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Uvod

Koordinované dezinformacné kampane — teda systematické usilie viacerych aktérov Sirit
nepravdivé alebo zavadzajuce narativy naprie¢ platformami a jazykmi - predstavuju
vyznamnu hrozbu pre demokratické instittcie, verejné zdravie aj bezpe¢nost. Manualny fact-
checking nedokaze drzat krok s rasticim objemom obsahu ani s jeho jazykovou
rozmanitostou. Su¢asné automatizované riesenia navyse Casto adresuju iba jednotlivé Casti
problému izolovane. Samostatne rieSia napriklad detekciu overenia-hodnych tvrdeni,
overovanie faktov alebo zhlukovanie podobnych tvrdeni, pricom len zriedka tvoria jednotny
systém schopny sledovat informacie od Urovne jednotlivych viet az po uroven rozsiahlych
informacnych kampani.

Téato sprava nadvéazuje na vyskumnu spravu V3.1 (Vyskumna sprava o modeloch a metddach
detekcie tvrdeni a narativov), v ktorej sme predstavili dataset MultiCW a modely na detekciu
overenia-hodnych tvrdeni dosahujlice presnost 92 % v 17 jazykoch. Stcastou spravy bol aj
prvy navrh hierarchického systému detekcie narativov zalozeného na modeloch BERTopic a
HDBSCAN. V zavere spravy V3.1 sme nacrtli dalsi smer vyskumu, ktory zahfnal rozSirenie
systému o znalostni bazu s metaddajmi (Casovd peciatka, zdrojovy kanal, autor),
modelovanie ¢asového vyvoja narativov a agregdciu suvisiacich narativov do komplexnych
informacnych kampani. Predkladana sprava V3.2 dokumentuje realizaciu a vyhodnotenie
tychto rozsSireni. Praca nadvazuje aj na dalSi vyskum nasho timu v oblasti efektivneho
doladovania a adaptacie jazykovych modelov pre nizkozdrojové scenare [11, 12, 13, 14].
Zdrojovy kéd celej pipeline spolu s datasetom je dostupny v repozitari projektu:
https://github.com/kKinit-sk/DisTraceAl.

Hlavné vysledky druhej vyskumnej fazy projektu DisTraceAl su:

e Kompletna hierarchicka pipeline na detekciu dezinformaénych kampani, ktoru
mozno priebezZne aktualizovat a ktora spracuva viacjazy¢né novinové ¢lanky v piatich
krokoch:

1. detekcia overenia-hodnych tvrdeni,

2. extrakcia sub-narativov — centralnych tvrdeni ukotvenych v overenia-hodnych
tvrdeniach,

3. automaticky odhad pravdivosti sub-narativov,

4. extrakcia narativoy,

5. detekcia informacnych kampani.

e Metaddy priradovania sub-narativov k narativom, zalozené na kanonizovanych
tvrdeniach namiesto surového textu. Sucastou systému je kontinualne
aktualizovatelna metdda cSpeckFi a jej variant SpecFi-CCS, odvodené od metddy
SpecFi-CS [2], ako aj upravené verzie hustého vyhladavania (Dense), hybridného
BM25+Dense a agenticka metdéda Context-1, ktoré pracuju so sub-narativmi ako
vstupom. Na plnom viacjazyénom benchmarku PolyNarrative dosahuje cSpeckFi
konkurencieschopné vysledky (accuracy@1 = 0,429; acc@5 = 0,729; MAP = 0,254) a
spolu s variantom SpecFi-CCS prekonava vychodiskovi metédu SpecFi-CS na
surovom texte, pricom nevyzaduje uchovavanie pévodnych ¢lankov. Najlepsi


https://kinit.sk/wp-content/uploads/2026/02/DisTraceAI-Research-Report-V3.1.pdf
https://kinit.sk/wp-content/uploads/2026/02/DisTraceAI-Research-Report-V3.1.pdf
https://github.com/kinit-sk/DisTraceAI

kompromis medzi presnostou a vypoc¢tovymi nakladmi celkovo dosahuje husté
vyhladavanie (Dense).

e Agenticky systém odhadu pravdivosti, ktory dosahuje presnost 93,1 % a macro-F1 =
0,919 podporu pri automatizovanom odhadovani pravdivosti tvrdeni, pricom konecné
posudenie zostava na pouzivatelovi.

e Vyhodnotenie detekcie kampani na datasete FakeCT]I [5], kde systém dosiahol
najlepsi vysledok BCubed-F = 0,833.

e Dataset EUDisinfoAtlas, viacjazyCny dataset sub-narativov, narativov a kampani s
Ccasovymi peciatkami. Dataset bol vytvoreny samotnou pipeline z korpusu
EUvsDisinfo [6] a je zverejneny spolu so zdrojovym kédom.

VSetky experimenty boli realizované formou tzv. evaluacného rebrika. Kazda faza
vyhodnotenia vyuziva vystupy predchadzajucich krokov pipeline. Napriklad pri hodnoteni
priradovania narativov sa ako vstupy pouzivaju sub-narativy automaticky vygenerované
systémom. Namerané vysledky preto odrazaju realistické, kumulované spravanie celej
pipeline, a nie vykon jednotlivych komponentov pri idealnych vstupoch. Vystupy systému
odhadu pravdivosti boli navySe manualne overené riesitelmi projektu.

2 Hierarchicka architektura detekcie dezinformacénych kampani

2.1 Stvoraroviiova hierarchia

Systém organizuje obsah do Styroch hierarchickych urovni, pricom kazda uroven predstavuje
vy$Si stupen abstrakcie:

1. Overenia-hodné tvrdenie (Check-Worthy Claim, CW)
Veta obsahujuca overitelné faktické tvrdenie. Definicia aj metdda detekcie boli
predstavené v sprave V3.1.
2. Centralne tvrdenie (Central Claim)
Dekontextualizovana a samostatne zrozumitelna reformulacia CW tvrdenia,
prelozena do anglictiny z dévodu zjednotenia bazy dat. V procese kanonizacie sa
odstrariuju anaforické odkazy, dopifia sa chybajuci kontext a zachovéva sa pévodny
vyznam tvrdenia. Preklad do jednotného jazyka umozriuje porovnavanie tvrdeni
naprie€ roznymi jazykmi.
3. Sub-narativ a narativ
o Sub-narativ predstavuje zhluk tematicky suvisiacich tvrdeni v ramci jedného
¢lanku. Je charakterizovany centralnym tvrdenim a mnozinou podpornych
tvrdeni.
o Narativ vznika zoskupenim sémanticky pribuznych sub-narativov, ktoré sa
opakovane objavuju v réznych ¢lankoch a pretrvavaju v Case.
4. Informacna kampan
Najvyssiu uroven hierarchie tvori skupina sémanticky pribuznych narativov, ktorych
publikacné spravanie naznacuje koordinaciu medzi zdrojmi. Miera koordinacie je
vyjadrena skore Kk € [0,1], ktoré kombinuje Styri signaly:
o Umyselnost: ¢asovi synchronizéciu publikaénych vin (publikovanie
podobného obsahu naprie¢ zdrojmi v ramci definovaného ¢asového okna),



o Koordinacia: Pritomnost viacerych autorov/platforiem a skére koordinacie
(Casova synchronicita),
o Casovy rozmer: opakované pouzivanie $ablénovitého obsahu (takmer
identické tvrdenia publikované réznymi zdrojmi),
o Cielenost: Odhad cielovej skupiny zaloZeny na LLM (vypracovany z Grovni
subnardcie/narécie).
5. Skupina narativov s dostatocnou velkostou a hodnotou k = 0,5 je klasifikovana ako
informacna kampan. Na zaklade priemernej pravdivosti jej ¢lenov sa nasledne
rozliSuje medzi dezinformacnou kampanou, informac¢nou kampanou a organickym

trendom.

