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Аннотация
Одной из самых важных задач современного общества является борьба с распростра-
нением ложной информации. Беспрецедентный переход от традиционных средств 
массовой информации к современным методам получения новостей породил множество 
проблем с проверкой доверия к ним. 
Журналисты в современном мире вынуждены конкурировать с огромным потоком 
данных обычных пользователей, из-за чего основным фактором качества становится 
время, за которое была опубликована новостная статья. В результате все большее число 
традиционных источников новостей сообщают о необоснованной информации из-за 
спешки быть первыми. 
В представленной работе рассматривается метод определения наличия слухов в 
средствах массовой информации для русского языка. Метод нацелен на изучение воз-
можности поиска слухов среди сообщений пользователей в социальных сетях. Для 
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достижения цели используются различные способы анализа текста, такие как семан-
тический и лингвистический, а также анализ распространения записей относительно 
временных отрезков. За время выполнения задачи были проанализированы популярные 
инструменты для получения данных из социальных сетей, а также вручную составлена 
и промаркирована выборка для обучения нейронной сети.
В качестве инструмента решения задачи использовалась нейронная сеть, в основе 
которой лежит многослойный персептрон. На вход поступает набор из 15 измерений, 
которые оценивают все стороны сообщения, а в качестве выхода — вероятность на-
личия слуха. Проверка выполнена при помощи различных измерений, которые пока-
зали высокие результаты для построенной модели нейронной сети. Кросс-валидация 
показала, что модель способна выдерживать различные проверки на высоком уровне.
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Введение
Во время взрыва на Бостонском марафоне пущенные ложные слухи о внеш-
ности террористов привели к неоправданным действиям со стороны пользова-
телей социальных сетей Reddit и Twitter, что послужило причиной несправед-
ливого обвинения двух молодых людей, один из которых пропал за месяц до 
взрыва. Доступность социальных сетей, огромный охват аудитории и скорость 
распространения информации в них на фоне политических конфликтов и тер-
рористической угрозы снискал за последние пять лет большой интерес к задачам 
выявления слухов в информационных потоках социальных сетей.

Актуальность тематики подтверждается многочисленными исследованиями, 
результаты которых опубликованы в мировых и отечественных научных жур-
налах [6, 8-13, 15-18]. Психологический анализ взаимодействия пользователей 
в сети дал возможность выявить структуру слухов. Некоторые исследования 
ушли в область поиска самого первого узла, который запускает волну неверных 
слухов, что дало возможность оценить степень достоверности на основе ана-
лиза первичного поста [2, 14]. Часть работ [9, 12] посвящены извлечению при-
чинно-следственных связей между событиями. В работах [8, 11, 15] исследует-
ся семантический анализ текста сообщений. Наиболее перспективными стали 
работы по автоматическому распознаванию слухов при помощи интеллектуаль-
ных методов анализа [6, 12, 15, 16]. В работе [15] описывается метод, реализу-
ющий следующие принципы:

1)	непрерывный доступ к агрегаторам данных с приведением их к требуе-
мому виду;
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2)	использование методов получения исходной информации, включающей 
характеристики пользователя, текст сообщения и временную последова-
тельность распространения сообщения в сети;

3)	формирование различных моделей анализа полученной информации с 
целью определения принадлежности сообщения поста к слухам и их 
сравнительный анализ.

В то же время предложенные методики требуется адаптировать к русскоя-
зычному контенту социальных сетей, а также провести сравнительный анализ 
применимости алгоритмов машинного обучения для оценки слухов. 

В работе используются следующие термины: пост, репост, слух.
Пост — информационный блок, размещенный пользователем в социальной 

сети, блоге, микроблоге, форуме и пр. К постам также относятся ответные коммен-
тарии на сообщение. В социальной сети Twitter аналогом поста является «твит».

Репост — акт копирования записи к себе на страницу в социальной сети, а 
также сама скопированная запись или новость (в Twitter — ретвит).

Слух — некоторое противоречивое, спорное утверждение, требующее фак-
тической проверки.

