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基于边推断增强对比学习的社交媒体谣言检测模型

刘　楠 张凤荔 尹嘉奇 陈学勤 王瑞锦

电子科技大学信息与软件工程学院　成都６１００５４
　(ln＠std．uestc．edu．cn)

　
摘　要　近年来,为了应对谣言广泛传播所带来的一系列社会问题,研究者开发了许多基于深度学习的谣言检测方法.虽然这

些方法通过从传播结构中学习谣言的高级表征实现了较优的检测性能,但它们都忽略了在构造传播网络时边的不确定性,导致

模型的可靠性降低,出现累积误差.针对该问题,提出了边推断增强对比学习的社交媒体谣言检测模型(EdgeＧInferenceConＧ

trastiveLearning,EICL).首先,EICL基于消息转发(评论)时间戳为给定消息构建传播图;然后,利用新设计的边权重调整策

略进行事件传播图数据增强以捕获传播结构边的不确定性;最后,利用对比学习方法解决原数据集本身存在的稀疏性问题,提

高模型泛化能力.实验结果表明,与其他基准模型相比,模型EICL在公开数据集 Twitter１５和 Twitter１６上的准确率分别提高

了２．０％和３．０％,证明其可显著提升社交媒体谣言检测效果.

关键词:谣言检测;对比学习;数据增强;因果推断

中图法分类号　TP１８１

　

RumorDetectionModelonSocialMediaBasedonContrastiveLearningwithEdgeＧinference
Augmentation
LIUNan,ZHANGFengli,YINJiaqi,CHENXueqinandWANGRuijin
SchoolofInformationandSoftwareEngineering,UniversityofElectronicScienceandTechnologyofChina,Chengdu６１００５４,China

　

Abstract　Inrecentyears,inordertodealwithvarioussocialproblemswhicharecausedbythewidespreadingofrumors,reＧ

searchershavedevelopedmanydeeplearningＧbasedrumordetectionmethods．AlthoughthesemethodsimprovedetectionperＧ

formancebylearningthehighＧlevelrepresentationofrumorfromitspropagationstructure,theystillsuffertheproblemoflower

reliabilityandcumulativeerrorseffect,duetotheignoringofedges’uncertaintywhenconstructingthepropagationnetwork．To

addresssuchaproblem,thispaperproposestheedgeＧinferencecontrastivelearning(EIC)model．EICLfirstconstructsapropagaＧ

tiongraphbasedontimestampsofretweets(comments)foragivenmessage．Then,itaugmentstheeventpropagationgraphto

capturetheedgeuncertaintyofthepropagationstructurebyanewlydesignededgeＧweightadjustmentstrategy．Finally,itemＧ

ploysthecontrastivelearningtechniquetosolvethesparsityproblemoftheoriginaldatasetandimprovethemodelgeneralizaＧ

tion．ExperimentalresultsshowthattheaccuracyofEICLisimprovedby２．０％and３．０％onTwitter１５andTwitter１６,respecＧ

tively,comparedwithotherstateＧofＧtheＧartbaselines,whichdemonstratethatitcansignificantlyimprovetheperformanceofruＧ

mordetectiononsocialmedia．

Keywords　Rumordetection,Contrastivelearning,Dataaugmentation,Causalinference

　

１　引言

在过去的十年里,出现了大量的在线社交媒体平台,如

Twitter、微博、Facebook、Instagram、抖音等,它们逐渐成为人

们日常生活中获取信息的主要来源,并从根本上改变了信息

的传统共享方式,打破了大众之间的交流屏障.然而,这些

平台有时却成为伤害他人的直接利器,如新冠疫情期间,谣言

不断,“某地要封城”“某地要进行空中消杀”“某某隔离人员逃

跑了”等不实言论出现,大量的键盘侠借助这些平台渠道的快

捷性,加速了那些未经证实的谣言的传播,使得在扰乱抗疫秩

序的同时,也对当事人造成了伤害.因此,对社交媒体上的网

络信息进行谣言检测是非常必要的.



传统的谣言检测方法主要是基于监督学习,通过大量的

标签数据训练得到分类器,如决策树[１]、随机森林[２]和支持向

量机(SVM),它们的检测准确性依赖于手工标注的特征.随

着图神经网络的研究兴起,人们发现谣言在传播的过程中,其

文本内容和传播模式的变化存在一定的规律.其中,VoＧ

soughi等[３]已经证实谣言比真相传播得更远、更快、更深、更

广,为从传播结构进行谣言检测分析提供了研究的现实意义.

