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基于改进位置编码的谣言检测模型
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中国人民解放军战略支援部队信息工程大学信息技术研究所　郑州４５００００
　(１３５１３１２７２４９＠１６３．com)

　
摘　要　随着在线社交网络的兴起,人们传播和获取信息的方式发生了翻天覆地的变化.社交媒体在方便人们生活的同时,也

加速了谣言的产生和传播.因此,如何准确高效地检测谣言成为了亟待解决的问题.为了提高谣言检测的精度,对基于全局Ｇ
局部注意网络的谣言检测模型进行了改进,考虑到文本中词与词之间的位置关系对谣言检测的影响,引入了一种新的相对位置

编码方法来改进原有模型的局部特征提取模块.该方法能够更准确地提取谣言中文本的语义信息和位置信息并将它们聚合,

得到更优的区分谣言与非谣言的文本特征,将该特征和描述转发行为的全局特征相结合,进而提升对谣言的检测效果.实验结

果表明,与其他主流检测方法相比,所提方法在微博数据集上的F１值可达９５．０％,具有更好的检测效果.
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Abstract　Withtheriseofonlinesocialnetworks,thewaypeopledisseminateandobtaininformationhaschangeddrastically．

Whilesocialmediafacilitatespeople’slives,italsoacceleratesthegenerationandspreadofrumors．Forthisreason,detectrumors

accuratelyandefficientlybecomesanurgentproblemtobesolved．Inordertoimprovetheaccuracyofrumordetection,therumor

detectionmodelbasedontheglobalＧlocalattentionnetworkhasbeenimproved．Takingintoaccounttheinfluenceofthepositional

relationshipbetweenwordsinthetextonrumordetection,anewrelativepositionencodingmethodisintroducedtoimprovethe

localfeatureextractionmoduleoftheoriginalmodel．ThismethodcanmoreaccuratelyextractandaggregatethesemanticinforＧ

mationandlocationinformationofthetextintherumor,andobtainbettertextfeaturesthatdistinguishbetweenrumorsandnonＧ

rumors．Thecombinationoffeaturesandglobalfeaturesdescribingforwardingbehaviorimprovesthedetectioneffectofrumors．

Experimentalresultsshowthat,comparedwithothermainstreamdetectionmethods,theF１valueoftheproposedmethodcan

reach９５．０％ontheMicroblogdataset,whichhasabetterdetectioneffect．

Keywords　Rumordetection,Deeplearning,Attentionmechanism,Relativepositionembedding,Rumortextfeatures

　

１　引言

谣言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者得不到证明的一种特殊陈述[１],

主要涉及突发事件、公共领域、政治人物、颠覆传统、离经叛道

等内容.

近年来,随着在线社交媒体的兴起,社交网站如人人网、

新浪微博、微信、Facebook以及 Twitter等平台的蓬勃发展,

人们获取信息的方式发生了翻天覆地的变化[２].２０２０年９
月中国互联网络信息中心(CNNIC)发布的第４７次中国互联

网络发展状况报告[３]表明,截至２０２０年１２月,我国网民规模

达９．８９亿,互联网普及率达７０．４％.社交媒体在方便人们

生活的同时,也加速了谣言的产生和传播.比如,２０１１年日

本福岛核电站爆炸事件,有人称“食用碘盐可防辐射”,随后该

条谣言引发了人们大量的转发、传播,从而导致了一场全国范

围内的辐射恐慌和抢盐风波,对整个社会造成极大的负面

影响.

根据新浪微博辟谣官微２０２１年２月７日发布的“２０２０年

度微博辟谣数据报告”显示,２０２０年微博站方共有效处理不

实信息７６１０７条,新增谣言案例７８２例.这些信息在未经证

实的情况下被迅速地歪曲和放大,误导了公众.谣言无节制

地在网络上传播不仅会影响社会的和谐稳定,甚至会威胁



国家或地区安全.但由于人工检测网络谣言耗时耗力,且设

计出来的特征往往局限于特定场景,泛化能力不好,因此,如

何准确高效地检测出社交网络谣言成为一个重要的研究

方向.

谣言检测通常被归为二分类问题,现有的检测方法大致

可分为两类.

(１)基于传统机器学习的方法.该类方法将整个文本分

类问题拆分成特征工程和分类器建模两部分,特征工程分为

文本预处理、特征提取、文本表示３部分,其最终目的是将文

本表示为计算机可以识别的、能够代表文本特征的特征矩阵.

