
ニュースソースの違いによるフェイクニュース検出と問題点
岸祐輝 1　中川翼 2　彌冨仁 1,2

1法政大学理工学部応用情報工学科　2法政大学理工学研究科応用情報工学科専攻
{yuki.kishi.4z, tsubasa.nakagawa.5p}@stu.hosei.ac.jp　iyatomi@hosei.ac.jp

概要
フェイクニュースを見破るのは難しい問題であ

り，機械学習技術を用いた検出が試みられている．
しかし学習モデルが未来のニュースに対して適応
できず適切な検出ができない点が懸念される．本研
究では，機械学習モデルが学習した記事に対し，解
析対象とするニュースの配信時期の違いや，ニュー
スソースが既知であるか否かの違い，タイトルや
本文などの解析対象が検出精度にどの程度の影響
があるかの検証を 100 万以上を収録する大規模な
NELA-GTデータセットを用いて解析した．未知の
ニュースソースに対する検出精度が著しく低下する
こと，データセットに由来する制限はあるが，著者
と本文を組み合わせるのが特に有効だと分かった．

1 はじめに
インターネットや SNSの普及した現代において，

誤った情報や誤解を招くフェイクニュースは重要な
問題の１つであるが，一見して見破るのは難しい．
最近では COVID-19の流行により嘘やデマが大量に
発信されてしまい，虚偽の情報を否定するために国
によって対応せざるを得なくなった [1]．ニュース
が信頼に足りうるか判断するには，様々な情報を入
手して多角的に判断する必要があるが，各情報源を
精査するには時間がかかるため，自動でフェイク
ニュースを検知する仕組みが求められている．
フェイクニュースによる混乱を防ぐことを目的と

した機械学習技術を用いたフェイクニュース検出
の研究が行われている [2, 3]．一般的に，モデルに
は記事本文やタイトル等ニュース記事に関する情
報が入力され，それが本物か偽物かを分類するタス
クとして定義される．様々なデータセットが公開さ
れ，例えば，主に政治や社会に関する主張や発言を
収集したデータセットである LIAR [4]や，2016年
の米国選挙に近い 9月の平日７日間に Facebookよ
り投稿されたニュース記事とそれに対するコメン

トや反応を収集した BuzzFace [5]，複数のニュース
ソース（会社などの組織名）から 1年間かけて収集
した NELA-GT [6, 7]データセット等は，この分野の
研究で利用されている．
しかし，機械学習を用いたフェイクニュースの自
動検出には，未来の出来事に対して検出能が低下す
る問題が指摘されている [8, 9]．これは時間の経過
によるニューストピックや語彙の変化に起因してお
り，対応が難しい課題となっている．そのため，本
質的に頑健なフェイクニュース検出モデルを構築す
るためには，多岐にわたる記事とそれに対するラベ
ル情報を元に，適切な解析が必要になる．LIARや
BuzzFace等のデータセットは，記事データ量の少な
さ，特定トピックへの限定，収集期間の短さなどが
課題である．
本研究では，既知のニュースで学習したモデルが
未来のニュースに対して一般化しない可能性につ
いて，収集時期の異なる 100万件を超える大規模
なフェイクニュースデータセット NELA-GT-2019 [6]
と NELA-GT-2020 [7] を用いて，ニュースの配信時
期による影響を検証した．また，ニュースソースが
既知であるか否かの違い，タイトルや本文のような
要素ごとの違いがどのような影響を与えているかに
ついても検証した．

2 方法
NELA-GT-2019を既知のニュース，NELA-GT-2020
を未来のニュースとしてニュースの真偽の 2値分類
の分類能の評価を行った．比較実験には，ニュース
の配信時期の違い，ニュースソースの違いによって
4パターンのテストデータを用意し，各パターンに
対して記事データの要素を用いた 7つの組み合わせ
で検証した．

2.1 データセット
NELA-GT-2019は 2019年に 261のニュースソース
から収集された約 118万件，NELA-GT-2020は 2020
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表 1 記事データの要素
要素名 内容
id 記事の ID
date 出版日
source 記事を掲載しているソース
title 記事の見出し
content 記事の本文
author 記事の著者
published 掲載された日時
published utc 出版日の UNIXタイムスタンプ
collection utc 収集日の UNIXタイムスタンプ
url 記事の URL

