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摘要 在社交媒体谣言检测问题上,现有的基于特征表示学习的研究工作大多数先把微博事件划分

为若干个时间段,再对每个时间段提取文本向量表示、全局用户特征等,忽略了时间段内各微博间的

时序信息, 且未利用到在传统机器学习方法中已取得较好效果的文本潜在信息和局部用户信息, 导

致性能较低. 因此, 本文提出了一种基于分层注意力网络的社交媒体谣言检测方法. 该方法首先将

微博事件按照时间段进行分割, 并输入带有注意力机制的双向 GRU 网络, 获取时间段内微博序列

的隐层表示,以刻画时间段内微博间的时序信息;然后将每个时间段内的微博视为一个整体,提取文

本潜在特征和局部用户特征, 并与微博序列的隐层表示相连接, 以融入文本潜在信息和局部用户信

息; 最后通过带有注意力机制的双向 GRU 网络, 得到时间段序列的隐层表示, 进而对微博事件进行

分类. 实验采用了新浪微博数据集和 Twitter 数据集, 实验结果表明, 与目前最好的基准方法相比,

该方法在新浪微博数据集和 Twitter 数据集上正确率分别提高了 1.5% 和 1.4%, 很好地验证了该方

法在社交媒体谣言检测问题上的有效性.
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1 引言

谣言 (rumor) 是在人与人之间传播的, 含有公众关心的信息且真实性不能很快得到证明或是得不

到证明的一种特殊陈述 [1]. 谣言往往是一些不正确的或是误导人的信息 [2],又被称为误信息 (misinfor-

mation)、假消息 (fake news) 等 [3]. 近年来随着社交媒体用户使用率的持续增长, 谣言得以在社交媒

体中快速而广泛的传播 [1, 4], 社交媒体已成为谣言传播的重要媒介 [5∼8]. 谣言检测 (rumor detection)
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旨在研究如何从事件相关的言论中检测事件的真实性 [9], 对于改善网络信息生态环境质量 [6]、维护社

会稳定 [8] 具有重要意义.

大多数研究者将社交媒体谣言检测问题看作一个二分类问题, 现有的工作主要有以下两类方法.

(1) 基于传统机器学习的方法: 首先通过运用特征工程手段, 提取事件相关信息中的情感极性 [10∼12]、

质疑更正信号 [13,14] 、用户影响力 [10]、地理位置信息 [12]、传播结构的相似性 [15] 等特征, 之后训练决

策树 [11, 13,14,16]、支持向量机 [10, 12,15,17] 等分类器将事件分类为谣言和非谣言. 但是,该类方法依赖于

人工特征, 而人工特征定义需要耗费大量的人力、物力和时间, 所得到的特征向量的鲁棒性也不够强.

(2)基于特征表示学习的方法: 首先将微博事件分割成若干个时间段,并将每个时间段内的微博视为一

个整体,提取由 tf-idf [7], doc2vec [8, 18] 等计算得到的文本表示以及对 “事件 –用户”关系矩阵和 “用户

–用户”关系矩阵进行奇异值分解得到的全局用户特征 [18],之后采用双层 GRU网络模型 (GRU-2) [7]、

卷积神经网络模型 (CAMI) [8]、混合深度模型 (CSI) [18] 等, 获得微博事件的隐层表示, 并利用该隐层

表示对微博事件进行分类. 但是, 直接将时间段内的微博视为一个整体提取特征的方式, 导致了模型

无法刻画时间段内各微博间的时序信息;并且,在用户量大的情况下,全局用户特征的计算开销十分巨

大. 此外, 质疑更正信号 [13] 等文本潜在特征和局部用户特征已在以往的研究工作中取得了较为显著

的效果, 而该类方法没有利用到这些潜在特征, 导致性能较低.

针对上述问题, 本文提出一种基于分层注意力网络的社交媒体谣言检测方法. 一方面, 该方法通

过两层带有注意力机制的双向 GRU 网络 (BiGRU-Attention 网络), 从微博层面和时间段层面分层学

习时间段内微博序列的隐层表示和时间段序列的隐层表示; 另一方面, 该方法还对时间段提取了质疑

更正信号、用户认证情况等多种文本潜在特征和局部用户特征, 进而将这些特征与时间段内微博序列

的隐层表示进行特征融合. 该方法能够捕获到时间段内微博间的时序信息, 并且将文本潜在信息和局

部用户信息融入到时间段表示中, 有利于提升模型的谣言检测性能. 本文采用 Ma 等 [7] 在 2016 年公

开的新浪微博数据集和 Twitter数据集进行实验. 结果表明,与目前最好的基准方法相比,该方法在新

浪微博数据集上正确率提高了 1.5%,在 Twitter数据集上正确率提高了 1.4%,很好地验证了该方法的

有效性. 此外, 在早期谣言检测任务上, 该方法也表现出了优于基准方法的性能.

本文第 2 节介绍社交媒体谣言检测的相关研究工作; 第 3 节为模型方法, 介绍本文提出的基于分

层注意力网络的社交媒体谣言检测方法; 第 4 节为实验及分析, 通过与基准方法进行对比实验, 验证

本文方法在社交媒体谣言检测中的有效性; 第 5 节为结束语.

