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Аннотация
Введение. Представлен прикладной подход к автоматизированной разметке пользовательских коммуникаций в 
социальной сети «ВКонтакте» и построению компактной нейросетевой модели для одновременного определения 
коммуникативного класса комментария (конструктивный/деструктивный/нейтральный) и его тональности 
(положительное/отрицательное/нейтральное). Эмпирическая база содержит 996 пар «пост-комментариев», 
собранных из популярных региональных сообществ с акцентом на городские и новостные тематики. Метод. 
Архитектурно применен русскоязычный энкодер языковой модели, основанной на архитектуре «трансформер», с 
многоцелевой постановкой. Токенизация реализована по схеме WordPiece, оптимизация проведена по взвешенной 
кросс-энтропии с класс-весами для компенсации дисбаланса, валидация — стратифицированная. Качество 
оценивается по метрике macro-F1 для обеих задач. Для устойчивости модели на малом корпусе использована 
«заморозка» энкодера на первую эпоху с последующей короткой донастройкой, а также итеративное дообучение 
на новых размеченных партиях через веб-интерфейс. Элементы объяснимости нейросети обеспечены подсветкой 
вкладов токенов (на основе сверточного модуля внимания) и поиском ближайшего примера из обучающей 
выборки, что связывает решение модели с интерпретируемыми языковыми маркерами. Экспериментальная 
апробация на процессорной инфраструктуре показала достижимость работы без графического ускорителя и 
внешних сервисов при ограничении контекста. Основные результаты. Исходные результаты на базовом корпусе 
демонстрируют ожидаемо невысокие значения macro-F1 из-за дисбаланса и объема данных (порядка 0,31 для 
конструктивности и 0,20 для тональности), однако включение класс-весов, коротких циклов дообучения приводят 
к устойчивому росту метрик без деградации на редких классах. Практический результат работы заключается 
в объединении контекстно-зависимой классификации «пост-комментарий», двуглавого многозадачного 
обучения и минималистичной схемы развертывания, с использованием программных пакетов FastAPI и 
Gradio, в воспроизводимый инструмент мониторинга сетевых коммуникаций. Обсуждение. Научная новизна 
работы отражается в совместной контекстной классификации тональности анализируемого текста, а также в 
применении цикла «доразметка»–«дообучение»–«валидация» с элементами объяснимости, что отличает подход 
от одноцелевых моделей сентимент-анализа и поведенческих схем детекции онлайн коммуникации. 
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Abstract
The paper presents an applied approach to the automated markup of user communications in the social network 
VKontakte (VK) and the construction of a compact neural network model for simultaneously determining the 
communicative class of a comment communicative class of a comment (constructive/destructive/neutral) and its tonality 
(positive/negative/neutral). The empirical database contains 996 “post-comment” pairs collected from popular regional 
communities with an emphasis on urban and news topics. Architecturally, a Russian-language BERT-compatible 
encoder with a multi-purpose formulation is used. Tokenization is implemented according to the WordPiece scheme, 
optimization is carried out using weighted cross-entropy with class weights to compensate for the imbalance, validation 
is stratified. The quality is assessed using the macro-F1 metric for both tasks. For the stability of the model on a small 
case, the encoder is “frozen” for the first epoch followed by a short adjustment as well as iterative retraining on new 
marked-up batches via the web interface. The explanatory elements of the neural network are provided by highlighting 
the contributions of tokens (based on the “attention” convolution) and searching for the nearest example from the 
training sample which connects the model solution with interpreted language markers. Experimental testing on the 
processor infrastructure has shown that it is achievable to work without a graphics accelerator and external services 
with limited context. The initial results on the base case demonstrate the expected low values of macro-F1 due to the 
imbalance and volume of data (about 0.31 for constructiveness and 0.20 for tonality), however, the inclusion of class 
weights and short cycles of retraining lead to a steady increase in metrics without degradation on rare classes. The 
practical result of the work is to combine the context-sensitive “post-comment” classification, two-headed multitasking 
training, and a minimalistic deployment scheme using the FastAPI and Gradio software packages into a reproducible 
network communications monitoring tool. The scientific novelty is reflected in the joint contextual classification of the 
tonality of the analyzed text as well as in the application of the “markup”–“retraining”–“validation” cycle with elements 
of explainability, which distinguishes the approach from single-purpose models of sentiment analysis and behavioral 
detection schemes for online communication.
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Введение

