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Περίληψη

Η ϱαγδαία ανάπτυξη των κοινωνικών δικτύων έχει επιτρέψει στους χρήστες να δηµοσιε-
ύουν, να αναδηµοσιεύουν και να σχολιάζουν ένα ευρύ ϕάσµα πληροφοριών. Ωστόσο, οι
χρήστες ενδέχεται, είτε εσκεµµένα είτε ακούσια να αποτελέσουν παράγοντες παραπληρο-
ϕόρησης. Καθώς η αλήθεια συνιστά κοµβικής σηµασίας αξία για τη δηµοκρατία, τη δικαιο-
σύνη και τη κοινωνική συνοχή, καθίσταται αναγκαία η διασφάλισή της στα ψηφιακά δίκτυα,
τα οποία εν πολλοίς έχουν αντικαταστήσει τα ϕυσικά κοινωνικά δίκτυα.

∆εδοµένης της σηµασίας που έχει η αλήθεια, καθίσταται αναγκαία η ανάπτυξη τεχνικών
ανίχνευσης ψευδών ειδήσεων. Οι διαφορετικές προσεγγίσεις εστιάζουν στα χαρακτηριστικά
που αξιοποιούνται για να εκτιµήσουν την εγκυρότητα του περιεχοµένου: την αξιοπιστία της
πηγής, το µοτίβο διάδοσης, το συγγραφικό ύφος και την ακρίβεια του παρεχόµενου υλικού.

Μολονότι δεν υπάρχει ένας παγκοσµίως αποδεκτός ορισµός για τα fake news, κοινό
γνώρισµα όλων παραµένει η αναληθής υπόστασή τους. Προηγούµενες µελέτες σε πεδία των
Κοινωνικών και Οικονοµικών Επιστηµών προσφέρουν ϑεωρητικά πλαίσια κατανόησης της
ανθρώπινης συµπεριφοράς και γνωσιακών µηχανισµών, συµβάλλοντας στην ποιοτική και
ποσοτική ανάλυση των ψευδών ειδήσεων, καθώς και στη δηµιουργία µοντέλων εντοπισµού
και διαχείρισής τους. Οι εν λόγω ϑεωρίες διακρίνονται σε αυτές που σχετίζονται µε την
πληροφορία (π. χ. συγγραφικό ύφος, ποιότητα έκφρασης, συναισθήµατα του κειµένου) και
σε εκείνες που αφορούν τα άτοµα (π. χ. κακόβουλοι χρήστες που διαδίδουν εν γνώσει τους
ψευδείς ειδήσεις, αλλά και συνηθισµένοι χρήστες που εµπλέκονται ακούσια στη µετάδοση
αναληθών πληροφοριών).

Στο πλαίσιο της παρούσας µελέτης, αξιοποιούµε το µοτίβο διάδοσης της πληροφορίας.
Συγκεκριµένα, παράγονται δέντρα διάδοσης τα οποία, µέσω κατάλληλων µετασχηµατισµών
(Πυρήνες Γραφηµάτων), µετατρέπονται σε διανύσµατα χαρακτηριστικών. Στη συνέχεια, ένα
µοντέλο επιβλεπόµενης µάθησης εκπαιδεύεται πάνω σε αυτά τα διανύσµατα, µε τις ετικέτες
να υποδηλώνουν αν η αρχική δηµοσίευση ήταν αληθής (1) ή ψευδής (0). Στόχος είναι
να αποτιµηθεί η συσχέτιση µεταξύ της δοµής του δέντρου διάδοσης και της εγκυρότητας
της πληροφορίας, ϑέτοντας τα ϑεµέλια για πιο αξιόπιστες µεθόδους ανίχνευσης ψευδών
ειδήσεων.

Λέξεις Κλειδιά

Ανίχνευση Ψευδών Ειδήσεων, Πυρήνες Γραφηµάτων, ∆ιορθωτική Απόσταση ∆έντρων,
Μηχανική Μάθηση, ∆έντρα Ανάπτυξης, Κωδικοποίηση ∆έντρων, Ισοµορφισµός ∆έντρων, Αλ-
γόριθµοι Γραφηµάτων, NetworkX, Αλγόριθµος Wasserstein Κ-Μέσων, Twitter, Ανάλυση ∆εδο-
µένων, Πυρήνες Γραφηµάτων Weisfeiler-Lehman, Αλγόριθµος Κ-Μέσων, Βαθµωτή Κάθοδος
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Abstract

The rapid development of social networks has enabled users to publish, republish,
and comment on a wide range of information. However, users may—either deliberately
or unknowingly—become agents of misinformation. Since truth is a core value for de-
mocracy, justice, and social cohesion, it is essential to protect its integrity within digital
networks, which have largely replaced traditional social structures. Given the significance
of truth, the development of techniques for detecting fake news is increasingly important.
Different approaches focus on various features to assess the validity of content: the re-
liability of the source, the pattern of dissemination, the writing style, and the accuracy of
the provided material.

Although there is no globally accepted definition for fake news, they share one common
trait: their content is fundamentally false. Previous studies in the fields of Social and
Economic Sciences provide theoretical frameworks for understanding human behavior
and cognitive processes, aiding both the qualitative and quantitative analysis of fake
news, as well as the creation of models for their detection and management. These
theories can be classified into those related to information (e.g., writing style, expression
quality, emotional content) and those related to individuals (e.g., malicious users who
knowingly distribute false information, or regular users who unintentionally contribute
to the spread of misinformation).

In this study, we utilize the pattern of information dissemination. Specifically, we
construct dissemination trees, which are transformed into feature vectors through ap-
propriate methods (Graph Kernels). A supervised learning model is then trained on these
vectors, with labels indicating whether the original post was true (1) or false (0). The
ultimate objective is to evaluate the correlation between the structure of the dissemina-
tion tree and the reliability of the conveyed information, laying the groundwork for more
robust methods of fake news detection.

Keywords

Fake News Detection,Graph Kernels,Tree Edit Distance,Machine Learning,Unfolding
Trees,Tree Encoding,Tree Isomorphism,Graph Algorithms,NetworkX,Wasserstein Distance,Twitter
,Data Analysis,Weisfeiler-Lehman Graph Kernel,k-Means Algorithm,Gradient Descent
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η ϱαγδαία ανάπτυξη του διαδικτύου και των κοινωνικών δικτύων έχει µεταµορφώσει
ϱιζικά τον τρόπο µε τον οποίο οι πληροφορίες παράγονται, διαµοιράζονται και κατα-

ναλώνονται. Τα ψηφιακά µέσα επιτρέπουν τη δηµοσίευση και αναδηµοσίευση ενός τεράστιου
όγκου δεδοµένων σε παγκόσµια κλίµακα, δίνοντας στους χρήστες την δυνατότητα τόσο να
καταναλώνουν όσο και παράγουν πληροφορίες µέσω των δηµοσιεύσεων που γίνονται στα
µέσα αυτά. Ως αποτέλεσµα, η διάδοση ψευδών πληροφοριών (fake news) έχει εξελιχθεί σε
ένα από τα πλέον ανησυχητικά ϕαινόµενα της σύγχρονης εποχής. Οι ειδήσεις αυτές ενδέχε-
ται να έχουν πολιτικές, κοινωνικές ή οικονοµικές σκοπιµότητες, αλλοιώνοντας δραστικά τη
δηµόσια σφαίρα και τον τρόπο που οι πολίτες λαµβάνουν αποφάσεις.

Σε αυτό το συνεχώς µεταβαλλόµενο επικοινωνιακό περιβάλλον, η παραπληροφόρηση
(misinformation) και η κακόβουλη διασπορά ψευδούς περιεχοµένου (disinformation) συ-
χνά αλληλεπικαλύπτονται, συνθέτοντας ένα πολύπλοκο ϕαινόµενον ‘διαταραχής της πληρο-
ϕορίας’ (information disorder) . Πέραν της δυσκολίας διάκρισης των ορίων µεταξύ έγκυρης
και αναληθούς πληροφορίας, τα κοινωνικά δίκτυα παρέχουν ένα πολύπλευρο πεδίο, στο ο-
ποίο συναντώνται άτοµα µε διαφορετικές προθέσεις και κίνητρα. Κάποιοι χρήστες µπορεί να
είναι ‘ανυποψίαστοι’, αναδηµοσιεύοντας ψευδές περιεχόµενο χωρίς πρόθεση παραπλάνησης,
ενώ άλλοι, ‘κακόβουλοι χρήστες’, επιδιώκουν συνειδητά τη διασπορά τέτοιων ειδήσεων.

1.1 Σηµασία του προβλήµατος

Οι επιπτώσεις της διάδοσης ψευδών ειδήσεων είναι πολυδιάστατες. Η δηµοκρατία, οι κοι-
νωνικές σχέσεις και η εµπιστοσύνη των πολιτών προς τα µέσα ενηµέρωσης απειλούνται σοβα-
ϱά, καθώς η παραπληροφόρηση υπονοµεύει την ποιότητα και την αξιοπιστία της δηµόσιας
πληροφόρησης. Παράλληλα, τα τελευταία χρόνια έχουν αναπτυχθεί διάφορες προσεγγίσεις
για την ανίχνευση και τον περιορισµό των ψευδών ειδήσεων, κάθε µία από τις οποίες εστιάζει
σε διαφορετικά στοιχεία της πληροφορίας.

Μια κλασική µέθοδος που ϐασίζεται στο περιεχόµενο εξετάζει τα γλωσσικά, υφολογικά ή
σηµασιολογικά χαρακτηριστικά του κειµένου, προσπαθώντας να επισηµάνει ανωµαλίες που
υποδηλώνουν ψευδή αφήγηση. Επιπλέον, µερικές έρευνες αναλύουν την εγκυρότητα της
ίδιας της πηγής, ελέγχοντας προγενέστερες δηµοσιεύσεις και συγκρίνοντάς τες µε έγκυρα
σηµεία αναφοράς. Ωστόσο, η διαρκής εξέλιξη της τεχνολογίας και οι όλο και πιο σύνθετοι
µηχανισµοί παραπληροφόρησης (π.χ. bots, deepfakes) καθιστούν δυσχερή την αποτελεσµα-
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τική ανίχνευση τους µόνο µέσω της ανάλυσης του περιεχοµένου.
Για τον λόγο αυτό, ολοένα και µεγαλύτερη προσοχή δίνεται στις προσεγγίσεις που στη-

ϱίζονται στον τρόπο διάδοσης (propagation-based detection). Η ϑεµελιώδης ιδέα έγκειται στο
γεγονός ότι οι ψευδείς ειδήσεις τείνουν να εµφανίζουν µοναδικά µοτίβα διάχυσης µέσα στις
διαδικτυακές πλατφόρµες. Συγκριτικά µε τις αληθείς ειδήσεις, παρουσιάζουν µεγαλύτερη
ταχύτητα µετάδοσης, συχνά µέσω οµάδων υψηλής διασύνδεσης, κακόβουλων λογαριασµών
ή διαδικτυακών ϱοµπότ (bots). Επιπλέον, ακόµη και όταν το περιεχόµενο τροποποιείται
ελαφρώς, το «αποτύπωµα» στη δοµή της διάδοσης παραµένει σε µεγάλο ϐαθµό ανιχνεύσιµο,
γεγονός που καθιστά αυτή την προσέγγιση ιδιαίτερα ελκυστική.

1.2 Στόχοι της εργασίας

Στην παρούσα εργασία, εστιάζουµε στην ανάπτυξη και αξιολόγηση µεθοδολογιών που
ϐασίζονται στη διερεύνηση και ανάλυση των δικτύων διάδοσης για την ανίχνευση ψευδών
ειδήσεων. Ειδικότερα, επιδιώκουµε:

1. Μελέτη των ϐασικών χαρακτηριστικών διάδοσης: Προσδιορισµός των µοτίβων που
εντοπίζονται σε ψευδείς ειδήσεις και διαφέρουν από αυτά των αληθινών, ανάλυοντας τα
χαρακτηριστικά που παρουσιάζονται στα δέντρα διάδοσης της πληροφορίας τόσο στις
αληθείς όσο και στις ψευδείς ειδήσεις και δηµιουργώνας έναν ταξινοµητή ϐάσει αυτών
των χαρακτηριστικών σαν αρχικό σηµείο ώστε να καταδείξουµε ότι η τεχνική που εµείς
προτείνουµε είναι πιο εύρωστη.

2. Ανάπτυξη µοντέλου ανίχνευσης: Σχεδιάζεται και υλοποιείται ένα σύστηµα το οπο-
ίο, λαµβάνοντας ως είσοδο τα δέντρα αναδηµοσιεύσεων, εφαρµόζει τεχνικές Πυρήνων
Υποδέντρων Weisfeiler-Lehman (Weisfeiler-Lehman Subtree Kernels) για την αναπα-
ϱάσταση της δοµής τους σε διανύσµατα χαρακτηριστικών. Με αυτόν τον τρόπο, αποτυ-
πώνονται κρίσιµες τοπολογικές διαφοροποιήσεις που σχετίζονται µε ψευδές ή έγκυρο
περιεχόµενο, επιτρέποντας την αποτελεσµατικότερη διάκριση ανάµεσα σε αξιόπιστες
και παραπλανητικές δηµοσιεύσεις.

3. Πειραµατική αξιολόγηση: Υλοποιούµε και δοκιµάζουµε την προσέγγισή µας µε
υπαρκτά δεδοµένα κοινωνικών δικτύων (Twitter15/Twitter16), συγκρίνοντάς τη µε
µεθόδους στις οποίες τα διανύσµατα χαρακτηριστικών εξάγονται από συγκεκριµένες
µετρικές πάνω στα δέντρα διάδοσης (π.χ. ϐάθος, πλάτος, ακολουθία ϐαθµών).

4. ∆ιατύπωση προτάσεων για µελλοντική έρευνα: Προτείνουµε νέες ιδέες για ϐελτίω-
ση και επέκταση του συστήµατος, λαµβάνοντας υπόψη την ταχεία τεχνολογική εξέλιξη
και τις συνεχώς µεταβαλλόµενες στρατηγικές παραπληροφόρησης.

Με αυτόν τον τρόπο, επιδιώκουµε να συµβάλουµε στη διαρκώς εντεινόµενη προσπάθεια
της επιστηµονικής κοινότητας για αποτελεσµατικότερη και αυτόµατοποιηµένη ανίχνευση
ψευδών ειδήσεων, ακολουθώντας τις κατευθύνσεις και τα ευρήµατα της σύγχρονης ϐιβλιο-
γραφίας. Η δυνατότητα ανάλυσης του τρόπου διάδοσης δεν προορίζεται να αντικαταστήσει
πλήρως τις παραδοσιακές µεθόδους Ωστόσω αναδεικνύεται ως ένα ισχυρό συµπληρωµατικό
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1.3 Συνεισφορά

εργαλείο σε µια εποχή όπου η παραπληροφόρηση εξελίσσεται συνεχώς και γίνεται όλο και
πιο πολύπλοκη και συνεπώς όλο και πιο επικίνδυνη.

1.3 Συνεισφορά

1.3.1 Μελέτη

Καθ’ όλη τη διάρκεια της παρούσας ∆ιπλωµατικής Εργασίας, αντικείµενο ενδελεχούς
µελέτης αποτέλεσαν κυρίως αλγόριθµοι γραφηµάτων και αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης.
Επιπρόσθετα, εξετάστηκε το απαραίτητο µαθηµατικό υπόβαθρο που απαιτήθηκε τόσο για την
υλοποίηση εξειδικευµένων κλάσεων όσο και για τη ϑεµελίωση της µεθοδολογίας, η οποία
στοχεύει στη διερεύνηση της σχέσης µεταξύ της εγκυρότητας µιας δηµοσίευσης και του
τρόπου διάδοσής της.

1.3.2 Υλοποιηθέντες Αλγόριθµοι

Στο πλαίσιο της ∆ιπλωµατικής Εργασίας, σε συνεργασία µε τους επιβλέποντες καθηγητές,
υλοποιήθηκαν οι ακόλουθοι αλγόριθµοι :

1. Weisfeiler-Lehman Subtree Graph Kernel

2. Relaxed Weisfeiler-Lehman Subtree Kernel

3. i-Unfolding Tree

4. Unfolding Tree Vectors

5. Wasserstein k-Means Algorithm for Unfolding Trees

6. String Tree Encoding

7. Isomorphic Tree Representative

Οι παραπάνω αλγόριθµοι παρουσιάζονται εκτενώς στα επόµενα κεφάλαια, τόσο σε ϑεω-
ϱητικό όσο και σε υλοποιητικό επίπεδο.

1.3.3 Αξιολόγηση Αποτελεσµάτων

Η ανάλυση των πειραµατικών αποτελεσµάτων κατέδειξε ότι υφίσταται συσχέτιση µεταξύ
της εγκυρότητας της µεταδιδόµενης πληροφορίας και των τρόπων µε τους οποίους αυτή
διαχέεται. Στην Ενότητα 6.3 παρατίθενται αναλυτικά τα αποτελέσµατα που προέκυψαν από
τη χρήση διαφορετικών µεθοδολογιών και αλγορίθµων.

1.4 ∆ιάρθρωση της ∆ιπλωµατικής Εργασίας

Η εργασία δοµείται σε έξι κύρια κεφάλαια · κάθε κεφάλαιο υπηρετεί έναν σαφώς καθο-
ϱισµένο στόχο, ώστε ο αναγνώστης να ακολουθεί γραµµικά τη µετάβαση από τη ϑεωρία στην
πράξη και, τελικά, στην αξιολόγηση.

∆ιπλωµατική Εργασία 29



Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

Κεφάλαιο 2 – Επισκόπιση Τεχνολογικής Στάθµης Ξεκινά µε µία αναλυτική επισκόπη-
ση των τεσσάρων ϐασικών µεθοδολογιών έρευνας στην ανίχνευση ψευδών ειδήσεων (γνώση,
ύφος, αξιοπιστία πηγής, τρόπο διάδοσης). Για κάθε τεχνική παρουσιάζονται οι κυριότερες
µέθοδοι, τα πλεονεκτήµατα και τα µειονεκτήµατά τους, καθώς και τα µέχρι σήµερα ανοιχτά
ερευνητικά Ϲητήµατα.

Κεφάλαιο 3 – Θεωρητικό Υπόβαθρο Εδραιώνει το µαθηµατικό και αλγοριθµικό πλαίσιο
που απαιτείται για την κατανόηση της προτεινόµενης µεθόδου. Περιλαµβάνει : (i) ϐασικές
έννοιες από µετρικούς χώρους, χώρους Hilbert και τη γεωµετρία Wasserstein, (ii) ϑεµε-
λιώδεις ορισµούς και έννοιες από τη ϑεωρία γραφηµάτων, καθώς και αλγόριθµοι όπως η
κωδικοποίηση δέντρων ανάπτυξης σε διανυσµατική µορφή καθώς, η ισοµορφική κανονικο-
ποίηση δέντρων µε επιγραφές στους κόµβους καθώς και οι Πυρήνες Γραφηµάτων Weisfeiler-
Lehman (iii) τις επιλεγµένες τεχνικές µηχανικής µάθησης (Logistic Regression, Gradient
Boosted Trees κ.ά.) που αξιοποιούνται στα πειράµατα ως ταξινοµητές ή ως ενδιάµεσες µε-
ϑόδοι (kMeans,kMeans in 1-d, Wasserstein kMeans) καθώς επίσης και οι µετρικές απόδο-
σεις που χρησιµοπούνται κατά την πειραµατική αξιολόγηση.

Κεφάλαιο 4 – Υλοποίηση Γραφοθεωρητικής Μεθόδου Χρησιµοποιεί τη ϑεωρία που
παρουσιάστηκε στο προηγούµενο κεφάλαιο για να κάνει µία πλήρη περιγραφή της αρχι-
τεκτονικής του συστήµατος. Περιγράφει τη µοντελοποίηση του προβλήµατος, την αναπα-
ϱάσταση των δέντρων διάδοσης ως γράφους, την τεχνική των πυρήνων Weisfeiler–Lehman

και την γενικευµένη εκδοχή του µε χρήση συσταδοποίησης Wasserstein. Παρουσιάζονται
και συγκρίνονται τρεις παραλλαγές : ϐασική, απλού πυρήνα και γενικευµένου πυρήνα.

Κεφάλαιο 5 – Λεπτοµέρειες Υλοποίησης Στο κεφάλαιο αυτό πραγµατοποιείται η τεκ-
µηρίωση κώδικα. Περιγράφονται αναλυτικά οι δοµές δεδοµένων,οι εξαρτήσεις λογισµικού,
η οργάνωση κλάσεων και η διαχείριση τεχνικών προκλήσεων (µεγάλος όγκος δεδοµένων,
πολυπλοκότητα αλγορίθµων, ισοµορφισµός γραφηµάτων).

Κεφάλαιο 6 – Πειραµατική Αξιολόγηση Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται αναλυτικά η
πειραµατική διαδικασία και τα αποτελέσµατα στα σύνολα δεδοµένων Twitter15 και Twit-

ter16. Αξιολογείται η απόδοση µεθόδων που κυµαίνονται από απλά δοµικά χαρακτηριστικά,
όπως η ακολουθία ϐαθµών, έως πιο σύνθετες τεχνικές ϐασισµένες σε πυρήνες γραφηµάτων
(Weisfeiler-Lehman). Η σύγκριση πραγµατοποιείται µε χρήση µετρικών όπως η ακρίβεια
και το F1-σςορε, παρέχοντας µια ολοκληρωµένη ανάλυση της αποτελεσµατικότητας και της
υπολογιστικής αποδοτικότητας κάθε προσέγγισης.

Κεφάλαιο 7 – Συµπεράσµατα και Προοπτικές Στο κεφάλαιο αυτό συνοψίζονται τα ϐασι-
κά ευρήµατα της έρευνας, µε κυριότερο ότι η απλή δοµική πληροφορία (όπως η ακολουθία
ϐαθµών) υπερτερεί τόσο σε απόδοση όσο και σε ταχύτητα έναντι πιο σύνθετων µεθόδων. Επι-
πλέον, στο κεφάλαιο προτείνονται ιδέες για µελλοντική έρευνα, όπως ο συνδυασµός της δο-
µικής ανάλυσης µε χαρακτηριστικά περιεχοµένου και χρηστών, η ανάπτυξη µοντέλων
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1.4 ∆ιάρθρωση της ∆ιπλωµατικής Εργασίας

πραγµατικού χρόνου καθώς και η χρήση στατιστικών µεθόδων και ταχύτερες µέθοδοι οµα-
δοποίησης δέντρων ανάπτυξης µε σκοπό την µείωση της πολυπλοκότητας του µοντέλου.
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Μέρος I

Επισκόπιση Τεχνολογικής Στάθµης

για Ανίχνευση Ψευδών Ειδήσεων
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σκόπηση

Η ταχεία και σε µεγάλο ϐαθµό ανεξέλεγκτη διάχυση πληροφοριών στα κοινωνικά δίκτυα
έχει αναγάγει την Ανίχνευση Ψευδών Ειδήσεων σε κρίσιµο ερευνητικό πεδίο. Η διε-

ϑνής ϐιβλιογραφία, και ιδίως η συστηµατική ανασκόπηση των Zhou & Zafarani [1], δια-
χωρίζει τις µεθόδους που χρησιµοποιούνται για την ανίχνευση ψευδών ειδήσεων στις εξής
τέσσερις κύριες κατηγορίες :

1. Μέθοδοι ϐασισµένες στη Γνώση (knowledge-based). Επαληθεύουν την ακρίβεια
των δηλώσεων αντιπαραβάλλοντας το περιεχόµενο των δηµοσιεύσεων µε αξιόπιστες
ϐάσεις γνώσης ή µε αυτόµατα συµπεράσµατα γεγονότων.[6, 7]

2. Μέθοδοι ϐασισµένες στο ΄Υφος (style-based). Εκµεταλλεύονται ϱητορικά, λεξιλο-
γικά και ψυχογλωσσικά χαρακτηριστικά κειµένου και εικόνας για να ανιχνεύσουν
παραπλανητικά µοτίβα γραφής ή ασυµφωνία κειµένου–εικόνας.[8, 9]

3. Μέθοδοι ϐασισµένες στον τρόπο ∆ιάδοσης (propagation–based). Μοντελοποιούν
την εξάπλωση των ειδήσεων ως γραφήµατα διάδοσης και αξιοποιούν δοµικά ή χρονικά
χαρακτηριστικά (π.χ. ϐάθος, ταχύτητα, πυρήνες γραφηµάτων) για να διακρίνουν τις
ψευδείς από τις αληθείς ειδήσεις.[10, 11]

4. Μέθοδοι ϐασισµένες στην Πηγή (source–based). Αξιολογούν την αξιοπιστία του
συγγραφέα, του εκδότη ή των χρηστών που διαδίδουν την είδηση, αξιοποιώντας µετα-
δεδοµένα, ιστορικό δηµοσιεύσεων και δοµικά πρότυπα στον κοινωνικό γράφο.[12, 13]

Στα επόµενα τµήµατα εξετάζουµε αναλυτικά κάθε κατηγορία, συνοψίζοντας τις κυριότε-
ϱες τεχνικές, τα πλεονεκτήµατα και τους περιορισµούς τους, καθώς και την αλληλεπίδρασή
τους µε εφαρµογές έγκαιρης ανίχνευσης και µείωσης παραπληροφόρησης.

2.1 Ανίχνευση µέσω Σύγκρισης µε Γνώση

Η προσέγγιση που ϐασίζεται στη Γνώση (knowledge-based) επιχειρεί να ελέγξει την αυθε-
ντικότητα µιας είδησης συγκρίνοντας τα γεγονότα που δηλώνονται σε αυτή µε γεγονότα που
είναι τεκµηριωµένα. Η διαδικασία αυτή είναι γνωστή στο δηµοσιογραφικό πεδίο ως Επα-

λήθευση Γεγονότων (fact-checking) και αποτελείται από δύο ϐασικά στάδια : (i) εξαγωγή
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γνώσης από το κείµενο και (ii) επαλήθευση της γνώσης σε σχέση µε µια ϐάση/γράφηµα
γνώσης (knowledge-base/knowledge-graph) [1].Το συνοπτικό σχήµα της αυτόµατης επα-
λήθευσης γεγονότος παρουσιάζεται στο Σχήµα 2.1 :

Σχήµα 2.1: ∆ιαδιακασία επαλήθευσης γεγονότος. [1]

2.1.1 Χειροκίνητος ΄Ελεγχος Γεγονότων

Με ειδικούς (expert-based). Ο έλεγχος διενεργείται από µικρές οµάδες υψηλής αξιοπι-
στίας· ιστότοποι όπως PolitiFact και GossipCop δηµοσιεύουν λεπτοµερείς αναλύσεις, οι οπο-
ίες χρησιµεύουν ως επαληθευµένα δεδοµένα (ground-truth) για την εκπαίδευση αλγορίθµων
[14, 15]. Πλεονέκτηµα αποτελεί η υψηλή ακρίβεια. Παρόλαυτα τα ϐασικά µειονεκτήµατα
είναι τα ακόλουθα:

• Περιορισµένη κλιµακωσιµότητα λόγω της ανάγκης για έµπειρους επαληθευτές και
χρονοβόρες διαδικασίες.

• Υψηλό λειτουργικό κόστος που προκύπτει από τους ειδικούς ανθρώπινους πόρους
και τις απαιτητικές µεθοδολογίες.

• Αδυναµία ταχείας επεξεργασίας µεγάλων όγκων δεδοµένων σε πραγµατικό χρόνο.

Με τη συνεισφορά των χρηστών (crowd-sourced). Πλατφόρµες τύπου Mechanical Turk

ή Fiskkit ϐασίζονται στη συλλογική νοηµοσύνη (collective intelligence). Παρότι επιτυγ-
χάνουν καλύτερη κλιµάκωση, πάσχουν από ετερογένεια αξιοπιστίας και χρήζουν επίλυσης
αντικρουόµενων απαντήσεων [16]. Ωστόσο, επιτρέπουν λεπτοµερή σχολιασµό (στάση, συνα-
ίσθηµα) που µπορεί να αξιοποιηθεί στην ανάλυση της πρόθεσης.

2.1.2 Αυτόµατος ΄Ελεγχος Γεγονότων

Η χειροκίνητη διαδικασία δεν κλιµακώνεται στον ϱυθµό παραγωγής περιεχοµένου στα
κοινωνικά δίκτυα. Τα αυτόµατα συστήµατα συνδυάζουν Τεχνικές Ανάκτησης Πληροφοριών,
Επεξεργασίας Φυσικής Γλώσσας και Μηχανικής Μάθησης [1].

Αναπαράσταση γνώσης. Κάθε ισχυρισµός µετατρέπεται σε τριπλέτα (Subject, Predicate,
Object) (SPO triple). ΄Ενα σύνολο επιβεβαιωµένων γεγονότων αποτελεί την ϐάση γνώσης

(knowledge-base ή για συντοµογραφία KB). Η ϐάση γνώσης απεικονίζεται ως γράφος γνώσης

(KG), όπου κόµβοι είναι οι οντότητες και ακµές αποτελούν τις µεταξύ τους σχέσεις [17].
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Στάδιο Α : Εξαγωγή Γεγονότων. Η εξαγωγή πραγµατοποιείται είτε από µοναδική πηγή
(π.χ. Wikipedia, DBpedia), είτε από πολλαπλές ανοιχτές πηγές (open-source extraction).
Κατά τη δηµιουργία του τελικού γράφου-γνώσης πρέπει να αντιµετωπιστούν πολλά προ-
ϐλήµατα όπως οι πλεονασµοί (entity resolution), η χρονική ακρίβεια, τα αντικρουόµενα

γεγονότα, οι αναξιόπιστες πηγές και οι ελλείψεις. Οι τεχνικές συµπλήρωσης γράφων γνώσης
ϐασίζονται κυρίως σε τρεις κατηγορίες µεθόδων:

• Μοντέλα λανθάνουσων χαρακτηριστικών (latent feature models), όπως τα TransE
και DistMult,

• Μεθόδοι ϐασισµένες σε γραφο-χαρακτηριστικά (graph feature-based), όπως ο αλ-
γόριθµος Path Ranking,

• Πιθανοτικά µοντέλα (probabilistic graphical models), όπως τα Μαρκοβιανά Τυχαία
Πεδία (Markov Random Fields ή MRFs) [17].

.

Στάδιο Β: Επαλήθευση Γεγονότων. Για κάθε τριπλέτα (s, p, o) της είδησης, πραγµατο-
ποιούνται τα ακόλουθα ϐήµατα:

1. Εντοπισµός οντοτήτων : τα (s, o) αντιστοιχίζονται σε κόµβους της ϐάσης γνώσης.

2. ΄Ελεγχος σχέσης : αν υπάρχει ακµή (s, p, o) στη ϐάση γνώσης, ο ισχυρισµός ϑεωρείται
αληθής.

3. Μη ύπαρξη ακµής : Σε περίπτωση που η τριπλέτα (s, p, o) δεν αντιστοιχεί σε καµία
υπάρχουσα ακµή της ϐάσης γνώσης, η εγκυρότητα του ισχυρισµού εξαρτάται από την
παραδοχή που υιοθετείται :

• Υπόθεση κλειστού κόσµου (Closed-world assumption): η µη ύπαρξη της
σχέσης υποδηλώνει ότι η τριπλέτα είναι ψευδής.

• Υπόθεση ανοικτού κόσµου (Open-world assumption): η µη ύπαρξη της
σχέσης υποδηλώνει ότι η τριπλέτα είναι άγνωστη και ενδεχοµένως αληθής ή ψευ-
δής.

• Υπόθεση τοπικά κλειστού κόσµου (Local closed-world assumption): η τρι-
πλέτα ϑεωρείται ψευδής αν υπάρχουν άλλες καταγεγραµµένες σχέσεις (s, p, o′)
για το ίδιο υποκείµενο και κατηγόρηµα (T (s, p) > 0), αλλιώς χαρακτηρίζεται
άγνωστη [18].

Σε περιπτώσεις αβεβαιότητας, εφαρµόζονται τεχνικές πρόβλεψης συνδέσµων (link pre-
diction), όπως σηµασιολογική εγγύτητα (semantic proximity) ή LinkNBed, για εκτίµη-
ση πιθανών σχέσεων µεταξύ των οντοτήτων.

∆ιπλωµατική Εργασία 37



Κεφάλαιο 2. Μέθοδοι Ανίχνευσης Ψευδών Ειδήσεων: Επισκόπηση

Ανοικτά Ϲητήµατα. Παρά τη σηµαντική πρόοδο στον τοµέα της αυτόµατης επαλήθευσης
ειδήσεων µε χρήση γνώσης, εξακολουθούν να υφίστανται κρίσιµες προκλήσεις που περιο-
ϱίζουν την εφαρµογή της σε πραγµατικά περιβάλλοντα. Ειδικότερα:

• ∆υναµική ενηµέρωση γράφων γνώσης (dynamic KG) : Οι ειδήσεις χαρακτηρίζονται
από έντονη χρονική ευαισθησία, καθώς επικεντρώνονται σε πρόσφατα και µη εγκυκλο-
παιδικά γεγονότα. Ως εκ τούτου, η στατική γνώση που παρέχουν παραδοσιακές πηγές,
όπως η Wikipedia, συχνά αποδεικνύεται ανεπαρκής. Η δυνατότητα αυτόµατης προ-
σθήκης νέων γεγονότων και αφαίρεσης παρωχηµένης ή εσφαλµένης πληροφορίας είναι
ϑεµελιώδους σηµασίας για την αξιοπιστία και τη χρησιµότητα ενός σύγχρονου γράφου
γνώσης [1].

• Επιλογή και αποθήκευση «πολύτιµης» γνώσης : Αν και οι σύγχρονες προσεγγίσεις
επικεντρώνονται στη συλλογή όσο το δυνατόν περισσότερων γεγονότων, η ανάγκη για
έγκαιρο και αποδοτικό έλεγχο απαιτεί τη χρήση µικρότερων αλλά πιο στοχευµένων
γράφων γνώσης. Οι γράφοι αυτοί ϑα πρέπει να περιλαµβάνουν αποκλειστικά υψηλής
ποιότητας και σηµασίας γεγονότα, επιτρέποντας ταχύτερη και ακριβέστερη σύγκριση
µε τα προς επαλήθευση γεγονότα [1].

• Εντοπισµός ελέγξιµων ισχυρισµών (check-worthy claims) : Η αυτόµατη ανα-
γνώριση των αποσπασµάτων ενός κειµένου που χρήζουν επαλήθευσης συνιστά ένα
ξεχωριστό και εν µέρει άλυτο πρόβληµα. Η ακριβής και αποδοτική ανίχνευση τέτοιων
ισχυρισµών αποτελεί απαραίτητη προϋπόθεση για την αποτελεσµατική εφαρµογή µε-
ϑόδων αυτόµατου ελέγχου γεγονότων [1].

Συνοψίζοντας, η ανίχνευση ψευδών ειδήσεων µε ϐάση τη γνώση συνδυάζει την ακρίβεια
της χειροκίνητης δηµοσιογραφικής επαλήθευσης µε την κλιµάκωση που προσφέρουν οι
αυτοµατοποιηµένες τεχνικές. Ωστόσο, η επιτυχής υλοποίησή της απαιτεί την αντιµετώπιση
πολυδιάστατων ερευνητικών προκλήσεων, µεταξύ των οποίων συγκαταλέγονται η δυναµική
κατασκευή γράφων γνώσης και η ταχύτητα επεξεργασίας, ϑέµατα τα οποία παραµένουν
αντικείµενο ενεργούς επιστηµονικής µελέτης [1].

2.2 Ανίχνευση µε Βάση το ΄Υφος και το Περιεχόµενο του Κει-

µένου

Η ανίχνευση ψευδών ειδήσεων ϐάσει του ύφους (style-based fake-news detection)
επικεντρώνεται στην εξαγωγή πληροφοριών που αφορούν τις προθέσεις του συντάκτη, ανιχνε-
ύοντας χαρακτηριστικά ύφους ή ϱητορικά µοτίβα που συνοδεύουν παραπλανητικά κείµενα,
σε αντίθεση µε τις µεθόδους που ϐασίζονται στη Γνώση (knowledge-based) οι οποίες ελέγχουν
τη γνησιότητα των δηλωθέντων γεγονότων [1].

Ορισµός 2.1 (΄Υφος ψευδών ειδήσεων [1]). Ως ύφος ψευδών ειδήσεων ορίζεται το σύνολο

ποσοτικοποιήσιµων χαρακτηριστικών f ∈ Rk που αναπαριστούν επαρκώς την πληροφορία µιας

ψευδούς είδησης και την διαφοροποιούν από τις ειδήσεις µε αληθές περιεχόµενο.
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Το πρόβληµα διατυπώνεται ως δυαδική ταξινόµηση. Σε κάθε είδηση N αντιστοιχούµε
ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών f ∈ Rk. Μέσω του συνόλου εκπαίδευσης :

Ttrain =
{
(f(l), y(l))

∣∣∣ f(l) ∈ Rk , y(l) ∈ {0, 1}, l = 1, . . . , n
}
,

σκοπός µας είναι η εκπαίδευση ενός µοντέλου Sθ : Rk → {0, 1} που για κάθε διάνυσµα
χαρακτηριστικών του ύφους του κειµένου αντιστοιχεί την ετικέτα ŷ (µε 0 =true, 1 =fake):

ŷ = Sθ(f).

Οι παράµετροι του µοντέλου προκύπτουν από την ελαχιστοποίηση κατάλληλης συνάρ-
τησης κόστους (π.χ. της binary cross–entropy L

(
Sθ;Ttrain

)
).

Η επιτυχία του µοντέλου εξαρτάται εξαρτάται από (α) από την ποιότητα των χαρακτηρι-
στικών f που κωδικοποιούν το στυλ της δηµοσίευσης και (ϐ) από τη ϱυθµιστική ικανότητα
του µοντέλου Sθ.

2.2.1 Αναπαράσταση ΄Υφους (Style Representation)

Η αναπαράσταση του ύφους ενός ειδησεογραφικού άρθρου επιτυγχάνεται µέσω ενός
συνόλου ποσοτικών χαρακτηριστικών. Αυτά τα χαρακτηριστικά µπορούν να κατηγοριοποιη-
ϑούν σε δύο κύριες κατηγορίες : κειµενικά και οπτικά χαρακτηριστικά.

Κειµενικά Χαρακτηριστικά

Τα κειµενικά χαρακτηριστικά χωρίζονται σε (α) γενικά και (ϐ) λανθάνοντα χαρακτηρι-
στικά.

Γενικά χαρακτηριστικά. Αυτά αφορούν µετρήσιµες στατιστικές ιδιότητες του κειµένου
και διακρίνονται σε τέσσερις ϐασικές οµάδες :[8, 9, 19, 20]:

1. Λεξικά χαρακτηριστικά: Στατιστικές συχνοτήτων λέξεων ή n-γραµµάτων που υπολο-
γίζονται µε τεχνικές όπως Bag-of-Words (BoW) και TF–IDF.

2. Συντακτικά χαρακτηριστικά: Περιλαµβάνουν τόσο ϱηχά συντακτικά γνωρίσµατα,
όπως στατιστικές κατανοµές µερών του λόγου (POS tags), όσο και ϐαθύτερα συντακτι-
κά γνωρίσµατα µέσω κανόνων Πιθανοτικών Γραµµατικών Ελευθέρων Συµφραζοµένων
(Probabilistic Context-Free Grammars - PCFG), καθώς και διάφορες παραλλαγές αυ-
τών.

3. Χαρακτηριστικά ϱητορικής δοµής: Χρησιµοποιούν τη Θεωρία Ρητορικής ∆οµής
(Rhetorical Structure Theory - RST) για την ανάλυση των σχέσεων µεταξύ προτάσεων
εντός του κειµένου, καταγράφοντας τις συχνότητες των διαφορετικών εννοιολογικών
σχέσεων. (Σχήµα 2.2)

4. Σηµασιολογικά και ψυχογλωσσικά χαρακτηριστικά: Αντλούνται από εργαλεία α-
νάλυσης, όπως το LIWC, και άλλες ψυχογλωσσικές κατηγορίες που περιλαµβάνουν χα-
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ϱακτηριστικά όπως συναισθηµατικό ϕορτίο, υποκειµενικότητα, πολυπλοκότητα, ποι-
κιλοµορφία, και αναγνωσιµότητα.

Σχήµα 2.2: Παράδειγµα ανάλυσης πρότασης µε χρήση Θεωρίας Ρητορικής ∆οµής.

Η συχνότητα µπορεί να οριστεί και να υπολογιστεί µε τρεις τρόπους. ΄Εστω ένα σώµα
κειµένων (corpus) C που περιέχει p άρθρα ειδήσεων, C = {A1, A2, . . . , Ap}, και ένα σύνολο
από q στοιχεία W = {w1, w2, . . . , wq} (π.χ. POS tags, rewrite rules, rhetorical relationships
κ.λπ.). Αν το x i

j δηλώνει τον αριθµό εµφανίσεων του στοιχείου wj µέσα στο άρθρο Ai , τότε η
«συχνότητα» του wj για το άρθρο Ai µπορεί να είναι :

• Απόλυτη συχνότητα fa : ορίζεται ως ο απόλυτος αριθµός εµφανίσεων του χαρακτηρι-
στικού wj στο άρθρο Ai :

fa = x i
j

• Κανονικοποιηµένη συχνότητα fs: κανονικοποιεί την απόλυτη συχνότητα ως προς το
συνολικό µήκος του άρθρου, ώστε να εξαλειφθεί η επίδραση του µήκους του κειµένου:

fs =
x i

j∑
j x i

j

• Σχετική συχνότητα (TF–IDF) fr : υπολογίζει τη συχνότητα του χαρακτηριστικού wj

συγκριτικά µε τη συχνότητα εµφάνισής του σε ολόκληρο το σύνολο των άρθρων:

fr =
x i

j∑
j x i

j

· ln
p∑p

i=1 x i
j

Λανθάνοντα χαρακτηριστικά. Τα λανθάνοντα χαρακτηριστικά προκύπτουν από ενσω-
µατώσεις (embeddings) λέξεων ή προτάσεων (π.χ. word2vec, GloVe, Doc2Vec). Τέτοιες
ενσωµατώσεις συνήθως τροφοδοτούν µοντέλα ϐαθιάς µάθησης, όπως CNN, LSTM/GRU και
Transformer, τα οποία παράγουν αυτόµατα υψηλού επιπέδου αναπαραστάσεις που αξιο-
ποιούνται για την ταξινόµηση.
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Οπτικά Χαρακτηριστικά

΄Οπως και στο κείµενο, τα γνωρίσµατα εικόνας χωρίζονται σε (α) χειροκίνητα και (ϐ)
λανθάνοντα [1].

