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概要 
SNS におけるフェイクニュースの拡散が問題となってい

る．フェイクニュースを共有するユーザは承認欲求や帰属

欲求，自己顕示欲といったヒューマンニーズが強く，自己

紹介文に特徴的な単語が現れやすい．本研究では，それら

自己紹介文に含まれる単語の偏りに基づき，フェイクニュ

ースを検知する手法を提案する．Twitter 上で同一のニュー

スURLを投稿する複数ユーザの自己紹介文に含まれる単語

から特徴量ベクトルを作成し，機械学習によりその真偽を

分類する．日米のリアルおよびフェイクニュースを含む複

数のデータセットを用いて実験を行い，平均 90.2%の分類

精度を実現した．さらに提案手法がフェイクニュースの検

知のみでなく，フェイクニュースの標的とされたユーザ集

団の分析等に有効であることを示す． 

1. はじめに 
近年，ソーシャルネットワーク・サービス（SNS）にお

けるフェイクニュースの拡散が社会問題となっている．フ

ェイクニュースとして扱われる事象は，デマや陰謀論，プ

ロパガンダなど多岐にわたり，研究者によってさまざまな

定義や分類がある[1]．フェイクニュースは，誤報や誤解の

広まりとして発生する場合もあるが，主に特定の⽬的を実
現するため，または政治的，個⼈的もしくは⾦銭的な利益
のために，人々を騙すよう意図的に作成される ．例えば，

