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摘　要: 社交媒体文本摘要旨在为面向特定话题的大规模社交媒体短文本 (称为帖子) 产生简明扼要的摘要描述.
考虑帖子表达内容短小、非正式等特点, 传统方法面临特征稀疏与信息不足的挑战. 近期研究利用帖子间的社交

关系学习更好的帖子表示并去除冗余信息, 但其忽略了真实社交媒体情景中存在的不可靠噪声关系, 使得模型会

误导帖子的重要性与多样性判断. 因此, 提出一种无监督模型 DSNSum, 其通过去除社交网络中的噪声关系来改善

摘要性能. 首先, 对真实社交关系网络中的噪声关系进行了统计验证; 其次, 根据社会学理论设计两个噪声函数, 并
构建一种去噪图自编码器 (denoising graph auto-encoder, DGAE), 以降低噪声关系的影响, 并学习融合可信社交关

系的帖子表示; 最终, 通过稀疏重构框架选择保持覆盖性、重要性及多样性的帖子构成一定长度的摘要. 在两个真

实社交媒体 (Twitter与新浪微博)共计 22个话题上的实验结果证明了所提模型的有效性, 也为后续相关领域的研

究提供了新的思路.
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Abstract:  Social  media  text  summarization  aims  to  provide  concise  summaries  for  large-scale  social  media  short  texts  (referred  to  as
posts)  targeting  specific  topics.  Given  the  brief  and  informal  contents  of  posts,  traditional  methods  confront  the  challenges  of  sparse
features  and  insufficient  information.  Recent  research  endeavors  have  leveraged  social  relationships  among  posts  to  refine  post  contents  and
remove  redundant  information,  but  these  efforts  neglect  the  presence  of  unreliable  noise  relationships  in  real  social  media  contexts,  leading
to  erroneous  assessments  of  post  importance  and  diversity.  Therefore,  this  study  proposes  a  novel  unsupervised  model  DSNSum,  which
improves  summarization  performance  by  removing  noise  relationships  in  the  social  networks.  Firstly,  the  noise  relationships  in  real  social
relationship  networks  are  statistically  verified.  Secondly,  two  noise  functions  are  designed  based  on  sociological  theories,  and  a  denoising
graph  auto-encoder  (DGAE)  is  constructed  to  mitigate  the  influence  of  noise  relationships  and  cultivate  post  contents  of  credible  social
relationships.  Finally,  a  sparse  reconstruction  framework  is  utilized  to  select  posts  that  maintain  coverage,  importance,  and  diversity  to
form  a  summary  of  a  certain  length.  Experimental  results  on  a  total  of  22  topics  from  two  real  social  media  platforms  (Twitter  and  Sina
Weibo) demonstrate the efficacy of the proposed model and provide new insights for subsequent research in related fields.
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1   引　言

社交媒体文本自动摘要 (简称社交媒体摘要)旨在针对特定话题的大规模社交媒体短文本 (称为帖子)产生一

段简明扼要的摘要描述. 该技术能够有效缓解社交媒体上的信息过载问题, 以帮助用户快速获取有效信息. 已有的

摘要方法总体分为两种类型: 抽取式和生成式摘要. 前者主要从输入的原文中识别并抽取重要的、有代表性的语

义单元形成摘要, 其间不涉及文本的生成与改写; 后者则是根据输入文档, 由生成模型根据词表生成摘要描述, 该
类方法需要模型改写或重新组织原文内容来形成最终的摘要.

近年来, 随着如带有注意力机制的序列到序列模型 (Seq2Seq)[1]、Transformer[2–4]、对比学习 [5–7]以及大规模预

训练模型 [8–15]的出现, 这两种类型的摘要方法在传统长文档领域都取得了长足的发展. 然而, 目前这些方法多数需

要大规模的标注数据 (如文档-摘要对)对模型进行训练, 而这些训练数据在除新闻领域外的其他领域通常难以构

建 [16]. 在社交媒体领域, 训练语料的构建更加困难 [17], 原因在于标注者通常需要阅读关于特定话题的所有帖子, 然
后撰写对应的参考摘要, 而帖子的数量通常过于庞大, 阅读所有的帖子会耗费大量的时间成本. 其次, 由于社交媒

体上帖子的话题敏感性以及高度的实时性, 对某一个特定话题帖子集合的标注无法泛化到其他话题上, 因此需要

对各个不同话题的帖子独立地进行标注任务, 大大提高了数据标注的难度.
由于社交媒体上的文本与传统长文档具有许多不同的特点, 如文本内容较短、表达不规范与多样化、存在大

量噪声等, 因此, 尽管摘要技术在传统长文档上取得了较大的进展, 相关的摘要方法在迁移到社交媒体领域时, 经
常难以取得满意的效果, 这些挑战严重阻碍了社交媒体领域摘要技术的发展.

已有的社交媒体摘要研究大多将每个帖子看作独立的整体, 并根据每个帖子的文本内容独立地提取特征, 并
基于帖子的特征采用基于图排序或者聚类的算法来选择重要性较高的帖子形成摘要 [18–22]. 然而, (1)社交媒体上的

帖子通常内容较短并且表达不规范, 充满了不正式的表达方式, 例如缩写、省略、同义词、拼写错误以及语法错

误等. 如果将每个帖子单独对待, 一个单独的帖子经常包含不完整的信息, 无法提供足够充分的信息来计算其重要

性. (2)社交媒体依靠用户之间的社会交互来完成信息的传播, 用户之间频繁的交互有助于促进社交网络上的信息

的传播 [23]. 因此, 社交媒体上的帖子是嵌入在社交网络中的, 并且大量帖子之间具有潜在的交互关系, 而非互相独

立的. 之前的方法对帖子的独立假设导致其忽视了帖子之间的关系信息, 仅考虑帖子的文本内容特征, 导致帖子特

征的稀疏性.
一些研究证明了社交媒体上特定的社交信号对于社交媒体上内容的分析具有促进作用 [24–26]. 因此, 进一步的

研究尝试通过引入额外的社交信号 (例如帖子的点赞数、转发数、回复数以及用户的粉丝数等)来解决单个帖子

信息不足的问题. 进一步, He等人 [27]从社会学理论 [28,29]的角度验证了社交关系对帖子之间内容相关性的影响. 不
同于传统文档, 社交网络上的用户通过发布帖子来传播他们的观点, 因此, 社交媒体上的帖子具有天然的交互性,
这也导致了用户之间的交互关系会影响其帖子内容的形成. 他们在真实的社交媒体数据上进行实验, 提出并验证

了社交一致性与社交传染性理论, 即具有交互关系的用户在短时间内通常具有更加相似的特征和观点. 并将用户

间的社会关系泛化到帖子级别, 构建帖子之间的交互关系网络, 以这种社会学理论指导提升了社交媒体摘要内容

选择的性能.
上述借鉴社会学理论的方法为社交媒体文本摘要的发展提供了新的思路和方向, 但是该方法目前仍存在局限

性: (1)真实的社交网络中, 用户之间的交互关系更为复杂. 一个用户通常会与多个用户存在交互关系, 并且不同的

交互关系类别具有不同特点. 如图 1所示, 用户 2与用户 3具有交互关系, 关注的内容都是刷新率, 因此发布的内

容具有较高的相似性; 同样的, 用户 4与用户 5则更加关注摄像头, 其发布的内容也具有较高的相似度; 而用户 1
与用户 4 和用户 2 虽然具有交互关系, 但是这种交互关系更倾向于上下文的关系, 即用户 1 发布的内容是用户 2
与用户 4的上文, 只有结合用户 1发布的内容看, 才能了解用户 2与用户 4内容的含义. 因此在这种情况下, 用户 1
的内容对于理解用户 2和用户 4内容的含义是具有补充作用的. (2)现实世界中的社交网络往往存在大量的噪声
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信息, 即网络中的社会关系可能是不可靠的. 例如, 一方面, 有些用户之间虽然存在社会关系, 但是他们之间的实际

交互可能并不频繁, 比如常见的“僵尸粉”; 另一方面, 有些用户之间虽然没有显式的社会关系连接, 但是他们之间

也可能共享较多的相似特征, 从而有更大的可能性成为朋友. 这些异常情况使得对于社交网络中关系的应用更加

困难.
 
 

我实在不喜欢这
么大的摄像头

有 3 个摄像头
还是 4 个?

能有高刷新
率就太棒了!

