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摘　要: 检测社交媒体文本中的潜在主题是一项有意义的任务. 由于帖子具有表达简短、非正规的特点, 其将带来

严重的数据稀疏问题. 不仅如此, 基于变分自编码器 (variational auto-encoder, VAE)的模型在主题推断过程中还忽

视了用户间的社交关系, 考虑 VAE假设输入的数据点间是相互独立的. 这导致了推断的潜在主题变量间缺少了相

关性信息, 进而导致主题不够连贯. 社交网络结构信息不仅聚合上下文信息的线索, 还暗示了用户间的主题相关性.

因此, 提出基于消息传递和图先验分布的微博主题模型, 其借助图卷积网络 (graph convolution network, GCN)编码

更加丰富的上下文信息, 并且在变分自编码器推断主题的过程中, 通过图先验分布整合用户交互关系以促进对多数

据点复杂关系的理解, 从而更好地挖掘社交媒体主题信息. 在 3个真实微博数据集上的实验证明了所提方法的有效性.
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Abstract:  Detecting  latent  topics  in  social  media  texts  is  a  meaningful  task,  and  the  short  and  informal  posts  will  cause  serious  data
sparsity.  Additionally,  models  based  on  variational  auto-encoders  (VAEs)  ignore  the  social  relationships  among  users  during  topic  inference
and  VAE  assumes  that  each  input  data  point  is  independent.  This  results  in  the  lack  of  correlation  information  between  the  inferred  latent
topic  variables  and  incoherent  topics.  Social  network  structure  information  can  not  only  provide  clues  for  aggregating  contextual  messages
but  also  indicate  topic  correlation  among  users.  Therefore,  this  study  proposes  to  utilize  the  microblog  topic  model  based  on  message
passing  and  graph  prior  distribution.  This  model  can  encode  richer  context  information  by  graph  convolution  network  (GCN)  and  integrate
the  interactive  relationship  of  users  by  graph  prior  distribution  during  VAE  topic  inference  to  better  understand  the  complex  correlation
among  multiple  data  points  and  mine  social  media  topic  information.  The  experiments  on  three  actual  datasets  validate  the  effectiveness  of
the proposed model.
Key words:  topic detection of social media; user correlation; graph prior distribution

社交媒体指基于用户交互的内容发布与传播平台. 随着移动互联网的繁荣, 新浪微博、推特 (Twitter)等社交

媒体平台蓬勃发展, 并迅速吸引了普通大众的视线, 成为人们日常生活中不可缺少的一部分. 主题模型可以用来自
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动提取文本中的潜在主题信息, 也被用在社交媒体上, 它可以帮助人们快速掌握帖子中的语义信息, 了解其中的主

要内容, 以减少人工消耗. 同时, 该模型对很多其他相关任务都有帮助. 比如, Zeng等人在短文本分类中提出一种

主题记忆机制, 来编码代表类别标签的潜在主题 [1]. Xu等人在隐式篇章关系识别中使用主题张量网络来推断主题

级的向量表示 [2]. Zou 等人在对话摘要中应用主题模检测不同对话角色中的主题信息, 以捕获对话中不同角色的

特征 [3].
传统的主题模型, 如 latent Dirichlet allocation (LDA)[4], 广泛地应用在长文档中, 并通过隐式地捕获词共现模

式来揭示主题信息. 然而, 在社交媒体场景中, 帖子简短且表达不正式, 导致了严重的数据稀疏性, 使得推断主题不

够连贯, 从而影响了模型性能. 现有社交媒体主题检测的相关研究可以大致分为 3类: (1)通过启发式聚合策略捕

获跨文档的词共现模式 [5−7], 或者直接建模语料中词对的生成过程 [8,9]; (2)利用词嵌入技术 [10]将词之间的语义信息

整合到主题模型中 [11,12]. 然而, 上述两种方法都只关注了帖子文本的内容信息; (3)最新研究 [13,14]通过整合社交媒

体中关注网络或转发网络来考虑社交上下文信息. 然而, 常用的近似后验分布的方法, 如变分推断 [15], MCMC[16]有

较高的计算复杂度, 并且模型假设的微小变动, 都会导致推理过程的重新推导.
考虑变分自编码器通过反向传播从而自动执行变分推理的强大能力, 整合社交上下文的模型进一步使用

VAE 作为推理框架. IATM[17]和 PCFTM[18]是基于 VAE 的经典模型, 其通过建模网络结构增强短文本的表示.
IATM考虑好友用户间的动态交互, 并将内容表示和结构表示简单拼接起来, 然而其没有捕获帖子内容和社交网

络结构间的内在联系, 是一种次优的组合方式. PCFTM通过自融合网络无缝地融合文本和结构表示, 学习灵活阶

的用户嵌入表示. 然而它将图结构转换为线性结构, 丢失了社交网络中部分复杂关系. DGTM[19]建模不同的传播过

程, 同样基于 VAE进行主题推理, 然而, 这些工作假设帖子彼此独立, 并用标准高斯分布近似帖子的潜在主题 [20].
然而, 在真实的社交媒体情景中, 帖子会受到用户交互的影响, 其主题具有潜在的相关性, 而标准高斯分布数据的

独立同分布假设 (i.i.d.)不能建模这一特性. 因此, 在变分自编码器使用一个整合社交网络中用户交互的先验分布

将更为合理.
GCN处理复杂图数据的能力非常强大, 其将卷积操作拓展到到图领域, 并自然地将结构信息和内容信息整合

起来. GCN在许多领域都取得了成功, 如谣言检测 [21]、文本摘要 [22]等, 其消息传递架构可以刻画社交网络中的信

息传播, 这促使我们使用图卷积网络聚合具有类似主题的相关帖子, 以缓解数据稀疏. 对于 VAE在主题推理过程

中的独立同分布假设, 受文档哈希 [23]中整合相关文档信息的启发, 本文进一步将用户相关性集成到主题推断中.
基于社交网络中的交互关系, 我们构造了一个图先验分布, 它诱导变分自编码器推断的潜在主题变量考虑用户相

关性. 总体而言, 提出了一种基于消息传递和图先验的主题模型. 该模型在社交网络编码和主题推理过程中都考虑

了用户交互. 特别地, 其构建了一个图先验分布, 使变分自编码器推断的每个用户的潜在主题变量蕴含用户在社交

网络中的关联关系. 在 3个真实数据集上的大量实验表明本文提出的模型的有效性.
本文第 1节归纳社交媒体主题检测的研究现状, 并总结前人方法所存在的问题. 第 2节论证传统变分自编码

器在社交媒体主题检测中的局限性. 第 3 节详细阐述本文提出的基于消息传递和图先验分布的微博主题挖掘方

法. 第 4节介绍实验数据准备、模型评估方法以及实验结果的讨论与分析. 第 5节为样例分析, 展示模型推断的主

题词. 第 6节进行总结和展望. 

