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摘要

面向对话交互过程的谎言识别技术在不同的应用场景有广泛的应用需求。现有的鉴谎
技术往往在整体的对话级别上给出最终决策，而缺乏对细粒度谎言特征和线索的逻辑
分析，难以满足场景中对于可解释性的需求。本文提出了谎言指征和语义不一致线
索的概念，用于帮助识别对话中的谎言，提升鉴谎方法的可解释性。文章同时提出
一个谎言识别框架，用于训练谎言识别大语言模型（LD-LLM）。它利用细粒度的谎
言指征并且发现对话中是否存在语义不一致线索，以实现更可靠的谎言识别。文章
在真实交互场景中构建了两个谎言识别数据集FinLIE和IDLIE，分别关注金融风控场
景和身份识别场景。实验结果表明，基于这两个数据集创建的指令数据集微调得到
的LD-LLM，在基于真实交互的谎言识别上达到了最先进的水平。
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Abstract

Lies are so common in everyday conversation, and existing techniques for identifying lies
from the dialogue give a final decision without explanations. They lack logical analysis of
fine-grained deceptive features for dialogues. In this paper, we propose the concept of deception
indicators and semantic inconsistency clues for detecting lies. We introduce a lie detection
framework to train a Lie Detection LLM (LD-LLM), which utilizes deception indicators and
elicits inconsistency clues for more reliable lie detection. We construct two lie detection datasets
FinLIE and IDLIE in real-world scenarios focusing on financial risk control and identity
detection. The LD-LLM is then fine-tuned using an instruction-tuning set created based on
these two datasets. Experimental results indicate that our framework achieved SOTA.

Keywords: Deception indicators , Clues of semantic inconsistency , FinLIE , IDLIE ,
LD-LLM.
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1 引言

用户客服

呃，是是是给我朋友是我朋友转钱，我知
道我我知道你说。

对方是主动联系因为有急事要帮忙转账的吗？

请问你是在买东西吗？

没有没有。我就是淘宝买个东西。

……

IO
IS

(a) FinLIE

画画吧。上次还是还是在大一大一寒假吧。

您平时最喜欢什么活动？ 

……

您最喜欢哪一位画家以及他的哪一幅作品呢？

那个那个呃我平时不怎么画画，不太不
太了解。 

IO
IS

IS

用户客服

(b) IDLIE

Figure 1: 来自FinLIE和IDLIE数据集的两个谎言对话示例。在第一种场景下，用户回答问题时
提供了过多的信息，并在说话断断续续。此外，用户首先声称将钱转给朋友，后来又改成购买
产品，显示出他陈述中的明显不一致。在第二种情况下，用户在回答问题时不仅说话不连贯、
提供了无用信息，而且前后内容出现了不一致现象。

面向对话交互过程的谎言识别技术在不同的应用场景有广泛的应用需求。例如，金融公司
的支付平台的智能客服可能会询问用户有关交易细节从而判断用户的交易是否存在风险，而
用户会通过说谎来掩盖他们的真实交易目的，以谋取个人利益。此外，违法者经常利用虚假
身份从事欺诈活动，以获取不合法的财富。这些欺骗行为将导致财产损失，并对公共安全构
成威胁。此外，最近大语言模型（LLMs (Touvron et al., 2023; Ouyang et al., 2022; Touvron et al.,
2023)）通过和人类的交互对话来解决众多问题，但不安全和不可靠的模型可能会存在欺骗人类
的风险。基于此，在交互对话中检测谎言具有重要意义。
基于交互对话的谎言识别主要存在如下三个挑战：（1）现实中交互式对话的谎言识别技术

在不同的应用场景有广泛的应用需求，如金融交易平台需要通过客服与用户的对话判断用户是
否说谎，以保障平台用户的财产安全。如何利用模型来帮助解决现实世界中的谎言识别问题是
极具挑战的。（2）缺乏反映真实场景的对话交互谎言识别数据集。如表1所示，虽然一些现有
数据集(Gros et al., 2021a)包含多轮欺骗性对话，但它们是为了检测与人类进行对话的是否是智能
机器人而设计的。这与真实场景中人类的欺骗行为不一致。（3）之前的谎言识别不具备动态特
性，与现实场景不相符。现有的鉴谎技术(Wang, 2017; Conroy et al., 2015; Vaccari and Chadwick,
2020; Peskov et al., 2020)往往在整体的对话级别上给出最终决策，而缺乏对细粒度谎言特征和线
索的逻辑分析，从而缺乏可解释性。本文提出了谎言指征和语义不一致线索的概念，用于帮助
识别对话中的谎言，提升鉴谎方法的可解释性。
为了提升真实对话场景中的自动化谎言识别能力，本文构建了两个数据集，FinLIE数据集

