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［本文提要］面对公众可能受到人工智能误导的风险，为 AI 生成内容添加标识成为当

下广泛采用的预警方式。人工智能应用于事实核查，在多大程度上可以影响人们对新闻真

实性的判断和转发行动？为智能核查添加标识又在多大程度上能够起到警示作用，进而减

少人们对 AI 结论的过度信任、实现更准确的新闻判断？本研究尝试通过一项四因素混合

设计在线实验（N = 450）对这些问题做出探讨。结果显示，人们对新闻准确度的评价、转

发意愿以及真伪识别的准确率均受到人工智能事实核查结论的显著影响。视觉显著、内容

明确的 AI 标识在智能核查判定新闻内容不实的情况下，倾向于进一步强化公众在新闻评

价和传播行动中更趋于保守的选择，即便核查判定有误，这一效果仍然存在。本文基于以

上研究结果，对人工智能应用于事实核查领域时，为智能核查内容添加标识所面临的挑战

展开了讨论。

［关键词］虚假信息  人工智能  事实核查  AI 标识

引  言

在虚假内容频发的数字媒介环境下，事实核查作为应对虚假信息的重要手段，日渐

被各类媒体平台与公共机构所采纳。已有研究表明，持续接触事实核查能够有效提升公

众对信息真伪的识别能力，并矫正其由于接触虚假信息而形成的错误信念（Bowles et al.，

2025）。事实核查虽然能够起到一定的纠偏效果，但是由新闻生产者和机构完成的专业核

查较为耗时，并且要求核查人员具备必须的职业技能。这些都使得专业事实核查的发展

面临规模化难题，难以应对以几何级数倍增的网络虚假信息。

为了提升事实核查的规模和效率，近年来学界与业界开始探索将人工智能技术与事

实核查流程相结合的新路径，推进事实核查系统的自动化发展。理想的自动化事实核查

工具可实时检测到新出现的事实性宣称，并通过查阅已核验声言的数据库、分析信源可
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信度等方式，对目标宣称的准确度做出评级（Hassan et al.，2015）。随着技术的发展，当

前的人工智能模型已有能力在检验信息真实性的同时提供有关信息内容与社交线索的解

释说明，具有实时检测虚假信息并予以纠正的潜力（Gong et al.，2024）。现实中，X 等海

外社交平台已探索接入基于大语言模型（Large Language Model，LLM）的人工智能机器

人，允许用户直接调用 AI 服务验证平台内信息的真实性，微博的 Ai 智搜也尝试在综合平

台内多个来源信息和相关新闻报道的基础上，为用户提供泛核查类解释文本。有研究者

观察到，面对突发性危机事件，那些善于运用人工智能技术识别与纠正谣言的官方机构

与社交媒体平台有可能更为及时准确地做出回应，进而减轻公众因此而受到的负面影响

（Habas & Abu Alasal，2025）。

在提升核查效率与可及性的同时，利用人工智能进行事实核查也伴随着一些潜在的

风险。现有的人工智能大语言模型因受到技术条件的限制，尚不能保证其输出的信息结论

准确无误。不仅如此，AI 在词汇、语法等方面的规范表现反而可能抬高识别与核实 AI 生

成信息是否存在偏误的门槛（杨奇光，张宇，2025）。不难想象，当普通用户在缺乏专业知

识背景和必要引导的情况下使用人工智能自主开展事实核查时，对于人工智能生成信息

的盲目信任很可能造成事与愿违的结果，不但无法达成辨伪识真的目的，反而对自身的认

知与判断产生误导。面对这样的现实风险，为 AI 生成的内容添加标识日渐在国际上形成

普遍共识，并且成为人工智能立法和监管领域优先级最高的事项之一。比如，联合国大会

于 2024 年 3 月发布《抓住安全、可靠和值得信赖的人工智能系统带来的机遇，促进可持

续发展》决议草案，鼓励开发和部署有效、可获取、适应性强、具有国际互操作性的人工

智能内容认证和来源识别机制。各国人工智能立法亦相继对 AI 生成合成内容标识进行规

定。包括欧盟《人工智能法案》、美国《加州人工智能透明度法案》和英国《人工智能（监

管）法案》等在内的法律提案，均对人工智能水印和标识义务做出了明确要求。作为一种

警示标识，AI 标识不仅提示用户内容由 AI 自主生成，也建议用户对内容进行自主甄别与

复核，以此提示用户 AI 生成错误信息的风险。按照法规政策的要求，OpenAI、Anthropic、

xAI 等国际主流大语言模型服务商所提供的交互式页面内均包括相应的警示标识。中国国

家互联网信息办公室、工业和信息化部、公安部和国家广播电视总局联合颁布的《人工智

能生成合成内容标识办法》已于 2025 年 9 月 1 日起正式施行，同样要求人工智能生成合

成与内容传播的服务提供者在生成合成内容或交互场景页面内添加显式标识。

然而，目前通行的标识管理办法并未对 AI 标识的呈现形式和内容进行具体规定。对

于医疗健康信息等涉及用户生命安全的高风险信息，DeepSeek 等大语言模型会在输出内

容的末尾添加醒目的警示标识，提示用户仔细甄别，但在大多数文本内容场景下，更多的

大语言模型服务商通常设置同一种标识呈现方式，即在用户交互页面底部以暗色字符对

“内容由 AI 生成，用户需自主甄别”做出声明。而在标识内容方面，目前的大语言模型
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服务商倾向于采取类似以上表述的概要式标注，在页面内对人工智能生成内容的潜在谬

