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自动化事实核查的算法逻辑、内生性风险及其规避∗

张 　 超

摘　 要：智媒时代网络信息内容生态治理需要智能化手段，自动化事实核查是打击谎言和假新闻的算法治理手段

之一。 自动化事实核查的算法逻辑各不相同，总体可分五类：基于“匹配”的逻辑、基于“信源信度”的逻辑、基于

“关系”的逻辑、基于“缺陷”的逻辑和基于“区块链”的逻辑。 因“算法形式主义”引发的内生性风险会损害自动化

事实核查的可信度。 规避内生性风险，在技术层面，应优化设计，减少源数据的偏差；在把关层面，应采用“算法＋事
实核查员”的人机协同模式；在利益相关者层面，应组建事实核查网络；在伦理层面，应强化透明和更正原则。
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　 　 当前，全球网络信息内容生态治理的棘手问题

是假新闻横行、不实言论混淆视听。 智媒时代虚假

内容的生产与传播也具有“智”的特征：造假手段的

智能化（如深度伪造）和传播扩散的“拟人化”（如机

器人账号）。 ２０２０ 年，全球 ８４ 个国家有 ３０４ 个事实

核查项目①，项目数比 ２０１９ 年增加了近 １００ 个，但
与全球每天产生的海量虚假内容相比远远不足。 造

假技术的智能化迫切需要事实核查的智能化，自动

化事实核查（Ａｕｔｏｍａｔｅｄ Ｆａｃｔ－Ｃｈｅｃｋｉｎｇ，简称 ＡＦＣ）
应运而生。

自动化事实核查用数字工具来识别、验证和回

应误导性“陈述” （ｃｌａｉｍｓ）。②它的最大优点在于处

理速度快，如果用人工阅读文稿和监测电视寻找事

实性“陈述”需要数小时，用自动化事实核查工具

ＣｌａｉｍＢｕｓｔｅｒ 只需要几秒钟。③自动化事实核查还可

以规避某些公众的“批评”：传统的人工事实核查被

视为有“党派偏见”。 在美国，就有批评者认为，事
实核查网站 ＰｏｌｉｔｉＦａｃｔ 在选择核查事实上存在党派

偏见，更容易选择共和党的失实言论作为核查对象，
尽管民主党人与共和党人的核查文章总数相当，但

出自共和党人的言论更容易被标注为“失实”或“荒
谬”。④以“技术中立”面貌出现的自动化事实核查

可以赋予事实核查客观、中立的形象。 自动事实核

查在核查“陈述”方面有一定的成效。 联合国的研

究报告显示，一些新闻媒体和事实核查机构利用自

动化工具，加快了新冠肺炎病毒相关的事实核查速

度。⑤

国内学界对事实核查的关注多聚焦于传统人工

事实核查的流程、伦理、效果和个案研究，对自动化

事实核查的技术逻辑及其蕴含的风险缺少关照。 自

动化事实核查的核心是算法驱动，是打击谎言和假

新闻的算法治理（ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ ｇｏｖｅｒｎａｎｃｅ）手段之一，
但核查过程并非人工核查在技术上的“翻版”。 从

技术逻辑上看，人工事实核查与自动化事实核查并

非“等同”关系，人工核查所采用的“匹配”逻辑在自

动化事实核查中只是技术方法之一。 计算科学家秉

持的“算法形式主义”（ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ ｆｏｒｍａｌｉｓｍ）虽然让

算法解决问题的思路变得清晰，让复杂的问题易于

处理⑥，却让自动化事实核查蕴含技术风险。
基于此， 本文拟从算法技术的内部视角深入分
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析自动化事实核查的算法逻辑、内生性风险，并据此

