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基于语义扩充和HDGCN的虚假新闻联合检测技术

张明道 周　欣 吴晓红 卿粼波 何小海

四川大学电子信息学院　成都６１００６５
　(１９５０１８７５３１＠qq．com)

　
摘　要　虚假新闻检测的方法有很多种,单一的方法通常只关注新闻内容、社交上下文或外部事实等信息;而联合检测方法则

通过整合多种模式信息达到检测目的.PrefＧFEND即为一种整合新闻内容与外部事实的联合检测方法,它从新闻内容和外部

事实中提取３种词语表示,利用动态图卷积网络获得词节点之间的关系.但其在如何让两种模式更加专注于自己的偏好部分

方面仍存在不足.因此,对PrefＧFEND模型进行了改进,利用语义挖掘扩充新闻中的风格词,利用实体链接扩充新闻中的实体

词,共得到５种词语并将其作为图网络的节点表示,从而更有效地建模图神经网络的节点表征;同时,引入深度异构图卷积网络

(HDGCN)进行偏好学习,它的深度策略和多层注意力机制可以让两种模型更加专注于自身需要的偏好感知并减少冗余信息.

实验结果表明,在公开数据集 Weibo和 Twitter上,与当前主流的基于内容的单一模型 LDAVAE相比,改进后的框架 F１值分

别提高了２．８％和１．９％;与基于事实的单一模型 GET相比,F１值分别提高了２．１％和１．８％;同时,在 LDAVAE＋GET 联合

检测的情况下,比PrefＧFEND的 F１值分别提高了１．１％和１．３％.实验结果验证了所改进模型的有效性.

关键词:虚假新闻;图卷积网络;实体抽取;注意力机制;自然语言处理
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UnifiedFakeNewsDetectionBasedonSemanticExpansionandHDGCN
ZHANG Mingdao,ZHOUXin,WUXiaohong,QINGLinboandHEXiaohai
CollegeofElectronicsandInformationEngineering,SichuanUniversity,Chengdu６１００６５,China

　

Abstract　Therearemanymethodsfordetectingfakenews．Thesinglemethodtypicallyfocusesonlyoninformationsuchasnews

content,socialcontext,orexternalfacts．Ontheotherhand,jointdetectionmethodsintegratemultiplemodalitiesofinformationto

achievethedetectiongoal．PrefＧFENDisanexampleofajointdetectionmethodthatintegratesnewscontentandexternalfacts．

Itextractsthreetypesofwordrepresentationsfromnewscontentandexternalfacts,andusesdynamicgraphconvolutionalnetＧ

workstocapturerelationshipsbetweenwordnodes．However,therearestillshortcomingsinhowtomakeeachmodalitymorefoＧ

cusedonitspreferredaspect．Therefore,thePrefＧFEND modelhasbeenimprovedbyusingsemanticminingtoexpandstyle

wordsinnewsandentitylinkingtoexpandentitywordsinnews．Thisresultsinfivetypesofwordasnoderepresentationsinthe

graphneuralnetwork,enablingamoreeffectivemodelingofthenoderepresentationofthegraphneuralnetwork．Additionally,a

deepheterogeneousgraphconvolutionalnetwork(HDGCN)isintroducedforpreferencelearning．ItsdeepstrategyandmultiＧ

layerattentionmechanismallowbothmodelstofocusmoreontheirownpreferredperceptionandreduceredundantinformation．

Experimentalresultsdemonstratetheeffectivenessoftheimprovedframework．OnthepublicdatasetsWeiboandTwitter,comＧ

paredtothecurrentstateＧofＧtheＧartcontentＧbasedsinglemodelLDAVAE,theimprovedframeworkachievesanF１scoreimＧ

provementof２．８％and１．９％respectively．ComparedtothefactＧbasedsinglemodelGET,theF１scoreimprovementis２．１％

and１．８％respectively．InthecaseofjointdetectionusingLDAVAE＋GET,theF１scoreis１．１％and１．３％ higherthanPrefＧ

FENDrespectively．Experimentalresultsvalidatetheeffectivenessoftheimprovedmodel．

Keywords　Fakenews,Graphconvolutionalnetworks,Entityextraction,Attentionmechanism,Naturallanguageprocessing
　

１　引言

近年来,随着社交媒体的不断发展,虚假新闻的传播也越

来越迅速和广泛.Science上的研究表明,在 Twitter上,假新

闻被转发的次数要比真实消息多出７０％,而取得同样的转发

次数,真实消息需要的时间是假新闻的２０倍.

假新闻通过对正确的说法进行一些修改,具有很强的欺

骗性和不可区分性.假新闻会带来很多危害,比如在政治[１]和

公共卫生[２]等不同领域广泛传播,对网络安全和人类社会构成

了巨大威胁.因此,对虚假新闻检测的研究需求越来越大.



虚假新闻检测技术的研究方法有很多.基于内容的检测

方法通常关注新闻的行文风格以及情感特征,包括新闻作者

及评论的态度,如赞赏、愤怒等情绪.基于用户可信度的检测

方法利用新闻作者的可信度来辅助检测,可信度低的用户发

表的新闻更有可能是虚假新闻.Dou等[３]利用用户的发文历

史来识别用户可信度,将其作为内因.同时,该工作将新闻的

传播情况作为外因,利用内因和外因共同进行虚假新闻检测.

