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基于图卷积网络的多特征融合谣言检测方法
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摘 　 要:
 

目前,大部分谣言检测工作主要基于 Twitter 或新浪微博原文本内容、传播结构和传播文本内容进行谣言

检测,忽略了原文本特征与其他特征的有效融合,以及传播用户在谣言传播过程中的作用。 针对以上问题,提出了

一种基于图卷积网络的多特征融合模型 GCNs-BERT,模型同时融合了原文本特征、传播用户特征和传播结构特征。
首先,基于传播结构和传播用户构建传播图,将多个用户属性的组合作为传播节点特征;其次,利用多个图卷积网

络学习在不同用户属性组合的情况下传播图的表达,同时采用 BERT 模型学习原文本内容特征表达,最终与图卷

积网络学习的特征相融合用于检测谣言。 利用公开的新浪微博数据集进行的大量实验表明:GCNs-BERT 模型明显

优于基线方法。 此外,在新冠疫情数据集上进行 GCNs-BERT 模型泛化能力实验,此数据集训练样本大小仅有新浪

微博数据集的 1 / 5,仍然取得了 92. 5%的准确率,证明模型具有较好的泛化能力。
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　 　 随着互联网的飞速发展,社交媒体已成为获取

信息、交换意见的主要平台。 根据中国互联网络信

息中心发布的第 52 次《中国互联网发展状况统计

报告》 [ 1] ,截至 2023 年 6 月,中国网民规模达 10. 79
亿,互联网普及率达 76. 4%。 社交媒体平台,尤其

是新浪微博(以下简称微博) 月活用户量已达 5. 99
亿,其在传播正常消息的同时也会滋生大量谣言,并
在短时间内迅速传播,从而对个人或社会产生恶劣

的影响。 因此,针对谣言造成的潜在危害,高效、准
确地开展谣言检测任务,对积极、正面的舆情引导具

有重要意义。
早期的谣言检测研究基于机器学习的方法,手

动提取一组特征使用决策树、支持向量机、随机森林

等方法进行谣言检测。 这些方法取得了一定的成

果,但是过分依赖于手工构建特征,且特征提取类别

较为单一,无法获得上下文语义等重要信息。
相比于机器学习,深度学习方法能够从大量数

据中自动学习出需要的特征,研究者们开始尝试采

用深度学习的方法进行谣言检测。 梁兆君等 [ 2] 使

用 BERT 模型将原文本向量化,分别在 Twitter15 和

Twitter16 数据集中取得了 77. 5% 和 78. 6% 的准确

率。 一部分研究除使用原文本之外,针对评论文本

内容 [ 3- 4] 学习上下文信息之间的关系来检测谣言,
取得了不错的进展。 原文本蕴含丰富的语义信息。
因此,另一部分研究者们融合原文本和传播信息,将
谣言的传播结构构建为传播树 [ 5- 6] 或传播图 [ 7- 9] ,原
文本和传播文本经过 TF-IDF 编码后作为传播树或

传播图的节点特征,基于传播结构和内容考虑全局

转发关系进行谣言检测,也获得了较好的检测效果。
然而,以上方法仍存在两点不足:原文本特征利用不

足,以及原文本特征和其他特征的有效融合方式,尤
其与传播结构的融合还需要进一步探究;忽略了传

播用户在谣言传播过程中的作用,孟青等 [ 10] 指出,
当微博用户在浏览微博内容时,页面中显示的其他

用户发布的转发评论会对用户造成一定的干扰,使
用户受影响从而有可能对某些博文进行转发或评

论。 因此,本文针对存在的不足主要研究如何更好

地融入原文本内容特征,以及如何将多个用户属性

同传播结构特征有机地结合起来用于谣言检测,进
一步提高谣言检测的准确率。 针对这两方面,本文
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提出了 GCNs-BERT 模型,同时融合了原文本特征、
传播用户特征和传播结构特征。 首先,基于传播结

构构建传播树;其次,提取多个用户属性特征并筛选

出多个用户属性特征的组合作为传播节点的特征,
组成传播图;其次,利用多个图卷积网络( graph

 

con-
volutional

 

