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摘  要 

社交媒体谣言检测在很大程度上依赖于结构特征。然而，现有图方法在评估不同节点与交互关系的可靠

性方面仍存在不足。为解决这一问题，本文提出了一种自适应信任评估框架(Adaptive Trust Evaluation 
Framework, ATEF)。ATEF将新闻事件建模为帖子级异构图，能够同时刻画扩散关系、反馈关系以及伪

时间关系，从而充分保留传播结构信息与时间顺序信息。进一步地，本文引入了一种信任门控异构消息

传递机制(Trust-Gated Heterogeneous Message Passing)，用于自适应调节不同节点及不同关系类型在

信息传播过程中的贡献。通过该机制，ATEF能够增强关键传播信号，同时抑制噪声信息的干扰。实验结

果表明，ATEF具有优异的检测性能。在测试集上，该模型的Accuracy和Macro-F1均达到0.9512，Fake 
Recall达到0.9401，显著优于BiGCN基线模型。最后，协同攻击实验与消融实验进一步验证了ATEF在复

杂且高度扰动环境下具有较强的鲁棒性。 
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Abstract 
Social media rumor detection largely relies on structural features. However, existing graph meth-
ods still have limitations in evaluating the reliability of different nodes and interaction relation-
ships. To address this issue, this paper proposes an Adaptive Trust Evaluation Framework (ATEF). 
ATEF models news events as post-level heterogeneous graphs, which can simultaneously character-
ize diffusion relationships, feedback relationships, and pseudo-temporal relationships, thereby 
fully preserving propagation structure information and temporal order information. Furthermore, 
this paper introduces a Trust-Gated Heterogeneous Message Passing mechanism to adaptively ad-
just the contributions of different nodes and relationship types in the information propagation pro-
cess. Through this mechanism, ATEF can enhance key propagation signals while suppressing the 
interference of noise information. Experimental results show that ATEF has excellent detection per-
formance. On the test set, the model achieves an Accuracy and Macro-F1 of 0.9512, and a Fake Recall 
of 0.9401, which significantly outperforms the BiGCN baseline model. Finally, collaborative attack 
experiments and ablation experiments further verify that ATEF has strong robustness in complex 
and highly perturbed environments. 
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1. 引言 

社交媒体现已成为人们获取和分享新闻的主要渠道。然而，它也加速了谣言与虚假信息的传播。

Vosoughi 等人的大规模研究表明[1]，虚假新闻在社交平台上的传播速度更快、范围更广、影响更深。因

此，谣言检测并不仅仅是一个文本分类任务，而本质上是一个与传播结构密切相关的图学习问题。进一

步地，已有综述指出，社交媒体谣言检测与传统新闻核查之间存在显著差异。检测结果不仅取决于文本

语义，还与用户交互、扩散路径以及上下文关系等社会传播因素密切相关。因此，仅依赖内容特征往往

难以获得稳定且鲁棒的检测性能。 
早期方法主要依赖文本语义或时间序列上下文进行谣言检测。例如，基于循环神经网络的事件级建

模表明[2]，传播过程中的文本动态变化能够提供有价值的判别线索。随后，研究者开始探索结构化传播

信息，并将新闻事件表示为传播树或传播图，以通过结构模式识别谣言。Ma 等人证明[3]，传播结构本身

在谣言检测中发挥着重要作用。此外，Monti 等人和 Bian 等人分别采用几何深度学习和双向图卷积网络

对社交媒体传播行为进行建模[4]-[6]。与传统基于文本的方法相比，这些结构化模型在虚假新闻和谣言检

测任务中取得了更好的性能。然而，现有基于图的方法通常依赖相对统一的邻域聚合策略，难以显式区

分不同传播节点和交互关系对检测结果的不同贡献。即使引入图注意力机制[7]，其权重本质上仍主要关

注局部相关性，尚不足以针对谣言传播场景显式建模“信任”或“可靠性”。此外，已有研究表明[8]，
在含噪图结构中对邻居和边进行自适应重加权，能够显著增强模型鲁棒性。这说明，在复杂传播图任务

