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基于社会背景信息的多任务谣言检测方法
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 摘　要               随着互联网的迅猛发展，社交媒体如微信、Twitter 等呈现出飞速增长的趋势。一些居心叵测的人利用社

交媒体平台制造并传播谣言，对个人、国家和社会产生了负面影响。因此，研究自动化的谣言检测方法

具有重要价值。现有研究发现，在谣言检测过程中，不仅可以利用谣言及其相关推文的文本内容，还可

将谣言传播过程中产生的一系列社会背景信息（如用户信息、转发次数和点赞数等）作为识别谣言的依

据。与此同时，为克服数据量不足对模型性能的影响，多任务学习应运而生。多任务学习旨在通过对共

享参数进行训练，实现任务间的信息交互，从而提高各任务的性能。在多任务学习和相关社会背景信息

研究的启示下，将基于文本内容的谣言检测任务和基于社会背景信息的谣言检测任务相结合，构建了一

种基于社会背景信息的多任务谣言检测模型，以期提升谣言检测效果。此外，还探讨了如何利用多任务

学习技术优化谣言检测模型，以及如何从社会背景信息中提取更有价值的特征来提高模型的准确性。   
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0  引言

互联网的发展使得社交媒体迅猛发展，极大方便了人们

的日常生活，尤其是在信息获取与传递方面。然而，这一领

域的开放性也为一些不怀好意的人提供了散布虚假信息的途

径，以达到不可告人的目的。互联网的快速传播使这些虚假

信息在短时间内影响广泛，给个人和社会带来严重的负面影

响。例如，2011 年日本福岛核电站泄漏事件引发的国内抢盐

风波，不仅浪费了公众的财产，还扰乱了市场秩序，对社会

产生了深远的影响。因此，研究互联网上的谣言自动检测具

有重要的理论价值和实际意义。

现有的利用社会背景信息的谣言检测研究一般采取的是

传统机器学习方法，例如文献 [1] 使用用户信用信息及其对

账单的评论信息完成谣言检测任务，文献 [2] 使用推文转发

者序列的个人用户信息作为用户特征等。

随着研究的不断深入，多任务谣言检测方法逐渐流行。

例如文献 [3] 中将谣言检测任务和立场检测任务通过共享参

数的形式组合成一个多任务谣言检测模型来加强本身的检测

效果。而文献 [4] 则是在文献 [3] 的基础之上使用了注意力机

制和视觉特征来进行谣言检测。但这些方法存在任务之间关

联性较弱的缺点。本文模型在训练过程中实现了任务间更深

入的信息交互，并采用注意力机制关注关键信息、降低噪声

干扰，从而实现更好的检测效果。后续在 Pheme 数据集上的

实验结果也证明了本文模型的有效性。

1  基于社会背景信息的多任务谣言检测模型

1.1  基于社会背景信息的多任务谣言检测问题定义

本文将社会背景信息定义为：与谣言的文本内容特征相

关的信息特征，其中包含谣言发布者以及评论转发者的个人

信息，如个人描述、是不是认证用户等。同时，还包括推文

本身有关的信息，如点赞数、转发数等。

在多任务谣言检测方法的启发下，本文模型将基于文本

内容的谣言检测任务和基于社会背景信息的谣言检测任务通

过多任务的形式组合在一起，形成了基于社会背景信息的多

任务谣言检测方法。同时，使用层级注意力机制来减少噪声

干扰，从而加快模型收敛速度，提高检测精度。本文将整

个数据集划分为{C1, C2, ..., Cm-1, Cm}，其中Ci={(X0, X1, ..., Xt), (D0, 

D1, ..., Dt),  (I0, I1, ..., It)}，X0 代表谣言初始文字的特征向量表

示，而X1-Xt为对其的评论或者转发时的推文的特征向量表示，

Di 是其对应的发帖用户的个人描述的特征向量表示，Ii 是其

对应除了用户个人描述外的其他离散的较为重要的社会背景

信息特征，Ci 表示本文模型的一个检测对象，本文模型的目

的就是判断一个 Ci 是不是谣言。
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1.2  基于社会背景信息的多任务谣言检测模型结构 

