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Tranzitia catre era digitala a dus la o schimbare radicala a peisajului media, cu accent pe
personalizarea continutului si interactiunea utilizatorilor. Pe méasura ce mass-media devine tot
mai digitalizata, au aparut noi modele jurnalistice pentru diseminarea informatiilor. Aceste
modele au transformat semnificativ modul in care societatea consuma stiri si informatii. In
cursa de a ramane naintea concurentilor, jurnalistii sacrificd uneori standardele jurnalismului
traditional, prioritizand viteza si avand ca scop "sa devina virali" prin generarea rapida de
vizualizari, urmdrind o crestere a aprecierilor, comentariilor si distribuirilor. Aceasta evolutie
a diminuat importanta jurnalismului de investigatie si a facilitat raspandirea rapida a
dezinformarii. Cercetarile actuale 1n acest domeniu se limiteaza adesea la analiza continutului
mesajelor, ignorand factorii sociali, culturali si politici care influenteaza receptarea si
interpretarea acestora.

Raportul de fatd prezintd o analiza detaliata a activitatilor de cercetare si diseminare
derulate in cadrul proiectului SCAN-NEWS, 1n intervalul lanuarie — Iunie 2025.

1. Activitati de cercetare

Proiectul SCAN-NEWS are ca prin focus analiza diferitelor tipuri de dezinformari prezente in
retelele sociale, precum:

o Stiri false (en. fake news): reprezintd informatii false prezentate ca fiind adevarate

e Dezinformare partiald: consta in informatii adevarate, dar prezentate intr-un mod
inselator

e Satire si umor confundate cu realitatea: sunt stiri sau postari satirice sau umoristice
care sunt interpretate gresit ca fiind adevarate

e Conspiratii: consta in teorii nefondate care explicd evenimente sau fenomene
complexe prin intermediul unor explicatii simple, dar false

e Dezinformare neintentionata (en. misinformation): sunt informatii incorecte, dar
raspandite fara intentie de a insela, ci din simpla nestiintd sau eroare

e Dezinformare intentionatd (en. disinformation): reprezintd raspandirea deliberata de
informatii false sau distorsionate cu scopul de a manipula sau insela

e FEtc.

Obiectivul principal al proiectului SCAN-NEWS se concentreaza pe doua directii majore,
cercetarea si dezvoltarea de:

e [04] noi modele de detectie de tip ansamblu care sa integreze, pe langa contextul
cuvintelor extras cu solutii bazare pe Transformers, informatii despre polaritatea si
tematica stirilor, precum si graful de difuzie al stirii in retelele sociale, pentru o
detectie mai precisa;

e [0;] noi strategii de imunizare a retelelor sociale care au ca scop stoparea sau
limitarea raspandirii online a informatiilor false, contribuind la un mediu digital mai
sigur.

Raportul 3 se focuseazi mai mult pe primul obiectiv (04). In cadrul directiei 04, ne
propunem sa credm noi tipuri de reprezentare a informatiilor pentru a imbunatatii
performantele modelelor de detectie a diferitelor forme de dezinformare din retelele sociale.
Aceste reprezentari vectoriale vor include vor include atat informatiile postate de utilizatori
(numite in continuare context local), cat si detalii despre reteaua sociala (ex. prieteni,
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urmadritori), reactiile utilizatorilor, subiectele abordate si polaritatea acestora (definite de noi
lobal).

Diagrama GANTT a proiectului

Activitdti de management
51.1 [Management administrativ Dla D1b Dle Did
51.2 |Management tehnic Dle D1f
WP2 |Analiza cerintelor si solutilor similare existente | N0 (IR
52.1 |Analiza critic3 a solutiilor existente D2a
52.2 |Cerinte functionale si non-functionale
$2.5 |Cerinte tehnologice

WP3 |Colectarea si adnotarea datelor

53.1 |Analiza seturilor de date disponibile online D3s
53.2 |Colectarea de noi date din mediile sociale D3b
53.3 |Preprocesare si extragerea caracteristicilor D3c [M3a
WP4 |Proiectarea si implementarea sistemului
54.1 |Proiectarea arhitecturii

