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Overview

Fake News
Detection Model

Article in 2014

Training Inference

President 
Obama is…

Article in 2020

Mr. Trump is
Who？？

Fake

l We call ‘Diachronic Bias’, which is a possibility to make 
incorrect judgments regardless of the veracity of the input 
sentence, when the lexical information of input articles 
differs greatly from the text the model was trained on.

l Examining word and label deviation in fake news datasets.
l Validate the proposed masking methods using

Wikidata to mitigate bias.

Background
l Increasing the research on building fake news detection

models
l Most datasets for training the model consist of fake news 

diffusion in the real world.
l Fake news on different topics spread at different times.

2013：President Obama
2016：the US 2016 election
2020：COVID-19

l A model trained on the corpus from a specific period has 
the possibility to make incorrect detection of the veracity of 
the input when the input includes a new word or 
knowledge.

Investigate multiple masking methods to mitigate 
diachronic bias and build a robust fake news 
detection model for out-of-domain data.

𝒑 𝒘, 𝒍

Dataset and the Deviation

Four fake news detection datasets with two labels, 
real and fake.

Investigating the correlation between phrase appearance and 
labels to examine bias in each fake news dataset
⇒ Using Local Mutual Information (LMI)

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 !(" |#)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 ! (" |#) Bigram LMI ! (" |#) Bigram LMI ! (" |#) Bigram LMI ! (" |#)
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

時的バイアスの緩和が期待できる．
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 ($%%&'(%))
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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𝑳𝑴𝑰 𝒘, 𝒍 = 𝒑 𝒘, 𝒍 ) 𝐥𝐨𝐠
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w: phrase, 𝑙: label, 𝑝 𝒍|𝒘 : conditional probability
𝑝 𝑤, 𝑙 : joint distribution between phrase and label

Examination of Mitigation methods
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l NE Deletion: Remove the word tagged as Named Entity (NE)
l Basic NER: Replace the tagged word NE tag name
l WikiD: Replace the word tagged as PER tag, one of NE tags, 

public position or occupation tag id in Wikidata
e.g. Obama = Trump = Q11696

l WikiD+Del:  After applying WikiD rule, remove other tagged 
words

l WikiD+NER: After applying WikiD rule, replace other tagged 
words NE tag name

Top 10 phrases of the highest correlation

l In MultiFC, ex-president ‘barack obama’ has high 
correlation with fake label, while in Horne17,  ‘hillary
clinton’ and ‘donald trump’ have high correlation.

l In particular, real labels tend to be highly correlated with 
general terms, while fake labels tend to be highly 
correlated with person names.

l MultiFC[1] : Consists of news before 2015
l Horne17[2] : Consists of news in the US 2016 election
l Celebrity[3] : Consists of celebrity news in 2016, 2017
l Constraint[4] : Consists of COVID-19 news

Datasets

Deviation of phrase

Investigating multiple masking methods to mitigate diachronic 
bias and build robust models for out-of-domain data.

Mitigation methods

Experimental setting Model: BERT_base
Data: train 80%, test 20%
Evaluation: Accuracy

In-domain results
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l No mask achieves the highest score in almost dataset
l There is only a few points difference compared to other 

masking methods

l Most masking methods achieve higher score in many 
out-of-domain dataset, than No mask.

l NE Deletion and Basic NER perform higher accuracy in 
9 (out of 12) experimental settings and WikiD and 
WikiD+Del perform higher accuracy in 10 (out of 12)
experimental settings, than No mask.

-2015

2016

E.g.

Out-domain results


