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Περίληψη στα ελληνικά 

Η ραγδαία ανάπτυξη στις τεχνολογίες πληροφοριών και επικοινωνιών (ΤΠΕ) συνετέλεσε 

μεταξύ άλλων, στην αύξηση των μέσων διακίνησης της πληροφορίας και παράλληλα στην 

εμφάνιση ενός νέου φαινομένου, της διασποράς ψευδών ειδήσεων. Η ανησυχητική τους 

εξάπλωση προκαλεί σοβαρές συνέπειες τόσο στην κοινωνική ζωή μίας χώρας όσο και στους 

υπόλοιπους τομείς όπως η υγεία, η οικονομία και η πολιτική. Εξαιτίας αυτού του 

φαινομένου, τα τελευταία χρόνια, οι ειδικοί στα μέσα και την πληροφορία αναζητούν 

μεθόδους εντοπισμού των ψευδών ειδήσεων. Οι συγκεκριμένες μέθοδοι εστιάζονται στα 

αλγοριθμικά μοντέλα και κυρίως σε λύσεις που στηρίζονται στη μηχανική μάθηση (machine 

learning),  καθώς και σε άλλα συστήματα. Οι επιστήμονες της πληροφόρησης ως γνώστες της 

αποτελεσματικής αναζήτησης και της σωστής αξιολόγησης της πληροφορίας μπορούν να 

βοηθήσουν στον εντοπισμό και την αντιμετώπιση των ψευδών ειδήσεων, 

συνεπικουρούμενοι από άλλους κλάδους της επιστήμης όπως η επιστήμη των υπολογιστών. 

Η παρούσα διπλωματική εργασία στοχεύει στην μελέτη αλγοριθμικών μοντέλων και 

συστημάτων τα οποία αφορούν στον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων, μέσω 

βιβλιογραφικής ανασκόπησης. 

 

Λέξεις Κλειδιά: (ψευδείς ειδήσεις, παραπληροφόρηση, αλγόριθμοι, μέθοδοι εντοπισμού 

ψευδών ειδήσεων, συστήματα εντοπισμού ψευδών ειδήσεων) 
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Περίληψη στα αγγλικά 

The rapid development in information and communication technologies (ICT) has contributed, 

among other things, to the increase in the means of disseminating information. In parallel 

there is an emergence of a new phenomenon, the spread of fake news. Its alarming spread is 

results in serious consequences both for the social life of a country and for other areas such 

as health, the economy and politics. Because of this phenomenon, in recent years, media and 

information experts have been searching for methods to detect fake news. These methods 

focus on machine learning, algorithmic models and other systems. Information scientists as 

experts, in effective search and proper evaluation of information, can help in identifying and 

countering fake news, assisted by other disciplines such as computer science. This thesis aims 

to study algorithmic models and systems that address the detection of fake news, through 

literature review.           

 

 

 

 

Keywords: (fake news, disinformation, algorithms, fake news detection methods, fake news 

detection systems) 
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Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή 

Η ραγδαία εξάπλωση των ψευδών ειδήσεων και η ανησυχητική διασπορά τους στα 

μέσα κοινωνικής δικτύωσης έχει δυσμενείς επιπτώσεις σε όλους τους τομείς της ζωής, όπως 

υγεία, πολιτική, οικονομία. Για την αντιμετώπιση του φαινομένου, την τελευταία πενταετία 

έχουν προταθεί εναλλακτικές προσεγγίσεις για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων, που 

αφορούν είτε σε τεχνικές μηχανικής μάθησης (machine learning), είτε σε ταξινομικούς 

αλγορίθμους (classification algorithms), είτε σε διάφορα μοντέλα και συστήματα.  

Οι επιστήμονες της πληροφόρησης, καθώς είναι ήδη εκπαιδευμένοι στην αναζήτηση 

και στη σωστή χρήση της πληροφορίας, αλλά  και στην αξιολόγηση της εγκυρότητάς της, θα 

πρέπει να συνεργαστούν με επιστήμονες από άλλους τομείς, όπως της πληροφορικής, ώστε 

να βοηθήσουν στη δημιουργία εργαλείων εντοπισμού της παραπληροφόρησης. Η 

επισκόπηση της τρέχουσας βιβλιογραφίας πάνω στο θέμα των αλγορίθμων, των μοντέλων 

και συστημάτων εντοπισμού ψευδών ειδήσεων, θα μπορούσε να αποτελέσει μία βάση για 

τη θεωρητική γνωριμία των επιστημόνων της πληροφόρησης σχετικά με το συγκεκριμένο 

φαινόμενο. 

 Πλαίσιο, σκοπός και στόχοι της διπλωματικής εργασίας 

Στόχος της παρούσας διπλωματικής εργασίας είναι να διερευνήσει:  

▪ α) τα κύρια χαρακτηριστικά των αλγορίθμων, των μοντέλων και των συστημάτων που 

χρησιμοποιούνται για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων,  

▪ β) τις ομοιότητες και τις διαφοροποιήσεις τους, που προκύπτουν από την παρούσα 

μελέτη όπως είναι τα κοινά χαρακτηριστικά τους, οι τρόποι λειτουργίας τους, τα  είδη 

συνόλου δεδομένων που χρησιμοποιούν, κλπ.  

Απώτερος σκοπός της εργασίας είναι να αποτελέσει έναν ευσύνοπτο οδηγό 

εξοικείωσης των επιστημόνων της πληροφόρησης και λοιπών ενδιαφερόμενων με το πεδίο 

ανάπτυξης αλγορίθμων και συστημάτων εντοπισμού ψευδών ειδήσεων.  

 Ερευνητικές υποθέσεις 

Μέσα από την επισκόπηση της τρέχουσας διεθνούς βιβλιογραφίας για τα έτη 2019-2021 τα 

ερωτήματα που στοχεύει να απαντήσει η συγκεκριμένη διπλωματική εργασία είναι:  

▪ α) Ποια είναι τα κύρια χαρακτηριστικά των αλγορίθμων, μοντέλων και συστημάτων 

εντοπισμού των ψευδών ειδήσεων;  
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▪ β) Ποιες είναι οι ομοιότητες και ποιες οι διαφορές που παρουσιάζουν; 

 Μεθοδολογία 

Ο εντοπισμός των πηγών έγινε από τις μηχανές αναζήτησης Scopus και Web of Science 

ενώ για τον ίδιο σκοπό ακολουθήθηκε και η μέθοδος snowball (Heckathorn, 2011). Για την 

τελική επιλογή ή απόρριψη των πηγών εφαρμόστηκαν τα κριτήρια της συνάφειάς τους με το 

θέμα της εργασίας και της πληρότητας της πληροφορίας που αυτές εμπεριέχουν. Μετά τη 

συγκέντρωση των πηγών, η μέθοδος που ακολουθήθηκε είχε ως βάση την ανάλυση 

περιεχομένου (content analysis), η οποία, σύμφωνα με τον Weber (Weber, 1990, p. 117) 

αφορά τη χρήση ενός συνόλου κανόνων (διαδικασιών) προκειμένου να εξαχθούν έγκυρα 

συμπεράσματα από ένα κείμενο.  

Πιο συγκεκριμένα, κατά την ανάλυση του περιεχομένου των επιλεχθέντων πηγών έγινε 

προσπάθεια να εντοπιστούν οι επιμέρους κοινές θεματικές κατηγορίες στις οποίες 

αναφέρονται οι σχετικές πηγές, όπως για παράδειγμα τα χαρακτηριστικά, ο τρόπος 

λειτουργίας, τα σύνολα δεδομένων που χρησιμοποιούνται κ.ά. Στη συνέχεια, έγινε 

συγκριτική παρουσίαση κάθε αλγορίθμου και συστήματος που εξετάστηκε, με βάση τις 

ανωτέρω κατηγορίες. Η κατηγοριοποίηση της βιβλιογραφίας παρουσιάζεται σε ειδικά 

διαμορφωμένο πίνακα του προγράμματος MS Excel. 

 Περιορισμοί 

Στην συγκεκριμένη διπλωματική εργασία η βιβλιογραφική επισκόπηση και η επιλογή 

των πηγών εστιάστηκε στα έτη 2019 έως 2021 αλλά και στη συνάφεια με το θέμα της 

διπλωματικής. Πηγές που ανακτήθηκαν μετά τις σχετικές αναζητήσεις αλλά κρίθηκε ότι είχαν 

ελλιπή πληροφόρηση ή μη σχετική συνάφεια με το θέμα αποκλείστηκαν αν και είχαν υψηλές 

βιβλιογραφικές παραπομπές. 

 Οργάνωση Κεφαλαίων  

Στο δεύτερο κεφάλαιο παρουσιάζεται η θεωρητική προσέγγιση των ψευδών 

ειδήσεων, με σύντομη βιβλιογραφική επισκόπηση των τελευταίων εξελίξεων πάνω στη 

διασπορά του φαινομένου. Στο τρίτο κεφάλαιο αναλύεται εκτενώς η μεθοδολογία που 

ακολουθήθηκε στην παρούσα διπλωματική εργασία και ειδικότερα ο τρόπος συλλογής των 

δεδομένων με τα ερωτήματα που διατυπώθηκαν κατά τη διάρκεια της έρευνας. Στο τέταρτο 

κεφάλαιο παρουσιάζονται τα αποτελέσματα της έρευνας θεματικά. Το πέμπτο και τελευταίο 

https://www.scopus.com/home.uri
https://access.clarivate.com/login?app=wos&alternative=true&shibShireURL=https:%2F%2Fwww.webofknowledge.com%2F%3Fauth%3DShibboleth&shibReturnURL=https:%2F%2Fwww.webofknowledge.com%2F&roaming=true


16 

 

κεφάλαιο κλείνει με τη συζήτηση και τα συμπεράσματα της έρευνας καθώς και με πιθανές 

μελλοντικές της προεκτάσεις. 
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Κεφάλαιο 2. Ψευδείς ειδήσεις - Fake news: 

θεωρητικές προσεγγίσεις  

Στο συγκεκριμένο κεφάλαιο γίνεται μία πρώτη προσπάθεια ερμηνείας του 

φαινομένου. Στην πρώτη υποενότητα παρουσιάζονται οι εννοιολογικές προσεγγίσεις καθώς 

και η εξέλιξη των ψευδών ειδήσεων και στη δεύτερη η συμβολή της επιστήμης της 

πληροφόρησης πάνω στο συγκεκριμένο φαινόμενο. 

 Ερμηνεία και εξέλιξη του φαινομένου 

Στη σημερινή εποχή κατά την οποία οι Τεχνολογίες Πληροφοριών και Επικοινωνιών 

(Τ.Π.Ε.) έχουν εξελιχθεί αρκετά η σωστή πληροφόρηση είναι επιβεβλημένη για κάθε 

ενημερωμένο πολίτη. 

Με την εμφάνιση του διαδικτύου και περαιτέρω την εξέλιξη των κοινωνικών μέσων 

δικτύωσης, αλλά και τη μαζική, γρήγορη πρόσβαση στην πληροφορία, οι πολίτες 

αντιμετωπίζουν δυσκολίες τόσο στην προσπάθειά τους να εντοπίσουν τη σωστή πληροφορία 

ανάλογα με την πληροφοριακή τους ανάγκη, όσο και στο να ελέγξουν την αξιοπιστία της. 

Στην αναφορά του World Economic Forum του 2013 διατυπώθηκε και επισήμως το 

μέγεθος του συγκεκριμένου προβλήματος, κυρίως ως προς το ζήτημα της 

παραπληροφόρησης. Η συγκεκριμένη αναφορά παρουσίαζε ως παραδείγματα τους 

ανώνυμους λογαριασμούς στο Twitter που ανέφεραν ψευδώς την πληροφορία για 

πλημμύρα στο κτίριο του Χρηματιστηρίου της Νέας Υόρκης, λόγω του τυφώνα Sandy (2012). 

Επιπρόσθετα παρουσίαζε και τις ψεύτικες διαδόσεις για πυροβολισμούς σε σχολείο του 

Μεξικού, γεγονός που είχε ως συνέπεια την απομάκρυνση των παιδιών από το σχολείο 

(Digital Wildfires in a Hyperconnected World, n.d.) (Εικόνα 1 και Εικόνα 2). 
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Εικόνα 1. Στιγμιότυπο εικόνας από ιστοσελίδα Huffington Post 

 

 

Εικόνα 2. Ψευδής πληροφόρηση για πυροβολισμούς σε σχολείο του Μεξικού 

Η έννοιες της παραπληροφόρησης και των ψευδών ειδήσεων έως το 2016 δεν είχαν 

αποτυπωθεί σε μεγάλο βαθμό σε έρευνες, ούτε είχε δοθεί ιδιαίτερη βαρύτητα ως προς την 

επικινδυνότητα τους από την επιστημονική κοινότητα. Οι Khan et al (Khan et al., 2022), 

αναφέρουν ενδεικτικά ότι οι βιβλιογραφικές έρευνες για τις ψευδείς ειδήσεις πριν από το 

2016 εστιάζονταν κυρίως σε σάτιρα, προπαγάνδα, παρωδίες, διαφήμιση και δημόσιες 

σχέσεις, φωτογραφική χειραγώγηση, και κατασκευασμένες δημοσιεύσεις.  
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Χαρακτηριστικά παραδείγματα ανησυχητικής επιρροής των ψευδών ειδήσεων ήταν 

οι αμερικάνικες εκλογές του 2016 και η εμφάνιση του νέου κορονοϊού SARS-COVID19 στις 

αρχές του 2020. Και στις δύο περιπτώσεις η παραπληροφόρηση και η ταχύτατη διάδοση τους 

διαδικτυακά οδήγησε στην πρώτη περίπτωση, σε χειραγώγηση του εκλογικού σώματος, 

ασκώντας επιρροή ως προς το αποτέλεσμα, και στη δεύτερη περίπτωση, σε κίνδυνο για την 

υγεία των πολιτών. 

Σύμφωνα με τους Gunther et al (Gunther et al., 2018), οι ψευδείς ειδήσεις 

επηρέασαν το αποτέλεσμα των εκλογών κυρίως ως προς τη συμπεριφορά των ψηφοφόρων. 

Την ίδια οπτική συμμερίζονται και οι Guo και Vargo (L. Guo & Vargo, 2020) με ποιοτική 

έρευνα και αξιολόγηση άρθρων ιστοσελίδων για τις αμερικάνικες εκλογές που υποστήριζαν 

τον Ντόναλντ Τραμπ και την Χίλαρι Κλίντον. 

Άλλες βιβλιογραφικές έρευνες αναφέρουν την επέλαση του φαινομένου των 

ψευδών ειδήσεων στα κοινωνικά δίκτυα, τα οποία ενίσχυσαν τη διάδοση τους, δεδομένου 

της πληθώρας των πληροφοριών που κοινοποιούν και μοιράζονται οι χρήστες στους 

προσωπικούς τους λογαριασμούς. Οι Georgakopoulos & Mores (Georgacopoulos & Mores, 

2020) ανέφεραν στην έρευνα τους ότι από τις ψευδείς ειδήσεις που εμφανίστηκαν τρεις 

μήνες πριν τις εκλογές, οι 30 εκατομμύρια διαμοιρασμένες δημοσιεύσεις ήταν υπέρ του 

Ντόναλντ Τραμπ (Facebook) και οι 7 εκατομμύρια υπέρ της Χίλαρι Κλίντον. Αντίστοιχες 

έρευνες πραγματοποιήθηκαν και από τους Bovet και Makse με έμφαση στις ψευδείς ειδήσεις 

που εμφανίστηκαν κατά τη διάρκεια των εκλογών στο twitter (Bovet & Makse, 2019) αλλά 

και τη δυναμική διάδοσή τους στο συγκεκριμένο κοινωνικό μέσο από τους Ackland και 

Gwynn (Ackland & Gwynn, 2020). 

Το φαινόμενο των ψευδών ειδήσεων στα κοινωνικά δίκτυα εντάθηκε ακόμα 

περισσότερο με την εμφάνιση της πανδημίας του κορονοϊού και τη διάδοση θεωριών 

συνωμοσίας ή εσκεμμένης παραπληροφόρησης. Οι Tagliabue et al (Tagliabue et al., 2020), 

επισημαίνουν και την έλλειψη επαρκούς πληροφόρησης των ίδιων των επιστημόνων ως προς 

το νέο ιό, τις διαφορετικές προσεγγίσεις ως προς την επικινδυνότητα του ιού αλλά και τα 

σχόλια μη ειδικών επιστημόνων (π.χ. γαστρεντερολόγοι). Η συγκεχυμένη πληροφόρηση αλλά 

και η έκταση της διάδοσης των ψευδών ειδήσεων στα μέσα κοινωνικής δικτύωσης ώθησαν 

ορισμένους ασθενείς να μη θέλουν να τους χορηγηθεί φαρμακευτική αγωγή με το φόβο ότι 

θα έχουν αυξημένες πιθανότητες να κολλήσουν τον ιό (Tagliabue et al., 2020). 

Αντίστοιχη μελέτη για την παραπληροφόρηση σχετικά με τον Covid19 έγινε και από τους 

Naeem et al (Naeem et al., 2021) όπου αναλύθηκαν ψευδείς ειδήσεις από “fact-checkers” και 
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“myth-busters”, δηλαδή από επαγγελματίες ελεγκτές επαλήθευσης ή διάψεθσης ορθότητας 

ειδήσεων. 

Η Sciortino, επιπροσθέτως, αναφέρει ότι η αύξηση της παραπληροφόρησης στον 

τομέα της υγείας εμφάνισε ένα νεολογισμό το «infodemia»1. Από τη μία πλευρά η ποικιλία 

πληροφοριών στο διαδίκτυο συντελεί σε έναν πλούσιο διάλογο αλλά από την άλλη η μεγάλη 

ποσότητα δημιουργεί, σε πολλές περιπτώσεις, ένα είδος «ψηφιακού κελιού πληροφόρησης» 

για κάθε χρήστη, όπου η διοχέτευση των ειδήσεων και των δεδομένων είναι πολλές φορές 

ελεγχόμενη. Ένα αντιπροσωπευτικό παράδειγμα θεωρείται η μηχανή αναζήτησης της 

Google, όπου οι χρήστες κατευθύνονται στο πληροφοριακό περιεχόμενο με βάση τις 

προτάσεις και τα αποτελέσματα του σχετικού αλγορίθμου (Sciortino, 2020).  

Εκτός όμως από την παραπληροφόρηση στα μέσα κοινωνικών δικτύων, η εμφάνιση 

θεωριών συνωμοσίας που σχετίζονται με τον ιό υπό μορφή βίντεο συνετέλεσαν σε 

περαιτέρω διαστρέβλωση της ήδη δύσκολης κατάστασης. Αξίζει να αναφερθεί, ενδεικτικά, 

το αφηγηματικό βίντεο 26 λεπτών, το οποίο έγινε viral το Μάϊο του 2020 στην Αμερική, με 

τον τίτλο «Plandemic» (Home, n.d.) και υιοθετήθηκε από το αντιεμβολιαστικό κίνημα 

σύμφωνα με τους New York Times (Frenkel et al., 2020). Το συγκεκριμένο  βίντεο αναρτήθηκε 

στα κοινωνικά μέσα Facebook, ΥouΤube και Vimeo και ανέφερε ψευδώς ότι ο συγκεκριμένος 

ιός και τα εμβόλια χρησιμοποιήθηκαν από μια μικρή ελίτ για να αποκομίσει κέρδη. Μέσα σε 

μία εβδομάδα είχε πάνω από οκτώ εκατομμύρια θεάσεις στα μέσα κοινωνικής δικτύωσης2.  

Οι παράγοντες που οδήγησαν στην εξάπλωση των ψευδών ειδήσεων δεν οφείλονται 

όμως τόσο στην ταχύτητα διάδοσης που επιτρέπει η τεχνολογία, όσο στην πληθώρα 

διαφορετικών ερμηνευτικών προσεγγίσεων που έχουν διατυπωθεί στη βιβλιογραφική 

έρευνα.  

Σύμφωνα με τους Leonie και Althuis (Leonie & Althuis, 2018) τα fake news δεν 

αναφέρονται αποκλειστικά σε παραπλανητικά πρωτοσέλιδα ειδήσεων, εσφαλμένες 

πληροφορίες ή «κίτρινο τύπο», αλλά και σε σάτιρα, ψέματα, προπαγάνδα, 

παραπληροφόρηση (disinformation), κακή πληροφόρηση (misinformation). Συγκεκριμένα: 

▪ Η πολιτική σάτιρα αναφέρεται σε προγράμματα διασκέδασης που εμπλέκουν και την 

πολιτική κατάσταση. 

▪ Τα ψέματα (bullshit) αναφέρονται ως «μισές αλήθειες» και παρεξηγήσεις. 

                                                             
1 infodemia = ο όρος αναφέρεται ως υπερβολική πληροφόρηση πάνω σε ένα πρόβλημα του οποίου η λύση γίνεται πολύ πιο δύσκολη. Ο όρος εμφανίστηκε 

στην περίοδο της πανδημίας CoVid-19 για να δείξει την αδυναμία των πολιτών ως προς τον διαχωρισμό πηγών πραγματικής πληροφόρησης και 

παραπληροφόρησης.     

2 Παραγωγός ήταν μία μη διακεκριμένη επιστήμονας η Judy Mikovits, που δήλωσε ότι η έρευνά της για τα εμβόλια δεν είχε τύχει αναγνωρισιμότητας. 
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▪ Η προπαγάνδα, σε αντίθεση με τις προηγούμενες έννοιες, δεν αγνοεί την αλήθεια, 

διαμορφώνει όμως συνειδήσεις χρησιμοποιώντας ένα μέρος της αλήθειας 

προκειμένου να επιτύχει συγκεκριμένες αντιδράσεις από το κοινό και να ωφεληθεί 

περαιτέρω ο προπαγανδιστής. 

▪ Η παραπληροφόρηση αφορά τον σκοπούμενο έλεγχο και διάδοση ψευδούς 

πληροφόρησης με απώτερο στόχο την παραπλάνηση και την εξαπάτηση του κοινού 

ενώ η κακή πληροφόρηση είναι αποτέλεσμα είτε άγνοιας είτε λάθους (Leonie & 

Althuis, 2018). 

Η πολιτική  σάτιρα έχει αποδειχθεί ότι  επηρεάζει τις απόψεις του κοινού, τα πιστεύω και 

τις αντιλήψεις τους γιατί διαμορφώνει το πως οι άνθρωποι επεξεργάζονται την πολιτική 

πληροφόρηση (Leonie & Althuis, 2018). 

Για τους Mourão και Robertson (Mourão & Robertson, 2019) οι ψευδείς ειδήσεις είναι 

μια μίξη πολλών διαφορετικών και πολιτικά σχετικών πληροφοριών όπως ο 

συναισθηματισμός (sensationalism), οι ειδήσεις, η κακή πληροφόρηση, τα προκλητικά 

πρωτοσέλιδα (clickbait) και η μεροληπτική προπαγάνδα (partisan propaganda). Ο 

συναισθηματισμός για τους συγγραφείς είναι η απλοποιημένη πληροφόρηση, κυρίως σε 

πρωτοσέλιδα σχετικά με ένα πολύπλοκο θέμα η οποία προκαλεί εσκεμμένα συναίσθημα και 

σοκ. Σύμφωνα με τη Watson (Watson, 2018) το πρώτο χαρακτηριστικό παράδειγμα ψευδούς 

συναισθηματικής πληροφόρησης καταγράφηκε το 1475 όταν δολοφονήθηκαν 15 άτομα 

εβραϊκής καταγωγής από φανατικά μέλη της εβραϊκής κοινότητας για το βασανισμό ενός 

μωρού χριστιανικής καταγωγής στο Τρεντ της Ιταλίας.  

Το clickbait, αντιθέτως, είναι ένα είδος πρωτοσέλιδης πληροφόρησης η οποία 

δημιουργείται προκειμένου να παροτρύνει τον αναγνώστη να επιλέξει έναν σύνδεσμο (link) 

για να συνεχίζει να διαβάζει το δημοσίευμα γνωστό και ως forward referencing. Η 

συγκεκριμένη τακτική παρουσιάζει αποσπασματικές ή ελλιπείς πληροφορίες στον 

αναγνώστη, ερωτήματα και άλλες γλωσσολογικές στρατηγικές (Mourão & Robertson, 2019).  

Στην ίδια οπτική ο Lim (Lim, 2020) αναφέρει ως ψευδή είδηση την «εκ προθέσεως 

παραπλανητική και προκατειλημμένη πληροφόρηση με σκοπό το όφελος του αποστολέα, το 

οποίο περιλαμβάνει τη λάθος πληροφόρηση, είτε με τη μίξη, είτε όχι περισσότερων 

στοιχείων παραλειπόμενης αλλά σημαντικής πληροφόρησης, ενός αφαιρετικού πλαισίου, 

παραπλανητικών τίτλων ή πληροφοριών που προκαλούν αίσθηση δηλαδή προκλητικών 

clickbait».  

Ενώ οι Ackland και Gwynn στο βιβλίο The Psychology of Fake News accepting, sharing, 

and correcting misinformation (Ackland & Gwynn, 2020, p. 28) προσθέτουν ότι οι ψευδείς 
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ειδήσεις είναι ένα «είδος κακής πληροφόρησης όπου η πληροφορία συνδέεται με ένα 

γεγονός και κακή προαίρεση περισσότερο από το άτομο που τη δημιουργεί παρά από το 

άτομο που τη διαδίδει». Ως παραδείγματα κακής πληροφόρησης θεωρούνται τα κακόβουλα 

μηνύματα που αξιοποιούν τη σάτιρα, οι φήμες (rumours) που ακόμα δεν έχουν 

επιβεβαιωθεί αν είναι αληθείς ή εσφαλμένες, οι θεωρίες συνωμοσίας (conspiracy theories) 

που είναι μη αξιόπιστες αλλά διαδίδονται από ανθρώπους που πιστεύουν ότι είναι αληθείς 

και τα hoaxes (απάτες) που είναι κακοπροαίρετες ή χιουμοριστικές πληροφορίες και 

παραπέμπουν σε έγκυρες πηγές πληροφοριών (Greifeneder et al., 2020).  

Η παρούσα διπλωματική εργασία εστιάζεται στην έρευνα των ψευδών ειδήσεων 

υιοθετώντας τις έννοιες της παραπληροφόρησης, της κακής πληροφόρησης, της 

προπαγάνδας και της απάτης (hoaxes). 

 Ψευδείς ειδήσεις, πληροφοριακή παιδεία και επιστήμη 

της πληροφόρησης 

Η εξάπλωση των ψευδών ειδήσεων και της παραπληροφόρησης δε θα μπορούσε να 

αφήσει αμέτοχους τους επιστήμονες της πληροφόρησης. Η IFLA έχει δημοσιεύσει αρκετές 

ανακοινώσεις ήδη από το 2014 οι οποίες επικεντρώνονται στο επιστημονικό αντικείμενο της 

πληροφοριακής παιδείας. Το 2017 εξαιτίας της εξάπλωσης των ψευδών ειδήσεων η IFLA σε 

αντίστοιχη ανακοίνωση επισήμανε την ανάγκη αναβάθμισης των δεξιοτήτων των 

επιστημόνων πληροφόρησης αλλά και τη δράση που πρέπει να αναλάβουν τα κράτη για την 

ανάπτυξη των δεξιοτήτων της «πληροφοριακής παιδείας» των πολιτών με έμφαση σε αυτό 

το φαινόμενο (Libraries and Fake News – Paper for Zagreb Roundtable on Freedom of Access 

to Information – IFLA, n.d.). O όρος «πληροφοριακή παιδεία» σύμφωνα με την IFLA είναι «η 

ικανότητα του πολίτη να ελέγχει τα ψηφιακά εργαλεία χρησιμοποιώντας την τεχνολογία 

ηθικά και αποτελεσματικά» (Libraries and Fake News – Paper for Zagreb Roundtable on 

Freedom of Access to Information – IFLA, n.d.). Για την αντιμετώπιση του φαινομένου, η IFLA 

δημιούργησε το παρακάτω πληροφοριακό γράφημα (Εικόνα 3) (Institutions (IFLA), 2017). 

 

https://www.ifla.org/
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Εικόνα 3. IFLA infographic. How to spot fake news. 

 Στην αναγκαιότητα προώθησης και ανάπτυξης των δεξιοτήτων που υποστηρίζει η 

πληροφοριακή παιδεία δίνουν έμφαση και σχετικές βιβλιογραφικές έρευνες που έχουν γίνει 

τα τελευταία χρόνια. Σε μελέτη των De Paor και Heravi (De Paor & Heravi, 2020) 

παρουσιάστηκαν διαφορετικές πρωτοβουλίες πληροφοριακής παιδείας αλλά και σχέσης των 

ψευδών ειδήσεων με την επιστήμη της πληροφόρησης. Στην ίδια οπτική το άρθρο των Faix 

και Fynn (Faix & Fyn, 2020) αναφέρει το πλαίσιο για την πληροφοριακή παιδεία που 

εφάρμοσε η Ένωση Κολεγίων και Ερευνητικών Βιβλιοθηκών (ACRL) για να αντιμετωπίσει το 

φαινόμενο της παραπληροφόρησης. Το συγκεκριμένο πλαίσιο καλεί τους επιστήμονες της 

πληροφόρησης να διδάσκουν τόσο την αξιολόγηση της πηγής ως ερευνητική τακτική όσο και 

την κριτική σκέψη.  

Επιπρόσθετα, οι Young et al (Young et al., 2021), διατυπώνουν μέσω διερευνητικών 

συνεντεύξεων με τους ίδιους τους βιβλιοθηκονόμους της Ουάσιγκτον την ανάγκη για 

περαιτέρω βιβλιογραφική έρευνα και εργαλεία που πρέπει να αναπτύξουν οι επιστήμονες 

της πληροφόρησης για να αποτρέψουν τη διασπορά των ψευδών ειδήσεων.  

Παράλληλα η Bangani (Bangani, 2021) αναφέρει σε ποσοτική και ποιοτική έρευνά 

της, τις προσπάθειες των ακαδημαϊκών βιβλιοθηκών της Β. Αφρικής να συνεισφέρουν σε 

ασφαλή, έγκυρη και ποιοτική πληροφόρηση για τον Covid 19, μέσω της πληροφοριακής 

παιδείας (Information Literacy), της επαγγελματικής επιμόρφωσης (σεμινάρια, συνέδρια) και 

των οδηγών βιβλιοθήκης (Library guides). Οι συγκεκριμένοι οδηγοί παρείχαν πρόσβαση σε 

πλούσιο υλικό για τον ιό, όπως σε ιστοσελίδες και περιοδικά και είχαν αρκετά μεγάλη 

απήχηση.          
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Οι προσπάθειες όμως που αναφέρθηκαν δεν αρκούν για τον εντοπισμό των ψευδών 

ειδήσεων, δεδομένης της ταχύτατης εξάπλωσής τους από τα μέσα κοινωνικών δικτύων. Οι 

επιστήμονες της πληροφόρησης οφείλουν να υιοθετήσουν πρακτικές και από άλλους 

επιστημονικούς κλάδους όπως είναι η πληροφορική και η επιστήμη των δεδομένων (Data 

Science).  

Οι βιβλιογραφικές έρευνες των τελευταίων χρόνων που έχουν μελετήσει το φαινόμενο 

των ψευδών ειδήσεων έχουν επικεντρωθεί σε μεθόδους μηχανικής μάθησης (τεχνητής 

νοημοσύνης), αλγορίθμων, μοντέλων και συστημάτων τα οποία βοηθούν σε περαιτέρω 

αντιμετώπιση του εν λόγω φαινομένου.   

Σε άρθρο τους οι Michael Choraś και άλλοι συγγραφείς αναφέρουν τις ακόλουθες 

τεχνικές εντοπισμού των ψευδών ειδήσεων (Choraś et al., 2019): 

▪ Συλλογή και ευρετηρίαση πληροφοριών που δημοσιεύονται διαδικτυακά και 

διασταύρωση με προηγούμενες ειδήσεις 

▪ Προσδιορισμός αξιοπιστίας της πληροφοριακής πηγής και του δημιουργού της όπως 

ιστοσελίδα παρόχου, άτομο, φήμη περιεχομένου 

▪ Σύγκριση πανομοιότυπων ειδήσεων από διαφορετικές πληροφοριακές πηγές  

▪ Τεχνικές Mηχανικής Mάθησης (Machine Learning) για ανάλυση χαρακτηριστικών 

περιεχομένου 

▪ Σημασιολογική ανάλυση μέσω εφαρμοσμένων οντολογιών (Εικόνα 4). 

 

Εικόνα 4. Τεχνικές ανάλυσης δεδομένων παραπληροφόρησης και ψευδών ειδήσεων. 
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Κεφάλαιο 3. Μεθοδολογικές Προσεγγίσεις 

Στο συγκεκριμένο κεφάλαιο παρουσιάζεται η μεθοδολογία που ακολουθήθηκε για την 

εκπόνηση της παρούσας διπλωματικής εργασίας. Στην πρώτη υποενότητα περιγράφεται  ο 

τρόπος συλλογής και διαχείρισης των δεδομένων - καθώς και η παρουσίασή τους μέσω 

γραφημάτων. Στη δεύτερη υποενότητα διευκρινίζεται ο τρόπος μελέτης και ανάλυσης του 

περιεχομένου των πηγών που τελικά επιλέχθηκαν, βάση της οποίας προέκυψαν τα 

αποτελέσματα που καταγράφονται στο κεφάλαιο 4. 

 Συλλογή Δεδομένων 

Κατά το πρώτο στάδιο της μεθοδολογίας έγινε ο εντοπισμός των πηγών από τις βάσεις 

δεδομένων της Scopus και Web of Science με διατύπωση 4 ερωτημάτων (queries) σε κάθε 

βάση και με περιορισμούς στα έτη 2019-2021. Τα queries τα οποία διατυπώθηκαν είναι τα 

εξής query 1: (TITLE-ABS-KEY(fake news) AND TITLE-ABS-KEY(algorithms)) AND ( LIMIT-TO ( 

PUBYEAR,2021) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR,2020) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR,2019) ), query 2: ( 

TITLE-ABS-KEY ( disinformation ) AND TITLE-ABS-KEY ( algorithms ) ) AND ( LIMIT-TO ( 

PUBYEAR,2021) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR,2020) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR,2019) ), query 3: ( 

TITLE-ABS-KEY ( fake AND news ) AND TITLE-ABS-KEY ( machine AND learning ) ), query 4: 

(TITLE-ABS-KEY(misinformation) AND TITLE-ABS-KEY(algorithms)) AND ( LIMIT-TO ( 

PUBYEAR,2021) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR,2020) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR,2019) ). 

Στη συνέχεια πραγματοποιήθηκε εξαγωγή των δεδομένων και των δύο βάσεων σε csv 

μορφή με όλα τα περιγραφικά στοιχεία όπως συγγραφέας, τίτλος, έτος δημοσίευσης, 

βιβλιογραφικές παραπομπές και η καταχώρησή τους σε φύλλο εργασίας (Εικόνα 5,Εικόνα 6) 

 

https://www.scopus.com/home.uri
https://access.clarivate.com/login?app=wos&alternative=true&shibShireURL=https:%2F%2Fwww.webofknowledge.com%2F%3Fauth%3DShibboleth&shibReturnURL=https:%2F%2Fwww.webofknowledge.com%2F&roaming=true
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Εικόνα 5. Εξαγωγή αποτελεσμάτων Scopus. 

 

Εικόνα 6. Εξαγωγή αποτελεσμάτων WoS. 

Κατά το δεύτερο στάδιο έγινε απαλοιφή των περιττών στηλών και ενοποιήθηκαν για 

κάθε query τα αποτελέσματα.  Στο επόμενο βήμα τα δεδομένα των δύο βάσεων (WoS, 

Scopus) τέθηκαν σε αντιστοιχία (Εικόνα 7, Εικόνα 8). 
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Εικόνα 7. Αντιστοίχιση WoS και Scopus. 

 

Εικόνα 8. Αντιστοίχιση WoS και Scopus. 

Κατά το τρίτο στάδιο συγχωνεύτηκαν για κάθε ερώτημα χωριστά οι δύο βάσεις 

δεδομένων (Εικόνα 9, Εικόνα 10) και εντοπίστηκαν οι κοινοί τίτλοι (Εικόνα 11).  
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Εικόνα 9. Ενοποίηση δεδομένων WoS και Scopus query 1. 

 

Εικόνα 10. Ενοποίηση δεδομένων WoS και Scopus query 2. 
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Εικόνα 11. Κοινοί τίτλοι query 3. 

Για κάθε ερώτημα (Εικόνα 12) αφού έγινε εντοπισμός των κοινών τίτλων των πηγών, 

η κάθε διπλή πηγή συγκρίθηκε με την όμοιά της και διατηρήθηκε η πιο πλήρης σε 

πληροφορίες πηγή ενώ η άλλη διαγράφηκε (Εικόνα 13). Στη συνέχεια, οι αποδιπλοποιημένες 

εγγραφές των πηγών από το κάθε ξεχωριστό ερώτημα ενοποιήθηκαν σε νέο φύλλο του excel 

με τίτλο «totally merged» (Εικόνα 14, Εικόνα 15, Εικόνα 16, Εικόνα 17). 

 

 

Εικόνα 12. Κοινοί τίτλοι ερωτημάτων WoS και Scopus. 

 

 

Εικόνα 13. Διπλοεγγραφές από Scopus. 
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Εικόνα 14. Συγχώνευση εγγραφών query 1. 

 

Εικόνα 15. Συγχώνευση εγγραφών query 2. 
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Εικόνα 16. Συγχώνευση εγγραφών query 3. 

 

Εικόνα 17. Συγχώνευση εγγραφών query 4. 

Στο τελευταίο βήμα πραγματοποιήθηκε εκ νέου αποδιπλοποίηση των δεδομένων 

των συνολικά τεσσάρων ερωτημάτων από όπου έμειναν οι μοναδικές εγγραφές. 
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Ακολουθούν τα γραφήματα με τα ποσοτικά δεδομένα πηγών ανά έτος για κάθε 

ερώτημα (query) (Εικόνα 18, Εικόνα 19, Εικόνα 20, Εικόνα 21). 

 

 

Εικόνα 18. Αποτελέσματα query 1. 

 

Εικόνα 19. Αποτελέσματα query 2. 
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Εικόνα 20. Αποτελέσματα query 3. 

 

Εικόνα 21. Αποτελέσματα query 4. 

 Περιγραφή Υλοποίησης 

   Η φάση της υλοποίησης, ουσιαστικά αποτελεί το τέταρτο στάδιο της έρευνας. Αρχικά 

επιλέχθηκαν για μελέτη οι πηγές που έφεραν το μεγαλύτερο αριθμό αναφορών, ουσιαστικά 

με 100 αναφορές και πάνω. Διαπιστώθηκε ότι σε κάποιες πηγές δεν υπήρχε πρόσβαση ή ήταν 

εκτός αντικειμένου της παρούσας διπλωματικής εργασίας αλλά και σε γλώσσα μη κατανοητή 

(π.χ. Κινέζικα). Εξαιτίας των συγκεκριμένων λόγων επιλέχτηκαν και πηγές με λιγότερες 

αναφορές (π.χ. με 73 αναφορές). Έπειτα από την απόρριψη των παραπάνω πηγών 

μελετήθηκαν οι περιλήψεις των υπόλοιπων πηγών με τις περισσότερες αναφορές και 
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επιλέχτηκαν οι 60 πιο συναφείς, με βάση τα θέματα που εξετάζει η παρούσα διπλωματική. 

Οι επιλεγμένες πηγές παρουσιάζονται σε διαμορφωμένο πίνακα (πίνακας χαρακτηριστικών 

ψευδών ειδήσεων) με βάση την αρίθμηση του excel αρχείου totally merged (π.χ. 108).  

   Προκειμένου για μεγαλύτερη εμβάθυνση στην έρευνα υιοθετήθηκε και η μέθοδος 

snowball που επιτρέπει τον περαιτέρω εντοπισμό συναφών πηγών. Η συγκεκριμένη μέθοδος 

περιγράφεται αναλυτικά στην ενότητα 3.2.1 και αποτελεί το πέμπτο στάδιο υλοποίησης της 

διπλωματικής. Οι πηγές, με βάση τη συγκεκριμένη μέθοδο, παρουσιάζονται στον πίνακα με 

τα χαρακτηριστικά των ψευδών ειδήσεων μέσα σε αγκύλες και με βάση τις παραπομπές των 

άρθρων (π.χ. με την αρίθμηση [68]). Κατά το έκτο και τελευταίο στάδιο της υλοποίησης έγινε 

η κατηγοριοποίηση των θεμάτων του περιεχομένου των πηγών για την οποία ακολουθήθηκε 

η μέθοδος της ανάλυσης περιεχομένου. Σε αυτό το στάδιο δημιουργήθηκαν 

κωδικοποιημένες κατηγορίες με βάση το περιεχόμενο των πηγών (δείτε αναλυτικά κεφάλαιο 

4). 

 Δειγματοληψία Χιονοστιβάδας (Snowball Sampling) 

   Η μέθοδος συλλογής δεδομένων που χρησιμοποιείται στις κοινωνικές επιστήμες, 

είναι η μη πιθανοτική δειγματοληψία χιονοστιβάδας. Η δειγματοληψία χιονοστιβάδας 

αναφέρεται από τους Handcock και Gile ως «η συλλογή ενός δείγματος από έναν πληθυσμό 

όπου η συνήθης δειγματοληπτική προσέγγιση είναι είτε αδύνατη είτε απαγορευτικά 

κοστοβόρα, για τον σκοπό της μελέτης χαρακτηριστικών των ατόμων του πληθυσμού. Αυτού 

του είδους οι καταστάσεις αφορούν πληθυσμούς που είναι δύσκολα προσεγγίσιμοι και 

χαρακτηρίζονται από έλλειψη καθορισμένου δειγματοληπτικού πλαισίου» (Handcock & Gile, 

2011). 

   Σε πολλές περιπτώσεις πληθυσμών, δύσκολα ανιχνεύσιμων, η δειγματοληψία που 

βασίζεται στην ανίχνευση συνδέσμων είναι αποτελεσματικό μέσο συλλογής δεδομένων 

ανάμεσα στα μέλη ενός πληθυσμού. Για το λόγο αυτό, η μη πιθανοτική χρήση της 

δειγματοληψίας χιονοστιβάδας αποτελεί συνηθισμένη πρακτική, αν και λιγότερο 

συνηθισμένη στην στατιστική, που υποστηρίζει πιθανοτικές εφαρμογές (Handcock & Gile, 

2011). 

   Σύμφωνα με τους συγγραφείς, η δειγματοληψία χιονοστιβάδας μπορεί να 

πραγματοποιηθεί με δύο τρόπους οι οποίοι βασίζονται σε δειγματοληψία δικτύων. Στην 

πρώτη περίπτωση μέλη, ενός πληθυσμού προς μελέτη, προτείνουν άλλα μέλη του 

πληθυσμού και εκείνα με την σειρά τους άλλα, έως ότου διαμορφωθεί ένα πλαίσιο ικανού 

δείγματος συλλογής δεδομένων. Στην δεύτερη περίπτωση ακολουθείται η ίδια διαδικασία 
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βασιζόμενη όμως στο επίπεδο των σχέσεων και στο δίκτυο των επαφών που διατηρούν 

μεταξύ τους τα άτομα όπως για παράδειγμα κοινωνικές σχέσεις (οικογενειακές, φιλικές, 

επαγγελματικές). Με αυτό τον τρόπο είναι δυνατή η πρόσβαση σε πληροφορίες που 

αφορούν πληθυσμούς δύσκολα ανιχνεύσιμους ενώ αξιοποιείται η δυναμική των ήδη 

διαμορφωμένων σχέσεων και του υπό μελέτη πληθυσμού. 

Η συγκεκριμένη μέθοδος δειγματοληψίας αναφέρεται και ως «αλυσίδα» λόγω του 

αλυσιδωτού τρόπου προσέγγισης του δείγματος και ένταξης των συλλεχθέντων δεδομένων 

στην ερευνητική διαδικασία. Αξιοποιείται τόσο στην ποσοτική όσο και στην ποιοτική έρευνα 

μέσα από την συλλογή αρχειακού υλικού, κειμένων, συνεντεύξεων και βιογραφιών (Noy, 

2008).  

Η αποτύπωση των δεδομένων που προκύπτει από μία δειγματοληψία χιονοστιβάδας 

(ή αλυσίδας) πραγματοποιείται μέσα από «δειγματοληπτικά δέντρα ή στελέχη». Η δυναμική 

διαδικασία αυτής της μεθόδου συλλογής, αλλά και παραγωγής δεδομένων, επιτρέπει την 

ανάδειξη κοινωνικής γνώσης έτσι όπως προκύπτει από την αξιοποίηση πληροφοριών που 

προέρχονται από την κοινωνική δικτύωση (Noy, 2008). 

Όπως αναφέρουν οι Heckathorn και Cameron η δειγματοληψία χιονοστιβάδας 

βασίζεται στην δικτυακή δειγματοληψία (network sampling) αξιοποιώντας τα ίχνη των 

συνδέσμων μεταξύ των κόμβων (άτομα, κείμενα) που παρέχουν αρχικά και εν συνεχεία τις 

πληροφορίες στους ερευνητές (Heckathorn & Cameron, 2017). 

Η δειγματοληψία χιονοστιβάδας αξιοποιείται, επίσης, και για την συλλογή 

δεδομένων που αφορούν σε πληροφορίες επιστημονικών άρθρων σχετικών με ένα θεματικό 

πεδίο μελέτης. Η έρευνα των Dobrovolskyi και Keberle αξιοποίησε την δειγματοληψία 

χιονοστιβάδας σε περιλήψεις επιστημονικών άρθρων ενός γνωστικού αντικειμένου με στόχο 

να αναζητήσουν τα κριτήρια ένταξης, σε μία βιβλιογραφική επισκόπηση, της πλέον σχετικής 

αρθρογραφίας στο υπό συζήτηση θεματικό πεδίο μελέτης (Dobrovolskyi & Keberle, 2019).  

   Oι ερευνητές συμπεριέλαβαν στην ερευνητική τους στρατηγική, μεταξύ άλλων 

μεθόδων, την συγκεκριμένη μέθοδο δειγματοληψίας προκειμένου να συλλέξουν αναφορές 

των πλέον σχετικών επιστημονικών, με το θεματικό πεδίο, άρθρων. Επιπλέον, τονίζουν ότι 

«η δειγματοληψία χιονοστιβάδας επιτρέπει την συλλογή δημοσιεύσεων σε ένα συγκεκριμένο 

θέμα έρευνας και την σύνδεσή τους με το δίκτυο των αναφορών» (Dobrovolskyi & Keberle, 

2019). 

   Για την πραγματοποίηση της δειγματοληψίας χιονοστιβάδας αξιοποίησαν ως 

εργαλείο το πιθανοτικό τοπικό μοντέλο (Probabilistic Topic Model) «που χρησιμοποιεί ένα 

μεγάλο σύνολο εγγράφων και στατιστική προσέγγιση για την δημιουργία μοντέλων λέξεων 
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και εγγράφων ως διανύσματα σε έναν υψηλών διαστάσεων σημασιολογικό χώρο Rn όπου το 

n είναι πολύ μικρότερο από τον αριθμό των λέξεων και των εγγράφων. Η βασική ιδέα του 

PTM είναι η δημιουργία περιορισμένων θεματικών που αποτελούν ομαδοποιήσεις στενά 

συνδεδεμένων λέξεων. Εν συνεχεία οι λέξεις του κειμένου αναπαρίστανται ως αποτέλεσμα 

τυχαίας δειγματοληψίας διπλού επιπέδου» (Dobrovolskyi & Keberle, 2019). Στην έρευνά τους 

αξιοποίησαν τις πληροφορίες που ήταν προσβάσιμες στις βάσεις δεδομένων όπως 

περιλήψεις των άρθρων, τους τίτλους τους αλλά και λέξεις-κλειδιά που περιλαμβάνονταν σε 

αυτές, όπου αυτή η πληροφορία ήταν διαθέσιμη (Dobrovolskyi et al., 2017). 

   Προηγούμενες σχετικές έρευνες, έχουν αξιοποιήσει επίσης την δειγματοληψία 

χιονοστιβάδας, αλλά με μια πιο περιορισμένη προσέγγιση έτσι ώστε να οριοθετήσουν τα 

πλέον σχετικά άρθρα με τις σχετικές αναφορές τους, που συζητούν ένα θεματικό πεδίο.     

Στόχος της έρευνας, και σε αυτή την περίπτωση ήταν να διευκολυνθούν οι ερευνητές στην 

αναζήτηση και εύρεση της πλέον σχετικής βιβλιογραφίας έτσι ώστε η βιβλιογραφική 

επισκόπηση, σε ένα γνωστικό αντικείμενο που τους ενδιαφέρει, να είναι πληρέστερη και πιο 

εστιασμένη.  

Οι Lecy και Beatty εφάρμοσαν στην έρευνά τους περιορισμένη δειγματοληψία 

χιονοστιβάδας για να αναδείξουν τo δίκτυο των αναφορών (citation network) που προκύπτει 

από ένα αρχικό άρθρο (seed article), αναφορικά με ένα εξειδικευμένο θέμα ή γνωστικό 

αντικείμενο. Στην συγκεκριμένη έρευνα, παρατηρήθηκε ότι άρθρα τα οποία φαίνεται να 

απομακρύνονται από το αρχικό, κύριο, άρθρο, που αποτελεί σημείο θεματικής αναφοράς σε 

μια βιβλιογραφική επισκόπηση, εμφανίζονται όλο και περισσότερο περιφερειακά, τότε 

έχουν μικρότερη πιθανότητα συσχέτισης με το υπό συζήτηση θέμα (Lecy & Beatty, 2012). 

 Ανάλυση Περιεχομένου: Ιστορικές και Εννοιολογικές 

Προσεγγίσεις 

Ιστορικά σύμφωνα με τον Krippendorff, η ανάλυση περιεχομένου συναντάται στις 

διερευνητικές αναζητήσεις της Εκκλησίας τον 17ο αιώνα, όπου μετά την ανακάλυψη και 

εξάπλωση του τύπου,  θορυβημένη από την πληθώρα μη εκκλησιαστικών δημοσιεύσεων 

ασχολήθηκε επισταμένα με την ηθική του περιεχομένου των εφημερίδων (Krippendorff, 

2004).  Η πρώτη αξιόλογη ποσοτική ανάλυση περιεχομένου με βάση την αναφορά της 

Dovring χρησιμοποιήθηκε τον 18ο αιώνα από τη σουηδική εκκλησία με τη δημοσίευση των 

«Τραγουδιών της Ζίον», ενός συνόλου από ύμνους αγνώστου συγγραφέα προκειμένου να 

ελεγχθούν εάν ήταν «βλάσφημοι» ή σύμφωνοι με τα εκκλησιαστικά πρότυπα  (Dovring, 1954; 

Macnamara, 2018).  
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Τον 19ο αιώνα η ανάλυση περιεχομένου πρωτοεμφανίστηκε στις εφημερίδες με τη 

μέτρηση στηλών σε ένα δεδομένο θέμα αλλά και στη συνέχεια το 1893 σε φοιτητικές μελέτες 

της Σαιξπηρικής λογοτεχνίας (Sumpter, 2001). 

Η καθιέρωση όμως της ανάλυσης περιεχομένου στον τομέα των επιστημών, 

σύμφωνα με την Κυριαζή οφείλεται κατά ένα μεγάλο μέρος στην ολοκληρωμένη μέθοδο των 

Berrelson & Lazarsfeld, The Analysis Communication Content, η οποία εκδόθηκε το 1948 από 

τα Πανεπιστήμια του Σικάγου και της Νέας Υόρκης αλλά και στη μετέπειτα ξεχωριστή 

συμβολή του Berelson με τίτλο «Content Analysis in Communication Research» το 1952 

(Κυριαζή, 2009). Αποτέλεσε, επιπροσθέτως, και ένα πολύτιμο εργαλείο αναγνώρισης της 

συγκεκριμένης τεχνικής στην κοινωνική επιστήμη αλλά και στους ερευνητές των Μέσων  

Επικοινωνίας.  

Ο Berrelson στην έκδοση του 1952 έδωσε έναν πρώτο ορισμό της ανάλυσης 

περιεχομένου ως τη «μέθοδο χρήσης των δεδομένων των μέσων επικοινωνίας για την 

εξέταση επιστημονικών υποθέσεων και αξιολόγηση των περιοδικών» (Burns & Berelson, 

1953). 

Για τον Weber, η ανάλυση περιεχομένου ορίζεται ως «μία μέθοδος έρευνας η οποία 

χρησιμοποιεί συγκεκριμένους κανόνες για να εξάγει τα απαραίτητα συμπεράσματα μέσω της 

ανάλυσης γραπτών κειμένων» (Weber, 1990, p. 117).  

Για τον Neuendorff ορίζεται ως «η συνοπτική και ποσοτική ανάλυση των μηνυμάτων 

η οποία βασίζεται σε επιστημονική μέθοδο (συμπεριλαμβανομένης της υποκειμενικότητας, 

διυποκειμενικότητας, θεωρητικού σχεδιασμού, αξιοπιστίας, εγκυρότητας, καθολικότητας, 

αναπαραγωγικότητας και υποθετικών τεστ) και δεν περιορίζεται ως προς τα είδη των 

μεταβλητών οι οποίες μπορούν να μετρηθούν ή στο πλαίσιο όπου δημιουργούνται ή 

παρουσιάζονται τα μηνύματα» (Neuendorf, 2002). 

Για τον Krippendorff η ανάλυση περιεχομένου είναι «μία ερευνητική τεχνική 

προκειμένου να δημιουργηθούν παράγωγα και αξιόπιστα συμπεράσματα από κείμενα (ή 

άλλα αξιόλογα θέματα) στα πλαίσια της χρήσης τους» (Krippendorff, 2004). 

Ενώ οι Riff, Lacy, Watson και Fico προσδιορίζουν την ανάλυση περιεχομένου ως ένα 

επιστημονικό εργαλείο το οποίο υιοθετεί την γνώση και την οπτική της κοινωνικής επιστήμης 

δηλαδή το σύνολο των προτύπων και των κανόνων προκειμένου να διατυπώσει σχεσιακές 

εκφράσεις οι οποίες περιγράφουν και εξηγούν τις ανθρώπινες συμπεριφορές και διαδικασίες 

(Riffe et al., 2019).       
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Οι ερευνητικές προσεγγίσεις που ακολουθούν την συγκεκριμένη μέθοδο βασίζονται 

στα θέματα που διερευνώνται στο κείμενο, στη σύγκριση μεταξύ τους και σε διαφορετικά 

στοιχεία του υπό διερεύνηση κειμένου τα οποία θα βοηθήσουν τον ερευνητή να διατυπώσει 

το μήνυμα του κειμένου με βάση τις κατηγορίες που εκείνος θα επιλέξει (συστηματική 

διερεύνηση). Άρα, μέσω της ανάλυσης κειμένου κωδικοποιούνται γραπτά και προφορικά 

κείμενα τα οποία έχουν αρκετά κοινά χαρακτηριστικά με τις ερωτήσεις που διατυπώνονται 

στα ερωτηματολόγια αλλά και στις άτυπες συνεντεύξεις (Κυριαζή, 2009).  

Με βάση τα όσα αναφέρθηκαν παραπάνω η ανάλυση περιεχομένου διακρίνεται σε 

ποσοτική και ποιοτική. Οι έρευνες που έγιναν από τις αρχές του 20ου αιώνα έως και σήμερα 

χρησιμοποιούσαν είτε τη μία από τις δύο οπτικές ή και τις δύο. Από το 1920 έως το 1950 οι 

έρευνες ανάλυσης περιεχομένου ασχολήθηκαν με διαφορετικές θεματικές όπως πολιτική, 

εγκλήματα, κοινωνικά ζητήματα.  

Ενδεικτικά και με βάση τον Krippendorff η πρώτη ποσοτική ανάλυση έγινε το 1893 

σε εφημερίδες και ακολούθως το 1910 όπου οι τότε ερευνητές θέλησαν να δείξουν τον χώρο 

που καταλάμβαναν οι ήσσονος σημασίας ειδήσεις στην Αμερική όπως σπορ και σκάνδαλα, 

σε σχέση με το πραγματικό ρεπορτάζ (επιστημονικές ειδήσεις). Τη δεκαετία του 

μεσοπολέμου ‘30-‘40 και με την εμφάνιση των κοινωνικών επιστημών η ποσοτική ανάλυση 

μετατράπηκε σε ποσοτική ανάλυση περιεχομένου και διευρύνθηκε στον τομέα των 

ερωτηματολογίων και δημοσκοπήσεων μέσω και των στατιστικών εργαλείων τα οποία 

υιοθέτησαν από άλλες επιστήμες όπως η ψυχολογία. Με την εμφάνιση των νέων τότε μέσων 

ενημέρωσης όπως η τηλεόραση και το ραδιόφωνο αλλά και τους μετέπειτα παγκόσμιους 

πολέμους (Α΄ και Β΄), η ανάλυση περιεχομένου εστιάστηκε στις προπαγανδιστικές ομιλίες 

των τότε απολυταρχικών καθεστώτων (Χίτλερ, Στάλιν). Στόχος ήταν η έγκαιρη πρόβλεψη των 

αλλαγών που συντελούνταν στα Ναζιστικά στρατεύματα καθώς και στην ιεραρχία τους με 

κύριο παράδειγμα την ανάλυση της ομιλίας του Γκέμπελς από τους Βρετανούς επιστήμονες 

για τα όπλα που επρόκειτο να χρησιμοποιηθούν εναντίον της χώρας τους (Krippendorff, 

2004).  

Από τη δεκαετία του ‘80 και μετά και με την έλευση των ΤΠΕ (υπολογιστές, ίντερνετ,  

κοινωνικά δίκτυα) αλλά και την ανάπτυξη των βάσεων δεδομένων, η ανάλυση περιεχομένου 

διευρύνθηκε στον συγκεκριμένο τομέα πολύ γρήγορα μέσω ειδικών προγραμμάτων 

ανάλυσης μηνυμάτων κειμένου σε ηλεκτρονικό υπολογιστή (CATA). Έκτοτε η ανάλυση 

περιεχομένου υιοθετήθηκε ως μέθοδος και από άλλους κλάδους όπως η ανθρωπολογία και 

η επιστήμη της πληροφόρησης. 
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Ο Chu σε μελέτη του 2015 αναφέρει την ανάλυση περιεχομένου ως την πλέον 

διαδεδομένη μέθοδο στον τομέα της επιστήμης της πληροφόρησης πέραν των θεωρητικών 

προσεγγίσεων και των πειραμάτων, αντικαθιστώντας τη χρήση ερωτηματολογίων (Chu, 

2015). Το ίδιο έτος η έρευνα των Al-Daihani και Alawadhi  εστιάστηκε σε ανάλυση και μελέτη 

του περιεχομένου των αναρτήσεων (tweets) των λογαριασμών των ακαδημαϊκών 

βιβλιοθηκών στο twitter  (Al-Daihani & AlAwadhi, 2015). 

Ενώ οι Franz et al,  χρησιμοποίησαν την ανάλυση περιεχομένου για την ανάλυση των 

αναρτήσεων των χρηστών του Facebook (Franz et al., 2019). 

Η Lim τη χρησιμοποίησε για να αναλύσει οδηγούς ακαδημαϊκών βιβλιοθηκών 

προκειμένου να αναδείξει τις στρατηγικές που έχουν υιοθετήσει οι βιβλιοθηκονόμοι για τον 

έλεγχο των ψευδών ειδήσεων (Lim, 2020). 

Oι Jarvelin και Vakkari  χρησιμοποίησαν την ανάλυση περιεχομένου για τη μελέτη της 

εξέλιξης της Επιστήμης της Βιβλιοθηκονομίας σε άρθρα περιοδικών κατά τα έτη 1965 έως 

2015 (Järvelin & Vakkari, 2021). 

Οι Sahoo et al, ακολούθησαν τη μέθοδο ανάλυσης περιεχομένου για ποιοτική και 

ποσοτική αξιολόγηση της βιβλιογραφίας κατά τα έτη 2017-2020, με ευρεία κάλυψη θεμάτων 

όπως πληροφοριακή παιδεία, εντοπισμό ψευδών ειδήσεων, θεωρίες, μοντέλα, κοινωνικά 

μέσα δικτύωσης (Sahoo et al., 2021). 

 Χαρακτηριστικά Ανάλυσης Περιεχομένου: Θεματική Ανάλυση 

Σκοπός της ανάλυσης περιεχομένου είναι να προσδιορίσει τα εξής χαρακτηριστικά: 

περιεχόμενο (ανάλυση & κατηγοριοποίηση), πομπός επικοινωνίας (παράγωγο επικοινωνίας 

π.χ. έργο τέχνης), δέκτης (προσωπικά χαρακτηριστικά αποδέκτη π.χ. συναισθήματα, 

προσωπικότητα, αντίδραση) (Τζάνη & Κεχαγιάς, 2005). 

    Εκτός από τα χαρακτηριστικά που αναφέρθηκαν η συγκεκριμένη μέθοδος χωρίζεται 

σε τρεις κατηγορίες: τη λεξικολογική, τη φραστική και τη θεματική ανάλυση. 

Στην παρούσα διπλωματική εργασία η κατηγοριοποίηση των άρθρων υλοποιήθηκε 

βάση της θεματικής ανάλυσης περιεχομένου. 

Σύμφωνα με τους Kiger και Varpio η θεματική ανάλυση έχει ερμηνευτεί από πολλές 

επιστημονικές μελέτες ως μία «ευέλικτη ποιοτική μέθοδος η οποία περιγράφει τα δεδομένα, 

τα κωδικοποιεί και δημιουργεί κοινά θέματα» (Aronson, 1995; Attride-Stirling, 2001; 

Boyatzis, 1998; Braun & Clarke, 2006; Merton, 1975). Τα θέματα αποτελούν ενεργά μοτίβα 

τα οποία προέρχονται από τα δεδομένα και απαντούν σε ερευνητικές υποθέσεις και τα οποία 
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δημιουργούνται με βάση τα δεδομένα (επαγωγικά) ή παραπομπή σε προηγούμενες θεωρίες, 

ή μελέτες (συμπερασματικά) (Braun & Clarke, 2012; Kiger & Varpio, 2020; Varpio et al., 2020). 

Σύμφωνα με την Clarke  η θεματική ανάλυση εκτός από θέματα παράγει και 

κωδικοποιημένες πληροφορίες (κώδικες) οι οποίες αποτελούν μικρότερες μονάδες 

δεδομένων. Οι «κώδικες» συμβάλλουν στη δημιουργία των θεμάτων (ευρύτερων εννοιών) 

μίας κεντρικής κοινής έννοιας. Στόχος της θεματικής ανάλυσης είναι όχι μόνο η συμπύκνωση 

των δεδομένων αλλά η ερμηνεία και ο προσδιορισμός βασικών στοιχείων από αυτά (Clarke 

& Braun, 2017). 

Η θεματική ανάλυση περιεχομένου όπως και η απλή ανάλυση περιεχομένου 

εφαρμόστηκε κατά καιρούς σε αρκετές έρευνες. 

Οι S. Wang et al, χρησιμοποίησαν την θεματική ανάλυση περιεχομένου για ποσοτική 

μελέτη άρθρων του διεπιστημονικού περιοδικού Πληροφόρηση, Γνώση και Διαχείριση (S. 

Wang et al., 2018). 

Αντίστοιχη μελέτη πραγματοποίησαν και οι Shemaieva και Shevtsova  σε θεματική 

ανάλυση Ουκρανικών περιοδικών της επιστήμης της πληροφόρησης (Shevtsova & 

Shemaieva, 2020). 

Ο Kosciejew  ανέλυσε θεματικά τις αναφορές των πολιτικών των βιβλιοθηκών για τον 

Covid19 και στη συνέχεια σύγκρινε τα θέματα από όλες τις αναφορές για τον προσδιορισμό 

των ομοιοτήτων και των διαφορών ως προς το περιεχόμενο (Kosciejew, 2021). 

Η θεματική ανάλυση περιεχομένου υιοθετήθηκε από τους Zuiderwijk et al, 

προκειμένου να αναλύσει τα κοινά χαρακτηριστικά των ανοιχτών δεδομένων (Zuiderwijk et 

al., 2020).        

Η Hill  τη χρησιμοποίησε για την ανάλυση των υπηρεσιών τριών βιβλιοθηκονομικών 

οργανώσεων σε σχέση με τα άτομα με αναπηρία καθώς και τα περιφερειακά θέματα που 

προέκυψαν κατά τη διάρκεια της έρευνας  (Hill, 2021). 
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Κεφάλαιο 4. Αποτελέσματα: Κύρια Χαρακτηριστικά 

Εντοπισμού Ψευδών Ειδήσεων  

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζονται τα κυριότερα χαρακτηριστικά  που 

χρησιμοποιούν διάφοροι αλγόριθμοι, μοντέλα και συστήματα για τον εντοπισμό των 

ψευδών ειδήσεων. Μετά την ανάλυση περιεχομένου της κάθε σχετικής πηγής που 

επιλέχθηκε για μελέτη, έγινε μία προσπάθεια ώστε τα χαρακτηριστικά αυτά να 

παρουσιαστούν ενταγμένα σε συγκεκριμένες κατηγορίες3.  

Αρχικά, τα χαρακτηριστικά εντάσσονται σε δύο γενικές κατηγορίες: (Α) στο 

περιεχόμενο ειδήσεων και (Β) στο κοινωνικό περιεχόμενο. Η συγκεκριμένη 

κατηγοριοποίηση βασίζεται στο άρθρο των Shu et al,  (Shu et al., 2017) το οποίο αποτέλεσε 

τη βάση για την περαιτέρω ανάπτυξη της κατηγοριοποίησης που πραγματοποιήθηκε στο 

πλαίσιο της παρούσας διπλωματικής. Ο λόγος που επιλέχθηκε ως βάση το εν λόγω άρθρο 

είναι όχι μόνο γιατί αποτυπώνει και εξηγεί με εξαιρετική ευκρίνεια ποικίλα χαρακτηριστικά 

που φέρουν μοντέλα, αλγόριθμοι και συστήματα εντοπισμού ψευδών ειδήσεων, αλλά γιατί 

οι ερευνητές του συγκεκριμένου πεδίου επίσης το αναφέρουν πολύ συχνά (Abonizio et al., 

2020; Ahmad et al., 2020; Amoruso et al., 2020; Barrón-Cedeño et al., 2019; Braşoveanu & 

Andonie, 2021; Gravanis et al., 2019; Kaliyar et al., 2020; Kar, 2020; Ksieniewicz et al., 2019; 

Y. Liu et al., 2019; Mahabub, 2020; Ozbay & Alatas, 2020; Posadas-Durán et al., 2019; S. Qian 

et al., 2021; Reis et al., 2019; Shu, Wang, et al., 2019; Shu, Cui, et al., 2019; Sotirakou et al., 

2021; Souza Freire et al., 2021; Varshney & Vishwakarma, 2021; Weiss et al., 2019; Ying et al., 

2021; Y. Yu et al., 2020; Yuliani et al., 2019). 

Ειδικότερα, η κατηγορία (Α) περιεχόμενο ειδήσεων αναφέρεται στον εντοπισμό της 

ψευδούς πληροφόρησης που προκύπτει μετά από την ανάλυση του περιεχομένου ενός 

κειμένου ή/και εικόνας. Μάλιστα, σύμφωνα με τους Hangloo  και Arora (Hangloo & Arora, 

2021) για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων αρκετές έρευνες έχουν επικεντρωθεί είτε σε 

μη παρατηρήσιμα χαρακτηριστικά (latent features)4 είτε σε χαρακτηριστικά που έχουν 

                                                             
3 Ο αναλυτικός πίνακας με τα χαρακτηριστικά παρατίθεται στο παράρτημα Β της παρούσας  
διπλωματικής εργασίας. 
4 Μη παρατηρήσιμα (Latent features): η σημασιολογία των συγκεκριμένων χαρακτηριστικών έχει υιοθετηθεί από τις μη παρατηρήσιμες μετρικές των 

κοινωνικών επιστημών. Πρόκειται για δεδομένα των οποίων η σημασία δεν είναι άμεσα παρατηρήσιμη από το κείμενο αλλά «υπαινίσσονται» (μέσα από 

μαθηματικά μοντέλα) από τις υπόλοιπες μεταβλητές. Τα μη παρατηρήσιμα χαρακτηριστικά χρησιμοποιούνται για την απομείωση των δεδομένων. 

