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摘　要　现有社交网络谣言检测方法大多将社交网络中的单个帖子视为检测目标,存在因数据量不足而导致的检测冷启动问

题,影响检测性能.另外,现有方法没有对海量社交网络信息中与检测无关的信息进行过滤,导致检测时延较长,性能较差.在

分析谣言的传播特征时,现有方法大多侧重于谣言传播过程中的静态特征,难以充分利用节点间的动态关系对复杂的传播过程

进行表征,导致性能提升存在瓶颈.针对以上问题,文中提出了一种基于潜在热点话题和图注意力神经网络的谣言检测方法,

该方法采用神经主题模型和潜在热点话题发现模型进行话题级别的谣言检测以克服冷启动问题,并设计了一个基于双向图注

意力神经网络的检测模型 TPCＧBiGAT,分析谣言话题传播过程中的动态特征以进行谣言真实性检测.在３个公开数据集上进

行了多次实验证明,该方法在准确率上较现有方法取得了３％~５％的显著提升,验证了所提方法的有效性.
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Abstract　Mostoftheexistingmethodsfordetectingrumorsonsocialmedianetworkstypicallyfocusonindividualpostsasthe

targetofdetection,whichleadstoacoldstartproblemduetoinsufficientdata,adverselyaffectingthedetectionperformance．MoＧ

reover,thesemethodsdonotfilteroutthevastamountofirrelevantinformationinsocialmedianetworks,resultinginlongerdeＧ

tectionlatencyandpoorerperformance．Additionally,currentmethodstendtoemphasizestaticfeaturesduringthespreadofruＧ

morswhenanalyzingthecharacteristicsofrumorpropagation,makingitdifficulttofullyleveragethedynamicrelationshipsbeＧ

tweennodestomodelthecomplexpropagationprocess．Toaddresstheseissues,arumordetectionmethodbasedonpotentialhot

topicsandgraphattentionneuralnetworksisproposed．ThemethodemploysaneuraltopicmodelandapotentialhottopicdisＧ

covermodelfortopicＧlevelrumordetectiontoovercomethecoldstartproblem．Furthermore,adetectionmodelnamedTPCＧBiＧ

GATisdesignedtoanalyzethedynamicfeaturesofrumortopicpropagationforauthenticitydetection．Experimentson３public

datasetsshowthattheproposedmethodachievesasignificantimprovementof３％~５％inaccuracycomparedwiththeexisting
methods,whichverifiestheeffectivenessoftheproposedmethod．

Keywords　Rumordetection,Socialnetwork,Potentialhottopic,Graphneuralnetwork,Topiccluster

　

１　引言

在线社交网络的飞速发展改变了人们获取和传播信息的

方式.WeAreSocial和 Hootsuite合 作 发 布 的 DIGITAL
２０２０１)显示,超过３８亿人使用社交媒体.社交网络用户可以

通过推特、微博等各种社交网络以极低的成本来传播信息,从
而导致了谣言的迅速传播.微博官方发布的辟谣报告２)显

示,２０２１年微博官方共处理了６６２５１条谣言.这些谣言会

误导人们对事件的看法,甚至可能会引发恐慌并影响社会

秩序[１].因此,如何及时、精确地检测出社交网络中传播的谣

言信息,控制其传播以降低其后续影响,成为各大社交网络迫

在眉睫的问题.

目前,社交网络谣言检测方法主要分为两大类:手动

谣言检测方法和自动谣言检测方法[１].大多数社交网络

使用手动谣言检测方法[２],将疑似谣言交给经验丰富的检

测人员,依赖其知 识 和 经 验进行判断.尽管手动检测方法



具有较高的准确性,但在检测效率和成本方面存在较大的局

限性[１].因此,自动谣言检测方法成为当前研究的主流方法.
自动谣言检测方法根据模型结构的不同可分为机器学习方

法[３Ｇ６]和深度学习方法[７Ｇ１３],通过训练检测模型来自动判断社

交网络信息的真实性.

现有自动谣言检测方法在一定程度上抑制了谣言的传

播,但是其依然存在一定局限性.首先,大多数方法局限于检

测每个单独帖子的真实性,而在突发事件的早期阶段,社交媒

体用户发布的信息通常只包括原始帖子,缺乏相关评论和转

发帖子,这导致了谣言检测的冷启动问题,影响了谣言检测的

性能[１].一种有效的解决方法是将检测对象从单个帖子转变

为包含多个帖子的话题,获取更多信息以进行话题级别的谣

言检测.为此,一些研究采用手动方法或传统的聚类算法进

行话题级别的谣言检测[１４],但在处理来自社交网络的大量短

文本时,此方法存在特征稀疏的问题.其次,现有方法大多未

对社交网络中与检测无关的信息进行过滤.社交网络中包含

大量与谣言检测无关的信息,例如个人日常信息和广告.将

这些信息纳入谣言检测几乎没有价值,并且会增加检测时延,

因此有必要在检测前过滤掉这些无关信息.此外,为了对谣

言的传播过程进行分析,现有方法大多将传播结构建模为图

结构并使用 GCN 等模型分析传播特征.然而,现有方法大

多只能通过图的空间关系提取静态传播特征,无法根据节点

间的关系动态学习传播特征,对谣言传播过程的表征性能较

差,检测效果存在瓶颈.

为了突破现有方法的局限性,本文提出了一种基于潜在

热点话题和图注意力神经网络的话题级别谣言检测方法,旨
在降低冷启动问题产生的影响并提升谣言检测效果.本文的

主要贡献如下:

１)首次将神经主题模型引入谣言检测任务,将单独帖子

聚类成话题来提升用于检测的数据量,并进行话题级别的谣

言检测,以降低冷启动问题对检测效果的影响.

２)为了过滤社交网络信息中的无关信息,降低其对检测

效果的影响,本文提出了一个话题热度模型,利用话题热度表

示谣言话题受关注的程度,通过计算话题热度的增长速度筛

选大量谣言话题中潜在的热点话题,以其作为谣言检测的

目标.

