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摘　要　随着社交媒体平台的快速发展和移动设备的普及,人与人之间的交互变得更加便捷.但同时,谣言在社交媒体上也更

加肆虐,给公众和社会安全带来巨大的隐患.在现实世界中,用户在发表自己的评论之前,往往会首先观测其他已经发表的帖

子,尤其是即将评论的帖子上下文.现有的一些谣言检测方法虽然使用了谣言传播过程中的传播结构,基于群体智能原则提取

用户间的相互质疑或事实线索,极大地提高了谣言检测的效果,但是对传播结构的深层非直接隐式关系及关键帖子和关键路径

重要性的学习能力不足.据此,文中提出了一种基于传播树的结点及路径双注意力谣言检测模型 DANＧTree(DualＧattention
NetworkModelonPropagationTreeStructures).该模型使用 Transformer结构学习传播路径中帖子间的隐式语义关系,并利

用注意力机制学习路径中结点的重要度;其次,利用注意力机制对路径表示进行加权聚合得到整个传播树的表示向量;最后,基

于传播树表示向量进行谣言分类.此外,我们使用结构嵌入方法学习帖子在传播树上的空间位置信息,进一步对谣言传播结构

上的深层结构和语义信息进行融合.在４个经典数据集上的实验结果表明:DANＧTree模型在其中的３个数据集上都超过了

目前已有文献的最优结果.在 Twitter１５和 Twitter１６数据集上正确率指标分别提升了１．８１％和２．３９％,在 PHEME数据集

上F１ 指标提升了７．５１％.
关键词:谣言检测;传播结构;注意力机制;社交媒体;深度学习
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofsocialmediaandthepopularityofmobiledevices,theinteractionbetweenusershasbeＧ
comemoreconvenient．Butatthesametime,rumorsonsocialmediaaremoreandmorerampant,whichbringshiddendangersto
thepublicandsocialsafety．Intherealworld,usersoftenexpresstheirownopinionsafterobservingothermicroblogsthathave
beenposted,especiallythecontextofthemicroblogtobereplied．Althoughsomeexistingrumordetectionmethodslearnthe

propagationpatternsonpropagationtreesofrumorstoextractcluesofuserinterrogationorfactualevidencesbasedontheprinciＧ
pleofcrowdwisdom,whichgreatlyimprovestheperformanceofrumordetection,theyonlyfocusonthosemicroblogsthathave
directresponserelationships,andLackofabilitytofullyminetheindirectandimplicitrelationshipsamongmicroblogsinthe
processofrumorpropagation．Therefore,inthispaper,anodeandpathdualＧattentionnetworkonpropagationtreestructures
(DANＧTree)fordebunkingrumorsisproposed．First,themodelusestheTransformerstructuretofullylearntheimplicitsemanＧ
ticrelationshipbetweenpostsinthepropagationpath,andthenusestheattentionmechanismtoperformweightedfusiontoobＧ
tainthefeaturevectorofthepropagationpath．Secondly,thepathrepresentationisweightedandaggregatedbyusingtheattenＧ
tionmechanismtoobtaintherepresentationvectorofthewholepropagationtree．Inaddition,thestructureembeddingmethodis
usedtolearnthespatiallocationinformationofthepostonthepropagationtree,whichrealizestheeffectivefusionofthedeep
structureandsemanticinformationintherumorpropagationstructure．TheeffectoftheDANＧTreemodelisverifiedonfourclasＧ



sicdatasets．ExperimentalresultsshowthattheDANＧTreemodelsurpassesthebestresultsoftheexistingliteratureonthethree
datasets:theaccuracyoftheTwitter１５andTwitter１６datasetsincreasesby１．８１％and２．３９％,respectively,andtheF１scoreof
thePHEMEdatasetincreasesby７．５１％,whichprovestheeffectivenessofDANＧTreemodel．
Keywords　Rumordetection,Propagationstructure,Attentionmechanism,Socialmedia,Deeplearning
　

１　引言

谣言(Rumor),也被称为流言,是人们广泛关注但其真实

性未经证实的阐述[１].这种阐述往往被用来有意误导大众并

迅速扩大舆论影响,阐述为假的谣言也会因此造成公众恐慌

和不安情绪的蔓延.随着科技的发展和社交媒体的广泛应

用,人们在互联网上的交互程度达到了一种前所未有的高度.

每个人都可以非常便捷地在社交平台上表达各自的意见和观

点.然而这种社交的便捷性也为大量谣言的广泛传播提供了

便利.同时,在快节奏而且普遍缺乏专业知识判断的当下,人

们非常容易相信并传播一条信息,即使这条信息是发表者有

意误导大众的,这也加剧了谣言的迅速传播并带来潜在的危

害.因此,构建一个有效的自动谣言检测方法非常必要.

根据 Zubiaga等[２]提出的定义,一个完整的谣言分类系

统由４个子任务组成:谣言检测、谣言追踪、立场分类和谣言

验证.其中,谣言检测和谣言验证两个子任务在目标上很接

近.谣言检测是一个二分类任务,旨在检测出一个帖子是谣

言(Rumor)还是非谣言(NonＧrumor).而谣言验证是一个多

分类的任务,它的目标是判断一个已经被检测为谣言的帖子

的真实性标签,包括:真实(True)、错误(False)和未经验证

(Unverified).不同于以往仅仅检测帖子事件是否为谣言的

工作,Ma等[３]将谣言检测和谣言验证这两个子任务联合起

来作为一个新的多分类任务(Non,True,False,Unverified),

并将这个联合任务用“谣言检测”来描述,本文沿用了这种

定义.

Zubiaga等[２]提出帖子可以通过用户之间分享观点、猜测

和证据来进行“自我纠错”.因此,在谣言传播过程中利用传

播结构上用户之间的评论可以提供对谣言检测任务有益的信

息.Wu等[４]也证明了传播结构在谣言检测领域是有效的.

Ma等[５]提出的 RvNN模型使用递归神经网络对谣言传播树

结构进行自顶向下和自底向上的建模,将语义信息和结构信

息有机 地 结 合 起 来.Bian 等[６]提 出 的 BiＧGCN 模 型 使 用

GCN(GraphConvolutionalNetworks)从自顶向下和自底向

上两个方向对谣言的传播和扩散特征进行建模.这些基于空

间树结构传播路径建模的模型可以对帖子事件在真实传播情

况下的传播结构进行建模,进而捕捉到帖子事件的结构信息,

极大地提高了谣言检测的准确性.

