
 

基于大语言模型隐含语义增强的细粒度虚假新闻检测方法

柯　婧1　谢哲勇2　徐　童1　陈宇豪3　廖祥文3　陈恩红1

1 
（中国科学技术大学大数据学院　合肥　230026）

2 
（中国科学技术大学计算机科学与技术学院　合肥　230027）

3 
（福州大学计算机与大数据学院　福州　350108）

  
（kejing@mail.ustc.edu.cn）

An Implicit Semantic Enhanced Fine-Grained Fake News Detection Method Based on
Large Language Models

Ke Jing1 , Xie Zheyong2 , Xu Tong1 , Chen Yuhao3 , Liao Xiangwen3 , and Chen Enhong1

1  
（School of Data Science, University of Science and Technology of China, Hefei 230026）

2  
（School of Computer Science and Technology, University of Science and Technology of China, Hefei 230027）

3  
（College of Computer and Data Science, Fuzhou University, Fuzhou 350108）

Abstract　 The  advancement  of  generative  artificial  intelligence  technology  has  significantly  contributed  to  the
progress in various fields. However, this technological development has also inadvertently facilitated the creation and
widespread  dissemination  of  misinformation.  Prior  research  has  concentrated  on  addressing  grammatical  issues,
inflammatory  content,  and  other  pertinent  features  by  employing  deep  learning  models  to  characterize  and  model
deceptive  elements  within  fake  news  content.  These  approaches  not  only  are  lack  of  the  capability  to  assess  the
content  itself,  but  also  fall  short  in  elucidating  the  reasons  behind  the  model’s  classification.  Based  on  the  above
problems, we propose a fine-grained fake news detection method with implicit  semantic enhancement.  This method
fully  utilizes  the  summarization  and  reasoning  capabilities  of  the  existing  generative  large  language  model.  The
method  employs  inference  based  on  major  events,  fine-grained  minor  events,  and  implicit  information  to
systematically evaluate the authenticity of news content. This method strategically leverages the full potential of the
model by decomposing tasks, thereby not only optimizing its proficiency but also significantly enhancing its prowess
in capturing instances of fake news. Simultaneously, it is designed to be interpretable, providing a solid foundation for
detection. With its inherent ability, this method not only ensures reliable identification but also holds vast potential for
diverse applications.
Key words　 social media；fake news detection；large language models；event extraction；knowledge enhancement

摘　要　随着生成式人工智能技术的发展，许多领域都得到了帮助与发展，但与此同时虚假信息的构建与

传播变得更加简单，虚假信息的检测也随之难度增加. 先前的工作主要聚焦于语法问题、内容煽动性等方

面的特点，利用深度学习模型对虚假新闻内容进行建模. 这样的方式不仅缺乏对内容本身的判断，还无法

回溯模型的判别原因. 针对上述问题提出一种基于大语言模型隐含语义增强的细粒度虚假新闻检测方法.
该方法充分挖掘并利用了现有的生成式大语言模型所具有的总结与推理能力，按照主干事件、细粒度次

要事件和隐含信息推理的顺序进行层级式推导，逐步判别新闻的真实性. 通过分解任务的方式，该方法最
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大程度发挥了模型的能力，提高了对虚假新闻的捕获能力，同时该方法也具有一定的可解释性，能够为检

测提供判别依据.
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在当前社交媒体和生成式人工智能飞速发展的

背景下，信息的创建和分享变得异常便捷，同时也导

致信息量呈指数级增长. 不仅如此，由于技术的成熟

所带来的条件，部分个体开始滥用生成式人工智能

的强大创造能力以及社交媒体的快速传播渠道，大

量制造和传播虚假新闻. 这种虚假信息在社交媒体

上的逐步泛滥 [1]，进一步加重了人们的信息负担，甚

至引发了误导，激起了恐慌心理，对社会造成了严重

的负面影响 [2-3]. 这样的现象要求社会对于虚假信息

的监管不断加强，通过人工审核、打击追查等方式来

降低这些问题带来的负面影响. 因此，为了降低上述

过程所带来的人力成本，也为了对虚假信息进行更

好地监管，许多研究者开始关注虚假新闻内容检测

这一研究方向，并在这个问题上提出各类型的解决

方案，试图采用某些方法来替代人工审核，从而规避

高额代价.

由于虚假新闻本身作为内容篡改的产物所具有

的特质以及其煽动性目的，大量虚假新闻在文本内

容上表现出较为明显的脱节与错误，并且通常具有

强烈的情感色彩和立场倾向 [1]. 因此在先前的研究中，

大量研究者主要聚焦于如何依据流畅性或情绪倾向

等问题对虚假新闻进行检测. 然而，随着技术水平的

进步，内容生成的效果变得更加理想，通过自动化技

术生成的语句更加流畅，也具有更加接近于人类的

表述风格. 这些变化导致了先前的方案受到了一定

程度的影响. 此外，由于先前的虚假新闻检测受限于

模型规模，大部分工作更加侧重于对较短内容的新

闻进行有效检测，而无法适应真实环境中新闻具有

较长篇幅的特点，并且缺乏对于长新闻文本分阶段

分析的能力. 在这样的背景下，部分研究者 [4-5] 开始转

向利用大模型所具有的强大推理能力与内容理解能

力来对新闻进行直接判别，并进行了相关能力的测

评. 在测评内容中可以看到，模型具有一定程度的判

别能力，但是仅通过零样本推理的方式利用大模型

进行虚假新闻判别仍然具有较大的提升空间.