Цель данной работы — разработка методов и алгоритмов, позволяющих 
автоматически отнести к слухам сообщения постов, распространяемых в со-
циальных сетях. Это позволит уменьшить негативное влияние слухов на со-
циальную сферу общества и минимизировать вероятность дальнейшего их 
распространения.

Основная часть
Сбор данных для обучения
Социальные сети предоставляют доступ к огромному объему информации, где 
большая часть имеет свою классификацию, проработанную при помощи поль-
зователей [1]. Для получения актуальных данных необходимо обеспечить опе-
ративный сбор информации и ее хранение в базе данных в унифицированном 
формате [4]. Вместе с тем необходимо учитывать тот факт, что данные посту-
пают в необработанном виде и велика вероятность наличия «плохих» данных, 
сгенерированных ботами. 

В качестве агрегатора данных была выбрана микроблоговая социальная сеть 
Twitter. Данная социальная сеть предлагает пользователям писать короткие со-
общения, а также использовать изображения, видео- и аудиоконтент [2].

В процессе выбора программного обеспечения для получения данных из 
Twitter было проведено сравнение следующих инструментальных средств:

—— TAGS — выполнен с применением Google Sheets. Имея довольно при-
митивный интерфейс, данное приложение предоставляет возможность 
быстрого сбора данных вплоть до 3 000 объектов одновременно, но, к 
сожалению, выгружает только текст и некоторый набор данных.

—— Chorus — позволяет обработать существующую выборку данных. Име-
ет веб-интерфейс и разделяется на две подпрограммы. Первая предо-
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ставляет возможность получать данные через API Twitter, а вторая по-
зволяет полученные сообщения проанализировать. Работает только для 
английского языка. 

—— Netlytic  — основной функцией данного приложения является поиск 
ключевых слов в тексте, категоризация твитов и анализ связей между 
пользователями. Имеет ограничения на API и работает только для ан-
глийского языка.

—— Twython — библиотека для Python. Позволяет добавлять дополнительные 
функции для официальной библиотеки Twitter.

—— KNIME — довольно мощный инструмент для анализа уже существующей 
выборки. Сбор данных отсутствует. Предоставляет возможность для 
визуализации данных и рисования структур процессов. 

—— NodeXL — приложение является модулем для Microsoft Excel. Имеет 
функции для построения графа социальных связей по готовой выборке. 
Подходит для работы с данными.

—— Visibrain  — коммерческое приложение для анализа и сбора данных. 
Имеет хороший набор функций, но ограничения бесплатной версии не 
позволяют оценить весь набор по достоинству.

Использованное приложение Mozdeh, разработанное британской исследо-
вательской группой Statistical Cybermetrics Research Group, является мощным 
инструментом для анализа больших данных. Применялись следующие функци-
ональные возможности Mozdeh: поиск постов по определенным параметрам, 
получение текста поста и данных о нем, получение информации о пользователях, 
анализ текста. Одна из сильных сторон приложения — анализ эмоционального 
оттенка сообщения. Приложение имеет ограничения, унаследованные от API 
Twitter, а именно: доступ к данным возможен только за последнюю неделю, 
объем получаемой информации ограничен — 72 000 объектов в час. 

Часть ограничений, связанных с API, помогла решить компания Twitter, 
предоставившая доступ к некоторым функциям для проведения исследований. 
В частности, был открыт доступ к полному архиву сообщений и было увеличе-
но количество объектов, предоставляемых за один запрос [3]. 