在将文本表示为模型可以处理的向量数据后,即可使用机器

学习模型进行分类,常用的模型有朴素贝叶斯、KＧ最近邻法、

决策树、支 持 向 量 机 (SupportVector Machines,SVM)等.

Castillo等[４]从 Twitter数据集中提取情感分数、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[５]从新浪微博数据集中提取用户的地理位置、发

布微博的客户端以及文本符号的情感极性等特征,利用SVM
分类器进行谣言检测;Kwon等[６]从时间特征、结构特征和语

言特征３个方面来改善谣言检测的效果,并在SVM、决策树

和随机森林３种算法上进行了对比实验.一条消息除了原文

内容外,还包括转发数、评论数等特征量,它的所有转发路径

可以形成树状结构,这种结构通常被称为传播树.树的根节

点表示原文用户,其他节点表示转发用户,而节点间连接与否

表明用户间是否存在转发关系.Wu等[７]把每个消息的传播

过程构建成传播树,并结合基于内容、用户和传播特征的径向

基核函数构成混合SVM 分类器进行谣言识别,取得了较好

的结果.Ma等[８]从传播模式入手,提出了一种基于传播树

核(PropagationTreeKernel)的方法,该方法根据谣言的传播

结构构建传播树,并通过评估传播树结构之间的相似性来捕

获区分不同类型谣言的高阶模式,最后使用树为核函数的

SVM 分类器进行分类.但是,传统的机器学习方法需要人工

提取特征,耗时耗力,成本太高,泛化能力不好.

(２)基于深度学习的端到端的方法.２０１２年以来,随着

深度学习技术的发展及其在自然语言处理领域应用的深入,

研究者提出采用深度学习方法来自动提取特征并检测谣言.

基于深度学习方法最主要的优势是能够利用循环神经网络和

卷积神经网络等深度学习模型自动获取谣言更深层次的特

征.Ma等[９]于２０１６年首次将深度学习模型应用于社交网络

谣言检测任务,利用 RNN 模型自动学习相关帖子的文本表

示,挖掘数据的深层特征.近期有研究使用深度学习方法从

传播路径中挖掘出高阶的表示,以进行谣言的识别.２０１８
年,Ma等[１０]基于递归神经网络对传播树进行建模,构造了自

底向上和自顶向下的树形结构,该网络可以捕获谣言随时间

传播的序列特征,用于 Twitter数据集上的谣言检测,相比文

献[８]中的方法,这个方向不需要比较.２０２０年,Ma等[１１]提

出一种基于树形 Transformer的检测模型,利用３种 TransＧ

former的变体架构构建传播树,将一条消息可能触发的一系

列回复定义为子树,多个子树构成整个树的层次结构,并根据

传播树的结构深入挖掘用户的观点并优化不准确的信息.在

TWITTER和PHEME数据集上的实验结果表明,该方法能

不断提升谣言检测性能.鉴于图卷积网络(GraphConvoluＧ

tionalNetworks,GCN)在社交网络、物理系统、化学制药发现

等领域取得的成就,Bian等[１２]从谣言自顶向下和自底向上两

个传播方向挖掘特征,通过双向图卷积网络捕获全局结构信

息,第一次将 GCN用于社交媒体的谣言检测.Yuan等[１３]提

出了全局Ｇ局部注意力网络(GlobalＧLocalAttentionNetwork,

GLAN),该网络结构是将局部语义信息和全局结构信息结合

起来编码,有效提升了谣言检测的效果.

为了进一步提高基于深度学习的谣言检测效果,本文对

全局Ｇ局部注意力网络进行了改进,提出了一种新的谣言检测

方法.在对谣言的文本特征进行抽取时,本文引入了一种新

的相对位置编码方法,能够更准确地提取谣言中文本的语义

信息和位置信息,为谣言的检测提供依据,然后基于softmax
分类层实现对网络谣言的检测.

２　基于全局Ｇ局部注意力网络的谣言检测模型

２．１　全局Ｇ局部注意力网络架构

Yuan等[１３]提出的全局Ｇ局部注意力网络能够同时提取

谣言文本的局部语义信息和全局结构信息,并将两者聚合用

于谣言检测.该模型由文本表示、局部关系编码、全局关系编

码、局部和全局关系谣 言 检 测 四 大 部 分 组 成,结 构 如 图 １
所示.

