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基于相似性增强传播结构的谣言检测
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摘　要　社交媒体的快速崛起引发了谣言传播问题,对社会造成负面影响.现有的谣言检测算法主要关注新闻内容和传播结

构,却往往忽视了用户偏好的相似性可能带来的潜在影响.在浏览帖文时,用户更容易接触到与自己具有相似偏好的其他用户

所传播的信息,从而助长谣言的传播.此外,现有研究常常忽视了传播结构的多样性,也忽视了新闻内容与其传播结构之间的

关联.不同类型的新闻应具备不同的传播模式.因此,本文提出了一种名为“SEPS”的模型,旨在在偏好相似用户之间建立联

系,再将传播结构划分为多种形式,以提取不同传播模式的特征.最后,引入对比学习和共注意力模块,增强了新闻内容和传播

结构之间的相关性.实验证明,“SEPS”模型能有效检测谣言,其性能超越了最佳基线模型.
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Abstract　Therapidriseofsocialmediahasledtotheissueofrumordissemination,causingnegativeimpactsonsociety．Existing
rumordetectionalgorithmsmainlyfocusonthecontentsandpropagationstructuresofnews,butoftenoverlookthepotentialinＧ
fluenceofuserpreferencesimilarity．Whenbrowsingposts,usersaremorelikelytoencounterinformationspreadedbyotherusers
withsimilarpreferences,whichcanfurtherfuelthespreadofrumors．Moreover,existingresearchfrequentlyneglectsthediversity
ofpropagationstructuresandtherelationshipbetweennewscontentanditspropagationstructure．Differenttypesofnewsshould
exhibitdifferentpropagationpatterns．Therefore,thispaperproposesamodelnamed“SEPS”,whichaimstoestablishconnections
betweenuserswithsimilarpreferencesandthencategorizepropagationstructuresintovariousformstoextractfeaturesofdiffeＧ
rentpropagationpatterns．Finally,byintroducingcontrastivelearningandcoＧattentionmodules,themodelenhancesthecorrelaＧ
tionbetweennewscontentandpropagationstructure．Experimentsdemonstratethatthe“SEPS”modelcaneffectivelydetectruＧ
mors,anditsperformanceoutperformsthatofthebestbaselinemodels．
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１　引言

先前的研究明确指出,用户偏好的相似性在社交媒体平

台上的信息选择和传播行为中起着重要作用[１].用户的社交

网络结构和个人动机影响着他们在社交媒体上的信息行为.

在社交媒体平台上,用户通常与拥有相似观点和兴趣的个体

建立联系,形成同质化的社交网络.这种同质性使用户更容

易接触到与其观点一致的信息,而难以接触到不同或相反的

信息,导致回声室效应[２].回声室效应使用户选择性地接受

和传播信息,加剧了虚假信息或假新闻在社交媒体上的传播,

从而影响了谣言的传播.另一方面,用户偏好的相似性可能

削弱用户对谣言信息的批判性思维和验证能力,因为用户容

易受到具有相似偏好的用户的影响,导致他们忽视或拒绝与

其观点或信仰不同的信息.

以过去的疫情为例,一些反疫苗的用户可能会相信并

传播一些关于疫苗的负面或错误的信息,如疫苗会导致自闭

症、不孕、死亡等,而不愿意听取科学的证据和权威的建议.

这样的用户往往会在社交媒体上与其他反疫苗的用户建立联

系,形成一个回声室,增强了他们的信念,也扩大了谣言的传

播范围和影响力.这种用户偏好的相似性不仅妨碍了用户对

谣言的辨别和验证,产生从众效应,也危害了公共卫生和社会

稳定.因此,本文认为,通过考虑用户偏好的相似性,可以提

取更符合实际场景的传播特征.

此外,由于各新闻的性质不同,公众的反应也会不同,谣
言的传播方式也会有所不同.因此需要注重新闻传播结构和

新闻内容本身的相关性.过去的方法在整合新闻内容和谣言

传播结构这两种不同的模态时,往往只进行简单的串联,缺乏

进一步相关分析.

为此,本文提出了基于相似性增强传播结构的谣言检测

(SEPS)模型.首先,该模型通过分析用户偏好的相似性并揭
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示相似用户之间的潜在关系,补充社交图的拓扑信息.其次,

Ma等[３]的研究表明,考虑不同的传播结构对谣言检测有益.

因此,本文将传播结构划分为两种(如图１所示):首先根据社

交网络中的影响者角色,是“由内向外(IN２０)”的传播结构,

其中影响者、意见领袖或活跃个体可能具有更大的影响力.