Χειροκίνητα (hand-crafted) γνωρίσµατα. Περιλαµβάνουν µετρικές που υπολογίζονται
απευθείας από τα εικονοστοιχεία, π.χ. οξύτητα, χρωµατική συνοχή, ποικιλία και πυκνότητα

συστάδων. Τα στατιστικά χαρακτηριστικά που προτείνονται [1] έχουν αποδειχθεί ιδιαίτερα
αποτελεσµατικά στην ανίχνευση:

• Αλλοιωµένου οπτικού περιεχοµένου (tampered visual content)

• Παραπλανητικών πολυµεσικών στοιχείων (deceptive multimedia elements)

Λανθάνοντα Γνωρίσµατα (Latent Features). Κάθε ψηφιακή εικόνα αναπαρίσταται µα-
ϑηµατικά ως τανυστής τρίτης τάξης :

I ∈ RW×H×C

όπου:

• W, H: οι χωρικές διαστάσεις (εύρος/ύψος σε pixels)

• C: ο αριθµός καναλιών χρωµατικής αναπαράστασης

– C = 1: Ασπρόµαυρη ή Γκρίζα Κλίµακα (Grayscale)

– C = 3: Χρωµατικός χώρος RGB (Κόκκινο-Πράσινο-Μπλε)

Ο τανυστής εισόδου διέρχεται από προ-εκπαιδευµένα συνελικτικά δίκτυα, όπως VGG-16/19

ή ResNet. Τα δίκτυα αυτά

• εξάγουν ιεραρχικές απεικονίσεις µέσω διαδοχικών στρωµάτων συνελίξεων και συγκέντρω-
σης (convolution / pooling),

• παράγουν συµπαγή διανύσµατα χαρακτηριστικών e ∈ Rd που κωδικοποιούν το οπτικό
περιεχόµενο, και

• συλλαµβάνουν αφηρηµένα σηµασιολογικά µοτίβα σχήµατος, υφής και χρωµατικής
σύνθεσης.

Οι προκύπτουσες ενσωµατώσεις (embeddings) µπορούν στη συνέχεια να συγχωνευθούν
µε κειµενικά γνωρίσµατα σε πολυτροπικές αρχιτεκτονικές, ενισχύοντας την ακρίβεια των
ταξινοµητών στην ανίχνευση παραπλανητικού περιεχοµένου που συνοδεύεται από εικόνες.

Συνολικά, η αποτελεσµατικότητα της ανίχνευσης ψευδών ειδήσεων µέσω ανάλυσης ύφους
εξαρτάται άµεσα από την επιλογή των χαρακτηριστικών αυτών και την αποτελεσµατική εν-
σωµάτωσή τους στα µοντέλα ταξινόµησης που ϑα παρουσιαστούν στη συνέχεια.
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2.2.2 Ταξινόµηση ΄Υφους (Style Classification)

Η ανίχνευση στηριζόµενη στο ύφος υλοποιείται είτε µε παραδοσιακές τεχνικές Μηχα-
νικής Μάθησης είτε µε ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα. Οι µέθοδοι διαφοροποιούνται κυρίως ως
προς (i) τον τρόπο αναπαράστασης των χαρακτηριστικών και (ii) τον αλγόριθµο εκπαίδευσης.

Κλασικές Μεθόδοι Μηχανικής Μάθησης

Σύµφωνα µε την κλασική µεθοδολογία, το άρθρο κωδικοποιείται µε χειροκίνητα επιλεγ-
µένα γνωρίσµατα— λανθάνοντα ή ϱητά— π.χ. λεξιλογικές συχνότητες, POS / PCFG κανόνες,
ϱητορικές σχέσεις και ψυχογλωσσικούς δείκτες. Εποµένως, το πρόβληµα ανάγεται σε δυαδι-

κή ταξινόµηση: µοντέλα όπως SVM, Random Forest και XGBoost έχουν αποδειχθεί ιδιαίτερα
αποτελεσµατικά, ιδίως όταν µη λανθάνοντα (ϱητά) γνωρίσµατα συνδυάζονται από πολλαπλά
γλωσσικά επίπεδα [8, 9, 20]. Τα αποτελέσµατα της µελέτης του [20] υποδεικνύουν ότι (α) τα
ϱητά χαρακτηριστικά υπερέχουν των λανθανόντων, (ϐ) η διαστρωµάτωση γνωρισµάτων ϐελτι-
ώνει την επίδοση έναντι µονοεπιπέδων, και (γ) οι κανονικοποιηµένες συχνότητες λεξιλογίων
και κανόνων PCFG αποτελούν τον πλέον διακριτικό περιγραφέα ύφους, αν και είναι υπολο-
γιστικά κοστοβόρο.

Μέθοδοι Βαθιάς Μάθησης

Στις προσεγγίσεις που γίνεται χρήση νευρωνικών δικτύων, το κείµενο αντιστοιχίζεται αρχι-
κά σε ενσωµατώσεις λέξεων ή προτάσεων (word2vec, GloVe κ.ά.), ενώ οι εικόνες σε τανυστές
εικονοστοιχείων. Οι ενσωµατώσεις διέρχονται από δίκτυα CNN (π.. Text–CNN, VGG-19),
RNN (LSTM, GRU), ή Transformer, παράγοντας λανθάνοντα οπτικο-κειµενικά διανύσµατα
τα οποία συνενώνονται και ταξινοµούνται µέσω µιας συνάρτησης softmax. Αυτή η γενική δια-
δικασία µπορεί να επεκταθεί µε πιο σύνθετες αρχιτεκτονικές που εισάγουν εξειδικευµένους
µηχανισµούς για τη ϐελτίωση της απόδοσης και της ερµηνευσιµότητας, όπως:

• EANN (Event Adversarial Neural Network) [21]: Μια αρχιτεκτονική που ενισχύει
την ποιότητα των χαρακτηριστικών, εξάγοντας αναπαραστάσεις που είναι ανεξάρτητες

από το εκάστοτε γεγονός (event-invariant). Αποτελείται από τρία µέρη: (1) έναν
πολυτροπικό εξαγωγέα χαρακτηριστικών (multi-modal feature extractor) για κείµενο
και εικόνα, (2) έναν διαχωριστή γεγονότων (event discriminator) που µέσω ανταγω-
νιστικής µάθησης (adversarial learning) αποµονώνει τα ανεξάρτητα από το γεγονός
χαρακτηριστικά, και (3) έναν τελικό ανιχνευτή ψευδών ειδήσεων (fake news detector).

• SAFE (Similarity-Aware Multi-Modal Fake News Detection) [22]: Μια πολυτρο-
πική µέθοδος που εστιάζει στην ανίχνευση της ασυµφωνίας (disagreement) µεταξύ
του κειµένου και της εικόνας ενός άρθρου. Βασίζεται στην παρατήρηση ότι στις ψευ-
δείς ειδήσεις εµφανίζεται συχνά ένα σηµασιολογικό χάσµα µεταξύ του κειµενικού και
του οπτικού περιεχοµένου, για παράδειγµα, µε τη χρήση ελκυστικών αλλά ϑεµατικά
άσχετων εικόνων.
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2.2.3 Εντοπισµένα Μοτίβα ΄Υφους

Εµπειρικές µελέτες σε πολιτικά σύνολα δεδοµένων [20, 23] έχουν καταδείξει ότι τα ψευδή
άρθρα:

• χρησιµοποιούν ανεπίσηµη γλώσσα (υψηλή συχνότητα απρεπών λέξεων),

• επιδεικνύουν µεγαλύτερη ποικιλία ϱηµάτων και εικόνων αναφοράς,

• είναι περισσότερο υποκειµενικά/συναισθηµατικά,

• ενώ οι συνοδευτικές εικόνες παρουσιάζουν υψηλότερη ευκρίνεια και συνοχή, αλλά
χαµηλότερη ποικιλία.

Η συστηµατική ενσωµάτωση των παραπάνω µοτίβων σε υβριδικά συστήµατα αναµένεται
να ϐελτιώσει τόσο την ακρίβεια όσο και την ερµηνευσιµότητα των µεθόδων ανίχνευσης ψευδών
ειδήσεων.

2.2.4 Συζήτηση – Ανοικτές Προκλήσεις

Η ισχυρή εξάρτηση των µεθόδων αυτών από το περιεχόµενο προσφέρει το πλεονέκτηµα
της έγκαιρης ανίχνευσης (early detection), δηλαδή πριν µια είδηση διαδοθεί ευρέως. Ω-
στόσο, αυτή ακριβώς η εξάρτηση αποτελεί και τη µεγαλύτερή τους αδυναµία. Οι δηµιουργοί
ψευδών ειδήσεων µπορούν να διαµορφώσουν το ύφος γραφής τους µε τέτοιο τρόπο ώστε να
παρακάµψουν τους ανιχνευτές, οδηγώντας σε ένα διαρκές «παιχνίδι γάτας-ποντικού» (cat-
and-mouse game) [1]. Κάθε επιτυχία στην ανίχνευση µπορεί να δηµιουργήσει νέες τεχνικές
παράκαµψης.

Επιπλέον, τα υπάρχοντα ευρήµατα για τα υφολογικά µοτίβα είναι συχνά περιορισµένα
σε συγκεκριµένες ϑεµατικές περιοχές (π.χ. πολιτική) ή γλώσσες. Για τους λόγους αυτούς, η
µελλοντική έρευνα καλείται να διεξάγει πιο ολοκληρωµένες αναλύσεις του ύφους σε διαφο-
ϱετικούς τοµείς, γλώσσες και χρονικές περιόδους. Για την ενίσχυση της ανθεκτικότητας των
συστηµάτων, κρίνεται αναγκαίος ο συνδυασµός της ανάλυσης ύφους µε πληροφορίες από το
κοινωνικό πλαίσιο.

2.3 Ανίχνευση µε Βάση την Αξιοπιστία της Πηγής

Η προσέγγιση που ϐασίζεται στην πηγή (source-based) αποτελεί µια έµµεση µέθοδο
ανίχνευσης, καθώς δεν εξετάζει το περιεχόµενο κάθε είδησης ξεχωριστά, αλλά αξιολογεί την
αξιοπιστία του ϕορέα της πληροφορίας. Ως «πηγή» ορίζεται ο συγγραφέας, ο εκδότης (π.χ.
ειδησεογραφικός ιστοτόπος) ή ο χρήστης κοινωνικών δικτύων που διαδίδει την είδηση [12].
Η λογική είναι ότι µια είδηση που προέρχεται από αναξιόπιστη πηγή είναι πιθανότερο να
είναι ψευδής.

Αν και αυτή η µέθοδος ενέχει τον κίνδυνο να χαρακτηρίσει εσφαλµένα µια αληθή είδηση
ως ψευδή, είναι υπολογιστικά πολύ αποδοτική (efficient), καθώς ο αριθµός των πηγών είναι
κατά πολύ µικρότερος από τον αριθµό των ειδήσεων που παράγονται καθηµερινά [24].

∆ιπλωµατική Εργασία 43



Κεφάλαιο 2. Μέθοδοι Ανίχνευσης Ψευδών Ειδήσεων: Επισκόπηση

2.3.1 Αξιολόγηση Συγγραφέων και Εκδοτών

Μοτίβα Οµοιογένειας σε ∆ίκτυα. ΄Ερευνες έχουν δείξει ότι συγγραφείς και εκδότες εµ-
ϕανίζουν έντονη οµοιογένεια (homogeneity) στα δίκτυά τους. Για παράδειγµα, σε δίκτυα
συνεργασίας συγγραφέων, οι δηµιουργοί ψευδών ειδήσεων τείνουν να συνεργάζονται πολύ
πιο πυκνά µεταξύ τους παρά µε συγγραφείς αληθών ειδήσεων. Παρόµοια, σε δίκτυα δια-
µοιρασµού περιεχοµένου (content-sharing networks) µεταξύ ειδησεογραφικών ιστοτόπων,
παρατηρούνται ευδιάκριτες κοινότητες ϐάσει πολιτικής ιδεολογίας και αξιοπιστίας (π.χ. κυ-
ϱίαρχα µέσα, συνωµοσιολογικά δίκτυα, κ.λπ.), καθιστώντας τη ϑέση ενός κόµβου στο γράφη-
µα ισχυρή ένδειξη για την αξιοπιστία του [13].

Αυτοµατοποιηµένη Ανίχνευση Ανεπιθύµητου Περιεχοµένου στον Ιστό (Web Spam).

Η αξιοπιστία ενός εκδότη είναι στενά συνδεδεµένη µε την ποιότητα του ιστοτόπου του. Ε-
ποµένως, τεχνικές ανίχνευσης Web spam µπορούν να χρησιµοποιηθούν για τον εντοπισµό
αναξιόπιστων πηγών. Οι τεχνικές αυτές διακρίνονται σε µεθόδους που ϐασίζονται :

• στο περιεχόµενο (π.χ. ανάλυση συχνοτήτων λέξεων),

• στους υπερσυνδέσµους (π.χ. αλγόριθµοι όπως οι PageRank και HITS, ανάλυση
ανωµαλιών στη δοµή του γράφου),

• στη συµπεριφορά των χρηστών (π.χ. ανάλυση clickstreams).

Εξωτερικοί Κατάλογοι Αξιοπιστίας. Πλατφόρµες όπως οι Media Bias/Fact-Check, News-

Guard και συστήµατα όπως το MediaRank [25] παρέχουν αξιολογήσεις για την αξιοπιστία
και την πολιτική µεροληψία χιλιάδων ιστοτόπων. Αυτές οι αξιολογήσεις µπορούν να χρη-
σιµοποιηθούν ως δεδοµένα αναφοράς (ground truth) για την εκπαίδευση ή την επικύρωση
αλγορίθµων.

2.3.2 Αξιολόγηση Χρηστών Κοινωνικών ∆ικτύων

Κακόβουλοι Χρήστες και Κοινωνικά Bots. Οι αυτόµατοι λογαριασµοί, γνωστοί ως social
bots, παίζουν δυσανάλογα µεγάλο ϱόλο στη διάδοση παραπληροφόρησης, έχοντας χρησι-
µοποιηθεί ακόµα και για την προσπάθεια επηρεασµού εκλογικών αναµετρήσεων [26]. Ε-
κτιµάται ότι το 9-15% των ενεργών λογαριασµών στο Twitter είναι bots [27]. Συστήµατα
όπως το Botometer ταυτοποιούν αυτούς τους λογαριασµούς µε υψηλή ακρίβεια (AUC 0.95),
αναλύοντας χαρακτηριστικά από το δίκτυο, το προφίλ, το περιεχόµενο και τον χρονισµό των
αναρτήσεων. ΄Εχει αποδειχθεί ότι τα bots διαδίδουν ψευδείς ειδήσεις πολύ νωρίς στον κύκλο
Ϲωής τους, αυξάνοντας την πιθανότητα να γίνουν δηµοφιλείς (viral) [28].

Ευάλωτοι Κανονικοί Χρήστες. Πέρα από τους κακόβουλους χρήστες, ορισµένοι κανονι-
κοί χρήστες είναι πιο επιρρεπείς (vulnerable) στην ακούσια αναµετάδοση ψευδών ειδήσεων.
Αυτή η ευαλωτότητα επηρεάζεται από παράγοντες όπως: (ι) η κοινωνική επιρροή (π.χ.
πόσοι άλλοι διαδίδουν την είδηση) και (ιι) η αυτο-επιρροή (π.χ. κατά πόσο η είδηση ε-
πιβεβαιώνει τις προϋπάρχουσες πεποιθήσεις του χρήστη - confirmation bias). Η ακριβής
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2.3.3 Συζήτηση

ποσοτικοποίηση αυτών των παραγόντων παραµένει µια σηµαντική ανοικτή πρόκληση στην
έρευνα.

2.3.3 Συζήτηση

Η προσέγγιση που ϐασίζεται στην πηγή είναι εξαιρετικά κλιµακώσιµη και αποτελεσµα-
τική, ειδικά για τον χειρισµό τεράστιου όγκου ειδήσεων. Το κύριο µειονέκτηµά της είναι ο
κίνδυνος εσφαλµένης ταξινόµησης, δηλαδή η απόρριψη µιας αληθούς είδησης απλώς και
µόνο επειδή προέρχεται από µια πηγή που έχει χαρακτηριστεί ιστορικά ως αναξιόπιστη.
Για τον λόγο αυτό, η µέθοδος αυτή αποδίδει καλύτερα όταν συνδυάζεται µε µεθόδους που
ϐασίζονται στο περιεχόµενο (style-based) και τα γεγονότα (knowledge-based).

2.4 Ανίχνευση µε Βάση τον Τρόπο ∆ιάδοσης της Πληροφορίας

Η διάδοση (propagation) µιας είδησης στα κοινωνικά δίκτυα αποτελεί πλούσια πηγή
σήµατος για την ανίχνευση ψευδών ειδήσεων, καθώς το «αποτύπωµα» της πληροφορίας στο
κοινωνικό γράφηµα ενσωµατώνει τη συλλογική συµπεριφορά των χρηστών. Σε αντιδιαστο-
λή µε τις µεθόδους που εξετάζουν το περιεχόµενο, οι τεχνικές που ϐασίζονται στον τρόπο
διάδοσης (propagation-based) εστιάζουν στις δοµές διάδοσης και όχι στο ίδιο το κείµενο.
Οι προσεγγίσεις αυτές λαµβάνουν ως είσοδο είτε (α) δέντρα διάδοσης (news cascades),
που αποτελούν την άµεση αναπαράσταση της εξάπλωσης της πληροφορίας, είτε (ϐ) ιδιο-

κατασκευασµένους γράφους (self-defined graphs), που αποτυπώνουν έµµεσα και άλλες
σχέσεις.

2.4.1 Ανίχνευση µέσω ∆έντρων ∆ιάδοσης

΄Ενα δέντρο διάδοσης (cascade) είναι µια δενδρική δοµή T = (V, E) που αποτυπώνει
την εξάπλωση µιας είδησης, µε ϱίζα τον αρχικό χρήστη και ακµές που δηλώνουν τις α-
ναµεταδόσεις [12]. Τα δέντρα αυτά µπορούν να αναλυθούν ϐάσει ϐηµάτων (hop-based),
επιτρέποντας τον υπολογισµό µετρικών όπως το ϐάθος, το πλάτος και το µέγεθος, ή ϐάσει
χρόνου (time-based), µε µετρικές όπως η διάρκεια Ϲωής και η ένταση (heat) της διάδοσης
(Σχήµα 2.3).

Σχήµα 2.3: ∆έντρα διάδοσης µε Βάσει Βηµάτων vs Βάσει Χρόνου.

Παραδοσιακά Μοντέλα Μηχανικής Μάθησης. Στο κλασικό πλαίσιο, από κάθε δέντρο
εξάγεται ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών (π.χ. µέγεθος, ϐάθος, δοµική ιογένεια - struc-
tural virality [29]), το οποίο χρησιµοποιείται ως είσοδο σε ταξινοµητές όπως SVM ή Random
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Forests. Εµπειρικές µελέτες [30] έχουν αποδείξει ότι οι ψευδείς ειδήσεις διαδίδονται σηµα-
ντικά γρηγορότερα, ϐαθύτερα και ευρύτερα, µε αποτέλεσµα τα δέντρα διάδοσής τους να
είναι µεγαλύτερα και πιο πολύπλοκα από αυτά των αληθών ειδήσεων.

Προσεγγίσεις Βαθιάς Μάθησης. Βάσει αυτής της προσέγγισης, το δέντρο διάδοσης τρο-
ϕοδοτείται απευθείας σε ένα νευρωνικό δίκτυο µε δενδρική δοµή, όπως τα Αναδροµικά

Νευρωνικά ∆ίκτυα (Recursive Neural Networks - RvNN) µε κόµβους τύπου GRU. Για πα-
ϱάδειγµα, το µοντέλο των Ma et al. [31] µαθαίνει αναδροµικά µια αναπαράσταση για κάθε
κόµβο του δέντρου και στη συνέχεια χρησιµοποιεί ένα επίπεδο συγκέντρωσης µεγίστου (max-
pooling) για να παράγει µια συνολική αναπαράσταση για ολόκληρο το δέντρο, επιτυγχάνο-
ντας υψηλή ακρίβεια ταξινόµησης.

2.4.2 Ανίχνευση µέσω Ιδιοκατασκευασµένων Γράφων

΄Οταν το πραγµατικό δέντρο διάδοσης δεν είναι διαθέσιµο ή ϑέλουµε να ενσωµατώσουµε
πρόσθετες πληροφορίες, κατασκευάζουµε γράφους που µπορεί να είναι οµοιογενείς, ετερο-
γενείς ή ιεραρχικοί.

Οµοιογενείς Γράφοι. Περιέχουν έναν τύπο κόµβων και ακµών. Παραδείγµατα αποτελο-
ύν τα δίκτυα διαδοτών (spreader networks), όπου οι κόµβοι είναι χρήστες και οι ακµές
δηλώνουν σχέσεις ¨ακολούθησης¨ (follow), και τα δίκτυα στάσης (stance networks), όπου
οι κόµβοι είναι αναρτήσεις και οι ακµές δηλώνουν υποστήριξη ή αντίθεση. Η ανίχνευση
ψευδών ειδήσεων σε αυτά τα δίκτυα ανάγεται συνήθως σε πρόβληµα ταξινόµησης γράφων ή
σε πρόβληµα ϐελτιστοποίησης [32].

Ετερογενείς Γράφοι. Περιέχουν πολλαπλούς τύπους κόµβων (π.χ. χρήστες, άρθρα, εκ-
δότες) και ακµών. Αυτό επιτρέπει τον συνδυασµό πληροφοριών από διαφορετικές πηγές,
όπως το περιεχόµενο ενός άρθρου, η µεροληψία του εκδότη και τα χαρακτηριστικά των
χρηστών που το διαδίδουν. [1]

Ιεραρχικά ∆ίκτυα. Αποτελούν επεκτάσεις των δέντρων διάδοσης, όπου οι κόµβοι και οι
ακµές οργανώνονται σε ιεραρχικά επίπεδα (π.χ. είδηση → tweets → retweets → απα-
ντήσεις). Επιτρέπουν µια πιο πολυεπίπεδη ανάλυση της διάδοσης, συχνά µέσω µεθόδων
ϐελτιστοποίησης σε γράφους [1].

2.4.3 Συζήτηση

Οι µέθοδοι που ϐασίζονται στη διάδοση είναι ανθεκτικές στην επιτήδευση του ύφους
γραφής, καθώς αξιοποιούν τη συλλογική συµπεριφορά. Το κύριο µειονέκτηµά τους, ωστόσο,
είναι ότι απαιτούν να έχει ήδη πραγµατοποιηθεί ένα σηµαντικό µέρος της διάδοσης, καθι-
στώντας τες αναποτελεσµατικές για την έγκαιρη ανίχνευση (early detection).

Μια άλλη κρίσιµη πρόκληση είναι η εξάρτηση από τα δεδοµένα εκπαίδευσης. Πολλά
µοντέλα είναι επιβλεπόµενα (supervised) και απαιτούν ετικέτες, όµως τα περισσότερα σύνολα
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δεδοµένων δεν παρέχουν πληροφορίες για την «πρόθεση παραπλάνησης», την οποία ακριβώς
υποτίθεται ότι αποκαλύπτουν τα µοτίβα διάδοσης.

Τέλος, η έρευνα έχει δείξει ότι οι ψευδείς ειδήσεις µε πολιτικό περιεχόµενο διαδίδονται
διαφορετικά από αυτές σε άλλους τοµείς (π.χ. επιστήµη, τροµοκρατία) [30]. Η ανακάλυψη
περισσότερων τέτοιων διαφορετικών προτύπων και ο συνδυασµός µεθόδων διάδοσης, πηγής
και περιεχοµένου αποτελούν ϐασικές κατευθύνσεις για τη δηµιουργία πιο εύρωστων και
ερµηνεύσιµων συστηµάτων.

2.5 Σύνοψη & Μελλοντική ΄Ερευνα

Η πρόσφατη ϐιβλιογραφία επιβεβαιώνει ότι καµία µεµονωµένη προσέγγιση (γνώση, ύφος,
τρόπος διάδοσης ή αξιοπιστία πηγής) δεν επαρκεί για την αποτελεσµατική αντιµετώπιση
του ϕαινοµένου· Οι πλέον αποτελεσµατικές λύσεις προκύπτουν από συνδυαστικές προ-

σεγγίσεις οι οποίες συνδυάζουν τεκµηριωµένα χαρακτηριστικά από πολλαπλά επίπεδα
[33, 34, 35]. Παρά τα ουσιαστικά ϐήµατα προόδου, παραµένουν κρίσιµες ερευνητικές προ-
κλήσεις όπως:

1. Μη-παραδοσιακές µορφές. Εντοπισµός παρωχηµένων ή µερικώς ψευδών ειδήσεων
απαιτεί δυναµικά γράφηµατα γνώσης και πολυεπιγραφική µοντελοποίηση [21].

2. ΄Εγκαιρη ανίχνευση. Η αρχική ϕάση διάδοσης διαθέτει ελάχιστο κοινωνικό πλαίσιο·
απαιτούνται συµβατές διατοµεακές/διγλωσσικές διαστάσεις ύφους και αποτελεσµατι-
κοί αλγόριθµοι σε «αραιά» δεδοµένα [36, 37].

3. Εντοπισµός check-worthy περιεχοµένου. Ιεράρχηση ϕράσεων ή ϑεµάτων µε υψη-
λή ειδησεογραφική αξία και ιστορική ϱοπή σε παραπληροφόρηση [38].

4. ∆ιατοµεακή/διγλωσσική γενίκευση. Συστηµατική µελέτη µοτίβων διάδοσης σε πο-
λιτικές και µη ϑεµατικές περιοχές, πολλαπλές γλώσσες και πλατφόρµες [30].

5. Εξηγησιµότητα. Ενσωµάτωση ψυχοκοινωνικών ϑεωριών και µηχανισµών προσοχής
για διαφανείς προβλέψεις [39, 40].

6. Στοχευµένες παρεµβάσεις. Συνδυασµός δοµικής αποκοπής κρίσιµων ακµών µε
διαφοροποιηµένη µεταχείριση κακόβουλων / ευάλωτων χρηστών [41].

Η διερεύνηση των παραπάνω κατευθυντήριων αναµένεται να ενισχύσει ταυτόχρονα αξιο-

πιστία, ερµηνευσιµότητα και διαλειτουργικότητα των συστηµάτων ανίχνευσης σε δυναµικά,
πολυγλωσσικά περιβάλλοντα υψηλής πληροφοριακής ϱοής.
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Μέρος II

Θεωρητικό Μέρος
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Κεφάλαιο 3

Θεωρητικό υπόβαθρο

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται αναλυτικά όλα τα ϑεωρητικά εργαλεία που έχουν
χρησιµοποιηθεί για την ανάπτυξη της υλοποίησης. Είναι χωρισµένο σε τρεις ενότητες :

α) Μαθηµατικό Υπόβαθρο

ϐ) Ορισµοί και Αλγόριθµοι Γραφηµάτων

γ) Εργαλεία Μηχανικής Μάθησης

Το πρώτο υποκεφάλαιο περιλαµβάνει όλα τα µαθηµατικά εργαλεία που είναι απαραίτη-
τα για την κατανόηση της υλοποίησης µας. Στο δεύτερο υποκεφάλαιο παρουσιάζονται όσοι
ορισµοί και αλγόριθµοι είναι απαιραίτητοι ως ϑεωρητικό υπόβαθρο στην εφαρµογή µας. Στο
τρίτο υποκεφάλαιο περιλαµβάνονται ορισµοί και µεθοδολογίες από τον κλάδο της Μηχανι-
κής Μάθησης και που έχουν χρησιµοποιηθεί στην υλοποίησης της ∆ιπλωµατικής Εργασίας
καθώς και το πως τα εφαρµόζουµε στην δική µας υλοποίηση. Στόχος του κεφαλαίου αυτού
είναι µια, όσο το δυνατόν, πιο πλήρης ϑεωρητική ϑεµελίωση των εννοιών και των εργαλείων
που χρησιµοποιούνται στο Πρακτικό Μέρος.
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3.1 Μαθηµατικό Υπόβαθρο

3.1.1 Μετρικοί Χώροι

¨Μέτρησε ό,τι είναι µετρήσιµο και κάνε µετρήσιµο ό,τι δεν είναι.¨

Galileo Galilei

Μετρικός χώρος είναι ένας χώρος που αποτελείται από ένα µη κενό σύνολο K µαζί µε
µία συνάρτηση d : K x K 7→ R που ορίζει την απόσταση µεταξύ των στοιχείων του συνόλου
K. Η συνάρτηση d(·, ·) για κάθε x, y, z ∈ K ικανοποιεί τις ακόλουθες ιδιότητες :

1. d(x, x) = 0

2. d(x, y) , 0 για x , y (3.1)

3. d(x, y) = d(y, x)

4. d(x, z) ≤ d(x, y) + d(y, z)

3.1.2 Χώροι Hilbert

"Wir müssen wissen.Wir werden wissen."

David Hilbert

Μία ακολουθία x1, x2, x3, ... σε έναν µετρικό χώρο (X, d) λέγεται ακολουθία Cauchy

αν για κάθε πραγµατικό αριθµό r > 0 υπάρχει ϕυσικός αριθµός n0 τέτοιος ώστε για κάθε
n, m > n0:

d(xn, xm) < r (3.2)

΄Οπως ϐλέπουµε και στο Σχήµα 3.1, η πρώτη εικόνα απεικονίζει µία ακολουθία Cauchy η
οποία συγκλίνει σε ένα τελικό σηµείο, ενώ στην δεύτερη εικόνα, η ακολουθία που εικονίζεται
δεν είναι ακολουθία Cauchy.

Σχήµα 3.1: Cauchy and Non-Cauchy Sequence.

΄Ενας µετρικός χώρος (X,d) λέγεται πλήρης αν ισχύει ότι το όριο κάθε ακολουθίας Cauchy
του Χ είναι ένα σηµείο που ανήκει στο Χ.
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3.1.3 Νόρµα Frobenius,Απόσταση Wasserstein και Βαρύκεντρα

΄Εστω ένας χώρος Ε = Kn εφοδιασµένος µε την πράξη του εσωτερικού γινοµένου. Αν
ο χώρος αυτός είναι πλήρης ως προς την µετρική που ορίζει το εσωτερικό γινόµενο,τότε, ο
χώρος (Ε,⟨·, ·⟩) λέγεται χώρος Hilbert.

3.1.3 Νόρµα Frobenius,Απόσταση Wasserstein και Βαρύκεντρα

Η νόρµα Frobenius για έναν πίνακα An×n ορίζεται ως ακολούθως:

∥A∥F =
√
⟨A, A⟩ =

√
trace(AT A) =

√√ n∑
i=1

n∑
j=1
|ai,j |

2 (3.3)

Το εσωτερικό γινόµενο Frobenius µεταξύ δύο πινάκων An×n, Bn×n ∈ Cn×n ορίζεται ως :

⟨A, B⟩F =
∑
i,j

aijbij = Tr
(
A∗B

)
(3.4)

Για δύο διανύσµατα, −→x1 ∈ R
n1 , −→x2 ∈ R

n2 , ένας πίνακας µεταφοράς είναι ένας πίνακας
T ⊆ Rn1xn2 τέτοιος ώστε :

1) T ·


1
1
...

1


n2×1

= −→x1 (3.5)

2)
[
1 1 . . . 1

]
1×n1
· T = −→x2

T

Για δύο διανύσµατα x⃗1 ∈ R
n1 , x⃗2 ∈ R

n2 και έναν πίνακα κόστους C ∈ Rn1×n2 που ορίζει το
κόστος µετατροπής µιας µονάδας ¨µάζας¨ µιας συνιστώσας του x⃗1 σε µονάδα ¨µάζας¨ µιας
συνιστώσας του x⃗2, η απόσταση Wasserstein ορίζεται ως εξής [3]:

W C(−→x1,−→x1) = min
T
⟨C, T⟩F (3.6)

Στο Σχήµα 3.2 ϐλέπουµε διαισθητικά την ϕυσική ερµηνεία του µεγέθους αυτού. Για δύο
κατανοµές P(x) , Q(y) για τις οποίες ισχύει :∫

P(x) dx =

∫
Q(y) dy (3.7)

και για µία συνάρτηση d(x, y) η οποία είναι µια συνάρτηση κόστους µετατροπής (στο Σχήµα
µας µεταφοράς) µιας µονάδας από το P(x) 7→ Q(y). ΄Εχουµε µία κατανοµή P(x) και ϑέλουµε
να την µετατρέψουµε σε µία κατανοµή Q(y). Γνωρίζοντας τη συνάρτηση d(x, y) η οποία
είναι µια συνάρτηση κόστους µετατροπής (στο Σχήµα µας µεταφοράς) µιας µονάδας από το
P(x) 7→ Q(y), η απόσταση Wasserstein ορίζεται ως το ελάχιστο συνολικό κόστος µετατροπής
της κατανοµής P(x) στη Q(y).
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Σχήµα 3.2: Φυσική ερµηνεία απόστασης Wasserstein.

Ο ϐέλτιστος πίνακας µεταφοράς είναι ο πίνακας µεταφοράς από τον οποίο προκύπτει
η απόσταση Wasserstein και ορίζεται από την Σχέση 3.6:

Topt = argmin
T
⟨T , C⟩F (3.8)

Μία ϐασική προϋπόθεση για να µετρήσουµε απόσταση Wasserstein µεταξύ των −→x1,−→x2

είναι να ισχύει ότι ϑα έχουν ίδια L1 - νόρµα, δηλαδή να ισχύει η ακόλουθη σχέση:

∥
−→x1∥1 = ∥

−→x2∥1 (3.9)

Για ένα σύνολο στοιχείων −→x1,−→x2, ...,−→xk ∈ R
n και έναν πίνακα κόστους Cn×n, το ϐαρύκεντρο

ορίζεται ως [3]:

barycenter = arg min
c

n∑
i=1

W C(xi , c) (3.10)

Για παράδειγµα, στο Σχήµα 3.3 εικονίζονται οι κατανοµές X1,∼ N(20, 52) και η
X2 ∼ N(50, 92) και το ϐαρύκεντρο. Το ϐαρύκεντρο είναι µία κατανοµή που ελαχιστοποιεί
το άρθοισµα της απόστασης Wasserstein των κατανοµών X1, X2, δεδοµένου ενός πίνακα
κόστους.
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3.2 Ορισµοί και Αλγόριθµοι Γραφηµάτων

Σχήµα 3.3: Κατανοµές X1, X2 και Βαρύκεντρο.

3.2 Ορισµοί και Αλγόριθµοι Γραφηµάτων

3.2.1 Βασικοί Ορισµοί

¨Αρχή σοφίας η των ονοµάτων επίσκεψις¨

Σωκράτης

Για ένα γράφηµα G = (V, E), ορίζουµε ως V (G) το σύνολο των κορυφών του και ως E(G)
το σύνολο των ακµών του.

΄Εστω ένα αλφάβητο από n επιγραφές Σ = {l1, l2, ...ln}. Γράφηµα µε Επιγραφές, λέγεται
ένα γράφηµα G = (V (G), E(G), l) όπου l(·) είναι µία συνάρτηση l : V (G) 7→ Σ [2]. ΄Ετσι, η
συνάρτηση αυτή αντιστοιχίζει κάθε κόµβο του γραφήµατος G σε µία επιγραφή του αλφάβητου
Σ. Μέσω αυτής της κωδικοποίησης έχουµε µία πιο πλούσια αναπαράσταση του γραφήµατος
καθώς ενσωµατώνουµε στο γράφηµα πληροφορία που σχετίζεται µε τους κόµβους. Οι κόµβοι
του γραφήµατος κατηγοριοποιούνται µε ϐάση τις επιγραφές τους, όπου κάθε διαφορετική
επιγραφή ορίζει µια ξεχωριστή κλάση κόµβων του γραφήµατος..

Για ένα κατευθυνόµενο δέντρο Τ µε µία συνεκτική συνιστώσα και εποµένως µία ϱίζα,
ορίζουµε [3] :

1. Την ϱίζα του Τ ως r(T)

2. Το σύνολο των υποδέντρων τα οποία έχουν ως ϱίζα τα παιδιά της ϱίζας του δέντρου Τ
ως F(r(T))

Για παράδειγµα, για το δέντρο T του Σχήµατος 3.4 το r(T ) είναι ο κόµβος u1. Τα παιδιά
του r(T ) = u1 είναι οι κόµβοι u2, u3. Το F(r(T )) για το συγκεκριµένο δέντρο είναι το σύνολο
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που αποτελείται από τα δύο υποδέντρα, το πράσινο και το µωβ, όπου έχουν ως ϱίζες τους
κόµβους u2, u3. Στο συγκεκριµένο δέντρο, το αλφάβητο είναι το Σ = {1, 2, 3} και οι επιγραφές
των κόµβων u1, u2, u3 είναι l(u1) = 1, l(u2) = 2, l(u3) = 3.

Σχήµα 3.4: Ρίζα r(T) = u1 ί ό F(r(T)) [2]

Για παράδειγµα, για το δέντρο T του Σχήµατος 3.4 το r(T ) είναι ο κόµβος u1. Τα παιδιά
του r(T ) = u1 είναι οι κόµβοι u2, u3. Το F(r(T )) για το συγκεκριµένο δέντρο είναι το σύνολο
που αποτελείται από τα δύο υποδέντρα, το πράσινο και το µωβ, όπου έχουν ως ϱίζες τους
κόµβους u2, u3. Στο συγκεκριµένο δέντρο, το αλφάβητο είναι το Σ = {1, 2, 3} και οι επιγραφές
των κόµβων u1, u2, u3 είναι l(u1) = 1, l(u2) = 2, l(u3) = 3.

Σχήµα 3.5: Γράφηµα G και ένα i-∆έντρο Ανάπτυξης.

Ο τυπικός ορισµός του ∆έντρου Ανάπτυξης δίνεται από την ακόλουθη αναδροµική σχέση
[42]:

T i(G, u) =

 Tree(u) , i = 0
Tree(u, T i−1(G, N(u)) : i > 0

(3.11)

όπου Tree(u) είναι ένα δέντρο που περιλαµβάνει µόνο τον κόµβο u µε την επιγραφή του,
και Tree(u, T i−1(G, N(u))) είναι ένα δέντρο µε ϱίζα τον κόµβο u, στο οποίο συνδέονται τα
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υποδέντρα Tree(v, T i−1(G, v)), µε v ∈ Neighbour(u), και περιλαµβάνουν τις επιγραφές που
έχουν οι κόµβοι στο γράφηµα G.

Τα δέντρα ανάπτυξης στον αλγόριθµο Weisfeiler Lehman έχουν ουσιώδη ϱόλο καθώς
όπως ϑα δούµε αναλυτικότερα στο Κεφάλαιο 3.2.4, κατά τη διαδικασία µετατροπής ενός
γραφήµατος σε µία διανυσµατική αναπαράσταση, κάθε συνιστώσα του διανύσµατος χαρα-
κτηριστικών που προκύπτει αποτελεί ένα συγκεκριµένο δέντρο ανάπτυξης [3].

3.2.2 Κωδικοποίηση ∆έντρων µε χρήση Συµβολοσειρών

∆εδοµένης µιας συλλογής δέντρων µε επιγραφές στους κόµβους, επιδιώκουµε την κα-
τασκευή ενός συνόλου δέντρων µε επιγραφές τέτοιου ώστε κάθε Ϲεύγος στοιχείων σε αυτό
το σύνολο να είναι ισοµορφικά. Η ϐασική ιδέα είναι να µετασχηµατίσουµε τα δέντρα σε µια
ενιαία αναπαράσταση, ώστε να µπορούµε να ελέγξουµε γρήγορα αν δύο δέντρα είναι ισοµορ-
ϕικά. ΄Ενας ϐασικός ενδιάµεσος αλγόριθµος είναι ο Αλγόριθµος Κωδικοποίσης ∆έντρων

µε επιγραφές µε χρήση Συµβολοσειρών,ο οποίος λαµβάνει ένα γράφηµα µε επιγραφές
και το αντιστοίχιζει σε κάποια συµβολοσειρά.

Σχήµα 3.6: BFS ∆ιάσχιση ∆έντρου

Βασική Ιδέα του Αλγορίθµου

1. Ενοποίηση Ισοµορφικών ∆έντρων: Ξεκινάµε από ένα σύνολο δέντρων T µε επι-
γραφές και επιδιώκουµε να αναγνωρίσουµε ποια είναι ισοµορφικά µεταξύ τους. Κάθε
ισοµορφικό σύνολο δέντρων µπορεί να αναπαρασταθεί από έναν κοινό αντιπρόσωπο
(ένα «πρότυπο» δέντρο). ΄Ετσι, διαχωρίζουµε το σύνολο T σε ανεξάρτητα υποσύνολα
T1,T2, . . . ,Tk, όπου κάθε δύο στοιχεία από κάποιο από τα σύνολα Ti είναι ισοµορφι-
κά.

