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ВСТУП 

 

В сучасному світі, де новини можна отримати відразу після події, виникає 

дедалі більше проблем з достовірністю та об'єктивністю інформації, що 

публікується. З появою соціальних мереж та інших платформ для обміну 

інформацією, неправдива інформація поширюється з неймовірною 

швидкістю. Використання інтернет-технологій та соціальних мереж, з одного 

боку, є великою перевагою для швидкого поширення інформації, але, з іншого 

боку, воно створює складність у відслідковуванні та відфільтровуванні 

неправдивої інформації. 

Одним із головних завдань в сфері інформаційної безпеки є виявлення та 

запобігання поширенню фейкових новин. Фейкові новини – це спеціально 

створені новини або неправдиві повідомлення, які мають на меті обману 

громадськості. Такі новини можуть ввести в оману читача, також довести їх 

до психологічних травм, навіть до політичних та соціальних розбратів. 

Розвиток інтелектуального аналізу даних та машинного навчання сприяє 

утворенню нових можливостей для створення сервісів, які допоможуть 

відстежувати та фільрувати інформацію, а також можуть бути великим 

внеском у розв'язанні проблеми виявлення фейкових новин. Використання 

машинного навчання дозволяє автоматично виявляти фейкові новини за 

допомогою навчання моделі на основі даних, замість ручної перевірки 

кожного повідомлення. 

У роботі буде використано нейронну мережу на основі фреймворку 

PyTorch для виявлення фейкових новин, яка буде подана у виді телеграм боту, 

який буде отримувати повідослення з новиною, яку користувач хоче 

перевірити, та повертати свій прогноз, у вигляді ймовірності приналежності 

до класу фейкових новин. 

Головною метою роботи є створення телеграм-бота, який буде приймати 

повідомлення від користувачів, та передавати його на вхід до класифікатора 

на основі штучної нейронної мережі, та повертати прогноз, чи є ця новина 
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фейком, або вона правдива. Для цього потрібно зібрати дані, завдяки яким 

буде натренеровано модель, обробити їх та векторизувати. Також, буде 

необхідно створити модель, натренувати її та протестувати, оцінивши її якість, 

та реалізувати скрипт, котрий буде створювати бота, та імплементувати туди 

модель та весь потрібний функціонал для її роботи. Для цього будуть 

застосовані різні, сучасні методи та технології обробки природньої мови та 

створення штучних нейронних мереж. 
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1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ГАЛУЗІ 

 

1.1 Проблематика 

Дезінформація – це неправдива або оманлива інформація, яка 

поширюється навмисно. Її часто використовують для впливу на громадську 

думку та спотворення правди. Дезінформаційні кампанії часто запускаються 

урядами або іншими групами для досягнення своїх цілей. 

Стенфордська група історичної освіти виявила, що дезінформаційні 

кампанії стають все більш поширеними, і що фейкові новини є основною 

проблемою в Інтернеті [1]. Російська дезінформаційна кампанія під час 

президентських виборів у США 2016 року та війни в Україні у 2022-2023 є 

відомим прикладом того, як ці кампанії можуть бути використані для 

втручання у справи інших країн, та навіть для нападу на незалежну державу. 

Дезінформація визначається як вид пропаганди, в якому поширюється 

неправдива інформація з метою введення людей в оману. Мета дезінформації 

– створити плутанину і хаос, щоб люди не змогли розпізнати правду. Цей тип 

пропаганди відрізняється від дезінформації, яка є просто неправдивою 

інформацією, що поширюється без будь-якого злого або навмисного наміру. 

Її вплив може мати серйозні наслідки для користувачів соціальних 

мереж, оскільки вона може змусити їх повірити неправдивій або оманливій 

інформації. Це може призвести до прийняття неправильних рішень на основі 

такої інформації або до підтримки теорій змови. ЗМІ та новинні сайти повинні 

з обережністю ставитися до поширення дезінформації, оскільки вона може 

підірвати довіру до них. 

Термін «дезінформація» [2] виник у Радянському Союзі. Вперше він був 

використаний у 1930-х роках, коли радянський уряд використовував його для 

опису своїх пропагандистських зусиль. Однак Радянський Союз був не єдиною 

країною, яка використовувала дезінформацію. Нацисти також 

використовували дезінформацію у своїй пропаганді. Наприклад, вони 
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поширювали чутки про те, що союзники планують вторгнення в Німеччину, 

щоб викликати паніку і змусити людей підтримати військові зусилля. 

Дезінформаційні кампанії продовжують використовуватися урядами та 

іншими групами протягом багатьох років. В останні роки спостерігається 

зростання використання дезінформації в Інтернеті. Це пов'язано з тим, що 

дезінформацію легше поширювати через соціальні мережі та інші веб-сайти. 

Також її часто поширюють для досягнення певної мети. Наприклад, уряд 

може поширювати дезінформацію, щоб втрутитися у справи іншої країни. 

Група також може використовувати дезінформацію для дискредитації 

опонента або для того, щоб змусити людей поставити під сумнів уряд. 

Такі операції стають все більш поширеними, оскільки ЗМІ та соціальні 

мережі дозволяють будь-кому легко поширювати неправдиву інформацію. 

Хоча важливо критично ставитися до джерел, які читаються, не менш важливо 

проводити власні дослідження і не приймати все за чисту монету. 

 

1.2 Існуючі рішення 

Для фіксаціїї хибної інформаціїї та перевірки правдивості новин, було 

створено відкриті сайти, котрі займаються факт-чекінгом, де як і волонтери 

так і справжні кваліфіковані спеціалісти займаються перевіркою новин, 

фактів, чуток і видають свій вердикт стосовно кожного випадку. 

Науково-технічний прогрес дає нам можливість допомогти у боротьбі 

проти дезінформації. Про шляхи боротьби з дезінформацією у сучасності, за 

допомогою роботи з великими дпними, їх аналізу та опрацюванню, йдеться у 

книжці Карла Бергстрьома і аналітика даних Джевіна Веста [3]. Завдяки 

сучасним методам оброки природної мови, різним математичним алгоритмам 

та штучним нейронним мережам, можна відстежувати багато інформаціїї та 

зекономити час для виявлення відверто прозорих фейкових новин. Звичайно 

дезінформація може бути дуже сильно підготована та прихована, і її вигляд та 

зміст не дадуть моделі помітити що вона є фейком, але новини, котрі будуть 

написані по якомусь паттерну та мати якісь особливості у побудові, а саме: 
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використанню певних слів і словосполучень можуть бути легко помічені. 

Дуже гарним прикладом цього став успіх Баєсовського класифікатора, та 

штучних нейронних мереж у детекції спаму і шахрайських повідомлень, а 

також классифікації текстів.  

Досі не було створено ніякого классифікатора новин, який би 

користувався популярністю, та був визнаний у світі. Тому під час виконання 

роботи, буде створено телеграм бота, котрий завдяки штучному інтелекту буде 

класифікувати новини на правдиві та фейкові. 

 

1.3 Постановка задачі 

Аналіз предметної галузі показує, що розробка класифікатора новин 

дуже актуальна, враховуючі постійний та безперервний зріст фейкової 

інформації у інформаційному просторі. Для досягнення цієї мети слід 

користуватися звичною для задач напрямку Data Science і AI методологією 

CRISP-MD, процес якої показано на рисунку.1.1. 

 

 

Рисунок 1.1 – Методологія розробки CRISP-MD 
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CRISP-DM – це модель процесу, яка слугує основою для процесу науки про 

дані. Вона має шість послідовних фаз: 

1) розуміння бізнесу; 

2) розуміння даних; 

3) підготовка даних; 

4) моделювання; 

5) оцінка; 

6) розгортання. 

Опираючись на ці етапи, для виконання роботи треба зробити наступні 

дії: 

1) проаналізувати предметну область, зрозуміти актуальність продукту; 

2) усвідомити задачу машинного навчання, потрібний вид навчання, завдяки 

чому, з'явиться розуміння, які дані потрібні і де їх можна знайти; 

3) проаналізувати, підготувати дані для моделі, консолідувавши та 

обробивши; 

4) розробити модель та потрібні їй процеси навчання та евалюації; 

5) оцінити модель на тестовій вибірці; 

6) створити телеграм-бота, імплементувати модель для подальшої 

експлуатації. 

Бот має відповідати на отриманий текст, видаючи свій прогноз стосовно 

належності тексту новини до одного з класів, а саме «фейк», або «істина». Бот 

може обробляти лише текстові повідомлення відправленого користувачем. У 

якості вихідних даних, виступає повідомлення бота про належність до одного 

з класів, а також ступінь впевненості, або ймовірність точності його прогнозу. 
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2 ПІДГОТОВКА ДО РЕАЛІЗАЦІЇ 

 

2.1 Обгрунтування вибору технологічних рішеннь 

Для створення телеграм-боту з імплементованою штучною нейроною 

мережею треба працювати з достатньо великою кількістю технологій, котрі 

будуть допомагати на всіх етапах розробки.  

Розробка буде вестися за допомогою мови програмування Python. Python 

– це високорівнева, інтерпретована мова програмування загального 

призначення. Вона була створена в кінці 1980-х років Гвідо ван Россумом і 

здобула велику популярність завдяки своїй простоті, читабельності та 

потужному екосистемі. 

Однією з головних особливостей Python є його зручний синтаксис, який 

набагато ближчий до природної мови, ніж у багатьох інших мов 

програмування. Це робить код дуже зрозумілим і легко читаємим. Ця 

властивість робить Python особливо популярним для початківців у 

програмуванні, а також сприяє швидкому розвитку програм з меншими 

зусиллями. 

Python є мовою програмування загального призначення, що означає, що 

вона може бути використана для розробки різних типів програм, від простих 

скриптів до складних веб-додатків і наукових обчислень. Вона підтримує різні 

парадигми програмування, включаючи процедурне, об'єктно-орієнтоване та 

функціональне програмування, що дає розробникам багато варіантів для 

вибору оптимального підходу до своїх проектів. 

Python також володіє потужною екосистемою бібліотек і фреймворків, 

які розширюють його можливості у різних галузях розробки. Наприклад, для 

наукових обчислень і аналізу даних існують такі популярні бібліотеки, як 

NumPy, Pandas, і scikit-learn. Для розробки веб-додатків популярними є 

фреймворки, такі як Django і Flask. Також в Python є багато інструментів для 

машинного навчання і штучного інтелекту, таких як TensorFlow і PyTorch. 

Завдяки своїй простоті, гнучкості і потужним можливостям, Python 
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використовується в багатьох галузях, включаючи веб-розробку, наукові 

дослідження, аналіз даних, штучний інтелект, інтернет-речей та багато інших. 