2016 年の米国大統領選挙では，フェイクニュースを掲載す

る 100 以上のサイトがマケドニアの若者らによって運営さ

れており，彼らはクリック広告によって半年で数万ドルの

利益を得たとされる[2]．  

フェイクニュースへの対策として，メディアや専門家に

よるファクトチェックが行なわれている．しかしながら，

手動によるファクトチェックは専門知識と多大な労力を要

する作業であるため，大量に作成されるフェイクニュース

に対してスケーラビリティに乏しい．そのため，データマ

イニングや機械学習などによってフェイクニュースを自動

的に検知する手法が研究されており，検知に利用可能な特

徴として様々なものが検討されている[1]．これらの特徴は

大きく分けてニュース記事のテキストや画像といったコン

テンツから得られる特徴とソーシャルネットワークにおけ

るニュースの伝播パターンといったコンテクストの特徴に

分類される．コンテンツの特徴は，フェイクニュースの作

成者にとって自由に操作できるものであることから，それ

のみでは不十分とされる[1]．そのため，コンテクストの特

徴と組み合わせることでロバスト性を向上させた手法が提

案されているが，モデルが複雑化し，より大量のデータが

必要となることが一般的である．したがって，フェイクニ

ュースの検知に効果的でありながら，より軽量な特徴を利

用する手法が求められている． 

そこで本研究では，フェイクニュースへの対策として，

ニュースのテキストやソーシャルネットワークといったデ

ータを使用せず，ニュースを共有した SNSユーザに暗黙的

なつながりがあると見なし，それらユーザの自己紹介文を

用いてフェイクニュースを検知する手法を提案する．一般

的に SNSユーザがニュースを共有する動機には，自身の意

見や信念の主張，情報共有による他者への貢献，オピニオ

ンリーダや情報のゲートキーパとしての立場の獲得などが

あると言われている[3]．特に人々の目を引くようなフェイ

クニュースを共有するユーザは，これらの動機に関連した

承認欲求や帰属欲求，自己顕示欲といった欲求（ヒューマ

ンニーズ）が強い傾向にあると推量される．また，SNS ユ

ーザの性質やふるまいとフェイクニュース共有行動との関

連を調査した既存研究では，フェイクニュースを共有しや

すいユーザは，人気や社会的なつながりの獲得のためにプ

ロフィールを詳細に記載するといった傾向が示されている

[4]．したがって，フェイクニュースを共有しやすいユーザ

の自己紹介文には，個人の性質や属性，コミュニティ等に

関連した特徴的な単語が現れやすいと考えられ，これらの

特徴的な単語の偏りがフェイクニュースの検知に利用でき

る． 

評価実験では，日米のリアルおよびフェイクニュースを

含む複数のデータセットを用い，提案手法による検知の性

能評価を行った．その結果，最高で 95.8%，平均で 90.2%

の分類精度が得られ，最新の既存手法と同等またはそれ以

上の性能が得られている．また，日本語と英語の両方のデ

ータセットにおいて良好な性能を示しており，提案手法は

異なる言語に対しても有効であった．さらにケーススタデ

ィでは，自己紹介文に含まれる単語に対するニュースの特

徴量ベクトルの分布を可視化し，フェイクニュースの検知

に留まらない提案手法の応用例を示している．  

本論文の貢献は以下のとおりである． 

l フェイクニュースを共有しやすい SNS ユーザの自己

紹介文に現れる特徴的な単語の偏りに着目し，軽量

かつ高精度にフェイクニュースの検知を行う手法を

提案した． 

l 実世界のリアルおよびフェイクニュースを含む複数

のデータセットを用い，その他の特徴を使用する既

存手法と性能を比較する評価実験を行い，提案手法

の有効性を示した． 
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l ケーススタディとして，自己紹介文に含まれる単語

