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摘　 要： 在互联网时代，信息传播的速度和范围都得到了极大的提升，使得各种信息能够在极短的时间内迅速扩散至广泛的

受众，然而这也带来了一些挑战，谣言的传播是其中之一，自动谣言判别可以大大降低谣言传播率。 本文构建了中文谣言数

据集，设计实现了谣言自动检测的小程序：用户输入一段言论，小程序的前端页面将数据传送至后端，基于卷积神经网络的模

型进行自然语言处理，模型采用深度学习算法对该言论进行语义建模和分类，最终得出这段话是谣言的概率并返回给用户。
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０　 引　 言

随着互联网的发展，网络上充斥着各种各样的

言论，其中有许多是虚假的、未经过官方所证实的信

息。 面对这些谣言，个人的判断往往因知识面有限

等原因并不可靠，通过借助计算机去自动收集知识

和特征并判断言论的可信度，即时的捕捉谣言，从而

可以大大减少谣言传播所带来的危害。
近年来国内外学者对谣言判别进行了许多的研

究，目前谣言检测方面上的研究工作有 ４ 类：基于传

统特征的建模、基于聚类的建模、基于情感分析的建

模、基于传播结构的建模。 Ｃａｓｔｉｌｌｏ 等［１］ 针对谣言的

文本特性、用户传播行为和话题内容等 ３ 个关键方

面开展了深入研究，并在此基础上运用决策树算法

成功实现了对谣言的识别和检测；Ｂｌｅｉ 等［２］ 提出了

一种谣言检测的方法，主要关注与时间相关的特征，
建立随机森林分类器对谣言进行检测；吕胜［３］ 搭建

基于情感分析的 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 模型，该模型结合了卷

积神经网络（ＣＮＮ）和长短期记忆网络（ＬＳＴＭ），旨
在更准确地识别和分析文本数据中的情感倾向；
Ｇａｏ Ｗ 等［４］提出了一个双向的树状递归神经网络

模型，一个方向是自上而下，另一个方向是自下而

上，该模型用于学习谣言传播结构的表示并进行分



类，在两个公开的 Ｔｗｉｔｔｅｒ 数据集上的结果表明模型

不仅具有更好的性能，而且可以在比较早的阶段发

现谣言。 目前谣言判别技术已经在实际场景中得到

应用，例如，一些社交媒体平台采用定向标注的方法

来识别和过滤虚假信息，但是这些判别和过滤措施通

常是被动的，现有的与谣言有关的小程序也仅能搜索

特定的谣言或者向用户展示与搜索相关的谣言信息。
而本文的谣言识别是用户主动输入信息，小程序及时

向用户，反馈用户所输入的信息是谣言的概率。 为了

提高谣言判别的准确性，通过标注３０ ０００条中文谣言

数据集，训练基于卷积神经网络的谣言判别模型，小
程序判别谣言的准确率达到 ９５％。

１　 相关工作

研究人员构建了多个数据集用于谣言判别，如：
ＦａｋｅＮｅｗｓＮｅｔ 等，这些数据集在训练和测试模型时

起到了重要作用［５］。 然而，这些数据集大部分是英

文谣言数据集，中文谣言数据集相对匮乏，不仅数据

量小，还存在数据不完整的问题。 本文通过数据清

洗，完成中文谣言数据集的处理工作，构建了自己的

中文谣言数据集，一共有３１ ６６９条谣言，５ ２１９条非

谣言，并将这些数据用于模型的训练。
最初的词袋模型（Ｂａｇ ｏｆ Ｗｏｒｄ，简称 ＢＯＷ）应用

于文本处理领域，并用于对文档进行分类和识别。
在此模型中，文本（例如句子或文档）表示为无序的

单词集合，而忽略了语法甚至词序。 １９２７ 年，Ｓｐａｒｃｋ
等［６］研究出一种新的算法（Ｔｅｒｍ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ－Ｉｎｖｅｒｓｅ
Ｄｏｃｕｍｅｎｔ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦ－ＩＤＦ）用于探索文本特征。
此外深度学习也被广泛用于文本特征的探索；１９８９
年，Ｍüｌｌｅｒ［７］ 提出了循环神经网络 （ ＲＮＮ）；次年，
Ｅｌｍａｎ［８］探讨了 ＲＮＮ 在语言建模和序列数据处理

