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1. はじめに 

近年の IT 技術の進歩やソーシャルメディアの普

及に伴い，フェイクニュースの流布がますます容易

になっている．フェイクニュースとは，「センセー

ショナル性を持ち，広告収入や著名人・政治運動・

企業などの信用失墜を目的としたオンライン上で広

く共有されるように作成された偽のニュース記事」

のことである[1]．特に最近は，新型コロナウイル

ス禍のなかで，例えば「お酒がコロナウイルスの新

規感染予防になる」や「5G ネットワーク通信は新

型コロナウイルスの感染経路の一つである」など，

様々なフェイクニュースが拡散されていた．フェイ

クニュースが拡散されることで社会的不安や恐怖が

煽られ，人々が不安や恐怖を感じるようになり，社

会が不安定になり，個人と社会に壊滅的な影響を与

える可能性がある．そのため，フェイクニュースの

検出は，重要な課題になっている． 

フェイクニュースの検出には，サポートベクター

マシンやニューラルネットワークなどを用いた機械

学習を用いたの手法，ニュースソースの信頼度評価

を用いた手法，また，ソーシャルメディア上の情報

伝播パターンを利用した手法などの 3 種類の代表的

な手法が知られている．機械学習を用いたの手法は

最も有効で広く利用されている．機械学習を用いた

フェイクニュースの検出手法としては，シングルド

メインフェイクニュース検出手法とマルチドメイン

フェイクニュース検出手法が知られている．前者は，

検出対象となったニュースがフェイクニュースであ

るかどうかの判別の際に，そのニュースの属するカ

テゴリを考慮することなく，政治や経済，スポーツ

など事前に定められたニュースドメインと呼ばれる

一つのカテゴリだけに注目（または全カテゴリのニ

ュースを１つのドメインに属すると仮定）して，フ

ェイクニュースの検出を行うものである．後者は，

YAHOO!ニュースなどのニュースサイトにおけるフ

ェイクニュースの検出を想定し，ニュースが

{政治，経済，スポーツ，⋯ }といったドメイン集合

のなかの一つのドメインに投稿されると仮定し，＜

ニュース，ドメイン＞の形で与えられたニュースが

フェイクニュースであるかどうかについての判別を

行うものである． 

本論文では，機械学習を用いたマルチドメインフ

ェイクニュース検出を対称として，エキスパートの

ドメイン知識を強化した混合エキスパートモデル

（Mixture of Experts，MoE）[2][3][4][5][6]によるフ

ェイクニュースの検出手法の提案を行う． 

2. 関連研究 

マルチドメインフェイクニュース検出方法の一つ

として MoE を利用した MDFEND （Multi-Domain 

Fake News Detection）法[7]が知られている． 

MDFEND の基本的な考え方は，入力としてのニ

ュース全体がドメインに割り振られることを考慮し，

フェイクニュース検出の精度を高めるため，MoE

を利用して，MoE 内のそれぞれのエキスパートが，

それぞれ異なるドメイン知識からニュースを解析し，

それぞれの専門知識を組み合わせて最終判断を行う

といったものである．シングルドメインフェイクニ

ュース検出手法と比べて，ドメイン知識の利用によ

り大幅な性能改善が得られている． 

MDFEND では，一件のニュースが，政治や経済，

スポーツなどのドメインの内，ただ一つのドメイン

に属するといったことを仮定している．しかし実際

には，一件のニュースが２つ以上のドメインの内容

を含む場合が多い．例えば，「アメリカが今年，石

油価格の下落を受けて、戦略的な石油備蓄を補充す

るために 1,200 万バレルの石油を購入する」[8]とい

ったニュースは，政治と経済の二つのドメインに属

している．この点を解消するための MDFEND の改

善法として， FuDFEND[9]が提案されている．

FuDFEND はファジィ推論機構を MDFEND に導入

し，MDFEND の検出精度の向上を行った．  
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本 論 文 も FuDFEND と 同 じ く ， 上 述 し た

