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1 はじめに
近年，意図的に広められた誤った記事である

「フェイクニュース」が深刻な社会問題の一つと
なっている．例えば，2016 年の米国大統領選挙で
は，Twitterに投稿されたニュースの 25%がフェイク
もしくは極端に偏っており，トランプ氏の支持者
の活動がフェイクニュースの拡散に影響を与えて
いた [1]．選挙だけでなく，2011年の東日本大震災
などの自然災害 [2, 3]や，COVID-19 [4]に関連した
フェイクニュースが世界各国でソーシャルメディア
などを通じて共有された．これらの問題に対処する
ため，ソーシャルメディア投稿やニュースコンテン
ツからのフェイクニュース検出モデルの開発や，検
出モデル開発のためのデータセット構築が活発に行
われている [5, 6]．
多くのフェイクニュース検出データセットは，現

実のフェイクニュースから構成される．現実のフェ
イクニュースは人々の関心に強く影響される [7]こ
とから，時期によって流行するトピックが異なる．
具体的には，2013年にはオバマ大統領 [8]，2016年
には米国大統領選挙 [1]，2020年には COVID-19 [9]
など，異なるトピックのフェイクニュースが頻繁に
拡散された．そのため，特定時期のイベントや単一
のドメインを対象とした，データセットが構築され
ることが多い．これらのデータセットから学習され
るフェイクニュース検出モデルは，学習データセッ
トと同様のニュースに対しては高い検出精度を達成
する．その一方で，異なるドメインや将来のフェイ
クニュースに対してはテキストの語彙情報が大き
く異なることから十分に対応できない場合が多い．
つまり，時期に偏りがあるデータセットで学習され
た検出モデルに，特定の人名や組織名を含む文章が
入力されると，その文章の真偽に関わらず判定に誤
りが生じる可能性がある．これは，同一のドメイン
データでも生じる問題であり，頑健なモデル構築の
妨げとなる．

本研究では，この問題をデータセットの作成時期
に依存することから「通時的バイアス」と定義す
る．本稿では，通時的バイアスがデータセット内の
人名などの固有名詞によるものと考え，これらをマ
スキングすることでバイアスの緩和手法を検討す
る．はじめに，作成時期の異なるフェイクニュース
検出データセットを対象に，ラベルとフレーズ間の
相関について分析し，データセット内の人名などの
語の偏りを明らかにした．次に，テキストからの
フェイクニュース検出タスクを対象に，通時的バイ
アスの原因と考えられる人名に着目した緩和手法の
検討を行った．

2 関連研究
学習データセットにおけるバイアスに関する研究
は，攻撃的な言語やヘイトスピーチの検知などを主
な目的としており，著者バイアス [10]，アノテータ
バイアス [11]，ジェンダーバイアス [12, 13]，人種バ
イアス [14, 15]，政治的バイアス [16]などの様々な
バイアスの分析や緩和手法の検討がなされている．
Dayanikらの研究 [17]では，データセット内の人名
の頻度バイアスに着目している．人名に着目した点
は我々と同様であるが，本稿では時間の経過のバイ
アスについて考慮している点で大きく異なる．å
フェイクニュース検出に近い分野として，含意認

識の一種である与えられた証拠から主張の真偽を判
定する Fact Verificationタスクではバイアスの分析・
軽減が取り組まれてる．Schusterら [18]は頑健な推
論モデル構築のためにテキストの語彙の偏りを緩
和する手法を提案した．Suntwalら [19]はテキスト
中の語彙を NERタグに置き換えることで，ドメイ
ン外のデータでも頑健な推論モデルの構築を目指
した．しかしながら，フェイクニュース検出データ
セットに対してのバイアス調査や分析は我々の知る
限り行われていない．

3 リソース
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3.1 データセット
本稿では，フェイクニュース検出に関するドメイ

ンや収集時期が異なる以下の 4つの英語データセッ
トを用いて通時的バイアスの分析・検証を行う．こ
れらのデータセットでは，記事や投稿などのテキス
トデータの内容に対して，フェイクニュースかどう
かを示す 2値ラベル（Fake / Real）が付与されてい
る．各データセットの詳細を以下に，ラベル数など
の情報を付録A.1節に示す．

MultiFC [20]：複数ドメインのフェイクニュース
データセットであり，38の事実検証サイトの記事
から構成される．全データ 36534件のうち，本稿で
は 2015年以前の truth!，true，mostly true（Realラベ
ルとする）と false，mostly false（Fakeラベルとする）
が付与された 7861件のデータを用いる．