这些个体在社交网络上拥有大量的关注者和粉丝,他们的观

点和行为可以迅速传播到更广泛的受众中.另一种形式是

“由外向内(O２IN)”的传播结构.在“由外向内”的传播结构

中,个体可能在与其他人互动后改变他们的观点,或者在群体

意见 的 压 倒 性 影 响 下 接 受 虚 假 信 息.使 用 图 卷 积 网 络

(GCN)从这两种结构中提取特征,然后进行串联和汇聚,获
得统一的传播结构特征.为了更有效地整合传播结构特征和

新闻内容之间的关联,采用对比学习来使传播结构特征与新

闻内容更具相关性,增强模型内的数据一致性.其次引入一

个共注意力模块进一步加强融合效果,增强新闻内容特征和

传播结构特征之间的交互影响.最终,使用分类器来判断信

息是否是谣言.

本文的主要贡献如下:

１)利用用户偏好相似性揭示谣言检测中潜在的用户关

系,丰富了图拓扑信息.

２)考虑了两种不同形式的谣言传播结构,全面捕捉谣言

传播的多样性.

３)通过对比学习和共注意机制,有效地融合了传播结构

特征和新闻内容特征,增强了传播结构特征与新闻内容之间

的相关性.

(a)IN２O (b)O２IN

图１　不同的谣言传播结构

Fig．１　Differentrumorpropagationstructures

２　相关工作

２．１　基于内容的谣言检测

基于内容的谣言检测方法主要关注传播的信息本身,而
不依赖于其他因素.Wu等[４]引入了一种创新的分类方法,

即基于图核函数的混合支持向 量 机 分 类 器.SAFE[５]利 用

了 TextCNN[６],而 FakeBert[７]则使用 BERT[８]来编码新闻

文本内容.此外,Chen等[９]将 注 意 机 制 与 循 环 神 经 网 络

(RNNs)相结合,更专 注 于 不 同 的 文 本 特 征.Ma等[１０]使

用鉴别器作为分类器,通过生成产生冲突噪声来增强鉴别

器的性能,并引入了对抗性学习方法.由于谣言在社交媒

体上的传播模式与真实信息存在显著差异,随着图深度学

习的不断进步,越来越多的学者将传播结构视为谣言检测

的重要特征.

２．２　基于传播结构的谣言检测

基于传播结构的谣言检测方法大多关注信息传播的结构

和路径.Ma等[１１]通过对传播树进行建模来检测谣言.GCＧ

NFN[１２]和 GNNＧCL[１３]采用图卷积网络(GCN)[１４]来编码社

交网络中的谣言传播特征.GTN[１５]和 TGNF[１６]考虑了传播

树中不同帖文或转推之间的时间间隔.这些方法使用了时间

感知的消息聚合策略和注意力网络机制来处理时间信息.此

外,Silva等[１７]采用将图神经网络与自编码器相结合的方法,

将传播网络的子集嵌入其中.这种方法能够早期检测假新

闻,同时还提供了可解释性.这些研究表明,谣言的传播结构

是检测谣言的有益监督信号,能够结合内容来进行谣言检测.

尽管这些研究取得了不错的效果,但也有学者认为这些结构

难以很好地模拟真实场景.因此,随后的许多研究将现实因

素纳入考虑,以增强对传播结构的理解.

UPFD[１８]全面考虑了用户的内生偏好、新闻文本内容以

及谣言的传播结构.通过分析用户的社交互动历史(如发帖

行为)来获取用户对新闻的偏好信息,并利用这些信息来增强

传播结构中用户节点的表示,以检测假新闻.Wei等[１９]的研

究解决了节点传播的不确定性问题,但未能充分挖掘社交网

络中用户间的潜在关系.相反,MFAN[２０]强调了用户相似性

对交互的影响,通过挖掘潜在关系并采用多模态融合网络来

结合图像、社交网络和新闻文本内容,提升了谣言检测的性

能.BiGCN[２１]通过双向图网络学习谣言的传播和扩散特征,

考虑了不同的传播模式.通过不同传播方式的图卷积操作,

能够更全面地捕获谣言特征.Gong等[２２]从新闻传播的时序

图中提取一系列子图,每个子图表示一次用户交互事件,并学

习每个子图的表示.Yuan等[２３]通过挖掘消息传播图中的局

部语义和全局结构信息,有效地增强了传播结构与内容之间

的联系;另一方面,Wu等[２４]利用协同注意力网络进行多模态

融合,着重于不同模态之间的相互作用,同样增强了传播结构

与内容的联系.

然而,目前的研究在强化传播结构方面存在一些不足之

处.在探索用户潜在关系时,未充分考虑用户偏好可能是一

个关键因素.对于提高内容与传播结构相关性的尝试,过于

简单的线性变化可能不能被视为真正提升了相关性.此外,

过去的研究也未全面考虑多种因素的影响.因此,本文的目

标在于充分考虑用户偏好相似性、内容与传播结构的关联性,

以及多样的传播结构,以进一步增强图的传播结构,使其更贴

近真实而复杂的传播场景.

３　方法

本文的研究旨在通过整合用户偏好相似性、谣言传播形

式的多样性以及新闻内容与传播图结构之间的相关性,提高

谣言检测的效能.