图１　GLAN模型架构

Fig．１　GLANmodelarchitecture

首先,文本表示模块对社交网络消息进行词嵌入,从而获

得其文本表示向量;其次,局部关系编码模块利用注意力机

制[１４]从文本向量中挖掘更深层次的语义信息,并将其作为局

部特征向量;然后,全局关系编码模块根据帖子的原始发布用

户和转发用户之间的关系构建图结构,利用图注意力网络[１５]

捕获图中的结构信息,并将其作为全局特征向量;最后,谣言

检测模块将局部特征向量和全局特征向量拼接后经softmax
层进行分类.其中,局部关系编码模块使用注意力机制以更

好地获取文本的语义信息.具体流程如下.

首先,输入文本 M＝[m１,􀆺,mN]由单词嵌入xi和单词的

位置嵌入ui相加得到,即:

mi＝xi＋ui (１)

单词 嵌 入xi由 Word２Vec预 训 练 得 到 ,位 置 嵌 入ui是

１３３姜梦函,等:基于改进位置编码的谣言检测模型



通过引入位置编码(PositionEmbedding,PE)的特征来捕捉

序列的位置信息,计算式如下:

u(i,２n)＝sin
i

１００００
２n
d

æ

è
ç

ö

ø
÷

u(i,２n＋１)＝cos
i

１００００
２n
d

æ

è
ç

ö

ø
÷

(２)

其中,i表示单词在文本中的位置;n表示词向量的维度;d为

输入维度,n∈ ０,d
２[ ] ;２n 表示偶数位置,使用正弦编码;

２n＋１表示奇数位置,使用余弦编码.

从式(２)可以看出,序列中不同位置的单词在某一维度上

的位置编码数值也不一样,即同一序列的不同单词在某一维

度符合正弦或余弦编码.如图２所示,当向量的维度为１２８
时,取词向量的４个维度的图像,可以看出它们都是正弦(余

弦)函数,而且周期越来越长.当词语之间的位置偏移量为k
时,u(i＋k)可以表示成u(i)的线性函数,模型就能学习到相

对位置关系.

图２　位置编码向量示例图

Fig．２　Examplediagramofpositioncodingvector

通过线性变换将文本mi 转化为查询向量(Query,Q),键

向量(Key,K)和值向量(Value,V):

Q＝WqM

K＝WkM

V＝WvM

(３)

其中,Wq,Wk,Wv 分别为可学习的参数矩阵.

然后,利用Q,K,V 计算自注意力(SelfＧAttention)的输出

向量,即:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (４)

最后,利用多头注意力(MultiＧHeadAttention)对式(４)

的结果进行拼接,作为注意力机制的最终输出向量 MultiＧ

Head(Q,K,V):

headi＝Attention(Qi,Ki,Vi) (５)

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(head１,􀆺,headh)Wo,

i＝１,􀆺,h (６)

其中,h表示 MultiＧHeadAttention的头数.

式(４)中计算两个输入向量之间的注意力得分为:

αij＝QT
iKj

＝(Wqmi)T(Wkmj)

＝(Wq(xi＋ui))T(Wk(xj＋uj)) (７)

其中,Wq 和Wk 分别是 Query和 Key的参数,xi 和xj 分别为

第i个词和第j个词的词嵌入向量,ui和uj 分别为第i个位

置和第j个位置的位置向量.

进一步将式(７)展开可得:

αij＝xT
iWT

qWkxj

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁(a)

＋xT
iWT

qWkuj

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁(b)

＋

uT
iWT

qWkxj

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁(c)

＋uT
iWT

qWkuj

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁(d)

(８)

２．２　全局Ｇ局部注意网络的不足

文本是时序型数据,词与词之间的相对位置关系往往会

影响整个句子的含义.通过分析可以发现,根据式(８)中的

(d)项得到的位置向量只包含相对位置信息,而不包含方向信

息,证明如下.

首先将式(２)展开为ui的矩阵表示形式:

ui＝

sin(c０i)

cos(c０i)

sin(c１i)

cos(c１i)

􀆺sin(cd
２－１i)

cos(cd
２－１i)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(９)

其中,ck＝ １
１００００２k/d是一个常量.

sin(α＋β)＝sinαcosβ＋cosαsinβ
cos(α＋β)＝cosαcosβ－sinαsinβ{ (１０)

然后根据上述三角函数的性质,可以得到第i个位置与

第j个位置的位置向量的点积结果uT
iuj:

uT
iuj ＝ ∑

d/２－１

k＝０
[sin(cki)sin(ckj)＋cos(cki)cos(ckj)]

＝ ∑
d/２－１

k＝０
cos(ck(i－j)) (１１)

由式(１１)可知,uT
iuj 的结果只与相对位置i－j有关,且

会随着i－j的递增而减小,从而起到表征相对位置的作用.