误进行一般性提示，而并未指出 AI 出错可能造成的具体风险，也未对如何规避风险做出

进一步说明。仅 Anthropic 为其交互页面中的标识添加了超链接，用户可以通过点击标识

访问更加详细的说明页面，从而进一步了解 AI 错误的可能来源与对 AI 信息进行核查的

手段（Anthropic，2025）。

那么，在大语言模型等人工智能技术被不断深入地应用于事实核查领域之时，它在多

大程度上可能发挥协助公众识别虚假信息的实际作用？为了防范由于人工智能事实核查自

身出现错误而在基于虚假信息形成的误信误判之外对使用者造成双重误导，以何种方式、

在怎样的呈现形式与提示内容的组合条件之下为 AI 生成的核查内容添加标识便成为研究

者与实践者需要直面的问题。面对这些新问题，已有研究刚刚起步，尚未提供明确的经验

证据。本文希望通过一项基于中国网民样本的调查实验，围绕这些问题做出探索与回应。

一、基于人工智能的事实核查及其效果

人工智能大语言模型（LLM）作为信息生产和传播的新型参与者，为人工智能在事

实核查场景中的应用带来新的可能。这类模型能够处理自然语言输入，并根据需求快速

生成个性化的回应，完成跨领域的任务，因此成为普通公众求证信息真实性时一个可资

利用的潜在工具。面向 ChatGPT 用户的调查显示，人们使用 LLM 获取信息的同时，通常

对其提供的内容报以普遍的信任（Sun et al.，2024）。具体到事实核查领域，LLM 提供的

事实核查不仅能够有效改变人们基于原始新闻形成的错误观念，还因其表现获得了比搜

索引擎或专业人士等传统信源更高的公众信任与依赖（Si et al.，2023）。事实核查对新闻

真实性的判定作为一种可信度指标进一步推动或遏制着人们的新闻分享行动（Clayton et 

al.，2020）。据此，本文提出第一组研究假设：

H1：当人工智能提供的事实核查判定新闻为真时，人们阅读事实核查后对新闻的（a）

事实准确度评价和（b）分享意愿较之于阅读前显著提升。

H2：当人工智能提供的事实核查判定新闻为假时，人们阅读事实核查后对新闻的（a）

事实准确度评价和（b）分享意愿较之于阅读前显著降低。

随着人工智能 LLM 在各类任务场景中得到广泛应用，其局限性与潜在风险也日益

受到关注。研究者观察到 LLM 在关键信息提取、对话生成、数值推理与图像处理等不

同任务情境中均存在可能生成无意义或误导性信息的问题，这一现象被称为 AI 幻觉

（hallucinations）。AI 幻觉同样可能出现在事实核查领域。与专业核查不同，人工智能驱

动的事实核查可能提供错误的信息与结论（Quelle & Bovet，2024）。最新的实证研究结果

表明，GPT-4o、Claude 3.5 Sonnet 和 Qwen2.5-72B 等人工智能 LLM 为核查结论提供的理
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由中均可能存在事实性错误（Lin et al.，2025）。换言之，在当前的技术条件下，人工智能

提供的核查论据和结论准确与否尚存较大的不确定性。考虑到人工智能大规模生成信息

的能力，由不确定性带来的潜在风险也将随其使用规模一同被成倍放大，因而这种不确

定性构成了人工智能事实核查投入实践时不可忽视的局限。

目前，人们在辨别 LLM 生成的错误信息方面能力有限。幻觉信息通常具备与真实

信息相当的流畅性，加之 LLM 采用对话形式，向其用户呈现风格上看似自信的、经过深

思熟虑的文本，这些都令人们难以从形式上直观地辨别 AI 生成的信息真实与否（Garry 

et al.，2024）。特别是当 LLM 提供了充分的解释性信息时，后者可能成为启发式线索，

影响用户对于 AI 智能水平的感知，进而增加用户对 AI 生成信息的信任；即使用户并不

能真正理解解释性信息如何推导出 AI 提供的结论，这一影响仍然存在（Ehsan & Riedl，

2024）。对于事实核查任务而言亦同样如此，无论 AI 给出的结论是否准确，用户都可能

不加鉴别地接受 AI 所提供的核查结论（Pareek et al.，2024），从而改变个人信念。据此，

我们推断人们对于新闻真实性的判断准确与否直接受制于 AI 核查结论的准确程度。具体

来说，本文提出第二组研究假设：

H3a：当人工智能提供的事实核查结论正确时，人们阅读事实核查后判断新闻真伪

的准确率随之提升；

H3b：当人工智能提供的事实核查结论错误时，人们阅读事实核查后判断新闻真伪

的准确率随之降低。

二、警示标识及其在人工智能事实核查中的作用

可想而知，当人工智能提供错误的核查结论时，人们对信息真伪的判断会因此受到

误导，甚至可能由于 AI 未能正确识别而与他人分享虚假信息，造成错误内容的进一步传

播与扩散（DeVerna et al.，2024）。基于这一认知，目前有关自动化事实核查的主流观点仍

然强调人工智能之于事实核查的主要价值仍在于辅助专业核查，专业核查员需要批判地

检验人工智能对核查结论做出的解释以及核查过程所涉及的信息来源，并在此基础上对

信息真实性做出可靠决策（Quelle & Bovet，2024）。然而，正如 X 等平台的实践所显示的，

普通使用者已日益倾向于将人工智能 LLM 视作能够用来求证信息真实性的权威工具。这

些分散的用户实践并不直接受制于专业事实核查机构，也难以在专业核查人员的监督之

下规范地展开。这意味着，如果只从降低 AI 幻觉的路径出发，仅仅聚焦人工智能应用于

事实核查时的技术设计和流程设置，并不足以化解智能核查实践中的真实风险。

面对普通公众可能受到人工智能提供的事实核查信息误导的风险，为人工智能生成

信息添加标识成为当下广泛采用的预警方式。标识制度被认为有助于同时满足个体辨别
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生成内容和信息社会优化内容质量的共同需求（张凌寒，贾斯瑶，2024）。就个人而言，