首先,在传播图特征方面,利用用户偏好特征增强图的拓

扑结构.通过将用户偏好特征纳入传播图的构建中,能够更

准确地刻画用户之间的关系,从而提高图的表征能力.

其次,利用图卷积网络(GCN)从图中捕捉不同形式的谣

言演变的特征.通过串联和汇聚这些来自不同传播形式的特

征,获得了更全面和丰富的特征表示.

然后,为增强新闻内容与传播结构之间的关联性,引入了

对比学习策略.这种方法更好地促进了新闻内容和传播结构

之间相互影响的理解,从而提高了特征的语义表达能力.此

外,采用了一个共注意模块,确保在融合过程中不同特征之间
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的一致性和相关性,进一步提高了特征的表征效果.

最后,将上述步骤获取的特征用于谣言检测任务.整体

架构如图２所示.通过这个过程,实现了更准确可靠的分类

结果.

图２　基于相似性增强传播结构的谣言检测模型

Fig．２　RumordetectionmodelbasedonsimilarityＧenhancedpropagationstructure

３．１　传播图构建

预设c＝{c１,c２,􀆺,cm}为谣言检测数据集,其中ci 为第i
个事件,m 为事件个数.对于每个事件ci＝{ri,ui

１,ui
２,􀆺,

ui
ni－１,Gi}其中源发布者ri 是根节点,ni－１为事件ci 中的参与

人数,ui
j 表示第i个事件中的第j个参与者,Gi 为传播结构.

具体来说,Gi 被定义为一个图Gi＝{Vi,Xi,Ei},其中Xi 为用

户特征矩阵,Ei＝{ei
st|s,t＝０,􀆺,ni－１}代表用户间的转发关

系.传播图的构建规则为:１)定义一个源新闻发布者ri,{ui
１,

ui
２,􀆺,ui

m}作为转发的用户列表,按时间排序,若后续转发用

户关注列表中的任何其他用户,那么将该用户与其所关注的、

在用户列表中最晚转发新闻的用户之间连上一条边.２)若没

有关注用户列表中的任何一位,则与用户列表中粉丝数最多

的用户构成一条边.Ai∈{０,１}ni×ni 记为第i个事件传播图的

邻接矩阵,其中

ai
st＝

１, ifei
st∈Ei

０, otherwise{ (１)

记Xi＝[xiT
０ ,xiT

１ ,􀆺,xiT
ni－１]作为图中各个节点的特征矩

阵,其中xi
０ 代表发布者ri 的特征向量,xi

j 代表用户j的的特

征向量.本文将用户偏好特征作为每个节点的特征表示.

３．２　用户偏好与新闻内容特征提取

为了方便对用户偏好配置文件的利用,基于文献[１８]中
提出的方法,利用用户的历史发布内容隐式地捕捉他们的偏

好.利用包含 Twitter上新闻内容及其社交互动的 FakeＧ
NewsNet数据集[２５],包含新闻内容及其在 Twitter上的社会

参与信息.根据 Duo等[１８]的方法,若用户u的帖文不足２００
条,则反复利用该用户的历史帖文直到补齐２００条;若用户u
的帖文超过２００条,则将多余的帖文裁剪.利用 Bert取最大

输入序列长度(即５１２个令牌),将２００条帖文{T１,T２,􀆺,

T２００}进行编码得到[tT
１ ,tT

２ ,􀆺,tT
２００]T,然后平均得到用户偏好

表示x:

x＝
∑
２００

j＝１
tj

２００
(２)

其中,tj 为用户u的第j条帖文经过 Bert编码得到的向量表

示.新闻的 内 容 也 是 利 用 Bert进 行 编 码,得 到 内 容 特 征

N＝[N１,N２,􀆺,Nn].

３．３　用户偏好相似性增强图拓扑

在社交媒体平台上,用户往往与拥有相似观点和兴趣的

人建立联系,形成同质性的社交网络.因此,计算不同节点之

间的偏好特征相似度,并基于相似度高的节点之间建立潜在

关系.具体而言,定义了节点嵌入矩阵X∈Rni×d,其中d 表

示特征维数,矩阵X 由事件中的用户偏好构成.

在此基础上,利用用户ui 和uj 之间的余弦相似度来衡

量其偏好相似性,即:

βij＝ xi􀅰xj

‖xi‖􀅰‖xj‖
(３)

其中,xi 和xj 为事件中用户ui 和uj 的偏好特征.接着,本
文推断,当相似度大于０．７时,表明两个用户之间存在潜在的

关系,即:

eij＝
０, ifβij＜０．７
１, otherwise{ (４)

其中,eij表示用户ui 和uj 之间是否存在潜在关系.

