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基于知识图谱表示学习的谣言早期检测方法
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摘　要：　社交网络谣言是严重危害社会安全的一个重要问题 . 目前的谣言检测方法基本上都依赖用户评论数

据 . 为了获取可供模型训练的足量评论数据，需要任由谣言在社交平台上传播一段时间，这就扩大了谣言的危害 . 本

文提出了一种基于知识图谱表示学习的谣言检测方法 . 该方法不依赖用户评论数据 . 首先基于PN-KG2REC算法得到

实体和关系的表示；然后将待检测三元组中的实体和关系表示进行拼接，得到三元组表示；最后对三元组的向量表示

进行分类，并根据分类结果判断待检测三元组描述内容的真假性 . 采用公开数据的实验结果表明，本文提出的谣言检

测方法在不依赖用户评论数据的前提下，能够有效地对谣言进行早期检测 .
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Early Rumor Detection Method Based on Knowledge 
Graph Representation Learning
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Abstract：　Rumor on social network is an important issue that seriously harms social security. At present, most ma⁃
chine learning based rumor detection methods use comment data as auxiliary information for rumor detection, aiming to 
achieve higher accuracy. However, in order to obtain enough comment data for training models, it is inevitable that rumors 
will spread on social platforms for a period of time, which further expands the harm. This paper proposes a rumor detection 
method based on knowledge graph representation learning. This method uses the facts in the knowledge graph to detect ru⁃
mors instead of relying on comment data. This method first obtains the representations of entities and relations based on pro⁃
posed algorithm PN-KG2REC; and then concatenates the representations of entity and relation to obtain the representations 
of triplets; finally, it determines the authenticity of the contents described by the triplets according to the classification re⁃
sults. Experimental results show that the proposed method can effectively detect rumors without relying on comment posts 
in the early.

Key words：　rumor detection; social media; knowledge graph; representation learning; text mining
Foundation Item(s)：　National Key Research and Development Program of China (No.2021ZD0113103)

1　引言

移动互联网技术的飞速发展以及手机、平板和个

人电脑等终端设备的普及，使得人们能够在第一时间

将自己获取的信息分享到社交平台上 . 然而由于信息

获取渠道的多样性以及个人知识储备的有限性，个人

在发布信息时，并不能保证信息是真实无误的 . 因此，

当一条信息发布在社交平台上时，为了避免虚假的信

息被传播扩散，需要对信息的真假性进行及时验证 . 但

是，由于信息刚刚发布时关注度不高或是发布者自身

的关注者较少，往往缺少用户的评论数据，可利用的辅

助信息较少 . 目前主流的基于用户评论数据的谣言检

测方法不再适用，检测的难度也随之增加 . 如果等到待
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检测的信息在社交媒体上传播一段时间、用户评论数

据足够多之后，再使用基于用户评论数据的谣言检测

方法进行检测，有可能会扩大谣言带来的危害 . 因此，

如何在不依赖用户评论数据的前提下，对社交媒体的

谣言进行检测，是当下面临的难点和挑战 .
判断发布的信息是否为谣言，本质上是在判断该

信息所描述的内容是否正确，符合事实 . 针对信息发布

早期，评论数据缺失的问题，国内外学者展开了大量的

研究，最主流的是基于谣言内容的检测方法，这些方法

主要分为两类：（1）人工设计复杂的语义线索和特征用

于谣言检测［1，2］；（2）根据帖子的语义信息判断帖子描

述的内容是否为谣言［3，4］，例如，如果信息是负面的，具

有煽动性的语义，则认为该帖子是谣言 . 但是这两类方

法都有其局限性，前者需要设计合乎逻辑的规则和特

征，后者判断信息是否为谣言的标准过于片面，并且从

实验结果来看，两类方法检测的准确率都不理想 . 针对

上述问题，本文借助知识图谱实现谣言检测 . 对于待检

测的帖子，可以通过实体识别和关系抽取将其描述的

内容表示为一系列实体和关系构成的三元组 . 而知识

图谱天然地以（头实体，关系，尾实体）的形式对客观现

实进行描述，可以用来辅助判断抽取的三元组真假性 .
本文提出了一种新颖的基于知识图谱表示学习的

谣言早期检测方法 . 该方法首先基于提出的 PN-

KG2REC算法得到实体和关系的表示；然后将待检测三

元组中的实体和关系表示进行拼接，得到三元组的表

示；最后对三元组的向量表示进行分类，并根据分类

结果判断待检测三元组描述内容的真假性 . 本文方法

可以作为现有谣言检测方法的补充 . 例如，在帖子刚

发布时，可以使用本文方法对帖子的真假性进行检

测，得到一个早期的判断结果 . 等帖子传播一段时间、

用户评论数据足够多的时候，使用现有的基于评论数

据的谣言检测方法再次检测帖子的真假性 . 采用公开

实验数据的研究结果表明，本文提出的谣言检测方法

在不依赖用户评论数据的前提下，能够有效地检测早

期谣言 .
本文贡献概括为以下三个方面：

（1）通过随机游走生成“实体-关系”序列，引入知识

图谱结构信息，通过超矩形（hyper-rectangle）表征具有

相似信息的实体集合，考虑了实体属性的相似性和差

异性，提升了实体和关系表示的能力；

（2）本文提出了两种用于生成超矩形区域外实体

的策略，通过生成区域外实体，引入了非事实信息；

（3）采用公开数据集上的实验结果表明，提出的谣

言检测方法能够有效地检测谣言，且检测准确率优于

目前的前沿方法 .

