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Токенизация политических текстов в BERT-моделях
с использованием ICF+-онтологий

Введение

Информационная война, которая в тече-
ние десятилетий ведется проамериканскими 
средствами массовой информации (СМИ), уже 
привела к фактической потере суверенитета 
странами Западной Европы, Японией, Австра-
лией и многими другими.

Более 90 % всех мировых СМИ, включая 
Web-ресурсы, газеты, журналы, телевидение, 
принадлежат следующим крупным корпо-
рациям: Time Warner, News Corporation, The 
Walt Disney Company, Viacom/CBS Corporation, 
Comcast/NBCUniversal, полностью отражаю-
щим политическую идеологию США. Идео-
логическая обработка общества с использова-
нием информационных технологий является 
весьма высокотехнологической и наукоемкой 
сферой деятельности, использующей особен-
ности человеческой психологии и основы тео-
рии больших данных. Фейк-новости или по-
дача материала в идеологизированной форме 
стали закономерным предметом исследова-
ний ученых, работающих в сфере Data Min-
ing с нейронными сетями и другими моделями 
машинного обучения (ML-моделями).

Широкое применение в автоматизации ин-
теллектуального исследования электронных 
публикаций нашли BERT-модели (Bidirectional 

Encoder Representations from Transformers), ос-
нованные на нейронных сетях и спроектиро-
ванные компанией Google AI в 2018 г. Глав-
ным принципом этих нейросетевых моделей 
является использование технологии трансфор-
меров как моделей для анализа зависимостей 
в сложных естественно-языковых конструкци-
ях, таких как части предложений и даже пред-
ложения полностью.

Архитектурный принцип разбиения за-
дач на подзадачи в модели BERT применяет-
ся в форме решения двух подзадач генерации 
текстов:

— заполнение в текстах пропущенных фраг-
ментов на уровне слогов, слов и словосочетаний;

— предсказание предложения, следующего 
за определенным фрагментом текста.

Эффективное решение этих задач возможно 
только при использовании текстовых корпу-
сов, насчитывающих миллионы предложений 
и больше.

Исследование, представленное в настоящей 
статье, посвящено созданию новой технологии 
мониторинга англоязычных СМИ. На теку-
щий момент времени достижения в области 
проектирования IT-средств интеллектуально-
го анализа естественно-языковых текстов по-
зволяет использовать BERT-модели в задачах 
классификации и регрессии статей СМИ по 
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перечисленным ниже классам психологиче-
ской окраски текстов:

— достоверные или сфальсифицированные 
новости [1];

— материалы токсичного характера [2];
— тексты с сарказмом и иронией [3];
— гневные статьи [3, 4];
— тексты, способствующие социальному 

взрыву [4];
— статьи с отрицательной или положитель-

ной эмоциональной окраской [5];
— тексты с комбинированным многоаспект-

ным содержанием [6].
Предобучение моделей дает возможность 

получить готовую модель, которую можно ис-
пользовать в вопросно-ответных системах или 
системах классификации для заранее выбран-
ной предметной области. Для моделей высокой 
мощности, таких как модель OpenAI с трил-
лионом параметров [7], предметная область 
весьма широка, но все равно остается ограни-
ченной. То же самое относится к российской 
генеративной языковой модели Яндекса YaLM 
и языковой модели ruGPT3XL.

Большие модели обучаются на огромных 
множествах текстов, среди которых оказыва-
ются и тексты, содержащие неточные, невер-
ные и часто противоречивые знания. Вслед-
ствие сказанного выбор данных для обучения 
является отдельной и довольно непростой за-
дачей, состоящей из двух этапов:

— предобучение на текстовом корпусе боль-
ших данных (pre-training);

— дообучение на сравнительно небольшом 
множестве проблемно-ориентированных тек-
стов (fine tuning).

Такие модели становятся не только эффектив-
ным подспорьем при разработке новых высоко-
технологичных проектов, но и оружием инфор-
мационной войны. Более 86 % материалов СМИ 
(текстовых корпусов, впоследствии используемых 
для обучения больших нейросетевых моделей) 
носят выраженную прозападную окраску. Это же 
относится к международным репозиториям дан-
ных [8, 9]. Актуальным вопросом является опре-
деление возможности решения перечисленных 
задач с помощью относительно дешевых вычис-
лительных мощностей на основе подмножеств 
текстовых корпусов умеренных размеров.