为了解决上述问题，也为了进一步增强检测过

程中的泛用性与解释性，我们提出了一套基于大语

言模型隐含语义增强的细粒度虚假新闻检测方法.

具体来说，该方法可以划分为 3 个步骤：

1） 通过符合新闻事实 [6-7] 的模板化方式指导模

型对新闻内容进行全局主干事件与细粒度次要事件

的提取，得到事件的规范化描述. 并且基于事件描述，

再次利用多次询问的方式通过大模型推导出事件背

后的隐含假设与倾向性信息.

2） 在事件描述的基础上，进一步通过检索的方

式引入外部知识，作为新闻事件相关事实的外部信

息补充.

3） 通过层级递进式的方式进行判别，依照主干

事件、若干次要事件与隐含信息的顺序进行判别. 对

于每一个事件，模型将会通过当前事件、相关外部知

识与先前判别真实事件作为基础对当前内容的合法

性与正确性进行判别. 若判断为虚假，则得到一条虚

假判别新闻，反之则当前事件将会作为事实基础与

下一待判别事件的外部知识一同提供给模型进行细

粒度判断. 以此方式对于每个判断成功的事实都会

成为后续判别的事实基础，直到最终得出错误或完

全正确信息.

通过上述步骤，我们可以对于一个新闻内容进

行有效合理的拆解，并给出判断 . 以一条声称“某中

学补充一类新基础课程”的虚假新闻为例，该新闻中

的主干事件为学校在某时间补充课程，即新闻最核

心的内容. 虚假新闻在该层级往往逻辑自洽，因而仅

使用主干事件难以判断新闻真实性. 次要事件，如学

校的具体位置等细节，虽然不构成新闻的核心，但它

们在验证新闻真实性时仍具有潜在价值. 为了进一

步增强新闻真实性的评估，我们引入了第 3 层次的

分析，即隐含信息 . 这些信息并未直接在新闻文本中

提及，但可以通过结合外部知识进行推理得出 . 针对

例子中的课程，结合外部知识可以推理出该课程一

般是面向高年级同学，不属于基础课程，这就为我们

判断虚假新闻提供了一个有力的辅助线索. 通过上

述 3 轮不同层次的递进式判断，该方法有效地激发

大模型的各项能力，在充足信息条件下对新闻真实

性做出合理推断，而无需依赖额外的细粒度信息 . 我

们的方法在相关数据集上进行了实验，实验结果也

表明了我们的方法具有更加优越的性能，能够更好
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地对虚假新闻进行召回.
本文的贡献点主要有 3 个方面：

1）提出了一种基于大语言模型隐含语义增强的

细粒度虚假新闻检测方法，可以依靠大语言模型能

力通过 3 个分支设计去对新闻内容中不同的 3 个角

度进行有效建模来捕获虚假新闻，发挥了大语言模

型的抽取与推理能力，解决其零样本推理结果不理

想与外部信息获取受限的问题，从而提升了整体性能.
2）提出了通过将新闻内容划分为主干事件、若干

细粒度次要事件，并且进一步推导得到背后隐含信息

的技术框架，为虚假新闻判别提供了更丰富的视角.
3）在真实世界的新闻数据集上对本文的方法进行

验证，与当前较好方法相比，本文模型能够有效提高

虚假新闻的性能，在 FakeNewsAMT 数据集上 F1 分

数与召回率分别有 5 个百分点与 13 个百分点的提升. 