2　相关工作

目前多数学者将谣言定义为：在缺乏事实依据支

撑的情况下传播开来的信息［5，6］. 主流方法是基于用户

评论数据的谣言检测方法 . 这些学者将用户的评论数

据按照时间的先后顺序排列构成时间序列，通过对时

间序列进行建模研究谣言的时序特性，进而根据时序

特性对谣言进行分类 . 为了提取谣言传播过程中的时

序特征，文献［7］提出了一种新颖的时间序列模型DSTS
（Dynamic Series-Time Structure），该模型将评论数据构

成的时间序列分割成固定的时隙，根据每一个时隙中

的文本内容和用户信息构建特征，并通过比较相邻时

隙之间特征的差异，研究在信息传播过程中的不同时

间节点，其上下文环境会如何变化 . 为了更好地捕捉谣

言传播的时序特性和动态变化，文献［8］引入循环神经

网络 RNN（Recurrent Neural Network）对评论数据构成

的时间序列进行建模，每一个时隙的特征作为 RNN 单

元的输入，RNN 网络的输出是关于整个时间序列的向

量表示，最终根据时间序列的向量表示对谣言进行分

类 . 为了捕捉用户评论数据的结构特性，一些学者根据

用户回复、评论和转发关系构建源帖子为根的树型传

播结构，利用信息的传播结构和传播模式进行谣言检

测 . 文献［9］通过引入递归神经网络［10］，自动对传播树

的特征进行细粒度的提取，提高了模型检测精度 .
也有学者研究在不依赖用户评论数据的前提下如

何进行谣言检测 . 其中，最常见的是基于内容的检测 .
这类方法认为谣言和非谣言在内容上存在差异 . 文献

［1］设计了多种语义线索，对于待检测的信息，首先按

照线索集合中定义的语义线索提取文本内容的特征，

然后根据提取的特征来鉴别文本的真假 . 文献［2］引入

了一些社交平台特有的元素，设计了细粒度的语义线

索，如推文中“#”符号和“@”符号的数量等，其中“#”符
号用于标识一个话题，“@”符号用于向特定的用户发送

信息 . 但是上述方法需要设计合乎逻辑的语言规则或

特征，这需要耗费大量的人力和时间，且只能针对特定

平台或主题，不具备一般性 . 为了降低特征工程的成本

以及提取更深层次的语义特征，一些学者使用机器学

习算法和深度学习算法对谣言的文本特征进行提

取［11］. 文献［12］首先基于词袋模型将文本内容表示为

词频向量，然后将词频向量作为朴素贝叶斯和支持向

量机等分类模型的输入，根据分类结果判断待检测的

信息真假性 . 为了降低人工设计特征的成本，文献［4］
基于卷积神经网络CNN［12］提出一种提取文本特征的神

经网络结构 FNDNet［4］. 该网络可以自动从文本内容中

提取出对谣言分类有帮助的特征，通过堆叠网络的层

数使得模型可以学习到更深层次的语义信息，进而实

现谣言检测 .
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上述基于内容的检测方法需要设计合乎逻辑的规

则和特征，并且判断信息是否为谣言的标准过于片面 .
针对这一问题，一些学者借助知识图谱［13］实现对社交

媒体谣言的检测 . 文献［14］使用实体识别和关系抽取

技术，将数据集中的新闻数据抽象为（头实体，关系，尾

实体）的形式，例如，新闻“拜登赢得 2020年美国大选”

表示为三元组（拜登，获胜，2020年美国大选）；然后根

据数据集中的真实新闻数据，构建真实信息的知识图

谱，根据虚假新闻数据构建虚假信息的知识图谱；接着

使用 TransE 算法［15］分别训练上述知识图谱，学习知识

图谱中的实体和关系的向量表示，通过融合策略将学

习到最大偏移向量进行拼接；最后提出了一个分类模

型 . 文献［15］同样使用实体识别和关系抽取技术，在知

识图谱上进行随机游走［16］生成游走序列，并采用

Word2vec 算法［17］训练词向量的方式，根据游走序列中

的上下文预测目标实体或目标关系，得到知识图谱中

实体和关系的向量表示，最后将三元组的向量表示作

为随机森林分类器的输入，根据输出结果判断三元组

所描述内容真假性 .
3　相关定义与问题描述

定义定义 1 实体识别和关系抽取实体识别和关系抽取 实体识别和关系抽

取的目的是，从非结构化的文本数据中发掘实体以及

实体之间的关系，从而将非结构化的文本数据表示为

结构化的三元组数据 (hrt)，其中 h表示头实体，t表示

尾实体，r表示实体之间的关系 .
定义定义 2 知识图谱表示学习知识图谱表示学习 知识图谱表示学习的

目的是，将知识图谱中的实体 eÎ E 和关系 rÎR 嵌入

低维连续的向量空间，使得嵌入后的实体表示和关系

表示能够满足知识图谱所描述的正确的事实F +，从而

简化知识图谱上的计算任务 . 知识图谱表示学习算法

一般都可以分为三个步骤 .
第一，定义实体 eÎ E和关系 rÎR的表示形式，即

实体和关系以什么样的形式嵌入低位连续的向量空

间；第二，定义关于（头实体，关系，尾实体）三元组

(hrt)的得分函数，该得分函数用来衡量三元组 (hrt)

