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Βεβαιώνω ότι είμαι ο συγγϱαφέας αυτής της εϱγασίας ϰαι ότι ϰάϑε βοήϑεια την οποία
είχα για την πϱοετοιμασία της είναι πλήϱως αναγνωϱισμένη ϰαι αναφέϱεται στην εϱγασία.
Επίσης, έχω ϰαταγϱάψει τις όποιες πηγές από τις οποίες έϰανα χϱήση δεδομένων, ιδεών,
ειϰόνων ϰαι ϰειμένου, είτε αυτές αναφέϱονται αϰϱιβώς είτε παϱαφϱασμένες. Επιπλέον,
βεβαιώνω ότι αυτή η εϱγασία πϱοετοιμάστηϰε από εμένα πϱοσωπιϰά, ειδιϰά ως μεταπτυχιαϰή
διπλωματιϰή εϱγασία, στο ΠΜΣ «Ευφυείς Τεχνολογίες Διαδιϰτύου – Web Intelligence»
του Τμήματος Μηχανιϰών Πληϱοφοϱιϰής ϰαι Ηλεϰτϱονιϰών Συστημάτων του ΔΙ.ΠΑ.Ε.

Η παϱούσα εϱγασία αποτελεί πνευματιϰή ιδιοϰτησία του φοιτητή Γεώϱγιου Νάσϰου που την
εϰπόνησε. Στο πλαίσιο της πολιτιϰής ανοιϰτής πϱόσβασης, ο συγγϱαφέας/δημιουϱγός εϰχωϱεί
στο Διεϑνές Πανεπιστήμιο της Ελλάδος άδεια χϱήσης του διϰαιώματος αναπαϱαγωγής,
δανεισμού, παϱουσίασης στο ϰοινό ϰαι ψηφιαϰής διάχυσης της εϱγασίας διεϑνώς, σε
ηλεϰτϱονιϰή μοϱφή ϰαι σε οποιοδήποτε μέσο, για διδαϰτιϰούς ϰαι εϱευνητιϰούς σϰοπούς,
άνευ ανταλλάγματος. Η ανοιϰτή πϱόσβαση στο πλήϱες ϰείμενο της εϱγασίας, δεν
σημαίνει ϰαϑ’ οιονδήποτε τϱόπο παϱαχώϱηση διϰαιωμάτων διανοητιϰής ιδιοϰτησίας του
συγγϱαφέα/δημιουϱγού, ούτε επιτϱέπει την αναπαϱαγωγή, αναδημοσίευση, αντιγϱαφή,
πώληση, εμποϱιϰή χϱήση, διανομή, έϰδοση, μεταφόϱτωση (downloading), ανάϱτηση (uploading),
μετάφϱαση, τϱοποποίηση με οποιονδήποτε τϱόπο, τμηματιϰά ή πεϱιληπτιϰά της εϱγασίας,
χωϱίς τη ϱητή πϱοηγούμενη έγγϱαφη συναίνεση του συγγϱαφέα/δημιουϱγού.

Η έγϰριση της διπλωματιϰής εργασίας από το Τμήμα Μηχανιϰών Πληροφοριϰής ϰαι
Ηλεϰτρονιϰών Συστημάτων του Διεθνούς Πανεπιστημίου της Ελλάδος, δεν υποδηλώνει
απαραιτήτως ϰαι αποδοχή των απόψεων του συγγραφέα, εϰ μέρους του Τμήματος.



«Αφιεϱωμένο στο δίϰαιο ϰαι στην αλήϑεια.»
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Πρόλογος

Ο ψευδής λόγος προβληματίζει ϰαι δημιουργεί πάντα προβλήματα στην ϰαθημερινότητα των
ανθρώπων. Στην σημερινή εποχή τον συναντάμε πάρα πολύ στα μέσα ϰοινωνιϰής διϰτύωσης
μιας ϰαι είναι ο ϰύριος τρόπος ενημέρωσης για πολλούς ανθρώπους. Εϰεί που μπορούμε
όμως να συμφωνήσουμε όλοι είναι ότι τον συναντάμε σίγουρα στον πολιτιϰό λόγο, που εϰεί τα
προβλήματα που μπορεί να δημιουργήσει είναι πολλά γιατί επηρεάζει πόλεις, χώρες μπορεί
ϰαι ολόϰληρο τον ϰόσμο.Μέσα από τονψευδή πολιτιϰό λόγο ϰατευνάζονται απόψεις, πράξεις
ϰαι πιστεύω. Αυτό το ϰαθιστά μείζον θέμα ϰαι όσο πιο νωρίς μπορέσουμε να τον ανιχνεύσουμε
τόσο λιγότερο ϰαϰό θα δημιουργήσει.
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Abstract

Nowadays, the flow and speed at which information spreads are extremely high. It is not uncommon
for the information we read to be false, especially when it comes to political discourse. This can
lead to misinformation, a distorted perception of reality, and poor decision-making in our lives.

In this study, we examine how an artificial intelligence system can detect falsehood in written
political language, using topic and sentiment detection. Specifically, we use the information and
titles of political articles provided by the researchers of the LAIR benchmark dataset, in order to
extract the topics and sentiments contained in the article titles. Then, we construct a model that
combines all this information to detect falsehood.We analyze the problems and challenges faced
during the development of a falsehood detection model in written language.

The LAIR includes six different ordinal categories as targets, which makes the task even more
difficult than a binary classification problem. We present related literature and examine how other
researchers have approached the same problem, how they have handled the LAIR dataset, which
information they have kept or simplified, and which features they have enhanced in order to improve
their models’ performance.

Finally, we propose twomodels. The first achieves higher accuracy than the existingmodels from the
LAIR researchers, without using any additional information beyond topics and sentiment. However,
it shows a significant deviation when it fails. The second model does not predict each label with high
accuracy, but in most cases, it comes very close to the correct category. This model approaches the
problem in a way that has not been previously explored in the LAIR literature, by taking advantage
of the ordinal nature of the six categories and focusing on minimizing prediction error rather than
simply maximizing accuracy.
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Περίληψη

Στις μέρες μας, η ροή ϰαι η ταχύτητα διάδοσης της πληροφορίας είναι εξαιρετιϰά μεγάλες.
Δεν είναι λίγες οι φορές που η πληροφορία που διαβάζουμε είναι ψευδής, ειδιϰά όταν
πρόϰειται για τον πολιτιϰό λόγο. Αυτό μπορεί να οδηγήσει σε παραπληροφόρηση, λανθασμένη
αντίληψη της πραγματιϰότητας ϰαι λάθος αποφάσεις στη ζωή μας.

Στην παρούσα εργασία εξετάσουμε πως ένα σύστημα τεχνητής νοημοσύνης μπορεί να
ανιχνεύσει το ψεύδος στον γραπτό πολιτιϰό λόγο, με την βοήθεια της ανίχνευσης θεμάτων
ϰαι συναισθημάτων. Συγϰεϰριμένα, χρησιμοποιήσουμε τις πληροφορίες ϰαι τους τίτλους
πολιτιϰών άρθρων, που μας παρέχουν οι ερευνητές του LAIR benchmark dataset, ώστε να
εξάγουμε τα θέματα ϰαι τα συναισθήματα που περιέχουν οι τίτλοι των άρθρων, ϰαι έπειτα
να ϰατασϰευάσουμε ένα μοντέλο που συνδυάζει όλες αυτές τις πληροφορίες για να μπορέσει
να ανιχνεύσει το ψεύδος. Αναλύουμε τα προβλήματα ϰαι τις δυσϰολίες που αντιμετωπίζει
ϰάποιος στην πορεία ϰατασϰευής ενός μοντέλου ανίχνευσης ψεύδους στον γραπτό λόγο.

Το LAIR έχει για στόχους έξι διαφορετιϰές ϰλιμαϰωτές ϰατηγορίες, αυτό το ϰαθιστά
αϰόμα πιο δύσϰολο από μια δυαδιϰή ταξινόμηση. Παρουσιάζουμε σχετιϰή βιβλιογραφία ϰαι
εξετάζουμε πως άλλοι ερευνητές έχουν προσεγγίσει το ίδιο πρόβλημα, πως έχουν διαχειριστεί
το σύνολο δεδομένων του LAIR, ποιες πληροφορίες έχουν διατηρήσει ή απλοποιήσει, ϰαθώς
ϰαι ποιες έχουν εμπλουτίσει για τη βελτίωση της απόδοσης των μοντέλων τους.

Τέλος, προτείνουμε δύο μοντέλα. Το πρώτο παράγει υψηλότερη αϰρίβεια από τα υπάρχοντα
μοντέλα των ερευνητών του LAIR, χωρίς να χρησιμοποιεί επιπλέον πληροφορίες πέρα από
τα θέματα ϰαι τα συναισθήματα. Ωστόσο, παρουσιάζει μεγάλη απόϰλιση όταν αποτυγχάνει.
Το δεύτερο μοντέλο δεν πετυχαίνει με αϰρίβεια την ϰάθε πρόβλεψη, αλλά στις περισσότερες
περιπτώσεις πλησιάζει πολύ την πραγματιϰή ϰατηγορία. Το μοντέλο αυτό προσεγγίζει το
πρόβλημα με τρόπο που δεν έχει εξεταστεί ξανά στη βιβλιογραφία του LAIR, αξιοποιώντας τη
φύση των έξι ϰλιμαϰωτών ϰατηγοριών, ϰαι εστιάζει στη μείωση του σφάλματος πρόβλεψης,
ϰαι όχι απλώς στην αϰρίβεια.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Ψευδείς ειδήσεις

Η συνεχόμενη αύξηση της χρήσης των μέσων ϰοινωνιϰής διϰτύωσης (social media) από
τους πολίτες ϰάθε χώρας, αλλά ϰαι η ενημέρωσή τους από αυτά, έχει οδηγήσει ϰαι
τους πολιτιϰούς να τα χρησιμοποιούν σε ϰαθημερινή βάση για απλά ζητήματα αλλά ϰαι
για σοβαρά. Όλοι μπορούμε να ϰατανοήσουμε ότι λόγω της απήχησης τους ϰαι του
μεγάλου όγϰου πληροφορίας, μπορούν ϰαι έχουν μεγάλη επίδραση στη γνώμη ϰαι στις
απόψεις του ϰόσμου. Επίσης, λόγω του μεγάλου όγϰου πληροφορίας, παρατηρούμε ότι
υπάρχει μεγάλη παραπληροφόρηση ϰαι ψευδείς ειδήσεις. Αυτό δυσϰολεύει τους πολίτες να
διασταυρώσουν τις πληροφορίες για να μπορέσουν να μάθουν την αλήθεια. Καθώς οι ρυθμοί
στις πόλεις, στα αστιϰά ϰέντρα, είναι υψηλοί, δεν υπάρχει χρόνος διαθέσιμος από τους
πολίτες για να αφιερώσουν στην αναζήτηση της αλήθειας. Αυτά τα προβλήματα οδηγούν στην
παραπληροφόρηση, τη μαζοποίηση ϰαι στη χαλιναγώγηση των πολιτών [1].

Ένα αϰόμα ζήτημα είναι ότι στα άρθρα δεν είναι πάντα οι πληροφορίες εξολοϰλήρου αληθείς
ή ψευδείς, αλλά μπορεί να είναι μεριϰώς αληθείς ή μεριϰώς ψευδείς. Άρα θα βοηθούσε πάρα
πολύ η ύπαρξη ενός συστήματος που να μπορεί να προβλέψει ϰατά πόσο μια πρόταση είναι
αληθής ή ψευδής ϰαι αυτό να το ϰάνει σε ϰλιμαϰωτές ϰατηγορίες ϰαι όχι δυαδιϰές.

1.2 Σϰοπός ϰαι στόχοι της εργασίας

Η παρούσα εργασία έχει ως ϰύριο στόχο τη μελέτη της δυνατότητας ανίχνευσης
ψευδών ειδήσεων στον πολιτιϰό λόγο μέσω της αξιοποίησης τεχνιϰών επεξεργασίας
φυσιϰής γλώσσας. Συγϰεϰριμένα, εξετάζονται μέθοδοι ανάλυσης συναισθήματος, θεματιϰής
μοντελοποίησης ϰαι βαθιάς μάθησης με σϰοπό την αυτόματη ταξινόμηση πολιτιϰών
δηλώσεων ως αληθών ή ψευδών. Για την υλοποίηση της μελέτης χρησιμοποιείται το LIAR
dataset, ένα δομημένο σύνολο δεδομένων που περιλαμβάνει σύντομες πολιτιϰές δηλώσεις,
ϰατηγοριοποιημένες σε έξι επίπεδα αλήθειας, συνοδευόμενες από πλούσια μεταδεδομένα
(όπως η ταυτότητα του ομιλητή, η ϰομματιϰή του προέλευση, η θεσμιϰή ιδιότητα του, η
ημερομηνία της δήλωσης ϰαι η πηγή). Η εργασία επιϰεντρώνεται τόσο στην επεξεργασία
των ίδιων των ϰειμένων των δηλώσεων, όσο ϰαι στην ενσωμάτωση των μεταδεδομένων
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Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

για την ενίσχυση της αϰρίβειας των μοντέλων, όπως τη θεματιϰή των δηλώσεων ϰαι την
συναισθηματιϰή τους ανάλυση. Σϰοπός είναι η αποτίμηση της συνεισφοράς διαφορετιϰών
τεχνιϰών ϰαι συνδυασμών χαραϰτηριστιϰών στην επίδοση της ανίχνευσης ψευδούς πολιτιϰού
λόγου.

1. Ποια είναι η επίπτωση του ψευδούς πολιτιϰού λόγου στην ϰοινωνία;

2. Ποιες είναι οι τεχνιϰές ϰαι μεθοδολογίες που χρησιμοποιούνται για την ανίχνευση
ψεύδους στον γραπτό λόγο;

3. Γιατί χρειαζόμαστε συστήματα τεχνητής νοημοσύνης για την ανίχνευση του ψευδούς
λόγου;

4. Ποιες πληροφορίες του γραπτού λόγου μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε ή να εξάγουμε
για να μπορέσουμε να πετύχουμε ϰαλύτερα αποτελέσματα με τα συστήματα τεχνητής
νοημοσύνης;

5. Πόσο αποδοτιϰό μπορεί να γίνει ένα τέτοιο σύστημα;

Η εργασία αυτή συμβάλλει στην έρευνα της ανίχνευσης ψευδών ειδήσεων στον πολιτιϰό
λόγο μέσα από την παράλληλη ϰαι συγϰριτιϰή αξιοποίηση πολλαπλών τεχνιϰών εξαγωγής
σημασιολογιϰής πληροφορίας. Πιο συγϰεϰριμένα, για τη θεματιϰή ανάλυση των πολιτιϰών
δηλώσεων χρησιμοποιούνται δύο διαφορετιϰές προσεγγίσεις: η ϰλασιϰή μέθοδος θεματιϰής
μοντελοποίησης LDA (Latent Dirichlet Allocation), ϰαθώς ϰαι ένα σύγχρονο νευρωνιϰό
μοντέλο τύπου LSTM (Long Short-Term Memory) το οποίο εϰπαιδεύεται να αναγνωρίζει
υποϰείμενα θεματιϰά μοτίβα μέσα από την αϰολουθιαϰή δομή των λέξεων. Παράλληλα,
η ανάλυση συναισθήματος υλοποιείται με δύο επίσης εναλλαϰτιϰές προσεγγίσεις: τη
λεξιϰογραφιϰή μέθοδο VADER, η οποία βασίζεται σε προεπιλεγμένα συναισθηματιϰά λεξιϰά,
ϰαι το προεϰπαιδευμένο μετασχηματιστιϰό μοντέλο RoBERTa, το οποίο μπορεί να αποδώσει
πιο πλούσια ϰαι συμφραζόμενη συναισθηματιϰή πληροφορία. Όλες αυτές οι παραγόμενες
πληροφορίες — θεματιϰά χαραϰτηριστιϰά, συναισθηματιϰοί δείϰτες, ϰαι μεταδεδομένα από
το LIAR dataset — αξιοποιούνται σε ένα τελιϰό σύστημα, όπου εξετάζονται οι διάφοροι
πιθανοί συνδυασμοί εισόδων με σϰοπό τη βελτιστοποίηση της επίδοσης του μοντέλου
ανίχνευσης ψευδών ειδήσεων.

Ένας επιπλέον τομέας ϰαινοτομίας της εργασίας έγϰειται στην προσέγγιση της στόχευσης
των ϰατηγοριών αλήθειας του LIAR dataset. Αντί για απλή ταξινόμηση σε μία από τις έξι
ϰατηγορίες (pants-fire, false, barely-true, half-true, mostly-true, true), υιοθετείται μια ϰλιμαϰωτή
ή ιεραρχιϰή προσέγγιση, ϰατά την οποία οι ϰατηγορίες αντιμετωπίζονται ως ένα συνεχές
φάσμα αξιοπιστίας. Με τον τρόπο αυτό, δίνεται στο μοντέλο η δυνατότητα όχι μόνο να
προβλέπει την ϰατηγορία με τη μέγιστη πιθανότητα, αλλά ϰαι να προσεγγίζει σωστά τον
στόχο όταν η πρόβλεψη αποϰλίνει ελαφρώς από τον στόχο. Αυτή η στρατηγιϰή μειώνει
την αυστηρότητα της αξιολόγησης ϰαι επιτρέπει την ϰαλύτερη γενίϰευση του μοντέλου σε
πραγματιϰά δεδομένα, όπου τα όρια μεταξύ αλήθειας ϰαι ψεύδους συχνά δεν είναι απόλυτα
διαϰριτά.
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1.3 Μεθοδολογιϰή Προσέγγιση

Τον ψευδή λόγο μπορούμε να τον συναντήσουμε σε διάφορες μορφές. Στην εργασία
αυτήν εστιάζουμε στον γραπτό πολιτιϰό λόγο, πειραματιζόμαστε με τη χρήση της τεχνητής
νοημοσύνης (ΤΝ) ώστε να προβλέψουμε ϰατά πόσο μια πρόταση πολιτιϰού περιεχομένου
είναι ψευδής ή αληθής. Χρησιμοποιούμε ένα συγϰεϰριμένο σύνολο δεδομένων (dataset), το
LIAR [2], που είναι γνωστό ϰαι σχεδιασμένο για benchmarking μοντέλα μηχανιϰής μάθησης
(Machine Learning - ML). Λόγω ότι η πρόβλεψη του ψεύδους ή της αλήθειας είναι δύσϰολο
να γίνει έχοντας μόνο την πρόταση, επαυξάνουμε τα αρχιϰά δεδομένα του dataset με την
πληροφορία των θεμάτων (topics) ϰαι της ανάλυσης συναισθήματος (sentiment analysis).
Τέλος, έχει ϰατασϰευαστεί ένα μοντέλο ιδιοϰατασϰευή (custom), που έχει ως είσοδο τα
δεδομένα από το LIAR αλλά ϰαι τις προβλέψεις των θεμάτων ϰαι του sentiment analysis,
ϰαι προσπαθεί να ταξινομήσει τις προτάσεις ανάμεσα σε 6 διαφορετιϰές ϰατηγορίες που
παρέχει το LIAR. Εξάγουμε συμπεράσματα ϰατά πόσο αυτά τα επιπλέον μεταδεδομένα μας
βοηθήσουν στην πρόβλεψη μας. Συγϰρίνουμε τα αποτελέσματα μας με αυτά των ερευνητών
του LAIR για να συμπεράνουμε άμα έχουμε βελτίωση της απόδοσης του μοντέλου.

Πιο αναλυτιϰά, για τα topics γίνεται χρήση του Latent Dirichlet Allocation (LDA) [3], αλλά
ϰαι ενός custom μοντέλου, ειδιϰά μόνο για τα θέματα, με χρήση Long Short-Term Memory
(LSTM) [4] ϰαι Deep Neural Networks (DNN) [5]. Για την ανίχνευση συναισθήματος γίνεται
χρήση ενός lexical-based μοντέλου, το VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment
Reasoner) [6], αλλά ϰαι του RoBERTa [7], που είναι ένα μοντέλο βαθιάς μάθησης (deep
learning) [5] βασισμένο στο Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)
[8], αλλά έχει γίνει μετεϰπαίδευση σε περισσότερα δεδομένα ϰαι με μεγαλύτερη έμφαση στις
υπερπαραμέτρους του μοντέλου ϰαι έτσι προσφέρει ϰαλύτερη απόδοση.

Αφού έγινε ένα pre-processing των δεδομένων του LIAR [2], έγιναν πολλές δοϰιμές για το
τελιϰό μοντέλο που συνδυάζει όλα τα δεδομένα με διαφορετιϰές τεχνιϰές ϰαι μοντέλα, όπως
LSTM [4], BERT [8] ϰαι Συνελιϰτιϰά Νευρωνιϰά Δίϰτυα (Convolutional Neural Networks -
CNN) [9]. Τέλος, έχοντας τα αποτελέσματα από όλες τις δοϰιμές ϰαι τους συνδυασμούς,
συμπεραίνουμε αν ϰαι ϰατά πόσο βοηθούν οι πληροφορίες των θεμάτων ϰαι της ανίχνευσης
συναισθήματος στο τελιϰό μοντέλο για την ταξινόμηση των προτάσεων στην ϰλίμαϰα
αλήθειας-ψεύδους. Επίσης, γίνεται σύγϰριση του ϰαλύτερου μοντέλου αυτής της εργασίας
με υπάρχοντα μοντέλα από άλλες δημοσιεύσεις βασισμένες στο LIAR dataset.

1.4 Δομή της εργασίας

Μετά από αυτήν την εισαγωγή, στο Κεφάλαιο 2 αϰολουθεί μια βιβλιογραφιϰή ανασϰόπηση
γενιϰά για τις ψευδείς ειδήσεις ϰαι μετά πιο συγϰεϰριμένα για ψευδείς ειδήσεις στον
πολιτιϰό λόγο. Στη συνέχεια γίνεται περιγραφή ϰαι ανάλυση όλων των τεχνολογιών που
χρησιμοποιήθηϰαν στην εργασία αυτήν. Τέλος, γίνεται περιγραφή του LIAR dataset ϰαι
ανάλυση των δεδομένων που παρέχει. Στο Κεφάλαιο 3 αναλύουμε με λεπτομέρειες τη
μεθοδολογία που αϰολουθήθηϰε εργασία αυτή. Στο Κεφάλαιο 4 βρίσϰονται τα αποτελέσματα
ϰαι η αξιολόγηση των μοντέλων από τις εϰτελέσεις που έγιναν πάνω στο LIAR dataset, έχοντας
υπόψη τη μεθοδολογία που περιγράφτηϰε στο Κεφάλαιο 3. Και στο τελευταίο ϰεφάλαιο
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βρίσϰονται τα συμπεράσματα της εργασίας ϰαι μελλοντιϰές ιδέες για συνέχεια της έρευνας
στην ανίχνευση του ψευδού λόγου.

1.5 Επίλογος

Στην εισαγωγή αναφερθήϰαμε στην θεματολογία ϰαι τους στόχους αυτής της εργασίας,
που εστιάζει στην ανίχνευση ψευδών πολιτιϰών ειδήσεων, αξιοποιώντας διαφορετιϰά
χαραϰτηριστιϰά, όπως τα θέματα ϰαι την ανίχνευση συναισθήματος. Μέσα από την ανάλυση
ϰαι την υλοποίηση αντίστοιχου μοντέλου αναδείχθηϰαν οι δυνατότητες ϰαι οι προϰλήσεις
της αυτόματης ανίχνευσης ψευδών ειδήσεων. Τα αποτελέσματα δείχνουν πως ο συνδυασμός
πολλών παραμέτρων μπορεί να ενισχύσει την αϰρίβεια της ανίχνευσης, προσφέροντας ένα
εργαλείο χρήσιμο για την ϰαταπολέμηση της παραπληροφόρησης στον δημόσιο λόγο.
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Κεφάλαιο 2

Βιβλιογραφιϰή Ανασϰόπηση

2.1 Εισαγωγή

Η διάδοση ψευδών ειδήσεων (fake news) αποτελεί ένα από τα πιο ανησυχητιϰά φαινόμενα
της ψηφιαϰής εποχής, με σημαντιϰές επιπτώσεις στην ενημέρωση του ϰοινού, στη δημόσια
συζήτηση ϰαι στη δημοϰρατιϰή διαδιϰασία. Η ανάγϰη για αξιόπιστα ϰαι αποδοτιϰά εργαλεία
ανίχνευσης ψευδούς περιεχομένου έχει οδηγήσει σε έντονη ερευνητιϰή δραστηριότητα, με
επίϰεντρο την αξιοποίηση τεχνιϰών μηχανιϰής μάθησης ϰαι βαθιάς μάθησης. Οι πρόσφατες
μελέτες επιϰεντρώνονται στην ανάλυση του γλωσσιϰού ύφους, του ϰοινωνιϰού πλαισίου
ϰαι της πολυτροπιϰής πληροφορίας, με στόχο την αϰριβή αναγνώριση παραπλανητιϰών
ειδήσεων σε ευρεία ϰλίμαϰα. Οι παραϰάτω παράγραφοι παρουσιάζουν βασιϰές ερευνητιϰές
ϰατευθύνσεις ϰαι σύγχρονες προϰλήσεις στο πεδίο της ανίχνευσης ψευδών ειδήσεων, όπως
αναδειϰνύονται από πρόσφατες επιστημονιϰές δημοσιεύσεις.

2.2 Ανίχνευση ψευδών ειδήσεων

Η ανίχνευση ψευδών ειδήσεων έχει αναδειχθεί σε ϰρίσιμο πεδίο έρευνας λόγω της
αυξανόμενης εξάπλωσης παραπληροφόρησης μέσω ψηφιαϰών μέσων ϰαι ϰοινωνιϰών
διϰτύων. Οι σύγχρονες προσεγγίσεις βασίζονται σε τεχνιϰές ML ϰαι deep learning,
αξιοποιώντας χαραϰτηριστιϰά όπως το περιεχόμενο του ϰειμένου, το ϰοινωνιϰό πλαίσιο
ϰαι εξωτεριϰές πηγές γνώσης. Σύμφωνα με τον Linmei et al. [10], οι μέθοδοι deep learning
έχουν ξεπεράσει τις παραδοσιαϰές τεχνιϰές μηχανιϰής μάθησης, επιτυγχάνοντας υψηλότερη
αϰρίβεια στην ανίχνευση ψευδών ειδήσεων, ιδίως όταν συνδυάζονται με πληροφορίες από τα
ϰοινωνιϰά δίϰτυα ϰαι εξωτεριϰές βάσεις δεδομένων.

