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摘　要: 各领域虚假新闻的传播对社会造成了严重的影响, 不同领域间新闻的领域偏移问题和跨域关联问题也对模

型的预测能力造成了极大的挑战. 针对上述问题, 本文提出了一种基于交叉特征感知融合的多领域虚假新闻检测方

法. 该方法可以捕捉不同领域间新闻的多种特征差异, 并挖掘新闻之间的关联关系, 从多个维度控制模型在不同领

域的特征融合策略. 此外, 本文还提出了一种联合训练框架. 本方法的模型使用本框架进行训练, 在中英文数据集上

的预测 F1分数分别达到了 92.84%和 85.49%, 相较于最先进的模型, 预测效果分别提升了 1.16%和 1.07%.

关键词: 领域偏移; 跨域关联; 交叉特征感知融合; 多领域虚假新闻检测; 联合训练框架

引用格式:  王振琦,陈涛,张宝宇,张明利,孙晨瑜,张卫山.基于交叉特征感知融合的多领域虚假新闻检测.计算机系统应用,2024,33(3):264–272.
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9439.html

Multi-domain Fake News Detection Based on Cross-feature Perception Fusion
WANG Zhen-Qi, CHEN Tao, ZHANG Bao-Yu, ZHANG Ming-Li, SUN Chen-Yu, ZHANG Wei-Shan
(Qingdao Institute of Software, China University of Petroleum, Qingdao 266580, China)

Abstract: The dissemination of false news in various domains has a serious impact on society. The problem of domain
shift and cross-domain correlation of news between different domains also poses a great challenge to the prediction ability
of the model. To address the above problems, this study proposes a multi-domain fake news detection method based on
cross-feature perception fusion. This method can capture multiple feature differences in news between different domains,
mine the correlations between news, and control the feature fusion strategy of the model in different domains from
multiple dimensions. In addition, this study proposes a joint training framework that is adopted to train the proposed
model. The model achieves a predictive F1 score of 92.84% and 85.49% on the English and Chinese datasets, respectively.
Compared to the state-of-the-art model, the prediction results of the proposed model are improved by 1.16% and 1.07%,
respectively.
Key words: domain shift; cross-domain correlation; cross-feature perception fusion; multi-domain fake news detection; 
joint training framework

互联网的飞速发展改变了民众获取新闻的方式,
但也加剧了各领域虚假新闻的传播. 每年各个领域层

出不穷的虚假新闻不仅对人们的身心健康造成了严重

的伤害, 也对国家社会安全造成了巨大的挑战[1]. 当前

多领域虚假新闻检测任务面临两个问题, 分别为领域

偏移问题和跨域关联问题.
不同领域的新闻在用词、情感表达、写作风格运

用上往往存在明显的差别, 该现象被称为领域偏移问

题[2]. 由于该问题的存在, 以往使用普通模型不区分领

域直接预测的方式, 通常因无法成功捕捉到各领域间
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新闻的差异, 导致模型在各领域上的预测指标差别较

大, 从而制约了综合预测指标的提升.
现实中的某个新闻主题往往会引起不同领域内新

闻的讨论, 即跨领域主题关联现象, 该现象如图 1所示.
图 1(a)是使用基线模型MFEFND[3]提取新闻特征并使

用 t-SNE 对特征降维, 在二维平面上对新闻领域分布

情况的展示, 不同颜色表示不同的领域. 图 1(b) 是使

用 K-means 算法对新闻特征进行主题聚类后, 对主题

划分情况的降维展示. 由图 1(a) 和图 1(b) 相互对比可

知, 不同领域的新闻确实存在主题关联现象. 该现象必

然造成新闻领域边界划分的困难, 阻碍模型对新闻所

属领域的判断, 进而使模型无法准确地运用领域特定

的特征提取策略, 进一步制约了模型预测能力的提高.
本文将该现象引起的问题称为跨域关联问题.
 
