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基于多角度分析的大语言模型虚假信息检测
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摘 要：虚假信息在社交媒体上的传播频繁，而现有基于深度学习和图神经网络的方法在适应复杂环境和提供可

解释性方面仍存在局限。此外，大语言模型（Large Language Models， LLMs）虽具有强大语言理解能力，但在处理

复杂文本线索和传播模式时，其潜力尚未被充分发挥。本文提出了一种基于大语言模型的多角度特征提取框架，

旨在充分发挥LLMs的深层语义挖掘能力和可解释性优势。具体而言，本框架通过设计一套多维度提示指令，引导

LLMs从写作风格、事实一致性、网友情绪等十个角度对社交媒体内容进行分析，并输出详细的解释性答复。接着，

利用大语言模型的特征提取能力获取数据的会话链语义表示和解释性文本语义表示，并利用多层感知机进行分类

训练，从而实现虚假信息的低成本高效检测。实验结果表明，本文方法的F1分数、准确率等关键指标显著超越了图

神经网络与LLMs两类基线方法，在Weibo、Twitter15和Twitter16三个公开数据集上其F1分数与最优基线方法相

比分别提高了1.4%、3.8%和3.5%。此外，该方法在保持高性能的同时，大幅降低了训练成本，提升了模型决策的透

明度和可解释性。
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Abstract: The spread of misinformation on social media is continual, however, existing methods based on deep learning and graph 

neural networks still face limitations in adapting to complex environments and providing interpretability. In addition, although large 

language models (LLMs) possess powerful language understanding capabilities, their potential in handling complex textual cues and 

propagation patterns has not been fully explored. This paper proposes a multi-angle feature extraction framework based on large lan‐

guage models, aiming to fully leverage the deep semantic mining and interpretability advantages of LLMs. Specifically, this frame‐

work guides LLMs to analyze social media content from ten perspectives, such as writing style, factual consistency, and netizen's 

sentiment, and outputs detailed explanatory responses by designing a set of multi-angle prompting instructions. The model then out‐

puts detailed responses along with explanatory rationales for each question. Subsequently, the framework utilizes the feature extrac‐

tion function of LLM to obtain the semantic representation of the session chain and the semantic representation of the interpreted 

text of the raw data, and further processes them with classification training using a multilayer perceptron, thus realizing low-cost and 

high-efficiency misinformation detection. Experimental results demonstrate that the proposed method in this paper significantly sur‐
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passes two categories of baseline methods, Graph Neural Networks (GNNs) and Large Language Models (LLMs), in key metrics 

such as F1-score and accuracy. On the three public datasets of Weibo, Twitter15, and Twitter16, the proposed method in this paper 

improves the F1-score by 1.4%, 3.8% and 3.5%, respectively, compared to the strongest baseline. Furthermore, the method not only 

maintains high performance but also substantially reduces training costs while enhancing the transparency and interpretability of 

model decision-making.

Key words: social media analysis; rumor detection; artificial intelligence; prompt engineering; interpretability