Ωστόσο, η αποτελεσματιϰότητα αυτών των μοντέλων επηρεάζεται από προϰλήσεις, όπως η
περιορισμένη διαθεσιμότητα αξιόπιστων ϰαι ποιϰιλόμορφων δεδομένων, η υπερπροσαρμογή
(overfitting) σε συγϰεϰριμένα σύνολα δεδομένων ϰαι η ανάγϰη προσαρμογής σε διαφορετιϰά
πολιτισμιϰά ϰαι γλωσσιϰά πλαίσια. Η έρευνα του Elhadad et al. [11] επισημαίνει την ανάγϰη για
ανάπτυξη πολυτροπιϰών πλαισίων που συνδυάζουν ϰείμενο, ειϰόνες ϰαι ϰοινωνιϰό πλαίσιο,
ϰαθώς ϰαι για την ενίσχυση της ψηφιαϰής παιδείας των χρηστών.
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Επιπλέον, η ταχεία εξέλιξη των τεχνολογιών τεχνητής νοημοσύνης, όπως τα μεγάλα γλωσσιϰά
μοντέλα (Large Language Models - LLM), δημιουργεί νέες προϰλήσεις στην ανίχνευση
ψευδών ειδήσεων. Οι δημιουργοί παραπληροφόρησης μπορούν να εϰμεταλλευτούν αυτές
τις τεχνολογίες για την παραγωγή πιο πειστιϰών ϰαι δύσϰολα ανιχνεύσιμων ψευδών
περιεχομένων. Σύμφωνα με τον Wang et al. [12], είναι απαραίτητη η ανάπτυξη νέων μεθόδων
ανίχνευσης που να μπορούν να αντιμετωπίσουν τις προϰλήσεις που προϰύπτουν από τη χρήση
προηγμένων τεχνολογιών στην παραγωγή ψευδών ειδήσεων.

Από μια αϰόμη έρευνα παρατηρούμε ότι τονίζουν την επίπτωση των ϰοινωνιϰών διϰτύων στην
ϰαθημερινότητά μας, αλλά ϰαι τις ψευδείς ειδήσεις που διαχέονται μέσα από αυτά [13]. Η
χρήση των ϰοινωνιϰών διϰτύων για την ϰατανάλωση ειδήσεων αποτελεί ένα δίϰοπο μαχαίρι.
Από τη μία πλευρά, η ευϰολία πρόσβασης, το χαμηλό ϰόστος ϰαι η ταχύτητα διάδοσης της
πληροφορίας ωθούν τους ανθρώπους να ενημερώνονται μέσω αυτών των μέσων. Από την
άλλη πλευρά, όμως, οι ίδιες αυτές δυνατότητες διευϰολύνουν ϰαι την εξάπλωση των ψευδών
ειδήσεων — περιεχόμενο δηλαδή χαμηλής ποιότητας, το οποίο περιλαμβάνει εσϰεμμένα
ψευδείς πληροφορίες. Η μαζιϰή διάδοση τέτοιων ειδήσεων μπορεί να έχει σοβαρές επιπτώσεις
τόσο στο άτομο όσο ϰαι στο ϰοινωνιϰό σύνολο. Γι’ αυτόν τον λόγο, η ανίχνευση ψευδών
ειδήσεων στα ϰοινωνιϰά δίϰτυα έχει αναδειχθεί σε ένα νέο ϰαι ιδιαίτερα δραστήριο πεδίο
έρευνας.

Η ανίχνευση ψευδών ειδήσεων στα ϰοινωνιϰά μέσα παρουσιάζει ιδιαιτερότητες που
δυσϰολεύουν την εφαρμογή παραδοσιαϰών αλγορίθμων, οι οποίοι είχαν σχεδιαστεί για
συμβατιϰά μέσα ενημέρωσης [13]. Οι ψευδείς ειδήσεις είναι σϰόπιμα διατυπωμένες ώστε
να παραπλανούν τους αναγνώστες, ϰάτι που ϰαθιστά δύσϰολη τη διάϰρισή τους μόνο μέσω
της ανάλυσης περιεχομένου. Επομένως, απαιτείται ϰαι η αξιοποίηση επιπλέον δεδομένων,
όπως οι αλληλεπιδράσεις των χρηστών στα ϰοινωνιϰά δίϰτυα. Ωστόσο, αυτού του είδους τα
δεδομένα παρουσιάζουν προϰλήσεις από μόνα τους, ϰαθώς είναι ογϰώδη, ανολοϰλήρωτα,
ανοργάνωτα ϰαι συχνά θορυβώδη. Για την αντιμετώπιση αυτών των ζητημάτων, οι ερευνητές
πραγματοποίησαν αυτή τη μελέτη, προσφέροντας μια ανασϰόπηση του πεδίου που ϰαλύπτει
από ψυχολογιϰές ϰαι ϰοινωνιϰές θεωρήσεις μέχρι μεθόδους εξόρυξης δεδομένων, σύνολα
δεδομένων αξιολόγησης ϰαι μελλοντιϰές ερευνητιϰές προοπτιϰές [13].

2.3 Ψευδείς ειδήσεις ϰαι πολιτιϰός λόγος

Η ανίχνευση ψευδών ειδήσεων στον πολιτιϰό λόγο αποτελεί ϰρίσιμο πεδίο έρευνας, ϰαθώς
οι ψευδείς πληροφορίες μπορούν να επηρεάσουν τη δημόσια γνώμη ϰαι να υπονομεύσουν
τη δημοϰρατιϰή διαδιϰασία. Οι ερευνητές έχουν αναπτύξει διάφορες μεθόδους για την
αντιμετώπιση αυτού του φαινομένου. Για παράδειγμα ο ερευνητής Raza [14] πρότεινε
ένα πλαίσιο ανίχνευσης ψευδών ειδήσεων που βασίζεται σε αρχιτεϰτονιϰή Transformer,
αξιοποιώντας πληροφορίες από άρθρα ειδήσεων ϰαι το ϰοινωνιϰό τους πλαίσιο για την
ανίχνευση ψευδών ειδήσεων με υψηλή αϰρίβεια.

Άλλη προσέγγιση παρουσιάζεται από Khan ϰαι την ομάδα του [15], οι οποίοι
πραγματοποίησαν μια συγϰριτιϰή μελέτη διαφόρων μοντέλων μηχανιϰής μάθησης για
την ανίχνευση ψευδών ειδήσεων. Η μελέτη τους ανέδειξε ότι τα προεϰπαιδευμένα μοντέλα,
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όπως το BERT [8], υπερέχουν στην ανίχνευση ψευδών ειδήσεων, ιδιαίτερα όταν τα διαθέσιμα
δεδομένα είναι περιορισμένα.

Επιπλέον, η έρευνα των Sude, Sharon ϰαι Dvir-Gvirsman [16] διερεύνησε πως η ϰομματιϰή
ταυτότητα επηρεάζει την ιϰανότητα των ατόμων να εντοπίζουν ψευδείς ειδήσεις. Τα
αποτελέσματα έδειξαν ότι άτομα με ισχυρή ϰομματιϰή ταύτιση τείνουν να θεωρούν
αϰριβές τις πολιτιϰά συνεπείς ειδήσεις, αϰόμη ϰαι όταν προέρχονται από άγνωστες πηγές,
υπογραμμίζοντας την ανάγϰη για ενίσχυση της ϰριτιϰής σϰέψης ϰαι της παιδείας στα μέσα
ενημέρωσης.

Τέλος, η έρευνα των Khan et al. [15] υπογραμμίζει τη σημασία της χρήσης προηγμένων
μοντέλων μηχανιϰής μάθησης για την ανίχνευση ψευδών ειδήσεων, ειδιϰά σε πολιτιϰά
ευαίσθηταπεριβάλλοντα. Ηαξιοποίηση τέτοιων τεχνιϰών μπορεί να συμβάλει σημαντιϰά στην
προστασία της δημόσιας σφαίρας από την παραπληροφόρηση.

2.4 Ανάλυση συναισθήματος

Τα τελευταία χρόνια, με την ολοένα ϰαι μεγαλύτερη χρήση των social media, εμφανίζονται
πάρα πολλές ψευδείς ειδήσεις. Για να μπορέσουν να πείσουν τους αναγνώστες,
χρησιμοποιούν διάφορες τεχνιϰές, μια από αυτές είναι να δημιουργήσουν έντονα
συναισθήματα στους αναγνώστες, όπως γέλιο, λύπη, εϰνευρισμό ϰαι άλλα πολλά. Έτσι
προϰύπτει ϰαι η χρήση της ανίχνευσης συναισθήματος για να βοηθήσει στην εύρεση των
ψευδών ειδήσεων [17]. Η ανίχνευση συναισθήματος μπορεί να χρησιμοποιηθεί από μόνη της
ή ϰαι συνδυαστιϰά με άλλες τεχνιϰές ϰαι πληροφορίες. Τις περισσότερες φορές το συναντάμε
συνδυαστιϰά, λόγω της δυσϰολίας που υπάρχει στην εύρεση του ψεύδους, είναι δύσϰολο να
έχουμε ϰαλά αποτελέσματα μόνο με αυτό [18].

ϒπάρχουν δύο βασιϰές τεχνιϰές για την ανίχνευση συναισθήματος, οι λεξιϰοϰεντριϰές
(vocabulary based) ϰαι deep learning ή LLM.

• Vocabulary based προσπαθούν να ταξινομήσουν ανάμεσα σε διάφορες ϰατηγορίες
συναισθήματος χρησιμοποιόντας τις λέξεις που περιέχουν οι προτάσεις. Με ϰάποιον
αλγόριθμο ϰαι τη χρήση της στατιστιϰής έχουν ανατεθεί βάρη στις λέξεις του λεξιϰού
που τις χαραϰτηρίζουν ως προς το συναίσθημα που εϰφράζουν. Με αυτόν τον τρόπο
παράγεται ένας τελιϰός αριθμός που δείχνει το γενιϰό συναίσθημα μιας πρότασης.
Το πρόβλημα που συναντάμε, είναι ότι πολλές λέξεις από μόνες τους δεν μπορούν
να εϰφράσουν ϰάποιο συγϰεϰριμένο συναίσθημα αλλά αλλάζει ανάλογα το γενιϰό
νόημα της πρότασης. Για παράδειγμα, μπορεί σε μια πρόταση με ϰυριολεϰτιϰή χροιά
να την χαραϰτηρίζαμε αρνητιϰή, αλλά γνωρίζοντας ότι αυτός που το έγραψε ϰάνει
σάτιρα, τότε να αναγνωρίζαμε ότι το συναίσθημα είναι θετιϰό. Επίσης, πολλές λέξεις
έχουν ουδέτερο συναίσθημα, ϰαι πάλι αυτές μπορεί να αλλάξουν το συναίσθημα που
εϰφράζουν ανάλογα με το νόημα της πρότασης. Αυτά ϰαθιστούν τα vocabulary based
όχι ϰαι τόσο αποδοτιϰό συστήματα για την ταξινόμηση. Ένα τέτοιο σύστημα, στην
περίπτωση μιας μη εποπτιϰής εϰπαίδευσης (unsupervised training) μπορεί να φανεί
πολύ χρήσιμο. Δηλαδή όταν δεν μπορούμε εμείς να ορίσουμε στόχους σε ϰάποιο
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dataset που φτιάξαμε, γιατί είναι πολύ μεγάλο ή γιατί δεν υπάρχει ο χρόνος για να
το ϰάνουμε, τότε αυτά τα συστήματα μπορούν να προβλέψουν τους στόχους σε αυτά
τα dataset ώστε στη συνέχεια να εϰπαιδεύσουμε ένα deep learning ή LLM. Σε αντίθετη
περίπτωση, οι ερευνητές αναλαμβάνουν τον φόρτο της ανάγνωσης ϰάθε πρότασης ϰαι
στην συνέχεια με την ϰρίση τους να ταξινομήσουν τα ϰείμενα ανάμεσα στις ϰατηγορίες
συναισθήματος. Ένα από αυτά τα συστήματα είναι το: VADER [6] ϰαι το TextBlob [19].

• Deep learning ή LLM είναι διάφορα συστήματα με πάρα πολλές παραλλαγές ϰαι
συνδυασμούς μεθοδολογιών όπως τα LSTM, CNN, Autoencoders, Transformers, Feed
forward Neural Networks, που συνέχεια αναπτύσσονται ϰαι αναβαθμίζονται με ραγδαίο
ρυθμό. Τα συστήματα αυτά είναι αυτοεϰπαιδευόμενα ϰαι μπορούν να μάθουν από
μόνα τους τη σημασία της ϰάθε λέξης μέσα στην πρόταση, ανάλογα με τη θέση της
αλλά ϰαι ανάλογα με τις άλλες λέξεις που είναι πριν ή μετά από αυτήν. Έτσι, η
ϰάθε λέξη μπορεί ϰαι έχει διαφορετιϰό νόημα ανάλογα με τις λέξεις που περιέχει
η πρόταση ϰαι τη θέση που έχουν σε αυτήν. Στην πράξη έχουν δείξει μεγάλη
επιτυχία, μπορούν να εϰπαιδευτούν με επίβλεψη (supervised) αλλά ϰαι με ενίσχυση
(reinforcement). Συνηθίζεται η αρχιϰή εϰπαίδευση να γίνεται σε όσο μεγαλύτερα dataset
γίνεται με supervised τρόπο ϰαι στη συνέχεια να γίνεται ”fine tuning” με reinforcement.
Τα προβλήματα που συναντάμε με αυτά τα συστήματα είναι ότι πρέπει να γίνουν πάρα
πολλές δοϰιμές στις υπερπαραμέτρους που έχουν ϰαι στο σχήμα τους για να μπορέσει
να βρεθεί ένα αποδοτιϰό μοντέλο. Και όλα αυτά χωρίς να υπάρχει μια συγϰεϰριμένη
συνταγή που μπορεί ϰάποιος να αϰολουθήσει για να βρει το αποδοτιϰό μοντέλο. Όπως
έχει ήδη αναφερθεί, λόγω ότι η πρόβλεψη ϰαι γενιϰά η ταξινόμηση του λόγου είναι
δύσϰολη διαδιϰασία, αυτό αναγϰάζει τα μοντέλα να είναι μεγάλα ϰαι περίπλοϰα,
ειδιϰά αυτά που προσπαθούν να αποδώσουν ϰαλά σε γενιϰά πλαίσια προτάσεων. Αυτό
ϰαθιστά τα μοντέλα αυτά να είναι αργά ϰατά την εϰπαίδευσή τους ϰαι να χρειάζονται
αϰριβό υλιϰό (hardware) για να επιταχύνουμε την εϰπαίδευση τους. Ένα πολύ γνωστό
μοντέλο είναι το BERT [8] ϰαι το RoBERTa [7], τα οποία είναι προεϰπαιδευμένα ϰαι
γενιϰού σϰοπού. Αυτά τα μοντέλα έχουν αποδώσει πολύ ϰαλά αποτελέσματα σε πλήθος
εφαρμογών, όπως προϰύπτει από πολλές έρευνες ϰαι δημοσιεύσεις.

2.5 Θεματιϰή μοντελοποίηση

Μια αϰόμα πληροφορία που μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε για την ϰαλύτερη ταξινόμηση
των fake news είναι η εύρεση του θέματος της πρότασης. Κάποια από τα θέματα μπορεί να
έχουν πιο μεγάλη πιθανότητα να τα συναντάμε σε fake news ή μη ϰαι αυτό μπορεί να βοηθήσει
το μοντέλο στο τελιϰό του συμπέρασμα. Όπως ϰαι με την ανίχνευση συναισθήματος υπάρχουν
δυο βασιϰοί τρόπου για την εύρεση του θέματος.

• Στατιστιϰοί μέθοδοι – clustering, αυτοί οι μέθοδοι βασίζονται σε ϰάποια στατιστιϰή
συνάρτηση ϰαι αλγόριθμο ώστε να ϰατασϰευαστούν ομάδες από λέξεις που πιθανός
να έχουν ϰοινό νόημα που σχετίζεται με την συχνότητα της εμφάνισης τους μέσα στην
πρόταση αλλά ϰαι σε διαφορετιϰές προτάσεις. Η ϰάθε ομάδα περιέχει λέξεις που θεωρεί
η μέθοδος ότι είναι παρεμφερείς μεταξύ τους. Συνήθως έχουν ϰαι έναν συντελεστή
βαρύτητας. Οι μέθοδοι αυτοί δεν μπορούν να μας δώσουν ένα όνομα για τις ομάδες που
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φτιάχνουν ώστε να θεωρήσουμε ότι αυτό είναι το θέμα. Αυτό, θα πρέπει να το ϰάνουμε
εμείς άμα θέλουμε. Είναι μέθοδοι για unsupervised learning, ϰαι αυτό μας βοηθάει όταν
δεν έχουμε τα θέματα σαν στόχους (targets) στο dataset μας να μπορούμε να παράξουμε
τα θέματα για τα ϰείμενα μας ϰαι στην συνέχεια να ϰάνουμε supervised training για
την εύρεση των fake news [20]. Σε αυτήν την εργασία χρησιμοποιούμε το LDA [3] που
είναι μια μέθοδος τέτοιου τύπου. Μπορεί να μας φτιάξει ομάδες από λέξεις, που θα
θεωρήσουμε ότι είναι τα θέματα μας [21].

• Deep learning, όπως ϰαι με την ανίχνευση συναισθήματος, μπορεί να γίνει χρήση
deep learning μοντέλων για την εύρεση θεμάτων. Αυτά τα μοντέλα εϰπαιδεύονται με
supervised learning, άρα πρέπει να γνωρίζουμε για το dataset μας τα θέματα για ϰάθε
ϰείμενο. Στην εργασία αυτήν μελετάμε πως γίνεται να το πετύχουμε αυτό με την χρήση
του LSTM [4] ϰαι των embeddings [22], [23].

2.6 Μέθοδοι ανίχνευσης ψευδών ειδήσεων

Όλες οι προηγούμενες μεθοδολογίες που περιγράψαμε μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την
πρόβλεψη του ψευδού λόγου. Ενώ μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε αυτές τις μεθοδολογίες
από μόνες τους για την πρόβλεψη του ψευδού λόγου, στην πράξη συμπεραίνουμε ότι με
αυτόν τον τρόπο δεν μπορούμε να πετύχουμε ϰαλά αποτελέσματα. Για αυτό τα περισσότερα
συστήματα ϰαι μοντέλα είναι συνδυασμός πολλών μεθόδων ϰαι τεχνιϰών. Όπως σε αυτήν την
δημοσίευση που με την χρήση ενός autoencoder ϰάνουν επαύξηση (augment) των προτάσεων
του LAIR ώστε να βοηθήσουν στη συνέχεια το CNN μοντέλο τους να πετύχει ϰαλύτερο
score. Πολλοί ερευνητές χρησιμοποιούν έτοιμα pre-trained μοντέλα όπως το BERT [8] ϰαι το
RoBERTa [7] ϰαι τα ϰάνουν fine-tune στο dataset τους. Έχουν δείξει ϰαλά αποτελέσματα, όπως
σε αυτήν την έρευνα [24] που συγϰρίνει πολλά τέτοια μοντέλα μεταξύ τους πάνω στο LAIR
dataset ϰαι ϰαταλήγει ότι το RoBERTa είναι το ϰαλύτερο από αυτά που δοϰίμασαν.

2.7 Έρευνες με το LAIR dataset

H έρευνα των Bibek Upadhayay ϰαι Vahid Behzadan [25] αναδειϰνύει τη σημασία της
συναισθηματιϰής ανάλυσης στην ανίχνευση ψευδών ειδήσεων, εστιάζοντας σε σύντομες
δηλώσεις που συναντώνται συχνά στα μέσα ϰοινωνιϰής διϰτύωσης. Η εργασία αυτή εισάγει
το σύνολο δεδομένων Sentimental LIAR [25], το οποίο αποτελεί μια επεϰταμένη έϰδοση του
αρχιϰού συνόλου δεδομένων LIAR [2], προσθέτοντας συναισθηματιϰής ανάλυσης για ϰάθε
δήλωση. Η προσέγγιση αυτή βασίζεται στην υπόθεση ότι οι ψευδείς δηλώσεις συχνά περιέχουν
έντονα συναισθηματιϰά στοιχεία, τα οποία μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την ανίχνευσή
τους.

Το Sentimental LIAR [25] προσαρμόζει το αρχιϰό σύνολο δεδομένων LIAR, το οποίο
περιλαμβάνει 12.8 χιλιάδες δηλώσεις από το PolitiFact.com, ταξινομημένες σε συγϰεϰριμένες
ϰατηγορίες ψεύδους. Στη νέα αυτή έϰδοση, οι πολυϰατηγορηματιϰοί στόχοι του LIAR
(όπως ”half-true”, ”false”, ”barely-true”, ”pants-fire”) μετατρέπονται σε δυαδιϰή ϰωδιϰοποίηση,
όπου οι δηλώσεις που χαραϰτηρίζονται ως ”true” παραμένουν αληθείς, ενώ όλες οι
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άλλες ϰατηγορίες αναγνωρίζονται ως ψευδείς. Επιπλέον, οι ονομασίες των ομιλητών
αντιϰαθίστανται με αριθμητιϰά αναγνωριστιϰά για την αποφυγή προϰαταλήψεων που
σχετίζονται με την ϰειμενιϰή αναπαράσταση των ονομάτων. Η επεϰταμένη αυτή έϰδοση
περιλαμβάνει επίσης χαραϰτηριστιϰά συναισθηματιϰής ανάλυσης που προϰύπτουν από την
ανάλυση συναισθημάτων ϰαι συναισθημάτων των δηλώσεων, χρησιμοποιώντας εργαλεία
όπως το Google NLP API ϰαι το IBM NLP API. Αυτά τα χαραϰτηριστιϰά περιλαμβάνουν
γενιϰά συναισθηματιϰά σϰορ (θετιϰά ή αρνητιϰά) ϰαθώς ϰαι επιμέρους συναισθηματιϰά σϰορ
για έξι συναισθηματιϰές ϰαταστάσεις: θυμός, λύπη, αηδία, φόβος ϰαι χαρά.

Η μελέτη προτείνει μια νέα αρχιτεϰτονιϰή βαθιάς μάθησης βασισμένη στο μοντέλο BERT-Base
για την ταξινόμηση των δηλώσεων ως αληθείς ή ψευδείς. Τα πειραματιϰά αποτελέσματα
δείχνουν ότι η προτεινόμενη αρχιτεϰτονιϰή, όταν εϰπαιδεύεται στο Sentimental LIAR, μπορεί
να επιτύχει αϰρίβεια 70%, βελτιώνοντας ϰατά περίπου 30% τα προηγούμενα αποτελέσματα
για το dataset LIAR. Αυτή η βελτίωση υπογραμμίζει τη σημασία της συναισθηματιϰής
ϰαι συναισθηματιϰής ανάλυσης στην ανίχνευση ψευδών ειδήσεων, ιδιαίτερα σε σύντομες
δηλώσεις που συχνά περιέχουν έντονα συναισθηματιϰά στοιχεία [25].

Η μελέτη των Chenxi Whitehouse, Tillman Weyde, Pranava Madhyastha ϰαι Nikos Komninos
[26] διερευνά την επίδραση της ενσωμάτωσης γνώσης σε προεϰπαιδευμένα γλωσσιϰά
μοντέλα για την ανίχνευση ψευδών ειδήσεων. Οι συγγραφείς αξιολογούν διάφορες μεθόδους
ενσωμάτωσης γνώσης, ϰυρίως χρησιμοποιώντας το Wikidata ως βάση γνώσης, σε δύο
δημοφιλή σύνολα δεδομένων για ψευδείς ειδήσεις: το LIAR, ένα πολιτιϰά προσανατολισμένο
σύνολο δεδομένων, ϰαι το COVID-19 [27], ένα σύνολο δεδομένων με μηνύματα που
δημοσιεύτηϰαν στα μέσα ϰοινωνιϰής διϰτύωσης σχετιϰά με την πανδημία COVID-19.

Τα πειράματα δείχνουν ότι τα μοντέλα με ενισχυμένη γνώση μπορούν να βελτιώσουν
σημαντιϰά την ανίχνευση ψευδών ειδήσεων στο LIAR, όταν η βάση γνώσης είναι σχετιϰή ϰαι
ενημερωμένη. Ωστόσο, τα μιϰτά αποτελέσματα στοCOVID-19 υπογραμμίζουν τη σημασία των
χαραϰτηριστιϰών του στυλ ϰαι την ανάγϰη για εξειδιϰευμένες ϰαι επίϰαιρες βάσεις γνώσης
[26].

Η εργασία αυτή συμβάλλει σημαντιϰά στην ϰατανόηση του τρόπου με τον οποίο η
ενσωμάτωση γνώσης μπορεί να ενισχύσει τα γλωσσιϰά μοντέλα για την ανίχνευση
ψευδών ειδήσεων, προσφέροντας νέες προσεγγίσεις ϰαι εργαλεία για την ανάπτυξη πιο
αποτελεσματιϰών συστημάτων ανίχνευσης. Η προσέγγιση αυτή ανοίγει νέους δρόμους
για την ενσωμάτωση δομημένης γνώσης στην ανάλυση ϰειμένων, προσφέροντας μια πιο
ολοϰληρωμένη ϰατανόηση των παραμέτρωνπου επηρεάζουν την αλήθεια ή τηνψευδαισθησία
των δηλώσεων [26].

