
 

 

基于自监督异质子图注意力网络的虚假新闻检测①
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摘　要: 由于虚假新闻检测任务的现有工作往往忽略了新闻文本的语义稀疏性及丰富信息之间的潜在联系, 限制了

模型对虚假新闻的理解和识别能力, 本文提出了一种基于异质子图注意力网络的虚假新闻检测方法. 针对新闻样本

的文本、所属党派、主题等多种信息, 构建了异质图, 以建模虚假新闻的丰富特征. 在特征层采用异质图注意力网

络捕获不同类型信息之间的关系, 在样本层引入子图注意力网络挖掘新闻样本间的交互. 同时基于自监督对比学习

的互信息机制关注全局图结构中的判别性子图表征, 以捕获新闻样本的特异性. 实验结果表明, 本文提出的方法在

Liar数据集上相比现有方法在准确率与 F1值分别取得了约 9%和 12%的提升, 显著提升了虚假新闻检测的性能.
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Abstract: Since existing work on the task of fake news detection frequently ignores the semantic sparsity of news text and
the potential relationships between rich information, which limits the model’s capacity to understand and recognize fake
news, this study proposes a fake news detection method based on heterogeneous subgraph attention networks.
Heterogeneous graphs are constructed to model the abundant features of fake news, such as text, party affiliation, and
topic of news samples. The heterogeneous graph attention network is constructed at the feature layer to capture the
correlations between different types of information, and a subgraph attention network is constructed at the sample layer to
mine the interactions between news samples. Moreover, the mutual information mechanism based on self-supervised
contrastive learning focuses on discriminative subgraph representations within the global graph structure to capture the
specificity of news samples. Experimental results demonstrate that the method proposed in this study achieves about 9%
and 12% improvement in accuracy and F1 score, respectively, compared with existing methods on the Liar dataset, which
significantly improves the performance of fake news detection.
Key words: fake news detection; heterogeneous graph; subgraph; graph attention networks; self-supervised contrastive
learning

网络平台与社交媒体已成为新闻传播的主要渠道,

信息获取与分享更加便捷的同时[1], 也出现了虚假新闻

泛滥的现象. 针对这一问题, 学界已开展了大量研究,

主要基于新闻内容、用户评论和新闻传播路径等方面
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进行检测. 然而, 基于内容的虚假新闻检测往往存在以

下几个挑战[2].
(1) 新闻内容短文本通常语义稀疏, 缺乏充分的上

下文信息, 使得准确识别变得困难[3].
(2) 标记的训练数据有限, 极大地限制了监督学习

方法的性能. 如何在有限的标记数据下, 提升模型的分

类性能, 成为短文本领域亟待解决的关键问题[4].
(3) 需要有效捕捉不同类别信息的重要性, 以实现

更准确的分类结果.
为了探索短文本虚假新闻检测, 本文对虚假新闻

数据集 Liar[5]进行数据分析. 发现政治立场、新闻主题

都会对新闻真实性产生显著影响. 例如, 表 1中某些政

党发布的虚假新闻比例和表 2中特定主题下的虚假新

闻概率明显偏高. 这些发现为虚假新闻检测研究提供

了重要线索.
  

表 1    不同党派的可信度分布情况表 (%)
 

党派 真实 几乎真实 半真 勉强为真 假的 明显的谎言

无党派人士 19.70 35.00 18.30 12.90 12.20 2.00
共产党人士 10.90 11.00 26.90 20.50 22.80 7.70

 

  

表 2    不同主题的可信度分布情况表 (%)
 

主题 真实 几乎真实 半真 勉强为真 假的 明显的谎言

历史主题 13.40 9.00 8.90 20.90 22.40 25.40
教育主题 15.80 24.00 22.50 15.80 14.20 7.20

 

基于以上分析, 本文提出了一种基于异质子图注

意力网络的虚假新闻检测方法. 该方法构建了一个能

够捕获新闻数据复杂特征的异质图模型. 在特征层采

用异质图注意力网络捕获不同类型信息之间的关系,
将新闻样本建模为子图, 在样本层引入子图注意力网

络挖掘新闻样本间的交互. 并基于自监督对比学习的

互信息机制关注全局图结构中的判别性子图表征, 以
捕获新闻样本的特异性. 实验结果表明, 本文提出的方

法在 Liar 数据集上取得了优异的结果, 显著提升了虚

假新闻检测的性能. 

