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Abstract
With the advancement of technology, social networks are considered a new source of 
news. The existence of unreliable news in these networks will have adverse effects on 
the society. In this research, we intend to propose a model based on deep learning to 
detect the authenticity of Persian news in the Telegram social network in order to detect 
fake news and deal with their spread. Also, due to the lack of a suitable dataset for the 
Persian language, we have collected the "Tat" dataset, which includes 1081 fake news 
and 1081 news labeled "non-fake" in different news fields. This news has been collected 
from 38 Telegram channels. Our proposed model tries to identify Persian news published 
in Telegram by using convolutional neural network. This model uses the text of the news 
published in Telegram along with the channel ID of the news sender as the network input. 
The results of the tests show that the proposed model has achieved 90.46% accuracy.
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چکیده
بـا پیشـرفت فنـاوری، شـبکه های اجتماعـی، منبع جدیدی از اخبار محسـوب می شـوند. وجـود اخبار 
نامعتبـر در ایـن شـبکه ها آثـار نامطلوبـی بـر جامعـه خواهـد گذاشـت. در ایـن پژوهـش قصـد داریـم به 
منظور تشخیص اخبار جعلی و مقابله با انتشار آنها مدلی مبتنی بر یادگیری عمیق برای تشخیص 
صحـت اخبـار فارسـی موجـود در شـبکه اجتماعـی تلگـرام پیـش نهیـم. همچنیـن، بـه علـت کمبـود 
مجموعه دادهٔ مناسب برای زبان فارسی، مجموعه دادهٔ »تات« را جمع آوری کرده ایم که شامل 1081 
خبـر جعلـی و 1081 خبـر بـا برچسـب »غیرجعلـی« در حوزه های مختلف خبری اسـت. این اخبـار از ۳8 
کانال تلگرامی جمع آوری شده است. مدل پیشنهادی ما با استفاده از شبکهٔ عصبی پیچشی، سعی 
بر شناسایی اخبار فارسی منتشرشده در تلگرام دارد. این مدل از متن خبرهای منتشرشده در تلگرام 
به همراه شناسـهٔ کانال ارسـال کنندهٔ خبر به عنوان ورودی شـبکه اسـتفاده می کند. نتایج آزمایش ها 

نشان می دهد مدل پیشنهادی توانسته است به صحت 90.46 درصد دست یابد.
کلیدواژه ها: خبر جعلی، شایعه، تلگرام، هوش مصنوعی، صحت سنجی اخبار.
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قمدقه

نقـش  ابزارهـا  ایـن  اسـت  باعـث شـده  و محبوبیتشـان  اجتماعـی  پیشـرفت شـبکه های 

مهمـی در انتشـار و انتقـال اخبـار پیـدا کننـد. مثـلاً بـر اسـاس نظرسـنجی مرکـز تحقیقات 

یـکا، اخبـار را از  کـه در سـال 2021 انجـام شـده اسـت، بیـش از 80 درصـد مـردم آمر  ، پیـو

(https://www.pewresearch.org/fact- یافـت می کننـد طریـق دسـتگاه های دیجیتـال در

tank/2021/01/12/more-than-eight-in-ten-americans-get-news-from-digital-de-

(/vices. ایـن تغییـر در دسترسـی افـراد بـه اخبـار سـبب شـده اسـت افـرادی اقـدام بـه نشـر 

گسـترده ممکـن اسـت  کننـد. شـایعات  و شـایعات در شـبکه های اجتماعـی  کاذیـب  ا

باعـث وحشـت عمومـی و تأثیـر منفـی بـر افراد جامعه شـود. این موضوع حتـی می تواند در 

اعتمـاد عمومـی بـه دولت هـا نقـش ایفـا کنـد. مثـلاً می تـوان بـه تأثیـر بالقـوه اخبـار جعلی بر 

ی 2016  یاسـت جمهور همه پرسـی بحث برانگیـز »برگزیـت« (Pogue, 2017) و انتخابـات ر

یـکا(Bovet & Makse, 2019)  اشـاره کـرد. گاه حتـی اخبـار جعلـی ممکـن اسـت خطـر  آمر

جانـی بـه همـراه داشـته باشـد، مثـلاً در نتیجـهٔ انتشـار اطلاعـات نادرسـت دربـارهٔ ویـروس 

ی، قریب به 5800 نفر در  ک کننده های درمانی در بهبود این بیمار کرونا و تأثیر نوشیدن پا

بیمارسـتان بسـتری شـدند و حداقل 800 نفر جانشـان را در سراسـر جهان از دسـت دادند 

خـودکار  تشـخیص  مسـائلی  چنیـن   .(https://www.bbc.com/news/world-53755067)

.)Huang et al., 2019( ی می کند شایعات را ضرور

با توجه به اینکه اخبار جعلی عمدتاً برای فریب دادن طیف وسیعی از خوانندگان نوشته شده 

است، تشخیص آنها فقط بر اساس محتوای اخبار دشوار است و اطلاعات بیشتری مانند 

زمینه اجتماعی و طریقهٔ انتشار خبر نیز لازم است. همین مسائل باعث می شود شبکه های 

اجتماعی منبع مناسبی برای مطالعهٔ اخبار جعلی باشد. از جملهٔ این شبکه های اجتماعی 

می تـوان بـه تلگـرام اشـاره کـرد. تلگرام یکـی از رسـانه های اجتماعی محبوب در بیـن کاربران 
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فارسـی زبان اسـت. شـکل 1 نشان دهندهٔ محبوبیت این شبکهٔ اجتماعی در ایران است. در 

آخریـن آمـاری کـه ایـن پیام رسـان ارائـه کـرده، ماهانـه بیـش از 700 میلیـون کاربـر فعـال در این 

پیام رسـان حضور دارند )million-and-premium-700/https://telegram.org/blog(. وجود 

سـاختار کانال )Channel( در تلگرام باعث شـده اسـت این پیام رسـان بسـتر مناسـبی برای 

، به خصوص خبر جعلی، باشد. انتشار خبر

شکل 1: سیر صعودی کاربران فعال در تلگرام در گذر زمان 
)/https://www.messengerpeople.com/global-messenger-usage-statistics(

شناسـایی اخبار جعلی با مسـائل متعددی همراه اسـت که این مسـائل موجب پیچیدگی 

این حوزهٔ تحقیقاتی شده  است، از جمله:

حجم و سرعت داده ها: داده های شبکه های اجتماعی، به سرعت در حال افزایش اند . 1

و تکنیک هایـی کـه بـرای تحلیـل ایـن داده هـا اسـتفاده می شـود بایـد بتوانـد این حجم 

از اطلاعـات را مدیریـت کنـد. بـرای غلبـه بـر ایـن مسـئله، نیـاز اسـت از الگوریتم هـا و 

ساختمان داده های مقیاس پذیر استفاده شود.
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استخراج ویژگی ها: مسئلهٔ شناسایی اخبار جعلی، مسئله ای چندبُعدی است و عوامل . 2

بسـیار در صحت سـنجی آن دخیل اسـت. به همین دلیل ویژگی های انتخاب شـده 

برای این مسـئله باید به ابعاد مختلف آن بپردازد. چندبعدی بودن مسـئله، اسـتخراج 

ویژگی ها را دشوار و زمان بَر می کند. به همین دلیل باید به دنبال روش هایی باشیم که 

استخراج ویژگی ها در آن به صورت خودکار صورت گیرد.

