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ОПТИМІЗАЦІЯ МОДЕЛІ ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ ДЛЯ КЛАСИФІКАЦІЇ 

НОВИННИХ ДАНИХ 

 

Анотація. У даній статті досліджуються сучасні підходи до оптимізації моделі штучного 

інтелекту для класифікації новинних даних, що є надзвичайно актуальним у боротьбі з 

дезінформацією. Автор аналізує існуючі методи обробки текстової інформації та класифікації новин, 

пропонуючи власний підхід, заснований на використанні згорткових нейронних мереж із 

застосуванням технік балансування класів та L2-регуляризації. Основною метою дослідження є 

підвищення точності класифікації новинних матеріалів та зменшення впливу дисбалансу даних на 

навчання моделі. 

Експериментальні дослідження, проведені на наборі даних Fake and Real News, продемонстрували 

високу точність оптимізованої моделі, що свідчить про її ефективність при розпізнаванні фейкової 

інформації та правдивих новин. Під час дослідження було проведено аналіз впливу різних 

гіперпараметрів, таких як кількість згорткових шарів, функції активації, коефіцієнти регуляризації 

та алгоритми оптимізації. Результати показали, що використання технік балансування класів 

дозволяє значно зменшити похибки моделі та підвищити її стійкість до змін у структурі даних. 

Автор також розглядає перспективи подальшого вдосконалення моделі шляхом інтеграції 

рекурентних шарів для врахування послідовних залежностей у тексті, що може значно підвищити її 

продуктивність у реальних умовах використання. Крім того, можливим напрямком майбутніх 

досліджень є застосування трансформерних архітектур, які демонструють високі результати у 

задачах обробки природної мови. Додатково розглядається можливість використання змішаних 

підходів, що поєднують переваги згорткових і рекурентних нейронних мереж, що може підвищити 

ефективність моделі. Застосування таких методів дозволить створити більш адаптивні та 

універсальні рішення для аналізу текстових даних у сфері медіа. 

Ключові слова: класифікація новин, штучний інтелект, нейронні мережі, оптимізація моделі, 
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OPTIMISATION OF AN ARTIFICIAL INTELLIGENCE MODEL FOR NEWS DATA 

CLASSIFICATION 

 
Abstract. This paper explores modern approaches to optimizing artificial intelligence models for news 

data classification, which is highly relevant in the fight against disinformation. The author analyzes existing 

methods of text processing and news classification, proposing a novel approach based on convolutional neural 

networks with class balancing techniques and L2 regularization. The main objective of the study is to improve 

news classification accuracy and reduce the impact of data imbalance on model training. 

Experimental studies conducted on the Fake and Real News dataset demonstrated the high accuracy of 

the optimized model, proving its effectiveness in distinguishing between fake and truthful news. The study 

analyzed the impact of various hyperparameters, including the number of convolutional layers, activation 

functions, regularization coefficients, and optimization algorithms. The results showed that applying class 

balancing techniques significantly reduces model errors and enhances its robustness against data distribution 

changes. 
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The author also discusses prospects for further model improvement by integrating recurrent layers to 

account for sequential dependencies in text, which could significantly enhance its performance in real-world 

applications. Additionally, future research directions may include the application of transformer architectures, 

which have shown outstanding results in natural language processing tasks. Moreover, the possibility of using 

hybrid approaches that combine the advantages of convolutional and recurrent neural networks is considered, 

which could improve model efficiency. Implementing such methods will enable the development of more 

adaptive and universal solutions for text data analysis in the media domain. 

Key words: news classification, artificial intelligence, neural networks, model optimisation, 

disinformation 

 

1. Вступ. У сучасному інформаційному просторі обсяг новинних даних зростає 

експоненційно, що ускладнює їхню обробку та аналіз традиційними методами. 

Автоматизована класифікація новинних повідомлень стає критично важливою для 

забезпечення ефективного доступу до релевантної інформації, боротьби з дезінформацією та 

організації контенту. Штучний інтелект (ШІ) та, зокрема, нейронні мережі демонструють 

значний потенціал у розв'язанні цих завдань завдяки своїй здатності навчатися на великих 

обсягах даних та виявляти складні патерни. 