1   相关工作

面向社交媒体短文本的主题模型由于帖子存在严重的数据稀疏问题, 影响推断主题的效果. 目前国内外已有

相关研究可以分为两大类, 一类是仅关注社交媒体内容的方法, 一类是整合内容与社交上下文的方法. 

1.1   仅考虑社交媒体内容

这类方法单纯依靠社交媒体中的内容信息推断主题信息.
(1)基于聚合的方法. 为了解决短文本的数据稀疏性, Zhao等人根据作者属性经验性地将短本文聚合起来 [5].

相似地, Mehrotra等人综合实验了基于作者、爆发指数、时间以及标签的聚合, 并表明基于标签的聚合方法可以
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为主题模型的性能带来更大的提升 [6]. Alvarez-Melis等人提出一种按照会话关系聚合帖子的策略 [24], 帖子与其所

有评论帖子被看作一段会话, 且被聚合成一篇独立的文档, 其中的用户被认为是这篇文档的共同作者. Quan等人

提出基于自聚合策略的主题模型 [7], 其本质是建立在主题亲和度 (topical affinity)上的聚合. 该模型假设短文本是

长文档随机分解的结果, 即每个短文本都可以从一个看不到的伪长文档中采样得到. 除了启发式聚合策略和自聚

合策略, BTM[8]等方法基于窗口聚合的策略, 直接建模窗口内词对 (biterm)的生成过程. 文本中词对的数量比单个

词的数量多, 因此可以一定程度上缓解数据稀疏问题. 然而, 上述基于聚合策略的方法依然依赖词共现模式, 仅关

注了词与词之间的统计关系, 忽视了它们之间的语义关联.
(2) 基于表示的方法. 词嵌入 (word embedding) 技术的出现为学习词之间的语义关联提供了支持 [25]. 简单来

说, 具有相似上下文的词可以学到相似的向量表示, 在特征空间中距离更近. 词是自然语言中的基本单位, 在词的

表示中嵌入语义关联使得很多任务受益, 也推动了面向社交媒体的概率主题模型的发展. LCTM[11]不再建模词的

生成过程, 而是建模词向量的生成. 其引入一个新的变量——潜在概念, 同时将主题定义为潜在概念上的分布. Li
等人 [26]指出, 当人们去理解一段短文时, 不仅基于短文中的词本身, 还基于它的背景知识, 比如词与词之间的语义

关联. 两个词在语义上关系紧密, 但共同出现次数少, 基于词共现模式的方法不能捕获这种语义关联. 于是作者提

出在模型中整合从大量辅助文本中学到的词语关联信息, 改进了短文本的主题模型. Shi 等人 [12]认为尽管词嵌入

对短文本主题建模有帮助, 但其训练文本 (维基百科、谷歌新闻等)和短文本有很大不同, 于是提出 SeaNMF模型,
将短文本作为一个窗口, 直接使用 skip-gram方法学习短文本中的语义关联并嵌入到主题模型中. 基于词嵌入的方

法学习词与词之间的语义关联, 但在社交媒体情境下, 帖子文本与社交网络结构紧密关联, 仅对文本内容进行建模

是不充分的. 

1.2   整合内容和社交上下文

不同于一般短文本, 社交媒体中存在丰富的结构信息, 它们不仅可以丰富帖子文本的表示, 还可以为发现主题

信息提供有效的线索. 帖子与帖子之间、用户与用户之间根据不同的交互方式形成了多种多样的交互网络. 整合

其中的结构信息已经成为目前社交媒体主题模型研究的热点.
(1)基于静态网络结构. SRTM[13]联合建模帖子文本和社交网络中的关注关系, 并且判断一段关注关系是否由

主题因素造成, 从而排除非主题因素导致的关注关系. Li等人 [14]和 Chen等人 [27]基于网络中的评论关系改进主题

模型. 以 Li 等人提出的 LeadLDA 模型为例, 根据转发评论构建帖子的会话树. 出于对当前帖子的主题更感兴趣,
用户才会愿意花时间转发与评论, 因此会话树中的帖子主题更加相关、一致. 会话树中的帖子可以分为对主题贡

献较大的领导者 (leader)以及对主题贡献较小的追随者 (follower). 在这一观察的基础上, LeadLDA使用条件随机

场检测领导者与追随者, 并将这一信息整合到模型中, 得到了性能上的提升.
(2)基于用户动态行为. IATM[17]和 PCFTM[18]利用网络表示学习技术挖掘用户间的交互行为, 并基于学到的嵌

入表示采用 VAE推断主题. 然而, 学到的表示没能充分利用社交网络中的复杂结构特征. DGTM[19]综合考虑宽度、

深度两种传播模式, 采用 GCN整合更加丰富的社交上下文信息. 然而在主题推断过程中, 标准变分自编码器的数

据独立假设忽视了用户间的相关性. 另外, Zheng等人 [28]、Zhou等人 [29]和 Zhang等人 [30]整合文档间的结构关系,
然而这 3种方法都适用于长文本数据, 不能解决短文本中的数据稀疏问题. 本文使用图卷积网络的消息传递机制

编码社交上下文, 并通过构建图先验分布建模数据之间的复杂关联信息, 并诱导产生更加连贯的主题信息. 

1.3   图卷积网络

社交网络可以看做是一个结构复杂的图, 用户之间存在错综复杂的交互关联, 因此对社交网络的分析与编码

十分重要. 卷积操作在图像领域取得了很大的成功, 图卷积网络直接处理图结构数据, 将卷积操作泛化到图结构

中, 并且天然地将网络结构和节点属性融合在一起, 学习统一的节点表示, 已成功应用在很多任务中. 比如, DeepInf[31]

使用 GCN预测社会影响力, MOGANED[32]通过 GCN编码候选触发词来辅助事件检测任务, BiGCN[21]利用 GCN
在社交网络中检测谣言, 都取得了很好的效果. 如前所述, 帖子简短且表达不正式, 在主题检测时遭遇了严重的数

据稀疏问题, 导致推断出的主题词不够连贯. GCN的“消息传递”机制可以很好地刻画信息在社交网络中的传播过
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程. DGTM[19]利用图卷积网络建模宽度、深度两种传播模式, 捕获更加丰富的社交上下文. 本文在 GCN的基础上

增加残差网络, 借鉴人们在阅读帖子时参考相关帖子的过程, 采用 GCN将社交媒体中的帖子信息根据网络中的链

路结构传播、聚合, 从而缓解单一帖子所面临的数据稀疏问题, 以学习上下文增强的节点表示. 