但是,对于一个在现实世界中不断扩散的谣言传播事件

而言,从时间尺度上来说,用户往往会首先观测大部分已经发

表的帖子之后才发表自己的回复,尤其会重点关注将要回复

的帖子的上下文.这种现象给传播路径中所有的帖子之间建

立了一个隐式的间接关系.而上述利用传播结构的研究大部

分过多地关注了帖子之间显式的近距离直接关系,而忽略了

这种远距离隐式关系,导致模型学习到的帖子表示可能过度

简化了用户间的交互性.此外,这些方法对中间路径上结点

和不同路径的重要性缺少学习能力.

近年来,Vaswani等[７]提出的Transformer结构使用注意

力机制对单词的远距离交互进行建模,为顺序序列中的任意

单词对建立联系.这种结构在机器翻译[８]、语言模型[９]和情

感分析[１０]等诸多自然语言处理任务中都取得了非常好的效

果.在谣言检测领域,Khoo等[１１]提出的 PLAN 模型将谣言

事件建模为时间序列,并将 Transformer结构应用于时间序

列上的语义提取,使得谣言传播路径中的帖子可以关注到与

其他远距离帖子间的联系,增强了用户间的交互性.但是,该

模型在结构信息的利用方面,仅在时间序列建模的基础上简

单地使用了一个用于描述帖子间回复类型的变量,不能获取

传播树结构上的全局关系,使得模型不能有效利用谣言传播

结构中具有指向性线索的深层结构信息.

本文针对上述存在的谣言检测问题提出了一种基于传播

树结构的结点和路径双注意力网络模型 DANＧTree.该模型

直接在传播树结构中利用 Transformer架构学习帖子的语义

关系,使模型不但能关注到传播路径中帖子之间的近距离显

式关系,还能关注到帖子之间的非直接隐式关系,更好地利用

了用户之间互相讨论、支持和质疑等行为产生的互动语义信

息,从而提取出这些互动中包含的对帖子真实性的指向性线

索.同时本文使用两次注意力机制,学习帖子结点的重要性

和路径的重要性.此外,本文使用了结构嵌入[８]的方法学习

帖子结点在传播树上的空间位置信息,弥补 Transformer结

构对空间位置信息不敏感的缺陷,使模型能更好地学习谣言

传播树上的深层结构和语义信息.我们在具有传播结构的４
个谣言数据集(Twitter１５,Twitter１６,Weibo,PHEME)上验

证了所提模型的有效性.

２　相关工作

早期的检测方法主要是从帖子事件中提取各种各样的判

别性特征,利用传统机器学习方法检测帖子的真实性.例如,

决策树方法[１２Ｇ１３]、随机森林方法[１４]和支持向量机(Support

VectorMachine,SVM )方法[１５Ｇ１６]等.这些人工设计的特征

或半自动化特征分析提取出的特征非常耗时耗力,而且难以

提取到谣言事件的高层特征信息,在谣言检测任务上的效果

不尽人意.

近年来,受深度学习方法在各领域(特别是自然语言处理

领域)被广泛应用并且取得显著效果的影响,出现了很多在谣

言检测领域应用各种各样神经网络的研究.文献[１７]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(GateRecurrentUnit)网络,获取时间段内微博序列的

隐层表示.Ma等[１８]使用循环神经网络(RecurrentNeural

Networks,RNN)学习帖子事件在时间上的隐层特征.Yu
等[１９]使 用 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetworks,

CNN)学习输入序列中的关键特征.Liu等[２０]对时间序列上

３２韩雪明,等:传播树结构结点及路径双注意力谣言检测模型



的用户特征联合使用 RNN 和 CNN 进行建模.Guo等[２１]在

堆叠 RNN结构的基础上使用注意力机制对帖子事件的时间

传播特征进行建模.Yuan等[２２]将所有源帖子和转发帖子根

据转发关系连接起来,并添加了发表帖子的用户结点,将数据

集构成一张异构图,用来学习文本的全局语义关系和局部语

义关系.

与提取时间序列上文本特征的方法相比,传播树结构中

的传播路径包含了用户之间对帖子事件的互相争论信息,有

助于提取到帖子事件的真实性线索.Ma等[５]使用递归神经

网络对谣言传播树结构进行自顶向下或自底向上的建模,融

合传播过程的结构信息和文本的语义信息.Kumar等[２３]使

用 TreeＧLSTM(LongShortＧTerm Memory)结构对传播树结

构进行显式建模.这两种经典方法利用了谣言传播过程中的

树状结构进行建模,充分证明了传播结构信息对谣言检测具

有巨大的帮助.Ma等[２４]在对谣言传播树结构进行自顶向下

的递归建模之后,对所有帖子结点使用全局注意力机制,关注

不同结点对谣言表示的不同重要度.Ma等[２５]从谣言传播树

结构的根结点到叶子结点,对同一层的所有结点及其所属根

结点使用 Transformer结构,以聚合各个子树之内和子树之

间的立场态度.Bian等[６]使用双向 GCN 模型学习谣言传播

结构的扩散和传播结构,得到了一个更好的谣言传播表示.

然而这些方法大多关注于对近距离直接回复关系的帖子之间

进行建模,忽略了时间尺度上各帖子间较长距离的隐式关系.

Khoo等[１１]在时间序列上使用 Transformer结构,构建输

入序列中任意帖子对的隐式关系,充分利用了用户间的交互

关系,但是过度简化了对传播结构信息的利用.因此,本文综

合考虑了帖子间的隐式关系和谣言在传播过程中的树状结

构,使用 Transformer结构提取高层语义信息,充分利用传播

路径中的用户交互信息,利用注意力机制学习不同帖子结点

和不同传播路径的重要性,并引入结构嵌入方法学习结点的

空间位置信息,将语义信息和结构信息进行融合得到更有效

的谣言表示,以实现更好的谣言检测效果.

３　模型方法

为了在谣言事件的树状传播结构中学习到用户评论间的

隐式关系,充分利用用户间的直接交互和间接交互,本文在谣

言检测任务中提出了一种基于传播树结构的结点及路径双注

意力网络模型 DANＧTree.该模型主要包括３个部分:帖子

级注意力模块、路径级注意力模块及谣言分类模块,模型的整

体结构如图１所示.其中,帖子级注意力模块使用 TransＧ

former结构在传播树结构上学习帖子间的隐式语义关系,并

利用注意力机制学习不同帖子表示对传播路径的不同重要

度,同时使用结构嵌入的方法增强学习传播树结构上的位置

关系信息;路径级注意力模块考虑到传播路径表示对谣言传

播树具有不同的重要度,使用注意力机制来衡量不同传播路

径表示的不同重要度并进行加权聚合得到整棵传播树结构的

表示;谣言分类模块学习一个分类器对帖子事件进行标签预

测.下文将从问题描述、Transformer结构中的编码块、结构

嵌入、路径过采样、帖子级注意力、路径级注意力、分类预测几

个方面详细介绍本文提出的模型 DANＧTree.