network,GCN) 学习在不同用户属性特征

组合的情况下传播图的特征表达; 最后, 考虑到

BERT( bidirectional
 

encoder
 

representations
 

from
 

trans-
former) [ 11] 模型在文本深层语义特征提取时的良好

表现,利用 BERT 模型学习原文本内容特征,最终与

图卷积网络学习的特征融合起来检测谣言。

1　 相关工作

1. 1　 机器学习方法

早期的研究者们基于手动提取的特征,利用机

器学习中的分类方法进行谣言检测。 一些工作利用

谣言与非谣言传播时序和传播结构的特征差异,来
提高仅使用原文本特征检测谣言的准确率。 例如,
Ma 等 [ 12] 提出了基于整个谣言生命周期的时间序列

特征,开发了一个动态序列-时间结构的 SVM 分类

器( SVMDSTS
all ) ,在新浪微博数据集上取得了 86. 1%

的精确度和 85. 4%的召回率。 Liu 等 [ 13] 从消息的传

播中提取了结构特征、时间特征、用户特征和内容特

征 4 种类型的特征,并将这些特征和 Wu 等 [ 14] 提取

的特征相结合,在新浪微博转发数大于 100 的数据

集中,识别准确率提高到了 94. 3%。 这些方法虽然

在谣言检测任务中取得了一定的甄别效果,但需要

手动提取特征,过程费时费力,使用的特征并不全

面,也未能利用上下文等的重要背景信息。
1. 2　 深度学习方法

深度学习方法弥补了机器学习方法中存在的不

足,能自动学习特征,提高了谣言检测效率。 相关工

作可以分为基于文本内容的谣言检测方法以及基于

传播结构和文本内容的谣言检测方法。
1. 2. 1　 基于文本内容的谣言检测方法

基于文本内容的方法是将微博文本内容作为研

究对象进行谣言检测,这类任务通常针对原文本数

据和转发评论数据。 Ma 等 [ 4] 首次基于传播内容利

用循环神经网络学习微博文本的表达,捕捉文本上

下文信息随时间的变化来检测谣言,在新浪微博数

据集中识别准确率达到 91%。 Wang 等 [ 15] 基于文本

内容构建了图神经网络模型( SemSeq4FD)用于早期

谣言检测,该模型考虑了谣言文本中句子之间的全

局语义关系、局部顺序特征和全局顺序特征,将文本

建模为一个完整的图,并通过具有自注意力机制的

图卷积网络学习全局句子表达进行谣言检测。 Ma
等 [ 16] 受到对抗性学习的启发,提出了一种基于生成

对抗的谣言检测方法,生成器用于产生不确定或冲

突的特征,使判别器从极具挑战性的样本中学习到

更具代表性的谣言特征表达。
1. 2. 2　 基于传播结构和文本内容的谣言检测方法

Sharma 等 [ 17] 发现,谣言发布者通常会根据真实

信息的表达特点,故意效仿、捏造信息从而躲避检

测。 然而仅基于谣言内容的检测方法不能够高效检

测谣言,因此,部分研究者们尝试将传播结构和文本

内容相结合来检测谣言。
Ma 等 [ 5] 基于传播结构和文本内容,利用递归

神经网络分别学习传播树中自顶向下的传播方向和

自底向上的扩散方向上各节点的隐藏表达来检测谣

言,将谣言分为非谣言、假谣言、真实谣言和未经证

实的谣言 4 类,分别在 Twitter15 和 Twitter16 数据集

中取得了 72. 3%和 73. 7%的准确率。 然而,基于传

播树的方法仅关注学习序列化特征,忽略了帖子上

下文之间的全局转发关系。
近年来,由于图卷积网络模型强大的学习能力,

研究者们尝试利用图卷积网络模型 [ 18] 学习传播结

构的表达。 首先将谣言的传播过程构建为一张图,
进而将谣言分类问题转化为图分类任务,取得了不

错的检测效果。 Song 等 [ 19] 融合传播结构、文本内容

和发布时间信息构建了连续的动态扩散网络,利用

图神经网络从时间交互的角度捕捉谣言传播的动态

演变模式,在新浪微博数据集中分类准确率达到了

96. 8%。 Bian 等 [ 7] 提 出 了 双 向 图 卷 积 网 络 ( Bi-
GCN) ,该方法用自顶向下的图表示谣言的传播信

息,同时用自底向上的图表示谣言的扩散信息,通
过图卷积网络学习图中的结构信息进行谣言分

类,在 新 浪 微 博 数 据 集 中 分 类 准 确 率 达 到 了

96. 1% 。 然而,这些方法仅关注了传播过程中传

播关系的表达,忽略了传播节点,即用户属性对谣

言检测的影响。
此外,谣言中用户的基本特征和在线社交网络

中的行为特征 [ 20] 与非谣言有一定的差异,研究者们

尝试将用户相关特征融入谣言检测任务中。 Lu
等 [ 21] 基于原文本和传播用户提出了图感知协同注

意网络( GCAN) 谣言检测方法,首先从原文本中学

习单词嵌入,其次提取用户特征,并使用卷积和递归

神经网络来学习基于用户特征的转发传播的表达,
构建了图结构来对用户之间的潜在交互进行建模,
并使用图卷积网络来学习用户交互的图感知表达,
分别 在 Twitter15 和 Twitter16 数 据 集 中 取 得 了
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87. 6%和 90. 8%的准确率。
可以看出,深度学习方法的准确率普遍比机器

