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虚假信息文本主题内容研究
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摘 要：［目的 / 意义］从不同主题维度对社交媒体虚假信息文本进行内容分析，有利于揭示社交

媒体虚假信息传播特点与规律，针对性提升社交媒体的信息质量，进一步推动社交媒体健康发展。［方

法 / 过程］基于 BERTopic 主题模型，从公开数据集 MCFEND 及 CHEF 中提取共 26 478 条虚假信息相关

主题，并使用 GPT4.0 模型进行主题标签凝练，实现对社交媒体虚假信息主题内容特征的深入分析。首

先，利用 BERTopic 模型对预处理后的社交媒体虚假信息文本数据进行 SBERT 文本向量化、UMAP 降维、

HDBSCAN 聚类与 MMR 主题优化，并从中自动提取 30 个核心主题。其次，引入 GPT 模型，提供 prompt

（提示词）凝练主题标签，提升主题标签的准确性和可解释性。最后，进一步归纳主题词，分析主题提取

结果、主题内容强度及主题时间演化特征。［结果 / 结论］研究发现，社交媒体虚假信息传播具有如下特

点与规律：社交媒体虚假信息主题内容泛化且跨国传播较为明显；特定虚假信息主题具有较高关注度并

关联热点话题；地域差异或文化背景驱动社交媒体虚假信息主题内容出现分化。
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0 引 言   

在当今数字化信息传播环境中，网络社交媒体凭借其开放性、互动性和高效性，已成为用户

获取信息、表达观点及社交互动的重要媒介。但是，社交媒体在促进信息流通的同时，也为虚假

信息的生成、传播与扩散提供了有利条件。Vosoughi 等［1］调查了 2006 年至 2017 年推特（Twitter）

发布的所有新闻报道，发现社交媒体虚假信息的传播极具渗透力与扩散性，这种异常传播不仅污

染网络信息环境、干扰公众认知，甚至引发群体偏见与对立，从而对社会稳定构成潜在威胁。因
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此，构建科学、准确、高效的主题分析方法以揭示虚假信息的主题内容特征与传播规律，已成为

破解社交媒体治理困局的基础性课题。

主题分析能够从大量文本数据中提取和识别出潜在的主题或话题，发现文本数据中的深层语

义信息［2］。现有相关研究大多采用内容分析法选取小样本数据进行人工标注，存在效率低下且

主观性强等缺陷。近年来，随着自然语言处理（Natural Language Processing, NLP）的主题建模技

术在文本信息分析领域取得显著进展，部分研究采用了传统的隐含狄利克雷分布（LDA）［3］、非

负矩阵分解（NMF）［4］、潜在语义分析（LSA）［5］及主题分布式表示（Top2Vec）［6］等模型进行

主题建模，但这些模型存在预先确定主题数目、无法综合考虑上下文语义关系或在主题识别过

程中缺乏对主题标签自动优化机制等局限。相较而言，基于深度学习的 BERTopic（Bidirectional 

Encoder Representations from Transformers for Topic Modeling）［7］主题建模方法，由于融合了BERT［8］

的语义理解能力，其处理大规模文本数据的同时可以综合考虑上下文语义关系后自动生成最优主

题数量，并在主题一致性和主题多样性上具有一定优势。此外，GPT4.0（Generative Pre-trained 

Transformer）模型［9］作为当前先进的大规模语言模型，凭借其强大的生成式预训练架构，能够

进一步在 BERTopic 模型主题建模的基础上，通过人工提供 prompt（提示词）的方式自动凝练主

题标签，从而避免人工编码或在预先确定主题数量时出现偏差。因此，本文尝试将 BERTopic 模

型与 GPT 模型相结合，对我国公开数据集 MCFEND（Multi-source Benchmark Dataset for Chinese 

Fake News Detection）［10］和 CHEF（Chinese Evidence-based Fact-checking dataset）［11］中 26 478 条

