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ОЦІНКА ЕФЕКТИВНОСТІ ВИКОРИСТАННЯ ЗГОРТКОВИХ ТА РЕКУРЕНТНИХ 
НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ У ЗАВДАННІ ОБРОБКИ ТЕКСТОВИХ ДАНИХ

Дана робота присвячена оцінці ефективності використання згорткових та рекурентних нейроме-
реж у завданні обробки текстових даних на прикладі виявлення фейкових новин. Нині зусилля світо-
вої спільноти спрямовані на боротьбу з подiбною iнформацiєю в цiлому, що зумовлює актуальність 
порушеного питання. Проблематика виявлення фейкових новин полягає у достовірності визначення 
тої чи іншої інформації як фейкової чи правдивої. Метою роботи є порiвняння точностi визначення 
фейкових новин для архiтектур згорткових та рекурентних нейромереж, в яких закладена модель син-
таксичного аналiзу текстiв статтi шляхом формування мiток новин з використанням TF-IDF та Word 
Embedding. Для досягнення поставленої мети було проведено аналіз області застосування та визна-
чено ключові особливості цього типу інформації. Було розглянуто теоретичну основу обраних архі-
тектур та встановлено їх конфігурації відповідно до поставленої задачі. Для практичної реалізації 
вибраних типів нейромереж було створено експериментальне середовище. Була виявлена відносна 
ефективність використання рекурентних нейромереж у порівнянні зі згортковими, а також визначено 
можливі сценарії, в яких отримані результати можуть змінюватися. У результаті аналізу було встанов-
лено, що на доступних даних згорткова нейромережа має більшу швидкодію порівняно з рекурентною 
нейромережею, але при цьому надає менш точні результати класифікації. З урахуванням запропоно-
ваного правила порівняння ефективності, ймовірності помилок різних видів та можливості подолання 
розбіжностей між алгоритмами, отриманий приріст у продуктивності можна вважати незначним. Цей 
висновок відповідає світовій науковій практиці, яка рекомендує використовувати одну з запропонова-
них моделей або їх комбінацію під час аналізу текстової інформації, зокрема, у випадку наявності двох 
класів (фейкові та нефейкові дані), або при перевірці достовірності зображень.
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Вступ. Вiдповiдно до Кембриджського слов-
нику фейковi новини  – це iсторiї, якi вигляда-
ють як новини, поширюються в iнтернетi або за 
допомогою iнших засобiв масової iнформацiї, 
та, зазвичай, створенi для впливу на полiтичнi 
погляди або як жарт (Cambridge Dictionary, 
2023). Насправдi, їх iсторiя доволi розлога, 
однак зi зростанням популярностi соцiальних 
мереж, особливо анонiмних, ця проблема гостро 
постала перед свiтовим суспiльством. У якостi її 
каталiзатора виступає ще i розвиток технологiй 
спрямованих на коригування вiдео- та аудiо-
iнформацiї, i технологiй створення ботiв.

Станом на сьогодні кількість фейкiв зросла 
як в абсолютному, так i вiдносному значеннi. 
Деякi з них можна вiднести до неправильного 
суб’єктивного сприйняття реальної iнформацiї, 
однак суттєва кiлькiсть є результатом пропа-
ганди (Wesolowski, 2022). Найбiльшими кана-
лами такої iнформацiї є Twitter (BBC News, 
2022) та Telegram (Ukraine Crisis Media Center, 
2022).

Загалом для боротьби з подiбними нови-
нами було створено багато iнiцiатив, це 
зокрема французький закон проти манiпуляцiї 
iнформацiєю (Blocman, 2019), який був 
ухвалений задля боротьби з дискредитацiєю 
iммiгрантiв та Європейського Союзу пiсля ого-
лошення результатiв Брекзиту (Danzig, 2017). 
У цьому законi зазначено, що платформи, якi 
перевищують певну кiлькiсть вiдвiдувань на 

день, повиннi мати законного представника 
у Францiї та публiкувати свої алгоритми, при 
цьому необхiдно повiдомляти про будь-який 
спонсорований контент, публiкуючи iм’я автора 
та сплачену суму. Закон також вимагає вiд 
суддiв квалiфiкувати фейковi новини за такими 
трьома критерiями: явнiсть, свiдоме поширення 
в масових масштабах, призведення до пору-
шень громадського порядку або скомпромету-
вання результатiв виборiв. При цьому почат-
кове рiшення приймає спецiально створений 
комiтет з етики.