和IDLIE数据集。FinLIE数据集专注于金融风控领域，旨在确定用户是否在各种金融交易细节
上说谎。IDLIE数据集专门用于检测用户是否在身份信息上说谎。图1展示了两个数据集中欺
骗性样例，对话流中存在着语义不一致现象，比如图1 (a)中用户先回答给朋友转账，后面改成
了网购，而图1 (b)中用户先回答喜欢绘画，后面回答“平时不怎么画画”，存在明显的前后不一
致；同时对话流中存在细粒度表达特征，比如提供过多信息和犹豫不决。这些特征共同表明用
户很可能在进行欺骗行为。
为了建模对话中的谎言，本文提出基于大语言模型的对话交互谎言识别方法。近期研

究(Brown et al., 2020; Chowdhery et al., 2023)表明，大语言模型在多种下游任务中展现出了显
著的性能，特别是在交互式对话情境下，它们能够有效地捕捉历史信息和理解语义。尽管如
此，利用大语言模型在对话中进行谎言识别仍具挑战性。为了提高这一能力，本文基于提出
的FinLIE和IDLIE数据集构建了一个指令微调数据集，并使用该指令微调集对大语言模型进行
微调。此外，采取两项措施来精确建模对话中的谎言细粒度特征：首先，为了增强对对话语义
一致性方面的分析能力，在对话谎言识别指令微调数据集的输出中加入了语义不一致的逻辑线
索。具体而言，采用思维链策略(Wei et al., 2022)，通过提示ChatGPT来获取每段欺骗性对话中
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的关键逻辑不一致点。其次，基于谎言识别理论，引入了谎言指征的概念，通过结合语义线索
之外的细粒度特征，例如说话风格和语气助词等，来用于分析谎言。我们自动识别对话中每个
子句的谎言指征，并将它们作为指令微调数据集的额外输入。通过这两种措施，本文扩展了对
话谎言识别的指令微调数据集，使其包括交互对话中的谎言指征和语义不一致线索，以此来微
调大语言模型，从而实现更可靠的谎言识别。因此本文的主要贡献有两方面：

• 本文是首次提出在交互过程中识别谎言，同时提出谎言指征和对话中语义不一致线索的概
念，将其结合来帮助谎言检测。与传统的谎言识别的方法不同，我们的方法通过在细粒度
上分析对话内容的一致性，从而更有效地揭示谎言，也提高了鉴谎的可解释性。

• 本文采用了微调大语言模型的方法，该方法是目前自然语言处理领域的前沿技术之一。
同时，我们构建了两个新的针对真实场景（金融风控和身份识别）的谎言识别数据
集，FinLIE和IDLIE。这类针对真实场景的交互式对话的谎言数据集在谎言识别研究中
非常稀少。不同于其他指令微调数据，针对谎言识别，我们在数据中引入了谎言指征和对
话中的语义不一致线索，这使得我们的模型能够捕捉到谎言行为中的细微语言特征和语义
不一致，这是其他模型所不具备的。通过和多个基线模型的对比，我们的模型能够显著优
于现有的通用大模型，同时也能取得微调其他轻量模型不能达到的效果。

2 数据集

2.1 数据集构造

由于现有研究中缺乏在真实场景下的多轮对话数据集，本文构建了两个数据
集：FinLIE和IDLIE，旨在研究在金融风控和身份识别领域中的多轮对话谎言识别。对比
以往数据集，如表1所示，先前的数据集只涉及真实场景或多轮对话，例如R-U-A-Robot(Gros et
al., 2021b)以及Diplomacy(Peskov and Cheng, 2020)数据集符合多轮对话，但是对话不是基于真实
场景的。Deceptive Opinion spam Corpus v1.4 以及DECOUR(Fornaciari and Poesio, 2013)数据集
符合真实场景，但是均为单轮对话。相比之下，FinLIE以及IDLIE数据集具备真实场景下的多
轮对话特点，因此具有明显优势。

数据集 R-U-A-Robot Deceptive Opinion
Spam Corpus v1.4 Diplomacy DECOUR FinLIE IDLIE

是否真实场景 √ √ √ √

是否多轮对话 √ √ √ √

Table 1: 不同数据集与FinLIE和IDLIE的对比。

在一家互联网金融公司的支持下，本文构建了金融场景下的FinLIE数据集，包括了客服与
用户之间关于交易风险调查的对话。经过与金融公司的沟通，我们将会提供脱敏版本 。具体
地，当用户在进行大额转账时会触发风控机制，智能客服会询问用户具体的交易细节以及交易
对象，该客服会提醒用户交易过程中可能存在风险，以减少用户的损失。为了简化对话中的谎
言识别过程，文章基于语言学和欺诈检测理论(羊芙葳, 2010)，提出了子句级别的谎言指征作为
辅助信息，并对谎言做如下定义：说谎是人们有意把自认为虚假的信息传递给他人的言语行为
与交际策略，谎言是说谎的产物。文章定义了六种子句级别的谎言指征：直接挂断或中途挂断
（HDH）、说话不连贯（IS）、拒绝回答（RA）、信息过量（IO）、答非所问（IA）、喜用
语气词（LUMP）。每个子句可能符合一个或多个谎言指征，对于每段完整对话，在子句级别
标注了谎言指征以及在对话级别上标注了谎言标签。详细的标注过程包括三个步骤。首先，将
用户和客服之间的每一轮对话视为一个子句，并相应地将对话分割成多个子句。其次，每段对
话及其子句分配给两名专业的标注员，以获取谎言指征和谎言标签。如果两名标注员意见不一
致，将按照多数原则由第三名标注员进行检查。如果任何两名标注员无法达成一致意见，则丢
弃该实例。最后，本文计算两名标注员之间的Kappa系数以评估标注质量，并计算了平均谎言
识别的Kappa系数为74.7%，谎言指征预测的Kappa系数为79.1%，表明结果均为可靠的。