有效的社交媒体虚假信息文本的主题内容进行深入分析，这种技术协同效应在一定程度上突破了

传统主题建模方法的双重局限。一方面，基于 BERTopic 模型可以精准高效提取社交媒体虚假信

息最优主题数量；另一方面，借助 GPT4.0 模型可以自动凝练主题标签。研究结果不仅有助于深

化对社交媒体平台虚假信息文本主题内容的理解，也能为社交媒体虚假信息检测与治理提供支

持，进而优化社交媒体内容治理策略，促进社交媒体内容质量的提升，推动社交媒体平台健康

发展。

1 相关研究   

1.1 社交媒体虚假信息文本主题内容相关研究

社交媒体是允许用户生成和交换内容的互联网应用平台［12］，而社交媒体虚假信息、错误

信息、谣言、假新闻等概念则较为复杂。本文参考 Aïmeur 等［13］与 Fallis［14］对“虚假信息”

（“disinformation”或“misinformation”）的定义，将“虚假信息”界定为“与事实不符的欺骗性和

误导性信息”。同时，借鉴王剑等［15］对“社交媒体平台虚假信息”的定义，将“社交媒体虚假

信息”定义为“在社交媒体平台上产生并传播的不真实或误导性信息”。这一定义可以在一定程

度上揭示社交媒体虚假信息的内容特征，为进一步探讨其主题内容提供依据。

目前关于社交媒体虚假信息文本主题内容的研究，大多采用内容分析法，选取小样本数据并

经过人工标记处理进行主题分析。张恒瑞［16］利用 Excel 将 857 条虚假信息样本归纳为医疗、食

品、安全、时事、常识、政策等 13 类主题。彭柳等［17］采用内容分析法对中国互联网联合辟谣

1 相关研究   
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平台所披露的 150 条有关“新型冠状病毒疫情”的谣言信息，从谣言主题、佐证证据、内容主张