1   相关工作 

1.1   基于内容的虚假新闻检测

基于内容的虚假新闻检测方法主要依赖于文本内

容的分析. 这些方法通过提取文本中的关键词、主题

和情感[6]等特征, 结合机器学习或深度学习算法, 判别

新闻的真实性. 传统的基于内容的方法在处理复杂的

语言结构和语义关系时存在局限性. 基于深度学习的

方法通常利用循环神经网络 (RNN)、卷积神经网络

(CNN) 等模型捕捉文本的语义信息和上下文关系. 除
此之外, Transformer模型如 BERT[7]等通过自注意力机

制, 能够更好地捕捉文本的全局依赖关系. 然而, 基于

内容的虚假新闻检测方法在面对短文本数据集时通常

表现不佳, 缺乏足够的信息使得数据存在语义稀疏性. 

1.2   异质图神经网络

异质图神经网络是一种能够处理具有多种类型节

点和边的图结构数据的神经网络[8]. 异质图神经网络在

虚假新闻检测中的应用具有显著优势. 例如 Xie等人[9]

提出了一种通过多元信息进行虚假新闻检测的新型异

质图神经网络; 以及 Kang等人[10]创新性地利用时间和

来源等方面的相关性来检测虚假新闻. 然而, 这些方法

专注于单个文本信息的挖掘, 忽视了新闻样本之间的

联系. 

1.3   子图神经网络

子图神经网络的核心思想是从原始图中采样出较

小的子图, 减少整个图结构的计算复杂度和内存消耗,
同时保持对原始图结构的近似表示[11]. 在虚假新闻检

测中, 可以通过构建包含关键节点和边的子图来捕捉

与虚假新闻相关的重要信息. 例如, Yang 等人[12]提出

了一种增强的子图生成方法, 通过去除与任务无关的

信息来提高模型的泛化和辨别能力; Zhang 等人[13]设

计了一种子图生成策略, 通过限制这些子图的删除, 以
有效地生成与原图不同的子图, 作为谣言检测的反事

实证据. 然而所有的方法都集中于利用子图来缓解全

图结构的复杂性, 没有通过子图和全图的关联捕获样

本的重要信息和样本之间的交互. 

2   本文方法 

2.1   方法概述

本文方法由两大核心模块组成, 即异质图注意力

网络与子图注意力网络, 如图 1 所示. 首先, 将和新闻

样本相关的特征数据建模为异质图, 利用异质图注意

力网络捕获丰富的特征及其复杂的关系. 其次, 将新闻

样本的特征数据建模为子图, 将子图视为超节点, 并构

建子图注意力网络建模新闻样本之间的交互, 例如新

闻样本之间的相关性、相似性等. 为了进一步增强子

图在全局图中的判别性表征能力, 采用了自监督互信

息机制, 以考虑子图与全局图之间的交互, 以捕获新闻

样本表示的特异性.
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图 1    模型整体框架图

 
 

2.2   异质图注意力网络

首先, 本文利用新闻文本与特征数据之间的复杂

关系, 构建异质图. 其次, 本文采用半监督学习的方法,
对模型进行训练. 在这一过程中, 本文还利用有限的标

注数据来指导模型的学习, 并通过图传播机制, 将学习

到的知识有效地传递给未标注数据, 以学习到分类的

内在规律并进一步扩展分类能力, 从而提高分类的准

确性. 

2.2.1    异质图构建

为了有效应对短文本的稀疏性问题, 即短文本中

包含的信息和语义相对较少, 缺乏丰富的上下文信息

的问题, 本文构建了一个灵活的异质图模型, 专门用于

对短文本进行建模.
对新闻文本预处理后, 本文利用 BERT 模型提取

文本特征向量. 针对主题信息和党派信息, 借助 BERT
模型, 进一步提取主题和党派的特征向量, 以捕捉其深

层次的语义信息, 并为每个文本与其所属的主题和党

派之间建立一条边, 从而构建出完整的异质图模型.
在处理实体信息时 ,  利用 TAGME 实体链接工

具, 将识别出的实体映射到维基百科中相应的条目, 并
将文本与识别出的实体之间建立边. 本文视每个实体

为一个完整的单词 ,  并利用基于维基百科语料库的

Word2Vec模型来学习实体的嵌入表示.