Παραδείγματα μοντέλων που  χρησιμοποιούν μη ορατά χαρακτηριστικά θεωρούνται η Ανάλυση Κύριας Συνιστώσας (Principal Component 

Analysis) (χρήση βασικών στοιχείων δεδομένων), Λανθάνουσα Σημασιολογική Ανάλυση (Latent Semantic analysis) (ανάλυση 
λέξεων και μερών κειμένου χρήση σε Φυσική Επεξεργασία Γλώσσας (NLP) κ.α. 
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εξαχθεί από άλλα χαρακτηριστικά (hand-crafted features)5 μέσα σε κείμενα και εικόνες. Τα 

χαρακτηριστικά που εντοπίζονται εντός του κειμένου/ή και εικόνας εντάσσονται σε τέσσερις 

(4) υπο-κατηγορίες : Χαρακτηριστικά γνώσης (Knowledge-based), Στυλομετρικά 

χαρακτηριστικά (βασιζόμενα στη γραφή του συγγραφέα και στον τρόπο που επηρεάζει το 

κοινό δηλαδή επίπεδο σύνταξης, λεξικού-bias lexicon, υποκειμενικότητας, σημασιολογίας, 

αναπαραστάσεων κειμένου), Γλωσσολογικά (επίπεδο λεκτικό, μετρικές πολυπλοκότητας, 

αναγνωσιμότητας, τεχνικές NLP), Οπτικά (Shu et al., 2017), οι οποίες θα αναλυθούν 

παρακάτω. 

Εκτός από τις κατηγορίες που αναφέρθηκαν παραπάνω θα παρουσιαστούν και τρία 

επιπλέον χαρακτηριστικά τα οποία προκύπτουν από τη διερεύνηση της τρέχουσας 

βιβλιογραφίας και είναι τα συναισθηματικά χαρακτηριστικά (Barrón-Cedeño et al., 2019; 

Braşoveanu & Andonie, 2021; Cohen et al., 2020; B. D. Horne et al., 2020; Kausar et al., 2020; 

Meel & Vishwakarma, 2020; Papadopoulou et al., 2019; Reis et al., 2019; Souza Freire et al., 

2021) , τα υβριδικά χαρακτηριστικά (Baeth & Aktas, 2019; Gôlo et al., 2021; S. Qian et al., 

2021; Shu, Cui, et al., 2019; Ying et al., 2021), και τα θεματικά χαρακτηριστικά (Du et al., 

2021). 

 Χαρακτηριστικά Γνώσης 

   Με βάση τη βιβλιογραφία, μία από τις βασικές κατηγορίες  χαρακτηριστικών που 

εντοπίζονται σε αλγορίθμους, μοντέλα και συστήματα εντοπισμού ψευδών ειδήσεων είναι 

τα λεγόμενα χαρακτηριστικά «γνώσης» (knowledge based). Στην ουσία τα χαρακτηριστικά 

«γνώσης» θα μπορούσαν να περιγραφούν ως μία προσέγγιση που υιοθετεί τη μέθοδο 

ελέγχου γεγονότων (fact-checking) κατά την οποία ένας ισχυρισμός συγκρίνεται με 

εξωτερικές πηγές προκειμένου να πιστοποιηθεί η αυθεντικότητά του. Η μέθοδος ελέγχου 

γεγονότων περιλαμβάνει τρεις  βασικές υποκατηγορίες: (α) τον έλεγχο από 

ειδικούς/επαγγελματίες (manual fact checking) (β) τον έλεγχο βάση πληθοπορισμού 

(crowdsourcing)6 και (γ) τον αυτοματοποιημένο έλεγχο (automatic fact-checking). Ειδικότερα 

                                                             
5 handcrafted features: τα συγκεκριμένα χαρακτηριστικά αφορούν χαρακτηριστικά εικόνας τα οποία εξάγονται με αλγόριθμους (π.χ. άκρες ή γωνίες εικόνας). 

Παράδειγμα χρήσης είναι η αναγνώριση εικόνας (Nanni et al., 2017). 

6 πληθοπορισμός: η εξωτερική ανάθεση καθηκόντων σε ένα άτομο ή μία ομάδα ατόμων από έναν 
οργανισμό, άτομο ή ίδρυμα προκειμένου να φέρουν εις πέρας μία εργασία. Η εργασία εξαρτάται από 
την πολυπλοκότητα και τα άτομα εργάζονται βάση γνώσεων, εμπειρίας, χρημάτων για προσωπική 
ανέλιξη, ικανοποίηση αναγκών, ατομικών δεξιοτήτων, οικονομικών αιτιών (Estellés-Arolas & González-
Ladrón-de-Guevara, 2012, p. 7). Παραδείγματα χρήσης πληθοπορισμού συναντώνται στην ανάπτυξη 
νέων τεχνολογιών και στην υλοποίηση ενός αλγόριθμου. Πιο συγκεκριμένα το Αmazon Mechanical 
Turk και τα Wikis θεωρούνται παραδείγματα πληθοπορισμού. 
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η τρίτη υποκατηγορία αφορά τα ακόλουθα τρία στοιχεία: 1. αυτοματοποιημένες ιστοσελίδες 

ελέγχου γεγονότων (π.χ. Claimbuster, Hoaxy), 2. σύγκριση γεγονότων με γνωσιακή βάση (π.χ.  

FEVER) και δημιουργία αυτόματων μοντέλων προσδιορισμού παραπληροφόρησης με χρήση 

αλγορίθμων μηχανικής μάθησης και 3. την εξαγωγή γνώσης από τον ιστό (knowledge ή fact 

extraction) (Shu et al., 2017; X. Zhou & Zafarani, 2020), τα οποία θα αναλυθούν εκτενώς στις 

επόμενες υποενότητες. 

 Έλεγχος από Ειδικούς (Εxpert Based) 

Στην προσέγγιση ειδικών (experts-based) υιοθετείται η οπτική επαγγελματιών οι 

οποίοι εργάζονται σε συγκεκριμένους τομείς για τη λήψη των αποφάσεων (de Beer & 

Matthee, 2021). Ιστοσελίδες όπως το Politifact (PolitiFact, n.d.) , Snopes (Snopes.Com, n.d.), 

FullFact (Full Fact - Full Fact Is the UK’s Independent Fact Checking Organisation, n.d.), 

MediaBias Fact Check (Media Bias/Fact Check News, n.d.), Newsguard (NewsGuard - 

Combating Misinformation with Trust Ratings for News, n.d.), Maldito Bulo ((Portada · 

Maldita.Es - Periodismo Para Que No Te La Cuelen, n.d.), SNU Fact Check (Factcheck, n.d.) 

αλλά και τα Ellinika Hoaxes (Ellinika Hoaxes, n.d.) υιοθετούν τη συγκεκριμένη οπτική.   

Η προσέγγιση αυτή αναφέρεται στα περισσότερα άρθρα της βιβλιογραφίας 

παράλληλα με αλγόριθμους μηχανικής μάθησης  (Barrón-Cedeño et al., 2019; Braşoveanu & 

Andonie, 2021; B. D. Horne et al., 2020; Isaakidou et al., 2021; Kausar et al., 2020; Khanday et 

al., 2021; Posadas-Durán et al., 2019; Reis et al., 2019; Shim et al., 2021; Shu, Wang, et al., 

2019; Silva et al., 2020; Sotirakou et al., 2021; Souza Freire et al., 2021; Varshney & 

Vishwakarma, 2021; Vishwakarma et al., 2019). 

Στο Media Bias Factcheck (Εικόνα 22) χρησιμοποιούνται μετρικές κλίμακας για την 

μεροληψία. Η συγκεκριμένη οπτική υιοθετεί μία κλίμακα με την εισαγωγή μιας κίτρινης 

τελείας ως δείκτη για συγκεκριμένες ιστοσελίδες που υιοθετούν μεροληπτικές απόψεις. Οι 

μετρικές μεροληψίας εστιάζονται στην πολιτική τοποθέτηση, δηλαδή αριστερός, δεξιός, 

κεντρώος, στο κατά πόσο αληθής είναι η πληροφόρηση, ή και τα δύο (Εικόνα 23).  
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Εικόνα 22. Στιγμιότυπο από MediaBias FactCheck. 

 

 

Εικόνα 23. Μετρικές και κίτρινος δείκτης επισήμανσης πολιτικής τοποθέτησης. 

Οι συγκεκριμένες μετρήσεις έχουν υιοθετηθεί από την πολιτική κλίμακα των Η.Π.Α. και είναι 

επικεντρωμένες σε 4 βασικές κατηγορίες: 

▪ Μεροληπτικές λέξεις/τίτλοι (Βiased wording/headlines): Η πηγή χρησιμοποιεί 

μεροληπτικές λέξεις για να προκαλέσει το συναίσθημα του αναγνώστη (Οι τίτλοι 

ταιριάζουν με την ιστορία;) 

▪ Αληθοφάνεια/Πηγή (Factual/Sourcing): Έμφαση στις αναφορές της πηγής 

(τεκμηρίωση) και υποστήριξη των ισχυρισμών με αποδεικτικά στοιχεία (έγκυρες 

πηγές). Στη συγκεκριμένη κατηγορία δίδεται μία αναφορά «εγκυρότητας» 

(βαθμολογία) ως προς τις πηγές (πολύ υψηλή, υψηλή, κυρίως πραγματική, μικτή, 

χαμηλή, πολύ χαμηλή)   

▪ Επιλογές ιστορίας (Story choices): Η πηγή αναφέρει την είδηση αντικειμενικά (και 

από τις δύο πλευρές) ή μονομερώς; 
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▪ Πολιτική σχέση (Political affiliation): Πόσο ευνοεί μία συγκεκριμένη πολιτική 

ιδεολογία; Πόσο ακραίες είναι οι απόψεις;  

Η πηγή αξιολογείται από 0-10 όπου 0 η μη μεροληπτική και 10 το μέγιστο της μεροληψίας 

(Methodology, n.d.). Με βάση την πολιτική τοποθέτηση η βαθμολογημένη κλίμακα είναι η 

εξής: 0-2: λιγότερο μεροληπτική, 2-5: μεροληψία κεντροαριστερού/κεντροδεξιού, 5-8: 

μεροληψία αριστερού/δεξιού, 8-10: μέγιστη μεροληψία.  

Με βάση την «αναφορά τεκμηρίωσης» από την κατηγορία factual/sourcing οι αξιολογήσεις 

είναι οι ακόλουθες: 

▪ Πολύ υψηλή: αν η αξιολόγηση είναι 0 τότε η πηγή είναι πάντα αληθής, οι πηγές 

πληροφόρησης που παραθέτει είναι αξιόπιστες, διορθώνει εσφαλμένες 

πληροφορίες, δεν έχει αποτύχει σε κάθε έλεγχο αναφοράς ειδήσεων  

▪ Υψηλή (αξιολόγηση 1-2): η πηγή είναι πάντα αξιόπιστη, οι πηγές πληροφόρησης που 

παραθέτει έχουν χαμηλή μεροληψία ή υψηλή αξιόπιστη πληροφόρηση,  διορθώνει 

εσφαλμένες πληροφορίες, έχει αποτύχει μία φορά σε έλεγχο αναφοράς  ή δύο      

▪ Κυρίως πραγματική (αξιολόγηση 3-4): η πηγή είναι συνήθως  αξιόπιστη αλλά έχει 

αποτύχει σε έλεγχο αξιοπιστίας (1 ή 2 φορές). Χρησιμοποιεί κατά περιόδους 

μεροληπτικές πηγές που όμως οδηγούν σε αξιόπιστο περιεχόμενο τις περισσότερες 

φορές   

▪ Μεικτή (αξιολόγηση 5-6): η πηγή δεν χρησιμοποιεί πάντα αξιόπιστες πηγές ή οδηγεί 

σε μεροληπτικές/μεικτές πηγές. Οι μεικτές πηγές έχουν αποτύχει σε ένα ή 

περισσότερους ελέγχους αξιοπιστίας και δεν διορθώνουν λανθασμένες ή 

παραποιημένες πληροφορίες   

▪ Χαμηλή (αξιολόγηση 7-9): η πηγή σπάνια χρησιμοποιεί αξιόπιστες πηγές και δεν 

είναι έμπιστη για αξιόπιστη πληροφόρηση. Αυτές οι πηγές πρέπει να ελεγχθούν για 

σκόπιμη διασπορά ψευδών ειδήσεων, προπαγάνδα, θεωρίες συνωμοσίας 

▪ Πολύ Χαμηλή (αξιολόγηση 10): η πηγή σπάνια χρησιμοποιεί αξιόπιστες πηγές και 

δεν είναι έμπιστη για αξιόπιστη πληροφόρηση. Οι πηγές πρέπει να ελεγχθούν για 

σκόπιμη διασπορά ψευδών ειδήσεων, προπαγάνδα, θεωρίες συνωμοσίας 

Στο Politifact (Drobnic-Holan, 2018) (Εικόνα 24) υιοθετείται η «μέτρηση αληθείας» 

(Truth-O-Meter) σχετικά με τους ισχυρισμούς (claims) που διαδίδονται στο διαδίκτυο και 

επιλέγονται οι πιο αξιόλογοι και σημαντικοί. 
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Εικόνα 24. Στιγμιότυπο από Politifact. 

Για τον έλεγχο και την επιλογή των ισχυρισμών εξετάζονται τα παρακάτω ερωτήματα: 

▪ Είναι ο ισχυρισμός βασισμένος σε επιβεβαιωμένο γεγονός; (Δεν ελέγχονται γνώμες 

δεδομένου ότι στην ομιλία  και στην πολιτική ρητορική διακρίνεται  η έννοια της 

υπερβολής) 

▪ Η συγκεκριμένη δήλωση φαίνεται λανθασμένη ή παραπλανητική; 

▪ Είναι η δήλωση αξιόλογη; (μικρά λάθη στην ομιλία αποφεύγονται να ελεγχθούν) 

▪ Η δήλωση μπορεί να μεταφερθεί και να αναπαραχθεί από άλλους; 

▪ Μπορεί ένας συνηθισμένος άνθρωπος να ακούσει ή να διαβάσει τη δήλωση και να 

αναρωτηθεί: «Αληθεύει;»  

H επιλογή των δηλώσεων γίνεται βάση των θεμάτων των ειδήσεων ενώ η επιλογή των 

γεγονότων πραγματοποιείται και από τις δύο πολιτικές παρατάξεις των Η.Π.Α. (Δημοκρατικοί 

και Συντηρητικοί). Επιπλέον, τις περισσότερες φορές ελέγχεται το κόμμα εξουσίας ή τα άτομα 

που επανειλημμένα κάνουν δηλώσεις για να παραπλανήσουν ή να τραβήξουν την προσοχή. 

Η διαδικασία ελέγχου είναι η ακόλουθη: ανασκόπηση ως προς το τι έχουν βρει οι 

προηγούμενοι αξιολογητές, ενδελεχή έρευνα στη μηχανή αναζήτησης Google, έρευνα σε 

online βάσεις δεδομένων, συμβουλευτική με διαφορετικούς ειδικούς, ανασκόπηση των 

δημοσιεύσεων και μια τελική ολική ανασκόπηση των διαθέσιμων στοιχείων. 
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Η κλίμακα προσδιορισμού του «μέτρου αληθείας» αντανακλά την ακρίβεια της δήλωσης 

και περιλαμβάνει 6 βαθμολογήσεις: 

▪ Αληθές (True): ακρίβεια δήλωσης και δεν υπάρχει κάτι ελλιπές 

▪ Σχεδόν αληθές (Mostly True): η δήλωση είναι αληθής αλλά χρειάζεται διευκρίνιση ή 

πρόσθετη πληροφόρηση 

▪ Κατά το ήμισυ αληθές (Half-True): η δήλωση είναι σχεδόν αληθής αλλά παραλείπει 

σημαντικές λεπτομέρειες ή λαμβάνει υπόψη γεγονότα εκτός πλαισίου 

▪ Σχεδόν λανθασμένη (Mostly False): η δήλωση περιλαμβάνει ένα μέρος της αλήθειας 

αλλά αγνοεί σημαντικά γεγονότα που θα έδιναν διαφορετική εντύπωση 

▪ Λανθασμένη (False): η δήλωση δεν είναι αληθής 

▪ Ψέματα (Pants on Fire): η δήλωση δεν είναι αληθής και δημιουργεί έναν 

εξωπραγματικό ισχυρισμό      

Η βαθμολογία της δήλωσης βασίζεται στην πληροφορία που είναι γνωστή τη στιγμή που 

γίνεται η δήλωση και βαρύνει τον ομιλητή. Ο δημοσιογράφος που ερευνά και γράφει την 

αξιολόγηση προτείνει μία κλίμακα όταν η αναφορά επιστρέφεται στον επιβλέποντα 

επιμελητή. Ο επιμελητής και ο δημοσιογράφος αξιολογούν μαζί την αναφορά, 

αποσαφηνίζουν και προσθέτουν λεπτομέρειες και συμφωνούν για την βαθμολόγηση. 

Μετέπειτα, ο επιβλέπων επιμελητής δίνει τον έλεγχο των γεγονότων σε δύο επιπλέον 

επιμελητές.          

Οι τρεις επιμελητές και ο δημοσιογράφος αξιολογούν τον έλεγχο μέσω συζήτησης των 

ερωτήσεων: 

▪ Είναι η δήλωση πραγματικά αληθής; 

▪ Η δήλωση μπορεί να αποτυπωθεί διαφορετικά; Μπορεί να ερμηνευτεί; 

▪ Μπορεί ο ομιλητής να παρέχει αποδείξεις; Ο ομιλητής απέδειξε ότι η δήλωση είναι 

αληθής; 

▪ Πώς έγινε η διαχείριση παρόμοιων δηλώσεων στο παρελθόν; Ποια είναι η νομική 

διαδικασία του Politifact; 

Στη συνέχεια, οι τρεις επιμελητές ψηφίζουν για την βαθμολόγηση (δύο ψήφοι 

καθορίζουν την απόφαση), κάποιες φορές αφήνοντάς τη όπως πρότεινε ο δημοσιογράφος 

και άλλες φορές αλλάζοντας τη σε άλλη βαθμολόγηση. Πραγματοποιούνται περισσότερες 

τροποποιήσεις και κατόπιν η αναφορά δημοσιεύεται. 
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Στην ίδια περίπου οπτική κινείται και το Snopes (Our Fact Check Ratings, Explained, n.d.) 

(Εικόνα 25) το οποίο ελέγχει τους ισχυρισμούς με βάση την ακόλουθη κλίμακα: 

▪ Αληθές (True): τα αρχικά στοιχεία των ισχυρισμών είναι αληθή 

▪ Σχεδόν αληθές (Mostly True): τα αρχικά στοιχεία των ισχυρισμών είναι αληθή αλλά 

πρόσθετες λεπτομέρειες γύρω από τον ισχυρισμό είναι αναληθείς 

▪ Μεικτό (Mixture): ο ισχυρισμός έχει κάποια στοιχεία που είναι αληθή και κάποια 

ψευδή έτσι ώστε να μην μπορεί να αποτυπωθεί από καμία άλλη βαθμολογία 

▪ Κυρίως Ψευδές (Mostly false): τα κύρια στοιχεία ενός ισχυρισμού είναι ψευδή αλλά 

κάποιες αλλά πρόσθετες λεπτομέρειες γύρω από τον ισχυρισμό είναι αληθείς 

▪ Ψευδές (False): τα κύρια στοιχεία ενός ισχυρισμού είναι ψευδή 

▪ Μη αποδεδειγμένο (Unproven): δεν υπάρχουν επαρκή στοιχεία ότι ο ισχυρισμός 

είναι αληθής αλλά ο ισχυρισμός δεν μπορεί να αποδειχθεί ότι είναι ψεύτικος 

▪ Εκτός χρονικού πλαισίου (Outdated): η βαθμολόγηση αφορά σε στοιχεία όπου τα 

μεταγενέστερα γεγονότα έχουν καταστήσει την πρωτότυπη βαθμολόγηση μη σχετική 

(π.χ. μία παράγραφος ενός νόμου έχει καταργηθεί) 

▪ Λανθασμένο (Miscaption): χρησιμοποιείται σε φωτογραφίες και βίντεο που είναι 

πραγματικά (όχι προϊόν μερικής ή ολικής ψηφιακής χειραγώγησης) αλλά που κατά 

κύριο λόγο είναι παραπλανητικά γιατί το συμπληρωματικό υλικό περιγράφει 

ψευδώς την καταγωγή, το πλαίσιο και τη σημασία 

▪ Σωστή αναφορά (Correct Attribution): το αναφερόμενο υλικό (υλικό ή κείμενο) έχει 

αποδοθεί σωστά στο άτομο που την  ανέφερε ή την έγραψε 

▪ Μύθος (Legend): γεγονότα που περιγράφονται πολύ γενικά ή είναι ελλειπή ως προς 

κάποιες λεπτομέρειες, όπως ως προς το αν έχουν συμβεί σε κάποιον, κάποια στιγμή 

και γι’ αυτό είναι αναξιόπιστα 

▪ Εσφαλμένη απόδοση (Misattributed): το αναφερόμενο υλικό (ομιλία ή κείμενο) έχει 

αποδοθεί εσφαλμένα σε ένα άτομο που δεν το είπε ή δεν το έγραψε 

▪ Απάτη (Scam): δεν είναι μία αξιολόγηση αλήθειας, αλλά υποδεικνύει ιστοσελίδες 

που περιγράφουν λεπτομέρειες από επαληθευμένες απάτες 

▪ Νόμιμο (Legit): περιγράφει αυθεντικές, νόμιμες προσφορές ή πρωτοβουλίες που 

είναι διαθέσιμες σε καταναλωτές ή μέλη του κοινού 

▪ Κατηγοριοποιημένα ως σάτιρα (Labeled satire): ένας ισχυρισμός προέρχεται από 

περιεχόμενο που περιγράφεται από τον δημιουργό του ή/και το ευρύτερο κοινό ως 

σάτιρα. Δεν είναι απαραίτητο να είναι σάτιρα όλο το περιεχόμενο που περιγράφεται 

από τον δημιουργό ή το κοινό και δεν κάνει διάκριση ανάμεσα στην «πραγματική» 
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σάτιρα και το περιεχόμενο που μπορεί να μην αναγνωρίζεται αποτελεσματικά ή να 

μην γίνεται κατανοητό ως σάτιρα παρόλο που χαρακτηρίζεται ως τέτοιο 

▪ Προέλευση σάτιρας (Originated satire): αναφέρεται σε περιεχόμενο που προήλθε 

αρχικά από έναν ιστότοπο που περιγράφεται ως σάτιρα, αλλά αργότερα 

αφαιρέθηκαν ορισμένες από τις σατιρικές του επισημάνσεις, επαναδιατυπώθηκαν 

και δημοσιεύτηκαν αλλού. Ισχύει επίσης για περιεχόμενο που δεν χαρακτηρίζεται 

απαραίτητα ως σάτιρα, αλλά για το κοινό θεωρείται σατιρικό, όπως το περιεχόμενο 

της «The Onion»   

 

 

Εικόνα 25.Στιγμιότυπο από Snopes. 

Το News Guard (Rating Process and Criteria, 2022) (Εικόνα 26) χρησιμοποιεί 9 

κριτήρια για την βαθμολόγηση των πληροφοριών σε μια ιστοσελίδα και παράλληλα μία 

βαθμολογία εμπιστοσύνης 0-100, αποδεικνύοντας κατά αυτόν τρόπο την αξιοπιστία ή την 

αναξιοπιστία της. Με βάση την απόδοση κάθε ιστοσελίδα χαρακτηρίζεται με: 

Πράσινο: εάν ακολουθεί τα βασικά πρότυπα της αξιοπιστίας και της διαφάνειας (εάν 

ακολουθεί και τα εννέα, σημειώνεται στη βαθμολόγηση, εάν έχει εξαιρέσεις, σημειώνεται 

και αυτό). 

https://www.theonion.com/
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Κόκκινο: εάν σε γενικές γραμμές αποτύχει να ακολουθήσει τα βασικά πρότυπα αξιοπιστίας 

και διαφάνειας (εάν η ιστοσελίδα αποτύχει σε αρκετά από  τα εννέα ή εάν παραβιάζει 

δημοσιογραφικά πρότυπα με το να αποτύχει σε σημαντικό αριθμό κριτηρίων) 

Σάτιρα: η συγκεκριμένη ιστοσελίδα αν και χρησιμοποιεί ειδήσεις ως βάση της σάτιρας δεν 

αποτελεί παραδοσιακό μέσο ειδήσεων. Οι ιστοσελίδες σάτιρας δεν βαθμολογούνται αλλά 

παρέχεται για αυτές μία περιγραφή σχετικά με το ποιος είναι ο δημιουργός τους, εάν αυτό 

βέβαια είναι δυνατό 

Πλατφόρμα: εάν  φιλοξενεί πρωτίστως περιεχόμενο απευθείας δημοσιευμένο από χρήστες 

με περιορισμένο έλεγχο. Οι πληροφορίες τέτοιων ιστοσελίδων μπορεί να είναι ή να μην είναι 

αξιόπιστες. Οι συγκεκριμένες ιστοσελίδες δεν βαθμολογούνται με βάση τα εννέα κριτήρια 

αλλά για κάθε μία παρέχεται περιγραφή για τις πρακτικές της 

 

 

Εικόνα 26. Στιγμιότυπο από Newsguard. 

Κάθε κριτήριο εμπιστοσύνης έχει βαρύνουσα σημασία με βάση τους αριθμητικούς 

δείκτες (0-100). Όλα τα κριτήρια είναι επιτυχία (pass) - αποτυχία (fail). Δηλαδή, αν λάβει 

όλους τους βαθμούς που αντιστοιχούν στα κριτήρια ή εάν δεν λάβει κανένα βαθμό για 

συγκεκριμένο κριτήριο. Μία ιστοσελίδα με βαθμολογία 60 ή υψηλότερη λαμβάνει πράσινη 

αξιολόγηση. Ιστοσελίδα με βαθμολογία κάτω από 60 λαμβάνει κόκκινη αξιολόγηση. Σε 

πλατφόρμες και σατιρικές ιστοσελίδες δίδονται ξεχωριστές περιγραφές και δεν 
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αξιολογούνται με βάση τα εννέα κριτήρια. Κάθε βαθμολόγηση καταγράφεται σε μία «Ετικέτα 

πληροφόρησης» (Nutrition Label).         

Τα κριτήρια τα οποία ακολουθούνται από το Newsguard για τους ιστοτόπους καθώς 

και τα κριτήρια διαφάνειας είναι τα ακόλουθα: 

▪ Δεν δημοσιεύει επανειλημμένα ψευδές περιεχόμενο: δεν παράγει επανειλημμένα 

περιεχόμενο που έχει διαπιστωθεί ότι είναι ξεκάθαρα και σημαντικά ψευδές και το 

οποίο δεν έχει διορθωθεί γρήγορα και σωστά. Υπάρχει ένα «υψηλό ποσοστό» 

αποτυχίας αυτού του κριτηρίου. Οποιαδήποτε, δηλαδή, δεδομένη ημέρα ο 

ιστότοπος είναι πιθανό να εμφανίζει ψευδές περιεχόμενο  

▪ Συλλέγει και παρουσιάζει πληροφορίες υπεύθυνα: Οι πάροχοι περιεχομένου είναι 

γενικά δίκαιοι και ακριβείς στην αναφορά και την παρουσίαση πληροφοριών. 

Αναφέρονται σε πολλές πηγές, κατά προτίμηση σε εκείνες που παρουσιάζουν άμεσες 

πληροφορίες, από πρώτο χέρι για ένα θέμα ή ένα γεγονός ή από αξιόπιστες 

δευτερεύουσες πηγές ειδήσεων και δεν παραποιούν κατάφωρα ή δεν παρουσιάζουν 

λανθασμένα πληροφορίες για να δημιουργήσουν ένα επιχείρημα ή να αναφέρουν 

ένα θέμα  

▪ Διορθώνει ή διευκρινίζει τακτικά λάθη: Ο ιστότοπος διαθέτει αποτελεσματικές 

πρακτικές για τον εντοπισμό λαθών και για τη δημοσίευση διευκρινίσεων και 

διορθώσεων, αναγνωρίζει με διαφάνεια τα λάθη και δεν αφήνει αδιόρθωτο ψευδές 

περιεχόμενο  

▪ Χειρίζεται τη διαφορά μεταξύ ειδήσεων και γνώμης υπεύθυνα: Οι πάροχοι 

περιεχομένου που δίνουν την εντύπωση ότι αναφέρουν ειδήσεις ή ένα μείγμα 

ειδήσεων και γνώμης ξεχωρίζουν τη γνώμη από την αναφορά ειδήσεων και όταν 

αναφέρουν ειδήσεις, δεν επιλέγουν σκανδαλώδη γεγονότα ή ιστορίες για να 

προωθήσουν απόψεις. Πάροχοι περιεχομένου που προβάλλουν μια συγκεκριμένη 

άποψη αποκαλύπτουν αυτήν την άποψη 

▪ Αποφεύγει τους παραπλανητικούς τίτλους: Ο ιστότοπος δεν δημοσιεύει τίτλους 

που περιλαμβάνουν ψευδείς πληροφορίες, που προκαλούν σημαντική αίσθηση ή 

δεν αντικατοπτρίζουν αυτό που πραγματικά υπάρχει στο περιεχόμενο κάτω από την 

επικεφαλίδα  

▪ Ο ιστότοπος αποκαλύπτει την ιδιοκτησία και τη χρηματοδότηση: Ο ιστότοπος 

αποκαλύπτει με τρόπο φιλικό προς τον χρήστη την ιδιοκτησία ή/και τη 

χρηματοδότησή, καθώς και τυχόν αξιοσημείωτες πολιτικές σχέσεις ή οικονομικά 

συμφέροντα. Ο αναγνώστης πρέπει να γνωρίζει ποιος χρηματοδοτεί το περιεχόμενο 
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και ποια σχετικά ενδιαφέροντα μπορεί να έχει ο ιδιοκτήτης ή ο χρηματοδότης στο 

περιεχόμενο 

▪ Επισημαίνει με σαφήνεια τη διαφήμιση: Ο ιστότοπος καθιστά σαφές ποιο 

περιεχόμενο πληρώνεται και ποιο όχι 

▪ Αποκαλύπτει ποιος είναι ο υπεύθυνος, συμπεριλαμβανομένων πιθανών 

συγκρούσεων συμφερόντων: Οι υπεύθυνοι για το περιεχόμενο προσδιορίζονται 

στον ιστότοπο και υπάρχει τρόπος για τους αναγνώστες να επικοινωνήσουν με τον 

ιστότοπο σχετικά με θέματα σύνταξης. Αναφέρεται, δηλαδή, στον αναγνώστη ποιος 

είναι αρμόδιος να αποφασίσει ποιο περιεχόμενο να δημοσιεύεται 

▪ Ο ιστότοπος παρέχει τα ονόματα των δημιουργών περιεχομένου, είτε με τα 

στοιχεία επικοινωνίας ή τα βιογραφικά στοιχεία: πληροφορίες σχετικά με αυτούς 

που παράγουν το περιεχόμενο είναι προσβάσιμες στον ιστότοπο και είναι σαφές 

ποιος παράγει, ποιο περιεχόμενο 

Εκτός από τα κριτήρια που αναφέρθηκαν παραπάνω το Newsguard υιοθετεί και 

διαδικασία βαθμολόγησης (αξιολόγησης) των κριτηρίων. 

Η διαδικασία αξιολόγησης έχει σχεδιαστεί κατά τέτοιον τρόπο ώστε να διασφαλίζονται 

ότι τα εννέα δημοσιογραφικά κριτήρια εφαρμόζονται δίκαια και με σαφήνεια σε όλους τους 

ιστοτόπους χωρίς να λαμβάνει υπόψη το θέμα, το ύφος, ή την πολιτική τοποθέτηση (εάν 

υπάρχει). 

▪ Ένας αναλυτής του NewsGuard αξιολογεί το περιεχόμενο του ιστότοπου με βάση 

τα εννέα κριτήρια. Οι αναλυτές είναι εκπαιδευμένοι δημοσιογράφοι που 

πραγματοποιούν ρεπορτάζ για να καθορίσουν λεπτομέρειες σχετικά με την 

ιδιοκτησία, τη χρηματοδότηση, την αξιοπιστία και τις πρακτικές διαφάνειας του 

ιστοτόπου 

▪ Ο αναλυτής συντάσσει μία γραπτή «Ετικέτα Πληροφόρησης» (Nutrition Label) για 

τον ιστότοπο με βάση τις αναφορές του. Οι «επιστημονικές» ετικέτες αποτελούνται 

από ένα πλέγμα που δείχνει την απόδοση του ιστοτόπου σε καθένα από τα εννέα 

κριτήρια και μία γραπτή εξήγηση του περιεχομένου του ιστοτόπου (ποιος βρίσκεται 

πίσω από αυτό και γιατί έλαβε τη βαθμολογία). 

▪ Κάλεσμα στον ιστότοπο για σχόλια. Εάν ένας αναλυτής του NewsGuard πιστεύει ότι 

ένας ιστότοπος μπορεί να αποτύχει σε ένα ή περισσότερα από τα εννέα κριτήρια, η 

πρακτική του NewsGuard είναι να επικοινωνήσει με τον ιδιοκτήτη του ιστοτόπου για 

να προσπαθήσει να ζητήσει σχόλιο πριν δημοσιεύσει την αξιολόγηση. Εάν ο 
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ιστότοπος παρέχει ένα σχόλιο, αυτό το σχόλιο περιλαμβάνεται στη γραπτή 

αξιολόγηση του ιστοτόπου για να παρέχει στους χρήστες την άποψη του ιστοτόπου 

▪ Η βαθμολογία ελέγχεται και αξιολογείται από έμπειρους συντάκτες. Τουλάχιστον 

ένας ανώτερος συντάκτης και οι συν-διευθύνοντες σύμβουλοι του NewsGuard 

εξετάζουν κάθε «επιστημονική ετικέτα» πριν από τη δημοσίευση για να 

διασφαλίσουν ότι η βαθμολογία είναι όσο το δυνατόν πιο δίκαιη και ακριβής 

▪ Ο ιστότοπος λαμβάνει βαθμολογία Κόκκινο ή Πράσινο με βάση τα εννέα 

δημοσιογραφικά κριτήρια. Οι αξιολογήσεις του NewsGuard περιλαμβάνουν το 

ανθρώπινο κριτήριο για την αξιολόγηση της απόδοσης ενός ιστοτόπου σε καθένα 

από τα εννέα κριτήρια. Αλλά η βαθμολογία του ιστοτόπου για το κόκκινο ή το 

πράσινο καθορίζεται κυρίως με βάση τα εννέα κριτήρια 

▪ Περιοδική ενημέρωση των «Επιστημονικών» Ετικετών. Το NewsGuard ενημερώνει 

περιοδικά τη βαθμολογία του για κάθε ιστότοπο. Εάν ένας ιστότοπος αλλάξει τις 

πρακτικές του, η απόδοσή του σε ένα ή περισσότερα από τα εννέα κριτήρια του 

NewsGuard ενδέχεται να αλλάξει. Τέτοιες ενημερώσεις σημειώνονται σε μια 

σημείωση του συντάκτη στην «επιστημονική» ετικέτα 

▪ Ασκείται υπευθυνότητα και παρουσιάζεται το έργο. Κάθε «επιστημονική» ετικέτα 

περιέχει τα ονόματα του συγγραφέα και των συντακτών που εργάστηκαν για την 

αξιολόγηση. Τα ιστορικά των αναλυτών και των συντακτών που κατονομάζονται, 

καθώς και αυτά των εποπτικών συντακτών μπορούν να αναζητηθούν επιλέγοντας τα 

ονόματά τους ή μεταβαίνοντας στη  σελίδα της ομάδας του ιστότοπου Newsguard. 

Εάν ένας ιστότοπος διαφωνεί με τη βαθμολογία του NewsGuard μπορεί να σχολιάσει 

ως μέρος της διαδικασίας αξιολόγησης και τα αναφερόμενα σχόλια θα 

συμπεριληφθούν στην «επιστημονική» ετικέτα του ιστοτόπου. Ο εκδότης μπορεί 

επίσης να γράψει μια πιο λεπτομερή απάντηση ή παράπονο χρησιμοποιώντας τη 

σελίδα επικοινωνίας του NewsGuard 

Το Μaldito Bulo (Portada · Maldita.Es - Periodismo Para Que No Te La Cuelen, n.d.)  

(Εικόνα 27) αποτελεί τον ισπανόφωνο ιστότοπο ελέγχου γεγονότων (hoax) το οποίο επιλέγει 

τη μέθοδο αξιολόγησης των ψευδών ειδήσεων, βάση δύο μεταβλητών: της διάχυσης 

(viralidad) και της επικινδυνότητας (peligrosidad) (Metodología de Maldito Bulo · Maldita.es 

- Periodismo para que no te la cuelen, 2020). 

Ως προς τη διάχυση εντοπίζονται μόνο όσες δημοσιεύσεις έχουν μεγάλο αντίκτυπο και 

όσες ενέχουν κίνδυνο (όχι απλές φάρσες από Facebook, Twitter). Ως προς την επικινδυνότητα 

λαμβάνονται υπόψη εκείνες που εμφανίζονται σε κρίσιμες στιγμές (π.χ. καταστροφές, 



54 

 

δημόσια υγεία, κοινωνική συνύπαρξη). Γίνεται έλεγχος μόνο σε δεδομένα και γεγονότα που 

μπορούν να επαληθευτούν και όχι σε απόψεις. Η διαδικασία της επαλήθευσης έχει ως εξής:  

▪ Η ομάδα ερευνά την ύπαρξη πιθανής παραπληροφόρησης με επικοινωνία 

πρωτογενών πηγών, επαληθεύει την προέλευσή τους, τις συγκρίνει με άλλες βάσεις 

δεδομένων από επίσημες πηγές αλλά και μέσω τεχνικών επαλήθευσης εικόνας, ήχου 

ή βίντεο αν κριθεί απαραίτητο 

▪ Η ομάδα με τη βοήθεια και της ομάδας Telegram ελέγχει με ποιες πηγές έχει 

αξιολογηθεί και συγκριθεί, πως έχει φτάσει σε αυτό το συμπέρασμα, ποιες τεχνικές 

έχει ακολουθήσει για να αντικρούσει την συγκεκριμένη ημερομηνία και ζητά το 

λάθος 

▪ Μετά τον έλεγχο του αξιολογητή η απόφαση δίδεται σε ψηφοφορία 9 επιμελητών. 

Εάν δεν υπάρχει αντίθετη γνώμη, η απόφαση δημοσιεύεται με 4 ψήφους υπέρ. Εάν 

υπάρχει μία αντίθετη ψήφος, η διαδικασία αξιολόγησης λαμβάνει υπόψη τα 

αιτήματα που έχουν παρουσιαστεί ή τον λόγο της αντίθετης ψήφου και ψηφίζει ξανά 

▪ Όλα τα μέλη με δικαίωμα ψήφου έχουν δικαίωμα βέτο. Εάν κάποιος ασκήσει βέτο 

σε μία αντίθετη ψήφο με αιτιολόγηση, και μετά από τη συζήτηση των μελών που 

έχουν δικαίωμα ψήφου, το βέτο του παραμένει αμετάκλητο, δεν δημοσιεύεται. Δεν 

υπάρχει βέτο ως προς την ιδεολογία και θα πρέπει να υποστηρίζεται από 

επιχειρήματα ή άλλους αποδεκτούς λόγους 

    

 

Εικόνα 27. Στιγμιότυπο από Maldito Bulo. 
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Οι κατηγορίες παραπληροφόρησης του Maldito Bulo είναι οι εξής: 

▪ Hoax (bulo): πληροφορίες που έχουν επαληθευτεί ότι είναι ψευδείς και 

αντιμετωπίζονται ως πραγματικές, δηλαδή ημερομηνίες, γεγονότα, βίντεο, εικόνες, 

ηχητικές πληροφορίες, παραποιημένες εικόνες και βίντεο, πραγματικές εικόνες, 

βίντεο και ηχητικές πληροφορίες όπου υπάρχει ένα πλαίσιο ψεύδους είτε χρονικό, 

είτε τοποθεσίας, είτε απόδοσης, ή άλλου εσφαλμένου πλαισίου και σατιρικό 

περιεχόμενο το οποίο διαδίδεται ως πραγματικό και το κοινό το πιστεύει. 

▪ Δεν υπάρχουν αποδείξεις: οι πληροφορίες που δεν έχουν αποδειχτεί ως αληθείς 

αλλά και εκείνες για τις οποίες δεν υπάρχουν αξιόπιστες αποδείξεις ότι είναι hoax 

και όταν κανείς δεν παρουσιάζει αποδείξεις αξιόπιστες της ύπαρξής τους, όπως 

δηλώσεις ή αποσπάσματα από άτομα δημόσιου κύρους, πρόσφατα ή ιστορικά, των 

οποίων η προέλευση δεν μπορεί να εντοπιστεί εκτός από το περιεχόμενο που 

υπόκειται σε επαλήθευση ή άλλα συναφή, χωρίς να βρεθούν προηγούμενες ή 

παράλληλες αναφορές, οι οποίες να υποστηρίζουν το συγκεκριμένο απόσπασμα, 

γεγονότα για τα οποία δεν υπάρχουν αποδείξεις, μάρτυρες, ή online υλικό, αλλά δεν 

μπορεί να πιστοποιηθεί ότι δεν είναι αληθή για να χαρακτηριστούν ως hoax.  

Επιπλέον, έχει υιοθετηθεί και άλλο ένα κριτήριο το «Τι Γνωρίζουμε». Το συγκεκριμένο 

κριτήριο εφαρμόζεται όταν δεν υπάρχουν αρκετές ανεξάρτητες πληροφορίες ως προς το 

περιεχόμενο ή συμβάν για να χαρακτηριστεί ως hoax ή δεν υπάρχουν αποδείξεις, αλλά έχουν 

ανακτηθεί πληροφορίες από διαφορετικούς παράγοντες και που εκτίθονται για παράθεση 

του πλαισίου, περιεχόμενα που έχουν διαφορετικές εκδοχές και είναι αντιφατικές, 

αξιολογήσεις που εμπίπτουν σε μη τελεσίδικες δικαστικές προτάσεις και που για αυτό το 

λόγο υπόκεινται σε μελλοντική τροποποίηση. 

Ως προς το κοινωνικό περιεχόμενο ο ιστότοπος αναγνωρίζει ως hoax τα tweet που έχουν 

ένδειξη τρολ και εκείνα που μιμούνται τον λογαριασμό ενός ατόμου ή οργανισμού αλλά και 

όταν δεν υπάρχουν σύνδεσμοι που αποδεικνύουν την δημοσίευση του tweet, όταν δεν 

υπάρχει αρχειοθετημένη έκδοση ή αρχεία μνήμης (cache) της δημοσίευσης, όταν δεν 

υπάρχουν αναδημοσιεύσεις ή σχόλια, αυτό που συνοδεύει τη δημοσίευση είναι το ίδιο 

στιγμιότυπο οθόνης, με τον ίδιο αριθμό retweets, likes, ή δεν εμφανίζεται ο αριθμός των 

likes, retweets, όταν ο δημιουργός το αρνείται κ.ά. 

Το SNU FactCheck (Εικόνα 28) είναι η πρώτη κορεάτικη πλατφόρμα για τον έλεγχο των 

ισχυρισμών στη Σεούλ, η οποία έχει αρκετά κοινά στοιχεία με το Politifact με υιοθέτηση και 

εδώ του «μέτρου αληθείας». Περιλαμβάνει πάνω 1000 πιστοποιημένα γεγονότα τα οποία 

έχουν ελεγχθεί από εταιρείες μέσων ενημέρωσης. Το SNU Fact Check αξιολογεί τις δηλώσεις 
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πολιτικών, υποψηφίων εκλογών, ντιμπέϊτ, ομιλιών και τις δηλώσεις που δημοσιεύονται στο 

κοινό από τον τύπο και τα μέσα (SNUFactCheck, n.d.). Η κλίμακα πιστοποίησης βασίζεται σε 

5 κριτήρια, από εκείνα που δεν είναι «καθόλου έγκυρα» έως εκείνα που είναι «πλήρως 

αληθή». Σε περίπτωση που μία δημοσίευση έχει μεγάλη απόκλιση σε βαθμολογία τότε 

κατηγοριοποιείται ως «αμφισβητήσιμη» (SNU FactCheck Wins Human Technology Award at 

Asia Future Forum - News - Newsroom - SNU NOW, n.d.).  Συγκεκριμένα τα κριτήρια που 

χρησιμοποιεί είναι: Μη αληθές, Σχεδόν μη αληθές, Ημιαληθές, Αρκετά Αληθές, Αληθές, 

Αμφισβητήσιμο. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 28. Στιγμιότυπο από SNUFactCheck. 

 

Εικόνα 29. Στιγμιότυπο από Ellinika Hoaxes. 
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Στην Ελλάδα ο ιστότοπος ελέγχου γεγονότων είναι τα Εllinika Hoaxes (Εικόνα 29). Τα 

βήματα που ακολουθούνται για τη μεθολογία αξιολόγησης των ειδήσεων είναι: 

▪ Εντοπισμός δυνητικά ύποπτου υλικού: κάθε μορφή πληροφορίας εξετάζεται, είτε 

πρόκειται για άρθρο, φωτογραφία ή βίντεο. Αναζητούνται συγκεκριμένες 

λεπτομέρειες οι οποίες οδηγούν στο συμπέρασμα ως προς τη μη εγκυρότητα του 

υλικού. Χαρακτηριστικά παραδείγματα αποτελούν οι τίτλοι με κεφαλαία γράμματα 

και έντονα συναισθηματική γλώσσα, η απουσία αρθρογράφου, η πρόταση για άμεση 

κοινοποίηση. Τα συγκεκριμένα χαρακτηριστικά δεν καθιστούν αυτόματα το υπό 

εξέταση υλικό ψευδές, δεδομένου όμως του τεράστιου όγκου πληροφοριών, 

μπορούν να λειτουργήσουν ως ενδείξεις για εντοπισμό δυνητικά ύποπτου υλικού, το 

οποίο χρειάζεται περαιτέρω ανάλυση. Με αυτό το τρόπο, μειώνεται ο χρόνος 

αναζήτησης του υπό εξέταση υλικού 

▪ Ανάλυση περιεχομένου: εφόσον επιλεχθεί το υλικό που χρειάζεται αξιολόγηση, 

διερευνάται προσεκτικά το περιεχόμενο κρατώντας μία μικρή λίστα με όλους τους 

ισχυρισμούς που εμφανίζονται μέσα σε αυτή ώστε να ελεγχθούν ξεχωριστά. Σε 

περίπτωση που είναι εφικτό ή αναγκαίο γίνεται επικοινωνία με την αρχική πηγή του 

υπό εξέταση ισχυρισμού ώστε να συμπεριληφθεί σε δηλώσεις ή σχόλια που θα είναι 

χρήσιμα στο άρθρο (Sitistas & Pournis, 2019) 

▪ Έρευνα στο οπτικοακουστικό υλικό: στην περίπτωση που το υλικό είναι ένα άρθρο 

το οποίο περιλαμβάνει εικόνες ή βίντεο σχετικά με τους ισχυρισμούς που γίνονται 

εντός του κειμένου πρέπει να εντοπιστεί αν το οπτικοακουστικό υλικό σχετίζεται με 

τους εν λόγω ισχυρισμούς. Για τις εικόνες χρησιμοποιείται η υπηρεσία Google Images 

η οποία επιτρέπει να ενσωματωθεί μία εικόνα στη μηχανή αναζήτησης και να 

διερευνηθεί που και πότε έχει χρησιμοποιηθεί ξανά. Αυτό το εργαλείο έχει φανεί 

χρήσιμο για περιπτώσεις στις οποίες το άρθρο που εξετάζεται περιλαμβάνει 

φωτογραφίες οι οποίες ήταν από πιο παλιά ημερομηνία από αυτή που ισχυριζόταν 

ο αρθρογράφος ή από φωτογραφίες οι οποίες δεν είχαν ουδεμία σχέση με το 

περιστατικό που περιέγραφε ο αρθρογράφος. Επίσης, μπορούν να δημιουργηθούν 

στιγμιότυπα (screenshots) από διαφορετικά σημεία μέσα στο βίντεο και να ανέβουν 

στο Google Images ώστε να εντοπιστεί η πηγή μέσω των thumbnails του βίντεο. 

▪ Σε περίπτωση που το υπό εξέταση άρθρο περιλαμβάνει έναν ισχυρισμό για 

συγκεκριμένη τοποθεσία, π.χ. το άρθρο το οποίο ισχυριζόταν ότι ξεκίνησε η 

κατασκευή εκκλησίας σατανιστών στην Αθήνα, είναι δυνατό να χρησιμοποιηθούν 

εφαρμογές όπως το Google Maps και το Google Street View για να παρουσιαστεί με 
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πραγματικά στοιχεία  ότι ισχυρισμός αληθεύει. Όταν οι ισχυρισμοί αφορούν 

φωτογραφίες για τις οποίες υπάρχουν ενδείξεις ότι είναι αλλοιωμένες μέσω της 

χρήση ειδικού προγράμματος επεξεργασίας, εκτός από τη χρήση του Google Images 

για να εντοπιστεί η αρχική πηγή, μπορεί να πραγματοποιηθεί έρευνα της 

πρωτότυπης φωτογραφίας για να πραγματοποιηθεί δοκιμή ανάλυσης της 

αλλοιωμένης εικόνας 

▪ Εξέταση επιστημονικών μελετών σε περιπτώσεις ψευδοεπιστημονικών 

ισχυρισμών: δημιουργία λίστας με κάθε ισχυρισμό και έρευνα καθενός με χρήση 

δημοσιευμένης επιστημονικής βιβλιογραφίας (Ellinika Hoaxes-Μεθοδολογία 

Ελέγχου Και Επεξήγηση Χαρακτηρισμών, n.d.). Μέσω της ακόλουθης μεθόδου 

διερευνώνται οι επιστημονικές μελέτες προκειμένου να εξακριβωθεί αν αληθεύει ο 

ισχυρισμός. 

o Εύρεση μελέτης (λέξεις-κλειδιά) 

o Εξέταση αξιοπιστίας επιστημονικού περιοδικού (διπλή-τυφλή αξιολόγηση 

από ομότιμους). Αξίζει να επισημανθεί και περαιτέρω προσοχή, βάση των 

συντακτών του ιστοτόπου, ως προς τη μεθοδολογία της έρευνας στο 

περιοδικό. Δεδομένου ότι πολλά περιοδικά δεν υιοθετούν την διπλή τυφλή 

αξιολόγηση αλλά δίνουν επί πληρωμή θέσεις για συγγραφή ερευνών 

(αρπακτικά περιοδικά) (Discussion Document, 2019) με αποτέλεσμα να 

υπάρχουν μεθοδολογικά λάθη στη έρευνα  

o Εστίαση σε συγκεκριμένα τμήματα της μελέτης (περίληψη, συζήτηση, 

συμπεράσματα) 

o Επαλήθευση αποτελεσμάτων. Σύγκριση με άλλες επιστημονικές μελέτες των 

συμπερασμάτων των μελετών 

▪ Επικοινωνία με άλλες ομάδες ελέγχου ειδήσεων: όταν για παράδειγμα μια ψευδής 

είδηση από την Κένυα εμφανιστεί στην ελληνική πλευρά του διαδικτύου. Σε αυτές 

τις περιπτώσεις, αφού εξαντληθούν όλα τα άλλα εργαλεία για να εξακριβωθεί αν ο 

ισχυρισμός είναι αληθής ή ψευδής, πραγματοποιείται επικοινωνία με άλλες ομάδες 

ελέγχου ειδήσεων οι οποίες έχουν πιστοποιηθεί από το Παγκόσμιο Δίκτυο Ελέγχου 

Ειδήσεων (IFCN) και γίνεται επερώτηση αν υπάρχει επαφή με τον συγκεκριμένο 

ισχυρισμό ώστε να εντοπιστούν στοιχεία που θα βοηθήσουν στην αξιολόγηση του 

υπό εξέταση άρθρου (Daniilides, 2019)  

Στα Ellinika Hoaxes υιοθετούνται και χαρακτηρισμοί-σφραγίδες για την αξιολόγηση των 

ψευδών ειδήσεων . Στην αρχική εικόνα κάθε άρθρου εμφανίζεται μία σχετική “σφραγίδα”, 
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προκειμένου να γίνει από την αρχή κατανοητό τι είδους παραπληροφόρηση θα διαβάσει το 

κοινό. Στη συνέχεια παρουσιάζονται οι αξιολογήσεις των ισχυρισμών που διαμορφώνονται 

με βάση τη σφραγίδα αξιολόγησης από τους συντάκτες των ελληνικών hoaxes αλλά και 

κάποιοι χαρακτηρισμοί-σφραγίδες (Εικόνα 30):  

ΑΛΗΘΕΙΑ: μία είδηση ή ένα δημοσίευμα είναι στην ολότητά του έγκυρο 

ΨΕΥΔΕΣ: ένα άρθρο ή μία είδηση είναι συνολικά ψευδής 

ΨΕΥΔΗΣ ΙΣΧΥΡΙΣΜΟΣ: ένα δημοσίευμα περιλαμβάνει ψευδή ισχυρισμό και πραγματικά 

γεγονότα 

ΜΙΞΗ ΓΕΓΟΝΟΤΩΝ ΚΑΙ ΠΑΡΑΠΟΙΗΣΕΩΝ: ένα δημοσίευμα περιέχει ψευδή και 

πραγματικά στοιχεία 

ΚΙΝΔΥΝΟΛΟΓΙΑ: ένα άρθρο ή ένας ισχυρισμός περιλαμβάνει στοιχεία τρομολαγνείας ή 

πρόκλησης πανικού 

ΨΕΥΔΟΕΠΙΣΤΗΜΗ: ένα άρθρο ή ένας ισχυρισμός είναι στην ολότητά του ή εν μέρη 

βασισμένος σε μη επιστημονικά αποδεκτά στοιχεία 

LIKE FARMING: ένα άρθρο, ένας ισχυρισμός, ή μία φωτογραφία, χρησιμοποιείται στα 

κοινωνικά δίκτυα με σκοπό να προκαλέσει (αδικαιολόγητη) αίσθηση προκειμένου να 

παροτρύνει τους χρήστες να δηλώσουν ότι «τους αρέσει» (like) ή να το κοινοποιήσουν 

CLICKBAIT: ένα άρθρο ή ένας ισχυρισμός είναι διατυπωμένα με υπερβολικούς 

χαρακτηρισμούς που προκαλούν αίσθηση για να παροτρύνουν τους χρήστες να το 

επιλέξουν 
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Εικόνα 30. Χαρακτηρισμοί σφραγίδες στα Ellinika Hoaxes. 

 Έλεγχος Βάση Πληθοπορισμού (Crowdsourcing) 

Για τη συγκεκριμένη οπτική υιοθετείται η ευφυΐα του πλήθους (wisdom of crowd) 

προκειμένου να ελεγχθεί η εγκυρότητα των ψευδών ειδήσεων (Ibrishimova & Li, 2020; Shu, 

Cui, et al., 2019; Souza Freire et al., 2021). Η συγκεκριμένη οπτική παρότι λιγότερο αξιόπιστη 

και ακριβής (προκατειλημμένες πολιτικές απόψεις), έχει καλύτερη απόδοση καθώς ο 

χρήστης μπορεί να φιλτράρει τους μη αξιόπιστους χρήστες με επίλυση διασταυρούμενων 

αποτελεσμάτων (X. Zhou & Zafarani, 2020). Παραδείγματα τέτοιας οπτικής είναι: το Fiskkit 

(Fiskkit- A Better Way to Discuss News, n.d.) όπου διαχωρίζονται τα άρθρα ανάλογα με το 

περιεχόμενο (ειδήσεις ή μη) και αξιολογούνται από τους αναγνώστες. Επίσης υπάρχει και η 

βάση δεδομένων CredBank (Mitra & Gilbert, 2015) όπου οι πληροφορίες έχουν 

κατηγοριοποιηθεί ως ψευδής ή αληθής από fact-checkers μεσώ της πλατφόρμας Amazon 

Mechanical Turk.  

To Fiskkit είναι ένας ιστότοπος συζήτησης σημαντικών θεμάτων ειδήσεων και 

εύρεσης εάν το περιεχόμενο είναι ακριβές σε κάθε άρθρο στο διαδίκτυο. Ο διαχωρισμός των 

άρθρων βασίζεται στο περιεχόμενο και η ανατροφοδότηση της εγκυρότητας του άρθρου 

επισημαίνεται από τις  γνώμες των χρηστών (αληθές, ψευδές, γενικόλογο, 

υπεραπλουστευμένο, μεροληπτικό κ.λ.π.) (Fiskkit- A Better Way to Discuss News, n.d.). 

Το Amazon Mechanical Turk (Amazon Mechanical Turk, n.d.) είναι μια ανοιχτή 

πλατφόρμα πληθoπορισμού για επιχειρήσεις όπου οι εργασίες ανατίθενται σε 

διαδικτυακούς «επαγγελματίες-ερευνητές» σε όλο τον κόσμο (π.χ. αξιολόγηση δεδομένων, 

συμμετοχή σε έρευνα, τροποποίηση περιεχομένου), μειώνοντας κατά αυτόν τρόπο μεγάλα 
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και χρονοβόρα έργα σε μικρότερες υποεργασίες. Η Shu χρησιμοποίησε το Amazon 

Mechanical Turk για την αξιολόγηση της κατηγοριοποιημένης λίστας σχολίων των ψευδών 

ειδήσεων (Shu, Cui, et al., 2019).  

Ο Souza Freire χρησιμοποίησε την ευφυΐα πλήθους σε ένα υβριδικό μοντέλο 

ανθρώπων και μηχανικής μάθησης για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων (Souza Freire et 

al., 2021) (Εικόνα 31). Υιοθετώντας τη μέθοδο Optimal detective από τον Tschiatschek, οι 

απαντήσεις των χρηστών αξιολογούνται από ειδικούς ανάλογα της φήμης τους (π.χ. 

πιθανότητα ένας χρήστης να δώσει γνώμη καλή, αδιάφορη, κακή για τις ειδήσεις) 

(Tschiatschek et al., 2018). Στη συγκεκριμένη μέθοδο υπολογίζεται ότι η «έμμεση γνώμη των 

χρηστών» (πλήθος) υπονοείται από τη συμπεριφορά τους ως προς τη διάδοση των ειδήσεων. 

Η οπτική της έμμεσης γνώμης των χρηστών βασίζεται στην  αρχή ότι όταν ο χρήστης διαδίδει 

ειδήσεις σε ψηφιακά μέσα, είτε κακόβουλα είτε όχι,  θέλει να δείξει ότι η είδηση είναι 

αληθής, εμπνεόμενη από τη φιλοσοφία του Habermas ότι κάθε επικοινωνιακή πράξη 

μεταφέρει αδιαμφισβήτητα έναν αληθοφανή ισχυρισμό (Habermas, 2020). Στη 

συγκεκριμένη μέθοδο χρησιμοποιούνται και αλγόριθμοι (μηχανές)  συμπληρωματικά με τις 

γνώμες των χρηστών  (άμεση γνώμη μηχανής). Οι αλγόριθμοι επιλέγονται ανάλογα με τα είδη 

των χαρακτηριστικών (εικόνα, κείμενο, δομημένα δεδομένα). 

  Σύμφωνα με τους Lofi και Maary το υβριδικό πλήθος μπορεί να έχει τα εξής μοτίβα: 

▪ Μαγικό φίλτρο: Αλγόριθμος που φιλτράρει δεδομένα τα οποία θα σταλούν στο 

ανθρώπινο πλήθος. Σκοπός του η αποστολή σχετικών δεδομένων στο πλήθος, ο 

εντοπισμός δημοσίευσης ειδήσεων από χρήστες ή προπαγανδιστές αλλά και ο 

εντοπισμός του τρόπο δημιουργίας της φήμης, π.χ. μέσα από το προφίλ χρήστη 

▪ Εκπαιδευτής Πλήθους:  Το ανθρώπινο πλήθος παρέχει δεδομένα στον αλγόριθμο. 

Σκοπός του η χρήση του ανθρώπινου πλήθους για τη δημιουργία βάσεων δεδομένων 

οι οποίες θα δοθούν αργότερα ως δεδομένα εκπαίδευσης των αλγορίθμων 

▪ Βελτίωση μηχανής: οι αλγόριθμοι αρχικά προσπαθούν να βρουν λύσεις και 

μετέπειτα να προωθήσουν τα αποτελέσματα τα οποία δεν είναι ικανοποιητικά στο 

ανθρώπινο πλήθος. Σκοπός η αποστολή μόνο χαμηλής ποιότητας αποτελεσμάτων 

στο ανθρώπινο πλήθος από τους αλγόριθμους 

▪ Δυνητικός εργάτης: Αλγόριθμοι και ανθρώπινο πλήθος λαμβάνουν δεδομένα και 

ενεργούν για την εύρεση εξατομικευμένων λύσεων. Στόχος η παράλληλη και 

ενσωματωμένη λειτουργία αλγορίθμων και ανθρώπινου πλήθους  (Lofi & Maarry, 

2014) 
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Εικόνα 31. Στιγμιότυπο από μοντέλο πληθοπορισμού. 

 Αυτοματοποιημένος Έλεγχος (Automatic Fact-Checking) 

Η οπτική που βασίζεται στην ανθρώπινη προσέγγιση δεν ενδείκνυται για μεγάλα 

δεδομένα όπου ο όγκος των πληροφοριών είναι αρκετά μεγάλος, κυρίως από βάσεις που 

έχουν πάρει δεδομένα από κοινωνικά μέσα δικτύωσης. Γι’ αυτό η συγκεκριμένη προσέγγιση 

υιοθετεί πρακτικές βασιζόμενες στην επιστήμη της μηχανικής μάθησης (Machine Learning), 

στην επεξεργασία φυσικής γλώσσας (Natural Language Processing), στην εξόρυξη δεδομένων 

(Data Mining) αλλά και στη θεωρία δικτύου/γράφων (Barrón-Cedeño et al., 2019; Ibrishimova 

& Li, 2020; Kausar et al., 2020; Meel & Vishwakarma, 2020; Shu, Cui, et al., 2019; X. Zhou & 

Zafarani, 2020). 

Αποτελείται από δύο επιμέρους επίπεδα: α) εξαγωγή γεγονότων (συλλογή από 

γεγονότα και δημιουργία της Γνωσιακής Βάσης) και β) έλεγχος γεγονότων (fact-checking) 

όπου ελέγχεται η αυθεντικότητα των ειδήσεων μέσω σύγκρισης τους με γεγονότα της 

Γνωσιακής Βάσης7  (Hangloo & Arora, 2021). 

Στον έλεγχο των γεγονότων γίνεται σύγκριση της γνώσης (περιεχόμενο τριπλετών)  με 

τα γεγονότα (αληθή γεγονότα). Οι γνωσιακές βάσεις είναι απαραίτητες για τον έλεγχο των 

γεγονότων γιατί παρέχουν κατηγοριοποιημένες ψευδής και αληθής πληροφορίες. Ανάλογο 

παράδειγμα γνωσιακής βάσης είναι η Fever (Fact Extraction and VERification, n.d.-a; 

Ibrishimova & Li, 2020). Οι ισχυρισμοί έχουν δημιουργηθεί από τροποποίηση προτάσεων που 

                                                             
7 Χρήση ανοιχτού λογισμικού και γνωσιακού γράφου για έλεγχο των ισχυρισμών. 
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έχουν εξαχθεί από τη Wikipedia και έχουν κατηγοριοποιηθεί ως «Υποστηριζόμενοι», 

«Αναληθής» και «Χωρίς αρκετή πληροφορία». Στη συνέχεια έγινε επανέλεγχος για την ορθή 

κατηγοριοποίηση των ισχυρισμών χωρίς προηγούμενη γνώση της πρότασης από την οποία 

προήλθαν (Fact Extraction and VERification, n.d.-b). 

Οι Ibrishimova και Li υιοθέτησαν ένα μοντέλο γνωσιακής αξιολόγησης το οποίο 

συνδύαζε τρία ερωτήματα σχετικά με τη διερεύνηση (εξέταση), διάδοση, και την αξιοπιστία 

πηγής (π.χ. τίτλος όμοιος με πηγή; ίδιος τίτλος σε περισσότερες από x πηγές; περιλαμβάνει 

ίδιους ισχυρισμούς;) με τρεις απαντήσεις χρηστών (μεταβλητές) (π.χ. ναι, όχι, άγνωστο) οι 

οποίες έχουν πιστοποιηθεί από το σύστημα (Ibrishimova & Li, 2020). 

Η  Yu για τον εντοπισμό της διασποράς των ψευδών ειδήσεων συνέλεξε δεδομένα 

από μέσα που αναπαράγουν ή δημιουργούν παραπληροφόρηση (π.χ. αναδημοσιεύσεις 

tweet) (disinformation channel). Για τον εντοπισμό του καναλιού παραπληροφόρησης 

υιοθετήθηκαν μεταβλητές σε σχέση με το μέγεθος της παραπληροφόρησης, τη βαθμολόγηση 

της παραπληροφόρησης (3 για τις ψευδείς ειδήσεις, 2 για εκείνες που είναι κατά το ήμισυ 

αληθείς, 1 για τις αληθείς που ενέχουν σκοπιμότητα και αποπροσανατολίζουν το κοινό) 

καθώς και το μέγεθος παραπληροφόρησης γεγονότων.  

Για τις αρνητικές ειδήσεις έγινε συλλογή λέξεων κλειδιών από εταιρείες 

παραπληροφόρησης και μετέπειτα από ειδήσεις που είχαν τις συγκεκριμένες λέξεις στους 

τίτλους τους. Οι αρνητικές μεταβλητές που χρησιμοποιήθηκαν είναι οι ακόλουθες: μέγεθος 

αρνητικών ειδήσεων σχετικά με την εταιρεία, αρνητική επιρροή σχετικά με την εταιρεία 

(αναλογία μεγέθους αρνητικών ειδήσεων σε συνολικό αριθμό ειδήσεων), εχθρικότητα 

(αρνητικό μέγεθος ειδήσεων για εταιρεία σε σχέση με το συνολικό αρνητικό μέγεθος), 

αρνητικός βαθμός ειδήσεων από μέσα και αναδημοσιεύσεις, και αναλογία μεγέθους 

αρνητικών ειδήσεων σε σχέση με τον συνολικό αριθμό ειδήσεων και αναδημοσιεύσεων.  

Στη συνέχεια, διαπιστώθηκε ότι όσο περισσότερο ένα κανάλι αναπαράγει ή 

δημιουργεί παραπληροφόρηση τόσο τείνει να είναι κανάλι παραπληροφόρησης, αλλά και 

ότι το μέγεθος της παραπληροφόρησης που δημιουργούν ή αναδημοσιεύουν τα μέσα καθώς 

και οι αρνητικές ειδήσεις αποτελούν και αυτά κριτήρια παραπληροφόρησης (Y. Yu et al., 

2020). 