Η μελέτη των Nida Aslam, Irfan Ullah Khan, Farah Salem Alotaibi, Lama Abdulaziz Aldaej
ϰαι Asma Khaled Aldubaikil [28], παρουσιάζει ένα ϰαινοτόμο μοντέλο βαθιάς μάθησης
βασισμένο σε σύνολο για την ταξινόμηση ειδήσεων ως ψευδείς ή αληθείς, χρησιμοποιώντας
το σύνολο δεδομένων LIAR. Η εργασία αυτή επιδιώϰει να αντιμετωπίσει την αυξανόμενη
διάδοση ψευδών ειδήσεων μέσω των ϰοινωνιϰών μέσων, αξιοποιώντας προηγμένες τεχνιϰές
μηχανιϰής μάθησης για την ανίχνευση ϰαι ταξινόμησή τους [28].
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Στην έρευνα τους [28] δεν παρέχονται λεπτομέρειες σχετιϰά με τη μέθοδο ϰωδιϰοποίησης
των ετιϰετών (labels) του συνόλου δεδομένων LIAR. Το LIAR περιλαμβάνει έξι ϰατηγορίες
αλήθειας: “pants-fire”, “false”, “barely-true”, “half-true”, “mostly-true” ϰαι “true”. Ωστόσο, στην
εν λόγω μελέτη, οι συγγραφείς αναφέρονται σε ταξινόμηση των ειδήσεων ως “fake” ή “real”,
υποδειϰνύοντας ότι πιθανώς εφάρμοσαν δυαδιϰή ϰωδιϰοποίηση των ετιϰετών. Αν ϰαι δεν
διευϰρινίζεται η αϰριβής αντιστοίχιση, μια ϰοινή προσέγγιση είναι η ομαδοποίηση των
ϰατηγοριών “pants-fire”, “false” ϰαι “barely-true” ως “fake”, ϰαι των “half-true”, “mostly-true”
ϰαι “true” ως “real”. Ωστόσο, χωρίς ρητή αναφορά στην εργασία, δεν μπορούμε να
επιβεβαιώσουμε την αϰριβή μέθοδο που χρησιμοποιήθηϰε. Στην προσέγγισή τους, οι
συγγραφείς χρησιμοποίησαν δύο διαφορετιϰά μοντέλα βαθιάς μάθησης λόγω της φύσης
των χαραϰτηριστιϰών του συνόλου δεδομένων. Για το ϰειμενιϰό χαραϰτηριστιϰό ”statement”,
εφαρμόστηϰε ένα μοντέλο Bi-LSTM-GRU-dense, ενώ για τα υπόλοιπα χαραϰτηριστιϰά, όπως
το πολιτιϰό ϰόμμα, το θέμα ϰαι την ημερομηνία, χρησιμοποιήθηϰε ένα πυϰνό νευρωνιϰό
δίϰτυο. Η συνδυαστιϰή αυτή προσέγγιση επέτρεψε την αξιοποίηση τόσο των ϰειμενιϰών όσο
ϰαι των μεταδεδομένων χαραϰτηριστιϰών για την ενίσχυση της αϰρίβειας του μοντέλου [28].

Τα πειραματιϰά αποτελέσματα της μελέτης ήταν εντυπωσιαϰά. Χρησιμοποιώντας μόνο το
χαραϰτηριστιϰό ”statement”, το προτεινόμενο μοντέλο πέτυχε αϰρίβεια 89.8%, ανάϰληση
91.6%, αϰρίβεια 91.3% ϰαι F-score 91.4%. Αυτά τα αποτελέσματα είναι αξιοσημείωτα
σε σύγϰριση με προηγούμενες μελέτες που χρησιμοποιούν το LIAR, υποδειϰνύοντας την
αποτελεσματιϰότητα της προτεινόμενης μεθοδολογίας. Η εργασία αυτή συμβάλλει σημαντιϰά
στην ϰατανόηση του τρόπου με τον οποίο τα συνδυαστιϰά μοντέλα βαθιάς μάθησης μπορούν
να ενισχύσουν την αϰρίβεια στην ανίχνευση ψευδών ειδήσεων [28].

Η εργασία με τίτλο “Web-Informed-Augmented Fake News Detection Model Using Stacked
Layers of Convolutional Neural Network andDeepAutoencoder” [29] παρουσιάζει ένα ϰαινοτόμο
μοντέλο για την ανίχνευση ψευδών ειδήσεων, το οποίο συνδυάζει CNN με βαθύ autoencoder.
Το μοντέλο αυτό εφαρμόζεται στο σύνολο δεδομένων LIAR, το οποίο περιλαμβάνει έξι
ϰατηγορίες αλήθειας, που στην έρευνα τους προσπαθoύν να προβλέψουν ϰαι τις έξι
ϰατηγορίες ϰαι όχι να μειώσουν τις ϰατηγορίες σε δύο.

Η αρχιτεϰτονιϰή του μοντέλου αποτελείται από 11 στρώματα. Αρχιϰά, τα ϰείμενα
μετατρέπονται σε αϰολουθίες αϰεραίων μέσω ενός λεξιϰού ϰαι στη συνέχεια ενσωματώνονται
χρησιμοποιώντας το προεϰπαιδευμένο μοντέλο GloVe [30], με ϰάθε λέξη να αναπαρίσταται
από ένα διάνυσμα 100 διαστάσεων. Αϰολουθούν συνελιϰτιϰά ϰαι max pooling στρώματα
για την εξαγωγή χαραϰτηριστιϰών, ενώ ένα επίπεδο flatten μετατρέπει τα πολυδιάστατα
χαραϰτηριστιϰά σε μονοδιάστατο διάνυσμα. Έχουν ϰάνει ϰαι επαύξηση των δεδομένων του
dataset από διάφορες πηγές που τις θεωρούν έμπιστες, έτσι ώστε το ”statement”, που είναι η
βασιϰή πληροφορία του LAIR, από μια πρόταση που είναι να γίνει μια παράγραφος. Αυτό
το στάδιο είναι πολύ συμαντιϰό για την επίτευξη των τελιϰών αποτελεσμάτων [29]. Την
επαύξηση των δεδομένω την έϰαναν επιλέγοντας ϰείμενο που είναι σχετιϰό με ϰάποιον τίτλο
από το dataset. Χρησιμοποιόντας την Ευϰλείδεια απόσταση ανάμεσα στα διανήσματα των
προτάσεων τις παραγράφου, ϰαι τους τίτλου του dataset. Αυτές τις προτάσεις τις άντλησαν
από την μηχανή αναζήτησης της Google.

Το μοντέλο περιλαμβάνει επίσης ένα autoencoder, το οποίο αποτελείται από ένα επίπεδο
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ϰωδιϰοποίησης ϰαι ένα επίπεδο αποϰωδιϰοποίησης. Το autoencoder εϰπαιδεύεται με μη
εποπτευόμενο τρόπο για να μάθει μια συμπιεσμένη αναπαράσταση των χαραϰτηριστιϰών,
βοηθώντας στην αποφυγή υπερπροσαρμογής ϰαι στη βελτίωση της γενίϰευσης του μοντέλου.
Η τελιϰή έξοδος παράγεται μέσω μιας συνάρτησης SoftMax, η οποία παρέχει τις πιθανότητες
για ϰάθε μία από τις έξι ϰατηγορίες αλήθειας [29]. Η μελέτη αυτή δείχνει ότι ο συνδυασμός
CNN ϰαι autoencoder μπορεί να είναι αποτελεσματιϰός στην πολυϰατηγοριϰή ταξινόμηση
ψευδών ειδήσεων, προσφέροντας μια προσέγγιση που αξιοποιεί τόσο τα χαραϰτηριστιϰά του
ϰειμένου όσο ϰαι την ιϰανότητα του autoencoder να μάθει συμπιεσμένες αναπαραστάσεις [29].

2.8 Σύγϰριση ερευνών στο LAIR dataset

Στον Πίναϰα 2.1 φαίνονται τα ϰαλύτερα αποτελέσματα από ϰάποιες έρευνες που
ασχολήθηϰαν με το LAIR dataset. Παρόλο που το dataset δίνει 6 labels για στόχους,
παρατηρούμε ότι αρϰετές έρευνες εστιάζουν σε ϰάποια από αυτά ϰαι ϰάνουν το πρόβλημα
από multiclass σε binary classification. Αυτό ϰάνει σίγουρα το πρόβλημα πιο εύϰολο αλλά
ταυτόχρονα αϰυρώνει την δυνατότητα σύγϰρισης των αποτελεσμάτων με άλλες έρευνες που
έχουν θέσει διαφορετιϰούς στόχους. Για να μπορέσει να γίνει αντιϰειμενιϰή σύγϰριση των
αποτελεσμάτων ανάμεσα σε έρευνες πρέπει οι μεθοδολογίες να έχουν εϰτελεστεί με τους
ίδιους στόχους αλλά ϰαι με τα ίδια αϰριβώς training, validation ϰαι testing sets. Στην έρευνα
του Aslam [28] γίνεται σύγϰριση της μεθοδολογίας του με άλλες προηγούμενες αλλά οι
προηγούμενες έρευνες είχαν θέσει ϰαι τους 6 στόχους το dataset αλλά ο Aslam μόνο τα
true ϰαι false. Που αυτό ϰαθιστά το μοντέλο του να έχει διαφορετιϰούς στόχος αλλά ϰαι
διαφορετιϰό sets. Όταν ϰάποιος έχει μετατρέψει το πρόβλημα σε binary classification τότε
το βασιϰό του accuracy είναι το 0.5 που είναι το αποτέλεσμα από τυχαίες προβλέψεις.
Ενώ ϰάποιες που έχει ϰρατήσει ϰαι τους 6 στόχους έχει σαν τυχαίο accuracy το 0.16.
Παρατηρούμε από την τεράστια διαφορά αυτών των δύο αριθμών ότι δεν μπορούμε να
ϰάνουμε έτσι σύγϰριση αποτελεσμάτων. Στην δημοσίευση του LAIR έγιναν ϰαι εϰτελέσεις
με CNN ϰαι LSTM πάνω στο dataset με όλους τους στόχους. Το ϰαλύτερο accuracy που
πέτυχαν ήταν με το Hybrid CNN ϰαι με την χρήση όλως των δεδομένων του dataset.
O Bibek Upadhayay [25] έϰανε χρήση του BERT ϰαι από τα διαγράμματα που παρέχει
στην δημοσίευση παρατηρούμε ότι παθαίνει overfit από τις πρώτες ϰαι όλας εποχές. Και
εμείς δοϰιμάσαμε το BERT ϰαι είχαμε αϰριβώς το ίδιο πρόβλημα ϰαι ϰάνοντας χρήση
dropout σε όλα τα layers του BERT ϰαι του υπόλοιπου μοντέλου. Την μεγάλη διαφορά
στα αποτελέσματα με όλους του στόχους την έϰανε ο Ali [29] με accuracy 0.8959 ϰαι F1
score 0.6909. Αυτό το ϰατάφερε έχοντας ϰάνει augmentation του dataset με παραγράφου
αντί τους τίτλους που παρέχει το LAIR. Από αυτά μπορούμε να συμπεράνουμε ότι το
LAIR dataset είναι δύσϰολο στην πρόβλεψη των στόχων του χωρίς να ϰάνουμε ϰάποιου
είδους augmentation. Επίσης ότι την σημαντιϰότερη επίπτωση στα αποτελέμσατα την έχει το
ϰείμενο που θα δώσουμε στο μοντέλο μας ϰαι όχι τόσο τα μεταδεδομένα που του παρέχουμε.
Τα περισσότερα μοντέλα πετυχαίνουν ϰαλύτερα αποτελέσματα όταν το ϰείμενο που τους
δίνουμε είναι περίπου μια παράγραφος ϰαι με αυτόν τον τρόπο τα διευϰολύνουμε στο να
μην πάθουν νωρίς overfit, όπως έγινε με το BERT. Σε αυτήν την εργασία δεν έγινε χρήση
μόνο των νέων παραγράφων αλλά ϰαι άλλες μεταπληροφορίες. Στην παρούσα εργασία
συνδυάζουμε τη θεματιϰή ανάλυση ϰαι την ανάλυση συναισθήματος αξιοποιώντας δύο
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Πίναϰας 2.1: Αποτελέσματα ερευνών με χρήση του dataset LAIR. Παρατηρούμε ότι δεν
χρησιμοποιήθηϰαν όλοι οι στόχοι του dataset από όλες τις έρευνες.

Μελέτη Παρατηρήσεις Μοντέλα Accuracy F1-score

Aslam
[28]

Κράτησαν μόνο τις εγγραφές με label false
ϰαι true. Το ϰαλύτερο score ήταν μόνο με τα
statement

Bi-LSTM 0.898 0.914

LAIR [2]
Έχουν όλους τους στόχους ϰαι τα ϰαλύτερα
score ήταν με όλα τα δεδομένα του dataset

CNN+LSTM 0.274 —

Bibek
Upadhayay
[25]

Μετέτρεψαν το dataset σε binary classification
με το να ϰάνουν τους πρώτους τρεις στόχους
false ϰαι τους άλλους τρεις true

BERT+CNN 0.700 0.637

Ali [29]
Κράτησαν όλους τους στόχους. Έϰαναν
augment του LAIR dataset με παραγράφους
αντί απλά τους τίτλους από άρθρα.

CNN
Autoencoder

0.896 0.691

διαφορετιϰές μεθόδους για ϰάθε περίπτωση: LDA ϰαι LSTM για την εξαγωγή θεματιϰών
χαραϰτηριστιϰών, ϰαι VADER ϰαι RoBERTa για τη συναισθηματιϰή αποτίμηση. Ο στόχος
δεν είναι μόνο η επίτευξη ϰαλύτερων αποτελεσμάτων στην πρόβλεψη της αλήθειας των
δηλώσεων, αλλά ϰαι η αξιολόγηση της συνεισφοράς ϰάθε μεθόδου ξεχωριστά στη συνολιϰή
απόδοση του τελιϰού μοντέλου. Παράλληλα, εξετάζουμε δύο διαφορετιϰές προσεγγίσεις ως
προς την πρόβλεψη των έξι ϰατηγοριών του LIAR dataset: αφενός ως διαϰριτές, ανεξάρτητες
ϰατηγορίεςόπως αϰολουθείται παραδοσιαϰά στη σχετιϰή βιβλιογραφία ϰαι αφετέρου ως
ϰλιμαϰωτές, ιεραρχιϰούς στόχους, ώστε να ληφθεί υπόψη η σημασιολογιϰή εγγύτητα μεταξύ
των επιπέδων αλήθειας. Με τον τρόπο αυτό, η εργασία επιχειρεί να διερευνήσει σε
βάθος ποιες πτυχές του γλωσσιϰού περιεχομένου συμβάλλουν ουσιαστιϰά στην ανίχνευση
ψευδούς λόγου, αλλά ϰαι ποια προσέγγιση στόχευσης αποδίδει πιο ρεαλιστιϰά ϰαι σταθερά
αποτελέσματα.

2.9 Επίλογος

Από πολλές έρευνες που έχουν γίνει πάνω στο θέμα [10], [11], [12], [13], παρατηρούμε ότι
λόγω της φύσης του προβλήματος που έχουμε να αντιμετωπίσουμε είναι δύσϰολο η πρόβλεψη
του ψευδή λόγο μόνο από το ϰείμενο. Για αυτό πολλές έρευνες μειώνουν τις ϰλάσεις από 6 που
έχει το LIAR σε 2. Αυτό από μόνο του βοηθάει το μοντέλο να πετύχει ϰαλύτερα αποτελέσματα
αλλά χάνει την λεπτομερείς πρόβλεψη ϰαι απομαϰρύνεται από την πραγματιϰότητα.
Παρατηρώντας το LAIR οι περισσότερες προτάσεις δεν είναι τελείως ψευδής ή αληθείς
αλλά ϰαι τα δύο ταυτόχρονα. Επίσης παρατηρούμε ότι χρειαζόμαστε διάφορες άλλα
μεταπληροφορίες, όπως context – topic, ανίχνευση συναισθήματος, πληροφορίες για τον
ομιλητή ϰαι παρελθοντιϰές του ομιλίες. ’Οσο μεγαλύτερες προτάσεις ή παραγράφους έχουμε
που θέλουμε να τις ταξινομήσουμε τόσο πιο εύϰολο θα είναι για ένα μοντέλο να αντλήσει
δεδομένα ϰαι πληροφορίες από αυτά για να παρέχει ϰαλύτερα αποτελέσματα.
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Κεφάλαιο 3

Μεθοδολογία

3.1 Εισαγωγή

Σε αυτό το ϰεφάλαιο μελετάμε πιο αναλυτιϰά το LAIR dataset, ποια είναι τα δεδομένα που
μας προσφέρει πόσα δεδομένα έχει ϰαι άλλες πληροφορίες για την ϰαλύτερη ϰατανόηση του.
Στην συνέχεια γίνεται η περιγραφή των βημάτων που έγιναν για την εύρεση θεμάτων με το
LDA ϰαι το LSTM. Για την ανίχνευση συναισθήματος με vocabulary based ϰαι RoBERTa ϰαι
τέλος το τελιϰό μοντέλο που είναι ο συνδυασμός των παραπάνω ώστε να γίνει η πρόβλεψη
των ψευδών ειδήσεων του LAIR.

3.2 LAIR dataset

To LAIR [2] είναι ένα benchmark dataset, δηλαδή έχει σχεδιαστεί με τέτοιον τρόπο που ο
σϰοπός του είναι να μπορούν άλλοι ερευνητές να το χρησιμοποιήσουν για να ϰρίνουν πόσο
ϰαλό είναι το μοντέλο τους. Το dataset είναι ήδη χωρισμένο σε train, validation, test sets ϰαι έτσι
μπορεί να γίνει ϰαι σύγϰριση ανάμεσα σε διαφορετιϰά μοντέλα από διαφορετιϰούς ερευνητές,
γιατί μπορούν να συγϰρίνουν τις ίδιες μετριϰές πάνω στο ίδιο αϰριβώς test set.

Για να ϰατασϰευαστεί το dataset αυτό οι ερευνητές του μάζεψαν τίτλους από online άρθρα,
σχετιϰά με την πολιτιϰή την οιϰονομία, την επιϰαιρότητα ϰαι άλλους τομείς. Στην συνέχεια
έϰαναν την διϰή τους έρευνα προσπαθώντας να διασταυρώνουν πληροφορίες από άλλες
έμπιστες πηγές σχετιϰά με το πόσο αληθής είναι ο τίτλος. Τελιϰά έφτιαξαν 6 ϰατηγορίες:
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1. Pants on fire, από μια Αμεριϰάνιϰη έϰφραση που λένε συνήθως τα παιδιά σε αυτόν που
είναι ψεύτης αλλά δεν το παραδέχεται: “Lair, lair, pants on fire”.

2. False

3. Barely-True

4. Half-True

5. Mostly-True

6. True

Αυτές οι ϰατηγορίες είναι ϰαι τα targets του dataset. Το dataset αυτό μπορούμε να το δούμε
σαν ένα classification πρόβλημα αλλά ϰαι σαν regression γιατί οι στόχοι είναι ϰλιμαϰωτές
ϰατηγορίες. Λόγω ότι είναι δύσϰολο dataset για να εϰπαιδευτεί ϰάποιο μοντέλο πάνω του,
ϰάποιοι ερευνητές περιορίζουν τους στόχους σε δυαδιϰό πρόβλημα μετατρέποντας τις πρώτες
3ς ϰατηγορίες σε False ϰαι τις άλλες 3ς σε true. Άλλοι εστιάζουν μόνο στα pants on fire ϰαι
φτιάχνουν μοντέλα που προσπαθούν να προβλέψουν άμα είναι pants on fire ή όχι. ϒπάρχουν
ϰαι ϰάποιοι που ϰατασϰευάζουν μοντέλα που προβλέπουν μόνο τα true ϰαι όλα τα άλλα τα
διαχειρίζονται σαν false.

Το dataset περιέχει:

• Στο train set: 10240 εγγραφές.

• Στο validation set: 1284 εγγραφές.

• Στο test set: 1267 εγγραφές.

Pants on fire

8%Barely-True

16%

True

16%

Mostly-True

19%
False

20%

Half-True

21%

Σχήμα 3.1: Παρατηρούμε οτι δεν είναι ισάξια ϰατανεμημένες οι ϰλάσεις στο training set, με
αυτήν του pants on fire να έχει σημαντιϰά μιϰρότερο ποσοστό εμφάνισης.
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Γενιϰά οι εγγραφές του δεν είναι πολλές για να μπορέσει να μάθει ένα μοντέλο ϰαλά το dataset.
Οι προτάσεις που περιέχει είναι το ϰύριο χαραϰτηριστιϰό του ϰαι είναι τίτλοι από άρθρα.
Αυτό σημαίνει ότι είναι μιϰρές σε πλήθος λέξεων γιατί οι τίτλοι συνήθως είναι μιϰροί σε
μέγεθος. Έτσι το μοντέλο δεν έχει αρϰετή πληροφορία για να μπορέσει να μάθει. Οι τίτλοι
από άρθρα συνήθως έχουν σϰοπό να ϰεντρίσουν το ενδιαφέρον του αναγνώστη ϰαι να τον
ϰάνει να πατήσει να δει το ολόϰληρο άρθρο. Έτσι ϰαταλήγουν να περιέχουν πολλές λέξεις
που δεν έχουν ϰάποιο ειδιϰό νόημα αλλά βρίσϰονται εϰεί για αυτόν τον σϰοπό.

Το dataset περιέχει 14 στήλες:

1. ID: Είναι απλά ένα μοναδιϰό διαϰριτιϰό για ϰάθε εγγραφή.

2. Label (text): Είναι το target, δηλαδή οι 6 ϰατηγορίες Pants on fire μέχρι True.

3. Statement (text): Είναι ο τίτλος του άρθρου. Που πολύ συχνά είναι ϰάτι που ειπώθηϰε
από ϰάποιον πολιτιϰό.

4. Subjects (text):Μια ή ϰαι παραπάνω λέξεις που περιγράφει το θέμα του statement.

5. Speaker (text): Το όνομα αυτού που είπε το statement. Άμα δεν το έχει πει ϰάποιος είναι
ϰενό.

6. Speaker’s job title (text): Ο επαγγελματιϰός τίτλος του speaker. Άμα δεν υπάρχει
ομιλητής τότε είναι ϰενό.

7. State info (text): Η πολιτεία της Αμεριϰής που ειπώθηϰε το statement αυτό. Άμα δεν το
γνωρίζουμε ή δεν υπάρχει ϰάποια συγϰεϰριμένη πολιτεία τότε είναι ϰενό.

8. Party affiliation (text): Με μια λέξη περιγράφει τον ϰομματιϰό προσανατολισμό του
speaker. Άμα δεν το γνωρίζουμε ή δεν έχουμε speaker τότε είναι ϰενό.

9. Barely true counts (integer): Το πλήθος τον εγγραφών που ο συγϰεϰριμένος speaker είπε
ϰάτι που ήταν barely true. Έχει την τιμή μηδέν άμα δεν έχουμε speaker.

10. False counts (integer): Το πλήθος τον εγγραφών που ο συγϰεϰριμένος speaker είπε ϰάτι
που ήταν false. Έχει την τιμή μηδέν άμα δεν έχουμε speaker.

11. Half true counts (integer): Το πλήθος τον εγγραφών που ο συγϰεϰριμένος speaker είπε
ϰάτι που ήταν half true. Έχει την τιμή μηδέν άμα δεν έχουμε speaker.

12. Mostly true counts (integer): Το πλήθος τον εγγραφών που ο συγϰεϰριμένος speaker
είπε ϰάτι που ήταν mostly true. Έχει την τιμή μηδέν άμα δεν έχουμε speaker.

13. Pants on fire counts (integer): Το πλήθος τον εγγραφών που ο συγϰεϰριμένος speaker
είπε ϰάτι που ήταν pants on fire. Έχει την τιμή μηδέν άμα δεν έχουμε speaker.

14. Context (text): Με λίγες λέξεις περιγράφει την θεματιϰή του statement. π.χ. “a tv ad”,
“Radio interview”, “an article”.
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Σχήμα 3.2: Στο word cloud παρατηρούμε ότι υπάρχουν πολλές φορές οι λέξεις ”Say, state, year,
precent, President, health, American”. Με αυτό το διάγραμμα μπορούμε να έχουμε μια γενιϰή
εποπτεία στο dataset.

To LAIR [2] dataset περιέχει λέξεις που έχουν να ϰάνουν με τον πολιτιϰό λόγο ϰαι αυτό μπορεί
να φανεί ϰαλύτερα στο Σχήμα 3.2 που είναι ένα Word Cloud. Δηλαδή ένα διάγραμμα με τις 30
πιο συχνές λέξεις που περιέχονται στο dataset ϰαι το μέγεθος της λέξης δείχνει την συχνότητα
της λέξης, όσο πιο μεγάλη είναι στο διάγραμμα τόσο πιο μεγάλη συχνότητα έχει.

Κατά την αναζήτηση τρόπων για την ϰαλύτερη ϰατανόηση του dataset, ϰαι θέλοντας να
δούμε άμα η εύρεση των θεμάτων θα βοηθούσε στο τελιϰό μοντέλο για την ταξινόμηση
στις ϰατηγορίες του ψεύδους, έγινε ϰαι μια στατιστιϰή ανάλυση για να φανεί άμα υπάρχει
στατιστιϰή συσχέτιση ανάμεσα στο θέμα της πρότασης ϰαι το target, δηλαδή σε ποια
ϰατηγορία ψεύδους ανήϰει. Άμα υπάρχει σημαντιϰή στατιστιϰή συσχέτιση τότε είναι πιθανό
η χρήση των θεμάτων για τον τελιϰή πρόβλεψη να βοηθήσουν στην ταξινόμηση του ψεύδους.
Έτσι έγινε η χρήση του “x τετράγωνο” (chi2) ϰαι τα αποτελέσματα ήταν:

• Chi-Square: 1386.28

• p-value: 8.254610384282318e-47

Τααποτελέσματα της ανάλυσης με τη χρήση του τεστχ2 αποϰαλύπτουν μια ισχυρή στατιστιϰή
συσχέτιση ανάμεσα στις έξι ϰατηγορίες ψεύδους, στις οποίες μπορεί να ανήϰει μια πρόταση,
ϰαι στα αντίστοιχα θέματα (topics) που τις χαραϰτηρίζουν. Η ιδιαίτερα υψηλή τιμή του χ2

(1386.28), σε συνδυασμό με την εξαιρετιϰά μιϰρή τιμή p (8.25 × 10−47), υποδειϰνύουν ότι
η ϰατανομή των ψευδών δηλώσεων δεν είναι τυχαία σε σχέση με τα θέματα που εξετάζονται,
αλλά υπάρχει μια σαφής ϰαι σημαντιϰή σύνδεση μεταξύ τους. Αυτό σημαίνει ότι η μηδενιϰή
υπόθεση H0, η οποία υποθέτει ότι δεν υπάρχει συσχέτιση μεταξύ των ϰατηγοριών ψεύδους
ϰαι των θεμάτων, απορρίπτεται με μεγάλη βεβαιότητα, ϰαθώς p ≤ 0.05. Συνεπως, ϰάθε
ϰατηγορία ψεύδους τείνει να σχετίζεται με συγϰεϰριμένα θέματα, γεγονός που μπορεί να
αποτυπώνει διαφορετιϰές στρατηγιϰές ή μοτίβα παρουσίασηςψευδών πληροφοριών ανάλογα
με το περιεχόμενο ϰαι το πλαίσιο. Η στατιστιϰή αυτή συσχέτιση προσφέρει ουσιαστιϰές
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Πίναϰας 3.1: Περιγράφεται αναλυτιϰά η αντιστοιχία ανάμεσα στα γενιϰά θέματα ϰαι
στα θέματα του dataset. Αυτό έγινε για απλούστευση των θεμάτων με τελιϰό σϰοπό την
διευϰόλυνση των μοντέλων στην ταξινόμηση των θεμάτων.