2. Μετατροπή σε Μοναδικό Αντιπρόσωπο: ∆ύο ισοµορφικά δέντρα µετατρέπονται σε
έναν κοινό αντιπρόσωπο· έτσι, ο αντιπρόσωπος αυτός αντιστοιχεί σε µια κλάση ισοµορ-
ϕισµού. Τον αλγόριθµο για το πως λειτουργεί αυτό το ϐήµα ϑα το δούµε αναλυτικότερα
στο Κεφάλαιο 3.2.3 που αφορά τον Ισοµορφισµό ∆έντρων µε επιγραφές στους κόµβους.
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3. Κωδικοποίηση µέσω BFS σε Συµβολοσειρά: Αφού επιλέξουµε τον αντιπρόσωπο
της κλάσης Ισοµορφισµού, µετατρέπουµε τη δοµή του σε συµβολοσειρά. Η κωδικοπο-
ίηση πραγµατοποιείται διασχίζοντας το δέντρο κατά επίπεδα (BFS traversal), αριστερά
προς τα δεξιά, όπως στο Σχήµα 3.6. Με αυτό τον τρόπο έχουµε σε µία συµβολοσει-
ϱά αποθηκευµένη την τοπολογία του δέντρου µαζί µε την πληροφορία που ϕέρουν οι
κόµβοι.

4. ΄Ελεγχος Ισοµορφίας µέσω Συµβολοσειρών: ∆ύο δέντρα είναι ισοµορφικά αν, µετά
τη µετατροπή τους στις αντίστοιχες συµβολοσειρές οι συµβολοσειρές αυτές ταυτίζονται.

Τυπική ∆ιατύπωση:

∆εδοµένου ενός συνόλου ∆έντρων µε επιγραφές T , ορίζουµε :

• f (·) : T → T µια συνάρτηση που αντιστοιχεί κάθε δέντρο στον «αντιπρόσωπο» της
κλάσης ισοµορφισµού του.

• s(·) : T → Σ∗ µια συνάρτηση που αντιστοιχεί κάθε δέντρο µε επιγραφές στους κόµβους
του σε µια συµβολοσειρά.

Βάσει αυτών των ορισµών, δύο δέντρα T,T’ είναι ισοµορφικά αν:

s(f (T )) = s(f (T ′)) (3.12)

Η απαραίτητη πληροφορία όσον αφορά την δοµή του δέντρου είναι :

1. Η δοµή του δέντρου, δηλαδή η αρίθµηση των κόµβων και πως οι κόµβοι συνδέονται
µεταξύ τους.

2. Οι επιγραφές που ϕέρουν οι κόµβοι.

΄Ετσι, για να κωδικοποιήσουµε όλη τη απαιτούµενη πληροφορία την οποία περιλαµβάνει ένα
δέντρο, ακολουθούµε την µεθοδολογία που αναφέρουµε στον Αλγόριθµο 3.1.

Για να αντιστοιχίσουµε δύο ισοµορφικά δέντρα στην ίδια συµβολοσειρά, είναι σηµαντικό
οι κόµβοι να είναι αριθµηµένοι από αριστερά προς τα δεξία και από τη ϱίζα προς τα ϕύλλα.
΄Ετσι, κάθε συµβολοσειρά αντιπροσωπεύει ένα σύνολο δέντρων που είναι ισοµορφικά µεταξύ
τους.

Στο Σχήµα 3.7 ϐλέπουµε την τιµή της συµβολοσειράς της κωδικοποίησης για ένα συγκε-
κριµένο δέντρο µε επιγραφές Τ.
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Αλγοριθµος 3.1: Κωδικοποίηση ∆έντρου µε επιγραφές στους Κόµβους µε χρήση Συµβολοσειρών

Είσοδος: ∆έντρο T µε επιγραφές πάνω στους κόµβους ∈ {1, 2, 3, . . . , n}
΄Εξοδος: Συµβολοσειρά στην οποία περιλαµβάνεται όλη η πληροφορία για την δοµή του

δέντρου T
treeStrEnc = ””
for u ∈ V (T ) do

if outDegree(u) , 0 then
nodeChildren = {v ∈ V (T ) | (u, v) ∈ E(T )}
nodeChldStr = ””
for nodeChild ∈ nodeChildren do

nodeChldStr = nodeChldStr + (nodeChild, label(nodeChild)) + ”#”
end for
∆ιάγραψε το τελευταίο χαρακτήρα από το nodeChldStr
nodeChldStr = (u, label(u)) + ” − − > ” + nodeChldStr
treeStrEnc = treeStrEnc + nodeChldStr + ”.”

end if
end for
∆ιάγραψε το τελευταίο χαρακτήρα από το treeStrEnc
Επέστρεψε τη µεταβλητή treeStrEnc

Σχήµα 3.7: Κωδικοποίηση ∆έντρου Τ µε χρήση Συµβολοσειρών.

Ο αλγόριθµος Κωδικοποίησης ∆έντρου µε επιγραφές στους Κόµβους µε χρήση

Συµβολοσειρών έχει ως στόχο να µετατρέψει τη δοµή ενός δέντρου T σε µια µοναδική
συµβολοσειρά που περιλαµβάνει όλες τις πληροφορίες για τη δοµή και τις επιγραφές των
κόµβων του. Ακολουθούν αναλυτικά τα ϐήµατα του:

1. Αρχικοποίηση: ∆ηµιουργείται µια κενή συµβολοσειρά treeStrEnc η οποία ϑα περιέχει
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το αποτέλεσµα της κωδικοποίησης.

2. ∆ιάσχιση Κόµβων: Ο αλγόριθµος επαναλαµβάνει τα παρακάτω για κάθε κόµβο u του
δέντρου:

(αʹ) Ελέγχεται αν ο κόµβος u έχει παιδιά, δηλαδή αν το outDegree(u) , 0.

(ϐʹ) Αν ο κόµβος u έχει παιδιά :

i . ∆ηµιουργείται ένα σύνολο nodeChildren που περιλαµβάνει όλους τους κόµ-
ϐους v που είναι παιδιά του u (δηλαδή για τους οποίους ισχύει (u, v) ∈ E(T )).

ii . ∆ηµιουργείται µια κενή συµβολοσειρά nodeChldStr για την προσωρινή απο-
ϑήκευση των πληροφοριών των παιδιών του κόµβου u.

iii . Για κάθε παιδί nodeChild του u, προστίθεται στη συµβολοσειρά nodeChldStr

το Ϲεύγος (nodeChild, label(nodeChild)), ακολουθούµενο από το χαρακτήρα
¨#¨.

iv . ∆ιαγράφεται ο τελευταίος χαρακτήρας ¨#¨ από τη συµβολοσειρά nodeChldStr.

v . Στη συνέχεια, προστίθεται η πληροφορία του κόµβου u (δηλαδή το Ϲεύγος
(u, label(u))) στην αρχή της nodeChldStr.

vi . Τέλος, προστίθεται η nodeChldStr στη συνολική συµβολοσειρά treeStrEnc,
διαχωριζόµενη µε τον χαρακτήρα ‘.’.

3. Τελική Επεξεργασία: Μετά την ολοκλήρωση της διάσχισης όλων των κόµβων, δια-
γράφεται ο τελευταίος χαρακτήρας ‘.’ από τη συµβολοσειρά treeStrEnc.

4. Επιστροφή Αποτελέσµατος: Η τελική συµβολοσειρά treeStrEnc επιστρέφεται ως
αποτέλεσµα.

Με τη διαδικασία αυτή, έχουµε αποθηκεύσει όλη την απαιτούµενη πληροφορία σε µία
συµβολοσειρά, κάνοντας έτσι ταχύτερο τον αλγόριθµο δηµιουργίας ενός συνόλου δέντρων
τέτοιων ώστε δύο οποιαδήποτε στοιχεία του να µην είναι ισµορφικά µεταξύ τους.

3.2.3 Ισοµορφισµός ∆έντρων

Στην εφαρµογή µας προκύπτει το εξής πρόβληµα. ΄Εχουµε µια συλλογή δέντρων µε
επιγραφές και ϑέλουµε να ϐρούµε ένα ϑεµελιώδες σύνολο τέτοιο ώστε δύο οποιαδήποτε
στοιχεία του να είναι µη ισοµορφικά µεταξύ τους. Γι΄ αυτό είναι σηµαντικό να ϐρούµε µία
διαδικασία µέσω της οποίας να εξετάζουµε αν δύο ∆έντρα µε επιγραφές είναι ισοµορφικά.
Αυτό το επιτυγχάνουµε µε τον αλγόριθµο που παρουσιάζουµε σε αυτό το κεφάλαιο.

Τυπική ∆ιατύπωση Προβλήµατος

΄Εστω δέντρο T µε επιγραφές στους κόµβους που ανήκουν στο αλφάβητο Σ = {1, 2, . . . , n}.
Ο στόχος είναι να τροποποιηθεί το δέντρο αυτό και να µετασχηµατιστεί σε µία µοναδική
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µορφή T ′.΄Ετσι, ϐάσει αυτής της µεθόδου για δύο ισοµορφικά δέντρα T1 και T2 µετά την
εφαρµογή της αυτής της διαδικασίας να ισχύει :

T ′1 = T ′2

Η διαδικασία περιλαµβάνει την εξίσωση των ϐαθών, την ταξινόµηση κόµβων και την κωδικο-
ποίηση µέσω συµβολοσειρών, µε σκοπό τη δηµιουργία ενός µοναδικού αντιπροσώπου T ′ για
κάθε κλάση ισοµορφισµού.

Τυπικός Ορισµός Ισοµορφισµού

∆ύο γραφήµατα G1,G2 είναι ισοµορφικά αν ισχύουν τα ακόλουθα:

1. |V (G1)| = |V (G2)|

2. |E(G1)| = |E(G2)|

3. Υπάρχει συνάρτηση f : V (G1)→ V (G2), τέτοια ώστε :
∀e = (ui , uj) ∈ E(G1)⇒ (f (ui), f (uj)) ∈ E(G2)

Ο ορισµός που δώσαµε παραπάνω είναι ο γενικός ορισµός ισοµορφισµού δύο γραφη-
µάτων. Ωστόσω, σε περίπτωση που έχουµε Γραφήµατα µε επιγραφές υπάρχει σαν επιπλέον
προυπόθεση οι δύο κόµβοι ui , f (ui) των γραφηµάτων G1, G2 να έχουν την ίδια επιγραφή,
δηλαδή να ισχύει :

l(ui) = l(f (ui))

Βασική Ιδέα του Αλγορίθµου

Ο αλγόριθµος υπολογισµού του αντιπροσώπου µιας κλάσης ισοµορφικών δέντρων µε
επιγραφές µετατρέπει ένα δέντρο T µε επιγραφές στους κόµβους σε µια µοναδική κανονικο-
ποιηµένη µορφή T ′. Η κανονικοποιηµένη µορφή διασφαλίζει ότι οποιαδήποτε δύο ισοµορ-
ϕικά δέντρα T1, T2 αντιστοιχίζονται στο ίδιο δέντρο T ′. Τα ϐασικά ϐήµατα του αλγορίθµου
είναι τα εξής :

1. Εξίσωση των Βαθών: Τα ϕύλλα µε διαφορετικά ϐάθη αποκτούν το ίδιο ϐάθος µέσω
προσθήκης κόµβων µε επιγραφή 0 στα ϕύλλα που δεν έχουν µέγιστο ϐάθος στο γράφη-
µα. (Σχήµα 3.9)

2. Ταξινόµηση Κόµβων: Οι κόµβοι µε κοινό γονέα ταξινοµούνται µε ϐάση τις επιγραφές
τους (Σχήµα 3.8).

3. Κωδικοποίηση Υποδέντρων: Τα υποδέντρα στα δύο τελευταία επίπεδα µετατρέπο-
νται σε συµβολοσειρές. (Σχήµα 3.12)

4. Σύµπτυξη Υποδέντρων: Τα δύο τελευταία επίπεδα του δέντρου αντικαθίστανται από
έναν κόµβο, του οποίου η επιγραφή προκύπτει από την κωδικοποίηση. (Σχήµατα 3.13
,3.14)
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5. Αφαίρεση Βοηθητικών Κόµβων: Οι κόµβοι µε επιγραφή 0 αφαιρούνται, αφήνοντας
µόνο τη δοµή και τις επιγραφές που περιγράφουν το δέντρο.

Σχήµα 3.8: Ταξινόµηση κόµβων µε κοινό γονέα ϐάσει των επιγραφών

Αλγοριθµος 3.2: Υπολογισµός Αντιπρόσωπου Κλάσης Ισοµορφικών ∆έντρων

Είσοδος: Tree T with labels ∈ {1, 2, 3, . . . , n}
΄Εξοδος: Isomorphic Tree Representative T’

-MaxTreeDepth = Maximum distance between the root and the leaves
-Add to leaves nodes whose distance is leafDist < MaxTreeDepth path with nodes with
label 0 and size = MaxTreeDepth-leafDist
while treeDepth ≥ 2 do

-Sort leaves of T which have the same parent according to their labels.
-SubtreeStrs = Last Two Level Subtree Strings.
-MaxTreeLabel = Maximum Label of the tree T.
-Sort SubtreeStrs and create a physical enumaration of these strings begining the

enumaration with beggining value MaxTreeLabel + 1.
-Replace each subtree of the last two levels with one node and label that is defined

from the previous step.
end while
-Sort all Leaves of the tree T.
while treeDepth , MaxTreeDepth do

-Replace each node whose label didn’t exist initial with its equivalent subtree.
end while
-Delete nodes with zero labels.
-Return the isomorphic tree representative T.
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Ανάλυση Βηµάτων του Αλγορίθµου

Βήµα 1: Υπολογισµός Μέγιστου Βάθους Το µέγιστο ϐάθος MaxTreeDepth ορίζεται ως
η µεγαλύτερη απόσταση από τη ϱίζα µέχρι οποιοδήποτε ϕύλλο. Αυτή η πληροφορία χρησι-
µοποιείται για την εξίσωση των ϐαθών των ϕύλλων.

Βήµα 2: Εξίσωση Βαθών Φύλλων Προστίθενται κόµβοι µε επιγραφή 0 στα ϕύλλα που
έχουν ϐάθος µικρότερο από MaxTreeDepth, ώστε όλα τα ϕύλλα να αποκτήσουν το ίδιο ϐάθος
όπως ϕαίνεται στο Σχήµα 3.9. Το ϐήµα αυτό είναι απαραίτητο γιατί µας µειώνει σηµαντικά
τον απαιτούµενο χρόνο για την ανάλυση όλων των επιµέρους περιπτώσεων.

Βήµα 3: Ταξινόµηση Κόµβων Οι κόµβοι µε κοινό γονέα ταξινοµούνται µε ϐάση τις επι-
γραφές τους, διασφαλίζοντας σταθερή σειρά ανεξάρτητα από την αρχική δοµή όπως ϐλέπουµε
στο Σχήµα 3.9.

Βήµα 4: Κωδικοποίηση Υποδέντρων Τα υποδέντρα στα δύο τελευταία επίπεδα µετα-
τρέπονται σε συµβολοσειρές, οι οποίες περιγράφουν τη δοµή και τις επιγραφές των κόµβων.
Από τα Σχήµατα 3.12 και 3.13 ϐλέπουµε πως κωδικοποιούνται τα υποδέντρα σε συµβολο-
σειρές.

Βήµα 5: Λεξικογραφική Ταξινόµηση Συµβολοσειρών Οι συµβολοσειρές ταξινοµούνται
λεξικογραφικά, και σε κάθε συµβολοσειρά αντιστοιχίζεται µια νέα επιγραφή, ξεκινώντας από
MaxTreeLabel + 1. Στο Σχήµα 3.13 ϐλέπουµε πως έχει γίνει η Λεξικογραφική Ταξινόµηση
των συµβολοσειρών που προέκυψαν από το προηγούµενο ϐήµα.

Βήµα 6: Σύµπτυξη Υποδέντρων Τα υποδέντρα αντικαθίστανται από έναν κόµβο µε την
αντίστοιχη νέα επιγραφή, µειώνοντας το ϐάθος του δέντρου. Στο Σχήµα 3.14 ϐλέπουµε σε
αντιστοιχεί ο νέος κόµβος και πως ένα υποδέντρο κωδικοποιήθηκε στον αριθµό της νέας
επιγραφής.

Βήµα 7: Επαναληπτική Κανονικοποίηση Η διαδικασία επαναλαµβάνεται έως ότου το
δέντρο αποκτήσει ϐάθος 1. ΄Οταν το δέντρο έχει µόνο δύο επίπεδα, ταξινοµούµε τα παιδιά
του r(T). Στη συνέχεια κάνουµε ¨ξεδίπλωση¨ του δέντρου, αντικαθιστώντας κάθε κόµβο που
έχει κάποια επιγραφή li µε το υποδέντρο στο οποία αντιστοιχεί αυτή η επιγραφή.

Βήµα 8: Αφαίρεση Βοηθητικών Κόµβων Οι κόµβοι µε επιγραφή 0 που προστέθηκαν
κατά την εξίσωση των ϐαθών αφαιρούνται, αφήνοντας µόνο το αρχικό τµήµα του δέντρου.

Βήµα 9: Επιστροφή Αποτελέσµατος Το αποτέλεσµα είναι η κανονικοποιηµένη µορφή
T ′, η οποία είναι µοναδική για κάθε κλάση ισοµορφικών δέντρων.

Μέσω αυτού του αλγορίθµου κάνουµε το πρώτο ϐήµα που είναι απαραίτητο για απάντηση
στο ερώτηµα αν δύο δέντρα T1, T2 είναι ισοµορφικά ϐάσει των επιγραφών του. Στη συνέχεια,
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µε χρήση της διαδικασίας που δείξαµε στο Κεφάλαιο 3.2.2 , αντιστοιχίζουµε τα µετασχη-
µατισµένα δέντρα σε συµβολοσειρές και τις συγκρίνουµε. Αν είναι ίδιες, τα αρχικά δέντρα
T1, T2 είναι ισοµορφικά, διαφορετικά δεν είναι.

Σχήµα 3.9: Ισοϋψής µετατροπή δέντρου

Σχήµα 3.10: Ταξινόµηση ϕύλλων ϐάσει επιγραφής.
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Σχήµα 3.11: ∆ιάτρεξη κόµβων υποδέντρων για συµπίεση.

Σχήµα 3.12: Αντιστοίχιση υποδέντρων σε συµβολοσειρές.

Σχήµα 3.13: Συµπίεση υποδέντρων.

Απόδειξη ορθότητας : Στο τελευταίο ϐήµα του αλγορίθµου πριν ξεκινήσει η διαδικασία
της ξεδίπλωσης του δέντρου,όπου προκύπτει ένα δέντρο µε δύο επίπεδα και τα ϕύλλα είναι
ταξινοµηµένα ϐάσει της επιγραφής τους, κάθε κόµβος αντιστοιχεί σε ένα υποδέντρο. Οι κόµ-
ϐοι είναι ταξινοµηµένοι λεξικογραφικά. ΄Ετσι, για ένα δέντρο Τ µε F (r(T )) = {T1, T2, ..., Tn}

υπάρχει συνάρτηση f (·) : T 7→ N η οποία παίρνει ένα δέντρο µε επιγραφές και το αντι-
στοιχίζει σε έναν ϕυσικό αριθµό µέσω της οποίας ορίζεται διάταξη µεταξύ των στοιχείων του
συνόλου F (r(T )). Η τιµή της συνάρτησης f (Ti) αντιστοιχεί στη τιµή της επιγραφής του κόµ-
ϐου που αναπαραστά το υποδέντρο Ti . ΄Ετσι, για δύο δέντρα Ti , Tj µε i < j, f (Ti) ≤ f (Tj).
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Σχήµα 3.14: Αντικατάσταση υποδέντρου µε έναν κόµβο.

΄Οταν ισχύει ότι f (Ti) = f (Tj) αυτό σηµαίνει πως τα υποδέντρα Ti , Tj είναι ισοµορφικά, και
εποµένως η ανταλλαγή των ϑέσεων τους δεν επηρρεάζει την τελική µορφή του προκύπτοντος
δέντρου Τ ΄. ∆ιαφορετικά, το δέντρο Ti είναι λεξικογραφικά µικρότερο από το Tj (Σχήµα 3.15).

Σχήµα 3.15: Αναδιάταξη υποδέντρων µε χρήση Λεξικογραφικής Ταξινόµησης επιγραφών.

3.2.4 Πυρήνες Γραφηµάτων

"Whether you can observe a thing or not

depends on the theory which you use."

Albert Einstein

Κατά την υλοποίηση του ϐασικού µας αλγορίθµου, συχνά απαιτείται η συγκριτική αξιο-
λόγηση και ταξινόµηση γραφηµάτων που αποτελούν τα δεδοµένα εισόδου. Για να πετύχουµε
αυτή την ταξινόµηση, πρώτα µετατρέπουµε τα γραφήµατα σε διανυσµατικές αναπαραστάσεις,
ώστε να µπορούν να χρησιµοποιηθούν από µοντέλα Μηχανικής Μάθησης [2]. Σε αυτό το
στάδιο, εισάγουµε τους Πυρήνες Γραφηµάτων (Graph Kernels), οι οποίοι χρησιµοποιο-
ύνται ως αλγόριθµος στην υλοποίησή µας για την αντιστοίχιση των γραφήµατα σε διανύσµατα
χαρακτηριστικών.
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Ορισµός

Οι Πυρήνες Γραφηµάτων είναι συναρτήσεις που υπολογίζουν το εσωτερικό γινόµενο των
διανυσµατικών αναπαραστάσεων δύο γραφηµάτων. Με αυτόν τον τρόπο, µπορούµε να µε-
τρήσουµε τον ϐαθµό οµοιότητάς τους. ΄Εστω ένα σύνολο γραφηµάτων µε επιγραφές στους
κόµβους :

Ω = {G | G = (V, E, l(·))},

και δύο γραφήµατα G1, G2 ∈ Ω. ΄Εστω επίσης ένας χώρος Χίλµπερτ H και µία συνάρτηση
ϕ : Ω → H που απεικονίζει κάθε γράφηµα σε ένα σηµείο της H . Τότε ένας Πυρήνας
Γραφηµάτων k : Ω ×Ω→ R ορίζεται ως :

k(G1, G2) = ⟨ϕ(G1), ϕ(G2)⟩H ,

όπου η τιµή του k(G1, G2) είναι ανάλογη της οµοιότητα των δύο γραφηµάτων [43].

Κατηγορίες Πυρήνων Γραφηµάτων

Η επιλογή του κατάλληλου Πυρήνα Γραφηµάτων εξαρτάται από τη δοµή και την εφαρ-
µογή του προβλήµατος [43]. Υπάρχουν τρεις ϑεµελιώδεις κατηγορίες [2]:

1. Πυρήνες Υποδέντρων (Subtree Kernels).

2. Πυρήνες Τυχαίων Περιπάτων (Random Walk Kernels).

3. Πυρήνες Συντοµότερων Μονοπατιών (Shortest Path Kernels).

Στη δική µας περίπτωση, µας ενδιαφέρει η πληροφορία των υποδέντρων ενός γράφηµα-
τος και για αυτό κατάλληλοι είναι οι Πυρήνες Υποδέντρων, και συγκεκριµένα ο Weisfeiler-

Lehman Πυρήνας Υποδέντρων.

Αλγόριθµος

Στο Σχήµα 3.16 παρουσιάζεται ο ψευδοκώδικας για µία επανάληψη του αλγορίθµου
Weisfeiler-Lehman. Παρακάτω δίνουµε επεξήγηση των ϐηµάτων του αλγορίθµου.

Σχήµα 3.16: Μία επανάληψη του αλγορίθµου Weisfeiler-Lehman
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Βήµατα του Αλγορίθµου Weisfeiler-Lehman Πυρήνα Γραφηµάτων

Σε κάθε επανάληψη του Weisfeiler-Lehman, πραγµατοποιούνται τα εξής ϐήµατα:

1. Υπολογισµός επιγραφών Πολυσυνόλων: Για κάθε κόµβο υπολογίζουµε µια συµ-
ϐολοσειρά που περιέχει την επιγραφή του κόµβου και τις επιγραφές των γειτόνων του,
ταξινοµηµένες σε αύξουσα σειρά.Για παράδειγµα, η επιγραφή πολυσυνόλου που προ-
κύπτει για το δέντρο Τ του Σχήµατος 3.17 για τον κόµβο u1 είναι ¨1.2.3.4¨ καθώς l(u1)
= 1 και οι επιγραφές των γειτονικών κόµβων του u1 είναι σε ταξινοµηµένη σειρά

[1, 2, 3]

.

2. ∆ηµιουργία Αρίθµησης Νέων επιγραφών: Οι συµβολοσειρές ταξινοµούνται λεξικο-
γραφικά και αντιστοιχίζονται σε νέες ακέραιες τιµές, ξεκινώντας την αρίθµηση από µία
τιµή µεγαλύτερη της µέγιστης επιγραφής του αρχικού δέντρου. Στο παράδειγµα του
Σχήµατος 3.17, προκύπτουν οι επιγραφές Πολυσυνόλου για όλους τους κόµβους του
δέντρου Τ που ϕαίνεται στο Σχήµα 3.18 . Στη συνέχεια, τις ταξινοµούµε λεξικογραφικά
και αντιστοιχίζουµε κάθε επιγραφή πολυσυνόλου σε έναν διαδοχικό ϕυσικό αριθµό. Η
µεγαλύτερη τιµή επιγραφής στο δέντρο Τ είναι 4, και για αυτό ξεκινάει η αντιστοίχιση
των επιγραφών Πολυσυνόλου από την τιµή 5.

3. Επανατοποθέτηση επιγραφών: Οι κόµβοι όλων των γραφηµάτων ενηµερώνονται µε
τις νέες επιγραφές. Η διαδικασία αυτή µπορεί να επαναληφθεί πολλές ϕορές, καθεµιά
εξετάζοντας πιο σύνθετα υποδέντρα. Στο Σχήµα 3.19 ϐλέπουµε τις νέες επιγραφές
των κόµβων του δέντρου Τ του Σχήµατος 3.17 χρησιµοποιώντας την αντιστοίχιση που
προκύπτει από τη διαδικασία που ϕαίνεται στο Σχήµα 3.16.

Σχήµα 3.17: ∆έντρο Τ µε επιγραφές στους κόµβους

Μετά το πέρας των επαναλήψεων του αλγορίθµου, υπολογίζεται η συχνότητα εµφάνισης
κάθε επιγραφής για κάθε γράφηµα και έτσι δηµιουργείται το τελικό διάνυσµα χαρακτηρι-
στικών για κάθε γράφηµα. Αυτό το διάνυσµα ενσωµατώνεται στο ϐασικό µας αλγόριθµο ως
είσοδος σε έναν ταξινοµητή, επιτρέποντας την πρόβλεψη της κλάσης ενός νέου γραφήµατος.
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Σχήµα 3.18: Συµπίεση επιγραφών

Σχήµα 3.19: ∆έντρο Τ µετά την ανανέωση των τιµών των επιγραφών

Σχέση επιγραφών και ∆έντρων Ανάπτυξης

Οι επιγραφές που προκύπτουν από την διαδικασία Weisfeiler-Lehman έχουν άµεση συ-
σχέτιση µε τα υποδέντρα όλων των γραφηµάτων. Κάθε συνιστώσα του διανύσµατος χαρα-
κτηριστικών αντιστοιχεί στον αριθµό εµφάνισης ενός συγκεκριµένου δέντρου ανάπτυξης [3].
Στην εφαρµογή µας, οι κόµβοι µπορεί να αντιπροσωπεύουν χρήστες σε δέντρα διάδοσης µιας
δηµοσίευσης. Στον κλάδο της χηµείας, οι χηµικές ενώσεις ϑα µπορούσαν να αναπαραστα-
ϑούν µε γραφήµατα µε επιγραφές όπου ο κάθε κόµβος έχει επιγραφή ανάλογα µε το χηµικό
στοιχείο που αναπαραστά [2].

΄Ετσι, εάν η δοµή σχετίζεται µε κάποια ιδιότητα (π.χ. τοξικότητα µιας χηµικής ένωσης),
η διανυσµατική αναπαράσταση επιτρέπει την εκπαίδευση ενός µοντέλου ταξινόµησης που,
για µια νέα ένωση, ϑα εκτιµήσει αν διαθέτει αυτήν την ιδιότητα, αξιοποιώντας αποκλειστικά
την τοπολογική πληροφορία που ενσωµατώθηκε στο διάνυσµα[2].

Με αυτό τον τρόπο, οι Πυρήνες Γραφηµάτων παρέχουν ένα αποτελεσµατικό πλαίσιο για
την ενσωµάτωση της δοµής και των επιγραφών του γραφήµατος σε αλγορίθµους ταξινόµησης
και άλλες αναλυτικές τεχνικές, ενσωµατώνοντας πλήρως την τοπολογική πληροφορία στον
ϐασικό αλγόριθµο.
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Στο Σχήµα 3.21 ϐλέπουµε και τυπικά τον αλγόριθµο για µία επανάληψη της διαδικασίας
στη περίπτωση που έχουµε Ν γραφήµατα. Το πλήθος των επαναλήψεων h εξετάζει όλο και
µεγαλύτερα σε ϐάθος ∆έντρα Ανάπτυξης.

Σχήµα 3.20: Αλγόριθµος WL για 1 επανάληψη σε Ν γραφήµατα

Στο Σχήµα 3.21 ϐλέπουµε συγκεντρωµένα ένα πρακτικό παράδειγµα του πως λειτουργεί
ο αλγόριθµος για δύο γραφήµατα µε επιγραφές G, G’ για δύο επαναλήψεις και πως µέσω
αυτού λαµβάνουµε τα διανύσµατα χαρακτηριστικών.

Σχήµα 3.21: Υπολογισµός διανυσµάτων χαρακτηριστικών µέσω του αλγορίθµου Ωεισφειλερ-
Λεηµαν

Παράδειγµα

Οι επιγραφές στους κόµβους των γραφηµάτων παρέχουν πρόσθετη πληροφορία σχετικά
µε τους κόµβους. Για παράδειγµα, στο Σχήµα 3.22, µε τη χρήση αντιστοιχίσεων χηµικών
στοιχείων στους διαδοχικούς ϕυσικούς αριθµούς του αλφαβήτου Σ = {1,2,3}, αναπαριστούµε
χηµικές ενώσεις ως Γραφήµατα µε επιγραφές. Αυτή η αναπαράσταση συντελεί στην εξαγωγή
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διανυσµατικών χαρακτηριστικών µέσω του αλγορίθµου Weisfeiler-Lehman, που εφαρµόζεται
για έναν καθορισµένο αριθµό επαναλήψεων (h = 1, µε h = 0, 1). ΄Οπως παρουσιάζεται στο
Σχήµα 3.23, για τα γραφήµατα του Σχήµατος 3.22, υπολογίζουµε όλα τα i-∆έντρα Ανάπτυξης
για i = 0, 1 για τα γραφήµατα αυτά.

Σχήµα 3.22: Αναπαράσταση χηµικών ενώσεων µε χρήση Γραφηµάτων µε επιγραφές
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Σχήµα 3.23: 0,1 - ∆έντρα Ανάπτυξης στα γραφήµατα του Σχήµατος 3.22

Στη συνέχεια, δηµιουργούµε µια νέα κωδικοποίηση για όλα τα ∆έντρα Ανάπτυξης ύψους
i = 1. Ταξινοµούµε αυτά τα δέντρα και τους αποδίδουµε νέες επιγραφές, όπως απεικονίζεται
στο Σχήµα 3.24.

Σχήµα 3.24: Αντιστοίχιση υποδέντρων σε επιγραφές
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Υπολογισµός ∆ιανυσµατικών Χαρακτηριστικών

Μετά την κωδικοποίηση των υποδέντρων, υπολογίζουµε τη συχνότητα εµφάνισης κάθε
επιγραφής στις δύο επαναλήψεις του αλγορίθµου Weisfeiler-Lehman. Τα διανύσµατα χαρα-
κτηριστικών που αντιστοιχίζεται κάθε χηµική ένωση υπολογίζονται ως η συχνότητα εµφάνισης
καθεµίας επιγραφής στις δύο επαναλήψεις του αλγορίθµου και ισούνται µε :

ϕ(H2O) = [2, 0, 1, 2, 0, 0, 1, 0]
ϕ(CO) = [0, 1, 1, 0, 1, 0, 0, 1]
ϕ(C2O) = [0, 1, 2, 0, 0, 1, 0, 2]

Ανάλυση Οµοιότητας Χηµικών Ουσιών

Η οµοιότητα µεταξύ των δοµών των χηµικών ενώσεων αξιολογείται µέσω των αποστάσεων
µεταξύ των διανυσµάτων των χαρακτηριστικών τους. Συγκεκριµένα:

dist(ϕ(H2O), ϕ(CO)) > dist(ϕ(CO), ϕ(CO2))
dist(ϕ(H2O), ϕ(CO2)) > dist(ϕ(CO), ϕ(CO2))

Αυτές οι σχέσεις υποδεικνύουν ότι οι δοµές των ουσιών CO και CO2 είναι πιο όµοιες
µεταξύ τους σε σύγκριση µε την H2O όπως ϕαίνεται και στο Σχήµα 3.25.

Σχήµα 3.25: ∆ιανυσµατική αναπαράσταση των χηµικών στοιχείων
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3.2.5 ∆ιορθωτική Απόσταση ∆έντρων

Η διορθωτική απόσταση δέντρων (Tree Edit Distance) είναι µια µετρική που καθορίζει
πόσο όµοια είναι δύο δέντρα µε επιγραφές στους κόµβους. Βασίζεται στις ακόλουθες επιτρε-
πτές λειτουργίες που εφαρµόζονται σε ένα δέντρο µε επιγραφές Τ για την µετατροπή του σε
ένα δέντρο Τ΄:

• Μετονοµασία κόµβου: Αλλαγή της επιγραφής ενός κόµβου.

• Εισαγωγή κόµβου: Προσθήκη ενός νέου κόµβου στο δέντρο µε µία συγκεκριµένη
επιγραφή.

• ∆ιαγραφή κόµβου: Αφαίρεση ενός κόµβου από το δέντρο µε µία συγκεκριµένη επι-
γραφή.

Η απόσταση ορίζεται ως το ελάχιστο συνολικό κόστος που απαιτείται για τη µετατροπή ενός
δέντρου T σε ένα άλλο δέντρο T ′, χρησιµοποιώντας τις παραπάνω λειτουργίες.

Τυπική ∆ιατύπωση

∆οσµένων δύο δέντρων µε επιγραφές T1, T2, και µιας συνάρτησης κόστους
γ : Σ⊥ × Σ⊥ → R, η οποία ορίζει το κόστος για :

• τη µετατροπή ενός κόµβου µε επιγραφή l1 σε µια άλλη µε επιγραφή l2

• την εισαγωγή ενός κόµβου µε επιγραφή l2 (όταν l1 =⊥),

• τη διαγραφή ενός κόµβου µε επιγραφή l1 (όταν l2 =⊥)

η γ(l1, l2) ορίζεται ως :

γ(l1, l2) =


κόστος µετατροπής l1 → l2, αν l1, l2 ,⊥,

κόστος εισαγωγής l2, αν l1 =⊥,

κόστος διαγραφής l1, αν l2 =⊥ .

Η διορθωτική απόσταση υπολογίζεται ως το ελάχιστο κόστος όλων των πιθανών ακολου-
ϑιών αυτών των λειτουργιών για την µετατροπή του T1 στο T2.

Στο Σχήµα 3.26 ϐλέπουµε τον ψευδοκώδικα για τον αλγόριθµο Structure & Depth Pre-
serving Tree Edit Distance. Ο αλγόριθµος λαµβάνει ως είσοδο δύο δέντρα ξεδίπλωσης Τ, Τ΄
ίδιου ύψους µε επιγραφές και τον πίνακα κόστους όλων των λειτουργιών επεξεργασίας. Τα
ϐήµατα του αλγορίθµου περιγράφονται ακολούθως.
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Σχήµα 3.26: Αλγόριθµος SD Tree Edit Distance [3]

Αλγόριθµος Υπολογισµού

Ο αλγόριθµος υπολογισµού της διορθωτικής απόστασης δέντρων αποτελείται από τα εξής
ϐήµατα:

1. Υπολογισµός των συνόλων υποδέντρων: Για κάθε δέντρο T και T ′, υπολογίζονται
τα σύνολα F και F ′, τα οποία περιέχουν τα υποδέντρα που έχουν ως ϱίζα τους τα
παιδιά της ϱίζας των T και T ′ αντίστοιχα. Στο Σχήµα 3.27 ϐλέπουµε πάνω στο σχήµα
ένα δέντρο Τ και πως από αυτό προκύπτει το F(r(T)).

2. Εξίσωση πλήθους υποδέντρων: Εισάγονται κενά δέντρα στα σύνολα F και F ′ έτσι
ώστε να ισχύει |F | = |F ′| = deg(r(T )) + deg(r(T ′)). Στο Σχήµα 3.28 έχουµε ότι
deg(r(T )) = 2 και deg(r(T ′)) = 1. Επειδή ϑέλουµε να ισχύει η σχέση |F | = |F ′| =
deg(r(T )) + deg(r(T ′)) = 3, προσθέτουµε ένα κενό δέντρο στο σύνολο F (r(T )) (επειδή
περιέχει ήδη 2 στοιχεία) και δύο κενά δέντρα στο F (r(T ′))

3. Υπολογισµός κόστους µετατροπής υποδέντρων: Το κόστος µετατροπής κάθε υ-
ποδέντρου f ∈ F σε κάθε υποδέντρο f ′ ∈ F ′ υπολογίζεται ϐάσει της συνάρτησης γ. Οι
περιπτώσεις είναι :

(αʹ) Αν και τα δύο υποδέντρα είναι κενά, το κόστος είναι 0.

(ϐʹ) Αν το δεύτερο υποδέντρο είναι κενό, το κόστος είναι το συνολικό κόστος διαγραφής
όλων των κόµβων του πρώτου υποδέντρου. Στο παράδειγµα του Σχήµατος 3.29,
το συνολικό κόστος µετατροπής του δέντρου Τ στο κενό δέντρο είναι :
γ(2,⊥) + γ(2,⊥) + γ(3,⊥) + γ(1,⊥).

(γʹ) Αν το πρώτο υποδέντρο είναι κενό, το κόστος είναι το συνολικό κόστος εισαγωγής
όλων των κόµβων του δεύτερου υποδέντρου. Στο Σχήµα 3.30 ϐλέπουµε µία τέτοια
περίπτωση. Το συνολικό κόστος µετατροπής του κενού δέντρου στο τελικό δέντρο
Τ ισούται µε :
γ(1,⊥) + γ(2,⊥) + γ(3,⊥).
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(δʹ) Αν κανένα υποδέντρο δεν είναι κενό επαναλαµβάνεται αναδροµικά η ίδια διαδι-
κασία για τα δύο υποδέντρα.

4. Εύρεση ελάχιστου κόστους διµερούς ταιριάσµατος: Με ϐάση τα υπολογισµένα
κόστη δi,j για κάθε Ϲεύγος υποδέντρων fi ∈ F και f ′j ∈ F ′, κατασκευάζεται ένα διµερές
γράφηµα όπως ϐλέπουµε στο Σχήµα 3.28. Οι κορυφές αναπαριστούν τα υποδέντρα
και οι ακµές το κόστος µετατροπής. Η εύρεση του ελάχιστου κόστους διµερούς ταιρι-
άσµατος δίνει το ϐέλτιστο τρόπο µετατροπής.

5. Υπολογισµός συνολικού κόστους: Το συνολικό κόστος αποτελεί το άθροισµα των
ακόλουθων κόστων :

(αʹ) Το κόστος µετατροπής της επιγραφής της ϱίζας του T σε αυτή της ϱίζας του T ′.

(ϐʹ) Το συνολικό κόστος του ελάχιστου κόστους διµερούς ταιριάσµατος των υπο-
δέντρων.

Σχήµα 3.27: ∆έντρο Τ (πάνω) και F(r(T)) (κάτω)

Με ϐάση το παράδειγµα του Σχήµατος 3.31, για να µετατρέψουµε το δέντρο Τ µε επι-
γραφές στο δέντρο µε επιγραφές Τ΄,εξετάτάζουµε αν συµφέρει να διαγράψουµε το πράσινο
υποδέντρο και να µετατρέψουµε το µωβ υποδέντρο στο πορτοκαλί ή αν συµφέρει να δια-
γράψουµε το µωβ υποδέντρο και να µετατρέψουµε το πράσινο υποδέντρο στο πορτοκαλί.
Στην πρώτη περίπτωση, το κόστος υπολογίζεται ως εξής :

del(green) + Transform(purple→ orange) = 3 + 3 = 6
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Σχήµα 3.28: ∆ιµερές γράφηµα µετατροπής υποδέντρων F (r(T )) 7→ F (r(T ′)) [3]

Σχήµα 3.29: Μετατροπή ενός δέντρου Τ στο κενό δέντρο.

Σχήµα 3.30: Μετατροπή ενός κενού δέντρου σε ένα δέντρο Τ

Αντίστοιχα, στη δεύτερη περίπτωση, το κόστος είναι :

del(purple) + Transform(green→ orange) = 2 + 2 = 4

΄Ετσι, εφόσων οι τιµές των επιγραφών των ϱιζών είναι ίδιες, προκύπτει πως η ∆ιορθωτική
Απόσταση των ∆έντρων Τ,Τ΄ είναι 4.
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Σχήµα 3.31: ∆έντρα µε επιγραφές Τ, Τ΄ και πίνακες κόστους επιγραφών και υποδέντρων
Mr , Mc αντιστοίχως. [3]

Εφαρµογές της ∆ιορθωτικής Απόστασης ∆έντρων

Η διορθωτική απόσταση δέντρων ϐρίσκει εφαρµογή σε πολλά επιστηµονικά πεδία, όπως:

• Βιοπληροφορική/Υπολογιστική Βιολογία: Σύγκριση ϕυλογενετικών δέντρων.

• Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας: Σύγκριση συντακτικών ή σηµασιολογικών δέντρων
προτάσεων (Σχήµα 3.32)

• Επεξεργασία Εικόνας: Σύγκριση ιεραρχικών δοµών εικόνων.

• Λογισµικό: Μέτρηση οµοιότητας µεταξύ πηγαίων κειµένων ή δοµών δεδοµένων. Για
παράδειγµα, η αναπαράσταση κειµένων µε δέντρα των οποίων οι κόµβοι περιλαµ-
ϐάνουν λέξεις µπορεί να δείξει οµοιότητα µεταξύ δύο κειµένων µέσω της απόστασης.

Σχήµα 3.32: Αναπαράσταση δύο προτάσεων µε χρήση δέντρων [4]
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3.2.6 Κωδικοποίση ∆έντρων Ανάπτυξης µε Χρήση ∆ιανυσµάτων

Η κωδικοποίηση ∆έντρων Ανάπτυξης µε χρήση διανυσµάτων αποσκοπεί στην αναπα-
ϱάσταση ενός δέντρου ανάπτυξης µε επιγραφές T µε χρήση ενός διανύσµατος χαρακτηριστι-
κών V (T ) [3]. Το διάνυσµα αυτό αποτελείται από δύο συνιστώσες :

• Το Vr(T ), το οποίο αναπαριστά την επιγραφή της ϱίζας του δέντρου.

• Το Vc(T ), το οποίο κωδικοποιεί τη δοµή και την πληροφορία των υποδέντρων.

Η διαδικασία αυτή είναι χρήσιµη για την εξαγωγή χαρακτηριστικών, τη σύγκριση και
την οµαδοποίηση δέντρων, καθώς παρέχει µια αριθµητική αναπαράσταση κατάλληλη για
αλγορίθµους µηχανικής µάθησης.

Τυπική ∆ιατύπωση

Για ένα σύνολο {T1, T2, . . . , Tk} από i-∆έντρα Ανάπτυξης µε επιγραφές στους κόµβους
l ∈ {l1, l2, . . . , ln}, η διανυσµατική αναπαράσταση ενός δέντρου T ορίζεται ως :

V (T ) =
(
Vr(T ), Vc(T )

)
,

όπου:

1. Vr(T ) = (x1, x2, . . . , xn, x⊥), µε :

xi =

1, αν l(r(T )) = li ,

0, αλλιώς.

2. Vc(T ) = (x1, x2, . . . , xq, xq+1), µε :

xi =

|{T ∈ F (r(T )) | T ≡ T (h−1)
i }|, αν i ∈ [q],

2d − deg(r(T )), αν i = q + 1.

µε

Το Vr(T ) αποτελεί µια µοναδιαία κωδικοποίηση (one − hot encoding) της επιγραφής της
ϱίζας του δέντρου T ενώ το Vc(T ) περιλαµβάνει την πληροφορία των υποδέντρων του T . Το
d είναι ο µέγιστος ϐαθµός της ϱίζας όλων των δέντρων Ti ( d = max(deg(r(T ))) ).
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Αλγόριθµος Κωδικοποίησης ∆έντρων Ανάπτυξης

Αλγοριθµος 3.3: Κωδικοποίηση ∆έντρων Ανάπτυξης µε Χρήση ∆ιανυσµάτων

Είσοδος: Σύνολο από i-∆έντρα Ανάπτυξης {T1, T2, . . . , Tk},µε επιγραφές l ∈ {l1, l2, . . . , ln}
΄Εξοδος: ∆ιάνυσµα V (T ) = (Vr(T ), Vc(T )) για κάθε δέντρο T
1: for κάθε δέντρο T ∈ {T1, T2, . . . , Tk} do
2: Υπολογισµός Vr(T ):
3: ∆ηµιουργούµε το Vr(T ), ένα διάνυσµα µήκους n + 1, µε :

xi =

1, αν l(r(T )) = li

0, αλλιώς

4: Υπολογισµός Vc(T ):
5: Υπολογίζουµε όλα τα h-∆έντρα Ανάπτυξης του T .
6: ∆ηµιουργούµε ϕυσική απαρίθµηση των µη ισοµορφικών υποδέντρων
{T (h−1)

1 , . . . , T (h−1)
q }.

7: Για κάθε συνιστώσα xi του Vc(T ), ϑέτουµε :

xi =

|{T ∈ F (r(T )) | T ≡ T (h−1)
i }|, αν i ∈ [q]

2d − deg(r(T )), αν i = q + 1

µε d = max
(
{deg(r(T )) | T ∈ G}

)
.

8: Επιστρέφουµε το V (T ) = (Vr(T ), Vc(T )).
9: end for

Βήµατα Υπολογισµού της Κωδικοποίησης

1. Υπολογισµός επιγραφής Ρίζας: ∆ηµιουργούµε το διάνυσµα Vr(T ), µε µήκος n + 1.
Κάθε συνιστώσα xi δείχνει αν η επιγραφή της ϱίζας l(r(T )) ισούται µε li .

2. Συλλογή Υποδέντρων: Για όλα τα δέντρα στο σύνολο T = {T1, T2, . . . , Tk} υπολογίζου-
µε το σύνολο U =

⋃k
i=1 F (r(Ti)).

3. Φυσική Απαρίθµηση Υποδέντρων: ∆ηµιουργούµε µια απαρίθµηση των µη ισο-
µορφικών υποδέντρων στο σύνολο U αντιστοιχώντας κάθε υποδέντρο σε έναν ϕυσικό
αριθµό.

4. Υπολογισµός Vc(T ): Για κάθε δέντρο T , το Vc(T ) περιλαµβάνει τη συχνότητα εµφάνι-
σης κάθε υποδέντρου από το σύνολο U καθώς και µια επιπλέον συνιστώσα xq+1, που
εξασφαλίζει την ίδια L1-νόρµα για όλα τα διανύσµατα Vc(Ti).

5. Επιστροφή αποτελέσµατος: Επιστρέφουµε για κάθε ∆έντρο Ανάπτυξης Ti την δια-
νυσµατική του αναπαράσταση V (T ) = (Vr(T ), Vc(T )).
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3.2.6 Κωδικοποίση ∆έντρων Ανάπτυξης µε Χρήση ∆ιανυσµάτων

Σχήµα 3.33: ∆ύο ∆έντρα Ανάπτυξης T και T ′ [3].

Παράδειγµα Εκτέλεσης

Για τα δέντρα T και T ′ που παρουσιάζονται στο Σχήµα 3.33:

Vr(T ) = [1, 0, 0, 0], Vr(T ′) = [1, 0, 0, 0].

Τα διανύσµατα Vr(T ) και Vr(T ′) έχουν µήκος 4, καθώς το πλήθος των διαφορετικών
επιγραφών στα δέντρα T και T ′ είναι 3. Κάθε συνιστώσα του διανύσµατος παίρνει την
τιµή 1 στη ϑέση που αντιστοιχεί στην επιγραφή της ϱίζας του δέντρου και 0 στις υπόλοιπες
συνιστώσες. Συνεπώς, προκύπτουν τα διανύσµατα:

Vr(T ) = [1, 0, 0, 0], Vr(T ′) = [1, 0, 0, 0],

καθώς ισχύει ότι l(r(T )) = l(r(T ′)) = 1.

Σχήµα 3.34: Φυσική Απαρίθµηση Υποδέντρων των T και T ′.

Σύµφωνα µε τη ϕυσική απαρίθµηση που ϕαίνεται στο Σχήµα 3.34, τα διανύσµατα
Vc(T ),Vc(T ′) των δέντρων T και T ′ ορίζονται ως εξής :

Vc(T ) = [1, 1, 0, 1], Vc(T ′) = [0, 0, 1, 2].

Η τιµή κάθε συνιστώσας στα διανύσµατα Vc(T ) και Vc(T ′) αντιστοιχεί στον πλήθος των
υποδέντρων που ϐρίσκονται σε κάθενα από τα δέντρα Τ,Τ΄. Συγκεκριµένα, το δέντρο T περι-
έχει ένα πράσινο υποδέντρο και ένα µωβ υποδέντρο (αύξων αριθµός υπόδεντρου 1,2), ενώ το
δέντρο T ′ περιέχει µόνο το πορτοκαλί υποδέντρο (αύξων αριθµός υπόδεντρου 3).

Η τελευταία συνιστώσα κάθε διανύσµατος χρησιµοποιείται ως υπολειπόµενη τιµή, ώστε να
εξασφαλίζεται η κανονικοποίηση των διανυσµάτων Vc(Ti). Με αυτόν τον τρόπο, διασφαλίζεται
ότι όλα τα διανύσµατα έχουν την ίδια L1-νόρµα.
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Σηµασία και Εφαρµογές

Η κωδικοποίηση ενός ∆έντρου Ανάπτυξης Τ µε τη χρήση του διανύσµατος V (T ) έχει
σηµαντικές εφαρµογές όπως:

• Επιτρέπει τη σύγκριση και τη συσταδοποίηση δέντρων ανάπτυξης.

• Χρησιµοποιείται σε αλγορίθµους όπως ο Generalized Weisfeiler-Lehman Subtree Ker-

nel για τη πιο «χαλαρή» αντιµετώπιση υποδέντρων που δεν είναι ισοµορφικά αλλά
έχουν παρόµοια δοµή.

• Μέσω της απόστασης Wasserstein και του αλγορίθµου Wasserstein Κ-Μέσων, µπορο-
ύµε να οµαδοποιήσουµε δέντρα µε µικρές διαφορές. (Σχήµα 3.35)

Σχήµα 3.35: Χρήση του Αλγορίθµου Wasserstein Κ-Μέσων σε ∆έντρα Ανάπτυξης. [3]
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3.3 Εργαλεία Μηχανικής Μάθησης

3.3 Εργαλεία Μηχανικής Μάθησης

3.3.1 Logistic Regression

"Data is the new oil."

Clive Humby

Η Λογιστική Παλινδρόµηση είναι ένας Ταξινοµητής Μηχανικής Μάθησης µε Επίβλε-
ψη.Ο ταξινοµητής λειτουργεί ως εξής · έχουµε ένα σύνολο κλάσεων και µέσω ενός Συνόλου
∆εδοµένων Εκπαίδευσης ϱυθµίζονται κατάλληλα τα ϐάρη του µοντέλου. ΄Επειτα κάθε αντικε-
ίµενο τίθεται σε µία από τις υπάρχουσες κλάσεις ανάλογα µε την τιµή εξόδου του µοντέλου.

Για το πρόβληµα της ∆υαδικής Ταξινόµησης µε χρήση Λογιστικής Παλινδρόµησης, αν οι
παράµετροι του µοντέλου είναι −→w = [w1, w2, . . . , wn]T , b και το διάνυσµα χαρακτηριστικών
ενός στοιχείου −→x ∈ Rn που ϑέλουµε να ταξινοµήσουµε σε µία κλάση c ∈ {0, 1} είναι −→x =
[x1, x2, . . . , xn], υπολογίζουµε αρχικά τον γραµµικό συνδυασµό που δίνεται από τη Σχέση
2.17:

z =
n∑

i=1
wi · xi + b = −→w · −→x + b. (3.13)

Στη συνέχεια, χρησιµοποιούµε την σιγµοειδή συνάρτηση σ(·) : R 7→ (0, 1), η οποία
ορίζεται ως εξής :

σ(x) =
1

1 + e−x
(3.14)

και ϑέτοντας την τιµή z της Σχέσης 3.13 σε αυτή, και ανάλογα µε το αν η τιµή σ(z) είναι
µικρότερη ή µεγαλύτερη του 0.5, εκτιµούµε ότι το στοιχείο −→x ανήκει στην Κλάση 0 ή στην
Κλάση 1 αντιστοίχως, όπως ϕαίνεται και από τη Σχέση 3.15.

class(−→x ) =

 0 : σ(z) < 0.5
1 : σ(z) ≥ 0.5

(3.15)

Το σ(z) ορίζεται ως εξής :

σ(z) = P(c = 1|−→x ) =
1

1 + e−(−→x ·−→w+b)
(3.16)

Στο Σχήµα 3.36 ϐλέπουµε για τις τιµές a ∈ {1, 2, 3} την µορφή της καµπύλης σ(a · x).
΄Οσο µεγαλύτερη είναι η τιµή του a τόσο πιο απότοµη είναι η κλίση της καµπύλης γύρω από
τον άξονα x = 0 και εποµένως, για συγκεκριµένη τιµή του z δίδεται µεγαλύτερη πιθανότητα
να ανήκει σε µία από τις δύο κλάσεις.

Αυτό αποδεικνύεται ως εξής : Αν ϑεωρήσουµε την σ(x, a) =
1

1 + e−ax
, ϐρίσκουµε την

κλίση της ευθείας στο σηµείο x = 0, και ϐρίσκουµε ότι :

dσ(x, a)
da

∣∣∣∣∣
x=0
=

a · e−ax

(1 + e−ax )2

∣∣∣∣∣
x=0
=

a

4

δηλαδή η κλίση της ευθείας στο σηµείο x = 0 είναι ανάλογη της παραµέτρου a.
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Σχήµα 3.36: Σιγµοιειδής Καµπύλες για διαφορερτικές τιµές Παραµέτρου α.

Με τη µεταβολή της παραµέτρου α επηρεάζεται αποκλειστικά η κλίση της σιγµοειδούς
συνάρτησης. Ωστόσο, για την οριζόντια µετατόπιση της καµπύλης απαιτείται η εισαγωγή
µιας παραµέτρου, της παραµέτρου µεροληψίας (bias b). Η παράµετρος b επιτρέπει την
οριζόντια µετακίνηση της καµπύλης, όπως παρουσιάζεται στο Σχήµα 3.37.

Για παράδειγµα, σε εφαρµογές ανίχνευσης απάτης, αν διαπιστώσουµε ότι η αρχική τιµή
της συνάρτησης δεν εξυπηρετεί ϐέλτιστα τη διάκριση µεταξύ των περιπτώσεων απάτης και
µη-απάτης, η παράµετρος b µπορεί να προσαρµοστεί ώστε το όριο απόφασης να µεταφερθεί
σε σηµείο που ϐελτιστοποιεί την ακρίβεια των προβλέψεων. ΄Ετσι, η χρήση της b καθίσταται
κρίσιµη για την επίτευξη ϐελτιωµένων αποτελεσµάτων σε πραγµατικά προβλήµατα ταξινόµη-
σης.

Σχήµα 3.37: Σιγµοιειδής Καµπύλες για διαφορερτικές τιµές Παραµέτρων Μεροληψίας.
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3.3.2 Αλγόριθµος K-Means

Η συνάρτηση κόστους είναι το άθροισµα της ∆ιασταυρωµένης Εντροπίας (cross-entropy)
όλων των δεδοµένων εκπαίδευσης. Για ένα στοιχείο (−→x i , yi) του συνόλου εκπαίδευσης, η τιµή
της συνάρτησης διασταυρωµένης εντροπίας (cross-entropy function) ορίζεται ως :

LCE(ŷ, y) = −[y · log(σ(−→w · −→x + b)) + (1 − y) · log(1 − σ(−→w · −→x + b))] (3.17)

΄Ετσι, για ένα Σύνολο ∆εδοµένων
{
(−→x 1, y1), (−→x 2, y2), . . . , (−→x m , ym)

}
, η συνάρτηση κόστους

ορίζεται ως :

Cost(ŷ, y) =
1
m
·

m∑
i=1

LCE(ŷi , yi) (3.18)

Στο πλαίσιο του ϐασικού µας αλγορίθµου, σκοπό έχουµε να ταξινοµήσουµε δηµοσιε-
ύσεις σε δύο κατηγορίες (true/false) χρησιµοποιώντας τα χαρακτηριστικά που έχουν εξαχθεί
από τα αντίστοιχα δέντρα διάδοσής τους. Αφού έχουµε υπολογίσει µια διανυσµατική ανα-
παράσταση κάθε δέντρου διάδοσης µέσω του Πυρήνα Γραφηµάτων Weisfeiler-Lehman, το
τελευταίο ϐήµα του ϐασικού αλγορίθµου µας είναι να εφαρµόσουµε έναν ταξινοµητή. Για το
σκοπό αυτό, έναν από τους ταξινοµητές που επιλέγουµε είναι η Λογιστική Παλινδρόµηση,
ώστε να εκτιµήσουµε την πιθανότητα µιας δηµοσίευσης να είναι ψευδής ή αληθής.

Το συνολικό κόστος δίδεται από τη Σχέση 3.18. ΄Ετσι, χρησιµοποιώντας τον Αλγόριθµο

Βαθµωτής Καθόδου για την εκπαίδευση του µοντέλου (που ϑα παρουσιάσουµε στο κε-
ϕάλαιο 3.3.4), υπολογίζονται οι παράµετροι για τους οποίους ελαχιστοποιείται το συνολικό
σφάλµα και εποµένως µεγιστοποιείται η συνολική ακρίβεια του µοντέλου.

3.3.2 Αλγόριθµος K-Means

΅Οµοιος οµοίω αεί πελάζει.¨

Πλάτων

Κατά την υλοποίηση του ϐασικού µας αλγορίθµου, προκύπτει συχνά η ανάγκη να οµαδο-
ποιήσουµε δεδοµένα σε συστάδες, ϐάσει της εγγύτητας των διανυσµατικών αναπαραστάσεων.
Σε αυτό το σηµείο εντάσσεται η χρήση του Αλγορίθµου Κ-Μέσων (K-Means), ο οποίος είναι
ένας µη επιβλεπόµενος αλγόριθµος συσταδοποίησης. Λαµβάνει ως είσοδο ένα σύνολο δεδο-
µένων και έναν αριθµό συστάδων K, και παράγει ως έξοδο τα κέντρα των συστάδων, καθώς
και την ανάθεση κάθε στοιχείου σε κάποια από αυτές.

Στο πλαίσιο του ϐασικού αλγορίθµου, ο αλγόριθµος Κ-Μέσων χρησιµοποιείται στο στάδιο
όπου έχουµε ήδη εξαγάγει διανυσµατικές αναπαραστάσεις από τα δεδοµένα (π.χ. µέσω χα-
ϱακτηριστικών που έχουν υπολογιστεί σε προηγούµενα ϐήµατα). Με ϐάση αυτές τις αναπα-
ϱαστάσεις, ο αλγόριθµος αυτός αναλαµβάνει να συσταδοποιήσει τα δεδοµένα, ώστε παρόµοια
αντικείµενα να καταλήγουν στην ίδια συστάδα, ϐελτιώνοντας έτσι την οργάνωση και την κα-
τανόηση του συνόλου δεδοµένων.

=
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Αλγοριθµος 3.4: Αλγόριθµος Κ-Μέσων

Είσοδος: DataSet X = [−→x1,−→x2, . . . ,−→xn], Number of clusters K
΄Εξοδος: Cluster centroids C = {c1, c2, . . . , cK }, Cluster assignments A = {a1, a2, . . . , an}

1: Βασικά Βήµατα του Αλγορίθµου:
2: Βήµα 1: Αρχικοποίηση Επιλέγουµε τυχαία K σηµεία από το X ως αρχικά κέντρα

C = {c1, c2, . . . , cK }.
3: ∆ηµιουργούµε έναν πίνακα ανάθεσης A µε κενές τιµές, όπου ai δείχνει σε ποια συστάδα

ανήκει το στοιχείο −→xi .
4: Βήµα 2: Ανάθεση Στοιχείων σε Συστάδες Για κάθε −→xi , υπολογίζουµε την απόσταση

d(xi , cj) από κάθε κέντρο cj. Αναθέτουµε το −→xi στη συστάδα του εγγύτερου κέντρου:

ai = arg min
j

d(−→xi , cj).

5: Βήµα 3: Ενηµέρωση Κέντρων Για κάθε συστάδα j, υπολογίζουµε το νέο κέντρο cj ως
το µέσο όλων των στοιχείων που ανήκουν στη συστάδα αυτή.

6: Βήµα 4: ΄Ελεγχος για Σύγκλιση Αν τα κέντρα δεν αλλάζουν σηµαντικά ή έχει συ-
µπληρωθεί το µέγιστο πλήθος επαναλήψεων, ο αλγόριθµος σταµατά.

Σχήµα 3.38: Ψευδοκώδικας Αλγορίθµου Κ-Μέσων

Ψευδοκώδικας

Ανάλυση των Βηµάτων

1. Αρχικοποίηση: Ο K-Means είναι ένας αλγόριθµος συσταδοποίησης που χρησιµο-
ποιείται όταν ϑέλουµε να οµαδοποιήσουµε δεδοµένα σε οµοιογενείς οµάδες (σύσταδες).
Αρχικά, επιλέγουµε τυχαία K στοιχεία ως κέντρα. Αυτή η τυχαία επιλογή εξασφαλίζει
διαφορετικές αρχικές διαµερίσεις, επηρεάζοντας την τελική δοµή των συστάδων.

2. Ανάθεση Στοιχείων: Χρησιµοποιώντας τη µετρική απόστασης (π.χ. Ευκλείδεια α-
πόσταση, απόσταση Wasserstein), αναθέτουµε κάθε στοιχείο στην πλησιέστερη συ-
στάδα. Αυτό αποτελεί το κυρίως αλγοριθµικό ϐήµα όπου οι διανυσµατικές αναπαρα-
στάσεις αξιοποιούνται απευθείας.

3. Ενηµέρωση Κέντρων: Μετά την ανάθεση, υπολογίζουµε το µέσο των σηµείων σε κάθε
συστάδα για να ενηµερώσουµε το κέντρο της. Αυτό το ϐήµα επαναλαµβάνεται σε κάθε
επανάληψη, οδηγώντας σταδιακά σε πιο σταθερές συστάδες.

4. ΄Ελεγχος Σύγκλισης: Ο αλγόριθµος σταµατά όταν τα κέντρα δεν µεταβάλλονται σηµα-
ντικά ή όταν συµπληρωθεί ένας µέγιστος αριθµός επαναλήψεων. Στο ϐασικό αλγόριθ-
µο, αυτό σηµαίνει ότι έχουµε επιτύχει µια σταθερή συσταδοποίηση των δεδοµένων.

Στον Αλγόριθµο Wasserstein Κ-Μέσων το ϐαρύκεντρο χρησιµοποιείται όπως χρησιµο-
ποιείται το κέντρο µάζας για ένα σύνολο στοιχείων που ανήκουν σε µία συγκεκριµένη συ-
στάδα. Η διαφορά των δύο αλγορίθµων έγκειται στο πως υπολογίζουµε αποστάσεις για την
εύρεση της συστάδας στην οποία ανήκει το κάθε στοιχείο του συνόλου καθώς και στο πως
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ανανεώνουµε τα καινούργια κέντρα της κάθε συστάδας. Στο Σχήµα 3.39 ϐλέπουµε τις δια-
ϕορές των αλγορίθµων Κ-Μέσων και Wassertein Κ-Μέσων..

Σχήµα 3.39: k-Means vs Wasserstein k-Means

Παραδείγµατα Εκτέλεσης

Παράδειγµα σε 2 ∆ιαστάσεις: Στο Σχήµα 3.40 παρουσιάζεται η λειτουργία του αλγορίθ-
µου Κ-Μέσων Κ-Μεανς για K = 2 συστάδες και 3 επαναλήψεις. Αρχικά, επιλέγονται τυχαία
δύο σηµεία ως κέντρα. Σε κάθε επανάληψη:

• Αναθέτουµε κάθε σηµείο στη συστάδα εκείνη της οποίας το κέντρο είναι εγγύτερα.

• Υπολογίζουµε τα νέα κέντρα κάθε συστάδας ως το ϐαρύκεντρο των σηµείων που α-
νήκουν στην συγκεκριµένη συστάδα.

΄Οπως ϕαίνεται και στο το παρακάτω σχήµαα, µετά από 3 επαναλήψεις, οι συστάδες
σταθεροποιούνται.

Σχήµα 3.40: Αλγόριθµος Κ-Μέσων για 3 επαναλήψεις και K = 2.
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Παράδειγµα σε 1 ∆ιάσταση: Σε 1-∆ιάσταση, ο αλγόριθµος Κ-Μέσων (K-Means) µπορεί
να δώσει µια πιο ¨δίκαιη¨ κατανοµή τιµών σε συστάδες. ΄Εστω ο πίνακας τιµών:
[1, 5, 10, 55, 453, 784, 964, 1043, 4382, 7382, 9013]. Χωρίς k-Means, µπορεί να προκύψει
µια οµαδοποίηση που δεν αντικατοπτρίζει πραγµατικά την εγγύτητα των τιµών. Αν εφαρ-
µόσουµε τον K-Means µε K = 4, προκύπτει η εξής διαµέριση:

{{1, 5, 10, 55, 453, 784, 964, 1043}, {4382}, {7382}, {9013}}.

Τα κέντρα των συστάδων είναι :

{414.375, 4382.0, 7382.0, 9013.0}.

Σχήµα 3.41: Αναπαράσταση αποτελέσµατος Αλγορίθµου Κ-Μέσων στη 1-∆ιάσταση µετά από
5 επαναλήψεις και K = 3.

Σε αυτό το παράδειγµα, το K-Means σε µία διάσταση προσφέρει µια πιο ϱεαλιστική
οµαδοποίηση των τιµών, αναδεικνύοντας τη σηµασία της εφαρµογής του αλγορίθµου σε
διαφορετικούς χώρους χαρακτηριστικών για τη ϐέλτιστη οργάνωση των δεδοµένων, συγκρι-
τικά µε άλλες τεχνικές όπως την οµαδοποίηση τιµών σε λογαριθµικά διαστήµατα (log-bin
bucketing [43]).

Ανανέωση των Κέντρων

Μετά την αρχική ανάθεση των σηµείων στις συστάδες , ακολουθεί η ανανέωση των κέντρων
τους. Αυτή η ανανέωση είναι καθοριστική για την προοδευτική ϐελτίωση της ποιότητας των
συστάδων, καθώς σε κάθε επανάληψη τα κέντρα προσαρµόζονται ώστε να αντιπροσωπεύουν
καλύτερα τα δεδοµένα που τους έχουν ανατεθεί.
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Βήµατα στον Βασικό Αλγόριθµο:

1. Ανάθεση στοιχείων σε συστάδες: Αφού υπολογίσουµε την απόσταση κάθε σηµείου
από τα υπάρχοντα κέντρα, αναθέτουµε κάθε σηµείο στην κοντινότερη συστάδα.

2. Ανανέωση κέντρων: Με ϐάση την ανάθεση, επανυπολογίζουµε τα κέντρα των συ-
στάδων. Η διαδικασία αυτή εγγυάται ότι οι συστάδες ϑα είναι πιο οµοιογενείς σε κάθε
επόµενη επανάληψη.

΄Εστω ότι σε µια συγκεκριµένη επανάληψη του αλγορίθµου Κ-Μέσων έχουµε υπολογίσει
τον πίνακα ανάθεσης, δηλαδή γνωρίζουµε σε ποια συστάδα ανήκει κάθε στοιχείο. Ορίζουµε :

ωj = {
−→x ∈ X | dist(−→x ,−→cj ) < dist(−→x ,−→ci ), j , i ∧ i, j ∈ [K]},

όπου −→ci ,
−→cj είναι τα κέντρα των συστάδων i, j αντίστοιχα, ωj το σύνολο των σηµείων που

ανήκουν στη συστάδα j, και dist(u, v) η Ευκλείδεια απόσταση µεταξύ των σηµείων u και v.
Ο υπολογισµός του νέου κέντρου −→cj ϐασίζεται στην ελαχιστοποίηση µίας συνάρτησης

κόστους Lj, η οποία ορίζεται ως το άθροισµα των τετραγώνων των αποστάσεων όλων των
σηµείων της συστάδας ωj από το κέντρο −→cj :

Lj =
∑
−→x ∈ωj

|
−→x − −→cj |

2.

Αν −→x = [x1, x2, . . . , xn] και −→cj = [c1, c2, . . . , cn], τότε :

|
−→x − −→cj |

2 = (x1 − c1)2 + (x2 − c2)2 + · · · + (xn − cn)2.

Θεωρούµε το σύνολο ωj = {
−→x1,−→x2, . . . ,−→xnj } που περιλαµβάνει τα στοιχεία που έχουν ανα-

τεθεί στην κλάση j. Θέλουµε να ϐρούµε το σηµείο −→cj που ελαχιστοποιεί το Lj.
Αναπτύσσοντας τη συνάρτηση κόστους :

Lj =

nj∑
i=1
|
−→xi −
−→cj |

2 =

nj∑
i=1

n∑
k=1

(xik − cjk)2.

Για να ϐρούµε το σηµείο −→cj = [c1, c2, . . . , cn] που ελαχιστοποιεί το Lj, εξετάζουµε τις
µερικές παραγώγους της Lj ως προς ck:

∂Lj

∂ck
=

nj∑
i=1

2(xik − ck)(−1) = −2
nj∑

i=1
(xik − ck).

Θέτοντας ∂Lj

∂ck
= 0, καταλήγουµε:

nj∑
i=1

(xik − ck) = 0 =⇒ njck =

nj∑
i=1

xik.

΄Αρα:

ck =
x1k + x2k + · · · + xnjk

nj
, k ∈ [n].
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Συνεπώς, το κέντρο µιας συστάδας ισούται µε το σηµείο των οποίων οι συνιστώσες είναι
οι µέσες τιµές των αντίστοιχων συνιστωσών των στοιχείων που ανήκουν στη συστάδα. Η
εξαγωγή αυτή είναι ϑεµελιώδης και χρησιµοποιείται σε κάθε επανάληψη του αλγορίθµου
Κ-Μέσων κατά την ανανέωση των κέντρων, οδηγώντας τελικά σε σύγκλιση του αλγορίθµου
σε µια σταθερή διαµέριση των δεδοµένων.

3.3.3 Gradient Boosted Trees

¨Η ισχύς εν τη ενώσει.¨

Αίσωπος

Η τεχνική των Gradient Boosted Trees ανήκει στη κατηγορία αλγορίθµων ενίσχυσης
(Boosting), επιτρέποντας τη δηµιουργία ενός ισχυρού προβλεπτικού µοντέλου από ένα σύνο-
λο απλών και σχετικά αδύναµων µοντέλων. Στόχος είναι, ακόµα κι αν κάθε επιµέρους
µοντέλο (M1, M2, . . . , Mk ) παρουσιάζει χαµηλή προβλεπτική ικανότητα, ο συνδυασµός τους
να οδηγεί σε ένα τελικό µοντέλο µε υψηλή ακρίβεια. Στον ϐασικό µας αλγόριθµο, η µέθοδος
των Gradient Boosted Trees χρησιµοποιείται στο στάδιο όπου επιδιώκουµε τη ϐέλτιστη α-
ξιοποίηση µιας συλλογής απλών µοντέλων δέντρων, αναβαθµίζοντας διαδοχικά την απόδοσή
τους σε κάθε επανάληψη. Παρακάτω ϐλέπουµε τον αλγόριθµο για την τεχνική αυτή και στη
συνέχεια δίνουµε εξηγείται η χρήση καθενός ϐήµατος πως πραγµατοποιείται.

Αλγοριθµος 3.5: Αλγόριθµος Gradient Boosted Trees

Είσοδος: Σύνολο δεδοµένων (X, Y ), όπου X είναι τα χαρακτηριστικά εισόδου και Y οι επι-
ϑυµητές επιγραφές εξόδου, καθώς και αριθµός ασθενών µοντέλων k.

΄Εξοδος: Τελικό µοντέλο M̂ που συνδυάζει τα µοντέλα {M1, M2, . . . , Mk} για υψηλή ακρίβεια.
1: Βήµα 1: Αρχικοποίηση Ξεκινάµε µε ένα απλό µοντέλο M0.
2: Βήµα 2: Υπολογισµός Υπολοίπων Για κάθε δείγµα, υπολογίζουµε την απόκλιση µε-

ταξύ της προβλεπόµενης τιµής του τρέχοντος µοντέλου και της πραγµατικής τιµής, δη-
µιουργώντας ένα διάνυσµα υπολοίπων.

3: Βήµα 3: Εκπαίδευση Νέου ∆έντρου Εκπαιδεύουµε ένα νέο ασθενές µοντέλο δέντρου
Mi πάνω στα τρέχοντα υπόλοιπα, επιχειρώντας να ϐελτιώσουµε τις προβλέψεις εκεί όπου
το τρέχον µοντέλο υστερεί.

4: Βήµα 4: Ενηµέρωση του Συνδυαστικού Μοντέλου Προσθέτουµε το νέο δέντρο Mi στο
συνδυαστικό µοντέλο, αναπροσαρµόζοντας τις προβλέψεις ώστε να µειώνεται το σφάλµα.

5: Βήµα 5: Επανάληψη Επαναλαµβάνουµε τα ϐήµατα 2-4 για k ϕορές ή µέχρι να επι-
τευχθεί σύγκλιση. Το τελικό µοντέλο είναι το άθροισµα όλων των ασθενών µοντέλων που
έχουν προστεθεί διαδοχικά.

Επεξήγηση των ϐηµάτων του Αλγορίθµου

1. Αρχικοποίηση: Η διαδικασία ξεκινά από ένα απλό µοντέλο. Στον ϐασικό αλγόριθµό
µας, αυτό σηµαίνει ότι πριν χρησιµοποιηθούν τα Γραδιεντ Βοοστεδ Τρεες, έχουµε ήδη
κατασκευάσει ένα αρχικό σηµείο εκκίνησης.
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2. Υπολογισµός Υπολοίπων: Τα υπόλοιπα εκφράζουν πόσο µακριά ϐρίσκονται οι τρέχου-
σες προβλέψεις του µοντέλου από τις πραγµατικές τιµές. Αποτελούν τον οδηγό για το
πώς ϑα ϐελτιώσουµε το µοντέλο σε επόµενα ϐήµατα.

3. Εκπαίδευση Νέου ∆έντρου: Σε κάθε επανάληψη, εκπαιδεύουµε ένα νέο, απλό
δέντρο (ωεακ λεαρνερ) πάνω στα υπόλοιπα. Αυτό το νέο δέντρο εστιάζει στα σηµεία
όπου το µοντέλο αποτυγχάνει, ϐελτιώνοντας σταδιακά την απόδοση.

4. Ενηµέρωση του Συνδυαστικού Μοντέλου: Προσθέτοντας το νέο δέντρο στο µοντέλο,
µειώνουµε το συνολικό σφάλµα. Σε αυτό το στάδιο του ϐασικού αλγορίθµου, τα Γρα-
διεντ Βοοστεδ Τρεες αξιοποιούν τα απλά δέντρα ώστε να διορθώνουν συστηµατικά τα
λάθη των προηγούµενων ϐηµάτων.

5. Επανάληψη έως Σύγκλιση: Η διαδικασία επαναλαµβάνεται µέχρι η ϐελτίωση να
πάψει να είναι σηµαντική. Τελικά, το συνδυαστικό µοντέλο, που αποτελείται από
την αθροιστική συνεισφορά όλων των απλών δέντρων, παρουσιάζει υψηλή προβλεπτική
ικανότητα.

Σχηµατική αναπαράσταση της Βελτίωσης του τελικού µοντέλου

Στο Σχήµα 3.42 παρουσιάζεται η λογική της µεθόδου Gradient Boosting. Σε κάθε επα-
νάληψη, προσθέτουµε ένα µοντέλο που συνεισφέρει στη µείωση του σφάλµατος. Με αυτόν
τον τρόπο, η τελική πρόβλεψη προσεγγίζει ολοένα και περισσότερο τις πραγµατικές τιµές.

Σχήµα 3.42: Ελαχιστοποίηση Σφάλµατος µε χρήση Gradient Boosted Trees.

Συνδυασµός Μοντέλων σε περίπτωση Ταξινόµησης

Για προβλήµατα ταξινόµησης µε κλάσεις {C1, C2, . . . , Cn}, αν τα {M1, M2, . . . , Mk} είναι τα
µοντέλα που έχουν προστεθεί διαδοχικά, και αν y(i)

k (x) είναι η έξοδος του k-οστού µοντέλου
για την κλάση i, τότε, αν ϑεωρήσουµε όλα τα µοντέλα ισοδύναµα, το τελικό συνδυαστικό
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µοντέλο αποφασίζει την κλάση µέσω ψηφοφορίας :

ŷ(x) = arg max
c

M∑
i=1

y(c)
i (x).

Με αυτόν τον τρόπο, τα Gradient Boosted Trees αξιοποιούν σταδιακά τα ασθενή µοντέλα
για να συγκλίνουν σε ένα τελικό, ισχυρό µοντέλο υψηλής ακρίβειας.

3.3.4 Αλγόριθµος Βαθµωτής Καθόδου

¨Η επιτυχία είναι το άθροισµα των

µικρών προσπαθειών, που

επαναλαµβάνονται µέρα µε τη µέρα.¨

Robert Collier

Ο Αλγόριθµος Βαθµωτής Καθόδου είναι ένας αλγόριθµος που χρησιµοποιείται για
τον υπολογισµό των παραµέτρων που ελαχιστοποιούν µια συνάρτηση κόστους. Γεωµετρικά
η διαδικασία στηρίζεται στην ακόλουθη ιδέα · ξεκινάµε από ένα αρχικό σηµείο και προ-
σπαθούµε να ϐρούµε µετά από ένα πλήθος επαναλήψεων ένα τελικό σηµείο στο οποίο να
ελαχιστοποιείται η συνάρτηση κόστους. Για παράδειγµα στο Σχήµα 3.43 ,οι άξονες x,y ανα-
παριστούν τις µεταβλητές που ϑέλουµε να ελαχιστοποιήσουµε και ο άξονας z αναπαριστούν
την τιµή της συνάρτησης κόστους για τις συγκεκριµένες τιµές x,y. Βλέπουµε πώς ξεκινώντας
από ένα αρχικό σηµείο, καταλήγουµε σε ένα σηµείο στο οποίο η συνάρτηση ελαχιστοποιείται.

Σχήµα 3.43: Εύρεση ελαχίστου µε τον Αλγόριθµο Βαθµωτής Καθόδου.

Πιο τυπικά, έστω ότι έχουµε έναν εκτιµητή ŷ = f(x;w) ο οποίος κάνει πρόβλεψη για ένα
στοιχείο x χρησιµιποιώντας την παράµετρο w. Αν ορίσουµε ως L(y,ŷ) µία µία συνάρτηση
κόστους, τότε σκοπός µας είναι να ελαχιστοποιήσουµε την ποσότητα:

L(ŷ, y) = L(f (x; w), y) (3.19)
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Αν χρησιµοποιήσουµε µία παράµετρο, τον ϱυθµό µάθησης η, µία σταθερά που ορίζει
το µήκος του ϐήµατος προς την ϐέλτιστη λύση, η λύση του παραπάνω προβλήµατος γίνεται
µε χρήση της αναδροµικής σχέσης :

wt+1 = wt − η
dL(f (x; w), y)

dw

∣∣∣∣∣
w=wt

, µε w0 τυχαία επιλεγµένο (3.20)

Στο Σχήµα 3.44 ϑέλουµε να προσδιορίσουµε το ελάχιστο µιας συνάρτησης κόστους µιας
µεταβλητής. Αν η κλίση είναι ϑετική, ανανεώνουµε το παράµετρο µειώνοντας την τιµή της. Αν
η κλίση είναι αρνητική, ανανεώνουµε την παράµετρο αυξάνοντας την τιµή της παραµέτρου.
Με αυτόν τον τρόπο η ανανέωση των παράµετρων έχουν κατεύθυνση αντίθετη της κλίσης της
ευθείας στο συγκεκριµένο σηµείο.

Σχήµα 3.44: Εύρεση ελαχίστου µίας παραµέτρου.

3.3.5 Μετρικές Απόδοσης των Μοντέλων

¨Το να είσαι γρήγορος είναι καλό,

αλλά η ακρίβεια είναι το παν.¨

Wyatt Earp

Για την εκτίµηση της απόδοσης των µοντέλων και της προβλεπτικής τους ικανότητας, είναι
σηµαντικό να ορίσουµε µετρικές µε τις οποίες να υπολογίζουµε την ακρίβεια του µοντέλου.

Στο Σχήµα 3.45 , ϐλέπουµε τον Πίνακα Σύγχυσης στον οποίο ορίζονται τα εξής µεγέθη:

• TP = Τα στοιχεία που προβλέφθηκα ως True και ανήκουν στην κλάση True.

• TN = Τα στοιχεία που προβλέφθηκαν ως False και ανήκουν στην κλάση False.

• FP = Τα στοιχεία που προβλέφθηκαν ως True αλλά ανήκουν στην κλάση False.

• FN = Τα στοιχεία που προβλέφθηκαν ως False αλλά ανήκουν στην κλάση False.
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Σχήµα 3.45: Confusion Matrix

Η πιο απλοϊκή µετρική είναι η Ακρίβεια (Accuracy), η οποία ορίζεται όπως ϕαίνεται
ακολούθως:

Accuracy =
TP + TN

TP + FP + TN + FN

Σε περίπτωση που τα δεδοµένα µας είναι ¨ανισσόροπα¨, δηλαδή το σύνολο στοιχείων της
κλάσης True διαφέρει σηµαντικά από το σύνολο στοιχείων της κλάσης False, αυτή η µετρική
δεν µας δίνει ακριβή εικόνα της προβλεπτικής ικανόητητας του µοντέλου. Για παράδειγµα,
στην περίπτωση που είχαµε 9900 στοιχεία της κλάσης True και 100 στοιχεία της κλάσης
False, και από τα 100 στοιχεία της κλάσης False προβλέψουµε σωστά το 1 και τα 9899 από
τα True τελικά ϑα έχουµε accuracy = 0.99. Ωστόσο, στα False η προβλεπτική ικανότητα
τοου µοντέλου είναι εξαιρετικά χαµηλή.

Γι ΄ αυτό ορίζουµε τις ακόλουθες µετρικές :

• Precision = Το πόσοστό των στοιχείων που προβλέφθηκαν ότι ανήκουν στην κλάση True
και ανήκουν στην κλάση αυτή προς το σύνολο των στοιχείων που προβλέφθηκαν ότι
ανήκουν στην κλάση True.

