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Abstract

在线虚假信息构成全球性挑战，对事实核
查者提出了重大要求，他们必须高效验证
声明以防止虚假信息传播。此过程中一个
主要问题是对已经核查过的声明进行重复
验证，这增加了工作量并延缓了对新出现
声明的响应。本研究引入了一种方法，该
方法检索先前已核查的声明，评估其与给
定输入的相关性，并提供补充信息以支持
事实核查者。我们的方法使用大型语言模
型（LLMs）来过滤无关的事实核查，并生
成简明的总结和解释，使事实核查者能够
更快地评估声明是否已被验证。此外，我
们通过自动和人工评估来评估我们的方法，
其中人类与开发的工具交互，审查其有效
性。我们的结果表明，LLMs能够过滤掉许
多无关的事实核查，从而减少工作量并简
化事实核查过程。

1 引言

社交媒体的兴起加速了虚假信息的传播，带来
了显著的社会、经济和公共健康风险 (Zubiaga
et al., 2018) 。这一挑战进一步因虚假信息的
多语言性而加剧，使得事实核查成为一个复
杂且资源密集的任务。事实核查员常常难以
在多个语言中验证声明，尤其是在资源匮乏
的环境中，此类环境中存在有限的事实核查支
持 (Hrckova et al., 2024)。为了解决这个问题，
开发多语言事实核查方法至关重要，这样可以
帮助事实核查员有效识别和验证虚假信息。
事实核查中的一个关键任务是声明检索，也
被称为先前核查声明检索 (Pikuliak et al., 2023)
，其目标是从数据库中识别出与给定输入最相
似的事实核查记录。这个任务至关重要，因
为许多声明并非完全新颖，而是对先前被揭
穿的错误信息的改述或重复。高效的检索可
以使事实核查员迅速检测到重复的声明，减
少重复劳动，并优先处理新出现或复杂的声
明 (Hrckova et al., 2024)。然而，检索结果可
能包括仅松散相关或无关的事实核查，增加了
工作量。为减轻这一问题，可以利用 LLM来

                  Photo shows woman with sign 'Wear a Mask or Go   
       To Jail' in 1918 Spanish flu

Claim: The 1918 Spanish flu shot killed 50 million people
Explanation: This claim is directly related to the input claim,
as it also states that the 1918 Spanish flu vaccination killed 50
million people.
Summary: A false claim circulating on social media states that
50 million people died after being vaccinated against the
Spanish flu in 1918. However, this is not true, as a vaccine
against the disease did not exist at that time and began to be
mass-produced in the US only during World War II.
Rating: Incorrect

Previously Fact-Checked Claims Retrieved by the TEM

Relevant Claims Identified by the LLM

The input claim is predicted to be false because multiple fact-
checked claims have debunked the assertion that the 1918
Spanish flu vaccination killed 50 million people. In fact, there
was no vaccine available at that time, and the first mass
production of flu vaccines began in the US during World War II.
The claim about wearing masks or going to jail is true, but it is
unrelated to the false claim about vaccine-related deaths.

Veracity Explanation

...

                The 1918 Spanish flu shot killed 50 million people

       SPANISH FLU" VACCINATION itself killed 50 million people

...

Figure 1: 这是一个帖子实例，其中包含两个由嵌入
模型检索的事实核查声明。LLM选择相关的声明，
解释其选择，总结事实核查文章，并预测帖子的真
实性。

评估检索到的事实核查的相关性，从而简化审
查流程 (Vykopal et al., 2025)。

在本文中，我们提出了一种新的流程，用于
检索之前已核实的事实主张，并协助事实核查
员评估其与给定查询的相关性。我们的实验涵
盖了来自不同语言家族和文字系统的 10多种
语言，包括资源丰富和资源匮乏的语言。我们
分析了语言模型在结合总结和解释的同时检
索相关事实核查的能力。图 1中显示了一个示
例。此外，我们评估了大型语言模型（LLMs）
在基于检索到的事实核查和支持信息来确定真
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实性方面的性能。1

我们的贡献如下：

• 我们提供了一个新的AFP-Sum数据集，包
括大约 19K篇事实核查文章及其摘要，涵
盖 23 种语言。此外，我们创建了一个包
含 2300 篇事实核查的小型数据集，这些
事实核查用 23种语言书写，并包含原始
语言的摘要和翻译成英文的摘要。

• 我们评估了多种文本嵌入模型（TEMs）在
20 种语言中检索先前事实核查过的声明
的效果，以及 TEMs根据自然语言指令过
滤事实核查的能力。

• 我们提出了一种新的流程，将 LLMs融入
到验证过程中，通过利用 LLMs识别相关
的先前事实核查的声明，提供事实核查摘
要，并基于先前检索到的事实核查预测给
定声明的真实性。

2 相关工作

先前核实的声明检索。 之前的事实核查声
明检索，也被称为已验证声明检索 (Barrón-
Cedeño et al., 2020)或声明匹配 (Kazemi et al.,
2021)，旨在通过检索相似的、已验证的声明
来减少事实核查员的工作量。尽管大多数研
究集中在单语环境中 (Shaar et al., 2020, 2022;
Hardalov et al., 2022)，但多语言检索仍然未得
到充分探索 (Vykopal et al., 2024)。最近的工
作，例如 Pikuliak et al. (2023)，引入了用于多
语言声明检索的MultiClaim数据集，在单语和
跨语言背景下评估各种 TEMs的已核查声明排
序。
近年来，LLMs的进步为增强声明检索提供
了新的机会。现有方法主要依赖于两种策略。
第一种涉及文本蕴含，其中模型将输入声明
与事实核对之间的蕴含分类为三种类别 (Choi
and Ferrara, 2024a,b)。相反，第二种策略采用生
成式重排序，根据 LLMs生成的条件概率对之
前已核对的声明进行排序，从而优先考虑更相
关的声明 (Shliselberg and Dori-Hacohen, 2022;
Neumann et al., 2023)。

事实核查流程 & 工具。 随着在线事实核查
的重要性日益增长，已经开发了许多管道来
对抗错误信息。其中许多系统依赖于根据给定
的声明检索证据，并利用 LLMs来评估真实性
并提供理由。然而，大多数研究主要集中在英

1数据可在 Zenodo 上按请求获取，仅用于研究
目的：https://zenodo.org/records/15267292 。源代
码可在以下地址获取：https://github.com/kinit-sk/
claim-retrieval。

语 (Hassan et al., 2017; Shu et al., 2019; Li et al.,
2024)或阿拉伯语 (Jaradat et al., 2018; Althabiti
et al., 2024; Sheikh Ali et al., 2023)，而较少有
针对其他语言的研究。
已经开发了多种在线工具来处理虚假信息。

WeVerify 2 提供了一套识别虚假信息的工具，
包括用于检测被操纵内容的图像分析。此外，
BRENDA (Botnevik et al., 2020) 评估声明的
可信度，帮助用户评估在线信息。此外，由
Pikuliak et al. (2023)训练的检索先前事实核查
过的声明的模型已被整合到 Fact-Check Finder
3 中，这是一种旨在协助事实核查员识别跨多
种语言的相关事实核查声明的工具。

多语言摘要 多语种摘要研究得到了广泛
数据集的发展和 LLM 的应用推动 (Scialom
et al., 2020; Hasan et al., 2021; Bhattacharjee
et al., 2023) 。这些资源已经使得多语种模型
如 mT5 (Xue et al., 2021)的微调成为可能，这
些模型在多语种和低资源摘要任务中表现出竞
争力。此外，研究探讨了 LLM 如 GPT-3.5 和
GPT-4 在跨语言摘要中的零样本和少样本能
力，突出了它们在无需广泛微调的情况下处理
多种语言对的潜力 (Wang et al., 2023)。为了
增强多语种摘要中的事实一致性，也进行了努
力，例证为使用多语种模型来提高机器生成摘
要在不同语言中的可靠性 (Aharoni et al., 2023)
。

3 方法论

我们的实验旨在评估 TEM 和 LLM 在通过提
供附加信息来协助事实核查员的能力。这包括
检索之前被核查过的最相似的声明，总结事实
核查文章及其评级，并可能基于检索到的信息
预测给定输入的真实性。许多此类过程可以使
用 LLM自动化，从而减少事实核查员在识别
相关事实核查时所需的努力。
我们提出的流程，如图 2所示，包括四个关
键步骤：检索（第 4节）、过滤（第 5节）、总
结（第 6节）和真实性预测（第 7节）。在检索
步骤中，TEM 基于给定的输入检索出最相似
的前K个事实核查。在过滤步骤中，通过使用
LLM来筛选出仅与输入直接相关的事实核查，
同时提供选择的解释并排除无关的声明。在总
结步骤中，LLM 生成相关事实核查文章的简
洁摘要。最后，在真实性预测步骤中，LLM利
用检索到的事实核查、它们的评级以及生成的
摘要，根据可用的信息来评估和预测给定输入
的真实性。

2https://weverify.eu/
3https://fact-check-finder.kinit.sk/
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此外，我们提供了实验中使用的数据集（见
第 3.1 节）和模型（见第 3.2 节）的概述。我
们还在第 3.3节详细介绍了管道每个步骤的评
估。

3.1 数据集

多重索赔 我们选择了 MultiClaim 数据集
(Pikuliak et al., 2023) 来评估嵌入模型和大型
语言模型在检索已核实的声明和评估声明真实
性方面的效率。MultiClaim包括 206K篇事实
核查文章，涵盖 39种语言，以及 27种语言中
的 28K条社交媒体帖子。此外，该数据集还包
含 31K 对社交媒体帖子和事实核查文章的配
对，这些配对将帖子与相应的事实核查文章连
接起来。而且，每篇事实核查文章都被分配了
真实性评级，并包含一个 URL，可以检索到
完整的文章内容。这些补充信息通过使我们能
够对检测已核实声明进行更结构化和全面的评
估，增强了我们的工作流程。

