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利用 AI 技術偵測假新聞之實證研究
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摘要 

數位媒體科技日新月異，為人類創造無比便利的溝通工具，卻也

讓我們身處於假新聞與假訊息充斥的環境。為了因應假新聞的氾濫，

本研究運用人工智慧（Artificial Intelligence, AI）與自然語言處理

NLP 技術，結合深度學習方法，設計出一套新聞可信度評估系統模

型。本系統經測試後辨識率最高可達 90.53%。然 AI 決策的可解釋

性、人類自主性與社會過度依賴等問題皆是運用 AI 於假新聞上需深

思者。本系統除了作為網路使用者在評估新聞是否真實可信之輔助工

具，也期盼提醒民眾對於假新聞有所警戒。 

關鍵詞： 人工智慧、自然語言處理、社群網路、假新聞 
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壹、研究背景與動機 

新聞是人類集體社會生活中重要的公共事務資訊來源，協助社會

及社會成員依據所獲得的訊息進行正確的決策與判斷，並且是民主社

會中監督政府與權力者重要的機制。不論處在何種科技社會生態環

境，媒介與傳播是大多數人瞭解外在世界與客觀真實的重要工具，訊

息傳播的性質，也建構塑造人們對社會世界之認知（McQuail, 2010；

梁瑞祥，2001）。扭曲的訊息與社會圖像，影響媒介傳遞資訊、監督

整合社會及社會化過程，威脅個人、國家與社會利益。此外，錯誤虛

假的新聞訊息不但影響閱聽人對新聞事件之認知、態度及行為判斷，

也可能導致新聞關係人權益受損害（徐佳士，1974；鄭瑞城，1983；

羅文輝、蘇蘅、林元輝，1998）。是故，新聞的真實與正確，是社會

傳播發揮基本功能的先決條件，也是新聞最重要的原則，新聞內容若

虛假不實，可能對社會造成難以估計的傷害，傳播亦失去其存在價值

（徐佳士，1974；羅文輝、蘇蘅、林元輝，1998）。 

但近十年來，新聞傳播科技、新聞傳播機構以及新聞傳播途徑已

有若干變化，人們接獲新聞的管道及傳播新聞的平台有相當比例轉移

至網路與社群媒體，新興網路社群媒體興起，建構了新的新聞產業市

場、新的新聞內容特性、以及新的新聞消費使用型態，也若干程度重

構了新聞與社會、文化及民主間之關係。Twitter、Facebook 等社群媒

體平台的新聞傳播與過往主流媒體新聞傳播模式不同，缺乏嚴謹的編

輯守門過濾及事實查核判斷就可以在用戶之間中繼內容，也因如此，

在某些情況下，沒有追蹤紀錄或嚴謹社會信任聲譽的個人用戶或平台

也可能一時間吸引到與主流媒體一樣多之讀者，並對經濟、政治、社

會產生一定的影響力，此也是假新聞與假訊息網路氾濫現象的重要基

礎因素（Hermida, 2010; Newman, Dutton, & Blank, 2012）。 

另外，社群媒體對傳統新聞媒體的影響日積月累，已造成傳統的

單一權威訊息來源機制的瓦解，基於個人觀點與親身體驗的相關話題

越來越多（Hartley, 2010），而蓋過事實與真相，使得目前的社群媒

體出現後真相時代（The Post-Truth Era）現象，意指人們憑著個人立

場篩選訊息，不再思考事件本身的真實性（Macdonald, 2018／林麗

雪、葉織茵譯，2018）。相關現象表徵了當代政治生態的若干解構，

傳統被認為具權威的消息來源真實性一再被質疑，取而代之的是小道
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消息及未經新聞專業守門的資訊大量流竄，佔據輿論市場上風。新聞

的「真實」（Reality）不再根據「事實」（Truth），反而受大眾觀感

影響。如同許多其他新興科技，一種新科技或是新的技術普及對社會

的衝擊以及後續的問題通常是在科技與技術普及之後才逐漸浮現，現

今各種假新聞已埋伏潛藏在各種社群媒體中，社群媒體帶來的「假新

聞」約在 2016 年美國總統選舉期間受到各方重視，眾多假新聞訊息

出現被認為可能左右影響了選舉結果（Haldevang, 2017）。而假新聞

及假訊息造成的混亂確實也隨著社群媒體的興盛快速地在世界各地發

生，如 2017 年網路假消息指卡達政府支持恐怖主義，因此導致阿拉

伯國家大規模與其斷交，經調查後發現，引發爭議的卡達官方訊息是

由於卡達國家新聞局遭駭客入侵，被蓄意植入錯誤之資訊，已造成足

以影響外交及國家安全的嚴重危機（李士傑，2018）。而臺灣也屬於

身陷假新聞與假訊息傷害之國家。臺灣 2018 年 9 月強颱「燕子」襲

擊日本時，眾多臺灣媒體引述中國「觀察者網」報導，引發國人抱怨

駐日代表處，最終前駐日大阪辦事處長蘇啟誠自殺（蘇威全、方璇，

2019 年 3 月 5 日）。同年九合一選舉期間出現大量假新聞與假訊息充

斥社群網站甚至新聞媒體，政府亦多次警告敵對國家可能利用臺灣的

公共言論自由來誤導與達成社會混亂之目標（Horton, 2018）。利用

網路社群發達及缺乏監管的社群媒體平台，有系統、有組織地以產業

鏈模式，大量製造假新聞與假訊息，似乎已成為民主社會的重大威

脅。假新聞假訊息攻擊民主選舉非美國或臺灣獨有，近年進行重要選

舉的國家，從北歐瑞典、南美巴西、東南亞馬來西亞，幾乎都無一能

置身其外（乾隆來，2018 年 11 月 7 日）。因此，假新聞假訊息帶來

的問題除了「事實」逐漸顯得不再重要，「事實」的地位失墜後所帶

來的言論意見極端化與社會分裂和混亂，造成民主社會的巨大傷害，

且當選舉結果得以境外化、商業化、目的化操作後，民主制度岌岌可

危，虛假新聞與訊息導致的問題已非個人社群的私領域問題，已然嚴

重威脅民主社會基礎。 

面對假新聞興起，許多國家與組織致力發展各種解決手段，包括

成立新聞事實查核組織、推廣網路與媒體素養教育、法規要求平台責

任等。而近年人工智慧（Artificial Intelligence）因大量數位資訊數據

易於蒐集、自然語言處理、類神經網絡分析等深度學習技術之成熟，

大幅提升其實際效能，故其優越的文本分類能力也逐漸被寄望用來協
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助分類判斷網路與社群媒體上的假新聞。運用人工智慧系統來協助分