Γενιϰό
υπερ-θέμα

Dataset θέμα

Politics foreign-policy candidates-biography ethics voting-record elections
campaign-advertising bipartisanship campaign-finance kagan-nomination
debates obama-birth-certificate bush-administration polls

Economy economy poverty federal-budget bankruptcy income taxes stimulus deficit
debt wealth welfare pensions retirement state-finances trade tourism lottery
agriculture state-budget gas-prices city-budget

Health health-care public-health medicare medicaid drugs marijuana ebola autism
food-safety hunger human-rights disability food animals Alcohol

Environment energy climate-change environment water oil-spill cap-and-trade
natural-disasters fires weather

Society diversity women pop-culture gays-and-lesbians sexuality civil-rights islam
lgbt homeless religion census marriage gambling abortion population
families children fake-news

Security homeland-security terrorism military public-safety veterans crime guns
defense patriotism nuclear social-security

Education education history science technology college school research pundits
Government government-regulation government-efficiency public-service

city-government county-government transparency urban county-budget
states

Law legal-issues immigration death-penalty criminal-justice law lawsuits
rights privacy redistricting congress congressional-rules supreme-court
financial-regulation market-regulation

Business small-business labor unions workers corporations business startups
consumer-safety job-accomplishments jobs

Infrastructure infrastructure transportation housing roads bridges florida recreation
International afghanistan iraq israel china space
Sports baseball sports

ενδείξεις για την ϰατανόηση ϰαι την ταξινόμηση των ψευδών ειδήσεων, ενισχύοντας την
αξιοπιστία των μοντέλων που επιχειρούν να διαχωρίσουν ϰαι να αναλύσουν τέτοιου είδους
δεδομένα. Επιπλέον, η γνώση αυτών των σχέσεων μπορεί να συμβάλει στην ανάπτυξη πιο
εξειδιϰευμένων εργαλείων εντοπισμού ψεύδους, εστιάζοντας όχι μόνο στη γλωσσιϰή ανάλυση
αλλά ϰαι στο θεματιϰό πλαίσιο, ϰάτι που είναι ϰρίσιμο σε εφαρμογές όπως η ανίχνευση
παραπληροφόρησης ϰαι η αξιολόγηση της αξιοπιστίας περιεχομένου. Συνολιϰά, η στατιστιϰή
αυτή συσχέτιση προσδίδει βάθος στην ανάλυση ϰαι ανοίγει νέους δρόμους για την περαιτέρω
μελέτη των σχέσεων μεταξύ θεμάτων ϰαι τύπων ψεύδους.
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Σχήμα 3.3: Στο heatmap παρατηρούμε στον άξονα ϒ 13 γενιϰά θέματα ϰαι ένα ΝΑ που
είναι το άγνωστο θέμα. Στον άξονα Χ τις ϰατηγορίες ψεύδους. Το ποιο hot θέμα είναι το
Economy ϰαι έχει τα περισσότερα half-true. Από τα διάσπαρτα hot points που έχει μπορούμε
να ϰατανοήσουμε την πολυπλοϰότητα του dataset.

Για την ϰαλύτερη μελέτη ϰαι στην συνέχεια διευϰόλυνση του LSTM για την πρόβλεψη των
θεμάτων, έγινε μια ομαδοποίηση των θεμάτων που παρέχει το LAIR με την στήλη Subjects.
Η ομαδοποίηση αυτή έχει γίνει με χειροϰίνητο τρόπο ϰαι με την εννοιολογιϰή συνάφεια των
θεμάτων. Σε ϰάποια θέματα δεν ήταν ευδιάϰριτος ο εννοιολογιϰός τους χαραϰτήρας, γιατί
είναι γενιϰά θέματα που θα μπορούσαν να σταθούν σε διαφορετιϰές θεματιϰές. Αυτό οδηγεί
σε ϰάποιους συμβιβασμούς ϰαι υποϰειμενιϰές αποφάσεις για την αντιστοίχιση αυτών των
θεμάτων. Για παράδειγμα στον Πίναϰα 3.1, για το υπερ-θέμα Health, είναι πιο ξεϰάθαρος ο
συσχετισμός του με τα θέματα health-care, medicate, drugs ενώ το Alcohol είναι πιο γενιϰό.
Θα μπορούσε, εϰτός από το Health, να συσχετιστεί με το Society π.χ ”Στατιστιϰές έρευνες
έδειξαν την αύξηση ϰατανάλωσης αλϰοόλ από νεαρούς.” ή ϰαι με το Economy π.χ ”Ο φόρος
στα αλϰοολούχα ποτά θα αυξηθεί τον επόμενο μήνα.”. Κατα την ομαδοποίηση υπήρχαν
περιπτώσεις που ένα θέμα του dataset θα μπορούσε να συσχετιστεί με παραπάνω από ένα
από τα 13 υπερ-θέματα, γιατί το νόημα του είναι τόσο γενιϰό που το επιτρέπει. Αποφασίσαμε
ϰάθε θέμα να εμφανίζεται μόνο σε υπερ-θέμα, έτσι ϰάθε θέμα είναι συσχετισμένο μόνο με ένα
από τα 13 υπερ-θέματα. Στην πραγματιϰότητα αυτά που παρέχει το dataset δεν είναι τόσο
θέματα ή περιεχόμενο (context) αλλά περισσότερο ”tags” που συναντάμε σε web sites.

Στο Σχήμα 3.3 απειϰονίζεται ένα heatmap που στον άξονα ϒ έχουμε μια ομαδοποίηση των
θεμάτων του dataset σε 13 πιο γενιϰά υπερ-θέματα Πίναϰας 3.1. Ο άξονας Χ περιλαμβάνει τις
6 ϰατηγορίες ψεύδους που παρέχει το dataset. Από τα αριστερά προς τα δεξιά είναι από το πιο
ψευδής μέχρι το πιο αληθής. Παρατηρούμε ότι το πιο hot θέμα είναι το Economy που περιέχει
τα περισσότερα ψέματα αλλά ϰαι αλήθειες. Άλλα επίϰεντρα θέματα είναι τα Politics, Health,
Law, Security ϰαι Business. Το θέμα NA είναι όσα από τα θέματα του dataset δεν μπορούσαν να
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αντιστοιχηθούν σε ϰανένα από τα 13 υπερ-θέματα, είτε γιατι ήταν πολύ γενιϰά είτε γιατί δεν
είχαν αρϰετά ευδιάϰριτο νόημα. Από την ϰλίμαϰα του ψεύδους παρατηρούμε ότι το half-true
είναι το πιο hot. Αυτό σημαίνει ότι οι περισσότερες προτάσεις περιέχουν ψέμα ϰαι αλήθεια
μαζί. Δεύτερο είναι το mostly-true ϰαι τρίτο το false. Το γενιϰό συμπέρασμα από το heatmap
είναι οτι το dataset είναι αρϰετά μπερδεμένο παρατηρώντας τις ϰατηγορίες ψεύδους ϰαι τα
θέματα. Αυτό είναι ένα στοιχειο που επιβεβαιώνει αϰόμα μια φορά την πολυπλοϰότητα του
dataset.

3.3 Pre-processing

Ηδιαδιϰασία του pre-processing στα datasets που προορίζονται για την εϰπαίδευση γλωσσιϰών
μοντέλων αποτελεί ένα από τα πιο ϰρίσιμα στάδια πριν την έναρξη της εϰμάθησης. Τα
δεδομένα ϰειμένου, σε αντίθεση με άλλα είδη δεδομένων, περιλαμβάνουν ένα ευρύ φάσμα από
παραλλαγές, θόρυβο ϰαι ασυνέπειες που μπορούν να επηρεάσουν σημαντιϰά την ποιότητα
του μοντέλου. Η απομάϰρυνση ανεπιθύμητων χαραϰτήρων, η ϰανονιϰοποίηση (όπως π.χ. η
μετατροπή όλων των λέξεων σε πεζά), η διόρθωση ορθογραφιϰών λαθών ϰαι η διαχείριση
των διαφορετιϰών μορφών γλωσσιϰής έϰφρασης είναι ενέργειες που συμβάλλουν στην
ομοιογένεια των δεδομένων. Εάν δεν υπάρξει η ϰατάλληλη προεργασία, το μοντέλο ϰινδυνεύει
να μάθει λανθασμένα μοτίβα ή να υπερεστιάσει από θορυβώδεις πληροφορίες, γεγονός που
υποβαθμίζει την ιϰανότητά του να γενιϰεύει σωστά σε νέα, άγνωστα δεδομένα.

Επιπλέον, το pre-processing διασφαλίζει ότι το training dataset ανταναϰλά με συνέπεια τη
γλωσσιϰή ποιϰιλία ϰαι πολυπλοϰότητα που το μοντέλο ϰαλείται να χειριστεί. Η σωστή επιλογή
ϰαι φίλτραρισμα των πηγών, αλλά ϰαι η ισορροπημένη εϰπροσώπηση διαφορετιϰών θεμάτων
ϰαι ύφους, αποτελούν θεμέλιο για την παραγωγή ενός υπεύθυνου ϰαι αποτελεσματιϰού
γλωσσιϰού μοντέλου. Αϰόμα ϰαι λεπτές διαφοροποιήσεις στα στάδια του pre-processing
μπορεί να έχουν σημαντιϰή επίπτωση στην τελιϰή απόδοση του μοντέλου, τόσο από πλευράς
αϰρίβειας όσο ϰαι δεοντολογίας. Έτσι, δεν είναι υπερβολή να ειπωθεί ότι ένα ϰαλό
pre-processing μπορεί να ϰαθορίσει την επιτυχία ή αποτυχία ολόϰληρου του μοντέλου.

Στο LAIR έγινε pre-processing για την στήλη του statement. Αυτό γίνεται ώστε να αφαιρέσουμε
περιττές λέξεις που δεν προσφέρουν ϰάποιο νόημα για τα μοντέλα μας αλλά ϰαι να
ϰανονιϰοποιήσουμε τις προτάσεις σε συγϰεϰριμένες λέξεις. Επίσης μπορούμε να αφαιρέσουμε
λέξεις με πολύ μεγάλη ή πολύ μιϰρή συχνότητα εμφάνισης, θεωρώντας ότι είναι θόρυβος. Ένα
αϰόμα θετιϰό με το εpre-processing είναι ότι μιϰραίνει το μέγεθος των δεδομένων το dataset ϰαι
έτσι είναι πιο εύϰολα διαχειρίσιμο από εμάς ϰαι από την GPU.
Σε αυτήν την εργασία έγιναν πειραματισμοί με τις παραϰάτω τεχνιϰές pre-processing:

• Lower case: Είναι μετατροπή όλων των χαραϰτήρων ενός ϰειμένου σε πεζά (lower
case) αποσϰοπεί στην ενοποίηση λέξεων που εμφανίζονται με διαφορετιϰή μορφή
ϰεφαλαίων, μειώνοντας την πολυπλοϰότητα του λεξιλογίου ϰαι αποτρέποντας την
ξεχωριστή αντιμετώπιση όρων που είναι ουσιαστιϰά ίδιοι, όπως ”Computer” ϰαι
”computer”. Βοηθάει στην ϰανονιϰοποίηση του dataset.

• Remove stop words Η απομάϰρυνση των λεγόμενων stop words, δηλαδή λέξεων που
δεν φέρουν ιδιαίτερο σημασιολογιϰό βάρος (όπως ”to”, ”a”, ”at”), βοηθά στη μείωση
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της πληθιϰότητας του ϰειμένου ϰαι ενισχύει την αποτελεσματιϰότητα των μοντέλων,
τα οποία έτσι επιϰεντρώνονται στους πιο ουσιώδεις όρους. Αυτές οι λέξεις είναι που
βοηθάνε στην σύνταξη ϰαι την δομή της πρότασης αλλά δεν προσθέτουν ϰάποιο ειδιϰό
νόημα ϰαι έτσι δεν βοηθάνε τα μοντέλα μας. ϒπάρχουν μοντέλα όπως αυτά που μπορούν
να ϰάνουν attentions - Transformers που μπορούν να εϰμεταλλευτούν τα stop words.

• Lemmatize: Η λεμματοποίηση είναι η διαδιϰασία μετατροπής μιας λέξης στη βασιϰή,
γραμματιϰά σωστή μορφή της (λήμμα), λαμβάνοντας υπόψη το συνταϰτιϰό της ρόλο.
Σε αντίθεση με πιο απλές μεθόδους, διατηρεί τη σημασιολογιϰή συνοχή των λέξεων
ϰαι είναι ιδιαίτερα χρήσιμη για την ανάλυση περιεχομένου με μεγαλύτερη αϰρίβεια.
Αυτή η διαδιϰασία είναι πιο απλή στην Αγγλιϰή γλώσσα γιατί δεν υπάρχουν πολλές
περιπτώσεις που αλλάζουν οι ϰαταλήξεις των λέξεων.

• Stemming: Η τεχνιϰή του stemming αποσϰοπεί στην αποϰοπή ϰαταλήξεων από λέξεις,
ώστε να περιορίζονται στη ρίζα τους, αϰόμα ϰι αν αυτή δεν αποτελεί έγϰυρη λέξη. Αν
ϰαι πρόϰειται για πιο ”βίαιη” προσέγγιση σε σχέση με τη λεμματοποίηση, μπορεί να
συμβάλλει σημαντιϰά στη μείωση της διασποράς όρων σε μεγάλα σύνολα δεδομένων
ϰαι στην μείωση του μεγέθους του dataset, ώστε να χωράει πιο εύϰολα στην RAM ϰαι
στην GPU.

• Filter special characters: Η απομάϰρυνση ειδιϰών χαραϰτήρων όπως παρενθέσεις,
εισαγωγιϰά ή σημεία στίξης αποτελεί μια βασιϰή μορφή ϰαθαρισμού των προτάσεων,
είναι απαραίτητη για την αποφυγή θορύβου ϰαι την εστίαση σε γλωσσιϰές μονάδες που
φέρουν πραγματιϰό νοηματιϰό φορτίο. Επίσης μπορεί να γίνει ϰαι αφαίρεση αριθμών
ή ϰαι γενιϰά όλων των χαραϰτήρων που δεν είναι στο αλφάβητο. Επίσης σε αυτό το
στάδιο αφαιρούνται ϰαι πολλαπλά ϰενά, άμα υπάρχουν.

• Remove noise: Ο όρος ”θόρυβος” στο ϰείμενο αναφέρεται σε λέξεις που εμφανίζονται
πολύ σπάνια ή πολύ συχνά στο dataset. Άμα τις αφαιρέσουμε τότε θα βοηθήσουμε το
μοντέλο στην πρόληψη overfitting ϰαι του bias σε συγϰεϰριμένες λέξεις που αυτό οδηγεί
σε ϰαλύτερη γενίϰευση.

Επίσης όλες οι προτάσεις μετατράπηϰαν σε σταθερό μήϰος (πλήθος λέξεων). Επιλέχθηϰε
το μήϰος 100. Από μια ανάλυση που έγινε στην ϰατανομή των προτάσεων, που είναι
pre-processed, φάνηϰε ότι οι περισσότερες προτάσεις περιέχουν περίπου 10 λέξεις. Παρόλα
αυτά υπήρχαν ϰαι ϰάποιες προτάσεις που είχαν πολύ μεγαλύτερο αριθμό λέξεων από 10 για
αυτόν τον λόγο επιλέχθηϰε το σταθερό μήϰος των 100 λέξεων, που ϰάλυπτε σχεδόν όλο το
εύρος. Ο μέσος όρος λέξων είναι 10, είναι λογιϰό γιατί είναι τίτλοι από άρθρα ϰαι ως συνήθως
οι τίτλοι έχουν μιϰρό μέγεθος, που τελιϰά γίνεται αϰόμα μιϰρότερα μετά από το pre-processing.
Παρατηρούμε στο Σχήμα 3.4 πως η αρχιϰή πρόταση μπορεί να απλοποιηθεί, να
ϰανονιϰοποιηθεί ϰαι στο τέλος να έχει μόνο τις πιο σημαντιϰές λέξεις ώστε να ϰαταφέρει
το μοντέλο να εστιάσει σε αυτές ϰαι να ϰατανοήσει ϰαλύτερα το νόημα της πρότασης.

Στο pre-processing έχει πολύ σημαντιϰό ρόλο η σειρά με την οποία θα εφαρμοστούν οι τεχνιϰές
γιατί αλλάζοντας την σειρά θα αλλάξει ϰαι το τελιϰό αποτέλεσμα. Στην εργασία έγιναν πολλά
πειράματα με διαφορετιϰούς συνδυασμούς των τεχνιϰών ϰαι ϰαταλήξαμε σε διαφορετιϰό
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Σχήμα 3.4: Στο word cloud παρατηρούμε ότι υπάρχουν πολλές φορές οι λέξεις ”Say, state, year,
precent, President, health, American”. Με αυτό το διάγραμμα μπορούμε να έχουμε μια γενιϰή
εποπτεία στο dataset.

pre-processing ανάλογα με την μεθοδολογία που θα αϰολουθούσε στην συνέχεια, όπως LDA,
Sentiment Analysis ή Classification. Στον Πίναϰα 3.2 φαίνονται πιο αναλυτιϰά ποιες τεχνιϰές
pre-processing χρησιμοποιήθηϰαν για ποια μεθοδολογία.

Εν ϰαταϰλείδι η διαδιϰασία του pre-processing αποτελεί θεμέλιο λίθο στην επεξεργασία
φυσιϰής γλώσσας ϰαι τη δημιουργία αποτελεσματιϰών γλωσσιϰών μοντέλων. Μέσω του
προσεϰτιϰού ϰαθαρισμού ϰαι της ομογενοποίησης των δεδομένων, το pre-processing
εξασφαλίζει ότι τα δεδομένα εισόδου είναι όσο το δυνατόν πιο ϰαθαρά, συνεπή ϰαι
αντιπροσωπευτιϰά της γλώσσας που πρόϰειται να αναλυθεί. Τεχνιϰές όπως η μείωση των
χαραϰτήρων σε πεζά, η αφαίρεση ϰοινών ϰαι μη πληροφοριαϰών λέξεων (stop words), η
λεμματοποίηση ϰαι η στέλεχωση, ϰαθώς ϰαι το φιλτράρισμα ειδιϰών χαραϰτήρων ϰαι ο
περιορισμός θορύβου, συμβάλλουν στο να μειωθεί η πολυπλοϰότητα των δεδομένων, ενώ
παράλληλα διατηρούν το ουσιαστιϰό νοήμα. Η σημασία αυτής της φάσης δεν περιορίζεται
μόνο στη βελτίωση της ποιότητας των δεδομένων, αλλά επηρεάζει άμεσα ϰαι την απόδοση
των μοντέλων, ϰαθώς τα ϰαθαρότερα ϰαι πιο συνεπή δεδομένα οδηγούν σε πιο αϰριβείς
ϰαι αξιόπιστες προβλέψεις. Επιπλέον, η σωστή διαχείριση του pre-processing επιτρέπει
τη διαχείριση διαφορετιϰών γλωσσιϰών ιδιαιτεροτήτων ϰαι τη μείωση των σφαλμάτων
που προϰύπτουν από θόρυβο ή ασυνέπειες στα δεδομένα. Συνολιϰά, το pre-processing
λειτουργεί ως γέφυρα ανάμεσα στα αϰατέργαστα δεδομένα ϰαι την αποτελεσματιϰή ανάλυση,
ϰαθιστώντας το αναπόσπαστο ϰαι ϰρίσιμο στάδιο σε ϰάθε γλωσσιϰό έργο ϰαι εφαρμογή.
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Πίναϰας 3.2: Παρατηρούμε ότι ϰάποιες βασιϰές τεχνιϰές χρησιμοποιήθηϰαν σε όλες τις
μεθοδολογίες ϰαι ϰάποιες που είναι πιο ειδιϰές φαίνονται χρήσιμες μόνο σε ϰάποιες
μεθοδολογίες.

Pre-processing Μεθοδολογίες

Τεχνιϰές LDA θέματα LSTM θέματα
Lexical

Sentiment
Analysis

RoBERTa
Sentiment
Analysis

Τελιϰό
μοντέλο

Lower case ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Remove stop words ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Lemmatize ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Stemming ✓ ✓ — — —
Filter special
characters

✓ ✓ ✓ ✓ ✓

Remove noise ✓ ✓ — — —

3.4 Latent Dirichlet allocation

Όπως παρουσιάστηϰε προηγουμένως από άλλες δημοσιεύσεις στο LAIR η εξαγωγή θεμάτων
μπορεί να βοηθήσει στην ϰαλύτερη πρόβλεψη ϰαι ταξινόμηση των ψευδών ϰατηγοριών. Το
LIAR [2] έχει ήδη μια στήλη που θα μπορούσαμε να την δούμε σαν θέματα για ϰάθε πρόταση.
Παρόλα αυτά στην εργασία αυτή έχουμε δοϰιμάσει να παράξουμε τα διϰά μας θέματα. Αυτό
το ϰάναμε γιατί σε ένα πιο ρεαλιστιϰό σενάριο, ϰαι όχι στο benchmark dataset LIAR, δεν θα
είχαμε το θέμα για ϰάθε πρόταση ϰαι θα έπρεπε να το βρούμε εμείς. Πρώτα έγιναν δοϰιμές
με το LDA για να δούμε πως θα μπορέσει να ομαδοποιήσει τις λέξεις από τις προτάσεις με
τέτοιο τρόπο ώστε να έχουν ένα ϰοινό νόημα για να παραχθεί ϰάποιο θέμα.
Το LDA [3] έχει ϰάποιες βασιϰές παραμέτρους που μας βοηθάνε να το ϰατευθύνουμε ώστε
να μας παράξει τα θέματα έτσι όπως τα θέλουμε:

• Αριθμός θεμάτων: Ο αριθμός θεμάτων είναι πολύ βασιϰός γιατί όσο το ορίσουμε τόσα
αϰριβώς θέματα θα προσπαθήσει να φτιάξει. Πραϰτιϰά ϰάθε θέμα είναι μια ομάδα
(cluster) από λέξεις που η ϰάθε λέξη έχει έναν συντελεστή βαρύτητας.

• Άλφα: Είναι ένας συντελεστής που ελέγχει ϰατά πόσο ένα ϰείμενο μπορεί να περιέχει
πολλά θέματα ή λιγότερα. Όσο πιο μεγάλος είναι ο αριθμός αυτός τόσο πιο γενιϰά
γίνονται τα θέματα ϰαι μπορούν να ταιριάξουν περισσότερα σε ϰάποια πρόταση.

• Ήτα: Ελέγχει τις λέξεις που περιέχονται στα θέματα. Όσο μεγαλύτερος αριθμός τόσο
ένα θέμα θα περιέχει περισσότερες λέξεις που αυτό μπορεί να οδηγήσει ϰαι στο γεγονός
ότι ϰάποιες από αυτές τις λέξεις θα τις συναντήσουμε ϰαι σε πολλά άλλα θέματα.
Ενώ άμα είναι μιϰρός αριθμός θα προσπαθήσει ϰάθε λέξη να περιοριστεί σε λιγότερα
θέματα.

Δεν υπάρχει ϰάποιος τρόπος να γνωρίζουμε από πριν τις ϰαλύτερες τιμές για το dataset
μας. Αυτό που μπορούμε να ϰάνουμε είναι να δοϰιμάσουμε πολλές διαφορετιϰές τιμές
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ϰαι συνδυασμούς αυτών των παραμέτρων με cross validation ϰαι παρατηρώντας ϰάποιες
μετριϰές, να αποφασίσουμε ποιον συνδυασμό θα ϰρατήσουμε. Μια βασιϰή μετριϰή είναι το
coherence score που μετράει ϰατά πόσο οι λέξεις σε ϰάθε θέμα έχουν σημαντιϰή σημασιολογιϰή
ομοιότητα. Όσο μεγαλύτερος ο αριθμός του coherence score τόσο το ϰαλύτερο.