2.2 Fazy spracovania

urovne abstrakcie  klesajlca granularita

Faza pipeline (evaluaény rebrik)
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Obrdzok 1: Prehlad hierarchickej pipeline. Fazy spracuvaju ¢lanky sekvencne; externé znalostné zdroje

(Wikipedia, MONANT, MultiClaim, NodeRAG) podporuji vyhladévanie vo viacerych fazach. KaZzda faza

zapisuje do hierarchickej znalostnej bazy, ktora rastie inkrementalne bez nutnosti pretrénovania.



Faza 1 — Detekcia overenia-hodnych tvrdeni

Prvym krokom pipeline je identifikacia overenia-hodnych tvrdeni (Check-Worthy Claims, CW).
Na tento ucel pouzivame dolad'ovany viacjazyény klasifikdtor mDeBERTa-v3, resp. XLM-
RoBERTa, natrénovany na datasete MultiCW [1], ktory dosahuje presnost ~92 % naprie¢ 17
jazykmi (podrobnosti su uvedené v sprave V3.1). Klasifikator je doplneny o vyhladdvaci
predfilter vyuzivajuci Wikipédiu a nas interny systém na monitorovanie a ziskavanie online
zdrojov MONANT.

KedZe vykonnost detektora bola podrobne vyhodnotena v predchadzajlcej sprave, v tejto
praci ju znovu neanalyzujeme. Vystupy tejto fazy vSak sluzia ako vstup pre vSetky nasledujuce
komponenty pipeline.

Faza 2 - Extrakcia centralnych tvrdeni

Kazdé overenia-hodné tvrdenie je transformované na samostatnu, dekontextualizovanu
anglicku propoziciu oznaCovanu ako centrdlne tvrdenie. Cielom tejto transformdcie je
odstranit jazykové a kontextové rozdiely medzi zdrojmi a vytvorit jednotnu reprezentaciu
vhodnu na dalSie spracovanie.

V experimentoch sme porovnali Styri kompaktné jazykové modely: Qwen3.5-2B, Qwen3.5-4B,
Gemma-4-E2B-IT a Gemma-4-E4B-IT. VSetky modely boli spustené lokalne prostrednictvom
frameworku llama.cpp so 4-bitovou kvantizaciou Q4_K_M. Vysledky porovnania uvadzame v
kapitole 3.1.

Faza 3 — Automaticky odhad pravdivosti

Odhad pravdivosti realizuje agenticky systém AgenticSearchHarness riadeny modelom
Chroma Context-1 [8]. Systém pracuje nad dvomi korpusmi, a to nad Wikipediou a fact-
checkingovym korpusom MultiClaim [7], ktory je indexovany prostrednictvom anglickych
prekladov tvrdeni.

Proces prebieha iterativne v slucke ,pozoruj — uvazuj - konaj“. V kazdom kroku agent:

rozlozi tvrdenie na mensie pod-dopyty,

vyhl'ada relevantné dokazové pasaze v korpuse vedomosti,
odfiltruje malo relevantné vysledky,

rozhodne, ¢i je potrebné pokracovat v ziskavani dalSich dokazov.

»>ownh =

Po ukonceni vyhladdvania produkcény generator pipeline (Gemma-4-E4B-IT) syntetizuje finalny
verdikt v jednej z troch tried: Pravda, Nepravda alebo Sporné. Pri rozhodovani vyuziva aj
dynamicky odhadované apridrne rozdelenie tried odvodené z distribucie ziskanych doékazov.

Faza 4 - Detekcia narativov - benchmark PolyNarrative

Produkénou metédou tejto fazy je cSpecFi, nasa kontinudlne aktualizovatelnd adaptacia
metody SpecFi-CS [2]. Na rozdiel od pévodnej metddy, ktora pracuje so surovymi ¢lankami,
cSpeckFi operuje vyhradne na Urovni kanonizovanych tvrdeni. Okrem nej v novej verzii systému



vyhodnocujeme aj dalSie metddy priradovania, ktoré sa liSia spésobom vyhladavania aj
vypoctovou naro¢nostou: husté vektorové vyhladavanie (Dense), jeho hybridni kombinaciu s
lexikdlnym vyhladavanim (BM25+Dense), variant SpecFi-CCS rozSireny o komunitné
kondicionovanie a agenticki metdédu Context-1. Porovnanie vSetkych metéd je predmetom
kapitoly 3.

Postup pozostava z piatich krokov:

1. Budovanie znalostného grafu. Graf NodeRAG [3] sa vytvara zo sub-narativnych
zhlukov (centralne tvrdenie a jeho podporné tvrdenia) a priebezne sa rozsiruje o nové
data.

2. Konstrukcia vyhl'adavacieho korpusu. Kazdy sub-narativ je reprezentovany
centralnym tvrdenim rozsirenym o komunitné sumarizacie generované systémom
NodeRAG, ktoré poskytuju dodatocny tematicky kontext.

3. Generovanie hypotetickych dokumentov. Pre kazdy dopytovy sub-narativ sa
pomocou metddy HyDE vygeneruje parametrom definovany pocet hypotetickych
dokumentov (§tandardne 5) modelom Gemma-4-E4B-IT. Generovanie je podmienené
komunitnym kontextom ziskanym z grafu.

4. Vypocet podobnosti. Hypotetické dokumenty aj existujuce reprezentacie narativov
su embedované modelom Qwen3-Embedding-4B. Skore pribuznosti je urcené
maximalnou kosinusovou podobnostou.

5. Priradenie k narativu. Ak podobnost prekroCi stanoveny prah, sub-narativ sa priradi k
existujucemu narativu. V opacnom pripade sa sub-narativ prida do zoznamu
nezaradenych kandidatov, z ktorych sa tvoria nové narativy, opat na zaklade
stanoveného prahu podobnosti.

Kedze vSetky reprezentacie existuju na urovni centralnych tvrdeni, ¢lanky v réznych jazykoch
su porovnavané v spolo¢nom anglickom sémantickom priestore. Po spracovani zaroven nie
je potrebné uchovavat povodné texty ¢lankov.

Faza 5 — Detekcia kampani

V poslednej faze sa narativy agreguju do kandidatnych informacnych kampani. Zoskupovanie
moze prebiehat bud online postupnym vznikom novych narativov, alebo aglomerativnym
zhlukovanim nad uplnou maticou podobnosti.

Kazda kandidatna skupina je nasledne vyhodnotend pomocou koordinacnych signalov
opisanych v kapitole 2.1. Skupiny, ktoré prekrocia definované prahy velkosti a koordinacie, su
oznacené ako informacné kampane. Na zaklade priemernej pravdivosti ich ¢lenov su
nasledne klasifikované ako dezinformacné kampane, informacné kampane alebo organické
trendy.

2.3 Inkrementalna znalostna baza a implementacia

KlGCovym navrhovym principom systému je inkrementalna aktualizovatelnost bez potreby
pretrénovania modelov. Pri spracovani novych ¢lankov pipeline vykonava vypocty iba nad
novopridanym obsahom, zatial ¢o vSetky predchadzajuce vysledky sa nacitavaju priamo zo



znalostnej bazy. Vdaka tomu mozno systém priebezne rozsirovat bez opakovaného
spracovania celého korpusu.

Zakladom architektury je hierarchicka znalostna baza implementovana ako JSON ulozisko
organizované na urovniach c¢lankov, sub-narativov, narativov a kampani. Kazdy zaznam
obsahuje jednoznacny identifikator a kompletné metadata vratane zdrojovej URL, Casu
publikdcie, jazyka a zoznamu prispievajlcich &ldnkov. Tymto sposobom systém napiiia
rozSirenia avizované v sprave V3.1, konkrétne podporu meta-informdacii a sledovanie pévodu
jednotlivych vystupov.