Велика активна спільнота розробників і наявність безлічі ресурсів і 

документації роблять Python однією з найпопулярніших мов програмування в 

світі. 

Більша частина проекту, а саме агрегація, обробка, аналіз даних, 

розробка моделі, її тренування та тестування, буде проводитися в Jupyter 

Notebook [4]. Jupyter Notebook є інтерактивним середовищем розробки, яке 

дозволяє створювати та виконувати код крок за кроком, відображати 

результати обчислень та створювати звіти, де код, результати та пояснення 

можна поєднати в одному документі. Він забезпечує зручний інтерфейс для 

розробки, тестування, документування та спільного використання 

програмного коду. 

Основна особливість Jupyter Notebook полягає в тому, що він працює на 

основі «комірок», які можуть містити код, текст або візуалізацію результатів. 

Комірки можуть бути виконані незалежно одна від одної, що дозволяє 

поетапно розвивати та налагоджувати код. Крім того, Jupyter Notebook 

підтримує багатомовність, що дозволяє використовувати різні мови 

програмування. Jupyter Notebook дозволяє виконувати код на кожній комірці 

незалежно та миттєво відображати результати виконання, такі як числові 

значення, графіки, таблиці або візуалізації даних. Це сприяє 

експериментуванню з кодом та швидкому аналізу даних. Крім того, Jupyter 

Notebook дозволяє вставляти текстові коментарі, розміщувати пояснювальні 

розділи, вставляти зображення та відео, що робить його ідеальним 

інструментом для документування процесу розробки, спільної роботи та 

навчання. 

Завдяки своїй популярності серед дослідників, науковців та розробників 

даних, Jupyter Notebook має широку підтримку в багатьох областях, 

включаючи машинне навчання, обробку даних, візуалізацію, статистику та 

багато інших. Він інтегрується з багатьма популярними бібліотеками Python, 
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такими як NumPy [5], Pandas [6], Matplotlib [7], TensorFlow [8], PyTorch [9] та 

інші. 

Файл зі створенням телеграм-боту з штучним інтелектом буде написано 

у середовищі розробки PyCharm [10]. PyCharm – це інтегроване середовище 

розробки для Python. Воно надає зручний інтерфейс для розробки, 

налагодження та керування проектами Python. PyCharm має багато корисних 

функцій, таких як автодоповнення коду, що пришвидшує та спрощує розробку 

продукту. 

Для агрегації даних буде використоно найпопулярнішу бібліотеку для 

роботи з даними – Pandas. Pandas – це потужна бібліотека для обробки та 

аналізу даних у Python. Вона надає структури даних, такі як DataFrame, що 

дозволяють зручно працювати з великими наборами даних. pandas дозволяє 

агрегувати, фільтрувати та обробляти дані з різних джерел перед 

використанням їх у нейронній мережі. 

Також буде використано бібліотеку scikit-learn [11], ще відому як sklearn. 

Вона включає в себе алгоритми класифікації, регресії, кластеризації, підбору 

моделей та інші. Також, sklearn забезпечує простий та зрозумілий інтерфейс 

для завантаження, підготовки та обробки даних, а також для тренування та 

оцінки моделей машинного навчання, що робить її дуже універсальною. 

Для обробки тексту дуже гарно підходять бібліотеки RegEx [12] і NLTK 

[13]. Regex надає потужні інструменти для роботи з регулярними виразами, 

що допомагає вам ефективно обробляти і фільтрувати текстові дані. NLTK 

забезпечує набір інструментів для обробки природної мови, які допоможуть 

вам з токенізацією, лематизацією, обробкою та класифікацією тексту. 

Використання даних бібліотек дозволить підготувати текстові дані для 

подальшої обробки та класифікації. 

Для подальшого аналізу даних буде використано бібліотеки NumPy, 

Matplotlib, Seaborn [14], WordCloud [15]. NumPy – це бібліотека для наукових 

обчислень, яка надає потужні структури даних і функції для роботи з 

числовими данними. Matplotlib і Seaborn – це бібліотеки для візуалізації даних, 
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які дозволяють створювати графіки та діаграми для аналізу та візуалізації 

результатів. WordCloud допомогає створювати хмари слів для візуалізації 

найбільш популярних слів у тексті. Використання цих бібліотек допоможе вам 

аналізувати і відображати дані зручним інтерактивним способом. 

Для створення моделі було обрано фреймворк PyTorch. PyTorch є 

потужним фреймворком для розробки нейронних мереж і моделей машинного 

навчання. Він надає зручний інтерфейс для визначення, тренування та 

використання нейронних мереж. PyTorch має широкий набір інструментів для 

роботи з даними і оптимізації моделей, що дозволяє ефективно і швидко 

реалізувати штучну нейронну мережу. 

Реалізація телеграм-бота буде відбуватися з бібліотекою Telebot [16]. 

Вона надає простий спосіб взаємодії з Telegram API і дозволяє створювати 

функціональні боти з різними можливостями. Використання Telebot дозволить 

вам легко налаштувати та реалізувати функціональність вашого телеграм бота. 

Загалом, вибір цих технологічних рішень обґрунтовується їхньою 

популярністю, широким функціоналом, зручним інтерфейсом, наявністю 

багатофункціональних бібліотек та підтримкою спільноти розробників. 

Використання цих інструментів дозволить швидко і ефективно створити 

продукт. 
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2.2 Методи та алгоритми розв’язання задач текстової класифікації 

Машинне навчання поділяють на три основні види, які показано на 

рисунку 2.1. 

 

 

Рисунок 2.1 – Види машинного навчання 

 

Навчання з вчиталем, передбачає наявність історичних данних з 

завідомо відомим результатом, які використовуються при навчанні моделей, 

щоб дати змогу зрозуміти залежність міток класу та вхідних параметрів. 

Прикладами такого навчання можна назвати задачі класифікації та регресії 

Навчання без вчителя, це вид навчання, коли модель вчиться групувати дані 

по їх властивостям, але в даному випадку, мітки, як у навчанні з вчителем 

відсутні. Прикладом такого виду навчання, можна назвати кластеризацію. 

Навчання з додаванням, це вид машинного навчання котрий, робить модель 

здатну реагувати на навколишнє середовище, та змінюватись відповідно до 

умов та трендів. Такий вид навчання, застосовують під час розробки штучного 

інтелекту у іграх. 

Так як в даній роботі буде описано задачу класифікації, тому для 

навчання моделі потрібно мати історичні дані. Їх можна добути самостійно, 
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власноруч зібравши усі потрібні данні на одному, або декількох сайтах за 

допомогою технік скрапінгу та парсингу, або скористуватися вже готовими, 

котрі збирають люди зі всього світу та вивантажують до відкритих джерел 

інформації, тим самим, допомогая своїм однодумцям. Готові датасети, дуже 

полегшують створення власних проектів бо дають можливість зекономити 

багато часу, який було б витрачено на пошук, підбір та збір даних. Ось 

декілька найпопулярніших платформ з готовими датасетами:  

1) Kaggle [17]; 

2) DataHub.io [18]; 

3) UCI ML Repository [19]. 

В цій роботі, дані було взято з платформи Kaggle, набір даних, що 

містить 79 тисяч статей 34975 з яких правдиві і 43642 статті дезінформації, 

фейкових новин і пропаганди [20]. Правдиві статті надходять з різних 

новосних джерел [21]-[22], Джерела фейкових статей, було взято з 

американських правоекстремістських веб-сайтів [23]-[25], також з 

оприлюдненого набору даних, описаного в різних статтях [26]-[28]. Випадки 

дезінформації та пропаганди, зібрані европейським проектом [29], 

започаткованим у 2015 році, який виявляє та перевіряє факти дезінформації, 

що походить від прокремлівських ЗМІ, які поширюються по всьому ЄС. З них 

видаляється вся інформація окрім тексту і вони поділяються на набір з усіма 

фейковими і правдивими новинами. 

Нажаль віддати моделі дані відразу після того, як датасет було зібрано 

або знайдено, не вийде, бо моделі сприймають лише числові значення, тому 

категоріальні, часові, текстові дані мають бути підготовлені та подані у виді 

чисел на вхід до моделі, для цього вже вигадано багато способів та методів. Ця 

робота написана на тему текстової класифікації, тому в даному розділі будуть 

описані варіанти та методи обробки природньої мови та підготовки даних для 

входу до класифікатора. 
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Обробка природної мови відноситься до галузі комп'ютерних наук, а 

точніше, до галузі штучного інтелекту, яка займається наданням комп'ютерам 

здатності «розуміти» текст і усну мову так само, як це робить людина. 

Цей напрям поєднує обчислювальну лінгвістику, моделювання людської 

мови на основі правил зі статистичними моделями, моделями машинного 

навчання та моделями глибокого навчання. Разом, ці технології дозволяють 

комп'ютерам обробляти людську мову у вигляді тексту або голосових даних і 

«розуміти» її повне значення, разом з намірами і почуттями того, хто говорить 

або пише. 

Обробка природної мови поділяється на два різні підходи. 

1 Обробка природної мови на основі правил. Даний підхід використовує 

міркування здорового глузду для обробки завдань. Наприклад, температура 

замерзання може призвести до смерті, або гаряча кава може обпекти шкіру, 

поряд з іншими завданнями, що ґрунтуються на здоровому глузді. Однак цей 

процес може зайняти багато часу і вимагає ручної роботи. 

2 Статистична обробка природної мови. Цей підхід використовує великі 

обсяги даних і намагається зробити з них висновки. Статистичний NLP 

використовує алгоритми машинного навчання для навчання NLP-моделей. 

Після успішного навчання на великих обсягах даних навчена модель матиме 

позитивні результати з дедукцією. 

Статистичний NLP, який поєднує комп'ютерні алгоритми з моделями 

машинного навчання і глибокого навчання для автоматичного вилучення, був 

вигаданий для класифікації та маркування елементів текстових і голосових 

даних, та подальшого присвоєння статистичних ймовірністей кожному 

можливому значенню цих елементів. Сьогодні моделі глибокого навчання і 

методи навчання, засновані на згорткових нейронних мережах і рекурентних 

нейронних мережах, дозволяють системам NLP «вчитися» в процесі роботи і 

витягувати все більш точне значення з величезних обсягів необроблених, 

неструктурованих і немаркованих наборів текстових і голосових даних. 
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Гарний результат якості моделі дуже корелює з якістю попередньої 

обробки даних, які подаються на вхід, тому слід очистити дані, прибравши 

посилання, не потрібні паттерни за допомогою бібліотеки Regex і «стопслова», 

такі частини мови як прийменники, займенники, частки, бо вони як правило, 

не несуть багато сенсу для моделі у більшості задач.  