AFP-总和。 为了评估大型语言模型汇总事
实核查文章的能力，我们创建了 AFP-Sum 数
据集，该数据集由来自 AFP（法新社）的事实
核查文章及其摘要组成 4 。我们收集了 23种
语言的事实核查文章，总计约 19K篇由事实核
查人员撰写摘要的文章。在我们的实验中，我
们为每种语言选择了 100篇事实核查文章，评
估大型语言模型生成的英文摘要。为了便于评
估，我们使用谷歌翻译将所有参考摘要翻译成
英文。附录 B.2中的表格 8展示了数据集的统
计信息。

3.2 语言模型

我们使用了两类模型，特别是文本嵌入模型和
大型语言模型。文本嵌入模型用于检索阶段，
以识别给定输入的最相关事实核查。虽然存在
众多的文本嵌入模型，我们选择了英文和多语
言模型，并使用 BM25作为基准进行比较。我
们研究中使用的文本嵌入模型列在表格 2中。
除了 TEMs，我们还评估了一组不同的

LLMs，包括闭源和开源的，依据它们在 NLP
任务中的最新性能进行选择。在摘要方面，我
们也尝试了参数少于 30亿的小型 LLMs。我们
实验中使用的 LLMs的完整列表如表 1所示。

3.3 评价

我们采用了针对我们提出的流程不同阶段量身
定制的各种评估指标。
在检索步骤中，我们使用成功率@K（S@K）
作为评估 TEM性能的主要评价指标。S@K衡
量在前 K 个检索结果中出现正确事实核查的

4https://www.afp.com

Model # Params [B] # Langs Organization Citation

GPT-4o (2024-08-06) N/A N/A OpenAI
Claude 3.5 Sonnet N/A N/A Anthropic

Mistral Large 123 11 Mistral AI Mistral AI Team (2024)
C4AI Command R+ 104 23 Cohere For AI Cohere For AI (2024)
Qwen2 Instruct 72 29 Alibaba Yang et al. (2024)
Qwen2.5 Instruct 0.5, 1.5, 3, 72 29 Alibaba Yang et al. (2024)
Llama3.1 Instruct 70 8 Meta Grattafiori et al. (2024)
Llama3.2 Instruct 1, 3 8 Meta Grattafiori et al. (2024)
Llama3.3 Instruct 70 8 Meta Grattafiori et al. (2024)
Gemma3 27 140 Google Team et al. (2025)

Table 1: 我们实验中使用的大型语言模型，包括闭
源模型和开源模型。

情况百分比。此外，我们应用该指标评估 LLM
从 TEM检索集合中识别最相关的事实核查的
能力。
在摘要实验中，我们使用了两个标准指标：

BERTScore 和 ROUGE-L。BERTScore 通过基
于 BERT 模型的上下文词嵌入计算 F1 分数
来评估语义相似性。而 ROUGE 则测量生成
摘要与参考摘要之间的 n-gram 重叠。具体来
说，我们采用了 ROUGE-L，该指标侧重于最
长的公共单词序列。ROUGE-L还帮助检测生
成的摘要中出现非英语语言的情况，这比使用
BERTScore来识别更具挑战性。
最后，对于真实性预测实验，我们采用了不
平衡数据的标准分类指标：Macro F1得分、精
确度和召回率。

4 检索实验

在本节中，我们描述了在两种设置下对各种
TEMs 进行的实验。首先是直接检索（第 4.1
节），在这种设置中，我们评估现有 TEMs在
基于帖子检索最相似的已事实核查声明时的性
能。其次是基于标准的检索（第 4.2节），在这
种设置中，我们评估 TEMs在根据英语自然语
言中指定的标准（例如特定命名实体的存在、
发布日期等）过滤结果时的表现。

4.1 直接检索

我们评估了各种 TEM，以及它们在基于给定输
入对之前已事实核查的声明进行排名的性能。
我们将任务公式化为一个排名问题，目的是基
于余弦相似性对数据库中给定输入的所有事实
核查进行排名。我们选择了至少有 100个帖子
语言的 20 种语言，设置类似于 Pikuliak et al.
(2023)所提议的。除了在 (Pikuliak et al., 2023)
中评估的 TEM，我们还包括了更新的多语言
TEM，特别是各种大小的多语言 E5模型。我
们仅在单语言环境中评估 TEM的性能，其中
事实核查的声明和帖子为同一种语言。

结果。 在单语环境中的 TEMs结果如表 2所
示。这些结果表明，一些多语言的 TEMs可以
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Retrieval Filtration

Explanation

Fact-Checks
Database

Fact-Check 1
Fact-Check 2

Fact-Check 3
List of relevant Fact-checks

Fact-Check 1

Fact-Check 3

Reason of claim choice

Reason of claim choice

Summary of relevant
fact-checks

Veracity prediction

           RetrieverQuery

Summarization

Figure 2: 我们提出的流程包括：(1)检索最相似的前 N个事实核查项，(2)确定相关的已核查的声明，(3)
摘要相关的事实核查文章，以及 (4)预测查询的真实性并提供解释。

Model Size [M] Ver. Avg. S@10

BM25 Og 0.62

English TEMs

DistilRoBERTa 82 En 0.75
MiniLM-L6 22 En 0.79
MiniLM-L12 33 En 0.79
MPNet-Base 109 En 0.77
GTE-Large-En 434 En 0.80
GTR-T5-Large 737 En 0.83

Multilingual TEMs

BGE-M3 568 Og 0.82
DistilUSE-Base-Multilingual 134 Og 0.66
LaBSE 470 Og 0.69
Multilingual E5 Small 117 Og 0.78
Multilingual E5 Base 278 Og 0.78
Multilingual E5 Large 559 Og 0.84
MiniLM-L12-Multilingual 117 Og 0.63
MPNet-Base-Multilingual 278 Og 0.69

Table 2: 使用 S@10评估指标在单语环境中对英语
和多语种 TEMs的平均表现。Ver.表示数据集的原
始版本（Og）或英文版本（En）。两种版本的最佳
结果用粗体显示。

在性能上超过英文翻译加英文 TEMs 的组合，
但差异并不具有统计学意义。Multilingual E5
Large在 S@10上取得了最高的成绩（具有统
计学意义；p < 0.05），而 GTR-T5-Large在英
文翻译中取得了最佳结果（p < 0.05）。其他
多语言 TEMs在表现上落后于英文 TEMs。

表 9 显示了所有研究的 TEMs 在 20 种
语言上的结果。基于英语 TEMs 的结果，
GTR-T5-Large 在大多数语言上取得了卓越的
表现（p < 0.05）。然而，对于德语，结果低于
0.70。另一方面，Multilingual E5 Large在所
有语言上都证明是有效的（p < 0.05），除了
在泰语中，较小的 Multilingual E5超过了更
大的版本。

4.2 基于标准的检索

除了基于输入声明或帖子的检索之外，我们还
尝试了基于标准的检索，其中我们使用 TEMs
根据给定的标准过滤结果，例如，特定命名实
体的存在。目的是评估 TEMs是否可以通过事
实核查者提供的自然语言指令来过滤结果。我
们为实验定义了四种设置：基于语言、日期
范围、事实核查领域或命名实体的过滤。我
们选择了性能最好的 TEM – Multilingual E5
Large进行实验。我们提出了如图 5所示的模
板，包括经过事实核查的声明和元数据，如语
言、事实核查组织和发布日期。
作 为 真 实 数 据， 我 们 使 用 了 通 过

Multilingual E5 Large 获得的结果对已经
基于特定条件过滤的数据子集进行排名，使用
的是手动设计的过滤器（例如，只对西班牙语
事实核查进行排名）。我们的基于标准的检索
管道包括两个步骤：(1)基于标准进行检索（例
如，特定语言），我们仅选择相似度得分超过
0.8的事实核查；(2)基于帖子进行排名，在其
中我们使用帖子内容对之前检索到的结果进行
排名，与直接检索相似。
在评估中，我们采用了斯皮尔曼等级相关
系数和肯德尔 Tau 来评估 TEMs 使用自然语
言查询对结果进行排序的能力。我们计算了
Multilingual E5 Large使用我们的两步方法
产生的排序与在已根据人工设计的过滤器过滤
后的结果上使用 Multilingual E5 Large获得
的排序之间的相关性。

结果。 表格 3展示了在四种设置下进行过滤
检索的结果：命名实体、语言、事实核查域和
日期范围。我们计算了斯皮尔曼等级相关系数
的平均值、肯德尔的陶相关系数以及预测与参
考核查列表之间常见事实核查的比例。正相关
表示预测排序与参考排序一致，而负相关则表
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Settings
Avg.

Spearman
Avg.

Kendall’s Tau
Avg.

Common FCs

Named Entities −0.31 −0.20 0.32
Languages −0.58 −0.43 0.17
Domains −0.66 −0.51 0.12
Dates −0.82 −0.64 0.02

Table 3: 平均斯皮尔曼相关系数、肯德尔 Tau以及
真实排序列表与预测排序列表之间的公共事实核
查（FCs）比例的得分。我们报告所有设置的平均
得分，每个类别至少包含 100个事实核查。

明它们之间存在反向关系。
我们的研究结果显示，基于命名实体的筛选
产生了预测与真实事实核查列表之间的最高
重叠（p < 0.05），这表明当事实核查是基于
命名实体检索时，TEMs表现最好。尽管如此，
−0.31的 Spearman相关性表明，尽管 TEMs可
能识别出相关的事实核查，其排序与真实排序
并不完全匹配。
按语言、领域和日期范围过滤会导致性能下
降，其中日期范围的过滤效果最差。这表明，
虽然 TEMs可以根据自然语言指令检索相关的
事实核查，但它们的过滤改变了候选集，从而
限制并降低了整体排名性能。此外，我们指定
了一个日期范围，而事实核查的嵌入仅包含每
个事实核查的确切日期。这种差异使得 TEMs
更难根据提示中未明确提及的日期来检索事实
核查。