0 引言 

在社交媒体高度普及的时代，信息的传播

方式发生了深刻变革。然而，与此同时，虚假

信息（misinformation）或假新闻（fake news）也在

全球范围内迅速扩散，给社会舆论、公共决策、

政治稳定和经济发展带来了严峻挑战。虚假信

息的快速传播不仅可能误导公众认知［1］，影响

社会共识，还可能加剧社会分裂，引发现实世

界的危机事件。例如，新冠疫情大流行期间，

大量未经证实的医疗建议和阴谋论在社交媒体

上传播［2］，严重影响了公共健康政策的执行。

针对虚假信息的自动检测已经成为计算机

科学与社会科学交叉领域的一个核心问题。早

期的研究主要依赖于基于规则的方法或传统的

机器学习分类器，这些方法通常利用文本的语

言特征、情感特征或传播模式进行检测。然

而，这些方法在应对社交媒体动态变化和语境

多样性方面存在明显局限性。

近 年 来 ，深 度 学 习 ，尤 其 是 大 语 言 模 型

（Large Language Models， LLMs）的崛起，为虚

假信息检测提供了新的思路。其中，深度学习

方法，如循环神经网络［3］、卷积神经网络［4］，图

神经网络［5］、Transformer 方法［6］，不仅存在深度

学习固有的可解释性差的问题，且难以应对真

实世界不断变化的环境。而 LLMs 拥有强大的

语义理解能力［7］，能够基于大量文本数据学习

语言模式，并在一定程度上进行逻辑推理，具

有很强的泛化性和可解释性。然而， LLMs 可
能会受到训练数据的偏见（bias）影响，在处理

虚假信息任务时容易生成错误的判断，甚至产

生“幻觉”（hallucination）［8］，即生成看似合理但

实际错误的内容。并且，简单使用大语言模型

对虚假信息进行直接判定［9］，不能深入挖掘虚

假信息本身在传播过程中的关键判定线索。

为了解决上述问题，本研究提出了一种基

于可解释性大语言模型的虚假信息检测框架。

该方法不仅利用大语言模型的强大文本理解能

力，还结合可解释性技术，从多个角度分析文

本内容，提供更透明、更可信的判断结果。具

体而言，本研究的主要贡献包括：

1. 多角度解释生成：通过设计一套多维度

提示指令，引导大语言模型从语言煽动性、事

实一致性、逻辑矛盾、社交互动等多个维度对

社交媒体文本进行深入分析，增强虚假信息检

测的可解释性。

2. 特征融合策略：提出一种结合原始会话

链语义表示和合理性解释语义表示的特征融合

方法，并利用多层感知机进行分类，提升检测

的鲁棒性和精度。

3. 高效可解释检测 ：相较于现有的使用

LLMs 直接分类方法，本文的方法不仅在准确

率和 F1 分数等指标上取得领先，还提供了透明

的决策依据，使检测结果更具可信度。

4. 消融实验验证：通过消融实验分析会话

链语义表示和合理性解释文语义表示在检测任

务中的贡献，进一步验证了多角度解释方法的

有效性。

1 相关工作 

社交媒体平台上的虚假信息泛滥对社会造

成了诸多负面影响，促使学术界和工业界对虚

假信息检测技术给予了广泛关注。为应对这一

挑战，研究者提出了多种方法［10］。

近年来，基于深度学习的谣言检测方法主

要集中于新闻文本的内容特征提取上。例如，

基于循环神经网络（Recurrent Neural Network， 
RNN）的技术［3］，通过建模微博帖子的时间序

列信息以实现对谣言的检测，或结合卷积神经

网络（Convolutional Neural Network， CNN）技术

进行研究［4］，从而达到早期检测的目的。上述
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方法虽然取得了一定成效，但其难以全面捕捉

