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基于社交知识图谱的虚假新闻检测研究

张韬政*，郭佳琪
（中国传媒大学信息与通信工程学院，北京 100024）

摘要：社交知识图谱能够同时兼顾知识网络和社交信息，考虑到虚假新闻的传播特性以及其蕴含的知识信息，本文利用图神经

网络和翻译模型构建了面向虚假新闻检测的社交知识图谱。首先，本文分别构建了社交图谱和知识图谱，通过对图谱进行特征

提取等工作实现了对虚假新闻的检测；其次，本文利用实体对齐技术将构建好的社交图谱和知识图谱进行融合，完成了社交知

识图谱的构建及后续的虚假新闻检测工作；然后，将本文提出的模型与基线模型进行虚假新闻检测实验的对比，证明了本文构

建的基于社交知识图谱的虚假新闻检测模型能够有效地实现对虚假新闻的检测；最后，本文还通过 Neo4j 对示例新闻进行了图

谱的可视化展示。
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Research on fake news detection based on social knowledge graph

ZHANG Taozheng*, GUO Jiaqi

(School of Information and Communication Engineering, Communication University of China, 

Beijing 100024, China)

Abstract: Social knowledge graph can take into account both knowledge network and social information. 

Considering the propagation characteristics and the knowledge information of fake news, in this paper a 

social knowledge graph for fake news detection was constructed by using graph neural network and 

translation model. Firstly, the social graph and the knowledge graph were constructed respectively. The 

detection of fake news was realized through the feature extraction of the graph. Secondly, entity 

alignment to integrate the constructed graph was used. The construction of social knowledge graph and 

the detection of fake news were completed. Then, the detection results of fake news with this paper's 

model and baseline model were compared. It is proved that the fake news detection model based on 

social knowledge graph can effectively detect fake news. Finally, Neo4j was also used to visualize the 

graph of the sample news.
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1 引言

虚假新闻的出现由来已久，但随着互联网的不断

发展以及网络中用户数量的不断增加，虚假新闻传播

所造成的负面影响已经到了令人难以忽略的地步[1]。

为了尽可能解决虚假新闻所带来的负面影响，众多学

者投身虚假新闻检测任务，力图找到更好的方法识别

虚假新闻、遏制虚假新闻的大范围传播。
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对虚假新闻检测任务的研究经历了人工检测、传