等 5 个维度进行文本分析。Rosińska［18］选取 2019 年波兰事实核查网站上的 192 例虚假信息进行

文本分析，发现虚假信息主题涉及政治、经济、社会、伪科学等。近年来，自然语言处理技术不

断发展，已经实现了从大量未结构化的文本数据中自动识别并提取关键主题信息，社交媒体虚假

信息内容研究方法也逐渐从人工判别转向自动化分析。Ahammad 等［19］利用 LDA、NMF 和 LSA

三种不同的主题建模算法对 10 254 条有关新型冠状病毒的虚假信息进行主题提取，并手动标注

主题，发现虚假信息的主题集中在疫苗、犯罪、隔离、医学、政治和社会等方面。李新月等［20］

采用 LDA 主题模型分析了 1166 条健康辟谣信息的内容主题，发现营养价值、食品添加、疾病治

疗等是辟谣平台中健康辟谣信息的关注重点。

1.2 BERTopic 与 GPT 相关研究

2022 年，随着大型预训练语言模型的快速发展，BERTopic 作为一种基于无监督深度学习的

预训练主题模型被相关学者提出［7］。BERTopic 利用 BERT 模型强大的语义理解能力，能够在无

监督的情况下处理大规模文本数据，并自动提取其中的主题，在主题一致性和主题多样性上具有

一定优势。目前，BERTopic 主题模型的应用主要集中在自动提取文本数据中最优主题数量以及

主题时间演化分析［21-24］。与此同时，基于 Transformer 架构的 GPT 模型在自然语言生成、机器翻

译、情感分析、舆情检测、个性化信息获取等领域也得到广泛应用［25-27］。

综上所述，现有社交媒体虚假信息文本主题内容研究主要采用内容分析法和传统主题建模方

法，但二者均存在显著局限。内容分析法因受限于人工编码的低效性和主观偏差，难以应对社交

媒体时代的海量数据处理需求。传统主题建模方法（如 LDA）不仅需要依赖人工干预确定最优主

题数量，更缺乏自动化主题标签生成机制，导致分析结果的解释性和应用价值受限。因此，本文

将 BERTopic 主题模型与 GPT4.0 模型相结合，开展社交媒体虚假信息文本主题内容相关研究。其

中，BERTopic 弥补了内容分析法无法高效处理海量数据和人工编码的缺陷，突破了传统主题建

模方法需人工确定最优主题数量的主观局限性；GPT4.0 模型实现了自动、精准、高效地识别与

凝练社交媒体虚假信息内容主题标签。

2 研究设计   

基于 BERTopic 主题模型，从公开数据集 MCFEND 及 CHEF 中提取共 26 478 条虚假信息相

关主题，并通过提供 prompt 的方式使用 GPT4.0 模型进行主题标签凝练，实现对社交媒体虚假信

息主题内容特征的深入分析。具体研究框架如图 1 所示。

2.1 数据收集与预处理

数据收集分别以我国公开数据集 MCFEND 和 CHEF 作为信息来源。其中，MCFEND 是我国

用于检测假新闻的多源基准数据集，而 CHEF 是国内第一个社交媒体事实核查数据集。这两组

公开数据集中的虚假信息均来源于各类社交媒体、应用程序及传统在线新闻媒体等，并经过中

国互联网联合辟谣平台、腾讯较真事实核查平台以及国外的 AFP Fact Check、MyGoPen 等事实

核查机构的核查，其数据内容涵盖政治、经济、健康、文化、社会等各领域［10-11］。目前，这两

2 研究设计   
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个数据集多用于训练或测试虚假信息检测模型。例如，Guo 等［28］在实验过程中将 MCFEND 作

为虚假信息检测数据集来训练检测模型，Zhang 等［29］使用 CHEF 数据集验证模型 Conv-FFD 的

效率。

图 1 具体研究框架

虚假信息数据预处理流程包括三个步骤。首先，使用正则表达式对虚假信息文本进行初步文

本清洗，删除对文本分析贡献不大且对机器的理解存在干扰的内容，包括不相关的非中文文本、

特殊符号和标点符号、空白条目与重复数据等。其次，将“地方新闻”等词汇纳入用户词典，同

时在“哈工大停用词表”［30］的基础上，结合文档的词性标注和词频统计，删除高频率低语义词

语，如“谣言”“媒体”“网页”等，并构建包含 872 个词的停用词表。最后，使用分词工具 jieba

的精确模式［31］将中文文本切分为词汇单元，并基于语料库词频分布去除高频词与低频词，使模

型在处理文本时能够更加聚焦于具有实质性贡献的词汇。如表 1 所示。

表 1 虚假信息数据预处理流程举例

原始文本举例 数据清洗 加载用户词典 加载停用词 切词并去除高 / 低频词

“5G 电信网络正在加速新
型冠状病毒的传播，因为
手机网络破坏了人们的免

疫系统。”

5G 电 信 网 络 正 在 加
速新型冠状病毒的传
播 因为手机网络破
坏了人们的免疫系统

5G 电 信 网 络 正 在 加
速新型冠状病毒的传
播 因为手机网络破
坏了人们的免疫系统

5G 电信网络正在
加速新型冠状病
毒传播 手机网
络破坏免疫系统

5G/ 电 信 / 网 络 / 加 速
/ 新型冠状病毒 / 传播

/ 破坏 / 免疫 / 系统

在本次收集的原始数据集中，虚假信息文本数据共计 27 715 条，经过初步清洗和去重后，

获得文本数据共计 26 478 条。预处理后的虚假信息相关数据情况如表 2 所示。
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表 2 预处理后的虚假信息数据情况

数据来源 数据数量 数据占比（%） 原始数据采集时间（年）

微博社区治理 5683 21.4 2011—2023

中国互联网联合辟谣平台 6323 23.8 2019—2023

腾讯较真事实核查平台 1959 7.3 2015—2023

Taiwan FactCheck Center 3458 13.7 2018—2022

MyGoPen 3899 14.7 2015—2022

Factcheck Lab 132 0.4 2020—2021

AFP Fact Check 598 2.2 2019—2023

HKU Annie Lab 290 1 2019—2021

HKBU Fact Check 218 0.8 2020—2021

其他平台 3918 14.7 2015—2021

2.2 基于 BERTopic 模型的主题提取

BERTopic 主题模型能够处理大规模文本数据并从中提取和提炼出核心主题，操作步骤主要

包括文本向量化、降维、聚类等。具体建模过程如图 2 所示。

图 2 BERTopic 主题模型具体建模过程

通过微调 BERTopic 模型默认参数，将离群数据文本数量控制在 30% ~ 40% 左右。观察模型

的自动聚类结果，在保证聚类结果有效性的基础上，自动提取 30 个社交媒体虚假信息的主题特

征作为最终结果，包括主题数量、主题词及主题对应的文本数量等。在模型默认参数的基础上进

行多轮微调，得到微调后的模型参数，如表 3 所示。
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表 3 微调后的模型参数

