
 Обчислювальна техніка та автоматизація 

Т2. №2(34)’2024  https://doi.org/10.31474/2786-9024/v2i2(34).313834  

 39 

ISSN 2786-9024 

 

КОМПАРАТИВНИЙ АНАЛІЗ МОДЕЛЕЙ ДЛЯ 
ВИЯВЛЕННЯ ТА КЛАСИФІКАЦІЇ ФЕЙКОВИХ 
НОВИН З ВИКОРИСТАННЯМ GRU 
В.М. Коваленко1, Я.Ю. Дорогий1, К.С. Дорошенко2 

1 Department of Automation and Telecommunications, Donetsk National Technical University, Lutsk, Ukraine 
2 Department of Information Systems and Technologies, National Technical University of Ukraine “Igor Sikorsky 

Kyiv Polytechnic Institute”, Kyiv, Ukraine 

 

E-mail: vitalii.kovalenko.kita@donntu.edu.ua 

 

Отримано 15.04.2024 

Прийнято до публікації 01.08.2024 

Опубліковано 01.11.2024 

АНОТАЦІЯ 

У статті представлено компаративний аналіз моделей для виявлення та 

класифікації фейкових новин із використанням GRU (gated recurrent unit) – 

сучасної архітектури нейронних мереж, що є альтернативою LSTM. Метою 

дослідження є оцінка ефективності моделі GRU порівняно з іншими 

поширеними моделями обробки природної мови (NLP), такими як BERT, 

RoBERTa, LSTM, у контексті задачі ідентифікації фейкових новин. Актуальність 

тематики зумовлена необхідністю точного і своєчасного виявлення 

дезінформації в сучасному інформаційному просторі, що впливає на суспільні 

процеси та прийняття рішень. 

Методологія дослідження базується на компаративному аналізі із 

використанням певних критеріїв. GRU, як рекурентна нейронна мережа, має 

спрощену архітектуру порівняно з LSTM, що робить її менш ресурсоємною, 

зберігаючи при цьому здатність обробляти довгі послідовності тексту. 

Основний акцент робиться на порівнянні продуктивності GRU з іншими 

моделями у завданнях виявлення та класифікації фейкових новин, з 

урахуванням особливостей обробки контексту. 

Результати компаративного аналізу демонструють, що GRU забезпечує 

конкурентні результати з точки зору точності і швидкості навчання, порівняно 

з LSTM та трансформерними моделями (BERT, RoBERTa), особливо в умовах 

обмежених обчислювальних ресурсів. Модель GRU показує ефективність при 

роботі з великими обсягами тексту та при аналізі складних контекстуальних 

зв’язків. Завдяки меншій складності архітектури, GRU є перспективною 

моделлю для впровадження в системи моніторингу та виявлення фейкових 

новин у реальному часі. 

Наукова новизна статті полягає в дослідженні ефективності GRU у 

порівнянні з іншими NLP-моделями для задач класифікації тексту, що дозволяє 

покращити процеси ідентифікації дезінформації. Практична значимість 

роботи полягає в тому, що результати можуть бути як рекомендації щодо 

вибору певного класу моделей для розв’язання різних видів завдань при 

Штучний інтелект 

https://doi.org/10.31474/2786-9024/v2i2(34).313834


 Обчислювальна техніка та автоматизація 

Т2. №2(34)’2024  https://doi.org/10.31474/2786-9024/v2i2(34).313834  
 

   
   

 
 

Copyright © 2024, ОТА. 

40 

розробці систем боротьби з фейковими новинами у різних сферах, включно зі 

ЗМІ, соціальними мережами та аналітичними центрами. 

Ключові слова: виявлення фейкових новин, класифікація тексту, гейтована 

рекурентна одиниця (GRU), глибоке навчання, обробка природної мови (NLP), 

точність алгоритму, оптимізація обчислень, система класифікації новин, 

машинне навчання, аналіз текстових даних 

ВСТУП 

Нейронні мережі відіграють ключову роль у сучасних 

технологіях, зокрема в аналізі та виявленні фейкових 

новин. Ці складні алгоритми, натхненні структурою 

людського мозку, здатні вивчати, аналізувати та 

прогнозувати дані, що робить їх надзвичайно потужними 

інструментами для обробки інформації. Використання 

нейронних мереж відкриває нові можливості у таких 

областях, як обробка природної мови, де вони можуть 

ідентифікувати та класифікувати новини на основі їхньої 

достовірності. 

Завдяки здатності навчатися на великих обсягах даних, 

нейронні мережі забезпечують високий рівень точності у 

вирішенні складних завдань, зокрема у виявленні 

фейкових новин. Наприклад, моделі BERT, RoBERTa та 

XLNet використовуються для аналізу контексту та 

семантики тексту, що дозволяє ефективно визначати 

патерни, які можуть свідчити про дезінформацію. LSTM 

(Long Short-Term Memory) може аналізувати 

послідовності слів та виявляти емоційні відтінки, що 

допомагає виявити маніпулятивні прийоми у текстах. 

Інтернет-ресурси, такі як Google Colab, Kaggle та інші 

платформи, надають доступ до потужних 

обчислювальних ресурсів, необхідних для ефективного 

навчання моделей для виявлення фейкових новин. Це 

знижує бар'єри для входу у цю галузь, дозволяючи 

дослідникам та розробникам з усього світу 

експериментувати з новими алгоритмами та ідеями. 

Крім того, нейронні мережі, такі як HAN (Hierarchical 

Attention Networks) і ESIM (Enhanced Sequential Inference 

Model), використовують механізми уваги для аналізу 

важливих частин тексту. Це дозволяє їм зосередитися на 

елементах, які мають значення для ідентифікації 

фейкових новин, ігноруючи непотрібну інформацію. 

Таким чином, моделі можуть виявляти маніпуляції, 

перевіряти факти та класифікувати новини на справжні чи 

фейкові. 

Інтернет-ресурси забезпечують доступ до широкого 

спектра навчальних матеріалів, включаючи курси, 

документацію та туторіали, що дозволяє новачкам 

освоювати основи аналізу та виявлення фейкових новин. 

Вебінари та онлайн-спільноти сприяють обміну знаннями 

та досвідом, що важливо для швидкого розвитку 

технологій у цій динамічній сфері. 

ПОСТАНОВКА ПРОБЛЕМИ 

В умовах стрімкого розвитку інформаційних технологій 

та зростання обсягу інформації, що поширюється через 

соціальні мережі, все більш актуальною стає проблема 

фейкових новин. Фейкові новини можуть мати серйозні 

негативні наслідки, включаючи дезінформацію 

суспільства, вплив на політичні процеси, формування 

помилкових думок та загальну недовіру до медіа. З 

огляду на це, виникає необхідність у розробці 

автоматизованих систем, здатних ефективно виявляти та 

класифікувати фейкові новини. 

Традиційні методи для виявлення фейкових новин 

базуються на ручній перевірці фактів або простих 

лінгвістичних аналізах, що є трудомістким і повільним 

процесом. У зв’язку з цим, використання сучасних методів 

глибинного навчання, таких як Gated Recurrent Unit (GRU), 

набуває все більшої популярності. GRU дозволяє будувати 

моделі, які можуть ефективно обробляти великі обсяги 

текстових даних і враховувати контекст новин для 

точнішого визначення їхньої достовірності. 

Проте, незважаючи на ефективність цих методів, 

залишаються відкритими питання щодо підвищення 

точності класифікації, адаптації моделей до нових джерел 

даних та зменшення кількості помилкових 

спрацьовувань. Таким чином, розробка системи для 

виявлення та класифікації фейкових новин із 

використанням GRU є важливою науковою та практичною 

задачею, яка спрямована на зниження впливу 

дезінформації у сучасному інформаційному середовищі. 

Метою даної роботи є аналіз ролі нейронних мереж у 

виявленні фейкових новин, а також вивчення впливу 

інтернет-ресурсів на процес навчання цих моделей. 

Завдяки інтеграції різних платформ з бібліотеками, 

такими як TensorFlow і PyTorch, користувачі можуть легко 

реалізувати свої проекти, що стимулює інновації і 

дозволяє швидше переходити від теорії до практики в 
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аналізі текстів новин. Таким чином, значення нейронних 

мереж у сучасних технологіях не лише в їхній здатності 

вирішувати практичні задачі, але й у спрощенні доступу 

до потужних інструментів для навчання та розвитку у цій 

галузі. 