还有没有
120 Hz 刷新率?

iPhone12 将于
10 月份发售

用户 1

用户 4

用户 5

用户 2
用户 3

图 1　社交媒体网络示例
 

总体来说, 社交网络上的异常关系可以分为以下两种: (1)两个具有社交关系的用户可能持有不同的观点, 或
者发表不同的内容. (2)一些没有社交关系的用户也可能具有较为相似的特征或观点. 上述两种情况分别定义为虚

假关系与潜在关系. 在利用帖子之间的社交关系时, 这些异常的社会关系使得真实的社会网络结构存在一些不可

靠因素, 导致模型引入额外的偏差, 从而降低模型对帖子特征的准确表示. 这些噪声关系对于社会关系的利用会产

生较大的负面影响, 因此, 如何识别并去除网络中的这些噪声信号, 是一个亟待解决的研究内容. 同时由于社交媒

体环境下的标注数据获取成本高昂, 因此本文中我们致力于研究如何在缺乏标注数据的情况下有效地移除社交网

络中的噪声关系, 从而减小噪声关系给摘要带来的影响.
本文提出了一种对噪声关系更加鲁棒的无监督抽取式社交媒体摘要模型 DSNSum (denoising social network

for social summarization). 该模型能够在没有任何标注数据的情况下学习移除社交网络中的噪声关系, 并融合帖

子的文本内容与可信社交关系来进行抽取式摘要. DSNSum具有如下特征: (1)考虑了帖子之间的社交关系来学

习社会化的帖子表示; (2)能够移除社交网络中的噪声关系来提升帖子表示的可信度和准确性, 从而减少噪声关

系带来的偏差信息. 首先, 本文构建帖子级别的社交关系网络并利用图注意力网络 [30]通过从邻居节点聚合相关

内容和背景信息来学习信息量更丰富的帖子表示, 这些额外的信息能够帮助缓解单一帖子内容简短导致的信息

不足的问题. 其次, 为了使模型对噪声关系更加鲁棒, 本文设计了一个去噪图自编码器模块 (denoising graph auto-
encoder, DGAE), DGAE能够以一种“加噪-去噪”的方式学习移除社交网络中的噪声关系. 具体来说, 通过设计两

个噪声函数向原始社交关系网络中添加噪声关系实例, 生成伪社交关系网络, 然后将带有噪声关系的伪社交关

系网络与帖子的内容信息作为 DGAE 的输入对其进行编码, 并根据编码得到的潜在表示尝试解码重构回原始

的未添加噪声关系的社交关系网络以及帖子的原始文本内容, 从而学习识别与移除网络中噪声关系的能力. 在
测试阶段, DGAE将真实的社交关系网络作为输入, 移除其中的噪声关系并产生可靠的帖子表示. 最终将可靠的

帖子表示输入基于稀疏重构框架的摘要抽取器, 选择满足覆盖性、重要性及多样性的帖子组成一定长度的摘要.
本文的主要贡献点如下.
(1)基于社会学理论, 我们首次形式化地定义了社交网络环境中的两种噪声关系 (即虚假关系与潜在关系), 并

通过实验验证了两种噪声关系的存在. 这是对社会学理论的重要补充, 为理解和处理社交网络中的噪声关系提供

了新的方法.
(2)提出了一种对噪声关系更加鲁棒的无监督社交媒体摘要模型 DSNSum. 能够缓解社交关系网络中噪声关
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系的影响, 并学习可靠的社会化帖子表示, 从而改进摘要的覆盖性、重要性与多样性.
(3)设计了去噪图自编码器模块, 能够利用噪声函数自动构造训练数据, 从而能够在缺乏标注数据的情况下学

习去除网络中的噪声关系, 缓减对标注数据的依赖, 大大扩展了模型的应用场景.
(4)在两个真实世界的社交媒体数据上进行了实验验证. 定量地分析了真实社交网络中去噪前与去噪后噪声

关系的分布情况, 验证了去噪模块的有效性. 

2   相关工作
 

2.1   社交媒体文本摘要

不同于传统文本摘要, 由于社交媒体上的文本具有长度短、噪声大、表达非正式化等特点, 并且缺乏相应的

标准参考摘要. 其标准参考摘要的构建需要人工进行标注, 成本高昂, 目前尚未提出较为有效的自动化构造训练数

据的方法, 导致社交媒体摘要领域的相关实验数据较为稀少. 之前的研究提出了面向社交媒体领域的短文本摘要

数据集 [31]及相关方法 [32–35], 但其任务目标与本文所要解决的任务并不相同, 他们尝试为给定的一条帖子生成更加

简短的摘要版本. 这种任务与前文所述单文档摘要任务比较类似, 实际上是对单个较长的帖子进行摘要, 生成一个

较短的版本. 常用方法也与前文所述传统单文档摘要方法类似, 将摘要问题转化为句子分类或者序列标注任务, 利
用已有的标注数据, 即帖子-摘要对, 训练一个基于神经网络的摘要模型. 本文的任务与这些工作的不同之处在于,
针对一个话题相关的帖子集合进行摘要, 而不是为单个帖子生成摘要. 不同于传统文档, 社交媒体上具有更加丰富

的数据形式. 从利用数据方面来说, 现有的社交媒体短文本摘要方法主要经历了 3个阶段: 基于内容特征的摘要方

法, 考虑简单社交信号的方法以及融合社会关系的方法. 

2.1.1    基于内容特征的社交媒体摘要

对于文本摘要任务来说, 最直观的方式就是基于文本内容特征来进行摘要的抽取. 该类方法需要首先从原始

文本中提取特征, 例如句子的长度、关键词、词频、短语等, 然后根据文本的特征来判断每个句子的重要程度, 从
而判断是否适合作为摘要. Chua等人 [36]尝试利用话题模型与帖子的时序信息, 从面向特定事件的推特帖子集合中

提取最具代表性的帖子来产生用户感兴趣的摘要. Ganesan等人 [37]将摘要生成任务建模为一种优化问题, 使用一

种基于修改的互信息函数来衡量句子的信息度, 使用 n元语言模型来衡量句子的可读性, 并提出了一些启发式算

法来求解优化问题. Inouye等人 [38]提出利用混合 TF-IDF (term frequency inverse document frequency) 权重来衡量

句子的重要性, 并选取重要性最高的若干句子作为摘要. Sharifi等人 [39]则提出一种短语强化算法来寻找包含话题

短语的出现频率最高的短语, 并根据该短语选择句子来生成最终的摘要. 另外, 在社交媒体领域, 也可以采用基于

图排序的方法进行摘要, 通过将每个帖子看作一个节点, 根据帖子之间内容的相似度来构建节点之间的边, 构成一

个图结构, 然后利用图排序算法 (如 PageRank) 来对图中的节点进行重要性排序, 最终选择重要性较高同时冗余度

较低的节点作为摘要 [40,41]. Keswani等人 [42]最近提出对社交媒体上的内容进行摘要时, 应充分考虑来自不同方面

用户的声音, 提出从方言的角度提升摘要的多样性, 在包含不同种族和性别的社会群体使用方言撰写的帖子数据

上进行实验, 相比于传统的摘要方法取得了更好的多样性. Zogan等人 [20]则进一步将社交媒体摘要技术应用到社

交网络中用户抑郁症检测任务, 通过对社交媒体上用户发布的历史帖子内容进行摘要, 抽取出其中的主要内容, 据
其进行抑郁症的检测, 也体现了社交媒体摘要技术的广泛应用场景. 然而这些方法仅考虑了帖子的文本内容信息,
而社交网络中的帖子文本内容经常存在长度较短、噪声大、表达非正式的特点, 导致对文本内容的利用更加困难. 

2.1.2    考虑简单社交信号的社交媒体摘要

进一步的研究发现, 社交媒体平台提供的许多具有社交意义的属性对于识别帖子的流行度以及重要性也具有

指导作用. 由于社交媒体的交互性, 平台通常会提供一些社交信号, 如帖子的点赞数、转发数、评论数等. 之前的

很多研究已经证明了帖子的转发对于识别用户的影响力 [43], 识别帖子的信息量 [26]以及分析网络结构 [25]具有促进

作用. Alsaedi等人 [44]在计算帖子的重要性过程中, 不仅考虑帖子的文本内容, 同时还考虑了帖子的转发数量, 并认

为转发数量的多少反映了帖子本身的流行程度. Liu等人 [45]也提出, 社交媒体中单条帖子消息往往难以提供足够
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的信息来计算它的重要性, 因此他们在衡量帖子的重要程度时, 同时考虑了帖子的转发数量以及帖子作者的粉丝

数量等社会关系相关的特征. 其中, 作者的粉丝数量从一定程度上能够反映作者的社会影响力, 粉丝数量越多, 该
作者发布的内容就能够传播给越多的人, 从而具有越大的社会影响力. 关于作者的社会影响力, Duan 等人 [46]对

Twitter内容进行摘要时, 同时考虑文本内容、作者的社会影响力以及文本的质量, 并根据这些指标对文本进行排

序来选择最终的摘要. Li等人 [47]提出, 社交媒体上的用户在转发帖子的同时, 可以附加个人的评论与观点, 这样不

仅能进一步传播原始帖子的信息, 同时也扩展了原始帖子的内容. 他们根据帖子之间的转发与回复关系将原始帖

子集合构成了树状结构, 并对整棵树进行摘要. 通过使用条件随机场来检测树中的重要节点 (leader) 与普通节点

(follower), 从而区分帖子之间的重要性. 除上述特征以外, 许多其他社交信号例如帖子中的链接和标签以及社交网

络中的社团关系等, 也被用来作为辅助特征来促进摘要过程. 例如 Dutta等人 [48]提出一种基于图的推特摘要方法,
他们将每条帖子看作一个节点, 并从多个角度衡量节点之间的相似度, 例如单词共现关系、链接 (URL)、标签

(Hashtag)、用户名以及余弦相似度等. 之后在相似度图上进行社团检测来挖掘图中的社团关系信息, 并识别每个

社团中的重要推文作为最终的摘要. 这些方法通过引入社交网络中的社交信号特征来学习更加丰富的帖子表示,
此类社交信号对于识别帖子的重要性与流行度具有一定作用, 但是简单的数值信号包含的信息量有限, 并且无法

为帖子表示学习提供充足的语义信息, 因此对于帖子表示质量的提升有限. 同时, 这些工作仍然将帖子看作相互独

立的个体, 忽略了帖子之间的交互关系, 导致丢失了更加深层次的社交关系特征. 