Εκτός από τον έλεγχο των γεγονότων χρησιμοποιούνται και αυτοματοποιημένες 

διαδικτυακές πλατφόρμες για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων όπως είναι οι: Emergent, 

Twitter Trails, Claimbuster, Google FactCheck Tools, Hoaxy, InVid, Mever, Bullshit Detector 

(** Twitter Trails: Tool for Monitoring the Propagation of Rumors **, n.d.; ClaimBuster: 

Automated Live Fact-Checking, n.d.; Emergent, n.d.; Fact Check Tools, n.d.; Hoaxy, n.d.; InVID 
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Project - Video Verification, n.d.; MeVer - Image Verification Assistant, n.d.; Stiahnite si Bullshit 

detector, n.d.), (Kar, 2020; Ksieniewicz et al., 2019; Meel & Vishwakarma, 2020; Papadopoulou 

et al., 2019; Yuliani et al., 2019). Οι συγκεκριμένες πλατφόρμες εξειδικεύονται είτε σε 

επισημάνσεις ισχυρισμών στα κοινωνικά μέσα (Emergent) και φημών (Twitter Trails), είτε σε 

πλατφόρμες ή εφαρμογές εντοπισμού και ανάλυσης παραπληροφόρησης (Hoaxy, Bullshit 

Detector), είτε σε online fact-checking για εύρεση πραγματικών ισχυρισμών (Claimbuster), 

είτε για την αξιοπιστία και αξιολόγηση των βίντεο καθώς και για τον εντοπισμό απάτης 

(InVid). 

Στην εξαγωγή των γεγονότων (fact extraction) για να γίνει η συλλογή τους είναι 

απαραίτητη η εξόρυξη γνώσης από τον ιστό. Με τον όρο γνώση εννοούμε ένα σύνολο από 

τριπλέτες (υποκείμενο, κατηγόρημα, αντικείμενο ή πράγμα-σχέση-πράγμα). Παραδείγματα 

τέτοιων σχέσεων θεωρούνται τα Uris (υποκείμενο-αντικείμενο-σχέση) (π.χ. viaf), το RDF 

(περιγραφή οντολογιών, τριπλετών), η DBpedia κ.α. (Braşoveanu & Andonie, 2021; Lukas 

Koster, 2011). Σύμφωνα με τους Zhou και Zafarani η εξαγωγή γνώσης μπορεί να βασίζεται 

είτε σε μία πηγή η οποία θα είναι έμπιστη (π.χ. Wikipedia) είτε σε γνώση από διαφορετικές 

πηγές (ανοιχτή πηγή), η οποία θα είναι πλήρης (π.χ. Knowledge Vault, ScraperWiki, Scrapy) 

(Scrapy | A Fast and Powerful Scraping and Web Crawling Framework, n.d.) (X. Zhou & 

Zafarani, 2020). 

Άλλα εργαλεία εξαγωγής πληροφοριών τα οποία χρησιμοποιούνται 

συμπληρωματικά με μοντέλα αλγοριθμικής μάθησης και παρουσιάζονται στη βιβλιογραφία 

είναι: το Wart Tool (wget2) (Wget - GNU Project - Free Software Foundation, n.d.) το οποίο 

ανακτά αρχεία http, https, ftp (ακόμα και αν ο χρήστης δεν είναι ενεργός) μέσω γραμμής 

εντολών, το dragnet tool  το οποίο εξάγει περιεχόμενο από άρθρα ιστοσελίδων και 

σχολιασμό χρηστών από την ιστοσελίδα (προαιρετικά), το Beautiful soup library (Beautiful 

Soup Documentation — Beautiful Soup 4.4.0 Documentation, n.d.) (Εικόνα 32)  όπου μέσω της 

ανάλυσης εγγράφων από html/xml δημιουργείται ένα δέντρο σύνταξης (Parse tree) 

προκειμένου να εξάγει πληροφορίες από τις ιστοσελίδες (π.χ. εξαγωγή παραγράφων). 

Λειτουργεί μαζί με τον συντάκτη ανάλυσης (parser). Ο συντάκτης ανάλυσης είναι ένα 

πρόγραμμα εντολών που διαχωρίζει τα δεδομένα εισόδου σε μέρη (ουσιαστικά-αντικείμενα, 

ρήματα-μέθοδοι). Το Rake library (csurfer, n.d.) (Εικόνα 33) όπου ο αλγόριθμος εξάγει λέξεις 

κλειδιά και προσδιορίζει σημαντικές φράσεις σε ένα σώμα κειμένου (π.χ. false, falsely, death 

hoax) μέσα από την ανάλυση της συχνότητας των λέξεων. Η ανάλυση της συχνότητας των 

λέξεων συσχετίζεται με άλλες λέξεις στο κείμενο. Το Selenium (The Selenium Browser 
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Automation Project, n.d.) συλλέγει ιστοσελίδες προκειμένου να εξάγει ισχυρισμούς  

(Cremisini et al., 2019; Vishwakarma et al., 2019). 

 

Εικόνα 32. Στιγμιότυπο από Beautiful Soup library. 
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Εικόνα 33. Στιγμιότυπο από Rake Library (εξαγωγή λέξεων-κλειδιών). 

Η DBpedia Spotlight  (DBpedia Spotlight - Shedding Light on the Web of Documents, 

n.d.) είναι ένα εργαλείο εξαγωγής, εντοπισμού και ανάλυσης οντοτήτων και χρησιμοποιείται 

και στην αναγνώριση ονομαστικών οντοτήτων. Μέσω του συγκεκριμένου εργαλείου ο 

χρήστης μπορεί να διασυνδέσει, να επαναχρησιμοποιήσει, να δημιουργήσει σημασιολογικά 

ερωτήματα από υψηλής ποιότητας βάσης δεδομένων και να εξάγει πληροφορίες από 

αδόμητα δεδομένα (Braşoveanu & Andonie, 2021) (Εικόνα 34).  

 

Εικόνα 34. DBpedia Spotlight. 

   O αλγόριθμος Boilepipe εξάγει περιεχόμενο από ιστοσελίδες με τη χρήση 

βιβλιοθήκης ανοιχτού κώδικα. Ο αλγόριθμος εντοπίζει και διαγράφει τα πρόσθετα μέρη ενός 

περιεχομένου μίας ιστοσελίδας (template) και περιλαμβάνει 4 στρατηγικές: εξαγωγή 
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άρθρου, κύρια εξαγωγή, εξαγωγή μεγάλου περιεχομένου (κατάλληλο για κείμενα που δεν 

είναι άρθρα), ολόκληρη εξαγωγή (θεώρηση όλων ως περιεχόμενο). Ο συγγραφέας 

χρησιμοποίησε τον εξαγωγέα άρθρου προκειμένου να εξάγει το κύριο περιεχόμενο από τις 

ιστοσελίδες (επιλογή  ιστοσελίδων με ελάχιστα 256 bytes περιεχομένου Urdu) (Kausar et al., 

2020).      

Σύμφωνα με τους Baeth και Aktas όμως τα απλά εργαλεία εξόρυξης ιστού αλλά και 

τα κοινωνικά δίκτυα δεν προβλέπουν εντοπισμό και προσδιορισμό αντικειμένων και 

δεδομένων για αυτό και είναι απαραίτητη η χρήση ειδικών συστημάτων. Οι συγγραφείς 

χρησιμοποίησαν το σύστημα ανοιχτού εξομοιωτή και δημιουργού γράφων Workflow Sim και 

Komadu για να δημιουργήσουν ένα υβριδικό μοντέλο ποιοτικής αξιολόγησης της 

πληροφορίας το οποίο συνέλεξε χαρακτηριστικά χρηστών και περιεχομένου. Το 

συγκεκριμένο μοντέλο είχε τη δυνατότητα να υπολογίζει την ποιότητα του αντικειμένου 

μέσω μετρικών των χρηστών (Baeth & Aktas, 2019).  

Το Workflow Sim και Generator είναι ένα σύστημα ανοιχτών ροών εργασίας και 

εξομοίωσης το οποίο χρησιμοποιεί ακυκλικούς γράφους (direct acyclic graph) (DAX), 

υποστηρίζει εφαρμογές από γνωστές δυναμικές ροές εργασίας αλλά και αλγόριθμους 

ομαδοποίησης εργασιών. Τα αρχεία DAX αναπαριστούν αφηρημένες περιγραφές μοναδικών 

ροών εργασίας σε μορφότυπο XML. Τα συγκεκριμένα αρχεία αποτελούν αρχεία καταγραφής 

των χρηστών (provenance data)8 στα κοινωνικά δίκτυα τα οποία αποτυπώθηκαν μέσω 

ειδικού εργαλείου (PROVToolbox) (Moreau, n.d.) και αποτελούν χαρακτηριστικά εισόδου στο 

σύστημα αναπαράστασης, οπτικοποίησης και διαχείρισης Komadu .  

Το Komadu χρησιμοποιεί το πρότυπο W3C PROV. Το πρότυπο W3C είναι οργανωμένο 

με βάση θεματικές ομαδοποιήσεις εννοιών (PROV-DM: The PROV Data Model, n.d.) (Εικόνα 

35Εικόνα 36). Τα αρχεία καταγραφής είναι σημαντικά σύμφωνα με τον Moreau γιατί 

βοηθούν ως προς τον προσδιορισμό του εάν η πληροφορία είναι έγκυρη, εάν και πως μπορεί 

να ενσωματωθεί με διαφορετικές πηγές πληροφόρησης, και πώς θα την πιστώσει στους 

δημιουργούς της όταν επαναχρησιμοποιηθεί (Moreau, n.d.).  

                                                             
8 provenance data: εγγραφές  που περιγράφουν πρόσωπα, οντότητες, οργανισμούς και 
δραστηριότητες που παράγουν, επηρεάζουν ή μεταφέρουν μέρος δεδομένων ή αντικειμένων δες 
(Moreau, n.d.) 
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Εικόνα 35.Μοντέλο W3C Prov. 

 

Εικόνα 36. Μοντέλο Komadu. 

Οι Braşoveanu και Andonie υιοθέτησαν μία ολιστική προσέγγιση για τον εντοπισμό 

των ψευδών ειδήσεων χρησιμοποιώντας εκτός από την εξαγωγή και εντοπισμό των 

ονομαστικών οντοτήτων (DBPedia Spotlight) και τον γνωσιακό τους γράφο. Ο γράφος 

περιλάμβανε τριπλέτες οντοτήτων από τη βάση  δεδομένων DBpedia. Οι σχέσεις που 

εξήγαγαν από τον γνωσιακό γράφο ήταν σε μορφή οντολογίας και είχαν εξαχθεί από 
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δηλώσεις ειδήσεων με προσδιορισμό των σχέσεων μέσω επισήμανσης POS (Parts of Speech) 

(Braşoveanu & Andonie, 2021).   

Ο Horne αντίθετα επισήμανε ότι η παρουσία ιστοσελίδας στη Wikipedia υποδηλώνει 

την εγκυρότητα της πηγής υιοθετώντας την άποψη του Baly (Baly et al., 2018) ότι η απουσία 

ανάλογης ιστοσελίδας καταδεικνύει την μη εγκυρότητά της (B. D. Horne et al., 2020).  

 Γλωσσολογικά Χαρακτηριστικά 

    Οι ψευδείς ειδήσεις συνήθως υιοθετούν σκανδαλώδη (προβοκατόρικη) γλώσσα 

γνωστή και ως «clickbait» προκειμένου να ωθήσουν τον αναγνώστη να επιλέξει τον σύνδεσμο 

που οδηγεί στο άρθρο (Shu et al., 2017). Για αυτό το λόγο είναι απαραίτητη η  χρήση των 

γλωσσολογικών χαρακτηριστικών τα οποία θα βοηθήσουν να αναγνωριστούν λεκτικά 

χαρακτηριστικά, χαρακτηριστικά πολυπλοκότητας και μετρικές αναγνωσιμότητας από το 

περιεχόμενο των ψευδών ειδήσεων και των σκανδαλοθηρικών πρωτοσέλιδων (clickbait). 

Επιπλέον,  σύμφωνα με τους Sotirakou και Sheikhi, το μέγεθος κειμένου σε 

χαρακτήρες (π.χ. τα ψευδή άρθρα έχουν λιγότερες τεχνικές λέξεις, μικρότερες λέξεις, 

λιγότερη στίξη, αποσιωπητικά και περισσότερους λεκτικούς πλεονασμούς), το μέγεθος 

χαρακτήρων του τίτλου (π.χ. στις ψευδείς ειδήσεις στο σύνολο των λέξεων στους τίτλους 

είναι πιo μεγάλοι οι τυπογραφικοί χαρακτήρες από ότι στις αληθείς) (B. D. Horne & Adali, 

2017; Sotirakou et al., 2021), αλλά και το σύνολο από διαστήματα, ειδικούς χαρακτήρες, 

σύμβολα (-, ,.) (π.χ. Οι τίτλοι των αληθινών  ειδήσεων κατά μέσο όρο χρησιμοποιούν 34 

χαρακτήρες) (Sheikhi, 2021) είναι κάποια χαρακτηριστικά των ψευδών ειδήσεων. Eιδικότερα 

στα clickbait οι επικεφαλίδες είναι διαφορετικές από την κύρια ιστορία (Sotirakou et al., 

2021) . 

Αρκετές μελέτες της τρέχουσας βιβλιογραφικής επισκόπησης έχουν υιοθετήσει 

συγκεκριμένα γλωσσολογικά χαρακτηριστικά. Οι Gravanis et al, υιοθέτησαν γενικά 

χαρακτηριστικά όπως η μέτρηση λέξεων, άρθρων, προθέσεων αλλά και ψυχολογικά (θετικά, 

αρνητικά συναισθήματα), σχετικότητας (χρόνο, ρήματα κίνησης, πολυπλοκότητας (σύντομες 

προτάσεις, εύρος λέξεων) και άλλα συνδυαστικά χαρακτηριστικά (Gravanis et al., 2019). 

Για την εύρεση των γλωσσολογικών χαρακτηριστικών υιοθετούνται ειδικές μέθοδοι 

ανάλυσης κειμένου (με πιο γνωστή τη LIWC) αλλά και τεχνικές επεξεργασίας φυσικής 

γλώσσας (NLP) (π.χ. NELA, NLTK).  

Η LIWC (Linguistic inquiry and word count)  είναι ένα λογισμικό ανάλυσης κειμένου 

το οποίο υπολογίζει το ποσοστό των λέξεων σε ένα δεδομένο κείμενο. Το συγκεκριμένο 

ποσοστό λέξεων αντιστοιχίζεται σε μία ή παραπάνω από 80 κατηγορίες (γλωσσολογικές, 
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ψυχολογικές, κοινωνιολογικές) που υπάρχουν μέσα στο λεξιλόγιο του λογισμικού (Ahmad et 

al., 2020; Barrón-Cedeño et al., 2019; Bonet-Jover et al., 2021; Gôlo et al., 2021; Gravanis et 

al., 2019; B. D. Horne et al., 2020; Huang & Chen, 2020; Isaakidou et al., 2021; Kausar et al., 

2020; Khanday et al., 2021; Meel & Vishwakarma, 2020; Reis et al., 2019; Shu, Wang, et al., 

2019; Shu, Cui, et al., 2019; Sotirakou et al., 2021). Ο χρήστης μπορεί επιπλέον να 

δημιουργήσει το δικό του λεξιλόγιο. Χωρίζεται σε 4 κύριες κατηγορίες: 

Συνοπτικές μετρήσεις: οι συγκεκριμένες μετρήσεις προσδιορίζουν τη συχνότητα των 

λέξεων η οποία αποτυπώνει σκέψη, οπτική και τιμιότητα συγγραφέα. Οι μετρήσεις είναι 

αποτέλεσμα εμπειρικών ερευνών χρόνων και είναι αλγόριθμοι οι οποίοι έχουν προέλευση 

από πολλαπλές μετρικές της LIWC. Οι αριθμοί είναι καθιερωμένα μεγέθη τα οποία έχουν 

μετατραπεί σε αριθμητικά χαρακτηριστικά (1-99) (Boyd et al., 2022). 

▪ Αναλυτική σκέψη (Ψυχολογική διάσταση): η αναλυτική σκέψη είναι μία μεταβλητή 

η οποία βασίζεται σε διαφορετικές κατηγορίες λειτουργικών λέξεων. Αρχικά 

παρουσιάστηκε ως ένα Κατηγορικός-Δυναμικός Δείκτης ή CDI. Η Αναλυτική Σκέψη 

καταγράφει τον βαθμό στον οποίο οι άνθρωποι χρησιμοποιούν λέξεις που 

υποδηλώνουν τυπικά, λογικά και ιεραρχικά μοτίβα σκέψης. Για παράδειγμα στη 

μελέτη των Jordan, Κ. Ν., Sterling, J., Pennebaker, J. W, Boyd, R. για τη διερεύνηση 

των τάσεων στην πολιτική και στον πολιτισμό μέσω της γλώσσας των πολιτικών 

ηγετών επισημαίνεται ότι οι διαφορετικές κατηγορίες των λειτουργικών λέξεων 

αντανακλούν αναλυτική σκέψη αλλά και επιρροή  (π.χ. υψηλός αριθμός άρθρων 

προθέσεων, πιο αναλυτική σκέψη, αφηγηματική και εμπειρική) (B. D. Horne & Adali, 

2017). 

▪ Επιρροή: Η επιρροή αναφέρεται στη σχετική κοινωνική θέση, την εμπιστοσύνη ή την 

ηγεσία που επιδεικνύουν οι άνθρωποι μέσω της γραφής ή της ομιλίας τους. Ο 

αλγόριθμος επιρροής αναπτύχθηκε με βάση τα αποτελέσματα μιας σειράς μελετών 

όπου οι άνθρωποι αλληλεπιδρούσαν μεταξύ τους (π.χ. Kacewicz et al., 2013). Η 

εξουσία γενικά αλλά και η ανάγκη για εξουσία, αντανακλά την προσοχή ή την 

επίγνωση των ανθρώπων για τη σχετική θέση σε ένα κοινωνικό περιβάλλον. Στη 

μελέτη των Kacewicz et al, αναφέρεται ότι άνθρωποι με υψηλότερη κοινωνική θέση 

χρησιμοποιούν λιγότερο αντωνυμίες πρώτου προσώπου, και περισσότερο 

αντωνυμίες δευτέρου ενικού προσώπου και πρώτου πληθυντικού (Kacewicz et al., 

2014). 

▪ Αυθεντικότητα: Όταν οι άνθρωποι αποκαλύπτονται με «αυθεντικό» ή ειλικρινή 

τρόπο, τείνουν να μιλούν πιο αυθόρμητα και δεν αυτοπεριορίζονται ή δεν 
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φιλτράρουν αυτά που λένε. Ο αλγόριθμος για την Αυθεντικότητα προήλθε αρχικά 

από μια σειρά μελετών όπου οι άνθρωποι παρακινήθηκαν να είναι ειλικρινείς ή 

απατηλοί (Newman et al., 2003) καθώς και από μια περίληψη μελετών εξαπάτησης 

που δημοσιεύθηκαν τα επόμενα χρόνια (Pennebaker, 2011). Ωστόσο, με τα χρόνια 

το μέτρο Αυθεντικότητας έχει λιγότερο να κάνει με την «εξαπάτηση» με την 

παραδοσιακή έννοια και αντιθέτως είναι περισσότερο μια αντανάκλαση του βαθμού 

στο οποίο ένα άτομο αυτο-ελέγχεται ή όχι. Παραδείγματα κειμένων με χαμηλή 

βαθμολογία Αυθεντικότητας περιλαμβάνουν προετοιμασμένα κείμενα (δηλαδή 

ομιλίες που γράφτηκαν νωρίτερα) και κείμενα όπου ένα άτομο είναι κοινωνικά 

επιφυλακτικό.   

▪ Συναισθηματικός τόνος: Αν και η LIWC περιλαμβάνει διαστάσεις θετικού και 

αρνητικού τόνου, η μεταβλητή τόνου τοποθετεί τις δύο διαστάσεις σε μια ενιαία 

συνοπτική μεταβλητή. Ο αλγόριθμος είναι κατασκευασμένος έτσι ώστε όσο 

μεγαλύτερος είναι ο αριθμός, τόσο πιο θετικός είναι ο τόνος. Οι αριθμοί κάτω από 

το 50 υποδηλώνουν έναν πιο αρνητικό συναισθηματικό τόνο. Αντίστοιχη μελέτη για 

τις επιπτώσεις στο συναίσθημα αποτελεί και η μελέτη των Monzani, D., Vergani, L., 

Pizzoli, S. κ.α. (Monzani et al., 2021). Η συγκεκριμένη μελέτη αναλύει την επιρροή του 

Covid-19 με βάση την αποτύπωση του ως προς τη χρήση των λέξεων των ανθρώπων 

αναλύοντας γλωσσολογικά και ψυχολογικά χαρακτηριστικά από πληροφορίες 

δημοσιεύσεων των χρηστών του twitter.  

▪ Λέξεις ανά πρόταση 

▪ Μεγάλες λέξεις: με πάνω από 7 γράμματα 

▪ Λέξεις λεξιλογίου 

▪ Γλωσσολογικά χαρακτηριστικά: περιλαμβάνουν τον τρόπο λειτουργίας ενός 

κειμένου (μέσος όρος αριθμού λέξης ανά πρόταση, ρυθμός λανθασμένης ομιλίας). 

Μέσα σε αυτή την κατηγορία συμπεριλαμβάνονται οι αρνήσεις, και οι συχνότητες 

Part of Speech (ουσιαστικά, επίθετα, ρήματα), απρόσωπες αντωνυμίες, προσωπικές 

αντωνυμίες. 

▪ Ψυχολογικά χαρακτηριστικά: στοχεύουν στο συναίσθημα, σε γνωστικές και 

κοινωνικές διαδικασίες. Περιλαμβάνουν: 

o Χαρακτηριστικά επιρροής: θετικά/αρνητικά συναισθήματα, άγχος θυμός, 

λύπη, βρισιές 

o Κοινωνικά χαρακτηριστικά: οικογένεια, φίλοι, γυναικείες αναφορές 

(γυναίκα, μητέρα), αντρικές αναφορές (αγόρι, πατέρας) 
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o Γνωστικά χαρακτηριστικά: διορατικότητα, επιρροή, διαφορετικότητα, 

επιφυλακτικότητα, βεβαιότητα, διαφοροποίηση 

Εκτεταμένο λεξιλόγιο: 

▪ Αντιληπτικά χαρακτηριστικά: βλέπω, ακούω, αισθάνομαι 

▪ Πολιτισμικά: πολιτική, εθνικότητα, τεχνολογία  

▪ Βιολογικά: σώμα, υγεία, σεξουαλικότητα, κατανάλωση 

▪ Παρορμήσεις: δεσμός, επιτυχία, εξουσία 

▪ Χρονικός προσανατολισμός: παρελθόν, παρόν, μέλλον 

▪ Σχετικότητα: Δράση, διάστημα, ώρα 

▪ Προσωπικοί προβληματισμοί: εργασία, σπίτι, λεφτά 

▪ Χαρακτηριστικά συζήτησης: στο ίντερνετ (lol), συγκατάθεσης (ναι, αμέ..), έλλειψη 

ευφράδειας 

▪ Συμπληρώματα (εννοώ, ξέρεις) 

  Η φυσική επεξεργασία γλώσσας (NLP) χρησιμοποιείται συμπληρωματικά με τους 

αλγόριθμους της μηχανικής μάθησης για εντοπισμό και κατηγοριοποίηση των ψευδών 

ειδήσεων. Το NELA (News Landscape) (B. Horne, 2020) είναι ένα ανάλογο εργαλείο το οποίο 

αποτελείται από επιμέρους αλγοριθμικά μοντέλα για την αξιοπιστία των ειδήσεων αλλά και 

για την οπτικοποίηση τους (π.χ. πολυπλοκότητα και γραφή, συναίσθημα, μεροληψία, 

ψυχολογικά-LIWC, συμμετοχικότητα) (Εικόνα 37). 

 

 

Εικόνα 37. NELA Toolkit. 
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Αποτελείται από ανεξάρτητα μοντέλα που λειτουργούν σε επίπεδο άρθρων: πρόβλεψη 

αξιοπιστίας, πρόβλεψη πολιτικής αμεροληψίας, πρόβλεψη αντικειμενικότητας κειμένου, 

πρόβλεψη ενδιαφέροντος κοινότητας Reddit. Επίσης, σε επίπεδο πηγής: πρόβλεψη 

αξιοπιστίας, πρόβλεψη πολιτικής αμεροληψίας και οπτικοποίηση χαρακτηριστικών βάση 

περιεχομένου (B. D. Horne et al., 2018). Έχει υιοθετήσει αρκετά στοιχεία από τη LIWC 

(ψυχογλωσσολογικά, με εξειδικευμένο θέμα-topic specific). Τα χαρακτηριστικά που 

χρησιμοποιεί το NELA είναι: 

▪ Επίπεδο γραφής και πολυπλοκότητας 

▪ SMOG Grade readability 

▪ Clickbait 

▪ Flench-Kincaid 

▪ Λεκτική πολυπλοκότητα (Lexical diversity)  

▪ Συναισθηματικά χαρακτηριστικά και μετρήσεις 

▪ Vader Sentiment 

▪ Θετικές/αρνητικές λέξεις 

▪ Λέξεις θυμού/οργής 

▪ Μεροληπτικά χαρακτηριστικά (π.χ. λέξεις μεροληψίας, hedges, λέξεις γνώμης) 

▪ Ψυχολογικά χαρακτηριστικά (υιοθέτηση από LIWC) (π.χ. γνωστικές λέξεις, 

κοινωνικές λέξεις) 

▪ Συμμετοχικά χαρακτηριστικά (engagement) (π.χ. αριθμός διαμοιρασμών, σχολίων, 

αντιδράσεων)  

▪ Ηθικά χαρακτηριστικά (βασισμένα στη θεωρία ηθικών θεμελίων (π.χ. αγνότητα, 

προδοσία, υποταγή κλπ.) 

▪ Γραμματικά & συντακτικά χαρακτηριστικά (Μέρη λόγου-Part of Speech) (π.χ. 

μέτρηση επιθέτων, ουσιαστικών κ.λπ.)  

▪ Εξειδικευμένου θέματος (υιοθέτηση από LIWC) (π.χ. θρησκευτικές λέξεις, λέξεις 

κίνησης, εργασιακές λέξεις, ψυχαγωγικές κ.λπ.)  

Τα χαρακτηριστικά του NELA έχουν υιοθετηθεί για τον εντοπισμό των προπαγανδιστικών 

άρθρων σε μοντέλα εντοπισμού ψευδών ειδήσεων όπως το Proppy (Barrón-Cedeño et al., 

2019) και το ProSoul (Kausar et al., 2020). 

Η NLTK (Natural language toolkit) (NLTK :: Natural Language Toolkit, 2022) είναι μία 

πλατφόρμα δημιουργίας προγραμμάτων στη γλώσσα Python με σκοπό τη λειτουργία με 

δεδομένα ανθρώπινης γλώσσας. Περιλαμβάνει πάνω από 50 βάσεις δεδομένων και λεκτικές 

πηγές όπως το WordNet (WordNet, 2010), μαζί με τεχνικές επεξεργασίας κειμένου για 
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κατηγοριοποίηση, λεκτική ανάλυση (tokenization), λημματοποίηση, tagging, διαχωρισμό 

προτάσεων και σημασιολογική ερμηνεία, συναρτήσεις wrappers για βιβλιοθήκες της 

Φυσικής επεξεργασίας γλώσσας (NLP). Η NLTK έχει χρησιμοποιηθεί ως προς την λεκτική 

ανάλυση και στην τρέχουσα βιβλιογραφία (Barrón-Cedeño et al., 2019; Braşoveanu & 

Andonie, 2021; Cremisini et al., 2019; Hunt et al., 2022; Isaakidou et al., 2021; Kar, 2020; 

Kausar et al., 2020; Khanday et al., 2021; Reis et al., 2019; Shim et al., 2021; Silva et al., 2020; 

Sotirakou et al., 2021; Taskin et al., 2022; Tundis et al., 2021; Varshney & Vishwakarma, 2021; 

Vishwakarma et al., 2019). Το SpaCy (SpaCy · Industrial-Strength Natural Language Processing 

in Python, n.d.) είναι ένα ακόμα εργαλείο NLP το οποίο  έχει κοινά χαρακτηριστικά με την 

NLTK δεδομένου ότι χρησιμοποιείται στη λεκτική ανάλυση κειμένου (Du et al., 2021).  

Το Open Korea text είναι μία τεχνική NLP για την ανάλυση και την εξαγωγή μορφημάτων 

η οποία χρησιμοποιήθηκε από τον Shim (Shim et al., 2021). Εκτός από την ανάλυση και 

εξαγωγή μορφημάτων9 χρησιμοποιείται και για εξαγωγή φράσεων αλλά και μία σειρά 

διαδικασιών, την NLP (π.χ. λημματοποίηση) (Hohyon Ryu, 2014).   

Εκτός από τα πακέτα Φυσικής επεξεργασίας Γλώσσας χρησιμοποιούνται και ειδικές 

μέθοδοι όπως ο υπολογισμός διανυσμάτων (Count vectorizer). Η μέθοδος του μετρητή 

διανυσμάτων αφορά την ανάλυση κειμένων όπου αναζητούνται λέξεις που εμφανίζονται 

συχνά στα κείμενα καθώς και τη μετατροπή τους σε διανύσματα. Στα διανύσματα 

εμπεριέχεται ο αριθμός των συχνοτήτων των λέξεων σε κάθε κείμενο ή η συχνότητα 

εμφάνισης τους. Η συγκεκριμένη μέθοδος συμπεριλαμβάνεται στο λογισμικό πακέτο 

Φυσικής επεξεργασίας Γλώσσας Scikit και χρησιμοποιείται για την εξαγωγή θεμάτων σε ένα 

κείμενο (π.χ. μεσω του αλγόριθμου NMF-Non Negative Matrix Factorization) 

(CountVectorizer, n.d.; Ksieniewicz et al., 2019).  

Στο λεκτικό επίπεδο της γλώσσας συμπεριλαμβάνονται το επίπεδο χαρακτήρων και 

λέξεων όπως ο αριθμός των μοναδικών λέξεων και οι συχνότητές τους στο κείμενο (Shu et 

al., 2017). Πολλά και διαφορετικά χαρακτηριστικά έχουν χρησιμοποιηθεί από τους 

συγγραφείς της βιβλιογραφίας όπως οι αριθμοί των λέξεων (σε τίτλο και σώμα) (π.χ. 1000 

λέξεις στο κείμενο και 6 στον τίτλο), πρώτο πρόσωπο αντωνυμιών, δεύτερο πρόσωπο 

αντωνυμιών, δεικτικές αντωνυμίες, τροπικά ρήματα, συγκεκριμένες λέξεις κλειδιά για τον 

εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων (π.χ. αναφορά, μελέτη, διακόπτω), ειδικές λέξεις κλειδιά 

(π.χ. αβέβαιος, περίπου, συνεργάτες) (αποφυγή πρακτορείων ειδήσεων ως προς τη χρήση 

τους σε τίτλο και σώμα), αν ο τίτλος και το σώμα περιλαμβάνουν συντομογραφίες (π.χ. b4, 

                                                             
9 Στη γλωσσολογία μόρφημα είναι λέξεις όπως καλ-, -ος. 
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jk-just kidding, irl) (Vosoughi et al., 2017), μετρήσεις στίξης, προτάσεις, αριθμός προτάσεων 

(Meel & Vishwakarma, 2020), υπέρνυμα (=γενικής σημασίας λέξεις), υποώνυμα (=λέξεις που 

εξειδικεύονται), επικαλυπτόμενες λέξεις (π.χ. ανάμεσα σε τίτλο και σώμα), το μέγιστο μήκος 

δύο κειμένων σε σχέση με τον αριθμό των λέξεων που υπάρχουν στο κείμενο (longest 

common overlap), τροπικά ρήματα, τρίτο πρόσωπο αντωνυμιών, ρήματα κίνησης, ρήματα 

ενεστωτικά, ρήματα παρελθοντικά, ρήματα μελλοντικά, πλεονασμοί, γερούνδιο, μέσος όρος 

ανά στίξη, hashtags, ποσοστό stopwords (π.χ. το, είναι), ποικιλία ουσιαστικών, ποικιλία 

ρημάτων, μέσος όρος μήκους πρότασης ή πρότασης με ουσιαστικό, ο χρόνος, η 

διαφορετικότητα περιεχομένου λέξεων, δηλαδή ο συνολικός αριθμός διαφορετικών  λέξεων 

στο περιεχόμενο ή ο συνολικός αριθμός των λέξεων περιεχομένου ή των όρων, παύση, 

αβεβαιότητα, τυπογραφικά λάθη, υπολογισμός hashtag σε ένα κείμενο (π.χ. #FollowFriday) 

(Abonizio et al., 2020; Ahmad et al., 2020; Braşoveanu & Andonie, 2021; Gravanis et al., 2019; 

Kasseropoulos & Tjortjis, 2021; Meel & Vishwakarma, 2020; A. C. Pandey & Tikkiwal, 2021; 

Reis et al., 2019; Saikh et al., 2019; Sheikhi, 2021; Shu, Wang, et al., 2019; Silva et al., 2020; 

Tundis et al., 2021).  

Τα συγκεκριμένα χαρακτηριστικά έχουν ξαναχρησιμοποιηθεί και σε προηγούμενες 

βιβλιογραφίες για τον εντοπισμό των προφίλ απάτης (Newman et al., 2003; L. Zhou et al., 

2003). Αξίζει να επισημανθεί ότι το τρίτο ενικό, το τρίτο πληθυντικό πρόσωπο και τα 

επιρρήματα τρόπου (π.χ. θα μπορούσα, θα ήθελα, μπορεί) χρησιμοποιούνται σε μεγάλο 

βαθμό στις ψευδείς ειδήσεις σύμφωνα με τους Kasseropoulos και Tjortjis (Kasseropoulos & 

Tjortjis, 2021). 

Ως προς τον αριθμό προτάσεων οι πραγματικές ειδήσεις αποτελούνται από 

περισσότερες προτάσεις σε σχέση με τις ψευδείς ειδήσεις. Πιο συγκεκριμένα, σε μελέτη του 

Del Vicario οι πραγματικές ειδήσεις είχαν 84 προτάσεις ενώ οι ψευδείς 69 (Meel & 

Vishwakarma, 2020; Vicario et al., 2019).   

Σύμφωνα με μελέτη των Yang et al οι ψευδείς ειδήσεις έχουν λιγότερες αντωνυμίες 

πρώτου προσώπου. Ένας ψεύτης για παράδειγμα δεν θα πει ότι “Εγώ δεν πήρα το βιβλίο 

σου” αλλά “Αυτό δεν θα το έκανε κάποιος με ακεραιότητα» (Meel & Vishwakarma, 2020; Y. 

Yang et al., 2022). Επιπλέον, η χρήση του πρώτου προσώπου είναι πιο συχνή σε αληθή άρθρα. 

Αυτό συμβαίνει γιατί οι συγγραφείς που θέλουν να εξαπατήσουν τους αναγνώστες τείνουν 

να διαχωρίζουν τους εαυτούς τους από την πληροφορία που διαδίδουν (Kasseropoulos & 

Tjortjis, 2021; L. Zhou et al., 2003). 

  Τα ρήματα αναφέρονται στη μελέτη των Gravanis et al (ρήματα κίνησης, ρήματα 

ενεστωτικά, παρελθοντικά, μελλοντικά, τροπικά) και υιοθετήθηκαν από προηγούμενες 
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μελέτες εντοπισμού της εξαπάτησης (Newman et al., 2003; L. Zhou et al., 2004) αλλά και από 

άρθρα της τρέχουσας βιβλιογραφίας (Ahmad et al., 2020; Braşoveanu & Andonie, 2021; 

Kausar et al., 2020; Reis et al., 2019). Το ρήμα είναι μία λέξη που αποτελεί το κέντρο (σε σχέση 

με τη γραμματική) ενός κατηγορήματος (υποκείμενο πρότασης) και εκφράζει την πράξη, τη 

συχνότητα αλλά και τον τρόπο ύπαρξης. Οι Zhou et al τα χρησιμοποιήσαν για να ερευνηθεί 

η ποσότητα των ρημάτων στα παραπλανητικά κείμενα (π.χ. διαπράττω, δείχνω, παράγω). (L. 

Zhou et al., 2004). Ενώ σε μελέτες του Πανεπιστημίου «Southern Methodist» βρέθηκε ότι 

χαρακτηριστικά όπως τα ρήματα κίνησης (π.χ. περπατώ, κινούμαι, πηγαίνω), οι άνθρωποι 

που λένε ψέματα τα χρησιμοποιούν περισσότερο (χαμηλή γνωστική πολυπλοκότητα) 

(Gravanis et al., 2019; Newman et al., 2003). Τα ενεστωτικά, παρελθοντικά, και μελλοντικά 

ρήματα αποτελούν μέρος της κατηγορίας της LIWC που αφορά την «τοποθεσία στο χρόνο» 

(π.χ. πηγαίνω, είναι, είμαι, περπατούσε, ήταν, είχε, θέλω, ίσως, μπορώ να) (Gravanis et al., 

2019; Newman et al., 2003).  

Το χαρακτηριστικό του χρόνου συμπεριλαμβάνεται στην κατηγορία «εξειδίκευση 

θέματος» της LIWC όπου βρίσκεται το θέμα συζήτησης στο κείμενο μετρώντας τις 

κατηγοριοποιημένες λέξεις με χρήση του λεξικού της LIWC και αναφέρεται στις έρευνες των 

Gravanis και Kausar (Gravanis et al., 2019; Kausar et al., 2020).  

Η αβεβαιότητα σχετίζεται με τα επιρρήματα και τις αντωνυμίες τρίτου προσώπου 

αλλά και γενικούς όρους (π.χ. όλοι) όπου ενισχύουν την αβεβαιότητα γιατί οι εξαπατητές 

είναι λιγότερο ξεκάθαροι χρησιμοποιώντας αντιθετική και ακατανόητη δομή προτάσεων 

(Gravanis et al., 2019; Silva et al., 2020; L. Zhou et al., 2004). Ενώ σε σχέση με τη 

διαφορετικότητα του περιεχομένου των λέξεων, ο Zhou επισημαίνει ότι οι εξαπατητές δεν 

συμπεριλαμβάνουν εξειδικευμένο περιεχόμενο αλλά και ποικιλία περιεχομένου. Δηλαδή 

υπάρχει έλλειψη στην περιγραφή ως προς την διαφορετικότητα των γεγονότων (Gravanis et 

al., 2019; L. Zhou et al., 2004). 

Τα τυπογραφικά λάθη αναφέρονται στον συνολικό αριθμό λέξεων που είναι 

λανθασμένα ειπωμένες σε σχέση με τον συνολικό αριθμό λέξεων σε ένα κείμενο. Στις 

ψευδείς ειδήσεις υπάρχουν περισσότερα λάθη προφοράς από ότι στις αληθείς. Οι 

εξαπατητές γενικά χρησιμοποιούν ανεπίσημη γλώσσα μέσω τυπογραφικών λαθών (π.χ. 36%  

περισσότερα λάθη στις ψευδείς ειδήσεις και μόνο 3% στις αληθείς) (Gravanis et al., 2019; 

Silva et al., 2020). 

Οι Meel και Viswakarma αναφέρουν στη μελέτη τους και γλωσσολογικά 

χαρακτηριστικά τα οποία αφορούν δημοσιεύσεις φημών σε κοινωνικά δίκτυα (twitter), τα 

οποία έχουν χρησιμοποιηθεί και σε αλλες έρευνες (Vosoughi et al., 2017) όπως την αναλογία 
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tweet που περιλαμβάνουν αρνήσεις (π.χ. η Sunil Tripathi ΔΕΝ είναι ύποπτη για τον 

Μαραθώνιο της Βοστόνης the Boston Marathon suspect), τον μέσο όρο τυπικότητας και 

πολιτισμού στα tweet δηλαδή την ύπαρξη χυδαίων λέξεων (vulgarity), συντομογραφιών 

(abbreviations) (π.χ. b4, jk-just kidding, irl) (Sheikhi, 2021), emoticons, την αναλογία tweet που 

περιλαμβάνουν γνώμη και εσωτερικότητα (π.χ. λέξεις ξέρω, θεωρώ, σκέφτομαι) και την 

αναλογία έμμεσων και επιφυλακτικών tweet με υιοθέτηση στα τελευταία δύο 

χαρακτηριστικά των προσεγγίσεων της LIWC (Meel & Vishwakarma, 2020; Vosoughi et al., 

2017). 

Σε επίπεδο πολυπλοκότητας η ποικιλία λεξιλογίου διαμορφώνει το αν μια είδηση 

είναι ψευδής ή όχι σε ένα κείμενο όπως οι μοναδικές λέξεις που υπάρχουν σε αυτό (type 

token ratio) (Abonizio et al., 2020; Barrón-Cedeño et al., 2019; B. D. Horne et al., 2020; Kausar 

et al., 2020; Silva et al., 2020; Sotirakou et al., 2021), η αναλογία μεγάλων γραμμάτων στο 

κείμενο, μέσος όρος μεγέθους λέξης κειμένου (π.χ. Όσο περισσότερες οι λέξεις τόσο 

μεγαλύτερη η πολυπλοκότητα) (B. D. Horne & Adali, 2017) και μέσο μήκος πολυπλοκότητας 

λέξεων tweet (average word complexity) (π.χ. το «Υπάρχει άλλη μία βόμβα στο Harvard» έχει 

6 λέξεις και 7, 4, 3, 5, 3, 7 χαρακτήρες και ο μέσος όρος είναι περίπου 5 (4,8) (Vosoughi et al., 

2017), μέσος όρος λέξης ανά πρόταση (π.χ. 3943 λέξεις σε ψευδείς ειδήσεις ενώ 4360 σε 

αληθείς) (Y. Yang et al., 2022), μεγάλες λέξεις (π.χ. λέξεις με πάνω από 6 γράμματα) (Gravanis 

et al., 2019; Kasseropoulos & Tjortjis, 2021). 

Αλλά και χαρακτηριστικά όπως οι συλλαβές ανά λέξη, το μέγεθος της λέξης, η 

μέτρηση προτάσεων (π.χ. στους εξαπατητές οι προτάσεις είναι περισσότερες σε σχέση με τα 

ειλικρινή άτομα), η μέτρηση των λέξεων (Abonizio et al., 2020; Tiantian Qin et al., 2005),  η 

ποικιλία των λειτουργικών λέξεων (δηλαδή το σύνολο αντωνυμιών πρώτου, δευτέρου, τρίτου 

προσώπου) (Kasseropoulos & Tjortjis, 2021; Kausar et al., 2020), αριθμοί χαρακτήρων, 

πολύπλοκες λέξεις, δηλαδή λέξεις με πάνω από 3 ή περισσότερες συλλαβές αλλά όχι 

ουσιαστικά ονομάτων, συνήθης φρασεολογία και σύνθετες λέξεις (π.χ. η λέξη «ενδιαφέρον» 

αν και έχει πάνω από 3 συλλαβές δε σημαίνει ότι είναι και δύσκολη) (Barrón-Cedeño et al., 

2019; Bonet-Jover et al., 2021; “Gunning Fog Index,” 2022; Pérez-Rosas et al., 2018), λέξεις 

μεγάλες σε μήκος δηλαδή προτάσεις που περιλαμβάνουν παραπάνω λέξεις προκειμένου να 

διατυπώσουν κάτι σαφές10 (Barrón-Cedeño et al., 2019; B. D. Horne et al., 2018; Kausar et al., 

2020), μήκος πρότασης (στα αποτελέσματα της έρευνας του Khanday το μήκος των 

προτάσεων των προπαγανδιστικών κειμένων ήταν μεγαλύτερο σε σχέση με τα μη 

                                                             
10 δες και (Examples of Wordy Sentences - and How to Correct Wordiness, 2019) 
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προπαγανδιστικά) (B. D. Horne et al., 2020; Khanday et al., 2021), τύπους λέξεων, αριθμός 

συλλαβών, αριθμός παραγράφων (Bonet-Jover et al., 2021), το σύνολο αριθμών σε τίτλο ή 

κείμενο (Y. Liu et al., 2019; Saikh et al., 2019), οι χαρακτήρες σε τίτλους ή κείμενο (μήκος) (Y. 

Liu et al., 2019), αν ξεκινούν ο τίτλος και το σώμα του κειμένου με αριθμό (Sheikhi, 2021) η 

αναλογία ουσιαστικών με ρήματα (π.χ. στις αληθείς ειδήσεις η αναλογία των ουσιαστικών με 

τα ρήματα είναι υψηλότερη -4.27- σε σχέση με τις ψευδείς -3.73) (Marquardt, 2019; 

Sotirakou et al., 2021), οι χαρακτήρες σε μικρές ή μεγάλες παραγράφους (Y. Liu et al., 2019), 

συχνές λέξεις (Meel & Vishwakarma, 2020), αντιθετικές λέξεις στον τίτλο (Borges et al., 2019), 

ο αριθμός ομιλούμενων λέξεων (Silva et al., 2020), ο μέσος όρος κάθε παραγράφου (Y. Liu et 

al., 2019), το ποσοστό των συνηθισμένων λέξεων (stopwords) (π.χ. ένας, το) με τη χρήση 

λεξικών όπως η LIWC (Ahmad et al., 2020), τη δημιουργία λιστών λεξιλογίου διαφορετικών 

όρων που εμφανίζονται στον τίτλο και στο κείμενο αλλά και μετρικές (Abonizio et al., 2020; 

Ahmad et al., 2020; Barrón-Cedeño et al., 2019; Bonet-Jover et al., 2021; Borges et al., 2019; 

Gravanis et al., 2019; B. D. Horne et al., 2020; Kasseropoulos & Tjortjis, 2021; Kausar et al., 

2020; Y. Liu et al., 2019; Meel & Vishwakarma, 2020; A. C. Pandey & Tikkiwal, 2021; Saikh et 

al., 2019; Silva et al., 2020; Sotirakou et al., 2021). Οι λίστες λεξιλογίου διαφορετικών όρων 

χρησιμοποιήθηκαν από τους Pandey και Tikkiwal προκειμένου να εξάγουν προ-

εκπαιδευμένες αναπαραστάσεις λέξεων (word embeddings) από τη γνωσιακή βάση (A. C. 

Pandey & Tikkiwal, 2021).  

Η αναλογία μοναδικών λέξεων σε ένα έγγραφο υπολογίζεται από τον αριθμό των 

μοναδικών λέξεων σε σχέση με το συνολικό αριθμό λέξεων σε ένα έγγραφο. Η αναλογία 

μοναδικών λέξεων επισημαίνει τη λεκτική διαφοροποίηση του λεξιλογίου σε ένα έγγραφο 

αλλά και πλούσιο λεξιλόγιο (B. D. Horne & Adali, 2017; Kausar et al., 2020). Εάν υπάρχει 

χαμηλή αναλογία μοναδικών λέξεων τότε το έγγραφο έχει περισσότερες επαναλήψεις 

λέξεων ενώ η υψηλή αναλογία ότι το έγγραφο έχει περισσότερη λεκτική διαφοροποίηση. 

Σύμφωνα με τον Abonizio ο βαθμός της αναλογίας των  μοναδικών λέξεων στις ψευδείς 

ειδήσεις είναι χαμηλότερος σε σχέση  με τις αληθείς (Abonizio et al., 2020; Barrón-Cedeño et 

al., 2019; B. D. Horne et al., 2020; B. D. Horne & Adali, 2017; Kausar et al., 2020; Silva et al., 

2020; Sotirakou et al., 2021).  

Οι μεγάλες σε μήκος λέξεις υιοθετήθηκαν από τους Gravanis και Kasseropoulos και 

Tjotrtjis. Η πολυπλοκότητα στα κείμενα των εξαπατητών είναι μικρότερη καθώς 

χρησιμοποιούν μικρότερες προτάσεις  και αδυνατούν να δημιουργήσουν πολύπλοκα 

μηνύματα (Burgoon et al., 2003; Gravanis et al., 2019; Kasseropoulos & Tjortjis, 2021). 



79 

 

Οι χαρακτήρες σε τίτλους ή κείμενο (μήκος) αφορούν μη αξιόπιστα άρθρα των 

οποίων οι τίτλοι τείνουν να είναι πιο μεγάλοι και να έχουν περισσότερα θαυμαστικά από ότι 

ερωτηματικά γιατί τα «γεγονότα» σε αυτούς τους τίτλους είναι υπερβολικά και οι ψεύτικοι 

αριθμοί επισημαίνουν τη σημασία τους (π.χ. «Η ρίζα της πικραλίδας σκοτώνει 98% τα 

καρκινικά κύτταρα μέσα σε 48 ώρες!») (Y. Liu et al., 2019). Ενώ οι αντιθετικές λέξεις σύμφωνα 

με τον Borges βασίζονται στην παρουσία αντιθετικών λέξεων στον τίτλο και βρίσκονται στη 

λίστα ενός δεδομένου λεξιλογίου (π.χ. αρνούμαι, αμφιβάλλω, απάτη, εκθέτω) (Borges et al., 

2019). 

H εξαγωγή του ποσοστού των συνηθισμένων λέξεων (stopwords) έγινε από την LIWC. 

Οι συνηθισμένες λέξεις στη μηχανική μάθηση συνήθως απαλείφονται ή φιλτράρονται στην 

προεπεξεργασία γιατί δεν αποτελούν σημαντική πληροφόρηση. Στο πεδίο έρευνας και 

εντοπισμού των ψευδών ειδήσεων (όπως στην περίπτωση της μελέτης των Meel & 

Vishwakarma) χρησιμοποιούνται ως χαρακτηριστικά για την εκπαίδευση των αλγοριθμικών 

μοντέλων (Ahmad et al., 2020; Meel & Vishwakarma, 2020). 

Λέξεις που περιλαμβάνουν πολλές συλλαβές  είναι δυσκολότερο να διαβαστούν σε 

σχέση με λέξεις που έχουν λιγότερες συλλαβές. Το συγκεκριμένο χαρακτηριστικό όπως και 

οι μεγάλες σε μήκος λέξεις, οι πολύπλοκες λέξεις υιοθετήθηκαν από τον Pérez-Rosas ως 

χαρακτηριστικά που προσδιορίζουν την κατανόηση του κειμένου. Επιπλέον 

χρησιμοποιούνται στις μετρικές αναγνωσιμότητας (Flench-Kincaid Level Grade, Gunning Fog 

Index, Flesch Reading Ease) (Bonet-Jover et al., 2021; Pérez-Rosas et al., 2018).  

Οι τύποι μετρικών πολυπλοκότητας που χρησιμοποιήθηκαν στην παρούσα 

βιβλιογραφία είναι η στατιστική μέθοδος Honoré  (Honoré, 1979) και η μέτρηση Yule (Yule K 

means). Στη μέτρηση Honoré υπολογίζονται οι λέξεις, οι τύποι των λέξεων, λέξεις που 

υπάρχουν μόνο μία φορά (Hapax legomena) σε όλο το κείμενο ή και το έργο ή λέξεις που 

υπάρχουν δύο φορές στο κείμενο (Hapax dislegomena ή Michea’s M and Sichel’s S). Η 

στατιστική μέθοδος Honoré είναι ουσιαστικά ένα ευρετήριο πολυπληθούς λεξιλογίου το 

οποίο χρησιμοποιείται στη στυλομετρική ανάλυση κειμένου. Τα κείμενα που έχουν πλούσιο  

λεξιλόγιο έχουν υψηλότερο αριθμό σε λέξεις hapax legomena  (π.χ. η χρήση της μεθόδου σε 

ασθενείς με alzheimmer) (Barrón-Cedeño et al., 2019; Tanaka-Ishii & Aihara, 2015). 

 Η μέτρηση Yule αφορά συνδυασμούς τύπων που υπάρχουν στο κείμενο με 

διαφορετικές συχνότητες και λέξεις. Όσο πιο πολλές λέξεις επαναλαμβάνονται τόσο θα 

μεγαλώνει η μέτρηση Κ του Yule και το λεξιλόγιο σε αυτήν τη περίπτωση δε θα είναι τόσο 

πλούσιο. Για παράδειγμα εάν ένα κείμενο έχει 10 λέξεις, εάν η κάθε μία είναι διαφορετική 

τότε θα έχουμε 1x1x10=10 (υψηλή διαφορετικότητα) ενώ αν η κάθε μία από τις 10 είναι 
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ταυτόσημη τότε θα έχουμε 10x10x1=100 (χαμηλή διαφορετικότητα). H αρχική χρήση της 

μετρικής από τον Yule ήταν για τον προσδιορισμό του συγγραφέα (ταυτοποίηση) 

υποθέτοντας ότι θα διαφέρει από κείμενα τα οποία έχουν γραφτεί από διαφορετικούς 

συγγραφείς (Tanaka-Ishii & Aihara, 2015). Οι συγκεκριμένες μετρικές έχουν υιοθετηθεί από 

τον Barrón-Cedeño (Barrón-Cedeño et al., 2019) στο μοντέλο Proppy ως χαρακτηριστικά 

πολυπλοκότητας και διαφορετικότητας για τη μέτρηση της προπαγάνδας στις ψευδείς 

ειδήσεις. 

Εκτός από τις μετρικές πολυπλοκότητας χρησιμοποιούνται και μετρικές 

αναγνωσιμότητας όπως τα Flesch-Kincaid level grade, Flesch Reading Ease, τα ευρετήρια 

Coleman-Liau (Coleman-Liau index), Gunning Fog (Gunning Fog Index) και ARI (Automated 

Readability Index).  

To Flesch-Kincaid level grade (Barrón-Cedeño et al., 2019; Bonet-Jover et al., 2021; 

Kausar et al., 2020; Meel & Vishwakarma, 2020; Sotirakou et al., 2021) και το Flesch Reading 

Ease (Barrón-Cedeño et al., 2019; Bonet-Jover et al., 2021; Meel & Vishwakarma, 2020; 

Papadopoulou et al., 2019; Sotirakou et al., 2021) χρησιμοποιούνται για την κατανόηση του 

κειμένου στην εκπαίδευση των Η.Π.Α. Το Flesch-Kincaid level grade μετρά την κατανόηση 

ενός κειμένου και δείχνει τον αριθμό της απαιτούμενης εκπαίδευσης που χρειάζεται για να 

κατανοηθεί το κείμενο. Ως προς την κατανόηση του κειμένου μετρά τον σύνολο των λέξεων, 

των προτάσεων και των συλλαβών ενός κειμένου. Όσο πιο χαμηλός είναι ο βαθμός τόσο πιο 

εύκολα κατανοητό είναι ένα κείμενο (π.χ. -3.40) (THE FLESCH GRADE LEVEL READABILITY 

FORMULA, n.d.) . Αντίθετα το Flesch Reading Ease μετρά σε κλίμακα 1-100, με το 100 να 

δηλώνει την ευκολία ανάγνωσης και κατανόησης του κειμένου.  Έτσι όσο πιο υψηλό είναι το 

σκορ ενός κειμένου τόσο πιο εύκολη είναι η ανάγνωση του. Η μετρική υπολογίζει τον μέσο 

όρο του μήκους της πρότασης (σύνολο λέξεων σε σχέση με αριθμό των προτάσεων) αλλά και 

τον μέσο όρο των συλλαβών (αριθμός συλλαβών σε σχέση με αριθμό λέξεων) (π.χ. βαθμοί 

από 90-100 το κείμενο είναι κατανοητό από 5η δημοτικού) (THE FLESCH READING EASE 

READABILITY FORMULA, n.d.). 

Το Ευρετήριο Gunning Fog (Gunning Fog Index, n.d.) προϋποθέτει τον αναγκαίο 

αριθμό χρόνων τυπικής εκπαίδευσης για κατανόηση κειμένου. Υπολογίζεται από τον μέσο 

όρο του αριθμού των λέξεων ανά πρόταση, τον αριθμό των μεγάλων λέξεων ανά λέξη και τον 

αριθμό των πολύπλοκων λέξεων (π.χ. λέξεις με πάνω από 3 συλλαβές) που υπάρχουν στο 

κείμενο. Για παράδειγμα αν ο δείκτης του ευρετηρίου δείξει πάνω από 12 τότε ο αναγνώστης 

θα έχει δυσκολία στην ανάγνωση του κειμένου γιατί το πραγματικό σκορ ανάγνωσης βάση 

του ευρετηρίου είναι 7 με 8 (THE GUNNING FOG READABILITY FORMULA, n.d.). Ο σκοπός της 
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συγκεκριμένης μετρικής είναι να αναδείξει ότι οι σύντομες προτάσεις σε απλά αγγλικά έχουν 

καλύτερα αποτελέσματα σε σχέση με μεγάλες σε μέγεθος και πολύπλοκες προτάσεις 

(Barrón-Cedeño et al., 2019; Bonet-Jover et al., 2021; Meel & Vishwakarma, 2020; Sotirakou 

et al., 2021). 

Το ευρετήριο SMOG  (Abonizio et al., 2020; Kausar et al., 2020)προϋποθέτει και αυτό 

τον τυπικό χρόνο εκπαίδευσης και ουσιαστικά είναι μια παραλλαγή του ευρετηρίου Gunning 

Fog μόνο που εδώ υπολογίζονται οι πολυσύλλαβες λέξεις. Για παράδειγμα, εάν η 

βαθμολογία είναι 7,4 υποδηλώνει ότι το κείμενο είναι κατανοητό από έναν μέσο μαθητή 

στην 7η δημοτικού. Για σύνολο πολυσυλλαβικών λέξεων από 1-6 ο βαθμός επιπέδου με βάση 

τη μετρική ορίζεται σε 5 ενώ για σύνολο 7-12 ο βαθμός επιπέδου ορίζεται σε 6 (THE SMOG 

READABILITY FORMULA, a Simple Measure of Gobbledygook, n.d.). 

Ο δείκτης αυτοματοποιημένης αναγνωσιμότητας ARI (Automated Readability Index) 

(Abonizio et al., 2020; Bonet-Jover et al., 2021; Ibrishimova & Li, 2020; Meel & Vishwakarma, 

2020; Sotirakou et al., 2021) είναι ένα τεστ αναγνωσιμότητας σχεδιασμένο για την 

αξιολόγηση της κατανόησης του κειμένου. Υπολογίζεται από τον αριθμό γραμμάτων ανά 

λέξη και τον αριθμό λέξεων ανά πρόταση. Το ευρετήριο ARI προσδιορίζει έναν αριθμό που 

προσεγγίζει την ηλικία που απαιτείται για την κατανόηση του κειμένου. Για παράδειγμα το 

επίπεδο 1 αντιστοιχεί σε ηλικίες 6 έως 8 ετών. Το επίπεδο ανάγνωσης 8 αντιστοιχεί στο 

τυπικό επίπεδο ανάγνωσης ενός παιδιού 14 ετών στις ΗΠΑ (THE AUTOMATED READABILITY 

INDEX (ARI) - LEARN HOW TO CALCULATE THE AUTOMATED READABILITY INDEX, n.d.). 

Το ευρετήριο Coleman Liau (Papadopoulou et al., 2019) χρησιμοποιείται για την 

αναγνωσιμότητα των κειμένων και βασίζεται σε αντίθεση με τον δείκτη ARI  σε χαρακτήρες 

αντί για συλλαβές ανά λέξη. Υπολογίζεται από τον μέσο αριθμό γραμμάτων ανά λέξη (100 

λέξεις) και τον μέσο αριθμό προτάσεων ανά λέξη (100 λέξεις). Η μετρική χρησιμοποιήθηκε 

για αυτοματοποιημένο υπολογισμό των κειμένων γιατί οι υπολογιστές δυσκολεύονταν να 

υπολογίσουν λέξεις και προτάσεις (THE COLEMAN-LIAU READABILITY FORMULA (Also Known 

as The Coleman-Liau Index), n.d.). 

Στην παρούσα βιβλιογραφία οι μετρικές αναγνωσιμότητας έχουν υιοθετηθεί για την 

κατανόηση των κειμένων των ψευδών ειδήσεων (Abonizio et al., 2020; Barrón-Cedeño et al., 

2019; Bonet-Jover et al., 2021; B. D. Horne et al., 2020; Ibrishimova & Li, 2020; Kausar et al., 

2020; Meel & Vishwakarma, 2020; Papadopoulou et al., 2019; Reis et al., 2019; Sotirakou et 

al., 2021). 
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 Στυλομετρικά Χαρακτηριστικά 

Η συγκεκριμένη οπτική επικεντρώνεται στην αξιολόγηση της γραφής του συγγραφέα 

εστιάζοντας σε εκείνους που έχουν πρόθεση να αποπροσανατολίζουν το κοινό. Οι εκδότες 

τείνουν να δημοσιεύουν άρθρα τα οποία επηρεάζουν το κοινό ενώ ορισμένες φορές 

αλλοιώνουν ή οδηγούν σε παραποιημένη πληροφόρηση. Οι ψευδείς ειδήσεις έχουν είτε 

εντυπωσιακούς τίτλους (π.χ. τίτλους με έντονη συναισθηματική φόρτιση) είτε χρησιμοποιούν 

κεφαλαία γράμματα και λιγότερες κοινές λέξεις (π.χ. και, το κ.λ.π) (Abonizio et al., 2020; B. D. 

Horne et al., 2020; Sheikhi, 2021; Sotirakou et al., 2021) (Εικόνα 38). 

 

 

Εικόνα 38. Κεφαλαία γράμματα σε τίτλο. 

  Τα στυλομετρικά χαρακτηριστικά (χαρακτηριστικά γραφής) υιοθετούν πιο 

εξελιγμένες τεχνικές NLP και χωρίζονται σε: συντακτικά χαρακτηριστικά (οπτική αναγνώριση 

χαρακτήρων-OCR, ακολουθίες λέξεων-unigrams, bigrams, POS tagging-Spacy, νεολογισμούς-

Out Of Vocabulary), χαρακτηριστικά λεξικών (LIWC, Bias lexicon, MPQA Subjectivity lexicon) 

για την καταμέτρηση χαρακτηριστικών υποκειμενικότητας (δηλώσεων υπεκφυγής, 

κατηγορημάτων) και μεροληψίας, σημασιολογικά χαρακτηριστικά (βαθμός τοξικότητας 

κειμένου, αναγνώριση ονομαστικών οντοτήτων-NER, αποδόμηση κειμένου, βαθμοί 

σύγκρισης προφίλ) αλλά και χαρακτηριστικά αναπαραστάσεων (μη παρατηρήσιμα)  μέσω 

εξειδικευμένων τεχνικών όπως: Bag of Words, TF-IDF, Doc2Vec, Word2Vec, FastText αλλά και 

αλγοριθμικών μοντέλων (BERT) (Ahmad et al., 2020; Barrón-Cedeño et al., 2019; Borges et al., 

2019; Du et al., 2021; Elhadad et al., 2020; Goldani et al., 2021; Gravanis et al., 2019; B. D. 

Horne et al., 2020; Huang & Chen, 2020; Kasseropoulos & Tjortjis, 2021; Khamday, 2021; Y. 

Liu et al., 2019; Meel & Vishwakarma, 2020; Reis et al., 2019; Saikh et al., 2019; Shu, Wang, et 
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al., 2019; Shu, Cui, et al., 2019; Sotirakou et al., 2021; Tundis et al., 2021; Varshney & 

Vishwakarma, 2021). 

  Επιπλέον, βοηθούν στο να διαχωριστούν οι νόμιμοι χρήστες από τους ψεύτικους 

(anomalous accounts) αλλά και στον εντοπισμό ενός παραπλανητικού άρθρου (Hangloo & 

Arora, 2021)  (Εικόνα 39). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 39. Στιγμιότυπο ελληνικού παραπλανητικού άρθρου. 

Σε συντακτικό επίπεδο εκτός από την εμφάνιση κεφαλαίων γραμμάτων στον τίτλο 

διερευνώνται και συχνότητες λειτουργικών λέξεων και φράσεων (όπως ακολουθίες λέξεων 

από n αντικείμενα-n grams (Y. Liu et al., 2019), ή συχνότητες δύο λέξεων,  τριών, τεσσάρων 

κ.λ.π. (bigrams, trigrams,  fourgrams, fivegrams) (Ahmad et al., 2020; Barrón-Cedeño et al., 

2019; Elhadad et al., 2020; Huang & Chen, 2020; Kasseropoulos & Tjortjis, 2021; Khanday et 

al., 2021; Meel & Vishwakarma, 2020; Shu, Wang, et al., 2019), συχνότητες στίξης (όπως 

τελείες, ερωτηματικά, αποσιωπητικά) (Ahmad et al., 2020; Kasseropoulos & Tjortjis, 2021; Y. 

Liu et al., 2019; Meel & Vishwakarma, 2020), αλλά και η παρουσία έλλειψης δηλαδή σειρές 

από τελείες που δείχνουν την εσκεμμένη παράλειψη λέξης, ειδικά σύμβολα (όπως - ή , .) 

(Sheikhi, 2021), μετρικές όπως η μέτρηση ομοιότητας δύο κειμένων (cosine similarity metric) 

(Du et al., 2021; Saikh et al., 2019; Varshney & Vishwakarma, 2021), τυπογραφικά λάθη 

(Gravanis et al., 2019), αλγόριθμους για οπτική αναγνώριση χαρακτήρων όπως ο αλγόριθμος 

αναγνώρισης κειμένου πολλών χαρακτήρων και συμβόλων (mixed code text normalization) 

με χρήση κανόνων (Tundis et al., 2021), η επισήμανση συγκεκριμένων λέξεων μέσω POS 

tagging (ρημάτων, ουσιαστικών, επιθέτων) από ειδικά λογισμικά για τη Φυσική Επεξεργασία 

Γλώσσας (NLP) όπως NELA, Spacy Package  αλλά και το Stanford NLP Parser tool  (Abonizio et 
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al., 2020; Barrón-Cedeño et al., 2019; Bonet-Jover et al., 2021; Elhadad et al., 2020; Huang & 

Chen, 2020; Posadas-Durán et al., 2019; Reis et al., 2019; Saikh et al., 2019; Shu, Cui, et al., 

2019; Silva et al., 2020; Sotirakou et al., 2021). 

Οι συχνότητες λειτουργικών λέξεων και φράσεων αφορούν το σύνολο συχνά 

χρησιμοποιημένων λέξεων από το περιεχόμενο του άρθρου, το προφίλ δημιουργού, τις 

περιγραφές θεμάτων (J. Zhang et al., 2019) δηλαδή άρθρα, προθέσεις, σύνδεσμοι αλλά και 

συχνότητες λέξεων μίας λέξης (unigrams), δύο λέξεων (bigrams), τριών (trigrams) κ.λ.π. Οι 

Barrón-Cedeño, Elhadad και Meel και Vishwakarma επισημαίνουν τη συχνότητα μίας λέξης, 

δύο λέξεων και τριών στα κείμενα των ψευδών ειδήσεων. Οι συγκεκριμένες συχνότητες 

αποτελούν χαρακτηριστικά τα οποία έχουν βγει από αλγόριθμους όπως ο TF-IDF αλλά και το 

μοντέλο Bag of Words τα οποία θα αναλυθούν στις επόμενες ενότητες (Barrón-Cedeño et al., 

2019; Elhadad et al., 2020; Meel & Vishwakarma, 2020). 

Η χρήση της στίξης βοηθά στη διαφοροποίηση του αληθούς κειμένου από το ψευδές 

(Meel & Vishwakarma, 2020; Pérez-Rosas et al., 2017). Το συγκεκριμένο χαρακτηριστικό 

υιοθετήθηκε και από τον Horne (B. D. Horne et al., 2020).  H Pérez-Rosas συμπεριέλαβε τα 

κόμματα, τα θαυμαστικά, τις τελείες και τα ερωτηματικά στη μελέτη της, ενώ η έλλειψη η 

οποία αφορά σειρές από τελείες που δείχνουν την εσκεμμένη παράλειψη λέξης σε ένα 

κείμενο, υιοθετήθηκε ως χαρακτηριστικό από τον Sheikhi (Sheikhi, 2021). 

