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あらまし 近年，読者を欺く意図を持って作られる「フェイクニュース」が社会問題となっている．フェイクニュー

スは，SNS などで情報が拡散されやすいため，影響力が大きい．一般的に，ニュースの情報の真偽の判別には，多く

の時間コストや，その分野に関する知識が必要であるため，フェイクニュースに含まれる情報の真偽の判定は困難で

ある．そこで，フェイクニュースの情報の真偽を自動的に判別する技術の開発が期待される．本研究では，フェイク

ニュースとフェイクでないニュースの間には，ニュースのテキストに用いられる表現の特徴に差異があるという考え

に基づいて，フェイクニュースを発見することに取り組む．本論文では，Fake News Challenge のデータと政治に関

するニュースを SVMにより学習することで，フェイクニュース分類器を作成する．フェイクニュースの特徴を機械

的に学習できれば，ニュース以外のテキストに対しても，同様に表現の差異があれば，フェイクの内容を含むテキス

トを検出可能であると考え，レビューを分類する．本論文では，フェイクニュース分類器を Yelpのレビューに適用す

ることで，フェイクの内容を含むと思われるレビューを発見し，その結果を考察する．
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1. は じ め に

Facebook（注1）や，Twitter（注2）などの SNS (Social Network-

ing Service) の普及により，ユーザは多様な情報を取得・共有・

発信することが可能になった．これらの SNS では，スマート

フォンや，タブレットを用いて，いつでも，どこでも，簡単に情

報のやり取りが可能になったため，情報がこれまでよりも速い

速度で拡散するようになった．マスメディアも，自社のニュー

ス記事を多くの読者に読んでもらうために，SNSで発信を行な

うなどマスメディアでの SNSの活用が広がっている．しかし，

これに合わせて，「フェイクニュース」が社会問題となっている．

フェイクニュースとは，虚偽の情報でつくられたニュースのこ

とである（注3）．

フェイクニュースの内容は，政治的な内容などの読者の興味

を引きやすい扇情的なのものが多く，SNSで拡散されやすい．

実際に，2016年 11月に行われたアメリカ合衆国大統領選挙か

らフェイクニュースは爆発的に増加し，社会的な問題となった．

フェイクニュースの目的として，サイトの閲覧数を増加させる

ことで，広告収入を増加させることなどがあげられる．フェイ

クニュースが含む誤った情報が拡散されると，特定の個人や団

体が誹謗・中傷の対象となる場合や，不利益をもたらす可能性

がある．そのため，フェイクニュースの拡散や，誤った情報を

含むコンテンツの閲覧などを防止する必要がある．

一般的に，フェイクニュースなどの情報の真偽の判別には，

そのニュースに関する多くの情報の解釈や，多くの時間コスト

（注1）：https://ja-jp.facebook.com/

（注2）：https://twitter.com/

（注3）：https://kotobank.jp/word/フェイクニュース-1748301

が必要であるため，フェイクニュースの情報の真偽の判定は困

難である．そこで，情報の真偽を自動的に判別する技術の開発

が期待される．

本研究では，フェイクニュースとフェイクではないニュース

の間には，ニュースのテキストに用いられる表現の特徴に差異

があるのではないかと考える．近年，Fake News Challenge（注4）

などのフェイクニュースを発見するための活動が盛んに行われ

ている．Fake News Challenge とは，多くのニュース記事の中

からフェイクを含んだニュースを判別するために，人工知能や，

機械学習，自然言語処理などの技術がどのように活用できる

かを探求するプロジェクトである．そこで，本研究では，Fake

News Challenge のフェイクニュースとフェイクではないニュー

スを教師あり学習によって学習することで，フェイクニュース

