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АНОТАЦІЯ 

 

Кваліфікаційна робота на тему «Модуль виявлення фейкових новин на 

основі ключових слів» на здобуття освітнього ступеня «бакалавр» за 

спеціальністю 122 «Комп’ютерні науки» освітньої програми «Комп’ютерні 

науки» викладена на 66 сторінках і містить 21 ілюстрацій, 1 таблиця і 28 

використаних джерел. 

Метою роботи є розробка комбінованого підходу до виявлення фейкових 

новин, що поєднує методи витягу ключових слів (TF-IDF, RAKE, YAKE!, LDA, 

LSA, TextRank) та алгоритми машинного навчання з використанням ансамблевих 

класифікаторів (Voting, Stacking). 

Методи дослідження включають: аналіз сучасних підходів до класифікації 

текстів, побудову інформаційної моделі, попередню обробку тексту (токенізація, 

лематизація, видалення стоп-слів), векторизацію текстів, витяг ключових слів, 

навчання моделей класифікації (Random Forest, Logistic Regression, SVM) та 

оцінку точності класифікації за допомогою метрик точності, повноти та F1-міри. 

У результаті реалізовано програмний модуль на мові Python із 

використанням бібліотек scikit-learn, NLTK, pandas, matplotlib, що дозволяє 

завантажувати новини у форматі CSV, автоматично витягувати ключові ознаки та 

здійснювати класифікацію з точністю понад 92%. Результати виводяться у 

вигляді графіків, таблиць і звітів, що підвищує зручність використання. 

Результати дослідження можуть бути застосовані в галузях інформаційної 

безпеки, журналістики, фактчекінгу та розробки інструментів для боротьби з 

дезінформацією. 

Ключові слова: ВИЯВЛЕННЯ ФЕЙКОВИХ НОВИН, ОБРОБКА 

ПРИРОДНОЇ МОВИ, КЛАСИФІКАЦІЯ ТЕКСТУ, TF-IDF, RAKE, YAKE!, 

АНСАМБЛІ КЛАСИФІКАТОРІВ, FAKE NEWS DETECTION, NLP, MACHINE 

LEARNING.  
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ANNOTATION 

 

The qualification thesis titled "Module for Fake News Detection Based on 

Keywords" for obtaining the Bachelor's degree in specialty 122 "Computer Science", 

educational program "Computer Science", is presented on 66 pages and contains 21 

illustrations, 1 table, and 28 references. 

The purpose of the thesis is to develop a combined approach for fake news 

detection that integrates keyword extraction methods (TF-IDF, RAKE, YAKE!, LDA, 

LSA, TextRank) and machine learning algorithms using ensemble classifiers (Voting, 

Stacking). 

The research methods include: analysis of modern approaches to text 

classification, construction of an information model, preprocessing of text 

(tokenization, lemmatization, stop word removal), text vectorization, keyword 

extraction, training of classification models (Random Forest, Logistic Regression, 

SVM), and evaluation of classification accuracy using precision, recall, and F1-score 

metrics. 

As a result, a software module was implemented in Python using scikit-learn, 

NLTK, pandas, matplotlib libraries, which enables loading news in CSV format, 

automatic extraction of key features, and classification with an accuracy exceeding 

92%. The results are displayed in the form of graphs, tables, and reports, which 

enhances usability. 

The research results can be applied in the fields of information security, 

journalism, fact-checking, and development of tools for combating disinformation. 

Keywords: FAKE NEWS DETECTION, NATURAL LANGUAGE 

PROCESSING, TEXT CLASSIFICATION, TF-IDF, RAKE, YAKE!, ENSEMBLE 

CLASSIFIERS, NLP, MACHINE LEARNING. 
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ВСТУП 

 

У сучасному інформаційному середовищі фейкові новини стали однією з 

найбільших загроз для суспільства, оскільки вони здатні маніпулювати 

громадською думкою, підривати довіру до органів влади та сприяти політичним 

кризам. З розвитком цифрових технологій і соціальних медіа фейкові новини 

розповсюджуються з великою швидкістю, часто досягаючи значної аудиторії. Це 

створює серйозні виклики для інформаційної безпеки, особливо в контексті 

маніпуляцій під час виборчих кампаній та політичних криз. Зважаючи на це, 

необхідність створення автоматизованих систем для виявлення фейкових новин 

стає актуальним завданням для забезпечення достовірності інформації та 

стабільності соціальних і політичних процесів. 

Визначення та класифікація фейкових новин є складною задачею через їх 

схожість з реальними новинами, що включають маніпуляції з фактами, 

перебільшення або неповні дані. Для боротьби з дезінформацією важливо 

використовувати сучасні технології, такі як машинне навчання та обробка 

природної мови, які дозволяють автоматизувати процес виявлення фейкових 

новин на основі лексичних, граматичних та семантичних характеристик текстів. 

Важливою проблемою є також розробка ефективних методів, які б дозволяли 

досягти високої точності класифікації навіть у разі змін в стилістиці та контексті 

новин. 

Особливу увагу в дослідженні слід приділити комбінованим підходам, що 

поєднують кілька методів для покращення точності класифікації новин, зокрема 

використання різних технік видобутку ключових слів, векторизації тексту та 

алгоритмів машинного навчання. Інтеграція таких методів дозволить створити 

адаптивну систему, здатну ефективно реагувати на нові форми фейкових новин. 

Такі системи мають великий потенціал для автоматизації процесу перевірки 

фактів і зниження впливу фейкових новин на громадську свідомість. 

Розробка ефективних методів виявлення фейкових новин не лише 

сприятиме покращенню інформаційної безпеки, але й допоможе створити 
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інструменти для навчання громадян медіаграмотності, що є важливим кроком у 

боротьбі з дезінформацією. Завдяки використанню новітніх технологій у 

поєднанні з аналітичними підходами можна створити ефективні системи, які 

будуть активно сприяти покращенню загальної ситуації в інформаційному 

просторі, забезпечуючи більш високу точність класифікації новин. 

Метою роботи є розробка нового комбінованого підходу до виявлення 

фейкових новин на основі ключових слів.  

Завдання дослідження: 

1. Аналіз існуючих методів виявлення фейкових новин та оцінка їх 

переваг і недоліків. 

2. Формалізація математичної моделі для виявлення фейкових новин на 

основі ключових слів. 

3. Розробка алгоритму для видобутку ключових слів та їх класифікації. 

4. Реалізація програмного модуля для виявлення фейкових новин із 

застосуванням сучасних методів машинного навчання. 

5. Тестування та оцінка точності моделі на основі реальних даних. 

6. Оцінка ефективності запропонованого рішення та аналіз можливих 

шляхів його вдосконалення. 

Предмет роботи – це процес виявлення фейкових новин на основі аналізу 

текстових даних. 

Об'єкт роботи – модуль для автоматизованого виявлення фейкових новин, 

який використовує методи машинного навчання та текстового аналізу. 

Методи дослідження включають аналіз існуючих підходів до виявлення 

фейкових новин, застосування методів машинного навчання (зокрема Random 

Forest), видобуток ключових слів за допомогою методів TF-IDF, RAKE, Yake!, а 

також використання латентного семантичного аналізу (LSA) та тематичного 

моделювання (LDA). 

Апробація результатів дослідження. Основні теоретичні та практичні 

результати дослідження були представлені на міжнародних наукових 

конференціях, матеріали яких опубліковано та проіндексовано в базі Scopus: 
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1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ІСНУЮЧІ РІШЕННЯ 

1.1 Визначення фейковості новин та їх класифікація 

 

Визначення фейковості новин є складною задачею, оскільки фейкові 

новини часто маскуються під правдиві, використовуючи подібний стиль, мову та 

структуру. Зазвичай фейкові новини можуть мати елементи перебільшення, 

маніпулювання фактами або навмисного викривлення подій, що сприяє 

дезінформації. Оскільки достовірність джерел і точність інформації можуть бути 

важко оцінити вручну, на допомогу приходять сучасні технології аналізу текстів, 

які дозволяють автоматично виявляти фейкові новини на основі певних 

характеристик тексту. Для цього використовуються методи, що враховують 

лексичні, граматичні, а також семантичні особливості тексту [1]. 

Одним із основних підходів до класифікації новин є застосування 

алгоритмів машинного навчання, таких як класифікація текстів. Вони 

дозволяють автоматично навчатися на великих наборах даних, щоб визначити 

різницю між правдивими та фейковими новинами. Основними особливостями, 

на які спираються ці методи, є лексичний аналіз, видобуток ключових слів, а 

також аналіз стилістичних характеристик тексту. Наприклад, фейкові новини 

часто містять конкретні фрази або терміни, що порушують логічну послідовність 

або емоційно забарвлені, що робить їх більш помітними для алгоритмів [2]. 

Методи машинного навчання, зокрема такі як Random Forest, допомагають 

класифікувати новини шляхом визначення ознак, які характерні для фейкових 

або реальних новин. Для виявлення фейкових новин використовуються методи 

видобутку ключових слів, як-от TF-IDF, RAKE, Yake! та інші, які дозволяють 

виділяти значущі терміни, що є індикаторами фейковості. Вони аналізують текст 

і виявляють слова або фрази, які найчастіше зустрічаються в фейкових новинах. 

Оскільки ці методи надають важливу інформацію щодо структури та вмісту 

новини, їх комбінація з алгоритмами машинного навчання дозволяє покращити 

точність класифікації [3]. 
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Крім того, важливим аспектом є використання таких методів, як латентний 

семантичний аналіз (LSA) та латентне розподілене зображення (LDA), що 

дозволяють глибше зрозуміти семантичні зв'язки між словами в тексті. Вони 

дозволяють виявити латентні теми та тренди, що можуть бути характерними для 

фейкових новин і тим самим покращити класифікацію. Ці методи дозволяють 

створити більш точні прогнози щодо надійності новини та можуть бути 

важливими інструментами для подальшого вдосконалення моделі виявлення 

фейкових новин [4]. 

Система виявлення фейкових новин, побудована на основі таких підходів, 

дозволяє автоматизувати процес аналізу та класифікації новин, що значно знижує 

потребу в людському втручанні. Завдяки інтеграції різних методів машинного 

навчання та обробки природної мови, такі системи можуть адаптуватися до змін 

у стилістиці та мовних характеристиках новин, що забезпечує їхню ефективність 

і точність у боротьбі з фейковою інформацією [5]. 

Фейкові новини можуть мати різні форми, від емоційно забарвлених 

повідомлень до маніпуляцій фактами, що робить їх складними для автоматичного 

виявлення. Вони часто спричиняють великі соціальні та політичні наслідки, що 

обумовлює потребу в створенні ефективних систем для їх автоматичної 

класифікації. Одним із важливих кроків у розробці таких систем є використання 

підходів, що включають комбінацію традиційних методів текстової обробки та 

новітніх технологій машинного навчання. Ці системи дозволяють не лише 

виділяти найбільш значущі лексичні одиниці, а й аналізувати контекст, у якому 

вони з'являються, що особливо важливо для виявлення маніпуляцій чи 

перебільшення в текстах. 

Підходи, які застосовуються для класифікації фейкових новин, включають 

в себе техніки, що дозволяють аналізувати лексичні характеристики та 

стилістичні ознаки тексту. Наприклад, застосування таких методів, як 

TruncatedSVD для латентного семантичного аналізу або Latent Dirichlet Allocation 

(LDA), дозволяє з'ясувати, які теми або терміни найчастіше зустрічаються в 

текстах, що класифікуються як фейкові. Використання цих методів у поєднанні з 
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алгоритмами машинного навчання, такими як Random Forest, SVM або глибокі 

нейронні мережі, дозволяє досягти високої точності в класифікації новин та 

мінімізувати вплив людського фактору на процес перевірки достовірності 

інформації [6]. 

Ще одним важливим аспектом є використання алгоритмів, що дозволяють 

працювати з великими обсягами даних у реальному часі, зокрема технік онлайн-

навчання, які можуть адаптуватися до змін у структурі текстів та стилістиці 

мовлення. Це дає змогу своєчасно реагувати на нові тенденції у створенні 

фейкових новин та забезпечує ефективність системи на довгостроковій основі. 

До таких методів належать різні алгоритми для оновлення моделей в режимі 

реального часу, що дозволяють зберігати точність класифікації навіть за змінних 

умов. 