2 相关工作

目前国内外针对社交媒体谣言检测的研究工作主要可以分为两个大类,一类是基于传统机器学习

的方法, 另一类是基于特征表示学习的方法. 基于传统机器学习的方法大多集中在特征设计上, 该类

方法采用特征工程手段, 从事件相关信息中提取人工特征, 并利用决策树、SVM 等分类器对事件进行

分类. Castillo 等 [11] 在 2011 年提取了情感分数、包含 URL 的微博数、用户注册天数等特征, 并利用

决策树算法来检测谣言; Yang等 [12] 在 2012年采用了微博中涉及的地理位置、发布微博的客户端,以

及文本符号的情感极性等特征, 进而利用 SVM 分类器检测谣言; 这两项研究工作分别在 Twitter 数

据集和新浪微博数据集上提取了多种浅层特征, 但浅层特征依赖于人工设计, 难以得到较好的鲁棒性,

后续的研究工作在这些特征基础上做了进一步的拓展, 在内容特征、用户特征、传播特征这 3 个方面

挖掘更多新的潜在特征.

(1) 在内容特征和用户特征方面, Qazvinian 等 [19] 在 2011 年采用 Bayes 分类器构建了积极模型
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和消极模型, 提取了用户发布或转发信息的行为特征、语言模型提取的文本特征等多种潜在特征; Sun

等 [16] 在 2013年针对谣言所存在的图文不符的特点,提取了图片最早出现的时间和微博发布时间之间

的时间差等特征; Zhang 等 [10] 在 2015 年采用了评论中所表达的观点、情感极性、用户影响力等多种

潜在特征; Liang 等 [14] 在 2015 年提取了带有质疑文本内容的微博所占的比例、平均每天发布的微博

数、平均每天关注的用户数等内容特征和用户行为特征; Zhao 等 [13] 在 2015 年统计了微博中带有质

疑和更正信号的微博比例、带有 hashtag 的微博比例、带有 URL 的微博比例等特征; Hamidian 等 [20]

在 2016 年采用了用户对推文的信任度等特征.

(2)在传播特征方面, Ma等 [17] 在 2015年针对以往工作忽略了与时间相关的传播特征的缺陷,提

出了采用动态时间序列模型检测谣言,获取了部分现有的特征在信息传播的生命周期内随时间动态变

化的特征; 之后 Ma 等 [15] 又在 2017 年提出通过评估不同类型的传播树结构的相似性来捕获微博事

件的高阶特征; Liu 等 [21] 在 2017 年对谣言和非谣言之间的差异进行了系统分析, 提取了信息传播过

程中传播树的深度和宽度等特征.

虽然随着特征设计的深入, 基于传统机器学习的方法在谣言检测性能上也得到了逐步提升, 但人

工特征所存在的需要耗费人力、物力和时间来设计特征、鲁棒性不足等问题仍无法较好的解决.

近年来, 随着深度学习方法在计算机视觉 [22]、语音识别 [23] 等领域取得了显著效果, CNN [24],

RNN [25], 以及 LSTM [26] 等也被用于对文本序列等进行特征表示学习, 解决句子分类 [27]、情感分

类 [28]、文档分类 [29], 以及机器翻译 [30] 等问题. 因此, 这种基于特征表示学习的方法也开始被逐渐

应用到谣言检测问题上. 该类方法先将事件按照时间段分割, 再将时间段内微博视为一个整体提取特

征向量, 输入到神经网络模型中, 学习事件的隐层表示, 最后对事件进行分类. Ma 等 [7] 在 2016 年

首次将深度学习模型应用在社交媒体谣言检测问题上, 利用 tf-idf 计算得到各个时间段的微博文本向

量, 并输入双层的 GRU 网络学习事件的特征表示; Yu 等 [8] 在 2017 年利用 doc2vec 方法获取时间段

内微博的文本向量, 将各时间段文本向量拼接成事件的特征矩阵, 并采用 CNN 学习事件的隐层表示;

Ruchansky 等 [18] 在 2017 年提出了一种混合深度模型, 采用单层 LSTM 神经网络学习事件的隐层表

示, 并对 “事件 – 用户” 关系矩阵和 “用户 – 用户” 关系矩阵进行奇异值分解得到用户的全局特征, 最

后采用连接后的事件特征向量对事件分类; Ma 等 [9] 在 2018 年将谣言检测作为多任务学习的一个子

任务, 利用基于 RNNs 的多任务学习模型, 得到事件的隐层表示, 最后将事件按照真实性分为 4 个类

别. 虽然该类方法已取得了比传统机器学习方法更好的效果, 但未考虑文本潜在信息和局部用户信息,

且忽略了时间段内各微博间的时序信息, 对谣言检测效果造成了一定的影响.

3 模型方法

3.1 问题描述

社交媒体谣言检测任务旨在研究如何从社交媒体中检测谣言, 实质上是一个二分类问题, 该任务

的形式化定义如下: 给定一个事件集合 E = {e1, e2, e3, e4, . . .} 和一个类别集合 L = {l1, l2}. 其中, ei

代表一个微博事件, ei 中包含有若干条微博 mi,j 及其时间戳 ti,j , 即 ei = {(mi,j , ti,j)}, l1, l2 分别代表
谣言和非谣言这两个类别标签. 社交媒体谣言检测任务是要学习一个分类模型 f , 将每个事件 ei 映射

成一个类别标签 lj , 即 f : ei → lj . 模型的输入是一个包含有若干条微博的事件, 输出是该事件对应的

标签 (谣言/非谣言), 即输出该事件是否为谣言.
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图 1 (网络版彩图) 基于分层注意力网络的社交媒体谣言检测模型

Figure 1 (Color online) The model of rumor detection in social media based on hierarchical attention networks

3.2 基于分层注意力网络的社交媒体谣言检测方法

为了捕获时间段内微博之间的时序信息, 本文采用了分层注意力网络 (hierarchical attention net-

works) 分别从微博层面和时间段层面学习微博序列和时间段序列的隐层表达. 此外, 本文在将时间段

内微博视为一个整体提取特征时, 除了采用 doc2vec 方法 [31] 计算得到的微博文本表示外, 还结合了

质疑更正信号等文本潜在特征和用户认证情况等局部用户特征,以在时间段表示中融入文本潜在信息

和局部用户信息. 本文提出的基于分层注意力网络的社交媒体谣言检测模型如图 1 所示.