Αρχιϰά πριν την εϰτέλεση του LDA έγινε pre-processing στις προτάσεις του dataset όπως
περιγράφεται στον Πίναϰα 3.2. Αϰολούθησαν πολλές δοϰιμές με διαφορετιϰές τιμές για τις
παραμέτρους του LDA, που είναι, ο αριθμός των θεμάτων που θα ϰατασϰευαστούν, το άλφα
ϰαι το ήτα. Για τον υπολογισμό της αποτελεσματιϰότητας των θεμάτων που παρήγαγε η
ϰάθε δοϰιμή χρησιμοποιήθηϰε το coherence score CV [31]. Η μέτρηση του coherence score,
ϰαι ειδιϰά η χρήση του CV coherence [31], αποτελεί μια από τις πιο αξιόπιστες μεθόδους για
την αξιολόγηση της ποιότητας των θεμάτων που εξάγονται μέσω του αλγορίθμου LDA [3]. Το
CV coherence score [31] βασίζεται σε ένα συνδυαστιϰό μοντέλο που ενσωματώνει στατιστιϰά
μέτρα, όπως η συνάφεια μεταξύ των όρων ενός θέματος, η συχνότητα συν-εμφάνισης τους
σε παράθυρα ϰειμένου ϰαι η χρήση μεθόδων επαύξησης πληροφορίας. Πραϰτιϰά, το CV
coherence [31] αποσϰοπεί στο να προσεγγίσει τον τρόπο με τον οποίο ένας άνθρωπος θα
έϰρινε τη συνοχή ενός συνόλου λέξεων που περιγράφουν ένα θέμα. Όσο υψηλότερη είναι
η τιμή του score, τόσο μεγαλύτερη είναι η θεματιϰή συνοχή, υποδηλώνοντας πως οι λέξεις
που σχετίζονται με το ϰάθε θέμα έχουν λογιϰή ϰαι εννοιολογιϰή συνοχή μεταξύ τους. Η
αξιολόγηση με το CV coherence [31] ϰαθίσταται ϰρίσιμη ϰατά τη διαδιϰασία επιλογής του
ιδανιϰού αριθμού θεμάτων για ένα μοντέλο LDA, ϰαθώς συχνά παρατηρείται πως η αύξηση
του αριθμού των θεμάτων οδηγεί σε overfitting ϰαι μείωση της συνοχής. Έτσι, το CV coherence
χρησιμοποιείται συστηματιϰά για τον προσδιορισμό της βέλτιστης παραμετροποίησης ενός
μοντέλου θεματιϰής μοντελοποίησης, παρέχοντας έναν ισχυρό ποσοτιϰό δείϰτη για την
ποιότητα της εξαγόμενης πληροφορίας. Για αυτόν τον λόγο έγιναν πολλές δοϰιμές ϰαι ο
υπολογισμός του CV ϰάθε φορά με την τεχνιϰή του cross-validation που θα μας δώσει μια
πιο σωστή ϰαι σφαιριϰή απόδοση των θεμάτων του LDA.

3.5 Εξαγωγή θεμάτων με LSTM

Το LDA [3] μπορεί να δώσει αποτελέσματα ϰαι χωρίς να υπάρχει ϰάποιος στόχος. Τα
αποτελέσματα του όμως είναι λογιϰό να μην είναι τόσο ϰαλά όσο άμα εϰπαιδεύαμε ένα
supervised μοντέλο. Λόγο ότι το dataset παρέχει μια στήλη που μοιάζει με θέματα σϰεφτήϰαμε
να εϰπαιδεύσουμε ϰαι ένα μοντέλο supervised που θα έχει σαν στόχο αυτά τα θέματα. Τα
θέματα αυτά που παρέχει το dataset είναι παραπάνω από 100 ϰαι για αυτό έγινε χρήση
των γενιϰών θεμάτων Πίναϰας 3.1. Το LSTM είναι ένα είδος νευρωνιϰού διϰτύου που
χρησιμοποιείται ϰυρίως για την επεξεργασία αϰολουθιαϰών δεδομένων, όπως ϰείμενα, σειρές
χρόνου ή ήχος. Σε αντίθεση με τα παραδοσιαϰά Recurrent Neural Networks (RNN), το LSTM
έχει τη δυνατότητα να ”θυμάται” πληροφορίες για μεγάλο χρονιϰό διάστημα, χάρη στη
δομή του που περιλαμβάνει ϰυψέλες μνήμης ϰαι μηχανισμούς πύλης (gates) που ελέγχουν τη
ροή των πληροφοριών. Αυτό το ϰαθιστά ιδιαίτερα χρήσιμο σε εφαρμογές όπως η μηχανιϰή
μετάφραση, η αναγνώριση φωνής, η ανάλυση συναισθήματος ϰαι η πρόβλεψη τιμών σε
χρηματοοιϰονομιϰά δεδομένα. Με λίγα λόγια, το LSTM επιτρέπει στα συστήματα τεχνητής
νοημοσύνης να αντιλαμβάνονται τη σημασία της χρονιϰής αϰολουθίας ϰαι των συσχετίσεων
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μέσα σε δεδομένα που εξελίσσονται με τον χρόνο. Το LSTM έχει αποδειχθεί ότι μπορεί
να βοηθήσει πολύ στην μηχανιϰή μάθηση προτάσεων γιατί μπορεί να απομνημονεύσει
πληροφορίες από διαφορετιϰές λέξεις μέσα στην ίδια πρόταση. Επίσης άμα χρησιμοποιηθεί
ϰαι σαν bidirectional έχει την δυνατότητα να λάβει υπόψη του ϰαι λέξεις με την ανάποδη σειρά
από αυτή που έχει μάθει. Στις προτάσεις έγινε pre-processing όπως περιγράφεται από τον
Πίναϰα 3.2. Στο Σχήμα 3.5 απειϰονίζεται το μοντέλο LSTM για την πρόβλεψη των θεμάτων.
ϒπάρχει στην αρχή ένα στρώμα (layer) embeddings που αντλούν πληροφορίες από το sentence
column του dataset για την ϰαλύτερη εϰμάθηση του μοντέλου. Τα embeddings μπορούν να
βοηθήσουν επίσης στην ϰαλύτερη ϰατανόηση της πρότασης από το μοντέλο ϰαι συγϰεϰριμένα
στην περίπτωση αυτή βοηθάνε το επόμενο layer που είναι το LSTM. Σε αντίθετη περίπτωση
θα έπρεπε να λαμβάνει το LSTM τις προτάσεις απλά ϰωδιϰοποιημένες (encoded), που αυτό
δεν βοηθάει στην εϰπαίδευση. Οι προτάσεις είναι encoded με την τεχνιϰή του δείϰτη (index).
Δηλαδή ή ϰάθε λέξη του train set λαμβάνει ένα μοναδιϰό index ϰαι η ϰάθε πρόταση γίνεται
μια αϰολουθία από indexes σύμφωνα με τις λέξεις που περιέχει. Στον Πίναϰα 3.3 βρίσϰονται
τα υπόλοιπα χαραϰτηριστιϰά του μοντέλου ή αλλιώς υπερπαράμετροι. Όπως είναι λογιϰό
μια πρόταση μπορεί να περιγραφεί με παραπάνω από ένα θέμα, έτσι ϰαι το μοντέλο μπορεί
στις προβλέψεις του να δώσει παραπάνω από ένα θέμα για μια συγϰεϰριμένη πρόταση, αυτό
ονομάζεται multilabel classification.

Λόγω ότι οι ϰλάσεις δεν είναι ισορροπημένες σε πλήθος έχει γίνει η εϰπαίδευση με
ϰανονιϰοποιημένα βάρη (normalized weights) για ϰάθε μια ϰλάση. Το LAIR dataset παρέχει ήδη
validation ϰαι testing set. Έτσι για την εϰπαίδευση έγινε χρήση του validation για την ϰαλύτερη
επίβλεψη της πορείας του μοντέλου. Έχουν χρησιμοποιηθεί σημεία αναφοράς (checkpoints)
που παρέχει το pytorch lighting, ώστε να ϰαταγράφονται snapshots του μοντέλου ανάλογα
την συνθήϰη που έχουμε ορίσει εμείς. Εμείς ορίσαμε να αποθηϰεύονται 4 snapshot ϰατά
το μιϰρότερο validation error, έτσι άσχετα με το αν το μοντέλο προς το τέλος των εποχών
έχει πάθει overfit, εμείς να έχουμε αποθηϰεύσει το snapshot του σε πιο παλιά εποχή που το
validation error ήταν ϰαλύτερο. Τέλος επιλέχθηϰε το ϰαλύτερο μοντέλο λαμβάνοντας υπόψη
την απόδοση του στο test set ϰαι έχοντας για μετριϰή το accuracy.

Συμπερασματιϰά, γίνεται φανερό πως η χρήση του μοντέλου LSTM μπορεί να αποτελέσει ένα
ιδιαίτερα ισχυρό εργαλείο στην πρόβλεψη των θεμάτων μέσα σε προτάσεις. Το LSTM, χάρη
στην αρχιτεϰτονιϰή του επιτρέπει την αποθήϰευση ϰαι διατήρηση μαϰροχρόνιων εξαρτήσεων
στη ροή της πληροφορίας, ϰαταφέρνει να συλλάβει τη σημασιολογιϰή συνοχή ϰαι τη χρονιϰή
αλληλουχία λέξεων ϰαι φράσεων. Αυτό το χαραϰτηριστιϰό είναι ϰρίσιμο για την ϰατανόηση
του ευρύτερου νοήματος ενός ϰειμένου ϰαι συνεπως για την αποτελεσματιϰή αναγνώριση
των θεμάτων. Μέσω της εϰπαίδευσης, το LSTM μπορεί να ”μάθει” μοτίβα που συνδέουν
συγϰεϰριμένες λέξεις ή φράσεις με αντίστοιχα νοηματιϰά πλαίσια, επιτρέποντας έτσι την
αϰριβέστερη ϰατηγοριοποίηση ϰαι πρόβλεψη του εϰάστοτε θέματος.

3.6 Ανίχνευση συναισθήματος με χρήση λεξιϰού

Η ανάλυση συναισθήματος, ειδιϰά όταν εφαρμόζεται μέσω λεξιϰοϰεντριϰών (lexical-based)
μεθόδων, έχει αναδειχθεί ως ένα από τα χρήσιμα εργαλεία στην προσπάθεια πρόβλεψης
ϰαι εντοπισμού ψευδών ειδήσεων. Στην προσέγγιση αυτή, γίνεται χρήση προτυποποιημένων
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Σχήμα 3.5: Το σχήμα περιγράφει αναλυτιϰά το μέγεθος ϰαι το σχήμα του μοντέλου για την
πρόβλεψη των θεμάτων με την χρήση embeddings, LSTM ϰαι neural networds. Στο στρώμα
εξόδου (output layer) έχει activation function sigmoid λόγο του loss function που είναι το binary
cross entropy.

λεξιϰών που περιλαμβάνουν λέξεις με προϰαθορισμένο συναισθηματιϰό φορτίο (θετιϰό,
αρνητιϰό ή ουδέτερο), ϰαι βάσει της συχνότητας ϰαι της έντασης τους στο ϰείμενο, αποδίδεται
ένα γενιϰό συναισθηματιϰό προφίλ. Η παρατήρηση ότι τα ψευδώς ειδησεογραφιϰά
ϰείμενα συχνά χαραϰτηρίζονται από υπερβολιϰό συναισθηματισμό, φορτισμένη γλώσσα ϰαι
επιτηδευμένο ύφος, έχει οδηγήσει στην αξιοποίηση τέτοιων τεχνιϰών για την ανίχνευση τους.
Αυτή η μέθοδος έχει το πλεονέϰτημα της απλότητας ϰαι της διαφάνειας, ϰαθώς επιτρέπει
την ερμηνεία των αποτελεσμάτων έχοντας τις ίδιες τις λέξεις του ϰειμένου. Η μέθοδος αυτή
μας βοηθάει ιδιαίτερα όταν δεν έχουμε τους targets που να περιγράφουν το συναίσθημα, γιατί
είναι unsupervised μέθοδος, που αυτή είναι ϰαι η περίπτωση για το LAIR dataset.

Όπως ϰαι με όλες τις προηγούμενες μεθοδολογίες έγινε pre-processing στα δεδομένα με τις
τεχνιϰές που φαίνονται στον Πίναϰα 3.2. Για την ανίχνευση συναισθήματος με lexical τρόπο
χρησιμοποιήθηϰε το VADER [6]. Το VADER είναι ένα λεξιϰογραφιϰό εργαλείο ανάλυσης
συναισθήματος, σχεδιασμένο ειδιϰά για τη συναισθηματιϰή αποτίμηση ϰειμένων μιϰρής
έϰτασης, όπως αναρτήσεις σε ϰοινωνιϰά δίϰτυα, τίτλοι ειδήσεων ή σύντομες δηλώσεις.
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Πίναϰας 3.3: Οι υπερπαράμετροι που χρησιμοποιήθηϰαν για την εϰπαίδευση του μοντέλου
LSTM για την πρόβλεψη των θεμάτων.

ϒπερπαράμετρος Περιγραφή

Loss function Binary cross entropy (multilabel)
Optimizer Adam [32]
Learning rate Fixed: 0.001
Max epochs 30
Batch size 100
Weighted targets ✓

Βασίζεται σε ένα εϰτενές συναισθηματιϰό λεξιϰό που περιλαμβάνει λέξεις ϰαι φράσεις με
προαποφασισμένες βαθμολογίες συναισθηματιϰού φορτίου (θετιϰό, αρνητιϰό ή ουδέτερο). Το
VADER λαμβάνει επίσης υπόψη του ενισχυτιϰές ή αντιστρεπτιϰές λέξεις (όπως “πολύ”, “όχι”,
“λιγάϰι”) ϰαθώς ϰαι τη χρήση ϰεφαλαίων, σημείων στίξης ϰαι emoticons, ώστε να αποδώσει
ένα συνολιϰό ”σϰορ” συναισθήματος για ϰάθε πρόταση ή ϰείμενο. Το τελιϰό αποτέλεσμα
είναι ένα σύνολο τεσσάρων μετριϰών: θετιϰό, αρνητιϰό, ουδέτερο ϰαι ένα σύνθετο σϰορ
(compound score), το οποίο χρησιμοποιείται συχνά ως γενιϰός δείϰτης συναισθηματιϰού
προσανατολισμού. Η απλότητα ϰαι η ταχύτητά του ϰαθιστούν το VADER ιδιαίτερα χρήσιμο
για εφαρμογές όπου απαιτείται γρήγορη ϰαι ερμηνεύσιμη συναισθηματιϰή ανάλυση. Η
πρόβλεψη του συναισθήματος έγινε ϰαι στα 3 set train, validation, testing. Δεν χρειάστηϰε να
δοθεί ϰάτι συγϰεϰριμένο για υπερπαραμέτρους. Το VADER [6] μπορεί να ταξινομήσει τις
προτάσεις σε τρεις ϰατηγορίες:

1. Αρνητιϰή (Negative)

2. Ουδέτερη (Neutral)

3. Θετιϰή (Positive)

ϒπάρχουν ϰαι άλλα μοντέλα που μπορούν να ταξινομήσουν ϰαι σε περισσότερες πιο
αναλυτιϰές ϰατηγορίες το συναίσθημα. Εμάς μας αρϰούν αυτές γιατί είναι οι πιο
συνηθισμένες ϰαι επίσης το RoBERTa που χρησιμοποιούμε στην συνέχεια ταξινομεί στις
ίδιες ϰλάσεις ϰαι έτσι μπορούμε να έχουμε μια σύγϰριση των δυο μοντέλων στα τελιϰά
αποτελέσματα.

3.7 Ανίχνευση συναισθήματος RoBERTa

Η εφαρμογή του RoBERTa, ενός βελτιστοποιημένου γλωσσιϰού μοντέλου βασισμένου στην
αρχιτεϰτονιϰή BERT [8], έχει φανεί ιδιαίτερα αποτελεσματιϰή στην ανάλυση συναισθήματος,
ειδιϰά σε περιπτώσεις όπου απαιτείται ϰατανόηση των φράσεων ϰαι των νοηματιϰών της
γλώσσας. Το BERT είναι ένα μοντέλο φυσιϰής γλώσσας που βασίζεται στην αρχιτεϰτονιϰή
των transformers ϰαι έχει σχεδιαστεί για να ϰατανοεί το πλαίσιο των λέξεων μέσα σε ένα
ϰείμενο, τόσο από τα αριστερά όσο ϰαι από τα δεξιά. Αυτό του επιτρέπει να συλλαμβάνει πιο
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βαθιά σημασιολογιϰά χαραϰτηριστιϰά ϰαι να ϰατανοεί ϰαλύτερα τη σημασία μιας πρότασης
ή παραγράφου. Έχει χρησιμοποιηθεί ευρέως σε εφαρμογές όπως η αναζήτηση, η απάντηση σε
ερωτήσεις, η ϰατηγοριοποίηση ϰειμένου ϰαι αναγνώριση οντοτήτων. Η δύναμή του έγϰειται
στην ιϰανότητά του να μαθαίνει τις σχέσεις μεταξύ των λέξεων σύμφωνα με το πλαίσιο τους,
γεγονός που το ϰαθιστά ιδιαίτερα αποδοτιϰό σε σύνθετα γλωσσιϰά ϰαθήϰοντα. Στο πλαίσιο
της ανίχνευσης ψεύδους σε προτάσεις πολιτιϰού λόγου, το RoBERTa έχει χρησιμοποιηθεί
με σϰοπό την εύρεση του συναισθήματος, αξιοποιώντας την ιϰανότητα του να αναλύει
τη συναισθηματιϰή φόρτιση ϰαι τις γλωσσιϰές επιλογές των ομιλητών. Ιδιαίτερη έμφαση
δίνεται στην αναγνώριση υπερβολιϰά θετιϰών ή αρνητιϰών εϰφράσεων, χαραϰτηριστιϰό
που πολλές φορές συνδέεται με προσπάθειες πειθούς ή χειραγώγησης του αναγνώστη. Η
προσέγγιση αυτή βασίζεται στην παραδοχή ότι το συναισθηματιϰό προφίλ ενός ϰειμένου
μπορεί να λειτουργήσει ως έμμεσος δείϰτης ειλιϰρίνειας ή ψεύδους, ϰαι η απόδοση του
RoBERTa σε τέτοια ϰαθήϰοντα δείχνει πως τα σύγχρονα γλωσσιϰά μοντέλα μπορούν να
συμβάλουν ουσιαστιϰά στην ανάλυση του πολιτιϰού λόγου ϰαι στην ϰαταπολέμηση της
παραπληροφόρησης.

Και το RoBERTa μπορεί να ταξινομήσει στις τρεις ίδιες ϰατηγορίες όπως ϰαι το VADER [6].
Στο επόμενο ϰεφάλαιο των αποτελεσμάτων, περιγράφουμε πιο αναλυτιϰά τις ταξινομήσεις
του. Δεν χρειάστηϰε να γίνει ϰάποια συγϰεϰριμένη αλλαγή στις υπερπαραμέτρους του. Η
πρόβλεψη του συναισθήματος έγινε ϰαι στα 3 set train, validation, testing. Όπως ϰαι με την
περίπτωση του VADER [6] δεν έχομε τα πραγματιϰά συναισθήματα για την ϰάθε πρόταση
του dataset ϰαι για αυτόν τον λόγο δεν μπορούμε να παράξουμε ϰάποια μετριϰή για αυτές τις
προβλέψεις.

3.8 Ανίχνευση ψεύδους τελιϰό μοντέλο

Το τελιϰό μοντέλο που ϰατασϰευάστηϰε είναι απόρροια πολλών δοϰιμών που έγιναν με
διαφορετιϰούς τρόπους pre-processing, διαφορετιϰά δεδομένα από το dataset. Όπως την
επιπρόσθετη πληροφορία από την εύρεση των θεμάτων ϰαι το συναίσθημα analysis ϰαθώς
ϰαι των τελιϰών μετριϰών αποτελεσμάτων πάνω στο test set. Έχουν δοϰιμαστεί πολλές
μεθοδολογίες όπως ο συνδυασμός LSTM με custom embeddings, LSTM συνδυαστιϰά με BERT,
CNN συνδυαστιϰά με BERT, CNN συνδυαστιϰά με custom embeddings. Στην εργασία δεν
περιγράφουμε όλα τα αποτελέσματα από όλους αυτούς τους συνδυασμούς αλλά μόνο τον
ϰαλύτερο συνδυασμό που ήταν το CNN με custom embeddings.

Αρχιϰά είχαν γίνει δοϰιμές μόνο με τις προτάσεις του dataset, που είναι η στήλη statement.
Αλλά λόγο της φύσης του προβλήματος είναι αδύνατον το μοντέλο να μάθει να προβλέπει το
ψεύδος μόνο ϰαι μόνο από τις προτάσεις. Χρειάζεται να βασιστεί σε πολύ μεγάλο βαθμό σε
άλλες μεταπληροφορίες που όσες περισσότερες είναι τόσο το ϰαλύτερο. Για αυτόν τον λόγο
χρειάστηϰε να γίνει pre-processing ϰαι στις υπόλοιπες στήλες του dataset όπως περιγράφεται
στον Πίναϰα 3.4. Για τις στήλες που έχουν σαν τύπο ϰείμενο (text) έχει γίνει αντιϰατάσταση
των ΝΑ τιμών με το text ”NA” ϰαι σε αυτές που είναι αριθμός έχει γίνει αντιϰατάσταση
των ΝΑ με μηδέν. Οι text στήλες στην συνέχεια έγιναν encode με index based τρόπο όπως
έγιναν ϰαι οι προτάσεις ϰατά το pre-processing. Οι text στήλες περιέχουν ποιοτιϰές τιμές, ένας
τρόπος για να γίνουν encode είναι με το one-hot encoding. Αλλά με αυτόν τον τρόπο πολύ
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Πίναϰας 3.4: Αναλυτιϰά η αντιστοιχία ανάμεσα στα γενιϰά θέματα ϰαι στα θέματα του dataset.
Αυτό έγινε για απλούστευση των θεμάτων με τελιϰό σϰοπό την διευϰόλυνση των μοντέλων
στην ταξινόμηση των θεμάτων.

Στήλη του dataset Τύπος Αντιϰατάσταση ΝΑ Fill zero
Index based
encoding

Standard
scaling

Speaker Text ✓ — ✓ —

Job title Text ✓ — ✓ —

State Text ✓ — ✓ —

Affiliation Text ✓ — ✓ —

General Context Text ✓ — ✓ —

Barely true counts Numeric — ✓ — ✓
False counts Numeric — ✓ — ✓
Half true counts Numeric — ✓ — ✓
Mostly true counts Numeric — ✓ — ✓
Pants on fire counts Numeric — ✓ — ✓

γρήγορα θα γεμίζαμε με στήλες από 0 ϰαι 1 γιατί έχουν πολλές διαφορετιϰές τιμές. Αυτό
που επιλέχθηϰε είναι να μείνουν ως έχει ϰαι να περάσουν από ένα layer embedding για να
μάθει το μοντέλο το ειδιϰό νόημα της ϰάθε λέξης. Για τις αριθμητιϰές στήλες οι τιμές τους
ϰανονιϰοποιήθηϰαν με την τεχνιϰή του standard scaling. Ο Τύπος 3.1 περιγράφει πως γίνεται
αυτός ο υπολογισμός για μια τιμή x μιας στήλης. Με την ϰανονιϰοποίηση αυτήν βοηθάμε
το μοντέλο να εϰπαιδευτεί πιο εύϰολα πάνω σε αυτές τις τιμές. Αυτό το pre-processing έγινε
ώστε να μπορέσουν να χρησιμοποιήθουν όλα τα μεταδεδομένα που παρέχει το dataset για
να μπορέσουμε να αυξήσουμε την επιτυχία του μοντέλου. Οι τιμές των θεμάτων ϰαι του
συναισθήματος είναι ϰανονιϰοποιημένες με one hot encoding, γιατί τα συναισθήματα είναι
μόνο τρια άρα θα έχουμε τρεις στήλες παραπάνω ϰαι τα θέματα είναι 13 άρα θα έχουμε 13
στήλες παραπάνω. Στο σύνολο 16 στήλες για συναισθήματα μαζί με θέματα, που σαν αριθμός
δεν είναι ϰαι τόσο μεγάλος για επιπρόσθετες στήλες στο dataset. Όλες μαζί οι στήλες του dataset
ϰαι οι επιπρόσθετες είναι 26.

z =
x− µ

s
(3.1)

• z: Η τελιϰή τιμή του standard scale.

• µ: Η μέση τιμή όλης της στήλης.

• s: Το standard deviation της στήλης.

• x: Η τιμή της στήλης που θέλουμε να ϰανονιϰοποιηθεί.

Κατά τους πειραματισμούς με το μοντέλο δοϰιμάστηϰαν διάφοροι αλγόριθμοι
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βελτιστοποίησης (optimization). Τα ϰαλύτερα αποτελέσματα τα είχαμε με τον Adam [32]
που αυτός χρησιμοποιείται για τα τελιϰά αποτελέσματα. Το Σχήμα 3.6 απειϰονίζει το σχήμα
του τελιϰού μοντέλου, όπου παρατηρούμε ότι οι προτάσεις περνάνε από embeddings ϰαι μετά
από ένα CNN μοντέλο, τα text input περνάνε ϰαι αυτά από embeddings. Οι έξοδοι (output) από
το CNN ϰαι τα embeddings μαζί με τα input των ϰανονιϰοποιημένων αριθμητιϰών στηλών
γίνονται ένα μονοδιάστατο διάνυσμα που είναι η είσοδος στο τελιϰό dense δίϰτυο. Επίσης
δοϰιμάστηϰε ϰαι το BERT αντί των embeddings για τις προτάσεις αλλά χωρίς ϰάποιο ϰαλό
αποτέλεσμα. Με το BERT το μοντέλο είχε πολύ πιο αργή εϰπαίδευση ϰαι πάθαινε overfit
σε λίγες εποχές, αϰόμα ϰαι με dropout ϰαι weight decay. Οι υπερπαράμετροι του μοντέλου
φαίνονται ϰαλύτερα στον Πίναϰα 3.5. Εδώ έχουμε ένα δυναμιϰό learning rate (reduce on
plateau) ϰαι συγϰεϰριμένα αυτό που μειώνεται όταν η τιμή του validation error μένει σταθερή
για πάνω από 2 εποχές. Αυτό βοηθάει όσο περνάνε οι εποχές ϰαι το validation error δεν
αλλάζει ϰαι πολύ να μειώνεται το learning rate ώστε να μπορέσει το μοντέλο να ϰάνει
μιϰροδιορθώσεις στα βάρη του ϰαι να πάει σε ένα ϰαλύτερο αποτέλεσμα.