Zhu等[４]的研究表明,用户的可信度可以从他们的行为和与

其他用户的联系中反映出来.基于传播信息的检测方法将新

闻的传播过程建模为树形结构,源新闻作为树的根节点,转发

以及评论信息作为分支节点和叶子节点.Jiang等[５]提出了

广度模体度与深度模体度的概念来量化传播网络的结构,通

过构建 的 二 维 模 体 度 量 化 指 标,分 析 和 揭 示 了 微 博 和

Twitter网络中虚假信息的结构特性与传播机制.基于外

部事实的检测方法聚焦于客观事实中丰富的语义信息,如

将新闻与事实进行对比,或者融合新闻与外部知识来辅助

检测.本文重点关注基于内容和基于外部事实的虚假新

闻检测方法.

基于新闻内容的方法只考虑新闻本身所涉及的文本模式

以及行文风格.基于新闻内容的相关研究有很多,比如 CaＧ

stillo等[６]重点关注新闻中基于文本的特征,如是否有感叹号

或问号等;Volkova等[７]将主观性、心理语言学和道德基础特

征注入深 度 神 经 网 络 (CNN 和 RNN)进 行 训 练;Przybyla
等[８]专注于写作风格和行文模式;Nan等通过区分多个主题

类别的模式[９]来辅助检测;Popat等[１０]根据文本特征和文章

立场将新闻分类;此外,Lee等通过新闻反馈中的情绪立场来

验证真实性,如转发、点赞和评论[１１].Potthast等的工作聚焦

于情绪模式挖掘,他们认为假新闻中可能存在明显的情绪偏

见[１２].

基于外部事实的方法通过检验证据中的语义相似性(冲

突),来检查新闻的真实性.证据通常是通过将知识图谱[１３]

或事实核查网站[１４]中提供的未经核实的声明作为查询来检

索得到的.基于外部事实的相关研究有很多,DeClarE[１５]是

第一个在假新闻检测中利用证据的方案,它使用 BiLSTM 来

嵌入证据的语义,并通过平均池来获得声明的句子级表示.

另一些方法利用顺序模型获得语义嵌入,然后利用注意力机

制对不同的证据进行融合.如 Ma等[１６]将新闻和证据之间

的句子级连贯性和隐含得分作为评判标准;Wu等[１７]采用自

注意力机制来获得单词和证据之间的互动得分;Vo等[１８]将

单词和句子的交互分层集成到证据中进行验证.

然而,基于内容的方法通常具有较差的泛化能力和可解

释性;基于外部事实的方法需要有效地发现并整合给定证据

中的有用信息,才能进行事实验证.因此,本文考虑融合两种

方法来提升虚假新闻检测的准确度,其中的关键就是如何让

模型更有效地学习对自己有利的偏好部分,并且尽可能消除

其他冗余信息.具体来说,通过让基于内容的模型更关注新

闻文本中的风格词(如愤怒、震惊等),让基于事实的模型更关

注实体词(如确切的时间、人名、地名等)[１９],实现对两种偏好

特征的有效提取,从而提升融合模型的检测效果.

为此,本文对现有工作进行了如下改进.一方面,风格词

和实体词分别代表了基于内容的模型和基于事实的模型对应

的特征,两者的语义信息可以帮助模型更好地学习对应偏好,

因此本文对新闻中的实体词和风格词进行了扩充.具体

来说,对于风格词,利用其潜在的语义信息,通过语义挖掘获

得相关上下义词、同义词、义原等,进而扩充对应的语义知识

词;对于实体词,利用实体链接将文本中的实体词和外部知识

源中的目标实体对应起来,进而扩充新闻实体中的信息量,为

新闻判别做信息补充.通过语义扩充,可以更有效地建模图

神经网络的节点表征,从而提升模型的学习效果.另一方面,

本文引入了深度异构图卷积网络(HeterogenousDeepGraph

ConvolutionalNetwork,HDGCN)[２０].HDGCN 能使不同类

型节点(词类型)的信息动态、充分地交互,并且它的节点相关

性可以动态调整,从而帮助模型有效进行偏好学习.相比传

统的图卷积网络,HDGCN 在不同特征的提取和融合方面效

果提升明显.一方面,HDGCN利用了层次注意力机制,该机

制可以捕捉不同关系、不同节点类型和不同层对节点嵌入的

对应贡献;另一方面,HDGCN引入了相邻域采样策略来控制

相邻聚合节点的数量,可以有效缓解训练过程中的“邻域爆

炸”和过度平滑问题.具体来说,通过 HDGCN 的多层训练

并结合词特征的关系矩阵,分别提取文本中的新闻内容和外

部事实对应的偏好,同时动态调整不同类型节点的相关性,

实现信息间的动态、充分交互.综上,本文方法利用语义

挖掘扩充新闻中的风格词,利用实体链接扩充新闻中的实

体词,将其共同作为图 网 络 的 节 点 表 示,并 送 入 HDGCN
中进行训练.

２　PrefＧFEND模型的改进

PrefＧFEND (PreferenceＧaware Fake News Detection

Framework,PrefＧFEND)为 Qiang等提出的一种联合检测模

型,它构建了一个基于偏好感知的假新闻检测框架,通过整合

新闻内容和外部事实进行联合检测.PrefＧFEND从待测新闻

中提取模式信息触发词、事实信息触发词和普通词这３种词

语表示作为输入特征;同时引入了动态图卷积网络(HeteroＧ

geneousgraphattentionnetＧworks,HGCN)来生成相应的偏

好映射,利用这些映射来指导内容和事实模型的联合学习,以

进行最终的预测.但 PrefＧFEND 在如何让不同模型更加专

注于自己的偏好部分方面仍有提升空间,通过改进可以更有

效地建模偏好学习.