のテキストで用いられる表現の特徴を学習し，分類器を作成す

る．さらに，ニュース以外のテキストでも同様に表現の差異が

あれば，その分類器によって，フェイクの内容を含むテキスト

を検出することが可能なことを検証する．

本研究では，ニュース以外のテキストとして，口コミサイ

ト Yelp（注5）に投稿されたレビューを用いる．口コミサイトで

は，ある特定の対象に対する意見を記述したレビューが，多数

のユーザによって投稿される．そして，そのレビューの内容に

よって，他のユーザの購買意欲や，レビューの対象に対しての

評価に影響を与える．また，レビューの内容が金銭上の利益に

つながるため，レビューは重要な役割を持っている．しかしな

がら，その利益を目的としたスパマーによるスパムレビューの

投稿が問題になっている．スパマーは，商品や店の評判を意図

（注4）：http://www.fakenewschallenge.org/

（注5）：https://www.yelp.com/



的に上下させることを目的に，悪意を持ってスパムレビューを

投稿する．そのため，フェイクな情報を含むレビューもスパム

として考えることが可能である．スパムレビューも，フェイク

ニュースと同様に，虚偽の情報で作られたテキストであり，ま

た，その真偽の判定も同様に困難である．そこで，本研究では，

フェイクニュースの分類器を用いて，レビューをフェイクかど

うかを分類し，その結果を分析する．

本論文の構成は以下のとおりである．第 2 節では，フェイ

クニュースの分析に関連する研究として，誤情報の拡散とレ

ビューの分類の研究について述べる．第 3 節では，フェイク

ニュース学習器で口コミサイトのレビューの分析を行う手法に

ついて述べる．第 4節では，本研究で提案するフェイクニュー

ス分類器による Yelpのレビューからフェイクレビューの検出

の分析結果について述べる．第 5節では，フェイクニュース分

類器によって分類されたフェイクレビューとフェイクでないレ

ビューを比較した結果について述べる．第 6節では，本論文で

得られた成果をまとめ，今後の課題について述べる．

2. 関 連 研 究

2. 1 誤情報の拡散防止についての研究

本研究で扱うフェイクニュースに関連するものとして，デマ

や流言などと呼ばれる誤情報があげられる．誤情報の拡散防止

に関する研究として，2011年に起こった東日本大震災をはじめ

とした震災時のデマが扱われることが多い．その際に Twitter

で拡散されたデマについて，多方面から研究がなされている．

梅島ら [8]は，デマの拡散を防止するため，災害時の Twitter

における，デマを含むツイートと，デマの訂正を含むツイート

の拡散に関する仮説を立て，それらのツイートの印象をポジ

ティブ，不安を煽るなどの評価属性をもとに評価し，傾向を分

析した．中原ら [6]は，リツイートの回数や，コメント付きリツ

イートに関するコメントを用いることで，ユーザに訂正ツイー

トとその情報の危険度を提示し，情報がデマであるかの判断を

支援する手法を提案した．渡邉ら [7]は，誤情報に多く含まれ

るキーワードで収集されたツイートを，誤情報の支持・拡散ツ

イート，反論・訂正ツイートに分類するためのコーパスを構築

し，教師あり学習を用いてツイートの内容が誤情報か反論であ

るかを自動分類するための手法を提案した．

Twitter は，誤情報を拡散するためのツールとして非常に有

力なので，デマツイートなどの誤情報の拡散を防止する研究は

多くなされている．今後，Twitter 上でのフェイクニュースの

拡散などについて，本研究で取り組むフェイクニュース分類器

などが応用可能な一分野であると考える．

2. 2 レビューの分類についての研究

これまでに，商品や映画に対する評価についてのレビューを

用いて，情報の信頼性や，レビューの内容について分類を行う

研究は多くなされている．

山澤ら [4] は，Amazon（注6）で公開されているカスタマーレ

ビューを用いて，ユーザが内容を信頼して利用できるレビュー

（注6）：https://www.amazon.co.jp/

図 1 提案手法の概要

を自動抽出することを目的とした判別実験を行った．松本ら [5]