1　相关工作

在早期，虚假新闻的构建方式主要基于人为构

建以及机器编辑. 受限于机器与软件能力，虚假新闻

的构建会更容易出现内容上的语法或流畅性等错误.
基于上述问题，不少方法主要聚焦于对语法 [8]、流畅

性以及标点符号 [9] 等非语义内容的部分进行检查. 随
着软件技术的不断提升和发展，内容构建更加流畅

与合乎逻辑. 因此许多研究开始尝试侧重于语义上

的检测与发现. 其中最直观的做法便是基于虚假新

闻与真实新闻在内容上所具有的明显差异去检测，

包括煽动性、主观性、特定词语高频出现 [10] 以及质

量更低、冲击力更强等特点 . 具体而言，可以将这类

工作分为 2 个部分，其中一部分工作基于内容分析[11]，

从词典、语法、语义层面和语篇层面进行检测；还有

部分工作是基于文本风格 [9,12-13] 进行检测 . 在此研究

背景下，也有部分工作关注于训练过程中的误差，例

如 CCD 方法 [14] 针对文本的特征在不同话题领域、不

同生成方式下都会有偏差的问题，通过对数学方法

的调整来削弱遇到分布外的数据时对模型的性能造

成的严重打击.
另一类型的工作则是尝试利用外部知识辅助的

方法进行处理. 例如有部分工作 [15] 在新闻内容理解

的基础上引入社会背景信息，包括查询新闻创建、发

布和传播的来源等内容，间接确定新闻的可信度，或

是借助对高阶传播模式 [16-18] 的分析，确定新闻的真实

性. 而也有一部分工作 [19-20] 则尝试通过由大量的人工

参与构建的知识库或样例库来辅助真假新闻的分类，

以达到更好的分类结果.
为了更进一步提升检测效果，部分工作 [21-22] 进一

步尝试利用深度网络来捕捉虚假新闻的数据特征，

加强对于特定语义语法等内容的检测. 也有工作 [18]

利用 GRU 与 CNN 模型的能力对虚假新闻的传播路

径进行分析和捕捉以达到对虚假新闻检测的效果.
同样也有工作结合知识补充与深度学习方法来强化

对于虚假检测过程中内容的判别，例如 KAN[23] 就是

通过利用外部补充的实体信息来对新闻内容进行补

充，使得模型能够检测新闻的虚假性.
然而上述方法仍存在一些问题. 一方面，由于网

络的不可解释性以及对数据集的依赖，可能仅能给

出虚假内容与否的判别，而无法提供判别依据 [24]. 另
一方面，知识库参与的方法具有成本高、耗时长的问

题. 更严重的是，随着大语言模型的出现，通过人工

智能进行内容生成的效果更加理想，先前的方案逐

渐失效，无法有效地对内容进行检查.
因此，近期研究开始转向引入大语言模型作为

检测流程的一环，尝试使用大语言模型具备的特征

抽取能力 [25]，或是利用大语言模型进行直接推理 [4-5]

并给出判别结果. 但上述方法仍然具有一定的限制 .
为了更好地对虚假新闻进行检测，在此基础上，我们

的方法考虑将新闻内容进行不同层次的划分，并通

过全局、局部与隐含信息 3 个角度对新闻内容进行

建模，以此获得可靠的结果以及解释. 

2　隐含语义增强的细粒度虚假新闻检测方法

我们的任务是对一条完整新闻的真假与否进行

判别. 为了进一步充分发挥大语言模型抽取与推理

能力的优势并用于解决虚假新闻检测问题，我们依

据新闻的叙述性质，将新闻整体划分为主干事件、细

粒度次要事件与隐含信息 3 个部分，并且在每次处

理过程中都依靠上一步的真实事实内容作为依据逐

步处理，最终以 3 部分分支所得到的判别结果为依

据，给出新闻是否虚假的最终判定 . 该方法得到的结

果能够更好地捕获虚假新闻中的错误内容、定位错

误位置，为虚假新闻判别提供有力支撑 . 本节将详细

介绍基本的定义与各个模块的具体结构，完整结构

如图 1 所示. 

2.1　基本定义

对于虚假新闻判别，我们的主要目标是通过内

部概念矛盾、外部知识冲突、逻辑错误等方式去判

别整个新闻是否存在部分内容与真实情况不符，来
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得到新闻是否捏造的一个判别结果. 具体来说，我们

可以对虚假新闻判别进行如下定义.
定义 1. 虚假新闻判别 .  给定一个字符串序列

T=（t1， t2，…， tn），  其中 ti 代表字符串序列中的某一个

字符，而 n 代表字符序列的整体长度 . 该任务的目标

是为了得到序列 T 的标签 L，来指示该新闻是否虚假. 

2.2　整体框架介绍

隐含语义增强的细粒度虚假检测方法整体框架

如图 1 所示 . 首先对于不同分支的内容，我们基于大

语言模型通过新闻六要素的方式提取主干事件、若

干个细粒度次要事件和隐含信息的主要内容. 在此

基础上，我们对不同部分的内容进行检索，以此补充

外部知识. 在获得事件的主要内容与外部知识后，我

们依照主干事件、次要事件以及隐含事件的顺序依

次进行判别，并将前序判别为正确的事实内容作为

额外补充知识用于后续的判别过程. 最终我们在某

一分支得到虚假或全分支真实的结果后，给出方法

的最终判别结果. 通过该方式能够有效捕获新闻虚

假内容，避免错误信息遗漏 . 接下来我们将从主干事

件判别、细粒度信息判别以及隐含信息推理 3 个部

分分别进行介绍. 