δ

为了进一步增强短文本的语义丰富度并促进信息

的有效传播, 本文特别关注实体和主题之间的关系. 若
两个实体和主题之间的相似度得分 (采用余弦相似度

作为度量标准) 高于预设的阈值 时, 才会在它们之间

建立一条边, 以捕捉它们之间的潜在联系.
在提示学习方面[14], 本文设计了一个提示模板, 设

计形式为:“新闻文本+Here is a piece of news with [mask]
information.”, 其中[mask]代表掩码标记. 结合 BERT模

型的文本预测能力, 本文将原始的文本分类任务转化

为文本类别预测任务 ,  即预测特定的[mask]位置为

False 和 True 的概率. 最后, 将文本节点和提示信息节

点之间建立边.
G = (V,ℑ) D = d1, · · · ,dn

T = t1, · · · , tk
E = e1, · · · ,em P = p1, · · · , pl

F = f1, · · · , fx

V = D∪T ∪E∪P∪F ℑ
G A

I A′ = A+ I

本文将图表示为 ,  其中 表

示短文本节点集合 ,   表示主题节点集合 ,
表示实体节点集合,  表示党

派节点集合,  表示提示学习所得到的提示

节点集合, 因此 , 而 为所有节点

之间的边集, 并且本文引入异质图 的邻接矩阵 , 并
在此基础上加上自连接矩阵 , 即 .

综上所述, 本文考虑了 4 种类型的附加信息: 主
题、党派、实体和提示信息. 全图的实例如图 2(a) 所
示. 通过整合文本与所有这些附加信息之间的关系, 极
大地丰富了短文本的语义内容, 从而为后续的分类任
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务提供了充足信息. 例如, 如表 3 所示, 文本中提及的

“明尼苏达州”和“共和党”通过与实体的关联得到了语

义上的丰富, 同时结合主题“经济”和“历史”的信息. 因

此, 考虑到这些因素以及与其相似的新闻较高的虚假

新闻概率, 该文本被正确分类为虚假新闻的可能性大

大增加.
 
 

A federal system that verifies employees

are authorized to work in the U.S. is

inaccurate anywhere from 50 percent all

the way up to in excess of 80 percent of

the time.

A federal system that verifies

employees are authorized to work in

the U.S. is inaccurate anywhere from

50 percent all the way up to in excess

of 80 percent of the time.

Seven presidents before (Barack

Obama) -- Republicans and

Democrats -- tried to expand health

care to all Americans.

Not even old Gen.Eisenhower

saluted military personnel as

president.

Seven presidents before (Barack

Obama) -- Republicans and Democrats -

- tried to expand health care to all

Americans.

Not even old Gen. Eisenhower saluted

military personnel as president.

新闻文本 实体

主题

(a) 新闻样本全图实例 (b) 新闻样本子图实例

History

History

Immigration

History

… … …

…

History

Immigration

True

True

Barack

Obama
Barack

Obama

President

President

Gen.Eise

hower

Gen.Eise

hower

False

False

… …

提示信息

the U.S. the U.S.

 
图 2    全图与子图的实例

 
 

表 3    Liar中的一条随机数据
 

属性 内容

Text

Minnesotas  advantage  in  economic  growth  has  been
having  Republicans  in  charge  of  at  least  one  part  of
government  for  all  but  two  years,  while  Wisconsin
Democrats  for  many  years  before  2011  controlled
both legislative chambers and the governorship.

