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摘　 要:
 

为解决领域数据不平衡和跨多源域学习域特征不变问题,本文提出基于多源特征对齐和领域感知的多领域假新闻检

测模型。 首先,提取包含领域信息的 3 个特征:语义特征、风格特征和情感特征;其次,设计领域感知门机制,对多源特征分成

共享特征和私有特征两个子空间。 共享空间对齐领域特征,便于对目标域的数据分类;私有空间使用恢复器与源特征进行对

比;最后,使用 2 个分类器,联合计算损失。 此模型旨在减少各个领域之间的差异性,实现对多领域假新闻的检测。 实验结果

证明,相比于其他方法,本文方法能够显著提高对多领域假新闻检测的性能。
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Abstract:
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

imbalanced
 

domain
 

data
 

and
 

invariant
 

learning
 

domain
 

features
 

across
 

multiple
 

source
 

domains,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

multi-domain
 

fake
 

news
 

detection
 

model
 

based
 

on
 

multi - source
 

feature
 

alignment
 

and
 

domain
 

perception.
 

Firstly,
 

extract
 

three
 

features
 

containing
 

domain
 

information:
 

semantic
 

features,
 

style
 

features,
 

and
 

emotional
 

features;
 

secondly,
 

design
 

a
 

domain
 

perception
 

gate
 

mechanism
 

to
 

divide
 

multi-source
 

features
 

into
 

two
 

subspaces:
 

shared
 

features
 

and
 

private
 

features.
 

For
 

the
 

former,
 

align
 

the
 

shared
 

space
 

with
 

the
 

domain
 

features
 

to
 

facilitate
 

data
 

classification
 

in
 

the
 

target
 

domain.
 

For
 

the
 

latter,
 

use
 

a
 

restorer
 

to
 

compare
 

the
 

private
 

space
 

with
 

the
 

source
 

features;
 

finally,
 

use
 

two
 

classifiers
 

to
 

jointly
 

calculate
 

the
 

loss.
 

This
 

model
 

aims
 

to
 

reduce
 

the
 

differences
 

between
 

different
 

fields
 

and
 

achieve
 

the
 

detection
 

of
 

fake
 

news
 

in
 

multiple
 

fields.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

to
 

other
 

methods,
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

detecting
 

fake
 

news
 

in
 

multiple
 

fields.
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0　 引　 言

在线社交网络中,假新闻是一种故意且可验证

的虚假新闻,假新闻检测旨在将其与真实的新闻区

分开来[1] 。 社交媒体平台每天都会产生大量的新

闻信息,并将其归类为不同领域的新闻[2] (例如,社
会、政治和军事等),在许多个领域识别假新闻的任

务被称为多域假新闻检测[3] 。 而在多领域假新闻

检测中,一直有着领域差异[4] 的问题。 针对领域差

异,多领域假新闻检测的目标是同时对同一模型中

的多个领域进行建模,而跨领域假新闻检测的目标

是将一般知识转移到目标领域。
随着社交媒体的兴起和用户接触信息来源的多

样化,不同领域的假新闻在网络上不时涌现并迅速

传播,给社会公众的信息获取与判断带来了前所未

有的挑战。 之前相关问题的解决方案一般采用数据

驱动的深度学习方法从用户、社交背景和外部知识

中提取特征,用于假新闻检测[5-6] 。 虽然这些方法

在训练阶段得到了令人满意的结果,但却忽略了领

域差异,即数据在分布上有所不同,主要表现为单词

使用、扩散结构、情感[7] 、类别分布[8] 等方面的细微

差异。 因此在面对新出现的新闻样本时表现不佳。



在实际应用中,测试数据集(目标域)和训练数

据集(源域)通常来自不同的时间段、平台、主题和事

件[9] ,能够从中更加直观地看出不同领域之间的相关

性和差异性。 新闻主题聚类可视化如图 1 所示。
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图 1　 新闻主题聚类可视化

Fig.
 