2.3　主干事件判别

新闻作为一种具有实时性的事实信息传播方式，

一直在各类媒体平台上频繁出现，并且传播某一些

特定的事实. 而也正是因为新闻本身的事实描述的

特性，一般性的新闻都具有一个完整的事件内容贯

穿于整个新闻文本中，作为整个新闻内容的主要脉

络与事实基础，并由这个主干事件来展开及补充较

多相关事件与局部细节，最终有效地描述整个事件

发生的细节，并向读者完整地构建整个事件发生的

全过程. 基于上述发现，本文所提出的虚假新闻检测

方法的第 1 步即为主干事件的抽取与判别，判别正

确的主干事件也将作为后续细粒度信息与隐含信息

判别的基础，具有较为重要的作用 . 为了更好地抽取

新闻内容中的事件，我们利用大语言模型所具有的

强大总结能力作为基础，设计了一套更加合理的提

取方式来针对新闻内容进行提取. 受到新闻事件原

本的形式以及新闻信息抽取工作 [6-7] 的启发，我们在

原先的总结提示模板中额外添加了“5W1H”抽取内

容. 具体来说，我们要求大语言模型在抽取具体信息

时，按照何人（Who）、何时（When）、何事（What）、何

地（Where）、为何（Why）及如何（How）这 6 个部分的

结构对文本内容进行归纳整理，并且在此基础上将

内容进行合并总结来得到最后的结果.

ϕ

t′1，t′2，…，t′n′

特别地，假设输入的初始文本为 T=（t1，t2，…，tn），

大语言模型为 ，所使用的额外提示词信息模板

为 P1=（p1， p2，… ， pm），抽取获得的主干事件为 T1=
（ ），则有

T1 = ϕ（P1，T，θ），

其中 θ 为大语言模型参数，该参数在使用过程中保

持不变. 通过上述变换，我们最终得到第 1 部分的主

干事件抽取.
在获得主干事件之后，我们需要对主干事件进

行细致判别来确定其是否具有因为虚假信息导致的
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Fig. 1　Illustration of implicit semantic enhanced fine-grained fake news detection method

图 1　隐含语义增强的细粒度虚假新闻检测方法示意图
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矛盾. 先前的工作主要集中于语法或情感极性等角

度，然而从语义层面分析，虚假新闻的主要问题集中

于 2 个部分：内部矛盾和外部矛盾 . 内部矛盾通常为

新闻内容的某些实体在特定场景下不能共同出现，

或是在逻辑关系上不能匹配，例如在内容中不具备

特定背景的相关信息的条件下，北极熊出现在赤道

环境中就是一个明显的错误. 因此内部矛盾主要集

中于对内部不同部分的推理.

t′′1 , t′′2 , …, t′′n′′ p1，

p2，…，pm′

而外部矛盾则将更为复杂，外部矛盾是当前新

闻信息与网络中的常识内容出现了矛盾，例如文中

出现了某位领导人出现在国内，而网络信息均显示

他出发探访他国，那么该新闻为虚假新闻的可能性

将大大增加. 为了有效地同时捕获这 2 种可能的错误

类型，我们通过结合大语言模型自身所具有的推理

能力与搜索引擎的检索能力，来对抽取得到的主干

事件进行处理. 首先使用主干事件中的部分事实以

及全部文本对网络信息进行检索，以此来对当前新

闻内容的相关事实进行扩展，之后将新闻信息与原

先的主干实体合并后共同输入大语言模型，并利用

提示词来对内容进行分类，支持模型根据补充信息

对当前主干事件进行判别，以获取 2 个部分可能的

错误问题和判别结果. 假设所收集到的检索信息为

Ts1=（ ）， 对 应 的 判 别 提 示 词 为 PL=（
），同时我们会在判别提示词中加入 CoT 方

法的提示，来进一步提升大语言模型的推理能力，则

主干事件的判别结果为

L1 = ϕ（PL，T1，Ts1，θ），

这一判别结果将继续支持后续模块的判别过程. 