但是,由于余弦函数的对称性,虽然其结果能够反映相对位置

信息,但却无法区分方向,如式(１２)所示:

uT
jui ＝ ∑

d/２－１

k＝０
cos(ck(j－i))＝ ∑

d/２－１

k＝０
cos(ck(i－j))＝uT

iuj

(１２)

由式(１２)可知,当相对位置为j－i时,uT
jui＝uT

iuj,无法

获取方向信息.

进一步对式(８)的(d)项进行分析可知,虽然uT
iuj 可以捕

获相对位置信息,但实际上uT
iWT

qWkuj 是加入Wq 和Wk 矩阵

后得到的,原本的距离感知能力被削弱,相对位置信息也不如

原来明确.

基于上述分析,本文认为局部关系编码模块在对文本特

征进行抽取时没有充分考虑到相对位置关系对谣言检测的影

响,因此本文引入了一种新的相对位置编码方法对局部关系

编码模块进行改进,以进一步提高谣言检测效果.

３　基于改进全局Ｇ局部注意力网络的谣言检测模型

　　基于１．２节的分析,本文提出了一种改进的全局Ｇ局部注

意网络,下面分别对改进后的局部关系编码模块和网络架构

中的全局关系编码模块进行说明.

３．１　基于改进相对位置编码的局部关系编码

首先,使用 Word２Vec将数据集中原帖的文本转化为
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词向量,将输入文本表示为 M＝[m１,􀆺,mN ],每条文本长度

为 N.

在计算注意力得分 时,本 文 根 据 Dai等[１６]的 方 法,在

式(８)的基础上作出如下３方面的改进,得到新的注意力权重

计算公式,表示如下:

αij＝xT
iWT

qWk,xxj

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁(a)

＋xT
iWT

qWk,RRi－j

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁(b)

＋

uTWk,xxj

︸(c)

＋vTWk,RRi－j

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁(d)

(１３)

式(１３)中的３点改进具体如下:
(１)用相对位置编码向量Ri－j替换uj.

根据式(９)可以得出Ri－j的矩阵展开形式为:

Ri－j＝

sin(c０(i－j))

cos(c０(i－j))

􀆺

sin(cd
２－１(i－j))

cos(cd
２－１(i－j))

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

＝－

－sin(c０(i－j))

cos(c０(i－j))

􀆺

－sin(cd
２－１(i－j))

cos(cd
２－１(i－j))

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

＝－Rj－i

(１４)

式(１２)中已知位置向量的点积结果uT
iuj 存在的主要问

题是无法区分方向信息.现从式(１４)中可以看出,当相对位

置为j－i时,Rj－i＝ －Ri－j,可以 区 分 方 向 信 息.因 此 将

式(８)的(b)项和(d)项中的 Key向量的绝对位置编码uj 替换

为相对于 Query的相对位置编码Ri－j.

(２)用u替换式(８)中(c)项的uT
iWT

q ,用v替换式(８)中
(d)项的uT

iWT
q .

在考虑相对位置的情况下,不需要查询绝对位置,因此将

式(８)的(c)项和(d)项中与 Query相关的绝对位置向量uT
iwT

q

分别替换为与位置i无关的参数向量u 和v,并且由于Wq 是

一个可训练的参数,因此u和v也是可训练的.

(３)分别用词嵌入映射矩阵Wk,x 和位置嵌入映射矩阵

Wk,R替换各项中的Wk.

在对 Query和 Key分别进行线性映射时,Query对应Wq

矩阵,Key对应Wk 矩阵,将式(７)中括号里的内容进一步展

开,可以得到单词嵌入和单词的位置嵌入与Wq 和Wk 的关

系,如式(１５)所示:

αij＝(Wq(xi＋ui))T(Wk(xj＋uj))

＝(Wqxi＋Wqui)T(Wkxj＋Wkuj) (１５)

从式(１５)中可以看出,Query和 Key的单词嵌入和单词

的位置嵌入都是采用同样的线性变换得到.引入相对位置编

码后,为了更好地区分两者,将 Wk 拆分成两个矩阵,其中

Wk,x对应 Key的词嵌入线性映射矩阵,Wk,R 对应位置嵌入的

线性映射矩阵.

然后,将改进后的注意力得分用于计算 SelfＧAttention,

再利用 MultiＧHeadAttention对其结果进行拼接,作为输出

向量.

最后,将注意力机制的输出向量经 CNN 的卷积层和池

化层进行优化,将优化后的结果作为局部特征向量m~.