本章将介绍对联合检测模型PrefＧFEND的改进,主要的

改进点为对词语表征进行了扩充,以及引入 HDGCN 来对偏

好进行更有效的学习.本文将改进后的模型命名为 Pfnd
(PreferenceLearningFakeNewsDetection,Pfnd).Pfnd模

型的结构如图１所示.

Pfnd模型的整体构建流程如下:

首先,识别并提取新闻文本中的风格词和实体词.同时,

为了获得更多潜在的语义信息来丰富后续的图节点特征,进

而更好地学习偏好感知,分别挖掘了风格词对应的相关语义

词以及实体词对应的外部链接词,并将其共同作为图节点的
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表征.其次,为了让模型有效地学习不同的偏好感知,引入了

深度异构图卷积网络,一方面,它包含多种注意力机制,可以

更好地对图节点进行语义分析;另一方面,它的深度策略可以

有效避免图节点的过度平滑等问题,有利于模型的训练.最

后,融合内容和外部事实对应的特征向量,利用 MLP感知机

进行最终预测.

图１　Pfnd模型

Fig．１　Pfndmodel

２．１　语义抽取和实体链接

PrefＧFEND模型从文本中提取风格词、实体词和普通词

这３种词语作为输入向量.为了更好地表示文本内容和外部

事实对应的偏好,Pfnd模型分别扩充了风格词和实体词,将５
种不同类型的词语作为输入特征.

基于新闻文本内容的方法通常聚焦于新闻文章的行文风

格,如语义风格、情感风格等.因此,对于给定的新闻文本,

Pfnd首先提取新闻中可以代表此新闻内容风格的词语.根

据Zhang等[２１]的研究,可以利用情绪相关特征以及其他语言

特征来表示新闻文本的行文风格,例如表示否定、愤怒、赞赏

等相关的情绪词语.因此,本文方法根据预定义的包含多种

不同情感类型的情感词典,利用 BERT提取数据集中对应的

词语作为情感标签,用Ws＝{s１,s２,􀆺,sn}表示新闻文本中的

内容风格词语.

基于外部事实的方法通常关注可验证的客观事实.根据

Thorne等[１４]的研究,这些事实中包含一个或多个实体.为

了识 别 并 提 取 出 新 闻 中 包 含 的 实 体,使 用 LAC[２２] 和

TextSmart[２３]两种工具.其中,LAC用于从中文数据集中提

取实体,TextSmart用于从英文数据集中提取实体.用We＝
{e１,e２,􀆺,en}来表示提取到的实体词语.

同时,为了更好地融合新闻中文本的不同风格特征,考虑

提取其他语义特征.根据相关研究,层次化的语言知识结构

能够丰富文本中原词语的表示,通过一个特定词语,可以获得

相关的语义知识,如上下义词、同义词、义原等,能够有效挖掘

词语潜在的语义信息.因此,模型根据上文的风格词语 Ws

得到其对应的语义知识词,即利用 HowNet[２４]提取中文风格

词语的相关语义知识词,利用 WordNet[２５]提取英文风格词语

的相关语义知识词.用Wsk＝{wsk１,wsk２,􀆺,wskn}表示文本

中风格词对应的相关语义词.

相关研究表明,通过实体链接可以将新闻文本中已识别

的实体词正确地指向外部知识源中的目标实体,有助于扩充

新闻实体中的信息量,为新闻判别做信息补充.因此,通过上

文的实体词语 We 得到对应的语义知识词.对于中文数据

集,利用外部知识库 CN_DBpedia提供的实体链接 API,将

We 中的中文实体词和知识库中存在的实体词对应起来;对于

英文数据集,利用实体链接工具 TAGME,将We 中的英文实

体词与 WiKi知识库中的实体词对应.得到的实体词表示为

Wek＝{wek１,wek２,􀆺,wekn}.
最后,文本中其他词表示为Wo＝{wo１,wo２,􀆺,won}.
综上,分别得到新闻文本中５种词语表示,即风格词 Ws

和其对应的语义知识词Wsk,实体词We 和其对应的实体链接

词Wek,以及其他词Wo.这５种词语在图１中分别用５种不

同的形状图来表示.

２．２　偏好学习器的构建

不同类型的节点描述了新闻文本的不同方面.为了区分

这些方面并得到对应的特征表示,同时为了使不同类型节点

的信息能够动态、充分地交互,本文引入了一种深度异构图卷

积网络(HDGCN).相比 PrefＧFEND 中引入的 HGCN[２６],

HDGCN的深度策略和多层注意力机制能让模型更加聚焦于

自身的偏好感知并减少冗余信息.

相比 传 统 的 图 卷 积 网 络 (GCN)和 异 构 图 卷 积 网 络

(HGCN),HDGCN在不同特征的提取和融合方面效果提升

明显.一 方 面,为 了 在 异 构 图 中 获 得 更 多 有 用 的 信 息,

HDGCN引入了层次注意力机制,该机制可以捕捉不同关系、

不同节点类型和不同层对节点嵌入的对应贡献.另一方面,

图中节点数量和对应关系的急剧增加,会导致“邻域爆炸”和
过度平滑的问题.为此,HDGCN 引入相邻域采样策略来控

制相邻聚合节点的数量,同时,在每一层中重复采样,这样不

仅保留了图中的节点信息,而且缓解了“邻域爆炸”和过度平

滑问题.

偏好学习器的构建流程如图２所示.

