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基于改进 Transformer 的社交媒体谣言检测 

郑洪浩，郝一诺，于洪涛，李邵梅，吴翼腾 
（信息工程大学，河南 郑州 450001） 

摘  要：随着互联网的快速发展，社交媒体日益广泛而深刻地融入人们日常生活的各个方面。社交媒体逐

渐成为人们彼此之间用来分享意见、见解、经验和观点的工具和平台，是人们获取分享信息、表达交流观

点的主要途径。社交媒体在互联网的沃土上蓬勃发展，爆发出令人眩目的能量。由于社交媒体的开放性，

用户规模庞大且来源复杂众多，容易产生各种各样的谣言虚假信息。社交媒体谣言左右着网民对事件的认

识、动摇着社会的稳定。因此，如何准确高效地检测谣言成为当下亟待解决的问题。现有基于 Transformer

的社交媒体谣言检测模型忽略了文本位置信息。为有效提取文本位置信息，充分利用文本潜在信息，提出

了一种基于改进 Transformer 的社交媒体谣言检测模型。该模型从相对位置和绝对位置两方面对传统

Transformer 进行改进：一方面采用可学习的相对位置编码捕捉文本的方向信息和距离信息；另一方面采用

绝对位置编码将不同位置词语映射到不同特征空间。实验结果表明，与其他基准模型相比，所提模型在

Twitter15、Twitter16 和 Weibo 3 种数据集上的准确率分别提高了 0.9%、0.6%和 1.4%。实验结果验证了所提

的位置编码改进有效，基于位置编码改进的 Transformer 模型可显著提升社交媒体谣言检测效果。 
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Abstract: With the rapid development of the Internet, social media is increasingly integrated into all aspects of 

people’s daily life. Social media has gradually become a tool and even a platform for people to share opinions, 

insights, experiences and viewpoints. It is the main method for people to obtain and share information as well as 

express and exchange opinions. Currently, social media mainly includes social networking sites, Weibo, Twitter, 

blogs, forums, podcasts and so on. Due to the openness of social media, the user scale is large and the sources are 
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complex and numerous, then all kinds of rumors and false information may be generated easily. Rumors on social 

media influence netizens’ understanding of events and shake the stability of society. Therefore, how to accurately 

and efficiently detect rumors has become an urgent problem to be solved. Existing Transformer based social media 

rumor detection models ignored the text location information. To effectively extract text location information and 

make full use of text potential information, a rumor detection model in social media was proposed and it was based 

on the enhanced Transformer. This model enhanced the traditional Transformer from two aspects of relative position 

and absolute position. It captured the direction information and distance information of the text using learnable 

relative position coding and mapped words from different positions to different feature spaces using absolute 

position coding. Experimental results show that, compared with the best benchmark model, the accuracy of the 

proposed model on Twitter15, Twitter16 and Weibo datasets is enhanced by 0.9%, 0.6% and 1.4%, respectively. 

Experimental results verify the effectiveness of the proposed location coding. And the enhanced Transformer based 

on location coding can significantly improve the effects of social media rumor detection. 

Keywords: rumor detection in social media, enhanced Transformer, position information 

 