https://myleott.com/op-spam.html
https://github.com/jcwzs/Lie_Detection
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此外，本文创建了一个基于日常对话中的身份识别场景，并构建了IDLIE数据集。首先，
设计一个包含四个类别的身份库：体育爱好者、社区成员、艺术爱好者、其他，每个类别都包
含多个子身份。例如，篮球迷、足球迷和羽毛球迷都属于体育爱好者。接着，建立了客服与用
户之间的对话，旨在检测用户的身份，并进行谎言识别。每个用户一定属于身份库中预定义的
一个身份，来作为他们的真实身份。随后，他们选择另一个从未拥有过的身份作为虚假身份。
客服会针对真实和虚假身份提问。客服不知道用户的身份是真实还是虚假的，会选择几个问
题来询问用户以判断身份的真实性。对于每一次对话，客服专注对话级别的谎言识别，以确
定用户的身份是真实还是虚假的。用户只会在其身份是虚假的情况下说谎，即，当客服询问
与真实身份相关的问题时，用户不会采取欺骗行为；当针对虚假身份提问时，用户会说谎。
在IDLIE数据集中，为了节约成本，本文利用在FinLIE数据集上经过充分训练的轻量模型预测
谎言指征。由于特殊的设定，HDH和RA在IDLIE中不存在，因此其预测结果为零。在对话结束
之后，客服需要判断对话过程中用户是否说谎。整个实验过程招募了40名本科生，分别扮演用
户和客服的角色。为了确保实验的可靠性，扮演客服角色的学生可以参与多次实验，而扮演用
户角色的学生只能参与不超过两次实验。采取这种设置是为了与实际情况保持一致，客服通常
具有丰富的提问经验。而用户因为只参与少量实验，并不具备高超的撒谎能力。整个实验过程
中在线会议中进行，并限制最大对话轮数为10次。在线会议的语音信息通过自动语音识别技术
（ASR(Li and others, 2022)）转换为文本。最终IDLIE数据集包含720段对话和4,001个子句。

2.2 数据集分析

表2中展示了两个数据集的基本统计信息，包括两个数据集中谎言和非谎言样例的分布情
况。在FinLIE数据集中，有498段对话包含谎言，占比59.9%。在IDLIE数据集中，有360段谎
言对话，占比50.0%。谎言对话的平均长度比非谎言要长，表明用户在说谎过程中可能更倾向
于提供更多的额外信息。

是否说谎
FinLIE IDLIE

数量 平均长度 数量 平均长度

谎言 498 281.3 360 486.2
非谎言 334 225.2 360 481.1

Table 2: 两个数据集的基本统计信息。平均长度表示对话的平均字数。

表3 (a)中展现了FinLIE数据集不同谎言指征的统计数据。每个指征的比例相差较大，这使
得谎言指征预测任务具有挑战性。在各类指征中，HDH占比最大，因为一些用户可能认为与客
服沟通是浪费时间。尽管LUMP的比例最少，但它可以显示用户在隐瞒一些事情时表现紧张，
使得LUMP成为判断用户是否在说谎的重要标志。IO意味着用户会提供一些无用的信息，因此
平均长度最长。HDH和RA意味着用户不愿意回答客服的问题，通常会给出相对较短的回复。
表3 (b)列出了IDLIE数据集预测后的统计信息。由于HDH和RA两个指征在IDLIE构建过程中不
存在，其预测结果为零。我们从IDLIE数据集中抽取了30段对话进行人工标注，与Re-BERT预
测结果和BERT的预测结果分别计算F1值，结果如表4所示，自动化标注的F1分数在70%以上，
可以作为下游自动化标注的工具。

统计信息 HDH IS RA IO IA LUMP

子句数量 382 317 305 202 163 29
比例 9.0 7.5 7.2 4.8 3.9 0.7

平均长度 30.7 52.9 36.1 61.6 43.9 57.9

(a) FinLIE

统计信息 HDH IS RA IO IA LUMP

子句数量 - 280 - 136 140 36
比例 - 7.0 - 3.4 3.5 0.9

平均长度 - 87.9 - 82.3 83.6 81.7

(b) IDLIE

Table 3: 两个数据集的谎言指征统计信息。平均长度表示每条子句的字符数，比例表示谎言指征
占总子句数量的百分比。
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模型 平均F1 HDH IS RA IO IA LUMP