的真假性，当三元组 (hrt)描述的是一个客观存在的事

实时，即 (hrt)ÎF +，代入得分函数会得到一个较高的

得分，反之，当三元组 (hrt)描述的是一个错误的事实

时，即 (hrt)ÎF -，代入得分函数将得到一个较低的得

分，其中F - Í E ´R ´ E为错误的事实集合；第三，通过

优化算法，极大化正确三元组 (hrt)ÎF -的得分和极小

化错误三元组 (hrt)ÎF -的得分，最终得到训练好的实

体和关系嵌入表示 .
问题描述问题描述：对于社交平台上发布的一则帖子，我们

希望在无用户评论数据的前提下，根据已有知识图谱

判断待检测帖子内容的真假 . 由于待检测的帖子所

描述的内容可以被抽象为（头实体，关系，尾实体）的

形式，而知识图谱中又包含了实体之间的关系，因此，

基于知识图谱进行谣言检测可以转化为两个子问题：

第一，如何对知识图谱中的实体和关系进行表示；第

二，如何根据实体和关系的表示，判断待检测三元组描

述的内容的真假性 .
4　本文提出的谣言检测方法

为了尽可能减少谣言带来的危害，需尽早地检测

谣言 . 本文提出了基于知识图谱表示学习的谣言早期

检测算法 . 本节首先介绍如何在知识图谱上进行随机

游走生成游走序列，以及如何对知识图谱中的实体和

关系进行表示；然后阐述用来衡量三元组真假性的距

离函数和两种用于生成负样本的策略；最后，提出 PN-

KG2VEC模型的训练方法，并介绍如何根据知识图谱中

的实体和关系的表示对谣言进行分类 .
4. 1　知识图谱上的随机游走

对于知识图谱 G ={ERF +}，其中 E表示知识图谱

中实体的集合，R 表示知识图谱中关系的集合，

F + Í E ´R ´ E 为知识图谱所描述的正确的事实的集

合 . 知识图谱中的每一个顶点都对应一个实体 e，每一

条边都对应一种关系，且任意一条边都可以通过一个

正确的事实三元组 (hrt)ÎF +唯一确定 . 选择知识图

谱 G中的任意顶点（实体）作为起始顶点，从起始顶点

开始进行 L 次随机游走，可以得到长度为 2L + 1 的游

走序列 S ={s(1)s(2)s(2L + 1)}，其中序列元素 s(2*l1 - 1)（l1 =
12L + 1）为游走序列中的实体，序列节点 s(2*l2 )（l2 =
12L）为游走序列中的关系 . 一个长度为 2L + 1 的
游走序列S ={s(1)s(2)s(2L + 1)}，可以看作由 T个子序列

{s(2l - 1)s(2l)s(2l + 1)}构成，其中 l = 12L，每一个子序列

{s(2l - 1)s(2l)s(2l + 1)} 都 对 应 一 个 正 确 的 事 实 三 元 组

(hrt)ÎF +. 对于一个子序列{s(2l - 1)s(2l)s(2l + 1)}，假设序

列元素 s(2l - 1)对应实体 ei，元素 s(2l + 1)对应实体 ej，元素 s(2t)

对应第 k 种类型的关系 rk，则从顶点 ei 开始经由边
(ei rk ej )游走到顶点 ej的概率如式（1）所示：

p ( )Ψ (s(2l + 1) = j|Ψ ( )s(2l - 1) = i

Φ(s(2l) )= k)=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1
Zi

if   (ei rk ej )ÎF +

0   if   (ei rk ej )ÎF +

（1）

其中，Ψ为知识图谱中的顶点（实体）到顶点序号的映
射，例如，当 s(2l - 1)= ei时，Ψ (s(2l - 1) )= i；Φ为知识图谱中的

边到关系的映射，例如，当 s(2l)= rk 时，Φ(s(2l) )= k；Zi 为以

实 体 ei 为 顶 点 的 所 有 出 边 的 个 数 之 和 ，即 Zi =

∑
j = 1

|E| ∑
k = 1

R
count(ei rk ej )，count(ei rk ej ) 为计数函数，如果
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(ei rk ej )ÎF +，则 count(ei rk ej )为 1，否则为 0. 显然，由

式（1）可知，实体顶点 ei和实体顶点 ej之间的边越多，越

有可能从顶点 ei游走到顶点 ej.
4. 2　实体和关系的嵌入表示

为了提取知识图谱中包含的事实信息，需要对知

识图谱中的实体和关系进行嵌入表示 . 传统的知识图

谱表示学习算法，将实体表示为向量空间中的独立

点，不能同时有效地表征实体之间的复杂关系，如一

对多关系、多对一关系，以及组合关系和对称关系等 .
以 TransE 算法为例，假设用户 A 和用户 B 具有朋友关

系，令 eA 为用户 A 的向量表示，eB 为用户 B 的向量表

示，rfriend 为朋友关系的向量表示，则根据TransE算法需

要同时满足 ||eA + rfriend - pB|| = 0和 ||eB + rfriend - pA|| = 0，只

有当 rfriend 为零向量且 eA = eB 时，两者才能同时成立，

但是 A 和 B 是不同的两个人，它们的向量表示 eA 和 eB

应该位于向量空间中的不同位置，因此 eA = eB 显然是

不合理的 .
本文使用超矩形来表征具有相似信息的实体的集

合 . 每一个实体都会被表示为向量空间中的一个点，但

具有相似信息的实体会被包含在一个用来表征该信息

的超矩形中，假设低维连续向量空间为 d 维，超矩形 q
中所包含实体的向量表示的集合 Recq的定义如式（2）
所示：

Recq ={e i ÎRd：Cen(q)-Off(q)

            - e i-  Cen(q)+Off(q)}
（2）

其中，超矩形 q 的向量表示 (Cen(q)Off(q))ÎR2d 包含两

个部分，Cen(q)ÎRd 表示超矩形 q 的中心向量，用来描

述超矩形的位置，Off(q)ÎRd 表示超矩形 q的正偏移向

量，用来描述超矩形的大小 . e i ÎRd 为实体 ei 在向量空

间中的表示 . 符号 -表示元素层级的小于或等于，例

如，eA =[e1
A e

2
A ed

A ]T ÎRd
- eB =[e1

B e
2
B ed

B ]T ÎRd 等

价于对于任意的 ii = 12d，满足pi
A £ pi

B.
对于知识图谱中任意实体 ei，其向量表示 e i ÎRd为

向量空间中的一个点，可以看作一个中心向量为 e i、大

小为 0（即偏移向量为零向量）的超矩形，写成超矩形的

形式为 Recei
= (Cen(ei )= e i 0)ÎR2d，其中 0 表示元素全

为 0的 d维向量 . 对于知识图谱中的任意边对应的关系

r，其向量表示 r = (Cen(r)Off(r))ÎR2d 同样由两部分组

成，其中 Cen(r)表示实体经过关系 r 的投影后，中心向

量的改变量；Off(r)表示实体经过关系 r 的投影后，偏

移向量的改变量 . 因此，对于知识图谱中的（头实体，

关系，尾实体）三元组 (eh ret )，考虑投影Receh
+ r，可以

得到一个新的超矩形 q
t̂
，其向量表示的计算方式如

式（3）所示：

q
t̂
= (Cen(q

t̂
)Off(q

t̂
))

Cen(q
t̂
)=Cen(eh )+Cen(r)

Off(q
t̂
)=Off(eh )+ off (r)

（3）

其中，新得到的超矩形 q
t̂
的向量表示也包含两部分，中

心向量Cen(q
t̂
)由头实体 eh 的中心向量和关系 r的中心

向量相加得到，偏移向量 Off(q
t̂
)由头实体 eh 的偏移向

量和关系 r的偏移向量相加得到 . 如图 1 所示，实体 eh

经过关系 r投影得到新的超矩形q
t̂
 .