随后,利用推断得到的潜在关系来增强邻接矩阵 A∈
{０,１}ni×ni ,其中aij表示A 的元素.若aij＝１表示用户ui 和

uj 之间存在一条边,否则aij＝０.增强后的邻接矩阵A′的元

素a′ij定义为:

a′ij＝
０, ifeij＝０andaij＝０
１, otherwise{ (５)

３．４　不同传播模式的特征提取

本文旨在研究两种不同形态的传播结构,将由内向外的

传播结 构 称 为IN２OＧGraph,将 由 外 向 内 的 传 播 结 构 称 为

O２INＧGraph.借助 GCN对这两种传播结构进行特征抽取,

以便分别捕获谣言不同的传播过程.

对于IN２OＧGraph,通过如下方式进行特征抽取:

HIN２O
１ ＝σ(A′IN２OXWIN２O

０ ) (６)

HIN２O
２ ＝σ(A′IN２OHIN２O

１ WIN２O
１ ) (７)

其中,HIN２O
１ ∈ℝni×ν１ 和 HIN２O

２ ∈ℝni×ν２ 代表经过两层 GCN 抽

取的IN２OＧGraph的隐层特征,A′IN２O∈ℝni×ni 为IN２OＧGraph
增强后的邻接矩阵,WIN２O

０ ∈ℝd×ν１ 和WIN２O
１ ∈ℝν１×ν２ 是IN２OＧ

Graph的滤波参数矩阵.在此过程中,采用了 ReLU 函数作

为激活函数,表示为σ(􀅰).为防止过拟合,在 GCN层中应用

了 Dropout.同样地,可以根据式(６)和 式 (７)计 算 O２INＧ
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Graph的隐层特征 HO２IN
１ 和 HO２IN

２ .为了融合IN２OＧGraph和

O２INＧGraph的两种不同形式的传播特征,将 HIN２O
２ 和 HO２IN

２

两个隐层特征连接起来,并通过一个全连接层处理,以实现对

隐层特征的统一.为了获得传播图特征的综合表示,采用均

值池操作来聚合这两个节点表示集合中的信息,具体表达式

如下:

H＝σ(Wn∗(HIN２O
２ |HO２IN

２ )) (８)

s＝MEAN(H) (９)

其中,Wn 代表全连接层的权重矩阵,H 为隐层特征的总体表

达,s为统一的传播结构特征.

通过这种方法,得到了统一的传播结构特征,进一步深化

了对传播图 结 构 中 信 息 传 递 机 制 的 理 解.这 种 对IN２OＧ
Graph和 O２INＧGraph的分析和特征抽取,有助于揭示谣言在

不同传播模式下的行为和影响.

３．５　增强内容与传播结构的关联性

在融合新闻内容和谣言传播结构的特征时,传统方法通

常仅采用简单的特征拼接,缺乏对模态之间深层关联的深入

分析.然而,这种简单的融合方式往往难以充分挖掘不同模

态数据之间的内在联系,从而限制了模型性能.为了充分发

挥不同模态数据的优势,本节中引入了两种关键技术:对比学

习和共注意力机制.这两种技术的综合应用不仅有助于增强

模态之间的关联性,还能提升模型的特征表达能力.

３．５．１　对比学习

正负样本生成.首先,从数据集中生成正负样本.正样

本包括新闻内容特征 N 和谣言传播结构特征s构成的对,而
负样本则通过随机打乱s特征而产生.

相似性分数的计算.接下来,通过计算相似性分数来评

估嵌入空间中正负样本之间的距离.具体而言,对于正样本,

在前n－１个维度和最后一个维度之间执行点乘运算,然后将

结果相加以获得正样本的相似性分数.同样,对负样本进行

类似的计算.

对比损失计算.采用对比学习损失进行模型优化.这推

动正样本的相似性接近１,而负样本的相似性接近０.这一过

程的数学表达式如下:

Lcontra＝－１
k ∑

k

i＝１
log posi

posi ＋negi＋η( ) (１０)

其中,k代表样本数量,posi 和negi 分别代表第i个正样本和

负样本的相似性分数,η表示边距.

３．５．２　共注意力块

先前的研究通常忽视了不同模态之间的重要关系,而这

些关系对于上下文和情境的完整性至关重要.透过了解社交

网络中信息的传播路径,可以洞察信息是如何从源头传播至

各个用户的.结合新闻内容特征,能够揭示信息在不同用户

之间的解读和互动方式.这不仅能更好地理解信息在社交媒

体中的影响力与共鸣,还能为分析信息传播的深层动态提供

更全面的认识.

为了打破这一限制,引入了共注意力块,一种经过改进的

注意力机制.该机制接收来自两个模态的输入,其设计目标

在于学习这些模态之间的相互作用和关系.更具体地说,将
新闻内容特征与传播结构(IN２OＧGraph和 O２INＧGraph)特征

分别输入共注意力块中,下文以某个事件的新闻内容特征 N
和传播结构特征HIN２O

２ 为例进行阐述.