 Завдання дослідження: 

1. Провести детальний огляд існуючих методів та 

моделей глибинного навчання, що використовуються для 

класифікації фейкових новин. 

2. Описати архітектуру та функціональні можливості 

нейронних мереж BERT, RoBERTa, XLNet, LSTM, HAN та 

ESIM. 

3. Порівняти ефективність цих моделей на основі 

результатів, отриманих в різних наукових дослідженнях 

та експериментах. 

4. Виявити переваги та недоліки кожної моделі в 

контексті задачі виявлення фейкових новин. 

5. Розробити рекомендації щодо вибору нейронних 

мереж для подальших досліджень і практичного 

використання у виявленні дезінформації. 

МАТЕРІАЛИ ТА МЕТОДИ ДОСЛІДЖЕНЬ  

В  роботі  використано  методи  структурного  і 

порівняльного аналізу, з інформаційним і аналітичним 

підходом розглянуто наукову та методичну літературу, а 

також  онлайн  ресурси для виділення та категоризації 

проблем тематики дослідження, а також підходів, що 

використовуються для проведення необхідного аналізу 

моделей, які використовуються для виявлення фейкових 

новин. 

РЕЗУЛЬТАТИ ДОСЛІДЖЕННЯ 

Проведемо детальний аналіз основних існуючих 

методів та моделей глибинного навчання для пошуку 

фейкових новин. 

BERT 

BERT (Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers) — це модель глибокого навчання на основі 

трансформерів, розроблена компанією Google у 2018 

році. Вона є однією з найпотужніших моделей для 

обробки природної мови (NLP), яка виявилася 

надзвичайно ефективною для різних задач, таких як 

класифікація тексту, заповнення пропусків у текстах, 

переклад та виявлення фейкових новин [1]. 

BERT відрізняється від інших моделей, таких як GPT, 

своєю двонаправленою природою. Це означає, що при 

аналізі тексту BERT враховує контекст з обох боків слова 

— як попередній, так і наступний. Інші моделі зазвичай 

працюють односпрямовано, аналізуючи текст лише зліва 

направо або справа наліво. Двонаправленість дає 

можливість BERT краще розуміти значення слів у контексті 

всього речення [1]. 

BERT попередньо навчається на великому обсязі 

текстових даних (наприклад, Вікіпедія та інші тексти), 

виконуючи два основні завдання: 

Масковане моделювання мови (Masked Language 

Model, MLM). Частину слів у тексті "маскують" 

(закривають), і модель повинна передбачити ці слова на 

основі контексту навколо них. 

Прогнозування наступного речення (Next Sentence 

Prediction, NSP). Модель навчається передбачати, чи є 

одне речення логічним продовженням іншого. Це 

корисно для задач, пов'язаних із текстовими 

послідовностями, такими як виявлення фейкових новин, 

де важливо розуміти зміст і логічний зв'язок між 

пропозиціями. 

BERT побудована на базі трансформера — механізму, 

що використовує самоувагу (self-attention), дозволяючи 

моделі ефективно обробляти довгі послідовності тексту. 

Самоувага допомагає кожному слову враховувати інші 

слова у реченні, що забезпечує глибший рівень розуміння 

контексту (Рис. 1). 

Перевагами BERT є: 

1) Універсальність. BERT є універсальною моделлю 

для широкого спектра задач NLP, включаючи 

класифікацію текстів, розпізнавання іменованих 

сутностей, пошук інформації, аналіз настроїв та питання-

відповіді. Це означає, що після попереднього навчання її 

можна "доучити" для конкретних завдань з мінімальними 

витратами часу та ресурсів [1]. 

2) Попереднє навчання на великих наборах даних. 

Модель BERT попередньо навчена на величезних обсягах 

текстових даних, таких як Вікіпедія та інші масиви даних. 

Це дає їй глибоке розуміння структури мови, завдяки 

чому вона добре працює навіть у випадках, коли надано 

мало навчальних прикладів для конкретної задачі. 

3) Висока точність у багатьох NLP-завданнях. 

BERT демонструє високі результати у різних задачах 

обробки текстів, що підтверджується досягненням 

рекордних показників на багатьох стандартних тестах 

(GLUE, SQuAD тощо). Це робить модель одним із 

найкращих виборів для вирішення складних задач, таких 

як виявлення фейкових новин, автоматичне 

перекладення та розуміння складних текстів. 

4) Гнучкість у адаптації. Завдяки використанню 

трансформерів, BERT може ефективно працювати з 

довгими текстами, враховуючи складні залежності між 

словами. Модель легко адаптується для нових задач 

через процес доучування (fine-tuning), що дозволяє 
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швидко застосовувати її у різних галузях — від пошукових 

систем до аналізу соціальних медіа. 

5) Підтримка багатомовності. BERT підтримує 

різні мови, включаючи українську, російську та інші. Це 

важливо для глобальних задач NLP, де потрібна робота з 

текстами на багатьох мовах. Мультинаціональна версія 

BERT (mBERT) успішно працює з багатьма мовами 

одночасно.

 
 

Рис. 1. Структура BERT 

 

Серед недоліків можна назвати наступні: 

1) Високі обчислювальні вимоги. BERT — це модель 

з великою кількістю параметрів (зокрема, базова версія 

BERT має 110 мільйонів параметрів, а BERT Large — 340 

мільйонів). Це означає, що для її тренування та інференсу 

потрібні значні обчислювальні ресурси, включаючи 

потужні графічні процесори (GPU) або тензорні процесори 

(TPU). Для деяких компаній або дослідників це може 

стати перешкодою через високу вартість обчислювальної 

інфраструктури. 

2) Великий розмір моделі. Модель BERT, особливо її 

розширені версії (BERT Large), має значний обсяг пам'яті, 

що ускладнює її використання на пристроях із 

обмеженими ресурсами, таких як смартфони або 

мікроконтролери. Оптимізація та стиснення моделі (через 

техніки, такі як знекорчування або квантізація) часто 

необхідні для її ефективного використання в реальному 

часі. 

3) Проблеми зі швидкістю. Хоча BERT дає чудові 

результати, її двонаправлений підхід вимагає більше 

обчислень, що знижує швидкість обробки тексту 

порівняно з односпрямованими моделями, такими як 

GPT. Це особливо важливо в додатках, де швидкість є 

критичною (наприклад, у реальному часі). 

4) Нечутливість до доменних знань. Незважаючи 

на те, що BERT навчається на великому наборі загальних 

текстів, він може показувати гірші результати для 

специфічних доменів (наприклад, у медичних або 

юридичних текстах). Для таких задач необхідне 

додаткове навчання на специфічних наборах даних, що 

може вимагати додаткових ресурсів і часу. 

5) Відсутність інтерпретованості. Як і більшість 

сучасних глибоких нейронних мереж, BERT є "чорною 

скринькою". Це означає, що важко зрозуміти, як і чому 

модель приймає певні рішення. У деяких випадках, таких 

як виявлення фейкових новин або судові процеси, це 

може стати проблемою, оскільки важливо мати 

можливість пояснити результати моделі. 

6) Чутливість до неправдивої інформації. BERT 

може бути вразливою до добре сформульованих 

неправдивих текстів або маніпулятивної інформації. 

Наприклад, фейкові новини, які навмисно створені з 
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використанням реальних фактів або маніпуляцій, можуть 

залишитися непоміченими або неправильно 

класифікованими, оскільки модель базується на 

лінгвістичному аналізі, а не на фактичній перевірці даних. 

7) Відсутність підтримки роботи у реальному 

часі. Через великі вимоги до ресурсів та високе 

навантаження, BERT важко використовувати для обробки 

великих потоків даних у реальному часі без спеціальних 

оптимізацій. Для задач, де потрібна миттєва реакція, 

можуть бути кращими інші, менш ресурсомісткі моделі 

[1]. 

BERT використовується для наступних задач: 

1) Виявлення фейкових новин. BERT широко 

використовується для виявлення дезінформації та 

фейкових новин. Модель навчається на великих наборах 

новинних даних для ідентифікації фейків на основі 

контексту та семантичного аналізу тексту. BERT аналізує 

структуру тексту, ключові слова та фрази, щоб виявити 

неправдиву інформацію або маніпулятивні заголовки, що 

дозволяє автоматизувати процес перевірки новин [2]. 