提出规避风险的举措。

一、自动化事实核查的算法逻辑

算法是为解决一个特定的问题所采取的确定的

有限步骤。⑦解决一个问题可以有多个算法设计，算
法性能可能存有差异。 在自动化事实核查问题的解

决上，算法逻辑也各不相同。
１．基于“匹配”的逻辑

自动化事实核查中基于“匹配”的逻辑源于人

工事实核查。 基于“匹配”的算法逻辑是以特定的

语料库为基础的，当“陈述”出现时，系统自动将其

与语料库的内容进行对比，如果匹配成功，则完成事

实核查。 事实核查的对象是“陈述”，而不是观点。
应用这种逻辑的前提是要有一个“比对库”———基

于以往已被验证事实的数据库。 这是一种典型的将

现实思路模拟为技术思路的核查方法。
２０２０ 年新冠肺炎疫情期间，“国际事实核查网

络”（Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｆａｃｔ－Ｃｈｅｃｋｉｎｇ Ｎｅｔｗｏｒｋ）建立了一

个事实核查数据库，包含超过 ４０ 种语言的 ７０００ 多

个已核查“陈述”，聊天机器人 ＷｈａｔｓＡｐｐ Ｃｈａｔｂｏｔ 能
够从这个数据库中找到匹配的“陈述”对用户提出

的关键字请求进行核查回应。⑧

人工智能程序 Ｓｑｕａｓｈ 可以实时匹配在事实核

查系统 ＣｌａｉｍＲｅｖｉｅｗ 中已有的事实核查与现场演讲

者的“陈述”。⑨Ｓｑｕａｓｈ 可以将政客的言论转录成可

搜索的文本以便查找匹配项，几秒钟内将相关的事

实核查显示在观众的屏幕上。⑩“匹配”逻辑之所以

可行，是因为在各种场合、平台中的失实或误导性

“陈述”都是重复的说法，而这些“陈述”可能已被事

实核查过了。 类似的算法系统还有《华盛顿邮报》
的“吐真者” （Ｔｒｕｔｈｔｅｌｌｅｒ）和 ＦｕｌｌＦａｃｔ 的“实时平台”
（Ｌｉｖｅ ｐｌａｔｆｏｒｍ）。

基于“匹配”逻辑的事实核查方法看似简单，想
做好也非易事。 这种方法需要前期积累大量的已验

证事实数据，由于事实核查的语料库毕竟是有限的、
时滞的，新的语料会不断涌现，因而需要持续更新。
例如，事实核查初创公司 Ｌｏｇｉｃａｌｌｙ 计划在一年内积

累 １０ 亿个事实，以便能够自动核查尽可能多的“陈
述”。􀃊􀁉􀁓

２．基于“信源信度”的逻辑

如果不分析“陈述”内容本身的真假，如何预测

“陈述”的真假？ 基于“信源信度”的逻辑是一种典

型的计算思维，它通过对信源可信度的判断推论出

“陈述”的可信与否。
针对信源的信度，有三种假设。 第一种假设是

机器人账户容易传播假消息，只要识别出信源是机

器人账户，就可以判定为假。 针对 Ｔｗｉｔｔｅｒ 的模拟实

验发现，如果将机器人内容排除在外，低可信度文章

的转发总量会减少 ７０％。􀃊􀁉􀁔目前，识别机器人账户主

要采用机器学习的方法。 印第安纳大学开发的

Ｂｏｔｏｍｅｔｅｒ 经过训练可根据 ３ 万个账户的数据集中

模式识别机器人行为。 它为每个账户读取超过

１０００ 个不同的特征，然后给账户分配一个 ０ 到 １ 之

间的分数，分数越高，账户是机器人的可能性越

大。􀃊􀁉􀁕一旦账户的分数突破设定，则会被判定为机器

人账户，其散布的言论将被视作谣言。
第二种是基于信源过往的内容发布情况。 如果

信源之前发布过假新闻，则意味着它可能再次发布，
会被判定为低可信度信源。 麻省理工学院的研究团

队通过判断整个新闻网站是否经常呈现准确或错误

的信息来判断信源可信度。 该团队通过机器学习算

法运行 “媒体偏见 ／事实核查” （ Ｍｅｄｉａ Ｂｉａｓ ／ Ｆａｃｔ
Ｃｈｅｃｋ）网站中有关新闻来源的评估数据，根据网站

内容的文本、句法和语义分析对 １０００ 多个新闻网站

进行分类，重点关注结构、情感、参与度、主题、复杂

性、偏见和道德等特征，只需分析一个网站的 １５０ 篇

文章就能评估该网站是否可信。􀃊􀁉􀁖

第三种方法是假设自动文本合成器（ ａｕｔｏｍａｔｉｃ
ｔｅｘｔ ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ）生成的内容都是不可信的。 在全球