に対する提案手法を用いたニュースの特徴量ベクト

ルの分布を可視化し，フェイクニュースが標的とし

た可能性のあるユーザ集団の分析といった，検知に

とどまらない提案手法の応用の可能性を示した． 

2. 関連研究 
本章ではフェイクニュースの検知の既存手法について説

明する．既存手法は大きく分け，ニュース記事のテキスト

や画像から特徴を抽出して使用するコンテンツベースの手

法とソーシャルグラフやデータ伝播の特徴などを使用する

コンテクストベースの手法に分類される．それぞれの手法

によって，フェイクニュースを検知可能なタイミングも異

なる[1]．フェイクニュースの検知に利用される特徴を図 1

に示す． 

2.1 コンテンツベースの手法 

テキストの特徴を使用する手法は，使用される単語や文

体などの傾向を元にフェイクニュースの検知を行う[5][6]．

心理学的な観点から言語表現の特徴を整理した辞書である

LIWC[7]などを用いた調査では，フェイクニュースのテキ

ストには，主観的で感情的な記述が多く，砕けた表現や卑

語が多用されることが示されている[6]．画像を用いる手法

では，画像の統計的な特徴やニューラルネットワークなど

を用いて抽出される潜在的な特徴を使用するものがある

[8][9][10]．画像の統計的な特徴を用いる手法は，実際のニ

ュースの場合では，ニュースに関連して多様な画像が投稿

されるのに対し，フェイクニュースの場合では類似する画

像が多く投稿され，分布が偏ることに基づく[8]．ニューラ

ルネットワークを用いた手法では，フェイクニュースでは

しばしばニュースの内容に無関係な画像が使用されること

に着目し，テキストと画像の両方の特徴から両者に生じる

ギャップを捉えるものなどがある[10]． 

コンテンツベースの手法は，記事が発生したタイミング

から検知を行うことが可能である．しかしながら，コンテ

ンツの特徴はフェイクニュースの作成者が直接的に操作で

き，検知を回避される可能性が指摘されている[1]． 

2.2 コンテクストベースの手法 

コンテクストベースの手法は，SNS 上でニュースが拡散

される際の特徴に着目しており，ソーシャルネットワーク

上でのニュースの伝搬パターンやニュースが共有される際

に付与されたコメント，ニュースに反応したユーザの特徴

などが用いられる．ニュースの伝搬パターンに着目した手

法では，フェイクニュースは実際のニュースよりも，より

素早く，より多くのユーザに拡散されるとし，伝搬パター

ンの構造的な特徴を用いて検知を行う[11]．ニュースのコ

メントに着目した手法では，Co-Attention とよばれるアー

キテクチャを用い，ニュースのテキストとコメントを共同

で学習することで，説明可能性を持つ検知モデルを構築し

ている[12]．ユーザの特徴を用いる手法では，アカウント

の作成時期や位置情報，フォロワ数といった明示的な統計

情報や，ツイートの傾向から推測される性別や年齢，政治

的なバイアスといった暗黙的な情報を用いる手法が検討さ

れている[13]．その他には，ニュースの発信源の政治的な

バイアスや同一のニュースを共有するユーザが形成する暗

黙的なネットワークなどの特徴を組み合わせる手法などが

ある [14][15]． 

コンテクストベースの手法で利用される特徴は，フェイ

クニュースの作成者に操作されづらく，よりロバストであ

る言える．しかしながら， 多くの手法ではソーシャルネッ

トワークや関連するユーザのツイート履歴といった特徴を

用い，より大量で複雑なデータの収集が必要となることが

多い．提案手法はコンテクストベースの手法であり，中で

もユーザの特徴と暗黙的なネットワークに着目しているが，

使用するデータは自己紹介文のみであり，比較的軽量に収

集することが可能である． 

3. 自己紹介文に関する事前調査 
本章では自己紹介文に関する事前調査を通して，フェイ

クニュースの検知に利用可能な特徴について検討する．

Twitter では，ユーザが自身のプロフィール画面に表示する

自己紹介文を最大 160 文字までの範囲で任意に設定するこ

とができる．例として 2021年 6 月 17日時点の Twitter社ア

 
図 1 フェイクニュース検知に利用される特徴 

記事の発生 記事の拡散
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図 2 プロフィール画面の例 

（引用: https://twitter.com/twitter） 
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図 3 自己紹介文の文字数の分布 
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カウントのプロフィール画面を図 2 に示す．“What’s 

happening?!” と記載されている箇所が自己紹介文にあたる．

英語圏のリアルおよびフェイクニュースの記事データを含

んだ既存のデータセットである FakeNewsNet[16]をもとに，

Twitter 上でニュース URL を投稿したすべてのユーザを対

象として自己紹介文を収集した．Twitter API1を用いてデー

タの収集を行い，計 337,117 のユーザアカウントのプロフ

ィールデータを取得した．これらユーザのうち，約 83.6%

にあたる 281,936 のユーザが自己紹介文を設定していた．

設定されていた自己紹介文の文字数の分布を図 3 に示す．

多くのユーザが字数制限を最大まで使用した比較的長い自

己紹介文を設定していた．  

収集した自己紹介文を対象に，ユーザのフェイクニュー

ス共有傾向と当該ユーザの自己紹介文に使用される単語と

の関連を調査した．手順を以下に述べる． 

1. まず，投稿したニュースURLの 50%以上がフェイク

ニュースのURLであったユーザをフェイクニュース

共有傾向の高いグループとし，残りのユーザをフェ

イクニュース共有傾向の低いグループとして，ユー

ザを 2 グループに分割した． 

2. 次に，特定の記事を共有したユーザに偏らないよう

 
1 https://developer.twitter.com/en/products/twitter-api 
2 https://www.politifact.com/ 

調節しつつ，2 グループの自己紹介文を同数ずつ抽

出し，グループごとに単語の使用数を集計した． 

3. 各単語についてフェイクニュース共有傾向の高いグ

ループにおける使用数と低いグループにおける使用

数との差を取ることで，各グループに特徴的な単語

を抽出した．  

 

なお，FakeNewsNet は政治系ニュースのファクトチェッ

クサイトである PolitiFact2と芸能ゴシップ系ニュースのフ

ァクトチェックサイトである GossipCop3の２つをデータソ

ースとしており，それぞれ異なる話題のニュースが含まれ

ている．ニュースの話題によって特徴的な単語の傾向が異

なる可能性があるため，各ソースからのデータについて個

別に結果を算出した． 

事前調査の結果を図 4に示す．グラフの数値は 2 グルー

プでの使用数の差であり，正の値であればフェイクニュー

ス共有傾向の高いグループにおいて使用数が多く，負の値

であればフェイクニュース共有傾向の低いグループにおい

て使用数が多いことを示している．全単語のうち，それぞ

れのグループで特に差の大きかった各 20単語のみ表示して

いる． 図 4(a)と図 4(b)の両者に共通する特徴として，フェ

3 https://www.gossipcop.com/ 

図 4 フェイクニュース共有傾向の高いユーザグループと低いユーザグループの間でみられた 
自己紹介文に使用される単語の傾向の違い（2種類のデータセットで比較） 

 
(a) GossipCop(4,000ユーザを抽出) 

 
(b) PolitiFact(4,000ユーザを抽出) 
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イクニュース共有傾向の高いユーザグループでは LOVEの