中的应用；１９９８ 年，ＬｅＣｕｎ Ｙ 等［９］ 首次将卷积神经

网络 （ ＣＮＮ） 用于自然语言处理，卷积神经网络

（ＣＮＮ）具有特征提取、平移不变性、参数共享、局部

感知、适应不同尺度、逐层抽象的特点。 本文采用基

于上下文无关的词向量表示的模型（Ｔｅｘｔ ＣＮＮ）逐

层提取抽象特征，更有效地表示数据，并利用参数共

享的特征，减少模型的参数量，降低过拟合的风险，
提高训练效率；利用 Ｔｅｘｔ ＣＮＮ 的局部感知特征，更
深入的理解数据的内在结构和内容；通过灵活调整

卷积核的大小和池化层的设置，使模型能够更好地

适应不同比例数据集的特征，增强泛化能力。
随着人们对谣言传播机制认识的加深，以及技

术手段的不断提升，谣言判别技术也在不断完善和

进步。 机器学习方面，２０１８ 年，罗嗣卿［１０］ 对组合优

化决 策 树 算 法 （ Ｃｏｍｂｉｎｅｄ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ， ＣＯＤＴ）做了相应改进，并提出一种 Ｅ－ＣＯＤＴ
算法，改进后的算法有效提高了分类判别的精度，减
小了数据结构的不同对决策树判别结果产生的影

响，提升了谣言判别的准确率、体现了普适性以及现

实应用价值。 传播模式方面，２０１９ 年，陈铜［１１］ 提出

三元要素特征的时序聚合表示方法，用于表示事件

的传播模式，综合考虑了多个方面的特征，能够更好

地理解和防控社交网络中谣言信息的传播，为相关

领域的研究提供了新的思路和方法。 知识表达方

面，传统的谣言检测忽略谣言的知识表示；２０２０ 年，
陈香熖［１２］使用知识图谱嵌入的方法检测谣言，从知

识的角度模拟谣言文本形成的过程，对谣言数据进

行增强，并对知识图谱进行编码，进一步实现对谣言

的分析和挖掘，提高谣言检测性能。 文本特征方面，
２０２１ 年，李亦轩［１３］ 提出将基于情感分析的虚假信

息识别模型（Ｌａｂｅｌ ＢＥＲＴ）和 ＴＲＲＭ 模型结合在一

起做特征融合，从情感分析和时序特征分析两个角

度对谣言进行检测，获取更加全面的特征，让模型能

够更好地预测文本情感特征信息。

２　 模型设计

２．１　 基于上下文无关的词向量表示的模型（Ｔｅｘｔ ＣＮＮ）
本文采用的第一个模型是 Ｔｅｘｔ ＣＮＮ 模型，利用

该模型进行文本分类与谣言判别任务，其模型结构

如图 １ 所示。
（１）嵌入层（Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）：用于将整数序列转换

为固定长度的随机词向量表示，输入维度为词汇表

的大小，输出维度为词向量的维度，输入长度为最大

序列长度；
（２）卷积层（Ｃｏｎｖ１Ｄ）：采用 １２８ 个大小为 ５ 的

卷积核进行卷积操作，激活函数为 ＲｅＬＵ；
（３）池化层（ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ１Ｄ）：对每个卷积核的

输出进行最大池化操作，池化窗口大小为 ２；
（４）再次卷积层（Ｃｏｎｖ１Ｄ）：采用 １２８ 个大小为

５ 的卷积核进行卷积操作，激活函数为 ＲｅＬＵ；
（５）全局最大池化层（ＧｌｏｂａｌＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ１Ｄ）：对

所有卷积核的输出进行全局最大池化操作，提取出

整个文本序列中的最显著特征；
（６）全连接层（Ｄｅｎｓｅ）：包含 １２８ 个神经元，激

活函数为 ＲｅＬＵ；
（７）输出层（Ｄｅｎｓｅ）：包含 １ 个神经元，激活函

数为 Ｓｉｇｍｏｉｄ，用于进行二分类任务的预测。
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图 １　 Ｔｅｘｔ ＣＮＮ 模型结构

