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辨識訊息之可信度-以 Facebook 為例 

 

摘要 

隨著虛擬社群的迅速發展，其已成為用戶得知資訊的主要管道之一，而近年來虛擬

社群中出現內容農場在其建立社群專頁，並且發佈許多真假難辨的訊息，讓許多用戶因

此無法自行辨識此訊息之真假。 

本研究提出一個｢辨識訊息之可信度」的模組，蒐集 Facebook 中的內容農場粉絲專

業為實驗資料，且運用過去文獻的特徵加上本研究提出的新特徵為特徵集合，採用資訊

增益之方法篩選出重要的特徵，再將其分別放入三種分類器中進行建模，本實驗結果發

現以決策樹之分類效果最好，其 F-measure 達 80%以上，且加入本研究提出的新特徵值

也具有提高分類效果。 

 

關鍵詞：內容農場、資訊增益、決策樹、支持向量機、貝氏分類器 



2 

 

Identifying the credibility of information － A case study of 

Facebook 
 

Abstract 

With the rapid development of virtual community which has become one of the main 

pipeline that users receive information. In recent years, the content farm community has 

appeared in the virtual community, and released many true and false messages, therefore 

make users unable to identify the messages. 

This study proposes a model titled "Identifying the credibility of information". And 

collecting data from the content farm of Facebook fan page as the experimental data. 

According to the literature, the features which be proposed by previous study and the new 

features are the features of this study, and using the method of information gain selected out 

important features, then put them into three kinds of classifiers in modeling. The results 

showed that the F-measure classification of decision tree is more than 80%, and added the 

new features which be proposed by this study also have significant effect. 

 

Keywords: Content Farm, Information Gain, Decision tree, Support Vector Machines, 

Naïve-Bayes classifier 
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壹、緒論 

ㄧ、研究背景與動機 

隨著網際網路的迅速發展且加上虛擬社群的普及，目前台灣民眾已經高度依賴虛擬

社群。根據調查顯示， 2016 年台灣不重複 PC 造訪人數前五大社群網站，以 Facebook

不重複造訪人數最多，因此 Facebook 已經成為台灣傳遞媒體訊息非常重要的角色。然

而，近期 Facebook 遇到｢假訊息」事件波及，其原因為近年來網路上出現許多媒體網站

又稱｢內容農場」（Content Farm）（以下均稱內容農場），這些內容農場是以取得網路

流量為目的，主要以圖謀網路廣告等商業利益的公司，台灣較著名的內容農場如：

BuzzHand、Giga Circle 等。其內容農場中的訊息是由非專業人士撰寫的文章，這些人是

經由註冊該網站會員後即可發表文章，而這些內容農場講求快速並大量生產文章，且又

沒有對於網站中的訊息進行品質把關，因此內容農場經常出現未經過證實的訊息，產生

出許多真假難辨的文章，而這些充斥假訊息的內容農場會在 Facebook 建立粉絲專頁，

且在粉絲專業中貼出並發佈自家網站的連結，因此透過 Facebook 的人潮以及藉由連結

的方式，使得內容農場因而獲取許多的點閱率進而賺取廣告收益。根據美國市場分析公

司 Jumpshot 追蹤 2016 年 9 月 11 日至 11 月 15 日的資料發現，這些充斥假訊息的內容

農場幾乎都仰賴 Facebook 衝點閱率，Facebook 為這些內容農場導入流量的比例甚至超

過主流媒體網站，此結果發現，Facebook 除了是真訊息的主要散播者之外，也是假訊息

的主要傳播者（天下雜誌，2016）。 

具體案例如去年美國總統大選時，美國的內容農場就因在選前大肆產生不利於美國

總統候選人希拉蕊，且有利於另一位美國總統候選人川普的文章而備受爭議，例如：「紐

約警方正調查希拉蕊涉嫌戀童癖」、「FBI 幹員爆料希拉蕊明年將被起訴」、「好萊塢

男星丹佐華盛頓支持川普」等，且根據美國網路新聞媒體公司 BuzzFeed 調查，光「FBI

幹員爆料希拉蕊明年將被起訴」這則訊息就在 Facebook 分享超過 14 萬次。而在選舉期

間假訊息的流量甚至超過真訊息（天下雜誌，2016），如圖 1 所示。因此，選舉結果為

川普大爆冷門當選美國總統時，Facebook 則遭外界質疑因放任假訊息在平台中傳播而影

響選舉。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 1： 2016 年美國主流媒體網站與內容農場流量比較（摘錄） 