图１　基于传播树结构的结点路径双注意力网络模型 DANＧTree

Fig．１　NodeＧpathdualＧattentionnetworkmodelbasedonpropagationtreestructure(DANＧTree)

３．１　问题描述

通常给定一个谣言事件E＝{T１,T２,,T|E|}和对应的

类别 标 签 Y.其 中,T１ 代 表 谣 言 事 件 E 的 源 帖 子,T２,

T３,,T|E|是T１ 根据时间顺序排列而成的所有相关回复帖

子.类别标签Y 有以下４种可能:非谣言(NonＧRumor,NR)、

验证为假的谣言(FalseRumor,FR)、验证为真的谣言(True
Rumor,TR)和未经验证的谣言(UnverifiedRumor,UR).

对于一个谣言事件E,根据事件在真实情况下的传播树

结构信息,我们可以将E重新构造为一个由多条传播路径组

成的传播树:P＝{P１,P２,,P|P|}.其中,|P|是事件所拥有

的传播路径数目,Pi 是事件E 的第i 条传播路径,且 Pi＝
{Ti１,Ti２,,Ti|Pi|};Ti１是路径Pi 的根结点,也是整个事件

的根结点;Ti|Pi|是路径Pi 的叶子结点,Pi 是由从Ti１到Ti|Pi|

上所有具有回复关系的帖子构成的一条传播路径.

谣言检测任务的目标是学习一个合适的分类器f:{E→
Y},即对于一个谣言事件E,通过分类器f 将其映射为该事

件对应的真实标签Y.

３．２　Transformer结构中的编码块(Block)

Transformer[７]是一种用于序列学习任务的前向注意力

编解码网络模型,它无需传统 RNN 的循环结构和 CNN 的
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卷积结构,仅使用注意力机制便能对输入输出的全局依赖关

系进行建模,解决了RNN无法并行运算的问题,缓解了RNN
顺序计算产生的长距离依赖信息丢失现象,受到了极大的关

注并被成功应用于自然语言处理[２６]、图像文字识别[２７Ｇ２８]等诸

多序列学习任务.

Transformer结构的编码模块由多个编码块(Block)堆叠

而成,每个编码块(Block)由多头注意力层(MultiＧHeadAtＧ

tention)和前馈网络层(FeedＧForwardNetwork)两个子层构

成.Transformer结构的核心机制自注意力(SelfＧattention)

由式(１)计算得到.

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (１)

其中,Q∈ℝlq×d,K∈ℝlk×d,V∈ℝlv×d 分别对应着序列输入

X∈ℝl×d的query,key及value矩阵且通常可令Q＝K＝V＝

X,softmax代表softmax层.通过attention操作可以得到序

列输入中每个位置的相似度得分矩阵.

多头注意力机制将模型分为h个头,形成了多个表示子

空间.它将序列输入在h个子空间的表示信息拼接起来,允

许模型关注来自不同方面的表示信息,其计算式如式(２)

所示:

MHA(Q,K,V)＝Concat(head１,,headi)WO

headi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i )

(２)

其中,WQ
i ∈ℝd×dq,WK

i ∈ℝd×dk ,WV
i ∈ℝd×dv 和 WO ∈ℝhdv×d

表示可训练的权重矩阵,且dq＝dk＝dv＝d/h,headi 表示序列

输入在第i个子空间的表示信息,Concat表示拼接操作.

多头注意力层的输出O由式(３)计算得到.

O＝LayerNorm(Q＋MHA(Q,K,V)) (３)

其中,LayerNorm 代表模型中的归一化层.

Transformer结构的编码块的最终输出如式(４)所示:

Trans(X)＝LayerNorm(O＋FFN(O)) (４)

其中,X 表示模型的序列任务输入,FFN 表示模型中的前馈

网络层.

将多个这样的编码块进行堆叠可以有效学习整个序列的

表示向量并关注那些在重要作用位置上的向量.该基础结构

常被用于序列预测任务,构成了本文谣言传播路径上序列文

本语义提取的基础模块.

３．３　结构嵌入

Transformer结构已经在许多领域的序列任务中取得了

非常显著的效果,但是它天然地难以处理树状结构数据.针

对这种问题,Nguyen等[８]提出了一种层次嵌入的方法,该方

法在模型中引入树状结构在各条路径内部的层次信息和路径

之间的兄弟关系信息,可以对路径中的结点位置及路径深度

信息进行位置编码.同时,在一棵谣言传播树中,存在着信息

从根结点到叶子结点的流向.因此,为了处理谣言事件的树

状传播结构数据,我们将 Nguyen等[８]提出的层次位置嵌入

应用在谣言检测任务中,使其可以在模型中学习到谣言传播

结构在空间上的水平位置信息和垂直位置信息,本文称之为

结构嵌入,如图２所示.

(a)传播结构树 (b)传播路径组成视图 (c)结构嵌入

图２　结构嵌入过程

Fig．２　Structureembeddingprocess

　　图２(a)给出了一棵谣言传播树结构,每个结点都表示一

个现实中的帖子结点.图２(b)是图２(a)对应的传播路径构

成的路径视图.根据图２(b)所示的路径视图,我们可以从水

平和垂直两个视角编码结点在树结构中的位置信息,即可以

通过式(５)对路径中的每个帖子结点计算一个相应的结构嵌

入表示,如图２(c)所示.

sij＝[ev
x;eh

y],x＝|Vi
j|andy＝|Hi

j| (５)

其中,sij∈ℝd 代表传播树的路径Pi 中帖子结点Tij的结构

嵌入,ev
x,eh

y ∈ ℝd/２ 分别代表可训练的垂直位置嵌入矩阵

Ev∈ℝhp×d/２和水平位置嵌入矩阵Eh∈ℝ|P|×d/２中第x和第

y 个行向量,[;]表示拼接操作,hp 代表|P|条传播路径

中深度的最大值.x＝|Vi
j|代表 Tij在所属传播路径中的垂

直位置信息(自顶向下编码位置),故Vi
j＝{Tik|１≤k≤j}代表

信息从根结点 Ti１流向结点 Tij 的过程中途径的结点集合.

y＝|Hi
j|代表Tij在当前传播路径时共出现过的次数(从左向

右编码),即在树结构中的水平位置信息,其中 Hi
j＝{Tkj|１≤

k≤iandTkj＝Tij}代表Tij在传播路径Pi 及其之前的所有路

径中出现的集合.

综上,对于树中的任意一个结点,我们可以由一个水平位

置向量和一个垂直位置向量编码其在树中的结构信息以刻画

整个树结构信息.