表 2 記事データの例
要素名 例
id 21stcenturywire– ... Venezuela
date 2019-01-30
source 21stcenturywire
title WATCH: Londoners ... Venezuela
content Journalist Robert ... .\nWatch :
author 21wire
published 2019-01-30 17:59:19+00:00
published utc 1548889159
collection utc 1567550189
url https:// ... -policy-on-venezuela/

年に 519のニュースソースから収集された約 178万
件の記事データでそれぞれ構成されている．ニュー
スソースには，0-Reliable，1-Mixed，2-Unreliable の
３種類のいずれかのラベルが付与され，ラベルが付
けられていないソースも存在している．各ソースに
は複数の記事データが含まれており，各記事デー
タは表 1 に示す 10 種類の要素で構成されている．
NELA-GTデータセットは，記事そのものにはラベ
ルが付いていないため，実験にはこのデータセット
を用いた他の先行研究 [2, 9]と同様，記事が属して
いるソースのラベルを使用した．よって，同じソー
スに属している記事はすべて同じラベルを持つこと
になる．
これらのデータの内，ラベルがMixedであるもの

とラベルが付いていないもの，記事の contentが保
持されていないものを本研究の解析対象から除外
した．これらの条件に沿って選定したデータの内，
NELA-GTにつけられているラベルが本来ソースレ
ベルであることから，NELA-GT-2019のデータセッ

表 3 学習に用いるデータの数
Reliable Unreliable 合計

NELA-GT-2019
source 66 40 106
content 304,857 103,113 407,970

表 4 評価に用いるデータの数
Reliable Unreliable 合計

NELA-GT-2019
source 17 10 27
content 140,798 22,886 163,684

NELA-GT-2020
source 96 111 207
content 491,487 527,575 1,019,062

トをソースを基に 8：2に分割し，8割を学習データ，
2割をテストデータとした．この 8割の学習データ
を今後行う 4 つの実験パターンに共通して使用す
る．NELA-GT-2020は学習で使用せず，全てテスト
データとして利用した．学習に用いるデータの数を
表 3に，評価に用いるデータの数を表 4に示す．

2.2 学習と評価のパターン
フェイクニュースの検出には BERT [10] を用い
た．損失関数には交差エントロピー誤差，最適化手
法には Adam [11] を使用し，学習率は 1.0 × 10−5，
バッチサイズは 16, エポック数は 5 に設定した．
フェイクニュースの検出能の比較において，以
下 4 つのパターンのテストデータに対して評価を
行った．
A) NELA-GT-2019 の学習に用いていないデータ
（現在の未知のソース）

B) NELA-GT-2020のデータ全て（未来の記事）
C) NELA-GT-2020のうち，学習データに含まれて
いたニュースソースを除外したデータ（未来の
未知のソース）

D) NELA-GT-2020のうち，学習データに含まれて
いたニュースソースのデータ（未来の既知の
ソース）

ここで，記事データのうちフェイクニュースの検
出に効果的な要素を議論するため，それぞれの
条件において，モデルが用いる情報として以下
の 7 種の条件（「content」，「title」，「title + content」，
「author + content」，「published utc + content」，「TAP +
content」，「FULL」）で評価を行った．TAP は title，
author，published utcを 1つの文として連結したもの
であり，FULLは title，author，published utc，content
を 1 つの文として連結したものである．各モデル
のフェイクニュース検出能は，accuracy，precision，

― 2291 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 5 Aパターン：NELA-GT-2019の学習に用いていない
データ（現在の未知のソース）で評価した結果

Acc Pre Rec F1
content 0.880 0.543 0.907 0.680
title 0.860 0.499 0.732 0.594
title + content 0.864 0.507 0.943 0.660
author + content 0.899 0.590 0.925 0.720
published utc + content 0.884 0.554 0.871 0.678
TAP + content 0.895 0.581 0.894 0.704
FULL 0.909 0.619 0.900 0.734

表 6 Bパターン：NELA-GT-2020のデータ全て（未来の
記事）で評価した結果

Acc Pre Rec F1
content 0.607 0.749 0.363 0.489
title 0.578 0.691 0.333 0.449
title + content 0.632 0.731 0.456 0.562
author + content 0.592 0.775 0.299 0.431
published utc + content 0.597 0.762 0.324 0.454
TAP + content 0.601 0.792 0.311 0.447
FULL 0.590 0.774 0.294 0.426

