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Abstract. The creation of effective systems for filtering media texts is due to the need to develop artificial
intelligence systems, which is a large language model that should be trained using “correct” text samples that do
not contain signs of disinformation, infodemic and unreliability. The article presents the results of automatic
detection of high-quality media texts, as well as text samples with infodemic features carried out using a trained
natural language model based on a manually labeled corpus. Manual marking of the corpus was carried out by
experts based on the parameterization of the text content. The goal of our work is to build a model of the language
of media messages, assess the quality and identify detection errors caused by the linguistic characteristics of texts.
Creating a model of the language of media messages is a condition for increasing the efficiency and quality of
artificial intelligence systems. It has been established that the test use of a trained natural language model allows
filtering media texts with fairly high accuracy. The support vector machine method proved to be most effective.
The share of incorrectly recognized informative texts that meet the criteria of reliability and novelty is low and
amounts to 6.2 percent. The percentage of incorrectly recognized uninformative texts is approximately 3.9 percent,
which indicates a fairly high efficiency of the developed model. The errors in the detection of informative texts are
associated with the use of proper names (anthroponyms, toponyms) and numerals in the headings. Linguistic
features of misclassified texts containing signs of fake and misinformation comprise text samples using statements
with speech verbs that are often used in informative texts.
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Аннотация. Разработка эффективных систем фильтрации медийных текстов обусловлена необходимо-
стью развития систем искусственного интеллекта, представляющего собой большую модель языка, которая
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должна создаваться на основе «правильных» текстовых образцов, не содержащих признаков дезинформа-
ции, инфодемии и недостоверности. В статье изложены результаты автоматической идентификации каче-
ственных медийных текстов и текстовых экземпляров, содержащих инфодемические и недостоверные при-
знаки. Она проведена с применением модели естественного языка, построенной методами машинного обу-
чения на основе размеченного вручную корпуса. Цели работы заключались в создании модели языка медий-
ных сообщений, оценке ее качества и выявлении ошибок идентификации, обусловленных лингвистическими
характеристиками текстов. Создание модели языка медийных сообщений выступает условием повышения
эффективности и качества систем искусственного интеллекта. Установлено, что тестовое использование обу-
ченной модели естественного языка позволяет с высокой точностью провести фильтрацию медийных тек-
стов. Наибольшую эффективность в рамках модели продемонстрировал метод опорных векторов: доля оши-
бочно распознанных информативных текстов, отвечающих признакам достоверности и новизны, невысока и
составляет 6,2 %, количество неправильно распознанных неинформативных текстов составляет примерно
10,2 %. Установленные ошибки в идентификации информативных текстов связаны с употреблением в заго-
ловках имен собственных (антропонимов, топонимов) и числительных. К лингвистическим признакам не-
правильно распознанных текстов, содержащих признаки дезинформации, относятся текстовые образцы, со-
держащие высказывания с глаголами в форме будущего времени, а также глаголами речи, часто встречаю-
щимися в достоверных текстах.

Ключевые слова: медийный текст, нейронная сеть, модель языка, метод машинного обучения, корпус,
автоматическая идентификация.
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Введение

Статья посвящена проблемам разработки
модели языка медийных сообщений в целях филь-
трации новостных текстов, находящихся в откры-
том доступе, в соответствии с критериями дос-
товерности и информативности их содержания, а
также лингвистической оценке эффективности
разработанных алгоритмов. Актуальность про-
блематики обусловлена рядом обстоятельств:

– необходимостью разработки систем
искусственного интеллекта  (далее – ИИ),
представляющего собой большую модель язы-
ка. Как отмечают ученые, основная цель ис-
следований в области ИИ – «получение мето-
дов, моделей и программных средств, позво-
ляющих искусственным устройствам реализо-
вать целенаправленное поведение и разумные
рассуждения» [Осипов, 2011, с. 9];

– понимание текстов машиной требует
автоматического распознавания его интенци-
ональной составляющей и определения объек-
тивных экстралингвистических и лингвисти-
ческих маркеров, указывающих с высокой
степенью вероятности на то, что мы имеем
дело с ложной информацией [Николаева, 2019];

– широким распространением недосто-
верных текстов, основанных на мистифика-

циях [Распопова, Богдан, 2018], погоне за сен-
сациями [Иссерс, 2014] либо образующими
деструктивные речевые практики, манипули-
рующие общественным сознанием и порож-
дающими девиантное социальное поведение,
внушающими тревожность и даже панику, об-
разующими «информационный шум», затруд-
няющими информационный поиск.

Задачи автоматической идентификации
текстов медийного дискурса представляют
особую сложность, поскольку коммуникатив-
ная практика массово-информационного об-
щения, к основным функциям которого отно-
сятся информирование и воздействие, пред-
полагает не просто освещение социально зна-
чимых событий, но и фокусность представ-
ления информации, когда автор текста от-
бирает и интерпретирует их признаки, на-
правленные на адаптивное информирование
аудитории, осуществляет выбор языковых
средств, придающих тексту информационную
ценность, привлекающих и удерживающих
внимание адресата (см., например: [Ильино-
ва, 2018; Bednarek, Caple, 2017]).