Πολλές έρευνες έχουν διαφοροποιήσει τους στόχους του LAIR ϰαι προσπαθούν να ϰάνουν το
πρόβλημα binary classification, άλλοι εστιάζουν μόνο σε μια ϰλάση ϰαι άλλοι προσπαθούν να
προβλέψουν ϰαι τις 6 ϰλάσεις μαζί (multilabel classification). Εμείς χρησιμοποιήσουμε το LAIR
όπως πραγματιϰά είναι σχεδιασμένο, δηλαδή το μοντέλο να μπορεί να προβλέψει μια από
τις 6 ϰλάσεις multilabel classification. Αυτό που παρατηρήσαμε είναι ότι οι ϰλάσεις δεν είναι
ποιοτιϰές τιμές αλλά ϰλιμαϰωτές ϰατηγορίες, όπως για παράδειγμα ένα star rating σύστημα,
ξεϰινώντας από την ϰατηγορία pants on fire μέχρι την ϰατηγορία true. Έτσι αποφασίσαμε
το μοντέλο να μην εϰπαιδευτεί με τον ϰλασιϰό τρόπο του binary cross entropy αλλά με έναν
τρόπο που να λαμβάνει υπόψη του την απόσταση που έχει η πρόβλεψη από τον στόχο. Για
παράδειγμα άμα ο στόχος είναι η ϰλάση true αλλά το μοντέλο προβλέψει mostly-true τότε
με το binary cross entropy το σφάλμα θα είναι μεγάλο γιατί δεν πέτυχε την ϰατηγορία. Αμα
παρατηρήσουμε πιο προσεϰτιϰά αντιλαμβανόμαστε ότι η πρόβλεψη δεν ήταν ϰαι τόσο άστοχη
γιατί απέχει μόνο μια ϰατηγορία μαϰριά από τον στόχο. Άρα ένας τρόπος για να ϰάνουμε
το μοντέλο να λαμβάνει υπόψη του την απόσταση της πρόβλεψης από τον στόχο είναι να
διαχειριστούμε τους στόχους σαν regression πρόβλημα. Στην αναζήτηση άμα υπάρχει ϰάτι
πιο εξειδιϰευμένο που να μπορεί να μας βοηθήσει σε αυτό, βρήϰαμε το CORAL [33] που είναι
σχεδιασμένο για ordinal classification. Το CORAL έχει επίσης ϰαι ένα output layer ώστε να

Πίναϰας 3.5: Οι υπερπαράμετροι που χρησιμοποιήθηϰαν για την εϰπαίδευση του τελιϰού
μοντέλου, για την πρόβλεψη των ψευδών ειδήσεων. Παρατηρούμε ότι ο Optimizer είναι το
CORAL [33] που ειδιϰεύεται στην εϰμάθηση στόχων που είναι ordered regression.

ϒπερπαράμετρος Περιγραφή

Loss function Binary cross entropy (multilabel)
Optimizer CORAL
Learning rate Reduce learning rate on plateau
Max epochs 50
Batch size 25
Weighted targets ✓
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Σχήμα 3.6: Στο σχήμα απειϰονίζεται το τελιϰό μοντέλο με χρήση embeddings ϰαι CNN.
Παρατηρούμε ότι οι προτάσεις περνάνε από ενα CNN δίϰτυο ώστε να αντλήσει περισσότερες
πληροφορίες το μοντέλο από αυτές. Οι υπόλοιπες είσοδοι μαζί με την έξοδο από το CNN
μαζεύονται σε ένα μονοδιάστατο διάνυσμα που είναι ϰαι η είσοδος στο dense δίϰτυο. Στην
έξοδο έχει ένα CORAL layer.

παρέχει τις προβλέψεις με τον αναμενόμενο τρόπο που χρειάζεται η συνάρτηση σφάλματος
του CORAL. Στον Πίναϰα 3.6 γίνεται σύγϰριση των προβλέψεων του CORAL σε σχέση με τις
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Πίναϰας 3.6: Συγϰρίνουμε τις διαφορές ανάμεσα στο ϰλασιϰό πολλαπλών ϰλάσεων
(multiclass) output ϰαι στο CORAL ϰαθώς ϰαι πως αυτά τα output θα έπρεπε να ήταν για να
πετύχουν τον στόχο.

Προβλέψεις

Target εύρος 0 μέχρι 5 Κλασιϰό multiclass CORAL

2 [0, 0, 1, 0, 0, 0] [0, 1, 0, 1, 0]
5 [0, 0, 0, 0, 0, 1] [1, 1, 1, 1, 1]
0 [1, 0, 0, 0, 0, 0] [0, 0, 0, 0, 0]
3 [0, 0, 0, 1, 0, 0] [1, 0, 0, 1, 1]

προβλέψεις ενός ϰλασιϰού multiclass classification. Το CORAL αυτό που διαφοροποιεί είναι
το πως αντιλαμβανόμαστε την ϰλάση που έχει προβλέψει το μοντέλο, έπειτα χρησιμοποιεί το
binary cross entropy για την εφαρμογή του loss. Το CORAL έχει για output N − 1 στόχους.
Για να προβλέψει τον στόχο 3 αρϰεί στις εξόδους να παραχθούν 3 output που να έχουν τιμή
μεγαλύτερη ή ίση με 0.5, άσχετα με την θέση που έχουν στην έξοδο τους. Αυτό μπορούμε να
το εντοπίσουμε ϰαλύτερα στον Πίναϰα 3.6. Αυτό βοηθάει το μοντέλο να ϰατανοήσει από μόνο
του ϰαι να ορίσει ποια έξοδος θα αντιστοιχεί σε ποια ϰατηγορία, αρϰεί το πλήθος των εξόδων
που έχουν τιμές πάνω από 0.5 να ισούται με τον στόχο.

3.9 Επίλογος

Σε αυτό το ϰεφάλαιο περιγράψαμε αναλυτιϰά το LAIR dataset ϰαι το pre-processing που
έχει γίνει για την ϰαλύτερη διαχείριση των δεδομένων του. Περιγράψαμε αναλυτιϰά τις
μεθοδολογίες που έχουν αϰολουθηθεί στην ανίχνευση των θεμάτων με την χρήση του LDA
αλλά ϰαι του custom LSTM μοντέλου. Στην συνέχεια αναλύσαμε τις μεθοδολογίες που
μας βοήθησαν να εξάγουμε το συναίσθημα από τις προτάσεις του dataset. Αυτό έγινε με
την χρήση του VADER που είναι μια μέθοδος λεξιϰού αλλά ϰαι με το RoBERTa που
είναι ένα προηγμένο μοντέλο βαθιάς μάθησης ϰαι transformers. ϒπενθυμίζεται ότι, όλα τα
επιπρόσθετα δεδομένα αναμένουμε να βοηθήσουν στην ϰαλύτερη πρόβλεψη του μοντέλου
μας σε σχέση με την περίπτωση χρήσης μόνο των δεδομένων που παρέχει το LAIR. Τέλος,
αναφερθήϰαμε στον συνδυασμό όλων των παραπάνω μεθοδολογίων ϰαι πως αυτά μπορούν
να βοηθήσουν το τελιϰό custom μοντέλο για την πρόβλεψη των 6 ϰλάσεων ψεύδους. Στο
επόμενο ϰεφάλαιο μελετάμε τα τελιϰά αποτελέσματα από όλες τις δοϰιμές που έγιναν πάνω
στο τελιϰό μοντέλο αλλά ϰαι των επιμέρους μεθοδολογιών για την ανίχνευση των θεμάτων ϰαι
του συναισθήματος.
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Αποτελέσματα

4.1 Εισαγωγή

Σε αυτό το ϰεφάλαιο εξετάζουμε τα αποτελέσματα από όλες τις μεθοδολογίες που
χρησιμοποιήθηϰαν σε αυτήν την εργασία. Αρχιϰά, από τις μεθοδολογίες για την εύρεση των
θεμάτων ϰαι στην συνέχεια με τις μεθοδολογίες για την ανίχνευση του συναισθήματος. Τέλος,
αναλύουμε τα αποτελέσματα του τελιϰού μοντέλου με όλους του πιθανούς συνδυασμούς
δεδομένων. Χωρίς την χρήση των επιπλέων πληροφοριών από τις μεθοδολογίες, με
την πληροφορία των θεμάτων, με την πληροφορία των συναισθημάτων, συνδυασμός
πληροφοριών θεμάτων ϰαι συναισθημάτων. Έτσι μπορούμε να εξάγουμε ϰαλύτερα
συμπεράσματα για το πόσο βοήθησε η ϰάθε επιπλέον πληροφορία.

4.2 Αποτελέσματα εξαγωγής θεμάτων

Όπως αναφέρθηϰε στο προηγούμενο ϰεφάλαιο, πραγματοποιήσαμε στατιστιϰή ανάλυση με
σϰοπό να διερευνήσουμε την ύπαρξη στατιστιϰής συσχέτισης μεταξύ των θεμάτων ϰαι των
ϰατηγοριών ψεύδους. Από την ανάλυση αυτή προέϰυψε ότι υπάρχει ισχυρή στατιστιϰή
συσχέτιση, όπως αποδειϰνύεται ϰαι από την τιμή του x2 (1386,28). Το heatmap που
παρουσιάζεται στο Σχήμα 3.3 δείχνει ότι η πιο συχνή συσχέτιση παρατηρείται μεταξύ της
ϰατηγορίας ”half-true” ϰαι του θέματος ”Economy”. Γενιϰότερα, οι περισσότερες εγγραφές
ϰατατάσσονται στην ϰατηγορία ”half-true”, γεγονός που υποδηλώνει ότι οι περισσότερες
προτάσεις περιέχουν ταυτόχρονα αλήθεια ϰαι ψεύδος, σε περίπου ίσα μέρη. Η παρατήρηση
αυτή υπογραμμίζει ότι οι περισσότεροι τίτλοι άρθρων συνδυάζουν στοιχεία αλήθειας ϰαι
ψεύδους, δημιουργώντας επιπλέον πρόϰληση για τα μοντέλα μας, ϰαθώς δυσχεραίνεται η
αϰριβής ταξινόμησή τους ως αληθών ή ψευδών. Συγϰεϰριμένα, τα μοντέλα ενδέχεται να
παρουσιάσουν μεροληψία υπέρ της ενδιάμεσης αυτής ϰατηγορίας, με συνέπεια να μειώνεται η
αϰρίβεια στην αναγνώριση των αϰραίων ϰατηγοριών. Από τα θέματα, το ”Economy” εμφανίζει
τον μεγαλύτερο αριθμό εγγραφών με σημαντιϰή διαφορά σε σχέση με τα υπόλοιπα. Αϰολουθεί
το ”Politics”, όπου οι εγγραφές ϰατανεμήθηϰαν σχετιϰά ισόποσα μεταξύ των ϰατηγοριών, ϰαι
τρίτο είναι το ”Health”, το οποίο σχετίζεται περισσότερο με τις τέσσερις ϰεντριϰές ϰατηγορίες
ϰαι λιγότερο με τις αϰραίες (”pants on fire”, ”true”).

33



Κεφάλαιο 4. Αποτελέσματα

Πίναϰας 4.1: Οι παράμετροι που χρησιμοποιήθηϰαν για την πρόβλεψη των θεμάτων για
το LDA, μαζί με τα διαστήματα τιμών που ερευνήθηϰαν αλλά ϰαι τις τελιϰές τιμές που
επιλεχθηϰαν ϰατά το CS score.

Παράμετρος Διαστήματα τιμών Τελιϰή Τιμή

Πλήθος θεμάτων [2, 15] με βήμα 1 10
Άλφα [0.01, 1.1] με βήμα 0.01 ϰαι [0.001, 0.1] με βήμα 0.005 0.001
Ήτα [0.01, 1.1] με βήμα 0.01 ϰαι [0.001, 0.1] με βήμα 0.005 0.021

Συνολιϰά, παρατηρείται ότι οι συσχετίσεις είναι πιο έντονες στις ϰεντριϰές ϰατηγορίες παρά
στις αϰραίες, γεγονός που, σε συνδυασμό με την αϰαταστασία των συσχετίσεων, αποτελεί
ένα επιπλέον εμπόδιο που τα μοντέλα θα πρέπει να ξεπεράσουν προϰειμένου να επιτύχουν
ιϰανοποιητιϰή γενίϰευση ϰαι να αποφύγουν τη μεροληψία. Παρόλα αυτά περιμένουμε να
έχουμε ϰάποια βελτίωση στα αποτελέσματα μας όταν χρησιμοποιηθεί η πληροφορία των
θεμάτων στο τελιϰό μοντέλο.

4.2.1 Αποτελέσματα εξαγωγής θεμάτων με LDA

Για το LDA έγιναν πολλές δοϰιμές με διαφορετιϰές τιμές για το πλήθος των θεμάτων ϰαι τις
τιμές Άλφα ϰαι Ήτα. Η αξιολόγηση για τις ϰαλύτερες τιμές έγινε με την μέθοδο του cross
validation σε 10 folds ϰαι το score με το CV coherence. Έγιναν πολλές δοϰιμές αλλάζοντας
ϰάθε φορά μόνο μία παράμετρο ϰαι ϰρατώντας όλες τις άλλες σταθερές στις αρχιϰές τους
τιμές. Οι αρχιϰές τιμές ϰαι οι τελιϰές επιλέχθηϰαν εμπειριϰά. Στον Πίναϰα 4.1 υπάρχουν,
τα διαστήματα τιμών για ϰάθε παράμετρο μαζί με την τελιϰή τιμή που επιλέχθηϰε ανάλογα
με το ϰαλύτερο CV score. Η σειρά με την οποία έγιναν οι δοϰιμές δεν ήταν τυχαία, πρώτα
ξεϰινήσαμε με το πλήθος των topics, γιατί σαν παράμετρος επηρεάζει το Άλφα. Αυτό ισχύει
γιατί το Άλφα ελέγχει ϰατά πόσο τα θέματα που θα παραχθούν θα είναι γενιϰά ϰαι θα
ταιριάζουν σε πολλές προτάσεις ή θα είναι ειδιϰά ϰαι θα ταιριάζουν σε λίγες. Συνεπως, αν
επιλέγαμε πρώτα το Άλφα ϰαι στην συνέχεια ϰαταλήγαμε σε άλλο πλήθος θεμάτων, τότε το
Άλφα που επιλέξαμε μπορεί να μην παρήγαγε το ϰαλύτερο score ϰαι θα έπρεπε να ερευνηθεί
ξανά. Αφού βρέθηϰε το ϰαλύτερο score έχοντας υπόψη το πλήθος θεμάτων ϰαι το Άλφα
ξεϰίνησαν οι δοϰιμές για την ϰαλύτερη τιμή του Ήτα. Οι δοϰιμές για το Άλφα ϰαι το Ήταν
έγιναν σε δύο ϰύϰλους. Ο πρώτος ϰύϰλος με μεγαλύτερη αρχιϰή ϰαι τελιϰή τιμή αλλά ϰαι
βήμα, για να προσεγγισθεί πιο γρήγορα η βέλτιστη τιμή. Ο δεύτερος ϰύϰλος έγινε με μιϰρότερη
αρχιϰή ϰαι τελιϰή αλλά ϰαι βήμα, ώστε να βρεθεί η βέλτιστη τιμή με μεγαλύτερη αϰρίβεια.
Κατά την εϰτέλεση των δοϰιμών, γινόταν έλεγχος του CV score με γραφιϰή παράσταση, ώστε
να τερματιστεί ο αλγόριθμος με χειροϰίνητο τρόπο, όταν το score ξεϰινούσε ϰαι μειωνόταν, με
αυτόν τον τρόπο έγινε εξοιϰονόμηση χρόνου. Οι μιϰρές τιμές στο Άλφα ϰαι στο Ήτα δείχνουν
ότι τα ϰαλύτερα αποτελέσματα τα πετύχαμε όταν οι λέξεις αλλά ϰαι τα θέματα ήταν πιο
συγϰεϰριμένα ϰαι όχι γενιϰά.

Η τελιϰή τιμή του CV score ήταν 0.3620. Tο score αυτό δείχνει ότι το μοντέλο ϰαταφέρνει
να ταυτίσει προτάσεις με θέματα αλλά δεν το πετυχαίνει ϰαι με τον ϰαλύτερο τρόπο. Τα
θέματα που ϰατασϰευάστηϰαν από το LDA φαίνονται στον Πίναϰα 4.2, ϰαταγράφουμε τις
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λέξεις που αποτελούν ϰάθε θέμα αλλά ϰαι τα βάρη που έχουν ανατεθεί σε ϰάθε μια λέξη.
Μπορούμε να παρατηρήσουμε ότι ϰάποιες από τις λέξεις υπάρχουν σε παραπάνω από ένα
θέμα αλλά με διαφορετιϰή βαρύτητα. Επίσης το LDA δεν μπορεί να παράξει λέξεις που θα

Πίναϰας 4.2: Τα 10 θέματα που έχουν παραχθεί από το LDA. Στην δεύτερη στήλη
ϰαταγράφουμε τις λέξεις που αποτελούν ϰάθε θέμα ϰαι το βάρος για αυτήν. Η περιγραφή
είναι δοσμένη από εμάς για να είναι πιο εύϰολο να ϰατανοήσουμε το γενιϰό νόημα των λέξεων
για ϰάθε θέμα.

# Λέξεις Περιγραφή

1 0.032×say+0.022×illeg+0.022×immigr+0.019×trump+
0.015×donald+0.011×money+0.010× border+0.010×
would+ 0.007× state+ 0.007× fund

Immigration

2 0.042×year+0.024×budget+0.022×say+0.018×school+
0.017×billion+0.016×debt+0.016×citi+0.015×state+
0.011× last+ 0.011× spend

Public budget

3 0.044 × say + 0.025 × romney + 0.018 × mitt + 0.014 ×
court+0.009× one+0.008× suprem+0.007×marriag+
0.007× gay + 0.006× said+ 0.006× state

Law

4 0.019 × oil + 0.016 × year + 0.011 × campaign + 0.010 ×
ga + 0.010 × day + 0.010 × one + 0.009 × said + 0.008 ×
republican+ 0.007× state+ 0.007× never

Gas

5 0.024×peopl+0.021×american+0.018×health+0.015×
insur + 0.015 ×million + 0.012 × go + 0.011 × govern +
0.011× get+ 0.011× say + 0.011× year

Health

6 0.035 × state + 0.027 × clinton + 0.023 × say + 0.021 ×
unit + 0.021 × hillari + 0.013 × peopl + 0.010 × gun +
0.008× countri+ 0.008× percent+ 0.007× check

Clinton

7 0.051 × percent + 0.028 × state + 0.026 × rate + 0.014 ×
year+0.013× say+0.013×unemploy+0.013× averag+
0.012× countri+ 0.011× nation+ 0.011× scott

Jobs

8 0.029×say+0.029×health+0.029×care+0.024×vote+
0.016× law + 0.015× republican+ 0.015× bill + 0.014×
democrat+ 0.010× plan+ 0.010× new

Politics

9 0.076× tax+ 0.051× job+ 0.017× creat+ 0.016× rais+
0.015×sinc+0.015×say+0.014×year+0.014×percent+
0.013× state+ 0.013× cut

Tax

10 0.074 × obama + 0.054 × presid + 0.049 × say + 0.032 ×
barack+0.014×would+0.013×senat+0.012×support+
0.012× said+ 0.011× bush+ 0.008× plan

Barak Obama
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περιέγραφαν το ϰάθε θέμα ώστε να μας δώσει ένα γενιϰό νόημα, για αυτό προσπαθήσαμε να
αποδώσουμε εμείς το γενιϰό νόημα των λέξεων για ϰάθε θέμα, αυτό ϰαταγράφεται στην τρίτη
στήλη ”Περιγραφή” του Πίναϰα 4.2.

Παρατηρούμε στον Πίναϰα 4.2 ότι τα βάρη έχουν μιϰρές τιμές. Αυτό γίνεται για δύο λόγους.
Ένας είναι ότι δεν μπορεί να ξεχωρίσει εύϰολα τις λέξεις που να ξεχωρίζουν αμέσως την
θεματιϰή της πρότασης, εξού ϰαι το CV score 0.3620. Και ο άλλος λόγος είναι, ότι έχουμε
μιϰρές τιμές στο Ήτα που ϰάνει τις λέξεις να είναι πιο συγϰεϰριμένες για ϰάθε θέμα.

Το θετιϰό με το LDA είναι ότι μπορεί να παρέχει προβλέψεις για όλε τις εγγραφές του dataset
σε αντίθεση με ένα μοντέλο μηχανιϰής μάθησης που σε ϰάποιες περιπτώσεις μπορεί ϰαι να
μην ϰαταφέρει να παρέχει ϰάποια πρόβλεψη.

4.2.2 Αποτελέσματα εξαγωγής θεμάτων με LSTM

Θέλοντας να δούμε ϰαι την απόδοση της πρόβλεψης θεμάτων από ένα μοντέλο μηχανιϰής
μάθησης, εϰπαιδεύσαμε ϰαι ένα μοντέλο LSTM ώστε να μάθει σύμφωνα με την θεματιϰή του
ϰάθε τίτλου. Οι στόχοι του μοντέλου είναι η στήλη “Subjects” του LAIR που οι τιμές της έχουν
ομαδοποιηθεί ϰατά τον Πίναϰα 3.1 που έχουμε δει. Αυτό έγινε γιατί οι λέξεις που είχε αυτή η
στήλη ήταν πολλές, παραπάνω από 100, ϰαι έτσι θα δυσϰόλευε το μοντέλο να προσπαθεί
να προβλέψει ανάμεσα σε 100 διαφορετιϰές target labels. Λόγο ότι ένας τίτλος μπορεί να
περιγράφεται με παραπάνω από ένα θέμα μας οδηγεί στο να έχουμε multilabel classification.
Αυτή η περίπτωση classification είναι όταν έχουμε πολλούς πιθανούς στόχους αλλά δεν είναι
απαραίτητο ϰάθε εγγραφή του dataset να αντιστοιχεί σε μόνο έναν από αυτούς. Αυτό από μόνο
του αυξάνει τον βαθμό δυσϰολίας του μοντέλου ϰαθώς ϰαι δυσϰολεύει την αξιολόγηση του
με τους ϰλασιϰούς τύπους μετριϰών. Όπως είχαμε πει ξανά σε προηγούμενο ϰεφάλαιο στην
έρευνα αυτή έχει επιλεχθεί να παραχθούν θέματα από την αρχή για το LAIR. Αυτό έγινε με
σϰοπό την πιο ρεαλιστιϰή προσέγγιση στο πρόβλημα, γιατί σε ϰάποιο άλλο dataset μπορεί να
μην είχαμε τα θέματα ϰαι θα έπρεπε να τα παράξουμε. Επίσης ένας αϰόμα λόγος είναι για να
μπορέσουμε να συγϰρίνουμε τις δυο τεχνιϰές ανίχνευσης των θεμάτων.

Για την εϰπαίδευση του μοντέλου χρησιμοποιήθηϰαν τα dataset του train, validation ϰαι
test όπως τα παρέχει το LAIR. Το μόνο που άλλαξε από τα δεδομένα είναι η στήλη που
αναφερθήϰαμε πιο πάνω. Δεν χρησιμοποιήθηϰαν άλλα δεδομένα πέρα του τίτλου. Λόγο ότι
οι συχνότητες των ϰλάσεων δεν είναι ίδιες αλλά ϰαι το πλήθος των θεμάτων σε ϰάθε τίτλο δεν
ξεπερνάει τις τρεις, παρέχουμε στην συνάρτηση υπολογισμού του σφάλματος ϰάποια βάρη για

Πίναϰας 4.3: Οι παράμετροι που χρησιμοποιήθηϰαν για την πρόβλεψη των θεμάτων με το
LDA.

Παράμετρος Τιμή

Σύνολο στόχων 13 (multilabel)
Μέθοδος σφάλματος Binary Cross Entropy
Αλγόριθμος Βελτιστοποίησης Adam
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να εξισορροπήσει την ανισότητα στο πλήθος τον εγγραφών για ϰάθε ϰλάση με την Συνάρτηση
4.1, όπου στην συνέχει αυτές οι τιμές ϰανονιϰοποιούνται από αυτήν την Συνάρτηση 4.2.

Wc =
N

C · nc
(4.1)

• Wc: Το βάρος για μια συγϰεϰριμένη ϰλάση c.

• C : Το πλήθος των ϰλάσεων.

• nc: Πόσες εγγραφές περιέχουν την ϰλάση c.

• N : Το πλήθος των εγγραφών.

NWt =
Wt

S
(4.2)

• NWt: Το ϰανονιϰοποιημένο βάρος για έναν στόχο t.

• Wt: H τιμήWc για έναν στόχο t.

• s: Το άθροισμα όλωνWc.

Επίσης το θεσιαϰό βάρος υπολογίστηϰε για ϰάθε ϰλάση. Το θεσιαϰό βάρος βοηθάει
την συνάρτηση υπολογισμού του σφάλματος να δίνει μεγαλύτερη ποινή όταν το μοντέλο
προβλέπει λάθος ϰλάση. Στην περίπτωση μας ο αριθμός των θεμάτων για μια εγγραφή είναι
πολύ μιϰρός σε σχέση με τον πλήθος όλων τον θεμάτων. Για παράδειγμα για έναν τίτλο μπορεί
να υπάρχουν δύο σχετιϰά θέματα, άρα υπάρχουν άλλα 11 άσχετα θέματα. Άμα το μοντέλο
μαντέψει αρϰετά από τα άσχετα θέματα, που είναι στατιστιϰά πιο πιθανό, τότε δεν θα έχει
μεγάλη ποινή για τα λάθη που έϰανε. Αυτό οδηγεί το μοντέλο εστιάζει στην πρόβλεψη των
άσχετων θεμάτων ϰαι όχι των σχετιϰών. Αυτό το πρόβλημα έρχεται να λύσει το θεσιαϰό βάρος
που περιγράφεται από την Συνάρτηση 4.3. Για την εύρεση του ϰαλύτερου μοντέλο έγιναν
δοϰιμές με ϰαι χωρίς το θεσιαϰού βάρους ϰαθώς ϰαι με ϰαι χωρίς βάρη για την δυσαναλογία
των ϰλάσεων ώστε να παρατηρήσουμε την επίδραση τους στις τελιϰές μετριϰές.

PWc =
nneg,c
npos,c

(4.3)

• PWc: To θεσιαϰό βάρος για την ϰάση c.

• nneg,c: Το πλήθος των αρνητιϰών στόχων για την ϰλάση c.

• npos,c: Το πλήθος των θετιϰών στόχων για την ϰλάση c.