互联网的虚假内容产制中，自动文本合成器扮演了

重要角色。 ＯｐｅｎＡＩ （开放人工智能） 组织开发的

ＧＰＴ－２ 语言模型被用于写作辅助、摘要等领域。 有

研究显示，超过 ７０％的人认为这些文本就像《纽约

时报》的文章一样可信。􀃊􀁉􀁗由于该技术也被滥用于快

速产生大量虚假信息，研究人员开发了识别这类自

动文本的方法。􀃊􀁉􀁘

基于“信源信度”的逻辑用整体封锁信源的方

式杜绝假新闻，看似简单粗暴，但对付自动化的假新

闻批量生产确实有效。
３．基于“关系”的逻辑

将“陈述”视为知识，如果为真，则一定有支持

它的相关知识，反之则很少或没有。 自动化事实核

查的另一个逻辑在于“关系”，即寻找某一“陈述”在
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知识图谱中与其他知识的关系。
知识图谱是结构化的语义知识库，用于以符号

形式描述物理世界中的概念及其相互关系。 其基本

组成单位是“实体—关系—实体”三元组，以及实体

及其相关属性—值对（Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ－Ｖａｌｕｅ Ｐａｉｒ），实体间

通过关系相互联结，构成网状的知识结构。􀃊􀁉􀁙有研究

通过挖掘知识图上的连接模式来计算“陈述”的支

持度，用维基百科的大规模知识图来计算简单“陈
述”的支持度。 通过在知识图上适当定义的语义邻

近度量下找到概念节点之间的最短路径，这种方法

近似人类事实检查时的复杂判断。􀃊􀁉􀁚有研究依靠直

接事实逻辑的核查方法———“立场检测”（ｓｔａｎｃｅ ｄｅ⁃
ｔｅｃｔｉｏｎ），使用深度学习（ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ）算法来确定

帖子或故事中的声明是否得到同一主题的其他帖子

和故事的支持。 滑铁卢大学开发的系统准确率为

９０％。 随着时间的推移，当显示新的“陈述”时，系
统还学会了自己确定支持还是不支持。􀃊􀁉􀁛

４．基于“缺陷”的逻辑

人工智能技术的发展让“深度合成”游走于“合
成”和“伪造”的两端。 深度伪造成为事实核查新的

核查对象。 面对这种新的、足以以假乱真的文本形

态，传统的人工识别难以应对。 如果从技术的角度

去解决，则有很多突破口。 因为无论是合成还是伪

造，从数据上看都会有“缺陷”，如果能找出这类视

频在“缺陷”上的数据特征，则可以有效识别真假。
深度伪造的缺陷之一在于体态语的不自然。 现

有技术通过研究说话者嘴唇动作、语言模式和手势

之间的关联性来判断是否属于深度伪造。􀃊􀁊􀁒以人物

合成视频为例，这种合成图像算法的缺陷是“眨眼”
频率比真人少得多，辨别真假视频的原理就是用机

器学习来检查视频中的“眨眼”频率，准确率超过

９５％。􀃊􀁊􀁓

深度伪造的缺陷之二在于凡是伪造都会有“痕
迹”。 微软视频认证器（Ｖｉｄｅｏ Ａｕｔｈｅｎｔｉｃａｔｏｒ）通过在

视频播放的每个帧与原图进行实时对比，给出数据

分析，可以检测出人眼可能无法察觉到的合成修改

痕迹。􀃊􀁊􀁔由 Ｊｉｇｓａｗ 公司新闻工作者开发的工具 Ａｓ⁃
ｓｅｍｂｌｅｒ，可以通过五个检测器进行内容分析来验证

内容的真实性，包括检测图案和颜色、复制和粘贴区

域的异常，以及 Ｄｅｅｐｆａｋｅ 算法的已知特征。􀃊􀁊􀁕

５．基于“区块链”的逻辑

基于“区块链”的逻辑是依靠文本上的“元数

据”（如时间、地点、作者以及所有编辑和发布的信

息）来判断文本的来源及其是否被篡改。 基于“区
块链”的逻辑需要从信息文本（图片、文章、图像等）
的源头开始布局，如此才能真正发挥作用。 当前，全
球部分主流媒体已经开始布局区块链，通过其核查