Процесс получения сырых данных
Этот процесс включает два шага: подключение к API Twitter после регистрации 
в dev-версии Twitter и получение ключей в личном кабинете через библиотеку 
TwitterPython или Mozdeh. В качестве ответа приходит набор объектов в формате 
JSON. Внутри каждого объекта содержится определенный набор параметров 
(всего 54 параметра). Для решения задач, поставленных в работе, были выбраны 
следующие параметры:

—— ID — номерной идентификатор пользователя в сети Twitter;
—— Verified — булевое число, обозначающее верификацию пользователя, 

где 1 означает, что данный аккаунт официально подтвержден, 0 — иначе;

Черняев А. А., Ивашко А. Г. 
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—— Folowers_count — количество подписчиков пользователя;
—— Friends_count — количество подписок пользователя;
—— Favourites_count — количество сообщений, добавленных в избранное 

(избранными являются все сообщения, которым пользователь поставил 
отметку «Нравится»);

—— Created_at — дата создания данного аккаунта;
—— Statuses_count — количество сообщений пользователя;
—— Retweet_count — количество ретвитов пользователя;
—— Tweet_ID — номерной идентификатор сообщения;
—— Tweet_text — текст сообщения;
—— Tweet_created_at — дата создания сообщения.

Формирование входных параметров модели определения слухов
Были взяты три группы параметров [15], полученных на основе следующих 
оценок: лингвистические особенности текста, поведение пользователя в соци-
альной сети и временное распространение постов и репостов. 

В процессе поиска лингвистических особенностей текста было выделено 
пять основных измерений:

1.	Негативный оттенок сообщения. Вычисляется отношением количества 
негативных слов в сообщении к общему количеству слов. Используется 
коллекция слов, в которой каждому из них приписывается определенное 
значение эмоционального оттенка от −5 (максимально негативный) до 5 
(максимально позитивный). 

2.	Наличие вульгарных слов. Собрана коллекция из 750 слов. Наличие од-
ного из этих слов в тексте меняет значение измерения на 1 (иначе 0). Для 
поиска применяется метод регулярных выражений, что позволяет не ис-
пользовать в коллекции однокоренные слова. 

3.	Наличие аббревиатур и сокращений. Для данного измерения была со-
брана коллекция сокращений и аббревиатур. Поиск в тексте осуществлял-
ся с помощью регулярных выражений. Данное измерение принимает 
бинарное значение: 1 — есть аббревиатура, 0 — нет. 

4.	Наличие смайликов в тексте. Для данного измерения была использована 
база данных смайликов, разработанная некоммерческой организацией 
Unicode Consortium. База данных находится в открытом доступе на сайте 
компании. Наличие смайлика меняет значение измерения на 1 (иначе 0). 

5.	Сложность текста. Определение данного параметра основано на алгорит-
мах оценки читаемости (readability) текста [11]. Большинство алгоритмов 
оценки читаемости базируются на среднем количестве символов в слове 
(AWL) и среднем количестве слов (или специальных слов) в предложении 
(ASL). В силу ограничений на длину сообщения поста в социальных сетях 
оценка ASL некорректна, поэтому сложность текста оценивалось только 
по показателю AWL.
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Анализ действия пользователя в социальной сети дает возможность оценить 
уровень доверия к информации, основываясь на доверии к пользователю, предо-
ставляющей ее. Для оценки пользователя применялось пять измерений.

1. Оригинальность. Позволяет оценить, насколько часто пользователь при-
бегает к цитированию чужих мыслей:

Оригинальность = Количество твитов
Количество ретвитов. 

 

                         (1)

Чем больше данный показатель, тем выше оценка пользователя в качестве 
оригинального человека, не подверженного влиянию чужих идей. 

2. Доверие. Оценка пользователя системой Twitter посредством отметки 
«Доверенный пользователь»:

Доверие =  1	— аккаунт	подтвержен,
0	— аккаунт	не	подтвержден.                        (2)

3. Влияние. Оценка того, насколько пользователь распространяет свои идеи:
Влияние = #Количество подписчиков. 

 
                          (3)

Таким образом, мы сравниваем аккаунты популярных пользователей, таких 
как, например, СМИ, публичные личности, знаменитости или политики, с поль-
зователями, которые не пользуются популярностью.

4. Роль. Роль определяется через соотношение подписчиков и подписок:

Роль = Количество подписчиков
Количество подписок . 