 

(a) 领域分布情况
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(b) 主题聚类结果
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图 1    新闻主题聚类可视化

 

针对上述两个问题, 本文提出了一种基于交叉特

征感知融合的多领域虚假新闻检测 (multi-domain fake
news detection based on cross-feature perception fusion,
CFPFND) 方法. 本方法首先从文本意群划分、文本语

义表述、情感表达、写作风格这 4种角度提取新闻特

征, 运用交叉注意力机制计算特征之间的交叉注意力

权重, 从更深层次上捕捉不同特征之间的运用与表达

差异. 本方法构建了 4种新闻空间, 以新闻空间中的主

题特征作为空间特征, 对待检测目标新闻进行空间感

知, 通过主题相似性发现待检测新闻的跨领域关联关

系. 本方法从新闻内容、新闻所属领域、新闻跨领域

关联关系这 3 个维度控制交叉特征的融合过程, 使模

型能够针对新闻内容, 从不同领域和不同关联关系中

推理出新闻的特征提取策略, 有效应对领域偏移问题

和跨域关联问题.
为了进一步提高模型对新闻所属领域的辨别能力,

本方法提出了一种联合训练框架对模型进行训练. 本
框架以虚假新闻检测任务为主任务, 以领域分类任务

为监督任务, 将两个任务同时训练并回传损失, 对模型

参数进行优化, 通过提高模型的领域分类能力, 进一步

提高其虚假新闻的检测能力.
综上所述, 本文的创新性如下.
1) 通过对新闻数据进行分析, 本文提出了不同领

域间新闻存在的跨域关联问题.
2) 针对领域偏移问题和跨域关联问题, 本文提出

了一种基于交叉特征感知融合的多领域虚假新闻检测

方法, 捕捉不同领域间新闻的差异, 挖掘新闻之间的关

联关系, 从多个维度控制模型在各领域上的特征融合

策略.
3)本文在中英文数据集上使用联合训练框架对本

方法的模型进行训练, 模型取得了更优的预测效果. 相
较于最先进的模型, 本模型在中英文数据集上的 F1分
数分别达到了 92.84% 和 85.49%, 分别提升 1.16% 和

1.07%, 证明了本文所提出的方法和框架的有效性. 

1   相关工作

虚假新闻检测作为一个自然语言处理与社会计算

交叉的研究领域, 近年来逐渐受到研究人员的关注. 而
深度神经网络具有较强的数据建模能力, 在复杂任务

中具有更优的表现, 因此, 深度神经网络一直在虚假新

闻检测任务中扮演着重要的角色. Ma 等人[4]首次将循

环神经网络应用到虚假新闻检测任务中, 以隐藏层向

量作为分类器的输入特征, 取得了较好的预测效果.
Yu 等人[5]对新闻文本进行直接建模, 将文本的特征向

量拼接成矩阵, 然后利用卷积神经网络提取新闻文本

矩阵的特征并进行分类.
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随后, 多任务学习, 生成式深度学习, 图神经网络

也逐渐被引入到虚假新闻检测任务中. Ma 等人[6]首次

将多任务学习方法应用到虚假新闻检测任务中, 以循

环神经网络作为主干, 同时训练虚假新闻检测任务与

立场检测任务, 通过两种训练任务促进虚假新闻检测

模型性能的提升. Cheng等人[7]利用变分自编码器编码

新闻文本信息, 获取新闻文本的嵌入表示, 随后将新闻

向量运用于多任务学习. Vaibhav 等人[8]将新闻文章中

的句子构建为节点, 按照节点相似度构建节点之间的

边, 把虚假新闻检测任务转换为图分类任务. Li 等人[9]

利用预训练的事实核查模型在外部知识中查找事实证

据, 将事实证据与新闻内容构建为星形图, 使用图卷积

网络融合新闻内容和事实证据. Ma等人[10]利用生成器

生成谣言, 将谣言与非谣言相互转化以扩充训练数据,
使用判别器检测虚假新闻, 通过不断训练生成器和判

别器, 提升了模型预测的鲁棒性和分类的准确率. Huang
等人[11]提出了一个由自然语言推理指导自我批判序列

训练的框架, 用于生成与人类撰写风格策略相似的训

练数据, 在生成数据上训练的模型可以在公共数据集

上取得较好的效果. Sheng 等人[12]参考了事实核查方

法, 使用新闻传播环境中具有时间关联的新闻作为辅

助检测的依据, 证明了从宏观和微观两种新闻环境感

知检测依据的有效性.
随着虚假新闻检测研究的不断深入, 多领域与跨

领域虚假新闻检测逐渐成为研究的热点. Nan 等人[3]

首次提出了多领域虚假新闻检测任务, 设计了该任务

的基线模型, 并公开了一个多领域数据集. Zhu 等人[2]

