call ecision
F

call ecision

 



        (21) 

准确率(ACC): ACC 是预测正确样本数量占预

测样本的比率。ACC 计算公式如下:  

 
TP TN

ACC
TP FP TN FN




  
         (22) 

上式中TN 是预测为 0 正确的样本数量。 

5.3  对比实验和消融实验 
本部分在 IRC 数据集和标注数据集上评估本模

型、对比模型和消融实验在消息间回复关系判断任

务上的实验效果。本方法属于自然语言推理(NLI)任

务实现的一种, 为了比较在 NLI 任务上的实验效果, 

选择 NLI 方向的 ESIM 作为对比算法。本模型在 IRC

数据集上使用 glove-ubuntu.txt 文件中的 GloVe- 

vectors 初始化输入的向量表示, 在标注数据集上使
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用 BERT 中文预训练模型 bert-base-chinese 初始化输

入的向量表示, 基于初始化的向量表示 HGAT 模块

对节点表示进一步更新。为了验证本方法的表示学

习能力, 选择表示学习算法 TextCNN(Convolutional 

Neural Networks for Sentence Classification, 
TextCNN)[30]

和 BERT 作为对比算法, TextCNN 采用

和本方法的节点相同初始化方式, BERT 使用预训练

模型初始化向量表示。对比算法包括 BERT、

TextCNN、ESIM 3 种, BERT、TextCNN 属于向量表

示学习算法, ESIM 是为自然语言推理设计的序列式

推理算法。 

为了验证提出的优化模块有效性, 进一步实现了

本方法的多个消融实验。消融实验是去掉模型中部分

优化模块后的实验, 后通过与本模型和其他消融实

验对比实验数据, 验证优化模块的有效性。本模型的

消融实验包括去掉自适应消息矩阵、去掉孪生网络、

同时去掉自适应消息矩阵和孪生网络三种消融实验。 

下面对上述对比算法和消融实验进行详细介绍。 

BERT: 使用预训练模型初始化的 BERT 作为对

比模型, 在 NSP(Next Sentence Prediction)任务上使

用数据集的训练集微调 BERT 预训练模型 N 轮, 统

计模型在验证集上的评估数据作为实验结果。 

TextCNN: TextCNN 是一种利用卷积神经网络

对文本进行分类的算法, 可以获取文本的局部相关

性特征。使用 TextCNN 分别获取消息对两条消息的

特征向量, 拼接两条消息的特征向量转换后输入目

标函数, 判断消息对两条消息间的回复关系。 

ESIM: ESIM 是一种专为自然语言推理设计的

综合 Bi-LSTM 和注意力机制实现局部推理和全局推 

理相结合的序列式推理算法。ESIM 采用和本模型相

同的初始化方式。 

消融实验介绍:  

-自适应消息图: 去掉自适应消息图生成子模块

后的实验。 

-孪生网络: 去掉孪生网络模块后的实验。 

-自适应消息图-孪生网络: 同时去掉自适应消

息图生成子模块和孪生网络模块后的实验。 

5.4  实验结果 
接下来介绍本模型、对比模型和消融实验的参

数设置 : 学习率 (Learning rate, lr)=1e-5; BERT、

TextCNN、ESIM 模型中的其他参数设置为该模型的

默认值。为了避免极端情况发生, 所有模型和实验运

行 10 次, 窗口大小 N 设置为 40, 每次运行 40 个

Epoch, 计算 10 次平均结果作为实验的 终结果。 

5.4.1  对比实验结果 

本部分是在 IRC 数据集和标注数据集上评估本

模型与多个对比模型在消息间回复关系判断任务上

的实验效果, 分别在两个数据集的验证集上统计评

估数据作为实验结果, 并对实验结果进行分析, 比

较在消息间回复关系判断任务上的效果。 

1) IRC 数据集上的对比实验 

本部分是验证本模型和对比模型在 IRC 数据集

上的实验效果, 统计所有模型在 4 个评估指标上的

实验数据, 并将实验数据以表格的形式呈现。为了更

直观地显示各模型的实验数据, 将 IRC 数据集的 2

个子数据集 4 个评估指标上的 优结果进行加粗处

理, 方便查看。本模型和对比模型在 IRC 数据集 4

个评估指标上的统计结果如表 3 所示。 

 
表 3  IRC 数据集评估结果 

Table 3  Evaluation results of IRC dataset  

数据集 
评估 

指标 
BERT 

Text 
CNN 

ESIM 本模型 

Recall 71.88 49.03 70.30 80.64 

Precision 63.47 43.04 44.88 71.90 

ACC 69.51 54.59 51.91 82.15 
数据集 a 

F1 67.41 45.84 54.78 76.01 

Recall 63.41 40.92 54.54 90.09 

Precision 55.35 40.75 44.76 75.70 

ACC 64.48 56.59 56.06 83.15 
数据集 b 

F1 59.10 40.83 49.16 82.45 

 