Precision =
TP

TP + FP

• Recall = Το πόσοστό των στοιχείων που προβλέφθηκαν ότι ανήκουν στην κλάση True
και ανήκουν στην κλάση αυτή προ προς το σύνολο των στοιχείων της κλάσης True.

Recall =
TP

TP + FN

Στην υλοποίηση µας, ϑα χρησιµοποιήσουµε τη µετρική F1-score , η οποία ορίζεται µέσω
των µεγεθών Precision και Recall όπως ϕαίνεται ακολούθως:
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F1 = 2 ·
Precision · Recall

Precision + Recall

Υπάρχουν επίσης οι µετρικές Sensitivity και Specificity που ορίζονται ως :

Sensitivity =
TP

TP + FN

Specificity =
TN

TN + FP

και ορίζονται ως :

• Sensitivity = Το πόσοστό των στοιχείων που προβλέφθηκαν ότι ανήκουν στην κλάση
True και ανήκουν στην κλάση αυτή προς το σύνολο των στοιχείων που ανήκουν στην
κλάση True.

• Specitivity = Το πόσοστό των στοιχείων που προβλέφθηκαν ότι ανήκουν στην κλάση
False και ανήκουν στην κλάση αυτή προς το σύνολο των στοιχείων της κλάσης False.
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Πρακτικό Μέρος
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Κεφάλαιο 4

Υλοποίηση Γραφοθεωρητικής Μεθόδου Πρόγνω-

σης

4.1 Εισαγωγή

Στο κεφάλαιο που ακολουθεί, ϑα εξετάσουµε το σχεδιασµό και την αρχιτεκτονική του
συστήµατος που υλοποιήθηκε για την µελέτη της συσχέτισης του τρόπου διάδοσης

µε την εγκυρότητα της διαδιδούµενης πληροφορίας. Αρχικά, ϑα αναλύσουµε τον τρόπο
µε τον οποίο έχει µοντελοποιηθεί το πρόβληµα και τον σχεδιασµό της προσέγγισής µας.
Στη συνέχεια, ϑα παρουσιάσουµε τις προτεινόµενες προσεγγίσεις µοντελοποίησης και την
αρχιτεκτονική του συστήµατος που αναπτύχθηκε. Τέλος, ϑα γίνει µια σύντοµη σύνοψη των
κυριότερων σηµείων του κεφαλαίου.

4.2 Μοντελοποίηση του Προβλήµατος

4.2.1 Προβληµατική και Σχεδιασµός Προσέγγισης

¨Το όλον είναι µεγαλύτερο από το άθροισµα των µερών του.¨

Αριστοτέλης

΄Οπως επισηµάνθηκε στην Εισαγωγή, το αντικείµενο της εργασίας επικεντρώνεται στην α-
νίχνευση ψευδών ειδήσεων σε µέσα κοινωνικής δικτύωσης, αξιοποιώντας αποκλειστικά δέντρα
διάδοσης πληροφορίας.

Η παραπάνω διατύπωση οδηγεί σε δύο επιµέρους υποπροβλήµατα:

1. Κωδικοποίηση ενός δέντρου διάδοσης µε ετικέτες στους κόµβους σε µια δια-

νυσµατική αναπαράσταση.

2. Αξιοποίηση ενός δυαδικού ταξινοµητή για διάκριση µεταξύ αληθών και ψευδών

ειδήσεων.

Στο Σχήµα 4.1 παρουσιάζεται η διαδικασία που ακολουθείται για το πρώτο ϐήµα. Από
µια δεδοµένη δηµοσίευση, για την οποία διαθέτουµε το δέντρο διάδοσης, δηµιουργούµε ένα
δέντρο µε επιγραφές στους κόµβους (στο Σχήµα αποδίδονται ως χρώµατα κόµβων). Κατόπιν,
µέσω Πυρήνων Γραφηµάτων (Graph Kernels), προκύπτουν τα διανύσµατα χαρακτηριστικών
για κάθε δέντρο.
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Σχήµα 4.1: ∆ιαδικασία µετατροπής δέντρων διάδοσης σε διανύσµατα χαρακτηριστικών.

4.2.2 Γραφοθεωρητική Αναπαράσταση

Το σύνολο εισόδου αποτελείται από γραφήµατα (δέντρα διάδοσης) µε ετικέτες κλάσεων, οι
οποίες στην υπό µελέτη περίπτωση αντιστοιχούν στις κατηγορίες ΄Αληθής΄ και ΄Ψευδής΄. Κάθε
κόµβος του γραφήµατος διάδοσης αντιστοιχεί σε έναν µοναδικό χρήστη, ενώ οι κατευθυνόµε-
νες ακµές αναπαριστούν τη ϱοή της πληροφορίας µέσω της διαδικασίας της αναδηµοσίευσης
µιας είδησης από έναν χρήστη προς τους ακολούθους του. Το σύνολο δεδοµένων περιλαµ-
ϐάνει δηµοσιεύσεις µε επισήµανση εγκυρότητας (binary class labels: «αληθής» / «ψευδής»),
καθώς και πληροφορία σχετική µε τη δοµή και τη δυναµική της διάδοσής τους.

Κύριος στόχος της έρευνας είναι η διερεύνηση της συσχέτισης ανάµεσα στην τοπολο-
γική δοµή των γραφηµάτων διάδοσης και την εγκυρότητα της διαδιδόµενης πληροφορίας.
Επιπλέον, για την ενίσχυση της ανάλυσης, κάθε κόµβος εµπλουτίζεται µε µεταδεδοµένα
που αντικατοπτρίζουν χαρακτηριστικά του αντίστοιχου χρήστη προκειµένου να εξεταστεί ο
πιθανός ϱόλος τους στη διαδικασία διάδοσης.

Οι επιγραφές που αποδίδονται στους κόµβους περικλείουν πληροφορίες σχετικές µε τους
χρήστες, π. χ. αν διαθέτουµε πρόσθετα µεταδεδοµένα (για παράδειγµα στατιστικά του κάθε
χρήστη ή πρόσθετες πληροφορίες σχετικά µε αυτούς). Στην περίπτωση που τα εν λόγω
δεδοµένα δεν είναι διαθέσιµα, µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε διαφόρων τύπων «τοπικά»
χαρακτηριστικά των κόµβων, όπως τον εξωτερικό ϐαθµό (out-degree). Ανάλογα µε την πηγή
αυτών των χαρακτηριστικών, διακρίνουµε :

1. Επισήµανση ϐάσει καταρράκτη (Local Labeling): Σε αυτήν την προσέγγιση, η ε-
τικέτα κάθε κόµβου καθορίζεται αποκλειστικά από τοπικές ιδιότητες και δοµικά χα-
ϱακτηριστικά που απορρέουν από τη ϑέση του εντός του συγκεκριµένου δέντρου δι-
άδοσης. Ενδεικτικά, τέτοια γνωρίσµατα µπορεί να είναι το ϐάθος από τη ϱίζα ή ο
εξωτερικός ϐαθµός του κάθε κόµβου [43].

2. Επισήµανση ϐάσει δικτύου (Interconnected Labeling): Εδώ, η ετικέτα κάθε κόµ-
ϐου ϐασίζεται σε συνολικές πληροφορίες που αφορούν τον χρήστη που τον αντιπρο-
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σωπεύει, όπως αυτές προκύπτουν από τη συλλογική του δραστηριότητα σε πολλά και
διαφορετικά δίκτυα διάδοσης. Η µέθοδος αυτή εισάγει χαρακτηριστικά που αντανα-
κλούν παγκόσµια µοτίβα συµπεριφοράς, όπως η συνολική συµµετοχή, ο µέσος ϐαθµός
επιρροής ή δείκτες αξιοπιστίας του χρήστη σε διαχρονικό ορίζοντα.

4.2.3 Χρήση Weisfeiler-Lehman Πυρήνων Γραφηµάτων

Η επιλογή κατάλληλου πυρήνα γραφηµάτων εξαρτάται από τη µορφή και τις ιδιότητες των
προς ανάλυση δοµών. Στο πρόβληµα της ανίχνευσης παραπληροφόρησης, όπου τα δεδοµένα
έχουν τη µορφή δέντρων διάδοσης (cascades) µε σχετικά µικρό ϐάθος, οι πυρήνες που
ϐασίζονται σε τυχαίους περιπάτους ή µονοπάτια δεν αποδίδουν επαρκώς, καθώς αδυνατούν
να εκµεταλλευτούν αποτελεσµατικά τη χωρική και ιεραρχική πληροφορία τέτοιων δοµών.

Αντίθετα, οι πυρήνες υποδέντρων και ειδικότερα ο Πυρήνας Γραφηµάτων Weisfeiler-
Lehman είναι ιδιαίτερα κατάλληλοι για την αποτύπωση των τοπικών και ιεραρχικών υπο-
δοµών που χαρακτηρίζουν τη διάδοση ϕηµών ή ψευδών ειδήσεων σε κοινωνικά δίκτυα.
Ο συγκεκριµένος πυρήνας ϐασίζεται στην επαναληπτική αναρίθµηση των επιγραφών των
κόµβων (µέσω χρωµατισµού γειτονιάς), προσφέροντας τη δυνατότητα για σύγκριση µεταξύ
δέντρων µε ϐάση την κατανοµή και τη συχνότητα εµφάνισης ισοµορφικών υποδέντρων. Με
αυτόν τον τρόπο, οι τοπικές πληροφορίες ενοποιούνται µε τη συνολική µορφολογία κάθε
δέντρου διάδοσης, οδηγώντας σε διανυσµατικές αναπαραστάσεις των γραφηµάτων οι οπο-
ίες µετά χρησιµοποιούνται σε ταξινοµητικά µοντέλα για την εκτίµηση της εγκυρότητας της
διαδιδούµενης πληροφορίας.

Συµπερασµατικά, η χρήση του Weisfeiler-Lehman Subtree Kernel αποτελεί ϑεµελιώδη
επιλογή για την ανάλυση και σύγκριση δέντρων διάδοσης, καθώς επιτρέπει την εκµετάλ-
λευση της δοµικής πληροφορίας που είναι κρίσιµη για τον διαχωρισµό ϕηµών και έγκυρων
ειδήσεων.

4.2.4 Χρήση γενικευµένου πυρήνα Weisfeiler-Lehman µε χρήση Wasserstein

k-Means

Για να αντιµετωπίσουµε περιπτώσεις όπου δύο µοτίβα υποδέντρων είναι «σχεδόν ισοµορ-
ϕικά», αλλά όχι απόλυτα [3], υλοποιούµε ένα πρόσθετο ϐήµα κωδικοποίησης και οµαδο-
ποίησης. Ειδικότερα, κωδικοποιούµε τα δέντρα ανάπτυξης (unfolding trees)—δηλαδή, την
τοπική δοµή που προκύπτει αν εξετάσουµε όλες τις διαδροµές από έναν κόµβο έως ένα
συγκεκριµένο ϐάθος—σε διανυσµατικούς χώρους. Στη συνέχεια, τα δέντρα ανάπτυξης κωδι-
κοποιούνται σε διανυσµατικές αναπαραστάσεις και, µε εφαρµογή του αλγορίθµου K-Means,
πραγµατοποιείται συσταδοποίηση, έτσι ώστε σχεδόν ισοµορφικά µοτίβα να αντιστοιχούν στην
ίδια συστάδα.

Ως µετρική απόστασης χρησιµοποιείται η απόσταση Wasserstein (Wasserstein Dis-
tance), η οποία ενσωµατώνεται στον αλγόριθµο Wasserstein K-Means. Παρά την υψηλή
υπολογιστική της πολυπλοκότητα, η απόσταση Wasserstein παρέχει υψηλή διαχωριστική
ικανότητα, αναγνωρίζοντας λεπτές διαφορές στις κατανοµές που παραλείπονται από συµβα-
τικές µετρικές.
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Σχήµα 4.2: Αντιστοίχιση δέντρων ανάπτυξης σε συστάδες (clusters) µε χρήση k-Means [3]

4.2.5 ∆υαδική Ταξινόµηση για Ανίχνευση Ψευδών Ειδήσεων

΄Οσον αφορά το δεύτερο ϐήµα, µετά τη µετατροπή των δέντρων διάδοσης σε διανύσµατα
χαρακτηριστικών, εκπαιδεύουµε γραµµικά και µη γραµµικά µοντέλα (classifiers) για τη
διάκριση µεταξύ αληθών και ψευδών ειδήσεων. Πρακτικά, τα µοντέλα λαµβάνουν ως είσοδο
τα διανύσµατα χαρακτηριστικών κάθε δέντρου διάδοσης, σε συνδυασµό µε την ετικέτα κάθε
στοιχείου του συνόλου δεδοµένων (Αληθής/Ψευδής), και παράγουν έναν ταξινοµητή ικανό
να προβλέπει την εγκυρότητα οποιασδήποτε νέας είδησης, για την οποία υπάρχει διαθέσιµο
το γράφηµα διάδοσής της. Στο Σχήµα 4.3 παρουσιάζεται η διαδικασία εκπαίδευσης για τη
δυαδική ταξινόµηση, η οποία αποτελεί τον πυρήνα της ανίχνευσης ψευδών ειδήσεων.

Σχήµα 4.3: ∆ιαδικασία εκπαίδευσης δυαδικού ταξινοµητή για την ανίχνευση ψευδών ειδήσεων.

4.3 Προτεινόµενες Προσεγγίσεις Μοντελοποίησης

Παρουσιάζονται οι τρεις διαφορετικές γραφοθεωρητικές µέθοδοι που αναπτύχθηκαν για
την ανίχνευση ψευδών ειδήσεων.Η πρώτη είναι η ϐασική µέθοδος στην οποία χρησιµοποιο-
ύµε ϐασικές µετρικές στα γραφήµατα διάδοσης για να αντιστοιχήσουµε τα γραφήµατα σε
διανύσµατα χαρακτηριστικών. Η δεύτερη είναι ο απλός Πυρήνας Γραφηµάτων Weisfeiler-
Lehman που παρουσιάσαµε στο κεφάλαιο 3.2.4. Η τρίτη προσέγγιση είναι ο Γενικευµένος
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4.3.1 Βασική Προσέγγιση

Πυρήνας Γραφηµάτων Weisfeiler-Lehman που σαν σκοπό έχει να µειώσει την διαστατικότητα
των διανυσµάτων χαρακτηριστικών που κατασκευάζονται από τον απλό πυρήνα γραφηµάτων
Weisfeiler-Lehman.

4.3.1 Βασική Προσέγγιση

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζεται η διαδικασία µετατροπής των γραφηµάτων διάδοσης
σε διανυσµάτα χαρακτηριστικών µε χρήση κάποιων χαρακτηριστικών των γραφηµάτων.

Ακολουθία Βαθµών Κόµβων

Στην παρούσα υλοποίηση υιοθετήθηκε µια ελαφριά, αµιγώς δοµική αναπαράσταση κάθε
γραφήµατος διάδοσης, ϐασισµένη στην ακολουθία ϐαθµών (degree sequence). Η διαδικα-
σία που ακολουθήθηκε έχει τα εξής ϐήµατα:

1. Μετατροπή δέντρων διάδοσης σε απλούς γράφους. Κάθε κατευθυνόµενο γράφη-
µα διάδοσης µετατρέπεται σε µη κατευθυνόµενο γράφηµα ώστε να αποτυπώνεται µόνον
η τοπολογία και όχι η ϕορά των ακµών.

2. Εξαγωγή ϐαθµών κόµβων. Για κάθε γράφηµα G = (V, E) υπολογίζονται οι ϐαθµοί
d(v) όλων των κόµβων v ∈ V και ταξινοµούνται σε ϕθίνουσα σειρά:

d =
[
d1 ≥ d2 ≥ . . . ≥ d|V |

]
.

3. ∆ηµιουργία διανύσµατος χαρακτηριστικών.

΄Οσον αφορά την δηµιουργία του διανύσµατος που προκύπτει από την ακολουθία ϐαθ-
µών έχουµε δύο προσεγγίσεις :

• Στατική περικοπή: κρατούµε τους πρώτους nmax = 50 ϐαθµούς και συµπληρώνου-
µε µε µηδενικά όπου χρειάζεται.

• ∆υναµική σάρωση: παράγουµε πολλαπλά διανύσµατα, µεταβάλλοντας το µήκος
n από 1 έως 50 µελετώντας την ακρίβεια του ταξινοµητή ανάλογα µε το τελικό
διάνυσµα που προκύπτει.

Για κανονικοποίηση, κάθε ϐαθµός di διαιρέθηκε µε (|V | − 1)—το µέγιστο ϑεωρητικό
ϐαθµό σε δέντρο—ώστε di ∈ [0, 1].

4. Τυποποίηση και εκπαίδευση ταξινοµητών. Οι πίνακες χαρακτηριστικών X ∈ Rm×n

τυποποιήθηκαν µε StandardScaler και χρησιµοποιήθηκαν στα µοντέλα της Λογιστική
Παλινδρόµηση και των Ενισχυόµεων ∆έντρων Απόφασης (GradientBoostingClassifier).
Κάθε µοντέλο αξιολογήθηκε µε δεκαπλάσια διασταυρούµενη επικύρωση.

∆οµικά Μετρικά ∆ιάδοσης

Στη δεύτερη προσέγγιση µετατροπής γραφηµάτων σε διανύσµατα χαρακτηριστικών χρη-
σιµοποιήθηκαν δοµικές µετρικές διάδοσης που ποσοτικοποιούν τον τρόπο εξάπλωσης
µιας είδησης µέσα στο κοινωνικό δίκτυο. Για κάθε γράφο G = (V, E) υπολογίστηκαν οι επτά
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µετρικές του Πίνακα 4.1· η i-οστή µετρική αντιστοιχεί στην i-οστή συνιστώσα του διανύσµα-
τος

x(G) =
[
x1, x2, x3

]
∈ R3.

Πίνακας 4.1: Ορισµός δοµικών µετρικών διάδοσης.

x1 Κανονικοποιηµένο Μέγιστο Βάθος
x2 Κανονικοποιηµένο Μέγιστο Πλάτος
x3 ∆οµική Ιικότητα (structural virality [29])

Για τα δύο πρώτα µεγέθη έχουµε · το µέγιστο ϐάθος αντιστοιχεί στη µεγαλύτερη απόσταση
από τον κόµβο-ϱίζα έως οποιονδήποτε άλλο κόµβο του δέντρου, ενώ το µέγιστο πλάτος ορίζε-
ται ως ο µεγαλύτερος αριθµός κόµβων που ϐρίσκονται στην ίδια απόσταση από τη ϱίζα. Για
κανονικοποίηση, τα µεγέθη αυτά διαιρούνται µε τα αντίστοιχα καθολικά µέγιστα : το µέγιστο
ϐάθος του δέντρου διαιρείται µε το µέγιστο ϐάθος που παρατηρείται σε όλα τα γραφήµατα
του συνόλου δεδοµένων, και το µέγιστο πλάτος του δέντρου διαιρείται µε το αντίστοιχο µέγι-
στο πλάτος όλων των γραφηµάτων. Αυτή η διαδικασία επιτρέπει τη σύγκριση των µεγεθών σε
µια αναλογική κλίµακα

4.3.2 Προσέγγιση µε Απλό Πυρήνα Γραφηµάτων Weisfeiler-Lehman

Η δεύτερη γραφοθεωρητική µέθοδος ϐασίζεται στον απλό πυρήνα Weisfeiler–Lehman

(WL), ο οποίος εφαρµόζει επαναληπτική αναρίθµηση ετικετών ώστε να παράγει ένα κανονικο-
ποιηµένο σύνολο ετικετών για κάθε γράφηµα, όπου κάθε ετικέτα αντιστοιχεί σε ένα µοναδικό
∆έντρο-Ξεδίπλωσης (unfolding-tree) σύµφωνα µε την διαδικασία Weisfeiler-Lehman.

1. Αρχική τοποθέτηση επιγραφών στους κόµβους. Τα δέντρα διάδοσης ϕορτώνονται
(readDataSetFromFullPath) και τίθενται επιγραφές στους κόµβους τους ανάλογα µε την διαδι-
κασία που έχουµε επιλέξει για την τοποθέτηση επιγραφών πάνω στους κόµβους των γραφη-
µάτων. (κλάση nodeLabelingOfDataSet).

2. Αλγόριθµος επαναληπτικής αναρίθµησης. Με την κλάση WLGraphListKernel εφαρ-
µόζονται h επαναλήψεις του αλγορίθµου όπου οι ετικέτες κάθε κόµβου σε κάθε γράφηµα
διάδοσης ανανεώνεται ϐάσει της ακόλουθης αναδροµικής σχέσης :

ℓt+1(v) = hash
(
ℓt(v), sort{ℓt(u) : (v, u) ∈ E}

)
, t = 0, 1, ....

Οι ακέραιες επιγραφές κάθε γραφήµατος αποθηκεύονται σε µία δοµή πίνακα, από την οποία
εξάγεται το διάνυσµα χαρακτηριστικών µέσω της κατανοµής συχνοτήτων κάθε επιγραφής.

3. Μετατροπή σε διάνυσµα χαρακτηριστικών. Για κάθε γράφηµα παράγεται ιστόγραµ-
µα συχνοτήτων ετικετών x ∈ Rd, όπου :

d = max
G∈G

(
max

u∈V (G)
l(u)

)
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.

4.3.3 Προσέγγιση µε Γενικευµένο Πυρήνα Γραφηµάτων Weisfeiler–Lehman

Η τρίτη και περισσότερο σύνθετη προσέγγιση τροποποιεί τον κλασικό Πυρήνα Γραφη-
µάτων Weisfeiler–Lehman (WL) µε µία ιεραρχική οµαδοποίηση των ∆έντρων Ξεδίπλωσης
(unfolding trees) µέσω της ∆ιορθωτικής Απόστασης ∆έντρων (Tree Edit Distance, TED). Το
αποτέλεσµα είναι ένας πυρήνας που:

1. συµπεριλαµβάνει λεπτές δοµικές οµοιότητες,

2. συµπιέζει δραστικά τη διάσταση των διανυσµάτων χαρακτηριστικών που προκύπτουν
από τον απλό Πυρήνα Γραφηµάτων Weisfeiler-Lehman,

3. είναι εύρωστος σε τοπικές παραλλαγές της διάδοσης.

Επισκόπηση Βηµάτων

1. Χαρακτηρισµός κόµβων γραφήµατος Τα δέντρα διάδοσης ϕορτώνονται και οι κόµβοι
επισηµαίνονται µε ακέραιες επιγραφές.

2. Παραγωγή και Κανονικοποίηση ∆έντρων Ξεδίπλωσης Για κάθε κόµβο v σε κάθε
γράφηµα G δηµιουργούνται τα δέντρα ανάπτυξης του γραφήµατος G για τον κόµβο u:

T (1)(G, v), T (2)(G, v)

ϐάθους 1 και 2 αντίστοιχα. Κάθε T i µετασχηµατίζεται σε κανονική µορφή. ΄Ολα
τα ισοµορφικά δέντρα µετασχηµατίζονται στην ίδια αναπαράσταση µέσω αυτής της
διαδικασίας.

3. ∆ιανυσµατική περιγραφή υποδέντρων Κάθε T (d) κωδικοποιείται σε διάνυσµα όπως
παρουσιάστηκε στο Κεφάλαιο 3.2.6.

4. Συσταδοποίηση υποδέντρων Μέσω του αλγορίθµου Wasserstein K-Means πραγµα-
τοποιείται η συσταδοποίηση των διανυσµατικών αναπαραστάσεων των T (i). Μετά από
αυτή τη διαδικασία, κάθε διάνυσµα αντιστοιχίζεται σε µία συστάδα και µπορούµε έτσι
να οµαδοποιήσουµε τα δέντρα ξεδίπλωσης σε συστάδες.

5. Λεξικά Αντιστοίχισης (Bucket Mapping) Για την αποφυγή διαρροής πληροφοριών
από το σύνολο ελέγχου στο σύνολο εκπαίδευσης, καθώς και για τη συνεπή κωδικοποίη-
ση των διανυσµάτων χαρακτηριστικών που προκύπτουν στο σύνολο ελέγχου, ορίζουµε
δύο αµετάβλητα λεξικά:

M1 : {T (1)} −→ {0, . . . , k1 − 1}, M2 : {T (2)} −→ {0, . . . , k2 − 1},

όπου {T (d)} είναι το σύνολο όλων των µοναδικών δέντρων ξεδίπλωσης ϐάθους d που
εντοπίστηκαν στο εκπαιδευτικό σύνολο και k1, k2 αποτελούν το πλήθος των συστάδων
για την οµαδοποίηση των δέντρων ξεδίπλωσης ύψους 1 και 2 αντιστοίχως.
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Λειτουργία:

(αʹ) Κατά την εκπαίδευση, τα λεξικά M1,M2 γεµίζουν µόνο µε τα υποδέντρα που
προκύπτουν από τα γραφήµατα του Ttrain.

(ϐʹ) Κατά τη διαδικασία υπολογισµού των διανυσµάτων χαρακτηριστικών για τα γρα-
ϕήµατα του Ttest, εάν εµφανιστεί ένα υποδέντρο T (i) < dom(Mi), εφαρµόζουµε
∆ιορθωτική Απόσταση ∆έντρων:

Mi
(
T (i)) = Mi

(
arg min

S∈dom(Mi )
SDTED(T (i), S)

)
.

Σε περίπτωση πολλαπλών ελάχιστων γειτόνων, η ϐαρύτητα της ανάθεσης κατα-
νέµεται ισοµερώς µεταξύ τους.

Με τον τρόπο αυτό εξασφαλίζεται ότι :

• Η ϕάση εκπαίδευσης παραµένει ανεπηρέαστη από νέα δοµικά µοτίβα του ελέγ-
χου.

• Κάθε νέο υποδέντρο αντιστοιχεί σε κλάση που έχει ήδη εκπαιδευτεί, ή σε µία
κοντινότερη σε αυτή µε ϐάση τη διορθωτική απόσταση.

• ∆ιατηρείται σταθερό το µέγεθος των διανυσµάτων χαρακτηριστικών (k1 και k2

διαστάσεις αντίστοιχα) για όλα τα παραγόµενα γράφηµατα.

6. Σύνθεση Τελικού ∆ιανύσµατος Για κάθε γράφηµα G το διάνυσµα χαρακτηριστικών
που προκύπτει τελικά έχει τη µορφή:

x(G) = hWL︸︷︷︸
ℓmax

∥ c1︸︷︷︸
k1

∥ c2︸︷︷︸
k2

,

όπου hWL είναι το ιστογράφηµα ετικετών WL και ci[j] το πλήθος υποδέντρων που α-
νήκουν στην j-οστή συστάδα τουMi .

4.4 Αρχιτεκτονική του Συστήµατος

4.4.1 Ανάλυση - περιγραφή αρχιτεκτονικής

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζεται η ανάλυση του συστήµατος και ο χωρισµός του σε
υποσυστήµατα όσον αφορά την αρχιτεκτονική.

∆ιαχωρισµός υποσυστηµάτων

Το σύστηµα αποτελείται από επιµέρους κλάσεις οι οποίες συνδυαζόµενες καθιστούν εφι-
κτή την µελέτη της συσχέτισης µεταξύ της εγκυρότητας της διαδιδόµενες πληροφορίας και
του µοτίβου που αυτή διαδίδεται. Το σύστηµα αποτελείται από τα εξής υποσυστήµατα:

• Υποσύστηµα ανάγνωσης δεδοµένων από το Σύνολο ∆εδοµένων Twitter-15/Twitter-16.
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• Υποσύστηµα τοποθέτησης ετικετών πάνω στους κόµβους των δέντρων διάδοσης της
πληροφορίας.

• Υποσύστηµα δηµιουργίας των διανυσµάτων χαρακτηριστικών καθενός δέντρου διάδο-
σης σύµφωνα µε καθεµία από τις τρεις διαφορετικές προσεγγίσεις που αναφέραµε στο
Κεφάλαιο 4.3.

• Υποσύστηµα υπολογισµού της ακρίβειας του µοντέλου.

Σχήµα 4.4: ∆ιαδικασία Πειραµατικής Μελέτης.

Στο Σχήµα 4.4 απεικονίζεται η σειρά µε την οποία χρησιµοποιήσαµε τα διάφορα υ-
ποσυστήµατα για την πειραµατική µας µελέτη. Στην αρχή έχουµε τα Σύνολα ∆εδεοµένων
Twitter-15/Twitter-16, µία κλάση που τα διαβάζει και τα αποθηκεύει στην κατάλληλη προς
επεξεργασία µορφή (class readDataSetFullPath), στη συνέχεια µία κλάση που ϑέτει επιγρα-
ϕές πάνω στους κόµβους ϐάσει µιας µεθόδου, που εµείς ορίζουµε (class nodeLabelingClass)
και έπειτα µία κλάση µετασχηµατίζει κάθε δέντρο διάδοσης σε ένα διάνυσµα χαρακτηριστι-
κών ανάλογα µε την τεχνική που εφαρµόζουµε. Στο τελευταίο ϐήµα, µέσω της κλάσης
ModelTrainer, χρησιµοποιούµε τα σύνολα εκπαίδευσης και ελέγχου (trainingSet, testSet)
που υπολογίστηκαν από την προηγούµενη κλάση για να υπολογίσουµε την ακρίβεια του
µοντέλου.

4.4.2 Περιγραφή υποσυστηµάτων

Παρακάτω δίνεται λεπτοµερής περιγραφή για καθένα από τα υποσυστήµατα που ανα-
ϕέραµε παραπάνω. Η περιγραφή αυτή γίνεται µε ϐάση τα διαγράµµατα ϱοής δεδοµένων και
µε την σειρά που εικονίζονται στο Σχήµα 4.4.

∆ιπλωµατική Εργασία 107



Κεφάλαιο 4. Υλοποίηση Γραφοθεωρητικής Μεθόδου Πρόγνωσης

Υποσύστηµα Ανάγνωσης ∆εδοµένων

Το υποσύστηµα αυτό (class readDataSetFullPath) λαµβάνει την πλήρη διαδροµή από
το Σύνολο ∆εδοµένων Twitter 15 και τα αποθηκεύει σε µία λίστα. Η δοµή του Twitter15
περιγράφεται στο Κεφάλαιο 6.2. ∆ιαβάζει το αρχείο που περιλαµβάνει την κατάσταση εγκυ-
ϱότητας καθεµίας δηµοσίευσης, και δηµιουργεί ένα λεξικό µε την εξής µορφή:

tweetIdVeracityMap = {tweetId1: verStat1,tweetId2:verStat2,...,tweetIdn:verStatn }

όπου:

• tweetIdi : Αναγνωριστικός Κωδικός κάθε ∆ηµοσίευσης

• verStati : : ’true’ ή ’false’

Στη συνέχεια, για όλες εκείνες τις δηµοσιεύσεις οι οποίες είναι αποθηκευµένες ως κλειδιά
στο λεξικό της εγκυρότητας κάθε δηµοσίευσης, κατασκευάζουµε το δέντρο διάδοσης,µέσω
του αρχείου που υπάρχει στον ϕάκελο tree του Συνόλου ∆εδοµένων Twitter15 (στο αρχείο
tweetId.txt).

Τέλος, δηµιουργούµε µία λίστα, την dataSet η οποίο είναι της µορφής:

dataSet = [(tr1,v1,twId1),(tr2,v2,twId2),...(trn,vn,twIdn)]

όπου:

• tri : : ∆έντρο διάδοσης πληροφορίας

• vi : : ’true’ ή ’false’

• twIdi : Αναγνωριστικός Κωδικός κάθε ∆ηµοσίευσης

Υποσύστηµα Τοποθέτησης Ετικετών στους Κόµβους

Το υποσύστηµα αυτό (class nodeLabelingClass), λαµβάνει το Σύνολο ∆εδοµένων στην
µορφή που παρουσιάσαµε στο προηγούµενο υποσύστηµα (class readDataSetFullPath) και
ϑέτει ετικέτες πάνω στους κόµβους ανάλογα µε τη µέθοδο που επιλέγουµε. Παρόλο που
έχουµε υλοποιήσει αρκετές διαδικασίες που το πραγµαµατοποιούν αυτό, όλες µπορούν να
διαχωριστούν στις ακόλουθες κατηγορίες :

• Τοποθέτηση ετικετών ϐάσει του ∆έντρο ∆ιάδοσης.

• Τοποθέτηση ετικετών ϐάσει επιπλέον πληροφοριών που εξάγονται από το Σύνολο ∆ε-
δοµένων.

΄Οπως ϐλέπουµε και στο Σχήµα 4.6 , τοποθετούµε ετικέτες πάνω στους κόµβους των
∆έντρων ∆ιάδοσης είτε ϐασιζόµενοι στο ίδιο το δέντρο, είτε σε διάφορες πληροφορίες τις
οποίες εξάγουµε από τα συµφραζόµενα από το Σύνολο ∆εδοµένων.
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Σχήµα 4.5: ∆ιαδικασία ∆ηµιουργίας Συνόλου ∆εδοµένων.

Παραδείγµατα τοποθέτησης ετικετών που να ϐασίζονται στο ∆έντρο ∆ιάδοσης µπορεί να
απότελούν :

• Ο λογάριθµος του εξωτερικού ϐαθµού κάθε κόµβου.(out_degree log-bin).

• Η συστάδα στην οποία ανήκει ο εξωτερικός ϐαθµός του κάθε κόµβου, για Κ ορισµένες
συστάδες (kMeans in 1-d)

• Κοινή ετικέτα για όλους τους κόµβους (σε περίπτωση απουσίας δεδοµένων χρηστών.)

Σχήµα 4.6: ∆ιαδιακασία υποσυστήµατος τοποθέτησης επιγραφών.
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Υποσύστηµα Μετασχηµατισµού ∆έντρων ∆ιάδοσης σε ∆ιανύσµατα Χαρακτηριστικών

Το παρόν υποσύστηµα υλοποιεί τη µετατροπή δέντρων διάδοσης σε διανυσµατικές α-
ναπαραστάσεις µέσω τριών διαφορετικών προσεγγίσεων. Στην ϐασική µέθοδο, κάθε δέντρο
αντιστοιχείται σε ένα n-διάστατο διάνυσµα χαρακτηριστικών v ∈ Rn, του οποίου οι συντεταγ-
µένες προκύπτουν από τον υπολογισµό συγκεκριµένων µετρικών του γραφήµατος.

Στην περίπτωση του Απλού Πυρήνα Γραφήµατων Weisfeiler-Lehman (Σχήµα 4.7) η µέθο-
δος εκτελεί h επαναλήψεις της ακόλουθης διαδικασίας :

1. Υπολογισµός επιγραφών πολυσυνόλου (multiset labels) για όλους τους κόµβους

2. Εφαρµογή αλγορίθµου συµπίεσης επιγραφών (label compression)

3. Ανανεωση των επιγραφών όλων των κόµβων σε όλα τα γραφήµατα µε ϐάση τη νέα
αρίθµηση

Το τελικό χαρακτηριστικό διάνυσµα vG ∈ R
d για κάθε δέντρο G του συνόλου εκπαίδευσης

προκύπτει από την ακόλουθη σχέση:

vG[i] = συχνότητα εµφάνισης της ετικέτας ℓi (4.1)

Αυτή η αναπαράσταση µπορεί να ερµηνευτεί ως ένα µοντέλο ¨σάκου µοτίβων¨ (bag-of-
words) [43], όπου:

• Κάθε µοτίβο αντιστοιχεί σε ένα υποδέντρο ανάπτυξης ϐάθους i ≤ h.

• Ο πίνακας χαρακτηριστικών έχει σχεδιαστεί έτσι ώστε, αν δύο γράφοι είναι ισοµορ-
ϕικοί, διαφέρουν µόνο στο πώς έχουν ονοµαστεί ή ταξινοµηθεί οι κόµβοι τους και
αντιστοιχίζονται ακριβώς στο ίδιο διάνυσµα χαρακτηριστικών. Με άλλα λόγια, η ανα-
παράσταση είναι «τυφλή» στις µετονοµασίες των επιγραφών των κόµβων και εστιάζει
µόνο στη δοµή του γραφήµατος[2].

Η προσέγγιση αυτή παρουσιάζει αναλογίες µε την κλασική αναπαράσταση κειµένων µέσω
bag-of-words [43].

Επιπλέον, κατά τη σύνθεση των διανυσµάτων χαρακτηριστικών για το σύνολο ελέγχου,
εφαρµόζεται η διορθωτική µετρική απόστασης δέντρων (tree edit distance). Συγκεκριµένα,
υπολογίζονται οι αποστάσεις µεταξύ των δέντρων ανάπτυξης του συνόλου ελέγχου και εκείνων
του συνόλου εκπαίδευσης. Η διαδικασία αυτή εξασφαλίζει :

• Συνεκτικότητα αναπαράστασης: ∆ιατήρηση της ίδιας µετρικής ϐάσης και για τα δύο
σύνολα

• Γενίκευση της µεθόδου: ∆υνατότητα επέκτασης σε νέα, µη παρατηρηθέντα αντικε-
ίµενα ανίχνευσης

110 ∆ιπλωµατική Εργασία



4.4.2 Περιγραφή υποσυστηµάτων

Σχήµα 4.7: ∆ιαδιακασία υπολογισµού διανυσµάτων χαρακτηριστικών µε χρήση πυρήνα
Weisfeiler-Lehman.

Υποσύστηµα ModelTrainer

Το υποσύστηµα ModelTrainer λαµβάνει ως είσοδο τα Ϲεύγη (x, y) του συνόλου εκπα-
ίδευσης και ελέγχου (training set, test set), όπου x ∈ Rd είναι το διάνυσµα χαρακτηριστικών
(ήδη παραχθέν, π. χ. από τον αλγόριθµο Weisfeiler–Lehman1) και y ∈ {0, 1} η ετικέτα γνη-
σιότητας. Η ϱοή επεξεργασίας αποτυπώνεται στο Σχήµα 4.8.

• Κανονικοποίηση: Τα χαρακτηριστικά κλιµακώνονται µε StandardScaler ώστε κάθε
διάσταση να έχει µηδενικό µέσο και µοναδιαία διακύµανση (prepare_data).

• Εκπαίδευση µοντέλων: Ως µοντέλα εκπαίδευσης χρησιµοποιούνται :

1. Logistic Regression (γραµµικός ταξινοµητής) και

2. Gradient Boosting Classifier (µη γραµµικός ταξινοµητής) µε πλήθος εκτιµη-
τών n_estimators = 100, ϱυθµός µάθησης (learning_rate=0.1, µέγιστο ϐάθος
max_depth = 3 (train_models).

• Αξιολόγηση: Για κάθε µοντέλο υπολογίζονται ακρίβεια (accuracy) και αναλυτική ανα-
ϕορά ταξινόµησης (precision, recall, F1) πάνω στο σύνολο ελέγχου (evaluate_models).

1Η τιµή του ϐάθους h επιλέγεται στο στάδιο εξαγωγής χαρακτηριστικών και δεν αλλάζει µέσα
στον ModelTrainer.
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Οι υπερπαράµετροι των ταξινοµητών ορίζονται εντός της κλάσης, επιτρέποντας τη ϐελ-
τιστοποίησή τους µέσω τεχνικών όπως η grid search ή η random search.. Η κλάση επανεγ-
γράφει στην έξοδο της κονσόλας τα αποτελέσµατα, όµως µπορεί εύκολα να επεκταθεί ώστε
να επιστρέφει τις µετρικές σε µορφή πινάκων για αυτοµατοποιηµένη σύγκριση πειραµάτων.

Σχήµα 4.8: Υποσύστηµα Υπολογσιµού Ακριβείας Μοντέλου.

4.5 Σύνοψη

Στο παρόν κεφάλαιο παρουσιάστηκε η λεπτοµερής υλοποίηση του συστήµατος ανίχνευ-
σης ψευδών ειδήσεων ϐασισµένης στη γραφοθεωρητική ανάλυση των δέντρων διάδοσης πλη-
ϱοφορίας. Αρχικά αναπτύχθηκε το ϑεωρητικό πλαίσιο µοντελοποίησης του προβλήµατος, το
οποίο στηρίζεται στην αντιστοίχιση κάθε δέντρου διάδοσης σε ένα διανυσµατικό χώρο χαρα-
κτηριστικών, και στη συνέχεια αξιοποιήθηκε για την εκπαίδευση δυαδικών ταξινοµητών.

Παρουσιάστηκαν τρεις εναλλακτικές προσεγγίσεις για την εξαγωγή των διανυσµατικών
αναπαραστάσεων των δέντρων διάδοσης :

1. Βασική προσέγγιση, που στηρίζεται σε δοµικές µετρικές και ϐαθµούς κόµβων.

2. Προσέγγιση µε Απλό Πυρήνα Weisfeiler-Lehman, η οποία αξιοποιεί την επαναλη-
πτική αναρίθµηση των επιγραφών των κόµβων και την εξαγωγή ιστογραµµάτων επι-
γραφών.

3. Προσέγγιση µε Γενικευµένο Πυρήνα Weisfeiler-Lehman, η οποία συνδυάζει τη
διαδικασία του απλού πυρήνα µε ιεραρχική συσταδοποίηση υποδέντρων ϐάσει της
διορθωτικής απόστασης δέντρων (Tree Edit Distance) και της µεθόδου συσταδοποίησης
Wasserstein k-means.
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4.5 Σύνοψη

Συστηµική Αρχιτεκτονική: Το σύστηµα σχεδιάστηκε µε ϐάση την αρχή του διαχωρισµού
των ευαισθησιών, αποτελούµενο από τα ακόλουθα διακριτά υποσυστήµατα:

• Εισαγωγής και προεπεξεργασίας δεδοµένων

• Ετικετοποίησης και αναγνώρισης κόµβων

• Μετασχηµατισµού δοµών δέντρων σε διανυσµατικές αναπαραστάσεις

• Εκπαίδευσης και αξιολόγησης ταξινοµητών
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Κεφάλαιο 5

Λεπτοµέρειες Υλοποίησης

5.1 Εισαγωγή

Στην ενότητα αυτή αναλύονται όλες οι τεχνικές λεπτοµέρειες της υλοποίησης της γραφο-
ϑεωρητικής µεθόδου πρόγνωσης. Παρουσιάζονται οι δοµές δεδοµένων, οι ϐιβλιοθήκες που
χρησιµοποιήθηκαν, οι προκλήσεις που αναδείχθηκαν κατά τη διάρκεια της ανάπτυξης και
η πλήρης περιγραφή των κλάσεων που υλοποιήθηκαν.