Subject economy, history
Party republican

Dataset label False
  

2.2.2    双层注意力机制

各节点受到不同类型相邻节点的影响大概率是不

尽相同的. 为了准确地捕捉这种节点级和类型级的重

要性差异, 本文使用了一种双层注意力机制, 以精确地

考虑不同节点和类型在信息传播过程中的作用.

v

类型级注意力: 类型级注意力机制能够捕捉相邻

节点的不同类型对当前节点的重要性, 融合了多个相

同类别节点所贡献的综合影响. 本文首先选定特定的

节点 . 接着, 根据其邻居节点的类型信息, 计算类别向

量, 公式如下:

hτ =
∑

v′
A′vv′hv′ (1)

v′ τ

hv′ v′

hv hτ

其中 ,  节点 为全图中所属类型 的 v 的邻居节点 ,

为节点 的特征向量. 该向量不仅反映了节点自身

的特征, 还融入了与该节点类型相同的相邻节点对其

的影响. 因此, 本文可以计算出基于当前节点特征向量

和类型向量 来计算类型级注意力得分:

aτ = σ(µT
τ · [hv||hτ]) (2)

µT
τ τ ||

σ(·)
其中,  是类型 的可训练注意力向量,  表示向量拼

接,  表示激活函数. 最后, 本文使用 Softmax函数对

所有类型的注意力得分归一化以获得类型级别的注意

力权重:

ατ =
exp(aτ)∑
τ′∈T

exp(aτ′ )
(3)

v

τ v′ τ′

节点级注意力: 节点级注意力能够捕捉相邻节点

对当前节点的重要性, 并降低噪声节点的权重, 提升信

息提取的准确性. 具体而言, 本文假设特定节点 , 其类

别为 及其相邻不同类型节点 , 类型为 . 接着, 结合
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hv hv′ τ′ ατ′节点的特征向量 和 以及 类型的注意力权重 ,
计算节点级注意力系数, 公式如下:

bvv′ = σ(WT ·ατ′ [hv||hv′ ]) (4)

WT其中,  是注意力向量, 该系数能够准确反映不同节

点在整体网络结构中的重要性. 然后, 本文使用 Softmax
函数对节点级注意力得分进行归一化, 其中 Nv 是节点

v 的邻居节点集合.

βvv′ =
exp(bvv′ )∑
i∈Nv

exp(bvi)
(5)

本文通过双层注意力机制, 得到了更为合理且精

准的节点表示, 具体的逐层传播规则如下:

H(l+1) = α

∑
τ∈Γ

Bτ ·H(l)
τ ·W(l)

τ

 (6)

Bτ v v′

βvv′ Γ

其中 ,   表示注意力矩阵 ,  第 行第 列的元素即是

, 代表了特定的注意力权重,  是节点类型的集合. 

2.3   子图注意力网络

子图注意力网络从 3 个层次进行考量: 节点、子

图内部以及子图之间. 首先, 从原始图中构建子图及子

图表示, 旨在充分提取出能够代表新闻样本特征的子

图. 其次, 本文利用子图内注意力机制将子图转换为超

节点, 利用子图间注意力机制建模新闻样本间的关系,
并利用自监督互信息机制, 进一步挖掘样本子图和样

本集合全图的交互, 以获得判别性的样本表示. 

2.3.1    子图内注意力

v

Gv = {v1,v2, · · · ,vs}
P = {G1,

G2, · · · ,Gn} n

本文首先从原始图中提取每个新闻样本的子图.
实例如图 2(b) 所示. 针对选定的新闻文本中心节点 ,
选取与中心节点相关联的附加信息节点构建子图, 从
而提取出一个子图 ,  其中 s 为新闻

样本的特征节点个数. 重复即可得到全部子图

, 其中 为新闻样本的个数.

c(i)
j v j

Gi

为了将节点表示统一整合成为子图表示, 本文引

入了子图内注意力机制. 注意力系数 表示节点 对

于子图 重要性, 计算公式如下:

c(i)
j = σ(aT

intraWintrah(i)
j ) (7)

Wintra ∈ Rd1×d1 aintra ∈ Rd1

h(i)
j Gi v j

Gi zi

其中,   是一个权重矩阵,  是一

个权重向量,  为子图 的节点 的特征表示, 之后

本文通过 Softmax 函数归一化子图中节点之间的注意

力系数. 最后, 计算表示子图 的特征向量 , 公式如下:

zi =
∑

v j∈Gi

c(i)
j h(i)

j (8)
 

2.3.2    子图间注意力

Gi gi

bcom

ei, j

G′ = (V′,E′)