此外,大量的学者基于深度学习对谣言检测模型进行深

度研究,但部分研究[４Ｇ５]仅关注传播序列中的时间特征.其

中,部分研究从谣言传播结构中捕获序列特征[６Ｇ７],以学习谣

言传播和扩散过程中存在的高级表示;部分研究[８Ｇ９]将传播结

构建模为树结构,以捕捉结构特征.随着图表示学习的进一

步发展,基于图表示学习的谣言检测已是研究热潮.Bian
等[７]、Wei等[８]基于回复或转发关系构造图,并通过边聚合邻

居的特征.然而,大部分基于深度学习的谣言检测方法,都是

基于可靠的传播拓扑结构和大样本的数据集进行分析挖掘,

这不仅忽略了对传播结构不稳定性的建模,同时在数据预处

理和模型训练部分也造成了大量的成本浪费.

社交网络上的谣言传播结构具有很强的信息表达能力,

现有基于深度学习的谣言检测模型在对传播结构进行分析

时,忽略了其在真实社交网络中的不确定性,导致谣言进行多

级传播后易出现严重误差累积.此外,现有的模型大多数都

是针对大型公开数据集进行训练,由于谣言的传播结构呈长

尾分布,实际有效数据并不多,这在计算上是昂贵和低效

的[１２Ｇ１３].

为了刻画和表达真实网络中谣言传播者不可靠关系导致

的检测不确定性问题,以缩短训练时间和提高训练效率,我们

提出了一种基于边推断增强对比学习的社交媒体谣言检测模

型,通过对传播结构不确定性的捕获,设计基于先验概率的自

适应边权值调整的数据增强策略,以保留事件的关键性特征.

结合对比学习相似样本数据之间的内在强相关性的特性,利

用原数据与增强后的数据进行对比预训练,获得谣言事件级

更深层次的特征表示.最后通过少量的标签数据对模型进行

微调,完成模型的优化.

本文的主要贡献如下:

(１)提出了一种基于对比学习框架的边推理谣言检测模

型EICL,用于学习事件级谣言的深度刻画,从而实现小样本

学习,并提高谣言检测结果的精度.

(２)基于谣言传播结构中存在的不确定性,创新性地设计

了边权值自适应作为事件图的增强策略.

(３)在两个公开数据集上的实验表明,本文提出的谣言检

测模型EICL的鲁棒性表现最好,且比以往的方法具有更高

的预测准确率.

２　相关工作

２．１　谣言检测

常见谣言检测方法可以概括为两类:传统方法和人工智

能方法.传统方法是通过对谣言相关数据进行统计分析以定

义关键特征.例如,Castillo等[１]通过分析用户属性、谣言传

播路径和文本,提出了大量谣言检测特征.一些研究人员从

不同的角度介绍了各种特征.随着人工智能的发展,一些学

者开始尝试利用深度学习来识别谣言.Ma等[１４]采用了循环

神经网络(RNN)来依次处理谣言传播序列中的每个时间步

骤.之后,许多研究人员通过注意力机制[１５]和卷积神经网

络[１６]获得更为牢靠的长期依赖.随着图神经网络的兴起,部

分学者开始针对谣言传播拓扑结构的潜在规律进行研究.其

中,Ma等[１４]提出了同时包含基于自下而上和自上而下的传

播树结构的递归神经网络方法(RvNN).受图卷积网络(GCN)

的启发,Ran等[１７]和 Nguyen等[１８]将传播结构表述为图,且

Bian等[７]首先应用了两个基于传播图和分散图的 GCNs.

然而,这些对传播结构的分析都默认了公开数据集的可

靠性,认为其所包含的拓扑链接为可靠链接,忽略了实际社交

网络中非个人主观意志行为造成的不可靠关系,导致模型的

鲁棒性不足,且在一定程度上影响了检测精度.

２．２　对比学习

对比学习(ContrastiveLearning)作为自监督学习中一个

非常重要的部分,被广泛运用在计算机视觉、自然语言处理等

领域.其目标是通过嵌入空间使一个样本和经过增强的新样

本尽可能靠近,同时让不同样本之间尽可能远离.这与学习

映射到某些标签的判别模型和重建输入样本的一般模型有着

本质上的区别.