資料來源：截取自 BuzzFeed 網站資料 

而此類假訊息肆意的情形讓 Facebook 的用戶因無法自行有效地辨識真假訊息，且

在無知的情況下藉由虛擬社群的即時、方便性繼續傳播下去，造成許多假訊息在

Facebook 裡更加不當地泛濫，進而成為謠言。因此，如何有效地辨識訊息的可信度是目

前相當重要的議題，也是本篇論文研究的目標。 
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二、研究目的 

根據上述研究背景與動機，本研究主要目的有以下兩點： 

（ㄧ）萃取新的特徵值進行分類，以提高本研究的分類效果：基於汪志堅、駱少康（2002）

所提出的網路謠言數據研究，運用其統計分類結果將其重新定義並列為本研究的新特

徵，以利提高分類效果。 

（二）透過特徵值進行分類以辨識訊息之可信度：萃取出多項的特徵值，並使用資訊增

益（Information Gain）進行特徵篩選，且本研究經由三種分類演算法決策樹（Decision 

tree）、支持向量機（Support Vector Machines）以及貝氏分類器（Naïve-Bayes classifier）

執行訓練、測試並建立模組，用此方法即可分類出真假訊息也可進行比較三個分類器哪

種效果最好。 

貳、文獻探討 

ㄧ、虛擬社群（Virtual Community） 

自從網際網路蓬勃發展後，虛擬社群也紛紛成立，用戶們透過虛擬社群接觸不同的

人、接收以及分享不同的訊息，並且允許個人或是企業在虛擬社群的平台上建立專頁，

與其他用戶互動以及傳遞資訊，使得許多用戶越來越依賴透過虛擬社群獲取資訊。因

此，本節將介紹虛擬社群的重點分為虛擬社群之意涵以及虛擬社群與媒體訊息兩個主要

部分加以說明。 

（ㄧ）虛擬社群之意涵 

虛擬社群是將虛擬、社群結合在一起，虛擬是指ㄧ個非實際的空間，社群則是指一

群人因為不同的原因而聚集，進行互動以及交流。而其是基於 Web2.0 的理念，也是現

在常見的資訊交流平台，此模式是以用戶為中心，透過網路應用（Web Applications）而

促進網路上人與人之間訊息交換與協同合作，因此它的崛起讓許多學者也紛紛將研究領

域的矛頭轉向這裡。 

虛擬社群一詞起初是在 Howard Rheingold 於 1993 年出版的「The Virtual 

Community：Table of Contents」中提出，其認為虛擬社群是被建構出來的虛擬空間

（Cyberspace），也是一種社會集合體（Social aggregation），是ㄧ群人在網路上互動並

累積情感後形成的人際關係網路。Rheingold（2000）又將虛擬社群定義具有四種特質：

1.表達的自由：用戶可以在社群上進行任何的言論自由；2.缺乏集中的控制：用戶們皆

為不同國家、性質，因此無法有效地控管；3.多對多的傳播：社群中提供資訊的人數眾

多，接收訊息的人數更是龐大，屬於多對多的訊息傳播；4.成員出於自願行為：用戶們

在社群的使用行為皆出於用戶的自發行為。 

虛擬社群根據不同類型又有不同的模式呈現，黃騰誼（2014）將虛擬社群統整分為

四類，包含溝通型的部落格（Blog）、微網誌（Micro-blogging）、社群網絡服務（Social 

networks）、論壇（Forum）；協作型的維基百科（Wikipedia）、社交新聞網站（Social 

news sites）；多媒體型的相簿分享（Photo Sharing）、影音分享（Video sharing）；娛

樂型的線上遊戲（Online game）、虛擬實境（Virtual Reality）。而 Paul Levinson（2009）

將近年來崛起的虛擬社群 Facebook、Twitter、YouTube、Wikipedia、Blogging 等稱為「新

新媒體」，為更新的社群媒體，而這些虛擬社群目前正活躍在我們現今的生活當中。 

（二）虛擬社群與媒體訊息 

虛擬社群是屬於社會網絡化的網站（Social Networking Sites,SNNs）從最初為了讓

用戶之間維繫感情、自由溝通以及互相交換分享資訊，而逐漸地被廣泛的運用在商業

上，其中最具代表性的例子就是 Facebook，其為目前全世界第一大社群平台，具有相當
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可觀的用戶人數。 