Интегрирование рассмотренных проблем 
на основе единого программного инструмен-
тария, основу которого составляют BERT-
модели, позволяет обобщить цель разработки 
новой технологии как создание средств интел-
лектуального мониторинга материалов СМИ.

Для достижения этой цели предлагается 
использовать механизм проблемно-ориенти-
рованной токенизации текстов, базирующей-
ся на специфических свойствах онтологий 
наиболее популярных тематических направ-
лений в информационно-политической об-
ласти. В настоящей статье выделяется зада-
ча классификации материалов современных 
СМИ по идеологическому основанию на за-
падные (идея однополярного мира) и восточ-
ные (интернациональная идея).

1. Мониторинг электронных СМИ

В основе мониторинга СМИ лежит приме-
нение рекуррентных двунаправленных ней-
ронных сетей и BERT-моделей с их дообуче-
нием с помощью онтологических моделей зна-
ний [10]. Проблемная ориентация анализа при 
мониторинге СМИ должна опираться на ро-
довидовые, причинно-следственные таксоно-
мии, таксономии типа "часть—целое" и другие, 
исследованные в рамках дескриптивных логик 
[11, 12]. Практическая реализация такого под-
хода возможна с помощью языков разметки, 
таких как OWL или RDF. Немало способству-
ют внедрению языков разметки и графические 
средства Protégé 4.0.2, которые используются 
автором при дальнейшем изложении.

Международными научными школами, 
в частности Стенфордским университетом [13], 
были разработаны онтологии в соответствую-
щих пространствах имен. Эти пространства 
содержат семантические описания большого 
числа понятий, отношений и процессов для 
различных предметных областей. Сложностью 
применения OWL и RDF следует считать су-
ществование многочисленных описаний одних 
и тех же предметных областей различными 
авторскими коллективами, в результате чего 
описания неизбежно становятся взаимно про-
тиворечивыми. Одни и те же концепты могут 
рассматриваться в разных пространствах имен 
на противоположных местах одного и того 
же отношения, например, Is-A(attack, conflict) 
"атака является конфликтом" или Is-A(conflict, 
attack) "конфликт является атакой". Кроме 
того, семантика дескриптивной логики при 
всей своей сложности является предикативной 
и не позволяет использовать полиморфическое 
представление знаний [14]. Эти факты свиде-
тельствуют о необходимости проектирования 
новых онтологий, допускающих полиморфи-
ческое представления знаний с разных углов 
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зрения, но непротиворечиво локализующих 
семантику одного текста.

В новой технологии предлагается приме-
нять программный инструментарий WordNet и 
Word2vec, а также пакет программ spaCy, кото-
рые позволяют максимально снизить трудоем-
кость проектирования онтологий и их после-
дующее использование в BERT-моделях.

Общая схема мониторинга электронных ре-
сурсов изображена на рис. 1.

Схема отображает последовательность дей-
ствий при мониторинге изданий, которая начи-
нается с создания корпуса текстов на основе при-
менения ретривера CorpusMining v.2.1, программ-
но реализованного автором статьи. Ретривер 
является интеллектуальным поисковым агентом 
и собирает статьи разного времени и различных 
тематик по нескольким темам политической на-
правленности. Полученные датасеты проходят 
этап подготовки данных, для чего используется 
соответствующий пайплайн, включающий то-
кенизацию, лемматизацию и NER-обработку 
предложений каждой политической публикации. 
Для обеспечения сбалансированности текстового 
корпуса исследованию подлежат как зарубежные, 
так и российские англоязычные СМИ.

Идентификация материалов СМИ по клас-
сам идеологической и психологической окра-
ски текстов реализуется модернизированными 
BERT-моделями. На заключительном этапе 
мониторинга оценивается существующая по-
литическая ситуация и прогнозируется даль-
нейшая динамика политических событий.

2. Web-скрапинг

Web-скрапинг — это процедура извлечения 
данных, релевантных целевому запросу, ис-
пользующая функционал ретривера Corpus-
Mining v.2.1, а также средства среды Python 
v.3.6: BeautifulSoup4 v.4.12.3 и Googlesearch v.3.0.

Для проведения серии экспериментов с 
обу чением нейронной сети и последующей 
классификации ретривером были сформи-
рованы корпуса текстов общим числом более 
5000 электронных статей. Автоматический по-

иск на основе ключевых слов использовал за-
падные издания: Aljazeera, Bloomberg, cnn, ny-
times, WSJ, theguardian. Из российских англоя-
зычных издательств были выбраны: en.kremlin, 
medusa, RT, tass, Interfax.