Ｆｉｇ． １　 Ｔｅｘｔ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．２　 基于上下文相关词向量的谣言判别模型

本文的第二个模型是基于上下文相关词向量的

谣言 判 别 模 型 （ ＢＥＲＴ ＋ ＴｅｘｔＣＮＮ ＋ ＫＧ）。 ＢＥＲＴ
（ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）是一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的预训练

语言表示模型，用于捕捉文本中的上下文信息；ＫＧ
（Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｇｒａｐｈ）是知识图谱，可以让模型更好地

理解和处理复杂的谣言。 本文的基于上下文相关词

向量的谣言判别模型（ＢＥＲＴ＋ＴｅｘｔＣＮＮ＋ＫＧ）是一个

高度集成和创新的模型，结合了 ＢＥＲＴ、ＴｅｘｔＣＮＮ 和

知识图谱（ＫＧ）的优势，能够综合利用上下文信息、
文本特征和背景知识，更准确地识别和判断谣言内

容，提高谣言判别的准确性和可靠性，模型结构如图

２ 所示。
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BERT
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KG实体
嵌入

BERT
嵌入

模型训练

卷积层
全局
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接层

分类
标签

TextCNN

图 ２　 ＢＥＲＴ＋ＴｅｘｔＣＮＮ＋ＫＧ 模型架构

Ｆｉｇ． ２　 ＢＥＲＴ＋ＴｅｘｔＣＮＮ＋ＫＧ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 模型的主要架构：
（１）ＢＥＲＴ 嵌入：使用预训练的中文 ＢＥＲＴ 模型

对输入的文本进行处理，浓缩成单词或字词；调整内

容保持长度统一，将填充项标记出来，确保模型仅关

注有效内容；若文本包含多句，标识出句子边界，区
分不同单词所属的句子；最终生成上下文嵌入表示，
其中包含单词自身信息，又融合了文本上下文。

（２）知识图谱（ＫＧ）实体嵌入：筛选出实体字典

中的实体，获取与输入句子相关的实体和邻接矩阵，
将线性层应用于输入邻接子矩阵进行转换，用以匹

配 ＢＥＲＴ 嵌入维度的大小。
（３）ＢＥＲＴ 嵌入：ＢＥＲＴ 模型进一步将输入文本

编码为包含丰富语义信息的向量表示。
（４）卷积层：通过一维卷积操作使模型能够捕

捉实体嵌入和 ＢＥＲＴ 池化输出之间的复杂关系，提
取文本中的局部特征。

（５）全局池化层：将卷积层输出的宽度维度压

缩，同时保留其它维度信息，整合全局信息并减少参

数数量，提高模型的泛化能力。
（６）全连接层：通过线性变换将全局池化层的
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输出映射到最终的输出类别，全连接层的输出大小