شناسـایی زودهنـگام: رسـیدن اخبـار جعلـی بـه مخاطبـان گسـترده می توانـد موجـب . 3

افزایـش انـواع آسـیب های اجتماعـی و اقتصـادی شـود. همچنیـن، می توانـد نتیجـهٔ 

رویدادهای سیاسی را دست کاری کند(Liu & Wu, 2018) . علاوه بر این، تحقیقات 

کریس میکـر و همـکاران(De keersmaecker & Roets, 2017)  نشـان داده اسـت کـه 

اخبـار جعلـی بایـد در مراحل اولیهٔ انتشـار شناسـایی شـود؛ زیرا تصحیح نگـرش مردم 

درباره موضوعات پس از شکل گیری نگرش نادرست، بسیار دشوار است.

پشتیبانی از زبان های غیرانگلیسی: با توجه به محبوب بودن شبکه های اجتماعی در میان . 4

کاربران کشورهای مختلف، بستر انتشار اخبار جعلی به زبان های مختلف و در جوامع 

مختلـف فراهـم اسـت و پیش نهـادن روش هایـی کـه بتوانـد زبان هـای کم منبع را پوشـش 

دهد اهمیت فراوان دارد. علی رغم فعالیت های انجام شـده در این حوزه برای زبان های 

مختلف و به طور خاص برای زبان انگلیسی، زبان فارسی در این زمینه رشد چشمگیری 

نداشته است؛ بنابراین، تهیه ابزاری برای تشخیص اخبار جعلی فارسی بسیار مهم است. 

، نبود مجموعهٔ دادهٔ مناسب برای زبان فارسی است. یکی از مشکلات در این مسیر

یـم بـا اسـتفاده از مفاهیـم یادگیـری عمیـق در حـوزهٔ زبـان طبیعـی و  در ایـن پژوهـش قصـد دار

، سـامانهٔ هوشـمندی  با اسـتفاده از ویژگی های متنی خبر و اطلاعات انتشـاردهندگان خبر

را به منظور صحت سـنجی اخبار و تشـخیص اخبار جعلی پیاده سـازی کنیم. همچنین، 

مجموعه ای از داده ها به زبان فارسی را جمع آوری و برچسب زنی کردیم.
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در ادامـه، ابتـدا تعاریـف مفهومـی لازم را بیـان می کنیـم. در بخش بعد، پیشـینهٔ پژوهـش را مرور 

خواهیم کرد و نوآوری موجود در پژوهش را بیان می کنیم. در ادامه، مجموعه دادهٔ جمع آوری شده 

را معرفی می کنیم. پس از آن، مدل مطرح شده را بررسی، و نتایج به دست آمده را بیان می کنیم. 

در انتها نیز پیشنهادهایی برای تکمیل این پژوهش در آینده، مطرح خواهیم کرد.

اش ایفهقفاوقر

قامها ینهقف هیمهتینهپژبهشهعو اتهتستهتزر

خبـر جعلـی: تعریـف اخبـار جعلـی با تعریف مفاهیـم دیگری مانند شـایعه و اطلاعات   

 .(Lazer et al, 2019; Bondielli & Marcelloni, 2019) دارد  نادرسـت همپوشـانی 

 .(Zhou & Zafarani, 2019) تعریـف جامعـی بـرای اخبـار جعلـی تاکنـون وجـود نـدارد

به منظور ایجاد چارچوبی مناسب برای مطالعه این مسئله، پژوهشگران تعریف های 

متفاوتی برای خبر جعلی مطرح کردند. این تعاریف از دیدگاه های مختلفی همچون 

جامعه شناسی، سیاسی و غیره بررسی شده است. در این پژوهش اخبار جعلی را به 

عنوان اخباری با کیفیت کم با اطلاعات نادرست که به صورت عمدی یا غیرعمدی 

انتشار داده  شده اند، تعریف می کنیم.

هـوش مصنوعـی )Artificial Intelligence): بـه مجموعـه ای از روش هـا، تکنیک هـا و   

الگوریتم هـای ریاضـی و کامپیوتـری گفتـه می شـود که با اسـتفاده از آنها، سیسـتم های 

کارهـای  انجـام دادن  قابلیـت  آنهـا  بـه  و  آمـوزش می دهنـد  را  نرم افزارهـا  و  کامپیوتـری 

، تصمیم گیـری، پـردازش زبـان طبیعـی، بینایـی  هوشـمندانه، ماننـد تشـخیص الگـو

ماشین و غیره می بخشند.

شبکه عصبی )Neural Network): نوعی مدل محاسباتی است که مشابه شبکه های   

عصبـی در سـاختار مغز انسـان عمل می کند. در شـبکه عصبـی، داده هـای ورودی به 
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لایه هایـی از نورون هـای مصنوعـی داده می شـود کـه بـا پـردازش ایـن داده هـا، اطلاعاتی 

را اسـتخراج می کننـد. سـپس ایـن اطلاعـات بـه لایه هـای بعـدی منتقـل می شـود تـا در 

نهایـت بـه خروجـی دلخواهـی برسـد. شـبکه های عصبـی در یادگیـری عمیـق بسـیار 

، تصویربـرداری، ترجمـه زبان و  اسـتفاده می شـود و بـا آمـوزش بـه  منظـور تشـخیص الگو

سایر کاربردهای هوشمندانه، به دقت و کارآیی بالایی دست می یابد.

یادگیـری عمیـق )Deep Learning): یادگیـری عمیـق یکـی از زیرمجموعه هـای هوش   

پـردازش  بـا  تـا  از شـبکه های عصبـی اسـتفاده می شـود  آن  کـه در  مصنوعـی اسـت 

پاسـخ های  دادن  و  الگـو  تشـخیص  قابلیـت  ورودی،  داده هـای  از  مجموعـه ای 

هوشمندانه را داشته باشد.

پیشیبههپژبهش

در سال های اخیر شناسایی اخبار جعلی یا شایعات بسیار محل توجه قرار گرفته  است. 

 (Zhou یابـی صحت مقاله خبری مشـخصی اسـت هـدف اصلـی از مطالعـات موجـود ارز

Zafarani, 2020 &(. نتایج این مطالعات توسـعهٔ سیسـتم هایی اسـت که به طور خودکار 

ی که در رسـانه های اجتماعی پخش می شـود جعلی اسـت  تشـخیص دهند که آیا اخبار

. یا خیر

در ادامه به مطالعهٔ مدل های موجود و مجموعه داده های فارسی ارائه شده می پردازیم:

شـبکه های  بـر  تمرکـز  بـا  تهـران  دانشـگاه   :(Zamani, Asadpour & Moazzami, 2017)

اجتماعـی، شـایعات توییتـر را تحلیـل و بررسـی کـرد. آنهـا بـا اسـتفاده از اطلاعـات مرتبـط بـا 

شبکهٔ ارتباطی کاربران و ویژگی های مرتبط با هر توییت، شایعات را با استفاده از مدل های 

سـنتی یادگیری ماشـین رده بندی کردند. مجموعه دادهٔ استفاده شـده در این روش، شـامل 

توییت های منتشرشده در توییتر بود. این مجموعه داده، دارای 783 توییت جعلی و 783 
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توییت غیرجعلی بوده است.