统机器学习检测、深度学习检测等多个阶段。早期的

虚假新闻检测任务主要依靠人工识别，在这一过程

中，不仅需要专业人员对虚假新闻进行定义、识别，还

需要众多人工参与到虚假新闻的事件调查、背景调查

等过程中。单纯通过人工识别进行虚假新闻判定虽

然在一定程度上确保了识别结果的准确性，但却要浪

费大量的人力物力，且判定虚假新闻的速度也极其缓

慢。随着机器学习的兴起，虚假新闻检测任务逐渐从

单纯的人工识别过渡到了机器识别[2]。传统的机器识

别方法包括支持向量机、随机森林、决策树等。这些

方法在当时也大多取得了不错的效果，而且在很大程

度上减少了人力的参与，但随着虚假新闻数量的不断

增长，传统的机器学习方法已经不再能适应大规模数

据所带来的计算压力，因此深度学习逐渐应用到了虚

假新闻检测领域中。学者们利用神经网络模型对新

闻的文本、图片、视频等多个模态进行研究，取得了不

错的检测效果。近年来，图谱的概念逐渐兴起，知识

图谱、兴趣图谱、社交图谱等概念频频在多个研究领

域进行应用，虚假新闻检测领域也加大了对图谱的关

注。学者们通过 TransE 模型、Neo4j 工具等开始了对

知识图谱的大量研究，并且也在虚假新闻检测任务中

取得了不错的效果。

Nguyen 等人[3]认为新闻传播的社会语境可以被

表示为一个异构网络，其中节点和边缘分别代表社会

实体及其相互作用。该文献提出了一种新的图形化

社会语境表示和虚假新闻检测学习框架——事实新

闻图（FANG, factual news graph）。在对虚假新闻检测

目标进行优化的同时，FANG 还会通过优化三个并发

损失来学习社会实体的一般化表示。FANG 在训练

中具有可扩展性，因为它不需要维护所有节点，并且

在推理时效率很高，不需要重新处理整个图。

徐凡等人[4]利用图神经网络进行虚假新闻检测研

究，并将知识图谱的概念融入到了实验当中。该文献

首先将新闻文本表示成一种语义–实体无向图，其中

节点包含原新闻文本中的词语以及扩展的实体词语

和语义词语，边包含三类节点的 6 种有效组合。该语

义-实体图可以有效地增强任意两种节点的共现性，

从而丰富了原社交媒体文本的表示，从一定程度上缓

解了数据稀疏共现问题。

除此之外，陈开阳[5]提出了融合知识图谱的多模

态虚假新闻检测；Hu 等人[6]将待检测新闻与外部知识

库中信息进行比较，从而判断新闻的真实性；Lao 等

人[7] 提 出 融 入 世 界 知 识 图 谱 的 路 径 排 序 算 法（path 

ranking algorithm）下的虚假新闻检测模型。这些算法

和模型为虚假新闻检测领域提供了更多的可能，推动

着虚假新闻检测任务不断进步。

2017 年，Yang 等人[8]提出了社交知识图谱（social 

knowledge graph）的概念，旨在实现社交交互信息与

通用知识的背景信息互补，随后有关社交知识图谱的

研究也日渐增多。本文在前人研究的基础上，综合考

虑新闻的社交信息和知识信息，将社交知识图谱应用

到了虚假新闻检测任务中。

2 相关技术

2.1 图神经网络

早期的神经网络模型很难对非欧氏空间数据进

行处理，然而在日常生活中，很多数据都是以非欧氏

空间的形式呈现的。为了解决非欧氏空间数据的问

题，学者们借鉴了卷积网络、循环网络和深度自动编

码器的思想[9]，研究并设计了图神经网络。

图神经网络的基础目的就是利用神经网络实现

对图结构数据的处理及应用，在此目的下，由于应用

方向、实现方法等不同而衍生出了各种不同类型的图

神经网络。

图卷积网络的原理和卷积神经网络密切相关，可

以看作是卷积运算从传统数据向图结构数据的推

广[10]。图卷积网络的基本原理图如图 1 所示，即由输

入图的节点特征向量和结构特征计算后生成针对该

输入图的节点级输出。

图1 图卷积网络基本原理图

13



第 5 期中国传媒大学学报（自然科学版）

图注意力网络可以看作是注意力机制在图神经

网络中的应用[11]。图注意力网络计算公式可以简单

表示为式（1）。

x'i = ε iiWxi +∑j ∈ N ( i )
ε ijWxj （1）

其中，x 代表节点的特征向量，N ( )i 代表与节点 i

相邻的所有节点组成的域，W 为权重矩阵，ε ij 表示表

示节点 j 对节点 i 的注意力，其计算公式为式（2）。

ε ij =
exp (LeakyReLU ( )aT [Wxi||Wxj ] )

∑k ∈ N ( )i ∪ { i }
exp (LeakyReLU ( )aT [Wxi||Wxj ] )

 （2）

其中，LeakyReLU 为非线性激活函数，|| 表示将左

右两个矩阵连接在一起，a 为权重向量。

图注意力网络的原理如图 2 所示，即通过 softmax

函数对特征向量进行归一化处理。

aij

so
ftm
ax

j

Whi Whj Query

softmax

Value

h1

a11 a12 a13 a14

h1 h2 h3 h4
Key

图2 图注意力网络原理图

除上述步骤外，还需对注意力系数进行进一步计

算，具体计算公式如式（3）和式（4）所示。

z ( l )
i = W ( l ) x( l )

i （3）

x( l + 1)
i = σ (∑jϵN ( i )

a( l )
ij z ( l )