对于给定的事件相关信息, 模型的输入包括两个部分: (1) 时间段内各微博的文本表示 ct,k, 其中

t 表示第 t 个时间段, k 表示时间段内第 k 条微博; (2) 事件各个时间段的特征向量 xt, 包括质疑更正

信号、用户认证情况等特征. 模型的输出为事件的标签 (谣言/非谣言). 模型主要包括如下 3 个模块:

(1) 基于 BiGRU-Attention 网络的微博序列表示. 在该模块中, 首先将时间段内的每条微博的文

本利用 doc2vec 方法计算得到微博文本表示, 并将其作为 BiGRU-Attention 网络在各个时刻的输入,

该模块的输出为所学习到的时间段内微博序列的表示;

(2) 基于特征融合的时间段表示. 在该模块中, 采用特征工程手段提取时间段内微博的相关特征

构造时间段特征向量, 并与上一模块学习到的时间段内微博序列的表示相连接, 构成时间段的表示;

(3) 基于 BiGRU-Attention 网络的时间段序列表示. 在该模块中, 将各个时间段的表示作为输入,
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通过 BiGRU-Attention 网络获得时间段序列的表示, 并作为事件的隐层表达, 进而对事件分类.

3.2.1 基于 BiGRU-Attention 网络的微博序列表示

基于 BiGRU-Attention 网络的微博序列表示是从微博层面学习各个时间段内微博序列的隐层表

达. 该模块主要包含一个双向 GRU 层 (BiGRU) 和一个注意力层 (attention). 对于第 t 个时间段, 该

模块的输入是时间段内各微博的文本向量 ct,k, 其中 k 表示该时间段内的第 k 条微博, 输出是所学习

到的时间段内微博序列的表示 it.

一方面, 在事件的各个时间段内, 该模块采用双向 GRU 层来捕获时间段内微博间的时序信息. 传

统的单向循环神经网络只考虑了过去的微博信息, 而双向的 GRU 网络能够同时结合过去和未来的微

博的文本表示生成当前时刻的输出. 另外, GRU 和 LSTM 一样可以解决长期依赖问题, 且 GRU 所需

训练的参数比 LSTM 少. 该双向 GRU 层接收时间段内各微博的文本表示 ct,k 作为各个时刻的输入,

具体的计算公式如下:

hf
t,k =

−−−→
GRU(ct,k), k ∈ [1, T1], (1)

hb
t,k =

←−−−
GRU(ct,k), k ∈ [T1, 1], (2)

ht,k =
(
hf
t,k, h

b
t,k

)
, (3)

其中, hf
t,k 和 hb

t,k 分别为前向和后向的 GRU 网络在时刻 k 的输出, T1 为时间步长, 即时间段内微博

序列的长度, (hf
t,k, h

b
t,k) 表示这两个向量的连接, ht,k 表示双向 GRU 层在时刻 k 的输出.

另一方面,在双向 GRU层之上,该模块采用注意力层对双向 GRU层在各个时刻的输出进行加权

求和, 以获取微博序列的隐层表示. 对双向 GRU 网络引入注意力机制能给双向 GRU 网络输出的隐

状态序列 (ht,1, ht,2, . . . , ht,T1) 赋予不同的权重, 这样在学习微博序列的表示时模型能够有所侧重地利

用时间段内的微博序列信息. 该注意力层将双向 GRU 网络在各个时刻的输出 ht,k 作为输入, 输出时

间段内微博序列的表示 it, 具体公式如下:

ut,k = tanh(Wcht,k + bc), (4)

at,k =
exp(uT

t,kuc)∑
j exp(u

T
t,juc)

, (5)

it =
∑
k

at,kht,k, (6)

其中, ut,k 为 ht,k 经过以 tanh 为激活函数的隐藏层后的所得到的 ht,k 的隐层表示, uc 为随机初始化

的权重, at,k 为赋予双向 GRU网络各个时刻隐含状态的权重,是通过对隐含状态 ht,k 的隐层表示 ut,k

进行 softmax 标准化后得到, it 为加权求和后所得到的时间段内微博序列的表示.

3.2.2 基于特征融合的时间段表示

基于特征融合的时间段表示是将所学习到的微博序列表示与采用特征工程手段提取到的时间段

特征进行连接, 得到时间段的表示. 该模块包含一个全连接层和一个融合层, 输入包括上一模块学习

到的微博序列表示 it 以及通过特征工程方法提取的时间段特征向量 xt, 输出为时间段的表示 dt.