5 过滤实验

为了筛除无关的已验证事实的声明，我们在
MultiClaim 数据集的一个子集上进行了几种
LLM的实验。我们选择了 10种语言，具体为
捷克语、英语、法语、德语、印地语、匈牙利
语、波兰语、葡萄牙语、西班牙语和斯洛伐克
语，每种语言 100个帖子。这些帖子是根据其
真实性标签选择的。然而，由于MultiClaim数
据集主要包含虚假帖子，实现平衡分布是不现
实的。最终的数据集由 55个真实帖子、65个
不可验证帖子和 880个虚假帖子组成，导致明
显的不平衡。我们使用这些数据来评估 LLM
在过滤掉给定输入的无关事实核查中的效率。
我们的方法包括两个步骤。首先，我们使用

Multilingual E5 Large检索出 50个最相似的
事实核查声明。然后，我们指示 LLM筛选这
一集合（参见图 7），仅选择那些与输入帖子直
接相关的声明，同时删除不相关的事实核查。
为了评估 LLMs 在此任务中的性能和效率，
我们计算了用于检索的 S@10 和 MRR（平均
倒数排名）分数。另外，我们还计算了宏 F1、
真负率（TNR）和假负率（FNR）来识别 LLMs

Model S@10 ↑ MRR ↑ Macro F1 ↑ TNR ↑ FNR ↓

Multilingual E5 Large 0.76 0.58 54.75 86.27 25.59

Mistral Large 123B 0.70 0.40 59.82 90.23 15.38
C4AI Command R+ 0.66 0.35 55.50 85.83 15.38
Qwen2.5 72B 0.57 0.32 58.37 90.81 30.65
Llama3.3 70B 0.67 0.38 59.96 90.82 19.61
Llama3.1 70B 0.63 0.37 59.62 91.08 24.25
Gemma3 27B 0.65 0.35 57.77 89.14 21.78
Llama3.1 8B 0.60 0.24 52.38 82.30 21.16
Qwen2.5 7B 0.47 0.35 59.25 93.20 43.86

Table 4: 在 10种语言的 100篇帖子上的检索和过滤
性能结果。Multilingual E5 Large作为基准。最
好的结果以粗体显示，次好的结果是 underlined。

的能力。为了计算分类指标，我们创建了由
Multilingual E5 Large模型识别的帖子和事
实核查对，这里的相关性标签是从MultiClaim
数据集中的标记对中获得的。TNR表示正确过
滤掉多少无关事实核查的比例，而 FNR表示
错误过滤掉多少相关事实核查的比例。在这种
情况下，我们希望最大化 TNR并最小化 FNR。

5.1 结果

表格 4总结了我们在过滤无关核实信息方面的
结果。以 Multilingual E5 Large为基准，我
们在前 10个结果中正确检索了 76 %的相关核
实信息。为了进一步评估性能，我们将排序任
务框架化为二元分类，使用 Youden’s Index选
择最佳阈值。宏观 F1显示基准优于 Llama3.1
8B。
在检索之后，我们应用了一个大型语言模型
来筛选出前 50个检索到的事实核查。虽然与
基线相比，这降低了 S@10和 MRR得分，但
目的是减少呈现给事实核查员的无关事实核查
数量。我们测量了移除的相关和不相关事实核
查的比例。Mistral Large在 TNR和 FNR之
间实现了最佳平衡（p < 0.05），同时在 S@10
上也优于其他大型语言模型。
我们的研究结果表明，尽管 LLMs能够有效
地去除不相关的事实核查，但它们可能会排除
一些相关的。Multilingual E5 Large和 LLMs
之间的性能差距表明，相关的事实核查有时会
被误分类为不相关的，尽管 LLMs也可能将排
名较低的事实核查提升到前 10名。

6 摘要评估

我们在 23种语言的 AFP-Sum数据集子集中评
估了 LLM 在摘要事实核查文章方面的表现。
实验在两种设置下进行：（1）文章优先--在指
令之前提供文章；（2）文章最后--在指令之后
提供文章（见图 6）。我们检查了提示顺序和
量化如何影响摘要质量。文章以其原始语言提
供，并指示生成英文摘要。生成的摘要与使用
谷歌翻译的参考摘要的英文翻译进行了比较。
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Figure 3: LLMs在事实核查摘要中的整体表现。我
们报道了每个 LLM使用“Article first”设置的平均
ROUGE-L得分，该设置中文章是在指令之前提供
的。

6.1 结果

图 3显示了在文章优先设置下使用 ROUGE-L
指标的整体结果。结果显示出不同的 LLM性
能差异。较小的 Llama模型在摘要生成方面表
现不佳，常常生成文章原语言的摘要而非英文，
从而导致较低的 ROUGE-L。相比之下，其他
LLM 更好地遵循了生成英文摘要的指令。此
外，在文章前提供指令加剧了这一问题，并导
致 ROUGE-L非常低（见表 13）。
表 12比较了不同文章顺序设置和三个量化
水平下的 Llama3.2模型（1B和 3B参数）。采
用 4 位、8 位和全精度模型生成摘要。结果
显示，在指令之前提供文章显著提高了性能
（p < 0.05），在指令之后提供文章时产生了更
好的结果。对于 Llama3.2 1B，8位模型通常表
现最佳（没有统计显著性），紧随其后的是全精
度。在 Llama3.2 1B中，全精度和 4位之间的性
能差距约为 0.3 BERTScore分，而在 Llama3.2
3B中仅为 0.1，表明量化对较大 LLMs的影响
较小。
总体而言，Llama3.3 70B和 Mistral Large
在不同语言中的表现最佳（见表 11），而其
他 LLMs相对滞后（无统计显著性）。结果表
明，覆盖较少语言的 LLMs（例如，Llama）可
以比覆盖更广泛语言的多语言 LLMs表现得更
好，例如，C4AI Command R+或 Qwen2.5。

7 LLM真实性预测的评估

为了评估大型语言模型（LLMs）在使用检索
到的先前经过事实核查的声明和事实核查摘要
时预测声明真实性的效果（见图 7），我们使用
了与第 5节中相同的数据。最终数据集包含三
类：真实、虚假或无法验证，这些类别是不平
衡的。因此，我们利用宏观 F1、宏观精确度和
宏观召回率来评估 LLMs的性能。在这种情况
下，补充信息是英文的，尤其是摘要、评级和
经过事实核查的声明。这对于人类事实核查员
理解 LLMs提供的结果也有益。作为基线，我
们选择了 Mistral Large 和 Llama3.3 ，这些

Model Macro
F1

Macro
Precision

Macro
Recall

Baseline (without retrieved fact-checks)

Mistral Large 123B 26.53 39.57 33.25
Llama3.3 70B 30.29 34.22 33.30

Mistral Large 123B 63.05 64.88 61.62
C4AI Command R+ 54.92 55.50 54.38
Qwen2.5 72B 57.28 57.28 57.33
Llama3.3 70B 52.62 52.18 53.09
Llama3.1 70B 51.68 50.67 53.25
Gemma3 27B 52.39 52.62 52.36
Llama3.1 8B 49.15 46.66 53.65
Qwen2.5 7B 51.99 56.47 49.23

Table 5: 跨各种 LLMs的真实性预测结果。结果显
示了基线（不使用检索的事实核查）和使用检索的
事实核查的 LLMs。最佳结果以粗体显示。

模型仅通过帖子和任务描述进行指导，没有额
外的信息。

7.1 结果

我们的结果如表 5 所示，我们使用了八个不
同模型大小的 LLM。带有检索信息的 Mistral
Large表现优于所有其他 LLM，以及基线（统
计上不显著）。它取得了最高的性能，使其成
为实验的 LLM中预测真实度最可靠的模型。
Qwen2.5 72B的性能显著下降，表明仅靠模
型大小并不能决定有效性。Llama型号的表现
相似，显示出在区分真实性类别时基于检索信
息的能力有限。较小的模型表现最差，并且在
泛化方面存在困难。
总体而言，虽然更大的 LLM往往表现更好，
但上下文信息起着重要作用。Mistral Large
的强劲表现突显了其在改进事实核查应用方面
的潜力。

8 人工评估

为了评估我们所提出的多语言声明检索流程
的有效性，我们开发了一个面向事实核查人
员的基于网络的工具。除了对各个组成部分进
行自动评估外，我们还利用开发的工具专注于
对整个流程进行人工评估。我们将该工具提供
给学生和学者，他们对其性能和可用性进行了
评估。通过评估研讨会和结构化问卷收集的反
馈，为系统的适用性提供了见解。

8.1 开发工具

我们的基于网络的应用程序 5 集成了 3 节
中描述的流程，采用了表现最佳的 TEM 模
型 – Multilingual E5 Large 。后端采用了
Llama3.3 70B ，因其强大的摘要能力和过滤

5https://fact-exu-miner.kinit.sk/
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Figure 4: 每个评价标准被认为有益的参与者数量
（N = 6）。

无关事实核查的能力而被选中。我们在Milvus
6 向量数据库中存储来自超过 80 种语言的事
实核查声明，以及元数据和 Multilingual E5
Large嵌入。系统的结果提供了一个由 LLM识
别的相关事实核查的排名列表，连同其摘要和
解释。此外，我们还提供给用户一个真实性标
签分布图和一个判决解释，以辅助决策。

8.2 评估 &结果

为了评估该工具，我们进行了一个用户研究，
研究对象包括六名参与者（五名新闻专业学生
和一位学者）。每位参与者都对该工具进行了
互动，并完成了一份问卷，该问卷旨在评估系
统的可用性、输出质量以及在支持事实核查方
面的整体效果。
参与者对该工具的各个方面进行了满意度评
分，包括摘要、相关事实核查的解释、真实性
图以及整体可用性。评分范围从 1（非常不满
意）到 5（非常满意）。大多数特性得到了 3.5
到 4 之间的平均满意度评分，其中相关事实
核查的解释和真实性解释获得了最高的平均评
分。用户普遍认为该工具在识别相关事实核查
时很有帮助，并赞赏摘要和解释的清晰度。
我们要求参与者评估该工具的主要好处（见
图 4）。参与者重点指出了相关事实核查（FCs）
的检索、简洁的总结和解释，以及界面的清晰
度作为主要好处。这些结果表明该工具对于事
实核查员来说是一个有前途的辅助工具。