模型 参数

UMAP 

n_neighbors=15
n_components=5

min_dist=0.0
metric=’cosine’

random_state=42

HDBSCAN
min_cluster_size=200

min_samples=15
metric=’euclidean’

BERTopic
language=’Chinese’

calculate_probabilities=true
ngram_range(3,3)

MMR diversity=0.3

2.2.1 文本向量化

文本向量化是指在尽可能保留文本原始特征且不丢失语义信息的前提下，将文本转换为高

维向量，从而高效地理解文本语言，捕捉词语之间的语义关系，以便进行降维和聚类操作［32］。

根据虚假信息数据集的语句特征，将预处理后的文本数据输入到预先训练的 SBERT（Sentence-

BERT）模型中的paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2句向量模型［33］中，将其转换为384维向量。

2.2.2 降维与聚类

BERTopic 模型默认的 UMAP（Uniform Manifold Approximation and Projection) 算法［34］，可以

降低上一步创建的语句嵌入维数，为后续应用 HDBSCAN 模型［35］进行聚类提供基础。在 UMAP

模块中，设置邻域参数 n_neighbors=15，在保留局部细节与全局结构之间取得平衡，避免过度聚

焦稀疏噪声或遗漏细粒度主题；最小间距 min_dist=0.0 可以增强低维空间的簇内聚合度，以适配

虚假信息文本语义密集特性；余弦相似度（metric=’cosine’）优于欧氏距离对文本向量的适应性，

可以度量高维语义空间距离，有效捕捉文本向量的方向相似性。随后，采用 HDBSCAN 算法对文

本进行层次密度的空间聚类，通过观察聚类结果手动调整参数来处理噪声和离群点。通过参数

min_cluster_size=200 和 min_samples=15 分别设定主题最小规模与核心点密度阈值，以过滤偶发噪

声干扰并避免碎片化小簇干扰主流主题识别。同时，针对欧氏距离（metric=’euclidean’）调整参

数，可以保持降维后空间的度量一致性，抑制非显著主题生成。

2.2.3 主题表示与优化

采用 CountVectorizer 算法［36］，通过统计文本中每个词的出现次数，将文本数据转换为词袋

模型（Bag-of-Words）［37］，以获取词频分布情况。同时，结合 c-TF-IDF 算法计算每个主题下词

汇的 c-TF-IDF 值，确定主题词数量，量化词汇重要性。此外，为实现在特定的语义空间范畴内

高效反映各主题中的语义信息量，本文使用最大边际相关性算法（MMR）［38］，通过调节多样性

参数（diversity=0.3）降低近义词冗余，利用 BERTopic 模型自动提取 30 个社交媒体虚假信息相

关主题作为最终结果。

2.3 基于 GPT4.0 模型的主题标签凝练

为 更 清 晰 地 理 解 和 解 释 模 型 提 取 的 主 题， 并 为 后 续 的 分 析 和 应 用 提 供 参 考， 在 利 用
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BERTopic 模型自动获取 30 个社交媒体虚假信息内容主题数量的基础上，使用 GPT4.0 模型进行