使用数が大きくなっていることが挙げられる．これは，“I 

love theater and music.”といった個人アカウントの自己紹介

文に含まれるような趣味趣向に関する記載の特徴が表れて

いるものと考えられる．それに対し，フェイクニュース共

有傾向の低いユーザグループでは，NEWS や OFFICIAL，

MEDIUMといった単語の使用数が大きくなっており，これ

はニュースメディア等の公式アカウントが多く含まれてい

ることによるものと考えられる．図 4 (b)では，MAGA

（ Make America Great Again ） や CONSERVATIVE ，

CHRISTIAN といった，米国における保守派の政治思想と

関連するキーワードの使用数が大きくなっている．この結

果は，フェイクニュース共有傾向と SNSユーザの特性との

関連を調査した先行研究の結果とも一致している[17][18]．

以上から，ニュースURLを共有するユーザの自己紹介文に

はフェイクニュース共有傾向と関連するキーワードが含ま

れており，フェイクニュース検知のための特徴として利用

することができると考えられる． 

4. 提案手法 
提案手法は，ツイッター上で同一のニュースURLを投稿

した，暗黙的なつながりを持つユーザの自己紹介文に含ま

れる単語の傾向をもとに記事の特徴量ベクトルを作成し，

機械学習によりフェイクニュースの検知を行う．本論文で

は，単語の出現傾向を捉えた特徴量ベクトルの作成にあた

り，事前学習した fastTextを用いる手法と TF-IDFを用いる

手法の２つを検討した． 

4.1 定義 

 ニュースURLの集合を! = {$!, $", … , $#}とし，!$%&'# =
{$!, $", … , $%}をラベル付きのニュース URL，!$()$ =
{$*+!, $*+", … , $#}をラベルが未知のニュース URLとする．

これらのニュースURLをツイッター上に投稿したユーザの

自己紹介文の集合を( = {)!, )", … , ),}とする．このとき，
同一のニュースURLを共有するユーザによる暗黙的なネッ

トワークをΧ ∈ {0,1}#×,を用いて表し，Χ'. = 1のとき，自
己紹介文).に対応するユーザがニュース記事$'の URLを投

稿したものと定める．さらに，(の自己紹介文に含まれる.
件の単語からなる集合を/ = {0!, 0", … ,0$}とし，Ρ ∈
ℝ,×$	を自己紹介文に含まれる単語の Bag-of-Words（BoW）

とする． 

4.2 事前学習した fastTextを用いた手法 

事前学習した fastTextを用いた手法の処理の流れを図 5に

示し，以下に手順を説明する． 
① データ収集 !に含まれるすべてのニュース URL を

Twitter APIを用いて検索し，(およびΧを得る．  

② 特徴量作成 事前学習した fastTextを用いて，収集した

自己紹介文(をそれぞれ単語の分散表現に変換する．

単語0/に対応する4次元の分散表現を5$6.789.(0/) ∈
ℝ0×!とし，自己紹介文).に含まれる単語の分散表現の

相加平均を自己紹介文ベクトル<.とする．すなわち，

<.を次のように定める． 

!! =
1

∑ P!"#
"$%

&'()*+,-*(/&) ∙
#

&$%
P!& 

 
図 5 提案手法の処理の流れ（fastText） 
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図 6 提案手法の処理の流れ（TF-IDF） 
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次に，!′ = =$'|	$' ∈ !, ∑ Χ'()( ≥ ΝB として，N 件

以上の自己紹介文を持つニュース URL を選別する．

$' ∈ !′を投稿したユーザの自己紹介文ベクトル<'の相
加平均をとり，特徴量ベクトルD'

1&)$2(3$
とする．すな

わち，	D'
1&)$2(3$

を次のように定める． 

2*+,-#./0# =
1

∑ X*"1
"$%

&!! ∙
1

!$%
X*! 

③ モデル作成 !′$%&'# = {$'|	$' ∈ !$%&'# ∧!′}に対応す

る特徴量ベクトルとFake/Realラベルを用いて任意の学

習アルゴリズムを訓練し，分類器を構築する．	 
④ 検知 構 築した分類器を用い， !′$()$ = {$'|	$' ∈

!$()$ ∧!′}に対応するニュースベクトルの Fake/Realラ

ベルの予測を行い，未知のニュースURLからフェイク

ニュースを検知する． 

 