3. Создание тематической онтологии 
"террористический акт"

Методология разработки ретроспективных 
и тематических моделей данных в форме owl-
онтологий является новой и может быть исполь-
зована разработчиками для повышения точно-
сти моделей машинного обучения в предметных 
областях, аналогичных области политических 
новостей. В частности, таким новшеством мож-
но считать способ проблемно-ориентированной 
токенизации, рассмотренный далее.

Токенизация как первоначальный этап об-
работки текста включает в себя векторизацию 
естественно-языковых предложений и специали-
зированную разметку лексических конструкций. 
Векторизация решает задачу замены слов предло-
жения на числовые значения. При этом наиболее 
часто упоминаются следующие методы:

— мешок слов (bag of words);
— TF-IDF (Term Frequency, частотность 

слова в документе, и Inverse Document Frequen-
cy, инверсия частоты документа);

— встраивание слов (word embeddings).
Наиболее эффективным показал себя по-

следний метод встраивания слов, поскольку 
в его основе лежит весьма близкое к моделям 
представления знаний понятие семантическо-
го пространства. В n-мерном семантическом 
пространства близкие по смыслу слова распо-
лагаются рядом.

В рассматриваемой здесь технологии ис-
пользуется новый метод встраивания слов, 
основанный на теории иерархических чисел, 
впервые введенной в 2020 г. [15] для разметки 
концептов модели знаний в родовидовых так-
сономиях [16]. Оказалось, что иерархические 
числа, нормализованные до промежутка [0, 1], 
при грамотном построении таксономий могут 
не уступать, а в некоторых экспериментах и 

Рис. 1. Общая схема мониторинга электронных СМИ



625ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ, Том 30, № 12, 2024

превосходить существующие методы встраи-
вания слов.

Краткий пример разметки событийной так-
сономии приведен на рис. 2.

Здесь вершины дихотомической таксономии 
помечены бинарными иерархическими числа-
ми, для каждой дочерней вершины использу-
ется индекс отцовской, дополненный цифрами 
0 (левый потомок) или 1 (правый потомок).

При использовании предобученных моделей 
глубокого обучения их эффективность можно 
повысить на этапе токенизации текста, исполь-
зовав вставку спецтокенов предметной области.

В качестве предметной области рассмотрим 
политические новостные тексты, онтологии 
для которых содержат три основных таксоно-
мии: родовидовую (гипонимы/гиперонимы), 
причинно-следственную (каузуальную) и стра-
тификационную (меронимы, часть—целое). 
Рис. 3 демонстрирует пример графического 
представления онтологии "террористическая 
атака", построенного в редакторе Protege 4. 
Здесь введены два главных отношения "people 
(civilian, military)" ("люди (гражданские, во-
енные)"), которое может интерпретироваться 
следующими текстовыми выражениями:

— люди могут быть гражданскими лицами;
— люди могут быть военными;

— гражданские и военные — это разные 
люди;

— гражданские лица как любые люди могут 
становиться военными;

— военные как любые люди могут стано-
виться гражданскими.

То же самое касается отношения "conflict 
(revenge, attack)" ("конфликт(месть, нападение)"), 
т. е. "нападение может быть местью, а месть — 
нападением".

Такое отношение с множественным смыс-
лом является представителем ICF +-отноше-
ний [10]. Его можно задать с помощью следую-
щего выражения:

 
( , , ) ( , ) ( , )

( , ) ( , ) ( , ).

ICF X y z IsA X y IsA X z

Cont y z Form X y Form X z

+ = ∩ ∩
∩ ∩ ∩

Составляющими производного трехместно-
го отношения ICF+ [IsA,Cont,Form] являются 
базовые бинарные отношения:

— IsA — родовидовое отношение;
— Cont — отношение противопоставления 

концептов (в точной семантике не совпадаю-
щее с disjoint в языке OWL);

— Form — отношение "проявляться в форме".
Замечательное отношение Form семантиче-

ски интерпретирует тройку (X, y, z) как взаим-
ное наследование концептами y и z всех свойств 
друг друга опосредовано через концепта-пред-
ка X. Действительно, прозападными СМИ 
почти все атаки США трактуются как месть 
за какую-либо провинность будущей жертвы.

