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摘　要　微博等在线社交平台的迅猛发展,促进了各种谣言信息的广泛传播,进而给社会秩序带来了潜在的威胁.微博谣言检

测能够有效遏制谣言的传播,对净化网络环境、维护社会安定具有重要意义.针对传统谣言检测模型仅考虑用户、内容、传播统

计等特征,忽略了谣言传播过程中用户的影响力、情感反馈等特征随转发和评论关系变化而变化的结构问题,提出了一种基于

微博信息传播树的路径树核谣言检测模型.所提模型将用户的影响力、情感反馈和内容等特征嵌入传播树的节点中,通过计算

传播树中从根节点到叶子节点的路径相似度,得到微博信息传播树结构之间的相似度,进而使用基于传播路径树核的支持向量

机实现对微博谣言的检测.实验结果显示,所提模型的准确率达到９３．５％,其效果优于未考虑传播路径结构特征的谣言检测

模型.
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Abstract　Therapiddevelopmentofonlinesocialplatformssuchasmicroblogpromotesthewidespreadpropagationofvarious

rumorsinformation,therebyposingpotentialthreatstosocialorder．Rumordetectiononmicroblogcaneffectivelycurbthespread

ofrumorsandisofgreatsignificanceforpurifyingthenetworkenvironmentandmaintainingsocialstability．Inviewofthefact

thatthetraditionalrumordetectionmodelonlyconsidersthecharacteristicsofusers,contentsandcommunicationstatistics,and

ignoresthestructuralproblemthatthecharacteristicsofusers′influenceandemotionalfeedbackincreasewiththeforwardingand

commentrelationshipintheprocessofrumorcommunication,apathtreekernelrumorautomaticdetectionmodelbasedonthe

microbloginformationpropagationtreeisproposedinthispaper．Itembedsusers’influence,emotionalfeedback,contentsintothe

nodesofpropagationtree．Bycalculatingthepathsimilarityfromtherootnodetotheleafnodeinpropagationtree,thesimilarity
betweenthemicrobloginformationpropagationtreestructureisobtained．Furthermore,themodelusesthesupportvectormaＧ

chineclassifierbasedonthepropagationpathtreekerneltodetectmicroblogrumors．Experimentalresultsshowthattheaccuracy
oftheproposedmodelreaches９３．５％,whichisbetterthanthatoftherumordetectionmodelswithoutconsideringthestructure

ofpropagationpath．

Keywords　Propagationpath,Propagationtree,Microblogrumordetection,Kernelmethod

　

１　引言

随着互联网技术的不断发展,在线社交网络已经成为人

们交流与互动的重要载体,其中微博就是典型代表之一.在

微博平台上用户不仅可以发布自己的内容,而且可以转发他

人的内容,这种转发行为促使一条微博在极短的时间内被传

播给数百万用户,从而导致了各种谣言信息的快速传播.例

如,２０２０年２月新冠疫情期间,一则“支援湖北医疗队物资被

盗,其中包括队员们的个人生活用品,导致医疗队员无法生

活,还呼吁武汉当地的群众帮忙筹措物资,并附上医疗队员的

联系方式”的谣言消息,在微博等社交平台上被疯狂转发,误
导大众舆论,造成了一系列的不良影响.

关于谣言的研究可以追溯到２０世纪４０年代,以 Knapp
等[１]为代表的谣言心理学奠基人将谣言定义为“未经官方



证实却广泛流传的信息,与当前实事相关,且试图让他人相信

它是真的”.谣言的危害性极大,会误导公众舆论、破坏政府

的公信力,甚至会威胁地区或国家安全[２Ｇ３],因此,如何及时、

自动检测谣言信息,已经成为一个不可忽视的社会安全问题.

当前,谣言检测仍处于初期阶段,由于社交数据数量巨大、关

系繁杂、信息传播突发涌现等特点,使得谣言自动检测面临很

大的挑战.

