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融合丰富语义和全局传播的谣言检测方法

金志刚, 熊亚岚, 苏仁鋆, 陶曼越
(天津大学 电气自动化与信息工程学院,天津 300072)

摘　 要: 现有谣言检测方法主要依赖文本语义特征和网络传播特征,但以短文本为主的源推文易导致语义特征不足,且用于

提取传播特征的传播树易产生海量数据。 为了解决上述问题,提出一种融合丰富语义和全局传播的谣言检测方法———多视

图图神经网络。 该模型利用源文本获取结构语义关系,借助外部知识提取潜在语义关系,通过源推文及其响应用户得到用户

之间的全局传播关系,最后通过注意力融合机制自动学习不同视图的特征权重,实现信息自适应融合,提升谣言检测准确率。
其中,采用 Word2Vec 对源推文的内容语义进行补充。 实验结果表明:利用源文本、外部知识和响应用户分别构图,可有效捕

获丰富语义信息和简洁全局传播关系;在公共数据集 Twitter15 和 Twitter16 上的性能优于一系列基线模型,准确率分别是

90. 2%和 90. 8% 。 结合消融实验分析,所提方法能够全面捕获源推文的丰富语义特征,且简洁有效地获取其全局传播关系,
从而提高谣言检测的准确率。
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Rumor detection method integrating rich semantics and global propagation

JIN Zhigang, XIONG Yalan, SU Renjun, TAO Manyue

(School of Electrical and Information Engineering, Tianjin University, Tianjin 300072, China)

Abstract: Existing rumor detection methods mainly rely on text semantic features and network propagation features,
but the source tweets dominated by short texts can easily lead to insufficient semantic features, and the propagation
tree used to extract propagation features can generate a large amount of data. To solve these problems, we proposed
a rumor detection method, namely multi-view graph neural network, which integrated rich semantics and global
propagation. This model used source texts to get structural semantic relationships, utilized external knowledge to
extract potential semantic relationships, and got the global propagation relationship among users by source tweets
and their response users. Finally, it automatically learned the feature weights of different views through the
attention fusion mechanism, achieving adaptive information fusion and improving the accuracy of rumor detection.
Besides, it adopted Word2Vec to supplement the content semantics of source tweets. Experimental results show that
using source texts, external knowledge, and response users to construct graphs, respectively, can effectively
capture rich semantic information and concise global propagation relationships. The model outperforms a series of
baseline models on the public datasets Twitter15 and Twitter16, with the accuracy rates of 90. 2% and 90. 8% ,
respectively. The analysis results from the ablation experiment show that the proposed method can comprehensively
capture rich semantic features of the source tweets and effectively obtain the global propagation relationship in a
concise manner, so as to improve the accuracy of rumor detection.
Keywords: rumor detection; graph neural network; semantic feature; global propagation; external knowledge;
attention mechanism
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　 　 互联网为人们提供了一个信息共享的平台,使
用户能够及时、快捷地获取各类信息,这使得社交媒

