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摘　要: 主要研究题文不符的社交推文检测任务. 这些推文往往通过欺骗性的标题或封面图来误导读者点击与之

无关的低质内容, 以让其广泛传播和带来点击量等商业利益. 为了规避检测, 恶意的创作者还会使用各种窍门将题

文不符的推文伪装成合法的, 譬如添加无关易混淆的合法内容来干扰检测器. 检测这种推文需要对细节反复推敲,

甚至还要借助外部的常识进行多步推理验证. 然而, 传统方法一般把推文看成是一堆词语符号并简单灌入神经网

络做分类, 忽略对其内在隐含的虚假细节进行分析, 导致漏判和误判. 而且这种黑盒子般的模型缺乏可解释性. 为

了解决这些问题, 提出一种问答引导的新检测器, 通过质疑-验证的方式对细节逐一分析, 以发现潜在的不一致和虚

假点. 首先利用多模态检索增强技术提取推文中的细节点, 然后通过提问的方式来质疑每个点. 为了充分验证事实

和其复杂关系, 不仅覆盖简单的浅层匹配提问, 还有深层次常识推理的高阶提问. 每个提问可以从推文中找到字面

答案. 但是该答案可能是虚构和不准确的. 为此, 通过开放域的问答模型借助外部知识源来交叉验证, 推导出相对

可信的答案. 当两个答案不同时, 推文很可能存在虚假内容. 这种不一致可以作为有效的特征, 并与其他多模态的

语义特征结合, 以提高检测模型的判别能力和鲁棒性. 此外, 这可以把复杂的检测任务分解为一系列问答步骤, 便

于找出不一致细节来解释引起题文不符的原因. 在 3个主流数据集上做了充分的实验, 验证了该方法的有效性.
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Abstract:  This  study  investigates  the  task  of  clickbait  detection  in  social  media  posts.  These  posts  often  employ  deceptive  headlines  or
thumbnails  to  mislead  readers  into  clicking  on  irrelevant  or  undesirable  content,  thus  enabling  widespread  dissemination  and  generating
commercial  benefits  such  as  increased  clicks.  To  evade  detection,  malicious  creators  frequently  disguise  clickbait  posts  as  legitimate  ones,
using  techniques  such  as  adding  irrelevant  or  misleading  content  to  deceive  the  detector.  Detecting  such  posts  requires  a  detailed  analysis
and  complex  multi-step  reasoning  using  commonsense  knowledge  to  identify  inconsistencies.  However,  existing  methods  typically  treat  a
post  as  a  simple  text  span  and  feed  it  into  a  neural  network  for  classification,  neglecting  the  analysis  of  inherent  false  details,  which  leads
to  misjudgments.  Moreover,  these  black-box  models  lack  explainability.  To  address  this  issue,  a  new  question-guided  detector  is  proposed,
which  systematically  analyzes  the  details  through  a  doubt-then-verify  approach  to  uncover  potential  inconsistencies  and  falsehoods.
Specifically,  a  multi-modal  retrieval-augmented  technique  is  used  to  extract  detailed  clues  from  the  content  of  the  post,  followed  by
questioning  each  clue.  To  ensure  thorough  verification  of  facts  and  their  complex  relationships,  both  simple  matching  questions  and  deep
commonsense  reasoning  questions  with  varying  levels  of  complexity  are  employed.  Each  question  yields  a  plausible  answer  from  the  post,
but  the  answer  may  be  fabricated  or  inaccurate.  Therefore,  an  open-domain  QA  model  is  utilized  for  cross-verification,  leveraging  external
knowledge  to  derive  a  more  reliable  answer.  When  discrepancies  are  found  between  answers,  the  post  is  likely  to  contain  false  content.
This  inconsistency  serves  as  a  valuable  feature  and  can  be  combined  with  other  multi-modal  features  indicative  of  clickbait,  improving  the
discriminative  power  of  the  detection  model.  By  breaking  down  the  complex  clickbait  detection  task  into  a  series  of  question-guided
verification  steps,  inconspicuous  inconsistencies  can  be  identified  to  explain  the  underlying  reasons  for  clickbait.  Extensive  experiments  on
three popular datasets demonstrate the effectiveness of the proposed approach.
Key words:  clickbait detection; commonsense reasoning; question generation

随着社交媒体的快速发展, 推文已成为人们获取信息和分享感悟的重要渠道. 优质的推文可以捕获大量的用

户点击量和阅读量, 这会给推文的创作者和社交平台带来盈利. 为了获得竞争优势, 恶意创作者通常使用不正当的

方式在推文的标题、封面图和正文中添加一些诱人或欺骗性的内容, 以吸引读者的关注. 当读者受好奇心驱使 [1]

而点开相关的链接, 却发现内含大量如夸张、低俗等低质内容, 进而产生被骗、失望和厌恶的感觉. 受利益的驱

使, 这种题文不符的推文在社交平台上日渐猖獗. 这不但损害了用户体验, 而且还会给社交平台甚至社会都带来严

重的负面影响, 譬如传播错误信息、误导公众舆论、侵蚀用户信任和社交平台的声誉等 [2]. 因此, 研究如何有效地

检测这种题文不符的推文具有重要的商业价值和广泛的应用前景 [3].
为了检测题文不符推文, 社交平台采取了很多的方法, 其中一种方式是人工审核. 然而, 这种方式成本高、耗

时大, 难以应对大量题文不符推文的快速传播. 因此, 机器自动检测成为当前的重点研究方向. 根据判别依据的来

源, 机器检测方法可以归纳为两种类型. 第 1 种是基于社交行为 [4], 即通过学习推文在网络上传播的特性来判别,
如题文不符推文通常有高点击量和高分享次数, 但由于质量差, 对应的阅读时间却很短. 但这种行为特征依赖于用

户的反馈数据, 存在延迟和遗漏等问题, 且检测时效性弱. 另一种方法是分析推文的内容, 根据题文不符推文常见

的欺骗性词语、句法、情感、写作风格 [5], 甚至是标点符号 [6]等语言特征来判断. 此外, 题文不符推文的各个组成

部分之间通常存在不一致, 例如标题与正文无关, 所描述的内容虚假并与实际情况相矛盾等. 为了分析内容的质

量, 早期方法依赖于人工构建的规则, 成本高且可扩展性差. 后期使用数据驱动的神经网络模型, 通过学习内容与

标签之间的关联来预测. 虽然可用性变强了, 但这种黑箱般的神经模型难以解释决策过程 [7]. 可解释性对于建立可

信人工智能至关重要 [8]. 此外, 仅基于简单关联, 恶意创作者很容易利用一些技巧来伪装, 例如添加一些无害的无

关内容以制造假关联来欺骗检测模型. 此外, 恶意创作者还会引入多种模态的虚假内容, 如使用视觉模态的与正文

无关封面图来诱惑读者点击. 这比纯文本内容更难判断, 因为需要分析各种模态内容细节的真实性和相关性.
所谓质疑是发现真理的重要途径. 针对这些复杂的题文不符推文, 我们发现人们往往通过质疑来分析出细节

中的不一致, 即对推文中的各个可疑点进行发问和深度验证, 并结合推文字面的含义和常识推理来发现矛盾点, 实
现去伪存真. 如图 1所示, 推文带有一条吸引人的标题, 恶意创作者在正文中注入了不少虚假内容, 让其跟真实内