Pre analyzu vysledkov je k dispozicii samostatny interaktivny HTML dashboard s ¢asovou
osou a hierarchickou navigaciou umoznujucou prechod od kampani cez narativy az po
jednotlivé tvrdenia. Sucastou systému je aj konfigurovatelné terminalové rozhranie ur¢ené na
davkové spracovanie a experimentovanie.

Cela pipeline je navrhnuta na lokdlne nasadenie. VSetky modely su prevadzkované v
kvantizovanej podobe a systém nevyzaduje vyuzivanie externych API sluzieb, ¢o znizuje
prevadzkové naklady a zaroven zvySuje kontrolu nad spracovavanymi datami.

3 Experimentalne vyhodnotenie

Vsetky experimenty boli navrhnuté podla principu evaluaéného rebrika opisaného v kapitole
1. Kazda hodnotena faza vyuziva vystupy predchadzajucich krokov pipeline, ¢im sa simuluje
realne nasadenie systému. Namerané vysledky preto odrazaju kumulativny vplyv chyb a
neistot vznikajucich v predchadzajucich fazach spracovania.

Konkrétne:

e benchmark extrakcie centralnych tvrdeni vyhodnocuje prepisy tvrdeni
identifikovanych vo faze 1,

e benchmark priradovania narativov pouziva ako vstupy sub-narativy vytvorené
samotnou pipeline,
benchmark odhadu pravdivosti pracuje s automaticky extrahovanymi tvrdeniami,
benchmark detekcie kampani zoskupuje narativy vytvorené vo faze 4.

VSetky experimenty boli realizované na jedinej GPU NVIDIA H200 so 140 GB pamate.

3.1 Extrakcia centralnych tvrdeni

Cielom experimentu je vyhodnotit schopnost modelov transformovat overenia-hodné tvrdenia
do podoby samostatnych a jazykovo jednotnych centralnych tvrdeni.

Benchmark pozostava z 32 referenénych overenia-hodnych tvrdeni reprezentovanych v 16
jazykoch. KedZe vysledna reprezentdcia musi byt vhodna na medzijazykové porovnavanie,
primarnou automatickou metrikou je jazykova konzistentnost vystupov, definovana ako
podiel vystupov vygenerovanych v anglickom jazyku.



Automatické hodnotenie je doplnené manualnou analyzou vSetkych vystupov, pri ktorej
rieSitelia overuju zachovanie pévodného vyznamu tvrdenia po jeho transformacii do
centralneho tvrdenia.

Model Parametre Miera EN Median latencie Priemer
latencie
Qwen3.5-2B 2B 100.0% 013s 0,20 s
Qwen3.5-4B 4B 87.5% 0,53s 0,54 s
Qwen3.5-9B 9B 90.6% 0,67 s 0,67 s
Gemma-4-E2B-IT 2B 100,0 % 014s 017s
Gemma-4-E4B-IT #* 4B 100,0 % 0,21s 0,21s
Gemma-4-12B-IT 12B 100,0 % 0,30s 031s

Tabulka 1: Benchmark extrakcie centralnych tvrdeni. »* = produkcny generator pipeline.

Modely Gemma-4-E2B-IT, Gemma-4-E4B-IT a Gemma-4-12B-IT dosiahli 100 % podiel vystupov
v anglickom jazyku. Rovnaku Uspesnost dosiahol aj model Qwen3.5-2B, zatial ¢o modely
Qwen3.5-4B a Qwen3.5-9B dosiahli hodnoty 87,5 %, respektive 90,6 %. Manualna analyza
ukazala, ze hlavnou pri¢inou neanglickych vystupov bolo generovanie procesu uvazovania
pred samotnou odpovedou, pripadne miesanie viacerych jazykov v ramci jedného vystupu.

Kvalitativna analyza zachovania vyznamu preukdazala, ze model Gemma-4-E4B-IT generuje pri
extrakcii centralnych tvrdeni najkonzistentnejSie, vyznamovo najvernejSie a informacne
najuplnejsie vystupy. Model Gemma-4-E2B-IT vS§ak dosahuje porovnatelnu kvalitu pri nizsej
latencii (median 0,14 s oproti 0,21 s). Model Gemma-4-12B-IT sice zachoval rovnaku Grovern
jazykovej konzistencie, avSak pri tejto ulohe neposkytol zodpovedajuce zvysSenie kvality
vzhladom na vyS$Sie vypocCtové naroky.

Na zaklade uvedenych vysledkov bol ako produkény model pre fazu extrakcie centralnych
tvrdeni zvoleny Gemma-4-E4B-IT, ktory poskytuje najlepsi pomer medzi kvalitou generovanych
vystupov a vypoctovou efektivnostou. Model Gemma-4-12B-IT bol naopak nasadeny v kroku
HyDE, kde vy$Sia generacna kapacita velkého jazykového modelu prinasa vacsi prinos pri
tvorbe hypotetickych dokumentov. Pri syntéze finalnych verdiktov pravdivosti bol rovnako
vyuzity model Gemma-4-E4B-IT, ktorého kvalita generovanych vystupov sa ukazala ako
dostato€na pri nizsich vypoctovych narokoch.

3.2 Automaticky odhad pravdivosti

Vyhodnotenie bolo realizované na vyvazenej vzorke 80 tvrdeni z korpusu MultiClaim, ktora
obsahovala 40 tvrdeni v kazdej z troch tried: Pravda, Nepravda a Sporné. Na rozdiel od
skorsich experimentov, ktoré pracovali s prirodzene nevyvazenymi datami, toto nastavenie
umoznuje hodnotit schopnost modelu rozliSovat medzi jednotlivymi triedami bez
zvyhodnenia majoritnej kategodrie. VSetky predikované verdikty boli nasledne manualne
overené rieSitelmi.



Trieda Podpora Presnost Uplnost F1

(Precision) (Recall)
Pravda 40 0,851 1,000 0,919
Nepravda 40 1,000 0,825 0,904
Presnost / macro-F1 0,913/0,912

Tabulka 3: Odhad pravdivosti na 78 vyvazenych tvrdeniach MultiClaim (AgenticSearchHarness:
vyhladdvanie Context-1, verdikt Gemma-4-E4B-IT).

Navrhovany systém dosiahol na vyvazenom benchmarku 91,3 % presnosti a 0,912 macro-F1,
¢o vyrazne presahuje ciel'ovu hranicu 80%. Lokalny korpus MultiClaim pokryva 100 % dopytov
s priemernou spolahlivostou > 0,9 — systém prehladava Wikipédiu alebo web len pri
okrajovych pripadoch, ktoré v tomto benchmarku nenastali. Konfizna matica (riadky = gold,
stipce = predikcia) zachytava chybovy profil systému:

Pravda  Nepravda
(skutoénost) (skutofénost)

Pravda

Nepravda

Obrézok 4: Matica zamien odhadu pravdivosti (120 vyvaZenych tvrdeni).

Trieda Pravda je rozpoznana bezchybne (recall = 1,00; vSetkych 40 z 40 tvrdeni bolo spravne
klasifikovanych). Presnost na tejto triede dosahuje 0,851, kedZe systém v 7 pripadoch
nespravne oznacil tvrdenie triedy Nepravda ako Pravda.

Trieda Nepravda si zachovéava perfektnu presnost (P = 1,00) - Ziadne tvrdenie predikované
ako Nepravda nebolo v skutoénosti triedy Pravda. Uplnost véak dosahuje 0,825: zo 40 tvrdeni
anotovanych ako Nepravda systém spravne identifikoval 33, zatial' Co 7 nespravne klasifikoval
ako Pravda. Toto asymetrické spravanie naznacuje konzervativny charakter systému, ktory pri
nejednoznacnych pripadoch uprednostnuje predikciu Pravda pred chybnym oznacenim
tvrdenia ako Nepravda, ¢im eliminuje faloSne pozitivne vyvratenia za cenu nizSej uplnosti
triedy Nepravda.