Вторичные отношения онтологической схе-
мы соответствуют отношениям следующей 
интерпретации:

— результатом конфликта являются жертвы;
— в конфликте используется оружие;
— начало конфликта идентифицируется 

датой.
Посмотрим далее, как приведенный фрагмент 

онтологии будет использован в проблемно-ори-
ентированной токенизации новостных полити-
ческих текстов, например, следующего фрагмен-
та, процитированного из издания "CNN":

"March 23, 2024 Shooting at Moscow concert 
venue leaves over 130 dead."

("23 марта 2024 в результате стрельбы на 
концертной площадке в Москве погибло более 
130 человек.")

В соответствии с рассматриваемой технологи-
ей мониторинга информационных ресурсов для 
анализа приведенного текста используется биб-
лиотека spaCy с импортом nlp-парсера и построи-
теля теоретико-графовых отношений networkx:

Рис. 2. Пример разметки событийной таксономии иерархи-
ческими числами

Рис. 3. Онтологическая схема для предметной области "тер-
рористическая атака"
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import spacy
sentences = getSentences(text)
nlp_model = spacy.load(‘en_core_web_sm’)
triples = []
for sentence in sentences:

triples.append(processSentence(sentence))
printGraph(triples)

Результатом их применения на втором этапе 
технологии будет множество графов, которые 
в сокращении представлены фрагментом на 
рис. 4.

<owl:onProperty rdf:resource = "#there Were"/>
<owl:cardinality rdf:datatype = 
"&xsd;nonNegativeInteger">

1000000 </owl:cardinality>
</owl:Restriction>

</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>

Для унификации в новой технологии ис-
пользуется механизм паттернов (pattern) биб-
лиотеки spaСy.matcher:

Например, если унифицирован паттерн:

[{"OP":"*"}, {"LEMMA": "attack"}{"OP":"*"},
{"ENT_TYPE": "GPE"},
{"OP":"*"},{"LEMMA": "damage"}],

это означает, что вхождение в текст леммы 
GPE — это географический объект ("Mos-
cow"), являющийся местом атаки, а присут-
ствие ключевых слов из списков ["shooting", 
"bombing", "blockade", "arson"] и ["damaged", 
"died", "destroyed"] позволяет ассоциировать их 
с классами "attack" (нападение) и "damage" (по-
вреждение). При включении этих гипонимов 
в онтологию сформируется новый фрагмент, 
приведенный на рис. 5.

Эта онтологическая модель позволяет упро-
стить описание основных классов и отноше-
ний текста и дает возможность выделения 
в статьях отдельных фактов. Таким образом, 
появляется возможность проводить исследо-
вания, связанные с достоверностью и токсич-
ностью материалов различных изданий. Эта 
онтология существенно проще OWL-описания 
общей онтологии, изображенной на рис. 3.

Одним из основных средств, позволяющих 
повысить точность и достоверность BERT-
моделей, является модернизация этих моделей 
в части модуля проблемно-ориентированной 
токенизации.

Рис. 4. Фрагмент прецедента онтологии "акт агрессии" для 
новости из СМИ "CNN"

Рис. 5. Фрагмент онтологии с гипонимами

Приведенный в примере граф соответствует 
прецеденту OWL-онтологии (см. рис. 3). Для 
формального установления этого соответствия 
используются алгоритмы унификации, рас-
сматривающие каждый концепт как перемен-
ную с областью определения во множестве си-
нонимов и гипонимов этого концепта.

Приведем некоторые области определения:

Dom(city) = { Moscow, Ryazan, Palestine, Kiev, 
London, ...};

Dom(attack) = { shooting, bombing, blockade, 
arson, ... };

Dom(quantity) = N (1, 2, 3, ...);
Dom(victim) = { injured, killed, dead, ... }.

В синтаксисе OWL можно задать не толь-
ко области определения концептов как OWL-
классов, но и выразить определение террора 
как атаку со многими гражданскими жертвами:

<owl:ObjectProperty rdf:ID = "isTerror">
<rdfs:domain rdf:resource = "#Civilian"/>
<rdfs:range rdf:resource = "#People"/>

</owl:ObjectProperty>
<owl:Class rdf:about = "#Victim">

<rdfs:subClassOf rdf:resource = "&owl;Thing"/>
<rdfs:subClassOf>

<owl:Restriction>
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4. Проектирование шаблонов
для проблемно-ориентированной токенизации

Предметная область классификации поли-
тических новостей весьма обширна, однако 
можно выделить несколько наиболее ярких 
событий, для которых можно разработать при-
кладную онтологию, ограничивающую про-
странство поиска материалов и соответствую-
щий словарь политических терминов. Такими 
событиями могут быть, например, следующие:

— встреча государственных политических 
деятелей;

— начало военного конфликта;
— террористическая атака;
— встреча блокового объединения госу-

дарств.
Для каждой такой темы можно получить 

ограниченный словарь, который можно разде-
лить по семантическим словарным категори-
ям. Каждая такая категория должна получить 
уникальное наименование или метку, которая 
послужила бы спецтокеном при токенизации 
предложений из материалов СМИ.

