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摘　要: 网络信息来源众多、鱼龙混杂, 及时、准确地判断其是否为谣言是社交媒体认知域研究的关键问题. 先前

的研究大多侧重于谣言的文本内容、用户特征或局限于传播模式中的固有特征, 忽略了用户参与事件讨论而产生

的群体情绪及其产生且隐藏于谣言传播的情绪稳态特征的关键线索. 提出一种以群体情绪稳态为导向, 融合时序

和空间稳态特征的社交网络谣言检测方法, 该方法基于谣言传播中的文本特征和用户行为, 将群体情绪的时序与

空间关系稳态化特征相结合, 能够实现较强的表达能力和检测精度. 具体地, 该方法以用户对某事件或话题态度的

情绪关键词作为基础, 利用递归神经网络构建时序关系的情绪稳态特征, 使群体情绪具有表达能力较强的时间一

致性特征, 可以反映群体情绪随时间的趋同效应; 利用异构图神经网络建立用户与关键词、文本与关键词之间联

系, 使群体情绪具有空间关系的细粒度群体情绪稳态特征; 最后, 将两类局部稳态特征进行融合, 具备全局性且提

高了特征表达, 进一步分类可获得谣言检测结果. 所提方法运行于两个国际公开且被广泛使用的推特数据集上, 其

准确率较基线中性能最好方法分别提高了 3.4% 和 3.2%, T-F1 值较基线中性能最好方法分别提高了 3.0% 和

1.8%, N-F1值较基线中性能最好方法分别提高了 2.7%和 2.3%, U-F1值较基线中性能最好方法分别提高了 2.3%

和 1.0%.
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Abstract:  There  are  numerous  and  miscellaneous  sources  of  online  information.  Judging  whether  it  is  a  rumor  in  a  timely  and  accurate
manner  is  a  crucial  issue  in  the  research  of  the  cognitive  domain  of  social  media.  Most  of  the  previous  studies  have  mainly  concentrated
on  the  text  content  of  rumors,  user  characteristics,  or  the  inherent  features  confined  to  the  propagation  mode,  ignoring  the  key  clues  of  the
collective  emotions  generated  by  users’  participation  in  event  discussions  and  the  emotional  steady-state  characteristics  hidden  in  the  spread
of  rumors.  In  this  study,  a  social  network  rumor  detection  method  that  is  oriented  by  collective  emotional  stabilization  and  integrates
temporal  and  spatial  steady-state  features  is  proposed.  Based  on  the  text  features  and  user  behaviors  in  rumor  propagation,  the  temporal
and  spatial  relationship  steady-state  features  of  collective  emotions  are  combined  for  the  first  time,  which  can  achieve  strong
expressiveness  and  detection  accuracy.  Specifically,  this  method  takes  the  emotional  keywords  of  users’  attitude  towards  a  certain  event  or
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topic  as  the  basis  and  uses  recurrent  neural  networks  to  construct  emotional  steady-state  features  of  the  temporal  relationship,  enabling  the
collective  emotions  to  have  temporally  consistent  features  with  strong  expressiveness,  which  can  reflect  the  convergence  effect  of  the
collective  emotions  over  time.  The  heterogeneous  graph  neural  network  is  utilized  to  establish  the  connections  between  users  and
keywords,  as  well  as  between  texts  and  keywords  so  that  the  collective  emotions  possess  the  fine-grained  collective  emotional  steady-state
features  of  the  spatial  relationship.  Finally,  the  two  types  of  local  steady-state  features  are  fused,  possessing  globality  and  improving  the
feature  expression.  Further  classification  can  obtain  the  rumor  detection  results.  The  proposed  method  is  run  on  two  internationally  publicly
available  and  widely  used  Twitter  datasets.  Compared  with  the  best-performing  method  in  the  baselines,  the  accuracy  is  improved  by  3.4%
and  3.2%  respectively;  the  T-F1  value  is  improved  by  3.0%  and  1.8%  respectively;  the  N-F1  value  is  improved  by  2.7%  and  2.3%
respectively; the U-F1 value is improved by 2.3% and 1.0% respectively.
Key words:  rumor detection; collective emotional stabilization; temporal relationship; spatial relationship; social network

社交网络为谣言的大量产生和迅猛传播提供了天然平台. 早期谣言检测通过建立谣言信息收集平台如新浪谣

言信息中心, 进行人工处理 [1], 但这种方式存在较大的滞后性已淡出范围. 利用特征工程的传统机器学习进行谣言

检测的方法 [2−8], 虽然在效率上较人工处理方式有了提高, 但模型一般较为简单, 且需要人为设计数据特征, 费时费

力. 利用深度学习的文本谣言检测 [9−16]已取得了出色效果被广泛应用. 然而, 社交网络文本是体现信息特征的诸多

方面之一, 且是网络用户情绪反应与传播的载体, 用户情绪作为贯穿谣言传播的关键线索被忽视. 现有谣言检测虽

然考虑了情绪特征 [17,18], 但群体情绪的研究甚少, 缺少通过群体情绪进行谣言检测的专门研究. 因此, 通过群体情

绪检测社交网络谣言具有理论价值和意义.
社交网络用户的发布内容不仅包含用户本身特征 [19−22], 且有社交网络的情绪表现, 个体情绪在社交信息快速

传播中会演变为群体情绪 [23−26]. 如图 1所示, 用户 A发布了有明显个体情绪的内容, 其相邻节点 B或 D看到这条

内容并受到影响, 他们反馈出积极、消极或中立的态度, 这些情绪会持续影响于相邻节点, 随着过程推移逐渐达到

稳定状态, 群体情绪会趋于一致, 反映在图 1中即从状态 1到状态 2的群体情绪形成过程.
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图 1　群体情绪形成过程
 

群体情绪通常被视为信息传播的加速器 [27]. 在谣言传播的过程中, 群体情绪往往会从“中立”或“积极”迅速转

变为“消极”, 因为谣言通常包含误导性或惊人的信息, 容易引发恐慌、愤怒或不安等负面情绪. 这些负面情绪可能

在一段时间内反复波动, 因为谣言往往伴随不确定性和争议. 最终, 随着谣言被澄清或逐渐失去影响力, 情绪会趋

于稳定, 可能回到“中立”或缓和的“消极”状态. 相较而言, 事实的传播通常会引发较少的情绪波动. 群体可能从“中
立”迅速转向“积极”或短暂的“消极”, 但这种情绪变化通常较快趋于稳定, 并且情绪类型在短时间内不会频繁变化.
因此, 群体情绪稳态作为社交网络群体的重要特征, 是判断谣言的重要线索, 它对于社交网络谣言的及时发现和阻

断具有重要意义.
本文引入群体情绪稳态特征, 对用户群体情绪演化的深入探讨, 综合考虑了情绪随时间变化和空间分布的双

重影响, 从而构建出一种全面的谣言检测框架. 本文考虑到群体情绪稳态形成过程在时序关系和空间关系层面的

形成特点, 将这两个形成方面作为群体情绪稳态特征的重要基础, 提出了一种融合群体情绪时序稳态特征和空间

稳态特征的谣言检测方法. 该方法的时序稳态特征是以时间顺序为基础, 体现了群体情绪随时间变化达到稳态过
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程的作用. 空间稳态特征是以用户、推特文本、情绪关键词所构成的异构图为基础, 反映了群体情绪在空间结构

关系下的形成过程, 特征融合则是将两种局部特征作进一步融合, 使得新特征具备全局关系, 进而实现准确的谣言

分类.
本文第 1节介绍群体情绪谣言检测相关工作. 第 2节进行问题定义. 第 3节介绍基于群体稳态的谣言检测方

法. 第 4节展示不同数据集的对比实验结果, 并对结果进行充分讨论. 最后进行总结和展望. 

1   相关工作
 

1.1   谣言检测方法

目前, 社交网络谣言检测可分为以特征工程 [28−30]为基础的机器学习方法和以人工神经网络为基础的深度学习

方法. 早期谣言检测大多采用机器学习方法, 相较早期人工处理方式已经有了长足进步. Guacho 等人 [5]提出一种

基于张量分解的半监督假新闻检测模型, 通过关联传播算法实现对新闻的分类. 但需要指出的是, 该方法所含的数

据特征单一, 且因数据不平衡使得假新闻检测结果欠佳. Liang等人 [6]在文本内容基础上, 通过区别对比造谣用户

与普通用户的行为, 提出了一种结合用户特征的谣言检测方法, 丰富了数据特征种类并使谣言检测结果更准确.
Wu等人 [7]考虑到传播结构, 提出了一种基于图核的混合支持向量机分类模型, 可提取高阶传播模式下的主题、情

感等语义特征. 然而, 由于机器学习方法突出特征处理, 使其只能在有限范围内使用. 同时, 由于特征维度低、种类

多元性不足, 因而仍然存在过拟合现象, 这使得谣言检测的性能相对较低.
深度学习的异军突起使谣言检测方法全面发生转变, 其检测能力获得大幅提升. 与机器学习方法不同, 深度学

习可以处理高维且复杂的数据. Ma 等人 [31]首次利用递归神经网络分析推文在转发时随时间产生的语义变化, 并
用于谣言检测, 有效增强了其检测可信度. Wan等人 [32]以谣言扩散为切入点, 通过研究谣言与真实信息之间存在

的耦合关系, 提出一种谣言扩散干预模型, 借助约束算法实现了谣言扩散随时间的干预. Ma等人 [33]研究了谣言的

传播过程, 发现谣言与真实信息之间的特殊关系, 提出了基于传播模式的谣言检测方法. Huang等人 [14]提出一种结

合谣言传播过程中时间结构和空间结构的方法, 该方法将所构建的神经网络中的时间、空间结构当作整体特征来

进行表示, 通过时间特征提取器、空间特征提取器和积分器这 3 个构件获取到每条信息的时间-空间特征. 然而,
影响谣言传播的因素不止一种, 利用上述深度学习方法虽然可以获得丰富且完整的文本特征, 但是他们侧重于网

络结构的构建, 并没有考虑用户情绪线索. 