中引入显式的可靠性调节机制具有重要的实际意义。 
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基于上述观察，本文提出了一种面向社交媒体谣言检测的自适应信任评估框架(Adaptive Trust Evalu-
ation Framework, ATEF)。该设计使模型能够增强关键传播信号，同时抑制噪声干扰。因此，ATEF 能够

显著提升谣言检测的整体性能以及虚假新闻识别能力。 
本文的主要贡献总结如下： 
(1) 本文提出了一种帖子级异构传播图建模方法。该方法将新闻事件表示为包含扩散关系、反馈关系

和伪时间关系的异构图，从而较为全面地保留社交媒体传播过程中蕴含的结构信息。 
(2) 本文设计了一种信任门控异构消息传递机制。通过在图表示学习过程中显式引入可学习的信任

门控，该机制能够自适应调节不同传播节点和不同关系类型的贡献。 

2. 关键技术介绍 

当前关于社交媒体谣言检测的研究通常可分为三类：基于内容的语义方法、基于结构的图学习方法，

以及融合节点可靠性或信任建模的增强型图方法。这些方法分别从文本表达、传播拓扑和节点交互等不

同角度处理谣言检测问题，共同推动了谣言检测研究从简单的静态特征分类逐步转向复杂的结构表示学

习。已有研究表明[1]，虚假新闻相较于真实信息传播得更快、更深且更广。这说明，仅依赖文本内容难

以捕捉谣言传播的真实本质。例如，Ma 等人使用 RNN 表明[2]传播过程中的文本动态变化能够提供有价

值的线索。然而，这类方法仍然高度依赖内容信息。因此，当文本稀疏、伪装性较强，或早期传播数据不

足时，其检测性能往往会下降。 
为了解决基于内容方法的局限性，研究者逐渐将关注点转向结构化传播信息。他们利用转发、评论

和回复等交互行为，将谣言检测建模为结构学习任务。Ma 等人进一步提出了传播树核方法[3]，证明传播

结构本身能够为谣言识别提供有效线索。在此基础上，图神经网络(Graph Neural Networks, GNNs)被引入

该领域。Monti 等人应用几何深度学习[4]，通过融合传播信息、用户活动和社交网络数据来检测虚假新

闻。此外，Bian 等人提出了 BiGCN 模型[5]。该模型通过同时捕获自顶向下的传播路径和自底向上的反

馈模式，实现了显著的性能提升。 
近年来，研究者开始探索在图学习中引入邻居加权、边重加权和异常抑制等机制。这些机制旨在提

升模型在复杂含噪环境中的适应能力。例如，图注意力网络(Graph Attention Networks, GAT)通过学习邻

居权重改进了标准图卷积[7]，异构图注意力网络则进一步通过节点级和语义级注意力刻画不同节点及关

系语义的重要性差异[8]。然而，这些权重主要捕获局部特征相关性，并未在谣言传播语境下显式建模“信

任”或“可靠性”。类似地，GNNGuard 等框架表明[9]，对边进行自适应重加权能够显著增强模型抵抗

图噪声与扰动的鲁棒性。因此，一个关键挑战仍然存在：如何将自适应信任调节机制显式嵌入图表示学

习过程。这样可以使模型更细粒度地区分有价值的传播证据与干扰性噪声。 

3. 系统分析 

3.1. 异构事件图表示 

对于每一条新闻事件，本文构建一个事件级传播图 

( ), , ,e e e e eG V E R X=                                     (1) 

其中 eV 表示事件 e 中的帖子节点集合， eE 表示节点之间的传播边集合， eR 表示边类型集合， eX 表示节

点特征矩阵。与以用户为中心的二部图建模不同，本文采用帖子级建模策略，即每个节点对应一次具体

的内容发布、转发、回复或引用行为，而非跨事件复用的用户身份。这样做的原因在于，社交媒体传播

数据通常更容易稳定地提供帖子层面的关系信息，而用户跨事件身份及长期行为属性往往难以完整、可
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靠地构建。采用帖子级表示后，模型能够更加直接地刻画单条新闻在传播过程中的结构变化与交互模式。 
在图结构上，本文引入三类关系来描述传播过程中的异构交互信息，即自上而下的扩散边、自下而