Створення правової бази для регуляцiї 
фейкової iнформацiї спостерiгається i в Українi, 
зокрема це стаття 259 Кримiнального кодексу, 
що регламентує вiдповiдальнiсть за завiдомо 
неправдиве повiдомлення про загрозу безпецi 
громадян (Закон України № 1292-IX, 2021).

Свiтова тенденцiя спрямована на боротьбу 
з подiбною iнформацiєю в цiлому є позитивною, 
однак проблема полягає у визначеннi того чи 
є iнформацiєю фейковою чи нi. Якщо рiшення 
базуватиметься не на фактах, а на експертнiй 
оцiнцi, то таку ситуацiю можна розглядати як 
манiпулятивну i спрямовану на авторитаризацiю 
країни.

Для демократичних країн процес визна-
чення фейкових новин можна автоматизу-
вати з використанням штучного iнтелекту. 
Початково у якостi базового методу засто-
совували наївний Байес (Jain, 2022) чи SVM 
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EVALUATION OF THE EFFECTIVENESS OF USING CONVOLUTIONAL  
AND RECURRENT NEURAL NETWORKS IN THE TASK OF TEXT DATA PROCESSING

This work is dedicated to evaluating the effectiveness of using convolutional and recurrent neural networks in 
the task of processing textual data, specifically in detecting fake news. Currently, the efforts of the global community 
are focused on combating such misinformation as a whole, which underscores the relevance of the addressed 
issue. The problem of detecting fake news lies in accurately determining the authenticity of the information. The 
objective of this work is to compare the accuracy of identifying fake news between convolutional and recurrent 
neural network architectures, which incorporate a syntactic analysis model of article texts by forming news labels 
using TF-IDF and Word Embedding. To achieve this goal, an analysis of the application domain was conducted, 
and the key characteristics of this type of information were identified. The theoretical foundation of the selected 
architectures was examined, and their configurations were established in accordance with the defined task.  
An experimental environment was created for the practical implementation of the chosen types of neural networks. 
The relative effectiveness of using recurrent neural networks compared to convolutional ones was revealed, 
and potential scenarios were identified where the obtained results may vary. As a result of the analysis, it was 
determined that the convolutional neural network performs computations faster than the recurrent neural network 
on the available data, but it provides less accurate classification results. Taking into account the proposed rule 
for performance comparison, the marginal increase in productivity can be considered insignificant, considering 
the probabilities of different types of errors and the potential for resolving discrepancies between algorithms. This 
conclusion aligns with the global scientific practice, which recommends using one of the proposed models or their 
combination for analyzing textual information, particularly when dealing with two classes (fake and non-fake data) or 
verifying the authenticity of images.

Key words: classification, CNN, RNN, efficiency, neural networks.
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(Reddy, 2019, c. 945–946), однак з розвитком 
нейромереж найбiльшої популярностi здобули 
згортковi та рекурентнi нейромережi.

Варто зазначити, що з огляду на численнi 
дослiдження, цi моделi можуть давати рiзний 
результат в залежностi вiд предметної областi 
(Pai, 2020). Тому було прийнято рiшення розгля-
нути ефективнiсть використання цих моделей 
для визначення фейкових новин, з метою 
оптимiзацiї їх вибору при побудови вiдповiдної 
програмної системи.

Аналіз предметної галузі та наявних 
рішень. У першу чергу завдання визначення 
фейкових новин стосується процесу обробки 
природної мови (Natural Language Processing, 
NLP). Розглянемо існуючі рішення для вирі-
шення задач NLP.

TF-IDF характеристика. Програмнi системи 
не здатнi напряму обробляти текстову інформа-
цію, тому першочергово кожен текст має набути 
кiлькiсного вигляду. Iснує декiлька основних 
методик подiбної конвертацiї, однак наразi 
базовою є TF-IDF (Stecanella, 2019). TF – ско-
рочення вiд term frequency – це частота кожного 
вживаного слова (точнiше набору слiв, якi бiльш 
доцiльно називати термiнами). IDF – скорочення 
вiд inverse document frequency  – це зворотнє 
число термiнiв на документ. В цiлому показ-
ник TF-IDF вказує на те, наскiльки рiдкiсним 
є певний термiн. Наприклад, вставнi слова, спо-
лучники чи вигуки будуть найпоширенiшими, а, 
вiдповiдно, матимуть низький TF-IDF.