54.2 | Implementarea algoritmilor de TnvStare Automat Daa
S4.3 |Scierea codului modulelor arhitecturii Dab
Integrarea modulelor

Déc
utilizatorii Dad

55.1 | Definirea scenariilor de test DSa

55.2 |Testare experimentald a modulelor si sistemului D5b D5c psd
S5.3 |Optimizari ale sistemului
WP6 | Diseminare si exploatare
S6.1 | Diseminarea rezultatelor
S6.2 |Exploatare sistem

Figura 1. Diagrama GANTT

Conform calendarului de activitati prezentat in propunerea de proiect si ilustrat in Figura 1.
Diagrama GANTT, principalele activitati de cercetare derulate n cadrul etapei 3 a proiectului
SCAN-NEWS sunt urmatoarele:

e (WP3) Colectarea si adnotarea datelor: Am continuat activitatile de colectare,
stocare si adnotare a datelor din platformele sociale, concentrandu-ne in prezent pe
platforma X (Twitter). Am adunat date atat in engleza, cat si in romana, cu o
preponderenta a celor in limba engleza. Conform metodologiei stabilite anterior, am
folosit acelasi procesul de adnotare prezentat in rapoartele anterioare. Am dezvoltat o
platforma web accesibild adnotatorilor, unde acestia primesc postari aleatorii si le
eticheteazd conform claselor disponibile. Fiecare postare este adnotata de minimum
trei adnotatori.

e (WP3) Preprocesarea si extragerea caracteristicilor: Am folosit tehnici clasice de
preprocesare precum eliminarea adreselor URL, a spatiilor duble si a semnelor de
punctuatie. Am realizat si o analiza mai detaliata a caracteristicilor textuale ce a luat In
considerare si marcatori de discurs folositi in seturile de date. Marcatorii de discurs,
precum "deci", "adicd" sau "ei bine", joacd un rol important in structurarea discursului
si In transmiterea nuantelor de sens, iar intelegerea lor poate oferi indicii valoroase
despre stilul si intentia textului. Importanta acestei analize nu se limiteaza doar la
contextul specific al proiectului nostru. Astfel, am extins cercetarea privind marcatorii
de discurs si am publicat o analizd mai generald in Wiley International Journal of
Applied Linguistics, acoperind atat limba romana, cét si alte noua limbi.
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e (WP4) Algoritm de detectie: In cadrul aceste actiuni s-a propus o noui arhitectura de
tip ansamblu ce foloseste algoritmi de Deep Learning si imbunatatitd cu informatii
despre retea, pentru detectia diferitelor tipuri de manipulari din retelele sociale.

. (-) Evaluare si validare: In aceasti etapa au fost definite mai multe scenarii de
test pentru evaluarea modulelor implementate pand la acest moment. O parte din
rezultate au fost deja diseminate la diferite conferinte si jurnale.

o (-) Diseminarea si exploatare: Pentru aceasta etapa, au fost publicate 2 articole
de jurnal, ambele cotate ISI Q1 In Lingvistica, respectiv in Informatica si Inteligenta
Artificiala (mai multe detalii in Sectiunea 2. Activitati de publicare)

Arhitectura solutiei finale este prezentatd in Figura 2. Arhitectura generala SCAN-NEWS.
Péna la finalizarea raportului 3, am realizat sarcini de proiectare, implementare si testare
pentru toate modulelor. In cele ce urmeazi, vom detalia implementarea si rezultatele obtinute
pentru modulele dezvoltate si testate in etapa 3. Mentionam ca acest raport include doar
rezultatele deja publicate.

- Modul de Analiza
X Adnotare Reprezentare si Detectie
) Vectoriala —”  Veridicitate
Documnete Interfata cu
g@ Utilizatorii
/ Creare Graf Retea

Colectare

Stocare Sociala
Figura 2. Arhitectura generala SCAN-NEWS

Analiza si Detectia Veridicitdtii Informatiilor postate in Mediile Sociale

In aceasta sectiune, vom detalia imbunatatirile aduse algoritmilor de analiza si detectie a
veridicitatii in cadrul proiectului. Ne vom concentra exclusiv pe noutatile introduse fata de
Rapoartele 1 si 2.

