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摘    要：在线社交网络承载着人们日益增长的社会交流需求，是现代重要的信息共享途径。随

着社交网络的普及，在线社交网络也逐渐成为了虚假新闻滋生的温床。虚假新闻的危害程度之深、

范围之广，使得虚假新闻检测成为自然语言处理领域的热点研究问题之一。文章首先介绍了虚假新

闻的产生背景、检测意义、相关概念及问题描述，其次，在数据收集和特征处理过程的基础上，依据特

征与新闻内容之间的关系，围绕基于内部特征和基于外部特征的虚假新闻检测方法进行综述梳理，

最后，阐述了虚假新闻检测任务仍然面临的一系列研究挑战，并对未来的研究方向进行了系统性的

展望。
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Abstract: Online social networks have become increasingly popular as a means of social communica-

tion and sharing information in the digital era. The growing demand for social interaction has resulted in the

spread of fake news on social media platforms. The depth and wide scope of the harm of fake news have

made its detection one of the hot research topics in natural language processing. This paper first introduces

the background,  significance,  related  terms,  and  problem  description  of  fake  news  detection.  It  then   ex-

plains  the  process  of  data  collection and feature  extraction.  Considering the  relationship  between features

and news content, this paper reviews and categorizes fake news detection methods based on internal and ex-

ternal features.  Finally,  this paper highlights the research challenges that  still  exist  in fake news detection

and presents a systematic outlook on future research directions.
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随着互联网技术的蓬勃发展，在线社交网络

（online social network，OSN）广泛普及，已逐渐成为

人们接收、分享和交流信息不可或缺的平台。然

而，广泛传播的新闻资讯质量良莠不齐，这不仅对

于新闻媒体公信力存在威胁，同时也增加了公众对

于信息可信度的判断难度。虚假新闻的传播与扩

散对不同领域都造成了重大的不良影响[1-3]。虚假

新闻一直是世界各地持续关注的热点问题之一。

为了即时制止虚假新闻对个人、组织和社会形成

的危害进一步蔓延，各国媒体平台积极成立辟谣中

心，通过各种形式接收举报信息，收集判定证据。

图 1展示了 4个国内外辟谣平台样例。然而这些

辟谣平台依靠着很多人力成本，虽然可信度很高，

但当面对铺天盖地的不实信息，检测人员往往力不

从心。因此，对自动虚假新闻检测技术投入研究是

十分必要的，有助于节省收集证据和判别的成本，

也有利于尽早缩小传播范围以减少更多物质与精

神上的损失。
 
 

(a) 微博举报处理大厅

(b) 腾讯较真辟谣平台 (c) PolitiFact (d) Snopes

图 1    国内外辟谣平台

Fig. 1    Domestic and foreign rumor refuting platform
 

本文将从虚假新闻的相关概念及问题描述、

数据收集及特征处理、虚假新闻检测方法概述和

研究挑战及未来展望等 4部分对虚假新闻检测任

务进行综述梳理。 

1    相关概念及问题描述
 

1.1    相关概念

在线社交网络中的信息真假混杂，研究者对真

假信息及更细粒度的分类进行了深入研究和探

讨。虽然目前尚未有统一的定义，本文结合目前已

有文献对相关术语的定义[4 − 7]，将关系结构梳理如

图 2所示，并给出如下定义。

定义 1（虚假新闻）　虚假新闻（fake news）是指

主观故意编造并已被证实为错误的新闻文章。 

1.2    问题描述

基于虚假新闻定义，虚假新闻检测问题可定义

为有监督的二分类任务。

定义 2（虚假新闻检测）　给定在线社交网络

 

在社交网络中传播的信息

已被证实的真实信息 已被证实的错误信息

无恶意的假信息

谣言
刻意捏造的假信息

虚假新闻

图 2    相关术语关系示意图

Fig. 2    A  Schematic  representation  of  the  relationship  of  the
related terms
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中 的 一 则 新 闻 帖 及 标 签 集 合