学习方法高。 综合分析可得,内容特征、用户特征和

传播特征相融合对检测谣言效果更好。 因此,本文

基于原文本特征、传播结构特征和传播用户特征提

出了基于图卷积网络的多特征融合的谣言检测方

法,将传播用户和传播结构结合起来构建传播图,学
习谣言与非谣言在传播过程中的用户和结构差异,
同时充分利用原文本信息进行多特征融合,进一步

提高了谣言检测的效果。

2　 问题定义

定义 1　 谣言。 谣言是指在社交媒体中传播的

与真实信息不符或故意伪造的信息,如错误信息和

虚假信息 [ 22] 等。
定义 2　 传播图。 在社交平台上,一条信息的

所有转发用户之间的转发路径形成了树状结构,这
种结构通常被称为传播树。 本文利用传播树结构和

相应用户特征构建了传播图。 其中,根节点表示发

布博文的用户,其他节点表示后续转发博文的用户。
给定一个谣言检测数据集 M = { m1 , m2 , …,

m p} ,其中 m i 为第 i 个博文的消息集,p 为数据集中

博文的个数,m i = { s i,u i,u1
i,u2

i,…,u j
i,G i } ,其中 s i

为博文 m i 的原发博文,u i 为发布博文的用户,u i
j 为

原发博文 s i 的第 j 个转发用户, j 为博文 m i 中的转

发用户数,G i
 = <V i,E i >为对 s i 的转发关系构建的传

播图。
谣言检测将消息分为谣言和非谣言两类,每个

博文 m i 可标注为类别标签 y i ∈Y( 0,1) ,其中 Y 代

表博文的类别标签集合。 谣言检测任务可以转化为

学习一个函数 ƒ:ƒ(m i) →y i。

3　 GCNs-BERT 模型
 

本文提出的谣言检测模型 GCNs-BERT 的总体

架构如图 1 所示,主要分为 3 个模块:传播图特征表

达模块、原文本特征表达模块和预测模块。

图 1　 GCNs-BERT 模型架构图

Figure
 

1　 GCNs-BERT
 

model
 

architecture
 

diagram

3. 1　 传播图特征表达模块

图卷积神经网络的主要思想是通过学习节点间

的信息传播来更新节点的特征表达,对所有节点迭

代地聚合自身节点和邻居节点的信息,最终生成节

点新的特征表达。
3. 1. 1　 传播图的结构构建

根据博文 m i 的传播关系构建传播图 G i
 = <V i,

E i >,其中 G i 为无向图,图卷积神经网络通过对邻居

节点进行聚合的方式来捕获传递信息;V i
 = { u i,u

i
1 ,

u i
2 ,…,u i

j }表示原博文发布用户 u i 和它对应的 j 个
转发用户的集合;E i = { eqv | q = 0,1,…,k;v = 0,1,…,
k}表示传播图中的所有边集。 如图 2 所示为博文

m i 转发消息所对应的传播关系图,其中用户 u1 和

u2 相继转发了原博文 s i,在集合 E i 中则包含 e01 、
e10 、e02 和 e20 ;u5 转发了 u1 ,则集合 E i 中则包含 e15

和 e51 。 设 A i ∈ {0,1} k i× k i 为邻接矩阵,其元素如
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下所示:

a i
qv =

1, 若 e iqv ∈ E i;

0, 其他。{ (1)