 

                                  (4)

Выявлено две роли. Первая из них — «распространитель». Задается в том 
случае, когда количество подписчиков у пользователя больше, чем подписок. 
Вторая роль — «получатель». Пользователь, который в основном предпочитает 
читать сообщения других пользователей и не имеет свою базу подписчиков. В 
случае, если количество подписчиков и подписок одинаково, то пользователю 
приписывается роль «получатель», т. к. довольно часто среди подписчиков при-
сутствуют рекламные аккаунты, боты, «мертвые» аккаунты и т. д.

5. Участие. Суммирующий показатель всех действий пользователя в соци-
альной сети:

Подсписчики + Подписки + Комментарии + Метки "Нравится"
Годы существования аккаунта . 

 

       (5)

Данное измерение оценивает показатель активности пользователя за всё вре-
мя существования аккаунта. Например, если у аккаунта данный показатель низкий, 
то к данному пользователю доверие меньше, чем к аккаунту, у которого данный 
показатель высокий. 

Временные особенности распространения сообщения оцениваются на основе 
временных диаграмм событий для ретвитов и комментариев на данное сообщение. 
Основная проблема для построения связанна с тем, что API Twitter предоставляет 
данные о ретвитах в некорректном порядке, т. е. каждый ретвит ссылается на ориги-
нальный твит, а не на предыдущий ретвит (рис. 1).

Черняев А. А., Ивашко А. Г. 
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 Рис. 1. Диаграмма распространения 
ретвитов в социальной сети Twitter, где 
Ti — время публикации или ретвита, 
Vi — твит

Fig. 1. Chart of retweets distribution  
in the social network Twitter, where Ti  
is the time of publication or retweet, Vi  
is the tweet

Временная диаграмма распространения постов (рис. 2) представлена в виде 
дерева, в котором каждый узел — событие (комментарии, твит или ретвит), при 
этом вершина дерева — основной пост. Каждое событие ассоциировано с поль-
зователем, совершающим данное событие в сети. Ребро дерева показывает 
причинно-следственную связь между событиями. 

Данные, полученные из API Twitter, включают: дату публикации сообщения, 
дату события (твит, ретвит, комментарий к твиту), ID пользователя. Разработан 
алгоритм определения подписчиков у данного пользователя, что позволило по-
строить граф подписчиков, в котором каждый подписчик ассоциирован с поль-
зователем, на которого он подписан. Зная ID твитов и ID пользователей, которые 
участвовали в распространении данного твита, мы можем выявить пользовате-
лей, которые имеют доступ к оригинальному твиту или же к ретвиту. Для этого 
проверяем наличие в подписках пользователя, имеющего доступ к оригиналь-
ному посту. При его отсутствии производим поиск пользователя в подписке, 
который сделал ретвит поста ранее. «Прогон» по всем «ретвитнувшим» поль-
зователям дает возможность построить дерево распространения поста в сети. 
Данное дерево называют «диффузным», а его узлы — «диффузиями», т.  к. 
каждый узел — это какое-то действие, которое перестраивает дерево. В даль-
нейшем узлы будем называть диффузиями.

Описать свойства данного дерева можно при помощи пяти измерений. Каж-
дое из этих измерений описывает определенное состояние дерева.
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1. Доля событий «Низкий — Высокий». Событие «Низкий — Высокий» 
можно описать как разницу между количеством подписчиков у пользователей 
в отношении к всем событиям. Т. е.:

"Низкая	—Высокая"	диффузия	 =
#"Низкие	—Высокие"	диффузии	
#Все	диффузионные	события .        (6)

Для определения количества «Низких — Высоких» диффузий (НВД) не-
обходимо просто сравнить количество подписчиков у каждой связи «Родитель — 
Ребенок» в дереве. Если количество подписчиков у «Ребенка» больше, чем у 
«Родителя», то количество НВД увеличивается на 1. Количество всех диффузи-
онных событий равняется количеству связей «Родитель — Ребенок» в дереве 
диффузий. Эта функция очень информативна, поскольку она захватывает фено-
мен очевидца, который распространен во время реальных событий. В нем под-
черкивается роль Twitter в качестве источника экстренных сообщений через 
очевидцев на местах.