QN ＝NWQN ,KN ＝NWKN ,VN ＝NWVN (１１)

QIN ＝HIN２O
２ WQIN ,KIN ＝HIN２O

２ WKIN

VIN ＝HIN２O
２ WVIN

(１２)

Att(N,HIN２O
２ )＝softmax

QN (KIN)T

d
æ

è
ç

ö

ø
÷VIN) (１３)

Att(HIN２O
２ ,N)＝softmax

QIN (KN)T

d
æ

è
ç

ö

ø
÷VN) (１４)

NENH１＝Norm(N＋Att(N,HIN２O
２ )) (１５)

HIN２O
２ENH＝Norm(HIN２O

２ ＋Att(HIN２O
２ ,N)) (１６)

其中,WQN ,WKN ,WVN ,WQIN ,WKIN ,WVIN 是共注意力机制中用

于进行查询、键和值的线性变换的权重矩阵.NENH１和 HIN２O
２ENH

分别是增强后的新闻内容特征和从IN２OＧGraph抽取的增强

传播结构特征.类似地,新闻内容特征 N 和 O２INＧGraph的

结构特征也采用了同样的步骤,可以得到 NENH２和 HO２IN
２ENH.

３．６　分类器

在将输入送入分类器之前,类似式(８)和式(９),让增强的

传播结构特征 HIN２O
２ENH和 HO２IN

２ENH拼接并池化得到统一的传播结

构特征s１.
最后,将特征N、增强过的新闻内容特征NENH１和NENH２、

增强过的统一结构特征s１放入分类器得到最终的分类结果:

y
∧
＝softmax(FC(N‖s‖NENH１‖NENH２‖s１)) (１７)

其中,y
∧
∈R１×m 是用于预测事件标签的所有类的概率向量.

然后使用交叉熵损失函数.
为了减少模型的过拟合风险,并提高泛化性,使用 RＧ

Drop的思想训练模型.由于 Dropout的存在,两次完全相同

的输入会产生不同的结果与分布,故把损失函数分为两个部

分,即交叉熵部分和 KL散度部分.
首先是交叉熵部分:

y
∧
１＝softmax(FC(N‖s‖NENH１‖NENH２‖s１)) (１８)

y
∧
２＝softmax(FC(N‖s‖NENH１‖NENH２‖s１)) (１９)

Lclassify１＝－ylog(y
∧
１)－(１－y)log(１－y

∧
１) (２０)

Lclassify２＝－ylog(y
∧
２)－(１－y)log(１－y

∧
２) (２１)

Lclassify＝０．５∗(Lclassify１＋Lclassify２) (２２)

KL散度部分:

LKL＝１
２

[KL(pθ(y
∧
１)‖pθ(y

∧
２))＋KL(pθ(y

∧
２)‖

pθ(y
∧
１))] (２３)

最终的损失函数可以表达为:

L＝Lclassify＋λ１LKL＋λ２Lcontra (２４)

其中,λ１ 和λ２ 可以用来控制两个损失的占比.

４　实验

４．１　数据集

本文的模型在两个真实世界的数据集上进行了评估:

Politifact数据集(POL)和 Gossipcop数据集(GOS).这两个

数据集是FakeNewsNet数据集从两个事实检查网站收集的

虚假和真实新闻的信息,同时还包括来自 Twitter的相关社

交活动数据.通过２．１节中的图构建方法可获得数据集的图

数据,其基本统计信息如表１所列.表中展示了两个数据集

的关键统计指标,包括图的数量、虚假新闻的数量、真实新闻

的数量、节点数以及边数.
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表１　数据集中传播结构图的统计

Table１　Statisticsofpropagationstructuresintwodatasets

Dataset ＃Graph ＃Fake ＃True ＃Node ＃Edge
Politifact ３１４ １５７ １６７ ４１０５４ ４０７４０
Gossipcop ５４６４ ２７３２ ２７３２ ３１４２６２ ３０８７９８

４．２　基线模型

本文在POL与 GOS数据集上进行了对比实验,将SEPS
模型与以下基线模型进行了比较:

１)CSI[３]:该模型使用LSTM 对新闻内容进行编码,用于

虚假新闻检测.

２)SAFE[５]:使用 TextCNN[６]对新闻文本信息进行编码,

用于虚假新闻检测.

３)GTN[１５]:该方法对传播树进行编码,边权重由帖文和

转推之间的时间间隔确定.每个帖文/转推的表示是从用户

的最近２００条帖文中生成的,并经过BERT编码.

４)TGNF[１６]:该方法捕捉了传播树中的时间演变模式,聚
合在时间上相邻的帖文/转推邻居.该模型还利用 BERT获

取每个帖文/转推的词向量表示.

５)GCNFN[１２]:GCNFN 是第一个采用 GCN[１４]对新闻传

播图进行编码的虚假新闻检测框架,将个人信息作为用户特

征和评论文本进行嵌入.