Також, обов’язковим є зведення слів до базової форми, бо це допомогає 

скоротити розмір словника, який у майбутньому буде відповідний за розмір 

вхідної матриці. Є декілька варіантів зробити це, користуючить технікою 

стеммінга, або лемматизації. Стеммер та лемматизація є двома різними 

методами обробки тексту для зменшення слів до їхніх базових форм. 

Стеммер – це процес вирізання афіксів зі слова для отримання його 

основи або стему. Використовуючи правила зневаження, стеммер може 

зменшити слова до їхнього базового вигляду. Однак результати стеммера 

можуть бути не завжди повністю правильними словами, оскільки він оперує 

за правилами мови, а не залежностями в конкретному контексті. Наприклад, 

слова «running» та «ran» будуть зменшені до «run» без урахування їхнього 

контексту. 

Лемматизація – це процес приведення слова до його леми, тобто до його 

базової форми в мові. Лематизація враховує граматичні та семантичні правила 

мови, щоб знайти правильну базову форму слова. Результати лематизації 

завжди є правильними словами мови. Наприклад, слова «running» та «ran» 

будуть приведені до «run», враховуючи їхній контекст та граматичні правила 

мови. 

Отже, основна різниця між стеммером та лемматизацією полягає в тому, 

що стеммер просто вирізає афікси зі слова, тоді як лематизація враховує 

граматичні та семантичні правила мови для знаходження базової форми слова. 

Лематизація зазвичай дає більш точні результати, але може бути трохи 

повільнішою у порівнянні зі стеммером. 

У цій роботі було розглянуто статистиний NLP, тому модель очікує від 

нас числові значення, а не текст. Тоді існує декілька варіантів для переводу 
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текста до числової форми, CountVectorizer, TfidfVectorizer та інші варіації 

методу Bag of Words є популярними шляхами векторизації тексту, які 

використовуються в обробці природньої мови. 

Bag of Words є простим методом векторизації, який перетворює текстові 

документи на числові вектори. В процесі, слова розглядаються як «мішок» без 

врахування їхнього порядку чи контексту. Спочатку будується словник, де 

кожному унікальному слову в документах присвоюється унікальний індекс. 

Потім для кожного документа створюється вектор, де кожна компонента 

відповідає кількості входжень відповідного слова в документі. Таким чином, 

Bag of Words враховує тільки наявність слів у документі, ігноруючи порядок 

та семантику. 

CountVectorizer є конкретною реалізацією BoW векторизації в бібліотеці 

scikit-learn для Python. Він автоматично перетворює колекцію текстових 

документів на матрицю, де кожний рядок представляє документ, а кожний 

стовпець відповідає окремому слову. Значення в матриці представляють 

кількість входжень кожного слова у відповідному документі. CountVectorizer 

також має додаткові функції, такі як врахування межі максимальної кількості 

слів, фільтрація стоп-слів та підтримка н-грам. 

TfidfVectorizer є ще одним методом векторизації тексту, який 

використовує поняття «TF-IDF». TfidfVectorizer також перетворює текстові 

документи на числові вектори, але враховує не тільки кількість входжень слів 

у документ, а й важливість слів у колекції документів. Частота терміна 

вимірює, як часто слово зустрічається в документі, а зворотна частота 

документа враховує, наскільки рідкісне слово в колекції документів. 

TfidfVectorizer обчислює значення для кожного слова в документі та 

використовує для побудови векторів. 

Таким чином, основна відмінність між CountVectorizer і TfidfVectorizer 

полягає в тому, що CountVectorizer враховує тільки кількість входжень слів у 

документах, тоді як TfidfVectorizer враховує як кількість, так і важливість слів. 

TfidfVectorizer часто використовують у NLP завданнях, де важливість слів у 
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колекції документів має велике значення, наприклад, для виявлення ключових 

слів або класифікації тексту. Можливість використовувати різні техніки та 

способи попередньої обробки тексту, дозволяє покрити дуже багато задач.  

NLP лежить в основі комп'ютерних програм, які перекладають текст з 

однієї мови на іншу, реагують на усні команди та швидко узагальнюють великі 

обсяги тексту навіть у режимі реального часу. Велика ймовірність того що 

більшість взаємодіє з NLP у вигляді голосових GPS-систем, цифрових 

асистентів, програмного забезпечення для диктування з мови в текст, або чат-

ботів для обслуговування клієнтів та інших споживчих зручностей. Але воно 

також відіграє все більшу роль у корпоративних рішеннях, які допомагають 

оптимізувати бізнес-операції, підвищити продуктивність працівників і 

спростити критично важливі бізнес-процеси. 

Мова програмування Python надає широкий спектр інструментів і 

бібліотек для вирішення конкретних завдань NLP. Багато з них можна знайти 

в NLTK. NLTK – це популярна бібліотека для обробки природної мови в 

середовищі програмування Python. Вона надає набір інструментів та ресурсів 

для роботи з текстовими даними, аналізу мови, класифікації тексту, 

токенізації, лематизації, виконання запитів до корпусів текстів та багато 

іншого. Вона містить корпуси текстів, такі як корпуси новин, книг, частотних 

словників, лексиконів тощо, які можуть бути використані для навчання 

моделей та виконання аналізу тексту. Деякі основні функціональні можливості 

NLTK включають: 

1) токенізація – розбиття тексту на окремі слова або символи; 

2) лематизація – перетворення слова до його базової форми; 

3) позначення частин мови – визначення частин мови (іменник, дієслово, 

прикметник тощо) для кожного слова в тексті; 

4) класифікація тексту – побудова моделей для автоматичної класифікації 

текстових документів на основі їх змісту; 

5) витягування іменованих сутностей – виявлення та виділення іменованих 

сутностей, таких як імена людей, назви організацій, місця тощо. 
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NLTK є потужним інструментом для вивчення та реалізації різних NLP-

задач у середовищі Python. Вона широко використовується у наукових 

дослідженнях, академічних проектах та промислових застосуваннях, що 

пов'язані з обробкою природної мови. 

Після обробки і аналізу даних, можна розпочати створення моделі. У 

ролі класифікатора буде виступати штучна нейронна мережа реалізована за 

допомогою фреймоврку Pytorch. 

Нейронна мережа – це математична модель, яка намагається відтворити 

роботу людського мозку. Вона складається з великої кількості з'єднаних 

штучних нейронів, які працюють разом, щоб вирішувати певну задачу. 

Давайте розглянемо, як саме працює нейронна мережа. 

На початку роботи нейронної мережі вхідні дані подаються на вхідний 

шар мережі. Кожен нейрон має свої ваги, які відображають його важливість 

для вирішення задачі. Тоді, вхідний сигнал множиться на відповідну вагу, і ці 

значення сумуються. Ваги налаштовуються під час процесу навчання, щоб 

мережа могла вчитися робити правильні прогнози. 

Після сумування вагованих вхідних значень, результат проходить через 

функцію активації. Функція активації визначає, як нейрон відповідає на 

вхідний сигнал. Вона може включати нелінійні операції, що дозволяють 

мережі моделювати складні залежності у даних. Результати функції активації 

передаються наступному шару нейронів, які проводять подібні обчислення. 

Цей процес повторюється для всіх шарів мережі, включаючи приховані шари, 

доки не досягнемо вихідного шару. 

Вихідний шар мережі представляє собою остаточні результати аналізу 

вхідних даних. Залежно від задачі, нейронна мережа може робити прогнози, 

класифікувати об'єкти, генерувати нові дані або виконувати інші завдання. 

Після отримання вихідних результатів мережі, їх порівнюють з 

очікуваними значеннями за допомогою функції втрат. Ця функція вимірює, 

наскільки точні прогнози мережі та вказує на помилку. Метою навчання є 
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мінімізація цієї функції втрат шляхом зміни ваг та параметрів нейронної 

мережі. 

Зворотнє поширення помилки є ключовим алгоритмом для навчання 

нейронної мережі. Він використовується для розрахунку похідних функції 

втрат по вагах мережі та оновлення їх значень таким чином, щоб помилка 

мережі зменшилась. 

Нейронну мережу треба навчити на великому наборі навчальних даних, 

де відомі вхідні значення та очікувані вихідні результати. Після навчання 

мережу можна протестувати на незалежних вхідних даних, щоб оцінити її 

точність. 

В останні роки нейронні мережі стали основним інструментом у 

багатьох галузях, в таких напрямках як комп'ютерний зір, обробка природньої 

мови, автономні транспортні засоби та інші. Завдяки постійному розвитку 

технологій, збільшенню обчислювальної потужності та доступності даних, 

нейронні мережі продовжують вдосконалюватись і використовуватись для 

розв'язання складних завдань.  

Зразок архітектури нейронної мережі показано на рисунку 2.2. 

 

 

Рисунок 2.2 – Архітектура штучної нейроної мережі 
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Щоб краще розуміти що відбувається в середині нейронів прихованих та 

вихідних шарів с точки зору математики, треба ознайомитися з 

обчислювальними графами. Розглянемо граф котрий моделює вираз: 

 

𝑦 = 𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏, 

 

де х – це значення змінної що надішла до нейрону; 

 w – це вага нейрону; 

  b – значення зміщення. 

 Шляхом проходження всіх етапів, в кінці маємо результат, котрий буде 

передано до функції активації та далі у наступний шар як показано на рисунку 

2.3. 

 

 

Рисунок 2.3 – Обчислювальний граф 

 

Останні роки знаменуються розвитком АІ індустрії по всьому світу і це 

призводить до появи все більш дієвіших і заточеніших конструкцій та 

архітектур штучних нейроних мереж, які знаходять своє застосування у 

багатьох задачах. Як згадувалось раніше, з'явилися CNN та RNN, які 

продовжували змінюватися та комбінуватися, і утворювати ще більше нових 

архітектур, таких як GRU тa LSTM. Зараз, тренди у світі АІ часто змінюються, 

бо розвиток індустрії стрімко зростає з кожним місяцем, тепер з'явилися 

трансформери і генеративні моделі, чудові представниками яких є усім відомі 

ChatGPT, GAN, тощо. 
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У той час, як у стандартних нейронних мережах прямого поширення 

кожен компонент вхідного вектора має свою вагу, у рекурентних мережах всі 

компоненти мають однакову вагу. Загалом, перевага рекурентних мереж 

полягає в тому, що вони мають однакові ваги для кожної позиції вхідного 

вектора. Крім того, модель може обробляти послідовності різної довжини 

завдяки спільному використанню ваг. Ще одна перевага полягає в тому, що це 

зменшує кількість параметрів, які мережа повинна вивчити. 

