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  약  가짜 뉴스는  미 어  같  사용 가 상 용 는 미 어 랫폼에  보가  도  산 는 

 가지는  보(misinformation)   태 다. 근 가짜 뉴스  가   사  많  가 생

고 다. 본 에 는 러  가짜 뉴스  탐지 는  안 다.  가짜 뉴스 탐지는 스트  사용  

연 가 주  수 었다. 본 연 는  미 어  뉴스가 산 는 트워크에  고, 트워크   

DeepWalk  질  생 고 지스틱 귀  사용 여 가짜 뉴스  다. 에 공개  뉴스 211개  

120만개  뉴스 산 트워크  사용  가짜 뉴스 탐지에  실험  수 다. 연  결과 스트 에 

여 트워크  사용  가짜 뉴스 탐지  도가  1.7%에   10.6%  게 타났다. 또 , 스

트 과 트워크  결  가짜 뉴스 탐지는 트워크 에  도  상승  타 지 않았다. 본 

연  결과는 업  직  라  상에  산 는 가짜 뉴스 탐지에 과  용  수 다.

주 어 : 가짜 뉴스 탐지, 스트 , 트워크 , DeepWalk, 뉴스 산 트워크.

Abstract  Fake news is a form of misinformation that has the advantage of rapid spreading of 

information on media platforms that users interact with, such as social media. There has been a lot 

of social problems due to the recent increase in fake news. In this paper, we propose a method to 

detect such false news. Previous research on fake news detection mainly focused on text analysis. This 

research focuses on a network where social media news spreads, generates qualities with DeepWalk, 

a network embedding method, and classifies fake news using logistic regression analysis. We conducted 

an experiment on fake news detection using 211 news on the Internet and 1.2 million news diffusion 

network data. The results show that the accuracy of false network detection using network embedding 

is 10.6% higher than that of text analysis. In addition, fake news detection, which combines text 

analysis and network embedding, does not show an increase in accuracy over network embedding. The 

results of this study can be effectively applied to the detection of fake news that organizations spread online.

Key Words : Fake news detection, Text analysis, Network embedding, DeepWalk, News diffusion 

network.
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1.  

과 술 평가원(KISTEP)  2017  3월 20

, 공지능 사실 (Fact Checking) 술  10  

미래 망 술  꼽았다.  미 어 랫폼  달  

 통  뉴스 미 어보다  미 어에  뉴스  

찾아 는 경  가 고 다.  들어 2012

에는 미   49 %만   미 어에  뉴스  

지만, 2016 에는 62 %가  미 어에  뉴스  

공 는 것  타났다. 그러   미 어  통  

라  뉴스  공 는 것  고 보 가 

쉽  에 많  양  가짜 뉴스,  도

 못  보가 담  뉴스 사는  시  란, 

  등과 같  다양  목  라 에  

다.  들어 2016  미    지 1 

만 건  는 트  가짜 뉴스 “Pizzagate”  

 는 것  산 었다. 내에 도 미래창 과

가 주 는 2017 도 공지능 R&D 챌린지  과 가 

‘가짜 뉴스 찾 ’  도  뜨거운 슈가 고 다.

가짜 뉴스는 뉴스가 리 통  시  것과 거  

같  시간 동안 매우 랜 시간 동안 재  다. 그러

 "가짜 뉴스"라는 용어에   는 없다. 

 가짜 뉴스는 뉴스 내용  진  도에 

라 거짓 보  사용 여 뉴스  도 는 

직  도  만들어진 뉴스  말 다[1].  는 

근 연 에  게 사용 었다[2-4]. 본 연 는 

가짜뉴스  다 과 같  다. 가짜 뉴스는 “  미

어  같  사용 가 상 용 는 미 어 랫폼에  

보가  도  산 는  가지는  보

(misinformation)   태” 다.

가짜 뉴스   산  개 과 사 에 심각  

  미 다. 첫째, 가짜 뉴스는 뉴스 생태계

 균  뜨리게 다.  들어, 가   는 가

짜 뉴스가 2016  미  통  거에  가   는 

통 주  뉴스보다 스 에  훨씬  리  

갔다. 째, 가짜 뉴스는 도  들  편

거  거짓  믿  아들 도  득 다. 가짜 뉴스는 

 ·경  득  얻  수 는 가들

에  다. 째, 가짜 뉴스는 사람들  실  뉴스

 고 에 는 식  꾼다.  들어, 

 가짜 뉴스는 사람들  신  고 란스럽게 

만들어 실  가짜  별 는 단  리게 다. 