３．４　路径过采样

不同传播树结构拥有不同的传播路径数量,数量较少的

传播路径可能会难以得到足够有用的用户反馈.为了解决这

一问题,我们提出路径过采样的方法,通过随机重采样原始的

变长传播路径序列P,得到一个固定长度为 N 的定长传播路

径序列R＝{R１,R２,,R|P|,,RNP
}.同时,深度较深的传

播路径通常会有更多的用户参与到对源结点的讨论中,由此

得到一个对源结点更可信的反馈.因此我们在随机重采样的

过程中加大对较深传播路径的采样概率.对于长度|P|大于
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NP的变长传播路径序列,我们仅使用前 NP条传播路径.路

径过采样的方法细节如算法１所示.

算法１　路径过采样算法

输入:原始的变长传播路径序列P

输出:过采样之后的定长传播路径序列

１．初始化一个空的路径下标集合I＝{}

２．FORi＝１→NP

３．　IFi≤|P|THEN

４．　　Ri← Pi

５．　　FORj＝１→(２|Pi|－３)

６．　　　I←I∪ {i}

７．　　ENDFOR

８．　ELSE

９．　　j← Random(I)

１０．　 Ri← Pj

１１．ENDIF

１２．ENDFOR

为方便描述,定长传播路径序列 R在下文中仍用 P表

示,此时P＝{P１,P２,,PNP
},路径数量为固定的 NP.

根据３．３节所述,每个帖子结点Tij都有一个相应的结构

嵌入表示sij.在路径过采样的过程中,对于一个从原始路径

Pi 采样得到的路径Pk,令其上面的帖子结点Tkj对应的结构

嵌入为skj＝sij.

３．５　帖子级注意力

帖子 Tij 由 一 系 列 单 词 组 成,可 以 将 其 表 示 为 Tij ＝
{Wij１,Wij２,,Wij|Tij|}.其中,Wijk 代表Tij 中的第k 个单

词,其对应的单词嵌入为wijk∈ℝd,d是单词嵌入的维度.帖

子Tij对应的句子表示tij可由式(６)计算得到.

tij＝MaxPooling({wij１,wij２,,wij|Tij|}) (６)

１)https://twitter．com

从传播路径的时间尺度上来说,某个回复帖子Tij不只受

到它所直接回复的父结点的影响,还很有可能受到所有较早

发表的帖子(Tik,１≤k＜j),尤其是根结点的影响.因此,对

于一条传播路径Pi,为了学习到它所包含的各个帖子之间的

隐式关系,同时也能够对模型进行并行化训练,我们通过式

(８)对Pi 上的帖子表示序列应用Nt 层 Transformer结构中

的编码块.在此之前,为了考虑到传播树结构在空间上的信

息,我们在原有的帖子表示tij上加入了式(５)所示的结构嵌

入sij:

tij＝tij＋sij (７)

{ti１,ti２,,ti|Pi|}＝Trans({ti１,ti２,,ti|Pi
|}) (８)

由于不同的帖子可能对所属传播路径的表示具有不同的

重要度,为了衡量这种重要度并加以利用,我们使用式(９)所

示的注意力方法得到帖子级的上下文向量ut
ij.

ut
ij＝aT

t LeakyReLU(Wttij) (９)

其中,LeakyReLU 作为激活函数,at 代表权重 向 量,Wt 表

示权重矩阵.由式(１０)得 到 归 一 化 的 重 要 度 权 重βt
ij,之

后由式(１１)对帖子表示进行加权求和得到传播路径 Pi 的

表示pi.

βt
ij＝ exp(ut

ij)

∑
|Pi|

k＝１
exp(ut

ik)
(１０)

pi＝∑
|Pi|

j＝１
βt

ijtij (１１)

３．６　路径级注意力

显然,在一棵谣言传播树结构中,每个帖子所表达的内容

并不一样,因此由多个帖子组成的传播路径之间对整棵传播

树的重要度也是不同的.不同于 Ma等[５]直接使用 MaxＧ

Pooling方法或Bian等[６]使用 MeanPooling方法得到最终谣

言表示的做法,我们再次使用注意力机制,引入路径级的上下

文向量up
i 来衡量路径表示pi 对传播树结构表示的不同重要

度.在式(１２)中我们仍然使用LeakyReLU 函数作为激活函

数,ap 代表权重向量,Wp 表示权重矩阵.通过式(１３)得到归

一化的重要度权重βp
i ,最后通过式(１４)对路径表示进行加权

求和得到传播树的表示r~.

up
i ＝aT

p LeakyReLU(Wppi) (１２)

βp
i ＝

exp(up
i)

∑
NP

k＝１
exp(up

k)
(１３)

r~＝∑
NP

i＝１
βp

ipi (１４)

３．７　谣言分类模块

在谣言分类模块中,我们将得到的谣言传播树表示r~ 输

入到一层前馈神经网络(FeedＧforwardlayer)和softmax层,

计算得到谣言的预测标签y~:

y~＝Softmax(Wr~＋b) (１５)

我们采用交叉熵作为分类损失来衡量真实标签和模型所

预测标签之间的相似度.交叉熵越小,表示预测标签越接近

真实标签.因此,对于每个谣言事件,分类器的目标是最小化

式(１６)所示的交叉熵损失函数.

L(y,y~)＝－[ylogy~＋(１－y)log(１－y~)]＋λ‖θ‖２
２ (１６)

其中,y代表事件对应的真实标签,y~ 代表网络模型对事件的

预测标签,‖‖２
２ 代表对网络模型的所有参数θ进行L２ 正

则化操作,λ是平衡系数.

我们使用 Adam 优化器[２９]对模型中的参数进行优化.

同时,为了抑制模型的过拟合程度,我们在模型中加入 DropＧ

out正则化方法.

４　实验结果及分析

４．１　实验数据集

为了评估本文模型,我们使用了４个经典的谣言数据集

来对比本文模型与已有相关模型的性能:Twitter１５[３],TwitＧ

ter１６[３],PHEME[３０]和 Weibo[１８]数据集.

Twitter１５和 Twitter１６数据集由 Ma等[３]从使用广泛的

社交媒体平台 Twitter１)上抓取整理,并使用辟谣网站(如

snopes．com和Emergent．info)上的准确性标签对数据进行标

签分类.Twitter１５和 Twitter１６数据集分别包含 １４９０和

８１８个谣言传播树结构,每棵传播树由转发帖子和评论帖子

组成.由于转发帖子不包含任何文本信息,因此我们删去了
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这些转发帖子,仅保留评论帖子.由于原始数据集没有公开

评论文本,因此我们根据所公开的评论帖子ID使用 Twitter

API１)重新爬取评论文本,并删去一些因被删除或屏蔽而失效

的帖子 结 点,对 谣 言 传 播 树 结 构 进 行 重 构.Twitter１５ 和

Twitter１６数据集包括４个标签:非谣言(NR)、验证为假的谣

言(FR)、验证为真的谣言(TR)和未经验证的谣言(UR).

