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摘要 

近年來透過網路媒介，使得假新聞得以快速流竄。而許多國家都受到假新聞嚴重影響，

使得假新聞偵測變成一個重要課題。本研究蒐集兩個台灣闢謠網站資料，「新聞小幫手」

以及「真的假的」。並運用深度學習的三種方法 Gated Recurrent Unit (GRU)、Long Short 

Term Memory (LSTM) 以及 Bidirectional Long Short Term Memory (BLSTM)，進行假新

聞偵測。實驗結果發現，深度學習可以運用在台灣假新聞偵測當中，且 BLSTM的方法

最適合用於假新聞偵測。本研究實驗降低假新聞比例，模擬 25%以及 5%假新聞比例，

讓研究樣本可以更趨近於真實情況。最後本研究使用交叉資料集測試，了解實務與學術

上的差距。 

Abstract 

In recent years, because the Internet acts as a medium, fake news can be quickly spread. Many 

countries have been seriously affected by fake news. making fake news detection become an 

important issue. This study collects two Taiwan refute rumors sites. And use the three methods 

of deep learning for fake news detection., Gated Recurrent Unit (GRU), Long Short Term 

Memory (LSTM), and Bidirectional Long Short Term Memory (BLSTM). The experimental 

results show that deep learning can be used in Taiwan's fake news detection, and the BLSTM 

method works best. Research experiments reduce the proportion of fake news, simulating 25% 
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and 5% fake news ratios. Let the research sample be closer to the real situation. Finally, this 

study used a cross-data set test to understand the gap between practice and theory. 

關鍵詞：假新聞、假新聞偵測、深度學習、人工智慧、雙向長短期記憶  

Keywords: Fake News, Fake News Detection, Deep Learning, Artificial Intelligence, 

Bidirectional Long Short Term Memory 

一、緒論 

假新聞的定義為有意撰寫且誤導新聞讀者，但驗證是虛假的新聞[1]。近年來各國都

受到假新聞嚴重影響，例如：2016美國總統大選、台灣衛生紙之亂、台灣關西機場假新

聞事件等等[2]。近年的假新聞都是透過網路為媒介。而要檢測網路上的內容的真偽，最

原始的方式是透過「手動」方式[3]，使得 Facebook與 Google兩家網路巨頭公司都想讓

假新聞偵測自動化。 

過往多位學者曾應用機器學習或者深度學習來進行假新聞偵測，如：Support Vector 

Machines(SVM) 、 Naive Bayes 、 Convolutional Neural Network(CNN) 、 Logistic 

Regression(LR)、Neuro Linguistic Programming(NLP)、Recurrent Neural Network(RNN)、

Gated Recurrent Unit(GRU)、Long Short-Term Memory(LSTM)。本研究也嘗試使用台灣

的假新聞資料，探究以深度學習方式偵測假新聞的可能性。 

二、文獻探討 

深度神經網路(Deep Neural Network)，是多層的神經網路，可透過電腦找出特徵值，

經由深入學習後，讓預測結果更有效，目前主要的神經網路模型有 20幾種，其中，遞

迴神經網路(Recurrent Neural Network, RNN)可用於解決帶有順序性的問題，例如: 自然

語言處理、語音辨識、手寫辨識等等[4]。 

Hochreiter and Schmidhuber [5]提出長短期記憶(Long Short-Term Memory, LSTM)，是

為了解決 RNN 所產生梯度消失及梯度爆炸而產生。LSTM 與 RNN 相比多了 3 個控制

器，分別為輸入閘門(Input Gate)、輸出閘門(Output Gate)、忘記閘門(Forget Gate)，當有

了控制器閘門的機制 LSTM就能夠將記憶長期記住。 

雙向長短期記憶(Bidirectional- Long Short-Term Memory, BLSTM)在 2005年由 Graves 

and Schmidhuber [6]提出來，他是由前向長短期記憶與後向長短期記憶結合而成，是為
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了解決後向修飾前向的問題。 