上的反馈边以及用于保留局部顺序信息的伪时间相邻边。由此，事件图不再是单一关系下的普通传播树，

而是包含多种传播关系的异构传播图，这为后续的信任门控消息传递提供了更丰富的建模基础。 
为了充分表征传播节点的局部语义与结构状态，本文为每个帖子节点构造联合特征表示： 

text struct temp
i i i ix x x x =                                          (2) 

其中， text
ix 表示文本语义特征， struct

ix 表示结构属性特征， temp
ix 表示时间或顺序相关特征。具体而言，文

本特征用于刻画标题或帖子文本中的表达模式与潜在语义倾向，结构特征用于描述节点在传播图中的位

置与角色，时间特征则用于反映节点在事件传播过程中的相对顺序。考虑到不同来源特征的维度与分布

存在差异，本文首先通过共享的非线性映射将其投影到统一的隐空间中，得到节点初始表示： 
( ) ( )0

0 0i ih W x bφ= +                                         (3) 

其中 0W 和 0b 为可学习参数， ( )φ ⋅ 表示非线性激活函数。 

3.2. 基于信任门控的异构消息传递 

ATEF 的核心在于信任门控异构消息传递机制。与传统图神经网络对所有邻居进行统一聚合不同，本

文认为不同传播节点对目标节点的贡献并不一致，因此为每个节点引入可学习的信任门值，以刻画其在

当前传播上下文中的相对可靠性： 
( ) ( ) ( ) ( )( )l l l l
j g j gg W h bσ= +                                      (4) 

其中 ( ) ( )0,1l
jg ∈ ， ( )σ ⋅ 为 sigmoid 函数， ( )l

gW 和 ( )l
gb 为第 l 层的可学习参数。 

在第 l 层表示学习中，节点 iv 的更新过程写为 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( )( )1 ,

e r

l l l l r l l l
i s i ij j r jr R j N ih W h g W hφ α+

∈ ∈
= +∑ ∑                         (5) 

其中， ( )l
sW 为自连接映射矩阵， ( )l

rW 为关系类型， r 对应的线性映射矩阵， ( )r i 表示节点 iv 在关系 r 下
的邻居集合， ( ),l r

ijα 表示关系感知的注意力权重。该式表明，ATEF 在关系特定映射与局部注意力的基础

上，进一步利用 trust gate 对邻居贡献进行自适应调制，从而突出关键传播信号并抑制噪声干扰。 

3.3. 图级预测与优化 

经过多层信任门控异构消息传递后，本文将所有节点的高层表示聚合为图级表示，并输出事件级真

假预测。图级读出与分类过程统一写为 

( )( )( )softmaxˆ L
e c e cy W Readout H b= +                               (6) 

其中， ( )L
eH 表示事件图中所有节点在第  L 层的表示集合， ( )Readout ⋅ 表示图级聚合操作，本文实现中采

用均值池化与最大池化相结合的方式， cW 和 cb 为分类层参数。 
在训练阶段，本文采用分类损失与门控正则项的联合优化目标, cls gateλ= +   ,其中， cls 表示标准二

分类交叉熵损失， gate 表示用于缓解 trust gate 过度饱和的轻量正则项，λ 为平衡系数。通过该联合优化

策略，模型既能够学习有利于谣言判别的传播图表示，又能够保持信任门控机制的稳定性。 
综合来看，ATEF 的整体流程见图 1。具体可以分为四步流程：首先，针对每条新闻事件构建帖子级

异构传播图，并提取文本、结构和时间三类特征；其次，通过共享编码层获得节点初始表示；随后，在多
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层 trust-gated heterogeneous message passing 中结合关系特定映射、局部注意力与信任门控完成跨关系消