類判斷假新聞的優勢在於，將大大提升假新聞防制效率（賴燕芳，

2018）。 

因此基於上述，本研究針對網路上來源不明的新聞，規劃繁體中

文新聞之 AI 可信度評估系統，本研究認為若能夠藉由人工智慧與大

數據方法，提供讀者對未經驗證新聞之警示，提高閱讀者的警醒認

知，或許可以減少假新聞的傳播與社會影響，並或讓社群媒體平台的

管理者更能掌握假新聞的訊息生產與傳播組織化的來源，進一步進行

平台的媒體自律把關。因此本研究開發繁體中文新聞 AI 可信度評估

系統，並驗證測試其辨識未經驗證新聞之效能，希望為臺灣的假新聞

問題帶來另一種解方或思考。 

故本論文的研究目標在於為臺灣開發一套 AI 新聞可信度評估系

統。由於人工事實查核新聞的速度較為緩不濟急，本團隊希望藉由語

言特徵與傳播路徑等特徵訓練出穩定的 AI 新聞可信度評估模型，並

透過此系統新聞的可相信程度（也可以當作是某種類型之「新聞可信

度評分」），將測試用的新聞範例文章（某篇新聞內容）載入系統

後，經過程式處理並判斷該新聞的可相信程度為多少百分比。我們預

計的系統效能為辨識新聞的可相信指數至少高達 70% 以上，以協助

網路使用者與網路平台辨別新聞真實性，而不盲從相信並成為謠言散

佈者。本研究也希望相關結果能夠提供產官學各單位，在假新聞因應

議題上不同的思考方向，並提供對大眾另一種數位傳播素養教育工

具，並希望未來能與社群網站平台合作，提供遏止假新聞傳播之可能

方法。 

 

貳、文獻探討 

一、假新聞的定義與分類 

本研究採用的假新聞定義乃來自何吉森（2018）以及 Allcott & 

Gentzkow（2017），其指出「假新聞」乃指刻意以模擬、類似新聞的

形式，來傳遞虛假及錯誤的訊息，目的在誤導大眾，以獲取政治或經

濟利益，且假新聞應可證實為假。至於假新聞的訊息範圍如：  

（一） 故意製造的錯誤訊息、圖片或視頻，旨在傳播後誤導他人 

（二） 篡改訊息、圖片或視頻，以及分享老照片但聲稱是新照片，來



利用 AI 技術偵測假新聞之實證研究 47 

欺騙他人 

（三） 沒有惡意的諷刺或改編，但是愚弄他人的信息 

另在假新聞的分類上，根據 First Draft 的分類（Wardle, 2017），

可將假新聞分為七類如下： 

（一） Satire or Parody：No intention to cause harm but has potential to 

fool.（諷刺或嘲諷：無意造成傷害，但有可能愚弄他人。） 

（二） Misleading content：Misleading use of information to frame an 

issue or individual.（誤導性內容：誤導性地使用信息來描述問

題或個人。） 

（三）Imposter content：When genuine sources are impersonated.（冒名

頂替者的內容：冒充真實來源時。） 

（四）Fabricated content：New content is 100% false, designed to 

deceive and do harm.（虛假內容：新內容是 100% 虛假的，旨

在欺騙和造成傷害。） 

（五） False connection ： When headlines, visuals or captions don't 

support the content.（錯誤連接：當標題，視覺效果或字幕不支

持該內容時。） 

（六） False context ： When genuine content is shared with false 

contextual information.（錯誤的上下文：當真實內容與錯誤的

上下文信息共享時。） 

（七） Manipulated content：When genuine information or imagery is 

manipulated to deceive.（操縱的內容：操縱真實的信息或圖像

進行欺騙時。） 

而 Tandoc, Lim, & Ling 於 Digital Journalism 中，針對 2003 年至

2017 年間使用「假新聞」一詞的 34 篇學術文章進行研究，將這些定

義從兩個維度：事實級別和欺騙級別，區分出假新聞為六種類型：

（1）「新聞諷刺」（News Satire）、（2）「新聞模仿」（News 

Parody）、（3）「新聞謊言」（News fabrication）、（4）「照片合

成」（Photo manipulation）、（5）「廣告與公關」（advertising and 

Public Relations）、（6）「宣傳」（Propaganda）（Tandoc, Lim, & 

Ling, 2018）。Zannettou, Sirivianos, Blackburn, & Kourtellis 則於 Data 

and Information Quality 期刊中，針對網路上的虛假訊息，包括謠言、
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假新聞、點擊誘餌、惡作劇等，提出以下八種虛假訊息的分類：

（1）虛構的、（2）宣傳、（3）陰謀論、（4）惡作劇、（5）偏見

或單方面、（6）謠言、（7）點擊誘餌、（8）諷刺新聞。Zannettou 

等人也提出了五種傳播背後的動機：（1）惡意意圖、（2）影響力、

（3）搬弄是非、（4）利益、（5）熱情。（Zannettou, Sirivianos, 

Blackburn, & Kourtellis, 2019）。 

綜合以上所述以及相關研究提出之看法，本研究歸納假新聞之分

類範疇，常有以錯誤之程度區別之虛假程度，以及依作者之欺騙動機

等兩個維度的重要分類概念。 

 
二、假新聞辨識系統相關文獻 

運用人工智慧運算邏輯建立分類器，以分辨網路與社群媒體上的

假新聞、假訊息、謠言或特定立場類型之新聞，國際上已經陸續出現

相關研究。如 Pérez-Rosas 等人提出一種內建於線上新聞網站中假新

聞的自動辨識系統（Pérez-Rosas, Kleinberg, Lefevre, & Mihalcea, 

2018）。Pérez-Rosas 等人將採用三種類型的假新聞，第一種是嚴重的

捏造（即關於虛假和不存在事件的新聞項目或名人八卦等訊息）；第

二種是惡作劇（例如，通過社群媒體提供虛假訊息，意圖被傳統新聞

網站蒐集）；第三種是諷刺（即模仿真實新聞但含有諷刺和荒謬的幽

默新聞）。在資料集收集方面則採用兩種做法，在真實新聞方面收集

主流媒體、組織性、且合法的新聞資料集，並歸類為六個不同領域

（體育、商業、娛樂、政治、技術和 教育）的，這些新聞來源是來

自主要在美國的各種主流新聞網站，例如：ABC News、CNN、USA 

Today、New York Times、Fox News、Bloomberg、CNET，每一個領

域各收集 40 條新聞，合計 240 條新聞。然而，在假新聞方面採用眾

包假新聞的作法，設置了一個 AMT（Amazon Mechanical Turk）的任

務，要求工作人員盡可能在他們的寫作中模仿新聞風格，以便獲得具

有同質寫作風格的新聞，其做法為要求工作人員生成給定特定新聞的

假版本，並避免不切實際的內容與保留新聞中所提到的名字，總共收

集了 240 條假新聞（與真實新聞的數量相同）。第二種作法為只收集

單一領域的新聞（名人新聞），Pérez-Rosas 等人試圖從網際網路中選

擇公眾人物（例如：演員、歌手、社交名流和政治家）的新聞，因為

他們經常成為謠言、惡作劇和虛假報導的目標。資料來源包括娛樂周
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刊、人物雜誌、RadarOnline 等線上雜誌以及其他小報和娛樂導向的