fastText を用いた手法は，利用する学習済みモデルに性能

が依存するが，単語間の意味的な類似度を加味した特徴ベ

クトルが算出可能であり，自己紹介文の間の単語の表記ゆ

れや類義語の使用にも柔軟に対応できる可能性がある．ま

た，新規データを予測する場合にもモデルを再学習する必

要がない．  

4.3 TF-IDFを用いた手法 

 TF-IDFを用いた手法の処理の流れを図 6に示し，以下に

手順を説明する．なお，①データ収集、③モデル作成、④

検知は fastText を用いた手法と同様の処理であるため説明

を割愛し、②特徴量作成のみ説明する． 

② 特徴量作成  fastText を用いた手法と同様に!′を選別

する．!4に含まれる各ニュース URL について自己紹

介文のBoWを合算し，ニュースURLごとのBoWとし

てΑ ∈ ℝ|64|×$を得る．すなわち，Α'を次のように定め

る． 

Α* =&Ρ! ∙ Χ*!
1

!$%
 

次に，Αをもとに各単語の TF-IDFを算出し，特徴量ベ

クトルD'2789:7を求める．すなわち，ベクトルD'2789:7

を次のように定める． 

2*.23452 = ‖(8*%, 8*6, … , 8*#)‖6 
8*& =		 *'*& ∙ <='& 

 
1 https://github.com/KaiDMML/FakeNewsNet 

なお，ニュースURLごとの単語数の違いによる影響を

考慮し，L2 ノルムによって正規化している．!′/ =
{$)|	$) ∈ !′, Α)/ > 0}を単語0/が出現した記事の集合

とし，.5'/およびH45/を次のように定義する． 

*'*& =
Α*&

∑ Α*"#
"$%

 

<='& =	 log
A + 1

|D′&| + 1 + 1 

TF-IDF ベクトルの次元数は/に含まれる単語数.に応

じて大きくなるため，必要に応じて主成分分析(PCA)

や特異値分解（SVD）などを適用して次元削減を行う． 

 

TF-IDFを用いた手法では，出現したすべての単語に重み

付けをした上で特徴ベクトルに取り込むことができる．し

かしながら，新規データを予測する場合には単語ごとに

IDF 値の更新が必要となり，再学習を行う必要がある． 

5. 評価実験 
提案手法の有効性を評価するために，複数のデータセッ

トを用いて実験を行う．  

5.1 データセット 

実験には英語と日本語の二種類のデータセットを用いた．

英語のデータセットには，既存のデータリポジトリである 

FakeNewsNet1を用いた．FakeNewsNet は，ニュースのコン

テンツに加え，Twitter ユーザのエンゲージメントといった

社会的文脈や時間情報などの多様な特徴を含んでおり，複

数の特徴を検知モデルに組み込んだ最新手法のベンチマー

クとして利用されている [6][10][12][14][16]．また，

FakeNewsNet に含まれる記事は，PolitiFact や GossipCop，

BuzzFeed といったファクトチェックサイトから収集され，

専門家によって Fake/Real のラベル付けがなされている．

PolitiFact と BuzzFeed は政治系ニュースを対象とし，

GossipCop は芸能系のニュースを対象としていることから，

それぞれ異なる話題のニュースについて検証が可能である．

なお，FakeNewsNetは 2019年 5 月に大きく更新がなされて

おり，初期のバージョンは，old-version として公開されて

いる．5.4 節における既存手法との比較のために，本論文

では現在のバージョンと old-version の両方を対象とし，各

ファクトチェックサイトの記事を含むサブセットごとに実

表 1  データセットに含まれる 
Fake/Real のラベル数 

データセット Fake Real 

PolitiFact 328 277 

GossipCop 3,084 14,078 

PolitiFact (old-version) 53 95 

BuzzFeed (old-version) 56 82 

FIJ – 日本語 224 596 

 

表 2 グリッドサーチの探索パラメータ 

アルゴリズム パラメータ 数値 

ロジスティック 

回帰 
C 

0.01, 0.1, 1, 10, 

 100, 200, 500,1000 

SVM 
C 0.01, 0.1, 1, 10 ,100 

gamma 0.01, 0.1, 1, 10 ,100 

ランダム 

フォレスト 

n_estimators 10, 100, 200, 500 

min_sample_leaf 1, 2, 3, 4, 5 

min_sample_split 2, 5, 10 

max_depth 4, 5, 6, 7, 8, 9 
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験を行った．日本語のデータセットは，認定NPO法人ファ