2) Пошукові системи (Google Search). Google 

інтегрував BERT у свою пошукову систему для 

покращення розуміння запитів користувачів. Модель 

допомагає краще інтерпретувати довгі та складні 

пошукові запити, враховуючи контекст кожного слова, що 

покращує точність результатів пошуку. Наприклад, BERT 

дозволяє Google розуміти відтінки значень запитів та 

забезпечувати більш релевантні відповіді [3]. 

3) Автоматизовані системи запитань та 

відповідей (Q&A Systems). BERT використовується в 

системах запитання-відповідь для надання точних 

відповідей на запити користувачів. Це корисно для 

автоматизованих служб підтримки клієнтів та чат-ботів. 

Наприклад, якщо користувач запитує інформацію про 

товар або послугу, BERT може швидко знайти та надати 

релевантну відповідь із бази знань або документації [2]. 

4) Аналіз настроїв у соціальних медіа. Модель BERT 

може бути використана для аналізу настроїв у текстах 

соціальних мереж, блогах та відгуках. Завдяки своїй 

здатності розуміти контекст, вона ефективно класифікує 

тексти на позитивні, негативні або нейтральні. Це корисно 

для брендів та компаній, які аналізують відгуки 

користувачів про продукцію або послуги [2]. 

5) Автоматичний переклад текстів. BERT 

допомагає покращувати автоматичний переклад текстів 

між різними мовами, враховуючи складний контекст фраз 

і речень. Це дозволяє досягати більш точного перекладу з 

меншою кількістю помилок, особливо у випадках, коли 

необхідно розуміти значення фраз у ширшому контексті 

[16]. 

6) Виявлення токсичності в коментарях та 

контенті. BERT використовується для автоматичного 

фільтрування токсичних коментарів та образливого 

контенту в соціальних мережах та форумах. Модель 

аналізує коментарі та визначає рівень токсичності, що 

дозволяє видаляти або маркувати образливий контент 

[2]. 

7) Перевірка правопису та граматики (Grammarly, 

Microsoft Word). BERT може використовуватися в таких 

інструментах, як Grammarly, для покращення перевірки 

граматики та стилістики тексту. Модель допомагає 

знаходити помилки у тексті, виправляти структуру речень 

і пропонувати покращення з огляду на контекст [10]. 

8) Класифікація електронної пошти (спам/не 

спам). BERT допомагає класифікувати електронні листи як 

спам або справжні повідомлення, ґрунтуючись на 

семантиці тексту, заголовках та вмісті листів. Це покращує 

системи фільтрації спаму, забезпечуючи захист 

користувачів від небажаних та шкідливих повідомлень. 

[6]. 

9) Пошук подібних документів. BERT 

використовується для пошуку документів або статей, які 

схожі за змістом на заданий текст. Це може бути 

корисним у наукових дослідженнях, коли потрібно знайти 

матеріали, пов'язані з конкретною темою, або для 

автоматизації юридичного пошуку [7]. 

10) Виявлення дублікатів контенту. У випадках, 

коли потрібно виявити дублікат контенту (наприклад, у 

новинах або соціальних мережах), BERT допомагає знайти 

ідентичні або схожі за змістом тексти, навіть якщо вони 

перефразовані. Це корисно для боротьби з плагіатом або 

перевірки унікальності інформації [8]. 

GRU 

GRU (Gated Recurrent Unit) — це один з типів 

рекуррентних нейронних мереж (RNN), розроблений для 

роботи з послідовними даними. Він був запропонований 

у 2014 році і є спрощеною версією LSTM (Long Short-Term 

Memory). Основною метою GRU є поліпшення навчання та 

обробки інформації в послідовностях, таких як текст, аудіо 

та часорядні дані. 

 Основні особливості GRU: 

1) Структура. GRU має два основних гейта: 

Оновлення (Update Gate): контролює, яку інформацію з 

попереднього стану потрібно зберегти та яку нову 

інформацію додати. 

Скидання (Reset Gate): визначає, яку частину 

попередньої інформації можна забути. 
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2) Відсутність комірки пам'яті. На відміну від 

LSTM, GRU не має окремої комірки пам'яті, що спрощує 

структуру моделі. 

3) Швидкість навчання. Завдяки спрощеній 

архітектурі GRU, він зазвичай навчається швидше, ніж 

LSTM, при порівнянних умовах. 

4) Ефективність. GRU показує 

конкурентоспроможну продуктивність в задачах, 

пов'язаних з обробкою тексту, і часто використовується 

для задач, пов'язаних з аналізом природної мови, таких 

як класифікація тексту та аналіз настроїв. 

GRU застосовується в основному для розв’язання 

наступних завдань: 

1) Аналіз фейкових новин. GRU може бути 

використано для виявлення фейкових новин, аналізуючи 

текст новин на основі їх контексту та стилістичних 

особливостей. Модель може виявляти аномалії в 

структурі речень або вживанні емоційних слів [17]. 

2) Класифікація тексту. GRU може автоматично 

класифікувати документи або новини на категорії 

"справжні" та "фейкові", використовуючи попередньо 

навчений модельний підхід на мітках даних [18]. 

3) Аналіз настроїв. GRU можна використовувати 

для аналізу настроїв у соціальних мережах або 

коментарях, де модель оцінює емоції, виражені в текстах, 

і виявляє, чи є вони позитивними, негативними чи 

нейтральними. 

4) Системи запитань і відповідей. GRU може бути 

застосовано в системах Q&A, де модель аналізує 

запитання і генерує відповіді на основі контексту, що 

дозволяє швидко знаходити релевантну інформацію. 

Основними переваги GRU є: 

1) Спрощена архітектура. Менше параметрів 

порівняно з LSTM, що може призвести до швидшого 

навчання. 

2) Ефективність у обробці послідовностей. GRU 

добре справляється з тривалими послідовностями, 

завдяки своїм гейтам. 

3) Гнучкість. GRU може бути адаптовано до різних 

типів задач в обробці природної мови. 

Недоліки GRU є: 

1) Обмеження в контекстуальній пам’яті. Хоча 

GRU ефективно справляється з більшістю задач, у деяких 

випадках LSTM може продемонструвати кращі результати 

в обробці дуже довгих послідовностей, де критично 

важливо зберігати пам'ять про старі входи. 

2) Не завжди оптимальне рішення. 

3) Обробка контексту. Трансформери 

використовують механізм уваги, який дозволяє моделі 

фокусуватися на різних частинах вхідних даних 

одночасно. Це робить їх особливо ефективними для 

задач, де важливі віддалені залежності в даних. 

4) Паралелізація. Трансформери можуть обробляти 

всю послідовність даних паралельно, що значно 

прискорює навчання на великих наборах даних. У GRU та 

LSTM, де дані обробляються послідовно, це може стати 

вузьким місцем. 

5) Гнучкість. Трансформери можуть легко 

масштабуватися до великих моделей, що дає їм 

можливість досягати високої продуктивності на різних 

задачах, включаючи обробку природної мови та 

генерацію тексту. 

RoBERTa 

RoBERTa (A Robustly Optimized BERT Pretraining 

Approach) — це вдосконалена версія моделі BERT, 

створена дослідниками компанії Facebook AI у 2019 році. 

RoBERTa вирішує деякі обмеження оригінальної BERT і 

пропонує ряд оптимізацій, які роблять модель 

потужнішою і ефективнішою для багатьох завдань 

обробки природної мови (NLP). 

Основні особливості RoBERTa наступні: 

1) Оптимізація процесу попереднього навчання. 

Основна відмінність RoBERTa від BERT полягає в тому, що 

у RoBERTa покращено процес попереднього навчання. 

Дослідники виявили, що оригінальна BERT не 

використовувала весь потенціал своєї архітектури, і це 

можна було покращити за допомогою тривалішого 

навчання на більшому обсязі даних. 

2) Відмова від завдання прогнозування наступного 

речення (Next Sentence Prediction, NSP). BERT 

використовував завдання NSP для поліпшення розуміння 

зв’язку між реченнями. Однак у RoBERTa це завдання 

було видалено, оскільки дослідники виявили, що воно не 

суттєво впливає на продуктивність моделі у реальних NLP-

задачах. Замість цього всі ресурси було спрямовано на 

масковане моделювання мови (Masked Language 

Modeling, MLM), що покращило загальну точність. 