0  引言 

谣言是指在人和人之间传播的, 真实性不能

很快得到证明或得不到证明的，含有公众关心信

息的一种特殊陈述[1]。近年来，随着 Twitter、微

博（Weibo）等大型社交媒体平台的迅速发展，

广泛传播的谣言已成为危害人们生活的“痼疾”。

谣言检测应运而生，其对于改善网络信息生态环

境质量、维护社会稳定具有重要意义。 
自 Mikolov 等[2]起，研究者陆续在谣言检测

中引入深度学习方法以避免人工特征。基于深度学

习的谣言检测的基础方法论将其看作一个分类问

题，通过微博文本信息、发布者资料和传播特征对

谣言真伪进行辨别[3]。现有基于深度学习的谣言检测

模型的主要差异也体现在对 3 种信息的处理之中。 
Transformer[4]因其并行计算结构和长文本获

取能力，在微博文本信息的获取上取得了显著突

破。Yuan 等[5]首先提出使用 Transformer 处理微博

文本信息。进一步，琚心怡等[6]提出使用深层双

向 Transformer 用于语义特征提取。 
然而，对于基于自注意力机制的 Transformer

来说，其原生的正弦位置编码不能完整地表达位置

信息。位置信息尤为重要，失去了位置信息，具有

语义信息的句子就会变成一个词袋。位置信息包含

两种：相对位置信息和绝对位置信息。相对位置是

指将位置之间的差异性映射到向量空间，绝对位置

是指不同位置的序列映射到不同特征空间。 
针对上述问题，本文首先对 Transformer 的正

弦位置编码进行深入分析，然后提出一种基于改进

Transformer 的社交媒体谣言检测方法，并将改进的

Transformer 命名为 TPE（transformer with positional 
encoding）。该方法对现有的 Transformer 进行两方

面的改进：一是使用可学习的相对位置编码以捕捉

谣言文本的方向和距离信息；二是使用绝对位置编

码，将谣言文本中不同位置的词映射到不同的特征

空间。此外，该方法使用图注意力网络将发布者资

料与传播特征融入特征表示之中，这样有利于提升

模型的谣言检测性能。实验表明，与现有的微博文

本获取模型相比，TPE 可以更加有效地获取文本

信息。与基准方法相比，本文方法在 Twitter 15[7]、

Weibo16[7]、Weibo[8]这 3 种数据集上的准确率均

有提高。 

1  相关工作 

Transformer 是 Vaswani 等[4]提出的一种基于

自注意力机制的模型，其编码层由自注意力层和

全连接层两个子层构成。对于既不使用卷积也不

使用递归的 Transformer 是无法从模型结构上获

取位置信息的。所以，Vaswani 等[4]提出使用正弦

位置向量与词向量相加的方式嵌入位置信息。

Shaw 等[9]在机器翻译任务上使用可学习的相对

位置编码替换正弦位置编码。Devlin 等[10]和 Liu
等[11]提出将可学习的绝对位置编码应用于预训

练模型。Yang 等[12]将固定的相对位置编码应用于

XLnet 模型，显著地提高了预训练模型的效果。 
本文与上述研究的不同之处在于以下两点：
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对 Transformer 原生的正弦位置编码进行深入分

析；提出一种可以同时获取相对位置信息和绝对

位置信息的新位置编码范式。接下来，对原生

Transformer 的工作原理进行介绍。 
对于每头注意力，Transformer 的计算过程如

下所示。 
   = +H E U   (1) 
  , ,q k vQ K V= = =HW HW HW  (2)                             

 T=QKA  (3)                                 

 ( , , ) softmax( )AQ K V V
d

=Attention  (4) 

其中， N d×∈E 表示词向量， N d×∈U 表示位置

向量， N d×∈H 表示模型的输入向量， , ,q kW W  
d d

v
×∈W 表示映射矩阵， d d×∈A 表示注意力得

分矩阵， ( , , ) N dQ K V ×∈Attention 表示输出向量，

N 表示输入向量的长度，d 表示输入向量的维度。 

2  谣言检测模型 

2.1  微博文本信息编码 
相对于现有的 RNN 类和 CNN 类模型，

Transformer 具有获取长文本信息和并行计算结

构的优势。然而，Transformer 的正弦位置编码在

相对位置获取上仍存在局限和缺失，影响微博文

本信息的获取。正弦编码的位置嵌入存在相对位

置信息缺失严重的问题，具体表现在距离性信息

表达模糊和方向性信息损失严重。本节先对

Transformer 的正弦位置编码进行分析，而后提出

具体的改进方法。 
2.1.1  正弦位置编码的性质 

在 Transformer 中，只在计算自注意力得分的

过程中发生位置交互。为了深入地对正弦位置编

码进行研究，本文将自注意力得分的计算展开为

“(a)文本−文本”“(b)文本−位置”“(c)位置−文本”

“(d)位置−位置”4 项。 

 