息聚合；最后，通过图级读出与分类层输出事件级真假预测，并利用联合损失函数进行端到端训练。通

过将异构传播结构建模、多源特征融合和可学习信任调制统一到同一框架中，ATEF 能够更细粒度地建模

不同节点及不同关系的贡献差异，从而在复杂社交媒体环境下获得更稳健的谣言检测效果。 
 

 
Figure 1. Overall Architecture of ATEF 
图 1. ATEF 整体流程图 

4. 实验设置 

4.1. 参数设置 

本文实验采用 FakeNewsNet 中的 GossipCop 子数据集。该数据集由 Shu 等人构建，原始数据来源于

FakeNewsNet 公开仓库[10]，数据集以新闻事件为基本样本，每个事件对应一个传播图，包含源新闻节点

及其相关社交传播节点，并提供事件级真实性标签，即 fake 或 real，用于评估模型对虚假新闻的识别能

力。 
本文在事件级帖子传播图上评估所提出的 ATEF 模型。具体而言，每条新闻事件被建模为一个帖子

级异构传播图，图中同时包含自上而下扩散边、自下而上反馈边以及伪时间相邻边，节点特征由文本特

征、结构特征和时间特征拼接构成。模型采用两层 trust-gated heterogeneous message passing，隐藏维度设

为 128，dropout 设为 0.2，训练轮数为 40，学习率为 0.001，权重衰减系数为 0.0001，随机种子设为 42，
并在 cuda 设备上完成训练。数据划分采用训练集、验证集和测试集三部分，对应样本数分别为 1019、505 
和 3542。 

本文采用 Accuracy、Precision、Recall、F1-score、Macro-F1 以及 AUC 作为主要评价指标全面评估

ATEF 在谣言检测任务中的性能。由于本文关注的是新闻事件级二分类任务，混淆矩阵中的四个基本统计

量分别记为：真阳性(TP)、假阳性(FP)、真阴性(TN)和假阴性(FN)。其中，本文默认将假新闻类别视为正

类(positive class)，真实新闻类别视为负类(negative class)。 
整体分类准确率(Accuracy)用于衡量模型在全部测试样本上的总体判别正确率，其定义为 

TP TNAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
                                 (7) 
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精确率(Precision)用于衡量被模型判定为某一类别的样本中，真正属于该类别的比例。以假新闻类别

为例，其精确率定义为 

 fake
TPPrecision

TP FP
=

+
                                     (8) 

召回率(Recall)用于衡量某一类别的真实样本中，被模型成功识别出来的比例。对于假新闻类别，其

召回率定义为 

 fake
TPRecall

TP FN
=

+
                                      (9) 

F1-score 是 Precision 与 Recall 的调和平均，用于综合衡量模型在某一类别上的分类质量。对于假新

闻类别，其定义为 

 fake fake fakeF1 Precision Recall= +                                 (10) 

相比单独使用 Precision 或 Recall，F1-score 更能反映模型在类别识别中的平衡能力。类似地，真实

新闻类别的 Precision、Recall 和 F1-score 可按相同方式计算。 
为了同时衡量模型在真假新闻两类样本上的整体表现，本文进一步采用 Macro-F1 作为主要综合指

标，其定义为 

 fake realF1 F1Macro-F1
2
+

=                                   (11) 

Macro-F1 对每个类别赋予相同权重，因此相比 Accuracy 更适合用于评价类别间性能是否均衡。 
此外，本文还采用 ROC 曲线下面积(AUC)评估模型对假新闻类别的排序能力。AUC 不依赖固定阈