谣言传播的复杂性和多维度机制。

随着研究进一步深入，一些研究者开始关

注社交媒体内容的传播模式。例如，利用传播

的树状结构对谣言扩散过程进行建模［5］，对数

据建立异构信息网络并使用图对抗学习的方式

建立模型［11］。这些方法能够有效捕捉谣言传

播的时空特性，但仍然存在其局限性。例如，

大多数方法呈现出“黑箱”［12］特性，其内部决策

过程缺乏透明度，导致可解释性不足。其次，

这些方法往往伴随着较高的训练成本，包括计

算资源和时间的大量消耗，且其基于封闭世界

假设进行训练，难以应对真实世界复杂的情境

变 化 ，从 而 限 制 了 其 在 实 际 应 用 中 的 广 泛

推广。

最近，LLMs 的出现为本领域开辟了新的研

究方向。研究者充分利用 LLMs 卓越的语言理

解与生成能力，通过链式思维提示（Chain-of-
Thought Prompting）技术，引导 LLMs 生成更具

逻辑性的推理过程，或通过设计提示策略，使

其能够直接对新闻的真实性进行预测［13］。此

外，LLMs 还被用于生成新型虚假新闻样本［14］，

以辅助检测系统的训练与优化，或被用于立场

检测［15］。这些方法在提升虚假信息检测效果

方面展现了一定潜力，为该领域的技术发展注

入 了 新 的 活 力［16-26］。 但 现 有 方 法 中 ，由 于

LLMs 的训练数据可能存在偏见，易产生“幻

觉”现象［8］，即生成看似合理但实际上错误的

内容，从而导致误判。并且，现有方法缺乏对

传播结构的有效利用。

总体而言，现有方法在不同方面各有优势，

但也存在局限性。本文提出的框架旨在充分挖

掘大语言模型在虚假信息检测领域的潜能，发挥

其强大的理解能力和可解释性优势，使用较少的

计算资源消耗提高检测的准确性和泛化性。

2 方法 

本节中将介绍本研究采用的方法，所提出

的方法整合了来自社交媒体帖子和用户评论的

上下文信息，并利用大模型知识推理技术提高

了模型决策的透明度、可解释性和准确性。

2.1　方法框架　

本研究方法分为三个主要模块：传播结构

会话链提取及指令设计、解释生成和语义提取

以及分类训练。

系统框架图如图 1 所示。

2.2　详细步骤　

2.2.1　传播结构会话链提取及指令设计　

（1） 传播结构会话链提取 
虚假信息在传播过程中的转发及回复关系

可以建构为以源帖为根节点的树型传播结构。

在该传播结构中存在着对虚假信息有重要判定

作用的关键线索，如大众对当时帖子的观点，

大众关注的与事实相符或不相符的方面等。因

此，如何在传播结构中提取出对话题判定有重

要作用的关键节点、子路径、子结构，送给大语

言模型，是利用 LLMs 实现谣言检测的关键。

本方法采用先深后浅的策略提取传播节点

图1　基于多角度分析的大语言模型虚假信息检测系统框架

Fig.  1　Framework of misinformation detection using multi-angle analysis with LLMs
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以构成完整的会话链。深层的传播结构通常蕴