现有的谣言检测研究多是提取谣言信息中的内容、用户

和时间等特征[４Ｇ８],但有些谣言是为了模仿真实信息而故意编

造的,仅靠上述特征很难将其检测出来.随着时间的推移,微

博谣言信息经过评论和转发形成了某种传播结构,为了有效

检测出模仿真实信息的谣言信息,相关研究利用传播结构特

征[９Ｇ１０]来检测谣言,但这些研究忽略了谣言传播过程中用户

的影响力以及情感反馈特征.基于此,本文依据微博信息的

传播过程构建微博信息传播树,提出了一种传播路径树核

(PropagationPathTreeKernel,PPTK)函数,该函数通过比

较不同微博信息传播树的传播路径相似度,来计算微博信息

传播树结构之间的相似度,进而使用基于 PPTK 的支持向量

机(SupportVectorMachines,SVM)实现微博谣言检测.

２　相关工作

目前,已有的谣言检测研究多将谣言检测视为有监督学

习的二分类问题,即提取谣言特征后,使用基于机器学习的分

类算法对信息进行分类.

在线社交网络谣言检测的早期研究者 Castillo等[１１]收

集、分析 Twitter上热门话题的帖子,并提取内容和用户特

征,对这 些 帖 子 进 行 了 可 信 度 评 估.Qazvinian 等[１２]提 取

Twitter中推文的内容、用户行为和推文标签特征,实验结果

证明组合不同特征可有效检测 Twitter中的谣言信息.Yang
等[１３]通过提取微博内容、用户、主题、传播统计、位置和客户

端等特征,使 用 SVM 分 类 器 对 微 博 信 息 进 行 谣 言 检 测.

Liang等[１４]提出了质疑率特征,并通过实验证明了该特征在

谣言检测中的有效性.Kwon等[１５]提出了推文数量随时间变

化的时间序列拟合模型,并利用随机森林分类算法实现谣言

检测.以上谣言检测方法主要基于传统机器学习[１６]实现,需

人工设定特征,难以获得复杂、抽象的特征数据.

为解决人工选择特征存在的不足,相关研究使用基于深

度学习的方法来自动提取各种特征.文献[１７]使用正则化层

次的CNN模型实现文本分类.Ma等[１８]基于循环神经网络

模型对转发微博进行建模,学习转发帖子的语义特征,一定程

度上解决了特征稀疏问题.Kaliyar等[１９]提出了一种基于内

容的深度学习卷积网络来检测社交媒体上的虚假新闻信息.

Bhatt等[２０]使用多层感知机将网络特征、传播统计特征以及

人工设计特征结合,以识别社交网络中的谣言信息.Zhang
等[２１]利用多头注意机制融合文本和视觉特征,提出了一种基

于深度学习的多模态融合谣言检测网络模型.但是,上述方

法不能很好地检测出基于某种动机模仿真实信息而编造的谣

言信息.

为解决上述问题,Meel等[２２]提出了基于传播结构的恶

意谣言信息分类算法;Vosoughi等[２３]通过分析大量 Twitter

数据得出,谣言信息和非谣言信息在传播过程中有着明显的

差异,谣言信息较非谣言信息的传播范围更广、更快也更深;

Wu等[９]通过研究发现,谣言信息的传播结构特征是一个检

测谣言的高阶特征,其最能突出谣言信息和正常信息的不同,

将随机游走图核和 RBF核结合,提出了一种基于混合核的谣

言检测模型;Ma等[１０]提出了一种基于传播结构的树核模型,

该模型通过计算传播树中子树结构之间的相似性,来区分谣

言的高阶传播特征,用于识别不同类型的谣言信息;Khoo
等[２４]将 Twitter传播结构信息融入 Transform 网络中,用于

捕获用户发布推文之间长距离的交互特征;Wu等[２５]基于谣

言的转发过程,提出了一种基于门控图神经网络的算法,用于

检测推特上的谣言信息;Bian等[２６]使用图结构模拟微博的传

播过程,并提出了一种双向图卷积网络模型,用于学习谣言的

传播模式.