３)提出了一个基于图注意力神经网络的检测模型 TPCＧ
BiGAT,将谣言传播表示为 TPC图,并以用户发布的文本信

息及传播结构为输入,进而利用双向图注意力网络动态地学

习表征能力更强的谣言传播特征,以提升模型在区分谣言和

非谣言信息时的性能.

４)在３个公开数据集上的大量实验证明,与现有的谣言

检测基线方法相比,本文提出的方法取得了更好的检测性能,

显示出了本文方法的优越性.

本文第２章回顾了谣言检测的相关工作;第３章介绍了

本文使用的定义和符号;第４章描述了本文方法并对每个模

块进行了详细说明;第５章展示了本文方法与其他基线方法

的实验结果;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

随着社交网络的普及和发展,学术界对社交网络谣言

检测领域的研究日益增多,研究者们主要探索了两大类谣言

检测方法,即人工检测方法和自动检测方法.社交平台广泛

使用人工谣言检测方法[２],将怀疑是谣言的信息交给经验丰

富的专业人士,由他们根据自身知识和经验判断其真实性.

人工谣言检测方法易于使用,准确率也较高,但它们也面临一

些挑战,如检测延迟显著,严重依赖检测人员的主观看法,无

法处理社交网络中海量的信息.因此,当前谣言检测的研究

主要集中于自动谣言检测方法.

早期的自动谣言检测研究主要依赖于特征工程提取人工

构建的特征,采用传统机器学习算法学习这些特征以捕捉谣

言和正常信息之间的区别,从而获得有效的检测模型.CaＧ

stillo等[１５]提取了谣言的文本特征,包括总词数和字符数、文

本情感特征等.Yang等[１６Ｇ１７]根据先前的研究提出了外部

URL以及人称代词的数量等特征.Morris等[３Ｇ６]也设计了传

播特征、用户特征和多媒体特征,以增加用于谣言检测的特征

数量.这些方法在初期研究中得到了广泛应用并取得了一些

成果.然而,特征工程需要大量的时间和人力,且提取的特征

难以在平台和领域间泛化,导致检测结果不稳定[１].深度神

经网络的出现为谣言检测引入了一种新的研究方向,其自动

学习谣言表示的能力不仅不需要进行人工的特征工程,还能

够提取更深层次、表征能力更强的特征[１８].因此,越来越多

的研究者采用深度神经网络作为谣言检测的主要方法.

传统的深度学习方法将谣言的文本信息建模为序列数

据,通过循环神经网络学习其深层特征.Ma等[７]首次使用

循环神经网络进行谣言检测,他们将原始谣言和评论信息构

造成文本序列,利用循环神经网络从中学习谣言的文本表示,

取得了比传统方法更好的结果.Wu等[１９]将原始谣言信息分

为３部分,即原始信息、转发信息和用户特征,然后连接所有

特征向 量 形 成 最 终 的 输 入 向 量 作 为 分 类 器 的 输 入.Guo
等[２０]将谣言信息表示为层次结构,作为双向LSTM 模型的输

入,将输出输入到分类器以获得最终的检测结果.Ajao等[２１]

采用卷积神经网络处理文本信息并提取文本的深层表示,然

后将这些深层表示转化为时间序列,由循环神经网络进行分

析.随着研究的不断发展,一些学者提出分析谣言信息传播

的过程并 提 取 其 深 层 特 征,以 便 为 谣 言 检 测 提 供 关 键 信

息[２２].Ma等[８]提出了一种基于核学习的谣言检测方法,该

方法将谣言的传播建模为传播树,然后通过比较传播树的相

似性来识别谣言信息.在此基础上,Ma等[２２]又引入了递归

神经网络(RvNN)来学习谣言的内容语义和传播过程,其可

以学习传播过程的深层特征,并在分析文本的语义特征时捕

捉节点之间的关系.这些研究大多将传播过程定义为传播

树,结合文本信息和传播特征并使用循环神经网络进行分析.

然而,这些方法难以处理复杂的谣言传播过程,对传播结构的

分析能力较差.

图神经网络的提出为分析社交网络谣言传播过程带来了

新的方法,越来越多的研究开始将谣言传播过程建模为图结

构.图结构的节点表示谣言的原始帖子或评论转发帖子,图

的边表示谣言传播的过程.Huang等[２３]首次将图卷积网络

应用于谣言检测.他们根据一组帖子的转发和回复关系构建

了传播树,将用户集合表示为一个关系图,采用了 Ma等提出

８７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．３,Mar．２０２５



的双向递归神经网络架构[２２]处理文本信息,并使用图卷积神

经网络对用户集合进行处理,最终将两个集合合并以进行

谣言检测.Bian等[９]首次使用图卷积神经网络分析谣言

传播过程,提出了一个 BiＧGCN模型,从正向和反向两个方

向提取传播特征.该模型包含两个独立的图卷积神经网

络,学习不同方向上的传播过程并进行融合,获得最终的

特征矩阵.

综上所述,现有谣言检测方法虽然在一定程度上抑制了

社交网络谣言的泛滥,但是依然存在一些挑战.例如,现有方

法主要依赖于经过较长时间传播的信息进行训练,存在检测

冷启动问题,导致检测存在滞后性.现有方法大多对社交网

络中的所有信息都进行真实性鉴别,没有过滤其中检测价值

较低的无关信息,影响了检测效率.

３　定义说明

为了更好地理解本文方法,下面对一些定义和符号进行

说明.

１)原始帖子:指由用户发布的,不是对其他帖子进行回复

或转发的帖子.本文使用pi表示集合中第i个原始帖子.

２)评论帖子:指对原始帖子或其他评论帖子进行回复的

帖子.在不同的社交网络平台上评论帖子的呈现方式会有差

异,以推特为例,评论帖子可以分为两类:回复评论和转发评

论.本文将所有类型的评论视为相同类型,使用ci
t表示与原

始帖子pi相关的第t个评论帖子.