1.2   利用群体情绪稳态的谣言检测

情绪有传播感染作用, 会影响用户的发帖、转发和点赞等行为 [34]. Pröllochs等人 [35]通过谣言文本明确了情绪

与谣言传播的关系. Horner等人 [36]通过分析谣言标题与用户情绪水平高低之间的关系, 提出了一个全过程模型以

减少谣言传播. 然而, 这些研究没有对情绪传播过程及由单一用户情绪所形成的群体情绪进行研究.
目前已有的群体情绪研究主要聚焦在信息传播扩散和影响力方面研究 [18,19,37,38]. 我们发现群体情绪是谣言判

断的重要线索, 当某条消息在网络传播时, 会自然伴随着用户不断参与讨论的现象, 即消息受众的样本量逐渐增

多, 有很强的统计意义. 随着群体情绪的形成, 群体内对消息真假性的态度会趋同, 这对判定谣言有莫大价值. 因
此, 本研究聚焦于群体情绪从起初的莫衷一是到趋于稳态的过程, 并将其用于谣言检测, 进而捕捉到谣言传播中群

体情绪的独特模式. 不同于现有方法通常依赖单一特征 (如文本特征等), 本文通过将群体情绪从初始波动到最终

稳态的动态过程纳入分析, 借助情绪关键词与用户、谣言文本之间的关系, 提出了一种新的、更加高效的谣言检

测方法. 

2   问题定义

用户在社交网络中通过事件进行交互 [39,40]. 本文将情绪划分为“积极”“消极”和“中立”这 3种类别, 这种分类基

于情感分析的常见框架, 在分析社交网络公众对某一事件真实性的态度时尤为关键. 在社交网络中, 用户对事件真

实性的反应常常伴随着情绪表达, 这些情绪不仅是对事件本身的回应, 也反映了对事件真实性的认知和信任程度.
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“积极”情绪可能表明用户对事件的真实性持肯定态度, 认为事件是真实的, 或对事件背后的信息源表示信任;
“消极”情绪则可能表达怀疑、不信任或对事件真实性的否定, 反映了用户对信息的质疑或对事件背景的担忧; 而
“中立”情绪则可能表明用户对事件的真实性持保留态度, 既不完全接受也不完全拒绝, 或对事件本身缺乏足够的

信息支撑从而以做出判断. 通过对这 3类情绪的细致分析, 能够更准确地描绘出社交网络用户对事件真实性的整

体看法, 理解不同情绪倾向如何影响对信息的接受与传播. 具体如公式 (1)所示: 

sentiment =


1, positive
0, neutral
−1, negative

(1)

基于上述分析, 本文提出了时序关系的群体情绪稳态的概念及分析方法, 定义如下.
定义 1. 时序关系的群体情绪稳态. 在社交网络信息传播过程中, 个体用户除受到事件内容的影响外, 更会受

到群体情感倾向的影响 [41], 这种影响逐步扩大最终会形成群体情绪, 稳态是群体情绪达到稳定或平衡的状态. 为
了定量表示, 本文通过设定阈值来描述群体情绪稳态在时间点 t 内的可信度 R, 则 R 表示如下: 

R =
1
N

N∑
i=1

Et−i (2)

其中, N 表示时间窗口长度, Et–i 表示在时间点 t 内的群体情绪值.
当 R 的值在区间 (0, 1]时, 表示在考虑的时间段内, 群体情绪倾向于积极;
当 R 的值在区间 [−1, 0)时, 表示在考虑的时间段内, 群体情绪倾向于消极;
当 R 的值为 0时, 表示在考虑的时间段内, 群体情绪倾向于中立或情绪分布均衡.
Et–i 的计算过程如公式 (3)所示: 

Et−i =
1
M

M∑
j=1

e j,t−i (3)

e j,t−i其中,    是个体 j 在时间点 t–i 的情绪值, 其由后文中的 VADER工具计算得到, M 是个体总数. 通过对社交网络

中用户的情绪关键词进行分析, 获取每个时间点上与事件相关的情绪表达. 这些情绪关键词的强度和倾向性 (积极、

消极和中立)通过情绪分析工具 (VADER)量化为具体数值. 接着, Et–i 是这些情绪强度在时间点 t–i 上的加权平均

值, 反映了在该时间点上群体整体的情绪状态.
定义 2. 空间关系群体情绪稳态. 指社交网络中情绪状态在特定空间关系中达到一种平衡或稳定的情况. 在这

里, 空间关系指的是社交网络中用户之间的互动模式、信息传播路径以及情绪关键词的分布和关联. 通过分析这

些空间关系, 如用户与情绪关键词、推文与情绪关键词之间的关系, 可以揭示出情绪如何在社交网络中传播、变

化, 并最终形成稳态. 为了定量表示, 通过设定阈值来描述空间关系的群体情绪稳态在积极、消极和中立这 3类情

绪下的可信度, 具体可表示如下: 

EP =
1
|KP|

∑
k∈KP

(
1
|Rk |

∑
r∈Rk
情绪强度(r,k, t)

)
(4)

 

EN =
1
|KN |

∑
k∈KN

(
1
|Rk |

∑
r∈Rk
情绪强度(r,k, t)

)
(5)

 

En =
1
|Kn|

∑
k∈Kn

(
1
|Rk |

∑
r∈Rk
情绪强度(r,k, t)

)
(6)

其中, EP、EN 和 En 分别代表积极、消极和中立这 3类情绪的稳态可信度, KP、KN 和 Kn 分别表示积极情绪、消

极情绪和中立情绪关键词的集合, Rk 表示与情绪关键词 k 相关联的社交网络关系集合, 情绪强度 (r, k, t) 表示在时

间关系上的情绪强度, 其可以用定义 1中的情绪分析计算得到, 具体如公式 (7)所示: 

(r,k, t) = S (k, t) (7)

其中, S(k, t)表示时间点 t 上与情绪关键词 k 相关的情绪评分, 仍由 VADER计算得到. 从社交网络中的文本或用

户行为中提取出与事件或话题相关的情绪关键词 k, 对于每个 k, 使用情绪分析工具 (VADER)来量化该关键词在
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社交网络关系 r 下的情绪表达强度, 结合该情绪在时间点 t 的表达频率和强度, 得到对应的情绪强度值 S(k, t).
结合定义 1中对积极、消极和中立情绪设定的 [−1, 1]的阈值, 将积极情绪稳态的阈值区间设定为 0–1, 即当

EP 大于 0时, 则判定为积极情绪稳态; 类似地, 当 EN 小于 0时, 则判定为消极情绪稳态; 当 En 为 0时, 判定为中立

情绪稳态. 按照此种方式可以使后续的时序和空间关系的稳态特征融合过程保持一致性和有效性, 确保两种方法

的比较和整合更加准确和有意义. 

3   基于群体情绪稳态的谣言检测方法

基于群体情绪稳态的谣言检测方法的框架如图 2所示, 可分为 4个阶段: (1)时序关系的群体情绪稳态特征提

取. 通过卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)对预先提取到的情绪关键词处理, 使其具备时间结构关

系, 由于社交网络群体情绪形成的时间跨度和间隔大、依赖关系强, 因此通过门控循环神经网络 (gated recurrent
unit, GRU) 捕捉这些时间依赖 [42], 得到群体情绪在时序层面的稳态特征. (2) 空间关系的群体情绪稳态特征提取.
以情绪关键词为主, 结合推特文本内容和用户特征构建异构图, 找出群体情绪稳态在图关系层面形成的细粒度关

联性, 通过注意力机制得到重要程度接近的具备空间关系的群体情绪稳态特征. (3)时序与空间稳态特征融合. 对
时序关系和空间关系的群体情绪稳态特征进行融合, 以得到完备的、具有全局关系的稳态特征. (4)谣言分类. 利
用 Softmax 对融合后特征进行分类并得到谣言检测结果.

群体情绪稳态是一种综合性特征, 是信息传播过程中各方面的结果, 本文研究中体现在从推文中所提取到的

情绪关键词, 通过构建时序关系得到的稳态特征, 还有此为基础构建的情绪关键词-用户和情绪关键词-推文异构

图, 并进一步得到的空间关系稳态特征. 因此, 稳态特征本质上已不再只是单一的情绪反应. 