上述基于传播结构的谣言检测研究忽略了谣言传播过程

中,用户的影响力和情感反馈特征随转发和评论关系变化而

变化的结构问题,基于此,本文将用户影响力、情感反馈和内

容等信息嵌入到微博信息传播树的节点中,通过计算节点的

相似度来得到传播路径的相似度,进而得到传播树结构之间

的相似度,实现对微博等社交网络平台上的谣言的检测.

３　微博信息传播树的构造

３．１　微博信息传播树的结构

本文将源微博blogk 的传播过程建模为树结构T(r)＝
‹V,E›,V 表示树T 中所有节点组成的集合,E表示树T 中有

向边组成的集合,传播树结构如图１所示.

图１　blogk 的传播树结构

Fig．１　Propagationtreestructureofblogk

图１所示的树结构中节点可以分为两类:根节点rblogk
和

一般节点vi.根节点rblogk
的内容为从源微博blogk中提取的

用户和微博内容信息,一般节点vi 的内容为从响应微博中提

取的用户和微博内容信息.其中,响应微博表示与源微博有

直接响应(转发或评论源微博)或间接响应(转发或评论非源

微博)关系的微博.树结构中的有向边分为转发(f)和评论

(c)两类,例如v６ 是对v２ 的转发,则v２ 到v６ 有一条转发有向

边(f),v２ 是v６ 的父节点.

３．２　微博信息传播树中的节点数据

微博信息传播树中的节点数据使用二元组v＝(u,c)

３４３徐建民,等:传播路径树核学习的微博谣言检测方法



表示,u表示节点的用户信息,c表示节点的微博内容信息.

用户信息共涉及１４个特征,详细如表１所列.

表１　用户的１４个特征描述

Table１　１４featuresdescriptionofusers

用户信息类型 特征 描述

背景信息

性别 用户性别

微博龄 用户注册时间到发布该微博的时间差(h)

V用户 用户是否 V认证

认证度 微博官方认证类型

位置 用户注册地理位置,所在的省和市

社交信息

关注数 用户关注他人微博数量

粉丝数 用户的粉丝数量

发布微博数 用户发布微博的数量

互粉数 用户和粉丝互粉的数量

收藏数 用户收藏微博的数量

微博评论数 用户当前发布微博被评论的数量

微博转发数 用户当前发布微博被转发的数量

影响力信息 范围影响力 用户节点在三步内引发转发和评论的数量

情感信息 情感反馈 用户当前评论微博内容的情感得分

表１中用户的背景信息和社交信息特征为基础特征.此

外,考虑到意见领袖及用户态度对谣言传播的影响,本文新增

了范围影响力特征和情感反馈特征[２７],两个新增特征的定义

和计算方法如下.

(１)范围影响力

准确识别微博信息传播树中的意见领袖,可更精确地计

算传播树中节点的相似度,从而有效计算出传播树结构之间

的相似度.文献[２８]通过研究发现,在信息传播中存在影响

力逐步消散的现象,即一个节点用户的影响力范围集中在距

离其三步范围的区域之内,对三步之外的节点用户不会产生

明显影响,图２给出了用户vu 的三步影响范围.

图２　用户vu 三步内的影响范围示意图

Fig．２　User’srangeofinfluencewithinthreesteps

基于上述结论,我们使用节点传播三步内引发评论和转

发的有向边数量,来计算节点用户的范围影响力Inf(vu),其

计算方法如式(１)所示:

Inf(vu)＝∑
３

i＝１

１
iη‖{evjvk|vj,vk∈V,evjvk ∈Ef

i (vu)}‖＋

∑
３

i＝１

１
i

(１－η)‖{evmvn|vm,vn∈V,evmvn ∈

Ec
i(vu)}‖ (１)

其中,Ef
i(vu)表示节点vu 的第i步转发有向边的集合,Ec

i(vu)

表示节点vu 的第i步评论有向边集合,η表示转发行为的

权重.

(２)情感反馈

本文在Chen等[２９]提出的基于情感词典的短文本情感分

析的基础上,提取了 HowNet[３０]情感词典中表示支持、反对、

质疑和惊讶四大类更加细粒度的情感词,并依据情感极性赋

予它们不同的权重,用于识别在谣言信息传播过程中存在的

“假的”“不可能”“吃惊”等语言特征,并据此计算微博内容的

情感得分,具体计算过程如下.