В последнее время в медийном простран-
стве увеличивается количество текстов, об-
ладающих признаками недостоверного содер-
жания, и служащих средством манипуляции
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общественным сознанием. В целях идентифи-
кации недостоверных текстов И.С. Карабу-
латова использует понятие «деструктема»,
трактуемое как «ключевая смысловая едини-
ца текста, которая определяется на основе за-
ложенной в нем интенции разрушения и соот-
ветствующей ей цели воздействия, находящих
выражение в языковой ткани текста» [Кара-
булатова, Копнина, 2023, с. 224]. Деструктив-
ные тексты разнообразны, имеют различную
природу, часто характеризуются пересекаю-
щимися признаками и с трудом поддаются
классификации. К медийным текстам, обра-
зующим деструктивные медийные практики,
исследователи относят инфодемические со-
общения, фейковые тексты и тексты, исполь-
зующие техники «кликбейтинга».

Возникновению термина инфодемия, об-
разованного путем словосложения существи-
тельных информация и эпидемия, способ-
ствовала пандемия коронавируса. По наблю-
дению Ф.В. Борхсениуса, инфодемия «пред-
ставляет собой стремительное и неконтроли-
руемое распространение в новых медиа нео-
боснованной и ложной информации о кризис-
ных событиях, усиливающее общественное
беспокойство» [Борхсениус, 2021]. В совре-
менном мире отмечается усиление инфодемии,
которая оказывает влияние на все сферы жиз-
недеятельности человека и интерпретируется
как новый вызов для общества [Кондратьева,
Игнатова, 2023]. Как отмечают ученые, в про-
цессе умышленного или, наоборот, непредна-
меренного создания и распространения инфо-
демических нарративов ведущая роль отводит-
ся СМИ и соцмедиа [Землянский, 2021].

Рассматривая инфодемию как ключевой
медиаконцепт современности О.Н. Кондратьева
и Ю.С. Игнатова выделяют в его структуре ис-
ходный понятийный признак – «распространение
недостоверной информации», который в массме-
дийном дискурсе получает максимальную конк-
ретизацию, что выражается в появлении допол-
нительных, зачастую аксиологически нагружен-
ных признаков» [Кондратьева, Игнатова, 2023].
Исследователи отмечают, что в инфодемичес-
ких текстах информация квалифицируется как
недостоверная, разнородная (смешение недосто-
верной и достоверной), избыточная и вредонос-
ная; ее распространение характеризуется как
преднамеренное, быстрое и массовое; основные

перлокутивные эффекты сводятся к вытеснению
информации на другие темы, введению в заблуж-
дение, недоверию официальным источникам, пси-
хологическому давлению на общество, панике.

Представленные в настоящее время в
литературе определения инфодемического
нарратива относят к числу его основных при-
знаков дезинформацию как отправную точку
и основную составляющую инфодемии [Зем-
лянский, 2021, с. 113]. Отмечается, что жан-
ры инфодемических текстов различаются: это
могут быть статьи или короткие рассказы
от первого лица. Исходя из изученных ма-
териалов и опираясь на данные платформы
по выявлению фейковых новостей First Draft,
А.В. Землянский выделяет четыре группы ин-
фодемических текстов: псевдомедицинские ма-
териалы, тексты-предупреждения, панические
и конспирологические тексты, отмечая, что от-
дельные образцы могут сочетать признаки раз-
личных групп [Землянский, 2021].

Фейковые новости как лингвистический
медиапродукт часто используют прием жан-
ровой мистификации [Иссерс, 2014], что обычно
осознается адресатом сообщения или соответ-
ствуют функциональным и структурно-семан-
тическим особенностям «жесткой» новости,
что затрудняет возможность их идентифика-
ции. К  экстралингвистическим факторам воз-
никновения ложной информации исследовате-
ли относят в том числе такие неинтенциональ-
ные факторы, как небрежность журналиста или
его добросовестное заблуждение в отношении
некоторых фактов [Суходолов, Бычкова, 2017].
Наиболее полная классификация текстовых
маркеров фейковых текстов предложена уче-
ными Воронежского университета, которые со-
брали и систематизировали разнообразные спо-
собы представления недостоверного содержа-
ния [Стернин, Шестернина, 2020]. Авторы вы-
деляют виды фейков по степени искажения ин-
формации, по степени достоверности простран-
ственно-временных характеристик, по степени
достоверности и надежности источника инфор-
мации, по цели создания и типу репрезентации
[Стернин, Шестернина, 2020, с. 4–6]. Установ-
ленные лингвопрагматические маркеры фей-
ковой новости дают возможность исследова-
телю и рядовому читателю проводить дискур-
сивный и лингвостилистический анализ ново-
стных сообщений и интерпретировать потен-
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циально мистифицированные новости по шка-
ле «ложь – правда» [Кошкарова, Бойко, 2020].

