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摘要：文本检测是自然语言处理领域的重要研究方向，旨在判别文本的来源和内

容真伪，帮助人们在繁杂的网络信息中获取可信度更高的内容。针对文本检测数

据集稀缺问题，本研究构建了一个覆盖多领域的文本检测数据集 MDD-TD

（Multi-Domain Text Detection Dataset），数据集包括翻译优化的开源数据、通过

爬虫爬取的网络数据以及基于提示增强策略生成的合成数据。翻译数据基于

SimpleAI/HC3数据集中的问答语料进行翻译和优化；网络开源语料通过爬取微博

及豆瓣数据获得；合成语料借鉴规则驱动合成思路，基于已有翻译数据和网络开

源数据，利用多种提示增强策略生成。为确保数据质量，本研究通过 PPL方法剔

除困惑度异常文本，利用语义相似度去重并结合人工审核对低质量数据进行二次

过滤。最终筛选出 31,721条高质量数据，以 json格式存储。每条数据有 3个标签，

其中 text对应待检测文本，source对应数据来源，label对应数据真伪。使用本数

据集在两个公开检测器上进行了评估实验，来源检测任务中评论领域的 accuracy

为 97.13%，真伪检测任务中新闻领域的 accuracy为 98.87%，表明本数据集可以

作为大模型文本检测任务的训练和评估资源。
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数据库（集）基本信息简介

数据库（集）名称 MDD-TD：大语言模型文本来源及内容真伪检测数据集

数据通信作者 马宁（maning@xbmu.edu.cn）

数据作者 李硕、马宁

数据量 37.57 MB

数据格式 *.json

数据服务系统网址 https://doi.org/10.57760/sciencedb.29741

基金项目 国家社会科学基金（25XYY015）

数据库（集）组成
数据集包括 31,721条 json格式的数据，每一条 json对象包含 3

个标签，分别为 text、source和 label。

引 言

大语言模型（Large Language Model，LLM）可以快速理解和生成各种复杂内

容，正在以前所未有的速度改变着文本生成与信息传播方式[1]。随着自然语言生

成（Natural Language Generation, NLG）技术的发展，大语言模型生成内容日趋丰
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富且质量更高[2]。以 ChatGPT为代表的大语言模型能够很好地完成作答、撰写邮件、编写代码等任