１)https://dev．twitter．com/rest/public
２)https://www．pheme．eu/
３)https://service．account．weibo．com/

PHEME数据集是一个旨在查找和验证 Twitter平台上

传播的谣言的项目２)的一部分.这个数据集包含了５个不同

的事件,一共１９７２个谣言传播树结构.PHEME数据集由专

业记者进 行 标 注,包 括 ３ 个 标 签:验 证 为 假 的 谣 言 (False

FR)、验证为真的谣言(TR)和未经验证的谣言(UR).

Weibo数据集由 Ma等[１８]抓取整理自微博平台,它是一

个在中国应用十分广泛的社交媒体平台.Weibo数据集一共

有４６６４条谣言数据,包括两个标签:验证为假的谣言(FR)和

验证为真的谣言(TR).其中标签为 FR 的谣言通过新浪微

博举报处理大厅３)抓取得到.

４个数据集的统计信息如表１所列.

表１　数据集统计信息

Table１　Datasetstatistic

Statistic Twitter１５ Twitter１６ PHEME Weibo
＃ ofsourcepost １４９０ ８１８ １９７２ ４６６４

＃ ofposts ４２９１４ ２０２９５ ３１４３０ ２０１１０５７
＃ oftrueＧrumors ３７２ ２０５ １００８ ２３５１
＃ offalseＧrumors ３７０ ２０５ ３９３ ２３１３

＃ ofunverifiedＧrumors ３７４ ２０３ ５７１ ０
＃ ofnonＧrumors ３７４ ２０５ ０ ０

Avg．＃ ofdepth/tree ２．６１ ２．５５ ４．１２ ２．８５
Avg．＃ ofpaths/tree ２６．１６ ２２．５３ １０．２４ ３９４．１１
Avg．＃ ofposts/tree ２８．８０ ２４．８１ １５．９４ ４３１．２７

Avg．＃ oflength/rootpost １７．６８ １７．０４ １６．４４ ５９．２４
Avg．＃ oflength/post １４．１３ １３．６８ １６．１２ ９．５９

４．２　基线模型

我们对比了本文模型 DANＧTree与已有经典模型之间的

性能差 异,包 括 基 于 特 征 工 程 的 传 统 分 类 方 法 (DTR[１２],

DTC[１３],RFC[１４],SVM[１５Ｇ１６])、基于时间序列建模的深度学习

方法(GRU[１８],PPC[１０],PLAN[１１])、已有的传播树结构学习

方法(PTK[３],RvNN[５,２４],StaＧPLAN[１１],BiＧGCN[６])等.对比

的基线模型的简要描述如下:

DTR模型[１２].该模型是一个基于决策树的排名模型,

通过搜索查询短语来识别趋势谣言.

DTC模型[１３].该模型是一个基于决策树的模型,它使用

帖子中人工设计的统计特征来训练决策树用于分类.

RFC模型[１４].该模型是一个随机森林分类器,它使用人

工选择的用户、文本和结构等特征来训练分类器.

SVMＧRBF模型[１６].该模型是一个带有径向基函数(RaＧ
dialBasisFunction,RBF)核的SVM 分类器,同样使用了一系

列人工设计的统计特征.

SVMＧTS模型[１５].该模型是一种对时间序列上特征值

随时间的变化进行建模的SVM 分类器.

GRU模型[１８].该模型是一种基于 GRU 循环神经网络

的深度学习模型,它通过对时间序列上的用户评论进行建模

来学习谣言表示并进行分类预测.

PPC模型[１０].该模型在时间序列上联合使用 RNN 和

CNN模型,通过谣言传播路径上的用户特征得到谣言表示.

但该模型没有使用谣言传播过程中帖子结点的语义信息和结

构信息.

PLAN模型[１１].该模型是一个基于 Transformer结构的

谣言表示学习模型,它将谣言传播过程建模为时间序列,并利

用 Transformer注意力机制学习谣言的表示,可以学习到序

列化的帖子间较长距离的依赖关系.但该模型同样忽略了对

结构信息的利用.

PTK模型[３].该模型是一种带有传播树核的SVM 分类

器,它通过核方法捕获传播树结构之间的相似性,从而进行谣

言分类.

RvNN模型[５].该模型使用 GRU 模块对谣言传播树结

构进行自顶向下和自底向上的递归建模,通过聚合文本信息

和结构信息得到谣言表示并进行谣言类别预测.由于自顶向

下的建模方法效果优于自底向上的建模方法,因此,本文选用

自顶向下的建模方法进行模型对比.

RvNN∗ 模型４).该模型是 RvNN模型的一个改进版本.

在训练时的优化器选择中,该模型使用 AdaGrad算法[３１]替换

动量梯度下降算法.

４)https://github．com/majingCUHK/Rumor_RvNN/pull/７
５)https://www．nltk．org/

RvNNＧGA模型[２４].该模型是 RvNN 模型的一个变体.

它对经过 GRU模块进行递归建模之后的所有结点使用全局

注意力方法,通过加权求和得到谣言传播树的表示来进行类

别预测.同理,本文选用自顶向下的建模方法进行模型对比.

StaＧPLAN模型[１１].该模型是 PLAN 模型的一个变体.

它在PLAN模型的基础上添加了一个用于描述帖子间回复

关系的变量,在一定程度上考虑了谣言的传播结构信息.

BiＧGCN模型[６].该模型是一个基于图卷积(GCN)的谣

言传播树表示学习模型,它从自顶向下和自底向上两个方向

对谣言的传播结构进行联合建模,以模拟谣言的传播和扩散

过程,具有较强的传播树结构表示学习能力.

RvNN和 RvNN∗ 模型没有在 Weibo和 PHEME数据集

上进行验证,PLAN 模型没有在 Weibo数据集上进行验证,

BiＧGCN模型没有在PHEME数据集上进行验证.我们使用

这些模型公开的代码,完善这些缺失的任务.

４．３　数据预处理

类似于 RvNN[５],BiＧGCN[６]和 RvNNＧGA[２４]等方法,我
们在４个数据集上使用５折交叉验证的方法来训练和测试模

型效果.

本文使用的 Twitter１５,Twitter１６和 PHEME数据集是

从英文社交平台 Twitter上抓取的,因此我们使用 NLTK
(NaturalLanguageToolkit)库５)中的 WordNetLemmatizer方

法进行词形还原,并使用 TweetTokenizer方法对文本进行分

词操作.