Разновидностью недостоверных медийных
сообщений являются тексты, созданные с це-
лью привлечения внимания читателя и увели-
чения количества переходов на сайт. Эти тек-
сты строятся по модели информационного со-
общения, но их содержание не соответствует
содержащемуся в заголовке тезису (то есть ис-
пользуется технология кликбейтинга). Кликбей-
ты также рассматриваются как средство фаль-
сификации информации [Вольская, 2018; Чаны-
шева, 2016; Al Asaad, Erascu, 2018; Shu et al.,
2018]. Механизмы кликбейтинга неоднократно
становились предметом лингвистического изу-
чения. Например, Ж.Р. Сладкевич в качестве
популярных механизмов подачи «кликабельно-
го» контента называет такие, как подмена пер-
сонажей и ложная смерть, представление слу-
хов под видом фактов, приемы семантической
провокации, эвристические приемы, цитация и
квазицитация, модификация контекста, препод-
несение возможного как действительного [Слад-
кевич, 2019]. Перечень приведенных механиз-
мов может быть расширен, поскольку они по-
стоянно меняются.

Таким образом, текстовые сообщения
не соответствующие основной цели медийно-
го дискурса – информированию, достаточно
разнородны, не имеют четко выраженных кри-
териев выделения, имитируют достоверные со-
общения, используя определенную структуру и
языковые средства. Кроме того, приемы созда-
ния таких текстов постоянно модифицируются,
отражая новые практики создания деструктив-
ного контента. Соответственно, важной зада-
чей исследователей, как отмечает И.С. Ка-
рабулатова, становится разработка параметри-
ческих моделей деструктивных текстов, что
позволит в дальнейшем решить задачу поиска
и идентификации деструктивной информации в
разножанровых текстах автоматизированным
путем [Карабулатова, Копнина, 2022].

Существуют различные подходы к авто-
матическому определению текстов, содержа-
щих признаки дезинформации. Как отмечают
Г.А. Некрасов и И.И. Романова, «статистичес-
кая обработка множества поддельных статей по-
зволяет выделить наборы ключевых слов, кото-
рые с определенной долей вероятности сигнали-
зируют о возможности, что статья является под-

дельной» [Некрасов, Романова, 2017, с. 129]. Ос-
новными методами решения задачи фильтрации
некачественных текстов в недалеком прошлом
выступали статистические, базирующиеся на
вычислении различных частотных характеристик
текста методы [Попов, Штельмах, 2019]. В пос-
леднее время для идентификации различных ти-
пов текстов и жанров используется метод ма-
шинного обучения. Автоматическое определение
кликбейтинга на материале английского языка
проведено в работах [Anand, Chakraborty, Park,
2017; Biyani, Tsioutsiouliklis, Blackmer, 2016; Kumar
et al., 2018; и др.]; предложена гибридная техника
категоризации кликбейтных и некликбейтных
статей путем интеграции различных функций,
структуры предложений и кластеризации, после
чего к набору данных применяются модели ма-
шинного обучения для оценки алгоритмов машин-
ного обучения [Pujahari, Sisodia, 2021]; создано рас-
ширение для браузера ClickBaitSecurity, основан-
ное на алгоритме поиска легитимных и нелеги-
тимных списков (LILS) и алгоритме проверки рей-
тинга домена (DRC) для более быстрого и эф-
фективного обнаружения вредоносного контента
[Razaque et al., 2022]; представлено определение
фейковых сообщений на основе размеченного кор-
пуса на английском языке в [Pérez-Rosas et al.,
2018]; предложен метод выявления кликбейтных
заголовков с использованием семантического
анализа и методов машинного обучения: обосно-
вано применение шести различных алгоритмов
классификации машинного обучения (дерево
решений, логистическая регрессия, наивный
байесовский классификатор, машина опорных
векторов, метод k-ближайшего соседа и де-
рево решений с градиентным усилением) как
по отдельности, так и в совокупности
[Bronakowski, Al-khassaweneh, Al Bataineh, 2023].

В русскоязычном научном поле сегодня
представлены публикации, посвященные от-
дельным вопросам автоматизированного оп-
ределения фейковых новостей с элементами
искусственного интеллекта и машинного обу-
чения [Жук Д. А., Жук Д. В., Третьяков, 2018,
с. 23]. А.О. Третьяковым разрабатывается
концепция метода автоматизированного опре-
деления фейковых новостей для русскоязыч-
ных текстов с элементами искусственного
интеллекта и машинного обучения предложе-
на в [Третьяков, 2018]. Автор делает вывод о
большом потенциале, который можно извлечь
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из применения искусственного интеллекта в
связке с инструментарием по обработке
веб-данных, вместе с тем разработанный
метод идентификации фейковых сообщений на-
правлен на решение задач автоматизации ис-
полнения процессов в программном обеспече-
нии и не в полной мере учитывает лингвисти-
ческие характеристики текстов.

Цель нашего исследования – построение
обученной модели естественного языка ме-
дийных сообщений и лингвистическая оценка
эффективности автоматического распознава-
ния информативных и недостоверных медий-
ных сообщений на ее основе.

Материал исследования

Для обучения искусственной нейронной
сети и экспериментального исследования
предлагаемого метода использовался разме-
ченный корпус, содержащий 1750 текстовых
фрагментов, в которых воплощаются иссле-
дуемые типы медийных текстов. Корпус ме-
дийных сообщений включает тексты, разме-
щенные на порталах lenta.ru, news.ru, tass.ru,
aif.ru, kp.ru, kommersant.ru, vedomosti.ru и др.
Общий объем корпуса составил 1 млн слов.