Основний принцип роботи рекурентних мереж полягає в тому, що 

вхідний вектор і деяка інформація з попереднього кроку використовуються 

для обчислення вихідного вектора та інформації, що передається на наступний 

крок. Загалом, формули, що використовуються для обчислення вихідних 

значень на кожному кроці, називаються блоками. Архітектура найпростішого 

блоку рекурентної мережі показана на рисунку 2.4. 

 

 

Рисунок 2.4 – Будова рекурентного блоку 

 

Таким чином, для найпростішої рекурентної мережі один блок може 

бути визначений співвідношенням: 

 

𝑎𝑡 = 𝑓1(𝑊𝑎𝑎 ∙ 𝑎𝑡−1 + 𝑊𝑎𝑥 ∙ 𝑥𝑡 + 𝑏𝑎), 

ℎ̂𝑡 = 𝑓2(𝑊𝑦𝑎 ∙ 𝑎𝑡 + 𝑏𝑦), 
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де  𝑥𝑡 – вектор або число, що є частиною вхідної послідовності; 

 𝑡 – крок обчислення рекурентних співвідношень; 

 𝑊𝑎𝑎, 𝑊𝑎𝑥, 𝑊𝑦𝑎, 𝑏𝑎 та 𝑏𝑦 – вагові матриці та вектори заданої розмірності; 

 𝑓1 та 𝑓2 – функції активації. 

Але і в цієї архітектури є свої слабкі сторони, такі як проблема 

«зникнення градієнта». Градієнт – це вектор, який використовується для 

оновлення ваг мережі, щоб вона могла працювати краще в майбутньому. 

Завдяки зворотному поширенню та правилу ланцюжка, коли оновлення 

градієнта невелике, воно зменшується експоненціально зі збільшенням 

кількості шарів. Тому в дуже глибоких архітектурах з великою кількістю 

шарів оновлення, що відбувається на дуже глибокому шарі, не має ніякого 

впливу на передні шари, і мережа не може продовжувати навчатися. 

Саме тому в роботі використовується блок LSTM, який був розроблений 

для подолання проблеми «зникнення градієнта». Він має додатковий механізм, 

який називається «клітинною пам'яттю», що дозволяє зберігати та 

використовувати інформацію на тривалий час. У LSTM додаються спеціальні 

ворота, такі як ворота забудови, ворота видалення та ворота оновлення, які 

контролюють потік інформації через клітинну пам'ять. Це дозволяє LSTM 

моделювати довготривалі залежності у послідовностях, зберігаючи важливу 

інформацію та забуваючи непотрібну.  

Отже, основна різниця між RNN та LSTM полягає в їхній здатності до 

моделювання довготривалих залежностей. LSTM використовує додаткові 

механізми, які допомагають зберігати та використовувати інформацію на 

тривалий час, що робить його більш ефективним для обробки послідовних 

даних з великими залежностями. Будова даного блоку показана на рисунку 2.5. 
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Рисунок 2.5 – Будова блоку LSTM 

 

Модель LSTM вводить вирази, зокрема, гейти. Насправді існує три 

типи вентилів: 

1) вентиль забуття – контролює, скільки інформації комірка пам'яті отримає з 

комірки пам'яті, попереднього кроку; 

2) вентиль оновлення – вирішує, чи буде комірка пам'яті оновлена, контролює 

скільки інформації поточна комірка пам'яті отримає від потенційно нової 

комірки пам'яті; 

3) вихідний вентиль – контролює значення наступного прихованого стану. 

Математично визначений LSTM блок: 

 

𝐺𝑢 = 𝜎(𝑊𝑢𝑢𝑎𝑡−1 + 𝑊𝑢𝑥𝑥𝑡 + 𝑏𝑢), 

𝐺𝑓 = 𝜎(𝑊𝑓𝑓𝑎𝑡−1 + 𝑊𝑓𝑥𝑥𝑡 + 𝑏𝑓), 

𝐺𝑜 = 𝜎(𝑊𝑜𝑜𝑎𝑡−1 + 𝑊𝑜𝑥𝑥𝑡 + 𝑏𝑜), 

𝑐̂𝑡 =  tan(𝑊𝑐𝑐𝑎𝑡−1 + 𝑊𝑐𝑥𝑥𝑡 + 𝑏𝑐), 

𝑐𝑡 = 𝐺𝑢 ∙ 𝑐̂𝑡 + 𝐺𝑓 ∙ 𝑐𝑡−1, 

ℎ𝑡 = 𝐺𝑜 ∙ tan(𝑐𝑡), 

 

де 𝑊 та 𝑏 – вагові матриці та вектори; 

 𝑡 – поточна ітерація рекурентної мережі; 
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 𝐺𝑢 – вентиль оновлення; 

 𝐺𝑓 – вентиль забування; 

 𝐺𝑜 – вентиль виходу; 

 𝑐̂𝑡 – потенційне значення комірки пам'яті; 

 𝑐𝑡 – поточне значення комірки пам'яті; 

 ℎ𝑡 – вихідне значення або прихований стан. 

Ознайомившись зі звичайною архітектурою LSTM, можна перейти до 

опанування двонаправленого блоку, котрий буде використано під час 

написання роботи. 

Двонаправлений LSTM – це рекурентна нейронна мережа, яка 

використовується переважно для обробки природної мови. На відміну від 

стандартної LSTM, вхідні дані надходять в обох напрямках, і вона здатна 

використовувати інформацію з обох сторін. Це також потужний інструмент 

для моделювання послідовних залежностей між словами і фразами в обох 

напрямках послідовності. 

Таким чином, цей блок додає ще один шар LSTM, який змінює напрямок 

потоку інформації. Якщо коротко, це означає, що вхідна послідовність 

повертається у зворотному напрямку в додатковому шарі LSTM, далі виходи 

з обох шарів LSTM об'єднуються кількома способами, такими як середнє 

значення, сума, множення або конкатенація. Архітектура двонаправленого 

блоку LSTM показана на рисунку 2.6. 

 

 

Рисунок 2.6 – Архітектура двонаправленого блоку LSTM 
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Цей тип архітектури має багато переваг у реальних задачах, особливо в NLP. 

Основна причина полягає в тому, що кожен компонент вхідної послідовності 

містить інформацію як з минулого, так і з теперішнього. З цієї причини 

двонаправлений блок може виробляти більш змістовний вихід, комбінуючи 

шари блоку з обох напрямків. Але слід зазначити що простий LSTM, значно 

швидший за двонаправлений блок, тому слід використовувати його лише у 

дійсно потрібних задачах. 
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3 РЕАЛІЗАЦІЯ 

 
3.1 Структура проекту 

Проект складається з трьох файлів програмного коду, та ще трьох файлів з 

класифікатором, словником та токенізатором. Призначення кожного з файлів 

детально наведено в таблиці 2.1. 

 

Таблиця 2.1 

Файл Призначення файлу 

diplom.ipnb Файл з повним процесом роботи з даними та створеня 

моделі, її тренування, тестування 

constants.py Файл, який містить в собі імпорти потрібних бібліотек, 

функціонал та класи, які необхідні для роботи моделі у 

середині боту 

bot.py Файл запуску бота 

classifier.pt Файл моделі 

vocab.pt Файл словника 

tokenizer.pt Файл файл токенізатора 

requirements.txt Файл опису необхідних бібліотек для роботи проекту. 

 

Файл «diplom.ipnb» – це Jupyter Notebook, де виконувались усі необхідні кроки 

для аналізу даних та розробки моделі. 

Файл «constants.py» – це файл, де зберігаютьс всі постійні дані, такі як шляхи 

до файлів, конфігураційні налаштування та інші важливі змінні. 

Файл «bot.py» містить в собі код для створення бота, підключення до 

необхідних сервісів і запуску його роботи. 

Файл «сlassifier.pt» – є моделлю, яку було створено та збережено піля 

тренування. Він містить навчені параметри моделі, що дозволить 

використовувати її для класифікації даних у боті. 
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Файл «vocab.pt» – словник, який був використаний для побудови моделі. Він 

може містити унікальні слова або токени, які використовуються для 

представлення тексту під час навчання моделі. 

Файл «tokenizer.pt» – містить токенізатор, який використовувався для розбиття 

тексту на токени. Токенізатор необхідний для попередньої обробки тексту 

перед використанням моделі. 

Файл «requirements.txt» – це файл, який містить список необхідних бібліотек 

та їх версій, які потрібні для успішного запуску проекту. Використання цього 

файлу дозволяє іншим користувачам легко встановити всі необхідні 

залежності для використання вашого проекту. 

Ці файли разом утворюють основу для роботи з проектом, включаючи код 

моделі, дані, необхідні для її функціонування, а також залежності, необхідні 

для його виконання. 

 

3.2 Опис програмної реалізації телеграм-бота класифікатора новин 

Реалізація проекту розпочалася зі створення файлу diplom.ipnb, основні 

частини якого описані у підрозділах Б.1, Б.2, Б.3, Б.4 додатка Б. 

В першу чергу, були імпортовані усі необхідні модулі, про які згадувалося у 

розділі 2.1. 

Далі, за допомогою методу «read_csv» бібліотеки pandas, дані з фейковими і 

підтвердженими новинами були зчитані, вказавши шлях до них у вигляді 

аргумента методу. Це призвело до отримання двох датафреймів, які містять 

лише одну колонку з текстом новин. Тепер необхідно додати мітки класів до 

даних, які будуть використовуватися класифікатором для розуміння 

відношення кожної окремої новини до одного з класів новин. Оскільки 

отримано два окремі датафрейми, один із яких містить дані про фейки, а інший 

– дані про правдиві новини, реалізувати це буде дуже просто. Потрібно додати 

стовпчик «label» до кожного датафрейму і заповнити його значеннями 0 для 

фейкового та 1 для правдивого. Наступним кроком є об'єднання датафреймів 
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у один за допомогою методу «concat». Вигляд даних після агрегації показано 

на рисунку 3.1. 

 

 

Рисунок 3.1 – Вигляд датафрейму після агрегації даних 
 

Наступним кроком буде проведення попереднього аналізу даних. Слід 

перевірити датафрейм на наявність дублікатів. Це можна зробити 

скористувавшить методом датафрейму, а саме «drop_duplicates», який поверне 

нам дані без дублікатів. Можна призначити результат роботи методу у змінну, 

або встановити значення True у аргумент функціїї «inplace». Також, дуже 

важливо перевірити дані на пусті значення, бо вони не піддадуться обробці, та 

не дозволять проводити будь-які подільші операції з датафреймом. Зробити 

це, допоможе метод «dropna». Далі слід переконатися що пусті значення 

відсутні. Результат роботи показано на рисунку 3.2. 