閘門循環單元(Gate Recurrent Unit, GRU)與長短期記憶類似。根據 Chung, et al. [7]研究

指出閘門循環單元比起長短期記憶會使用更少的記憶、減少中央處理器(CPU)的運算時

間以及加快收斂的速度，而閘門循環單元在較小的資料集的表現比長短期記憶來的更加

優異。 

(二) 假新聞資料庫蒐集 

過去假新聞偵測研究中，大多數研究都是根據專家檢核、研究自行蒐集、群眾闢謠網

站、社群網站提供以及競賽提供，五種方法所建立起資料庫。例如：BuzzFeed 記者

Silverman, et al. [8]對針對政治相關 Facebook粉絲專頁，所發的文章做事實檢核、Wang 

[9]與加拿大維多利亞大學，透過 PolitiFact事實檢核網站所蒐集的資料庫、The FEVER 

1.0 Shared Task競賽所提供 185,445筆資料、Pérez-Rosas, et al. [10]透過 GossipCop八卦

檢核網站、Ma, et al. [11].微博(Weibo)管理中心提供假新聞報告資料集、Svärd and 

Rumman [12]自行蒐集 201 篇美國新聞文章，其中有 120 是假新聞，81 篇是真新聞、

Pérez-Rosas, et al. [10]自行蒐集假新聞，並請外包公司改寫。近年來台灣開始有事實檢

核網站以及群眾闢謠網站的出現，但仍少有相關的研究成果被提出。 

(三) 應用深度學習假新聞偵測研究 

 過去假新聞偵測使用的特徵大多是使用文字特徵，並使用機器學習的方式進行偵

測，例如：使用 Support Vector Machines(SVM)、Unsupervised、Naive Bayes。而因深

度學習發展優異，也開始有研究將深度學習應用在假新聞偵測中。不過，在台灣，這

方面的研究成果仍較少被提出。本研究整理出過去研究所使用深度學習的假新聞偵測

研究： 

三、研究方法  

(一) 資料集 

 本研究蒐集資料集是台灣組織「g0v.tw 台灣零時政府」，所創立的兩個專案：
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「Cofacts 真的假的」以及「新聞小幫手」。「Cofacts 真的假的」透過 Line Chatbot來蒐

集社群上流傳的假新聞，在藉由群眾舉報然後在群眾核對，讓大家一起打擊網路上的謠

言以及假新聞。本研究將資料存至 SQL Server，至截稿為止資料庫真新聞有 6,107筆資

料，假新聞有 9,141筆資料。 

「新聞小幫手」是一個闢謠的網站，主要是讓民眾對於可疑新聞來此詢問，由其他民

眾蒐集資料後闢謠，但目前於 2018/10/24停止服務，但資料依舊會保留在網站上面。因

「新聞小幫手」沒有真新聞的標記資料，本研究蒐集了真新聞資料，主要來源是蘋果日

報，再透過相似度分析將以被舉報假新聞的資料給剔除。至截稿為止真新聞的資料一共

蒐集了 11,015筆，假新聞的資料一共有 5,795筆，經資料整理後，使用了 2,014筆。 

(二) 研究流程 

本研究先將兩個資料集蒐集後，進行文字的預處理。將中文字先進行斷詞後，在將中

文字進行 Tokenization以及文字的詞數計算，以便深度學習處理。然後將預處理資料以

80-20法則分成訓練集與測試集。本研究實驗三種深度學習的方法，Gated Recurrent Unit 

(GRU)、Long Short Term Memory (LSTM) 以及 Bidirectional Long Short Term Memory 

(BLSTM)。然後使用 Accuracy、Precision、Recall 及 F-Score 對模型進行評估。最後將

此上述經過繪製成以下流程圖： 

 

圖一、研究流程圖 

(三) 深度學習架構 
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本研究會將三個資料集都以 80-20法則分成 80%訓練集與 20%的測試集，在讀取資料