值，而是衡量模型在不同判定阈值下区分正负样本的整体能力。AUC 越高，说明模型越能够将假新闻样

本排在真实新闻样本之前。由于本文主要关注假新闻检测性能，因此实验中重点报告 AUC (fake)。 

4.2. 评价指标 

本文将原始传播数据构建为用户–新闻异构二部图，并分别从新闻节点、用户节点、边结构以及时

间顺序四个方面提取特征。对于新闻节点，本文将根据新闻内容向量与结构统计量进行拼接，形成新闻

节点的初始特征表示。其中，结构统计量主要包括参与传播的用户数量和原始传播图中的节点数量。为

降低传播规模差异对模型训练的影响，相关结构统计量首先经过 log(1+x)变换，然后进行 z-score 标准化

处理。 
对于用户节点，本文根据用户历史交互状态构造节点特征，主要包括最终信任值、正向交互计数、

负向交互计数、总交互次数以及度先验等信息。其中，最终信任值直接反映用户在传播过程中的相对可

靠性，因此保留其原始数值形式，并作为后续信任门控机制的重要输入；其余连续型特征则进行标准化

处理，以缓解不同特征量纲差异对模型学习过程的影响。 
对于用户–新闻边，本文进一步构造边特征以刻画用户与新闻之间的传播强度。具体而言，边特征

包括交互次数、对数交互次数及其归一化形式。考虑到当前数据集中缺少稳定、可靠的真实时间戳，本

文基于事件处理顺序构造相对时间特征，包括用户首次参与时间、相对于新闻首次出现时刻的传播延迟，

以及归一化延迟比例。上述时间特征被作为增强边特征用于后续消融实验。 
通过上述特征构建方式，本文在保留用户–新闻交互结构信息的同时，进一步引入用户可靠性、传

播强度以及相对时间顺序等信息，从而使模型能够在有限时间信息条件下刻画事件传播的先后关系，并

为信任门控异构消息传递提供更加充分的输入表示。 
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5. 实验结果分析 

5.1. 基线模型对比 

为了验证 ATEF 的有效性，本文将其与经典传播结构谣言检测模型双向图卷积网络(BiGCN)进行了

对比实验，对比结果见表 1。 
 

Table 1. Comparative performance of ATEF and BiGCN 
表 1. ATEF 与 BiGCN 的性能对比 

Metric ATEF BiGCN 

Accuracy 0.9512 0.8602 

Macro-F1 0.9512 0.8583 

Fake Precision 0.9622 0.9806 

Fake Recall 0.9401 0.7373 

Fake F1 0.9510 0.8417 

Real Precision 0.9405 0.7868 

Real Recall 0.9624 0.9852 

Real F1 0.9513 0.8749 

AUC (fake) 0.9836 0.9825 

 
由表 1 可以看出，ATEF 在大多数指标上均优于 BiGCN，尤其在整体分类性能和假新闻召回能力方

面优势更为明显。具体而言，ATEF 的 Accuracy 和 Macro-F1 分别达到 0.9512 和 0.9512，较 BiGCN 分别

提升 9.10 和 9.29 个百分点；与此同时，Fake Recall 由 0.7373 显著提升至 0.9401，Fake F1 由 0.8417 提升

至 0.9510，说明 ATEF 能够更有效地识别假新闻样本并降低漏检率。 
需要指出的是，虽然 BiGCN 在 Fake Precision 上略高于 ATEF，但其明显较低的 Fake Recall 表明该

模型在假新闻检测上呈现出更强的保守性，即更倾向于在保证高精度的前提下牺牲部分召回能力。相比

之下，ATEF 在保持较高 Precision 的同时显著提升了 Recall，因此在真假新闻两类样本上表现出更均衡、

更稳健的分类能力。综合上述结果可知，ATEF 在整体性能与类别平衡性方面均优于对比基线，验证了所

提方法的有效性。 

5.2. 不同传播规模下的性能表现 

为进一步分析 ATEF 性能优势的来源，本文按照传播图规模对测试集样本进行分组，并比较不同传

播规模下的假新闻召回率(Fake Recall)。具体而言，本文以事件传播图中的边数作为划分依据，将测试集

划分为 1~5、6~10、11~20 和>20 四个传播规模区间，并统计每个区间内 ATEF 与 BiGCN 的假新闻召回

率。图中灰色柱状表示各区间对应的测试样本数量。 
ATEF 在不同传播规模下均保持了较高且相对稳定的假新闻召回率见图 2。尤其是在传播规模逐渐增

大时，ATEF 仍然能够维持较高的召回水平，而 BiGCN 的召回率则随着传播图复杂度的提升出现明显下

降。在最小规模区间内，两种方法的性能差距相对有限；但当传播规模进入中等及以上区间后，ATEF 的

优势逐步扩大，并在大规模传播图上表现出更好的稳定性。 
上述结果表明，ATEF 的性能提升并非仅来源于少量简单样本，而是在不同传播规模条件下均能够保

持较为稳定的检测效果。特别是在传播结构更复杂、关系更丰富的样本中，ATEF 仍能有效保留关键传播
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模式并抑制噪声信息干扰，从而获得更高的假新闻识别率。相比之下，BiGCN 对传播结构变化更为敏感，