在新闻文本特征的基础上, 加入了情感和风格特征对

新闻真假性进行预测, 使用领域记忆发掘新闻的潜在

领域标签. Nan 等人[13]使用元学习方法在多个领域的

数据集上进行训练, 获得通用预测模型, 使用困惑度为

指标, 研究了通用模型在新的领域上的迁移能力. Yue
等人[14]提出了一种基于元学习的方法, 用于领域自适

应的小样本虚假信息检测, 使用多个源任务训练初始

模型, 并计算模型与元任务的相似度得分, 以相似度得

分重新调整元梯度, 使模型能自适应地从源任务中学

习特征. Ran 等人[15]使用实例级对比学习和原型级对

比学习方法对不同领域间新闻的领域偏移问题进行了

研究, 使用交叉注意力机制增强了模型在跨领域预测

中的鲁棒性. Choudhry 等人[16]使用情感分类作为研究

跨领域虚假新闻检测的指标, 并通过实验结果验证了

情感引导方法在跨领域虚假新闻检测中的有效性. 

2   方法

本节对 CFPFND 方法的模型进行介绍, CFPFND
模型的总体结构如图 2 所示. 本模型包含交叉特征融

合单元 (cross feature fusion unit, CFFUnit)和新闻空间

感知单元 (news space perception unit, NSPUnit)两个主

体部分. CFFUnit 使用专家网络[17]提取新闻特征, 使用

交叉注意力机制计算特征权重, 使用门控网络控制特

征融合过程. NSPUnit 用于构建新闻主题空间, 对待检

测新闻的主题关联关系进行感知.

Etxt = {vt1,

vt2, · · · ,vtNT }, ti ∈ RNemb

remo =
{
e1,e2, · · · ,eNE

}
rsty =

{
s1, s2, · · · , sNS

}

本方法使用中文 BERT模型提取中文新闻文本特

征, 使用 RoBERTa 模型提取英文新闻文本特征, 获得

每一条待检测新闻的文本所对应的词向量

, 其中 Nemb 为预训练语言模型

的词向量维度. 本方法参考文献[18]中提出的情感特征

提取方法, 对新闻的情感极性及用词、情绪分类、表

达情感的标点符号、情感极性词、辅助情感特征进行

提取, 获得 5种表示情感的数字特征, 组成新闻情感的

表征向量 . 本方法参考文献[19]
中提出的风格特征提取方法, 获得新闻风格的表征向

量 .

CFPFND模型为每个领域设置了一个领域特征向

量 vdomain. 具体来说, 当数据集中共有 Ndomain 个不同的领

域时, 模型在初始化时会随机创建 Ndomain 个 Embedding
作为领域特征向量, 每个领域特征向量只与一个领域

相对应. 在模型训练过程中, 待检测新闻所属领域的领

域特征向量将作为门控网络的输入之一, 参与门控参

数的计算. 每个领域特征向量只针对其所在领域的新

闻进行训练, 根据损失进行优化, 因此, 该领域特征向

量可以被认为只保存了其所在领域中所有新闻的特征. 

2.1   交叉特征融合单元 CFFUnit
CFFUnit 包含 3 种特征提取网络及其对应的门控

网络, 3 种特征提取网络分别为: 新闻文本特征提取网

络 (news text feature extraction network, TxtExtNet)、
新闻情感特征提取网络 (news emotion feature extraction
network, EmoExtNet)、新闻风格特征提取网络 (news
style feature extraction network, StyExtNet), 每个特征提

取网络使用多组专家网络提取特征. 

2.1.1    新闻文本特征提取网络 TxtExtNet
TxtExtNet 用于提取新闻文本中的意群成分特征
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Vsen =({
vsen

i

}Nsen

i=1

)

Vsem =

({
vsem

i

}Nsem

i=1

)

与总体语义特征. 由于一维卷积神经网络的卷积核可

以模拟文本词组划分并进行特征提取, 因此, 本方法使

用多组 TextCNN[20]作为意群特征专家网络 (sense group
feature expert network, SenExpNet)提取意群特征

; 同时, 本方法使用多组 TextRNN[21]作为语

义特征专家网络 (semantic feature expert network,
SemExpNet) 提取语义特征 , 意群特

vsen
i ,v

sem
i ∈ RN

征和语义特征提取过程分别如式 (1)、式 (2) 所示. 其

中,  , N 表示 CFPFND模型中特征向量的

维度, Nsen 表示 SenExpNet的数量, Nsem 表示 SemExp-

Net的数量, (·)表示将特征向量集合转换为特征矩阵.