Η μετρική cosine similarity (Prabhakaran, 2018) (Εικόνα 40) μετρά την ομοιότητα 

μεταξύ δύο κειμένων (ή οντοτήτων) ανεξαρτήτως μεγέθους και έχει υιοθετηθεί από τους 

Varshney και Vishwakarma και Saikh (Borges et al., 2019; Meel & Vishwakarma, 2020; Saikh 

et al., 2019; Varshney & Vishwakarma, 2021). 

 

Εικόνα 40. Μετρική Cosine Similarity. 
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   Χρησιμοποιείται για αναπαράσταση των διανυσμάτων του σώματος και του τίτλου 

των κειμένων (Borges et al., 2019; Saikh et al., 2019), με χρήση αλγόριθμων βαθιάς μάθησης 

όπως του Universal Sentence Encoder (USE) (Saikh et al., 2019) ή απλών αλγορίθμων όπως ο 

TF-IDF. Σύμφωνα με τον Thotta η μετρική ομοιότητας μετρά την  ομοιότητα μεταξύ δύο 

διαφορετικών κειμένων (ή οντοτήτων) ανεξαρτήτου μεγέθους και πιο συγκεκριμένα μετρά 

το συνημίτονο της γωνίας μεταξύ δύο διανυσμάτων τα οποία προβάλλονται σε ένα 

πολυδιάστατο χώρο (άξονας χ και ψ). Ο Thotta στη μελέτη του μέτρησε την ομοιότητα 

ανάμεσα στο κείμενο και στον τίτλο. Η συγκεκριμένη μετρική αποτελεί χαρακτηριστικό 

εισόδου σε Νευρωνικά Δίκτυα (π.χ. DNN) (Meel & Vishwakarma, 2020; Thota et al., 2018). Οι 

Varshney και Vishwakarma μέτρησαν την ομοιότητα του τίτλου και του ερωτήματος, τον 

βαθμό ομοιότητας ανάμεσα σε τίτλο και κείμενο κάθε παραγράφου, αλλά και τον μέσο όρο 

για 8 παραγράφους παίρνοντας μία συγκεκριμένη τιμή (π.χ. >0.45) προκειμένου να 

κρατήσουν τα URL που είναι αξιόπιστα (Varshney & Vishwakarma, 2021). 

Ο Borges υπολόγισε και τη μετρική ομοιότητας soft cosine ανάμεσα σε 

αναπαραστάσεις κειμένου υπολογίζοντας τη συχνότητα του τίτλου και του σώματος ή του 

τίτλου και των δύο πρώτων προτάσεων του κειμένου. Η απλή μετρική soft cosine similarity 

σε αντίθεση με την μετρική ομοιότητας παίρνει ως δεδομένο ότι τα χαρακτηριστικά είναι 

όμοια ανάμεσα σε ένα σύνολο χαρακτηριστικών. H Charlet και Damnati επισημαίνουν ότι 

ακόμα και αν δεν υπάρχουν κοινές λέξεις στα κείμενα αυτά μπορεί να είναι σημασιολογικά 

όμοια εφόσον οι λέξεις σχετίζονται σημασιολογικά (Borges et al., 2019; Charlet & Damnati, 

2017; Gensim, n.d.).  

Ο Borges χρησιμοποίησε και τη μετρική ομοιότητας περιλήψεων η οποία 

προσδιορίζει την ποιότητα μίας περίληψης που δημιουργήθηκε από υπολογιστή, 

συγκρίνοντας τη με περιλήψεις που δημιουργήθηκαν από ανθρώπους (Rouge Score-Recall-

Oriented Understudy), με υπολογισμό των συχνοτήτων λέξεων, ngrams, ζεύγη λέξεων (π.χ. 

μετρήσεις ομοιότητας ανάμεσα σε επικεφαλίδα και σύνολο προτάσεων από το σώμα 

κειμένου και της επικεφαλίδας με τις δύο πρώτες προτάσεις του σώματος) αλλά και την 

αυτόματη αξιολόγηση μηχανικής μετάφρασης (Bleu Score-Bilingual Evaluation Understudy), 

όπου συγκρίνεται  η αυτόματη μετάφραση ενός κειμένου από υπολογιστή σε σχέση με την 

μετάφραση που δημιουργείται από ανθρώπους. Ο υπολογισμός της μετρικής Bleu γίνεται 

μέσω της μέτρησης του αριθμού των συχνοτήτων μιας λέξης (unigrams), μίας επιλεγμένης 

μετάφρασης, οι οποίες βρίσκονται σε μεταφράσεις αναφοράς (μεταφράσεις ανθρώπων) και 

τον διαχωρισμό της με βάση το σύνολο των λέξεων στην επιλεγμένη μετάφραση (π.χ. 

μετρήσεις ομοιότητας ανάμεσα σε επικεφαλίδα και σύνολο προτάσεων από το σώμα 
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κειμένου και της επικεφαλίδας με τις δύο πρώτες προτάσεις του σώματος) (Borges et al., 

2019; C.-Y. Lin, 2004; Papineni et al., 2001). 

Ο αλγόριθμος mixed code text normalization (Εικόνα 41) χρησιμοποιήθηκε από τον 

Tundis για την αναγνώριση προπαγανδιστικού κειμένου πολλών χαρακτήρων και συμβόλων 

(πολυκωδικοποιημένου) μέσω κανόνων και βασίζεται στην Οπτική αναγνώριση χαρακτήρων 

(Optical Character Recognition, OCR). Εκτός από την αναγνώριση κάνει εντοπισμό και και 

ανάλυση χαρακτήρων-συμβόλων από κείμενο με μεικτή κωδικοποίηση. 

 Ανήκει στην κατηγορία «ειδικών χαρακτήρων για αλφάβητα» όπου οι χαρακτήρες 

εντοπίζονται χρησιμοποιώντας μοναδικούς ειδικούς χαρακτήρες ή πολλαπλούς ειδικούς 

χαρακτήρες. Η αντικατάσταση γίνεται με βάση τον κώδικα που χρησιμοποιείται 

(προκαθορισμένοι κανόνες).  Περιλαμβάνει τα εξής στάδια: α) τμηματοποίηση κειμένου 

(συντακτική λειτουργία) όπου γίνεται διαχωρισμός της λέξης από διαφορετικά υποσύνολα 

συμβόλων, β) μεταμόρφωση χαρακτήρων η οποία στοχεύει στην άντληση γραμμάτων της 

αλφάβητου από κάθε υποσύνολο συμβόλων (κανόνας 1= αλφαβητικοί χαρακτήρες π.χ. α, 

β..., κανόνας 2=μη αλφαβητικοί π.χ. !,?, @), γ) επιλογή λέξης όπου δημιουργούνται και 

επιλέγονται υπάρχουσες λέξεις σύμφωνα με το λεξιλόγιο (Αγγλικό) στη βάση των 

παραγόμενων γραμμάτων (επιλογή λέξεων προερχόμενων από τα αγγλικά) και δ) 

αναδόμηση πρότασης που στοχεύει στην αντικατάσταση του αρχικού κειμένου μεικτής 

κωδικοποίησης με τις επιλεγμένες λέξεις, προκειμένου να επιτευχθεί μία κατανοητή 

πρόταση κειμένου.  

Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος παράγει εν δυνάμει προτάσεις σε φυσική γλώσσα 

βασιζόμενος σε «ειδικούς χαρακτήρες για αλφάβητα» και έχει χρησιμοποιηθεί σε 

αναγνώριση της ρητορικής μίσους (Santosh & Aravind, 2019; Tundis et al., 2021). Οι 

μετέπειτα αναδομημένες προτάσεις θα χρησιμοποιηθούν σε αλγόριθμους μηχανικής 

μάθησης για τον εντοπισμό και τη διάκριση των προπαγανδιστικών άρθρων. 
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Εικόνα 41. Παράδειγμα αναγνώρισης πρότασης από αλγόριθμο. 

Ο Yiuliani αναφέρει τέσσερα κριτήρια  για τον προσδιορισμό των hoaxes: την 

αλυσιδωτή γραμματοσειρά (π.χ. «Διάδωσε αυτό σε όποιον ξέρεις. Αλλιώς κάτι δυσάρεστο θα 

συμβεί»), τη μη συμπερίληψη της ημέρας του γεγονότος ή την πραγματική ώρα ή τον μη 

προσδιορισμό τους (π.χ. δηλώσεις όπως «χθες» ή «δημοσιεύτηκε από» δεν είναι ξεκάθαρες), 

τη μη ύπαρξη ημερομηνίας λήξης ως προς την πληροφόρηση (με τη έννοια ότι παρόλο που η 

ημερομηνία υπάρχει και δεν αποδεικνύει τίποτα, θα έχει μία προ-αναμενόμενη επιρροή) και 

την μη ύπαρξη παραπομπής σε συγκεκριμένη οργάνωση ως πηγή πληροφόρησης ή την 

περίληψη της οργάνωσης αλλά χωρίς διασυνδεδεμένα δεδομένα.   

Πιο συγκεκριμένα, για τον εντοπισμό των πολυγλωσσικών hoaxes (Μαλαισιανά, 

Ινδονησιακά, Αγγλικά) ανέκτησε αρχικά γλωσσικά  μοτίβα με τη χρήση εργαλείων όπως το 

Google Translate API και την τεχνική τμηματοποίησης δηλαδή την εξαγωγή σημαντικών 

λέξεων από τη λίστα μορφοτύπου XML. Σύμφωνα με τον ίδιο, σε γλώσσες όπως τα κινέζικα, 

βιετναμέζικα, ινδικά υπάρχει γλωσσική ιδιομορφία και δεν μπορούν εύκολα να 

ταυτοποιηθούν (π.χ. λέξεις όπως Tiêńg, hanzi). Μετέπειτα μέσω καλών μοτίβων για 

θεματικούς  κανόνες αλλά και για το σώμα κειμένου (χρήση API) έγινε εισαγωγή τυχαίας 

επιλογής κειμένων (εισαγωγή σε API) και επεστράφησαν τα αποτελέσματα με τον κώδικα της 

γλώσσας και τον βαθμό (Tuan Vu et al., 2015; Yuliani et al., 2019).    

Στην ανάθεση της βαθμολογίας οι κανόνες δημιουργούνται με βάση τα μοτίβα των 

spam (κανόνες Spam assassin). Υπάρχουν δύο κανόνες στον spam Asassin: ο κανόνας 

Θέματος και ο κανόνας Σώματος. Ο κάθε κανόνας προσθέτει ή αφαιρεί βαθμούς από τη 

βαθμολογία των spam. Αν το μήνυμα έχει υψηλό βαθμό τότε τακτοποιείται ως  spam (Tran 

et al., 2006; Tuan Vu et al., 2015; Yuliani et al., 2019). Για τον εντοπισμό της αξιοπιστίας των 

hoax ακολουθήθηκαν τα παρακάτω βήματα: έγινε σύγκριση των λέξεων στη βάση 
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δεδομένων hoax, αφαιρέθηκαν οι κοινές λέξεις (π.χ. το, στο, επίσης), πραγματοποιήθηκε 

έλεγχος της γλώσσας (μέσω του API), λημματοποίηση (επιστροφή λέξης στην αρχική της 

μορφή), εύρεση λέξεων στη βάση δεδομένων hoax και στο τελικό στάδιο ο Yuliani 

χρησιμοποίησε αλγόριθμους ομοιότητας συμβολοσειρών για την αξιολόγησή τους (Similarity 

algorithm, Levenshtein algorithm, Damerau-Levenshtein). Στα αποτελέσματα, παρουσιάζεται 

η ομοιότητα των λέξεων σε ποσοστό (100%) αλλά και ο χρόνος που χρειάζεται για την 

επεξεργασία (λεπτά) (Yuliani et al., 2019) (Εικόνα 42).  

 

 

Εικόνα 42. Διαδικασία εντοπισμού hoax. 

Το PoS tagging έχει χρησιμοποιηθεί για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων για να 

μελετηθεί η διαφορετικότητα εξειδικευμένων επισημάνσεων (π.χ. ρήματα, επίθετα, 

προσθέσεις11) (Abonizio et al., 2020; Barrón-Cedeño et al., 2019; Bonet-Jover et al., 2021; 

Braşoveanu & Andonie, 2021; Elhadad et al., 2020; Gravanis et al., 2019; B. D. Horne et al., 

2020; Huang & Chen, 2020; Khanday et al., 2021; Meel & Vishwakarma, 2020; Posadas-Durán 

et al., 2019; Reis et al., 2019; Saikh et al., 2019; Shu, Wang, et al., 2019; Silva et al., 2020; 

Sotirakou et al., 2021, 2021; Souza Freire et al., 2021) (Εικόνα 43). To  POS tagging αναφέρεται 

ως επισήμανση του είδους της λέξης  μέσω λογισμικού το οποίο διαβάζει το κείμενο και 

επισημαίνει μέρη του λόγου σε κάθε λέξη (όπως ουσιαστικά, δεικτικά επίθετα, προσωπικές 

αντωνυμίες) και άλλες λεκτικές μονάδες (όπως επισημάνσεις POS ngrams δηλαδή Unigrams, 

bigrams, ngrams, trigrams, fourgrams, fivegrams) (Meel & Vishwakarma, 2020; Posadas-

Durán et al., 2019). Παραδείγματα λογισμικού που χρησιμοποιούνται είναι το Spacy package  

και το Stanford Tagger (SpaCy · Industrial-Strength Natural Language Processing in Python, 

n.d.; The Stanford Natural Language Processing Group, n.d.). H αναλογία εξειδικευμένων 

                                                             
11   Πρόσθεση (πρόθεση, μετάθεση)= άκλιτα μέρη του λόγου τα οποία συμπεριλαμβάνουν και χωρο-
χρονικές έννοιες ή σημασιολογικές π.χ. στο, κάτω από, προς το, πριν (χωρο-χρονικές), για  
(σημασιολογικές). 
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επισημάνσεων προτάθηκε από τον Abonizio για την εξαγωγή συγκεκριμένων επισημάνσεων  

λέξεων (π.χ. ρημάτων). Επιπλέον, οι υπερθετικοί βαθμοί των λέξεων και των επιρρημάτων 

τρόπου αλλά και των ουσιαστικών, προσωπικών αντωνυμιών, δεικτικών επιθέτων, 

επιρρημάτων αποτελούν βασικά χαρακτηριστικά των ψευδών ειδήσεων (Abonizio et al., 

2020; Sotirakou et al., 2021). 

 

Εικόνα 43. Pos Tagging. 

Στα κοινωνικά μέσα δικτύωσης οι δημοσιεύσεις περιέχουν και νεολογισμούς, αργκό, 

λανθασμένα ειπωμένες λέξεις (Out of vocabulary words, OOV) (Abonizio et al., 2020; Borges 

et al., 2019; Du et al., 2021) όπου με τη χρήση αλγορίθμων βαθιάς μάθησης μπορούν να 

εξαχθούν σημασιολογικές αναπαραστάσεις (Du et al., 2021). Οι λέξεις εκτός λεξιλογίου 

αφορούν ουσιαστικά ασυνήθιστες λέξεις (νεολογισμούς, αργκό) και χρησιμοποιούν ένα 

λεξικό λέξεων για μια δεδομένη γλώσσα προκειμένου να υπολογίσουν το σύνολο των λέξεων 

που δεν υπάρχουν σε αυτό και των συχνοτήτων τους στο κείμενο (Abonizio et al., 2020). Για 

παράδειγμα μόνο για λέξεις με επισήμανση ως επίθετο, επίρρημα, ουσιαστικό. Σύμφωνα με 

τους Horne και Adali στα clickbait γίνεται χρήση περισσότερων λέξεων αργκό (π.χ. Lol, brb) 

(B. D. Horne & Adali, 2017). 

  Επιπλέον κάποιοι συγγραφείς υπολόγισαν τα εισαγωγικά (Abonizio et al., 2020; B. D. 

Horne et al., 2020), την  αναλογία τους στο μέγεθος του κειμένου (Abonizio et al., 2020) και 

τη στίξη (B. D. Horne et al., 2020; Kasseropoulos & Tjortjis, 2021; Reis et al., 2019). Το 

χαρακτηριστικό των εισαγωγικών προτάθηκε από τον Abonizio και έχει χρησιμοποιηθεί και 

στην μελέτη των Horne και Adali ως χαρακτηριστικό των τίτλων των ψευδών ειδήσεων (B. D. 

Horne & Adali, 2017). Ενώ για να βρεθούν τα χαρακτηριστικά των clickbait οι Liu και Saikh 

υπολόγισαν το ποσοστό των αριθμών στους τίτλους (π.χ. «Eating strawberries helps you loose 

weight!19 facts about fruit that will astonish you») (Y. Liu et al., 2019; Saikh et al., 2019), τη 

χρήση προστακτικών λέξεων (π.χ. πρέπει, ποτέ), την ύπαρξη λέξεων ή φράσεων σε 
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αναδημοσιευμένο κείμενο clickbait (π.χ. «κάντε κλικ για να το αγοράσετε», «αναδημοσίευσε 

το (αυτό στην οικογένειά σου)», την ύπαρξη εξωτερικών συνδέσμων (π.χ. ‘’http://”) σε 

αναδημοσιευμένο κείμενο clickbait. Ενώ, για την αξιοπιστία των γεγονότων, ο Liu υπολόγισε 

τις παρενθέσεις (π.χ. []) επισημαίνοντας ότι τα αξιόπιστα άρθρα αναφέρουν την 

βιβλιογραφία (υιοθέτηση επαγγελματικού στυλ) αλλά και τις συχνότητες λέξεων (π.χ. 

«ιατρικοί ερευνητές», «αναφορά», «μελέτη») (Y. Liu et al., 2019). Για τις συχνότητες λέξεων 

υιοθετήθηκε συγκεκριμένο λεξιλόγιο από το λεξικό Wiktionary για τον υπολογισμό της 

προπαγάνδας (π.χ. βοηθητικά επιρρήματα), το  οποίο αναλύεται στην επόμενη υποενότητα 

μαζί με  λεξικά μεροληψίας και υποκειμενικότητας. 

 Χαρακτηριστικά Λεξικών (Μεροληψία και Υποκειμενικότητα) 

Η χρήση ανοιχτών λεξικών (Wiktionary) ή λογισμικών με χαρακτηριστικά λεξικού 

(LIWC) βοηθά στον εντοπισμό συγκεκριμένων λέξεων που χρησιμοποιούνται στις ψευδείς 

ειδήσεις (π.χ. μεροληπτικών λέξεων-bias detection, λέξεων υποκειμενικότητας-subjectivity).  

   Το Wiktionary  (“Wiktionary,” 2022) είναι ένα πολύγλωσσο ανοιχτό διαδικτυακό 

λεξικό το οποίο περιλαμβάνει λέξεις ή φράσεις σε όλες τις φυσικές γλώσσες και την τεχνητή 

νοημοσύνη. Ο Barrón-Cedeño το χρησιμοποίησε για να μετρήσει τη συχνότητα 

συγκεκριμένων λέξεων στα προπαγανδιστικά κείμενα (π.χ. βοηθητικά ρήματα, επιρρήματα 

τρόπου, δράσης, σύγκρισης, υπερθετικών βαθμών) (Barrón-Cedeño et al., 2019). 

   Η LIWC, όπως αναφέρθηκε και σε προηγούμενα κεφάλαια, χρησιμοποιείται ευρέως 

ως εφαρμογή ανάλυσης κειμένου με σκοπό τη μελέτη γνωστικών, συναισθηματικών, 

δομικών στοιχείων ενός κειμένου τα οποία εμφανίζονται στην ομιλία και στο γραπτό λόγο 

ενός ατόμου, αλλά και ως  λεξικό ψυχογλωσσολογικών κατηγοριών. Περιλαμβάνει 

στατιστικές μετρήσεις, ρητορικές ερωτήσεις, προστακτικές εντολές, προσωπικές αντωνυμίες, 

συναισθηματικές λέξεις, χαρακτηριστικά υποκειμενικότητας (π.χ. σημάνσεις βεβαιότητας, 

προσθήκες, συνδέσμους, παραθέσεις, λέξεις άγχους). 

Στην παρούσα βιβλιογραφία οι συγγραφείς τη χρησιμοποίησαν για τη μέτρηση 

συγκεκριμένων χαρακτηριστικών όπως πρώτου ενικού και δεύτερου ενικού προσώπου, 

ρημάτων όρασης και ακοής (π.χ. βλέπω, ακούω), σεξουαλικών λέξεων (π.χ. γκέι), αρνήσεων 

(π.χ. δεν μπορώ), λέξεων με ισχυρή υποκειμενικότητα (π.χ. αντισημίτης) αλλά και αδύναμη 

(π.χ. εξτρεμιστής) (Barrón-Cedeño et al., 2019), το ποσοστό των επιθέτων, των ρημάτων, των 

προθέσεων (Ahmad et al., 2020) (Ahmad et al., 2020; Barrón-Cedeño et al., 2019; Gôlo et al., 

2021; B. D. Horne et al., 2020; Huang & Chen, 2020; Kausar et al., 2020; Khanday et al., 2021; 

Meel & Vishwakarma, 2020; Reis et al., 2019; Shu, Cui, et al., 2019). 
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Η υποκειμενικότητα ενός κειμένου αφορά τον τόνο του συγγραφέα καθώς και τις 

προσωπικές του απόψεις που εκφράζονται στο κείμενο για αυτό και θεωρείται σημαντικό 

χαρακτηριστικό ενός ποιοτικού κειμένου (Sotirakou et al., 2021). Η υιοθέτηση λεξικών 

υποκειμενικότητας όπως το MPQA Subjectivity Lexicon (MPQA Resources, n.d.) (Reis et al., 

2019; Sotirakou et al., 2021) αλλά και λεξικών μεροληψίας όπως το Bias lexicon (Barrón-

Cedeño et al., 2019; B. D. Horne et al., 2020; Kausar et al., 2020) αποτελούν κύρια 

χαρακτηριστικά για την αναγνώριση της υποκειμενικότητας.  

Το MPQA Subjectivity Lexicon περιλαμβάνει 8000 στοιχεία υποκειμενικότητας 

δηλαδή λέξεις και φράσεις που δηλώνουν ιδιωτικές καταστάσεις αλλά και προσωπικές 

αντιλήψεις, υποκειμενικές και αντικειμενικές χρήσεις (Wilson et al., 2005). Μέσω του 

ταξινομικού αλγόριθμου υποκειμενικότητας διαπιστώνεται ο βαθμός αδύναμης12 ή δυνατής 

υποκειμενικότητας13 σε ένα κείμενο (π.χ. αισθάνομαι, κοιτώ, σκέφτομαι, βαθιά, εξ’ 

ολοκλήρου, πρακτικά) με επισήμανση των προτάσεων ως υποκειμενικές ή αντικειμενικές 

(χρήση MPQA corpus). Τα σκανδαλοθηρικά άρθρα (clickbait) για παράδειγμα υιοθετούν 

περισσότερα υποκειμενικά στοιχεία από ότι η προπαγάνδα και τα hoaxes (Volkova et al., 

2017).  

To Bias lexicon περιλαμβάνει λέξεις μεροληψίας βασισμένες στην πολιτική της 

Wikipedia NPOV (Neutral Point of View)14 (“Category,” 2022) αλλά και ρήματα βεβαιότητας, 

factives δηλαδή ρήματα, ουσιαστικά ή επίθετα που προϋποθέτουν την αλήθεια μίας 

ενσωματωμένης πρότασης (π.χ. μπορεί), hedges δηλαδή λέξεις που υποδηλώνουν την 

μείωση της δέσμευσης (π.χ. ίσως), predicates  (κατηγoρήματα) τα οποία αναφέρονται σε 

ιδιότητες και λέξεις ή φράσεις που δηλώνουν τις συγκεκριμένες ιδιότητες (λογική), 

implicatives δηλαδή σχέσεις που υπονοούνται από τις επόμενες λέξεις ή φράσεις (π.χ.  η λέξη 

«φόνος» έχει άμεση σχέση με την «εκτέλεση» γιατί δεν μπορεί να υπάρξει φόνος χωρίς 

εκτέλεση) (Barrón-Cedeño et al., 2019; B. D. Horne et al., 2020; Kausar et al., 2020; Recasens 

et al., 2013).  

Τα hedges αποφεύγουν τις τολμηρές προβλέψεις ή δηλώσεις. Οι λέξεις 

συμπεριλαμβάνονται στη λίστα υπεκφυγών του Hyland (Hyland, 2015). Τα κατηγορήματα 

αναφέρονται σε ιδιότητες και λέξεις ή φράσεις που δηλώνουν συγκεκριμένες ιδιότητες με 

βάση την κατηγοριοποίηση Hooper. Στη συγκεκριμένη κατηγοριοποίηση τα κατηγορήματα 

                                                             
12 αδύναμα  υποκείμενα=λέξεις που έχουν συγκεκριμένες υποκείμενες χρήσεις χαρακτηρίζονται ως 
αδύναμα υποκείμενα 
13 ισχυρά υποκείμενα =λέξεις που είναι υποκείμενες σε περισσότερα πλαίσια δες (Wilson et al., 2005) 
14 neutral point of view=παρουσίαση απόψεων  στα άρθρα χωρίς μεροληψία 
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διακρίνονται σε 4 τάξεις: assertives (=διαβεβαίωση) (π.χ. απαντώ, διαβεβαιώνω, 

ξεκαθαρίζω), non assertives (π.χ. πιθανώς, ίσως), true factive, (π.χ. μετανιώνω, ξεχνώ, 

διασκεδάζω), semi factive (π.χ.  εξερευνώ, γνωρίζω, μαθαίνω). Το συγκεκριμένο 

χαρακτηριστικό υιοθετήθηκε από τη μελέτη της Recasens για τον εντοπισμό της 

μεροληπτικής γλώσσας (Recasens et al., 2013). Τα ρήματα που δηλώνουν διαβεβαίωση 

(assertives) αναφέρονται ως χαρακτηριστικό στις μελέτες των Horne και Barrón-Cedeño 

(Barrón-Cedeño et al., 2019; B. D. Horne et al., 2020).  

Τα implicatives περιλαμβάνουν ρήματα τα οποία υπονοούν την αλήθεια ή όχι της 

συμπληρωματικής πρότασης εξαρτώντας τη από το θετικό ή αρνητικό χαρακτήρα του κύριου 

κατηγορήματος (λέξη ή φράση) (π.χ. Αφού δολοφόνησε τρεις αστυνομικούς, οι αποικίες 

ανακοίνωσαν τον Κέλλυ ως ένα καταζητούμενο φυγόδικο. Αφού αυτός σκότωσε τρεις 

αστυνομικούς, οι αποικίες ανακοίνωσαν τον Κέλλυ ως ένα καταζητούμενο φυγόδικο) (B. D. 

Horne et al., 2020).  

Τα factives είναι ρήματα τα οποία προϋποθέτουν την αλήθεια της συμπληρωματικής 

πρότασης. Στην πρόταση «Αυτός διαπίστωσε ότι η καταπίεση των μαύρων ανθρώπων ήταν 

περισσότερο ένα αποτέλεσμα οικονομικής εκμετάλλευσης από ότι οτιδήποτε εκ φύσεως 

ρατσιστικό», το διαπίστωσε προϋποθέτει την αλήθεια της καταπίεσης των μαύρων ατόμων. 

Στην πρόταση «Η θέση του ήταν ότι η καταπίεση των μαύρων ανθρώπων ήταν περισσότερο 

ένα αποτέλεσμα οικονομικής εκμετάλλευσης από ότι οτιδήποτε εκ φύσεως ρατσιστικό» 

παρουσιάζει μία πρόταση σαν τη θέση κάποιου (B. D. Horne et al., 2020). 

Εκτός από τα λεξικά που ειπώθηκαν παραπάνω, συγγραφείς όπως ο Barrón-Cedeño 

του Proppy αλλά και οι Horne και Kausar υιοθέτησε την υποκειμενικότητα σε ένα κείμενο. Ο 

Barrón-Cedeño υιοθέτησε την κίμακα του NELA όπου το κείμενο βαθμολογείται από το 36 

(ελάχιστη μεροληψία) έως το 100 (μέγιστη μεροληψία) (Barrón-Cedeño et al., 2019). Η 

υποκειμενικότητα σε ένα κείμενο βασίζεται σε επίθετα ή επιρρήματα που ενισχύουν την 

υποκειμενικότητα σε μία πρόταση ή δήλωση (π.χ. αντισημίτης) (ισχυρά υποκείμενα) αλλά 

και σε όρους μονόπλευρους (αδύναμα) οι οποίοι ανήκουν σε αντιπαρατιθέμενα θέματα (π.χ. 

θρησκεία, τρομοκρατία-εξτρεμιστής) (Recasens et al., 2013;). Ενω οι Horne και Kausar 

υιοθέτησαν λέξεις θετικής και αρνητικής γνώμης (π.χ. διαπρέπω, τρομερό) για τη μέτρηση 

της μεροληψίας (B. D. Horne et al., 2020; Kausar et al., 2020). 

 Σημασιολογικά Χαρακτηριστικά 

Τα σημασιολογικά χαρακτηριστικά βασίζονται στις σημασιολογικές προσεγγίσεις 

ενός κειμένου και εξηγούν τη σημαντικότητα ορισμένων χαρακτηριστικών όπως ο βαθμός 
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τοξικότητας ενός κειμένου, η βαθμολογία αξιοπιστίας ενός προφίλ χρήστη, την αποσαφήνιση 

λέξεων, την αποδόμηση ενός κειμένου σε μεμονωμένες λέξεις ή φράσεις, την ονομαστική 

αναγνώριση οντοτήτων μέσω ειδικών πακέτων λογισμικού όπως το Polyglot Package 

(Polyglot-NER) (Abonizio et al., 2020; Al-Rfou, n.d.), αλλά και τις διαδικασίες επίλυσης 

αναφορών (anaphora resolution) (Abonizio et al., 2020; Bonet-Jover et al., 2021; Reis et al., 

2019; Shu, Cui, et al., 2019). Ο Reis χρησιμοποιώντας την εφαρμογή Google Perspective API 

(Perspective API, n.d.)  μέτρησε τον βαθμό τοξικότητας των ψευδών ειδήσεων στην πολιτική 

(Reis et al., 2019) (Εικόνα 44). 

 

 

Εικόνα 44. Google Perspective API. 

  Η συγκεκριμένη εφαρμογή χρησιμοποιεί μοντέλα μηχανικής μάθησης για να 

ποσοτικοποιήσει το πόσο ένα κείμενο (ή σχόλιο) μπορεί να χαρακτηριστεί ως τοξικό. Τα 

μοντέλα βαθμολογούν μία φράση βασιζόμενα στην απήχηση που έχει το κείμενο σε μία 

συζήτηση. Κατά αυτόν τον τρόπο είναι πολύ πιο εύκολη η ανατροφοδότηση και η αξιολόγηση 

των σχολίων. 

Εκτός από τη βαθμολόγηση τοξικότητας συμπεριλαμβάνονται και μετρήσεις 

μέγιστης τοξικότητας, προσβολής, επίθεση ταυτότητας, απειλής, αισχρολογίας, (σεξουαλικής 

παρενόχλησης-πειραματικό στάδιο). Για παράδειγμα η φράση «είσαι ηλίθιος!» μπορεί να 

βαθμολογηθεί με 0.8 (0, 1 τιμές) γιατί η πλειονότητα των χρηστών τη θεωρεί τοξική 

(Perspective | Developers, n.d.). Επιπλέον, ο βαθμός σύγκρισης των προφίλ αλλά και των 

προσωπικών εμπειριών των χρηστών (πραγματικές επισκέψεις), μειώνουν την επιρροή 

παραπλανητικών χρηστών οι οποίοι δεν έχουν κάνει ποτέ επίσκεψη (Conroy et al., 2015). 
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  H αποσαφήνιση λέξης δηλαδή η αναγνώριση της έννοιας μίας διφορούμενης λέξης 

σε μία πρόταση, λειτουργεί συμπληρωματικά με το PoS Tagging κι αυτό γιατί θεωρείται 

σημαντικό για την αποδόμηση του κειμένου. Για παράδειγμα η λέξη fine (=πρόστιμο) ως 

ουσιαστικό (τιμωρία) και fine (=λεπτός) ως επίθετο (καλό). Η αποδόμηση κειμένου σε 

έννοιες, δηλαδή μεμονωμένες λέξεις ή εκφράσεις πολλών λέξεων είναι βασικό στοιχείο της 

σημασιολογικής ανάλυσης του κειμένου. Οι μέθοδοι που χρησιμοποιούνται είναι στατιστικές 

(μέτρηση λέξεων και τοποθεσία λέξης) και κανόνες γλωσσολογικοί (POS tagging, κατάτμηση 

κειμένου) (Cambria et al., 2017). 

  Η αναγνώριση των οντοτήτων (NER) (Εικόνα 45) είναι ένας άλλος τρόπος εξαγωγής 

πληροφοριών, ο οποίος βασίζεται στον εντοπισμό και στην ταξινόμηση ονομαστικών 

οντοτήτων σε προ-υπάρχουσες κατηγορίες που αναφέρονται σε ένα μη δομημένο κείμενο 

(Abonizio et al., 2020; Bonet-Jover et al., 2021; Braşoveanu & Andonie, 2021; Cambria et al., 

2017; Reis et al., 2019; Saikh et al., 2019). Οι κατηγορίες αφορούν: ονόματα προσώπων, 

οργανώσεις, τοποθεσίες (Al-Rfou et al., 2014). Το συγκεκριμένο χαρακτηριστικό υιοθετήθηκε 

από τον Abonizio υπολογίζοντας τις ονομαστικές οντότητες που έχουν αναγνωριστεί και την 

αναλογία τους συνολικά στο κείμενο (Abonizio et al., 2020). Τα λογισμικά που 

χρησιμοποιήθηκαν στη συγκεκριμένη βιβλιογραφία είναι τα:  Polyglot-NER (Al-Rfou, n.d.), 

Spacy, Stanford NER tagger (The Stanford Natural Language Processing Group, n.d.) (Εικόνα 

46). 

 

Εικόνα 45. Στιγμιότυπο από αναγνώριση ονομαστικών οντοτήτων. 

 

Εικόνα 46. Στιγμιότυπο εξαγωγής ονομαστικών οντοτήτων (NER). 
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   Για τον Bonet-Jover η χρήση σημασιολογικών χαρακτηριστικών όπως οι ονομαστικές 

οντότητες βελτιώνει τον εντοπισμό απαντήσεων σε ερωτήσεις όπως «Πού; Ποιός; Πότε;» 

(5W1H-Who, Where, When, Why, How) (π.χ. Where was Pythagoras born? Samos Pythagoras 

was born [AM_LOC on the island of Samos] (Bonet-Jover et al., 2021).  

Oι Braşoveanu & Antonie εξήγαγαν χαρακτηριστικά οντοτήτων κυρίως τριπλέτες 

σχέσεων αναφορών οντοτήτων από τη γνωσιακή βάση της DBpedia με συνδέσμους που 

προσδιορίζουν την ιδιότητα των οντοτήτων (π.χ. εάν ο Τραμπ είχε αναφέρει τον Ομπάμα σε 

ένα κείμενο-dbr: Donald_Trump mentions dbr:Barack_Obama- τότε dbo:orderInOffice or 

dbo:President) (Braşoveanu & Andonie, 2021).  

Οι διαδικασίες επίλυσης αναφορών ανατρέχουν σε ένα προηγούμενο αντικείμενο 

(point back reference). Το συγκεκριμένο αντικείμενο προσδιορίζεται ως «αναφορά», ενώ η 

οντότητα αναφοράς «προηγούμενο». Είδη ανάλογων αναφορών είναι οι αντωνυμικές 

(αναφορικές αντωνυμίες), αναφορές επιθέτων, και αναφορικές εκφράσεις (φράση με 

μοναδικό ουσιαστικό) (Cambria et al., 2017). Για παράδειγμα, στην πρόταση «John traveled 

around France twice. They were both wonderful.» με το τρίτο πληθυντικό πρόσωπο (they) 

δεν μπορεί να καθοριστεί αν αναφέρεται στο πρόσωπο John ή στη χώρα (Γαλλία). Για την 

επίλυση έχουν υιοθετηθεί συντακτικοί, γραμματικοί κανόνες και πιο πρόσφατα έρευνες 

έχουν υιοθετήσει γενετικούς αλγόριθμους (Cambria et al., 2017; Reis et al., 2019). 

Συμπληρωματικά, ως προς το ζήτημα επίλυσης αναφορών σύμφωνα με τoν Cambria 

θα πρέπει να λαμβάνονται υπόψιν ορισμένοι περιορισμοί όπως αναφορές ενικού-

πληθυντικού αριθμού, συμφωνία φύλου (αρσενικό-θηλυκό), αλλά και σημασιολογική 

συμβατότητα (η προηγούμενη πρόταση και εκείνη της αναφοράς να έχουν την ίδια 

σημασιολογική ερμηνεία) (Cambria et al., 2017).  

Εκτός από τις ονομαστικές οντότητες οι σημασιολογικοί ρόλοι του κειμένου μπορούν 

να βελτιστοποιήσουν τον εντοπισμό των απαντήσεων στο μοντέλο 5W1H κυρίως όταν οι 

ερωτήσεις δεν αφορούν ονομαστικές οντότητες. Οι σημασιολογικοί ρόλοι αποτελούν 

σημαντική πληροφόρηση αφού εξάγονται από κείμενα φυσικής γλώσσας. Για κάθε 

κατηγόρημα σε μία πρόταση οι σημασιολογικοί ρόλοι ανακαλύπτουν όλα τα μέρη 

προσδιορίζοντας τους ρόλους τους (π.χ. ασθενής, μουσικό όργανο) αλλά και τα 

συμπληρώματα (π.χ. τοπικά, χρονικά, τρόπου). Οι σημασιολογικοί ρόλοι απαντούν στο 

«Ποιος, Που, Πότε, Γιατί» και βοηθούν στην εξαγωγή απαντήσεων (όπως στο παράδειγμα με 

το που γεννηθηκε ο Πυθαγόρας) (Bonet-Jover et al., 2021; Moreda et al., 2011).    
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 Χαρακτηριστικά Ιστοτόπου Ειδήσεων (Domain Specific) 

Τα συγκεκριμένα χαρακτηριστικά αφορούν την ύπαρξη εξωτερικών συνδέσμων, 

αριθμούς παραγράφων, μήκος παραγράφων, ανομοιότητα μεταξύ ιστοτόπων, μετρικές για 

την αξιοπιστία του ιστοτόπου (bot score), εξαγωγή χαρακτηριστικών όπως η τοποθεσία, η 

χώρα, το γεωγραφικό μήκος, πλάτος αλλά και ο αριθμός γράφων και το μέσο μήκος τους 

(Kasseropoulos & Tjortjis, 2021; Reis et al., 2019; Shu et al., 2017; Shu, Wang, et al., 2019). 

Το χαρακτηριστικό των εξωτερικών συνδέσμων αναφέρεται από τους Kasseropoulos 

και Tjortjis ως χαρακτηριστικό εντοπισμού των ψευδών ειδήσεων και έχει υιοθετηθεί και από 

τη Shu. H Shu αναφέρει ότι αυτοματοποιημένες εφαρμογές όπως το Bullshit Detector 

ερευνούν τους συνδέσμους σε μία ιστοσελίδα για αναφορές σε μη αξιόπιστες πηγές 

ελέγχοντας τις πηγές με μία διαμορφωμένη λίστα από ιστοτόπους (λίστα μη αξιόπιστων 

πηγών π.χ. πηγές που είναι γνωστές για τις θεωρίες συνωμοσίας, πηγές που προωθούν τον 

ρατσισμό, τον μισογυνισμό, την ομοφοβία και άλλα είδη διάκρισης) (Kasseropoulos & 

Tjortjis, 2021; Shu, Mahudeswaran, et al., 2019).    

Το μέσο μήκος γράφων (Kasseropoulos & Tjortjis, 2021; Shu et al., 2017; Shu, Wang, 

et al., 2019) αναφέρεται στον Potthast και έχει υιοθετηθεί σε προηγούμενες έρευνες όπως 

του Ciampaglia για την επίλυση του προβλήματος ελέγχου γεγονότων προτείνοντας μία 

μετρική για την αξιολόγηση μίας δήλωσης μέσω της ανάλυσης του μήκους των μονοπατιών 

ανάμεσα σε υπό αμφισβήτηση γεγονότα (Ciampaglia et al., 2015; Potthast et al., 2017). Μία 

δήλωση είναι αληθής αν υπάρχει ως άκρη (κατηγόρημα) ενός γράφου ή εάν υπάρχει ένα 

κοντινό μονοπάτι το οποίο συνδέει το υποκείμενο με το αντικείμενο του σε ένα γράφο. Αν 

δεν είναι αληθής δεν θα υπάρχουν ούτε άκρες ούτε κοντινά μονοπάτια που θα συνδέουν το 

υποκείμενο με το αντικείμενο (Ciampaglia et al., 2015).   

Η ανομοιότητα ιστοτόπων σύμφωνα με τον Reis αποτελεί βασικό χαρακτηριστικό για 

τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων κι αυτό γιατί μη αξιόπιστοι ιστότοποι προσπαθούν να 

μεταμφιεστούν σε αξιόπιστους ιστοτόπους ειδήσεων με τη χρησιμοποίηση αναγνωρίσιμων 

εκδοτών. Μέσω του Alexa ranking προσδιορίστηκε η ανομοιότητα και ακολούθησε σύγκριση 

με τον ιστότοπο της βάσης δεδομένων (Reis et al., 2019). Η ανομοιότητα μετρά τον ελάχιστο 

αριθμό τροποποιήσιμων λειτουργιών δηλαδή εισαγωγή, διαγραφή, αποκατάσταση 

προκειμένου να τροποποιηθεί μία συμβολοσειρά σε μία άλλη. Το συγκεκριμένο 

χαρακτηριστικό υιοθετήθηκε ως χαρακτηριστικό αξιοπιστίας και εμπιστοσύνης των 

ιστοτόπων από τον Reis ο οποίος χρησιμοποίησε μετρικές απασχόλησης χρηστών από τις 

σελίδες του Facebook, οι οποίες δημοσιεύουν άρθρα ειδήσεων κάνοντας συσχέτιση με τη 

θέση τους στην κατάταξη της Alexa (Reis et al., 2019).  Οι πηγές χαμηλής αξιοπιστίας 
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δημοσιεύουν 100 άρθρα ανά εβδομάδα, με αποτέλεσμα το περιεχόμενο τους να αποκτά 

μεγαλύτερη δημοσιότητα (virality) μέσω και των αναδημοσιεύσεων στο twitter (30 tweet ανά 

άρθρο ανά εβδομάδα) (Shao et al., 2018).  

Επιπλέον με τη βαθμολογία bot  (Botometer by OSoMe, n.d.) μετρήθηκε η χαμηλή 

αξιοπιστία του ιστοτόπου (Shao et al., 2018). Τα «bot» συντελούν στην αναπαραγωγή 

χαμηλής αξιοπιστίας περιεχομένου πηγών μέσω δραστηριότητας διαμοιρασμού (share), με 

συνέπεια την επιρροή των χρηστών αλλά και τη γρήγορη διάδοση των ψευδών ειδήσεων, 

ακόμα και στα πρώτα στάδια της διάχυσης πριν αποκτήσει έκταση (Reis et al., 2019; Shao et 

al., 2018).  

Για τον εντοπισμό τοποθεσίας του ιστοτόπου (Reis et al., 2019) πραγματοποιήθηκε 

εξαγωγή της διεύθυνσης IP της τοποθεσίας ιστοτόπου μέσω του εργαλείου trace route 

(εύρεση διαδρομής). Για την εξαγωγή χαρακτηριστικών τοποθεσίας (εξαγωγή γεωγραφικού 

πλάτους, εξαγωγή γεωγραφικού μήκους, εξαγωγή πόλης, χώρα κ.λ.π.) χρησιμοποιήθηκε το 

Ipstack API (Ipstack - Free IP Geolocation API, n.d.). Το συγκεκριμένο χαρακτηριστικό 

υιοθετήθηκε από τον Reis για περαιτέρω επεξεργασία των πληροφοριών του ιστοτόπου αλλά 

και γιατί πολλές πόλεις έχουν γίνει γνωστές λόγω των κατοίκων, οι οποίοι δημιουργούν και 

διαδίδουν ψευδείς ειδήσεις (“The City Getting Rich from Fake News,” 2016). 

 Αναπαράσταση Κειμένου (Μη Παρατηρήσιμα Χαρακτηριστικά) 

Με τον όρο μη παρατηρήσιμα χαρακτηριστικά εννοούμε όλα εκείνα τα 

χαρακτηριστικά τα οποία δεν προκύπτουν από επιλογή του ερευνητή αλλά από 

αναπαραστάσεις κειμένου μοντέλων σε ένα διανυσματικό χώρο (latent space). Ο 

διανυσματικός χώρος είναι ένας πίνακας παραγοντοποίησης εξαγόμενων χαρακτηριστικών 

από παρατηρήσιμα χαρακτηριστικά (κείμενο). Αντίστοιχα παραδείγματα θεωρούνται τα 

μοντέλα ανάλυσης κειμένου τα οποία χρησιμοποιούνται για την ανάλυση των ψευδών 

ειδήσεων. Οι αναπαραστάσεις κειμένου αποτελούνται από τρεις κατηγορίες: επίπεδο 

λέξεων, επίπεδο πρότασης και επίπεδο εγγράφου. 

   Σε επίπεδο λέξεων το μοντέλο Bag of Words (“Bag-of-Words Model,” 2022) είναι ένα 

μοντέλο απλής αναπαράστασης του κειμένου που παρουσιάζει τη συχνότητα των λέξεων σε 

ένα κείμενο, αγνοώντας τη δομή και τη σειρά των λέξεων μέσα σε αυτό (γι’ αυτό και ο όρος 

bag=τσάντα) διατηρώντας όμως την πολλαπλότητα. Πιο συγκεκριμένα, το Bag of words 

αναπαριστά κάθε είδος κειμένου (π.χ. πρόταση, παράγραφο, άρθρο, έγγραφο) ως διάνυσμα 

όπου κάθε διάσταση αναπαριστά έναν όρο. Περιλαμβάνει ένα λεξιλόγιο γνωστών λέξεων και 

μία μέτρηση για την παρουσία γνωστών λέξεων (Brownlee, 2017). O Al-Ahmad αναφέρει 
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χαρακτηριστικά ότι στο μοντέλο Bag of Words κάθε είδος κειμένου όπως πρόταση, άρθρο, 

έγγραφο και παράγραφος χρησιμοποιείται ως ομάδα λέξεων ανεξαρτήτως συντακτικής και  

σημασιολογικής εξάρτησης (Al-Ahmad et al., 2021).  

Αρκετοί συγγραφείς της τρέχουσας βιβλιογραφίας υιοθέτησαν το συγκεκριμένο 

μοντέλο για την αναπαράσταση της συχνότητας των λέξεων σε ένα κείμενο (Al-Ahmad et al., 

2021; Borges et al., 2019; Elhadad et al., 2020; Gôlo et al., 2021; Kaliyar et al., 2020; Khanday 

et al., 2021; Y. Liu et al., 2019; Meel & Vishwakarma, 2020; Posadas-Durán et al., 2019; Shu, 

Wang, et al., 2019; Silva et al., 2020; Sotirakou et al., 2021; Vishwakarma et al., 2019; Q. Zhang 

et al., 2019). Η Shu προσδιόρισε μέσω πολλαπλών πινάκων χαρακτηριστικών Bag of words 

τις σχέσεις ανάμεσα στους χρήστες του διαδικτύου, τις ειδήσεις και τους εκδότες για τη 

διάδοση των ψευδών ειδήσεων μέσα σε ένα κοινωνικό πλαίσιο (Shu, Wang, et al., 2019) 

(Εικόνα 47). 

 

 

Εικόνα 47. Aναπαράσταση Bag of words (TriFN framework). 

O Khanday εξήγαγε συχνότητες δύο λέξεων (bigrams) και τριών (trigrams) για 

περισσότερη πληροφόρηση από το κείμενο συνδυάζοντας χαρακτηριστικά και από το 

μοντέλο TF-IDF για τον εντοπισμό της προπαγάνδας σε ένα κείμενο (Khanday et al., 2021). O 

Viswakarma εξήγαγε τις δέκα συχνότερες λέξεις-κλειδιά (π.χ. hoax, hoax fools, false news, 

fake, fake news, fake death, rumors, false, death hoaxes, falsely) που υπήρχαν στον τίτλο και 

τις συμπεριέλαβε στον αλγόριθμο για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων (Vishwakarma et 

al., 2019). Ενώ ο Posadas-Durán χρησιμοποίησε το μοντέλο για την επιλογή συγκεκριμένων 

λέξεων οι οποίες θα βοηθούσαν να εντοπιστούν οι ψευδείς ειδήσεις (Posadas-Durán et al., 

2019).   
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Στο μοντέλο TF-IDF οι τιμές των διανυσμάτων προσδιορίζονται από τη συχνότητα της 

εμφάνισης ενός συγκεκριμένου όρου σε ένα κείμενο (Term frequency) αλλά και στο πόσο 

κοινή (ή μη κοινή) είναι μια λέξη στο σώμα του κειμένου (Inverse document 

frequency)(Abdelminaam et al., 2021; Al-Ahmad et al., 2021, p.; Barrón-Cedeño et al., 2019; 

Bonet-Jover et al., 2021; Borges et al., 2019; Du et al., 2021; Elhadad et al., 2020; Gôlo et al., 

2021; Gravanis et al., 2019; Hunt et al., 2022; Isaakidou et al., 2021; Kaliyar et al., 2020; Kar, 

2020; Kausar et al., 2020; Khanday et al., 2021; Meel & Vishwakarma, 2020; Saikh et al., 2019; 

Silva et al., 2020; Taskin et al., 2022; Tundis et al., 2021; Yuliani et al., 2019). 

Η συγκεκριμένη τεχνική χρησιμοποιείται στην ανάκτηση πληροφοριών, στην 

μηχανική  μάθηση, στη φυσική επεξεργασία γλώσσας και στην εξαγωγή λέξεων-κλειδιών. 

Ουσιαστικά στην τεχνική TF-IDF η συχνότητα όρου μάς δίνει πληροφορίες για το πόσο συχνά 

εμφανίζεται ένας όρος σε ένα κείμενο ενώ η αντίστροφη συχνότητα όρου για τη σπανιότητα 

ενός όρου σε μία συλλογή από κείμενα. Ο πολλαπλασιασμός των τιμών που θα βρεθούν δίνει 

την τιμή TF-IDF. Όσο πιο υψηλή η τιμή TF-IDF (πάνω από το 0) τόσο πιο σχετικός (ή 

σημαντικός) είναι ο όρος ενώ όσο η τιμή πλησιάζει το 0 τόσο λιγότερο σχετικός είναι ο όρος 

(Simha, n.d.; Stecanella, 2019) (Εικόνα 48). 

 

 

Εικόνα 48. Στιγμιότυπο μετρήσεων TF-IDF. 

   Οι συχνότητες λέξεων που χρησιμοποιήθηκαν στην μέθοδο TF-IDF από τους 

συγγραφείς είναι μίας λέξης (unigrams), δύο λέξεων (bigrams) (π.χ. *C, CO, OM), τριών 

(trigrams)( **C, * CO, COM) (Abdelminaam et al., 2021; Barrón-Cedeño et al., 2019; Elhadad 

et al., 2020; Kaliyar et al., 2020; Kausar et al., 2020) τεσσάρων (fourgrams) (Abdelminaam et 

al., 2021), τόσο σε επίπεδο χαρακτήρων (Al-Ahmad et al., 2021; Tundis et al., 2021), όσο και 

σε επίπεδο λέξεων (Elhadad et al., 2020; Tundis et al., 2021; Yuliani et al., 2019). 
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Σύμφωνα με τους Ahmed και Gravanis  λέξεις όπως το «το» και το «τότε», οι οποίες 

συχνά υπάρχουν σε ένα κείμενο εάν χρησιμοποιήσουμε την απλή συχνότητα των όρων, 

αυτές θα υπερισχύσουν στον υπολογισμό της συχνότητας, ενώ με την χρήση της αντίστροφης 

συχνότητας μειώνεται η επίδραση τους (Ahmed et al., 2018; Gravanis et al., 2019; Meel & 

Vishwakarma, 2020) 

O Nouh προσθέτει ότι οι λέξεις ngrams αλλά και οι συχνότητες των όρων έχουν 

χρησιμοποιηθεί για την επίλυση προβλημάτων όπως οι ομιλίες μίσους και τα εξτρεμιστικά 

κείμενα και αποδείχτηκαν επιτυχείς (Nouh et al., 2019; Tundis et al., 2021).  

Η καταγραφή της απλής συχνότητας των όρων (TF) έχει κοινά στοιχεία με τη μέθοδο 

Bag of Words (Al-Ahmad et al., 2021; Elhadad et al., 2020; Khanday et al., 2021; Ozbay & 

Alatas, 2020; Tundis et al., 2021). Σύμφωνα με τον Al-Ahmad η απλή συχνότητα των όρων 

μετρά τη συχνότητα συγκεκριμένου όρου στο κείμενο όπως και η μέθοδος Bag of Words. Ο 

συγγραφέας υπολόγισε την εύρεση της συχνότητας των λέξεων κλειδιών στο έγγραφο 

διαιρώντας τη με τον συνολικό αριθμό των λέξεων κλειδιών σε όλο το κείμενο με σκοπό την 

εύρεση των κυριότερων χαρακτηριστικών ψευδούς πληροφόρησης για τον Covid19 (Al-

Ahmad et al., 2021). Σύμφωνα με τον Ahmed εάν μία λέξη υπάρχει σε ένα κείμενο θα 

αναπαρασταθεί με την τιμή 1 εάν όχι με το 0 (Ahmed et al., 2018; Gravanis et al., 2019). 

Το μοντέλο Word2Vec αποτελεί μία δημοφιλή μέθοδο η οποία χρησιμοποιείται στη 

φυσική επεξεργασία γλώσσας και ευρύτερα για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων σε ένα 

κείμενο (Gensim, n.d.; Google Code Archive - Long-Term Storage for Google Code Project 

Hosting., n.d.). Το Word2vec χρησιμοποιεί ενσωματωμένες λέξεις σε ένα χώρο μεγάλου 

μεγέθους και τις αναπαριστά ως διανύσματα πραγματικών αριθμών. Τα διανύσματα που 

είναι κοντά σε απόσταση, αναπαριστούν λέξεις με την ίδια σημασία (Kausar et al., 2020). Οι 

λέξεις αναπαρίστανται κοντά στο σώμα του κειμένου σε έναν διανυσματικό χώρο 

χρησιμοποιώντας τη μέθοδο ομοιότητας (cosine similarity). Πιο συγκεκριμένα, ο αλγόριθμος 

Word2vec μαθαίνει συσχετισμούς λέξεων από ένα σώμα κειμένου χρησιμοποιώντας ένα 

απλό μοντέλο νευρωνικού δικτύου (Borges et al., 2019; Braşoveanu & Andonie, 2021; 

Gravanis et al., 2019; Huang & Chen, 2020; Kaliyar et al., 2020; Kasseropoulos & Tjortjis, 2021; 

Kausar et al., 2020; Meel & Vishwakarma, 2020; S. Qian et al., 2021; Shim et al., 2021; Silva et 

al., 2020; Taskin et al., 2022; Tundis et al., 2021; Q. Zhang et al., 2019).  

Περιλαμβάνει δύο επιμέρους μοντέλα το Continuous Bag of Words (CBoW) και το 

Continuous Skipgram. O Shim χρησιμοποίησε το συγκεκριμένο μοντέλο παράλληλα με το 

μοντέλο Link2vec για να διαφοροποιήσει τα αποτελέσματα έρευνας των ψευδών ειδήσεων 

στο διαδίκτυο από τις αληθείς ειδήσεις (Shim et al., 2021). Ενώ οι Huang και Chen για να 
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μετρήσουν τις ομοιότητες και τις διαφορές των λέξεων ανάμεσα στις ψευδείς και τις αληθείς 

ειδήσεις (Huang & Chen, 2020).    

Στο μοντέλο Continuous Bag of Words προσδιορίζεται η λέξη «στόχος» από τις 

συναφείς λέξεις (λέξεις πλαισίου). Οι λέξεις πλαισίου είναι λέξεις πριν και μετά την μεσαία 

λέξη. Επειδή η σειρά των λέξεων δεν λαμβάνεται υπόψιν για αυτό και το μοντέλο ονομάζεται 

Continuous bag of words (Εικόνα 49) (Mikolov et al., 2018).  Το συγκεκριμένο υπομοντέλο του 

Word2vec υιοθετήθηκε από τον Kausar ως συμπληρωματική μέθοδος εξαγωγής 

χαρακτηριστικών για τον εντοπισμό της προπαγάνδας στη γλώσσα Urdu (ProSoul) (Kausar et 

al., 2020).    

 

 

Εικόνα 49. Αρχιτεκτονική μοντέλου CBoW. 

Το μοντέλο Skipgram αντίθετα παίρνει ως δεδομένη την τωρινή λέξη και προβλέπει 

τις παραπλήσιες λέξεις (Mikolov et al., 2013) (Εικόνα 50) (Shim et al., 2021; Silva et al., 2020; 

Taskin et al., 2022). Υιοθετήθηκε από τον Taskin για την αναπαράσταση μικρών μηνυμάτων 

κειμένων από το twitter (π.χ. κάτω από 50 λέξεις). Τα χαρακτηριστικά (πίνακας) 

χρησιμοποιήθηκαν σε αλγόριθμους βαθιάς μάθησης (Taskin et al., 2022). Στην ίδια οπτική 

και ο Silva υιοθέτησε την συγκεκριμένη υπο-μέθοδο για την αναπαράσταση λέξεων σε 

διανύσματα τα οποία θα βοηθήσουν περαιτέρω τους παραδοσιακούς αλγόριθμους (π.χ. 

SVM) στον εντοπισμό ψευδών ειδήσεων στα πορτογαλικά (Silva et al., 2020). 
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Εικόνα 50. Μοντέλο Skipgram. 

 

To Fast Text (FastText, n.d.) (Εικόνα 51) είναι ένα ανοιχτό λογισμικό για 

αναπαράσταση κειμένου  (απόδοση κατηγοριών) το οποίο δανείζεται στοιχεία από το ΒοW 

και από το Word2vec (CBoW) (Εικόνα 52). Οι αναπαραστάσεις του Fast Text βρίσκουν κρυφές 

πληροφορίες για τη γλώσσα, τη σημασιολογία και τις αναλογίες των λέξεων (Braşoveanu & 

Andonie, 2021; Y. Liu et al., 2019; Silva et al., 2020).  

 

 

Εικόνα 51. Αρχιτεκτονική Fast Text. 
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Εικόνα 52. Υπομοντέλα Fast Text. 

 

Το μοντέλο Doc2vec αποτελεί επέκταση του Word2Vec καθώς έχει προστεθεί μία 

ακόμα παράμετρος που λαμβάνεται υπόψη, η παράμετρος της παραγράφου. Όπως  στο 

μοντέλο Word2vec έτσι και στο συγκεκριμένο μοντέλο η αριθμητική αναπαράσταση του 

εγγράφου γίνεται σε διανύσματα και το διάνυσμα παραγράφου προβλέπει την επόμενη λέξη 

στην πρόταση. Το διάνυσμα παραγράφου δημιουργεί αναπαραστάσεις από συχνότητες 

δεδομένων διαφορετικού μεγέθους. Το Doc2vec εφαρμόζεται σε κείμενα με προτάσεις, 

παραγράφους, και έγγραφα (Cremisini et al., 2019; A. C. Pandey & Tikkiwal, 2021; Shu, Cui, et 

al., 2019; Tundis et al., 2021).    

 Το Doc2vec (Εικόνα 53) σύμφωνα με την Cremisini αποτελεί μία από τις 

διαδεδομένες τεχνικές κατηγοριοποίησης κειμένου λόγω των πολύ καλών αποτελεσμάτων 

αλλά και της σημασιολογικής ομοιότητας διαφορετικών συντακτικά κειμένων σε σχέση με 

την τεχνική Bag of Words (Cremisini et al., 2019). 

 

 

Εικόνα 53. Μοντέλο Doc2Vec. 

Το Link2vec είναι επέκταση του μοντέλου Word2vec με χαρακτηριστική διαφορά την 

μετατροπή των συνδέσμων σε διανύσματα και όχι των λέξεων ενός κειμένου ή των εγγράφων 

όπως τα μοντέλα Word2vec και Doc2vec. Το Link2vec αναγνωρίζει συνδέσμους ως λέξεις και 
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συνδυασμούς συνδέσμων σαν πρόταση και τους μετατρέπει σε διανύσματα (Εικόνα 54). 

Επιπλέον, η εκμάθηση συνδέσμου γίνεται αυτόματα στα ερευνητικά αποτελέσματα. Ο Shim 

ο οποίος δημιούργησε το συγκεκριμένο μοντέλο αναφέρει ότι ο μεγάλος αριθμός συλλογής 

συνδέσμων δημιουργεί «θόρυβο» (δηλαδή πληθώρα μη σχετικών συνδέσμων) ενώ ο πολύ 

μικρός αριθμός δεν αντανακλά αρκετά στοιχεία επομένως και είναι απαραίτητο να τεθεί 

συγκεκριμένος αριθμός συνδέσμων (π.χ. 15 κορυφαίοι σύνδεσμοι). Το μοντέλο Link2vec 

μαθαίνει ουσιαστικά μοτίβα συνδέσμων (από αποτελέσματα αναζήτησης ειδήσεων στον 

ιστό) και εφαρμόζει ένα μοντέλο εντοπισμού ψευδών ειδήσεων (Shim et al., 2021). 

 

 

Εικόνα 54. Μετατροπή συνδέσμων στο μοντέλο Link2vec. 

Σε επίπεδο γραφής η Θεωρία Ρητορικής Δομής (Rhetorical Structure Theory) 

(Rhetorical Structure Theory, n.d.-a) αποτυπώνει τις συχνότητες των ρητορικών σχέσεων 

ανάμεσα σε διαφορετικές μονάδες κειμένου και περιγράφει την δενδρική δομή για κάθε 

ιστορία15 (Εικόνα 55) (Isaakidou et al., 2021; Shu, Cui, et al., 2019; Shu, Wang, et al., 2019). Το 

κείμενο σύμφωνα με τη Rubin, αναλύεται σε ένα σύνολο από ρητορικές σχέσεις οι οποίες 

συνδέονται με ιεραρχικό τρόπο με πιο σημαντικές μονάδες κειμένου, οι οποίες ηγούνται του 

ιεραρχικού δέντρου (Rubin et al., 2015). Η έμφαση δίνεται σε ορισμένα τμήματα κειμένου 

                                                             
15 Η θεωρία ρητορικής δομής χρησιμοποιείται στην ανάλυση κειμένου και βασίζεται στην οπτική ότι 
ένα κείμενο δεν είναι μόνο μια σειρά από προτάσεις αλλά αποτελείται από ομάδες προτάσεων που 
σχετίζονται η μία με την άλλη (δες (Rhetorical Structure Theory, n.d.-a) (Mann & Thompson, 1988). 
Επιπλέον, παρέχεται online μέσω του RST tool (ανάλυση διαγραμμάτων RST) και webtool και δίνεται 
η δυνατότητα εισαγωγής στη demo μορφή (RstWeb - Homepage, n.d.)  
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προκειμένου να αποδώσουν τη βασική ιδέα, τα οποία προσδιορίζονται μέσω της ανάλυσης 

ρητορικών σχέσεων σε περισσότερο (πυρήνας) και λιγότερο σημαντικά τμήματα 

(δορυφόρος).  

Η θεωρία διαχωρίζει τις σχέσεις σε: πυρήνες όπου βρίσκονται οι βασικές 

πληροφορίες, και δορυφόρους δηλαδή τις πρόσθετες πληροφορίες (υποτακτικές-

παρατακτικές σχέσεις) αλλά και σε πολυπυρηνικές. Οι ρητορικές σχέσεις μπορούν επίσης να 

κατηγοριοποιηθούν σε: θεματικές-περιεχομένου οι οποίες αφορούν την αναγνώριση του 

αναγνώστη της υπό ερώτησης σχέσης όπως συνθήκη, ανάπτυξη, αξιολόγηση, ερμηνεία, 

μέσο, μη ηθελημένη αιτία, μη ηθελημένο αποτέλεσμα, διαφορετική περίπτωση, σκοπός, 

επίλυση, απόλυτη, εκτός αν, ηθελημένη αιτία, ηθελημένο αποτέλεσμα και τις παραστατικές 

που δηλώνουν παρακίνηση στον αναγνώστη (επιθυμία  για δράση) όπως παραχώρηση, 

αντίθεση, υπόβαθρο, απόδειξη, ικανότητα, δικαιολογία, κίνητρο, προετοιμασία, 

επαναδιατύπωση, περίληψη.  

Οι κατηγορίες των πολυπυρηνικών σχέσεων είναι μία πρόσθετη κατηγορία οι οποίες 

δεν έχουν μία ξεκάθαρη επιλογή ενός δορυφόρου, για παράδειγμα η σχέση αντίθεση16, και 

αποτελούνται από σχέσεις όπως: αντίθεση, σύνδεση, αποσύνδεση, ένωση, λίστα (σύνολο 

από γεγονότα), πολυπυρηνική επαναδιατύπωση, συχνότητα (Rhetorical Structure Theory, 

n.d.-b) (Εικόνα 55, Εικόνα 56). Η θεωρία ρητορικής δομής ουσιαστικά χαρτογραφεί 

συχνότητες ρητορικών σχέσεων σε ένα διανυσματικό μοντέλο χώρου (Vector Space Model) 

(Jiyfeng / DPLP: A RST Parser with a Trained Model, n.d.). Η συγκεκριμένη θεωρία 

χρησιμοποιήθηκε από τον Shu για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων (Shu, Wang, et al., 

2019). 

 

 

Εικόνα 55. Θεωρία ρητορικής δομής. 

 

                                                             
16 Δες και ορισμό αντίθεσης (Rhetorical Structure Theory, n.d.-b) 
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Εικόνα 56. Θεωρία ρητορικής δομής-RST Webtool. 

To Glove αποτελεί ακόμη μία γνωστή μέθοδος που χρησιμοποιείται για την εξαγωγή 

αναπαραστάσεων. Το Glove όπως και τα προηγούμενα μοντέλα (Word2vec, Doc2vec) μετρά 

τη συχνότητα λέξεων και την εγγύτητά τους σε ένα κείμενο (π.χ. tweet).  

Ο Pennington ο οποίος είναι και ο δημιουργός του μοντέλου, αναφέρει 

χαρακτηριστικά ότι στόχος του μοντέλου είναι η αναλογία της συχνότητας των λέξεων να 

μπορεί να αποδώσει κάποια ερμηνεία (Pennington et al., 2014). Ο συγγραφέας δίνει ως 

παράδειγμα τις συχνότητες στοχευμένων λέξεων όπως ο πάγος και ο ατμός, όπου και οι δύο 

συσχετίζονται με το «νερό», αλλά και τη μη σχετική λέξη «μόδα» η οποία επίσης σχετίζεται 

με το νερό αλλά λιγότερο συχνά.  

Το Glove χρησιμοποιεί τη μετρική cosine similarity (Euclidean distance) ως μέθοδο 

γλωσσολογικής ή σημασιολογικής ομοιότητας των αντιστοιχισμένων λέξεων. Η συγκεκριμένη 

μετρική μπορεί να αποκαλύψει σχετικές λέξεις εκτός λεξιλογίου της ανθρώπινης γλώσσας. 

Οι ομοιότητες των μετρικών που προκύπτουν από τη μετρική cosine similarity μπορούν να 

παράγουν γραμμικές αναπαραστάσεις σχετικότητας λέξεων (Kaliyar et al., 2020; Pennington 

et al., 2014) (Εικόνα 57).  

 

 

Εικόνα 57. Παράδειγμα γραμμικής αναπαράστασης Glove. 