容混杂在一起, 力求让其伪装成合法的, 从而引起检测模型漏判和误判. 图 1中的红框标记了诱骗的内容, 下划线

和箭头表示多步的推理过程. 针对题文不符推文, 人们往往通过质疑来揣摩细节和发现矛盾. 例如发问“由在基尔

大学实习的 15岁男孩取得的名为WASP-142b的新发现是什么?” 人们发现从推文字面中得到答案 1, 但依赖外部
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常识却推理出另一个答案 2. 这种矛盾表明推文中存在不实内容, 属于题文不符. 这种质疑和双重验证的方式不但

可以实现高效的判断, 还能向用户展示其判断过程, 解释引起题文不符的原因. 受此启发, 我们提出通过问和答的

技术来模拟人类的这种质疑-验证的过程, 从而提高检测器的准确性和可解释性. 然而, 如何提出一个切中要害的

问题很关键, 但却不容易. 一个好提问可以加速不一致线索的发现, 而低质量提问则会陷入无效的验证中. 现有方

法往往根据发问相关的内容直接转换或者映射出对应的提问. 对应的答案通常是给定文本中的片段, 可以通过直

接匹配获得 [9]. 这些简单提问仅能验证单步的虚假关系, 难以识别复杂且伪装的题文不符情况. 这些复杂推文经常

涉及语境中多个事物之间、内部和外部常识之间、多跳间接关系之间的不一致. 这迫切需要可以生成复杂提问的

方法. 考虑到题文不符推文的鉴别难度有差异, 还需对复杂提问的推理难度进行精细化控制. 此外, 传统方法主要

是围绕文本内容进行发问, 难以检测图像和文本等跨模态之间的矛盾点. 为此, 我们需要根据推文的多模态内容构

建高阶的常识推理提问. 这些提问不但难度可控, 而且有广泛的覆盖度, 既涉及推文语境的理解, 还能应对需要外

部常识验证的场景.
 
 

与推文内容相关的问题

封闭域
回答

开放域
回答

Tom Wagg

实习于 发现 年龄

15岁WASP-142b基尔大学

命名

答案1: 答案2:

不一致 题文不符

图 1　存在虚假和不一致内容的题文不符推文
 

为了应对这些挑战, 本文提出一种基于问答引导的题文不符检测框架. 该框架通过生成一系列与推文相关且

难度可控的优质提问, 以质疑-验证的方式来发现虚假和不一致内容. 具体地, 我们首先使用检索增强技术提取出

推文中图、文等不同种模态内容的相关线索, 以此在统一模态下进行质疑验证. 然后, 利用发问模板将这些线索转

换成符合语法规范的基础子提问. 随后, 通过迭代的方式把这些子提问组装成更复杂的提问. 提问的难度由推理步

数决定. 通过增加推理步骤数, 就能形成更长的推理链. 这种组合方式不仅能增强生成过程的可解释性, 还能实现

对生成结果推理难度的定量控制. 其中复杂提问的组装是借助大语言模型 (large language model, LLM)强大的低

资源学习能力来实现. 为了提升提问的多样性, 我们构造了示例池, 并在组装时从示例池中选取不同示例来构成多

样的提示. 把这些提示输入 LLM就可以生成多个结果. 此外, 我们设计校验器对生成结果的质量进行评估, 从而筛

除因错误传递等原因产生的低质量提问. 针对每个通过质量校验的提问, 我们分别根据推文内容和开放域知识进

行解答和交叉验证. 当两类答案不相符时, 推文可能存在虚假内容. 这种不一致作为一种有效的特征, 可以与其他

推文的多模态特征融合来提升检测模型的判别性能. 此外, 当发现题文不符时, 我们可以列举出对应的质疑提问和

验证答案, 为判别过程提供可解释性. 在 3个流行数据集上的大量实验验证了方法的有效性.
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本文的主要贡献包括以下 3点.
(1) 揭示了题文不符检测领域中存在的复杂伪装问题, 指出了复杂推导和可解释性等难点.
(2) 以一种问答的方式来检测题文不符, 从易到难地生成一系列高质量提问, 通过质疑推文细节来发现潜在矛

盾. 生成的提问难度可控, 能够灵活地验证各种多跳间接关系的真实性和内外部知识的一致性.
(3) 进行了广泛的实验, 充分地检验所提出方法在题文不符检测领域中的性能. 结果表明, 本文方法能够有效

检测多模态题文不符, 并且对结果提供了可解释的推理过程, 还对伪装的复杂推文具有很好的判别能力.

 1   相关工作

在社交网络中, 推文的点击率、阅读量越高通常意味着广告等收益越大. 各大媒体和推文的创作者为了追求

高收益往往会想方设法使推文更具吸引力. 一些不正当的创作者会使用色情、夸张、恐怖、冒犯性和欺骗性等内

容诱惑读者点击. 这导致大量题文不符的低质推文在网络上迅速传播, 严重损害了用户体验. 传统的人工审核方法

无力应对社交平台每日产生的海量推文. 因此, 依靠机器自动检测是目前较为可行的解决方案, 这已成为热门的研

究话题. 一些学者尝试通过分析社交行为特点来检测, 这种行为包括创作者的发帖历史 [10], 以及由读者产生的分

享、评论、点击量和阅读时间等推文状态数据 [11]. 然而, 这些方法存在冷启动问题, 即无法对没有社交历史行为

数据的新推文做判断. 另一个可行的方向是分析推文的内容 [12], 归纳出题文不符常见的用词、情感、标点符号等

语言特征来预测 [13]. 早期工作是通过人工构建的规则作为特征, 存在对专家知识依赖度高、扩展难等缺陷. 为解

决这些不足, 学者们逐步转向数据驱动的神经网络方法. 这种方法无须人工定义特征, 而是通过编码-解码网络直

接学习推文内容和题文不符标签的映射关系 [14]. 具体而言, 题文不符推文往往具有诱人的标题和与之无关且带有

欺骗内容的正文. 为了发现这种不一致性, 一些研究提出使用 n-gram字面匹配或孪生网络 [15]来衡量标题与正文的

相关度. 然而, 标题是短文本而正文却是长文本, 两者信息量并不对等. 简单的字面匹配很容易由于长文本中的无

关噪音而错误计算相关度. 为了处理这个问题, Yi等人 [16]将正文归纳为短文本摘要, 然后再与标题匹配. 但是, 该
方法的性能受限于摘要模型, 存在误差积累问题. 此外, 不一致不仅存在于单一的文本模态之内, 也存在于不同模

态之间 [17], 例如配图和文并无关联. 一些研究者提出基于数据融合方法, 通过提取和拼接多种模态的特征来预

测 [18]. 然而, 这些方法大多是黑箱模型, 并不能向用户展示决策的过程和依据.
不同于以往研究, 本文把推文检测转换成一个问答任务, 以一种可解释的方式来发现不一致. 即通过发问来质

疑推文中潜在的线索, 并通过文中和文外等多维度的知识来交叉验证. 这种基于问答的验证技术具有良好的可解

释性 [19], 可用于核查事实 [20]、检测虚假 [21]、错误纠正 [22]等. 然而, 提出一个高质量且一针见血的问题并不容易 [23].
早期方法是通过人工制定的规则 [24]或模板 [25]来生成提问, 但这依赖于专家经验, 成本高且不容易扩展. 后续的研