Στον Πίναϰα 4.4 φαίνονται τα αποτελέσματα από αυτές τις εϰτελέσεις, παρατηρούμε ότι
όταν έχουμε ορίσει θεσιαϰό βάρος τότε το recall είναι μεγαλύτερο από το αντίστοιχο accuracy
(γραμμές 1 ϰαι 3). Το ανάποδο γίνεται όταν δεν έχουμε ορίσει θεσιαϰό βάρος αλλά έχουμε
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(α) Validation accuracy (β) Validation error

Σχήμα 4.1: Απειϰονίζονται δυο διαγράμματα από την εϰπαίδευση του LSTM με την εϰτέλεση
του 2 από τον Πίναϰα 4.4. Είναι οι μετριϰές του validation accuracy (α) ϰαι error (β) σε
συνάρτηση με τον χρόνο.

βάρος ϰλάσεων (γραμμές 2 ϰαι 4). Επίσης όταν δεν έχουμε ορίσει θεσιαϰό βάρος παρατηρούμε
ότι το μοντέλο δυσϰολεύετε να δώσει προβλέψεις με αποτέλεσμα να έχουμε πολλές εγγραφές
χωρίς ϰάποια πρόβλεψη, που φαίνονται με ποσοστά επί του συνόλου του ϰάθε set. Σε αυτήν
την περίπτωση το μοντέλο είναι σαν να προσπαθεί να δώσει μια πρόβλεψη όταν είναι
πιο σίγουρο για το αποτέλεσμα ϰαι το αντίθετο γίνεται όταν έχουμε θεσιαϰό βάρος. Την
τελιϰή επίδραση στις προβλέψεις του ψεύδους από αυτές τις δοϰιμές τις περιγράφουμε στα
αποτελέσματα του τελιϰού μοντέλου. Σε αυτού του είδους classification ϰαι με 13 πιθανές
ϰλάσεις δεν μπορούμε να δώσουμε μεγάλη βαρύτητα στην μετριϰή του accuracy, γιατί μας
παραπλανά η υψηλή τιμή του, που στην πραγματιϰότητα οφείλεται στο ότι έχουμε πολλές
ϰλάσεις με μιϰρό αριθμό θετιϰών ϰλάσεων ανά εγγραφή ϰαι έτσι το μοντέλο ”ϰερδίζει”
accuracy από τις προβλέψεις των true negative. Ο υπολογισμός των precision ϰαι recall έγινε
χρησιμοποιώντας τις προβλέψεις από όλες τις ϰλάσεις μαζί ϰαι όχι για ϰάθε ϰλάση ξεχωριστά
ϰαι στην συνέχεια να υπολογιστεί ο μέσος όρος της μετριϰής. Αυτό βοηθάει στο πρόβλημα με
το μιϰρό πλήθος θετιϰών ϰλάσεων ανά εγγραφή, με το να μας δίνει μια πιο σωστή ειϰόνα για
την απόδοση του μοντέλου. Θέλοντας να δούμε τις δυνατότητες του μοντέλου αναζητήθηϰαν
νέοι τίτλοι από άρθρα της Αμεριϰής που δεν υπάρχουν στο LAIR ϰαι είναι πιο πρόσφατα.
Έχοντας 13 πιθανά θέματα επιλέχθηϰαν αντίστοιχα ϰαι τόσοι νέοι τίτλοι. Προσπαθήσαμε
οι τίτλοι να ϰαλύψουν όσο το δυνατός περισσότερο τα θέματα που έχουμε σαν targets στο
μοντέλο. Αυτοί οι νέοι τίτλοι περιέχουν ϰαι πολλές λέξεις που δεν έχει δει το μοντέλο στο
LAIR, αυτό είναι λογιϰό γιατί το LAIR περιέχει 10000+ που δεν είναι αρϰετοί για να ϰαλύψεις
μεγάλο εύρος από λέξεις. Παρόλα αυτά το μοντέλο ϰατάφερε να αποδώσει τα θέματα που
περιγράφονται απόπ τον Πίναϰα 4.5. Στον πίναϰα αυτόν έχουμε τα θέματα που πρόβλεψαν
τα μοντέλα με αριθμούς 2 ϰαι 3, όπως περιγράφονται στον Πίναϰα 4.4. Και εδώ μπορούμε
να παρατηρήσουμε ότι το μοντέλο 3 που είχε εϰπαιδευτεί με τα θεσιαϰά βάρη, είναι πιο
πιθανό να προβλέψει ϰάποιο θέμα ϰαι μάλιστα πολλά μαζί. Σε αντίθεση με το μοντέλο 2
που δίνει πρόβλεψη μόνο σε λίγους τίτλους, όπου όμως δίνει μια πρόβλεψη έχει περισσότερες
πιθανότητες να είναι ϰαι σωστή. Το μοντέλο 3 δίνει πολλές προβλέψεις για τον ίδιο τίτλο
αλλά έχει αρϰετές πιθανότητες ϰάποιες από αυτές να μην είναι σωστές. Κανένα από τα δυο
μοντέλα δεν έχουν ϰαταφέρει να πετύχουν πραγματιϰά ϰαλά αποτελέσματα. Σε αυτό μπορεί
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Πίναϰας 4.4: Καταγράφουμε τα αποτελέσματα από τις δοϰιμές με διαφορετιϰά είδη (θεσιαϰό
βάρος, βάρος ϰλάσεων) από βάρη ϰαι την επίδραση που έχουν στις μετριϰές αλλά ϰαι στην
έλλειψη πρόβλεψης.

# Θεσιαϰό
βάρος

Βάρος
ϰλάσεων

Accuracy Precission Recall N/A
train

N/A
validation

N/A
test

1 ✓ ✓ 0.8459 0.4242 0.5590 1.24% 0.32% 0.3%
2 — ✓ 0.8949 0.7651 0.2626 40.1% 6.06% 6.04%
3 ✓ — 0.8582 0.4586 0.5784 1.22% 0.29% 0.29%
4 — — 0.8960 0.7067 0.3257 29.07% 4.01% 3.84%

να οφείλεται ότι οι στόχοι δεν είναι πάντα τόσο ευδιάϰριτοι, δηλαδή θα μπορούσαν πολλά
θέματα να ταίριαζαν σε έναν τίτλο του dataset. Ένας αϰόμα λόγος είναι ότι το LAIR δεν
έχει αρϰετές εγγραφές για να μπορέσει ένα τέτοιο μοντέλο να μάθει επαρϰώς τους στόχους
του. Παρατηρούμε όμως την τελιϰή επιρροή που έχουν οι προβλέψεις του LSTM στο τελιϰό
μοντέλο. Στα Σχήμα 4.1 έχουμε τα διαγράμματα από την εϰτέλεση 2. Παρατηρούμε γενιϰά μια
απότομη βελτίωση του accuracy ϰαι περίπου στο βήμα εϰτέλεσης 1250 ξεϰινάει το overfit του
μοντέλου.

4.3 Αποτελέσματα ανίχνευσης συναισθήματος

Όπως αναλύθηϰε στα προηγούμενα ϰεφάλαια υπάρχουν πολλές έρευνες που έχουν
συμπεράνει με δοϰιμές ότι το συναίσθημα που εϰφράζει μια πρόταση μπορεί να
χρησιμοποιηθεί στην ανίχνευση ψεύδους. Αυτό προϰύπτει γιατί πολλές είναι οι περιπτώσεις
που προσπαθεί ϰάποιος να εϰφράσει μια υπερβολή ώστε να μας πείσει για ϰάτι που
ενδεχομένως είναι ψέμα. Και οι δύο τεχνιϰές ανίχνευσης συναισθήματος που χρησιμοποιούμε
έχουν τρεις πιθανές ϰατηγορίες, αρνητιϰή, ουδέτερη ϰαι θετιϰή. Λόγο ότι δεν έχουμε σαν
πληροφορία το συναίσθημα για τις εγγραφές του LAIR δεν μπορούμε να ξέρουμε την απόδοση
των δυο τεχνιϰών που χρησιμοποιήθηϰαν στην εργασία αυτήν. Αυτό που μπορούμε να
παρατηρήσουμε είναι στο τελιϰό μοντέλο άμα οι προβλέψεις του συναισθήματος βοηθάνε
στην ανίχνευση του ψεύδους ή όχι ϰαι συγϰρίνοντάς αυτά τα αποτελέσματα ανάμεσα στην
χρήση των συναισθημάτων, από VADER ϰαι RoBERTa, ώστε να παρατηρήσουμε πιο από τα
δυο βοήθησε παραπάνω.

4.3.1 Ανίχνευση συναισθήματος με χρήση λεξιϰού

Για την ανίχνευση συναισθήματος με λεξιϰό χρησιμοποιήθηϰε το VADER. Το VADER
προσπαθεί να προβλέψει το συναίσθημα χρησιμοποιώντας προϰαθορισμένες λέξεις που
ϰατέχει ϰαι έχουν τοποθετηθεί βάρη σε αυτές με σϰοπό να ορίζουν άμα η λέξη είναι θετιϰή η
αρνητιϰή. Με αυτόν τον τρόπο βγαίνει ένα τελιϰό αποτέλεσμα για μια πρόταση. Το πρόβλημα
με αυτήν την μεθοδολογία είναι ότι πολλές λέξεις έχουν άλλο πρόσημο ανάλογα με το γενιϰό
νόημα τις πρότασης. Για την ϰαλύτερη πρόβλεψη του συναισθήματος χρησιμοποιήθηϰε το
pre-processed dataset όπως περιγράφεται στον Πίναϰα 3.2. Στον Πίναϰα 4.6 περιγράφουμε το
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Πίναϰας 4.5: Οι τίτλοι αυτοί είναι από άρθρα που δεν υπάρχουν στο LIAR. Οι τελευταίες
στήλες είναι οι προβλέψεις των θεμάτων από τα δύο ϰαλύτερα μοντέλα που ϰατασϰευάστηϰαν
με LSTM.

Πρόταση
Πρόβλεψη
μοντέλο 3

Πρόβλεψη
μοντέλο 2

Pam Bondi defends Epstein files handling as House speaker calls for
Ghislaine Maxwell to testify before Congress

Politics, Law Politics

What does Trump’s ”Big Beautiful Bill” mean for the US economy? — —

WHO recommends Gileadś twice‑yearly injection for HIV prevention
Government,
Infrastructure

—

Smoke from climate‑fueled fires in US contributed to 15,000 deaths in
15 years, study finds

Environment,
Government,
Infrastructure

—

Supreme Court ruling ”devastating” for transgender kids: Lawyer Society, Law —

Largest teachers union slams ”unlawful” cuts to Department of Education
after Supreme Court ruling

Society,
Education

—

US transportation chief to detail plan to overhaul air traffic control
Environment,
Government,
Infrastructure

Economy

Supreme Court upholds ban on transgender treatments for minors
Society,
Security,
Law

—

Hundreds of thousands due refunds as telecoms apologise for
overcharging

— —

Senate debates FAA reauthorization as air traffic control overhaul gains
bipartisan momentum

Economy,
Government,
Business,
Infrastructure

Economy

U.S. extradition stance tested as Congress seeks testimony from foreign
Epstein associates

Politics,
Security,
Law

Politics

Philadelphia Eagles and Packers to play NFL’s first game in South
America

Health,
Government,
Infrastructure,
Sports

—

Solar farming gains ground: USDA backs agrivoltaics pilot projects in
Midwes

Environment,
Government,
Infrastructure

—
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πλήθος των εγγραφών που ταξινομήθηϰαν στις τρεις ϰατηγορίες συναισθήματος ανάμεσα
στα dataset του LAIR. Παρατηρούμε ότι το VADER στο συγϰεϰριμένο dataset ταξινομεί
περίπου ισόποσα τις εγγραφές ανάμεσα στις ϰατηγορίες. Αυτό δεν είναι ένα ρεαλιστιϰό
αποτέλεσμα, γιατί είναι σπάνιο να έχει συμβεί ϰάτι τέτοιο χωρίς να έχουμε επέμβει στα
δεδομένα για να έχουμε ισόποσες εγγραφές για ϰάθε μια ϰατηγορία συναισθήματος.

Για μια ϰαλύτερη στατιστιϰή ϰατανόηση των προβλέψεων, μιας ϰαι δεν είναι δυνατόν να
συγϰρίνουμε τις προβλέψεις με τα πραγματιϰά δεδομένα, υπολογίστηϰαν ϰάποια βασιϰά
στατιστιϰά στοιχεία όπως το mean, median, min, max, std dev για το entropy ϰαι το confidence
του VADER, σύμφωνα με το train dataset του LAIR. Το entropy είναι μια τιμή που μας δείχνει
ϰατά πόσο οι προβλέψεις φαίνονται να είναι τυχαίες ή στοχευμένες. Όσο μιϰρότερος είναι
ο αριθμός του entropy τόσο πιο στοχευμένες είναι φαίνονται να είναι οι προβλέψεις, το
αντίθετο όσο είναι μεγαλύτερος είναι ο αριθμός. Το confidence πηγάζει από τους αριθμούς
που παράγει το VADER για να μπορέσουμε να ταξινομήσουμε τους τίτλους. Όσο μεγαλύτερος
είναι ο αριθμός τόσο πιο σίγουρο για την πρόβλεψη του νιώθει το VADER. Στον Πίναϰα
4.7 παρατηρούμε ότι το entropy έχει μια σχετιϰά χαμηλή τιμή. Το std dev δεν είναι ϰαι τόσο
χαμηλό που σημαίνει ότι δεν είναι πολύ σταθερό το entropy ανάμεσα στις προβλέψεις. Αυτό
απειϰονίζεται ϰαλύτερα στο Σχήμα 4.2 όπου έχουμε πολλές εγγραφές με μηδενιϰό entropy
αλλά οι περισσότερες είναι μαζεμένες γύρο από τον μέσο όρο. Στον ίδιο πίναϰα παρατηρούμε
ότι το confidence είναι σχετιϰά υψηλό αλλά έχει αρϰετά χαμηλή τιμή std dev. Αυτό σημαίνει ότι
οι προβλέψεις του είναι γενιϰά υψηλές σε όλο το dataset. Στο Σχήμα 4.3 απειϰονίζεται ένα πολυ
μεγάλο ποσοστό των εγγραφών να έχουν confidence 1.0 ϰαι επίσης οι περισσότερες εγγραφές
είναι ϰοντά στο 0.75 που τείνουν γενιϰά προς το 1.0. Αυτό δείχνει ϰαι με γραφιϰό τρόπο ότι
οι προβλέψεις έγιναν με υψηλό confidence. Βέβαια όλα αυτά δεν αποδειϰνύουν ότι το μοντέλο
έχει παράξει σωστές προβλέψεις, είναι απλά στατιστιϰοί αριθμοί που μας δείχνουν με μια
γενιϰή οπτιϰή γωνία άμα το μοντέλο έχει επιλέξει τις προβλέψεις έχοντας ϰάποια λογιϰή ϰαι
όχι στην τύχη.

4.3.2 Ανίχνευση συναισθήματος με χρήση RoBERTa

Το RoBERTa είναι μια αναβάθμιση του ήδη πετυχημένου μοντέλου BERT που ειδιϰεύεται πιο
πολύ σε ϰείμενο από social media. Τα ϰείμενα έχουμε από το LAIR είναι τίτλοι από άρθρα,
άρα υποθέτουμε ότι υπάρχει μια σχετιϰή συγγένεια ανάμεσα στους τίτλους αυτούς ϰαι τα
ϰείμενα από social media. Γιατί αϰόμα ϰαι στα social media πολλές φορές γίνονται αναφορές
ϰαι συζητήσεις σε πολιτιϰά θέματα. Άρα περιμένουμε να έχει πολύ θετιϰά αποτελέσματα στις

Πίναϰας 4.6: Τα αποτελέσματα των προβλέψεων συναισθημάτων για τα dataset με την χρήση
του VADER. Παρατηρούμε ότι η ταξινόμηση είναι σχεδόν ισόποση χωρίς εμείς να έχουμε
επέμβει με ϰάποιον τρόπο πάνω σε αυτό.

Dataset Αρνητιϰές Ουδέτερες Θετιϰές

Train 3208 3688 3344
Validation 410 427 447
Test 403 427 437
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Πίναϰας 4.7: Τα στατιστιϰά δεδομένα για τις προβλέψεις του VADER. Τo entropy έχει σχετιϰά
χαμηλή τιμή ϰαι το confidence σε σχετιϰά υψηλή τιμή.

Μετριϰή Mean Median Std Dev Min Max

Entropy 0.429 0.526 0.346 0.0 1.098
Confidence 0.793 0.783 0.179 0.344 1.0

προβλέψεις που θα ϰάνει για το sentiment. Βέβαια όπως έχουμε πει ήδη τέτοια μεγάλα μοντέλα
θέλουν ϰαι αρϰετό ϰείμενο για να μπορέσουν να αποδώσου ϰαλά ϰαι σε πλήθος ϰειμένου σε
ϰάθε εγγραφή αλλά ϰαι γενιϰά πολλές εγγραφές, που ϰάτι τέτοιο δεν συναντάμε στο LAIR.
Παρόλα αυτά μπορούμε να δούμε στον Πίναϰα 4.8 το πλήθος εγγραφών που ταξινόμησε σε

Σχήμα 4.2: Ιστόγραμμα που δείχνει το πλήθος των εγγραφών σε σχέση με την τιμή entropy που
έχουν. Οι περισσότερες εγγραφές έχουν τιμές ϰοντά στον μέσο όρο του entropy.

Πίναϰας 4.8: Τα αποτελέσματα των προβλέψεων συναισθημάτων για τα dataset με την χρήση
του RoBERTa. Παρατηρούμε ανισότητες στο πλήθος των ταξινομήσεων που είναι πιο λογιϰή
σαν ειϰόνα σε σχέση με τις προβλέψεις του VADER.

Dataset Αρνητιϰές Ουδέτερες Θετιϰές

Train 3834 5560 846
Validation 502 683 99
Test 466 694 107
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Σχήμα 4.3: Ιστόγραμμα που δείχνει το πλήθος των εγγραφών σε σχέση με την τιμή entropy που
έχουν. Οι περισσότερες εγγραφές έχουν τιμές ϰοντά στον μέσο όρο του entropy.

Πίναϰας 4.9: Τα στατιστιϰά δεδομένα για τις προβλέψεις του RoBERTa. Τo entropy είναι σε
σχετιϰά χαμηλή τιμή ϰαι το confidence σε σχετιϰά υψηλή τιμή. Το std dev είναι μιϰρός αριθμός
που σημαίνει ότι οι περισσότερες τιμές είναι ϰοντά στο mean.

Μετριϰή Mean Median Std Dev Min Max

Entropy 0.674 0.716 0.170 0.076 1.053
Confidence 0.691 0.683 0.129 0.430 0.986

ϰάθε ϰατηγορία για τα τρία dataset του LAIR. Εδώ σε σχέση με το VADER εντοπίζουμε ότι
δεν έχει ισόποσα πλήθη από ϰάθε ϰατηγορία, αυτό αρχιϰά δείχνει ότι λογιϰά έχει αποδώσει
ϰαλύτερα από το VADER για τους λόγους που είπαμε πριν στην ανάλυση του VADER. Γενιϰά
από τον Πίναϰα 4.8 ϰατανοούμε ότι οι περισσότερες προβλέψεις είναι ουδέτερες προτάσεις,
μετά αρνητιϰές ϰαι τέλος λιγότερες είναι οι θετιϰές. ΣτονΠίναϰα 4.9 με μια ματιά μπορούμε να
παρατηρήσουμε πιο ρεαλιστιϰές τιμές στατιστιϰών σε σχέση με το VADER. Συμπεραίνουμε
ότι το μοντέλο είναι πιο σταθερό τις προβλέψεις του γιατί τα std dev του entropy αλλά ϰαι
του confidence είναι σε χαμηλές τιμές. Επίσης το min confidence είναι υψηλό (0.430). Τις
τιμές αυτές μπορούμε να της παρατηρήσουμε ϰαι στο Σχήμα 4.4 όπου υπάρχει μια τάση του
entropy προς τις υψηλές τιμές. Παρόλα αυτά, το γράφημα από μια γενιϰή οπτιϰή γωνία έχει μια
πιο φυσιολογιϰή απειϰόνιση σε σχέση με το αντίστοιχο του VADER. Το confidence Σχήμα 4.5
δείχνει μια περισσότερο απλωμένη γραφιϰή παράσταση σε σχέση με το VADER με μέση τιμή
το 0.691 ϰαι έχοντας συγϰεντρώσει τις περισσότερες τιμές ϰοντά στο mean. Βέβαια υπάρχουν
ϰαι αρϰετές τιμές πέρα από το mean προς το 1.0.
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Σε γενιϰές γραμμές μπορούμε να θέσουμε ότι το RoBERTa παρατηρείται παρέχει πιο
φυσιολογιϰές προβλέψεις σε σχέση με το VADER, είναι πιο αϰατάστατες από την μεριά
των στατιστιϰών αλλά πολύ ισόποσες σε πλήθος εγγραφών ανά ϰλάση. Και πάλι με αυτά τα
στατιστιϰά στοιχεία όσο ϰαλά ϰαι να είναι δεν μας δείχνουν πόσο σωστές είναι οι προβλέψεις
του μοντέλου.

4.4 Αποτελέσματα τελιϰού μοντέλου

Με το τελιϰό μοντέλο, που την δομή του την έχουμε περιγράψει σε προηγούμενο ϰεφάλαιο,
έχουν εϰτελεστεί όλοι οι πιθανοί συνδυασμοί των παραπάνω δεδομένων, θεμάτων ϰαι της
ανάλυσης συναισθήματος. Αυτό έγινε με σϰοπό να ϰατανοήσουμε ποια πληροφορία είναι
αυτή που βοηθάει περισσότερο το μοντέλο να προβλέψει το ψεύδος. Επίσης ειδιϰά για το
LSTM εϰτελέστηϰαν οι προβλέψεις του με ϰαι χωρίς το θεσιαϰό βάρος ϰαι πάλι για να δούμε
άμα έχουμε ϰαλύτερες προβλέψεις όταν τα θέματα έχουν παραχθεί από το LSTM μοντέλο
με θεσιαϰό βάρος ή χωρίς θεσιαϰό βάρος. Λόγο ότι είναι multiclass classification πρόβλημα
ϰρατήθηϰαν πολλές μετριϰές για να μπορέσουμε να έχουμε ϰαλύτερη ειϰόνα της επίδοσης
του μοντέλου. Παρατηρώντας το validation dataset ϰρατήθηϰαν snapshots του εϰπαιδευόμενου
μοντέλου με το υψηλότερο accuracy ϰαι το χαμηλότερο error. Παρατηρούμε ότι ϰάποια μοντέλα
παράγουν ϰαλύτερα αποτελέσματα στο test dataset όταν έχουν επιλεχθεί με τον γνώμονα του
ϰαλύτερου accuracy ϰαι άλλοτε με το ϰαλύτερο error. Έτσι δεν χρειαζόταν να σταματάμε
την εϰπαίδευση του μοντέλου πρόωρα για να μην πάθει overfit γιατί θα έχει ϰρατήσει το

Σχήμα 4.4: Ιστόγραμμα που δείχνει το πλήθος των εγγραφών σε σχέση με την τιμή entropy που
έχουν. Οι περισσότερες εγγραφές έχουν τιμές ϰοντά στον μέσο όρο του entropy.
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Σχήμα 4.5: Ιστόγραμμα που δείχνει το πλήθος των εγγραφών σε σχέση με την τιμή entropy που
έχουν. Οι περισσότερες εγγραφές έχουν τιμές ϰοντά στον μέσο όρο του entropy.

παλιό snapshot πριν ξεϰινήσει το overfit. Στον Πίναϰα 4.10 ϰαταγράψαμε τις προβλέψεις
που έχουν ϰάνει οι ερευνητές ϰαι δημιουργοί του LIAR dataset, που αυτά τα score είναι τα
ϰαλύτερα που πέτυχαν ϰαι έγιναν με χρήση όλων τον δεδομένων του dataset ϰαι έχοντας
σαν στόχο όλες τις ϰλάσεις του ψεύδους. Όλα τα αποτελέσματα στον πίναϰα αυτόν είναι
για το test dataset ϰαι μόνο. Στην δημοσίευση του LAIR δεν παρέχουν άλλες μετριϰές πέρα
του accuracy. Αυτό δεν βοηθάει ϰαι πολύ στην σύγϰριση των μοντέλων μας γιατί δεν παρέχει
αρϰετή πληροφορία από μόνη της αυτή η μετριϰή. Εμείς για να έχουμε μια ολοϰληρωμένη
ειϰόνα για την απόδοση του μοντέλου μας παρέχουμε πολλές μετριϰές. Το kappa score μας
δείχνει ϰατά πόσο υπάρχει ϰάποια πραγματιϰή πρόβλεψη των στόχων του μοντέλου γιατί
συνυπολογίζει την πιθανότητα το μοντέλο να πετύχει από τύχη την σωστή ϰλάση. Βέβαια
στο συγϰεϰριμένο dataset είναι πιο απίθανο να συμβεί αυτό γιατί οι ϰλάσεις είναι έξι. Στην
πρώτη γραμμή του πίναϰα υπάρχουν τα αποτελέσματα του μοντέλου χωρίς να του έχουμε
παρέχει ϰάποια επιπλέον πληροφορία από θέματα ή συναισθήματα. Αυτά τα αποτελέσματα
είναι το σημείο αναφοράς για όλες τις επόμενες εϰτελέσεις που έγιναν ϰαι τις συγϰρίνουμε με
αυτά ώστε να ϰαταλάβουμε άμα βοήθησαν περισσότερο ή όχι. Από Πίναϰα 4.10 μπορούμε
να παρατηρούμε ότι το τελιϰό μοντέλο χωρίς ϰανένα από τα παραπάνω δεδομένα, όπως
τα θέματα ή τα συναισθήματα, πετυχαίνει ϰαλύτερο accuracy από τη δημοσίευση του LAIR.
Εμείς περιμέναμε τα ϰαλύτερα αποτελέσματα να τα πετύχουμε με τον συνδυασμό θεμάτων
ϰαι συναισθημάτων. Αλλά στην πραγματιϰότητα πετύχαμε το ϰαλύτερο accuracy (0.2867) με
τα συναισθήματα που παράχθηϰαν από το RoBERTa ϰαι χωρίς την πληροφορία των θεμάτων.
Αυτός ο συνδυασμός έχει ϰαι το ϰαλύτερο recall ϰαι το δεύτερο ϰαλύτερο precision, όλα αυτά
μαζί αποδειϰνύουν ότι έχει σωστές προβλέψεις ϰαι ϰαλύπτει ϰαλά τους στόχους του dataset.
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Πίναϰας 4.10: Τα αποτελέσματα από όλους του συνδυασμούς των δεδομένων ϰαι σε σύγϰριση
με το ϰαλύτερο accuracy από την δημοσίευση του LAIR dataset, με μέθοδο σφάλματος το cross
entropy.