Незважаючи на успіхи, досягнуті в застосуванні ШІ для класифікації текстових даних, 

існує низка викликів, пов'язаних з оптимізацією моделей для підвищення точності та 

швидкості обробки. Це включає вибір оптимальних архітектур нейронних мереж, методів 

попередньої обробки даних та алгоритмів навчання. У цій статті розглядаються сучасні 

підходи до оптимізації моделей ШІ для класифікації новинних датасетів, пропонуються 

математичні моделі та надаються результати експериментальних досліджень. 

 

2. Постановка проблеми. Основною проблемою є розробка ефективної моделі 

штучного інтелекту, здатної точно та оперативно класифікувати новинні повідомлення за 

тематичними категоріями. Для її реалізації необхідно вирішити низку завдань, серед яких 

передбачено проведення попередньої обробки текстових даних, що включає очищення, 

токенізацію, нормалізацію та векторизацію тексту, визначення оптимальної архітектури 

нейронної мережі для аналізу текстових даних, оптимізація гіперпараметрів з метою 

досягнення максимальної продуктивності, а також забезпечення масштабованості моделі для 

ефективної роботи з великими обсягами новинних датасетів. 

 

3. Аналіз останніх досліджень і публікацій. У сфері класифікації текстових даних 

широко застосовуються різноманітні архітектури нейронних мереж. Так, дослідження, 

проведені науковцями [1], свідчать про те, що багатошаровий персептрон традиційно 

використовується для задач класифікації шляхом навчання на векторизованих текстових 

даних, проте його здатність моделювати складні залежності є обмеженою. Інші роботи [2] 

демонструють, що згорткові нейронні мережі, спочатку розроблені для комп’ютерного зору, 

успішно адаптуються для обробки тексту, дозволяючи виділяти локальні ознаки та 

забезпечувати інваріантність до зсувів. Крім того, науковці [3, 4] доводять, що рекурентні 

нейронні мережі, зокрема їх удосконалені варіанти, такі як LSTM та GRU, ефективно 

моделюють послідовні залежності в текстових даних, що є критичним для розуміння 

контексту та семантичних зв’язків. 

Оптимізація нейронних мереж є ще одним важливим напрямком досліджень. Сучасні 

алгоритми оптимізації, зокрема варіації градієнтного спуску, активно застосовуються для 

підвищення швидкості та точності навчання моделей, що сприяє скороченню часу 

конвергенції та зниженню похибок класифікації, як це досліджували науковці [5]. 

Особливу увагу приділяють методам попередньої обробки текстових даних. 

Дослідження науковців [6, 7] демонструють, що сучасні підходи, які включають токенізацію, 

стемінг, лематизацію та векторизацію тексту за допомогою методів TF-IDF і сучасних word 
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embeddings, дозволяють отримати репрезентативні векторні представлення слів, що є основою 

подальшої ефективної обробки та класифікації текстової інформації. 

 

4. Мета. Метою даного дослідження є розробка та оптимізація моделі штучного 

інтелекту для класифікації новинних повідомлень, яка забезпечує високу точність та 

ефективність обробки. Для досягнення цієї мети необхідно: 

Проаналізувати існуючі підходи та моделі для класифікації текстових даних. 

Розробити математичну модель оптимізованої нейронної мережі для класифікації новин. 

Провести експериментальні дослідження на реальних новинних датасетах та оцінити 

точність запропонованої моделі. 

 

5. Виклад основного матеріалу 

 

5.1. Попередня обробка даних 

Попередня обробка текстових даних є критичним етапом підготовки вхідних даних для 

алгоритмів машинного навчання, оскільки якість вихідної моделі значною мірою залежить від 

узгодженості та чистоти вхідного тексту. Процес починається з очищення тексту, що 

передбачає видалення небажаних символів, чисел, пунктуації та зайвих пробілів. Цей етап 

допомагає зменшити шум у даних і підвищити релевантність подальшої обробки . 

Наступним кроком є токенізація, яка полягає у розбитті суцільного тексту на окремі 

елементи (токени) – слова чи фрази. Завдяки цьому текст перетворюється у послідовність 

лінгвістичних одиниць, що є основою для подальшого аналізу . 