出版物。為了確定給定的名人新聞是否合法，文章中的聲明使用

「GossipCop.com」之類的八卦檢查網站進行評估，並且還與來自網

絡上其他娛樂新聞來源的訊息進行交叉引用。數據的組成是成對收集

的，一篇文章是合法的，另一篇是假的，合計共 500 篇新聞文章。從

AI 技術面來看，該系統檢核方式乃運用詞彙（ lexical）、句法

（syntactic）與語意（semantic）三者的資訊組合，及文本可讀性的特

徵，並採用 TF-IDF 演算法、SVM（Support Vector Machine）分類器

與 LIWC（Linguistic Inquiry and Word Count）工具，其假新聞自動辨

識系統辨識準確率約達 76%。實驗結果顯示與合法及主流媒體組織的

新聞內容相比，假新聞的內容確實與一般新聞存在重大差異，主要給

予了兩方面提醒：一是依賴語言學驅動的方法，要區分真實與虛假新

聞內容，有必要查看假新聞的詞彙、句法與語意。第二是假新聞的作

者比合法新聞的作者使用更多的副詞、動詞與標點符號，顯示一般新

聞與假新聞因寫作目的的不同，其內容特質確實也會有所差異。研究

結果也發現，政治、教育、科技領域的偵測準確性較高。相比之下，

體育、商業和娛樂等領域的就沒有這麼明顯，而在表現最好的模型

中，其準確度已與人類檢核假新聞的表現相當。 

Wynne 和 Wint 提出了一種假新聞檢測系統，該系統考慮了在線

新聞文章的內容，使用兩個 kaggle 數據集（真實或偽造新聞數據集和

虛假新聞檢測數據集）測試 n-grams 模型是否能夠檢測虛假新聞。其

中真實或虛假的新聞數據集包含 6,256 篇文章（一半被標記為真實，

而另一半則為虛假）。另一個數據集則為虛假新聞檢測數據集，包含

4,009 篇文章（內含 2,137 個欺騙性新聞和 1,872 個真相新聞）。在

AI 技術方面，採用單詞 n-gram 和字符 n-gram 分析研究兩種機器學習

模型，並結合帶有詞頻倒置文檔頻率（TF-IDF）的字符 n-gram 技

術，實驗結果發現字符 n-gram 模型優於單詞 n-gram 模型，而梯度增

強分類器使假新聞辨識準確度可高達 96%（Wynne & Wint, 2019）。

Khattar 等人則提出了一種使用於檢測假新聞的端點到端點網路模型

MVAE（Multimodel Variational Autoencoder）多模式變異自動編碼

器，利用微博和 Twitter 收集兩個標準的假新聞數據集進行了廣泛實

驗。實驗結果顯示，在這兩個數據集上，搭配 Word2Vec 模型、

VGG-19Net 網路、LSTM 與 Bi-LSTM 演算法，將 MVAE 與其他六種
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方法 Textual、Visual、VQA（Visual Question Answering）、Neural 

Talk、att-RNN（attention RNN）、EANN（Event Adversarial Neural 

Network）進行對比，MVAE 平均比其他方法的精度高 6% 左右，而

F1 分數則只有 5% 左右（Khattar, Goud, Gupta, & Varma, 2019），為

之後的模式方法提供不錯的方向建議。 

Potthast 等人則運用超黨派新聞（左翼和右翼）之立場特質與主

流新聞寫作風格之差異作為探究切入點，希望建立風格或假新聞的辨

識器（Potthast, Kiesel, Reinartz, Bevendorff, & Stein, 2018）。該研究判

定新聞為假的標準是由 BuzzFeed 的專業記者進行了手動事實檢查確

認的。他們的數據集來自九個知名的出版者，其中包含三個左翼、三

個右翼和三個主流新聞網站，總共 16,274 篇新聞報導。Potthast 等人

所蒐集的語料庫包含 299 條假新聞，其中 97% 來自左翼右翼出版

者。其研究貢獻是提出並展示了一種通過 Unmasking 評估文本類別之

間樣式相似性的新方法（一種最初乃為驗證作者身份的元學習方

法），其結果揭示了左翼新聞和右翼新聞的寫作樣式比起主流新聞，

有更多的相同之處。並且他們使用隨機森林分類器（Random Forest 

Classifier）來區分是否為超黨派新聞，他們的實驗表明，基於樣式分

類器（Style-based Classifier）的方式可以以約 75% 的準確度來區分

超黨派新聞，但當他們使用相同的分類器來識別虛假新聞或真實新聞

時，準確性僅約 55%。 

Shu 等人（Shu et al., 2019）研究社群媒體上的用戶個人資料對於

虛假新聞偵測的作用，並使用 Fake News Net 假新聞基準數據資料

庫，蒐集兩個事實查核平台 Politifact 與 Gossipcopy 資料，在用戶數

量上分別為 159,699 與 209,930 人次，真假新聞各佔 50%，以

Politifact 為例，真假新聞各為 361 篇文章，以 Gossipcopy 為例，真假

新聞各為 4,513 篇文章，結合隨機森林演算法將 UPF（User Profile 

Feature）特徵表示法與其他四種 RST（Rhetorical Structure Theory）、

LIWC、RST 串聯 UPF、LIWC 串聯 UPF 特徵表達法做對比，實驗結

果發現 LIWC 性能比 RST 好，RST 串接 UPF 比 RST 或 UPF 性能

好，而能有效辨識出真假新聞。Katsaros 等人（Katsaros, Stavropoulos, 

& Papakostas, 2019）則利用三個公開可用的資料集：Liar, liar pants on 

fire（訓練集為 10,269 條）、Signalmedia 信號媒體（1,000,000 則新

聞）、Kaggle 資料集 Getting Real about Fake News（13,000 篇文
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章），提出針對假新聞檢測的八種機器學習演算法的綜合性能評估，