後建立出 Token字典，字典依據出現次數的多寡已降冪方式排序，接下來使用 Token把

新聞文字轉成數字陣列。由於新聞字數並不一定，為了讓轉換後的字數相同。本研究將

採用截長補短的方式，利用前面所計算的詞數，設定一固定長度為 n，若新聞文字長度

大於 n，則截去後面的數字;反之如果新聞文字若小於 n，則會補 0直到 n的長度。之後

便加入 BLSTM、LSTM與 GRU模型，先建立出線性堆疊模型，然後再加入平坦層、隱

藏層、輸出層，再以五種不同大小的 Dropout、三種不同的損失函數、三種不同的激活

函數以及三種不同的優化器，總共 135個排列組合，找出最佳組合的模型。在資料經過

一連串迭代之後，使 Accuracy、Precision、Recall、F-score 檢測模型。 
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四、實驗結果  

(一) 訓練與測試筆數 

本研究將真新聞與假新聞比例成 1:1，假新聞的比例將會佔 50%。接著以 80-20 法則

分成訓練與測試筆數，下表為「新聞小幫手」與「真的假的」訓練與測試筆數： 

表二、假新聞比例 50%訓練與測試筆數 

資料集 
訓練筆數 
(假：真) 

測試筆數

(假：真) 

新聞小幫手 1611:1611 403:403 
真的假的 4886:4886 1221:1221 

 (二) 深度學習結果 

本研究將實驗中得出的三種方法最佳配置如表二所示。最後以 Accuracy、Precision、

Recall以及 F-Score對各種模型做評估如表三所示： 

表三、50%假新聞比例最佳配置 

資料集 方法 
激活 

函數 

損失 

函數 
優化器 Dropout 

新聞 

小幫手 

GRU sigmoid MSLE Adam 0.6 
LSTM sigmoid binary_crossentropy AdaMax 0.6 

BLSTM relu MSE RMSprop 0.5 

真的假的 

GRU sigmoid binary_crossentropy Adam 0.4 
LSTM sigmoid binary_crossentropy RMSprop 0.4 

BLSTM relu MSLE AdaMax 0.5 
 

表四、50%假新聞比例模型評估 

資料集 方法 Loss Accuracy Precision Recall F-Score 

新聞 
小幫手 

GRU 0.053 0.881 0.885 0.876 0.88 
LSTM 0.045 0.888 0.881 0.898 0.889 

BLSTM 0.091 0.898 0.898 0.898 0.898 

真的假的 
GRU 0.104 0.677 0.635 0.836 0.722 
LSTM 0.108 0.685 0.641 0.844 0.728 

BLSTM 0.218 0.683 0.638 0.846 0.728 

(三) 不同假新比例結果 
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本研究認為假新聞佔樣本 50%並不符合真實情況，本研究又實驗了假新聞比例 25%以

及 5%，並照一樣的研究方法來實驗。本研究在實驗「新聞小幫手」時發現，在 5%假新

聞比例之下，可以再增加資料筆數。所以本研究又實驗了在相同假新聞比例在 5%情況

下，會有什麼樣的結果。以下是本研究訓練與測試筆數以及實驗結果： 

表五、假新聞比例 25%與 5%訓練與測試筆數 

資料集 
假新聞

比率 
訓練筆數

(假：真) 
測試筆數

(假：真) 

新聞小

幫手 
25% 1600:4800 400:1200 

5% 252:4800 63:1200 

5%* 421:8000 105:2000 
真的假

的 
25% 1600:4800 400:1200 

5% 252:4800 63:1200 

 

表六、假新聞比例 25%與 5%最佳配置 

資料集 
假新聞比

例 
最佳方法 

激活 

函數 

損失 

函數 
優化器 Dropout 

新聞 

小幫手 

25% BLSTM sigmoid binary_crossentropy Adam 0.3 

5% BLSTM tanh binary_crossentropy Adam 0.4 
5%* GRU Tanh MSLE Adam 0.6 

真的假的 
25% BLSTM relu binary_crossentropy AdaMax 0.4 
5% LSTM tanh binary_crossentropy AdaMax 0.6 