2   变分自编码器的局限性

现有的方法, 如 IATM[17]、PCFTM[18]以及 DGTM[19], 将变分自编码器作为主题推断的基本框架, 并假设数据

之间相互独立. 接下来, 本文将先简要介绍在多数据点输入的情况下, 之前方法中变分自编码器的推断过程. 在了

解这一过程的基础上, 分析当处理复杂社交网络数据时, 由独立同分布假设导致的忽略用户相关性的问题. 下面就

相关概念和基本知识予以介绍.

X = {x1, . . . , xn} xi i

xi

如图 1 所示, 假设输入的数据点集合为   , 其中   表示第   个数据 (用户帖子) 的向量表示, 此处

可以假设为词袋向量, n 表示数据点总数. 标准的变分自编码器对每个用户数据点   独立地执行如下过程.
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图 1　VAE在多数据点输入下的主题推断
 

q(zi|xi) µi σ2
i(1) 编码器计算高斯主题分布   的均值   和方差   , 这一部分通常选择使用多层感知机 (multi-layer

perception, MLP): 

µi = MLP1 (xi) (1)
 

logσ2
i = MLP2 (xi) (2)

i q(zi|xi)

θi

(2) 数据点    的潜在主题向量 z i 通过重参数技巧从后验分布    中采样得到, 在潜在主题向量上使用

Softmax 函数获得每个用户对应的主题分布   , 上述过程如公式 (3), 公式 (4)所示: 

zi = µ1+εi×σi (3)
 

θi = Softmax (zi) (4)

σi ∈其中,     N(0, I).
ϕw(3)解码器通过神经网络层独立地重构每个数据点的向量表示, 其中参数矩阵   即为所求的主题-词分布, 主

题分布与主题-词分布矩阵相乘重构得到原始的数据表示: 

x′i = ReLU (θi×ϕw) (5)

x′i xi

总体来说, 变分自编码器对每个用户数据独立地执行上述过程. 证据下界 (evidence lower bound, ELBO)如公

式 (6)所示, 是每个数据点的 ELBO 计算结果的累加. 其中包含两部分, 一是重构误差, 即   与   之间的误差, 二是

主题后验分布与先验分布的 KL 散度. 

ELBO =
∑n

i=1

[
Eq(zi |xi)

[
log p (xi|zi)

]−KL (q (zi|xi) ||p (zi))
]

(6)

q(zi|xi) p (zi)最大化 ELBO 使得 KL 散度最小化, 进而使得后验分布   逐渐逼近先验分布   , 先验分布通常选为标

准高斯分布. 标准高斯分布的独立同分布假设认为潜在变量之间是相互独立的. 这意味着在使用变分自编码器进
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行主题推断时没有考虑用户间的相关性. 在社交媒体中, 用户之间存在丰富的交互行为, 如转发、评论等, 它们暗

含了用户间的相关性信息. 可以想到, 具有转发、评论关系的两个用户关注的主题是更加相关的, 它们的潜在主题

变量服从这种相关结构更为合理, 这更有利于挖掘相邻好友间的相关主题, 从而推断更加连贯的主题信息. 本文拟

针对这一问题, 构建图先验分布替代标准高斯分布, 进一步在变分自编码器推断主题过程融入用户相关性. 

3   基于消息传递和图先验分布的微博主题模型

针对现有模型的局限性, 本文设计了一个基于消息传递和图先验分布的社交媒体主题模型 (message passing
and graph prior for topic model, MGTM), 在网络表示和主题推断两阶段整合用户交互. 该模型依然以用户级的社交

网络作为输入, 首先在网络表示学习阶段, 使用残差图卷积网络学习社交网络中用户节点的向量表示, 借助消息传

递机制缓解数据稀疏, 并将用户间的交互特征融入向量表示中. 然后在主题推理阶段, 构建图先验分布替代标准高

斯分布, 使变分自编码器在主题推断时能够拥有用户相关性的先验知识, 进而使推断的每个用户潜在主题变量能

够服从社交网络中的交互结构. 接下来, 将分阶段阐述MGTM模型, 其结构框架如图 2所示.
  

图先验
分布

VAE 话题推断GCN 消息传递

ps (zi)1 2 3

3 6

5

74

2
1

6 7

7521

1 3 76
pp (zi, zj)

pG (z)

q (z h)

KL

帖子集合

1. 梅西离开了巴塞
罗那.

2. 今天的比赛真是
太精彩了、双方的
表现都很好!

3. ...

...

...

图 2　基于消息传递与图先验分布的微博主题模型框架图
  

3.1   构建用户级社交网络

G = (V,E,T ) . V = {vi|1 ⩽ i ⩽ n}
vi i, n Ei =

{ei j|1 ⩽ i, j ⩽ n} vi v j ei j = 1

vi v j ei j = 0

T = {t1, t2, . . . , tn} ti

A

X

根据用户之间的转发、评论行为, 构建用户级的社交网络   表示节点集合, 其中

 代表社交网络中的用户    代表用户总数. 如果两个用户存在转发、评论行为, 则称它们为一对好友.   
 表示边的集合, 如果   所代表的用户 i 与   所代表的用户 j 有过交互, 则   , 两个节点之间建立

一条边; 如果   所代表的用户 i 与   所代表的用户 j 从未交互过, 则   , 两个节点之间不存在直接连通的边. 将
每个用户发表的帖子作为该用户节点的属性信息,    表示用户帖子集合, 其中   表示用户 i 发表的帖

子文本内容. 根据用户交互行为, 可以得到社交网络的邻接矩阵   . 接着, 将所有用户的帖子向量化得到社交网络

的属性矩阵   . 

3.2   基于消息传递的用户嵌入表示

A X

使用残差图卷积网络作为编码社交网络中用户节点的基础框架. 图卷积网络可以将不同的关系矩阵作为输

入, 捕获不同类型的交互关系. 本文以邻接矩阵   和属性矩阵   作为输入, 经过两层卷积网络, 学习好友用户间的

相关性, 计算出每个用户节点的向量表示, 如公式 (7)–公式 (9)所示: 
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Â = D̃−
1
2 ÃD̃−

1
2 (7)

 

H1 = ReLU
(
ÂXW1

)
(8)

 

H2 = ReLU
(
Â
(
H1+X

)
W2

)
(9)

Ã Â D̃ H1

W1 W2 H2

H1 X

其中,    、   、   分别表示增加自连接的邻接矩阵、归一化的邻接矩阵以及度矩阵.    表示经过一层图卷积网

络后的隐藏节点嵌入.    和   表示模型参数. 两层图卷积网络依然使用 ReLU 作为激活函数. 最终,    表示所有

用户节点的嵌入表示构成的矩阵. 在第 2层图卷积网络中将   与   组合起来作为属性矩阵, 构成残差网络. 一方

面它强化了每个用户的原始帖子信息在更新嵌入表示时的作用, 防止出现用户表示同质化的现象; 另一方面它还

可以缓解梯度消失问题.
主题检测是一个无监督的任务, 因此图卷积网络不能像其他任务那样以有监督的方式训练. 本文为图卷积网

络设计了一个自监督的损失函数, 如下所示: 

lossG = −
∑

vi∈V

∑
v j∈Ni log P

(
v j|vi

)
(10)