究工作大多转向数据驱动的神经网络模型 [26], 它们往往利用编解码器框架及其变体学习映射关系, 直接把输入文

本转成提问 [27], 如 Seq2Seq[28]、预训练模型 [29]、双学习模型 [30]、图的模型 [31]以及对抗网络模型 [32]等. 由于缺乏对

解答过程的建模, 生成的结果往往是浅层提问, 即通过字面匹配而直接获得答案 [33]. 这种简单提问难以发现涉及

多个事物多步关系的复杂题文不符. 一些工作提出引入解答的推理链来辅助生成复杂的多跳提问 [34], 但这种提问

通常仅能验证推文内部的实体和关系, 难以应对涉及推文以外更宽泛的常识矛盾场景 [35]. 为此, Jia等人 [36]提出从

知识图谱 [37]中检索相关的三元组作为外部知识编码进模型, 尝试提升常识感知能力, 但这种大杂烩式的编码方式

较为粗糙, 生成的结果多是单跳提问, 并不具备常识可推理能力 [38]. 为解决这一不足, Yu等人 [39]通过对抗训练 [40]

来约束模型生成常识推理提问, 但生成过程缺少对提问复杂度的控制. 针对可控性问题, 传统工作主要根据提问是

否可回答可解来定义难度. 这个定义过于粗粒, 难以精细地刻画难度的等级. Gao等人 [41]使用潜在变量来控制复杂

度, 但这些变量是隐含的, 解释性差. Kumar 等人 [42]根据提问中实体的流行度以及其在知识图谱中对应实体的链

接置信度来衡量提问的难度. 这些方法大多数从问的角度着手, 而它的复杂度却主要体现在如何答, 即一个含有多

个条件很冗长的提问也有可能是简单的, 因为它的答案可以通过匹配直接获得 [43]. 因此, 本文提出从答的角度来

实现刻画和控制提问的难度, 即获取提问解答过程涉及的文中和文外常识的多个实体和关系, 并将其作为先验知

识引导模型生成, 以迭代的方式由易到难地生成一系列可推理的常识提问, 并灵活控制难度.
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 2   方法和框架
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本文旨在学习一个模型   来检测输入推文   的质量   (  表示题文不符,   则为正常), 其中   包括

文本标题、封面图及其链接的多模态正文.   的内容可能存在欺骗、矛盾和不一致, 例如含有诱人却与推文无关

的封面图, 或者正文含有虚假内容. 此外, 恶意创作者会使用各种窍门和言辞将题文不符的推文加以伪装来规避检

测. 检测这些推文并不容易, 需要对推文多模态内容的细节进行深入分析, 甚至还需要引入外部常识进行多步骤推

理. 考虑到质疑是人们验证细节真实性的有效方式, 我们引入了问答技术, 把一个检测任务转换成问答任务来解

决. 问答包括提问 (question generation, QG)和作答 (question answering, QA)两个技术. 从简单到复杂提出一系列

问题   来质疑   的细节  . 针对这些提问, 我们可以从   中找到相应的答案  . 考虑到这些答案

不一定准确, 我们可以借助开放域问答模型从   以外的知识源中检索相关证据进行交叉验证, 由此推导出另一组

答案  . 当这两类答案   不同时, 推文很可能存在虚假内容. 这些线索可以用作判别特征来提升检

测器   的判别能力. 此外, 这种方式可以将复杂的检测任务分解为多个小的质疑-验证步骤, 还容易解释导致题

文不符的步骤和矛盾点. 如图 2所示, 本方法由 3个模块组成: (1)检索模块, 用于提取与推文各个模态内容相关的

线索; (2)提问生成模块, 由易到难地生成常识推理提问来质疑每条线索; (3)回答模块, 对提问逐一验证以发现潜

在的不一致特征, 并联合其他多模态的题文不符判别特征来预测结果. 下面分段阐述模型的具体构造.
 
 

步骤1: 推文内容细节提取

输入帖子
封面图 标题以及内容

太卷了! 15岁孩童惊奇发现! 木星上
确认存在高级文明物种!!!

震惊! 这可能是迄今为止证明外星人存在
的最有力证据! 而这一切竟然归功于一个
年仅15岁的小男孩 Tom Wagg ······ 他注
意到一个不明飞行物经过木星前面······

实体相关内容检索
检索到的
文本

多模态编码器
概念关系

检索到的图片

检索增强提示

检索信息抽取

预训练大语言模型

输入
输出
搜索引擎

实
体
提
取

实体
(eh1 ,···, e

h
n)

步骤2: 基于线索的提问生成

深度问题组合模块
答案验证模块

(闭域 QA)

提示池

子问题池 采样

不同的
子问题

子问题生成
问题模板

[名词] 在哪里?

[名词] 是什么?

[名词] 是 [名词] 还是

[名词]?

<ehi, ri, e
t

i>i=1,..., n
常识三元组

k

步骤3: 一致性检验及预测

答案验证模块
(开放域 QA)

外部知识
Ai2 Ai3 i=1,..., k

一致性特征
封面图 标题 内容 用户

视觉特征
提取器

文本和语法特征
提取器

统计特征
提取器

多模态特征融合模块

多层感知机分类器

题文不符/ 非题文不符

反向图像搜索

···

···

图 2　模型总体框架图
 

 2.1   推文内容细节提取

(o,r, s) ∈ S o s r S = S P∪S C S P

S C

推文所涉及的虚假和不一致往往体现在细节中, 如各种实体和关系. 为了能够更全面地验证这些细节, 我们提

取推文之中和之外两个维度的相关细节  ,   和   分别表示头实体和尾实体,   是关系,  ,   表

示推文之内的细节,   是没显式出现在推文中却很重要的外部常识.
 2.1.1    推文内多模态线索检索

v ∈ V vcap

vocr vcap vocr

推文往往包含多个模态的内容, 而模态之间存在异构鸿沟, 即不同模态实体和关系之间难以直接进行关联和

推理. 传统的方法主要通过分析文本内容来检测, 难以发现复杂的涉及多个模态的不一致. 为了解决这个问题, 我
们把各个模态的内容转换为文本描述, 便于从中抽取出实体和关系等细节. 由于文本具有表达丰富、语义明确的

特点, 它能够描述视觉等模态的内容, 进而灵活地将各种模态的信息联系在一起. 这就可以将复杂的多模态任务转

换为单模态数据, 使得跨模态的关联和推理变得更加便捷和高效. 具体来说, 我们首先利用语言-图像预训练模型

ALIP[44]为推文中的每张图片   生成对应的描述文本  , 以便于在统一的文本模态中进行质疑和推理. 不同于

普通的文本大模型 LLM, ALIP是一种多模态大模型. 考虑到图片中嵌入的文字也经常存在题文不符现象, 我们还

使用光学字符识别技术 (optical character recognition, OCR)[45]提取图中的文本  . 最终, 将图像描述文本  、
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t ∈ T S P和推文文本   输入依存解析器 [46], 抽取细粒度实体和关系, 形成  .
 2.1.2    推文之外常识线索检索