2.4　细粒度信息判别

与主干事件相对应的就是长文本新闻所具有的

基于主干事件扩展得到的细粒度信息. 这一部分细

粒度信息在很大程度上影响新闻整体的内容、立场、

倾向以及相对应的事件细节，也会影响到读者对于

事实的判断和理解. 因此大量虚假新闻也会采取在

主干事件不变的情况下，  通过对细节部分的篡改来

使得新闻内容发生较大变化. 因此为了检测这类更

细粒度的虚假信息，我们同样需要对每个部分的信

息内容进行细致判别. 基于上述动机，我们设计了细

粒度信息判别分支，如图 1 所示，该分支采用与主干

事件类似的 5W1H 信息提取方法对信息内容进行提

取，不同的是我们将会提供主干事件的描述，以此来

排除原先已经获取到的事实信息，防止信息重复，并

使得模型能够有效抽取出其余次要事件. 受到 CoT
方法 [26] 的启发，此处我们也采用多轮询问的方式来

有效释放大语言模型在内容理解上的潜能，并且在

每次给出一个次要事件后，反复使用 3 次终止条件

的询问模板来确定信息抽取完毕，并得到对应的所

有次要事件. 具体而言，假设次要事件提示词为 P2，

抽取得到第 i 个次要事件为 T2i，第 i 次询问是否终止

的结果为 F2i，Fc 表示非终止信息集合. 因此对于每次

抽取有

ϕ θ

ϕ θ

T2i = （P2，T，T1，T21，T22，…，T2（ i−1）， ），当 F2i ∈Fc，

其中 F2i = （P1，T，T1，T21，T22，…  ，T2（ i−1）， ）.通过上述

方法，我们可以有效抽取到一组次要信息描述内容 .
与主干事件判别部分相同，我们也采用类似的判别

提示词 PL 对每一个子事件进行判别，并且在判别前

添加每个部分的检索补充内容 Ts2i，得到每一组次要

事件的判别结果：

L2i = ϕ（PL，T2i，Ts2i，θ），1 ⩽ i ⩽ n2，

其中 n2 表示最终收集到的次要事件数量. 

2.5　隐含信息推理

除了上述主干事件与细粒度次要事件的内容外，

许多虚假新闻也会在文字中通过表达上的情感色彩、

语言倾向性与隐含假设，使得文本含有对某些观点

或事实的假设与暗示. 例如在某一新闻中提及课程

普及带来的好处，则这样的新闻明显具有某一课程

已经得到推广的内容暗示以及对这一课程的赞许.
这类虚假信息由于其隐蔽性高、逻辑复杂的特点而

难以检测，从而导致检测性能受到影响.
为了解决上述问题，我们依据大语言模型在补

充事实信息情况下多次询问后能够依据事实给出暗

示或假设性隐含信息的特点，构建了用于虚假新闻

判别的第 3 个分支：隐含信息推理 . 这个部分将利用

大语言模型所具有的隐含信息推理能力，来对新闻

背后的倾向与假设进行显示表述，并依靠这些表述

来给判别过程提供更多视角，避免虚假信息的遗漏，

以此来进一步提升模型的检验能力. 具体而言，我们

通过提示词 P3 与提取得到的主干事件和次要事件作

为输入，来迫使大语言模型给出对事件内容背后暗

示内容 T3，并同时加入暗示内容所检索得到的补充

内容 Ts3，通过这 2 部分的信息，最终利用判别提示词

得到最后的判别结果 L3，用公式表述为

T3 = ϕ（P3，T，T1，T21，T22，…，θ），

L3 = ϕ（PL，T3，Ts3，θ），

ϕ其中 为大语言模型，θ 为大语言模型参数.
得到上述所有分支的结果后，若新闻中出现了 1

个及以上判别部分为虚假结果，则该新闻将被判定
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为虚假内容，并且也将获得对应虚假部分的具体信

息. 若所有分支的事实表述均未判定为虚假，则该新

闻将被判定为真实合法新闻. 

3　实验与分析

 

3.1　数据集介绍

本文采用了 2 个不同的数据集来进行方法的检验.

1）FakeNewsAMT[27]. 该数据集通过众包收集，涵

盖了体育、商业、娱乐、政治、技术和教育 6 个新闻

领域. 新闻内容取自主流新闻网站，例如 ABCNews、

CNN、美国今日新闻、纽约时报、福克斯新闻、彭博

社和 CNET 等 . 数据集中包括 240 条真实合法新闻与

240 条虚假新闻，真实合法新闻与虚假新闻数量较为

平衡.

2）Snopes[28]. 该数据集是通过收集知名事实核查

Snopes 网站上的经过事实核查的新闻文章实例所获

得. Snope 事实核查网站是专家编辑团队运营的核查

网站，除了对虚假事实的发现，该网站还提供了详尽

的解释. 该网站给出的事实核查内容均包含有细粒

度的虚假、真实、混合等标签，此处我们随机选取了

其中各 500 条真实合法新闻与虚假新闻作为数据集

用于评估各对比模型的能力.

为了方法的一般性考虑，本文所选取的上述数

据集均不具有强烈时效性，亦未针对时效性问题进

行专门收集，因而适用于一般条件下涉及检索进行

外部知识补充的方法.相关数据集指标如表 1 所示.
 
 

Table 1　Statistics of Datasets

表 1   数据集统计指标

数据集 虚假新闻 真实新闻 涵盖话题

FakeNewsAMT 240 240
体育、商业、娱乐、
政治、技术和教育等

Snopes 500 500
体育、商业、娱乐、
政治、技术和教育等

  

3.2　实验设置与评价指标

本文使用准确率（accuracy）以及假新闻类别上

的 F1 值、精确率（precision）及召回率（recall）作为评

估指标. gpt-3.5-turbo 模型有较强的语言能力，相较

于 LLaMA 模型及其他模型，能更精准地提取和总结

事件，因而本文使用 gpt-3.5-turbo 模型提取主干事件、

细粒度信息以及隐含信息. 设置生成句子最长 token

数为 2 048.