2.1.3    融合动态社交关系的社交媒体摘要

已有的研究工作指出, 社交网络中节点的网络结构与节点自身的影响力具有紧密联系 [49]. 曹玖新等人通过对

社交媒体上信息转发与传播特征的研究, 指出社交网络中用户之间的历史交互频率可能会影响用户对于信息的传

播行为 [50]. 因此, 社交网络中的交互关系与网络结构对网络中内容信息的分析同样具有指导意义. 一些研究工作

考虑引入社交网络中的社会关系来促进社交媒体摘要. 例如, Chang等人 [51]提出, 由于社交媒体上每个帖子的内容

都非常短, 缺乏足够丰富的语义信息, 因此仅依靠帖子本身的内容经常难以准确地理解其含义. 同时, 社交媒体上

具有丰富的用户交互关系, 因此他们提出利用用户之间的交互关系来构建帖子的上下文语境, 并结合帖子所处的

上下文语境进行摘要, 从而强化对于帖子语义的理解. 然而他们仅从用户级别考虑了社交关系信号, 忽略了帖子级

别的社会联系, 并且他们将交互关系抽象为简单的特征. He等人 [27]则以社会学理论中的表达传染性与表达一致性

理论为依据, 构造帖子之间的一阶关系网络, 并将帖子之间的社会关系整合到稀疏重构的框架中, 利用社会关系为

帖子内容的重构增加额外的正则项, 从而过滤相关用户产生的冗余内容, 提高摘要的多样性. 之后, He等人 [52]又进

一步将帖子之间的社会关系扩展到了高阶的情况, 同时将一致性理论泛化到标签共现关系上, 从社会关系与标签

共现关系两种角度来过滤冗余信息, 提升摘要的多样性. 进一步他们又将图神经网络引入到对用户之间社交关系

的挖掘过程中, 从而改善社交媒体文本表示的质量以提高摘要性能 [53]. 这些研究试图以社会学理论为依据, 通过

挖掘节点之间的社会关系来促进节点的表示学习. 但是他们忽略了在真实的社交关系网络中, 经常存在并不可信

的噪声关系, 引入这些噪声关系会为节点内容的表示带来额外的偏差, 从而影响节点表示的质量. 本文则通过采用

去噪的思想来移除网络中噪声关系带来的影响. 

2.2   图神经网络

近年来, 图卷积网络 (graph convolutional network, GCN)[53–56]由于其出色的性能与较好的可解释性受到越来越

多的关注, 它将卷积操作从欧氏空间扩展到图结构的数据中, 从而能够有效捕捉网络的拓扑结构信息. 后续的许多

研究在 GCN 的基础上提出了变种方法 [30,57,58], 并在众多的下游任务中得了较好的性能. GCN 同样被应用于文档

摘要任务. Doan等人 [54]构建句子关系图结构, 其中节点表示句子, 节点之间的边用于捕捉句子之间的关系, 并在图

上利用 GCN学习句子节点的表示, 并用于后续的重要性评估. 然而, 他们主要应用于长文档领域, 其中由句子关系

形成的图结构与在社交媒体领域中的社交网络关系具有较大的区别. Liu等人 [53]在社交关系网络上使用 GCN来

整合文本内容与社交关系特征到统一的表示中, 但是他们没有区分不同邻居之间的重要性, 限制了模型的表达能

力. 本文从社交关系的角度重新考虑社交媒体摘要任务, 利用带有注意力机制的图注意力网络来动态捕捉帖子的
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社交上下文, 从而为帖子提供更丰富的背景信息, 缓解帖子信息不足的问题. 

2.3   加噪与去噪

去噪自编码器 (denoising auto-encoder, DAE)被广泛应用于众多无监督模型中, 用于解决众多下游任务如文

本生成 [59,60], 句子压缩 [58]以及观点摘要 [16]. DAE先向数据中添加噪声并对带有噪声的数据进行编码, 然后再尝

试根据编码表示重构原始不带噪声的数据, 通过这种“加噪-去噪”的模式训练模型对噪声的鲁棒性. 这种学习模

式避免了对训练数据的依赖, 因此广泛用于训练数据不足的环境下. 同时, 这种训练模式也被应用于预训练模型 [8,9].
例如, 掩码语言模型 [8]也可以看作是一种“加噪-去噪”的训练模式, 其中的噪声函数即为随机屏蔽掉一些单词. 已
有的方法主要采取基于噪声的数据增强策略来构建或扩展训练数据. Amplayo 等人 [16]以一种启发式的方法向文

本中添加噪声并训练模型基于加噪后的数据产生摘要. 然而, 在社交媒体领域, 噪声不仅仅存在于文本内容中,
且同样存在于帖子之间的社交关系中. 因此, 如何移除噪声关系对社交媒体文本摘要具有重要意义. 一些研究致力

于通过识别网络中重要的节点和边并移除不重要的边来挖掘复杂网络的主要结构 (称为 Network Backboning)[61,62].
这些工作主要考虑网络的拓扑结构, 并没有考虑网络的属性信息. 本文提出以无监督的方式移除网络中噪声关

系的方法. 该方法能够融合可信社交关系特征与文本内容信息来学习鲁棒的帖子表示, 从而促进抽取式摘要. 

3   问题定义

本文主要聚焦面向社交媒体的抽取式摘要任务, 即从特定话题的输入帖子集合中, 抽取出信息量大、冗余度

低、最具代表性的 L个帖子形成摘要, 其中 L决定了最终输出摘要的长度. 由于摘要任务本身可以看作是一个信

息压缩的过程, 在压缩过程中必然会有信息的损失, 因此该任务的根本目的就是在压缩文本长度的同时, 尽可能减

少信息的损失, 保留更多重要而多样化的信息. 对于本文所研究的抽取式社交媒体摘要任务的形式化定义如下.
S = {s1, s2, . . . , sN} U = {u1,u2, . . . ,uM}

G = {V,E} V = {Vs∪Vu}
Vs Vu E = {Euu∪Eus} Euu ∈ RM×M

Eus ∈ RM×N ui u j

ui u j Euu
i j = 1 Euu

i j = 0 s j

ui ui s j Eus
i j = 1 Eus

i j = 0

S

给定关于特定话题的原始帖子集合   , 其中帖子数量为 N; 用户集合记为   ,
用户数量为 M. 用户、帖子以及它们之间的关系共同构成了一个图结构   . 其中,    表示节

点集合,    表示帖子节点集合,    表示用户节点集合.    表示关系集合, 其中   表示用户-用
户之间的社交关系集合,    表示用户-帖子之间的发布关系集合. 更具体来说, 如果用户   与用户   在社

交媒体上具有朋友关系, 那么用户节点   与   之间具有一条边, 即   , 否则   . 同时, 如果帖子   是由用

户   发布的, 那么用户节点   与帖子节点   之间具有边相连, 即   , 否则   . 给定上述定义, 抽取式社交

媒体文本摘要任务的目标为: 从原始帖子集合   中抽取 L (L ≪ N) 个帖子组成摘要, 同时保留原始输入帖子集合

中尽可能全面的信息, 减小信息损失. 

4   DSNSum 总体框架

本文提出的 DSNSum模型整体结构如图 2所示, 共包含 5个部分: (1)文本内容编码器; (2)伪社交关系网络

构建; (3)残差图注意力网络编码器; (4)双重构解码器; (5)基于稀疏重构的摘要抽取器. 其中 (1)–(4)共同构成去

噪图自编码器模块. 由于图中空间有限, 对输入输出文本进行了截断, 本文输出摘要的基本单元为帖子. 首先构

建帖子级别的社交关系网络, 并使用图注意力网络对社交关系网络中的帖子节点进行编码表示, 图注意力网络

能够收集网络中相邻节点的信息, 为当前节点提供社交上下文线索, 缓解单个帖子信息不足的问题, 同时还能够

为不同的邻居节点赋予不同的注意力权重, 从而在聚合上下文信息时更加关注相关信息, 忽略无关信息. 其次,
为了使模型对于网络中的噪声关系具有更强的鲁棒性, 我们设计了两种噪声函数以及去噪图自编码器结构. 其
中, 噪声函数通过向原始社交关系网络中添加噪声关系来创建伪社交关系网络, 去噪图自编码器则学习识别并

去除伪社交关系网络中的噪声, 这样以一种先加噪后去噪的模式进行训练, 一方面使得模型能够学习识别并移

除网络中噪声关系的能力, 另一方面又避免了对标注数据的依赖, 从而避免了昂贵的数据标注代价. 最终, 去噪

图自编码器学到融合社交上下文与可信交互关系的帖子表示, 并将其输入到基于稀疏重构的摘要抽取器中来抽

取最终的摘要.
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图 2　DSNSum模型整体架构图
  

4.1   社交关系网络构建

Ĝ =
(
V̂, Ê
)