由于标识中包含针对信息准确性的简要提醒，它作为一种“助推”（nudge）手段能够提升

人们辨别新闻真伪的能力，也有助于降低用户对虚假信息的信任和传播意愿（Pennycook 

et al.，2020）。面对大语言模型生成的信息，警示标识同样有助于用户辨别其中的幻觉成

分，进而减少误导性内容的影响（Nahar et al.，2024）。从社会需求来看，采取标识制度亦

有其现实考量：面对人工智能生成的海量信息，传统人工审核所需的时间与人力成本过

高，并且任何审核环节都将影响 LLM 对话的即时性。相比之下，通过嵌入标识提升用户

警觉，乃至促进必要的自主甄别则提供了一种更为可行的解决方案。

根 据 沟 通 - 人 类 信 息 处 理（Communication-Human Information Processing，C-HIP）

模型，标识在有效吸引用户注意、内容可被理解的前提下，有望增进人们对风险的理解

（Wogalter，2018）。因此，标识的视觉特征和具体内容均可影响其实际效果。譬如，颜色明

亮、文字较大、位置醒目的标识因其显著度（saliency）更高而能够更加有效地提升人们对风

险的感知（Carbrera et al.，2017）。就标识内容而言，由于频繁接触相同提示而导致的惯性效

应反而可能削弱标识的警示效果，人们更乐于将持续出现的重复提示视作 “熟悉的壁纸”，

而非值得关注的重要信息（Anderson et al.，2016）。研究者尤为强调提示内容的明确程度

（explicitness）对人们理解力的增进作用。相比笼统的提示，那些明确指出特定风险的警示

标识能够更加有效地提升人们对潜在风险的感知与理解，进而促使其在风险面前更加谨慎

（Laughery et al.，1993）；而包含了进一步实践指导与建议的警示内容则有助于人们重新

评估自身的行为，进而根据标识的建议，做出长期的行为改变（Miller et al.，2016）。

我们运用 C-HIP 模型的概念框架作为提炼本文中标识特征的论证依据，具体而言，

从颜色和位置上的差异来展现标识的视觉特征，同时从标识内容是否对风险来源进行说

明（例如 AI 幻觉）并提出具有针对性的行动建议来衡量其明确程度。如前所述，现实中

针对人工智能生成合成内容的警示标识在视觉呈现和具体内容等方面的确存在着不同表

现形式。随着标识日渐成为一种 AI 界面下普遍采用的预警方式，事实核查的研究者有必

要考察其不同设计方案如何影响智能核查的使用者对于新闻真伪的判断。基于上述已有

研究的论证，我们推论，在人工智能事实核查场景下，AI 生成信息标识的警示效果与其

自身的视觉呈现和内容有关。标识的显著度和明确性均有助于在更大程度上提升人们对

于人工智能生成核查结论的警惕，进而对原始新闻的真实性做出更加审慎的判断。本文

就此提出以下研究假设：

H4：相比视觉隐蔽的标识，视觉显著的标识将提升人们判断新闻真伪的准确率。

H5：相比内容笼统的标识，内容明确的标识将提升人们判断新闻真伪的准确率。

此外，本文尝试考察标识的呈现特征和内容属性对于智能核查效果的协同性影响。

遵循 C-HIP 模型的逻辑，一方面，醒目的标识有助于唤起人们的注意力；另一方面，内
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容明确的标识则通过提供具有针对性的风险描述进一步协助人们更好地理解标识所提示