T T
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T T
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其中， ie 表示 E 的行向量， iu 表示U 的行向量。 

在自注意力得分的计算中，发生位置交互的

只有（d）项，本文进一步通过研究（d）项中 iu 和

ju 的点积，检验正弦位置编码是否可以表达相对

位置信息。 
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其中， [0, ]
2
dm∈ 。 

从式(7)可以看出， iu 和 ju 的点积只与 i−j 相

关，进一步将 i−j定义为k，将式(7)重新定义为式(8)。 
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d
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=
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经分析，可以得出相对位置编码具有以下两

个性质。 
性质 1  相对位置编码不能准确地反映距离

信息。距离信息反映在 ( )f k 中，主要体现在函数

单调性表达上。当输入向量维度为 50 时， ( )f k 两

侧的单调区间仅为 3。在非单调区间内，对于不

同的 k， ( )f k 会有相同的取值，因此 ( )f k 不能准

确地反映距离关系。 
为了深入研究 ( )f k 单调区间的大小，进一步

求出 ( )f k 的一阶导数 ( )f' k ，具体如式(9)所示。 

  
2

0

( ) sin( )

d

m m
m

f' k w w k
=

= −∑  (9) 

( )f' k 的正负区间主要取决 mw 的大小。在正

弦位置编码中，
2

(1 / 10 000)
m
d

kw = 。因此， ( )f k 的

单调区间最终取决于 d 的大小。微博文本在 Weibo、
Twitter15，Twitter16 数据集中的平均长度分别为

34.88、14.52 和 14.05，若要正弦位置编码精确地表
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达微博文本的距离信息，至少需要词向量的维度达

到 2 743。这样高维度的向量会带来大量的计算开

销且难以获取。综上，在使用常规词向量的情况下，

正弦位置编码无法反映距离信息。 
性质 2  相对位置编码不能反映方向信息。如

式(10)所示， ( )f k 具有对称性，不能表征方向信息。 

2 2

0 0

( )= cos( ) cos( ( )) ( )

d d

m m
m m

f k w k w k f k
= =

= − = −∑ ∑  (10) 

2.1.2  方法的具体改进 
针对上述问题，本文重新定义现有的注意力

得分计算范式。① 使用可学习的相对位置编码以

捕捉谣言文本的方向和距离信息。② 使用绝对位

置编码，将谣言文中不同位置的词映射到不同的

特征空间。重新定义之后的注意力得分计算如下： 

  

T T T

(e) (f)

T

(g) (h)

( ) ( )

( )

Q K Q K
ij j c c l j c r k

K Q Q
l c r k j c

a = + +

+

e W W e e W W r

eW W r e W b
 (11) 

 ( ) ( ) T
= sin ' ,cos 'k m mr w k w k⎡ ⎤⎣ ⎦  (12) 

方法具体的改进有以下 3 点。 
改进 1  构建可以反映相对位置的(f)项和(g)

项，其分别揭示第 i 个输入与其下文之间的相对

位置和第 i 个输入与其上文之间的相对位置。(f)
项和(g)项利用相对位置编码 kr ，直接以相对位置

k 进行建模。因为 kr 中 ( )sin 'mw k 具有 ( )sin 'mw k− =  

( )sin 'mw k− 的性质，故注意力得分 ija 可以反映方

向信息。因为 ( )sin 'mw k 具有局部单调性，故注意

力得分 ija 可以模糊地反映距离信息。此外，相对

位置信息和文本信息是异质的信息，本文将词向

量 e 与相对位置编码 kr 分别映射到不同的查询向

量 Q
cW 、 Q

rW 和不同的键向量 K
cW 、 K

rW 。 
改进 2  使用可学习 mw′ ，以一种数据驱动的

方式自适应地调整单调区间，从而更精确地获取

距离信息。 
改进 3  构建可以反映绝对位置的(h)项，(h)