9 讨论

多语言 TEMs 的表现优于英语 TEMs。
Multilingual E5 Large 在大多数语言中实
现了最佳检索性能。然而，基于标准的检索实
验显示 TEMs 在处理自然语言指令时存在困
难，尤其是在按日期范围过滤时。

使用大型语言模型进行过滤可以提高精准度，
但存在权衡。 Mistral Large提供了在保留

6https://github.com/milvus-io/milvus

相关事实核查和过滤掉不相关的事实核查之
间的最佳平衡，显示了对协助事实核查员的潜
力。然而，精确度与召回率之间的权衡仍然具
有挑战性，因为某些有用的事实核查可能会被
排除在外。

较大的大规模语言模型在摘要和真实性预测方
面表现出色。 较小的 LLM经常未能遵循指
令，生成的摘要是原语言的而非英语。较大的
LLM表现更好，尤其是在文章先于指令时，并
且在预测声明的真实性方面更有效。然而，由
于准确评估声明真实性的固有难度，总体表现
仍然是中等的。

10 结论

本文提出了一种用于多语言检索先前经过事实
核查的声明的管道，集成了 LLMs以增强事实
核查过程。除了检索之外，我们的方法还通过
过滤无关的事实核查、总结事实核查文章和预
测真实性标签及解释来支持事实核查员。我们
还开发了一个基于网络的应用程序，并评估了
其在事实核查过程中的有效性。我们的研究结
果表明，LLMs有潜力提高事实核查工作流程，
使其在不同语言中更高效且易于访问。

11

局限性

使用的模型。 我们的实验依赖于挑选出的最
先进的 LLM 和 TEM，包括闭源模型（例如，
GPT-4o 或 Claude 3.5 Sonnet ）和开源模型
（例如，Mistral Large，Llama3）。然而，模型
性能高度依赖于训练数据和微调策略。因此，
我们的发现可能无法推广到所有的 LLM和架
构，并且随着更新模型的问世，未来可能会有
改进。

语言支持。 尽管我们的方法在超过 10种语
言上进行了评估，并结合了来自 20种语言的
事实核查数据，但我们的系统在处理资源稀缺
的语言时可能仍会面临挑战。TEMs 和 LLMs
的性能可能会因语言而异，特别是那些缺乏预
训练资源的语言。
此外，所选的 LLM表现出不同程度的多语
言能力。尽管 Hugging Face 7 上的模型卡显示
了预期的语言支持，由于训练数据的多样性和
数据污染的可能性，这些模型可能在额外的语
言上表现出能力。

人工评估。 我们的用户研究包括来自学术环
境的六名参与者——五名新闻学学生和一名学
者。虽然专业的事实核查员会是我们工具更合

7https://huggingface.co/
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适的评估者，但由于时间限制和资源有限，他
们的参与不可行。然而，新闻学学生作为潜在
最终用户具有专业性和相关性，因此是一个合
理的替代。我们承认这一限制，并认为今后与
专业事实核查员的评估是一个重要的发展方
向。

自动化真实性预测。 我们的流程包括一个基
于 LLM的真实性预测，它根据检索到的事实
核查来建议一个声明的真实性。然而，自动评
估仍然受到事实核查数据的可用性和准确性的
限制。在没有相关事实核查的情况下，系统可
能难以提供可靠的预测。

12

伦理考虑

偏差。 由于我们对大型语言模型进行了实验，
我们的系统可能会继承嵌入模型和大型语言模
型训练数据中的偏见。这些偏见可能影响到索
引声明、相关事实检查的选择和真实性评估，
可能导致偏颇或误导性的输出，特别是对政治
敏感或有争议的话题。
由于事实核查员决定他们将核查的内容，因
此产生了额外的偏差。

开发工具。 开发工具的最终版本采用了
Llama3.3 70B 8 。与较大的模型相比，选择
此模型是因为其在摘要和高效推理方面的高级
功能。该工具包括从使用的 LLM中继承的偏
差。
为了增强透明度并帮助用户评估输出，该工
具还提供与给定声明相关的支持和反驳事实核
查的数量。此信息包含在工具中的真实性分布
图上。用户可以使用此信息对给定声明的真实
性进行最终决策，并与大型语言模型的真实性
预测进行比较。
管道的分类准确性和效率取决于最终模型
——在我们的案例中为 Llama3.3 70B。对应
模型及其在真实性预测方面的有效性在第 7节
中进行了评估。众所周知，大型语言模型会产
生幻觉 (Rawte et al., 2023)，因此它们可能会
创建虚假的、非真实的甚至有害的信息。
此外，该工具还整合了事实核查文章和相应
的声明，其中许多是在网上传播的虚假或误导
性言论。因此，应用程序的用户可能会接触到
虚假、误导性甚至有害的声明。为了解决这一
问题，该工具包含了使用条款，明确其预期目
的，识别目标用户，并指定不适合使用该工具
的用户群体。

8https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.
3-70B-Instruct

个人信息 原始的 MultiClaim (Pikuliak et al.,
2023)数据集可能包含个人信息和社交媒体帖
子中的数据（例如，用户的姓名）。然而，我
们在实验或开发的工具中并未使用任何个人信
息。

平台和数据集的使用条款。 在我们的研究中，
我们使用了 MultiClaim数据集 (Pikuliak et al.,
2023)，该数据集在特定条件下可访问--仅限于
学术和研究用途。
此外，我们引入了法新社（AFP）9的事实核
查文章，这些文章可用于个人、私人和非商业
用途。超出这些允许用途的任何复制或再分发
都是禁止的。
我们确保我们对 MultiClaim 和 AFP 内容以
及 AFP-Sum的使用符合各自的条款和条件。

预期用途。 本研究所提供的标注数据仅供研
究用途。它们来源于现有的 MultiClaim 数据
集 (Pikuliak et al., 2023)，该数据集同样仅供
研究用途。在我们的工作中，我们选择了一个
子集，并为真实性预测任务标注了特定部分。
此外，我们引入了 AFP-Sum 数据集，该数
据集包含来自 AFP 组织的事实核查文章及其
摘要。由于 AFP数据的版权限制，其使用严格
限于研究目的。因此，我们仅将 AFP-Sum 数
据集及其衍生资源发布给研究人员用于非商业
研究用途。
为了促进实验结果的可重复性，我们也发布
了用于获取结果的代码。这些数据集和代码仅
供研究使用，要复制我们的发现需要访问原始
的MultiClaim数据集，该数据集根据其各自的
条款和条件提供。

人工智能助理的使用。 我们已使用 AI助手
进行语法检查和句子结构改进。除了方法部分
（Sec. 3）详细描述的实验外，我们在研究过程
中没有使用 AI助手。
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A 计算资源

在我们的实验中，我们利用了由 A40 PCIe
40GB、A100 80GB和H100 NVL 94GB NVIDIA
GPU组成的计算基础设施。此外，我们使用了
Anthropic的 API来运行 Claude 3.5 Sonnet的实
验，并使用 Azure来部署 GPT-4o。
使用 TEM的实验大约花费了 30个 GPU小
时。我们进行的总结和各种量化变体的比较实
验大约需要 600个 GPU小时。最后，对具有
真实性预测的整体流程的实验大约花费了 400
个 GPU小时。

B 数据集统计

B.1 MultiClaim数据集
在我们的实验中，我们选择了 MultiClaim
(Pikuliak et al., 2023) ，这是此前事实核查过
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Language Lang. Code Average WC # False # True # Unverifiable

Czech cs 168.60 ± 242.44 100 0 0
German de 86.08 ± 84.90 94 1 5
English en 111.11 ± 142.39 92 5 3
French fr 109.14 ± 129.62 95 4 1
Hindi hi 63.36 ± 108.82 95 4 1
Hungarian hu 123.73 ± 178.21 97 0 3
Polish pl 102.00 ± 130.70 96 2 2
Portuguese pt 92.25 ± 176.08 76 6 18
Slovak sk 126.59 ± 214.57 100 0 0
Spanish es 95.73 ± 130.48 35 33 32

Total 880 55 65

Table 6: 用于实验过滤和真实性预测的 MultiClaim
数据集子集的统计数据。我们提供了平均字数
（WC）及其标准差，以及每种语言中虚假、真实
和无法验证的断言数量。

的声明检索中最全面的多语言数据集。我们
使用了完整的数据集来进行检索实验，如在第
4 节所述。对于其他组件，我们使用了 Multi-
Claim的一个子集，选择了一组包括高资源和
低资源语言的 10种语言。从每种语言中，我
们选取了 100篇社交媒体帖子，同时力求平衡
真实性标签的分布。然而，原始MultiClaim数
据集严重失衡，主要是错误的社交媒体帖子。
因此，我们的子集包含了相当大比例的错误声
明。表格 6提供了我们实验所用子集的详细统
计数据。
最终的真实性评级来源于与特定帖子相关联
的事实核查文章。我们手动评估了这些链接，
以确保它们是从相应事实核查的元数据中正确
提取的。

B.2 AFP-Sum数据集

为了评估大型语言模型总结事实核查文章的能
力，我们从 AFP组织收集了数据。具体来说，
我们提取了以 23种语言撰写的事实核查文章，
这些语言列在表格 7中，其中也包括每种语言
的文章数量。我们的数据集包括截至 2023年
9月发布的事实核查文章。
在最终评估中，我们仅使用了部分数据，特
别是从 AFP-Sum数据集中随机抽取每种语言
100篇事实核查文章使用。抽取数据集的统计
信息，包括 23种语言的 2300篇事实核查文章，
如表 8所示。除了事实核查文章的数量，我们
还提供了文章及其摘要的平均字数及标准差。
由于提取的摘要是原语言的，我们使用谷歌
翻译 API将摘要翻译成英语，然后我们用它进
行最终评估，并计算 BERTScore和 ROUGE-L。

C 检索实验

表 9提供了在 20种语言中进行简单检索实验
的结果，我们旨在评估 TEMs根据社交媒体帖
子内容检索相关事实核查的准确性。我们报告
S@10作为评估的主要指标。