3) Збільшення обсягів навчання та використання 

більших наборів даних. RoBERTa було навчено на набагато 

більшому обсязі текстових даних порівняно з BERT. Якщо 

BERT навчався на наборі даних обсягом близько 16 ГБ 

(Вікіпедія + BookCorpus), то RoBERTa використовував до 

160 ГБ даних із таких джерел, як Common Crawl, новинні 

статті, книги та інші відкриті джерела. Це дало можливість 

моделі краще "зрозуміти" природну мову. 

4) Динамічне маскування. У RoBERTa застосовується 

динамічне маскування токенів на кожній ітерації 

навчання, що дозволяє моделі ефективніше навчатися на 

більш різноманітних текстових даних. У BERT масковані 
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слова були вибрані лише один раз для всього навчання, 

що могло обмежувати варіативність прикладів. 

5) Збільшення розміру міні-пакетів (mini-batches) і 

числа ітерацій. Ще одним удосконаленням було 

збільшення розміру міні-пакетів (batch size) та кількості 

ітерацій у процесі тренування. Це дозволило RoBERTa 

краще узагальнювати знання та збільшити точність при 

вирішенні багатьох задач, таких як класифікація тексту, 

питання-відповіді та розпізнавання іменованих сутностей. 

6) Універсальність архітектури. Подібно до BERT, 

RoBERTa також є трансформерною моделлю, що дозволяє 

їй працювати з довгими текстами, ефективно 

використовувати механізм самоуваги (self-attention) і 

враховувати складні залежності між словами. Проте 

завдяки покращенням у навчанні RoBERTa показує ще 

кращі результати на багатьох NLP-задачах [2]. 

Структура моделі представлена на Рис. 2. 

 
 

Рис. 2. Структура RoBERTa 

 

До основних переваг RoBERTa можна віднести 

наступні: 

1) Підвищена продуктивність. Завдяки 

вдосконаленому процесу навчання RoBERTa перевершує 

оригінальну BERT на багатьох популярних тестових 

наборах даних, таких як GLUE, RACE та SQuAD. Це робить 

RoBERTa кращим вибором для завдань, де необхідна 

точність і глибокий аналіз тексту. 

2) Відсутність завдання NSP. Виключення 

завдання прогнозування наступного речення (NSP) 

спростило модель і дозволило повністю зосередитися на 

покращенні якості розуміння тексту через завдання MLM. 

Це знизило потребу в ресурсах та зробило модель більш 

ефективною. 

3) Масштабованість. Модель RoBERTa 

демонструє відмінні результати при масштабуванні на 

більші набори даних і триваліші процеси навчання. Вона 

показала, що більша кількість даних і обчислювальних 

потужностей може значно покращити якість моделей 

глибокого навчання в NLP. 

4) Гнучкість і адаптивність. Як і BERT, RoBERTa 

легко адаптується до різних задач через fine-tuning 

(доучування) на спеціалізованих наборах даних. Це 

дозволяє застосовувати модель у різних доменах, 

включаючи виявлення фейкових новин, аналіз настроїв, 

розпізнавання іменованих сутностей та інші задачі [2]. 

Основними недоліками є: 

1) Високі обчислювальні ресурси. Як і в випадку з 

BERT, RoBERTa потребує значних обчислювальних 

потужностей для тренування і використання. Через 

збільшення обсягів даних і розмірів міні-пакетів, RoBERTa 

вимагає ще більше ресурсів, ніж оригінальна модель. 

2) Великий розмір моделі. Модель RoBERTa має 

великий розмір (через кількість параметрів і обсяги даних 

для навчання), що ускладнює її використання на 

пристроях із обмеженими ресурсами або для задач, де 

необхідна низька затримка. Для реальних додатків може 

бути необхідно оптимізувати модель або застосовувати 

спеціальні техніки для її стиснення. 
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3) Відсутність інтерпретованості. Як і BERT, 

RoBERTa є "чорною скринькою", що робить її важкою для 

інтерпретації. Це означає, що навіть при високій точності 

результатів важко зрозуміти, які саме фактори вплинули 

на прийняте рішення. Це може бути проблемою для 

застосувань, де важлива прозорість результатів, 

наприклад, в юридичній чи медичній сфері. 

4) Велика вартість навчання. Враховуючи 

необхідність у великих обсягах даних і обчислювальних 

ресурсах, тренування RoBERTa є дорогим процесом. Це 

робить модель менш доступною для невеликих компаній 

або окремих дослідників без доступу до потужних 

серверів або хмарних обчислень [2]. 

RoBERTa використовується ефективно для розв’язання 

наступних завдань: 

1) Аналіз фейкових новин. RoBERTa 

використовується для аналізу текстів новин, щоб виявляти 

дезінформацію та фейкові новини. Завдяки кращій 

здатності аналізувати контекст і використовувати великі 

набори даних, вона ефективніше виявляє маніпуляції у 

новинних матеріалах [9]. 

2) Класифікація тексту. RoBERTa можна 

застосовувати для класифікації тексту в різних доменах, 

включаючи медицину, право, фінанси. Вона може бути 

використана для автоматизації аналізу документів та 

покращення пошукових систем [9]. 

3) Аналіз настроїв і емоцій. RoBERTa 

використовується для аналізу настроїв у текстах, 

наприклад, у відгуках клієнтів, коментарях у соціальних 

мережах чи новинних статтях. Це допомагає компаніям та 

організаціям краще розуміти настрої аудиторії [11]. 

4) Системи запитання-відповіді (Q&A). RoBERTa є 

однією з найкращих моделей для систем 

автоматизованих запитань-відповідей. Завдяки 

покращеній обробці тексту, модель може ефективно 

знаходити відповідь на конкретне запитання в рамках 

великого тексту або документа [9]. 

XLNET  

XLNet — це трансформерна модель, яка поєднує в собі 

особливості ауторегресійних і аутокодерних підходів. 

Вона використовує механізм пермутації, що дозволяє 

моделі враховувати різні порядки слів під час навчання.  

XLNet має два основні елементи: 

1) Ауторегресійний підхід – модель передбачає 

ймовірність наступного слова в реченні, базуючись на всіх 

попередніх словах, без маскування. 

2) Пермутаційний механізм - у процесі навчання 

XLNet розглядає всі можливі порядки слів у вхідному 

тексті, що допомагає моделі запам’ятовувати 

контекстуальні залежності [3]. 

Структура моделі XLNet представлена на Рис. 3. 

Основними перевагами моделі є наступні: 

1) Вища точність. XLNet демонструє покращені 

результати на багатьох завданнях обробки природної 

мови, таких як питання-відповіді, аналіз тексту та інші, 

досягаючи високих балів на наборах даних SQuAD і GLUE. 

2) Краще розуміння контексту. Завдяки механізму 

пермутації, XLNet має можливість враховувати глобальні 

залежності між словами, що покращує розуміння 

контексту в тексті. 

3) Гнучкість. XLNet може бути використана для 

різних завдань без необхідності значного перенавчання, 

що робить її універсальним інструментом для досліджень 

у сфері обробки природної мови. 

4) Відсутність маскування. У порівнянні з BERT, 

XLNet не маскує слова, що зменшує ризик втрати 

інформації [3]. 

Основними недоліками моделі є: 

1) Складність навчання. XLNet може бути 

складнішою в навчанні порівняно з іншими моделями, 

такими як BERT, через використання механізму пермутації 

та ауторегресійної природи. 

2) Вимоги до ресурсів. Модель вимагає більше 

обчислювальних ресурсів і часу для навчання через свою 

складність, що може бути недоступним для деяких 

користувачів. 

Складність налаштування. Залучення до специфічних 

завдань може вимагати більш глибокого розуміння 

механізму моделі та її параметрів [3]. 

XLNet є потужним інструментом для обробки 

природної мови, який пропонує ряд переваг у порівнянні 

з попередніми моделями. Хоча вона має деякі недоліки, 

пов’язані з навчанням і ресурсами, її точність і гнучкість 

роблять її цінним активом у багатьох сферах, пов’язаних із 

штучним інтелектом та обробкою текстів [3].
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 Рис.3.  Структура моделі  XLNet

LSTM 

LSTM (Long Short-Term Memory) — це тип рекуррентної 

нейронної мережі (RNN), розроблений для подолання 

проблеми забуття інформації в традиційних RNN, зокрема 

для збереження та передачі інформації протягом 

тривалих послідовностей. Ця архітектура особливо 

корисна в задачах, пов’язаних із аналізом тексту, 

включаючи виявлення фейкових новин. 