1　 Visualization
 

of
 

news
 

topic
 

clustering

　 　 为解决此问题,采用域自适应方法来学习源域

和目标域之间共享的域不变特征(DIF,例如情感语

言),以形成通用决策边界[10] 。 虽然泛化能力有所

提高,但却需对目标领域样本进行训练或微调,这会

引入时间延迟,并失去在早期传播阶段揭穿假新闻

的机会。 相比之下,域泛化方法努力从多个源域学

习 DIF 以应用于任何目标域[11] 。 综上所述,本文针

对领域数据不平衡和跨多个源域学习域不变特征问

题,提出基于多源特征领域感知的多领域假新闻检

测模型( MFDP)。 首先,提取包含领域信息的 3 个

多维特征:语义特征、风格特征和情感特征;其次,设
计领域感知门机制,对多源特征分成共享特征和私

有特征两个子空间。 共享空间对齐领域特征,便于

对目标域的数据分类,私有空间使用恢复器与源特

征进行对比;最后,使用 2 个分类器,联合计算损失。

1　 方法研究

本文模型( MFDP) 包含特征提取层、领域感知

门、恢复器和分类器四个部分。 对于中英文新闻特

征,使用 BertTokenizer
 [12]对其内容进行标记。 模型

结构如图 2 所示。
1. 1　 特征提取层

利用 3 个深度提取器分别提取包含新闻领域信

息的语义特征、情感特征和风格特征。
(1 ) 语 义 特 征。 通 过 一 维 卷 积 神 经 网 络

TextCNN[13] 来提取,用嵌入编码 { t1,…,t | h| } 作为语

义网络的输入,对此可表示为:

Lres

Real
Fake

图 2　 模型结构图

Fig.
 

2　 Model
 

structure
 

diagram

αsem
 

= SemNet
 

({ t1,…,t | h| }) (1)
　 　 (2)情感特征。 采用多层感知机作为提取网络

并引入情感信息流[14]的方法提取,将情感嵌入编码

{e1,…,e| ε| } 作为多层感知机的输入,对此可表示

为:
βemo = EmoNet

 

({e1,…,e| ε| }) (2)
　 　 (3) 风格特征。 采用多层感知机作为提取网

络,按照文献[15]的风格方式进行提取,将风格嵌

入编码 { s1,…,s | S| } 作为多层感知机的输入,对此

可表示为:
γsty = StyNet

 

({ s1,…,s | S| }) (3)
　 　 使用 R 来表示在一个域中由{( rsem

 

, remo, rsty)}
实例化的随机变量。 在多个领域中,用 Ra 表示含有

领域信息的变量Rm
a ={(αm

n ,βm
n ,γm

n ),ym
n } Nm

n = 1,其中Nm

是第 m 个领域中的样本数(1
 

≤
 

m
 

≤
 

M),y
 

∈
 

{0,
1} 表示真假性的标签。 这里,1 表示虚假新闻,0 表

示真实新闻。
1. 2　 领域感知门

与以往对不同域的原始特征施加对齐约束的研

究不同[16] ,研究中对自适应选择的特征进行对齐,
便于分成共享特征和私有特征(即领域特定特征)
两个子空间。 根据含有领域信息的多维特征,受领

域泛化和自适应[17] 的启发,设计了一个领域感知

门,用于将原始特征表示分离成具有范围从 0 到 1
的维度信号值的 2 个互补部分。 其公式如下:

g = Sigmoid
 

(Ra
 Wg +bg) (4)

Spub = g 􀳱 Ra
 (5)

Ppri = (1 - g) 􀳱 Ra
 (6)
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　 　 其中, Wg 和 bg 表示领域感知门的参数;“ 􀳱 ”是

矩阵 Hadamard
 

product 符号; Spub 表示共享特征子

空间; Ppri 表示私有特征子空间。
1. 3　 恢复器

在经过领域感知门后,为了防止丢弃尽可能多

的私有特征来达到特征对齐的目的,受文献[18]的

启发,本模型设计了恢复损失来监督领域感知门的

特征提取,防止更多的信息被丢失。 首先恢复器使

用特征提取器的逆向抽取的方法从分离的特征恢复

样本,然后计算原始样本和恢复样本之间的信息损

失,最后通过向解码器馈送分离的特征 Spub 和Ppri,
获得了恢复的样本 Xres,数学定义公式如下:

Xres = D(Spub +Ppri;Wd) (7)
　 　 将恢复后的数据与相应的原始数据相比,结果

越相似,代表信息损失就越小,推得的公式为:

Lres =
1
N∑

N

i = 1
‖X i

res -X i‖1 (8)

　 　 其中, N表示样本数量;‖·‖1 表示 L1 损失,使
用平均 L1 损失的方法,有利于提升模型鲁棒性。
1. 4　 分类器

共享特征子空间是对目标数据的分类,使用

Softmax 的全连接层来预测样本的真假性,公式为:

ŷpub = Sigmoid(MLP(Spub)) (9)
　 　 所有参数都是可学习的,并且可以通过使用反

向传播最小化交叉熵损失来优化,具体公式如下:

Lcedi
= - 1

N∑
N

i = 1
yi logyi

pub + (1 -yi)log
 

(1 -yi
pub)