即 L1 正規化邏輯回歸、C 支持向量分類、高斯樸素貝葉斯、多項式

樸素貝葉斯、決策樹、隨機森林、多層感知器和卷積神經網絡，並配

合 TF-IDF 與詞嵌入等技術。實驗結果發現，比較幾個不同的數據集

和各種績效指標上的有效性和效率，發現類神經網絡中的卷積神經網

絡是性能最好的演算法，但缺點是需要大量的訓練時間。 

而 Vosoughi 等人調查並收集從 2006 年至 2017 年，在 Twitter 上

已發布且透過 6 個獨立的事實查核組織確認過判定為假新聞之推文，

總計約 12,600 則推文，作為研究資料集（Vosoughi, Roy, & Aral, 

2018）。從假新聞的定義角度來看，其判定 Twitter 推文為假的標準

是透過 6 個獨立的事實查核組織確認的。而從新聞的虛假類型角度來

看，Vosoughi 等人將所收集的資料集之假新聞分為三大類型：真實貼

文、錯誤貼文、混合貼文（部分真實、部分錯誤）。其研究結果主要

有二大項，第一為依據推文的性質分為七大類，且根據實際的謠言比

例從高到低，依序為政治、都市傳說、商業、恐怖主義、科學與技

術、娛樂與自然災害。第二是在所有類別的推文中，虛假性質的推文

都比真實性質的推文，其傳播速度要來得更快、更遠、更深與更廣

泛，即使是在有機器人帳號活動的情況下，其主要結論仍舊沒有改

變，這個研究告訴我們假新聞的社會傷害力實不容忽視。 

Jin 等人之研究則是針對選舉期間的假訊息與謠言。其團隊對兩

位美國總統候選人 Hillary Clinton 與 Donald Trump 的追隨者的謠言推

文進行了全面分析（Jin et al., 2017），其判定 Twitter 推文為謠言的標

準是採用主流的謠言揭穿網站 Snopes.com 上檢查過的謠言作為客觀

的樣本。從 AI 技術面來看，Jin 等人採用 TF-IDF（Term Frequency-

Inverse Document Frequency）、BM25（Best Matching）、Word2vec

（Word to vector）、Doc2vec（Document to vector）等四種演算法，

其謠言推文辨識率 accuracy 分別為 79.5%、79.9%、55.7%、65.8%，

不同演算法呈現了不同的辨識效能。Jin 研究發現對於 Hillary Clinton

與 Donald Trump 的追隨者而言，排名前 10% 的用戶發佈了約 50% 

的謠言推文，排名前 20% 的用戶發佈了約 70% 的謠言推文。兩個追

隨者團體都有發佈關於他們最喜愛的候選人和對手候選人的謠言，候

選人支持者會以謠言作為消極競選策略，也會散佈有關對手的謠言。

Allcott 與 Gentzkow 同樣針對美國總統大選，收集 2016 年選舉過程中
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假新聞在 Facebook 上的文章（Allcott & Gentzkow, 2017）。Allcott 等

人將假新聞定義為有意且可證實是虛假的，可能誤導讀者的新聞文

章。在資料庫蒐集方面，採用三個獨立的第三方名單（資料收集期間

為 2016 年大選前三個月），包括 Snopes（www.snopes.com）網站上

擷取標註有 Donald Trump 與 Hillary Clinton 之所有文章；其次，從事

實查核網站 PolitiFact（www.politifact.com）中抓取有 2016 年美國總

統大選標籤的文章；第三從新聞媒體 BuzzFeed（www.buzzfeed.com）

整理的 21 條在 Facebook 上引起廣泛關注的假新聞文章列表。而從新

聞傳播的角度來看，Allcott 等人發現假新聞文章起源於以下三種類型

的網站。第一種為建立網站來刊登故意製造和誤導性的文章，例如

denverguardian.com。這些網站的名稱通常會被命名為與合法新聞機構

的名稱相似。第二種為在諷刺性網站上面刊登的文章，如果僅僅從上

下文來看的話，可能會被解釋為事實，例如 wtoe5news.com。第三種

為在事實文章（通常帶有偏見）和一些虛假文章之間混合呈現的網

站，例如 Endingthefed.com。還有一個很重要的特徵，就是提供這些

虛假新聞的網站，其網站存活時間通常是短暫的，因為在 2016 年大

選前夕，這些帶有特定目的的網站已不復存在。 

Bode & Vraga 則特別針對社群媒體例如 Facebook，在糾正錯誤訊

息中可能扮演的角色，其研究課題為社群媒體的使用是否有助於強化

或糾正錯誤訊息（Bode & Vraga, 2015）。Bode 等人在此將假新聞視

為錯誤訊息，並說明錯誤訊息或事實誤解定義為存在或相信客觀上不

正確的訊息。為了研究社群媒體可能影響錯誤認知的建立與糾正方

式，Bode 等人開發出一種實驗設計，該設計利用 Facebooks 內部的一

項功能，當用戶於 Facebook 上點擊 Facebook 中的鏈結時，該功能會

提供相關文章的連結（即該鏈結會顯示在鏈結下方），該鏈結是由匹

配故事中的主題之演算法生成的。Bode 等人藉由向用戶顯示包含錯

誤訊息的帖子，然後操縱相關故事來確認、糾正或同時確認與糾正錯

誤訊息。調查結果表明，測試該 Facebook 內部功能在增強或打擊誤

解中所起的作用是取決於這些相關文章所提供的訊息，也就是說當相

關文章糾正了錯誤訊息時，錯誤認知會大大減少。 

國內研究部分，目前尚無較具體的假新聞機器辨識相關研究，但

類似研究如鄭麗珍等人提出了虛假評論的機器檢測模式，以協助消費

者面對購物網站上虛假且刻意誤導消費者的購物評論（鄭麗珍、江彥
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孟、游政憲，2019），該研究採用傳統的文本挖掘技術來處理文本數

據，包括詞袋 Bag-of-words、潛在語義分析 LSA（Latent Semantic 

Analysis）和用於詞表示的 Word2vec 以及使用機器學習來訓練模型以

檢測偽造的評論，包括 SVM，深度神經網絡 DNN（Deep Neural 

Network），卷積神經網絡 CNN（Convolutional Neural Network）和

長短期記憶 LSTM（Long Short-Term Memory）等技術，並建立多個

以「寫手為基礎應用深度學習偵測虛假評論的模型。實驗結果顯示使

用詞袋模型表現是最差的，使用 LSA 和 Word2vec 表現的效能很接

近。在各種分類器的識別效果中，發現 LSTM 配上 Word2vec 效能表

現的最好，而使用淺層的神經網 SVM 配上 Word2vec，和使用 DNN

配上 Word2vec 效果很接近，研究結果顯示分類器初步確實可以達到

辨識虛假評論以保護消費者的目標。 

故綜合國內外研究來看，運用人工智慧演算法來分類文本，以區

辨虛假內容，包括假新聞、謠言、虛假評論等，已逐漸被證實是可行

以及極具發展潛力者，而在中文世界與臺灣也還未有相關的研究、嘗

試或開發，因此這也將是本論文對臺灣學界最主要的貢獻。 

 

參、研究方法與設計 

由於臺灣目前並沒有具規模的假新聞資料庫或資料集，現今經由

人工查核的不實新聞數量也尚難以達到足夠規模可以用來訓練程式，

因此本研究僅能使用假新聞主要來源的內容農場作為虛假新聞之資料

集，以及經由主流新聞媒體編輯守門把關的新聞為一般新聞資料集。

我們的邏輯基礎基於前一章節假新聞的定義，是「刻意以模擬、類似

新聞的形式，來傳遞虛假及錯誤的訊息」，因此主流新聞組織的新聞

雖然也有錯誤的可能，包括客觀錯誤或主觀錯誤，但其並非是「刻意

以模擬、類似新聞的形式，來傳遞虛假及錯誤的訊息」，且假新聞與

一般純淨或專業新聞學所訴諸的社會目的並不相同，在內容的語言特

徵上也會有所不同（P´erez-Rosas et al., 2018），因此程式應可區辨內

容農場的虛假新聞與一般主流新聞組織專業把關後的專業新聞，以下

也針對本研究的資料集資料來源和研究方法進行詳細說明： 
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一、資料集資料來源 