 

P
(
v j|vi

)
=

exp
(
hT

j ·hi

)∑
vk∈Ni

exp
(
hT

k ·hi

) (11)

vi vi Ni Ni vi

hi vi H2

给定用户节点   , 我们的目标是最大化   与其在   中的相邻节点的相似度. 其中,    是节点   的一阶邻居的

集合.    是节点   的嵌入表示, 对应   中的第 i 行.
在图卷积网络“消息传递”机制的作用下, 每个用户节点会聚合其邻居节点的属性信息, 这些聚合来的属性信

息丰富了当前用户的帖子内容, 补充了单一用户的帖子由于篇幅简短和表达随意而丢失的信息, 缓解了社交媒体

中的数据稀疏. 同时, 社交网络中的交互关系也保留在了嵌入表示中, 好友节点在表示上拥有了更高的相似度. 

3.3   基于图先验分布的主题推断

在已有基于变分自编码器进行主题推理的方法 [17–19]中, 假设数据点相互独立, 在主题推理阶段忽视了用户间

的相关性. 变分自编码器在新闻文稿等标准文档中得到了广泛应用, 但对于具有复杂关系的多数据点 (用户)输入

的情况, 如前所述, 将数据点间的相关性整合到潜在主题向量中更为合理.
变分自编码器中的先验分布采用标准高斯分布, 导致了潜在主题变量相互独立 [20]. 混合高斯分布与流模型都

未出现解决用户相关性的研究. 受之前工作 [22]的启发, 本文提出一种融入用户交互的神经主题变分推断方法. 该
方法首先构造一个图先验分布来替代标准高斯分布. 图先验分布在构造过程中, 考虑用户间的交互行为, 从而使得

变分自编码器在推断过程中掌握更多用户相关性的先验知识, 进而鼓励每个用户的潜在主题变量考虑用户间的关

系结构, 学习到包含相关性的主题.
G = (V,E) vi v j G ei j = 1(

vi,v j
) ∈ E (z1, . . . ,zn) pG (z)
图先验分布: 用户间的交互关系通过社交网络   体现,    与   间存在交互关系, 则在图   中   , 即

 . 本文构造一个潜在主题向量   上的图先验分布   , 它基于社交网络中的链路结构构建而得,
因此与标准高斯分布相比, 它学习了用户间的交互关系, 其具体形式如下所示: 

pG (z) =
∑n

i=1
ps (zi)

∏
(vi ,v j)∈E

pp
(
zi,z j

)
ps (zi) ps

(
z j
) (12)

zi z j vi v j p (z) vi p (zi)(
vi,v j

) ∈ E vi v j

pp
(
zi,z j

)
pp

(
zi,z j

)
其中,    和   是用户   和   的潜在主题向量.    包含两部分: (1)对于社交网络中的每个用户   ,    负责捕获

其潜在主题向量上的分布特征, 这里可以使用简单的标准高斯分布. (2)对于社交网络中每条边   ,    和 

是有过转发、评论行为的好友用户,    可以捕获两个好友用户的潜在主题向量间的相关性特征. 由于其涉

及两个用户间的交互行为, 标准的高斯分布并不能建模这种关系, 因此对于   , 本文采用如下形式: 

pp
(
zi,z j

)
= N

(
µ = 0,Σ =

(
I α · I
α · I I

))
(13)

α pG (z) (
vi,v j

) ∈ E其中,    是高斯分布的超参数, 代表先验分布中的相关性强度. 图先验分布   中注入了用户交互关系   ,
且 VAE 的损失函数中 KL 散度项会将后验主题分布推向先验分布, 因此变分自编码器学到的主题后验分布也将

5138  软件学报  2024年第 35卷第 11期



包含用户间的交互关系.
证据下界: 公式 (6) 展示了标准变分自编码器的证据下界, 将其中的标准高斯分布替换为图先验分布并对公

式进行整理, 得到如下形式的证据下界: 

ELBO =
N∑

i=1

(
Eq(zi |hi)

[
log p (hi|zi)

]−KL (q (zi|hi) ||p (zi))
)

−
∑

(vi ,v j)∈E
(
KL

(
q
(
zi,z j|hi,h j

) ||pp
(
zi,z j

))−KL (q (zi|hi) ||ps (zi))−KL
(
q
(
z j|h j

) ||ps
(
z j
)))

(14)

log p(hi|zi) KL (q (zi|hi) ||p (zi))

KL
(
q
(
zi,z j|hi,h j

) ||pp
(
zi,z j

))
KL (q (zi|hi) ||ps (zi))

KL
(
q
(
z j|h j

) ||ps
(
z j
))

q
(
zi,z j|hi,h j

)
pp

(
zi,z j

)
其中, 对于每个用户数据点,    表示由潜在主题向量重构用户表示,    表示主题后验分布

与先验分布之间的 KL 散度. 对于网络中每对交互关系 (每条边),    、 

和   都表示主题后验分布与先验分布之间的 KL 散度. ELBO 中后验变分分布   采用

与先验分布中   相对应的形式, 如下所示: 

q
(
zi,z j|hi,h j

)
= N

([
µi

µ j

]
,

[
σ2

i γi j ∗σi ∗σ j

γi j ∗σi ∗σ j σ2
j

])
(15)

µi µ j σ2
i σ

2
j γi j zi z j其中,    ,    和   ,    表示均值和方差,    是对角线矩阵, 控制   和   间的相关性强度, 是模型训练的参数之一,

*表示哈达玛积. 将各个高斯分布的参数代入新的证据下界中, 得到基于图先验分布的变分自编码器的损失函数,
如公式 (16)所示: 

lossv =−
N∑

i=1

(
Eq(zi |hi)

[
log p (hi|zi)

]− 1
2

(
µ2

i +σ
2
i −1−2logσi

))
+

∑
(vi ,v j)∈E

(
0.5 ·

{
log

(
1−α2

)
−

(
µ2

i +µ
2
j +σ

2
i +σ

2
j + log

(
1−γ2

i j

))
+
µ2

i +µ
2
j +σ

2
i +σ

2
j −2αγi jσiσ j−2αµiµ j

2

})
(16)

从损失函数可以看出, 图先验变分自编码器包括以下 3部分.