(10)
同理,在私有特征子空间恢复过程中,需要知道

新闻真假性,以便与对应原始数据计算损失。 使用

Softmax 的全连接层来预测样本真假性,其公式为:

ŷpri = Sigmoid(MLP(Ppri)) (11)
　 　 最后,计算 2 个子空间的联合损失,公式如下:

　 　 　 ŷall = Sigmoid(MLP(Spub +Ppri)) (12)

Lceall
= - 1

N∑
N

i = 1
yi logyi

all + (1 -yi)log
 

(1 -yi
all)

(13)
其中, yi 和 yi

all 分别表示第 i个样本的真实标签

和预测标签;N 表示样本的总数。

2　 实验与分析

2. 1　 实验环境

实验代码使用的 Pytorch-1. 8. 0+cu111 版本,

python3. 6. 13,所用操作系统为 Windows11。
2. 2　 数据集

本文所使用的中文数据集来自公开的 Weibo21[19]

数据集,
 

包含科技、军事、教育考试、灾难事故、政
治、医药健康、财经商业、文体娱乐、社会生活

 

9
 

个

领域,
 

各领域数据的统计信息见表 1。 表 1 中,
“真”与“假”的数据总和分别为 4

 

640 和 4
 

488。 英

文数据集是由
 

FakeNewsNet 数据集与 MM -COVID
 

数据集中的英文文本数据组成的,
 

包含 Gossipcop、
Politifact、COVID

 

3 个领域的数据集,各领域数据的

统计信息见表
 

2。 表 2 中,真新闻和假新闻的总和

分别为 22
 

001 和 6
 

763。
表 1　 中文数据集

Table
 

1　 Chinese
 

dataset

领域 真 假 领域 真 假

科技 143 93 健康 485 515
军事 121 222 金融 959 362
教育 243 248 娱乐 1

 

000 440
灾难 185 591 社会 1

 

198 1
 

471
政治 306 546

表 2　 英文数据集

Table
 

2　 English
 

dataset

领域 真新闻 假新闻

Gossipcop 16
 

804 5
 

067
Politifact 447 379
COVID 4

 

750 1
 

317

2. 3　 实验评价指标

现有的大多数假新闻检测任务为二分类,即将新

闻分为真或假,评价指标为精确率(Precision)、召回

率(Recall)、 F1 值(F1-Score) 和准确率(Accuracy)。
各指标公式如下:

Precision
 

= | TP |
| TP | + | FP |

(14)

Recall
 

= | TP |
| TP | + | FN |

(15)

F1 = 2 ×
 Precision

 

×
 

Recall
  

Precision
 

+
 

Recall
 (16)

Accuracy
 

= TP + TN
TP + FP + TN + FN

(17)

2. 4　 实验参数设置

本次实验将数据集按 6 ∶ 2 ∶ 2 的比例随机构建

训练集、验证集和测试集,其中测试集中去掉领域标

签列,模拟目标域的数据,以此来验证本文模型在检

测来自多个未知领域的假新闻时的鲁棒性;模型超

参数的设置见表 3。
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表 3　 模型参数

Table
 

3　 Model
 

parameters

参数名称 参数值

batchsize 64
dropout 0. 2

lr 5e-4
weight-decay 5e-5

2. 5　 对比实验

为了验证本文模型的性能,本节选取了 5 个多

领域虚假新闻检测的模型作为基线模型,对比结果

见表 4 和表 5。 图 3 则是由表 4 和表 5 生成的柱状

图,能够更加直观地看到模型的对比效果。
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图 3　 模型对比图

Fig.
 