MDFEND の問題点の解消を目指す．本論文での提

案手法の基本的な考え方は以下の通りである．学習

モデルを作成する際に，ある学習データが政治と経

済といった２つのドメイン内容を含んでおり，政治

的内容が 95%，経済的内容が 5％であった場合には，

政治的コンテンツだけを利用し学習モデルの訓練を

行い，MoE の各々のエキスパートのドメイン知識

を強化する．これにより，MoE によるフェイクニ

ュースの効果的検出を行う． 

3. エキスパートのドメイン知識を強化した MoE

によるフェイクニュース検出手法 

本提案手法のモデルを図 1 に示す．図 1 内の太線

と点線で囲まれた部分が本提案独自の部分となる． 

本モデルは MoE の利点を活用することにより，

エキスパート𝐸𝑥𝑝𝑒𝑟𝑡𝑖の集合を使用してニュースの

様々な表現を抽出し，ニュースコンテンツの複雑な

特徴を複数のエキスパートで把握する．つまり，複

数の異なるドメインに特化したエキスパートが異な

る観点から問題を解析し，それぞれのドメイン知識

を組み合わせて最終的な判断を行うものである．  

 

3.1 本提案手法の基本的な考え方（エントロピー
視点） 

エキスパートの総数を𝑇，エキスパートの集合を

MoE = { 𝐸𝑥𝑝𝑒𝑟𝑡𝑖  }𝑖=1,2,⋯𝑇とする．MoE の各要素であ

る𝐸𝑥𝑝𝑒𝑟𝑡𝑖の分類器 Classifier への貢献度の差を調べ

るために，MDFEND のプロトタイプシステム[7]を

用いて予備試験を行った．その結果，ほとんど全て

のトレーニングサンプルに対して，大きな差を観測

することができなかった．これは MoE の本来の効

果が十分に発揮できていないことを意味していると

考える．MoE に期待することは，異なるエキスパ

ートが異なる領域（ドメイン）に特化し，能力を発

揮することである．どのようなデータに対しても各

エキスパートが同程度の貢献度となるようであれば，

利点は感じられない．そこで著者らは，MoE の各

エキスパートに付随するドメイン知識，つまり，得

意なドメイン群の強化を行えば，検出精度を高める

ことができるのではないかと考えた．この考え方の

実現方法として，分布のランダム性を測る指標のエ

ントロピーの活用を試みる．即ち，MoE のゲーテ

ィングネットワーク（図 1：Gate を参照）の出力分

布のエントロピーをより低い方向へ調整することに

より，ゲーティングネットワークの出力により偏り

を持たせ，学習モデルのトレーニングを行う．以下

に具体的な手順を示す． 

トレーニングサンプルの集合を𝑋，第𝑗番目のトレ

ーニングサンプルを𝑋𝑗 ∈ 𝑋とする．𝑋𝑗に対するゲー

ティングネットワーク(Gate)からの出力を𝒂𝒋，𝒂𝒋の

第𝑖成分（第𝑖番目エキスパート𝐸𝑥𝑝𝑒𝑟𝑡𝑖 に対する第𝑗

番目のトレーニングサンプルの重要性を表す重み付

け値）を𝑎𝑖
𝑗
とする．従って，第𝑗番目のトレーニン

グサンプル𝑋𝑗に対する𝒂𝒋のエントロピーは式(1)で表

すことができる．  

𝐻(𝒂𝒋) = ∑ (−𝑎𝑖
𝑗

log(𝑎𝑖
𝑗
))𝑇

𝑖=1    （1） 

式(1)において，エキスパートを適切に選び，対応

した 𝑎𝑖
𝑗
を無効(0)に設定すれば，𝐻(𝒂𝒋)が減少する方

向へ調整でき，MoE のエキスパートのドメイン知

識の強化が行えると考える． 

3.2 エキスパートの専門知識の強化手法 

本節では，図 1 のモデルの説明（詳細は Nan 

Qiong らの論文[7]を参照）に加え，我々の提案手法

の説明を行う． 

学習モデルの作成において，先ず，ニュース文を

BERT 専用トークナイザーでトークン化する．その

結果（[CLS]，𝑡1，⋯，𝑡𝑛，[SEP]）は BERT モデル

に渡され，入力シーケンスの各トークンに対応する

単語埋め込み表現ベクトル(𝑤[CLS]，𝑤1，⋯，𝑤𝑛，

図 1ドメイン知識強化型混合エキスパートモデル 

によるフェイクニュース検出手法 
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𝑤[SEP]）が生成される．このベクトルには，トーク