的具体风险，最终引起信念、态度乃至行为上的改变。也就是说，标识的呈现与内容可凭

借不同方式作用于个体判断的形成，并在彼此之间产生一定的交互。考虑到既有研究中

相关证据的匮乏，我们提出以下探索性问题：

RQ1：标识的视觉显著度与内容的明确程度如何共同作用于人们判断新闻真伪的准

确率？

最后我们注意到，警示标识在人工智能生成错误核查结论的情况下意义尤为重大。

而智能核查生成错误结论，又可分为将真实信息误判为假（也即“错分”，commission），

或把虚假内容误认为真（也即“漏分”，omission）两种情形（Chanda & Banerjee，2024）。

已有研究初步显示，当人工智能出现“错分”时，用户容易受其结果影响而对信息内容做

出错误判断（Schemmer et al.，2022）。如果说标识作为一种辅助性决策工具，可在人们从

环境中获取的信息之外提供进一步的线索补充，那么它在人工智能事实核查任务中能发

挥多大的警示作用还将有赖于核查结论的正确性以及新闻自身的内容属性。为了探索三

者之间的相互关联，本文最后提出一组研究问题：

RQ2：标识的显著度对人们就（a）新闻准确度评价和（b）分享意愿的影响如何随新

闻真实性和人工智能核查结论的正确性发生变化？

RQ3：标识内容的明确度对人们就（a）新闻准确度评价和（b）分享意愿的影响如何

随新闻真实性和人工智能核查结论的正确性发生变化？

三、研究方法

（一）样本

我们委托问卷调查平台“见数”于 2025 年 4 月 15 日至 17 日面向中国网民样本开展

了一项在线调查实验。本研究按照 2025 年 1 月中国互联网信息中心发布的第 55 次《中

国互联网络发展状况统计报告》中网民的性别与年龄构成选取配额样本。研究共回收问

卷 492 份，其中 450 份为通过了注意力检测的有效答卷，有效率为 91.5%，数据无缺失值。

经过 G*Power 测算，在效应值为 0.1、统计效力为 0.95 的情况下，该混合设计所需的最低

样本量为 436，本研究达到了最低样本量的要求。有效参与者中包含 218 名女性（48.4%）

与 232 名男性（51.6%），年龄在 18 至 70 岁之间（M = 42.71, SD = 12.88），348 名参与者

具有大学本科以上学历（77.3%）。

（二）研究设计和实验程序

实验采用 2（新闻真实性：真 vs. 假）×2（事实核查结论：肯定 vs. 质疑）×2（标识

视觉显著度：显著 vs. 隐蔽）×2（标识内容明确度：明确 vs. 笼统）的四因子组内组间混
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合设计，其中新闻真实性与核查结论为组内因素，标识的显著度与明确度为组间因素。

参与者在阅读知情同意书并同意参与研究后，首先填答一份基准调查，完成人工智

能素养和信任及健康和科学素养等变量水平的测量。随后他们被随机分配至基于 AI 标识

显著度和明确度形成的四个组别之一，进入新闻准确度判断任务。任务包含四个试次，其

中每个试次都包含下述步骤：参与者阅读一段与健康话题相关的网络新闻，报告此前是

否接触过这则新闻、感知到的新闻准确度与分享意愿，并判断新闻信息真实与否；随后

阅读一段人工智能大语言模型提供的针对该新闻内容的事实核查信息；最后重新评估新

闻的准确度与分享意愿、判断新闻信息真实与否。四条新闻在新闻真实性（真 vs. 假）与

人工智能事实核查对新闻真实性的判断（肯定 vs. 质疑）之间进行平衡，即（真，肯定）、

（假，质疑）、（真，质疑）、（假，肯定）四种条件下的实验材料以完全随机的顺序各出

现一次。前两种条件下，人工智能提供的核查结论正确，后两种情况下，核查结论错误。

四组被试所接触的新闻和事实核查内容完全一致，差别仅在于事实核查内的警示标识是

否以视觉显著的方式予以呈现以及提示内容是否具体明确。最后，调查测量了参与者的

社会人口学特征、思维模式以及对人工智能事实核查的使用与评价等，并就实验所提供

的新闻材料与事实核查信息的真实性进行事后解释。

（三）实验素材

本文选用的四条微博新闻分别关于维生素缺乏引发季节性皮肤问题、防晒产品的健康

隐患、畸形草莓的食品安全和蓝牙耳机辐射致癌等话题。新闻内容全部选自中文网络，同时

接受过浸大事实查核、浙江辟谣平台和科普中国等权威机构对于内容真实性的专业验证。

四条新闻以微博截图形式呈现，长度约 250 字、形式一致。我们进而将新闻上传至

DeepSeek，要求大语言模型“对上述新闻进行事实核查并生成简要的报告”。为了使 AI 提

供的事实核查与专业核查在形式上尽可能保持一致，我们参考《事实核查手册》（魏星，

2023），要求 AI 将核查的内容“重塑为一系列问题或主张，并分别寻找材料、数据、文件

等外部信源来检验该说法”。报告中的每一部分都需要包括核查所针对的主张、核查结

果、理据来源和可信度评估，以此获取原始的 AI 事实核查文本。由于实验涉及人工智能

事实核查给出错误结论的情况，我们对其中两条事实核查文本进行修改，使之得到相反

的结论，即错误地肯定虚假新闻或质疑真实新闻。具体而言，在原始 AI 事实核查的基础

上，我们要求 DeepSeek 修改核查结论，同时保持核查的理据数量、语言风格、语篇结构和

内容篇幅（约 450 字）不变，即在控制了文本质量与结构不变的前提下，利用 AI 生成一段

结论相反的事实核查信息。在此过程中，大语言模型将汇集真实存在的网络虚假信息，或

采用刻意误导的方式给出错误的解释。例如，对于“仅使用一次防晒产品，氧苯酮即可在 2

小时内达安全阈值”这一主张，正确的 AI 核查将指出这一主张系基于“涂抹面积达到身体

表面的 75%，每天涂抹 4 次”的使用条件，远高于防晒产品的实际日常用量，从而对主张
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提出质疑；而错误的核查则忽略以上基本前提，仅向人们展示支持该主张的论据，得出误