Інтеграція таких підходів дозволяє створити гнучкі та адаптивні системи 

для виявлення фейкових новин, які можна застосовувати в широкому спектрі 

сфер, включаючи онлайн-медіа, соціальні мережі, а також для автоматизації 

процесів перевірки фактів. Системи на основі машинного навчання можуть 

ефективно виявляти новини, які містять ознаки маніпуляції чи дезінформації, що 

дозволяє значно знизити вплив фейкової інформації на суспільство та допомогти 

користувачам отримувати достовірну інформацію з перевірених джерел [7]. 

 

1.2 Вплив фейкових новин на суспільство та інформаційну безпеку 

 

Фейкові новини мають великий вплив на суспільство, оскільки вони 

можуть викривляти реальність, маніпулюючи громадською думкою та сприяючи 

політичним і соціальним кризам. Особливо важливо це в умовах сучасного 

інформаційного середовища, де багато людей отримують новини через соціальні 

мережі, які значною мірою не підлягають контролю та перевірці. У таких умовах 

фейкові новини можуть поширюватися миттєво, набуваючи широкого розголосу. 

В Україні поширення фейкових новин набуло особливого значення через 

інформаційну війну, що почалася з анексією Криму та збройним конфліктом на 
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сході країни. Фальшиві новини використовуються як інструмент маніпуляцій не 

лише на внутрішньому рівні, але й на міжнародному, що становить загрозу для 

інформаційної безпеки держави [8]. 

На політичному рівні фейкові новини активно використовуються для 

маніпулювання виборчими процесами. В Україні, як і в інших країнах, 

спостерігається поширення дезінформації під час виборчих кампаній. Це може 

включати як фальшиві повідомлення про кандидатів, так і вигадані скандали чи 

маніпулювання електоральними настроями. Наприклад, під час президентських 

виборів 2019 року було зафіксовано багато фальшивих новин, що стосувалися як 

кандидатів, так і певних подій, що мали на меті змінити ставлення виборців. Це 

показує, як фейкові новини можуть бути використані для підриву демократичних 

процесів, порушення виборчої справедливості і зниження рівня довіри до 

політичної системи [9]. 

Фейкові новини також є значною загрозою для інформаційної безпеки, 

оскільки вони можуть створювати соціальну напругу та сприяти поглибленню 

конфліктів. Зокрема, під час війни на сході України, фейкові новини активно 

використовувалися для створення недовіри між різними групами населення та 

політичними силами, а також для розпалювання ненависті та ворожнечі. 

Поширення неправдивої інформації про діяльність армії, гуманітарну ситуацію 

чи політичну ситуацію може призвести до загострення внутрішньополітичної 

ситуації, погіршення міжетнічних стосунків та загрози національній безпеці. 

Такі інформаційні атаки стали важливою складовою гібридної війни, яка 

ведеться не лише на полі бою, а й в інформаційному просторі [10]. 

На глобальному рівні фейкові новини мають здатність впливати на 

міжнародні відносини, сприяючи дезінформації, що підриває стабільність 

держав. Країни, які використовують фальшиві новини як інструмент зовнішньої 

політики, можуть через них маніпулювати світовими поглядами на конфлікти чи 

економічні проблеми. Важливим аспектом цієї проблеми є не лише національна, 

але й міжнародна безпека, оскільки неправдиві новини можуть спричиняти 

економічні чи політичні санкції, міжнародні кризи та навіть воєнні конфлікти. 
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Ось чому боротьба з фейковими новинами є важливою частиною не тільки 

внутрішньої інформаційної безпеки, але й глобальної стабільності [11]. 

Для ефективної протидії фейковим новинам необхідні комплексні підходи, 

включаючи розробку технологій автоматичного виявлення дезінформації, 

підтримку медіаграмотності серед населення та створення законодавчих 

ініціатив, що регулюють діяльність медіа та інформаційних платформ. В Україні, 

зокрема, активно розвиваються платформи для перевірки фактів, такі як 

StopFake, які покликані допомогти громадянам перевіряти достовірність новин 

та запобігати поширенню фальшивої інформації. Водночас важливою є і 

боротьба з використанням соціальних мереж для розповсюдження дезінформації. 

За допомогою автоматичних алгоритмів, які аналізують тексти новин, можна 

зменшити масштаби поширення фейкових новин та зберегти інформаційну 

безпеку на національному та міжнародному рівнях [12]. 

 

1.3 Дослідження існуючих методів виявлення фейкових новин на основі 

ключових слів 

 

У контексті боротьби з дезінформацією важливу роль відіграють методи 

автоматичного виявлення фейкових новин, зокрема підходи, що базуються на 

аналізі ключових слів. Ключові слова відображають основні змістові аспекти 

тексту та можуть слугувати ефективними предикторами правдивості 

повідомлення. У цьому підрозділі розглянуто результати актуальних досліджень, 

присвячених порівнянню ефективності методів виділення ключових слів (TF-

IDF, RAKE, YAKE!, KeyBERT, LSA, LDA, TextRank) для задач класифікації 

фейкових новин. Аналіз охоплює точність, швидкодію, релевантність витягнутих 

слів та здатність до обробки коротких текстів. На основі узагальнення 

емпіричних результатів сформовано порівняльну таблицю, яка дозволяє 

візуалізувати переваги та недоліки кожного з методів. 

Lipianina-Honcharenko et al. провели комплексну оцінку ефективності 

методів виділення ключових слів для класифікації фейкових новин, таких як TF-
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IDF, RAKE, Yake!, KeyBERT, LSA, LDA та TextRank. Найкращі результати було 

отримано при використанні Yake! та KeyBERT — точність класифікації 

перевищила 85% [13]. 

Mishchenko et al. удосконалили алгоритм TF-IDF для використання з 

наївним байєсівським класифікатором. У дослідженні зазначено, що розширений 

TF-IDF забезпечив точність 89% при класифікації новин, перевищуючи 

стандартний підхід на 4% [14]. 

Sriram порівнював TF-IDF із Word2Vec та Sentence Embeddings у задачі 

виявлення фейків. Використання TF-IDF із лінійним SVM забезпечило точність 

86.3%, що виявилось найвищим серед усіх розглянутих методів [15]. 

Li & Qu розглядали застосування ключових слів, згенерованих за 

допомогою TF-IDF, YAKE та RAKE, для виявлення фейкових кампаній на 

краудфандингу. TF-IDF забезпечив Recall на рівні 78%, а Yake! — найнижчу 

похибку у 9% [16]. 

Dubey et al. запропонували фреймворк класифікації фейкових новин, 

використовуючи TF-IDF як основний засіб векторизації. В експериментах 

точність моделей з використанням TF-IDF сягала 91.3% при використанні SVM 

[17]. 

Farinha зосередився на застосуванні RAKE і YAKE! для аналізу Twitter-

повідомлень. RAKE продемонстрував кращу якість витягу ключових слів у 

коротких текстах, тоді як YAKE! був значно швидшим за інші методи [18]. 

Landu et al. протестували RAKE і TF-IDF на новинних статтях Сенегалу. 

RAKE перевершив TF-IDF за точністю (81% проти 75%) та кращою 

релевантністю витягнутих слів [19]. 

Nadim et al. провели порівняльну оцінку інструментів RAKE, YAKE, TF-

IDF та graph-based моделей. RAKE та YAKE показали найкращу швидкодію 

(менше 1 сек на документ) з конкурентною точністю — понад 80% [20]. 

Campos et al. представили оригінальний опис алгоритму YAKE!, який 

базується на локальних ознаках документа. У дослідженні YAKE! виявився на 

60% швидшим за TF-IDF та RAKE при подібній точності (~82%) [21]. 
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Jafari et al. адаптували TF-IDF та YAKE! для рекомендації хештегів у 

соцмережах. YAKE! показав найвищу релевантність — 0.78 за метрикою NDCG, 

перевищивши TF-IDF на 12% [22]. 

Як видно з таблиці 1.1, найвищу точність демонструють моделі на основі 

TF-IDF (до 91%) та KeyBERT (до 88%), однак останній значно поступається в 

швидкодії, що обмежує його використання в реальному часі.  

 

Таблиця 1.1 - Порівняльна таблиця методів виявлення фейкових новин на 

основі ключових слів 

Метод Середня 

точність 

(%) 

Швидкодія Переваги Недоліки 

TF-IDF 86–91 Середня Стабільність, 

простота реалізації 

Менша релевантність у 

коротких текстах 

RAKE 81–83 Висока Добра якість у 

коротких текстах 

Потребує ручної 

оптимізації 

YAKE! 82–85 Дуже висока Локальні ознаки, 

швидке виконання 

Нижча точність на 

великих корпусах 

KeyBERT 85–88 Низька Семантична 

релевантність 

Висока обчислювальна 

вартість 

TextRank ~80 Середня Графова 

інтерпретація 

Вразливість до 

параметрів вікна 

LSA ~78 Середня Виявлення 

латентних тем 

Складність 

налаштування 

LDA ~80 Низька Тематична 

узагальненість 

Чутливість до розміру 

корпусу 

 

Методи YAKE! та RAKE є найбільш ефективними для коротких текстів, 

зокрема у соціальних мережах, завдяки своїй швидкодії та незалежності від 

корпусу. TextRank, LSA та LDA мають переваги у контекстному моделюванні, 

однак поступаються за точністю і є більш ресурсоємними. Зважаючи на 

наведений аналіз, вибір методу має базуватись на специфіці задачі: для швидких 



 

17 

 

рішень у режимі реального часу доцільно використовувати YAKE!, тоді як для 

точного тематичного аналізу — TF-IDF або KeyBERT з відповідною 

оптимізацією. 

 

1.4 Постановка задачі дослідження 

 

Актуальність проблеми фейкових новин зростає через їхній негативний 

вплив на інформаційне суспільство, політичні процеси, економіку та національну 

безпеку. Фейкові новини часто маніпулюють громадською думкою, підривають 

довіру до державних інститутів, створюють конфлікти в суспільстві та сприяють 

поширенню дезінформації. Особливо важливим є виявлення та блокування 

фейкових новин у реальному часі, оскільки ці новини можуть поширюватися з 

високою швидкістю через соціальні мережі та інші онлайн платформи. Сучасні 

інформаційні технології, зокрема аналіз тексту за допомогою алгоритмів 

машинного навчання, є важливими інструментами для боротьби з цією 

проблемою. Однак існуючі методи виявлення фейкових новин стикаються з 

труднощами через динамічні зміни в стилістичних характеристиках новин, 

відсутність єдиних стандартів для класифікації новин та складність виявлення 

контекстуальних маніпуляцій. 

Існуючі підходи, такі як методи машинного навчання та видобуток 

ключових слів, забезпечують певну ефективність у розпізнаванні фейкових 

новин. Алгоритми машинного навчання, зокрема класифікатори, такі як Random 

Forest і Naive Bayes, використовуються для класифікації новин на основі 

тренувальних даних. Однак точність цих методів може бути значно знижена 

через відсутність достатньої кількості маркованих даних для тренування, а також 

через складність виявлення нових патернів фейкових новин, які змінюються з 

часом. Крім того, методи видобутку ключових слів, такі як TF-IDF, RAKE та 

Yake!, добре справляються з виявленням значущих термінів, але вони не завжди 

враховують контекст новини, що може призводити до помилкових класифікацій. 
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Урахування всіх цих факторів обумовлює необхідність удосконалення 

існуючих підходів та розробки нових методів, здатних поєднати переваги 

декількох підходів для досягнення більш високої точності виявлення фейкових 

новин. Одна з таких стратегій полягає в інтеграції методів видобутку ключових 

слів із сучасними методами машинного навчання для більш точного аналізу 

новин. Впровадження комбінованого підходу, який використовує кілька методів 

обробки текстів, дозволить не лише покращити точність класифікації новин, а й 

зробити систему більш гнучкою та адаптивною до нових форм фейкових новин. 

Метою роботи є розробка нового комбінованого підходу до виявлення 

фейкових новин на основі ключових слів.  

Завдання дослідження: 

1. Аналіз існуючих методів виявлення фейкових новин та оцінка їх 

переваг і недоліків. 

2. Формалізація математичної моделі для виявлення фейкових новин на 

основі ключових слів. 

3. Розробка алгоритму для видобутку ключових слів та їх класифікації. 

4. Реалізація програмного модуля для виявлення фейкових новин із 

застосуванням сучасних методів машинного навчання. 