Re-BERT 73.0 87.5 75 82.9 76.7 75.8 40.2
BERT 70.8 80.0 72.9 90.0 61.1 75.3 45.2

Table 4: 人工检测对比结果。

除了基本统计信息，本文进一步探讨了FinLIE数据集中谎言指征和谎言标签之间的关系。
图2（a）和（b）展示了谎言指征（HDH和RA）与是否说谎之间的箱线图，这两个指征与谎言
标签之间的关系最为显著。横轴表示用户是否说谎，纵轴表示谎言指征的频率。图2（a）显示
了HDH与说谎之间的相关性，表明HDH的频率越高，用户说谎的可能性就越大。图2（b）显示
了RA与说谎之间的相关性，RA的频率与说谎的可能性呈正相关。这两个谎言指征都表明，不
愿意回答客服问题是说谎的重要标志。

(a)直接挂断或中途挂断 (b)拒绝回答

Figure 2: 不同谎言指征与是否说谎的相关性分析。

3 方法

3.1 总览

谎言识别框架如图3所示。在给定一段对话后，预测对话中可能存在的谎言指征，并将这些
指征嵌入到对话中作为输入。通过微调谎言识别大模型，分析对话是否存在语义不一致线索，
再基于此确定用户是否说谎。本节先介绍谎言指征预测，见第3.2节，接着介绍指令数据集的构
建过程，见第3.3节，最后描述谎言识别大语言模型的微调过程，见第3.4节。

3.2 谎言指征预测

为了识别六种谎言指征，本文提出一种轻量级的Recurrent BERT模型(Hong et al., 2021)，进
行多标签分类的谎言指征预测。该模型能有效地利用上游对话信息，在每个单轮对话中预测谎
言指征。具体而言，该模型将原始对话分为单独的子句，将这些子句按照时间顺序视为序列输
入，输出则是对应于每个子句的谎言指征标签。此外，该模型不仅能够预测用户在对话每一轮
中的谎言指征，还能够利用全局上下文信息，在对话级别上判断用户是否在说谎，以补充谎言
指征的预测。谎言指征预测模型使用FinLIE数据集进行训练，并预测IDLIE数据集中的谎言指
征。为了确保充分训练，Focal Loss (Lin et al., 2017)被选择作为预测谎言指征的损失函数。

3.3 指令数据集构造

为了让大模型能够分析对话中的语义不一致线索，并判断用户是否在说谎，本文构建一个
谎言识别指令微调数据集，并基于此微调大语言模型。指令数据集中的样本以"输入-输出"对的
形式存在。输入包含原始对话和谎言指征，以及要求模型识别对话中谎言的指令。输出包括一
段分析的语义不一致线索和基于此预测的谎言标签，表明用户是否在说谎。所有多轮对话具备
统一格式的指令，具体地，每个子句之后都加入了相应谎言指征的文本描述，以此构成完整的
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LD-LLM

谎言识别大语言模型 输出

你是在平台上购买东西吗？

不是啊，我是实体店。

请问您和对方是在网上认识
的吗？

没有，我是实体店买东
西。信息过量。 

……

线索1：隐藏购买物
品事实

线索1：隐藏线上交
易事实

预测：谎言

你是在平台上购买东西吗？

不是啊，我是实体店。

请问您和对方是在网上认识
的吗？

没有，我是实体店买
东西。

您这笔交易是面对面进行的
吗？

肯定是啊。

对话

谎言指征预测

信息过量

输入

Figure 3: 谎言识别框架图。谎言识别框架图展示了谎言指征预测模块。对于输入的一段对
话，该模块为对话中的每个子句预测谎言指征，并将其作为附加输入。谎言识别大语言模型
（LD-LLM）分析对话内的语义不一致的线索，并利用大语言模型的自回归属性根据输出的语
义不一致线索来判断用户是否说谎。

输入

指令
欺骗（英语：Deception）是一种误导他人、隐瞒真相，或者推广假的想法、概念或信念的一种行为或陈述。你的任
务是分析客服人员与用户之间的对话，以在对话中搜寻表明用户在欺骗的线索，最终确定用户是否在欺骗。

对话

客服：“请问你是在买东西吗？”用户：“呃，是是是我朋友是我朋友，我知道我我知道你说，给我朋友转账。” ，说话
不连贯、信息过量……

客服：“请问您是在购买什么商品呢？”用户：“不好说。” ，拒绝回答……

客服：“请问您和对方是在网上认识的吗？”用户：“呃，不是在网上，我不不认识他”，说话不连贯
客服：“那您是因为什么原因付款呢？”用户：“嗯，帮他买的东西，我们是朋友吧。”……

输出
分析

在这段对话中，有几个线索表明用户在欺骗。
首先，当客服问到用户购买什么商品时，用户拒绝回答。这可能是因为用户不希望透露真实的交易目的。……其次当
客服问到用户是否在网上认识对方的时候，用户回答不认识对方，但是在对话开始就已经回答给朋友转账，与之前回
答有着明显的不一致。
最后，当客服问到用户付款原因时，用户的回答是“嗯，帮他买的东西，我们是朋友吧。”说明用户在给朋友付款，而
之前又回答不认识对方，再次出现明显的不一致现象，表明用户可能在隐藏交易对象，掩盖用户真实的行为。
用户多次前后不一致、拒绝回复客服问题等行为都是常见的欺骗手段。……这些线索表明用户在对话中存在欺骗行为。