5.2 ∆οµές ∆εδοµένων

Στην παρούσα ενότητα περιγράφονται οι ϐασικές δοµές δεδοµένων που υλοποιούνται
όπως αυτές προκύπτουν από τα αρχεία πηγαίου κώδικα.

5.2.1 Κατευθυνόµενα δέντρα αναπαράστασης γραφηµάτων διάδοσης

• ∆οµή: Προσανατολισµένος γράφος T = (V, E) µε ϱίζα, που υλοποιείται ως networkx.DiGraph.
Κάθε κόµβος v ∈ V ϕέρει ετικέτα label (type int).

• Βασικές λειτουργίες:

1. Κωδικοποίηση δέντρων διάδοσης τα δέντρα διάδοσης που είναι αποθηκευµένα
σε πίνακες µετά την ανάγνωση του συνόλου δεδοµένων Τα αρχεία των Twitter-
15/Twitter-16 είναι σε αρχεία .txt. Στη συνέχεια η κλάση readDataSetFrom-
FullPath αποθηκεύει το σύνολο δεδοµένων σε πίνακες Pandas. Μέσω των πι-
νάκων αυτών δηµιουργούµε τα δέντρα διάδοσης. Τα δέντρα διάδοσης είναι τύπου
nx.Graph.

2. Υπολογισµός ∆έντρων Ανάπτυξης (unfolding trees)– επαναφορά των κωδικοποιη-
µένων υποδέντρων στο πλήρες τους σχήµα για επόµενης ϕάσης επεξεργασία.

5.2.2 ∆ιανυσµατική κωδικοποίηση και οµαδοποίηση δέντρων

• ∆ιανυσµατατική µορφή ∆έντρων Ξεδίπλωσης

xT = eroot︸︷︷︸
one–hot

∥ csubtrees︸   ︷︷   ︸
κατανοµή υποδέντρων

∥
(
2d − deg(root)

)︸               ︷︷               ︸
συνάρτηση ϐαθµού

,
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όπου ∥ δηλώνει σύµπτυξη, d το µέγιστο επιτρεπτό πλήθος παιδιών και eroot ∈ R
L

διάνυσµα µονού σηµαντικού (one-hot vector ) που κωδικοποιεί την επιγραφή της ϱίζας.
Είναι τύπου list ώστε να υπολογίζονται τα επιµέρους στοιχεία και να συνενώνονται όλα
µαζί στο τελικό διάνυσµα γρήγορα και αποδοτικά.

• Λεξικογραφική κωδικοποίηση (string-encoding) κάθε δέντρου κωδικοποιηµένο σε
συµβολοσειρά, που αναπαρίσταται ως κλειδί στην διανυσµατική αναπαράσταση του
dict ⟨str, np.ndarray⟩ για εύρεση της συστάδας στη οποία ανήκει το κάθε δέντρο α-
νάπτυξης µετά την εφαρµογή του αλγορίθµου Wasserstein k-Means.

• Πίνακες κόστους

1. Mr ∈ R
(L+1)×(L+1) για πίνακα κόστους µεταξύ των επιγραφών τύπου numpy.ndarray

2. Mc ∈ R
(m+1)×(m+1) για κόστη επεξεργασίας υποδέντρων, όπου m ο αριθµός µη-

ισοµορφικών υποδέντρων στα δέντρα ξεδίπλωσης ύψους 2 (συµµετρικός, µη αρ-
νητικός) τύπου numpy.ndarray

• Οµαδοποίηση Wasserstein k-Means Εφαρµόζεται σε λίστα N διανυσµάτων {xTi }
N
i=1

µε χρήση των παραπάνω πινάκων κόστους (Mr ,Mc), παράγοντας :

– dict ⟨int, list[np.ndarray]⟩ µε τα κεντροειδή σύνολα.

– dict ⟨str, int⟩ που αντιστοιχεί κάθε κωδικοποιηµένο σε συµβολοσειρά δέντρο
στην ανάλογη σύστάδα (treeEncodedToClusterMap).

5.2.3 Σύνολα Εκπαίδευσης – Ελέγχου

Οι δοµές trainingSetDataSet και testSetDataSet είναι λίστες πλειάδων

(xT , y)

όπου xT το διάνυσµα χαρακτηριστικών τύπου np.ndarray, y ∈ {0, 1} η ετικέτα εγκυρότη-
τας. Η κλάση ModelTrainer αναλαµβάνει την κανονικοποίηση µέσω StandardScaler και εκ-
παίδευση δύο ταξινοµητών (LogisticRegression, GradientBoostingClassifier), µε απευθείας
επεξεργασία των δεδοµένων χωρίς δηµιουργία αντιγράφων.

5.3 Βιβλιοθήκες & Εργαλεία Λογισµικού

5.3.1 Βιβλιοθήκες

Για την υλοποίηση της προτεινόµενης µεθόδου χρησιµοποιήθηκε η γλώσσα Python3.10 .
Τα ϐασικά πακέτα που αξιοποιήθηκαν είναι τα ακόλουθα:

• ∆ιαχείριση & ανάλυση γραφηµάτων: NetworkX.

• Αριθµητικές/γραµµικές πράξεις: NumPy, SciPy.

• Μηχανική µάθηση: Scikit-learn.
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5.3.2 Εκδόσεις & Επιµέρους Ρυθµίσεις

• Γραφικά & απεικόνιση: Matplotlib, Pylab.

• Βέλτιστη µεταφορά µάζας (Wasserstein/EMD): POT - Python Optimal Transport.

5.3.2 Εκδόσεις & Επιµέρους Ρυθµίσεις

Στον Πίνακα 5.1 συνοψίζονται οι ακριβείς εκδόσεις καθώς και ειδικές ϱυθµίσεις που
ενεργοποιήθηκαν για αποδοτικότερη εκτέλεση.

Πίνακας 5.1: Κύριες ϐιβλιοθήκες και ϱυθµίσεις λογισµικού.

Βιβλιοθήκη / Εργαλείο ΄Εκδοση & Σχόλια
networkx 3.3 — χρήση graph_views για ελαχιστοποίηση µνήµης
numpy 1.26
scipy 1.13 — υπολογισµοί Wasserstein
scikit-learn 1.4 — LogisticRegression, GradientBoostingClassifier
POT 0.9.3 — ταχύς υπολογισµός Earth Mover’s Distance (EMD)
joblib 1.4 — παράλληλη εκτέλεση (n_jobs = 8)

5.4 Προκλήσεις Ανάπτυξης και Τεχνικά Ζητήµατα

Κατά την υλοποίηση του συστήµατος αναδύθηκαν τρία κεντρικά Ϲητήµατα πρακτικής
ϕύσεως. Στη συνέχεια περιγράφουµε πώς και γιατί προέκυψε κάθε πρόκληση και συνοπτικά
τη στρατηγική που επιλέχθηκε για την αντιµετώπισή της.

5.4.1 ∆ιαχείριση Μεγάλου ΄Ογκου ∆εδοµένων

Τα σύνολα δεδοµένων Twitter15/16 περιλαµβάνουν περίπου χίλια δέντρα διάδοσης για
κάθε ένα από τα δύο σύνολα. Ο συνολικός αριθµός κόµβων σε κάθε σύνολο υπερβαίνει
σηµαντικά τις διαθέσιµες µνηµονικές δυνατότητες ενός τυπικού ϕορητού υπολογιστή, καθώς
η απαίτηση σε µνήµη υπερβαίνει τα 16 GB.

Μέθοδος ∆ιαχείρισης. Για την αντιµετώπιση αυτής της πρόκλησης, υιοθετήθηκε µια
στρατηγική επεξεργασίας σε ϱοή παρτίδων (mini-batch streaming):

• Τα δέντρα ϕορτώνονται και επεξεργάζονται τµηµατικά

• Μετατρέπονται σε ενδιάµεση αναπαράσταση χρησιµοποιώντας τη ϐιβλιοθήκη NetworkX

• Αποθηκεύονται προσωρινά σε µεταβλητές του κύριου προγράµµατος (main.py)

Πλεονεκτήµατα της Προσέγγισης:

1. Σηµαντική µείωση της απαίτησης σε µνήµη (memory footprint)

2. ∆υνατότητα τµηµατικής κανονικοποίησης και κλιµάκωσης των δεδοµένων

3. Αποτελεσµατική διαχείριση πόρων - οι παρτίδες διαγράφονται µετά την εξαγωγή των
απαραίτητων χαρακτηριστικών

Μέσω αυτής της µεθοδολογίας, η µέγιστη ταυτόχρονη απαίτηση σε µνήµη RAM περιο-
ϱίστηκε σε λιγότερο από 3 GB, επιτρέποντας την εκτέλεση του πειράµατος σε τυπικό υλικό.
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5.4.2 Αντιµετώπιση Ισοµορφισµών Γραφηµάτων

Η σύγκριση υποδέντρων που υπάρχουν ως µοτίβα στα δέντρα διάδοσης ϐασίζεται στην
ταξινόµησή τους σε κλάσεις ισοµορφισµού. ∆ύο δέντρα που διαφέρουν µόνο ως προς την
αρίθµηση των κόµβων τους οφείλουν να παράγουν ταυτόσηµα διανύσµατα χαρακτηριστικών.
Η απουσία ειδικής επεξεργασίας οδηγεί σε εκρηκτική αύξηση του πλήθους των ετικετών και
στη δηµιουργία αραιών διανυσµάτων χαρακτηριστικών.

Μεθοδολογία. Για την αντιµετώπιση αυτού του προβλήµατος, υλοποιήθηκε η κλάση
TreeIsomorphismTransformer, η οποία εκτελεί τους ακόλουθους µετασχηµατισµούς :

• Εφαρµογή κανονικής επισήµανσης µε BFS (canonical BFS labelling)

• Ταξινόµηση κόµβων µε ϐάση:

1. Τον εσωτερικό ϐαθµό εισόδου (ϱίζα : in-degree = 0)

2. Λεξικογραφική διάταξη των µονοπατιών προς τη ϱίζα

Πλεονεκτήµατα:

1. Αποδοτικός έλεγχος ισοµορφισµού: Ο αλγόριθµος επιτυγχάνει ϐέλτιστη πολυπλο-
κότητα O(|V |) για τον έλεγχο ισοµορφισµού, όπου |V | ο αριθµός κορυφών.

2. Βελτιστοποίηση χώρου: Οι επόµενες διαδικασίες (όπως η ετικετοποίηση Weisfeiler-
Lehman) επωφελούνται από τη συµπιεσµένη αναπαράσταση, µε αποτέλεσµα σηµαντι-
κή ϐελτίωση της υπολογιστικής απόδοσης.

5.4.3 Υπολογιστική Πολυπλοκότητα Πυρήνων Γραφηµάτων

Ο απλός πυρήνας γραφηµάτων Weisfeiler–Lehman παρουσιάζει υπολογιστική πολυπλο-
κότητα O(h |E|) ανά Ϲεύγος γραφηµάτων, όπου h είναι ο αριθµός επαναλήψεων του αλγορίθ-
µου και |E| το πλήθος των ακµών. Ωστόσο, η εφαρµογή του σε µεγάλα σύνολα δεδοµένων, τα
οποία περιέχουν χιλιάδες δέντρα, καθίσταται υπολογιστικά απαγορευτική, καθώς απαιτείται
η εκτέλεση εκατοµµυρίων υπολογισµών οµοιότητας µεταξύ Ϲευγών γραφηµάτων.

Αποδοτική Υπολογιστική Προσέγγιση. Για την αντιµετώπιση του παραπάνω προ-
ϐλήµατος, αντί της πλήρους κατασκευής του πίνακα πυρήνα, υιοθετείται µια αποδοτικότερη
στρατηγική: τα διανύσµατα χαρακτηριστικών (feature vectors) κάθε δέντρου εξάγονται απευ-
ϑείας, µέσω µίας µόνο διέλευσης του δέντρου, και αποθηκεύονται σε συµπιεσµένη µορφή
(hash map, για αποδοτική αντιστοίχιση ετικέτας→ πλήθος εµφανίσεων).

Η οµοιότητα µεταξύ δύο δέντρων, µε διανύσµατα χαρακτηριστικών x και z, υπολογίζεται
ως το εσωτερικό γινόµενο ⟨x, z⟩, µε πολυπλοκότητα O(min{∥x∥0, ∥z∥0}), όπου ∥ · ∥0 δηλώνει το
πλήθος των µη µηδενικών συνιστωσών.

Πρακτικά Αποτελέσµατα: Η προτεινόµενη µεθοδολογία καθιστά εφικτή την εκπα-
ίδευση αλγορίθµων όπως το Gradient Boosting σε σύνολα δεδοµένων µεγέθους έως 5.000
δέντρων, µε χρόνο εκτέλεσης της τάξης των λίγων λεπτών σε τυπικό υπολογιστικό σύστηµα
(CPU), χωρίς να απαιτείται επιτάχυνση µέσω GPU.
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5.5 Περιγραφή Υλοποιηµένων Κλάσεων

Για να επιταχυνθεί ο υπολογισµός των διανυσµάτων χαρακτηριστικών για το σύνολο ε-
λέγχου, εφαρµόζεται µια µέθοδος προσέγγισης που εντοπίζει τα πλησιέστερα δέντρα του
συνόλου εκπαίδευσης. Η διαδικασία έχει ως εξής :

1. Οµαδοποίηση ∆έντρων Εκπαίδευσης: Αρχικά, όλα τα δέντρα ανάπτυξης που α-
νήκουν στο σύνολο εκπαίδευσης οµαδοποιούνται µε ϐάση τον αριθµό των κόµβων
τους. ∆ηµιουργούνται δηλαδή οµάδες δέντρων µε ίδιο πλήθος κόµβων.

2. Επεξεργασία Νέου ∆έντρου Ελέγχου: Για κάθε δέντρο ανάπτυξης T από το σύνολο

ελέγχου που έχει n κόµβους και δεν έχει εµφανιστεί ξανά, ακολουθούνται τα παρακάτω
υπο-ϐήµατα:

(αʹ) Πρώτος Υπολογισµός Απόστασης: Υπολογίζεται η «διορθωτική απόστασης
δέντρου» του T και όλων των δέντρων της οµάδας εκπαίδευσης που έχουν α-

κριβώς n κόµβους(tree edit distance), την οποία ονοµάζουµε δ.

(ϐʹ) ∆ιευρυµένη Αναζήτηση: Στη συνέχεια, η αναζήτηση επεκτείνεται. Εξετάζονται
όλα τα δέντρα του συνόλου εκπαίδευσης των οποίων ο αριθµός των κόµβων κυ-
µαίνεται στο εύρος [n − δ, n + δ]. Από αυτή τη µεγαλύτερη οµάδα, εντοπίζονται
τα δέντρα που έχουν τη µικρότερη απόσταση από το T .

3. ∆ηµιουργία ∆ιανύσµατος Χαρακτηριστικών: Αν από την τελική αναζήτηση προ-
κύψουν k δέντρα που ισαπέχουν από το T µε την ελάχιστη απόσταση, τότε η µονάδα
κατανέµεται ισοβαρώς σε αυτά. ∆ηλαδή, οι k αντίστοιχες ϑέσεις στο διάνυσµα χαρα-
κτηριστικών του T λαµβάνουν η καθεµία την τιµή 1

k .

5.5 Περιγραφή Υλοποιηµένων Κλάσεων

Παρουσιάζονται οι κύριες κλάσεις του συστήµατος, οι λειτουργίες που επιτελούν και η
µεταξύ τους αλληλεπίδραση.

5.5.1 Κλάση WLGraph

Η WLGraph υλοποιεί την πρωτογενή οντότητα-γράφο που τροφοδοτείται στους αλγορίθµους
Weisfeiler–Lehman (WL). Κάθε στιγµιότυπο περιέχει ένα networkx.Graph G = (V, E), στον
οποίο κάθε κόµβος v ∈ V ϕέρει µία ακέραιη ετικέτα ℓ(v) ∈ N.

Κύριες αρµοδιότητες.

• Αναπαράσταση γραφήµατος : αποθήκευση κόµβων, ακµών και επιγραφών.

• Παραγωγή πολυσύνολων επιγραφών — computeMultiLabelString() — υπολογίζει το πο-
λυσύνολο

{
ℓ(v), multiset ℓ(N(v))

}
v∈V , ταξινοµηµένο λεξικογραφικά.

• Επαναληπτική αναρίθµηση WL — relabelingNodes() — αντικαθιστά κάθε κόµβο µε νέα
επιγραφή ϐάσει λεξικού old_string→new_label.
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Σηµαντικές µέθοδοι.

computeStrOfNode(node) Κατασκευάζει τη συµβολοσειρά ℓ(v).ℓ(u1). . . . .ℓ(udeg(v)) σε αύξουσα
σειρά των γειτονικών ετικετών του κόµβου v. Η πολυπλοκότητα της µεθόδου αυτής
είναι O(deg(N(v)) log deg(N(v))).

computeMultiLabelString() Εφαρµόζει την συνάρτηση computeStrOfNode(node) σε όλους
τους κόµβους. Χρησιµοποιείται για τον υπολογισµό όλων των επιγραφών πολυσυνόλου
σε όλα τα γραφήµατα του συνόλου εκπαίδευσης.

relabelingNodes(newLabelsMap) Αντιστοιχίζει σε κάθε κόµβο κάθε γραφήµατος την επιγραφή
ℓ′(v) = newLabelsMap[string(v)], ολοκληρώνοντας ένα ϐήµα της διαδικιασίας WL.

getGraphLabels() Επιστρέφει το διάνυσµα [ℓ(v1), . . . , ℓ(v|V |)] που χρησιµοποιείται για ιστο-
γράµµατα.

Τυπικός κύκλος µιας WL επανάληψης

labels(t+1) = WLGraph.relabelingNodes
(
Hash

(
WLGraph.computeMultiLabelString()

))
.

Οφέλη σχεδιασµού.

1. Καθαρή διεπαφή· όλες οι λειτουργίες που σχετίζονται µε ένα µεµονωµένο γράφηµα
ενσωµατώνονται σε µία ενιαία κλάση.

2. Ευκολία οπτικοποίησης· plotWithLabels() χρησιµοποιεί graphviz για άµεση αποσφαλ-
µάτωση (debugging).

5.5.2 Κλάση WLGraphListKernel

Η κλάση WLGraphListKernel υλοποιεί τον απλό πυρήνα Weisfeiler–Lehman (WL) για
µια λίστα γραφηµάτων, παράγοντας τελικά τα διανύσµατα χαρακτηριστικών των στοιχείων
του συνόλου δεδοµένων που απαιτείται από µοντέλα µηχανικής µάθησης (π.χ. SVM, Kernel
Ridge). Επιπλέον, αποθηκεύει πληροφορίες που είναι χρήσιµες για τον υπολογισµό των
διανυσµάτων χαρακτηριστικών του συνόλου ελέγχου.

Είσοδοι.

• graphList : συλλογή m γραφηµάτων Gi .

• h : αριθµός επαναλήψεων WL.

1. Μετατροπή σε WLGraph. Η µέθοδος toWLGraph() µετατρέπει κάθε γράφηµα σε αντικε-
ίµενο της κλάσης WLGraph (§5.5.1), παρέχοντας απαραίτητες λειτουργίες για τον αλγόριθµο
WL.
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5.5.3 Κλάση readDataSetFromFullPath

2. Επανάληψη WL (h+1 γύροι). Η mainFun() εκτελεί :

1. Συλλογή επιγραφών — addLabelsToMatrix() — προσθέτει όλες τις τρέχουσες επιγρα-
ϕές κάθε γράφου στο allLabels[i].

2. Συµπίεση ετικετών — labelCompression() — αντιστοιχεί το πολυσύνολο συµβολο-
σειρών ℓ(v).multiset

(
ℓ(N(v))

)
σε νέους ακεραίους, ξεκινώντας µετά τη µέγιστη αρχική

επιγραφή· εγγυάται λεξικογραφική σειρά (µέσω της συνάρτησης custom_sort που ταξι-
νοµεί λεξικογραφικά τις επιγραφές πολυσυνόλων).

3. Επανατοποθέτηση Επιγραφών στους Κόµβους — graphsRelabeling() — Επανα-
προσδιορίζει τις επιγραφές όλων των κόµβων του γραφήµατος χρησιµοποιώντας ένα
λεξικό αντιστοίχισης που υπολογίζεται στην τρέχουσα κλάση. Η υλοποίηση γίνεται
µέσω της µεθόδου relabelNodes() της κλάσης WLGraph, η οποία δέχεται ως είσοδο το
παραγόµενο λεξικό και ενηµερώνει τις επιγραφές όλων των κόµβων όλων των γραφη-
µάτων του συνόλου graphList.

Ο ϐρόχος εκτελείται για h + 1 επαναλήψεις, ώστε να συµπεριληφθεί και η αρχική ετικέτα
(t = 0).

3. Μετατροπή σε διανύσµατα συχνοτήτων. Η µετατροπή των γραφηµάτων σε διανύσµα-
τα χαρακτηριστικών µέσω αυτής της µεθόδου γίνεται ϐάσει της ακόλουθης σχέσης :

xi[j] = #
{
ℓ ∈ allLabels[i] | ℓ = j

}
, 1 ≤ j ≤ Lmax,

όπου Lmax = max
(
allLabels

)
. Η συνάρτηση computeFrequencies() παράγει το τελικό

xi ∈ R
Lmax , το οποίο αποθηκεύεται στη λίστα graphsToVec.

Πολυπλοκότητα. Η πολυπλοκότητας της συγκεκριµένης κλάσης για m γραφήµατα και
πλήθος επαναλήψεων h είναι :

O
(
(h + 1)

m∑
i=1
|Ei | +m Lmax

)
.

Το πρώτο µέρος είναι η επανάληψη WL, το δεύτερο η παραγωγή διανυσµάτων.

Η WLGraphListKernel λειτουργεί ως συνδετική κλάση µεταξύ της γραφοθεωρητικής ανα-
παράστασης και των κλασικών αλγορίθµων µηχανικής µάθησης, παρέχοντας πυκνά, υψηλής
εκφραστικότητας διανύσµατα µε ελάχιστο υπολογιστικό κόστος.

5.5.3 Κλάση readDataSetFromFullPath

Η κλάση readDataSetFromFullPath αποτελεί το σηµείο εισόδου για τη ϕόρτωση, τον κα-

ϑαρισµό και τη µετατροπή των αρχικών αρχείων του ϕακέλου tree/ σε δοµές γραφηµάτων
κατάλληλες για περαιτέρω επεξεργασία. Ακολουθεί αναλυτική περιγραφή της λειτουργι-
κότητάς της.
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Αρµοδιότητες.

1. Χαρτογράφηση ετικετών ∆ιαβάζει το label.txt, αντιστοιχίζοντας κάθε tweetId σε µία
από τις τιµές true ή false. Εγγραφές που ϕέρουν non-rumor ή unverified αγνοούνται,
ώστε να διατηρηθεί η δυαδική µορφή του προβλήµατος.

2. Φιλτράρισµα σφαλµάτων Υπάρχει χειροκίνητη λίστα notCorrectTweets µε tweetIds

που παρουσιάζουν ελλιπή ή λανθασµένα αρχεία δέντρων· οι εγγραφές αυτές παραλε-
ίπονται για να αποφευχθούν εξαιρέσεις κατά την κατασκευή των γράφων.

3. Κατασκευή γράφηµάτων µε χρονικό χαρακτηριστικό Ο µετασχηµατισµός fullGraphWithTimeFeatures()
δηµιουργεί κατευθυνόµενο γράφηµα DiGraph όπου:

• κάθε κόµβος ϕέρει ως επιγραφή τον αναγνωριστικό κωδικό κάθε χρήση(label
= userId) και επιπλέον επιγραφή το χρονικό σήµα time (συσσώρευση χρονικής
καθυστέρησης),

• οι ακµές κωδικοποιούν τη σχέση διάδοσης «χρήστης Α→ χρήστης Β».

΄Ετσι, το γράφηµα διατηρεί τόσο τη δοµή όσο και τη σχετική χρονική σειρά των αναδη-
µοσιεύσεων.

Σηµαντικές Μέθοδοι.

returnVeracityPerTweetId() Επιστρέφει λεξικό –tweetId: veracity˝. Η πολυπλοκότητα ε-
ίναι O(N), όπου N το πλήθος γραµµών του label.txt.

createDataSet() ∆ιατρέχει τον ϕάκελο tree/, κατασκευάζοντας τον δέντρο διάδοσης κάθε
δηµοσίευσης και επιστρέφοντας τη λίστα από πλειάδες της µορφής (graph, label).
Παραλείπει τα tweetIds που δεν ανήκουν σε µία από την κατηγορία true/false (δηλαδή
είναι non-rumors/unverified-rumors) ή ανήκουν στη λίστα σφαλµάτων.

fromGraphFileToMatrix() Μετατρέπει το µη επεξεργασµένο αρχείο της µορφής [userId, tweetId,

...] -᾿ [...] σε πίνακα λιστών. Στη συνέχεια, εφαρµόζεται ανάλυση σε µία διέλευση
(one-pass parsing) ώστε να ελαχιστοποιηθεί η κατανάλωση της µνήµης.

fullGraphWithTimeFeatures() Κατασκευάζει το τελικό DiGraph για κάθε δέντρο διάδοσης· ο
πρώτος κόµβος (ϱίζα) αρχικοποιείται µε time = 0, ενώ κάθε επόµενος κόµβος προσθέτει
τη δική του χρονική καθυστέρηση στη συνολική διάρκεια του γονέα του.

Πλεονεκτήµατα Σχεδιασµού.

• Απλότητα και σαφήνεια: Η διαδικασία ϕόρτωσης ολοκληρώνται µέσω ενός ενιαίου API,
καθώς τα δεδοµένα είναι αποθηκευµένα στο cloud. Αυτό απλοποιεί σηµαντικά την
ενσωµάτωση του συστήµατος σε υπάρχουσες αλυσίδες επεξεργασίας (pipelines).

• Ενσωµατωµένο ϕιλτράρισµα: η αποµάκρυνση προβληµατικών εγγραφών νωρίς στον
κύκλο µειώνει τις εξαιρέσεις κατά την εκπαίδευση.

• Χρονικό χαρακτηριστικό: επιτρέπει την εισαγωγή δυναµικών πληροφοριών (ϱυθµός
εξάπλωσης) στα επόµενα ϐήµατα εξαγωγής χαρακτηριστικών.
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Πολυπλοκότητα. Η συνολική χρονική πολυπλοκότητα είναι O(|F |+|E|), όπου |F | το πλήθος
αρχείων και |E| το πλήθος αναδηµοσιεύσεων σε όλα τα δέντρα, καθώς κάθε ακµή αναλύεται
ακριβώς µία ϕορά. Η χρήση µνήµης είναι O(|V | + |E|) εντός των αντικειµένων NetworkX.

5.5.4 Κλάση canonicalTreeTransformer

Η κλάση canonicalTreeTransformer υλοποιεί έναν αλγόριθµο κανονικοποίησης δέντρων

µε επιγραφές στους κόµβους τους. Στόχος της είναι η µετατροπή οποιουδήποτε δέντρου µε
επιγραφές T σε µία µοναδική, ισοµορφικά αναλλοίωτη αναπαράσταση T ∗· κάθε Ϲεύγος
ισοµορφικών δέντρων µετασχηµατίζεται στην ίδια τελική µορφή T ∗.

Η ιδιότητα αυτή επιτρέπει αποδοτική αποθήκευση, σύγκριση και οµαδοποίηση υπο-
δέντρων σε µεταγενέστερα ϐήµατα, καθώς –όπως αναφέραµε και στην Ενότητα 3.2.3– δίνεται
η δυνατότητα να ελέγξουµε σε χρόνο O(|V |) αν δύο δέντρα είναι ισοµορφικά ως προς τις
επιγραφές τους. Επιπλέον, ο διαµερισµός σε κλάσεις ισοδυναµίας ϐάσει του ισοµορφισµού
είναι κρίσιµος, διότι :

• ελαχιστοποιεί τον αριθµό των διακριτών προτύπων που χρειάζεται να αποθηκεύσουµε·

• επιτρέπει τη δηµιουργία συνεκτικών ‘οµάδων’ δέντρων, µέσα στις οποίες κάθε στοιχείο
είναι δοµικά ταυτόσηµο

• διευκολύνει τη στατιστική επεξεργασία, αφού κάθε οµάδα µπορεί να αντιµετωπιστεί ως
ένα ενιαίο, αντιπροσωπευτικό σύνολο χαρακτηριστικών.

Με άλλα λόγια, χάρη στον έλεγχο ισοµορφισµού µπορούµε να οικοδοµήσουµε σαφώς
ορισµένες οµάδες µοτίβων · κάθε νέο δέντρο τοποθετείται αυτόµατα στη κατάλληλη κατη-
γορία, ϐελτιώνοντας τόσο την ταχύτητα των υπολογισµών όσο και την ποιότητα των παρα-
γόµενων χαρακτηριστικών.

Υψηλού επιπέδου ϱοή.

1. Εξίσωση ϐάθους (padding). Τα ϕύλλα µικρότερου ύψους επεκτείνονται µε κόµβους
ετικέτας 0 ώστε κάθε µονοπάτι ϱίζας–ϕύλλου να αποκτήσει κοινό µήκος dmax. Ω-
στόσο, το ϐήµα αυτό είναι περιττό στα δέντρα ξεδίπλωσης ύψους i καθώς όλα τα ϕύλλα
ϐρίσκονται στο ίδιο ύψος.

2. Λεξικογραφική ταξινόµηση ετικετών. Για κάθε εσωτερικό κόµβο αναδιατάσσονται
οι ετικέτες των παιδιών σε αύξουσα σειρά.

3. Σύµπτυξη υποδέντρων.

(αʹ) ∆ηµιουργούνται συµβολοσειρές τύπου root.child_1.child_2. . . για όλους τους
κόµβους γονείς ϕύλλων.

(ϐʹ) Οι συµβολοσειρές ταξινοµούνται και αντιστοιχίζονται σε νέες ετικέτες.

(γʹ) Ο κόµβος γονέας λαµβάνει τη νέα ετικέτα και οι κατιόντες ϕύλλα αφαιρούνται.

Η διαδικασία επαναλαµβάνεται µέχρι το δέντρο να περιοριστεί σε ύψος 1.
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4. Ξεδίπλωση δέντρου (unfolding). Το συµπτυγµένο δέντρο «ξεδιπλώνεται», εισάγοντας
ξανά τα απαλειφθέντα ϕύλλα, αυτή τη ϕορά µε τις νέες ετικέτες, ώστε να ανακτηθεί
πλήρης δοµή χωρίς τοπικές ασυµφωνίες.

5. Επαναρίθµηση κόµβων. Οι κόµβοι επαναριθµούνται από 1 έως |V | και αφαιρούνται
τυχόν κόµβοι ετικέτας 0, παράγοντας το τελικό κανονικοποιηµένο γράφηµα T ∗.

Βασικές µέθοδοι.

padWithZeroNodes() Ισοσταθµίζει το ϐάθος όλων των ϕύλλων.

sortNodeLabels() Λεξικογραφική αναδιάταξη επιγραφών παιδιών των κόµβων που ϐρίσκο-
νται σε ϐάθος dmax − 1.

createSubtreeStrEnum() ∆ηµιουργία λεξικού signature → νέα ετικέτα.

nodeReplacement() Αντικαθιστά τους γονείς ϕύλλων µε νέες ετικέτες από το λεξικό subtreeMap,
συµπτυκτώνοντας τα υποδέντρα τους σε µοναδικές ετικέτες, και διαγράφει τους απο-
γόνους τους για να διατηρηθεί η συµπυκνωµένη δοµή.

unfoldTree() Ανακατασκευάζει το δέντρο επεκτείνοντάς το, εισάγοντας νέους κόµβους ϐάσει
των συµβολοσειρών που αποθηκεύονται στον χάρτη labelSubtreeString, αποκαθιστώντας
την αρχική ιεραρχία και το ϐάθος.

Πολυπλοκότητα.

• Χρονική: O(h (|V | + |E|) + |V | log |V |), όπου h ο αριθµός επαναλήψεων σύµπτυξης. Ο
όρος |V | log |V | προέρχεται από τις ταξινοµήσεις ετικετών.

• Χωρική: O(|V |+ |E|), καθώς ο αλγόριθµος αποθηκεύει µόνον τα προσωρινά υποδέντρα
και ένα λεξικό αντιστοίχισης.

5.5.5 Κλάση nodeLabelingOfDataSet

Σκοπός. Πριν εφαρµοστούν οι Weisfeiler–Lehman πυρήνες ή οποιοσδήποτε ταξινοµητής
που απαιτεί διακριτές επιγραφές κόµβων, απαιτείται η αντιστοίχιση κάθε κορυφής των γρα-
ϕηµάτων διάδοσης σε µία ακέραια ετικέτα. Η κλάση nodeLabelingOfDataSet υλοποιεί το
σύστηµα τοποθέτησης επιγραφών (labeling) που επιτρέπει τόσο απλές στρατηγικές τοπο-
ϑέτησης επιγραφών που ϐασίζεται στο ίδιο το γράφηµα (cascade-based), όσο και αξιοποίηση
εξωγενούς πληροφορίας (graph-based). Χρησιµοποιείται αµέσως µετά τη ϕόρτωση των δε-
δοµένων και πριν από την εξαγωγή χαρακτηριστικών ή τον υπολογισµό των διανυσµατικών
αναπαραστάσεων.

Είσοδος. Σύνολο ∆εδοµένων:

[
(Gi , yi)

]N
i=1, Gi = (Vi , Ei), yi ∈ {true, false},

όπου κάθε Gi είναι δέντρο ή γράφος διάδοσης (NetworkX DiGraph) και yi η ετικέτα αληθο-
ύς/ψευδούς είδησης.
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Βασικές µέθοδοι.

• ˙˙init˙˙(dataSet, method="cascade-based-log-bin", k=4) αποθηκεύει το σύνολο, επι-
λέγει στρατηγική και καλεί run().

• run() µέθοδος που τρέχει πάνω σε όλα τα γραφήµατα· υπολογίζει τοπικές µετρικές
(out-degree, ϐάθος, ΅ απογόνων κ.λπ.) και εκχωρεί την ετικέτα ℓ(v) σε κάθε κόµβο.

• logBinBucket(x) λογαριθµική οµαδοποίηση x 7→ ⌊log10 x⌋ + 1.

• kmeans1d(arr, k) k-Means σε 1-διάστατο πίνακα, επιστρέφει {1, . . . , k} ετικέτες.

Υποστηριζόµενες στρατηγικές.

1. Cascade-based

• cascade-based-log-bin: λογαριθµική οµαδοποίηση εξωτερικού ϐαθµού κάθε
κόµβου εντός του ίδιου δέντρου· στα ϕύλλα τοποθετούµε την επιγραφή 1.

• cascade-based-kmeans: k-µέσων (προεπιλογή k = 4) στους στους εξωτερικούς
ϐαθµούς του δέντρου. Ως αλγόρριθµος συσταδοποίησης χρησιµοποιείται ο k-
Means σε 1 διάσταση.

• cascade-based-max-depth: ϐάθος κόµβου από τη ϱίζα, κανονικοποιώντας το.

• cascade-based-kmeans-tot-descendants: Η τιµή της συστάδας στο πλήθος απο-
γόνων (descendants) µετά από εφαρµογή του αλγορίθµου k-Means σε 1 διάστα-
ση.

• cascade-based-tot-leaves-kmeans Η τιµή της συστάδας στο πλήθος ϕύλλων που
ανήκουν στον υποδένδρο µετά από εφαρµογή του αλγορίθµου k-Means σε 1
διάσταση.

• cascade-based-max-leaf-root-depth: απόσταση κόµβου από το ϐαθύτερο ϕύλ-
λο.

2. Graph-based

• graph-based-out-deg-sum: , -mean, -median λογαριθµική δειγµατοληψία συνολι-
κού, µέσου ή διάµεσου εξωτερικού ϐαθµού ανά χρήστη σε όλο το σύνολο δεδο-
µένων.

• graph-based-k-means: συστάδα στην οποία ανήκει η συχνότητα συµµετοχής
κάθε χρήστη σε όλα τα δέντρα διάδοσης µετά από εφαρµογή αλγορίθµου Κ-Μέσων
σε 1-∆ιάσταση.

• out-deg-statistics: τριπλή κατηγορία κόµβων ϐάσει σύγκρισης του εξωτερικού
ϐαθµού τους µε τη µέση τιµή αληθών ή των ψευδών δέντρων διάδοσης.

∆ιπλωµατική Εργασία 125



Κεφάλαιο 5. Λεπτοµέρειες Υλοποίησης

Πολυπλοκότητα. Για κάθε γράφο Gi = (Vi , Ei):

O
(
|Vi | + |Ei |

)
+

O(k|Vi |) σε περίπτωση k-Means

O(|Vi |) σε περίπτωση λογ. οµαδοποίησης

Εποµένως, για ολόκληρο το σύνολο η πολυπλοκότητα είναι O
(∑

i |Vi |+|Ei |
)
, δηλαδή γραµµική

στο συνολικό πλήθος κόµβων/ακµών.

Εφαρµογή. Η nodeLabelingOfDataSet καλείται :

1. Μετά το διάβασµα των αρχείων tree.txt/label.txt.

2. Πριν από τη µετατροπή των G̃i σε διανύσµατα χαρακτηριστικών µε τον απλό ή τον
γενικευµένο Πυρήνα Γραφηµάτων Weisfeiler–Lehman.

Με τον τρόπο αυτό εξασφαλίζεται ότι όλοι οι κόµβοι ϕέρουν συνεπείς, διακριτές και αριθ-
µητικές επιγραφές, καθιστώντας εφικτή την αποδοτική συγκριτική ανάλυση των δέντρων
διάδοσης.

5.5.6 Κλάση SDTedClass

Σκοπός. Η SDTedClass παρέχει έναν αποδοτικό υπολογισµό της Structure–and–Depth Pre-

serving Tree Edit Distance (SD-TED) : ενός µέτρου οµοιότητας που λαµβάνει υπόψη τόσο τις
επιγραφές κόµβων όσο και τη σχετική ϑέση τους στο δέντρο διάδοσης. Η απόσταση αυτή απο-
τελεί τη ϐασική µετρική στους αλγορίθµους οµαδοποίησης υποδέντρων και στην αναζήτηση
εγγύτερων δέντρων κατά τη ϕάση της δηµιουργίας των διανυσµάτων χαρακτηριστικών των
γραφηµάτων του συνόλου ελέγχου.

Είσοδος.

• ∆ύο κατευθυνόµενα δέντρα T1 = (V1, E1), T2 = (V2, E2) σε µορφή networkx.DiGraph.

• Πίνακας κόστους Σ ∈ R(ℓ+1)×(ℓ+1) (οι τελευταίες γραµµή/στήλη αντιστοιχούν σε πράξεις
εισαγωγής και διαγραφής insert/delete ).

Κύρια ϱοή λειτουργίας.

1. Εξαγωγή υποδέντρων : εντοπίζονται οι άµεσοι απόγονοι της ϱίζας και δηµιουργούνται
τα αντίστοιχα υποδέντρα. Για ισοστάθµιση προστίθενται κενά δέντρα.

2. Κόστος υποδέντρων : κατασκευάζεται ο πίνακας M διαστάσεων d1 × d2 (ή τετραγω-
νικός µετά τη συµπλήρωση), όπου

Mij =



Σ(ℓ(T1[i]), ℓ(T2[j])) για αντικατάση επιγραφών ϱίζας,

SDTED(T1[i], T2[j]) διαφορετικά,

Σ(ℓ, ⟨del⟩) για διαγραφή,

Σ(⟨ins⟩, ℓ) για εισαγωγή.

126 ∆ιπλωµατική Εργασία



5.5.7 Κλάση ModifiedWassersteinKMeans

Οι κλήσεις SDTED() αποθηκεύονται σε λεξικό tedSubtreeCost (memoization).

3. Ελάχιστο ταίριασµα : εφαρµόζεται ο Hungarian αλγόριθµος (linear_sum_assignment)
για τον ελάχιστο συνολικό κόστος

∑
(i,j) Mij.

4. Συνδυασµός : Το τελικό αποτέλεσµα είναι το :

SDTED(T1, T2) = Σ
(
ℓ(rootT1), ℓ(rootT2)

)
+min

π

∑
(i,j)∈π

Mij.

Βασικές µέθοδοι υλοποίησης.

˙˙init˙˙() Φόρτωση δέντρων, πίνακα Σ, αρχικοποίηση λεξικού tedSubtreeCost.

computeDistance() Αναδροµική υλοποίηση των ϐηµάτων (1)–(4) µε caching.

bfs_tree() ∆ηµιουργία υποδέντρων µέσω Breadth-First Search.

Τεχνικές ϐελτιστοποίησης.

• Memoization: το λεξικό tedSubtreeCost µειώνει την πολυπλοκότητα από εκθετική σε
ψευδοπολυωνυµική στο πλήθος µοναδικών υποδέντρων.

• Κενά δέντρα: ενσωµατώνουν πράξεις εισαγωγής/διαγραφής (insert/delete) απευθε-
ίας στον πίνακα M.

Πολυπλοκότητα. ΄Εστω d1, d2 τα πλήθη άµεσων απογόνων των ϱιζών.