Cercetarile actuale legate de detectia veridicitdtii informatiilor postate in mediile sociale
exploreaza modele de detectie a stirilor false, antrenate fie prin Invatare automata traditionala,
fie prin invatare profunda (deep learning), pe seturi mari de articole de stiri. Cateva noi
abordari integreaza si metadate suplimentare, cum ar fi sursele de citare, autori verificabili,
paragrafe scurte, naratiunea la persoana a treia si alti factori care pot imbunatati precizia
modelelor de detectie a stirilor false. Cu toate acestea, antrenarea pe astfel de date poate avea
dezavantaje, mai ales cdnd modelul intalneste date noi care nu respecta aceleasi conventii de
scriere. De exemplu, continutul din social media este de obicei mai personal si informal.
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Acesta este motivul pentru care integrarea de informatii suplimentare este cruciala in
dezvoltarea sistemelor de detectie a stirilor false pentru social media.

Avand in vedere aceste aspecte, in cadrul proiectului am propus o noua arhitectura de retea
neuronala profunda de tip ansamblu Tmbunatatita cu informatii despre retea, pentru detectia
stirilor false. Am denumit aceastd noud arhitectura GETAE: Graph Information Enhanced
Deep Neural Network Ensemble Architecture for Fake News Detection.

GETAE utilizeaza informatiile din retelele sociale stocate sub forma de graf, creand
reprezentdri avansate ale informatiei prin folosirea de node embeddings. Aceste reprezentari,
combinate cu continutul textual, sunt apoi introduse in retele neuronale de tip feed-forward
sau recurente bidirectionale. Acesta permite modelului nostru sa valorifice atit datele
contextuale, cat si pe cele specifice retelei sociale.

GETAE este alcatuit din doud componente principale: Ramura Textuala (en. Text Branch) si
Ramura de Propagare (en. Propagation Branch), ilustrate in Figura 3.

Text Branch

5

} Concatenate > Dense | Dense

J

[Bi]RNN

Dense

Propagation Branch

Figura 3. GETAE - arhitectura avansata pentru detectia veridicitatii informatiei din mediile sociale

Ramura Textuala a arhitecturiit GETAE (a se vedea Text Branch din Figura 3) este compusa
din trei straturi:

e Stratul de intrare (Continutul Textual),

e Stratul de reprezentare a cuvintelor (Word Embedding), si

e Un strat ascuns ([Bi]RNN)
Stratul de intrare (Continut Textual) necesitd doua intrari:

e matricea document-token D € N™*¥ si

e matricea de reprezentare a cuvintelor W € R™*S
Al doilea strat este utilizat pentru a asocia token-urile din documentul D cu incadrarile de
cuvinte corespunzatoare din W.
Stratul ascuns ([Bi]JRNN) utilizeaza fie unitati de Retele Neurale Recurente Unidirectionale
(RNN), fie unititi de Retele Recurente Bidirectionale (BiRNN). In implementarea GETAE
pentru testarea prin ablatie, RNN-ul este inlocuit fie cu unitati standard de Retele Neurale
Recurente (RNN), fie cu unitati de Memorie pe Termen Lung (LSTM) sau cu unitéti
Recurente cu Poarta (GRU).
Iesirea stratului ascuns este o noua reprezentare a cuvintelor, numitd de noi in engleza Text
Content Embedding. Aceasta reprezentare combind multiple caracteristici textuale, cum ar fi
cele lexicale (ex. caracteristici la nivel de caracter si cuvant) si sintactice (ex. caracteristici la
nivel de propozitie).

Ramura de Propagare din arhitecturii GETAE este compusa din trei straturi:
e Stratul de intrare (Informatiile de tip Graf),
e Stratul de reprezentare a informatiei bazate pe noduri (en. Node Embedding), si
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e Un strat ascuns (de tip Dense).