가짜 뉴스    사용  간  사  쟁  크

고  가 복 고 시 러운  생

게 다[5].

러  가짜 뉴스  게 탐지 고 산  지 는 

것   슈 지만 재 지   시

는 연 는 찾아보  어 다. 가짜 뉴스 탐지가 어 운 것

 가짜 뉴스  주 , 스타   미 어 랫폼 에  

다양   진실  곡  동시에 진짜 보  

가리  다. 가짜 뉴스가 사실  주  뒷

  다  맥락  진짜 거  용 는 경우, 스트 

만  가짜 뉴스 탐지는 충  과  내  어

다. 라 , 본 연 는 가짜 뉴스  탐지에  고, 

근  연 가 루어지는 트워크   

용  가짜뉴스 탐지 에  다 과 같  연  

(Research Question)  다룬다. 

RQ1: 가짜 뉴스가 라 에  산  트워크  결

 질  사용 여 보다 과  가짜 뉴스 

탐지  시 다.

RQ2: 가짜 뉴스  는 스트  스트  가

짜 뉴스 탐지 과 여 트워크  

사용  가짜 뉴스 탐지  과  다.

RQ3: 스트 과 트워크  결  가짜 

뉴스 탐지  과  검 다.

2.  연  

2.1 가짜뉴스 탐지(Fake News Detection) 

가짜 뉴스        

미 어에  가짜 뉴스  동  탐지 는  개

는 것   슈 다. 가짜 뉴스  탐지   

가  많  사용 는  스트  근 다.  

 뉴스  는 , 단어,   단에  

질(Feature)  여 가짜 뉴스  여  는 

것 다. 주  연 는 질  (i) 어  질 - 체 단어, 

단어 당 , 단어  도  고  단어  같  단어 

수  질 - 과, (ii)  질 -  는 단

어  원  (One-hot encoding) 태  타내

거  사 (POS) 태 과 같  단어  능  특   단

어   도  질   -11; 는  다. 

스트  사용  가짜뉴스 탐지에  연 는 아

직 체계 고  연  과  내지 못 고 다.
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연 언어 처리(NLP)  가짜 뉴스 탐지  신  

사  뉴스  탐지 는  도움   수 다는 연 들

 진  다[6]. 가짜 뉴스는 가짜 뉴스 목에 사  

동사가 많 수  지 단어(Stop words)  사가  

 타내는 경  다[7]. 연 들  스트  

복 , 감  단어  과 단어,   스타 , 

스트  등  질  는 SVM  가짜 뉴스  

 시 여 가짜 뉴스 탐지 도는 71%  달

다. 또 , 스트     N-gram과 

신러닝  결  가짜 뉴스 탐지에  연 가 수

었고[8],  트워크 상  스트   사  그룹

 탐지 는 연  등  수 었다[9]. 

가짜 뉴스  탐지 는 또 다  연   트워크 

  가짜 뉴스 탐지는  미 어에 게시  

게시  사용 간에 특  트워크  여  

질  사용 는 것 다. 사용 는 심사, 주   계 

에   미 어에  다  트워크  게 

다. 트워크  는 식에 라 다양  연 가 

수 었다.  트워크(stance network)는 뉴스  

 든 트  타내는 드   사  

가  타내는 간  다[10, 11]. 다  

 트워크는 사용  참여   사용 가 동

 뉴스 사   게시  는지 여  계

산 여  동시 생 트워크(co-occurrence 

network) 다[12]. 또  우  트워크(friendship 

network)는  트  게시 는 사용  간  

following-followee  타낸다[13].  우  

트워크   태  뉴스 산 도  는 

산 트워크(diffusion network)가 다. 여  드는 

사용  타내고 간  보 산 경  타낸다. 

, (1) 가   고, (2) 는 가 게시  뉴

스  게시 는 경우에   사  산 경 가 

재 다. 러  트워크는 트워크  상

(Topology)  사용 는 사  연결망 (Social 

Network Analysis)   도(degree)  

클러스 링 계수(clustering coefficient)  사용  가

짜뉴스  는 연 가 루어 다(Kwon et al. 