为了验证模型是否存在信息泄露，我们设计并

进行了一个初步实验. 我们尝试选取 FakeNewsAMT
数据集的 240 条真实新闻，首先使用第 1 种方案：gpt-
3.5-turbo 模型直接对新闻真实性进行判断；而后使用

第 2 种方案：通过将真实新闻中部分名词进行随机

替换的方式构造同等数量的假新闻，再使用同样方

式判别. 后一种方案相较前一种方案，准确率下降了

75 个百分点 . 相对的，采取 LLaMA2-13B 模型就不存

在准确率下降的现象，这反映了 gpt-3.5-turbo 模型可

能存在标签泄露的问题. 为了更进一步验证上述情

况，我们人工采集了数据集外较新的真假新闻各 40
条作为域外数据参与到判别中. 相较于域内数据，域

外 数 据 的 判 别 准 确 率 下 降了 15 个 百 分 点 ， 是

LLaMA2-13B 结果变动的 2 倍 . 该实验结果表明，对

于上述 2 个数据集，gpt-3.5-turbo 很可能存在标签泄

露问题. 因此，为了更加公平地评测方法，尽量规避

可能存在的标签泄露问题，本文选取 LLaMA2-13B 作

为判别部分所使用的模型.
对于主干事件与细粒度信息提取部分，我们采

用如 2.3 节与 2.4 节所述的方法对信息进行 6 部分要

素分别提取再整合. 对于主干事件，我们采用提示模

板 为“You  are  a  journalist.  Given  the  following  news,
describe  the  six  major  news  events  elements  in  a  short
sentence:  Who,  What,  When,  Where,  Why,  and  How.For
those  not  explained  in  the  text,  output  'Not  stated  in  the
text'. \nnews:”进行 6 要素的划分，同时对于次要事件

也采用类似模板，排除原始新闻的主干事件进行划

分. 在获得 6 要素后，我们采用“There are six elements
to  the  statement:  Who,  What,  When,  Where,  Why,  and
How.  Please  revert  the  following  statement  to  a  single
sentence,  ignoring  the  'Not  stated  in  the  text'  message  in
the six elements.\nStatement:”作为提示词，将主干事件

和次要事件各自的 6 要素分别整合为一句话. 而对于

隐含事件提取，我们采用的提示模板为“Apart from
the related information within the summarization above, is
there any message you can from the original news?”以激

发模型对新闻事件深层次内涵的发掘. 在检索部分，

我们受文献 [5] 的启发，将主干事件、次要事件及隐

含信息分别作为搜索引擎的输入进行内容检索. 为
了方法的通用性，我们选择的检索引擎不针对时效

性问题，目的是通过检索补充外部知识 . 此处我们采

用谷歌搜索①作为检索部分使用的搜索引擎.
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同时由于部分对比方法需要进行一定程度的训

练，因此对于需要训练的方法，我们参考文献 [27] 统
一使用五折交叉验证的方式，将每个数据集划分成

5 份进行交叉验证，从而确保与全量验证的方法设置

上的一致性. 

3.3　虚假新闻检测性能对比

我们依照文献 [24] 的做法，将本文方法与 3 种

传统方法、2 种深度学习方法进行性能对比，如表 2
所示.
 
 

Table 2　Performance Comparison of Different Methods

表 2   不同方法的性能比较

数据集 方法 准确率F1 值精确率 召回率

FakeNewsAMT

LIWC-Summary 0.61 0.64 0.60 0.68

LIWC-Linguistic processes 0.67 0.66 0.67 0.66

LIWC-Psychological processes 0.56 0.55 0.56 0.56

Ngrams 0.62 0.62 0.62 0.63

Syntax 0.65 0.65 0.64 0.67

BERT 0.53 0.55 0.53 0.58

RoBERTa 0.51 0.50 0.51 0.50

LLaMA2-Zero-Shot 0.65 0.68 0.62 0.75

LLaMA2-Zero-Shot + CoT 0.66 0.70 0.62 0.78

本文方法 0.70 0.75 0.64 0.91

Sonpes

LIWC-Summary 0.51 0.44 0.54 0.41

LIWC-Linguistic processes 0.50 0.38 0.55 0.42

LIWC-Psychological processes 0.49 0.38 0.50 0.42

Ngrams 0.50 0.19 0.63 0.23

Syntax 0.51 0.27 0.63 0.25

BERT 0.52 0.55 0.51 0.59

RoBERTa 0.47 0.49 0.47 0.51

LLaMA2-Zero-Shot 0.55 0.55 0.55 0.54

LLaMA2-Zero-Shot + CoT 0.56 0.56 0.56 0.56

本文方法 0.53 0.63 0.52 0.81

注：黑体数值是最优结果.
 

1）LIWC[29]. 该方法在先前语言相关的虚假检测

中发挥较大的作用. 此处选取了摘要类别（summary）、
语言过程（linguistic processes）和心理过程（psychological
processes）作为具体的对比方案.