vsen
i = SenExpNeti (Etxt) (1)

vsem
i = SemExpNeti (Etxt) (2)
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图 2    CFPFND模型总体结构

 

Vsen×sem

Vsem×sen

TxtExtNet使用交叉注意力机制 (如式 (3)所示)计算

意群与语义之间的交叉作用特征, 获得包含语义作用权

重的意群交叉特征 和包含意群作用权重的语义

交叉特征 , 计算过程分别如式 (4)、式 (5)所示.

fattcross

(
Qs,Kt,V t

)
= Softmax

Qs(Kt)T
√

dk

V t (3)

Vsen×sem = fattcross

(
Vsen,Vsem,Vsem) (4)

Vsem×sen = fattcross

(
Vsem,Vsen,Vsen) (5)

VTXT
cross

意群特征、语义特征及其交叉特征组成新闻文本

的交叉特征 , 如式 (6)所示, Concat(·)表示对特征

矩阵按最后一维进行拼接.

VTXT
cross =Concat

(
Vsen,Vsem,Vsen×sem,Vsem×sen) (6)

 

2.1.2    新闻情感特征提取网络 EmoExtNet
EmoExtNet 使用多个 MLP 作为情感特征专家网

络 (emotion feature expert network, EmoExpNet), 提取

Vemo =

({
vemo

i

}Nemo

i=1

)
,vemo

i ∈ RN不同程度的情感特征 , Nemo

表示 EmoExpNet的数量, 特征提取过程如式 (7)所示.

vemo
i = EmoExpNeti (remo) (7)

Vemo×txt V txt×emo

V txt =

({
vsen

i

}Nsen

i=1
,
{
vsem

i

}Nsem

i=1

)
EmoExtNet使用交叉注意力机制分别计算文本中

的情感表达与运用特征 ,  获得情感交叉表达特征

和情感交叉运用特征 , 计算过程分别如

式 (8)、式 (9)所示, 其中 .

Vemo×txt = fattcross

(
Vemo,V txt,V txt

)
(8)

V txt×emo = fattcross

(
V txt,Vemo,Vemo

)
(9)

VEMO
cross

情感特征和情感表达特征、情感运用特征组合为

新闻情感的交叉特征 , 如式 (10)所示.

VEMO
cross =Concat

(
Vemo,Vemo×txt,V txt×emo

)
(10)

 

2.1.3    新闻风格特征提取网络 StyExtNet
StyExtNet使用多个MLP作为风格特征专家网络
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Vsty =

({
vsty

i

}Nsty

i=1

)
,vsty

i ∈ RN

(style feature expert network, StyExpNet), 提取不同角度的

风格特征 , Nsty 表示 StyExpNet

的数量, 特征提取过程如式 (11)所示.

vsty
i = StyExpNeti

(
rsty
)

(11)

Vsty×txt V txt×sty

VSTY
cross

与 EmoExtNet交叉特征提取过程类似, StyExtNet
使用交叉注意力机制计算获得风格交叉表现特征

和风格交叉运用特征 , 将 3 种特征组合

为新闻风格的交叉特征 . 

2.1.4    门控网络

CFFUnit 包含 3 种门控网络, 分别为: 文本特征门

控网络 (text feature gating network, TxtGate)、情感特

征门控网络 (emotion feature gating network, EmoGate)、
风格特征门控网络 (style feature gating network,
StyGate). 3种门控网络的计算过程相同, 如图 3所示.
  