3.3 Detekcia narativov — benchmark PolyNarrative

Detekciu narativov vyhodnocujeme na plnom viacjazyénom benchmarku PolyNarrative [4],
ktory pokryva dve tematické domény: klimaticki zmenu (CC) a vojnu na Ukrajine (URW).

Vyhodnotenie prebieha nad korpusom 1146 referen¢nych narativnych poloziek zoskupenych
do 7 narativnych kategérii. Na vyhodnotenie sa pouziva 280 testovacich ¢lankov, z ktorych
pipeline automaticky vygenerovala sub-narativy. Skérovanie je vykonané na udrovni ¢lanku

10



(best-rank): pre kazdy ¢lanok sa berie najlepsie umiestnenie gold narativnej polozky spomedzi
jeho dopytovych jednotiek, a to v metrikdach acc@1, acc@3, acc@5 a MAP.

Kazdu metddu hodnotime v jej nativnej konfiguracii: metddy nad kanonizovanymi tvrdeniami
(cSpecFi, SpecFi-CS, SpecFi-CCS) pracujui so sub-narativnymi reprezentaciami centrdlnych
tvrdeni, husté a lexikalne metddy (Dense, BM25+Dense) s embeddingmi a agentickd metdda
Context-1 s iterativnym vyhladavanim. Metédy sa tak liSia nielen presnostou, ale aj

Metéda acc@1 acc@3 acc@5 MAP Vypoctova narocénost
Dense 0,443 0,650 0,729 0,252 nizka
BM25+Dense 0,436 0,639 0,732 0,223 nizka
SpecFi-CS 0,439 0,636 0,725 0,262 vysoka
SpecFi-CCS 0,432 0,671 0,754 0,257 vysoka
cSpecFi 0,429 0,618 0,729 0,254 vysoka
Context-1 0,446 0,643 0,721 0,136 najvyssia

vypoctovou naro¢nostou.

Tabulka 2: Detekcia narativov na plnom viacjazyénom testovacom rozdeleni PolyNarrative (280 ¢lankov,
korpus 1 146 poloZiek, 7 narativnych kategdrii; detektor mDeBERTa). Skére je pocCitané na urovni ¢lanku
(best-rank). Ziadna metéda nedominuje vo vsetkych metrikach: SpecFi-CCS dosahuje najlepsie acc@3 a
acc@5, Context-1 a Dense najlepsie acc@1, SpecFi-CS najlepsiu MAP. Pri zohladneni vypoctovej
narocnosti predstavuje najlepsi kompromis medzi presnostou a nakladmi metéda Dense (zvyraznené
bunky oznaéuju najlepsiu hodnotu v danom stipci).

PolyNarrative - viacjazycny test - 280 ¢lankov - korpus 1146 - 7 kategérii narativov

acc@l acc@3 acc@5s MAP

0.8 4 0.8 4 0.8 0,754 0.8 4

0,729 0732 0725
0671

0650 539 0,636 0.643

0.613

0.6 0.6

0443 0435 0439 0432 0429

0.4 4 0.4 4

. 0262 0,257 0,254
0217 021 0,136

0.0 = 0.0 0.0 -

3 Dense I BM25+Dense [ SpecF-CS Bl SpecFi-CCS Bl cSpecFi [0 Context-1

Obrézok 2: Porovnanie metod priradovania narativov v metrikach acc@1, acc@3, acc@5 a MAP (280
¢lankov, korpus 1 146 poloziek). Srafovany stlpec = navrhovana metéda cSpecFi.

Metddy nad kanonizovanymi tvrdeniami prekonavaju vychodiskovi metédu SpecFi-CS

Navrhovana hierarchia vyzZaduje reprezentaciu vo forme kanonizovanych tvrdeni. Spomedzi
metdd pracujucich s touto reprezentaciou dosahuje variant SpecFi-CCS najlepSie acc@3
(0,671) aacc@5 (0,754) z celého porovnania, zatial o navrhovana metéda cSpecFi dosahuje
hodnoty acc@1 = 0,429, acc@5 = 0,729 a MAP = 0,254. Je tak porovnatelna s hustym
vyhladavanim nad rovnakym korpusom (acc@1 = 0,443), pricom pracuje vyhradne s
kanonizovanymi tvrdeniami a nevyzaduje uchovavanie pévodnych ¢lankov. Najvyssiu hodnotu
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acc@1 dosahuju metédy Context-1 (0,446) a Dense (0,443), zatial ¢o najlepsie acc@3 (0,671)
a acc@>5 (0,754) dosahuje variant SpecFi-CCS.

Reprezentacia clanku viacerymi sub-narativnymi zhlukmi umoznuje viaceré tematické
ramcovania, ¢o vedie k presnejsim dopytom v kroku HyDE a znizuje efekt priemerovania
obsahovo odlisnych tvrdeni v rdmci jedného ¢lanku.

Kanonizacia prinasa len minimalnu stratu vykonu

Prechod zo surovych ¢lankov na reprezentaciu prostrednictvom kanonizovanych tvrdeni
neprindsa stratu vykonu: metdédy nad kanonizovanymi tvrdeniami (cSpecFi, SpecFi-CS,
SpecFi-CCS) dosahuju porovnatelné alebo lepsie skére nez vychodiskova metdéda SpecFi-CS
nad surovym textom, ktora predstavuje si¢asny stav poznania(SOTA). Variant SpecFi-CCS ju
prekonava v acc@3 aj acc@>5, a to bez nutnosti uchovavat pévodné viacjazycné texty.

Tento rozdiel je vzhladom na vyhody kanonizovanej reprezentacie relativne maly.
Reprezentacia zalozenda na tvrdeniach eliminuje potrebu dlhodobého uchovavania a
embedovania plnych viacjazyénych clankov, poskytuje jazykovo jednotny priestor na
porovnavanie obsahu a umoznuje nasadenie v prostrediach s licenénymi alebo
stkromnostnymi obmedzeniami, kde nie je mozné archivovat povodné texty.

Dodatoéné porovnanie na jednojazyénom scenari (rustina, doména URW, 56 testovacich
¢lankov, 10 narativov) ukazuje, Ze metéda SpecFi-CS dosahuje len mierne lepsie vysledky nez
husté vyhladavanie (+0,018 accuracy@1 a +0,005 MRR), pricom vyzaduje priblizne 750-
nasobne dlhsi ¢as spracovania (1 805 s oproti 2 s).

Agentické vyhladavanie je presné v top-k, ale drahé a slabsie v celkovom zoradeni

Agentickd metéda Context-1 dosahuje najvysSie acc@1 (0,446) z celého porovnania a
konkurencieschopné acc@5 (0,721), takze pri hladani spravneho narativu v rdmci top-k
nezaostava. Jej slabinou je celkové zoradenie kandidatov: MAP je vyrazne najnizSia spomedzi
vSetkych metéd (0,136 oproti 0,223-0,262 pri ostatnych), ¢o znamena, Ze za prvymi
niekolkymi zasahmi kvalita rebriCka rychlo klesa. V kombinacii s rddovo vy$Simi vypoctovymi
nakladmi to z agentického radenia robi presny, ale drahy nastroj vhodny skér pre mensie alebo
Specializované korpusy nez ako predvolené rieSenie pre rozsiahle viacjazycné zbierky.

Z hladiska nasadenia preto pri rozsiahlych viacjazycnych zbierkach predstavuje najlepsi
kompromis medzi presnostou a nadkladmi husté vyhl'adavanie (Dense), pripadne doplnené o
kanonizované reprezentacie tvrdeni (cSpecFi, SpecFi-CCS) tam, kde nie je mozné archivovat
povodné texty.