３)原帖Ｇ评论集合:指包含一个原始帖子及其所有评论帖

子的集 合.第i个 原 帖Ｇ评 论 集 合 表 示 为δi ＝ {pi,ci
１,􀆺,

ci
t,􀆺,ci

k},其中k是该原帖Ｇ评论集合中评论帖子的数量.每

个原帖Ｇ评论集合不仅包含文本信息,还包括发布时间和属性

信息,如评论数量和状态等.

４)话题集合:指包含在同一话题中的所有原帖Ｇ评论集合

组成的集合.第i个话题集合表示为Ei＝{δ１,􀆺,δm},其中

m 是该话题集合中原帖Ｇ评论集合的数量.每个话题集合对

应一个标签y,取值为非谣言或者谣言.

５)原帖Ｇ评论图:指基于每个原帖Ｇ评论集合构建的无

向图结构,其结构如图１(a)所示.原帖Ｇ评论图中有两种

类型的节 点:根 节 点 和 叶 子 节 点.根 节 点 表 示 原 始 帖 子

pi,叶子节点是原帖Ｇ评论集合δi中所有的评论帖子ci
t,节点

的值是文本的词嵌入向量.图的边表示两个节点之间的

关系.如果两 个 节 点 之 间 存 在 传 播 关 系,则 两 者 间 存 在

边,否则就不存在边.

６)话题Ｇ原帖Ｇ评论图(TPC图):本文使用 TPC图的形式

来表示话题级别谣言的传播过程,该图是基于原贴Ｇ评论图构

建的.通过将相同话题中的每个原帖Ｇ评论图中的每个原始

帖子节点pi与其相应的话题节点连接后得到的无向图结构,

如图１(b)所示.话题Ｇ原帖Ｇ评论图中的根节点代表话题节

点,话题节点的值是该话题关键词的词嵌入向量.话题节点

与每个原始帖子节点之间的边表示该原始帖子属于该话题,

即该原帖Ｇ评论集合属于当前话题集合.其他节点和边的含

义与原帖Ｇ评论图中的相同.

(a)原贴传播图 (b)话题传播图

图１　原帖Ｇ评论图与话题Ｇ原帖Ｇ评论图

Fig．１　PostＧcommentandtopicＧpostＧcommentgraph

７)话题热度:在潜在热点话题发现模块中,本文引入了话

题热度来作为衡量话题受关注程度的指标,将其作为选择潜

在热点话题和过滤无关信息的标准.对于话题集合Ei,话题

热度HEi 可以根据其相关属性进行计算,计算过程将在４．２
节中进行解释.

４　方法描述

本文提出的方法使用BERTopic神经主题模型进行主题

聚类,并通过潜在热点话题发现模块发现潜在的热点话题,然

后将话题建模为 TPC图结构,最终将其输入谣言真实性检测

模型进行谣言检测.该方法的流程如图２所示,主要分为４
个部分,分别为话题聚类模块、潜在话题发现模块、TPC图构

建以及谣言真实性检测模块,每个部分的细节将在下文中进

行说明.

４．１　主题聚类模块

在谣言传播的早期阶段,基于单个帖子的谣言检测可

能受到由于数据不足而导致的冷启动问题的影响.然而,

社交网络用户通常会围绕特定话题发布相关信息.在社

交网络中引发广泛讨论的热点话题通常涉及庞大的用户

群体和大量相互交互的信息.由于一个话题比单个帖子

包含更多的信息,因此可以进行话题级别的谣言检测,以

减轻冷启动问题对检测的影响.然而社交网络中的帖子

并不直接说明它们所讨论的话题,因此需要一种方法来对

各话题下的帖子进行分类.常见的方法是人工分析用户

发布的原始 帖 子 信 息,并 将 属 于 同 一 话 题 的 帖 子 归 为 一

类.但是人工方法存在较大的延迟,无法处理庞大的数据

量,无法满足谣言检测的要求.

鉴于上述问题,本文采用了主题模型对文本内容进行聚

类,以克服手动方法的局限性.考虑到社交网络中的文本信

息主要由短文本组成,本文采用了一种名为 BERTopic的神

经主题模型[２４]进行主题聚类.BERTopic模型结合了基于

Transformer的预训练模型与 HDBSCAN聚类算法来进行主

题聚类.与传统聚类算法和主题模型相比,BERTopic神经主

题模型对文本进行了词嵌入处理,解决了在处理短文本信息

时出现的稀疏性问题,更适用于多数为短文本信息的社交网

络信息.

BERTopic模型包括３个主要过程:文本嵌入、主题聚类

和主题表示.本文中,对于多个原帖Ｇ评论集合δi,主题聚类

模块的目标是根据每个原帖Ｇ评论集合δi中的原始帖子pi的
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文本进行聚类,将属于相同话题的原帖Ｇ评论集合聚类到一个

话题中得到多个话题集合Ei.首先,该模块会将原始数据中

所有的帖子进行分类,选择其中所有的原始帖子输入 BERＧ

Topic模型中.然后,BERTopic模型会使用BERT等预训练

模型对帖子的文本内容进行词嵌入,将文本内容通过向量

进行表示.进而,BERTopic会通过 HDBSCAN 聚类算法对

文本向量进行聚类,得到多个话题与各话题的表示.最终,该

模块将原始帖子与其相关的评论帖子合并后得到的原帖Ｇ评

论集合δi按照聚类结果进行合并,最终得到多个话题集合 Ei

作为该模块的输出.

图２　本文模型的框架图

Fig．２　 Frameworkoftheproposedmodel

４．２　潜在热点话题发现模块

社交网络中存在着海量的信息,如果对所有信息都进行

谣言检测会严重影响检测效率,因此需要对其中检测价值较

低的信息进行过滤.因此,本文设计了潜在热点话题发现模

块,用于从所有话题中筛选出在经过一段时间的传播后更有

可能发展成为引起广泛关注和讨论的潜在热点话题,并将这

些潜在热点话题作为谣言检测的目标,从而达到过滤无关信

息的目的.