Horne17 [21]：2016年の米国大統領選挙に関連し
たニュース記事を中心に構成される．Buzzfeed News
などのサイトに基づいて，Real，Fake，Satireの 3値
ラベルが付与されており，本稿では Real，Fakeのラ
ベルが付与されたデータを用いる．

Celebrity [22]：有名人を対象としたニュースの事
実検証サイトである GossipCopによって検証された
記事によって構成される．データセットの記事は
2016，2017 年頃に報道されたものが多く，有名人
同士の喧嘩などセンセーショナルな話題が中心で
ある．

Constraint [23]：Constraint@AAAI2021 Shared Task
のサブタスクで用いられたデータセットであり，
Twitterなどのソーシャルメディアの投稿で構成され
る．Politifactや Snopesなどの事実検証サイトによっ
てラベルが付与されており，2020年に Twitterで拡
散された COVID-19に関連した投稿が中心である．

3.2 フレーズとラベルの相関
データセットの偏りを検証するために，データ

セットのフレーズとラベルの相関について調査
する．高い出現頻度かつ各ラベルとの相関が高い
フレーズ (n-gram) を抽出するために，Local Mutual
Information (LMI) [24]を用いる．

𝐿𝑀𝐼 (𝑤, 𝑙) = 𝑝(𝑤, 𝑙) · log
(
𝑝(𝑙 |𝑤)
𝑝(𝑙)

)
, (1)

𝑤 はフレーズ，𝑙 はラベルとする．条件付き確率
𝑝(𝑙 |𝑤) は count(𝑤,𝑙)

count(𝑤) ，𝑝(𝑙) は count(𝑙)
|𝐷 | と算出される．𝑤

と 𝑙 の同時確率である 𝑝(𝑤, 𝑙) は count(𝑤,𝑙)
|𝐷 | として算

出される．|𝐷 | はデータセット内の全てのフレーズ
の出現回数を示す．

MultiFC と Horne17 の bi-gram を対象とした，各
ラベルとの相関が高い上位 10 フレーズの LMI を
表 1に，Celebrityと Constraintの結果は付録 A.2節に
示す．2015年以前の記事で構成されたMultiFCでは
“barack obama”といった当時の米国大統領が Fakeラ
ベルとの相関が高くなり，2016年大統領選挙の記事
で構成された Horne17では当時の大統領候補であっ
た “hillary clinton”や “donald trump”が Fakeラベルと
高い相関を持つという結果となった．このように，
データセットごとに特定の人名とラベルの関係に大
きな偏りの存在が明らかになった．どちらか一方の
データセットで学習された検出モデルでは大統領交
代などの時代変化に対応できず，もう一方のデータ
セットでのフェイクニュース検出が上手くいかない
ことが示唆される．

4 通時的バイアスの緩和の検討
4.1 検討手法
通時的バイアスを緩和し，ドメイン外のデータに
対しても頑健なフェイクニュース検出モデルを構築
するために，データセットに対する複数のマスキン
グ手法を検討する．本稿で検討するマスキング手法
の例を表 2に示す．Lexicalizedはマスキングされて
いない通常の入力とする．

Named Entity（NE）Deletion ：Flair [25]のNamed
Entity Recognition (NER) [26] によって NE とタグ付
けされた語彙を削除する．NEに依存しない検出モ
デルの構築を目的とするマスキング手法の一つで
ある．

Basic NER ：Flairの NERにより NEとしてタグ
付けされた語彙が対応するラベル (PER, LOCなど)
に置き換える．

WikiD ：Flair の NER により PER とタグ付けさ
れた語彙を，Wikidata 1）で対応する人物の公的な地
位 (P39)，対応がなければ職業 (P106)に置き換える．
当時のWikidataを用いることで，2015年の記事に登
場する “barack obama” と 2020 年の記事に登場する
“donald trump”を米国大統領 (Q11696)というラベル
に置き換えることができる．これによって，テキス
トを入力としたフェイクニュース検出モデルが時間
経過にも頑健になり，通時的バイアスの緩和が期待
1） https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata
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表 1 データセットの bi-gramを対象に，各ラベルにおいて LMIが高い上位 10フレーズと算出された LMIと 𝑝(𝑙 |𝑤)を示
す．LMIは 106 を掛けた値を示す．人名を示すフレーズを太字で記す．Realラベルは “if you”などの一般的なフレーズ