相较于基于内容的单任务学习模型来说，本文所提出

的基于社会背景信息的多任务谣言检测 模型可以利用相关任

务，学习到在基于内容的检测任务或基于社会背景信息的检

测任务单独训练和学习时所忽略的信息，因为其是从社会背

景信息和文本内容两个角度对谣言进行分析，从而形成了两

个特征空间。在这两个特征空间中，差异越大的两个推文之

间的距离也就越大。本文的两个任务通过共享参数的方式在

训练的过程中进行信息交互，从而在本模型架构中通过任务

之间的信息共享来提升检测效果。例如，基于文本内容的检

测任务可以学习到谣言的社会背景信息并将其应用在本身的

检测任务中，反之亦然。与此同时，在共享空间中，那些具

有强烈虚假意义的内容特征很大概率会被投影到具有虚假意

义的社会背景信息特征附近，真实信息也是如此。

本文所提出的基于社会背景信息的多任务谣言检测模型

与现有的多任务谣言检测模型的不同主要在于：（1）构成模

型的两个任务都是基本的谣言检测任务，一个是基于社会背

景信息的谣言检测任务，一个是基于文本内容的谣言检测任

务，而目前的多任务谣言检测模型大多是将立场检测任务和

谣言检测任务组合在一起，共同构成了多任务谣言检测模型；

（2）本文模型两个任务所使用的数据集是同一个数据集，分

别从社会背景信息和文本内容两个角度去分析谣言的特征；

（3）为了能够重点关注那些对谣言检测更加重要的单词和句

子，从而起到加速模型收敛、减少噪声干扰以及提升检测精

度的作用，本文还使用了层级注意力机制 [5]。

本文所提出的模型总体结构如图 1 所示。其中，基于社

会背景信息的谣言检测任务是利用从数据中学习谣言及其回

复的社会背景信息特征来捕捉谣言，而基于文本内容的谣言

检测任务则是通过文本内容来识别推文是不是谣言，两个任

务通过共享参数的方式进行信息交互和共享。

其中，Sentence Encoder 通过 Word Attention 对推文或者

个人用户描述经过 Word2Vec 编码的词向量矩阵得到的特征

向量表示，具体结构如图 2 所示。其中，Word1-Wordn 为一

个句子中各个词对应的词向量。

图 2  Sentence Encoder

2  相关实验及分析

2.1  训练过程

在训练时，两个基本的谣言检测任务同时进行训练，并

且均使用交叉熵损失函数，因此需要同时计算两个任务各自

的损失函数。该模型的损失函数为：

( ) ( ) ( )( )s s ts s tsLoss Y log Y 1 Y log 1 Y= − ⋅ + − ⋅ −

( ) ( ) ( )( )1 1c c tc c tcLoss Y log Y Y log Y= − ⋅ + − ⋅ −
   

（1）

s s c cLoss Loss Lossα α= ⋅ + ⋅

式中：Losss 为基于社会背景信息的检测任务的损失函数，

αs、αc 分别为社会背景信息任务和文本内容任务损失函数

的系数，Lossc 代表了基于文本内容检测任务的损失函数，

Loss 代表整个模型总体的损失函数，Ys 为基于社会背景信

息的检测任务得到的预测结果，Yts 是其对应的真实的结果，

Yc 和 Ytc 分别为基于文本内容检测任务的预测结果和真实

结果。

2.2  实验及结果

本文所使用的

数据集为 Pheme 数

据集 [6]。为了和其他

模型进行比较，来

证明本文模型的有

效性，采用准确率

（accuracy）、精确

率（precision）、 召

回 率（recall） 以 及

F1 分数来对模型性

能进行评价，其计算图 1 基于社会背景信息的多任务谣言检测模型结构



  2024 年第 5 期 179

信息技术与信息化 网络与信息安全

公式分别为（2）～（5）。其中，TP 为真阳率，TN 为真阴率，

FP 为假阳率，FN 是假阴率。

                    （2）

     （3）

                                   （4）

F1                      （5）

选择 9 个谣言检测模型进行对比，其中前 5 个模型为经

典模型，而后 4 个是目前在 Pheme 数据集上表现较好的多任

务谣言检测模型，其中各个算法模型的参数设置与原论文中

的设置一致。对比算法如下。

DT-Rank[7]：采用决策树和基于统计特征的谣言检测

模型。

DTC[8]：使用信息的可靠性作为检测依据的决策树分

类器。

SVM-TS[9]：使用谣言的用户、内容、对社会的影响和传

播模式作为检测依据的基于时间序列结果的 SVM 分类器。

CNN[10]：使用 CNN 网络对句子进行分类的一种检测

方法。

LSTM-MTL[11]：通过硬参数共享的方式，将谣言检测任

务和立场检测任务结合起来形成多任务学习模型。

GRU-MTL：通过较低的层来提取公共特征，并使用较

高层次的层来提取各自任务特定的特征（见文献 [3]）。