设置为 ２，适用于二分类问题。
（７）分类标签（输出层）： 生成的结果包含了模

型对每个类别的预测得分，这些得分是模型在未经

过 ｓｏｆｔｍａｘ 归一化操作前的原始预测值，反映了模型

对于每个类别的置信度。

３　 数据集

３．１　 数据集和预处理

３．１．１　 数据收集

本文收集的实验数据来自中文社交媒体谣言统

计网站，小组成员从该网站上爬取新闻信息。 由于

此部分数据字数过多、信息复杂，将爬取的新闻时

间、新闻发布者、评论等过滤，最终收集到了从 ２００９
年 ９ 月 ４ 日至 ２０１７ 年 ６ 月 １２ 日的 ３１ ６６９ 条谣言和

５ ０００ 条非谣言。 数据清洗之后再将两种数据进行

分类，非谣言标注为 ０，谣言标注为 １。
３．１．２　 文本预处理

在基于上下文无关词向量的模型（Ｔｅｘｔ ＣＮＮ）
中，已对文本数据进行序列化处理，利用训练集中的

文本数据进行训练，建立词汇表，将训练集和测试集

中的文本数据转换为整数序列。 由于每次输入的数

据不同，将所有的文本序列进行标准化处理，选取最

长的文本序列作为标准长度，为了所有的输入序列

长度一致，对序列进行填充或截断处理。 将数据集

划分为训练集和测试集，其中测试集占总数据集的

２０％。
基于上下文相关词向量的谣言判别模型利用

ＢＥＲＴ 分词器对文本内容进行细致的分割，将每个

词或词组分割成一个个标记，并将这些标记转换为

对应的唯一标识，构建起词汇表。 在获取数据集后

将其随机打乱，按照 ８０％、１０％、１０％的比例划分为

训练集、测试集和开发集。

４　 实验

４．１　 基于上下文无关词向量的模型（Ｔｅｘｔ ＣＮＮ）的实验

４．１．１　 实验设置

为了验证改进模型的分类效果，在获取数据集

后将其随机打乱，其中 ８０％作为训练集，２０％作为测

试集，在模型训练中指定迭代次数，实验的 ＣＮＮ 卷

积核个数为 １２８，卷积核大小为 ５，在不同的数据比

例和迭代次数下，观察验证集合中的准确率和损失

函数。 当选取的模型在训练集中的数据损失率最低

时对测试集再进行预测，最后将测试集的准确率与

损失率作为本实验模型的验证指标。
４．１．２　 实验结果

在本实验中，主要采用控制变量的方式进行数

据之间的预测对比，有利于对比不同的数据比例间

能达到最好效果的比例，推测得到这种效果的原因

以及对于后续需要进行的完善，５ 组实验结果见

表 １。
表 １　 不同参数实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

实验组 第一组 第二组 第三组 第四组 第五组

数据集比例 ３００ ∶ １ ３０ ∶ １ ６ ∶ １ ５ ∶ ３ １ ∶ １

谣言数据集数量 ３０ ０００ ３０ ０００ ３０ ０００ ５ ０００ ５ ０００

非谣言数据集数量 １００ １ ０００ ５ ０００ ３ ０００ ５ ０００

迭代次数 １０ ３０ １０ ２０ ２０

测试集准确率 ０．９９５ ８ ０．９９５ ８ ０．６２５ ２ ０．７７５ ３ ０．７５６ ７

　 　 第一组实验数据集比例（谣言数量：非谣言数

量）为 ３００ ∶ １，迭代次数为 １０ 的测试集损失率与准

确率如图 ３ 所示；第二组实验数据集比例（谣言数

量：非谣言数量）为 ３０ ∶ １，迭代次数为 ３０ 的测试集

损失率与准确率如图 ４ 所示。 对比第一、二组实验

结果，很明显比例过大无论是 ３００ ∶ １，还是 ３０ ∶ １
谣言数据集对于模型都是过拟合的，非谣言数据集

在此模型训练的迭代当中，影响力微乎其微，使得训

练集准确率高达 ９９．５８％。 因此过拟合的数据对于

目标效果来说是无效的。
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图 ３　 迭代次数为 １０ 的测试集损失率与准确率
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图 ４　 迭代次数为 ３０ 的测试集损失率与准确率

Ｆｉｇ． ４　 Ｌｏｓｓ ｒａｔｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ａ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｗｉｔｈ ３０ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

　 　 第三组实验数据集比例（谣言数量：非谣言数

量）为 ６ ∶ １，迭代次数为 １０ 的测试集损失率与准确

率如图 ５ 所示。 可见在提高比例后准确率和损失率

明显到了一个合适的范畴，训练集的准确率达到了

０．６２５ ２，损失率为 ０．３２７ ２，比例接近会使准确率提

高，但是比例接近并不是唯一影响因素。
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图 ５　 迭代次数为 １０ 的测试集损失率与准确率

Ｆｉｇ． ５　 Ｌｏｓｓ ｒａｔｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ａ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｗｉｔｈ １０ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

　 　 第四组实验数据集比例（谣言数量：非谣言数

量）为 ５ ∶ ３，迭代次数为 ２０ 的测试集损失率与准确

率如图 ６ 所示，第五组实验数据集比例（谣言数量：
非谣言数量）为 １ ∶ １，迭代次数为 ２０ 的测试集损失

率与准确率如图 ７ 所示。 对比第四、五组实验，可见

第四组中比例更加接近但测试值的损失率却高达

２．１６，这是因为数据只有 ８ ０００ 条，虽然接近但是数

据太少也造成了过拟合现象。 当谣言数据与非谣言

数据之间的比例达到 １ ∶ １ 时，测试集的准确率与损

失率都在目标结果内，最终也将采用这个结果作为

本实验的结论，以及后续小程序的系统内核数据。
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图 ６　 迭代次数为 ２０ 的测试集损失率与准确率