图 2　 社交媒体场景下传播图的构造方法图

Figure
 

2　 Construction
 

method
 

diagram
 

of
 

propagation
 

graph
 

in
 

social
 

media
 

scenario

3. 1. 2　 传播图的节点特征选择

发布微博的用户以及传播用户其自身特征对谣

言检测具有一定的辅助作用,用户的认证类型和信

用情况等属性一定程度上代表了用户的影响力,有
影响力的用户能促进观点、行为、创新和产品在社交

网络中的传播。 因此,本文传播图节点的特征是由

转发用户特征组成。 对转发用户的 18 个特征进行

筛选,最终获得了 8 个比较有甄别度的特征分别为

用户性别、认证类型、动态数(用户发布博文总数) 、
粉丝数、注册天数、活跃度 ( 动态数 / 注册天数) 、是

否写个人简介、点赞数。
考虑到图卷积神经网络的训练效率和过拟合问

题,针对上述 8 个特征再次进行组合筛选,最终获得

了最具有甄别力的 6 组用户特征组合 F,如表 1 所

示。 Yang 等 [ 23] 研究发现男性相比于女性,发布谣

言的概率更低,说明用户性别特征在检测谣言中具

有一定辅助作用。 因此,性别特征与其他多个用户

特征组合均获得了较好的检测效果。 针对不同类型

的用户特征做数据预处理,认证类型和会员类型这

类离散型数据,采用 one-hot 编码的形式表达;对连

续的数值型特征进行 min-max 标准化表达;对是否

写个人简介的布尔类型数据做二值化表达,最终得

出传播图中每个节点的特征表达。
3. 1. 3　 传播图的特征表达

构建好传播图以及选择好特征之后,为了充分

利用传播图中的传播结构信息,使传播图中的各个

节点能更好地聚合邻居信息以获得更好的特征表

达,引入了图卷积神经网络。
GCN 通过相邻节点信息来更新该节点的隐藏

　 　 　 　 表 1　 用户特征组合

Table
 

1　 User
 

characteristic
 

combination

特征 特征组合

F1 活跃度、粉丝数

F2 性别、注册天数

F3 性别、认证类型

F4 性别、动态数

F5 是否写个人简介、注册天数

F6 性别、点赞数

层信息,输入为特征矩阵 X∈R n×n,邻接矩阵 A i ∈
R n×n。 若 GCN 模型有多层时,会聚合更多的邻居节

点特征, 因此在 GCN 中 l 个 隐 藏 层 的 特 征 矩 阵

X l + 1 为

X l + 1 = ReLU A
~
X lW l

( ) 。 (2)
式中: X l+ 1 ∈ R n×m 为 图 卷 积 操 作 后 的 特 征 矩 阵;
ReLU(·)为激活函数;W l ∈R n×m 为可学习的参数;l

为图卷积操作的层数;A
~

代表对邻居所传播的信息

进行标准化后的邻接矩阵 [ 24] :

A
~ =D

~ - 1
2 (A + I) D

~ - 1
2 。 (3)

式中: D
~

为传播图对应的度矩阵; D
~

ii =∑ j A
~

jj。

GCN 在更新自身节点时,通常会添加自连接,
把自身特征和邻居特征结合起来更新节点:

X∗
i = ∑

j∈N
A ijX j + X j。 (4)

　 　 通过 5 层图卷积操作后,得到特征矩阵 X5 , 为

防止过拟合缩小参数矩阵的尺寸,在图卷积操作之

后加入一个平均池化层。 更新后的特征向量表示为

XG = average_pooling X5
( ) 。 (5)

3. 2　 原文本特征表达模块

谣言的原博文中包含着重要且丰富的原始信

息,充分利用原博文信息能够提高谣言检测的性能。
由于 BERT 能双向提取语义信息从而得到更充分、
更隐蔽的特征,本文利用预训练 BERT 模型 [ 11] 来学

习原文本中的上下文语义信息。
3. 2. 1　 词嵌入层

预训练 BERT 的输入共包含 3 个嵌入层,分别

是词嵌入层 ( token
 

embeddings) 、句子嵌入层 ( seg-
ment

 

embeddings ) 和 位 置 嵌 入 层 ( position
 

embed-
dings) 。 长度为 n 的微博原文本经过分词后得到

W = { [ CLS ] , token1 , token2 , …, tokenn } , 其 中,
[ CLS]表示用于后续分类的 token 标志,token i 表示

W 中的第 i 个词。 将 W 输入 3 个嵌入层分别得到

词向量 W token 、文本向量 W segment 和位置向量 W position ,
将三者进行叠加得到新向量 W

 

= {W [ CLS] ,W1 ,W2 ,
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…,W n} ,如图 1 所示。 其中,W 也可表示为

W = W token + W segment + W position 。 (6)
3. 2. 2　 编码层

编码层的任务是将词嵌入层转换后的向量编码

成具有丰富的上下文语义信息的序列向量。 如图 1
所示,BERT 的内部结构使用到 Transformer 的编码

器( encoder)部分,通过编码器的多头注意力机制,
使得每个 token 的编码表达( Trm i ) 之间均有一条相

互关注的边,可以实现对不同距离的词语之间具有

同等的关注程度。 BERT 内部共串联堆叠了 6 个相

同结构的编码器,以更好地学习输入文本的上下文

语义信息。 其中,多头注意力可表示为

MultiHead(Q,K,V) = Concat(head1,head2,…,headn)ω;

