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P. Przybyła, A. J. Soto, “When classification accuracy is not enough:
Explaining news credibility assessment,” Information Processing &
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Motywacja

Dużo badań nad automatyczną oceną wiarygodności tekstu metodami
NLP/ML:

• fake news / real news,

• wykrywanie manipulacji propagandowych [Dimitrov et al., 2021],

• wykrywanie botów [Rangel and Rosso, 2019],

• fact-checking [Thorne et al., 2018].

. . . ale jak wykorzystać rezultaty?

• automatyczne filtrowanie wypełnia kryteria cenzury w rozumieniu praw
człowieka [Llansó, 2020],

• ostrzeżenia w UI sieci społecznościowych mają ograniczony wpływ na
postrzeganie treści [Pennycook et al., 2020, Clayton et al., 2019] i
przekazywanie dalej [Mena, 2020],

• kwestionowanie informacji kojarzonych politycznie może je wzmacniać
[Nyhan and Reifler, 2010].
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Credibilator

Szanse:

• Zmiana poglądu możliwa pod wpływem alternatywnego
wytłumaczenia [Nyhan and Reifler, 2015] lub prezentacji graficznej
[Nyhan and Reifler, 2019],

• Graficzne tłumaczenie zwiększa zaufanie do automatycznych
decyzji [Ribeiro et al., 2016, Yang et al., 2020].

Czy model NLP/ML może zmienić postrzeganie wiarygodności tekstu?

Credibilator : rozszerzenie do przeglądarki implementujące model
oceny wiarygodności w celu analizy metod NLP/ML pod kątem
kontaktu z użytkownikiem.
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Credibilator
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Klasyfikacja
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Schemat ML

Klasyfikatory opisane szczegółowo wcześniej [Przybyła, 2020].

• Zbiór treningowy ∼100,000 tekstów oznaczonych wiarygodnością
według źródła:
◦ Wiarygodne: zaufane dla większości populacji USA w sondażu Pew
Research Center [Mitchell et al., 2014],

◦ Niewiarygodne: kategoryzowane jako Fake News lub Impostor przez
Politifact [Gillin, 2017],

• Klasyfikatory zaprojektowane, by polegać na stylu tekstu
wyróżniającym fake news [Bakir and McStay, 2017],

• Ewaluacja uwzględniająca scenariusze użycia:
◦ document CV : dokumenty testowe wybrane losowo,
◦ topic CV : dokumenty testowe dot. nowego tematu,
◦ source CV : dokumenty testowe z nowego źródła.
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Klasyfikator stylometryczny

Cechy używane w stylometrii:

• podstawowe statystyki (długość tekstu, zdań i słów),

• liczba słów wg. wielkości liter (słowa, Słowa, SŁOWA i sŁoWa),

• częstości unigramów, bigramów i trigramów POS (obecnych w co
najmniej 5 dokumentach),

• częstości słów z 182 klas słownika GI (General Inquirer),
poszerzonego pięciokrotnie w przestrzeni osadzeń.

Budowa modelu liniowego:

1. Sprawdzenie aktywności j-tej cechy bi ,j = 1[xi ,j 6= 0],

2. Usunięcie j-tej cechy jeśli |cor(bj , y)| ¬ 0.05

3. Budowa modelu regresji logistycznej z regularyzacją L1 (glmnet).
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Klasyfikator neuronowy
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Dostosowanie
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Przetwarzania wstępne

Niezbędne dostosowania:
1. Zastąpienie CoreNLP bibliotekami NLP dostępnymi w JS:
◦ compromise do tokenizacji (wyrażenia regularne),
◦ javascript-lemmatizer do lematyzacji (słownik),

2. Zastąpienie heurystyki do wydobywanie tekstu z HTML przez
bibliotekę unfluff,
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Unfluffing: przed

BREAKING: Malia Obama Sex Tape Surfaces And It’s GROSS - American Flavor

ShareTweet
Admit it: you knew it was going to happen the moment you first saw video of her
twerking and doing drugs in public. Malia Obama’s sex tape has surfaced.
(...)
The Obamas love to pretend that they’re perfect. Maybe it will help King Barack and
King Michelle remember what it’s like to be human now that their daughter is a wrecking
ball of depravity.
Meanwhile, President Trump’s daughters are all successful, hard-working assets to
America rather than drug-using embarrassments to humanity.
Share on Facebook Share
Share on TwitterTweet
Share on Google Plus Share
Share on Pinterest Share
Share on LinkedIn Share
Share on Digg Share

http://americanflavor.news/2017/09/03/breaking-malia-obama-sex-tape-surfaces-gross/
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Unfluffing: po