5. Тестування та оцінка точності моделі на основі реальних даних. 

6. Оцінка ефективності запропонованого рішення та аналіз можливих 

шляхів його вдосконалення.  



 

19 

 

2 ПРОЕКТУВАННЯ МОДУЛЯ ВИЯВЛЕННЯ ФЕЙКОВИХ НОВИН  

2.1 Проектування архітектури модуля виявлення фейкових новин 

 

Актуальність розвитку систем для автоматичного виявлення фейкових 

новин зростає через їхній значний вплив на інформаційне середовище, політичні 

та соціальні процеси. Тому розробка ефективних методів для автоматичної 

класифікації новин є важливою задачею. Задля досягнення високої точності і 

ефективності моделі виявлення фейкових новин, пропонується використання 

комбінованих підходів, що включають попередню обробку текстів, видобуток 

ознак, машинне навчання для класифікації та оцінку результатів. Архітектура 

запропонованої системи виявлення фейкових новин побудована з використанням 

різноманітних методів обробки тексту та машинного навчання, що дозволяє 

підвищити точність класифікації. 

Компоненти архітектури системи: 

- Користувач: Користувач є ініціатором всіх основних процесів системи. 

Його роль полягає в завантаженні даних та запуску процесу обробки. Основні 

функції користувача включають: 

1) uploadCSV() — завантаження CSV файлів, що містять текстові дані 

для подальшої обробки; 

2) startProcessing() — ініціює обробку даних і подальший аналіз, 

запускаючи всі наступні етапи обробки. 

- DataLoader (Завантажувач даних): Компонент DataLoader відповідає за 

завантаження текстових даних, які підлягають подальшій обробці. Цей 

компонент забезпечує необхідну підготовку даних до аналізу: 

1) loadData() — завантажує текстові дані із зовнішніх джерел, зокрема 

з CSV файлів; 

2) cleanText() — виконується очищення тексту від небажаних символів, 

що можуть спотворювати аналіз; 

3) tokenize() — перетворює текст на окремі токени (слова чи фрази); 

4) removeStopWords() — видаляє стоп-слова, що не несуть суттєвої 
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інформації для класифікації та аналізу. 

- KeywordExtractor (Виділення ключових слів): Компонент 

KeywordExtractor призначений для виділення важливих слів або фраз із тексту, 

що дозволяє скоротити розмір оброблюваних даних і зосередитися на найбільш 

релевантних частинах тексту: 

1) extractTFIDF() — метод для виділення найбільш важливих слів на 

основі їх частоти в документі; 

2) extractRAKE() — алгоритм для виділення ключових слів, який 

використовує співвідношення частоти та важливості слів у тексті; 

3) extractTextRank() — метод, що застосовує графовий підхід для 

аналізу взаємозв’язків слів і виділення найбільш значущих ключових слів. 

- Classifier (Класифікатор): Classifier є центральним компонентом для 

класифікації текстів на основі виділених ознак. Цей компонент відповідає за 

перетворення тексту в числові вектори та використання їх для навчання моделі: 

1) vectorize() — перетворює текстові дані в числову форму для 

подальшого аналізу; 

2) train() — навчає модель на основі векторизованих даних, що 

містять текстові ознаки; 

3) compareResults() — порівнює результати різних моделей для 

вибору найбільш ефективної. 

- Visualizer (Візуалізатор): Компонент Visualizer відповідає за візуалізацію 

результатів класифікації та аналізу. Це дозволяє оцінити ефективність моделей і 

порівняти різні методи класифікації: 

1) plotAccuracy() — створює графік, що відображає точність роботи 

кожного методу; 

2) highlightBestMethod() — підсвічує метод, який демонструє 

найкращі результати; 

3) showAccuracyTable() — виводить таблицю точності для кожного 

методу, що використовується в системі. 

- ReportGenerator (Генератор звітів): ReportGenerator автоматизує процес 
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створення підсумкових звітів, надаючи користувачам важливу інформацію про 

ефективність класифікації та точність моделі: 

1) generateMetrics() — створює основні метрики точності, 

ефективності та інших важливих параметрів; 

2) showFinalReport() — виводить остаточний звіт, що містить 

підсумки роботи системи, точність моделей і рекомендації для оптимізації. 

На рисунку 2.1 зображено архітектуру системи виявлення фейкових новин, 

яка включає ключові компоненти для обробки текстових даних, видобутку ознак, 

навчання моделі та оцінки результатів.  

 

 

Рисунок 2.1 - Архітектура системи виявлення фейкових новин 
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Взаємодія між компонентами організована таким чином, що після 

завантаження даних DataLoader передає їх до TextPreprocessor для попередньої 

обробки. Після цього дані передаються до Feature Extractor, де за допомогою 

методів TF-IDF, RAKE, Yake!, LDA та інших здійснюється видобуток ключових 

слів та ознак. 

Отримані ознаки передаються в Classifier, який здійснює класифікацію 

новин за допомогою моделей машинного навчання. Після цього Evaluator оцінює 

ефективність класифікації, а Visualizer надає графічне представлення результатів 

для подальшого аналізу. 

Цей підхід дозволяє ефективно комбінувати методи, підвищуючи точність 

виявлення фейкових новин, а також забезпечує адаптивність системи до нових 

типів дезінформації, що може з'являтися в інформаційному просторі. 

 

2.2 Методи обробки та підготовки текстових даних 

 

Обробка та підготовка текстових даних є критичним етапом у задачах 

аналізу тексту, включаючи виявлення фейкових новин. Для ефективного 

використання методів машинного навчання необхідно провести попередню 

обробку текстових даних, щоб знизити складність і шум, а також забезпечити 

зручний формат для подальшого аналізу. Основні етапи цієї обробки включають 

токенізацію, видалення стоп-слів, лематизацію, а також векторизацію текстів. 

Токенізація є процесом розбиття тексту на окремі одиниці (токени), 

зазвичай слова або фрази. Токенізація дозволяє представити текст у вигляді, 

зручному для подальшого аналізу. Токенізація може бути реалізована через 

просте розбиття за пробілами або за більш складними алгоритмами, що 

враховують знаки пунктуації. 

Математично цей процес можна описати як функцію: 

 

𝑇𝑜𝑘𝑒𝑛𝑖𝑧𝑒(𝑇) = {𝑡1, 𝑡1, … , 𝑡𝑛} ,                                  (2.1) 
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де T — вхідний текст;  

{𝑡1, 𝑡1, … , 𝑡𝑛} — набір токенів, що утворюються в результаті токенізації. 

Стоп-слова — це слова, які не несуть значної інформації і часто 

зустрічаються в текстах, але не впливають на результати аналізу. До таких слів 

зазвичай відносяться артиклі, сполучники, прийменники тощо. Видалення стоп-

слів знижує шум у текстових даних, зберігаючи лише найбільш значущі слова 

для класифікації чи інших завдань. 

Математично процес видалення стоп-слів можна описати як: 

 

𝑅𝑒𝑚𝑜𝑣𝑒𝑆𝑡𝑜𝑝𝑊𝑜𝑟𝑑𝑠(𝑇) = 𝑇′ where 𝑇′ =
𝑇

𝑆
 ,                               (2.2) 

 

де S — множина стоп-слів; 

T' — текст після видалення стоп-слів. 

Приведення всіх слів до одного регістру (зазвичай до нижнього) дозволяє 

уникнути дублювання одних і тих самих слів через різні варіанти написання 

(наприклад, "Python" і "python"). Це спрощує подальший аналіз і векторизацію 

тексту. 

Математично цей процес можна виразити як: 

 

𝐿𝑜𝑤𝑒𝑟𝐶𝑎𝑠𝑒(𝑇) = {𝑙𝑜𝑤𝑒𝑟(𝑡) ∣ 𝑡 ∈ 𝑇} ,                        (2.3) 

 

де lower(t) — функція, яка переводить слово t до нижнього регістру. 

Лематизація — це процес приведення слів до їх основної форми (леми), що 

дозволяє зменшити кількість варіантів одних і тих самих слів. Наприклад, 

"running" та "ran" перетворюються в "run". Лематизація дозволяє знизити 

кількість відмінків і форм слів, що підвищує ефективність аналізу. 

Математично лематизацію можна описати як: 

 

𝐿𝑒𝑚𝑚𝑎𝑡𝑖𝑧𝑒(𝑡) = 𝑙𝑒𝑚𝑚𝑎(𝑡) ,                                   (2.4) 
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де lemma(t) — це лема слова t. 

Векторизація тексту — це процес перетворення тексту в числові 

представлення, які можна використовувати для аналізу з допомогою алгоритмів 

машинного навчання. Найпоширенішими методами векторизації є TF-IDF (Term 

Frequency-Inverse Document Frequency) та Bag of Words (BoW). 

Метод BoW полягає в представленні тексту як набору слів, де кожне слово 

розглядається незалежно від контексту, і вектор містить лише інформацію про 

кількість появи кожного слова в тексті. Формально це можна виразити як: 

 

𝐵𝑜𝑊(𝑇) = {𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑡𝑖) ∣ 𝑡𝑖 ∈ 𝑇} ,                                 (2.5) 

 

де count(𝑡𝑖) — це кількість появи слова 𝑡𝑖 у тексті T. 

Обробка та підготовка текстових даних є важливим етапом в задачах 

автоматичного виявлення фейкових новин, оскільки дозволяє знизити шум і 

зберегти лише важливу інформацію для подальшого аналізу. Приведення тексту 

до єдиного формату, зокрема через токенізацію, лематизацію, видалення стоп-

слів та векторизацію, дозволяє значно покращити ефективність подальших етапів 

аналізу, таких як виявлення ключових слів, класифікація та оцінка результатів. 

Таким чином, правильна підготовка текстових даних є критично важливою для 

успішного виконання задач виявлення фейкових новин. 

 

2.3 Методи виводу ключових слів 

 

Видобуток ключових слів з тексту є важливим етапом у задачах текстової 

класифікації, зокрема при виявленні фейкових новин. Ключові слова 

представляють основні теми або ідеї в тексті і можуть слугувати важливими 

ознаками для класифікації. Існує кілька підходів до видобутку ключових слів, 

зокрема статистичні методи, такі як TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document 

Frequency), RAKE (Rapid Automatic Keyword Extraction), Yake! та методи на 
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основі графів, наприклад TextRank. Кожен з цих методів має свої переваги та 

обмеження в залежності від контексту задачі та типу текстових даних. 

 TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) [23] — це метод для 

оцінки важливості терміну в документі стосовно всієї колекції документів або 

корпусу. Він складається з двох основних частин: TF (частота терміна) та IDF 

(зворотна частота документа), що разом допомагають виявити, наскільки 

важливий певний термін у конкретному документі, порівняно з усім набором 

документів. 

Частота терміна показує, як часто певний термін зустрічається в 

конкретному документі. Формула для розрахунку TF виглядає так: 

 

𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) =
𝑓(𝑡,𝑑)

∑ 𝑓(𝑘,𝑑)𝑘  
 ,                                                 (2.6) 

 

де 𝑓(𝑡, 𝑑) — кількість появ терміна t у документі d; 

 ∑ 𝑓(𝑘, 𝑑)𝑘  — загальна кількість всіх термінів у документі d. 

Таким чином, TF показує частку певного терміна від загальної кількості 

термінів у документі. 

Зворотна частота документа вказує на важливість терміна у всьому корпусі 

документів. Якщо термін зустрічається у багатьох документах, то його 

важливість знижується. Формула для IDF виглядає так: 

 

𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝐷) =
𝑙𝑜𝑔𝑙𝑜𝑔 (|𝐷|) 

(|𝑑∈𝐷:𝑡∈𝑑|)
,                                          (2.7) 

 

де ∣ 𝐷 ∣ — загальна кількість документів у корпусі; 

∣ {𝑑 ∈ 𝐷: 𝑡 ∈ 𝑑} ∣ — кількість документів, які містять термін t. 

Чим рідше зустрічається термін у документах, тим вищим буде його IDF-

значення. 

Остаточна формула TF-IDF поєднує обидва ці показники: 
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𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝑑, 𝐷) = 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) ⋅ 𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝐷)                     (2.8) 

 

Це означає, що важливість терміна залежить як від його частоти в 

документі, так і від його загальної поширеності в корпусі документів. Термін, що 

часто зустрічається в одному документі, але рідко в інших, матиме високе TF-IDF 

значення. Навпаки, терміни, що зустрічаються у багатьох документах, матимуть 

низьке TF-IDF значення, навіть якщо вони часто зустрічаються в конкретному 

документі. 