标签 1

Figure 4: FinLIE数据集中的指令微调实例。拒绝回答表示用户没有回答客服的问题。信息过量
表示用户除了回答客服的问题，还说了一些无关的内容。说话不连贯表示用户说话断断续续，
没有逻辑性。在实例中，指令和对话（谎言指征嵌入在原始对话内）作为模型的输入，而对于
对话的逻辑分析和基于逻辑分析预测的标签则做为模型的输出。

输入。模型的输出包括针对多轮对话的逻辑分析，以及根据生成的分析内容判断用户是否在说
谎，指令数据集中的一个具体样例如图4所示。在多轮对话中，谎言通常表现为对话不同部分
之间的语义不一致。为了捕捉这样的特性，本文采用思维链策略，利用ChatGPT自身的推理能
力，自动提取这些谎言中的不一致线索。具体的，向ChatGPT提供了一段对话，并告知其中存
在说谎行为以及对话中的谎言指征。然后，令其分析对话，并识别谎言中的任何不一致之处。
为了防止过多的干扰，将分析内容的长度限制在700个汉字以内。具体提示词如下：

语义不一致线索生成的提示

system: “你是李华，一个欺骗检测的专家。你的任务是分析客服人员与用户之间的对话，并在对话中找到表
明用户在欺骗的文字片段。”
user: “欺骗（英语：Deception）是一种误导他人、隐瞒真相，或者推广假的想法、概念或信念的一种行为或
陈述。我会给你一段对话，在这段对话中，我们已经确认用户在欺骗。你需要一步一步地分析，从对话原文
中找到用户说谎的线索，并给出解释。明白了吗？”
assistant: “好的，我明白了。我是李华，我会分析你给的对话。”
user: “很好，那我们开始吧。对于给定的对话：
{conversation}
对话中是否有任何线索表明用户在欺骗？请给出线索和理由。你的答案必须在700字以内。答案：让我们一
步一步地思考，”
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3.4 指令微调

LLaMa-2被用来作为基座，使用基于FinLIE和IDLIE数据集构造的指令数据集，结
合LoRA(Hu et al., 2021)技术对LLaMa-2模型进行微调。LoRA的原理是在模型的原始权重上
添加了低秩调整，我们将LoRA应用于自注意力模块中的所有查询/键/值/输出投影矩阵。

4 实验

4.1 实验设置

基于FinLIE数据集和IDLIE数据集构建指令微调数据集，分别包含832个实例和720个实
例，随后利用指令微调数据集对LLMs进行微调。数据集按8:1:1的比例被划分成了训练集、验证
集和测试集。7B版本的Chinese-LLaMA-Alpaca-2 做为基础模型，并且利用AdamW(Loshchilov
and Hutter, 2017; Loshchilov and Hutter, 2018)优化器进行优化。训练20轮，数据批量大小为3，学
习率为1e-4，最大输入长度为900。

4.2 基线模型

LD-LLM与以下基线模型进行了比较。首先，本文训练了四个以BERT(Devlin et al., 2018)为
基础的轻量模型进行对比：

1. BERT：仅仅将原始对话做为BERT的输入，输出对话中是否包含谎言。

2. BERT+LI：将谎言指征与原始对话进行拼接做为BERT的输入。

3. Diff-W：将原始对话以单轮对话的形式输入到BERT，为每一单轮对话学习权重，并且以加
权的方式表示。

4. Re-BERT：谎言可能在整个对话过程中发生，不同回答之间存在语义或者内容上的不
一致性。为了充分利用先前的信息并模拟其与当前子句的交互，文章实施了一种基
于Transformer的循环分类模型，称为Recurrent BERT模型（Re-BERT）。

同时还比较了当前的几个大语言模型，包括：

1. LLaMa：直接利用提示学习让LLaMa-2进行推理，无需训练。在推理过程中，采用了2-
shot学习，向模型提供一个正样本和一个负样本作为样例。

2. ChatGPT：结合思维链，向ChatGPT提供几个样例，提示其进行推理。

3. LLaMa w/ fine-tuning：使用原始指令微调数据集对LLaMa-2进行微调，通过提供一个指令，
该数据集仅使用原始对话以及谎言标签作为模型的输入和输出。

在使用ChatGPT进行谎言识别时，采用了思维链策略，并结合few-shot提示来充分发挥其
推理能力。具体来说，在提示样例中，提供了样例的谎言指征以及相应的谎言线索。提示的
详细信息如下。从实验结果中可以看到，ChatGPT的性能不如LD-LLM模型甚至是不如轻量
的Re-BERT模型。通过进一步地分析发现，在对说谎的例子进行预测时，ChatGPT时常会出现
类似“没有明显的线索”、“没有出现明显的矛盾或模糊之处”的输出。”这表明在处理谎言识别这
类复杂任务的时候，未经微调的大模型并不能很好地捕捉到用户在说谎的线索及指征，因而不
能识别出谎言，说明对于谎言识别去构建领域指令数据来微调模型的必要性。

