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摘　要　针对网络谣言识别面临的新挑战,探索大模型在识别谣言不同来源中的效能.研究构建国内外人为谣言与 AI谣言数

据集,据此在零样本设置情况下,对４种大模型的谣言来源辨识能力进行测试.研究发现,单一大模型识别谣言的精确度较低,
存在明显错误倾向.为提高识别性能,采用预训练、微调和集成学习等方法,使得大模型性能得到显著提升.进一步,提出基于

模型碰撞的集成学习方法,利用多模型反馈改善谣言来源识别效能.实验结果显示,集成学习框架能够整合各模型优势,显著

提高识别准确性.通过实证研究验证了大型语言模型在谣言识别中的潜力和改进方向,有助于应对当前复杂的网络谣言环境,
维护网络空间的清朗.
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１　引言

随着人工智能生成内容(ArtificialIntelligenceGenerated
Content,AIGC)的快速发展,特别是以大型语言模型(Large
LanguageModel,LLM,以下简称大模型)为代表的大模型的

涌现,社会进入了多模态大模型创生阶段.这一新技术的出

现在２０２３年已经引起广泛的关注,而在２０２４年初,OpenAI
的Sora则如同一颗炸弹再次引爆了全球的关注.

AIGC技术极大地降低了制造谣言的门槛和成本,从文

本、图像、视频、时序等多个维度进行造假,从而引发了“数字

野火”,导致后真相时代的到来.这种技术具有自动生成、广
泛传播、高度真实等特性,使得谣言的生成变得简易化、批量

化和拟真化,因此网络谣言乱象急剧恶化,严重危害社会安

定[１].在信息传播方面,AIGC技术使得谣言不仅可以实现

网络全面渗透,还能够进行精准定向攻击.随着大型预训练

语言模型如OpenAI的GPTＧ４、Meta的OPT以及BigScience
的BLOOM 的迅速发展,它们在 AI辅助写作[２]、医疗问题回

答、金融服务以及法律领域等多个方面的应用,展现了生成复

杂、连贯内容的能力.这些模型仅需简单的文本提示,就能生

成难以区分其来源是人类还是 AI的文本,为社交媒体上的

谣言检测和鉴别带来了新的挑战[３].
目前,已有大量研究聚焦于如何使用大模型识别谣言内

容,但现有研究更加关注谣言辨别能力,以及 AIGC内容的辨

别,但对于谣言的来源———是由人工智能(AI)生成还是由人

类创造,目前研究较为缺乏.而在 AIGC生成谣言泛滥的今

天,识别谣言来源对于开发精准工具检测控制谣言,并补充法

律责任框架,具有重要意义.本文将聚焦于大模型对谣言来

源的识别能力展开研究和验证,并深入探讨提升其识别谣言
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精确度的有效路径,为构建更加健全的网络信息生态并维护

社会稳定和公共利益提供支持.

２　相关研究

传统上,谣言检测依赖于手工提取的特征和简单的分类

技术,但这些方法在处理复杂的信息传播行为时常显不足.

近年来,大量研究开始探索结合先进的机器学习技术和 LLM
来提升谣言检测的性能[４].

２．１　谣言识别理论更新

首先,Kwon等[５]的研究揭示了在线社交媒体中谣言传

播的显著特征,特别是谣言内容中积极情感词的稀缺性.这

一发现为开发更加精确的谣言识别方法提供了重要线索.为

了充分挖掘和利用这些特征,Yang等[６]提出了一种集群智能

和ChatGPT辅助的网络(CICAN),该网络通过群体智能学习

语义特征并结合ChatGPT的知识增强,有效提升了谣言检测

的性能.此外,LLM 的应用不仅限于知识提取,Chen和Shu
以及其他学者探索了 LLM 在验证信息准确性方面的潜力,

尽管他们也指出了单纯依赖文本特征的局限性.

在此基础上,其他研究通过采用图卷积网络(GraphConＧ
volutionalNetwork,GCN)和评估不同的假新闻检测方法,进
一步拓展了谣言识别的方法论[７].Shahid 等[８]对检测恶意

用户和机器人的最新方法进行了全面调查.D’Ulizia等[９]提

供了一个关于假新闻检测评估数据集的概述,而 Alsaif等[１０]

则回顾了利用立场检测来识别谣言的最新方法,此类方法为

理解和应对社交媒体上的谣言传播提供了多维度的视角.