为了验证模型的显著性, 在数据集 a 和数据集 b

上实现了 10-fold 交叉验证实验, 得到了所有模型在

ACC、F1 指标上的 10 次实验结果。在 ACC 和 F1

指标上, 基于得到的 10 次实验结果, 对我们模型和

对比模型进行了显著性检验实验, P 值小于 0.05, 结

果表明我们的模型是显著的。 

2) 标注数据集上的对比实验 

本部分是验证本模型和对比模型在标注数据集
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上的实验结果, 统计所有模型在 4 个评估指标上的

实验数据, 并将实验数据以表格的形式呈现。为了更

直观地显示各模型的实验结果, 将标注数据集的微

信和QQ标注子数据集4个评估指标上的 优结果进

行加粗处理, 方便查看。本模型和对比模型在标注数

据集 4 个评估指标上的统计结果如表 4 所示。 

 

表 4  标注数据集评估结果 

Table 4  Evaluation results of Label dataset  

数据集 评估指标 BERT TextCNN ESIM 本模型 

Recall 47.34 21.48 49.60 78.67 

Precision 70.21 27.57 38.84 71.00 

ACC 63.04 59.54 51.63 86.09 
微信 

F1 56.55 24.14 43.56 74.63 

Recall 50.87 34.59 52.71 79.16 

Precision 66.26 37.04 42.66 68.59 

ACC 74.00 60.60 57.71 83.48 
QQ 

F1 57.55 35.77 47.15 73.49 

 

为了验证模型的显著性, 在数据集 a 和数据集 b

上实现了 10-fold 交叉验证实验, 得到了所有模型在

ACC、F1 指标上的 10 次实验结果。在 ACC 和 F1

指标上, 基于得到的 10 次实验结果, 对我们模型和

对比模型进行了显著性检验实验, P 值小于 0.05, 结

果表明我们的模型是显著的。 

3) 实验分析 

表 3~表 4 分别展示了本模型和对比模型在 IRC

数据集和标注数据集上消息间回复关系判断任务的

实验结果, 从表中可以看到本模型在两个数据集上

都取得 优的实验结果, 证明了本方法在群组消息

间回复关系判断任务上的有效性。BERT、TextCNN、

ESIM 3 个对比模型中, 在两个数据集上的四个评估

指标大部分表明 BERT 性能 好, BERT 模型参数使

用预训练模型初始化, TextCNN、ESIM 模型参数随

机初始化, 实验结果证明预训练模型在编码文本语

义信息方面的优势。本模型、TextCNN 和 ESIM 的

输入初始化方式相同, 两个数据集上分别采用 IRC

提供的 Glove-ubuntu 和 BERT 中文预训练模型

bert-base-chinese 初始化向量表示。其中 TextCNN 和

ESIM 相比, ESIM 模型的实验结果优于 TextCNN 模

型, TextCNN 使用卷积神经网络学习单条消息的局

部相关性特征; ESIM 综合 Bi-LSTM 和注意力机制实

现局部推理和全局推理的结合, 深度挖掘消息对的

交互关系信息。实验结果证明 ESIM 的局部推理和全

局推理的综合推理在消息间关系判断方面的有效

性。本模型相比于 TextCNN 和 ESIM 模型在两个数

据集上都有较大提升, TextCNN 和 ESIM 模型只是简

单使用了消息对中两条消息的文本和它们之间的关

系信息, 本模型不仅使用了消息对的文本信息, 也

融合了用户信息和上下文信息, 证明综合使用群组

内容信息能有效提升判别消息回复关系能力。 

5.4.2  消融实验结果 

消融实验是本方法去掉部分优化模块后的实验, 

在 IRC 数据集和标注数据集上实现消融实验并对比

实验结果, 验证优化模块的有效性以及对回复判断

任务的提升效果。 

1) IRC 数据集上的消融实验 

本部分是验证消融实验在 IRC 数据集上的实验

结果, 统计所有模型在 4 个评估指标上的实验数据, 

并将实验数据以表格的形式呈现。为了更直观地显

示各模型的实验结果, 将 IRC数据集的2个子数据集

4 个评估指标上的 优结果进行加粗处理, 方便查

看。消融实验在 IRC 数据集 4 个评估指标上的统计

结果如表 5 所示。 

2) 标注数据集上的消融实验 

本部分是验证消融实验在标注数据集上的实验

结果, 统计所有模型在 4 个评估指标上的实验数据, 

并将实验数据以表格的形式呈现。为了更直观地显

示各模型的实验结果, 将标注数据集的微信和QQ标

注子数据集 4 个评估指标上的 优结果进行加粗处

理, 方便查看。消融实验在标注数据集 4 个评估指标

上的统计结果如表 6 所示。 

3) 实验分析 

本部分将进一步分析各优化模块在回复关系判

断任务上的提升效果, 表 5~表 6 分别展示消融实验

在 2 个数据集上 4 个评估指标的实验结果。从表 5-6

中可以看到原模型在两个数据集上几乎都取得 优

的实验结果, 证明了提出的两种优化有效地提升了

本方法的消息回复关系判断能力。从表 5 观察得到,  
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表 5  IRC 数据集消融实验评估结果 