Таким образом, задача модернизации моде-
лей машинного обучения становится более уз-
кой и сводится к вставке в анализируемые тек-
сты специальных токенов перед словарными 
конструкциями для выделения их значимости 
при классификации текстов. Можно с уверен-
ностью предположить, что это приведет к со-
кращению времени классификации и повы-
шению точности моделей. Вставка реализуется 
применением шаблонов (паттернов) библиоте-
ки spacy.matcher до начала работы токенайзера 
нейронной сети.

Для вставки спецтокенов используется то-
кенайзер предобученной модели bert-base-
uncased. Модель, представляемая файлом 
pytorch_model.bin, применяется для точной 
настройки позже. Однако для определения се-
мантического сходства понятий, используемых 
в новостных публикациях, она может быть 
также задействована.

Вычисление семантического сходства необ-
ходимо для установления смысловых ассоциа-
тивных отношений, позволяющих более точно 
классифицировать естественно-языковые тек-
сты, а также выделять в этих текстах конкрет-
ные факты. Выделение фактов позволяет ис-
следовать тексты на фейк-ранг (достоверность). 
Наиболее известными средствами вычисления 
сходства считаются WordNet, предлагаемый 
как тезаурус естественного языка с объемным 
хранилищем английской лексики, и Word2vec 

как инструментарий векторизации текстов на 
основе нейронных сетей. Третьим средством 
для вычисления сходства можно считать рас-
смотренную ранее BERT-модель.

Комбинированное использование перечис-
ленных программных средств позволяет не 
только рассматривать семантическое сходство, 
но и более точно выделять родовидовые отно-
шения, синонимию или антонимию понятий. 
Появляется возможность идентифицировать 
понятийные словарные категории и понятия, 
получаемые из устойчивых словосочетаний. 
Использование онтологических оснований 
приближает алгоритмы вычисления семан-
тического сходства к семантике как средству 
выражения смысловой интерпретации текста, 
а не только как средству вычисления глубин-
но-синтаксического сходства в современных 
языковых ML-моделях.

В качестве примера можно привести две сло-
варные конструкции, имеющие разную семан-
тику при глубинно-синтаксической близости:

— "стрелять в солдат" = "война, оборона";
— "стрелять в горожан" = "террор".
Появляются семантические классы "война" 

и "террор". Каждый из классов индексирует-
ся уникальной меткой, которая при токениза-
ции добавит в словарную конструкцию текста 
спецтокен, уточняющий семантику понятия.

Тема "террористическая атака" уже была 
рассмотрена ранее.

Пример кода на языке Python для инстру-
ментария word2vec выглядит следующим об-
разом:

wrd2v = models.KeyedVectors.load_word2vec_
format(‘GoogleNews-vectors-negative300.bin’, 
binary = True)
word1 = ‘attack’
word2 = ‘shooting’
similarity = wrd2v.similarity(word1, word2)
print(f’Семантическое сходство между "{word1}" и 
"{word2}" равно {similarity}’)
word1 = ‘attack’
word2 = ‘bombing’
similarity = wrd2v.similarity(word1, word2)
print(f’Семантическое сходство между "{word1}" и 
"{word2}" равно {similarity}’)

 < Семантическое сходство между "attack" и 
"shooting" равно 0.2511727511882782

 < Семантическое сходство между "attack" и 
"bombing" равно 0.5777695775032043

Для языковой модели bert-base-uncased сход-
ство вычисляется так:
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tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained(‘bert-base-uncased’)
model = BertModel.from_pretrained(‘bert-base-uncased’)
# Функция определения сходства предложений
def get_bert_similarity(fi rst_text, second_text):

input_ids_f = tokenizer.encode(fi rst_text, add_special_tokens = True, return_tensors = ‘pt’)
input_ids_s = tokenizer.encode(second_text, add_special_tokens = True, return_tensors = ‘pt’)
with torch.no_grad():

output_f = model(input_ids_f) output_s = model(input_ids_s)
emb_f = output_f.last_hidden_state.mean(dim = 1).squeeze().numpy()
emb_s = output_s.last_hidden_state.mean(dim = 1).squeeze().numpy()

similarity_sentences = 1 — cosine(emb_f, emb_s)
print(similarity_sentences)