本研究關注網路上未經證實新聞內容之機器識別，故研究蒐集網

路上之新聞平台、內容農場所提供的假新聞與一般新聞做為資料來

源，而社群網站或即時通訊 APP（例如：Facebook、Instagram、

LinkedIn、Twitter、Line、WeChat）個人間或小群體間私領域的訊息

交換與傳散，則尚不在本研究之研究範圍內，未來若有機會可持續發

展並納入考量。本研究資料集中一般新聞與假新聞的蒐集範圍與定義

說明如下： 

（一） 一般新聞以臺灣傳統四大報「聯合報」、「自由時報」、「蘋

果日報」、「中國時報」的網站平台作為資料收集範圍。 

（二） 假新聞則以四個知名的假新聞內容農場（怒吼、密訊、琦琦看

新聞、寰球軍事網）為資料收集範圍。 

（三） 資料庫 schema 欄位包括：新聞標題與新聞內文為必要欄位。

新聞作者、出處（包含新聞網站名稱與該篇新聞網址鏈結）、

新聞發布日期與新聞分類為非必要欄位。 

本研究以新聞媒體其編採體制之完整作為一般新聞資料庫建立之

參考，本研究以爬蟲程式抓取主流媒體之四大報作為一般新聞資料庫

來源，正是依據其長年以來建立之媒體信譽以及完整的專業編採體

制。 

假新聞資料庫則是以抓取內容農場之新聞為主，選取內容農場當

作本研究的假新聞資料來源的理由是，內容農場乃指為了創造流量、

賺取網路廣告分潤所建立的網站，它們多以各種合法、非法手段大量

生產文章，原創性內容少且內容的真實性難以確認，由於內容農場並

不主動管理內容，許多文章是由侵權盜用、抄寫、改寫而來，常摻雜

浮濫內容與不實訊息，形成漏洞，因此，在缺乏新聞媒體的編輯規範

和過程中，無法確保新聞內容的準確性和可信性。在此須注意的是內

容農場之新聞虛假類型與程度彼此不同，有的是各處剪貼，有些採用

無可信度之消息來源，又有些是直接造假，因此，本研究將所收集的

內容農場新聞與四大報內容交叉比較，若有發現新聞標題與內容本文

完全相同的新聞，就將其排除於假新聞資料庫之外。資料庫建構過程

中，真假新聞資料的豐富度與乾淨程度將影響往後發展辨識系統與深

度學習之結果，因此在資料庫如何建構以及如何分配這些資料用於學
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習與驗證是需要謹慎進行的。 

 
二、方法與設計 

本研究使用 Python 語言與 Tensorflow 工具開發一套新聞可信度

評估系統，系統說明如下： 

（一） 問題描述：輸入一篇符合 schema 格式的新聞，透過新聞可信

度評估系統模型，輸出該文章為假新聞的可相信程度。 

（二） 每一篇 schema1 格式，其欄位包括： id（新聞識別碼）、

website（新聞所屬網站名稱）、date（新聞發布日期）、title

（新聞標題）、content（新聞內文）、url（新聞網址）。 

（三） 系統輸入：訓練資料集為大量符合 schema 格式的一般新聞與

假新聞。 

（四） 系統輸出：辨識每一筆資料為假新聞的可相信程度。 

從 AI 新聞可信度評估系統架構面向上，本研究的新聞可信度評

估系統採用監督式學習（Supervised Learning）方式，監督式學習的

步驟如圖 1 所示，說明如下： 

在數據前處理方面，首先，我們先討論決定一般新聞與假新聞的

網址，並確認資料庫與資料表所需要的欄位，然後撰寫爬蟲程式將所

需要的資訊標籤抓取下來寫入資料表內，並設定固定時間與頻率，定

期執行爬蟲程式，將我們所需要的原始資料存入資料庫當中。 

在探索式數據分析方面，本研究所需要的步驟流程如下 ：  

（一） 數據清理：從我們的資料庫中擷取需要的欄位，檢查每筆紀錄

是否有欄位值為空的，若有則排除該筆紀錄，接著將所選取的

資料匯出成帶有 UTF-8 BOM 的 CSV 格式檔案，提供給程式用

來當作原始資料來源的檔案。 

（二） 特徵萃取：我們將來源檔案中的文章標題與文章內文當作字

串，並採用中研院中文詞知識庫小組所開發之 CKIP 斷詞暨實

體辨識系統，先做斷詞再剖析，並執行 POS tagging（Part-of-

speech 詞性標記）與 NER（Name Entity Recognition 命名實體

識別），接著計算每個斷詞之後的詞性頻率，將異常值

（Outliers）排除，在此異常值之門檻定義為詞性頻率低於總筆

數 10%，剩下的皆收集用來當作特徵參數。 
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（三） 建立模型：我們採用 Keras Sequential 順序模型（是一種多個

網路層的線性堆疊模型），並指定輸入層、隱藏層與輸出層的

尺寸參數，提供給編譯模型使用。 

（四） 訓練與驗證模型：我們採用 model.fit 與 model.evaluate 方法，

並輸入相對應的參數值。 

（五） 資料視覺化：將模型訓練完畢後產生的數據，使用 matplotlib

指令將數據繪製成曲線圖，並儲存成圖片且將檔案放置於

Result 資料夾中。 

 
圖 1：監督式學習步驟 

 
資料來源：本研究製作 

 
在新聞內容檢核方面，本研究透過人工智慧（AI）作為偵測未經

驗證新聞的工具，並使用語言特徵與訊息傳播路徑兩種偵測方法取

徑，語言特徵中我們使用 NLP（自然語言處理）的文本分析，包括文

字的分詞詞性、語塊、斷詞與上下文分析，結合 DNN（深度神經網

路）技術。由於 DNN 與過去機器學習需要由人來提供規則的方式相

較，DNN 只需要在設計好的神經網路中，藉由訓練資料與參數的微

調設定，機器就能自行學習、找出特徵，並藉由 GPU 等硬體支援加

速調校訓練模型，來提升 DNN 模型的精準度。 

從程式碼的 model.add、model.compile 與 model.fit 等三個函式當

中，可以得知其參數設定，並針對所使用的參數細節分別說明如下: 

（一） model.add 所使用的參數有輸入層的特徵維度 dim（84）、輸入

層節點 units（10）、輸入層激勵函數 activation（relu）、隱藏

層節點 units（10）、隱藏層激勵函數 activation（relu）、輸出
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層節點 units（1）、輸出層激勵函數 activation（sigmold）。 