V̂ Ê
ui N (ui) = {uk |Euu

ik = 1} ui

P (ui) =
{
sk |Eus

ik = 1
}

ui

由于帖子经常存在内容短小、噪声大等特点, 仅依靠文本内容难以获取足够的信息量. 在社交媒体环境下,
社会学理论和社交网络的拓扑特征已经被证明对许多下游任务有促进作用 [53]. 例如, 相关研究 [25,63]验证了社交一

致性理论在社交媒体数据中的存在, 该理论指出, 同一个用户在短时间内针对特定的话题通常保持一致的观点或

看法. 社交传染性理论指出, 许多社会行为以及情感 [64]等会沿着社交网络进行传播. 受这些社会学理论的启发, 本
文提出一种简单的建模帖子间社会关系的方法, 并同时考虑了社交一致性与社交传染性两种社会学理论. 形式化

地, 构建帖子级别社交关系网络   , 其中包含了节点集合   与边集合   , 每个节点表示一个帖子, 每条边

表示帖子之间的社交关系, 构建方法如下: 对于一个用户    , 令    表示用户    的邻居集合, 令

 表示由用户   发布的帖子集合. 基于上述定义, 按照如下两个准则构建帖子级别的社交关系

网络.

si ∈ P (uk) s j ∈ P (uk) si s j社交一致性: 如果帖子   , 且   , 则为帖子节点   与   之间构建一条边. 也就是说, 由同一个用

户发布的帖子之间建立一条边. 该关系反映了社交一致性关系 [29,30].

si ∈ P (ui) , s j ∈ P
(
u j
)

ui ∈ N
(
u j
)

u j ∈ N (ui) si s j社交传染性: 如果   , 并且   或   , 则为帖子节点   与   之间建立一条边.

也就是说, 允许由具有朋友关系的用户发布的帖子之间进行交互. 该类关系反映了社交传染性关系 [25,63].

A ∈ RN×N根据上述规则, 可以构建出帖子级别社交关系网络, 其拓扑结构可以用邻接矩阵   来表示, 该网络只包

含帖子节点和他们之间的社交关系. 帖子之间的关系允许帖子之间进行信息传播, 从而能够捕捉帖子的社交上下

文信息, 缓解单个帖子信息不足的问题. 

4.2   噪声观察

之前的研究工作验证了社交理论在社交媒体上的存在, 并将其总结为表达一致性 [28]与表达传染性 [29,65]. 他们

假设具有社交关系相连的帖子更加倾向于具有相似的内容和观点. 然而, 真实世界中的社交网络经常包含不可靠

的社交关系, 本文将这些不符合社会学理论假设的关系称为噪声关系. 根据对真实数据的分析与观察, 我们将噪声

关系分为两类.
● 虚假关系: 两个用户之间具有社交关系相连, 但是他们发布帖子的内容具有较低的相关性.
● 潜在关系: 两个用户之间没有社交关系, 但是他们发布帖子的内容具有较高的相关性.
由于这种用户之间真实关系的标准数据难以获得, 准确地衡量这两种噪声关系在社交网络中的数量是比较困
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Ê ∈ RN×N Êi j = 1 si s j Êi j = 0
(
si, s j
)

Φi j θ

θ

θ

θ

难的. 为了探究真实社交网络中噪声关系的分布情况, 并判断是否有必要对社交网络进行去噪, 本文提出一种粗略

估计社交网络中噪声关系的方法. 通常来说, 具有社交关系但是内容上相关性较低的帖子之间的关系被视为虚假

关系; 没有社交关系但是内容上具有较高相关性的帖子之间被视为具有潜在关系. 因此, 本文通过检测帖子之间社

交关系与内容相似性的一致性来判断帖子之间的关系是否是噪声关系. 形式化地, 帖子之间的社交关系矩阵为

 , 其中   表示帖子   与   之间具有社交关系, 否则   . 对于网络中的每一对帖子节点   , 如

果它们之间具有社交关系, 但是二者的内容相似度   小于阈值   , 则将它们之间的关系视为虚假关系; 同时, 如果

它们之间没有社交关系, 但是二者的内容相似度高于阈值   , 则认为它们之间存在潜在关系. 在本文的实验中, 使
用 BERT对帖子进行编码, 得到帖子的内容表示, 并且使用帖子内容表示之间的余弦相似度来衡量帖子内容之间

的相似度. 这是一种简单且较为直接的估计网络中噪声关系的方法. 然而, 阈值   的取值会严重影响网络中噪声关

系的分布, 因此一个重要的问题是如何确定阈值   的取值.
为了确定噪声关系判断的阈值, 本研究采用了一种基于统计分析的方法. 通过分析真实社交媒体数据, 我们计

算了帖子之间内容相似度的分布, 并选择了这个分布的平均值作为阈值. 这个平均值被认为能够代表大多数情况

下帖子间关系的一般特性. 为了验证这一阈值的有效性, 我们在多个数据集上进行了实验. 实验结果显示, 使用这

个阈值可以有效识别出虚假关系和潜在关系. 

θ =
1

N2

∑N

i=1

∑N

j=1
Φi j (1)

Φi j si s j其中,    是帖子   与   之间的内容相似度. 需要注意的是, 由于用户间的社交关系较为复杂, 具有社交关系的用

户并不一定导致相似的内容, 很多情况下用户之间会具有一些其他的交互关系, 例如具有社交关系的用户之间发

布的内容可能会具有上下文的相关关系, 而这种关系无法采用文本内容的相似度来衡量. 此处只为宏观了解噪声

关系在社交网络中的分布情况, 对社交关系的类别进行了简化, 仅考虑内容相似性来判断社交关系的真实性.
在两个真实社交媒体数据集 TWEETSUM[63]和Weibo[47]上进行了实验 (数据集的详细讨论见第 5.1节), 噪声

关系的统计结果如表 1所示. 结果展示了每个数据集下所有社交网络中噪声关系的平均占比情况 (包括虚假关系

与潜在关系). 其中, 虚假关系率指的是在所有具有社交关系的节点对中, 虚假关系的占比, 潜在关系率是指在所有

没有社交关系的节点对中, 实际上具有潜在关系的节点对的占比; 平均噪声率则是所有噪声关系的数量 (包括虚假

关系与潜在关系)与总的节点对个数的比值, 该值反映了网络中噪声关系的占比情况. 根据结果可以看到, 在社交

网络中噪声关系普遍存在, 从而验证了对社交网络进行去噪的必要性. 需要注意的是, 一些研究工作 (network
backboning) 尝试移除网络中不重要的边 (虚假关系), 但是他们无法处理网络中的潜在关系. 本文提出去噪图自编

码器来同时解决网络中的虚假关系和潜在关系.
 
 

表 1　两个数据集中原始社交关系网络中的噪声关系分布 (%)
 

数据集 虚假关系率 潜在关系率 平均噪声率

TWEETSUM 38.61 55.79 55.37
Weibo 83.17 52.66 52.67

  

4.3   去噪图自编码器

对于构建好的帖子级别的社交关系网络, 由于网络中普遍存在噪声关系, 直接使用该网络将会引入严重的噪

声偏差. 此外, 考虑用户之间的标准关系标签难以获得, 去除网络中的噪声关系实际上是一个非常困难的任务. 受
启发于图自编码器 [57]和去噪自编码器 [66,67], 本文提出一个去噪图自编码器 (denoising graph auto-encoder, DGAE),
学习在没有标准标注数据情况下去除社交网络中的噪声关系. 具体来说, DGAE首先根据噪声函数向输入的网络

中添加噪声关系实例, 生成伪社交关系网络. 然后图注意力编码器将采样得到的伪社交关系网络与帖子的内容特

征进行编码, 得到帖子节点的隐表示. 为了同时捕捉帖子的社交拓扑结构特征与文本内容特征, DGAE的解码器尝

试基于隐表示同时重构原始的社交关系网络结构与文本内容. 
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4.3.1    文本内容编码器

s j ∈ S s j = [w1,w2, . . . ,wt] , t wk s j对于每个帖子   , 其中   是帖子中单词的个数,    是帖子   中的第 k个单词. 通过利用

预训练的 BERT模型对帖子进行编码, 得到帖子的向量表示, 如公式 (2)所示: 

x j = BERT
(
s j
)

(2)

由于社交媒体中的帖子与传统长文档具有许多不同的特征, 如内容较短、表达非正式等, 为了能够更好地适

应社交媒体短文本的特点, 对于英文数据, 本文将普通 BERT 模型替换为 BERTweet 模型 [68]. 对中文数据则采用

BERT-base-Chinese模型. BERTweet与 BERT具有相同的结构, 但是 BERTweet是在大规模 Tweet语料上预训练

得到的, 因此能够更好地适应社交媒体文本的特点. 