# Вычисление семантического сходства предложений из cnn, RT, NYTimes, TASS
sentence1 = "March 23, 2024 Shooting at Moscow concert venue leaves over 130 dead."   # cnn

sentence2 = "March 23 2024 terrorists strike at a packed concert hall in the Russian capital,
 leaving at least 60 dead." # RT
sentence3 = "On the morning of 11.09.2001, two Boston planes destroyed
 the World Trade Center in New York." # NYTimes
sentence4 = "On October 11, 2022, a new multifunctional medical center was opened in Lugansk."
  # TASS
get_bert_similarity(sentence1, sentence1)
get_bert_similarity(sentence1, sentence2)
get_bert_similarity(sentence1, sentence3)
get_bert_similarity(sentence1, sentence4)

 < 1
 < 0.9349522590637207
 < 0.8471251726150513
 < 0.8411691188812256

Предметная область политических новостей, 
суженная до описания событий, связанных 
с военными конфликтами и террористически-
ми атаками, не очень велика. Это дает воз-
можность дополнить тезаурусы с относительно 
малыми затратами. Фрагмент такого дополне-
ния специфических семантических категорий 
в русскоязычном переводе приведен в табл. 1. 
Пример выполнен с минимальным примене-
нием средств автоматизации, хотя дальнейшие 
разработки могут формировать онтологические 
таксономии и тезаурусы на основе дообучения 
языковых нейронных сетей. Механизм образ-
цов, распознающий в тексте словарные кон-
струкции, дает возможность не только разме-
тить текст, но и применить эти образцы при по-
лучении тематических подборок из текстовых 
репозиториев для формирования обучающих 
корпусов и автоматического синтеза онтологий.

Приведем дословный пример публикации 
NYTimes.com:

The Russian authorities said on Saturday that 
they had arrested the four individuals suspected of 
setting a suburban Moscow concert on fi re and killing 
at least 133 people, one of the worst terrorist attacks 

Из примеров видно, что предложения об ак-
тах террора в Москве и Нью-Йорке признают-
ся семантически схожими, как и предложение 
об открытии многофункционального меди-
цинского центра в Луганске.

Это означает, что при всей мощности лек-
сических тезаурусов моделей word2vec и bert-
base-uncased их современные версии оцени-
вают скорее схожесть глубинного синтаксиса 
предложений, нежели реальное семантическое 
сходство. Такое допущение почти не оказыва-
ет влияния на использование языковых моде-
лей в качестве классификаторов психологиче-
ской окраски текста, но не может не влиять на 
классификацию достоверности политических 
новостей ("фейк — не фейк").

Становится понятным, что словарную часть 
существующих языковых моделей, например 
в части токенизации, необходимо дополнить 
элементами родовидовых и причинно-след-
ственных семантических отношений, взятых 
из соответствующих предметной области он-
тологических таксономий. Ясно также, что для 
всех возможных предметных областей понадо-
бится огромное число таксономий, что по тру-
доемкости является труднореализуемым.
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После исключения стоп-конструкций текст 
будет выглядеть так:

Saturday arrested the four individuals suspected of 
setting a suburban Moscow concert on fi re and killing 
at least 133 people, one of the worst terrorist attacks.

Способы сопоставления словарных конст-
рукций этого текста с элементами рассмотрен-
ной ранее онтологии приведены в табл.  2. Здесь 
рассмотрен сокращенный пример разметки 
текста двумя спецтокенами: [EVNT] (событие) 
и [MLTR] (применение военного оружия).

Таблица 1

Дополнение тезаурусов
для последующего использования в pattern

№ 
Наименование 

лексемы
Тип

лексемы
Слова-представители

0 attacked Образец Атаковать, бомбить, взорвать, 
высаживаться, нападать, обстре-
лять, совершать налет, нару-
шить границы, нанести удары

1 begin verbs Синсет Высадиться, начать, открыть, 
создать

2 beneficiary Образец Выгодоприобретатели, за 
этим стоят, этим управляют

3 danger Образец Опасная ситуация, опасность

4 destroyed Синсет Ликвидировать уничтожить, 
убить

5 domination Образец Дискриминация, мировое 
господство, фашизм

6 end verbs Синсет Вывести, закончить, покину-
ли, убрать

7 first start Образец Начать первыми

8 force verbs Синсет Были вынуждены, вынуждены

9 independence Образец Бороться за независимость, 
биться за освобождение, до-
биваться самостоятельности