导性结论。以上事实核查的全部内容均采用 DeepSeek 聊天页面截图的形式予以呈现。

在以上核查内容基础上，我们将四种不同类别的警示标识添加至截图内部。在视觉

显著度方面，本文参考当前 DeepSeek 提供标识的两种方式，分别使用“答案末尾的高亮

标识”（“显著标识”组）与“页面底部的灰字标识”（“隐蔽标识”组）两类标识。在内容

明确度方面，“笼统标识”组采用 DeepSeek 通用的标识文本，提示被试“内容由 AI 生成，

请仔细甄别”，“明确标识”则参考其他领域的标识设计及 Anthropic 等头部人工智能公

司在标识超链接中进行的风险说明，在通用标识文本的基础上，进一步“建议用户交叉验

证信息，核查信息质量，警惕算法偏见与 AI 幻觉”，以此实现对虚假信息的风险来源与

应对风险的实践建议做出具体明确的说明（详见附录 ①）。

（四）因变量的测量

新闻准确度评价。被试在阅读完每则新闻后被要求回答：“据您所知，这则消息在事

实上有多准确？”（1 = 完全不准确，10 = 十分准确），并在阅读完人工智能做出的事实

核查后使用相同的量表，再次评价新闻的准确度。

新闻判断的准确率。被试在每一次对新闻准确度做出主观评价后，同时被要求判断

新闻真实与否（0 = 不真实，1 = 真实）。我们据此计算出被试对于新闻真实性做出准确判

断的百分比，用以测量他们判断新闻真伪的准确率。

新闻分享意愿。在接触人工智能提供的事实核查前后，被试均需回答以下问题来汇

报他们对原始新闻的分享意愿：“如果您在浏览微博、微信等社交平台时（再次）遇到这

则消息，您在多大程度上会把它转发给他人”（1 = 完全不可能，7 = 极其可能）。

标识评估。被试完成所有的实验测试后，回答 3 个有关 AI 标识的问题。首先，他们

需回顾事实核查提供的人工智能生成合成内容标识出现的位置（1 = 页面底部，2 = 答案

末尾，3 = 不记得 / 不确定）。其次，他们分别对“有关人工智能生成合成内容的标识有多

醒目”（1 = 十分不醒目，10 = 十分醒目）和“标识中的提示信息有多具体”（1 = 十分模糊，

10 = 十分具体）做出回答。这些问题旨在用于对警示标识的操纵进行检验。

四、研究结果

在开始正式的研究假设检验之前，我们进行了随机化和操纵检验。首先，人们对人

工智能所做决策的态度可能受到其人工智能素养（Huang & Ball，2024）、人工智能信任

（Ashoori & Weisz，2019）、机器启发式信念（Sundar & Kim，2019）及反思性思维水平（Zhang 

et al.，2025）的影响；同时由于本研究采用的材料为与健康话题相关的新闻，故而还需要

考虑科学素养的影响。随机化检验结果显示，四个条件组的被试围绕社会人口变量以及
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上述个体特征等方面均不存在显著差异，随机化成功。

其次，操纵检验结果显示，在注意到提示标识的被试者中，“显著标识”组的被试更

倾向于正确指出标识出现在“答案末尾”的位置，“隐蔽标识”组的被试则更倾向于指认

标识出现在“页面底部”（χ2（1，N = 380）= 30.64，p < .001），同时前者对标识显著度

的评分显著高于后者（t（448）= 7.48，p < .001）；在标识提示内容更加明确的条件下，

被试感知到的标识中的提示信息也更为具体（t（448）= 3.63，p < .001）。综合以上检测

结果，本文成功操纵了警示标识的视觉显著度及其内容的明确程度。

（一）人工智能事实核查的影响

我们首先通过配对样本 t 检验，比较被试在接触事实核查信息前后对新闻事实准确

度的评价。当人工智能提供的事实核查判定新闻为真时，被试接触事实核查后对新闻的

准确度评价（M = 8.35, SD = 1.31）较接触前（M = 7.02, SD = 1.63）显著提升，t（449）= 

-19.61, p < .001, Cohen’s d = -.93；当人工智能提供的事实核查判定新闻为假时，被试接

触事实核查后对新闻的准确度评价（M = 4.79, SD = 2.22）较接触前（M = 7.06, SD = 1.76）

显著下降，t（449）= 20.39, p < .001, Cohen’s d = .96。简言之，人们对新闻准确度的评价

随着人工智能事实核查的结论呈现出规律的变化，H1a 和 H2a 均得到支持。

进而不难想象，核查结论的准确度势必影响人们对新闻真实性判断的准确率。的

确，当人工智能得出正确的核查结论时，被试新闻判断的准确率显著提升（M 后 = 82.3%, 

SD = 26%, M 前 = 49.8%, SD = 22%, t（449）= -23.42, p  < .001, Cohen’s d  = -1.10）；

相反，当人工智能核查出现错误时，被试判断新闻真伪的准确率则随之显著下降（M

后 = 20.8%，SD = 27%，M 前 = 51.8%，SD = 31%，t（449）= 18.54，p < .001，Cohen’s d  = 

.87）。H3a 和 H3b 成立。

与新闻评价形成相互映照的是，人们对新闻的分享意愿同样在接触事实核查信息

前后出现系统性差异：被试因人工智能事实核查判定新闻为真而更乐于在网上与他人

分享新闻（M 后 = 5.57，SD = 1.23，M 前 = 4.57，SD =1.64，t（449）= -16.39, p  < .001，

Cohen’s d = -.77）；相反，对人工智能核查结论为假的新闻则分享热情不高（M 后 = 3.27，

SD = 1.67，M 前 = 4.57，SD =1.60，t（449）= 15.31，p < .001，Cohen’s d  = .72），H1b 和

H2b 均得到验证。

（二）预测 AI 标识的警示效果

接下来，我们转入分析 AI 标识在人工智能应用于事实核查任务场景时，其自身特

征的警示效果。我们首先通过双因素协方差检验，在控制了核查前新闻判断准确率的基

础上，围绕显著度和明确度各不相同的标识条件组之间在新闻判断准确率方面最终的均

值差异做出比较。结果显示，虽然标识显著度具有显著的主效应（F（1,450）= 4.17，p < 

.05，η2 = .01），但有悖于 H4，“显著标识”组的被试（M = 50.3%，SD = 19.09%）判断新
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闻真伪的准确率显著低于“隐蔽标识”组的被试