务。但是，这也可能导致大语言模型在网络诈骗、虚假信息传播以及学术不端等不良用途上被滥用[3]。

准确高效的文本检测能力能够更好地释放大语言模型的潜力，同时降低潜在风险与严重后果发

生的可能性[4]。当前文本检测研究主要聚焦两类任务：一类是文本来源检测，判别文本是由人撰写

还是由模型生成的[5]；另一类是内容真伪检测，检验文本内容是真还是假[6]。在跨领域和跨任务场景

下，这两类检测任务都面临模型鲁棒性较差、检测效果受限等挑战，可能会导致信息遗漏或信息误

判现象，降低信息可信度[7]。因此，为使文本检测模型能够适应各种复杂场景需求，构建覆盖多场

景的高质量数据集就显得尤为重要。现有数据集，如 Ignat等人提出的MAiDE-up 数据集[8]、Cornelius

等人公开的 BUST 数据集[9]以及 Qazi、Shiao 和 Papalexakis 发布的 GRiD 数据集[10]均是以文本来源

检测任务为目的；Azizov 等人提出的 SAFARI数据集[11]、Kanaani等人发布的 Triple-R 数据集[12]则

专注于内容真伪检测任务。这些文本检测数据集虽然考虑到了多领域场景，但是仅聚焦于单一检测

任务，缺少一个能够覆盖多领域、支持检测模型完成来源和真伪两类文本分类任务的检测数据集[13]。

本研究构建的MDD-TD数据集涵盖问答、评论和新闻文本 3个领域，通过筛选、清洗、标注和

质量控制等流程的数据处理，能够作为大模型进行文本来源及内容真伪检测两类任务的训练和评估

资源，提升大模型的文本检测和细粒度评估任务能力，减少模型输出中潜在的有害或误导信息。

1 数据采集和处理方法

1.1 数据采集

数据来源于 3部分：1）经过翻译优化的开源数据；2）网络爬取的开源数据；3）基于提示增强

策略的合成数据，涉及问答、评论和新闻领域。

1.1.1 开源数据翻译

翻译语料主要基于 SimpleAI/HC3 数据集 [14]。该数据集是 Hello-SimpleAI 团队创建的人类—

ChatGPT对比语料库。

本研究首先根据来源可靠性对原始语料进行初步筛选，保留来源标注清晰、可信度高的数据作

为基础数据。其次，利用事实核查工具和人工审核，对数据集进行校验，剔除有事实性错误的问答

对。使用谷歌搜索对问答对涉及的时间、地点和人物等关键信息进行检索验证；采用交叉验证策略，

组织两名审核人员进行人工复核，重点检查问答对的语义完整性和逻辑性。通过调用大模型 API并

结合翻译软件，对问答对进行翻译和人工校正，将其转换为目标语言。翻译过程中，最大程度确保

数据的准确性和上下文逻辑的连贯性。对于校正后的语料，剔除原始问题和 ChatGPT回答，仅保留

人类答案部分，组成问答领域的真实人类撰写数据，共形成 4,000条语料。

1.1.2 网络爬取开源数据

评 论 和 新 闻 文 本 的 原 始 语 料 来 源 于 豆 瓣 网 （ https://www.douban.com ） 和 微 博

（https://www.weibo.com）。本研究通过爬虫技术获取豆瓣网中的帖子和评论，以及微博平台上“人

民日报”“央视新闻”发布的新闻文本，并进行事实验证及人工核验[15]。删除非事实性文本，确保

数据真实性。经过上述步骤，获得真实的人工撰写评论及新闻文本。

https://www.weibo.com
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1.1.3 提示增强合成数据