，通过结合运用从新闻帖

中 抽 取 到 的 内 部 特 征 集 合

和收集到的外部特征集合

，学习到一个分类器 ，使

得 。
 

2    数据收集及特征处理
 

2.1    数据收集

虚假新闻数据的主要获取途径[7] 有：社交媒体

平台 API、网络爬虫和公开数据集。

社交媒体平台 API是官方提供的数据接口，授

权之后可以获取具体的用户信息，例如新浪微博

API[8] 提供相关用户的粉丝服务、评论转发和地理

位置等信息接口。虽然官方平台提供的 API接口

快捷可靠，但有时可能无法满足个性化的科研需

求，运用网络爬虫技术可以拓展研究者们的数据挖

掘范围。结合 API接口和爬虫技术，现有研究工作

整理开源了公开数据集，如表 1所示。
 
 

表 1    虚假新闻检测数据集

Tab. 1    Data sets for fake news detection

名称 语言 内部特征 外部特征 新闻总数 假新闻数

Weibo-16[9] 中文 文本 用户信息、传播网络 4 664 2 313

Weibo-20[10] 中文 文本 用户信息、转发回复、传播网络 6 362 3 161

Weibo-21[11] 中文 文本、视觉 转发回复 9 128 4 488

FakeSV[12] 中文 文本、视觉、音频 用户信息、转发回复、传播网络 3 654 1827

Twitter-16[13] 英文 文本 用户信息、转发回复 818 205

FakeNewsNet[14] 英文 文本、视觉 用户信息、转发回复、传播网络 23 196 5 755

PHEME[15] 中文、英文 文本、视觉 用户信息、转发回复 5 802 1972

MM-COVID[16] 中文、英文 文本、视觉 用户信息、转发回复、传播网络 11 565 3 981
 
 

2.2    特征处理

虚假新闻自动检测需要从收集到的数据中筛

选出有效的特征，并转化生成为计算机可以理解的

特征表示。根据特征与新闻内容之间的关系，本文

将用于虚假新闻检测任务中的特征划分为内部特

征和外部特征。

1）内部特征：指描述新闻主体内容的特征，包

括文本信息和视觉信息等。

2）外部特征：指从外部环境中收集到的与给定

新闻有关的特征，包括社交上下文属性（用户信

息、转发、回复和传播网络）和外部知识等。 

3    虚假新闻检测方法概述

虚假新闻检测任务主要旨在寻找自动化的方

法以检验待测新闻样本的真实性。相似任务包括

“谣言检测”“事实核查”“信息可信度检验”等。这

些任务在研究方法上存在共通之处，本文不做严格

区分。总体来看，已有检测方法可以大致分为两

类：基于内部特征的虚假新闻检测方法和基于外部

特征的虚假新闻检测方法。
 

3.1    基于内部特征的虚假新闻检测方法

在早期新闻传播阶段，可以利用的外部社交信

息较少，因此对新闻内容本身的核查成为了检测新

闻真实性的研究重点。新闻内容是新闻样本的主

要组成部分，从新闻主体内容中抽取的文本、视觉

信息等内部特征可以为虚假新闻检测提供多种角

度的信息。
 

3.1.1    文本信息

1）语言风格。为了获取流量和关注，虚假新闻

在语言风格上往往与真实新闻存在差异。例如，

Yang等 [17] 根据写作指南抽取了 8种高级语言特

征，包括新闻的可读程度、可靠程度、交互程度、感

性程度、逻辑程度、正式程度、有趣程度和完整程

度等，并结合“新闻流行度”指标对人民日报、央视

新闻、新华网和新华视点的新闻进行了实验分析，

证实了不同的写作风格对新闻质量存在很大的影

响。此外，在新闻的不同政治倾向方面，Potthast
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等[18] 通过实验验证了针对语言风格的分析可以将