Stratul de intrare necesita doud intrari:
e lista de noduri V si
e matricea de incadrare a nodurilor N € RIVI*s

Stratul bazat pe Node Embedding este folosit pentru a asocia nodurile din V cu reprezentarile
corespunzatoare ale nodurilor din N. Stratul ascuns utilizeaza aceste perechi pentru a obtine o
noud reprezentare denumitd de noi Propagation Embedding. Acest strat ascuns contine unitati
Dense care folosesc functia de activare ReLU pentru a crea noua reprezentare (en.
Propagation Embedding). Aceasta reprezentare a fost propusa pentru a codifica difuzia
informatiei, adica raspandirea informatiilor de la un nod la urmaritorii sai.

In continuare, GETAE uneste rezultatele Ramurilor Textuala si de Propagare intr-un singur
tensor. Acesta este apoi transmis unui strat Dense utilizat pentru clasificare. Prin aceasta
concatenare, am creat o noud reprezentare a continutului Tmbunatatita prin informatii de
propagare (en. Propagation-Enhanced Content Embedding). Aceasta ia In considerare atat
continutul textual, cat si modul 1n care informatia se propaga in graful retelei sociale,
combinand astfel Reprezentarea Continutului Textual cu Reprezentarea Informatiei de
Propagare. Aceasta noua reprezentare este apoi procesatd de un strat Dense care extrage
caracteristici contextuale ascunse si genereaza o noua reprezentare vectoriald, folosind functia
de activare ReLU.

Noua reprezentare vectoriald este, in cele din urma, pasata printr-un ultim strat Dense pentru
clasificare. Acesta utilizeaza functia de activare softmax pentru a determina veridicitatea unei
postari.

Pentru antrenarea si validarea experimentala a arhitecturii GETAE, am utilizat seturile de date
de pe Twitter, contindnd urmatoarele campuri:

e tweet-urile sursd cu ID-ul tweet-ului si continutul sau textual,

e cticheta, care atribuie o clasa fiecarui ID de tweet,

e arborele de propagare pentru fiecare tweet.

Seturi de date sunt etichetate folosind patru categorii: fals, adevarat, non-zvon si neverificat.
Din analiza seturilor de date am observat cd lungimea cea mai frecventa este de aproximativ
80-100 de caractere iar majoritatea tweet-urilor se Incadreaza in intervalul de 10-15 cuvinte,
cu un numar maxim de cuvinte sub 30. Aceasta subliniaza caracteristica tweet-urilor ca fiind
texte scurte, cu putine cuvinte si un numar redus de caractere.

Pentru evaluare am folosit ca metrici: Acuratetea, Precizia, Amintirea (Recall) si Scorul F1.

Pentru seturile de date folosite, fiecare arbore de propagare este codificat printr-o lista de
muchii (legaturi) de la nodurile parinte la cele copil. Relatia dintre un nod copil si un nod
parinte reprezintd retweet-uri si mentiuni ale tweet-ului sursa, dar numai pentru vecinii
nodului radacina.
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Figura 4 prezinta cateva exemple de arbori de propagare pentru o mai buna vizualizare a
modului in care informatia se raspandeste. Acesti arbori de propagare sunt folositi pentru a
construi reprezentarile informatiei de propagare cu Node2Vec si DeepWalk, pe care GETAE
le utilizeaza pentru a crea noua reprezentare propusa de noi (en. Propagation-Enhanced

Content Embedding).

Figura 4. Arbori de propagare

Grafurile utilizate pentru reprezentarea informatiei de propagare sunt orientate, respectand
directia specificatd in setul de date. Fiecare rand din fisierul de muchii (edges) reprezinta o
conexiune de la un nod parinte la un nod copil. Nodurile sunt reprezentate sub forma de

tupluri cu trei componente: ID-ul utilizatorului de Twitter (user;y), ID-ul tweet-ului
(tweet;y), si timpul in minute scurs de la postarea primului nod (nodul sursd).