3.1   阶段 I: 时序关系的群体情绪稳态特征提取
 

3.1.1    预处理谣言数据

关键词作为情绪传播的载体, 可反映群体情绪一定时间段内的变化. 预先将推特文本分割成单个的单词, 可以

减少它们之间的耦合, 也可将其特征化后作为后续输入. NLTK 分词工具简单高效而被广泛使用 [43,44]. 本文利用

NLTK对推特文本进行分割, 并标注单词词性, 这样可以过滤掉常见的单词, 并对分割好的单词进行词干提取和词

形还原, 得到所需的情绪关键词, 也可以避免无意义的单词输入到模型从而干扰最终结果.
对于分词后的数据集, 就可以对其进行情绪分析等处理. 本文利用 VADER工具识别出文本的情绪倾向 (积极、

消极、中立), 同时评估情绪的强度. 与一些基于深度学习的复杂情感分析工具相比, VADER是一个轻量级工具,
不需要大量计算资源或复杂的模型训练. 它能够快速、准确地对短文本进行情感分析, 尤其是在处理社交媒体内

容 (如推文、评论)时表现出色. 它采用了基于词典和规则的混合方法, 能够很好地捕捉文本中的情感极性 (积极、

消极、中立) 及情感强度. 这使得 VADER 在处理非正式、短小、口语化的文本时, 具有较高的准确性和鲁棒性,
特别适合在需要快速处理大量文本的应用场景中使用. 在谣言检测中, 情感往往是区分谣言和事实的重要方面. 谣
言通常引发更强烈的情感反应, 而事实可能导致较为平稳的情感反应. 因此, 在数据预处理阶段提取这些情感特

征, 对于后续的谣言检测至关重要. 由于 VADER专门针对社交媒体文本进行了优化, 它能够很好地捕捉到谣言传

播中所表现出的复杂情感特征. 通过在预处理阶段使用 VADER, 可以为谣言检测模型提供情感标签和情感强度

信息, 这些信息能够帮助模型更好地理解谣言传播过程中情感的动态变化, 提高模型的整体检测性能. 具体地, 对
于每条推文中的每个词汇以及词组, 利用 VADER查找对应的情绪倾向并计算情绪强度. 需要特别指出的是, 本文

使用 VADER 中默认的情绪强度计算指标, 即对于某一词汇, 若得分大于 0.05 时, 判定为积极情绪; 若得分小于

−0.05时, 判定为消极情绪; 其他情况则视为中立情绪. 至此, 得到体现用户对相关事件感受态度的情绪关键词.
为了将得到的有上下文关系的情绪关键词作为后续神经网络模型的输入, 需要进行词向量化表示. 本文使用

Word2Vec模型获取每一个情绪关键词的词嵌入向量. 

3.1.2    CNN构建时序关系

CNN通过滑动窗口的方式对输入序列 (如单词或词向量)进行卷积操作. 虽然 CNN并不直接处理全局的时序
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关系, 但它通过在局部窗口内进行卷积, 能够捕捉短范围内的依赖关系. 这些局部依赖关系实际上是时序关系的一

部分. 因此, CNN在文本处理中的卷积操作可以视为一种构建局部时序关系的方式.
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图 2　方法框架
 

在利用时序关系的群体情绪谣言检测时, 为了通过 CNN对获取到的反映用户对事件真实性看法的情绪关键

词提取局部特征, 特别是情绪特征, 需要对 CNN改进, 即额外增加特征融合层作为 CNN的输出层.

Mv

通过对推文内容进行词嵌入等一系列处理后, 得到每条推文中 (包括源推文和转发推文) 一系列维度为 d 的

情绪关键词向量, 为构建出包含更多上下文信息的数据表示, 将这些词向量组合在一起形成的词拼接矩阵   , 如
公式 (8)所示: 
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Mv = v1⊕ v2⊕ . . .⊕ vnv (8)

⊕ Mv ∈ Rd×nv其中,    为连接操作运算,    , nv 表示词向量总数.

Mv

Ki ∈ Rd×dk

在 CNN层, 由包括词嵌入层、卷积层以及池化层组成. 使用多个不同大小的滤波器在嵌入向量上进行卷积操

作, 以捕捉情绪关键词的不同局部特征, 特别是情绪表达的关键部分利用卷积核 Ki 扫描词拼接矩阵    , 其中

 , 这表示窗口大小为 d, 宽度为 k. 随后, 使用 ReLU 作为激活函数, 这种非线性函数有助于增强模型学习

非线性关系的能力, 对于捕捉复杂的情绪特征尤为重要, 具体操作可用公式 (9)描述. 

ci = ReLU((Wc,Mv
i : i+dk−1)+bi) (9)

其中, Wc 表示对应的权重矩阵, bi 为偏置项且 bi∈R.
在池化层, 对卷积层的输出应用最大池化操作, 以减少特征的维度并提取最重要的情绪特征, 具体操作如公

式 (10)所示: 

c̃i =max{ci,ci+1, . . . ,ci+dk−1} (10)

C̃在全连接层, 使用 ReLU 激活函数重新组合最终特征图   , 以此表示谣言文本中情绪关键词的总体特征 F, 如
公式 (11)所示: 

F = ReLU(W f C̃+b) (11)

将公式 (3)得到的表示时间 t 的稳态值 et 通过全连接转换函数 f 扩展成与 F 同维度的向量, 随后将二者进行

向量拼接得到 Ft, 具体如公式 (12)所示: 

Ft = F ⊕ f (et) (12)

此外, 为了防止过拟合, 在 CNN层后会加入 dropout. 

3.1.3    GRU提取时序关系稳态特征

GRU负责处理 CNN提取出的局部特征, 并进一步捕捉全局的时序依赖关系. GRU能够记住和处理较长时间

范围内的信息, 因此这种组合方式可以兼顾局部模式识别和全局时序建模. 如果直接使用 LSTM 或 GRU 处理原

始序列数据, 虽然能够捕捉全局时序信息, 但计算开销较大. 而通过 CNN提取局部特征后再输入到 GRU中, 可以

减少模型的计算负担, 并且更高效地处理输入数据. CNN提取的特征能够帮助 GRU更聚焦于关键的时序关系, 提
高模型的整体性能和效率.

本文在时序关系群体情绪稳态基础上, 通过改进 GRU模型中的候选隐藏状态以提取时序稳态特征.
群体情绪是随时间不断变化的, 而 GRU中的更新门 (z)则可以决定由上一时间段传入下一时间段的信息, 因

此情绪关键词特征随时间段变化的过程可以用更新门表示: 

z = σ(Wz[ht−1,Ft]+Uz · et) (13)

其中, Wz 表示权重矩阵, et 表示第 t 个时间段的稳态值, ht–1 表示前一个 t–1时间段保存的信息.
本研究需要考虑群体情绪随时间变化时, 以往时间段的情绪对后续时间段的影响, 因此需要利用重置门 (r)处

理以往时间段内的情绪信息, 其公式如下: 

r = σ(Wr[ht−1,Ft]+Ur · et) (14)

更新门和重置门的不断迭代, 使情绪特征随着时间变化的过程中能够有选择地保留至最后时间段中, 使所得

到的序列特征逐渐达到某一特定状态. 将公式 (2)得到的表示时间 t 的稳态值 et 用来调节候选隐藏状态, 可在每个

时间段内考虑群体情绪稳态信息, 进而影响 GRU更新其隐藏状态. tanh对学习到的信息进行压缩, 起到稳定数值

的作用. 据此, 可以得到一定时间段内多个用户对某一推文的情绪逐渐趋于一致的特征: 

h′t−1 = ht−1⊗ r (15)
 

h′t = tanh(Wh[ht−1, xt]+Wet · et) (16)
 

ht = (1− z)⊗h′t−1+ z⊗h′t (17)
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⊗ Wet
其中,    是阿达玛乘积, ht 是隐藏层输出, Wh 和   为权重矩阵.

0 ⩽ ŷ(si) ⩽ 1

将 GRU 输出的特征向量利用定义 1 中的群体情绪稳态分析方法得到最终时序关系的群体情绪稳态特征向

量 T, 使用 Softmax 函数进行归一化处理, 如公式 (16)所示, 代表预测结果为类别 i 的概率, 且   . 

ŷ(Ti) = Softmax(zi) =
ezi∑C

c=1
ezc

(18)

对于时序数据, 在本文所研究的群体情绪稳态方面表现在一定时间范围内群体情绪所达到的稳定模式或趋

势, 卷积神经网络 (CNN)和门控循环神经网络 (GRU)能够有效地从时间序列数据中捕捉这些局部的稳定特征, 在
处理时间序列数据时, 可以通过门控机制捕捉长期依赖关系. 对于情绪数据, GRU能够记住时间序列中持续存在

的情绪状态, 同时过滤掉短期的波动和噪声, 相较于 BERT等 Transformer类模型, CNN和 GRU更专注于局部的

特征提取和长期的时间依赖. 这种专注性使得它们在处理稳态特征时更加直接有效, 不需要通过复杂的自注意力

机制去处理全局依赖, 从而避免了模型过度复杂化和冗余计算. 