2. Доля узлов в наибольшем компоненте связности (НКС). Определяется 
частным от деления глубины дерева на количество узлов во всем дереве:

Доля узлов в НКС = Глубина дерева
Все узлы . 

)

 

                                 (7)

3. Соотношение оригинальных твитов. Мера того, насколько увлекательным, 
интересным и оригинальным является обсуждение постов. Определяется соот-
ношением новых твитов и комментариев (т. е. не ретвитов) в графе распростра-
нения постов:

 

 
Рис. 2. Дерево распространения поста 
в сети Twitter

Fig. 2. The tree of distribution of a post  
in the Twitter network

Черняев А. А., Ивашко А. Г. 
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Доля оригинальных твитов =  Твиты + Комментарии
Твиты + Комментарии + Ретвиты. 

 

      (8)

4. Доля твитов, содержащих внешние ссылки. Отношение событий, в кото-
ром присутствуют ссылки на внешние источники ко всем событиям. Твиты 
могут содержать ссылки на источники за пределами Twitter (например, ссылки 
на новостные публикации).

Доля	твитов	с	внешней	ссылкой =
Твиты	со	ссылками

Все	твиты .         (9)

5. Доля изолированных узлов. Изолированный узел — событие, на которое 
не было ни ретвитов, ни комментария (рис. 3) [9, 10].

Изолированные узлы =  Узлы без комментария и ретвита
Все узлы .  

 

          (10)

Далее представлена диаграмма потоков данных преобразования сырых 
данных, полученных от API Twitter в формате JSON в исходные параметры, 
используемые в модели определения принадлежности сообщения поста к слухам 
(рис. 4). В данной модели не показана стадия представления их в нужном для 
вычисления измерений формате. Так, например, Created_at поступает в форма-
те Thu May 31 08:17:29 +0000 2018, который преобразуется в полную дату и 
время — 31.05.2018, 08:17:29. Все собранные данные и вычисленные параметры 
записываются в базу данных.

Формирование моделей принадлежности поста к слухам
Для оценки вероятности отнесения поста к слухам были апробированы два 
классификатора: наивный байесовский и на основе нейронных сетей. Данные 
классификаторы используются в тех случаях, когда необходимо проводить обу
чение с учителем, т. е. когда может существовать некоторая зависимость между 
входами и выходами, но она не известна. Для обучения требуется наличие об-
учающей выборки [5]. 

Наивный байесовский классификатор основан на применении теоремы Байеса:

| =  | ( )
( ) , 

 где P(c|d) — вероятность, что объект d принадлежит классу c; P(d|c) — вероят-
ность наличия объекта d внутри класса c; P(c) — вероятность наличия объекта c 
в классе объектов; P(d) — вероятность наличия объекта d в классе.

Для реализации наивного байесовского классификатора (далее Naive Bayes) 
использовалась функция из библиотеки Scikit-learn GaussianNB со стандартны-
ми параметрами. 

Классификатор, построенный на основе нейронной сети, является эффек-
тивным инструментом, т.  к. генерирует большое количество регрессионных 
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Рис. 3. Примеры графов  
с изолированными узлами

Fig. 3. Examples of graphs with  
isolated cells

 

Рис. 4. Схема потока данных Fig. 4. Data flow diagram
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моделей. В процессе обучения нейронная сеть способна выявлять зависимости 
между входами и выходами. После обучения модель может применяться для 
новых данных [12]. 

Для каждой определенной задачи необходимо проводить выбор определенной 
топологии сети. Топология включает тип нейронной сети и характеристики: ко-
личество слоев, число скрытых слоев, количество нейронов, вид разрешающей 
функции, метод оптимизации и т. д. Следует отметить, что правильно выбранные 
параметры повышают качество работы классификатора. Для поиска параметров 
нейронной сети использовались методы, которые предоставляет библиотека Scikit-
learn. Построение нейронной сети выполнялось с помощью класса MLPClassifier 
(Multi-layer Perceptron classifier), который реализует алгоритм многослойного 
персептрона и обучается с использованием обратного распространения ошибки.