В общей сложности получилось две тек-
стовых выборки по 875 текстов каждая. Пер-
вая выборка состоит из оригинальных новостных
текстов, сообщающих о различных событиях и
имеющих информативный характер. Большой
массив содержащих достоверную информацию
текстов, используемый для обучения системы
их характеристикам, позволяет обеспечить вы-
сокую точность фильтрации. Ко второй группе
мы относим все тексты, которые не содержат
строго фактической информации, не соответству-
ют стандартам журналистской этики, а также
те, что включают признаки недостоверных тек-
стов, представленных ниже.

Лингвистическое обеспечение программ
автоматического распознавания информативных
и деструктивных медийных сообщений заклю-
чается в установлении в текстах языковых мар-
керов, по которым эксперты идентифицируют
качество их содержательной составляющей.
Для разработки модели языка медийных сооб-
щений требуется размеченный вручную корпус,
при создания которого необходимо прежде все-
го провести параметризацию текстового содер-

жания и описать показатели речевой системно-
сти в атрибуции его качества, которые в послед-
ствии будут предъявляться экспертам. Как от-
мечают исследователи, речевая (текстовая) си-
стемность выступает лингвистической базой
компьютерного когнитивного моделирования
[Салимовский и др., 2019]. В научной литерату-
ре описаны методы, используемые в системах
автоматического распознавания интенций, осно-
ванных на идентификации эксплицитных языко-
вых маркеров. Лингвистическое обеспечение
программ автоматического распознавания ком-
муникативных действий заключается в систе-
матизации маркирующих те или иные интенции
разноуровневых языковых маркеров, по которым
эксперты идентифицируют эти действия. Сово-
купность таких маркеров образует лингвисти-
ческую составляющую шаблонов, подлежащую
дальнейшей программной формализации [Сали-
мовский и др., 2021]. Вместе с тем интенция
не всегда выражается на поверхностном
уровне текста в эксплицитном виде и зачас-
тую не соотносится с конкретными языковыми
средствами ее воплощения, а скорее выража-
ется комбинацией различных средств. В этом
случае лингвистические признаки принадлежно-
сти текста к той или иной группе с трудом под-
даются формализации и требуют выработки
иных подходов к их автоматическому опреде-
лению [Хижнякова, 2023].

Параметры недостоверных и содержа-
щих признаки дезинформации текстов были
выделены на основе систематизации имею-
щихся классификаций, а также анализе соб-
ственной коллекции текстов. Охарактеризуем
установленные параметры.

Употребление собирательных существи-
тельных в сочетании с глаголами в форме
будущего времени:

(1) Почти по 7 000 рублей: россияне получат
специальную выплату перед самым Новым годом.

В дальнейшем содержании текста значе-
ние существительного конкретизируется за счет
уточняющих признаков: пенсионеры, которые
пострадали в результате техногенных или
радиационных катастроф, отменяя таким
образом пропозицию, вынесенную в заголовок.

Прием негативизации события, реализу-
ющийся в конструкции с использованием со-
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бирательного существительного и отрица-
тельной частицы не с личной формой глагола
в будущем времени:

(2) Про деньги можно забыть: пенсионеры
не получат пенсию в январе.

Основной текст сообщает о том, что
пенсионные выплаты будут произведены рань-
ше, в декабре.

Вырванные из контекста цитаты [Слад-
кевич, 2019], помещенные в другой контекст:

(3) «Не беспокоит»: Набиуллина заявила, что
ЦБ не вернет деньги россиян с некоторых вкладов.

Взятая в кавычки фраза «не беспокоит»
представляет собой частью ответа на вопрос
главы Центробанка Эльвиры Набиуллиной, ко-
торая ответила, что ее «не беспокоит отток
наличной валюты за границу в виде вкладов».

Сенсационные заявления с использова-
нием слов, обладающих отрицательной оце-
ночной семантикой:

(4) Грядет обнуление: для россиян, пользую-
щихся картами Сбербанка, принято неожиданное
решение;

(5) Хворь будет забирать жизни людей: что
ждет человечество в 2023 году.

Использование глаголов речи раскры-
вать, заговорить, заявить, назвать, пообе-
щать, предрекать, раскрыть, признаться,
заявить, ответить, глагола предсказать или
производного от него существительного пред-
сказание, в сочетании с оценочными фразами:

(6) Каким будет мир в 2023 году: раскрыты
жуткие записки Нострадамуса;

(7) Виктор Бут назвал самое тяжелое в амери-
канской тюрьме;

(8) Лечению не поддается: вот в какой зависи-
мости признался Якубович.

Заголовок (6) содержит элементы мис-
тификации: имя известного предсказателя в
сочетании с отрицательно оценочной фразой,
прогнозируя развитие событий по катастро-
фическому, деструктивному сценарию. В за-
головке (7) использовано относительное при-
лагательное американский, которое застав-
ляет читателя предположить, что в основном

тексте речь пойдет об особенностях содер-
жания в американской тюрьме, вместе с тем
текст сообщает об отсутствии возможности
общения с близкими людьми. Заголовок (8)
содержит отрицательно оценочное существи-
тельное зависимость в сочетании с глаголом
признаваться, что сигнализирует об отсыл-
ке к «новой искренности».