j ) （4）

其中，l 代表神经网络第 l 层，z 为节点的特征向量

与权重矩阵相乘后的结果。

和其他神经网络相同，图注意力网络也可以使用

多头注意力机制，其运算公式如式（5）所示。

ht
i = ||K

k = 1σ (∑j ∈ Ni

αk (ht - 1
i ,ht - 1

j )W t - 1
k ht - 1

j ) （5）

其中，k 表示 k 重注意力机制，σ是一个非线性函

数，h 表示多头注意力机制中的节点特征，α (·) 是一个

注意力函数，它自适应地控制相邻节点 j 对节点 i 的

贡献。

2.2 实体对齐

实体对齐是进行图谱融合的重要方法，也有学者

认为实体对齐本质上就是图谱融合[12]。在常见的实

体对齐任务中，基本技术流程如图 3 所示，即将预处理

后的数据分块，通过负载均衡将分块后的结果进行调

整，尽可能使每一块中的实体数目相差最少，然后记

录连接、评估结果，最后将结果输出。

��M�) �� @�E�

BD�=

3�@� 3�D�

图3 实体对齐基本技术流程图

实体对齐的目的在于将不同图谱中对于同一实

体的描述进行互补融合，使其更加全面、准确。如果

多个实体描述所对应的是同一个对象，则需要构建对

齐关系，并对相关信息进行融合以及聚集[13]。
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本文中使用的实体对齐模型主要为 TransE 模型，

相关模型及计算原理将在后文中介绍，此处只介绍

GCN-Align 模型。

GCN-Align[14]是第一个利用图神经网络进行实体

对齐的模型，其模型示意图如图 4 所示，即通过图卷积

网络将两个图谱嵌入到同一个向量空间，事先定义好

距离函数作为量度，再通过计算实体间的距离实现

对齐。

图4 GCN-Align模型示意图

GCN-Align 模型的评分函数如式（6）所示。

E ( )e1,e2 = β
f ( Hs( )e1 ,Hs( )e2 )

ds

+

(1 - β )
f ( Ha( )e1 ,Ha( )e2 )

da

（6）

其中，E 代表评分函数，f (·) 代表非线性函数，Hs

代表实体的结构嵌入，Ha 代表实体的属性嵌入，ds 代

表结构嵌入的维度，da 代表属性嵌入的维度，e 代表图

谱中的实体，β是超参数，用于衡量结构嵌入和属性嵌

入的重要性。

3 社交知识图谱模型构建

在现有虚假新闻检测任务中，利用图谱已经成

为了很常见的方式。学者们基于知识图谱或社交

图谱进行虚假新闻检测，已经取得了一定的成果。

然而在现有的研究中，还存在着一些不足之处，如

忽略了传播过程中树结构之外的带有环结构的拓

扑 结 构 ，忽 略 了 新 闻 文 本 本 身 可 能 存 在 的 知 识 关

系，忽略了知识关系与传播关系的内在联系等等。

本文综合考虑新闻的社交信息和知识信息，构建了

社交知识图谱并应用到虚假新闻检测任务中。本

文首先分别构建社交图谱和知识图谱，再利用实体

对齐将两个图谱进行融合构建社交知识图谱，最终

实现了基于社交知识图谱的虚假新闻检测。基于

社交知识图谱的虚假新闻检测模型如图 5 所示，即

分别构建社交图谱和知识图谱，再通过实体对齐将

两个图谱进行融合，实现基于社交知识图谱的虚假

新闻检测模型的构建。

图5 基于社交知识图谱的虚假新闻检测模型
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3.1 社交图谱