主流媒体新体与具有极端党派倾向和具有讽刺意

味的新闻区分开来。基于新闻的不同写作风格，

Przybyla等[19] 构建了风格型虚假新闻检测模型并

验证了该类模型可以捕捉到虚假新闻使用的独特

语言特征，包括耸人听闻的（sensational）词语和具

有情感表达的（affective）词语等。

2）情感信号。已有很多研究工作证实，对于检

测新闻真实性，情感信号是一种重要的判别模式。

例如，Giachanou等 [20] 分别采用了基于词典、基于

情感强度和基于神经网络的 3种方法从新闻源帖

中生成情感信号表征，生成的情感信号表征可以提

升新闻真实性检测效果。Ajao等[21] 指出虚假新闻

文本与其传达的情感之间存在独特关联关系，并证

明了将情感信号作为辅助检测特征的可能性和有

效 性 。 Zhang等 [10] 提 出 了 “双 重 情 感 ”（ dual

emotion）概念，包括新闻内容本身包含的发布者情

感（publisher emotion）和新闻评论中包含的社会情

感 （ social  emotion） ， 并 将 其 与 两 者 “情 感 差 ”

（emotion gap）作为 3种新的情感特征进一步提升

了虚假新闻检测效果。 

3.1.2    多媒体信息

虽然文本信息在新闻内容中占有很大比重，但

是多媒体信息也是不容忽视的重要特征。图片、

音频和视频等多媒体信息往往会更加吸引眼球，帮

助扩大新闻的影响力和传播范围。

在数据集方面，以往都集中在文本或图片特征

上，很少有研究者关注音频、视频形式的虚假新

闻，且很难同时提供有关新闻内容、用户评论和用

户资料的信息。Qi等[12] 从抖音和快手平台收集并

构建了目前最大的中文短视频数据集 FakeSV，其

中包括覆盖文本、音频和视频形式的新闻内容信

息（视频、封面图像、标题、出版时间）、用户评论

信息（点赞/收藏/评论数量、前 100条评论）和发布

者简介信息（身份验证、个人简介、当前 IP位置、

粉丝/订阅/喜欢/视频数量、前 100个发布的视频覆

盖）等。

在模型选择方面，早期研究工作通过特征工程

方式统计新闻附带的多媒体信息，并对其进行分

析。例如，Jin等 [22] 提出了视觉清晰度得分、连贯

性得分、相似性分布直方图、多样性得分和聚类得

分等 5种视觉特征，以及从出现频次、评论转发和

长宽比等不同角度考量的 7种图像统计特征，揭示

了虚假新闻在视觉和统计 2方面有着与真实新闻

不同的分布模式。然而设计精巧的特征工程方法

有其局限性，难以推广。随着深度学习技术的发

展 ， 研 究 者 探 索 了 利 用 深 度 卷 积 神 经 网 络

（ convolutional  neural  network)如 VGG19结构 [23]，

以及卷积神经网络和循环神经网络 （ recurrent

neural network)相结合 [24] 的方法结合视觉特征辅

助虚假新闻检测。此外，音频、视频等更加丰富的

多媒体信息也逐渐受到了研究者关注 [12,  25 −  26]。