傳統媒體傳播方式因現今虛擬社群的崛起而使得地位備受衝擊，迫使媒體業者不得

不改變原本舊有的傳遞媒體訊息的方式。因此，媒體業者將目光放在 Facebook 上，其

不僅有匯集人潮的優點，同時也具備了傳播速度快的特性，所以許多媒體業者更是擴大

了虛擬社群的應用，投入了大量的人力經營虛擬社群，使得社群成為媒體業者傳播訊息

的最佳路徑（李照真，2014）。 

Facebook 粉絲專頁是 2007 年由 Facebook 所推出的一項功能，其可以讓用戶或是企

業具有專屬於自己的專頁，只要透過按「讚」的方式，即可讓用戶成為該粉絲頁的粉絲。

Ju et al.（2014）指出大部分的媒體業者透過 Facebook 建立自己的粉絲專頁發佈自家媒

體產生的資訊，讓用戶可以藉由發佈的連結連回傳統媒體網站閱讀文章，由此可知，

Facebook 已經成為媒體網站以及用戶之間的中介角色。 

二、內容農場（Content Farm） 

內容農場是近幾年出現的新名詞，其是指以取得網路流量為目標，進而謀取網路廣

告等商業利益的企業。內容農場會透過不同方式大量、快速地產生品質不穩定的網路文

章，其製造的文章品質多半低劣、不具有參考價值，且文章中會參雜許多廣告連結，其

原因經本研究整理有三種：1.文章多半經由作者拼湊不同人或不同出處的文章片段而

成；2.文章通常並非由專家所撰寫的，有些內容農場的作者也承認，對自己所撰寫的文

章內容相關領域所知有限；3 文章會透過機器自動編湊而產生的，其每日最多可產生數

千篇文章。但內容農場文章通常都是人寫的而不是自動產生，而這些生產文章的作者每

生產一篇文章就會獲取內容農場企業給付的薪水，其薪水通常比主流媒體低，許多作者

會透過撰寫內容農場文章方式賺取額外收入。 

這些內容農場網站為了講求快速產生文章且沒有有效機制把關文章品質，讓網站中

充滿真假難辨的文章，這些假文章會讓資訊消費者信以為真，造成誤導以及謠言的狀況

發生。因此，許多評論家批評內容農場所提供的文章，使得誠實的出版者失去收入，也

讓資訊消費者最後得到的文章屬於垃圾文章且汙染網路世界。1 

三、謠言（Rumor） 

謠言，是現實生活中經常出現的問題，從過去透過口耳相傳的方式，直到現在網路

的出現，讓謠言有另外一種不同的管道，而此一管道藉由虛擬社群的出現，更是讓謠言

傳遞得無比順暢也更加遠播，因此，謠言問題是目前存在於虛擬社群極大的問題，故本

節將介紹過去許多學者如何針對謠言之定義以及謠言分析兩個主要部分加以說明。 

（ㄧ）謠言之定義 

「謠言」是從古至今都存在的問題，不論是過去的口耳相傳或是現在透過網路傳

播，都有許多學者針對謠言這一詞進行定義。在網路尚未出現時 Allport et al.（1947）

就認為謠言是透過口耳相傳的方式傳遞，且是與時事有關的問題，但缺乏具體的資料證

明其可信度。其又將謠言發展成一個公式為：謠言＝事件重要性 X 事件模糊性。因此，

謠言是指此訊息具有相當重要程度而被傳遞，但此一訊息又未經過充足的資訊查證

（Shibutani,1966）。然而，在網路發達並且普及之後，其已成為謠言的重要媒介，讓謠

言散播的情況更加方便、快速以及嚴重。法國學者 Kapferer（1990）認為謠言為「社會

中與某個事件有關的訊息，但其來源為非官方所公開證實」，而 Kapferer 指出「官方」

一詞並非一定為政府單位，也包含廠商以及當事者。 

因此，本研究根據上述文獻，將謠言的定義為「此一訊息為某一事件，且具有一定

的重要程度，但此訊息來源為非官方證實，因此並無具有權威、可靠象徵來源證實其訊

                                                 
1 維基百科https://zh.wikipedia.org/wiki/%E5%85%A7%E5%AE%B9%E8%BE%B2%E5%A0%B4 2016 年 12 月 

https://zh.wikipedia.org/wiki/%E5%85%A7%E5%AE%B9%E8%BE%B2%E5%A0%B4
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息之可信度」。 