首先,将时间段内的微博看作一个整体,采用特征工程手段提取时间段的特征,并将所提取到的特

征进行连接,得到时间段特征向量 xt,其中包括文本向量表示 (text vector)、带有质疑信号的微博比例
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表 1 时间段特征

Table 1 The features of the time intervals

Feature Description

Content-based features

Text vector Calculated by utilizing doc2vec

Enquiries and corrections % of microblogs with enquiries and corrections

Length of microblogs Average length of microblogs

User-based features

Personal description % of users that provide personal description

Verified users % of verified users

Users reputation Followers/followees ratio

Users activeness Followees/followers ratio

表 2 质疑更正信号正则表达式

Table 2 The regular expression list of enquiries and corrections

Chinese English

(?: 这 | 那 | 它) 是真的吗 is\s(?:that|this|it)\s true

什么 [?!][?1]* wh[a]*t[?!][?1]*

真的?| 真的? | 求证 | 真的假的 | 真的吗 | 未经证实 real?|really?|unconfirmed

谣言 | 揭穿 rumor|debunk

(?: 那 | 这 | 它) 不是真的 | 假的 (?:that|this|it)\s is\s not\s true

(enquiries and corrections)、微博平均长度 (length of microblogs)等文本潜在信息以及提供个人描述的

用户比例 (personal description)、认证的用户比例 (verified users)、用户声望得分 (users reputation)和

用户积极性 (users activeness) 等局部用户信息. 具体特征如表 1 所示.

在表 1 中, 质疑更正信号是用户对微博事件真实性所表达的质疑或更正态度的相关文本内容, 如

“真的吗”“真的假的” 等. Zhao 等 [13] 曾在 2015 年采用正则表达式匹配 Twitter 中的质疑更正信号.

在微博事件的各个时间段内, 本文同样采用了正则表达式来匹配文本中是否存在质疑更正信号, 进而

采用统计时间段内带有质疑更正信号的微博比例. 采用的质疑更正信号正则表达式如表 2 所示.

然后, 将上一模块学习到的时间段内微博序列的表示 it 送入一个全连接层, 该层采用 tanh 函数

作为激活函数, 从而得到时间段内微博序列的隐层表示 ft:

ft = tanh(Wdit + bd). (7)

最后, 将提取到的时间段特征向量 xt 与时间段内微博序列的隐层表示 ft 送入融合层进行连接,

得到时间段的表示 dt, dt 中包含了时间段内微博序列的时序信息、文本潜在信息及局部用户信息:

dt = (ft, xt). (8)

3.2.3 基于 BiGRU-Attention 网络的时间段序列表示

基于 BiGRU-Attention网络的时间段序列表示是从时间段层面学习时间段序列的隐层表达.该模

块也包含有一个双向 GRU 层和一个注意力层. 输入为时间段表示 dt, 输出为时间段序列表示 ve.

双向 GRU层接收各时间段的特征向量 dt 作为各个时刻的输入, 采用该双向 GRU层能够使得模
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型同时结合过去和未来的时间段信息, 生成当前时刻的隐含状态 ht. 具体计算公式如下:

hf
t =
−−−→
GRU(dt), t ∈ [1, T2], (9)

hb
t =
←−−−
GRU(dt), t ∈ [T2, 1], (10)

ht =
(
hf
t , h

b
t

)
, (11)

其中, hf
t 为前向的 GRU 网络在时刻 t 的输出值, hb

t 为后向的 GRU 网络在时刻 t 的输出值, T2 为时

间步长, 即时间段的数量, (hf
t , h

b
t) 为两个向量的连接. ht 表示双向 GRU 网络在时刻 t 的输出.

同样, 本文在双向 GRU 层之上增加了一个注意力层, 使得模型在时间段序列的表示时能够有所

侧重地利用到各个时间段的信息. 该注意力层接收双向 GRU 网络在各个时刻输出的隐含状态 ht, 生

成时间段序列的表示 ve. 注意力层的相关计算公式如下:

ut = tanh(Wdht + bd), (12)

at =
exp(uT

t ud)∑
m exp(uT

mud)
, (13)

ve =
∑
t

atht, (14)

其中, ut 为 ht 经过以 tanh 为激活函数的隐藏层后的所得到的 ht 的隐层表示, ud 为随机初始化的

权重, at 为赋予双向 GRU 网络各个时刻隐含状态的权重, 是通过对隐含状态 ht 的隐层表示 ut 进行

softmax 标准化后得到的, ve 为加权求和后所得到的时间段序列表示.

所得到时间段序列表示 ve 可以看作是最终得到的微博事件的隐层表达, 进而将该隐层表达送入

一个全连接层, 该层采用 sigmoid 作为激活函数, 输出该微博事件的预测标签 L̂e:

L̂e = σ(WT
e ve + be). (15)

3.3 模型求解

为了使模型输出的预测标签更接近于真实标签,本文采用交叉熵来衡量真实标签和预测标签之间

的相似程度. 真实标签和预测标签的交叉熵越小, 说明二者的相似度越高, 模型的谣言检测性能也越

好. 因此, 在训练过程中, 最小化如式 (16) 所示的交叉熵损失函数, 其中 N 表示训练集中微博事件的

总数, Lj 是第 j 个微博事件的真实标签, L̂j 是第 j 个微博事件的预测标签, θ 为模型的参数集合.

Loss = − 1

N

N∑
j=1

[Lj ln L̂j + (1− Lj) ln(1− L̂j)] +
λ

2
∥θ∥22. (16)

同时, 为了降低模型过拟合的程度, 本文对全连接层的权重 Wd 和 GRU 的权重施加 L2 正则化,

并对 GRU 运用 dropout 正则化方法. 此外, 为了加快模型的收敛速度, 本文采用 Adam 优化算法 [32]

来更新模型参数.