S C

判断题文不符经常涉及常识, 即文内和文外部常识之间的不一致. 这里常识指大多数人所共享, 包括关于物理

世界、历史、名人、事件等的事实. 尽管推文中没有直接提及这些知识, 但它们却是推理链中不可或缺的组成部

分. 人们通过后天的学习能自然地关联和补充这些隐含的知识, 但机器却不具备这种能力. 因此, 我们需要借助额

外知识源获取与推文相关的常识线索  . 一种常用的检索常识策略是借助于知识图谱 (knowledge graph, KG), 但
图谱的构建涉及大量的人工经验, 覆盖范围有限 [47]. 此外, KG还可能存在过时知识无法匹配推文中讨论的新事物.
由于 LLM比 KG覆盖更广泛的常识事实, 我们提出运用提示学习引导 LLM生成常识线索, 并采用检索增强技术

缓解 LLM的幻觉问题. 下面介绍检索过程的 3个步骤.

v ∈ V

µ v

t ∈ T ξ

(1) 从互联网等大知识库中检索与推文相关的内容, 将其作为上下文输入 LLM, 让大模型有据可依, 促使生成

更加准确、相关且丰富的常识. 具体地, 我们以推文中的每个图像   作为查询, 利用搜索引擎 Google Reverse
Image检索相关度排名前   的文档. 我们抽取文档中的文本, 其描述了与   相关的事件细节, 包括背景、地点、参

与者等. 类似地, 我们以推文中的每段文本   为查询, 利用 Google Search API检索并保留排名前   的文档文本.
然后, 将这些文本输入 RECOMP模型 [48]提炼语义并形成精简摘要, 实现去除冗余和噪音的目的.

g t v de eg et ev

g x

sim (g, x) = λegēt + (1−λ)etēg N λ

(2) 从步骤 1检索获得的结果中提取相关信息用于提示学习. 首先利用多模态编码器MUSTIE[49]将每个检索

结果  、推文文本   及图像   分别表征为   维度的特征向量  、  及  . MUSTIE考虑了不同模态的结构特性, 擅
长建模模态特征之间的关系, 具有很好的多模态表征能力. 然后, 我们计算每个检索结果   与推文   的相关度为

, 并保留前   个最相关的检索结果, 其中   是预设权重值.

g g

Eg g Eg

g Eg eg
i

e

(eg
i ,r,e) ∈ S C e

(3) 每个检索结果   是一段与推文相关的常识事件描述文本. 我们将   输入到依存解析器中提取其中的实体

集合   . 随后, 我们利用根据    和    构造的提示指令引导 LLM 输出常识线索. 提示模板如表 1 所示, 包括

[Context]、[Entity-1]和 [Relation]这 3个输入的占位符, 它们分别由  、  中的实体   以及典型的常识关系 r来
填充. LLM 根据填充后的提示语句给占位符 [Entity-2] 填充合适的实体   , 由此我们可以获得一条常识线索

, 继续将   填充到 [Entity-1]则能获得提示, 让 LLM输出更高阶的常识实体 s. 重复这一过程 k轮, 我们

能收集 k阶的常识线索三元组. 如表 2所示, 为了确定典型的常识关系, 我们对常见的常识推理提问所涉及的关系

进行了分析与归纳, 并从知识图谱 ConceptNet-5[50]中找出对应的 12组关系.
 
 

表 1　用于引出常识知识的提示模板
 

Prompt Samples
Based on the provided context: [Context]. Given the entity [Entity-1] mentioned in the context and the commonsense relation type

[Relation], please identify a commonsense entity [Entity-2] that relates to the previous entity through the relation.
 
 
 

表 2　相关的典型常识关系类型
 

编号 具体关系

1 RelatedTo, Synonym, SymbolOf, SimilarTo, ExternalURL
2 FormOf, DerivedFrom, Etymo-logicallyRelatedTo, EtymologicallyDerivedFrom
3 UsedFor, CapableOf
4 PartOf, HasA, HasContext
5 AtLocation, LocatedNear
6 Causes, HasSubevent, HasFirstSubevent, HasLastSubevent, HasPrerequisite, MotivatedByGoal, ObstructedBy, CausesDesire
7 HasProperty
8 Desires
9 CreatedBy, MadeOf
10 Antonym, DistinctFrom
11 IsA, DefinedAs, MannerOf
12 ReceivesAction
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 2.2   基于线索的提问生成

S

S

s ∈ S

为了从推文中找到能反映题文不符的判别证据, 我们生成一组切中要害的提问来质疑   中的每条线索. 所生

成的提问难度可控, 能灵活地验证可疑线索集   中各种间接和高阶关系. 此处的推理难度被定义为解答提问所需

的推理步骤数. 提问生成过程包含 3个步骤, 首先根据每个线索   生成 1跳的子提问, 然后将它们组合以获得

多跳的复杂提问. 最终, 这些提问由一个校验器来评估质量, 以筛选出一组满足语言流畅性、语法有效性和推理难

度等要求的优质提问.
 2.2.1    基础子提问生成

s ∈ S

复杂提问通常由一组相较简单的子提问按照某种推理逻辑聚合而成, 而这些子提问又由更小的提问组成 [51].
如果把每个单跳的基础子提问看成一个推理步骤, 我们就可以将复杂提问分解成一系列由推理链关联的基础子问

题. 反之, 这些基础子提问也应能重新组装成相应的复杂提问. 受此启发, 我们先生成一组单跳的子提问作为用于

组装的基元. 具体地, 针对每个三元组线索  , 我们以其中一个实体作为答案, 另一实体及关系作为发问点, 使
用 BART 模型生成一个单跳的子提问. 该模型擅长于这种简单事实类的提问生成任务. 为了增强结果的流畅度,
我们还从大量无标注的提问数据中提取提问的表述模式 [52], 并将其作为模板指导提问的生成过程. 具体来说, 对
于每条提问数据, 先替换同义词, 便于概括表述形式的同时保留核心语义. 然后, 用 POS 标签替换提问中的短语,
例如用 [NP]替换名词, 用 [V]替换动词等, 以此进一步归纳为通用的发问句法模板.

对于每个三元组, 我们根据关系类型 r检索相匹配的提问模板. 譬如与三元组 (Beijing, AtLocation, China)相
匹配的模板为“Which city is located in [NP]?”和“Where is [NP]?”, 以此生成的提问为“Which city is located in China?”
和“Where is Beijing?”. 基于检索得到的提问模板, 我们利用 HuggingFace API[53]中的 BART-large模型为三元组生

成与答案对应的提问. 该模型由 24个隐藏层组成, 每层包含 16个注意力头, 隐藏层的维度为 4 096. 在经典的问答

数据集 SQuAD[54]上进行训练后, 该模型能够准确地将三元组转换为单跳的子提问.

pr

pr

pr s us z = [pr; s;us]

Pθ |Pidx| zi

hi i ϕ

θ QP = {qp1, . . . ,qp|S |}

为了减少计算成本, 我们使用前缀调优技术 [55], 即冻结预训练得到的参数并仅学习少量的前缀参数  , 使得

 能有效地学习“根据提问模板将三元组转换成提问”这一指令来引导模型生成高质量结果. 具体地, 我们首先将

前缀  、三元组   的原始文本和提问模板   拼接为  , 并将其输入 BART 编码器中. 通过使用教师强

制 (teacher forcing)算法, 模型能够学习最优的前缀来生成期望的结果. 解码过程参考公式 (1), 其中  、 、 、

 分别表示可学习的参数矩阵、前缀长度、输入中的第   个词以及该词的隐藏状态. 在训练过程中, 模型参数 

是固定的, 仅前缀参数   需要训练. 最终, 我们收集所有的生成结果来构建出子提问池  .  
hi =

 Pθ [i, :] , if i ∈ Pidx

BARTEncoder
ϕ (zi,h<i) , otherwise

qp = BARTDecoder
ϕ (h1, . . . ,hn)

(1)

 2.2.2    复杂提问组合式生成

接下来, 我们利用这些基础子提问作为基块, 通过类似堆积木的方式逐步组装成复杂提问. 组装过程主要有两

个阶段, 首先寻找可组合的子提问对, 然后将其合并为更复杂的提问. 组合结果可以用于迭代地生成高阶提问. 这
种组合式的方法可以提高可解释性, 并使提问生成器有效地控制中间推理过程, 从而获取高质量的提问.