Language Lang. Code Domain # Articles

English en https://factcheck.afp.com 6358
Spanish es https://factual.afp.com 3999
French fr https://factuel.afp.com 2883
Portuguese pt https://checamos.afp.com 1320
German de https://faktencheck.afp.com 564
Indonesian id https://periksafakta.afp.com 506
Polish pl https://sprawdzam.afp.com 386
Korean ko https://factcheckkorea.afp.com 359
Thai th https://factcheckthailand.afp.com 349
Serbian sr https://cinjenice.afp.com 306
Finnish fi https://faktantarkistus.afp.com 289
Malay ms https://semakanfakta.afp.com 233
Slovak sk https://fakty.afp.com 226
Czech cs https://napravoumiru.afp.com 216
Dutch nl https://factchecknederland.afp.com 192
Bulgarian bg https://proveri.afp.com 139
Bengali bn https://factcheckbangla.afp.com 136
Romanian ro https://verificat.afp.com 135
Burmese my https://factcheckmyanmar.afp.com 128
Hindi hi https://factcheckhindi.afp.com 125
Greek el https://factcheckgreek.afp.com 121
Hungarian hu https://tenykerdes.afp.com 112
Catalan ca https://comprovem.afp.com 110

Table 7: AFP-Sum数据集的统计，包括语言、语言
代码、领域和每种语言的文章数量。

Fact-checked claim: {claim}
Language: {language} ({language_code})
Published date: {yyyy/mm/dd}
Fact-checking organization: {organization_name}

Fact-checked claim: Vaccines cause autism
Language: English (en)
Published date: 2019/03/26
Fact-checking organization: healthfeedback.org

Template

An Example

Figure 5: 用于构建过滤检索事实核查的模板，以及
一个示例，展示其格式，包括被核查的声明、语言、
发布日期和事实核查组织。

C.1 基于标准的检索

图 5展示了用于过滤检索实验的模板。每个事
实核查都是按照这个模板结构化的，其中包括
已核查的声明、核查文章的语言、发布日期以
及核查机构。然后，使用选定的 TEM嵌入这
个结构表示。
为了根据自然语言指令检索相关的事实核
查，我们测试了不同的检索条件，例如按语言
或按特定命名实体进行过滤。一旦我们获得了
相似度评分高于 0.8的事实核查清单，我们会
基于社交媒体帖子的内容进行第二步检索。在
这一步中，每个事实核查仅由经过核查的声明
表示，不包含任何元数据，并使用特定的 TEM
进行嵌入以便于检索。
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Lang. Code Language # Articles
Average WC

Article
Average WC

Summary

bg Bulgarian 100 965.66 ± 533.28 81.57 ± 20.09
bn* Bengali 100 308.93 ± 114.53 55.07 ± 17.23
ca* Catalan 100 822.30 ± 454.67 82.69 ± 18.19
cs Czech 100 691.35 ± 353.20 62.31 ± 14.28
de German 100 869.32 ± 510.19 62.19 ± 15.57
el Greek 100 1116.24 ± 500.74 86.51 ± 17.89
en English 100 463.63 ± 197.19 58.18 ± 13.51
es Spanish 100 713.13 ± 477.01 75.87 ± 18.69
fi* Finnish 100 754.15 ± 369.82 57.50 ± 17.54
fr French 100 659.96 ± 568.90 61.38 ± 23.46
hi Hindi 100 507.20 ± 142.50 78.07 ± 17.16
hu Hungarian 100 884.79 ± 570.36 78.02 ± 17.50
id* Indonesian 100 458.79 ± 173.84 56.58 ± 12.63
ko Korean 100 309.15 ± 131.40 46.99 ± 11.12
ms Malay 100 521.20 ± 163.88 59.05 ± 13.16
my Burmese 100 233.89 ± 77.18 31.18 ± 10.57
nl Dutch 100 998.47 ± 515.52 73.51 ± 19.30
pl Polish 100 836.52 ± 474.79 59.31 ± 17.34
pt Portuguese 100 715.00 ± 343.31 80.21 ± 15.72
ro Romanian 100 1156.78 ± 566.54 88.75 ± 19.20
sk Slovak 100 850.55 ± 552.95 62.53 ± 22.07
sr Serbian 100 954.83 ± 497.00 71.55 ± 19.63
th Thai 100 121.34 ± 42.42 10.71 ± 4.68

Table 8:用于摘要实验的数据集统计包括来自 23种
语言的 100篇事实核查文章。标有 *号的语言未包
含在除摘要以外的其他实验中。阿拉伯语缺失，但
在其他实验中使用。

D 摘要实验

图 6 展示了我们在摘要实验中使用的最终提
示格式。我们提供了“文章最后”和“文章最
前”两种变体。
表 10展示了使用各种开源和闭源大型语言
模型（LLMs）在 23种语言上的摘要实验结果，
并使用 BERTScore 指标进行评估。对于每个
LLM，我们报告了两种设置下的表现：当文章
在指令之前提供（文章优先）和当文章在指令
之后提供（文章置后）。
类似地，表 11汇总了基于 ROUGE-L指标
的结果。
除了评估这两种设置外，我们还研究了不同
量化变体对 LLM性能的影响。具体而言，我们
比较了非量化模型及量化到 4位和 8位精度的
版本。在这些实验中，我们选择了 Llama模型，
重点关注 1B和 3B变体中的 Llama 3.1 70B和
Llama3.2 。23 种语言的 BERTscore 结果展示
在表 12中，而表 13则报告了 ROUGE-L得分。

E 真实性解释

图 7提供了我们流程中每个步骤的提示模板。
这些提示在流程中被用来获得最终的真实性预
测。

E.1 错误分析

在本节中，我们研究真实性预测中的错误和不
正确的解释。我们进行了错误预测子集的人工
检查和自动分析来评估这些错误。

Create a 3-5 sentence summary of the following article,
focusing on the main idea. Provide only the summary in
English without any additional text.
Article:{text}
Summary:

Article:{text}

Create a 3-5 sentence summary of the article, focusing
on the main idea. Provide only the summary in English
without any additional text.
Summary:

Article Last

Article First

Figure 6: 用于摘要实验的提示。

人工分析。 在我们的人工调查中，我们随机
选择了每个 LLM 10的 20个预测标签错误的样
本，总共 140个样本。作者之一分析了检索到
的相关事实核查和 LLM生成的解释，并将它
们分类为几种类型。
最普遍的错误类别是主张中缺少上下文，在
我们手动检查的样本中，这种情况占了 27 %。
缺少的上下文使得很难识别相关的事实核查并
正确预测真实性。值得注意的是，在这些情况
下，63 %的 LLMs提供了正确的解释，承认了
上下文的缺失。
第二常见的错误（占 16 %的情况）源于前面
步骤的失败，其中相关的事实核查未被识别。
在这些情况下，LLMs正确地解释了所检索的
事实核查信息中没有一项与给定的声明直接相
关，但仍然产生了错误的真实性评估。
错误的 17 %是由于对声明的误解和相关事
实核查的提供。在这些情况下，LLMs集中在所
提供的事实核查的不同方面，或者未能抓住声
明的重点。我们观察到一些实例，其中 LLMs
错误地依赖于社交媒体帖子本身的信息来解释
其真实性，尤其是在较长的帖子中。
另一种错误模式（案例的 12 %）涉及 LLMs
根据其生成摘要中提到的评级来预测真实性，
而实际的事实核查评级不同。例如，一个摘要
可能将某个说法描述为骗局，而从事实核查中
得出的评级是“无法验证”。
在 4 %的情况下，LLMs仅依赖于第一次事
实核查的评级，尽管在提示上下文中存在正确
评级的后续事实核查。这表明了一种错误的假
设，即在真实性预测中应该使用第一次事实核
查。

10由于是在手动调查已经完成之后的最后阶段加入研
究的，Gemma3模型未包含在误差分析中。
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Model Ver. ara bul ces deu ell eng fra hbs hin hun kor msa mya nld pol por ron slk spa tha Avg.

BM25 Og 0.75 0.71 0.70 0.63 0.61 0.63 0.74 0.46 0.61 0.49 0.58 0.75 0.31 0.56 0.56 0.77 0.70 0.78 0.73 0.31 0.62

English TEMs

DistilRoBERTa En 0.79 0.86 0.88 0.58 0.73 0.64 0.79 0.65 0.65 0.82 0.82 0.75 0.77 0.72 0.65 0.64 0.86 0.85 0.72 0.89 0.75
MiniLM-L6 En 0.84 0.89 0.85 0.64 0.80 0.69 0.82 0.70 0.75 0.87 0.84 0.78 0.79 0.76 0.70 0.70 0.86 0.84 0.77 0.90 0.79
MiniLM-L12 En 0.84 0.90 0.86 0.64 0.80 0.70 0.82 0.72 0.77 0.86 0.83 0.78 0.80 0.73 0.72 0.71 0.86 0.86 0.78 0.89 0.79
MPNet-Base En 0.80 0.87 0.89 0.57 0.77 0.68 0.81 0.70 0.72 0.87 0.80 0.79 0.80 0.74 0.67 0.67 0.86 0.85 0.75 0.88 0.77
GTE-Large-En En 0.82 0.88 0.88 0.65 0.82 0.73 0.84 0.72 0.74 0.85 0.84 0.76 0.81 0.78 0.71 0.69 0.87 0.86 0.79 0.89 0.80
GTR-T5-Large En 0.86 0.86 0.88 0.69 0.83 0.77 0.86 0.74 0.79 0.89 0.86 0.82 0.88 0.78 0.74 0.80 0.88 0.87 0.84 0.90 0.83