体逐渐取代传统媒介成为主流的信息获取渠道。 由

于社交媒体上的信息发布不受事实约束,社交平台

成为谣言滋生与传播的重灾区。 谣言是指缺乏事实

依据的传闻,其广泛传播可能引发经济损失、政治舆

论动荡、社会舆情混乱等不良后果[1]。 例如,2016
年美国总统大选期间,社交平台上广泛传播的谣言

就对选举进程和结果产生了显著影响[2]。 因此,自
动、准确地检测社交媒体平台上的网络谣言,已成为



当前研究热点。
传统的谣言检测方法侧重于对文本内容的研

究,通过基于特征工程的监督分类器提取谣言文本

信息的特征[3 - 5]。 随着深度学习在自然语言处理领

域的广泛运用,研究人员将神经网络引入谣言检测

任务。 Ma 等[6]利用循环神经网络(RNN)对源推文

的所有响应帖进行时间序列建模,以学习源推文文

本及其响应文本的语义变化。 这类方法仅仅关注了

源文本的局部内容语义,但不同源文本之间的全局

结构语义被证实具有重要价值[7]。 Huang 等[8]受到

textGCN 的启发,利用源推文及其文本内容捕获源

文本的全局结构语义。 然而,社交媒体上的谣言通

常是短文本[9],容易导致数据稀疏和语义特征不

足[10],因此,单一角度的语义信息难以全面表征谣

言的文本特征。
相关学者在文本内容研究的基础上,开展了谣

言传播结构的研究。 Ma 等[11]将传播树核思想引入

谣言传播研究,用于捕获谣言检测的高阶传播模式;
随后,Ma 等[12]利用 RNN 开发一个树状结构神经网

络,同时捕获文本语义和传播模式。 近年来,图神经

网络在各领域都有不错的表现[13],尤其在结构信息

获取方面取得突破性进展,部分学者将其应用于谣

言检测任务[14];Bian 等[15]使用 Bi-GCN 模型捕获自

上而下和自下而上的谣言传播结构,利用根节点增

强策略强化语义表示;Lotfi 等[16]为每个谣言的传播

构建了回复树和用户图,利用图卷积网络(GCN)获
取到内容信息和结构信息。 上述方法通过研究单个

谣言的传播过程,证实传播结构对提升谣言检测准

确性具有重要作用,可与推文语义信息相互补充。
谣言在社交媒体上的传播并不是孤立存在,而

是与其他事件传播过程存在关联,因此研究人员开

始关注谣言之间的关系。 Yuan 等[17] 提出了全局—
局部注意力网络,从源文本和响应帖中捕获局部语

义关系,从响应用户的传播行为中提取全局结构信

息;Huang 等利用源推文和响应用户构建了推文-
词-用户的异构图注意力网络,捕获谣言的结构语义

和传播特征。 与基于文本内容和传播树的方法相

比,这些方法考虑了谣言自身和谣言之间的文本关

系与结构关系,提高了谣言检测的性能。 但是谣言

在社交网络中的传播具有跨度广、级联深的特点,会
产生海量内容信息和结构信息,导致计算成本较高。

本文提出了一种融合丰富语义和全局传播的谣

言检测方法———多视图图神经网络 ( multi-view
graph neural networks, MVGNN),结合源推文的丰富

语义表示和全局传播表示,实现社交媒体谣言检测。
源推文的丰富语义包含内容语义、结构语义和潜在

语义,分别由源文本、推文-词图和外部知识图获

取。 在语义层面,该模型全面捕获源推文的丰富语

义特征;在传播层面,利用源推文和响应用户获取全

局传播关系,提取简洁有效的全局传播特征。 最后,
采用多视图融合注意力机制动态学习 3 种嵌入表示

的权重,实现节点信息自适应融合,提升谣言检测准

确率。 本研究的贡献如下:
1)提出融合丰富语义信息的谣言检测方法,可

以同时获取源推文的内容语义、结构语义和潜在语

义,不同语义之间相互补充和增强,解决了短文本导

致的语义特征不足的问题。
2)仅利用源推文的文本信息、外部知识和响应

用户信息,不涉及响应帖的文本内容,无需构建海量

数据的传播树结构,通过多视图方式简洁高效地提

取源推文不同角度的特征。

1　 问题描述

为了直观地描述社交网络中的谣言检测问题,
本文将推特事件作为研究对象,相关定义如下:

定义 1　 源推文:指某一推特事件最初发出的

文本,不回复也不转发其他推文。 定义源推文的集

合为 T = { t1,t2,…,th},其中 th 表示第 h 个推特事

件的源推文。
定义 2　 响应用户:指在社交网络中参与源推

文传播的用户,该用户回复或转发了源推文或源推

文相关的回复推文。 定义响应用户的集合为 U =
{u1,u2,…,um},其中 um 表示第 m 个参与响应推特

事件的用户。
定义 3 　 知识实体:利用 TAGME 实体链接方

法[18]对所有的源推文文本进行实体抽取。 定义抽

取到的实体集合为 K = {k1,k2,…,ke},其中 ke 表示

第 e 个实体。
定义 4　 实体的概念:利用 YAGO 图谱实现每

个实体的 isA 关系抽取,得到实体的概念,定义概念

集合为 C = {c1,c2,…,cl},其中 cl 表示第 l 个概念。
根据任务要求,本文将谣言检测任务视为四分

类任务,4 个标签分别是:真实谣言 ( true-rumors,
TR)、虚假谣言(false-rumors, FR)、未经验证的谣言

( unverified-rumors, UR ) 和 非 谣 言 ( non-rumors,
NR)。 其目的是训练一个模型 f(·)来预测给定信

息的标签 f( th)的概率值。

2　 基于多视图的图神经网络谣言检测
模型

　 　 本文提出融合丰富语义和全局传播关系的谣言

检测方法———多视图图神经网络(MVGNN),如图 1
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所示。 以源推文为主体,分别构建结构语义视角、潜
在语义视角和传播视角的图神经网络。 具体来说,
利用源文本构建结构语义图网络,采用图注意力网

络(graph attention network, GAT)得到全局语义的

结构特征;利用源文本和实体集合、概念集合构建外

部知识图谱网络,然后采用图卷积网络(GCN)得到

源推文的潜在语义特征;利用源推文和响应用户构

建社交传播图网络,采用图注意力网络得到源推文

在社交网络中的全局传播特征;最后,使用多视图注

意力机制融合不同视图下的源推文节点表示,得到

最终的源推文特征表示,将其输入到全连接层,通过

计算损失函数值实现模型的参数优化,完成谣言检

测任务。 利用源文本的 Word2Vec 表示对语义特征

进行增强。 结构语义视图和潜在语义视图中的节点

实例如图 2 所示。

图 1　 MVGNN 模型框架

Fig. 1　 Framework of MVGNN model

图 2　 语义视角下的节点实例

Fig. 2　 Node instances from the semantic perspective

2. 1　 结构语义视图

该视图在语义结构层面全面获取源推文的结构

语义表示。 本小节利用源推文及其相关词汇集合构

图,通过图注意力网络捕获源推文的结构语义关系。
如图 2(a)所示,该条源推文提取出 9 个用于构图的

词汇。
结构语义图网络表示为 GS = (VS,ES),其中 Vs

和 Es 表示该视图下的节点和边。 节点集合 Vs 包括

源推文集合 T 和源推文相关词汇集合 W;边缘集合

ES 有两种类型:推文-词汇边缘 E tw和词汇-词汇边

缘 Eww。 其中 E tw表示源推文 th 中出现了词汇 wn,并
由该单词的 TF-IDF(术语频率-反向文档频率)值进

行加权;Eww表示源推文 th 中一对单词的共现,并通

过逐点互信息(PMI) [19]进行加权。
在该视图中,词汇节点的嵌入表示随机生成,利

用词汇的嵌入表示来加权得到源推文节点的嵌入表

示。 获取结构语义视图下的节点初始嵌入 XS,将其

输入到 GAT[20]学习结构语义视图中的节点嵌入向

量。 GAT 利用自注意力机制学习节点之间的权重,
从而实现节点的更新。 本文利用多头注意力机制来

学习节点 i 最终的稳定嵌入表示 xGAT
i ,表示如下:

xGAT
i = ‖

K

k = 1
σ ∑

j∈Ni

αk
i,jWkx j( ) (1)

式中:‖为级联操作;αk
i,j为多头注意力中的第 k 个
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注意力系数;Wk 为对应的权重矩阵;K 为多头注意