   Επιπλέον το μοντέλο Glove επιλύει προβλήματα όπως η διαφοροποίηση των λέξεων 

«άντρας», «γυναίκα» προσδιορίζοντας το νόημα από τις συμφραζόμενες λέξεις (Pennington 
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et al., 2014). Το συγκεκριμένο μοντέλο υιοθετήθηκε από τους Goldani, Kasseropoulos και 

Tjortjis, Du, Borges, Gravanis, Abdelminaam, Braşoveanu και Andonie, Kaliyar, Meel και 

Viswakarma, Bonet-Jover  (Abdelminaam et al., 2021; Bonet-Jover et al., 2021; Borges et al., 

2019; Braşoveanu & Andonie, 2021; Du et al., 2021; Goldani et al., 2021; Gravanis et al., 2019; 

Kaliyar et al., 2020; Kasseropoulos & Tjortjis, 2021; Meel & Vishwakarma, 2020).  

Σύμφωνα με τον  Abdelminaam, στο Glοve τα διανύσματα δημιουργούνται από 

ενσωματώσεις παγκόσμιων στατιστικών μετρικών συχνοτήτων λέξεων που υπάρχουν σε 

βάσεις δεδομένων μαζί με μετρικές εγγύτητας των λέξεων π.χ. σε ένα tweet (Abdelminaam 

et al., 2021). Οι συγγραφείς το υιοθέτησαν με αλγόριθμους βαθιάς μάθησης (Abdelminaam 

et al., 2021; Borges et al., 2019; Du et al., 2021; Kaliyar et al., 2020) ενώ ο Gravanis με απλούς 

αλγόριθμους μηχανικής μάθησης (Gravanis et al., 2019). 

Το μοντέλο Ngram είναι απλό αλγοριθμικό μοντέλο το οποίο εξάγει λέξεις με υψηλή 

συχνότητα όπως unigrams (συχνότητα μιας λέξης), bigrams (συχνότητα δύο λέξεων), trigrams 

(συχνότητα τριών λέξεων) (Borges et al., 2019; Huang & Chen, 2020; Hunt et al., 2022; Kausar 

et al., 2020; Posadas-Durán et al., 2019; Tundis et al., 2021).  H απλότητα και η 

επεκτασιμότητά του σύμφωνα με τους Huang και Chen το έκανε ιδιαίτερα δημοφιλές ως 

προς τη χρήση σε πιθανότητες, θεωρία επικοινωνίας, φυσική επεξεργασία γλώσσας και στη 

συμπίεση δεδομένων (Huang & Chen, 2020).  Οι συγγραφείς υιοθέτησαν το μοντέλο για τον 

εντοπισμό των διαφορών ανάμεσα σε λέξεις και προτάσεις που εμφανίζονται στις αληθείς 

και ψευδείς ειδήσεις. Για τον εντοπισμό των διαφορών μέτρησαν την συχνότητα μίας λέξης 

(unigrams) (π.χ. ufo, http) ή δύο λέξεων (bigrams) (π.χ. brain, force). 

   Oι Hunt και Huang και Chen μέτρησαν συχνότητες δύο λέξεων (bigrams) και τριών 

(trigrams) (word ngrams). Οι Ηuang και Chen μάλιστα διαπίστωσαν διαφορές ως προς την 

συχνότητα των ngrams στις ψευδείς και τις αληθείς ειδήσεις (π.χ. συχνότερη χρήση bigrams 

στις ψευδείς ειδήσεις) (Huang & Chen, 2020).  

Οι Posadas-Durán και Hunt μέτρησαν συχνότητες τριών (Hunt et al., 2022; Posadas-

Durán et al., 2019) και τεσσάρων γραμμάτων (χαρακτήρες γραμμάτων n) (Posadas-Durán et 

al., 2019). Ο Posadas-Durán για την αναπαράσταση του στυλ γραφής του συγγραφέα ενώ ο 

Hunt για βελτίωση της πρόβλεψης  (Hunt et al., 2022; Posadas-Durán et al., 2019). 

Το USE (TensorFlow Hub, n.d.) (Εικόνα 58) αποτελεί άλλο ένα μοντέλο 

αναπαράστασης λέξεων, τίτλου και σώματος (προτάσεων είτε εγγράφων) το οποίο 

υιοθετήθηκε από τον Saikh (Saikh et al., 2019). Σύμφωνα με τον Saikh το συγκεκριμένο 

μοντέλο περιλαμβάνει δύο υπομοντέλα το Transformer και το DAN (Deep Average Network).  
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Ο συγγραφέας χρησιμοποίησε το Transformer γιατί το συγκεκριμένο μοντέλο 

αποδίδει καλύτερα σε σχέση με το DAN ως προς τη μεταφορική μάθηση17. Το μοντέλο 

Transformer κωδικοποιεί αναπαραστάσεις λέξεων σε μία πρόταση λαμβάνοντας υπόψη και 

τη σειρά και την ταυτότητα των άλλων λέξεων, χρησιμοποιώντας έναν μηχανισμό προσοχής 

για να υπολογίσει το περιεχόμενο. Από τον μέσο όρο αναπαραστάσεων περιεχομένου των 

λέξεων υπολογίζεται η ενσωμάτωση των προτάσεων (Cer et al., 2018). 

 

Εικόνα 58.  Αρχιτεκτονική Μοντέλου USE. 

Ο Saikh χρησιμοποίησε τον τίτλο και το σώμα ως χαρακτηριστικά του μοντέλου USE 

όπου οι αναπαραστάσεις του θα χρησιμοποιηθούν ως χαρακτηριστικό του συνελικτικού 

νευρωνικού δικτύου (Feed-forward network) (Saikh et al., 2019). 

Οι ενσωματώσεις Tensor είναι ένα μοντέλο που παρέχει συνοπτικές ενσωματώσεις 

ισχυρισμών που χρησιμοποιούνται για να δημιουργήσουν γράφους ισχυρισμών ως προς το 

ποιες κατηγορίες διαδίδονται (Q. Zhang et al., 2019). Ο Zhang υιοθέτησε το συγκεκριμένο 

μοντέλο ως μοντέλο σύγκρισης με το μοντέλο Bayes βαθιάς μάθησης. 

To μοντέλο BERT (Google-Research / Bert, 2020) (Εικόνα 59) χρησιμοποιεί 

προεκπαιδευμένες (γλωσσολογικές) αναπαραστάσεις διπλής κατεύθυνσης (Kausar et al., 

2020; Tundis et al., 2021; Ying et al., 2021). Περιλαμβάνει πολυεπίπεδη κωδικοποίηση με 

ενσωμάτωση μίας ή δύο προτάσεων μαζί. Έχει την ικανότητα να εμβαθύνει εάν επεκταθεί σε 

12 επίπεδα (Aggarwal & Sadana, 2019) και μπορεί να αποτυπώσει τη σημασία μίας λέξης με 

                                                             
17 μεταφορική μάθηση: η υιοθέτηση όσο το δυνατόν περισσότερης γνώσης από ένα προϋπάρχον 
μοντέλο μηχανικής μάθησης σε ένα καινούργιο το οποίο έχει σχεδιαστεί για την ίδια εργασία (π.χ. η 
μεταφορά γενικών χαρακτηριστικών ως προς το πόσα αντικείμενα κατηγοριοποιήθηκαν και η 
προσθήκη εξειδικευμένης γνώσης στο καινούργιο μοντέλο) δες (Seldon, 2021)  
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βάση της θέση της και την σειρά των λέξεων σε μία πρόταση. Σχεδιάστηκε για να 

προεκπαιδεύει αναπαραστάσεις διπλής κατεύθυνσης σε βαθύτερο επίπεδο από μη 

κατηγοριοποιημένο κείμενο, μαθαίνοντας τη σημασιολογία τους δεξιά και αριστερά σε όλα 

τα επίπεδα. Χρησιμοποιεί ένα μοντέλο κάλυψης γλώσσας (mask). Το συγκεκριμένο μοντέλο 

καλύπτει κάποιες λέξεις από τα δεδομένα εισόδου και στόχος του είναι να προβλέψει την 

προέλευση της ταυτότητας της λέξης βασιζόμενο μόνο στα συμφραζόμενα (Devlin et al., 

2019; Kausar et al., 2020; Ying et al., 2021). Έχει χρησιμοποιηθεί από τον Ying για την 

αναπαράσταση πολλαπλών δημοσιεύσεων (κείμενο και εικόνα) (Ying et al., 2021). 

 

 

Εικόνα 59. Μοντέλο BERT (προεκπαίδευση και προσαρμογή). 

 

 Χαρακτηριστικά Αλγορίθμων Μηχανικής Μάθησης 

 Η μηχανική μάθηση είναι η επιστήμη που εστιάζεται στο σχεδιασμό και την ανάπτυξη 

διαδικασιών των αλγορίθμων που θα επιτρέψει την κατηγοριοποίηση, ομαδοποίηση ή 

πρόβλεψη μεγάλου αριθμού δεδομένων που συλλέχθηκαν από εντοπιστές ή σε μία βάση 

δεδομένων (Taskin et al., 2022). Οι προσεγγίσεις μηχανικής μάθησης βασίζονται σε 

αλγόριθμους οι οποίοι χωρίζονται σε επιβλεπόμενης μάθησης (παραδοσιακοί), πολλαπλής 

εκμάθησης, μη επιβλεπόμενης μάθησης, βαθιάς μάθησης, μεταευριστικούς ή εξελικτικούς 

αλγόριθμους καθώς και νευρωνικά δίκτυα. 

Οι συγκεκριμένες τεχνικές έχουν υιοθετηθεί για περισσότερη ακρίβεια και καλύτερη 

κατηγοριοποίηση των ειδήσεων από τους συγγραφείς της σχετικής βιβλιογραφίας και έχουν 

χρησιμοποιηθεί σε πολλαπλά επιστημονικά πεδία όπως η επεξεργασία εικόνας και η οπτική 

αναγνώρισης προσώπων και αντικειμένων, για την αξιολόγηση του ρίσκου και των 

αλγοριθμικών συναλλαγών, για την φαρμακευτική έρευνα αλλά και διάγνωση των όγκων, 
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την αυτοκίνηση και την κατασκευαστική βιομηχανία αλλά για την αναγνώριση ομιλίας στη 

φυσική επεξεργασία γλώσσας (Tundis et al., 2021). 

 Αλγόριθμοι Επιβλεπόμενης Μάθησης - Παραδοσιακοί 

(Supervised Learning) 

Η συγκεκριμένη κατηγορία αλγορίθμων εκπαιδεύεται σε κατηγοριοποιημένα 

δεδομένα εκπαίδευσης (δεδομένα και ετικέτες δεδομένων) και με βάση τα συγκεκριμένα 

δεδομένα οι αλγόριθμοι προβλέπουν τα δεδομένα εξόδου (ο αλγόριθμος μαθαίνει ένα 

δίκτυο σχέσεων π.χ. οπτική αναγνώριση χαρακτήρων) (Taskin et al., 2022). Στην συγκεκριμένη 

κατηγορία ανήκουν οι αλγόριθμοι kNN, Decision Tree, Logistic Regression, Linear Regression, 

SVM, κ.ά. 

Ο αλγόριθμος κοντινότερων γειτόνων ή kNN  (1.6. Nearest Neighbors, n.d.) έχει 

υιοθετηθεί από αρκετούς συγγραφείς της βιβλιογραφίας τους όπως οι Kaliyar, Meel και 

Viswakarma, Reis, Taskin, Gravanis, Abonizio κ.ά. σε χαρακτηριστικά περιεχομένου, 

συναισθήματος, υβριδικά (δηλαδή συναισθηματικά και περιεχομένου) (Abdelminaam et al., 

2021; Abonizio et al., 2020; Ahmad et al., 2020; Al-Ahmad et al., 2021; Cremisini et al., 2019; 

Elhadad et al., 2020; Goldani et al., 2021; Gravanis et al., 2019; Hunt et al., 2022; Kaliyar et al., 

2020; Y. Liu et al., 2019; Mahabub, 2020; Meel & Vishwakarma, 2020; Reis et al., 2019; Sheikhi, 

2021; Taskin et al., 2022; Varshney & Vishwakarma, 2021). Ο kNN είναι ένας αλγόριθμος ο 

οποίος υπολογίζει τους πλησιέστερους γείτονες με τιμή Κ και ταξινομεί το αποτέλεσμα με 

βάση τη μέγιστη ψήφο των γειτόνων (τιμή Κ). Δηλαδή εάν η τιμή Κ είναι 1 τότε το νέο σημείο 

δεδομένων αποδίδεται σε τάξη με την κοντινότερη απόσταση. Η απόσταση υπολογίζεται 

βάση της Ευκλείδειας απόστασης (π.χ. κ=2) (Ahmad et al., 2020). Οι Taskin και Bonet-Jover 

υιοθέτησαν την υπο-τάξη του αλγόριθμου kNN (K neighbors classifier). Η συγκεκριμένη 

μέθοδος περιλαμβάνει τρεις αποστάσεις εκτός από την Ευκλείδεια, τις Manhattan και 

Minkowski.  Εάν η απόσταση p είναι 1 χρησιμοποιείται η λειτουργία της απόστασης 

Manhattan, εάν είναι 2, η Ευκλείδεια απόσταση και πάνω από 3, η Minkowski (Bonet-Jover 

et al., 2021; Taskin et al., 2022).   

Πιο συγκεκριμένα, σε δεδομένα εκπαίδευσης τα οποία περιλαμβάνουν 

παραδείγματα ειδήσεων ο συγκεκριμένος αλγόριθμος μπορεί να βοηθήσει στον διαχωρισμό 

των κοντινότερων ειδήσεων στο αν είναι ψευδείς ή όχι. Οι κοντινότερες ειδήσεις 

αντιπαραβάλλονται με τα δεδομένα εκπαίδευσης με την εύρεση ενός κοντινότερου σημείου 

και αντιπαραβολής του με τα δεδομένα εκπαίδευσης. Το κοντινότερο αρχείο Κ 

χαρακτηρίζεται ως ψευδές (Mahabub, 2020). 
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Οι Ozbay και Alatas και Meel και Viswakarma αναφέρουν τον αλγόριθμο Ibk ως 

παρόμοιο με τον kNN. Ο αλγόριθμος Ibk έχει επηρεαστεί από τον kNN με τη μόνη διαφορά 

ότι ο συγκεκριμένος αλγόριθμος δημιουργεί πρόβλεψη σε ένα δείγμα και όχι ταξινόμηση. Ο 

αλγόριθμος υπολογίζει την απόσταση για εύρεση κοντινών σημείων στα δεδομένα 

εκπαίδευσης για κάθε δείγμα και χρησιμοποιεί επιλεγμένα σημεία για υπολογισμό. Στόχος 

του είναι να παρέχει ανάλυση σε ποιες τάξεις σχέσεων πρέπει να εκπαιδευτεί (Meel & 

Vishwakarma, 2020; Ozbay & Alatas, 2020). 

Οι Meel και Viswakarma αναφέρουν και τον K*Star ως άλλον έναν αλγόριθμο 

ταξινόμησης. Ο K*Star θεωρείται «τεμπέλικος» αλγόριθμος διότι αργεί να παράξει άμεσα 

αποτελέσματα. Είναι ένας αλγόριθμος ομοιοτήτων ο οποίος παράγει μία ετικέτα τάξης με 

βάση την ομοιότητα του ερωτήματος σε ένα κοντινότερο γείτονα ενός συνόλου δεδομένων.   

H λογιστική παλινδρόμηση (Logistic Regression) (1.1. Linear Models, n.d.) 

κατηγοριοποιεί τα δεδομένα σε δυαδικές ή πολλαπλές τάξεις (Ahmad et al., 2020) μέσω της 

πρόβλεψης ενός γεγονότος, αποτελέσματος ή παρατήρησης (π.χ. 0, 1, λάθος, σωστό) (What 

Is Logistic Regression?, n.d.). Ο συγγραφέας τη χρησιμοποίησε για την ταξινόμηση των 

ψευδών και αληθών ειδήσεων επισημαίνοντας ότι η κατηγοριοποίηση τους θεωρείται 

δυαδικό πρόβλημα. Επιπλέον, ο αλγόριθμος υπολογίζει την πιθανότητα να συμβεί ένα 

γεγονός (π.χ. ψήφος ή μη ψήφος) βάση μίας δεδομένης βάσης δεδομένων από ανεξάρτητες 

τιμές (0,1).  

Σύμφωνα με τον Abdelminaam o συγκεκριμένος αλγόριθμος χρησιμοποιεί τη 

σιγμοειδή συνάρτηση (σιγμοειδή καμπύλη) για τη μετατροπή των δεδομένων σε πιθανοτικές 

τιμές. Σε περίπτωση που ταξινομηθούν τα δεδομένα σε δύο τάξεις, εάν το εύρος της 

πιθανότητας είναι 0.5, τα δεδομένα θα είναι στην τάξη 0 ενώ εάν το εύρος της πιθανότητας 

είναι πάνω από 0.5 τότε τα δεδομένα θα είναι στη δεύτερη τάξη (τάξη 1) (Abdelminaam et 

al., 2021). Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος υιοθετήθηκε και από άλλους συγγραφείς της 

παρούσας βιβλιογραφίας όπως τους Bonet-Jover, Shim, Braşoveanu & Andonie, Silva, Kausar 

et al, Meel και Viswakarma κ.α. (Abdelminaam et al., 2021; Ahmad et al., 2020; Bonet-Jover 

et al., 2021; Braşoveanu & Andonie, 2021; Du et al., 2021; Elhadad et al., 2020; Girgis et al., 

2018; Ibrishimova & Li, 2020; Kausar et al., 2020; Mahabub, 2020; Meel & Vishwakarma, 2020; 

Posadas-Durán et al., 2019; Shim et al., 2021; Shu, Wang, et al., 2019; Silva et al., 2020; Tundis 

et al., 2021; Varshney & Vishwakarma, 2021; Y. Yu et al., 2020). Σύμφωνα με τον Kausar η 

λογιστική παλινδρόμηση  στοχεύει στη μεγιστοποίηση της ποιότητας των προβλέψεων για 

να χαρτογραφήσει τα χαρακτηριστικά του κειμένου και τις κατηγορίες του (Kausar et al., 

2020). Χρησιμοποιήθηκε από τον Tacchini για τον εντοπισμό των hoaxes σε δημοσιεύσεις στο 
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Facebook λόγω του μεγάλου όγκου των δεδομένων και των χαρακτηριστικών (Abdelminaam 

et al., 2021; Tacchini et al., 2017). 

Η γραμμική παλινδρόμηση (Linear Regression) είναι ένας αλγόριθμος ο οποίος 

υιοθετήθηκε από τους Meel και Viswakarma, Goldani, Weiss, Varshney και Vishwakarma με 

χαρακτηριστικά περιεχομένου, συναισθηματικά και υβριδικά (δηλαδή περιεχόμενο και 

συναίσθημα) (Goldani et al., 2021; Meel & Vishwakarma, 2020; Varshney & Vishwakarma, 

2021; Weiss et al., 2019). Ο Weiss χρησιμοποίησε τη γραμμική παλινδρόμηση για την εύρεση 

της ταχύτητας καθώς και τη διαφορά ως προς την ταχύτητα μετάδοσης των φημών (Weiss et 

al., 2019) (Εικόνα 60). 

 

 

Εικόνα 60. Γραμμική παρουσίαση χαρακτηριστικών (δημοσιεύσεων, σχολίων, αλληλεπιδράσεων). 

Ο Barrón-Cedeño  χρησιμοποίησε την εντροπία για τον διαχωρισμό των δεδομένων 

σε 4 τάξεις: έμπιστα, hoax, σάτιρα, προπαγάνδα (Barrón-Cedeño et al., 2019). Η εντροπία 

είναι ένας αλγόριθμος ταξινομητής που επιλέγει εκείνο το μοντέλο που έχει τη μεγαλύτερη 

εντροπία. Χρησιμοποιείται στην ταξινόμηση κειμένου επειδή οι λέξεις δεν είναι ανεξάρτητες 

μεταβλητές (Vryniotis, 2013). Η αρχή της μέγιστης εντροπίας είναι εκείνη που ικανοποιεί τα 

όρια της προηγούμενης γνώσης (Maximum Entropy, 2015).  

Ο SVM (ή μηχανή διανυσματικής υποστήριξης) είναι από τους πιο 

πολυχρησιμοποιημένους και διαδεδομένους αλγόριθμους της μηχανικής μάθησης. Ο SVM 

χωρίζει τα δεδομένα σε δύο άξονες (δύο υποχώρους) και υπολογίζει το βέλτιστο σημείο (όριο 

απόφασης) ανάλογα με το σύνολο των χαρακτηριστικών για την κατηγοριοποίηση των 

σημείων των  δεδομένων δηλαδή προσδιορίζει μία γραμμή που διαχωρίζει τα σημεία 
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δεδομένων δύο τάξεων με μέγιστο όριο (hyperplane) (Gandhi, 2018b; Taskin et al., 2022). 

Χρησιμοποιείται για την ταξινόμηση του κειμένου (π.χ. προπαγάνδα, μη προπαγάνδα) 

(Khanday et al., 2021).  

Σύμφωνα με τον Zhang, ο SVM (1.4. Support Vector Machines, n.d.) είχε την καλύτερη 

απόδοση ως προ τον εντοπισμό της παραπληροφόρησης σε αντίστοιχη διοργάνωση για τις 

ψευδείς ειδήσεις (RumourEval: Determining Rumour Veracity and Support for Rumours < 

SemEval-2017 Task 8, n.d.; Q. Zhang et al., 2019). Ο Mahabub επισημαίνει ότι η τεχνική του 

SVM βασίζεται στην απομόνωση των ψευδών και αληθών ειδήσεων μέσω ενός επιλεγμένου 

ορίου διαμορφωμένου σε συγκεκριμένες συνθήκες. Τον χρησιμοποίησε για την εύρεση της 

ομοιότητας ανάμεσα στα δεδομένα εκπαίδευσης και σε πλησιέστερες ειδήσεις (ομοιότητα 

με τεχνική kNN) (Mahabub, 2020; A. Pandey et al., 2014). 

Ο Abdelminaam προσθέτει ότι ο συγκεκριμένος αλγόριθμος  χρησιμοποιεί μία μη 

γραμμική κατηγοριοποίηση με την άμεση μετατροπή των δεδομένων εισόδου σε χώρο 

μέγιστων διαστάσεων. Υιοθετείται συχνά με γλωσσολογικά και οπτικά χαρακτηριστικά 

(Abdelminaam et al., 2021). 

Οι Yu και Hunt αναφέρουν και αυτοί την χρήση του SVM ως προς τον εντοπισμό των 

καναλιών παραπληροφόρησης σε εταιρείες αλλά και τον εντοπισμό των ψεύτικων 

δημοσιεύσεων στο twitter αντίστοιχα, δεδομένου των πολύ καλών αποτελεσμάτων του. Την 

ίδια οπτική συμμερίζονται και οι υπόλοιποι συγγραφείς που υιοθέτησαν τον συγκεκριμένο 

αλγόριθμο (Abdelminaam et al., 2021; Abonizio et al., 2020; Ahmad et al., 2020; Barrón-

Cedeño et al., 2019; Bonet-Jover et al., 2021; Braşoveanu & Andonie, 2021; Du et al., 2021; 

Girgis et al., 2018; Goldani et al., 2021; Gravanis et al., 2019; Hunt et al., 2022; Kar, 2020; 

Kasseropoulos & Tjortjis, 2021; Khanday et al., 2021; Y. Liu et al., 2019; Mahabub, 2020; Meel 

& Vishwakarma, 2020; Ozbay & Alatas, 2020; Papadopoulou et al., 2019; Posadas-Durán et 

al., 2019; Reis et al., 2019; Saikh et al., 2019; Sheikhi, 2021; Shim et al., 2021; Silva et al., 2020; 

Souza Freire et al., 2021; Taskin et al., 2022; Tundis et al., 2021; Varshney & Vishwakarma, 

2021; Vishwakarma et al., 2019; Y. Yu et al., 2020; Q. Zhang et al., 2019) (Εικόνα 61). 
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Εικόνα 61. Στιγμιότυπο από SVM. 

 

Ο γραμμικός SVM (Sklearn.Svm.LinearSVC, n.d.) είναι μία υποκατηγορία του 

αλγόριθμου SVM  (Abonizio et al., 2020; Ahmad et al., 2020; Cremisini et al., 2019; Elhadad et 

al., 2020; Khanday et al., 2021; Posadas-Durán et al., 2019; Varshney & Vishwakarma, 2021). 

Η λειτουργία του είναι πανομοιότυπη με του SVM και χρησιμοποιείται σε δεδομένα με 

γραμμικό διαχωρισμό ( 

 

 

 

 

 

Εικόνα 62). Αυτό σημαίνει ότι η βάση δεδομένων μπορεί να διαχωριστεί σε δύο 

τάξεις χρησιμοποιώντας μια ευθεία γραμμή (Pupale, 2019; Support Vector Machine (SVM) 

Algorithm - Javatpoint, n.d.). Ο Abonizio τον χρησιμοποίησε για την αξιολόγηση του 

γραμμικού διαχωρισμού των δειγμάτων (Abonizio et al., 2020). O Ahmad υιοθετώντας τη 

συγκεκριμένη υποκατηγορία του SVM από έρευνα του Pérez-Rosas (Pérez-Rosas et al., 2017) 

επισημαίνει ότι ο γραμμικός SVM χρησιμοποιείται σε δεδομένα που δεν μπορούν εύκολα να 

διαχωριστούν ή σε δεδομένα που είναι πολυδιάστατα (Ahmad et al., 2020). 
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Εικόνα 62. Στιγμιότυπο Linear kernel SVM. 

Οι  Qian και Ying χρησιμοποίησαν και εκείνοι άλλοι μία υποκατηγορία του 

αλγόριθμου SVM τον SVM-TS (time series) (LIBSVM -- A Library for Support Vector Machines, 

n.d.). O συγκεκριμένος αλγόριθμος βασίζεται στη χρονική ακολουθία των γεγονότων (π.χ. 

δημοσιεύσεις σε κοινωνικά δίκτυα ανά ώρα) και χρησιμοποιεί κοινούς κανόνες και τον 

γραμμικό ταξινομητή SVM για εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων (S. Qian et al., 2021). Οι 

συγγραφείς υιοθέτησαν τον αλγόριθμο σε χαρακτηριστικά κοινωνικού περιεχομένου (S. Qian 

et al., 2021; Ying et al., 2021). Η χρονική ακολουθία των γεγονότων προσδιορίστηκε από 

χαρακτηριστικά χρηστών, διάχυσης και περιεχομένου σε συγκεκριμένες χρονικές στιγμές και 

γεγονότα (π.χ. διάρκεια χρονικής ακολουθίας σε σχέση με αριθμό λεπτών, ωρών, ημερών και 

τον δείκτη ώρας) (Ma et al., 2015; S. Qian et al., 2021; Ying et al., 2021). 

Οι Vishwakarma και Reis χρησιμοποίησαν τον SVM-RBF (Radial Basis Function) μαζί 

με άλλους αλγόριθμους όπως τυχαία δάση, δέντρα απόφασης κ.α. για τον εντοπισμό των 

ψευδών ειδήσεων (Reis et al., 2019; Vishwakarma et al., 2019). Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος 

χρησιμοποιείται σε δεδομένα με μη γραμμικό διαχωρισμό (Kumar, 2020) (Εικόνα 63).  

 

Εικόνα 63. Στιγμιότυπο από SVM-RBF. 

Το δέντρο απόφασης (Decision Tree) (1.10. Decision Trees, n.d.) είναι ένας ακόμη 

αλγόριθμος που υιοθετήθηκε από αρκετούς συγγραφείς της βιβλιογραφίας εξαιτίας της 

πολύ καλής απόδοσής του (Abdelminaam et al., 2021; Alhazbi, 2020; Altunbey Ozbay & 

Alatas, 2019; Bonet-Jover et al., 2021; Braşoveanu & Andonie, 2021; Elhadad et al., 2020; 
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Goldani et al., 2021; Gravanis et al., 2019; Hunt et al., 2022; Isaakidou et al., 2021; Kaliyar et 

al., 2020; Kasseropoulos & Tjortjis, 2021; Y. Liu et al., 2019; Mahabub, 2020; Meel & 

Vishwakarma, 2020; Ozbay & Alatas, 2020; Shu, Wang, et al., 2019; Shu, Cui, et al., 2019; Silva 

et al., 2020; Sotirakou et al., 2021; Varshney & Vishwakarma, 2021; Y. Yu et al., 2020).  

Σύμφωνα με τον Abdelminaam, το δέντρο απόφασης περιλαμβάνει δεσμούς και 

κλαδιά όπου οι δοκιμές για κάθε χαρακτηριστικό αναπαριστώνται ως δεσμοί, τα 

αποτελέσματα σαν κλαδιά και οι τάξεις σαν δεσμοί δέντρων. Στόχος είναι η κατηγοριοποίηση 

μίας στοχευμένης μεταβλητής μέσω εκμάθησης απλών κανόνων απόφασης (χαρακτηριστικά 

δεδομένων) (Abdelminaam et al., 2021). Ο Alhazbi προσθέτει ότι το κάθε μονοπάτι από τη 

ρίζα στους δεσμούς φύλλων περιλαμβάνει πολλαπλούς εσωτερικούς δεσμούς που 

αναπαριστούν τα χαρακτηριστικά για να παρθεί μία απόφαση (Alhazbi, 2020; Kotsiantis, 

2007) (Εικόνα 64).  

Ενώ οι  Ozbay και Alatas επισημαίνουν ότι τα δέντρα απόφασης παίρνουν μία 

προκαθορισμένη στοχευμένη τιμή. Ως προς τη δομή έχουν στρατηγική από πάνω προς τα 

κάτω. Η συγκεκριμένη δομή χρησιμοποιείται για τον διαχωρισμό μεγάλων δεδομένων σε 

μικρές ομάδες εφαρμόζοντας κανόνες απόφασης (Ozbay & Alatas, 2020). 

 

 

Εικόνα 64. Στιγμιότυπο από δέντρο απόφασης. 

Το δέντρο απόφασης J-48 υιοθετήθηκε από τους Meel & Viswakarma, Ozbay  και 

Alatas (Meel & Vishwakarma, 2020; Ozbay & Alatas, 2020). Σύμφωνα με τους Ozbay και Alatas 

ο J-48 είναι ένας στατιστικός αλγόριθμος σε λογική δέντρου απόφασης (βάση αλγορίθμων 
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ID3 και C4,5)18. Λειτουργεί και αυτός με δεσμούς, με τη λογική χρήσης ενός δεσμού από κάθε 

δέντρο και σειρών διακλάδωσης (child row) από την πρώτη σειρά. Συγκαταλέγεται στους πιο 

γρήγορους και ακριβείς ταξινομικούς αλγόριθμους (Ozbay & Alatas, 2020) (Εικόνα 65). 

 

Εικόνα 65. Δέντρο απόφασης J-48. 

Ο αλγόριθμος CART είναι μία ακόμη υποκατηγορία του δέντρου απόφασης. Ο 

συγκεκριμένος αλγόριθμος ταξινόμησης είναι υπό μορφή δέντρου δύο τιμών. Κάθε κλαδί 

αντιπροσωπεύει μια τιμή (x) και ένα σημείο διαμοιρασμού της τιμής ενώ τα φύλλα είναι η 

εξωτερική μεταβλητή (y) πρόβλεψης19. O CART διαφοροποιεί τα χαρακτηριστικά με τη 

μέθοδο τυχαίου υποχώρου επιλέγοντας εκείνα που είναι προβληματικά σε ένα δεδομένο 

μέγεθος. Ο Ksieniewicz υιοθέτησε το συγκεκριμένο αλγόριθμο με χαρακτηριστικά από λέξεις 

κλειδιά και περιεχομένου (Ksieniewicz et al., 2019) (Εικόνα 66). Ενώ η Isaakidou 

χρησιμοποίησε τον αλγόριθμο για τη μέτρηση των ψευδών ειδήσεων σε άρθρα υιοθετώντας 

τις παραμέτρους (κριτήριο, best, random για διαχωρισμό δεδομένων, μέγιστο βάθος 

δέντρου20)  (Isaakidou et al., 2021).    

 

                                                             
18 Δες και (Khanna, 2021) 
19Δες και (Brownlee, 2016). 
20 μέγιστο βάθος δέντρου: αριθμός δεσμών δέντρου που επεκτείνοντας τα θα μείνουν μόνο φύλλα 
καθαρά, ή όταν όλα τα φύλλα που περιέχουν να έχουν λιγότερα δείγματα. 
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Εικόνα 66. Aλγόριθμος CART. 

O Naïve Bayes είναι ένας απλός ταξινομητής, που βασίζεται στο θεώρημα Bayes, ο 

οποίος εντοπίζει τις ψευδείς ειδήσεις μέσω του κανόνα απόφασης Maximum Posterior. Το 

συγκεκριμένο θεώρημα υποθέτει την ανεξαρτησία των χαρακτηριστικών (Abdelminaam et 

al., 2021). Προϋποθέτει την ύπαρξη ενός φίλτρου για τον έλεγχο των ψευδών ειδήσεων.  

Σύμφωνα με τον Mahabub ο συγκεκριμένος ταξινομητής ήταν από τους πρώτους που 

υιοθετήθηκαν για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων. Ο Naïve Bayes ελέγχει την 

πιθανότητα των λέξεων στο προπαρασκευαστικό σύνολο στις παρακείμενες ειδήσεις και με 

το αποτέλεσμα που έλαβε μπορεί να μετακινήσει τις ψευδείς ειδήσεις σε φάκελο (Mahabub, 

2020). Αξίζει να επισημανθεί ότι αποδίδει καλύτερα με συναισθηματικά χαρακτηριστικά 

(Varshney & Vishwakarma, 2021) 

O συγκεκριμένος αλγόριθμος ουσιαστικά αποτελεί έναν βασικό αλγόριθμο σε 

επίπεδο ακριβείας αλλά και μία από τις πρώτες προσπάθειες ταξινόμησης των ψευδών 

ειδήσεων γι’ αυτό και έχει υιοθετηθεί και από τους συγγραφείς της παρούσας βιβλιογραφίας 

(Abdelminaam et al., 2021; Gravanis et al., 2019; Mahabub, 2020; Meel & Vishwakarma, 2020; 

Ozbay & Alatas, 2020; Reis et al., 2019; Sheikhi, 2021; Shu, Wang, et al., 2019; Shu, Cui, et al., 

2019; Silva et al., 2020; Varshney & Vishwakarma, 2021; Y. Yu et al., 2020) (Εικόνα 67). 

Αποτελείται από 3 υπο-αλγόριθμους: τον Multinomial Naïve Bayes, τον  Bernoulli Naïve 

Bayes, και τον Gaussian Naïve Bayes (Gandhi, 2018a). 
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Εικόνα 67. Στιγμιότυπο από Gaussian Naive Bayes. 

Ο Multinomial Naïve Bayes (1.9. Naive Bayes, n.d.-a) χρησιμοποιεί τον κλασσικό 

αλγόριθμο Bayes για κατηγοριοποίηση του κειμένου μέσω υπολογισμού συχνοτήτων (Bonet-

Jover et al., 2021; Braşoveanu & Andonie, 2021; Elhadad et al., 2020; Kaliyar et al., 2020; 

Khanday et al., 2021; Mahabub, 2020; Tundis et al., 2021). Σύμφωνα με τον  Tundis ο 

πολυονιμικός Naïve Bayes χρησιμοποιεί την πολυονιμική κατανομή για κάθε χαρακτηριστικό 

και είναι ένας από τους δημοφιλείς αλγόριθμους για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων 

μαζί με τον SVM (Tundis et al., 2021). O υπολογισμός γίνεται με βάση τον αριθμό των 

δημοσιεύσεων (tweet) ανά ειδήσεις σε κάθε τάξη προς τον συνολικό αριθμό των 

δημοσιεύσεων ή ειδήσεων και στη συνέχεια υπολογίζεται ο αριθμός των λέξεων κάθε τάξης 

καθώς και οι λέξεις σε μία πρόταση (Khanday et al., 2021). 

   Ο Bernoulli Naive Bayes (Sklearn.Naive_bayes.BernoulliNB, n.d.)  (Εικόνα 68) έχει ως 

βάση το θεώρημα Bernoulli με το οποίο μπορεί να υπάρχουν πολλαπλά χαρακτηριστικά με 

δυαδικές μεταβλητές (0, 1) (Boolean) (SHARMA, 2020). Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος έχει 

καλύτερη απόδοση σε μικρότερα κείμενα (π.χ. συχνότητα λέξης σε ένα κείμενο) (1.9. Naive 

Bayes, n.d.-b). Οι Elhadad και Bonet-Jover υιοθέτησαν τον αλγόριθμο για τον εντοπισμό των 

ψευδών ειδήσεων στον Covid-19 και στα παραδοσιακά μέσα ενημέρωσης (Bonet-Jover et al., 

2021; Elhadad et al., 2020). 

 

 

Εικόνα 68.Μαθηματικός τύπος Bernoulli Naive Bayes. 
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   Το δίκτυο Bayes (Εικόνα 67) είναι ένας αλγόριθμος ταξινόμησης που χρησιμοποιεί 

διαφορετικές ερευνητικές μεθόδους και διάφορα ποιοτικά κριτήρια. Σύμφωνα με τους Ozbay 

και Alatas ο αλγόριθμος δικτύου Bayes είναι ένα πιθανοτικό μοντέλο γράφου με χρήση για 

την αναπαράσταση εξαρτώμενων συνθηκών ανάμεσα σε σύνολα από μεταβλητές (Langley et 

al., 1992; Ozbay & Alatas, 2020). Οι συγγραφείς υιοθέτησαν τον αλγόριθμο για τον εντοπισμό 

των ψευδών ειδήσεων στα κοινωνικά μέσα (Ozbay & Alatas, 2020). 

 

 

Εικόνα 69. Δίκτυο Bayes. 

O αλγόριθμος Stochastic Gradient Descent (SGD) (1.1. Linear Models, n.d.) είναι ένας 

αλγόριθμος o οποίος χρησιμοποιεί την επαναληπτική μέθοδο για να βελτιστοποιήσει μία 

στοχευμένη λειτουργία. Χρησιμοποιεί τυχαία επιλεγμένα δείγματα για  την αξιολόγηση των 

μεταβλητών (στοχαστικό μοντέλο) (Ozbay & Alatas, 2020). Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος 

υιοθετήθηκε και από προηγούμενες έρευνες όπως του Ruder ο οποίος αναφέρει ότι ο 

αλγόριθμος είναι πιο γρήγορος, μπορεί να χρησιμοποιηθεί και για διαδικτυακή εκμάθηση 

και εκτελεί συχνές αναβαθμίσεις με υψηλή ποικιλομορφία (Ruder, 2017) (Εικόνα 70) (Bonet-

Jover et al., 2021; Braşoveanu & Andonie, 2021; Goldani et al., 2021; Meel & Vishwakarma, 

2020; Ozbay & Alatas, 2020). Χρησιμοποιείται όταν ο αριθμός των δειγμάτων είναι πολύ 

μεγάλος. Ουσιαστικά αποτελεί μία τεχνική βελτιστοποίησης η οποία χρησιμοποιείται για την 

εκπαίδευση ενός μοντέλου (δες και παράδειγμα). Αξίζει να επισημανθεί ότι ο συγκεκριμένος 

αλγόριθμος αποτελεί τη βάση των νευρωνικών δικτύων (Srinivasan, 2019). 
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Εικόνα 70. Αλγόριθμος Stochastic Gradient Descent (SGD). 

 Αλγόριθμοι Πολλαπλής Εκμάθησης (Enseble Learning) 

Οι αλγόριθμοι πολλαπλής εκμάθησης αποτελούν συνδυασμό πολλών αδύναμων 

ταξινομητών με σκοπό τη δημιουργία ενός πιο δυνατού ταξινομητή με βελτιωμένη απόδοση. 

Σύμφωνα με τον Gravanis οι αλγόριθμοι επιβλεπόμενης μάθησης αποτελούν ένα συνδυασμό 

από αδύναμους ταξινομικούς αλγόριθμους οι οποίοι αν συνδυαστούν δίνουν ένα δυνατό 

μοντέλο με περισσότερη ακρίβεια στην απόδοση (Gravanis et al., 2019; Rokach, 2010).     

To δάσος τυχαίας απόφασης (Random Forest) είναι ένας πιο εξελιγμένος αλγόριθμος 

των δέντρων απόφασης. Περιλαμβάνει ένα μεγάλο αριθμό δέντρων που δουλεύουν 

αυτόνομα για να βρουν το αποτέλεσμα μίας τάξης με τη μέθοδο της υψηλής πλειοψηφίας 

(Ahmad et al., 2020). Το δάσος τυχαίας απόφασης υιοθετήθηκε από αρκετούς συγγραφείς 

της τρέχουσας βιβλιογραφίας (Abdelminaam et al., 2021; Abonizio et al., 2020; Ahmad et al., 

2020; Alhazbi, 2020; Braşoveanu & Andonie, 2021; Cremisini et al., 2019; B. D. Horne et al., 

2020; Hunt et al., 2022; Kaliyar et al., 2020; Kasseropoulos & Tjortjis, 2021; Y. Liu et al., 2019; 

Mahabub, 2020; Meel & Vishwakarma, 2020; Posadas-Durán et al., 2019; Reis et al., 2019; 

Sheikhi, 2021; Shu, Wang, et al., 2019; Shu, Cui, et al., 2019; Silva et al., 2020; Sotirakou et al., 

2021; Souza Freire et al., 2021; Taskin et al., 2022; Varshney & Vishwakarma, 2021). 

Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος παρέχει ευελιξία, και περισσότερη ακρίβεια σε σχέση 

με τα απλά δέντρα απόφασης. Στόχος του αλγόριθμου είναι η κατηγοριοποίηση μιας 

στοχευμένης μεταβλητής μέσω εκμάθησης απλών κανόνων απόφασης (χαρακτηριστικά 

δεδομένων) από περισσότερα του ενός δέντρου (Abdelminaam et al., 2021). Ο Alhazbi 

αναφέρει ότι το δάσος τυχαίας απόφασης είναι μία επέκταση της τεχνικής bagging  που όμως 

διαφέρει στο ότι χρησιμοποιεί τυχαία υποσύνολα χαρακτηριστικών για κάθε αυτόνομο 

δέντρο προκειμένου να μειώσει τη συσχέτιση ανάμεσα στα χαρακτηριστικά (Alhazbi, 2020; 

Breiman, 2001).  
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Τα δάση τυχαίας απόφασης δημιουργούν διαφορετικά δέντρα επιλέγοντας 

διαφορετικά υποσύνολα. Στη συνέχεια τα δέντρα απόφασης κάνουν μία εκτίμηση και στην 

κατηγοριοποίηση επιλέγουν την τιμή με την υψηλότερη ψήφο με βάση τις εκτιμήσεις (Taskin 

et al., 2022). Στην έρευνα της Sotirakou το δάσος τυχαίας απόφασης αποτέλεσε τον 

αλγόριθμο με τη μέγιστη ακρίβεια στα αποτελέσματα21 (Sotirakou et al., 2021) (Εικόνα 71). 

 

 

Εικόνα 71. Δάσος Τυχαίας Απόφασης. 

Ο αλγόριθμος Bagging (ή bootstrap aggregating) (1.11. Ensemble Methods, n.d.-a) 

είναι ένας μετα-αλγόριθμος στατιστικής ταξινόμησης για τη βελτίωση της ακρίβειας των 

αλγορίθμων (Ahmad et al., 2020; Gravanis et al., 2019; Ozbay & Alatas, 2020; Silva et al., 

2020). Οι Ozbay και Alatas αναφέρουν ότι ο συγκεκριμένος αλγόριθμος προτάθηκε από τον 

Breiman. Ο Breiman στην μελέτη του διατύπωσε ότι ο αλγόριθμος Bagging αποτελείται από 

πολλαπλές μεθόδους ενός αλγόριθμου πρόβλεψης, οι οποίες χρησιμοποιούνται για να 

δώσουν μία συνολική πρόβλεψη (Breiman, 1996). Οι Οzbay και Alatas επισημαίνουν ότι κατά 

τη διάρκεια της εκπαίδευσης πραγματοποιείται αντικατάσταση του δείγματος. Τα δεδομένα 

εκπαίδευσης αντικαθίστανται από ν δείγματα (Bagging). Κάθε επιλεγμένο δείγμα 

επιστρέφεται στα δεδομένα εκπαίδευσης. Με βάση την  τυχαιότητα των εκπαιδευμένων 

ομάδων οι βασικοί αλγόριθμοι εκπαίδευσης εκπαιδεύονται για να υπάρξει ανομοιομορφία. 

Κατά αυτόν τρόπο επιτυγχάνεται η συλλογική επιτυχία (Ozbay & Alatas, 2020).  

                                                             
21 Δες και (Yamini, 2021). 
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Ο Ahmad επιπροσθέτως, αναφέρει ότι ο συγκεκριμένος αλγόριθμος επιλέγει μία 

κατηγορία δεδομένων με βάση την πλειοψηφική μέθοδο βασισμένη σε αριθμό από δέντρα 

M  τα οποία μειώνουν την διαφορετικότητα και τα δεδομένα κάθε δέντρου επιλέγονται με 

τη χρήση τυχαίας δειγματοληψίας,  αντικαθιστώντας όλη τη βάση δεδομένων (Ahmad et al., 

2020). Ο Gravanis μάλιστα αναφέρει ότι ο αλγόριθμος Bagging (ή μέθοδος Bagging) είναι από 

τους πλέον γνωστούς αλγόριθμους και εκείνος με την πιο μεγάλη απόδοση (Gravanis et al., 

2019).      

Ο XGBoost είναι ένας αλγόριθμος που βασίζεται σε δέντρα απόφασης και 

χρησιμοποιεί ένα διαβαθμισμένο πλαίσιο ενίσχυσης (Gradient Boosted Trees) (An 

Introduction to XGBoost R Package, n.d.; EXtreme Gradient Boosting, 2014/2022). Η ενίσχυση 

βελτιώνει την απόδοση ταξινόμησης και μειώνει τα σφάλματα. Ουσιαστικά είναι ένας 

συνδυασμός πολλών αδύναμων μοντέλων μάθησης για τη δημιουργία ενός πιο ανθεκτικού 

μοντέλου μάθησης (Abonizio et al., 2020; Ahmad et al., 2020; Elhadad et al., 2020; Hunt et al., 

2022; Reis et al., 2019; Sheikhi, 2021; Souza Freire et al., 2021). Ο Sheikhi τον χρησιμοποίησε 

για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων συνδυαστικά με τον αλγόριθμο βελτιστοποίησης 

whale optimization (Sheikhi, 2021). Ο Abonizio επισημαίνει την επιτυχία αλλά και την ευρεία 

υιοθέτηση του αλγόριθμου σε προηγούμενες έρευνες (H. Chen et al., 2016). Ενώ ο Souza 

Freire τον χρησιμοποίησε ως έναν από τους αλγόριθμους του πληθοποριστικού μοντέλου για 

τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων στα κοινωνικά δίκτυα (π.χ. μετρηση δημοσιεύσεων 

tweet) (Souza Freire et al., 2021) (Εικόνα 72). 

 

 

Εικόνα 72. Αλγόριθμος XGBoost. 
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   Ο Gradient Boosting είναι ένας αλγόριθμος μηχανικής μάθησης που χρησιμοποιείται 

στην ταξινόμηση και την παλινδρόμηση με ταχύτητα στην πρόβλεψη και ακρίβεια ο οποίος 

υιοθετήθηκε από τους συγγραφείς της παρούσας βιβλιογραφίας (Alhazbi, 2020; Elhadad et 

al., 2020; Kasseropoulos & Tjortjis, 2021; Mahabub, 2020; Ozbay & Alatas, 2020). Ο 

αλγόριθμος προσθέτει μοντέλα σε κάθε συχνότητα, ξεκινώντας από ένα αδύναμο μοντέλο 

και ενισχύοντας (boosting) διαδοχικά την απόδοση, δημιουργώντας νέα βελτιωμένα δέντρα 

από τα λάθη των προηγούμενων (1.11. Ensemble Methods, n.d.-b; Greenwell, n.d.) (Εικόνα 

72). Η βελτιστοποίηση στην απόδοση του μοντέλου πραγματοποιείται με τη χρήση του 

αλγόριθμου gradient descent (Alhazbi, 2020; Friedman, 2002). 

 

 

Εικόνα 73. Παράδειγμα λειτουργίας Gradient Boosting. 

Ο αλγόριθμος boosting (Sklearn.Ensemble.GradientBoostingClassifier, n.d.) 

εκπαιδεύει αδύναμα μοντέλα σε δυνατά μέσω της πλειοψηφικής μεθόδου και σύμφωνα με 

τους συγγραφείς έχει αποδώσει πολύ καλά αποτελέσματα ανάλογα των κλασσικών 

αλγορίθμων όπως η μηχανή διανυσματικής υποστήριξης (SVM) και το δάσος τυχαίας 

απόφασης (Random Forest) (Ahmad et al., 2020; Posadas-Durán et al., 2019). Στη 

συγκεκριμένη μέθοδο οι αδύναμοι ταξινομητές κατηγοριοποιούν τα σημεία δεδομένων σε 

ακολουθίες. Κάθε δέντρο ακολουθίας που δημιουργείται σε κάθε κύκλο μαθαίνει να μειώνει 

τα λάθη  από τον προηγούμενο κύκλο βελτιώνοντας την ακρίβεια σε σημεία δεδομένων που 

ήταν μη σωστά κατηγοριοποιημένα σε προηγούμενους κύκλους (Ahmad et al., 2020; Dos 

Santos et al., 2009) (Εικόνα 74)22. 

                                                             
22 Δες και (Z. Zhang, 2019)  
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Εικόνα 74. Αλγόριθμος Gradient Boosting. 

Ο αλγόριθμος Adaboost (Multi-Class AdaBoosted Decision Trees, n.d.) είναι ένας 

μετα-αλγόριθμος στατιστικής ταξινόμησης όπου και εδώ συνδυάζονται πολλοί αδύναμοι 

ταξινομητές για να δημιουργηθεί ένας ταξινομητής (π.χ. δέντρο) (Ahmad et al., 2020; Alhazbi, 

2020; Gravanis et al., 2019; Hunt et al., 2022; Mahabub, 2020; Silva et al., 2020). Σύμφωνα με 

τον Gravanis ο αλγόριθμος adaboost επικεντρώνεται σε μοτίβα που δύσκολα 

κατηγοριοποιούνται ενώ η μέθοδος bagging είναι εκείνη με την καλύτερη απόδοση (Gravanis 

et al., 2019).   

Ενώ ο Mahabub αναφέρει ότι ο Adaboost αποτελεί έναν μετα-αλγόριθμο πρόβλεψης 

ο οποίος μετά την εισαγωγή των δεδομένων σε έναν ταξινομητή προσθέτει επιπλέον 

αντίγραφα ταξινομητών σε αντίστοιχη βάση δεδομένων όπου υπάρχουν παραδείγματα 

ομαδοποιημένα με στόχο ότι οι επόμενοι αλγόριθμοι θα εστιαστούν σε προβληματικές 

περιπτώσεις (Hastie et al., 2009; Mahabub, 2020) (Εικόνα 75).  

Επιπροσθέτως, ο Alhazbi αναφέρει ότι στον adaboost συνδυάζονται μία σειρά από 

αδύναμους ταξινομητές όπου αρχικά σε όλα τα χαρακτηριστικά των δεδομένων επιλέγονται 

ισόποσα βάρη και αφού γίνει εκπαίδευση ενός αδύναμου ταξινομητή, τα μη σωστά 

κατηγοριοποιημένα χαρακτηριστικά παίρνουν υψηλότερα βάρη για να μπορούν να είναι 

ορατά και να τα επιλέξει για εκπαίδευση ο επόμενος αλγόριθμος (πχ. βάρος ανάλογο τιμής 

λάθους όπως ποσοστό μη κατηγοριοποιημένων χαρακτηριστικών).  

Η διαφορά του adaboost και του gradient boosting είναι ο τρόπος που ο καθένας από 

τους δύο αντιμετωπίζει τις αδυναμίες από τους προηγούμενους αλγόριθμους δηλαδή ο 

adaboost  επιλέγει ένα υψηλό βάρος για κάθε μη σωστά κατηγοριοποιημένο χαρακτηριστικό 
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των δεδομένων εκπαίδευσης ενώ ο Gradient boosting τον gradient descent όπως ειπώθηκε 

και παραπάνω (Alhazbi, 2020). 

 

Εικόνα 75. Στιγμιότυπο από Adaboost. 

O αλγόριθμος ensemble voting (1.11. Ensemble Methods, n.d.-a) είναι ένας 

αλγόριθμος ταξινόμησης που επιτρέπει τον συνδυασμό δύο ή περισσότερων μοντέλων 

εκμάθησης. Κάθε μοντέλο προβλέπει ένα αποτέλεσμα (ψήφος) υπέρ μιας τάξης που το 

μοντέλο έχει προβλέψει. Το τελικό αποτέλεσμα βασίζεται στην πλειοψηφική ψήφο για μια 

συγκεκριμένη τάξη (Ahmad et al., 2020; Elhadad et al., 2020; Ksieniewicz et al., 2019; 

Mahabub, 2020). Ο Elhadad χρησιμοποίησε τη συγκεκριμένη μέθοδο για τον εντοπισμό των 

ψευδών ειδήσεων για τον  Covid19, που αποτελείται από αλγόριθμους (kNN, Decision Tree, 

Neural Network) οι οποίοι εκπαιδεύονται παράλληλα και αποτελούν το μοντέλο πρόβλεψης. 

Στη συνέχεια στο μοντέλο εισάγονται σειρές ερωτημάτων. Η κατηγοριοποίηση γίνεται με δύο 

ή τρεις αλγόριθμους οι οποίοι προβλέπουν την τάξη ως Πραγματική (Real) ή 

Παραπληροφόρηση (Misleading) (Elhadad et al., 2020) (Εικόνα 76). Σύμφωνα με τον Ahmad 

η συγκεκριμένη μέθοδος είναι πιο απλή ως προς την εφαρμογή και παράγει αποτελέσματα 

τα οποία συνεισφέρουν στην πρόβλεψη μέσω της πλειοψηφικής ψήφου (majority voting) 

(Ahmad et al., 2020).  

Η πλειοψηφική ψήφος (Majority voting) (1.11. Ensemble Methods, n.d.-a) δημιουργεί 

ένα ανταγωνιστικό σύστημα ταξινόμησης για μοντέλα βαθιάς μάθησης. Η επιλογή της τάξης 

βασίζεται στην απόφαση των ταξινομητών (π.χ. δέντρα απόφασης). Η απόφαση των 

ταξινομητών υιοθετεί δύο κανόνες τον κανόνα που βασίζεται στην ψήφο και τον κανόνα της 

ενσωμάτωσης όπου εμπλουτίζεται με τα βάρη (τιμές χαρακτηριστικών με βάση τη σημασία) 

(Ksieniewicz et al., 2019).  
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Εικόνα 76. Ensemble Voting. 

 

 Αλγόριθμοι Μη Επιβλεπόμενης Μηχανικής Μάθησης 

(Unsupervised Learning) 

Σύμφωνα με τον Taskin οι μη επιβλεπόμενοι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης 

εκπαιδεύονται με μη κατηγοριοποιημένα δεδομένα ως δεδομένα εισόδου και  

προσδιορίζουν σε  πόσες ομάδες ο αλγόριθμος μπορεί να κατανείμει τα δεδομένα. Οι 

αλγόριθμοι μαθαίνοντας δομές και σχέσεις από τα δεδομένα, τα διαχωρίζουν σε ομάδες και 

ο αριθμός των ομάδων μπαίνει στον αλγόριθμο (Goodfellow et al., 2017; Taskin et al., 2022). 

Η Γραμμική ανάλυση διάκρισης (Linear Discriminant Analysis) (1.2. Linear and 

Quadratic Discriminant Analysis, n.d.) προσδιορίζει ένα μέγιστο όριο (hyperplane) 

προκειμένου να ομαδοποιήσει τα δεδομένα με βάση την ομοιότητά τους (Taskin et al., 2022). 

Ο Taskin χρησιμοποίησε τον αλγόριθμο για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων στις 

τούρκικες ειδήσεις  ενώ η Cremisini για τον εντοπισμό της παραπληροφόρησης για την 

Ουκρανική κρίση (2014-2015) (Cremisini et al., 2019; Taskin et al., 2022). Για την 

κατηγοριοποίηση των δεδομένων χρησιμοποιούνται δύο κανόνες: ο μέγιστος κανόνας 

πιθανότητας οποίος υποθέτει ότι εάν κάθε τάξη μπορεί να εμφανιστεί με ίση πιθανότητα 

τότε μπορεί να βρεθεί η πιθανότητα (x) μιας τάξης j (μέσω του τύπου j=argmaxifi(x)) και ο 

κανόνας Bayes που υποθέτει ότι εάν οι πιθανότητες των προηγούμενων τάξεων είναι 

γνωστές (π) τότε μπορεί να  εντοπιστεί η πιθανότητα x σε μια τάξη j (μέσω του τύπου 

j=argmaxiπιfi(x)) (Xiaozhou, 2022). 
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Η ανάλυση τετραγωνικής διακρίσεως δεδομένων (quadratic discriminant analysis, 

QDA) (Cremisini et al., 2019) είναι ένας άλλος τύπος μη γραμμικής ανάλυσης που επιτρέπει 

το μη γραμμικό διαχωρισμό των δεδομένων και χρησιμοποιείται σε περιπτώσεις όπου 

υπάρχει εκ των προτέρων γνώση ότι στις ανεξάρτητες τάξεις υπάρχουν διαφοροποιήσεις 

(Linear, Quadratic, and Regularized Discriminant Analysis, 2018) . 

Οι δύο αλγόριθμοι που αναφέρθηκαν παραπάνω διαφέρουν στο ότι η LDA μαθαίνει 

δεδομένα μόνο με γραμμικό τρόπο (γραμμικό όριο) ενώ η QDA με  τετραπλό τρόπο (τετραπλό 

όριο) (Εικόνα 77). Επιπλέον δεν υπάρχουν παράμετροι και μπορούν να υπολογιστούν εύκολα 

(1.2. Linear and Quadratic Discriminant Analysis, n.d.) . 

 

Εικόνα 77. Γραμμική ανάλυση διάκρισης (LDA) και γραμμική ανάλυση τετραγωνικής διακρίσεως 

(QDA). 

Στη μη αρνητική παραγοντοποίηση μήτρας (NMF) (2.5. Decomposing Signals in 

Components (Matrix Factorization Problems), n.d.) γίνεται εκμάθηση αναπαραστάσεων των 

μερών των προσώπων και των σημασιολογικών χαρακτηριστικών του κειμένου. 

Χρησιμοποιήθηκε από τους Shu και Taskin παράλληλα με αλγόριθμους όπως η γραμμική 

ανάλυση δεδομένων (LDΑ) και άλλους παραδοσιακούς αλγόριθμους για τον εντοπισμό των 

ψευδών ειδήσεων. Σύμφωνα με το Taskin σκοπός του NMF είναι να προσεγγίσει ένα μη 

αρνητικό πίνακα διαχωρίζοντάς τον σε δύο υποπίνακες (με μη αρνητικές τιμές) (Εικόνα 78) 

(Lee & Seung, 1999; Shu, Wang, et al., 2019; Taskin et al., 2022). 
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Εικόνα 78. Μη αρνητική παραγοντοποίηση μήτρας (NMF). 

Ο K-means (Εικόνα 79) (2.3. Clustering, n.d.) είναι ένας αλγόριθμος ο οποίος παίρνει 

σαν υπερπαράμετρο των αριθμό των εξωτερικών ομάδων (συστάδων). O αλγόριθμος 

επιλέγει ένα τυχαίο κεντρικό σημείο για κάθε δεδομένο στοιχείο των ομάδων και τα στοιχεία 

που είναι κοντά στο κεντρικό σημείο συμπεριλαμβάνονται στις ομάδες (clusters). Ο Taskin 

χρησιμοποίησε τον αλγόριθμο και προσδιόρισε τον αριθμό των ομάδων (παράμετρος) σε  

δύο για την αναπαράσταση των ψευδών και μη ψευδών κατηγοριών (Taskin et al., 2022).  

O συγκεκριμένος αλγόριθμος χρησιμοποιείται για την ομαδοποίηση των κειμένων 

και αποτελείται από τον αριθμό των ομάδων (clusters) K, την αρχική κεντροειδή ομάδα (initial 

cluster centroids), τη διαίρεση κάθε κειμένου σε ομόκεντρες ομάδες (partitioning of each 

document to similar centroids), και τον βαθμό ομοιότητας (similarity score). Ο αλγόριθμος 

διαχωρίζει τη συλλογή των κειμένων σε υποσύνολα ομάδων και χρησιμοποιεί το βαθμό 

ομοιότητας για να προσδιορίσει για κάθε έγγραφο ένα κεντρικό σημείο (βάση πίνακα 

δεδομένων). Η αναπαράσταση των κειμένων γίνεται υπό μορφή διανυσμάτων με βάση την 

βαρύνουσα σημασία κάθε όρου (Abualigah et al., 2018). 

 

 

Εικόνα 79. Αλγόριθμος K means (οπτικοποίηση). 

    Ο αλγόριθμος ομοιότητας (similarity algorithm) υιοθετήθηκε από τον Yuliani για τον 

εντοπισμό της εξαπάτησης στις ειδήσεις (hoax). Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος 
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κατηγοριοποιεί το κείμενο με βάση την ομοιότητα των μοτίβων του (συμβολοσειρών) (Εικόνα 

80). Ο αλγόριθμος έχει τρεις υπομεθόδους, την περιγραφή, την εύρεση παραμέτρων και την 

παραγωγή αποτελεσμάτων από την ομοιότητα των δεδομένων λέξεων hoax. Τα 

αποτελέσματα της ομοιότητας παράγονται σε ποσοστό και υπολογίζεται ο χρόνος 

εντοπισμού (δευτερόλεπτα) των hoax (Vuković et al., 2009; Yuliani et al., 2019). 

 

 

Εικόνα 80. Στιγμιότυπο από αλγόριθμο ομοιότητας (similarity algorithm). 

Ο ίδιος συγγραφέας υιοθέτησε και άλλους τρεις αλγορίθμους τους Levenshstein 

algorithm, Damerau-Levenshtein, και Smith waterman (database search algorithm) για την 

επιλογή των λέξεων hoax. Ο αλγόριθμος Levenshstein μετρά τις διαφορές μεταξύ δύο 

συχνοτήτων (λέξεων) (ελάχιστος αριθμός αλλαγής μίας λέξης με μία άλλη). Για παράδειγμα 

η απόσταση μεταξύ της λέξης gily kαι geely είναι 2 (“The Levenshtein Algorithm,” 2017) 

(Εικόνα 81). 

 

Εικόνα 81. Παράδειγμα διαφορών λέξεων. 

Ο αλγόριθμος Damerau-Levenshtein (ή απόσταση Damerau-Levenshtein) παίρνει ως 

δεδομένο ότι η απόσταση ανάμεσα σε 2 λέξεις σχετίζεται με  τον ελάχιστο αριθμό εργασιών 

που πρέπει να πραγματοποιηθούν (εισαγωγή, διαγραφή, αποκατάσταση) (προστίθενται 

δηλαδή υποκατάσταση από διπλανά σύμβολα). Ανάλογο παράδειγμα είναι η μετατροπή 

συμβολοσειράς ASCII σε UTF-8. 
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Ο Smith waterman (Smith-Waterman Search - Unipro UGENE Online User Manual v. 

1.15.0 - WIKI, n.d.) είναι ο αλγόριθμος που χρησιμοποιείται για την εύρεση της υψηλότερης 

βαθμολογίας με βάση έναν παραγόμενο πίνακα. O συγκεκριμένος αλγόριθμος 

δημιουργήθηκε από τον Waterman για την μέτρηση της απόστασης ανάμεσα σε δύο 

συχνότητες βιολογικές, όπως η συχνότητα αμινοξέως, και περιλαμβάνει πολλαπλές 

διαγραφές, εισαγωγές και μεμονωμένες τροποποιήσεις, αλλά και υπολογισμό για 

περισσότερες από δύο συχνότητες23   (Εικόνα 82, Εικόνα 83) (Yuliani et al., 2019). 

 

Εικόνα 82. Αλγόριθμος Smith-Waterman. 

 

 

Εικόνα 83. Παράδειγμα μοτίβων συχνότητας Smith Waterman. 

                                                             
23 Δες και (Waterman et al., 1976) 
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 Μεταευριστικοί Αλγόριθμοι-Εξελικτικοί (Metaheuristics) 

Οι μετα-ευριστικοί αλγόριθμοι (ή εξελικτικοί)  έχουν επηρεαστεί από τη φύση και 

από το ζωικό βασίλειο και ο κύριος στόχος τους είναι να δώσουν λύση σε προβλήματα 

βελτιστοποίησης τα οποία βασίζονται σε ελλιπή δεδομένα (INFORMS, n.d.). Επιπλέον,  έχουν 

καλύτερα αποτελέσματα σε σχέση με τους παραδοσιακούς αλγόριθμους (ChandraPandey et 

al., 2018; A. C. Pandey & Rajpoot, 2019).  

Ο αλγόριθμος Grey Wolf optimization είναι ένας αλγόριθμος βασιζόμενος στον ζωϊκό 

πληθυσμό (Mirjalili, n.d.-a). Έχει επηρεαστεί από τις κυνηγετικές αξίες και τις κοινωνικές 

σχέσεις των γκρίζων λύκων (Εικόνα 84, Εικόνα 85). Ο αλγόριθμος διαχωρίζει τις υποψήφιες 

λύσεις σε 4 ομάδες (α, β δ, ω) και επιλέγει τους 3 καλύτερους λύκους. Μετέπειτα γίνεται η 

κατηγοριοποίηση των 3 καλύτερων (α, β, δ) (Εικόνα 86). Οι υπόλοιποι λύκοι (ω) ακολουθούν 

τους α, β, δ για την εύρεση βέλτιστων λύσεων. Η διαδικασία τερματίζεται έως ότου βρεθεί η 

καλύτερη τιμή α (Mirjalili et al., 2014; Ozbay & Alatas, 2020). Ο αλγόριθμος υιοθετήθηκε από 

τους συγγραφείς παίρνοντας ως βάση ότι ο εντοπισμός των ψευδών ειδήσεων είναι θέμα 

βελτιστοποίησης (Ozbay & Alatas, 2020; A. C. Pandey & Tikkiwal, 2021; Sheikhi, 2021).  

 

 

Εικόνα 84. Αναβάθμιση θέσης γκρίζου λύκου βάση θέσης θηράματος (Grey wolf optim. algorithm). 
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Εικόνα 85. Αναβάθμιση θέσης πράκτορα βάση υποψήφιων λύσεων α, β, δ. 

 

Εικόνα 86. Επίθεση και εύρεση θηράματος από αλγόριθμο. 

 

Ο αλγόριθμος Salp swarm optimization (Mirjalili, n.d.-c) (Εικόνα 87) είναι ένα 

αλγόριθμος όπου βασίζεται στον θαλάσσιο πληθυσμό. Ο πληθυσμός μιμείται την κίνηση του 

σκουληκιού και την εύρεση τροφής από σάλπες24 και περιλαμβάνει ένα σύνολο από n 

διαστάσεις τυχαίων λύσεων. Για κάθε διάσταση οι θέσεις αρχηγού-ακολούθων 

αναβαθμίζονται (για i=1) (Εικόνα 88). Οι καλύτερες τιμές υπολογίζονται για κάθε υποψήφια 

λύση και επιλέγεται η σάλπα με την καλύτερη τιμή (Al-Ahmad et al., 2021, p.; Mirjalili et al., 

2017; Ozbay & Alatas, 2020). Ο Al-Ahmad χρησιμοποίησε τον δυαδικό αλγόριθμο σάλπας 

(Binary Salp Swarm) ακολουθώντας τα βήματα του πρωτότυπου. 