4.3.2    基于噪声函数的伪社交关系网络生成

之前的研究假设具有社交关系的帖子之间倾向于具有相似的内容 [27,63], 然而噪声关系会严重影响该假设的正

确性. 由于缺乏帖子之间真实社交关系的标准标注数据, 为了使模型能够识别噪声关系, 本文根据噪声函数向输入

网络中添加噪声关系实例, 自动构建伪训练数据. 具体来说, 两种噪声函数的设计如下.

pi● 对于网络中每一对未连接的节点, 以概率   为他们建立一条边, 将其连接. 该函数称为关系插入.

pd● 对于网络中的每条边, 以概率   将他们之间的边移除. 该函数称为关系丢失.
这两种噪声函数分别对应虚假关系和潜在关系. 换句话说, 模型根据噪声函数向输入的社交关系网络中添加

这两种噪声函数的实例, 并训练模型识别并进一步移除这些噪声关系.

y1

y2

0,1 y1 pi

pi y2 pd

pd

对于社交网络中未连接的节点对, 由“关系插入”操作建立新边, 定义为离散型随机变量   ; 对已连接的节点

对, 由“关系丢失”操作删除边, 定义为离散型随机变量   . 社交网络关系由若干个节点连接而成, 每对节点之间只

有连接和非连接状态, 分别对应着   这两种离散状态. 因此, 假设随机变量   服从参数为   的伯努利分布, 使得

每一对未连接的节点, 以概率   建立一条新边; 随机变量   服从参数为   的伯努利分布, 对于网络中的每条边,
以概率   将之移除. 形式化如下.

对应插入边操作的潜在关系噪声分布为: 

y1 ∼ B (1, pi) (3)

对应删除边操作的虚假关系噪声分布为: 

y2 ∼ B (1, pd) (4)

G D =
{(
Ḡ,G
)}

Ḡ
G

Ḡ G
G

具体来说, 假设原始网络   是可靠的, 并构造合成训练数据   . 本文构建了伪社交关系网络   , 同时

考虑了在添加噪声之前的真实社交关系网络   , 这两个网络共同构成了我们研究的网络结构. 在训练阶段, 模型将

伪社交关系网络   作为输入, 学习去除噪声关系并重构原始社交关系网络   . 在测试阶段, 模型将原始社交关系

网络   作为输入, 将其视为带有噪声关系的版本, 并尝试去除网络中的噪声关系. 另外, 由于两种噪声关系的比例

与优先级也会影响模型的性能, 本文将在第 6.4节讨论. 

4.3.3    残差图注意力网络编码器

到目前为止, 已经得到了伪社交关系网络与帖子的文本内容表示. 为了建模相关帖子之间的交互, 本文采用图

注意力网络 (graph attention network, GAT)作为编码器来整合帖子的社交关系特征与文本内容特征. GAT可以看

作一个信息传播模型, 它通过聚合邻居节点的相关信息来学习节点的特征表示. 同时, 相比于传统的图卷积网络

(graph convolutional network, GCN), GAT可以为相同邻域内的不同邻居节点赋予不同的权重, 因此能够为重要的

节点赋予较高的权重 ,  并为重要性较低的节点赋予较低的权重 ,  从而更加动态地聚合社交上下文中的相关

信息.
X = [x1, . . . ,xN] ∈ RN×D A ∈ RN×N

D

形式化来说, GAT编码器将节点的特征   与帖子级别社交关系网络结构   作为输

入, 其中   是节点特征的维度, N是节点个数. 传播规则如下: 

H(l+1) = σ
(
ĂH(l)W(l)+b(l)

)
(5)
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Ăi j = α
(l)
i j ·Ai j (6)

H(l+1) A α(l)
i j W(l)

b(l)

H(0) = X

hi

其中,    是第 l层的输出.   是增加了自连接之后的邻接矩阵.   是节点 i与节点 j在第 l层的注意力权重. 

和   是 GAT第 l层的学习参数. 为了进一步融合帖子的内容特征, 将第 4.3.1节得到的帖子内容特征作为社交关

系网络中帖子节点的初始化表示, 即令   . 本文中的注意力计算过程采用缩放点积注意力, 在实现过程中,
还可以将潜在表示   映射到 K个不同的子空间中, 并在每个子空间中分别计算注意力权重, 从而将普通注意力机

制扩展为多头注意力机制: 

eheadk
i j =

((
Wheadk

a hi
)T ·Wheadk

b h j

)
√

Dh

(7)
 

αheadk
i j =

exp
(
eheadk

i j

)
Σqexp

(
eheadk

iq

) (8)

Dh

(l) headk Wheadk
a ∈ RDh×D Wheadk

b ∈ RDh×D

其中,    是注意力机制中的隐层向量维度. 由于对模型每一层中的计算过程均相同, 为了描述简便, 此处忽略了表

示层数的上标   , 并使用上标   来表示第 k个注意力头中对应的参数值.   与   是第

k个注意力头中的学习参数. 通过这种方式可以得到 K组注意力权重. 由于不同的注意力头从不同的角度捕捉节

点之间的关系, 两个节点之间在不同的注意力头中的关系重要性可能会有较大差异. 因此, 本文没有对所有注意力

头的结果进行拼接操作, 而是采用了最大池化操作, 从各个注意力头中选出两个节点之间最强的关系, 作为这两个

节点之间的真实关系, 从而将 K组不同的注意力权重统一为最终的注意力得分: 

αi j =max
(
αhead1

i j ,α
head2
i j , . . . ,α

headk
i j

)
(9)

另一个问题是, 由于社交关系网络的规模取决于网络中的节点个数, 不同的社交关系网络中节点个数可能差

距较大, 导致社交关系网络的规模具有较大差异. 同时, 普通的 GAT容易存在过平滑的问题, 尤其是在网络的规模

较小并且网络比较稠密的情况下, GAT的过平滑问题更为严重, 导致网络中各个节点之间缺乏区分度. 为了缓解

GAT的过平滑问题, 本文将图注意力网络中的连接层替换为残差连接层, 使得模型能够直接从输入数据中获取信

息. 因此, 改进后的残差图注意力网络的传播规则如下: 

H(l+1) = f
(
H(l)
)
+σ
(
ĂH(l)W(l)+b(l)

)
(10)

f (·)
σ (·) L

H(L)

其中,    是映射函数, 负责将节点特征映射到统一的空间中, 具体实现中使用带有激活函数的全连接层实现.
 表示非线性激活函数. GAT 编码器的深度记为   , 决定了社交关系网络中信息传播的距离. 最后一层的输出

 作为 GAT编码器最终的编码结果, 将用于后续的摘要抽取过程. 为了避免没有社交关系的帖子之间进行相互

的信息流动, 本文中将 GAT的深度设置为 1. 

4.3.4    双重构解码器

由于希望编码得到的帖子表示能够同时捕捉帖子的文本内容信息与社交结构信息, 本文设计了双重构解码

器, 根据帖子的编码表示同时重构原始的帖子文本内容与帖子之间的社交关系网络拓扑结构.
对于社交关系网络的重构, 我们使用一个关系解码器来预测给定的两个帖子节点之间的社交关系. 解码器根

据两个帖子的编码表示的内积来判断他们之间的社交关系情况: 

p
(
Âi j = 1 | hi,h j

)
= σ
(
hT

i h j

)
(11)

Â Âi j

si s j

具体来说, 对于图中的每一对节点, 解码器预测他们之间存在社交关系连接的概率, 预测结果记为   , 其中 

表示帖子节点   与   之间存在社交关系的概率.
对于文本内容的重构, 本文提出通过预测帖子与单词之间的关系来保留帖子的文本内容信息. 由于每个帖子

通常包含多个单词, 因此内容重构过程建模为一个多标签分类问题: 

ŝi = σ (Wdhi+bd) (12)

Wd ∈ RV×Z , bd ∈ RV V ŝi ∈ RV ŝi j si w j其中,    是学习参数,    表示词表大小.    是预测结果,    表示帖子    包含单词    的概率.

贺瑞芳 等: 基于去噪图自编码器的无监督社交媒体文本摘要 2139



需要注意的是, 由于原始帖子中存在较多的噪声内容与不规范表达, 在重构的过程中忽略了无意义与噪声的内

容 (如停用词、拼写错误的单词、缩写、链接等), 这样能够保持一个较小的词表大小. 采用这种重构方式, 一
方面能够保持解码器部分的参数量尽可能少, 另一方面能够限制内容解码器的能力, 从而将重构的压力更多地

聚焦于主体的编码部分. 由于我们的主要训练目标是训练一个能力较强的编码器, 而非重构模块. 因此, 实验中

对文本重构模块采用了较为简单的设计, 从而将文本重构的压力聚集到主体的编码器模块, 尽可能提升编码器

的编码能力.
因此, DSNSum的训练目标包括两部分. 第 1部分是重构原始社交关系网络结构的损失, 计算解码器的输出结

果与真实的社交关系结构之间的二元交叉熵损失: 

Lg = −
1
N

∑N

i

∑N

j

(
Ai j · log

(
Âi j

)
+
(
1−Ai j

) · log
(
1− Âi j

))
(13)

A Â
ŝi si

其中,    是第 4.1节构建的原始社交关系网络的邻接矩阵,    是解码器重构的社交关系网络的邻接矩阵. 文本内容

重构损失采用模型预测结果   与真实结果   之间的二元交叉熵损失: 

Lc = −
1
N

∑N

i

∑N

j

(
si j · log

(
ŝi j
)
+
(
1− si j

) · log
(
1− ŝi j

))
(14)

λ最终的目标函数为两部分损失的加权和, 两部分的权重由参数   平衡: 

L = λLg+ (1−λ) Lc (15)
 