との相関が高い一方で，Fakeラベルでは “donald trump”などの人名と高い相関を示す傾向が見られた．
MultiFC Horne17

Real Fake Real Fake

Bigram LMI 𝑝 (𝑙 |𝑤) Bigram LMI 𝑝 (𝑙 |𝑤) Bigram LMI 𝑝 (𝑙 |𝑤) Bigram LMI 𝑝 (𝑙 |𝑤)
mitt romney 218 0.69 health care 631 0.64 trump has 112 0.82 donald trump 605 0.42
if you 217 0.70 barack obama 365 0.69 national security 106 0.88 hillary clinton 440 0.50
rhode island 190 0.75 president barack 337 0.70 would be 104 0.72 i think 292 0.68
new jersey 177 0.67 scott walker 258 0.81 people who 92 0.89 united states 258 0.51
john mccain 167 0.73 says president 218 0.78 transition team 88 1.0 have been 230 0.41
no. 1 128 0.86 care law 185 0.80 mr. trump 80 0.94 bill clinton 208 0.70
voted against 128 0.71 will be 162 0.63 smug style 77 1.0 we are 206 0.56
any other 125 0.61 hillary clinton 159 0.67 george w. 76 0.90 hillary clinton’s 187 0.58
does not 119 0.71 gov. scott 148 0.72 republican party 76 0.91 president obama 171 0.55
this year 116 0.75 social security 144 0.68 new york 70 0.77 ted cruz 149 0.80

表 2 マスキング手法の適用例．ラベル PERに当たる部分を赤字，そのほかの NEを太字で示す．
Lexicalized 18 states including US UK and Australia request PM Modi to head a task force to stop coronavirus
NE Deletion 18 states including and request PM to head a task force to stop coronavirus
Basic NER 18 states including LOC LOC and LOC request PM PER to head a task force to stop coronavirus
WikiD 18 states including US UK and Australia request PM Q22337580 to head a task force to stop coronavirus
WikiD+Del 18 states including and request PM Q22337580 to head a task force to stop coronavirus
WikiD+NER 18 states including LOC LOC and LOC request PM Q22337580 to head a task force to stop coronavirus

できる．
WikiD+Del ：Flairの NERにより PERとタグ付け

された語彙をWikiDのルールで置き換え，その他の
NEとタグ付けされた語彙を削除する．

WikiD+NER ：Flairの NERにより PERとタグ付
けされた語彙をWikiDのルールで置き換え，その他
の NEを対応するラベル (LOCなど)に置き換える．

4.2 実験設定
マスキング手法の有効性について検証するため

に，フェイクニュース検出タスクを取り組む．3節
で取り上げた各データセットの学習データを用い
て，各マスキング手法を適用したフェイクニュース
検出モデルを作成する．そして，同じドメインや異
なるドメインのデータセットに対して，各検出モデ
ルによりどの程度フェイクニュースの検出が可能か
を確認する．
モデル 本実験では，Googleから公開されている

事前学習 BERTBASE モデル [27]を用いる．マスキン
グ手法によって追加されたラベル（LOCや Q11696
など）は新たなトークンとして追加し，fine-tuning
する．マスキングで用いる Wikidata の詳細は付
録A.3節に示す．
データと評価 学習のために，各データセットを

全体の 80%を学習データに，20%をテストデータに
分割する．検出精度の評価には正解率 (𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦)
を用いる．

4.3 実験結果
各データセットで学習したフェイクニュース検
出モデルを，学習したデータセットのテストデータ
（ドメイン内）とそれ以外のデータセットのテスト
データ（ドメイン外）で評価し，マスキング手法の
有用性について検討する．

4.3.1 ドメイン内データ
ドメイン内データに対する各マスキング手法で
の正解率を表 3に示す．Constraint以外のデータセッ
トにおいて，マスキング手法を行わない Lexicalized
が最も高い精度となった．一方で，Constraint デー
タセットにおいて WikiD が最も高い精度を達成し
た. また，Lexicalizedが最も高い精度となったデー
タセットにおいても他のマスキング手法による精度
と比較して数ポイントの差しか存在しないという結
果が得られた．このことから，同一ドメインのデー
タに対して，各マスキング手法を適用したモデルで
フェイクニュース検出を行っても，大きく精度が悪
化しないことが示唆される．

4.3.2 ドメイン外データ
ドメイン外データをテストデータとした正解率
を表 4に示す．左の列に学習に用いたデータセット
を，精度を記載した列はテストに用いた各データ
セットに対応している．ほとんどのドメイン外の
データに対して，マスキングを行わない Lexicalized
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表 3 各マスキング手法におけるドメイン内での
ファイクニュース検出精度．