3　 Model
 

comparison
 

diagram

表 4　 英文数据集上的实验结果

Table
 

4　 Experimental
 

results
 

on
 

the
 

English
 

dataset

模型 Gossipcop Politifact COVID
overall

F1 Acc AUC

EANN[20] 0. 793
 

7 0. 755
 

8 0. 883
 

6 0. 812
 

3 0. 874
 

3 0. 905
 

3

MMoE[21] 0. 802
 

2 0. 847
 

7 0. 937
 

9 0. 836
 

1 0. 892
 

0 0. 926
 

5

MoSE[22] 0. 798
 

1 0. 857
 

6 0. 932
 

6 0. 831
 

8 0. 888
 

5 0. 925
 

2

EDDFN[7] 0. 806
 

7 0. 850
 

5 0. 930
 

6 0. 837
 

8 0. 891
 

2 0. 926
 

3

MDFEND[19] 0. 808
 

0 0. 847
 

3 0. 933
 

1 0. 839
 

0 0. 893
 

6 0. 923
 

7

MFDP 0. 820
 

7 0. 863
 

2 0. 938
 

5 0. 850
 

7 0. 898
 

0 0. 931
 

4

表 5　 在中文数据集上的实验结果

Table
 

5　 Experimental
 

results
 

on
 

the
 

Chinese
 

dataset

模型 科技 军事 教育 灾难 政治 健康 金融 娱乐 社会
overall

F1 Acc AUC

EANN[20] 0. 822
 

5 0. 927
 

4 0. 862
 

4 0. 866
 

6 0. 870
 

5 0. 910
 

5 0. 871
 

0 0. 895
 

7 0. 887
 

7 0. 897
 

5 0. 897
 

7 0. 961
 

0

MMoE[21] 0. 875
 

5 0. 911
 

2 0. 870
 

6 0. 877
 

0 0. 862
 

0 0. 936
 

4 0. 856
 

7 0. 888
 

6 0. 875
 

0 0. 894
 

7 0. 894
 

8 0. 954
 

7

MoSE[22] 0. 850
 

2 0. 885
 

8 0. 881
 

5 0. 867
 

2 0. 880
 

8 0. 917
 

9 0. 867
 

2 0. 891
 

3 0. 872
 

9 0. 893
 

9 0. 894
 

0 0. 954
 

3

EDDFN[7] 0. 818
 

6 0. 913
 

7 0. 867
 

6 0. 878
 

6 0. 847
 

8 0. 937
 

9 0. 863
 

6 0. 883
 

2 0. 868
 

9 0. 891
 

9 0. 891
 

9 0. 952
 

8

MDFEND[19] 0. 830
 

1 0. 938
 

9 0. 891
 

7 0. 900
 

3 0. 886
 

5 0. 940
 

0 0. 895
 

1 0. 906
 

6 0. 898
 

0 0. 913
 

7 0. 913
 

8 0. 970
 

8

MFDP 0. 857
 

9 0. 913
 

6 0. 929
 

3 0. 900
 

5 0. 917
 

2 0. 945
 

0 0. 923
 

9 0. 927
 

3 0. 916
 

8 0. 923
 

7 0. 923
 

7 0. 971
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　 　 (1)EANN[20] 。 是一个多模态的事件对抗神经

网络的端到端框架,由 3 个组件组成:特征提取器、
事件过滤器和假新闻检测器。 该模型旨在学习事件

不变表示,以便能够更好地应对新出现的事件。
　 　 (2)MMoE[21] 。 是一种对多任务学习架构的扩

展,通过学习不同任务的联系和差异,提高每个任务

的学习效率和质量,具体使用 gate 网络来学习融合

多位专家对不同任务的权重影响,从而缓解多目标

任务相关性低导致的准确率问题。
(3)MoSE[22] 。 是在多任务场景下,显示建模时

间维度的信息,对用户的未来行为做出更加准确的

预测。 与 MMoE[21]不同的是,此模型使用 LSTM 作

为专家网络,捕获各个领域的特征。

(4)EDDFN[7] 。 是多领域假新闻检测模型,保
留了特定领域和领域共享的知识。 所有域私有和域

共享的模块都是 MLP。 集中的域私有和域共享特

征被馈送到分类器中以获得最终预测。
(5)MDFEND[19] 。 公开了中文多领域虚假新闻

检测数据集 Weibo21,在每个领域中设置一个专家

网络 TextCNN 进行领域特征的抽取,并采用门控机

制来聚合不同“专家”网络获取的特征表示。
　 　 在与 5 个多领域假新闻检测模型对比中,在中

文数据集上的预测结果的 F1 分数,虽然在科技领

域和军事领域中的效果不如 EANN[20] 和 MMoE[22]

模型,但在其他 7 个领域上的预测效果优于其他基

线模型,这表明在假新闻检测任务中,考虑领域特征
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信息是有效的。
　 　 在英文数据集中, F1 分数较其他基线模型相

比均有提升,说明保留特定领域特征再回传的方式

有助于提升模型的检测性能。 从 2 个数据集上的检

测效果来看,通过中英文两个数据集的联合训练,能
够发挥模型挖掘多源特征的优势,学习多语言间新

闻的相关性,能够促进知识迁移,从而提高假新闻检

测的性能。

3　 结束语

本文模型 MFDP 的重点是解决多领域中的数

据不平衡性的问题,能够充分利用真假新闻中的领

域特征,对假新闻进行检测,通过在真实数据集上进

行的对比实验所得数据,表明 MFDP 在二分类模型

精度指标 F1 上均优于基线方法,验证了模型的有

效性。
未来会考虑真假新闻分类的细粒度问题,这有

助于更精确地揭示假新闻背后的策略,提高假新闻

的可解释性。
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