Употребление сниженной и жаргонной
лексики:

(9) Онемеете: на замок Пугачевой нашелся
покупатель.

Использование лексики, описывающей
эмоциональную реакцию адресата сообщения
на событие:

(10) «Сбежала из больницы»: правда о поступ-
ке Степаненко вызовет слезы;

(11) «Трупные пятна»: Долина в жутком виде
вызвала оторопь;

(12) Мать детей Киркорова вышла в свет!
Все ахнули, узнав, что это всем известная...

Использование оценочной лексики:

(13) Ефремова больше нет: адвокат актера
напугал страшным известием;

(14) Яна Чурикова: судьба Лены Терлеевой
стала огромной трагедией для «Фабрики звезд-2».

Для распределения новостей по катего-
риям применялся ручной отбор текстов и пос-
ледующая сортировка на основании вышеопи-
санных лингвистических признаков. Мы по-
просили экспертов выбрать ярлык «Недосто-
верный» или «Информационный», полагаясь на
их собственное восприятие после прочтения
новости. Два эксперта помечали новости в
каждом наборе данных. В обоих случаях но-
востные статьи были представлены в случай-
ном порядке, чтобы избежать предвзятости
в их оценке. Эксперты разметили 875 и 875 но-
востей для наборов данных «Недостоверные
новости» и «Информационные тексты», со-
ответственно. Кроме того, мы оценивали эф-
фективность автоматических классифика-
торов недостоверных новостей в сравнении
со способностью человека их обнаружи-
вать. Таким образом, мы сравниваем точ-
ность автоматической системы с точностью
людей-экспертов.
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Процессы решения задачи автоматиза-
ции идентификации информативных и неинфор-
мативных текстов на основе методов машин-
ного обучения проводилось в два этапа.

Результатом первого этапа моделирования
языка медийных сообщений стало векторное
представление слов, которое является необхо-
димым в задачах обработки естественных
языков. Более того, использование численных
методов сопряжено с использованием не про-
сто числовым представлением слов, а с так на-
зываемым непрерывным представлением (под-
робно об этом см.: [Mikolov et al., 2013]). Совре-
менные методы искусственного интеллекта и
машинного обучения выполняют обработку слов
на основе их векторных представлений. Вектор-
ное представление слова – это сопоставление
каждому слову некоторого набора чисел:

автомобиль  (1.2, 3.4,1.22,0.17, ...,6.75)

Количество чисел в векторе задает его размер-
ность. Если сопоставить каждому слову слова-
ря подобный вектор, получается вложение слов
в векторное пространство. Такое вложение об-
разует модель языка. Таких моделей можно
составить неограниченное количество, поэтому
к вложению слов накладывают некоторые ус-
ловия, одним из которых выступает минимиза-
ция расстояний вложений семантически близ-
ких слов. Это, в частности, означает, что ближе
всего к данному слову располагаются слова,
сходные в смысловом отношении. Приведем
один из способов векторизации слов на основе
подсчета статистики употребления слов в тек-
сте. Рассмотрим несколько текстов как доку-
ментов D1,D2, ...,DN. Для заданного слова w вы-
числим следующие величины:

TF(w,Di) = частота слова w в документе Di,
IDF(w) = log(N / число документов, содержащих w).

Характеристика TF-IDF(w,Di) вычисляется так:

TF-IDF(w,Di) = TF(w,Di)  IDF(w).

Таким образом, получаем вложения
слов из коллекции документов в векторное
пространство размерности N. Такое пред-
ставление подходит для решения различных
задач обработки естественного языка, в ча-
стности задачи кластеризации текстов или их
классификации различными методами, напри-
мер такими, как k ближайших соседей, ме-
тод Байеса, метод опорных векторов и т. п.
Однако характеристика TF-IDF не подходит
для решения других задач, где требуется
выявление более точных семантических свя-
зей. Например, для построения генератив-
ных моделей характеристика TF-IDF не ис-
пользуется. Кратко охарактеризуем алго-
ритм построения вложения слов, который
был предложен в [Mikolov et al., 2013] и мо-
дифицирован в [Klyachin, Khizhnyakova,
2023]. Задача решается средствами машин-
ного обучения. Это означает, что строится
некоторое отображение

y = F(θ,x),

в котором вектор x представляет собой век-
тор данных слов, а y представляет собой век-
тор предсказанных слов. При этом парамет-
ры и модели подбираются исходя из миниму-
ма ошибки предсказания:

E = |F(θ,x1) – y1|2 + ... + |F(θ,xM) – yM|2,

Рис. 1. Построение векторов из предложения
Fig. 1. A sentence converted to a vector
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где M – число данных. Алгоритм обучения вложе-
нию не использует какой-либо специальной размет-
ки текста, а слова, которые преобразуются в векто-
ры x и y берутся непосредственно из текста. Это
показано на рисунке 1.

