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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
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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。
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ｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｐｏｙｎｔｅｒ．ｏｒｇ ／ ｆａｃｔ－ｃｈｅｃｋｉｎｇ ／ ２０２０ ／ ａｕｔｏｍａｔｅｄ－ｆａｃｔ－ｃｈｅｃｋｉｎｇ－

ｃａｎ－ｃａｔｃｈ－ｃｌａｉｍｓ－ｔｈａｔ－ｓｌｉｐ－ｐａｓｔ－ｈｕｍａｎ－ｃｈｅｃｋｅｒｓ－ｈｅｒｅ－ａｒｅ－ｔｈｅ－ｔｗｏ－

ｗａｙｓ－ｔｈｅｙ－ｗｏｒｋ ／ ，２０２０ 年 ８ 月 ２１ 日。 ⑨Ｈａｒｒｉｓｏｎ Ｍａｎｔａｓ． Ｈｏｗ
ｔｈｅ Ｄｕｋｅ Ｒｅｐｏｒｔｅｒｓ′ Ｌａｂ Ｕｓｅｄ ｔｈｅ Ｐｏｌｉｔｉｃａｌ Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎｓ ｔｏ Ｐｅｒｆｅｃｔ Ｉｔｓ Ａｕｔｏ⁃
ｍａｔｅｄ Ｆａｃｔ－ｃｈｅｃｋｉｎｇ Ｐｒｏｇｒａｍ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｐｏｙｎｔｅｒ．ｏｒｇ ／ ｆａｃｔ－ｃｈｅｃｋｉｎｇ ／
２０２０ ／ ｈｏｗ－ｔｈｅ－ｄｕｋｅ－ｒｅｐｏｒｔｅｒｓ－ｌａｂ－ｕｓｅｄ－ｔｈｅ－ｐｏｌｉｔｉｃａｌ－ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎｓ－ｔｏ
－ｐｅｒｆｅｃｔ－ｉｔｓ－ａｕｔｏｍａｔｅｄ－ｆａｃｔ－ｃｈｅｃｋｉｎｇ－ｐｒｏｇｒａｍ ／ ，２０２０ 年 ８ 月 ２８ 日。
Ｇｒｅｇ Ｎｏｏｎｅ． ＡＩ ｖｓ Ｍｉｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ： Ｆｉｇｈｔｉｎｇ Ｌｉｅｓ ｗｉｔｈ Ｍａｃｈｉｎｅｓ． ｈｔ⁃
ｔｐｓ： ／ ／ ｔｅｃｈｍｏｎｉｔｏｒ．ａｉ ／ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ／ ａｉ－ａｎｄ－ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ／ ａｉ－ｖｓ－ｍｉｓｉｎｆｏｒｍａ⁃
ｔｉｏｎ－ｆｉｇｈｔｉｎｇ－ ｌｉｅｓ －ｍａｃｈｉｎｅｓ，２０２１ 年 ６ 月 １４ 日。 Ｔｒｉｓｔａｎ Ｇｒｅｅｎｅ．
Ｈｅｒｅ′ｓ Ｗｈｙ Ｌｏｗ － ｃｒｅｄｉｂｉｌｉｔｙ Ｎｅｗｓ Ｓｅｅｍｓ ｔｏ Ｄｏｍｉｎａｔｅ Ｔｗｉｔｔｅｒ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ｔｈｅｎｅｘｔｗｅｂ． ｃｏｍ ／ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ － ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ／ ２０１８ ／ １１ ／ ２７ ／ ｈｅｒｅｓ － ｗｈｙ － ｌｏｗ －