潜在热点话题发现模块基于话题热度实现,其结构如

图３所示.

图３　潜在热点话题发现模块结构图

Fig．３　Structureofpotentialhottopicdiscovermodules

对于话题聚类后的某个话题,该模块会根据其中每个帖

子的相关信息分别计算其热度基值和权值,进而得到每个

帖子的热度,通过聚合该话题内所有帖子的热度来计算该话

题的热度.然后,选择一定时间段并计算该话题热度在该时

间段的增长速率.最后,通过比较所有话题的热度增长速率

来发现潜在的热点话题.其工作流程如下:

首先,潜在热点话题发现模块会遍历所有话题集合,其中

的某一个话题集合Ei中会存在多个原帖Ｇ评论集合δi,其中包

括原始帖子和评论帖子.帖子热度的计算与多种因素相关,

一般来说,帖子的评论和点赞数可以直观地显示出当前帖子

受到的关注程度.除此之外,帖子的自身特征也会影响其传

播速度和受关注程度.因此,潜在热点话题发现模块在计算

帖子热度时不仅考虑了由评论和点赞数计算得到的热度基

值,还考虑到了根据帖子自身特征得到的热度权值.本文使

用多媒体信息、外部链接、用户认证信息以及用户粉丝数量等

特征来计算帖子的热度权值,具体如下:

１)多媒体信息.帖子中的多媒体信息会吸引更多用户的

关注,可以作为计算热度权值的指标.多媒体信息特征Smedia

等于帖子中多媒体信息的数量,若不存在,则Smedia为０.

２)外部链接.帖子中的外部链接会作为帖子的来源或补

充信息,外部链接更多的帖子往往会被更多的用户传播.外

部链接特征Surl等于帖子中外部链接的数量,若不存在,则Surl

为０.

３)用户认证信息.已认证用户发布的信息往往会受到

更多用户的关注,并且相比未认证用户发布的信息更容易被

其他用户信服和传播.如果信息的发布用户是已认证用户,

则用户认证特征Sau为１,反之则Sau为０.

４)用户粉丝数量.用户粉丝数量代表能够直接收到该用
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户发布信息的其他用户数量,发布者粉丝数量越多,信息就越

可能被更多的人传播.用户粉丝数量特征Sfo的值等于帖子

发布者的粉丝数量.

本文选取所有特征的几何平均数来计算热度权值,以减

小极端值造成的影响,其计算过程如式(１)所示:

Ht＝
４Smedia∗Surl∗Sau∗Sfo (１)

热度基值Hb通过计算帖子的评论数Nco和点赞数Nst的

几何平均数得到,如式(２)所示:

Hb＝ Nco∗Nst (２)

将式(２)和式(３)得到的帖子热度基值与权值相乘即可得

到该帖子的热度值.重复此过程可以得到原帖Ｇ评论集合δi

中所有原始帖子和评论帖子的热度,进而根据式(３)得到原

帖Ｇ评论集合δi的热度Hδi ,最终通过式(４)计算得到话题集合

Ei的热度HEi
.

Hδi ＝Hpi＋∑
k

１
ct
i (３)

HEi ＝∑
m

１
Hδi (４)

一般来说,话题热度的增长速度与其是否会成为热点话题

有着较大的关系,一个话题如果显示出热度快速增长的趋势,

那么它在传播过程中有可能吸引更多的关注,其成为热点话题

的概率就会更高.因此,话题热度的增长速率可以作为选择潜

在热点话题的标准.话题热度增长速率的计算首先需要确定

一个时间段的开始时间t１以及结束时间t２,分别计算当前话

题集合在两个时刻的话题热度Ht１
和Ht２

,最终根据式(５)得
到当前话题集合在t１到t２时间段内的热度增长速率R.

R＝(Ht２ －Ht１
)/(t２－t１) (５)

最后,对于所有话题集合Ei,在相同的时间段内计算其热

度增长速度Ri,再将Ri与预先设置的阈值进行比较.若Ri大

于阈值,则表示话题Ei在一段时间的发展后成为热点话题的

可能性较其他话题更高,即将Ei视为一个潜在热点话题,反之

则将 Ei视为无关信息进行过滤.最终,该模块将所有被视为

潜在热点话题的话题集合进行汇总,将其作为潜在热点话题

发现模块的输出,这些话题即为话题级别谣言检测的目标,作
为谣言真实性检测模块的输入.

４．３　谣言真实性检测模块

本文设计了一个基于传播结构的谣言真实性检测模块,

其核心思想是使用图注意力神经网络模型挖掘谣言传播过程

中的深层特征,以提升区分谣言和非谣言信息的效果.该模

块首先将谣言的传播过程建模为话题Ｇ原帖Ｇ评论图(TPC图)

的结构,进而根据该结构中的无向图构造两个方向相反的有

向图,将两个有向图作为双向图注意力神经网络模型的输入,

获取不同方向上的谣言传播特征,将两个特征通过连接的方

式进行融合,最终将融合特征输入分类器对谣言真实性进行

检测.

４．３．１　TPC图构建

当前基于传播结构的谣言检测工作一般都将谣言的传播

过程建模为图结构,但是其大多都针对于某个单独帖子的传

播过程.而本文方法对原始数据进行了主题聚类以进行话题

级别的谣言检测,需要将同一话题下的谣言信息的传播结构

进行聚合,因此本文将数据集中的每个话题集合建模为 TPC

图的形式.TPC图可以从节点和边两方面进行描述,其包含

３类节点.

１)话题节点:每一个 TPC图中包含且只包含一个话题节

点,其作为图的根节点表示其他节点属于该主题,节点特征使

用主题聚类模型中得到的主题关键词嵌入向量进行表示.