图２　偏好学习器

Fig．２　Preferencelearner

２．２．１　异构图的构建

对２．１ 节 得 到 的 ５ 种 词 语,利 用 预 训 练 语 言 模 型

１０３张明道,等:基于语义扩充和 HDGCN的虚假新闻联合检测技术



BERT[２７]进行特征提取并进行初始化,得到对应的向量表示

H０∈Rn×d(d表示每个词语特征向量的维度),H０＝[Hs,He,

Hsk,Hek,Ho].节点初始化的目的,是获得每种类型节点的合

理初始表示.

异构图中的每条边表示所连接节点之间的相关性.通过

计算实体对的余弦相似性来初始化相邻节点间的边权重:

A(０)(i,j)＝ h(０)
i 􀅰h(０)

j

２‖h(０)
i ‖‖h(０)

j ‖＋０．５ (１)

其中,h(０)
i 和h(０)

j 是初始化的节点特征,A(０)(i,j)∈(０,１)是
连接第i个和第j个节点的边权重.定义第l层的归一化关

系矩阵A
~(l)＝(D(l))－０．５A(l)(D(l))－０．５.D(l)是第l层的度矩

阵,D(l)(i,j)＝∑
j
A(l)(i,j).

２．２．２　HDGCN的构建

HDGCN采用深度策略来缓解“邻域爆炸”和过度平滑的

问题.一方面,将节点的邻域拓展dmax,并将其中所有的节点

作为候选节点;另一方面,引入参数p 来表示节点被保留的

概率,每个候选节点都有概率为p 的可能性作为邻域节点,

邻域节点的最大数量为nmax,超过这个值的节点将被忽略.

对于每一层,重复采样过程,然后将所选节点聚合到中心节

点.通过这种方式,每个层都有一个由不同采样节点聚合的

输出表示.

相比传统的 HGCN,HDGCN 更加关注图节点间的相关

性.HDGCN引入了两种注意力机制,具体过程如下:

首先,分别处理不同类型的节点,并聚合交互的特征:

H(l＋１)＝σ(∑
τ∈T
　β

(l)
τ ∗A

~
τ􀅰H(l)

τ 􀅰W(l)
τ ) (２)

其中,T＝{Ws,Wsk,We,Wek,Wo}.A
~
τ∈R|V|􀅰|Vτ|是A

~
的子矩

阵,A
~

表示对称归一化矩阵,并且A
~
＝M－０．５􀅰A􀅰M－０．５,A 为

加权矩阵.A
~
τ的行代表图中的节点,列代表节点的类型.β

(l)
τ

代表第l 层中τ 类型的注意力权重.σ为 Relu激活函数.

W (l)
τ 为可学习的转移矩阵.H(０)

τ ＝Xτ,Xτ 是τ型节点的初始

化向量.

其次,添加层注意力机制到网络中,即连接图卷积网络中

具有不同注意力得分的所有层.由于每一层的输出都是由不

同的采样节点聚合而成的,并且每一层特征提取的深度不同,

因此实现了对不同层给予不同的关注权重.卷积网络中的每

一层都利用其前面所有层的输出作为输入,即H(l＋１)由来自

所有先前层的图卷积转换组成:

H(l＋１)＝T(αl＋１∗f(H(l),W(l)),αl∗H(l),􀆺,α０∗H(０))

(３)

其中,T 是一个连接函数,它可以是加法函数或串联函数;αi

是该层的注意力得分.

最后,更新关系矩阵:

ΔA(l＋１)＝σ(H(l＋１)W(l＋１)
A H(l＋１)T) (４)

A(l＋１)＝αA(l)＋(１－α)ΔA(l＋１) (５)

其中,W(l＋１)
A 是用于更新相关性的可学习权重矩阵,σ为激活

函数,α∈(０,１)为激活因子.

２．２．３　偏好感知mP 和mF 的生成

经过L层 HDGCN,得到关系矩阵A(L).同时,需要得到

每个词特征向量对基于内容的模型和基于事实的模型的偏好

感知分数.对于第i个节点,基于内容的偏好得分表示为:

mpi ＝∑
n

j＝１
A(L)(i,j)－∑

ne

k＝１
A(L)

E (i,k)－∑
nek

k＝１
A(L)

EK (i,k) (６)

同样,基于事实的偏好得分表示为:

mFi ＝∑
n

j＝１
A(L)(i,j)－∑

ns

k＝１
A(L)

S (i,k)－∑
nsk

k＝１
A(L)

SK (i,k) (７)

通过归一化每个词特征向量的相关性,来获得最终的偏

好分数:

mp＝ mpi

∑
j
mpj

n

i＝１
(８)

mF＝
mFi

∑
j
mFj

n

i＝１

(９)

２．３　偏好感知与对应模型的融合

通过２．２节所述方法,得到新闻文本基于两种模型的不

同偏好:内容偏好、事实偏好.本节利用自适应融合机制将两

种偏好分别与对应模型融合,以达到检测目的.本节选取的

基于内容和基于外部事实的模型均为通用的常见模型,可直

接集成到本文的框架中.

２．３．１　将mp 与基于内容的模型融合

基于内容的模型通常使用文本特征提取器以获得最终预

测向量,如LSTM 和BERT等.新闻文本经过BERT等特征

提取器后,得到特征向量[p１,p２,􀆺,pn].受 Wang等[２８]工

作的启发,本文采用自适应融合机制实现模型与对应偏好的

融合.相比于直接融合,自适应融合可以更有效地结合向量

间的特征,并且不会损害模型的原始表示能力.融合过程包

括如下步骤:首先,通过注意力引导,灵活地对齐偏好向量mp

与特征向量pi;其次,采用多个门控模块选择性地提取交互

语义信息,最终得到融合向量p.经自适应融合后的最终特

征向量可表示为:

p＝∑
n

i＝１
mpipi (１０)

融合过程如图３所示.