６)GNNＧCL[１３]:该模型使用 DiffPool[２６]对新闻传播图进

行编码.它主要用于图分类任务,节点特征从 Twitter用户

配置文件属性中提取.

７)BiGCN[２１]:采用双向 GCN,该模型对新闻传播图进行

编码,以学习谣言传播的扩散特征.

８)SEAGEN[２２]:基于 Transformer的全局演化捕捉模

块,它使用自注意力机制来整合子图的表示.

９)UPFD[１８]:UPFD模型使用 GCN对新闻传播图进行编

码,结合用户固有偏好和外部上下文信息.

１０)MFAN[２０]:MFAN 模型使用 GAT[２７]对新闻传播图

进行编码,集成视觉、文本和结构传播特征.为了比较,省略

了该模型的视觉特征提取部分.
本文对基线模型的复现结果与本文模型进行了对比统

计,表２列出了不同模型使用的方法.这些方法包括了内容

(T)、传播结构(PS)、用户偏好(UP)、用户间相似性(US)、不
同传播 结 构 (DPS),以 及 新 闻 内 容 与 传 播 结 构 的 相 关 性

(MMC).特别值得注意的是,后４种方法,即用户偏好、用户

间相似性、不同传播结构、新闻内容与传播结构的相关性,被
认为是对传播结构特征的增强.

表２　实验中模型所使用方法的对比

Table２　Comparisonofmethodsusedbydifferentmodels

inexperiment

Model T PS UP US DPS MMC
CSI √

SAFE √
GTN √ √
TGNF √ √
GCNFN √ √
GNNＧCL √ √
BiGCN √ √

SEAGEN √ √ √
UPFD √ √ √
MFAN √ √ √ √
SEPS √ √ √ √ √ √

　　从表２可知,在上述模型中,CSI和SAFE主要利用新闻

内容对谣言进行识别;GTN,TGNF,GCNFN 和 GNNＧCL通

过谣言的传播结构与内容来识别谣言;BiGCN,SEAGEN,

UPFD和 MFAN利用增强的传播结构特征进行谣言检测.

４．３　实验环境与参数设置

在实验设置方面,本文采用 PyTorch搭建实验环境,具
体实验环境如表３所列.

表３　实验环境

Table３　Experimentalenvironment

实验环境 环境配置

操作系统 Windows１０专业版６４位

CPU Intel(R)Core(TM)i７Ｇ８７００k
内存/GB １６
GPU NVDIAGeForceRTX２０８０Ti

开发工具 PyCharm

SEPS模型的参数设置如表４所列.

表４　参数设置

Table４　Parametersettings

参数 值

优化器 Adam
图嵌入大小 １２８
批量大小 １２８

L２正则化权重 ０．００１
迭代次数 ２００

η ０．２
λ１/λ２ ０．３

４．４　实验评价指标

本实验的模型均是二分类模型,即判断新闻内容是谣言

或非谣言,实验的评价指标使用准确率(ACC)和 F１值(F１
score).

ACC＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(２５)

p＝ TP
TP＋FP

R＝ TP
TP＋FP

F１＝２×p×R
p＋R

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(２６)

其中,TP 表示正确分类的正样本数,TN 表示正确分类的负

样本数,FP 表示错误分类的正样本数,FN 表示错误分类的

负样本数,p代表精确率,R代表召回率.

４．５　结果与讨论

４．５．１　对比实验结果与分析

首先,将基线模型与本文提出的模型在 POL与 GOS这

两个存在真实与虚假新闻的两个数据集进行了实验,实验结

果如表５所列.

SEPS相比基线模型在 POL与 GOS这两个数据集上取

得了最佳的性能.另外从表中还可以获得以下信息:

１)仅使用单一特征的方法如SAFE和CSI不如同时考虑

新闻内容与传播结构进行谣言检测的方法表现得好.这表明

将传播结构纳入考虑对谣言检测具有益处.此外,虽然 BiGＧ
CN仅利用传播结构特征,但通过不同的传播形式增强了传

播结构特征,在两个数据集的检测任务上超过了仅使用单一

特征的谣言识别方法.同样,对于使用新闻内容与传播结构

进行谣言检测的方法,如 GCNFN和 GNNＧCL,在性能上不及
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UPFD,SEAGEN,MFAN这类在内容和传播结构特征的基础

上增强传播结构特征的方法.这说明在谣言检测任务中,增
强谣言的传播结构特征是有益的.

２)比较 MFAN 与 UPFD 可以发现,在 POL数据集上,

MFAN的表现优于 UPFD,而在 GOS数据集上略逊于 UPＧ
FD.在规模较小的数据集 POL中,MFAN 通过挖掘用户之

间的相似性,更充分地利用了用户的潜在关系,使得信息源比

UPFD更为丰富.此外,MFAN通过引入注意力机制增强了

内容与传播结构的关联性,提高了特征表示的质量,从而在

POL数据集上超过了 UPFD.然而,在规模较大的数据集

GOS上,这种优势并不十分明显,可能是因为数据规模较大,

MFAN的优化更受到限制,而 UPFD在该情境下的表现相对

更稳定.