手法 テストデータ
MultiFC Horne17 Celebrity Constraint

Lexicalized 0.681 0.746 0.760 0.960
NE Deletion 0.656 0.706 0.750 0.959
Basic NER 0.659 0.735 0.750 0.950
WikiD 0.675 0.725 0.730 0.967
WikiD+Del 0.660 0.706 0.700 0.959
WikiD+NER 0.660 0.640 0.730 0.957

よりも各マスキング手法が高い精度を達成した．
Lexicalizedの精度はドメイン外への適応可能性を

示している．例えば，Constraintで学習したモデルは
Constraintで 0.96と高い正解率を達成した（表 3）が，
ドメイン外データで学習したモデルでは Constraint
のテストデータに適用したところ，約 0.48 − 0.58と
低い正解率となった．このことは，フェイクニュー
ス検出モデルの一般化の難しさを示している．
検討手法の一つである NE Deletionは単純なマス

キング手法にも関わらず，12の実験設定のうち 9つ
で Lexicalized よりも高い精度を達成した．一部の
データセットで大幅に精度が向上しており，中でも
Horne17で学習したモデルでは MultiFCと Celebrity
の 2つのテストデータセットで最も高い精度を達成
している．Basic NERは Horne17で学習したモデル
で Constraintのテストデータに対して最も高い精度
を達成したが，NE Deletionほどの大きな効果は見ら
れなかった．

Wikidataを活用したマスキング手法であるWikiD
とWikiD+Delは，Lexicalizedと比較して Celebrityを
テストデータとした時以外の 10 の実験設定で高
い精度を達成した．例えば，MultiFCで学習したモ
デルで Constraint のテストデータで評価したとこ
ろ，Lexicalized では 0.530 だったものの，WikiD で
は 0.689 と大幅な精度向上を達成した．この結果
は，Wikidataを活用したマスキング手法が通時的バ
イアスを緩和し，ドメイン外のデータセットにおい
ても頑健なモデルを構築できる可能性を明らかにし
た. 一方で，芸能系のドメインである Celebrityをテ
ストデータとしたとき，Lexicalizedと変わらない検
出精度であった．これは，学習データが政治系を中
心としたものでドメインが大きく異なることから，
Wikidataを活用できず大きな効果が見られなかった
と考えられる（付録の表7を参照されたい）．また，
Wikidata を活用したマスキング手法の WikiD+NER
は WikiD+Del と比べ低い精度となっている．つま

表 4 各マスキング手法におけるドメイン外での
ファイクニュース検出精度．

学習 手法 テストデータ
データ MultiFC Horne17 Celebrity Constraint

M
ul

tiF
C

Lexicalized - 0.706 0.660 0.530
NE Deletion - 0.706 0.590 0.664
Basic NER - 0.725 0.600 0.680
WikiD - 0.746 0.590 0.689
WikiD+Del - 0.725 0.660 0.669
WikiD+NER - 0.632 0.520 0.667

H
or

ne
17

Lexicalized 0.504 - 0.670 0.481
NE Deletion 0.551 - 0.680 0.553
Basic NER 0.523 - 0.670 0.563
WikiD 0.525 - 0.620 0.487
WikiD+Del 0.523 - 0.610 0.515
WikiD+NER 0.500 - 0.630 0.531

C
el

eb
rit

y

Lexicalized 0.533 0.451 - 0.583
NE Deletion 0.545 0.529 - 0.763
Basic NER 0.521 0.549 - 0.568
WikiD 0.555 0.549 - 0.724
WikiD+Del 0.534 0.529 - 0.663
WikiD+NER 0.525 0.568 - 0.598

C
on

str
ai

nt

Lexicalized 0.542 0.568 0.580 -
NE Deletion 0.531 0.588 0.570 -
Basic NER 0.543 0.568 0.580 -
WikiD 0.556 0.607 0.570 -
WikiD+Del 0.544 0.627 0.590 -
WikiD+NER 0.549 0.607 0.570 -

り，人名以外の Entity，例えば “London”などの地名
を “LOC”というタグに置き換えるよりも，削除す
ることで頑健なモデルを構築できることを示す．こ
れは余分な Entity情報を削除することで，モデルが
文体の特徴に着目できることが要因と考えられる．

5 おわりに
本稿は，フェイクニュース検出データセットの
作成時期やドメインによって生じる新たなバイア
ス「通時的バイアス」を定義した．そして，データ
セット内の人名に大きな偏りがあるのに着目し，人
名をWikidataの情報に置き換えるマスキング手法を
提案し，ドメイン外のデータセットに対するフェイ
クニュース検出タスクに取り組むことによりマスキ
ング手法の有効性について確認した．
今回はマスキングという簡易な手法を検討した
が，今後の方向性として，通時的バイアスを緩和す
るために知識グラフを活用した検出モデルの構築な
どが考えられる．また，フェイクニュース検出デー
タセットには通時的バイアス以外にも政治的バイア
スや人種バイアスが存在すると考えられるため，こ
れらのバイアスを明らかにしていくことも重要な課
題の 1つである．
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A 付録
A.1 データセットの概要
本稿で扱うデータセットのドメインや各ラベルの