含丰富的语义信息，这些信息对于理解虚假信息

的本质和传播路径至关重要。因此，在分析过程

中，我们优先考虑将深层传播结构中的关键节点

紧随原始帖子之后进行处理，以保持其语义上的

紧密联系。相对而言，浅层的传播结构尽管讨论

度较低，但它们覆盖的内容更为广泛，表现出较

大的宽度。此类结构将在深层传播结构分析完

成后进一步分析，以便全面评估虚假信息的影响

范围及其在不同受众间的变异情况。

通过该方法，从原帖出发，经过深层传播结

构的细致分析，再到浅层传播结构的广泛探

讨，形成完整的对话链路结构，实现全面剖析

虚假信息的传播动态。

（2） 多维度提示指令设计 
为充分挖掘 LLMs 在多角度特征提取方面

的能力，本研究设计了一套多维度提示指令清

单，并在后续步骤中将提示指令输入大语言模

型，以获取其对给定会话链数据的详细回答和

解释性理由。这些指令旨在借助 LLMs 的强大

语义理解能力，提取文本中的多维度隐含信

息，从而生成对虚假信息检测有益的信息。指

令的设计涵盖了煽动性语言分析、事实一致性

验证、逻辑矛盾识别以及用户反应评估等多个

关键维度。

这些指令使 LLMs 避免直接作出简单的

“是”或“否”的判断，而是从多角度对数据进行

深入分析，将复杂的问题进行拆解并逐一评

估，充分挖掘 LLMs 的可解释性与分析能力，提

升结果的准确性。此外，这种多角度评估的方

法能够在一定程度上减少 LLMs 因“幻觉”现象

而生成错误信息的可能性，从而进一步增强结

果的可靠性和可信度。

完整的多维度提示指令设计参见表 1。
将原始帖子文本和社交媒体评论构成的会

话链传播结构与多维度提示指令相结合，构建

成完整的提示词输入大语言模型，生成相应的

合理性解释文本。

完整的提示词流程设计参见图 2。
2. 2. 2 解释生成和语义提取　

（1） 合理性解释生成 
本研究通过将会话链与设计的提示词相结

合，将其输入到大语言模型中，为每个数据生

成了详细的解释性文本 explaination。此过程

充分利用了大语言模型的语义分析能力，结合

提示词的引导作用，确保生成的文本能够从多

个角度对数据进行深入分析和合理解释。

（2） 语义提取 
本方法使用 LLMs 对每条数据提取了两个

语义表示向量：

① 会话链语义提取：将构造好的完整会话

链结构输入大语言模型，获取原始数据的会话

链语义表示，记为 Embeddingsemantic，维度为  d1。

② 合理性解释语义提取：将合理性解释文

本 explaination 送入大语言模型提取合理性解

释 语 义 表 示 ，记 为 Embeddingexplaination，维 度

为  d2。

表1　大语言模型多维度提示指令清单

Table 1　List of multi-dimensional prompt instructions for LLMs

序号

1
2
3
4
5
6
7
8

9

10

提示指令

帖子的内容是否违背了生活常识或常理？

帖子是否提供了可靠的资料来源或证据？

帖子内容是否存在刻意夸大或不切实际的表述？

评论中是否有专业人士或权威人士的反驳或澄清？

帖子是否涉及容易引起恐慌或误解的敏感话题？

评论区的互动是否理性，是否有人质疑内容的真实性？

帖子是否含有明显的情绪煽动性语言？

帖子内容是否与已知真实事件相符？

帖子是否有可能利用恐惧或愤怒等负面情绪来吸引点击或

关注？

帖子是否存在误导读者的可能性？

图2　多维度提示词设计流程

Fig.  2　Workflow of multi-dimensional prompt design
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2. 2. 3 分类训练　

本方法采用多层感知机对前述获取的会话

链语义表示和合理性解释语义表示进行特征映

射和融合 ，最后完成分类任务 ，以识别虚假

信息。

设会话链语义表示 E t ∈ Rd1，合理性解释语

义表示为  Ex ∈ Rd2，其中 d1 和 d2 分别表示两个

语义表示的维度。采用两支特征提取模块分别

对 E t 和 Ex 进行特征映射，并使用全连接层进行

特 征 融 合 ，模 型 结 构 如 公 式（1）至 公 式（4）
所示：

Ht =ReLU (WtE t + b t)， （1）
Hx =ReLU (WxEx + bx)， （2）

 Hfusion =ReLU (Wf [H t；Hx ]+ bf)， （3）
ŷ=Softmax (WoH fusion + bo)， （4）

其中 Wt，Wx，Wf，Wo 为可学习参数，b t，bx，bf，bo 
为偏置项，[H t；Hx ]表示特征拼接操作。最后

一层使用 Softmax 归一化得到分类概率，输出类

别 ŷ ∈ { 0，1 }。
采用交叉熵损失函数（Cross-Entropy Loss）

进行训练，定义如公式（5）所示：

 L=-∑
i= 1

N

yi log P i+ (1 - yi) log (1 -P i)，（5）

其中 yi 为真实标签，P i 为模型预测概率，N 为
样本总数。

训练采用 Adam 优化器，并采用 5 折交叉验

证进行模型评估。本研究使用 Optuna 对五个

关键超参数进行调优，最优超参数配置详见附

录 A。

3 实验 

3.1　数据集　

本方法选择了 3 个虚假信息检测领域的经

典数据集进行实验和评估，分别是中文数据集

Weibo［27］ ，英 文 数 据 集 Twitter15 和 Twit⁃
ter16［28］。 Twitter15 和 Twitter16 的原始数据集

为四分类标签，本研究对其进行了筛选，保留

了 False-Rumor 和 True-Rumor 两类数据，构成

二分类任务。详见表 2。

3.2　大语言模型选择　

对于中文虚假信息检测任务，本研究选择

ZhipuAI 提供的大语言模型 GLM-4-flash 和嵌入

模 型 embedding-3（输 出 维 度 为 2 048）进 行 实

验。对于英文虚假信息检测任务，本研究选择

OpenAI 提供的大语言模型 ChatGPT-4o-mini 和
嵌入模型 text-embedding-ada-002（输出维度为

1 536）进行实验。详见表 3。

3.3　实验环境　

所有实验均使用 NVIDIA® GeForce RTX 
4070 Laptop GPU 进行，利用单 GPU 配置训练，

模型使用 PyTorch 框架实现。

3.4　评估指标　

本研究选择如下标准分类指标评估实验

结果。

（1） 准确率：正确分类实例的比例，如公式

（6）所示：

Acc = TP+TN
TP+TN+FP+FN

， （6）

其中 TP、TN、FP和 FN分别代表真阳性、真阴

性、假阳性和假阴性的数量。

（2） 精确度：在所有正面预测中，真正的正

面预测所占比例，如公式（7）所示：

P= TP
TP+FP

。 （7）

精确度衡量正面预测的准确性。

（3） 召回率：真阳性预测占所有实际阳性

表2　实验数据集基本统计信息

Table 2　Basic statistics of experimental datasets

统计

语言

原帖数量

假谣言数量

真谣言数量

Weibo
zh

4 664
2 351
2 313

Twitter15
en

1 244
379
865

Twitter16
en

658
140
518

表3　大语言模型选择

Table 3　LLMs selection

语言

中文

英文

数据集

Weibo
Twitter15、Twitter16

开发公司

ZhipuAI
OpenAI

对话模型

GLM-4-flash
ChatGPT-4o-mini

嵌入模型

embedding-3
text-embedding-ada-002
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实例的比例，如公式（8）所示：