（M = 52.8%，SD = 19.09%）。同时，标识内容的

明确度对人们判断新闻真伪的准确率既未显示

出显著的主效应（F（1,450）= .01，ns）（H5），

也不存在和显著度之间的交互效应（F（1,450）= 

.46，ns）（RQ1）。

基于以上观察，我们进一步检验标识作用

的发挥如何依赖于智能核查和新闻自身的内容

属性，尤为关注标识如何在人工智能针对真假新

闻生成准确度不一的核查结论时，对人们的新

闻评价和分享行动产生差异化的影响。为此，

我们估测了两组多层线性模型（Multilevel Linear 

Modeling），其中模型一用于预测新闻准确度评

价，模型二用来估测新闻转发意愿。新闻层次的

主要变量包括新闻自身的真实性和人工智能针对

每则新闻进行事实核查后得出的结论正确与否，

此外，我们控制了人们对每条新闻的熟悉程度以

及在接触事实核查前对新闻准确度的初步评价或

转发意愿。个体层次的主要变量为警示标识的视

觉显著度和内容的明确度。最后，在主效应之外，

我们在模型中纳入了新闻真实性、核查结论正确

性与两项组间元素之间的交互项，并控制了与之

相关的低阶交互效应，以评估标识特征与新闻真

实性及人工智能核查的协同影响。

首先，如表 1 的结果显示，虽然 AI 标识的显

著度和明确度对新闻准确度评价和分享意愿的影

响效果均未达到统计显著的水平，但两者之间存在彼此交互（新闻准确度评价：B = .44，

SE = .21，p < .05，分享意愿：B = .42，SE = .17，p < .05）：视觉显著而内容笼统的标识

令人们在判断新闻真伪（B = -.36，SE = .15，p < .05）和分享新闻（B = -.31，SE = .12，p < 

.05）时都倾向于更加保守，在标识内容明确具体的情况下，视觉上是否显著不再对新闻

评价（B = .09，SE = .15, ns）与分享（B = .11，SE = .12, ns）产生影响。其次，正如我们所推

断的那样，标识特征对新闻准确度评价（围绕显著度的三阶交互：B = .90，SE = .36，p < 

.05；围绕明确度的三阶交互：B = 1.07，SE = .36，p < .01）和分享意愿（围绕显著度的三

图 3  新闻真实性、核查结论正确性与标识
内容明确度对新闻准确度评价的交互影响

p<.05 

p<.05 

图 2  新闻真实性、核查结论正确性与标识 
视觉显著度对新闻分享意愿的交互影响

p<.05 

图 1  新闻真实性、核查结论正确性与标识
视觉显著度对新闻准确度评价的交互影响

p<.01
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表 1  新闻准确度评价的多层线性模型估测结果

变量 模型一新闻准确度评价 模型二分享意愿
固定效应截距 6.05 (.23) *** 4.12 (.15) ***
新闻层次固定效应（N = 1800）

新闻真实性 （1 = 真实） -2.82 (.22) *** -1.95 (.16) *** 
核查结论正确性 （1 = 正确） -3.70 (.22) *** -2.47 (.16)  ***
曾听说过该新闻（1 = 是）   .14 (.10)   .18 (.08) *
新闻准确度评价（核查前）   .34 (.02) *** ——
新闻转发意愿（核查前） ——   .34 (.02) ***

个体层次固定效应（N = 450）
标识视觉显著度 （1 = 显著） -.10 (.21) -.19 (.17)
标识内容明确度 （1 = 明确） -.17 (.21) -.18 (.17)

交互效应
显著度×明确度   .44 (.21) *   .42 (.17) *
新闻真实性×核查结论正确性 6.17 (.31) *** 4.06 (.22) ***
新闻真实性×显著度 -.71 (.25) ** -.33 (.18)
新闻真实性×明确度 -.51 (.25) * -.17 (.18)
核查结论正确性×显著度 -.26 (.25) -.25 (.18)
核查结论正确性×明确度 -.43 (.25) -.14 (.18)
新闻真实性×核查结论正确性×显著度   .90 (.36) *   .65 (.26) *
新闻真实性×核查结论正确性×明确度 1.07 (.36) **   .41 (.26)

随机效应
截距方差   .34 ***   .39 ***

模型拟合度
χ2 (df  = 14) 1878.62 *** 1636.51 ***
边际 R2   .49   .45
条件 R2   .54   .54

    注：两个模型均为线性混合效果回归模型，采用限制性最大似然法（REML）估测，表格中为非标准化
回归系数，括号内为标准误差。***p < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05。

阶交互：B = .65，SE = .25，p < .05）的影响均受限于人工智能核查结论的准确性，并且因

新闻自身的真实性而呈现出规律性差异。RQ2 和 RQ3 得到回应。

具体而言，如图 1 和图 2 所示，视觉效果夺目的 AI 标识在人工智能核查误判真实新

闻为假时，可显著降低人们对新闻准确度的评价，即增加“错分”的可能（B = -.58，SE = 

.19，p < .01），并降低其新闻转发意愿（B = -.30，SE = .14，p < .05）。与此同时，内容明

确的标识既可在人工智能核查误判真实新闻为假时，增强“错分”的风险（B = -.46，SE = 

.19，p < .05），也可在人工智能正确识别出虚假新闻时，降低人们误信假消息的可能（B = 

-.39，SE = .19，p < .05）（见图 3）。

五、结论和讨论

在数字化转型的当下，大语言模型等人工智能技术被不断深入地应用于事实核查领

域。相比由新闻记者和职业核查人员等人类行动者所主导的专业事实核查，人工智能驱
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动的事实核查无疑在提升核查效率与规模等方面表现理想。但由于机器幻觉等问题的存