2013). 다  근  SVD 또는 트워크  알고리

(network propagation algorithms)  사용 여 트워크

 재 질(latent feature)  사용 는 가짜 뉴스 탐

지에  연 들  수  었다[12,10].

근 지 가짜 뉴스  탐지 는 다양   연

었지만 욱 고 다양 게 변 는 경에  

가능  가짜 뉴스 탐지 에  연 가 다. 본 

연 는 트워크   공간에 는 트워크 

 사용  가짜 뉴스 탐지   가짜 뉴

스 탐지  실 다. 

2.2 트워크 (Network Embedding)

 트워크  G = <V, E> 그래  

는 , 여  V는 트워크  드  타내는  

트(Vertex) 고, E는 드 간  계  타내는 간

(Edge) 다. 통  트워크  늘  규  

트워크 처리  에  계에 도달 다. 통  

에  간  트  사용 여 시  계  

는 것  가  큰 계 다. 

  결   트워크 드에  차

원  과 같  새 운 트워크  에 

 다양  연 들  진 었다. 통  트워크 

 트워크  상  에  사용 지만, 트워크 

  공간에 드들 사  거리  드  

폴 지   특 과 같  드들 간  계  

Fig. 1. DeepWalk Overview
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고  용 는 것 다.

트워크  지 는 것  트워크  

 본   사  드  컬  특  

는 고  는 트워크 에  다. 

 (Adjacency Matrix)는 드  1 차 근   

지만 용량 트워크에 는 (sparseness)

 특    고 산  고차원 

 다. 러    어지는 트워크

 용에도 상당  가 생 다. 연어 처리

(Neural Language Processing)  단어 (Word 

Representation)   슷   타낸다. 

Mikolov et al.  안  Word2Vec   고 

산  고차원  고 도  연  차원 

 변 여 단어   크게 상시 다[14]. 

다시 말 , Word2Vec  동시 생    

단어  습  단어  재 는 것 다. 특 , 

Skip-gram  특  단어  앞, 에 타 는 단어  

습 는  과  능  보 다.

근  트워크  러  언어  트워

크 에 용 다. 트워크  심  

는 트워크에  드간  ‘ 웃’  는 

다. Word2Vec에  단어들  연  는 것과 

사 게, 랜  워크  트워크   경

(random path)  생 는 사용 다.   

드  단어  간주 고  경  생  드  순

는  보는 것 다. 드  드는 Word2Vec

 동시  (co-occurrence rate)  식별  수 

다. 러  식   트워크   처  

안  DeepWalk[15]  간  가  계산  보  

Node2Vec[16]  다.

DeepWalk는 Fig. 1.과 같  드    보

  수 는 트워크  드  습   

안 었다. DeepWalk는 짧   경 에 타 는 

드  포가 연 언어   단어  포  사 다

는 것에 착안 여  리 사용 는 단어  습  

 Skip-Gram [14]  채택 여 트워크  

습 다. DeepWalk는  걷  순 (walk 

sequence)  생 에 어 걷  순 가  가

는 것  지   트워크에   랜  워크

(truncated random walk)  용 다. Skip-Gram

에 라 각 걷  순 s = {v1, v2, ..., vs}에  DeepWalk

는 드 vi  웃 드   는 것  목

 습 다.

3. 연  

3.1 연   

본 연  목  스트  트워크   

결  가짜 뉴스 탐지    트워크 상에 

는 사실  지 않는 가짜 뉴스  루  수집

다.  트워크  트 에  가짜 뉴스   키

워드  언 는 트 과 트 리안  리트  계  

다. 가짜 뉴스     주  뉴스

 는 트 과 트 리안  도 같  수집

다. 후 언 사들  업  주  뉴스  사실 계  

 게시 는 트 체크 스에  가짜 뉴스  식별

고 뉴스에  참-거짓  라 링 다. 러  

 수집  가짜 뉴스 트워크(Fake News Net)  

 사용 여 연  실험  사용 다[17]. 

가짜 뉴스 트워크 는 뉴스 게시 , 뉴스 

   트워크 보가 포    가지  가짜 뉴

스   포 어 다.  가지   가

짜  진짜 뉴스  별 는 라 링    생

었다. BuzzFeed   리스트 가가 뉴

스  사실 여  는 곳 고, PolitiFact는  알

진 사실 (Fact Check) 웹 사 트 다. 각  

에  통계량  다  Table 1과 같다.