Figura 5 ilustreaza distributiile gradelor grafurilor sub forma de histograme, utilizdnd o scara
logaritmica. Pentru primul setul de date Twitter, care include un total de 742 de grafuri, am
calculat gradul mediu pentru fiecare dintre acestea. Observam ca majoritatea grafurilor

prezintd o distributie a gradelor in jurul valorii de 2, unele chiar depasind 2.8.

Distribution of Degrees Before

loi -+

Count

10! 4

10° 4

I

2.0 2.2 2.4 2.6
Average Degree

2.8

Figura 5. Distributia gradelor grafurilor din setul de date
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Figura 6. Centralitatea medie a gradului pentru nodurile din retea

Figura 6 prezinta centralitatea medie a gradului pentru nodurile din retea si este utilizata
pentru a evalua riscul imediat de "infectie" al unui nod prin numararea vecinilor sai.

Pentru antrenare si validare, am utilizat o ratd de divizare de 80%-20% a seturilor de antrenare
si testare. Am antrenat modele folosite in arhitectura GETAE timp de 30 de epoci. Exceptie
au fost modelelor care au folosit reprezentarea de cuvinte Word2Vec Skip-Gram, acestea fiind
antrenate doar pentru 8 epoci pentru a preveni suprainvatarea (en. overfitting). Pe parcursul
antrendrii, am aplicat o rata de invatare de 0.001. Procesul de antrenare pentru toate modelele
a fost realizat pe Google Colab, fara accelerare hardware.

Toate experimentele au folosit validarea incrucisata k-fold cu k=10, mentinand raportul de
80%-20% pentru seturile de antrenare si testare.

Prezentam mai jos o parte din rezultatele obtinute pe setul de testare dupa antrenarea
modelelor GETAE pe seturile de date Twitter (curent platforma X). Am utilizat trei tipuri de
reprezentare vectoriald a cuvintelor (Word2Vec Skip-Gram, BERT si BERTweet) si doud
tipuri de reprezentare a nodurilor din reteaua sociald (Node2Vec si DeepWalk).