[hi]

µi σ2
i zi

(1)编码器 (推断网络): 与标准的变分自编码器一样, 以一个用户数据   作为输入, 计算主题后验分布的均值

 和方差   , 并利用重参数技巧采样得到潜在主题向量   , 进而得到主题分布, 如公式 (1)–公式 (4)所示.(
vi,v j

) ∈ E
[
hi,h j

]
γi j γi j = γ ji [hi|h j] [h j|hi]

(2) 相关性计算网络: 将一对好友节点   的向量表示   作为输入, 计算后验变分分布中的相关性

参数   . 计算结果需要满足对称性, 即   , 本文分别以拼接后的向量表示   与   作为输入, 通过全连

接层捕获两个用户的相关性强度, 并将结果相加取平均作为最终的相关性系数, 以满足对称性.

zi

hi

(3)解码器 (生成网络): 与现有工作中的变分自编码器一样, 以潜在变量   作为输入, 重构用户节点的向量表

示   , 如公式 (5)所示.
以上为对基于消息传递的网络表示学习和基于图先验的变分自编码器的介绍. MGTM 从两阶段建模用户的

交互行为, 特别是引入图先验分布, 将社交网络中用户的相关性信息作为先验知识, 改变了现有工作中标准高斯分

布认为用户相互独立的假设, 在主题推断过程中整合用户相关性, 使得用户的潜在主题向量服从用户在社交网络

中的关系结构, 从而推断出更加连贯的主题. 

4   实验分析
 

4.1   数据集

本文所使用的的数据集需包含社交关系和帖子文本内容, 目前英文社交媒体, 如 tweet, 我们还未发现合适的

数据集. 本文在 3个真实的新浪微博数据集上进行实验. Li等人 [14]按照如下过程构建了一个新浪微博语料库: 首
先收集微博中以“#”开头的 hashtag 标签, 然后利用新浪微博官方提供的搜索接口 (hashtag-search API) 搜索与给

定 hashtag相对应的帖子, 最终构建了一个由 2014年 5月 1日–7月 31日的微博数据构成的语料库. 语料中包含

了帖子文本、用户信息 (用户名使用随机生成的编号代表, 以保护用户隐私)、用户的交互信息等. 为了得到包含

不同主题分布的数据集, Li 等人 [14]将整个语料库按照月份分成 3 个数据集, 每个数据集包含一个月的微博数据,
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由此构成了 3个验证数据集. 这一数据集在 2016年公开, 并且被后续工作广泛使用 [17,18].
跟随之前的工作 [17]在这 3个数据集上进行如下处理: (1)对每个帖子进行分词, 删除少于 3个词的帖子记录;

(2) 过滤没有转发、评论行为的用户; (3) 将每个用户发表的原微博和转发微博聚合起来构成用户的文本属性;
(4)根据用户间的转发、评论行为, 构建用户级的社交网络. 表 1中列出了本文最终使用的 3个验证数据集中的统

计信息, 包括用户数、交互数 (转发、评论)以及词表大小.
  

表 1　3个验证数据集的统计信息
 

数据集 用户数 交互数 词表大小 帖子平均长度

5月
6月
7月

8 907
19 293
16 990

10 435
35 962
20 971

5 914
9 368
9 663

9.5
10.8
9.6

  

4.2   评价指标

内部评价: 在早期的研究中, 经常使用困惑度 (perplexity)评估推断主题的质量, 然而 Chang等人 [33]证明困惑

度评价高不一定对应人类认知中语义连贯的主题. 为了有意义且客观地评估模型, 本文跟随Mimno等人 [34]使用更

接近人类判断且目前更为流行的连贯性 (topic coherence)作为评价指标. 它计算每个主题下词语的连贯性分数, 具
体公式如下所示: 

C =
1
K
·
∑K

k=1

∑N

i=1

∑i−1

j=1
log

D
(
wk

i ,w
k
j

)
+1

D
(
wk

j

) (17)

wk
i D

(
wk

i ,w
k
j

)
wk

i

wk
j D

(
wk

j

)
wk

j

其中,    表示主题 k 中根据话题-词分布排序得到的出现概率第 i 大的词,    表示数据集中同时出现词 

和词   的帖子的数量,    表示数据集中包含单词   的帖子数量. 公式对 K 个主题的连贯性得分取均值作为

最终评价得分. 对于每个主题, 根据主题-词分布找出概率最大的前 N 个词, 计算连贯性分数. 若两个词共同出现的

概率高, 则认为这两个词在语义上更加连贯. 本文在实验中分别在主题数 K 为 50、100 以及词数 N 为 10、15、
20这 6种组合设定下计算提出模型与对比方法的连贯性分数, 以评价它们推断主题的质量.

外部评价: 除了连贯性, 本文还在下游任务——链路预测上进一步验证模型性能. 评价指标选择常用的 AUC
(area under the receiver operating characteristic curve), 基于测试集中边的相似值和不存在的边的相似值的比较进行

评测. 

4.3   基线模型

为验证本文提出的MGTM的性能, 我们选择以下社交媒体主题模型进行实验对比: LCTM[11] 和 NQTM[35]属

于仅关注帖子文本内容的方法; LeadLDA[14]、AdjEnc[36]、PCFTM[18]、IATM[17]、DGTM[19]同时建模帖子的内容信

息和社交网络的结构信息. 值得注意的是, 在社交媒体主题检测领域, LCTM和 LeadLDA是最先进的概率主题模

型, 其已经被证明优于 LDA、BTM等模型. 下面是对各个对比模型以及退化模型的简要介绍.
(1) LCTM 通过潜在概念的共现模式揭示主题. 其将潜在概念作为变量引入模型, 捕获单词间的概念相似度.

在 LCTM 中, 每个主题被建模为潜在概念上的分布, 而每个潜在概念被建模为词嵌入空间上的局部高斯分布. 引
入词嵌入, 捕获词与词之间的语义关联.

(2) NQTM通过使用分布量子化机制和负采样解码器, 得到区分度更大的峰值主题分布, 从而提升自编码器框

架在短文本上推断主题的质量.
(3) LeadLDA利用微博中的会话结构提出了一种新的概率主题模型. 该方法根据转发和回复关系将微博中的

帖子组织成会话树. 基于会话树结构, LeadLDA将帖子区分为领导者帖子 (leader)和追随者帖子 (follower), 并在

模型中建模它们包含关键主题词的不同概率.
(4) AdjEnc 的输入不仅包括文档的内容, 还包括文档的邻接向量. 同样地, 模型除了重构文档本身的内容外,

AdjEnc还重构输入文档的邻接向量. 这促进了网络中的文档相互协作学习, 从而使得相邻文档在潜在空间中具有
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更加相似的表示, 在表示中融入了结构特征.
(5) PCFTM通过随机游走获取社交网络中的游走序列, 序列中包含了用户间的交互关系, 并且利用 LSTM[37]

无缝地融合游走序列中的内容表示和结构表示. 基于学到的表示, PCFTM利用变分自编码器推断主题信息.
(6) IATM建模用户与其好友间的交互行为, 学习感知交互的边嵌入表示. 该方法将一对好友节点的表示拼接

起来, 得到融合对话上下文的边表示, 并以此作为主题推断的基础.
(7) DGTM在建模社交网络时考虑主题的不同传播模式, 得到更加丰富的上下文表示, 并以此为基础送入标准

变分自编码器进行主题推断. 

