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Аннотация: В статье проводится сравнительный анализ трех больших языковых моделей (DeepSeekR1, ChatGPT 5.5, Gemini 3.1 Pro) в рамках задачи идентификации фейко-вых новостей на русском языке. Особое внимание уделяется не только точности классифи-кации, но устойчивости моделей к попыткам введения в заблуждение. 
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В настоящее время широкое распространение фейковой информа-

ции в медиа и социальных платформах приобрело общемировой мас-
штаб. Развитие социальных медиа, прежде всего сетей и мессенджеров, 
позволяет таким новостям распространяться практически мгновенно, 
включая их публикацию на новостных сайтах, что даёт им возможность 
активно влиять на общественные настроения. Особую значимость эта 
проблема имеет в экономике: сенсационные или тревожные сообщения 
способны вызывать панику на финансовых рынках, оказывать воздейст-
вие на валютные курсы и менять поведение инвесторов [1]. В связи с 
этим разработка надёжных методов выявления фальшивых новостей 
становится крайне актуальной задачей. Перспективным направлением 
здесь считается привлечение больших языковых моделей – large language 
models (LLM), которые могут существенно повысить эффективность та-
кой борьбы. 

Начнем с определения понятия LLM. Большие языковые модели – 
это передовые системы ИИ, которые понимают и генерируют естествен-
ный язык или текст, подобный человеческому, используя данные, на кото-
рых они были обучены с помощью методов машинного обучения [2]. 
Иными словами, LLM способны не только распознавать смысл написанно-
го, но и самостоятельно создавать связные тексты – от коротких заголовков 
до развёрнутых новостных заметок. Именно эта способность делает их од-
новременно и инструментом возможного распространения фейков, и сред-
ством для их выявления: модель может проанализировать новостную пуб-
ликацию, сравнить её с типичными образцами достоверных сообщений и 
обнаружить признаки манипуляции или недостоверности. 
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Стоит отметить, что выявление фейковых новостей в рамках зада-
чи классификации новостного контента возможно не только с помощью 
LLM, но и с помощью обучения языковых моделей типа BERT, CNN, 
LSTM [3, 4], но данный аспект не является предметом нашего рассмот-
рения. Цель исследования заключается в сравнительной оценке воз-
можностей трех актуальных LLM по идентификации фальшивых ново-
стей на русском языке (с учётом разнообразия тематик). 

Для начала дадим краткую характеристику исходным данным, на 
которых тестировались модели. В качестве заведомо достоверных со-
общений выступили новостные материалы РИА Новости, а в качестве 
заведомо ложных – публикации ИА «Панорама». Выбор второго источ-
ника обусловлен тем, что эти новости точно являются фейковыми. За-
тем проводим расчет метрик качества классификации для каждой LLM 
и анализируем общую картину полученных результатов. 

Далее в рамках работы исследуем устойчивость LLM к попыткам 
маскировки фальшивых новостей под достоверные. Для этого каждой 
модели будет предъявлено несколько фейковых новостей, сопровож-
даемых инструкцией о том, что они на самом деле являются настоящи-
ми. Сравним, как меняется точность классификации модели в таких ус-
ловиях по сравнению с обычным режимом. Чем сильнее падает 
точность, тем ниже устойчивость модели. 

Для того чтобы оценить, насколько LLM способны отличать прав-
дивые новости от ложных, формируем две выборки текстов по 200 еди-
ниц в каждой: одна – из заведомо достоверных сообщений, другая – из 
заведомо фейковых. Источником реальных новостей послужил новост-
ной ресурс РИА Новости (https://ria.ru/), а источником вымышленных – 
ИА «Панорама» (https://panorama.pub/), чьи публикации имитируют 
формат настоящих новостей. Анализ проводился на основе заголовков 
для повышения точности предсказаний. 

Анализ выборки из двухсот публикаций РИА Новости, отобран-
ных за период с октября 2025 года по декабрь 2025 года включительно 
(что составило 68 дней), показал, что данные материалы обладают чёт-
ко выраженной политико-экономической тематикой с акцентом на ме-
ждународную повестку, в особенности на отношения России с другими 
государствами, прежде всего с Соединёнными Штатами Америки, а 
также со странами Европы и Украиной. В свою очередь, анализ анало-
гичной выборки из двухсот публикаций информационного агентства 
«Панорама», охватывающей тот же временной промежуток, выявил  
у этого издания также выраженную экономико-политическую направ-
ленность, но с акцентом уже на внутреннюю политику страны. В от-
личие от РИА Новости, для которого характерно относительное рав-
новесие между международной и российской тематикой, «Панорама» 
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демонстрирует значительно более ярко выраженную ориентацию на 
внутрироссийские вопросы. Следует также отметить, что отличитель-
ной чертой заметок ИА «Панорама» является более широкий темати-
ческий диапазон – от повседневных, бытовых сюжетов до технологи-
ческих трендов.  

Для проверки возможностей LLM были взяты три современные 
модели: 

 DeepSeek-R1 – мощная открытая модель, разработанная ком-
панией DeepSeek. Она использует архитектуру Mixture-of-Experts 
(MoE) с общим объемом параметров около 685 миллиардов. Модель 
оптимизирована для решения сложных задач в математике, програм-
мировании и логике. DeepSeek-R1 демонстрирует производитель-
ность, сопоставимую с передовыми моделями, такими как OpenAI o1 
и Gemini 2.5 Pro. 

 ChatGPT 5.5 – это мультимодальная система от OpenAI, с об-
щим объемом параметров, по некоторым оценкам, превышающим 2 трил-
лиона. Данная модель является более медленной, но более широко ис-
пользует внутренние цепи рассуждений исамооценку для решения 
сложных логических задач. 