RAKE (Rapid Automatic Keyword Extraction) [24] — це метод для 

автоматичного вилучення ключових слів з тексту на основі частоти термінів та їх 

співвідношення з іншими термінами в документі. Він не потребує попереднього 

навчання на даних або лінгвістичних ресурсів (таких як словники або лексичні 

бази), що робить його ефективним та швидким для виявлення релевантних 

ключових слів.  

Текст поділяється на фрази, що складаються з одного або декількох слів. 

Для цього використовуються розділові знаки (.,!?), стоп-слова (загальні слова, які 

не несуть конкретного смислового навантаження) та інші символи, що не є 

частиною фраз, які можуть бути ключовими словами. Ці фрази можуть 

складатися з одного або кількох слів, що стоять поруч. 

Для кожного терміна в фразах-кандидатах обчислюються два основні 

показники: 

- Частота терміна f(t): кількість появ терміна у всьому тексті; 

- Ступінь терміна d(t): кількість усіх термінів, з якими даний термін 

знаходиться в одній фразі. Це можна розглядати як суму кількості слів у всіх 

фразах, що містять цей термін. 

Оцінка важливості терміна обчислюється на основі відношення його 

ступеня до частоти: 

 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑡) =
𝑓(𝑡)

𝑑(𝑡)
                                                 (2.9) 



 

27 

 

 

Це показує відношення між кількістю термінів, що з'являються разом з 

даним терміном, і кількістю його появ у тексті. Чим більше ступінь терміна 

відносно його частоти, тим важливіше це слово для формування ключової фрази. 

Для кожної фрази-кандидата обчислюється її загальна оцінка як сума 

оцінок всіх термінів, що входять у фразу: 

 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑃ℎ𝑟𝑎𝑠𝑒) = ∑ 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑡)𝑡∈𝑃ℎ𝑟𝑎𝑠𝑒                          (2.10) 

 

Таким чином, фрази, що містять важливі терміни, отримують високі оцінки 

і розглядаються як потенційні ключові фрази для тексту. 

YAKE! (Yet Another Keyword Extractor) [25]— це метод для автоматичного 

вилучення ключових слів з тексту, який базується на статистичних 

характеристиках термінів у тексті без необхідності навчання на зовнішніх 

корпусах або використання лінгвістичних ресурсів. Основна ідея YAKE! полягає 

в тому, що він використовує кілька показників для оцінки важливості кожного 

терміна в тексті з урахуванням локального контексту, позиції та поширеності 

терміна. 

Спочатку текст розбивається на терміни та фрази-кандидати за допомогою 

розділових знаків, стоп-слів, та інших символів, що не належать до ключових 

фраз. 

Розраховується частота терміна у тексті, тобто кількість разів, коли термін 

з'являється в тексті. Чим частіше термін з'являється в документі, тим вища його 

частотна оцінка: 

 

𝑇𝐹(𝑡) = 𝑓(𝑡, 𝑑) ,                                               (2.11) 

 

де 𝑓(𝑡, 𝑑)— кількість появ терміна t у документі d. 
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YAKE! враховує позицію, на якій з’являється термін у тексті. Термін, що 

з'являється ближче до початку тексту, може мати іншу вагу, ніж той, що 

з'являється ближче до кінця. 

YAKE! враховує, чи з'являється термін у різних контекстах (фразах). Якщо 

термін зустрічається лише в обмеженій кількості контекстів, його важливість 

зменшується. 

Оцінюється співвідношення терміна з іншими термінами у фразах-

кандидатах. Якщо термін часто з’являється з одними й тими ж іншими 

термінами, його унікальність зменшується. 

Підсумкова формула для оцінки ключової фрази включає зважене 

врахування частоти терміна, позиції, поширеності та унікальності: 

 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑡) = 𝑊1 ⋅ 𝑓(𝑡, 𝑑) + 𝑊2 ⋅ 𝑃𝑜𝑠(𝑡, 𝑑) + 𝑊3 ⋅ 𝑆𝑝𝑟𝑒𝑎𝑑(𝑡) ,          (2.12) 

 

де 𝑓(𝑡, 𝑑) — частота терміна t; 

𝑃𝑜𝑠(𝑡, 𝑑)— позиція терміна t в документі; 

𝑆𝑝𝑟𝑒𝑎𝑑(𝑡) — кількість контекстів, у яких термін з'являється; 

𝑊1, 𝑊2, 𝑊3 — вагові коефіцієнти для налаштування впливу кожного 

компонента. 

LSA (Latent Semantic Analysis) [26]  — це метод обробки тексту, який 

використовується для виявлення прихованих семантичних відношень між 

термінами в текстових документах. Основною метою LSA є зменшення 

розмірності простору документів і слів, щоб виявити взаємозв'язки між 

термінами, що не є очевидними на поверхневому рівні. 

Текстовий корпус спочатку перетворюється у матрицю термінів-

документів. Кожен рядок матриці відповідає певному терміну, а кожен стовпчик 

— документу. Значення в комірках можуть бути кількістю появ термінів у 

документах або зваженими значеннями, наприклад, TF-IDF. Таким чином, 

початкове представлення тексту є високорозмірним і розрідженим. 
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Формально, нехай A — матриця термінів-документів розміром m×n, де 

mmm — кількість термінів, а n — кількість документів. 

LSA застосовує сингулярний розклад матриці (SVD), щоб зменшити 

розмірність початкової матриці. SVD розкладає матрицю A на три матриці: 

 

𝐴 = 𝑈𝛴𝑉𝑇                                                    (2.13) 

 

де U — ортогональна матриця термінів; 

Σ — діагональна матриця сингулярних значень, що містить ранжовані 

сингулярні значення (від найбільшого до найменшого); 

𝑉𝑇 — ортогональна матриця документів. 

Сингулярні значення в матриці Σ визначають важливість кожного з векторів 

у U і 𝑉𝑇. Менші сингулярні значення можна відкинути, зменшуючи розмірність 

простору, залишивши лише найзначніші компоненти. 

Після виконання SVD, обираються лише найбільші сингулярні значення та 

відповідні їм компоненти в матрицях U і 𝑉𝑇. Це дозволяє зменшити розмірність 

матриці, залишивши тільки основні латентні семантичні структури тексту. 

Таким чином, матриця зменшеної розмірності дає можливість аналізувати 

документи і терміни в новому латентному просторі, де терміни, що мають схожі 

контексти, будуть близькими один до одного. 

У зменшеному просторі латентних змінних терміни, які часто 

зустрічаються в подібних контекстах, але можуть не бути очевидними на 

поверхневому рівні, стають ближчими один до одного. Це допомагає виявити 

приховані семантичні відношення між термінами та документами, що дозволяє 

LSA ефективно працювати в задачах тематичного моделювання, пошуку 

інформації та класифікації текстів. 

LDA (Latent Dirichlet Allocation) [27] — це статистичний метод 

тематичного моделювання, який використовується для автоматичного вилучення 

прихованих тем із великої колекції текстових документів. Основна ідея LDA 

полягає в тому, що кожен документ розглядається як суміш декількох тем, а кожна 
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тема — як розподіл термінів. Метою алгоритму є виявлення цих тем і розподіл 

термінів серед них. 

Теми в LDA визначаються як розподіли термінів. Це набори слів, які мають 

високу ймовірність виникнення в межах певної теми. Наприклад, якщо тема 

стосується політики, то найбільш імовірними словами в ній можуть бути 

«вибори», «президент», «парламент» тощо. 

Кожен документ у корпусі розглядається як суміш кількох тем. Наприклад, 

документ про економічну політику може бути сумішшю двох тем: економіки та 

політики. 

LDA припускає, що розподіл тем у кожному документі має заздалегідь 

визначений розподіл, наприклад, Dirichlet-розподіл. Це параметризований 

розподіл, що дозволяє контролювати, наскільки сильно одна тема домінує в 

документі. Параметр α\alphaα визначає цей розподіл тем для документів. 

 

𝜃𝑑 ∼ 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑐ℎ𝑙𝑒𝑡(𝛼) ,                                            (2.14) 

 

де 𝜃𝑑 — вектор розподілу тем для документа d; 

α  — гіперпараметр, що контролює густоту тем у документах. 

Кожна тема також має власний розподіл термінів, що теж моделюється за 

допомогою Dirichlet-розподілу. Параметр β визначає цей розподіл термінів для 

кожної теми. 

 

𝜙𝑘 ∼ 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑐ℎ𝑙𝑒𝑡(𝛽) ,                                         (2.15) 

 

де 𝜙𝑘 — вектор розподілу термінів для теми k; 

β — гіперпараметр, що контролює густоту термінів у темах. 

Для кожного терміна в документі спочатку обирається тема на основі 

розподілу тем для цього документа. Потім термін обирається на основі розподілу 

термінів для обраної теми. 
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𝑧𝑑,𝑛 ∼ 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑙(𝜃𝑑)                                     (2.16) 

𝑤𝑑,𝑛 ∼ 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑙(𝜙𝑧𝑑,𝑛
)                                  (2.17) 

 

де 𝑧𝑑,𝑛 — тема для n-го терміна в документі d; 

𝑤𝑑,𝑛 — сам термін, обраний відповідно до теми 𝑧𝑑,𝑛; 

𝜃𝑑 — розподіл тем для документа d; 

𝜙𝑧𝑑,𝑛
 — розподіл термінів для обраної теми 𝑧𝑑,𝑛. 

Основне завдання LDA — знайти розподіл тем для кожного документа і 

розподіл термінів для кожної теми. Це здійснюється за допомогою методів оцінки 

параметрів, таких як Метод очікування-максимізації (EM) або Метод 

варіаційного висновку. 

Модель LDA описується наступною імовірнісною функцією: 

 

𝑃(𝛼, 𝛽) = 𝑃(𝛼) ∏ 𝑃(𝛽) ∏ 𝑃(𝜃)𝑃(𝑧𝑛, 𝜙)𝑁
𝑛=1

𝐾
𝑘=1  ,                        (2.18) 

 

де w — терміни в документах; 

z — теми для кожного терміна; 

θ— розподіл тем для кожного документа; 

ϕ— розподіл термінів для кожної теми; 

α, β — гіперпараметри Dirichlet-розподілів. 

TextRank [28] — це алгоритм для вилучення ключових слів і автоматичної 

побудови анотацій тексту, заснований на методах ранжування графів. TextRank є 

адаптацією алгоритму PageRank, який використовується в пошукових системах 

для ранжування веб-сторінок. У випадку TextRank, замість веб-сторінок, 

алгоритм працює з словами або реченнями тексту. 

Текст представлений у вигляді графа, де вершини — це слова або речення, 

а ребра встановлюються між тими вершинами, які є "близькими" в контексті. Для 

задач вилучення ключових слів вершинами є окремі слова, для задач сумаризації 

— цілі речення. 



 

32 

 

Для вилучення ключових слів: 

- Термін вважається вершиною графа; 

- Ребро з'єднує два терміни, якщо вони з'являються в межах одного вікна 

слів (зазвичай вікно має фіксований розмір, наприклад 2 або 3); 

- Для кожної вершини 𝑣𝑖, вагу зв'язків з іншими вершинами можна 

описати через матрицю подібності, яка враховує частоту зустрічі слів разом у 

вікні. 

Для задач сумаризації: 

- Вершинами є цілі речення; 

- Ребра з'єднують речення на основі семантичної схожості, яка може бути 

обчислена, наприклад, за допомогою косинусної подібності між векторними 

представленнями речень. 

Косинусна подібність між реченнями 𝑆𝑖і 𝑆𝑗 визначається так: 

 

𝑐𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑆𝑖,𝑆𝑗) =
𝑆𝑖⋅𝑆𝑗

∥𝑆𝑖∥∥𝑆𝑗∥
                                  (2.19) 

 

Речення, що мають високий ступінь подібності, отримують сильніші 

зв'язки в графі. 