（二） model.compile 所 使 用 的 參 數 有 損 失 函 數 loss

（binary_crossentropy）、最佳化方法 optimizer（rmsprop）、

訓練指標 metrics（accuracy）。 

（三） model.fit 所使用的參數有批次尺寸大小 batch_size（100）、訓

練回合次數 epocs（200）、驗證集切割比例 validation_split

（0.3）。 

本研究使用深度神經網路 DNN 的做法，並採用 logistic regression

（羅吉斯回歸）的方式，在隱藏層中使用 ReLU Activations（激活函

數）。接著，在模型編譯方面採用 binary_crossentropy losses（損失函

數），並將輸出定義為 Sigmoid Activations，使得輸出值可以變成一

個二元分類問題。在深度學習最佳化演算法上，我們採用 RMSprop 

Optimizers（Root Mean Squared Prop 梯度均方根下降），藉由計算微

分平方加權平均數來慢慢丟棄先前取得的梯度歷史值。此方法的優點

為消除梯度下降中的擺動，這樣一來就能夠防止學習率在找到最佳解

之前過早地減小，而順利地收斂到最佳值。 

 

肆、研究成果 

我們的研究數據規模有 10,000、20,000、30,000、40,000、50,000

筆，經過我們多次的調整訓練模型參數，發現以 20,000 筆數據表現最

佳，也就是說訓練集 14,000 筆（包括真假新聞各佔 50%，也就是

7,000 筆），測試集為 6,000 筆（包括真假新聞各佔 50%，也就是

3,000 筆），其中所建立的模型參數為 dim（84）、node（10）、lr

（0.001）、hidden_layer（10），其中藍色線條（acc）表示訓練集的

正確率，橘色線條（val_acc）為測試集的正確率，經過 200 回合的訓

練後，實驗結果辨識率最高為 90.53%，2 本系統的訓練模型正確率分

布圖如圖 2 所示： 
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圖 2：模型準確率分布圖 

 

資料來源：本研究製作 

 
從 loss 損失率來看，其中藍色線條（loss）表示訓練集的損失

率，橘色線條（val_loss）為測試集的損失率，經過 200 回合的訓練

後，其收斂程度趨於穩定，本系統訓練模型損失率分布圖如圖 3 所

示： 

 
圖 3：模型損失率分布圖 

 

資料來源：本研究製作 



利用 AI 技術偵測假新聞之實證研究 59 

此外，DNN 深度學習訓練完成後，我們將該模型儲存起來，並

額外整理出 800 篇新聞（資料庫內之一般新聞與假新聞各佔 400 篇）

與 300 篇非資料庫內之新聞網站之新聞，提供給我們的模型做測試，

測試結果如下表 1 與表 2： 

 
表 1：資料庫測試集一般新聞與假新聞平均可信度列表 

 一般新聞 假新聞 

筆數 400 400 

平均新聞可信度 % 89.95% 33.71% 

資料來源：本研究製作 

 
從上述表 1 之檢測結果指出，一般新聞檢測的新聞可信度約近

90%，但假新聞的可信度百分比僅約 33.7%，一般新聞與假新聞本程

式給予的可信度百分比明顯差距很大，代表本研究 DNN 深度學習模

型訓練成功，程式可辨別一般新聞與假新聞。 

除了使用資料庫來源的資料數據做為測試集，我們也尋求外部資

料來源來進行測試，以證明本程式的實際運用性與效能，我們分別使

用非資料庫來源的中央社、東森新聞雲以及新聞內容農場「每日頭

條」各一百則新聞進行測試，測試結果如表 2： 

 
表 2：各項非資料庫內新聞網站之新聞可信度列表 

新聞網站名稱 中央社 東森新聞雲 每日頭條 

筆數 100 100 100 

新聞可信度 % 81.32% 74.306% 12.22% 

資料來源：本研究製作 

 
從表 2 我們發現，中央社的新聞可信度最高，東森新聞雲的新聞

可信度略低，但仍達七成以上，而新聞內容農場「每日頭條」的新聞

可信度卻很低，平均僅約 12.22%，再次證明我們的系統能夠準確地

偵測出新聞可信度，可作為協助讀者對新聞可信度之判斷。 

另外，在我們的深度學習訓練過程中，我們採用中研院的 CKIP

斷詞系統將新聞內文作 POS 詞性分析之後的數據收集起來，人工觀

察並進一步解讀與分析這些數據，可得知虛假新聞內文在普通名詞
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（109 個／篇）、逗號（49.6 個／篇）、副詞（48.7 個／篇）數量級

上，比一般新聞內文在普通名詞（74 個／篇）、逗號（33.4 個／

篇）、副詞（26.8 個／篇）平均數量級上要高出 1.5~2 倍，顯示出虛

假新聞內文在這三種用詞頻率上要比一般新聞來的多。此外，新聞內

文經過 POS 詞性分析後，也發現從數量級差異來看，以「的之得

地」差異倍數最大（一般新聞 12 個／篇、虛假新聞 30.5 個／篇），

地方詞 3 次之（一般新聞 21.9 個／篇、虛假新聞 46.3 個／篇），顯示

虛假新聞的新聞寫作贅詞率高，寫作精實度與專業新聞寫作仍有差

別，但假新聞地方詞數量也遠高於一般新聞，其原因為何目前我們尚

難釐清原因，仍需待更進一步的探究才能說明。 

而除了經自然語言處理後一般新聞與虛假新聞間所展現出的差異

之外，新聞長年以來的發展，已經是一種高度結構化的文體，為符合

社會對其傳播資訊、反映事實功能的期待，傳統正式新聞組織講求純

淨精實的新聞寫作、正反併陳、中立客觀等寫作技巧，藉由組織守門

過程，這些原則與對新聞的要求已被記者內化融入每日編採寫作中。

有別於媒體組織新聞的專業守門實踐，虛假新聞有著截然不同的目

的，傳統新聞目的在於不涉價值判斷地傳遞有關事實之訊息，再由閱

聽人自行進行評斷，但虛假新聞則是無法擺脫欺瞞、煽動與試圖影響

人認知與態度之強烈意圖，兩者在目的上即有明顯不同，這也使得二

者在呈現新聞內容與寫作手法上必須要有差異，因此藉由分析新聞寫

作風格、寫作特質、新聞價值取向、新聞品質、確切的新聞消息來

源、新聞作者、新聞組織與背景揭露等，確實可以明顯觀察到一般新

聞與虛假新聞間之差別。 

此外，在新聞編採與表現上，為達客觀中立、正反並陳之標準，

新聞學要求對爭議性議題盡量呈現不同立場之價值意見，以達到形式

中立與多元立場價值呈現，然而虛假新聞之目的在於誤導並煽動，使

閱聽人相信，通常不會正反並陳，只會呈現單方面說辭，且用詞通常

都煽動或誇大，引述之消息來源經常不明確或錯誤。在新聞寫作風格

上，新聞記者的用字用詞等修辭層面，也提供了辨別一般新聞與虛假

新聞的判斷基礎。 

經由我們的系統得到之結果進行人工觀察，一般新聞與虛假新聞

間之差異，可整理如表 3： 
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表 3：一般新聞與假新聞之差異整理 