Multilingual TEMs

BGE-M3 Og 0.84 0.87 0.90 0.74 0.80 0.69 0.87 0.67 0.82 0.89 0.90 0.86 0.86 0.74 0.72 0.79 0.88 0.89 0.84 0.93 0.82
DistilUSE-Base-Multilingual Og 0.74 0.81 0.71 0.50 0.60 0.56 0.69 0.57 0.53 0.78 0.74 0.60 0.62 0.61 0.60 0.58 0.80 0.77 0.64 0.72 0.66
LaBSE Og 0.77 0.84 0.81 0.48 0.70 0.44 0.72 0.57 0.56 0.82 0.77 0.67 0.77 0.61 0.57 0.66 0.78 0.74 0.64 0.79 0.69
Multilingual E5 Small Og 0.81 0.89 0.82 0.71 0.80 0.61 0.80 0.63 0.72 0.87 0.85 0.77 0.69 0.72 0.71 0.76 0.89 0.83 0.81 0.89 0.78
Multilingual E5 Base Og 0.81 0.87 0.85 0.70 0.77 0.64 0.83 0.60 0.67 0.88 0.86 0.80 0.74 0.73 0.66 0.77 0.88 0.84 0.81 0.89 0.78
Multilingual E5 Large Og 0.84 0.90 0.92 0.78 0.82 0.75 0.86 0.74 0.81 0.90 0.91 0.88 0.81 0.83 0.77 0.82 0.90 0.89 0.87 0.85 0.84
MiniLM-L12-Multilingual Og 0.49 0.83 0.75 0.48 0.58 0.58 0.66 0.55 0.49 0.79 0.61 0.54 0.58 0.64 0.61 0.51 0.79 0.77 0.57 0.81 0.63
MPNet-Base-Multilingual Og 0.70 0.81 0.78 0.53 0.63 0.61 0.73 0.56 0.63 0.83 0.71 0.62 0.75 0.66 0.60 0.57 0.84 0.80 0.64 0.86 0.69

Table 9: 使用 S@10指标检索 20种语言中已被事实核查的声明的 TEM结果。每个配置的最佳分数——英
文翻译 (En)或原始语言 (Og)——已用加粗显示。GTR-T-Large在英文翻译中表现最佳，而 Multilingual
E5 Large在多语言数据中表现优异，超过了英文 TEM。

Model Version Quant. bg bn ca cs de el en es fi fr hi hu id ko ms my nl pl pt ro sk sr th Avg.

Open-Source LLMs

C4AI Command R+
Article first 4bit 0.75 0.76 0.74 0.74 0.75 0.76 0.76 0.73 0.75 0.74 0.76 0.75 0.77 0.77 0.76 0.74 0.75 0.75 0.74 0.76 0.75 0.75 0.75 0.75
Article last 4bit 0.70 0.71 0.72 0.69 0.71 0.67 0.76 0.70 0.71 0.69 0.71 0.68 0.72 0.75 0.74 0.66 0.73 0.70 0.72 0.69 0.73 0.73 0.64 0.71

Llama3.1 70B Instruct
Article first 4bit 0.75 0.77 0.74 0.74 0.75 0.76 0.76 0.73 0.75 0.74 0.76 0.75 0.77 0.77 0.76 0.72 0.75 0.75 0.74 0.76 0.75 0.75 0.75 0.75
Article last 4bit 0.75 0.77 0.74 0.74 0.75 0.76 0.76 0.74 0.74 0.74 0.77 0.69 0.77 0.77 0.76 0.72 0.75 0.75 0.74 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75

Llama3.3 70B Instruct
Article first 4bit 0.74 0.76 0.73 0.74 0.74 0.75 0.75 0.73 0.75 0.73 0.76 0.75 0.76 0.76 0.75 0.70 0.75 0.74 0.74 0.76 0.74 0.74 0.75 0.74
Article last 4bit 0.75 0.76 0.73 0.74 0.74 0.75 0.75 0.73 0.75 0.73 0.76 0.74 0.76 0.76 0.75 0.70 0.75 0.74 0.73 0.75 0.74 0.74 0.75 0.74

Mistral Large
Article first 4bit 0.75 0.77 0.73 0.74 0.75 0.76 0.76 0.73 0.75 0.74 0.75 0.75 0.77 0.77 0.76 0.74 0.75 0.75 0.74 0.75 0.74 0.74 0.75 0.75
Article last 4bit 0.75 0.76 0.74 0.74 0.75 0.75 0.76 0.73 0.75 0.74 0.75 0.74 0.77 0.77 0.76 0.74 0.75 0.74 0.74 0.75 0.74 0.74 0.75 0.75

Qwen2 72B Instruct
Article first 4bit 0.74 0.75 0.73 0.73 0.74 0.75 0.75 0.72 0.74 0.73 0.75 0.73 0.76 0.76 0.74 0.74 0.74 0.74 0.73 0.74 0.74 0.74 0.74 0.74
Article last 4bit 0.74 0.76 0.73 0.73 0.74 0.74 0.75 0.72 0.74 0.73 0.75 0.74 0.76 0.76 0.74 0.73 0.74 0.74 0.73 0.75 0.74 0.73 0.74 0.74

Qwen2.5 0.5B Instruct
Article first - 0.70 0.68 0.71 0.70 0.72 0.69 0.74 0.71 0.68 0.71 0.69 0.69 0.73 0.72 0.71 0.68 0.71 0.71 0.71 0.71 0.70 0.69 0.72 0.70
Article last - 0.70 0.68 0.70 0.70 0.71 0.68 0.73 0.70 0.68 0.70 0.68 0.69 0.73 0.72 0.71 0.67 0.70 0.70 0.70 0.71 0.70 0.69 0.72 0.70

Qwen2.5 1.5B Instruct
Article first - 0.73 0.73 0.73 0.72 0.73 0.72 0.75 0.73 0.71 0.73 0.73 0.72 0.76 0.74 0.74 0.70 0.74 0.73 0.73 0.74 0.73 0.72 0.74 0.73
Article last - 0.73 0.73 0.72 0.72 0.73 0.72 0.75 0.72 0.72 0.72 0.73 0.72 0.75 0.75 0.74 0.69 0.73 0.73 0.72 0.73 0.72 0.72 0.74 0.73

Qwen2.5 3B Instruct
Article first - 0.74 0.75 0.73 0.73 0.74 0.74 0.76 0.73 0.73 0.73 0.75 0.73 0.76 0.75 0.75 0.71 0.74 0.74 0.74 0.75 0.74 0.74 0.74 0.74
Article last - 0.71 0.71 0.71 0.69 0.71 0.71 0.74 0.71 0.71 0.72 0.72 0.71 0.72 0.74 0.72 0.68 0.71 0.69 0.71 0.72 0.69 0.68 0.73 0.71

Qwen2.5 7B Instruct
Article first - 0.73 0.75 0.73 0.73 0.74 0.74 0.75 0.72 0.73 0.73 0.74 0.73 0.76 0.75 0.75 0.70 0.73 0.73 0.73 0.74 0.73 0.73 0.74 0.74
Article last - 0.74 0.75 0.73 0.73 0.74 0.74 0.76 0.73 0.74 0.73 0.74 0.73 0.76 0.75 0.75 0.72 0.74 0.74 0.74 0.75 0.74 0.74 0.75 0.74

Qwen2.5 72B Instruct
Article first 4bit 0.75 0.77 0.74 0.74 0.74 0.75 0.76 0.73 0.75 0.74 0.76 0.74 0.77 0.76 0.76 0.74 0.75 0.75 0.74 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75
Article last 4bit 0.75 0.76 0.74 0.74 0.74 0.75 0.75 0.73 0.75 0.74 0.76 0.75 0.77 0.76 0.76 0.74 0.75 0.74 0.74 0.76 0.74 0.75 0.75 0.75

Gemma3 27B
Article first 4bit 0.72 0.75 0.72 0.72 0.73 0.74 0.74 0.72 0.73 0.73 0.74 0.73 0.75 0.75 0.74 0.73 0.73 0.72 0.72 0.73 0.73 0.72 0.73 0.73
Article last 4bit 0.72 0.74 0.72 0.73 0.73 0.74 0.74 0.72 0.73 0.72 0.74 0.73 0.75 0.74 0.74 0.72 0.73 0.73 0.72 0.73 0.73 0.73 0.73 0.73

Closed-Source LLMs

Claude 3.5 Sonnet
Article first - 0.74 0.76 0.73 0.74 0.73 0.74 0.75 0.72 0.74 0.73 0.75 0.74 0.76 0.75 0.75 0.73 0.74 0.74 0.73 0.74 0.74 0.73 0.75 0.74
Article last - 0.74 0.76 0.73 0.74 0.74 0.75 0.76 0.73 0.74 0.74 0.75 0.74 0.76 0.76 0.75 0.74 0.74 0.74 0.74 0.74 0.74 0.74 0.75 0.74

GPT-4o
Article first - 0.74 0.76 0.73 0.74 0.74 0.75 0.75 0.72 0.74 0.73 0.75 0.74 0.76 0.76 0.75 0.74 0.74 0.74 0.74 0.74 0.74 0.74 0.75 0.74
Article last - 0.74 0.76 0.73 0.73 0.74 0.75 0.75 0.72 0.74 0.73 0.75 0.74 0.76 0.76 0.75 0.74 0.74 0.74 0.73 0.74 0.74 0.74 0.75 0.74

Table 10: 在两种设置下（文章优先和文章最后），对各种大型语言模型（LLM）在 23种语言上的摘要性
能进行 BERTScore评估。每种语言的最佳结果用粗体显示。
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Model Version Quant. bg bn ca cs de el en es fi fr hi hu id ko ms my nl pl pt ro sk sr th Avg.