ンの意味的な表現や文脈の情報が埋め込まれている． 

続いて，単語埋め込み表現ベクトルは Mask-

Attention ネットワークにより処理され，ニュース文

の特徴を表す文埋め込みベクトル𝒆𝑠が得られる．こ

の際，同様に，単語埋め込み表現ベクトルは

Domain Embedding ネットワークにより処理され，

ニュースの属するドメインを表現したドメイン埋め

込みベクトル𝒆𝐷が生成される． 

その後，エキスパートの選択を行うドメインゲー

ティングネットワーク（Gate）にドメイン埋め込み

ベクトル𝒆𝐷と文埋め込みベクトル𝒆𝑠が渡され，各エ

キスパートの重要性を示す重み付けベクトル 𝒂′ =

(𝑎1
′，𝑎2

′ ⋯ 𝑎𝑇
′ )が生成される．この重み付けベクトル

は，選択プロセスにおいて各エキスパートの貢献度

や信頼度を反映したものとなっている．この重みに

基づいて意思決定が行われる．つまり，ドメインゲ

ーティングネットワークはドメインに応じて，エキ

スパートの重み付けを動的に調整する役割を担って

いる． 

そして，特定ドメインへの集中度を高め，ニュー

ス内容の集約性を高めるために𝐻(𝒂𝒋)が減少するよ

う調整する．そのため，エキスパートを適当に選択

し，対応した𝑎𝑖
𝑗
を無効(0) に設定する．この際，ど

のトレーニングサンプルに対してこのような調整を

行うべきかは，チューニングを行う必要がある．仮

に重み付けベクトルの分散が大きくない場合には，

検出精度に対するマイナスの影響が生じてしまう． 

調整対象の重み付けベクトル𝒂′ = (𝑎1
′，𝑎2

′ ⋯ 𝑎𝑇
′ )

を選択するために，その標準偏差値を計算する．予

め設定された閾値を超えた重み付けベクトルのみを

調整対象とし，Weight Adjustment に入力する．続い

て，調整対象となった重み付けベクトル 𝒂′ =

(𝑎1
′ , 𝑎2

′ , ⋯ , 𝑎𝑇
′ )の成分を昇順にソーティングし，

𝒂𝟏 = (𝑎1,1, 𝑎1,2, ⋯ , 𝑎1,𝑇)を生成する． 𝒂𝟏の第 1 成分

か ら 第 𝑚 成 分 ま で を 無 効 (0) に 設 定 し ， 

𝒂𝟐 = (𝑎2,1, 𝑎2,2, ⋯ , 𝑎2,𝑇), 𝑎2,1 = 𝑎2,2 = ⋯ = 𝑎2,𝑚 = 0を

生成後， 𝒂𝟐 の成分をソーティング前の順 (𝒂′

の成分順)に並び替え𝒂 = (𝑎1, 𝑎2, ⋯ , 𝑎𝑇)として出力

する．なお，𝑚の値は予め実験にて決定し，パラメ

ータ調整として行う．𝒂は最終的な異なるエキスパ

ートの重要性を示す重みづけベクトルである．  

以上により，エキスパートの専門知識の強化を行

い，よりドメイン知識に特化したエキスパートネッ

トワークを構成する． 

次に，各エキスパートネットワークの出力𝑟𝑖(1 ≤

i ≤ T)とマージして，ニュースの最終的なニュース

特徴ベクトルを次式により算出する． 

v = ∑ 𝑎𝑖

𝑇

𝑖=1

𝑟𝑖  

最後に，このニュース特徴ベクトル v を分類器

Classifier にかけ，フェイクニュースかリアルニュー

スかの判別を行う． 

3.3 調整時の閾値と成分数決定アルゴリズム 

3.2 節で述べた検出手法では，標準偏差値の閾値

を超えた場合，調整対象の重み付けベクトルとして

選択し，調整を行っている．以下に，この調整で使

用する閾値（𝑄と記す）と調整対象の重み付けベク

トル内の調整する成分の数（𝑚と記す）の決定アル

ゴリズムを示す．以下，評価指標のF値を𝐹𝑆と記す． 

 

INPUT： データセット D，標準偏差値の範囲

[𝑆1, 𝑆2]，増分∆𝐾，エキスパートの総数𝑇 

OUTPUT： 閾値𝑄，成分数𝑚 

Step 1. 初期化： 𝐹𝑆 ← 0  

Step 2. 成分数𝑚′を順次に 1, 2, … , Tに設定し，Step3

を行う． 

Step 3. 標 準 偏 差  𝑆  を 順 次 に  𝑆1, 𝑆1 + ∆𝐾, 𝑆1 +

2∆𝐾, … , 𝑆2に設定し，Step4 を行う． 

Step 4. 𝑚′と𝑆 を用いて実験を行い，F値を求める．

も し F 値 ＞ 𝐹𝑆 ， 𝐹𝑆 ← F 値 ， 𝑄 ← 𝑆 ， 

𝑚←𝑚′． 

Step 5. 𝑄と𝑚をそれぞれ標準偏差値の閾値と調整の

対象となる成分の個数として出力する． 

 