クトチェック・イニシアティブ（ FIJ）が運営する

FactCheck Navi1に 2020年 12月 1日時点で「ミスリード」，

「不正確」，「根拠不明」，「誤り」，「虚偽」として掲

載されていたニュース記事を Fake ラベルのデータとし，

NHKや産経新聞，日経新聞，読売新聞，朝日新聞といった

複数の国内主要メディアのニュースサイトから RSSで取得

したニュース記事を Real ラベルのデータとして新たに収集

し，手動でラベル付けを行った．各データセットのラベル

数を表 1に示す． なお本論文では，自己紹介文を設定して

いるユーザ 5名以上によって Twitter上に URLが投稿され

たニュース記事を実験対象としている． 

5.2 実装 

fastTextの事前学習モデルは，公式サイト2で配布されてい

る 157 言語のモデルから英語と日本語のものをベースライ

ンとして利用した．これらは Common Crawl3と Wikipedia4

から学習されており，次元数は 300となっている[19]．TF-

IDFベクトルもこれに揃え，SVDにより次元数を 300に削

減した．自己紹介文に含まれる単語の抽出には，英語につ

いては NLTK[20]を用い，日本語については fastTextの事前

学習モデルに合わせ MeCab[21]を用いた．分類器となる学

習アルゴリズムには，より幅広い検証のためにロジスティ

ック回帰と SVM，ランダムフォレストの 3種類を選択し，

実装には scikit-learn[22]を用いた．ラベルの不均衡には，学

習時にトレーニングデータをランダムアンダーサンプリン

グすることで対応した．対象とするニュースURLに最低限

含まれる自己紹介文数の値は N=5とした． 

5.3 評価方法 

各データセットと特徴ベクトル，学習アルゴリズムの組

み合わせについて，5×2 の Nested Cross-Validation を行っ

た．具体的には， まずデータセットの 20%をテストサブセ

ットとし，80%をトレーニングサブセットとして分割する．

次にトレーニングサブセットを用いて 2 分割交差検証によ

 
1 https://navi.fij.info/ 
2 https://fasttext.cc/ 

るグリッドサーチを行い，最も精度の良い学習アルゴリズ

ムのハイパーパラメータを選択する．探索したパラメータ

と数値を表 2 に示す．最後にテストサブセットを用いて，

選択したハイパーパラメータでトレーニングサブセットを

学習したモデルの性能を評価する．この行程を 5 回繰り返

し，得られた値の平均値と標準偏差を報告する．これによ

り，小規模なデータセットであっても性能評価におけるバ

イアスを低減することができる[23]．評価指標には，機械

学習の分野で一般的に用いられる Accuracy，Precision，

Recall，F1スコアを用いた． 

5.4 評価結果 

 評価結果を表 3に示す．紙面の節約のため，Accuracyと

F1 スコアの値のみ記載している．LR はロジスティック回

帰，RF はランダムフォレストの結果である．fastText を用

いた場合と TF-IDF を用いた場合を比較すると，全般的に

TF-IDFを用いた手法の性能が良好な結果を示している．こ

れは TF-IDFを用いた手法が fastTextを用いた手法に比べ，

より多くの出現単語とその重要度を特徴ベクトルに取り込

むことができた結果であると考えられる．また，学習済み

モデルの語彙に単語が含まれていたとしても，学習元の文

書と Twitterの自己紹介文では単語間の意味的関係が異なる

ことにより性能が低下した可能性がある．たとえば，相反

する意味を持つ単語であっても，政治や芸能などの同一の

ドメインで用いられる単語であれば，分散表現における類

似度が高くなる場合がある．したがって，新たに Twitterの

自己紹介文から語彙を学習したものに事前学習モデルを置

き換えるなどによって性能が向上すると考えられる．また，

学習アルゴリズムごとの性能を比較すると，データセット

と特徴ベクトルの組み合わせごとに，最良の性能を示すア

ルゴリズムにはばらつきがあった．したがって，分布の異

なる学習データを用いる場合には，適切な学習アルゴリズ

ムを選択する必要がある．提案手法は，GossipCop と

PolitiFact の両方において良好な性能を示している．これは，

PolitiFact が扱う政治的なニュースにおける党派性のように，

3 https://commoncrawl.org/ 
4 https://www.wikipedia.org/ 

表 3 評価結果 

    fastText TF-IDF 

    LR RF SVM LR RF SVM 

PolitiFact 
Acc. .851±.005 .853±.030 .868±.017 .879±.029 .864±.031 .858±.027 

F1. .857±.005 .862±.030 .874±.017 .888±.026 .870±.033 .868±.026 

GossipCop 
Acc. .900±.103 .870±.130 .943±.035 .932±.044 .958±.014 .947±.010 

F1. .809±.144 .769±.151 .867±.070 .846±.078 .894±.031 .856±.024 

PolitiFact (old-version) 
Acc. .805±.098 .817±.064 .825±.079 .865±.078 .926±.024 .899±.061 