社交图谱构建部分引入了多关系图神经网络和注

意力机制，将单一的树结构扩展为多方向、多关系、带有

环结构的社交图谱。社交图谱示意图如图 6 所示。

图6 社交图谱示意图

图神经网络是较为常用的构建图谱的模型，然而

传统的图神经网络主要应用于同质图，同质图的节点

类型和节点关系都只有一种，这对于如今的知识结构

显然已远远不够。为了应对这种情况，学者们研究了

多关系图神经网络[15]，专门应用于有多种节点类型和

多种节点关系的异质图结构。多关系图神经网络在

计算过程中引入了关系矩阵 W r，这使得其能够在图

卷积网络的基础上增加对图结构中节点间的多种关

系以及方向的关注。如果仅考虑隐藏层之间的传递，

则关系图卷积网络的计算公式可表示为式（7）。

ì
í
î

H l + 1 = f ( ÂH lW l
r )

H 0 = X
（7）

其中，H 代表图神经网络中的隐藏层，f (·) 是非线

性函数，Â 是由邻接矩阵 A 和单位矩阵 I 组成的矩阵，

X 代表初始输入。

有了关系图卷积网络，就能够基本实现在虚假新

闻传播过程中对社交网络的图结构的获取与建模，这

也就是社交图谱的雏形。

在虚假新闻传播的过程当中，不同的传播者对于

虚假新闻传播的影响程度是不同的。因此在社交图

谱构建过程中可以通过注意力机制对不同节点的重

要性进行区分。

3.2 知识图谱

知识图谱是由各种知识及其之间的关系所构成

的网络，其示意图如图 7 所示。

图7 知识图谱示意图

知识图谱的完整构建过程可简要概括为数据获

取、实体关系抽取及实体关系嵌入三个部分，其中最

重要的是实体关系抽取。本文采用的是基于图卷积

网络的联合抽取模型。其示意图如图 8 所示，即通过

图卷积网络分别进行实体特征提取和关系特征提取，

再将提取到的结果进行计算，实现实体关系抽取。

本文的实体关系嵌入采用 TransE 模型。知识图

谱通常由三元组表示，TransE 模型认为，一个正确的

三元组应该满足 t = h + r 这个基本关系，若不满足，

则认为该三元组是错误的。上述关系中 t 代表尾实

体，h 代表头实体，r 代表实体间的关系。TransE 模型

中三元组关系示意图如图 9 所示。

图8 实体关系抽取模型图
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图9 TransE模型原理图

TransE 模型的目标函数公式如式（8）所示。

E = 

min∑(h,r,t ) ∈ G∑(h',r',t' ) ∈ G'[ γ + distance ( )h + r,t -

]distance (h' + r',t' ) + (8)

其中，(h,r,t ) 表示正确的三元组；(h',r',t' ) 表示错

误的三元组；γ表示正样本和负样本之间的距离，是一

个常数；[ x ]+ 表示 max (0,x )；distance ( ) 函数用于计算

输入值的距离，通常使用 L1 距离或 L2 距离。TransE

模 型 的 目 标 就 是 让 正 例 的 距 离 最 小 ，也 就 是

min (distance (h + r,t ) )，让负例的相反数最小也就是

min (-distance (h' + r',t' ) )，对于每一个正样本和负样

本求和，再增加一个常数的间距，就是整体距离的最

小值。

本文构建知识图谱的数据获取来自于两部分，一

是虚假新闻数据集 Weibo、Twitter 等，二是现有知识库

HowNet 以及 WordNet。HowNet 是一个以汉语和英

语的词语所代表的概念为描述对象的知识库，Word‐

Net 是一种基于认知语言学的英语词典。HowNet 和

WordNet 都是较为常用的知识库，其中 HowNet 中包

含中英文两种语言，WordNet 则只包含英文。Word‐

Net 重视同义词之间的关联，但关系方面不足以支持

推理，而 HowNet 可以在一定程度上弥补 WordNet 的

这一点不足，因此在实验中同时使用这两个外部知识

库能够更有效地进行虚假新闻检测任务的实验。

3.3 社交知识图谱

社交知识图谱的主要思想就是将社交网络更好

地融入到知识图谱当中。2023 年 2 月，江旭辉等人[16]