Vykon je vyrazne heterogénny naprie¢ jazykmi (Obrdzok 3). Najvys$siu Uspesnost pipeline
dosahuje v rustine a bulharcine, kde viaceré metddy prekraéuju hranicu acc@5 = 0,80 (rustina
az 0,87 pri Dense a cSpecFi, bulhar¢ina 0,81-0,82). Naopak v angli¢tine a hind¢ine je
Uspesnost nizsia, ¢o zodpoveda mensej podpore tychto jazykov v korpuse a ich obsahovej
rozmanitosti. Celkové acc@5 = 0,754 (najlepsie pre SpecFi-CCS) sa tak k hranici 80 % blizi,
hoci ju v agregovanom priemere esSte neprekracuje. Z hladiska metdd poskytuju v silnych
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jazykoch komunitné sumarizacie NodeRAG (cSpecFi, SpecFi-CCS) rozliSujuci kondicionacny
kontext, zatial' ¢o husté vyhl'adavanie zostava silnou a vypoctovo lacnou volbou.

acc@>5 podla jazyka a metddy (PolyNarrative)
¢ierna Ciara v Skéle = hranica 80 %

0.90
Dense 1 0,729 0,714
0.85
BM25+Dense A 0,732 0,732 - 0.80
-0.75
SpecFi-CS4{ 0725 0,732
wn
F0.70 @é)
SpecFi-CCS{ 0754 0,772 0,750 0,633 0,768 0,782 ®
- 0.65
cSpecFi{ 0,729 0,772 0,696 - 0.60
0.55
Context-14{ 0,721 0,797 0,667 0,679
T T T T 0.50
celkovo BG EN HI PT RU

jazyk (celkovo = agregované cez vsetky jazyky)

Obrézok 3: acc@5 podla jazyka a metédy na testovacom rozdeleni PolyNarrative (stjpec ,celkovo” =
agregované cez vsetky jazyky). Zelené bunky oznacuju vyssi vykon; ierna Giara v skdle vyznacuje
hranicu 80 %. Najvyssiu Uspesnost dosahuju rustina a bulharcina, kde viaceré metddy prekracuju 80 %.

3.4 Detekcia kampani — benchmark FakeCTI

Detekciu kampani vyhodnocujeme na datasete FakeCTI [5], ktory predstavuje prvy dataset
systematicky prepadjajuci faloSné spravy s pomenovanymi dezinformacénymi kampanami a
aktérmi. Pre experiment sme pouzili podmnozinu WEB, ktora obsahuje obnovitelné ¢asové
peciatky odvodené z URL adries a gold kampane s minimalne piatimi datovanymi ¢lankami.

Vybrany subset obsahuje 307 ¢lankov rozdelenych do 14 kampani. Faza 4 pipeline z nich
automaticky vytvorila 358 sub-narativov a 125 narativov, ktoré boli nasledne pouzité ako vstup
pre vSetky porovnavané metody.

Metdda Detegované = Zhlukované B*P B*R B3F ARI NMI
kampane cl.

Dense 2 86 / 307 0,714 1,000 0,833 0,465 0,534

BM25+Dense 2 90/ 307 0,594 0,982 0,740 0,514 0,497

cSpecFi 11 115/ 307 0,683 0,330 0,444 0,139 0,451

Tabulka 4: Detekcia kampani na FakeCTI (307 datovanych ¢lankov, 14 gold kampani; identicky vstup
fazy 4 pre vsetky metddy; online zoskupovanie).

Porovnanie metadd

Na hodnotenie kvality zhlukovania pouzivame metriky BCubed precision, BCubed recall a
ich harmonicky priemer (BCubed-F), ktoré hodnotia Cistotu a uplnost vytvorenych zhlukov na
urovni jednotlivych objektov. Celkovu zhodu medzi predikovanym a referenénym zhlukovanim
dopifaju metriky Adjusted Rand Index (ARI), merajica podobnost dvoch rozdeleni po
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korekcii na ndhodu, a Normalized Mutual Information (NMI), ktora vyjadruje mieru zdielanej
informacie medzi nimi.

NajlepsSie vysledky dosahuje jednoduché husté zhlukovanie, ktoré dosahuje BCubed-F = 0,833
pri dokonalom BCubed recall. Tesne za nim nasleduje hybridné zhlukovanie s BCubed-F =
0,740 a najlepSou hodnotou ARI = 0,514.

Metdda cSpecFi na tejto urovni vykazuje odlisné spravanie. Namiesto agregacie narativov do
vacsich celkov dochadza k ich jemnej fragmentacii — systém deteguje 11 mensich kampani,
ktoré su z hladiska Cistoty vysoko presné (viaceré skupiny dosahuji 100 % Cistotu, BCubed
precision = 0,683), avSak rozdeluje dve dominantné gold kampane datasetu. To vedie k
vyraznému poklesu recallu na 0,330.

HyDE mechanizmus, ktory je prinosny pri rozliSovani medzi jemne odli$enymi narativmi (napr.
21 sémanticky blizkych cielov v predchadzajucich experimentoch), sa v tomto pripade ukazuje
ako nevhodny. Pri hrubej Strukture datasetu vedie k nadmernej diferenciacii a strate globalnej
koherencie kampani.

Interpretacia vysledkov: princip granularity

Koordinacné skoérovanie spravne identifikuje skupinu s najvyraznejSou casovou
synchronizéciou publikaénych vin (burst = 0,50) a véetky detegované skupiny klasifikuje ako
organickeé trendy, ¢o zodpoveda archivnemu charakteru datasetu FakeCTI.

Spolu s vysledkami z kapitol 3.2 a 3.3 tieto experimenty odhaluju vSeobecny princip
granularity reprezentacie:

e Reprezentacne citlivé vyhl'addvanie (cSpecFi) je vyhodné v dlohach s jemnozrnnou
strukturou cielov, kde je potrebné rozliSovat medzi mnohymi sémanticky blizkymi
narativmi (priradovanie narativov).

e Reprezentacne agnostické metddy zaloZzené na suhrnnej podobnosti su naopak
vyhodnejsie pri hrubych zhlukovacich ulohach, kde je cielova Struktura vyrazne menej
jemna (detekcia kampani).

Kedze navrhovana pipeline umoznuje nezavisly vyber metédy pre kazdu uroven, z tychto
vysledkov priamo vyplyva produkéna konfiguracia: cSpeckFi pre fazu 4 a husté zhlukovanie pre
fazu 5.

4 Dataset EUDisinfoAtlas

Zdroje obsahujuce anotdacie na urovni narativov so spolahlivymi ¢asovymi peciatkami su
mimo anglického jazyka nadalej velmi obmedzené. Z tohto dévodu sme pomocou
navrhovanej pipeline vytvorili dataset EUDisinfoAtlas, ktory zachytava sub-narativy, narativy a
dezinformacné kampane nad viacjazycnym spravodajskym korpusom. Dataset je publikovany
spolu so zdrojovym kdédom pipeline a vSetkymi experimentalnymi vysledkami v repozitari
projektu (https://github.com/kinit-sk/DisTraceAl) a zarovefi napifia jeden z klGcovych
ukazovatelov projektu, konkrétne zdielanie datasetu narativov a datasetu dezinformacnych
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kampani. Na rozdiel od ich samostatného publikovania su obe urovne reprezentované v
jednom vzajomne prepojenom artefakte, ktory zaroven rozsiruje moznosti uz publikovaného
datasetu MultiCW.