3.2   阶段 II: 空间关系的群体情绪稳态特征提取
 

3.2.1    构建群体情绪异构图

在社交网络中, 一条推文一般包含发布该推文的用户、情绪关键词及推文内容等多种类型的实体, 而这些实

体间存在不同形式的交互关系. 与同构图相比, 异构图能更精确地模拟和分析这些不同类型实体之间的复杂关系,
如用户与推文、推文与关键词之间的关系. 异构图还能够更好地捕捉社交网络数据的丰富语义信息, 提供更深入

的洞察, 特别是在分析社交网络中的群体情绪动态时. 通过利用异构图模型, 可以更有效地分析和理解社交网络中

用户的情绪表达、推文内容的情绪倾向以及这些情绪如何在网络中传播.
用户通过发帖、评论或转发等行为表达情绪. 这些行为中包含的情绪关键词可用来分析用户的情绪倾向. 例

如, 通过分析用户发表或与之互动的推文中出现的情绪关键词, 可以揭示用户情绪状态, 倾向于积极、消极还是中

立的情绪. 这种分析可以帮助理解社交网络中不同用户或用户群体的情绪特征和动态变化.
推文内容中的情绪关键词揭示了社交媒体上的群体情绪趋势. 通过分析哪些情绪关键词经常出现在推文中,

可以得知在特定事件或话题讨论中公众情绪的主导倾向. 这种分析可以帮助揭示社交网络上情绪的集体表达模

式, 如在重大新闻事件或社会热点讨论中公众情绪的波动.
群体情绪图通常是用来表示不同群体之间的情绪关系或空间分布的, 这种图结构包含节点 (情绪状态) 和边

(关系). 在这种情况下, 数据的结构是图, 而不是像文本那样的序列. CNN擅长处理具有规则结构的数据 (如文本),
而图数据通常具有不规则的连接结构, 节点的数量和连接方式不固定. 因此, 在这种情况下, 选择专门处理图结构

的网络模型更为合理.
因此, 采用异构图模型以情绪关键词为核心进行用户与推文内容的情绪交互分析, 可以理解单个用户的情绪

表达, 揭示社交网络中群体情绪的整体趋势和模式, 提供了对社交网络上的情绪动态和公众反应的深入理解. 图 3
为本研究构建的以情绪关键词为主的异构图, 包含推文内容、用户以及 3类实体间的交互关系.

G = (V,E)

V =W ∪U ∪T.

如图 3所示, 对于异构图   , V 表示多种类型的节点, 它由情绪关键词集合 W、用户集合 U 及推文集

合 T 构成, 即    E 表示异构图的边, 它由情绪关键词与用户之间的交互关系 Rwu, 情绪关键词与推文

内容之间的交互关系 Rwt 和情绪关键词之间的语义关系 Rww 构成. 其中, 情绪关键词之间的关系用黑线连接, 情绪

关键词-用户之间的关系用黄线连接, 情绪关键词-推文内容之间的关系用红线连接.
对于情绪关键词-用户关系 Rwu 的表示需要精确地反映用户通过发帖、评论或转发等行为表达自己的情绪.

为此, 可以利用情感强度加权这种方法, 根据情绪关键词在用户推文中的情感强度来加权这种关系. 不同于简单的

正面、负面分类, 情感强度加权能够捕捉情感表达中的微妙变化, 特别适合于分析情感丰富且多样性强的社交文

本数据, 这对于理解用户情感的复杂性和动态性非常重要. 此外, 情感强度加权还提供了一种分析社交媒体上情感

趋势的额外维度, 有助于深入了解公众情绪的波动和驱动因素. 这个过程涉及对每条推文中的情感关键词强度进

行量化, 然后计算其平均值或总和, 具体如公式 (19)所示: 

8  软件学报  ****年第**卷第**期



D(k) =
1
N

∑N

i=1
I(k, ti) (19)

其中, D(k)是特定情绪关键词 k 的平均情感强度, N 是包含情绪关键词 k 的推文数量, ti 是第 i 条包含情绪关键词

k 的推文, I(k, ti)是情绪关键词 k 在推文 ti 中的情感强度, 通常是一个介于−1 (消极)到 1 (积极)的值.
 
 

推文内容情绪关键词 用户

图 3　以情绪关键词为主的异构图
 

EPu ENu Enu

随后使用公式 (3)–公式 (5)计算用户节点的稳态特征, 具体地, 将用户情绪表达映射后的特征向量记为 u, 如
果 u 更频繁地表达积极情绪, 则   更高, 为该用户节点赋予更高 Ep 值,    和   值同理. 情绪关键词节点 w 的

稳态特征计算和用户节点一致. 最后得到 Rwu 的稳态特征 Feature(wu). 如公式 (20)–公式 (22)所示: 

Feature(u) = [EPu ,ENu ,Enu ] (20)
 

Feature(w) = [EPw ,ENw ,Enw ] (21)
 

Feature(wu) = f (Feature(w),Feature(u)) (22)

对于情绪关键词-推文关系 Rwt 的表示, 通常可使用频率关系方法, 本研究则使用上下文相关关系方法, 是因为

社交网络文本通常较短且信息密度高, 上下文相关方法在处理这类短文本时能够提供更丰富和精确的信息解析,
而且能够更深入地捕捉推文中的复杂语义和情感层次, 这对于理解情绪关键词在不同上下文中的具体含义至关重

要. 该过程需要使用余弦相似度计算推文内容和特定情绪关键词之间的上下文相关性.
随后根据公式 (3)–公式 (5)计算推文节点 t 的稳态特征, 根据其中包含的情绪关键词为每个推文节点赋予特

征. 由于情绪关键词节点的稳态特征已由公式 (19)计算得出, 此处不再赘述. 最后得到 Rwt 的稳态特征 Feature(wt).
具体如公式 (23)和公式 (24)所示: 

Feature(t) = [EPt ,ENt ,Ent ] (23)
 

Feature(wt) = f (Feature(w),Feature(t)) (24)

对于情绪关键词之间关系 Rww 的表示, 使用 PMI (pointwise mutual information)方法.
由于此前已由公式 (19)计算得出情绪关键词节点的稳态特征, 故可以进一步得到 Rww 的稳态特征 Feature(ww).

具体如公式 (25)所示: 

Feature(ww) = f (Feature(w),Feature(w)) (25)

为了更好地获取异构图中情绪关键词和推文内容与群体情绪形成的关系, 利用异构图的多元特征分析优势 [45],
将异构图分解为情绪-用户子图和情绪-推文子图, 这种划分可以进行更具针对性的分析, 使得能够深入理解情绪

如何在社交网络中传播. 情绪-用户子图侧重于分析用户的情绪倾向, 而情绪-推文子图则专注于评估具体推文内

容的情绪表达. 通过分别构建两个子图, 可以更细粒度地分析情绪关键词与用户及推文之间的复杂关系, 同时能够

提供更全面和多维度的情绪分析.

殷茗 等: 基于群体情绪稳态化的社交网络谣言检测方法 9



情绪-推文子图中的节点为异构图中的情绪关键词和推文内容节点, 边亦为异构图中的边, 如图 4所示. 情绪-
用户子图中的节点为异构图中的情绪关键词和用户节点, 边亦为异构图中的边, 如图 5所示. 

3.2.2    训练群体情绪异构图

考虑到情绪-用户子图和情绪-推文子图中每个节点的邻居对于学习节点嵌入以进行谣言检测具有不同的重

要性, 需要在图注意力网络的基础上, 对子图中的节点应用注意力机制. 子图节点注意力机制允许模型在学习节点

表示时考虑到每个节点在特定情绪上的相对重要性, 从而更精确地捕捉与情绪稳态相关的动态.
HW = {hw1 ,hw2 , . . . ,hwn } hwi hwi ∈ RN

HT = {ht1 ,ht2 , . . . ,htn } hti

HU = {hu1 ,hu2 , . . . ,hun } hui ui hui ∈ RF

在原异构图中, 情绪关键词集合 W 表示为   ,    是关键词 wi 的词向量表示, 且   ,
N 是词向量的维度. 推文集合 T 表示为   ,    是每条推文 ti 在异构图中的表示. 用户集合 U 表示

为   ,    是从每个用户   中提取的用户行为或用户数据, 且   , F 是用户特征维度. 需要

注意的是, 当 ui 无法正常获取时, 利用正态分布对其进行初始化, 以便于后续处理.