在其综述中给出了社交知识图谱的形式化定义，即

G =< V,E,P,R,I,T >，其中 V 代表图谱中的节点，E 代表

图谱中的边，P 代表节点的类型，包括人员节点和其他

节点，R 代表边的稳态关系，I 代表边的瞬态交互，T 代

表边的时间范围集合。

社交知识图谱利用实体对齐技术将构建好的社

交图谱和知识图谱进行图谱融合。在本文实验中，图

谱皆以三元组的形式进行存储，TransE 模型能够有效

的对三元组数据进行处理，故本文选用了 TransE 模型

进行图谱融合。由于本文前期构建的图谱并不是经

过众多学者验证的公开图谱数据集，因此在可能对齐

的实体选择上范围有限，在具体实验过程中，本文主

要考虑将在新闻传播过程中参与的“用户”作为两个

图谱融合的关键实体进行社交知识图谱的构建。

除此之外，本文还利用 Neo4j 工具对图谱进行了

可视化展示。Neo4j 通过网页进行操作，在网页中可

以使用 Cypher 语言进行代码编写，控制节点及关系的

生成。在 Neo4j 网页中，其结果以图、表等多种形式进

行展示，可以根据需要选择不同的结果展示方式。除

了通过命令行操作之外，Neo4j 也支持数据文件的上

传，并根据上传文件生成相关图谱。

3.4 三元组余弦距离

虚假新闻检测的目标是通过模型判断出新闻是

否真实，因此其本质可以看作是一个二分类模型。本

文选用三元组的余弦距离作为虚假新闻检测任务的

分类器。

将真实新闻定义为 M，对应的三元组为 (h,r,t )，虚

假新闻定义为 M'，对应三元组为 (h’, r’, t’)，每个 M

中的三元组用下角标 i 表示，计算原理如式（9）、式

（10）所示。

f ( )M =
1

|TS|∑i = 1

n hihl + rirl + titl

h2
i + r 2

i + t 2
i * h2

l + r 2
l + t 2

l

  （9）

f ( )M ' =
1

|TS|∑i = 1

n h'ihl + r'i rl + t'i tl

h'i
2 + r'i

2 + t'i
2 * h2

l + r 2
l + t 2

l

 （10）

其中，TS 表示真实新闻中提取的所有三元组，

(hl, rl, tl )表示待判断的新闻提取的三元组。通过计算

训练后的三元组和待判断三元组之间的余弦距离就

可以判定新闻的真实性，具体计算公式如（11）所示。

f ( )N =
ì
í
î

0, if   f ( )M > f ( M ' )

1, otherwise
（11）

当 f ( )N = 1 时 新 闻 为 假 ，当 f ( )N = 0 时 新 闻

为真。

4 实验结果分析

4.1 实验数据集及评测指标介绍

本文所用数据集为 Weibo 数据集、Twitter 数据集

以 及 PHEME 数 据 集 。 Weibo 数 据 集 来 自 于 Ma 等

17
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人[17]抓取的微博虚假新闻检测公开数据集；Twitter 数

据集包括 Twitter15 以及 Twitter16，两个数据集都来自

Ma 等人在 Twitter 平台抓取的新闻数据[18]；PHEME[19]