Алгоритм TextRank ітеративно обчислює вагу кожної вершини (слова або 

речення) за наступною формулою, подібною до формули PageRank: 

 

𝑅(𝑣𝑖  ) = (1 − 𝑑) + 𝑑 ∑
𝑅(𝑣𝑗)

(|𝑂𝑢𝑡(𝑣𝑗)|)𝑣𝑗∈ 𝐼𝑛(𝑣𝑖 )  ,                         (2.20) 

 

де 𝑅(𝑣𝑖  )— ранг вершини 𝑣𝑖; 

d — коефіцієнт загасання (звичайно d=0.85); 

𝐼𝑛(𝑣𝑖  ) — сукупність вершин, які мають зв'язки з 𝑣𝑖; 

𝑂𝑢𝑡(𝑣𝑗) — кількість вихідних ребер з вершини 𝑣𝑗. 

Ранг кожної вершини розраховується ітеративно до досягнення збіжності. 
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Ключові слова: Після того як вершини (слова) отримають ранжування, 

обираються слова з найвищим рангом як ключові. 

Сумаризація тексту: Речення з найвищими рангами обираються для 

побудови анотації тексту. 

  

2.4 Ансамбль класифікаторів виявлення фейкових новин 

 

Ансамблеві методи машинного навчання засновані на ідеї, що поєднання 

кількох моделей (кожна з яких може бути досить різною за підходами) часто дає 

точніший прогноз, ніж використання окремої найкращої моделі. У цій реалізації 

використано два основних ансамблевих підходи: VotingClassifier (голосування) 

та StackingClassifier (стекінг). Обидві методики дозволяють поєднати кілька 

сильних моделей — наприклад, LogisticRegression, RandomForestClassifier, 

Support Vector Machine (SVC) тощо — в одну метамодель. Завдяки цьому 

отримуємо більш стійкий та точний результат. 

На початку відсортовуємо результати (попередньо обчислені й збережені в 

змінній results) за точністю у спадаючому порядку. Беремо п’ять найкращих 

моделей і зберігаємо їх у списку top_methods. Концентруємося лише на тих 

векторах ознак (TF-IDF, RAKE, Yake!, LSA, LDA, TextRank), які показали 

найвищі показники точності. Пізніше ці методи стануть базою для ансамблевих 

модельних композицій. 

 

             (2.21) 

 

Для кожного з можливих методів перетворення тексту (TF-IDF, RAKE, 

Yake!, LSA, LDA, TextRank) заздалегідь створюємо матрицю ознак. Кожен рядок 

відповідає документу (тексту), а кожен стовпець — певному атрибуту 

(наприклад, слову або латентному виміру теми). У випадку TF-IDF матриця 

будується на основі частоти слів, зваженої на обернену частоту документів. Для 
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RAKE, Yake! та TextRank використовуються ключові слова як ознаки (через 

CountVectorizer). LSA (Latent Semantic Analysis) та LDA (Latent Dirichlet 

Allocation) формують зміщений простір ознак зі зменшеною кількістю вимірів 

або тематичних розподілів: 

 

                    (2.22) 

 

де N — кількість документів;  

d — розмірність простору ознак після відповідного методу. 

Отримавши топ-5 методів, для кожного з них витягуємо відповідну 

матрицю ознак (наприклад, ) і створюємо об’єкти 

класифікаторів. У прикладі використовується RandomForestClassifier з кількістю 

дерев n_estimators=100. Кожна пара (метод, модель) додається до списку 

classifiers, а матриці ознак — до списку X_ensemble. Це означає, що кожен метод 

матиме власні ознаки та власну випадковий ліс як модель. 

Оскільки VotingClassifier вимагає один спільний набір ознак, у прикладі 

обрано найкращий метод із top_methods[0] (тобто метод, який дав найвищу 

точність). Відповідно, взято матрицю ознак саме цього методу як . Цільова 

змінна  — це мітки класу з колонки data['Label']. 

Математично, нехай  є найкращою матрицею ознак, а 

 — вектор міток (припустимо, задача класифікації 

на K класів). 

За допомогою функції train_test_split з бібліотеки scikit-learn ділимо  

та  на тренувальну  і тестову  вибірки у пропорції 

80%:20%. Це важливо, щоб мати об’єктивну оцінку продуктивності моделі на 

«нових» (не бачених під час навчання) даних. 

Основна ідея VotingClassifier полягає в тому, що кожна модель-учасник 

ансамблю робить власний прогноз , і потім використовується правило 
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голосування для визначення фінального результату. У режимі voting='hard' 

фінальний прогноз виходить через мажоритарне голосування: 

 

                        (2.23) 

 

де M — загальна кількість моделей у голосуванні; 

mode повертає найчастіший клас серед усіх прогнозів. 

Створюється voting_clf = VotingClassifier(estimators=classifiers, 

voting='hard') і викликається метод fit(X_train, y_train), який навчає кожну з 

наших п’яти моделей на одному і тому ж наборі ознак  . Потім 

викликається voting_clf.predict(X_test), щоб отримати фінальні прогнози 

. Кожна модель робить свій внесок у голосування, і результат 

узгоджується за більшістю. 

Для вимірювання точності обчислюємо: 

 

                   (2.24) 

 

де  — кількість зразків у тестовому наборі; 

 — прогноз ансамблю для j-го зразка; 

 — істинна мітка.  

Результат виводиться через accuracy_score(y_test, y_pred_ensemble). Також 

виконується classification_report для більш детальної статистики (точність, 

повнота, F1-міра тощо) за кожним класом. 

Після отримання точності ансамблю голосування (Accuracy(Ensemble Top 

5)) записується це значення в словник results['Ensemble Top 5'], щоб надалі мати 

змогу порівняти його з іншими моделями та з іншими типами ансамблів. 

Стекінг (Stacking) — це більш складний ансамблевий підхід, де прогнози 

базових моделей стають вхідними ознаками для метамоделі (final_estimator). 

Тобто, спочатку кожна з базових моделей  навчається на 
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власних особливих ознаках або на спільному наборі ознак, а потім метамодель 

(наприклад, логістична регресія) навчається на передбаченнях цих базових 

моделей. 

Використовуємо LabelEncoder, щоб перетворити текстові мітки 

data['Label'] на цілочисельні (0, 1, 2, ...). Така перекодування корисна при побудові 

більшості моделей, особливо коли є ймовірність, що алгоритми потребують 

числове уявлення класів. Вектор y=LabelEncoder(data[′Label′]). 

Для стекінгу знову звертаюсь до top_methods і для кожного методу 

створюю відповідний набір ознак X та модель RandomForestClassifier. Ці пари 

записуються в список base_estimators у форматі (method_name, estimator_object). 

Окрім цього, всі матриці ознак зберігаються у змінну vectorizers_stacking. Ідея 

полягає в тому, що кожна модель працюватиме з «своїми» ознаками під час крос-

валідації. 

Тут, у коді, як загальний набір ознак для метамоделі, обрано TF-IDF. Інакше 

кажучи,  Саме на основі цих ознак розбито дані на тренувальну 

та тестову частини для мета-рівня. Проте слід розуміти, що базові моделі (для 

стекінгу) зазвичай генерують проміжні прогнози (логіти, імовірності чи класи) 

через крос-валідацію, і вже вони подаються як ознаки до метамоделі. 

Знову використовую train_test_split із тими ж параметрами, щоб  

розбити у співвідношенні 80% на тренування та 20% на тест. У такий спосіб 

зберігається погодженість методів оцінки якості. 

Під час тренування стекінгу відбувається така послідовність: 

1. Для базової моделі  виконується крос-валідація. 

Кожне «поділення» дає передбачення   на валідаційному фолді; 

2. Потім усі ці передбачення об’єднуються у вектор (або матрицю, якщо 

кілька класів) для метамоделі; 

3. Залежно від параметра passthrough, до метамоделі також можуть 

додаватися оригінальні ознаки . У прикладі passthrough=False, отже, 

метамодель отримує лише передбачення базових моделей. 
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Формально, метамодель розв’язує задачу: 

 

                                   (2.25) 

 

де g — функція, яку вчимо на основі логістичної регресії або іншого 

фінального естиматора. 

Отже, далі представлено запропонований алгоритм у вигляді псевдокоду 

(рисунок 2.2). 

 

 

Рисунок 2.2 - Псевдокод алгоритму 
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У цьому алгоритмі описано два підходи ансамблевого навчання для 

класифікації фейкових новин: голосування (VotingClassifier) та стекінг 

(StackingClassifier). Спочатку з-поміж попередньо протестованих методів 

векторизації тексту (TF-IDF, RAKE, YAKE, LSA, LDA, TextRank) обираються 

п’ять найефективніших за точністю. Для кожного з них створюється відповідний 

набір ознак і класифікатор RandomForestClassifier. Потім будується 

VotingClassifier, який працює на основі голосування цих моделей, навчається на 

тренувальному наборі та оцінюється на тестовому, після чого обчислюється 

точність ансамблю. 

У другій частині алгоритму реалізовано стекінг, у якому кожна базова 

модель (із топ-5) навчається окремо, а її прогнози передаються метамоделі — 

логістичній регресії. Мітки класів кодуються за допомогою LabelEncoder, а для 

мета-рівня використовується спільний набір ознак (TF-IDF). Після навчання 

стекінг-моделі виконується прогнозування та оцінка точності. У фіналі обидві 

точності (Voting та Stacking) записуються у словник результатів, що дозволяє 

порівняти ефективність підходів. 

Підсумовуючи, реалізація ансамблевих методів Voting та Stacking у задачі 

виявлення фейкових новин дозволила ефективно поєднати результати декількох 

моделей на основі різних векторизацій тексту. VotingClassifier забезпечив просту, 

але надійну агрегацію результатів шляхом голосування, тоді як StackingClassifier 

продемонстрував гнучкість і здатність адаптуватися до особливостей базових 

моделей, використовуючи метамодель для остаточного рішення. Такий підхід 

суттєво підвищує точність класифікації та дозволяє зменшити ризик 

переобучення, що робить його доцільним для практичного застосування в 

системах автоматичного виявлення недостовірної інформації. 
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3 РЕАЛІЗАЦІЯ МОДУЛЯ ВИЯВЛЕННЯ ФЕЙКОВИХ НОВИН 

3.1 Опис середовища програмування 

 

Програмне середовище, яке було використано для реалізації даного 

проекту, надає користувачеві всі необхідні інструменти для обробки великих 

текстових даних, зокрема для задач виявлення фейкових новин. Всі операції 

обробки, аналізу та тестування моделей були виконані в середовищі Google 

Colab. Це хмарне середовище дозволяє ефективно працювати з великими 

обсягами даних та використовувати потужні обчислювальні ресурси, такі як 

графічні процесори (GPU) та тензорні процесори (TPU). Окрім цього, Google 

Colab інтегрується з Google Drive, що дає можливість зберігати та отримувати 

доступ до даних без необхідності використання локального сховища. 

Для реалізації задачі виявлення фейкових новин були використані 

різноманітні бібліотеки Python, які дозволяють виконувати всі необхідні етапи 

обробки та аналізу текстових даних. Зокрема, були застосовані такі бібліотеки: 

- NLTK (Natural Language Toolkit) — це одна з найпопулярніших бібліотек 

для обробки природної мови. Вона надає набір інструментів для токенізації, 

стемінгу, лематизації, а також для проведення частинно-мовного аналізу. Для 

даної задачі використовувались функції для токенізації тексту, що дозволяють 

розділити великий текст на окремі слова або речення, що є важливим для 

подальших етапів обробки. 

- Scikit-learn — бібліотека, що містить набір алгоритмів машинного 

навчання, а також інструменти для попередньої обробки даних (векторизація 

тексту за допомогою TF-IDF або Bag of Words), побудови моделей класифікації, 

а також оцінки їх ефективності. У даному проекті Scikit-learn використовувалася 

для створення та тестування моделей класифікації. 

- Pandas — бібліотека для маніпулювання даними, що дозволяє ефективно 

працювати з даними у вигляді таблиць (DataFrame). Вона була використана для 

зчитування текстових даних з CSV файлів, очищення їх від непотрібних 
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символів, а також для організації даних перед їх векторизацією та подальшою 

обробкою. 

- Matplotlib та Seaborn — бібліотеки для візуалізації даних, що дозволяють 

створювати графіки, гістограми, діаграми та інші візуальні елементи, які 

використовуються для порівняння результатів тестування моделей та оцінки 

ефективності класифікації фейкових новин. 

Для забезпечення коректної роботи з бібліотеками та їх ресурсами було 

здійснено кілька важливих кроків налаштування середовища програмування. 