 

 

Рисунок 3.2 – Результат чистки датафрейму 

 

Тепер, можна подивитися на розподіл даних, зручно зробити це можна завдяки 

методу датафрейму «value_counts», або скористуватися бібліотеками 
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Matplotlib, Seaborn і їх методом «count_plot», результат чого показано на 

рисунку 3.3. Рівномірність розподілу міток класу є дуже важливим, бо якщо 

буде дизбаланс класів, модель може перенавчитися та класифікувати усі 

записи як домінуючий клас. 

 

 
Рисунок 3.3 – Розподіл міток класу 

 

Наступним кроком, буде попередня обробка тексту. Було розроблено функцію 

preprocess, яка буде приймати на вхід текст, обробляти його шляхом зведення 

усього тексту до нижнього регістру, видалення пунктуації, спеціальних 

символів, посилань і стопслів. Також, кожне слово буде зведено до базової 

форми, за допомогою лемматизації, а саме WordNetLemmatizer з бібліотеки 

NLTK. Ще можна було б видаляти згадки людей у соціальних мережах, але 

було вирішено залишати їх у тексті, бо вони можуть мати позитивний вплив 

на якість класифікатора в даному випадку. Вигляд даної функціїї, а також 

результат її роботи показано на рисунку 3.4, де було подано дуже засмічений 

текст для перевірки правильного опрацювання. 
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Рисунок 3.4 – Функція обробки тексту та її використання 

 

Тепер, за допомогою метода датафрейму «apply», було застосовано функцію 

обробки, передавши її у якості аргументу методу. Результат роботи зберігався 

у нову колонку датафрейму під назвою «clean_text». 

Після того, як обробка була завершена, можна проаналізувати текстові дані. 

Для цього було використано бібліотеки WordCloud і NumPy, про які 

згадувалося у попередніх розділах. WordCloud допоможе візуалізувати 

розподіл слів у всьому корпусі, та продемонструє нам, які слова з’являлися 

найчастіше в кажному з класів новин, це дає можливість вже зараз побачити 

якусь різницю між классами та побачити особливий паттерн. Результати 

роботи з WordCloud показано на рисунку 3.5. і рисунку 3.6. В свою чергу 

NumPy допоможе з рахуванням кількості токенів у кожному записі, що дуже 

зручно візуалізувати з Matplotlib, та підбиттям статистичних показників, такіх 

як середня кількість токенів у новині, медіана, стандартне відхилення. 

Результати цього аналізу показано на рисунку 3.7 та рисунку 3.8. 

 

 

Рисунок 3.5 – WordCloud на фейкових даних 
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Рисунок 3.6 – WordCloud на правдивих даних 

 

 
Рисунок 3.7 – Результати статистичного аналізу тексту 
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Рисунок 3.8 – Розподіл кількості токенів у новині 

 

Даний аналіз дає нам зрозуміти, природу даних на яких буде вчитися 

класифікатор. Це дуже важливі знання, завдяки яким, можна зрозуміти, що 

модель буде краще працювати з тими новинами, довжина яких біля цих 

показників. Також, класифікатор ймовірно буде погано прогнозувати короткі 

новини, бо чим менше новина, тим менше шансів, що унікальні токени новини 

наявні у словнику. Це можна вирішити, шляхом додавання нових даних для 

навчання, різноманітний словник відіграє ключову роль у гнучкості моделі. 

Також, тепер можна буде встановити певні обмеження для використання бота, 

наприклад, відправляти занадто короткі новини. 
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Після аналізу обробленого тексту, можна приступати до стадії моделювання. 

Першим кроком, треба розробити якусь базову модель, просту та швидку, щоб 

перевірити що все гарно відпрацює, та якість даних. За звичай для цього 

використовують регрессійні моделі, а саме логістичну, або лінійну регрессії. 

В даній роботі, у ролі базової моделі буде виступати модель Наївного Байєса, 

взята з бібліотеки sklearn, бо вона добре зарекомендувала себе у задачах 

бінарної текстової класифікації, до того ж вона швидко вчиться і дуже проста 

у реалізації. 

Байєсовський класифікатор – це алгоритм машинного навчання, який 

використовує теорему Байєса для прийняття рішень про класифікацію об'єктів 

на основі ймовірностей. В основі цього класифікатора лежить припущення про 

незалежність ознак об'єктів. 

Робота Байєсовського класифікатора може бути описана наступними кроками. 

1 Спочатку необхідно підготувати дані, звевши їх до чисел, шляхом 

використання алгоритмів векторизації, в даному випадку було застосовано 

CountVectorizer. Далі треба розбити їх на тренувальний і тестовий набори. 

Зробити це можна за допомогою функції «train_test_split», бібліотеки sklearn 

Тренувальний набір використовується для навчання моделі, тоді як тестовий 

набір використовується для оцінки точності класифікації. 

2 Для кожного класу обчислюються ймовірності наявності кожної фічі в цьому 

класі. Це може включати розрахунок ймовірності фічі для категоріальних 

змінних або обчислення розподілу фічі для неперервних змінних. 

3 Для кожного об'єкта в тестовому наборі обчислюються апостеріорні 

ймовірності для кожного класу з використанням теореми Байєса. 

Апостеріорна ймовірність визначає ймовірність того, що об'єкт належить до 

певного класу, з урахуванням вхідних фіч. 

4 На основі обчислених апостеріорних ймовірностей об'єкти класифікуються 

в клас з найвищою ймовірністю. Класифікатор приймає рішення про 

приналежність об'єкта до одного з класів на основі порогового значення 

ймовірності. 
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Байєсовський класифікатор є простим і ефективним алгоритмом класифікації, 

особливо коли дані мають незалежні фічі. Він часто використовується в 

текстовому аналізі для визначення категорії тексту на основі його вмісту. 

Також, дуже важливо правильно обрати метрику для оцінки якості моделі. Для 

задач бінарної классифікації, як правило використовують точність та матрицю 

плутанини. Для базової моделі достатньо оцінити лише точність, але надалі в 

роботі буде реалізована нейронна мережа, яка буде оцінюватися по обох 

показниках, для кращої інтерпретації результатів. 

Результат виконання всіх кроків показано на рисунку 3.9. 

 

 

Рисунок 3.9 – Класифікація за допомогою базової моделі 

 

Як можна переконатися, Байєсовський класифікатор добре справляється з 

задачами такстової класифікації, отримуючи гарний результат точності на 

тестовому наборі даних, тож з’являється задача перевершити цей показник за 

допомогою штучної нейронної мережі.  

Після того, як було отримано результати базової моделі, починається процес 

підготовки до роботи з нейронною мережою. Спочатку потрібно також 

підготовити дані, у роботі використовувався словник, котрий після токенизації 

дає кожному унікальному токену свій числовий вигляд і передає на вхід до 

моделі вектор розміром 1 на n, де n – довжина словника, а отже і кількість 

унікальних токенів корпуса. 
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Для створення пакету даних та ітератора рекомендується використовувати 

DataLoader в рамках бібліотеки PyTorch. Цей клас працює з набором даних у 

стилі «map», який реалізує протоколи «getitem» і «len», і дозволяє відображати 

індекси/ключі на вибірки даних. Крім того, він може працювати з ітерованим 

набором даних і має аргумент «shuffle», який дозволяє перемішувати дані. 

Перед подачею даних до моделі, функція «collate_fn» обробляє пакет вибірок, 

що були згенеровані з DataLoader. Функція «collate_fn» приймає на вхід партію 

даних з розміром партії, який був вказаний при створенні DataLoader, і 

обробляє ці дані згідно з попередньо визначеними обробниками даних. 

Важливо, щоб функція collate_fn була оголошена на верхньому рівні, щоб вона 

була доступною у кожному робітнику. 

У цій роботі, текстові записи в пакеті даних упаковуються у список та 

конкатенуються у вигляді одного тензора для використання з 

nn.EmbeddingBag. Зсув – це тензор-роздільник, який використовується для 

вказівки початку окремої послідовності у текстовому тензорі. Мітки – це 

тензор, який зберігає мітки для окремих текстових записів. 

Наступним кроком було створення класу TextClassificationModel моделі 

класифікатора на основі штучних нейронних мереж. Її архітектура складається 

з шару EmbeddingBag, шарів нормалізації, активаціоних функцій Relu, 

двонапревленого блоку LSTM та чотирьох лінійних шарів для класифікації. 

EmbeddingBag з режимом за замовчуванням «mean» обчислює середнє 

значення «мішка» вбудовувань. Хоча текстові записи тут мають різну 

довжину, модуль EmbeddingBag не вимагає заповнення, оскільки довжина 

тексту зберігається у зміщеннях. Крім того, оскільки EmbeddingBag накопичує 

середнє значення по вставках на льоту, EmbeddingBag може підвищити 

продуктивність та ефективність використання пам'яті для обробки 

послідовності тензорів. Архітектуру штучної нейронної мережі показано на 

рисунку 3.10. 
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Рисунок 3.10 – Архітектура штучної нейронної мережі 

 

Після створення класу моделі потрібно реалізувати процес тренування та 

евалюації. Тому було створено дві функції: train і evaluate, які 

використовуються для тренування і оцінки моделі відповідно. train – це 

функція, яка виконує тренування моделі. Вона приймає dataloader, який 

містить дані для тренування. У циклі for проходиться по кожному батчу даних. 

У циклі модель встановлюється у режим тренування за допомогою методу 

train. Далі градієнти обнуляються в оптимізаторі за допомогою «zero_grad», з 

моделі отримуються прогнозовані мітки, обчислюється втрата між 

прогнозованими мітками та справжніми мітками за допомогою обраного 

критерія CrossEntropyLoss, взятого з бібліотеки PyTorch. На основі помилки 

обчислюються градіенти та потім нормалізуються, щоб уникнути проблем з 

градієнтним вибухом.Після цього оптимізатор виконує оновлення параметрів 

моделі і далі обчислюється точність, порівнюючи прогнозовані мітки зі 

справжніми мітками. А інформація про точність виводиться на кожному кроці 

з заданою періодичністю. 

Evaluate – це функція, яка виконує оцінку моделі. Вона приймає dataloader, 

який містить дані для оцінки моделі. У циклі for проходиться по кожному 

батчу даних з dataloader. В цьому випадку модель встановлюється у режим 

оцінки за допомогою методу eval, і обчислюється середня точність усіх батчів 

даних, порівнюючи прогнозовані мітки зі справжніми мітками і повертає 

середне значення точності . 