本研究借鉴规则驱动的数据合成方法，基于获取的真实人工撰写文本，使用多个不同的大语言

模型，结合多种提示策略进行批量化生产。数据合成流程如图 1所示：

图 1 数据合成流程图

Figure 1 Data synthesis workflow

具体步骤为：（1）以人工撰写的真实文本为数据源作为初始指令输入。（2）使用 Qwen3-8b、

ChatGLM3-6b、DeepSeek-R1 三个大模型，结合“直接提示”“改写提示”两种提示策略，驱动模

型生成不同风格、不同结构的真实合成语料。（3）使用 GPT-4o-mini模型，同样结合上述两种提示

策略进行虚假语料合成。

最后，结合事实核查工具和人工审核，确保合成语料可靠性。在人工审核阶段，针对真实语料

和虚假语料分别设定审核标准。对于真实语料，重点核查其真实性，确保模型在生成数据时没有引

入事实性错误；对于虚假语料，则重点核查其逻辑合理性和虚假信息特征，确保其包含虚假信息又

符合一定的语言逻辑。以上步骤均由两名审核人员完成，完成后进行一致性检验。如果有分歧，则

引入第三位专家进行仲裁。基于上述人工审核方法，剔除存在事实性错误的真实语料和存在严重逻

辑漏洞的虚假语料。

具体的 prompt模板示例如表 1所示：

表 1 prompt模板示例

Table 1 Prompt template examples

策略/模板 真实合成语料 虚假合成语料

直接提示
请以“question”标签后面的问题为依据，为其

生成一个符合客观事实、逻辑清晰的真实答案

请以“question”标签后面的问题为依据，为其生成

一个不符合客观事实且有一定语言逻辑的虚假答案。

改写提示

请把“text”标签后面的评论/新闻数据进行改写，

生成一个符合客观事实、逻辑清晰的改写评论/

新闻

请把“text”标签后面的评论/新闻数据进行改写，生

成一个不符合客观事实且有一定语言逻辑的虚假的

改写评论/新闻。

1.2 数据处理

针对原始数据，先剔除字段缺失及长度过短的数据，因为这类数据很难提供有价值的信息；再

对清洗后的数据去掉乱码和无效字符；随后进行数据格式化、结构标准化操作[16]；最后以 json格式



MDD-TD：大语言模型文本来源及内容真伪检测数据集

www.sciengine.com/CSD | 4

存储。将格式化后的数据按照来源（人/Model）和真伪进行分类及标注，每条数据包含 text、source

和 label共 3个标签。为明确“真”和“假”的标注逻辑，保证 label标签的准确性，本研究设置的

真假判别标准为：1）文本内容在语义逻辑和事实性方面均是真实的则标注为“real”；2）文本内容

包含明显的事实性和逻辑性错误则标注为“fake”。

最后，对标注完成的样本进行人工审核，着重检查 label标签的准确性和 text文本的完整性，保

证 label标签与其对应的数据内容相符，并核查是否依旧存在严重噪声样本。如果有，则将其剔除。

数据采集和处理流程如图 2所示。

图 2 数据采集和处理流程

Figure 2 Data collection and processing workflow

2 数据样本描述

MDD-TD数据集包含 31,721条数据，其中，问答领域数据 10,729条、评论领域数据 10,552条、

新闻文本领域数据 10,440条，大小为 37.57 MB，用 json格式存储。具体数据分布如表 2所示。

表 2 各领域数据详情

Table 2 Dataset details by domain

分类
人类撰写数据

（真）

AI生成数据
总条数

真 假

问答 4,000 3,624 3,105 10,729

评论 4,000 3,342 3,210 10,552

新闻文本 4,000 3,330 3,110 10,440

每个 json 对象有 3 个标签，即 text、source和 label，分别对应待检测文本、数据来源及数据真

伪。本数据集可用于文本来源（人类/Model）检测、人类数据和模型生成数据混合情况下的真伪检

测以及仅基于模型生成数据的真伪检测。需要说明的是，source标签用于标识文本来源（Human 或

Model），label标签用于标识文本内容真伪（real或 fake），二者属于不同维度的标注信息。数据集

样本示例如表 3所示。
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表 3 新闻与评论数据集样本示例

Table 3 Samples from news and commentary datasets

标签名称 新闻数据示例 评论数据示例

“text”