Современные тенденции развития цифровой ком-
муникации обновляют исследовательские подходы к 
диагностике ее содержания и изучению междисципли-
нарными методами [1]. Социальные сети — не только 
пространство для взаимодействия и обмена инфор-
мацией «всех со всеми», но и поле для определенных 
угроз и рисков [2, 3]. Нейронные сети способны эффек-
тивно анализировать текст на содержание конструк-
тивности и деструктивности благодаря способности 
обрабатывать большие объемы данных и определять 
тональность [4, 5]. Для повышения надежности оценок 
необходима предварительная обработка данных для 
устранения шумов и проверки их согласованности [6]. 
В современных междисциплинарных исследованиях за-
дача анализа тональности текста и его классификации с 
использованием машинного обучения и нейронных се-
тей актуальна. Рассмотрим сравнение методологии дан-
ного исследования с уже апробированными подходами. 
The paper presents an applied approach to the automated 
markup of user communications in the social network 

VKontakte (VK) and the construction of a compact neural 
network model for simultaneously determining the В рабо-
те [7] выполнено сравнение рекуррентных архитектур 
(SimpleRNN, Long Short-Term Memory (LSTM), Gated 
Recurrent Unit (GRU)) на пользовательских коммента-
риях. В [7] показано, что модели с «памятью» (LSTM/
GRU) дают наилучшие результаты по метрике Receiver 
Operating Characteristic — Area Under Curve, но обуча-
ются на отдельных текстах без учета контекста, решая 
только задачу полярности высказывания. Это полезная 
базовая точка, но она не учитывает конструктивность/
деструктивность реплик в дискуссии. Смежные иссле-
дования ориентированы на детекцию сетевых угроз 
и предлагают сетевые поведенческо-эмоциональные 
признаки коммуникации с кластеризацией (самоорга-
низующиеся карты Кохонена) на уровне пользователей 
[8]. Этот подход устойчив к вариативности лексики, 
опираясь на агрегированные статистики, однако не 
обладает прогнозным потенциалом для конкретного 
комментария и не способен осуществить мультиклас-
совую лингвистическую типологию высказываний. 
В современных научно-технических работах подробно 
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изучены многозадачные трансформеры с единым эн-
кодером и несколькими «головами» для сопряженных 
задач («агрессия»–«ненависть», «токсичность»–«обо-
снование», «настроение»–«позиция») [9, 10].

Предлагаемая в настоящей работе архитектура отли-
чается от перечисленных по трем ключевым направле-
ниям: вход, обучение, данные (верифицированы и сег-
ментированы автоматически по содержанию). На входе 
используется контекстно-парный формат «[POST]…
[COMMENT]…», классифицируя комментарий в со-
отношении с исходной публикацией. Учебный контур 
сочетает двуглавую постановку («label» и «sentiment») с 
тренингом на центральном процессоре: короткие эпохи, 
заморозка энкодера на первой итерации, класс-веса по 
обратной частоте для каждой «головы» и «Human-in-
the-Loop» через веб-интерфейс с быстрым пересчетом 
метрик. Все это упаковано в воспроизводимое Docker-
развертывание без использования графического про-
цессора и рассчитано на малые доменные партии [11]. 
Корпус собран из крупнейших региональных сооб-
ществ «ВКонтакте» Сибирского федерального округа 
с сохранением пары «пост-комментарий» и обезли-
ченных метаданных [12]. Сверх нейросетевого вывода 
предлагаются к вычислению интерпретируемые пока-
затели (вежливость, аргументативность, семантическая 
близость, табуированная лексика и др.), агрегируемые 
в индексы Cscore/Dscore. Дополнительно применяются 
сверточный модуль внимания по слоям/«головами» и 
поиск ближайшего обучающего примера, что привязы-
вает предсказание к языковым маркерам. 

Описание метода

Процесс сбора и характеристика исходных дан-
ных. Алгоритм сбора исходных данных можно пред-
ставить в виде концептуальной знаково-символьной 
модели (рис. 1).