Platform BuzzFeed PolitiFact

Candidate news 182 240

True news 91 120

Fake news 91 120

Users 15,257 23,865

Social Links 634,750 574,744

Publisher 9 91

Table 1. Statistics for fake news detection data set

3.2 연  차 

본 연  목  트워크   가짜 뉴스 

탐지 차는 다 과 같  Fig. 2.  타냈다.
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Fig. 2. Fake news detection procedures that combine 

text and network embedding methods

- 1단계: 뉴스가 언  트  트 리안과 연

어 는 트 리안들  트워크  

다. , 뉴스  트 리안   트워크  드

 고 뉴스  뉴스  언  트 리안과  간

과 트 리안 간  Follower, Followee 계  간

 는 뉴스 산 트워크(News diffusion 

network)  생 다. 트워크 는 트워크 

 가능   리스트(adjacent list) 태  

변  다. 또 , 스트  통  가짜 뉴스 

탐지 실험  여 트 에 언  뉴스에  뉴

스 본  다. 

- 2단계: 트워크  트워크 질  

다. 트워크   Perozzi가 안  

DeepWalk  사용 다. 각 드 당 랜  워크 수

는 10 , 워크  는 80 , 생   차원  

수는 128차원  다. 도 는 에 

공개  트워크  그램  사용 여 연  

목 에 맞게 수 여 사용 다. 또 , 안  

과   뉴스 본  스트에  질  

생 다. 스트 리뷰는  사용 여 주 

는 다 도 단어 상  500개  별 다. 

 각 뉴스 당  도  원-  (One-hot 

Encoding)  스트 질  생 다. 

- 3단계: 생  질    에 

여 가짜 뉴스  진짜 뉴스  다. 목  변수

는 각 뉴스에  사실 여 고,   질 

 트워크 질  가짜 뉴스  언  트 리안

과 연결   트워크  트워크  

  질 고, 스트 질  뉴스 본 에 

 키워드  도    질 다. 본 연

에  사용    주  지스틱 리그

   보   5 Fold 

차 검  사용 다. 

- 4단계: 각 질 생  에  가짜 뉴스 탐지 

능  다. 각 질   별  

 평가는 도(Precision), 재 (Recall)과  

 가지 지  평균 는 F1(F-measure), 

도(Accuracy)  사용 다.   평가 척도

에  계산식  아래  같다.

Pr   


(1)

   


(2)

 Pr × 

 × Pr  
(3)

       
  

(4)

TP(True Positive)는 가 참  참   

건수 고, FP(False Positive)는 가 참  거짓

  건수 다. TN(True Negative)는  결과가 

거짓  거짓   건수 고, FN (False Negative)

 거짓  참   건수 다.

4. 실험 결과

가짜 뉴스 탐지  실험 결과는 Table 2  같다. 본 

연  마크  스트  통  가짜 뉴스 탐지 

결과는 PolitiFact   탐지 도는 도, 

재 , F1, 도가 0.838 고, 또 다  가짜 뉴스 

  BuzzFeed   0.750  타났다. 

본 연 에  시   트워크  사용  

가짜 뉴스 탐지 도는 PolitiFact  에  

도, 재 , F1, 도가 0.943 고, BuzzFeed  

 경우 0.767 다.

Methods Data Set Precision Recall F1 ACC

Text
Analysis

PolitiFact 0.842 0.838 0.837 0.838

BuzzFeed 0.751 0.750 0.750 0.750

Network 
Embedding

PolitiFact 0.944 0.943 0.943 0.943

BuzzFeed 0.770 0.767 0.766 0.767

Table 2. Fake news detection experiment results using 

text analysis and graph embedding

각  에  도 차 는 PolitiFact 

  스트   트워크  도가 

0.106  게 타났고, BuzzFeed   0.017 
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상승  것  타났다. 

가  연  스트 과 트워크  결

 질  생  가짜 뉴스 탐지   생

고 과  다. 스트 질과 트워크  

질  뉴스 아    질   통

다. 스트 질과 트워크  질  사용  

가짜 뉴스 탐지  결과는 Table 3과 같다. PolitiFact 

  도, 재 , F1, 도가 0.876 고, 

BuzzFeed   경우 0.750  보 다.