图 1中，eh 为头实体的中心向量，r为关系的表示，

q
t̂
= (Cen(q

t̂
)Off(q

t̂
))为投影后得到的超矩形 q

t̂
的表示，

e t 为尾实体的表示 . 超矩形 q
t̂
的中心向量 Cen(q

t̂
)由头

实体 eh 的中心向量 eh 和关系 r的中心向量 Cen(r) 相加

得到 . 超矩形 q
t̂
的偏移向量 Off(q

t̂
)由关系 r 的偏移向

量Off(r)确定 .
在 4.1 节通过知识图谱上的随机游走得到不同长

度的游走序列 . T 次随机游走，可以得到长度为 2L + 1

的游走序列 S = (s(1)s(2)s(2L + 1) )，其中序列元素 s(2*l1 - 1)

（l1 = 12L + 1）表示游走序列中的第 l1 个顶点，对应

着知识图谱中的实体，序列节点 s(2*l2 )（l2 = 12L）表

示游走序列中的第 l2 条边，对应着知识图谱中的关系 .
因此，将一个长度为 2L + 1的游走序列中的元素替换为

实体和关系后，可以得到一个新的实体-关系序列 S ′，如

式（4）所示：
S ′= (eΨ (s(1) )rΦ(s(2) )eΨ (s(2l - 1) )

         rΦ(s(2l) )eΨ (s(2L + 1) ) )
（4）

其中，Ψ为知识图谱中的顶点到实体序号的映射，例如，

当 s(2l - 1)= ei时，Ψ (s(2l - 1) )= i. Φ知识图谱中的边到关系序

号的映射，例如，当 s(2l)= rk 时，Φ(s(2l) )= k. 图 1展示了长

度为 3的游走序列的投影过程 . 一般长度为 2L + 1的序

列 S'的投影过程，多次投影后得到的超矩形 q
t̂
的计算

方式如式（5）~（7）所示：

q
t̂
= (Cen(q

t̂
)Off(q

t̂
)) （5）

Cen(q
t̂
)=Cen(eΨ (s(1) ) )+∑

l = 1

L

Cen(rΦ(s(2l) ) ) （6）

图1　投影
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Off(q
t̂
)=Off(eΨ (s(1) ) )+∑

l = 1

L

Off(rΦ(s(2l) ) ) （7）
最终得到的超矩形向量表示包含两部分，即中心

向量 Cen(q
t̂
)和偏移向量 Off(q

t̂
). 中心向量 Cen(q

t̂
)由

序列 S'中的前 2L个元素的中心向量相加得到，偏移向

量 Off(q
t̂
)由序列 S ′中的前 2L 个元素的偏移向量相加

得到，且因为实体的偏移向量为零向量，即Off(eΨ (s(1) ) )=

0，所以实际上Off(q
t̂
)由序列 S ′中的第 1个元素到第 2L

个元素的偏移向量相加得到的 . 图 2 展示了不同长度

的游走序列对应的投影过程 .
2018 年图灵奖的获得者为 Geoffrey Hinton，Yann 

LeCun和Yoshua Bengio，因此可以得到长度为3的实体-

关系序列即（2018 图灵奖，获得者，Geoffrey Hinton），

（2018图灵奖，获得者，Yann LeCun）和（2018图灵奖，获

得者，Yoshua Bengio）. 实体（2018图灵奖）经过关系（获

奖者）投影后，得到的超矩形向量表示 q1=（Cen（2018图

灵奖）+Cen（获奖者），Off（2018图灵奖）+Off（获奖者））

应该能够包括 Geoffrey Hinton，Yann LeCun 和 Yoshua 
Bengio这3个实体 .

加拿大总统 Justin Trudeau 并没有获得图灵奖，因

而不在超矩形 q1 内 . Geoffrey Hinton 的国籍是加拿大，

因此投影后得到的超矩形 q2 应该包含加拿大这一实

体 . 同理，考虑长度为 5 的实体-关系序列（2018 图灵

奖，获得者，Geoffrey Hinton，国籍，加拿大），（2018图灵

奖，获得者，Yann LeCun，国籍，法国）和（2018 图灵奖，

获得者，Yoshua Bengio，国籍，法国），投影后得到的超

矩形向量表示 q3=（Cen（2018 图灵奖）+Cen（获奖者）

+Cen（国籍），Off（2018 图灵奖）+Off（获奖者）+Cen（国

籍））应该包含法国和加拿大这两个实体，而不会包含

美国这一实体 .
4. 3　距离函数

对于长度为 2L + 1的实体-关系序列 S ′，根据 4.2节

描述的投影方式可以得到一个超矩形 q，我们希望超矩

形 q能够包含序列 S ′中目标实体 eΨ (s(2L + 1) ). 因此，需要定

义一个关于超矩形的向量表示 q 和实体的向量表示 v

的距离函数 dist(qv)，通过极小化向量空间中目标实体

eΨ (s(2L + 1) ) 到超矩形 q 的距离 dist(eΨ (s(2L + 1) )q)，训练模型参

数，得到知识图谱中实体和关系的向量表示 .
本文采用文献［18］的距离函数，该函数由区域内

的距离和区域外的距离两部分组成，如式（8）所示：
Dist(S ′)= dist(vq)