不实信息。
意大利安莎通讯社与安永咨询公司合作开发了

一款基于区块链技术的新闻跟踪系统。 用户可以通

过 ＡＮＳＡｃｈｅｃｋ 的新闻跟踪标签应用，查看出现在安

沙通讯社平台或是分发给其他刊物或第三方平台的

新闻的来源。􀃊􀁊􀁖 《纽约时报》正在研发区块链项目

“新闻出处追溯”（Ｔｈｅ Ｎｅｗｓ Ｐｒｏｖｅｎａｎｃｅ Ｐｒｏｊｅｃｔ），用
来创建和共享新闻图片的“元数据”。 媒体和用户

可以判断出该图片是否经过 ＰＳ 等人为修饰，进而

判断相关资讯是否是假新闻。
２０１９ 年，Ａｄｏｂｅ 公司与《纽约时报》、Ｔｗｉｔｔｅｒ 合

作，通过“内容真实性计划”（Ｃｏｎｔｅｎｔ Ａｕｔｈｅｎｔｉｃｉｔｙ Ｉｎ⁃
ｉｔｉａｔｉｖｅ，简称 ＣＡＩ）打击虚假数字新闻内容，该系统

通过标记新闻内容的完整历史和记录（包括位置、
时间戳以及是否被编辑过等）验证真假，这有助打

击网上虚假讯息和假照片的传播。􀃊􀁊􀁗

二、自动化事实核查的内生性风险

技术风险按生成方式可以分为外生性风险和内

生性风险。 外生性风险是由技术之外的因素引发的

风险。 例如，使用者对于技术的误用、误解和滥用。
内生性风险是与技术设计本身直接相关的各类因素

引发的风险。
自动化事实核查的内生性风险主要是由“算法

形式主义”引起的，形式主义是算法的核心要义，意
味着坚持规定的形式和规则，算法需要输入、输出和

目标的明确数学表达􀃊􀁊􀁘，并将解决方案公式化、抽象

化和规则化，整个过程是一个转译的过程，而转译意

味着偏差。 有专家认为，计算机科学家应该关注模

型的抽象和世界的复杂性之间的鸿沟。􀃊􀁊􀁙在弱人工

智能阶段，算法的处理还不具备处理复杂问题的能

力，将复杂问题简单化的转译过程决定了偏差出现

的必然性，加之事实核查是一种动态的、语境性的、
复杂的工作，其内生性风险不可避免。 自动化事实

核查的内生性风险主要有误解风险和误判风险。
１．误解风险

误解风险是指由于事实核查系统无法准确“理
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解”人类语言而引发对“陈述”的误解。 误解风险的

产生是人工智能发展的阶段性问题。 目前还处于弱

人工智能阶段，算法能够从事的是简单的、重复的事

实核查，变通性较差。
在基于“匹配”的算法逻辑中，匹配行为是一种

机械地匹配，没有弹性空间。 而语言表达是有弹性

的，尤其是模糊语言（如“很多人”）在日常生活中很

常用，但是对于算法而言，这种“模糊”会让其“迷
茫”。 因此，完全自动化的事实核查局限在统计信

息这一狭窄领域。􀃊􀁊􀁚

简单的“复制和粘贴”重复，相对容易核查，但
更多情况下，被核查的 “陈述” 是原来释义的变

体。􀃊􀁊􀁛对人来说很简单的“相似表达”问题，对算法

而言是一个难题。 如果机械地用单词一一匹配就会

出错。􀃊􀁋􀁒例如，特朗普可能会提出一个有关太空旅行

的“陈述”，但自动事实核查平台 Ｓｑｕａｓｈ 会将其与之

前有关修建道路的官僚主义作风的事实核查进行错

误匹配。􀃊􀁋􀁓

被寄予期望的自然语言处理（Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，简称 ＮＬＰ）技术虽然能可靠地捕捉到一