4.4   基于稀疏重构的摘要抽取器

H = [h1,h2, . . . ,hN]

为了使产生的摘要能够尽量覆盖到原始帖子集合的主要内容, 本文抽取重要性最大、代表性最高、能够最完

整地重构原始帖子集合内容与原始社交关系网络结构的帖子作为最终的摘要. 形式化地, 给定去噪图自编码器编

码得到的帖子表示   , 帖子的抽取过程建模为如下的稀疏重构过程: 

min
W
||H−WH||+β||W||2,1+γ ||∇◦W||

s.t.W ⩾ 0,diag (W) = 0 (16)

|| · || W Wi j si s j

∇ ∈ RN×N

si s j η ∇i j = 1 ∇i j = 0. ◦
β γ W

L21

其中,    表示 Frobenius范数,    是可学习的权重矩阵,    表示帖子   对重构帖子   的贡献程度. 为了避免两个

或多个帖子同时重构相同的内容, 造成摘要的冗余, 本文设计了一个相似度矩阵   来移除冗余信息, 如果帖

子   与   的内容相似度高于阈值   , 则令   , 否则       表示哈达玛积操作. 为了避免帖子重构自身, 在重

构过程中限制重构系数矩阵的对角元素为 0.   与   分别为控制对应正则项权重的参数. 同时, 对重构系数矩阵 

增加   范数约束如下: 

||W||2,1 =
∑N

i=1

√∑N

j=1

∣∣∣W j,i

∣∣∣2 (17)

L21约束会使得每一行中大部分元素为 0, 意味着每个帖子只能由少数若干帖子进行重构, 从而限制摘要的长

度. 最终, 每个帖子对于重构所有其他帖子的重要性之和作为帖子的最终得分: 

score (si) =
∑N

j=1
W j,i (18)

根据帖子的得分对帖子进行排序, 并迭代地选取得分最高的帖子加入候选摘要集合, 直到达到摘要的长度限

制. 由于 DGAE编码得到的帖子表示同时包含了帖子的文本内容与社交关系网络结构信息, 因此重构过程能够同

时从文本内容与社交关系两个角度识别帖子的重要性, 从而提升摘要的覆盖性、重要性与多样性. 

5   实验设置
 

5.1   数据集与评估标准

本文在两个真实社交媒体数据集上对模型进行验证: TWEETSUM[63]与Weibo[47], 它们分别为英文与中文数据

集, 相应的数据统计结果如表 2所示.
两个数据集中的用户信息均已进行匿名化处理, 每个帖子对应一个随机生成的唯一 ID. TWEETSUM是一个
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面向话题的社交媒体摘要数据集, 其中的帖子均来自 Twitter. 考虑到帖子的实时性, 数据集中帖子的发布时间都

分布于相关事件发生前后特定的一段时间间隔内. TWEETSUM包含共 44 034个帖子与共计 11 240个用户, 以及

用户之间的社交关系. 每一组帖子集合具有 4个由标注者提取的标准参考摘要, 用于对抽取摘要结果进行评估. 在
本文的实验中, 链接以及其他特殊符号均被移除, 同时对帖子的文本内容进行了词干提取, 并去除停用词, 最终过

滤掉长度小于 3 的帖子. Weibo 数据集中的帖子来自新浪微博社交媒体平台, 该数据集中包含 130k 帖子以及

126k用户, 共分为 10个热点话题. 其中的帖子根据帖子之间的社交关系以树状结构组织. 每个话题下具有 3个由

标注者构造的标准参考摘要, 用于对摘要结果的质量进行评估. 在实验中使用人们常用的 ROUGE[69]评估标准对

摘要结果进行评估. 该方法通过对比模型产生摘要与标准参考摘要之间 n-gram的重合度来评估生成摘要的质量.
本文实验中汇报 ROUGE-1, 2, L以及 ROUGE-SU*这 4个评估标准, 在后文中分别记为 R-1, R-2, R-L以及 R-SU*.
 
 

表 2　TWEETSUM与Weibo数据集特征统计
 

统计特征 TWEETSUM Weibo
话题数 12 10

每个话题下平均帖子数 3 669.50 5 636.20
平均帖子长度 16.24 (单词) 27.33 (字)

每个话题下平均用户数 1 144.25 5 450.80
每个话题下平均词表大小 3 760.08 3 228.10

参考摘要平均长度 453.79 (单词) 424.90 (字)
  

5.2   实现设置

pi pd

λ

β = γ = 1 η

本节将 TWEETSUM 数据的目标摘要长度设定为 25 条帖子, 对 Weibo 中每个话题的目标摘要长度设定为

400个单词. 对于英文的 TWEETSUM数据, 采用在大规模推特数据上预训练的 BERTweet模型 [68]作为初始内容

编码器, 对于中文的Weibo数据, 则使用预训练的中文 BERT模型 [8]来获取帖子的初始语义表示. 对于两个数据集

的帖子表示维度都与 BERT 模型的隐层表示维度保持一致, 设置为 768. 对于模型编码器部分采用 ReLU 激活函

数, 解码器部分的激活函数则采用 Sigmoid函数对结果进行归一化, 从而实现分类. 对于去噪模块, 对两种噪声函

数进行了讨论与分析, 实验过程及结果见第 6.4节. 由于不同社交网络中噪声的分布情况并不一致, 因此根据实验

结果与分析, 本文最终将 TWEETSUM中噪声函数中的两种噪声概率   与   分别设置为 0.4与 0.1, 将Weibo中
两种噪声概率均设置为 0.3. 另外, 本文中图注意力网络的头数设置为 4, 并尝试了不同深度的图注意力网络的效

果, 最终将图注意力网络深度设置为 1, 即仅聚合直接相连的帖子时效果最好. 这说明帖子的直接邻居节点之间共

享较高的内容相关性, 而当聚合范围变大时, 模型会聚合到更多的不相关内容, 从而影响对帖子内容的理解. 最终

的损失函数中的平衡因子   设置为 0.8. 在训练阶段, 采用 Adam优化器并且将初始学习率设置为 0.01, 学习率随

着训练过程的进行逐渐减小. 在摘要抽取阶段, 固定   , 并且根据对数据的观察将   设置为 1. 整个模型在

单个 NVIDIA TITAN Xp GPU上进行训练. 

5.3   对比方法

由于本文提出的方法属于无监督抽取式摘要模型, 因此这里主要选取相同类型的对比模型进行比较. 首先通

过对每个话题下不同标准参考摘要之间进行互评来衡量标准参考摘要之间的一致性, 记为 Expert. 为了估算抽取

式摘要方法在对应数据集上的性能上限, 提出了 Oracle方法, 该方法在摘要的抽取过程中能够直接访问标准参考

摘要, 并贪婪地选择具有最高 ROUGE-1得分的帖子加入候选摘要, 直至达到摘要的长度限制. 同时, 设计了 Random
方法, 每次从原始帖子集合中随机选择帖子加入候选摘要集合, 直至达到长度限制, 该方法用来估计抽取式摘要方

法在对应数据集上的性能下限.
对于其他对比方法, 本文对比两种类型的模型. 第 1种仅考虑帖子的文本内容信息, 这些方法包括:
● Centroid[70]使用基于中心度的特征来识别与整个文档集合高度相关的句子, 并将其加入候选摘要集合.
● LSA[71]使用 SVD技术来分解原始语料的特征矩阵, 根据奇异值的大小衡量帖子的重要性, 选择奇异值较高
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的帖子加入候选摘要集合.
● LexRank[72]根据帖子之间的相似度构建相似度图, 并在图上利用类似 PageRank的图排序算法对节点按照重

要性排序, 并迭代地抽取重要性最高的帖子加入候选摘要集合, 直至达到长度限制.
● DSDR[73]使用基于线性重构的方法, 通过最小化重构损失寻找最优的帖子子集作为摘要.
● MDS-Sparse[74]利用稀疏编码技术, 通过重构原始语料来识别帖子的重要性, 并抽取重要帖子作为摘要.
● PacSum[75]是一种改进的基于图的抽取式摘要方法, 利用 BERT对文本进行特征提取, 并同时将文档中句子

之间的相对位置建模为图中边的方向, 从而考虑了图中节点之间的方向性, 并根据节点的中心度得分抽取重要帖

子加入候选摘要集合.
● Spectral[76]是一种无监督多文档摘要方法. 它使用基于谱的假设, 定义了谱重要性 (spectral impact) 的概念,

通过计算每个句子的谱重要性, 抽取重要性较高的帖子作为摘要.
● MTGNN[54]使用文帖子中更细粒度的语义单元来捕捉单词和帖子之间的复杂关系, 构建了用于产生摘要的

异构图神经网络.
第 2种方法额外考虑了帖子之间的社交网络结构信息, 利用网络的拓扑结构来提升摘要的性能, 具体包括:
● SNSR[27]将社交网络中的社会关系以正则项的方式融合到稀疏重构的框架中, 从而去除用户间的冗余信息,

抽取更加多样性的帖子作为摘要.
● SCMGR[53]在原始社交网络中使用图卷积网络来提取社会化的帖子表示, 并使用稀疏重构框架来抽取摘要

帖子. 但是该方法忽略了网络中噪声关系的影响. 