对比学习旨在最大化相同类型实例之间的一致性,并区

分不同类型的其他实例[１９].近年来,对比学习在无监督视觉

表征学习方面取得了巨大成功[２０Ｇ２１].除计算机视觉外,最近

的研究表明,其在语义文本相似性[２２]、姿态检测[２３]、短文本

聚类、未知意图检测[２１]等方面仍具有研究前景.然而,上述

对比学习框架是专为增强非结构化文本数据(如句子和文档)

而提出的,这些数据不适用于复杂社交网络中的谣言检测任

务.受它们的启发,本文将从传播结构的不确定性出发,结合

对比学习框架进行探索,设计鲁棒性更好的谣言检测模型.

３　问题描述

本章将对部分概念、问题进行定义与解释.在本章中,我

们提供了形式化的问题定义,并对所研究的问题进行了简要

的说明.表１列出了本文使用到的符号.

表１　符号

Table１　Notations

符号 描述

C 事件主题集合

ci,ri,xi
j 特定事件的相关帖子集合、源帖文本和相关帖子文本集

F,A 事件有向传播图的特征矩阵和邻接矩阵

A(l) 最大l阶邻域的图边权重更新以后的邻接矩阵

d 文本特征维度

W(l)
t ,ψ,Wc,bc 均是可学习参数

G 整个数据集构成的图集

假设本文收集了一些特定事件主题集,其中ci 表示第i
个事件主题.每一个事件主题ci＝{ri,{xi

j,j∈[１,n－１]}},

涵盖了事件的源帖ri,以及对ri 进行评论或者转发操作的一

系列帖子xi
j.

定义１(事件传播图)　以事件主题的源帖为源节点,然

后以评论或者转发主被动性作为帖子之间的传播方向,所有

０５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１,Nov．２０２３



参与的帖子可以看作一个节点,整个传播过程形成的图网络

结构即 为 事 件 传 播 图 Gi＝‹Vi,Ei›.其 中,Vi＝ {ri,xi
１,

xi
２,􀆺,xi

ni－１}即 事 件 的 相 关 帖 子 均 为 图 中 是 节 点,Ei＝
{ei

st|s,t＝０,􀆺,ni－１}表示帖子传播的有向边集,即假设

xi
２ 是xi

１ 的回复帖,那么节点xi
２ 与xi

１ 之间将构造一条有

向边ei
１２.

本文谣言检测任务针对的是事件级的,通过对同一个

事件主题下相关帖子的语义分析,以及对整个事件在社交

网络中发酵情况的分析,来捕获区分事件真实性的核心特

征,以达到对事件类谣言的早期检测.本文将谣言检测看

作是一个多分类问题,目标是训练一个模型以预测特定信

息的标签y
∧
i,本文采用细粒度的 NR,FR,TR,UR(即非谣

言、虚假谣 言、真 实 谣 言 和 未 经 验 证 的 谣 言)作 为 分 类

标签.

４　模型设计

本章将详细介绍基于边推断增强对比学习的社交媒体谣

言检测模型,其模型如图１所示.该模型主要包括４部分:数
据预处理、事件传播图增强、模型训练和优化目标函数.模型

的最终目标是得到分类结果.

图１　模型总体结构图

Fig．１　Overallstructureoftheproposedmodel

４．１　数据预处理

本文进行的是事件主题谣言检测,因此本节需要对原始

数据集进行图构建和文本嵌入操作,从而为后续实验实现数

据的预处理.

首先,基于原始数据集中已划分好的事件类,根据特定事

件相关帖子之间的转发和回复操作,以事件的源帖为根节点

构建自顶向下的初始传播图,具体的构造类似于之前的工

作[１０].构建完毕以后,每个事件的传播过程都有对应的事件

有向图,其初始化邻接矩阵为A∈{０,１}|V|×|V|.

然后,本文利用当前较为流行的 Word２Vec算法对所有

帖子的文本进行预训练,将得到的初始值作为图中节点的初

始特征,整个图的初始特征矩阵表示为F∈ℝ|V|×d,d是文本

特征的维度.

４．２　事件传播图增强

真实社交网络环境中,总是存在部分用户故意传播虚假

谣言,这通常是由金钱或非金钱利益(如权力和流量)所驱动,

同时还有部分用户思想和情绪上易受外界影响,他们无意中

助推了虚假谣言的传播.因此,等价看待每一位谣言事件的

参与者是不明智的.本文通过修改图的边权重值,以获取谣

言传播结构的不确定性.