Open-Source LLMs

C4AI Command R+
Article first 4bit 0.32 0.34 0.28 0.28 0.30 0.32 0.33 0.27 0.30 0.28 0.34 0.30 0.37 0.34 0.35 0.28 0.31 0.30 0.30 0.32 0.29 0.30 0.32 0.31
Article last 4bit 0.12 0.19 0.18 0.12 0.12 0.08 0.32 0.08 0.19 0.05 0.16 0.10 0.11 0.28 0.24 0.15 0.23 0.14 0.11 0.06 0.25 0.26 0.09 0.16

Llama3.1 70B Instruct
Article first 4bit 0.31 0.34 0.29 0.29 0.31 0.32 0.33 0.29 0.31 0.28 0.34 0.31 0.37 0.34 0.34 0.24 0.32 0.30 0.31 0.33 0.28 0.30 0.33 0.31
Article last 4bit 0.30 0.32 0.28 0.28 0.31 0.30 0.33 0.28 0.28 0.27 0.33 0.13 0.34 0.34 0.32 0.24 0.31 0.30 0.28 0.27 0.28 0.29 0.32 0.29

Llama3.3 70B Instruct
Article first 4bit 0.30 0.35 0.29 0.29 0.31 0.32 0.32 0.28 0.31 0.27 0.35 0.30 0.37 0.34 0.34 0.22 0.31 0.30 0.30 0.33 0.29 0.29 0.34 0.31
Article last 4bit 0.31 0.34 0.29 0.28 0.31 0.31 0.32 0.29 0.31 0.27 0.35 0.26 0.35 0.35 0.34 0.22 0.31 0.29 0.30 0.31 0.29 0.29 0.34 0.31

Mistral Large
Article first 4bit 0.31 0.33 0.27 0.28 0.30 0.32 0.33 0.27 0.30 0.27 0.32 0.30 0.35 0.34 0.33 0.27 0.31 0.29 0.30 0.30 0.28 0.29 0.32 0.30
Article last 4bit 0.30 0.33 0.28 0.29 0.31 0.32 0.31 0.27 0.31 0.27 0.33 0.29 0.36 0.34 0.33 0.28 0.31 0.29 0.29 0.31 0.30 0.29 0.33 0.31

Qwen2 72B Instruct
Article first 4bit 0.28 0.31 0.25 0.26 0.27 0.29 0.29 0.25 0.28 0.24 0.30 0.27 0.32 0.31 0.30 0.26 0.28 0.27 0.26 0.28 0.27 0.27 0.29 0.28
Article last 4bit 0.28 0.32 0.25 0.26 0.28 0.29 0.30 0.24 0.28 0.24 0.29 0.28 0.32 0.31 0.29 0.26 0.28 0.27 0.27 0.28 0.26 0.27 0.30 0.28

Qwen2.5 0.5B Instruct
Article first - 0.19 0.16 0.19 0.18 0.24 0.16 0.25 0.21 0.15 0.19 0.17 0.16 0.25 0.23 0.21 0.15 0.21 0.19 0.20 0.19 0.17 0.16 0.24 0.19
Article last - 0.20 0.16 0.18 0.19 0.21 0.16 0.25 0.18 0.15 0.19 0.18 0.16 0.24 0.24 0.22 0.15 0.18 0.19 0.17 0.19 0.17 0.17 0.24 0.19

Qwen2.5 1.5B Instruct
Article first - 0.25 0.24 0.24 0.22 0.25 0.23 0.26 0.25 0.21 0.24 0.26 0.21 0.31 0.26 0.28 0.17 0.27 0.25 0.25 0.27 0.23 0.23 0.29 0.25
Article last - 0.26 0.24 0.22 0.21 0.24 0.23 0.26 0.25 0.23 0.23 0.25 0.21 0.29 0.28 0.27 0.17 0.25 0.24 0.23 0.26 0.24 0.23 0.29 0.24

Qwen2.5 3B Instruct
Article first - 0.27 0.28 0.25 0.24 0.27 0.27 0.30 0.25 0.26 0.24 0.28 0.25 0.31 0.30 0.28 0.21 0.27 0.26 0.26 0.28 0.25 0.26 0.30 0.27
Article last - 0.24 0.25 0.23 0.19 0.25 0.23 0.28 0.23 0.21 0.23 0.24 0.22 0.27 0.29 0.26 0.16 0.25 0.20 0.23 0.25 0.18 0.17 0.29 0.23

Qwen2.5 7B Instruct
Article first - 0.25 0.28 0.23 0.24 0.26 0.26 0.26 0.23 0.24 0.23 0.27 0.25 0.30 0.26 0.27 0.17 0.25 0.25 0.24 0.26 0.25 0.24 0.27 0.25
Article last - 0.28 0.30 0.25 0.26 0.28 0.28 0.29 0.25 0.27 0.24 0.29 0.25 0.32 0.31 0.30 0.23 0.28 0.26 0.27 0.29 0.27 0.27 0.31 0.28

Qwen2.5 72B Instruct
Article first 4bit 0.29 0.32 0.27 0.28 0.29 0.29 0.30 0.26 0.30 0.25 0.31 0.29 0.34 0.32 0.32 0.26 0.29 0.29 0.28 0.29 0.28 0.28 0.31 0.29
Article last 4bit 0.29 0.32 0.26 0.27 0.28 0.30 0.30 0.25 0.30 0.25 0.31 0.29 0.34 0.32 0.31 0.25 0.29 0.26 0.28 0.29 0.28 0.29 0.31 0.29

Gemma3 27B
Article first 4bit 0.26 0.30 0.24 0.25 0.26 0.26 0.29 0.24 0.26 0.25 0.30 0.26 0.32 0.29 0.31 0.26 0.27 0.25 0.25 0.26 0.25 0.25 0.30 0.27
Article last 4bit 0.26 0.30 0.24 0.25 0.27 0.27 0.28 0.24 0.26 0.24 0.30 0.27 0.31 0.29 0.30 0.25 0.26 0.25 0.25 0.27 0.25 0.26 0.30 0.27

Closed-Source LLMs

Claude 3.5 Sonnet
Article first - 0.30 0.34 0.26 0.28 0.29 0.29 0.30 0.26 0.29 0.27 0.33 0.30 0.33 0.32 0.31 0.27 0.29 0.28 0.28 0.30 0.28 0.27 0.33 0.29
Article last - 0.29 0.33 0.27 0.29 0.30 0.30 0.32 0.27 0.29 0.27 0.33 0.28 0.34 0.34 0.31 0.28 0.29 0.29 0.29 0.29 0.28 0.28 0.33 0.30

GPT 4o
Article first - 0.29 0.32 0.27 0.28 0.29 0.30 0.30 0.26 0.29 0.27 0.33 0.28 0.33 0.33 0.31 0.27 0.28 0.28 0.28 0.29 0.28 0.27 0.31 0.29
Article last - 0.29 0.33 0.26 0.27 0.29 0.29 0.30 0.26 0.29 0.25 0.32 0.29 0.32 0.33 0.31 0.26 0.28 0.27 0.27 0.29 0.27 0.28 0.31 0.29

Table 11: ROUGE-L对 23种语言的总结性能进行了评估，评估对象是不同的大语言模型，分为两种设置：
文章在前和文章在后。每种语言的最佳结果用粗体显示。

Model Version Quant. bg bn ca cs de el en es fi fr hi hu id ko ms my nl pl pt ro sk sr th Avg.

Llama3.2 1B Instruct

Article first
4bit 0.70 0.67 0.71 0.69 0.71 0.70 0.74 0.70 0.66 0.69 0.64 0.64 0.72 0.72 0.70 0.65 0.72 0.68 0.70 0.70 0.69 0.68 0.60 0.69
8bit 0.72 0.72 0.71 0.71 0.73 0.73 0.74 0.71 0.70 0.72 0.72 0.67 0.74 0.73 0.73 0.66 0.73 0.71 0.72 0.72 0.72 0.71 0.72 0.72

- 0.72 0.72 0.72 0.71 0.73 0.73 0.74 0.71 0.70 0.71 0.72 0.66 0.74 0.73 0.73 0.67 0.72 0.71 0.71 0.73 0.71 0.71 0.72 0.72

Article last
4bit 0.61 0.60 0.66 0.64 0.67 0.62 0.74 0.68 0.61 0.67 0.63 0.63 0.69 0.63 0.67 0.52 0.67 0.65 0.67 0.65 0.61 0.62 0.59 0.64
8bit 0.64 0.63 0.68 0.67 0.70 0.64 0.75 0.69 0.64 0.70 0.64 0.65 0.71 0.69 0.69 0.53 0.69 0.67 0.69 0.67 0.65 0.65 0.61 0.66

- 0.64 0.63 0.69 0.67 0.70 0.64 0.75 0.70 0.64 0.70 0.64 0.64 0.71 0.69 0.69 0.53 0.69 0.67 0.69 0.67 0.65 0.66 0.61 0.66

Llama3.2 3B Instruct

Article first
4bit 0.74 0.75 0.73 0.73 0.74 0.74 0.76 0.73 0.72 0.73 0.75 0.69 0.76 0.75 0.74 0.69 0.74 0.74 0.72 0.75 0.73 0.73 0.74 0.73
8bit 0.74 0.75 0.73 0.73 0.74 0.74 0.75 0.72 0.74 0.73 0.75 0.70 0.75 0.75 0.74 0.70 0.74 0.73 0.72 0.75 0.73 0.73 0.74 0.74

- 0.73 0.75 0.73 0.73 0.74 0.75 0.76 0.72 0.74 0.73 0.75 0.69 0.75 0.76 0.74 0.70 0.74 0.74 0.72 0.75 0.73 0.73 0.74 0.74

Article last
4bit 0.73 0.75 0.72 0.72 0.73 0.73 0.76 0.72 0.70 0.73 0.75 0.66 0.76 0.76 0.75 0.68 0.73 0.72 0.71 0.73 0.72 0.72 0.74 0.73
8bit 0.70 0.76 0.71 0.69 0.72 0.66 0.75 0.72 0.67 0.73 0.73 0.66 0.74 0.76 0.73 0.69 0.72 0.71 0.71 0.69 0.68 0.69 0.73 0.71

- 0.69 0.76 0.70 0.69 0.72 0.67 0.75 0.72 0.66 0.73 0.73 0.66 0.74 0.76 0.73 0.70 0.72 0.71 0.71 0.69 0.68 0.69 0.74 0.71

Llama3.1 70B Instruct Article first
4bit 0.75 0.77 0.74 0.74 0.75 0.76 0.76 0.73 0.75 0.74 0.76 0.75 0.77 0.77 0.76 0.72 0.75 0.75 0.74 0.76 0.75 0.75 0.75 0.75

- 0.75 0.77 0.74 0.74 0.74 0.75 0.76 0.73 0.75 0.74 0.76 0.75 0.77 0.77 0.76 0.75 0.75 0.75 0.74 0.75 0.74 0.75 0.75 0.75