 

                                                             
24 Οι σάλπες ανήκουν στην οικογένεια των Salpidae και έχουν διαφανές σώμα σε σχήμα κυλινδρικό. 
Οι ιστοί τους είναι όμοιοι με τις μέδουσες και κινούνται όπως αυτές.  Δες και (Mirjalili et al., 2017).  
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Εικόνα 87. Σάλπα. 

 

Εικόνα 88. Αλγόριθμος Salp Swarm Optimization. 

Ο  Al-Ahmad χρησιμοποίησε και τον δυαδικό αλγόριθμο σμήνους (Binary Particle 

Swarm) (Mirjalili, n.d.-b) όπου πηγή έμπνευσης είναι τα σμήνη των πουλιών που ψάχνουν για 

τροφή. Στον συγκεκριμένο αλγόριθμο οι λύσεις εκφράζονται ως σωματίδια και η εύρεση 

τροφής πραγματοποιείται από δύο παράγοντες: τον pbest δηλαδή την εύρεση λύσης με βάση 

την καλύτερη εμπειρία από προηγούμενα σωματίδια και τον gbest όπου αφορά την 

καλύτερη λύση (0,1) σε όλο το πλήθος (Εικόνα 89). Η ταχύτητα και η θέση των σωματιδίων 

αυξάνεται σε κάθε επανάληψη. 

Σύμφωνα με τον Al-Ahmad αλγόριθμοι όπως ο αλγόριθμος σάλπας και ο αλγόριθμος 

σμήνους έχουν επιτυχία γιατί παρέχουν προσαρμοστικότητα σε περιβαλλοντικές αλλαγές και 

αναβαθμίζουν την συμπεριφορά τους. Αυτό ονομάζεται και αυτο-οργάνωση μέσω της 

οποίας αναβαθμίζονται συνεχώς σε κάθε χρονικό διάστημα,  και κατανεμημένο έλεγχο, 
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έχοντας ευκολία στη μέτρηση. Ουσιαστικά μπορούν να ανταπεξέλθουν σε αυξημένο αριθμό 

πρακτόρων χωρίς αλλαγή στην σχεδίαση του αλγορίθμου και διαθέτουν μεγάλη ευελιξία (Al-

Ahmad et al., 2021). 

 

 

Εικόνα 89. Μετατροπή του αλγόριθμου σμήνους σε δυαδικό. 

Ο αλγόριθμος Whale optimization (Mirjalili, n.d.-d) (Εικόνα 90) είναι ένας αλγόριθμος 

βασισμένος στον κυνηγετικό τρόπο των μεγάπτερων φαλαινών και χρησιμοποιείται για 

επίλυση διαφορετικών προβλημάτων βελτιστοποίησης. Περιλαμβάνει τρεις φάσεις: 

▪ Περικύκλωση δολώματος (Encircling prey): αναβάθμιση διανυσματικών θέσεων 

ερευνητικών πρακτόρων με βάση την θέση του πρόσφατου καλύτερου πράκτορα 

▪ Επίθεση με φυσαλίδες (Bubble-net attacking): επαναπροσδιορισμός λύσης για 

εύρεση βέλτιστης (εάν η πιθανότητα είναι κάτω από 0.5 τότε αναλαμβάνει ο 

μηχανισμός περικύκλωσης μέσου αλλιώς χρήση μηχανισμού σπιράλ για αναβάθμιση 

θέσης)  

▪ Αναζήτηση δολώματος (Search for prey): ο ερευνητικός πράκτορας ψάχνει για 

δόλωμα τυχαία 

   Ο μηχανισμός περικύκλωσης δολώματος (encircling prey) αποτελείται από δύο 

υποφάσεις, τον μηχανισμό περικύκλωσης δολώματος όπου η τιμή μειώνεται (από 2 σε 0) και 

τον μηχανισμό σπιράλ όπου οι πράκτορες κινούνται σε ελικοειδή μορφή προς το δόλωμα. 

Στην έρευνα δολώματος (search for prey) η τυχαία κίνηση του πράκτορα βοηθά στην 

καλύτερη διερεύνηση της υπό έρευνας περιοχής και στην αποφυγή μπλοκαρίσματος του 

αλγόριθμου σε τοπικό μέγιστο (Mafarja & Mirjalili, 2017; A. C. Pandey & Tikkiwal, 2021; 
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Sheikhi, 2021). Οι συγγραφείς χρησιμοποίησαν τον αλγόριθμο για τη βελτιστοποίηση του 

νευρωνικού δικτύου MLP προκειμένου να εντοπιστεί η σχέση ανάμεσα σε δύο κείμενα ως 

προς τον ισχυρισμό αλλά και για τη βελτιστοποίηση του αλγόριθμου XGBtree ως προς τον 

εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων. 

 

Εικόνα 90. Αλγόριθμος Whale Optimization. 

Ο αλγόριθμος Improved whale optimization είναι ο αλγόριθμος που βελτιστοποιεί 

τον  Whale optimization ως προς την ταχύτητα κίνησης αλλά και ως προς την παραγωγή 

καλύτερων αποτελεσμάτων. Η επιλογή των μεγάπτερων φαλαινών πραγματοποιείται μέσω 

της επιλογής tournament και roulette wheel. Η επιλογή tournament γίνεται σε μονή 

επανάληψη για την εύρεση πρακτόρων (μεγάπτερες φάλαινες) ενώ στον roulette wheel ο 

έλεγχος της ανταλλαγής επιτυγχάνεται ανάμεσα  στην διερεύνηση και την παραγωγικότητα. 

Στην επιλογή tournament οι ερευνητές πράκτορες επιλέγονται τυχαία, υπολογίζεται για κάθε 

πράκτορα ερευνητή η καταλληλόλητα, κατηγοριοποιούνται σύμφωνα με αυτή και επιλέγεται 

ο ατομικός ερευνητής με τη καλύτερη τιμή (νικητής) (Mafarja & Mirjalili, 2017; A. C. Pandey 

& Tikkiwal, 2021). 

 Αλγόριθμοι Βαθιάς Μάθησης (Deep Learning) 

Οι αλγόριθμοι, και τα μοντέλα βαθιάς μάθησης περιλαμβάνουν λεπτομερή  

εκμάθηση πολλαπλών πληροφοριών από κείμενο και εικόνα. Στους αλγόριθμους βαθιάς 

μάθησης υπολογίζονται τα απλά νευρωνικά δίκτυα (ANN), ο αλγόριθμος μακροχρόνιας 

μνήμης (LSTM) αλλά και υποκατηγορίες του όπως ο Bi-LSTM, τα εμπροσθοβαρή νευρωνικά 

δίκτυα (FFNN), ο MLP, GRU, Vanilla, τα επαλαμβανόμενα νευρωνικά δίκτυα (RNN), τα 

συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNN), μοντέλα όπως το FNDeep.     
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Ο Bonet-Jover δημιούργησε ένα μοντέλο εντοπισμού ψευδών ειδήσεων βαθιάς 

μάθησης για τον Covid19 (FNDEEP) (Εικόνα 91) με δύο επίπεδα: το επίπεδο δομής και το 

επίπεδο αξιοπιστίας.  

Στο επίπεδο δομής η πληροφορία δομείται σύμφωνα με δύο επίπεδα 

αναπαράστασης. Σε πρώτη φάση διαχωρίζονται οι ειδήσεις σε μέρη: τίτλο, υπότιτλο, πρώτη 

παράγραφος, σώμα, συμπέρασμα και στη συνέχεια εξάγεται το βασικό περιεχόμενο με βάση 

τα ερωτήματα 5W1H τα οποία αφορούν τα γεγονότα και τις συνθήκες (What), τα άτομα 

εμπλοκής (Who), την τοποθεσία  των γεγονότων (Where), την ώρα και τον χρόνο του 

γεγονότος (When), την αιτία του γεγονότος (Why) και τον τρόπο εξέλιξης των γεγονότων 

(How).  

Στο επίπεδο αξιοπιστίας πραγματοποιείται ο προσδιορισμός και η πρόβλεψη της 

αξιοπιστίας των τμημάτων των ειδήσεων. Μετέπειτα το μοντέλο λαμβάνει στοιχεία από τα 

ερωτήματα 5W1H όπου εμπλουτίζονται οι πληροφορίες από εξωτερική πηγή ελέγχου 

γεγονότων (π.χ. IFCN25). Στη συνέχεια ακολουθεί η πρόβλεψη αξιοπιστίας με χρήση 

κατηγοριοποιημένων χαρακτηριστικών από το κείμενο και τη γνώση ελέγχου γεγονότων (fact 

checking knowledge) όπου γίνεται η κατηγοριοποίηση κάθε στοιχείου μέσω αλγορίθμων 

βαθιάς μάθησης (αλγόριθμοι μακροχρόνιας μνήμης και εμπροσθοβαρούς νευρωνικού 

δικτύου).  

   Στο τέλος το μοντέλο προβλέπει την αξιοπιστία όλων των ειδήσεων με τη χρήση 

κλασσικών αλγορίθμων μηχανικής μάθησης (π.χ. γραμμική παλινδρόμηση, δέντρο 

απόφασης, πολυονιμικός Naïve Bayes) (Bonet-Jover et al., 2021).  

 

 

                                                             
25 Παγκόσμιο δίκτυο που αποτελεί μονάδα του Ινστιτούτου Poynter και που ενώνει τους ελεγκτές 
γεγονότων παγκοσμίως. Δες (“International Fact-Checking Network,” n.d.) 
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Εικόνα 91. FNDEEP. 

Στα απλά νευρωνικά δίκτυα (ANN) (1.17. Neural Network Models (Supervised), n.d.) 

η εκμάθηση των αναπαραστάσεων βασίζεται σε προηγούμενες πληροφορίες. Η πληροφορία 

τροποποιείται με βάση τα δεδομένα των μοντέλων (Mahabub, 2020). Σύμφωνα με τον 

Patidar το νευρωνικό δίκτυο έχει επηρεαστεί από τα βιολογικά νευρωνικά δίκτυα και 

αποτελείται από ομάδες διασυνδεδεμένων νευρώνων οι οποίοι επεξεργάζονται την 

πληροφορία. Η δομή του επηρεάζεται από την εσωτερική και εξωτερική πληροφόρηση κατά 

την εκπαίδευση (Patidar et al., 2013).  

Αποτελείται από τρία επίπεδα: το επίπεδο εισόδου, το κρυφό επίπεδο και επίπεδο 

εξόδου. Οι δεσμοί στο επίπεδο εισόδου συνδέονται με συγκεκριμένο αριθμό δεσμών στο 

κρυφό επίπεδο. Οι δεσμοί από το κρυφό επίπεδο συνδέονται με τη σειρά τους είτε με 

δεσμούς του επόμενου κρυφού επιπέδου είτε με το εξωτερικό επίπεδο (Annasaheb & Verma, 

2016).  

Τα νευρωνικά δίκτυα χρησιμοποιήθηκαν από τους συγγραφείς για ακρίβεια στις 

προβλέψεις (Elhadad et al., 2020; Mahabub, 2020; Shim et al., 2021) αλλά και σε 

προηγούμενες μελέτες για εκμάθηση μοτίβων των μηνυμάτων spam (Patidar et al., 2013). 

Σύμφωνα με τον Poddar το τεχνητό νευρωνικό δίκτυο δε μαθαίνει μόνο λέξεις κλειδιά αλλά 

ενσωματώνει όλες τις λέξεις στο δίκτυο βοηθώντας σε βελτίωση των αποτελεσμάτων (Poddar 

et al., 2019) (Εικόνα 92). 
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Εικόνα 92. Νευρωνικό δίκτυο. 

Το HPA-BLSTM (Εικόνα 93) είναι ένα νευρωνικό δίκτυο που μαθαίνει την 

αναπαράσταση μέσω ενός δικτύου ιεραρχικού μηχανισμού προσοχής σε λεκτικό επίπεδο, 

επίπεδο δημοσίευσης και επίπεδο υπο-γεγονότος (H. Guo et al., 2018; Shu, Cui, et al., 2019). 

Σύμφωνα με τον Guo και τα τρία επίπεδα χρησιμοποιούν τον αλγόριθμο Bi-LSTM, στο λεκτικό 

επίπεδο περιλαμβάνεται και το επίπεδο προσοχής (attention layer), ενώ στα επίπεδα 

δημοσίευσης και υπογεγονότος το επίπεδο προσοχής κοινωνικών χαρακτηριστικών.  

Στο λεκτικό επίπεδο κάθε λέξη ενσωματώνεται ως διάνυσμα και σε κάθε χρόνο 

τροφοδοτείται ο Bi-LSTM με τη χρήση ενός διανύσματος λέξης. Μέσω του μηχανισμού 

προσοχής δίνεται βαρύτητα σε σημαντικές λέξεις και βελτιώνεται η αναπαράσταση. Στη 

συνέχεια υπολογίζονται τα βάρη κάθε λέξης μέσω της λειτουργίας softmax και η 

αναπαράσταση για κάθε δημοσίευση και υπογεγονός.     

Στο επίπεδο δημοσίευσης και στο επίπεδο γεγονότος ακολουθείται η ίδια διαδικασία 

προσθέτοντας και τα κοινωνικά χαρακτηριστικά υποβοηθώντας, κατά αυτόν τον τρόπο, τον 

μηχανισμό προσοχής να εστιαστεί στον εντοπισμό αξιόλογων δημοσιεύσεων (H. Guo et al., 

2018). 
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Εικόνα 93. HPA-BLSTM. 

To νευρωνικό δίκτυο ιεραρχικού μηχανισμού προσοχής (HAN) (TextClassifier, n.d.) 

(Εικόνα 94) κωδικοποιεί το περιεχόμενο των ειδήσεων σε διανυσματική αναπαράσταση, 

παράγει έναν πίνακα λέξεων, εξάγει τις σημαντικές λέξεις για την πρόταση και τις 

αναπαριστά σε διάνυσμα (sentence vector), κωδικοποιεί το διάνυσμα κειμένου από 

διανυσματικές προτάσεις και μετρά τη σημαντικότητα κάθε πρότασης (sentence-level 

context vector) (Shu, Cui, et al., 2019).  

Το συγκεκριμένο δίκτυο σύμφωνα με τον Yang αποτελείται από τον κωδικοποιητή 

συχνότητας λέξης (word sequence encoder), το επίπεδο προσοχής λέξης (word attention 

layer), τον κωδικοποιητή πρότασης (sentence level encoder), και το επίπεδο προσοχής 

πρότασης (sentence attention layer). Ο κωδικοποιητής συχνότητας λέξης περιλαμβάνει τον 

αλγόριθμο GRU ο οποίος εντοπίζει την κατάσταση των συχνοτήτων χρησιμοποιώντας 

διαφορετικές μονάδες μνήμης. Περιλαμβάνει δύο στοιχεία την πύλη διαγραφής και την πύλη 

αναβάθμισης οι οποίες ελέγχουν την πληροφορία και πώς αναβαθμίζεται σε κάθε κατάσταση 

(π.χ. εάν η τιμή είναι 0 στην πύλη διαγραφής τότε ξεχνά την προηγούμενη κατάσταση).  

Το επίπεδο προσοχής αναπαριστά το πρωτογενές έγγραφο σε διανυσματική 

αναπαράσταση όπου μέσω του ταξινομητή αλγόριθμου γίνεται η κατηγοριοποίηση του 

κειμένου. Στη συνέχεια στον κωδικοποιητή λέξης ο αλγόριθμος GRU συγκεντρώνει την 

πληροφόρηση από τις λέξεις και από τις δύο κατευθύνσεις (αναγνώριση πρότασης μπροστά 

και πίσω). Μέσω του μηχανισμού προσοχής εξάγονται οι λέξεις που έχουν σημασία σε σχέση 

με την πρόταση και ενσωματώνονται οι αναπαραστάσεις τους (διανυσματικές). 

Ο κωδικοποιητής πρότασης μετατρέπει τις αναπαραστάσεις των εγγράφων σε 

διανύσματα μέσω του αλγόριθμου GRU και μέσω του μηχανισμού προσοχής  δίνεται έμφαση 

στις προτάσεις που παρέχουν αρκετά στοιχεία για την κατηγοριοποίηση του εγγράφου (Z. 

Yang et al., 2016).  
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Εικόνα 94. Hierarchical Attention Network (HAN). 

Το δίκτυο 3HAN (Singhania et al., n.d.) (Εικόνα 95) είναι ένα ακόμη δίκτυο το οποίο 

έχουν υιοθετήσει προηγούμενες μελέτες για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων (Meel & 

Vishwakarma, 2020). Αποτελείται από τρία επίπεδα ιεραρχικού δικτύου προσοχής (πρόταση, 

τίτλος, λέξη) όπου η εκμάθηση της πληροφορίας πραγματοποιείται από κάτω προς τα πάνω 

(bottom-up). Στο συγκεκριμένο δίκτυο η προσοχή εστιάζεται σε διαφορετικά μέρη του 

άρθρου βασιζόμενα στη σημασία τους.  

Σύμφωνα με την Singhania έχει επηρεαστεί από το δίκτυο HAN και αποτελείται από 

τον κωδικοποιητή συχνότητας λέξης, από το επίπεδο προσοχής λέξης (επίπεδο 1), τον 

κωδικοποιητή πρότασης, το επίπεδο ελέγχου πρότασης (επίπεδο 2) και στο τρίτο επίπεδο 

προστέθηκε ο κωδικοποιητής τίτλου-σώματος και το επίπεδο προσοχής τίτλου-σώματος 

(Singhania et al., 2017). Η διαδικασία των κωδικοποιητών (λέξης-προσοχής, πρότασης-

προσοχής) είναι παρόμοια με τη μόνη διαφορά στον κωδικοποιητή τίτλου ο οποίος 

προσθέτει λέξεις από τον τίτλο και δίνει έμφαση (προσοχή) σε κάθε μία από αυτές 

χρησιμοποιώντας και σε αυτό το επίπεδο τον αλγόριθμο διπλής κατεύθυνσης GRU. Ο 

συγκεκριμένος αλγόριθμος δικτύου είναι γρήγορος και παρέχει πολύ μεγάλη ακρίβεια (πάνω 

από 95%) στον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων.  
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Εικόνα 95. 3HAN. 

Το βαθύ νευρωνικό δίκτυο DNN (Dense Neural Network) (Εικόνα 96) αποτελείται από 

τρία επίπεδα: το επίπεδο εισόδου, το κρυφό επίπεδο, και το επίπεδο εξόδου. Το επίπεδο 

εισόδου επιτρέπει την εισαγωγή συχνοτήτων λέξεων. Το συγκεκριμένο δίκτυο 

χρησιμοποιήθηκε σε προηγούμενες έρευνες (Thota et al., 2018) για την αξιολόγηση των 

ψευδών ειδήσεων με βάση τις απόψεις (stance) σε έναν ισχυρισμό (συμφωνώ, διαφωνώ, 

συζητώ) (Meel & Vishwakarma, 2020). 

 

Εικόνα 96. Dense Neural Network. 

   Το νευρωνικό δίκτυο βαθιάς μάθησης (Εικόνα 97) (Deep Neural Network) (Team, n.d.-

i, n.d.-g, n.d.-f, n.d.-a, n.d.-h) αποτελείται από πέντε επίπεδα:  το επίπεδο ενσωμάτωσης 
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(embedding layer) όπου εισάγεται ο πίνακας με τις τιμές των λέξεων, τα κρυφά επίπεδα με 

τους αλγόριθμους μακροχρόνιας μνήμης (LSTM) ή επαναλαμβανόμενες μονάδες πύλης 

(Gated Recurrent Unit, GRU), το ενιαίο επίπεδο και το επίπεδο εξόδου (Abdelminaam et al., 

2021; Manaswi, 2018; Meel & Vishwakarma, 2020). 

Το επίπεδο ενσωμάτωσης προσδιορίζει το λεξιλόγιο της βάσης εκπαίδευσης 

(διάσταση εισόδου), το μέγεθος του διανυσματικού χώρου για την ενσωμάτωση των λέξεων 

(διάσταση εξόδου) και το μήκος των συχνοτήτων εισόδου με χρήση της βιβλιοθήκης 

προγραμματισμού Keras (Gullì & Pal, 2017)26. Το κρυφό επίπεδο χρησιμοποιεί για κάθε 

αλγόριθμο (LSTM, GRU) διαφορετικό αριθμό κρυφών επιπέδων (ένα, δύο, τρία) και 

διαφορετικούς νευρώνες για κάθε επίπεδο. Το επίπεδο εξόδου κατηγοριοποιεί τα tweet σε 

αληθινά και ψεύτικα (Abdelminaam et al., 2021; Wanto et al., 2017; Z. Zhang, 2018). Το 

συγκεκριμένο δίκτυο χρησιμοποιήθηκε για βαθέα μάθηση από τον Agarap (Agarap, 2019) 

όπου ο συγγραφέας χρησιμοποίησε το δίκτυο μαζί  με την τεχνική Glove για τη μέτρηση των 

λέξεων σε ψεύτικα tweet.  

 

 

Εικόνα 97. Νευρωνικό δίκτυο βαθιάς μάθησης (Deep Neural Network). 

Το αναδρομικό νευρωνικό δίκτυο (RvNN) (Rumor_RvNN, 2018) είναι ένα είδος 

νευρωνικού δικτύου δεντρικής δομής (Εικόνα 98). Η πρώτη έκδοση χρησιμοποίησε δυαδικά 

δέντρα ανάλυσης (σύνταξης) προτάσεων όπου η αναπαράσταση η οποία σχετίζεται με κάθε 

                                                             
26 Η βιβλιοθήκη προγραμματισμού Keras μαζί με το Tensorflow αποτελούν βασικά στοιχεία για την 
μηχανική μάθηση αφού το πακέτο περιλαμβάνει ροές διαχείρισης εργασιών μηχανικής μάθησης, 
ευελιξία και μπορεί να λειτουργήσει σε μεγάλους επεξεργαστές. Χρησιμοποιείται από τη NASA, το 
CERN και άλλα παγκοσμίως γνωστά ιδρύματα κυρίως για έρευνα σε βαθέα μηχανική μάθηση. Δες 
(Keras: The Python Deep Learning API, n.d.)  
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δέσμη δέντρου υπολογίζεται από τα παράγωγά του (children). Τα φύλλα των δεσμών είναι 

οι λέξεις των ενσωματώσεων των προτάσεων ενώ οι δεσμοί χωρίς φύλλα αναπαριστούν τους 

υποδεσμούς (Ma et al., 2018) .  

Σύμφωνα με τους Meel και Viswakarma το νευρωνικό δίκτυο RvNN υιοθετήθηκε από 

τους Ma και Davis και Proctor για εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων (Davis & Proctor, 2017; 

Ma et al., 2018). Το συγκεκριμένο δίκτυο αποτελεί και αυτό ένα δίκτυο βαθιάς μάθησης. Ο 

Ma επέκτεινε το δίκτυο με δύο διαφορετικά υπομοντέλα από πάνω προς τα κάτω (top-down) 

και κάτω προς τα πάνω (bottom-up). Στο μοντέλο Bottom-up δημιουργούνται τα διανύσματα 

για κάθε υποδέντρο με επαναληπτική επίσκεψη κάθε δέσμης φύλλων από κάτω προς τα 

πάνω (Εικόνα 99) (Ma et al., 2018). 

 

 

Εικόνα 98. Αλγόριθμος δικτύου RvNN. 

 

 

Εικόνα 99. Top-Down, Bottom-Up RvNN. 

Ο αλγόριθμος δικτύου δενδρικής δομής (TRNN) 

(Rumor_RvNN/Model/Main_TD_RvNN.Py, n.d.) (Εικόνα 100) αποτελεί μια υποκατηγορία του 
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αλγόριθμου RvNN που εκπαιδεύεται σε επιλεγμένα χαρακτηριστικά από περιεχόμενο 

απαντήσεων με το να παρακολουθεί τη μη συνεχή δομή διάδοσης τους (Q. Zhang et al., 

2019). Ο συγγραφέας επέλεξε τη δομή από πάνω προς τα κάτω (top-down) για την 

αναπαράσταση των tweet καθότι είναι καλύτερη από την δομή από κάτω προς τα πάνω 

(bottom-up). Η συγκεκριμένη υποκατηγορία ενισχύει τη δομή του αλγόριθμου για να 

αποτυπώσει πολύπλοκα μοτίβα διάδοσης προκειμένου να κατηγοριοποιήσει τους 

ισχυρισμούς. 

 Ουσιαστικά ο TRNN (Εικόνα 100) μοντελοποιεί τον τρόπο ροής της πληροφόρησης 

από την πηγή δημοσίευσης στον τρέχοντα δεσμό. Η διαφορά του με την υποκατηγορία 

(bottom-up) έγκειται στο ότι η αναπαράσταση υπολογίζεται συνδυάζοντας τα δεδομένα 

εισόδου και τον  κύριο δεσμό (parent node) και όχι τον υποδεσμό (child node). Η διαδικασία 

εξελίσσεται (συνελικτικά) από τον πρωτότυπο δεσμό έως τους υποδεσμούς μέχρι όλοι οι 

δεσμοί (φύλλων) να ενεργοποιηθούν (Ma et al., 2018). 

 

 

Εικόνα 100. Αλγόριθμος δικτύου TRNN. 

   To επαναλαμβανόμενο νευρωνικό δίκτυο (RNN) (GitHub - LuisPB7/Fnc-Msc, n.d.; 

Team, n.d.-j) (Εικόνα 101) κωδικοποιεί τη συχνότητα συμβόλων σε μία σταθερή 

διανυσματική αναπαράσταση και αποκωδικοποιεί την αναπαράσταση σε μία άλλη 

συχνότητα συμβόλων. Επιπλέον μαθαίνει τη συνεχή αναπαράσταση μίας πρότασης σε ένα 

διανυσματικό χώρο βοηθώντας κατά αυτόν τον τρόπο τη διατήρηση της σημασιολογικής και 

συντακτικής δομής της πρότασης (Abdelminaam et al., 2021; Borges et al., 2019; Du et al., 

2021; Girgis et al., 2018; Kar, 2020; Meel & Vishwakarma, 2020; Shu, Cui, et al., 2019; Taskin 

et al., 2022).  
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Ο Kar αναφέρει ότι το RNN αν και μπορεί να μοντελοποιήσει τη συχνότητα των 

δεδομένων και να μειώσει την πολυπλοκότητά τους δεν μπορεί να επεξεργαστεί μεγάλες 

συχνότητες (Kar, 2020).  Σύμφωνα με τον Du το δίκτυο RNN περιλαμβάνει επίπεδα του 

αλγόριθμου LSTM και επίπεδα προσοχής αντί επιπέδων συνελικτικών δικτύων 

(convolutional) και επιπέδων μέγιστης εισροής (max pooling layer) (σε σχέση με το δίκτυο 

CNN) (Du et al., 2021).  

Ο Taskin ο οποίος υιοθέτησε το συγκεκριμένο δίκτυο επισημαίνει ότι η μνήμη του 

RNN είναι μικρή και ανεπαρκής αφού δεν μπορεί να γίνει η επεξεργασία των μεγάλων 

προτάσεων μέχρι το τέλος (ή κειμένων), χάνοντας κατά αυτόν τον τρόπο σημαντικές 

πληροφορίες (Taskin et al., 2022). Η Shu χρησιμοποίησε το RNN για την κωδικοποίηση των 

λέξεων (σχολίων κοινωνικών μέσων) ως μέρος του αποκωδικοποιητή λέξης επιλέγοντας και 

εκείνη τους αλγόριθμους δικτύων LSTM και GRU (Shu, Cui, et al., 2019). Ενώ ο Borges  το 

χρησιμοποίησε συμπληρωματικά με νευρωνικά δίκτυα διπλής κατεύθυνσης (BirRNN)  για 

περαιτέρω λεπτομερή εκμάθηση του κωδικοποιητή πρότασης ως προς τις ειδήσεις (Borges 

et al., 2019) 

 

 

Εικόνα 101. Αλγόριθμος δικτύου RNN. 

   Το δίκτυο BiRNN (υποκατηγορία του δικτύου RNN) (Team, n.d.-c; Tf.Keras.Sequential 

| TensorFlow v2.10.0, n.d.)  (Εικόνα 102, Εικόνα 103) είναι ένα μοντέλο νευρωνικού δικτύου 

διπλής κατεύθυνσης. Περιλαμβάνει έναν κωδικοποιητή προτάσεων για τη δημιουργία 

αναπαραστάσεων εισερχόμενων προτάσεων με βάση τη συχνότητα λέξεων στις προτάσεις. 

Στη συνέχεια ο BiRNN επεξεργάζεται τον παραγόμενο πίνακα. Μέσω των δύο πρόσθετων 

δικτύων διπλής κατεύθυνσης βελτιστοποιείται η απόδοσης της πρότασης. Με την ίδια 

μέθοδο παράγεται και η κωδικοποίηση του κειμένου (Borges et al., 2019; Taskin et al., 2022).  
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Σύμφωνα με τον Taskin αν και το δίκτυο BiRNN είναι διπλής κατεύθυνσης (ένα 

επίπεδο κινείται προς τα εμπρός και το άλλο προς τα πίσω), η επεξεργασία της πληροφορίας 

γίνεται αντίστροφα (προς τα πίσω) (Taskin et al., 2022). Ο Borges χρησιμοποίησε το δίκτυο 

BiRNN συμπληρωματικά με το δίκτυο RNN για την κωδικοποίηση των προτάσεων στις 

ψευδείς ειδήσεις. Η συγκεκριμένη οπτική μπορεί να εισάγει γνώση από τη δομή του 

εγγράφου και παράλληλα προβλέπει την σχέση μεταξύ των προτάσεων και των λέξεων 

(Borges et al., 2019). 

 

Εικόνα 102. Αλγόριθμος δικτύου BiRNN. 

 

 

Εικόνα 103. Αλγόριθμος δικτύου BiRNN. 

   Το δίκτυο Vanilla RNN ήταν το πρώτο ανατροφοδοτούμενο δίκτυο που 

χρησιμοποιήθηκε το 1980 για την ταξινόμηση της πληροφορίας σύμφωνα με τον Girgis (Girgis 

et al., 2018). Το συγκεκριμένο δίκτυο είναι μονοεπίπεδο και ανατροφοδοτούμενο. Ο 

συγγραφέας το χρησιμοποίησε σε συνδυασμό με το δίκτυο μακροχρόνιας μνήμης LSTM και 

τη μονάδα ανατροφοδοτούμενης πύλης GRU. Οι συγκεκριμένοι αλγόριθμοι δικτύου βοηθούν 

σε περαιτέρω επίλυση των προβλημάτων που δημιουργεί το δίκτυο Vanilla RNN (ροή 

πληροφορίας) (Εικόνα 104)27.   

                                                             
27 Δες και (User, n.d.) 
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Εικόνα 104. Αλγόριθμος δικτύου Vanilla RNN. 

Η μονάδα  ανατροφοδοτούμενης πύλης (Gated Recurrent Unit, GRU)  (Team, n.d.-g) 

(Εικόνα 105) είναι ένας πολυεπίπεδος αλγόριθμος δικτύου το οποίο παίρνει ως δεδομένο ότι 

οι δημοσιεύσεις είναι χρονικές ακολουθίες με διαφορετικό χρόνο (S. Qian et al., 2021). Ο 

αλγόριθμος δικτύου GRU αποτελείται από την πύλη διαγραφής και την πύλη αναβάθμισης 

(Kar, 2020).  

Οι συγγραφείς Kar και Shu τον υιοθέτησαν ως πρόσθετο αλγόριθμο για το δίκτυο 

RNN με σκοπό την επεξεργασία των δεδομένων μεγάλων συχνοτήτων επειδή το 

συγκεκριμένο δίκτυο χρησιμοποιεί λιγότερους πόρους μνήμης και ο RNN δυσκολεύεται να 

τα επεξεργαστεί (Kar, 2020; Shu, Cui, et al., 2019). O GRU χρησιμοποιήθηκε από την Shu μαζί 

με το δίκτυο RNN για την κωδικοποίηση των συχνοτήτων λέξεων υιοθετώντας την οπτική του 

Yang  αλλά και στην κωδικοποίηση των προτάσεων των ειδήσεων στο μοντέλο DEFEND (Shu, 

Cui, et al., 2019; Z. Yang et al., 2016).  

Στις μελέτες των Taskin και Girgis διαπιστώθηκε ότι ο αλγόριθμος δικτύου GRU ήταν 

πιο αποτελεσματικός από ότι οι υπόλοιποι αλγόριθμοι βαθιάς μάθησης ως προς τον 

εντοπισμό ψευδών ειδήσεων (Taskin et al., 2022). Ο Girgis επιπροσθέτως αναφέρει ότι οι 

ερευνητές χρησιμοποιούν τον αλγόριθμο GRU από το 2014 λόγω προβλημάτων του 

αλγορίθμου Vanilla (φιλτράρισμα ροής πληροφοριών) (Girgis et al., 2018).  

Σύμφωνα με τον Abdelminaam ο αλγόριθμος GRU (μετεξέλιξη του δικτύου RNN) έχει 

την ίδια δομή με το μοντέλο RNN με τη διαφορά ότι ο GRU αναβαθμίζει την πύλη 

(αναβάθμιση «κρυφής κατάστασης»). Ο GRU χρησιμοποιεί την πύλη διαγραφής και 

αναβαθμίζει την πύλη επιλέγοντας εάν η πληροφορία στην προηγούμενη «κρυφή 

κατάσταση» είναι χρήσιμη, τότε την κρατά και αφαιρεί την μη χρήσιμη πληροφόρηση 

(Abdelminaam et al., 2021; Kingma & Ba, 2017). 
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Οι συγγραφείς της τρέχουσας βιβλιογραφίας χρησιμοποίησαν τον GRU παράλληλα 

με τον αλγόριθμο δικτύου RNN και τον LSTM για βέλτιστα αποτελέσματα στον εντοπισμό των 

ψευδών ειδήσεων (Abdelminaam et al., 2021; Borges et al., 2019; Braşoveanu & Andonie, 

2021; Girgis et al., 2018; Kar, 2020; Meel & Vishwakarma, 2020; S. Qian et al., 2021; Shu, Cui, 

et al., 2019; Taskin et al., 2022; Ying et al., 2021). 

Εκτός από τον αλγόριθμο μονής ροής GRU, οι Taskin και Borges χρησιμοποίησαν και 

τον αλγόριθμο διπλής κατεύθυνσης BiGRU (Borges et al., 2019; Braşoveanu & Andonie, 2021; 

Taskin et al., 2022). Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος έχει κοινά στοιχεία με τον αντίστοιχο 

αλγόριθμο διπλής κατεύθυνσης BiRNN αφού και εδώ η επεξεργασία των πληροφοριών 

πραγματοποιείται σε διπλή κατεύθυνση με δύο αλγορίθμους GRU με μόνη διαφορά ότι ο 

BiGRU περιλαμβάνει την πύλη εισόδου και την πύλη διαγραφής (Papers with Code - BiGRU 

Explained, n.d.; Team, n.d.-c) (Εικόνα 106).  

 

Εικόνα 105. Αλγόριθμος δικτύου GRU. 

 

 

Εικόνα 106. Αλγόριθμος δικτύου διπλής κατεύθυνσης (BiGRU). 

Ενώ οι Braşoveanu και Andonie μέσω του αλγόριθμου προσοχής GRU (GRU attention) 

(Team, n.d.-b) πέτυχαν καλύτερα αποτελέσματα με τη χρήση των ενσωματώσεων Glove 

εξάγοντας χαρακτηριστικά σχέσεων (relation extraction) (Braşoveanu & Andonie, 2021). 

Σύμφωνα με την Irie ο μηχανισμός προσοχής προσδιορίζεται ως ένα επίπεδο του οποίου τα 

δεδομένα εισόδου σε ένα χρονικό διάστημα t  είναι η έξοδος του προηγούμενου επιπέδου 
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ανά χρόνο. Ο συγκεκριμένος μηχανισμός μαθαίνει τη σχετικότητα των δεδομένων εισόδου 

για κάθε πρόβλεψη (Irie et al., 2016) 28 (Εικόνα 107). 

 

Εικόνα 107. Μηχανισμός προσοχής GRU. 

Το δίκτυο μακράς βραχύχρονης μνήμης (LSTM) (Olah, 2015; Team, n.d.-i) (Εικόνα 108) 

μαθαίνει πληροφορίες για μεγάλες χρονικές περιόδους (Abdelminaam et al., 2021; Bonet-

Jover et al., 2021; Borges et al., 2019; Braşoveanu & Andonie, 2021; Girgis et al., 2018; Huang 

& Chen, 2020; Kaliyar et al., 2020; Kar, 2020; Kasseropoulos & Tjortjis, 2021; Meel & 

Vishwakarma, 2020; Taskin et al., 2022; Q. Zhang et al., 2019). Σύμφωνα με τον Girgis  ο 

αλγόριθμος δικτύου LSTM έχει παρεμφερή λειτουργία με τον RNN με τη διαφορά να 

εναπόκειται στη δομική του λειτουργία. Ο LSTM υπολογίζει την «κρυφή κατάσταση» (hidden 

state) μέσω τριών πυλών-μηχανισμών: εισόδου, εξόδου και λήθης (forget gate) αλλά και μία 

πρόσθετη μονάδα μνήμης η οποία μπορεί να κρατά την πληροφορία για μεγάλο χρονικό 

διάστημα (Girgis et al., 2018). Για τον Abdelminaam η διαφορά ανάμεσα στην LSTM και τον 

RNN βασίζεται στο ότι η LSTM έχει τέσσερα επίπεδα που αλληλοεπιδρούν ενώ το RNN μόνο 

ένα και είναι πιο αξιόπιστο από το απλό RNN (Abdelminaam et al., 2021; Gers, 1999; 

Hochreiter & Schmidhuber, 1997).  

Η LSTM γενικότερα αποτελεί ένα πιο εξελιγμένο δίκτυο σε σχέση με το RNN. Οι Huang 

και Chen χρησιμοποίησαν δύο εκδοχές του μοντέλου LSTM, την LSTM για ενσωματώσεις 

λέξεων αλλά και την LSTM για το μέγεθος των προτάσεων αφού έχουν αρκετή σχετικότητα 

μεταξύ τους και μπορούν να κρατήσουν πληροφορίες στο χρόνο (Huang & Chen, 2020). 

Οι Braşoveanu & Andonie υιοθέτησαν την LSTM με σημασιολογικά χαρακτηριστικά 

για την βελτίωση του εντοπισμού των ψευδών ειδήσεων (Braşoveanu & Andonie, 2021). Ο 

Bonet-Jover χρησιμοποίησε ένα μοντέλο κατηγοριοποίησης συχνοτήτων συνελικτικό της 

                                                             
28 Δες και (Panda, 2020) 



151 

 

LSTM για την πρόβλεψη των ψευδών ειδήσεων σε πανδημικό μοντέλο (5W1H) (Bonet-Jover 

et al., 2021).   

Ο Zhang μέσω της LSTM αποτύπωσε τη σημασιολογική ποικιλομορφία της 

πληροφορίας των απαντήσεων σε ισχυρισμούς διότι η LSTM δίνει μεγαλύτερη έμφαση σε 

πρόσφατα δεδομένα εισόδου (έμφαση σε τελευταία απάντηση) (Q. Zhang et al., 2019).    

 

 

Εικόνα 108. Αλγόριθμος δικτύου LSTM. 

   O Goldani σύγκρινε την LSTM με μηχανισμό προσοχής με τον αλγόριθμο δικτύου 

κάλυψης (capsule network) που ο ίδιος δημιούργησε για τον εντοπισμό των ψευδών 

ειδήσεων. H LSTM με μηχανισμό προσοχής (Εικόνα 109) υιοθετήθηκε και από τον Long για 

τον προσδιορισμό της σημαντικότητας των διαφορετικών λέξεων σε ένα κείμενο και 

αποτελεί και αυτός έναν από τους κορυφαίους αλγόριθμους που χρησιμοποιούνται εξαιτίας 

της πολύ καλής του απόδοσης (Goldani et al., 2021; Long et al., 2017). Ο Long  χρησιμοποίησε 

δύο LSTM με μηχανισμό προσοχής για τα προφίλ των ομιλητών και τη θεματική 

πληροφόρηση των άρθρων (Long et al., 2017). 

 

 

Εικόνα 109. LSTM με μηχανισμό προσοχής. 
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Ο αλγόριθμος LSTM διπλής κατεύθυνσης (BiLSTM) (Team, n.d.-c) (Εικόνα 110) είναι 

ένα επαναλαμβανόμενο νευρωνικό δίκτυο όπου η χρήση των πληροφοριών γίνεται 

αμφίδρομα (Ahmad et al., 2020; Borges et al., 2019; Braşoveanu & Andonie, 2021; Girgis et 

al., 2018; Taskin et al., 2022; Q. Zhang et al., 2019). Ο Ahmad χρησιμοποίησε την LSTM διπλής 

κατεύθυνσης υιοθετώντας την οπτική του Wang.  

Ο Wang στην προσέγγισή του υιοθέτησε τον LSTM μαζί με το δίκτυο CNN για την 

κωδικοποίηση των αναπαραστάσεων κειμένου (W. Y. Wang, 2017)29. O LSTM διπλής 

κατεύθυνσης αποτελείται από δύο κρυφά επίπεδα της LSTM (εμπρόσθιο και προς τα πίσω) 

και δύο μονάδες μνήμης (Graves & Schmidhuber, 2005). Σύμφωνα με τον Zhang η BiLSTM 

αποτυπώνει σύντομες σημασιολογικές εξαρτήσεις από προηγούμενους χρόνους και 

μελλοντικά χρονικά βήματα μέσω αμφίδρομης κατάστασης (εμπρόσθια, προς τα πίσω) (Q. 

Zhang et al., 2019).     

 

 

Εικόνα 110. Αλγόριθμος δικτύου BiLSTM. 

Ο MultiLayer Perceptron (πολυεπίπεδη μηχανή) (1.17. Neural Network Models 

(Supervised), n.d.) (Εικόνα 111) αποτελεί έναν απλό τύπο νευρωνικού δικτύου με 

πολυεπίπεδη κατηγοριοποίηση αναπαραστάσεων που προέρχονται από άλλα νευρωνικά 

δίκτυα όπως BiLSTM, CNN (Ahmad et al., 2020; Borges et al., 2019; Cremisini et al., 2019; 

Elhadad et al., 2020; Hunt et al., 2022; Mahabub, 2020; Meel & Vishwakarma, 2020; Ozbay & 

Alatas, 2020; A. C. Pandey & Tikkiwal, 2021; Saikh et al., 2019; Sheikhi, 2021; Q. Zhang et al., 

2019).  

                                                             
29 Δες και (Zvornicanin, 2022). 
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Ο MLP αποτελείται από τρία επίπεδα το επίπεδο εισόδου, το επίπεδο εξόδου, και το 

κρυφό επίπεδο. Το κρυφό επίπεδο είναι εκείνο που μαθαίνει πολύπλοκα χαρακτηριστικά 

δεδομένων. Μία παραλλαγή του MLP αποτελούν και τα εμπροσθοβαρή δίκτυα (FFNN) 

(Ahmad et al., 2020; A. C. Pandey & Tikkiwal, 2021). Οι συγγραφείς χρησιμοποίησαν τον MLP 

μαζί με μετα-αλγόριθμους (π.χ. βελτιωμένος αλγόριθμος φάλαινας-improved whale 

optimization) για να βελτιώσουν την απόδοση των αποτελεσμάτων.  

O Zhang υιοθέτησε τον MLP για την εύρεση της πολυπλοκότητας των σχέσεων ως 

προς τους ισχυρισμούς και τις απαντήσεις τους (Q. Zhang et al., 2019). Σύμφωνα με τον 

Borges αν και ο MLP χρησιμοποιείται στη φυσική επεξεργασία γλώσσας υπάρχουν 

προβλήματα ως προς τα δεδομένα μεγάλου μεγέθους γι’ αυτό χρησιμοποιούνται αλγόριθμοι 

δικτύου όπως ο CNN (Borges et al., 2019). Ο Orhan αντίθετα διατυπώνει ότι ο MLP (MLPNN) 

αποτελεί έναν επιτυχημένο αλγόριθμο και ιδιαίτερα γνωστό αφού είναι γρήγορος, εύκολος 

ως προς την εφαρμογή και έχει ελάχιστες απαιτήσεις σε δεδομένα (Orhan et al., 2011).  

 

 

Εικόνα 111. Αλγόριθμος δικτύου MLP. 

Το νευρωνικό δίκτυο (εμπρόσθιας τροφοδότησης) (FFNN) (Team, n.d.-e; 

Tf.Keras.Sequential | TensorFlow v2.10.0, n.d.) αποτελείται από τέσσερα επίπεδα με το 

softmax επίπεδο να υπολογίζει την κατηγορία με υψηλό βαθμό πιθανότητας (Bonet-Jover et 

al., 2021; A. C. Pandey & Tikkiwal, 2021; Saikh et al., 2019). Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος έχει 

κοινά χαρακτηριστικά με τον MLP και αποτελεί μια πιο εξειδικευμένη μορφή του (Saikh et 

al., 2019). Σύμφωνα με τον συγγραφέα οι νευρώνες του FFNN συνδέονται μονοεπίπεδα και 

σε μονή κατεύθυνση. Οι σύνδεσμοι αποτυπώνονται υπό μορφή βαρών που είναι 

πραγματικοί αριθμοί με κλίμακα -1, 1 (Féraud & Clérot, 2002; A. C. Pandey & Tikkiwal, 2021).  
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O FFNN περιλαμβάνει ένα επίπεδο εισόδου, ένα κρυφό επίπεδο και το επίπεδο 

εξόδου. Ο Saikh υιοθέτησε τέσσερα επίπεδα του FFNN (Εικόνα 112) αφού ήταν πιο 

αποτελεσματικά στην κωδικοποίηση των αναπαραστάσεων των τίτλων και του κειμένου. Για 

την τελική πρόβλεψη τα δεδομένα εξόδου δίδονται στο επίπεδο softmax για την πρόβλεψη 

της τάξης με την υψηλότερη βαθμολογία (Saikh et al., 2019). Ο Bonet-Jover χρησιμοποίησε 

τον αλγόριθμο (χρήση δύο επιπέδων) για την πρόβλεψη αξιοπιστίας και τον έλεγχο της 

πληροφορίας στο μοντέλο 5W1H.  

 

 

Εικόνα 112. Αλγόριθμος δικτύου FFNN. 

  Ο αλγόριθμος δικτύου CNN (Team, n.d.-d) (Convolutional Neural Network) (Εικόνα 

113) είναι ένα συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο που έχει επηρεαστεί από τα συνδετικά στοιχεία 

του ανθρώπινου εγκεφάλου (Ahmad et al., 2020; Braşoveanu & Andonie, 2021; Du et al., 

2021; Girgis et al., 2018; Huang & Chen, 2020; Kaliyar et al., 2020; Kar, 2020; Kasseropoulos & 

Tjortjis, 2021; Kausar et al., 2020; Meel & Vishwakarma, 2020; S. Qian et al., 2021; Tundis et 

al., 2021; Ying et al., 2021; Q. Zhang et al., 2019).  

Σύμφωνα με τον Du ο CNN αποτελείται από ένα συνελικτικό επίπεδο, το επίπεδο 

μέγιστης εισροής (max pooling), ένα επίπεδο πλήρους σύνδεσης και το επίπεδο softmax για 

την ταξινόμηση. Η τροφοδότηση του CNN πραγματοποιείται με ενσωματώσεις λέξεων (π.χ. 

μοντέλο Glove) (Du et al., 2021). Ο Qian επισημαίνει ότι ο CNN μαθαίνει αναπαραστάσεις με 

τη μετατροπή παρεμφερών δημοσιεύσεων σε συχνότητες συγκεκριμένου μεγέθους (S. Qian 

et al., 2021; F. Yu et al., 2017). Ο Yu επιπροσθέτως αναφέρει ότι η αρχιτεκτονική του CNN 

βοηθά στη μοντελοποίηση σημασιολογικών χαρακτηριστικών και στη βελτίωση σε τεχνικές 
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αναγνώρισης ομιλίας, σημασιολογική τμηματοποίηση εικόνας κ.α. (Abdel-Hamid et al., 2012; 

F. Yu et al., 2017; H. Zhao et al., 2017).  

Οι Huang και Chen υιοθέτησαν τον αλγόριθμο δικτύου CNN μαζί με αλγόριθμους 

όπως ο LSTM, σε συνδυασμό με αλγόριθμους γλωσσολογικούς όπως η LIWC αλλά και με 

μοντέλα όπως το ngram για τον διαχωρισμό των προτάσεων και των λέξεων σε αληθείς ή 

ψευδείς (Huang & Chen, 2020).    

O Zhang χρησιμοποίησε τον CNN για τον εντοπισμό της αξιοπιστίας των ψευδών 

ειδήσεων καθότι είναι αρκετά ισχυρό ως προς την κατανόηση της φυσικής επεξεργασίας της 

γλώσσας (Y.-C. Chen et al., 2017; Dauphin et al., 2017; dos Santos & Gatti, 2014; Y. Kim, 2014; 

Y. Yang et al., 2022). Ο συγγραφέας αποτύπωσε χαρακτηριστικά όμοια με τα ngrams 

(=συχνότητες λέξεων) σε διαφορετικές χρονικές περιόδους (Y.-C. Chen et al., 2017; Q. Zhang 

et al., 2019). Οι Kasseropoulos και Tjortjis, Tundis, Kaliyar και Girgis επέλεξαν τον CNN για την 

εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων διαπιστώνοντας πολύ καλά αποτελέσματα απόδοσης, 

(Girgis et al., 2018; Kaliyar et al., 2020; Kasseropoulos & Tjortjis, 2021; Tundis et al., 2021; Y. 

Zhang & Wallace, 2016) αλλά και ταχύτητας (Girgis et al., 2018). O Kar προσθέτει ότι η δομή 

του CNN έχει αρκετά πλεονεκτήματα αφού μπορεί να εντοπίσει τα σημαντικά 

χαρακτηριστικά χωρίς ανθρώπινη επίβλεψη και με υψηλή απόδοση (Kar, 2020; Patil et al., 

2017). 

 

Εικόνα 113. Αλγόριθμος δικτύου CNN. 

   Ο συνελικτικός αλγόριθμος κειμένου (Text-CNN) (Cnn-Text-Classification-Tf, n.d.) 

(Εικόνα 114) είναι ένας αλγόριθμος τεχνητού νευρωνικού δικτύου για τη μοντελοποίηση 

περιεχομένου ειδήσεων το οποίο επικεντρώνεται στην πολυπλοκότητα των χαρακτηριστικών 

του κειμένου μέσω πολλαπλών φίλτρων (Braşoveanu & Andonie, 2021; Shu, Cui, et al., 2019). 

Ο συγκεκριμένος CNN είναι πιο απλός από το πρωτότυπο μοντέλο και περιλαμβάνει ένα μόνο 

επίπεδο συνελικτικού δικτύου και διαφορετικές διαστάσεις επιπέδων (Y. Kim, 2014). Οι 

Braşoveanu και Andonie προσθέτουν ότι αν και ο συγκεκριμένος αλγόριθμος έχει κοινή δομή 
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με τον CNN εντούτοις στα αποτελέσματα δεν πήγε πολύ καλά σε σχέση με άλλους 

αλγόριθμους βαθιάς μάθησης (π.χ. BiLSTM, GRU) (Braşoveanu & Andonie, 2021). Οι Kim και 

Shu υιοθέτησαν τον αλγόριθμο μαζί με διανύσματα λέξεων λόγω των πολύ καλών 

αποτελεσμάτων σε πολλαπλές μετρήσεις (Y. Kim, 2014; Shu, Cui, et al., 2019).  

 

 

Εικόνα 114. Συνελικτικός αλγόριθμος δικτύου Text-CNN. 

Ο αλγόριθμος TCNN-URG (Εικόνα 115) είναι ένας αλγόριθμος νευρωνικού δικτύου 

δύο επιπέδων. Στο πρώτο επίπεδο (TCNN) γίνεται η εκμάθηση των αναπαραστάσεων 

(αναπαράσταση άρθρου σε δύο επίπεδα και κατηγοριοποίηση) και το δεύτερο επίπεδο 

περιλαμβάνει έναν αυτόματο κωδικοποιητή (URG) για την εξαγωγή χαρακτηριστικών 

σχολιασμού των χρηστών (F. Qian et al., 2018; Shu, Cui, et al., 2019). Η Qian μάλιστα 

επισημαίνει ότι το πρώτο επίπεδο (TCNN) σχεδιάστηκε για να μετατρέπει τις λεκτικές 

πληροφορίες σε προτάσεις και στη συνέχεια να τις επεξεργάζεται μέσω του συνελικτικού 

νευρωνικού δικτύου προκειμένου να αποτυπώσει τη σημασιολογική ερμηνεία από μεγάλα 

κείμενα (F. Qian et al., 2018). 

 

Εικόνα 115. Αλγόριθμος δικτύου TCNN-URG. 
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Ο συνελικτικός αλγόριθμος γράφου κειμένου (Text-Graph Convolutional Network, 

Text-GCN) (Text_gcn, 2019) (Εικόνα 116) χρησιμοποιεί τον γράφο του συνελικτικού 

νευρωνικού δικτύου (CNN) για εκμάθηση ενσωματώσεων λέξεων και εγγράφων (S. Qian et 

al., 2021; Ying et al., 2021). Ο Yao υιοθέτησε τον αλγόριθμο ο οποίος περιλάμβανε 

ενσωματώσεις διανυσμάτων λέξεων και εγγράφων από δεσμούς έτσι ώστε να 

μοντελοποιηθούν οι συχνότητες των λέξεων. Ο αριθμός των δεσμών σε ένα γράφο κειμένου 

είναι ο αριθμός εγγράφων μαζί με τις μοναδικές λέξεις του κειμένου (Yao et al., 2019). 

Σύμφωνα με τον Qian το συνελικτικό δίκτυο γράφου έχει χρησιμοποιηθεί και σε άλλες 

έρευνες (Kipf & Welling, 2017; Marcheggiani et al., 2018) για την αναπαράσταση κειμένου, 

και την κωδικοποίηση προτάσεων όμως δεν είναι κατάλληλο για πολυμοντελικές 

δημοσιεύσεις κοινωνικών μέσων (S. Qian et al., 2021). 

 

 

Εικόνα 116. Συνελικτικός αλγόριθμος γράφου κειμένου TEXT-GCN. 

Ο αλγόριθμος δικτύου γράφου προσοχής (Graph Attention Network) (Veličković et 

al., n.d.) (Εικόνα 117) βασίζεται σε πολλαπλούς γράφους δεσμών όπου το βάρος δίνεται 

στους γειτονικούς δεσμούς (neighbor nodes) (Cohen et al., 2020; S. Qian et al., 2021). 

Σύμφωνα με τον  Veličkoviċ ο συγκεκριμένος αλγόριθμος περιλαμβάνει τα εξής 

χαρακτηριστικά: αποτελεσματική λειτουργία ως προς τα ζεύγη δεσμού-γειτόνων, 

εφαρμόζεται σε δεσμούς γράφων με διαφορετικές αποστάσεις (προσδιορισμών βαρών σε 

γείτονες). Επιπλέον, ως δεδομένα εισόδου παίρνει χαρακτηριστικά δεσμών και εξάγει ένα 

καινούργιο σύνολο από χαρακτηριστικά (διαφορετικών αριθμητικών στοιχείων) (Veličković 

et al., 2018). 

Η Qian προσθέτει ότι ο συγκεκριμένος αλγόριθμος βελτιώνει άλλους αλγόριθμους 

όπως ο συνελικτικός αλγόριθμος δικτύου (GCN) με την εφαρμογή της οπτικής προσοχής 

προκειμένου να ενσωματώσει χαρακτηριστικά από δεσμούς γειτόνων μέσω διαχωρισμού (S. 

Qian et al., 2021).  O Cohen χρησιμοποίησε τον αλγόριθμο  για τον εντοπισμό των πηγών 
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παραπληροφόρησης. Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος επιταχύνει την εκμάθηση και έχει πολύ 

καλή απόδοση καθότι δεν επικεντρώνεται μόνο στο συναίσθημα των δημοσιεύσεων αλλά 

και σε σχέσεις ανάμεσα σε φίλους που συνδέονται μέσω συνδέσμων (π.χ. θετικά ή αρνητικά 

σχόλια / αντιδράσεις φίλων) (Cohen et al., 2020).  

 

 

Εικόνα 117. Αλγόριθμος δικτύου προσοχής Graph Attention Network (GAT)30. 

Ο Goldani χρησιμοποίησε τον αλγόριθμο νευρωνικού δικτύου κάψουλας (capsule 

neural network) (Choi & Kim, n.d.; W. Zhao et al., n.d.) (Εικόνα 118) για την εκμάθηση πιο 

λεπτομερών και εκτεταμένων αναπαραστάσεων κειμένου διαφορετικών επιπέδων n λέξεων 

σύμφωνα με το μέγεθος του κειμένου (Braşoveanu & Andonie, 2021; Goldani et al., 2021).  

Τα χαρακτηριστικά που εξάγονται ενσωματώνονται σε κάψουλες-ομάδες νευρώνων. 

Για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων ο Goldani υιοθέτησε αρκετά παράλληλα δίκτυα 

κάψουλας. Τα συγκεκριμένα δίκτυα περιλαμβάνουν το συνελικτικό επίπεδο ngram, το πρώτο 

επίπεδο κάψουλας, το πρώτο συνελικτικό δίκτυο κάψουλας, ένα εμπροσθοβαρές επίπεδο 

δικτύου (FFNN) και στο τελικό στάδιο το επίπεδο εισροής. Το συγκεκριμένο μοντέλο δηλαδή 

μπορεί να μάθει αναπαραστάσεις κειμένου με διαφορετικά ngrams (αριθμούς συχνοτήτων 

λέξεων) ανάλογα με το μέγεθος του κειμένου (Goldani et al., 2021).  

Οι Braşoveanu και Andonie υιοθέτησαν το συγκεκριμένο δίκτυο από παλαιότερα 

αντίστοιχα μοντέλα (Fentaw & Kim, 2019; J. Kim et al., 2020) μαζί με τον αλγόριθμο διπλής 

κατεύθυνσης BiGRU για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων με πολύ καλά αποτελέσματα 

σε σχέση με παραδοσιακούς αλγόριθμους (πχ. SVM) (Braşoveanu & Andonie, 2021).  

                                                             
30 Στην εικόνα τα χρώματα δεσμών προσδιορίζουν τις τάξεις ενώ το πάχος άκρης, τους 
ενσωματωμένους συντελεστές δεσμών προσοχής. 
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Εικόνα 118. Αλγόριθος δικτύου κάψουλας (CapsNet). 

Ο αλγόριθμος Multitask Learning (Κochkina, n.d.) (Εικόνα 119) είναι ένα μοντέλο που 

βελτιστοποιεί τη σχέση ανάμεσα σε δύο εργασίες ως προς τον εντοπισμό της αξιοπιστίας, 

τον εντοπισμό διαφορετικών δημοσιεύσεων οι οποίες συμφωνούν, προβληματίζονται, 

αρνούνται και σχολιάζουν έναν ισχυρισμό (stance) και την πρόβλεψη της αξιοπιστίας 

(Kochkina et al., 2018; Q. Zhang et al., 2019). Ο Zhang τον χρησιμοποίησε τον αλγόριθμο 

συγκρίνοντας το με άλλους γνωστούς αλγόριθμους (CNN, SVM) χρησιμοποιώντας 

περιεχόμενο ισχυρισμών και απαντήσεις χρηστών με το μοντέλο βαθιάς μάθησης Bayes.     

Σύμφωνα με την Kochkina ο αλγόριθμος πολυεργασιών εκπαίδευσης (multitask 

learning) αναφέρεται ως κοινή εκμάθηση αρκετών εργασιών που σχετίζονται με μια 

αναπαράσταση. Η αποτελεσματικότητα του αλγόριθμου έγκειται στην αύξηση του μεγέθους 

των δεδομένων της βάσης δεδομένων εκπαίδευσης (προσθήκη επιπλέον βάσεων), αφού το 

μοντέλο μαθαίνει κοινές αναπαραστάσεις για πολλαπλές εργασίες αποφεύγοντας την 

υπερεκπαίδευση (Kochkina et al., 2018).    
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Εικόνα 119. Αλγόριθμος Multitask Learning. 

Το μοντέλο FNDNET (Εικόνα 120) είναι ένα μοντέλο αυτόματης εκμάθησης  

επιλεγμένων χαρακτηριστικών  μέσω πολλαπλών κρυφών επιπέδων (Kaliyar et al., 2020). Το 

μοντέλο αποτελείται από το συνελικτικό επίπεδο (convolutional layer), το επίπεδο μέγιστης 

εισροής (max pooling layer), το επίπεδο λείανσης (flatten layer), το πλήρες συνδεδεμένο 

επίπεδο (dense layer), την τεχνική κανονικοποίησης (Dropout), και τη λειτουργία 

ενεργοποίησης RELU. Tο συνελικτικό επίπεδο αποτελείται από φίλτρα για περιορισμένη 

εισαγωγή δεδομένων. Τα συγκεκριμένα φίλτρα δρουν ως εκμαθητές όταν εντοπίζουν ένα 

συγκεκριμένο είδος χαρακτηριστικού στην είσοδο (Kaliyar et al., 2020; Zhong et al., 2019).  

Ο Kaliyar χρησιμοποίησε τρία παράλληλα συνελικτικά δίκτυα με διαφορετικά μεγέθη 

τα οποία προσδιορίζουν τον αριθμό των λέξεων (υποβοήθηση με άγνωστες λέξεις σε 

διαφορετικά μοντέλα ενσωματώσεων). Το επίπεδο μέγιστης εισροής περνά την αξιόπιστη 

πληροφορία από το προηγούμενο στο επόμενο επίπεδο. Ο συγγραφέας ενσωμάτωσε τρία 

επίπεδα μέγιστης εισροής τα οποία διαχωρίζουν την έξοδο από τα συνελικτικά επίπεδα. To 

επίπεδο λείανσης μετατρέπει τα χαρακτηριστικά  από τον συσσωρευτή και τα οπτικοποιεί σε 

μία μοναδική στήλη. Το πλήρες συνδεδεμένο επίπεδο  περιλαμβάνει μία γραμμική 

λειτουργία όπου κάθε είσοδος συνδέεται με κάθε έξοδο μέσω βαρών. Επιπλέον, υιοθέτησε 

δύο συνδεδεμένα επίπεδα με το πρώτο να παίρνει τα δεδομένα εξόδου από το επίπεδο 

λείανσης και να τα περνά στο πρώτο επίπεδο και μετά στο δεύτερο το οποίο προβλέπει το 

τελικό αποτέλεσμα.  

Σύμφωνα με τον Zong, η τεχνική κανονικοποίησης μειώνει την πολυπλοκότητα του 

μοντέλου και αποτρέπει την υπερμάθηση (Zhong et al., 2019). Ενώ η λειτουργία Relu 
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απομακρύνει τις αρνητικές τιμές δίνοντάς τους την τιμή 0. Αποτελεί την πιο αποτελεσματική 

λειτουργία στην βαθέα μάθηση λόγω των αποτελεσμάτων της. 

 

 

Εικόνα 120. Μοντέλο FNDNET. 

   Το μοντέλο DEFEND (Shu et al., n.d.) (Εικόνα 121) είναι ένα μοντέλο εντοπισμού 

ψευδών ειδήσεων το οποίο κωδικοποιεί τις ειδήσεων, τα σχόλια των χρηστών και δίνει 

έμφαση στη σημασιολογική ομοιότητα των προτάσεων και των σχολίων. Παράλληλα 

πραγματοποιεί ταυτόχρονη εκμάθηση προτάσεων και σχολίων (Shu, Cui, et al., 2019). 

Αποτελείται από τον κωδικοποιητή των ειδήσεων, τον κωδικοποιητή χρηστών και την 

πρόταση προσοχής σχολίων.   

Ο κωδικοποιητής ειδήσεων υιοθετεί ένα ιεραρχικό νευρωνικό δίκτυο για τη 

μοντελοποίηση των αναπαραστάσεων των λέξεων και των προτάσεων ακολουθώντας την 

οπτική του Chen (H. Chen et al., 2016). Αποτελείται από τον κωδικοποιητή λέξης όπου γίνεται 

η εκμάθηση των αναπαραστάσεων μέσω του αλγόριθμου δικτύου RNN και του GRU για την 

αποτύπωση των πληροφοριών σε πιο μεγάλο χρονικό διάστημα, εξοικονόμηση 

περισσότερης μνήμης (Z. Yang et al., 2016) και την αποτύπωση της συμπληρωματικής 

πληροφόρησης  μέσω μοντελοποίησης της GRU σε διπλή κατεύθυνση (Bahdanau et al., 

2016). Στον κωδικοποιητή πρότασης μέσω της χρήσης του RNN και του BiGRU κωδικοποιείται 

κάθε πρόταση ειδήσεων μαζί με την συμπληρωματική πληροφόρηση για την εκμάθηση των 

αναπαραστάσεων. 
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Στο κωδικοποιητή σχολίων χρηστών (π.χ. αντιδράσεις συναισθηματικές) υιοθετείται 

η σημασιολογική προσέγγιση για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων. Εξάγονται σχόλια 

μικρής έκτασης από τα κοινωνικά μέσα μέσω του RNN για την εκμάθηση των μη 

παρατηρήσιμων χαρακτηριστικών επαναχρησιμοποιώντας και τον αλγόριθμο διπλής 

κατεύθυνσης. 

Στον μηχανισμό προσοχής  επιλέγονται προτάσεις από τις ειδήσεις και σχόλια 

χρηστών τα οποία εξηγούν τον λόγο που ένα μέρος της είδησης είναι ψευδές. Με τον 

μηχανισμό προσοχής το βάρος εστιάζεται στη σημασιολογική σχέση των προτάσεων και των 

σχολίων και στην περαιτέρω παράλληλη εκμάθηση των βαρών του μηχανισμού προσοχής  

των προτάσεων και των σχολίων (Lu et al., 2017).  

Στο τελευταίο επίπεδο (μέγιστης εισροής, softmax) ενσωματώνονται τα στοιχεία από 

τις αναπαραστάσεις και τα σχόλια των προηγούμενων επιπέδων και γίνεται η πρόβλεψη 

μέσω υπολογισμού της πιθανότητας μία είδηση να είναι ψευδής (1) ή αληθής (0).  

 

Εικόνα 121. Μοντέλο DEFEND. 

 Θεματικά Χαρακτηριστικά 

Σύμφωνα με τον Du οι αλγόριθμοι μηχανικής και βαθιάς μάθησης δεν έχουν την 

δυνατότητα να κατηγοριοποιούν τα είδη της παραπληροφόρησης παρά μόνο να 

προσδιορίζουν τις δημοσιεύσεις παραπληροφόρησης σε κοινωνικά δίκτυα όπως το Reddit 

(Du et al., 2021). Για αυτό τον λόγο ο συγγραφέας υιοθέτησε ένα θεματικό μοντέλο (Biterm 



163 

 

topic model) προκειμένου να συγκεκριμενοποιήσει και να οππτικοποιήσει τα βασικά θέματα 

της παραπληροφόρησης στις δημοσιεύσεις.  