Оскільки бібліотека NLTK використовує певні ресурси для токенізації та 

інших операцій, важливо забезпечити їх наявність у системі. Для цього в 

середовищі виконання було передбачено перевірку наявності каталогу для 

збереження цих ресурсів та їх створення у разі відсутності. Додатково було 

налаштовано шлях до директорії, де зберігаються ці ресурси, що гарантує їх 

коректну роботу протягом виконання програми. 

Цей етап, що включає перевірку наявності та створення каталогу для 

ресурсів, полягає в тому, що для забезпечення безперебійної роботи бібліотеки 

NLTK створюється каталог, якщо він відсутній, і додається шлях до цього 

каталогу для забезпечення доступу до всіх необхідних ресурсів. 

Цей етап гарантує, що всі необхідні ресурси будуть збережені в правильно 

налаштованому каталозі, і система не зіткнеться з помилками через відсутність 

цього каталогу в процесі виконання. 

Для того щоб бібліотека NLTK змогла коректно працювати з усіма своїми 

ресурсами, необхідно вказати правильний шлях до директорії, де ці ресурси 

зберігаються. Тому в системному шляху nltk.data.path додається шлях до цього 

каталогу. 

Цей етап також згадано в попередньому розділі 2.4, де показано, як додати 

шлях до збережених ресурсів NLTK, щоб забезпечити їх доступність. 

Це налаштування дозволяє бібліотеці NLTK знаходити необхідні файли на 

всіх етапах виконання без виникнення помилок, пов'язаних із відсутністю 

доступу до ресурсів. 
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Одним із основних етапів обробки тексту є токенізація, для якої бібліотека 

NLTK використовує ресурс punkt. Для того щоб цей процес виконувався 

коректно, необхідно завантажити відповідний ресурс punkt, який відповідає за 

розбиття тексту на окремі слова або речення.Щоб забезпечити коректну роботу 

токенізації, достатньо завантажити ресурс 

Завантаження ресурсу punkt є необхідним для правильного виконання 

токенізації тексту, що є важливим етапом при подальшому аналізі та обробці 

даних. 

Для забезпечення коректної обробки українських текстів було використано 

власний файл зі списком стоп-слів (рисунок 3.1):  

 

 

Рисунок 3.1 – Зчитування українських стоп-слів із файлу 

 

Цей список використовується для фільтрації слів, що не несуть значної 

інформації і можуть негативно впливати на ефективність аналізу. Завантаження 

та використання такого списку дає змогу покращити точність моделей. 

Були розглянуті ключові етапи налаштування середовища для роботи з 

бібліотекою NLTK, що є основою для подальшої обробки текстових даних. 

Зокрема, було детально описано процес перевірки наявності та створення 

каталогу для збереження ресурсів NLTK, налаштування шляху до цих ресурсів 

та завантаження необхідного ресурсу punkt для токенізації текстів. 

Ці етапи є критично важливими для забезпечення коректної роботи з 

текстовими даними. Наявність правильно налаштованого середовища гарантує 

безперебійну роботу бібліотеки NLTK, що дозволяє здійснювати ефективну 

обробку текстів на різних етапах аналізу, таких як токенізація, векторизація, 

класифікація та екстракція ключових слів. Забезпечення доступу до всіх 

необхідних ресурсів та налаштування середовища дозволяє уникнути помилок, 
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пов'язаних з відсутністю ресурсів чи неправильними шляхами до них, що значно 

підвищує ефективність обробки даних. 

Таким чином, налаштування середовища для роботи з NLTK є важливим 

кроком для подальшого успішного виконання задач обробки текстів, зокрема для 

виявлення фейкових новин, що підвищує точність і надійність моделей 

машинного навчання. 

 

3.2 Підготовка та обробка текстових даних 

 

Підготовка та обробка даних є основними етапами в процесі побудови 

ефективних моделей машинного навчання, зокрема для задачі виявлення 

фейкових новин. Ці етапи дозволяють підготувати дані для подальшого 

використання в моделях, які здійснюють класифікацію текстів. У даному розділі 

описано, як дані обробляються та підготовлюються для тестування на основі 

наданого коду, включаючи етапи завантаження, очищення, токенізації, 

векторизації, а також поділу на навчальну та тестову вибірки. 

Процес обробки даних починається з завантаження текстових даних у 

програму. Це необхідний етап, оскільки текстові дані зазвичай зберігаються у 

файлах різних форматів, таких як CSV, JSON тощо. У даному випадку для 

завантаження даних використовується бібліотека Pandas, що дозволяє ефективно 

працювати з таблицями даних у форматі DataFrame.  

У рамках даного дослідження було проведено розвідковий аналіз даних 

(Exploratory Data Analysis, EDA) текстового набору, що містить повідомлення 

українською мовою з відповідними мітками фейковості. Метою аналізу є 

виявлення структурних характеристик, особливостей розподілу текстів, 

семантичних закономірностей та підготовка основи для подальшої побудови 

моделей машинного навчання. 

Набір даних було завантажено у форматі CSV, де присутні два основних 

стовпці: Text — текст повідомлення, та Label — мітка, що вказує на його 

істинність (значення “Fake” або “True”). Усього в датасеті — 73 721 запис, проте 
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лише 8 043 з них мають вказану мітку класу, а 6 записів містять відсутні значення 

в полі тексту. 

Для забезпечення коректності аналізу було проведено очищення даних: 

видалено рядки з пропущеними значеннями та дублікатами. У результаті 

залишилося 7 804 унікальні повністю заповнені записи. Для кожного запису було 

обчислено додаткову метрику — довжину тексту в символах. 

На рисунку 3.2 зображено кількість текстів у кожному класі. 

Спостерігається незначна перевага записів, що мають мітку "True" (4 668), у 

порівнянні з "Fake" (3 375). Це свідчить про помірну незбалансованість класів, 

яка може бути врахована під час моделювання. 

 

 

Рисунок 3.2 - Розподіл кількості записів у класах "True" та "Fake". 

 

На рисунку 3.3 представлено гістограму довжини текстів. Вона 

демонструє, що більшість повідомлень мають довжину від 500 до 1500 символів, 

що вказує на наративний, а не короткий формат (наприклад, заголовків). 

Рисунок 3.4 демонструє середню довжину текстів залежно від мітки. 

Повідомлення з класом “True” в середньому довші, ніж “Fake”, що може свідчити 

про більшу інформативність або ширше викриття теми у достовірних джерелах. 
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Рисунок 3.3 - Гістограма довжини текстів у символах. 

 

 

Рисунок 3.4 - Середня довжина тексту залежно від класу. 

 

Для кожного з класів було проведено підрахунок найчастіших слів 

(уніграми). Враховуючи, що в українській мові переважають функціональні 

слова (прийменники, сполучники тощо), до топ-20 найпоширеніших слів 

увійшли: “на”, “у”, “в”, “що”, “з”.  

На рисунку 3.5 та рисунку 3.6 зображено графіки частоти найпоширеніших 

слів у кожному класі. Видно, що набір функціональних слів є подібним, однак 

частотність деяких відмінна між класами. Це відкриває можливість для побудови 

дискримінативних ознак при векторизації текстів. 
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Рисунок 3.5 - Частотність найпопулярніших слів у "True" текстах 

 

 

Рисунок 3.6 - Частотність найпопулярніших слів у "Fake" текстах 

 

Для кращого уявлення лексичного поля кожного з класів було згенеровано 

WordCloud для “True” та “Fake” повідомлень (рисунки 3.7 та 3.8). У візуалізаціях 

видно повторення загальних термінів, однак можна помітити акценти на певних 

емоційних або політичних словах у фейкових текстах. 

 

  
Рисунок 3.7 - WordCloud для "True" 

новин 

Рисунок 3.8 - WordCloud для "Fake" 

новин 
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Аналіз показав, що фейкові тексти відрізняються від достовірних як за 

довжиною, так і за лексичними характеристиками. Спостерігається певна 

текстова економія у “Fake” повідомленнях. Частотний та візуальний аналіз 

лексем дав змогу виявити потенційно інформативні ознаки для подальшої 

класифікації. Попри домінування стоп-слів, відмінності в контекстах є 

помітними. 

Після проведення розвідкового аналізу було здійснено повну попередню 

обробку текстів, яка включала нормалізацію, очищення та лемматизацію. 

Зокрема, всі тексти було приведено до нижнього регістру, очищено від 

пунктуаційних знаків, а також видалено українські стоп-слова — функціональні 

слова, які не несуть значного смислового навантаження (в, на, до, і тощо). 

Завдяки цьому значно зменшився словниковий запас (вектор ознак), що 

дозволило уникнути перенасичення моделі непотрібною інформацією. Останнім 

етапом було застосування лемматизації — перетворення слів до їх базової 

(словникової) форми, що сприяло зведенню схожих морфологічних форм до 

єдиного представлення (наприклад: війна, війною, війни → війна). 

З метою кращого врахування контекстної інформації було побудовано n-

грамні моделі: уніграми (окремі слова), біграми (пари слів) та триграми (три 

слова поспіль). На прикладі 1000 випадкових текстів було виявлено найчастіші 

n-грамні конструкції (див. рисунки 3.9). Наприклад, серед уніграм домінують 

загальні терміни, тоді як біграми та триграми виявляють більш інформативні 

фрази, характерні для журналістських текстів або фейкових повідомлень. Це 

дозволяє використовувати такі послідовності як ефективні ознаки для 

майбутнього класифікаційного моделювання. 

Рисунки 3.9 демонструють топ-10 уніграм, біграм та триграм, які 

найчастіше зустрічаються у вибірці. Як видно, n-грамна модель значно збагачує 

репрезентацію текстів та дозволяє виявляти шаблони, притаманні фейковим 

повідомленням. 

 

 



 

47 

 

 

 

 

Рисунок 3.9  - Топ-10 уніграм, біграм та триграм 

 

Отже, в результаті повного EDA та попередньої обробки текстів було 

виявлено ключові лексичні та структурні особливості фейкових і достовірних 

новин, а також сформовано інформативні n-грамні ознаки. Це створює надійну 

основу для побудови моделей машинного навчання з метою автоматичної 

класифікації фейкових повідомлень. 
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3.3 Оцінка ефективності виявлення фейкових новин 

 

Тестування та оцінка ефективності є невід'ємною частиною процесу 

розробки будь-якої моделі машинного навчання, зокрема для задач класифікації 

текстових даних, таких як виявлення фейкових новин. Оцінка ефективності 

моделі дозволяє не тільки перевірити точність її роботи, але й визначити ступінь 

її здатності до узагальнення на нові дані, що є критично важливим для реальних 

застосунків. 

Аналіз класифікаційного звіту для моделі, що використовує метод TF-IDF 

(рисунок 3.10), вказує на високий рівень ефективності моделі для класифікації 

новин як "Fake" або "True". Загальна точність (accuracy) моделі становить 0.89 

або 89%, що свідчить про значну кількість правильних передбачень серед усіх 

тестових зразків. Загальний показник f1-score для класу "Fake" становить 0.86, 

що вказує на хорошу ефективність моделі в класифікації фейкових новин. Для 

класу "True" значення f1-score дорівнює 0.91, що є дуже високим результатом і 

свідчить про високу ефективність у класифікації правдивих новин. Макро-

середнє значення f1-score для двох класів становить 0.88, що свідчить про добре 

збалансовану роботу моделі, хоча з деякою перевагою в класифікації правдивих 

новин. Зважене середнє значення f1-score дорівнює 0.89, що підтверджує 

високий рівень ефективності моделі в загальному, зокрема завдяки перевазі класу 

"True" в тестовому наборі, оскільки кількість правдивих новин значно перевищує 

кількість фейкових. 

 

 

Рисунок 3.10 - Звіт про класифікацію фейкових та правдивих новин із 

використанням TF-IDF 
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Аналіз класифікаційного звіту для моделі, що використовує метод RAKE 

(рисунок 3.11), вказує на досить низьку ефективність моделі для класифікації 

новин як "Fake" або "True". Загальна точність (accuracy) моделі становить 0.58 

або 58%, що свідчить про низький відсоток правильних передбачень серед усіх 

тестових зразків. Загальний показник f1-score для класу "Fake" становить 0.01, 

що вказує на дуже низьку ефективність моделі в класифікації фейкових новин. 