数据集基于 Twitter 平台，其中包含了 5 个不同的事件

以及相关的事件传播结构。数据集详情如表 1 所示。

表1 虚假新闻检测数据集

数据集名称

真实新闻

虚假新闻

传播结构

Weibo
2351 条

2313 条

4664 个

Twitter15
374 条

370 条

1490 个

Twitter16
205 条

205 条

818 个

PHEME
1067 条

638 条

2402 个

除虚假新闻检测实验外，本文还进行了针对图谱融

合 的 实 体 对 齐 实 验 ，选 用 的 数 据 集 为 DBP15K 和

LinkedGeoData（LGD）数据集。这两个数据集都是实体

对齐任务中较为常见的数据集，其中主要包含的信息为

实体、关系、属性、三元组等。DBP15K数据集是DBP数

据集的子集，其中包含了中文-英语、日语-英语以及法语-

英语三种跨语言图谱，由于本节实验中跨语言的实体对

齐并不是重点研究内容，因此仅选择了DBP15K数据集

中中文-英语这一个类别用作实验数据。

LGD数据集是专门面向地理知识的数据集，其中的

地理名词和DBP15K数据集链接，因此这两个数据集之

间存在可以融合的可能性，同时两个数据集也可以分开

单独进行实体对齐任务研究，故在本文实验中额外引入

这两个数据集。具体的数据集信息如表 2 所示。

表2 实体对齐数据集

数据集

DBP15K

LGD

中

英

英

实体

66469 个

98125 个

24309 个

关系三元组

153929 个

237674 个

90054 个

属性三元组

379684 个

567755 个

10084 个

本实验使用的编程语言为 Python3，深度学习框

架为 Pytorch，使用带有 GPU 的计算机进行实验。表 3

给出了实验涉及的模型共有的超参数及取值。

表3 本文实验中使用的超参数及取值

超参数名称

Dropout
Optimizer

Batch
Max_length

Learning Rate

取值

0.5
Adam
64 个

120 字

0.0005

本文在虚假新闻检测任务中使用的评测指标是

常用的准确率（Accuracy）、精确率（Precision）、召回率

（Recall），以及 F1 值。在实体对齐实验中使用的评测

指标是 Hits@k 以及 MRR，接下来对 Hits@k 及 MRR

做一个简单的介绍。

Hits@k 是指在前 k 个结果中存在正确实体的情

况所占的比例，其计算公式如式（12）所示。

Hits@k =
1
|| S ∑i = 1

|| S
φ ( ranki ≤ k ) （12）

其中，S 是三元组的集合， || S 是三元组集合的个

数；φ (·) 是指示函数，其只能有 0 和 1 两个取值，当条

件为真时，函数值取 1，反之则取 0；ranki 是第 i 个三元

组的链接预测排名。

MRR（mean reciprocal ranking）是排名的倒数的

平均值，即所有正确对齐的实体的链接预测排名的倒

数的平均值，其计算公式如式（13）所示。

MRR =
1
|| S ∑i = 1

|| S 1
ranki

（13）

MRR 的值越大，正确预测的排名数越小，实验效

果也就更好，因此 MRR 越大越好。

4.2 实验结果及分析

本小节将对实验结果进行详细的介绍与分析，包

括虚假新闻检测实验结果、对比实验结果以及图谱可

视化实验结果。

4.2.1 虚假新闻检测实验

表4 给出了虚假新闻检测的实验结果，其中实验内

容列加粗部分是基于社交知识图谱进行虚假新闻检测

的实验结果。为了证明本模型的有效性，本文分别基于

社交图谱和知识图谱构建了虚假新闻检测模型并进行

了实验，其具体结果如表中实验内容列未加粗部分所示。

表4 虚假新闻检测实验结果对比

数据集

Weibo

Twitter15

Twitter16

PHEME

实验内容

社交图谱

知识图谱

社交知识图谱社交知识图谱

社交图谱

知识图谱

社交知识图谱社交知识图谱

社交图谱

知识图谱

社交知识图谱社交知识图谱

社交图谱

知识图谱

社交知识图谱社交知识图谱

Accuracy
83.7%
80.9%
84.9%

83.5%
81.0%
83.7%

83.9%
81.4%
84.0%

82.8%
80.3%
83.5%

Precision
83.5%
81.2%
84.3%

83.1%
80.5%
84.1%

82.9%
80.9%
83.1%

82.1%
80.0%
84.1%

Recall
82.3%
81.0%
82.8%

82.9%
81.3%
84.0%

83.7%
80.8%
83.5%

83.0%
81.1%
83.4%

F1
82.9%
81.1%
83.5%

83.0%
80.9%
84.0%

83.3%
80.8%
83.3%

82.5%
80.5%
83.7%
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由表 4 结果可知，构建社交知识图谱来进行虚