 

 

LSTM має спеціальну архітектуру, що включає три 

основні компоненти (входи, виходи та стан). 

Стан комірки (cell state) – основний елемент, що 

зберігає інформацію протягом тривалого часу. Цей стан 

може бути оновлений або збережений, дозволяючи 

моделі запам’ятовувати важливу інформацію. 

Шлюзи (gates) – LSTM використовує три типи 

забиральників для контролю інформаційного потоку: 

Вхідний шлюз (input gate) – визначає, які нові дані 

будуть збережені у стані комірки. 
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Шлюз забування (forget gate) – вирішує, які дані будуть 

викинуті з комірки, що дозволяє моделі позбутися 

непотрібної інформації. 

Вихідний шлюз (output gate) – контролює, які дані з 

комірки будуть виведені на вихід. 

Активація – зазвичай LSTM використовує функцію 

активації, таку як tanh або сигмоїда, для обробки даних. 

[4]. 

Структура моделі представлена на Рис. 4.

 
Рис. 4. Структура моделі LSTM 

 

LSTM (Long Short-Term Memory) мережі стали однією з 

найефективніших архітектур у галузі обробки послідовних 

даних завдяки своїм унікальним властивостям. Ось деякі 

з основних переваг, які роблять LSTM надзвичайно 

потужними для різноманітних завдань: 

1) Пам’ять на тривалій дистанції. Однією з 

найбільш важливих характеристик LSTM є їх здатність 

зберігати інформацію на тривалі періоди часу. Це 

дозволяє моделі враховувати контекст, який може бути 

віддаленим від ключових слів у тексті або елементах 

послідовності. Завдяки такій пам’яті, LSTM можуть 

ефективно аналізувати й генерувати текст, де важливість 

окремих слів або фраз може залежати від загального 

змісту, який був згаданий раніше. 

2) Управління забуттям. LSTM використовують 

механізм шлюзів, які дозволяють моделі вибірково 

зберігати або відкидати інформацію. Це значно підвищує 

їхню продуктивність, особливо на складних 

послідовностях, де не вся інформація є релевантною для 

подальшого аналізу. Завдяки цій гнучкості, моделі можуть 

адаптуватися до динаміки даних і вчитися на основі нових 

інформаційних патернів. 

3) Гнучкість. LSTM володіють чудовою 

адаптивністю до різних типів даних і завдань. Вони 

можуть бути успішно застосовані в багатьох сферах, 

включаючи обробку тексту, зображень і аудіо. Завдяки 

своїй архітектурі, LSTM можуть легко налаштовуватися під 

конкретні вимоги завдань, що робить їх універсальним 

інструментом для машинного навчання. 

4) Стійкість до зникаючого градієнта. Одна з 

основних проблем традиційних рекурентних нейронних 

мереж (RNN) полягає в зникаючому градієнті, що 

ускладнює навчання на довгих послідовностях. LSTM 

значно покращують цю ситуацію, дозволяючи моделі 

ефективно навчатися на великих обсягах даних. Це 

забезпечує стабільність і ефективність навчання, навіть 

коли модель працює з тривалими контекстами. 

Недоліками моделі є наступні: 

1) Складність. Архітектура LSTM є складнішою в 

порівнянні з традиційними рекуррентними нейронними 

мережами (RNN). Це пов'язано з тим, що LSTM містить 

кілька компонентів, таких як забиральники, стан комірки 

та механізми активації. Ця складна структура ускладнює 

розуміння та налаштування моделі, особливо для тих, хто 

не має глибокого досвіду в машинному навчанні. 

Програмістам потрібно добре знати, як ці компоненти 

взаємодіють один з одним, щоб ефективно налаштувати 

модель для досягнення найкращих результатів. Ця 
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складність може призвести до необхідності більше часу 

на налаштування гіперпараметрів та вибір архітектури. 

2) Час навчання. Через свою складну архітектуру та 

великий обсяг параметрів, LSTM зазвичай потребують 

більше часу для навчання в порівнянні з простішими 

моделями, такими як звичайні RNN або навіть деякі 

моделі на основі механізмів уваги. Процес навчання 

включає в себе обчислення градієнтів для великої 

кількості параметрів, що може бути дуже ресурсоємним. 

Це особливо актуально, коли мова йде про великі набори 

даних, оскільки навчання може зайняти години або навіть 

дні, вимагаючи значних обчислювальних потужностей, 

таких як GPU або TPU. Крім того, затримка в навчанні 

може вплинути на швидкість розгортання моделі в 

продуктивних середовищах, де швидкість реагування є 

критично важливою. 

3) Вразливість до перенавчання. Як і багато інших 

складних моделей, LSTM можуть бути схильні до 

перенавчання, особливо коли навчаються на малих 

обсягах даних. Перенавчання відбувається, коли модель 

вивчає не тільки основні патерни, а й шум та випадкові 

флуктуації в навчальних даних. Це може призвести до 

поганої генералізації, коли модель демонструє відмінні 

результати на навчальних даних, але погано справляється 

з новими, невідомими даними. Щоб зменшити ризик 

перенавчання, можуть знадобитися додаткові техніки, 

такі як регуляризація, дроп-аут або збільшення обсягу 

навчальних даних, що в свою чергу може ще більше 

ускладнити процес навчання і вимагати додаткових 

ресурсів. 

Ці недоліки, хоча й істотні, часто компенсуються 

перевагами, які LSTM пропонують в задачах, що 

вимагають збереження та обробки контексту в 

довгострокових послідовностях [4]. 

Модель активно використовується для виявлення 

фейкових новин та для окремих задач, таких як: 

1) Аналіз тексту. Моделі LSTM здатні здійснювати 

глибокий аналіз тексту новин, виявляючи складні 

патерни, стилістичні риси та структури, які можуть 

свідчити про їхню достовірність. Вони можуть виявляти 

використання емоційної мови, що є поширеним 

прийомом у фейкових новинах, оскільки емоційні слова 

часто спрямовані на маніпуляцію читачем. Наприклад, 

заголовки, що містять сильні емоції або відчуття 

терміновості, можуть бути індикаторами ненадійності. 

LSTM також можуть виявляти певні конструкції речень або 

повторювані фрази, які характерні для фейкових новин, 

такі як надмірне використання суперлативів чи 

узагальнень. Крім того, аналіз може включати в себе 

оцінку граматичних структур, щоб виявити типові 

помилки, які можуть свідчити про низьку якість джерела 

[12]. 

2) Виявлення контексту. LSTM мають здатність 

зберігати контекст повідомлень протягом тривалих 

послідовностей, що дозволяє їм глибше аналізувати текст. 

Ця здатність до зберігання інформації в контексті важлива 

для виявлення маніпуляцій або непослідовностей в 

подачі інформації. Наприклад, якщо новина спочатку 

стверджує одне, а потім протирічить цій інформації, LSTM 

можуть вловити ці зміни і вказати на ймовірну 

ненадійність або маніпуляцію. Таким чином, завдяки 

своїй архітектурі, LSTM можуть відстежувати, як 

інформація змінюється в межах тексту, що дозволяє 

виявляти потенційні фейкові новини або дезінформацію 

[12]. 

3) Порівняння з перевіреними фактами. Для 

підвищення ефективності LSTM можна інтегрувати з 

базами даних перевірених фактів. Це означає, що модель 

не лише аналізує текст новини, але й порівнює 

інформацію з уже відомими, перевіреними фактами. 

Наприклад, якщо новина стосується конкретних подій або 

заяв, LSTM може перевірити, чи ці факти підтверджені 

незалежними джерелами. Таке порівняння може 

включати перевірку даних про місця, дати, цитати та інші 

елементи, що допомагає зменшити кількість неправдивої 

інформації, яку поширюють фейкові новини [12]. 