ｃｒｅｄｉｂｉｌｉｔｙ－ｎｅｗｓ－ｓｅｅｍｓ－ｔｏ－ｄｏｍｉｎａｔｅ－ｔｗｉｔｔｅｒ ／ ，２０１８ 年 １１ 月 ２７ 日。 
Ｊｏｈｎ Ｇｒａｍｌｉｃｈ． Ｑ＆Ａ： Ｈｏｗ Ｐｅｗ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｅｒ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ Ｂｏｔｓ ｏｎ Ｔｗｉｔｔｅｒ．
ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｐｅｗｒｅｓｅａｒｃｈ．ｏｒｇ ／ ｆａｃｔ－ｔａｎｋ ／ ２０１８ ／ ０４ ／ １９ ／ ｑａ－ｈｏｗ－ｐｅｗ－ｒｅ⁃
ｓｅａｒｃｈ－ｃｅｎｔｅｒ－ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ－ｂｏｔｓ－ｏｎ－ｔｗｉｔｔｅｒ ／ ，２０１８ 年 ４ 月 １９ 日。 Ｋｉｍ⁃
ｂｅｒｌｅｙ Ｍｏｋ． ＭＩＴ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｓｎｉｆｆｓ Ｏｕｔ Ｓｉｔｅｓ Ｄｅｄｉｃａｔｅｄ ｔｏ ＇Ｆａｋｅ Ｎｅｗｓ＇． ｈｔ⁃
ｔｐｓ： ／ ／ ｔｈｅｎｅｗｓｔａｃｋ．ｉｏ ／ ｍｉｔ－ａｌｇｏｒｉｔｈｍ－ｓｎｉｆｆｓ－ｏｕｔ－ｓｉｔｅｓ－ｄｅｄｉｃａｔｅｄ－ｔｏ－ｆａｋｅ
－ｎｅｗｓ ／ ，２０１８ 年 １１ 月 １５ 日。 郑意：《ＯｐｅｎＡＩ 发布高级语言人工智

能模型 ＧＰＴ－２，参数达 ７．７４ 亿个》，猎云网，ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｌｉｅｙｕｎｗａｎｇ．
ｃｏｍ ／ ａｒｃｈｉｖｅｓ ／ ４５８０７４，２０１９ 年 ８ 月 ２１ 日。 Ｒａｃｈｅｌ Ｇｏｒｄｏｎ． Ｂｅｔｔｅｒ
Ｆａｃｔ－ｃｈｅｃｋｉｎｇ ｆｏｒ Ｆａｋｅ Ｎｅｗｓ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｎｅｗｓ．ｍｉｔ． ｅｄｕ ／ ２０１９ ／ ｂｅｔｔｅｒ－ｆａｃｔ－

ｃｈｅｃｋｉｎｇ－ｆａｋｅ－ｎｅｗｓ－１０１７，２０１９ 年 １０ 月 １７ 日。 刘峤、李杨、段宏、
刘瑶、秦志光：《知识图谱构建技术综述》，《计算机研究与发展》２０１６
年第 ３ 期。 Ｇｉｏｖａｎｎｉ Ｌｕｃａ Ｃｉａｍｐａｇｌｉａ， Ｐｒａｓｈａｎｔ Ｓｈｉｒａｌｋａｒ， Ｌｕｉｓ Ｍ．
Ｒｏｃｈａ， Ｊｏｈａｎ Ｂｏｌｌｅｎ， Ｆｉｌｉｐｐｏ Ｍｅｎｃｚｅｒ， Ａｌｅｓｓａｎｄｒｏ Ｆｌａｍｍｉｎｉ． Ｃｏｍｐｕｔａ⁃
ｔｉｏｎａｌ Ｆａｃｔ Ｃｈｅｃｋｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ． ＰＬｏＳ Ｏｎｅ， ２０１５， Ｖｏｌ．
１０， Ｎｏ．６， ＤＯＩ：１０．１３７１ ／ ｊｏｕｒｎａｌ．ｐｏｎｅ．０１２８１９３．Ｍｅｄｉａ Ｒｅｌａｔｉｏｎｓ． Ｎｅｗ
Ｔｏｏｌ Ｕｓｅｓ ＡＩ ｔｏ Ｆｌａｇ Ｆａｋｅ Ｎｅｗｓ ｆｏｒ Ｍｅｄｉａ Ｆａｃｔ－ｃｈｅｃｋｅｒｓ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｕｗａｔｅｒ⁃
ｌｏｏ．ｃａ ／ ｎｅｗｓ ／ ｎｅｗｓ ／ ｎｅｗ－ ｔｏｏｌ － ｕｓｅｓ － ａｉ － ｆｌａｇ － ｆａｋｅ － ｎｅｗｓ －ｍｅｄｉａ － ｆａｃｔ －