（二）謠言分析 

虛擬社群的興起讓資訊流通變得更加方便以及快速，但也造成假訊息肆意的問題，

許多用戶往往沒有加以確認訊息的真假，就藉由社群的便利性將假訊息分享出去，造成

虛擬社群中謠言氾濫的問題，讓虛擬社群成為傳遞假訊息最大的幫兇，而使用社群的人

數日益增加，也讓謠言問題變得更加嚴重，因此，為了解決這個問題，許多學者開始針

對這個議題加以研究。 

Castillo et al.（2011）是第一個針對 Twitter 中的貼文進行可信度分析，其蒐集 Twitter

中具有趨勢主題（Trending Topics）的貼文當作資料集，透過參考過去的文獻，集合許

多 Twitter 貼文之特徵，並將其特徵向量運用監督式機器學習方法之決策樹、支持向量

機（SVM）、貝氏分類演算法以及決策規則（Decision rules）中進行訓練、建立分類模

型並比較分類結果，其結果顯示以決策樹分類出真假訊息之準確度為最高。而 AlRubaian 

et al.（2015）也針對 Twitter 中的貼文進行可信度分析，其蒐集與 ISIS 相關的資料進行

分析，透過集合過去文獻中提取出的特徵，並運用層級分析法（Analytical Hierarchy 

Process,AHP），在眾多特徵中找出相對重要之特徵，並且計算出特徵向量再透過貝氏

分類演算法計算訊息之可信度，以辨識真假訊息。同樣透過貝氏分類演算法辨識真假訊

息的還有 Qazvinian et al.（2011），其一樣運用 Twitter 作為蒐集資料的來源，並且運用

過去的文獻蒐集特徵，最後再放入貝氏分類器區分真假訊息進行辨識。 

不只西方學者研究虛擬社群中的謠言問題，東方學者也對於辨識真假訊息相當重

視，Yang et al.（2012）針對中國大陸最多人使用的新浪微博（Sina Weibo）進行分析研

究，其蒐集新浪微博中已被官方闢謠的貼文作為資料集，透過過去文獻集合的特徵，且

加上此篇學者自行提出的新特徵進行後續的分類研究，其運用支持向量機分類出真假訊

息，並且指出其最大的貢獻不僅分類出真假訊息，並且藉由此篇論文新提出的特徵而提

高分類效果。 

四、分類特徵（Features for Classification） 

過去許多研究透過特徵進行分類，進而辨識出訊息的真假，因此，特徵集合是在進

行分類前很重要的步驟。 

許多學者會參考過去的研究，提取出過去文獻的特徵，如 Castillo et al.（2011）將

特徵集合區分成四種型態：1.基於訊息的特徵：與內文相關的特徵，如文章中文字字數、

問號特徵、驚嘆號特徵等；2.基於用戶的特徵：與使用者相關特質的特徵，如用戶帳號

年紀、用戶追蹤者數量、用戶訊息數量等；3.基於主題的特徵：集合並計算基於訊息的

特徵與基於使用者的特徵兩者型態特徵；4.基於傳播的特徵：與轉貼分享相關的特徵，

如分享特徵等。而 AlRubaian et al.（2015）將特徵分成兩種型態，基於使用者的特徵、

基於訊息的特徵，其特徵是參考 Castillo et al.（2011）的特徵所提取出來的。Qazvinian et 

al.（2011）將特徵分成三種型態：1.基於內容的特徵：與內文相關的特徵；2.基於網路

的特徵：與發佈、轉貼訊息相關的特徵；3.Twitter 具體內容：此訊息是否具有 Hashtages

或是 URLs。 

除此之外也有學者不僅提取過去研究的特徵，也會提出新特徵以提高分類的效果，

Yang et al.（2012）參考過去文獻的特徵，將特徵分成三種型態，基於內容的特徵、基

於用戶的特徵以及基於傳播的特徵，其研究另外還自行提出兩種新特徵，分別是基於用

戶傳遞訊息方式的特徵以及基於事件發生地的特徵，而此一研究結果指出，分類效果因

此篇學者自行提出的新特徵而提高分類效果。 

五、特徵選取（Feature Selection） 

本研究將利用特徵放入機器學習之分類器中進行分類辨識，但在放入分類器前必須
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先透過特徵選取的步驟以利挑選有效的特徵並且改善分類效果。因此，此一小節欲將特