个表述的相近变体，但释义会是一个相当大的挑战，
存在“查全率”（ ｒｅｃａｌｌ）和“查准率” （ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）之间

的矛盾。􀃊􀁋􀁔

在锚定语言含义的因素中，语境是至关重要的，
但也是算法无能为力的。 杜克记者实验室的首席技

术专家克里斯托弗·格斯表示，当前的技术通常无

法使计算机理解政客说话的方式和背景。􀃊􀁋􀁕当然，即
便是完全匹配成功，也并不意味着核查结果就一定

正确。 例如，有些政客用数据说话，数据是真实的，
但是数据所处的时间段是精心选择的，结论以偏概

全并不可靠，然而算法可能会判其为真。
２．误判风险

基于“信源信度”的逻辑、基于“关系”的逻辑、
基于“缺陷”的逻辑，由于解决问题的思路不直接涉

及被核查的内容本身，会产生误判风险。
在基于“信源信度”的逻辑中，识别内容是否是

由机器生成的，这种方法存在漏洞，即使生成的文本

包含了真实的事实，但这种方法会错误地假设所有

机器生成的文本都是自动错误的。􀃊􀁋􀁖 例如，Ｎｅｗｓ⁃
Ｃｒａｃｋｅｒ 在核查 ＢｕｚｚＦｅｅｄ 网站的一篇报道时，将一

篇原本客观的报道认定为有偏见，因为文中引用的

用户推文被检测为“许多陈述无法得到验证”，从而

对整个网站的可信度产生了影响。􀃊􀁋􀁗

在基于“关系”的逻辑中，在核实新的和未经检

查的主张时，自动化还不能很好地发挥作用，部分原

因是自动化事实核查需要权威的数据，这些数据往

往无法获得。􀃊􀁋􀁘如“立场检测”，假如在数据库中没

有包含支持某一“陈述”的帖子或报道，一个真实的

“陈述”则很可能被判定为假。
在基于“缺陷”的逻辑中，通过寻找视频在生物

特征上的缺陷的模式，只能在一定时期、一定阶段有

效，因为深度伪造技术正在完善，生物特征测试越来

越难以发挥作用。
在基于“区块链”的逻辑中，能够进行核查的前

提是图片本身具有可被识别“身份”的元数据，如果

缺少这种数据，则无法识别。 因为发布在社交媒体

上的图片，在上传时元数据会被剥离。􀃊􀁋􀁙

三、自动化事实核查内生性风险的规避

在弱人工智能时代，自动化事实核查不可避免

地存在缺陷。 作为一种信息纠错机制，自动化事实

核查内生性风险的最大后果在于损害事实核查与公

众间的信任关系。 如何规避内生性风险的产生，不
仅是技术问题，还需要多措并举，在技术、把关、利益

相关者和伦理等层面构筑立体的防范体系。
１．技术层面：优化设计，减少源数据的偏差

现有的误判和误报风险很大程度上是由算法偏

差造成的。 算法偏差的形成主要来源于算法设计和

源数据。 在算法设计上，复杂的问题需要复杂的算

法进行解决，需要算法设计者在转化现实问题时考

虑到算法设计的复杂性和情境性，不能迷失在“算
法形式主义” 的框架中。 因为形式知识 （ ｆｏｒｍａｌ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ）需要缩小视野，“在社会工程设计中编码