利用ChatGPT进行谎言识别的提示。

你是李华，一个欺骗检测的专家。你的任务是分析客服人员与用户之间的对话，以判断对话中的用户是否在
说谎。请你严格按照如下格式来回复，你的回复必须以“因此，答案为：是/否”为结尾。
对话：<样例1>
是否说谎：<样例1的思维链及答案>
对话：<样例2>
是否说谎：<样例2的思维链及答案>
对话：
{conversation}
是否说谎：

https://github.com/ymcui/Chinese-LLaMA-Alpaca-2
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模型
FinLIE IDLIE

宏观F1 准确率 宏观F1 准确率

轻量模型

BERT 54.8 60.4 41.0 47.2
BERT+LI 76.0 71.4 44.7 52.5
Diff-W 84.3 80.0 62.1 63.7
Re-BERT 85.2 81.3 72.1 72.2

未训练的
大模型

LLaMa 47.3 59.0 35.7 48.6
ChatGPT 64.9 68.1 35.7 50.0

微调大模型
LLaMa w/ fine-tuning 83.1 81.7 73.5 73.6
LD-LLM 86.1 85.6 75.3 75.6

Human Performance - - 76.9 77.0

Table 5: 段落级别的谎言识别任务上的所有实验结果。实验结果均包含FinLIE数据集以
及IDLIE数据集上的宏观F1得分以及准确率。所有的评价指标均为百分比格式。其中Human
Performance仅对于IDLIE数据集进行实验。

此外，作者对数据集的一部分进行了标注，构成了IDLIE数据集上的人类表现（Human
Performance），用来确定一个上限。具体而言，随机选取了100段对话，这其中包含了测试集
的全部数据，并对其进行人工标注，F1得分为76.9。

4.3 谎言识别结果总览

表5展示了以BERT为主体模型及其各种变体以及各种大语言模型在FinLIE数据集
和IDLIE数据集上进行谎言识别的结果。实验结果表明，本文提出的谎言指征和语义不一
致线索相较于其他基线模型，显著改善了实验结果，验证了框架的有效性。这是因为谎言指征
可以在句子级别上提供更加细粒度的特征，使得大语言模型能够在子句级别上捕捉到相关信
息。另一方面，语义不一致的线索为每段欺骗性对话提供了合理的解释，使得模型可以更好地
理解对话，利用大语言模型的自回归属性，使得模型能够根据生成的线索判断用户是否在说
谎，从而提高大语言模型在识别谎言的准确性和F1得分。同时，文章在身份识别领域下比较了
人类表现与LD-LLM。如表5所示，表明在谎言识别任务上，人类表现要优于LD-LLM，相比于
人类在这一类复杂任务上的优秀表现，大模型还有提升空间。

4.4 消融实验

模型
FinLIE IDLIE

宏观F1 准确率 宏观F1 准确率

LLaMa w/ fine-tuning 83.1 81.7 73.5 73.6
LD-LLM w/o I 83.9 83.0 74.9 75.0
LD-LLM w/o C 84.7 83.2 73.0 73.1

LD-LLM 86.1 85.6 75.3 75.6

Table 6: 在FinLIE数据集与IDLIE数据集上的消融实验分析。

本小节通过表6探索了不同模块的作用。LD-LLM w/o I表示模型在输出中包括对于对话的
逻辑分析，输入中不包括谎言指征。LD-LLM w/o C表示输入中包括谎言指征而模型并不输出对
于对话的逻辑分析。实验结果表明，为欺骗性对话生成语义不一致线索以及谎言指征的方法可
以显著提高大语言模型的谎言识别准确率和F1得分。从对话中提取子句级别的细粒度特征，并
进行逻辑分析以确定用户是否在说谎是非常有效的。
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模型 BERT Diff-W Re-BERT

平均F1 75.4 71.8 75.9
HDH 99.3 97.2 91.2

IS 70.7 66.8 78.1
RA 92.5 84.8 91.4
IO 67.2 62.6 70.4
IA 73.1 66.9 74.2

LUMP 49.6 49.7 49.9

Table 7: 在FinLIE数据集上的谎言指征预测任务的实验结果。

4.5 谎言指征预测

为了展示谎言指征预测有效性，表7展示了使用不同轻量模型在FinLIE数据集上进行谎言
指征预测的相应结果。实验结果表明，Re-BERT模型在整体上可以达到比较高的谎言指征预测
准确率，这表明提供过多的后续信息可能会降低预测谎言指征的有效性，同时Re-BERT模型更
符合现实对话场景，说明该模型在IDLIE数据集上对谎言指征的预测展现了很好的泛化能力，
并在谎言识别任务上表现良好如表5所示，证明了整体框架的可靠性。

4.6 泛化分析

模型
IDLIE数据集 酒店数据集

宏观F1 准确率 宏观F1 准确率

GPT-3.5 35.7 50.0 48.3 57.0
GPT-4.0 37.7 50.0 45.5 53.0
LLama 52.7 51.8 52.7 51.8