Malia Obama Sex Tape Surfaces And It’s GROSS

Admit it: you knew it was going to happen the moment you first saw video of her
twerking and doing drugs in public. Malia Obama’s sex tape has surfaced.
(...)
The Obamas love to pretend that they’re perfect. Maybe it will help King Barack and
King Michelle remember what it’s like to be human now that their daughter is a wrecking
ball of depravity.
Meanwhile, President Trump’s daughters are all successful, hard-working assets to
America rather than drug-using embarrassments to humanity.

http://americanflavor.news/2017/09/03/breaking-malia-obama-sex-tape-surfaces-gross/
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Kompresja modelu neuronowego

Problem:

• Model neuronowy ma 85M parametrów,

• Rozszerzenie przeglądarki wykonywane na kliencie o nieznanych
zasobach, w JS,

• Najwięcej zajmuje tablica 300-wymiarowych osadzeń 929.019 słów
z word2vec.

Kompresja słownika:

• Wykorzystanie osadzeń z fastText uszeregowanych według
częstości,

• Uwzględnienie najczęstszych k słów,

• Zastąpienie reszty tokenem [UNK] z osadzeniem uczonym wraz z
siecią.
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Wpływ kompresji

Jak dużego słownika potrzebujemy?
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Dokładność klasyfikacji

Dokładność
Przetwarzanie Klasyfikator doc. CV source CV Rozmiar

oryg.
Stylometryczny (oryg.) 0.9274 0.8097 939

Neuronowy (oryg.) 0.8994 0.8250 85.18M
BERT 0.9976 0.7960 110M

adap.
Stylometryczny (adap.) 0.8680 0.8081 617

Neuronowy (adap.) 0.9050 0.8732 3.26M
BERT 0.9629 0.9292 110M
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Interakcja
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Interpretowalność

Interpretowalność: własność systemu opisująca zdolność
użytkowników do rozumienia jego sposobu działania [Lipton, 2016].
Stopniowalna [Doran et al., 2017]:

• system nieprzejrzysty (opaque): przekształcenie wejść na wyjścia
jest ukryte przed użytkownikiem ⇒ wyjaśnienia zewnętrzne, np.
typu LIME [Ribeiro et al., 2016],

• system zrozumiały (comprehensible): nie ujawnia sposobu
działania, ale emituje dodatkowe symbole ułatwiające
użytkownikowi zrozumienie ⇒ klasyfikator neuronowy

• system interpretowalny (interpretable): użytkownik może poznać i
zrozumieć przekształcenie wejść na wyjścia ⇒ klasyfikator
stylometryczny,
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Interpretowalność: klasyfikator stylometryczny 1

Regresja logistyczna dla pomiaru nie-wiarygodności (s) przykładu xi :

s(xi ) =
1

1 + e−t(xi )
, t(xi ) = β0 +

p∑
j=1

βjxi ,j .

Jak zdefiniować wkład cechy c(i , j)?

• c(i , j) = βj

• c(i , j) = βjxi ,j

• c(i , j) = βj(xi ,j − xj)
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Interpretowalność: klasyfikator stylometryczny 2

Gdy wybierzemy c(i , j) = βj(xi ,j − xj) mamy:

s(xi ) =
1

1 + e−t(xi )
, t(xi ) = t0 +

p∑
j=1

c(i , j),

gdzie t0 = β0 +
∑p

j=1 βjx j to wyraz wolny odpowiadający t(x) dla x o
średnich cechach.
Np. dla udziału słów pisanych małymi literami mamy xj = 0.83 i
βj = −2.98. Teraz c jest dodatnie (zwiększona nie-wiarygodność) dla
dokumentów o mniej niż 83% słów małymi literami i vice versa.
Równoważne SHAP values dla modelu liniowego [Lundberg and Lee,
2017].
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Interpretowalność: klasyfikator neuronowy
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UI
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UI: tryb neuronowy 1

A B C

Serwer mongoDB przechowujący 2.845.002 zdań z korpusu:

• locality-sensitive hashing [Indyk et al., 1997] z 10-bitowymi
skrótami do wydobycia 0.1% kandydatów,

• ranking przez podobieństwo cosinusowe kandydatów.
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UI: tryb neuronowy 2
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UI: tryb neuronowy 3
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UI: tryb neuronowy 4
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UI: tryb stylometryczny 1