Параметрами многослойного персептрона выступают:
—— hidden_layer_sizes — количество нейронов в скрытых слоях (по умолча-

нию — 100);
—— activation — функция активации (принимает одно из четырех значений: 

identity, logistic, tanh, relu);
—— alpha — параметр, отвечающий за штраф от параметра L2;
—— batch_size — параметр, определяющий количество экземпляров в обу-

чающей выборке на каждой эпохе.
В описанной модели варьировалась функция активации и метод оптимизации 

синоптических весов связей в следующих комбинациях:
—— функция активации — логистическая функция; оптимизация — метод 

Адама, являющийся расширением стохастического градиентного спуска 
(далее Logistic);

—— функции активации — гиперболический тангенс; оптимизация — сто-
хастический градиентный спуск (далее MLP1);

—— функции активации — функция Хэвисайда; оптимизация — метод Ада-
ма (далее MLP2) или метод опорных векторов (далее SVC).

Для проверки применяемых моделей и алгоритмов было выгружено с по-
мощью описанных инструментов более 3 000 экземпляров информационных 
объектов Twitter по различным тематикам. Три основные темы, содержащиеся 
в выборке, включают данные о наиболее важных событиях за период их сбора. 
Во время событий в сети наиболее часто появляются ложные и надуманные 
сообщения. Часть выборки была классифицирована как слухи вручную. Для 
определения наличия слуха применялось сравнение информации постов и но-
востных агрегаторов. Данные формировались в файл CSV, доступ к которому 
осуществлялся через библиотеку pandas, и сохранялись в приложении в форма-
те Series [15]. Объем выборки по коллекции слухов представлен ниже (таблица 1). 

Остальные 1 830 записей — комбинация обычных сообщений, прошедших про-
верку на наличие слухов, но не являющихся ими. В выборку вошли как оригинальные 
твиты, так и ретвиты, которые делали пользователи или аккаунты СМИ. 
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Оценка качества классификации осуществлялась с помощью F-меры, кото-
рая представляет собой гармоническое среднее между точностью и полнотой. 
В таблице 2 представлено значение F-меры для различных классификаторов. 

Таблица 1

Коллекция слухов в обучающей 
выборке

Table 1

Data set rumors in the training 
sample

Тематика слухов Количество

Париж
Оригинальные 59

121
Ретвиты 62

Школа
Оригинальные 128

207
Ретвиты 79

Выборы
Оригинальные 291

376
Ретвиты 85

Остальное
Оригинальные 175

492
Ретвиты 317

Всего 1 196

Таблица 2

Оценка F-меры для полученных 
моделей

Table 2

F score for the obtained models

Модель F-мера

Logistic 0,870892

Naive Bayes 0,962656

SVC 0,883803

MLP1, MLP2 0,914046

Как видно из таблицы 2, лучшее значение оценки F-меры показал наивный 
байесовский классификатор [5]. 

При выполнении классификации часто требуется предсказать не только 
метку класса, но и связанную с ней вероятность. Эта вероятность дает некоторую 
уверенность в предсказании. Для выбора модели необходимо изучить располо-
жение калибровочных кривых на диаграмме надежности. Калибровочный 
график показывает зависимость относительной частоты наблюдаемого события 
(ось Y) от прогнозируемой частоты вероятности (ось X): чем ближе линия к 
центру, тем лучше откалибрована модель. В нашем случае определялась вероят-
ность, с которой пост относился к слуху. На рис. 5 приведены графики кали-
бровки для используемых классификаторов относительно Perfectly calibrated.