Таким образом, модель y = F(θ,x) обучается
предсказывать пропущенные слова в тексте –
наиболее подходящие по смыслу.

Опишем теперь структуру y = F(θ,x) как
нейросетевую модель. Она состоит из трех
слоев (рис. 2).

Первый слой вложения – это именно тот
слой, который вычисляет матрицу вложения.
На схеме (рис. 2) n – это число слов в векторе
x, который представлен так называемым уни-
тарным кодированием слова из словаря, со-
бранного из всех обрабатываемых текстов.
Унитарное кодирование – это сопоставление
слову из словаря вектора, в котором все значе-
ния равны 0, за исключением одной компонен-
ты, равной единице, номер которой совпадает
с номером слова в словаре. Далее, dim – раз-
мерность вложения. Этот параметр выбирается
разработчиками. Второй слой – рекуррентный
слой GRU, который анализирует последова-
тельность слов, вырабатывая один вектор.
В отличие от структуры нейронной сети, пред-
ставленной в наших предыдущих работах
(см.: [Klyachin, Khizhnyakova, 2023]), мы ис-
пользуем слой типа GRU, так как он добавля-
ет нелинейность в обработке данных и, соот-
ветственно, улучшает аппроксимативные свой-
ства модели. Третий слой – это плотный слой.
Он предсказывает пропущенное слово, то есть
имеет размерность, равную размеру словаря, вы-
числяя вероятности каждого слова. Далее исполь-
зуется принцип максимальной вероятности, и мы
вырабатываем соответствующий вектор y.

Отметим, что похожие алгоритмы ис-
пользуются для обучения вложению на ос-
нове различных корпусов текстов на есте-
ственных языках. Например, имеется ресурс

RusVectōrēs (https://rusvectores.org), на кото-
ром на странице https://rusvectores.org/ru/
models/ в общий доступ выложены результа-
ты обучения в виде моделей русского языка.
В целом ресурс RusVectōrēs представляет
собой инструмент, который позволяет иссле-
довать отношения между словами в непрерыв-
ных моделях. Авторы сервиса называют соб-
ственный ресурс «семантическим калькуля-
тором». Из тщательно подготовленных моде-
лей, обученных на разных корпусах, пользо-
ватель может выбрать одну или несколько.
Используя выбранную модель, можно выпол-
нять в режиме онлайн следующие операции:

– вычислять семантическое сходство
между парами слов;

– находить список слов, ближайших к
заданному с дополнительной возможностью
фильтрации по части речи и частотности;

– решать аналогии вида «найти слово X,
которое так относится к слову Y, как слово A
относится к слову B»;

– выполнять над векторами слов алгебра-
ические операции – сложение, вычитание, по-
иск геометрического центра лексического кла-
стера и вычислять расстояния до этого центра;

– рисовать семантические карты отно-
шений между словами для визуального ана-
лиза семантических кластеров.

Приведем неполный список семанти-
ческих связей, которые сохраняются моде-
лями, представленными на этом ресурсе:

– cвязь глагол  существительное (на-
пример: летать  самолет  плыть  ко-
рабль);

– обобщение (например: красный 
цвет  собака  животное);

– часть  целое (например: колесо 
машина  палец  рука);

– степени прилагательных (например:
сильный  сильнейший  близкий  бли-
жайший).

Рис. 2. Структура нейросетевой модели для обучения вложению
Fig. 2. The structure of the neuromodel for embedment learning
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При этом связи типа
a  b  c  d

могут быть вычислены по формуле
d = c + (b – a),

предполагая, что ищутся слова, ближайшие к
вектору d.

У описываемого сервиса есть API
(Application Programming Interface), с помощью
которого можно для любого слова получить спи-
сок семантически близких к нему слов, указав
модель языка. Результат можно получить в двух
форматах: json и csv. Для этого необходимо вы-
полнить GET-запрос по адресу следующего
вида: https://rusvectores.org/MODEL/WORD/
api/FORMAT/, где MODEL – идентификатор
для выбранной модели (берутся из таблицы на
странице https://rusvectores.org/ru/models/),
WORD – слово запроса, FORMAT – «csv» или
«json» устанавливается по выбору. В резуль-
тате запроса сервис возвращает файл в соот-
ветствующем формате, в котором перечисле-
ны ближайшие десять соседей слова. Кроме
того, использовав формат запроса https://
rusvectores.org/MODEL/WORD1__WORD2/
api/similarity/, можно получать значения семан-
тической близости для пар слов в любой из
моделей.