は，レビューの文章の単語間の関係についての情報を含む単語

の出現パターンをパターンマイニングの手法を用いて抽出し，

文書内に現れる単語の出現頻度とともに分類に用いた場合の分

類性能への影響について，実験により映画の英文レビューの肯

定，否定への分類を調査した．

これらの研究では，ユーザにとって有用なレビューであるか，

内容が肯定的か否定的かというところに注目して，それぞれ分

類を行っている．本研究では，レビューの内容がフェイクか否

かという点に注目して，分類を行う．

本研究では，フェイクニュース分類器を用いて，Yelp に投

稿されたレビューをフェイクかどうかを分類する．Yelpには，

フェイクであると疑わしいレビューを自動的にフィルタリン

グする機能があるが，そのアルゴリズムは公開されていない．

Arjun ら [2] は，フィルタリングされたレビューとされていな

いレビューを用いて，Yelp のフェイクレビューのフィルター

が，どのような動作をしているかについて仮定を立てて，調査

を行った．本研究では，Yelp が公開しているレビューを用いる

ため，Yelp によって，フェイクレビューのフィルターが適用さ

れた状態であると考えられる．そこで，本研究では，フェイク

レビュー分類器を適用することで，新たなフェイクレビューや，

フェイクレビューと分類されるレビューを分析することで，新

たな知見を獲得することに取り組む．

3. 提 案 手 法

本節では，フェイクニュースを学習した分類器で口コミサイ

トのレビューの分析を行う手法について述べる. 図 1 に，提

案手法の概要を示す．提案手法では，まず，フェイクニュース

とフェイクではないニュースの２種類のデータをトレーニング

データとすることで，フェイクについての学習を行い，フェイ

クニュース分類器を作成する．その後，Yelp に投稿されたレ

ビューに対してフェイクニュース分類器を適用することで，そ



のレビューがフェイクかフェイクでないかの分類を行う．そし

て，フェイクと判別されたレビューの分析を行う．

3. 1 前 処 理

本節では，トレーニングデータの作成と，前処理について述

べる．フェイクニュースのデータとフェイクではないニュース

のデータをトレーニングデータとする．ここで，本論文で扱う

トレーニングデータに含まれるテキストのすべては，英語で記

述されたものである．テキストの言語判定には，langdetect（注7）

を用いた．その後，それらのテキストに対して，前処理として，

各単語の小文字化，ストップワードの除去，ステミングを行う．

ストップワードの除去には，多くのテキストで使われており一

般的な「the」，「and」などの単語を 681 語指定したストップ

ワードリストを用いる．

3. 2 ベクトル化

本節では，トレーニングデータのテキストをベクトル化す

る手法について述べる．はじめに，3. 1節で前処理を行ったト

レーニングデータのテキストに対して，TF-IDFを適用し，ベ

クトル化を行う．そして，TF-IDFの次元数を削減するために，

PCA (Principal Component Analysis) [3] を適用する．また，

PCAで得られた特徴量に対して標準化を行い，その結果を以

下の処理では用いる．

3. 3 フェイクレビューの判別

本節では，フェイクニュース分類器の作成と，Yelpのレビュー

からフェイクを含むレビューを判別する手法について述べる．

本研究では，教師あり学習の手法の SVM (Support Vector

Machine) [1] を用いて，フェイクニュース分類器を作成する．

その際に，SVM では，レビューをフェイクか，フェイクでな

いかの 2値分類を行う．はじめに，3. 2節で作成したベクトル

を SVMで学習し，フェイクニュース分類器を作成する．

次に，得られたフェイクニュース分類器を適用することで，

口コミサイトのレビューがフェイクかを判別する．口コミサイ

トのレビューに対しても，同じ手順でベクトルを作成し，その

結果をフェイクニュース分類器に適用する．そして，フェイク

と分類されたレビューについて分析する．

4. フェイクニュース分類器の作成