Word Network Text | Prog i RNN Layer BIRNN Layer
Embedding | Embedding | Branch Branch Accuracy Precision Recall FlScore Accuracy Precision | Recall Fl-Score
N/A | 7 N/A 0.749 + 0.039 | 0.764 + 0.036 | 0.750 = 0.042 | 0.745 £ 0,043 | 0754 £ 0.027 | 0.763 = 0.027 | 0.754 £ 0.028 | 0.751 = 0.027
Wono2Vec | Nope2Vec v v 0.65] = 0.028 | 0683 £ 0,025 | 0660 + 0.027 | 0.642 = 0.041 | 0664 = 0.022 | 0.698 + 0042 | 0.675 + 0L025 | (L656 + 0.023
DeerWark W v 0.705 = 0,025 | 0.720 + (023 | 0711 = 0.023 | 0.703 = 0,025 | 0.703 = 0,043 | 0729 + 0,028 | 0.711 + 0.039 | (L6YS + (LMY
NfA ' N/A 0,790 = 0,036 | 0,791 £.0.034 | 0788 £ 0035 | 0.784 = 0.037 | 0,797 = 0,033 | 0800 £.0,034 | 0.797 = (L033 | 0.794 £ (1034
BERT Nope2Vee W W 0.766 + 0.070 | 0.800 + 0.035 | 0.769 £ 0.066 | 0.755 £ 0.050 | D.800 + 0.028 | 0.810 +0.024 | 0.801 £ 0.029 | 0.797 + 0.029
(DEsWalk |V v 0.736 + 0.063 | 0.773 (L0344 | (L738 = D.OG0 | 0.725  0.071 | 0,795 £ 0.031 | 0.802 = 0.032 | 0.796 + 0.030 | 0.791 + 0.031 |
NA_ /[T NA | 07350084 | 0.780= 0,024 | 0.736 = 0.086 | 07142 0.128 | 0,792 = 0,050 | 0.824 = 0.026 | 0.797 = 0.053 | 0.787 = 0,064
BERTweET | Nove2Vec | v 0701 + 0097 | 0,773 + (L042 | (L6OR + (L0095 | 0664 + 0,139 | 0,790 + 0,050 | .812 + (L032 | (0.790 + (044 | (LT85 + (054
DeerWark v v 0.736=0.075 | 0.772£0.039 | 0.725 = 0084 | 0711 = 0,113 | 0.827 £ 0.041 | 0.839 = 0.031 | 0.827 = 0.044 OR300
Word Network Text | Propagation GRU Layer HGRLU Layer
Embedding | Embedding | Branch Branch Accuracy Precision Kecall Fl1-Score Accuracy Precision | Recall Fl-5core
N/A v /A 0,481 + 0.020 | 0.240 + 0.010 | 0,500 = 0.000 | 0.324 = 0.008 | 0631 + 0.043 | 0.696 + 0.047 | 0.636 + 0.044 | 0L603 + D066
Worn2Vec | Nope2Vec v v 0485 = 0,027 | 0350 = 00150 | 0510 = 0017 | 0371 = 0.085 | 0.614 £ 0,029 | 0.702 £ 00053 | 0.627 + 0L024 | (L584 + (L052
DeerWaik v v 0.485 £ 0.033 | 0491 + 0.0 | 0,492 = 0033 | 0469 = 0.044 | 0,625 £ 0.027 | 0.656 + 0.045 | 0.631 + 0.03 | 0,614 = 0.031
NfA v N/A 0.764 £ 0031 | 0772 £0.027 | 0771 £ 0025 | 0.761 = 0.029 | 0.780 £ 0,018 | 0.784 £.0.018 | 0.783 £ LN7T | 0779 + (LOIE
BERT NopeIVEC v v 0757+ 0.044 | 0.765 + 041 | 0.760 + 0046 [ 0.755 + 0.045 | 0.768 + 0.030 | 0.769 + 0.025 | 0.766 + 0.027 | (.764 + (.029
- DErrWaLk v W 0.751 0,036 | 0.751 = 0036 | 0750 = 0036 | 0749 = 0.035 [ 0.776 = 0.015 | 0776 = 0.017 | 0.775 + 0.014 | 0.773 = 0.016 |
N/A v N/A 0,686 + 0,044 | 0.734 + (L03R | L6BE = 0040 | 0L667 = 0.060 | 0.742 = 0038 | 0.753 = 0,030 | 0.746 + 0.036 | 0.742 + (L03R
BERTwieT | Nobe2Vec | v v 0.694 = 0,072 | D757 = 0.038 | 0,695 = 0058 | 0.670 = 0.091 | 0.731 = 0023 | 0.752 + (033 | 0.735 = 0.019 | 0.727 = 0.021
DeerWaik v i 0712+ 0044 | 0.745 = 0034 | 0713 = 0049 | 0700 £ 0,057 | 0748 = 0.029 | 0,754 = 0.029 | 0.750 + 0.028 | (0.747 = 0.028
Word Network Text Propagati LST™M BILSTM Layer
Embedding | Embedding | Branch Branch Aveuracy Precision Recall Fl-Seore Avcuracy Precision Reeall Fl1-Seare
N/A v N/A 0.667 + 0,051 | 0.732 + 0.046 | 0668 + 0045 | 0,643 £ 0.066 | 0,669 + 0,038 | 0,712 + 0,042 | 0,673 + 0.037 | 0,653 + 0.045
Woro2Vec | Nope2Vec W v 0.623 + 0040 | 0.649 + 0053 | (L630 = 0040 | 0617 = 0042 | 0590 = 0.037 | 0.674 £ 0063 | 0.605 £ 0.039 | (L556 = 0L056
DEEFWALE ¥ ¥ 0,642 + 0028 | 0679 £ 0,034 | (L6533 = 0028 | 0,632 = 0,030 | 0.647 = 0,023 | 0L.688 + 0,035 | 0.657 = 0L021 | 0.636 £ (L036
NiA W N/A 0.756 + 0.049 | 0788 £.0.019 | (K758 £ 0,043 | 0.746 £ 0.054 | 0.799 £ 0.030 | 0805 £.0.025 | 0.796 + 0.034 | 0.794 + (L036
BERT Nope2VEC ¥ v 0,783 + 0.045 | OB05 £ 0031 | 0775 + 049 | 0.773 = 0,033 | 0827 £ 0.042 | 0831 + 0035 | 0827 + (L0440 | 0825 + 0,042
EErWalk v v 0764 £ 00050 | 0782 £ 0035 | 0.760 £ 0050 | (0757 = 0,059 | 0814 = 0043 | DR18 = 00HT | 00815 = 0047 | D812 = 0044 |
N/A v N/A 0,651 0,105 | 0.758 + (L040 | (0666 + 0.096 | 0611 £ 0,139 | 0,748 + 0.049 | 0.777 = 0.029 | 0.752 + 0.042 | 0,741 + 0053
BERTweer | Nove2Vec v v 0.708 = 0.078 | 0.783 + 0,028 | 0.702 = 0.078 | 0.675 = 0,117 | 0,758 = 0047 | 0.787 0,035 | 0.759 + 0.049 | (.749 = 0.058 |
DeerWark v v 0,732+ 0,074 [ 0762 + 0037 [ 0.735 £ 0,062 | 0.720 2 0.093 | 0770 + 0.083 | 0,815 = 0.029 | 0.774 + 0.077 | L7537 = 0103