QP

(qpi,Ai) (qp j,A j) qp j Ai

A j qpi

(1) 考虑到并不是所有子提问都能组合成合理的提问, 一些缺乏逻辑关联的子提问对容易生成不合理且无法

回答的结果. 为此, 我们采用“枚举+验证”的策略, 从子提问池   中筛选合适的可组合提问对. 具体而言, 两个子

提问以及它们的答案   和   可组合的条件之一是   提及  . 考虑到一些同义实体可能有多种表达形

式, 因此使用工具包 SpaCy[56]来对齐同义实体. 此外, 我们还要求   没有被   提及, 避免循环推理.

QPk ⊆ QP

(2) 具备常识等高阶理解能力的提问往往包含复杂的推理结构, 这种结果指引了发问的方向. 因此, 我们设计

了几种典型的结构作为先验知识来引导生成. 这些结构涵盖了主流社交媒体平台和数据集中几乎所有 2–4跳推理

的类型, 每个结构都是一个有向无环图, 其节点和边分别表示子提问和推理关系. 要将一组可组合的子提问

 转换为复杂提问, 可以利用经典的 Seq2Seq模型. 然而, 这种模型严重依赖大量的训练数据, 且还需要对
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k

qpi qp j

k Ek Ek Ei

QPk m

pG(·|·) p = 0.5 E

这些数据的每个推理步骤进行标注. 但目前这种标注资源的数据集很稀缺. 此外, 手动标注成本高昂. 为了解决这

个问题, 我们借助大模型 LLM, 其具备强大的小样本学习能力. 如图 3 所示, 我们设计思维链的提示样例来输入

LLM, 利用其强大的上下文学习能力, 融合多个子提问形成一个复杂提问. 第   个推理结构的提示由说明、一些示

例、输入和输出占位符组成. 考虑到每个提问可以有多种同义的表达方式, 我们构造多个提示语句来模拟这种多

样性能力. 图 4展示了部分利用思维链合成复杂提问的提示样例. 图 4中, 带颜色的下划线文本表示每个子提问的

答案. 子提问   的答案被另一个子提问   提及, 表明这些子提问可以通过它们的答案关联, 从而形成一个有效

的推理过程. 具体地, 我们为第   个推理类型收集了一组示例  . 通过从   中抽取子集   作为输入, 我们可以构

造多样化的提示语句, 而非单一且固定的提示. 基于公式 (2), 进一步为每组子提问   生成多个复杂提问, 其中 

是采样数量,   表示使用核采样的 GPT-3模型, 其中   
[57],   是示例集.  {

Yk =
∪m

i=1

{
pG
(
yi|promptk (QPk,Ei)

)}
Ei = {ei : ei Ek} ; Ek ⊆ E; QPk ⊆ QP (2)

 
 

Chain-of-thought Prompt

Given two sub-questions and compose them into a complex question. Example:

Sub-question-1: Who succeeded the first president of South Africa? Answer: Nelson Mandela
Sub-question-2: Who succeeded Nelson Mandela? Answer: Cyril Ramaphosa
Let’s generate step by step:
Step 1: Identify the entity “first president of South Africa” in Sub -question-1.
Step 2: Note Sub-question-2 contains the answer to Sub-question-1.
Step 3: Substitute the “Nelson Mandela” from Sub-question-2 into the entity “the first president of South Africa” in Sub -question-1.
Step 4: Compose the questions into the final result: Who succeeded the first president of South Africa? Answer: Cyril Ramaphosa.
Now, we provide another two sub-questions,

Sub-question-1: [placeholder for Sub-question 1]
Sub-question-2: [placeholder for Sub-question 2]

You should compose them into a complex question like the above example and output the result:

图 3　用于生成 2跳推理提问的思维链提示样例
 
 

’

’

图 4　基于思维链提示中使用的部分提问示例
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图 4　基于思维链提示中使用的部分提问示例 (续)
 

 2.2.3    提问质量校验

Qi

ω (Qi) =
∑n

j=1
β j·v j(QS i,Ai,Qi) β j QS i Qi Ai

v j(·) λ2 Qi v j(·)

上述组合后的结果可能只是简单提问, 而不是期望的常识推理提问. 例如, 对于由多个从句构成的组合提问,
其答案可以通过匹配从文本中直接找到, 而不需要借助隐藏的常识知识进行复杂推理, 甚至无需对文中的语义进

行理解 [58]. 此外, 组合提问可能没达到所需的推理难度. 一些提问可能存在推理捷径, 答案可以直接通过匹配获得,
而无须多跳推理. 为此, 我们设计一个校验器来全面地测试组合提问的质量. 它是一个加权的分类器. 每个提问 

的得分记为  , 其中   是可学习权重,   是生成   时参考的线索文本片段,   是预期

答案,   是评判函数, 得分超过阈值   的   将被认为是优质的提问. 我们从 3个方面设计  .
Qi A1

i = S G_Net(QS i,Qi)

A1
i Ai Qi v1 = g(eAi ,eA1

i
) g(·)

eAi ,eA1
i

Ai A1
i

(1) 答案可解性. 为测试提问   可解, 我们使用封闭域的问答模型 SG-Net[59]预测答案  .
该模型具有较好的性能, 在典型的问答数据集 SQuAD 2.0[60]上, 其 F1得分比人类仅仅低 1.79%. 这可以作为较好

的验证工具. 通过比对    和预期答案   , 可以衡量    的可解性, 即   , 其中    为余弦相似度函数,
 为由 DeBERTa-v3-large[61]得到的   和   的嵌入向量.