假新闻检测实验能够有效地提高虚假新闻检测准

确率及 F1 值，根据实验结果来看，实验准确率和 F1

值能够提高 0.1%-4.1% 左右。在现有研究中，基于

社交图谱的虚假新闻检测侧重于传播路径，基于知

识图谱的虚假新闻检测侧重于外部知识，而本文的

社交知识图谱能够同时将传播路径和外部知识兼

顾，因此在实验中的整体效果要优于对比模型。

4.2.2 对比实验

在对比实验部分，本文分别针对实体对齐和虚假

新闻检测进行了实验，下文将对这两部分内容进行简

单的介绍。

1）实体对齐对比实验

本文在图谱融合实验中选用的 TransE 模型较为

传统，为了证明 TransE 模型在实体对齐任务中的有效

性，本文针对实体对齐任务进行了对比实验。相关数

据集及评测指标在前文中已经有过介绍，由于实体对

齐不是本文的研究重点，因此仅选择了 MTransE 和

AttrGNN 两个基线模型用于与本实验模型进行对比。

MTransE Muhao C 等人[20]提出的跨语言知识图

谱融合模型。MTransE 既提供了跨语言转换的功能，

也保留了单语嵌入的功能。

AttrGNN Zhiyuan L 等人[21]提出的应用图神经网

络进行基于属性三元组的实体对齐模型。

DBP15K 数据集上的实验结果如表 5 所示，LGD

数据集上的实验结果如表 6 所示。

表5 DBP15K数据集实验结果

模型

MTransE
AttrGNN
TransE

Hist@10
58.3%
73.2%
70.8%

MMR
34.7%
69.4%
57.3%

表6 LGD数据集实验结果

模型

MTransE
AttrGNN
TransE

Hist@10
61.3%
74.2%
70.9%

MMR
38.5%
70.1%
62.9%

由表可知，TransE 模型在本文的图谱融合任务中

能够起到一定的效果。从实验结果来看，TransE 模型

的实验效果稍好于 MTransE 模型，稍逊于 AttrGNN 模

型。虽然从评测指标来看，本文选取的 TransE 模型不

如 AttrGNN 模型，但评测指标数值相差也均在 10% 以

内。在实验过程中，AttrGNN 模型训练时所花费的时

间要远远长于 TransE 模型，考虑到时间和精力有限且

本文的主要研究内容是虚假新闻检测任务，因此最终

还是选择了用 TransE 模型进行社交知识图谱的构建。

2）虚假新闻检测对比实验

为了进一步证明本文虚假新闻检测模型的有效

性，选取了四个基线模型进行了针对虚假新闻检测任

务的对比实验。

BtLSTM 郭亚杰等人[22]融合了 BERT 模型以及

LSTM模型，首先通过BERT层提取新闻的语义表示，再

利用 LSTM 层进行特征提取，进而实现虚假新闻检测。

AGAT Chen L 等人[23]提出的将立场检测和谣言

监测进行综合考虑的模型，该模型使用了多层图神经

网络来同时完成立场检测和谣言检测，具有良好的谣

言检测性能。

SEU[24] 该基线模型主要修改了实体对齐部分所使

用的模型，通过 Hungarian 算法或者 Sinkhorn 算法实现

实体对齐，从而构建社交知识图谱，进行虚假新闻检测。

GCN-Align[14] 该基线模型主要修改了实体对齐

部分所使用的模型，通过图神经网络实现实体对齐，

从而构建社交知识图谱，进行虚假新闻检测。

表7至表10给出的是不同数据集下对比实验的结果。

表7 Weibo数据集实验结果

实验模型

BtLSTM
AGAT
SEU

GCN-Align
社交知识图谱社交知识图谱

Accuracy
79.2%
83.2%
80.4%
83.5%
84.9%

F1
80.1%
84.7%

79.3%
82.8%
83.5%

表8 Twitter15数据集实验结果

实验模型

BtLSTM
AGAT
SEU

GCN-Align
社交知识图谱社交知识图谱

Accuracy
80.2%
81.5%
83.2%
82.9%
83.7%

F1
79.3%
81.3%
81.7%
82.1%
84.0%

表9 Twitter16数据集实验结果

实验模型

BtLSTM
AGAT
SEU

GCN-Align
社交知识图谱社交知识图谱

Accuracy
82.3%
83.2%
79.9%
80.9%
84.0%

F1
81.4%
82.7%
79.7%
81.5%
83.3%
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表10 PHEME数据集实验结果