对于从中文社交平台微博上抓取的 Weibo数据集,我们

７２韩雪明,等:传播树结构结点及路径双注意力谣言检测模型



去除了数据中不包含语义信息的超链接,最后使用jieba分

词１)对数据进行分词操作.

１)https://github．com/fxsjy/jieba
２)https://pytorch．org/

对这４个数据集,我们没有删除“!”“?”等标点符号,并且

在分词操作中保留了文本中可能出现的emoji及其他表情符

号,如“:),:(”.这些符号具有一定的情感表达能力,有助于在

谣言检测任务中获得更合适的句子级语义表示.最后,我们选

用数据集中出现频率最高的前５０００个词进行模型训练.

４．４　评估指标和参数设置

为了更公平地比较各模型的实验结果,本文和之前的工

作一样,在 Twitter１５,Twitter１６和 Weibo数据集上使用正确

率(Accuracy,Acc．)作为模型效果的评价指标.正确率越高,

模型的分类性能越好.对于 PHEME这种各类数据分布不

平衡的数据集,我们主要使用F１ 值(F１score)来评价各模型

性能的优劣.F１ 值越高,模型的综合性能越好.在４个数据

集的子类上,我们同样使用F１ 值指标.在 Weibo数据集上,

我们还使用精确率(Precision,Prec．)和召回率(Recall,Rec．)

来评价各个子类上的实验效果.

实验环境使用pytorch２),Adam算法中β１和β２的值分别设

置为０．９和０．９９９,学习率lr的初始值设置为０．０１,dropout概

率设置为０．５,平衡系数λ设置为０．０１,隐层维度设置为３００.

模型中的词嵌入被初始化为３００维的词向量,并且在模型训练

过程中保持词向量为可训练模式.定长传播路径序列的长度

N 设置为５０,Nt 设置为１层,多头注意力中的h设置为４,

Twitter１５,Twitter１６和PHEME数据集采用相同的实验参数.

由于 Weibo数据集中平均帖子数量远多于其他３个数据集,并

且拥有较大的平均传播路径数量,因此我们在 Weibo数据集上

的实验中,将多头注意力中的h设置为６,N 设置为９０.Weibo
数据集的其他参数设置同其他３个数据集一致.

４．５　实验结果

表２－表５列出了本文模型DANＧTree和其他基线方法在

Twitter１５,Twitter１６,PHEME和 Weibo４个数据集上的谣言检

测效果.表中每个评价指标的最优值用加粗的字体显示.

表２　Twitter１５数据集上的实验结果

Table２　ExperimentalresultsonTwitter１５

Model Acc．
NR FR TR UR
F１ F１ F１ F１

DTR ０．４０９ ０．５０１ ０．３１１ ０．３６４ ０．４７３
DTC ０．４５４ ０．７３３ ０．３５５ ０．３１７ ０．４１５
RFC ０．５６５ ０．８１０ ０．４２２ ０．４０１ ０．５４３

SVMＧRBF ０．３１８ ０．４５５ ０．０３７ ０．２１８ ０．２２５
SVMＧTS ０．５４４ ０．７９６ ０．４７２ ０．４０４ ０．４８３

GRU ０．６４１ ０．６８４ ０．６３４ ０．６８８ ０．５７１
PPC ０．８４２ ０．８１１ ０．８７５ ０．８１８ ０．７９０

PLAN ０．８４５ ０．８２３ ０．８５８ ０．８９５ ０．８０２
PTK ０．６６７ ０．６１９ ０．６６９ ０．７７２ ０．６４５
RvNN ０．７２３ ０．６８２ ０．７５８ ０．８２１ ０．６５４

RvNN∗ ０．７７８ ０．７４２ ０．８０９ ０．８０４ ０．７５８

RvNNＧGA ０．７５６ ０．７８４ ０．７７４ ０．８１７ ０．６８０

StaＧPLAN ０．８５２ ０．８４０ ０．８４６ ０．８８４ ０．８３７

BiＧGCN ０．８８６ ０．８９１ ０．８６０ ０．９３０ ０．８６４

DANＧTree ０．９０２ ０．８９１ ０．９００ ０．９３０ ０．８８６

表３　Twitter１６数据集上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsonTwitter１６

Model Acc．
NR FR TR UR
F１ F１ F１ F１

DTR ０．４１４ ０．３９４ ０．２７３ ０．６３０ ０．３４４
DTC ０．４６５ ０．６４３ ０．３９３ ０．４１９ ０．４０３
RFC ０．５８５ ０．７５２ ０．４１５ ０．５４７ ０．５６３

SVMＧRBF ０．３２１ ０．４２３ ０．０８５ ０．４１９ ０．０３７
SVMＧTS ０．５７４ ０．７５５ ０．４２０ ０．５７１ ０．５２６

GRU ０．６３３ ０．６１７ ０．７１５ ０．５７７ ０．５２７
PPC ０．８６３ ０．８２０ ０．８９８ ０．８４３ ０．８３７

PLAN ０．８７４ ０．８５３ ０．８３９ ０．９１７ ０．８８８
PTK ０．６６２ ０．６４３ ０．６２３ ０．７８３ ０．６５５
RvNN ０．７３７ ０．６６２ ０．７４３ ０．８３５ ０．７０８

RvNN∗ ０．７８８ ０．７６３ ０．７７８ ０．８５３ ０．７６１
RvNNＧGA ０．７６４ ０．７０８ ０．７５３ ０．８４０ ０．７３８
StaＧPLAN ０．８６８ ０．８２６ ０．８３３ ０．９２７ ０．８８８
BiＧGCN ０．８８０ ０．８４７ ０．８６９ ０．９３７ ０．８６５

DANＧTree ０．９０１ ０．８７７ ０．８６５ ０．９５３ ０．９０８

表４　PHEME数据集上的实验结果

Table４　ExperimentalresultsonPHEME

Model Acc． MacroＧF１
FR TR UR
F１ F１ F１

RvNN ０．７２８ ０．７４９ ０．７６１ ０．７１７ ０．７６９
RvNN∗ ０．７４３ ０．７５８ ０．７７０ ０．７４５ ０．７５９
PLAN ０．７８５ ０．７７２ ０．７５３ ０．８２８ ０．７３５
BiＧGCN ０．７２２ ０．６７７ ０．５７０ ０．７９２ ０．６７５