(Tacchini et al., 2017): رویکرد دیگری را برای پیش بینی صحت اخبار بر اساس کاربرانی 

که با مقالات در ارتباط اند، ارائه دادند. آنها دو روش رده بند را برای این منظور استفاده کردند. 

روش اول، روش رگرسیون غیرخطی )logistic regression( بود که در آن تعامل کاربران به عنوان 

ویژگی ها در نظر گرفته می شـود؛ و روش دیگر اقتباسـی جدید از تکنیک های جمع سـپاری 

برچسب درست و غلط )boolean label crowdsourcing techniques( بود. آنها ثابت کردند 

اطلاعات کاربرانی که با اخبار در تعامل اند یکی از ویژگی های مهمی است که می توان برای 

تشخیص اخبار جعلی در نظر گرفت.

(Saghayan, Ebrahimi & Bahrani, 2021): در پژوهشـی مجموعه دادگانی را از توییت های 

فارسـی کاربـران توییتـر بـا موضوع کووید-19 اسـتخراج و برچسـب گذاری کردنـد. در نهایت، 

روشـی بـرای تشـخیص اخبـار جعلـی بـر روی توییت هـای استخراج شـده بـر اسـاس رده بنـد 

ماشین بردار پشتیبان )SVM( ایجاد کردند.

(Mottaghi et al., 2021): مـدل جدیـدی را بـرای رده بنـدی اخبارجعلی با اسـتفاده از شـبکهٔ 

، اسـناد را به صورت یک  عصبـی پیچشـی )CNN( بررسـی کردنـد. آنهـا برای رده بنـدی اخبار

تنسـور سـه بعدی به شـبکه دادند تا این اسـناد در سـطح جمله تجزیه و تحلیل شـود. آن ها 

مدل خود را بر روی توییت های مرتبط با کووید-19 استخراج شده از توییتر آزمودند.

(Jahanbakhsh-Nagadeh et al., 2022): مجموعه دادهٔ دیگری با تمرکز بر اخبار منتشرشده 

در شبکهٔ اجتماعی تلگرام منتشر کردند. این مجموعه داده شامل 882 خبر جعلی و 882 

خبـر غیرجعلـی اسـت که ایـن اخبار از کانال های خبرگزاری و وبسـایت های راسـتی آزمایی 

استخراج شده است.

دادهٔ  ی  جمـع آور بـه  اقـدام  پژوهشـی  در   :(Samadi, Mousavian & Momtazi, 2022)

ی این  »تـاج« )تشـخیص اخبـار جعلـی( کردند. آنها روشـی پنج مرحله ای را بـرای جمع آور
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مجموعه داده از وبسـایت ها ابداع کردند. فرضشـان این بود که معمولاً اخبار جعلی پس 

ی هـای رسـمی تکذیـب می شـوند. بـه همیـن دلیـل آنهـا ایـن اخبـار را  از مدتـی در خبرگزار

ینـی ماننـد »کـذب«،  کردنـد. پـس از یافتـن اخبـار تکذیبیـه، بـا حـذف عناو جسـت وجو 

ینـی دسـت یافتنـد که از لحاظ متنی بـه عنوان خبر جعلی  »تکذیـب« و »شـایعه« بـه عناو

کـه  اولیـه شـباهت داشـت. آنهـا بـا جسـت وجوی ایـن عناویـن بـه متونـی دسـت یافتنـد 

، دادگانی خبری  احتمـال جعلی بودنشـان قـوی بود. در نهایت، با برچسـب زنی این اخبـار

شامل 1860 خبر جعلی و 1860 خبر واقعی تهیه کردند. آنها با جست وجوی این عناوین 

ی شبکهٔ عصبی پیچشی  به متن اخبار جعلی دست یافتند و مجموعه دادهٔ موجود بر رو

با اندازه فیلترهای متفاوت را بررسی کردند.

(Ghayoomi & Mousavian, 2022): در پژوهشی با استفاده از یادگیری تقویتی و مدل زبانی 

چندزبانـهٔ ایکس ام ال-روبرتـا )XLM-RoBERTa(، اقـدام به توسـعهٔ مدلی برای تشـخیص 

اخبـار جعلـی فارسـی مرتبـط بـا کوویـد-19 بـا اسـتفاده از اخبـار موجـود در زبان هـای دیگـر 

کردند. آنها با اسـتفاده از سـه مجموعه داده، شـامل مجموعه دادهٔ اخبار جعلی انگلیسـی 

مربـوط بـه کرونـا، مجموعـه دادهٔ اخبـار جعلـی زبـان فارسـی و مجموعـه دادهٔ اخبـار جعلـی 

فارسـی مربـوط بـه کرونـا کـه قیومـی و همـکاران جمـع آوری کـرده بودنـد، مدل شـبکهٔ عصبی 

پیچشی موازی را آموزش دادند.

(Ghayoomi, 2022): در پژوهـش دیگـری، اقـدام به پیاده سـازی مدلی برای تشـخیص اخبار 

جعلـی کوویـد-19 بـه زبـان فارسـی کـرد. او در ایـن پژوهـش از ویژگی هایـی ماننـد اطلاعـات 

سبک سنجی، اطلاعات خوانایی متن و اطلاعات زبان شناختی همچون واج شناسی، نحو 

و صرف شناسی استفاده کرد. همچنین، از مدل زبانی چندزبانهٔ ایکس ال ام-روبرتا نیز برای 

تشخیص اخبار جعلی فارسی با استفاده از اخبار جعلی انگلیسی بهره برد.

با توجه به پژوهش های انجام شده و اهمیت شبکه های اجتماعی به این نتیجه رسیده ایم 
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کـه مجموعه داده هـای موجـود اخبـار جعلـی فارسـی، محـدود و کوچک انـد، امـا بـا توجـه بـه 

اینکه شـبکه های عصبی عمیق معمولاً برای آموزش نیاز به مجموعه داده های بزرگ دارند، 

پژوهش هـای انجام شـده در زبـان فارسـی بـا اسـتفاده از رویکردهـای یادگیـری عمیـق بسـیار 

محدودنـد. بـه همیـن دلیـل در راسـتای ارتقـای دادگان خبـر جعلـی فارسـی، مجموعـه دادهٔ 

جدیـدی را بـا اسـتفاده از اخبـار موجـود در تلگـرام جمع آوری کرده ایم. همچنیـن، با توجه به 

اینکه تمرکز پژوهش بر شبکه های اجتماعی بوده و در شبکه های اجتماعی طول مطالب 

متفاوت اسـت، مدل شـبکهٔ عصبی پیچشـی با اندازه فیلترهای متفاوت را توسـعه دادیم تا 

بتوانیم از اخبار با طول متفاوت استفاده کنیم. همچنین، با در نظر گرفتن کانال منتشرکننده 

، فـراداده ای بـه مدلمـان اضافـه خواهیم کرد که باعث افزایش دقت مدل شـود. ارائهٔ این  خبـر

مجموعه داده و ارتقای مدل از مهم ترین نوآوری های این پژوهش است.