Table 5  Evaluation results of IRC dataset ablation experiment 

数据集 评估指标 -自适应消息图 -孪生网络 
-自适应消息图 

-孪生网络 
原模型 

Recall 88.03 80.32 87.87 80.64 

Precision 51.82 71.52 47.50 71.90 

ACC 47.92 82.15 51.78 82.15 
数据集 a 

F1 65.23 75.66 61.66 76.01 

Recall 79.67 89.94 74.26 90.09 

Precision 45.39 75.28 41.96 75.70 

ACC 50.84 81.90 51.10 83.15 
数据集 b 

F1 57.83 81.95 53.62 82.27 

 
表 6  标注数据集消融实验评估结果 

Table 6  Evaluation results of Label dataset ablation experiment 

数据集 评估指标 -自适应消息图 -孪生网络 
-自适应消息图 

-孪生网络 
原模型 

Recall 81.91 77.01 72.18 78.67 

Precision 39.31 66.76 36.77 71.00 

ACC 42.37 76.47 45.28 86.09 
微信 

F1 53.12 71.51 48.72 74.63 

Recall 72.49 78.12 70.89 79.16 

Precision 39.97 68.21 39.18 68.59 

ACC 48.15 84.16 47.87 83.48 
QQ 

F1 51.52 72.82 50.46 73.49 

 
3 个消融实验相比于原模型, 在数据集 a 的 F1 指标

上分别下降 14.97%、14.63%、0.37%, 在数据集 b 的

F1 指标上分别下降 28.76%、24.76%、0.39%, 去掉

自适应消息图模块两个消融实验 F1 指标下降的 多, 

证明通过添加自适应消息图生成子模块可以有效提

升本方法的消息回复关系判断能力。去掉孪生网络

模块的消融实验和原模型相比, F1 值在两个子数据

集上下降均不到 1%, 证明孪生网络模块可以提升本

方法的消息回复关系判断能力, 只是提升效果有限, 

F1 评估指标上的提升效果不大。同理可分析表 6 实

验结果, 消融实验在微信和 QQ 标注子数据集 F1 评

估指标上的实验数据, 验证了提出的优化模块在消

息回复关系判断任务上有不同提升效果, 证明了自

适应消息图生成子模块可以有效提升本方法在消息

回复关系判断任务上的能力。 

表 5 中, 数据集 a 中, 去掉自适应消息图生成子

模块的消融实验在 Recall 指标上取得 好的结果, 

比原模型高出 7.39%, 可是原模型比该消融实验在

Precision 指标上提升 20.08%。原因是由于原模型添

加自适应消息图生成子模块学习消息序列的局部消

息间的关系, 忽略局部区间外的一些无关消息, 同

时可能忽略一些存在关系的消息对, 导致实验结果

在 Precision 指标上有巨大提升, 在 Recall 指标上数

值有些许下降。去掉自适应消息图生成子模块的消

融实验的实验结果在 Recall 指标上数值提升比例小

于在 Precision 指标上下降的比例, 完全可以弥补在

Recall指标上的数值下降, 证明添加自适应消息图子

模块的有效性。同理可分析, 表 6 微信数据集中

Recall评估指标取得 优结果, 其他指标远低于原模

型的现象。 

在表 6 中, QQ 数据集中去掉孪生网络模块的消

融实验取得ACC评估指标上的 优结果, 在ACC评

估指标上相比于原模型多出 0.68%。在 Recall、

Precision、F1 3 个指标上, 原模型相比于去掉孪生网

络模块的消融实验, 分别高出 1.04%、0.38%、0.6%。

实验结果表明去掉孪生网络模块的消融实验在 ACC

评估指标上有些许提升, 添加孪生网络模块有助于

提升原模型在消息回复关系判断任务的 Recall、

Precision 和 F1 3 个指标上实验效果。 

5.5  消息对向量距离分析 
本部分对本方法的 HGAT 模块输出的消息向量

进行分析, 比较真实标签中存在回复关系消息对和

不存在回复关系消息对的两条消息间的向量距离, 

分析 HGAT 模块输出的消息向量表示和任务相关性, 
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进一步评估本方法的表示学习效果。图 4 消息对向