其性能在传播图规模增大时更容易出现退化。该实验进一步说明，本文提出的 trust-gated heterogeneous 
message passing 机制在复杂传播场景下具有更好的适应能力。 

 

 
Figure 2. Comparison of fake recall between ATEF and BiGCN under different propagation graph 
sizes 
图 2. 不同传播图规模下 ATEF 与 BiGCN 的 Fake Recall 对比 

5.3. 信任门控机制定性与定量分析 

已有可解释虚假新闻检测研究通常通过注意力权重、关键评论或可疑转发用户来解释模型判别依据

[11] [12]；同时，图神经网络解释性研究也常通过识别关键子图结构和重要节点特征来分析模型决策过程

[13] [14]。受此类工作的启发，本文在测试集上导出最后一层信任门控输出，并从整体统计和个案可视化

两个角度分析 trust gate 机制的作用。 
本文按照节点在用户–新闻异构图中的结构角色和传播行为，将节点划分为新闻节点、早期参与用

户、高交互用户、普通交互用户以及晚期/低活跃用户。其中，新闻节点表示待检测新闻事件；早期参与

用户表示归一化传播延迟不超过 0.2 的用户；高交互用户表示在单个事件内部交互次数位于前 20%且交

互次数大于 1 的用户；晚期/低活跃用户表示归一化传播延迟不低于 0.8 或交互次数不超过 1 的用户；其

余用户划分为普通交互用户，并统计各类节点的平均 trust gate 分数，结果如表 2 所示。不同类型节点的 
trust gate 分数整体分布较为集中，均值主要位于 0.4976~0.4980 之间，说明模型并未对节点贡献进行极端

化筛选，而是采用较平滑的方式调节不同节点在消息传递中的影响。其中，普通交互用户的平均信任分

数相对最高，为 0.497972，但该类节点数量较少，仅占 0.17%，因此其统计结果更适合作为局部现象参

考。晚期/低活跃用户和高交互用户的平均信任分数略高于新闻节点与早期参与用户，表明模型在当前数

据条件下综合节点交互强度、传播延迟和上下文结构来判断其信息贡献。 
本文选取一个典型谣言样本，对其用户–新闻异构传播图中的 trust gate 分数进行可视化展示见图 3。

图中方形节点表示新闻源节点，圆形节点表示参与传播的用户节点，节点颜色表示样本内归一化后的 trust 
gate 分数，颜色越深表示该节点在当前样本中获得的相对门控分数越高。为避免归一化颜色造成误解，

图中同时给出了该样本中原始 gate_score 的取值范围。从图中可以看出，不同用户节点获得的 trust gate
分数存在一定差异。部分节点被赋予较高的相对门控分数，说明其在当前传播图上下文中对图表示学习
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具有较高的信息贡献；而部分节点的门控分数相对较低，说明模型在消息传递过程中降低了其影响。该

结果表明，信任门控机制能够根据节点在传播过程中的结构位置和交互状态对其信息贡献进行自适应调

节。 
 

Table 2. Trust gate score statistics across different node types 
表 2. 不同类型节点的信任门控分数统计 

节点类型 平均信任分数 标准差 节点数量 节点占比 

新闻节点 0.497632 0.000410 3542 6.57% 

高交互用户 0.497638 0.000752 2463 4.57% 

早期参与用户 0.497631 0.000541 23512 43.61% 

普通交互用户 0.497972 0.001195 94 0.17% 

晚期/低活跃用户 0.497725 0.000492 24307 45.08% 

 

 
Figure 3. Visualization of trust gate scores in representative rumor samples 
图 3. 典型谣言样本中 trust gate 分数的可视化结果 