力的数量;i∈{ t1,t2,…,tH,w1,w2,…,wN},H 为源

推文总数,N 为词汇总数。
结构语义图网络的初始节点表示 XS 输入到图

注意力网络中,得到所有节点的最终表示 X′S 为
X′S = {xGAT

t1 ,xGAT
t2 ,…,xGAT

th ,…,xGAT
tH ,xGAT

w1 ,xGAT
w2 ,…,

xGAT
wn ,…,xGAT

wN } (2)

式中:xGAT
th 为第 th 个源推文节点的最终节点表示;

xGAT
wn

为第 wn 个词汇节点的最终节点表示。
2. 2　 潜在语义视图

源文本的语义理解不仅局限于文本自身,还需

要外部知识进行补充,是文本的潜在语义,其有助于

判别谣言的准确性。 如图 2(b)所示,通过实体链接和

概念抽取可知,FDA 表示 Food and Drug Administration
(美国食品药品监督管理局),是美国的组织机构;
KFC 是总部在美国的跨国快餐连锁店,以贩卖鸡肉

为主。 因此,源推文的内容(随着变异的恶化,FDA
从肯德基农场没收了数千只鸡)是合理的。 该视图

从外部知识角度获取源推文内容包含的潜在语义表

示。 本小节利用源推文及其包含的实体集合、概念

集合进行构图,该图表示源推文的外部知识所产生

的潜在语义信息。
外部知识图谱网络表示为 GK = (VK,EK),其中

VK 和 EK 分别表示该视图下的节点和边。 节点集合

VK 包括源推文集合 T、源推文相关实体集合 K 和概

念集合 C;边缘集合 EK 有 4 种类型:推文-实体边

E tk、实体-实体边 Ekk、实体-概念边 Ekc、概念-概念

边 Ecc。 其中 E tk表示源推文 th 中出现了实体 ke,并
由该实体的 TF-IDF 值进行加权;Ekk、Ekc和 Ecc表示

一对实体节点(或概念节点)的共现,并通过逐点互

信息(PMI)进行加权。
在该视图中,源推文节点、实体节点和概念节点

均随机初始化,获取潜在语义视图下的节点初始特

征 XK,将其输入到 GCN[21]中,该网络在数据集中迭

代传播消息。 具体来说,第 i 层 GCN 的输出特征矩

阵 L( i)的计算公式为

L( i) = ρ(A
~
L( i - 1)W( i)) (3)

式中:ρ 是激活函数;A
~
是归一化的邻接矩阵;W( i)∈

ℝ di - 1 × di是该层的权重矩阵。 L(0) = XK 为 GCN 网络

的输入特征矩阵。 最终获取到潜在语义视图下的所

有节点表示为

X′K = {x′t1,x′t2,…,x′tH,x′k1,x′k2,…,x′kE,x′c1,x′c2,…,x′cL}

(4)

2. 3　 全局用户传播视图

该视图从传播角度获取源推文在社交网络中的

全局传播结构表示。 本小节利用与源推文传播相关

的用户和源推文进行构图,该图表征源推文在社交

网络中引发的用户响应传播行为。
全局用户传播图网络表示为 GP = (VP,EP),其

中 VP 和 EP 分别表示该视图下的节点和边。 节点集

合 VP 包括源推文集合 T 和参与源推文传播的用户

集合 U;边缘集合 Ep 只有一种类型:推文-用户边缘

E tu,表示用户 um 转发或是回复源推文 th 的响应行

为,并按该响应时间 t 的倒数值进行加权。
在该视图中,源推文节点和用户节点均随机初

始化,获取传播视图下的节点初始特征 XP,将其输

入到图注意力网络学习传播视图中的节点嵌入向

量。 具体计算方式和 2. 1 节中的图注意力网络相

似。 最终获取传播视图下含有全局传播结构关系的

所有节点表示为

X′P = {x″t1,x″t2,…,x″tH,x′u1,x′u2,…,x′um} (5)
2. 4　 视图融合与谣言检测

1)视图融合

本文从不同角度对源推文进行构图,构建多视

图网络,获取不同信息。 为准确完成推特事件谣言

检测任务,需融合 3 个视图所包含的信息。 因此,提
出多视图融合注意力机制学习不同视图的权重。 给

定 3 个视图的节点嵌入 X′S,X′K和 X′P作为输入,3 个

视图的权重计算如下:
(βS,βK,βP) = attmulti-view(X′S,X′K,X′P) (6)