Саме по собi отримання TF-IDF характе-
ристики дозволяє лише ранжувати тi чи iншi 
термiн, однак не перетворити текст у числове 
представлення. Для виконання цiєї дiї iснує 
технологiя Word Embedding, яка здiйснює 
вiдображення слiв чи фраз у вектори дiйсних 
чисел. Формальна зазначена технологiя є набо-
ром рiзноманiтних методiв, одним з яких є GloVe 
(Global Vectors). GloVe – це алгоритм для пере-
творення немаркованих даних (у нашому 
випадку термiнiв), у безперервнi вектори, для 
зменшення розмiрностi (Pennington, 2022). 
Вектори GloVe попередньо навченi на даних 
з Вiкiпедiї та Gigaword 5, тож доволi добре влов-
люють семантику речень. Варто зауважити, 
що цей алгоритм спрямований саме на тексти 
англiйською мовою, а не українською.

Розглянемо як саме вiдрiзняється фейкова 
новина вiд справжньої (без прив’язки до 
архiтектурних моделей нейромереж). Задля 
демонстрацiї скористаємось набором даних 
щодо президентських виборiв у 2016 роцi 
в Сполучених Штатах (Risdal, 2016). Вiн 
мiстить 20  015 новин, з яких 11  941 фейковi, 

а 8074 справжнi. Справжнiми новинами у цьому 
набору виступають данi з вiдомих авторитетних 
веб-сайтiв новин, наприклад, New York Times, 
Washington Post тощо. Вони мiстить багато 
рiзноманiтної iнформацiї, зокрема назва статтi, 
текст, зображення, автор, веб-сайт та багато 
чого iншого. У подальшому будемо використо-
вувати лише назву та текст. Розглянемо TF-IDF 
характеристику для заголовкiв, аби продемон-
струвати рiзницю мiж справжнiми та фейковими 
ноивнами (рис. 1). Якщо заголовку немає, то 
встановлюємо його значення рiвне «notitle».

Заголовки фейкових новин часто мiстять такi 
слова, як «notitle», «IN», «THE», «CLINTON» 
i багато незв’язних цифр, що представля-
ють спецiальнi символи. З цього можна зро-
бити декiлька цiкавих висновкiв. По-перше, 
бiльшiсть фейкових новин не мають заголовкiв. 
Цi фейковi новини широко поширюються 
у виглядi твiтiв iз кiлькома ключовими словами 
та гiперпосиланнями на новини в соцiальних 
мережах. По-друге, у фейках бiльшiсть символiв 
у великому регiстрi. Мета  – привернути увагу 
читачiв, а справжнi новини мiстять менше вели-
ких лiтер та загалом пишуться у стандартному 
форматi. По-третє, справжнi новини мiстять 
бiльш детальнi описи. Наприклад, iмена (Джеб 
Буш, Мiтч МакКоннелл тощо) i дiєслова (left, 
claim, debate, poll тощо). Тепер для бiльш глиб-
шого розумiння розглянемо проблему пошуку 
фейкiв з точки зору обчислювальної лiнгвiстики, 
психологiчного позицiонування, лексичного 
рiзноманiття та аналiзу настроїв.

Обчислювальна лінгвістика. Перше, що 
варто зауважити, фейковi новини в серед-
ньому мiстять менше слiв, нiж справжнi новини: 
4360 слiв проти 3943 (84 речення проти 69). 
Крiм того дiапазон слiв у несправжнiх нови-
нах значно бiльший за реальнi данi. Незважа-
ючи на меншу кiлькiсть символiв та речень, 
самi речення у фейкових новинах коротшi. Це 
пов’язано з тим, що редактори та журналiсти 
користуються певними газетними нормами, що 
включають довжину та вибiр слiв, вiдсутнiсть 
граматичних помилок тощо. Натомiсть фейковi 
новини на цих правилах, зазвичай, не ґрунту-
ються. Вiдповiдно до отриманих статистичних 
даних, справжнi новини мають менше знакiв 
пита- ння, нiж фейковi. Причини можуть поля-
гати в тому, що у фейкових новинах багато 
рито- ричних питань, якi використовуються, щоб 
свiдомо пiдкреслити iдеї та пiдсилити настрої. 
Окрiм цього, можна зауважити, що обидва типи 
новин мають дуже мало вигукiв, а, отже, i знакiв 
оклику, хоча їхня кiлькiсть все ж бiльша саме 
у фейкових новинах.
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Постановка завдання. З’ясувавши основнi 
нюанси, якi можуть вплинути на перебiг дослі-
дження формалiзуємо мету роботи.