徵選取之意涵以及本研究使用的特徵選取方法－資訊增益加以說明。 

（ㄧ）特徵選取之意涵 

特徵選取，其目的是從原有的特徵集合中過濾掉一些無效、不具影響力、重複以及

類似鑑別能力的特徵，因此特徵集合是在無損於機器學習演算法效能的情況下又可以挑

選出真正有效能且具有鑑別度的特徵。透過此一方法，可以在短時間內達到降低特徵空

間維度的目的（Lin et al.,2009），其不但可以減少機器學習分類演算法計算的複雜度，

也可以提高分類器的效率以及正確率。 

特徵選取的評估方法有很多種，包含資訊增益、卡方分配（Chi-square）等，而 George

（2003）在其研究中提出，資訊增益以及卡方分配兩者為特徵選取對於分類器之分類效

果最有貢獻度以及效度的方法。且 Keefe et al.（2009）透過資訊增益、卡方分配以及交

互資訊（Mutual Information,MI）三者特徵選取方式比較，其結果顯示使用資訊增益的

方法正確率最高。因此，本研究將使用資訊增益作為特徵選取方法。 

（二）資訊增益 

資訊增益是 1979 年由 Quinlan 所提出的，其是基於資訊理論（Information theorem），

用來計算所有特徵的資訊增益值，透過計算出來的數值大小可以辨識特徵是否被挑選或

是否被刪除，因此，在篩選特徵前必須先設定一個門檻值（threshold），若是此特徵的

資訊增益值高於門檻值時，代表此特徵有達到分類辨識的標準而需要被挑選出來，但相

反地，若是此特徵的資訊增益值低於門檻值，則代表此特徵未達到分類辨識的標準而必

須被刪除。 

舉例來說，假設有 位使用者的資料 ，而每位使用者都具有相同的 個特

徵 ，最後分類出 個類別 ，因此，若要針對單一的特徵資訊增益值，

則必須計算兩者相關性的數值，此數值又被稱為熵值（Entropy），其公式如下： 

         

           
               

 

在公式 中， 為計算整個分類問題中所具有的總資訊含量，並以此

作為單一特徵的資訊增益根據。其中， 為總資料數量， 為類別數量， 為第 個類

別出現在 筆資料中的機率。 

在公式 中， 為計算第 個特徵維度中，第 個數值以及類別與資料

數量間的資訊含量，其全部加總即為單一特徵的總資料含量。 其中， 為特徵 中含有

種不同的數值。 

在公式 中， 為分類問題中第 個特徵所得出的資訊增益是由全部資料集

中總資訊的含量，其與第 個特徵總資訊含量兩者間的差值。 
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参、研究設計與方法 