为对输入新闻视频的不同特征进行建模 ，Qi

等 [12] 首先提取包括文本、音频、关键帧、视频片

段、评论和用户等多种模态特征，并使用 2个跨模

态转换网络来分别模拟文本、音频和关键帧之间

的相关性，以及进一步动态融合新闻内容和社交上

下 文 等 多 模 态 特 征 以 检 测 虚 假 新 闻 ， 并 在

FakeSV数据集验证了有效性。 

3.1.3    多模态融合

有时 OSN中的新闻会同时携带文字和图片等

多种模态的信息。相较于真实新闻而言，虚假新闻

存在“模态语义不一致”问题[27 − 28]，即新闻声明中的

文字信息可能是根据图片恶意杜撰的，导致两者描

述的内容有偏差甚至冲突。多模态混合方法主要

集中于研究多模态互补、多模态一致性和多模态

增强等 3种不同策略[29]。多模态互补指将不同模

态的特征表示进行拼接融合，将视觉信息看作文本

特征的补充。多模态一致性指核验文本与视觉所

描述的信息内容是否相关且一致，通过计算两者的

相似度进行度量。多模态增强指通过对比观察文

本和视觉两者的对齐（alignment）部分双向增强。

3种策略虽然侧重点不同，但是仍然可以结合使

用。当视觉信息与文本信息描述一致时，可以考虑

采用多模态互补策略，检查是否存在可以利用的补

充信息；当视觉信息与文本信息描述不一致时，可

以采用多模态一致性策略，检查 2种模态存在的冲

突。多模态增强策略从两者充分交互的角度出发，

寻找文本和视觉信息存在的共性特征。 

3.2    基于外部特征的虚假新闻检测方法
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除了新闻内容本身外，还可以从外部环境中收

集与给定新闻相关的社交上下文属性和外部知识

等外部特征，这些辅助信息可以对虚假新闻检测起

到重要的补充作用。 

3.2.1    社交上下文属性

随着虚假新闻在社交媒体中广泛传播，其周围

产生的社交上下文呈现出与真实新闻不同的特征

趋势[29 − 31]。

1）特征选择。从社交媒体平台上用户的社交

参与行为中可以提取出额外的社交上下文特征。

这些特征也反映着随着时间推移的新闻扩散过程，

整合了其中的社交参与行为动态，为判断新闻真实

性提供了有价值的辅助信息 [5]。目前研究者利

用到的社交上下文特征主要可以分为基于用户档

案[32 − 35]、人群反馈[36 − 39] 和网际关系[40 − 47] 等。

基于用户档案的社交上下文特征主要包括用

户名称、自我描述、是否验证、地理位置、创建时

间、注册年龄、关注数量、粉丝数量、互关数量、发

帖数量等个体级别特征[32 − 33]，以及与新闻贴相关所

有用户的平均画像等群体级别特征[5]。

基于人群反馈的社交上下文特征主要包括评

论情感极性、人群立场分析和时序序列关系等。

情感极性 [10] 是社交媒体帖子中的一种重要特征，

可以用来分析用户对新闻的态度和情绪。例如，评

论中带有的高兴、愤怒、疑惑和否认等情感都有助

于分析人群对新闻的看法和态度。人群立场分析[36]