本文将子图 视为新闻样本的超节点 , 当两个

超节点之间的公共节点数量超过预设的阈值 时,
本文就在它们之间建立一条边 . 最终, 通过这种方

式, 本文将原始图重构为了一个超图 , 具体

公式如下:

V′ = {gi}; E′ = {ei, j}, ∀|V(gi)∩V(g j)| > bcom (9)

αi j z′i

引入子图间注意机制学习子图间的影响. 通过多

头注意力机制计算注意力系数 , 子图特征向量 的

计算公式为:

z′i =
1
M

M∑
m=1

∑
ei j∈E′

αm
i jW

m
interzi (10)

Winter ∈ Rd2×d1 M其中,  是权重矩阵, 以及 是多头注意力

的数量. 获得子图特征向量后, 本文进一步通过 Softmax
函数转化为标签的预测值. 

2.3.3    自监督对比学习

本文利用互信息 (MI) 来评估所获取的子图和全

图的交互关系, 以自监督对比学习的方式, 增强子图在

全图中的判别性表征.
首先利用 READOUT函数将各个子图向量汇总为

固定长度的向量, 即全图表示 r.
D结合互信息判别器 , 判断一个子图/图表示是否

来自同一个图, 公式为:

D(z′i ,r) = σ(z′iWMIr) (11)

WMI σ(·)其中,  是一个评分矩阵, 并且 是 Sigmoid函数.

G G̃

G̃ z̃′

G

在自监督互信息机制 (self-supervised mutual
information, SMI) 中, 对全图 进行扰动, 获得全图 ,
负样本是通过将来自全图 中的子图表示 与来自图

的表示进行配对来实现的. 最后, 自监督学习的目标

可以定义为标准二进制交叉熵 (BCE)损失.

LG
MI =

1
n+nneg

 n∑
gi∈G

Epos[log(D(z′i ,r))]

+

nneg∑
g j∈G̃

Eneg[log(1−D(z̃′j,r))]

 (12)

nneg

LG
MI z′ r

其中, n 表示正样本的数量,  表示负样本的数量,
相当于最大化 和 之间的互信息.

 

2.4   训练

LClassify对于分类损失 , 本文使用交叉熵损失函数
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计算, 其公式为:

LClassify = −
1
n

n∑
i=1

(
yi · log(ŷi)+ (1− yi) log(1− ŷi)

)
(13)

y ŷ n其中,  是真实值,  是预测值,  为样本个数.
LClassify LG

MI本文将分类损失 和 MI 损失 结合起来.

因此 ,  本文可以得到 SANSMI (subgraph attention
network with self-supervised mutual information) 的损

失 L 定义如下:

L = LClassify+βLG
MI+λ||Θ||

2 (14)

β λ Θ

Θ

其中,  是自监督 MI 的系数,  是 上 L2 正则化的系

数,  是该框架中的一组可训练参数. 

3   实验与分析 

3.1   训练集

在这项研究中, 本文使用了 Liar数据集. 表 4展示

了它的详细统计数据.
 
 

表 4    Liar数据集统计
 

参数名 值

训练集规模 10 269
验证集规模 1 284
测试集规模 1 283
主题种类数 144
党派种类数 25

平均新闻长度 (token) 17.9
 

Liar 数据集的数据根据真实性被赋予了 6 个不同

的评级标签, 为简化新闻的二元分类任务, 本文将其归

纳为两个主要类别: False和 True. 经过转换后, 数据集

包含了 56%的真实陈述和 44%的虚假陈述. 

3.2   实验设置

为了构建 Liar 数据集的训练集和测试集, 从每个

主题中分别选取了 80% 的数据作为训练集, 剩余的

20%则作为测试集.
参数的调整将对结果有较大影响, 实验参数设置

如表 5所示. 

3.3   基线方法

在这项研究中, 本文复现并评估了 5 个用于虚假

新闻检测的深度学习模型[15], 下面描述了这些模型.
(1) HAN (2016): HAN 是一种分层注意力网络模

型, 通过单词级别与句子级别的编码来表示文本.
(2) RoBERTa (2019): RoBERTa是一种基于 BERT

的预训练语言模型 ,  在多种文本任务上取得出色的

性能.
(3) ELMo (2018): ELMo 是一种基于 LSTM 的预

训练语言模型, 能捕捉丰富的文本语义信息.
(4) CompareNet (2021)[16]: 基于异质图注意力网络

的模型, 将新闻文本与外部知识通过实体进行比较, 以
捕捉更丰富新闻特征.