5月 6日，外交部发言人林剑主持

例行记者会。有记者就中美是否就

关税问题谈判提问。林剑表示，事

实上，这场关税战是美方挑起的，

中方的态度是一贯的、明确的：打，

奉陪到底，谈，大门敞开。美方近

期不断表示，希望同中方进行谈

判。关税战、贸易战没有赢家。如

果美方真想通过对话谈判解决问

题，就应该停止威胁施压，在平等、

尊重、互惠的基础上，同中方开展

对话。

确实，对于长期存在的经典作品来说，编剧的更迭往往会带来风格

和内容上的变化。这种变化有时是渐进的，有时却可能导致作品本

质的巨大转变。我认为，这样的现象在一定程度上体现了创作自由

与作品连续性之间的矛盾。首先，不同的编剧有着不同的创作背景、

风格和理念，这自然会反映在他们的作品中。一些编剧可能更注重

故事的深度和复杂性，而另一些则可能更倾向于动作和视觉冲击。

这种多样性虽然为作品注入了新的活力，但也可能导致粉丝对作品

原有的期待与实际内容产生偏差。其次，粉丝对作品的忠诚度和期

待感往往来源于早期作品所塑造的世界观和人物设定。当后续编剧

对这些元素进行改动时，粉丝可能会感到困惑甚至不满。正如您提

到的，后面的编剧受到了前面作品的影响，这种传承有时会带来一

定的相似性，但过度追求创新也可能导致作品失去原有的味道。

“source” Human Model

“label” real real

3 数据质量控制和评估

3.1 数据质量控制

为确保数据质量[17]，本研究采用困惑度（PPL）对数据进行初步识别，剔除困惑度异常样本。

使用 GPT-2-Chinese 模型作为基座模型，通过对语料的 PPL 值进行分布统计，按照百分比筛选，从

前 10%和后 10%的位置截断，仅保留中间部分。前 10%表示困惑度过低，后 10%表示困惑度过高，

均为困惑度异常样本。困惑度计算公式如下：

���= �−1
� �=1

� log � �� �1,�2,…,��−1� （1）

公式中，�表示每条语料中的 token总数，��表示第�个词，� �� �1, �2…, ��−1 表示模型预测第

�个词的概率。

其次，使用余弦相似度方法去除语义表述高度相似的文本，确保数据多样性。本研究使用

RoBERTa-Chinese 模型作为嵌入模型，采用边界抽样方法，将余弦相似度大于 0.85的样本判定为语

义表述高度相似文本，并进行剔除。余弦相似度计算公式如下：

������_��� �, � = �⋅�
∥�∥ ∥�∥

（2）

其中，�= �1, �2, …, �� 、�= �1, �2, …, �� 分别代表两个向量，� ⋅ �为向量点积，∥ � ∥、∥ � ∥分别

表示两个向量的模长。计算公式如下：

� ⋅ � = �=1
� ����� （3）

∥ � ∥ = �=1
� ��

2� , ∥ � ∥ = �=1
� ��

2� （4）
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3.2 数据评估

数据评估包括两项任务：文本来源检测评估和内容真伪检测评估，分别验证数据集在来源检测

和内容真伪检测任务中的有效性。

3.2.1 文本来源检测评估

文本来源检测评估使用 Detection in the Wild 检测器 [18]。该检测器以参数规模为 1.49 亿的

Longformer模型作为基座模型，使用大量不同领域的文本数据模拟各种检测场景，学习人类撰写文

本和大模型生成文本的特征差异，实现对文本来源的判别。本实验基于 Detection in the Wild检测器

中的“domain_specific_cross_models”检测平台，与 HC3-Chinese数据集[19]、YF_dianping数据集、

DeepSeek改写数据集进行对比实验，并在相同测试集上评估准确率（Accuracy）。训练集和测试集

的比例为 8︰2，测试集在训练之前通过随机抽样得到，与训练集相互独立。实验结果如表 4所示，

使用MDD-TD数据集训练后的模型准确率均高于使用对比数据集的模型，表明MDD-TD 数据集在

支持模型文本来源检测方面更具优势。

表 4 文本来源检测评估对比表

Table 4 Comparison of text source detection performance

领域/指标 Accuracy（%）

问答
HC3-Chinese 57.63

MDD-TD 96.16

评论
YF_dianping 63.47

MDD-TD 97.13

新闻文本
DeepSeek改写 63.65

MDD-TD 91.86

3.2.2 内容真伪检测评估

内容真伪检测评估采用 SheepDog检测器[20]，该检测器以 1.25亿参数的 ReBERTa-base模型作为

基座模型，通过“风格无关训练”以及“内容的真实性归因”，降低了风格对虚假信息检测的影响，

提高了检测准确性。本实验基于 SheepDog 检测器，与 LTCR 数据集[21]、MCFEND 数据集[22]以及

Gossipcop数据集[23]进行对比实验，并在相同测试集上进行评估。训练集和测试集的划分比例为 8︰

2，测试集在训练之前通过随机抽样得到，与训练集相互独立。实验结果如表 5所示，使用MDD-TD

数据集训练后的模型准确率均高于使用对比数据集的模型，表明MDD-TD数据集在支持模型内容真

伪检测方面也具有一定优势。

表 5 内容真伪检测评估对比表

Table 5 Comparison of content authenticity detection performance

领域/指标 Accuracy（%）

问答
LTCR 43.10

MDD-TD# 96.58
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领域/指标 Accuracy（%）