F1. .779±.109 .790±.064 .793±.085 .831±.098 .893±.038 .879±.071 

BuzzFeed (old-version) 
Acc. .819±.034 .848±.017 .826±.066 .833±.030 .840±.071 .848±.028 

F1. .780±.060 .825±.018 .788±.121 .802±.049 .818±.074 .821±.051 

FIJ（日本語） 
Acc. .888±.042 .888±.051 .884±.039 .894±.058 .884±.073 .900±.064 

F1. .752±.110 .746±.106 .753±.116 .760±.140 .742±.138 .771±.144 
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ニュースを共有するユーザの間に対立構造のような関係が

なくとも，提案手法がフェイクニュースを共有するユーザ

の自己紹介文にあらわれる偏りの特徴を捉えていることを

示唆している．したがって，提案手法はニュースの話題を

問わず，ドメイン横断的に適用できる．加えて，英語と日

本語のようにデータセットの言語が異なっても，提案手法

は良好な性能を示している．これは，異なる言語や文化圏

においてもフェイクニュースを共有するユーザの自己紹介

文の特徴には偏りがあらわれることを示している．したが

って，提案手法は多様な言語や文化圏おけるフェイクニー

スの検知に有効である． 

本論文と同じく FakeNewsNet を用いて評価された最新手

法の性能を表 4に引用する．Pは PolitiFact，GはGossipCop，

Bは BuzzFeedの結果である．データの取得タイミングや実

験のセットアップが異なるため，記載の値とは単純に比較

はできないが，提案手法の性能を評価するにあたって参考

とする．表 5 に比較対象の既存手法が使用している特徴を

示す．提案手法はコンテンツの特徴を全く使用していない

にも関わらず，ほとんどの結果において最新の手法に匹敵

する性能を示している．特に GossipCop の結果では高い

Accuracyを示しており，芸能系ニュースを投稿する Twitter

ユーザの自己紹介文には特徴が現れやすいことがわかる．

既存手法の多くは複数の特徴を活用し，検知モデルに組み

込むことで性能を向上させている．提案手法はユーザの特

徴とニュースURLでユーザを接続した暗黙的なネットワー

クの特徴のみで比較的高い性能を発揮している．  

6. ケーススタディ 
本章では，フェイクニュース検知に留まらない提案手法

の応用例を示す．2016 年の米国大統領選挙や同年の Brexit

国民投票の期間中には，他国の内政干渉の手段やプロパガ

ンダとしてフェイクニュースが流布されていたことが示唆

されている[24]．そのような偽情報攻撃からユーザを保護

するためには，どのようなユーザ集団が標的とされている

かを把握することが重要である． 

提案手法の特徴量ベクトルは，自己紹介文に含まれる単

語のベクトル表現を元に算出されており，これらは同一の

空間上にマッピングされる．したがって，単語のベクトル

表現とニュースURLの特徴量ベクトルとの類似度をもとに，

あるキーワードを自己紹介文に含むユーザ集団の周辺にど

のようなニュースが分布しているかを知ることができる．

PolitiFact のデータセットを用い，米国における代表的な政

治イデオロギーである「CONSERVATIVE」と「LIBERAL」

に対するニュースの分布を調べた．UMAP[25]によって2次

元 空 間 上 で 可 視 化 し た 結 果 を 図 7 に 示 す ．

CONSERVATIVE の周辺に，ほとんどがフェイクニュース

によって構成されたクラスタが形成されている．それに対

し，LIBERAL の周辺にもフェイクニュースは分布してい

るが，CONSERVATIVE ほど顕著な偏りは見られない．こ

れは，CONSERVATIVE を自己紹介文に含むユーザのみに

支持されやすいような，極端に偏ったフェイクニュースが

多く存在したことを示唆している．提案手法を用いること

で，フェイクニュースが標的とした可能性のあるユーザ集

団を分析することができ，フェイクニュースに対する積極

的な防御やユーザ保護につながる． 

7. 結論 
本論文では，ニュースの URL を共有した SNS ユーザの

自己紹介文を集約し，出現単語の偏りを特徴として捉える

ことで，フェイクニュースを検知する手法を提案した．既

存手法の多くは，ニュースのコンテンツの特徴と，ニュー