چ اچوبهنظ ب

یخ، ارتباطات و اطلاعات برای بشـر همواره مهم بوده اسـت، تا جایی که هارولد  در طول تار

اینیس معتقد است پیش از هر اتفاق مهم اجتماعی، همچون تشکیل یک امپراتوری بزرگ، 

حتمـاً اتفـاق مهمـی در زمینـهٔ ارتباطات جامعه بشـری رخ داده اسـت ( Innis, 1986). به باور 

کوک و همکارانش(Cook et al., 2017)  بیشتر اخبار جعلی حاصل تفکیک است و سطح 

ضعیفـی از واقعیـت دارد. امـا بعـد از چنـد چرخـش، پیـام اصلـی اش گـم می شـود و روایـت 

جدیـدی بـه وجـود مـی آورد. بـا توجـه بـه وجـود ابزارهـای رسـانه ای به نظـر می رسـد اطلاعات و 

ارتباطات به بیشـترین میزان اهمیتش تا کنون در طول تاریخ دسـت یافته اسـت. در ادامه، 

نظریهٔ حباب فیلتر را بیان می کنیم که برای تبیین و توضیح موضوع مقاله به کار رفته است:

نظریـه حبـاب فیلتـر )Filter Bubble Theory): ایـن نظریـه بـه دیدگاهـی اشـاره دارد کـه بـر 

اسـاس آن، فناوری هـای ارتباطـی، به خصـوص شـبکه های اجتماعـی، بـرای کاربرانـی کـه از 
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آنها استفاده می کنند نوعی حباب اطلاعاتی ایجاد می کنند. به این معنا که الگوریتم های 

، محتـوا و اخبـاری را که  استفاده شـده در ایـن فناوری هـا، بـه صـورت خـودکار بـرای هـر کاربـر

، جـذاب به نظر می رسـد، فیلتـر می کنند و به  بـر اسـاس سـلیقه، نظرهـا و رفتارهـای آن کاربـر

نمایـش می گذارنـد. ایـن حبـاب اطلاعاتی منجر بـه تقویت دیدگاه های قبلـی و جلوگیری از 

دسترسـی به دیدگاه های متفاوت و متنوع تر می شـود. در واقع، این نظریه بر این اصل تکیه 

دارد که هر کاربر با توجه به نظرها و سلیقه شخصی اش، اخبار و محتواهایی را می خواهد که 

با دیدگاهش سازگار باشند. اما این مسئله به نوعی منجر به کاهش تنوع اطلاعاتی، تشدید 

تفاوت های فرهنگی و سیاسی و حتی افزایش اخبار جعلی می شود. الویت پاریزر نخستین 

بار این نظریه را مطرح کرد، و آن را یکی از مسائل ارتباطی مدرن پیش روی جامعه شناسان و 

، به دلیل ارتباطش با شیوه دریافت  دانشمندان دانست (Pariser, 2011). نظریهٔ حباب فیلتر

اطلاعات در شبکه های اجتماعی، می تواند برای تشخیص اخبار جعلی استفاده شود.

اایههقجموعههدتدۀها اسره»ا ت«

وجود یک مجموعه داده جامع و مقیاس بزرگ با اطلاعات چندبُعدی برای شناسایی اخبار 

جعلـی مهـم اسـت. اطلاعـات چندبُعـدی نه فقـط سـیگنال های بیشـتری بـرای تشـخیص 

اخبار جعلی ارائه می دهند، بلکه می توانند برای تحقیقاتی مانند درک انتشار اخبار جعلی 

و مداخله اخبار جعلی نیز اسـتفاده شـوند(Shu et al., 2020) . در زبان انگلیسـی مجموعه 

دادگان متنوعی برای تشـخیص اخبار جعلی جمع آوری شـده اسـت؛ اما برای زبان فارسـی 

فراوانـی  دشـواری های  جعلـی  اخبـار  اسـتخراج  دارد.  وجـود  محـدودی  دادگان  مجموعـه 

، شـخص برچسـب زن نمی تواند برچسـب دقیقـی برای خبر  دارد، مثـلاً بـا مشـاهده متن خبر

 (Samadi, Mousavian & »پیشـنهاد دهـد. بـا توجـه بـه این مسـائل مـا از مجموعـه دادهٔ »تـاج

(Momtazi, 2022 به عنوان مجموعه اخبار پایه استفاده کردیم. این مجموعه داده در روشی 
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پنج مرحله ای جمع آوری شـده اسـت. دادهٔ ما اقتباسـی از روش پنج مرحله ای پیاده شـده در 

مجموعه داده تاج )Ibid.( است. پیش از بیان روش جمع آوری داده تات )تشخیص اخبار 

تلگرام(، ابتدا نیاز به تعریف اصطلاحات رایج در تلگرام است. در ادامه، این اصطلاحات 

را بیـان می کنیـم و پـس از آن مراحـل جمـع آوری دادهٔ تات را شـرح خواهیـم داد و در انتها آمار 

این مجموعه داده را بیان خواهیم کرد.

1.هتاطه  تهاتی هداهاوی تم

تلگرام، در میان پیام رسان های محبوب و برتر دنیا جایگاه ویژه ای دارد. در این بخش قصد 

یم تعدادی از اصطلاحات رایج در این شبکهٔ اجتماعی را بیان کنیم. دار

کانال )Channel): کانال ها ابزاری برای ارسال پیام های عمومی به مخاطبان هستند.   

کانال هـای تلگـرام می تواننـد تعـداد نامحـدودی عضـو داشـته باشـند و فقـط مدیـران 

کانال ها حق ارسال مطلب دارند.

پست )Post): هر مطلبی که در کانال های تلگرام ارسال می شود یک پست محسوب   

می شود.

شناسهٔ کانال )Channel ID): هر کانال در تلگرام یک شناسهٔ مخصوص به خود دارد.   

 ))Application Programming Interface )API( این شناسه در رابط های برنامه نویسی

تلگرام در دسترس است.

2.هق ت لهمعهآبابهدتدهها ت

ما ابتدا از یک فرض عموماً درسـت در اخبار فارسـی اسـتفاده کردیم تا بتوانیم اخبار جعلی 

را بـه صـورت عمومـی جمـع آوری کنیـم. در اخبـار فارسـی عمدتـاً اخبار جعلی پـس از مدتی 

از طـرف نهادهـای رسـمی تکذیـب می شـود. بـا توجـه بـه همین مطلـب ما از مجموعـه اخبار 
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تکذیبه ای را که با همین روش )ibid.( گردآوری شده بود به عنوان پایهٔ اخبار تکذیبهٔ خود در 

نظر گرفتیم. در ادامه، روش جمع آوری داده را بیان می کنیم.