Acest tabel prezintd, de asemenea, doua tipuri de testare pentru arhitectura GETAE:
e adaugarea sau eliminarea Ramurii de Propagare
e modificarea stratului RNN pentru Ramura Textuala
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Ramura Textuala utilizeaza sase straturi diferite de retele neuronale recurente pentru testarea
de tip ablatie: RNN, BiRNN, GRU, BiGRU, LSTM si BiLSTM.

Pentru acest set de date, cea mai buna configuratie a GETAE, conform metricilor, este o
egalitate intre (BERT, Node2Vec, BILSTM) si (BERTweet, DeepWalk, BIRNN). Comparand
aceste doud modele cu alte abordari de ultima generatie, am ales configuratia (BERT,
Node2Vec, BiILSTM) datorita unui scor F1 mai mare. De asemenea, BERTweet merita
mentionat pentru rezultatele sale promitatoare, in special atunci cand utilizeaza incadrarea de
noduri DeepWalk si BiRNN ca strat recurent.

Experimente realizate si prezentate de noi in aceasta etapa pentru arhitectura GETAE
demonstreaza ca procesul de detectare a stirilor false este imbunatatit semnificativ prin
valorificarea continutului utilizatorilor si a interactiunii lor in cadrul unei retele sociale.

Ca si concluzie finala, solutia propusa de noi, GETAE, este o arhitectura de tip ansamblu
promitatoare pentru antrenarea modelelor de detectie a stirilor false, ludnd in considerare
propagarea informatiei in retea. Prin analiza modului in care nodurile ddunatoare "infecteaza"
reteaua, modelele antrenate cu GETAE depasesc performantele modelelor existente de ultima
generatie.

Mai mult, GETAE reuseste sd detecteze mai bine stirile false prin combinarea continutului
textual cu propagarea acestuia in social media, valorificand interactiunile utilizatorilor. Astfel,
prin integrarea dinamicii sociale dintre utilizatori si a modului in care acestia interactioneaza
cu continutul, GETAE subliniazd si modul in care actorii malitiosi reusesc sd utilizeze abuziv
informatia si cum pot profita de prejudecatile utilizatorilor pentru a-1 manipula.

Rezultatele prezentate in aceasta sectiune au fost publicate in jurnalul Elsevier Expert Systems
With Applications.
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2. Activitati de publicare

In cadrul proiectului SCAN-NEWS au fost publicate, cu afilierea AOSR 8 articole. Cinci
dintre cele opt articole sunt de jurnal si sunt cotat Q1 ISI conform Journal Citation Reports
(JCR) pe 2023 respectiv 2024. Progresul actual depaseste programul de diseminare stabilit in
propunerea de proiect (Figura 1. Diagrama GANTT).