R= TP
TP+FN

。 （8）

召回率反映了模型检测所有正向实例的能力。

（4） F1 分数：精确度和召回率的调和平均

值，是对模型性能的均衡衡量，如公式（9）所示。

F1 = 2 × P×R
P+R

（9）

3.5　基准方法　

本文选择两类基准方法进行了比较，即大

语 言 模 型 方 法（LLMs）与 图 神 经 网 络 方 法

（GNNs），详见表 4。
3.6　实验结果　

表 5 列 出 了 本 方 法 和 基 准 方 法 的 实 验

结果。

3.7　结果分析　

通过与多种基准方法的对比实验，本文提

出的方法展现出其在虚假信息检测任务中的优

势。首先，与其他使用大语言模型的方法相

比，本方法展现出了强大的性能。采用大语言

模型直接进行判断并得出结果的方法（如 Z-
CoT、LeRuD）的实验结果并不理想，原因在于

大语言模型没有发挥其多角度分析能力，容易

受限于单一的推理路径，难以捕捉虚假信息的

复杂特征。这使得这些方法在实际应用中可能

无法直接对真伪信息进行准确区分，尤其是在

信息源复杂、情境多变的网络社交媒体平台

上。相较之下，ARG 方法仅仅生成了常识和文

本线索两个方面的解释，并不具备足够的多样

性和全面性，容易忽略传播结构中的细节或复

杂的隐含内容，故其结果与本文提出的方法存

在一定差距。本方法通过设计一系列多角度的

提示指令，充分挖掘大语言模型的可解释性能

表5　不同方法在Weibo、Twitter15和Twitter16数据集上的性能对比

Table 5　Performance comparison of different methods on weibo, Twitter15, and Twitter16 datasets

方法

Zero-Shot
Few-Shot

Z-CoT
LeRuD
ARG

BiGCN
GACL

ours

Weibo
Acc

0.751
0.797
0.699
0.800
0.904
0.919
0.915
0.929

P

0.693
0.749
0.665
0.734
0.902
0.919
0.900
0.928

R

0.892
0.886
0.811
0.938

0.909
0.923
0.930
0.929

F1
0.780
0.812
0.730
0.821
0.906
0.921
0.915
0.928

Twitter15
Acc

0.622
0.638
0.592
0.611
0.880
0.843
0.913
0.954

P

0.615
0.654
0.638
0.685
0.884
0.848
0.903
0.953

R

0.653
0.587
0.418
0.405
0.891
0.835
0.936
0.954

F1
0.633
0.618
0.506
0.509
0.888
0.854
0.919
0.954

Twitter16
Acc

0.596
0.638
0.607
0.634
0.929
0.859
0.921
0.959

P

0.587
0.656
0.644
0.711
0.911
0.879
0.969

0.956

R

0.639
0.576
0.468
0.444
0.927
0.823
0.886
0.962

F1
0.612
0.613
0.542
0.546
0.919
0.842
0.925
0.958

注：加粗表示同列指标中最优结果。

表4　虚假信息检测基准方法汇总

Table 4　Summary of baseline methods for misinformation detection

分类

LLMs

GNN

方法

Zero-Shot[29]

Few-Shot

Z-CoT[9]

LeRuD[13]

ARG[30]

BiGCN[5]

GACL[13]