３)SEPS相比 MFAN与 UPFD的性能差异表明,有效利

用多种增强传播结构特征能够显著提升谣言检测的性能.

表５　模型在 POL和 GOS数据集上的比较结果

Table５　ComparativeresultsofmodelsonPOLandGOSdatasets

Model
Politifact

ACC F１
Gossipcop

ACC F１
SAFE ７３．３０ ７２．８７ ７７．１９ ７７．１９
CSI ７６．０２ ７５．９９ ７５．０１ ７５．０１
GTN ８１．６７ ８１．５３ ９２．３８ ９２．３８
TGNF ７４．２８ ７４．０９ ８５．０７ ８５．０７

GNNＧCL ６２．９０ ６２．２５ ９５．０９ ９５．０９
GCNFN ８３．１６ ８３．５６ ９６．３６ ９６．３６
BiGCN ７７．７３ ７７．７３ ８７．４４ ８７．４４

SEAGEN ８４．２５ ８４．１６ ９６．１４ ９６．１４
MFAN ８７．３５ ８７．６９ ９６．３３ ９６．３３
UPFD ８４．６２ ８４．６５ ９７．２３ ９７．２２
SEPS ８８．２４ ８８．２１ ９７．２３ ９７．２３

４．５．２　消融实验结果与分析

为了验证SEPS模型中各组件的有效性,对其子模型进

行了 全 面 比 较,分 别 为 “ＧUS”“ＧIN２O”“ＧO２IN”“ＧP”和

“ＧMMC”.这些子模型代表SEPS的不同变体,分别排除用户

相似性、IN２０传播结构特征、O２IN 传播结构特征、用户偏好

特征和跨模态相关性.比较结果如表６所列.

表６　SEPS的不同变体

Table６　VariousvariantsofSEPS

Model
Politifact

ACC F１
Gossipcop

ACC F１
ＧUS ８３．７１ ８３．２６ ９４．８５ ９４．０３
ＧIN２０ ８５．０７ ８５．２８ ９６．２６ ９６．２３
ＧO２IN ８７．３３ ８７．１１ ９６．７６ ９６．０７

ＧP ８３．２６ ８３．４８ ９２．０８ ９２．０８
ＧMMC ８６．２３ ８６．０８ ９６．１７ ９６．２７
SEPS ８８．２４ ８８．２１ ９７．２３ ９７．２３

值得注意的是,在两个数据集中,所有消融变体的性能均

不及完整的SEPS模型.
通过比较,得出以下结论:

１)当除去用户相似性时(ＧUS),即模型不考虑潜在关联,
其准确率相对于SEPS模型在两个数据集上都有所下降,这
表明考虑用户之间的相似性有助于获取更高质量的谣言传播

结构特征.

２)消融变体ＧIN２０和ＧO２IN(不考虑多种传播结构)的

性能下降说明,不同的谣言传播结构对于谣言检测至关重

要.模型需要 考 虑 不 同 的 传 播 形 式,以 更 全 面 地 理 解 和

捕捉谣言的传播模式.

３)从模型ＧP(不考虑用户偏好)的性能下降来看,充分利

用用户偏好信息有助于获得更高质量的用户关系,提高谣言

检测的准确性.

４)通过对比ＧMMC和SEPS的结果可以得知,考虑新闻

内容与传播结构的关系对谣言检测是有益的.不同性质的新

闻内容可能导致不同的传播模式,因此综合考虑这两者可以

提升模型性能.

４．５．３　不同偏好相似度阈值的研究

为了研究建立连接的不同偏好相似度阈值对谣言检测的

影响,我们对不同相似度阈值进行了实验,并统计了实验结

果,如图３所示.

图３　不同相似度阈值对谣言检测的影响(POL与 GOS数据集)

Fig．３　Impactofdifferentsimilaritythresholdvaluesonrumor

detection(POLandGOSdatasets)

在对不同偏好相似度进行探究的实验中,通过取不同相

似度阈值(０．１,０．２,０．３,􀆺,１)作为建立连接的边界,观察到

了不同的检测准确度(ACC)结果.具体来说,相似度阈值为

０．２时,检测准确度最差,而相似度阈值在０．２~０．７之间时,

检测准确度呈现稳定上升的趋势,之后趋于平缓甚至下降.

实验结果表明,在建立连接时,考虑偏好相差较大的用户

可能是无益的.当相似度阈值较低时,可能会将与用户偏好

相差很大的用户纳入考虑范围,从而导致整体性能下降.相

反,当相似度阈值在一定范围内上升时,代表着只有相对相似

的用户才被纳入考虑范围,进而提高了检测的准确度.