主题标签凝练。首先，以提供 prompt 的方式给大模型一个示例；然后，分别将文本和主题词导

入，得到每个主题标签的凝练结果；最后，通过人工判断标签凝练结果是否准确，并对主题标签

和主题词进行简单修正。GPT4.0 指令具体内容如表 4 所示。

表 4 GPT4.0 指令具体内容

指令 具体内容

Prompt1
这是一则虚假信息文本，根据其主题词，将主题标签凝练为“饮食健康”（后附一则虚假信息文本内容，
包括主题标签、关键主题词、文本数量等）

Prompt2 请基于以上例子，凝练以下虚假信息文本主题标签（后附全部需要凝练主题标签的虚假信息文本）

Prompt3 在主题标签凝练结果的基础上，对标签进一步优化，并尽量用四个字进行概括

按照表 4 所示的具体指令操作，最后得到主题标签凝练提取结果，文本数量共计 17 471 条，

如表 5 所示。

表 5 主题标签凝练提取结果

主题序号 主题标签 主题词 文本数量

0 饮食健康 食品、食物、糖尿病、水果、西瓜、农药 1233

1 宏观经济 金融、央行、亿元、银行 1096

2 疫苗接种 辉瑞疫苗、疫苗接种、病毒影响 1043

3 名人生活 希拉里、安吉丽娜·朱莉、刘翔、名人生活、公众人物 1041

4 社会关注 孩子拐走、转发信息、寻求帮助 987

5 国际关系 中国、中国台湾、日本、中国香港、国际关系、外交问题 920

6 美国政治 特朗普、奥巴马、总统选举、支持者、白宫 830

7 灾害事故 地震、爆炸、火灾、事故处理、自然灾害 752

8 网络安全 手机诈骗、免费充电、用户安全、网络骗局 708

9 中东冲突 叙利亚、伊斯兰、以色列、中东战争 672

10 航空事故 飞机失事、埃塞俄比亚、空难、中国航班 647

11 病毒预防 新型冠状病毒、肺炎预防、感染控制、疫情溯源 646

12 美国大选 投票、选举操控、克林顿、希拉里、选民行为 608

13 国际冲突 俄罗斯、乌克兰、普京、美国、战争、北约 556

14 交通安全 司机行为、安全带、交警执法、交通事故 534

15 疾病预防 运动对心脏的影响、血管健康、心肌梗塞预防、失智症研究 506

16 地方政治 河南、领导、北京、干部、地方新闻 468

17 疫情封城 封城措施、北京、深圳、上海、城市隔离 464

18 教育考试 学生、高考、学校、老师、教育政策 453

19 癌症问题 癌症、致癌物质、牛奶、癌细胞、食物安全 444

20 疫情病例 确诊病例、医院、肺炎、疫情状况 385

21 动物保护 狗肉、动物保护、举报、宠物安全 348

22 政治丑闻 克林顿电子邮件、希拉里调查、美国联邦调查局 300

23 娱乐行业 电影节、国际电影、电视剧、上映计划 285

24 社会保障 退休申请、医保、养老金、福利发放 279
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续表

主题序号 主题标签 主题词 文本数量

25 太空探索 地球、机器人、太空探索、外星生命、火星任务 269

26 食品污染 猪肉、猪瘟、瘦肉精、食品安全 232

27 水产安全 小龙虾、螃蟹、寄生虫、海鲜安全 232

28 媒体公信 美国假新闻、虚假信息、信息传播、媒体问题 224

29 个人防护 口罩、防晒、医用口罩、个人卫生 219

3 研究结果分析   

3.1 社交媒体虚假信息主题提取结果分析

针对表 5 所示的主题提取结果，分别从主题层次聚类与主题间相似度来分析社交媒体虚假信

息的主题内容特征。

3.1.1 主题层次聚类

采用 HDBSCAN 算法，对表 5 所示的提炼主题进行主题层次聚类，聚类结果如图 3 所示。结

合表 5 和图 3 进行分析，可以发现几个层次较为明显的主题聚类团簇。在第一个主题团簇中，

主题 22“政治丑闻”、主题 12“美国大选”、主题 6“美国政治”、主题 13“国际冲突”、主题

9“中东冲突”、主题 28“媒体公信”聚合在一起，形成一个聚焦于美国政治生态及其国际影响

的聚类团簇，涵盖选举争议、国际地缘冲突以及作为传播基础的媒体信任度等议题的虚假信息。

在第二个主题团簇中，又包括几个层次的主题团簇。其中，主题 21“动物保护”、主题 3“名人

生活”、主题 16“地方政府”、主题 4“社会关注”、主题 18“教育考试” 聚合在一起，形成一个

3 研究结果分析   

图 3 社交媒体虚假信息主题层次聚类图
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聚焦于国内社会民生的聚类团簇，涵盖基层社会治理、高考、儿童走失等议题的虚假信息；主