Дано набiр з m текстових новин, який можна 
зобразити наступним чином:

A A
o

i
T

i

m
� � � .

У задачi виявлення фейкових новин 
необхiдно передбачити, чи є статтi з A

o

 
фейковими чи нi. При цьому набiр мiток, що вка-
зуватимуть на правдивiсть iнформацiї можна 
представити у наступному виглядi:

y
i

m
� � �1 0, ,

де 1 – позначає справжню новину, а 0 – фей-
кову.

Набiр функцiй Xi
T  з A Ai

T
o

∈  має отримува-
тися шляхом синтаксичного аналiзу текстiв 
статтi, зокрема з використанням TF-IDF та Word 
Embedding.

Метою чинної роботи є порiвняння точностi 
визначення фейкових новин для архiтектур 

CNN та RNN, в яких закладена наступна модель 

формування мiток новин з A
o

:

f X T yi i

m
: : .� � � �X�

Дослідження ефективності. Перед тим як 
безпосередньо визначити експериментальнi 
умови, наведемо опис алгоритму вiдповiдно 
до якого здiйснюватиметься пiдготовка даних 
до аналiзу. Спочатку з тексту видаляється всi 
не буквенi вирази (наприклад, числа, коми, 
крапки та iншi роздiловi знаки) за допомогою 
бiблiотеки re, яка дає доступ до регулярний 
виразiв. Пiсля очищення текст потрапляє 
до функцiї обробки (рис. 2). Основними в цiй 
функцiї є методи, що надаються бiблiотекою 
nltk, яка дозволяє обробляти природну мову, 
виходячи iз вбудованих корпусiв слiв. Першо-
чергово необхiдно видалити з набору тi слова, 
що не несуть iнформацiйного навантаження 
(наприклад, «and», «or» тощо). Цi слова зава-
жатимуть коректному проведенню аналiзу.

Наступним кроком необхiдно нiвелювати 
лiнгвiстичну варiативнiсть, що породжується 

 

Рис. 1. TF-IDF характеристика для слiв iз заголовкiв
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використанням морфем. Для цього застосо-
вується операцiя стемiнгу  – процес скоро-
чення слова до його основи. Наприклад, слова 
«eating» та «eaten» будуть замiненi на слово 
«eat». Пiсля цiєї обробки масив слiв скорочу-
ється до набору основ.

Вбудований в бiблiотеку nltk клас, що 
здiйснює зазначений процес, не завжди пра-
цює коректно, тому для покращення резуль-
тату було вирiшено поєднати стемiнг з iншою 
операцiєю  – лематизацiєю. Вона дозволяє 
привести словоформу до леми (нормальної 
словникової форми). Наприклад, при обробцi 
слова «good» та «better» матимуть рiзнi основи, 
однак лема у цих слiв одна  – «good». Пiсля 
проведення зазначених дiй набiр слiв потре-
бує ще однiєї перевiрки на неiнформативний 
вмiст.

Пiсля обробки тексту, утворюється словник 
необхiдний для коректного визначення TF-IDF 
характеристики. Задля врахування емоцiйного 
забарвлення слiв наступним кроком є знахо-
дження для кожного слова частотно-полярної 
характеристики, шляхом перемноження 
показникiв TF-IDF та полярностi. Останнiй 
можна отримати за допомогою використання 
класу SentimentIntensityAnalyzer, що знахо-
диться в модулi vader бiблiотеки nltk.

Ефективнiсть певної моделi (E) будемо 
визначати наступним чином:

E f RMSE v� � ��, , ,

де ϑ   – швидкість тренування, RMSE  – корінь 
середньоквадратичної похибки, що описує 
точність класифікації, v  – обсяг даних. Показ-

ник швидкодiї можна визначити за допомогою 
стороннiх модулiв чи програмного забезпе-
чення пiсля iмплементацiї моделей. Наприклад, 
модуль time чи програмнi системи Postman, 
JMeter.