的形式秩序不可避免地遗漏了对其实际功能至关重

要的元素”􀃊􀁋􀁚。 只有那些在算法语言中可读的考虑

因素，才被认为是重要的设计和评估考虑因素。􀃊􀁋􀁛

在源数据方面，无论是基于哪种算法逻辑，自动

化事实核查都需要大量源数据作为支撑。 自动事实

核查最重要的优先事项是确保事实核查者可以依赖

的各种来源数据是计算机可以使用的结构化数

据。􀃊􀁌􀁒

对于基于“匹配”逻辑的自动化事实核查，核查

者所建立的比对数据库至关重要。 “如果数据来源

分别是无党派的国会预算办公室和保守派的‘美国

９６１

自动化事实核查的算法逻辑、内生性风险及其规避



人支持税制改革’，系统得出的税收增长分析可能

截然不同。”􀃊􀁌􀁓英国事实核查机构 Ｆｕｌｌ Ｆａｃｔ 与英国国

家统计局合作，用结构化数据作为复杂事实核查的

部分依据。􀃊􀁌􀁔阿根廷事实核查机构 Ｃｈｅｑｕｅａｄｏ 的自

动核查工具 Ｃｈｅｑｕｅａｂｏｔ 目前虽有 １０００ 个事实核查

材料可供匹配，但缺少政府官方数据，该机构打算将

高校、智库等机构纳入合作渠道，以弥补其缺陷。􀃊􀁌􀁕

统计分析不仅需要有权威的数据来源，还要提供结

构化的数据，对于基于其他算法逻辑，尤其运用了机

器学习、深度学习技术的自动化事实核查，训练数据

集的质量则更为重要，因为前期训练数据有偏差，最
终会导致系统习得的标准有偏差。 例如，在针对图

像的自动化事实核查中，许多训练集中的数据由计

算机生成，或是从极为有限的公开图像中提取，因而

有研究者建议，应与路透社、法新社或美联社进行数

据库合作，用现实的新闻图像进行训练，这会在很大

程度上提升算法的可靠度。􀃊􀁌􀁖

２．把关层面：“算法＋事实核查员”的人机协同

模式

发布不正确的事实核查可能严重损害事实核查

组织的声誉。􀃊􀁌􀁗 自动化事实核查的内生性风险使

“人”在核查中的主体性凸显。 为了避免自动化事

实核查产生批量的、系统性的、后果严重的错误，将
事实核查员“嵌入”各个把关环节尤为重要，由此形

成“人在回路中”（ｈｕｍａｎ－ｉｎ－ｔｈｅ－ｌｏｏｐ）。 例如，在选

题环节，算法识别出值得核查的线索后，在进入自动

化核查前，应当由事实核查员介入，判断哪些信息真

正值得核查。 因为并不是所有的可疑信息都值得核

查，这里的“值得”取决于公共利益和社会关注度。
在核查环节，系统核查结束后，也应该采用人工的方

式进行二次审核。 为了降低 Ｓｑｕａｓｈ 的风险，技术团

队在此基础上构建了一个新界面 Ｇａｒｄｅｎｅｒ，Ｓｑｕａｓｈ
需要为其提供三个潜在的匹配事实核查结果，让事

实核查员来选择呈现哪一个结果。􀃊􀁌􀁘

３．利益相关者层面：组建事实核查网络

从全球范围看，事实核查是一种公益性的新闻

事业。 在人工事实核查方面，全球范围有多个项目

进行合作。 新冠肺炎疫情期间，“国际事实检查网

络”组织了“新冠肺炎病毒事实联盟”，这个联盟汇

集了 ７０ 个国家的 １００ 多名事实检查员来更新关于

新冠肺炎疾病的虚假信息的数据库。 法国的 Ｃｒｏｓｓ⁃
Ｃｈｅｃｋ 与 ３４ 个新闻机构及新闻专业的学生联手，对

法国总统大选进行报道。 ２０１５ 年成立的“初稿新

闻”（Ｆｉｒｓｔ Ｄｒａｆｔ Ｎｅｗｓ）是由媒体、大学、平台和公民

组织组成的事实核查协作体，它向记者和公众免费

培训相关技能。
目前，部分事实核查机构运用的人工智能技术

都是开源的，例如谷歌用于自然语言处理的 ＢＥＲＴ
模型被 ＦｕｌｌＦａｃｔ 用于检测句子是否匹配。 但在更多

的领域，自动化事实核查的相关合作还有待进一步

加强和深入。 在源数据上，应与权威机构（尤其是

主流媒体）合作获得更多高质量的训练数据。 在算

法设计上，使用者和研发者还缺少充分地协作和沟

通。 在定义任务、开发数据集以训练模型和开发自