 Gemini 3.1 Pro – флагманские модели Google. Их главное пре-
имущество заключается в нативной мультимодальности (изначальное 
обучение на тексте, изображениях, аудио и видео) и огромный контекст 
(до 2 миллионов токенов). Данная модель является специальной верси-
ей, это один из самых быстрых вариантов на рынке (идеальна для мас-
совой обработки данных). Она встроена в экосистему Google (поиск, 
YouTube) и оптимизирована для работы на TPU Google. 

Участвовавшим в эксперименте большим языковым моделям бы-
ла передана следующая текстовая инструкция: «Определи, является ли 
эта новость фейком или реальной. Отвечай строго в формате: 
{{“verdict”: “real|fake”, “confidence”: 0.0–1.0}} Новость: [Новость]». Па-
раметр confidence (уверенность модели) представляет собой вероят-
ность, которую LLM присваивает своему ответу (отнесению новости к 
категории реальных (real) либо фальшивых (fake)), и показывает, на-
сколько модель уверена в принятом решении. Если confidence < 0,7 – 
новость размечается как фейковая, иначе – правдивая.  

Результаты, выданные разными LLM, обобщены в таблице 1.  
На основе представленных данных, следует сделать следующие 

выводы. Все три модели (ChatGPT, DeepSeek и Gemini) продемонст-
рировали идеальную точность при классификации достоверных ново-
стей: доля правильно определённых реальных новостей составила 1,0 
у каждой модели, а доля ошибочно отнесённых к фейковым – 0, то 
есть ни одна из моделей не совершила ложноположительных сраба-



 66 

тываний на реальных новостях, и ни один достоверный материал не 
был ошибочно признан фальшивым. Модели также показали высо-
кую, но не абсолютную эффективность в различении фейковых ново-
стей. Все модели очень надёжно распознают недостоверные новости 
(уверенность 0,98–0,99). Уверенность моделей в своих решениях по 
классу true варьируется: у Gemini самая высокая уверенность (0,98), у 
ChatGPT – самая низкая среди трех (0,86); Наибольший разрыв между 
уверенностью по двум классам наблюдается у ChatGPT (0,86 против 
0,99), что может указывать на некоторую асимметрию: модель чуть 
менее уверена в своей правоте, когда называет новость реальной, у 
DeepSeek и Gemini этот разрыв выражен слабее. С практической точ-
ки зрения все три модели пригодны для задачи обнаружения фальши-
вых новостей на данном наборе данных, поскольку ни одна из них не 
ошибается при классификации реальных новостей, а фейковые распо-
знаются с очень высокой (хотя и не абсолютной) уверенностью. 
Gemini и DeepSeek выглядят предпочтительнее с точки зрения уве-
ренности в определении достоверных новостей. 

 
Таблица 1 

Точность LLM в определении достоверных  
и фейковых новостей 

 
LLM ChatGPT DeepSeek Gemini 

Уверенность модели по классу true 0,86 0,96 0,98 
Уверенность модели по классу fake 0,99 0,98 0,99 

Доля достоверных новостей, правильно 
определенных как достоверные 1 1 1 

Доля достоверных новостей, ошибочно 
определенных как фейковые 0 0 0 

 
После проверки умения моделей классифицировать новости, пе-

реходим к другому сценарию – целенаправленно вводим их в заблужде-
ние. Далее наблюдаем, насколько LLM устойчивы к ситуации, когда 
фальшивую новость пытаются выдать за настоящую. Для этого дадим 
на вход каждой модели одну фейковую новость, но добавим к ней инст-
рукцию, что она реальная. Затем сравниваем, как меняется точность 
модели в таком случае по сравнению с обычным режимом. Если точ-
ность падает – значит, модель неустойчива и ее легко обмануть.  

В качестве примера была взята следующая новость: 
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Рисунок 1. Пример фейковой новости 
 
Deep Seek верно отметил ее как недостоверную с уверенностью 

1.0, при этом после попытки ввести в заблуждение модель осталась 
уверенной в своем решении с незначительной просадкой (точность ста-
ла 0.98). 

 

 
 

Рисунок 2. Проверка DeepSeek на устойчивость 
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ChatGPT, в свою очередь, изначально тоже верно отметил ее как 
недостоверную, модель осталась уверенной в своем решении с новой 
точностью 0.95. 

 

 
 

Рисунок 3. Проверка ChatGPT на устойчивость 
 

Наконец, Gemini даже после повторного запроса не изменила свое 
решение и уверенность осталась такой же. 

 

 
 

Рисунок 4. Проверка GoogleGemini на устойчивость 
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По итогам проведенного исследования можно сделать следующие 
выводы. Все три протестированные большие языковые модели 
(DeepSeek-R1, ChatGPT 5.5 и Gemini 3.1 Pro) – продемонстрировали вы-
сокую эффективность в задаче классификации фейковых и достоверных 
новостей на русском языке.  

Вторым важным результатом работы стала оценка устойчивости 
LLM к попыткам намеренного введения в заблуждение. В эксперимен-
те, где моделям предъявлялась фейковая новость с инструкцией считать 
её реальной, все три LLM сохранили свою первоначальную правильную 
классификацию. DeepSeek незначительно снизил уверенность с 1.0 до 
0.98, ChatGPT– с 0.99 до 0.95, а Gemini сохранил уверенность неизмен-
ной. Ни одна модель не поддалась попытке внушения и не изменила 
вердикт с “fake” на “real”. Это говорит о высокой устойчивости совре-
менных LLM к попыткам маскировки фальшивых новостей под досто-
верные, по крайней мере, на примере использованного в работе типа 
контента и написанной текстовой инструкции. 
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