Загалом, цей код виконує тренування та оцінку моделі на основі заданого 

датасету, використовуючи пакети даних з dataloader. 
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Далі, встановлюються такі гіперпараметри, як: 

1) кількість епох; 

2) розмір батчів; 

3) швидкість навчання. 

Також, обирається критерій оцінки точності, оптимізатор, в даній роботі цу 

ролі оптимізатора виступає алгоритм стохастичного градієнтного спуску. 

Таким чином починається процес навчання штучної нейронної мережі. Вивід 

інформації під час просцесу навчання, показано на рисунку 3.11. 

 

 

Рисунок 3.11 – Вивід інформації в процесі навчання 

 

Процес змін помилок на навчальній та валідаційній вибірках під час навчання, 

показано на рисунку 3.12. 
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Рисунок 3.12 – Зміни помилок під час навчання 

 

Знаючи, що модель добре натренерована і перенавчання не відбулося, було 

перевірено результати на тестовій вибірці, точність моделі на тестовій вибірці 

дорівнює 95%. 

Також, варто перевірити результати на не рідних даних, для цього з каглу було 

взято інший датасет з новинами [30]. Для цього була написана функція predict 

яка буде приймати на вхід текст, та видавати на виході прогноз у вигляді 

строки. Після обробки нового датасету, у циклі for починаємо проходити по 

кожній новині і збирати прогнози, на цей раз датасет вже має мітки класу до 

кожної новини, тому лишається лише порівняти список справжніх та 

прогнозованих міток. Результат прогнозування оцінювався за допомогою 

метрік точності і матриці плутанини, його показано на рисунку 3.13. 
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Рисунок 3.13 – Результати оцінки класифікатора на даних 

 

Аналізуючи результати, можна сказати що модель, впоралася добре, вона 

отримала 88% точності, а матриця плутанини показує, що модель більше 

класифікує правдиві новини, як фейкові, аніж фейкові, як правдиві. І це добре, 

бо з точки зору користувача, краще переконатися, що новина правдива, 

отримавши від класифікатора інформацію що це фейк, аніж отримати 

правдивий прогноз на по-справжньому фейкову новину. 

Далі зберігаємо класифікатор, словник та токенайзер за допомогою метода 

PyTorch save, вставивши у якості аргументу метода бажаний шлях для 

збереження моделей. 

Наступним кроком була реалізація телеграм бота у середовищі розробки 

Pycharm. 

Було створено два файли, «constants.py» і «bot.py», про них згадувалося 

раніше, а їх зміст описаний у підрозділах А.1, А.2 додатка А. До файлу 

«constants.py» з «diplom.ipnb», було перенесено класс нашого класифікатора та 

основі функції preprocess і predict. У файлі «bot.py» за допомогою бібліотеки 

Telebot яка дозволяє працювати з TelegramAPI, було реалізовано телеграм-
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бота, та його основний функціонал, також було завантажано моделі, які 

зберігалися в кінці Jupyter Notebook. 

 

3.3 Тестування телеграм-боту 

Щоб протестувати телеграм-бота, спочатку треба розпочати розмову з ним у 

телеграмі. Знайти його можна за юзернеймом @fakendbot. 

Наступним кроком буде написати йому команду /start, або /hello, він повинен 

привітатись, звернувшись до людини за її ім’ям вказаним у телеграмі і 

запропонувати відразу відправити новину, або ознайомитися з 

рекомендаціїями для його використання. Перевірку коректності роботи 

показано на рисунку 3.14. 

 

 

Рисунок 3.14 – Початок діалогу з ботом 

 

Тож, розглянемо декілька варіантів, перший з них буде відправити новину 

відразу, без користування команди /help. Якщо ця новина буде дуже короткою, 

і буде містити менше ніж 30 унікальних слів, бот відповість що вона замала 
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для надання впевнених прогнозів, також, якщо новина буде написана не 

Англійською, то бот скаже, що тренувався на англійських новинах, і 

запропонує самостійно перевести її та спробувати ще раз. Якщо в юзера щось 

не виходить, скоріш за все він скористується командою /help і дізнається, чому 

бот не хоче працювати з коротким текстом та іншими мовами. Також він 

дізнається про деякі обмеження стосовно відправки файлів, аудіо, відео, 

стікерів тощо. Результат звернення користувача до бота з командою /help 

показано на рисунку 3.15. 

 

 

Рисунок 3.15 – Результат виконання команди /help 

 

Було розглянуто наступні сценарії, де юзер зрозумів, як правильно 

користуватися з ботом показано на рисунку 3.16, та де він продовжує 

відправляти повідомлення, які не проходять перевірку, як показано на рисунку 

3.17 та рисунку 3.18. 
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Таким чином, можна бачити, що якщо відправляти боту розгорнуті новини та 

позначати істочникв, він буде доволі якісно оцінювати правдивість новини. 

Усі невдачі під час спроб користувачів отримати прогноз, будуть пояснені, а 

також будуть запропановані шляхи їх розв’язання. 

 

 
Рисунок 3.16 – Результат опрацювання новини пройшовшої перевірку 

 

 
Рисунок 3.17 – Результат відправки короткого повідомлення 
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Рисунок 3.18 – Результат відправки повідомлення не англійською 

 

3.4 Аналіз результатів розробки телеграм-боту класифікатора новин 

Аналіз проведеної роботи зі створення телеграм-боту з імплементованим 

класифікатором на основі штучних нейронних мереж для класифікації новин 

показав наступні результати.  

Під час тестування було використано два різні датасети. Перший датасет, на 

якому проводилось навчання нейромережі, показав точність 95%. Другий 

датасет, який був використаний виключно для тестування, показав точність 

88%. Також були порівняні результати роботи різних моделей класифікаторів. 

Наприклад, Байєсівський класифікатор показав точність 86%, тоді як LSTM 

модель показала точність 95% на тих самих даних. 

Виявлено, що точність класифікації залежить від гіперпараметрів моделі 

нейронної мережі. Наприклад, використання LSTM архітектури забезпечило 

кращі результати порівняно з Байєсівським класифікатором.  

Проте, було встановлено деякі обмеження. Короткі новини та новини на 

мовах, відмінних від англійської, не класифікувалися належним чином і 

помічалися як фейки. Це може бути пов'язано з обмеженими можливостями 
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моделі у розпізнаванні коротких текстів та використання текстів на різних 

мовах. 

Існують підходи для підвищення якості моделі. 

1 Додаткова обробка та попередня підготовка даних можуть допомогти 

покращити якість класифікації. Наприклад, видалення непотрібних символів, 

лематизація або стемінг тексту, а також врахування особливостей коротких 

текстів та текстів на інших мовах. 

2 Розширення обсягу даних може покращити навчання моделі і забезпечити 

кращі результати. Збір нових даних різних розмірів та з різних джерел може 

допомогти у покращенні класифікації. 

3 Застосування TFidfVectorizer для векторизації тексту може допомогти 

виокремити більш інформативні ознаки з текстових даних і покращити якість 

класифікації. 

4 Спроба різних архітектур нейронної мережі, таких як рекурентні мережі або 

трансформери, може привести до поліпшення результатів класифікації. 

Враховуючи вищевказані рекомендації, можна спробувати покращити 

точність моделі і забезпечити більш надійну класифікацію новин. 
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ВИСНОВКИ 

 
Під час проведення роботи було затронуто теми NLP, AI, ML, пояснено 

основний процес роботи з проектами такого типу. 

Підсумки проведеної роботи показують, що була досягнута мета 

створення телеграм-боту з імплементованим текстовим класифікатором на 

основі штучних нейронних мереж. Були розв'язані типові задачі, які входять 

до методології CRISP-MD, а саме: 

1) проаналізувати предметну область, зрозуміти актуальність  продукту; 

2) усвідомити задачу машинного навчання, потрібний вид навчання, завдяки 

чому, з'явиться розуміння, які дані потрібні і де їх можна знайти; 

3) проаналізувати, підготувати дані для моделі, консолідувавши та 

обробивши; 

4) розробити модель та потрібні їй процеси навчання та евалюації; 

5) оцінити модель на тестовій вибірці; 

6) створити телеграм-бота, імплементувати модель для подальшої 

експлуатації. 

Предметна область була ретельно проаналізована у розділах: 

1) розділ 1.1 «Проблематика»; 

2) розділ 1.2 «Існуючі рішення»; 

3) розділ 2.2 «Методи та алгоритми розв’язання задач текстової класифікації». 

Усвідомлення задачі та залежності даних від цього, а також їх пошук і підбір 

було успішно проаналізовано у розділах: 

1) розділ 1.3 «Постановка задачі»; 

2) розділ 2.2 «Методи і алгоритми розв’язання задач текстової класифікації». 

Пункти 3, 4, 5, 6 були успішно виконані і описані у розділі 3.2 «Опис 

програмної реалізації телеграм-бота класифікатора новин». 

В роботі були розглянуті і застосовані сучасні методи та підходи до 

обробки текстових даних, такі як векторизація тексту, будову та метематичний 

зміст звичайних та рекурентних нейронних мереж, а саме двонаправлений 
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блок LSTM, та методи оцінки якості моделі, наприклад, точність, матриця 

плутанини.  

Як результат, було розроблено телеграм-бота та імплементовано текстовий 

класифікатор новин на основі штучної нейронної мережі, яка складался з 

поєднань ембедінгів, лінійних шарів та двонаправленого блоку LSTM. Якість 

моделі оцінювалася, на двох датасетах, результат точності був від 88 до 96 

відсотків, що є досить не поганим, і подолало точність базової моделі, у ролі 

якої був Баєсовський класифікатор, з точністю 86 відсотків. Але слід вважати, 

що у майбутньому не усі надходження будуть такими ж гарно підготовленими 

і поданим, як дані з взятих датасетів. Також, слід пам’ятати, що тематика 

новин дуже різностороння і має багато тем, а бот орієнтований в більшій мірі 

на класифікацію політичних новин, бо саме в цій сфері найчастіше 

трапляються випадки поширення фейків, дізінформації та пропаганди.  

Також ,було проведено аналіз, який показав нам слабкі сторони нашого 

класифікатора та чого слід уникати при роботі з ним. Наприклад, він не 

здатний обробляти короткі текстові повідомленя, бо є ймовірність що токени, 

які з’являться у малих повідомленнях будуть відсутні у нашому словнику, а 

також класифікатор працює лише з новинами, які написані англійською. Щоб 

уникати цього, був реалізований функціонал боту, який перевіряє кількість 

унікальних слів у новині і мову та у разі не проходження перевірки, відповідає 

користовачу, що він не може класифікувати дані, поясняє чому і пропонує 

шляхи вирішення даної проблеми. 