动化系统方面，研究人员和实践者之间缺乏沟通，而
且算法模型应该是可解释的、不偏不倚的，更符合伦

理考虑。􀃊􀁌􀁙同时，对于已经开发的自动化事实核查算

法系统，也倡导科研人员和公众用算法审计的方式

发现设计中的偏差，更好地优化系统性能。
目前，大多非营利性事实核查机构附属于新闻

媒体或非政府组织，资金来源是一个问题。 虽然一

些事实核查组织已经创造出相对低廉的自动化事实

核查工具，但要开发、推进大规模的自动化事实核查

系统需要社会各方的持续性支持，否则也走不长远。
２０１６ 年，核查目击媒体内容的 Ｒｅｐｏｒｔｅｄｌｙ 因失去母

公司的资金资助而停止更新。􀃊􀁌􀁚

４．伦理层面：强化透明和更正原则

当算法系统不能保证百分之百正确时，对公众

诚实的态度非常重要。 只有这样，公众才能给予自

动化事实核查容错的空间。 当然，对于系统开发者

和使用者来说，也不能以此为借口经常出错。 此外，
自动化事实核查还要避免成为某些利益相关者的

“工具”，行事实核查之名，做偏见、误导之事。
所以，新闻伦理中的透明性原则在自动化事实

核查中要格外凸显。 例如，在“国际事实核查网络”
的事实核查者应遵守的五个原则中，涉及透明性的

就有三个原则：对来源透明度的承诺、对资金和组织

透明度的承诺、对方法透明度的承诺。􀃊􀁌􀁛对于自动化

事实核查而言，应当告知公众核查者是算法系统而

非人类，并提供算法系统的一般核查原理（包括训

练数据的相关情况、步骤等）和准确率，提醒公众注

意可能会出现不准确的情况。
当自动化事实核查发生错误时，需要及时启动

更正机制，并在页面注明“更正”字样，向公众解释
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内容的变化。􀃊􀁍􀁒 ＰｏｌｉｔｉＦａｃｔ 规定，如果发现事实性错

误，该文章页面会加上“更正”的标签，并以编者按

的形式说明详情；如果是补充或更新，则加上“更
新”的标签并予以说明；如果发生重大错误以至于

要改变真实性等级，将再次召集编辑小组，重新撰写

文章，并在文章开头对这种变动予以说明。􀃊􀁍􀁓在网站

上设置专门栏目“更正与更新”（Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｕｐ⁃
ｄａｔｅｓ），对先前有问题的事实核查重新刊登，并解释

错误之处以及是否影响对“陈述”的评级。 Ｆｕｌｌ Ｆａｃｔ
网站也设有专门的更正日志（Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｓ Ｌｏｇ）页面，
告知读者为什么更正以及更正的内容。

四、结语

自动化事实核查是网络信息内容生态治理的重

要手段，不同的算法逻辑展示了从算法角度进行事

实核查的不同路径。 面对“算法形式主义”带来的

技术局限，如何规避风险、提高自动化事实核查的效

率和准确性，是用技术治理技术问题的“元命题”。
当智媒时代算法被“赋魅”时，利益相关者应当提高

算法素养为其“祛魅”，只有辩证、批判地看待算法

在自动化事实核查中的逻辑和效用，我们才能让自

动化事实核查为新闻业的事实核查事业“加分”，也
才能更好地参与网络信息内容生态治理。

注释

①Ｍａｒｋ Ｓｔｅｎｃｅｌ， Ｊｏｅｌ Ｌｕｔｈｅｒ． Ｆａｃｔ－ｃｈｅｃｋｉｎｇ Ｃｏｕｎｔ Ｔｏｐｓ ３００ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｆｉｒｓｔ
Ｔｉｍｅ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｒｅｐｏｒｔｅｒｓｌａｂ．ｏｒｇ ／ ｆａｃｔ－ｃｈｅｃｋｉｎｇ－ｃｏｕｎｔ－ｔｏｐｓ－３００－ｆｏｒ－ｔｈｅ－