4.4   实验设置

ti

ti

xi X

α

对于本文提出的MGTM, 同样先预处理每个用户节点的帖子   . 聚合每个用户的所有帖子, 进行截断与填充,
每个用户的帖子文本将标准化为 50个词. 然后将   通过词嵌入层, 并对每条帖子取平均得到用户帖子的向量表示

 , 进而得到社交网络的属性矩阵   . 词嵌入层通过随机初始化得到, 并会随着模型的训练而更新优化. 需要指出

的是, Meng等人和 Zhang等人分别在文献 [38,39]中提到用 Bert等预训练模型学习词表示在文本聚类任务上表

现不佳, 原因在于预训练词表示基于词序, 而文本聚类任务基于词共现, 即两任务的目标存在差异 [40], 而主题推理

阶段对应的本质任务也可被视为文本聚类, 并且本文重在两阶段整合社交媒体结构特征, 因此没有使用 BERT作

为词嵌入表示的初始化. 实验中采用网格搜索方法寻找超参数最优值. 在图卷积网络中, 隐藏层的维度分别设置

为 200和 400. 在图先验变分自编码器中, 第 1层编码器的维度设置为 200, 第 2层编码器的维度根据主题数的不

同设置为 50 或 100. 训练过程中学习率在设置为 0.001, 公式 (13) 中的超参数   设置为 0.9. 所有模块采用 Adam
进行优化. 对于所有对比方法中的超参数, 都使用了它们在原始论文中报告的参数设置并进行微调. 对于概率主题

模型 (LCTM、LeadLDA), 运行迭代吉布斯采样并保证收敛.
主题的数量 K 设置为 50和 100, 这意味着模型将为每个数据集推断 50或 100个主题. 固定主题数 K, 按主题-

词分布进行排序选择每个主题下出现概率最大的 10、15和 20个词, 并根据公式 (17)评估模型的性能. 

4.5   连贯性结果分析
 

4.5.1    本文方法与基线模型的比较

ϕw

表 2–表 4展示了MGTM和其他对比方法在 3个评估数据集上的主题连贯性分数. 分数越高, 代表主题越连

贯. K50代表 50个主题, K100代表 100个主题. N: 根据主题-词分布   选择的 top词数. 加粗表示最佳性能. 根据

表 2–表 4中结果, 可以得到进行以下观察.
 
 

表 2　MGTM和对比方法在 5月数据集上的主题连贯性结果
 

类型 模型
K50 K100

N=10 N=15 N=20 N=10 N=15 N=20

仅考虑文本内容的方法
LCTM −70.91 −165.37 −296.36 −58.65 −140.10 −261.40
NQTM −93.04 −214.33 −384.82 −90.98 −207.64 −376.32

整合社交网络结构的方法

LeadLDA −53.91 −138.53 −258.38 −58.15 −141.34 −261.65
AdjEnc −67.57 −159.66 −290.10 −70.33 −164.62 −300.47
PCFTM −74.03 −167.52 −303.48 −77.65 −178.18 −317.88
IATM −43.34 −112.64 −228.27 −47.32 −121.46 −219.96
DGTM −36.90 −88.59 −172.62 −43.59 −106.31 −205.02

我们的方法 MGTM −31.59 −86.45 −179.76 −40.54 −100.31 −199.88
 

● 整合社交网络中的交互关系有助于推断出更加连贯的主题. 直觉上, 由交互关系构成的网络结构不仅可以

丰富节点的表示, 还可以提供主题传播的有效线索. 从表 2–表 4 中可以看出, 整合网络结构的方法整体上表现优

于仅考虑帖子文本内容的方法. 仅考虑文本内容的方法中, LCTM依赖于从Wikipedia中训练得到的词嵌入向量,
而Wikipedia和帖子属于不同类型的文本, 文本格式与表达习惯的不同给模型带来了噪声与偏差. NQTM既没有
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采用词嵌入技术, 也没有整合相关的上下文信息, 数据稀疏导致其难以产生连贯的主题. 这两种仅考虑帖子内容的

方法在主题连贯性上的表现较差. 在整合结构的方法中, IATM取得了更好的效果, 这说明建模社交网络中好友间

的交互行为可以有效地提升主题检测的性能. PCFTM的表现没有其他建模网络结构的方法稳定, 这可能是由于其

对网络结构的建模完全依赖于随机游走, 对网络的拓扑结构以及规模比较敏感. DGTM在建模社交网络过程中融

入了更加丰富的社交上下文信息, 从话题连贯性结果可以看出, 其取得了进一步的提升.
 
 

表 3　MGTM和对比方法在 6月数据集上的主题连贯性结果
 

类型 模型
K50 K100

N=10 N=15 N=20 N=10 N=15 N=20

仅考虑文本内容的方法
LCTM −91.72 −208.75 −367.76 −81.88 −181.57 −323.16
NQTM −102.93 −239.49 −431.17 −102.23 −239.41 −432.95

整合社交网络结构的方法

LeadLDA −63.54 −150.18 −278.19 −72.07 −169.80 −309.40
AdjEnc −67.57 −159.66 −290.10 −70.33 −165.87 −303.37
PCFTM −77.95 −181.93 −330.45 −79.77 −182.12 −325.38
IATM −46.69 −113.09 −213.61 −59.11 −133.96 −225.48
DGTM −39.24 −90.86 −176.63 −56.59 −132.21 −245.12

我们的方法 MGTM −36.25 −80.75 −170.66 −52.67 −93.49 −175.75
 

 
 

表 4　MGTM和对比方法在 7月数据集上的主题连贯性结果
 

类型 模型
K50 K100

N=10 N=15 N=20 N=10 N=15 N=20

仅考虑文本内容的方法
LCTM −72.78 −160.08 −275.58 −63.56 −137.36 −238.31
NQTM −78.35 −185.85 −339.82 −73.31 −178.51 −331.89

整合社交网络结构的方法

LeadLDA −70.40 −157.83 −268.23 −59.75 −130.83 −226.62
AdjEnc −51.72 −123.78 −225.29 −55.73 −140.63 −250.75
PCFTM −60.96 −146.28 −266.24 −63.00 −147.89 −268.46
IATM −50.75 −119.48 −212.26 −46.80 −120.27 −204.35
DGTM −47.70 −108.28 −198.97 −42.37 −99.60 −210.82