 
其中，原始 gate_score 为 0.497760 的用户节点，是该事件传播图中的 Top1 高信任节点。节点属性见

表 3。该节点的 interaction_count = 2，高于样本中位数 1，并达到样本内 80%分位数水平，说明该节点与

新闻节点之间具有相对更强的交互关系。在可视化图中，边宽由交互次数表示，因此该节点与新闻节点

之间的连接强度也高于多数仅发生一次交互的普通用户节点。虽然该节点的 delay_ratio = 1.0，参与时间

相对较晚，且 degree_prior = 0.701194 不是样本内最高水平，但其较高的交互强度能够提供更多传播关联

信息，因此模型赋予其较高的 trust gate 分数具有一定合理性。该案例表明，信任门控机制能够综合传播

交互强度、结构先验和时间延迟等多维信息，对不同节点的信息贡献进行自适应调节，从而增强关键传

播信号在图表示学习中的作用。 
进一步考察图 3 中 trust gate 分数最低的用户节点，可以发现 u_00272 的原始 gate_score 为 0.497279，

是该样本中信任度最低的节点(见表 3)。u_00272 的 delay_ratio = 0.0，说明其较早参与了该事件的传播。
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同时，其 degree_prior = 2.713274，在该样本内排名第 1，表明该节点具有较强的结构先验。然而，该节

点的 interaction_count = 1，仅发生一次交互，低于高信任节点 u_06753，说明其实际传播参与强度相对有

限。虽然该节点在传播时间和结构先验上具有一定优势，但较低的交互强度限制了其所能提供的传播关

联信息，因此模型赋予其较低的 trust gate 分数具有一定合理性。该案例表明，信任门控机制能够结合时

间位置、结构先验和实际交互强度等因素，对节点的信息贡献进行细粒度调节，从而降低弱交互节点在

消息聚合过程中的影响。 
 

Table 3. Attribute comparison between high-trust and low-trust nodes in typical samples 
表 3. 典型样本中高/低信任节点属性对比 

对比类型 节点 ID gate_score interaction_count degree_prior delay_ratio 

最高信任节点 Top1 u_06753 0.497760 2 0.701194 1.0 

最低信任用户节点 Bottom1 u_00272 0.497279 1 2.713274 0.0 

 
上述结果表明，ATEF 能够在具体传播场景中区分不同节点对分类任务的相对贡献。结合表 2 和图 3

可以看出，trust gate 分数并不是由单一的时间位置、结构先验或交互次数决定，而是受到节点交互强度、

传播延迟和上下文结构的共同影响。该机制能够在消息传递过程中对不同节点的信息贡献进行平滑调节，

从而增强具有较高传播关联信息的节点作用，并降低弱交互节点对图表示学习的干扰。 

5.4. 协调扰动攻击下的鲁棒性分析 

为进一步考察 ATEF 在极端协同扰动条件下的性能变化，本文设计了基于帖子注入的主攻击实验，

并在不同攻击预算下统计模型的检测指标变化。 
 

 
Figure 4. Dynamic variation of ATEF’s False Positive Rate (FPR) under coordinated pertur-
bation attacks 
图 4. 协调扰动攻击下 ATEF 假阳性率(FPR)的动态变化 

 
为评估 ATEF 在协调扰动场景下的鲁棒性，本文观察了攻击注入后系统假阳性率(FPR)的动态变化过

程见图 4。在攻击发生前，系统的 FPR 基本维持在 0 附近，说明模型在正常传播环境下具有较低的误报

水平和较稳定的判别边界。当攻击在约 3.0 万交互步附近注入后，FPR 出现明显抬升并迅速进入波动区
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间，表明协调扰动会在短时间内显著破坏模型对正常样本的判别稳定性。随后，FPR在局部达到峰值 0.549，
说明在最强冲击阶段，系统误报率一度升高到较高水平。 

尽管攻击在短时间内引发了明显的误报冲击，但图中结果表明这种退化并非持续失控。随着后续交

互推进，FPR 虽然仍存在一定波动，但整体逐步脱离峰值区间，并在约 5577 次交互后达到恢复点。这表

明 ATEF 在面对协调扰动时具备一定的自适应恢复能力，能够在受到显著干扰后重新收敛到较低误报水

平。从整体趋势看，该方法对突发扰动并非完全免疫，但其性能退化主要表现为阶段性冲击，而非长期

崩溃，这说明所提出框架在复杂传播环境中具有一定的鲁棒性与恢复能力。 

6. 消融实验分析 

为验证 ATEF 各组成模块的实际贡献，本文进一步开展了主模型消融实验，分别移除 Trust Gate、
Temporal Features 以及 Heterogeneous Relations，并在相同实验设置下进行对比。结果见表 4，完整模型 
ATEF-full在测试集上取得了最高的整体性能，其Accuracy和Macro-F1均为 0.9879，Fake Recall 为 0.9798，
AUC (fake)为 0.9992。 