Zdroj dat a metaudaje

Vstupné data tvoria korpus EUvsDisinfo [6], rozsiahly viacjazy¢ny dataset prokremel'skych
dezinformacnych ¢lankov sparovanych s déveryhodnymi spravodajskymi ¢lankami. Dataset
bol zostaveny na zaklade odbornych vyvrateni (debunkov) projektu EUvsDisinfo. V porovnani
s predtym pouzivanymi korpusmi obsahuje spolahlivé ¢asové peciatky, ktoré umoznuju
priamy vypocet koordinacénych signalov, predovSetkym ¢asovej synchronizacie publikacnych
vin, bez potreby rekonstrukcie datumov.

Pipeline z kazdého zaznamu vyuziva telo ¢lanku, rekonstruované z pévodnych URL adries
pomocou nastroja EUvsDisinfo, ako vstup pre detekciu tvrdeni. Datum vyvratenia
(debunk_date) sluzi ako Gasova pediatka pri vypoéte koordinagnych signalov. Dal$imi
vyuzivanymi metatdajmi su jazyk ¢lanku (article_language), doména alebo vydavatel a trieda
¢lanku (class: dezinformacny alebo déveryhodny). Identifikator vyvratenia (debunk_id) spolu s
triedou predstavuju potencialnu referenénu pravdu (gold standard) pri vyhodnocovani.

Verejne dostupna verzia datasetu EUvsDisinfo obsahuje iba metaudaje a URL adresy. PIné
texty ¢lankov sa ziskavaju pomocou distribuovaného rekonstrukéného nastroja. Zaznamy, pri
ktorych sa nepodarilo ziskat obsah ¢lanku, st z dalSieho spracovania vyradené a evidované
samostatne. Kedze korpus pokryva viacero desiatok jazykov, dataset EUDisinfoAtlas nie je
obmedzeny na slovencCinu alebo cCeStinu, ale umoznuje analyzu viacjazyCnych
dezinformacnych narativov a kampani.

Struktuira datasetu

Dataset pozostdva z troch vzdjomne prepojenych CSV tabuliek (sub_narratives.csv,
narratives.csv a campaigns.csv), ktoré zodpovedaju hierarchickej S$trukture navrhovanej
znalostnej bazy.

Tabulka sub-narativov obsahuje syntetizované centralne tvrdenie v anglickom jazyku, zoznam
podporujucich kanonizovanych tvrdeni, odhad pravdivosti (ak bol vypocitany) a metaldaje
prevzaté z datasetu EUvsDisinfo, vratane domény, jazyka, casovej peCiatky (debunk_date) a
triedy ¢lanku.

Tabulky narativov a kampani agreguju centralne tvrdenie prislusného uzla, casovy rozsah jeho
vyskytu, jazykovu a doménovu diverzitu ¢lenov a agregovany odhad pravdivosti. V pripade
kampani su navySe ulozené hodnoty koordinachého skére spolu so Styrmi Ciastkovymi
komponentmi: N1 — ¢asova synchronizacia, N2 — koamplifikacia, N3 — obsahové opakovanie
a N4 - krizovo-jazykova koexistencia (cross-lingual co-occurrence).

Z dovodu licencnych obmedzeni dataset neobsahuje pévodné texty ¢lankov. Verejne su
spristupnené iba odvodené Struktiry a metaldaje, ktoré mozno spatne prepojit s pévodnymi
¢lankami prostrednictvom ich URL adries.
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Aktualny rozsah datasetu

Tabulka 6 sumarizuje aktualny rozsah datasetu po dokonceni extrakcie nad celym korpusom
EUvsDisinfo. Pipeline bola spustena v rezime Uplnej extrakcie, ktory zahfial kroky 1 az 5,
pricom Stvrty krok bol vykonany v zrychlenom rezime. Na detekciu overeniahodnych tvrdeni
bol pouzity model mDeBERTa-v3 (mdb-multicw), na kanonizaciu model Gemma-4-E4B-IT
(bf16) a na konstrukciu sub-narativov, narativov a kampani hybridny retrieval backend
kombinujici BM25 a dense retrieval s fuziou pomocou algoritmu Reciprocal Rank Fusion
(RRF).

Ukazovatel Hodnota

Pocet sub-narativov 3115

Z toho zdrojovych clankov (pokrytie EUvsDisinfo) 2 505 (priemerne 1,24 sub-narativu na
¢lanok)

Pocet narativov 1 002 (priemerny pocet sub-narativov na
narativ: 6,0; max. 2 692)

Pocet kampani 446 (priemerny pocet narativov na
kampan: 2,2; max. 14)

Cross-Lingvéalne kampane (2 2 jazyky) 442 70 446 (99,1 %)

Priemerny pocet jazykov na kampan 3,91 (max. 29)

Detegované jazyky sub-narativov 20+ (najsilnejsie: RU 19,5 %, EN 15,4 %, AR
7,2 %, UK, KA, DE, ES, HU, IT, CS, FR, PL, HY,
Fl, ..)

Detektor pouzity pri extrakcii mDeBERTa-v3 (mdb-multicw)

Retrieval backend pre Uroven narativov a kampani BM25 + Dense (RRF fuzia)

Casové pokrytie (z debunk_date) podla EUvsDisinfo (2015 — 2024)

Tabulka 6. Aktudlny rozsah datasetu EUDisinfoAtlas po dokonéeni extrakcie nad celym korpusom
EUvsDisinfo. Uvedené hodnoty zodpovedaju verzii datasetu publikovanej spolu so zdrojovym kédom
pipeline v repozitari projektu.

Vysoky podiel viacjazyénych kampani (99,1 %) potvrdzuje hlavni motivaciu vytvorenia
datasetu. Na Urovni kampani pipeline Uspesne prepdja tematicky pribuzné narativy bez ohl'adu
na jazyk ich pévodu, ¢o predstavuje vlastnost, ktoru existujice jednojazycné benchmarky
vratane datasetu FakeCTl neumoznuju spolahlivo hodnotit. Jazykova distriblicia sub-
narativov je dominovana rustinou, angli¢tinou a arabc¢inou, o odraza charakter zdrojového
korpusu EUvsDisinfo. Sucasne vSak dataset pokryva viac ako dvadsat jazykov vratane jazykov
strednej Eurdépy (Cestina, slovencina, polsStina a madarcina), ¢im podporuje regiondlne
zameranie projektu.

5 Odhad vplyvu na proces overovania faktov

Projekt definuje aj dopadové ukazovatele zamerané na pracu fact-checkerov. Cielom je
skratenie ¢asu overovania faktuality online obsahu z priblizne 3 dni (Gdaj z Participatory
Design Session v projekte vera.ai) na 1-2 dni, zvy$enie poctu identifikovanych dezinformacii

16



o 15-20 % a rozsirenie okruhu odbornikov schopnych pracovat s automatizovanymi
nastrojmi.

KedZe priame meranie v produkénom prostredi presahuje ramec vyskumnej fazy, odhad
vychadza z mapovania jednotlivych faz fact-checkingového procesu na funkcie systému.

Ramec odhadu

Pouzita je kategorizacia procesu fact-checkingu podla Hrckovej a kol. [10], ktord vznikla na
zaklade rozhovorov so stredoeurdpskymi fact-checkermi a bola validovana v ramci siete

IFCN. Proces pozostava z piatich faz:
1. monitorovanie online priestoru,
2. vyber potencialne nepravdivych tvrdeni,
3. komunikacia a eliminacia duplicit,
4. overovanie pravdivosti,
5. publikacia fact-checkov.
=}
=
5
33 Check-worthiness Verified claim Evidence Claim
'g = estimation retrieval retrieval verification
5
o
3= Finding claims Detecting previously Evidence Claim
2 o
o 29 worth checking fact-checked claims retrieval verification
z v
% § Publication &
£ 9 | Monitoring and selection of online claims Researching, writing and reviewing a fact-check distribution of online
<= fact-checks
— .
2= o Dissemination of Contextualizing and Consulting d.ata Writing up Disseminating
T 5o ) and domain
2R fact-checks analyzing the results the report
= ~ experts
-
° Stage 1 Stage 2 Stage 3 Stage 4 Stage 5
a Monitoring the Selection of potential Communication and Verification of content Dissemination of
E online space false claims/narratives avoiding duplicity credibility and veracity fact-checks

Obrazok 5: Kategorizacie faz fact-checkingového procesu v dostupnom vyskume; spodny riadok
zobrazuje patfazovu kategorizaciu, ktord v tejto kapitole pouZivame. Prevzaté z [10] (Fig. 3).