Qi Qi

Qi q j d′

d′ d v2 = 1/log2(2+ |d′− d |) v2

Qi

A2
i =GA(QS i,Qi) Ai v3 = 1−g(eAi ,eA2

i
) Qi

q j

a1
j = S G_Net(QS i,q j) v4 l

(2) 推理的难度. 一个好的提问   的推理难度应符合预期的推理跳数, 且没有推理捷径, 这需要分析   中间的

推理过程. 为此, 我们首先将   解析成一棵 AMR树 [51], 每棵子树对应一个子提问  , 而树的总高度   即为推理步

骤. 我们计算   与预期推理难度   的差异  , 差异越小则   的值越大. 为判断是否存在推理捷

径, 通常需要一条推理链作为参照, 但在实际情景中, 获取这种推理链的标注成本较高. 考虑到在提问生成过程中

附带输出了预期答案, 我们转而利用问答模型 GA[62]进行评估, 该模型仅能回答简单的匹配类提问, 并不具备高阶

的常识推理能力. 如果   可以被 GA准确解答, 则很可能存在推理捷径. 基于这一思路, 我们计算 GA得到的答案

 与预期答案   的相似度  . 类似地, 用相同的方法检测组成   的每个子提问是否

包含推理捷径. 为便于分离分析中间推理步骤, 我们将上一个推理步骤的答案替换为相应的子树, 从而阻断当前推

理步与之前推理步骤的联系, 形成独立的子提问  . 如公式 (3) 所示, 我们将由 SG-Net 模型得到的相对可信答案

 与 GA 模型得到的答案比较, 得到中间推理步骤感知的推理难度得分   , 其中    为子提问

数量. 

v4 =
∑l

j=1

[
1−g

(
ea1

j
,ea2

j

)]
. (3)

v5 = σ (W4[ex;eQi ]) Qi W4 [; ] σ(·)
ex eQi

(3) 上下文相关性. 对于一个优质的提问来说, 解答所需要的证据应该来源于输入的上下文中 [63]. 我们设计分

类器   来判断   与输入上下文是否契合与相关, 其中   是权重矩阵,   为连接操作, 而   是

用于预测上下文相关性的逻辑函数.  、  则是提问感知的上下文、上下文感知的提问表征. 它们由 BiDAF 模

型 [64]编码得到, BiDAF擅长通过交叉注意力捕捉相关性.

(S Qi,Qi,Ai)

校验器的训练分为两个阶段. 首先, 我们使用一些标注数据对进行初步训练. 该过程需要构建正、负样例作为

训练样本, 而每个样本   都可以视为一个正样例. 我们观察到, 提问中的实体词在确定推理方向上起着

重要的作用. 改变这些实体词, 对应的答案通常也会变化. 因此, 通过替换实体词来生成负样例. 考虑到各个提问中
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Qi Q j的实体通常不同, 我们将   中的实体替换为其他提问   中的实体, 从而产生多个负样例. 基于这些正、负样例,
我们使用交叉熵损失来训练校验器. 为弥补训练样本数量不足的缺陷, 我们在第 2阶段使用来自生成器的增强训

练样本逐渐更新校验器参数. 具体地, 我们使用带有各种示例的思维链提示生成多个候选样本, 并将由校验器评判

后得分最高的样本视为正样例. 针对这些伪正样例, 继续通过前述的实体替换方法来构造负样例. 这些增强数据可

以更好地促进校验器的训练. 同时, 这些经过验证的反馈可以帮助生成器过滤低质量噪音, 输出优质的增强数据.
经过多次迭代, 我们可以得出最优的校验器和生成器.

 2.3   一致性验证及预测

Qi x AC
i AC

i

Qi AC
i

Qi

AO
i AO

i AC
i

针对生成的提问  , 往往可以从推文   中找到一个答案  . 然而, 题文不符推文包含欺骗性内容, 致使   可

能并非   的正确答案. 因此, 我们可以通过验证答案   的真实性来反推出题文不符. 为了验证, 我们引入具备较

强常识推理能力的问答模型 VE[65]. 针对提问  , VE能够从互联网等开放域知识源中检索相关的常识知识, 并通

过推理来获得答案  . 当基于全局常识的   和基于文本局部语境的   不匹配的时候, 推文很可能存在题文不符

内容. 这可以作为一种有效的特征, 通过联合其他经典的题文不符特征来提升检测器的鲁棒性, 作为更客观

预测.
 2.3.1    答案比较

AC
i AO

i

S P {Q1, . . . ,Qn} {(AC
1 ,A

O
1

)
, . . . , (AC

n ,A
O
n )} eP

{zq
1, . . . ,z

q
n} {za

1, . . . ,z
a
n}

W1 W2 ⟨·⟩ αi

为了比较   和  , 一种简单的方法是利用 F1指标来评测单词的匹配度. 但这种基于字面匹配的方法不适用

于无重叠词语的两个近义答案计算. 为了解决这个问题, 我们微调一个 Transformer 模型来进行匹对. 首先使用

BERT 模型将推文上下文线索   、生成的提问    和答案对    分别编码为   、

 和  . 随后, 线索、提问和答案对由特殊标记<CLS> 间隔, 而在答案对内部还插入了分隔标记

<SEP>, 以此作为预训练模型 BERT的输入. 如公式 (4)所示, 我们根据推文内容与提问的相似度评估相应答案的

重要程度, 其中   和   是可学习权重集、  为余弦相似度,   是注意力机制. 由于不同提问具有不同的难度和

推理方向, 它们对题文不符判别的重要性也存在差异. 为此, 我们使用该机制针对每个提问学习其重要性权重.  
att
(
eP,z

q
i

)
=
⟨
W1eP,W2z

q
i

⟩
αi = Softmax

(
att
(
eP,z

q
i

))
z =
∑m

i=1
αiza

i

(4)

 2.3.2    多特征联合预测

o

ŷ = Softmax(W3o+b) W3 b ŷ

d

L = BCE(y, ŷ)

为了提高题文不符判别的鲁棒性和准确性, 我们从推文中提取 5类经典的多模态特征, 包括视觉特征、文本

特征、跨模态特征、语言特征和作者画像特征, 连同上述的答案一致性特征共 6类特征来构建检测器. 这些特征

具有良好的判别性 .  通过拼接这 6 类特征 ,  我们得到向量   ,  并将其输入到多层感知机分类器来预测结果

, 其中   是可学习的参数矩阵、  为偏置项. 如果   判别为题文不符, 或所生成提问已达到预

设的最大推理难度  , 我们终止提问生成过程, 并认为目标推文合规. 否则, 我们继续生成更高阶提问来验证推文

中的疑点. 模型通过二元交叉熵损失进行训练, 即  . 下文详细介绍提取 5类多模态特征的方式.
(1) 视觉特征. 推文一般包含封面图和正文插图两类视觉内容, 我们利用 Swin Transformer[66]模型提取对应的

特征. 该模型以预训练 Transformer作为骨架, 基于滑动窗口自注意力机制提取图像的层次特征. 此外, 考虑到推文

图像中常包含与题文不符的人物, 我们分别使用 DNN和 RetinaNet网络检测图像中的人物和面部特征 [67].
(2) 文本特征. 我们首先对推文中的标题和正文分词, 并通过预训练模型 BERTbase[68]给每个词嵌入编码. 考虑

到封面图中也可能包含诱骗性文字, 我们还使用光学识别模型 OCR提取、编码封面图中的文字.