式中attmulti-view表示计算多视图融合注意力的前馈神

经网络。
为了学习不同视图的权重,首先通过非线性变

换对不同视图中的节点表示进行转换,再计算变换

后的节点表示与视图注意力向量 b
→

的相似度,将其

作为节点重要性的数值表示。 此外,将各视图中所

有节点的重要性取均值,得到该视图的重要性。 结

构语义视图、潜在语义视图和传播视图的重要性计

算公式如下:

vS(P) = 1
X′S(K / P)

∑
xi∈X′S(K / P)

b
→

T·tanh(Wviewxi) (7)

式中:Wview为权重矩阵,b
→

T 为视图注意力向量,二者

被结构语义视图、潜在语义视图和传播视图共享。
利用 Softmax 函数对 3 个视图的权重进行归一化处

理,记为 βS(K / P),计算公式如下:

βS(K / P) =
exp(vS(K / P))

∑
ϕ∈{S,K,P}

exp(vϕ)
(8)
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利用学习到的视图权重系数,融合多视图中的

源推文节点表示,得到源推文的最终节点表示为:
X tweet = {x1,x2,…,xh,…,xH} (9)

xh = ∑
ϕ∈{S,K,P}

βϕ·xth, xth∈X′ϕ (10)

式中:H 为源推文的总数;xth为 ϕ 视图中包含全局

关系的源推文 th 的节点表示;X′ϕ为 ϕ 视图中包含全

局关系的所有节点表示。
2)源推文的内容语义增强

源推文作为推特事件的主体,其内容包含的语

义信息对谣言检测任务尤为重要。 本文将语义信息

分为内容本身的语义信息、内容之间由共有词汇产

生的结构语义信息以及内容所关联的外部知识产生

的潜在语义信息。 在 2. 1 和 2. 2 小节中已经获取结

构语义和潜在语义,此处对视图融合后的源推文表

示进行内容特征增强,以强化源推文的语义表示。
具体来说。 利用 Word2Vec 获取到源文本的本身语

义 XWord2Vec,将其与公式(9)拼接,获取包含丰富语

义和全局传播关系的源推文节点表示为

X′tweet = concat(X tweet,XWord2Vec) (11)
3)谣言检测

为了完成谣言检测任务,将具有丰富信息的源

推文节点表示 X′tweet输入到全连接层,并进行归一化

处理,预测得到源推文的类别标签,公式如下:
y^ h = f( th) = softmax(FC(xh)),xh∈X′tweet (12)

为了训练模型的参数,使用交叉熵损失和正则

化项作为模型的目标优化函数,形式如下:

L = - ∑
h∈H

yhy
^
h + λ θ 2

2 (13)