２)原帖节点:表示所有属于当前主题的原始帖子,每个原

帖节点都是话题节点的子节点,且其互相之间不存在边,节点

特征使用原始帖子的文本词向量进行表示.

３)评论节点:表示从属于某个原帖Ｇ评论集合,包含于某

个原始帖子传播过程中的评论信息.节点特征与原帖节点相

同,使用评论帖子的文本词向量进行表示.

TPC图为无向图结构,不同类型节点之间的边表示不同

的关系,可以分为两种:话题节点与原帖节点之间的边表示从

属关系,代表该原始帖子属于当前话题;而原帖节点与评论节

点、评论节点和评论节点之间的边表示谣言的传播过程.节

点间的边代表两个节点在传播过程中存在关联.

该过程使用邻接矩阵和特征矩阵来将某个特定的话题集

合构建为一个 TPC图.根据输入的帖子总数为n的话题集

合Ei,基于其中的从属关系和谣言传播过程,可以得到其对应

的邻接矩阵A∈Rn×n与包含所有节点特征的特征矩阵X,通
过A 和X 即可得到神经网络的输入.

４．３．２　生成输入图

为了从多个方向提取谣言传播过程中的深层特征,本文

参考了Bian等[９]提出的双层图神经网络结构,将４．３．１节中

得到的 TPC无向图转化为两个方向相反的有向图,即 TDＧ

TPC图和 BUＧTPC 图.图４(a)为初始的无向 TPC 图;图

４(b)为表示传播结构中深度传播过程的自顶向下的有向图,

称为TDＧTPC图;图４(c)为表示传播结构中广度传播过程的

自底向上的有向图,称为BUＧTPC图.与Bian等的方法不同

的是,TPC图中包含话题节点,其与原帖节点之间的关系不

属于谣言传播过程,而是表示原始帖子与话题之间的从属关

系,因此话题节点与原帖节点间的边是双向的,从而将从属关

系与传播结构区分开来.

根据 TPC图的邻接矩阵A∈Rn×n,可以得到只包含单方

向的 TPC图的邻接矩阵A′∈Rn×n(假设其只包含从上节点到

下节点的边).除此之外,该过程使用了矩阵P∈Rn×n,其为

一个第一行与第一列的值都为１的矩阵,可以表示话题节点

与原帖节点之间的双向关系.根据式(６)、式(７)可以分别计

算 TDＧTPC图与 BUＧTPC图的邻接矩阵ATD与ABU.两个有

向图都使用与 TPC 图相同的特征矩阵 X 作为各自的特征

矩阵.

ATD＝A′∪P (６)

ABU＝A′T∪P (７)

另外,本文在图的生成过程中使用了 DropEdge方法[２５],

其是一种增加输入数据随机性,减少图神经网络中存在的过

拟合问题的方法,其关键是删除图中一定比例的边.具体来

说,在谣言真实性检测模型的每一次训练过程中,DropEdge
会先通过修改邻接矩阵的方式随机地从A′ 中删除一定比例

的边,再通过删除边后的A′计算新的ATD与ABU,最终将经过

删边处理后的ATD与ABU作为此次训练过程的输入.
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(a)UDＧTPC图 (b)TDＧTPC图 (c)BUＧTPC图

图４　３种不同的图结构

Fig．４　３differentgraphstructures

４．３．３　谣言真实性检测

图注意力神经网络提出的目的是增强图中其他节点对当

前节点的表征效果.在图卷积神经网络中,每个节点的邻居

节点的地位都相同,无法根据邻居节点的重要程度调整其对

当前节点的影响,限制了其挖掘空间特征的能力.图注意力

神经网络将注意力机制引入图神经网络中,使用多头注意力

权重的邻居节点特征聚合函数替代图卷积神经网络模型中的

特征标准化函数.模型可以根据邻居节点的特征计算其注意

力系数,从而为每个邻居节点分配不同的权重.权重大小不同

程度地影响着当前节点的表征,从而有效地提升了模型效果.

本文设计了一个基于双向图注意力神经网络的谣言真实

性检测模型,该模型以４．３．２节中生成的邻接矩阵ATD,ABU

和特征矩阵X 作为输入,由两个不同方向的图注意力神经网

络组成.将两个邻接矩阵分别输入到不同方向的图注意力神

经网络中,其中一个图注意力神经网络称为 TDＧGAT,其以

ATD为输入;另一个称为 BUＧGAT,其以ABU 为输入.将两个

GAT的输出结果融合并进行最终分类.另外,为了学习到更

准确的节点表示,本文借鉴了 Lin等[２６]提出的方法,设计了

一个门模块,使用根特征来增强其他特征的表示以提高谣言

检测的性能.模型的具体结构如图５所示.

图５　双向图注意力神经网络模型的结构

Fig．５　StructureofBiＧGATneuralnetworkmodel

　　图注意力网络是通过堆叠图注意力层来实现的,图注意

力网络的每一层输入是一组向量.第l层的 输 入 表 示 为

Hl＝(hl
x０

,hl
x１

,􀆺,hl
xn

)T,其中n是节点的数量.一般来说,上

层图注意力层的输出是下一层图注意力层的输入.然而,

门模块改变了这个过程,具体过程如下:首先计算门向量

gl
x０→xi

,它可以表示在第l层图注意力层中xi受到根特征x０增

强的程度,如式(８)所示:

gl
x０→xi ＝sigmoid(Wl

ghl
xi ＋Ul

ghl
x０

) (８)
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其中,Wl
g与Ul

g为门模块中可训练的权重参数.根据门向量可

以计算出原始特征在经过门模块的根特征增强后的输出,如

式(９)和式(１０)所示:

hl
x０

􀬈＝hl
x０

(９)

hl
xi

􀬈＝gl
x０→xi ☉hl

xi ＋(１－gl
x０→xi )☉hl

x０
(１０)

其中,☉ 表示矩阵的哈密顿乘积.由门模块增强的输出作为

下一层图注意力层的输入.