Ｆｉｇ． ６　 Ｌｏｓｓ ｒａｔｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ａ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｗｉｔｈ ２０ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ
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图 ７　 迭代次数为 ２０ 的测试集损失率与准确率

Ｆｉｇ． ７　 Ｌｏｓｓ ｒａｔｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ａ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｗｉｔｈ ２０ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ
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４．１．３　 数据集的数量级以及迭代次数对测试集和

训练集准确率的影响

测试集准确率与数据集数量级关系如图 ８ 所

示，可以看出当数据集中非谣言数据量远远大于谣

言数据量时（例如 ３００ ∶ １，１００ ∶ １，３０ ∶ １），测试集

准确率较高，超过了 ０．９９５。 但是随着谣言数据量逐

渐增加，数据集数量级逐渐减小（１５ ∶ １，６ ∶ １，５ ∶ ３，
１ ∶ １），测试集准确率也逐渐下降，最低的甚至只有

０．６２５ ２，表明对于谣言检测模型来说，数据集中非

谣言数据量相对较大时，模型的准确率会比较高，但
是当谣言数据量增加时，模型的准确率会下降。 因

此，在构建谣言检测模型时，需要注意数据集的平

衡，尽量保持谣言和非谣言数据量的平衡，以提高模

型的准确率。
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图 ８　 测试集准确率与数据集数量级关系折线图

Ｆｉｇ． ８　 Ｌｉｎｅ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ａｃｃｕｒａｃｙ
ａｎｄ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 迭代次数与测试集准确率关系如图 ９ 所示。 根据

折线图可以看出，随着迭代次数的增加，测试集准确率

也逐渐提高。 从迭代次数１０ 开始，准确率为０．６２５ ２，随
着迭代次数增加到 ３０，准确率提高到了０．９９５ ８，表明

Ｔｅｘｔ ＣＮＮ 模型在更多的迭代训练后，可以提高测试

集的准确率。 然而，随着迭代次数的增加，模型可能

会出现过拟合的情况，因此在选择迭代次数时需要进

行适当的调参和验证集验证来避免过拟合。
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图 ９　 迭代次数与测试集准确率关系折线图

Ｆｉｇ． ９ 　 Ｌｉｎｅ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ

ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ａｃｃｕｒａｃｙ

４．２　 基于上下文相关词向量的谣言判别模型的实验

４．２．１　 实验设置

由于 Ｔｅｘｔ ＣＮＮ 和 ＢＥＲＴ 的融合能够提高模型判

别谣言的性能，实验记录 Ｔｅｘｔ ＣＮＮ 卷积核个数和

ＢＥＲＴ 嵌入大小改变时模型判别谣言的准确率，分别

记录开发集和测试集的准确率，实验中使用的数据集

总量为９ １９０条，谣言和非谣言的数据集比例为 １ ∶ １。
４．２．２　 实验结果

实验采用了控制变量的方法，以深入探究 Ｔｅｘｔ
ＣＮＮ 卷积核个数和 ＢＥＲＴ 嵌入大小这两个关键变量

对谣言判别模型性能的影响。 对比了不同参数设置

下的性能差异，并以开发集准确率作为核心评估指标

来衡量各实验组的表现。 不同 Ｔｅｘｔ ＣＮＮ 卷积核个数

和 ＢＥＲＴ 嵌入大小设置下实验结果见表 ２。
表 ２　 不同 Ｔｅｘｔ ＣＮＮ卷积核个数和 ＢＥＲＴ嵌入大小设置下实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｔｅｘｔ ＣＮＮ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｋｅｒｎｅｌ ｎｕｍｂｅｒｓ ａｎｄ ＢＥＲＴ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｓｉｚｅ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