 我々は，一般的に標準偏差値の閾値と調整対象と

なる成分の個数が，検出の対象となるニュースデー

タの構成に依存すると考えている．作成された判別

モデルの実運用をする際，検出の対象となるニュー

スデータの構成は一定となるので，上記アルゴリズ

ムにより，その最適化された値を予め決められると

考える． 
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以下，本アルゴリズムの動作例を示す． 

 標準偏差値の範囲 [0.0, 0.3]，増分 0.025(∆𝐾 =

0.025)，エキスパートの総数 5(𝑇 = 5)とする． 

Step 1. 初期化： 𝐹𝑆 ← 0  

Step 2. 成分数𝑚′を順次に 1, 2, … , 5に設定し，Step3

を行う． 

Step 3. 標準偏差  𝑆  を順次に  0.0,0.0 + 0.025, 0.0 +

0.05 … , 0.3に設定し，Step4 を行う． 

Step 4. 𝑚′と𝑆 を用いて実験を行い，F値を求める．

も し F 値 ＞ 𝐹𝑆 ， 𝐹𝑆 ← F 値 ， 𝑄 ← 𝑆 ， 

𝑚←𝑚′． 

Step 5. 𝑄と𝑚をそれぞれ標準偏差値の閾値と調整の

対象となる成分の個数として出力する． 

 

4. 性能評価と考察 

本提案手法の有効性を確認するため，性能評価実

験を行った．関連研究との性能差の比較を行うため，

エキスパートの数𝑇を関連研究と同じく 5(𝑇 = 5)に

設定した．本節では，実験結果を示し，考察を行う． 

4.1 利用したデータセットと性能評価指標 

本性能評価では，Nan Qiong らの使用したデータ

セット[7]（データセット 1 と記す）とインターネ

ットからダウンロードした英語データセット(デー

タセット 2 と記す) を利用した． 

データセット 1 は，Weibo[10]上の 2014 年 12 月か

ら 2021 年 3 月までの科学・軍事・教育・災害・政

治・健康・財経・娯楽・社会ドメインの 4,488 件の

フェイクニュースと 4,640 件のリアルニュース，合

計 9,128 件のニュースを格納している．train データ

5,751 件，validation データ 1,918 件を用い，学習，

パラメータの調整後，test データ 1,923 件を使い本

評価結果の算出を行った． 

データセット 2 は，GitHub や IEEE DataPort から

ダウンロードした３つのフェイクニュースに関する

データセットをマージした英語のマルチドメインデ

ータセット[11][12][13][14][15]である．このデータ

セットは，技術，セレブ，教育，政治，経済，スポ

ーツ，娯楽，Covid19（新型コロナウイルス）など

のニュースドメインを有しており，14,147 件のフェ

イクニュースと 14,857 件のリアルニュース，合計

29,004 件のニュースを格納している．train データ

17,447 件，validation データ 5,762 件を用い，学習，

パラメータの調整後，test データ 5,801 件を使い，

本評価結果の算出を行った． 

性能評価の指標として，適合率（Precision），再

現率（Recall）と F 値（F-score）を利用した．適合

率は，正と判定した結果のうち、実際に真の値と一

致しているかを表す指標である．次式で算出する． 

Precision =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

TP (True Positive，真陽性)は予測値を正として，

その予測が正しい場合で，FP(False Positive，偽陽

性)は予測値を正として、その予測が誤りの場合で

ある．  

F値とは，適合率と再現率（Recall）のトレードオ

フ関係に着目し，2 つの値を調和平均した値のこと

である．次式で算出する． 

F − Score =
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

再現率（Recall）は，実際に正であるものの中か

ら、どれだけ正と予測できたかを表す指標で，網羅

率を意味する指標である．次式で算出する． 

Recall =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

FN (False Negative，偽陰性)は予測値を負として，

その予測が誤りの場合である． 

4.2 調整対象の設定と𝑚の値の決定について 

利用環境（つまり、データセットの種類）により

調整対象の重み付けベクトルの標準偏差値が変わる

可能性があるため，データセット１とデータセット

２のそれぞれに対し，3.3 節で述べた方法で，実験

により最適化された閾値と𝑚の値を求めた．この際，

性能評価の指標としてＦ値を使用した． 

データセット 1(DS1)に対しては，標準偏差値の範

囲を[0.10,0.35]，増分を 0.025 とし，3.3 節で述べた

方法で，実験により閾値を決定する．図 2 に示すよ

うに，横軸は標準偏差値であり，縦軸は全体F値で

ある．標準偏差値の最小値 0.10 から始め，0.025 の

増分で標準偏差値の閾値を設定し実験を行った結果，

閾値を 0.30 に設定したとき，全体の検出精度F値が

一番高く，0.9137 となる．そのため，データセット

１の閾値を 0.30 とした． 

FIT2024（第 23 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2024 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 150