题 23“娱乐行业”、主题 5“国际关系”、主题 10“航空事故”、主题 25“太空探索”聚合在一

起，形成一个涉及国际事务与地缘政治的聚类团簇，涵盖国际电影节、中国香港、美日关系等议

题的虚假信息；主题 17“疫情封城”、主题 7“灾害事故”、主题 14“交通安全”、主题 8“网络

安全”、主题 24“社会保障”、主题 1“宏观经济” 聚合在一起，形成一个聚焦于公共安全与社会

保障的聚类团簇，涵盖地震、交通事故、网络诈骗等议题的虚假信息；主题 29“个人防护”、主

题 26“食品污染”、主题 11“病毒预防”、主题 20“疫情病例”、主题 2“疫苗接种” 聚合在一起，

形成一个聚焦于公共卫生与疫情的聚类团簇，涵盖新型冠状病毒、病毒传播、疫苗接种等议题的

虚假信息；主题 27“水产安全”、主题 19“癌症问题”、主题 0“饮食健康”、主题 15“疾病预防” 

聚合在一起，形成一个聚焦于健康饮食与疾病预防的聚类团簇，涵盖心脏健康、糖尿病、癌症等

议题的虚假信息。

3.1.2 主题间相似度分析

针对表 5 中的主题标签，利用余弦相似度构建了社交媒体虚假信息主题的相似度热力图（图 

4）。横纵轴分别列出了 30 个主题，颜色深浅代表两两主题间的相似度分值。整体来看，主对角

线均为深蓝色，反映了主题与自身的相似度最高，矩阵呈对称分布，符合相似度矩阵的特征。除

对角线外，大多数相似度处于 0.3-0.6 的中低水平，表明各主题间总体差异性较大，但在部分区

域存在相对较高的相似度，提示虚假信息在某些主题间可能存在交叉传播。例如：疫情类主题

（如主题 2“疫苗接种”与主题 11“病毒预防”）之间的相似度显著偏高；国际冲突类主题（如主

图 4 社交媒体虚假信息主题相似度热力图
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题 9“中东冲突”与主题 13“国际冲突”）呈现较强关联；娱乐类主题（如主题 3“名人生活”与