式中:yh 为第 h 条源推文的实际标签;λ 为权衡系

数; θ 2
2 为用于防止过拟合的 L2 正则化项,θ 为模

型所有可训练参数。

3　 实验

3. 1　 数据集和评价指标

为了评估谣言检测模型的准确性,使用真实公

共数据集 Twitter15 和 Twitter16。 两个数据集分别

包含了 1 490 个和 818 个推特事件,详细信息如表 1
所示。 每个推特事件的源推文及其响应都以传播树

的形式提供,根据传播树中的响应 ID 可以获取参与

源推文传播的用户数据。 每个推特事件已标注标

签,分别为:非谣言( NR)、虚假谣言(FR)、真实谣

言(TR)和未经验证的谣言(UR)。 为了保证模型公

平性,将数据集中 10% 的数据进行验证,其余数据

按 3∶1 的比例划分为训练集和测试集。 本文采用准

确率 (Accuracy, Acc) 和各类别的 F1 值来评估模

型的性能。
表 1　 数据集统计

Tab. 1　 Dataset statistics

数据集 Twitter15 Twitter16

源推文总数 / 条 1 490 818

用户总数 / 个 276 663 173 487

推文总数 / 条 331 612 204 802

非谣言数量 / 条 374 205

虚假谣言数量 / 条 370 205

真实谣言数量 / 条 372 207

未经证实的谣言数量 / 条 374 201

3. 2　 基线模型

为了验证 MVGNN 模型的有效性,在 Twitter 数
据集上进行了评测,并与一系列基线模型进行了

对比。
1)DTR:基于决策树的排序模型,通过正则表达

式对数据集进行短语查询以识别谣言。
2)DTC:基于决策树的模型,利用手工提取的特

征训练用于识别谣言的决策树分类器。
3)BU-RvNN 和 TD-RvNN:基于传播树遍历的递

归神经网络,用于捕获扩散 /传播结构和语义信息。
4)Bi-GCN:双通道图卷积模型,作用于谣言传

播树和扩散树,捕获传播结构和语义信息。
5)GLAN:异构图网络,捕获推文传播的局部语

义关系和全局结构信息。
6)HGATRD:推文-词-用户异构图注意力网

络,获取源推文结构语义和全局用户关系。
3. 3　 实验结果

本文模型由 PyTorch 实现,使用 Adam 算法优化

模型参数,学习率设置为 0. 005,初始化词嵌入向量

维度设置为 300。 图注意力网络的头数 K 设置为 8,
批量大小设置为 64,dropout 设置为 0. 3。

表 2　 Twitter15 数据集实验结果

Tab. 2　 Experimental results of Twitter15 dataset

模型 Acc
F1

NR FR TR UR

DTR 41. 4 39. 4 27. 3 63. 0 34. 4

DTC 46. 5 64. 3 39. 3 41. 9 40. 3

BU-RvNN 71. 8 72. 3 71. 2 77. 9 65. 9

TD-RvNN 73. 7 66. 2 74. 3 83. 5 70. 8

Bi-GCN 87. 9 82. 4 87. 4 93. 7 87. 3

GLAN 89. 1 89. 9 87. 9 87. 4 91. 1

HGATRD 89. 6 87. 0 87. 0 94. 7 87. 6

MVGNN 90. 2 89. 9 89. 7 95. 7 88. 4

·841· 　 　 　 　 　 　 　 　 　 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 58 卷　