TSDTED(T1, T2) = O
(
d1 d2 + max{d1, d2}

3),
όπου ο πρώτος όρος προέρχεται από τις αναδροµικές κλήσεις και ο δεύτερος από τον αλ-
γόριθµο Hungarian που χρησιµοποιείται στο κοµµάτι του ελαχίστου κόστους διµερούς ται-
ϱιάσµατος. Στα δέντρα Twitter15/16 µε di ≤ 10 το κόστος παραµένει πρακτικά γραµµικό
ως προς το µέγεθος του δέντρου.

Χρήση στην εργασία. Η SDTedClass:

1. χρησιµοποιείται στον ModifiedWassersteinKMeans για τον ορισµό της απόστασης µεταξύ
κεντροειδών και δειγµάτων,

2. καλείται από την FindNearestTrees για την εύρεση των πλησιέστερων υποδέντρων κα-
τά τη διαδιακασία της δηµιουργίας των διανυσµάτων χαρακτηριστικών του συνόλου
ελέγχου.

5.5.7 Κλάση ModifiedWassersteinKMeans

Η κλάση ModifiedWassersteinKMeans υλοποιεί έναν αλγόριθµο συσταδοποίησης στον χώρο
των µεταφορών κατά Wasserstein (Wasserstein k-means), όπως προτάθηκε από τους
Schultz et al. [3]. Η ϐασική ιδέα συνίσταται στην αντικατάσταση της Ευκλείδειας απόστασης

∆ιπλωµατική Εργασία 127



Κεφάλαιο 5. Λεπτοµέρειες Υλοποίησης

µε την απόσταση µεταφοράς µάζας (Earth Mover’s Distance, EMD), προκειµένου να λαµβάνο-
νται υπόψη οι δοµικές οµοιότητες µεταξύ των διανυσµατικών αναπαραστάσεων των δέντρων
ανάπτυξης. Με τον τρόπο αυτό επιτυγχάνεται η οµαδοποίηση των δέντρων σε προκαθορι-
σµένο πλήθος συστάδων, µε ϐάση τις δοµικές τους ιδιότητες.

Είσοδοι.

• vecs: συλλογή διανυσµάτων xi ∈ R
nr+nc . Σε κάθε διάνυσµα είναι κωδικοποιηµένη η

πληροφορία που αφορά τα προς συσταδοποίηση δέντρα ξεδίπλωσης.

• Mr , Mc: πίνακες κόστους Wasserstein για τις επιγραφές των κόµβων και των υπο-
δέντρων που έχουν ως ϱίζα τα παιδιά της ϱίζας κάθε δέντρου ξεδίπλωσης.

• k: αριθµός συστάδων, n: πλήθος επαναλήψεων, ⟨nr , nc⟩: διαστάσεις επιµέρους ιστο-
γραµµάτων.

Λειτουργία αλγορίθµου.

1. Κεντρική αρχικοποίηση Επιλέγονται τυχαία k δείγµατα και κανονικοποιούνται σε ι-
στόγραµµα πιθανότητας.

2. Ανάθεση σηµείων σε συστάδες Για κάθε διάνυσµα υπολογίζεται το άθροισµα δύο απο-
στάσεων EMD:

dW (x, Cj) = EMD
(
x(r), C(r)

j , Mr
)
+ EMD

(
x(c), C(c)

j , Mc
)
,

όπου Cj το j-οστό κέντρο.

3. Επανυπολογισµός των κέντρων Κάθε συστάδα αντικαθίσταται από το Wasserstein ϐα-

ϱυκεντρικό µέσο των στοιχείων της, επιλυόµενο µε αλγόριθµο Sinkhorn (τακτική πα-
ϱάµετρος λ = 10−2) και µέγιστο Nit = 20 επαναλήψεις.

4. Τερµατισµός Επανάληψη των ϐηµάτων 2–3 για n επανάληψεις ή µέχρι την σύγκλιση
των αναθέσεων.

Τεχνικές υλοποίησης.

• Κανονικοποίηση Ιστογραµµάτων Η normalize_histogram() εξασφαλίζει ότι κάθε δι-
άνυσµα είναι µη αρνητικό και έχει άθροισµα 1.

• Σταθεροποίηση αριθµητικού σφάλµατος Τα διανύσµατα περικόπτονται από κάτω
στο ε = 10−15 πριν περάσουν στην POT/emd2().

• Παράλληλη ανάθεση Οι αποστάσεις EMD κάθε δείγµατος από τα κέντρα υπολογίζο-
νται µε joblib.Parallel για ταχύτερη εκτέλεση του αλγορίθµου.

• Αποθήκευση ϐαρυκέντρων Τα κέντρα των συστάδων αποθηκεύονται σε ξεχωριστο-
ύς πίνακες (centers_r, centers_c), επιτρέποντας τον ανεξάρτητο υπολογισµό των δύο
ϐαρυκέντρων. Ωστόσο αυτό το ϐήµα µειώνει τον χρόνο σύγκλισης.
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Πολυπλοκότητα. ΄Ενας κύκλος ανάθεσης–ϐαρυκέντρου κοστίζει Θ(Nk EMDnr+nc ), όπου
EMDd η πολυπλοκότητα EMD σε διάσταση d. Η παράλληλη υλοποίηση κλιµακώνεται σχεδόν
γραµµικά ως προς τον αριθµό πυρήνων CPU.

5.5.8 Κλάση compute1UnfTreeToClusterMap

Η κλάση compute1UnfTreeToClusterMap υλοποιεί την αντιστοίχιση του σύνολο όλων των
υποδέντρων ϐάθους 1 (one–unfolding trees) σε κλάσεις οµοιοτήτας, χρησιµοποιώντας το
τροποποιηµένο Wasserstein k-means (ϐλ. §5.5.7). Η διαδικασία παράγει ένα λεξικό :

M : treeLabelEncoding(T ) −→ {0, . . . , k − 1},

το οποίο χρησιµοποιείται στις ϕάσεις της οµαδοποίησης χαρακτηριστικών και του υπολογι-
σµού πυρήνων.

Είσοδοι.

• unfoldingTrees: λίστα N δέντρων ανάπτυξης Ti ϐάθους 1.

• maxLabel: µέγιστη επιγραφή όλων των κόµβων (ℓmax).

• d: µέγιστος ϐαθµός σε όλα τα δέντρα διάδοσης.

• k: πλήθος διαφορετικών συστάδων.

Βήµατα αλγορίθµου.

1. Λεξικογραφική ταξινόµηση — sortUnfTreesListLexicographically() — εγγυάται ντε-
τερµινιστική επεξεργασία των υποδέντρων ανεξαρτήτως της αρίθµησης των κόµβων.

2. ∆ιανυσµατική αναπαράσταση υποδέντρου T . Για να κωδικοποιήσουµε, ταυτόχρο-
να, (i) την ετικέτα της ϱίζας και (ii) την κατανοµή των παιδιών της, αντιστοιχίζουµε σε
κάθε δέντρο ανάπτυξης το διάνυσµα [3]

v(T ) = eℓ(r)︸︷︷︸
one-hot vec (root label)

∥
(
c1, c2, . . . , cℓmax , 2d − deg+(r)

)︸                                    ︷︷                                    ︸
κατανοµή ετικετών παιδιών + όρος κανονικοποίησης

∈ R2ℓmax+1,

όπου

• eℓ(r) ∈ {0, 1}ℓmax είναι το διάνυσµα µοναδιαίου σηµαντικού (one-hot vector) της
ετικέτας της ϱίζας r,

• cℓ = #
{
παιδιά της ϱίζας µε ετικέτα ℓ

}
µετρά πόσα παιδιά της ϱίζας ϕέρουν κάθε

δυνατή ετικέτα,

• deg+(r) είναι ο εξωτερικός ϐαθµός της ϱίζας, και

• ο τελευταίος όρος 2d−deg+(r) συµπληρώνει τα υποδέντρα που λείπουν µέχρι τον
µέγιστο επιτρεπτό αριθµό 2d, ώστε όλα τα διανύσµατα να έχουν κοινό άθροισµα
συνιστωσών (ℓ1-κανονιποιηµένα).
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Αναπαράσταση ∆οµής ∆έντρου Η µέθοδος αυτή καταγράφει πλήρως την τοπολογία
του δέντρου µέσω:

• Της ετικέτας της ϱίζας, που κωδικοποιείται απευθείας

• Ενός κανονικοποιηµένου ιστογράµµατος που αναπαριστά :

– Τις συχνότητες εµφάνισης κάθε δυνατής ετικέτας παιδιών

– Την αναλογική κατανοµή τους (εξοµοιώνοντας δέντρα διαφορετικών µεγε-
ϑών)

Αυτή η προσέγγιση διασφαλίζει τη συγκρισιµότητα µεταξύ όλων των δέντρων T1, T2 ∈ T ,
ανεξαρτήτως του πλήθους παιδιών της ϱίζας, δηλαδή:

Συγκρισιµότητα ∀ T1, T2 ∈ T , ανεξάρτητα του |Children(Ti)|

όπου T είναι το σύνολο των υποδέντρων και |Children(Ti)| ο αριθµός παιδιών της ϱίζας
του Ti .

3. Συσταδοποίηση µε Wasserstein k-means Τα ιστογράµµατα χωρίζονται σε Vr και Vc

(nr = nc = ℓmax + 1) και ο αλγόριθµος ModifiedWassersteinKMeans επιστρέφει λεξικό
res[cluster_id] → λίστα διανυσμάτων.

4. Αντιστοίχιση υποδέντρων→συστάδες Για κάθε υποδέντρο χρησιµοποιείται η µέθο-
δος treeLabelEncoding() ως κλειδί· η συνάρτηση createMapFromUnfoldingTreeToCluster()

παράγει το τελικό λεξικόM.

5. ΄Ελεγχος κενών συστάδων. Αν µετά το πρώτο πέρασµα κάποια συστάδα είναι κενή,
ο αλγόριθµος ξανατρέχει µε νέα τυχαία κέντρα, ώστε να εξασφαλίσει πλήρη κάλυψη
του χώρου.

Πολυπλοκότητα. Η χρονική πολυπλοκότητα της δηµιουργίας των διανυσµατικών αναπα-
ϱαστάσεων των δέντρων ξεδίπλωσης είναι γραµµική ως προς το πλήθος των υποδέντρων,
δηλαδή O

(
N(ℓmax + d)

)
. Ο υπολογιστικά ϐαρύς αλγόριθµος είναι ο Wasserstein k-means·

σε κάθε επανάληψη εκτελεί Nk υπολογισµούς EMD σε χώρο 2(ℓmax + 1) διαστάσεων. Αν
συµβολίσουµε µε EMDm το κόστος υπολογισµού της Απόστασης Μεταφοράς Μάζας (Earth

Mover’s Distance) σε m διαστάσεις, η πολυπλοκότητα ανά επανάληψη είναι ίση µε :

O
(
Nk · EMD2(ℓmax+1)

)
.

5.5.9 Κλάση compute2UnfTreeToClusterMap

Η κλάση compute2UnfTreeToClusterMap επεκτείνει τη λογική του προηγούµενου ϐήµατος
compute1UnfTreeToClusterMap, δηµιουργώντας ένα λεξικό

M2 :
{
treeLabelEncoding(T (2))

}
−→ {0, . . . , k − 1},
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όπου T (2) δηλώνει ∆έντρα-Ανάπτυξης ϐάθους 2 (two–unfolding trees). Η δηµιουργία της
αντιστοίχισης δηµιουργείται συνδυάζοντας : α) γραφικά χαρακτηριστικά ϱίζας/υποδέντρων
(µε ϱίζα τα παιδιά της ϱίζας), ϐ) πίνακα κόστους υποδέντρων ϐάθους 1 και γ)Αλγορίθµου
Wasserstein k-means.

Είσοδοι.

• unfTreesList: πλήρης λίστα N υποδέντρων ϐάθους 2.

• ℓmax (= maxLabel): µέγιστη επιγραφή σε όλους τους κόµβους.

• d: µέγιστος ϐαθµός ϱίζας σε όλα τα δέντρα ξεδίπλωσης.

• k: πλήθος των συστάδων.

1. Κατάλογος µοναδικών υποδέντρων ϐάθους 1. Αρχικά παράγεται το σύνολο S1 µη

ισοµορφικών υποδέντρων ϐάθους 1 που έχουν ως ϱίζα τα παιδιά της ϱίζας όλων των δέτρων
ανάπτυξης ύψους 2 (µέθοδος computeSubTreeAndSubtreesToIndexMapping()). Κάθε τέτοιο υ-
ποδέντρο λαµβάνει µοναδικό δείκτη i ∈ {0, . . . , |S1| − 1}.

2. ∆ιάνυσµα χαρακτηριστικών x(T (2)). Για κάθε δέντρο ξεδίπλωσης ϐάθους 2:

x = eℓ(r)︸︷︷︸
ϱίζα

∥ (#S(0)
1 , . . . , #S(|S1 |−1)

1 , 2d − deg+(r))︸                                           ︷︷                                           ︸
ιστόγραµµα υποδέντρων ϐάθους 1 + όρος κανονικοποίησης

όπου #S(ι)
1 είναι το πλήθος παιδιών της ϱίζας που είναι ισοµορφικά µε το i-οστό µέλος της

S1.

3. Πίνακας κόστους Mc για τα ιστογράµµατα ϐάθους 1. Κατασκευάζεται ο πίνακας
Mc ∈ R

(|S1 |+1)×(|S1 |+1) ο οποίος υπολογίζεται ως εξής :

Mc[i, j] =


TED(Si , Sj), 0 ≤ i, j < |S1|

|V (Si)|, j = |S1|

|V (Sj)|, i = |S1|

όπου TED καλεί τον SDTedClass για απόσταση υποδέντρων του συνόλου Σ1.

4. Συσταδοποίηση µε Wasserstein k-means. Χρησιµοποιείται η ModifiedWassersteinKMeans

µε:
Mr = 1 − Iℓmax+1, Mc όπως παραπάνω, numOfIters = 5 επαναλήψεις.

Εάν µία συστάδα ϐρεθεί κενή, ο αλγόριθµος επανεκκινεί µε νέα αρχικοποίηση κέντρων
(µέθοδος emptyCluster()).

5. Παραγωγή λεξικού. Το λεξικόM2 που προκύπτει από τη µέθοδο findClusterOfEachUnfoldingTree()

αντιστοιχεί κάθε υποδέντρο στη συστάδα όπου ανήκει η διανυσµατική του αναπαράσταση.
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Πολυπλοκότητα. Η συνολική πολυπλοκότητα του προτεινόµενου αλγορίθµου ισούται µε :

O
(
N
(
ℓmax + |S1|

)
+ |S1|

2 TED + Nk EMD ℓmax+|S1 |+2
)
,

όπου:

• N : το πλήθος των υποδέντρων (unfolding–trees) που παράγονται από το σύνολο των
δέντρων διάδοσης.

• ℓmax : ο µέγιστος αριθµός διαφορετικών ετικετών ϱίζας· ισοδυναµεί µε το µήκος του
διανύσµατος µονού σηµαντικού (one-hot vector) eℓ(r).

• S1 : το σύνολο των µοναδικών υποδέντρων ϐάθους 1 Το µέγεθός του, |S1|, χρησιµοποιε-
ίται τόσο στη διάσταση των διανυσµάτων χαρακτηριστικών όσο και στους συγκριτικούς
υπολογισµούς οµοιότητας.

• TED : το κόστος υπολογισµού της Tree-Edit Distance ανά Ϲεύγος δέντρων ανάπτυξης·
στην παράσταση εµφανίζεται ως |S1|

2TED, διότι απαιτείται ο πλήρης πίνακας απο-
στάσεων µεταξύ όλων των υποδέντρων ϐάθους 1.

• k : ο αριθµός συστάδων (k στους οποίους χωρίζονται τα υποδέντρα.

• EMDm : η πολυπλοκότητα υπολογισµού της Earth Mover’s Distance σε m-διάστατο
χώρο. Στην περίπτωσή µας ο αριθµός διαστάσεων είναι ℓmax + |S1| + 2

Ο πρώτος όρος N(ℓmax + |S1|) αντιστοιχεί στην κατασκευή των διανυσµάτων χαρακτηριστικών
για όλα τα υποδέντρα· ο δεύτερος αφορά τη δηµιουργία του πίνακα αποστάσεων µε ϐάση
την TED (∆ιορθωτική Απόσταση ∆έντρων)· ο τρίτος, Nk EMD ℓmax+|S1 |+2, καθορίζει τον χρόνο
εκτέλεσης του αλγορίθµου Wasserstein k-means, καθώς σε κάθε επανάληψη απαιτούνται Nk

υπολογισµοί της Earth Mover’s Distance (Μετρικής Βέλτιστης Μεταφοράς) στον αντίστοιχο
διανυσµατικό χώρο.

5.5.10 Κλάση trainingSetTestSetSplitter

Η κλάση trainingSetTestSetSplitter αναλαµβάνει τον διαχωρισµό σε ισο πλήθος στοιχε-
ίων ανά κατηγορία (true/false) του συνόλου δεδοµένων σε σύνολο εκπαίδευσης και σύνολο

ελέγχου. Στο σύστηµα ορίζεται ως παράµετρος το µέγιστο επιτρεπτό µέγεθος του γραφήµα-
τος, λειτουργώντας ως επιπλέον ϕίλτρο προκειµένου να αποκλειστούν ακραία µεγάλα δέντρα
που ϑα επιβάρυναν τον χρόνο εκπαίδευσης και που ϑεωρούνται ακραίες περιπτώσεις (out-
liers).

Είσοδοι.

• dataset: λίστα Ϲευγών
(
Gi , yi

)
, µε yi ∈ {true, false} και Gi είναι τύπου nx.Graph()

• perc∈ [0, 1]: ποσοστό κάθε κλάσης που ϑα κατανεµηθεί στο σύνολο εκπαίδευσης.

• maxSize: µέγιστο επιτρεπτό πλήθος κόµβων δέντρων διάδοσης · γραφήµατα µεγαλύτε-
ϱα δεν συµπεριλαµβάνονται στο τελικό σύνολο δεδοµένων που ϑα χρησιµοποιηθεί για
την διαδικασία των πειραµάτων.
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Βήµατα αλγορίθµου.

1. Φιλτράρισµα µεγέθους — filtering() — διατηρεί µόνο στοιχεία του συνόλου µε
|V (Gi)| ≤ maxSize.

2. Υπολογισµός στόχου ανά κλάση n = ⌊ |D|2 ⌋ (υποθέτοντας περίπου ισόρροπο σύνο-
λο)→ totTrue = totFalse = perc · n.

3. Τυχαία δειγµατοληψία getTrueElems(), getFalseElems() ανακατεύουν τυχαία (random.shuffle)
και επιστρέφουν train, test υπολίστες µεγέθους perc ·len(D), (1 − perc) · len(D).

4. Σύνθεση τελικών συνόλωνTtrain = trueTrain∪falseTrain, Ttest = trueTest∪falseTest.
Σε αυτό το τελευταίο ϐήµα, γίνεται ανακάτεµµα (shuffle) για την τυχαία ανάµειξη συ-
νόλων εκπαίδευσης και ελέγχου.

Ιδιότητες.

• Ισοζυγισµένος διαχωρισµός: εξασφαλίζει ίσο πλήθος δειγµάτων ανά κλάση και στα δύο
σύνολα.

• ΄Ελεγχος µεγέθους γραφήµατος: αποτρέπει ακραίες τιµές που ϑα προκαλούσαν σφάλ-
µατα µνήµης ή χρονική ανωµαλία.

• Τυχαιότητα: η χρήση του ανακατέµµατος (shuffling) µειώνει το ϱίσκο συστηµατικής
µεροληψίας.

Πολυπλοκότητα. ΄Ολες οι λειτουργίες (filtering, shuffling, splitting) είναι γραµµικές :
O(|D|) σε χρόνο και O(|D|) σε µνήµη, καθώς αντιγράφουν δείκτες χωρίς επιπλέον αντιγραφή
γραφηµάτων.

5.5.11 Κλάση computeGraphFeatureVecs

Η κλάση computeGraphFeatureVecs συνθέτει το τελικό σύνολο δεδοµένων που χρησιµο-
ποιείται για την εκπαίδευση και δοκιµή των ταξινοµητών. Συνθέτει τα διανύσµατα χαρακτη-
ϱιστικών από τα ακόλουθα τρία είδη πληροφορίας των γραφηµάτων:

1. ιστόγραµµα ετικετών κόµβων,

2. κατανοµή υποδέντρων ϐάθους 1

3. κατανοµή υποδέντρων ϐάθους 2

1. ∆ιαχωρισµός εκπαίδευσης–δοκιµής. Με χρήση της trainingSetTestSetSplitter ϑέτο-
ντας παραµετρικά το ποσοστό διαχωρισµού σε σύνολο εκπαίδευσης και ελέγχου (perc) και
την παράµετρο maxSize, παράγονται τα σύνολα Ttrain,Ttest.
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2. Παράγωγα καθολικά µεγέθη.

• Μέγιστη ετικέτα ℓmax = max
G∈Ttrain

(
max

v∈V (G)
ℓ(v)

)

• Μέγιστος ϐαθµός d = max
G∈Ttrain

(
max

v∈V (G)
deg(v)

)
.

• Πίνακας κόστους TED Σ = 1 − Iℓmaxxℓmax (χρησιµοποιείται στο SD-TED ως πίνακας
κόστους µετατροπής µιας επιγραφής li −→ lj).

3. ∆ηµιουργία λεξικών υποδέντρων Στον Γενικευµένο Πυρήνα Γραφηµάτων (Generalised

WL-Kernel) τα δέντρα ξεδίπλωσης (unfolding trees) οµαδοποιούνται σε συστάδες (clusters)
ϐάσει της δοµικής τους οµοιότητας. Για να είναι εφικτή η γρήγορη αναζήτηση και ανάθεση
ενός νέου υποδέντρου στη σωστή συστάδα, ορίζουµε δύο λεξικά (δοµές αντιστοίχισης) τα ο-
ποία αντιστοιχίζουν το κωδικοποιηµένο σε συµβολοσειρά δέντρο (tree string encoding) στον
αντίστοιχο αναγνωριστικό κωδικό κάθε συστάδας.

1. Βάθος 1. Καλούµε τη ϱουτίνα compute1UnfTreeToClusterMap, η οποία παράγει k1 συ-
στάδες. Ορίζεται έτσι η συνάρτηση

M1 : oneUnfTreeToStr −→ {0, 1, . . . , k1 − 1},

που αντιστοιχεί κάθε κωδικοποίηµένο δέντρο σε συµβολοσειρά ϐάθους 1 στον δείκτη
της συστάδας του.

2. Βάθος 2. Με παρόµοιο τρόπο, η ϱουτίνα compute2UnfTreeToClusterMap δηµιουργεί k2

συστάδες για τα δέντρα ϐάθους 2· εποµένως προκύπτει η συνάρτηση

M2 : twoUnfTreeToStr −→ {0, 1, . . . , k2 − 1}.

Τα λεξικάM1 καιM2 χρησιµοποιούνται σε όλα τα επόµενα στάδια του αλγορίθµου για :
(i) τη γρήγορη ταυτοποίηση της συστάδας στην οποία ανήκει κάθε νέο υπό εξέταση υποδέντρο
και (ii) την κατασκευή των τελικών διανυσµάτων χαρακτηριστικών, όπου η συµβολή κάθε
υποδέντρου υπολογίζεται σύµφωνα µε τη συστάδα του.

4. Υπολογισµός διανυσµάτων εκπαίδευσης. Για κάθε γράφηµα G ∈ Ttrain εξάγεται το
διάνυσµα

x(G) =
[
#ℓ = 1, . . . , #ℓ = ℓmax

]︸                        ︷︷                        ︸
Label Histogram

∥
[
#M(0)

1 , . . . , #M(k1−1)
1

]︸                       ︷︷                       ︸
Depth-1

∥
[
#M(0)

2 , . . . , #M(k2−1)
2

]︸                       ︷︷                       ︸
Depth-2

.

Οι µετρήσεις #M(j)
d προκύπτουν από την oneUnfTreesVec() και computeTwoUnfTreesForATreeVec().

5. Υπολογισµός διανυσµάτων δοκιµής. Για το Ttest ακολουθείται η ίδια διαδικασία Για
ένα υποδέντρο Τ που δεν εµφανίζονται στα λεξικά υπολογίζεται ο εγγύτερος γείτονας του
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δέντρου ανάπτυξης σύµφωνα µε την σχέση:

TED–NN(T ) = arg min
S∈S1 ή S2

SDTED(T, S).

Αν υπάρχουν πολλαπλά ελάχιστα, η συχνότητα κατανέµεται οµοιόµορφα.

6. Επιστροφή διανυσµάτων χαρακτηριστικών. Παράγονται οι λίστες trainingSetDataSet
και testSetDataSet, όπου κάθε στοιχείο είναι Ϲεύγος (x(G), y) µε y ∈ 0, 1(true→ 1 , false→
0).

Πολυπλοκότητα. Η πολυπλότητα αυτής της κλάσης είναι :

O
(
|Ttrain|( |V | + Unf1 + Unf2) + |Ttest|TED-NN

)
,

όπου Unfd η πολυπλοκότητα παραγωγής και κατηγοριοποίησης υποδέντρων ϐάθους d.

5.5.12 Κλάση FindNearestTrees

Σκοπός. ∆εδοµένου ενός ∆έντρου Ανάπτυξης T (unfolding tree) και ενός συνόλου
δέντρων ανάπτυξης U = {U1, . . . , UN }, η κλάση FindNearestTrees επιστρέφει όλα δέντρα
από το σύνολο U που έχουν την ελάχιστη ∆ιορθωτική Απόσταση ∆έντρων (Tree-Edit Dis-
tance (TED)) από το T , αξιοποιώντας µία διαδικασία ταχύτερης αναζήτησης µε οµαδοποίηση

(bucketing) ϐασισµένο στο πλήθος κόµβων.

Είσοδοι.

• unfTrees (U) — λίστα δέντρων ανάπτυξης που υπολογίστηκαν στο σύνολο εκπαίδευσης.

• Τ — δέντρο ανάπτυξης που προκύπτει από το σύνολο ελέγχου και δεν ανήκει στο U.

• CostMatrix — πίνακας κόστους για την µετατροπή των επιγραφών των κόµβων για τον
υπολογισµό της ∆ιορθωτικής Απόστασης ∆έντρων (TED).

Κεντρική ιδέα.

1. Οµαδοποίηση κατά µέγεθος. Τα υποδέντρα τοποθετούνται σε οµάδες (buckets) µε
κλειδί το πλήθος κόµβων |V (Ui)|.

2. Τοπική αναζήτηση.

(αʹ) Υπολογίζουµε πρώτα τη µικρότερη απόσταση δ∗ µεταξύ T και των δέντρων της
ίδιας οµάδας (|V (T )|).

(ϐʹ) Αν η οµάδα είναι άδεια, αναζητούµε την πλησιέστερη γειτονική οµάδα (ως προς
το µέγεθος του δέντρου).

(γʹ) Εάν ϐρεθεί δ∗, εξετάζουµε µόνο οµάδες των οποίων το µέγεθος ανήκει στο διάστη-
µα

[
|V (T )| − δ∗, |V (T )| + δ∗

]
.
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3. Ελαχιστοποίηση. Για κάθε υποψήφιο δέντρο U , υπολογίζουµε την απόσταση TED(T, U ).

• Εάν ∃U τέτοιο ώστε TED(T, U ) = δ∗, όπου δ∗ = minU TED(T, U ), τότε κρατάµε
όλα τα δέντρα U µε TED(T, U ) = δ∗.

• ∆ιαφορετικά, κρατάµε τα δέντρα U µε τη µικρότερη διαθέσιµη απόσταση TED(T, U ).

Σηµαντικές µέθοδοι.

createBucketing() Οµαδοποιεί τα δέντρα σε λεξικό { |V | 7→ λίστα δέντρων }.

computeSmallestDistInTheSameBuck() Υπολογίζει την ελάχιστη απόσταση δέντρων (TED) µέσα
στην οµάδα |V (T )|.

returnPossibleTrees() Επιστρέφει µόνο τα δέντρα που πρέπει να εξεταστούν, µε ϐάση τον
κανόνα |V (U )| ∈ [ |V (T )| − δ∗, |V (T )| + δ∗ ].

main() Αποτελεί την κεντρική µέθοδο στην οποία εκτελούνται όλες οι απαιτούµενες διεργα-
σίες παράγοντας τη λίστα των πλησιέστερων υποδέντρων.

Πολυπλοκότητα.

• ∆ηµιουργία οµάδων: O
(
N
)
.

• Αρχικός υπολογισµός δ∗ — το πολύ B|V | υπολογισµοί TED, όπου B|V | το πλήθος δέντρων
στην οµάδα |V (T )|.

• Τελική αναζήτηση: το πολύ kcand υποδέντρα από τις επιλεγµένες οµάδες, δηλαδή
O
(
kcand · TED

)
αντί της O(N · TED) σε περίπτωση ενός αλγορίθµου ωµής βίας (brute-

force).

Με αυτό τον τρόπο ϐελτιστοποιούµε την αναζήτηση των πλησιέστερου ¨γείτονα¨ ενός
δέντρου ανάπτυξης που προέκυψε στο σύνολο ελέγχου µε όλα τα δέντρα που προέκυψαν
στο σύνολο εκπαίδευσης.

5.5.13 Κλάση ModelTrainer

Η κλάση ModelTrainer υλοποιεί την τελική ϕάση της πειραµατικής διαδικασίας, αποτε-
λούµενη από τρία κύρια στάδια :

1. Προεπεξεργασία δεδοµένων: Κανονικοποίηση των διανυσµάτων χαρακτηριστικών
που παράγονται για το σύνολο εκπαίδευσης και το σύνολο δοκιµής.

2. Εκπαίδευση µοντέλων: Χρήση δύο διαφορετικών ταξινοµητών:

• Γραµµικός ταξινοµητής (Logistic Regression)

• Μη γραµµικός ταξινοµητής (Gradient Boosting Trees)

3. Αξιολόγηση απόδοσης: Συστηµατική µέτρηση των µετρικών απόδοσης και σύγκριση
των δύο προσεγγίσεων
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Σύνοψη ϱοής.

1. Προετοιµασία δεδοµένων — prepare_data() — εξάγει πίνακες χαρακτηριστικών Xtrain, Xtest

και ετικέτες ytrain, ytest. Εφαρµόζει τυπική κανονικοποίηση (StandardScaler) ώστε
κάθε συνιστώσα να έχει µηδενικό µέσο και µοναδιαία διασπορά.

2. Εκπαίδευση µοντέλων — train_models() —

• Logistic Regression : υλοποίηση scikit-learn, solver LBFGS, προεπιλεγµένη
ℓ2 κανονικοποίηση.

• Gradient Boosting Trees : 100 δέντρα, ϱυθµός µάθησης 0.1, µέγιστο ϐάθος 3,
κατά Friedman MSE.

3. Αξιολόγηση — evaluate_models() — παράγει accuracy και classification report

(precision/recall/F1) στο σύνολο δοκιµής, επιτρέποντας συγκριτική αξιολόγηση των
δύο ταξινοµητών.

Ανάλυση Πολυπλοκότητας Η συνολική υπολογιστική πολυπλοκότητα της µεθόδου δίνε-
ται από:

O
(
ntrain · d + ntree · depth · log ntrain

)
όπου:

• d: ∆ιάσταση διανύσµατος χαρακτηριστικών

• ntrain: Πλήθος δειγµάτων εκπαίδευσης

• ntree = 100: Πλήθος δέντρων στο µοντέλο GBT

• depth: Μέγιστο ϐάθος δέντρων (3)

Η ϕάση προεπεξεργασίας (κανονικοποίηση) εµφανίζει γραµµική πολυπλοκότηταO(ntrain·

d), µε ntrain να αντιπροσωπεύει τον αριθµό των δειγµάτων εκπαίδευσης και d τη διάσταση
των χαρακτηριστικών. Ο αλγόριθµος λογιστικής παλινδρόµησης διατηρεί γραµµική πολυ-
πλοκότητα ως προς το µέγεθος του συνόλου δεδοµένων, ενώ ο αλγόριθµος GBT εκτιµάται µε
λογαριθµική πολυπλοκότητα O(log ntrain) λόγω της ιδιότητας διάσχισης δυαδικών δέντρων.
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5.6 Σύνοψη

Στο παρόν κεφαλαιό αναλύθηκαν διεξοδικά όλες οι τεχνικές λεπτοµέρειες που σχετίζο-
νται µε την υλοποίηση της προτεινόµενης γραφοθεωρητικής µεθόδου πρόγνωσης. Συγκε-
κριµένα, παρουσιάστηκαν οι ϐασικές δοµές δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκαν, όπως τα
κατευθυνόµενα δέντρα αναπαράστασης γραφηµάτων διάδοσης και οι µέθοδοι διανυσµατι-
κής κωδικοποίησης και οµαδοποίησης των δέντρων ανάπτυξης. Επιπλέον, περιγράφηκαν
αναλυτικά οι ϐιβλιοθήκες και τα εργαλεία λογισµικού που αξιοποιήθηκαν κατά την ανάπτυ-
ξη του συστήµατος.

Ιδιαίτερη έµφαση δόθηκε στις σηµαντικότερες προκλήσεις που προέκυψαν, όπως η δια-
χείριση µεγάλου όγκου δεδοµένων, η αντιµετώπιση προβληµάτων ισοµορφισµού γραφη-
µάτων και η ϐελτιστοποίηση της υπολογιστικής πολυπλοκότητας των πυρήνων γραφηµάτων.
Επισηµάνθηκαν οι µέθοδοι που εφαρµόστηκαν για την αποτελεσµατική αντιµετώπισή τους,
µε έµφαση σε πρακτικές όπως η επεξεργασία δεδοµένων σε ϱοή παρτίδων και η κανονικο-
ποίηση των δοµών.

Παρουσιάστηκαν, επίσης, οι κυριότερες κλάσεις που υλοποιήθηκαν στο πλαίσιο της δι-
πλωµατικής εργασίας, αναδεικνύοντας τις ϐασικές λειτουργίες και τον τρόπο που αλληλε-
πιδρούν µεταξύ τους. Οι κλάσεις αυτές καλύπτουν όλο το εύρος της διαδικασίας, από τη
ϕόρτωση και την επεξεργασία των αρχικών δεδοµένων µέχρι τη δηµιουργία διανυσµατικών
αναπαραστάσεων, τη συσταδοποίηση και την τελική ταξινόµηση µε σκοπό τον υπολογισµό
των διανυσµάτων χαρακτηριστικών του συνόλου δεδοµένων.
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Κεφάλαιο 6

Πειραµατική Αξιολόγηση

6.1 Εισαγωγή

Σε αυτό το κεφάλαιο περιγράφονται λεπτοµερώς η διαδικασία και οι παράµετροι διεξαγω-
γής των πειραµάτων. Αρχικά, γίνεται ανάλυση των συνόλων δεδοµένων Twitter15/Twitter16,
µε έµφαση στα χαρακτηριστικά και τη δοµή τους. Ακολουθεί η παρουσίαση των πειραµατι-
κών ϱυθµίσεων, συµπεριλαµβανοµένων των τεχνικών προδιαγραφών του υλικού και του λει-
τουργικού συστήµατος που αξιοποιήθηκαν.Στο τελικό µέρος, για κάθε προτεινόµενη µέθοδο,
παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα µέσω πολλαπλών µετρικών αξιολόγησης, ενώ πραγµατο-
ποιείται συγκριτική ανάλυση των µεθόδων.

6.2 Σχεδίαση Πειραµάτων

6.2.1 Πειραµατικά ∆εδοµένα

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζεται αναλυτικά το υλικό που χρησιµοποιήθηκε στα πει-
ϱάµατα, τα δηµόσια διαθέσιµα σύνολα δεδοµένων Twitter15 και Twitter16 που εισήχθη-
σαν από τους Ma et al. [11]. Τα δύο σύνολα ϑεωρούνται σήµερα σηµεία αναφοράς στον τοµέα
της ανίχνευσης ϕηµών και έχουν αξιοποιηθεί σε πληθώρα εργασιών–ενδεικτικά [44]

Πηγές

Τα πρωτογενή δεδοµένα προέρχονται από τον δικτυακό ιστότοπο Twitter. Στην πράξη αξιο-
ποιούµε το έτοιµο Σύνολο ∆εδοµένων 1, το οποίο περιέχει ήδη:

• τις αρχικές δηµοσιεύσεις στο Twitter (source tweets)·

• όλες οι αναδηµοσιεύσεις, απαντήσεις και παραθέσεις που συνθέτουν το δέντρο διάδοσης

κάθε αρχικής δηµοσίευσης·

• τα αρχεία µεταδεδοµένων και τις ετικέτες εγκυρότητας.

1∆ιαθέσιµο στη διεύθυνση https://www.dropbox.com/s/7ewzdrbelpmrnxu/rumdetect2017.zip?dl=0

∆ιπλωµατική Εργασία 139

https://www.dropbox.com/s/7ewzdrbelpmrnxu/rumdetect2017.zip?dl=0


Κεφάλαιο 6. Πειραµατική Αξιολόγηση

Στατιστικά Συνόλου ∆εδοµένων

Τα κύρια χαρακτηριστικά των συνόλων δεδοµένων Twitter15/Twitter16 συνοψίζονται
στον Πίνακα 6.1.

Πίνακας 6.1: Βασικά στατιστικά των συνόλων Twitter15/Twitter16 [5].

Twitter15 Twitter16
Πλήθος δέντρων διάδοσης (cascades) 1490 818
Σύνολο δηµοσιεύσεων (tweets) 331.612 204.820
Πλήθος Κανονικών ∆ηµοσιεύσεων (non-rumours) 374 205
Πλήθος Ψευδών ∆ηµοσιεύσεων (false-rumours) 370 205
Πλήθος Αληθών ∆ηµοσιεύσεων (true-rumours) 372 207
Πλήθος µη-επιβεβαιωµένων ∆ηµοσιεύσεων (unverified-rumours) 374 201

6.2.2 Απαιτήσεις Μνήµης

Σύνολο Twitter15. Το συνολικό µέγεθος του συνόλου δεδοµένων Twitter15, όπως κα-
ταγράφεται από το λειτουργικό σύστηµα, ανέρχεται σε περίπου 52,2 MB (logical size). Ο
πραγµατικός χώρος που καταλαµβάνεται στο δίσκο (size on disk) είναι µεγαλύτερος — πε-
ϱίπου 55,2 MB — λόγω των ιδιαιτεροτήτων διαχείρισης µπλοκ από το αρχείο συστήµατος,
καθώς και της στοίχισης (block alignment) σε αποθηκευτικά µέσα.

Σχήµα 6.1: Απαιτήσεις Μνήµης Συνόλου ∆εδοµένων Twitter15.

Σύνολο Twitter16. Αντίστοιχα, το σύνολο δεδοµένων Twitter16 έχει λογικό µέγεθος πε-
ϱίπου 30,5 MB και συνολικό αποτύπωµα στο δίσκο περίπου 32,1 MB. Η διαφορά αυτή,
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όπως και στην περίπτωση του Twitter15, οφείλεται σε παραµέτρους που σχετίζονται µε την
εσωτερική οργάνωση του λειτουργικού συστήµατος και δεν αντικατοπτρίζει απαραίτητα την
πληροφοριακή πυκνότητα των αρχείων.

Σχήµα 6.2: Απαιτήσεις Μνήµης Συνόλου ∆εδοµένων Twitter16.

6.2.3 Περιγραφή ∆οµής Συνόλου ∆εδοµένων

Τα σύνολα δεδοµένων Twitter15 και Twitter16 περιλαµβάνουν συλλογές από γεγονότα
διάδοσης πληροφορίας (π.χ. ϕήµες, ειδήσεις), τα οποία δοµούνται ως ιεραρχικές δοµές δι-
άδοσης. Κάθε γεγονός αντιστοιχεί σε ένα δέντρο διάδοσης (cascade tree) που προκύπτει από
µία αρχική δηµοσίευση και τις αντίστοιχες αλληλεπιδράσεις (αναδηµοσιεύσεις, απαντήσεις)
χρηστών στο δίκτυο Twitter.

Η γενική δοµή των αρχείων των συνόλων δεδοµένων απεικονίζεται στο Σχήµα 6.3.

Σχήµα 6.3: ∆οµή ϕακέλων του Συνόλου ∆εδοµένων Twitter15.

Αρχείο label.txt. Το αρχείο αυτό περιέχει αντιστοιχίσεις µεταξύ µοναδικών αναγνωριστι-
κών δηµοσιεύσεων (tweetIds) και της κατάστασης εγκυρότητας του εκάστοτε γεγονότος, µε
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ϐάση τις επισηµάνσεις ειδικών ή διασταυρωµένων πηγών (Σχήµα 6.4). Οι κατηγορίες που
εµφανίζονται είναι οι εξής :

1. true: επαληθευµένη είδηση

2. false: αποδεδειγµένα ψευδής πληροφορία

3. non-rumor: γενική πληροφορία χωρίς χαρακτηριστικά ϕήµης

4. unverified: πληροφορία µη επιβεβαιωµένης εγκυρότητας

Οι ετικέτες αυτές αξιοποιούνται για την επίβλεψη της ταξινόµησης κατά την εκπαίδευση
µοντέλων.

Σχήµα 6.4: Ενδεικτική εγγραφή του αρχείου label.txt.

Αρχείο source_tweets.txt. Περιέχει το περιεχόµενο (κείµενο) κάθε δηµοσίευσης-πηγής,
δηλαδή των αρχικών tweets. Κάθε εγγραφή συνοδεύεται από το µοναδικό tweetId και το
πλήρες κείµενο της δηµοσίευσης. ΄Αλλα µεταδεδοµένα, όπως το userId του χρήστη που
το δηµοσίευσε, ϐρίσκονται σε άλλα σχετικά αρχεία του συνόλου δεδοµένων. Ωστόσο, στο
πλαίσιο της παρούσας εργασίας, το εν λόγω αρχείο δεν χρησιµοποιείται, καθώς η προσέγγισή
µας ϐασίζεται αποκλειστικά σε δοµικά χαρακτηριστικά και όχι σε λεκτικό περιεχόµενο [43].
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Σχήµα 6.5: Παράδειγµα εγγραφής στο αρχείο source_tweets.txt.