V s Tb

Fvt =CT (
(
TbW t) , (V sWv))

Ftv =CT ((V sWv) ,
(
TbW t)) W t Wv Fvt Ftv

(3) 跨模态特征. 题文不符推文往往在内容上存在不一致, 例如封面图与正文无关联. 因此推文各部分内容的

一致性是题文不符判别的重要依据之一. 考虑到各部分数据模态不同, 所获取的多模态特征处于不同的语义空间,
无法直接进行匹对. 为此, 我们引入 ViLBERT模型 [69], 通过多头注意力网络捕捉视觉特征   和文本特征   的关

联. 它根据所输入的数据类型区分不同输入特征, 最终输出文本感知的视觉特征  , 以及视

觉感知的文本特征  , 其中  、  为权重矩阵. 依赖于多头注意力机制,   和   能够从
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多个角度刻画题文不一致的诱惑行为.

bc tc [bc; tc]

b h

simbh = Siamese(b,h)

(4) 语言特征. 题文不符推文在字面表述上具有鲜明的语言特色和修辞套路, 我们从 6 个角度提取语言特征,
包括 (a)正文-封面图一致性, 表示为由预训练 CLIP模型 [70]提取的正文特征   和封面图特征  , 即  ; (b) 正
文-标题一致性, 首先利用 BERT编码正文和标题, 并使用带注意力机制的双向 GRU分别获取其上下文特征   和  ,
通过孪生网络 [71]评估一致性  ; (c)封面图-标题一致性, 首先使用在MS COCO数据集 [72]上预

训练的图像描述模型 [73]将封面图转化为文本, 然后基于 BERT 编码来计算该文本与标题的余弦相似度; (d) 标题

情感极性, 利用情感分类器 [74]输出的两维特征, 分别表示情感极性 (积极/中立/消极)以及强度值, 每一维的取值被

标准化至范围 [0, 1]; (e) 标题词法分析, 通过统计特征记录推文标题中出现标点符号 (如“!”“?”“~”)、表情符号、

代词、肯定词、模糊词等出现的次数; (f)常用诱骗词分析, 构建一个常用词统计特征, 用于记录题文不符推文常

用词 [75](如“震惊”“艳照”“肢解”等)的出现频次.

u j

(5) 作者画像特征: 推文的作者能一定程度反应推文的质量. 若一个作者在过往历史中频繁发布题文不符的推

文, 则其很可能是恶意创作者, 它后续发布的推文也很大可能是带有偏见和诱骗性的. 为了刻画每个作者   的口

碑度, 我们根据其作者个人资料来提取画像特征, 包括作者的账号年龄、昵称、被关注数、关注数、推文发布数、

过往历史中低质量推文发布数、第 1篇推文发布距今时间和最后一篇推文发布距今时间 (按天数计算). 昵称项被

输入至 BERTbase获取词嵌入特征, 其余项则都被表征为一维的数值特征. 通过将这些特征逐项拼接, 我们得以获

取表征作者画像的特征.

 3   实验分析

我们进行了定性和定量分析的实验, 以全面评估所本文所提出方法的性能.

 3.1   数据集与实验设置

我们在 3 个经典数据集上进行了评估, 包括 CLDInst[76]、Clickbait17[77]和 FakeNewsNet[78], 它们分别包含

4k/3k、9k/29k 和 5k/17k 的题文不符合正常推文样本. 这些数据集都是通过众包方式收集的, 对应的样本来自

Twitter和 Instagram等流行社交媒体平台. 相当一部分样本需要借助复杂的多跳推理和隐藏的常识才能分析出结

果, 这与我们的任务很契合. 表 3展示了这 3个数据集的统计结果, 下文对它们进行详细介绍.
  

表 3　3个评估数据集的统计特征
 

数据集 总样本数 题文不符样本数 非题文不符样本数

CLDInst 7 769 4 260 3 509
Clickbait17 38 517 9 276 29 241
FakeNewsNet 23 196 5 755 17 441

 

(1) CLDInst: 涵盖了从 Instagram爬取的 7 769篇时尚相关推文. 这些推文由众包网站聘用的标注工作者进行

判别. 数据集共有 4 260篇推文被标注为题文不符样本.
(2) Clickbait17: 包含来自 27家美国主要新闻出版商的 38 517篇 Twitter推文. 为了避免偏见, 在数据集构建

时每天在每个出版商处最多抽取 10篇推文, 其中 9 276篇推文被标注为题文不符样本.
(3) FakeNewsNet: 一个大规模的多模态新闻数据集, 包含来自 PolitiFact和 GossipCop网站的 23 000多篇带有

假/真标签的推文. 该数据集需要丰富的常识能力才能判别, 其中来自 PolitiFact的虚假样本有 432个, 真实样本有

624个; 来自 GossipCop的虚假样本有 5 323个, 真实样本有 16 817个. 与题文不符推文类似, 虚假样本通常存在不

相关、不一致内容. 该数据集可用于评估模型识别诱骗类推文的能力.
为了评估检测性能, 我们采用了 4 个分类领域中典型的指标, 包括准确率 (ACC)、精确率 (PRE)、召回率

(REC)和 F1-score (F1). 模型的检测性能越强, 这些指标的值则会越大. 考虑到这些数据集中题文不符、非题文不

符推文数据量显著不平衡, 我们使用过采样技术训练所有评估模型. 为确保实验结果的显著性, 我们重复执行了 5
次测试, 并报告了平均性能.
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 3.2   与基准模型的性能比较实验

我们将所提出方法与 6个主流的基准模型进行了比较, 包括: ① HPFN[79], 根据帖子在社交网络上的传播行为

特征做判断; ② FCQA[80], 生成关于标题的提问来验证真实性; ③ MCAN[81], 通过堆叠的协同注意力层捕获文本和

视觉特征的相关度来判断; ④ CPDM[82], 使用集成分类器来判断内容、标题和封面图之间的不一致性; ⑤ CCD[83],
基于因果干预和反事实推理来判断; ⑥ VLP[84], 基于多模态预训练特征进行检测.

表 4展示了在 4个评估指标上的比较结果及其方差. 使用统计 t检验, p值<0.005, 表明提升显著. 我们发现在

ACC方面, 本文方法的得分比在 CLDInst、Clickbait17和 FakeNewsNet等上比最佳的基准模型 (如 VLP、CCD)
还高出 6.16%、6.27% 和 6.85%. 这表明了本文方法的有效性, 通过提出切中要点合理的提问可以有效地检测各种

可疑线索. 通过学习常识推理能力, 本文方法可以通过复杂的问答来验证各种线索的真实性, 这有助于发现诱骗信

息. 为了评估常识知识的必要性, 我们从每个数据集中随机选择了 600个样本进行人工标注. 结果表明, 大约 32%、

35%和 36%的推文借助外部常识推理才能判断. 我们观察到本文模型优于传统的问答方法 FCQA. FCQA仅聚焦

标题的真实性, 而本文方法则对推文中各个模态中的线索逐一进行提问和验证. 我们还发现 MCAN、CPDM、

CCD和 VLP等多模态方法优于 FCQA、HPFN等单模态方法. 这表明各种模态之间普遍存在不一致性, 它可以作

为题文不符检测的重要判别依据. 与传统的特征融合方法不同, 我们从多种模态中检索线索, 并针对每个线索提出

提问, 更好地发现所有潜藏的不一致.
  