(5) HGNNR4FD (2023)[9]: 基于知识图谱的异质图

注意力网络模型, 将异质图与知识图谱结合, 进一步获

取虚假新闻特征.
  

表 5    各个模块的实验参数
 

模块 参数名 值

BERT

attention_dropout_prob
hidden_act

hidden_dropout_prob
hidden_size

initializer_range
intermediate_size

max_position_embeddings
num_attention_heads
num_hidden_layers
type_vocab_size
vocab_size

0.1
GELU
0.1
768
0.02
3 072
512
12
12
2

30 522

异质图注意力网络

hidden_size
input_size
output_size
learn_rate
dropout

regularization factor

512
512
512
0.005
0.8
0.5

子图

注意力网络

num_info
lr

max_pool
momentum
num_epoch
batch_size
sg_encoder
MI_loss
start_k

1
0.01
0.06
0.8
1 000
64
GAT
0.8
0.8

  

3.4   性能比较

在表 6 中, 本文详细比较了不同方法在 Liar 数据

集上的性能. 与所有基线方法相比, 本文的方法展现出

了显著的优越性. 在 Liar 数据集上, 本文的方法实现

了 71% 的准确率, 这一显著的效果主要由于本文模型

中的异质图注意力网络和子图注意力网络. 为了进一

步分析本文方法训练过程, 由图 3可以观察到, 本文的

优化策略能够有效训练模型, 最终得到较高的性能. 相
较于基于 LSTM的基线模型, 如 ELMo, 图注意机制使
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本文的模型能够更深入地理解文本中的复杂结构, 并
在处理文本中的噪声信息时更为有效, 从而保留关键

特征. 与预训练模型相比, 本文的模型在 Liar数据集上

的平均准确率提升了 10%. 这一提升可能在于相比较

预训练模型, 本文方法可以利用子图注意力网络, 更有

利于捕捉图数据中细粒度语义信息, 并利用自监督机

制, 更好的捕获样本的判别性表征, 从而在分类任务中

表现出更高的准确性. 与异质图注意力网络模型比, 如
HGNNR4FD、CompareNet, 本文模型在 Liar数据集上

性能分别提升了约 9% 与 12%, 这一提升可能在于本

文模型在异质图注意力网络基础上, 利用子图注意力

网络, 融合子图局部表征, 进一步捕获特征, 并突出子

图间的关联.
 
 

表 6    所有模型在 Liar数据集上的结果
 

方法 Acc P R F1
HAN 0.58 0.55 0.49 0.52

RoBERTa 0.62 0.58 0.63 0.60
ELMo 0.58 0.51 0.63 0.56

CompareNet 0.59 0.56 0.57 0.56
HGNNR4FD 0.62 0.61 0.57 0.59

Ours 0.71 0.69 0.75 0.72
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图 3    损失曲线图

  

3.5   消融实验 

3.5.1    模块

为了探究预训练模型 BERT、异质图注意力网络

(HGAT)和子图注意力网络对实验结果的具体影响, 设
计了如表 7所示的实验. 通过观察实验结果分析, 完整

的模型在性能上超越了所有其他变种. 这充分说明了,
在缺少 BERT (w/o BERT) 的情况下, 模型无法在处理

新闻文本时获得更准确地文本的含义和意图; 而当缺

少异质图注意力网络 (w/o HGAT)时, 模型无法充分利

用与之相关的特征数据, 难以捕捉文本中的主题变化

以及实体间的关系; 而当缺少子图注意力网络 (w/o
SANSMI) 时, 模型没有考虑文本之间的复杂结构; 而

当同时缺少了异质图注意力网络与子图注意力网络

(w/o HGAT + SANSMI) 时, 模型无法考虑新闻文本及

附属信息之间的潜在关联和新闻样本间的复杂联系.
因此实验结果表明这些信息对于分类新闻内容具有重

要意义和在模型中的不可或缺性.
为了验证自监督MI机制的有效性, 本文将完整模

型 (ours) 与除去自监督 MI 机制的子图注意力网络

(w/o SMI) 进行了对比实验. 在子图注意力网络中, 移
除了自监督MI机制模块, 以观察这一变化对模型性能

的影响. 实验结果如表 7所示, 可以看到在保留自监督

MI机制的情况下表现更为出色, 这充分证明了自监督

MI机制在提升模型性能方面的有效性.
 