MDD-TD* 97.95

评论

MCFEND 92.25

MDD-TD# 98.66

MDD-TD* 98.45

新闻文本

Gossipcop 75.80

MDD-TD# 95.40

MDD-TD* 98.87

注：MDD-TD#表示仅使用模型生成文本进行训练和评估，MDD-TD*表示同时使用人类撰写文本及模型生成文本进行

训练和评估。

4 数据价值

本数据集包括问答、评论和新闻 3个领域，面向文本来源检测、内容真伪检测两类检测任务，

提供包含实体上下文、文本来源及内容真伪等不同粒度语义信息的文本检测语料，为文本检测模型

提供必要的多领域信息。现有文本检测数据集较为稀缺，限制了检测模型的性能，导致模型在实际

应用中的准确性和鲁棒性较低，尤其是在跨领域和跨任务场景。本数据集的构建则有助于弥补这一

不足，为不同场景的文本检测研究提供更加优质的训练和评估资源，从而提升检测模型的性能，促

进文本检测技术的发展。科研工作人员还可将本数据集用于文本检测任务研究。

5 AIGC使用声明

本研究在准备阶段使用了人工智能生成内容（AIGC）工具。具体情况如下：

工具与版本：我们使用了 Qwen3-8b模型、ChatGLM3-6b 模型、DeepSeek-R1模型、GPT-4o-mini

模型、GPT-2-Chinese模型、RoBERTa-Chinese 模型以及 GPT-4模型。

数据集构建：使用 Qwen3-8b模型、ChatGLM3-6b模型、DeepSeek-R1模型和 GPT-4o-mini模型

进行数据合成，得到真实和虚假的模型生成语料。对生成内容设立了相关的核验标准，并经过严格

的人工审核和校准，剔除不符合标准的内容。

数据质量控制：使用 GPT-2-Chinese 模型和 RoBERTa-Chinese 模型对数据进行困惑度和语义相

似度计算。以此为依据，使用研究团队制定的审核标准，剔除异常文本。最终结果均经过人工复核

确认。

论文撰写：使用 GPT-4对部分段落的内容做了辅助润色和语法校对。所有由 AIGC工具生成的

内容均经过作者的严格修改和事实核查，未直接使用。

责任声明：作者对所有 AIGC工具辅助生成的内容进行了仔细审查和编辑，并对论文的整体内

容、数据真实性及学术诚信负全部责任。AIGC工具未被列为作者。

致 谢

本数据集在构建过程中使用的开源数据有：开源数据集 SimpleAI/HC3、豆瓣网及微博等公开网
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站的数据。使用了 Qwen3-8b、ChatGLM3-6b、DeepSeek-R1 及 GPT-4o-mini等大模型进行数据合成。

特别感谢相关数据集的工作人员及大模型团队的开放服务。

数据作者分工职责

李硕（1999—），男，山东潍坊人，硕士研究生，研究方向为自然语言处理。主要承担工作：数据

收集、数据预处理、数据集质量分析、数据集构造、论文撰写。

马宁（1981—），男，宁夏吴忠人，博士，教授，研究方向为自然语言处理。主要承担工作：数据

集构建指导、数据质量控制、论文写作指导。
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MDD-TD: A dataset of large language model text source and

content authenticity detection

LI Shuo1,2,MANing1,2*

1. Key Laboratory of Linguistic and Cultural Computing Ministry of Education, Northwest Minzu

University, Lanzhou 730030, P.R. China

2. Key Laboratory of Minzu Languages and Cultures Intelligent Information Processing, Gansu Province,

Northwest Minzu University, Lanzhou 730030, P.R. China

* Email: maning@xbmu.edu.cn (MANing)

Abstract: Text detection is a significant research area in natural language processing, aiming to identify the

source and authenticity of text content to help users access more credible information amidst the vast

amount of online data. To address the scarcity of text detection datasets, this study constructs a

Multi-Domain Text Detection Dataset (MDD-TD). The dataset comprises translation-optimized

open-source data, web data collected through web crawling, and synthetic data generated using

prompt-augmentation strategies. Translation data are obtained by translating and refining the

question–answer corpus from the SimpleAI/HC3 dataset. Web-sourced data are collected from the Weibo



MDD-TD：大语言模型文本来源及内容真伪检测数据集

中国科学数据, 2026, 11(1) | 11

and Douban platforms through web crawling. Synthetic data are generated following a rule-driven

approach, leveraging existing translation and web-sourced data with multiple prompt enhancement

strategies. To ensure data quality, this study employs the PPL method to remove texts with abnormal

perplexity values. Semantic similarity–based deduplication is further applied further used, combined with

manual review to conduct secondary filtering of low-quality samples. Ultimately, 31,721 high-quality

samples are retained and stored in JSON format. Each sample contains three labels: “text”, “source”, and

“label”, where “text” represents the text to be detected, “source” indicates the data origin, and “label”

denotes the authenticity of the text. Evaluation experiments are conducted using two publicly available

detection models, achieving an accuracy of 97.13% in the review domain for source detection and 98.87%

in the news domain for authenticity detection. These results demonstrate that the dataset can serve as an

effective resource for training and evaluating large language models in text detection tasks.

Keywords: large language models; text source; authenticity verification; dataset; data synthesis

Dataset Profile

Title
MDD-TD: A dataset of large language model text source and content authenticity

detection

Data corresponding author MANing(maning@xbmu.edu.cn)

Data author(s) LI Shuo, MANing

Data volume 37.57 MB

Data format *.json

Data service system https://doi.org/10.57760/sciencedb.29741

Sources of funding National Social Science Fund of China (Grant No.25XYY015)

Dataset composition
The dataset includes 31,721 entries in json format, and each json object contains

three labels:“text,” “source,” and “label.”
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