ｃｈｅｃｋｅｒｓ，２０１９ 年 １２ 月 １６ 日。 Ｇｒｅｇｇ Ｒｏｓｅｎｚｗｅｉｇ． Ｈｏｗ ｔｏ Ｓｐｏｔ Ｄｅｅｐ⁃
ｆａｋｅｓ ａｎｄ Ｆａｋｅ Ｎｅｗｓ： Ｔｉｐｓ ａｎｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｔｏｏｌｓ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｃｌｅａｒｖｏｉｃｅ．
ｃｏｍ ／ ｂｌｏｇ ／ ｈｏｗ－ｔｏ－ｓｐｏｔ－ｄｅｅｐｆａｋｅｓ ／ ，２０２０ 年 ２ 月 １０ 日。 人工智能

Ｔ８００：《Ｄｅｅｐｆａｋｅ 机器学习算法能够伪造逼真视频》，搜狐网，ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ｗｗｗ．ｓｏｈｕ．ｃｏｍ ／ ａ ／ ２７２１５６１００＿１００１３６７６２，２０１８ 年 １０ 月 ３０ 日。 贝

爽：《Ｄｅｅｐｆａｋｅ 搅动政局？ 微软推出最新检测工具，助力美国大选免

遭虚假信息威胁》，雷峰网，ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｌｅｉｐｈｏｎｅ．ｃｏｍ ／ ｃａｔｅｇｏｒｙ ／ ｉｎｄｕｓ⁃
ｔｒｙｎｅｗｓ ／ ｏ７ｋＵｅｂＤｆｖｌ１ｔ４ＳＭＦ．ｈｔｍｌ，２０２０ 年 ９ 月 ３ 日。 Ｃａｒｏｌｅ Ｍｅｚｉａｔ，
Ｎｏｕｒ Ａｍａｒａ， Ｐｉｅｒｒｅ Ｃａｕｓｓａｎｅｌ． Ｄｅｅｐ Ｄｉｖｅ ｉｎｔｏ Ｄｅｅｐｆａｋｅ — Ｈｏｗ ｔｏ Ｆａｃｅ
Ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ Ｂｅｌｉｅｖａｂｌｅ Ｆａｋｅ Ｎｅｗｓ？． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｒｉｓｋｉｎｓｉｇｈｔ－ｗａｖｅｓｔｏｎｅ．
ｃｏｍ ／ ｅｎ ／ ２０２０ ／ ０５ ／ ｄｅｅｐ－ｄｉｖｅ－ｉｎｔｏ－ｄｅｅｐｆａｋｅ－ｈｏｗ－ｔｏ－ｆａｃｅ－ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ
－ｂｅｌｉｅｖａｂｌｅ－ｆａｋｅ－ｎｅｗｓ－２－２ ／ ，２０２０ 年 ５ 月 １８ 日。 《疫情时期 ＡＮ⁃
ＳＡ 利用区块链技术追溯新闻真实性》，搜狐网，ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｓｏｈｕ．
ｃｏｍ ／ ａ ／ ３８６２８６９４７＿１００２６８６８１，２０２０ 年 ４ 月 ８ 日。 《Ａｄｏｂｅ 将为“Ｐ
图”推标签识别系统，打击虚假内容传播》，界面新闻，ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｊｉｅｍｉａｎ．ｃｏｍ ／ ａｒｔｉｃｌｅ ／ ４８２９７１４．ｈｔｍｌ，２０２０ 年 ８ 月 １５ 日。 叶珂：《自
动化事实核查的前景及局限性》，《传媒评论》２０１８ 年第 ５ 期。 
Ｐｒｅｓｌａｖ Ｎａｋｏｖ， Ｄａｖｉｄ Ｃｏｒｎｅｙ， Ｍａｒａｍ Ｈａｓａｎａｉｎ， Ｆｉｒｏｊ Ａｌａｍ， Ｔａｍｅｒ
Ｅｌｓａｙｅｄ， Ａｌｂｅｒｔｏ Ｂａｒｒóｎ－Ｃｅｄｅñｏ， Ｐａｏｌｏ Ｐａｐｏｔｔｉ， Ｓｈａｄｅｎ Ｓｈａａｒ， Ｇｉｏｖａｎ⁃
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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