Φάκελος tree/. Ο ϕάκελος tree/ περιλαµβάνει για κάθε tweetId ένα ξεχωριστό αρχείο
κειµένου, στο οποίο περιγράφονται οι επιµέρους πληροφορίες που σχετίζονται µε τη δι-
άδοση της δηµοσίευσης. Κάθε γραµµή του αρχείου αντιπροσωπεύει µια Ϲεύξη µετάδοσης
πληροφορίας µεταξύ δύο χρηστών, σύµφωνα µε τη µορφή:

1. userId του χρήστη-πηγή,

2. tweetId της ανάρτησης,

3. χρονική διαφορά από τη δηµοσίευση της προηγούµενης ανάρτησης (σε λεπτά).

Η πρώτη γραµµή υποδηλώνει την αρχική δηµοσίευση, µε χρονική σήµανση ίση µε µηδέν.
Στις επόµενες γραµµές, κάθε αναδηµοσίευση (ή απάντηση) αναπαρίσταται ως διάδοχος της
αρχικής πηγής ή άλλου ενδιάµεσου χρήστη. Η δοµή αυτή καθιστά εφική την κατασκευή
κατευθυνόµενων δέντρων διάδοσης (propagation graphs), τα οποία χρησιµοποιούνται ως
είσοδος στη γραφοθεωρητική ανάλυση.

Σχήµα 6.6: ∆οµή ενός αρχείου από τον ϕάκελο tree/. Κάθε γραµµή απεικονίζει µια σχέση
διάδοσης.
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Σχήµα 6.7: ∆οµή αρχείου του ϕακέλου tree/. Κάθε γραµµή απεικονίζει µια σχέση διάδοσης.

Προεπεξεργασία και ϕιλτράρισµα. Για τις ανάγκες της παρούσας εργασίας, λαµβάνονται
υπόψιν µόνο τα γεγονότα που ϕέρουν ετικέτα true ή false, προκειµένου να διατηρηθεί το
πρόβληµα σε µορφή δυαδικής ταξινόµησης. Τα γεγονότα µε ετικέτα non-rumor ή unverified

παραλείπονται.

Συνολικά, η δοµή των δεδοµένων παρέχει µια πλήρη απεικόνιση της χρονικής και δοµι-
κής εξέλιξης κάθε γεγονότος στο κοινωνικό δίκτυο, παρέχοντας το απαραίτητο υπόβαθρο για
την εφαρµογή τεχνικών ανάλυσης ϐάσει γραφηµάτων. Τα χρονικά σήµατα ωστόσο παραλε-
ίπονται ως πληροφορία στη µελέτης µας.

6.2.4 Πειραµατικές Ρυθµίσεις

∆ιαµέριση Εκπαίδευσης–∆οκιµής

Για την ποσοτική αξιολόγηση των µοντέλων πραγµατοποιήθηκε διαδοχική διαµέριση

του αρχικού συνόλου δεδοµένων σε δύο µη επικαλυπτόµενα τµήµατα: σύνολο εκπαίδευσης

και σύνολο δοκιµής. Το ποσοστό των παραδειγµάτων που αποδίδεται στο σύνολο εκπαίδευσης
µεταβάλλεται από 50 % έως 90 %, µε ϐήµα 10 %.

Ο κύριος σκοπός αυτής της παραµετροποίησης είναι η διερεύνηση της ευαισθησίας της

ακρίβειας ως προς τη διαθέσιµη ποσότητα εκπαιδευτικών δειγµάτων. Με άλλα λόγια, µε-
τράται η σταθερότητα του µοντέλου όταν του παρέχονται προοδευτικά περισσότερα σύνολα
δεδοµένων για την εκπαίδευση του µοντέλου. Για κάθε ποσοστό p εφαρµόζεται η εξής διαδι-
κασία :

1. Τυχαίος δειγµατοληπτικός διαχωρισµός (p%): επιλέγονται τυχαία p % των γεγο-
νότων για εκπαίδευση, ενώ τα υπόλοιπα (100 − p) % χρησιµοποιούνται αποκλειστικά
για τον έλεγχο.

2. Εκπαίδευση µοντέλου: το µοντέλο προσαρµόζεται στα δεδοµένα του συνόλου εκπα-
ίδευσης.

3. Αξιολόγηση: υπολογίζονται µετρικές απόδοσης (accuracy, precision, recall, F1−score)
στο σύνολο δοκιµής.
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Χρησιµοποιηθέντες Ταξινοµητές

1. Λογιστική Παλινδρόµηση (Logistic Regression) ΄Ενα γραµµικό µοντέλο µέγιστης
πιθανοφάνειας, το οποίο υπολογίζει την πιθανότητα P(y = 1 | x) µέσω της σιγµοειδούς

συνάρτησης (sigmoid function):

P(y = 1 | x) = σ(w⊤x + b), σ(z) = 1
1+e−z .

Χρησιµοποιήθηκε κανονικοποίηση ℓ2 µε αντίστροφη παράµετρο C ∈ {0.1, 1, 10}, ε-
πιλεγµένη µε την Μέθοδος Αναζήτησης Πλέγµατος (grid search) σε δεκαπλάσια δια-
σταυρούµενη επικύρωση. Η ϐελτιστοποίηση πραγµατοποιήθηκε µε τον αλγόριθµο
LBFGS (Limited-memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno), όπως υλοποιείται στη
ϐιβλιοθήκη scikit-learn (έκδοση 1.4).

2. ∆έντρα Ενίσχυσης Βαθµίδας (Gradient Boosting Trees) Μη γραµµικός ταξινοµη-
τής που κατασκευάζει ένα σύνολο ασθενών δέντρων απόφασης

fM (x) =
∑M

m=1 γmhm(x)

µε διαδοχική ελαχιστοποίηση της λογιστικής συνάρτησης κόστους. Οι ϑεµελιώδεις
υπερπαράµετροι αναζητήθηκαν στο πεδίο M ∈{100, 200, 400} (αριθµός δέντρων), ϱυθ-

µός µάθησης (learning rate) η ∈ {0.05, 0.1}, και µέγιστο ϐάθος (max depth)∈ {3, 4}.
Ενεργοποιήθηκε πρόωρος τερµατισµός (early stopping) µε παράθυρο 20 εποχών για
αποφυγή υπερπροσαρµογής (overfitting).

Τα παραπάνω µοντέλα επιλέχθηκαν για τους εξής λόγους :

• Συγκρισιµότητα γραµµικής vs µη γραµµικής απόφασης: η λογιστική παλινδρόµηση λει-
τουργεί ως ϐασικό γραµµικό µοντέλο, ενώ το Gradient Boosting ανιχνεύει µη γραµµι-
κές συσχετίσεις µεταξύ των γραφοθεωρητικών χαρακτηριστικών.

• Στατιστική ερµηνευσιµότητα: ο συντελεστής w της λογιστικής παλινδρόµησης επιτρέπει
ανάλυση σηµαντικότητας χαρακτηριστικών, χρήσιµη για την κατανόηση της ευαισθη-
σίας του συστήµατος.

• Αποδεδειγµένη αποτελεσµατικότητα σε παρόµοια έργα, όπου τα δύο µοντέλα έχουν χρη-
σιµοποιηθεί ευρέως για την ανίχνευση ψευδών ειδήσεων [43].

Μέθοδοι Μέτρησης Απόδοσης

Για την ποσοτική αξιολόγηση τόσο των ταξινοµητικών µοντέλων όσο και των αλγοριθµι-
κών µεθόδων µετασχηµατισµού δέντρων διάδοσης σε διανυσµατικές αναπαραστάσεις, εφαρ-
µόστηκε ένα πλήρες σύστηµα µετρικών. Αυτό το σύστηµα επιτρέπει :

• Την εκτίµηση της συνολικής προγνωστικής ικανότητας (overall accuracy)

• Την ανάλυση της απόδοσης ανά κλάση.
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1. Ακρίβεια (Accuracy) Εκφράζει το ποσοστό των σωστών προβλέψεων επί του συνόλου
των δειγµάτων, παρέχοντας µια συνολική εικόνα της επίδοσης.

2. F1-µέτρο (F1-score) Αποτελεί τον αρµονικό µέσο µεταξύ ακρίβειας (precision) και
ευαισθησίας (recall), εξισορροπώντας τις δύο ποσότητες σε µία ενιαία τιµή. Είναι
ιδιαίτερα χρήσιµη µετρική σε περιπτώσεις όπου το κόστος των ψευδώς ϑετικών και των
ψευδώς αρνητικών δεν είναι συµµετρικό.

3. Πίνακας Σύγχυσης (Confusion Matrix) Παρουσιάζει αναλυτικά τα αληθώς ϑετικά,
ψευδώς ϑετικά, αληθώς αρνητικά και ψευδώς αρνητικά, διευκολύνοντας τον εντοπισµό
συστηµατικής µεροληψίας του µοντέλου υπέρ ή κατά κάποιας κλάσης.

4. Ευαισθησία, Εξειδίκευση και Ακρίβεια Ευαισθησία (recall): ικανότητα ανίχνευσης
των πραγµατικά ϑετικών περιπτώσεων (π.. ψευδών ειδήσεων). Εξειδίκευση: ικανότητα
σωστής αναγνώρισης των πραγµατικά αρνητικών (π.. αληθών ειδήσεων). Ακρίβεια (pre-

cision): ποσοστό των προβλέψεων που χαρακτηρίστηκαν ως ϑετικές και ήταν πράγµατι
ϑετικές.

Ο συνδυασµός των παραπάνω µετρικών επιτρέπει µια συνολική αποτίµηση, διασφαλίζο-
ντας ότι η τελική επιλογή µοντέλου ϐασίζεται όχι µόνο σε µία συνολική τιµή, αλλά και στην
ικανότητα του συστήµατος να χειρίζεται σωστά καθεµία από τις διαφορετικές κατηγορίες.

Υλικό & Λειτουργικό Σύστηµα.

• CPU: AMD EPYC 7552 48-Core Processor
(48 πυρήνες)

• RAM: 251GB DDR4
(Χρησιµοποιείται 17GB, διαθέσιµα 231GB)

• Αποθήκευση:

– Κύριος δίσκος : ST4000NM017A 3.6TB (HDD)

• Λειτουργικό: Ubuntu 22.04.3 LTS (Jammy Jellyfish)
Πυρήνας : 5.15.x (default for Ubuntu 22.04)

6.3 Αξιολόγηση και Πειραµατικά Αποτελέσµατα

6.3.1 Αποτελέσµατα Βασικής Προσέγγισης

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα που προκύπτουν από τη χρήση
απλών δοµικών χαρακτηριστικών των δέντρων διάδοσης (baseline features) για την ανίχνευ-
ση ψευδών ειδήσεων, µέσω των κλασικών ταξινοµητών Logistic Regression και Gradient
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Boosting Trees. Τα χαρακτηριστικά που εξετάζονται περιλαµβάνουν την ακολουθία ϐαθµών
(degree sequence), κανονικοποιηµένες εκδοχές αυτής, καθώς και συνδυασµούς ϐασικών
δοµικών µετρικών (µέγιστο ϐάθος, µέγιστο πλάτος, δοµική ιογένεια).

∆ιανύσµατα Ακολουθίας Βαθµών. Η κατανοµή των ϐαθµών των κόµβων κάθε δέντρου
αναπαρίσταται ως ένα διανυσµατικό χαρακτηριστικό 12 διαστάσεων. Η κατασκευή αυτού
του διανύσµατος πραγµατοποιείται ως εξής : κάθε κόµβος ταξινοµείται σε µία από 12 προ-
καθορισµένες κατηγορίες, ανάλογα µε τον ϐαθµό του. Συγκεκριµένα, οι κατηγορίες είναι οι
εξής :

• Βαθµοί 1–9: κάθε ϐαθµός αντιστοιχεί σε µία διάσταση (ϑέσεις 1 έως 9).

• Βαθµοί 10–99: τοποθετούνται στη 10η διάσταση.

• Βαθµοί 100–999: τοποθετούνται στην 11η διάσταση.

• Βαθµοί µεγαλύτεροι ή ίσοι του 1000: συγκεντρώνονται στη 12η διάσταση.

Η παραπάνω διαδικασία έχει ως αποτέλεσµα την παραγωγή ενός διανύσµατος συχνο-
τήτων, που εκφράζει την κατανοµή των ϐαθµών του κάθε δέντρου. Το τελικό σύνολο δεδο-
µένων που χρησιµοποιείται για την εκπαίδευση των ταξινοµητών δηµιουργείται προσθέτοντας
σε κάθε διάνυσµα µία τελική συνιστώσα που αντιστοιχεί στην ετικέτα της κλάσης (1 για true,
0 για false). Οι επιδόσεις των ταξινοµητών συνοψίζονται στον Πίνακα 6.2.

Πίνακας 6.2: Επιδόσεις ϐασισµένες στην ακολουθία ϐαθµών.

Μοντέλο Accuracy Precision Recall F1-score
Logistic Regression 0.53 0.55 0.63 0.59
Gradient Boosting Trees 0.55 0.59 0.51 0.55

Βελτιστοποίηση ακολουθίας ϐαθµών. Στην παρούσα πειραµατική διαδικασία διερευ-
νάται η επίδραση του µήκους της διανυσµατικής αναπαράστασης της ακολουθίας ϐαθµών
των κόµβων κάθε γραφήµατος στην ακρίβεια των µοντέλων µηχανικής µάθησης. Πιο συγκε-
κριµένα, για κάθε γράφηµα, υπολογίζεται η ταξινοµηµένη σε ϕθίνουσα σειρά ακολουθία των
ϐαθµών των κόµβων, επιλέγοντας τα πρώτα n στοιχεία. ∆ηµιουργείται έτσι ένα διάνυσµα χα-
ϱακτηριστικών σταθερού µήκους n, που χρησιµοποιείται για την εκπαίδευση και αξιολόγηση
των µοντέλων ταξινόµησης.

Η παραπάνω διαδικασία επαναλήφθηκε για εύρος τιµών n ∈ {1, . . . , 50}, και για κάθε
περίπτωση καταγράφηκε η ακρίβεια των ταξινοµητών (Logistic Regression και Gradient Bo-
osting Trees). Στον Πίνακα 6.3 παρουσιάζονται οι ϐέλτιστες ακρίβειες που επιτεύχθηκαν,
καθώς και οι αντίστοιχες τιµές του µήκους n.

Παρατηρούµε ότι η µεγαλύτερη ακρίβεια για το µοντέλο Logistic Regression επιτυγχάνε-
ται για n = 11, ενώ για το µοντέλο Gradient Boosting Trees για n = 17. Σηµειώνεται επίσης
ότι, πέρα από τα σηµεία αυτά, η περαιτέρω αύξηση του µήκους του διανύσµατος δεν επιφέρει
σηµαντική ϐελτίωση της ακρίβειας. Επιπλέον, στο Σχήµα 6.8 παρουσιάζεται το διάγραµµα
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Πίνακας 6.3: Καλύτερες ακρίβειες ως προς το µήκος ακολουθίας ϐαθµών.

Μοντέλο Βέλτιστη ακρίβεια Μήκος διανύσµατος (n)
Logistic Regression 0.592 11
Gradient Boosting Trees 0.571 17

της ακρίβειας των δύο µοντέλων συναρτήσει του µήκους διανύσµατος της ακολουθίας ϐαθ-
µών.

Σχήµα 6.8: Ακρίβεια των µοντέλων συναρτήσει του µήκους διανύσµατος της ακολουθίας
ϐαθµών.

Κανονικοποιηµένη ακολουθία ϐαθµών. Στην περίπτωση των κανονικοποιηµένων τιµών
ϐαθµών, κάθε ϐαθµός κόµβου κανονικοποιείται διαιρώντας µε τον µέγιστο δυνατό συνολι-
κό ϐαθµό του δέντρου, που ισούται µε 2ιVι-2, όπου ιVι είναι το πλήθος των κόµβων του
γραφήµατος. ΄Ετσι, το χαρακτηριστικό διάνυσµα αποτελείται από τις πρώτες µεγαλύτερες
κανονικοποιηµένες τιµές ϐαθµών, ταξινοµηµένες σε ϕθίνουσα σειρά. Οι µέγιστες τιµές α-
κρίβειας για τα δύο µοντέλα παρουσιάζονται στον Πίνακα 6.4. Παρατηρείται ότι η ϐέλτιστη
ακρίβεια του Gradient Boosting Trees (0.585) επιτυγχάνεται για µεγάλο µήκος διανύσµατος
(n=57), ενώ για το Logistic Regression (0.531) η ϐέλτιστη ακρίβεια εµφανίζεται µε µόλις n=1.

Πίνακας 6.4: Καλύτερες ακρίβειες για κανονικοποιηµένη ακολουθία ϐαθµών.

Μοντέλο Βέλτιστη ακρίβεια Μήκος διανύσµατος (n)
Logistic Regression 0.531 1
Gradient Boosting Trees 0.585 57
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Σχήµα 6.9: Ακρίβεια των µοντέλων συναρτήσει του µήκους διανύσµατος της κανονικοποιη-
µένης ακολουθίας ϐαθµών.

Το Σχήµα 6.9 παρουσιάζει αναλυτικά την εξέλιξη της ακρίβειας των δύο µοντέλων σε
σχέση µε το µήκος του διανύσµατος της κανονικοποιηµένης ακολουθίας ϐαθµών.

Βασικές δοµικές µετρικές. Η χρήση τριών κλασικών µετρικών—κανονικοποιηµένο µέγι-
στο ϐάθος, κανονικοποιηµένο µέγιστο πλάτος και δοµική ιικότητα (structural virality)—δίνει
παρόµοιες επιδόσεις στους δύο ταξινοµητές :

Πίνακας 6.5: Επιδόσεις µε συνδυασµό ϐασικών δοµικών χαρακτηριστικών.

Μοντέλο Accuracy
Logistic Regression 0.551
Gradient Boosting Trees 0.551

Μεµονωµένες εξειδικευµένες µετρικές. Για παράδειγµα, το χαρακτηριστικό «ελάχιστος
αριθµός κόµβων που καλύπτουν άθροισµα ϐαθµών τουλάχιστον n − 1» (όπου n το πλήθος
κόµβων) όταν χρησιµοποιείται για την κωδικοποίηση δέντρων ανάπτυξης σε ένα διάνυσµα
µιας διάστασης παρουσιάζει τις εξής επιδόσεις :

Πίνακας 6.6: Επιδόσεις για µεµονωµένη εξειδικευµένη µετρική.

Μοντέλο Accuracy
Logistic Regression 0.565
Gradient Boosting Trees 0.449

Σχολιασµός αποτελεσµάτων. Τα παραπάνω αποτελέσµατα δείχνουν ότι ακόµη και απλά
δοµικά χαρακτηριστικά επιτρέπουν διαχωρισµό της τάξης του 55–59% (accuracy), µε ελα-
ϕρώς καλύτερες επιδόσεις να επιτυγχάνονται µε κατάλληλα διανύσµατα ακολουθίας ϐαθµών
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ή συνδυασµούς µετρικών. Το µοντέλο Gradient Boosting Trees υπερτερεί οριακά του Logis-
tic Regression στη ϐέλτιστη τιµή κανονικοποιηµένης ακολουθίας ϐαθµών. ΄Ετσι, η ϐασική
προσέγγιση (baseline approach) παρέχει µία ισχυρή γραµµή αναφοράς.

6.3.2 Αποτελέσµατα Απλού Πυρήνα Weisfeiler-Lehman

Παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα του απλού πυρήνα γραφηµάτων Weisfeiler-Lehman
για ποσοστό συνόλου δεδοµένων εκπαίδευσης 0.7% και χρήση ολόκληρου του συνόλου
δεδοµένων και πλήθος επαναλήψεων του αλγορίθµου h = 2.

Πίνακας 6.7: Αποτελέσµατα απλού πυρήνα Weisfeiler-Lehman (WL Kernel), h = 2.

Μοντέλο Accuracy Precision Recall F1-score
Logistic Regression 0.556 0.56 0.56 0.56
Gradient Boosting Trees 0.498 0.50 0.50 0.50

΄Οπως παρατηρείται, η χρήση του απλού πυρήνα Weisfeiler-Lehman οδηγεί σε παρόµοια
αποτελέσµατα µε τις ϐασικές δοµικές µετρικές που παρουσιάστηκαν στην προηγούµενη ε-
νότητα. Η µέγιστη ακρίβεια που επιτυγχάνεται είναι περίπου 56% για Logistic Regression,
ενώ οι υπόλοιπες µετρικές (precision, recall, f1-score) κυµαίνονται γύρω από 0.5. Συνεπώς,
ο ϐασικός πυρήνας WL δεν προσφέρει ουσιαστική ϐελτίωση ως προς τη ϐασική προσέγ-
γιση (baseline) για το συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων και τη συγκεκριµένη πειραµατική
διαδικασία.

6.3.3 Αποτελέσµατα Γενικευµένου Πυρήνα Weisfeiler-Lehman

Στον Πίνακα 6.8 παρουσιάζονται οι ϐέλτιστες επιδόσεις ταξινόµησης που επιτεύχθηκαν µε
τον γενικευµένο πυρήνα Weisfeiler-Lehman, για διάφορους συνδυασµούς των παραµέτρων:

• k1: Πλήθος συστάδων 1- ∆έντρων Ανάπτυξης.

• k2: Πλήθος συστάδων 2- ∆έντρων Ανάπτυξης.

• Ποσοστό στοιχείων εκπαίδευσης.

• Μέγιστο πλήθος κόµβων στο σύνολο δεδοµένων.

Πίνακας 6.8: Αποτελέσµατα ταξινόµησης µε τον γενικευµένο πυρήνα Weisfeiler-Lehman

Παράµετροι Μοντέλο Accuracy F1 (0) F1 (1) Macro F1 N
2_2_0.5_250 LR 0.56 0.55 0.57 0.56 227
2_2_0.5_250 GBT 0.54 0.47 0.59 0.53 227
3_3_0.8_559 LR 0.57 0.58 0.56 0.57 126
5_10_0.5_559 GBT 0.53 0.53 0.52 0.53 316
10_10_0.7_559 GBT 0.56 0.58 0.53 0.56 190

LR: Logistic Regression, GBT : Gradient Boosting Tree

N: Πλήθος δειγµάτων
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Βασικά συµπεράσµατα από την ανάλυση:

• Η Λογιστική Παλινδρόµηση παρουσιάζει ελαφρώς καλύτερες επιδόσεις (µέσο F1 0.56-
0.57) σε µικρότερες παραµετρικές ϱυθµίσεις (2_2_0.5_250, 3_3_0.8_559)

• Τα Gradient Boosting Trees εµφανίζουν παρόµοια αποτελέσµατα (F1 0.52-0.56) σε
µεγαλύτερα σύνολα δεδοµένων

• Η αύξηση της πολυπλοκότητας (10_10_*) δεν ϕαίνεται να προσφέρει σηµαντική ϐελ-
τίωση της προβλεπτικής ικανότητας του µοντέλου.

6.4 Συγκριτική Ανάλυση

6.4.1 Σύγκριση Μεταξύ Προσεγγίσεων

Σε αυτό το τµήµα πραγµατοποιείται συγκριτική ανάλυση των τριών µεθόδων που εφαρ-
µόστηκαν: (α) των ϐασικών δοµικών χαρακτηριστικών , (ϐ) του απλού πυρήνα Weisfeiler-
Lehman, και (γ) του γενικευµένου πυρήνα πυρήνα γραφηµάτων Weisfeiler-Lehman. Η
σύγκριση εστιάζει στην ακρίβεια ταξινόµησης, στην ευστάθεια των αποτελεσµάτων και στην
υπολογιστική αποδοτικότητα κάθε προσέγγισης.

Πίνακας 6.9: Συγκριτικός πίνακας των τριών µεθόδων ως προς την ακρίβεια ταξινόµησης
(accuracy) και το κόστος υπολογισµού.

Μέθοδος Logistic Regression Gradient Boosting Υπολογιστικό Κόστος
Βασικά χαρακτηριστικά 0.55 0.55 Χαµηλό
Ακολουθία ϐαθµών 0.59 0.57 Πολύ Χαµηλό
Weisfeiler-Lehman 0.55 0.50 Μέτριο
Γενικευµένος Weisfeiler-Lehman 0.57 0.56 Υψηλό

Αποτελεσµατικότητα. Η µέθοδος της ακολουθίας ϐαθµών πέτυχε την υψηλότερη α-
κρίβεια τόσο µε το µοντέλο της Λογιστικής Παλινδρόµησης όσο και µε το µοντέλο Gradient
Boosting Trees, υποδηλώνοντας ότι τα χαρακτηριστικά που ϐασίζονται στην κατανοµή των
ϐαθµών των κόµβων είναι ιδιαίτερα διακριτικά για το συγκεκριµένο πρόβληµα.

Ευστάθεια. Παρατηρήθηκε ότι η απόδοση της µεθόδου ακολουθίας ϐαθµών παραµένει
σχετικά σταθερή σε διαφορετικές διαµερίσεις συνόλων εκπαίδευσης και ελέγχου, ενώ οι
µέθοδοι των ϐασικών χαρακτηριστικών και του Weisfeiler-Lehman παρουσιάζουν µεγαλύτε-
ϱες διακυµάνσεις.

Υπολογιστική Αποδοτικότητα. Η ϐασική προσέγγιση είναι η πλέον αποδοτική υπολο-
γιστικά, καθώς τα χαρακτηριστικά που υπολογίζονται (µέγιστο ϐάθος, πλήθος ϕύλλων κ.ά.)
εξάγονται άµεσα µε µικρό υπολογιστικό κόστος. Αντίθετα, η υλοποίηση του πυρήνα γρα-
ϕηµάτων Weisfeiler-Lehman απαιτεί περισσότερους υπολογιστικούς πόρους, κυρίως λόγω
της αναδροµικής ενηµέρωσης των ετικετών στους κόµβους και του υπολογισµού των δια-
νυσµάτων χαρακτηριστικών του συνόλου ελέγχου µε χρήση της διορθωτικής απόστασης
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δέντρων. Ακόµα υπολογιστικά ακριβότερος είναι ο γενικευµένος πυρήνας γραφηµάτων
Weisfeiler-Lehman που χρησιµοποιεί την υπολογιστικά ακριβή απόσταση Wasserstein στη
διαδικασία που πραγµατοποιεί συσταδοποίηση των δέντρων ανάπτυξης καθώς και ενδιάµε-
σους αλγορίθµους γραφηµάτων για την παραγωγή των διανυσµάτων χαρακτηριστικών που
χρησιµοποιούνται ως είσοδοι για το µοντέλο δυαδική ταξινόµησης.

Συµπέρασµα. Συνολικά, η µέθοδος που ϐασίζεται στην ακολουθία ϐαθµών συνδυάζει ι-
κανοποιητική διακριτική ικανότητα µε υπολογιστική αποδοτικότητα και ευστάθεια αποτελε-
σµάτων, καθιστώντας την προτιµητέα για το πρόβληµα της ανίχνευσης παραπληροφόρησης
ϐάσει δέντρων διάδοσης.

6.5 Σύνοψη

Στο κεφάλαιο αυτό πραγµατοποιήθηκε µια εκτενής πειραµατική αξιολόγηση µεθόδων
που ϐασίζονται σε γραφήµατα για την ταξινόµηση της διάδοσης πληροφορίας στα σύνολα
δεδοµένων Twitter15 και Twitter16. Στόχος ήταν η σύγκριση της αποτελεσµατικότητας α-
πλών δοµικών χαρακτηριστικών έναντι πιο σύνθετων τεχνικών, όπως οι πυρήνες γραφηµάτων
Weisfeiler-Lehman.

Τα κύρια ευρήµατα της αξιολόγησης είναι τα εξής :

1. Υπεροχή των Βασικών Χαρακτηριστικών: Η προσέγγιση που ϐασίζεται στην ακο-

λουθία ϐαθµών των κόµβων ενός δέντρου διάδοσης αποδείχθηκε η πιο αποτελεσµατι-
κή. Συγκεκριµένα, πέτυχε την υψηλότερη ακρίβεια ταξινόµησης, ϕτάνοντας το 59,2%

µε τον ταξινοµητή Logistic Regression, ξεπερνώντας τόσο τις υπόλοιπες ϐασικές µετρι-
κές όσο και τις πιο πολύπλοκες µεθόδους πυρήνων γραφηµάτων.

2. Περιορισµένη Απόδοση των Πυρήνων Γραφηµάτων: Ο απλός πυρήνας Ωεισφειλερ-
Λεηµαν παρουσίασε χαµηλή απόδοση, γεγονός που υποδηλώνει ότι η ϐασική του εκδο-
χή δεν είναι επαρκής για να συλλάβει τις διακριτικές δοµικές διαφορές µεταξύ αληθών
και ψευδών ειδήσεων. Ο γενικευµένος πυρήνας, αν και ελαφρώς ϐελτιωµένος, δεν κα-
τάφερε να ξεπεράσει την προσέγγιση της ακολουθίας ϐαθµών, επιτυγχάνοντας µέγιστη
ακρίβεια περίπου 57 %.

3. Υπολογιστικό Κόστος και Αποδοτικότητα: Παρατηρήθηκε µια σαφής αντιστάθµιση
µεταξύ πολυπλοκότητας και απόδοσης. Οι µέθοδοι ϐασικών χαρακτηριστικών, και
ιδίως η ακολουθία ϐαθµών, είναι υπολογιστικά πολύ αποδοτικές. Αντίθετα, οι πυρήνες
γραφηµάτων, ειδικά ο γενικευµένος, εισάγουν σηµαντικό υπολογιστικό κόστος χωρίς
να προσφέρουν ανάλογη ϐελτίωση στην προβλεπτική ικανότητα.

Συµπερασµατικά, για το συγκεκριµένο πρόβληµα ταξινόµησης, η µελέτη καταδεικνύει
ότι µια απλή, αλλά καλά σχεδιασµένη, γραφοθεωρητική αναπαράσταση, όπως η κατανοµή
των ϐαθµών των κόµβων, περιέχει ισχυρότερη διακριτική πληροφορία από τις πιο σύνθετες
και υπολογιστικά απαιτητικές τεχνικές πυρήνων γραφηµάτων.
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Κεφάλαιο 7

Συµπεράσµατα και Προοπτικές

7.1 Συµπεράσµατα

"What we observe is not nature itself,

but nature exposed to our method of questioning."

Werner Heisenberg

Η παρούσα διπλωµατική εργασία ξεκίνησε µε την υπόθεση ότι η δοµή της διάδοσης µιας
είδησης στα κοινωνικά δίκτυα ϕέρει κρυµµένη πληροφορία για την εγκυρότητά της. Για να
διερευνηθεί αυτή η υπόθεση, αναλύθηκαν τα δέντρα διάδοσης από τα σύνολα δεδοµένων
Twitter15 και Twitter16, µετατρέποντάς τα σε διανυσµατικές αναπαραστάσεις κατάλληλες
για µοντέλα δυαδικής ταξινόµησης.

Η κεντρική ερευνητική στρατηγική περιλάµβανε τη σύγκριση δύο διαφορετικών µεθόδων
αντιστοίχισης γραφηµάτων σε διανυσµατικές αναπαραστάσεις :

1. Απλές δοµικές µετρικές, όπως η ακολουθία ϐαθµών των κόµβων, η ο υπολογισµός
διαφόρων µετρικών και η δηµιουργία ενός διανύσµατος χαρακτηριστικών για κάθε
γράφηµα διάδοσης.

2. Πυρήνες γραφηµάτων, όπως ο απλός ή ο γενικευµένος πυρήνας γραφηµάτων Weisfeiler-
Lehman, που σχεδιάστηκαν για να ανιχνεύουν σύνθετα υποµοτίβα δέντρων µέσα στα
γραφήµατα διάδοσης.

Το κύριο και ίσως αντισυµβατικό συµπέρασµα που προέκυψε από την πειραµατική αξιο-
λόγηση είναι ότι η απλότητα υπερτερεί της πολυπλοκότητας για το συγκεκριµένο πρόβληµα.
Η µέθοδος που ϐασίστηκε στην ακολουθία ϐαθµών πέτυχε την υψηλότερη ακρίβεια ταξι-
νόµησης (έως και 59,2%), ξεπερνώντας µε τόσο τον απλό όσο και τον γενικευµένο πυρήνα
Weisfeiler-Lehman. Οι τελευταίοι, παρά το υψηλό υπολογιστικό τους κόστος, δεν κατάφε-
ϱαν να αξιοποιήσουν αποτελεσµατικά τη δοµική πληροφορία, δίνοντας χαµηλότερες ή, στην
καλύτερη περίπτωση, οριακά συγκρίσιµες επιδόσεις.

Αυτό το εύρηµα υπογραµµίζει ότι δεν είναι πάντα οι πιο εξεζητηµένες τεχνικές αυτές
που δίνουν τη λύση. Η άµεση µέτρηση της «ιογένειας» ενός δέντρου, όπως αυτή αποτυ-
πώνεται στην κατανοµή των αναδηµοσιεύσεων (ϐαθµών), αποδείχθηκε ο ισχυρότερος και πιο
αποδοτικός δείκτης για τον διαχωρισµό αληθών και ψευδών ειδήσεων.
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7.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Το σύστηµα που αναπτύχθηκε στα πλαίσια αυτής της εργασίας αποτελεί µια ισχυρή
γραµµή αναφοράς. Οι παρακάτω ιδέες ϑα µπορούσαν να το επεκτείνουν και να ϐελτιώσουν
την απόδοσή του:

• Εµπλουτισµός Χαρακτηριστικών: Να συνδυαστεί η επιτυχηµένη δοµική αναπα-
ϱάσταση µε χαρακτηριστικά από το περιεχόµενο των δηµοσιεύσεων (ανάλυση κει-
µένου, NLP), τα µεταδεδοµένα των χρηστών (ηλικία λογαριασµού, αριθµός ακολο-
ύθων) και τα χρονικά χαρακτηριστικά της διάδοσης, δηµιουργώντας πιο εύρωστα και
πολυδιάστατα µοντέλα.

• ∆υναµική Ανάλυση σε Πραγµατικό Χρόνο: Ανάπτυξη µιας µεθόδου που να µπορεί
να αξιολογεί µια ϕήµη καθώς αυτή εξελίσσεται. Αυτό απαιτεί τη δηµιουργία µοντέλων
που δεν περιµένουν το δέντρο διάδοσης να ολοκληρωθεί, αλλά ενηµερώνουν δυναµικά
την εκτίµησή τους µε κάθε νέα αναδηµοσίευση.

• Προηγµένη Μείωση ∆ιαστατικότητας: ∆εδοµένου ότι ο γενικευµένος πυρήνας WL
ήταν υπολογιστικά ακριβός λόγω του αλγορίθµου Wasserstein K-Means, ϑα µπορο-
ύσαν να διερευνηθούν εναλλακτικές, ταχύτερες τεχνικές µείωσης διαστατικότητας για
την παραγωγή των διανυσµάτων χαρακτηριστικών.

• Στατιστική Ανάλυση και Επιλογή Μοτίβων: Να πραγµατοποιηθεί στατιστική α-
νάλυση των δοµικών µοτίβων που παράγονται από τους αλγορίθµους. Στόχος είναι να
επιλεγούν µόνο εκείνα που παρουσιάζουν στατιστικά σηµαντική διακριτική ικανότη-
τα µεταξύ των κλάσεων (true/false), οδηγώντας σε πιο ερµηνεύσιµα και αποδοτικά
µοντέλα.

• Πειραµατική Αξιολόγηση Στρατηγικών Τοποθέτησης Επιγραφών: Να διεξαχθεί
συγκριτική µελέτη των µεθοδολογιών τοποθέτησης επιγραφών στους κόµβους των γρα-
ϕηµάτων, µε σκοπό τον ποσοτικό προσδιορισµό της επίδρασής τους στην προβλεπτική
ικανότητα του τελικού µοντέλου.
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Απόδοση ξενόγλωσσων όρων

Απόδοση Ξενόγλωσσος όρος
Ακολουθία Sequence
Ακµή Edge
Ακρίβεια Accuracy
Αλγόριθµος Βαθµωτής Καθόδου Gradient Descent Algorithm
Αλγόριθµος Κ-Μέσων K-Means Algorithm
Αµφιµονοσήµαντη Αντιστοιχία Bĳection
Αναδροµή Recursion
Αναδροµικά Νευρωνικά ∆ίκτυα Recursive Neural Networks
Αναδροµική Σχέση Recurrence Relation
Ανάλυση ∆εδοµένων Data Analysis
Αναπαράσταση Γνώσης Knowledge Representation
Αναπαράσταση Κόµβων Node Representation
Αναπαράσταση ΄Υφους Style Representation
Ανίχνευση Ψευδών Ειδήσεων Fake News Detection
Αντιπρόσωπος Κλάσης Class Representative
Αξιοπιστία Reliability
Απόλυτη Συχνότητα Absolute Frequency
Αυτόµατος ΄Ελεγχος Γεγονότων Automatic Fact-checking
Βάθος Depth
Βάση Γνώσης Knowledge-base
Βαρύκεντρο Barycenter
Βαθιά Νευρωνικά ∆ίκτυα Deep Neural Networks
Βιοπληροφορική Bioinformatics
Γονέας Parent
Γράφηµα Graph
Γράφος Γνώσης Knowledge-graph
Γραµµικός Συνδυασµός Linear Combination
∆έντρα Ανάπτυξης Unfolding Trees
∆έντρο Tree
∆έντρα ∆ιάδοσης Propagation Trees
∆ηµοσίευση Post
∆ιάσχιση κατά Βάθος Depth First Search
∆ιάσχιση κατά Πλάτος Breadth First Search
∆ιαγραφή Deletion
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∆ιανυσµατική Αναπαράσταση Vector Representation
∆ιανυσµατικός Χώρος Vector Space
∆ιασταυρωµένη Εντροπία Cross Entropy
∆ιατεταγµένο Ζεύγος Ordered pair
∆ιατοµεακή Ανάλυση Cross-domain Analysis
∆ιάνυσµα Χαρακτηριστικών Feature Vector
∆ιγλωσσική Ανάλυση Cross-lingual Analysis
∆ιµερές Ταίριασµα Bipartite Matching
∆ιορθωτική Απόσταση ∆έντρων Tree Edit Distance
∆οµική Ιογένεια Structural Virality
∆υναµική ενηµέρωση γράφων γνώσης Dynamic Knowledge-graphs
Εγκυρότητα Validity
Εισαγωγή Insertion
Ελαχίστου Κόστους ∆ιµερές Ταίριασµα Minimum Cost Bipartite Matching
Ελέγξιµος Ισχυρισµός Check-worthy claim
Ενισχυµένα ∆έντρα Βαθµίδας Gradient Boosted Trees
Ενσωµατώσεις Embeddings
Εξήγηση Γεγονότων Fact-checking
Εξηγήσιµη Ανίχνευση Explainable Detection
Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας Natural Language Processing
Εσωτερικό Γινόµενο Inner Product
Ετερογενείς Γράφοι Heterogeneous Graphs
Ετικέτα Label
Ετικετών Πολυσυνόλων Multiset Label
΄Ελεγχος Σχέσης Relation Verification
Ζεύγος Pair
Θέση Position
Ιδιοκατασκευασµένοι Γράφοι Self-defined Graphs
Ιεραρχικά ∆ίκτυα Hierarchical Networks
Ιοσµορφισµός ∆έντρων Tree Isomorphism
Ισοµορφισµός Isomorphism
Κακόβουλος Χρήστης Malicious User
Κανονικός Χρήστης Normal User
Κανονικοποιηµένη Συχνότητα Normalized Frequency
Κέντρο Center
Κλάση Class
Κοινωνικά Βοτς Social Bots
Κοινωνική Συνοχή Social Coherence
Κορυφή Vertex
Κωδικοποίηση ∆έντρου Ανάπτυξης Unfolding Tree Encoding
Κωδικοποίηση ∆έντρων Tree Encoding
Λανθάνοντα Γνωρίσµατα Latent Features
Λεξικά Χαρακτηριστικά Lexical Features
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Λεξικογραφική Ταξινόµηση Lexicographic Sorting
Λογισµικό Software
Λογιστική Παλινδρόµηση Logistic Regression
Μέσα Κοινωνικής ∆ικτύωσης Social Media
Μετονοµασία Ετικέτας Relabeling
Μετρικός Χώρος Metric Space
Μηχανική Μάθηση Machine Learning
Μηχανική Μάθηση µε Επίβλεψη Supervised Machine Learning
Πίνακας Κόστους Cost Matrix
Πίνακας Μεταφοράς Transport Matrix
Πίνακας Σύγχυσης Confusion Matrix
Παράµετρος Μεροληψίας Bias
Προδιατεταγµένη διάσχιση Pre-order Traversal
Πυρήνες Γράφηµάτων Graph Kernels
Πυρήνες συντοµότερων µονοπατιών Shortest Paths Graph Kernels
Πυρήνες τυχαίων περιπάτων Random Walk Graph Kernels
Πυρήνες υποδέντρων Subtree Graph Kernels
Ρίζα Root
Ρυθµός Μάθησης Learning Rate
Σιγµοειδής Συνάρτηση Sigmoid Function
Συµβολοσειρά String
Συνάρτηση Κόστους Cost Function
Συνεκτική Συνιστώσα Connected Component
Συστάδα Cluster
Σύνολο ∆εδοµένων Dataset
Σύνολο Εκπαίδευσης Traing Set
Σύνολο Ελέγχου Test Set
Ταξινοµητής Classifier
Ταξινόµηση Sorting
Υποδέντρο Subtree
Φυσικά Κοινωνικά ∆ίκτυα Physical Social Networks
Φυσική Απαρίθµηση Physical Enumaration
Φύλλο Leaf
Χρήστες Users
Ψευδείς Ειδήσεις Fake News
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