图注意力层中的每个节点间共享自注意力机制,其中对

于第l层中的一个节点对(xi,xj),可以通过式(１１)计算两个

节点特征向量之间的相关度el
ij.

el
ij＝a(Wl[hl

xi

􀬈‖hl
xi

],Wl[hl
xj

􀬈‖hl
xj

]) (１１)

其中,Wl是一个可训练的线性变换权重矩阵;h是节点的特

征;a(􀅰)是计算两个特征向量相关度的函数,一般使用向量

内积.通过节点间的相关度即可计算(xi,xj)之间的注意力

系数al
ij,如式(１２)所示:

al
ij＝ exp(el

ij)
∑

k∈Ni
exp(el

ij) (１２)

其中,Ni包含xi的一阶邻接节点和xi.得到归一化的注意力

系数后,可以对邻接节点特征进行线性组合,经过激活函数来

更新节点特征作为第l层图注意力层的输出,如式(１３)所示:

hl＋１
xi ＝σ(∑

j∈Ni
al

ijWlhl
xj

􀬈) (１３)

其中,σ为激活函数.在式(１３)的基础上,图注意力神经网络

引入了多头注意力机制,通过多个注意力机制计算不同的注

意力系数以稳定自注意力的学习过程.将得到的 K 个特征

进行连接得到输出特征,如式(１４)所示:

hl＋１
xi ＝‖K

k＝１σ(∑
j∈Ni

al,k
ij Wl

khl
xj

~ ) (１４)

根据图注意力层的层数,通过多次迭代计算式(１４)来计

算输出特征.在图注意网络的最后一层,多头注意机制的计

算结果不再通过连接计算,而是以平均的形式计算.最后对

输出特征 HL 进行平均池化,得到最终的输出S,如式(１５)

所示:

S＝MeanPooling(HL) (１５)

通过以上计算过程可以分别得到 TDＧGAT与 BUＧGAT
的输出结果STD 与SBU .然后将两个输出进行连接,将连接后

的特征输入多个全连接层,最终输入softmax层进行分类,得

到谣言真实性的检测结果y
∧,如式(１６)所示:

y
∧
＝softmax(FC(STD‖SBU)) (１６)

５　实验结果与分析

为了验证本文方法的性能,我们在多个公开的谣言检测

数据集上进行了实验,将本文模型与其他基线模型的效果进

行了比较.然后,对模型中的每个模块进行了消融实验,分析

了每个模块对整体模型效果的影响.

５．１　数据集

现有的谣言检测数据集根据数据的不同组织结构可以分

为帖子级别和话题级别两大类.为了从多个方面进行评估,

我们分别选择了两类数据集进行实验,详细情况如表１所列.

１)帖子级别.本文使用了 Twitter１５[８],Twitter１６[８]与

Weibo[７]这３个数据集.Twitter１５和 Twitter１６中每个事件

标签根据Snopes等事实核查网站中发布文章的真实性标签

并进行标注,其标注结果分为４类:非谣言、虚假谣言、真实谣

言和未验证的谣言.

２)话题级别.本文使用了BEARD[２７],一个较新的话题级

别谣言数据集.该数据集包含Snopes和 Twitter中约３３０万

条相关帖子,其标注结果分为虚假谣言和真实谣言两类.

表１　数据集统计情况

Table１　Statisticsofdatasets

统计数量
帖子级别

Twitter１５ Twitter１６

话题级别

BEARD
话题集合数量 － － １１９８

原帖Ｇ评论集合数量 １４９０ ８１８ １７２９９
平均帖子数/主题 － － １４

帖子数量 ３３１６１２ ２０４８２０ ３３０２７３２
真实谣言数量 ３７４ ２０３ ５３１
虚假谣言数量 ３７０ ２０５ ６６７

未证实谣言数量 ３７４ ２０３ －
非谣言数量 ３７２ ２０５ －

５．２　基线方法

为了展示本文提出方法的优越性,我们将其与其他基线

方法进行了比较.这些基线方法可以分为３组:机器学习方

法、传统深度学习方法和图神经网络方法.

机器学习方法包括:１)DTC[１５],使用决策树分类器通

过给定推文集合中提取的各种手工特征来评估其可信度;

２)SVMＧTS[２８],将时间序列划分为固定间隔,以捕捉时间特征

并使用SVM 分类器检测谣言.

传统深度学习方法包括:１)RNN＋CNN[２１],一种使用

卷积神经网络和长短时记忆神经网络进行谣言检测的混

合模型;２)SVMＧTK[８],通过SVM 分类器核学习评估谣言

传播树结构之间的相似性,以捕捉谣言传播结构的差异;

３)RvNN[２２],一种带有 GRU 单元的用于学习谣言表示的树

状递归神经网络,根据不同方向的传播结构构建了两个传播

树;４)RLＧERT[２９],一种基于强化学习的谣言跟踪模型,通过

权重调整策略聚合多个组件,并利用特定的社交特征提高谣

言检测的性能.

图神经网络方法包括:１)PGNN[３０],一种基于门控图神

经网络的传播图神经网络,它可以通过在相邻节点之间传播

信息,将文本和结构特征嵌入到高层次表示中;２)BiＧGCN[９],

使用两个不同方向的图卷积神经网络从谣言的自顶向下和自

底向上传播方向提取特征,并融合两个方向的特征进行谣言

检测;３)ClaHiＧGAT[２６],将帖子内容和图信息表示为潜在空

间,通过在帖子级别上的声明感知注意力和在事件级别上的

基于推理的注意力来捕捉谣言特征;４)DynamicＧGCN[３１],一
个用于捕捉谣言的影响特征,并基于模式匹配算法学习其传

播上的动态结构,以实现早期谣言检测的模型.