我们的方法 MGTM −39.62 −96.38 −184.09 −41.98 −96.38 −179.26
 

● GCN可以聚合更丰富的上下文信息. 为了验证 GCN的效果, 我们将MGTM中的图先验 VAE退化为具有

标准高斯先验的传统 VAE, 记为 MGTM (标准高斯), 其主题连贯性得分如表 5 所示 (后文为了描述方便, 将表 5
中 PCFTM (标准高斯)简记为 PCFTM, MGTM (图先验)简记为MGTM), 进而将其与 PCFTM和 IATM比较 (见表 2−
表 4), PCFTM和 IATM都使用网络嵌入技术来建模社会上下文. 然而, PCFTM将图结构简化为线性结构, 失去了

图中部分复杂关系, IATM 则直接拼接内容特征和结构特征, 这不是最佳的融合方法. MGTM (标准高斯) 使用

GCN来聚集相邻用户的相关信息. 它直接对图结构执行卷积操作, 并自然地将内容和结构特征融合在一起. 从结

果可以看出, MGTM (标准高斯) 比 PCFTM 表现更好, 这表明 GCN 的消息传递有效地缓解了社交媒体帖子的数

据稀疏性, 从而获得更连贯的主题. 另外, DGTM使用双流图卷积网络聚合更加丰富的上下文信息, 在大部分情况

下, 其性能优于 PCFTM, IATM和MGTM (标准高斯), 也表明了 GCN在聚合社交媒体信息上的有效性.
● 当主题数 K 固定时, 主题连贯性分数会随着关键词数量 N 的增加而降低. 这可能是因为随着 N 的增加, 生

成的主题关键词中容易出现越来越多的无关信息, 计算连贯性得分的公式 (18)也能反映这一现象. 

4.5.2    图先验分布的效果

图先验分布通过在 VAE 主题过程中集成用户交互关系来提高主题连贯性. 通过表 5 观察, 将 MGTM 与

MGTM (标准高斯)进行比较, 可以看出MGTM的连贯性得分更高. 这表明引入的图先验分布有利于社交媒体主

题检测. 图先验分布整合了好友之间的相关性, 使得主题推断过程考虑了社交网络的结构特征, 从而产生更连贯的
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主题. 我们还将 PCFTM中 VAE的先验分布替换为图先验分布进行比较. 结果表明, 采用图先验分布的算法性能

得到了提升. 图先验需要每个用户节点的表示, 而 IATM仅对每条交互边学习唯一的嵌入表示, 因此本文无法验证

使用图先验分布的 IATM的性能. 此外, 由于图先验分布是根据用户间的一阶交互关系构建, 对于社交网络中的二

阶, 甚至高阶关系并没有建模. 然而 DGTM在建模社交上下文时融入了高阶的社交关系, 其节点表示不适合用于

构建图先验分布, 因此本文只在MGTM和 PCFTM上进行了图先验分布的验证实验.
 
 

表 5　在MGTM与 PCFTM上验证图先验分布的作用
 

数据集 模型
K50 K100

N=10 N=15 N=20 N=10 N=15 N=20

5月

MGTM (标准高斯) −39.56 −95.63 −196.16 −45.16 −116.67 −215.66
MGTM (图先验) −31.59 −86.45 −179.76 −40.54 −100.31 −199.88

PCFTM (标准高斯) −74.03 −167.52 −303.48 −77.65 −178.18 −317.88
PCFTM (图先验) −66.34 −161.74 −300.82 −72.87 −167.60 −302.93

6月

MGTM (标准高斯) −58.81 −129.53 −226.67 −60.21 −110.14 −191.68
MGTM (图先验) −36.25 −80.75 −170.66 −52.67 −93.49 −175.75

PCFTM (标准高斯) −77.95 −181.93 −330.45 −79.77 −182.12 −325.38
PCFTM (图先验) −68.92 −165.03 −303.04 −72.54 −175.18 −322.99

7月

MGTM (标准高斯) −48.47 −116.19 −231.45 −46.66 −114.39 −215.58
MGTM (图先验) −39.62 −96.38 −184.09 −41.98 −96.38 −179.26

PCFTM (标准高斯) −60.96 −146.28 −266.24 −63.00 −147.89 −268.46
PCFTM (图先验) −54.73 −131.72 −246.26 −57.79 −138.72 −258.09

  

4.6   链路预测

除了主题连贯性, 本文还在下游任务——链路预测上验证MGTM中用户节点表示的效果, 这是网络表示学习

中最常用的下游任务 [41]. 基线模型中的主题向量可以在用户级社交网络中预测节点之间的链接关系. 本节依然在

3 个数据集上进行实验, 主题向量的维度设置为 50. 在对比方法中, IATM 学习社交网络中每条交互边的表示,

PCFTM中的用户主题向量随着随机游走的进行而动态变化. 这两个模型都不适合学习用户级社交网络中节点的

唯一主题向量, 因此它们没有作为本文的对比方法.

vi ∈ V vi

Etest Etrain Gtrain = {V,Etrain,T }
z Etest

按照如下步骤划分训练集和测试集: 对于每个节点   , 如果   有 3条以上的边, 则随机将其中一条边选入

测试集   , 再将其余的所有边放入训练集   . MGTM 和对比方法在图   上训练, 并基于学到

的潜在主题向量   预测   中的边.

G D ∈ Rn×n vi v j ,di j预测与结果评估过程如下: 首先计算图   中节点间的距离矩阵   . 节点   和节点   之间的距离   定

义为两个节点之间的欧氏距离, 距离越小意味着节点之间存在链路的可能性越大. 对于评价指标, 选择在链路预测

任务中经常使用的 AUC, 它的计算方式如下: 

AUC =
n′+0.5×n′′

n
(18)

Etest G

n′

n′′

在评测过程中, 将测试集   中一条边上两个节点的相似度与图   中任意两个不存在边的节点 (不存在的

边)的相似度进行比较. 如果测试集中边的相似度大于不存在边的相似度, 则分子加 1,    表示这种情况的边的数

量. 如果相等, 表示预测结果近似于随机选择, 则分子加 0.5,    表示对应情况下边的数量. 如果小于, 则分子加 0.

分母 n 是测试集中的边与不存在的边的比较次数, 实验中随机选择 20条不存在的边进行比较. 实验结果如表 6.

从表 6中可以看出, LCTM和 NQTM的表现较差, AdjEnc和 LeadLDA的性能较好. NQTM和 LCTM仅根据

帖子文本内容的相似度预测链路结构. LeadLDA依托会话树结构, 检测其中的领导者与追随者, 直接将领导者与

追随者之间的转发结构嵌入到模型中. AdjEnc 和 DGTM 将网络结构整合到节点表示中, 嵌入了节点间的链接信
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息. 相比仅依据文本内容的方法, 它们都能更加准确地预测用户节点间的潜在关系. 本文提出的模型MGTM通过

在图先验分布中注入社交结构, 能够更好地捕捉到用户之间的交互关系, 使得潜在的好友间的主题向量具有更高

的相似度.
 