本節では，フェイクニュースとフェイクではないニュースか

ら生成したフェイクニュース分類器の性能の評価を行う．

4. 1 実験で用いる SVMについて

本実験では，SVM を用いて，フェイクニュースとフェイクで

ないニュースについて学習し，フェイクニュース分類器を作成

する．そのため，SVM のパラメータのチューニングと，PCA

の適切な次元数を決定する必要がある．SVMのハイパーパラ

メータである，cと γ と，PCAの次元数については，5交差検

定によるグリッドサーチを用い，F値が最も高いものを用いた．

また，本実験では，SVMのカネール関数にガウスカーネルを

用いた．

（注7）：https://pypi.python.org/pypi/langdetect

表 1 フェイクニュース分類器の実験結果

Precision Recall F 値 Accuracy

フェイク 1.000 1.000 1.000

0.996フェイクでない 0.993 1.000 0.996

平均 1.000 1.000 1.000

4. 2 データセット

本節では，実験に使用するデータセットについて述べる．

本研究では，分類器の学習に使用するフェイクニュースのト

レーニングデータとして，フェイクであると人手で判断され

たニュースとフェイクではない米国の政治ニュースの２種類の

データを用いた．

フェイクのニュースのデータには，Fake News Challenge で

公開されたデータセットの中でフェイクであるとされている

ニュースのデータセットを用いる．Fake News Challenge に含

まれるフェイクニュースの件数は，1,679件である．

フェイクではない政治のニュースのデータには，web-

hose.io（注8）で公開されている米国の政治を扱ったニュースの

データセットを用いた．前述したように，フェイクニュースの

内容の多くは政治的なニュースであるので，フェイクではない

ニュースにも政治に関するニュースデータセットを用いた．

この webhose.ioのデータセットは，87,157件のニュースを

含んでいるが，実験に適切でないテキストを含むニュースを取

り除く．webhose.io の中でニュースの本文が存在しない，ま

た，本文の長さが極端に短いものを除去するために，本文の単

語数が 50語未満，または本文の一部が省略されているニュー

ス (文末が「...」であるニュース) を取り除いた．この処理の結

果，フェイクではない政治に関するニュースの件数は， 24,088

件である．これらのデータセットを用いてフェイクニュース分

類器を作成する．

4. 3 実 験 結 果

表 1に，フェイクニュース分類器の Precision，Recall，F値，

および Accuracy の実験結果を示す．この表では，フェイクは

Fake News Challenge のフェイクニュースを，フェイクでない

は webhose.io のフェイクでない政治ニュースを示す．表 1の

結果より，フェイクニュース分類器の性能はいずれの評価指標

においても高い値になっている．フェイクニュース分類器が高

い性能を示しているが，過学習の可能性もあるので，今後検

討する．以下では，このフェイクニュース分類器を用いて，レ

ビューがフェイクを含むかどうかを分析する．

5. Yelpのレビューの分析

4.節で作成したフェイクニュース分類器を用いて口コミサイ

トのレビューを分析する．

5. 1 データセット

本論文では，フェイクニュース分類器を適用するテストデー

タとして，Yelp Dataset Challenge (round 9)（注9）を用いる．こ

のデータには，144,072件の Venueと，4,153,150件のレビュー

（注8）：https://webhose.io/

（注9）：https://www.yelp.com/dataset/challenge



表 2 Yelp のレビューの分類結果

件数

フェイク 3,148

フェイクでない 996,852

全件 1,000,000
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図 2 テキストの長さの累積分布