Далі здійснюється нормалізація, що включає лематизацію або стемінг – процедури 

приведення слів до їх базової форми. Цей процес дозволяє узагальнити різні граматичні форми 

одного й того ж слова, що сприяє зниженню розмірності словникового запасу та покращенню 

узагальнювальної здатності моделі . 

Заключним етапом є векторизація, при якій текст перетворюється в числові вектори за 

допомогою методів TF-IDF або сучасних word embeddings(вставні слова), таких як Word2Vec 

та GloVe. Це дозволяє отримати багатовимірні представлення, які відображають семантичні 

та синтаксичні зв’язки між словами, що є надзвичайно важливим для побудови моделей 

класифікації [8]. 

Таким чином, комплексна попередня обробка текстових даних включає послідовне 

застосування очищення, токенізації, нормалізації та векторизації, що є необхідною умовою 

для ефективного навчання моделей виявлення фейкових новин. 

 

5.2. Вибір та оптимізація моделі 

Для класифікації новинних даних була обрана архітектура згорткової нейронної мережі 

(CNN), оскільки вона демонструє високу ефективність у виявленні локальних ознак текстових 

даних та здатна автоматично витягувати важливі патерни незалежно від позиції у вхідному 

повідомленні. Архітектура моделі включає послідовне застосування згорткових шарів, що 

супроводжуються шарами підвибірки для зменшення розмірності та зниження 

обчислювальної складності, а також повнозв'язними шарами для остаточної класифікації на 

основі отриманих ознак. 

Оптимізація моделі здійснюється шляхом адаптивного налаштування гіперпараметрів, 

зокрема розміру ядра згортки, кількості фільтрів, кроку згортки та рівня dropout, що дозволяє 

запобігти перенавчанню та забезпечити стабільну конвергенцію. Використання алгоритмів 

оптимізації, таких як Adam або RMSprop, сприяє прискоренню процесу навчання та 

покращенню точності класифікації. Додатково, для подолання проблеми дисбалансу класів у 

навчальній вибірці впроваджено методи балансування даних, що дозволяють мінімізувати 

вплив переважання однієї категорії. 
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У рамках оптимізації також було проведено експерименти з використанням технік 

pruning та quantization, що сприяло зниженню розміру моделі та підвищенню її 

обчислювальної ефективності при збереженні високої точності класифікації. Таким чином, 

оптимізована модель здатна точно та оперативно класифікувати новинні повідомлення, що 

забезпечує її ефективне застосування в умовах реального часу для виявлення фейкових новин. 

 

5.3. Математична модель згорткової нейронної мережі 

Згорткова нейронна мережа (CNN) складається з послідовності шарів, кожен з яких 

виконує специфічну операцію обробки вхідних даних для виділення релевантних ознак, що 

використовуються для класифікації. Основні компоненти моделі включають згортковий шар, 

шар підвибірки та повнозв’язний шар. 

Згортковий шар здійснює операцію згортки над вхідними даними, виділяючи локальні ознаки. 

Нехай X – вхідний сигнал, K – ядро згортки, тоді вихід Y обчислюється за формулою(1) [9]: 

𝑌(𝑖, 𝑗) = ∑ ∑ 𝑋(𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛)𝑛𝑚 ⋅ 𝐾(𝑚, 𝑛)    (1) 

Шар підвибірки зменшує розмірність даних шляхом агрегування інформації. Для 

максимального підвибіркування вихід визначається як максимальне значення у визначеній 

області (вікні) як описано в формулі 2 [10]: 

 

𝑌 = 𝑚𝑎𝑥
(𝑖,𝑗)∈𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤

𝑋(𝑖, 𝑗)     (2) 

 

У повнозв'язному шарі кожен нейрон з'єднаний з усіма нейронами попереднього шару. 

Вихід цього шару обчислюється наступною формулою 5.3 [11]: 

 

𝑌 = 𝑓(𝑊𝑋 + 𝑏)      (3) 

де  W – матриця вагових коефіцієнтів,  b – вектор зміщень,  f(⋅) – функція активації. 