کردیـم و بـا اسـتفاده از . 1 کانـال خبـری منتشـرکننده خبـر در تلگـرام را انتخـاب  ابتـدا 38 

رابط های برنامه نویسی )API( که تلگرام ارائه کرده است، اقدام به جمع آوری پست های 

پایـگاه  دادهٔ الاسـتیک  را در  کردیـم و داده هـای جمع آوری شـده  کانال هـا  ایـن  ارسـالی 

ذخیره سازی کردیم.

با داشتن عنوان اخبار تکذیب شده مجموعه دادهٔ »تاج« با حذف کلماتی خاص مانند . 2

»تکذیـب«، »شـایعه« و »کـذب« و همچنیـن حـذف کلمـات اضافـی از عنـوان خبـر بـه 

عناوینی دست یافتیم که به خبر جعلی اولیه شباهت داشت.

3 . Elastic( پـس از اسـتخراج ایـن عناویـن بـا اسـتفاده از موتـور جسـت وجوی الاسـتیک

Search( اقدام به جمع آوری خودکار پست هایی کردیم که بیشترین شباهت را با عبارت 

جست وجوشده داشت. در این مرحله برای هر خبر تکذیبیه فهرستی از اخبار جعلی 

کاندید وجود دارد.

اخبار استخراج شده در مرحلهٔ قبل را عوامل انسانی به صورت دستی برچسب گذاری کردند.. 4

پس از استخراج اخبار جعلی و با مشخص شدن تعداد آنها، همان میزان خبر غیرجعلی را . 5

از کانال های تلگرامی استخراج کردیم. صحت این اخبار را نیز عوامل انسانی بررسی کردند.

شکل 2 روش جمع آوری مجموعه  دادهٔ تات را نمایش می دهد.
کردیم. صحت اینن  استخراج های تلگرامی از کانالرا غیرجعلی  همان میزان خبر ،هاشدن تعداد آنپس از استخراج اخبار جعلی و با مشخص .5

 د.کردنوامل انسانی بررسی عنیز را اخبار 

 دهد.تات را نمایش می داده   مجموعهآوری روش جمع 2شکل 

 

 

 

 

 

 تات دادهری آومراحل جمع : 2شکل 

 تات دگانا د ارآم .3

کانننال تلگرامننی   38های مختلف خبری است. ای  اخبننار از  وزهخبر با برچسب غیرجعلی در ح  1081خبر جعلی و    1081»تات« شامل    داده  مجموعه  
مل اخبننار خبار شا. ای  اپیام( است 4471048پیام ) 48ر و هزا 471میلیون و  4ها برابر با شده از ای  کانالکه تعداد کل اخبار استخراج  آوری شدجمع

به ای  مجموعه داده نمایش داده شده آمار مربوط    1هزار واژه است. در جدول   97ش از بیبر مل تشمو   ،1400تا مهر   1398زمانی دی    بازه  شده در منتشر
 است.

 تات آمار دادگان  : 1جدول 

 مقدار  برچسب خبر

 1801 تعداد خبر جعلی 

 1801 اقعی تعداد خبر و

 5 )کلمه(کمتری  طول خبر 

 722 بیشتری  طول خبر )کلمه( 

 

 مدل پیشنهادی

بننرای شناسننایی  یمنند  TFNDیم. کننرد  مطننر را  TFND (Telegram Fake News Detection) یشنهادیپشده، مدل آوریجمع داده  برای بررسی مجموعه 
 وییتررسننانی مانننند تنن رسننان در ایننران نسننبت بننه پیامامپی   . بننا توجننه بننه محبوبیننت اینن یری عمیق اسننتبا کمک یادگ   رسان تلگراماخبار جعلی در پیام

(https://iranra.com/social-media-in-iran/)،   های زیر است:مدل پیشنهادی، شامل بخش مدل را برای زبان فارسی توسعه دادیم.  ای 

 پردازش اخبارپیش •

 سازی مت  اخبارتعبیه •

 های خبریکانال شناسه    سازیتعبیه •

 اخباربندی رده •

 شود.ه میدید 3چارچوب اصلی ای  مدل در شکل 

 تکذیبیه مجموعه اخبار

  به همت  شدهآوریجمع

 صمدی 

 »کذب« و  ،حذف »تکذیب«، »شایعه«

 کلمات اضافی 

 شباهت با بیشتری   هاپست آوریجمع

 با استفاده از ا ستیک

 سرچ 

 انسانی و عوامل  از جانب زنیببرچس

 خبر  ریآوجمع

 صحیح

 خبری کانال   38از    استخراج پست

شکل 2: مراحل جمع آوری داده تات
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3-هآق اهدتدگ نها ت

مجموعه دادهٔ »تات« شامل 1081 خبر جعلی و 1081 خبر با برچسب غیرجعلی در حوزه های 

مختلف خبری اسـت. این اخبار از 38 کانال تلگرامی جمع آوری شـد که تعداد کل اخبار 

استخراج شده از این کانال ها برابر با 4 میلیون و 471 هزار و 48 پیام )4471048 پیام( است. 

این اخبار شـامل اخبار منتشرشـده در بازهٔ زمانی دی 1398 تا مهر 1400، و مشـتمل بر بیش 

از 97 هزار واژه است. در جدول 1 آمار مربوط به این مجموعه داده نمایش داده شده است.

جدول 1: آمار دادگان تات

مقداربرچسبخبر

1801تعدادخبرجعلی

1801تعدادخبرواقعی

5کمترینطولخبر)کلمه(

722بیشترینطولخبر)کلمه(

قدلهپیشبا دب

 TFND )Telegram Fake بـرای بررسـی مجموعـه دادهٔ جمع آوری شـده، مـدل پیشـنهادی

News Detection( را مطرح کردیم. TFND مدلی برای شناسایی اخبار جعلی در پیام رسان 

تلگرام با کمک یادگیری عمیق است. با توجه به محبوبیت این پیام رسان در ایران نسبت 

به پیام رسانی مانند توییتر )https://iranra.com/social-media-in-iran/(، این مدل را برای 

زبان فارسی توسعه دادیم. مدل پیشنهادی، شامل بخش های زیر است:

پیش پردازش اخبار• 

تعبیه سازی متن اخبار• 

تعبیه سازی شناسهٔ کانال های خبری• 

رده بندی اخبار• 

چارچوب اصلی این مدل در شکل 3 دیده می شود.
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شکل 3: نمایش چارچوب کلی مدل

در ادامه، هر یک از بخش های مدل را به تفصیل توضیح می دهیم.

1.هپیشهپ دتزعهت و ا

ک سازی شوند. البته  در گام اول بر روی هر داده جدید پیش پردازش هایی انجام می شود تا پا

با توجه به اینکه در تشخیص اخبار جعلی سبک نوشتاری نویسنده اهمیت ویژه دارد باید 

کوشید این پیش پردازش ها به سبک نوشتار آسیبی وارد نکند. لذا در این مرحله روش هایی 

ئم نگارشی و ایست واژه )Stop word( ها انجام نشده است. اقداماتی که در  مانند حذف علا

این مرحله اتفاق می افتد به شرح زیر است:

اینکـه شـکلک ها در پیام هـای تلگرامـی •  بـه  بـا توجـه  حـذف شـکلک )Emoji( هـا: 

ایجـاد  نبودشـان در متـن مشـکلی  و  تکـرار می شـوند  بیشـتر متن هـا  و در  رایج انـد 

یتم هـا آنهـا را حـذف  نمی کنـد، بهتـر اسـت بـرای صرفه جویـی در فضـا و زمـان الگور

کـرد. مـا از عبارت هـای باقاعـده )Regular Expression( بـرای شناسـایی و حـذف 

شکلک ها استفاده کردیم.