               = distoutside (vq)+ α × distinside (vq)
（8）

其中，S ′表示长度为2L + 1的实体-关系序列，e为序列S ′

的目标实体，q为根据序列 S ′投影得到的超矩形 . e为实

体的向量表示，q为超矩形的向量表示 . distoutside 为区域

外的距离，distinside为区域内的距离，α为平衡参数，用来

调节区域外的距离和区域内的距离的比重 .  distoutside和

distinside的定义如式（9）和式（10）所示：
distoutside (vq)= ||Max(Cen(v)- qmax 0)

                            +Max(qmin -Cen(v)0)||1

（9）
distinside (vq)= ||Cen(q)-Min(qmax 
                           Max(qmin Cen(v)))||1

（10）
其 中 ， qmin =Cen(q)-Off(q)， qmax =Cen(q)+Off(q).
Max(x0)表示如果向量 x某一维度的值小于 0，则值变

为 0，否则不变 . Min(x0)表示如果向量 x某一维度的值

大于 0，则值变为 0，否则不变 . ||x||1 表示向量 x的 L1范

数，即向量 x各维度的绝对值之和 . 分析式（8）和（9）可

知，当实体 e 在超矩形 q 的外部时，区域外的距离

distoutside (vq)为实体 v各个维度到超矩形 q对应边界的

最短距离之和，区域内的距离 distinside (vq)为超矩形 q

的偏移向量Off(q)的L1范数；当实体 e在超矩形 q的内

部时，区域外的距离 distoutside (vq)为 0，区域内的距离

distinside (vq)为实体 e 各个维度到中心向量 Cen(q)对应

维度的距离之和 . 图3展示了距离函数的计算方式 .
向量空间的维度为 2，超参数 α = 1，超矩形 q 的中

图2　不同长度的游走序列的投影

图3　区域内和区域外距离的计算
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心向量为（4，4），偏移向量为（3，2）. 根据超矩形的定义

可知，超矩形的边界为图 3 中的虚线部分 . 对于实体

e1，其位于超矩形 q 的外部，中心向量 e1 为（8，1），计算

实体 e1到超矩形 q的距离，外部距离的计算方式如黑色

实线箭头所示，x轴方向上的距离为 1，y轴方向上的距

离 1，外部距离为 2，内部距离计算方式如灰色实线箭头

所示，内部距离为 2+3=5，因此，实体 e1 到超矩形 q的距

离为 2+5=7；对于实体 e2，其位于超矩形 q的内部，中心

向量 e2 为（2，3），外部距离为 0，内部距离计算方式如灰

色虚线箭头所示，x轴方向上的距离为 2，y轴方向上的

距离 1，内部距离为 2+1=3，因此实体 e2 到超矩形 q的距

离为0+3=3.
4. 4　区域外实体的选择

对于实体-关系序列S ′，我们希望目标实体 eΨ (s(2L + 1) )

距离投影得到的超矩形 q 尽可能近 . 而对于不应该包

括在超矩形内的实体 e-，我们希望这些实体距离超矩

形 q的距离尽可能大 . 在本文中，我们采取两种策略生

成区域外的实体 e-.
策略一：对于实体-关系序列 S ′ = (eΨ (s(1) )rΦ(s(2) )

eΨ (s(2l - 1) )rΦ(s(2l) )eΨ (s(2L + 1) ) )，将 其 中 的 关 系 rΦ(s(2l) )l=

12L，随机地替换为其他的关系，将序列中的最后一

个实体 eΨ (s(2L + 1) )（目标实体）随机地替换为其他的实体，得

到替换后的实体-关系序列 S -. 对于序列 S -，投影得到

的超矩形 q-应该不包括目标实体 S - (2L + 1)，其中 S - (i)

表示序列 S -中的第 i 个元素，目标实体 S - (2L + 1)即为

序列中的最后一个实体 . 将使用第一种策略得到的所

有可能的实体-关系序列S-的集合记作D-
1.

策略二：用来生成实体-关系序列 S'的知识图谱 G

是基于数据集中的正样本构建的，知识图谱 G 中的三

元组描述的都是客观事实，而数据集中还存在大量的

非事实信息，例如三元组（中国，首都，南京）描述的是

一个错误的信息 . 因此，在训练知识图谱中实体和关系

的向量表示时，数据集中表示错误信息的三元组，可以

被用来生成区域外的实体 e-. 具体的做法是，对于任意

一个实体-关系序列 S'，根据序列的起始元素 eΨ (s(1) )，在数

据集的负样本中查找所有以 eΨ (s(1) )作为头实体的三元组

（以 eΨ (s(1) ) 作为头实体的三元组可以视为长度为 3 的实

体-关系序列），将所有查找到的三元组的集合记作D-
2，

由于存在查找不到的情况，因此集合D-
2可能为空 .

因此，对于任意一个生成实体-关系序列S ′，可以通过

第一种策略和第二种策略分别得到集合D-
1和集合D-

2. 对
于集合D-

1和集合D-
2中的任意一个长度为2L+ 1实体-关

系序列 S-，投影得到的超矩形 q-应该不包括目标实体

S- (2L+ 1)，即希望距离dist(S- (2L+ 1)q- )尽可能大 .