本文模型的训练算法步骤描述如算法 1 所示. 在每次迭代中, 模型将事件集合作为原始的输入数

据, 通过分层注意力网络, 获得事件的隐层表示, 并对事件进行分类, 得到事件的预测标签.
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表 3 原始的实验数据集统计表

Table 3 Statistics of the dataset

Statistic Sina Weibo Twitter

Events# 4664 992

Rumors# 2313 498

Non-rumors# 2351 494

Microblogs# 3805656 1101985

Users # 2746818 491229

Average time length/event (h) 2460.7 1582.6

Average # of posts/event 816 1111

Max # of posts/event 59318 62827

Min # of posts/event 10 10

算法 1 基于分层注意力网络的社交媒体谣言检测模型的训练算法

输入: 训练数据集事件集合 E = {e1, e2, . . .}, 其中 ei = {(mi,j , ti,j)}ni
j=1; 事件对应的真实标签集合 Y ∗ = {y∗1 , y∗2 , . . .}.

1: 初始化模型参数集合 θ, 最大迭代次数 MAXEPOCH, 当前迭代次数 epoch ⇐ 1;

2: while epoch 6 MAXEPOCH do

3: 对各个事件 ei, 计算对应的预测标签 Li;

4: 根据式 (16) 计算损失值 Loss;

5: 根据 Loss 的值利用 Adam 优化算法更新参数集合 θ;

6: epoch ⇐ epoch + 1;

7: end while

输出: 训练后得到的最优的模型参数集合 θ.

4 实验及分析

4.1 实验数据集

本文采用 Ma 等 [7] 在 2016 年公开的用于社交媒体谣言检测研究的数据集, 该数据集包含新浪微

博和 Twitter 两个部分. 目前该数据集已经在文献 [7, 8, 15, 18] 中使用, 是社交媒体谣言检测问题上的

经典数据集. 表 3 给出原始的实验数据集统计表.

新浪微博数据集包含 4664个事件及事件对应的标签,每个事件包含有若干条微博,每条微博的具

体内容均已在原始数据集中完整提供. Twitter 数据集包含 992 个事件及事件对应的标签, 每个事件

包含若干条 Tweet. 但数据集中只提供了每个事件相关的 Tweet ID,具体的内容需自行利用 Tweet ID

通过 Twitter官方开放的 API接口获取. 由于随着时间的推移,部分 Tweet已被删除或是设置了访问

权限,这部分 Tweet的内容无法通过 API接口获取到,无法获取到内容的 Tweet约占总数的 10%. 此

外, 由于 Twitter 数据集中 ID 为 “E354” 的事件的 Tweet 内容均无法获取到, 实验中不使用该事件的

相关数据.

4.2 实验评价指标

为了评估本文所提出的模型的有效性并与以往的研究工作进行对比, 本文采用了与文献 [7, 8, 18]

相同的评价指标, 总共包括正确率、准确率、召回率和 F1 值这 4 个评价指标.
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(1) 正确率 (accuracy). 正确率为被模型正确分类的事件数量与事件总数的比值, 正确率越高, 模

型的分类性能越好.

(2) 准确率 (precision). 准确率为被模型正确分类为谣言 (或非谣言) 的事件数量与被分类为谣言

(或非谣言) 的事件总数的比值.

(3)召回率 (recall). 召回率为被模型正确分类为谣言 (或非谣言)的事件数量与实际为谣言 (或非

谣言) 的事件总数的比值.

(4) F1 值 (F1-score). F1 值为准确率和召回率加权调和平均, 是对准确率和召回率的综合考虑,

其计算公式为 F1 = (2× Precision× Recall)/(Precision + Recall). F1 值越高, 模型的分类性能越好.

4.3 实验环境与参数设置

本文的实验环境为, 处理器: Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 v4 @ 2.10 GHz, 操作系统: Ubuntu

14.04.5 LTS , 内存: 32 GB RAM, GPU: Tesla K40m, 开发平台: Python 2.7.13.

实验的数据集划分情况为, 事件中 75% 作为训练集, 10% 作为验证集, 15% 作为测试集. 由于本

文方法是在基准方法基础上进行, 为了较好地与对比实验进行比较, 在实验参数设置上, 本文沿用了

文献 [18] 的参数设置, 具体的实验参数设置如下: 段落向量维度设置为 100, 学习率设置为 0.001, 正

则化系数 λ 设置为 0.01, dropout 的概率设置为 0.2, 全连接层和 GRU 层的单元数设置为 100. 此外,

实验中采用了 Ruchansky 等在文献 [18] 中使用的微博事件时间段分割方法, 该方法将微博发布时间

的时间粒度从 “秒” 转换为 “时”, 将同一小时内的微博归入同一个时间段.

4.4 实验对比模型

将本文方法与所选取的基准方法在相同的数据集上开展实验, 本文选取了以下几个基准方法:

(1) DTC 模型 [11]. 该模型提取了情感分数、包含 URL的微博数、用户注册天数、发布的微博数、

平均粉丝数、平均关注数等特征, 并采用 J48 决策树进行分类.

(2) SVM-TS 模型 [17]. 该模型利用动态时间序列来捕获现有的微博事件特征随时间的变化情况,

并将所捕获的时间相关特征和现有的微博事件特征相连接, 采用 SVM 分类器进行分类.