本节将通过对图邻接矩阵值的自适应调整,实现对图的

原边关系权重值的调整,从而弥补以往谣言传播结构不确定

性造成的损失.为提高模型的鲁棒性,本文设计边权重推断

调整策略进行事件传播图增强.

针对已构建的事件初始图,基于前一层节点表示,结合

变换函数fc(􀅰;θt)计算推断出相邻节点之间的新权重值,则

邻接矩阵A(l)可以通过式(１)和式(２)计算更新.

g(l)
t ＝fc(‖h(l－１)

i －hl－１
j ‖;θt) (１)

A(l)＝∑
T

t－１
σ(W(l)

t g(l)
t ＋b(l)

t )􀅰A(l－１) (２)

其中,fc(􀅰;θt)由卷积层和激活函数组成,h(l－１)
i 指第(l－１)

层传播节点的特征,T 指谣言传播过程中潜在关系类型的数

量,σ(􀅰)是sigmoid函数,W(l)
t 是可学习的参数.

４．３　基于对比学习的模型训练

４．２节中采用的事件图增强策略在某种程度上增加了噪

声数据,可以提高模型的鲁棒性,然而,社交网络的信息传播

数据集稀疏且满足长尾分布,在有限的数据集下,训练的模型

泛化能力较差.然而,特定事件的谣言数据集采集工作的时

间和人力成本是非常昂贵的.

因此,本节将从节点级和整图级两个角度,利用对比学习

将训练数据集中输入事件图表示和增强事件传播图表示之间

的互信息(MutualInformation)最大化,以提升模型的泛化能力.

具体而言,对于谣言传播图数据集,图G中的节点j的自

监督学习过程如式(３)和式(４)所示:

hk
j＝GIN(hk－１

j ) (３)

hj＝concat({h(k)
j }K

k＝１) (４)

其中,h(k)
j 是第k 层节点j 的特征向量.GIN[２４]是本文所选

用的图卷积编码器,其将所有深层次的特征向量汇总为节点

级特征向量hj.hj 包含了每个节点从不同阶域捕获到的特

征集合.
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然后,利用式(５)计算获得整个事件图的整图特征表示.

H(G)＝σ １
|V|∑

|V|

j＝１
hj( ) (５)

其中,H(G)指特定事件图的整图级特征表示,σ是一个sigＧ

moid函数.谣言传播图数据集上的最大化互信息(MI)可由

式(６)计算得到.

Iψ(hj(G);H(G))∶＝Ε[－sp(－Tψ(h
→j(Gpos

i ),H(Gi)))]－

Ε[sp(Tψ(h
→j(Gneg

i ),H(Gi)))] (６)

sp(z)＝log(１＋ez) (７)

其中,TΨ 是一个用于预估互信息IΨ 的判别器;Gi 是输入的

特定事件图样本;Gpos
i 是Gi 的正样本,即Gi 通过４．２节增强

操作得到的事件图样本;Gneg
i 是Gi 的负样本,即同batch中的

其他事件图输入样本;ψ表示神经网络中的一组参数,可通过

学习得到.

４．４　优化目标函数

谣言检测任务可以被视为一个多分类问题,因此,本文采

用分类预测值与标签真实值的交叉熵作为目标损失函数.

为提高谣言检测的准确性,本节将４．１节嵌入方式得到

的事件相关文本特征表示和基于互信息最大化得到的事件图

特征表示进行组合,作为事件的最终表示,其计算过程如

式(８)和式(９)所示:

oi＝ １
|Vi|

(∑
|Vi|－１

j＝１
xi

j＋ri) (８)

Si＝H(Gi)􀱇oi􀱇ri (９)

其中,oi 是特定事件i的相关文本特征表示,xi
j 是关于事件i

的帖子j的文本特征表示,ri 是关于事件i的源帖文本特征

表示.

基于事件的最终表示,其对应的类标签概率可以通过全

连接层 和 softmax 函 数 计 算 得 到,计 算 流 程 如 式 (１０)和

式(１１)所示:

y
∧
i＝softmax(WcSi＋bc) (１０)

ζ(y,y
∧)＝∑

|C|

i＝１
yilogy

∧
i＋λ‖Θ‖２

２ (１１)

其中,Wc 和bc 是可学习参数,y
∧
i 是预测值,‖􀅰‖２

２ 是L２ 的

正则化,Θ是模型所有参数,λ是折衷系数.