4. 5　PN-KG2REC的训练方式

将提出的知识图谱表示学习算法命名为 PN-

KG2REC. 其中，KG2REC的意义为，知识图谱中的实体

e和关系 r的表示由中心向量和偏移向量两部分组成，

实体 e的空间表示可以看作位置为 cen(e)、大小为 off (e)

的超矩形，实体 e 经过关系 r 的投影也是一个超矩形 .
PN的意义是，在生成域外实体的过程中，使用了数据集

中的正样本（positive）和负样本（negative）.
PN-KG2REC算法的目标函数如式（11）所示：

L =  -log(σ(γ -Dist(S' ))) +

         
1

|D-
1|

∑
S- ÎD-

1

log(γ -Dist(S- ))+

         
1

|D-
2|

∑
S- ÎD-

2

log(γ -Dist(S- ))

（11）

其中，Dist(S ′)为式（3）~（5）所计算的距离，表示长度为

2L + 1 的实体-关系序列 S ′中，目标实体到投影超矩形

的距离 . σ(x)= 1/(1 + ex )为 sigmoid激活函数，参数 γ为定

值，对于实体-关系序列 S'，我们希望Dist(S ′)尽可能小，

因此当 Dist(S' )比 γ大时，计算 -log(σ(γ -Dist(S ′)))会得

到较大的损失值；对于实体 -关系序列 S-，我们希望

Dist(S- ) 尽可能大，因此当 Dist(S- ) 比 γ 小时，计算

log(σ(γ -Dist(S- )))会得到较大的损失值 . |D-
1| 和 |D-

2| 分

别表示集合D-
1和集合D-

2中实体-关系序列的个数 .
算法PN-KG2REC的训练方式如算法1所示 .

算法算法1 PN-KG2REC,一种知识图谱表示学习算法一种知识图谱表示学习算法

输入输入: 知识图谱G ={ERF +},训练数据集中的负样本三元组,随机

游走的最大长度L,每一个实体作为游走起点的游走序列个数M.
输出输出: 知识图谱中实体和关系的表示 .
开始

1. 按照4.2节的方式对实体和关系的表示进行初始化

2. 游走序列的集合S =Æ

3. for 实体 e in E do
4.　    for m = 12M do
5.             随机选择区间[1L]之间的正整数 l,以实体 e作为起点

6.            进行 l次随机游走,得到长度为2l + 1的游走序列S

7.            将游走序列S添加到集合S
8.　    end for
9.　end for
10.   for S in S do
11.      根据式(4)将游走序列S转换为实体-关系序列S ′

12.      分别使用策略一和策略二生成集合D-
1和集合D-

2

13.      根据式(11)计算目标函数的值

14.      使用Adam优化器极小化目标函数的值,更新参数

15. end for
16. 输出知识图谱中实体和关系的表示

结束
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算法 1展示了PN-KG2REC算法训练得到实体和关

系表示的过程，算法第 1行将对实体和关系的表示随机

初始化，但需要保证实体的偏移向量为零向量 . 算法第

2行创建游走序列的集合S. 算法第 5~7行以知识图谱

中的每一个实体作为起始顶点，进行随机游走，将得到

的游走序列添加到集合 S中 . 算法第 11~14 行是具体

的训练过程，首先将游走序列转换为实体-关系序列，然

后使用策略一和策略二生成区域外实体，并通过

Adam［19］优化器极小化目标函数的值，从而更新训练参

数 . PN-KG2REC训练结束后输出实体和关系的表示 .
4. 6　谣言的分类

对于社交媒体上的一则待检测的帖子，首先需要

使用实体识别和关系抽取技术，将该帖子描述的内容

抽取为一个或者多个三元组的形式 . 对于任意一个三

元组 (eh ret )，将三元组中实体和关系的中心向量进行

拼接，作为三元组的向量表示 . 本文使用 XGBoost 算
法［20］作为分类器，对三元组的向量表示进行分类：如果

被分类为正例，则表示该三元组描述是正确的事实；如

果被分类为负例，则表示该三元组描述的是错误的事

实 . 因为一个帖子描述的内容可能被抽取为多个三元

组，因此，只有在所有的三元组都被分类为正例的情况

下，才可以认为待检测的帖子是正确的 . 否则，只要有

一个三元组被分类为负例，就认为该帖子为谣言 .
为了使 XGBoost 分类器能够正确地根据三元组的

向量表示进行分类，需要使用训练集数据训练XGBoost
分类器 . 对于训练数据集中的任意三元组 (hrt)，如果

该 三 元 组 描 述 的 是 一 个 客 观 存 在 的 事 实 时 ，即

(hrt)ÎF +，则赋予该三元组一个正样本标签；反之，当

三 元 组 (hrt) 描 述 的 是 一 个 错 误 的 事 实 时 ，即

(hrt)ÎF -，则赋予该三元组一个负样本标签 . 最终，通

过使用训练数据集中正样本和负样本训练 XGBoost 分
类器，使之能够正确地判断三元组所描述的内容 .
5　实验及结果分析

5. 1　数据集和评价指标

采用公开数据集 Semantic Web Challenge 2019［21］

对提出的谣言检测方法进行验证 . 该数据集包含

25 000 个三元组，三元组的真实性已经有专业的工作

人员进行验证分类，其中正样本 12 500 个，负样本

125 000 个，包含 11 990 个不同的实体以及 5 种不同的

关系 . 正样本三元组描述的是客观事实，可以作为非谣

言数据，负样本三元组描述的是错误的事实，可以作为

谣言数据 . 需要注意的是，由于该数据集中的正样本和

负样本都是以（头实体，关系，尾实体）的形式呈现，因

此无需进行信息抽取 . 如果数据集中的谣言和非谣言

为文本数据，则需要使用实体识别和关系抽取技术，将

文本信息表示为（头实体，关系，尾实体）的形式 . 实验

数据集的统计信息如表1所示 .