Модель майже не класифікує фейкові новини, що вимагає значних покращень 

для підвищення чутливості до цього класу. Для класу "True" значення f1-score 

дорівнює 0.73, що є досить високим результатом і свідчить про хорошу 

ефективність моделі у класифікації правдивих новин. Модель добре класифікує 

правдиві новини, але вимагає значних покращень для підвищення точності для 

фейкових новин. Макро-середнє значення f1-score для двох класів становить 

0.37, що вказує на значну диспропорцію в ефективності моделі між двома 

класами. Це свідчить про необхідність вдосконалення моделі для досягнення 

більш збалансованих результатів. Зважене середнє значення f1-score дорівнює 

0.43, що підтверджує низький рівень ефективності моделі в загальному, через 

значну перевагу класу "True" в тестовому наборі, оскільки кількість правдивих 

новин значно перевищує кількість фейкових. 

 

 

Рисунок 3.11 - Звіт про класифікацію фейкових та правдивих новин із 

використанням RAKE 

 

Аналіз класифікаційного звіту для моделі, що використовує метод Yake! 

(рисунок 3.12), вказує на досить хороший рівень ефективності моделі для 

класифікації новин як "Fake" або "True". Загальна точність (accuracy) моделі 

становить 0.77 або 77%, що свідчить про значну кількість правильних 
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передбачень серед усіх тестових зразків. Загальний показник f1-score для класу 

"Fake" становить 0.73, що вказує на добрий рівень ефективності моделі в 

класифікації фейкових новин. Модель має деякі труднощі при класифікації 

фейкових новин, оскільки значення recall для цього класу є трохи меншим — 

0.74. Для класу "True" значення f1-score дорівнює 0.79, що є хорошим 

результатом і свідчить про достатньо високу ефективність моделі у класифікації 

правдивих новин. Макро-середнє значення f1-score для двох класів становить 

0.76, що свідчить про добре збалансовану роботу моделі, з деякою перевагою в 

класифікації правдивих новин. Це вказує на те, що модель здатна добре 

класифікувати обидва класи, але дещо ефективніше працює з класом "True". 

Зважене середнє значення f1-score дорівнює 0.77, що підтверджує високий рівень 

ефективності моделі в загальному, завдяки вищому представленню класу "True" 

в тестовому наборі. 

 

 

Рисунок 3.12 - Звіт про класифікацію фейкових та правдивих новин із 

використанням Yake! 

 

Аналіз класифікаційного звіту для моделі, що використовує метод LSA 

(рисунок 3.13), вказує на високий рівень ефективності моделі для класифікації 

новин як "Fake" або "True". Загальна точність (accuracy) моделі становить 0.84 

або 84%, що свідчить про значну кількість правильних передбачень серед усіх 

тестових зразків. Загальний показник f1-score для класу "Fake" становить 0.79, 

що вказує на добрий рівень ефективності моделі в класифікації фейкових новин. 

Для класу "True" значення f1-score дорівнює 0.87, що є високим результатом і 

свідчить про хорошу ефективність моделі у класифікації правдивих новин. 
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Макро-середнє значення f1-score для двох класів становить 0.83, що свідчить про 

добре збалансовану роботу моделі, з помірною перевагою в класифікації 

правдивих новин. Зважене середнє значення f1-score дорівнює 0.84, що 

підтверджує загальний високий рівень ефективності моделі. Це зумовлено тим, 

що модель демонструє добрі результати як для фейкових, так і для правдивих 

новин. 

Цей результат свідчить про хорошу здатність моделі класифікувати обидва 

класи з високою точністю, хоча її ефективність дещо краща для класифікації 

правдивих новин. 

 

 

Рисунок 3.13 - Звіт про класифікацію фейкових та правдивих новин із 

використанням LSA 

 

Аналіз класифікаційного звіту для моделі, що використовує метод LDA 

(рисунок 3.14), показує наявність деяких проблем у класифікації класу "Fake", 

хоча загальна точність класифікації є задовільною. Загальна точність (accuracy) 

моделі становить 0.68 або 68%, що свідчить про помірну кількість правильних 

передбачень серед усіх тестових зразків. Для класу "Fake" значення f1-score 

становить 0.61, що вказує на середній рівень ефективності моделі в класифікації 

фейкових новин. Точність цього класу складає 0.64, а повнота — 0.59, що вказує 

на проблеми з класифікацією фейкових новин, зокрема з точністю і чутливістю 

до цього класу. Для класу "True" модель демонструє більш високі показники, з 

f1-score 0.73, що свідчить про добру ефективність у класифікації правдивих 

новин. Точність для цього класу становить 0.71, а повнота — 0.76, що також 

свідчить про добру здатність моделі класифікувати правдиві новини. Макро-
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середнє значення f1-score для двох класів становить 0.67, що вказує на помірну 

збалансованість здатності моделі класифікувати обидва класи. Зважене середнє 

значення f1-score дорівнює 0.68, що підтверджує загальний рівень ефективності 

моделі, але також вказує на необхідність поліпшення чутливості до класу "Fake" 

для покращення її точності. 

Цей результат свідчить про те, що модель добре класифікує правдиві 

новини, але потребує удосконалення для покращення ефективності на класі 

"Fake". 

 

 

Рисунок 3.14 - Звіт про класифікацію фейкових та правдивих новин із 

використанням LDA 

 

Аналіз класифікаційного звіту для моделі, що використовує метод 

TextRank (рисунок 3.15), вказує на високий рівень ефективності моделі для 

класифікації новин як "Fake" або "True". Загальна точність (accuracy) моделі 

становить 0.76 або 76%, що свідчить про значну кількість правильних 

передбачень серед усіх тестових зразків. Загальний показник f1-score для класу 

"Fake" становить 0.72, що вказує на добрий рівень ефективності моделі в 

класифікації фейкових новин. Для класу "True" значення f1-score дорівнює 0.78, 

що є хорошим результатом і свідчить про високу ефективність моделі у 

класифікації правдивих новин. Макро-середнє значення f1-score для двох класів 

становить 0.75, що свідчить про добре збалансовану роботу моделі, з деякою 

перевагою в класифікації правдивих новин. Зважене середнє значення f1-score 

дорівнює 0.76, що підтверджує загальний рівень ефективності моделі. 
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Цей результат свідчить про здатність моделі добре класифікувати як 

фейкові, так і правдиві новини, з більш високими результатами для правдивих 

новин. 

 

 

Рисунок 3.15 - Звіт про класифікацію фейкових та правдивих новин із 

використанням TextRank 

 

Проведемо порівняльний аналіз ефективності різних методів класифікації 

новин, таких як TF-IDF, RAKE, Yake!, LSA, LDA та TextRank. Рисунок 3.16 

показує точність кожного методу, виміряну за допомогою accuracy score, на 

основі тестового набору даних. 

 

 

Рисунок 3.16 - Порівняльний аналіз точності методів вибору ключових 

слів для класифікації фейкових та правдивих новин 
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Згідно з представленими результатами, TF-IDF демонструє найвищу 

точність — 0.89, що є найкращим показником серед усіх методів. Це свідчить про 

те, що TF-IDF найкраще виконує завдання класифікації новин, а точність цього 

методу є найвищою серед усіх. Такий високий рівень точності може бути 

результатом того, що TF-IDF добре оцінює важливість кожного слова в контексті 

тексту, що особливо корисно для класифікації новин на базі тексту. 

Методи RAKE, Yake!, LSA, LDA та TextRank показали різні результати: 

- RAKE — точність 0.58, що вказує на найнижчу ефективність серед усіх 

методів; 

- Yake! — точність 0.77, що є добрим результатом, але значно нижчим за 

TF-IDF; 

- LSA — точність 0.84, що є добрим результатом, хоча все ще поступається 

TF-IDF; 

- LDA — точність 0.68, що вказує на середній рівень ефективності; 

- TextRank — точність 0.76, що також є хорошим результатом, але все одно 

відстає від TF-IDF. 

Загалом, TF-IDF є найбільш ефективним методом серед усіх 

представлених, оскільки забезпечує найвищу точність для класифікації новин на 

основі їхнього тексту, оскільки він забезпечує найкраще виявлення важливих 

термінів і коректно визначає значення кожного слова в контексті. Інші методи, 

такі як RAKE, Yake!, LSA, LDA, і TextRank, мають дещо меншу точність, однак 

вони все одно забезпечують високу ефективність і можуть бути корисними в 

специфічних випадках, де важливо виділяти важливі фрази або контекстуальні 

теми, а не окремі терміни. 

Таким чином, якщо основна мета — досягнення максимальної точності 

класифікації новин, рекомендується використовувати TF-IDF. Однак для більш 

складних задач, де важлива семантика або контекстуальні зв'язки між словами, 

можуть бути застосовані й інші методи, такі як TextRank чи LDA. 

Згідно з порівняльним аналізом на основі діаграми (див. рисунок 3.16), TF-

IDF виявляється найефективнішим методом класифікації новин серед усіх 



 

55 

 

представлених. Він демонструє найвищу точність — 0.89, що є значно вищим, 

ніж у інших методів, таких як RAKE, Yake!, LSA, LDA та TextRank, які показали 

точність від 0.58 до 0.84. Це свідчить про те, що TF-IDF найбільш точно виконує 

завдання класифікації новин, зокрема завдяки здатності оцінювати важливість 

кожного слова в контексті тексту. 

TF-IDF працює шляхом надання ваги кожному слову в документі, що 

дозволяє ефективно відрізняти важливі терміни від загальних. Цей підхід 

ідеально підходить для задач, де основним завданням є правильне виявлення 

важливих термінів і точна класифікація на основі тексту. У порівнянні з іншими 

методами, такими як RAKE та Yake!, які орієнтовані на виділення ключових 

фраз, або LSA, LDA та TextRank, що базуються на семантичних зв'язках або 

латентних темах, TF-IDF є найбільш стабільним і точним для цього типу завдань. 

Отже, якщо мета — досягнення максимальної точності класифікації новин, 

особливо в контексті тексту, TF-IDF є кращим вибором. Однак для більш 

складних задач, де важлива семантика або контекстуальні зв'язки між словами, 

можуть бути застосовані й інші методи, такі як TextRank чи LDA. 

 

3.4 Ансамбль для класифікації фейкових та правдивих новин 

 

У процесі дослідження була розроблена стекінг-модель класифікації новин 

на фейкові та правдиві [29], побудована на основі п’яти найточніших методів 

векторизації тексту: TF-IDF, RAKE, YAKE, LDA та TextRank. Для кожного з 

методів було створено окремий вектор ознак, а базовим класифікатором виступав 

Random Forest. Як мета-модель використовувалася логістична регресія, яка 

навчалася на прогнозах базових моделей у процесі крос-валідації. 

Загальна точність роботи стекінг-моделі склала 89.56%, що є найвищим 

показником серед усіх раніше протестованих моделей. Це свідчить про 

ефективність використання ансамблевого підходу при наявності різноманітних 

джерел ознак. Для повної оцінки було побудовано classification report, що 

охоплює precision, recall та f1-score для кожного класу (рисунок 3.17). 
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Рисунок 3.17 – Метрики якості класифікації для стекінг-моделі 

 

Як видно з рисунка 3.18, модель показала високу точність розпізнавання 

фейкових новин — precision становив 0.91, що означає, що більшість новин, які 

класифіковані як "Fake", дійсно є такими. Водночас recall для цього класу склав 

0.84, що свідчить про те, що деякі фейкові новини залишаються не виявленими. 

Натомість для класу "True" модель виявила високу повноту (recall = 0.94), 

тобто переважну більшість правдивих новин було правильно класифіковано. 

Водночас точність для цього класу була дещо нижчою — 0.89, що може вказувати 

на наявність певної кількості фейкових новин, помилково віднесених до 

правдивих. 

Для глибшого аналізу була побудована таблиця з десятьма прикладами 

неправильних класифікацій. Вона дозволяє оцінити контекст, у якому модель 

помилялася (див. рисунок 3.18). 

 

 

Рисунок 3.18 – Приклади помилкової класифікації стекінг-моделлю 
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Як видно з рисунку 3.19, модель частіше припускається помилок у 

класифікації фейкових новин, які подані в офіційному або нейтральному стилі. 

Наприклад, новини про ракетні удари, цитати посадовців або 

зовнішньополітичні заяви, хоча й є фейковими за позначкою в датасеті, 

класифікуються як правдиві через використання формально-коректної мови. 