Dintre cele opt publicatii, doua articole sunt raportate in iunie 2025, restul au fost raportate in
primul an al proiectului (Rapoartele 1 si 2).

Lista publicatiilor pentru proiectul SCAN-NEWS este redatd mai jos.

Publicatii raportate in Iunie 2025

o Elena-Simona Apostol, Ciprian-Octavian Truica, Mariana Damova, Purificacao
Silvano, Giedre Valunaite Oleskeviciene, Chaya Liebeskind, Dimitar Trajanov, Anna
Baczkowska, Emma Angela Montecchiari, Christian Chiarcos. Multiword Discourse
Markers Across Languages: A Linguistic and Computational Perspective,
International Journal of Applied Linguistics, Wiley, ISSN 0802-6106, Aceptat spre
publicare in Aprilie 2025. DOI: 10.1111/ijal.12755 (Jurnal cotat ISI Q1 in
Lingvistica, F.I. = 1.7 conform JCR 2024)

o Ciprian-Octavian Truica, Elena-Simona Apostol, Marius Marogel, Adrian
Paschke. GETAE: Graph Information Enhanced Deep Neural NeTwork Ensemble.
Expert Systems with Applications, vol. 275, ISSN 0957-4174, Mai 2025,

DOI: 10.1016/j.eswa.2025.126984 (Jurnal cotat ISI Q1 in Computer Science si
Inteligenta Artificiala, F.I. = 7.5 conform JCR 2024)

Publicatii raportate in Decembrie 2024

o Alexandru Petrescu, Ciprian-Octavian Truicd, Elena-Simona Apostol, Adrian
Paschke. EDSA-Ensemble: an Event Detection Sentiment Analysis Ensemble
Architecture. IEEE Transactions on Affective Computing, 16(2): 555-572, ISSN:
1949-3045, April 2025, Disponibil online: August 2024, Publicat: Aprilie 2025, DOLI:
10.1109/TAFFC.2024.3434355 (Jurnal cotat ISI Q1, F.I. = 9.6 conform JCR 2023)

o Elena-Simona Apostol, Ciprian-Octavian Truica, Adrian Paschke. ContCommRTD: A
Distributed Content-based Misinformation-aware Community Detection System for
Real-Time Disaster Reporting. Transactions on Knowledge and Data Engineering
Journal, November 2024. DOI: 10.1109/TKDE.2024.3417232 (Jurnal cotat ISI Q1,
F.I. = 8.9 conform JCR 2023)

o Ciprian-Octavian Truicd, Ana-Teodora Constantinescu, Elena-Simona Apostol.
StopHC: A Harmful Content Detection and Mitigation Architecture for Social Media
Platforms. IEEE International Conference on Intelligent Computer Communication
and Processing (ICCP 2024), Octombrie 2024 (Conferinta ISI cotatd National in
CORE)
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Publicatii raportate in Iulie 2024

o Elena-Simona Apostol, Ozgur Coban, Ciprian-Octavian Truicd. CONTAIN: A
community-based algorithm for network immunization. Engineering Science and
Technology, an International Journal. Elsevier. 55:1-10(101728), ISSN 2215-0986,
Tulie 2024. DOI: 10.1016/j.jestch.2024.101728 (Jurnal cotat ISI Q1, F.I. = 5.1 conform
JCR 2023)

o Elena-Simona Apostol, Adrian-Cosmin Cojocaru, Ciprian-Octavian Truica. Large-
Scale Graphs Community Detection using Spark GraphFrames. The 23rd
International Symposium on Parallel and Distributed Computing (ISPDC 2024). Tulie
2024 (Conferinta ISI cotata C in CORE)

o Alexandru Petrescu, Ciprian-Octavian Truicd, Elena-Simona Apostol. Language-
based Mixture of Transformers for EXIST2024. Conference and Labs of the
Evaluation Forum (CLEF2024). Publicata in Lecture Notes in Computer Science
(LNCS). Septembrie 2024 (Conferinta ISI)

Data: 30.06.2025

Semnatura director,
Conf. Dr. Ing. Habil. Apostol Elena-Simona
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