Для визначення точностi прогнозу скориста-
ємось спецiальними вибiрками з даними щодо 
росiйського вторгнення в Україну (DS-Pr1nce, 
2022) та виборiв президента Сполучених 
Штатiв у 2020 роцi (Dedhia, 2022). Вказанi 
данi будуть подiленi за принципом Парето 
(Alecu, 2010, c. 4) на двi групи у спiввiдно- 
шеннi 80 до 20. 80 % використовуватимуться 
у якостi вхiдних даних для здiйснення про-
гнозу. 20 % натомiсть слугуватимуть реаль-
ним значенням. Пiсля класифiкацiї для зна-
ходження кореня середньоквадратичної 
похибки достатньо скористатися наступною  
формулою:

RMSE
N

y yi
i

N

i� �� �
�
�� 1

1

2
 ,

де N  – кiлькiсть класифiкованих значень;  
yi   – реальне значення показника; yi   – отри-
мане значення показника. В якостi обсягу 
даних розглядатимемо час, який витрача-
ється користувачем для того, щоб пiдготувати 
модель до використання. При цьому, аби корек-
тно порiвняти двi моделi розглядатиметься 
обернений показник часу.

Правило порівняння ефективності. Задля 
можливостi порiвняння ефективностi двох 
моделей введемо змiнну C, що визначається 
наступною формулою:

 

Рис. 2. Код функції обробки
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де mA  – значення метрики для моделі А,  
mB – значення метрики для моделі В.

Отримавши результати для кожної моделi, 
можна, використовуючи нечiткий параметр C, 
встановити яка модель є бiльш ефективною:

–	 CAB ≥ 3 5. :  модель A є бiльш ефективною 
за модель В;

–	 CAB ≤ 2 5. :  модель A є менш ефективною 
за модель В;

–	 2 5 3 5. . :≤ ≤CAB  значення ефективностi 
обох моделей є близьким один до одного.

Числовi данi повиннi бути зiбранi для всiх 
метрик кожної моделi, тому використову-
ється метод контрольованого експерименту. 
У наслiдок цього було обрано стабiльне та 
постiйне середовище виконання  – фiзичний 
пристрiй на базi Ubuntu. Для визначення 
швидкодiї кожна модель iмплементується за 
допомогою Python 3. Аби уникнути проблем при 
мануальному тестуваннi та спростити процес 
налагодження прийнято рiшення використати 
програмне середовище Jupyter та модуль time 
для оцiнки швидкодiї.

Як зазначалося ранiше для визначення 
точностi використовуються двi тестовi вибiрки. 
Цi данi розподiляються на двi частини 
у спiввiдношеннi 80/20. Результат точностi 
отриманий як спiввiдношення отриманого класу 
та реального для двох вибiрок агрегується. 
Заключним показником для аналiзу є швидкiсть 
пiдготовки даних. У цьому випадку показник 
залежить виключно вiд людини, що здiйснює 
тестування.

Для цього експерименту можна визначити 
наступнi помилки та невизначеностi:

–	 при перевiрцi швидкостi роботи варто 
очiкувати похибки та помилки пов’язанi змоду-
лем оцiнки часу виконання time та програмним 
середовищем Jupyter;

–	 при перевiрцi точностi роботи моделей 
можуть виникнути проблеми iз даними, що вико-
ристовуються в якостi тестової вибiрки, оскiльки 
вони прямо впливають на отриманий результат;

–	 при перевiрцi швидкостi пiдготовки даних 
для аналiзу можна виокремити двi основнi проб-
леми: людський фактор та похибка iнструменту 
вимiрювання часу.

Задля зменшення впливу вказаних проблем 
було вирiшено виконати 10 замiрiв швидкодiї 
для звичайної та модифiкованої моделей, 
по одному замiру для визначення точностi 
результатiв для кожної тестової вибiрки та по 
5 замiрiв для визначення часу пiдготовки до 

аналiзу. Для кожної метрики пiсля проведення 
вiдповiдних дiй передбачається агрегацiя 
результатiв

Аналіз результатів. Перед тим, як безпо-
середньо порiвняти ефективнiсть роботи двох 
алгоритмiв, наведемо результати їх трену-
вання  – графiки, що зображають порiвняння 
втрат (loss) з кiлькiстю епох. Для CNN маємо 
наступнi результати (рис. 3). Як видно з вказа-
ного рисунку найкращою кiлькiстю епох є трохи 
бiльше 1-єї.

 

Рис. 3. Порiвняння loss з кiлькiстю епох  
для CNN

Перейдемо до наступної моделi  – RNN 
(точнiше LSTM). Для неї отримуємо наступний 
результат (рис. 4). Як бачимо у цьому разi опти-
мальна кiлькiсть епох рiвна 1.