１)https://github．com/KaiDMML/FakeNewsNet
２)https://www．politifact．com/
３)https://github．com/similarweb

２．２　谣言识别技术适配

在技术适应性方面,Slimi等[１１]通过将 RoBERTa语言模

型适配到 Twitter上的谣言检测任务,展现了预训练语言模

型超越传统手工特征方法的潜力.他们的工作表明,通过微

调,模型对谣言识别的精度可以得到显著提升.最近,一些研

究工作试图将 LLM 应用于识别信息的准确性[１２],譬如,Liu
等[１３]使用ChatGPT辨别文本真实性.此外,Yan等[１４]采用

知识驱动的提示方法来增强 LLM 在谣言检测领域的性能,

证明了领域知识的重要性和有效性.

２．３　本文主要创新贡献

据调研,识别信息的来源———是 AI生成还是人为制造

的谣言,尚未引起足够的关注.LLM 以模仿人类写作的方式

轻松创建内容,放大了错误信息传播的风险.随着 LLM 变

得更加普及,其越来越多地用于更广泛的任务,假叙述、假新

闻和垃圾信息的广泛传播潜力增加[１５].因此,了解内容的来

源,对于在下游应用中的适当使用和监督至关重要[１６].识别

AI生成内容的来源,不仅可以帮助标记信息的准确性,还能

提醒用户注意该模型的特定偏见和限制.本文的主要贡献点

如下:

１)构建了一个综合性的谣言数据库,并对现阶段多种大

型模型在识别谣言来源上的效能进行了深入分析.研究发现

了大型模型在识别中的一些集中共性问题.

２)基于对单个大型模型的测试结果,提出了一种基于数

据集预训练和微调的方法,旨在提高大型模型在识别谣言来

源上的准确率.通过对比分析不同预训练策略的效果,证实

了这种改善思路的可行性.

３)研究了多模型碰撞情况,并引入了集成学习框架,以整

合多个大型模型的优势,进一步提升谣言来源识别的效率和

准确性.

３　大模型识别谣言不同来源效能研究方法与实验

３．１　构建综合性谣言数据集

根据谣言不同来源,可构建包含 AIGC谣言和人为谣言

的综合性谣言数据集,其中数据准备的整体流程如图１所示.

图１　数据集构建流程

Fig．１　Datasetconstructionprocess

按照谣言内容划分,谣言总体可分为政治谣言、经济谣

言、军事谣言、社会生活谣言和自然现象谣言;按照后果划分,
谣言可分为有害谣言和无害谣言[１７].其中,政治与社会谣言

传播广泛,辨识困难,后果严峻;相对地,自然与经济谣言由于

其背后的知识基础,其识别与检测相对容易.因此,构建数据

集特别关注政治与社会谣言两大领域.
现有谣言数据集并未对谣言来源加以区分,无法辨别谣

言生成来源.为保证数据集中数据特征的准确性,从 FakeＧ
NewsNet１),Twitter１５& Twitter１６和 Buzzfeed’s２０１６数据

集中收集６４０７条数据,涵盖２０２０年以前国内外知名社交平

台的真实人为谣言数据,在保障数据代表性的基础上,避免了

AIGC生成导致的数据误判问题.

１)FakeNewsNet是一个收集、分析和可视化假新闻以及

社交媒体上的相关传播信息的数据库.该数据集提供了来自

PolitiFact２)和 Gossipcop的新闻信息.其中,PolitiFact是一个

美国的政治事实检查网站,由坦帕湾时报(TampaBayTimes)
在２００７年创建;GossipCop是一个专门用于核实娱乐和名人八

卦新闻真实性的网站,由记者 MichaelLewittes和前警察 Turner
派出所所长 DanAbrams在２００９年共同创立.

２)Twitter１５&Twitter１６数据库收集了来自 Twitter１５Ｇ
１６的贴文,并对真实性进行标注,内容以社会性新闻为主.

３)Buzzfeed’s２０１６数据库包含了作者收集的２０１６年期

间的选举假新闻、讽刺新闻等,内容以政治性事件为主.
在生成 AIGC谣言数据部分,基于 SimilarWeb３)统计的

各生成式人工智能(GenerativeArtificialIntelligence,GAI)平
台月度访问量数据,选取访问量排名靠前的平台与国内自研

平台,即ChatGPTＧ４、Perplexity、文心一言,分别生成不同类

别谣言１２０条,作为 AI谣言样本.使用提示词“构造”虚假社
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会新闻和政治新闻,构造内容共分为两种形式:

１)选取真实新闻作为背景框架,通过使用 AI修改新闻

部分关键词,并对新闻事实进行改编重写;

２)虚拟事件新闻,并由 AI完全自生成内容和细节.
为保证统一性,人为谣言和 AIGC谣言均包含不同语

言的新闻数据;为确保用户隐私,新闻中所有关键人名均

进行匿名处理.由此初步获得构建完成包含人为谣言和

AIGC谣言的综合性数据集,数据集具体信息特征如表１
所列.