10 know verbs Синсет Был предупрежден, знал, 
оповещен

11 lied Образец Было неправдой, солгать, слу-
кавить, обмануть, схитрить

12 military Синсет Военный, война, военнослу-
жащий, цель, оружие

13 menace Образец В отместку, ответить, ото-
мстить, ответ будет, угрожать

14 struck back Образец Ответить на, нанести ответ-
ный удар

15 subjugate Образец Лишать самостоятельности, 
навязывать идеологию, под-
чинять, подминать, нарушать

16 provoked verbs Образец Вызвать ответ, спровоцировать

17 victims Образец Появились (есть, были) жертвы

18 weapon Синсет Артиллерия, беспилотник, 
гаубица, гранатомет, мино-
мет, самолет, танк

to jolt Russia in President Vladimir V. Putin’s nearly 
quarter century in power.

Российские власти заявили в субботу, что 
они арестовали четырех человек, подозрева-
емых в поджоге концертного зала в пригороде 
Москвы и убийстве по меньшей мере 133 че-
ловек, что стало одним из самых страшных 
террористических актов, потрясших Россию 
за почти четверть века пребывания у власти 
президента Владимира Путина.

Таблица 2

Способы сопоставления элементов онтологии

Токен Слово
Способ 

сопостав-
ления

Результат вычис-
ления семантиче-

ского сходства

[MLTR] killing
(убито)

similarity aggress
0.51990200334701

[MLTR] on fire
(сожжен)

similarity aggress
0.45796913146270

[MLTR] attack (атака) pattern true

[EVNT] arrest
(арестовать)

similarity retaliation
0.4425693154335022

[MLTR] terrorist
(террористический)

pattern true

[EVNT] suspect
(подозревать)

similarity crime
0.600471556186676

Образцы (шаблоны, patterns) для сопостав-
ления словарных конструкций в синтаксисе 
Python можно записать следующим образом:

patterns_military = [
[{"OP":"*"},{"ENT_TYPE": "GPE"}, 
{"OP":"*"},{"LEMMA": "fi re"}, {"OP":"*"}, {"LEMMA": 
"killing"}],
[{"LEMMA": "terrorist"}, {"OP":"*"}, {"LEMMA": "at-
tack"}],
[{"LEMMA": "conduct"}, {}, {"LEMMA": "airstrike"}],
[{"LEMMA": "terror"}],
[{"LEMMA": "attack"}],
[{"LEMMA": "kill"}]
]

matcher.add("MLTR", patterns_military)
patterns_event = [

[{"LOWER": "individuals", "OP":"*"}, {"LEMMA": 
"suspected", "OP":"{1}"}],
[{"LEMMA": "arrest"}],
[{"LEMMA": "suspect"}]

]
matcher.add("EVNT", patterns_event)
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Преобразованный текст со вставленными 
спецтокенами выглядит так:

 <
 < > Saturday [EVNT]arrested the four [EVNT]

individuals [EVNT]suspected of setting a 
suburban Moscow concert on [MLTR]fi re and 
[MLTR]killing at least 133 people, one of the 
worst [MLTR] terrorist [MLTR]attacks.

Для модификации bert-base-uncased токе-
найзера необходимо выполнить следующий 
фрагмент программного кода:

from transformers import BertTokenizer
# Загрузка предобученного токенизатора
tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained(‘bert-
base-uncased’)
# Копирование токенизатора для последующей 
модернизации
mod_tokenizer = tokenizer.save_
pretrained("tokenizer_dir")
# Добавление спецтокенов в словарь
mod_special_tokens_dict = {‘additional_special_to-
kens’: [‘[EVNT]’, ‘[MLTR]’]}
mod_tokenizer.add_special_tokens(mod_special_
tokens_dict)
# Сохранение модернизирванного токенизатора
mod_tokenizer.save_pretrained("tokenizer_dir")

5. Дообучение ML-моделей.
Сравнение с известными результатами

Мониторинг англоязычных СМИ может ис-
пользовать BERT-модели, изначально предо-
бученные для решения задач, перечисленных 
в начале статьи. В наших исследованиях были 
апробированы более десятка BERT-моделей. 
Они проходили дообучение на корпусе из бо-

лее 5000 новостных статей с задачей двоичной 
классификации по классам "прозападные ста-
тьи" и "пророссийские статьи", названные ко-
роткими наименованиями "Запад" и "Восток".