 

5.4. Процес навчання та оптимізації моделі 

Навчання моделі полягає у пошуку оптимальних значень параметрів шляхом мінімізації 

функції втрат, яка відображає різницю між передбаченими та реальними значеннями. Для 

цього використовуються чисельні методи оптимізації, зокрема стохастичний градієнтний 

спуск (SGD) та його вдосконалені варіанти, що дозволяють ефективно оновлювати вагові 

коефіцієнти. Як було представлено у попередніх формулах, базова функція втрат (див. 

формулу (1)  може бути доповнена регуляризаційним членом для запобігання перенавчанню, 

як описано у формулі (3). 

Власною пропозицією цієї роботи є інтегроване оновлення функції втрат, яке враховує 

збалансованість класів за допомогою вагових коефіцієнтів та включає L2-регуляризацію. 

Запропонована функція втрат має наступний вигляд: 

 

𝐿 = −(
1

𝑁
)∑ [𝑤1𝑦1 𝑙𝑜𝑔(𝑦̂𝑖) + 𝑤0(1 − 𝑦𝑖) 𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑦̂𝑖)][𝑖=1]𝑛 + 𝜆‖𝜃‖2 (4) 

 

де N – загальна кількість зразків, yᵢ – фактичне значення, ŷᵢ – передбачене значення, w₁ та w₀ – 

вагові коефіцієнти, що визначають важливість позитивних та негативних зразків відповідно, λ 

– коефіцієнт регуляризації, а ||θ||² – квадрат норми вектору вагових коефіцієнтів.  

Ця формула є розширенням стандартного підходу, оскільки вона не лише мінімізує 

різницю між передбаченнями і реальними даними, а й компенсує дисбаланс класів, що 

особливо актуально при обробці нерівномірно представлених даних. Використання даної 
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функції втрат сприяє підвищенню узагальнюючої здатності моделі та зниженню ризику 

перенавчання. 

 

5.5. Результати експериментальних досліджень 

Для оцінки ефективності розробленої моделі було проведено експерименти на наборі 

даних Fake and Real News, який містить 20 000 статей, що охоплюють як фейкову, так і 

правдиву інформацію [12]. 

Дані були розділені на навчальну та тестову вибірки у співвідношенні 80:20. Результати 

експериментів показали, що базова модель, навчена без застосування інтегрованої функції 

втрат, досягла точності класифікації 92% після 10 епох навчання, що представлено на першому 

графіку (Рис. 1). 

 

 
Рис. 1. Базова модель з точністю 92% 

 

Завдяки оптимізації функції втрат, яка враховує збалансованість класів та регуляризацію, 

точність моделі зросла до 94% (Рис. 2). 

 

 
Рис. 2. Оптимізована модель з точністю 94% 

 

Крім того, на третьому графіку (Рис. 3) наведено порівняння ефективності базової та 

оптимізованої моделей при розширенні кількості епох навчання, де оптимізована модель 

досягла точності 95%, а базова залишилася на рівні 92%. 
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Рис. 3. Порівняння базової та оптимізованої моделі з збільшенням епох 

 

Отримані результати підтверджують ефективність застосування запропонованих 

методів оптимізації для покращення якості класифікації новинних повідомлень та 

розпізнавання фейкової інформації. 

 

6. Висновки та перспективи подальших досліджень. У даній роботі було оптимізовано 

модель згорткової нейронної мережі для класифікації новинних повідомлень, а отримані 

результати демонструють високу точність моделі, що підтверджує ефективність 

запропонованого підходу.  

Подальші дослідження можуть бути спрямовані на розширення моделі шляхом 

використання рекурентних шарів для врахування послідовних залежностей у тексті, а також 

на застосування технік аугментації даних для збільшення їх обсягу з метою покращення 

узагальнюючої здатності моделі. Крім того, перспективним є оптимізувати модель для роботи 

у режимі реального часу, що забезпечить швидку класифікацію новинних повідомлень.  

Розвиток цих напрямків сприятиме підвищенню ефективності систем автоматичної 

обробки та класифікації текстових даних у різних прикладних сферах. 
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