Представленная схема описывает линейный конвей-
ер формирования обучающего корпуса из пользователь-
ских коммуникаций «ВКонтакте» за фиксированный 
период наблюдения (01.06.2025–31.08.2025). На вход 
конвейера задаются временное окно, перечень целе-
вых сообществ с наибольшим числом подписчиков и 
режим выгрузки. Программный модуль на Python 3.12, 
взаимодействуя с «VK API», последовательно обходит 
выбранные сообщества, извлекает тексты публикаций и 
связанные с ними комментарии, а также минимальные 
служебные идентификаторы, и формирует черновую 
таблицу в формате XLSX. На следующем этапе выпол-
няется экспертная фильтрация корпусов, включающая 
базовую очистку пустых данных и значений с URL-
ссылками, исключение источников с нерепрезента-
тивной или монотонной коммуникацией, приоритет 
сохраняется за городскими сообществами и интер-
нет-СМИ, после чего из каждого оставшегося сообще-
ства отбирается сопоставимый по объему фрагмент так, 
чтобы суммарный пакет составлял порядка 500 строк: 
«пост-комментарий» для ускорения процесса разметки 
и дообучения в рамках исследования. Такой выравнива-
ющий отбор уменьшает сэмпловый дисбаланс в сторо-
ну одного языка или одной аудитории и повышает пе-
реносимость последующего обучения [13]. Отобранные 
данные переводятся в единую таблицу обучения, где 
тексты публикаций и комментариев выносятся в от-
дельные колонки, а обезличенные пользовательские 
метаданные (город, пол, год рождения пользователей) 
при необходимости фиксируются отдельными столбца-
ми и используются исключительно для последующего 
социолингвистического анализа. На этой же стадии 
выполняется ручная разметка двух целевых меток: 
конструктивности высказывания (label: constructive/
destructive/neutral) и тональности (sentiment: positive/
negative/neutral), с учетом опыта работы команды с 
текстами такого вида. Подобные признаки сохраняют 

Рис. 1. Концептуальная модель сбора исходных данных.
ID — уникальный идентификатор сообщества во «ВКонтакте»; sentiment: pos/neg/neu — настроение: позитивное/негативное/

нейтральное; label: constructive/destructive/neutral — метка: конструктивный/деструктивный/нейтральный 

Fig. 1. Conceptual model of source data collection
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ценность в аналитике «поверх» модели, но не должны 
подменять истину обучения. Размеченная таблица в 
формате XLSX становится стандартным входом для 
интерфейса дообучения нейросетевой модели1.

Программная архитектура модели и информаци-
онной системы. Предлагаемая программная модель 
реализует многоцелевой трансформерный энкодер с 
двумя выходами и работает на паре текстов «публика-
ция»–«комментарий». На этапе подготовки входов пост 
и комментарий объединяются в одну строку с явной 
разметкой сегментов. Длина ограничивается заданным 
максимумом токенов (в рамках исследования брался 
диапазон токенов в количестве от 384 до 512), прио-
ритет отдается сохранению концовки комментария, 
поскольку именно в завершающих фрагментах чаще 
встречаются маркеры конструктивности и тональности.

Токенизация выполняется WordPiece из предобу-
ченной языковой модели на архитектуре «трансфор-
мер», адаптированной для работы с русским языком 
[14]. Общий энкодер представляет собой компактную 
трансформерную модель, на выходе которой форми-
руется единый вектор представления текста: если у 
базовой модели доступен pooler-выход, используется 
он, если нет, рассчитывается маскированное среднее 
последнего скрытого слоя с последующим dropout. 
На этом общем признаковом векторе обучаются две 
независимые классификационные «головы»: первая 
предсказывает коммуникативный класс комментария 
(constructive/destructive/neutral), вторая тональность 
(positive/negative/neutral) [15].

Обе «головы» являются линейными слоями поверх 
общего представления, а на выводе применяются ве-
роятностные оценки, позволяющие интерпретировать 
уверенность модели2.