首先,进行微博文本预处理,以标点符号为分割标志,将

微博分割为若干个分句,并对每个分句进行分词,去停用词;

其次,提取情感词并计算每个分句情感的得分;依据 HowNet
情感词典,提取每个分句子中的情感词,以每个情感词为基

准,向前依次寻找程度副词和否定词,依据程度副词和否定词

的权值来计算每个情感词的加权得分;然后将分句中的每个

情感词得分求和,计算出每个分句的情感词得分;最后,将每

个分句的情感词得分累加,得出微博文本的情感得分.

依据上述的情感反馈计算方法,我们计算了数据集中共

涉及３６４４７３２个用户２３１３个谣言事件和２３１５个非谣言事件

的平均情感反馈得分,部分事件的结果如图３所示.

图３　微博事件用户情感反馈散点图

Fig．３　Scatterplotofusers’emotionalfeedbackofmicroblogevents

图３中,每个点表示一个微博事件,纵坐标对应的值是该

微博事件传播过程中的所有评论微博的平均情感得分,正数

代表积极反馈,负数代表消极反馈,数值的大小表示情感反馈

的程度.实心点代表谣言事件,空心点代表非谣言事件.通

过分析图３可以发现,谣言信息传播过程中,用户评论的情感

反馈较为消极.

４　基于传播路径树核的谣言检测

４．１　PPTK

PPTK函数通过计算从根节点到叶子节点的传播路径相

似度来得到微博信息传播树之间的相似度,其中传播路径的

相似度依据路径中节点的相似度来计算,因此节点相似度的

计算是路径相似度计算的基础.本文定义了一个函数f,用

于计算微博信息传播树中两个节点vi 和vj 之间的相似度,

如式(２)所示:

f(vi,vj)＝βsim(ui,uj)＋(１－β)sim(ci,cj) (２)

其中,ui和uj表示包含１４个特征的两个用户向量,ci 和cj 分

别是用户ui 和uj 发 布 的 微 博 文 本.sim(ui,uj)用 于 计 算

两个节点用户之间的相似度,如式(３)所示,sim(ci,cj)用于
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计算两个节点中微博内容的相似度,如式(４)所示.β用于度

量用户相似度和内容相似度对节点相似度的贡献程度,该参

数将通过实验获取.

(ui,uj)＝
uiuj

‖ui‖‖uj‖
(３)

sim(ci,cj)＝
|nＧgram(ci)∩nＧgram(cj)|
|nＧgram(ci)∪nＧgram(cj)|

(４)

其中,nＧgram(ci)表示采用n元模型对微博文本ci 进行分词,

本文采用 UniＧgram和BiＧgram实现.

为了更好地描述PPTK的计算过程,本节定义P 是从微

博信息传播树T(r)中提取的从根节点到每一个叶子节点的

所有路径集合.P＝p１∪p２∪∪pd(T),其中pi 表示路径长

度为i的路径集合,p１＝{r},pi∈P,d(T)表示微博信息传播

树T 的深度,１≤i≤d(T).p(i,j)表示路径集合pi 中第j个路

径,p(i,j)∈pi,１≤j≤|pi|,|pi|表示路径集合pi 中的路径数.

图４　传播路径的提取及传播树相似度的计算

Fig．４　Propagationpathextractionandpropagationtreesimilaritycalculation

　　图４给出了对于给定的两个微博信息传播树T１(r１)和

T２(r２),分别提取从根节点到每一个叶子节点的传播路径的

过程,最终利用PPTK函数计算得到T１ 和T２ 的相似度,其

计算方法如式(５)所示:

K(T１,T２)＝ ∑
min(d(T１),d(T２))

i＝１
λiΔ(pi(T１),pi(T２)) (５)

其中,λi 表示路径长度为i的传播路径的动态指数衰减权重,

λ(０＜λ＜１),长度不同的路径拥有不同的权重.Δ(pi(T１),

pi(T２))是计算T１ 和T２ 中长度为i的路径之间的相似度,我

们将分４种情况对其进行计算.