表１　谣言数据集各项信息的特征统计

Table１　Statisticsofvariousinformationfeaturesinrumordataset

谣言

类别
来源

社会生活

谣言

政治

谣言

平均文本

长度/byte

AIGC谣言

FakeNewsNet ４７４ ５３３６ ３９２６．７

Twitter１５&
Twitter１６

５３２ １７ １２３９．５

Buzzfeed’s２０１６ ０ ４８ ２３９４．５

人为谣言

ChatGPTＧ４ ２０ ２０ ３２９９．０
Perplexity ２０ ２０ ２５４６．５
文心一言 ２０ ２０ ２３６５．０

３．２　大模型识别谣言不同来源性能评估

为平衡实验数据结构,对初识数据集进行抽样,分别抽取

６０个 AIGC谣言和６０个人造谣言作为测试数据集,其中政

治新闻和社会新闻比例为１∶１,并使用以下关键指标对谣言

来源识别性能进行评估.

１)准确度(Accuracy):准确度表示模型在所有样本中正

确分类的比例.

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FP＋FP＋FN

２)精确度(Precision):精确度表示模型判断为 AI生成谣

言的样本中,实际为 AI生成的比例.

Precision＝ TP
TP＋FP

３)召回率(Recall):召回率表示模型能够正确识别 AI生

成谣言的比例.

Recall＝ TP
TP＋FN

４)F１分数:F１分数是精确度和召回率的调和平均数,综
合考虑模型的准确率和完整性.

F１＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

其中,TP 表示真正例(模型将 AI生成的谣言正确判断为 AI
生成),TN 表示真负例(模型将人类生成的谣言正确判断为

人类生成),FP 表示假正例(模型将人类生成的谣言错误判

断为 AI生成),FN 表示假负例(模型将 AI生成的谣言错误

判断为人类生成).
在零样本设置(ZeroＧshotSetting)即不训练数据而直接

对数据集样本进行评估的情况下,对４种大模型(ChatGPTＧ
４、Perplexity、文心一言和智普清言)的辨识能力进行了测试,
具体提示词和实验流程如表２所列.

表２　谣言识别测试流程

Table２　Rumorrecognitiontestingprocess

Prompt

Title:InnovativeUrbanDevelopmentPlantoTransformCities
Aninnovativeurbandevelopmentplanhasbeenunveiled,aimingtotransformcitiesintomoresustainＧ
able,livable,andtechnologicallyadvancedenvironments．TheplanincludesinitiativesforgreeninfraＧ
structure,smarttechnologyintegration,andcommunityengagementprograms．Byreimaginingurban
spaces,theprojectseekstoaddresschallengessuchaspollution,housingshortages,andtrafficcongesＧ
tion,settinganewstandardforcitylivinginthe２１stcentury．
请你告诉我这条新闻谣言是 AI生成的还是人工编造的,如果是人工编写请回答１,AI生成请回答２.

Output

１．普遍性与缺乏细节:这个描述非常通用,没有提供特定的实施城市、负责的组织、资金来源或项目启

动时间等细节.这种普遍性既可能是为了保持信息的简洁,也可能是因为缺乏具体的背景信息.
２．创新性与趋势:描述中提到的概念,如“绿色基础设施”“智能技术集成”和“社区参与计划”,都是当前

城市规划和发展中的热门话题.这些概念的使用显示了一定程度的行业知识,但也很常见,并不特

定于任何一个具体的计划.
３．目标与挑战:文中提及的目标(解决污染、住房短缺和交通拥堵等挑战)是许多城市发展计划共有的.

这些目标的普遍性和广泛性使得新闻听起来更像是一个理想化的计划概述,而不是一个具体的、即
将实施的项目.

４．语言风格:描述的语言风格既可以是人工编写的,也可以是 AI生成的.没有明显的语言或语法错

误,也没有深入的技术细节或特定数据支持其声明.
综合来看,我认为是 AI生成的,我的回答是２.

　　在实验中,首先向大模型发送新闻标题和完整文本内容,
并根据固定prompt向 AI发送指令,关注 AI给出的最终答

案;其次,对sample进行手动测试并逐一记录结果;最后,在４
个平台上,分别进行完全一致的重复测试.通过实验,即可得

到各模型在谣言识别任务上的性能指标,如表３所列.