 
Table 4. Ablation results of the main ATEF model 
表 4. ATEF 主模型消融实验结果 

模型 Accuracy Macro-F1 Fake Precision Fake Recall Fake F1 AUC (fake) 

ATEF-full 0.9879 0.9879 0.9960 0.9798 0.9879 0.9992 

ATEF w/o Trust Gate 0.9873 0.9873 0.9971 0.9776 0.9873 0.9991 

ATEF w/o Temporal Features 0.9486 0.9486 0.9641 0.9328 0.9482 0.9836 

ATEF w/o Heterogeneous Relations 0.9856 0.9856 0.9943 0.9770 0.9856 0.9988 

 
当移除 Trust Gate 后，模型的 Macro-F1 由 0.9879 下降至 0.9873，Fake Recall 由 0.9798 下降至 0.9776，

说明信任门控机制对模型性能具有一定的正向贡献。尽管该下降幅度相对有限，但其结果表明 Trust Gate 
在当前框架下能够对假新闻样本的识别起到补充性作用。当移除 Temporal Features 后，模型性能出现最

明显下降，其中 Macro-F1 降至 0.9486，Fake Recall 降至 0.9328，AUC (fake)也由 0.9992 下降至 0.9836。
该结果说明，传播过程中的时序信息是 ATEF 中最关键的组成部分之一，能够为谣言检测提供重要判别

依据。相比之下，缺少时间特征后，模型对假新闻样本的区分能力明显减弱。当移除 Heterogeneous Relations
后，模型的 Macro-F1 由 0.9879 下降至 0.9856，Fake Recall 由 0.9798 下降至 0.9770。该结果说明，对不

同关系类型进行区分建模能够进一步提升模型的表示能力，并对最终检测结果产生稳定增益。 
综合来看，三组消融结果共同表明：Temporal Features 是 ATEF 性能提升的主要来源，Heterogeneous 

Relations 和 Trust Gate 则在此基础上进一步提供了稳定补充，从而共同支撑了完整模型的最优表现。 

7. 结论 

本文提出了一种面向社交媒体谣言检测的自适应信任评估框架 ATEF。该方法将新闻事件建模为帖

子级异构传播图，并通过 trust-gated heterogeneous message passing 对不同传播节点及关系类型的贡献进

行自适应调制，从而增强关键传播信号、抑制噪声干扰。实验结果表明，ATEF 在整体分类性能、假新闻

召回能力以及复杂传播场景下的稳定性方面均取得了较优表现；与 BiGCN 相比，ATEF 在 Accuracy、
Macro-F1 和 Fake Recall 等指标上均表现更优。进一步的攻击实验与消融实验说明，时间特征是模型性能

提升的主要来源，异构关系建模与信任门控机制则提供了稳定补充。总体来看，本文验证了将传播结构
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建模、时序信息利用与可学习信任调制统一于同一框架中的有效性，也为后续面向更强扰动条件和更复

杂真实场景的谣言检测研究提供了参考。 
尽管本文提出的 ATEF 在整体分类性能、假新闻召回能力以及复杂传播场景下均取得了较为理想的

结果，但仍存在若干不足。首先，当前模型主要基于单一数据集上的帖子级传播图进行验证，其跨数据

集、跨平台场景下的泛化能力仍有待进一步考察；其次，本文采用的时间信息仍以相对顺序和伪时间特

征为主，对真实时间动态与长程传播依赖的刻画仍不够充分；再次，现有攻击实验主要聚焦于帖子注入

场景，对更复杂的结构扰动、后门攻击以及跨阶段协同攻击的适应性仍需进一步研究。未来工作可从更

大规模异构社交平台数据的统一建模、更细粒度的时间动态表示学习以及面向强对抗环境的鲁棒优化三

个方向展开，以进一步提升模型在真实开放环境中的稳定性、泛化性与实用价值。 
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