Nasledujuca tabulka mapuje komponenty pipeline DisTraceAl na jednotlivé fazy a odhaduje
mieru ich vplyvu na manualne usilie medialnych profesionalov.

Faza procesu [10]

1 — Monitorovanie
online priestoru

Kontinualne automatizované spracuvanie viacjazyéného
spravodajstva do znalostnej bazy; interaktivny dashboard

Podpora zo strany DisTraceAl

s ¢asovou osou narativov a kampani vratane
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Faza procesu [10] Podpora zo strany DisTraceAl Odhadovany
vplyv
koordinac¢nych signalov. Velka ¢ast manualneho
sledovania médii sa redukuje na prehliadanie
dashboardu.
2 - Vyber potencialne Detekcia overenia-hodnych tvrdeni (92 % presnost, 17 Vysoky
nepravdivych tvrdeni  jazykov [1]), extrakcia centralnych tvrdeni do anglictiny a
a narativov automatické prirad'ovanie k narativom (acc@5 = 0,754,
rustina 0,87, bulhar¢ina ~0,80). Systém prioritizuje
kandidatov aj v jazykoch, ktoré profesional neovlada.
3 — Komunikacia a Vyhladavanie nad korpusom uz overenych tvrdeni Stredny az
predchadzanie MultiClaim [7] (indexovanym cez anglické preklady) a vysoky
duplicite signal opakovaného pouzitia obsahu (takmer identické
tvrdenia, kosinus = 0,92) automaticky upozornia na
tvrdenia, ktoré uz boli fact-checkované, a tym brania
duplicitnej praci.
4 - Overovanie Agenticky mechanizmus vopred zostavi dokazovy spis Stredny
doveryhodnosti a (relevantné fact-checky a pasaze) a tridzny verdikt s
pravdivosti mierou istoty(presnost 60,8 %; macro-F1 = 0,603).
Nenahradza fudské overenie, ale eliminuje velku Cast
manualneho zhromazdovania dokazov, ktorym overenie
zacina.
5 - Sirenie fact- Kontext kampane (¢asovy priebeh, koordina¢né signaly, Nizky
checkov slvisiace narativy) a exportovatelné vizualizacie (podporny)

obohacuju publikované fact-checky; samotné pisanie a
distribuciu systém nemeni.

Tabulka 5: Mapovanie komponentov pipeline na fazy fact-checkingového procesu podla [10] a odhad

vplyvu na manualne usilie.

Odhad ¢asovej uspory. Vychodiskovy cyklus trva priblizne 3 dni a pokryva vsetkych pat faz.
Automatizacia sa sustreduje najma na fazy 1-3, ktoré su v sucasnosti najviac manualne:

kontinualny monitoring nahradza manuadlne prehladavanie zdrojov,
prioritizacia kandidatov redukuje duplicity,
systém identifikuje aj tvrdenia mimo jazykovej kompetencie timu vdaka kanonizacii

do anglictiny.

Konzervativne mozno tymto fazam priradit aspon tretinu celkového ¢asu cyklu, ¢o zodpoveda
uspore priblizne jedného dna.

Vo faze 4 systém nezasahuje do samotného rozhodovania, ale zniZuje ¢as potrebny na
pripravu dékazov prostrednictvom predspracovanych dokazovych spisov.

Pri konzervativnom odhade tak dochadza k skrateniu cyklu na priblizne 2 dni. Pri plnej
integracii do workflow (nepretrzity monitoring a predpripravené dékazové spisy) je mozné
dosiahnut aj 1 den, ¢o predstavuje dolnu hranicu KPI.

Odhad dalsSich dopadov
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Zvysenie poctu identifikovanych dezinformacii vyplyva zo zvySenej priepustnosti systému a z
rozsirenia jazykového pokrytia. Kanonizacia do anglictiny a vysoka hodnota Uplnosti (pokrytia)
narativneho vyhladdvania umoznuju zachytit aj obsah mimo jazykovej kompetencie

operatorov.

Skratenie cyklu z 3 na 2 dni zodpoveda priblizne 50 % narastu priepustnosti, ¢o robi cielové
zlepSenie 0 15-20 % realistickym aj pri CiastoCnej adopcii.

RozSirenie okruhu odbornikov je umoznené spristupnenim nastrojov:

e Central Claim Extractor (V3.1),

e interaktivny dashboard kampani,
e otvorené datasety MultiCW a EUDisinfoAtlas.

5 Naplnenie monitorovanych ukazovatelov projektu

Nasledujuca tabulka mapuje vysledky tejto spravy na monitorované udaje (KPI) definované v

opise projektu DisTraceAl.

Monitorovany udaj (KPI)

Zvysenie presnosti modelov pri
detekcii overitelnych tvrdeni o 5-
10 % (vychodisko 65-70 %)

Zvysenie presnosti detekcie
narativov a manipulativheho
obsahu nad uroven 80 % pri
stredoeuropsky relevantnych
datovych vzorkach

ZvysSenie uspesnosti modelov o
5-10 % v porovnani s existujicimi
rieSeniami

Zdielanie 2 datasetov (dataset
narativov a dataset
dezinformaénych kampani)

Vedecké publikacie (= 3 élanky)

Zverejnené modely 2
artefakty (2 3 modely, 2 2
ddtové vzorky)

Dosiahnuté vysledky

(sprava V3.1): doladované modely nad datasetom MultiCW
dosahujt 92 % presnost, t. j. zlepSenie vyrazne nad
cielovym rozsahom.

na plnom viacjazy¢nom benchmarku PolyNarrative (vratane
bulhar¢iny, rustiny a dalsich jazykov regiénu) viaceré
metody pipeline prekonavaju vychodiskovi metdédu SpecFi-
CS (SOTA); pre jednotlivé jazyky dosahuje acc@5 Uroven
~80 % (rustina 0,87, bulharcina ~0,80), celkové acc@5 =
0,754 sa k hranici 80 % blizi. Pre viacjazycné data vznika
dataset EUDisinfoAtlas.

Pre detekciu narativov metddy vyuzivajuce kanonizované
tvrdenia (cSpecFi, SpecFi-CS, SpecFi-CCS) dosahuju
porovnatelné alebo lepSie vysledky ako vychodiskova SOTA
metdda SpecFi-CS nad surovym textom, a to pri zlomku
pamatovych narokov. Variant SpecFi-CCS dosiahol
najlepsie hodnoty acc@3 (0,671) a acc@5 (0,754), pricom v
metrike acc@3 prekonal vychodiskovi metodu SpecFi-CS o
55 %.

dataset MultiCW je zverejneny (Zenodo); dataset
EUDisinfoAtlas (narativy + kampane, viacjazyény, odvodeny
z korpusu EUvsDisinfo) je v konstrukcii a je zverejneny
spolu so zdrojovym koédom pipeline v GitHub repozitari.