使用可学习的向量 b 与第 i 个输入的查询向量点

积的方式表征输入之间的不同，反映各个输入的

绝对位置信息。 
上述的改进是在文献[5, 13-17]的研究基础上

进行的。 

2.2  发布者资料与传播特征 
为了获取发布者资料与传播特征，Liu 等[18]

提出将传播路径建模为多元的时间序列，并应用

递归网络和卷积网络的组合来捕捉用户特征传播

路径。然而，该方式不能直接融合不同微博和用

户之间的全局结构信息。社交媒体是异构的网络，

具有用户、帖子、地理位置和标签等实体，以及

好友、转发和空间邻域等关系。因此全局结构信

息可以丰富模型信息以提升谣言检测的性能。

Yuan 等[5]提出用图注意力网络融合不同微博和用

户之间的全局结构信息，并在主流数据集上取得

了较好的效果。本文采用与文献[5]同样的结构融

合发布者资料与传播特征。 

3  改进 Transformer 的有效性验证实验 

3.1  实验设置 
（1）数据 
本文实验采用主流社交媒体平台的 3 类数据

集：Twitter15、Twitter16 和 Weibo。数据集的统计

如表 1 所示，其中真实谣言是指微博文本中已注明

该文本是谣言。此外，原始的数据集中并不包含用

户特征，实验采用 Yuan 等[5]爬取的用户信息。 

表 1  数据集的统计 
Table 1  Statistics of datasets 

统计 Weibo Twitter15 Twitter16

谣言文本 4 664 1 490 818 

非谣言（NR） 2 351 374 205 

虚假谣言（FR） 2 313 370 205 

未经核实的谣言（UR） 0 374 203 

真实谣言（TR） 0 372 205 

用户 2 746 818 276 663 173 487 

 
所有数据集均使用 10%的数据作为验证集，

其余数据采用 3:1 的比例划分训练集和测试集。

实验采用由预训练模型 Word2vec[19]训练出的 300
维向量作为词表示。 

（2）评价指标和参数设置 
为了评估本文改进的有效性并与其他方法进

行公平的比较，实验采用与其他研究者相同的评

价指标（准确率、精确率、召回率和 F1 值），采

用反向传播的方法进行训练。在优化模型方面，

实验采用随机梯度下降和动量联合的方式，学习
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率更新采用三角法[20]。 
3.2  与主流模型的对比实验 
3.2.1  对比模型 