4) Класифікація новин. Моделі LSTM можуть бути 

використані для автоматичної класифікації новин на 

категорії "справжні" та "фейкові". Для цього моделі 

тренуються на великих наборах даних, де новини вже 

мають мітки, що вказують на їхню правдивість. Під час 

навчання LSTM вчаться виявляти особливості, що 

відрізняють фейкові новини від реальних, враховуючи 

такі аспекти, як тон, структура, використання джерел і 

наявність фактів. Після навчання модель може 

аналізувати нові статті і автоматично надавати їм оцінку 

достовірності, що значно спрощує процес виявлення 

фейкових новин і зменшує навантаження на журналістів 

та аналітиків [12]. 

Підсумовуючи вищенаведене, LSTM є потужним 

інструментом для аналізу та обробки послідовних даних, 

таких як текст. Його здатність зберігати та обробляти 

тривалі контексти робить його особливо корисним для 

завдань виявлення фейкових новин, де важливо 

аналізувати не лише окремі слова, а й загальний зміст та 

структуру повідомлення. Хоча LSTM має свої недоліки, 

його переваги роблять його важливим інструментом у 

боротьбі з дезінформацією в медіа. 
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HAN 

HAN (Hierarchical Attention Networks) — це тип 

нейронної мережі, спеціально розроблений для обробки 

тексту, який має ієрархічну структуру. HAN був вперше 

представлений у статті "Hierarchical Attention Networks for 

Document Classification" авторів Yang et al. у 2016 році. 

Його основна мета полягає в тому, щоб ефективно 

аналізувати великі обсяги тексту, зокрема документи, що 

складаються з абзаців та речень, використовуючи 

механізми уваги. 

HAN має дві основні ієрархічні рівні такі як:  

1) Рівень речень, де мережа обробляє кожне 

речення в документі. Вона використовує механізм уваги, 

щоб визначити, які слова в реченні є важливими для 

розуміння його змісту. Результати обробки всіх речень 

потім агрегуються для подальшої обробки. 

2) Рівень документу, де після обробки речень, 

результати з кожного речення передаються на верхній 

рівень, де мережа знову застосовує механізм уваги. Це 

дозволяє моделі визначити, які речення в документі є 

найбільш важливими для загального розуміння тексту. 

Ця ієрархічна структура дозволяє моделі краще 

справлятися з контекстом, оскільки вона враховує зв’язки 

не тільки між словами в одному реченні, але й між 

різними реченнями в документі [5]. 

Структура моделі представлена на Рис. 5. 

 
Рис. 5. Структура моделі HAN 

Модель має наступні переваги: 

1) Контекстуальна обробка. HAN може ефективно 

обробляти текст, беручи до уваги контекст на різних 

рівнях, зокрема на рівні речення та документа. Це 

особливо важливо в задачах, де контекст має значення 

для розуміння змісту, таких як аналіз складних новин або 

наукових статей. Завдяки цьому підходу модель може 

краще справлятися з різноманітними нюансами мови, 

враховуючи семантичні зв’язки між словами. Наприклад, 

у великих текстах, де одне речення може спиратися на 

інформацію, надану в попередніх реченнях, HAN може 

відстежувати ці зв’язки, забезпечуючи більш точне 

розуміння. 

2) Механізм уваги. Використання механізму уваги є 

одним із найсильніших аспектів HAN. Цей механізм 

дозволяє моделі фокусуватися на важливих частинах 

тексту, ігноруючи зайву інформацію, що підвищує точність 

результатів. Коли HAN обробляє текст, вона може 
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виділити ключові слова або фрази, які є критично 

важливими для аналізу, такі як специфічні факти, терміни 

чи емоційні вирази. Це робить модель більш гнучкою та 

ефективною в обробці різних типів текстів, оскільки вона 

може адаптуватися до особливостей даних, з якими 

працює. 

3) Ієрархічна структура. Ієрархічний підхід, 

притаманний HAN, дозволяє ефективно обробляти великі 

документи, що складаються з багатьох речень. Ця 

структура забезпечує збереження важливої інформації на 

всіх рівнях обробки, від окремих слів до цілих абзаців. 

Таким чином, модель може зрозуміти загальний зміст 

документа, не втрачаючи деталей, які можуть бути 

суттєвими для його оцінки. Наприклад, при аналізі 

новинних статей HAN може враховувати як конкретні 

факти, так і загальний наратив, що допомагає виявляти 

маніпуляції або неузгодженості. 

4) Гнучкість. HAN можна легко налаштувати для 

різних завдань, що робить його універсальним 

інструментом в аналізі тексту. Модель може бути 

використана не лише для класифікації тексту (як 

справжнього, так і фейкового), а й для аналізу настроїв, 

виділення ключових фраз, побудови рекомендаційних 

систем або навіть у чат-ботах для обробки запитів 

користувачів. Завдяки цій гнучкості, HAN може 

адаптуватися до різних доменів і типів текстів, що робить 

його корисним у багатьох сферах, від журналістики до 

маркетингу та соціальних наук [5]. 

Серед основних недоліків моделі наступні: 

1) Складність моделі. Як і багато інших моделей на 

основі глибокого навчання, HAN має складну архітектуру, 

що вимагає значних обчислювальних ресурсів та часу для 

навчання. Це означає, що для успішного використання 

HAN необхідно мати доступ до потужних комп’ютерних 

систем або кластерів, що підтримують графічні процесори 

(GPU) або інші обчислювальні платформи. Ця складність 

може створити бар'єри для впровадження технології в 

менш забезпечених середовищах, таких як невеликі 

компанії або академічні установи, де доступ до ресурсів 

може бути обмежений. 

2) Час навчання. Через ієрархічну структуру та 

механізми уваги навчання HAN може займати більше часу 

порівняно з простішими моделями. Процес навчання 

включає обробку багатьох рівнів інформації, що збільшує 

обчислювальні витрати. Це може стати проблемою, якщо 

потрібно швидко отримати результати або адаптувати 

модель до нових даних. Наприклад, у випадках, коли 

швидкість реакції є критично важливою, таких як 

виявлення фейкових новин у реальному часі, тривалий 

час навчання може стати серйозним обмеженням. 

3) Необхідність великих обсягів даних. Для 

досягнення хороших результатів HAN потребує великих 

обсягів навчальних даних, що може бути проблемою, 

якщо доступні дані обмежені. В умовах, коли дані є 

рідкісними або їх важко зібрати, модель може не мати 

достатньої інформації для навчання, що може призвести 

до зниження її ефективності. У таких випадках результати 

можуть бути ненадійними, і модель може не виявляти 

ключові патерни, що є критичними для успішного аналізу 

тексту. 

4) Вразливість до перенавчання. Як і інші складні 

моделі, HAN може бути схильна до перенавчання, 

особливо при недостатньому обсязі даних. Перенавчання 

відбувається, коли модель починає запам’ятовувати 

деталі навчальних даних замість того, щоб виявляти 

загальні закономірності. Це може призвести до 

погіршення її продуктивності на нових, невідомих даних. 

У разі роботи з обмеженими наборами даних або надто 

складними моделями важливо впроваджувати стратегії, 

такі як регуляризація або крос-валідація, щоб зменшити 

ризик перенавчання [5]. 

HAN активно використовується для розв’язання 

наступних задач: 

1) Класифікація новин. HAN може 

використовуватися для класифікації новин як справжніх 

чи фейкових. Модель може аналізувати текст новин, щоб 

визначити, які частини тексту є найбільш важливими для 

оцінки достовірності, а також порівнювати стилістичні 

риси з відомими ознаками фейкових новин [13]. 

2) Аналіз стилю та змісту. Завдяки своїй здатності 

обробляти тексти на різних рівнях, HAN може виявляти 

специфічні патерни стилю, характерні для фейкових 

новин, такі як використання емоційної мови, 

перебільшення або неточності в фактах [13]. 

3) Контекстуальне виявлення маніпуляцій. HAN 

може зберігати контекст у великих текстах, що дозволяє 

виявляти маніпуляції або непослідовності в подачі 

інформації, які можуть свідчити про фейкові новини [13]. 

4) Взаємодія з перевіреними фактами. HAN можна 

інтегрувати з системами перевірки фактів для аналізу 

новин і перевірки їх на відповідність відомим даним, що 

підвищує точність оцінки достовірності новин [14]. 