在，公众在运用 LLM 等人工智能工具自主开展事实核查的过程中面临被 AI 误导的风险。

为了增进公众对公共信息的理性认知，为人工智能生成合成内容添加标识便成为国际社

会普遍公认的必要之举。本文的核心关切有两重。首先，人工智能应用于日常事实核查任

务时如何影响公众的新闻判断？其次，针对人工智能核查内容的标识以何种样貌呈现有

望实现警示公众免受 AI 误导的目标？为此本文通过一项在线调查实验，检验呈现特征与

内容明确度不一的 AI 标识，在何种经验条件下作用于人工智能事实核查的展开，从而影

响公众围绕其新闻判断和分享倾向做出改变。

研究结果表明，人们对于新闻真实性的判断受到人工智能事实核查的左右。这不仅体

现在接触智能核查后的新闻准确度评价与分享意愿随着事实核查对新闻真伪的判定而规律

性地提升或降低（H1、H2），还表现在智能核查结论正确与否直接决定着人们识别新闻真

伪的准确度（H3）。那么面对人工智能事实核查生成错误结果，并因此催生公众误解这一可

能，添加 AI 标识能在多大程度上起到警示用户谨慎甄别核查内容的作用？围绕这个问题，

双因素协方差分析的结果显示，内容明确或视觉醒目的警示标识不足以单独提升人们在接

触人工智能事实核查后识别新闻真伪的准确率，标识的显著度甚至可能对辨识率起到不利

的影响（H4、H5），两者之间也未呈现出任何显著的相互作用（RQ1）。这些初步的观察从

表面看似乎有别于 C-HIP 模型等标识制度领域相关研究的主要结论，同时它们也在提示我

们，针对人工智能事实核查，希望通过添加标识而减轻使用者被 AI 误导的程度，进而达到

警示目的的作用机制，远比我们预计的要复杂。一个可能的原因是，标识在人工智能事实

核查场景中的具体效果不仅受制于核查结论是否准确，还有赖于新闻自身真实与否。

本文的数据印证了这一预期。我们观察到，视觉显著、内容明确的标识在人工智能误

将真实新闻错判为假消息，即出现“错分”的情况下，可能事与愿违地加剧 AI 误导公众、

损害真实新闻可信度及传播扩散的负面影响；明确具体的 AI 标识只有在人工智能正确

识别出虚假新闻的条件下，才有望进一步避免公众对假消息的误信误判，发挥出积极的

警示作用（RQ2、RQ3）。综合这些研究结果来看，一旦人工智能得出新闻内容不实的结论，

为其添加引人注意、内容又有针对性的 AI 标识，都可在实际上起到强化公众警觉的作

用，进而令人们在新闻评价和传播行动方面都表现得更趋谨慎保守。换言之，呼应 C-HIP

模型等相关研究的主张，视觉显著、内容明确的标识的确倾向于对人们产生更可见的影

响，只是在人们借助人工智能核验新闻真伪的场景下，其影响效果发生的实际程度和具

体方向均受限于智能核查得出的判定结论。

我们可尝试从两个方面来理解这样的研究结果。首先，公众对人工智能作为新兴传

播主体的认识与接受值得关注。有学者提出，在数字媒介环境下，科学技术等非传统力量

有望成为崭新的知识来源，进而构成新型认知权威，譬如大语言模型等 AI 应用即可被视
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作非个人认知权威（non-personal epistemic authority）的代表（Bartsch et al.，2025）。具体