Linear LinearReLUvgate {w1, w2, …, wn}Softmax

 
图 3    门控网络的计算过程

 

门控网络的输入向量 vgate 的计算过程如式 (12)
所示.

vgate = vsent⊕ vdomain⊕ vspace (12)

⊕其中,  表示对向量进行简单拼接; vsent 是使用 Mask-
attention机制计算获得的新闻文本句向量; vdomain 是待

检测新闻所属领域对应的领域特征向量; vspace 是新闻

空间感知向量, 计算过程如式 (13) 所示, Norm(·) 表示

对数据进行标准化处理.

vspace = NSPUnit
(
Norm

(
vsent⊕ vemo⊕ vsty

))
(13)

WTXT =
{
w1,w2, · · · ,wNTXT

}
WEMO = {w1,w2, · · · ,

wNEMO } WSTY ={
w1,w2, · · · ,wNSTY

}

3 种门控网络接收 vgate 作为输入, 分别输出 Txt-
ExtNet的交叉特征融合参数 、

EmoExtNet 的交叉特征融合参数

和 StyEx tNe t 的交叉特征融合参数

.
 

2.2   新闻空间感知单元 NSPUnit
NSPUnit 构建了 4 种新闻主题空间, 分别为: 宏观

新闻空间 Spacemacro、现实新闻空间 Spacereal、谣言新

闻空间 Spacefake 和 Ndomain 个领域新闻空间 Spacedomain. 

2.2.1    新闻空间构建

模型读取数据集中所有的新闻文本数据, 提取特

征, 构建新闻组合特征 vunion, 如式 (14)所示.

vunion = Norm
(
vsent⊕ remo⊕ rsty

)
(14)

模型将所有新闻的组合特征存入宏观新闻集合,
将真实新闻和虚假新闻的组合特征分别存入真实新闻

集合和虚假新闻集合, 按照新闻所属领域的不同, 将其

组合特征存入特定的领域新闻集合.

Spacemacro =
{
topicmacro

i

}Nt_macro

i=1

Spacereal =
{
topicreal

i

}Nt_real

i=1

Spacefake =
{
topicfake

i

}Nt_fake

i=1

Spacedomainn =
{
topicdomainn

i

}Nt_domain

i=1
,n ∈ {1,2, · · · ,Ndomain} ,

Nt_macro Nt_real Nt_fake Nt_domain

NSPUnit使用 K-means聚类算法对 4种集合内的

组合特征进行主题聚类, 将每个新闻主题类簇中心的

新闻组合特征 vunion 作为该主题的特征 topici. NSPUnit
以每个空间中的所有主题特征作为该空间的特征, 因

此, 宏观新闻空间 , 真实

新闻空间 ,  虚假新闻空间

,  每个领域的新闻空间

、 、 、 表示空间内主题数

量. NSPUnit 在每轮训练迭代过程中会使用模型提取

的新特征重新构建新闻空间. 

2.2.2    新闻空间感知

Topic ={
topicmacro

sim , topicreal
sim , topicfake

sim , topicdomain
sim

}
Sim =

{
simmacro, simreal, simfake, simdomain

}
Spacedomainn

NSPUnit 提取待检测新闻的组合特征 vunion, 以相

似度 (计算过程如式 (15) 所示) 作为感知参数在 4 种

新闻空间中进行主题感知, 发现每种新闻空间中与待

检测新闻组合特征相似度最高的主题特征

, 并记录其相似

度 , 其中, 领域

新闻空间 所属领域与待检测新闻所属领域

相同.

Sim (vunion, topici) =
vunion·topici

∥vunion∥ · ∥topici∥
(15)

wsiNSPUnit以加权相似度 对 4种主题特征进行融

合, 得到新闻空间感知向量 vspace, 如式 (16)所示, 加权

相似度计算过程如式 (17) 所示 .  最后 ,  NSPUnit 将
vspace 返回给 CFFUnit.

vspace =
∑

wsi·topici
sim, i ∈ [macro, real, fake,domain]

(16)

wsi = Softmax(Sim)i

=
simi

simmacro+ simreal+ simfake+ simdomain (17)
 

2.3   预测

ŷ ∈ [0,1]
模型的分类器使用MLP组合 3种交叉特征, 输出

新闻为真或假的概率, 如式 (18)所示, 其中 . 数
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据集中真实新闻的标签为 0, 虚假新闻的标签为 1.

ŷ = MLP
(
VTXT

crossW
TXT⊕VEMO

cross WEMO⊕VSTY
crossW

STY
)
(18)

 

3   实验 

3.1   数据集

本实验所使用的中文数据集为Weibo21数据集[3],
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如表 1所示. 英文数据集是由 Fake-
NewsNet 数据集[22]与 MM-COVID 数据集[23]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如表 2 所

示. 由表 1和表 2可知, 两个数据集中不同领域间的数

据量存在较大的差异. 