(7)
head i = Attention(QωQ

i ,KωK
i ,VωV

i ) 。 (8)
式中:n 为多头注意力机制头的数量;head i 为第 i 个头

的输出;Q、K、V 由输入特征矩阵线性变换而得;ωQ、
ωK、ωV 分别为训练后学习到的 Q、K、V 的参数矩阵。

最后将分类标记[ CLS]学习到的特征向量输入

全连接前馈神经网络层,得到博文的语义表达 S。
3. 3　 预测模块

本文采用多特征的混合融合方法进行谣言预

测,如图 3 所示。 为提高整个网络的鲁棒性,首先在

图卷积网络中加入两层全连接层得到最终特征向

量,将表 2 中的 6 组用户特征分别输入到 6 个 GCN
中训练,共得到 6 组传播图特征向量:

X̂ = Concate X
~
G1

,X
~
G2

,X
~
G3

,X
~
G4

,X
~
G5

,X
~
G6

( ) 。 (9)

图 3　 多特征混合融合方法图

Figure
 

3　 Multi-feature
 

hybrid
 

fusion
 

method

表 2　 公开数据集统计信息

Table
 

2　 Expose
 

dataset
 

statistics

统计项目 非谣言 谣言

博文数量 2
 

291 2
 

229
传播树数量 2

 

291 2
 

229
转发帖子数量 1

 

711
 

420 2
 

086
 

693
每条博文的平均帖子数 747 936

　 　 再将传播图特征向量和原文本特征向量拼接:

C = Concate X̂,S( ) 。 (10)
　 　

 

然后将谣言检测问题转化为分类任务,基于最

终特征融合表达,通过输入全连接层和 softmax 预测

该博文属于某类谣言的概率:
ŷ = softmax(W c + b c) , (11)

式中:W c 和 b c 均为通过训练可学习的参数。 模型

通过最小化交叉熵损失函数来降低真实标签与预测

标签之间的分类误差:

L( θ) = - ∑
k - 1

i = 0
y i log

 

ŷ i。 (12)

式中:k 为分类的类别数;θ 为模型的参数;y i ∈ { 0,
1}为真实标签值。

4　 实验
 

4. 1　 数据集

本文在 2 个数据集上对模型进行了实验。 首

先,在 2016 年 Ma 等 [ 4] 公开的微博数据集上评价了

提出的 GCNs-BERT 模型的有效性。 为提取更丰富

的特征提高谣言检测的性能,过滤了转发数小于 30
的博文,数据集中包含原博文和转发帖,以及用户的

性别、粉丝数等属性,数据集统计信息如表 2 所示。
考虑到公开数据集的时效性,同时为了验证模型在

新事件谣言检测上的泛化能力,本文爬取新浪微博

平台与新冠疫情相关的微博数据,与部分公开数据

集组合成新的实验数据集来评估 GCNs-BERT 模型

的泛化能力。 新数据集的训练集包含 1
 

000 条公开

数据集中的谣言和非谣言数据,以及 400 条新冠疫

情谣言和非谣言数据;测试集包含 200 条新冠疫情

谣言和非谣言数据。
4. 2　 GCNs-BERT 模型有效性实验

4. 2. 1　 参数设置

验证实验中将图卷积网络层数设置为 5 层,每
层节点的隐藏向量维度 d 均设为 256,即 d1 = d2 =
d3 = d4 = d5 = 256。 为了防止过拟合,模型各层的随

机失活 Dropout = 0. 5,训练过程中 Batch_Size 大小为

128。 采 用 Adam 算 法 优 化 模 型, 学 习 率 设 置 为

0. 005,迭代次数设置为 500 并设置提前结束。
4. 2. 2　 基线方法

选取基于机器学习的谣言检测方法和基于深度

学习的谣言检测方法作为基线方法,与本文的 GC-
Ns-BERT 进行对比。

(1) DTC [ 20] :基于人工设计的统计特征构建决

策树分类模型判断信息的可信度。
(2) SVM [ 13] :从扩散角度提出了基于传播结构、

传播时间和传播用户的 11 个特征,并将其与 Wu
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等 [ 14] 所提取的特征相结合,使用混合核函数的 SVM
分类器检测谣言,此基线本文只使用基于 RBF 的