スが拡散したあとのコンテクストの特徴を組み合わせるこ

とで検知性能を向上させているが，モデルの複雑さや学習

データの収集が課題となっている．それに対し，提案手法

はニュースを共有したユーザに暗黙的なつながりがあると

見なし，それらユーザの自己紹介文のみを用い，軽量であ

りながらも高い性能を発揮している． 

評価実験では，複数のデータセットを用い，提案手法と

は異なる特徴を用いる既存手法との性能比較を行った．

PolitiFact のデータセットを用いた結果では，87.9%の分類

精度を示し，ニュースのコンテンツの特徴を用いる既存手

法[10]を上回る結果となった．コンテンツの特徴とコンテ

クストの特徴を組み合わせる手法[12]に及ばないものの，

表 4 既存手法と提案手法の性能比較 

  
 

  [14] [6] [10] [12] 提案手法 
(best) 

P 

 Acc. -  -  0.874 0.904 0.879 

 Pre. -  -  0.889 0.902 0.897 

 Rec. -  -  0.903 0.956 0.881 

 F1. -  -  0.896 0.928 0.888 

G 

 Acc. -  -  0.838 0.808 0.958 

 Pre. -  -  0.857 0.729 0.826 

 Rec. -  -  0.937 0.782 0.977 

 F1. -  -  0.895 0.755 0.894 

P 
(old) 

 Acc. 0.878 0.892 -  -  0.926 

 Pre. 0.867 0.877 -  -  0.928 

 Rec. 0.893 0.908 -  -  0.871 

 F1. 0.880 0.892 -  -  0.893 

B 
(old) 

 Acc. 0.864 0.879 -  -  0.848 

 Pre. 0.849 0.857 -  -  0.783 

 Rec. 0.893 0.902 -  -  0.892 

 F1. 0.870 0.879 -  -  0.825 

 

表 5 既存手法が使用する特徴 

  特徴 [14] [6] [10] [12] 提案 
手法 

Contents 
Text ○ ○ ○ ○ - 

Image - - ○ - - 

Context 

Comment - - - ○ - 

Explicit 
Social network 

○ - - - - 

Implicit 
social network 

○ - - - ○ 

User profile - - - - ○ 
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提案手法はコンテクストの特徴のみで相応の性能が出てい

ることからコンテンツの特徴を用いる手法と組み合わせる

ことでさらなる性能向上が期待できる．また，GossipCop

のデータセットを用いた結果においては 95.8%の分類精度

を示し，他の手法を上回る結果となった． 

ケーススタディでは，フェイクニュースの検知に留まら

ない提案手法の応用例を示した．提案手法のように，ユー

ザに着目した手法を用いてフェイクニュースを分析するこ

とで，フェイクニュースの標的となりやすいユーザの保護

といった，より積極的なフェイクニュース対策につながる． 

今後の展望としては，一つに，様々な種類のフェイクニ

ュースに適した検知モデルを開発することがあげられる．

政治や芸能以外にも，科学や医療，災害など，フェイクニ

ュースには様々な類型やドメインがあり，効果的な検知モ

デルはそれぞれ異なる可能性がある．したがって単に利用

可能な特徴を組み合わせるのではなく，モデルの複雑性や

データ量などのトレードオフを考慮しながら，適切な検知

モデルを選択することが課題となる．また，SNS などのプ

ラットフォームにおける対策としては，フェイクニュース

を検知するのみでは十分でなく，ユーザを意図的な偽情報

攻撃から，いかに保護するかが重要となる．そこで，もう

一つの研究の方向性として，フェイクニュースが標的とす

るユーザ集団の特定や偽情報攻撃の兆候を検知する手法の

開発などがあげられる．具体的には，ケーススタディにお

ける提案手法の応用を発展させ，フェイクニュースの分布

の偏りといった構造の特徴を利用することが考えられる． 
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図 7 PolitiFactデータセットにおける 
ニュースの特徴量ベクトルの分布 
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