 

表 6　3个数据集上链路预测实验的结果
 

模型 5月数据集 6月数据集 7月数据集

LCTM 0.562 0.576 0.603
NQTM 0.447 0.490 0.490
LeadLDA 0.628 0.642 0.634
AdjEnc 0.746 0.734 0.733
DGTM 0.753 0.772 0.748
MGTM 0.760 0.776 0.757

  

4.7   用户主题向量可视化

为了进一步验证图先验分布的作用, 本文提取用户的潜在主题向量, 借助可视化工具直观地感受其在空间中

的相对位置. 我们首先分别提取退化模型MGTM (标准高斯)与MGTM计算的潜在主题向量, 进而利用 t-SNE[42]

将每个主题向量降到二维并对其可视化, 如图 3所示. 其中, 每个点代表一个用户. 每个用户的潜在主题向量通过

重参数技巧从主题后验分布中采样得到, 向量维度设置为 50. 图 3(a) 是 MGTM (标准高斯) 推断主题的结果,
图 3(b)是MGTM推断主题的结果. 可以看出, 图 3(b)中的潜在主题向量聚合得更好, 聚集簇更具可分性. 相反地,
图 3(a) 中更多的点散落在聚集簇之外. 这表明 MGTM 学习的主题向量更好地保持了好友间的相关性, 使得好友

之间的主题向量在低维空间中更加相似和接近. 可视化分析进一步证明了图先验分布可以整合用户间的交互特

征, 从而使得模型在主题推理阶段能考虑用户间的相关性信息.
 
 

(a) MGTM (标准高斯) (b) MGTM

图 3　模型推断的潜在主题向量的可视化
  

4.8   超参数分析

α

α α α

在本文提出的MGTM中有一个重要的超参数: 公式 (13)中的   , 它控制着图先验分布中整体的相关性强度.
为了研究不同数据集中这一参数对主题连贯性的影响, 我们将其从 0.5 变化到 0.9 以观察其影响. 从图 4 可以看

出, 不同的数据集中最佳的   是不同的. 在 5 月数据集中,    = 0.6 时效果最好, 在 6 月、7 月数据集中,    = 0.9
时连贯性得分最高, 且它们的变化趋势也不同. 这表明不同的数据集中存在不同的数据特征, 其中用户间的相关性

强度也会随之相应改变. 

5   样例分析

为了进一步直观地展示模型提取的主题词, 表 7 和表 8 列出了所有模型推断的关于“韩国明星”和“小米发布

会”两个潜在主题的前 10个主题词, 其中红色斜体字被认为与主题相关度较低. 此外, 表中列出的词按主题词出现

的概率进行排序, 位置靠前表示模型认为与主题更相关. 因此, 红色斜体字越少或出现位置越靠后越好. 对比基线

模型可以发现: 对于基线模型, 以 LCTM为例, 在“韩国明星”主题中, 它推断出了“上座率”“海外”“模特”“表现”“主
舞”等相关主题词, 然而也错误推断出了“小女孩”“内容”等与主题无关词. 这可能是由于在 LCTM训练词向量的文

本中, 文本形式与表达习惯带来了语义上的偏差, 导致了模型的错误判断. 在MGTM提取的主题词中, 非相关词的
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个数最少, 但在两个主题中也出现了“科普”“随意”“肢体”等主题无关词. 通过观察数据集, 我们发现这可能是由于

相关主题与噪声主题同时受到了很多用户的关注, 导致模型在建模用户交互时引入了噪声信息.
 
 

α

(a) 5 月数据集 (b) 6 月数据集 (c) 7 月数据集
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图 4　超参数 α 对MGTM主题连贯性的影响
 
 

表 7　关于潜在主题“韩国明星”的前 10个主题词
 

模型 主题词

LCTM 小女孩, 内容, 决定, 选手, 上座率, 海外, 凡哥, 模特, 表现, 主舞

NQTM 演员, 无暇, 无关, 首映, 丈母娘, 红色, 走进, 歌声, kc党, 电视剧

LeadLDA 吴亦凡, 公司, EXO, 傻, 解约, 相信, 成员, 平凡, 真的, SM (经济公司)

AdjEnc 流星, 金贤重 (明星), 人口, 超级, 要紧, 表演, 艺名, 痕迹, 追星, 奶爸

PCFTM 带话, 目前, 德艺, 大地 (歌), 演员, pls, 晴天, 袁姗姗, 紫金, 娱乐圈

IATM 依靠, 金俊勉 (偶像), 柔弱, 海底, 角色, 搭档, 东西, 伟大, 美丽, 数量

DGTM 心中, 搜索, 钢琴, 微笑, 金贤重 (明星), 观看, 提示, 新歌, 呐喊, 美丽

MGTM 金俊勉, 靠谱, 难忘, 迷倒, 标准, 里面, 坐满, 科普, 首场 (演唱会), 在

 
 

表 8　关于潜在主题“小米发布会”的前 10个主题词
 

模型 主题词

LCTM 虔诚, 开卖, 世事无常, 反省, 倾斜, 苹果, 金色, 收视率, 创意, 放弃

NQTM 厉害, 反超, 道路, 电量, 米饭, 高尚, 苹果, 复刻, 容貌, 目睹

LeadLDA 小米, 手机, 新品, 购买, 微博, 资格, 专场, 手环, f码, 依然

AdjEnc 包装, 今夏, 帅, 伙伴, 周边, 善意, 白发魔女, 挑到, good, 争论

PCFTM 拿到, 电池, 卖点, 涨幅, 变成, 理所当然, 电视剧, 压轴, 呼吁, 科技

IATM 缓存, 黑, 破万, 雷军, 大声, 悲剧, 真棒, 开拍, 童鞋们, 超值

DGTM 雷总, 结论, 干实事, 语文, 说说而已, 了解, 路由器, 尖端, 亲临, 家居

MGTM 拍摄, 可视化, 安全, 获奖, 智能, 随意, 肢体, 最强, 旅游, 稳定

  

6   总　结

针对社会媒体帖子文本简短, 社交网络结构复杂, 以及现有基于 VAE的方法, 在主题推理过程中并不能很好

地整合用户节点间的复杂关系等问题, 本文提出了一个基于消息传递和图先验分布的社交媒体主题模型MGTM.
其在两阶段建模用户间的交互关系, 首先在编码社交网络阶段, 图卷积网络通过消息传递机制, 聚合相关的上下文
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信息缓解数据稀疏, 并将用户交互结构天然地嵌入到节点的向量表示中. 特别是在基于变分自编码器的主题推理

阶段, 与标准 VAE相比, MGTM构建图先验分布, 将用户交互整合到潜在主题向量中. 在 3个真实微博数据集上

进行实验, 本文提出的模型获得了更高的连贯性分数, 表明引入图先验分布可以有效提高社交媒体中主题检测的

性能, 链路预测和可视化分析也表明MGTM中潜在主题向量更好地融入了用户间的交互特征.
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