将本文模型与所选取的基准模型在相同的数

据集上开展实验, 本文选取了以下几个基准模型。 
（1）DTC 模型[21]，该模型通过决策树融合了

多种新闻特征进行分类。 
（2）SVM-TS 模型[22]，该模型利用时间序列特

征模拟微博事件特征并通过 SVM 分类器进行分类。 
（3）DT-Rank 模型[23]，该模型基于决策树，

为每个微博簇添加短语信息以对假新闻排序。 
（4）GRU-2 模型[8]，该模型利用 GRU 网络从

用户注释中学习微博事件的深层信息并完成分类。 
（5）RvNN 模型[24]，该模型利用递归神经网

络构建自下而上和自上而下的树结构模型并完成

分类。 
（6）PPC 模型[18]，该模型结合递归神经网络和

卷积神经网络建模传播路径信息以完成分类。  
（7）GLAN 模型[5]，该模型通过 Transformer

和图注意力网络获取全局信息以完成分类。 
GLAN 模型在实验采用的 3 种数据集上效果

最好。 
3.2.2  实验结果与分析 

为了验证本文方法的有效性，将本文模型与其

他基准模型进行比较。在 Twitter15、Twitter16 和

Weibo这3种数据集上的实验结果分别如表2、表3、
表 4 所示，本文模型记为 TPE-GAT，未使用位置改

进的模型记为 Transformer-GAT。为了保证比较的

公平性，实验引用了文献[18,24]的实验结果。 

表 2  Twitter15 数据集上的实验结果 
Table 2  Results on Twitter15 datasets 

模型 准确率 
F1 值 

NR FR UR TR 

DTC 45.4% 73.3% 35.5% 41.5% 31.7%

SVM-TS 54.4% 79.6% 47.2% 48.3% 40.4%

DT-Rank 40.9% 50.1% 31.1% 47.3% 36.4%

GRU-2 64.6% 79.2% 57.4% 59.2% 60.8%

RvNN 72.3% 68.2% 75.8% 65.4% 82.1%

PPC 84.2% 81.1% 87.5% 79.0% 81.8%

GLAN 90.5% 92.4% 91.7% 92.7% 85.2%

Transformer-GAT 89.1% 93.8% 90.9% 82.8% 88.6%

TPE-GAT 91.4% 94.2% 91.2% 90.8% 89.2%

表 3  Twitter16 数据集上的实验结果 
Table 3  Results on Twitter16 datasets 

模型 准确率
F1 值 

NR FR UR TR 

DTC 46.5% 64.3% 39.3% 40.3% 41.9%

SVM-TS 57.4% 75.5% 42.0% 52.6% 57.1%

DT-Rank 41.4% 39.4% 27.3% 34.4% 63.0%

GRU-2 63.3% 77.2% 48.9% 59.3% 68.6%

RvNN 73.7% 66.2% 74.3% 70.8% 83.5%

PPC 86.3% 82.0% 89.8% 83.7% 84.3%

GLAN 90.2% 92.1% 86.9% 96.8% 84.7%

Transformer-GAT 89.2% 90.5% 86.7% 85.7% 93.5%

TPE-GAT 90.8% 90.4% 88.3% 92.2% 92.1%

表 4  Weibo 数据集上的实验结果 
Table 4  Results on Weibo datasets 

模型 类别 准确率 精准率 召回率 F1 值 

DTC 
FR 

83.1% 
84.7% 
81.5% 

81.5% 
84.7% 

83.5%
83.0%NR 

SVM-TS 
FR 

85.7% 
83.9% 
87.8% 

88.5% 
83.0% 

86.1%
85.7%NR 

DT-Rank 
FR 

73.2% 
73.8% 
72.6% 

71.5% 
74.9% 

72.6%
73.7%NR 

GRU-2 
FR 

91.0% 
87.6% 
95.2% 

95.6% 
86.4% 

91.4%
90.6%NR 

PPC 
FR 

92.1% 
89.6% 
94.9% 

96.2% 
88.9% 

92.3%
91.8%NR 

GLAN 
FR 

94.6% 
94.3% 
94.9% 

94.8% 
94.3% 

94.5%
94.6%NR 

Transformer-GAT
FR 

93.4% 
94.0% 
92.8% 

92.8% 
94.0% 

93.4%
93.4%NR 

TPE-GAT 
FR 

96.0% 
96.5% 
95.2% 

95.5% 
97.0% 

96.0%
96.1%NR 

 
（1）从表 2～表 4 可以看出，在基准模型中，

SVM-TS 模型因能捕获更多的时间和结构特征，

在 Twitter15、Twitter16 和 Weibo 数据集上分别达

到了 54.4%、57.4%和 85.7%的准确率，在基于传

统机器学习的模型中取得了较好的效果。相对于

基于深度学习的模型，基于传统机器学习的模型

性能明显不足，GLAN 模型同时获取局部语义信

息和全局结构信息，在性能上取得了明显的提升。

这进一步证明了基于深度学习的模型可以自动学

习到潜在特征，提升谣言检测的效果。而本文模

型 在 前 人 研 究 的 基 础 上 ， 改 进 了 现 有 的

Transformer，在 Twitter15、Twitter16 和 Weibo 数

据集上分别达到了 91.4%、90.8%和 96.0%的准确
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率，比 SVM-TS 模型分别提升了 37.0%、33.4%
和 10.3%，比 GLAN 模型分别提升了 0.9%、0.6%
和 1.4%。此外，本文模型的 F1 值均高于基准模