حـذف نام هـای کاربـری: معمـولاً کانال هـای خبـری در انتهـای متن هایشـان نام کاربری • 

کانـال را ذکـر می کننـد. در پیام رسـان تلگـرام نام هـای کاربـری بـا علامـت @ مشـخص 

می شـوند. با توجه به اینکه این نام های کاربری، کارکردی در متن ندارند، می توان آنها 

را حذف کرد.
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توکن سـازی )Tokenization(: توکن هـا کوچک تریـن واحـد زبان انـد که نقش دسـتوری و • 

معنایی دارند. در این مرحله، توکن های اخبار را استخراج می کنیم.

2.هاشویههس زبهت و ا

ورودی مدل هـای یادگیـری ماشـین بردارهایـی از اعـداد هسـتند. این مسـئله باعث می شـود به 

دنبال راه کارهایی برای تبدیل داده های غیرعددی همچون متن به داده های عددی بگردیم. 

 )ParsBert( بـرای تبدیـل داده هـای پیش پردازش شـده بـه بردارهـای عـددی، از روش پارس بـرت

استفاده می کنیم. مدل پارس برت مدلی مبتنی بر مدل برت است و توضیح هر دو چنین است:

مدل برت )Bert): مدل برت تکنیکی نسبتاً جدید برای تعبیه سازی کلمات است که   

گوگل ساخته است. این مدل را دولین و دیگران (Devlin et al., 2018) ایجاد و منتشر 

 bidirectional( کرده انـد. ایـدهٔ اصلـی ایـن مـدل اسـتفاده از انتقال دهنده هـای دوطرفـه

transformers( بـرای یادگیـری معنـا و سـاختار واژه هـای موجـود در متـن اسـت. شـبکهٔ 

بـرت در دو انـدازهٔ متفـاوت آمـوزش داده شـده  اسـت. مـدل بـرت پایـه از 12 لایـهٔ رمزگـذار 

)encoder layer( و شـبکهٔ بزرگ تر از 24 لایه رمزگذار تشـکیل شـده  اسـت. پیش از لایهٔ 

رمزگـذار از لایـهٔ تعبیه سـازی ) embedding layer( و بعـد از آنهـا از لایهٔ خروجی اسـتفاده 

شـده  اسـت. ایـن مـدل برخـلاف مدل های قبلی که بـرای هر کلمهٔ منحصر به فرد یک 

نمایش برداری منحصر به فرد ارائه می دهد به بافت کلمه توجه می کند. مثلاً به معنای 

« در دو جمله زیر دقت کنید: کلمهٔ »شیر

، سلطان جنگل است. * شیر

* مصرف روزمره شیر در رشد کودکان تأثیر به سزایی دارد.

« در مثال های بالا یک بردار ارائه می دهند اما مدل  مدل های قدیمی تر برای کلمهٔ »شیر

برت با توجه به پس زمینه )Context( بردارهای مختلفی برای این کلمه ارائه می دهد. 



ک اب دههوعهقصبوعرهداهاتسترهآزق ییهت و ارهاشخیصهت و اهشورهن هتستف دههتزهقتنه و هبهتطهع ته... /  259

 Masked Language Model( زبانـی پوشـیده«  »مـدل  از دو روش  بـرت  آمـوزش  بـرای 

MLM((( و »پیش بینـی جملـهٔ بعـد« )Next Sentence Prediction )NSP(( اسـتفاده 

شده است که توضیح هر کدام چنین است:

مدل زبانی پوشیده: در این روش 15 درصد لغات پیکره به صورت تصادفی انتخاب 

 ]MASK[ می شـود. لغات انتخاب شـده به یکی از روش های: 1. جایگزینی با عبارت

در 80 درصـد مواقـع؛ 2. جایگزینـی بـا واژه ای تصادفـی در 10 درصـد مواقـع؛ و 3. بـدون 

تغییر و جایگزینی واژه اصلی جایگزین می شـوند. سـپس مدل در صدد اسـت لغات 

کـرده،  جایگزیـن را حـدس بزنـد و بـا اسـتفاده از واژهٔ اصلـی خطـای مـدل را حسـاب 

وزن های مدل را به روز کند.

پیش بینـی جملـهٔ بعـدی: برخـی از کارهـای موجود نیازمنـد درک ارتباط بین دو جمله 

است. مثلاً می توان به کار »پرسش و پاسخ« )Question Answering )QA(( توجه کرد. 

بـه منظـور آمـوزش بـرت برای این مدل ها دو جملهٔ »آ« و »ب« در نظر گرفته می شـود. در 

50 درصـد مواقـع جملـهٔ »ب« عبـارت بعـد از »آ« اسـت و با برچسـب IsNext مشـخص 

می شـود. در سـایر مواقـع، جملـهٔ »ب« بـا جملـهٔ دیگـری از پیکـره بـه صـورت تصادفـی 

جایگزیـن می شـود. اینهـا NotNext برچسـب گذاری می شـوند. در انتهـای دو جملـه 

واژهٔ ]SEP[ قرار داده می شود. همچنین، در ابتدای جملهٔ »آ« عبارت ]CLS[ به عنوان 

عبارت اولیه در نظر گرفته می شود. وظیفهٔ شبکه در این خصوص محاسبهٔ احتمال 

ظهور جملهٔ »ب« به عنوان جملهٔ بعد از »آ« است.

مدل پارس برت )Farahani et al., 2020): این مدل مبتنی بر معماری مدل برت است   

و برای زبان فارسـی تهیه شـده اسـت. به منظور آموزش آن از منابع متنی وبسـایت های 

ک اسـتفاده شـده  ، الی گشـت، دیجی کالا و تدتا ویکی پدیا، میراث، بیگ بنگ، چطور

 Sentiment( »یابـی مـدل ارائه شـده از »تحلیـل احساسـات اسـت. همچنیـن، بـرای ارز
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و   )Name Entity Recognition(  » نامـدار موجودیت هـای  »تشـخیص   ،)Analysis

»رده بندی متن« )Text Classification( استفاده شده است.

هک ن لهه به و ب 3.هاشویههس زبهشب سهم

همان طـور کـه در بخـش تعبیه سـازی متـن خبـر ذکـر شـد، ورودی هـای شـبکهٔ عصبـی باید به 

صورت داده های عددی و قابل فهم برای ماشین باشد. پس لازم است شناسه های کانال های 

خبری نیز با استفاده از روشی تبدیل به داده های عددی شود. بدین منظور از روش وان هات 

)One Hot Encoding( برای تعبیه سازی شناسهٔ کانال های خبری استفاده می کنیم. این روش 

باعث می شود شناسه های کانال های خبری به عنوان داده هایی مستقل از هم به مدل معرفی 

شوند و مدل در میانشان ارزش گذاری ریاضی انجام ندهد. در ادامه، این مدل را بیان می کنیم.