ｆｉｒｓｔ－ｔｉｍｅ ／ ，２０２０ 年 １０ 月 １３ 日。 ②Ｊｕｌｉａ Ｓｉｔｔｍａｎｎ， Ａｎｄｒｅｗ Ｔｏｍｐｋｉｎｓ．
Ｔｈｅ Ｓｔｒｅｎｇｔｈｓ ａｎｄ Ｗｅａｋｎｅｓｓｅｓ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｅｄ Ｆａｃｔ－ｃｈｅｃｋｉｎｇ Ｔｏｏｌｓ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ｗｗｗ．ｄｗ．ｃｏｍ ／ ｅｎ ／ ｔｈｅ－ｓｔｒｅｎｇｔｈｓ－ａｎｄ－ｗｅａｋｎｅｓｓｅｓ－ ｏｆ － ａｕｔｏｍａｔｅｄ－ ｆａｃｔ －

ｃｈｅｃｋｉｎｇ－ｔｏｏｌｓ ／ ａ－５３９５６９５８，２０２０ 年 ７ 月 １７ 日。 ③⑩􀃊􀁋􀁒Ａｎｄｒｅｗ Ｄｏ⁃
ｎｏｈｕｅ． Ｕｓｉｎｇ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｔｏ Ｅｘｐａｎｄ Ｆａｃｔ－ｃｈｅｃｋｉｎｇ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｒｅ⁃
ｐｏｒｔｅｒｓｌａｂ．ｏｒｇ ／ ｕｓｉｎｇ－ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ－ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ－ｔｏ－ｅｘｐａｎｄ－ｆａｃｔ－ｃｈｅｃｋｉｎｇ ／ ，
２０１９ 年 ９ 月 １６ 日。 ④Ｅｒｉｃ Ｏｓｔｅｒｍｅｉｅｒ． Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｂｉａｓ？ ＰｏｌｉｔｉＦａｃｔ Ｒａｔｅｓ
Ｒｅｐｕｂｌｉｃａｎ Ｓｔａｔｅｍｅｎｔｓ ａｓ Ｆａｌｓｅ ａｔ ３ Ｔｉｍｅｓ ｔｈｅ Ｒａｔｅ ｏｆ Ｄｅｍｏｃｒａｔｓ． ｈｔｔｐ： ／ ／
ｅｄｉｔｉｏｎｓ．ｌｉｂ．ｕｍｎ．ｅｄｕ ／ ｓｍａｒｔｐｏｌｉｔｉｃｓ ／ ２０１１ ／ ０２ ／ １０ ／ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ－ｂｉａｓ－ｐｏｌｉｔｉｆａｃｔ
－ｒａｔｅ ／ ，２０１１ 年 ２ 月 １０ 日。 ⑤［澳］朱莉·波塞蒂、［英］卡莉娜·邦

切娃：《信息疫情：解密虚假新冠疫情信息》，李美译，联合国教科文

组织网站，ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｅｎ．ｕｎｅｓｃｏ．ｏｒｇ ／ ｓｉｔｅｓ ／ ｄｅｆａｕｌｔ ／ ｆｉｌｅｓ ／ ｄｉｓｉｎｆｏｄｅｍｉｃ＿ｄｅｃｉ⁃
ｐｈｅｒｉｎｇ＿ｃｏｖｉｄ１９＿ｄｉｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ＿ｚｈ．ｐｄｆ，２０２０ 年 １１ 月 ２６ 日。 ⑥􀃊􀁊􀁘􀃊􀁊􀁙􀃊􀁋􀁚
􀃊􀁋􀁛Ｂｅｎ Ｇｒｅｅｎ， Ｓａｌｏｍé Ｖｉｌｊｏｅｎ． Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ Ｒｅａｌｉｓｍ： Ｅｘｐａｎｄｉｎｇ ｔｈｅ
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自动化事实核查的算法逻辑、内生性风险及其规避
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