ｎｉ Ｄａ Ｓａｎ Ｍａｒｔｉｎｏ． Ａｕｔｏｍａｔｅｄ Ｆａｃｔ－Ｃｈｅｃｋｉｎｇ ｆｏｒ Ａｓｓｉｓｔｉｎｇ Ｈｕｍａｎ Ｆａｃｔ－

Ｃｈｅｃｋｅｒｓ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ． ｏｒｇ／ ａｂｓ ／ ２１０３． ０７７６９，２０２１ 年 ５ 月 ２２ 日。 
Ｂｉｌｌ Ａｄａｉｒ， Ｍａｒｋ Ｓｔｅｎｃｅｌ． Ａ Ｌｅｓｓｏｎ ｉｎ Ａｕｔｏｍａｔｅｄ Ｊｏｕｒｎａｌｉｓｍ： Ｂｒｉｎｇ Ｂａｃｋ
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Ｋｉｍｂｅｒｌｅｙ Ｍｏｋ． ＭＩＴ′ｓ Ｎｅｗ ＡＩ Ｔａｃｋｌｅｓ Ｌｏｏｐｈｏｌｅｓ ｉｎ ＇Ｆａｋｅ Ｎｅｗｓ＇ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
Ｔｏｏｌｓ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｔｈｅｎｅｗｓｔａｃｋ．ｉｏ ／ ｍｉｔｓ－ｎｅｗ－ａｉ－ｔａｃｋｌｅｓ－ｌｏｏｐｈｏｌｅｓ－ｉｎ－ｆａｋｅ－

ｎｅｗｓ－ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ－ｔｏｏｌｓ ／ ，２０１９ 年 １０ 月 ２５ 日。 杨丽萍：《欧美新闻

事实核查技术应用及趋势》，《中国传媒科技》２０１８ 年第 ６ 期。 Ｊｕｌ⁃
ｉａ Ｓｉｔｔｍａｎｎ， Ａｎｄｒｅｗ Ｔｏｍｐｋｉｎｓ． Ｔｈｅ Ｓｔｒｅｎｇｔｈｓ ａｎｄ Ｗｅａｋｎｅｓｓｅｓ ｏｆ Ａｕｔｏｍａ⁃
ｔｅｄ 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。 Ｔ． Ｊ． Ｔｈｏｍｓｏｎ， Ｄａｎｉｅｌ Ａｎｇｕｓ， Ｐａｕｌａ Ｄｏｏｔｓｏｎ， Ｅｄｗａｒｄ
Ｈｕｒｃｏｍｂｅ， Ａｄａｍ Ｓｍｉｔｈ． Ｖｉｓｕａｌ Ｍｉｓ ／ ｄｉｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ Ｊｏｕｒｎａｌｉｓｍ ａｎｄ
Ｐｕｂｌｉｃ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ： Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｐｒａｃｔｉｃｅｓ， Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ， ａｎｄ
Ｆｕｔｕｒｅ Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ， Ｊｏｕｒｎａｌｉｓｍ Ｐｒａｃｔｉｃｅ． ２０２０， ＤＯＩ： １０． １０８０ ／
１７５１２７８６．２０２０．１８３２１３９．Ｆｕｌｌ Ｆａｃｔ． Ｔｈｅ Ｓｔａｔｅ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｅｄ Ｆａｃｔｃｈｅｃｋ⁃
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ｔｅｄ＿ｆａｃｔｃｈｅｃｋｉｎｇ＿ａｕｇ＿２０１６．ｐｄｆ，２０１６ 年 ８ 月 １７ 日。 Ｄａｖｉｄ Ｈｏｌｍｅｓ．
Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ Ｐｏｓｔ′ｓ Ｔｒｕｔｈ Ｔｅｌｌｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ Ｆｕｔｕｒｅ ｏｆ Ｒｏｂｏｔｓ Ｄｏｉｎｇ Ｊｏｕｒｎａｌ⁃
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