ㄧ、研究架構 

本研究提出一個「辨識訊息可信度之機制」，以台灣使用人數最多的社群網站

「Facebook」進行實驗，首先，透過 Facebook API 針對相關內容農場粉絲專頁貼出之訊

息內容進行資料蒐集，且將資料存入資料庫中。本研究只針對具有新聞價值之訊息進行

實驗，故蒐集完整資料後，透過人工之方式將訊息區分是否具有新聞價值，再將具有新

聞價值之訊息透過人工之方式，調查是否有官方或是具有知名信譽的平台證實此資料為

真、假以及無法辨識之訊息，透過此方式以處理完成本研究之真、假訊息的實驗資料。

接下來，本研究將蒐集過去文獻所提出之特徵以及本研究提出之新特徵為ㄧ個特徵集

合，透過特徵選取之方式萃取出相對重要之特徵。最後，將特徵值放入分類器中以辨識

出真、假訊息並且提供給社群使用者參考。本研究之架構圖如圖 2 所示。 

 
圖 2：研究架構流程圖 

資料來源：本研究整理 

二、資料蒐集 

本研究利用 PHP 程式語言並且使用 Facebook API 建構爬蟲程式，針對內容農場的

粉絲專頁進行資料擷取，蒐集粉絲專頁中的平台名稱、發佈時間、發佈標題、按讚人數

以及連結內的網站文章內容等，並將資料儲存置資料庫中。 

三、資料預處理 

本研究欲針對具有新聞價值之訊息進行分析討論，因此，在進行資料分析前，必須

要先進行資料預處理，故本研究將預處理分成兩個部分。 

（ㄧ）區分訊息是否具有新聞價值 

本研究欲分析具有新聞價值之真假訊息，因此，本研究之第一個步驟必須先將資料

庫中的訊息區分成是否具有新聞價值。此項任務中本研究透過人工之方法，並且依照

Castillo et al.（2011）所定義具有新聞價值之訊息為「描述一個會讓許多人感興趣的事

實或真實事件，並且不是只會影響周遭朋友之訊息」進行區分，若為具有新聞價值之訊

息則保留，反之，則刪除不予進行下一階段分析。 

（二）區分具有新聞價值之真假訊息 

在區分好的具有新聞價值之訊息中，充斥著許多真假訊息，因此，此階段必須將具
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有新聞價值之訊息區分成真、假以及無法辨識三個類別。而此階段之任務，本研究透過

人工之方式，將所有具有新聞價值之訊息進行查證，且查證之來源必須為官方或是具有

知名信譽之平台才可列入證明依據，若有證據支持此訊息為真，則為「真訊息」，反之，

則為「假訊息」，若無證據支持此訊息是否為真假訊息，則為「無法辨識之訊息」，而

本研究僅針對真、假訊息進行接下來的實驗分析。 

四、辨識訊息之可信度模組 

（ㄧ）特徵集合 

本研究將特徵集合分成兩大類：1.過去文獻提出特徵，為參考過去文獻所提出的特

徵；2.新特徵，本研究參考汪志堅、駱少康（2002）針對台灣謠言內容分析之統計數據

結果，並將其統計分類結果重新定義，且列為本研究之新特徵值。因此，所提取的眾多

新、舊特徵將會分成四個類別：1.基於訊息粉絲頁特徵；2.基於訊息內容特徵；3.基於訊

息傳播特徵；4.基於訊息評論特徵。 

1. 過去文獻提出特徵 

針對過去文獻所提出的特徵，本研究將這些特徵整理並分成四類而成實驗的特徵集

合，如表 1 所示。 

表 1：本研究特徵集合 

分類 特徵 符號 

基於訊息粉絲頁特徵 

（Account-based features） 

粉絲頁年紀  
粉絲頁追蹤者數量  
粉絲頁訊息文章數量  

基於訊息內容特徵 

（Content-based featrues） 

文章中文字字數  
問號特徵  
驚嘆號特徵  
人稱特徵  
超連結特徵  
發佈日期  
影片特徵  
圖片特徵  
文章年紀  
文章發生地  

基於訊息傳播特徵 

（Propagation-based features） 
分享特徵  

基於訊息評論特徵 

（Comment-based features） 
評論特徵  

資料來源：本研究整理 

2. 新特徵 

本研究將汪志堅、駱少康（2002）在研究中針對謠言內容分析顯示的統計結果中，

提取該研究 2 個主要統計結果，並將其重新定義作為本研究的新特徵，如表 2 所示。 

 基於訊息內容特徵（Content-based featrues） 

 文章類別（CT11） 

根據汪志堅、駱少康（2002）的統計數據顯示，台灣的謠言有 33.7％是關
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於衛生、健康的議題，8.4%是時事與人身安全方面的議題，26.3％是時事