SVM 分类器检测谣言。
(3) LSTM [ 25] :基于长短期记忆网络和最大池化

结合,通过建模相关帖子的传播结构的动态变化来

检测谣言。
(4) BERT:本文利用 Devlin 等 [ 26] 提出的 BERT

预训练模型,基于微博原博文学习上下文语义进行

谣言分类。
(5) Bi-GCN [ 5] :使用原文本、传播结构和传播文

本,利用双向图卷积网络来检测谣言。
(6)GCNs:本文基于传播结构和传播用户构建传

播图,根据 6 组用户特征组合构建 6 个 GCN 网络以

捕获丰富的传播结构和传播用户特征来检测谣言。
4. 2. 3　 结果分析

使用准确率、精确度、召回率和 F1 值来验证模

型的谣言检测性能。 表 3 展示了在公开数据集中本

文提出的模型 GCNs-BERT 以及所有基线方法的实

验结果。
表 3　 谣言检测实验结果

Table
 

3　 Rumor
 

detection
 

experiment
 

results
 

方法 类别 准确率 精确度 召回率 F1
 

DTC
1
0

0. 885
0. 834 0. 955 0. 890
0. 949 0. 817 0. 878

SVM
1
0

0. 913
0. 901 0. 923 0. 912
0. 924 0. 902 0. 913

LSTM
1
0

0. 928
0. 963 0. 898 0. 920
0. 893 0. 962 0. 926

BERT
1
0

0. 938
0. 935 0. 940 0. 938
0. 942 0. 936 0. 939

Bi-GCN
1
0

0. 946
0. 944 0. 949 0. 943
0. 950 0. 940 0. 942

GCNs
1
0

0. 947
0. 940 0. 952 0. 946
0. 953 0. 941 0. 947

GCNs-BERT
1
0

0. 956
0. 964 0. 945 0. 955
0. 949 0. 966 0. 957

　 　 从表 3 中可以看出,深度学习的方法性能要比

机器学习的更好,本文的 GCNs-BERT 与 DTC 相比,
准确率提高了 7. 1 百分点,与 SVM 相比提高了 4. 3
百分点。 原因是机器学习依赖于手工提取特征,而
深度学习能够自动捕获到更深层次的特征以及特征

之间的关联,有助于提高谣言检测的性能。
GCNs-BERT 模型效果优于 LSTM,准确率提升

了 2. 8 百分点,说明虽然 LSTM 能够捕捉传播内容、
传播用户和传播结构在整个传播过程中的一些动态

变化,但可能会在时间序列中丢失一些整体的传播

信息,影响最终的预测结果。 针对谣言的传播特点,
使用图结构来学习整个传播过程中的综合特征对检

测谣言更有效。
GCNs-BERT 模型比 BERT 模型准确率提升了

1. 8 百分点,说明图卷积网络模型能够有效学习到

谣言和非谣言在传播结构和传播用户特征上的差

异,能够进一步提升谣言检测的准确率。
虽然 Bi-GCN 使用了双向的图卷积网络对传播

结构进行了建模,同时增强传播树中的原节点特征

表达,但其忽略了传播过程中传播用户的重要影响。
本文模型中将传播用户特征作为传播树的节点特

征,学习谣言在传播过程中传播用户的影响,准确率

与 Bi-GCN 相比提升了 1. 0 百分点,说明传播用户

特征对谣言检测任务有较好的辅助效果。
GCNs-BERT 模型的检测准确率比 GCNs 提升

了 0. 9 百分点,原因是 GCNs 未加入微博原文本特

征,说明原文本中包含着丰富且重要的信息,充分利

用原文本内容特征能有效提升模型的性能。
4. 3　 GCNs-BERT 模型泛化能力实验

在新冠疫情数据集中进行 GCNs-BERT 模型泛

化能力实验,其参数设置参考 4. 2. 1 节。 由于这部

分数据量较小且考虑到模型的复杂度将每个 GCN
的隐藏向量维度设置为 128,隐藏层数设为 3,并在

DTC、SVM、BERT、GCNs、GCNs-BERT 模型上进行实

验,结果如表 4 所示。
表 4　 新冠疫情谣言识别实验结果

Table
 

4　 Experimental
 

results
 

of
 

COVID-19
 

rumor
 

identification

方法 类别 准确率 精确度 召回率 F1
 

DTC
1
0

0. 871
0. 823 0. 892 0. 880
0. 882 0. 797 0. 861

SVM
1
0

0. 896
0. 874 0. 883 0. 895
0. 898 0. 869 0. 905

BERT
1
0

0. 905
0. 885 0. 930 0. 907
0. 926 0. 880 0. 902

GCNs
1
0

0. 865
0. 796 0. 980 0. 878
0. 974 0. 750 0. 847

GCNs-BERT
1
0

0. 925
0. 912 0. 940 0. 926
0. 938 0. 910 0. 923

　 　 从表 3 和表 4 中看出,表 4 的结果均低于表 3
的结果。 其主要原因是新冠疫情数据受新浪微博平

台管制导致微博传播数量受限,影响了模型识别的

效果。 GCNs-BERT 与 DTC 相比,准确率提高了 5. 4
百分点,与 SVM 相比提高了 2. 9 百分点,与 BERT
模型相比提高了 2 百分点。 结果表明 GCNs-BERT
泛化能力强,在新的数据集上仍然能获得较好的谣
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言检测效果。
4. 4　 消融实验