３．２　全局特征向量提取及谣言检测

３．１节对局部关系编码的文本特征进行了抽取,本节则

主要对发布和转发帖子的用户构成的图结构进行分析,从而

得到全局特征向量.

基于帖子的原始发布用户和转发用户之间的关系构造图

G＝(V,E),其中v是节点集,即发布和转发帖子的用户构成

的集合,节点的数量为发布和转发用户数量的总和;E 是节点

间的边集,即发布用户和转发用户之间的边构成的集合.

本文利用图注意力网络[１５]学习图中的结构信息.具体

流程如下.

首先,输入每个用户节点的特征向量集h,该特征向量集

由每个用户所占的权重组成,权重是在用户转发帖子的时刻

和原帖发布时刻的差值基础上计算得到.

h＝{h１,h２,􀆺,hN},hi∈RF (１６)

其中,N 表示节点个数,F表示特征向量维度.

然后,使用SelfＧAttention计算每个节点的邻居节点对当

前节点的贡献度,归一化后的注意力系数为:

αij＝ exp(LeakyRelu(αT(Whi‖Whj)))
∑

k∈Ni

exp(LeakyRelu(αT(Whi‖Whk)))
(１７)

其中,Ni 为邻居节点集,LeakyRelu为激活函数.

将归一化后的注意力系数与其对应的特征进行线性组

合,作为每个节点的最终输出特征,并将所得结果采用 MultiＧ

HeadAttention进行拼接,输出特征向量为:

hi′＝‖
K

k＝１
σ(∑

j∈Ni

αk
ijWkhj) (１８)

其中,k表示 MultiＧHeadAttention的头数,W 表示权重矩阵,

j∈Ni 中的j表示所有与i相邻的节点.

根据式(１８),将输出的全局特征向量表示为h′:

h′＝{h１′,h２′,􀆺,hN′},hi′∈RF′ (１９)

其中,F′表示新的节点特征向量维度.

最后,将局部特征向量 m~ 和全局特征向量h′输入softＧ

max层进行分类:

pi＝softmax(W(m~;h′)＋b) (２０)

其中,W 表示权重矩阵,b为偏置项.

４　实验与结果分析

４．１　数据集

本文采用 Ma等[９]于２０１６年公开的新浪微博数据集,该

数据集总共包括４６６４个帖子以及相应的标签.表１列出了

该数据集的统计数据.

表１　数据集的统计数据

Table１　Statisticsofdatasets

数据集 微博

events ４６６４

rumor ２３１３

nonＧrumor ２３５１

Microblogs ３８０５６５６

Users ２７４６８１８

４．２　评价指标与参数设置

为了评估本文模型的有效性,本文从准确率(Accuracy)、

精确率(Precision)、召回率(Recall)和 F１值(F１Ｇscore)４个方

面进行评估,分类结果的混淆矩阵如表２所列.
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表２　分类结果的混淆矩阵

Table２　Confusionmatrixofclassificationresults

数据集 实际为谣言 实际为非谣言

被分类为谣言 TN FN
被分类为非谣言 FP TP

真正例(TruePositive,TP)表示将正样本正确预测为正

样本;假正例(FalsePositive,FP)表示将负样本错误预测为正

样本;假负例(FalseNegative,FN)表示将正样本错误预测为

负样本;真负例(TrueNegative,TN)表示将负样本正确预测

为负样本.
(１)准确率:所有预测正确的结果占所有结果的比重.

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(２１)

(２)精确率:正确预测为正类的结果占所有预测为正类结

果的比重.

Precision＝ TP
TP＋FP

(２２)

(３)召回率:正确预测为正类的结果占所有实际为正类的

结果的比重.

Recall＝ TP
TP＋FN

(２３)

(４)F１值:精确率和召回率的调和均值.

２
F１

＝ １
Precision＋ １

Recall
(２４)

本文所有实验代码均在 PyTorch框架下实现,超参数设

置如表３所列.

表３　超参数设置

Table３　Settingofsuperparameters

超参数 数值

learningrate １×１０－３

注意力头数 ８
batchsize ６４
dropout ０．５

卷积核大小 (３,４,５)

４．３　对比实验与结果分析

为了评估本文方法的效果,在 Ma等[１２]提出的数据集

上,将本文方法与其他主流的谣言检测模型进行对比实验.

用于对比的模型如下.

(１)DTC模型[４]:通过提取文本情感分数、包含 URL的

微博数、用户注册天数、发布的微博数等特征,采用决策树分

类器进行谣言检测.