到事实核查任务中，AI 显然已具备了超越绝大多数普通用户的知识优势，无论人们对其

既有的总体评价是否积极，AI 都正在成为能够对使用者产生稳定说服力的事实核查来源

（Chae & Tewksbury，2024）。不难想象，为人工智能事实核查添加警示标识，虽然意在提

示用户 AI 生成错误核查内容与结论的潜在风险，却也可能在实际上起到增进 AI 作为认

知权威的作用。譬如，作为大语言模型的界面特征之一，醒目且内容明确的标识可能被用

户视为 AI 工具自身专业合规的标志，强化其对 AI 认知权威的主观感知，故此即便在 AI

核查出错的情况下，也能起到提升其核查结论可信度与说服力的效果。结合本文观察到

的标识特征、新闻真实性与智能核查结论之间较为复杂的三阶交互，标识效应集中出现

于人工智能正确或错误地核验新闻为假这两种条件下。这一结果是否由于 AI 否定新闻真

实性时，用户需要承担更强的认知负荷，从而促使他们更容易依赖标识特征这一便于捕

捉的外在线索，进而采纳来自 AI 这一认知权威的决策？在缺少直接数据支持的情况下，

我们只能对此作出猜想，驱动实验结果的内在机制则有待未来研究加以检验。

其次，本研究结果提示我们需正视可解释性陷阱（explainable pitfalls）的风险。根据

可解释人工智能（explainable AI）的相关研究，当人们缺乏基于 AI 提供的解释性信息进

行自主决策的能力时，这些信息可能诱发启发式推理，详尽的解释易于被视作 AI 具备较

高性能的线索，最终强化人们对 AI 决策的过度信任（Ehsan & Riedl，2024）。特别在大语

言模型等可解释性较高的人工智能应用错误地将信息归入用户“关注的类别”时，对错误

结论的进一步解释反而可能加深对使用者的误导（Schemmer et al.，2022）。本文中视觉

显著、内容明确的警示标识，在提示人们 AI 核查存在风险的同时，亦可能暗示提供人工

智能事实核查服务的主体对于潜在风险的认知，继而构成一种潜在的解释，即承担核查

任务的 AI 系统具备自我监测和风险披露的能力，因而已在核查过程中对所述风险进行过

一定程度的管理。我们推断，在日常的事实核查任务场景下，人们对虚假内容更加关注，

也更为敏感，在普通用户缺少复核验证人工智能核查结论之能力的情况下，为智能核查

结论添加醒目明确的警示标识可能在实际上成为一种可觉察的解释行为，被人们视作显

示 AI 专业性的启发式线索，进而成为对智能核查结论的背书。以上两方面论证或许可以

部分地解释本文观察到的标识呈现和内容特征在新闻真伪各异、核查结论准确性不一的

情况下所呈现出的差异化效果。考虑到本文的研究目的，同时受限于现有数据，我们未对

AI 标识在人工智能事实核查场景下的作用机制展开细致的考察，这无疑是未来研究与实

践需要进一步探究的问题。

本研究的主要局限在于实验中有关核查任务的设置与现实中人们运用 AI 展开事实

核查的经验存在一定差距。为了控制实验中的干扰因素，被试被要求在阅读完事实核查

文本后、在不借助其他外部信源的条件下，立即对原始新闻的真实性做出再次评价。这有
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别于人们可能在多个信息渠道之间进行交叉验证的日常媒介使用习惯。尤其在基于大语

言模型等人工智能工具展开新闻验证的场景下，AI 通常会向使用者提供佐证其核查结论

的外部信源。对于事实核查这一高度依赖外部信息的新闻实践来说，获取外部信源对于

任务表现而言至关重要。AI 标识虽能提示用户提高警觉、仔细甄别人工智能核查信息的

准确性，却无法为其评估核查信息准确与否提供实际线索。创造一个更加仿真的人工智

能事实核查场景对于检验现行警示标识的有效程度，以及如何对其进行进一步优化等问

题的重要性无须多言。未来研究可尝试探索运用田野实验等具备较高现实性的复合研究

方法做出进一步评估。与之相关，为了聚焦针对 AI 标识的实验操控，被试应研究者的要

求卷入阅读新闻及事实核查的过程。然而在真实环境下，人们在多大程度上会主动运用

AI 展开自主的事实核查，以及在多大程度上直接采纳 AI 提供的事实核查结论，均可能

受到其对相关新闻话题的关注和卷入程度等因素的影响。譬如，依循双过程模型的逻辑

（Evans & Stanovich，2013），人们倾向于更加审慎地处理与评价自己更为关心的新闻及

核查信息，进而有望减轻对人工智能核查结论的过度信任。虽然本文在多层线性模型中

控制了被试对每则新闻话题的熟悉程度，在一定程度上侧面反映了话题本身可能对新闻

评价及转发意愿的影响效果，但由于缺少对个体新闻卷入等变量的直接测量，本文无法

进一步探讨在不同程度的新闻验证动机下，人们面对结论各异的 AI 核查以及警示标识对

此作出的提示时会呈现出怎样不同的反应。这些问题均可以在未来通过研究者更具针对

性的变量测量与统计控制，乃至直接的实验操控得到解答。

值得注意的是，当下的人工智能大语言模型可能由于幻觉、偏见及引用不可靠信源

等多种不同原因而得出错误的事实核查结论，本文并未对错误类别进行区分。此外，为

还原 AI 核查出现错误的现实场景，我们以指令形式要求大语言模型生成与原核查结论相

反的事实核查文本，以此获得 AI 核查出错条件下的事实核查材料。由于生成机制上的差

异，这种以人为设定方式所得到的错误核查信息在说服力方面是否可与 AI 自动产制的致

误核查内容相比拟，结论尚不明确。近期的实证研究表明，标识对于不同程度的 AI 幻觉

起到的警示效果有所不同（Nahar et al.，2024）。本研究则促使我们思考，标识对于不同原

因和生成机制下所产生的错误的 AI 事实核查是否也存在类似的差异化效果？我们对其

如何识别，又当如何应对？这些问题都值得研究者在未来研究中持续地追问。

最后，我们想强调的是，本文仅就人工智能大语言模型针对健康类新闻话题展开事

实核查任务时，添加 AI 标识的有效性进行了探讨。AI 用于对时政、民生等其他领域的新

闻议题开展事实核查时，为其核查内容添加标识也许会呈现出有别于本文所观察到的警

示模式。更进一步，在人工智能应用于事实核查或信息整合以外的任务场景时，为 AI 生

成合成内容添加标识势必会出现更多新的难题。将人工智能融入事实核查以及更广泛的

虚假信息抗击方案是否能够带来实际回馈，在很大程度上有赖于方案设计与实施的妥当
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性。当前业界采用的标识设计方案大多基于警示标识领域的研究传统，大体上预设了视

觉醒目、内容明确的标识对潜在风险具有更为有效的警示效果。本文结果提示我们，至少

在事实核查的任务场景下，采用标识警告人们避免因过度信任人工智能而陷入认知与决

策风险的实际效果要复杂得多。这意味着传统标识理论在 AI 参与内容生产与传播的情境

中需要做出相应调整，采纳了 AI 技术的事实核查平台或 AI 交互页面的设计者还需发展

针对人工智能生成内容自身特性的差异化标识方案，并在实践中对不同设计方案的警示

效果展开持续的校验。本文结果呼唤我们正视，AI 标识的警示效果唯有在人工智能事实

核查的精确度得到严格落实、误报或漏报的可能性得以在最大限度上被降低的条件下才

有望显现。在虚假信息狙击战中，单凭先进的技术工具远远不够，这些工具必须可靠可

信，方能为保障公众免于由错误信息所致的认知与决策风险奠定基础。■

注释

①	感兴趣的读者可通过 OSF 网站公开获取本文附录，网址为 https://osf.io/szc4n。
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