则通过聚合多个用户在新闻事件中的支持、中立

和反对等立场来得到更全面的评估结果。时序序

列关系特征[39] 考虑了新闻贴的时间变化。从随时

间推移捕获的新闻贴特征变化，可以帮助理解新闻

在社交媒体上的传播过程和人群反应的变化趋势，

为虚假新闻检测提供更丰富的上下文信息。

基于网际关系的社交上下文特征主要包括网

络组成和网络互动两方面。根据群体关系的不同，

网络组成可以分为立场网络、共现网络、好友网络

和扩散网络等[5]。立场网络是由与新闻相关的所有

推文节点以及立场相似性权重边来构建的。共现

网络刻画了用户是否编写了与新闻原帖相关的新

闻贴或评论，共同参与指定新闻事件的讨论。好友

网络指与新闻原帖相关的用户关注或被关注的网

络结构，反应了群体间的社交关系。扩散网络可以

跟踪新闻传播轨迹，其节点表示用户，边表示它们

之间的信息扩散路径和传播过程。构建网络后，分

析新闻贴、用户和评论之间词级别、句级别、帖子

级别和事件级别[40 − 47] 的网络互动关系有助于捕捉

不同粒度的与待测新闻贴有关的社交信息，用以作

为辅助虚假新闻检测的依据。

这些社交上下文特征在新闻传播过程中自然

产生，为检测虚假新闻及了解用户偏好提供了重要

支持。除了用于虚假新闻的检测任务，社交上下文

特征也可以被转化于缓解虚假新闻产生的不利影

响。因此，一个具有前景的研究方向是设计一个将

虚假新闻检测及传播抑制任务相结合的统一框

架。Wang等 [48] 通过构建个性化新闻推荐策略证

实了构建统一框架想法的可能性。

2）模型构建。利用社交上下文特征的虚假新

闻检测模型通常围绕面向用户立场和传播模式

展开[35]。

面向用户立场的虚假新闻检测模型是利用用

户对新闻的观点或意见来推断新闻的真实性 [31]。

这些观点可以是显式的，如直接表达的情绪或意

见，也可以是隐式的，需要从社交媒体帖子中自动提

取 [5]。一般的方法是结合立场检测和主题模型方

法，从事件主题中学习潜在立场，再根据相关帖子

的立场值，推断新闻的真实性。Ma等[36] 进一步证

实采用统一的神经多任务学习框架将立场检测和

新闻真实性检测等多任务进行联合优化，有利于多

任务之间的信息共享和特征表示强化。

面向传播模式的虚假新闻检测模型主要分为

基于序列结构、基于树形结构和基于图结构三

种。基于序列结构的方法将新闻传播过程中一系

列用户评论建模为序列结构，并利用循环神经网

络[9]、卷积神经网络[39] 和 Transformer模型[41] 来捕

获序列上的高级特征交互。为了更好地理解和捕

捉新闻传播相关的结构信息和层级结构，研究者试

图将新闻传播过程建模为树形结构。例如，Ma等[49]

发现针对新闻传播路径方向进行建模有助于挖掘

潜在的社交上下文特征，并提出了一个基于自上而

下和自下而上路径的树形递归神经网络，实现了新

闻内容和传播信息之间的有效连接。然而，上述方
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法对于学习传播结构特征的效率较低，也忽略了谣

言分散的全局结构特征。与之相比，基于图结构的

图神经网络模型能够更好地捕获全局结构特征。

Bian等 [50] 引入双向图卷积网络，进一步揭示了自

上而下路径会携带基于深度的传播信息，而自下而

上路径会携带基于广度的扩散信息。然而，当面对

蓄意捏造的错误信息和刻意编排的评论对话时，上

述传统方法呈现脆弱性。为了解决这类问题，研究

者探索了对抗学习和对比学习在虚假新闻检测任

务的潜力[51 − 52]。 

3.2.2    外部知识

除了收集与新闻有关的社交上下文属性外，引

入额外的事实证据作为外部知识也是检测新闻真

实性的有效方案。

1）知识收集。虚假新闻检测中可以使用的知

识来源主要包括搜索引擎、知识图谱和大语言模

型等。

搜索引擎作为获取事件相关描述的信息检索

工具，具有实效性和全面性等特点。在虚假新闻检

测任务中，研究者使用搜索引擎为待测新闻文本收

集了大量的相关文章，并探索了新闻原帖、新闻原

帖来源、相关文章、相关文章来源等在检测新闻真

实性中的作用[53 − 58]。

此外，还可以利用或者构建知识图谱作为虚假

新闻检测的外部知识来源。知识图谱主要由节点

（真实世界中的实体）和边（实体间的关系）组成，可

以从语义知识层面在实体间建立联系。例如，Pan

等[59] 通过从新闻中构建知识图谱，并应用 TransE[60]