Також після аналізу було описани можливі шляхи покращення бота, 

шляхом кращої і більш ретельної обробки даних, розширення обсягу 

навчальної вибірки, використання іншого векторизатору тексту та зміна 

архітектури нейронної мережі, або її типу, наприклад використання 

трансформерів. 

Отже, робота успішно реалізувала поставлену мету та вирішила типові 

задачі згідно з методологією CRISP-MD. Результати роботи підтверджують 

досягнення мети проекту та вказують на потенціал подальшого розвитку 
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шляхом розвитку архітектури нейромережі, створеня окремих нейроних 

мереж для різних мов, розмірів новин, або навпаки створенням однієї 

універсальної моделі. Також, гарною практикою буде реалізація парсеру в 

середині, бота, який допоможе користувачам бути у курсі останніх новин і 

відразу отримувати ймовірність того, що вони є фейкові. Але вже і на даному 

етапі використання розробленого телеграм-боту з імплементованим текстовим 

класифікатором є досить корисне, хоча це тільки початок і даний проект 

потребує допрацювання в багатьох частинах, для створення дійсно гарного 

продукту, який може набути популярності та стати одним із найбільш 

популярних ботів у своїй тематиці. 
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ДОДАТОК А 

 

Початкові файли Python 

 

A.1 Код файлу «bot.py» 

import telebot 
import constants 
from constants import TextClassificationModel 
vocab = constants.torch.load('./src/vocab.pt') 
tokenizer = constants.torch.load('./src/tokenizer.pt') 
model = constants.torch.load('./src/classifier.pt') 
text_pipeline = lambda x: vocab(tokenizer(x)) 
 
bot = telebot.TeleBot('telegram_API_key') 
 
@bot.message_handler(commands=['start', 'hello']) 
def send_welcome(message): 
    bot.reply_to(message, f"Hello, {message.from_user.first_name}, I am a bot with an implemented 
neural network classifier.\nYou can send me the news and I'll share my prediction as to whether or not 
the news is fake.\nI suggest you look in the help first, enter /help to see how I can help you, and also to 
find out some limitations.") 
 
@bot.message_handler(commands=['help']) 
def send_welcome(message): 
    bot.reply_to(message, f"""How to use:\n1)To check bot`s prediction you just need to send news as a 
text.\n 
Some useful tips:\n1)Implemented neural network was trained on a dataset with extended news, the 
median of tokens number in each news after processing and removing punctuations, links, stopwords 
and other meaningless words is 204, so if you want to get a confident prediction, you should send news 
which length is close to this number.\n 
2)Bot will process data and make prediction, if only text have more than 30 unique words.\n 
3)Text preprocessing includes cleaning from links, emojis and punctuations.\n 
4)The classifier has been trained on news in English, so any other languages will not pass the language 
check. You always can translate your news and resend them in English.\n 
5)Bot is answering only on text message but stickers, GIFs, pictures and videos, audios are won`t be 
answered.\n 
6)You can forward news from groups or from other user, they will be spotted.""") 
 
 
@bot.message_handler(func=lambda msg: True) 
def echo_all(message): 
    print(type(message)) 
    if  (len(set(message.text.lower().split())) < 30): 
        bot.reply_to(message, 'Sorry, your message to short and I can`t make fairly prediction.') 
    else: 
        if constants.detect_lang(message.text) in ['en', 'cy', 'gd', 'ga', ]: 
            bot.reply_to(message, constants.predict(text=message.text, text_pipeline=text_pipeline, 
model=model)) 
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        else: 
            bot.reply_to(message, "Sorry, but I was trained on news in English, so I couldn`t make any 
predictions. You can try to send them in English.") 
bot.infinity_polling() 

 

A.2 Код файлу «constants.py» 

import numpy as np 
import pandas as pd 
from langdetect import detect 
import re 
from nltk.corpus import stopwords 
from nltk import WordNetLemmatizer 
import torch 
import torch.nn as nn 
lemmatizer = WordNetLemmatizer() 
def detect_lang(text): 
    return detect(text) 
 
def preprocess(text): 
    emoji_pattern = re.compile("[" 
                               u"\U0001F600-\U0001F64F"  # emoticons 
                               u"\U0001F300-\U0001F5FF"  # symbols & pictographs 
                               u"\U0001F680-\U0001F6FF"  # transport & map symbols 
                               u"\U0001F1E0-\U0001F1FF"  # flags (iOS) 
                               "]+", flags=re.UNICODE) 
    text = emoji_pattern.sub(r'', text)  # no emoji 
    text = str(text).lower() 
    text = re.sub('[)(]+', '', text) 
    text = re.sub('[*]+', '', re.sub('’s', '', re.sub('\d', '', text))) 
    text = [re.sub('[!?.,]*', '', token) for token in text.split(' ') if token not in stopwords.words()] 
    text = [re.sub(r"http\S+", '', token) for token in text] 
    text = [re.sub(r"\n|\r", '', token) for token in text] 
    #text = [re.sub('(#|@)[а-яА-ЯA-Za-z0-9]*', '', token) for token in text] 
    text = [lemmatizer.lemmatize(word=token, pos='v') for token in text] 
    text = ' '.join(text) 
    text = re.sub('[ ]+', ' ', text).strip() 
    return text 
 
 
class TextClassificationModel(nn.Module): 
 
    def __init__(self, vocab_size, embed_dim, num_class): 
        super(TextClassificationModel, self).__init__() 
        self.embedding = nn.EmbeddingBag(vocab_size, embed_dim, sparse=False) 
        self.fc1 = nn.Linear(embed_dim, 64) 
        self.bn1 = nn.BatchNorm1d(64) 
        self.relu1 = torch.nn.functional.relu 
        self.lstm = nn.LSTM(64, 64, num_layers=1, bidirectional=True) 
        self.bn2 = nn.BatchNorm1d(128) 
        self.relu2 = torch.nn.functional.relu 
        self.fc2 = nn.Linear(128, 64) 
        self.bn3 = nn.BatchNorm1d(64) 
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        self.relu3 = torch.nn.functional.relu 
        self.fc3 = nn.Linear(64, 32) 
        self.bn4 = nn.BatchNorm1d(32) 
        self.relu4 = torch.nn.functional.relu 
        self.fc4 = nn.Linear(32, num_class) 
        self.init_weights() 
 
    def init_weights(self): 
        initrange = 0.5 
        self.embedding.weight.data.uniform_(-initrange, initrange) 
        self.fc1.weight.data.uniform_(-initrange, initrange) 
        self.fc1.bias.data.zero_() 
 
    def forward(self, text, offsets): 
        embedded = self.embedding(text, offsets) 
        out = self.fc1(embedded) 
        out = self.bn1(out) 
        out = self.relu1(out) 
        out = self.lstm(out)[0] 
        out = self.bn2(out) 
        out = self.relu2(out) 
        out = self.fc2(out) 
        out = self.bn3(out) 
        out = self.relu3(out) 
        out = self.fc3(out) 
        out = self.bn4(out) 
        out = self.relu4(out) 
        return self.fc4(out) 
 
def predict(text, text_pipeline, model): 
    label = {0: "fake", 
             1: "real"} 
    with torch.no_grad(): 
        text = torch.tensor(text_pipeline(preprocess(text))) 
        output = model(text, torch.tensor([0])) 
        print(output) 
        cls = output.argmax(1).item() 
        return f"This is a {label[cls]} news on {str(100 * (torch.sigmoid(output)[0][cls]))[7:12]}% of 
confidence." 
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ДОДАТОК Б 

 

Початковий файл Interactive Python NoteBook 

 

Б.1 Імпортування потрібних бібліотек 

import numpy as np  
import pandas as pd 
from sklearn.utils import shuffle 
import regex as re 
import nltk  
from nltk import WordNetLemmatizer 
from nltk.corpus import stopwords 
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer, TfidfVectorizer 
import torch 
import torch.nn as nn 
from torchtext.data.utils import get_tokenizer 
from torchtext.vocab import build_vocab_from_iterator 
from torch.utils.data import DataLoader 
from torch.utils.data.dataset import random_split 
from torchtext.data.functional import to_map_style_dataset 
import matplotlib.pyplot as plt 
import seaborn as sns 
from wordcloud import WordCloud 
from sklearn.model_selection import train_test_split 
import time 
from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay 
 

Б.2 Агрегація та підготовка даних 

fake=pd.read_csv(r'data\DataSet_Misinfo_FAKE.csv') 
true = pd.read_csv(r'data\DataSet_Misinfo_TRUE.csv') 
fake_text = fake[['text']] 
true_text = true[['text']] 
fake_text['label']=[0 for x in range(len(fake_text))] 
true_text['label']=[1 for x in range(len(true_text))] 
text_df = pd.concat([fake_text,true_text]) 
text_df 
print(f'Shape: {text_df.shape}\nShape after drop_duplicates(): 
{text_df.drop_duplicates().shape}') 
text_df = text_df.drop_duplicates() 
text_df = text_df.dropna() 
print(f'Shape after dropna(): {text_df.dropna().shape}\n\nNaN values:\n{text_df.isna().sum()}') 
stopwords = set(stopwords.words('english')) 
stopwords  
lemmatizer = WordNetLemmatizer() 
def preprocess(text): 
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    text = str(text).lower() 
    text = re.sub('[)(]+','',text) 
    text = re.sub('[*]+','',re.sub('’s','',re.sub('\d','',text))) 
    text = [re.sub('[!?.,]*','',token) for token in text.split(' ') if token not in list(stopwords)] 
    text = [re.sub(r"http\S+", '', token) for token in text] 
    text = [re.sub(r"\n|\r", '', token) for token in text]         
    #text = [re.sub('(#|@)[а-яА-ЯA-Za-z0-9]*','',token) for token in text] 
    text = [lemmatizer.lemmatize(word=token,pos='v') for token in text] 
    text = ' '.join(text) 
    text = re.sub('[ ]+',' ',text).strip() 
    return text 
text_df['clean_text'] = text_df['text'].apply(preprocess) 

 