DANＧTree ０．８４５ ０．８３０ ０．７９２ ０．８７４ ０．８２３

表５　Weibo数据集上的实验结果

Table５　ExperimentalresultsonWeibo

Model Class Acc． Prec． Rec． F１

DTR
FR
TR

０．７８９
０．７８４ ０．８０１ ０．７９３
０．７９４ ０．７７７ ０．７８５

DTC
FR
TR

０．８３１
０．８４７ ０．８１５ ０．８３１
０．８１５ ０．８２４ ０．８１９

RFC
FR
TR

０．８５５
０．８１０ ０．９２９ ０．８６６
０．９１６ ０．７７９ ０．８４２

SVMＧRBF
FR
TR

０．８７９
０．７７７ ０．６５６ ０．７０８
０．５７９ ０．７０８ ０．６１５

SVMＧTS
FR
TR

０．８８５
０．９５０ ０．９３２ ０．９３８
０．１２４ ０．０４７ ０．０５９

PTK
FR
TR

０．８９１
０．８７６ ０．９１３ ０．８９４
０．９０７ ０．８６８ ０．８８７

RvNN
FR
TR

０．９０８
０．９１２ ０．８９７ ０．９０５
０．９０４ ０．９１８ ０．９１１

RvNN∗ FR
TR

０．９２９
０．９４９ ０．９０９ ０．９２８
０．９１１ ０．９５０ ０．９３０

PPC
FR
TR

０．９２１
０．８９６ ０．９６２ ０．９２３
０．９４９ ０．８８９ ０．９１８

PLAN
FR
TR

０．９４３
０．９３９ ０．９４８ ０．９４３
０．９４６ ０．９３７ ０．９４２

BiＧGCN
FR
TR

０．９６１
０．９６１ ０．９６４ ０．９６１
０．９６２ ０．９６２ ０．９６０

DANＧTree
FR
TR

０．９５８
０．９４６ ０．９７２ ０．９５８
０．９７２ ０．９４５ ０．９５８

根据表 ２－ 表 ５ 的 实 验 结 果 可 知,DANＧTree模 型 在

Twitter１５和 Twitter１６ 数 据 集 上 的 正 确 率 分 别 达 到 了

９０．２％和９０．１％,在PHEME数据集上的正确率和F１ 值分

别达到了８４．５％和８３．０％,在 Weibo数据集上的正确率达到

了 ９５．８％.DANＧTree 模 型 在 Twitter１５,Twitter１６ 和

PHEME数据集上的实验效果达到了最优,在 Weibo数据集
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上也达到了同最优结果相当的效果,表明了 DANＧTree模型

在谣言检测领域中相比其他基线方法具有很大优势.

从表２、表３和表５的实验结果来看,使用特征工程的传

统方法(DTR,DTC,RFC,SVMＧRBF 和 SVMＧTS)在 TwitＧ

ter１５,Twitter１６和 Weibo数据集上的效果不够理想,这说明

了传统方法缺乏从谣言数据中提取高层表示的能力.SVMＧ

TS和 RFC模型在这些传统方法中表现出了最好的效果,可

能的原因是这两种方法使用了谣言事件的时间和结构特征.

在对谣言的时间序列特征进行建模的深度学习方法中,

可以发现,PPC模型由于联合使用了 RNN和 CNN结构而表

现出了 比 GRU 模 型 更 好 的 检 测 效 果;PLAN 模 型 使 用

Transformer结构作为特征抽取器并关注到了帖子之间的隐

式关系,因而在检测效果上得到了进一步的提升.StaＧPLAN
在PLAN模型的基础上添加了一个用来描述帖子间回复类

型的变量,粗略地利用了谣言的结构信息,在 Twitter１５数据

集上取得了更好的谣言检测效果.

在使用了谣言结构信息的方法中,PTK模型使用了一个

具有传播树核的SVM 分类器来度量传播树之间的相似性.

而使用了传播树结构的递归神经网络表示学习模型 RvNN,

具有学习传播树结构深层语义的能力,在实验效果上相比

PTK模型有了较大的提升.RvNNＧGA 模型在 RvNN 的基

础上使用全局注意力机制关注不同帖子结点对传播树表示的

不同重要度,达到了更好的效果.BiＧGCN模型利用双向图卷

积结构关注谣言的传播和扩散过程,在３个数据集上取得了

基线方法中的最好效果.

本文提出的谣言传播树结构上的双注意力模型 DANＧ

Tree使用 Transformer结构学习传播路径中帖子的隐式语义

关系,并利用注意力机制学习传播树路径上的帖子结点注意

力和传播路径注意力,较好地捕获了传播树结构上的语义信

息.此外,路径过采样技术和结构嵌入方法使得模型可以更

好地学习谣言传播树的深层结构信息.相比目前已有工作的

最好效果,DANＧTree模型在 Twitter１５和 Twitter１６数据集

上的正确率由８８．６％和８８．０％提升到了９０．２％和９０．１％,

分别提高了１．８１％和２．３９％,在 PHEME数据集上的F１ 值

由７７．２％提升到了８３．０％,提高了７．５１％,均优于所有的对

比模型.此外,DANＧTree模型在这３个数据集的各个类别

的F１ 值也几乎全部达到了最优值.

DANＧTree模型在 Weibo数据集上没能达到最优结果.

分析其中原因,根据表１的统计信息,即使考虑到源帖子长度

和标点符号的数量,Weibo数据集中的帖子平均也仅有９．５９
个中文字符,DANＧTree模型没能提取到帖子合适的语义特

征,无法有效利用 Transformer结构提取高层语义特征.但

是 DANＧTree模 型 在 Weibo数 据 集 上 的 正 确 率 仍 达 到 了

９５．８％,呈现出和最优结果相当的效果.此外,相比使用了

RNN模块建模传播树结构的 RvNN 模型和提取了高层语义

特征但缺少结构信息的 PLAN 模型,DANＧTree模型实现了

对谣言传播树的深层语义信息和结构信息的有效融合,在

Weibo数据集上的检测效果有了很大提升.

４．６　消融实验

为验证３．３节中结构嵌入(StructureEmbedding,SE)对

谣言检测效果的增益作用,我们固定其他实验参数不变,观察

分析“采用”或“移除”结构嵌入的模型在４个数据集上的实验

效果变化,结果如表６－表９所列.其中,“DANＧTree”代表“采

用”结构嵌入的模型,“w/oSE”代表“移除”结构嵌入的模型.