实验模型

BtLSTM
AGAT
SEU

GCN-Align
社交知识图谱社交知识图谱

Accuracy
79.2%
80.1%
82.7%
83.2%
83.5%

F1
78.9%
79.9%
81.9%
83.7%
83.7%

从实验结果来看，本节所使用的模型能够有效

地进行虚假新闻检测，与基线模型相比，准确率和

F1 值 整 体 也 有 0.7%-5.7% 左 右 的 提 升 。 在 实 验 初

期，对实体对齐部分的模型选择进行了提前测试，

使用新闻数量在 100 条左右的自制数据集进行实验

时 ，SEU 模 型 的 实 验 结 果 要 优 于 TransE 模 型 ，

TransE 模型的实验结果优于 GCN-Align 模型。考虑

到在实际实验过程中所使用的数据集规模要大于

自制数据集，传统机器学习模型的计算性能稍差于

TransE 模 型 ，因 此 在 这 二 者 之 间 选 择 了 TransE 模

型。而 GCN-Align 模型使用的是图神经网络，图神

经网络是目前多数学者乐于尝试的模型，其效果也

十分卓越，但在本文实验中该模型并未表现出足够

优越的性能，考虑主要有两个原因：一是因为本文

所选用的图神经网络模型相对较为早期，其模型性

能还能有进一步的提高；二是因为本文后续进行虚

假新闻检测的分类器使用的是余弦距离作为分类

函数，可能与图神经网络的参数稍有差异。通过前

期的测试以及后期的对比实验，都证明了 TransE 模

型在本文实验环境下有整体较好的性能。

4.2.3 图谱可视化实验

为更直观地对本文构建的社交知识图谱进行

展示，本文通过 Neo4j 分别构建了单一新闻的社交

图谱、知识图谱以及社交知识图谱。示例新闻的相

关信息来自于新浪微博，额外引入了百度百科相关

词条用于补充知识图谱。Neo4j 的操作界面如图 10

所示。

图10 Neo4j操作页面展示

图 11 为该新闻的社交图谱,其中黄色代表点赞，

绿色代表转发，蓝色代表评论。

图 12 为该新闻的知识图谱，不同颜色代表每个节

点的不同属性，如人物、地点、事件等。

图 13 为该新闻的社交知识图谱，该图谱由社交图

谱和知识图谱融合而成，在此处是以共同人物作为两

个图谱之间的关联进行融合。

由图可以发现，Neo4j 能够相对较为清晰地绘制

出新闻的图谱，但是当信息量增大的时候，Neo4j 所呈

现出的图谱也会稍显复杂混乱。本文所展示的社交

知识图谱只由一个单独的节点相关联，在实验中，更

多图谱之间关联的点远不止一个，其对应的社交知识

图谱若仅由 Neo4j 展示则会更加混乱。如何在尽可能

保证图相对清晰的情况下更好的进行图谱可视化展

示也是未来可以进行探究的一个问题。
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图11 新闻社交图谱示例
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图12 新闻知识图谱示例
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图13 新闻社交知识图谱示例

5 总结与展望

本文分别构建了面向虚假新闻的社交图谱和知识

图谱，并利用实体对齐技术构建了对应的社交知识图谱，

通过实验证明了基于社交知识图谱进行虚假新闻检测

是有效的。整体来看，本文还存在社交信息不足、模型

不够新颖、系统不够完善、缺乏对专业领域新闻及知识

库的研究等问题，后续可以通过补充多平台社交信息、

尝试预训练模型、构建包含社交信息的专业领域数据集、

使用数据量更大的专业知识库等方法对实验进行完善。
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