表３　性能比较及各模型表现结果

Table３　Performancecomparisonofvariousmodels
(％)

模型 准确率 精确度 召回率 F１分数

ChatGPTＧ４ ６４．２ ９６．７ ５８．６ ７３．０
Perplexity ４０．７ ７５．０ ４４．６ ５５．９
文心一言 ５５．０ ９３．３ ５２．９ ６７．５
智普清言 ５０．５ ８３．３ ５０．５ ６２．９

从表３中可以看到,单个模型在提示词直接指示说明

辨别要求时,识别准确率整体较差,并且错误倾向性较为明

显,大部分错误集中在将 AIGC文本识别为人造谣言.在实

验过程中发现,随着文本长度的增长,大模型会出现注意力不

集中的状况,具体表现为给出模棱两可的答案.例如,模型 A
回复如下:“基于上述分析,这个新闻条目看起来像是基于真

实研究的报道,而不是完全由 AI生成或人工编造的.然而,

没有具体的研究链接或出版日期,无法完全验证所有细节的

真实性.”这种情况在２０００字节以上文本格外常见.针对大

模型在实际识别中出现的问题,需要进行精确度层面的进一

步完善.

３．３　基于数据集预训练和微调提升谣言来源识别精确度

　　单个大模型在零样本设置条件下对谣言来源识别过程

中,表现出注意力涣散与准确率低下的问题,对此,需要深化

２４０７００１３１Ｇ３
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模型对谣言不同来源的特征理解来提高识别精确度.

Zaeem 等[１８]观察到负面情绪和假新闻之间存在显著的

统计学关系.这些情绪反过来又会产生特定的行为或行动,
如传播谣言的动机[１９].以此为例,AI生成谣言与人造谣言

可能在情绪、表述和语法逻辑上产生细致差异,将数据集特征

进行进一步划分并对大模型进行数据集预训练,将有效提升

模型对不同类别谣言的感知能力.

在测试前,需要对４个大模型平台进行预训练.从综

合数据集中筛除测试样本后,再次抽取６０个 AIGC谣 言

和６０个人造谣言作为训练数据集,对每条谣言来源进行

标注,并将这１２０条新闻谣言作为预训练数据提供给大模

型进行学习.
在测试中,对测试样本的每条新闻的数据特征进行标注,

并在提示词中着重强调文本特征.具体操作如表４所列.

表４　使用提示词进行特征提醒

Table４　Usepromptwordsforfeaturereminders

Prompt

Title:GroundbreakingStudyRevealsSurprisingInsightsintotheImpactofArtificialIntelliＧ
genceontheJobMarket
ResearchersattheUniversityofOxfordhavepublishedalandmarkstudythatshedsnew
lighton􀆺􀆺
这是一条新闻谣言,请你根据新闻撰写的风格一致性、分析复杂性和深度、细节的真实性和

准确性、情感表达和态度,告诉我这条新闻谣言是 AI生成的还是人工编造的,如果是人工

编写请回答１,AI生成请回答２.

Output

１．风格一致性:这段描述保持了正式和信息性的风格,这与政府声明和新闻报道的常规风

格相吻合.
２．分析复杂性和深度:文本提到了政府的几项具体措施,如改善基础设施、提供教育资源和

支持技术创新,这显示了一定程度的复杂性.然而,缺乏具体实施计划的详细信息,比如

投资额、具体项目或时间表.
３．细节的真实性和准确性:虽然提及了政府投资计划的大致方向,但没有提供足够的细节

来验证这些计划的真实性.真实的政策声明通常会包含更多具体信息,如财政预算、政
策实施的具体地区以及预期的效果评估.

４．情感表达和态度:文本传达了一种积极向上的态度,这是政府宣传中常见的情绪.
综上所述,这条消息虽然在结构和表达上符合一般新闻报道的标准,但缺乏具体细节和可

验证性,可能表明它是人工编造的,我认为是 AI生成的.

　　在此基础上,采用每次将一个样本集用于训练,另一个样

本集用于测试的方法,即两倍交叉验证的方法,在４个不同的

大型模型平台上进行重复测试.实验结果如表５所列.