3.2   基线模型

本实验选择了 EANN[24]、MMoE[19]、MoSE[25]、

EDDFN[26]、MDFEND和M3FEND[2], 共 6个可以应用

于多领域虚假新闻检测的模型作为基线模型. EANN
是一个多模态虚假新闻检测模型, 本方法仅使用 EANN
提取新闻文本特征, 单模态 EANN的结构与 TextCNN
基本一致. MMoE与MoSE是多任务学习模型, MMoE
使用多组专家网络和多组门控网络控制不同任务的特

征组合过程. MoSE是对MMoE的改进, 在专家网络之

前添加了一个 LSTM层作为 shared bottom layer. 本实

验按领域划分数据集, 将不同领域上的预测任务看作

是不同的学习任务, 使MMoE和MoSE同时对多个领

域的新闻做预测. EDDFN是一种用于跨领域虚假新闻

检测的模型, EDDFN 对不同领域进行隐式建模, 同时

保留了领域特定的知识和跨领域的知识.
 
 

表 1    多领域中文数据集统计数据
 

标签 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 总数

真 143 121 243 185 306 485 959 1 000 1 198 4 640
假 93 222 248 591 546 515 362 440 1 471 4 488
总数 236 343 491 776 852 1 000 132 1 440 2 669 9 128

 
  

表 2    多领域英文数据集统计数据
 

标签 Gossipcop Politifact COVID 总数

真 16 804 447 4 750 2 201
假 5 067 379 1 317 6 763
总数 21 871 826 6 067 28 764

 

MDEFND 是多领域虚假新闻检测的基线模型 ,
该模型使用多组 TextCNN 作为专家网络, 提取不同

角度的新闻文本语义特征 , 使用门控网络融合专家

语义特征. M3FEND 在 MDEFND 模型的基础上, 加
入了新闻情感与写作风格特征 , 使用多头注意力机

制融合特征. 但是, 这两个模型都没有考虑跨域关联

问题. 

3.3   实验结果

实验使用 6个基线模型和 CFPFND模型分别在中

文和英文数据集上进行训练, 使用训练好的模型在测

试集上进行预测, 统计各项预测结果, 在中文数据集上

的预测结果如表 3 所示, 其中单个领域上的预测指标

为 F1分数. CFPFND模型在 7个领域上的预测效果优

于其他基线模型, 在数据量最大的社会生活领域上的

F1分数远高于其他基线模型.
 
 

表 3    多领域中文数据集实验结果
 

模型 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
预测指标

F1 Acc AUC
MMoE 0.906 2 0.912 9 0.837 6 0.914 5 0.868 0 0.935 0 0.853 0 0.892 2 0.875 3 0.896 6 0.896 7 0.955 1
MoSE 0.819 4 0.877 9 0.846 8 0.851 6 0.887 9 0.899 4 0.884 7 0.913 8 0.885 6 0.896 9 0.896 9 0.961 0
EDDFN 0.880 9 0.898 2 0.908 2 0.889 5 0.861 5 0.944 9 0.859 4 0.906 9 0.883 2 0.903 3 0.903 3 0.959 3
EANN 0.826 1 0.921 9 0.867 9 0.893 7 0.869 4 0.935 0 0.879 1 0.919 9 0.904 0 0.908 6 0.908 7 0.962 3

MDFEND 0.833 3 0.936 4 0.898 7 0.913 6 0.882 6 0.945 0 0.881 1 0.910 3 0.901 9 0.913 3 0.913 2 0.970 8
M3FEND 0.838 4 0.927 5 0.909 1 0.906 0 0.887 9 0.955 0 0.901 2 0.927 2 0.909 4 0.916 8 0.916 8 0.972 3
CFPFND 0.861 8 0.971 0 0.918 5 0.896 5 0.897 3 0.957 0 0.904 6 0.927 6 0.915 0 0.925 1 0.925 1 0.975 2

 

模型在英文数据集上的预测结果如表 4 所示 .