表６　Twitter１５数据集上的消融实验结果

Table６　AblationExperimentalresultsonTwitter１５

Model Acc．
NR FR TR UR
F１ F１ F１ F１

DANＧTree ０．９０２ ０．８９１ ０．９００ ０．９３０ ０．８８６
w/oSE ０．８９５ ０．８９５ ０．８９６ ０．９１８ ０．８７１

表７　Twitter１６数据集上的消融实验结果

Table７　AblationExperimentalresultsonTwitter１６

Model Acc．
NR FR TR UR
F１ F１ F１ F１

DANＧTree ０．９０１ ０．８７７ ０．８６５ ０．９５３ ０．９０８
w/oSE ０．８９８ ０．８６２ ０．８６９ ０．９４５ ０．９１８

表８　PHEME数据集上的消融实验结果

Table８　AblationExperimentalresultsonPHEME

Model Acc． MacroＧF１
FR TR UR
F１ F１ F１

DANＧTree ０．８４５ ０．８３０ ０．７９２ ０．８７４ ０．８２３
w/oSE ０．８３６ ０．８１９ ０．７８１ ０．８７０ ０．８０５

表９　Weibo数据集上的消融实验结果

Table９　AblationExperimentalresultsonWeibo

Model Class Acc． Prec． Rec． F１

DANＧTree
FR
TR

０．９５８
０．９４６ ０．９７２ ０．９５８
０．９７２ ０．９４５ ０．９５８

w/oSE
FR
TR

０．９５２
０．９４９ ０．９５４ ０．９５２
０．９５５ ０．９５０ ０．９５２

从表６－表９的实验结果来看,“采用”结构嵌入的模型

在谣言检测任务上的效果均优于“移除”结构嵌入的模型.同

时,即使是“移除”结构嵌入的模型,依然在 Twitter１５,TwitＧ

ter１６和PHEME数据集上达到了优于其他所有基线方法的

效果.在传播树的平均深度较浅的 Twitter１６数据集上,结

构嵌入方法在正确率指标上仅提高了０．３％.但是对于传播

树深度较深的 Twitter１５,Weibo和 PHEME数据集,结构嵌

入方法在它们各自的评价指标上分别提高了０．７％,０．７％和

１．１％.这说明结构嵌入方法对传播树更深的数据有着更好

的增益效果.

据此我们可以得出结论:结构嵌入方法为模型补充了帖

子结点在谣言传播树中重要的空间位置信息,弥补了 TransＧ

former结构对位置不敏感的缺陷,有效利用了谣言传播过程

中的传播结构信息,从而提升了谣言检测任务的效果.

４．７　参数分析

我们在 DANＧTree模型中使用了固定大小的帖子文本长

度和传播路径数量 NP.这些超参的选择可能会影响模型的

最终性能.本节将进行一系列的参数敏感性实验,研究这些

超参对模型性能的影响.在实验中,我们使用控制变量法来

减少无关参数的影响.

图３给出了在不同的帖子文本长度下,DANＧTree模型

在４个数据集上的性能变化情况.从图中的实验结果可以看

出,帖子的文本长度对模型的性能有显著影响.帖子的长度
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过短时,模型无法学习到足够的语义信息,导致模型在４个数

据集上的效果均显著下降.这说明帖子长度的增加有助于模

型检测性能的提升.结合表１中的统计信息,我们发现,随着

帖子长度逐渐增加到数据集中源帖子的平均单词数量,模型

的性能逐渐提升并最终趋于稳定.说明源帖子的语义信息可

以更加有效地提高模型在谣言检测任务上的效果.

图３　帖子的文本长度对实验效果的影响

Fig．３　Influenceofposttextlengthonexperimentalperformance

图４给出了谣言传播树的路径数量对模型检测效果的影

响.传播路径中的评论帖子可以为谣言事件真实性的检测提

供指向性的线索,通常认为,深度更深的传播路径在帖子之间

进行“互动”的过程中可以为谣言检测任务提供更可信的信息.

图４　传播树的路径数量对实验效果的影响

Fig．４　Influenceofpathnumberofpropagationtreeonexperimental

performance

结合表１中的统计信息和图４中的实验结果,我们发现,

随着传播路径数量 NP逐渐增加至数据集中各传播树所包含

的平均传播路径数量,模型的检测效果逐渐提升.当 NP值逐

渐超过数据集的平均传播路径数量后,模型在 Twitter１５,

Twitter１６和PHEME数据集上的检测效果出现了一定范围

内的波动.我们认为这是由于在３．４节算法１所描述的路径

过采样技术中,随机过采样传播路径虽然具备提高模型检测

效果的能力,但某些情况下可能会引入一些噪声.NP值达到

９０时,模型在 Weibo数据集上的检测效果已趋于稳定,此时

NP值尚未达到 Weibo数据集的平均传播路径数量.我们认

为这是由于NP值达到９０时,对于 Weibo数据集来说,传播路

径中已经包含了丰富的讨论信息,因此可以达到较好且稳定

的检测效果.其中,模型在 PHEME数据集上取得最优效果

时所需的传播路径数量为５０,超过了该数据集的平均路径数

量.我们认为这是由于该数据集的传播树较深,在路径过采

样技术中将使得更深的传播路径具有更大的概率被多次学

习,使得模型充分学习帖子之间的指向性线索.综上,我们认

为数量更多、深度更深的传播路径将提供更多有意义的信息,

有助于模型在谣言检测任务中的学习.

此外,DANＧTree模型在 Twitter１５,Twitter１６和 PHEME
数据集上,仅使用数量为１０的传播路径就取得了优于其他基

线方法的效果,体现了 DANＧTree模型在谣言检测任务上的

优越性.

结束语　本文提出了一种基于传播树结构的结点和路径

双注意力谣言检测模型 DANＧTree.该模型使用 Transformer
编码结构中的注意力机制学习传播路径中用户之间的互动关

系,并在帖子注意力学习的基础上,学习不同路径对谣言检测

的重要性,实现了传播树结构上的深层结构和语义信息的有

机融合.此外,我们还使用了路径过采样技术及结构嵌入的

方法来增强学习传播树结构上的深层结构信息.在４个经典

的谣言检测领域数据集中,本文提出的模型在其中的３个数

据集上均优于其他基线方法,充分证明了在传播结构中考虑

帖子间的隐式关系对谣言检测效果的重要性.考虑到除了各

帖子文本之间存在的回复关系,帖子和发表帖子的用户之间

也存在着链接关系,可信的用户特征及其与帖子关系的学习

对谣言的检测有一定的效果,在未来的研究中,我们计划将谣

言传播过程中的用户特征及其与帖子之间的关系添加到模型

的学习过程之中,给出更有效的谣言检测方法.另外,现有的

有标定的谣言数据集规模不大,而谣言数据又常存在一经认

证则链接失效的问题,收集一个大规模的、具有深层传播结构

的谣言数据集对谣言检测研究具有重要的意义.因此,长期

跟踪并收集整理一个大规模的、特征全面的谣言检测数据集

也是我们关注的重点.
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