一般新聞 虛假新聞 

 自然語言處理部分（依新聞內文的斷詞與 POS 詞性分析來看） 

前三名 依序為普通名詞 （74 個 /

篇）、逗號（33.4 個/篇）、副詞

（26.8 個/篇） 

前三名依序為普通名詞（109 個 /

篇）、逗號（49.6 個/篇）、副詞

（48.7 個/篇） 

前十名依序為普通名詞、逗號、副

詞、動作及物動詞、地方詞、狀態

不及物動詞、介詞、括號、專有名

詞、“的之得地” 

前十名依序為普通名詞、逗號、副

詞、地方詞、動作及物動詞、“的

之得地”、狀態不及物動詞、介

詞、句號、括號 

從頻率來看比虛假新聞少 從頻率來看比一般新聞多，約有

1.5~2 倍 

從數量差異來看，以「的之得地」差異最大（一般新聞 12 個/篇、虛假

新聞 30.5 個/篇），地方詞次之（一般新聞 21.9 個/篇、虛假新聞 46.3

個/篇） 

資料來源：本研究製作 

 

伍、結論與討論 

國際上已陸續出現相關研究利用人工智慧優異的文本分類能力，

來分類辨識假新聞、謠言與虛假評論等之相關程式系統開發，但國內

尚無假新聞分類辨識系統，因此本研究旨在發展一套協助讀者評估來

源不明或可質疑之新聞其可信度之程式，希望能在相關領域上為臺灣

帶來有意義的討論與貢獻。 

根據本研究的研究結果，繁體中文的假新聞可信度評估系統是可

行且深具發展潛力的，目前實驗結果精確率最高可達 90.53%。而資

料庫測試集測試檢測結果發現，一般新聞經檢測後的新聞可信度約近

90%，但假新聞的檢測其可信度百分比僅約 33.7%，一般新聞與假新

聞本程式給予的可信度百分比明顯差距很大。而使用外部資料的測試

集進行測試，中央社新聞測試後可信度最高，東森新聞雲測試後新聞

可信度略低，但仍達七成以上，而新聞內容農場「每日頭條」測試後

新聞可信度很低，平均僅約 12.22%，證實我們的人工智慧系統確實

能準確分辨一般新聞與虛假新聞之不同，其偵測判斷新聞的可信度之

準確程度，應能協助讀者對於新聞內文之語言特徵分析上新聞是否可
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信之建議。此一研究將會把臺灣的假新聞議題或對假新聞之因應帶到

一新的領域，一個是否願意嘗試運用人工智慧，並讓其介入人類社會

生活認知判斷之領域。 

但對於引進人工智慧介入人類的社會生活甚至社會認知，仍需要

有一定的警醒與反思，包括本研究雖從程式判斷的結果進一步分析一

般新聞與虛假新聞在新聞文本語言學特質、新聞寫作特徵、新聞相關

呈現上等之差異，但這均是運用人類邏輯去分析，並不一定是機器判

斷的邏輯或依據，而從這些文本語言之差異，程式與機器也並不會提

供我們解釋的原因或機器判斷的因素，是故當我們要採用人工智慧的

判斷來輔助我們人類的判斷甚至取代人類的判斷時，這樣的依賴其社

會結果的負面性，包括過度依賴機器或程式，未來是否造成人工智慧

的獨裁以及人類自主性與主體性的喪失，甚至人類思考判斷能力的下

滑等，可能都是需要進一步深思與考量。 

此外，人工智慧新聞可信度判斷程式對於未來新聞學與新聞業之

影響會是什麼？被評比為低可信度的新聞內容組織就會因此失去民眾

的信任與喜愛？AI 新聞可信度評估能否反饋為對新聞採寫時新聞正

確性與專業性的要求？問題可能並不一定如此簡單，答案可能也會是

難以預料的，因此這樣的程式應用對新聞學與新聞環境、產業、生態

的影響等等，現今我們可能都尚難以評估，但卻仍應謹慎以對。 

而現今幫助人們區分假新聞和一般新聞的現有方案仍依賴單純基

於機器或單純基於人力的方法，但在電腦科學、人工智慧與心理學研

究中已經表明單純依賴上述兩種方法均有其侷限性。然而假新聞的判

斷方式並非僅有判斷內文語言風格，在本研究對於真假新聞之觀察

中，真假新聞由於其傳散的目的以及作者和背後組織之不同，有著多

種差異。在內文層面中假新聞較會有奇觀式的敘述方式、敘事性的寫

作方式、情緒性用詞、誇大用詞、人身攻擊、妖魔化社會群體、陰謀

敘事、甚至邏輯缺陷等，並且誤導式標題、誘餌式標題、甚至是要求

閱聽人留言等特徵，上述也都是有違專業新聞學之準則，是傳統新聞

較不會出現，但假新聞經常出現的。並且真新聞在處理新聞資料來源

上會較為謹慎，並且會詳述消息來源；除此之外對於不同立場之訊息

也多會盡量呈現，讓內文正反併陳。 

而在組織標示或揭露上，正式新聞組織與虛假新聞網站組織性質

會有不同，組織目標也不同，組織架構與成員特質也有所差異，組
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織、成員與組織文化也造就真實與虛假新聞間之差異，與是否願意揭