及其变体模型学习到更有效的知识表示以检测新

闻真实性。值得注意的是，使用知识图谱的检测方

法在很大程度上受限于图谱的构建质量。

随着算力和数据的提升，大语言模型也成为了

可以带来额外补充知识的工具。爆炸式增长的语

料数据量和模型参数量，使得通用大语言模型学习

到了海量的知识，这已经足够在广泛任务上取得优

异效果。虽然针对具体的虚假新闻检测任务，大语

言模型尚不能独立超过之前最佳模型，其掌握的通

用知识仍然可以为虚假新闻检测带来额外知识，提

供有建设意义的视角补充。

2）知识融合。虚假新闻检测中的知识融合方

法主要分为基于注意力机制和基于图神经网络的

方法。

由于具有并行化程度高、擅长处理序列数据

等优点，注意力机制已经被广泛用于自然语言处理

领域，如文本匹配、文本分类、机器翻译和问答任

务等。在虚假新闻检测领域中，注意力机制可以被

用来建模新闻原帖和相关文章等文本之间的关

系[53]。在此基础上，Vo等[57] 提出了一个基于词级

和文章级的分层多头注意力网络，能够区分重要的

词级和文章级信息。此外，注意力机制还可以被用

来建模新闻原帖和知识图谱中实体及其上下文之

间的关系。例如，Dun等 [61] 提出知识感知注意网

络，在其中引入了“新闻−实体”和“新闻−实体−实体

上下文”2种注意力机制，既更合理有效地将知识

整合到新闻中，又有助于确定实体和实体上下文的

相对重要性。

除了注意力机制，图神经网络也可以有效地建

模文本实体间的关系。全连通图可以在大型文档

中保留长期依赖关系，这种优势可以使图神经网络

有效捕捉句子之间的交互关系。基于此，Vaibhav

等 [62] 将虚假新闻检测任务重新定义为图分类任

务，并使用 2种图神经网络，即图卷积神经网络

（graph convolutional network, GCN）和图注意力网

络（graph attention network, GAT），验证了句间交互

在不同类型的文章中存在差异。此外，由于图结构

中节点类型的丰富性，Li等[63] 使用异构图神经网

络对树型汇话图和星型证据图 2种拓扑结构进行

节点状态更新。每个节点通过不断聚合其邻居的

隐藏状态，并将其与自己的状态相结合，并生成新

的隐藏状态。这个过程使节点能够获得更加丰富

的信息，从而实现信息的增量和更新。

3）知识对比。虽然知识融合方法能够将外部

知识整合到新闻中，从而提高模型的新闻理解能

力，但是虚假新闻中的内容经常与外部知识相矛

盾。因此，除了知识融合，还需要更加关注将外部

知识与原新闻文本进行对比，以便更准确地识别和

评估新闻的真实性。为了缩小错误信息的指定范

围，Wu等 [55] 提出了一个可解释的证据推断模型，

旨在动态捕捉核心语义冲突。Nie等[56] 构建了具

有三阶段（文档检索阶段、句子选择阶段、文本验证
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阶段）的同质神经语义匹配网络，并验证了页面

浏览频率（pageview frequency）和知识本体词网

（ontological  wordNet）是 2种有效的外部知识特

征。Hu等 [64] 提出了一个端到端的异构图神经网

络，将新闻与知识库中的实体进行直接比较，由于

主题信息和虚假新闻检测任务高度相关[4,65]，该模

型还将学习目标扩展到生成带有主题信息增强的

新闻文章表示。

4）其他辅助策略。为了扩大验证的检索规模

以及方便用户使用，Botnevik等[58] 开发了一个浏览

器插件，可以在线实时使用搜索引擎验证文本真实

性，为在线实时检测提供了便利。此外，结合不同

视角也可以为检测虚假新闻提供增益，例如 Sheng
等[66] 融合新闻风格视角和事实描述视角，Wu等[67]