表 4　本文方法与基准模型的性能比较结果 (%)
 

基准模型与
本文方法

CLDInst Clickbait17 FakeNewsNet
↑ACC  ↑PRE  ↑REC  ↑F1  ↑ACC  ↑PRE  ↑REC  ↑F1  ↑ACC  ↑PRE  ↑REC  ↑F1 

HPFN 73.15 72.12 70.23 71.16 81.68 84.25 82.35 83.29 84.82 84.43 85.68 85.05
FCQA 76.49 76.86 75.74 76.30 82.47 84.83 82.44 83.62 82.11 84.64 81.49 83.04
MCAN 79.21 77.45 77.80 77.62 84.51 85.56 82.74 84.13 83.82 85.13 82.21 83.64
CPDM 80.04 77.89 79.31 78.59 86.14 86.30 83.07 84.65 84.27 85.18 82.44 83.79
CCD 82.77 83.13 82.91 83.02 88.36 87.61 86.46 87.03 87.72 85.96 86.46 86.21
VLP 85.56 84.25 83.87 84.06 88.70 87.34 86.02 86.67 88.02 87.25 86.23 86.74
Ours 90.83 89.41 89.25 89.33 94.26 93.25 92.47 92.86 94.05 93.67 93.10 93.38

注: 带下划线、加粗数据分别表示基准模型、所有对比模型在各评分指标中的最优得分
 

 3.3   消融实验

为了验证本文方法中各模块的有效性, 我们为 6个关键模块设置相应的消融实验, 以评估它们对总体性能的

影响, 包括 (1) w/o MulR, 只关注文本内容而丢弃图像模态; (2) w/o RaG, 去除从外部知识源中检索增强获得的内

容, 直接从大模型 LLM中获取常识知识; (3) w/o PCO, 丢弃常识线索, 只根据推文中的内容来提问; (4) w/o CQG,
剔除提问生成模块, 使用检索到的线索作为提示输入大模型 LLM直接进行预测; (5) w/o VVM, 删除提问质量校验

器; (6) w/o CVM, 删除答案比较模块, 只根据推文内容的多模型特征进行预测.
如图 5所示, 各消融实验组的性能均下降超过 5%. 这表明本文方法的每个组成模块在线索检索和常识推理中

都发挥了重要作用, 让模型能更容易发现题文不符. 删除 CQG模块对性能的影响最大, 在 3 个评测数据集上的

ACC指标分别下降了 6.48%、7.23%和 7.41%. 缺少该模块将使模型难以实现跨模态推理. 去除 MulR模块也会导

致性能大幅下降, 其 ACC和 F1指标分别下降超过 6.27%和 6.31%. 这表明基于封闭域和开放域的问答模型来验

证答案匹配程度可以很好地检测出不一致性. RaG和 PCO模块为我们的模型提供了常识线索. 剔除它们也会引起

判断依据不足, 导致性能下降. 所有消融结果都验证了我们框架的合理性和有效性.

 3.4   生成提问质量的定性评估

所生成提问的质量对于检测题文不符的各种不一致和虚假内容至关重要. 除了定量评测提问质量, 我们采用

人工方法进行定性评估, 即将本文方法与基于问答的基准模型 FCQA 比较. 具体地, 我们从每个数据集的测试集

中随机选取 600个样本, 并收集评测方法的预测结果. 将结果交由众包平台 Figure-Eight进行评级, 包括 3个指标:
(1) Syntax, 衡量提问在语法层面是否合理和流畅; (2) Relevance, 评估提问是否与推文相关; (3) Usefulness, 判断提
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问是否有助于发现题文不符. 我们计算了评级的平均累积分数作为各评测方法的性能得分. 这些分数范围为 1–10,
其中 1表示最差, 10表示最好. 评级者的一致性通过 Randolph的自由边际 Kappa指标来衡量 [85].
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图 5　消融实验结果, 减少某模块后的性能下降幅度
 

表 5使用统计 t检验, p值<0.005时, 表明提升显著. 本文方法在所有指标上都显著超过了基准方法 FCQA, 尤
其是在 Usefulness指标上. 这与第 3.2节中定量评测结果一致. 所有指标在 Kappa一致性指标上均被评为中等 [86].
可以推断, 本文方法使用由易到难组合范式的可控框架, 可以生成具备常识推理能力的高质量提问. 这有助于找到

推文中隐式和伪装的诱饵.
 
 

表 5　人工评估生成提问质量的结果
 

方法
CLDInst Clickbait17 FakeNewsNet

Syntax Relevance Usefulness Syntax Relevance Usefulness Syntax Relevance Usefulness
FCQA 4.96 4.64 4.27 5.33 4.87 4.46 5.37 4.91 4.60
Ours 6.49 7.07 7.21 6.85 7.21 7.47 6.97 7.40 7.58

 

此外, 我们还评估了检测题文不符推文所需的提问推理难度. 对于 CLDInst、Clickbait17和 FakeNewsNet数
据集中的每个题文不符样本, 我们记录了提问生成过程结束时的轮数. 这些轮数表明了推理步骤和复杂程度. 如
图 6所示, 我们观察到第 1轮生成的提问只能识别出 7.3%–8.8%的题文不符样本. 而大多数样本则是在 2–3轮生

成后才能被识别, 这一阶段生成的提问涉及复杂的多跳推理. 这说明题文不符检测是一项具有挑战性的任务, 需要

进行复杂的推理分析才能发现不一致和虚假的内容.
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图 6　识别题文不符推文所需的提问推理难度评估结果
 

 3.5   案例分析与讨论

为了进一步探究所提出方法的优缺点, 我们进行了案例分析. 图 7所示的推文通过封面图和标题误导读者, 造
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成火龙果对降低血压有极大功效的假象. 针对这篇推文, 使用我们的方法检索了一系列上下文和常识事实的三元

组, 并以此作为线索来构建多个子提问. 基于先验推理结构, 我们组装成复杂具有常识推理能力的提问. 这个组合

过程是可控的, 所生成提问的推理步骤数随着轮数增加而递增, 每个提问都从一个新角度验证潜在的题文不符方

面. 我们展示了不一致得分最高的提问. 要回答这个复杂提问, 需要对多个事实进行推理, 例如水果中含有钾元素、

钾是一类矿物质元素以及钾元素对降低血压有功效. 根据推文中的上下文内容和外部开放域的知识, 我们的模型

分别得出两个答案. 通过比较它们可以找出不一致之处, 从而更好地帮助检测器做出正确判断, 还可以对决策给出

合理的解释.
 
 

它是 “降压之王”, 睡前吃一个60岁血管都通畅

闭域 QA

开放域 QA

不一致

题文不符

降血压
功效

钾元素
含有

包含

水果

矿物质

铬元素

图 7　本文方法判断题文不符推文的案例展示
 

 4   总　结

本文旨在检测社交媒体平台上传播的题文不符推文. 这些推文各组成部分内容通常存在不一致, 例如用与推

文内容不符的封面图来诱惑用户点击, 这会损害用户体验. 此外, 这些推文会使用窍门进行伪装, 以规避检测系统.
这项任务具有挑战性, 需要对推文细节全方位分析, 甚至借助外部常识才能推断潜在的不一致. 现有方法大多基于

神经网络, 这种黑匣子框架的推理能力和可解释性较弱. 为了解决这个问题, 我们提出了提问-验证的检测框架. 具
体来说, 我们首先使用多模态检索增强技术来收集与推文相关的各类潜在线索. 然后, 我们可控地生成一系列相关

提问来质疑每个线索, 并通过解答这些提问来验证线索的真实性. 与简单的基于匹配的提问不同, 我们方法生成的

提问具备多跳常识推理能力, 它们有助于灵活地检查复杂且隐式的虚假事实和不一致关系. 通过多知识源多维交

叉验证答案的可靠性, 我们可以发现推文中的虚假、伪装等不一致内容, 并为预测结果提供可解释的推理过程.
在 3个数据集上进行的充分的实验, 结果表面了本方法的有效性.
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