CFPFND 模型在 Gossipcop 和 COVID 两个领域上的

预测结果优于其他基线模型, 在 Politifact 领域上的预

测结果与最高预测结果非常接近. Gossipcop领域的数

据量远高于 Politifact 和 COVID 两个领域, 因此在该

领域上 F1 分数的高低将直接决定 3 项综合预测指标
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的高低.
通过表 3 和表 4 各模型间预测结果的对比可知,

CFPFND模型在 F1分数、准确率、AUC这 3项指标

上均取得了提升, 预测效果均优于所有的基线模型, 在
多个领域上的 F1 分数也优于基线模型. 综上所述, 相
较于基线模型, 本文所提出的检测方法及其模型, 具有

较优的预测能力.
  

表 4    多领域英文数据集实验结果
 

模型 Gossipcop Politifact COVID
预测指标

F1 Acc AUC
EANN 0.785 6 0.826 1 0.901 6 0.813 5 0.867 7 0.907 8
MoSE 0.798 3 0.856 4 0.940 2 0.835 1 0.876 7 0.924 9
EDDFN 0.805 7 0.843 6 0.934 6 0.836 6 0.881 0 0.921 4
MMoE 0.805 0 0.835 7 0.944 5 0.839 6 0.882 1 0.926 9

MDFEND 0.805 7 0.860 9 0.942 1 0.840 4 0.882 6 0.917 9
M3FEND 0.821 6 0.826 5 0.934 1 0.844 2 0.886 3 0.921 4
CFPFND 0.826 3 0.860 1 0.959 6 0.851 2 0.889 8 0.926 1

  

3.4   联合训练框架

本框架以 CFPFND模型的虚假新闻检测任务作为

主任务, 以领域分类任务作为监督任务, 将主任务的预

测损失与监督任务的预测损失按权重相加, 并将联合

损失回传, 对模型参数进行优化, 框架执行过程如图 4
所示.
  

CFPFND

FNDClassifier

DomainClassifier

Label

News

Loss
CFPFND

Loss
domain

Category
 

图 4    联合训练框架执行过程
 

联合损失计算过程如式 (19)所示, 其中 LossCFPFND
为 CFPFND模型的预测损失, Lossdomain 为领域分类预

测损失, α 为权重参数.

Loss = LossCFPFND+α×Lossdomain (19)

具体而言, CFPFND 模型组合 3 种交叉特征之后,
分别送入虚假新闻检测分类器 FNDClassifier 和领域

分类器 DomainClassifier, 两个分类器均为MLP. FND-
Classifier 输出新闻真与假的概率, DomainClassifier
输出新闻属于各个领域的概率值. 模型使用二元交叉

熵损失函数计算 LossCFPFND, 使用交叉熵损失函数计

算 Lossdomain. 同时, 参数 α 在训练过程中手动调整, 模
型以获得最优预测效果的权重数值作为最终 α 取值.

使用联合训练框架对 CFPFND 模型进行训练, 模
型在中文和英文数据集上的预测损失变化曲线分别如

图 5(a)和图 5(b)所示. 由图 5可知, 虚假新闻检测的预

测损失与领域分类预测损失具有相同的变化趋势, 证
明两个任务具备相关性.
 
 

(a) 中文数据集预测损失变化趋势

(b) 英文数据集预测损失变化趋势

1
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1312
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Lossdomain

 
图 5    数据集预测损失变化趋势

  

3.5   联合训练实验结果

本联合训练实验以 0.1作为权重取值间隔, 在区间

[0, 1]上取 11个数值作为权重参数 α 的值. 联合训练实

验过程按照联合训练框架, 在每个 α 取值上进行 10轮
以上的训练, 记录每个 α 取值下最优的预测结果, 使用

联合训练框架训练的模型在中文和英文测试集上取得

的预测结果分别如表 5和表 6所示.
由表 5 和表 6 可知, 当中文和英文数据集上 α 的

取值分别为 0.1和 0.5时, 模型能够获得最优的预测效

果. 通过对比可知, 使用联合训练框架后, 取得最优预

测效果的 CFPFND模型不仅在 3个预测指标上都取得

了较大的提升, 还使中文数据集上各领域间 F1分数的

差距获得了缩小, 各领域预测结果较为均衡. 同时, 英
文数据集上各领域的 F1分数均高于其他 α 取值. 上述

实验结果证明了 CFPFND模型和联合训练框架在多领

域虚假新闻检测上的有效性, 也证明了区分领域差异

可以进一步提升模型的预测效果.
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表 5    中文数据集实验结果
 