MΦw MΦu

对于分解后构建的情绪-推文子图, 无论是推文还是关键词, 它们的特征表示是统一的, 使得它们可以直接在

同一特征空间内进行比较和分析, 这样做有助于捕捉推文内容和情绪关键词之间的关系. 而对于情绪-用户子图,
情绪关键词和用户在本质上有不同的特征集, 不适合用相同的方式表示. 例如, 用户可以根据其行为、个人资料等

进行特征化, 而情绪关键词的特征则更侧重于其内容、上下文, 故其不同类型的节点具有不同的特征空间. 为解决

上述问题, 针对情绪-用户子图中的情绪关键词和用户节点, 分别利用变换矩阵   和   将这两种节点映射到相

同的向量空间中, 具体如公式 (26)和公式 (27)所示: 

H′W = MΦw ·HW (26)
 

H′U = MΦu ·HU (27)

H′W H′U其中,    和   分别为情绪关键词和用户节点在情绪-用户子图上的映射表示. 通过使用变换矩阵, 就可以利用注

意力机制统一处理不同类型节点的不同特征空间子图.
Hwt = {hw1 ,hw2 , . . . ,hwn ,ht1 ,ht2 , . . . ,htn } hwi ∈ HW hti ∈ HT

Hwu = {hw1 ,hw2 , . . . ,hwn ,hu1 ,hu2 , . . . ,hun } hwi ∈ H′W hui ∈ H′U

(i, j) ei, j

经过上述处理, 情绪-推文子图中的节点可以表示为   , 其中,    ,    .
情绪-用户子图的节点可以表示为   , 其中,    ,    . 随后通过使用多

头自注意力机制来学习子图中不同节点的权重, 多头自注意力机制在学习子图中节点的权重时具有更高的效率和

灵活性, 这对于复杂的社交网络结构和最终利用群体情绪稳态进行精确的谣言检测来说是非常关键的. 对于子图

中的节点对   , 通过自注意力机制 f 来学习系数   , 它表示节点 j 对于节点 i 的重要程度, 具体计算过程如公式 (28)
所示. 

ei, j = f (Whi,Wh j) (28)

其中, W 表示线性变换矩阵. 

 

推文内容情绪关键词

图 4    情绪-推文子图

 

情绪关键词 用户

图 5    情绪-用户子图
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3.2.3    获取空间关系稳态特征

ei, j j ∈ Ni Ni

αi, j

为了更有效地捕捉子图中节点的局部结构特征, 使得模型能够集中分析每个节点 (用户或推文) 及其直接社

交邻居的情绪表达, 这就需要在计算注意力系数时, 模型仅考虑子图中每个节点与其邻居节点之间的关系, 而不是

与所有节点的关系, 这种局部聚焦有助于捕捉社交网络中的情绪交互和传播模式. 即对于   ,    ,    表示子图

中节点 i 的直接邻居节点. 在得到子图中节点的权重之后, 利用 Softmax 对其进行归一化处理, 以确保所有进入节

点 i 的注意力系数之和为 1, 从而获得归一化的自注意力系数   .
随后聚合子图中节点 i 的邻居表示及其相应的系数, 以更新节点 i 的嵌入表示, 如公式 (29)所示: 

Zi = σ

∑
j∈Ni

αi, jWh j

 (29)

Zi σ W Ni

H′wt =
{
h′w1
,h′w2
, . . . ,h′wn

,h′t1 ,h
′
t2 , . . . ,h

′
tn

}
H′wu =

{
h′w1
,h′w2
, . . . ,h′wn

,h′u1
,h′u2
, . . . ,h′un

}
其中,    为节点更新后的嵌入表示,    为非线性函数,    仍为权重矩阵,    表示节点 i 的邻居节点集合. 经过上述

子图节点注意力操作, 得到了具有关于情绪-推文子图的节点嵌入表示   , 这有助

于理解不同推文与特定情绪之间的关系. 情绪-用户子图的节点嵌入表示为   , 可

以揭示不同用户对特定情绪的反应.

H′wt

H′wu

为确保模型不仅关注单个节点的信息, 还关注这些节点如何在整个网络中相互作用, 以更准确地识别与谣言

传播相关的情绪特征, 需要对两个子图进行整体的注意力应用 [46]来整合这些子图节点特征. 对于节点嵌入   和

 , 情绪-推文子图和情绪-用户子图的权重计算如公式 (30)所示: 

(βwt,βwu) = Att(H′wt,H
′
wu) (30)

其中, Att 为进行子图注意力的前馈神经网络.
为学习情绪-推文子图和情绪-用户子图的权重, 需要使用非线性变换, 将原始节点表示转换为更高级的形

式, 从而有效地捕捉节点的情绪特征和关系. 计算经过变换的节点表示与经过整体注意力后的子图之间的相似

性, 以此结果作为节点重要性的判断依据, 即节点的重要性是通过其表示与一个全局注意力向量的相似度来确

定. 随后, 通过计算子图中所有节点重要性的平均值, 得到整个子图的重要性, 该过程实际上是将子图中所有节

点信息综合起来, 以评估子图作为一个整体的重要性. 在情绪-推文子图中, 节点表示包括推文内容和与特定情

绪相关的特征, 通过上述过程, 可以确定哪些推文中的情绪表达对整个社交网络中的群体情绪稳态最为关键. 在
情绪-用户子图中, 节点表示涉及用户的行为、情绪反应, 通过分析节点的重要性, 可以揭示用户在群体情绪的

形成和影响社交网络中的群体情绪稳态所起的作用. 此外, 利用上述方法, 模型能够识别和量化这两个子图中节

点对于整体情绪稳态的贡献程度, 这对于检测与谣言传播相关的群体情绪非常重要. 具体过程如公式 (31)和公

式 (32)所示: 

Iwt =
1
|H′wt |

∑
hi∈H′wt

aT · tanh(W ′hi) (31)
 

Iwu =
1∣∣∣H′wu

∣∣∣ ∑
hi∈H′wu

aT · tanh(W ′hi) (32)

W ′ a其中,    为权重矩阵,    为两个子图共有的注意力向量.
βwt

βwu

ZW

在分析子图重要性之后, 利用 Softmax 函数来对其进行归一化处理, 得到最终的情绪-推文子图的权重   和情

绪-用户权重   . 接着, 通过学习到的子图的权重系数, 融合子图中情绪关键词节点的表示, 以获得原始情绪关键

词的表示   , 具体如公式 (33)和公式 (34)所示: 

ZW = {z1,z2, . . . ,zw} (33)
 

zi =
∑

Φ∈{wt,wu}

βΦ · zwi (34)

w zwi Z′Φ
ZW

其中,    表示所有情绪关键词的数量,    表示子图中的情绪关键词节点,    表示子图中有整体关系的节点. 最后,
将   作为输入, 利用定义 2提出的群体情绪稳态分析方法得到空间关系的群体情绪稳态特征向量 S. 
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3.3   阶段 III: 时序与空间稳态特征融合

社交网络有非结构化的特点, 这就让群体情绪的稳态过程复杂多面, 前面得到的时序关系稳态特征 T 和空间

关系稳态特征 S 均仅具备局部意义, 为了得到完整有效的全局关系特征, 需要对 T 和 S 进行特征融合, 得到新的全

局稳态特征, 其融合公式: 

V ′ = T ⊕S (35)

V ′新的稳态特征   结合了原有的稳态特征, 可以在后续获得更佳的谣言分类表现. 为了防止过拟合, 我们使用

dropout 函数处理融合过程中出现的正则化项: 

V = dropout(V ′) (36)
 

3.4   阶段 IV: 谣言分类

V谣言分类器由一个全连接层和一个 Softmax 层组成, 将融合后的群体情绪全局稳态特征   作为输入, 输出 P
是一个二维向量, 分别表示谣言和真实情况概率: 

P = Softmax(WθV +b) (37)

其中, Wθ 是全连接层的参数, b 是偏置值.
综上, CES方法的过程可描述如下, 分为 3部分: 第 1部分 (步骤 1, 2)通过对推特数据集的一系列处理得到

具有时序关系的群体情绪稳态特征; 第 2部分 (步骤 3–5)主要负责提取具有空间关系的群体情绪稳态特征; 第
3部分 (步骤 6, 7)负责将前面得到的两种局部稳态特征融合, 得到全局稳态特征, 并对其分类以得到谣言检测

结果.

算法 1. CES.

E = {e1,e2, . . . ,en}输入: 推特数据集   ;
Y输出: 谣言分类结果   .

BEGIN
1. 按第 3.1.1节的方式对情绪关键词向量化得到初始特征向量;
2. 重复如下操作得到时序关系稳态特征 T: 根据公式 (8)–公式 (12) 利用改进的 CNN 模型构建时序关系, 根据公

式 (13)–公式 (17)利用改进的 GRU模型处理以往时间段内的情绪信息得到 r, 不断迭代 z 和 r 并根据公式 (2)得
到逐渐趋于阈值的时序关系稳态特征;
3. 按第 3.2.1节的方式构建群体情绪异构图 G, 根据公式 (17)–公式 (23)并结合定义 2分别得到情绪关键词-用户、

情绪关键词-推文、情绪关键词-情绪关键词这 3类关系的稳态特征;
4. 按第 3.2.2节的方式将 G 分解为情绪-推文子图和情绪-用户子图, 根据公式 (28)得到关于节点对的注意力学习

系数;
5. 按第 3.2.3节的方式, 根据公式 (29)–公式 (34)得到空间关系的群体情绪稳态特征 S;
6. 根据公式 (33) 将步骤 2 得到的 T 和步骤 5 得到的 S 融合得到群体情绪全局稳态特征 V, 并利用公式 (34) 处理

正则化项;
7. 根据公式 (37)得到谣言分类结果 Y.
END

此外, CES方法的训练过程可描述如算法 2.

算法 2. CES方法的训练算法.