表七、假新聞比例 25%與 5%實驗結果 

資料集 
最佳 

方法 

假新聞 

比例 
Loss Accuracy Precision Recall F-Score 

新聞 

小幫手 

BLSTM 25% 0.053 0.922 0.879 0.797 0.836 

BLSTM 5% 0.045 0.964 0.725 0.46 0.563 

GRU 5%* 0.091 0.972 0.795 0.59 0.678 

真的假的 
BLSTM 25% 0.134 0.845 0.728 0.701 0.677 
LSTM 5% 0.616 0.948 0.333 0.396 0.488 

 

最後以圖二可以發現，雖然降低假新聞比例，可以讓樣本可以更趨近於真實情況，但

可以明顯發現 Precision、Recall以及 F-Score下降。甚至在「真的假的」在 5%假新聞比

例四個指標皆未達到基準線。而在「新聞小幫手」的假新聞 5%實驗當中可以發現，相
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同比例下增加訓練與測試筆數，可以增加模型的效率。 

 

圖二、不同假新聞比例效率統計圖 

五、結論  

本研究實驗兩個中文資料集，發現深度學習確實可以用於偵測假新聞。本研究也模

擬了 3種假新聞比例的實驗，50%、25%以及 50%。在「新聞小幫手」資料集當中，

50%的 F-Score來到 0.898，25%的 F-Score來到 0.836以及 5%的 F-Score來到 0.563。

本研究又實驗了將 5%的訓練與測試比數拉高，5%的 F-Score從原本的 0.563增長到

0.678發現訓練與資料測試筆數增加，可以讓深度學習的效率更好。在「真的假的」資

料集當中 50%的 F-Score在來到 0.728，25%的 F-Score來到 0.701，而 5%的 F-Score只

有 0.396。相較於「新聞小幫手」資料集，「真的假的」資料集效率較差，甚至在 5%假

新聞比例完全無法偵測。本研究認為「真的假的」文章長度都短於「新聞小幫手」，資

料集筆數不足導致深度學習的效率不佳。 

本研究實驗了三種方法，BLSTM、LSTM以及 GRU，發現大多數的情況下，

BLSTM效果都是最佳。除了在「新聞小幫手」5%假新聞比例的 GRU效果最好以及

「真的假的」5%假新聞比例無法偵測之外，尚餘 5種皆是 BLSTM方法效果最佳。 

而除此之外，本研究又為了進一步實驗將「新聞小幫手」做交叉資料集測試，發現

如要將模型實務所需的發現。 

在 50%、25%與 5%模型測試中也發現一樣的結果，Recall也偏高在 0.93以及 0.87，

這也發現 50%、25%的模型也能夠清楚了解假新聞脈絡，並且成功預測正確，但一樣

對多種真新聞來源脈絡很不熟悉，常常真新聞錯當成假新聞。這說明了在訓練的資料
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集當中，真新聞的來源並不夠多，導致模型常將真新聞錯當成假新聞。而在 5%的模型

當中 Recall有大幅度下降到 0.4，本研究認為是 5%所放入假新聞減少，導致準確抓出

假新聞下降。 

綜上所述，如要將模型進一步的實務化，除了假新聞資料蒐集外，必須要蒐集更多

來源的真新聞，讓模型在面對各種不同真新聞之時，不會誤將新聞判別成為假新聞。 

 (三) 研究限制 

本研究認為目前假新聞偵測最大限制還是假新聞的資料不足，無法確認此資料集是

否能代表整個真實世界的狀況。資料集當中真新聞是否還有假新聞在其中或者假新聞

當中有真新聞被誤報為假新聞，以及假新聞比例在真實資料集當中比例為何。本研究

認為深度學習已經相當成熟，可以運用在假新聞偵測當中，但最大限制還是語料庫不

足的問題，本研究認為假新聞偵測需要有更進一步的分類，以及更多標籤(Label)以及

更多特徵(Feature)去標記。本研究認為可以再進一步嘗試蒐集更多真新聞，嘗試更低

的假新聞比例，可以讓模型更能運用在實務上。相信有天假新聞偵測有天可以運用在

各種裝置上，避免導致訊息接受者被誤導，造成社會的恐慌。 
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