與消費安全或糾紛的議題，14.7%是時事與內容極為驚悚的謠言，包含趣

味性、八卦性內容的謠言則佔 16.8％。因此本研究將其重新定義，將文章

內容的類別主要分為｢醫療健康｣、｢時事新聞｣以及｢奇趣｣三大類。  

 文章訴求（CT12） 

根據汪志堅、駱少康（2002）的統計數據顯示，台灣的謠言有 31.6％是關

於拒絕消費、抵制的議題，30.5%是警惕人們注意方面的議題，24.2％是

講求時事以及新知的議題，9.5%是提供ㄧ些偏方讓民眾試試的訊息，另外

有 4.2％是尋求民眾幫助的訊息。因此本研究將其重新定義，將文章內容

的訴求主要分為｢抵制性｣、｢警惕性｣、｢求助性｣、｢試試看｣以及｢新聞性｣

五大類。 

表 2：本研究特徵集合 

分類 特徵 符號 

基於訊息內容特徵 

（Content-based featrues） 

文章類別 CT11 

文章訴求 CT12 

資料來源：本研究整理 

（二）特徵選取 

在蒐集完特徵集合之後，本研究將透過第二章第五小節所介紹的特徵選取中的資訊

增益方法計算原始特徵集合的資訊增益值，並將其各特徵進行重要程度排名，且將不具

鑑別度之特徵刪除，保留具有效辨識訊息真假的特徵，而集合成對於本研究具有效提高

分類效果的子特徵集合。 

（三）分類模型 

本研究將前一步驟所篩選完成的具有鑑別度的特徵資料區分成機器學習較常用的

比例原則為，2/3 特徵資料將放入分類器中進行訓練，即為訓練資料，以及剩下的 1/3

特徵資料，則為測試資料。而本研究所使用的分類器為過去文獻對於謠言分析經常使用

的三種分類演算法，其分別為決策樹（Decision tree）、支持向量機（SVM）以及貝氏

分類器（Naïve-Bayes classifier）進行建立模型。 

而本研究希望透過所提出的新特徵，證實這些新特徵會加強分類效果，因此將會進

行兩個實驗。在進行建立模型，需要先將 2/3 特徵資料中的｢過去文獻提出特徵｣以及｢

新特徵｣區分出來。實驗一為在建立模型的訓練過程中，先將｢過去文獻提出特徵｣放入

三種分類器中進行模型訓練，其會得出實驗一的模型；而實驗二為再將｢新特徵｣放入分

類器中，其會得出實驗二的模型。因此，在模型訓練全部完成之後，接下來就要將剩下

的 1/3 特徵資料放入實驗一以及實驗二進行測試結果比較，用以證實加入新特徵會提高

分類效果，實驗流程圖如圖 3 所示。 

除此之外，在此步驟中將會進行比較這三種由不同分類器分別建置完成的三種辨識

訊息可信度之模組，以比較何種分類器的分類效果最好。 
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圖 3：實驗流程圖 

資料來源：本研究整理 

肆、實驗設計與結果 

ㄧ、實驗環境 

本研究實驗環境為：Intel(R)Core(TM)i7-4712MQ CPU @2.3GHz，RAN 8.00GB，作

業系統 Windows7 專業版 64 位元，程式開發語言 PHP，開發工具 Sublime Text，資料庫 

MySQL。 

二、資料蒐集與預處理 

本研究運用 PHP 程式語言並結合 Facebook 的 Api 建構爬蟲程式，資料來源為蒐集

台灣較知名的五大內容農場的粉絲專業，其分別為 Buzzhand、GigaCircle、Hssszn 讚新

聞、life 生活網以及 pttbook。本研究將蒐集這五個粉絲專業中的平台名稱、發佈時間、

發佈標題、按讚人數以及連結內的網站文章內容等資料。 

為了確保蒐集的資料為具有新聞價值之文章，本研究將蒐集完的資料進行第一階段

篩選，並且將篩選後具有新聞價值之文章再進行第二階段的篩選，將資料區分成真、假

以及無法辨識三類，而此步驟需要有證實來源且必須為官方或是具有知名信譽之平台才

可列入證明依據，而最後所篩選的真、假資料則為本研究最終的實驗資料，詳細的實驗

資料資訊如表 3 所示。 

表 3：實驗資料資訊 

資料蒐集來源  Buzzhand 

 GigaCircle 

 Hssszn 讚新聞 

 life 生活網 

 pttbook 

資料搜集時間 2012-07 ~ 2016-11 

原資料量 47702 

第一階段篩選具有新聞價值的資料量 1189 

第二階段篩選真、假以及無法辨識資料量 真資料：382 

假資料：83 

無法辨識資料：724 

資料來源：本研究整理 

三、特徵集合 
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實驗資料收集完之後，本研究欲透過特徵值進行分類以辨識訊息之可信度，因此，