Б.3 Аналіз даних 

sns.countplot(text_df, x="label") 
plt.show() 
train_n_tokens.median(), train_n_tokens.mean(), train_n_tokens.std() 
train_n_tokens = text_df["clean_text"].apply(lambda x : len(x.split())) 
plt.figure(figsize=(20,20)) 
plt.title("Train N Tokens Distribution") 
train_n_tokens.hist(bins=100) 
plt.show() 
print(f"0.95 Quantile of N tokens: {np.quantile(train_n_tokens, 0.95)}") 
plt.figure(figsize = (20,20))  
plt.title("Fake") 
wc = WordCloud(max_words = 500 , width = 800 , height = 400 , stopwords = 
stopwords).generate(" ".join(text_df.loc[text_df["label"] == 0, 'clean_text'].dropna())) 
plt.imshow(wc, interpolation = 'bilinear') 
plt.figure(figsize = (20,20))  
plt.title("True") 
wc = WordCloud(max_words = 500 , width = 800 , height = 400 , stopwords = 
stopwords).generate(" ".join(text_df.loc[text_df["label"] == 1, 'clean_text'].dropna())) 
plt.imshow(wc, interpolation = 'bilinear') 

 

Б.4 Моделювання 
vectorizer_text = CountVectorizer(stop_words="english", max_features=5000) 
 
text_matrix = vectorizer_text.fit_transform(text_df['clean_text']).toarray() 
 
x = text_matrix 
y = text_df.label 
     
X_train,X_test,Y_train,Y_test = train_test_split(x,np.array(y),test_size=0.25,random_state=1) 
     
nb = MultinomialNB() 
Y_pred = nb.fit(X_train,Y_train).predict(X_test) 
print(f'Accuracy:{accuracy_score(Y_test,Y_pred)}\n') 
text_df = shuffle(text_df[['label','clean_text']]) 
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X_train, X_test, y_train, y_test = 
train_test_split(text_df[['clean_text']],text_df[['label']],test_size=0.25) 
train_iter = iter(zip(y_train.label.values,X_train.clean_text.values)) 
 
tokenizer = get_tokenizer('basic_english') 
 
def yield_tokens(data_iter): 
    for _, text in data_iter: 
        yield tokenizer(text) 
 
vocab = build_vocab_from_iterator(yield_tokens(train_iter), specials=["<unk>"]) 
vocab.set_default_index(vocab["<unk>"]) 
text_pipeline = lambda x: vocab(tokenizer(x)) 
label_pipeline = lambda x: int(x) 
device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu") 
 
def collate_batch(batch): 
    label_list, text_list, offsets = [], [], [0] 
    for (_label, _text) in batch: 
        label_list.append(label_pipeline(_label)) 
        processed_text = torch.tensor(text_pipeline(_text), dtype=torch.int64) 
        text_list.append(processed_text) 
        offsets.append(processed_text.size(0)) 
    label_list = torch.tensor(label_list, dtype=torch.int64) 
    offsets = torch.tensor(offsets[:-1]).cumsum(dim=0) 
    text_list = torch.cat(text_list) 
    return label_list.to(device), text_list.to(device), offsets.to(device) 
 
train_iter = iter(zip(y_train.label.values,X_train.clean_text.values)) 
dataloader = DataLoader(train_iter, batch_size=8, shuffle=False, collate_fn=collate_batch) 
 
class TextClassificationModel(nn.Module): 
 
    def __init__(self, vocab_size, embed_dim, num_class): 
        super(TextClassificationModel, self).__init__() 
        self.embedding = nn.EmbeddingBag(vocab_size, embed_dim, sparse=False) 
        self.fc1 = nn.Linear(embed_dim, 64) 
        self.bn1 = nn.BatchNorm1d(64) 
        self.relu1 = torch.nn.functional.relu 
        self.lstm = nn.LSTM(64, 64, num_layers=1, bidirectional=True) 
        self.bn2 = nn.BatchNorm1d(128) 
        self.relu2 = torch.nn.functional.relu 
        self.fc2 = nn.Linear(128, 64) 
        self.bn3 = nn.BatchNorm1d(64) 
        self.relu3 = torch.nn.functional.relu 
        self.fc3 = nn.Linear(64, 32) 
        self.bn4 = nn.BatchNorm1d(32) 
        self.relu4 = torch.nn.functional.relu 
        self.fc4 = nn.Linear(32, num_class) 
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        self.init_weights() 
 
    def init_weights(self): 
        initrange = 0.5 
        self.embedding.weight.data.uniform_(-initrange, initrange) 
        self.fc1.weight.data.uniform_(-initrange, initrange) 
        self.fc1.bias.data.zero_() 
 
    def forward(self, text, offsets): 
        embedded = self.embedding(text, offsets) 
        out = self.fc1(embedded) 
        out = self.bn1(out) 
        out = self.relu1(out) 
        out = self.lstm(out)[0] 
        out = self.bn2(out) 
        out = self.relu2(out) 
        out = self.fc2(out) 
        out = self.bn3(out) 
        out = self.relu3(out) 
        out = self.fc3(out) 
        out = self.bn4(out) 
        out = self.relu4(out) 
        return self.fc4(out) 
train_iter = iter(zip(y_train.label.values,X_train.clean_text.values)) 
num_class = len(set([label for (label, text) in train_iter])) 
vocab_size = len(vocab) 
emsize = 64 
model = TextClassificationModel(vocab_size, emsize, num_class).to(device) 
 
train_acc = [] 
val_acc = [] 
 
def train(dataloader): 
    model.train() 
    total_acc, total_count = 0, 0 
    log_interval = 140 
    start_time = time.time() 
    total = 0 
    acc = 0 
    for idx, (label, text, offsets) in enumerate(dataloader): 
        optimizer.zero_grad() 
        predicted_label = model(text, offsets) 
        loss = criterion(predicted_label, label) 
        loss.backward() 
        torch.nn.utils.clip_grad_norm_(model.parameters(), 0.1) 
        optimizer.step() 
        total_acc += (predicted_label.argmax(1) == label).sum().item() 
        total_count += label.size(0) 
        acc+=total_acc 
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        total += total_count 
        if idx % log_interval == 0 and idx > 0: 
            elapsed = time.time() - start_time 
            print('| epoch {:3d} | {:5d}/{:5d} batches ' 
                  '| accuracy {:8.3f}'.format(epoch, idx, len(dataloader), 
                                              total_acc/total_count)) 
         
            total_acc, total_count = 0, 0 
            start_time = time.time() 
    return acc/total 
 
def evaluate(dataloader): 
    model.eval() 
    total_acc, total_count = 0, 0 
 
    with torch.no_grad(): 
        for idx, (label, text, offsets) in enumerate(dataloader): 
            predicted_label = model(text, offsets) 
            loss = criterion(predicted_label, label) 
            total_acc += (predicted_label.argmax(1) == label).sum().item() 
            total_count += label.size(0) 
    return total_acc/total_count 
 
# Hyperparameters 
EPOCHS = 10 # epoch 
LR = 0.01  # learning rate 
BATCH_SIZE = 64 # batch size for training 
 
criterion = torch.nn.CrossEntropyLoss() 
optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), lr=LR) 
scheduler = torch.optim.lr_scheduler.StepLR(optimizer, 1.0, gamma=0.1) 
total_accu = None 
train_iter, test_iter = iter(zip(y_train.label.values,X_train.clean_text.values)),\ 
                                                     iter(zip(y_test.label.values,X_test.clean_text.values)) 
train_dataset = to_map_style_dataset(train_iter) 
test_dataset = to_map_style_dataset(test_iter) 
num_train = int(len(train_dataset) * 0.95) 
split_train_, split_valid_ = \ 
    random_split(train_dataset, [num_train, len(train_dataset) - num_train]) 
 
train_dataloader = DataLoader(split_train_, batch_size=BATCH_SIZE, 
                              shuffle=True, collate_fn=collate_batch) 
valid_dataloader = DataLoader(split_valid_, batch_size=BATCH_SIZE, 
                              shuffle=True, collate_fn=collate_batch) 
test_dataloader = DataLoader(test_dataset, batch_size=BATCH_SIZE, 
                             shuffle=True, collate_fn=collate_batch) 
 
for epoch in range(1, EPOCHS + 1): 
    epoch_start_time = time.time() 
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    accu_train = train(train_dataloader) 
    train_acc.append(accu_train) 
    accu_val = evaluate(valid_dataloader) 
    val_acc.append(accu_val) 
    if total_accu is not None and total_accu > accu_val: 
        scheduler.step() 
    else: 
        total_accu = accu_val 
 
    print('-' * 59) 
    print('| end of epoch {:3d} | time: {:5.2f}s | ' 
          'valid accuracy {:8.3f} '.format(epoch, 
                                           time.time() - epoch_start_time, 
                                           accu_val)) 
    print('-' * 59) 
 
x = [1-x for x in train_acc] 
y = [1-x for x in val_acc] 
# Note that even in the OO-style, we use `.pyplot.figure` to create the Figure. 
fig, ax = plt.subplots(figsize=(5, 2.7), layout='constrained') 
ax.plot([i for i in range(1,11)], x[8:], label='train')  # Plot some data on the axes. 
ax.plot([i for i in range(1,11)], y[8:], label='val')  # Plot more data on the axes... 
ax.set_xlabel('Epoch')  # Add an x-label to the axes. 
ax.set_ylabel('Error')  # Add a y-label to the axes. 
ax.set_title("Simple Plot")  # Add a title to the axes. 
ax.legend()   
 
print('Checking the results of test dataset.') 
accu_test = evaluate(test_dataloader) 
print('test accuracy {:8.3f}'.format(accu_test)) 
 
test_df = pd.read_csv(r'data\fake_or_real_news.csv') 
test_df['label'].replace({'FAKE':0,'REAL':1},inplace=True) 
test_df['clean_text'] = test_df['text'].apply(preprocess) 
test_df.dropna(inplace=True) 
 
def predict(text, text_pipeline): 
    label = {0: "fake", 
             1: "real"} 
    with torch.no_grad(): 
        text = torch.tensor(text_pipeline(preprocess(text))) 
        output = model(text, torch.tensor([0])) 
        cls = output.argmax(1).item() 
        return f"This is a {label[cls]} news on {str(100*(torch.sigmoid(output)[0][cls]))[7:12]}%" 
 
preds = [] 
itter = 0 
for text in test_df['clean_text'].values: 
    try: 
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        preds.append(predict(text, text_pipeline)) 
    except: 
        print(itter, end=',') 
    itter+=1 
accuracy_score(test_df.label, pd.Series(preds)) 
cm = confusion_matrix(test_df.label, pd.Series(preds),normalize='all') 
 
cmd = ConfusionMatrixDisplay(cm, display_labels=['Fake','True']) 
cmd.plot() 
torch.save(model.state_dict(), "classifier_dict.pt") 
torch.save(vocab, 'vocab.pt') 
torch.save(tokenizer, 'tokenizer.pt') 

 