第1分冊



 

 

 

同様にデータセット 2(DS2)に対して実験を行い，

図 3 に示す結果が得られた．閾値を 0.25 に設定し

たとき，全体の検出精度F値が一番高く，0.7751 と

なる．そのため，データセット 2 の閾値を 0.25 と

した． 

エキスパートの総数を 5（Ｔ＝５）に設定した実

験環境では，データセット 1 に対して，閾値が 0.30

となるとき，表 1 に示されるように𝑚の値の変化は

F値に影響を与える．𝑚 = 1の場合は，F値が一番高

く，0.9137 となる．そのため，𝑚を１とした． 

表 1 DS1に対する𝑚の値によるF値の変化 

𝑚の値 1 2 3 4 5 

F値 0.9137 0.9016 0.9059 0.9130 0.8813 

 

 データセット 2 に対して，閾値が 0.25 となると

き，表 2 のように𝑚の値の変化がF値に影響する．

𝑚 = 1の場合は，F値が一番高く，0.7751 となる．

そのため，𝑚を１とした． 

表 2 DS2に対する𝑚の値によるF値の変化 

𝑚の値 1 2 3 4 5 

F値 0.7751 0.7748 0.7706 0.7684 0.5177 

 

4.3 実験結果と考察 

データセット 1 の場合，本提案手法の財経ドメイ

ン部分はやや低い値となったが，他 8 ドメインでは

改善がみられ，全体のF値としては 0.9137 となった．

MDFEND のF値 0.9115 に比べ，僅かながら改善し

ている． 

データセット 2 の場合，本提案の教育ドメインだ

けはやや低い値となり，他 7 ドメインは改善がみら

れ，全体のF値は 0.7751 となった．MDFEND のF値

0.7489 に比べ，改善が見られた． 

以下の実験結果により，エキスパートのドメイン

知識を強化することで，効果的にフェイクニュース

の検出ができることを確認した． 

 

 

表 3 DS1の MDFENDとのF値比較結果 

 
科学 軍事 教育 災害 政治 健康 財経 娯楽 社会 全体 

MDFEND 0.81 0.91 0.88 0.90 0.89 0.96 0.90 0.90 0.90 0.9115 

提案手法 0.86 0.94 0.90 0.91 0.90 0.96 0.87 0.91 0.91 0.9137 

 

 
 

図 3 標準偏差値の閾値によるF値の変化曲線(DS2) 

図 2 標準偏差値の閾値によるF値の変化曲線(DS1) 
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表 4 DS2の MDFENDとのF値比較結果 

 技術 セレブ 教育 政治 経済 娯楽 スポーツ Covid19 全体 

MDFEND 0.54 0.62 0.56 0.63 0.41 0.57 0.69 0.96 0.7489 

提案手法 0.72 0.64 0.55 0.66 0.56 0.63 0.79 0.97 0.7751 

 
 

5. おわりに 

フェイクニュースの流布がますます容易になる現

在，社会的な不安定化や影響の拡大を防ぐため，

MDFEND や FuDFEND などの検出手法が提案され，

高い検出精度の検出手法が求められている． 

本研究では，混合エキスパートモデルを基にエキ

スパートのドメイン知識を強化する手法を提案し，

Nan Qiong らの使用したデータセット(データセット

１)とインターネットからダウンロードしてきた英

語データセット(データセット２) を利用し評価実験

を行った．評価結果により，検出結果の精度向上が

認められ，効果的に複数ドメインの内容を含むフェ

イクニュースの検出ができることを確認した．これ

により提案手法の有効性を示した．  

但し，データセット２の実験結果では，ドメイン

によって性能が 0.55 から 0.97 までばらついており，

平均で 0.7751 という結果となっている．この低い

部分の分析など，検出精度をさらに向上させるため

に，今後も研究を続ける必要があると考える． 
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