 

表 7    模型在去除部分模块的效果
 

模型 Acc P R F1
w/o HGAT+SANSMI 0.58 0.57 0.60 0.58

w/o BERT 0.61 0.58 0.62 0.60
w/o SANSMI 0.63 0.58 0.57 0.57
w/o HGAT 0.65 0.64 0.63 0.63
w/o SMI 0.65 0.64 0.65 0.64
Ours 0.71 0.69 0.75 0.72

  

3.5.2    特征

为了分析不同新闻特征信息对实验结果的影响,
本文采用了 4 种不同的附加信息组合, 包括主题+党
派、主题、党派以及无. 通过分析如图 4 所示的实验

结果, 本文发现党派数据对实验结果的提升效果最为

显著, 这表明了党派数据在虚假新闻预测中的重要性

超过其他新闻附属数据.
 
 

主题+党派

0
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0.3

0.4

0.5
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0.67
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0.64
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使用数据

准
确
率

党派 无

 
图 4    模型采用不同附加数据的准确率

  

3.6   参数分析

在自监督 MI 模块中尝试使用了不同的损失函数

系数, 该系数表明自监督损失函数在总损失函数中的
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比重, 在训练过程中起到平衡的作用. 如图 5 所示, 发
现当 MI 损失函数系数设置为 0.8 时, 自监督 MI 模块

能够有效增强特征表示, 性能表现最为出色; 当系数为

0.2时, 自监督MI模块明显影响不足, 无法显著提升性

能; 当系数为 1时, 自监督MI模块明显影响过大, 导致

性能略微下降.
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图 5    不同MI损失函数系数的准确率

  

3.7   可视化

为了探讨异质图注意力网络在融合附加信息方面

的能力, 本文展示了异质图注意力网络中新闻文本节

点及其相邻节点的注意力系数分布, 如图 6所示. 这些

节点按照编号依次为: 文本、党派、主题、实体以及

提示信息. 通过观察这些节点的注意力系数, 可以发现,
在附加信息中, 党派和主题节点的权重明显高于实体

和提示信息节点的权重, 这意味着党派和主题信息对

最终的文本特征向量产生了较大的影响.
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图 6    异质图注意力网络注意力系数

 

为了探讨样本间的交互作用, 展示了子图注意力

网络中各子图之间的注意力系数分布, 如图 7所示, 表

明横坐标子图对纵坐标子图的影响. 子图注意力系数

代表着信息传递的影响力, 以及子图间的相关性和重

要性, 表明样本之间的交互. 通过观察可以发现, 子图

间的影响是不同的, 相关性越高, 子图注意力系数也越

高, 子图间消息传递的影响也越大, 对最终分类结果的

影响也越大.
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图 7    子图注意力网络注意力系数

  

4   结论与展望

本文通过构建能够全面反映新闻数据复杂性的异

质图模型, 并引入子图注意力网络与自监督互信息机

制, 有效提升了模型对新闻间复杂关系的理解和分析

能力, 从而取得了较佳的短文本虚假新闻检测性能. 该
方法揭示了虚假新闻检测中需要同时考虑内容、传播

和关联数据等多方面因素的复杂性. 在有限标注数据

情况下, 利用自监督学习增强模型对潜在语义关系的

理解, 是提升短文本虚假新闻检测性能的有效策略. 此
外, 子图注意力网络为灵活捕捉不同粒度信息重要性

提供了新的框架. 然而, 随着数据规模和数据类型的不

断丰富, 子图注意力网络部分的计算复杂度也随之增

加, 这需要进一步优化算法. 未来可尝试轻量级子图表

示学习方法, 或探索基于强化学习的自适应子图构建

策略, 以提高模型的泛化能力和实用性.
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