(3) DT-Rank 模型 [13]. 该模型先利用正则表达式匹配与质疑更正信号相关的文本, 筛选出带有质

疑更正信号的微博, 然后利用微博信息之间的相似度对这些微博进行聚类, 并为各个微博簇提取一段

文本描述. 之后利用该描述向微博簇中加入其他微博信息, 最后利用带有质疑更正信号的微博比例等

统计特征对微博簇进行排序.

(4) GRU-2 模型 [7]. 该模型先利用算法对微博事件进行时间段分割, 然后采用 tf-idf 方法计算每

个时间段的文本表示, 最后采用双层的 GRU 网络来学习各个微博事件的隐层表示, 并进一步实现对

微博事件的分类.

(5) CAMI模型 [8]. 该模型先将微博事件划分为等长的时间段,并采用 doc2vec方法获取每个时间

段的文本表示, 构建微博事件的特征矩阵, 之后利用卷积神经网络学习微博事件的隐层表示. 进而进

行微博事件的分类.

(6) CSI 模型 [18]. 该模型是一种混合深度模型, 分成 3 个模块, 第 1 个模块采用 LSTM 网络来学

习微博事件的隐层表示, 第 2 个模块采用奇异值分解方法来获得全局用户特征, 第 3 个模块融合前两

个模块的特征并进行微博事件的分类.
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表 4 实验结果表 (R: 谣言, N: 非谣言)a)

Table 4 Rumor detection results (R: rumor, N: non-rumor)a)

Method Class
Sina Weibo Twitter

Accuracy Precison Recall F1 Accuracy Precison Recall F1

DT-Rank
R

0.732
0.738 0.715 0.726

0.614
0.618 0.604 0.611

N 0.726 0.749 0.737 0.609 0.623 0.616

DTC
R

0.831
0.847 0.815 0.831

0.709
0.690 0.772 0.729

N 0.815 0.847 0.830 0.733 0.643 0.685

SVM-TS
R

0.857
0.839 0.885 0.861

0.716
0.689 0.793 0.738

N 0.878 0.830 0.857 0.754 0.639 0.692

GRU-2
R

0.910
0.876 0.956 0.914

0.723
0.712 0.743 0.727

N 0.952 0.864 0.906 0.735 0.704 0.719

CAMI
R

0.933
0.921 0.945 0.933

0.752
0.722 0.814 0.765

N 0.945 0.921 0.932 0.790 0.690 0.737

CSI
R

0.953
0.930 0.976 0.954

0.773
0.806 0.714 0.758

N 0.977 0.931 0.953 0.746 0.831 0.787

HAN-FC
R

0.968
0.966 0.974 0.970

0.787
0.778 0.800 0.789

N 0.971 0.962 0.967 0.797 0.775 0.786

a) Values in bold represent the best result in each category among all methods.

4.5 实验结果分析

4.5.1 本文方法与基准方法的谣言检测效果对比

为了验证本文方法的有效性, 将本文方法和现有的社交媒体谣言检测方法进行对比, 实验结果如

表 4 所示, 表格从上到下分别是 DT-Rank, DTC, SVM-TS, GRU-2, CAMI, CSI 模型, 以及本文模型

HAN-FC (hierarchical attention network with features combination). 在表 4 中, 类别 (class) 分为 R 和

N, 分别代表谣言 (rumor) 和非谣言 (non-rumor). 在文献 [18] 中只采用了正确率和谣言类别的 F1 值

作为评价指标, 而本文的评价指标更为精细, 因此在表 4 中展示的是按照本文评价指标复现实验时所

得到的实验结果.

从表 4可以看出,对于基准方法, SVM-TS模型在新浪微博和 Twitter数据集上分别达到了 85.7%

和 71.6% 的正确率, 在基于传统机器学习的方法中取得了最好的效果. 而在基于特征表示学习的方法

中, CSI 模型在新浪微博和 Twitter 数据集上分别达到了 95.3% 和 77.3% 的正确率, 获得了基准方法

中最好的效果. 说明基于特征表示学习的方法与基于传统机器学习的方法相比有着明显的优势. 而本

文所提出的方法在新浪微博和 Twitter 数据集上正确率分别达到 96.8% 和 78.7%, 分别比 CSI 模型提

高了 1.5% 和 1.4%, 分别比 SVM-TS 模型提高了 11.1% 和 7.1%, 取得了比基准方法更好的谣言检测

效果. 另外, 从表 4 中还可以看出新浪微博数据集上的性能与 Twitter 数据集上有较大的差异, 这可

能是由于 Twitter 数据集上有更多的噪声信息 [7] 且部分信息无法获取对时序信息完整性造成了一定

影响.

此外,从表 4的实验结果还可以看出,在新浪微博数据集上,本文提出的方法在正确率和 F1值两

个评价指标上均高于基准方法中的最优值. 与基准方法中最好的 CSI 模型相比, 针对谣言事件的 F1

值提高了 1.6%. 在 Twitter 数据集上, 本文提出的方法在正确率上及针对谣言事件的 F1 值上均高于

基准方法中的最优值. 与基准方法中最优的 CSI 模型相比, 针对谣言事件的 F1 值提高了 3.1%.
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图 2 (网络版彩图) 早期谣言检测结果

Figure 2 (Color online) Results of rumor early detection. (a) Sina Weibo dataset; (b) Twitter dataset

综上所述, 与基准方法相比, 本文提出的方法能够在社交媒体谣言检测问题上表现出更好的效果,

由此验证了本文方法对社交媒体谣言检测问题的有效性.