EICL模型算法的伪代码如算法１所示.

算法１　EICL模型算法

输入:G＝(V,E,T)

输出:每个事件源帖的类别标签概率

１．/∗对所有事件图进行预处理,再进行文本嵌入,得到图的初始特征

矩阵F和初始邻接矩阵A,每一个图对应一个特定的事件,源帖文

本特征表示为ri,按照式(８)计算特定事件i的相关文本特征表示

oi∗/

２．fori＝１to|C|do

３．　oi＝ １
|Vi|

( ∑
|Vi|－１

j＝１
xi
j＋ri)

４．/∗计算加入不确定性的新邻接矩阵A(l)∗/

５．g
(l)
t ＝fc(‖h(l－１)

i －hl－１
j ‖;θt)

６．A(l)＝∑
T

t－１
σ(W(l)

t g
(l)
t ＋b(l)

t )􀅰A(l－１)

７．/∗通过对比学习中互信息最 大 化 方 式,得 到 事 件 图 特 征 表 示

H(G)∗/

８．　H(G)＝σ １
|V|∑

|V|

j＝１
hj( )

９．Iψ(hj(G);H(G))∶＝Ε[－sp(－Tψ(h
→j(Gposi ),H(Gi)))]－Ε[sp(Tψ

(h
→j(Gnegi ),H(Gi)))]

１０．sp(z)＝log(１＋ez)

１１．/∗计算i事件的最终表示,并预测其对应的类标签概率y
∧
i∗/

１２．　Si＝H(Gi)􀱇oi􀱇ri

１３．　y
∧
i＝softmax(WcSi＋bc)

１４．endfor

５　实验分析

本章将本文提出的EICL方法与部分传统方法进行实验

比较,从数据集、基线模型、超参和评价指标设定、实验结果分

析４个部分进行介绍.

５．１　数据集

本文实验采用的是主流社交媒体平台的两类数据集:

Twitter１５[２５]和 Twitter１６[２５].相关的数据集统计如表２所

列.Twitter１５和 Twitter１６分别包含１４９０个事件和８１８个

事件,每条源帖都注释了对应的类别标签.标签一共分为

４类,即非谣言(NR)、假谣言(FR)、真谣言(TR)或未经证实

的谣言(UN).

表２　数据集统计

Table２　Statisticsofdatasets

统计 Twitter１５ Twitter１６
事件主题 １４９０ ８１８

非谣言(NR) ３７４ ２０５
虚假谣言(FR) ３７０ ２０５

未经验证的谣言(UN) ３７４ ２０３
真实谣言(TR) ３７２ ２０５
帖子总数量 ３３１６１２ ２０４８２０

所有数据集随机分为５部分,并进行５次交叉验证,以获

得稳健的结果.

５．２　超参和评价指标设定

在本文实验中,通过对 NLP相关研究进行调研以及考虑

到本研究适用的应用范围,本文将词嵌入向量的维度值d设

置为５０００.模型的参数更新采用随机梯度下降方法,并使用

Adam算法优化模型.GIN网络提取的隐藏特征向量维数为

６４.通过测试,发现潜在关系类型的数量T 设置为２,３或者

４时,模型的性能最好.自我监督预训练过程 迭 代 ２５ 个

epochs,而监督微调过程迭代１００个epochs,当验证精度增加

１０个epochs时,训练提前停止.

为了评估本文模型的有效性,基于 Twitter１５和 TwitＧ

ter１６这两个公开数据集,实验采用与对比实验相同的评价指

标(准确率 Acc．和F１值).

５．３　对比模型

将本文提出的模型与所选取的基准模型在相同的数据集

上开展实验,本文选取的６个基准模型具体描述如下:

(１)GRUＧRNN:利用循环神经网络的多种变体组合,充

分捕获帖子在传播过程中的时序结构变化特征.

(２)PPC:由递归神经网络和卷积神经网络组成的传播路

径分类器建模用户特征序列.
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(３)RvNN:基于从叶子节点到根节点的传播树遍历方向

的递归神经网络,捕获扩散线索和内容语义.