本文按照 8∶2的比例将实验数据集切分为训练集

和测试集，并且保证测试集中出现的实体和关系都包

含在训练集中 . 本文只使用训练集中的正样本三元组

构建知识图谱，从而保证不会泄露测试数据集中的事

实信息 .
实验数据集中正负样本的比例为 1∶1，不存在类别

不平衡问题，因此使用正确率作为评价指标 .
5. 2　比较方法

本文提出的谣言检测方法其核心思想是基于知识

图谱表示学习算法 PN-KG2REC 得到实体和关系的表

示，然后使用XGBoost算法对文本中包含的（头实体，关

系，尾实体）三元组进行分类 . 为了检验本文提出的

PN-KG2REC 算法在谣言检测任务上的有效性，将 PN-

KG2REC算法与一些其他知识图谱表示学习算法在谣

言检测任务上的表现做了详细的比较 . 在进行比较时，

本文使用不同的知识图谱表示学习算法训练得到实体

和关系的表示，然后对进行谣言分类，观察并分析分类

结果 . 对比的知识图谱表示学习算法包括以下6种 .
TransE 算法［22］：将知识图谱中的实体和关系表示

为同一特征空间中的向量，对于描述正确事实的三元

组 (hrt)，头实体的向量表示 hÎRd 和尾实体的向量表

示 tÎRd 可以通过关系的向量表示 rÎRd 进行连接（允

许存在一定的误差），即满足 h + r » t. 其目标函数如下

式（12）所示：

L = ∑
(hrt)ÎG

∑
(h'rt' )ÎG' (hrt)

        [γ + ||h + r - t||2
2 - ||h'+ r - t'||2

2 ]+

（12）
其中，[x]+表示如果 x大于 0则结果为 x，否则为 0；γ为手

动设置的超参数；hrt分别表示三元组中实体和关系

对应的向量；(h′rt ′)是关于 (hrt)的负采样；||x||2
2 表示

向量x的L2范数的平方 .
TransH 算法［23］：将实体 h 表示为空间中的向量

hÎRd，将关系 r表示为超平面上的向量 r，超平面的法

向量为 wr ÎRd. 对于描述正确事实的三元组 (hrt)，

TransH算法计算头实体和尾实体在超平面上的投影向

量，分别为 h^ = h -w T
r hwr 和 t^ = t -w T

r twr，使得 h^ + r »
t^ . 其目标函数如式（13）所示：

表1　Semantic Web Challenge 2019数据集统计信息

名称

实体数量

关系类型数量

三元组总数

正样本占比

负样本占比

数量

11 990
5

25 000
50%
50%
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L = ∑

(hrt)ÎG
∑

(h′rt′ )ÎG′(hrt)

        [γ + ||h^ + r - t^||2
2 - ||h′̂ + r - t ′̂ ||2

2 ]+

（13）
其中，h^和 t^分别为头实体的表示和尾实体的表示在

超平面wr ÎRd上的投影向量 .
TransR 算法［24］：将实体和关系分别嵌入不同的向

量空间 . 对于描述正确事实的三元组 (hrt)，算法将头

实体的向量表示 hÎRd 和尾实体的向量表示 tÎRd 通

过投影矩阵 Mr ÎRd ´ k，投影到关系向量 rÎRd 所在的

空间，使得Mrh + r »Mrt. 其目标函数如式（14）所示：

L = ∑
(hrt)ÎG

∑
(h′rt′ )ÎG′(hrt)

         [γ + ||Mrh + r -Mr t||
2
2

        -||Mrh′+ r -Mr t′||
2
2 ]

（14）

其中，Mr ÎRd ´ k 为实体特征空间到关系特征空间的转

换矩阵 .
RDF2VEC算法［25］：首先在知识图谱上进行随机游

走生成游走序列，然后采用 Word2vec 算法训练词向量

的方式，根据游走序列中的上下文预测目标实体或目

标关系，最终得到知识图谱中实体和关系的向量表示 .
FML + TML+Hybrid 算法［14］：首先根据数据集构建

真实信息的知识图谱和虚假信息的知识图谱，然后分

别采用TransE算法训练真实信息的知识图谱和虚假信

息的知识图谱中的实体和关系表示，并通过融合策略

将学习到最大偏移向量进行拼接，最后根据拼接的向

量表示进行分类，将分类的结果作为检测文本真假性

的依据 .
PN-KG2REC 即本文提出的算法：首先在知识图谱

上进行随机游走生成“实体-关系”的游走序列，然后使

用超矩形来表征具有相似信息的实体的集合，并通过

两种不同的策略生成区域外的实体，最终得到的实体

和关系表示由中心向量和偏移向量两部分组成 .
5. 3　参数设置

本文实验中对比的算法均采用原论文的参数和设

置进行复现 . 对于TransE，TransR，TransD，FML + TML+
Hybrid 算法以及本文提出的 PN-KG2REC 算法，γ均

设为 1.0，向量维度均设置为 32. 对于本文提出的

PN-KG2REC，需要设置参数α，固定参数 γ = 1，依次设置

参数 α为 0.0，0.1，0.2，0.3，0.4，0.5，0.6，0.7，0.8，0.9，1.0.
当参数 α取 0.8 时，谣言检测准确率达到最高值 0.895，
效果最好 . 此外，PN-KG2REC 算法需要基于知识图谱

上的随机游走生成游走序列，进行 L次游走会得到长度

为 2L+1的序列，依次设置参数 L为 1，2，3，4，观察游走

序列的最大长度对模型分类效果的影响，如表2所示 .
由表 2发现，在随机游走次数由 1增加到 4的过程

中，PN-KG2REC 方法的分类准确率逐渐提升 . 当最大

次数由 4增至 5时，分类准确率降低 . 由表 3可以发现，

虽然随着随机游走次数的增加，PN-KG2REC方法的分

类准确率逐渐提升，但是模型训练过程中所花费的时

间也越来越多 .

因此，为了平衡分类效果与训练时间成本，下文在

比较 PN-KG2REC方法与其他方法的分类准确率时，设

置随机游走的最大次数为3.
5. 4　分类效果分析

表 4给出了不同算法的分类效果，发现本文提出的

算法 PN-KG2REC 在谣言检测任务上的准确率优于其

它算法 .