4.5.2 本文方法与基准方法在早期谣言检测任务中的效果对比

早期谣言检测 (rumor early detection) 任务是在信息传播生命周期的早期阶段, 检测事件是否为

谣言. 在该任务中, 只能将事件相关的第 1 条微博发布后若干个小时内的微博信息作为原始数据.

为了评估本文方法在早期谣言检测任务中的效果,本文选取了从事件相关的第 1条微博发出后的

9 个时间点 (分别取 1, 3, 6, 12, 24, 36, 48, 72, 96 小时). 在每个时间点, 可以确定一个从事件相关的第

1条微博发布时间至该时间点的时间范围,测试集上只采用这个时间范围内的相关微博信息作为输入,

并采用同一个已训练好的模型对测试集上的事件分类. 此外, 本文与文献 [7, 8, 17] 同样将 72 小时和

54小时分别作为新浪微博和 Twitter上的平均官方媒体辟谣时间 (official report time). 本文方法以及

DT-Rank, SVM-TS, GRU-2, CAMI, CSI 模型在各个时间点的谣言检测效果如图 2 所示.

从图 2 中可以观察到, 在 12 个小时内, 各个模型的谣言检测正确率总体上都呈现出不同梯度的

上升状态. 说明在事件相关信息较少时, 模型均有较低的正确率,谣言检测效果较差. 正确率上升的梯

度越大, 说明模型对该时间范围内的微博信息的依赖性越强, 在模型接收到该时间范围内的微博信息

后, 能够明显提高正确率, 模型可以表现出更好的效果.

从图 2中还可以看出,在经过 12∼48小时后, HAN-FC等大多数基于特征表示学习的方法的正确

率已基本趋于稳定. 说明基于特征表示学习的方法在早期谣言检测任务中能够更快发挥出模型的最高

性能. 另外, 在达到 96小时后, 各个模型的正确率与表 4 所展示的正确率较为接近. 说明达到 96 小时

后, 模型已获得了较为丰富的微博信息来检测事件是否为谣言, 在新浪微博数据集和 Twitter 数据集

上均能够表现出与获得所有微博信息时相近的谣言检测效果.

此外, 在图 2中可以观察到, 在新浪微博数据集上, 本文模型以及 CSI模型的正确率均在 12小时

附近达到稳定点, 而 CAMI, GRU-2, 以及 DT-Rank 模型在 24∼48 小时范围内达到稳定点, SVM-TS

模型在 48 小时后正确率仍然在有所提升. 本文模型以及 CSI 模型在最短时间内达到了稳定点, 且比

平均官方媒体辟谣时间早了约 60 个小时. 而在 Twitter 数据集上, 本文模型正确率达到稳定点的时

间点推后至 48 小时附近, DT-Rank 模型等在 48 小时后正确率仍在提升. 说明相比基准方法, 本文模
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图 3 (网络版彩图) 迭代次数对实验结果的影响

Figure 3 (Color online) The effects of epoch num on experimental results. (a) Sina Weibo dataset; (b) Twitter dataset

型以及 CSI 模型所依赖的微博信息最少, 能够在最短时间内表现出模型的最高性能. 另外, 本文模型

在各个时间点基本都能取得相比于 CSI 等模型更高的谣言检测正确率, 说明本文模型所提取到的时

间段内微博间的时序信息及融入的文本潜在信息和局部用户信息有效地优化了事件中时间段的表示,

使得时间段的表示能够更为细致地刻画该时间段内的信息,从而更早捕获到能够有效区分谣言与非谣

言的潜在信息, 提升早期谣言检测的效果.

综上所述,与基准方法相比,本文方法能够在更短时间内发挥出模型的最高性能,且能获得更好的

谣言检测效果, 由此可以验证本文方法在早期谣言检测任务上的有效性.

4.5.3 模型训练的迭代次数对谣言检测效果的影响

为了分析模型训练的迭代次数对谣言检测效果的影响,在实验中,本文设置了 15组不同的迭代次

数. 对于每一组迭代次数,分别在两个数据集上对模型进行训练和测试,并根据测试集上正确率、谣言

类别下的 F1 值、非谣言类别下的 F1 值这 3 个评价指标绘制了如图 3 所示的折线图.

从图 3 可以看出, 当迭代次数为 1 次时, 模型在 3 个评价指标上都相对处于较低的数值, 此时模

型无法有效地学习微博事件的潜在表示, 谣言检测效果相对较低. 之后, 随着模型训练的迭代次数的

增加, 3 个评价指标总体上表现出先逐步提升然后在最优值附近逐渐平稳的趋势. 在新浪微博数据集

上,随着迭代次数从 1次逐步增加至 5次, 3个评价指标均以相近的梯度快速提升;在迭代次数从 5次

逐步增加至 25 次的过程中, 3 个评价指标均上下波动并缓慢提升, 波动的幅度也随着迭代次数的增加

逐渐减小; 在迭代次数增加至 25 次以上后, 3 个评价指标已基本达到最优值并趋于平稳. 在 Twitter

数据集上, 评价指标也表现出与新浪微博数据集上相似的变化趋势. 上述现象表明, 模型训练的迭代

次数对谣言检测的效果有重要的影响. 随着迭代次数增加, 谣言检测的效果得到了逐步的提升, 并在

一定迭代次数后趋于稳定, 此时模型表现出了最好的谣言检测性能.