A B
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UI: tryb stylometryczny 2
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Ewaluacja
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Badania z użytkownikami (A)

Czy korzystanie z interfejsu zmienia pogląd użytkowników na
wiarygodność tekstu? Czy nowa ocena jest bardziej z zgodna z oceną
ekspertów?
Schemat badania:

1. Wyświetlenie artykułu o nieznanej wiarygodności a w formie
tekstowej,

2. Ocena wiarygodności â ∈ {1, 2, 3, 4, 5} (unaided),

3. Analiza treści ze wskazanym modelem Credibilatora,

4. Ocena wiarygodności â ∈ {1, 2, 3, 4, 5} (aided).
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Tematy i dokumenty

Artykuły dot. bieżących wydarzeń w źródłach o znanej wiarygodności:

• A: Nomination of Donald Trump for Nobel peace prize
• B: State of Virginia passing new legislation on policing
◦ NC: enVolve – DANGER: Virginia’s Radically Left Democrats Pass
SICKENING Bill That Opens Up Police To Assault!

◦ C: The Washington Post – Virginia Senate passes sweeping police
overhaul bill

• C: Water contamination in Flint, Michigan

• D: NFL opening the season with a minute of silence

• E: Kanye West releasing a new album
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Zadania
Model Credibility

User A B C D E A B C D E
1 S N S N S C C NC NC C
2 S N S N S NC NC C C C
3 N S N S N NC C C C NC
4 S N S N S C C C NC NC
5 N S N S N NC NC C C NC
6 S N S N S NC C C NC NC
7 N S N S N C C NC NC NC
8 S N S N S C NC NC NC C
9 N S N S N NC NC NC C C

10 S N S N S C C NC NC C
11 N S N S N C NC NC C C
12 S N S N S NC NC C C C
13 S N S N S C C C NC NC
14 S N S N S NC C C NC NC
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Ewaluacja

Mierzymy:

• dokładność: |{i :(ai=C∧âi>3)∨(ai=NC∧âi<3)}|
N

• pewność:
∑

i

âi−3
2

N

ze względu na:

• pracę z lub bez Credibilatora,

• używanie modelu stylometrycznego lub neuronowego,

• prawdziwą ocenę wiarygodności.
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Badanie B

Obecność czynników wpływających na wynik niezależnie od jakości
narzędzia:

• dokładniejsza ocena wiarygodności przy drugim czytaniu artykułu,

• kopiowanie oceny bez próby zrozumienia wizualizacji,

Rozwiązanie: część zadań w grupie kontrolnej (placebo) – uszkodzony
Credibilator, pokazujący losowe wyniki.
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Wyniki: badanie A

Dokładność Pewność
Unaided Aided Unaided Aided

Model stylometryczny 75.68% 89.19% 62.16% 74.32%
Model neuronowy 69.70% 81.82% 63.64% 65.15%

Artykuł wiarygodny 72.22% 88.89% 59.72% 75.00%
Artykuł niewiarygodny 73.53% 82.35% 66.18% 64.71%

Suma 72.86% 85.71%* 62.86% 70.00%
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Wyniki: badanie B

Dokładność Pewność
Unaided Aided Unaided Aided

Uszkodzony Credibilator 61.90% 66.67% 57.14% 57.14%
Prawdziwy Credibilator 66.67% 85.71% 52.38% 66.67%
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Konkluzja
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Wnioski

1. TAK, można modele klasyfikacyjne dostosować do ograniczonych
zasobów bez straty wydajności,

2. TAK, wsparcie narzędzia zwiększa dokładność oceny wiarygodności
przez użytkowników,

3. ALE model o większej dokładności in vitro może działać lepiej in
vivo.

Ograniczenia:

• niewielki rozmiar badania na użytkownikach: 23 uczestników × 5
tematów × 2 oceny,

• brak oceny indywidualnych elementów interfejsu: wszystko albo nic,

• brak pomiaru stopnia zrozumienia interpretowalnych elementów.
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Zasoby

Credibilator dostępny do instalacji z Chrome Web Store.
Dodatkowo, w repozytorium
https://github.com/piotrmp/credibilator:

• wyczyszczony korpus dokumentów,

• kod źródłowy rozszerzenia,

• film z instrukcją użytkownika,

• kody źródłowe serwera.

Projekt HOMADOS (Hampering Misinformation by Assessing
Credibility of Online Sources) finansowany z programu Polskie
Powroty Narodowej Agencji Wymiany Akademickiej (NAWA), grant
nr PPN/PPO/2018/1/00006.
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Dziękuję!
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