(１)如果T１ 或T２ 中只有一个节点,则:

Δ(p１(T１),p１(T２))＝f(r１,r２) (６)

(２)如果pi(T１)＝Ø或pi(T２)＝Ø,则:

Δ(pi(T１),pi(T２))＝０ (７)

(３)如果|pi(T１)|≤|pi(T２)|,则:

Δ(pi(T１),pi(T２))＝ ∑
|pi(T１)|

j＝１
H(p(i,j)(T１),p′(i,j)(T２))(８)

H(p(i,j)(T１),p(i,j)(T２))＝１
i ∑

i

x＝１
f(p(i,j)(T１)[x],

p(i,j)(T２)[x]) (９)

式(８)中,p′(i,j)(T２)表 示 与 路 径 p(i,j)(T１)最 相 似 的

pi(T２)中的路径,p′(i,j)(T２)∈pi(T２),其计算式如式(１０)所

示.式(９)用于计算两个传播路径之间的相似度,通过计算传

播路径中所有节点相似度的平均值得到,p(i,j)(T１)[x]表示

T１ 中路径长度为i的路径集合中第j个路径的第x 个节点.

p′(i,j)(T２)＝argmax
m

　Η(p(i,j)(T１),p(i,m)(T２)) (１０)

其中,１≤m≤|pi(T２)|.

(４)如果|pi(T１)|＞|pi(T２)|,则:

Δ(pi(T１),pi(T２))＝ ∑
|pi(T２)|

j＝１
Η(p(i,j)(T２),p′(i,j)(T１))(１１)

其中,p′(i,j)(T１)表示与p(i,j)(T２)最相似pi(T１)中的路径,

p′(i,j)(T１)∈pi(T１),其计算式如式(１２)所示:

p′(i,j)(T１)＝argmax
m

Η(p(i,j)(T２),p(i,m)(T１)) (１２)

其中,１≤m≤|pi(T１)|.

４．２　基于PPTK的谣言检测

本文将式(５)所示的传播路径树核函数(PPTK)作为

SVM 分类器的核函数,得到如式(１３)所示的谣言分类器.首

先构建好训练数据集中的微博信息传播树,然后对其进行训

练得到式(１３)所示的谣言分类函数中的参数,最后使用训练

好的谣言分类器对待检测微博进行谣言检测.

class(T)＝sgn(∑
m

i＝１
αiyiK(T,Ti)＋b) (１３)

其中,class(T)表示待检测微博信息传播树T 的分类标签,αi

表示拉格朗日乘子,b为常数项,Ti 表示用于训练的微博信息

传播树,yi 是Ti 的标签.
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基于PPTK 模型对待检测微博blogk进行谣言检测的流

程如图５所示,其主要包括两个步骤:１)对blogk进行处理,获

取待检测微博的转发和评论数据,从数据中提取１４个特征,

根据转发和评论过程构建待检测微博的传播树;２)依据训练

好的PPTK分类器对blogk的传播树进行分类,判断其是否为

谣言.

图５　基于PPTK的谣言检测流程图

Fig．５　FlowchartofrumordetectionbasedonPPTK

５　实验

为验证本文提出的基于传播路径树核谣言检测模型的有

效性,本节进行了实证研究.实验主要包括:１)参数敏感性实

验,即对PPTK谣言检测模型中的参数进行分析;２)新增特

征的有效性实验,即检验范围影响力、情感反馈及传播路径特

征,以及对谣言信息检测的性能影响;３)对比实验,即采用 Ma
等[１６]研究中公开的来自新浪微博的谣言数据集,比较 PPTK
模型和已有模型的谣言检测性能;４)早期谣言检测对比实验,

即使用谣言事件早期的数据,将各种模型的谣言检测性能进

行对比.由于实验数据有限,为使模型具有更好的泛化能力,

实验采用五折交叉验证,采取评价指标的平均值作为最终的

实验结果.

５．１　数据集

本文使用公开的微博数据集来评估模型的有效性.该数

据集包含２３１３个谣言事件和２３５１个非谣言事件.表２列出

了该数据集的详细统计数据.