Для решения задачи выявления неин-
формативных текстов мы использовали спе-
циально настроенную модель русского язы-
ка. Опишем процедуру создания такой мо-
дели. Подготовленные файлы, содержащие
тексты (как информативные, так и нет) раз-
мещаются в отдельном каталоге. Алгоритм
последовательно выполняет следующие
этапы:

1) с использованием библиотеки NLTK
проводится токенизация каждого текста и уда-
ляются стоп слова. При этом сохраняются раз-
делители предложений. На основе слов, содер-
жащихся в текстах, строится словарь;

2) выбирается необходимое количество
предложений текста и для каждого слова стро-
ится его унитарное представление y, а осталь-
ные слова размещаются в векторе x – в соот-
ветствии со схемой на с рисунке 1. Таким об-
разом получаются матрицы X и Y размером,
соответственно

M  vocab_size · window_size

и
M  vocab_size,

где window_size – число слов в векторе x;

3) процесс обучения нейронной сети,
структура которой изображена на рисунке 2,
проводился на двух датасетах. Необходимо
отметить, что компьютерное моделирование
нейронной сети осуществляется на основе
библиотек Keras и Tensorflow на языке про-
граммирования Python 3.5. При этом пара-
метры Датасета 1 вычислялись по корпусу
vocab_size = 7 560 (количество уникальных
слов); а также выбирались разработчиками
следующим образом: window_size  = 6;
dim = 144; M = 19 033 (количество слов корпу-
са 39 082). Количество эпох обучения = 16 000.
Обучение заняло 53 часа 20 минут. Пара-
метры компьютера: Intel® Core™ i7-3770K
CPU @ 3.50GHz  8, операционная систе-
ма ROSA Linux Server Edition, ядро Linux
3.10.0-514.44.1.el7.x86_64 x86_64, ОЗУ 16 Гб.

В результате обучения нейронной сети на
материале Датасета 1 был получен файл, состоя-
щий из 7 560 строк, каждая из которых содержит в
начале слово из словаря и вычисленные нейрон-
ной сетью 144 координаты вложения этого слова.

Для Датасета 2 эксперимент был прове-
ден со следующими данными: vocab_size =
14 468 (количество уникальных слов, увеличено
по сравнению с первым датасетом в два раза);
выбранные параметры были следующие:
window_size = 6; dim = 144; M = 19 033 (количе-
ство слов корпуса 54 100). Количество эпох обу-
чения = 16 000. Обучение заняло 222 часа 10 ми-
нут. Параметры компьютера: Intel® Core™
i7-3770K CPU @ 3.50GHz  8, операционная си-
стема ROSA Linux Server Edition, ядро Linux
3.10.0-514.44.1.el7.x86_64 x86_64, ОЗУ 16 Гб.

В результате обучения нейронной сети на
материале Датасета 2 был получен файл, со-
стоящий из 15 560 120 строк, каждая из кото-
рых содержит в начале слово из словаря и вы-
численные нейронной сетью 144 координаты
вложения этого слова.

Полученная модель языка позволяет оп-
ределить, является ли текст информативным
или в нем содержатся признаки дезинформа-
ции, недостоверных сведений или инфодеми-
ческие признаки.
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Далее решались задачи автоматической
идентификации недостоверных текстов. На этом
этапе применялись стандартные методы ма-
шинного обучения, такие как байесовский клас-
сификатор и метод ближайших соседей для
идентификации неинформативного текста.
Для применения этих методов использовалась
модель, обученная на Датасетах 1 и 2. Все тек-
сты преобразовывались в векторы на основе
соответствующих вычисленных коэффициентов
матрицы линейного преобразования.

Результаты проведенных экспериментов
приведены в таблице 1.

Как следует из таблицы 1, наилучшего
качества классификации удалось с помощью
линейного метода опорных векторов (SVM).
При этом точность распознавания повышает-
ся с увеличением объема словаря, о чем сви-
детельствуют данные эксперимента, получен-
ные для Датасета 2.

Результаты и обсуждение

Рассмотрим ошибки автоматического
распознавания достоверных / недостоверных

текстов, которые были выявлены в результате
фильтрации, проведенной с использованием
обученной модели естественного языка. В таб-
лице 2 приводятся примеры текстов, которые
были ошибочно идентифицированы как содер-
жащие признаки дезинформации с указанием
типа ошибки и ее доли в общем количестве
неправильно распознанных текстов.

Как показывают результаты анализа,
наибольшее количество ошибок в группе ин-
формативных текстов связано с использова-
нием класса имен собственных, в частности
антропонимов, называющих государственных
деятелей, известных спортсменов, артистов
эстрады и кино, журналистов и телеведущих
и т. д., например: Долина, Назарбаев, Ми-
лохин, Ланская и др.; топонимов, называю-
щих страны, города и другие географичес-
ких объекты, например: Москва, Рязань,
Свердловск, Турция, Россия и др. К отличи-
тельным признакам ошибочно классифици-
рованных информативных текстов относит-
ся использование числительных (не только в
основном тексте, но и в заголовках), напри-
мер: Правительство выделит более 9 млрд

Таблица 1. Результаты автоматической идентификации медийных текстов с примене-
нием методов машинного обучения, %

Table 1. The results of media texts automatic detection by machine learning methods, %

Классификатор Точность предсказания 
Датасет 1 Датасет 2 

Наивный байесовский классификатор 74,63 77,93 
Метод ближайших соседей 74,87 77,35 
Дерево решений 73,82 74,59 
Случайный лес 80,37 80,30 
Метод опорных векторов 81,22 83,50 
 

Таблица 2. Оценка качества выявления исследуемых информативных текстов на ос-
нове обученной модели языка

Table 2. Quality assessment of informative texts detection based on the learned language
model

Языковые маркеры Примеры заголовков % 
Имена собственные (антро-
понимы) в сочетании с глаго-
лами прошедшего времени 

Экс-первая ракетка мира Навратилова победила рак груди и горла. 
Оксану Самойлову экстренно госпитализировали со странными 
симптомами. 
Блогер Александр Черкасов разобрал 1,8-литровый мотор ВАЗ-21179 
от LADA Vesta и XRay 

62,5 

Имена собственные (антро-
понимы и топонимы) 

Бедствующий в Дубае Даня Милохин в три раза снизил гонорар за 
концерт – теперь ему достаточно миллиона. 
Андрей Бурковский из США: переехал на ПМЖ или просто гостит 
уже 2 месяца? 