Τα θεματικά μοντέλα είναι στατιστικά μοντέλα τα οποία έχουν ως σκοπό τη 

δημιουργία ομάδων αφηρημένων θεμάτων που εμφανίζονται σε μία συλλογή από κείμενα 

(π.χ. “General vaccine adverse events”, “The HPV vaccine is unnecessary & unsafe”, 

“Conspiracy Theory”, “Citing unfounded studies”, “Vaccine deaths and serious reactions”). Το 

αλγοριθμικό μοντέλο χρησιμοποιείται αφού οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης 

προσδιορίσουν την παραπληροφόρηση. Στη συνέχεια το μοντέλο εξάγει τη συχνότητα κάθε 

θέματος βασιζόμενη στη συχνότητα των λέξεων (Biterm) (μοτίβα) (π.χ. εξαγωγή δύο λέξεων 

μεμονωμένων από το ίδιο θέμα) εντός μίας συλλογής κειμένων (Xiaohui, 2013). Για την 

οπτικοποίηση των θεμάτων χρησιμοποιήθηκαν λέξεις νέφους όπου το μέγεθος κάθε λέξης 

είναι σχετικό με την πιθανότητα εμφάνισης της σε δημοσιεύσεις που σχετίζονται με το θέμα 

(Du et al., 2021)31 (Εικόνα 122). 

 

 

Εικόνα 122. Θεματικό Μοντέλο (Biterm Topic Model). 

 Συναισθηματικά Χαρακτηριστικά  

Συναισθηματικά χαρακτηριστικά όπως θυμός, άγχος, επιρροή, βρισιές αλλά και 

μετρικές συναισθήματος (ουδέτερο, θετικό, αρνητικό) ήταν μερικά από τα χαρακτηριστικά 

που χρησιμοποιήθηκαν από τους συγγραφείς για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων 

πάντα με χρήση εξειδικευμένων τεχνικών μηχανικής μάθησης και NLP (LIWC, NELA).  

                                                             
31 Δες και (“Generating Word Cloud in Python,” 2018) 
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Οι Horne, Kausar, και Sotirakou χρησιμοποίησαν ειδικά λεξικά συναισθήματος όπως 

τη LIWC αλλά και το NRC Affect Lexicon (S. Mohammad, 2020; Pennebaker, n.d.) για να 

εντοπίσουν τα χαρακτηριστικά των ψευδών ειδήσεων και ένα από αυτά ήταν και ο θυμός (B. 

D. Horne et al., 2020; Kausar et al., 2020; Sotirakou et al., 2021). Σύμφωνα με την Sotirakou 

οι ψευδείς ειδήσεις αποτυπώνουν περισσότερη αρνητικότητα από ότι οι αληθείς και το 

περιεχόμενο παραπλάνησης αποτυπώνεται με θυμό προκειμένου να εξοργίσει το κοινό 

(Sotirakou et al., 2021). Εκτός από το συναίσθημα του θυμού η Sotirakou μέτρησε και τα 

συναισθήματα φόβου, χαράς και λύπης που αποτυπώνονται στα κείμενα βασιζόμενη σε 

θεωρίες συναισθήματος (S. M. Mohammad, 2017) αλλά και συναισθήματα επιρροής 

(κτητικότητα, έξαψη, κυριαρχία) υιοθετώντας την οπτική του Russell (Russell, 2003) με χρήση 

του λεξικού NRC Vader (S. Mohammad, n.d.).  

Συναισθήματα επιρροής μέτρησαν και οι Horne και Barrón-Cedeño μέσω των λεξικών 

Vader και LIWC μέσα στο κείμενο (Barrón-Cedeño et al., 2019; B. D. Horne et al., 2020). Η 

διαφορά ανάμεσα στο συναίσθημα και την επιρροή προσδιορίζεται στον Shouse. Το 

συναίσθημα αφορά την εκδήλωση ενός συναισθήματος το οποίο μπορεί να είναι αληθινό ή 

ψεύτικο και είναι προσωπικό και βιωματικό αφού κάθε άνθρωπος μπορεί να εξηγήσει 

(κατηγοριοποιήσει) τα συναισθήματα του εκτός από τα παιδιά (έλλειψη γλώσσας και 

βιωμάτων). Ενώ η επιρροή είναι μία ασυνείδητη εμπειρία σχετιζόμενη με την ένταση και η 

έννοια της είναι πιο αφηρημένη γιατί δεν μπορεί να κατανοηθεί από τη γλώσσα αλλά και 

γιατί η επιρροή υπάρχει εκτός συνείδησης (π.χ. εκφράσεις μυών προσώπου, αναπνευστικού 

συστήματος, φωνές) (Shouse, 2005).  

Το συναίσθημα της λύπης εντοπίστηκε και από τους Kausar και τη Sotirakou με τη 

χρήση των λεξικών LIWC, NELA, NRC (Kausar et al., 2020; S. M. Mohammad, 2017; Sotirakou 

et al., 2021). Οι βρισιές είναι άλλο ένα χαρακτηριστικό των ψευδών ειδήσεων το οποίο 

εντοπίστηκε από τους Horne, Kausar, Sotirakou και Sheikhi  (π.χ. στο διάολο, χάσου από δω, 

γαμώτο). Οι βρισιές υιοθετήθηκαν από τον Sheikhi ως χαρακτηριστικό για την 

κατηγοριοποίηση των τίτλων των ειδήσεων αφού τα επαγγελματικά πρακτορεία ειδήσεων 

αποφεύγουν αυτές τις λέξεις στους τίτλους (B. D. Horne et al., 2020; Kausar et al., 2020; 

Sheikhi, 2021; Sotirakou et al., 2021; Tausczik & Pennebaker, 2010). Ενώ ο βαθμός ευτυχίας 

εντοπίστηκε από τον  Barrón-Cedeño ως ένα ακόμη δομικό  χαρακτηριστικό των ψευδών 

ειδήσεων (Barrón-Cedeño et al., 2019). Το συγκεκριμένο χαρακτηριστικό σύμφωνα με τον 

συγγραφέα έχει υιοθετηθεί και από τον Horne (B. Horne et al., 2018).  

Ένα ακόμη χαρακτηριστικό των ψευδών ειδήσεων είναι και οι αντιθέσεις 

συναισθήματος (από υψηλό σε χαμηλό) (Polarity) (Abonizio et al., 2020; Ahmad et al., 2020; 
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Borges et al., 2019; Braşoveanu & Andonie, 2021; Ozbay & Alatas, 2020; Papadopoulou et al., 

2019; Reis et al., 2019; Saikh et al., 2019). Οι Braşoveanu και Andonie ενσωμάτωσαν  

αντιθέσεις συναισθήματος σε επίπεδο πρότασης τις οποίες υπολόγισαν μέσω της 

βιβλιοθήκης ανοιχτού κώδικα TextBlob (TextBlob: Simplified Text Processing — TextBlob 

0.16.0 Documentation, n.d.) (Εικόνα 123). 

 

 

Εικόνα 123. Αντιθέσεις συναισθήματος (Polarity)- TextBlob. 

Ο Borges, βασίστηκε στην παρουσία λέξεων με υψηλή ένταση συναισθήματος σε 

επικεφαλίδες, σώμα κειμένου και πρώτες δύο προτάσεις (π.χ. fake=ψευδές, fraud=απάτη, 

hoax=ισχυρισμός, false=λάθος) (FakeNewsChallenge / Fnc-1-Baseline, 2017a; 

FakeNewsChallenge / Fnc-1-Baseline, 2017b) αλλά και σε βαθμούς αντίθεσης από το σώμα 

και τους τίτλους με βάση λεξικό αντιθέσεων συναισθήματος (Vader Polarity lexicon)(Εικόνα 

124) (Hutto, 2014)  (Borges et al., 2019). 

 

 

Εικόνα 124.  Βαθμός αντίθεσης συναισθήματος (Polarity). 

Ο Abonizio χρησιμοποίησε το λογισμικό NLP Polyglot (AboSamoor / Polyglot: 

Multilingual Text (NLP) Processing Toolkit, 2020)32 για να μετρήσει τον βαθμό αντίθεσης στο 

συναίσθημα στις ψευδείς ειδήσεις σε πολυγλωσσικό περιβάλλον (Abonizio et al., 2020; Al-

Rfou’ et al., 2013). Ο Saikh προσδιόρισε την παρουσία αρνήσεων όπως «όχι, ποτέ, αρνούμαι» 

ως χαρακτηριστικό αντίθεσης σε μια πρόταση (Saikh et al., 2019) με τη βοήθεια της 

                                                             
32 Δες και (Welcome to Polyglot’s Documentation! — Polyglot 16.07.04 Documentation, n.d.) 
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επισήμανσης των ονομαστικών οντοτήτων και παρουσίας λέξεων κλειδιών σε προτάσεις 

(Saikh et al., 2017). 

Οι Ahmad, Papadopoulou, και Cohen μέτρησαν τον αριθμό των θετικών και 

αρνητικών λέξεων συναισθήματος που υπάρχουν σε ένα κείμενο (Ahmad et al., 2020;  ή 

βίντεο (Papadopoulou et al., 2019) μέσω του λεξικού της LIWC και μετρήσεων 

συναισθηματικής  ανάλυσης από το λογισμικό Textblob.  

Για τη μέτρηση της πολικότητας οι Barrón-Cedeño,  Meel & Viswakarma, Horne, Yu,  

Ibrishimova & Li, Papadopoulou, Braşoveanu & Andonie, Reis, εστιάστηκαν σε θετικά 

συναισθήματα (π.χ. -1 αρνητικό, +1 πολύ θετικό) (Hutto, 2014) υιοθετώντας μετρικές από 

LIWC και NELA συνδυαστικά με λεξικά όπως το Vader το οποίο είναι πιο ακριβές στη 

συναισθηματική μέτρηση αλλά και μέσω της εφαρμογής Google NLP API (Natural Language 

API Basics, n.d.) (Ahmad et al., 2020; Barrón-Cedeño et al., 2019; Braşoveanu & Andonie, 

2021; Cohen et al., 2020; B. D. Horne et al., 2020; Ibrishimova & Li, 2020; Meel & 

Vishwakarma, 2020; Papadopoulou et al., 2019; Reis et al., 2019; Y. Yu et al., 2020). Πιο 

συγκεκριμένα το λεξικό Vader περιλαμβάνει ειδικό λεξικό συναισθήματος και 

χρησιμοποιείται για ανάλυση των συναισθημάτων στα κοινωνικά δίκτυα. Επιπλέον 

ενσωματώνει λέξεις και emoticons από τη LIWC και οι μετρικές του συναισθήματος είναι 

θετικό, αρνητικό, ουδέτερο.  

Το αρνητικό συναίσθημα μετρήθηκε από τους Barrón-Cedeño, Meel & Viswakarma, 

Horne, Kausar, Yu, Ibrishimova & Li, Papadopoulou, Braşoveanu & Andonie, Cohen, Reis 

(Ahmad et al., 2020; Barrón-Cedeño et al., 2019; Braşoveanu & Andonie, 2021; Cohen et al., 

2020; B. D. Horne et al., 2020; Ibrishimova & Li, 2020; Kausar et al., 2020; Meel & 

Vishwakarma, 2020; Papadopoulou et al., 2019; Reis et al., 2019; Y. Yu et al., 2020) και το 

ουδέτερο από τους Yu και Ibrishimova και Li (Ibrishimova & Li, 2020; Y. Yu et al., 2020). 

Συγγραφείς όπως οι Varshney & Viswakarma μέτρησαν τον συνολικό βαθμό 

συναισθήματος σε όλες τις παραγράφους (θετικό, αρνητικό, ουδέτερο) αλλά και αναλογίες 

θετικού και αρνητικού συναισθήματος σε σχέση με το θετικό συναίσθημα  (Varshney & 

Vishwakarma, 2021). 

Οι βαθμοί υποκειμενικότητας και συναισθήματος μετρήθηκαν από τους  Barrón-

Cedeño, Papadopoulou, Reis, και Braşoveanu και Andonie μέσω του TextBlob API αφού 

δίνουν τη δυνατότητα να εντοπιστεί με περισσότερη ακρίβεια η υποκειμενικότητα ενός 

κειμένου (π.χ. 0=πολύ αντικειμενικό, 1=πολύ υποκειμενικό) (Barrón-Cedeño et al., 2019; 

Braşoveanu & Andonie, 2021; Papadopoulou et al., 2019; Reis et al., 2019).  
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H Sotirakou αντίθετα μέτρησε το συναίσθημα με τη χρήση λεξικών έντονου 

συναισθήματος (NRC emotion intensity lexicon) αλλά και επιρροής (Affect-NRC VAD lexicon) 

(Sotirakou et al., 2021).  

Το λεξικό NRC Emotion Intensity lexicon (πρώην NRC Affect Intensity Lexicon) (NRC 

Affect Intensity Lexicon, n.d.) (Εικόνα 125) περιλαμβάνει κλίμακα χείριστου, βέλτιστου (π.χ. 

βαθμός 1=λέξη υψηλού συναισθήματος, βαθμός 0=λέξη κατώτατου συναισθήματος) η οποία 

προκύπτει από λίστα αγγλικών λέξεων με βαθμούς έντασης οκτώ συναισθημάτων 

(anger=θυμός, anticipation=προσμονή, disgust=αηδία, fear=φόβος, joy=χαρά, sadness=λύπη, 

surprise=έκπληξη, trust=εμπιστοσύνη).  Σύμφωνα με την συγγραφέα οι ψευδείς ειδήσεις 

έχουν περισσότερη αρνητικότητα και θυμό από ότι οι αληθείς.  

Το λεξικό NRC Vader (Saif | VAD Lexicon, 2022) (Εικόνα 126) περιλαμβάνει 

περισσότερες από 2000 λέξεις αγγλικές και βαθμολογίες για την έλξη (θετικό), την 

αποστροφή (valence) (αρνητικό), την έξαψη (arousal), την επιβολή (dominance) (π.χ. 

συμπόσιο-θετική, νευρικός περισσότερη έξαψη από τεμπέλης) (Sotirakou et al., 2021). Στα 

συγκεκριμένα λεξικά, η κλίμακα προσδιορίζεται μέσω πληθοπορισμού όπου κάθε ζεύγος 

λέξεων (χειρότερης-καλύτερης κλίμακας) βαθμολογείται από 6  άτομα (Sentiment and 

Emotion Lexicons, n.d.). 

 

Εικόνα 125. Μετρήσεις λέξεων επιρροής-λεξικό NRC Affect. 
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Εικόνα 126. Μετρήσεις λεξικού NRC-Vader. 

Ψυχολογικά χαρακτηριστικά τα οποία ενσωματώνονται στη μέθοδο LIWC όπως 

γνωστικές (αντιληπτικές) λέξεις υιοθετήθηκαν από τους Barrón-Cedeño, Kausar, Reis, Shu, 

Meel και Viswakarma, Gravanis, Gôlo, Sotirakou (Barrón-Cedeño et al., 2019; Gôlo et al., 2021; 

Gravanis et al., 2019; Kausar et al., 2020; Meel & Vishwakarma, 2020; Reis et al., 2019; Shu, 

Cui, et al., 2019; Sotirakou et al., 2021).  Γνωστικές λέξεις όπως αλλά, όχι, εάν, ξέρω 

υιοθετήθηκαν από τους Barrón-Cedeño και Kausar αλλά και λέξεις επιρροής, διαφωνίας (π.χ. 

θα ήθελα, θα μπορούσα), διστακτικότητας (π.χ. ίσως υποθέτω), βεβαιότητας (π.χ. πάντα, 

ποτέ), κοινωνικές (π.χ. μιλώ, φίλος), επιρροής συναισθήματος (π.χ. χαρούμενος, άσχημος, 

πικραμένος), αίσθησης (π.χ. ήχοι, όσφρηση, όραση, φυσικών αισθήσεων, οπτικές 

λεπτομέρειες), αντίληψης (π.χ. σκέφτομαι, υπολογίζω) (Gravanis et al., 2019; Newman et al., 

2003; L. Zhou et al., 2004) αλλά και λύπης (επιρροή) (Gôlo et al., 2021). Ενώ οι Kausar, 

Gravanis, Gôlo, Shu μέτρησαν και τα θετικά και αρνητικά συναισθήματα (Gôlo et al., 2021; 

Kausar et al., 2020; Shu, Cui, et al., 2019).  

Ένα ακόμη χαρακτηριστικό το οποίο υιοθετήθηκε από την παρούσα βιβλιογραφία 

είναι η ηθικότητα όπου έχει ως βάση της τη θεωρία ηθικών θεμελίων (Moral foundation 

theory) (Moral Foundations Theory | Moralfoundations.Org, n.d.). Η συγκεκριμένη θεωρία 

έχει επηρεαστεί από την Κοινωνική Ψυχολογία και αφορά τη θεμελίωση των ηθικών αξιών 

για κάθε πολιτισμό. Αποτελείται από πέντε ηθικά θεμέλια (αξίες): Φροντίδα/πόνος 

(Care/harm), δικαιοσύνη/απιστία (Fairness/cheating), εμπιστοσύνη/προδοσία 

(Loyalty/betrayal), εξουσία/υποταγή (Authority/subversion), αγιοσύνη-αγνότητα/δυσμένεια 

(Sanctity/degradation) (Barrón-Cedeño et al., 2019; B. D. Horne et al., 2020; Kausar et al., 

2020). Οι δημιουργοί της θεωρίας (Atari et al., 2020; Graham et al., 2013; Haidt & Graham, 

2007) προσθέτουν και ένα επιπλέον θεμέλιο της ελευθερίας/καταπίεσης 

(Liberty/oppression). 
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Η θεωρία ηθικών θεμελίων ουσιαστικά είναι ένα λεξικό ηθικών λέξεων και 

αδυναμιών το οποίο χρησιμοποιείται συμπληρωματικά με τη LIWC. Το πρώτο ηθικό θεμέλιο 

φροντίδα/πόνος σχετίζεται με την εξελικτική θεωρία με συστήματα στοργικότητας αλλά και 

συναισθήματα ενσυναίσθησης (ή μη) του πόνου των άλλων. Σχετίζεται με αξίες όπως 

καλοσύνη, ευγένεια, φροντίδα. Το δεύτερο ηθικό θεμέλιο δικαιοσύνη/απιστία αφορά την 

εξελικτική διαδικασία μίας πραγματιστικής προσέγγισης και αφορά ιδέες όπως η δικαιοσύνη 

(ισορροπία), τα δικαιώματα και η αυτονομία.  

Το τρίτο ηθικό θεμέλιο εμπιστοσύνη/προδοσία σχετίζεται με θέσπιση συμμαχιών 

μέσα στα πλαίσια της φυλετικής εξέλιξης και καταδεικνύει αξίες όπως ο πατριωτισμός και η 

αυτοθυσία σε μια ομάδα («ένας για όλους και όλοι για έναν»). Το τέταρτο θεμέλιο 

εξουσία/υποταγή δημιουργήθηκε από ιστορικές κοινωνικές αλληλεπιδράσεις. Υπονοεί 

ηγετικές αξίες και αξίες συντροφικότητας συμπεριλαμβανομένου του σεβασμού στην 

εξουσία και τις παραδόσεις. Το πέμπτο ηθικό θεμέλιο αγιοσύνη-αγνότητα/δυσμένεια 

δημιουργήθηκε από την ψυχολογία της αποστροφής και της μόλυνσης. Υπονοεί 

θρησκευτικές αντιλήψεις και έναν πιο ευγενή (λιγότερο σαρκικό) τρόπο ζωής.  

Το συμπληρωματικό θεμέλιο ελευθερία/καταπίεση αφορά αισθήματα αποστροφής 

και αντίδρασης σε αυτούς που εξουσιάζουν και περιορίζουν την ελευθερία (π.χ. bullying, οι 

καταπιεστές ωθούν τον κόσμο σε αλληλεγγύη και κοινή δράση ενάντια στον καταπιεστή).  

  Ο Kausar ήταν ένας από τους συγγραφείς που υιοθέτησαν τα χαρακτηριστικά της 

συγκεκριμένης θεωρίας όπως το πόνος, απιστία, αγνότητα, εμπιστοσύνη συμπληρωματικά 

με τα υπόλοιπα χαρακτηριστικά (γλωσσολογικά, χαρακτηριστικά γραφής) (Kausar et al., 

2020).  

 Υβριδικά Χαρακτηριστικά  

Οι Gôlo, Isaakidou, Yuliani, Shu, και Baeth και Aktas υιοθέτησαν υβριδικά μοντέλα τα 

οποία έχουν την δυνατότητα να μαθαίνουν πολλαπλές αναπαραστάσεις και είναι 

περισσότερο αποτελεσματικές από ότι οι μονομοντελικές (Baeth & Aktas, 2019; Gôlo et al., 

2021; Isaakidou et al., 2021; S. Qian et al., 2021; Shu, Cui, et al., 2019; Ying et al., 2021). 

Μάλιστα σύμφωνα με τον Gôlo οι πολυμοντελικές αναπαραστάσεις συνεισφέρουν ως προς 

την απόδοση των αλγορίθμων μηχανικής μάθησης (Gôlo et al., 2021).  

Οι συγγραφείς Gôlo, Ying, Qian υιοθέτησαν τον πολυμοντελικό αυτοματοποιημένο 

κωδικοποιητή (Multimodal Variational AutoEncoder) (MVAE, n.d.) ο οποίος χρησιμοποιεί 

σημασιολογικά και συντακτικά χαρακτηριστικά (DBERTML embeddings) μαζί με την 

πυκνότητα της πληροφορίας (density information) ως οπτική μοντελοποίησης προκειμένου 
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να αποτυπώσει τη χωρική κατανομή των θεμάτων (πολιτική, θρησκεία, επιστήμη). Για την 

οπτικοποίηση της πληροφορίας (κειμένων) χρησιμοποιείται ένας αλγόριθμος 

ομαδοποίησης. Μετά τη μοντελοποίηση θα γίνει η εκμάθηση των αναπαραστάσεων από ένα 

απλό νευρωνικό δίκτυο (FeedForward Neural Network) το οποίο κωδικοποιεί και 

αποκωδικοποιεί την πληροφορία.  

Στο τελικό στάδιο ο MVAE αποτυπώνει μία καινούργια αναπαράσταση δεδομένων η 

οποία μετέπειτα θα εφαρμοστεί σε έναν αλγόριθμο (μονής κατηγορίας-One class learning) o 

οποίος θα εντοπίσει κατά πόσο η είδηση θεωρείται ψευδής (Gôlo et al., 2021; Khattar et al., 

2019; S. Qian et al., 2021; Ying et al., 2021) (Εικόνα 127).  

 

 

Εικόνα 127. Πολυμοντελικός κωδικοποιητής. 

Τo Safe (SAFE, n.d.) είναι ένα μοντέλο νευρωνικού δικτύου που χρησιμοποιεί 

πολυμοντελική πληροφόρηση  για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων (S. Qian et al., 2021; 

Ying et al., 2021). Η εξαγωγή των χαρακτηριστικών των ειδήσεων γίνεται από κείμενο και 

εικόνα μέσω επέκτασης του νευρωνικού δικτύου Text-CNN. Η συγκεκριμένη επέκταση 

περιλαμβάνει ένα επιπλέον επίπεδο για την εξαγωγή χαρακτηριστικών από το άρθρο. Στη 

συνέχεια εξάγονται και τα χαρακτηριστικά εικόνας μέσω του Text-CNN και διερευνώνται οι 

σχέσεις μεταξύ τους (π.χ. αναγνώριση λάθους κειμένου, εικόνας και ανομοιοτήτων τους) 

(Εικόνα 128). Σύμφωνα με τη Zhou οι δημιουργοί των ψευδών ειδήσεων χρησιμοποιούν μη 

σχετικές εικόνες για ψευδείς δηλώσεις ετσι ώστε να προσελκύσουν το κοινό (X. Zhou et al., 

2020). 
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Εικόνα 128. Μοντέλο SAFE. 

Οι Baeth και Aktas υιοθέτησαν την μέθοδο της ασαφούς λογικής (fuzzy logic), μία 

εύκολη υπολογιστικά μαθηματική μέθοδο η οποία έχει εφαρμοστεί για την υιοθέτηση 

απόφασης με πολλαπλά κριτήρια. Το κύριο στοιχείο της ασαφούς λογικής περιλαμβάνει την 

χρήση συνεχών και διαφορετικών αποτελεσμάτων για την κατάταξή τους χρησιμοποιώντας 

διαφορετικές εναλλακτικές (Baeth & Aktas, 2019).  

Οι συγγραφείς υιοθέτησαν την συγκεκριμένη μέθοδο χρησιμοποιώντας μετρικές 

χρηστών αλλά και μετρικές περιεχομένου. Πιο συγκεκριμένα υιοθέτησαν την ιστορική 

χαρτογράφηση αλλά και αξιολόγηση των πληροφοριών για τον εντοπισμό της «μολυσμένης 

πηγής» (παραβίαση κανόνων copyright). Το μοντέλο περιλαμβάνει 3 ιεραρχικά επίπεδα: το 

επίπεδο κορυφής αναπαριστά τον σκοπό (γενικός στόχος) (goal), το κριτήριο (criterion) 

(μεσαίο επίπεδο) το οποίο επηρεάζει τον σκοπό, και τις εναλλακτικές (alternatives) 

(τελευταίο επίπεδο) οι οποίες αναπαριστούν όλες τις πιθανές εναλλακτικές (Εικόνα 129). 

 

 

Εικόνα 129. Μοντέλο ασαφούς λογικής (fuzzy logic). 
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Στο μεσαίο επίπεδο δημιουργούνται πίνακες με ζευγάρια για την σύγκριση και τον 

υπολογισμό της σημαντικότητας των βαρών σε κάθε κριτήριο απόφασης (Baeth & Aktas, 

2019). Η κλίμακα που χρησιμοποιείται έχει υιοθετηθεί από τον Saaty (κλίμακα 1-9) όπου το 

1 αναπαριστά την ίση σημασία ενώ το 9 την μέγιστη και μετέπειτα υπολογίζεται ο μέσος όρος 

για κάθε κριτήριο (π.χ. ίσης σημασίας 1 1 1, λίγο πιο σημαντικό 2/3, 1, 3/2, περισσότερο 

σημαντικό 3/2/, 2, 5/2) (Saaty, 1987). Τα ζεύγη χρησιμοποιούν τριαδικούς ασαφής αριθμούς 

οι οποίοι αναπαριστώνται από πραγματικούς αριθμούς (π.χ. 1, 1, 1 ή 2/3,1, 3/2) (Εικόνα 130). 

 

 

Εικόνα 130. Κλίμακα μεσαίου επιπέδου. 

Η μέθοδος για να συνθέσει τις προτεραιότητες των κριτηρίων χρησιμοποιεί τους 

τριαδικούς αριθμούς για να εκφράσει τις ασαφείς σχέσεις ή τα γεγονότα ως ένα πρόσθετο 

επίπεδο. Τα κριτήρια αποτελούν μετρήσεις αξιοπιστίας χρηστών (δημοφιλία, διαθεσιμότητα, 

αξιοπιστία) από δημοσιεύσεις σε twitter αλλά και λειτουργίες κοινωνικής ανατροφοδότησης 

(λειτουργία  «μου αρέσει», παρουσία φίλων που πάτησαν like η σχολίασαν) (θετική 

ανατροφόδότηση) ενώ η μή ύπαρξη αλληλεπίδρασης, αρνητική ανατροφοδότηση. Οι 

μετρήσεις αναπαριστώνται υπό μορφή γράφου (χρήση λογισμικών Komadu, WorkflowSim) 

όπου εισάγονται σε έναν αλγόριθμο εντοπισμού ψευδών ειδήσεων.  

Στο τελευταίο επίπεδο (εναλλακτικές) πραγματοποιείται συνδυασμός εναλλακτικών 

βαθμών με τα βάρη των κριτηρίων (δημοφιλία, διαθεσιμότητα, αξιοπιστία) για να γίνει 

παραγωγή της συνολικής βαθμολόγησης για κάθε εναλλακτική (Εικόνα 131). 
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Εικόνα 131. Μετρικές βαρών για κάθε εναλλακτική. 

Ο Shu χρησιμοποίησε ένα υβριδικό μοντέλο βαθιάς μάθησης (CSI) (CSI-Code, n.d.) ως 

μέτρο σύγκρισης με το Defend για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων. Το συγκεκριμένο 

μοντέλο χρησιμοποιεί πληροφόρηση από κείμενο, πηγή και απάντηση. Η αναπαράσταση 

γίνεται μέσω του νευρωνικού δικτύου μακροχρόνιας μνήμης (LSTM) με τη χρήση των 

αναπαραστάσεων (Doc2vec) από το κείμενο. Το μοντέλο CSI (Εικόνα 132) περιλαμβάνει την 

ταξινόμηση (Integrate-classify), σύλληψη (Capture) νέων αναπαραστάσεων, τη βαθμολόγηση 

(Score-users) και την ενσωμάτωση (integrate).  

Στη «σύλληψη» πραγματοποιείται η μοντελοποίηση της αναπαράστασης των 

ειδήσεων μέσω δικτύου μακροχρόνιας μνήμης με ενσωμάτωση από το Doc2vec των 

περιεχομένων ειδήσεων και των σχολίων των χρηστών. Στη βαθμολόγηση διευκρινίζεται το 

χαρακτηριστικό της πηγής (χρήστης) μέσω ενός γράφου βαρών. Η άκρη ενός γράφου 

προσδιορίζει τον αριθμό των άρθρων που δύο χρήστες έχουν διαμοιράσει.  

Στην «ενσωμάτωση» (integrate) συγκρίνονται οι αναπαραστάσεις άρθρων με τη 

βαθμολόγηση των χρηστών. Παράλληλα γίνεται εκμάθηση πληροφοριών από τον χρήστη και 

το άρθρο μέσω του αλγόριθμου ταξινόμησης (Meel & Vishwakarma, 2020; Ruchansky et al., 

2017; Shu, Cui, et al., 2019). Σύμφωνα με τους Meel και Viswakarma, το συγκεκριμένο 

αλγοριθμικό μοντέλο έχει χρησιμοποιηθεί για τον εντοπισμό εξαπάτησης αφού ενσωματώνει 

νέες τεχνολογίες (Meel & Vishwakarma, 2020; Ruchansky et al., 2017).  
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Εικόνα 132. Μοντέλο CSI. 

Οι Shim και Viswakarma υιοθέτησαν την οπτική της λευκής λίστας. Το συγκεκριμένο 

μοντέλο υιοθετεί χαρακτηριστικά κειμένου και κοινωνικού περιεχομένου της πληροφορίας 

παράλληλα και προσδιορίζει πόσοι αξιόπιστοι σύνδεσμοι συλλέγονται από τα αποτελέσματα 

του διαδικτύου (π.χ. 15 κορυφαίοι σύνδεσμοι σε λευκή λίστα) (Shim et al., 2021; 

Vishwakarma et al., 2019). 

Ο Qian υιοθέτησε ένα πολυμοντελικό συνελικτικό δίκτυο γράφου γνώσης (Knowledge 

aware multimodal graph convolutional network (Εικόνα 133) το οποίο μοντελοποιεί 

δημοσιεύσεις ως γράφους. Αποτελείται από 4 στοιχεία: την εξαγωγή σημασιολογικών 

αναπαράστασεων οντοτήτων (knowledge conceptualization), το συνελικτικό δίκτυο υπό 

μορφή γράφου όπου γίνεται εκμάθηση των τοπολογικών χαρακτηριστικών (δομική 

αποτύπωση πληροφοριών), την αναπαράσταση λέξεων δημοσιευμένου κειμένου μαζί με 

έναν μηχανισμό προσοχής για εύρεση σημασιολογικών ομοιοτήτων κειμένου και εικόνων, 

και από τον εντοπιστή των ψευδών ειδήσεων για την αναγνώριση των ψευδών 

δημοσιεύσεων.  

Η  εξαγωγή των σημασιολογικών αναπαραστάσεων των οντοτήτων από έναν γράφο 

γνώσης είναι σημαντική γιατί παρέχει πρόσθετες πληροφορίες οι οποίες βοηθούν στον 

εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων. Το συγκεκριμένο μοντέλο στοχεύει στην ανάκτηση 

συναφούς γνώσης για κάθε δημοσίευση από γνωσιακούς γράφους. Περιλαμβάνει τις 

μεθόδους ενοποίησης οντοτήτων (π.χ. Rel-Norm, Link Detector, EDEL και STEL) για την 

ενοποίηση αβέβαιων αναφορών οντοτήτων σε ένα κείμενο με τις σωστές οντότητες στις 

οποίες αναφέρονται (L. Chen et al., 2018; Kolitsas et al., 2018; Le & Titov, 2018; Milne & 

Witten, 2008). Με τη βοήθεια του γνωσιακού γράφου ανακτώνται σύνολα από γενικές 

έννοιες για κάθε οντότητα (παράδειγμα που ακολουθεί). Για μια δεδομένη δημοσίευση ο 
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γράφος γνώσης λειτουργεί ως οδηγός για κάθε οντότητα και για κάθε σύνολο ιδεών στόχος 

είναι η παραγωγή γνώσης για κάθε δημοσίευση.  

Ο συγγραφέας υιοθέτησε αρχικά το STEL για τις αβέβαιες αναφορές των οντοτήτων 

οι οποίες αποκτήθηκαν από προϋπάρχοντα γράφο (όπως π.χ. Yago, Probase) (Home | Yago 

Project, n.d.; Max-Planck-Institut Für Informatik: YAGO, n.d.; Suchanek et al., 2008; Wu et al., 

2012) (π.χ. “Thank you @realDonaldTrump for appointing me Chairman of the Minnesota 

Trump campaign! We will make Minnesota great again!,” σύνολο ονοτήτων T = 

{realDonaldTrump, Minnesota}, εξαγωγή οντοτήτων CrealDonaldTrump =(Donald Trump, 

American president, politician, Republican), CMinnesota = (state, the United States)).  

Το συνελικτικό δίκτυο υπό μορφή γράφου (Kipf & Welling, 2017) αποτελείται από 

ένα πολυεπίπεδο μοντέλο νευρωνικού δικτύου (GCN) που υπολογίζει έναν γράφο που έχει 

προσδιοριστεί από πριν. Επιπλέον προσπαθεί να αποτυπώσει την πληροφορία περιεχομένου 

όπου μία λέξη του περιεχομένου υπολογίζεται σαν ένας δεσμός γράφου. Για πιο δυναμική 

παρουσίαση χρησιμοποιήθηκε μία ευέλικτη δομή γράφου (Adaptive Graph Convolutional 

Network) που αντικατέστησε τον GCN και αποτελείται από 3 υπογράφους: τον παγκόσμιο 

γράφο, τον παραμετροποιημένο γράφο και τον ανεξάρτητο γράφο. Οι συγκεκριμένοι γράφοι 

βελτιώνουν την ευελιξία του μοντέλου. 

Η αναπαράσταση των οπτικών χαρακτηριστικών και των χαρακτηριστικών κειμένου 

γίνεται μέσω του δικτύου VGG-19 για την εύρεση των σημασιολογικών σχέσεων ανάμεσα 

στο κείμενο και την εικόνα (εναπόθεση βαρών στα οπτικά χαρακτηριστικά κάθε εικόνας η 

οποία είναι σημασιολογικά όμοια με μία λέξη του κειμένου αφού κάθε λέξη του κειμένου 

θεωρείται ότι σχετίζεται με τις εννοιολογικές αποτυπώσεις μίας εικόνας). Στο τέλος ο 

αλγόριθμος εντοπισμού παίρνει ως δεδομένου εισόδου την πολυμοντελική αναπαράσταση 

και στοχεύει στο αν η δημοσίευση είναι ψευδής ή όχι (S. Qian et al., 2021). Η εφαρμογή των 

αλγορίθμων πραγματοποιήθηκε στη βιβλιοθήκη βαθιάς μάθησης Pytorch (Paszke et al., 

2017; PyTorch, n.d.). 
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Εικόνα 133. Πολυμοντελικό συνελικτικό δίκτυο γράφου γνώσης (KMAGCN). 

Ο Ying χρησιμοποίησε ένα τοπικό πολυμοντελικό θεματικό δίκτυο μνήμης (MTMN) 

για να βελτιστοποιήσει τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων. Το συγκεκριμένο δίκτυο 

αποτελείται από ένα δίκτυο κωδικοποίησης κειμένου και εικόνας (text & image encoding 

network), από ένα πολυμοντελικό μοντέλο αναπαράστασεων (Blended attention module), 

από ένα τοπικό δίκτυο μνήμης (Topic memory network), και ένα δίκτυο εντοπισμού ψευδών 

ειδήσεων.  

Η κωδικοποίηση των λέξεων κειμένου γίνεται από το μοντέλο BERT (Horev, 2018) και 

της εικόνας από το ResNet 50 (Boesch, 2022). Στη συνέχεια αναζητούνται εσωτερικές και 

εξωτερικές σχέσεις ανάμεσα στο κείμενο (τμήματα κειμένου) και την εικόνα (εξαγωγή 

χαρακτηριστικών περιοχής). Το θεματικό τοπικό δίκτυο μαθαίνει αναπαραστάσεις κοινών 

θεμάτων και παγκόσμια χαρακτηριστικά από μη παρατηρήσιμα χαρακτηριστικά 

(αναπαραστάσεις πολυμοντελικών δημοσιεύσεων) και στο τελικό δίκτυο εντοπίζονται οι 

ψευδείς ειδήσεις μέσω πολυμοντελικών αναπαραστάσεων  (Ying et al., 2021) (Εικόνα 134).    
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Εικόνα 134. Τοπικό πολυμοντελικό θεματικό δίκτυο μνήμης (MTMN). 

Οι Qian και Ying χρησιμοποιήσαν το πολυμοντελικό δίκτυο μηχανισμού προσοχής 

AttRNN ως μέτρο σύγκρισης με τα δικά τους μοντέλα. Το συγκεκριμένο δίκτυο συνδυάζει 

κείμενο, οπτική και κοινωνική πληροφόρηση. Επιπλέον, ενσωματώνει εικόνες σε κοινωνικά 

χαρακτηριστικά και χαρακτηριστικά κειμένου τα οποία προέρχονται από από το δίκτυο 

μακροχρόνιας μνήμης Long Short Term Memory (LSTM). Αποτελείται από ένα δίκτυο 

επαναλαμβανόμενο το οποίο ενσωματώνει περιεχόμενο κειμένου και κοινωνικού 

περιεχομένου, ένα υποδίκτυο οπτικοποίησης εικόνας (ResNet 50) και ένα νευρωνικό δίκτυο 

προσοχής το οποίο κωδικοποιεί τα οπτικά χαρακτηριστικά (S. Qian et al., 2021; Ying et al., 

2021) (Εικόνα 135). 

 

 

Εικόνα 135. Πολυμοντελικό δίκτυο μηχανισμού προσοχής AttRNN. 

Επιπλέον, χρησιμοποιήσαν το EANN (Event Adversarial Neural Network) (Υ. Wang et 

al., n.d.) με σκοπό την εκμάθηση πολυμοντελικών χαρακτηριστικών σταθερών γεγονότων για 

κάθε δημοσίευση μέσω ενός αντιθετικού δικτύου (εξαγωγή συνδυαστικών χαρακτηριστικών 

εμβάθυνσης από κείμενο και εικόνα). Το συγκεκριμένο μοντέλο ενσωματώνει τρία βασικά 
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χαρακτηριστικά: τον πολυμοντελικό εξαγωγέα χαρακτηριστικών, τον εντοπιστή ψευδών 

ειδήσεων και τον διαχωριστή γεγονότων. 

Ο πολυμοντελικός εξαγωγέας περιλαμβάνει εξαγωγείς κειμένου και εικόνας για 

διαφορετικά δεδομένα εισόδου. Αφού έχει γίνει η εκμάθηση των μη παρατηρήσιμων 

χαρακτηριστικών (αναπαραστάσεων) μετέπειτα ενσωματώνονται για να δημιουργήσουν μία 

τελική αναπαράσταση. Ο εντοπιστής ψευδών ειδήσεων παίρνει ως δεδομένο εισόδου την 

αναπαράσταση για να προβλέψει αν οι δημοσιεύσεις (post) είναι ψευδείς ή αληθείς. Ο 

περιγραφέας γεγονότος προσδιορίζει την κατηγοριοποίηση του γεγονότος βασιζόμενος στην 

αναπαράσταση (Εικόνα 136) (S. Qian et al., 2021; Y. Wang et al., 2018; Ying et al., 2021).  

Tο Spotfake και Spotfake+ χρησιμοποιήθηκαν από τον Qian για σύγκριση με τον 

γνωσιακό γράφο συνελικτικού νευρωνικού δικτύου (KMAGCN). Τα συγκεκριμένα 

πολυμοντέλα εκπαιδεύονται με το BERT και το XLNet33 αντίστοιχα για εκμάθηση 

αναπαραστάσεων κειμένου και για εκμάθηση χαρακτηριστικών εικόνας (VGG-19). Το 

Spotfake+ (Singhal, n.d.) αποτελεί εξελιγμένη έκδοση του Spotfake όπου η εξαγωγή των 

χαρακτηριστικών γίνεται από προεκπαιδευμένα μοντέλα γλώσσας (Transformers) και 

εικόνας (image models). Τα χαρακτηριστικά των διανυσμάτων εισάγονται σε ένα πλήρες 

συνδεδεμένο επίπεδο για κατηγοριοποίηση (Εικόνα 137, Εικόνα 138) (S. Qian et al., 2021; 

Singhal et al., 2020).       

 

 

Εικόνα 136. Μοντέλο EANN. 

                                                             
33 Η XLNet αποτελεί επέκταση του μετατροπέα XL (Transformer-XL) όπου η εκμάθηση συμφραζόμενων 
πληροφοριών πραγματοποιείται αμφίδρομα (αμφίδρομο πλαίσιο). Επιπλέον ενσωματώνει έναν 
μηχανισμό επανάληψης τμημάτων αλλά και σχετικό σχήμα κωδικοποίησης του Transofrmer-XL στην 
προεκπαίδευση, το οποίο βελτιώνει την απόδοση κυρίως για κειμένα μεγαλύτερης ακολουθίας. (Z. 
Yang et al., 2020) 
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Εικόνα 137. Μοντέλο Spotfake. 

 

 

Εικόνα 138. Μοντέλο Spotfake+. 

Ο αλγόριθμος Hybrid CNN (Εικόνα 139) είναι ένα υβριδικός αλγόριθμος ο οποίος 

ενσωματώνει κείμενο και μεταδεδομένα (Goldani et al., 2021; W. Y. Wang, 2017). Έχει την 

ίδια δομή με τον απλό CNN (μονοεπίπεδο), τον αλγόριθμο ενσωμάτωσης BiLSTM 

(συνδυασμός μεταδεδομένων και ενσωματώσεων λέξεων) με ένα πλήρες συνδεδεμένο 

επίπεδο (πρόβλεψη softmax).  O Wang το υιοθέτησε για την αποτύπωση των διανυσμάτων 

των μεταδεδομένων με πολύ καλά αποτελέσματα (W. Y. Wang, 2017). Ενω ο Goldani το 

χρησιμοποίησε για να το συγκρίνει με άλλους δημοφιλείς αλγόριθμους (LSTM προσοχής) 
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αλλά και με τον αλγόριθμο δικτύου που δημιούργησαν (αλγόριθμος δικτύου κάψουλας) 

(Goldani et al., 2021).  

 

Εικόνα 139. Μοντέλο Hybrid CNN. 

 Οπτικά Χαρακτηριστικά 

Το οπτικό περιεχόμενο (εικόνες και βίντεο) σε αρκετές περιπτώσεις αυξάνει την 

αξιοπιστία των ειδήσεων για αυτό και πολλοί εκδότες χρησιμοποιούν προβοκατόρικο οπτικό 

περιεχόμενο, για να προσελκύσουν, να εντυπωσιάσουν αλλά και να παραπλανήσουν τους 

αναγνώστες. O Viswakarma υιοθέτησε τον αλγόριθμο εντοπισμού κειμένου από εικόνα- 

Άκρως Σταθερές Ακραίες Περιοχές (Maximally Stable Extremal Region) (Vishwakarma et al., 

2019). 

O αλγόριθμος Άκρως Σταθερές Ακραίες Περιοχές (Maximally Stable Extremal Region-

MSER) (“Maximally Stable Extremal Regions,” 2022)34 χρησιμοποίεται συμπληρωματικά με 

την οπτική αναγνώρισης χαρακτήρων (Optical Character Recognition) (Tundis et al., 2021) και 

υιοθετήθηκε από τον Viswakarma για την εξαγωγή κειμένου από εικόνα υιοθετώντας την 

οπτική του Chidiac για τον εντοπισμό της περιοχής του κειμένου. Η συγκεκριμένη μέθοδος 

χωρίζεται σε τρία στάδια.  

Στο πρώτο στάδιο ο αλγόριθμος εντοπίζει την τοποθεσία του κείμενου από 

οποιαδήποτε τοποθεσία και σε οποιοδήποτε μέγεθος και γραμματοσειρά. Στο δεύτερο 

στάδιο αναγνωρίζει καλύτερα τα γράμματα (π.χ. άκρες), και στο τρίτο εφαρμόζεται ο 

εντοπιστής πλάτους όπου εντοπίζεται το μέγεθος των χαρακτήρων (οριοθέτηση των pixel της 

εικόνας). Στο τέλος φιλτράρεται η περιοχή που δεν περιλαμβάνει χαρακτήρες κειμένου. 

                                                             
34 Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος δημιουργήθηκε αρχικά από τον Matas (Matas et al., 2004).  
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Πιο συγκεκριμένα, ο Chidiac αναφέρει ότι οι συγκεκριμένες περιοχές εντοπίζονται 

όταν εισάγεται η εικόνα και περιλαμβάνουν στοιχεία του κειμένου τα οποία οριοθετούνται 

ως λευκά pixel. Επειδή η εικόνα όμως έχει μετατραπεί σε δυαδικά ψηφία δεν μπορεί να 

αποκαλύψει τα ακριβή όρια του κειμένου γι’ αυτό η εικόνα βελτιώνεται ποιοτικά. Μετέπειτα, 

εντοπίζονται οι άκρες και εισέρχονται στον εντοπιστή πλάτους όπου οι γραμμές, το πλάτος 

γραμμών και τα συνδεδεμένα στοιχεία φιλτράρονται. Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος 

θεωρείται από τους καλύτερους στον εντοπισμό κειμένου καθώς αντέχει στις αλλαγές όπως 

η αλλαγή φωτεινότητας (Chidiac et al., 2016; Vishwakarma et al., 2019).  

Ο Qian υιοθέτησε το νευρωνικό δίκτυο VGG-19 (Simonyan, n.d.; Visual Geometry Group 

- University of Oxford, n.d.) με 19 επίπεδα βάθους το οποίο κατηγοριοποιεί εικόνες σε πάνω 

από 1000 κατηγορίες αντικειμένων (πχ. ποντίκι, πληκτρολ. μολύβι, ζώα) προκειμένου να 

προσδιορίσει συγκεκριμένα μοτίβα των φημών (S. Qian et al., 2021) (Εικόνα 140)35. Το 

συγκεκριμένο δίκτυο δημιουργήθηκε από τους Simmonyan και Zisserman με στόχο την εις 

βάθος αναγνώριση των εικόνων μέσω ενός συνελικτικού δικτύου 19 επιπέδων. Η εικόνα 

περνάει από ένα σύνολο συνελικτικών επιπέδων όπου χρησιμοποιούνται φίλτρα (3Χ3 

διαστάσεων) για την αποτύπωση της κατεύθυνσης  (κέντρο, δεξιά, αριστερά, πάνω, κάτω). 

Μετέπειτα ακολουθούν τρία επίπεδα εκ των οποίων το τρίτο πραγματοποιεί την 

κατηγοριοποίηση (Simonyan & Zisserman, 2015).  

 

Εικόνα 140. Νευρωνικό δίκτυο VGG-19. 

Το νευρωνικό δίκτυο βαθιάς μάθησης ResNet 50 (Microsoft/Resnet-50 · Hugging 

Face, n.d.)36 (Εικόνα 141) το οποίο είναι η μετεξέλιξη του ResNet 34 χρησιμοποιήθηκε από 

τον Ying για να εξάγει χαρακτηριστικά περιοχής για κάθε εικόνα (Ying et al., 2021). Το 

συγκεκριμένο δίκτυο αποτελείται από 50 επίπεδα και επιλύει σύνθετα προβλήματα, 

                                                             
35 Δες και (Sec, 2021). 
36 Δες  και (Boesch, 2022) 
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ελαχιστοποιεί τα σφάλματα, είναι πιο ακριβές, και παρέχει βέλτιστη απόδοση (He et al., 

2015). 

 

 

Εικόνα 141. ResNet 50. 

Οι Meel και Vishwakarma και Zhang υιοθέτησαν τα ακόλουθα χαρακτηριστικά που 

αφορούν εικόνες: τον αριθμό των προσώπων, την ανάλυση εικόνας, τα οπτικά 

χαρακτηριστικά εικόνας όπως ο βαθμός ευκρίνειας, ο βαθμός διαφορετικότητας, ο βαθμός 

συνοχής, ο βαθμός ομοιότητας (ομαδοποίησης) (Jin, Cao, Zhang, et al., 2017). Επιπλέον, 

ανέφεραν και τη χρήση στατιστικών χαρακτηριστικών εικόνας όπως η αναλογία εικόνας, η 

αναλογία πολυμέσου, η αναλογία θερμικής εικόνας (Meel & Vishwakarma, 2020). Στη μελέτη 

του Yang διαπιστώθηκε ότι οι αληθείς ειδήσεις είχαν περισσότερα πρόσωπα (π.χ. 0.366 

πρόσωπα κατά μέσο όρο στις αληθείς και 0.299 στις ψευδείς) ενώ οι ψευδείς ειδήσεις είχαν 

άσχετες εικόνες όπως ζώα και σκηνές. Επιπλέον η εικόνα στις αληθείς ειδήσεις έχει καλύτερη 

ανάλυση (455Χ277) από οτι στις ψευδείς (355Χ228) (Y. Yang et al., 2022).  

Ενώ ο Borges χρησιμοποίησε τη μετρική Cider (T. Y. Lin et al., n.d.) για την αξιολόγηση της 

εικόνας. Η συγκεκριμένη μετρική αντιστοιχίζει την πρόταση με περιγραφές εικόνων 

γραμμένες από ανθρώπους. Ουσιαστικά μετρά την ομοιότητα ανάμεσα στην πρόταση που 
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έχει δημιουργηθεί  και στο σύνολο των πραγματικών προτάσεων που έχουν γραφτεί από 

ανθρώπους (Borges et al., 2019; Vedantam et al., 2015). Χρησιμοποιεί τον αλγόριθμο Tf-idf 

για τη συχνότητα ενός ngram σε μια πρόταση αναφοράς (X. Chen et al., 2015).  

Σε επίπεδο βίντεο η πλατφόρμα αξιολόγησης γνώσης InVid  (In Video Veritas) (InVID 

Project - Video Verification, n.d.) (Εικόνα 142) παρέχει δυνατότητες όπως αυθεντικοποίηση 

βίντεο και διαμοιρασμένων αρχείων στα μέσα κοινωνικής δικτύωσης, ελέγχου και 

αξιολόγησης της αξιοπιστίας των αρχείων βίντεο καθώς και εντοπισμού της απάτης (Meel & 

Vishwakarma, 2020; Papadopoulou et al., 2019). Η συγκεκριμένη διαδικτυακή πλατφόρμα 

βασίστηκε στο Verification Handbook (Silverman et al., n.d.) με την καθοδήγηση των 

συνεργατών του Invid, του Γαλλικού τύπου (Agence France Presse) και της Deutche Welle 

(News and Current Affairs from Germany and around the World – DW, n.d.; The News Hub, 

2012).  

To διαδικτυακό εργαλείο πιστοποίησης βίντεο περιλαμβάνει τον προβολέα βίντεο το 

οποίο παρουσιάζει το υπό έρευνα υλικό παρέχοντας διακοπή και επανάληψη τμηματικά 

καθώς και διαχείριση φωτεινότητας και αντίθεσης. Για την αξιολόγηση του βίντεο 

παρέχονται υπηρεσίες πιστοποίησης στους χρήστες όπως:  

▪ Έλεγχος για προηγούμενη χρήση του βίντεο 

o ειδική αντίστροφη αναζήτηση στη συλλογή των βίντεο ΙnVid και προσεκτική 

εξέταση του ερωτήματος και των πανομοιότυπων βίντεο μέσω παράλληλης 

αναπαραγωγής 

o αντίστροφη αναζήτηση παρέχεται και διαδικτυακά μέσω παρεχόμενων 

εικονιδίων βίντεο από το YouTube 

▪ έλεγχος προέλευσης βίντεο και δικαιώματα 

o μέσω εντοπισμού λογοτύπου βίντεο 

o χρήση δικαιωμάτων διαχείρισης βίντεο από εφαρμογή 

▪ έλεγχος πληροφόρησης περιεχομένου βίντεο 

o από ανάλυση περιεχομένου κοινωνικών μέσων 

o αξιολόγηση τοποθεσίας, χρόνου και άλλων μεταδεδομένων του βίντεο 

αλλά και ιστορικού δεδομένων για τον καιρό  

▪ έλεγχος νομιμότητας βίντεο μέσω 

o  προηγμένων φίλτρων για βίντεο  

o παροχής τμηματικής εξέτασης βίντεο στην επιφάνεια εργασίας του χρήστη 
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Εικόνα 142. Πλατφόρμα InVid. 

Η Παπαδούλου χρησιμοποίησε την συγκεκριμένη πλατφόρμα για την αξιολόγηση 

των ψεύτικων βίντεο σε κοινωνικά μέσα δικτύωσης και εξαγωγή χαρακτηριστικών όπως την  

καταμέτρηση θέασης καναλιού, την καταμέτρηση σχολιασμών καναλιού, την καταμέτρηση 

εγγραφών ατόμων, τη διάρκεια των βίντεο. Ως προς την καταμέτρηση σχολιασμών σύμφωνα 

με την έρευνα διαπιστώθηκε ότι τα ψεύτικα βίντεο έχουν περισσότερα σχόλια από ότι τα 

αληθή. Αυτό συμβαίνει λόγω της ύπαρξης διπλότυπων ψεύτικων βίντεο αλλά και συνδέσμων 

από χρήστες οι οποίοι επαναδημοσιεύουν τα ψεύτικα ακόμα και αν κάποια από αυτά είναι 

αρκετά παλιά (δεκαετίας) (π.χ. 4.991.366 σχόλια για τα ψεύτικα βίντεο και 433.139 για τα 

αληθινά στο YouTube). Για την καταμέτρηση εγγραφών ατόμων βρέθηκε ότι ο αριθμός 

εγγραφών σε αληθινά βίντεο είναι μεγαλύτερος ενώ σε ψεύτικα μικρότερος (π.χ. 349 χρήστες 

για τα αληθή βίντεο ενώ για τα ψεύτικα μόνο 98). Ενώ για τη διάρκεια των βίντεο, ότι τα 

ψεύτικα βίντεο έχουν μικρότερη διάρκεια (π.χ. 92 λεπτά) ενώ τα αληθινά μεγαλύτερη (π.χ. 

149 λεπτά) (Boididou et al., 2018; Papadopoulou et al., 2017, 2019) 

Επιπλέον, από την περιγραφή του βίντεο εξήγαγε το εύρος κειμένου του βίντεο, τον 

αριθμό των λέξεων, θαυμαστικά ή ερωτηματικά (Boolean), το 1ο και 3ο πρόσωπο, τον αριθμό 

κεφαλαίων χαρακτήρων, την ύπαρξη θετικών ή αρνητικών λέξεων, την ύπαρξη λέξεων αργκό, 

αν έχει σύμβολο άνω κάτω τελείας «:», και τον αριθμό των ερωτηματικών και θαυμαστικών. 

Αξίζει να επισημανθεί ότι τα λεκτικά χαρακτηριστικά των βίντεο (1ο, 3ο πρόσωπο, λέξεις 

αργκό, σύμβολα κλ.π.) ψεύτικων και μη δεν παρουσίασαν ιδιαίτερες διαφοροποιήσεις 

(Papadopoulou et al., 2019). 
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 Κοινωνικό Περιεχόμενο 

Τα χαρακτηριστικά κοινωνικού περιεχομένου περιλαμβάνουν χαρακτηριστικά 

χρηστών στα μέσα κοινωνικής δικτύωσης (Facebook, Reddit, Twitter) (π.χ. προφίλ χρήστη, 

φίλοι χρήστη, ακόλουθοι, άτομα που ακολουθεί, ημερομηνία δημιουργίας λογαριασμού), 

καθώς και χαρακτηριστικά ανάλυσης κοινωνικών δικτύων (δικτύων φίλων, επιδημιολογικών 

μοντέλων), δικτύων διάχυσης (propagation), χαρακτηριστικών αλληλεπίδρασης χρηστών 

(shares, likes, dislike), χαρακτηριστικά δημοσιεύσεων, σχολίων, χωροχρονικά χαρακτηριστικά 

(Alhazbi, 2020; Baeth & Aktas, 2019; Cohen et al., 2020; Hunt et al., 2022; Meel & 

Vishwakarma, 2020; Shu, Cui, et al., 2019; Weiss et al., 2019; Q. Zhang et al., 2019). 

Τα χαρακτηριστικά χρηστών που χρησιμοποιήθηκαν στην παρούσα βιβλιογραφία είναι 

το προφίλ χρήστη (Shu, Cui, et al., 2019), η ταυτότητα χρήστη, όνομα εμφάνισης χρήστη (user 

display name), όνομα χρήστη (στην οθόνη), περιγραφή προφίλ χρήστη, κείμενο tweet 

(δημοσίευση χρήστη) (Cohen et al., 2020; Shu, Wang, et al., 2019; Taskin et al., 2022), ημέρα 

και ώρα δημιουργίας tweet, γλώσσα δημοσίευσης tweet (Weiss et al., 2019), 

αναδημοσιεύτηκε (Cohen et al., 2020), αριθμός αγαπημένων δημοσιεύσεων (Baeth & Aktas, 

2019), αριθμός ακολούθων (Baeth & Aktas, 2019; Cohen et al., 2020; Hunt et al., 2022; Meel 

& Vishwakarma, 2020; Shu, Cui, et al., 2019; Taskin et al., 2022; Weiss et al., 2019), αριθμός 

ατόμων που ακολουθεί (Baeth & Aktas, 2019; Cohen et al., 2020; Meel & Vishwakarma, 2020; 

Shu, Cui, et al., 2019; Weiss et al., 2019), ενώ ο Weiss υπολόγισε τον αριθμό των λιστών που 

εμφανίζονται οι χρήστες, το μήκος της περιγραφής του προφίλ και το μήκος ονόματος χρήστη 

(Weiss et al., 2019).  

Σύμφωνα με τον Shu οι δημοσιεύσεις εκφράζουν τα συναισθήματα ή τις γνώμες των 

χρηστών για τις ψευδείς ειδήσεις όπως σκέψεις, συναισθηματικές αντιδράσεις αλλά και 

δημοσιεύσεις από ομάδα αντιεμβολιαστών (@pharmthesheep) (instagram) (Shu et al., 2017, 

2018; Shu, Wang, et al., 2019). Σχετικά με την ώρα δημοσίευσης (ώρα δημιουργίας) στο 

twitter αναφέρεται σε δημοσιεύσεις κατά τη διάρκεια της ημέρας. Σύμφωνα με τον Alhazbi 

τα τρολ τουιτάρουν συνηθισμένες ώρες (ώρες γραφείου) σε σχέση με τους συνηθισμένους 

χρήστες οι οποίοι δημοσιεύουν απόγευμα και μεσάνυχτα (66%) (Alhazbi, 2020). 

Ο αριθμός των ακολούθων σύμφωνα με έρευνα του Cohen λειτουργεί σαν δείκτης 

απήχησης της παραπληροφόρησης ενώ σύμφωνα με μελέτη του Alrubaian οι ακόλουθοι 

όπως και οι φίλοι των χρηστών συνδέονται με τη φήμη του χρήστη (AlRubaian et al., 2015; 

Cohen et al., 2020). O Ghenai στην έρευνα του για το twitter διαπίστωσε αυξημένο αριθμό 

ακολούθων σε περιβάλλοντα φημών (Ghenai, 2019; Ghenai & Mejova, 2018). Επιπλέον όσον 
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αφορά τον αριθμό των ακολούθων στην έρευνα του Taskin διαπιστώθηκε ότι οι χρήστες που 

έχουν υψηλό βαθμό δραστηριότητας ακολουθούν περισσότερο χρήστες που διαδίδουν 

ψευδείς ειδήσεις από ότι αληθείς (π.χ. 120 χρήστες ακολουθούν 304 λογαριασμούς ψευδών 

ειδήσεων) (Taskin et al., 2022). 

Εκτός από τα παραπάνω χαρακτηριστικά οι Weiss και Cohen υιοθέτησαν και τον 

γεωεντοπισμό δηλαδή αν ο χρήστης έχει ενεργό τον γεωεντοπισμό στο λογαριασμό του αλλά 

και τον αριθμό των δημοσιεύσεων που έχει ο χρήστης του ως στοιχείο για νωρίτερο 

εντοπισμό των φημών και της διάδοσης των ψευδών ειδήσεων (Cohen et al., 2020; Weiss et 

al., 2019). Ο Cohen υιοθετώντας το μοντέλο Ghenai  αναφέρει ότι οι χρήστες που διέδιδαν 

φήμες χρησιμοποιούσαν τον γεωεντοπισμό για τη διάδοσή τους με τις τοποθεσίες να 

βρίσκονται σε δυσπρόσιτες περιοχές (Cohen et al., 2020).  Οι Weiss, Meel & Viswakarma και 

Hunt υπολόγισαν και τον αριθμό των χρηστών με πιστοποιημένους λογαριασμούς (Hunt et 

al., 2022; Meel & Vishwakarma, 2020; Weiss et al., 2019). Σύμφωνα με τον Indu η 

αυθεντικότητα του ενός λογαριασμού βασίζεται στο αν ο χρήστης έχει πιστοποιημένο 

λογαριασμό (π.χ. Twitter)  (Indu & Thampi, 2019; Meel & Vishwakarma, 2020) ή αν  όχι (π.χ. 

οι χρήστες που έχουν πιστοποιημένο λογαριασμό έχουν βαθμό 1.0) (Castillo et al., 2011; Meel 

& Vishwakarma, 2020). Οι Meel και Viswakarma υπολόγισαν επίσης το φύλο, την εικόνα και 

την τοποθεσία χρήστη (Meel & Vishwakarma, 2020).         

Ο αριθμός των μηνυμάτων tweet των χρηστών (Meel & Vishwakarma, 2020; Shu, Wang, 

et al., 2019; Souza Freire et al., 2021), ο αριθμός παρελθοντικών tweet, η ημερομηνία ή ώρα 

δημιουργίας λογαριασμού, η κατάσταση του λογαριασμού, η συμπεριφορά χρήστη, το κατά 

πόσο είναι ολοκληρωμένο το προφίλ του, ο αριθμός των καθημερινών tweet αλλά και ο 

αριθμός των φίλων υιοθετήθηκαν ως χαρακτηριστικά των χρηστών από τους Meel και 

Viswakarma, Souza Freire , Shu, Alhazbi (Alhazbi, 2020; Meel & Vishwakarma, 2020; Shu, Cui, 

et al., 2019; Souza Freire et al., 2021).  

Για τον αριθμό tweet ή μηνυμάτων που δημοσιεύονται από χρήστη ο Indu αναφέρει 

σε δεδομένα από έρευνα του για τη διάδοση των φημών, ότι ο χρήστης με ταυτότητα ID: 

25549 μετέδωσε 105 χιλιάδες tweets ψεύτικων φημών (Indu & Thampi, 2019; Meel & 

Vishwakarma, 2020).  

 Οι Alhazbi και Cohen χρησιμοποίησαν τον αριθμό των hashtags, και των URL ως ένα 

ακόμη χαρακτηριστικό των χρηστών που διαδίδουν ψευδείς ειδήσεις (Alhazbi, 2020; Cohen 

et al., 2020). Oι χρήστες χρησιμοποιούν hashtags προκειμένου να δημιουργήσουν ή να 

ακολουθήσουν μία συζήτηση χρησιμοποιώντας μια λέξη ή φράση μαζί με ένα σύμβολο (#).  

Σύμφωνα με τον Alhazbi το συγκεκριμένο χαρακτηριστικό υιοθετείται από πολιτικά τρολ για 
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διάδοση προπαγάνδας και αναζωπύρωση αμφιλεγόμενων θεμάτων (π.χ. #BlackLives matter). 

Για παράδειγμα 32% των ρωσικών τρολ εμπεριέχουν στα tweet τους τα hashtags. Τα τρολ 

χρησιμοποιούν εκτός από τα hashtags και τα URL σε άλλα tweet ή εξωτερικούς συνδέσμους 

σχετικούς με τις πολιτικές τοποθετήσεις τους (π.χ. 53% των tweet των Ρώσικων τρολ 

εμπεριείχαν συνδέσμους URL) (Alhazbi, 2020). 

Ο αριθμός αναδημοσιεύσεων υιοθετήθηκε από τους Alhazbi, Hunt, Cohen και Souza 

Freire ως ένα ακόμη χαρακτηριστικό των χρηστών (Alhazbi, 2020; Cohen et al., 2020; Hunt et 

al., 2022; Souza Freire et al., 2021). Oι Hunt και Souza Freire το χρησιμοποίησαν ως 

χαρακτηριστικό της παραπληροφόρησης στο twitter για την εκπαίδευση των αλγορίθμων 

ενώ ο Alhazbi επισημαίνει τις αναδημοσιεύσεις των τρολ στο twitter προκειμένου να 

μεγιστοποιήσουν την αποτελεσματικότητά τους επαναδημοσιεύοντας άλλα tweet (από άλλα 

τρολ) σχετικά με γεγονότα πολιτικά (Alhazbi, 2020) αλλά και από τρολ που παρουσιάζονται 

ως δημοσιογράφοι των ΗΠΑ (π.χ. «#ThanksObama We're FINALLY evicting Obama. Now 

Donald Trump will bring back jobs for the lazy ass Obamacare recipients», δεξιό τρολ, 

“#ClintonBodyCount if anyone else had her rap sheet - they'd be on death row’’, αριστερό 

τρολ) (Caucaso, n.d.).  

Οι ίδιοι συγγραφείς υιοθέτησαν ως χαρακτηριστικό τον αριθμό προτιμήσεων «μου 

αρέσει» (π.χ. Και μετά ουρλιάζουν για το #ΝΔ_παιδεραστές ‘‘Ελεύθερος και αυτός με τον 

νόμο Παρασκευόπουλου κύριε @tsiaras_kostas’’-72 επισημανσεις μου αρέσει από ελληνικό 

λογαριασμο Twitter, φήμη για μετανάστευση λόγω τυφώνα Χάρβευ (ΗΠΑ) -210 μου αρέσει 

ανά tweet) (Hunt et al., 2022; Souza Freire et al., 2021) ενώ ο Alhazbi τον αριθμό των 

απαντήσεων, και το ποσοστό των tweet για το σαββατοκύριακο (Alhazbi, 2020; Hunt et al., 

2022; Souza Freire et al., 2021). Ως προς τον αριθμό των απαντήσεων σύμφωνα με τον Alhazbi 

τα τρολ προωθούν δικούς τους λογαριασμούς (ίδιας πολιτικής ομάδας) (twitter) ή άλλων 

τρολ για διάδοση προπαγάνδας (π.χ. μέσω της ανάλυσης των tweet βρέθηκε ότι 20% tweet 

των ρώσικων τρολ ήταν απαντήσεις σε αναδημοσιεύσεις) (Alhazbi, 2020; Caucaso, n.d.). Οι 

έρευνες των Keller και Alhazbi διαπιστώνουν λιγότερα tweet των τρολ το σαββατοκύριακο. 

Το ίδιο επισημαίνει ο Alhazbi για τα ρωσικά τρολ και τα τρολ της Σαουδικής Αραβίας τα οποία 

δημοσιεύουν λιγότερα tweet τα σαββατοκύριακα σε σχέση με τους κανονικούς χρήστες (με 

βάση τη συμπεριφορά των χρηστών στις εκλογές της Ν. Κορέας το 2012) (Alhazbi, 2020). O 

Cohen πήρε ως ένα ακόμη χαρακτηριστικό για τον εντοπισμό των χρηστών που διαδίδουν 

ψευδείς ειδήσεις την ημέρα της εβδομάδας που γράφτηκε το tweet (Cohen et al., 2020). 