¢lanky ;
¢lanok o MultiCW prijaty na EACL 2026 [1]; dalSie
publikdcie [11, 12, 13, 14] z oblasti low-resource NLP
uvedené v sprave V3.1.

dolad'ované modely mDeBERTa, XLM-R a LESA su
sucastou verejného nastroja Central Claim Extractor;
zdrojovy kod pipeline so vSetkymi backendmi detekcie
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https://central-claim-extractor.kinit.sk/
https://zenodo.org/records/17482958
https://github.com/kinit-sk/DisTraceAI
https://zenodo.org/records/17482958
https://github.com/kinit-sk/DisTraceAI

Monitorovany udaj (KPI) Dosiahnuté vysledky

narativov a kampani bude zverejneny spolu s publikaciou

[9].

Tabulka 5: Mapovanie vysledkov na monitorované KPI projektu.

6 Zaver

Tato sprava predstavuje druhd vyskumnu fazu projektu DisTraceAl, ktora posuva systém od
detekcie tvrdeni a narativov (V3.1) k pIne hierarchickej detekcii dezinformaénych kampani.

Navrhnutd patfazova pipeline transformuje viacjazyéné spravodajstvo do Struktur od
overenia-hodnych tvrdeni az po kampane a umoznuje ich vyhodnotenie v ramci evaluacného
rebrika, kde kazda faza stavia na vystupoch predchadzajuce;j.

Klacové vysledky su nasledovné:

e v priradovani narativov viaceré metédy nad kanonizovanymi tvrdeniami (cSpecFi,
SpecFi-CS, SpecFi-CCS) prekonavaju vychodiskovi metdédu SpecFi-CS (SOTA);
SpecFi-CCS dosahuje acc@5 = 0,754 a cSpecFi acc@1 = 0,429 / MAP = 0,254,
odhad pravdivosti dosahuje macro-F1 = 0,603,
detekcia kampani dosahuje BCubed-F = 0,833.

Vysledky zaroven potvrdzuju princip granularity, podla ktorého rézne urovne hierarchie
vyzaduju odliSnu mieru reprezentacie a odliSné typy algoritmov. Tento princip priamo urcuje
produkénu konfiguraciu systému.

Projekt naplnil a vo viacerych oblastiach prekrocil vSetky stanovené meratelné ukazovatele.
Po ukonceni projektu budud findlne vyskumné vysledky vratane analyzy datasetu
EUDisinfoAtlas publikované vo forme vedeckého ¢lanku, ¢o predstavuje dodato¢ny vedecky
vystup nad ramec povodne planovaného poctu publikacii.

Referencie

[1] Hyben, M., Kula, S., Cegin, J., Simko, J., Srba, 1., & Moro, R. (2026). MultiCW: A Large-Scale Balanced
Benchmark Dataset for Training Robust Check-Worthiness Detection Models. arXiv preprint
arXiv:2602.16298. [prijaté na EACL-2026]

[2] Upravitelev, M., Solopova, V., Jakob, C., Sahitaj, P., & Schmitt, V. (2026). Retrieving Climate Change
Disinformation by Narrative. arXiv preprint arXiv:2603.22015.

[3] Xy, T., Zheng, H., Li, C., Chen, H., Liy, Y., Chen, R, & Sun, L. (2025). NodeRAG: Structuring Graph-based
RAG with Heterogeneous Nodes. arXiv preprint arXiv:2504.11544.

[4] Nikolaidis, N., Stefanovitch, N., Silvano, P., Dimitrov, D. I., Yangarber, R., et al. (2025). PolyNarrative:
A Multilingual, Multilabel, Multi-domain Dataset for Narrative Extraction from News Articles.

[5] Cotroneo, D., Natella, R, & Orbinato, V. (2025). Elevating Cyber Threat Intelligence against
disinformation campaigns with LLM-based concept extraction and the FakeCTI dataset. Journal of
Systems and Software. arXiv:2505.03345.

[6] Leite, J. A., Razuvayevskaya, 0., Bontcheva, K., & Scarton, C. (2024). EUvsDisinfo: A Dataset for
Multilingual Detection of Pro-Kremlin Disinformation in News Articles. In Proceedings of the 33rd ACM

20

Stav



International Conference on Information and Knowledge Management (CIKM '24), pp. 5380-5384.
https://doi.org/10.1145/3627673.3679167

[7] Pikuliak, M., et al. (2023). Multilingual Previously Fact-Checked Claim Retrieval (MultiClaim). In
Proceedings of EMNLP 2023.

[8] Bashir, H., Hong, K., Jiang, P., & Shi, Z. (2026). Chroma Context-1: Training a Self-Editing Search
Agent. Technicka sprava, Chroma.

[9] Hyben, M., Simko, J., Srba, I., & Moro, R. (2026). A Hierarchical Pipeline for Real-Time Multilingual
Disinformation Detection: From Check-Worthy Claims to Coordinated Campaigns. [pripravené na
podanie]

[10] Hrckova, A., Moro, R,, Srba, I., Simko, J., & Bielikova, M. (2025). Autonomation, Not Automation:
Activities and Needs of European Fact-checkers as a Basis for Designing Human-centered Al Systems.
ACM J. Responsib. Comput. 2, 4, Article 17 (December 2025), 42 pages.
https://doi.org/10.1145/3764592.

[11] Belanec, R., Srba, I., & Bielikova, M. (2026). PEFT-Factory: Unified Parameter-Efficient Fine-Tuning
of Autoregressive Large Language Models. In Proceedings of the 19th Conference of the EACL (Volume
3: System Demonstrations), pp. 188—202.

[12] Cegin, J., Pecher, B., Simko, J., Srba, ., Bielikova, M., & Brusilovsky, P. (2025). Use Random Selection
for Now: Investigation of Few-Shot Selection Strategies in LLM-based Text Augmentation. In Findings
of the ACL: EMNLP 2025, pp. 5533-5550.

[13] Belanec, R., Srba, 1., & Bielikova, M. (2025). Improving Multi-Task Parameter-Efficient Fine-Tuning.
In ECML PKDD 2025 PhD Forum.

[14] Belanec, R., Ostermann, S., Srba, I., & Bielikova, M. (2026). Task Prompt Vectors: Effective
Initialization Through Multi-task Soft Prompt Transfer. In Machine Learning and Knowledge Discovery
in Databases (ECML PKDD 2025), LNCS vol. 16020, pp. 77-94. Springer.

21



	V3.2 Výskumná správa o modeloch a metódach
	detekcie dezinformačných kampaní
	Úvod
	2 Hierarchická architektúra detekcie dezinformačných kampaní
	2.1 Štvorúrovňová hierarchia
	2.2 Fázy spracovania
	Fáza 1 – Detekcia overenia-hodných tvrdení
	Fáza 2 – Extrakcia centrálnych tvrdení
	Fáza 3 – Automatický odhad pravdivosti
	Fáza 4 – Detekcia naratívov - benchmark PolyNarrative
	Fáza 5 – Detekcia kampaní

	2.3 Inkrementálna znalostná báza a implementácia

	3 Experimentálne vyhodnotenie
	3.1 Extrakcia centrálnych tvrdení
	3.2 Automatický odhad pravdivosti
	3.3 Detekcia naratívov – benchmark PolyNarrative
	Metódy nad kanonizovanými tvrdeniami prekonávajú východiskovú metódu SpecFi-CS
	Kanonizácia prináša len minimálnu stratu výkonu
	Agentické vyhľadávanie je presné v top-k, ale drahé a slabšie v celkovom zoradení

	3.4 Detekcia kampaní – benchmark FakeCTI
	Porovnanie metód
	Interpretácia výsledkov: princíp granularity


	4 Dataset EUDisinfoAtlas
	Zdroj dát a metaúdaje
	Štruktúra datasetu
	Aktuálny rozsah datasetu

	5 Odhad vplyvu na proces overovania faktov
	Rámec odhadu
	Odhad ďalších dopadov

	5 Naplnenie monitorovaných ukazovateľov projektu
	6 Záver
	Referencie