实验组 ＴｅｘｔＣＮＮ 卷积核个数 ＢＥＲＴ 嵌入大小 开发集准确率

１ ５ ５１２ ０．９６０

２ １１ ５１２ ０．９６２

３ ５ １２８ ０．９３２

　 　 开发集准确率与 Ｔｅｘｔ ＣＮＮ 卷积核大小的关系

如图 １０ 所示，可见在卷积核个数为 ９ 个时，准确率

相比之前有一点下降，１１ 到 ２５ 个之间准确率并没

有明显提高，３５ 个时得到较高的准确率，但是总体

上可以得出 Ｔｅｘｔ ＣＮＮ 卷积核个数的适当增加能够

提高模型开发集准确率的结论。
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图 １０　 开发集准确率与 Ｔｅｘｔ ＣＮＮ 卷积核大小的关系

Ｆｉｇ． １０　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｓｅｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｔｈｅ
ＣＮＮ ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ

　 　 表 ２ 的实验组 １、２ 和图 １０ 中的实验将模型输

出维度设置为 ５１２，学习率为 ５ｅ－０６，最大训练轮数

为 １００，分词器最大长度为 ５１２，批处理大小为 ３２。
Ｔｅｘｔ ＣＮＮ 卷积核较多的时候，开发集的谣言判别准

确率较高。
多次实验记录准确率，得到谣言判别模型的准

确率与 ＢＥＲＴ 嵌入维度大小之间的关系折线统计图

如图 １１ 所示。 由图 １１ 可知，ＢＥＲＴ 嵌入维度为 ３２
时，准确率值最低；ＢＥＲＴ 嵌入维度为 ５１２ 时，准确
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率值最大；ＢＥＲＴ 嵌入维度为 ３７４ 时，其准确率几乎

与取值为 ２５６ 时的一样。 总体上，随着 ＢＥＲＴ 嵌入

维度的增大，模型开发集的准确率也在提高。

Bert嵌入维度大小

1.00
0.99
0.98
0.97
0.96
0.95
0.94
0.93
0.92
0.91
0.90

准
确

率

32 64 128256374512

图 １１　 开发集准确率与 ＢＥＲＴ 嵌入维度的大小关系

Ｆｉｇ． １１　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｓｅｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｔｈｅ
ＢＥＲＴ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｓｉｚｅ

４．２．３　 实验结论

实验结果表明，增加 Ｔｅｘｔ ＣＮＮ 卷积核数和

ＢＥＲＴ 嵌入维度可以提高模型性能。 当 Ｔｅｘｔ ＣＮＮ
卷积核数适当增加和 ＢＥＲＴ 嵌入维度较大时，模型

的融合策略在文本分类任务中表现出更高的性能，
在开发集上获得较高的准确率。

５　 小程序设计及效果展示

５．１　 前端设计

前端页面设计使用基于 ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ 的微信小程

序框架。 用 ｗｘｍｌ 描述微信小程序的页面结构；用
ｗｘｓｓ 定义微信小程序的页面样式；使用 ＡＰＩ 方法以

及网络请求来实现页面的数据处理和与后端服务器

的数据交互；使用 ｆｌａｓｋ 框架作为后端框架，用于接

收并处理前端发送的请求。
５．２　 小程序效果展示

用户输入一段文字，确认后程序调用谣言判别

程序进行判断，判别完成后显示预测结果和预测是

谣言的概率，如图 １２ 和图 １３ 所示。

　 图 １２　 小程序搜索界面　 　 　 　 图 １３　 小程序搜索结果界面

　 Ｆｉｇ． １２　 Ｍｉｎｉ－ｐｒｏｇｒａｍ 　 　 　 Ｆｉｇ． １３　 Ｍｉｎｉ－ｐｒｏｇｒａｍ ｓｅａｒｃｈ
ｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ　 　 　 ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

６　 结束语

本文设计和实现一个谣言判别小程序。 经过对

网络新闻信息的爬取、数据清洗与预处理，成功收集

了一个 ３ 万条数据的数据集；在此基础上，构建了两

个模型：Ｔｅｘｔ ＣＮＮ 模型和创新的 ＢＥＲＴ＋Ｔｅｘｔ ＣＮＮ＋
ＫＧ 模型，两个模型经过不同参数的训练实验，达到

了 ９５％的准确率。 谣言判别小程序与本文模型结

合，能够实时检测谣言，并输出其是谣言的概率。 展

望未来，本文可在模型方面进一步改进，例如尝试在

谣言判别模型中引入注意力机制和图神经网络等，
以进一步提升谣言判别准确度。
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