图３　融合mp 与基于内容的模型

Fig．３　FusionofmpandcontentＧbasedmodel

２．３．２　将mF 与基于外部事实的模型融合

基于外部事实的模型利用外部事实来源进行检索,以获

得相关文章或证据.本小节同样使用自适应机制融合基于外

部事实的偏好感知与对应模型.设事实文章向量表示为[d１,

d２,􀆺,dn],首先通过注意力引导,将偏好向量mp 与特征向量

di 对齐;接着利用门控模块选择性地提取向量间的语义信

息;然后将其与事实一起送入推理模块,该模块通常用于捕捉

文本和事实证据中复杂的交互作用,如一致性和冲突性.将

推理模块的输出向量作为最终的融合向量:

２０３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．４,Apr．２０２４



f＝∑
n

i＝１
mfifi (１１)

融合过程如图４所示.

图４　融合mF 与基于事实的模型

Fig．４　FusionofmFandfactＧbasedmodel

２．４　最终预测

将２．３节得到的输出向量p和f 连接起来,并输入到多

层感知器 MLP中,以获得最终预测:

y
∧
＝MLP([p;f]) (１２)

f＝InferenceModule(q,[d１,d２,􀆺,dn]) (１３)

其中,InferenceModule为基于外部事实模型中的推理模块.

本文提出的模型共使用３种损失函数进行训练.

首先,使用交叉熵损失函数作为标签与真实值的损失:

Lcls(y,y
∧)＝CELoss(y,y

∧) (１４)

其次,最小化内容偏好和事实偏好之间的余弦相似性作为第

二层损失:

Lcos＝ mp􀅰mF

‖mp‖‖mF‖
(１５)

交换两种模型的输入偏好后得到的损失:

Lcls(yrev,y
∧
′)＝CELoss(yrev,y

∧
′) (１６)

其中,yrev＝|１－y|,预测值y
∧
′＝MLP([p′;f′]),p′和f′分别

是交换两种偏好图作为输入之后的模型输出.

最后,总的损失表示为:

L＝α１Lcls(y,y
∧)＋α２Lcos＋α３Lcls(yrev,y

∧
′) (１７)

其中,α１∈(０,１),α２∈(０,１),α３∈(０,１).

３　实验与分析

３．１　实验数据集

本文使用的数据集为 Qiang等构建的公开数据集 Weibo
和 Twitter,该数据集同时提供新闻文本和外部事实文章,包
括中文数据和英文数据.本文对其进行了预处理.原始数据

集中新闻文本包含的内容为{文本,标签,分词,词类型},其中

词类型为(Ws,We,Wo).本文利用２．１节的方法,扩充了词

类型为(Ws,We,Wsk,Wek,Wo),即现在的分词中不仅包括风

格词Ws、实体词We,还包括其对应的风格语义词Wsk和实体

链接词Wek.

详细的数据集内容如表１所列.

表１　数据集统计

Table１　Datasetstatistics

Weibo
Train Val Test

Twitter
Train Val Test

FakeNews １８９６ ６３２ ６３３ ３４１９ １１４０ １１４０

RealNews １９２０ ６４０ ６４１ ５４０６ １８０２ １８０２

Total ３８１６ １２７２ １２７４ ８８２５ ２９４２ ２９４２

Relevant １７８４９ １２４１９

Weibo数据集包含６３６２条中文新闻文本和１７８４９篇中

文事实文章,其中新闻文本包括３１６１条假新闻数据和３２０２
条真新闻数据.对于训练、验证和测试集,以６∶２∶２的比例保

持其原始的分割.

Twitter数据集包含１４７０９条英文新闻文本和１２４１９篇

英文事实文章,其中新闻文本包括５６９９条假新闻数据和

９０１０条真新闻数据.对于训练、验证和测试集,以６∶２∶２的比

例保持其原始的分割.

３．２　用于实验的基础模型

本文选用３种基于内容的通用模型和３种基于外部事实

的通用模型作为基础模型.

１)基于内容的模型

(１)BiＧLSTM[２９]为一种广泛使用的基于 RNN 的传统模

型,它从新闻内容中获取特征编码并进行预测.为了便于比

较,本文实现了一个最大序列长度为１００、隐藏大小为１２８的

单层BiＧLSTM.

(２)BERTＧEmo[２１]为一种典型的关注新闻内容的模型,

它利用BERT对新闻文本进行编码并聚焦于捕捉新闻情感.

本文设置其最大序列长度为１５０,嵌入向量大小为７６８.

(３)LDAVAE[３０]专注于使用可解释的特征和方法检测文

本内容中的假信息,利用变分自动编码器和双向长短期记忆

网络,以集成新闻文本的密集表示.本文同样设置其最大序

列长度为１５０,嵌入向量大小为７６８.

２)基于外部事实的模型

(１)DeClar为一种使用特定关注度来关注新闻文章中事

实词语的模型,其编码器是一个隐藏大小为１２８的单层 BiＧ

LSTM.

(２)MAC[１８]为一种分层的多头注意力网络,其结合单词

和文章级别的注意力,包含两个多头注意力模块.