表５　基于预训练与微调后识别效果的比较

Table５　Comparisonofrecognitionperformancebasedon

preＧtrainingandfineＧtuning
(％)

模型 准确率 精确度 召回率 F１分数
精确度

提升率

ChatGPTＧ４ ７０．８ ９６．７ ６３．８ ７６．９ １０．２８
Perplexity ４５．８ ７５．０ ４７．４ ５８．０ １２．５３
文心一言 ６０．０ ９１．７ ５６．１ ６９．７ ９．０９
智普清言 ５８．３ ９３．３ ５４．９ ６９．１ １５．４５

上述实验结果验证了研究提出的假设与猜想,即引入预

训练并使用提示词对信息特征进行强调后,大模型的识别准

确率将有不同程度的提升.在对足够多的数据样本进行学习

后,大模型能够更加精准地把握谣言不同来源的差异特征,通
过对特征进行提示加强,大模型对长文本的处理更加精确,能
够按照提示反馈具体答案.

３．４　基于模型碰撞的集成学习框架

为进一步提升谣言来源识别的效率和准确性,研究引入

一种基于模型碰撞的集成学习框架.核心思想在于利用不同

大模型平台在处理同一问题时的差异性和统一性,通过综合

各模型的判断结果,达到更高的识别准确率和可靠性.
模型碰撞是指在集成学习过程中,不同模型对于同一输

入数据给出不同输出结果的现象.在谣言识别任务中,这种

差异性可以用来评估和提升最终决策的准确性.如果多个模

型对同一任务的识别都给出了错误答案,则可能意味着模型

对这种类型的谣言识别能力有所欠缺或存在值得注意的模型

风险.
选取ChatGPTＧ４、Perplexity、文心一言和智普清言４个

大模型,在第３．２节中,对于每个模型i,已分别测出了其样本

数据的准确率ai,则错误率ei＝１－ai.

使用Pearson相关系数评估两个模型错误预测之间的相

关性ρij,具体计算公式如下:

ρij＝
∑(ei,k－ei)(ej,k－ej)

(ei,k－ei)２ (ej,k－ej)２

其中,ei,k和ej,k分别代表模型i和j 在样本k 上的错误预测

(错误为１,正确为０),ei和ej分别代表模型i和j 的平均错

误率.

对于任意两个模型i和j,其碰撞率Cij可以基于它们的

错误率和错误预测的相关性来估算:

Cij＝ei×ej×ρij

其中,Cij衡量了两个模型同时给出错误预测的概率.最后,

整体模型碰撞率可以通过考虑所有可能的模型对组合来

计算:

C＝ ２
N(N－１)　 ∑

N－１

i＝１
　 ∑

N

j＝i＋１
Cij

经计算,整体碰撞率C 为３．０８％,两两模型之间的碰撞

率如图２所示.

图２　不同大模型之间两两的碰撞率

Fig．２　Collisionratebetweendifferentlargemodelsinpairs

２４０７００１３１Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．６A,June２０２５



根据不同大模型在谣言识别的碰撞情况,使用简单多数

投票法(MajorityVoting)设计集成学习框架.简单多数投票

是一种基本的集成方法,其核心可以表示为:

V(y)＝mode{c１(x),c２(x),􀆺,cn(x)}
其中,V(y)代表最终的投票结果;Ci(x)代表第i个模型对样

本x 的分类结果;mode函数返回一组数中出现次数最多的

数,即多数模型选择的类别.
基于以上框架,可以重新计算出在４个大模型集成学习

后,系统整体的识别情况,如表６所列.

表６　基于预训练与微调后识别效果的比较

Table６　Comparisonofrecognitionperformancebasedon

preＧtrainingandfineＧtuning
(％)

模型 准确率 精确度 召回率 F１分数

集成学习模型 ７８．３ ９３．３ ７１．８ ８１．２

从实验结果可知,在使用集成学习框架后,系统整体准确

率有所提升,且对正反例判断更加平衡,增强了对 AIGC谣言

识别的准确性.
结束语　本研究围绕使用大型语言模型对 AIGC谣言和

人为谣言进行识别的问题展开.实证研究和实验验证发现,
通过在 测 试 前 对 模 型 进 行 预 训 练,测 试 中 使 用 提 示 词

(prompts)对信息特征进行强调,以及测试后采用多模型集成

学习方法,能够显著提升谣言来源的识别准确率.具体而言,
通过对大模型进行定向的预训练和微调,增强模型对谣言特

征的识别能力,尤其是在区分 AIGC生成的谣言与人为创造

的谣言方面.实验结果显示,集成学习框架能够整合不同模

型的优势,提高系统整体的识别准确性,相较于单一模型在零

样本设置下的性能,展现了显著的改进效果.
未来,考虑到信息传播的多模态性,需要进一步探索跨模

态(文本、图像、视频等)的谣言识别,从而持续性地提高谣言

识别的准确性,并增强模型对复杂信息环境的适应能力,以期

为提升信息安全水平,完善法律和政策框架及保护公共讨论

空间提供有效帮助.
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