５．３　参数设置

对于 DTC和基于SVM 的方法,我们使用scikitＧlearn库

进行实现,并将数据集按照９∶１的比例划分为训练集和测试

集.对于其他基于神经网络的方法,我们使用 PyTorch进行

实现,并将数据集按照８∶１∶１的比例划分为训练集、测试集和

３８２李　劭,等:基于双向图注意力网络的潜在热点话题谣言检测



验证集.所有方法的学习率初始化为５×１０－３,并使用 Adam
优化器自动调整学习率.为了缓解梯度爆炸和梯度消失的问

题,模型的梯度衰减设置为１×１０－３.为了防止过拟合,所有

方法都采用了 EarlyStopping[３２].对于基于图神经网络的基

线方法,我们使用了预训练的 RoBERTa模型来得到图中的

节点特征.图神经网络结构由两层图神经网络层组成,多头

注意力机制头部数量设置为４,DropEdge值设置为０．２,隐藏

层大小设置为１２８.一些基线方法的特殊参数设置与其各自

的论文保持一致.关于结果评估,我们选择了特定类别的准

确率和F１分数作为评估指标.所有比较的方法都使用了

各自论文中报告的默认优化设置.为了确保实验时对所有基

线方法进行公平比较,所有基线方法在所有数据集上都进行

了五折交叉验证,以获得稳健的结果.

５．４　谣言检测性能

表２列出了本文模型在 Twitter数据集上与其他基线方

法的性能比较,每一列的最佳结果用粗体表示.由于 Twitter
数据集中的帖子数量较少,难以进行话题级别谣言检测,为了

更好地展示本文模型的优越性,我们在 BEARD数据集上分

别进行了帖子级别和话题级别的谣言检测,其结果如表３
所列.

表２　推特数据集上的谣言检测结果

Table２　RumordetectionresultsonTwitterdatasets

基线方法
Twitter１５

Acc． TRＧF１ FRＧF１ URＧF１ NRＧF１
Twitter１６

Acc． TRＧF１ FRＧF１ URＧF１ NRＧF１
DTC ０．４５４ ０．７３３ ０．３５５ ０．３１７ ０．４１５ ０．４７３ ０．１９０ ０．０８０ ０．４８２ ０．２５４

SVMＧTS ０．５４４ ０．４０４ ０．４７２ ０．４８３ ０．７９６ ０．５７４ ０．５７１ ０．４２０ ０．５２６ ０．７５５
RNN＋CNN ０．４７７ ０．３００ ０．５０７ ０．６４０ ０．３５９ ０．５６４ ０．３９４ ０．５４３ ０．６７４ ０．５９１

RLＧERT ０．６２４ ０．６８２ ０．５１０ ０．６４４ ０．６７２ ０．６４７ ０．７２２ ０６５６ ０．５７１ ０．６０３
SVMＧTK ０．７５０ ０．７６５ ０．６９８ ０．７３３ ０．８０４ ０．７３２ ０．８３６ ０．７０９ ０．６８６ ０．７４０
RvNN ０．７２３ ０．８２１ ０．７５８ ０．６５４ ０．６８２ ０．７３７ ０．８３５ ０．７４３ ０．７０８ ０．６６２
PGNN ０．７６５ ０．７９２ ０．７４３ ０．８１９ ０．７１１ ０．７７６ ０．８０６ ０．７２１ ０．７８５ ０．７５１
BiＧGCN ０．８３０ ０．８７７ ０．７７６ ０．８２５ ０．７９０ ０．８３８ ０．８２３ ０．８２２ ０．８６４ ０．７８６

DynamicＧGCN ０．８３６ ０．８９７ ０．８１２ ０．７９３ ０．７６９ ０．８２０ ０．８５３ ０．７７３ ０．７９７ ０．８３４
ClaHiＧGAT ０．８５７ ０．８７０ ０．８３１ ０．８３７ ０．８４９ ０．８５４ ０．８６５ ０．９０２ ０．８１８ ０．８２４
TPCＧBiGAT ０．８８５ ０．９０６ ０．８４２ ０．８６８ ０．８９８ ０．９０１ ０．８８６ ０．９１４ ０．８６９ ０．９１３

表３　BEARD数据集上的谣言检测结果

Table３　RumordetectionresultsonBEARDdatasets

基线方法
BEARD(帖子级别)

Acc． TRＧF１ FRＧF１
BEARD(话题级别)

Acc． TRＧF１ FRＧF１
DTC ０．４２９ ０．５３２ ０．３７４ －

SVMＧTS ０．４７４ ０．４３６ ０．５１０ －
RNN＋CNN ０．５０１ ０．４６３ ０．５２３ －

RLＧERT ０．５４４ ０．４８１ ０．６０２ －
SVMＧTK ０．６６７ ０．７２７ ０．５７１ －
RvNN ０．７２６ ０．７１０ ０．７２３ ０．５６２ ０．５５０ ０．５７４
PGNN ０．７６４ ０．７５７ ０．７８４ ０．７９１ ０．７７３ ０．８０１
BiＧGCN ０．８１７ ０．７９１ ０．８２５ ０．８５９ ０．８３２ ０．８７０

DynamicＧGCN ０．８２９ ０．８１４ ０．８３５ ０．８３８ ０．８０７ ０．８５６
ClaHiＧGAT ０．８５３ ０．８４２ ０．８６１ ０．８８２ ０．８７７ ０．８８６
TPCＧBiGAT ０．８７７ ０．８７２ ０．８８３ ０．９１５ ０．８９７ ０．９２８

实验结果显示,基于传统特征工程的检测方法在所有数

据集上的性能表现都较差,这是因为手工提取的特征很难体

现出谣言信息与其他信息的区别.其中,引入传播结构特征

的SVMＧTS方法的效果优于其他基于传统特征的检测方法.

第二组基于传统神经网络的基线方法摒弃了繁杂的特征

工程,使用神经网络来挖掘深层特征.其中,RNN＋CNN 和

RLＧERT方法仅关注谣言文本层次上的特征,未考虑到谣言

信息的传播特征,因此并未取得较好的效果.而SVMＧTK与

RvNN方法关注谣言的传播过程,使用了不同方法来挖掘谣

言在传播过程中的深层特征,其结果相比其他方法有了较大

的提升.以上实验效果的对比显示出了传播结构特征在谣言

检测中的巨大作用.