(３)GET[３１]提出了一种统一的基于图的语义挖掘框架,

专注于基于外部事实的假新闻检测.为了将其集成到本文提

出的框架中,设置最大序列长度为１５０,嵌入向量大小为７６８.

３．３　实验设置

实验时,设置 HDGCN 的层数为２,激活因子α＝０．５,

α１＝０．５,α２ ＝０．５,α３ ＝１.预训练的语言模型从 HuggingＧ

Face[３２]中获得,中文模型为 bertＧbaseＧchinese,英文模型为

bertＧbaseＧuncased,词向量维度为７６８.

实验环境为:Ubuntu１６．０４LTS６４位操作系统,６４GB
内存,CPUi７Ｇ８７００,显卡 NVIDIA GeForceGTX１０８０Ti.采

用编程语言为:Python３．７,深度学习框架为:Pytorch１．８.

３．４　评价指标

本文选 取 精 准 度 (Accuracy)和 F１ 值 作 为 评 价 指 标.

３０３张明道,等:基于语义扩充和 HDGCN的虚假新闻联合检测技术



同时,对于真(Real)假(Fake)两种类型的新闻,分别将精确率

(Precision)和召回率(recall)作为对比指标.

３．５　实验结果分析

３．５．１　单一模型分析

本文分别在 Weibo和 Twitter数据集上进行实验.为

了与基于内容或基于外部事实的单一模型进行公平比较,

本文将所提出框架简化为单一的模型版本 Pfnd/s,即与基

于内容的模型进行对比时,删除 Pfnd框架中基于外部事

实的模型,但保留偏好感知模块;与基于外部事实的模型

进行对比时,删除 Pfnd框架中基于内容的模型,保留偏好

感知模块.

实验对比结果如表２所列.

表２　单一模型对比

Table２　Singlemodelcomparison

模型
Weibo

Acc F１ Pfake Rfake Preal Rreal

Twitter
Acc F１ Pfake Rfake Preal Rreal

基于内容

的模型

BiＧLSTM ０．６６７ ０．６６０ ０．６２６ ０．８２０ ０．７４４ ０．５１６ ０．７６７ ０．７３２ ０．７５３ ０．９２３ ０．８１１ ０．６３５
PrefＧFEND ０．７０９ ０．７０９ ０．６９６ ０．７３５ ０．７２３ ０．６８３ ０．７９３ ０．７８８ ０．８７０ ０．７７９ ０．７００ ０．７５４

Pfnd/s ０．７２１ ０．７１９ ０．７０８ ０．７５７ ０．７２４ ０．６９３ ０．８１２ ０．８０５ ０．８８６ ０．７８９ ０．７０８ ０．７７１
BERTＧEmo ０．７１２ ０．７０８ ０．６６７ ０．８３９ ０．７８７ ０．５８７ ０．７９４ ０．７６２ ０．７６９ ０．９５０ ０．８７３ ０．６７５
PrefＧFEND ０．７４６ ０．７４４ ０．７０３ ０．８４７ ０．８１１ ０．６４７ ０．８０４ ０．７７６ ０．７８１ ０．９４５ ０．８７０ ０．６９７

Pfnd/s ０．７５９ ０．７５３ ０．７１２ ０．８３８ ０．８０７ ０．７０９ ０．８１１ ０．７８７ ０．７８２ ０．９３６ ０．８７９ ０．７０１
LDAVAE ０．７３１ ０．７２７ ０．６８７ ０．８５５ ０．７８８ ０．６０２ ０．８０３ ０．７７５ ０．７８１ ０．９５１ ０．８７９ ０．６７７
PrefＧFEND ０．７４９ ０．７４４ ０．７１２ ０．８５５ ０．８３２ ０．６５４ ０．８０７ ０．７７９ ０．７８８ ０．９５６ ０．８７５ ０．７０３

Pfnd/s ０．７６１ ０．７６０ ０．７２３ ０．８７０ ０．８３８ ０．７０４ ０．８１７ ０．７９９ ０．７９４ ０．９５８ ０．８８１ ０．７３２

基于外部

事实的

模型

DeClarE ０．６８４ ０．６７８ ０．６４２ ０．８２０ ０．７５５ ０．５４９ ０．７８６ ０．７５３ ０．７６５ ０．９４１ ０．８５３ ０．５４３
PrefＧFEND ０．７０６ ０．７０１ ０．６６１ ０．８４０ ０．７８５ ０．５７４ ０．７９８ ０．７８５ ０．８２３ ０．８５４ ０．７５４ ０．７１０

Pfnd/s ０．７２４ ０．７２２ ０．６８３ ０．８５７ ０．８０１ ０．５８６ ０．８０８ ０．７９４ ０．８４４ ０．８７４ ０．７４８ ０．７１７
MAC ０．７２４ ０．７２３ ０．６９５ ０．７９３ ０．７６３ ０．６５７ ０．７９１ ０．７６４ ０．７７７ ０．９２４ ０．８２９ ０．５８１

PrefＧFEND ０．７４９ ０．７４８ ０．７２８ ０．７９０ ０．７７３ ０．７０８ ０．８０４ ０．７８４ ０．８００ ０．９０７ ０．８１５ ０．６４２
Pfnd/s ０．７５３ ０．７５８ ０．７２９ ０．８０４ ０．７７８ ０．７０９ ０．８１７ ０．７９５ ０．７９９ ０．９２４ ０．８１９ ０．６８２
GET ０．７３７ ０．７３８ ０．７０２ ０．７９９ ０．７４９ ０．６６４ ０．７９９ ０．７７６ ０．７７５ ０．９３８ ０．８３０ ０．５９２