Data set Precision Recall F1 Accuracy

PolitiFact 0.896 0.896 0.896 0.896 

BuzzFeed 0.751 0.750 0.750 0.750

Table 3. Fake News Detection Analysis Results Combining 

Text Analysis and Graph Embedding

스트 질과 트워크  질  사용  가짜 

뉴스 탐지  결과  개별 질   결과  

 PolitiFact   스트 질에  

도가 0.058 상승  트워크  질에  

0.048 낮  도  보 다. BuzzFeed   

스트 질에  도  변 는 없고, 트워크 

 질에  도가 0.017 낮아 다.

5.   결

본 연 는   트워크  같  라 에  

도  가 는 가짜 뉴스에  탐지  시

는 목 다.   근  연 가 수 는 

트워크  가짜 뉴스 탐지에 용 다. 연  

결과 트워크  드간  연결 계    공

간에 는 트워크   가짜 뉴스 탐지

가  과  것  타났다.  가지 가짜 뉴스 

 에  가짜 뉴스 탐지  실험 , 트워크 

 사용  가짜 뉴스 탐지  스트  

 가짜 뉴스 탐지에   1.7%에   10.6%

 도 상승  타났다. 것   트워크 상에

 가짜 뉴스가  트워크 경 에 라 산 고 

는 것  미 다. 사  목  보에  신뢰

가 동  사람들 리  트워크 상에  계  맺

고 뉴스에  보가 포 는 것 다. 또 , 다  에

 가짜 뉴스가 진짜 뉴스  사  단어    

가지고 는 경우 스트  가짜 뉴스  탐

지가  수   어 운 것  미 다.

본 연  는 다 과 같다. 첫째, 근 상 고 

는 가짜 뉴스  탐지에  연 에 트워크  

 트워크  결   연 다. 트워

크  연 는 컴퓨  과  야에  게 많  

연 가 루어지고  연 용  어  실  

 용과 용에  연 는 극   실

다. 본 연 는 트워크  실  에 용

고  가짜 뉴스 탐지가 가능  실  결과  

시 다. 째, 스트  주  연 가 루어지는 

가짜 뉴스 탐지 야에  트워크  통  새

운  시 다.  가짜 뉴스, 루 , 보  

 트워크  연 들  가짜 뉴스 탐지  

에  연  보다는 뉴스  산  가짜 뉴스 커 니

티 식별에  연 가 게 수 었다. 본 연 는 

 연 에  가짜 뉴스 탐지  에  트워

크  용 다. 째, 가짜 뉴스 탐지에 스트 

과 트워크  결 는 것  람직 지 않

 실 다. 사용 는  차가 다   가지 가

짜 뉴스 탐지  - 스트 , 트워크  –  

결 는 것  각  간에 특징들  지 않고,  

가짜 뉴스 탐지  능  지  락   다.

본 연 는 실 들에게 다 과 같  시사  공

다. 첫째,  트워크 상에  산 는 가짜 뉴스는 

 목  공 는 사용 들 심  산 는 경  

다. 본 연  결과  사용 여 가짜 뉴스   포

 가짜 뉴스  공 는 그룹  사용   수 

다. 째, 업들  사  상 과 스에  평  

게 지   많  용  지 고 다. 지만 

악 고 공격  가짜 뉴스  여 업  미지

가 훼 고 산 가 에 상  는 경우가 생 다. 

업들  본 연 에  시  가짜 뉴스 탐지  사

용 여 가짜 뉴스가 산  시 는 에 신 고 

과   가능 다. 째, 트워크  사

용 여 규  트워크에  가짜 뉴스 탐지가 가

능 다. 트워크  고차원  트워크  

차원   공간에 는   트

워크는 상  낮  원과 시간   가능

다. 라   트워크  에  과  

 트워크 상  가짜 뉴스 탐지가 가능 다.  본 연

 계는 다 과 같다. 첫째,  에만 가

짜 뉴스 탐지  용 다. 후 연 는 보다  
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많  에  가짜 뉴스 탐지 에  연 가 

수 어야  것 다. 째, 본 연 는 다양  트워크 

    많  사용 는 DeepWalk  

용 다.  변 고 진 는 가짜 뉴스  악

  다양  트워크   용에  

연 가 다.
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