表２　数据集统计信息

Table２　Datasetstatisticsinformation

统计项
数据集的数据

谣言 非谣言

源微博 ２３１３ ２３５１
用户数 ２０２５５１３ １６１９２１９
微博数 ２０９０７４３ １６６１５０３

最小转帖数量 ３ ５
最大转帖数量 ５９３１７ ５２１５６
平均转帖数量 ９０３ ７０６
树的最小深度 ２ ２
树的最大深度 ３６ ７３
树的平均深度 ７．５８ ４．８３

５．２　评价指标

本文采用谣言检测问题中常见的评价指标,即准确率

(Accuracy)、精准率(Precision)、召回率(Recall)和F１ 值(FＧ

Score),来实现对谣言检测性能的评价[３１].其对应的计算式

如下:

Accuracy＝TP＋TN
P＋N

(１４)

Precision＝ TP
TP＋FP

(１５)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１６)

F１＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(１７)

其中,P 表示谣言的样本个数,N 表示为非谣言的样本个数,

TP 表示被正确检测为谣言的样本个数,TN 为被正确检测为

非谣言的个数,FN 表示将非谣言检测为谣言的个数,F１ 值

是查准率和查全率的综合值.精准率、召回率和F１ 值数越

大,表示谣言检测模型的性能就越好.

５．３　相关参数分析

本文中的相关参数有３个,分别是转发行为权重参数η、
传播路径的动态指数衰减权重中的参数λ和用户相似度权重

β.文献[３２]在研究转发和评论行为对用户传播影响力的贡

献时得出,转发行为的权重值和评论行为的权重值比为２∶１,

据此,本文中转发行为权重η＝２/３.动态指数衰减权重中参

数λ的取值参考文献[１０],即λ＝１/e.图６给出了在η＝２/３,

λ＝１/e时,不同β值对PPTK模型谣言检测准确率的影响.

图６　不同β取值下模型的准确率

Fig．６　Accuracyofmodelwithdifferentβvalues

从图６中可以看出,当β取０时,表示模型计算节点相似

度时只考虑用户发布微博内容的特征,模型准确率为０．８５;

当β取１时,表示模型计算节点相似度时只考虑用户的特征,

模型准确率为０．９０;当β取０．７时,表示模型计算节点相似度

时,既考虑到了用户特征又考虑到了内容特征,模型准确率达

到了相对最优,因此将参数β的值设为０．７.

５．４　新增特征的有效性

为了观察范围影响力和情感反馈特征与其他特征和谣言

之间的线性相关联程度,本节通过皮尔逊相关系数,从数据中

提取并计算源微博的各个特征和谣言之间的线性相关联程

度,正号代表随着一个特征数量的增加,另一个特征数量也在

增加,负号则相反,结果如图７所示.

图７　特征相关系数热力图

Fig．７　Thermodynamicdiagramoffeaturecorrelationcoefficient
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从图７可以看出,范围影响力和情感反馈与谣言呈负相

关,即谣言信息的范围影响力较非谣言信息的范围影响力小,

情感反馈较为消极.

为了验证新增特征的有效性,分别使用不同特征的组合

来验证新增特征对谣言检测性能的影响.实验结果如图８所

示,横坐标分别代表传统特征BF(表１中用户的前１２个特征

加上文本特征)、传统特征加范围影响力和情感反馈特征

BIEF以及 PPTK(BIEF 加上传播路径结 构 特 征).BF 和

BIEF均使用基于线性核函数的SVM 分类器.

图８　不同特征组合谣言检测性能对比图

Fig．８　Comparisonofrumordetectionperformancewithdifferent

featurescombination

从图８可得,本文提出的特征对谣言检测的结果都有提

升.BIEF相比 BF在谣言精准率上提升了２．１％,尤其是加

上传播路径结构特征的 PPTK 比传统特征在谣言精准率上

提升了１３．５％.

５．５　对比实验

本文将提出的SVMＧPPTK模型与已有模型进行对比.