PrefＧFEND ０．７４８ ０．７４７ ０．７１２ ０．８１４ ０．７５７ ０．６８４ ０．８０５ ０．７８３ ０．７６９ ０．９３５ ０．８３６ ０．５９８
Pfnd/s ０．７６７ ０．７６４ ０．７３４ ０．８１９ ０．７７１ ０．６９８ ０．８２０ ０．８０１ ０．７７８ ０．９６７ ０．８７０ ０．５５６

　　如表２所列,对于单一模型,Pfnd在选取的６种基础模

型上都取得了一定提升.在 Weibo数据集上,Pfnd/s框架下

的LDAVAE比单一的LDAVAE模型的F１值高出３．３％;在

Twitter数据集上高出２．４％.对比结果表明,偏好感知模块

可以较好地增强模型对特定内容的关注,排除非偏好信息的

干扰.在Pfnd框架下,基于内容的模型可以更好地关注文本

内容,基于外部事实的模型则能更好地聚焦于外部事实信息.

同时,LDAVAE的性能明显优于 BiＧLSTM 和 BERTＧEmo,

在 Weibo 数 据 集 上 比 BiＧLSTM 的 F１ 值 提 升 ６．７％,比

BERTＧEmo提升１．９％,这是因为LDAVAE使用了变分自动

编码器,能从多种文本信息中精确找到对模型偏好更有利的

信息;而 GET的性能优于 MAC和 DeClarE,这是因为 GET
对于事实文章中的证据利用得更加充分,它能整合文章中分

散的证据并删掉冗余的部分,进而提升模型的性能.

同时,本文的框架相比 PrefＧFEND也有提升,在３种基

于内容的模型和３种基于事实的模型上,检测效果均优于

PrefＧFEND.在 Weibo数据集上,相比于 PrefＧFEND 框架,

Pfnd/s框 架 下 LDAVAE 和 GET 模 型 的 F１ 值 分 别 提 高

１．６％和１．７％;在 Twitter数据集上,F１值分别提高２．４％和

２．５％;其他基础模型在 Pfnd/s框架下的实验结果同样优于

PrefＧFEND,如Pfnd/s框架下,GET模型的F１值在 Weibo数

据集上提高１．７％,在 Twitter数据集上提高１．８％.对比结

果充分表明了本文所扩充词语类型的有效性,即可以让两种

模型更好地学习对应偏好.具体地,相比于 PrefＧFEND框架

的３种词语,通过挖掘风格与词对应的相关语义词,以及实体

词对应的外部链接词,扩充后的５种语义词极大地丰富了图

网络中节点的有效表征,可以帮助两种模型更好地理解文本

中的对应的语义信息.同时,Pfnd框架引入的 HDGCN可以

更好地融合异构图中的节点表示,从而提升模型的偏好感知

能力.实验结果证实了引入的深度异构图卷积网络对学习不

同模型偏好的能力的提升,在消融实验中会做进一步对比.

３．５．２　融合模型分析

实验选取BiＧLSTM＋DeClarE和 LDAVAE＋GET两种

组合作为融合模型.同时为了公平比较,分别将两种模型的

最后一层特征连接起来作为最终预测,即 PfndＧlast.实验结

果如表３所列.

表３　融合模型的对比

Table３　Fusionmodelcomparison

模型
Weibo

Acc F１ Pfake Rfake Preal Rreal

Twitter
Acc F１ Pfake Rfake Preal Rreal

BiＧLSTM＋
DeClarE

PrefＧFENDＧlast ０．６９７ ０．６９６ ０．７２１ ０．６３７ ０．６７８ ０．７５７ ０．７９８ ０．７６８ ０．７７５ ０．９４５ ０．８６６ ０．５６６
PfndＧlast ０．７０３ ０．７０８ ０．７３１ ０．６４４ ０．６７４ ０．７５９ ０．８０５ ０．７７４ ０．７７８ ０．９６５ ０．８７５ ０．５７６

PrefＧFEND ０．７１４ ０．７１２ ０．６８４ ０．７８８ ０．７５４ ０．６４０ ０．８１２ ０．７９２ ０．８０３ ０．９１７ ０．８３２ ０．６４５
Pfnd ０．７２７ ０．７２８ ０．７０９ ０．７９８ ０．７４７ ０．６５８ ０．８２９ ０．８１１ ０．８１０ ０．９２１ ０．８５６ ０．５３４

LDAVAE＋
GET

PrefＧFENDＧlast ０．７３０ ０．７３４ ０．７２６ ０．６９７ ０．７２４ ０．７１９ ０．８０９ ０．８１１ ０．７８７ ０．９５５ ０．８８７ ０．６２１
PfndＧlast ０．７３８ ０．７４４ ０．７３５ ０．７０１ ０．７６４ ０．７２５ ０．８１７ ０．８１０ ０．７８７ ０．９４１ ０．８５３ ０．６６３

PrefＧFEND ０．７５３ ０．７５４ ０．７５５ ０．８４０ ０．７８５ ０．５７４ ０．８２７ ０．８０６ ０．８２３ ０．８５４ ０．７５４ ０．７１０
Pfnd ０．７６７ ０．７７１ ０．７７１ ０．８５５ ０．７９１ ０．６２７ ０．８３９ ０．８２４ ０．８１９ ０．８３４ ０．７４８ ０．７１１