Обучение организовано как взвешенная совместная 
оптимизация двух кросс-энтропий следующим обра-
зом: вклад задачи классификации конструктивности 
задается коэффициентом приоритета, тональность до-
полняет его оставшейся долей. Для компенсации дис-
баланса классов в каждую из функций потерь подаются 
весовые коэффициенты, рассчитанные по обратной ча-
стоте классов на тренировочной выборке с мягким от-
сечением экстремальных значений. Это стабилизирует 
обучение на малых и перекошенных корпусах. Режим 
дообучения ориентирован на центральный процессор: 
короткие эпохи с небольшим шагом обучения, началь-
ная «заморозка» энкодера, при которой обновляются 
лишь классификационные «головы», а затем «размо-
розка» и совместная адаптация всей модели. Такой 
график снижает риск катастрофического забывания и 
позволяет быстро инкорпорировать небольшие домен-
ные добавки данных.

На инференсе модель возвращает вероятности 
и итоговые метки по обеим задачам. В прикладном 
режиме используется рабочий порог доверия (0,70), 
ниже которого случаи помечаются как «неуверенные» 

1 Наборы данных // Яндекс Диск URL: https://disk.yandex.
ru/d/4Me8jN3LJlNO3A (дата обращения: 19.12.2025).

2 Классификатор ( label  +  sent iment)  / /  URL: 
http://194.67.88.174/ (дата обращения: 19.12.2025).

и направляются на ручную проверку с последующим 
включением в дообучение. Для повышения интерпрети-
руемости реализован легкий пост-hoc анализ внимания: 
сверточная матрица внимания по слоям и «головам» 
позволяет подсветить слова и фразы, повлиявшие на 
решение, а поиск ближайшего обучающего примера по 
эмбеддингам служит контекстной опорой для экспер-
та3. При этом нейросеть находится на стадии тестиро-
вания и доработки в общем доступе4.

На рис. 2 представлена диаграмма контекста про-
граммного комплекса нейросети, показывающая как ис-
следуемая модель вписывается во внешнее окружение, 
включая пользователей и программные зависимости.

Веб-сервис для классификации текстовых данных 
«ВКонтакте» (VK-CLS), выполняет инференс и дооб-
учение модели по двум классам (метка конструктив-
ности и тональность). Сервисом пользуется пользова-
тель-эксперт через веб-браузер следующим образом: он 
вводит тексты поста и комментария, загружает разме-
ченные XLSX массивы для дообучения и просматрива-
ет метрики качества. Во внешнюю систему интерфей-
са взаимодействия с данными и функциональностью 
«ВКонтакте» (VK-API) с помощью офлайн-скрипта 
поступают «сырые данные» для формирования обу-
чающих пакетов. Это источник данных, но не часть 
развернутого веб-сервиса. Хранилище томов, является 
постоянным файловым хранилищем. Оно обеспечивает 
устойчивость и воспроизводимость между перезапу-
сками нейросети.

На рис. 3 показана диаграмма контейнеров, пред-
ставляющая собой более детальную структуру веб-сер-
виса VK-CLS [16].

Пользователь-эксперт работает в веб-браузере по 
HTTP. Входящие запросы принимает обратный прок-
си-сервер (Caddy) по порту 80/443, и терминирует TLS 
(при наличии SSL-сертификата) и проксирует трафик 
к приложению. Бизнес-логика сосредоточена в кон-
тейнере «Приложение на Python 3.12», состоящего из 
веб-фреймворка FastAPI, предоставляющего REST-
эндпоинты (инференс, расчет метрик, дообучение), а 
Gradio создает пользовательский интерфейс [17, 18]. 
Для пополнения корпуса отдельный фоновый процесс 
приложения обращается к VK API и получает «сырые 
тексты» публикаций и комментариев.

В персистентное хранилище томов контейнер 
«Приложение» читает или пишет артефакты: model/ — 
содержит актуальные веса и метаданные; new/ — вре-
менные веса; logs/ — журналы и отчеты о сессиях 
обучения и инференса; whl/ — оффлайн-кэш Python-
пакетов для воспроизводимых сборок; train_index/ — 
индексы и эмбеддинги для поиска «похожих примеров».