روش کدگذاری وان هات: اولین ایده برای تعبیه سازی، روش کدگذاری وان هات است.   

 )Categorial Data( این روش برای انواع دیگر داده، همچون داده های طبقه بندی شده

نیـز کاربـرد دارد. در ایـن روش بـرای جملات، برداری با طول تعداد کلمات منحصر به 

 فـرد بـا مقادیـر صفـر در نظـر می گیریـم. در صـورت رخـداد هر کلمه مقدار جایـگاه آن را 

برابر با یک در نظر می گیریم. شکل 4 نمونه ای از تعبیه سازی را نمایش می دهد.

)Bengfort, Bilbro & Ojeda, 2018: 166( شکل 4: نمایش تعبیه سازی با استفاده از روش وان هات
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4.هادههنبدبهت و ا

در انتهــا، داده هــای پردازش شــده را بــه عنــوان ورودی بــه مــدل پیشــنهادی می دهیــم. مــا برای 

مــدل پیشــنهادی خــود از ســه شــبکهٔ عصبــی پیچشــی مــوازی اســتفاده کردیــم. در ادامــه، 

ابتــدا شــبکهٔ عصبــی پیچشــی را توضیــح می دهیم و ســپس مــدل خود را شــرح خواهیــم داد.

شــبکهٔ عصبــی پیچشــی: شــبکه های عصبــی پیچشــی یکــی از شــبکه های عصبــی   

لایــهٔ  بــرد دارد.  کار گفتــار  و  رده بنــدی عکــس  و غالبــاً در وظایــف  اســت  عمیــق 

یــس  اول در ایــن شــبکه ها لایــهٔ پیچشــی اســت. در ایــن لایــه نیــاز اســت یــک ماتر

یــس ویژگــی  یــس فیلتــر بایــد بــا عمــق ماتر فیلتــر وجــود داشــته باشــد. عمــق ماتر

یــس ویژگــی و محاســبهٔ مقــدار  ی ماتر یــس فیلتــر بــر رو برابــر باشــد. بــا حرکــت ماتر

ــب  ــک ترکی ــا کم ــد. ب ــت می آی ــه دس ــدی ب ــان بع ــهٔ پنه ــش )Convolution(، لای پیچ

 ) فعال ســاز تابــع  )همچــون  شــبکه  ایــن  دیگــر  اجــزای  انــواع  و  پیچــش  چندلایــهٔ 

می تــوان بــه ایجــاد شــبکه و یادگیــری خروجــی مــد نظــر پرداخــت. گاهــی اوقــات در 

بیــن لایه هــای پیچشــی لایــهٔ ادغــام )Pooling( نیــز قــرار داده می شــود. هــدف از ایــن 

کار کاهــش تعــداد متغیرهــا بــرای جلوگیــری از بیش بــرازش )Overfitting( اســت. 

 Max( ادغــام بیشــینه ،)Min pooling( انــواع لایه هــای ادغــام شــامل ادغــام کمینــه

ادغــام،  لایــهٔ  خروجــی  اســت.   )Average pooling( میانگیــن  ادغــام  و   )pooling

 )Padding( ی انــدازه ای متفــاوت بــا ورودی دارد. در ایــن مواقــع از عملیــات لایه ســاز

اســتفاده می شــود و بــا افــزودن مقــدار ثابتــی بــه ورودی باعــث می شــود انــدازهٔ دادهٔ 

ــر باشــد. ــا خروجــی براب ورودی ب

، نیـاز اسـت    مـدل پیشـنهادی: پـس از اسـتخراج بردارهـای اخبـار و کانال هـای اخبـار

برچسـب خبـر مشـخص شـود. بـا اسـتفاده از خروجـی بردارهـا و اتصال آن به شـبکهٔ 

ایـن مـدل خروجـی  عصبـی پیچشـی، عملیـات یادگیـری مـدل آغـاز می شـود. در 
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بردار اخبار به عنوان ورودی شـبکهٔ عصبی پیچشـی اسـتفاده می شـود. این شـبکه 

ی شـامل 30 فیلتـر بـا اندازه هـای 3، 4 و 5 اسـت. ایـدهٔ  دارای سـه لایـه پیچشـی مـواز

(Samadi, Mousav- ی  اصلـی اندازه هـای فیلتـر پژوهش صمدی، موسـویان و ممتـاز

(ian & Momtazi, 2022 بـوده اسـت. آنهـا در توسـعهٔ مـدل جامعـی بـرای اخبـار بـا 

طـول متفـاوت کوشـیدند. ایـن انـدازهٔ فیلتـر بـرای ایـن منظـور مناسـب اسـت. پـس 

« )Max Pooling( قـرار دارد تـا بتوانـد  از ایـن لایـه، یـک »لایـه ادغـام بیشـترین مقـدار

ویژگی هـای مناسـب را اسـتخراج کنـد. خروجـی ایـن لایـه، ماتریسـی خواهـد بـود کـه 

ی یک بُعـدی تبدیـل  بـردار بـه   )Flatten Layer( »از »لایـهٔ مسطح شـده بـا اسـتفاده 

بـه یـک »لایـهٔ چـگال« )Dense Layer( داده  نیـز  کانال هـا  بـردار  می شـود. خروجـی 

 )Concatenate( »می شـود و خروجـی ایـن لایـه بـه خروجـی لایهٔ مسطح شـده »متصـل

از  اسـتفاده  بـا  کـه  می شـود  داده  چـگال  لایـهٔ  یـک  بـه  لایـه  ایـن  خروجـی  می شـود. 

ی »بیشـینه نـرم« )Soft-max( احتمـال تعلـق بـه هـر دسـته )جعلـی  تابـع فعال سـاز

تابـع  مـدل،  ایـن  بـرای  گرفته شـده  نظـر  در  تابـع خطـای  واقعـی( مشـخص شـود.  و 

رابطـهٔ  اسـت.   )Binary Cross-entropy( دودویـی«  متقاطـع  »آنتروپـی  خطـای 

یاضـی ایـن تابـع در رابطـهٔ 1 آورده شـده اسـت. وزن هـای مـدل در ابتـدای فرآینـد بـه  ر

صـورت تصادفـی انتخـاب شـده اند و بـا کاهش مقـدار تابع هزینه، ایـن وزن ها به روز 

می شـوند. شـکل 5 تصویـر کلـی ایـن شـبکه را نمایـش می دهـد.

رابطه 1

برای  صفر  و  صحیح  اخبار  برای   1( است  ام  دادهٔ   برچسب  با  برابر   ، رابطه  این  در 

اخباری جعلی( و  برابر با احتمال صحیح بودن اخبار منتشرشده است و N تعداد 

کل داده ها است.
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TFND شکل 5 تصویر کلی شبکه

یابی پس از پیاده سازی مدل پیشنهادی و استخراج نتایج لازم است. در این بخش ابتدا  ارز

یابـی را توضیـح می دهیم. سـپس تنظیمـات مدل ها ذکر می شـود و در نهایت  معیارهـای ارز

نتایج آزمایش ها را بررسی خواهیم کرد.