４０３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．４,Apr．２０２４



　　实验结果表明,首先,Pfnd优于上述基于内容和基于

外部事实的方法.与单一方法相比,在 Weibo数据集上,

使用 LDAVAE＋GET 融合模型比单一的 LDAVAE模型

的F１值高出４．４％,比单一的 GET高出３．３％;在 Twitter

数据集上的F１值分别高出４．９％和４．８％,这表明 Pfnd在

融合两种 模 型 对 应 偏 好 方 面 具 有 良 好 效 果;其 次,相 比

PrefＧFEND模型,本 文 提 出 的 模 型 Pfnd也 取 得 了 较 大 提

升.在 Weibo数 据 集 上,对 于 融 合 模 型 BiＧLSTM＋DeＧ

ClarE,本 文 模 型 比 PrefＧFEND 的 F１ 值 高 出 １．７％;在

Twitter数据集 上 高 出 １．８％.这 表 明 了 引 入 的 HDGCN
以及扩充词语类型的有效性.最后,实验表明在两种框架

下,利用最后一层特征融合得到的检测性能均较低,即这

种融合方式不足以对齐两种模型方法的特征空间,从而导

致负面的融合效果.

３．６　消融实验

为验证本文提出的模型中各个模块的有效性,现分别从

两个方面进行消融对比实验.

３．６．１　扩充词语表示的有效性

如２．１节所述,为了验证扩充的语义特征词以及实体链

接词对于模型的有效性,本文删除了这两种词表示,即只用

(Ws,We,Wo)３种词类型作为图卷积网络的节点表示,其他

模块保持不变.将此模型命名为 Pfnd/seo.在 Weibo数据

集和 Twitter数据集上进行实验,结果如表４所列.结果表

明,在 Weibo数据集上,在 BiＧLSTM＋DeClarE和 LDAVAE＋

GET两种模型融合情况下,Pfnd/seo分别比 Pfnd的F１值降

低１．３％ 和 １．２％,在 Twitter数 据 集 上 的 结 果 同 样 低 于

Pfnd.对比结果充分证明了扩充词语类型的有效性,即挖掘

更多潜在的语义信息可以帮助模型更好地学习不同偏好,并

进行分类预测.

表４　消融实验１

Table４　Ablationexperiment１

模型
Weibo

Acc F１

Twitter

Acc F１

BiＧLSTM＋
DeClarE

Pfnd/seo ０．７１４ ０．７１６ ０．８２０ ０．７９９

Pfnd ０．７２８ ０．７２９ ０．８２４ ０．８１１

LDAVAE＋
GET

Pfnd/seo ０．７５６ ０．７６０ ０．８２９ ０．８０８

Pfnd ０．７６３ ０．７６９ ０．８３７ ０．８１９

３．６．２　HDGCN的有效性

如２．２节所述,本文引入了 HDGCN 作为模型的偏好感

知模块.为验证此模块的有效性,分别删除了此模块,即随机

初始化偏好映射(Pfnd/rand),将此模块分别替换为传统图卷

积网络 GCN(Pfnd/gcn)和异构图卷积网络 HetGCN(Pfnd/

hetgcn).其他模块保持不变.选取LDAVAE＋GET作为融

合模型,实验结果如表５所列.在 Weibo数据集和 Twitter
数据集上的实验表明,HDGCN对模型的性能提升较为明显.

这证明了此模块对偏好学习的有效性,即其引入的多种注意

力机制可以充分利用图节点的特征表示,使不同类型节点的

信息能够动态、充分地交互.

表５　消融实验２

Table５　Ablationexperiment２

模型
Weibo

Acc F１

Twitter
Acc F１

BiＧLSTM＋
DeClarE

Pfnd/rand ０．６８９ ０．６８８ ０．７９１ ０．７９３
Pfnd/gcn ０．７０９ ０．７１０ ０．８０３ ０．７９０

Pfnd/hetgcn ０．７１４ ０．７１３ ０．８１５ ０．７９７
Pfnd ０．７２７ ０．７２６ ０．８２７ ０．８１４

LDAVAE＋
GET

Pfnd/rand ０．７２２ ０．７１９ ０．７９８ ０．７８２
Pfnd/gcn ０．７４６ ０．７４２ ０．８１４ ０．７９３

Pfnd/hetgcn ０．７５４ ０．７５０ ０．８２９ ０．８０６
Pfnd ０．７６９ ０．７６３ ０．８３７ ０．８１９

结束语　为了更好地提升虚假新闻检测的准确度,本文

集成了基于内容和外部事实的联合检测模型 Pfnd.具体来

说,引入 HDGCN作为偏好学习器,它可以为两种模型生成

对应的偏好感知并减少冗余信息;同时,为了更有效地建模图

神经网络的节点表征,利用语义挖掘扩充了新闻中的风格词,

利用实体链接扩充了新闻中的实体词,并将其共同作为图网

络的节点表示.在两个公开数据集 Weibo和 Twitter上的实

验结果都表明了Pfnd模型的有效性.

然而,本文模型仍有一些不足和可以改进之处:

１)仅对新闻的文本内容进行了特征建模,而社交媒体的

新闻中通常包含评论等附加的社交上下文信息,若把这些信

息同样集成到模型中,对模型的偏好感知和检测能力会有较

大提升,这是未来关注的方向.

２)如何进一步增强两种模型间的特征表示与联系仍是值

得探究的地方,未来将会继续尝试加强模型间的交互能力,并

使用更先进的融合策略,进而提升检测性能.
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