На рис. 4 представлена диаграмма компонентов, 
декомпозирующая главный контейнер Приложение, 
содержащий разработанную модель нейросети.

3 Конфигурация Docker-контейнера // Яндекс Диск URL: 
https://disk.yandex.ru/d/KSiESBYtMaoVMw (дата обращения: 
19.12.2025).

4 Программный код модели нейросети // Яндекс Диск 
URL: https://disk.yandex.ru/d/2zOZkdkMPblOEQ (дата обра-
щения: 19.12.2025).

https://disk.yandex.ru/d/4Me8jN3LJlNO3A
https://disk.yandex.ru/d/4Me8jN3LJlNO3A
http://194.67.88.174/
https://disk.yandex.ru/d/KSiESBYtMaoVMw
https://disk.yandex.ru/d/2zOZkdkMPblOEQ
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Рис. 2. Диаграмма контекста программного комплекса нейросети
Fig. 2. Neural Network Software Package Context diagram

Рис. 4. Диаграмма компонентов контейнера «Приложение»
Fig. 4. Component diagram of the Application container

Рис. 3. Диаграмма контейнеров веб-сервиса VK-CLS
Fig. 3. Diagram of VK-CLS web service containers
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Внутри контейнера «Приложения» координирует 
действия компонент «Уровень обслуживания». Он со-
провождает сценарии, собирая цепочки из доменных 
компонентов. За задачу глубокого обучения отвечает 
ядро обработки естественного языка (NLP), которое 
является компактным трансформер-энкодером с двумя 
«головами» (constructive/destructive/neutral и positive/
negative/neutral) [19]. Оно выполняет токенизацию, ин-
ференс и выдает распределения вероятностей. Модуль 
обучения готовит наборы данных из XLSX, считает 
веса классов, запускает короткие эпохи «тонкой на-
стройки» с заморозкой/разморозкой слоев, сохраняет 
промежуточные веса, и по завершению сервис публи-
кует новую версию модели [20]. Адаптеры хранилища 
инкапсулируют доступ к каталогам.

При публикации веса атомарно подменяются, что 
исключает «разорванные» состояния. Представлена 
ссылка на конфигурационный файл Docker-контейнера, 
в котором собирались все элементы системы1.

Апробация метода

Оценивание проводилось на отложенной выбор-
ке N =149 пар «публикация-комментарий» из регио-
нальных сообществ ВКонтакте. Контекст ограничен 
384 токенами, обучение проводилось по взвешенной 
кросс-энтропии с класс-весами [21]. Сводные показа-
тели метрик представлены в табл. 1.

1 Программный код выгрузки комментариев // Яндекс 
Диск URL: https://disk.yandex.ru/d/HB0YUqVvnWhTZA (дата 
обращения: 19.12.2025).

На задаче «label» модель уверенно распознает 
классы neutral (F1-score=0,737) и удовлетворительно 
destructive (F1-score=0,484). Класс constructive опреде-
ляется хуже (F1-score=0,250), что типично для дисба-
лансных корпусов и пересечения конструктивной лек-
сики с neutral. Сводная метрика macro-F1(label)=0,490 
на валидации N =149 подтверждает средний уровень 
качества при сильной зависимости от класса. В за-
даче «sentiment» картина похожа: neg и neu распоз-
наются ровно (F1-score=0,60), тогда как pos падает 
(F1-score=0,171). Итоговая macro-F1(sentiment)=0,458. 
Низкие значения pos и constructive классов указыва-
ют на нехватку репрезентативных примеров и тема-
тическую близость к neutral. Таким образом, модель 
стабильна на neutral и neg/destructive, но требует до-
набора и целевого дообучения по constructive и pos 
(баланс классов, усиленные class-weights, активный 
отбор пограничных случаев). Для пользовательского 
режима важно вводить порог уверенности (например, 
p больше 0,7) и отправлять неуверенные предсказания 
на ручную проверку с последующим включением в 
дообучение [22].

Матрицы ошибок (табл. 2) уточняют характер не-
верных предсказаний модели.