E = {e1,e2, . . . ,en}输入: 推特数据集   , 真实标签集合 Y*;
Θ输出: 训练后得到的参数集合   .
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BEGIN
Θ1. 初始化模型参数集合   , 最大迭代次数 EPOCH, 当前迭代次数 epoch;

2. FOR epoch = 1 TO EPOCH DO
3. 计算 E 中的每个事件 e 对应的预测标签 Y;
4. 计算损失值 loss;

Θ5. 根据 loss 利用优化算法更新参数集合   ;
6. END FOR
END
 

4   实验过程与结果
 

4.1   数据集

本研究使用 Twitter15和 Twitter16国际公开真实谣言数据集, 它们由 Huang等人 [47]在Ma等人 [13]提出数据

集的基础上扩充获得, 已被当作标准数据集而广泛用于国际谣言检测领域. 数据集的描述信息如表 1所示.
  

表 1　数据集的描述信息
 

描述项 Twitter15 Twitter16
源推文总数 1 490 818
用户总数 276 663 173 487
非谣言总数 744 410
谣言总数 372 207

未证实谣言总数 374 201
 

为了确保实验过程合理且防止过拟合, 本研究利用 holdout方法 [48], 按 80%、10%和 10%的比例将数据集随

机划分为训练集、验证集和测试集. 其中, 训练集用于训练模型参数, 验证集用于模型性能的初步评估, 测试集用

于模型的泛化能力评估. 

4.2   评估指标

本研究使用准确率 (Accuracy) 和 F1-score 指标评估谣言检测方法的性能, 由于实验数据集中包含谣言 (T)、
非谣言 (N)和未证实的谣言 (U)这 3类标签, 因此使用 F1-score进行结果评估时, 将上述 3类标签对应的 F1-score
值分别记为 T-F1、N-F1和 U-F1. 

4.3   基线方法

为了验证本文提出的 CES方法的效果, 我们选择了 5个谣言检测方法作为基准方法同 CES进行比较.
• GRU-RNN[31]: 该模型将谣言检测的问题定义为一个事件级别的分类任务, 其中每个事件包含多个相关的微博

帖子, 将每个事件中的帖子按时间顺序排列, 形成一个时间序列, 时间序列的长度根据帖子的数量确定. 利用递归神

经网络能够捕捉序列数据中的时序依赖关系的特性, 有效地提高了谣言的检测准确性, 尤其是在谣言传播的早期阶

段. 它能够与本文提出的时序关系的群体情绪稳态特征进行直接对比, 从而验证本文方法在时间维度上的有效性.
• TRNN[33]: 该模型结合了谣言传播过程中的树形结构和 Transformer的优势, 在利用树形结构建模过程中, 将

Twitter上的对话结构化为树形结构, 提出了两种树形 Transformer的变体, 自底向上和自顶向下的树形转换器, 以
及这两种方法的结合, 实验结果证明了利用树形 Transformer甄别谣言的高效性. 在本文中, TRNN被用来对比空

间和传播路径的特征, 这与本文提出的空间关系群体情绪稳态特征形成了良好的对照, 可以有效展示本文方法在

复杂网络结构下的优势.
• KAN[11]: 该模型提出一种知识感知注意力网络, 结合了新闻内容和外部知识图谱, 通过新闻-实体 (N-E)和新

闻-实体上下文 (N-EC)两种注意力机制来评估知识实体及其上下文的重要性. 该模型与本文中空间关系的群体情
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绪稳态模块中所使用的异构图注意力网络在技术层面有相似性, 特别在处理复杂的数据关系方面. 将本文方法与

KAN进行对比, 有助于展示本文方法在结合情绪稳态特征的优势.
• RVNN[13]: 基于自下而上和自上而下树结构的 RNN模型, 通过 BU模型和 TD模型. 按照推文的非顺序传播

结构, 融合推文结构语义特征和内容语义特征, 进行谣言检测. 该模型结合谣言语义特征和传播结构特征, 与本文

的特征融合方法相似, 而且在谣言的网络传播和时间动态方面与本文的时序和空间关系类似. 与本文提出的时序

和空间关系稳态特征模型可以形成互补的对比, 进一步验证本文方法的全局特征提取能力.
• STS-NN[14]: 一种空间-时间结构神经网络模型, 该模型首先将消息传播视为按时间顺序排列的消息序列, 然

后对序列中的每个消息应用 STS-NN 单元. 每个 STS-NN 单元包含空间捕获器、时间捕获器和整合器这 3 个组

件, 用于捕获每条消息的空间-时间信息. 该模型所使用的技术与本文使用的 CNN-GRU和异构图注意力网络相结

合的方法在处理谣言信息的空间和时间结构方面具有一致性. 本文方法同样融合了时序和空间特征, 通过与 STS-
NN的对比, 可以展示本文所提方法在时空特征融合和情绪稳态捕捉方面的独特优势. 

4.4   参数设置

本文在使用Word2Vec模型对经过情绪分析后得到的情绪关键词训练词向量时, 词嵌入维度、窗口大小、最

小词频、负采样和 epoch值对模型训练和最终生成的词向量质量有重要影响. 以上参数设置如表 2所示.
考虑到情绪关键词的数量相对有限, 词嵌入在 150–350维度范围内足以捕捉词汇的语义信息, 同时避免过度

复杂化; 窗口大小决定了Word2Vec模型在预测当前词的上下文时考虑的邻近词汇的范围, 较小的窗口可以更好

地捕捉情绪关键词间的紧密联系, 此外, 结合一般谣言检测的设置情况, 将窗口大小设置为 5; 最小词频是一个词

在文本数据中出现的最低频次, 低于这个频次的词将被模型忽略, 考虑到情绪关键词的重要性和某些情绪关键词

可能存在的稀有性, 低频词也可能承载丰富的情绪信息, 选择较低的最小词频阈值有助于包含这些重要但不常见

的词汇, 故将最小词频大小设置为 3; 负采样有助于提高训练效率, 对于更多关注情绪关键词的数据集, 负采样为

8即可很好地完成词向量的训练, 过多的负样本会降低模型效率; 对于 epoch值, 由于情绪关键词的数量相对较少,
较高 epoch值可确保模型有足够机会来准确地学习每个词的嵌入表示.

在使用 Word2Vec 模型训练词向量之后, 将这些词向量作为输入, 利用 CNN 和 GRU 进行谣言检测时, CNN
和 GRU的超参数设置对模型的性能至关重要. 具体数值设置如表 3所示.

CNN滤波器 (即卷积核)的大小决定了卷积操作中考虑的输入数据的区域大小, 与处理图像不同, 在处理文本

数据时, 选择 2、3、4的大小为了能够捕捉双词、三词和四词组合, 这些通常在情绪表达中很常见; 由于每个滤波

器都可以捕捉输入数据的不同特征, 因此更多的滤波器意味着能够捕捉更多种类的特征, 在 CNN的以往应用中,
滤波器数量为 128在多种任务中表现良好, 是一个平衡模型复杂度和特征提取能力的折衷选择, 同时避免了过于

庞大的模型规模所带来的负面影响; GRU 隐藏层单元数决定了模型在处理序列数据时能够记住的信息量, 选择

128 个单元可以平衡捕捉复杂序列依赖的能力和计算效率, 提供足够的复杂度来捕捉序列数据中的情绪动态;
GRU层数设置为 2层, 通常足以捕捉长短期依赖, 过多层数会导致过拟合和增加计算负担; 由于本实验所用的数

据集规模较小, dropout 值设置为 0.5 是为了防止过拟合, 同时有助于提高模型的泛化能力; 学习率大小设置为

0.005时, 平衡了学习速度和稳定性, 避免梯度消失或梯度爆炸; 因本实验以情绪关键词向量为主, 故批次大小不需

 

表 2　Word2Vec超参数设置
 

参数项 参数值

词嵌入维度 150、200、250、300、350
窗口大小 5
最小词频 3
负采样 8
epoch 20

 

表 3　CNN和 GRU参数设置
 

参数项 参数值

CNN的滤波器大小 2、3、4
CNN的滤波器数量 128
GRU的隐藏层单元数 128

GRU的层数 2
dropout值 0.5
学习率 0.005
批次大小 64
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要与其他以整文本形式进行实验的情况相同, 将批次大小设置为 64, 虽然会在一定程度使训练速度变慢, 但可能

提供更好的泛化能力.
利用异构图注意力网络提取空间关系的群体情绪稳态特征时的参数设置如表 4所示. 由于多头注意力机制的

头数设置应需要根据具体情况灵活调整, 没有一成不变的规则, 一般通过实验来确定最佳头数, 故选择 8、4、2、1
的方式, 提供了从多到少不同层次的视角, 可以帮助找到适合本研究的头数目; 注意力输出维度与词嵌入的最佳维

度 200保持一致, 这样确保了经过注意力机制处理的特征与原始的词嵌入在维度上是直接可比的, 从而简化模型

的架构并减少需要额外变换的需求, 减轻不必要的计算负担; 本研究所使用的异构图注意力网络, 涉及权重、偏置

以及线性变换的过程中会产生负值, 而使用 LeakyReLU作为激活函数则可以处理这些负值, 同时可以提供更好的

特征表示; 由于后续要进行关于时序和空间关系群体情绪稳态的特征融合, 故学习率和批次大小和第 3节中的保

持一致; 本研究使用 He作为权重初始化工具, He初始化是专为 ReLU 及其变体 LeakyReLU设计的, 它考虑了这

些激活函数在正输入上的线性特性和在负输入上的小梯度, 从而防止梯度消失或爆炸; 异构图注意力网络在处理

图结构数据时经常遇到稀疏梯度的问题, 而 Adam优化器由于其自适应性质, 特别适合处理这种稀疏梯度, 能够更

有效地更新网络权重; 由于融合模型中包含重要的时间序列和网络结构的稳态特征, 故将 dropout 值设置为 0.3这
一较低数值以保持关键信息的完整性.
  