Table 12: BERTScore评估大型语言模型在 23种语言中的摘要表现，比较未量化模型与 4比特和 8比特量
化版本。每种语言的最佳结果以粗体显示。

Model Verstion Quant bg bn ca cs de el en es fi fr hi hu id ko ms my nl pl pt ro sk sr th All

Llama3.2 1B Instruct

Article first
4bit 0.21 0.16 0.20 0.17 0.22 0.19 0.28 0.20 0.11 0.17 0.06 0.06 0.21 0.24 0.15 0.14 0.22 0.14 0.15 0.17 0.18 0.14 0.04 0.17
8bit 0.24 0.26 0.22 0.23 0.26 0.25 0.29 0.24 0.19 0.23 0.26 0.10 0.29 0.27 0.27 0.17 0.26 0.22 0.24 0.25 0.22 0.21 0.27 0.24

- 0.24 0.27 0.22 0.22 0.26 0.26 0.29 0.24 0.19 0.22 0.26 0.09 0.29 0.27 0.27 0.17 0.26 0.22 0.24 0.25 0.22 0.20 0.28 0.23

Article last
4bit 0.01 0.00 0.04 0.05 0.04 0.02 0.27 0.06 0.02 0.05 0.01 0.03 0.06 0.05 0.04 0.02 0.07 0.02 0.05 0.04 0.03 0.01 0.01 0.04
8bit 0.03 0.02 0.08 0.08 0.11 0.03 0.26 0.11 0.03 0.12 0.03 0.04 0.14 0.16 0.09 0.05 0.09 0.07 0.09 0.05 0.06 0.04 0.04 0.08

- 0.02 0.01 0.08 0.08 0.11 0.03 0.26 0.11 0.03 0.13 0.03 0.04 0.14 0.16 0.09 0.04 0.09 0.07 0.09 0.05 0.06 0.05 0.04 0.08

Llama3.2 3B Instruct

Article first
4bit 0.27 0.31 0.25 0.27 0.28 0.27 0.31 0.25 0.25 0.24 0.32 0.14 0.32 0.30 0.30 0.19 0.28 0.28 0.22 0.30 0.26 0.26 0.30 0.27
8bit 0.29 0.31 0.26 0.27 0.28 0.29 0.31 0.26 0.28 0.25 0.32 0.17 0.32 0.31 0.30 0.21 0.28 0.28 0.20 0.30 0.26 0.27 0.31 0.27

- 0.29 0.32 0.27 0.27 0.28 0.29 0.31 0.26 0.28 0.25 0.31 0.14 0.32 0.32 0.30 0.22 0.29 0.27 0.17 0.30 0.26 0.26 0.31 0.27

Article last
4bit 0.26 0.30 0.19 0.22 0.24 0.24 0.29 0.23 0.18 0.24 0.29 0.06 0.30 0.30 0.28 0.19 0.25 0.24 0.12 0.21 0.22 0.21 0.29 0.23
8bit 0.13 0.31 0.09 0.13 0.20 0.06 0.30 0.18 0.08 0.22 0.23 0.04 0.22 0.30 0.19 0.19 0.16 0.17 0.10 0.07 0.09 0.12 0.29 0.17

- 0.11 0.31 0.09 0.12 0.21 0.06 0.29 0.19 0.06 0.22 0.24 0.04 0.19 0.31 0.17 0.21 0.17 0.16 0.11 0.07 0.10 0.10 0.29 0.17

Llama3.1 70B Instruct Article first
4bit 0.31 0.34 0.29 0.29 0.31 0.32 0.33 0.29 0.31 0.28 0.34 0.31 0.37 0.34 0.34 0.24 0.32 0.30 0.31 0.33 0.28 0.30 0.33 0.31

- 0.32 0.35 0.29 0.30 0.31 0.32 0.33 0.29 0.32 0.28 0.36 0.31 0.37 0.35 0.34 0.30 0.32 0.30 0.31 0.33 0.29 0.30 0.34 0.32

Table 13: 在 23种语言中对大型语言模型的摘要进行 ROUGE-L评估，比较非量化模型与 4位和 8位量化
模型的变体。每种语言的最佳结果用粗体表示。
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Input claim: {post_text}
---------------------------------------
Claim ID: 1
Fact-checked claim: {claim1}

...

Claim ID: 50
Fact-checked claim: {claim50}
---------------------------------------
Identify only fact-checked claims that are implied by the
input claim. For each claim, provide the claim ID, the fact-
checked claim, and an explanation of fact-checked claim's
implication to the input claim.
          
Output Format (JSON):
{

"fact_checked_claims": [
{

"claim_id": "<ClaimID1>",
"fact_checked_claim": "<Claim1>",
"explanation": "<Explanation of Claim1>"

},
{

"claim_id": "<ClaimID2>",
"fact_checked_claim": "<Claim2>",
"explanation": "<Explanation of Claim2>"

}
]

}

Filtration

Article Summary Overall Summary

Veracity prediction

Article: {document}

Create a 3-5 sentence summary of the article, focusing on
the main idea. Provide only the summary in English without
any additional text.
Summary:

Retrieved claim: {claim1}
Summary: {article_summary1}

Retrieved claim: {claim2}
Summary: {article_summary2}

...

Generate a brief, one-paragraph summary that captures the
key information from all the relevant claims and fact-checks.
Ensure the summary covers the main points of each claim
and addresses all the topics presented, while remaining
concise and comprehensive.

Input Claim: {post_text}
---
Fact-checked claim: {claim1}
Summary of the fact-check article: {article_summary1}

Fact-checked claim: {claim2}
Summary of the fact-check article: {article_summary2}

...
---
Based only on the provided fact-checked information that is
directly relevant to the input claim, determine the veracity of
the claim. 
Ignore fact-checks that do not apply. The veracity should be
classified as one of the following:

- "True" if the claim is accurate based on the relevant
fact-checked information.

- "False" if the claim is inaccurate based on the
relevant fact-checked information.

- "Unverifiable" if there is insufficient or no relevant fact-
checked information to assess the claim.
Provide a concise explanation that justifies your prediction.
---
Output Format (JSON):
{

"veracity": "<True/False/Unverifiable>",
"explanation": "<Explanation for the prediction>"

}

Figure 7: 用于真实性预测的管道中的提示模板。
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Model Missing FC [ % ]

Mistral Large 25.5
C4AI Command R+ 25.3
Qwen2.5 72B 39.1
Llama3.1 70B 33.5
Llama3.3 70B 29.2

Llama3.1 8B 29.9
Qwen2.5 7B 48.6

Table 14: 对于每个 LLM，没有在检索上下文中出
现的与事实核对相关的基准真实信息的帖子百分
比。

最后，15 % 的错误可以归因于事实真相问
题，主要是在事实核查将声称归类为“无证据”
的情况下——而我们的标准化过程将其转换为
“无法验证”。然而，在所有这些情况下，LLMs
对这些声称及其真实情况的解释都是正确的，
并且得到了事实核查总结信息的支持。

自动分析。 由于观测到的一个错误来源于前
几步未能识别相关的事实核查，我们进行了一
次自动分析，重点关注缺少相关事实核查的案
例比例。表 14显示了每个模型中没有将任何
真实相关的事实核查包括在相关事实核查列表
中的帖子百分比。如果无法获取相关的事实核
查，模型可能无论其推理能力如何，都难以准
确预测真实性。分析显示了大型语言模型之间
的差异，其中较小的模型通常表现出更高的缺
失事实核查率。值得注意的是，Qwen2.5 7B显
示出最高比例（48.6 %）的帖子缺少相关的事
实核查，而 C4AI Command R+和 Mistral Large
表现最佳，约有 25 %的帖子缺少相关的事实
核查。这些发现表明，检索质量仍然是事实核
查流程中的瓶颈，尤其是对于较小的模型。

F 开发的应用程序

基于网络的应用程序集成了在第 3节介绍的实
施流程。对于检索，我们使用表现最好的 TEM
模型 Multilingual E5 。后端运行 Llama3.3
70B，因其强大的摘要能力和有效过滤不相关
的事实核查而被选中。
我们的事实核查数据库汇总了来自超过 80
种语言的多个事实核查组织的核查声明。我们
在Milvus 11向量数据库中存储了核查声明、元
数据（例如，语言、事实核查文章、评级）以
及核查声明的计算 Multilingual E5嵌入。
用户提交查询，系统返回由 LLM识别的相
关事实核查的排名列表，以及它们的摘要和解
释。此外，系统提供一个总体摘要、真实性标
签分布图和判决解释。这些信息支持用户做出

11https://github.com/milvus-io/milvus

最终决策。

F.1 接口
开发的应用程序由四个主要组件组成。(1) 文
本输入（见图 8），用户在此提供需要工具返
回相关事实核查文章的声明。(2) 相关事实核
查列表（见图 9），我们在此提供由 LLM识
别的所有相关事实核查。(3) 非相关事实核查
列表（见图 10），我们在此列出检索步骤中检
索到但未被 LLM分类为相关的事实核查。由
于 LLM在识别相关事实核查方面的准确率不
是 100 %，我们还提供其他事实核查，以使应
用程序更具鲁棒性，并提供我们的管道中获得
的所有信息，便于事实核查者做出明智决定。
(4)系统响应（见图 11），其中包括输入声明
和所有相关事实核查的总体总结、基于相关事
实核查文章评分的真实性分布图以及预测的真
实性标签的解释。
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https://github.com/milvus-io/milvus


Figure 8: 用于文本输入的用户界面组件。

Figure 9: 用户界面组件用于显示由我们流程中的
LLM识别的相关事实核查列表。对于每个相关的
事实核查，我们提供事实核查文章的摘要以及为什
么该事实核查被归类为相关的解释。

Figure 10: 用于显示非相关事实核查的用户界面组
件。

19

www.xueshuxiangzi.com



Figure 11: 系统响应的用户界面组件，其中我们提供声明的总体概述和相关的事实核查、真实性分布图以
及预测真实性的解释。
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