18,75 

Числительные Почти 70 % россиян не хватает 5 тысяч рублей до зарплаты 18,75 
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рублей на строительство спортплощадок
в регионах России.

В таблице 3 приведены примеры неин-
формативных текстов, ошибочно отмечен-
ных машиной как информативные, доля ко-
торых составляет 16,5 %. Результат провер-
ки качества автоматической оценки показал,
что экспертная оценка текстов была прове-
дена ошибочно в 6,3 % случаев, что свиде-
тельствует о высокой точности модели.
Доля нераспознанных деструктивных тек-
стов составляет 10,2 %. Примеры текстов,
которые были ошибочно идентифицированы
как содержащие признаки информативнос-
ти с указанием типа ошибки и ее доли в об-
щем количестве неправильно распознанных
текстов, представлены в таблице 3.

Как показывают результаты анализа,
большая часть неправильно распознанных
текстов, обладающих признаками недосто-
верности, содержат глаголы в будущем вре-
мени и отрицательно оценочную лексику.
В меньшей степени представлены глаголы
речи, такие как раскрывать, заговорить,
заявить,  назвать,  пообещать,  предре-
кать, раскрыть, заявить, ответить, что
объясняется их широким использованием в
информативных текстах; языковые сред-
ства, обозначающие ретроспекцию, то есть
отсылку к произошедшему событию (глагол
случаться в форме прошедшего времени).
Выделенные языковые средства использу-
ются в следующих категориях недостовер-
ных текстов:

– текстах, прогнозирующих развития со-
бытий по катастрофическому, деструктивно-
му сценарию;

– текстах, содержащих конспирологи-
ческую аргументацию (ссылка на некий за-
говор, тайный глобальный план).

Выводы

Изучение текстов медийных сообщений
как носителей объективного, достоверного
знания или содержащего признаки инфодемии,
ложной информации, отражающие деструктив-
ные практики медийного дискурса, определя-
ет значимость данного объекта для формаль-
ного описания этих процессов средствами ИИ.
Одним из прикладных аспектов этой пробле-
матики является автоматическое распознава-
ние информационной ценности текста посред-
ством идентификации сообщений, содержащих
признаки недостоверности и дезинформации,
означающее, по сути, «понимание» машиной
смысла высказывания. Опираясь на положе-
ние о системности медийной речи, детерми-
нированной культурно и социально обусловлен-
ными целеустановками в структуре процес-
сов информирования и воздействия, мы ста-
вили цель – построить модель языка медий-
ных сообщений и оценить эффективность ал-
горитма фильтрации текстов, содержащих ин-
фодемические признаки.

Автоматический анализ текстов на ос-
нове обученной модели естественного языка
продемонстрировал хорошее качество иден-
тификации информативных и неинформатив-
ных текстов. Высокого качества классифика-
ции удалось добиться с помощью линейного
метода опорных векторов (SVM).

Лингвистический анализ оценки эффек-
тивности идентификации текста, содержаще-

Таблица 3. Оценка качества выявления исследуемых недостоверных текстов на осно-
ве обученной модели языка

Table 3. Quality assessment of non-informative texts detection based on the learned language
model

Языковые маркеры Примеры заголовков % 
Глаголы, обозначающие ком-
муникативные действия 

«Затронет весь мир»: экстрасенс заявила о грядущих авиакатастрофах 15,7 

Глаголы в будущем времени Каким будет мир в 2023 году: раскрыты жуткие записки Ностра-
дамуса. 
Россия кончит плохо в апреле 2023. Страшное предсказание Глобы 

31,4 

Лексика отрицательной оце-
ночной семантики 

Час назад пришла трагическая весть об Мишустине: слезы по всей РФ. 
Крест на карьере: как Соловьев отмоется от такого позора 

47,1 

Другие «ДАВНО УМЕР И ПОХОРОНИЛИ»: ЧТО СЛУЧИЛОСЬ С 
ПОПАВШИМ В БОЛЬНИЦУ НАЗАРБАЕВЫМ 

5,8 
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го признаки недостоверности и дезинформации,
показал, что в области автоматического рас-
познавания интенции имеются определенные
успехи, но необходимо совершенствование
имеющихся алгоритмов. Перспективы даль-
нейшего исследования видятся нам в разработ-
ке датасета языка медийных сообщений на
русском языке и повышении эффективности
алгоритмов автоматической фильтрации ме-
дийных сообщений.
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