(２)SVMＧRBF模型[５]:在文本、用户和传播特征的基础

上提出客户端类型和事件发生的地理位置两个新特征,并利

用SVM 分类器进行分类.

(３)SVMＧTS模型[１７]:提出基于内核的传播树方法,通过

评估传播树之间的相似性来识别谣言.
(４)GRU模型[９]:通过 GRU 网络学习微博事件连续表

示来识别谣言.

(５)PPC模型[１８]:基于用户的谣言传播路径,结合 RNN
和CNN进行谣言检测.

(６)GLAN模型[１３]:将基于文本特征的局部语义信息和

用户特征的全局结构信息结合起来编码,用于谣言检测.

实验结果如表４所列.

表４　实验结果

Table４　Experimentalresults

模型 类别 准确率 精确率 召回率 F１

DTC
R
N

０．８３１
０．８４７
０．８１５

０．８１５
０．８４７

０．８３１
０．８３０

SVMＧ
RBF

R
N

０．８１８
０．８２２
０．８１５

０．８１２
０．８２４

０．８１７
０．８１９

SVMＧTS
R
N

０．８５７
０．８３９
０．８７８

０．８８５
０．８３０

０．８６１
０．８５７

GRU
R
N

０．９１０
０．８７６
０．９５２

０．９５６
０．８６４

０．９１４
０．９０６

PPC
R
N

０．９２１
０．８９６
０．９４９

０．９６２
０．８８９

０．９２３
０．９１８

GLAN
R
N

０．９４６
０．９４３
０．９４９

０．９４８
０．９４３

０．９４５
０．９４６

OurMethod
R
N

０．９５０
０．９４７
０．９５２

０．９５２
０．９４７

０．９４９
０．９５０

　　注:R为谣言;N为非谣言

从表４的实验结果可以看出,在相同数据集上,DTC,

SVMＧRBF,SVMＧTS等基于传统机器学习的方法分类效果较

差,原 因 是 人 工 构 造 特 征 工 程 量 较 大,影 响 因 素 较 多;而

GRU,PPC,GLAN 等基于深度学习的方法分类效果较好,这
是因为深度神经网络能够自动学习模型更深层次的特征.

GLAN在深度学习模型的基础上,将文本的局部语义信息和

全局结构信息很好地融合在一起,使得谣言检测的准确率得

到了显著提高.

考虑到文本中词与词之间的位置关系对谣言检测的影

响,本文在 GLAN 的基础上引入相对位置编码,使其能够更

准确地提取谣言中文本的语义信息和位置信息并聚合,并将

该局部特征与描述转发行为的全局特征相结合,进而提升对

谣言的检测效果,使模型准确率从０．９４６提高到０．９５０,精确

率、召回率和F１值较 GLAN模型均有提升,验证了本文模型

的有效性.

４．４　模型性能分析

除上述评价指标外,为了对模型进行更全面的分析,实验

利用 memory_profiler模块,从时间维度对比分析了本文模型

与 GLAN模型在训练和测试阶段的内存使用情况,对比结果

如图３和图４所示.

如图３和图４所示,横轴表示运行时间,纵轴表示内存占

用情况.从图３(a)和图３(b)中可以看出,在训练阶段,虽然本

文模型比 GLAN模型的运行时间短,但内存占用更多;从图４
(a)和图４(b)中可以看出,在测试阶段,本文模型与 GLAN模

型的运行时间相差较小,本文模型的内存占用为２４５０．１MiB,

GLAN模型的内存占用为２４２５．８MiB.实验结果表明本文

模型的内存占用量相对增多,后续有待进一步研究改进.

(a)GLAN模型 (b)本文模型

图３　训练阶段模型内存占用情况

Fig．３　Memoryusageofmodelintrainingphase
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(a)GLAN模型 (b)本文模型

图４　测试阶段模型内存占用情况

Fig．４Memoryusageofmodelintestphase

结束语　为了提高谣言检测的精度,考虑到文本中词与

词之间的位置关系对谣言检测的影响,本文提出了基于改进

相对位置编码的谣言检测模型,该方法能够更准确地提取谣

言中文本的语义信息和位置信息,更好地区分谣言与非谣言

的文本特征,并与描述转发行为的全局结构特征相结合,最后

通过分类器对微博数据集进行分类.

在未来的工作中,可以考虑将数据集中其他类型的用户

信息加入图结构,使其可以利用更多的信息来区分谣言与非

谣言,更好地提高谣言检测效果.
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