ESIM 

ESIM (Enhanced Sequential Inference Model) — це 

модель для обробки природної мови, розроблена для 

задач, пов’язаних із семантичним текстовим 

порівнянням, таких як відповідь на питання, класифікація 

тексту і виявлення фейкових новин. ESIM була 

представлена в 2018 році в статті "Enhanced Sequential 
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Inference Model for Natural Language Inference" авторів 

Chen et al. Модель покращує традиційні підходи до 

аналізу тексту, інтегруючи механізми уваги та 

контекстуального розуміння, та використовує наступні 

елементи: 

1) Векторизація слів. На початковому етапі ESIM 

перетворює слова у вектори за допомогою попередньо 

навчених векторів, таких як GloVe або Word2Vec. Ці 

вектори дозволяють моделі захоплювати семантичну 

інформацію про слова, їх значення та зв’язки з іншими 

словами. Наприклад, вектори можуть вловлювати 

подібності між словами, такими як "корова" і "молоко", 

які мають спільні тематичні асоціації. Цей процес 

дозволяє моделі не лише розуміти індивідуальні слова, 

але й враховувати їхні контекстуальні значення у 

реченнях. 

2) Паралельне кодування. ESIM кодує два вхідні 

текстові сегменти (наприклад, питання та відповідь або 

два речення) паралельно, використовуючи однакову 

архітектуру. Це підхід дозволяє моделі ефективно 

виявляти зв’язки та відмінності між сегментами, а також 

зрозуміти, як інформація з одного тексту може впливати 

на інтерпретацію іншого. Паралельне кодування 

підвищує ефективність аналізу та дозволяє моделі 

формувати глибше розуміння взаємодії між текстами. 

3) Механізм уваги. Механізм уваги є ключовим 

елементом ESIM, оскільки він дозволяє моделі 

зосередитися на важливих частинах тексту, які є найбільш 

релевантними для завдання. Наприклад, у процесі 

порівняння речень модель може виділити конкретні 

слова або фрази, які містять важливу інформацію або 

емоційний підтекст. Це підвищує точність порівняння між 

вхідними сегментами, оскільки модель може ігнорувати 

непотрібну або другорядну інформацію, зосереджуючи 

свою увагу на суті. 

4) Інференційний блок. Інференційний блок ESIM 

виконує глибокий аналіз взаємодій між двома текстами, 

використовуючи обчислені контекстуальні вектори. Це 

дозволяє моделі формувати вгадування про те, як один 

текст відноситься до іншого. Наприклад, при аналізі новин 

модель може оцінювати, чи підтверджує один текст 

інформацію з іншого, чи є він суперечливим. Цей блок 

сприяє більш точному виявленню семантичних відносин і 

патернів, що виникають у текстах. 

5) Фінальна класифікація. На завершальному етапі 

ESIM об’єднує всю отриману інформацію та проводить 

класифікацію, щоб визначити семантичні відносини між 

текстами. Цей процес включає в себе оцінку всіх аспектів, 

виявлених на попередніх етапах, і прийняття рішення про 

те, чи є текст справжнім, фейковим чи суперечливим. 

Завдяки інтеграції інформації з попередніх етапів, модель 

може забезпечити більш точні результати, ніж традиційні 

методи, які не враховують комплексні взаємодії між 

текстами [6]. 

До основних переваг моделі можна віднести: 

1) Контекстуальне розуміння. ESIM здатна 

захоплювати контекстуальні залежності між словами та 

фразами, що робить її ефективною для складних завдань, 

таких як виявлення нюансів у значеннях. 

2) Механізм уваги. Завдяки механізму уваги модель 

може виділяти ключові частини тексту, що дозволяє 

зосереджуватися на важливих аспектах інформації, 

покращуючи результати аналізу. 

3) Гнучкість. ESIM можна налаштувати для різних 

завдань обробки природної мови, включаючи 

класифікацію, порівняння тексту та відповідь на питання, 

що робить її універсальним інструментом. 

4) Висока точність. Модель показує 

конкурентоспроможні результати в багатьох задачах, 

пов’язаних із семантичним текстовим порівнянням, 

завдяки своїй здатності до контекстуального аналізу та 

механізму уваги [7]. 

Основними недоліками моделі є: 

1) Складність моделі. Як і багато інших моделей 

глибокого навчання, ESIM має складну архітектуру, яка 

включає кілька рівнів та компонентів, що взаємодіють 

один з одним. Ця складність може призвести до високих 

вимог до обчислювальних ресурсів. Наприклад, для 

ефективного навчання моделі можуть знадобитися 

потужні графічні процесори (GPU) або спеціалізовані 

апаратні рішення, що збільшує загальні витрати на 

реалізацію. Ця складність також може ускладнити процес 

налагодження моделі, адже проблеми можуть виникати 

на різних етапах, і виявлення джерел помилок може 

вимагати додаткових зусиль. 

2) Час навчання. Модель ESIM, завдяки своїй 

архітектурі та кількості параметрів, може потребувати 

значного часу для навчання. Це особливо важливо в 

контексті сучасних додатків, де швидкість реакції є 

критично важливою. Наприклад, у випадках виявлення 

фейкових новин у реальному часі, затримки в навчанні 

можуть призвести до втрати актуальності або 

своєчасності результатів. Коли модель тренується на 

великих обсягах даних, тривалість навчання може стати 

суттєвим обмеженням для розробників та користувачів. 

3) Вразливість до перенавчання. Як і інші складні 

моделі, ESIM може бути схильна до перенавчання, 

особливо коли обсяг навчальних даних є недостатнім або 

неповним. Перенавчання відбувається, коли модель 

надто сильно адаптується до специфіки навчального 

набору даних, втрачаючи здатність узагальнювати на 

нових, невідомих даних. Це може призвести до суттєвого 
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зниження продуктивності моделі на реальних даних, що 

не входять до навчального набору. Щоб зменшити ризик 

перенавчання, необхідно впроваджувати різноманітні 

стратегії регуляризації та валідації, але це може 

ускладнити навчальний процес. 

4) Необхідність великих обсягів даних. Для 

досягнення високих результатів модель ESIM вимагає 

великих обсягів навчальних даних. Це може стати 

серйозною проблемою в тих випадках, коли дані є 

рідкісними, складними для збору або 

неструктурованими. Наприклад, у випадках виявлення 

фейкових новин, де необхідно мати доступ до великої 

кількості анотацій та перевірених фактів, недостатня 

кількість даних може призвести до обмеження 

ефективності моделі. Крім того, обмежений обсяг даних 

може ускладнити тренування моделі, адже вона може не 

отримати достатньої інформації для виявлення важливих 

патернів і тенденцій. 

Структура моделі представлена на Рис. 6.

 
Рис.6.  Структура моделі ESIM 

Представлена модель використовується для 

розв’язання наступних завдань: 

1) Класифікація новин. ESIM може бути ефективно 

використана для класифікації новин на справжні та 

фейкові. Завдяки своїй здатності аналізувати зв’язки між 

текстами новин та вже відомими фактами або 

авторитетними джерелами інформації, модель може 

виявляти дезінформацію на основі контексту та змісту. 

Наприклад, якщо новина містить твердження, що 

суперечить науково обґрунтованим даним або заявам від 

авторитетних джерел, ESIM може ідентифікувати цю 

новину як потенційно фейкову. Завдяки механізму уваги, 

модель також може акцентуватися на ключових фразах і 

термінах, що часто вживаються в дезінформації, 

підвищуючи точність класифікації [15]. 

2) Порівняння фактів. Одна з ключових 

можливостей ESIM полягає в її здатності порівнювати 

тексти новин з перевіреними фактами. Це дозволяє 

https://doi.org/10.31474/2786-9024/v2i2(34).313834


 Обчислювальна техніка та автоматизація 

Т2. №2(34)’2023 https://doi.org/10.31474/2786-9024/v2i2(34).313834  

 

Copyright © 2024, ОТА. 

54 

моделі виявляти дезінформацію або маніпуляції у 

поданні інформації. Наприклад, модель може аналізувати 

новини про певні події і звіряти інформацію з базами 

даних перевірених фактів, що містять об'єктивні дані, 

статистику або свідчення очевидців. Такий підхід 

допомагає забезпечити високий рівень точності 

виявлення неправдивих заяв, особливо в ситуаціях, коли 

новини можуть бути спотворені або подані в 

односторонньому контексті [15]. 