データ数について表 5に示す．
表 5 4つのデータセットの概要．

データセット ドメイン 年 Real Fake

MultiFC - –2015 3803 4058
Horne17 政治 2016 128 123
Celebrity 芸能 2016–2017 250 250
Constraint COVID-19 2020 5600 5100

A.2 データセットの LMI

Celebrity と Constraint の 2 つのデータセットに
おいて各ラベルと相関の高い上位 10 フレーズの
LMI を表 6に示す．芸能系のニュースで構成され
た Celebrityでは “brad pitt”や “kate middleton”などの
著名人が，COVID-19関係の Constraintでは “donald
trump” や “bill gates”などの人名が Fakeラベルと高
い相関を持つという結果となった．一方で，Real
ラベルでは人名や固有名詞が少なく，“i had”や “if
you”などの一般的な表現と高い相関を持つという傾
向が示された．Fake ラベルと人名が高い相関を持
ち，Realラベルと一般的な表現が高い相関を持つと
いう傾向は 4つのデータセット全体に見られる傾向
である．

A.3 マスキング手法におけるWikidata

本実験では，テキストのマスキングのためにデー
タセットを構成する記事や投稿の時期に対応した
Wikidataを用いる．具体的には，MultiFCには 2016
年 1 月 4 日，Horne17 と Celebrity には 2018 年 1 月
11日，Constraintに対しては 2020年 12月 28日に公
開されたWikidataを用いる．
A.4 各データセットにおける Wikidata ラ
ベル
各データセット同士の WikiD による Wikidata ラ

ベルの重複を表 7に示す．これは，左列に示した
データセットの Wikidata ラベルのうち，他のデー
タセットにある Wikidata ラベルによってどの程度
カバーされているかを示したものである．MultiFC
と Horne17 データセットは同様の政治トピックで
あることからお互い高いカバー率である．一方で，

表 6 Celebrityと Constraintデータセットの bi-gramを対
象に，各ラベルにおいて LMIが高い上位 10フレーズ．

Celebrity

Real Fake

Bigram LMI·106 𝑝 (𝑙 |𝑤) Bigram LMI·106 𝑝 (𝑙 |𝑤)
i think 233 0.90 has been 343 0.55
i dont́ 164 0.95 do think 214 0.80
they were 102 0.70 an insider 199 0.88
i had 100 0.94 brad pitt 163 0.63
so i 100 0.92 insider told 157 0.90
but i 87 0.79 may have 128 0.85
we were 87 0.89 kate middleton 124 0.88
what i 75 0.87 they are 122 0.51
i love 70 0.92 the weeknd 119 0.62
when i 69 0.92 kanye west 113 0.56

Constraint

Real Fake

Bigram LMI·106 𝑝 (𝑙 |𝑤) Bigram LMI·106 𝑝 (𝑙 |𝑤)
url url 1378 0.77 a video 591 1.0
rt @user 822 0.93 donald trump 569 0.98
total number 650 0.98 has been 569 0.52
more than 635 0.89 url donaldtrump 435 1.0
have been 575 0.82 bill gates 355 1.0
@user url 449 0.87 video shows 346 0.98
managed isolation 402 1.0 president trump 315 1.0
our daily 385 0.99 covid vaccine 293 0.80
states reported 373 1.0 corona virus 275 1.0
update published 367 1.0 social media 275 0.93

Celebrityデータセットは芸能というドメインである
ことから，他のデータセットと比べ低いカバー率で
ある．各データセットにおいて出現回数が上位 3つ
のWikidataラベルを表 8に示す．
表 7 各データセット同士のWikidataラベルのカバー率．

MultiFC Horne17 Celebrity Constraint

MultiFC - 37.4% 29.4% 30.1%
Horne17 53.6% - 36.4% 39.9%
Celebrity 38.9% 33.6% - 33.6%
Constraint 35.3% 34.1% 28.6% -

表 8 各データセットにおける，
出現回数上位 3のWikidataラベル．

Rank MultiFC Horne17 Celebrity Constraint

1 President of President of actor President of
the U.S. the U.S. the U.S.

2 U.S. Attorney General singer CEOrepresentative of Arkansas

3 Secretary Secretary television Mayor
of State of State actor of London
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