表 4　异构图注意力网络参数设置
 

参数项 参数值

注意力头数 8、4、2、1
注意力输出维度 200

激活函数 LeakyReLU
学习率 0.005
批次大小 64
权重初始化 He
优化器 Adam

特征融合dropout值 0.3
  

4.5   模型性能结果

在 Twitter15数据集运行的模型性能结果如图 6和表 5所示, 在 Twitter16数据集运行的模型性能结果如图 7
和表 6所示. 可以发现, 我们提出的 CES算法在 Twitter15和 Twitter16数据集的准确率分别为 0.791和 0.773, 较
KAN方法分别提高 3.4%和 3.2%, 说明所提出方法优于其他基线, 证明了所提出方法的有效性.

通过实验结果数据, 本研究发现:
(1) GRU-RNN方法整体表现偏弱, 在 Twitter15和 Twitter16上的准确率均为最低 (分别为 0.711和 0.693). 其

 

表 5　Twitter15数据集实验结果
 

方法 Accuracy N-F1 T-F1 U-F1
GRU-RNN 0.711 0.736 0.749 0.720
TRNN 0.730 0.715 0.753 0.729
RVNN 0.734 0.712 0.728 0.733
STS-NN 0.726 0.739 0.779 0.758
KAN 0.765 0.773 0.792 0.786
CES 0.791 0.796 0.813 0.804
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图 6    本方法与基准方法在 Twitter15数据集的性能对

比结果
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中, 在 Twitter15数据集上, 本文所提出的 CES方法在准确率、N-F1值、T-F1值和 U-F1值方面分别较 GRU-RNN
方法提高 11.25%、8.15%、8.54%和 11.67%. 性能得到大幅度提升的原因是, GRU-RNN方法虽然充分考虑到谣

言文本的非结构特点, 也获取到丰富的时间序列特征, 但仅使用 RNN类模型带来的缺陷之一为泛化能力差, 因此

在检测结果的准确性方面仍然具备较大的提升空间.

(2)虽然 RVNN在 Twitter15和 Twitter16数据集上的准确率 (分别为 0.734和 0.738)高于 STS-NN (准确率均

为 0.726), 但其他评价指标却均低于 STS-NN. 这是因为 RVNN模型通过递归神经网络处理传播树结构, 在处理结

构上的复杂性方面不如 STS-NN模型高效, 且 RVNN可能在捕捉上下文和细节方面不如 STS-NN模型强, 这会影

响对特定类别的精确率和召回率, 从而影响到 T-F1、N-F1和 U-F1值. 此外, RVNN的信息整合和传递方式可能

导致某些关键信息的丢失, 尤其是在长距离的信息传递过程中. 在 Twitter15数据集上, 本文所提的 CES方法在准

确率、N-F1值、T-F1值和 U-F1值方面分别较 RVNN提高 7.8%、11.8%、11.7%和 9.7%, 说明 CES方法较好地

解决了 RVNN中存在的问题, 取得了可观的效果.
(3) KAN模型由于通过集成外部知识图谱来增强新闻内容的实体识别和对齐, 提供了丰富的上下文和背景信

息, 这有助于更准确地识别和验证谣言内容, 故其在 Twitter15数据集上的全部指标、Twitter16数据集上除 N-F1
之外的指标均高于 STS-NN, 尤其在 Twitter15数据集上的准确率较 STS-NN (0.726)增长了 5.4%, 为两数据集各

项指标提升最高. 此外, KAN采用了两种注意力机制, 不仅考虑了新闻的语义表达, 还结合了知识层面的关系, 而
STS-NN没有采用双重注意力机制, 这限制了它在谣言检测方面的更好表现.

(4)本文提出的 CES方法在两个数据集的各项评估指标均优于 KAN模型, 其中在 Twitter15数据集上的提升

效果最突出, T-F1、N-F1和 U-F1较 KAN分别提升了 3.0%、2.7%和 2.3%, 在 Twitter16数据集上分别为 1.8%、

2.3%和 1.0%. 这些结果说明, 将时序与空间关系融合以表达群体情绪的稳态特征, 在谣言检测任务中取得良好的

表现, 这也进一步验证了本文提出的群体情绪稳态方法在揭示谣言特性方面的高效性.
实验中注意力网络头的数量对 Twitter15 和 Twitter16 数据集上准确率、N-F1 值和 T-F1 值的影响分别如

图 8–图 10所示. 可以看出, 随着注意力网络头数量的增加, 准确率、N-F1和 T-F1值相应的变化趋势均为先增高

后降低, 且在注意力网络头数量为 4时均达到最大. 其中, 在两个数据集上准确率平均值为 0.782, N-F1平均值为

0.772, T-F1平均值为 0.792. 出现先增高后降低的趋势是因为不同注意力网络对应不同层次的关联计算, 当注意力

网络头数量较小时, 可以处理的信息量不充足, 通常难以得到有效特征. 注意力头数继续增加时, 使模型能够从不

同角度同时捕捉信息, 增强了对特征的理解和表达能力, 从而提高准确率、N-F1和 T-F1值. 当注意力网络头数量

较大时, 虽然可以处理的数据量也增多, 但会使模型变得过于复杂, 从而学习到训练数据中的噪声, 而非概括性特

征. 这会进一步导致模型的泛化能力下降, 过拟合现象随之而来.
另外, 本研究给出了 VADER在 Twitter15数据集中推文在积极、中立和消极这 3种情绪分类的性能结果, 如

 

表 6　Twitter16数据集实验结果
 

方法 Accuracy N-F1 T-F1 U-F1
GRU-RNN 0.693 0.681 0.675 0.643
TRNN 0.712 0.709 0.701 0.630
RVNN 0.738 0.690 0.739 0.648
STS-NN 0.726 0.739 0.743 0.711
KAN 0.749 0.734 0.754 0.725
CES 0.773 0.747 0.771 0.732
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图 7    本方法与基准方法在 Twitter16数据集的性能对

比结果
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表 7所示. 在分析积极和消极情绪时的表现较分析中立情绪性能更佳, 这是由于积极和消极情感的表达通常较为

直接和明确, 包含清晰的情感词汇, 中立情感往往缺乏明确的情感词汇. 同时, 在社交网络的评论数据集中, 情绪分

布往往是非对称的, 积极和消极评论的数量相对较多, 而中立评论一般比例较小. 这种不对称的情绪分布使得 VADER

在训练时对极端情绪的识别能力更强, 而对中立情绪的处理能力则相对较弱.
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图 8　注意力网络头数量对准确率的影响结果
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图 9　注意力网络头数量对 N-F1值的影响结果
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图 10　注意力网络头数量对 T-F1值的影响结果
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表 7　VADER在 Twitter15数据集推文在积极、中立和消极情绪分类的性能结果
 

情绪类别 Accuracy Recall Precision F1-score
积极 0.84 0.79 0.82 0.80
消极 0.78 0.71 0.76 0.73
中立 0.67 0.63 0.69 0.66

  

4.6   消融实验结果

为了验证所提出的方法中各部分对整体的性能贡献情况, 本研究设计了 4组消融实验.
(1) CES表示在全部模块都保留的条件下进行的实验.
(2) CES\E表示在只去除情绪关键词特征的条件下进行的实验.
(3) CES\T表示在时序关系的群体情绪稳态条件下进行的实验.
(4) CES\S表示在空间关系的群体情绪稳态条件下进行的实验.
消融实验在 Twitter15数据集的实验结果如图 11和表 8所示, 在 Twitter16数据集的实验结果如图 12和表 9

所示. 可以发现, CES\E的谣言检测效果最差, 在 Twitter15数据集, 较 CES的准确率、N-F1、T-F1和 U-F1分别

下降了 21%、20%、16%和 18%, 下降幅度较 CES\T和 CES\S最大. 同时, 在 Twitter16数据集的情况也类似, 较
CES的准确率、N-F1、T-F1和 U-F1分别下降了 23%、19%、21%和 21%. 证明情绪关键词特征对实验结果的

作用十分明显, 从而说明利用群体情绪稳态进行谣言检测起到了重要作用. CES\S的各项指标下降最小, 在 Twitter15
数据集上的准确率、N-F1、T-F1和 U-F1分别下降了 3%、3%、2%和 4%.