3) Аналіз контексту. ESIM також здатна виявляти 

маніпуляції в подачі інформації шляхом відстеження 

контекстуальних залежностей у текстах. Завдяки 

ієрархічній структурі моделі, вона може зберігати 

інформацію про зміст і контекст на різних рівнях, що 

дозволяє їй виявляти несуперечливості в подачі 

інформації. Наприклад, якщо новина містить різні 

твердження, які не відповідають одна одній або 

суперечать раніше заявленим фактам, ESIM може 

ідентифікувати ці розбіжності, підвищуючи вірогідність 

виявлення фейкових новин [15]. 

4) Виявлення стилістичних рис. Завдяки механізму 

уваги, ESIM може детально аналізувати стилістичні риси 

текстів, такі як використання емоційної мови, 

маніпулятивних прийомів або специфічних термінів, які 

часто вживаються в фейкових новинах. Наприклад, 

модель може ідентифікувати тексти, що містять надмірно 

емоційні чи провокаційні формулювання, які зазвичай 

використовуються для маніпуляцій з думкою читачів. 

Виявлення таких стилістичних ознак може суттєво 

допомогти в автоматизації процесу перевірки новин та 

підвищенні обізнаності споживачів інформації про 

потенційні дезінформаційні джерела [15]. 

УЗАГАЛЬНЕНЕ ПОРІВНЯННЯ МОДЕЛЕЙ 

 

У Табл. 1 наведено узагальнені переваги та недоліки 

розглянутих моделей. При цьому окремо виділено оцінку 

бюджетування використання кожної з моделей. 

 

Табл.1.  Основні переваги та недоліки  моделей

Модель Переваги Недоліки Бюджет 

BERT 
- Висока точність для завдань 
NLU 
-Паралельне навчання 

- Високі вимоги до 
ресурсів 
- Можливість 
перенавчання 

Середній/Високий 

RoBERTa  
-Покращена точність у 
порівнянні з BERT 
- Гнучка архітектура 

- Велика потреба в пам’яті 
- Час навчання 

Високий 

XLNet 
-Краще розуміння контексту 
-Відсутність припущення про 
порядок слів 

-Складність моделі 
- Час навчання 

Високий 

LSTM  

-Сильні можливості для 
роботи з послідовними 
даними 
- Гнучкість 

- Довший час навчання 
- Вразливість до 
перенавчання 

Низький/Середній 

HAN 
- Ефективна обробка тексту 
- Виявлення важливих 
елементів 

- Складна архітектура 
- Потреба в великих 
обсягах даних 

Середній/Високий 

ESIM 
- Висока точність у порівнянні 
з простішими моделями 
- Здатність аналізувати текст 

- Складність моделі 
- Час навчання 

Середній/Високий 

У відповідності з проведеним аналізом можна зробити 

певні рекомендації щодо вибору моделей для певного 

виду завдань. 

Для завдань обробки природної мови (NLP), доцільно 

обрати моделі BERT або RoBERTa. Вони підходять для 

завдань, що потребують високої точності в розумінні 

мови, таких як текстова класифікація або відповіді на 

запитання. RoBERTa може бути кращим вибором для 

задач, де необхідно підвищити точність порівняно з BERT. 

Для обробки довгих послідовностей рекомендовано 

застосовувати модель LSTM, яка є ефективною при роботі 

з даними, що містять довгі послідовності, або для 

збереження контексту протягом тривалого часу. Це 

особливо актуально для аналізу тексту, де важлива 
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послідовність слів, наприклад, у задачах генерації тексту 

або машинного перекладу. 

У випадках, коли завдання полягає у виявленні 

стилістичних особливостей тексту або важливих частин у 

великих документах, рекомендується використовувати 

HAN. Завдяки ієрархічній структурі та механізму уваги, ця 

модель забезпечує точний аналіз стилістичних рис. 

Для порівняння зв’язків між різними текстами, 

наприклад, у задачах зіставлення новин або запитань-

відповідей, доцільно використовувати модель ESIM, яка 

має інференційні блоки та механізм уваги, що 

забезпечують високу точність. 

Для складних задач, що потребують глибокого 

розуміння контексту та структурованих відносин між 

словами, доцільно застосовувати XLNet. Ця модель є 

ефективною для завдань, які вимагають аналізу не тільки 

змісту тексту, але й структури його побудови. 

Якщо існують обмеження щодо обчислювальних 

ресурсів, модель LSTM може бути оптимальним вибором, 

оскільки її ресурсні вимоги є відносно низькими, хоча час 

навчання може бути тривалішим. 

Для обробки великих обсягів даних моделі BERT, 

RoBERTa або XLNet забезпечують максимальну точність, 

проте вимагають значних обчислювальних ресурсів. 

Модель HAN, завдяки своїй ієрархічній структурі, є 

гнучким інструментом, який дозволяє адаптуватися до 

різних типів текстів та умов завдань.

ВИСНОВКИ 

Вибір моделей для обробки природної мови (NLP) є 

важливим фактором, який визначає ефективність та 

точність вирішення задач, пов’язаних з аналізом текстової 

інформації. Моделі, такі як BERT, RoBERTa, XLNet, LSTM, 

HAN і ESIM, мають різні характеристики, що дозволяє 

обирати оптимальний інструмент залежно від специфіки 

завдання. Наприклад, для задач із високими вимогами до 

точності, таких як аналіз настроїв або класифікація тексту, 

перевага надається BERT або RoBERTa, тоді як LSTM 

підходить для обробки послідовних даних. 

Окрім точності, важливим аспектом є 

ресурсозатратність моделей. Складні моделі, такі як 

XLNet, можуть вимагати значних обчислювальних 

ресурсів, що варто враховувати при наявності 

обмеженого бюджету. У таких випадках більш прості 

моделі, як-от LSTM, можуть забезпечити хороший 

результат за менших витрат. Застосування моделей із 

механізмами уваги, таких як HAN і ESIM, показує високу 

ефективність при виявленні важливих частин тексту, що є 

особливо корисним для завдань, пов'язаних із 

виявленням фейкових новин або дезінформації. 

Таким чином, правильний вибір моделі, що 

ґрунтується на аналізі конкретних потреб завдання і 

наявних ресурсів, дозволяє досягти оптимальних 

результатів. Зважаючи на швидкий розвиток галузі NLP, 

важливо постійно стежити за новими моделями та 

підходами для забезпечення найкращих результатів у 

практичних проектах. Проведений аналіз та надані в статті 

рекомендації надають можливість такий вибір зробити. 
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COMPARATIVE ANALYSIS OF MODELS FOR FAKE NEWS 

DETECTION AND CLASSIFICATION USING GRU 

 

Vitalii Kovalenko, Iaroslav Dorohyi, Katerina Doroshenko 

 

The article presents a comparative analysis of models 

for detecting and classifying fake news using GRU (gated 

recurrent unit), a modern neural network architecture 

that serves as an alternative to LSTM. The aim of the study 

is to evaluate the efficiency of the GRU model in 

comparison with other popular natural language 

processing (NLP) models, such as BERT, RoBERTa, and 

LSTM, in the context of identifying fake news. The 

relevance of the topic is driven by the need for accurate 

and timely detection of disinformation in today’s 

information space, which significantly impacts societal 

processes and decision-making. 

The research methodology is based on a comparative 

analysis using specific criteria. GRU, as a recurrent 

neural network, has a simpler architecture compared to 

LSTM, making it less resource-intensive while 

maintaining the ability to process long sequences of text. 

The main focus is on comparing the performance of GRU 

with other models in tasks related to fake news detection 

and classification, taking into account contextual 

processing capabilities. 

The results of the comparative analysis show that 

GRU delivers competitive performance in terms of 

accuracy and training speed compared to LSTM and 

transformer-based models (BERT, RoBERTa), especially in 

resource-constrained environments. GRU proves 

effective when handling large volumes of text and 

analyzing complex contextual relationships. Due to its 

simpler architecture, GRU is a promising model for 

implementation in real-time fake news monitoring and 

detection systems. 

The scientific novelty of the article lies in the 

exploration of GRU’s effectiveness compared to other NLP 

models for text classification tasks, which can improve 

disinformation identification processes. The practical 

significance of the study is that the results can serve as 

recommendations for selecting a specific class of models 

to solve various tasks when developing systems for 

combating fake news in different domains, including 

media, social networks, and analytical centers. 

 

Keywords: fake news detection, text classification, 

gated recurrent unit (GRU), deep learning, natural 

language processing (NLP), algorithm accuracy, 

computational optimization, news classification system, 

machine learning, text data analysis. 
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