由表4可知， 将TransE，TransH，TransR和RDF2VEC
算法，与PN-KG2REC算法应用于谣言检测任务后，在公

开数据集上的分类准确率均超过了 0.8，证明了基于知

识图谱表示学习来进行谣言检测是可行的 . TransE 算

法的分类准确率为 0.843，表现最差，这是因为 TransE
算法对事实信息进行嵌入的方式比较简单，学习到的

实体和关系向量表示不能够表征更为丰富的信息 .
TransR 算法认为实体往往会包含多种属性，而不同的

关系会关注实体的不同属性，因此 TransR 算法将知识

图谱中的实体和关系嵌入不同的向量空间，并为每一

种关系的分配了一个转移矩阵 . 相同的实体可以通过

不同的转移矩阵投影到关系空间的不同位置 . TransR

表2　随机游走的最大次数对分类准确率的影响

随机游走的最大次数

1
2
3
4
5

准确率

0.882
0.886
0.895
0.900
0.895

表3　随机游走的最大次数与训练时长的关系

随机游走的最大次数

1
2
3
4
5

训练时间

52 s
116 s
232 s
427 s
768 s

表4　基于知识图谱的谣言检测方法分类效果比较

方法

TransE算法

TransH算法

TransR算法

RDF2VEC算法

FML + TML+Hybrid算法

PN-KG2REC算法

准确率

0.843
0.851
0.855
0.878
0.868
0.895
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算法学习得到的实体和关系表示比TransE算法具有更

好的表征能力，因此基于 TransR 的谣言检测方法比

TransE算法取得了约 1%的提升 . TransH算法的分类准

确率高于 TransE 算法，低于 TransR 算法 . TransH 算法

的想法与 TransR 算法类似，区别在于 TransH 算法为每

一个关系分配了一个超平面，根据相同的实体在不同

超平面上的投影位置不同，来体现不同的关系关注不

同的属性 .
RDF2VEC 算法的分类准确率高于 TransE，TransH

和 TransR 算法，提升约 2%. 这表明，RDF2VEC 算法通

过在随机游走序列上应用 Word2vec 算法，将知识图谱

的语义信息和结构信息嵌入实体和关系的表示中，使

得实体和关系具有更强的表征能力 .
FML+TML+Hybrid 算法分类准确率为 0.868，这是

因为 FML+TML+Hybrid 算法同时考虑了真实信息的知

识图谱和虚假信息的知识图谱 . 该方法的分类准确率

低于本文算法，这是因为它在对真实信息的知识图谱

和虚假信息的知识图谱中的实体和关系进行表示时，

采用了TransE算法，表征能力相对较弱 .
本文提出的 PN-KG2REC 算法在谣言检测任务上

的准确率比 TransR 算法提升了 4%，比 RDF2VEC 算法

提升了 1.7%，比 FML+TML+Hybrid 算法提升了 2.7%.
这是因为 PN-KG2REC 算法首先通过随机游走生成的

“实体-关系”序列描述知识图谱中包含的事实信息，然

后引入中心向量和偏移向量，使具有相同属性的实体

被包含在相同的超矩形内，最后根据两种不同的策略生

成区域内和区域外实体，用以模型的训练 . PN-KG2REC
算法通过随机游走考虑了知识图谱的语义信息和结构

信息，通过引入超矩形体现了对实体不同属性的关注，

通过区域外实体的生成策略引入了负样本的信息，因

而学习得到的实体和关系表示能包含更为丰富的信

息，从而提升了分类效果 .
5. 5　区域外实体选择方法的比较

4.4节提出两种选择区域外实体的策略，其中策略

一基于随机采样的方式生成区域外的实体，策略二根

据数据集中的负样本生成区域外的实体 . 为了验证策

略的有效性，本文分 4种情况讨论了不同的策略对分类

结果的影响，实验结果如表5所示 .
（1）无策略：不使用任何策略选择区域外实体 .
（2）策略一：只使用策略一选择区域外实体 .
（3）策略二：只使用策略二选择区域外实体 .
（4）策略一+策略二：使用策略一和策略二选择区

域外实体 .
由表 5可知，在不使用任何策略选择区域外实体的

情况下，模型的分类准确率只有 0.878，是 4种情况中最

低的 . 单独使用策略一或者策略二选择区域外实体，可

以提升模型的分类准确率，但提升的幅度有限，使用策

略一的模型相较于未使用策略的模型，在分类准确率

上提升了0.3%，使用策略二的模型提升了0.4%.

同时使用策略一和策略二的模型，取得了最好的

分类效果，分类准确率为 0.895，这表明，通过策略一和

策略二选择与区域内实体具有不同属性的区域外实

体，有助于 PN-KG2REC算法更好地理解和区分实体的

不同属性，从而使得学习到的实体和关系表示具有更

强的表征能力，因而在谣言分类任务上的分类准确率

会更好 .
6　总结和展望

为了尽早地检测谣言，降低其带来的危害，本文提

出了一种不依赖用户评论的谣言早期检测算法，并采

用公开数据集对算法进行了大量的对比和分析 . 实验

结果表明，本文提出的模型在谣言检测任务上的准确

率比其他最新相关方法更高 . 为了验证区域外实体选

择策略的有效性，分 4种情况讨论了不同策略的组合对

分类结果的影响 . 实验结果表明，综合使用提出的两种

策略选择区域外实体，能够取得更好的分类效果 . 需要

说明的是，本文提出的基于知识图谱表示学习的谣言

早期检测方法可以作为现有的谣言检测方法的补充，

可以与基于用户评论数据的谣言检测方法配合使用，

来提高谣言检测的准确率 .
本文提出的谣言检测方法虽然取得了不错的实验

效果，但依然存在可改进的空间：（1）借助知识图谱进

行谣言检测，需要将帖子描述的内容表示为三元组的

形式，因此如何设计合理有效的实体识别和关系抽取

算法，对文本中的实体和关系进行正确地提取，还值得

深入研究；（2）待检测的帖子所描述的内容可能没有被

知识图谱覆盖，需要进一步设计合理的策略来解决这

一问题；（3）谣言与反谣言的群体行为传播动力学模型

及其对抗博弈是一个融合了社会心理学的研究［26］，把
本文提出的谣言早期检测模型与之融合，实现对谣言

与反谣言群体行为的早期预测，也是一个值得关注的

问题 .
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