Re-BERT 52.6 50.1 52.6 50.1
LD-LLM 66.4 68.8 67.0 69.3

Table 8: 在两个数据集上LD-LLM与其他基线模型的性能对比结果。

为了验证框架的通用性，文章在两种不同的泛化设定下进行了实验。首先，在IDLIE数据
集上，对于陌生身份进行了泛化实验。数据集中，一些特殊身份只存在于真实身份（例如台球
迷）或者只存在于虚假身份（例如游戏迷）的样本数量不超过三个。因此，在身份识别场景
中，采用了启发式规则进行数据集拆分。具体来说，文章统计了数据集中出现五次或更少的身
份，例如环境工作者，并从中挑选出这些身份所对应的样本，形成了新的测试集，最终测试集
包括了63个样本。表8展现了基线模型和LD-LLM在谎言识别方面的对比结果。尽管模型性能普
遍下降，但LD-LLM优于基线模型，表明谎言指征和语义不一致的线索能够捕捉与谎言相关的
标志，而不仅仅是与身份相关的信息。
接着为了检验框架具有跨领域的泛化能力，我们将在FinLIE数据集上训练得到的LD-

LLM应用到其他领域上进行实验。由于公开对话谎言数据的稀缺，我们选择一个欺骗性评论的
数据集(Ott et al., 2011)进行实验。该数据集包含了针对一些酒店的真实和虚假评论，我们将其转
换为单轮对话的格式，并在经过训练的LD-LLM和基线模型上进行实验。如表8所示，在酒店数
据上，LD-LLM的性能显著地优于基线模型。所以我们的LD-LLM相较于其他模型在陌生身份和
跨领域设定上都有较好的泛化性。

4.7 样例分析

图5展示了LD-LLM的分类正确的样例。可以观察到，模型生成的语义不一致分析接近于期
望输出，并且最终能够合理地判断用户在说谎。这个例子同时也是LLaMa w/ fine-tuning分类错
误的样例，突出了在句子级别结合细粒度特征以及利用模型生成的逻辑分析对对话进行增强，
可以有效提升模型的识别谎言的性能。
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输入

指令
欺骗（英语：Deception）是一种误导他人、隐瞒真相，或者推广假的想法、概念或信念的一种行为或陈述。你的任务是分析客
服人员与用户之间的对话，以在对话中搜寻表明用户在欺骗的线索，最终确定用户是否在欺骗。

对话

客服：“请问你是在买东西吗？”用户：“啊啊不是。”
客服：“请问您是在购买什么商品呢？”用户：“呃，龙虾尾。”
客服：“那您可以告诉我是看得见摸得着的实物商品，还是虚拟物品呢？”用户：“啊，看得到没得见呢。”
客服：“最近兼职刷单类的诈骗很多，你是不是在做任务赚拥金或充值返利之类的呢？”用户：“不是不是。”
客服：“您在昨天或更久以前和他有过交易吗？”用户：“啊，没有，我们都是在微信交易，这是在支付宝交易。”，信息过量……

客服：“请问您交易的平台名称是什么呢？”用户：“没有平台。”
客服：“对方是否提供了商品的交易平台链接呢?”用户：“没有。”……

期望输出
分析

在这段对话中，有几个线索表明用户在欺骗。1. 用户回答“啊啊不是”和“不是不是”时，回答的语气模糊，没有直接否认购买商品
或做任务赚取佣金的行为。这种回答模糊的方式可能是用户在隐瞒真相。2. 用户回答购买商品是“龙虾尾”，但在被问及商品是
实物还是虚拟物品时，用户回答“啊，看得到没得见呢”。这种回答模糊的方式可能是用户在试图混淆客服人员对商品性质的判
断。3. 当客服人员问及是否有交易平台链接时，用户回答“没有平台”和“没有”。这种回答可能是用户在试图掩饰交易平台的存在，
或者是在隐瞒使用非正规平台进行交易的事实。……

标签 1

实际输出

在这段对话中，有几个线索表明用户在欺骗。首先，用户在回答客服关于购买东西的问题时，回答了“啊啊不是”，这种模糊的
回答可能是在隐瞒真相。接着，当客服问及用户购买的商品时，用户回答了“龙虾尾”，但这个回答并没有得到后续问题的回应，
这可能意味着用户在编造一个虚假的购买故事。此外，用户在被问及商品是否可视可摸时回答了“啊，看得到没得见呢”，这种
模棱两可的回答可能是为了掩盖虚拟物品的真实性质。最后，用户回答交易方式为“没有平台”和“没有平台链接”，这种回答可能
是在试图掩盖使用非正规平台进行交易的事实。综上所述，以上几个线索表明用户在对话中存在欺骗行为。
因此，答案为：是。

Figure 5: FinLIE测试集中分类正确的样例分析。

输入

指令
欺骗（英语：Deception）是一种误导他人、隐瞒真相，或者推广假的想法、概念或信念的一种行为或陈述。你
的任务是分析客服人员与用户之间的对话，以在对话中搜寻表明用户在欺骗的线索，最终确定用户是否在欺骗。