BOW[３３]模型使用词袋BOW(bagＧofＧwords)表示文本,然

后基于线性SVM 分类器进行谣言信息检测.

DTＧRank[３４]模型是基于决策树排名的模型,通过一系列

谣言信号特征的正则表达式匹配进行谣言事件的识别.

SVMＧRBF[３５]模型提取文本内容特征,输入到基于 RBF
核的SVM 的谣言分类器.

TFＧIDF模型将所有文本处理为 TFＧIDF向量表示,使用

线性支持向量机分类器训练谣言分类.

RFC[３６]模型是基于时间序列上的用户、语言特征,使用

随机森林分类器进行谣言检测.

GRUＧRNN[１８]是使用带有 GRU 单元的循环神经网络,

来学习转发帖子的谣言检测模型.

HSAＧBLSTM[３７]结合用户的社会文本信息,使用注意力

机制的分层神经网络对谣言进行检测的模型.

SVMＧHK[９]模型使用随机游走图核和RBF核形成的混合

核函数进行谣言检测.

SVMＧTK[１０]是基于树核的SVM谣言分类器进行谣言检测.

RvNN[３８]是通过 GRU单元学习谣言传播结构的谣言检

测方法.

表３列出了各种评价指标下的不同模型的谣言检测结

果.本节将所有模型分为３组,第一组是基于传统特征的方

法,包括 BOW,DTＧRank,SVMＧRBF,TFＧIDF和 RFC 模型;

第二组是基于最新的神经网络学习的方法,包括 GRUＧRNN
和 HASＧRNN模型;第三组是基于传播结构特征的方法,包

括SVMＧHK,SVMＧTK 和SVMＧPPTK模型.从表３所列的

实验结果可以看出:１)SVMＧPPTK 模型的检测效果在准确

率、召回率和F１值上均优于其他模型;２)第一组基于传统特

征谣言检测方法的准确率大幅度低于其他组的准确率,其中

BOW 模型仅考虑了语言特征,表现效果最差,DTＧRank模型

使用一组正则表达式去匹配特定的语言特征进行谣言检测,

实际匹配到的微博数据很少,效果较考虑整体文本信息的

SVMＧRBF和 TFＧIDF模型都差,RFC模型综合考虑了时间

序列上的内容、用户特征,性能达到了相对最优;３)第二组基

于神经网络的方法比第一组基于传统特征的方法在准确率上

至少提升了５％,HSAＧBLSTM 模型结合各种社会信息并加

入了注意力机制,性能优于使用循环神经网络仅考虑了时序

特征的 GRUＧRNN模型;４)第三组基于传播结构特征核学习

的谣言检测模型中,SVMＧHK仅将基于平面特征的两个核函

数(随机游走图核和 RBF核)结合,不能很好地体现出谣言信

息的传播结构特征,其性能相对于SVMＧTK 模型较差,但明

显优于基于传统特征的模型.SVMＧTK 是基于子树的模型,

在确定子树时只考虑到了子树的根节点,导致计算结果不准

确.SVMＧPPTK只找两棵微博信息传播树,它们具有相同深

度的传播路径,且考虑到了谣言信息传播路径中的整体节点

信息,相比SVMＧTK模型使用了更少的节点数据,但在准确

率上比SVMＧTK模型提高了３．３％.RvNN模型对传播树中

的节点赋予相同的权重,导致模型受到新的异常节点的影响

较大,谣言检测的准确率低于SVMＧPPTK模型.

表３　不同模型下的谣言检测性能

Table３　Rumordetectionperformanceofdifferentmodels

方法 准确率
谣言

精准率 召回率 F１

非谣言

精准率 召回率 F１

BOW ０．７２６ ０．６８７ ０．８７９ ０．７６７ ０．７９５ ０．５８１ ０．６６１
DTＧRank ０．７３２ ０．７３８ ０．７１５ ０．７２６ ０．７２６ ０．７４９ ０．７３７
SVMＧRBF ０．８１５ ０．７９３ ０．８４８ ０．８１９ ０．８４０ ０．７８２ ０．８１０
TFＧIDF ０．８２７ ０．８０１ ０．８６６ ０．８３２ ０．８５７ ０．７８４ ０．８１５
RFC ０．８４９ ０．７８６ ０．９５９ ０．８６４ ０．９４７ ０．７３９ ０．８３０