 

Рис. 4. Порiвняння loss з кiлькiстю епох  
для RNN

Перейдемо до визначення параметрiв 
ефективностi та почнемо iз замiрiв швидкостi 
тренування за допомогою бiблiотеки time. 



47

Information Technology: Computer Science, Software Engineering and Cyber Security, Вип. 2, 2023

Результати наведено на рисунку 5. Знайдемо 
середнє значення для кожного з алгоритмiв. 
Маємо для CNN значення часу близько 301 с, 
для RNN – 319 с.

Перейдемо до наступного показника  – 
точнiсть класифiкацiї. Як зазначалося вище 
точнiсть прогнозу вимiрюється за допомогою 
показника RMSE. Маємо наступну точнiсть 
отриманих результатiв для обох вибiрок: CNN 
(війна)  – 93 %, CNN (вибори)  – 94 %, RNN 
(війна) – 94 %, RNN (вибори) – 96 %.

Заключним показником є час пiдготовки 
даних для роботи архiтектурних моделей. 
Результати замiрiв для даного показника 
наведенi на рисунку 6.

Знайдемо середнє значення показника для 
кожного з алгоритмiв. Маємо для базового алго-
ритму – 391 с, для модифiкованого алгоритму – 
391 с.

Знайшовши вiдповiднi метрики для 
порiвняння ефективностi двох алгоритмiв 
перейдемо до знаходження показника CAB. 
У якостi моделi A розглядатимемо CNN, а моделi 
B  – RNN. Маємо CAB ≈ 2.83. Це дозволяє кон-
статувати вищу ефективнiсть RNN проти CNN, 
хоча ця вiдмiннiсть неiстотна. Даючи виграш 
у швидкостi тренування CNN програє у точностi 
прогнозування. У випадку iмплементацiї 
алгоритмiв в рамках хмарної платформи, яка 
дозволяє значно пришвидшити швидкiсть 
роботи, отримана рiзниця в швидкодiї мiж моде-
лями буде неiстотною. Однак варто зауважити, 
що точнiсть може змiнюватися в залежностi вiд 
даних та їх обсягiв.

Висновки. Дана робота мала на метi 
дослiдження ефективностi використання 
нейромережевих архiтектур типу CNN та RNN 
для виявлення фекйових новин. Задля цього 
була проаналiзована предметна галузь пов’язана 
з неправдивою iнформацiєю та виявленi ключовi 
паттерни, якi характеризують подiбнi данi. Окрiм 
цього було проаналiзовано теоретичне пiдґрунтя 
обох типiв моделей. У ходi чого виявлено, що 
стандартнi моделi не можуть ефективно засто-
совуватися для текстової класифiкацiї, тому 
було прийнято рiшення для подальшого роз-
гляду мати на увазi наступнi положення:

–	 пiд CNN розумiти згорткову нейромережу 
з одношаровою згорткою i вiдповiдним нала-
штування усiх її параметрiв;

–	 пiд RNN розумiти налаштовану для 
аналiзу тексту мережу LSTM, що має як довго-
тривала, так i короткочасну пам’ять.

Наступним кроком стало визначення експери-
ментального середовища, що включало себе:

–	 визначення функцiї ефективностi;
–	 визначення правила порiвняння 

ефективностi двох моделей;
–	 план експерименту.
У якостi тестових вибiрок вирiшено обрати 

данi, що стосується росiйського вторгнення на 
територiю України та президентських виборiв 
у Сполучених Штатах в 2020 роцi.

У результатi було виявлено, що на пред-
ставлених даних модель CNN працює швидше 
за RNN, однак дає менш точний результат 
класифiкацiї. З огляду на запропоноване пра-
вило порiвняння ефективностi, зазначенi 

 
Рис. 5. Швидкість тренування нейромереж

 
Рис. 6. Швидкість підготовки вхідних даних
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iмовiрностi похибок рiзного роду та шляхи 
подолання диспропорцiї мiж алгоритмами, 
отриманий виграш ефективностi можна вва-
жати неiстотним.

Зазначений висновок вiдповiдає свiтовiй 
науковiй практицi, яка рекомендує пiд час 

аналiзу текстової iнформацiї, особливо, за 
наявностi двох класiв (фейковi та не фейковi 
данi у чинному випадку), використовувати 
будь-яку iз запропонованих моделей, або їх 
конгрегацiї у разi наявностi перевiрки зобра-
жень на достовiрнiсть (Saran, 2021).
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