这一观察揭示了在社交网络中,用户之间的相似性对于

谣言检测的重要性.适当提高相似度阈值可以过滤掉那些

与用户偏好 相 差 较 大 的 连 接,有 助 于 提 升 模 型 的 整 体 性

能.然而,需要注意的是,过高的相似度阈值也可能导致

漏报,因为某些相对相似但仍可能传播谣言的用户可能被

排除在考虑范围之外.因此,在确定相似度阈值时需要平

衡准确性和全面性.

４．５．４　新闻内容与传播结构的关联性分析

消融实验的结果表明提高新闻内容与传播结构的关联性

有益于谣言检测任务.为了展示本文使用对比学习提高关联

性的有效性,本文将对比学习替换为 MFAN[２０]中的模态对齐

方法来进行对比,实验结果如表７所列.
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表７　不同的关联性增强的方法

Table７　Differentmethodsofassociationenhancement

Model
USE

Politifact
ACC F１

Gossipcop
ACC F１

模态对齐 ８６．９７ ８５．６１ ９５．３５ ９５．７７
对比学习 ８８．２４ ８８．２１ ９７．２３ ９７．２３

从表中可以观察到,采用对比学习的方法相较于模态对

齐方法在谣言检测准确率上有显著提升.这种差异可能源于

对比学习在学习相似性和差异性方面的优越性,使得模型更

能准确捕捉谣言与非谣言之间的细微差别.

为了进一步展示这些方法是否能提高不同模态之间的相

关性,本文将原始特征分布、使用模态对齐后的特征分布与使

用对比学习后的特征分布进行了可视化,如图４所示.

(a)原始特征 (b)对比学习 (c)模态对齐

图４　特征可视化结果

Fig．４　Featurevisualizationresults

　　观察图４明显可以发现,使用对比学习后的特征与使用

模态对齐后的特征在分布上更为接近.这清晰地表明了这两

种特征之间更高的相关性.另外,从图中还可以观察到,使用

模态对齐的方法的分布情况与原始特征类似,这表明该方法

只是做了线性变换,并没有提高特征之间的相关性,且经过实

验证明,采用对比学习的方法能够显著提升检测性能.这与

本文的观点一致,即不同性质的新闻应该具有独特的传播模

式.通过增强新闻与传播结构之间的相关性,可以有效提高

谣言检测的性能.

４．５．５　早期谣言检测实验结果与分析

早期检测的目标是在信息传播的初始阶段识别谣言,

即在信息发布初期用户参与度较低的情况下进行谣言的

识别.这是方法质量评估的另一个关键指标.由于用户

列表按照时间顺序排列,通过设置一系列截断比率构建了

一个早期谣言检测任务.本文认为,考虑用户偏好相似性

的方法可以增强早期谣言检测的性能,即使在参与用户较

少的早期阶段,也能产生显著效果.因此,选择了３种方

法,即SEPS,SEPS(ＧUPS)和BiGCN,进行对比实验.其中,

SEPS(ＧUPS)和BiGCN都不考虑捕捉用户之间的潜在关系.

实验结果(见图５和图６)清楚地表明,在早期谣言检测任务

中,SEPS相比SEPS(ＧUPS)和BiGCN表现出更优越的性能.

这一结果强调了即使在只有少数参与用户的早期阶段,考虑

用户偏好相似性以捕捉潜在的互动关系,在少样本的情况也

能有很好的表现.

图５　模型在早期谣言检任务的效果(POL数据集)

Fig．５　Performanceofdifferentmodelsinearlyrumordetection

tasks(POLDataset)

图６　模型在早期谣言检任务的效果(GOS数据集)

Fig．６　Performanceofdifferentmodelsinearlyrumordetection

tasks(GOSDataset)

结束语　本文深入探讨了社交网络中用户偏好相似性对

谣言检测性能的影响,并提出了SEPS模型来全面利用这一

信息.本文的模型不仅考虑了社交网络内的传播结构,还专

注于用户之间的潜在关系以及新闻内容与传播结构的关联

性,从而更全面地了解谣言传播的特征.通过与其他基线模

型的比较,实验结果验证了SEPS在谣言检测方面的有效性.

然而,本文研究中也存在一些限制.首先,虽然模型在考

虑用户偏好相似性方面表现出显著的有效性,但仍可能忽视

其他可能影响谣言传播的因素.未来的研究可以探索如何将

更多的社交网络属性和用户行为特征整合到模型中,以全面

分析谣言传播的机制.其次,本文的分析是建立在传播结构

和用户偏好相似性的基础上的.引入更丰富的数据源,如情

感分析和文本内容,以增强谣言检测效果,是未来研究的另一

个有前途的方向.

本文为更深入理解社交媒体上谣言传播背后的机制提供

了新的视角,并为谣言检测的进一步研究提供了有价值的见

解.未来的研究可以在本文工作的基础上探索更多的特征和

方法,以解决社交媒体中谣言传播不断演变的挑战.
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