对于 CES\E, 由于情绪关键词特征对于谣言检测至关重要, 这些关键词能够直接反映群体在面对谣言时的情

绪反应强度和方向性, 进而指示信息的可疑性和潜在的谣言性质, 去除这一特征导致模型无法有效捕捉这些关键

 

表 8　Twitter15数据集消融实验结果
 

模型 Accuracy N-F1 T-F1 U-F1
CES 0.791 0.796 0.813 0.804

CES\E 0.628
(−21%)

0.633
(−20%)

0.679
(−16%)

0.655
(−18%)

CES\S 0.742
(−6%)

0.754
(−5%)

0.761
(−6%)

0.748
(−7%)

CES\T 0.768
(−3%)

0.771
(−3%)

0.793
(−2%)

0.769
(−4%)

 

表 9　Twitter16数据集消融实验结果
 

模型 Accuracy N-F1 T-F1 U-F1
CES 0.773 0.747 0.771 0.732

CES\E 0.597
(−23%)

0.603
(−19%)

0.607
(−21%)

0.581
(−21%)

CES\S 0.724
(−6%)

0.716
(−4%)

0.718
(−7%)

0.654
(−11%)

CES\T 0.754
(−2%)

0.732
(−2%)

0.750
(−3%)

0.722
(−1%)
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图 11    Twitter15数据集消融实验可视化结果
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图 12    Twitter16数据集消融实验可视化结果
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的群体情绪线索, 因而整体性能大幅下降.
对于 CES\T, 其表现次于 CES\S, 但依然较为出色, 表明时序关系的群体情绪稳态特征在谣言检测中的重要性,

时序特征捕捉了情绪随时间的变化和演变过程, 尤其是谣言引发的情绪波动和逐渐稳定的动态模式.
对于 CES\S, 在消融实验中表现出最小的性能下降, 这表明基于情绪关键词-用户和情绪关键词-推文两种空间

关系的群体情绪稳态特征对谣言检测具有显著的贡献. 空间关系特征侧重于情绪在用户和推文之间的分布, 谣言

通常通过影响特定群体或用户群而扩散, 这些群体可能具有相似的观点, 因此在情绪关键词的使用上表现出一定

的共性. 模型通过这些空间关系特征, 从而更准确地检测出谣言. 

4.7   案例分析

本研究通过比较在谣言传播开始的 4 h内 CES和基准方法的准确率, 在 Twitter15和 Twitter16数据集上运行

的准确率随时间变化的趋势分别如图 13 所示. 可以看出, CES 在第 1 小时后各个时间段的准确率均高于基准方

法, 这是因为处理数据时需要学习时间, 随着谣言传播, CES性能也逐渐提高, 这对应于群体情绪的形成并逐渐达

到一定程度的稳定状态. 本文提出的 CES方法在谣言传播的开始阶段就可以更准确地甄别谣言, 有着其他方法不

具备的优势, 说明群体情绪对谣言检测具有积极的指导意义.
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图 13　方法运行准确率随时间变化图
 

为了直观展现案例中群体情绪稳态的形成过程, 本文利用词云分别展示了在第 1小时、第 2小时和第 4小时

的群体情绪状态, 该案例为 Twitter15数据集中一个群体情绪表现为消极的谣言事件. 效果如图 14–图 16所示. 其
中每个单词代表着一个或多个用户对相应事件内容评论的情绪关键词, 单词字体的大小在表示其出现的频率, 字
体越大, 意味着单词出现次数越多. 可以发现, 第 1小时群体情绪的特点为多样且复杂, 人们对信息内容看法不一,
有怀疑、相信、漠视, 也有持中立态度; 第 2小时群体情绪的特点表现为对消息内容持怀疑、否定的用户增多, 占
比也增大, 说明随着用户参与度的扩大, 对事件内容真实性的判断也逐渐有所依据; 第 4小时群体情绪的特点则是

基本一致, 虽然仍有个别用户相信, 但从根本上无法影响绝大多数用户对案例中信息内容真实性的否定, 也从侧面

甄别了谣言, 这种特点即为群体情绪稳态的鲜明反映.
 

图 14    第 1小时群体情绪的词云

 

图 15    第 2小时群体情绪的词云
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图 16　第 4小时群体情绪的词云
 

图 17 表示 Twitter15 数据集上的“选举”“运动”“公众人物”“自然灾难”和“科技创新”这 5 类话题和 Twitter16

数据集上的“金融”“环境问题”“教育”“购物”和“社会问题”这 5类话题下的群体情绪分布热图, 横轴表示积极、消

极和中立这 3 种不同类型的群体情绪, 当分值大于 0 时表示积极情绪, 当分值小于 0 时表示消极情绪, 当分值等

于 0时表示中立情绪.
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图 17　5类话题下的群体情绪分布热图
 

在图 17(a) 中, “选举”话题下积极情绪分值较高 (0.77), 接近 0.8, 而该话题下对应案例已被证实为真实事件,

这反映了公众对选举事件的积极反应以及这些反应在社交媒体上的表现形式, 支持者们可能会在社交媒体上积极

宣传他们支持的候选人或政党, 分享积极的政治消息和观点. 集体认同感在选举期间往往会增强, 这种认同感可以

通过社交媒体上的积极交流和支持表达得到加强. 此外, 对某一政党或候选人胜利的预期可能会在其支持者中产

生积极的情绪反应. 这种观察有助于理解社交网络上关于选举的讨论动态, 及公众如何在数字平台上表达和分享

他们对政治事件的感受和态度. 通过分析这种情绪分布, 可以深入地了解公众对重大政治事件的反应, 而且可以得

知公众的积极情绪反应和观点基于事实, 而非虚假或误导性信息.

如图 17(b)所示, “购物”话题下消极情绪分值很高 (−0.94), 接近−1, 而数据集中该话题几个对应案例已被证实

为谣言, 这在一定程度说明购物相关的谣言, 如虚假促销活动或错误的产品信息, 可能迅速在社交媒体上扩散, 引

起群体中广泛的不满或急促的购买决策, 最终形成消极的群体情绪, 而即使这些信息事后被证明是虚假的, 但这种

情绪的变化可能破坏消费者的整体信心和购物体验的正面性.

表 10是利用 VADER工具计算 Twitter15数据集中推文的情绪强度结果的示例. 其中, VADER并不是直接对

每个词或词组进行评分, 而是根据该词或词组的积极分值、消极分值和中立分值给出综合加权分值作为某一词或

词组的情绪强度结果. 对于积极词或词组赋予正值, 对于消极词或词组赋予负值. 这种方法能够有效获取到社交网

络中用户交流所产生的情绪信息.
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表 10　利用 VADER在 Twitter15数据集的部分推文内容词汇及词组的情绪强度计算结果
 

单词/词组 积极分值 中立分值 消极分值 综合分值

okay 0.20 0.70 0.10 0.10
amazing 0.85 0.15 0.00 0.85
fake 0.00 0.30 0.70 −0.70
hype 0.60 0.40 0.00 0.60

fake news 0.00 0.70 0.30 −0.40
super excited 0.90 0.10 0.00 0.90
not happy 0.00 0.40 0.60 −0.60
really cool 0.80 0.20 0.00 0.80
totally wrong 0.00 0.30 0.70 −0.70
best day ever 0.90 0.10 0.00 0.90
not that great 0.00 0.60 0.40 −0.40
fake news 0.00 0.70 0.30 −0.40

  

5   总结与展望

针对以往研究中仅侧重于谣言的文本内容、用户特征或局限于传播模式中的固有特征, 而忽略用户产生的群

体情绪的问题, 本文将群体情绪稳态引入谣言检测中, 群体情绪稳定过程对于谣言检测之所以有效, 是因为谣言和

事实在最终情绪状态上的动态特征存在显著差异. 通过分析和捕捉这种差异, 能够更早、更准确地识别谣言传播.
这种动态过程的分析, 不仅补充了对最终情绪稳态的理解, 还提供了识别谣言传播中的关键线索. 相较于传统方

法, 本文融合了群体情绪的时序与空间稳态特征, 突破了仅依赖文本或用户特征的局限, 使得谣言检测在准确性方

面有所提升. 通过融合时序和空间两类关系的群体情绪稳态特征进行谣言检测, 在公开权威的 Twitter15 和

Twitter16 数据集的实验结果表明, 所提出方法的整体表现优于基准实验, 表现出良好的性能, 消融实验证明了所

提出方法中时序和空间关系稳态特征对谣言检测效果的提升作用, 案例分析表明群体情绪稳态方法在谣言传播早

期就能甄别谣言, 群体情绪对谣言检测具有积极作用.
虽然本文以群体情绪稳态为主并结合用户和推特文本特征实现了有效地谣言检测, 然而一些关键用户会对群

体情绪及其稳态形成产生影响, 这些用户发言一定程度会主导其他参与用户对事件的态度. 对此, 后续我们将研究

关键用户对群体情绪稳态形成的影响机制, 探究关键用户影响下的群体情绪稳态特征. 我们注意到情绪强度计算

可能还有其他更有效的情绪分析方法. 我们也认识到, 细粒度的情感分析可能为群体情绪稳态的研究带来新的视

角, 未来研究中, 我们计划探索更细致的情感分类方法, 研究其对谣言检测性能的潜在提升, 以确保在性能提升的

同时, 维持模型的高效性. 同时, 大语言模型近年来的显著进展, 其在文本分析任务中表现出强大的能力. 未来研究

中, 我们将考虑大语言模型与群体情绪稳态特征相结合, 进一步探索这种集成方法在谣言检测中的潜力.
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