6   实验结果分析
 

6.1   主体实验结果

表 3 与表 4 分别展示了本文的 DSNSum 模型和其他对比模型在 TWEETSUM 与 Weibo 数据上的摘要性能.
第 1部分包含了 Expert, Oracle和 Random这 3种基线方法, 分别代表不同标准参考摘要之间的一致性、性能上

限和性能下限. 第 2部分展示了仅考虑文本内容的摘要方法的评估结果, 最后一部分展示了融合社交关系的摘要

方法的性能得分. 从表 3与表 4中的结果可以得到以下观察.

(1)本文的 DSNSum模型在 TWEETSUM数据集上全面超过了其他对比模型, 并且在Weibo数据上取得了具

有竞争力的实验结果, 证明了本文模型的有效性. 由于 SCMGR 模型在对比模型中取得了较高的得分, 实验中对

DSNSum与 SCMGR的实验结果进行了显著性检验, 结果显示, 除在Weibo数据上的 ROUGE-L得分之外, 所有结

 

表 3　模型以及对比方法在 TWEETSUM上的

ROUGE评估结果
 

模型 R-1 R-2 R-L R-SU*
Oracle 58.229 34.902 56.688 29.940
Expert 47.384 15.972 45.111 21.047
Random 41.480 9.671 0 39.149 16.408
Centroid 38.172 12.442 36.430 15.409
LSA 43.524 13.077 41.347 18.197

LexRank 42.132 13.302 39.965 18.192
DSDR 43.335 13.106 41.055 17.264

MDS-Sparse 42.119 10.059 40.101 16.686
PacSum 42.603 13.021 40.375 17.268
Spectral 43.488 11.980 41.229 17.794
MTGNN 44.852 12.481 42.102 20.013
SNSR 44.886 13.891 42.800 19.990
SCMGR 45.829 14.081 43.433 20.141

DSNSum (本文模型) 46.506 14.285 44.157 20.757

 

表 4　模型以及对比方法在 Weibo上的

ROUGE评估结果
 

模型 R-1 R-2 R-L R-SU*
Oracle 42.024 18.577 18.409 16.511
Expert 47.139 25.289 28.535 20.556
Random 32.880 7.874 0 12.504 10.483
Centroid 29.712 7.958 0 13.718 9.741 0
LSA 29.181 8.375 0 12.717 8.902 0

LexRank 34.802 8.100 0 12.762 11.593
DSDR 19.771 5.362 0 8.679 0 4.588 0

MDS-Sparse 33.019 7.562 0 12.599 10.621
PacSum 32.664 8.760 0 13.554 10.811
Spectral 33.862 8.657 0 12.842 11.260
MTGNN 33.762 8.219 13.558 11.519
SNSR 34.009 7.622 0 12.566 10.925
SCMGR 36.405 10.495 14.469 12.722

DSNSum (本文模型) 37.014 10.975 14.224 13.060
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果均通过了显著性测试. 这是因为 ROUGE-L主要用来评估输出摘要在语法上的流畅性, 然而抽取式摘要的语言

流畅性主要取决于抽取出的帖子的语言质量. 而抽取出的帖子主要是由社交媒体上的用户所撰写, 因此抽取式摘

要方法在 ROUGE-L上的性能提升有限.
(2)整体来说, 考虑社交关系的方法比仅考虑文本内容的方法具有更高的性能. 这说明社交网络中的社交关系

能够为内容分析提供额外的线索. 此外, Oracle在Weibo数据上的得分相对较低, 这源于Weibo中的标准参考摘

要是生成式, 而模型的输出为抽取式摘要.
(3) 在所有整合了网络结构关系的方法中, DSNSum 模型在 R-1, R-L 与 R-SU*上均取得了最高的结果, 同时

在 R-L上取得了具有竞争力的得分. 这源于在整合了社交关系的方法中, SNSR采用基于规则的方法将社交关系

建模为简单的正则项, 因此该方法对噪声关系较为敏感, 且无法抵抗网络中噪声关系的干扰, 导致模型的灵活性与

泛化能力较低. SCMGR 模型利用图卷积网络整合帖子的社交关系信息与文本内容信息, 能够更加灵活地捕捉帖

子之间的社交关系结构, 但是该方法忽略了真实社交关系网络中的噪声关系, 因此在整合结构的过程中仍然会引

入额外的噪声偏差. DSNSum模型则采用了一种新颖的“加噪-去噪”的学习模式, 通过向原始社交关系网络中添加

噪声构造训练数据, 然后设计了一种去噪图自编码器来降低社交关系网络中的噪声关系, 从而可以学习到更加准

确、对噪声关系更加鲁棒的帖子表示. 这种方式使得 DSNSum模型能够更好地处理社交网络中的噪声关系, 从而

提高了模型的性能. 其次, DSNSum模型在处理社交网络结构时, 采用了注意力机制, 这使得模型能够自动学习识

别不同节点之间关系的重要性, 从而更好地捕捉和利用社交网络结构.
(4) PacSum取得了较低的得分, 原因在于 PacSum是面向传统长文档的摘要方法. 该方法考虑文档中句子之间的

相对位置, 而在社交媒体环境下, 不同帖子之间通常没有严格的位置关系, 因此 PacSum方法在社交媒体环境下取得了

较低的得分. SNSR在Weibo数据上的性能较低, 这主要是该方法直接使用帖子的 TFIDF表示进行重构, 所以模型倾

向于优化帖子之间的 1-gram重合度来最小化重构损失. 这种方法在 TWEETSUM上较为有效, 这是由于 TWEETSUM
中的参考摘要是从原始帖子集合中抽取的, 因此仅考虑 1-gram重合度即可较大概率识别出原始帖子. 而Weibo中的

参考摘要为生成式, 因此无法直接根据 1-gram重合度来识别原始帖子. DSNSum能够学习帖子的分布式表示, 并且同

时包含了帖子的社交关系信息与文本内容信息, 因此能够同时取得较高的 ROUGE-1与 ROUGE-2得分.
(5)进一步评估 DSNSum模型在 TWEETSUM和Weibo数据集中各个话题上 (分别包含 12、10个独立话题)

的 ROUGE-1, 2与 SU*得分, 结果展示在图 3中, 其中 x轴表示话题的编号, y轴表示系统性能得分. 可以看到尽管

在Weibo上的得分整体低于在 TWEETSUM中的得分, 但是模型在Weibo上具有更小的方差, 因此在Weibo数据

上更加稳定. 这可能说明在不同地区用户的社交行为有所不同, 由于 Weibo 上的用户主要来自同一地区 (中国),
而 Twitter上的用户来自世界各地. 因此, 在 TWEETSUM中内容的表达方式和社交行为可能更加复杂.
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图 3　DSNSum在 TWEETSUM和Weibo上各个话题下的性能得分 
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6.2   退化实验分析

针对本文关注的两个重点问题, 进行了额外的退化实验来进行验证, 具体如下.
Q1: 利用图注意力网络来融合帖子之间的社会交互关系是否有助于提升社交媒体摘要效果? Q2: 本文设计的

去噪图自编码器模块是否能够有效去除网络中的噪声关系, 从而改善摘要效果? 针对这两个问题, 在两个数据集

上分别进行了退化实验, 退化实验的结果如表 5与表 6所示. 其中, w/o denoising表示移除了模型中的去噪图自编

码器模块, 从而禁止了模型的去噪功能. w/o GAT则表示移除模型编码器部分的图注意力网络, 从而禁止帖子之间

交互关系的捕捉. 根据实验结果, 可以得到如下观察.

(1)移除任何模块都会导致性能的降低, 该现象证明了 DSNSum中的每个模块都对模型整体具有促进作用.
(2)为了验证去噪过程的有效性, 本文移除 DSNSum中的加噪与去噪过程, 对应的模型记为 w/o denoising. 实

验结果显示, 移除加噪与去噪过程导致性能下降, 这直接证明了本文的假设: 社交关系网络中的噪声关系会引入额

外的偏差并损害摘要性能. 理论上来说, 虚假关系会促使原本不相关的两个节点彼此靠近, 潜在关系会使得原本相

关的节点彼此远离. 通过学习移除这些噪声关系, DSNSum模型能够对社交关系网络中的噪声关系更加鲁棒, 从而

学习更加可靠的帖子表示, 进而提升摘要的重要性与覆盖性.
(3)为了探索不同社交关系的重要性, 本文进一步通过移除图注意力编码器模块来禁止相关帖子节点之间的

信息传递, 对应的模型记为 w/o GAT. 实验结果显示, 去掉 GAT模块导致模型性能大幅下降, 这说明在社交媒体环

境下, 考虑帖子之间的社交关系能够有效促进对帖子内容的分析. 一方面, 图注意力网络能够从邻居节点处聚合相

关的背景信息, 从而为帖子的语义理解提供更丰富的线索, 缓解单个帖子内容不足的问题; 另一方面, 帖子所处网

络的拓扑结构也能够为帖子重要性的识别提供社交关系层面的线索. 