介绍

该方法使用大语言模型直接进行检测和判断。

该方法先给大语言模型提供一些样例及标签，再执行检测任务。

该方法通过将标准指令与简单的短语“Let’s think step by step”，即链式思维（Chain of Thoughts, CoT）相结合利用了

大语言模型自动生成的推理过程。

该方法通过设计提示词指导带有盲目性对新闻和评论中的重要线索进行推理，并将整个传播信息划分为一个传播链

以减轻大语言模型的负担。

该方法使用大语言模型从常识和文本线索的角度生成两个真实性依据，并对两个独立的 BERT 模型进行微调，通过

注意力机制对这些理由和帖子进行编码。该方法还结合了几项专门定义的任务来训练谣言检测神经网络。

该方法代表了图神经网络在谣言检测中模拟原始推文双向传播的初步应用。

它包括为每个实例生成对抗训练样本，并在预训练的对抗判别器基础上采用监督学习，以动态区分谣言和非谣言。

注：Z-Cot 指Zero-shot chain-of-Thought（零样本思维链）；LeRuD 指LLM-empowered Rumor Detection（大模型赋能谣言检

测）；ARG 指 Adaptive Rationable Guidance（自适应基本原理导引）；BiGCN 指 Bi-Directional Graph Convolutional Networks
（双向图卷积网络）；GACL指Graph Adversarial Contrastive Learning（图对抗对比学习）。
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力，从多个维度生成丰富的合理性解释，提高

了模型的可靠性和透明度，减少了“幻觉”现象

的发生，从而增强了判断的准确性和可靠性，

具体案例分析详细附录 B。

此外，与一些使用图神经网络的方法（如

BiGCN、GACL）相比，本方法仍具有较高的性

能。图神经网络方法基于封闭世界假设进行训

练，难以应对真实世界复杂的情境变化，且由

于其“黑箱”特性，缺乏可解释性。而本方法通

过嵌入大语言模型的强大语言理解能力，在较

低计算成本的情况下仍能有效地捕捉虚假信息

的多层次特征，实现更加高效和准确的检测，

展现了其在实际应用中广泛推广的潜力。

3.8　消融实验　

为评估模型中不同组成部分的贡献和实验

方法的有效性，本节通过消融实验研究对模型

进行深入分析。本研究分别对会话链语义表示

和合理性解释语义表示进行单独训练，并评估

其在虚假信息检测任务中的性能。实验结果如

表 6 所示。

实验结果表明，融合使用两种语义表示的

完整模型在所有数据集上均取得最优性能，验证

了语义互补带来的显著性能增益。在 Weibo 数

据集上，完整模型的 F1 分数为 0.928，相较于仅

使 用 Embeddingexplaination （0.908）或 Embeddingsemantic

（0.865），分别提升了约 2.0% 和 6.3%。在 Twit⁃
ter15 和 Twitter16 数据集中，完整模型 F1 分数

分别为 0.954 和 0.958，均优于任一单独特征表

示的模型，最高提升幅度达 2.2%。值得注意的

是，在 Twitter16 数据集中 w/o Embeddingexplaination 的

表现（F1=0.956）已非常接近完整模型，说明该

数据集中会话链语义表示具有更高的信息密

度；而 Weibo 数据集中，Embeddingexplaination 对性能

的提升最为显著，表明中文语境下解释性语义

对虚假信息的识别尤为关键。总体来看，消融

实验定量验证了两个语义模块在不同语境下的

独立有效性与互补性，同时也凸显了多角度提

示生成机制在提升虚假信息检测可解释性和判

别力方面的重要价值。

4 结论 

本文提出了一种基于多维度分析的可解释

性大语言模型框架，用于社交媒体平台上的虚

假信息检测任务。该方法通过多维度提示指令

设计，引导大语言模型从煽动性语言、事实一

致性、逻辑矛盾等多个维度对会话链传播结构

进行深入分析与推理，从而生成详细的合理性

解释和判断依据。此外，本研究利用大语言模

型的特征提取能力提取出数据的会话链语义嵌

入和合理性解释语义表示，使用多层感知机进

行分类训练，实现了高效且透明的虚假信息检

测。实验结果表明，本方法在 Weibo、Twitter15
和 Twitter16 三个公开数据集上取得了优异的

表现，特别是在 F1 分数方面，本方法分别达到

了 0.928、0.954 和 0.958，展现了强大的检测能力

和鲁棒性。同时，消融实验进一步验证了不同

语义表示在提升模型性能中的重要作用，证明

了多角度特征融合的有效性。

尽管本研究取得了一定成果，但仍存在一

些潜在的研究方向值得进一步探索。未来工作

还将致力于扩展本方法的应用场景，例如跨语

言虚假信息检测和多模态数据处理，为构建更

加智能、可靠的虚假信息检测系统提供支持。
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附录 A

本研究针对多层感知机（MLP）分类器的关键训练超参数进行了系统性的自动化调优。具体

而言，我们采用 Optuna 提供的贝叶斯优化框架对以下五个超参数进行搜索：隐藏层维度（hid⁃
den_dim）、dropout 概率（dropout_prob）、训练轮数（num_epochs）、批量大小（batch_size）以及学习率