对话

客服：“您是如何找到市场调研这份兼职的呢？”用户：“哦一般就是去一些求职的APP然后Marketin去找相关的一
些比如呃呃Marketing啊这种。” ，说话不连贯
客服：“您觉得市场调研的优点有哪些？”用户：“呃优点我觉得呃。呃通过市市场调研确实是1个非常重要的1个
点，然后通通过市场调研，能够了你才能你才能够了解现在市场它到底发展的1个概况是怎样的？它发展的1个情
况是怎样的，然后呃你才能去。嗯，然后你才能就这样。” ，说话不连贯
客服：“您觉得是在市场调研中最重要的技能是什么？”用户：“沟通能力吧”
客服：“你觉得这份兼职对你就未来的职业规划有什么帮助吗？”用户：“可以提高我的沟通能力，因为因为你是
去做市场调查，你不能。非常直接的就是更多的是去市场去做调查，所以自己的这样1个变通和沟通能力，我觉
得是非常重要的。”……

期望输出
分析

在这段对话中，有几个线索表明用户在欺骗。1. 用户回答“哦一般就是去一些求职的APP然后Marketin去找相关的
一些比如呃呃Marketing啊这种”时，回答的不连贯，对于一个简单问题反复强调Marketing。这种回答方式可能是
用户在给自己不知道具体途径而找的借口。2. 用户回答市场调研的优点时，很明显说话断断续续，表明用户可能
不知道具体的优点，而是随便编造的。……

标签 1

实际输出
在这段对话中，我没有找到明显的线索表明用户在欺骗。用户的回答似乎是合理的，没有出现明显的矛盾或不一
致之处。用户对市场调研的优点、技能要求以及兼职对未来职业规划的帮助等问题都给出了合理的回答。
因此，答案为：否。

Figure 6: IDLIE测试集中LD-LLM分类错误的样例分析。

图6则展示了LD-LLM分类错误，但是人类分类正确的样例。从图中可以看出LD-LLM对于
说话不连贯这一谎言指征不敏感，说明如果上下文没有明显的语义不一致线索，LD-LLM仅利
用谎言指征并不能很好地分类。但是人类能可以仅凭谎言指征就能识别谎言，说明在处理谎言
识别这类复杂任务，模型更加需要结合谎言指征以及语义不一致线索，而人类可以仅利用其中
一种就可以很好的识别谎言，更加表明人类在谎言识别任务上具有不可替代的优势。

5 相关工作

5.1 谎言识别

在早期的谎言检测阶段，主要依赖于心理学方法(Vrij et al., 2019; Soldner et al., 2019)，这些
方法通过分析口头和非口头线索(Granhag et al., 2015)，包括生理功能(Fienberg et al., 2003)等来
揭示谎言迹象。Toma(Toma and Hancock, 2010)使用LIWC(Newman et al., 2003; Pennebaker et al.,
2015)来识别欺诈性的线上聊天文件；Ott等人(Ott et al., 2011)采用了新的特征来识别具有欺骗性
的观点垃圾信息。接着，(Petrov et al., 2006; Soldner et al., 2019)利用句法分析获得的特征来帮助
鉴谎。与我们工作较为接近是(Hazra and Majumder, 2024)，其使用大语言模型从语言中发现说谎
的线索（如过度自信，模棱两可等），再基于这些线索来判断是否说谎。
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5.2 事实核查

事实核查分为三个关键步骤(Guo et al., 2022)：主张检测、证据检索和主张验证。主张检测
是最初的阶段，旨在辨别需要验证的主张。证据检索需要从各种来源搜集支持或反驳的证据。
主张验证采用二元分类，即将主张划分为真实或虚假(Potthast et al., 2017)。事实核查有多种应
用，如检测虚假新闻(Chen et al., 2022; Li et al., 2021; Thorne et al., 2018; Wang, 2017)。

5.3 微调大模型在特定领域的应用

近年来，大语言模型展现出了惊人的文本理解和生成能力，并在多个自然语言处理任务
中取得了优异的表现。为了提高大语言模型对不同领域的适配性，研究者将大语言模型在
特定领域的数据上进行微调。这使我们能够将大语言模型应用到广泛的任务场景中，包括信
息抽取（InstructUIE (Wang et al., 2023)），写作助手（Writing-Alpaca((Zhang et al., 2023)）)，
医疗咨询（ChatDoctor(Li et al., 2023)），数学算术（Goat(Liu and Low, 2023)），代码生成
（WizardCoder(Luo et al., 2023)）等。

6 结论

本文专注于研究在真实场景中用户与客服之间对话的谎言识别任务。为了进行更可靠的检
测，提出了谎言指征和语义不一致线索的概念作为辅助信息。文章引入了一个谎言识别框架来
训练LD-LLM，该框架利用谎言指征并生成不一致线索来确定用户是否在说谎。基于金融风控
和身份识别场景中的两个谎言识别数据集FinLIE和IDLIE，文章构建了一个指令微调数据集，
并使用指令微调数据集对LD-LLM进行微调。实验结果表明，谎言识别框架可以在真实场景的
自动化谎言识别中达到最优的性能。
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