第三组基于图神经网络的基线方法较第二组方法而言提

升了对谣言传播结构的表示和提取深层传播特征的能力,其

效果优于第二组方法.其中,BiＧGCN 与 ClaHiＧGAT方法的

效果在总体上优于 PGNN 方法.然而,本文提出的 TPCＧ

BiGAT模型对检测网络结构进行了改进,不仅使用了双向图

注意力神经网络分析不同方向上的传播特征,还将门结构加

入网络之中以提升原始信息对谣言表示的影响.实验结果显

示,该方法在各个数据集上都取得了优越的性能,相比于其他

基线方法有了３％~５％的提升,显示出 TPCＧBiGAT模型的

优越性.另外,通过对比不同模型进行帖子级别与话题级别

两种不同层次的谣言检测效果可以发现,除了方法本身不允

许进行话题级别谣言检测的方法以外,只有 RvNN 方法进行

话题级别谣言检测时的效果次于进行帖子谣言检测时的效

果.这是由于其自身的模型结构较为简单,难以提取话题中

大量信息的深层特征.除此之外,其他基线方法在进行话题

级别谣言检测时的效果都要优于进行帖子级别谣言检测时的

效果,证明了本文设计的话题级别谣言方法的优良性能.本

文提出的 TPCＧBiGAT模型不仅比其他基线方法取得了更好

的话题级别检测效果,还优于其进行帖子级别谣言检测时的

效果.

以上结果都表明,本文提出的 TPCＧBiGAT 方法通过构

造 TPC图进行话题级别的谣言检测,并使用处理传播结构效

果更好的双向图注意力神经网络,在公开谣言检测数据集上

取得了比其他基线检测算法更为优秀的谣言检测性能.

５．５　消融实验

我们通过舍弃一些 TPCＧBiGAT模型的关键组件来对这

些组件在模型中起到的作用进行消融实验.首先,为了研究

神经网络结构对检测效果的影响,我们将神经网络模型替换

为其他结构来进行效果比较.这些结构包括:１)TPCＧBiGAT

w/ogating,其模型结构与 TPCＧBiGAT相同,但是舍弃了门
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结构而使 用 Bian等[９]提 出 的 根 源 节 点 增 强 方 式 进 行 处

理;２)TPCＧBiGATw/oroot,其舍弃了所有根源节点增强模

块;３)GAT/UD,TPCＧBiGAT 使用双向图作为模型输入,该

结构使用无向图作为模型输入;４)GAT/BU,与３)相同,使用

自底向上方向的图作为模型输入;５)GAT/TD,与３)相同,使

用自顶向下方向的图作为GAT网络的输入;６)GCN,普通图

卷积网络.

根据表４可以得出以下结论.首先,不论输入的是有向

图还是无向图,图注意力神经网络的效果均优于图卷积神经

网络的效果,这显示出图注意力神经网络所使用的注意力机

制在分析图结构时的优良效果.其次,除了 Twitter１６数据

集,使用无向图作为输入的图注意力神经网络的效果优于使

用自顶向下和自底向上两个方向上的有向图作为输入的效

果.而使用双向图注意力神经网络的 TPCＧBiGAT模型可以

将无向图分解为两个有向图,通过不同的网络结构进行分析,

其效果较使用无向图作为输入的图注意力神经网络的效果有

了较为明显的提升,表明双向图神经网络在分析双向信息上

的效果优于使用单层的图神经网络对合并两个方向后的无向

图进行分析.另外,在图神经网络中对根源节点的信息进行

增强可以有效地提升谣言检测的效果,其证明了原始信息在

谣言检测中的重要作用.并且 TPCＧBiGAT模型的效果相比

舍弃了门结构的模型的效果有所提升,表明模型中的门结构

可以更好地学习原始信息对其他信息的影响,显示出门结构

对检测效果的重要作用.

表４　TPCＧBiGAT模型的消融实验结果

Table４　AblationstudyresultsonTPCＧBiGATmodel

消融模型
Twitter１５

Acc．
Twitter１６

Acc．
BEARD
Acc．

TPCＧBiGAT ０．８８５ ０．９０１ ０．８７２
BiGATw/ogating ０．８５９ ０．８６８ ０．８５５
BiGATw/oroot ０．８２２ ０．８４９ ０．８４２

GAT/UD ０．７７７ ０．８１９ ０．７８９
GAT/BU ０．７６２ ０．８２６ ０．７６４
GAT/TD ０．７４７ ０．８０６ ０．７７３

GCN ０．７３９ ０．７７８ ０．７５１

结束语　本文提出了一种基于潜在热点话题和图注意力

神经网络的社交网络谣言检测模型.该模型能够过滤社交网

络中的无关信息,发现其中的潜在热点话题.通过双向图注

意力网络从两个不同的方向对这些话题的传播过程进行分

析,最终进行话题级别的谣言检测,以减少冷启动问题对检测

效果的影响.在３个公开数据集上进行了实验,实验结果显

示了本文模型的优良性能.

然而,当前的工作也存在一些局限性,在未来的工作中我

们将继续围绕这些局限性进行研究.首先,进行话题级别的

谣言检测需要大量数据的支持,而目前常用的公开数据集很

难进行话题级别的谣言检测,在未来工作中可以构建新的、数

据丰富的谣言检测数据集;其次,本文模型使用传播结构中每

个节点的特征时只考虑了谣言的文本信息,然而谣言还包含

图片、视频等模态的信息,在未来工作中可以将本文模型与其

他模态的信息融合,以构建多模态检测模型.此外,未来工作

中可以考虑优化图结构和神经网络架构,引入异构图、动态图

和知识图等思想,以增强模型对谣言的表征效果.
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