Οι Baeth και Aktas χρησιμοποίησαν μετρικές χρηστών όπως η αξιοπιστία, η φήμη, η 

διαθεσιμότητα, η κοινωνική επίδραση, το κύρος και την επίδραση του αντικειμένου του 
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χρήστη για τον εντοπισμό της παραπληροφόρησης στα κοινωνικά δίκτυα (Baeth & Aktas, 

2019).  

  Η μετρική αξιοπιστίας αφορά τον μέσο όρο του αριθμού των ανεξάρτητων 

κοινωνικών ιστοσελίδων που χρησιμοποιήθηκαν για να αξιολογήσουν την τιμή για 

παράδειγμα η αξιολόγηση των χαρακτηριστικών του ιστορικού των πληροφοριών του χρήστη 

(Baeth & Aktas, 2019; Meel & Vishwakarma, 2020).  

H μετρική της φήμης αφορά το κύρος του χρήστη (Baeth & Aktas, 2019). Ως 

παράδειγμα οι συγγραφείς αναφέρουν ότι εάν ένας χρήστης έχει υψηλή δημοτικότητα τότε 

θα έχει πολλούς δεσμούς (nodes) με άλλους χρήστες (η συγκεκριμένη μετρική 

χρησιμοποιείται στο Facebook).  

Η μετρική της διαθεσιμότητας σχετίζεται με τις πληροφορίες των χρηστών οι οποίες 

αποτελούν βάση αξιοπιστίας. Για παράδειγμα αν ένας χρήστης παίρνει πληροφορίες από 

αξιόπιστο χρήστη τότε δίνει αξιοπιστία στην ίδια την πληροφορία (Baeth & Aktas, 2019).  

Οι μετρικές της κοινωνικής επίδρασης και του κύρους αφορούν τις μετρήσεις 

αλληλεπιδράσεων των χρηστών δηλαδή tweets και απαντήσεις σε  χρήστες που δεν είναι 

άμεσα συνδεδεμένοι μεταξύ τους (π.χ. υψηλός αριθμός αναδημοσιεύσεων, απαντήσεων).  

Η μετρική της επίδρασης της δημοσίευσης του χρήστη σχετίζεται με έναν μη γνωστό 

χρήστη ο οποίος δημοσιεύει αξιόλογες πληροφορίες και ο οποίος μπορεί να έχει 

περισσότερους ακολούθους στο Twitter (Baeth & Aktas, 2019).  

Οι Meel και Viswakarma εκτός από τα χαρακτηριστικά των χρηστών παραθέτουν και 

άλλες βιβλιογραφικές έρευνες που αφορούν συγκεκριμένα χαρακτηριστικά όπως η 

αυθεντικότητα στην επικοινωνία των χρηστών (δηλαδή τον αριθμό των πρωτότυπων tweet 

αλλά και των φορών που κάποιος χρήστης αναδημοσίευσε tweet άλλων χρηστών) αλλά και 

την αναλογία των ακολούθων και εκείνων που ακολουθεί ο χρήστης (Meel & Vishwakarma, 

2020). Τα συγκεκριμένα χαρακτηριστικά υιοθετήθηκαν από τον Vosoughi για την πρόβλεψη 

των φημών στο Twitter. Για την αυθεντικότητα επισήμανε ότι όσο πιο μεγάλη η αναλογία 

των πρωτότυπων tweet τόσο πιο αυθεντικός είναι ο χρήστης ενώ αν επαναλαμβάνει ότι λένε 

οι άλλοι τότε υπάρχει χαμηλή αναλογία  (Vosoughi et al., 2017).  

Ο Cohen προσθέτει επιπλέον και χαρακτηριστικά όπως αν ο χρήστης έχει αναφορές, 

hashtags, την χώρα προέλευσης αλλά και την ηλικία του λογαριασμού του χρήστη (Cohen et 

al., 2020) ενώ ο Shu την ηλικία εγγραφής του χρήστη (Shu, Cui, et al., 2019). Το 

χαρακτηριστικό των αναφορών υιοθετήθηκε από τον Ghenai ως χαρακτηριστικό αξιοπιστίας 

(π.χ. @CNN) (Cohen et al., 2020; Ghenai & Mejova, 2017). Τα hashtags αποτελούν ετικέτες 
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περιεχομένου οι οποίες έχουν δημιουργηθεί από χρήστες. Σύμφωνα με τον Cohen τα 

hashtags  συντελούν στη παραπληροφόρηση (π.χ. #coronavirus5G) (Cohen et al., 2020; 

Coronavirus5G, n.d.). Ενώ ως προς τη χώρα προέλευσης ο Ghenai αναφέρει ότι  οι αποφάσεις 

μιας χώρας για παράδειγμα στον τομέα υγείας όπως η διακοπή του εμβολίου για τον HPV 

στην Ιαπωνία μπορεί να επιφέρει φήμες και συζητήσεις σε πολλές χώρες ανά τον κόσμο για 

την ασφάλεια του εμβολίου (Cohen et al., 2020; Ghenai & Mejova, 2017). 

Η Papadopoulou επεσήμανε και την αξιοπιστία των σχολίων ως ένα ακόμη 

χαρακτηριστικό κοινωνικού περιεχομένου. Χαρακτηριστικά όπως το μέγεθος κειμένου 

(σχολίου), ο αριθμός των λέξεων, το αν περιλαμβάνει θαυμαστικό, ερωτηματικό, τον αριθμό 

των θαυμαστικών και ερωτηματικών αντίστοιχα, χαρακτηριστικά emoticon (χαρούμενο, 

θλιμμένο), ύπαρξη πρώτου, δευτέρου, τρίτου προσώπου σε ουσιαστικό, καθώς και του 

αριθμού κεφαλαίων χαρακτήρων. Επιπλέον, πρόσθεσε και την εμφάνιση λέξεων με θετικά 

και αρνητικά συναισθήματα στο σχόλιο, λέξεων αργκό, αν έχει σύμβολο «:» ή «παρακαλώ» 

(Boolean) καθώς και το σκορ αναγνωσιμότητας του σχολίου (Papadopoulou et al., 2019).  

Οι Shu, Sotirakou, Reis, καθώς και άλλοι συγγραφείς της τρέχουσας βιβλιογραφίας 

συμπεριέλαβαν και τις αντιδράσεις των χρηστών στα κοινωνικά μέσα (engagement) (π.χ. 

likes, shares, αλληλεπιδράσεις) (Baeth & Aktas, 2019; Cohen et al., 2020; Meel & 

Vishwakarma, 2020; Reis et al., 2019; Shu, Wang, et al., 2019; Sotirakou et al., 2021; Taskin et 

al., 2022). Ο αριθμός διαμοιρασμένων δημοσιεύσεων (Baeth & Aktas, 2019; Cohen et al., 

2020; Reis et al., 2019; Shu, Wang, et al., 2019; Sotirakou et al., 2021; Taskin et al., 2022) 

μπορεί να συνδεθεί με την αληθοφάνεια του περιεχομένου των ειδήσεων σύμφωνα με την 

Sotirakou (Sotirakou et al., 2021). Ο αριθμός αντιδράσεων «μου αρέσει» (likes) (Cohen et al., 

2020; Reis et al., 2019; Sotirakou et al., 2021), αγάπης (love) που αναπαριστούν την αποδοχή 

και την εμπάθεια (Cohen et al., 2020; Sotirakou et al., 2021) αλλά και αντιδράσεις έκπληξης, 

γέλιο, λύπης καθώς και μη αποδοχή της δημοσίευσης (θυμωμένος) είναι μερικά από τα 

χαρακτηριστικά που υιοθετήθηκαν από τη Sotirakou (Sotirakou et al., 2021).  

Οι Sotirakou και Reis υπολόγισαν τον αριθμό των σχολίων των χρηστών. Πιο 

συγκεκριμένα, ο Reis  μέτρησε τον αριθμό των σχολίων σε διάφορα χρονικά διαστήματα από 

την ώρα δημοσίευσης τους στο Facebook (δευτερόλεπτα) (π.χ. 900,1800, 2700) (Reis et al., 

2019; Sotirakou et al., 2021). Ενώ η  Sotirakou υπολόγισε τον συνολικό αριθμό 

αλληλεπιδράσεων, και τον βαθμό υπεραπόδοσης (Sotirakou et al., 2021). Η αυτόματη 

μετρική υπεραπόδοσης (overperforming score) υπολογίζεται μέσω της πλατφόρμας 

Crowdtangle (CrowdTangle, n.d.) και βασίζεται στην απόδοση των συναφών  δημοσιεύσεων 

από την ίδια σελίδα σε παρόμοιες χρονικές περιόδους (π.χ. ένα βίντεο των New York Times 
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που δημοσιεύτηκε στα τελευταία 15 λεπτά με υψηλό βαθμό υπεραπόδοσης σημαίνει ότι το 

βίντεο είχε περισσότερες αλληλεπιδράσεις από το βίντεο των NYT που δημοσιεύτηκε τα 

προηγούμενα 15 λεπτά) (CrowdTangle Codebook, n.d.). 

Ο Reis υπολόγισε τις μετρικές απασχόλησης (π.χ. σελίδες Facebook με υπολογισμό 

των «μιλάνε γι’ αυτό», υπολογισμός «θαυμαστών-οπαδών») υιοθετώντας το χαρακτηριστικό 

από προηγούμενες έρευνες (Ebrahimi et al., 2017; Reis et al., 2019; Vosoughi et al., 2018) ενώ 

ο Zhang υπολόγισε την αξιοπιστία των ισχυρισμών με βάση τη στάση των χρηστών-stance) 

(π.χ. υποστηρικτική, ουδέτερη, αντίθετη) (Q. Zhang et al., 2019).  

Οι Meel και Viswakarma, Baeth και Aktas και Weiss υπολόγισαν τα χαρακτηριστικά 

μηνυμάτων ή δημοσιεύσεων των χρηστών όπως το μήκος κειμένου (Weiss et al., 2019), αν 

στο μήνυμα υπάρχει URL, επισήμανση (μήνυμα @) (Meel & Vishwakarma, 2020; Weiss et al., 

2019), αριθμός επισημάνσεων (Meel & Vishwakarma, 2020), μήνυμα hashtag (Meel & 

Vishwakarma, 2020; Weiss et al., 2019), αριθμός hashtag, μήνυμα πηγής, η ημερομηνία 

δημιουργίας του μηνύματος, ο αριθμός δημοσιεύσεων, η ώρα δημοσίευσης (Meel & 

Vishwakarma, 2020), την κατάσταση δημοσίευσης από την στιγμή που δημιουργήθηκε (Baeth 

& Aktas, 2019), αν έχει αναδημοσιευτεί (Baeth & Aktas, 2019; Meel & Vishwakarma, 2020), 

τη μέτρηση αναδημοσιεύσεων, αν συμπεριλαμβάνει emoticon (Meel & Vishwakarma, 2020), 

αν έχει «μου αρέσει» καθώς και αντίστοιχο αριθμό, αν εμπεριέχει δημοσίευση, απάντηση, 

«μου αρέσει» φίλων, σχόλια φίλων (Baeth & Aktas, 2019).  

Το χαρακτηριστικό που αναφέρεται στο αν υπάρχει στο μήνυμα URL αναφέρεται ως 

χαρακτηριστικό της παραπληροφόρησης και των φημών σε έρευνες των Weiss και Meel και 

Vishwakarma. Σύμφωνα με τον Weiss οι πληροφορίες που δεν είναι φήμες συνήθως έχουν 

url (Meel & Vishwakarma, 2020; Weiss et al., 2019). Ενώ η επισήμανση είναι μία ένδειξη εαν 

έχει αναφέρει κι άλλους χρήστες στο μήνυμα δηλαδή εάν αναφέρει κάποιον χρήστη αποτελεί 

μη αξιόπιστη πληροφόρηση (Aphiwongsophon & Chongstitvatana, 2018; Castillo et al., 2011; 

Meel & Vishwakarma, 2020; Weiss et al., 2019). Τα hashtags αποτελούν σύντομη επεξήγηση 

του μηνύματος που ακολουθεί. Στην έρευνα των Indu και Trampi ήταν έντονη η παρουσία 

επαναλαμβανόμενων hashtag σε tweet φημών (π.χ. #followFriday) (Aphiwongsophon & 

Chongstitvatana, 2018; Castillo et al., 2011; Indu & Thampi, 2019; Meel & Vishwakarma, 2020; 

Weiss et al., 2019).  Σύμφωνα με έρευνα του Castillo τα tweet που συμπεριλαμβάνουν 

emoticon αποτελούν μη αξιόπιστες πηγές (Castillo et al., 2011; Meel & Vishwakarma, 2020). 

Τα χαρακτηριστικά συμμετοχικότητας (engagement) των χρηστών στα κοινωνικά 

δίκτυα όπως αριθμοί δημοσιεύσεων (tweet), αριθμοί αναδημοσιεύσεων (retweet), αριθμοί 

«μου αρέσει», αλλά και διαμοιρασμένες δημοσιεύσεις υιοθετήθηκαν από συγγραφείς της 
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παρούσας βιβλιογραφίας (Baeth & Aktas, 2019; Cohen et al., 2020; Reis et al., 2019; Shu, 

Wang, et al., 2019; Sotirakou et al., 2021; Taskin et al., 2022) όπως ο Taskin ο οποίος τα 

ενσωμάτωσε σε αλγόριθμους (όπως το Τυχαίο Δάσος-Random Forest) για τον εντοπισμό των 

ψευδών ειδήσεων (Taskin et al., 2022). Ο αριθμός «μου αρέσει» αποτελεί ένα ακόμη 

χαρακτηριστικό που υιοθετήθηκε απο τους συγγραφείς της παρούσας βιβλιογραφίας (Cohen 

et al., 2020; Reis et al., 2019; Sotirakou et al., 2021). Σύμφωνα με την Sotirakou ο αριθμός των 

like στο Facebook έχει χαρακτηριστεί ως ένδειξη hoax. Αλλά και στην μελέτη του Tacchini 

διαπιστώθηκε  ότι οι δημοσιεύσεις ισχυρισμών (hoax) έχουν περισσότερα likes (π.χ. 204.5 

αριθμός like σε δημοσιεύσεις hoax σε σχέση με 84 που δεν ήταν hoax) (Sotirakou et al., 2021; 

Tacchini et al., 2017).  

O βαθμός υπεραπόδοσης είναι μία αυτόματη μετρική  (overperforming score) η 

οποία υπολογίζεται μέσω της πλατφόρμας Crowdtangle (Sotirakou et al., 2021) και βασίζεται 

στην απόδοση των συναφών  δημοσιεύσεων από την ίδια σελίδα σε παρόμοιες χρονικές 

περιόδους (π.χ. Overperforming >= 1.0 x, Underperforming <= -1.0x). Για παράδειγμα ένα 

βίντεο των New York Times που δημοσιεύτηκε στα τελευταία 15 λεπτά με υψηλό βαθμό 

υπεραπόδοσης σημαίνει ότι το βίντεο είχε περισσότερες αλληλεπιδράσεις από το βίντεο των 

NYT που δημοσιεύτηκε το προηγούμενο 15λεπτο (CrowdTangle Codebook, n.d.; How Do You 

Calculate Overperforming Scores?, n.d.). 

Oι Weiss, Meel και Viswakarma, Souza Freire μέτρησαν τα χαρακτηριστικά διάδοσης 

που υιοθετούνται από δέντρα αναπαραγωγής (διάδοσης) και κυρίως από μηνύματα 

αναδημοσιεύσεων του Twitter (retweet) (Meel & Vishwakarma, 2020; Souza Freire et al., 

2021; Weiss et al., 2019). 

O Weiss υιοθέτησε χαρακτηριστικά όπως ώρα, μοναδική δημοσίευση, 

αναδημοσίευση και του μέσου όρου βάθους του κλαδιού (δέντρο αναπαραγωγής) σε επίπεδο 

συμπεριφορικής διάδοσης των ισχυρισμών στο Twitter. Σύμφωνα με τον συγγραφέα οι 

πληροφορίες που δεν εμπίπτουν σε φήμες έχουν περισσότερες αλληλεπιδράσεις και 

αναδημοσιεύσεις ενώ οι αληθείς φήμες παράγουν λιγότερες συζητήσεις (Weiss et al., 2019).  

Σύμφωνα με τον Kwon τα γεγονότα που αφορούν φήμες εμφανίζουν επαναλαμβανόμενες 

κορυφώσεις ανά χρονικά διαστήματα και αυτό οδηγεί σε ένα κυκλικό φαινόμενο ενω τα 

γεγονότα που δεν είναι φήμες εμφανίζουν μεγάλη κορύφωση αρχικά αλλά κατά το πέρασμα 

του χρόνου μειώνονται (Kwon et al., 2017; Weiss et al., 2019).  

Οι Meel και Viswakarma στη μελέτη τους αναφέρουν ως πρόσθετα χαρακτηριστικά 

τον βαθμό της πηγής (ρίζας) του δέντρου διάδοσης, το σύνολο των αριθμών tweet (μεγάλη 

υποδιακλάδωση ρίζας), το μέγιστο αλλά και τον μέσο όρος βαθμού του κόμβου (εκτός ρίζας), 
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το βάθος του δέντρου διάδοσης, το μέγιστο μέγεθος επιπέδου (δέντρο διάδοσης) καθώς και 

το μέγιστο μέγεθος υποδιακλάδωσης. Τα συγκεκριμένα χαρακτηριστικά αναφέρονται στις 

μελέτες των Castillo και Jin για την αξιοπιστία της πληροφορίας στο Twitter και για τον 

εντοπισμό των φημών (Castillo et al., 2011; Jin, Cao, Guo, et al., 2017; Meel & Vishwakarma, 

2020). Tο βάθος του δέντρου διάδοσης αναφέρεται στη μελέτη των Meel & Vishwakarma και 

υιοθετήθηκε παλιότερα από τον Castillo (π.χ. 0= άδειο δέντρο, 1=μόνο αρχικά tweet, 2= μόνο 

αναδημοσιεύσεις από τη ρίζα (και ο μέσος όρος ανά δεσμό) (Castillo et al., 2011; Meel & 

Vishwakarma, 2020). 

Αξίζει να επισημανθεί ότι σύμφωνα με τους Meel και Viswakarma τα χαρακτηριστικά 

διάδοσης και η δυναμική μετάδοσης έχουν κοινά στοιχεία με επιδημιολογικά μοντέλα (π.χ. 

Sardana, SIR, κ.α.) τα οποία παίρνουν την διάδοση της παραπληροφόρησης ως ιογενή (virus). 

Στα συγκεκριμένα μοντέλα οι χρήστες που υιοθετούν ή αναμεταδίδουν τις ψευδείς ειδήσεις 

αναφέρονται ως μολυσμένοι ενώ εκείνοι που μόνο τις άκουσαν αλλά δεν τις διαδίδουν ως 

«ύποπτοι» (Meel & Vishwakarma, 2020). 

Η ανάλυση κοινωνικών δικτύων όπως το δίκτυο φίλων (Meel & Vishwakarma, 2020; 

Taskin et al., 2022), το δίκτυο δυναμικών σχέσεων (Meel & Vishwakarma, 2020), και το δίκτυο 

διάχυσης  (Meel & Vishwakarma, 2020; Paluch et al., 2020; Taskin et al., 2022) αποτελούν 

βασικά χαρακτηριστικά της εν λόγω ανάλυσης και επηρεάζονται από τις σχέσεις των 

χρηστών-φίλων, τις σχέσεις των χρηστών με άλλους χρήστες, καθώς και την διάχυση των 

πληροφοριών από τους χρήστες στα κοινωνικά δίκτυα. Η συγκεκριμένη ανάλυση έχει 

επηρεαστεί από τις κοινωνιολογικές επιστήμες και τη θεωρία δικτύων.  

Το δίκτυο δυναμικών σχέσεων αναφέρεται στη μελέτη των Meel kαι Vishwakarma 

και υιοθετήθηκε από τους Ishida και Kuraya. Στο συγκεκριμένο δίκτυο δημιουργείται ένα 

δίκτυο αξιολόγησης της αξιοπιστίας. Σκοπός του είναι: α) η δυναμικότητα δηλαδή η 

αξιολόγηση του κάθε δεσμού εξαρτάται από την αξιολόγηση των συνδεδεμένων δεσμών. 

Αυτό αλλάζει και όταν αλλάζει η αξιοπιστία άλλων δεσμών και ακόμα και όταν προστίθεται 

ένας νέος δεσμός ή διαγράφεται υπάρχον δεσμός. Η σχετικότητα (β) δηλαδή η αξιοπιστία 

κάθε δεσμού αλληλεπιδρά με την αξιοπιστία και αξιολόγηση άλλων δεσμών και άρα η 

αξιοπιστία δεν μπορεί να βασίζεται μόνο στο περιεχόμενο του δεσμού στόχου και γ) 

αμοιβαιότητα δηλαδή η αξιολόγηση της αξιοπιστίας γίνεται κοινά με την αξιολόγηση της 

αξιοπιστίας των συνδεδεμένων δεσμών (περισσότερο από δύο δεσμοί χρειάζονται και η 

ψευδής αξιολόγηση θα μειώσει την αξιολόγηση του δεσμού) (Ishida & Kuraya, 2018; Meel & 

Vishwakarma, 2020).  
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To δίκτυο διάχυσης37 δανείζεται από επιδημιολογικά μοντέλα ιατρικής, όπου όπως 

αναφέρθηκε και παραπάνω, η παραπληροφόρηση αναγνωρίζεται ως ένας «ιός» ο οποίος 

πρέπει να καταπολεμηθεί από την πηγή και που οι παραπληροφορημένοι χρήστες 

θεωρούνται «μολυσμένοι» (infected). Το συγκεκριμένο μοντέλο δικτύου είναι ένας  γράφος 

που περιλαμβάνει tweet χρηστών ως δεσμούς και εκτιμώμενα μονοπάτια διάδοσης αλλά και 

κοινωνικές σχέσεις (ακολούθηση είδησης ενός δημιουργού από ένα άλλον) ως άκρες (Monti 

et al., 2019). Για την Shu το δίκτυο διάχυσης είναι σημαντικό γιατί μαθαίνει αναπαραστάσεις 

δομής και μοτίβων χρόνου και βοηθάει στον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων. Ο εντοπισμός 

της πηγής και των μονοπατιών της διάδοσης ανάμεσα στους χρήστες μειώνει το πρόβλημα 

(Meel & Vishwakarma, 2020; S. Yang et al., 2019). 

Ο Paluch υιοθέτησε τον αλγόριθμο εντοπισμού πηγής (Pinto Thiran Vetterli -PTVA Li) 

για τον εντοπισμό της πηγής παραπληροφόρησης (Paluch et al., 2020). Ο συγκεκριμένος 

αλγόριθμος παίρνει ως δεδομένο το δίκτυο δεσμών (συνδέσεων) και το σύνολο από 

εντοπιστές (δεσμούς) που αναφέρουν την ώρα μόλυνσης. Στόχος του αλγόριθμου είναι η 

εύρεση της αρχικής πηγής μόλυνσης (το σημείο 0) (Εικόνα 143, Εικόνα 144). 

 

 

Εικόνα 143. Αλγόριθμος εντοπισμού πηγής (παρατηρητές). 

 

                                                             
37 δες και (Systems Innovation, n.d.) 
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Εικόνα 144. Αλγόριθμος εντοπισμού πηγής (εντοπιστές). 

Ο ίδιος συγγραφέας υιοθέτησε τη μέθοδο συλλογικής κεντρικότητας, την ενδιάμεση 

κεντρικότητα, τον υψηλό βαθμό κάλυψης, το μέσο K, την υψηλή διαφορετικότητα των 

παρατηρητών, την τυχαία επιλογή εντοπιστών, και την μετρική ομοιότητας ανάμεσα στο 

σύνολο των εντοπιστών.  

Η μέθοδος συλλογικής κεντρικότητας (collective betweeness) προσδιορίζει ένα 

σύνολο από εντοπιστές (S), τον αριθμό κοντινών μονοπατιών ανάμεσα σε δεσμούς (i), (j) και 

το σύνολο του αριθμού των κοντινών μονοπατιών ανάμεσά τους (σij). Στη συγκεκριμένη 

μέθοδο κάθε κοντινό μονοπάτι υπολογίζεται μία φορά. 

Η ενδιάμεση κεντρικότητα (betweeness centrality) είναι ένας αλγόριθμος που μετρά 

τους δεσμούς με την υψηλότερη κεντρικότητα σχέσεων. Ουσιαστικά προσδιορίζει το 

πλησιέστερο «μονοπάτι»-γέφυρα και υπολογίζει πόσες φορές κάθε δεσμός συμπίπτει πάνω 

σε αυτό (Disney, 2020) . Αν υπάρχει υψηλή κεντρικότητα τόσο ο συγκεκριμένος δεσμός (ο 

οποίος «ασκεί εξουσία») επηρεάζει διαφορετικές ομάδες σε ένα δίκτυο (Εικόνα 145). Για 

παράδειγμα αν έχουμε τους δεσμούς A B C D E οι δεσμοί B και C μπορούν να διαγραφούν 

γιατί θα εξακολουθήσει να υπάρχει μονοπάτι που οδηγεί στον E όμως ο D δεν μπορεί γιατί 

συμπίπτει πάνω σε μονοπάτι-γέφυρα που οδηγεί στον δεσμό E (EMBL-EBI, n.d.) (Εικόνα 146).  
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Εικόνα 145. Υψηλή κεντρικότητα δεσμών σε δίκτυο. 

 

Εικόνα 146. Παράδειγμα κεντρικότητας. 

Ο υψηλός βαθμός κάλυψης είναι ένας αλγόριθμος ο οποίος επιλέγει ένα σύνολο από 

εντοπιστές που έχουν μέγιστο αριθμό μοναδικών γειτόνων. Οι δεσμοί που έχουν ένα 

εντοπιστή σαν γείτονα είναι «καλυπτόμενοι» και η αναλογία επικαλυπτόμενων δεσμών 

ονομάζεται «βαθμός κάλυψης». Ο μέσος K ως μέθοδος αφορά την ελαχιστοποίηση του 

συνόλου των αποστάσεων ανάμεσα στους δεσμούς και στους κοντινούς εντοπιστές. 

Η υψηλή διαφορετικότητα των παρατηρητών βασίστηκε στη μέθοδο κάλυψης 

Spinelli (Spinelli et al., 2016)  και ερευνά το σύνολο των εντοπιστών που μεγιστοποιεί την 

ιδιότητα των δεσμών38. Αν για παράδειγμα ένας δεσμός βρίσκεται σε ένα κοντινό μονοπάτι 

απόστασης (L) ανάμεσα σε δύο εντοπιστές ονομάζεται «μοναδικό μονοπάτι κάλυψης» 

(Paluch et al., 2020). 

Οι Meel και Viswakarma και Taskin επισημαίνουν και τη χρήση γράφων δικτύων (π.χ. 

Twitter, Facebook) (Graph-Tool: Efficent Network Analysis with Python, n.d.) για την 

αναπαράσταση των σχέσεων και των αλληλεπιδράσεων μεταξύ των χρηστών όπως οι φιλικές 

σχέσεις και η εξαγωγή χαρακτηριστικών χρόνου, διάχυσης κ.λ.π. (Meel & Vishwakarma, 2020; 

                                                             
38 Πόσο κοντά βρίσκεται ένα σύνολο δεσμών σε ένα μονοπάτι απόστασης L ανάμεσα σε 2 εντοπιστές 
σε ένα σύνολο δεσμών S.  
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Taskin et al., 2022). Το συγκεκριμένο χαρακτηριστικό υιοθετήθηκε και από προηγούμενες 

έρευνες ως μέθοδος αξιοπιστίας της πληροφόρησης (Bovet & Makse, 2019; Galán-GarcÍa et 

al., 2015; Monti et al., 2019; Vosoughi et al., 2017). Oι Bovet & Makse τον χρησιμοποίησαν 

για την επιρροή των ψευδών ειδήσεων κατά τη διάρκεια των εκλογών του 2016 για την 

ανάδειξη των 100 κορυφαίων μεταδοτών ειδήσεων σε ψευδείς ειδήσεις (άκρα δεξιά, άκρα 

αριστερά, κέντρο, αριστερά, δεξιά) ανάλογα με την επιρροή (Bovet & Makse, 2019; Meel & 

Vishwakarma, 2020). Εκτός από τον γράφο δικτύου οι Meel και Viswakarma προσθέτουν και 

το γράφο αναδημοσιεύσεων από το κοινωνικό δίκτυο ο οποίος χρησιμοποιήθηκε και από 

άλλες έρευνες (Bovet & Makse, 2019; Ma et al., 2017; Meel & Vishwakarma, 2020; Rath et al., 

2017).  

Οι Baeth και Aktas χρησιμοποίησαν τον γράφο του ιστορικού των πληροφοριών των 

χρηστών στα κοινωνικά δίκτυα (οντολογία PROV-O) (PROV-DM: The PROV Data Model, n.d.) 

για την αναπαράσταση μεταδεδομένων υπό μορφή XML. Ο συγκεκριμένος γράφος αφορά 

μετρικές συμμετεχόντων χρηστών και αντιδράσεις που δημιουργήθηκαν με την αλλαγή 

κατάστασης της οντότητας στόχου (π.χ. εάν υπάρχει θετική ανατροφοδότηση για κάθε 

χρήστη) (Baeth & Aktas, 2019) (Εικόνα 147). 

 

 

Εικόνα 147. Παράδειγμα οντολογίας PROV-O. 

Η οντολογία PROV-O αποτελείται από την δραστηριότητα, τον πράκτορα, και την 

οντότητα. Η δραστηριότητα περιλαμβάνει την υποστήριξη ή αποδοχή μιας δήλωσης μιας 
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οντότητας ή περιεχομένου, την παρατήρηση, την κριτική, την επισήμανση, τη δημόσια 

διανομή κειμένου ή γραφικού υλικού, την ακολούθηση ή παρακολούθηση της κίνησης ή της 

εξέλιξης κάποιου, την αναπαραγωγή, τη μετάδοση, τη διάχυση (PROV-O: The PROV Ontology, 

n.d.). Ο πράκτορας αποτελείται από άτομο που ακολουθεί ένα άλλο άτομο και εγγράφεται 

στη ροή των tweet του (ακόλουθος-follower) και ένα άτομο που παρακολουθείται σε 

κοινωνική ιστοσελίδα δικτύωσης ή εφαρμογή (ακολουθεί άλλο άτομο-followee). Η οντότητα 

από το ιστολόγιο ή το μήνυμα στην ώρα κατάστασης δημιουργίας του από τον δημιουργό 

(πρωτότυπο tweet) αλλά και από την αναθεώρηση και τροποποίηση υπό την εμφάνιση των 

καινούργιων στοιχείων (π.χ. απαντήσεις, αναθεωρημένο tweet) (Baeth & Aktas, 2017). 

Οι Taskin και Shim χρησιμοποίησαν τον αλγόριθμο PageRank (Gephi org, n.d.) ως 

μέθοδο ανάλυσης των κοινωνικών δικτύων για την κατάταξη των ιστοσελίδων. Ο 

συγκεκριμένος αλγόριθμος παίρνει ως δεδομένο την πιθανότητα ενός τυχαίου χρήστη να 

επισκεφτεί μια ιστοσελίδα (π.χ. υψηλή βαθμολογία ιστοσελίδας αν πολλές σελίδες οδηγούν 

σε αυτή) (Shim et al., 2021; Taskin et al., 2022). 

Ο αλγόριθμος ανάλυσης συνδέσμων (Hits) (Hyperlink Induced Topic Search) (Gephi 

org, n.d.) υιοθετήθηκε από τον Taskin. O αλγόριθμος Hits βαθμολογεί ιστοσελίδες και 

αξιολογεί τη σχέση ανάμεσα στους δεσμούς ενός γράφου (μικρός υπογράφος). 

Περιλαμβάνει την αξιόπιστη πληροφορία δεσμού (authority score), και τον κόμβο-κέντρο 

(hub) δηλαδή την αξία της διασυνδεδεμένης πληροφορίας με άλλους συνδεδεμένους 

δεσμούς (A. Kim, 2019)  (π.χ. ένας καλός κόμβος είναι ιστοσελίδα που υποδεικνύει αξιόπιστη 

πληροφόρηση) (Taskin et al., 2022) (Εικόνα 148). 

 

 

Εικόνα 148. Αλγόριθμος Hits. 

Ο Cohen για αντιμετωπίσει την παραπληροφόρηση στα κοινωνικά δίκτυα Reddit και 

Facebook βασίστηκε στο μοντέλο πολλών πρακτόρων (Sardana). Το μοντέλο Sardana  

αποτελεί ένα σύστημα πολλών πρακτόρων βασισμένο στην σύσταση μηνύματος 
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εμπιστοσύνης. Το μοντέλο φιλτράρει μηνύματα για ένα συγκεκριμένο πράκτορα βασισμένο 

στην συμβουλή άλλων πρακτόρων39  από το δίκτυο. Στόχος του μοντέλου είναι να δώσει 

στους χρήστες όσα μηνύματα είναι αξιόλογα και να φιλτράρει εκείνα που είναι μη αξιόπιστα. 

Μέσω του συνόλου των συμβούλων που απάντησαν και σχολίασαν στο μήνυμα (αξιολόγηση 

αναξιοπιστίας), την αξιοπιστία τους, τις απαντήσεις στο μήνυμα (δηλαδή τα σχόλια και τις 

ψήφους) καθώς και τις παρελθοντικές βαθμολογίες τους (πράκτορα και συμβούλων) 

παράγεται μια τριπλέτα παρατήρησης (βαθμολόγηση με τιμές 0, 1 για καλό/κακό μήνυμα, 

ομοιότητα, βαθμολόγηση αναξιοπιστίας, ομοιότητα αναξιοπιστίας, αξιοπιστία). Στο τελικό 

στάδιο το μήνυμα θα εμφανιστεί μέσα από συνδυασμό του να υπάρχει παραπληροφόρηση, 

την σφοδρότητα (κάποια τιμή αν παρερμηνευθεί το μήνυμα), και την ανοχή του χρήστη 

(Cohen et al., 2020) (Εικόνα 149). 

 

 

Εικόνα 149. Εμφάνιση μηνυμάτων μέσω μοντέλου Sardana. 

Το μοντέλο ανεξάρτητου δικτύου ροής (Independent Cascade model) είναι ένα 

μοντέλο εντοπισμού πηγής το οποίο αποτελείται από ένα σύνολο δεσμών-πηγών όπου η 

κάθε πηγή-δεσμός λαμβάνει μια πληροφορία και ενεργοποιείται (Amoruso et al., 2020; Meel 

& Vishwakarma, 2020).  Αφού ενεργοποιηθεί o δεσμός μετέπειτα προσπαθεί να επηρεάσει 

                                                             
39 Στο συγκεκριμένο μοντέλο ως “πράκτορες” θεωρούνται οι χρήστες που δημοσιεύουν μια είδηση 
ενώ οι “σύμβουλοι” είναι οι άλλοι χρήστες που σχολίασαν ή έδωσαν θετική ή αρνητική ψήφο. 
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και τους μη ενεργούς γειτονικούς δεσμούς. Όταν κανείς δεσμός δεν παραμένει 

ενεργοποιημένος τερματίζεται η διαδικασία. Η πιθανότητα του αν ο δεσμός ενεργοποιηθεί 

εξαρτάται από την πιθανότητα επιρροής του δεσμού σε άλλον δεσμό (Nguyen et al., 2012)40. 

Το μοντέλο πιθανοτικής μόλυνσης (Susceptible infected model) (The SIR Model for 

Spread of Disease - The Differential Equation Model | Mathematical Association of America, 

n.d.) υιοθετήθηκε από τον Paluch για τη διάχυση της πληροφορίας στα κοινωνικά δίκτυα και 

αναφέρεται και στη μελέτη των Meel και Vishwakarma (Meel & Vishwakarma, 2020; Paluch 

et al., 2020). Το συγκεκριμένο μοντέλο (επιδημιολογικό) βασίζεται στην πιθανότητα ανά 

χρονικό διάστημα ένας μολυσμένος δεσμός να μεταφέρει τη μόλυνση σε ένα μη μολυσμένο 

γείτονα. Τα χαρακτηριστικά του μοντέλου σχετίζονται με τον βαθμό μόλυνσης (infection rate) 

και την αναλογία ανάμεσα στη σταθερή απόκλιση και το μέσο όρο του αριθμού των χρονικών 

ρυθμών που απαιτούνται για τη μετάδοση της μόλυνσης (transmission variance (ξ) (Bailey, 

1975; Paluch et al., 2020; Spinelli et al., 2016). 

Οι Meel & Viswakarma αναφέρουν στη μελέτη τους και μια σειρά παρεμφερών 

μοντέλων διάδοσης πληροφοριών τα οποία έχουν χρησιμοποιηθεί σε προηγούμενες έρευνες 

(Dhar et al., 2016; Dong et al., 2017; Han et al., 2017; Y. Liu et al., 2016; Luo et al., 2013; 

Nguyen et al., 2012; Shah & Zaman, 2011; Sharma et al., 2019; Turenne, 2018; L. Zhao et al., 

2012) για τον εντοπισμό της παραπληροφόρησης (π.χ. Stochastic model) και άλλα 

επιδημιολογικά μοντέλα εντοπισμού πηγής (π.χ. SI Model, SIS model, SIRS, SEI, SEIR) (Meel & 

Vishwakarma, 2020). 

Εκτός από το μοντέλο πολλών πρακτόρων ο Cohen υιοθέτησε το μοντέλο Ghenai και 

το μοντέλο Parmentier για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων στο Twitter. Το μοντέλο 

Ghenai πρωτοχρησιμοποιήθηκε από τον Ghenai με αποτελεσματικότητα ως προς τον 

εντοπισμό ψεύτικων θεραπειών για τον καρκίνο αλλά και σε ψεύτικες φήμες για τον ιό Ζίκα 

(Ghenai, 2019; Ghenai & Mejova, 2017, 2018). 

Στο συγκεκριμένο μοντέλο γίνεται απομόνωση της παραπληροφόρησης μέσω 

γνώσης ειδικών, πληθοπορισμού και αλγορίθμων μηχανικής μάθησης. Η μελέτη έγινε από 

τον Ghenai προκειμένου να ταυτοποιηθούν οι χρήστες που προωθούσαν τις ψεύτικες 

θεραπείες. O αλγόριθμος του μοντέλου Ghenai αποτελείται από υποσύνολα χρηστών καθώς 

και χρήστες που αναδημοσιεύουν tweet ή retweet. Μέσω των συγκεκριμένων 

αναδημοσιεύσεων υπολογίζεται η αξιοπιστία του χρήστη (Εικόνα 150). 

                                                             
40 Δες και (Kundu, 2013). 
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Για την βαθμολογία των tweet ο Cohen υιοθέτησε το μοντέλο Parmentier. Το μοντέλο 

Parmentier αποτελεί ένα πολυμοντελικό σύστημα το οποίο συνδυάζει την εμπιστοσύνη και 

την φήμη σε μία βαθμολογία. Αναπτύχθηκε για την μέτρηση της εμπιστοσύνης των χρηστών 

και του περιεχομένου που παράγουν (Parmentier & Cohen, 2020). Το μοντέλο  βαθμολογεί 

τα tweet ανάλογα με τις απαντήσεις σε μορφή δένδρου. Η αξιολόγηση των δημοσίευσης 

γίνεται με βάση την μετρική Pearson Correlation Coefficient. Η συγκεκριμένη μετρική παίρνει 

ως χαρακτηριστικό την ομοιότητα μεταξύ του πρόσφατου χρήστη και του υποσυνόλου 

χρηστών δηλαδή αξιολόγηση σε ένα tweet με 1 (αν ο χρήστης επιδράσει θετικά-μου αρέσει), 

αξιολόγηση 0.5 (αν ο χρήστης επαναδημοσιεύσει το  tweet) και αξιολόγηση -1 (αν ο χρήστης 

απαντήσει στο tweet και το συναίσθημα πέσει κάτω του ουδέτερου). Ο συγγραφέας πήρε ως 

δεδομένο τα tweets που είχαν αρκετές απαντήσεις υποθέτοντας ότι για να φτάσει στο 

συγκεκριμένο επίπεδο θα πρέπει το δέντρο απαντήσεων να έχει δύο υποδιακλαδώσεις 

(Cohen et al., 2020) (βλέπε ξανά Εικόνα 149). 

 

 

Εικόνα 150. Μοντέλο Ghenai για τον εντοπισμό των φημών. 

Για το δίκτυο Reddit ο Cohen υιοθέτησε το μοντέλο Sardana με τα εξής 

χαρακτηριστικά: είδος μηνύματος, βαθμολογία δικτύου μιας δημοσίευσης ή σχολιασμού (π.χ. 

θετικότητα ή αρνητικότητα της αντίδρασης της κοινότητας σε ένα μήνυμα, σύγκριση και με 

αριθμό σχολίων), τον αριθμό σχολίων δηλαδή το ποσοστό προσοχής που λαμβάνει το 
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μήνυμα και τη σύγκριση του αριθμού των σχολίων με τον αριθμό ακολούθων από subreddit 

ή τον αριθμό σχολίων σε υψηλής βαθμολογίας δημοσιεύσεις σε αυτό.  

Αλλά και χαρακτηριστικά όπως η υψηλότερη βαθμολογία σε σχόλιο που 

ακολουθείται με συναίσθημα δυσπιστίας, αν ήταν εσκεμμένο το μήνυμα δηλαδή αν ο 

συγγραφέας κατά λάθος ή εσκεμμένα προσπάθησε να διαδώσει παραποιημένες 

πληροφορίες (π.χ. αν ο συγγραφέας απολογηθεί σε επόμενα σχόλια συνιστά ένδειξη ατυχούς 

συμβάντος, αν αρνηθεί την μη εγκυρότητα με φτωχά επιχειρήματα υπάρχει ένδειξη 

σκοπιμότητας), τη βαθμολογία του συγγραφέα (κάρμα) για παρελθοντικές δημοσιεύσεις ή 

σχόλια (δείκτης αξιοπιστίας συγγραφέα), αν ο συγγραφέας είναι επανειλημμένα παραβάτης 

(αξιοπιστία συγγραφέα), αν είναι εύκολα ταυτοποιήσιμο, αν παρέχει υποστηρικτικά στοιχεία 

για την αξιοπιστία της δημοσίευσης, μη επαγγελματική χρήση της γλώσσας (αξιοπιστία 

δημοσίευσης).  

Το συναίσθημα δυσπιστίας αποτελεί ένδειξη δυσπιστίας της κοινότητας σε ένα 

μήνυμα. Η υψηλή βαθμολογία συγκρίνεται με έναν αριθμό σχολίων ή τη βαθμολογία του 

δικτύου. Η εύκολη ταυτοποίηση της αξιοπιστίας του μηνύματος επηρεάζει την υψηλή 

βαθμολογία σε έναν επόμενο σχολιασμό με το αίσθημα μη εμπιστοσύνης εφόσον λίγα μέλη 

της κοινότητας θα μπορούσαν να πιστοποιήσουν το μήνυμα.  

Στο Facebook ο Cohen μέτρησε την αξιοπιστία παίρνοντας δυαδικές συνεχόμενες 

τιμές 0, 1, για την μέτρηση της αξιοπιστίας του κατόχου της ιστοσελίδας, τις δημοσιεύσεις σε 

άλλες σελίδες (π.χ. αν η δημοσίευση του κατόχου της σελίδας μαζί με τον διαμοιρασμό του 

συνδέσμου επηρέασε την κοινότητα), τις δημοσιεύσεις σε ομάδες (αξιοπιστία κατόχου 

σελίδας ομάδας). Για την αξιοπιστία του συγγραφέα τον σύνδεσμο της πηγής (π.χ. εάν η 

δημοσίευση δημιουργήθηκε διαμοιράζοντας έναν σύνδεσμο από άλλη ιστοσελίδα). Για την 

βαθμολόγηση της δημοσίευσης τον αριθμό των αγαπημένων (hearts) αλλά  και τον αριθμό 

«μου αρέσει» (π.χ. τελευταίες 100 δημοσιεύσεις χρήστη) και για την ομοιότητα πράκτορα-

χρήστη, το ιστορικό βαθμολόγησης (Cohen et al., 2020). 

Οι Meel και Vishkwakarma τέλος, αλλά και άλλοι συγγραφείς της τρέχουσας 

βιβλιογραφίας αναφέρουν και τα χωροχρονικά χαρακτηριστικά ως χαρακτηριστικά των 

ψευδών ειδήσεων  τα οποία έχουν υιοθετηθεί και σε προηγούμενες έρευνες αλλά και από 

την τρέχουσα βιβλιογραφία (Gravanis et al., 2019; B. D. Horne et al., 2020; Meel & 

Vishwakarma, 2020; Papadopoulou et al., 2019; Reis et al., 2019). Τα χωροχρονικά 

χαρακτηριστικά αφορούν πληροφορίες σχετικά με τοποθεσίες ή τη χωρική κατανομή ατόμων 

ή αντικειμένων ή πληροφορίες για το πότε έγινε το γεγονός ή περιγράφουν με ακρίβεια τη 

συχνότητα των γεγονότων (Gravanis et al., 2019; L. Zhou et al., 2004). Χαρακτηριστικά όπως 
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η  χρονική κατανομή (π.χ. η υψηλή συχνότητα ροών σχεδόν πανομοιότυπων ψεύτικων 

βίντεο) (Meel & Vishwakarma, 2020; Papadopoulou et al., 2019; Vishwakarma et al., 2019), 

χρονικά χαρακτηριστικά φημών (Periodic External Shock) (Kwon et al., n.d.; Meel & 

Vishwakarma, 2020), η αναλογία δημοσιεύσεων χρηστών (user engagement) (Reis et al., 

2019), η χρονική σήμανση ειδήσεων (Meel & Vishwakarma, 2020; Shu, Mahudeswaran, et al., 

2019), η χρονική σήμανση απαντήσεων (Ruchansky et al., 2017; Q. Zhang et al., 2019), καθώς 

και η αναλογία νέων χρηστών (Meel & Vishwakarma, 2020; Vosoughi et al., 2017) 

υιοθετήθηκαν για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων. 

Η χρονική κατανομή αφορά τη διακύμανση των σχεδόν ταυτόσημων βίντεο με βάση 

τη χρονολογία τους. Η Papadopoulou αναφέρει ότι η  χρονική κλίμακα μεταξύ της πρώτης 

δημοσίευσης ενός βίντεο και του πιο πρόσφατου σχεδόν πανομοιότυπου βίντεο 

(διπλότυπου)  φτάνει τα 10 χρόνια.  Τα αληθινά σχεδόν πανομοιότυπα βίντεο είναι λιγότερα 

σε δημοσιεύσεις μετά από 10 μέρες σε σχέση με τα ψεύτικα τα οποία δημοσιεύονται σε 

υψηλότερη κλίμακα και για περισσότερο χρονικό διάστημα (Papadopoulou et al., 2019). 

Τα χρονικά χαρακτηριστικά φημών αφορούν φήμες οι οποίες έχουν πολλαπλές και 

περιοδικές κορυφώσεις ενώ εκείνες που δεν είναι έχουν μία μοναδική κορύφωση και 

βασίζονται στο μοντέλο Περιοδικών Εξωτερικών Σοκ (PES). Το συγκεκριμένο μοντέλο 

υιοθετήθηκε από τον Kwon έχοντας ως βάση το μοντέλο Spike του Μatsubara. Το μοντέλο 

PES περιγράφει τις φήμες από τον ημερήσιο κύκλο αλλά και από τον εξωτερικό κύκλο σοκ. 

Το συγκεκριμένο μοντέλο αποτελεί επέκταση του Susceptible Infected Model (Kwon et al., 

n.d.; Matsubara et al., 2012).  

 Η χρονική σήμανση ειδήσεων αφορά τη διάδοση ψευδών ειδήσεων στα κοινωνικά 

μέσα αλλά και τη χρονική αλλαγή θεμάτων τους (πχ. αναβάθμιση συλλογής tweet από Tweet 

Collector ανά ημέρα) (Meel & Vishwakarma, 2020). Η χρονική σήμανση απαντήσεων αφορά 

χρονολογική σειρά των απαντήσεων. Σύμφωνα με τον Zhang οι τελευταίες απαντήσεις είναι 

πιο αξιόπιστες σε σχέση  με τις προηγούμενες ως προς την αληθοφάνεια ενός γεγονότος (Q. 

Zhang et al., 2019). Η αναλογία δημοσιεύσεων των χρηστών αφορά τον υπολογισμό των 

δραστηριοτήτων των σχολίων του χρήστη με βάση τον ρυθμό που δημοσιεύονται (Reis et al., 

2019). 

Ο Horne υιοθέτησε χαρακτηριστικά όπως ο αριθμός τοποθεσιών (στο άρθρο), αλλά 

και τον αριθμό ημερομηνιών ή ωρών (στο άρθρο). Σύμφωνα με τον συγγραφέα οι 

επαγγελματίες δημοσιογράφοι αναφέρουν και την ώρα και την τοποθεσία ενός γεγονότος 

ενώ εκδότες ειδήσεων που αναφέρουν αναληθή γεγονότα δεν βάζουν ώρα και τοποθεσία 

(π.χ. μεγάλα γεγονότα αλλάζουν τον διαχωρισμό ψευδών-αληθών ειδήσεων όπως η αύξηση 
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ψευδών ειδήσεων στις αμερικάνικες εκλογές του 2016) (Allcott & Gentzkow, 2017; B. D. 

Horne et al., 2020). 

Τέλος ο Zhang υπολόγισε τη χρονολογική σειρά των απαντήσεων. Σύμφωνα με τον 

συγγραφέα οι τελευταίες απαντήσεις είναι πιο αξιόπιστες σε σχέση  με τις προηγούμενες ως 

προς την αληθοφάνεια ενός γεγονότος (Q. Zhang et al., 2019).       
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Κεφάλαιο 5. Συζήτηση-συμπεράσματα 

Στην παρούσα διπλωματική εργασία μελετήθηκαν οι θεωρητικές προσεγγίσεις του 

φαινομένου των ψευδών ειδήσεων καθώς και τα χαρακτηριστικά των αλγορίθμων. Αξίζει να 

επισημανθεί ότι το φαινόμενο των ψευδών ειδήσεων δεν είναι ένα φαινόμενο τωρινό αλλά 

έχει ιστορικές ρίζες από τις απαρχές της ανθρωπότητας. Η διπλωματική εργασία εστιάστηκε 

σε βασικά χαρακτηριστικά των αλγορίθμων τα οποία πάρθηκαν έπειτα από τη βιβλιογραφική 

επισκόπηση και επιλογή των άρθρων. Δε μελετήθηκαν τα email spam αλλά και τα bots καθώς 

αποτελούν υποπεριπτώσεις των ψευδών ειδήσεων οι οποίες όμως δεν αποτελούν 

πρωτογενείς επιρροές ως προς τη διάδοση. 

  Κατά τη βιβλιογραφική επισκόπηση ενδιαφέρον παρουσιάζει ότι η πλειονότητα των 

άρθρων ταυτίζει την παραπληροφόρηση και τη διασπορά των ψευδών ειδήσεων με την 

προπαγάνδα (πολιτική, κρατική ή θρησκευτική) αλλά και με τα κοινωνικά μέσα δικτύωσης 

(Facebook, Twitter).  

Χαρακτηριστικά παραδείγματα είναι το άρθρο του Alhazbi για τα πολιτικά τρολ τα 

οποία επηρεάζουν πολιτικά και δημιουργούν πόλωση στην κοινωνία και χειραγώγηση, η 

χρήση βάσεων δεδομένων από πολιτικές εκλογές (π.χ. αμερικάνικες εκλογές 2016), το άρθρο 

της Cremisini για την κρίση στην Ουκρανία (προσάρτηση Κριμαίας) (εντοπισμός μεροληψίας), 

το άρθρο του Kausar για την προπαγάνδα στη γλώσσα Urdu (μοντέλο ProSoul), το μοντέλο 

Proppy του Barrón-Cedeño. Επιπλέον η εμφάνιση του ιού Covid19 στις αρχές του 2020 και η 

διασπορά θεωριών συνωμοσίας γύρω από τον ιό έκανε περαιτέρω επιτακτική την ανάγκη η 

ερευνητική κοινότητα να αντιμετωπίσει το φαινόμενο ως έναν ιό ο οποίος μολύνει και 

επηρεάζει το κοινωνικό περιβάλλον και γι αυτό θα πρέπει να βρεθεί η πηγή διάδοσης. Τα 

μοντέλα Sardana, Zika, CoAID-Deep, αλλά και το μοντέλο ανεξάρτητου δικτύου ροής 

(Independent Cascade model) κινούνται προς αυτήν την κατεύθυνση με αξιόλογα 

αποτελέσματα. 

Σε σχέση με τα χαρακτηριστικά των αλγορίθμων επισημαίνεται η ποικιλομορφία και 

η διαφορετικότητά τους καθώς στα πρώτα στάδια της έρευνας ήταν δυσδιάκριτες οι 

διαφορές και η κατηγοριοποίησή τους (π.χ. λεξιλόγιο, σύνταξη, σημασιολογία, θεματικά, 

υβριδικά). Εξαίρεση αποτελούν τα συναισθηματικά χαρακτηριστικά αλλά και τα ψυχολογικά 

καθώς και τα χαρακτηριστικά κοινωνικού περιεχομένου.  

Συμπερασματικά λοιπόν τα πιο αξιόλογα χαρακτηριστικά των ψευδών ειδήσεων 

είναι: α) ως προς το περιεχόμενο: η στίξη (π.χ. θαυμαστικά, ερωτηματικά), οι αντιθέσεις των 
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συναισθημάτων (polarity), οι βρισιές, ο θυμός, η επιρροή, οι βαθμοί υποκειμενικότητας (π.χ. 

επίθετα, αντωνυμίες, επιρρήματα, λέξεις μεροληψίας) με χρήση λεξικών όπως η LIWC, τα 

βοηθητικά ρήματα, οι αντωνυμίες πρώτου προσώπου, η χρήση ρημάτων, η αβεβαιότητα, το 

τρίτο ενικό και τρίτο πληθυντικό πρόσωπο, ο αριθμός αρνητικών ή θετικών λέξεων σε μια 

δημοσίευση, το ποσοστό των μοναδικών λέξεων (πολυπλοκότητα του λεξιλογίου), το μήκος 

των προτάσεων, η αναγνωσιμότητα του κειμένου (χρήση μετρικών ανάγνωσης π.χ. Flesh 

reading Ease), η χρήση των συχνοτήτων των λέξεων (μιας λέξης-unigrams, δύο λέξεων-

bigrams) με την αξιοποίηση αλγοριθμικών μοντέλων όπως το Bag of words, της συχνότητας 

των όρων σε ένα κείμενο (Tf-Idf), του Glove, η εύρεση στοχευμένων λέξεων μέσω του 

αλγορίθμου CBOW, η εύρεση λέξεων με συναφές περιεχόμενο (μοντέλο Skipgram), σχέσεις 

ανάμεσα σε προτάσεις (θεωρία ρητορικής δομής), οι συχνότητες των λέξεων-κλειδιών μέσω 

λογισμικών όπως το Rake library, η μέτρηση της ομοιότητας μεταξύ δύο διαφορετικών 

κειμένων (ή οντοτήτων) ανεξαρτήτου μεγέθους (cosine similarity), οι επισημάνσεις POS, 

χρήση αργκό ή νεολογισμών, χρήση υπερθετικών βαθμών και τροπικών επιρρημάτων  β) ως 

προς το κοινωνικό περιεχόμενο: ο αριθμός των ακολούθων (followers) σε ένα λογαριασμό 

χρήστη (κοινωνικό μέσο) αλλά και ο αριθμός των χρηστών που ακολουθεί (followees), ο 

αριθμός πιστοποιημένων χρηστών, αριθμός hashtag, αριθμός URL, ο αριθμός των 

αναδημοσιεύσεων ενός tweet, ο αριθμός των προτιμήσεων του χρήστη (likes), η αξιοπιστία 

του χρήστη, ο διαμοιρασμός άλλων δημοσιεύσεων (αληθοφάνεια ειδήσεων), τα σχόλια, και 

το δίκτυο φίλων του χρήστη.  

Πρέπει να διευκρινιστεί ότι δεν επιλέχθηκε το χαρακτηριστικό των κεφαλαίων 

γραμμάτων ως χαρακτηριστικό των ψευδών ειδήσεων καθώς στην ελληνική ειδησεογραφία 

πολλά άρθρα αληθή χρησιμοποιούν κεφαλαία γράμματα ως ένα μέσο επιρροής και 

εντυπωσιασμού αλλά και προσέλκυσης αναγνωστών.  

Επιπροσθέτως, καθοριστικό ρόλο στην επιτυχία των αλγορίθμων συμβάλλει και ο 

έλεγχος της πληροφόρησης από παραδοσιακά site ελέγχου γεγονότων τα οποία 

αποτυπώνουν στοιχεία όπου αργότερα βάση αυτών δημιουργούνται οι γνωσιακές βάσεις 

(Liar dataset, fake news  dataset). 

Όσον αφορά τους αλγόριθμους η πλειονότητα των άρθρων εστιάζει στα πολύ καλά 

αποτελέσματα των παραδοσιακών αλγορίθμων όπως η μηχανή διανυσματικής υποστήριξης 

(SVM) αλλά και των τυχαίων δέντρων απόφασης Random  Forest) ως προς τον εντοπισμό των 

ψευδών ειδήσεων. Επιπλέον, δεδομένων των σύνθετων πλέον στοιχείων της πληροφορίας 

(εικόνα, κείμενο, βίντεο) η χρήση απλών αλγορίθμων νευρωνικών δικτύων όπως το ΑNN 

αλλά και πιο σύνθετων (βαθιάς μάθησης) όπως ο GRU, ο RNN, CNN, ο MLP (Perceptron), και 



206 

 

ο LSTM αποδεικνύει ότι ο εντοπισμός της παραπληροφόρησης δεν εμφανίζεται μόνο σε 

κείμενα ή site αλλά και ότι παραδοσιακοί και κοστοβόροι αλγόριθμοι όπως ο SVM δεν 

αρκούν για την έγκαιρη πρόβλεψή της. 

Ιδιαίτερο ενδιαφέρον ως προς τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων παρουσιάζουν 

και οι εξελικτικοί αλγόριθμοι οι οποίοι έχουν υιοθετήσει τεχνικές από το ζωικό και το φυσικό 

βασίλειο όπως ο αλγόριθμος Grey Wolves αλλά και ο Whale, ο αλγόριθμος σάλπας όπως και 

ο XGBoost οι οποίοι παίζουν καθοριστικό ρόλο για τη βελτίωση της απόδοσης των 

παραδοσιακών αλγορίθμων αλλά και στον συνδυασμό τους με εμπροσθοβαρή δίκτυα για 

βελτίωση της πρόβλεψης.    

Οι αλγόριθμοι νευρωνικών δικτύων (CNN, RNN) πλέον χρησιμοποιούνται ευρύτατα 

από την ερευνητική κοινότητα λόγω της αποτελεσματικότητάς τους, της ταχύτητας αλλά και 

της ευελίξίας τους ως προς την προσαρμογή (πχ. προσθήκη επιπλέον επιπέδων για καλύτερο 

και έγκυρο αποτέλεσμα). Οι αλγόριθμοι δικτύων έχουν επηρεαστεί από τα νευρωνικά δίκτυα 

του ανθρώπινου εγκεφάλου (CNN) αλλά και από την επιστήμη της γνωστικής ψυχολογίας 

(LSTM). Από την παρούσα βιβλιογραφία τείνουν να χρησιμοποιούνται συχνότερα πλέον από 

τους ερευνητές για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων με το νευρωνικό δίκτυο κάψουλας, 

και τα δίκτυα γράφων να αποτελούν αξιόλογες και ενδιαφέρουσες προτάσεις κυρίως ως προς 

την εκτεταμένη και λεπτομερή ανάλυση των δεδομένων. 

Αξιόλογες προσπάθειες έχουν γίνει και από Έλληνες ερευνητές για τον εντοπισμό των 

ψευδών ειδήσεων όπως του εικοσάχρονου Τζέκα ο οποίος δημιούργησε τον αλγόριθμο 

fighthoax.com για το ευρωκοινοβούλιο (2018) που μπορεί να ανιχνεύσει κάθε είδους 

πληροφορία και να επισημάνει αν είναι ψευδής ή αληθής (FightHoax, 2018) αλλά και του 

Σταύρου Λυγερού όπου εκπαίδευσε αλγορίθμους για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων 

για την πανδημία Covid19 (Ο Έλληνας αστυνομικός που “εκπαίδευσε” αλγόριθμους για τα 

fake news της πανδημίας, n.d.). 

Μελλοντικές έρευνες για τον εντοπισμό των ψευδών ειδήσεων μπορούν να 

επεκταθούν και στα τρολ, στα bot όπου και τα δύο συντελούν στη διάδοση του φαινομένου 

καθώς και σε μια ανερχόμενη νέα έννοια τα «deepfakes» τα οποία αφορούν ψεύτικα βίντεο 

ή εικόνες όπου έχει αντικατασταθεί το πρωτότυπο πρόσωπο με άλλο και τα οποία 

περιλαμβάνουν την παιδική πορνογραφία, το revenge porn, το bullying και την οικονομική 

απάτη . 

Τέλος, κανείς αλγόριθμος δεν μπορεί από μόνος του να επιλύσει το φαινόμενο των 

ψευδών ειδήσεων αν δεν υπάρξει σωστή πληροφόρηση του κοινού μέσω πληροφοριακής 

παιδείας κυρίως από τους επιστήμονες της πληροφόρησης αλλά και της ίδιας της πολιτείας. 
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Η υιοθέτηση καλών πρακτικών όπως έχουν αποτυπωθεί από την IFLA δηλαδή ο 

έλεγχος της συγγραφής κειμένου, η κριτική σκέψη, οι υποστηρικτικές πηγές, ο έλεγχος της 

πηγής (URL, ημερομηνία δημοσίευσης) αλλά και τα ερωτήματα σε ειδικούς της 

πληροφόρησης αποτελούν πρώτα βήματα ενημέρωσης των πολιτών για τις ψευδείς 

ειδήσεις.      
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Παραρτημα Α. Πίνακας Ακρωνυμίων 

 

ABBREVIATIONS 

 

ΑΚΡΩΝΥΜΙΑ 

ANN SIMPLE NEURAL NETWORKS 

API APPLICATION INTERFACE 

ATTRNN RECURRENT NEURAL NETWORK WITH 

ATTENTION 

BERT BIDIRECTIONAL ENCODING 

REPRESENTATIONS FROM 

TRANSFORMERS 

BILSTM BI DIRECTIONAL LONG SHORT TERM 

MEMORY 

BIGRU BIDIRECTIONAL GATED RECURRENT UNIT 

BIRNN BI DIRECTIONAL RECURRENT NEURAL 

NETWORK 

CART CLASSIFICATION AND REGRESSION TREES 

CNN CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK 

CSI CAPTURE SCORE INTEGRATE 

DAN DEEP AVERAGE NETWORK 

DAX DIRECT ACYCLIC GRAPH 

DBERTML DISTILBERT MULTILINGUAL MODEL 

DEFEND EXPLAINABLE FAKE NEWS DETECTION 

DNN DENSE NEURAL NETWORK 

DNN DEEP NEURAL NETWORK 
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DT DECISION TREE 

EANN EVENT ADVERSARIAL NEURAL NETWORK 

FFNN FEED FORWARD NEURAL NETWORKS 

FNDNET FAKE NEWS DETECTION NETWORK 

GAT GRAPH ATTENTION NETWORK 

GCN GRAPH CONVOLUTIONAL NETWORK 

GRU GATED RECURRENT UNIT 

HAN HIERARCHICAL ATTENTION NETWORK 

HITS HYPERLINK INDUCED TOPIC SEARCH 

HPA-BLSTM HIERARCHICAL POST ATTENTION 

BIDIRECTIONAL LONG SHORT TERM 

MEMORY 

 

IFLA 

INTERNATIONAL FEDERATION OF 

LIBRARY ASSOCIATION 

INVID IN VIDEO VERITAS 

KMAGCN KNOWLEDGE AWARE MULTIMODAL 

GRAPH CONVOLUTIONAL NETWORK 

KNN K NEAREST NEIGHBOUR 

LDA LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS 

 

LIWC 

LINQUISTIC INQUIRY AND WORD COUNT 

LSTM LONG SHORT TERM MEMORY 

MLP MULTILAYER PERCEPTRON 

MNB MULTINOMIAL NAIVE BAYES 
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MPQA 

 

MULTI-PERSPECTIVE QUESTION 

ANSWERING 

MTMN MULTIMODAL TOPIC MEMORY 

NETWORK 

MVAE MULTIMODAL VARIATIONAL 

AUTOENCODER 

 

NELA 

NEWS LANDSCAPE 

NER NAMED ENTITY RECOGNITION 

 

NLP 

NATURAL LANGUAGE PROCESSING 

 

NLTK 

NATURAL LANGUAGE TOOLKIT 

NMF NON NEGATIVE MATRIX FACTORIZATION 

NPOV NEUTRAL POINT OF VIEW 

NRC NATIONAL RESEARCH COUNCIL CANADA 

OCR OPTICAL CHARACTER RECOGNITION 

OOV OUT OF VOCABULARY 

POS PART OF SPEECH 

PROV-O PROVENANCE ONTOLOGY 

PTVA PINTO THIRAN VETTERLI 

QDA QUADRATIC DISCRIMINANT ANALYSIS 

RELU RECTIFIED LINEAR UNIT 

RESNET RESIDUAL NETWORK 

RNN RECURRENT NEURAL NETWORK 
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RvNN RECURSIVE NEURAL NETWORK 

SAFE SIMLARITY AWARE FAKE (NEWS 

DETECTION) 

SGD STOCHASTIC GRADIENT DESCENT 

SIR SUSCEPTIBLE INFECTED RECOVERED 

SVM SUPPORT VECTOR MACHINE 

TCNN-URG TEXT CONVOLUTIONAL NEURAL 

NETWORK USER RESPONSE GENERATOR 

TF-IDF TERM FREQUENCY-INVERSE DOCUMENT 

FREQUENCY 

TRNN TOP DOWN RECURSIVE NEURAL 

NETWORK 

URL UNIFORM RESOURCE LOCATOR 

USE UNIVERSAL SENTENCE ENCODER 

VAD VALENCE AROUSAL DOMINANCE 

VGG VISUAL GEOMETRY GROUP 

XLNET TRANSFORMER (-XL) NETWORK 

XML EXTENSIBLE MARKUP LANGUAGE 
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Παράρτημα Β. Πίνακας χαρακτηριστικών εντοπισμού 

ψευδών ειδήσεων 

Ο συγκεκριμένος πίνακας περιέχεται στο αρχείο Word με τίτλο “Μέθοδοι Ελέγχου 

Γεγονότων» το οποίο επισυνάπτεται στην παρούσα διπλωματική εργασία. 
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Παράρτημα Γ. Αποτελέσματα Web of Science και Scopus 

Τα αποτελέσματα από τις ερευνητικές βάσεις δεδομένων Web of Science και Scopus 

περιέχονται στο αρχείο MSExcel με τίτλο totally merged το οποίο επισυνάπτεται στην 

παρούσα διπλωματική εργασία.  
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Παράρτημα Δ. Συμπληρωματικές πηγές με τη μέθοδο 

snowball 

Ο συγκεκριμένος πίνακας περιέχεται στο αρχείο Word με τίτλο «snowball» το οποίο 

επισυνάπτεται στην παρούσα διπλωματική εργασία. 

 


		2022-12-08T08:13:24+0200
	Alexandros Koulouris


		2022-12-08T11:06:26+0200
	Ioannis Triantafyllou


		2022-12-10T17:27:59+0200
	Dimitrios Kouis