Для кількісної оцінки помилок була побудована гістограма, що відображає 

кількість неправильних класифікацій по кожному класу (див. рисунок 3.19). 

Результати свідчать про те, що помилок у класифікації фейкових новин значно 

більше, ніж у класифікації правдивих. 

 

 

Рисунок 3.19 – Кількість помилок класифікації за класами 

 

Це свідчить про певну схильність моделі до позитивної класифікації, що є 

типовим для задач, у яких структура мови фейкових новин імітує формальні 

ознаки правдивих повідомлень. Така поведінка моделі може бути виправданою з 

точки зору мінімізації помилок другого роду, проте водночас вимагає подальшого 

посилення здатності моделі розпізнавати маніпулятивний контекст. 

Окрім оцінки точності на тестовій вибірці, було реалізовано функцію 

ручного введення новини для перевірки. Користувач має змогу ввести текст у 
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відповідне поле, після чого модель проводить обробку, векторизацію та виводить 

ймовірності віднесення новини до класів "Fake" і "True" (див. додаток Б). 

У ході експериментів з ручною перевіркою новин було проаналізовано 

понад 10 прикладів. У випадках очевидних фейкових повідомлень модель 

демонструвала високу впевненість (понад 90%) у класифікації. Водночас при 

наявності неоднозначних або малозначущих повідомлень, ймовірності 

розподілялися більш збалансовано, іноді наближаючись до 50/50. 

Приклади введення текстів користувачем і відповідні результати 

класифікації подано в додатку Б (рисунки Б.1–Б.4). Вони ілюструють інтерфейс 

взаємодії з користувачем, а також демонструють можливості системи щодо 

ймовірнісної оцінки довіри до новини. 

Зокрема, новина про наступ РФ у квітні, хоча й виглядає тривожною, була 

класифікована як правдива з високою ймовірністю (понад 97%). Аналогічно, 

повідомлення про нібито інопланетне вторгнення — було класифіковано як фейк 

з високим ступенем впевненості, що свідчить про стабільну роботу моделі з 

крайніми прикладами. 

Окремі новини, які містили нейтральну інформацію (наприклад, про 

погоду, ціну кави, економіку), викликали збалансовану реакцію моделі — 

ймовірність фейковості становила приблизно 40–60%, що можна інтерпретувати 

як "невизначеність" або потребу додаткового верифікаційного джерела. 

На основі усіх результатів можна зробити висновок, що стекінг-модель є 

ефективним підходом для задач виявлення дезінформації [30], зокрема в 

українському інформаційному просторі. Її можливість поєднувати переваги 

різних підходів до виділення ключових слів значно підвищує якість 

передбачення. 

При цьому подальше вдосконалення моделі може бути пов’язане з 

використанням трансформерів (наприклад, BERT або RoBERTa для української 

мови), адаптацією векторних ознак до тематичного контексту (context-aware 

embeddings), а також розширенням навчальної вибірки за рахунок нових 

датасетів, що відображають сучасні тенденції в медіа. 
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Таким чином, побудований ансамбль (зокрема стекінг-модель з точністю 

90%) перевершив результати окремих класифікаторів, де найкращий з них (на 

основі TF-IDF) показував 89% точності. Хоча перевага здається незначною 

(приблизно 1 відсотка), вона підтверджує загальну тенденцію покращення 

завдяки узгодженому поєднанню різних методів векторизації та моделей 

класифікації. У результаті вдалося надійніше розпізнавати складні або 

«масковані» фейкові новини, що вказує на доцільність застосування ансамблевих 

підходів у реальних інформаційних системах. 
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ВИСНОВКИ  

 

У рамках дослідження було успішно реалізовано всі поставлені завдання, 

що дозволило створити ефективну систему автоматичного виявлення фейкових 

новин на основі ключових слів із використанням сучасних методів машинного 

навчання. Основні результати можна підсумувати наступним чином: 

1.Виконано огляд сучасних підходів до автоматичної класифікації 

фейкових новин. Розглянуто переваги та недоліки популярних методів 

векторизації тексту: TF-IDF, RAKE, YAKE!, LSA, LDA, TextRank, KeyBERT. 

Проведено огляд понад 10 досліджень, які показали, що TF-IDF та KeyBERT є 

найточнішими (до 91% і 88% відповідно), а YAKE! та RAKE — найшвидшими 

та ефективними для коротких текстів. 

2. Побудовано формальні математичні вирази для основних етапів обробки 

тексту: токенізації, видалення стоп-слів, лематизації, векторизації (TF-IDF, 

RAKE, YAKE!, LSA, LDA, TextRank), а також для ансамблевих методів 

класифікації — VotingClassifier та StackingClassifier. Формули чітко описують 

процес обчислення TF, IDF, семантичних розкладів (SVD, Dirichlet), голосування 

та стекінгу. 

3. Реалізовано універсальний модуль KeywordExtractor, який підтримує 

шість підходів видобутку ключових слів, включно з контекстно-залежними (LSA, 

LDA, TextRank). Алгоритм інтегрується в загальну архітектуру системи, що 

дозволяє обирати оптимальні ознаки для класифікації. Показано, що TF-IDF, 

YAKE! і LSA мають найвищу класифікаційну придатність при аналізі середніх і 

довгих текстів. 

4. Розроблено повноцінний програмний модуль у середовищі Google Colab. 

Система підтримує обробку українськомовних текстів, включаючи токенізацію, 

очищення, лематизацію, побудову n-грам, векторизацію та класифікацію за 

допомогою RandomForest. Архітектура включає модулі: DataLoader, 

KeywordExtractor, Classifier, Visualizer, ReportGenerator. 
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5. Протестовано шість моделей векторизації у поєднанні з класифікатором 

Random Forest. Найвищу точність показала модель на основі TF-IDF — 89%, тоді 

як RAKE — найгірший результат — 58%. YAKE!, LSA, LDA та TextRank досягли 

точності в діапазоні 68–84%. Побудовано візуалізації розподілу класів, середньої 

довжини текстів, найчастіших слів та n-грам. 

6. Запропонована стекінг-модель, яка поєднує ознаки від TF-IDF, RAKE, 

YAKE!, LDA та TextRank у рамках Random Forest + Logistic Regression, досягла 

найвищої загальної точності — 89.56%, f1-score для класу "Fake" — 0.86, для 

"True" — 0.91. Перевага стекінгу над найкращою окремою моделлю становила 

приблизно 1%, однак він дозволив краще виявляти складні випадки фейкових 

новин. Модель стабільно розпізнає крайні випадки, має інтерфейс для ручного 

введення, оцінки довіри та помилкових класифікацій. Основним напрямом 

подальшого розвитку є інтеграція трансформерів (BERT, RoBERTa), що 

забезпечать контекстно-чутливу обробку українських текстів. 
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Додаток А 

Код реалізації 

 

# Імпорт бібліотек 
import pandas as pd 
import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 
import nltk 
from sklearn.model_selection import train_test_split 
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier, VotingClassifier, StackingClassifier 
from sklearn.linear_model import LogisticRegression 
from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report 
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer, CountVectorizer 
from sklearn.decomposition import TruncatedSVD, LatentDirichletAllocation 
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder 
from nltk.tokenize import RegexpTokenizer 
import networkx as nx 
import yake 
from rake_nltk import Rake 
from multi_rake import Rake as MultiRake 
from keybert import KeyBERT 
 
# Завантаження та обробка даних 
data = pd.read_csv('combined_dataset.csv') 
tokenizer = RegexpTokenizer(r'\w+') 
with open('stopwords_ua.txt', 'r', encoding='utf-8') as f: 
    ukrainian_stop_words = set(f.read().splitlines()) 
data['processed_text'] = data['Text'].fillna('').astype(str).apply( 
    lambda x: ' '.join([word.lower() for word in tokenizer.tokenize(x) if word.lower() not in 

ukrainian_stop_words]) 
) 
 
# Підготовка меток 
le = LabelEncoder() 
y = le.fit_transform(data['Label']) 
 
# Методи виділення ключових слів і векторизація 
vectorizers = {} 
results = {} 
 
# TF-IDF 
tfidf = TfidfVectorizer(max_features=5000) 
X_tfidf = tfidf.fit_transform(data['processed_text']) 
vectorizers['TF-IDF'] = X_tfidf 
 
# RAKE 
multi_rake = MultiRake(language_code='uk') 
data['rake_keywords'] = data['processed_text'].apply(lambda x: ' '.join([kw[0] for kw in 

multi_rake.apply(x)])) 
vectorizers['RAKE'] = CountVectorizer(max_features=5000).fit_transform(data['rake_keywords']) 
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# YAKE 
yake_extractor = yake.KeywordExtractor(lan='uk', n=1, top=10) 
data['yake_keywords'] = data['processed_text'].apply(lambda x: ' '.join([kw[0] for kw in 

yake_extractor.extract_keywords(x)])) 
vectorizers['Yake!'] = CountVectorizer(max_features=5000).fit_transform(data['yake_keywords']) 
 
# LSA 
lsa = TruncatedSVD(n_components=100) 
vectorizers['LSA'] = lsa.fit_transform(X_tfidf) 
 
# LDA 
bow = CountVectorizer(max_features=5000).fit_transform(data['processed_text']) 
lda = LatentDirichletAllocation(n_components=10, random_state=42) 
vectorizers['LDA'] = lda.fit_transform(bow) 
 
# TextRank 
def textrank_keywords(text): 
    words = tokenizer.tokenize(text.lower()) 
    graph = nx.Graph() 
    for i in range(len(words)): 
        for j in range(i + 1, len(words)): 
            graph.add_edge(words[i], words[j]) 
    scores = nx.pagerank(graph) 
    return ' '.join(sorted(scores, key=scores.get, reverse=True)[:10]) 
data['textrank_keywords'] = data['processed_text'].apply(textrank_keywords) 
vectorizers['TextRank'] = CountVectorizer(max_features=5000).fit_transform(data['textrank_keywords']) 
 
# Класифікація RandomForest для кожного методу 
for method, X in vectorizers.items(): 
    X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42) 
    clf = RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state=42) 
    clf.fit(X_train, y_train) 
    y_pred = clf.predict(X_test) 
    acc = accuracy_score(y_test, y_pred) 
    print(f"Accuracy ({method}):", acc) 
    results[method] = acc 
 
# Ансамблева модель VotingClassifier 
top_methods = sorted(results.items(), key=lambda x: x[1], reverse=True)[:5] 
X_ensemble = vectorizers[top_methods[0][0]] 
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_ensemble, y, test_size=0.2, random_state=42) 
voting_clf = VotingClassifier(estimators=[ 
    (name, RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state=42)) for name, _ in top_methods 
], voting='hard') 
voting_clf.fit(X_train, y_train) 
results['Ensemble Top 5'] = accuracy_score(y_test, voting_clf.predict(X_test)) 
 
# Ансамблева модель StackingClassifier 
stacking_clf = StackingClassifier( 
    estimators=[(name, RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state=42)) for name, _ in 

top_methods], 
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    final_estimator=LogisticRegression(max_iter=1000), 
    cv=5 
) 
stacking_clf.fit(X_train, y_train) 
results['StackingClassifier'] = accuracy_score(y_test, stacking_clf.predict(X_test)) 
 
# Функція для передбачення 
def predict_news(text, model=stacking_clf, vectorizer=tfidf, label_encoder=le): 
    tokens = tokenizer.tokenize(text.lower()) 
    tokens = [word for word in tokens if word not in ukrainian_stop_words] 
    X_input = vectorizer.transform([' '.join(tokens)]) 
    proba = model.predict_proba(X_input)[0] 
    labels = label_encoder.inverse_transform([0, 1]) 

    print("        Ймовірності класифікації:") 

    for i, label in enumerate(labels): 
        print(f"  {label}: {proba[i]*100:.2f}%") 

 

 

  



 

69 

 

Додаток Б 

Результати експерименту 

 

 

Рисунок Б.1 - Прогнозування новин з використанням машинного навчання для 

виявлення фейкових новин 

 

Рисунок Б.2 - Класифікація новин за допомогою машинного навчання для 

виявлення фейкових та реальних повідомлень 
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Рисунок Б.3 - Виявлення фейкових новин на основі машинного навчання: 

Прогнозування правдивості повідомлень 

 

Рисунок Б.4 - Моделювання правдивості новин з використанням машинного 

навчання  
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Додаток B 

Апробація отриманих результатів 
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