Характеристики наиболее эффективных мо-
делей из репозитория "Hugging Face", допол-
ненных моделью IYuIdeology-bert-base-uncased-
ontlg, модифицированной автором статьи из 
известной нейросетевой языковой модели bert-
based-uncased, приведены в табл. 3. Здесь все 
языковые модели основаны на нейронных сетях 
bert-based и прошли дообучение на текстовых 
корпусах, собранных их авторами. Для задач, 
которые являются для этих моделей целевыми, 
эти модели принадлежат группе лидеров.

Характеристики точности (F1) вычислены 
после дополнительного обучения на корпусе 
более чем из 5000 материалов СМИ.

ML-модель IYuIdeology-bert-base-uncased-
correct была дообучена автором статьи на тех же
входных данных на основе базовой модели 
bert-base-uncased. В табл. 3 приведена и ха-
рактеристика F1 для модели IYuIdeology-bert-
base-uncased-ontlg, которая была получена из 
IYuIdeology-bert-base-uncased-correct примене-
нием рассмотренной технологии онтологиче-
ской токенизации.

Заключение

Экспериментальный анализ использования 
онтологической токенизации показал улуч-
шение точности F1 базовой языковой модели 
bert-base-uncased на 2...3 % для классификаци-
онной задачи "Восток—Запад". Повышение ка-
чества моделей отмечается также в сравнении 
с лучшими зарубежными аналогами, оценива-

Таблица 3

Характеристики лучших по результатам исследования BERT-моделей

Название модели
Цель класси-

фикации
Время обу-
чения, мин

Размер 
модели

Точность для 
класса Восток

Точность для 
класса Запад

GPA-roberta-base-openai-detector GPT-генерация 2 490 Мбайт 0,7101 0,7190

hamzab-roberta-fake-news-classificatione Фейк-новость 49 421 Мбайт 0,5460 0,8152

facebook-roberta-hate-speech-dynabench-r4-target Гневный текст 2 688 Мбайт 0,6892 0,6867

martin-ha-toxic-comment-model Токсичность 4,7 1,6 Гбайт 0,8748 0,7548

SkolkovoInstitute/russian_ toxicity_ classifier Токсичность 2,4 702 Мбайт 0,7060 0,6715

twitter-roberta-sentiment Эмоциональность 3,2 629 Мбайт 0,7166 0,6745

IYuIdeology-bert-base-uncased-correct Идеология 2,2 1,3 Гбайт 0,8344 0,8110

IYuIdeology-bert-base-uncased-ontlg Идеология 2,5 1,5 Гбайт 0,9291 0,8522
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ющими психолого-эмоциональные характери-
стики новостных текстов СМИ (табл. 3).

При решении более сложных задач мони-
торинга электронных СМИ для выявления 
политико-идеологических мировых тенден-
ций эффективным инструментарием являются 
ансамбли языковых моделей. Они позволяют 
прогнозировать появление и угасание очагов 
напряженности на основе анализа динамики 
публикаций.

Отслеживание дрейфа концепций прове-
ренных языковых моделей дает возможность 
проследить тенденции политической эволю-
ции руководящих органов различных госу-
дарств вплоть до прогнозирования возможных 
межгосударственных конфликтов.
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Методика идентификации автора текстовых материалов 
деструктивной направленности*

Рассматривается задача определения авторства коротких комментариев пользователей социальных сетей, 
включая сообщества, связанные с деструктивной направленностью. Исследование включает классификацию с фик-
сированным и открытым набором авторов. В последнем случае были проведены несколько экспериментов, в том числе 
детектирование деструктивного контента путем внедрения авторов-создателей таких текстов при тестировании 
модели. Результаты показывают, что предложенная методика позволяет достичь высокой точности 85 %.
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Введение

Анализ  и определение авторства текстов 
важны в контексте борьбы с экстремизмом и 

*Данная работа выполнена при финансовой под-
держке Министерства науки и высшего образования 
РФ в рамках базовой части государственного задания
ТУСУР на 2023–2025 гг. (проект № FEWM-2023-0015).

деструктивной деятельностью иностранных 
агентов [1—3]. В современном информационном 
обществе социальные сети и онлайн-платфор-
мы стали пространством для распространения 
и пропаганды радикальных идей противозакон-
ных организаций. Это создает угрозу для без-
опасности общества по нескольким причинам:

1. Социальные сети и онлайн-платформы по-
зволяют запрещенным организациям не только 