4. 4. 1　 用户特征组合分析

为了证明特征组合的有效性和必要性,并避免

原文本语义特征对实验的干扰,去除了 BERT 模型

的部分,仅使用传播结构特征、8 个用户特征直接拼

接以及 8 个用户特征组合 3 种方案进行对比实验,
结果如表 5 所示。

表 5　 特征分析结果对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

characteristic
 

analysis
 

results

特征 类别 准确率 精确度 召回率 F1
 

GCN(仅用

传播结构)
1
0

0. 887
0. 888 0. 880 0. 884
0. 885 0. 893 0. 889

GCN(8 个用

户特征拼接)
1
0

0. 934
0. 920 0. 948 0. 933
0. 948 0. 920 0. 934

GCNs
1
0

0. 947
0. 940 0. 952 0. 946
0. 953 0. 941 0. 947

　 　 从表 5 中可以看出,GCNs 比仅使用传播结构的

GCN 提升了 6 百分点的准确率,说明仅用传播结构

不能充分地学习到用户间的转发特征,加入传播用

户特征后能明显提高谣言检测的准确率。 其次 GC-
Ns 比使用 8 个用户特征直接拼接的 GCN 提高了

1. 3 百分点的准确率,说明将用户特征组合后采用

多个 GCN 能更有效地学习到用户和传播结构特征,
进一步提升了谣言检测的效果,证明了在模型中用

户特征组合的有效性。
4. 4. 2　 传播用户不同特征组合的影响分析

本文使用不同的传播用户特征来训练 GCNs-
BERT 模型。 传播用户特征结果对比如表 6 所示,
表中的( -)表示包含了除当前特征组之外的 5 组传

播用户特征。
表 6　 传播用户特征结果对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

propagation
 

user
 

characteristics
 

results

特征 类别 准确率 精确度 召回率 F1
 

( -)F1

1
0

0. 954
0. 960 0. 946 0. 953
0. 949 0. 962 0. 955

( -)F2

1
0

0. 955
0. 963 0. 944 0. 954
0. 947 0. 965 0. 956

( -)F3

1
0

0. 955
0. 962 0. 945 0. 953
0. 948 0. 964 0. 956

( -)F4

1
0

0. 955
0. 964 0. 944 0. 954
0. 947 0. 962 0. 955

( -)F5

1
0

0. 954
0. 960 0. 945 0. 952
0. 947 0. 962 0. 955

( -)F6

1
0

0. 952
0. 960 0. 941 0. 950
0. 944 0. 961 0. 953

　 　 结果表明,包含第 6 组特征的效果影响最显著,
即用户性别和点赞数影响了模型 0. 4 百分点的准确

率。 用户点赞数越多说明此条微博的影响力越大,
被转发的可能性也会越大。 其次,包含第 1 组和第

5 组特征对模型结果也有较好的效果,即活跃度、粉
丝数、是否写个人简介和注册天数,影响了模型 0. 2
百分点的准确率。 网络水军与正常用户有明显差

异,通常相对有权威或影响力的微博用户都会填写

个人简介,因此粉丝数量比较多,同时注册天数也比

较久。 而注册微博有一定目的性的用户,例如网络

水军一般极少填写个人简介,粉丝数量和注册天数

都比较少,更有可能发布或转发谣言。
4. 4. 3　 GCN 层数对模型性能的影响分析

由于在图卷积神经网络模型中堆叠较少的层数

后,网络就能达到最好效果,继续增加图卷积层数反

而会导致结果变得更差。 因此分析了图卷积网络层

数对 GCNs-BERT 模型最终性能的影响。 假设层数

l = {1,2,3,4,5,6} ,在公开数据集上训练模型层数,
对模型最终结果的影响如图 4 所示。

图 4　 GCN 层数对模型性能的影响

Figure
 

4　 Effect
 

of
 

the
 

number
 

of
 

GCN
 

layers
 

on
 

model
 

performance

可以看出,当层数为 5 层
 

时,GCNs-BERT 模型

的准确率和 F1 值达到最高值,这证实了在实验中

选择 5 层是合理的。 随着层数的增加,图卷积网络

参数变多,分类效果反而下降。

5　 结论
 

本文研究了基于原文本内容、传播结构和传播

用户相融合的谣言检测任务,提出了基于图卷积网

络的多特征融合的谣言检测模型 GCNs-BERT。 该

模型将传播结构特征与传播用户特征相融合,使用

图卷积网络来学习传播用户和传播结构的表达,使
用 BERT 模型学习原文本内容的表达,最后进行多

特征融合来检测谣言。 相比于机器学习的基线方

法,本文模型能够更好地学习文本的上下文特征以

及传播结构特征;相比于循环神经网络基线方法,本
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文模型能够学习传播过程的整体特征;相比于图卷