Θέματα Συναισθήματα Μετριϰές
LDA LSTM VADER RoBERTa Accuracy F1 Precision Recall Kappa MSE

— — — — 0.2773 0.2508 0.2499 0.2773 0.2614 4.3317
✓ — — — 0.2814 0.2354 0.2578 0.2814 0.2759 4.5313
— ✓ — — 0.2621 0.2201 0.2241 0.2621 0.2557 4.6607
— — ✓ — 0.2700 0.2230 0.2447 0.2700 0.2389 4.7108
— — — ✓ 0.2867 0.2438 0.2509 0.2867 0.2620 4.5127
✓ — ✓ — 0.2667 0.2255 0.2343 0.2667 0.2300 4.7533
✓ — — ✓ 0.2644 0.2154 0.2368 0.2644 0.2431 5.1959
— ✓ ✓ — 0.2667 0.2036 0.2167 0.2667 0.2437 5.1406
— ✓ — ✓ 0.2643 0.2445 0.2454 0.2643 0.2701 4.0797

Αποτελέσματα LAIR 0.2740 — — — — —

Μέσα στις μετριϰές έχουμε ϰαι το μέσο τετραγωνιϰό σφάλμα (Mean Squared Error – MSE).
Αυτό υπάρχει γιατί οι ϰλάσεις στην πραγματιϰότητα είναι ϰλιμαϰωτές ϰαι έτσι μπορούμε
να υποθέσουμε ότι το μοντέλο μπορεί να μην έχει πετύχει αϰριβώς την ϰλάση που έπρεπε,
αλλά την προσέγγισε προβλέποντας μια ϰοντινή. Ανάλογα με την απόϰλιση αυτή παράγεται
ϰαι το MSE· όσο μεγαλύτερο, τόσο μεγαλύτερη η απόϰλιση από τον στόχο, άρα ϰαι το
σφάλμα. Έτσι, το ϰαλύτερο MSE έχει ο συνδυασμός πληροφορίας από LSTM θέματα ϰαι
συναισθήματα από RoBERTa, παρόλο που έχει χειρότερο accuracy ϰαι από το βασιϰό μοντέλο
χωρίς περαιτέρω πληροφορίες. Επίσης, αυτός ο συνδυασμός έχει το δεύτερο ϰαλύτερο F1
score, σχετιϰά ϰαλό precision ϰαι μέτριο recall. Αυτό, ϰατά ϰάποιον τρόπο, επιβεβαιώνει την
πρόβλεψή μας ότι ο συνδυασμός των θεμάτων ϰαι των συναισθημάτων είναι αυτός που
θα έχει τα ϰαλύτερα αποτελέσματα, απλά το ϰάνει με πιο γενιϰευμένο τρόπο ϰαι όχι με
υψηλό accuracy. Παρατηρούμε ότι δεν πετυχαίνει τόσο ϰαλά τις ϰλάσεις, αλλά γενιϰά οι
προβλέψεις του τις προσεγγίζουν πιο πολύ από όλους τους άλλους συνδυασμούς. Γενιϰά,
για το συγϰεϰριμένο dataset ϰαι όταν οι στόχοι είναι ϰαι οι έξι μαζί, είναι φυσιολογιϰό οι
μετριϰές του accuracy, precision, recall να είναι ϰοντά στο 0.27, γιατί όπως συμπεραίναμε
ϰαι στα προηγούμενα ϰεφάλαια, είναι δύσϰολο dataset χωρίς να χρησιμοποιηθεί παραπάνω
πληροφορία από αυτήν που παρέχεται. Στον Πίναϰα 4.11 περιγράφουμε τα αποτελέσματα
ϰατά τα ίδια δεδομένα όπως στον Πίναϰα 4.10, με την διαφορά ότι η συνάρτηση εξόδου ϰαι
η μέθοδος υπολογισμού του σφάλματος είναι το CORAL. Όπως αναλύθηϰε σε προηγούμενο
ϰεφάλαιο, το CORAL αναμένεται να οδηγεί σε χαμηλότερη τιμή MSE. Γιατί ο σϰοπός του δεν
είναι να πετύχει αϰριβώς τον στόχο της ϰλάσης αλλά να την προσεγγίσει όσο περισσότερο
γίνεται. Το CORAL ϰαθοδηγείται προς την ϰατεύθυνση αυτή, γιατί σχεδιάστηϰε να μπορεί
να δώσει προβλέψεις σε multiclass προβλήματα όπου οι ϰλάσεις είναι ϰλιμαϰωτές. Με το
CORAL παρατηρούμε τελείως διαφορετιϰά αποτελέσματα σε σχέση με τα προηγούμενα από
το cross entropy. Παρατηρούμε ανάμεσα στα αποτελέσματά του μια εϰτέλεση που ξεχωρίζει
ϰαι έχει παράξει τις ϰαλύτερες μετριϰές. Βρίσϰεται στην πρώτη γραμμή του πίναϰα ϰαι δεν
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περιέχει ϰαμιά πληροφορία από θέματα ή συναισθήματα. Αυτό οξύμωρο στην αρχή — πως
γίνεται, όταν παρέχουμε λιγότερη πληροφορία σε ένα μοντέλο, αυτό να αποδίδει ϰαλύτερα;
Στην πραγματιϰότητα, αυτό το φαινόμενο υπάρχει ϰαι στις εϰτελέσεις με cross entropy, απλά
βρίσϰεται σε μιϰρότερο βαθμό ϰαι δεν είναι τόσο ευδιάϰριτο. Συμπερασματιϰά, είναι ο ίδιος
λόγος που στο cross entropy, όταν τα θέματα ϰαι τα συναισθήματα από μόνα τους παράγουν
ϰαλύτερα αποτελέσματα από όταν συνδυάζονται μαζί. Το ίδιο θέμα υπάρχει ϰαι εδώ με το

Πίναϰας 4.11: Τα αποτελέσματα από όλες τις εϰτελέσεις στο LIAR, αλλά με συνάρτηση εξόδου
ϰαι μέθοδο σφάλματος το CORAL.

Θέματα Συναισθήματα Μετριϰές
LDA LSTM VADER RoBERTa Accuracy F1 Precision Recall Kappa MSE

— — — — 0.2615 0.2435 0.2795 0.2615 0.3104 2.9472
✓ — — — 0.2469 0.2146 0.2596 0.2469 0.3013 2.9607
— ✓ — — 0.2475 0.2120 0.2879 0.2475 0.2739 3.1767
— — ✓ — 0.2514 0.2203 0.2677 0.2514 0.2646 3.1747
— — — ✓ 0.2454 0.2251 0.2599 0.2454 0.2825 3.1927
✓ — ✓ — 0.2554 0.2233 0.2706 0.2554 0.2758 3.0154
✓ — — ✓ 0.2541 0.2251 0.2582 0.2541 0.2779 3.1586
— ✓ ✓ — 0.2495 0.2267 0.2612 0.2495 0.2873 3.0770
— ✓ — ✓ 0.2403 0.2238 0.2564 0.2403 0.3015 3.0719

Αποτελέσματα LAIR 0.2740 — — — — —
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Σχήμα 4.6: Σύγϰριση ανά ϰλάση των ϰαλύτερων MSE ανάμεσα σε cross entropy ϰαι CORAL.
Επίσης σαν αναφορά έχουμε ϰαι τις τυχαίες προβλέψεις. Εντοπίζουμε ότι το CORAL έχει
πολυ χαμηλότερα MSE σε όλες τις ϰλάσεις εϰτός της ϰλάσης pants on fire.
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CORAL, αλλά σε μεγαλύτερο βαθμό. Στο CORAL έχουμε το ϰαλύτερο precision με τα δεδομένα
των θεμάτων από το LSTM· πέρα από αυτό το αποτέλεσμα, όλα τα άλλα είναι χειρότερα
από την εϰτέλεση χωρίς τα παραπάνω δεδομένα θεμάτων ϰαι συναισθημάτων. Ένας λόγος
που μπορεί να γίνεται αυτό είναι ότι τα παραπάνω δεδομένα δεν βοηθούν το μοντέλο να
ξεχωρίσει ϰάθε ϰλάση σε ϰαλό βαθμό, αλλά δημιουργούν μεροληψίες που ϰάνουν το μοντέλο
να επιϰεντρώνεται σε συγϰεϰριμένες ϰλάσεις. Η προηγούμενη υπόθεσή μας, ότι με το CORAL
θα έχουμε χαμηλότερο MSE, αποτυπώνεται σε όλες τις εϰτελέσεις του CORAL. Από όλους
τους συνδυασμούς πληροφοριών που έχουμε δοϰιμάσει, το CORAL παράγει αρϰετά ϰαλύτερο
MSE από όλες τις εϰτελέσεις του cross entropy. Στο Σχήμα 4.6 περιγράφουμε τις δύο ϰαλύτερες
εϰτελέσεις σύμφωνα με τοMSE από cross entropy ϰαι το CORAL. Στο σχήμα έχουμε αναλυτιϰά
το MSE για ϰάθε ϰλάση. Το average, σαν τιμή — ϰαι ας είναι χαμηλό — δεν μας δείχνει
αν η τιμή του προέϰυψε από μια ϰαλή ϰλάση ή από μια ομοιομορφία στις προβλέψεις σε
όλες τις ϰλάσεις. Γενιϰά, σε ένα μοντέλο ψάχνουμε να πετυχαίνει ϰαλά όλες τις ϰλάσεις
μαζί ϰαι όχι μόνο μεριϰές από αυτές, για να έχει ϰαλή γενίϰευση ϰαι όχι ειδίϰευση. Από τα
αποτελέσματα του σχήματος είναι εμφανές ότι το CORAL παράγει ϰαλύτερο MSE σε όλες
τις ϰλάσεις σε σχέση με το cross entropy. Στο CORAL υπάρχει μια ϰαλύτερη απόδοση στις
ϰεντριϰές ϰλάσεις, αλλά είναι σχετιϰά “απλωμένη” αριστερά ϰαι δεξιά της ϰεντριϰής ϰλάσης,
ενώ στο cross entropy έχουμε μια ϰαλή απόδοση σε μια από τις ϰεντριϰές ϰλάσεις, αλλά έχει
μεγάλη διαφορά σε σχέση με τις γειτονιϰές ϰλάσεις. Στο ίδιο σχήμα, σαν αναφορά, υπάρχουν
ϰαι τα MSE που θα προβλέπαμε αν οι προβλέψεις μας ήταν τελείως τυχαίες ϰαι το LAIR είχε
αϰριβώς ισόποσες τις ϰλάσεις του. Αυτό το ϰάναμε για να έχουμε ένα σημείο αναφοράς σαν
βάση ϰαι να συγϰρίνουμε τις αποδόσεις σε σχέση με αυτό. Επίσης, μας δείχνει ότι ϰαι στην
περίπτωση των τυχαίων προβλέψεων έχουμε ένα ϰαλύτερο MSE στις ϰεντριϰές ϰλάσεις ϰαι
όσο πλησιάζουμε προς τις αϰριανές ϰλάσεις γίνεται χειρότερο. Άρα είναι αναμενόμενο να
δούμε μια τέτοια ειϰόνα ϰαι στις προβλέψεις από τα μοντέλα μας. Βέβαια, όσο ϰαλύτερο είναι
ένα μοντέλο, τόσο αυτό το φαινόμενο θα εμφανίζεται σε μιϰρότερο βαθμό ϰαι θα μπορεί να
προβλέπει εξίσου ϰαλά ϰαι τις αϰριανές ϰλάσεις.

4.5 Επίλογος

Στο ϰεφάλαιο αυτό αναλύσαμε όλες τις δοϰιμές που έγιναν με όλα τα μοντέλα για την εξαγωγή
των επιπλέον πληροφοριών, όπως τα θέματα αλλά ϰαι τα συναισθήματα. Οι προβλέψεις των
μοντέλων για την ανάλυση συναισθήματος δεν είχαν στόχους που να παρέχει το LAIR ϰαι
έτσι έγινε στατιστιϰή ανάλυση αυτών. Περιγράψαμε πως το LDA ϰατασϰευάζει τα θέματα
του, οργανώνοντας τις λέξεις σε σύνολα, ϰαι το LSTM πως ϰαταφέρνει να προβλέψει θέματα
για τίτλους που δεν έχει εϰπαιδευτεί σε αυτούς. Τα αποτελέσματα του τελιϰού μοντέλου, μέχρι
ένα σημείο, ήταν αναμενόμενα, αλλά υπήρξαν ϰαι πολλές αναπάντεχες ϰαταστάσεις, όπως
όταν το μοντέλο με παραπάνω δεδομένα είχε χαμηλότερη απόδοση. Τέλος, συγϰρίναμε τις
δύο μορφές του τελιϰού μοντέλου, τη μία εϰπαιδευόμενη με το cross entropy ϰαι την άλλη με
το CORAL. Το cross entropy πετυχαίνει γενιϰά ϰαλύτερα αποτελέσματα στις μετριϰές, αλλά
αντιμετωπίζει τις ϰλάσεις ως διαϰριτές μεταξύ τους ϰαι έτσι μειώνεται τοMSE του. ΤοCORAL
ϰάνει το αϰριβώς αντίθετο· είναι σχεδιασμένο για multiclass όπου οι ϰλάσεις μπορούν να
τεθούν σε μια λογιϰή σειρά, όπως είναι στην περίπτωση του LAIR. Αυτό το οδηγεί στο να
μην παράγει ϰαλές μετριϰές όπως το cross entropy, αλλά πετυχαίνει πολύ ϰαλύτερο MSE.
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Όπως προϰύπτει από τις έρευνες που έχουν γίνει, αλλά ϰαι με την ϰοινή λογιϰή, μπορούμε
να ϰατανοήσουμε ότι οι ψευδείς ειδήσεις έχουν μεγάλη επίπτωση στη ζωή των ανθρώπων
αλλά ϰαι στις αποφάσεις που θα πάρουν, μιϰρές ή μεγάλες. Για αυτόν τον λόγο είναι
σημαντιϰό να αναπτυχθούν τεχνιϰές ϰαι μεθοδολογίες που μπορούν να τις ανιχνεύσουν ώστε
να προλάβουμε την εξάπλωση τους πριν δημιουργήσουν μεγάλο ϰαϰό. Η τεχνητή νοημοσύνη
είναι το μέσο που χρησιμοποιούν οι περισσότεροι για την ανίχνευση τουψευδούς λόγου, αν ϰαι
το ίδιο μέσο είναι αυτό που πολλές φορές χρησιμοποιούν ϰαι αυτοί που θέλουν να παράξουν
μια ψευδή είδηση. Η παρούσα εργασία επιϰεντρώνεται στην ανίχνευση του ψεύδους στον
πολιτιϰό λόγο, μέσα από τα άρθρα που αναρτώνται στις ιστοσελίδες. Πιο συγϰεϰριμένα, μέσα
από το LAIR dataset, που περιέχει πληροφορίες από άρθρα της Αμεριϰής για θέματα όπως
η πολιτιϰή ϰαι η οιϰονομία, μαζί με διάφορες δημόσιες ϰαταθέσεις που έχουν διατυπωθεί
από πολιτιϰά πρόσωπα στην Αμεριϰή. Ο λόγος που οι περισσότεροι στρέφονται στη χρήση
της τεχνητής νοημοσύνης για την ανίχνευση του ψεύδους είναι ότι έχει αποδείξει έμπραϰτα,
αλλά ϰαι μέσα από έρευνες, ότι μπορεί να αναλύσει με αποτελεσματιϰότητα ϰείμενο φυσιϰής
γλώσσας ϰαι να ϰατανοήσει το νόημα του, να αντλήσει τα συναισθήματα που εϰφράζει,
ϰαθώς ϰαι να το ταξινομήσει σε ϰατηγορίες. Από τη φύση της, η πρόβλεψη ψεύδους στον
γραπτό λόγο είναι πολύ δύσϰολη. Για να μπορέσει ϰάποιος να προβλέψει μια πρόταση αν
είναι ψευδής ή αληθής, χωρίς να του παρέχουμε ϰάποια παραπάνω πληροφορία, θα πρέπει
να είναι γνώστης του θέματος ϰαι να γνωρίζει ήδη την αλήθεια ή να έχει πληροφορίες για
την πηγή, ποιος το έγραψε ϰαι το παρελθόν του, ώστε να ϰάνει μια πρόβλεψη. Επειδή το να
έχουμε όλες τις πιθανές γνώσεις που μπορεί να χρειαστούν είναι πολύ δύσϰολο να συμβεί,
για αυτόν τον λόγο εστιάζουμε σε πληροφορίες που σχετίζονται με το ιστοριϰό του προσώπου
που το έγραψε, τα συναισθήματα που εϰφράζει ϰαι το θέμα που σχετίζεται. Αυτό ϰάναμε
ϰαι σε αυτήν την εργασία: το LAIR παρέχει ήδη ϰάποιες πληροφορίες σχετιϰές με τον τίτλο
του άρθρου, αλλά εμείς, στοχεύοντας στο να παράξουμε ϰαλύτερα αποτελέσματα, εξάγαμε το
θέμα του τίτλου μαζί με το συναίσθημα, θέλοντας να αυξήσουμε την απόδοση του μοντέλου
μας. Είναι δύσϰολο για ένα μοντέλο μηχανιϰής μάθησης να προβλέψει το ψεύδος για τους
λόγους που είπαμε, αλλά ϰαι πιο συγϰεϰριμένα για το LAIR, που δεν προβλέπει απλά αν είναι
ψευδής ή αληθής, αλλά ϰαι ϰατά πόσο ψευδής ή αληθής είναι — ϰάτι που πολλές φορές θα
μπορούσαμε να πούμε ότι είναι υποϰειμενιϰό μετά από ένα σημείο. Άρα, τα αποτελέσματα
που περιμέναμε να δούμε από τα μοντέλα μας, ξέραμε ότι δεν θα είναι τόσο ϰαλά όσο θα
έβλεπε ϰάποιος σε άλλα προβλήματα που λύνει η τεχνητή νοημοσύνη.
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Από τα τελιϰά αποτελέσματα μπορούμε να συμπεράνουμε ότι έχουμε πετύχει μια βελτίωση
στις προβλέψεις σε σχέση με τη δημοσίευση του LAIR. Όπου εμείς με το βασιϰό μοντέλο
ϰαι με την επιπλέον πληροφορία του συναισθήματος από το RoBERTa πετύχαμε accuracy
0.2867 ενώ οι ερευνητές του LIAR 0.2740. Η διαφορά αυτή μπορεί να είναι μιϰρή αλλά
στην πραγματιϰότητα δεν είναι λόγο της πολυπλοϰότητας του, το μιϰρό του μέγεθος ϰαι
το μιϰρό πλήθος λέξεων που έχει στους τίτλους. Αυτά είναι που το ϰαθιστά πολύ δύσϰολο
για ένα μοντέλο να προβλέψει με μεγάλη αϰρίβεια τους στόχους του. Για αυτό ϰαι πολλοί
ερευνητές εμπλουτίζουν τους τίτλους ϰαι τους ϰάνουν παραγράφους, εστιάζουν σε ϰάποιες
μόνο ϰατηγορίες ϰαι μετατρέπουν το πρόβλημα σε δυαδιϰό. Για να έχουμε μια πλήρη ειϰόνα
των επιπτώσεων που έχουν οι πληροφορίες των θεμάτων ϰαι των συναισθημάτων στην
ανίχνευση του ψεύδους, έγιναν δοϰιμές με όλους τους πιθανούς συνδυασμούς, έχοντας σημείο
αναφοράς τα αποτελέσματα του μοντέλου χωρίς να του έχουμε παρέχει ϰαμία επιπλέον
πληροφορία πέρα από αυτές που παρέχει το LAIR. Από τα αποτελέσματα, συμπεραίναμε ότι
το LDA ϰατάφερε να βοηθήσει παραπάνω από το LSTM το τελιϰό μοντέλο στην ανίχνευση
του ψεύδους. Το αποτέλεσμα αυτό πηγάζει από το γεγονός ότι το LSTM αδυνατεί να παρέχει
προβλέψεις θέματος για όλες τις εγγραφές ϰαι αυτό οδηγεί σε μεροληψία του μοντέλου. Αν
μπορούσαμε να επενδύσουμε περισσότερο χρόνο σε πειραματισμό ϰαι βελτίωση του LSTMϰαι
ϰαταφέρναμε να έχουμε ϰαλύτερες προβλέψεις των θεμάτων με αυτό, ίσως ϰαι να βοηθούσε
περισσότερο από το LDA. Για την ανίχνευση του συναισθήματος, ήδη από τη στατιστιϰή
ανάλυση φαινόταν ότι το λεϰτιϰό μοντέλο VADER δεν θα βοηθούσε πολύ στην πρόβλεψη
του ψεύδους. Αντιθέτως, χειροτέρεψε τις προβλέψεις, έχοντας σαν βασιϰά αποτελέσματα
της εϰτέλεσης αυτά χωρίς επιπλέον πληροφορία από τα θέματα ή τα συναισθήματα. Όπως
φάνηϰε ϰαι στα τελιϰά αποτελέσματα, η υποψία μας βγήϰε σωστή: το λεϰτιϰό μοντέλο δεν
βοήθησε τόσο όσο το RoBERTa, όπου μόνο με αυτό πετύχαμε τα ϰαλύτερα αποτελέσματα σε
accuracy ϰαι precision. Ο συνδυασμός που αναμέναμε να έχει τα τα ϰαλύτερα αποτελέσματα,
είναι όταν παρείχαμε στο μοντέλο τα θέματα μαζί με τα συναισθήματα από το RoBERTa.
Από τα αποτελέσματα όμως παρατηρούμε ότι με αυτόν τον συνδυασμό πετύχαμε χειρότερα
αποτελέσματα αϰόμα ϰαι από τη βασιϰή εϰτέλεση. Αυτό μας δείχνει ότι το μοντέλο εστιάζει
περισσότερο σε συγϰεϰριμένες εγγραφές ϰαι να χάνει τη γενίϰευση του, όταν του παρέχουμε
όλες αυτές τις πληροφορίες. Στη συνέχεια περιγράψαμε τα αποτελέσματα του μοντέλου όταν
χρησιμοποιήθηϰε το CORAL για συνάρτηση σφάλματος. Αυτό που ήταν αναμενόμενο ϰαι
συνέβη είναι ότι με το CORAL το μοντέλο είχε χαμηλότερο MSE σε σύγϰριση με το cross
entropy. Αυτό μπορεί να συμβαίνει στο συγϰεϰριμένο dataset, γιατί οι ϰλάσεις που παρέχει
μπορούμε να τις βάλουμε σε μια λογιϰή σειρά ϰαι να τις δούμε σαν ϰλιμαϰωτές ϰατηγορίες
ϰαι όχι σαν απλές ϰατηγορίες που είναι διαϰριτές μεταξύ τους. Με το CORAL, ϰαμία από
τις επιπλέον πληροφορίες δεν το βοήθησε να αυξήσει τις μετριϰές του — πιθανώς για τον
ίδιο λόγο που δεν βοήθησε ο συνδυασμός θεμάτων ϰαι συναισθημάτων με το cross entropy.
Όπως παρουσιάστηϰε ϰαι σε προηγούμενα ϰεφάλαια, οι ϰατηγορίες Half-true ϰαι Mostly-true
μαζί περιέχονται στις περισσότερες εγγραφές του dataset. Αυτό αποτυπώνεται στο Σχήμα
4.6 έχοντας σε αυτές τις ϰατηγορίες το μιϰρότερο MSE, παρόλο που έχει χρησιμοποιηθεί
διάνυσμα με βάρη, στην συνάρτηση σφάλματος, για την εξισορρόπηση αυτής της ανισότητας.

Ανάλογα με τα αποτελέσματα που θα θέλαμε να έχει το μοντέλο, θα πρέπει να επιλέξουμε
ανάμεσα σε αυτό που είχε τις ϰαλύτερες μετριϰές με το cross entropy ή με το CORAL. Αν
θέλαμε το μοντέλο να παρέχει πιο αϰριβείς προβλέψεις αλλά σε αρϰετές περιπτώσεις να
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αστοχεί με μεγάλη απόϰλιση την πραγματιϰότητα, τότε θα επιλέγαμε το cross entropy. Αν
θέλαμε να παρέχει προβλέψεις που αρϰετές φορές δεν είναι αϰριβώς ο πραγματιϰός στόχος,
αλλά ϰοντά σε αυτόν, τότε θα επιλέγαμε το CORAL. Βέβαια, όλες αυτές οι έρευνες ϰαι τα
dataset που γίνονται είναι benchmark, αυτό σημαίνει ότι στην πραγματιϰότητα θα είναι αϰόμα
πιο δύσϰολες οι προβλέψεις, γιατί δεν θα είναι εύϰολο να συλλέξει ϰάποιος όλη αυτήν τη
μεταπληροφορία που σχετίζεται με το ϰείμενο, όπως ποιος το είπε, πότε το είπε, πόσες άλλες
φορές έχει πει ψέματα ϰαι άλλα.

Σε μελλοντιϰή έρευνα θα μπορούσαμε να δοϰιμάσουμε ϰαι άλλα dataset ή την επαύξηση του
LAIR με επιπλέον εγγραφές ϰαι πληροφορίες. Στη συνέχεια, ένα μοντέλο όπως το BERT
θα μπορούσε να αποδώσει ϰαλύτερα από ό,τι μπορεί τώρα να ϰάνει στο LAIR ϰαι έτσι να
πετύχουμε πολύ ϰαλά αποτελέσματα. Θα άξιζε επίσης να δοϰιμαστεί η εϰπαίδευση μοντέλων
που ειδιϰεύονται στην ανίχνευση συγϰεϰριμένης ϰατηγορίας ψεύδους ϰαι, στο τέλος, με ένα
μοντέλο επιτροπής, να παράγεται η τελιϰή πρόβλεψη.
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