融合传播特征视角和事实特征视角，对新闻事件进

行更加综合全面的分析。在此基础上，Hu等[68] 发

现使用大语言模型可以为虚假新闻检测提供视角

提示和决策引导，帮助已有精调模型进一步提升

性能。 

4    研究挑战及未来展望
 

4.1    研究挑战

1）即时检测问题。为了尽可能缩小虚假新闻

危害的影响范围，在虚假新闻检测任务中即时性是

一个重要考量指标。如何在较短时间内挖掘出隐

藏在有限信息背后的丰富内涵和关联内容是设计

出一个兼顾实效性与准确性的虚假新闻检测模型

的重难点。

2）数据获取问题。为了保护用户隐私，部分用

户画像和偏好等个人信息的获取是有难度的。在

数据利用方面，捕捉并分析有利于模型检测的不侵

害用户权益的社交属性特征，并以此构建出较为全

面的事件信息与用户群体之间的关系网络仍在存

在挑战。

3）类不平衡问题。为了让检测模型拥有更好

的训练效果，在人为构建的数据集中会尽量避免真

假新闻数量相差过大。在真实场景中，虚假新闻的

数量远低于真实新闻，例如约 1∶300[69]。因此，这

样的类不平衡性导致离线测试与在线测试的准确

率之间可能存在差距。

4）旧谣新传问题。在广泛传播的虚假新闻中，

有一部分是针对过往已经被判定为虚假的新闻进

行了改造与翻新。但由于存在描述方式和语义逻

辑等方面的变化，模型针对同一事件可能会给出不

同的判定结果。因此，旧谣新传对于模型鲁棒性而

言是一种考验。 

4.2    未来展望

1）面向突发事件的即时虚假新闻检测方法。

在突发事件发生时，准确、及时的信息对于公众的

安全和决策至关重要，而虚假新闻可能会引发恐

慌、误导公众或干扰应急响应。因此，面向突发事

件的即时假新闻检测方法具有极高的实用价值。

然而突发事件一般缺少可用的标注数据，且可能涉

及到的领域和事件十分广泛，难以提前预知。而领

域间及事件间存在的相似模式可以成为虚假新闻

检测的突破线索，结合跨领域、跨事件的迁移学

习、少样本学习和大语言模型辅助决策的方法将

有助于即时检测突发事件中的虚假新闻。

2）多模态和可解释的虚假新闻检测方法。利

用包括如文本、图像、音频和视频等多种模态混合

的综合性信息对虚假新闻进行检测，并从中提取具

有可解释性的证据对检测结果进一步阐述，可以增

强检测方法的透明度和可信度。跨模态语义对

齐、模态间内容冲突、自适应模态融合等问题的解

决将有助于模型更好地理解和运用多模态信息提

升检测性能。此外，提升检测模型的可解释性也是

进一步值得探索的研究方向。比如通过结合语义

相似性方法，查找出与已有检测案例相似的真实和

虚假新闻案例进行对比，帮助用户理解模型的判断

依据。

3）多语言和跨文化的虚假新闻检测方法。同

一个虚假新闻事件有时会跨越语言界限，传播到不

同的国家和地区。然而由于语言使用频率和范围

不同，模型的训练语料通常集中在英语、中文等，

提升模型在不同语言上的泛化性具有实际应用价

值。同时，不同文化背景也会对虚假新闻检测存在

影响。如相同的表情、手势和符号在不同文化中

可能会有不同的含义，如果不能正确理解，将会影

响模型对其情感极性的判断。因此有必要重视不

同文化背景下的语言习惯、表达方式和价值观等

差异因素，从多语言和跨文化角度出发，更准确地
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识别虚假新闻。

4）多任务联合的虚假新闻检测与干预方法。

虚假新闻治理是一个综合的复杂研究课题，检测是

其中一个环节。其他相关任务包括：事件抽取、情

感分析、事实核查、传播预测和缓解干预等。设计

从预防到检测再到治理的多任务联合虚假新闻治

理框架是值得探索的研究方向。例如，未来可以考

虑将虚假新闻检测和缓解干预等任务融合进统一

框架中，结合个性化的新闻推荐系统，在检测到可

疑的虚假新闻时，即时推送具有针对性的相关主题

下的真实新闻或科普知识，唤起用户的警惕意识，

制定针对特定群体或个人的终端定制虚假新闻防

治系统。 

5    总结

本文从虚假新闻检测任务的背景和定义出发，

介绍了虚假新闻检测的意义、内涵和目的，还围绕

新闻传播过程中产生和收集得到的内部和外部特

征，从不同角度对近年来现有虚假新闻检测方法进

行归纳梳理，最后总结了虚假新闻检测领域中仍然

存在的研究挑战，并对未来研究方向进行了展望。
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