积网络的基线方法,本文模型充分利用了传播用户

的特征组合。 同时,为了验证 GCNs-BERT 模型的泛

化能力,在新冠疫情数据集中进行实验,得到了较好

的谣言检测效果。 此外,本文还进行了用户特征组合

的消融实验,实验发现传播用户的性别和点赞数 2 个

特征组合对谣言检测有较好的甄别效果。 本文所构

建的谣言检测模型 GCNs-BERT 很好地融合了原文本

特征、传播结构特征和传播用户特征,获得了较好的

谣言检测效果,进一步提升了谣言的检测性能。
在未来的工作中,将尝试以下两方面的工作:尝

试采集原博文对应的图像数据集,提取图像中的信

息,与原博文内容信息结合构建多模态检测模型,以
尽可能早且准确地检测出谣言,进一步提升早期谣

言检测性能;进行传播用户的影响力分析,并对用户

影响力建模,学习传播用户更准确的表达,进一步提

升传播用户特征的甄别力来更好地辅助预测谣言。
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Multi-feature
 

Fusion
 

Rumor
 

Detection
 

Method
 

Based
 

on
 

Graph
 

Convolutional
 

Network

GUAN
  

Changshan,
 

BING
  

Wanlong,
 

LIU
  

Yahui,
 

GU
 

Pengfei,
 

MA
 

Hongliang
 

( School
 

of
 

Information
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Shihezi
 

University,
 

Shihezi
 

832003,
 

China)

Abstract:
  

At
 

present,
 

most
 

rumor
 

detection
 

work
 

mainly
 

based
 

on
 

the
 

original
 

text
 

content,
 

communication
 

struc-
ture

 

and
 

communication
 

text
 

content
 

of
 

Twitter
 

or
 

Weibo.
 

However,
 

these
 

methods
 

ignored
 

the
 

effective
 

integration
 

of
 

original
 

text
 

features
 

with
 

other
 

features,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

role
 

of
 

propagating
 

users
 

in
 

the
 

process
 

of
 

rumor
 

propaga-
tion.

 

Aiming
 

at
 

the
 

shortcomings
 

of
 

the
 

existing
 

work,
 

a
 

multi-feature
 

fusion
 

model
 

GCNs-BERT
 

based
 

on
 

graph
 

convolutional
 

network
 

was
 

proposed,
 

which
 

combined
 

the
 

features
 

of
 

the
 

original
 

text,
 

the
 

propagating
 

user
 

and
 

the
 

propagating
 

structure.
 

Firstly,
 

a
 

propagation
 

graph
 

was
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

propagation
 

structure
 

and
 

the
 

prop-
agation

 

users,
 

and
 

the
 

combination
 

of
 

multiple
 

user
 

attributes
 

was
 

used
 

as
 

the
 

propagation
 

node
 

feature.
 

Then,
 

mul-
tiple

 

graph
 

convolutional
 

networks
 

were
 

used
 

to
 

learn
 

the
 

representation
 

of
 

the
 

propagation
 

graph
 

with
 

different
 

user
 

attribute
 

combinations,
 

and
 

BERT
 

model
 

was
 

used
 

to
 

learn
 

the
 

feature
 

representation
 

of
 

the
 

original
 

text
 

content.
 

Finally,
 

the
 

fusion
 

with
 

the
 

features
 

learned
 

by
 

the
 

graph
 

convolutional
 

network
 

was
 

used
 

to
 

detect
 

rumors.
 

A
 

large
 

number
 

of
 

experiments
 

using
 

publicly
 

available
 

Weibo
 

data
 

sets
 

showed
 

that
 

the
 

GCNs-BERT
 

model
 

was
 

significant-
ly

 

better
 

than
 

the
 

baseline
 

method.
 

In
 

addition,
 

the
 

generalization
 

ability
 

experiment
 

of
 

GCNs-BERT
 

model
 

was
 

conducted
 

on
 

the
 

novel
 

coronavirus
 

epidemic
 

data
 

set.
 

The
 

training
 

sample
 

size
 

of
 

this
 

data
 

set
 

was
 

only
 

1 / 5
 

of
 

that
 

of
 

the
 

public
 

Weibo
 

data
 

set,
 

and
 

the
 

accuracy
 

rate
 

was
 

still
 

92. 5%,
 

which
 

proved
 

that
 

the
 

model
 

had
 

good
 

gener-
alization

 

ability.
Keywords:

 

rumor
 

detection;
 

graph
 

convolutional
 

network;
 

propagation
 

graph;
 

propagation
 

user;
 

feature
 

fusion