Bayesian-DL[12]：首先使用贝叶斯分类器提取谣言的不确

定性，然后使用 LSTM 对回复进行编码。

Trans-MTL[13]：通过 Transformer 模型的方法将立场分

类和谣言检测两个任务组合在一起，形成一个多任务谣言

检测模型。其通过选定的共享层来学习两个任务的共享信

息，同时采用门限机制和注意力机制来选择任务之间的共

享特征。

MM-MTL：将使用文本信息和视觉信息相结合，并使用

GRU-MTL 中的方式将立场分类任务和谣言检测任务结合起

来，采取注意力机制将立场分类中的信息有选择地使用在谣

言检测中，见文献 [4]。

实验结果如表 1 所示。可以看出，本文的模型（CS-HA-

MTL）在 F1 分数、准确率、精确率以及召回率上均高于目

前较为先进的多任务谣言检测的结果。同时表明，本文的模

型在 Pheme 数据集上具有较高的有效性。

表 1  Pheme 数据集实验结果

F1/% Pre/% Rec/% Acc/%

DT-Rank 61.70 54.90 70.40 56.20

DTC 58.40 57.90 58.80 58.20

SVM-TS 66.30 64.20 68.60 65.10

CNN 73.09 72.95 73.52 73.65

LSTM-MTL 77.15 68.77 87.87 74.94

GRU-MTL 78.73 76.30 81.31 79.14

Bayesian-DL 78.78 78.29 79.29 80.33

Trans-MTL 80.09 73.41 88.10 81.27

MM-MTL 82.02 78.84 85.45 82.21

CS-HA-MTL 86.78 87.03 86.53 83.08

表 1 中展示了本文模型在 Pheme 数据集上的实验结果。

从结果可以看到，本文所提出的基于社会背景信息的多任务

谣言检测模型在四个指标上均已超过目前已有较为先进的谣

言检测模型。并且从表 1 中可以得到以下观察。Pheme 数据

集上的结果表明，绝大多数的基于深度学习的检测方法取得

的检测效果要优于基于传统机器学习算法的检测方法。因此，

传统机器学习的特征工程所提取到的特征往往是数据的浅层

特征，而基于深度学习的检测算法可以自动提取到更加深层

次的特征。绝大多数的基于深度学习的模型取得的结果优于

基于传统机器学习算法的模型。大部分的多任务谣言检测模

型的实验结果好于单任务学习的检测模型，因为多任务的检

测模型在训练的过程中可以进行信息交互，从而可以利用其

他任务的信息辅助本身进行检测，取得更好的检测效果。而

本文模型中两个任务均为谣言检测任务，并从社会背景信息

和文本内容两个角度对谣言进行分析，充分利用数据的信息，

同时在训练过程中进行信息交互，实现信息共享，从而取得

更好的模型表现力。

从具体的结果来看，本文基于社会背景的多任务谣言检

测模型比现有表现最好的多任务谣言检测模型（MM-MTL）

在准确率上高出 0.87%，并且在 F1 分数、精确率和召回率上

分别高出 4.76%、8.19%、1.08%。本文的多任务检测模型的

两个任务都是基本的谣言检测任务，其相关性要高于其他多

任务检测模型的任务之间的相关性，因此在模型训练过程中

能够实现更加深入的信息交互。再者，本文的模型还使用了

层级注意力机制来重点关注那些重点的单词和句子，在减少

噪声干扰的同时也能加速模型的收敛速度，还能够提高模型

的检测精度。

综上所述，再结合表 1 的实验结果可以得出，本文模型

表现较好的原因有以下几方面。

（1）本文多任务模型的两个任务均是谣言检测任务，
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其相关性要高于立场检测和谣言检测之间的相关性。

（2）在模型训练的过程中，基于社会背景信息的谣言

检测任务和基于文本内容的谣言检测任务的信息得到了更加

深入的交互，起到了更好的促进作用，因此能够提高模型的

检测效果。

（3）本文模型同时使用文本内容和社会背景信息两种

特征，从不同的角度对谣言进行分析，能够更加精准地捕捉

谣言异常的文本和社会背景信息。

（4）层级注意力机制的使用使得模型能够重点关注那

些对检测更为有用的信息而忽略不重要的信息，从而起到减

少噪声干扰、加速模型收敛的作用，最终促使模型取得更好

的实验结果。

3  结语

在本研究中，提出了一种创新的基于社会背景信息的多

任务谣言检测模型（CS-HA-MTL）。该模型有效地利用图 1

所示的社会背景信息特征作为输入，并与基于文本内容的谣

言检测任务共享参数，构建了一个高效的多任务框架。为了

提高模型在复杂场景下的性能，本文采用了层级注意力机制，

确保关键信息得到充分关注。在 Pheme 数据集上的对比实验

结果表明，本文的模型在谣言检测领域具有显著优势，取得

了优异的检测效果。
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