2）Syntax[30]. 使用斯坦福解析器提取了一组基于

上下文无关语法的规则，包括所有词组的生产规则

（规则包括子节点）以及它们的父节点和祖先节点，

这些特征也被编码为 TF-IDF 值.

3）Ngrams.从每篇新闻文章的单词表示包中提取

单字组和双字组，并将特征编码为 TF-IDF 值以解决

内容长度的偶然差异.

4）BERT.基于 BERT 的模型通常被应用于虚假

新闻检测 [31]，特别被多次应用于关于 COVID-19 的相

关虚假新闻检测 [32-33]. BERT 模型基于大量数据的预

训练，在多种任务上均取得良好的结果 . 此处使用预

训练的 BERT-based-uncased 模型①.

5）RoBERTa.作为 BERT 模型的改良版本，其也

被应用于虚假新闻检测 [33]，并取得了良好的结果 . 此

处采用标准 RoBERTa-based 模型②进行对比.

同时为了更好地证明本文方法的有效性，我们

也与 2 种常用大模型方法进行了比较：

1）LLaMA-Zero-Shot.使用问答模板对 LLaMA 模

型进行直接询问以得到判别结果.

2）LLaMA-CoT[26]. 使用模板要求模型首先输出一

个思维链，再给出判别结果.

从表 2 可以看到，本文方法在准确率上取得了比

较好的结果，高于大部分基础方法，同时在保持准确

率领先的前提下，依靠多分支归纳的能力，取得了更

加良好的召回率与 F1 值 . 这也说明了本文方法能够

有效地召回虚假信息，避免虚假信息的遗漏，在现实

场景中将具有更加良好的应用空间.

同时，相比起直接利用大模型的 Zero-Shot 方式，

本文方法能够更有效地对数据进行合理划分与判断，

使得整体模型的效果都得到了提升，也能有效地针

对虚假新闻进行不同程度的判别，增强了整体的推

理性能，得到了更好的检测结果. 

3.4　消融实验

为了验证本文方法中不同组件对于实验结果的

影响，我们设计了 3 种模型的变体，在 FakeNewsAMT

数据集上进行消融实验，结果如表 3 所示.
 

Table 3　Ablation Experiment

表 3   消融实验

方法 准确率 F1 值 精确率 召回率

本文方法 0.70 0.75 0.64 0.91

去除隐含信息 0.68 0.73 0.64 0.84

去除隐含信息以及细粒度信息 0.7 0.71 0.69 0.71

LLaMA-Zero-Shot 0.65 0.68 0.62 0.75

Ours-LLaMA2 0.61 0.71 0.57 0.93

注：黑体数值是最优结果.
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1）去除隐含信息分析模块 . 仅保留主干事件和

细粒度次要事件信息的抽取与判别，以此来验证隐

含信息部分对于虚假新闻检测的影响.

2）去除隐含信息以及细粒度次要事件信息 . 仅

使用从原新闻中提取的主干事件进行检测，以此来

验证细粒度次要事件对最终结果判别的影响.

3）LLaMA-Zero-Shot 方法 .  使用 LLaMA2-13B 在

没有额外信息提供的前提下，直接对原新闻文本的

真假进行判断. 通过该方法的消融可以进一步对比

相对于基础大模型是否能够更充分地利用信息并获

得更准确的效果.

4）Ours-LLaMA2 方法 . 使用 LLaMA2-13B 模型替

换 gpt-3.5-turbo 作为事件提取模型. 由于 LLaMA2-13B

模型对新闻总结能力的限制，对事件提取的准确率

产生了负面影响，导致最终结果有一定的下降.

从表 3 可以看到，不同模块的去除对于各个指标

都有一定的影响，这充分证明了各个模块对于整体

方法的重要性；隐含信息与细粒度信息对于召回率

的提升有较大的影响，说明通过 2 个非主干事件的

信息补充能够更好地捕获缺失的虚假新闻，避免缺

漏问题的出现. 

3.5　归因结果分析

为了更好地说明本文方法不同分支的处理情况，

将本文方法在 FakeNewsAMT 数据集上不同分支中

的判别情况进行了统计. 如表 4 所示，可以发现主干

事件能够捕获最多的虚假信息，而随着模块复杂程

度的提升捕获的虚假新闻数量也逐渐变少. 这是由

于大部分虚假新闻的构建都是基于主干事件的变化，

并且借由主干事件就可以得到正确判别. 随着信息

的粒度与语义层级的提升，虚假信息的构建也更加

困难复杂，数量也会逐渐减少，但在该模型框架下仍

然能够正确检测出错误的新闻. 这样的实验结果也

表明本文方法能够成功对不同粒度和语义层级的虚

假内容进行检测，得到正确的判别结果，并且通过 3

个不同分支的划分与收集，能够有效地帮助模型提

高虚假新闻召回的数量，保证模型的有效性.
 