α 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
预测指标

F1 Acc AUC
0.0 0.861 8 0.971 0 0.918 5 0.896 5 0.897 3 0.957 0 0.904 6 0.927 6 0.915 0 0.925 1 0.925 1 0.975 2
0.1 0.880 9 0.966 4 0.929 2 0.882 1 0.898 6 0.960 0 0.905 5 0.928 3 0.915 1 0.928 4 0.928 4 0.976 2
0.2 0.879 9 0.956 5 0.928 5 0.881 7 0.897 7 0.960 0 0.904 3 0.927 9 0.913 6 0.926 6 0.926 6 0.976 0
0.3 0.876 1 0.951 6 0.897 9 0.879 2 0.897 4 0.960 0 0.904 4 0.925 8 0.914 0 0.925 6 0.925 6 0.975 7
0.4 0.860 4 0.943 7 0.907 8 0.921 2 0.894 2 0.955 0 0.897 6 0.927 1 0.913 4 0.924 5 0.924 4 0.973 8
0.5 0.861 8 0.971 4 0.918 5 0.896 5 0.897 6 0.957 0 0.904 6 0.927 7 0.914 8 0.925 1 0.925 1 0.975 3
0.6 0.862 2 0.941 4 0.908 2 0.920 7 0.893 6 0.955 0 0.896 7 0.927 3 0.913 7 0.924 5 0.924 5 0.973 8
0.7 0.861 4 0.941 8 0.908 2 0.921 4 0.894 2 0.955 0 0.897 1 0.927 3 0.914 8 0.924 5 0.924 5 0.973 8
0.8 0.872 4 0.956 8 0.888 9 0.910 5 0.874 5 0.945 0 0.903 2 0.923 9 0.907 3 0.923 4 0.922 9 0.972 6
0.9 0.861 8 0.941 6 0.907 8 0.921 1 0.893 6 0.955 0 0.897 9 0.927 3 0.913 9 0.924 5 0.924 5 0.973 9
1.0 0.871 2 0.956 5 0.888 7 0.911 7 0.874 5 0.945 0 0.902 4 0.924 5 0.906 7 0.923 4 0.922 9 0.972 6

 
 
 

表 6    英文数据集实验结果
 

α Gossipcop Politifact COVID
预测指标

F1 Acc AUC
0.0 0.826 3 0.860 1 0.959 6 0.851 2 0.889 8 0.926 1
0.1 0.824 9 0.859 4 0.941 2 0.850 6 0.889 7 0.924 9
0.2 0.826 1 0.858 2 0.957 4 0.851 1 0.897 8 0.925 8
0.3 0.824 4 0.835 7 0.944 5 0.850 3 0.889 1 0.926 9
0.4 0.826 6 0.860 9 0.942 1 0.852 2 0.901 7 0.927 9
0.5 0.828 6 0.866 3 0.960 1 0.854 9 0.904 4 0.935 6
0.6 0.827 4 0.861 2 0.957 7 0.853 6 0.903 5 0.935 1
0.7 0.826 9 0.862 3 0.957 0 0.852 6 0.902 3 0.934 9
0.8 0.824 9 0.859 2 0.941 6 0.850 6 0.889 8 0.925 1
0.9 0.824 4 0.858 4 0.947 7 0.850 3 0.889 1 0.924 7
1.0 0.824 0 0.861 0 0.938 1 0.849 8 0.886 6 0.924 5

 

由于中文 BERT 模型和 RoBERTa 模型在基本分

类任务上的良好性能, 当 α 的取值大于 0.0 时, 模型在

领域分类任务上的预测准确率都达到了 99% 以上. 然

而, 当领域分类任务损失的权重过大时, 使用联合训练

框架得到的模型预测效果却弱于 α=0 时的预测效果.

由此可见, 使用权重参数 α 控制损失的相加是必要的. 

4   总结

本文提出了一种基于交叉特征感知融合的多领域

虚假新闻检测方法, 该方法的模型通过交叉特征融合

单元提取多种新闻特征, 捕捉不同特征之间深层次的

运用与表达, 使用新闻空间感知单元提取新闻的跨领

域关联关系, 利用门控网络执行不同领域新闻的特征

融合策略, 有效地应对了领域偏移问题和跨域关联问

题. 本文提出的联合训练框架在提高模型的新闻领域

辨别能力的同时, 进一步提高了模型预测的效果.
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