recall，F1スコアで評価した．

3 結果と考察
3.1 時期とソースの違いによるスコア差
実験結果を表 5から表 8に示す．Aパターン（現

在，未知ソース）と Bパターン（未来，全ソース）
を比較すると未来の記事である Bパターンのスコア
が 20-30ポイントほど大きく低下した．1年違いの
ニュース記事でも未来のニュースを予測するのは困
難になる結果が得られた．Cパターン（未来，未知
ソース）は 2値分類であるのにほとんどの組み合わ
せで 𝐹1 = 0.5を切っていることから，学習モデルは
未来の未知ソースより配信されたニュースの真偽を
判別できていない．一方で，Dパターン（未来，既
知ソース）は他のパターンを比べて時期によるスコ
アの減少は少ない．このことから，Bパターンや C
パターンでスコアが減少する主な原因はニュース
ソースの違いによるものであり，現状のモデルでは
未来の未知のソースに関しては対応できないと言
える．ただしデータセットが記事に対してではなく
ニュースソースに対してラベル情報が付与されてい
る制約も大きいと考えられる．

表 7 Cパターン：NELA-GT-2020のうち，学習データに
含まれていたニュースソースを除外したデータ（未来の
未知のソース）で評価した結果

Acc Pre Rec F1
content 0.475 0.788 0.334 0.469
title 0.471 0.802 0.317 0.455
title + content 0.528 0.794 0.433 0.560
author + content 0.420 0.761 0.241 0.366
published utc + content 0.451 0.783 0.293 0.426
TAP + content 0.435 0.790 0.255 0.385
FULL 0.410 0.735 0.235 0.356

表 8 Dパターン：NELA-GT-2020のうち，学習データに
含まれていたニュースソースのデータ（未来の既知の
ソース）で評価した結果

Acc Pre Rec F1
content 0.824 0.644 0.510 0.569
title 0.752 0.451 0.412 0.431
title + content 0.802 0.564 0.574 0.569
author + content 0.874 0.805 0.590 0.681
published utc + content 0.836 0.704 0.481 0.571
TAP + content 0.874 0.797 0.596 0.682
FULL 0.886 0.866 0.588 0.701

3.2 利用する情報による予測能
先述の通り，現状のモデルでは未来の未知ソース
には対応できず，性能を大きく落としてしまうた
め，未来の未知ソースが含まれている Bパターンと
Cパターンでは，どの要素がフェイクニュースの検
出に有効か比較することはできない．そこで，未来
の未知ソースが含まれていない Dパターン（未来，
既知ソース）の各要素で学習したモデルの結果を比
較することで，どの要素がフェイクニュースの検出
に有効か検証する．
図 1に Dパターンの各組み合わせの ROC曲線と

AUCを示す．表 8では contentのスコアとあまり変
わりのない title + contentや published utc + contentも
AUCのスコアでは上回っていることから，ニュース
のタイトルや出版日はフェイクニュースを検出する
上で有効な情報であると言える．特に，すべての情
報を組み合わせている TAP + content と FULL と共
に，author + contentが近い AUCのスコアになってい
ることから，ニュースの著者情報は最も有力である
と言える．著者と記事本文を組み合わせるとモデル
性能が向上するのは，信頼できるニュースを配信し
続ける著者は基本的に同じ人物であること，信頼で
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図 1 Dパターン（未来の既知ソース）の各組み合わせの
ROC曲線と AUC

きない著者はデマや嘘を配信し続けたり，ニュース
の配信が初めてで信頼できるか判別しづらいといっ
た特徴を見分けられていることが理由として考えら
れる．

4 おわりに
ニュースソースにラベルが付与されている

NELA-GTデータセットを用いた検証により，既知
のニュースソースに対してはフェイクニュースに対
して一定の検出能を実現したが，未知のソースに対
しては検出ができなかった．また，ニュース本文単
体で推定するより他の情報を組み合わせることで
フェイクニュースの検出能が増加し，特に著者に関
する情報が有効であった．
今回使用した NELA-GTはニュース記事に対して

ラベルが付けられておらず，ニュース記事の属する
ソースのラベルで代用して学習を行った．しかし，
これはニュース記事そのものの信頼性を保証するも
のではないため，ニュース記事レベルで信頼性の高
いデータを扱えることが望ましい．今後の展望とし
て，ニュース記事レベルの信頼性を補強する手法を
探すと同時に，今回の titleや contentといったニュー
スを構成する要素とは別に，コメントや賛成票と
いったニュースに対する人々の反応や評価といった
情報であるソーシャルコンテキストを用いて，未来
のニュースに対して効果の高い手法を模索する．
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