4.5.4 本文所选取的特征对社交媒体谣言检测任务的有效性分析

为了分析本文所选取的特征对社交媒体谣言检测任务的有效性,本文对所选取的带有质疑更正信

号的微博比例、提供个人描述的用户比例、认证的用户比例、用户声望得分这 4 个特征在两个数据集
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Figure 4 (Color online) The features changing over time on Sina Weibo dataset. (a) Enquiries and corrections;

(b) personal description; (c) verified users; (d) users reputation

上对谣言和非谣言的区分能力进行了统计分析.首先将数据集上的事件集合划分为谣言事件集合和非

谣言事件集合, 然后在两个集合上对每个小时内的微博信息分别统计上述的 4 个特征, 最后根据统计

结果绘制了 96 个小时内各个特征随时间变化曲线图, 如图 4 和 5 所示.

从图 4 中可以看出, 在新浪微博数据集上, 相比于非谣言事件, 谣言事件中带有质疑更正信号的

微博比例在各个时间点总是维持在相对较高的水平. 这是由于随着时间的推移, 谣言事件在传播过程

中受到了越来越多用户的质疑和更正, 这与非谣言事件有着明显的区别. 另外, 非谣言事件中用户提

供个人描述的比例、用户认证的比例, 以及用户声望这 3 个特征在大部分时间点都高于谣言事件. 这

是由于有提供个人描述信息或是进行了认证的用户通常是社交媒体中的活跃用户, 而用户声望 (平均

粉丝数与平均关注数的比值) 较高的用户通常是一些明星、企业账号等较为活跃的用户, 用户声望较

低的用户往往不活跃, 甚至可能是社交媒体中的水军, 这些用户相比于活跃用户更可能传播谣言. 综

合上述分析, 这 4 个特征能够很好地捕获到新浪微博数据集上谣言和非谣言的差异, 对于谣言和非谣

言具有很好的区分能力.

而从图 5 中可以观察到, 在 Twitter 数据集上, 谣言事件与非谣言事件在 4 个特征上的差异较为

不明显, 这是由于 Twitter 数据集上的噪声更大 [7], 且实验数据集中未获取到的部分 Tweet 对 4 个特

征的统计结果造成了一定影响.但谣言事件中带有质疑更正信号的微博比例仍然在大部分时间点高于

非谣言事件, 而非谣言事件中提供个人描述的用户比例、认证的用户比例、用户声望得分也在大部分
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图 5 (网络版彩图) Twitter 数据集上各个特征随时间的变化情况

Figure 5 (Color online) The features changing over time on Twitter dataset. (a) Enquiries and corrections; (b) personal

description; (c) verified users; (d) users reputation

时间点相比于谣言事件更高, 谣言事件和非谣言事件表现出与新浪微博数据集上类似的差异. 类似地,

微博平均长度和用户积极性这两个特征也同样能够在一定程度上捕获到这种差异,在此不做更细致的

分析.因此, 这些特征在 Twitter数据集上仍然能够较好地捕获到谣言和非谣言的差异,对于谣言和非

谣言具有较好的区分能力.

综上所述,这些特征在两个数据集上都能够较好地捕获到谣言事件和非谣言事件在信息传播过程

中的文本、用户等方面的差异, 较为有效地区分谣言事件和非谣言事件, 体现了这些特征在社交媒体

谣言检测任务上的有效性.

5 结束语

本文提出了一种基于分层注意力网络的社交媒体谣言检测方法,通过采用两层带有注意力机制的

双向 GRU 网络从微博层面和时间段层面分别获取微博序列的隐层表示和时间段序列的隐层表示, 从

而在事件的特征表示中融入了时间段内各微博间的时序信息. 此外, 还针对各个时间段提取了局部用

户特征及文本潜在特征, 并将这些特征融入到时间段的表示中, 进一步捕获这些特征随时间变化的隐

层表达.在新浪微博和 Twitter这两个公开数据集上, 与目前最好的基准方法相比,本文方法取得了更

高的正确率, 验证了本文方法在社交媒体谣言检测问题上的有效性. 同时, 在早期谣言检测任务中, 本
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文方法也表现出了更好的性能. 在进一步的研究中, 计划结合强化学习探究在模型训练过程中自动对

事件进行时间段划分的方法, 以避免人为划分可能带来的信息丢失问题, 进一步提升谣言检测的效果.
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Abstract For rumor detection in social media, the majority of feature-representation-based studies capture

textual features or global users’ features according to a partitioned sequence of microblogs. However, these

studies ignore the time-series information across the microblogs in one time interval. Moreover, the latent textual

information and the local users’ information, which have been proven effective according to the traditional machine

learning methods, are overlooked in capturing the time intervals’ features, resulting in low performance. Therefore,

we propose a rumor detection method in social media based on a hierarchical attention network. First, microblogs

are partitioned into several time intervals. Then, the variation of information across the microblogs changing over

time is learned using a bidirectional gated recurrent unit neural network with an attention mechanism. After

that, the variation of features across the microblogs is combined with hand-crafted features to incorporate latent

textual information and local users’ information into the time intervals’ features. Finally, we capture features’

variation across the time intervals by using the bidirectional gated recurrent unit neural network, with the attention

mechanism, and classify microblog events. Experimental results over two public datasets, Sina Weibo and Twitter,

show that the proposed method outperforms (in terms of the accuracy) state-of-the-art methods by 1.5% and

1.4% over the two datasets, respectively, and it is effective for rumor detection.

Keywords rumor detection, hierarchical attention network, social media, time series information, deep learning
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