が含まれている．このデータのレビューの中から，トレーニン

グデータと同様に英語で記述されたレビューを，ランダムに

1,000,000件を選択し，テストデータとする．

テストデータのレビューについても，トレーニングデータと

同様に，前処理とベクトル化を行う．その後，フェイクニュー

ス分類器を適用することで，レビューがフェイクかどうかを分

類する．

5. 2 実 験 結 果

表 2に，フェイクニュース分類器によるYelpのレビューの分

類結果を示す．この結果では，フェイクと判別されたレビュー

が 3,148件で，約 0.3%ある．Yelpでは，多くのレビューが投稿

されるが，Yelp自体がスパムなどの悪意のあるレビューを排除

することや，口コミサイトなので一般のレビューがレビューの

大半を占めるため，フェイクと判別されるレビューが少なかっ

たと考えられる．

5. 3 フェイクレビューとフェイクでないレビューの比較

この節では，フェイクニュース分類器によって，フェイクと

分類されたレビューと，フェイクでないと分類されたレビュー

について，言語的な特徴を分析し，比較する．

5. 3. 1 テキストの長さの比較

本節では，レビューのテキストの長さに着目し，フェイクと

分類されたレビューと，フェイクでないと分類されたレビュー

の比較を行う．ここでのテキストの長さとは，1つのレビューの

単語の総数とする．フェイクと判別されたレビューとフェイク

でないと判別された全てのレビューのテキストから，1レビュー

あたりの平均の単語数を算出した．

結果として，フェイクと判別されたレビューの単語数の平均

値は，約 76.1語であった．また，フェイクでないと判別された

レビューの単語数の平均値は，約 89.2語であった．

フェイクと判別されたレビューと，フェイクでないと判別さ

れたレビューのレビューの単語数の累積分布を図 2に示す．図

2において，フェイクでないと判別されたレビューの方が単語

数が短いことがわかる．フェイクと判別されたレビューの方が

表 3 出現確率に偏りのある単語 上位 10 語

フェイク フェイクでない

1 位 roll pizza

2 位 taco experi

3 位 star wait

4 位 sushi store

5 位 pretti friend

6 位 server sandwich

7 位 menu recommend

8 位 restaur beauti

9 位 chicken move

10 位 beer spot

平均の単語数が少なく，レビューのテキストが短い傾向であ

る．これは，フェイクな情報を含んだスパムレビューを書くス

パマーが，短い時間で大量のスパムレビューを書くため，レ

ビュー 1件あたりのテキストが短くなるためだと考えられる．

5. 3. 2 単語の出現頻度の比較

本節では，レビューに用いられている単語の出現頻度に着目

し，フェイクと分類されたレビューと，フェイクでないと分類さ

れたレビューの比較を行う．それぞれのレビューから，単語の

出現確率を算出し，その差分を求めることで，フェイクとフェ

イクでないレビューのどちらかに偏って出現する単語を求めた．

表 3に，フェイクと分類されたレビューと，フェイクでない

と分類されたレビューのどちからに出現確率が偏っている単語

のそれぞれの上位 10件を示す．この結果の中の単語は，3. 1節

の前処理を適用後なので，ステミングやストップワードの処理

が行われた後の状態である．

表 3 において，フェイクと判別されたレビューでは，‘ rec-

ommend ’,‘ friend ’といった単語の出現頻度が低いことが分

かった．また，‘ fake’という単語は，フェイクと判別されたレ

ビューにおいて，出現頻度が低い．実際に，‘ fake’という単語

を用いたレビューは，テストデータ全体では約 0.26%であった

のに対し，フェイクと判別されたレビューでは約 0.16%であっ

た．これは，ユーザが意図的に嘘のレビューを書く際に，閲覧

者に嘘であることを思い浮かばせないように，レビューのテキ

ストに‘ fake ’という単語を用いることを意図的に避けている

可能性がある．

5. 3. 3 URLを含むレビュー数の比較

本節では，テキスト中にURLを含むレビューに着目し，フェ

イクと分類されたレビューと，フェイクでないと分類されたレ

ビューの比較を行う．

梅島ら [8]は，デマのツイートに関して，URLを含む RTは

デマである可能性が低いことを示した．これは，情報源のサイ

トの URLを含んでいるツイートは，情報の裏付けがあり信頼

できるため，デマである可能性が低いためである．このことか

ら，デマのテキストの判別には，テキストにURLを含むかどう

かが有効であると考えられる．そこで，本研究では，レビュー

のテキスト中に URLを示す‘ http ’が含まれているレビュー

の件数をカウントした．

フェイクと判別されたレビューでは，3,148件中 5件が該当



し，割合は約 0.16%であった．また，フェイクでないと判別

されたレビューでは，996,852件中 2,546件が該当し，割合は

約 0.23%であった．結果として，どちらにも URLを含んだレ

ビューは少ないことが分かった．これは，Twitter では投稿す

るツイートに 140 文字の字数制限があるのに対して，Yelp で

は投稿するレビューの字数制限が，5,000文字であるためであ

ると考えられる．

6. お わ り に

本研究では，フェイクニュースの情報を学習したフェイク

ニュース分類器を作成し，Yelp のレビューの分析に用いた．

フェイクニュースと政治のニュースからフェイクニュース分類

器を作成し，評価実験を行った．また，Yelp のレビューに対し

てフェイクニュース分類器を適用し，レビューがフェイクかど

うかの分類を行った．そして，フェイクと分類されたレビューと

フェイクでないと分類されたレビューを比較することで，フェ

イクなテキストを含むレビューの言語的特徴を分析した．分析

として，テキストの長さの比較，単語の出現頻度の比較，URL

を含むかどうかについて比較した．

今後の課題として，フェイクニュース分類器の過学習の検討

があげられる．また，Yelp のレビュー以外のテキストに対し

て，フェイクニュース分類器の適用を行うこともあげられる．

本研究では，フェイクと分類されたレビューとフェイクでない

と分類されたレビューを，テキストの長さの比較，単語の出現

頻度の比較，URL を含むかどうかという観点で比較した．し

かし，別の観点から比較を行うことで，フェイクなテキストを

含むレビューの新たな言語的特徴を分析することが可能である

と考えられる．
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