表 3　 Twitter16 数据集实验结果

Tab. 3　 Experimental results of Twitter16 dataset

模型 Acc
F1

NR FR TR UR

DTR 40. 9 50. 1 31. 1 36. 4 47. 3

DTC 45. 4 73. 3 35. 5 31. 7 41. 5

BU-RvNN 70. 8 69. 5 72. 8 75. 9 65. 3

TD-RvNN 72. 3 68. 2 75. 8 82. 1 65. 4

Bi-GCN 86. 4 84. 7 86. 1 91. 7 82. 9

GLAN 88. 1 93. 2 90. 4 81. 0 88. 1

HGATRD 89. 3 94. 0 89. 9 89. 1 84. 0

MVGNN 90. 8 95. 8 90. 5 89. 3 85. 5

如表 2 和表 3 所示,基于深度学习的方法显著

优于传统基于机器学习的方法,如 DTR 和 DTC。 因

为基于机器学习的方法采用手工提取特征,容易导

致特征信息的缺失;基于深度学习的方法可以从给

定数据中自动学习有效特征表示。 在深度学习模型

中,BU-RvNN 和 TD-RvNN 模型的效果相对较差,因
其仅通过相邻叶节点加强树节点表示,虽能捕获谣

言的传播模式,但源推文的内容信息较少。 相较于

RvNN 模型,Bi-GCN 利用 GCN 学习单个推文传播树

的传播和扩散关系,通过根节点增强策略来补充语

义信息,体现了图神经网络在获取传播结构上的优

越性,且语义信息与传播信息相互补充,提升了谣言

检测性能。 GLAN 和 HGATRD 考虑了整个社交平

台上谣言之间的关联,对所有的源推文和参与传播

的用户进行建模,准确率高于 Bi-GCN。 GLAN 利用

响应文本特征对源文本进行语义补充,捕获源推文

传播的局部语义关系,再结合全局结构信息实现谣

言检测。 HGATRD 利用源文本捕获全局结构语义,
再融合源推文传播相关信息,其性能略优于 GLAN,
表明不同谣言之间的结构语义关系比谣言的局部语

义关系更有利于谣言检测。 本文提出的 MVGNN 模

型充分考虑了源推文的相关语义信息,不仅包括结

构语义和内容语义,还补充了潜在语义,而且仅使用

响应用户的全局传播关系,通过多视图图神经网络

捕获不同视角下的源推文特征。 该模型在两个

Twitter 数据集上的表现均优于其他基线模型,准确

率分别达到 90. 2%和 90. 8% ,比最佳的基线模型分

别提升了 0. 9%和 1. 2% ,表明其能有效地捕获丰富

的语义信息,高效地利用源推文之间的传播关系,发
挥图神经网络在获取结构关系上的优势,有助于提

高谣言检测的性能。
3. 4　 消融实验和单视图效果

为了验证全局传播关系和丰富语义在谣言检测

中的有效性,在两个 Twitter 数据集上进行了多组消

融实验,设置以下 4 种变体:(1) MVGNN w / o User,
去除全局传播关系,仅利用源推文的丰富语义进行

谣言检测;(2)MVGNN w / o Word2Vec&Entity,去除

内容语义和潜在语义,仅利用源推文的结构语义和

全局传播关系进行谣言检测; ( 3 ) MVGNN w / o
Entity,去除潜在语义,利用源推文的结构语义、内容

语义和全局传播关系进行谣言检测;(4) MVGNN
w / o Word2Vec,去除内容语义,利用源推文的结构

语义、潜在语义和全局传播关系进行谣言检测。 消

融实验结果如图 3 所示,该结果表明内容语义和潜

在语义都对谣言检测的性能有积极的影响,且源推

文的全局传播关系和丰富语义相互协作,有助于提

高谣言检测的性能。

图 3　 消融实验

Fig. 3　 Ablation experiment

本文在 2 个 Twitter 数据集上检验了单视图状

态下的检测准确率,实验结果如图 4 所示。 结果表

明,单视图状态下结构语义视图的准确率最高,潜在

语义视图无法独立完成检测任务,因为外部知识提

供的潜在语义是对文本语义的补充,难以独立实现

谣言检测。 对比实验结果可知,MVGNN 有效融合

了不同视图提供的信息,提升了谣言检测的准确率。

图 4　 单视图效果

Fig. 4　 Effect of single view
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4　 结　 语

本文提出了一种融合丰富语义和全局传播的谣

言检测方法———多视图图神经网络(MVGNN),利
用源推文的相关信息构建了多个图网络。 在模型

中,分别使用源文本、源推文中的实体和响应用户获

取结构语义、潜在语义和全局传播关系,最后利用

Word2Vec 对源推文的内容语义进行补充,并设计多

视图融合机制,有效地融合了不同视图下的源推文

特征表示。 实验表明,与其他方法相比,本文提出的

MVGNN 模型全面且充分地利用了源推文的丰富语

义,表现出更好的谣言检测性能。 未来研究将考虑

引入单个谣言的传播信息,通过全局和局部相结合

的方式来提升模型的谣言检测性能。
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