6.3   去噪效果分析

另一个重要的问题是, 本文的去噪过程是否真的能够移除网络中的噪声关系, 并进而提升摘要性能? 本节从

两个角度回答该问题: (1)去噪之后的社交关系网络是否比原始网络包含更少的噪声关系? (2)去噪图自编码器学

到的帖子表示是否优于原始的帖子内容表示?
对于第一个问题, 为了探索 DGAE是否真的能够提升网络的质量, 本文使用第 4.2节得到的帖子初始内容表

示, 并保持帖子的表示不变, 使用去噪前后的帖子级别社交网络结构来分别计算网络中噪声关系的比率. 结果如

表 7所示. 从结果中可以得到如下观察.
  

表 7　去噪之后 TWEETSUM与Weibo数据中噪声关系的统计结果 (%)
 

数据集 虚假关系率 潜在关系率 平均噪声关系率

TWEETSUM 13.60 (↓25.01) 54.93 (↓0.86) 54.50 (↓0.87)
Weibo 45.29 (↓37.88) 49.48 (↓3.18) 46.57 (↓6.1)

注: ↓表示相比去噪之前下降的幅度
 

(1)在去噪之后的网络结构中, 整体的噪声比率有所降低, 证明了去噪过程的有效性.
(2)去噪之后, 在 TWEETSUM与Weibo中的虚假关系的比率分别下降了 25.01%与 37.88%. 这说明去噪模型

更擅长去除网络中的虚假关系.
(3)对于潜在关系的移除, 模型取得了相对较低的效果, 主要包含两个方面的原因: a)社交网络通常具有稀疏

性, 即网络中只有少数用户之间具有社交关系, 而大部分用户之间并没有社交关系. 因此, 未连接的节点对的数量

要远远大于有边相连的节点对的数量, 导致准确识别潜在关系更为困难. b)数据集中的帖子都是面向话题的, 因此

 

表 5　DSNSum在 TWEETSUM数据上的退化实验结果
 

模型 R-1 R-2 R-L R-SU*
DSNSum 46.506 14.285 44.157 20.757

w/o denoising 45.020 13.329 42.715 19.825
w/o GAT 44.142 12.646 41.681 19.097

 

表 6　DSNSum在Weibo数据上的退化实验结果
 

模型 R-1 R-2 R-L R-SU*
DSNSum 37.014 10.975 14.224 13.060

w/o denoising 35.313 9.757 0 13.430 12.074
w/o GAT 34.355 8.929 0 13.293 11.117
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经常共享较为相关的内容, 导致帖子之间经常具有较高的相似性. 这也是潜在关系在网络中占据较高比重的主要

原因.

θ θ

θ

为了回答第 2个问题, 本文通过测试 DGAE学习到的表示是否有助于减少网络中噪声关系的比率. 具体来说,
我们使用原始社交关系网络, 并利用与第 4.2节相同的方式, 分别计算基于 DGAE表示和基于 BERT得到的原始

帖子内容表示的社交关系网络中的噪声比率. 为了衡量所学表示的有效性, 在计算噪声比率时, 都统一使用 BERT
表示来计算帖子之间的相似度阈值   , 以便在相同的噪声标准下进行比较. 另外, 由于   的取值会影响噪声关系的

比例, 我们在实验中进一步探索了不同阈值下的噪声关系分布情况.   的取值按如下方式计算: 

θ =minΦ+ δ(maxΦ−minΦ) (19)

δ δ θ δ θ

minΦ δ θ maxΦ δ θ minΦ

maxΦ

θ

其中,    是一个在 [0, 1] 范围内的参数, 通过调整   的取值, 可以改变阈值   的取值. 具体来说, 当   =0 时,    取最

小值    ; 当    =1 时,     取最大值    . 因此, 通过在 [0, 1] 范围内调整    的取值, 可以使阈值    在 [    ,
 ]范围内变化. 实验结果如图 4所示, 其中 x轴表示公式 (19)中参数的取值, y轴表示噪声关系所占的比例.

(a)和 (c)使用原始的 BERT表示, (b)和 (d)使用本文的 DGAE学到的去噪之后的表示. 随着阈值   的增加, 潜在

关系的比率降低, 虚假关系的比率增加. 总的噪声关系的比率始终保持较高的水平. 然而, 经过 DGAE 去噪之

后, 潜在关系的比率大幅下降. 虚假关系的数量随着阈值的变化始终保持在较小的水平. 更重要的是, 去噪

之后总的噪声关系比率 (虚假关系+潜在关系) 有所下降, 证明了 DGAE 表示能够有效降低网络中的噪声关系的

比率.
  

(a) BERT on TWEETSUM (b) DGAE on TWEETSUM (c) BERT on Weibo (d) DGAE on Weibo
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图 4　真实社交关系网络中虚假关系、潜在关系以及总噪声关系率 (两种噪声关系的比率之和)的相互影响
  

6.4   噪声函数分析

pi

pd

pi pd

本节探究两种噪声函数的噪声概率与优先级对模型结果的影响. 由于空间所限, 本节仅展示在 TWEETSUM
数据上的实验结果. 具体来说, 调整两种噪声函数中的各自的噪声添加概率, 即关系插入概率   与关系丢失概率

 , 探究两种噪声的概率对模型的影响. 另外, 两种噪声的添加顺序同样会影响实验结果, 也就是说, 先添加潜在

关系后添加虚假关系, 与先添加虚假关系后添加潜在关系会产生不同的结果. 因此, 本节对比两种噪声添加模式:
Insert-then-Drop与 Drop-then-Insert, 两种模式的实验结果分别如图 5(a)与图 5(b)所示, 其中 x轴表示关系插入的

概率   , y轴表示关系丢失的概率   .
从图 5中可以得到如下观察.

pd > pi(1)整体来说, 当   时, 模型的整体效果较好, 这揭示了社交媒体中潜在关系相比于虚假关系的存在更加

普遍, 这也与第 6.3节中的统计结果一致.
(2)当独立考虑两种噪声关系时, 可以看到以合适的噪声概率独立地添加两种噪声关系都能够提升模型的效

果, 这证明了去噪函数的有效性.
pd = 1

pi = 1

(3)在图 5(a)中, 关系插入优先级要高于关系丢失, 当   时, 模型的结果保持不变. 这是因为无论向网络中

插入多少条边, 网络中所有的边最终都会被丢弃. 因此, 这种情况下模型的性能较低, 因为模型丢失帖子之间的社

交关系信息. 类似的, 在先丢失后插入的模式种, 当   时, 模型的结果同样保持不变, 这是因为最终所有的节点

贺瑞芳 等: 基于去噪图自编码器的无监督社交媒体文本摘要 2145



之间都会建立连接, 形成一个全连接网络. 然而, 相比丢失所有边来说, 连接所有节点能够取得相对较高的结果, 这
是因为图注意力网络能够学习不同关系的重要性权重, 从而根据边的权重来识别虚假关系. 理想情况下, 模型会为

虚假关系赋予较小的权重, 为真实的社交关系赋予较大的权重, 从而在一定程度上缓解噪声关系带来的偏差.
  

(a) Insert-then-Drop
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图 5　噪声函数中两种噪声关系概率与优先级对模型 ROUGE-1结果的影响
  

7   结　论
 

7.1   总　结

本文针对社交媒体情景中的挑战, 如帖子内容短小, 非正式表达, 以及社交网络中广泛存在的噪声关系等, 提
出了一种无监督社交媒体文本摘要模型 DSNSum, 其由去噪图自编码器 (DGAE) 和基于稀疏重构的摘要抽取器

(SRE)组成. DGAE通过学习和移除社交网络中的噪声关系 (包括虚假关系和潜在关系)来提高模型的鲁棒性. 采
用社会学理论启发的噪声函数来合成训练数据, 使模型能够在缺乏标准标注数据的情况下有效识别网络中的噪声

关系, 以得到更加可靠的帖子表示. 此外, DSNSum能够通过学习帖子之间的社交关系和文本内容信息, 从而改善

摘要的重要性、覆盖性和新颖性. 在两个真实社交媒体数据集上的实验结果证明了模型的有效性, 并通过定量和

定性分析展示了去噪过程在减少社交网络中噪声关系, 特别是虚假关系方面的成效. 

7.2   未来展望

对于社交媒体短文本摘要工作, 在本文模型的基础上还有很多值得探索的方向: (1)本文所提出的评估社交关

系网络中噪声关系阈值方法较为简单, 只能作为粗略估算的一种方式, 而难以覆盖到真实社交媒体中的复杂情况.
如何更加准确地自动识别社交网络中的噪声关系还需要进一步的探索. (2)对于噪声函数的设计, 假设的噪声关系

分布与社交关系网络中真实的噪声关系的分布可能存在差异. 在人工增加的噪声关系分布与真实噪声关系分布差

距较大的情况下, 模型可能无法准确地识别出网络中的真实噪声关系. 因此, 探索多重不同的噪声分布设计方案,
从而更加逼近真实噪声分布的噪声函数能够有效改进去噪模型的性能. (3)在对模型的训练过程中, 本文假设原始

的社交关系网络不包含噪声关系, 并训练模型根据伪社交关系网络去重构原始社交关系网络, 从而使模型能够以

无监督的方式进行学习. 然而真实情况中, 原始的社交关系网络中仍然存在噪声关系, 因此将其作为重构目标并不

是最优方案. 如何在缺乏标准标注数据的情况下设计出更加精准的训练目标, 将是一个有效的改进方向.
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