 

Table 4　Number of Fake News Detected by Each Branch

表 4   各分支检测出的假新闻数量

判别分支 主干事件 细粒度信息 隐含信息 未检出

假新闻数量 177 39 2 22
  

3.6　样例分析

为了更好地说明和展示本文方法，我们选取具

有代表性的样例，如图 2 所示 . 图 2（a）中，通过主干

事件提取，可以直接清晰地抓取新闻的主体，即维坎

德由于和导演的矛盾不再参与《古墓丽影》 . 然而多

条检索信息中有关维坎德离开《古墓丽影》原因的解

释为其公司失去了《古墓丽影》的特许经营权 . 新闻

主题与检索信息之间发生冲突，推断新闻是主体部

分虚假的假新闻.

图 2（b）中，无法仅依靠主干事件判断新闻真假，

故进一步提取细粒度的信息. 细粒度信息提供了“英

国脱欧致消费者支出减少”等具体信息，而检索信息

不直接支持这一信息. 本例由新闻细节处判断出其

违背逻辑，是假新闻.

通过图 2 例子的分析可知，本文方法能够正确地

将虚假信息进行捕获，并给出错误位置与相关信息，

证明本文方法在真实环境下的有效性与可用性. 

 

新闻原文

    本周一, 瑞典奥斯卡影后艾丽西亚·维坎德离开了
《古墓丽影》片场……据说电影导演罗尔·乌索格与维坎
德不和，导致她退出了项目。他们正在努力寻找新的女演
员……

外部知识

    艾丽西亚·维坎德坦言《古墓丽影》续集被取消, 仍希
望能出演更多动作戏。……
    在米高梅失去《古墓丽影》的特许经营权之后, 《古墓
丽影》女星艾丽西亚·维坎德将不再扮演劳拉。……

主干事件

    本周一, 艾丽西亚·维坎德辞去了她在影片中扮演的劳
拉一角, 据说是因为与导演关系不和而离开片场。

维坎德因与导演不
和而退出劳拉一角。

维坎德在影片的创
作方向上没有创意
控制权或意见。

抽取

检索

检索

新闻原文

    英国零售商似乎无法喘息。在宣布退出欧盟后，销售额继续大
幅下滑……根据国家统计局的数据 越来越多的顾客选择在沃
尔玛和亚马逊等海外在线零售商处购物……

外部知识

向英国购物者收取的费用比西班牙高出 而迪卡侬
部分归咎于英国脱欧对电动自行车的加价 这可能是……
    英国脱欧以多种方式对在英国和欧盟经营的消费者和零售商
产生了重大影响，包括贸易关税、……
    对非欧盟国家的出口下降可能表明英国企业在与更高的供应
链作斗争时竞争力下降……

主干事件

    由于越来越多的顾客选择在海外在线零售商处购物 英国零售
商的销售额正在直线下降，这可能导致在不久的将来大规模裁员。

矛盾
原新闻虚假

矛盾!

原新闻虚假

抽取

细粒度信息事件

    ……英国零售商和顾客的销售额直线下降 这可能是由于宣
布退出欧盟，英镑在全球市场的表现 导致销售额下降，资金没
有在英国消费，可能导致未来裁员。

抽取
英国零售商和顾客的销售额
直线下降 表明脱离欧盟导
致英国消费者支出减少。

提供了英国脱欧如何以各种
方式影响零售商的例子 但
并不直接支持脱欧导致英国
消费者支出减少的说法。

(a) 主干事件分析

次要事件分析
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4　总　　结

针对大语言模型背景下现有的虚假新闻检测方

法的不足，本文提出了一种隐含语义增强的细粒度

虚假新闻检测方法，该方法能够对新闻文本以主干

事件、次要事件以及隐含语义 3 个角度，从全局到细

粒度再到隐藏含义逐步地分析新闻中所存在的虚假

信息，充分利用大语言模型所具有的总结能力与推

理能力，实现具有一定解释性的虚假新闻检测方法 .

实验结果表明，本文方法在准确率和召回率等各项

指标上均有明显提升，也证明了基于大语言模型隐

含语义增强的细粒度虚假新闻检测方法的有效性.

在数据收集的过程中我们注意到，针对具备时效性

的虚假新闻进行检测也是一个值得探究的问题. 未

来我们希望能够有机会利用相关的数据针对这一问

题进一步研究.
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原新闻虚假
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抽取

细粒度信息事件

    ……英国零售商和顾客的销售额直线下降, 这可能是由于宣
布退出欧盟，英镑在全球市场的表现, 导致销售额下降，资金没
有在英国消费，可能导致未来裁员。

抽取
英国零售商和顾客的销售额
直线下降, 表明脱离欧盟导
致英国消费者支出减少。

提供了英国脱欧如何以各种
方式影响零售商的例子, 但
并不直接支持脱欧导致英国
消费者支出减少的说法。

主干事件分析

(b) 次要事件分析

Fig. 2　Our case analysis

图 2　本文样例分析
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