(４)StAＧPLAN:利用transformer网络更好地捕获帖子

在网络传播结构较远邻域之间的影响.

(５)BiGCN:该模型分别使用 GCN 从信息传播结构和信

息扩散结构进行特征学习,然后通过融合的方式将其作为整

个传播图的结构特征,完成分类.

(６)EBGCN:该模型利用神经网络优化图结构中关系的

不确定性,再结合 GCN学习整个图结构的特征表示,最后进

行分类.

５．４　实验结果分析

为了验证本文模型的有效性,我们将所提模型与其他的

６个基准模型进行比较.基于数据集 Twitter１５和 Twitter１６
的实验对比结果分别如表３和表４所列.为了保证比较的公

平性,实验引用了文献[２６]和文献[６]的实验结果.

表３　Twitter１５数据集上的实验结果

Table３　ResultsonTwitter１５dataset

methods Acc．
F１值

NR FR UR TR
GRUＧRNN ０．６４１ ０．６８４ ０．６３４ ０．５７１ ０．６８８

PPC ０．６９７ ０．６８９ ０．７６０ ０．６９６ ０．６４５
RvNN ０．７２３ ０．６８２ ０．７５８ ０．６５４ ０．８２１

StAＧPLAN ０．８０８ ０．９３０ ０．７５８ ０．８０８ ０．８１２
BiGCN ０．８３６ ０．７９１ ０．８４２ ０．８０１ ０．８８７
EBGCN ０．８５５ ０．８３１ ０．８５７ ０．９０３ ０．８１６
EICL ０．８７５ ０．８２５ ０．８８５ ０．８７１ ０．９１８

从表３可以看出,EICL模型在 Twitter１５数据集上的准

确率为０．８７５,且在 TR类谣言的检测上表现较佳,F１值达到

０．９１８.从表４可以看出,EICL模型在 Twitter１６数据集上

的准确率为０．９１０,且在FR类谣言的检测上表现较佳,F１值

达到０．９３７.

表４　Twitter１６数据集上的实验结果

Table４　ResultsonTwitter１６dataset

methods Acc．
F１值

NR FR UR TR
GRUＧRNN ０．６３６ ０．６１７ ０．７１５ ０．５２７ ０．５７７

PPC ０．７０２ ０．６０８ ０．７１１ ０．６６４ ０．８１６
RvNN ０．７３７ ０．６６２ ０．７４３ ０．７０８ ０．８３５

StAＧPLAN ０．８５２ ０．８４０ ０．８４６ ０．８３７ ０．８８４
BiGCN ０．８６４ ０．７８８ ０．８５９ ０．８６４ ０．９３２
EBGCN ０．８８０ ０．８２３ ０．８７８ ０．９３７ ０．８７５
EICL ０．９１０ ０．８５０ ０．９３７ ０．９１２ ０．９３５

分析表３和表４可以得出,相比传统的时序网络模型,

StAＧPLAN模型因可以捕获更深层次的时序特征,其性能明

显优于 GRUＧRNN模型,在Twitter１５和Twitter１６的数据集

上分别达到了０．８０８和０．８５２的准确率.相比深度学习模

型,传统学习模型性能明显不佳,EBGCN 模型通过捕获全局

结构边的不确定关系,性能得到了明显的提升.而本文模型

在已有的研究基础上,融合了对比学习思想,在 Twitter１５和

Twitter１６数据集上分别达到了０．８７３和０．９１２的准确率,比

StAＧPLAN模型分别提升了０．０６５和０．０６０,比 EBGCn模型

分别提升了０．０２０和０．０３０,实验结果证明了本文提出的模

型的有效性.

综上,本文提出的 EICL模型在两个常用基准数据集上

的扩展实验证明了在传播结构中建模不确定性的有效性,且

在谣言检测和早期谣言检测任务上,所提方法的准确性显著

优于现有的基线方法.虽然此模型具有一定的鲁棒性,但是

只有在标记数据较少的情况才能凸显优势.

结束语　本研究提出了一个新的谣言检测模型,创新性

地集成了两种增强策略,以提取有意义的谣言传播模式,并结

合对比学习编码器,实现了小样本即可充分学习复杂谣言事

件的相关内容语义信息.后续,我们可以从特征融合的方式

以及损失函数的设定方面对该模型进行进一步研究和改进,

并通过实施社会特征工程对该模型进行扩展,以分析和跟踪

谣言.
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