GRUＧRNN ０．８９９ ０．８６５ ０．９４６ ０．９０４ ０．９４０ ０．８５２ ０．８９４
HSAＧBLSTM ０．９０５ ０．８７５ ０．９５７ ０．９１０ ０．９３９ ０．８６２ ０．８９９
SVMＧHK ０．８８０ ０．８６６ ０．９３０ ０．８９６ ０．９１１ ０．８６１ ０．８８５
SVMＧTK ０．９０２ ０．８５５ ０．９６８ ０．９０８ ０．９６３ ０．８３６ ０．８９５
RvNN ０．９０８ ０．９１２ ０．８９７ ０．９０５ ０．９０４ ０．９１８ ０．９１１

SVMＧPPTK ０．９３５ ０．９１４ ０．９６１ ０．９３７ ０．９５９ ０．９１０ ０．９３３
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５．６　早期谣言检测

在谣言信息传播的早期阶段,对谣言信息进行实时自动

检测尤为重要,如此可以方便采取预防措施,减少不必要的损

失.为了评估各个模型在早期谣言检测中的效果,本节设置

了一系列的时间点和微博帖子转发评论数量.在某个时间点

进行检测时,微博信息传播树只包含在该时间前所有转发、评

论微博的节点.检测的时间越早,设置的转发、评论的数量越

少,传播树中的节点数量就越少.

图９(a)给出了谣言信息传播过程中在一系列时间节点

下,各个模型的谣言检测准确率.可以看出,SVMＧPPTK 模

型的谣言检测准确率优于其他所有模型.除 BOW 模型外,

其他模型随着谣言传播时间在０．５h到２h内增加,准确率迅

速增长,尤其SVMＧPPTK模型在谣言信息传播２h后就达到

了８６．７％的准确率.分析BOW 模型发现,BOW 虽然能够很

好地捕捉到一些在谣言传播初期出现的词语(如“不可能”“疑

惑”“假的”等词语),但这些词在非谣言信息中很少出现,随着

时间的增加,谣言信息传播的语言特征越来越像正常信息,因

此BOW 模型表现出性能下降的趋势.几乎所有的模型性能

都在谣言传播１２h后达到稳定,此时 SVMＧPPTK 准确率已

达到９０．５％.

图９(b)给出了在一定微博转发评论数量下,各个模型的

谣言检测的准确率.可以看出,微博评论转发数由５到１００
时,各个模型性能都处于稳定增长阶段,在微博转发评论数为

１００时,SVMＧPPTK 模 型 的 谣 言 信 息 检 测 准 确 率 达 到

８７．２％.

(a)

(b)

图９　不同模型早期谣言检测性能比较

Fig．９　Comparisonofearlyrumordetectionperformanceof

differentmodels

综上所述,无论是在较短的时间内还是当微博评论转发

数较少时,SVMＧPPTK模型都表现出了良好的性能.

结束语　微博等社交网络中的谣言信息不仅严重扰乱了

人们的正常生活,还会破坏政府公信力,甚至危害国家安全,

因此及时检测网络中的谣言信息尤为重要.本文从谣言信息

的传播过程出发,考虑到谣言信息传播过程中用户范围影响

力、情感反馈以及内容等特征随转发和评论关系变化而变化

的结构变化问题,提出了一种基于传播路径树核的谣言检测

模型.实验结果表明,该模型的性能优于其他模型,并可以有

效实现谣言信息的早期检测.本文为判断检测网络舆情中的

热点话题[３９]是否为谣言信息提供了一种思路,该研究虽然取

得了较好的效果,但存在以下不足:１)在用户情感反馈特征方

面,需要手动构建不同的情感词和程度副词,耗费人力和时

间;２)PPTK核函数仅考虑了同等深度的传播路径,未考虑子

路径对谣言信息检测性能的影响.未来我们将针对以上不足

展开深入研究.
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