（learning_rate）。

超参数优化过程中，以 F1 分数作为优化目标，并针对每个数据集（Weibo、Twitter15 和 Twit⁃
ter16）分别独立执行搜索过程。最终获得的最优超参数组合如表 A1 所示。

附录 B

本节将展示一个具体的案例并进行分析，以使读者可以清晰地看到本文提出的多维度提示指

令如何指导 LLMs 从不同角度评估一条帖子的真实性和可信度，并最终生成相应的解释性回复。

详细案例如表 B1 所示。

表A1　各数据集对应的最优超参数配置

Table A1　Optimal Hyperparameter Settings for Each Dataset

超参数

hidden_dim
dropout_prob
num_epochs
batch_size

learning_rate

Weibo
512
0.7
60
32

0.000 1

Twitter15
512
0.3
50
32

0.001

Twitter16
512
0.3
60
32

0.001
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表B1　案例分析：多维度提示指令对榴莲可乐谣言的分析示例

Table B1　Case Analysis: Example of Multi-Angle Prompt Instructions on the Durian-Coke Rumor

类型

原帖

解释性

回复

文本内容

吃榴莲后,喝可口可乐,毒过眼镜蛇!又一游客,客死泰国异乡!一位中国游客在泰国旅游的时候,吃了很多榴莲之后又喝了可乐,
致咖啡因中毒血压飙升,结果引发心脏病猝死,年仅28岁,泰国有明确规定,食用大量榴莲后,8小时之内不能喝可口可乐!圈里爱

榴莲的朋友很多,转发提醒一下!让所有人都知道!

1. 该帖子内容是否违背生活常识？

该帖子内容违背了基本的生活常识。咖啡因中毒通常是由于摄入过量的咖啡或含咖啡因的饮料，而不是因为食用榴莲后立即饮

用可乐。榴莲与可乐同时食用是否会导致严重的健康问题，并没有确凿的科学证据。

2. 该帖子是否提供了可靠的来源或证据？

帖子没有提供可解释性

回复靠的来源或证据。帖子中没有提及任何科学研究的引用，也没有提到官方健康机构的声明。

3. 帖子内容是否有夸大或不实的表述？

是的，帖子中存在夸大和不实的表述。将榴莲和可乐同时食用的风险描述为“毒过眼镜蛇”，并且提到会导致“咖啡因中毒血压飙

升，引发心脏病猝死”，这些表述缺乏科学依据。

4. 评论中是否有专业人士或权威机构的反驳或澄清？

评论中并没有出现专业人士或权威机构的反驳或澄清，大部分评论是表达惊讶、担忧或转发提醒。

5. 该帖子是否涉及敏感话题，容易引起恐慌或误解？

是的，该帖子涉及了健康和旅行安全等敏感话题，可能会引起一些读者的恐慌或误解。

6. 评论区的互动是否理性，有没有人质疑该内容的真实性？

评论区的互动并不完全理性，有些评论表达了担忧和恐慌，但也有一部分评论者对内容的真实性提出了质疑，要求求证。

7. 该帖子是否有明显的情绪煽动性语言？

是的，帖子中使用了一些情绪煽动性的语言，如“毒过眼镜蛇”“客死泰国异乡”等，这些语言可能会激发读者的情感反应。

8. 该帖子内容是否与已知的真实事件相符？

帖子描述的事件（游客因食用榴莲后饮用可乐而猝死）可能并不符合已知的真实事件，其缺乏可靠的证据。

9. 该帖子是否利用恐惧、愤怒等负面情绪来吸引点击或关注？

是的，该帖子通过描述一个可能引起恐惧的情景来吸引点击和关注。

10. 该帖子是否存在信息误导的可能性？

是的，该帖子存在信息误导的可能性，因为它没有提供科学依据，并且使用了夸大和不实的表述。
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