1-هقشی اه بهتازی بی

-اف  یابـی نتایـج، از معیارهایی چون دقت )Precision(، فراخوانـی )Recall(، معیار بـرای ارز

)F-measure( و صحت )Accuracy( اسـتفاده شـده اسـت. نحوهٔ محاسـبهٔ این معیارها در 

روابط 2 تا 5 دیده می شود.

رابطه 2

رابطه 3

رابطه 4

رابطه 5 
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که در این روابط، TP برابر با تعداد اخبار درستی است که به درستی تشخیص داده 

 FP ،تعداد اخبار درستی است که به اشتباه، جعلی تشخیص داده شده اند FN  ،شده اند

 TN برابر با تعداد اخبار جعلی است که به عنوان خبر درست تشخیص داده شده اند و

برابر با تعداد خبر جعلی است که از طریق مدل تشخیص داده شده است.

2-هابظیم تهقدلهه 

پیاده سازی مدل پیشنهادی و دست یابی به نتایج معتبر نیازمند تعیین مقادیر و متغیرهای 

استفاده شده در مدل است. این مقادیر که به روش تجربی به دست آمده است، در جدول 

2 ذکر شده است.

جدول 2: تعیین پارامترها

مقدارویژگی
30تعدادفیلترها

)3و3(،)4و4(،)5و5(ابعادفیلترها

binarycrossentropyتابعهزینه

)Learningrate(7-7نرخیادگیریe

Softmaxتابعفعالساز

)Dropoutrate(0.2نرخحذفتصادفی

)Epochs(9تعدادقدمها

3-هنت ی 

« و نتایج  در ادامـه بـه بیـان نتایـج حاصـل از آمـوزش شـبکه در دو حالـت »فقـط بـا متـن خبـر

یـم. مجموعـه دادهٔ  « می پرداز حاصـل از آمـوزش شـبکه بـا »متـن و کانـال انتشـاردهندهٔ خبـر

استفاده شده در این مدل، مجموعه دادهٔ تات است.
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جدول 3 نتایج ارزیابی مدل پیشنهادی برای دو حالت در نظر گرفتن شناسهٔ کانال و بدون 

در نظـر گرفتـن شناسـهٔ کانـال را نمایـش می دهـد. طبـق نتایـج به دسـت آمده با افـزودن کانال 

انتشـاردهندهٔ خبـر می تـوان دقـت مـدل را افزایش داد. همچنین، در مقایسـهٔ این دو حالت، 

این نکته در خور توجه است که میزان فراخوانی در حالت بدون اطلاعات کانال بهتر است. 

ایـن نشـان دهندهٔ آن اسـت کـه بـا افـزودن اطلاعات کانال، میزان تشـخیص اخبـار جعلی در 

کانال هایی که سابقهٔ کمتری در نشر خبر جعلی داشته اند، کمتر می شود.

جدول 3: نتایج تشخیص اخبار جعلی تات در دو حالت با کانال و بدون کانال

صحتمعیار-اففراخوانیدقتحالت

0.9054050.9136360.9095020.904681همراهباشناسهٔکانال

0.876070.931820.903080.89791بدونشناسهٔکانال

معهنبدب

با توجه به گسـترش شـبکه های اجتماعی و انتشـار اخبار در آنها، شناسـایی اخبار جعلی 

در ایـن شـبکه ها مهـم اسـت. همچنیـن، بـا توجـه بـه تأثیـرات شـدید خبـر جعلی بـر جامعه، 

شناسایی زودهنگام این اخبار اهمیت بسیار دارد. شناسایی اخبار جعلی در این شبکه ها 

با دشواری های مختلفی روبه رو است، از جمله: جمع آوری داده، استخراج ویژگی، قابلیت 

. پشتیبانی از چندین زبان و ارائهٔ الگوریتم های مقیاس پذیر

هـدف ایـن پژوهـش ارائـهٔ روشـی در شناسـایی اخبار جعلـی در شـبکه های اجتماعی بود. 

، مـدل پیشـنهادی TFND را مطـرح کردیـم. همچنیـن، بـرای رفـع مشـکل  بـرای ایـن منظـور

مجموعـه داده، مجموعـه دادهٔ تـات را ارائـه دادیـم کـه شـامل اخبـار جعلـی منتشرشـده در 

تلگرام فارسی است.
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پیشبا دهب تبهپژبهشهه بهآار

آنچه انجام داده ایم قدم اولیه ای برای تشخیص اخبار جعلی بوده است. مانند هر پژوهش 

دیگـری، ایـن پژوهـش هـم بـا مشـکلات و نواقصـی روبـه رو اسـت. هـدف مـا ایـن اسـت کـه در 

پژوهش های آتی، این مشکلات را برطرف کنیم. لذا پیشنهاد ما چنین است:

بهبود ویژگی ها: تلگرام در نسخه های اخیرش، اقدام به افزودن ویژگی هایی به کانال ها • 

کرده اسـت، از جمله: بازخورد دادن به پیام و قابلیت پاسـخ دادن به پیام های کانال. 

استخراج این ویژگی ها به نظر می رسد بتواند در افزایش دقت ما کمک کند.

مدل هـای •  در  موجـود  مشـکلات  از  یکـی  زبـان:  چنـد  پوشـش  بـرای  روشـی  پیشـنهاد 

پیشـنهادی ما، ارائهٔ این مدل ها برای زبانی خاص اسـت. این مسـئله باعث می شـود 

تشـخیص اخبار جعلی، جامعیتش را از دسـت بدهد و برای زبان هایی که داده های 

کمتری وجود دارد تشـخیص اخبار جعلی سـخت باشـد. می توانیم روشـی را امتحان 

کنیـم کـه بـا اسـتفاده از تعبیه هایـی کـه چندزبانـی و بـر پایـهٔ یادگیـری انتقالـی هسـتند 

)همچـون بـرت چندزبانـه )Devlin et al. 2018((، مدل هایـی را توسـعه دهیـم کـه بـرای 

چندین زبان قابل استفاده باشد.

جمـع آوری داده: بـا وجـود نکتـهٔ گفته شـده دربـاره تلگـرام، همچنـان ویژگی هایـی که در • 

اختیار ما قرار می دهد به میزان کافی نیست. در مقابل، توییتر به ما ویژگی های بیشتری 

عرضـه می کنـد. متأسـفانه مجموعـه دادهٔ کاملـی بـرای زبـان فارسـی وجـود نـدارد. ایـن 

موضوع می تواند تأثیر منفی بسیار داشته باشد. می توان اقدام به جمع آوری مجموعه 

دادهٔ فارسی در شبکهٔ توییتر کرد تا از ویژگی های این پیام رسان استفاده شود.

زمـان پیش بینـی: همان طـور کـه اشـاره شـد، شناسـایی اخبـار جعلـی در کمتریـن زمان • 

ممکن، اهمیت ویژه ای دارد. به همین منظور می توان بازهٔ شناسایی اخبار جعلی را به 

زمانی معین محدود کرد و مدلی برای این منظور توسعه داد.
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