量距离分析图以箱线图的形式展示了存在回复关系

消息对和未回复消息对的向量距离统计结果, 图中

分别标明两种情况下第一四分位数(Q1)、中位数(M)、

第三四分位数(Q3)、均值(Mean)、 大值(Max)等评

估值, 直观地比较两种情况下的消息对向量距离。从

图中可以观察两种情况下的均值(Mean), 回复消息

对比未回复消息对的平均向量距离短, 说明在任务

学习的过程中 HGAT 模块更新节点向量表示过程中, 

消息节点向量表示可以学习消息对的回复关系信息, 

使得存在回复关系消息对比未回复消息对的空间距

离更接近。从 Q3 和均值的距离来看, 回复消息对向

量距离的 Q3 和均值小于未回复消息对向量距离的

Q3 和均值, 说明回复的消息对向量距离的异常值数

量较少和异常值异常程度小。经过统计得到回复消

息对中异常值个数为 237, 占全部回复消息对的比例

为 0.09172。未回复消息对异常值个数为 10560, 占

未回复消息对的比例为 0.09367, 满足从图中得到的

分析结果。 

 

图 4  消息对向量距离分析图 

Figure 4  Message pair vector distance analysis graph 
 

5.6  用户向量分析 
接下来对本方法的 HGAT 模块输出的用户向量

表示进行分析, 分析统计真实标签得到用户间回复

次数和用户间向量距离的关系, 评估 HGAT 模块输

出的用户向量表示与任务相关性, 进一步验证本方

法的表示学习能力。相比于 IRC 数据集, 标注数据集

中的微信和 QQ 标注子数据集分别来自一个单独聊

天群组, 数据集中的用户流入流出不频繁, 群组用

户大部分都是固定的, 可以作为群组用户向量表示

的分析对象。通过统计得到 QQ 标注子数据集参与

群组聊天的用户有 76位, 微信标注子数据集中参与

群组聊天的用户有 193 位, 微信标注子数据集中参

与用户数量更多。为了减小群组用户数量少导致用

户分析不全面、不充分的影响, 接下来使用得到的

微信标注子数据集用户向量表示进行用户向量表示

分析。 

为了分析 HGAT 模块输出的用户向量表示, 将

用户间向量距离和用户间回复次数结合, 验证随着

用户间回复次数增加用户向量间距离的呈现趋势。

首先, 对用户间回复次数数量和用户间向量距离进

行统计, 计算两个用户间相互回复次数总和作为两

个用户间的总回复次数, 将用户间的总回复次数作

为横坐标; 计算特定回复次数的所有用户间向量距

离, 并计算向量距离累加和的平均值, 作为当前回

复次数的用户间向量距离(纵坐标), 其中回复次数为

0 的向量距离是计算不存在回复的所有用户间向量

距离累加和的平均值。用户间向量距离和回复次数

的关系如图 5 所示。 

 

图 5  用户向量分析图 

Figure 5  User vector analysis graph 
 

从图 5 观察得到, 随着用户间回复次数的增加, 

用户间向量距离整体呈现下降的趋势, 即用户间消

息回复次数越多, 用户间距离越相近。由于本模型训

练过程中用户数量和群组消息数量相对较少, 模型

训练不充分, 少数回复次数较多的大于回复次数较

少的用户间向量距离。图中呈现用户间向量距离整

体趋势是下降的, 满足 初的方法预期。 

6  总结和下一步展望 

本论文提出了基于图表示学习的消息回复关系

判断方法, 该方法处理群组内容转换为图结构, 通
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过图模型综合学习消息的文本信息、发送消息的用

户信息和上下文信息判断消息间的回复关系。首先

针对群组特性基于群组内容构建了全局群组图和生

成自适应消息图, 保存群组消息、用户、消息中单词

三种实体信息和它们之间的关系。基于群组聊天的

局部性, 从全局群组图中抽取与当前消息序列相关

的消息、用户和单词构成局部图, 局部图与自适应消

息图合并得到合并子图作为当前消息对输入的图结

构。将合并子图输入到 HGAT 模块进行表示学习, 输

出融合图结构信息的节点向量表示, 后通过孪生

网络转换消息对的向量空间并预测消息间的回复关

系。在消息回复关系的学习过程中得到副产品——

优化后的用户向量, 用户向量有效融合了文本信息

和回复结构信息, 经过用户向量分析实验验证了用

户向量的有效性和合理性。在公开数据集和标注数

据集上通过对比实验验证本方法的有效性, 通过消

融实验验证各优化模块提升本方法预测消息间回复

关系的能力。 

本方法是预测群组消息间的回复关系, 预测过

程中只考虑消息所属会话部分消息间的局部语义, 

没有考虑当前消息所属会话的整体语义, 忽略会话

语义的完整性。后续研究会考虑会话语义的完整性, 

进一步提升消息间回复关系的判断能力。 

 

致  谢  在此向对本文工作提出指导的老师、同学

表示感谢, 以及对提出建议的评审专家表示感谢。 
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