本研究根據過去文獻所提出的 15 個特徵並且加上本研究所提出的 2 個新特徵進行特徵

集合，如圖 4 所示。 

 
圖 4：特徵集合 

資料來源：本研究整理 

四、特徵選取 

本研究透過資訊增益之方式進行特徵選取，根據各個特徵的資訊增益分數排名可以

得知其特徵對於辨識訊息可信度的重要程度排名，如表 4 所示。根據此特徵值的排名，

本研究欲將門檻值設為 0.01，因此，將選出高於門檻值之特徵，其為前 10 名的特徵值，

故 1 至 10 名之特徵則為本研究相對重要之特徵，並將其放入下一個步驟進行分類以辨

識訊息之可信度。 

表 4：特徵集合之排名 

排名 分數 特徵 符號 

1 0.0446452 文章中文字字數 CT1 

2 0.0357671 粉絲頁追蹤者數量 A2 

3 0.0289397 文章訴求 CT12 

4 0.0242858 粉絲頁訊息文章數量 A3 

5 0.0238292 文章年紀 CT9 

6 0.0181844 超連結特徵 CT5 

7 0.0163163 驚嘆號特徵 CT3 

8 0.0145772 發佈日期 CT6 

9 0.0138012 文章發生地 CT10 

10 0.0121638 文章類別 CT11 

11 0.0088061 粉絲頁年紀 A1 

12 0.0063539 分享特徵 P1 

13 0.0060561 影片特徵 CT7 

14 0.004306 評論特徵 CM1 

15 0.0008889 問號特徵 CT2 
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16 0.0006102 圖片特徵 CT8 

17 0.0000483 人稱特徵 CT4 

資料來源：本研究整理 

五、分類模型 

此階段為將本研究所選出的 10 個重要特徵值放入三種分類演算法，分別為決策樹、

支持向量機以及貝氏分類器執行訓練、測試並建立模組。而此階段分成兩個實驗，分別

為實驗一以及實驗二，實驗一為將｢過去文獻提出特徵｣放入三種分類器中進行模型訓

練，其會得出實驗一的模型；而實驗二為再將｢新特徵｣放入分類器中，其會得出實驗二

的模型。本研究將實驗一以及實驗二的分類結果進行比較，即可用以證實加入新特徵會

提高本研究之分類效果。 

為了有效評估辨識訊息之可信度之模組效能，本研究透過混淆矩陣(Confusion 

matrix)進行評估，如表 5 所示。 

表 5：混淆矩陣 

 被分類為真訊息 被分類為假訊息 

標記為真訊息 TP FN 

標記為假訊息 FP TN 

資料來源：本研究整理 

 精確度(Precision)：計算被分類為真訊息中的真正真訊息的比例。 

 
 召回率(Recall) ：計算真正為真訊息中被分類為真訊息的比例。 

 
 F-measure：同時採納精確度(Precision)與召回率(Recall)的評估指標。 

 
實驗一：將過去文獻提出特徵放入分類器中進行建模，如表 6 所示。 

表 6：過去文獻提出特徵 

 Precision Recall F-measure 

決策樹 0.807 0.835 0.802 

支持向量機 0.795 0.829 0.777 

貝氏分類器 0.77 0.791 0.779 

資料來源：本研究整理 

實驗二：將過去文獻提出特徵並且加入本研究所提出之新特徵，放入分類器中進行建

模，如表 7 所示。 

表 7：過去文獻提出特徵且加入本研究所提出之新特徵 

 Precision Recall F-measure 

決策樹 0.808 0.835 0.807 

支持向量機 0.795 0.829 0.777 

貝氏分類器 0.776 0.715 0.738 

資料來源：本研究整理 

從表 5 以及表 6 可以發現這三種分類演算法在本研究中以決策樹的分類效果最好，

其 Precision、Recall 以及 F-measure 值都有達到 80%以上，且在加入新特徵值後，其

F-measure 值也有增加，因此證實本研究所提出的新特徵值是具有提高分類效果的。 
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伍、結論 

隨著虛擬社群的蓬勃發展，越來越多民眾透過虛擬社群了解許多具有新聞價值之資

訊，因此讓內容農場有機可趁，尤其透過使用人數最多的 Facebook 在其建立粉絲專業，

讓許多從內容農場產生的假訊息透過粉絲專業發佈出去，讓 Facebook 的用戶信以為真，

造成誤導以及謠言的狀況發生，因此，本研究為解決此一問題，蒐集台灣五大知名的內

容農場資料，且運用過去文獻的特徵值並加入本研究所提出的新特徵值放入分類器中進

行分類建模，而本研究之研究結果顯示以決策樹的分類效果最好，其具有達到 80%以上

的 F-measure 值，且加入本研究所提出的新特徵也有提高分類效果，因此，本研究的｢

辨識訊息之可信度模組」是相當具有成效的。而本研究所提出之方法，未來也可運用於

不同內容農場粉絲頁中進行辨識訊息之可信度。 
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