露之差別。一般而言，正式新聞組織依靠社會信任生存，為保持良好

信譽，會有完整嚴謹的編採制度對新聞內容進行較嚴格的查證與校

對，語法、拼字、用字與標點符號使用錯誤會較虛假新聞少上許多。

並且正式新聞媒體組織由新聞從業人員組成，並對其生產的新聞內容

負責，故新聞通常會明確標示採訪撰寫記者之姓名，即便記者不願記

名，往往也會明確標註新聞組織之名稱以示對新聞負責。除此之外，

正式新聞組織不吝於向公眾展示新聞組織背景，其網站上往往會有明

確的組織負責人訊息、正式且固定的聯絡資訊，相反的，虛假新聞網

站之目的在於欺瞞，且由於其非法性，通常都會隱瞞組織背景資訊，

提供非正式組織使用的聯絡資訊。正式新聞組織為維持社會信任，會

有正式且固定的網域名，但虛假新聞網站為避免被辨識出來，經常申

請新的網域名，會有著不斷變動、與網站名無關或是看起來非常複雜

的網址等。而以上諸多差異，都可證實假新聞的內容、寫作、特質與

相關呈現，均與一般新聞確實有所不同。 

這些真假新聞之間的差異可做為未來人工智慧對於分辨新聞可信

度的發展方向，然而有些特徵現階段較難以藉由人工智慧判斷，如內

文邏輯的正確性、是否在文中正反併陳、內文結構上是否保持新聞寫

作的倒金字塔格式等。並且有些特徵並非皆適合設計進入人工智慧系

統之中，有些特徵比更適合藉由人類進行判斷，例如新聞網站組織的

資訊以及對於新聞內文資訊的事實查核。也因此在辨識真假新聞的領

域中，人類仍有相當的重要性。 

也 因 此 Okoro 等 人 （ 2018 ） 提 出 一 種 混 合 模 型 （ hybrid 

model），結合上述兩種檢測方法以檢測社群媒體上的假新聞，研究

結果指出，混合式的方法較上述兩種方法單獨使用時更為準確。

Okoro 等根據深思可能性模型，分作中央路徑與周邊路徑兩種訊息接

收處理模式；研究認為，假新聞容易被相信可能是因為假新聞容易透

過周邊路徑處理模式觸動人們，這表示需要一種支援系統，幫助人們

判定哪些新聞具有欺騙性或者真實性。Okoro 等人提出的人機混合式

模型（machine-human system），根據社群媒體新聞素養教育工具，

以十個考量項目作為判斷假新聞的基準，包括對新聞標題保持懷疑態

度、仔細查看網址、注意新聞來源、注意不尋常的格式、注意照片、

檢查日期、檢查證據、參閱其他報導、報導是否只是玩笑、有些報導
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是否故意錯誤等判斷面向。 

且如黃俊儒（2018）指出，防範假新聞可以依賴 AI 判別、人工

事實查核、立法遏止、生產者端需於文中附上第三方資料來源、以及

推廣數位與資訊識讀教育等，但他認為端賴單一方向的解決辦法都可

能不切實際。而打擊假新聞的難處在於不同政治或價值立場對個別假

新聞的想法價值甚至定義等都可能有所不同，這已經不是一個資訊正

確與否的問題，而是一個政治議題，恐很難依靠機器來協助解決，必

須回到政治社會領域去面對。因此我們必需認知 AI 或科技技術可能

無法徹底解決假新聞的所有問題，也未必能提供最好的解決方案，因

此若僅是為了使用 AI 技術而使用 AI 技術，很可能會適得其反。因此

多方位面向的方案包括技術、法律、道德、與教育等合作之因應方

式，可能可以協助技術無法完全解決的問題，因人類社會的問題仍要

回到人類身上來自己解決，AI 僅能視為工具或助手，而非人類政治

社會問題的最終解答。 

因此分辨假新聞的最佳作法，機器可能不該反客為主，最終仍需

重回到人類讀者自己的判斷能力上著手，對新聞片段抱持懷疑，並有

消息比對的能力，若因為太過相信機器，導致人們放鬆警惕，更願意

相信自己所讀的內容，最終可能帶來更嚴重的威脅與不確定性。因為

自始至終人自己才是社會問題之所在，人為何選擇相信假新聞？偏

見、立場、價值均乃出自於人心，即使告知事實，人們可能仍不願意

改變原來的相信，無法說服那些已經相信虛假訊息的人。人工智慧很

難改變人們根深蒂固的偏見與選擇性理解，這必須從文化、社會與教

育面向的解決著手。因此，我們能夠推理出數位資訊識讀教育與社會

民主教育在面對假新聞議題時有其最終重要性。當數位世代崛起，民

眾被區分為數位移民及數位原住民時，數位資訊與社會民主素養應為

國家優先的社會教育目標，以培養具備新的民主社會素養能力的公

民。 

 

陸、研究限制與建議 

由於國內目前缺乏繁體中文類型的假新聞辨識系統相關研究，因

此，本研究的參考文獻以英語系之真假新聞機器辨識相關研究為主，

而本研究由於在新聞分類上採取隨機取樣方式，不特別限定某些類型
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新聞，如此也增加模型訓練上的複雜程度與困難度，但適用性也會較

廣泛。此外，雖然本研究的新聞可信度評估系統辨識率高達 90% 左

右，但是，由於此類型數據強烈受到資料來源之限制，亦即，若訓練

的數據來源有所變更，例如收集非四大報的新聞或其他內容農場的新

聞，可能就會影響系統辨識率，因此，未來須繼續擴張系統資料來源

之廣度，以增加辨識系統的實用性，此亦是本研究未來繼續努力之目

標，不過經由本研究，已證實藉由人工智慧系統辨識中文假新聞之可

行性，此乃本研究最主要的價值，未來可繼續推廣相關應用，以對社

會實務或學術研究創造更多貢獻。 

其次，本新聞可信度評估系統之研究，與其他利用 AI 來偵測不

同語系假新聞，或運用 AI 進行社會科學研究者，遭遇相同的問題，

亦即人工智慧深度學習的黑盒子現象，也就是系統僅能告訴我們結

果，但卻無法提供相關的解釋原因與其判斷之因素，也因此，檢測新

聞真假程度是一回事，但如何向使用者解釋其虛假原因卻極具挑戰，

如果我們不能提供一個適當的說明來解釋一則新聞被判斷為虛假的原

因，那麼民眾可能也會因為缺乏對研究團隊或科技中立性的信任，使

得民眾缺乏使用辨識系統的動機，或造成人們不接受系統辨識的結

果，使得其影響範圍與效果有限，因此，本研究團隊提供下列兩點建

議： 

一、 透過所收集的新聞原始資料以及經過數據清理與過濾產生的多

項特徵，給予舉證範例進行一定的說明與解釋，以便呈現在輸

出結果上，當作解釋辨識結果之輔助與使用說明，用來說服並

提高使用者對於假新聞人工智慧辨識系統的信任程度。 

二、 對於機器辨識結果，隨機取得足夠樣本後，委請訓練有素且具

社會公信力的新聞工作者和經驗豐富的編輯人員團隊檢視其合

理性，並適時提出質疑，以做為機器學習之修正與反饋。 

最後，礙於高品質標籤的虛假新聞資料仍然處於稀缺不足的狀

態，除了建立更大規模的數據集外，我們也應當關注如何將無監督、

半監督方法應用到假新聞檢測系統中，這也是相關研究未來可持續努

力之處。 
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註釋 

1  為了方便資料庫蒐集時識別出此篇未經驗證新聞的來源與出處，也因

為擔心 url 鏈結會因時間的關係而無法鏈結，因此 id、website、

date、url 皆僅當作輔助用途使用，而非判斷主要項目，主要項目為

title 與 content。 

2  由於我們採用 RMSprop 梯度均方根下降的最佳化演算法，藉由梯度

的計算（對於神經元的權重 weight 與偏差 bios 作偏微分）以及學習

率的乘積，來不斷地更新權重與偏差值，以及經過數學邏輯與工程上

的推導，我們的訓練模型在經過 200 回合的訓練後，損失函數（loss 

function）穩定地下降到趨近並收斂到最佳值時，其正確率顯示的值

即為 0.9053。 

3 「地方詞」乃中研院中文詞知識庫小組所開發的繁體中文斷詞系統

CKIP 中 POS（Part-of-Speech）Tags 詞性標注的分類之一，其意義為

表地方概念的體詞，包括地方名稱、行政單位、以及可以看成是地方

的各種機構等。 
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