型的最优值。实验结果证明了本文模型的有效性。 
（2）从表 2～表 4 可以看出，进行位置改进

后的模型 TPE-GAT 相比 Transformer-GAT，在

Twitter15、Twitter16 和 Weibo 数据集上分别提高

了 2.3%、1.6%和 2.6%的准确率。实验结果证明

了位置改进的有效性。 
（3）Transformer 由于参数量较大，在小型数

据集上的表现稍差。与 GLAN 相比，本文模型在

Weibo、Twitter15、Twitter16 数据集上的提升递

减，其原因可能是 Transformer 的数据依赖性。 
综上所述，本文模型能在社交媒体谣言检测

问题上表现出更好的效果，本文对 Transformer
的位置改进具有有效性。 
3.3  消融实验 

为了进一步验证本文位置改进的贡献，设计

了 5 组模型变体进行消融实验。 
（1）TPE0 -GAT 使用式(5)作为注意力得分计

算范式。 
（2）TPE1-GAT 使用式(11)中(e)+(f)+(g)，不

使用可学习 mw′ 作为注意力得分计算范式。 

（4）TPE2-GAT 使用式(11)中(e)+(f)+(g)，使

用可学习 mw′ 作为注意力得分计算范式。 

（4）TPE-GAT 使用式(11)作为注意力得分计

算范式。 
（5）Only TPE 只使用 TPE 获取文本信息而不

使用结构信息进行谣言检测。 
从表 5 可以看出，对于谣言检测，文本信息

是有效信息，仅使用文本信息就可以达到较高的

准确率。因此，改进 Transformer 以更好地获取文

本信息对于社交媒体谣言检测问题具有重要意

义。本文提出的 3 种改进都具有有效性。在

Twitter15 、 Twitter16 和 Weibo 数 据 集上，

TPE1-GAT 模型分别高于 TPE0 -GAT 模型 3.1%、

2.2%和 1.9%的准确率，这说明相对位置的改进能

较大幅度提升 Transformer 对于文本信息的获取

能力。TPE2-GAT 模型分别高于 TPE1-GAT 模型

−0.3%、0.4%和 1.1%的准确率，这说明精确的距

离信息可以小幅度提升 Transformer 对于文本信

息的获取能力，同时可学习的参数由于初始化的

不稳定性，有进一步改进的空间。TPE-GAT 模型

分别高于 TPE2-GAT 模型 0.5%、0.6%和 0.5%的

准确率，这说明绝对位置信息也可以小幅度提升

Transformer 对于文本信息的获取能力。 

表 5  Weibo、Twitter15 和 Twitter16 
数据集上的消融实验结果 

Table 5  The ablation study results on the Wei-
bo,Twitter15,Twitter16 datasets 

模型 
准确率 

Twitter15 Twitter16 Weibo 

TPE0 -GAT 88.1% 87.6% 92.5% 

TPE1-GAT 91.2% 89.8% 94.4% 

TPE2-GAT 90.9% 90.2% 95.5% 

TPE-GAT 91.4% 90.8% 96.0% 

Only TPE 75.9% 72.1% 82.0% 
 

综上，本文提出的 3 点具体改进可以提升

Transformer 对于文本序列位置信息的获取能力，

且 可 以 获 取 更 准 确 的 语 义 信 息 从 而 提 升

Transformer 在社交媒体谣言检测问题上的性能。 

4  结束语  

本文提出了一种基于改进 Transformer 的社

交媒体谣言检测方法，通过对 Transformer 进行相

对位置和绝对位置的改进，提升 Transformer 获取

微博文本信息的能力。此外，该方法利用图注意

力网络获取发布者资料与传播特征，并将信息融

入微博的文本表示之中。在 Twitter15、Twitter16
和 Weibo 这 3 个公开的数据集中，与基准方法相

比，本文方法取得了更高的正确率和 F1 值，验

证了本文方法在社交媒体谣言检测问题上的有效

性。通过消融实验，也进一步验证了本文对

Transformer 位置改进能明显提升 Transformer 获

取微博文本信息的能力。 
根据实验发现，由于 Transformer 参数量大、

对数据的依赖性强，在小数据集中效果一般。因

此，下一步将研究如何在保证模型效果的前提下，

减少模型的参数。 
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