主题 23“娱乐行业”）与疫情类、国际冲突类主题的相似度普遍较低。总体而言，该图揭示了

虚假信息主题的聚集与分化特征：一方面，部分主题呈现明显的同类聚集，表明在相似领域虚

假信息内容更易共享叙事框架；另一方面，不同领域间的低相似度反映了主题传播的相对独立

性。这一结果表明，在治理策略上，应针对高相似度的虚假信息主题群组采取联动监测与处置，

而对低相似度、独立性强的虚假信息主题则可采用差异化干预措施，以提升治理的针对性与有

效性。

3.2 社交媒体虚假信息主题词分析

在进行主题词内容分析时需首先确定主题词数量。按照 c-TF-IDF 分值进行排序，c-TF-IDF

分值越高的主题词越能代表主题反映的内容。根据每个词在该主题中 c-TF-IDF 分值选择主题词，

绘制出社交媒体虚假信息主题词语义表征效力折线图（图 5）。大部分主题在超过三个主题词后，

主题词的 c-TF-IDF 分值也随之下降，折线变化也趋平缓。这意味着主题的 c-TF-IDF 得分较为接

近，主题内部语义结构较为均匀，若此时继续增加主题词数量并不能显著提升表达主题语义信

息量，因此在进行主题词内容分析时需重点关注每个主题下前三个主题词的内容。

图 5 社交媒体虚假信息主题词语义表征效力折线图

在确定主题词数量的基础上，利用 BERTopic 模型对主题之下的主题词内容进行分析，以更

加具体地反映社交媒体虚假信息的内容特征，进一步识别出社交媒体虚假信息的主题焦点。例

如，若某主题的主题词包括“食品”“食物”“糖尿病”等，则可以推测这一主题的虚假信息与饮

食健康有关。

按照虚假信息文本主题数量排序，对排在前八位的部分主题及其主题内的主题词进行可视化

展示（图 6）。从整体上看，社交媒体虚假信息的前八个主题涉及饮食健康、政治经济、社会关

注、国际关系、灾害事故类等焦点话题。具体到某个主题，可以看到主题 0“饮食健康”涉及的

主题词包括食品、食物、糖尿病、水果、西瓜、农药，这说明“饮食健康”主题所涉及的社交媒

体虚假信息大多与饮食、疾病、健康等虚假信息相关。因此，主题词覆盖的具体内容可以反映社
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交媒体各类虚假信息的核心范畴，为理解社交媒体虚假信息的主题内容提供较为全面的视角，有

助于更好地监测虚假信息传播路径及其可能产生的影响范围。

图 6 部分社交媒体虚假信息主题及主题词构成

3.3 社交媒体虚假信息主题时间演化分析

利用 BERTopic 动态主题模型，可以更好地比较分析社交媒体虚假信息不同内容主题的时间

演化趋势。图 7 展示了主题 0 至主题 12 部分社交媒体虚假信息主题的时间演化曲线，横轴表示

时间跨度，纵轴表示虚假信息文本中每个主题出现的频次，不同颜色折线代表不同的社交媒体

虚假信息主题。图中，主题 0“饮食健康”、主题 2“疫苗接种”、主题 11“病毒预防”等健康

类虚假信息主题在 2020 年至 2022 年显著增加并出现高峰，且与新型冠状病毒疫情暴发的时间

段基本吻合。这一趋势出现的主要原因是疫情期间公众对健康类信息需求激增，但健康类信息

的专业性较强，使得受众无法有效辨别真实信息而轻信并传播虚假信息，促使虚假信息在社交

媒体算法机制的加持下迅速扩散，这表明虚假信息的高峰期通常与重大社会事件或公共卫生事

件相关。此外，主题 1“宏观经济”、主题 6“美国政治”、主题 12“美国大选”等经济类和政

图 7 部分社交媒体虚假信息主题的时间演化曲线
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治类虚假信息在时间序列上呈现明显的同步波动，暗示了政策决策和经济预测的交织影响，进