Черняев А. А., Ивашко А. Г. 
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Рис. 5. График калибровки моделей Fig. 5. The model’s calibration graph

Можно заметить, что наиболее стабильный результат показала модель с 
многослойным персептроном, в то время как наивный байесовский алгоритм 
продемонстрировал нестабильные результаты в двух из пяти тестов. Таким об-
разом, выбирая между наивным байесовским классификатором и классифика-
тором, построенном на многослойном персептроне, было решено выбрать по-
следний, т. е. MPL1 со следующими параметрами:

{‘solver’: ‘sgd’, ‘max_iter’: 50, ‘hidden_layer_sizes’: (25,), ‘alpha’: 1e-6, 
‘learning_rate_init’: 0.2, ‘activation’: ‘tanh’}.

С данным набором параметров модель нейронной сети достигает наивысших 
результатов, но важно понимать, что при изменении обучающей выборки также 
следует выполнять новый поиск параметров.

Численный эксперимент
Оценка моделей на тестовой выборке, включающая около 900 записей из общей 
выборки, выполнялась с применением следующих показателей: 

—— Accuracy (достоверность) — доля постов, по которым классификатор 
принял правильное решение относительно всей выборки;

—— Precision (точность) — доля постов, по которым классификатор принял 
правильное положительное решение относительно всех положительных 
решений, принятых системой;

—— Recall (полнота)  — доля постов, по которым классификатор принял 
правильное положительное решение относительно всех положительных, 
выделенных экспертом;

—— F-мера — гармоническое среднее между точностью и полнотой. 
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После обучения модель получила следующие оценки, представленные ниже 
в таблице 3.

Таблица 3

Оценки работы модели

Table 3

Evaluation of the model

Метод оценки Оценка

Accuracy 0,927176

Recall 0,931624

Precision 0,897119

F-мера 0,914046

Оценку обобщающей способности классификатора проводили с помощью 
кросс-валидации KFold библиотеки Scikit-learn при разбиении исходной вы-
борки на пять подвыборок. Итоговые результаты кросс-валидации представле-
ны в таблице 4.

Таблица 4

Результаты кросс-валидации

Table 4 

The results of the cross validation

№ выборки кросс-валидации F-мера

1 0,90322581

2 0,93841642

3 0,91788856

4 0,92082111

5 0,92058824

Результаты кросс-валидации показывают, что вероятность ошибки модели 
не падает ниже 90%. 

Заключение
В работе были предложены различные модели оценки принадлежности постов к 
слухам. Было показано, что предложенные измерения оценки поста, полученные 
на основе информационных объектов социальной сети Twitter, включая семанти-
ческий и лингвистический разбор текста, оценку поведения пользователя соци-
альной сети, а также анализ распределения слухов относительно временных от-
резков, дают возможность с вероятностью более 90% отнести пост к слухам. 

Экспериментально доказано, что классификатор, построенный на многослой-
ном персептроне с функцией активации «гиперболический тангенс» и использо-
вание стохастического градиентного спуска в качестве метода оптимизации си-
ноптических весов, позволяет отнести пост к слухам с наименьшей погрешностью. 

Черняев А. А., Ивашко А. Г. 
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Abstract
One of the most important tasks of the contemporary society includes fighting the spreading 
false information. The unprecedented transition from the traditional media to the modern 
methods of receiving news has created many problems with verifying its authenticity.  
Contemporary journalists have to compete with a huge data stream of ordinary users, which 
is why the main quality factor is the time to publish a news article. As a result, an increasing 
number of traditional news sources report unclarified information due to the rush to be first.  
This paper considers a method for determining the presence of hearing in the mass media 
for the Russian language. This method aims to study the possibility of searching for rumors 
among users’ messages in social networks. Achieving this goal requires various methods 
of text analysis, including semantic and linguistic analysis, as well as the analysis of the 
distribution of records relative to time segments. During the research, the authors have 
analyzed different popular tools for obtaining data from social networks. In addition, 
they have manually compiled and marked a sample for training the neural network. 
As a tool for solving the problem, we used a neural network based on a multi-layer perceptron. 
The inputs receive a set of 15 metrics that evaluate all aspects of hearing, and as an output, 
the probability of hearing. The test was performed using various metrics that showed high 
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results for the constructed neural network model. Cross-validation has shown that the model 
is able to withstand various checks at a high level.
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