一步证实了社交媒体虚假信息不同主题之间的复杂相关性；主题 3“名人生活”、主题 4“社会

关注”等社会类虚假信息虽然波动较小，但这类虚假信息主题持续在社交媒体上出现，产生的

社会影响也不容忽视。

4 研究发现   

4.1 虚假信息主题泛化且跨国传播明显

通过对 26478 条社交媒体虚假信息进行分析，发现虚假信息涵盖的主题包括食品安全、宏观

经济、疫苗接种、名人生活、儿童安全、国际关系、自然灾害、网络安全等。这种主题多样性反

映出虚假信息不限于特定领域，而是渗透社会生活的各个方面，引发广泛讨论和传播。

在多样性主题的虚假信息中，政治类虚假信息在跨国传播中影响显著，尤其是在重大国际

问题或选举过程中，虚假信息的扩散能够迅速影响公众舆论并产生实际社会影响。这与 Starbird

等［39］的研究结论一致，虚假信息的主题多样性及政治类虚假信息跨国传播，不仅是社交媒体信

息失序的表现，更是操纵社会认知与行为的复杂机制之一。

4.2 特定主题的虚假信息具有较高关注度并关联热点话题

一些特定主题因其敏感性和高关注度成为虚假信息的集中爆发点。例如，在国际政治领域，

有关美国选举、美国政治、国际关系的虚假信息频繁出现，这类虚假信息不但影响国际政治立

场，甚至可能对国际关系造成负面影响。此外，重大灾害事故和公共安全领域的虚假信息同样具

有高关注度，这类虚假信息利用社交媒体快速传播，极易引发人们的恐慌心理。由此可见，高关

注度主题领域的虚假信息易产生严重的社会后果，应当引起高度重视和进一步研究。

4.3 地域特点或文化背景驱动虚假信息的主题内容分化

社交媒体虚假信息的内容大多涉及社会矛盾或政治局势，一般借助当地居民的文化认同感和

对外部信息的天然不信任进行传播，这在一定程度上增强了其传播速度及难以被揭穿的特性。因

此，地域特点或文化背景在一定程度上驱动着社交媒体虚假信息的主题内容分化。例如，国际政

治类虚假信息内容大多围绕某些国家政治动荡、经济危机或社会问题展开，以影响国际舆论或加

剧该地区的社会紧张局势。这类信息不仅可能在目标地区引发社会动荡，还可能对国际关系产生

不利影响。为有效应对这类虚假信息，各国政府、媒体和公众之间需要加强合作，建立更为透明

的舆论环境并提高公众辨别信息真伪的能力，同时促进国际交流与合作，以有效抵御虚假信息带

来的危害。

5 结 语   

本文将 BERTopic 模型与 GPT 技术相结合，对我国公开数据集 MCFEND 和 CHEF 中的总计

26 478 条社交媒体虚假信息进行内容主题分析。研究发现，社交媒体虚假信息主题呈现多样化特

征，且跨国传播现象显著，尤其在政治和国际关系领域表现突出。此外，特定主题如健康医疗、

4 研究发现   

5 结 语   
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重大公共事件等因高关注度成为虚假信息传播的集中爆发点，而地域文化差异则进一步驱动了主

题内容的分化。本研究不仅有利于对虚假信息传播机制的理解，也为社交媒体平台的虚假信息治

理提供了理论依据和实践参考。

受限于数据获取条件，本文未能对文本以外的图片、音视频等多模态社交媒体虚假信息进行

分析，也未考虑多语种环境下虚假信息内容主题的差异化特征，这在一定程度上限制了对社交媒

体虚假信息的全面理解与分析。未来研究可以结合多模态分析技术，全面捕捉虚假信息的多种传

播形式，扩大社交媒体虚假信息的采集范围，从而构建更具普适性的虚假信息识别与理解框架，

更加全面地分析社交媒体虚假信息的内容特征。同时，运用深度学习前沿技术研发更为智能化的

解决方案，实时监测并有效阻断社交媒体虚假信息传播途径，维护社交媒体平台环境的健康与和

谐，将成为社交媒体与网络治理研究的发展方向。
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Research on the Topic Content of Social 
Media Disinformation Texts Based on 

BERTopic and GPT Model

Wan Hongjing1 Cui Qi1 Cheng Qian2

(1.College of Humanities and Social Sciences, North China Electric Power University, 
Beijing 102206, China;

2.School of Computer Science, Beihang University, Beijing 100191, China)

Abstract: ［Purpose/Significance］Conducting content analysis of disinformation on social media 
from multiple thematic dimensions can help improve the quality of information on these platforms and 
promote their healthy development. ［Method/Process］Based on the BERTopic topic model, a total of 
26 478 disinformation related topics were extracted from public datasets MCFEND and CHEF. The topic 
tags were condensed using the GPT4.0 model by providing prompts, achieving in-depth analysis of the 
content characteristics of disinformation topics on social media. Firstly, the BERTopic model is used to 
perform SBERT text vectorization, UMAP conditionality reduction, HDBSCAN clustering, and MMR topic 
optimization on the preprocessed social media disinformation text data, and automatically extract 30 core 
topics from it. Secondly, the GPT model is introduced to provide prompt condensed topic labels, improving 
the accuracy and interpretability of topic labels. Finally, further summarize the topic words, analyze the results 
of topic extraction, the intensity of topic content, and the temporal evolution characteristics of the topic. 
［Result/Conclusion］ The topic of disinformation on social media is generalized and has a more obvious 
cross-border dissemination. Specific disinformation topics have high attention and are associated with hot 
topics. Regional or cultural backgrounds drive the differentiation of disinformation themes on social media.
Keywords: BERTopic; GPT; Social media; Disinformation; Topic model
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