 Для задачи «label» основная утечка идет из класса 
constructive в destructive и neutral, что является инди-
катором конструктивных реплик без явных маркеров 
аргументации, которые маскируются под neutral. Для 
задачи «sentiment» доминирующей ошибкой является 
переход из класса pos в neu, что согласуется с коротки-
ми формулами вежливости без эксплицитной положи-
тельной лексики. Эти наблюдения задают практические 

Таблица 1. Сводные метрики качества (валидация, N =149)
Table 1. Summary of quality metrics (validation, N =149)

Задача Класс Precision Recall F1-score Support

label constructive 0,308 0,211 0,250 19

label destructive 0,426 0,561 0,484 41

label neutral 0,768 0,708 0,737 89

label macro-F1 — — 0,490 149

sentiment pos 0,176 0,167 0,171 —

sentiment neg 0,597 0,607 0,602 —

sentiment neu 0,600 0,600 0,600 —

sentiment macro-F1 — — 0,458 149

Примечание: знак «—» — метрика не была рассчитана программно.

Таблица 2. Матрицы ошибок для обеих задач (валидация, N = 149)
Table 2. Error matrices for both tasks (validation, N = 149)

Задача «label» Задача «sentiment»

true/pred constructive destructive neutral true/pred positive negative neutral

constructive 4 9 6 positive 3 6 9
destructive 5 23 13 negative 5 37 19
neutral 4 22 63 neutral 9 19 42

https://disk.yandex.ru/d/HB0YUqVvnWhTZA
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направления улучшения, включающие дополнитель-
ный сбор позитивных конструктивных примеров, уси-
ление словаря аргументации, а также class-weights/
oversampling для классов constructive и pos.

Обсуждение

Полученные результаты демонстрируют работоспо-
собность контекстной двуглавой модели на реальном 
русскоязычном материале: на выборке 5500 пар «пу-
бликация-комментарий» macro-F1 составил 0,46 для 
метки конструктивности и 0,44 для тональности. При 
межклассовом разборе модель устойчивее различает 
нейтральные и негативные высказывания, тогда как 
конструктивные и позитивные примеры остаются недо-
статочно различимыми из-за меньшей представленно-
сти и большей вариативности речевых форм. Короткие 
циклы дообучения и взвешенная кросс-энтропия позво-
ляют снизить данный дисбаланс, а цикл «Human-in-the-
Loop» с оперативной доразметкой улучшает качество 
без существенных вычислительных затрат. С точки 
зрения инженерии важным является то, что вся система 
стабильно работает на центральном процессоре и раз-
вертывается в контейнерной среде с воспроизводимыми 
зависимостями. Это упрощает перенос в институци-
ональные контуры и снижает барьер эксплуатации. 
Элементы объяснимости при этом повышают доверие 
пользователей и ускоряют корректирующую разметку 
спорных случаев.

Ограничения настоящей работы связаны прежде 
всего с размером корпуса и постановкой задачи. В част-
ности, вход ограничен парой «пост-комментарий» без 
учета полной ветки обсуждения и роли исследователя, 
конструктивные и позитивные примеры представлены 
хуже, чем нейтральные и негативные, а данные собра-
ны в конкретном региональном и жанровом сегменте 
ВКонтакте, что влияет на переносимость. Кроме того, 
вероятностные выходы требуют калибровки для кор-
ректной интерпретации качества работы модели при 
практическом применении. Дальнейшие направления 
работы включают расширение корпуса за счет целе-
направленного пополнения конструктивных и пози-
тивных классов, активное обучение с приоритизацией 
редких классов, учет локального контекста ветки ком-
муникации, калибровку вероятностей, а также осто-
рожное использование полуавтоматических подходов 
для предварительного отбора кандидатов на ручную 
разметку. Технически перспективно добавить распоз-

навание иных видов коммуникации, кроме текстовых 
(ссылки, вложения как текстовые признаки), а также 
режим регулярной валидации на отложенных данных 
для мониторинга деградации.

Области применения предложенной системы охва-
тывают вспомогательную модерацию и аналитические 
панели для редакций и администраций сообществ, со-
циологические и медиа-лингвистические исследова-
ния динамики коммуникации, мониторинг триггеров 
сетевой мобилизации и оценку эффективности вмеша-
тельств. В этих сценариях модель полезна как индика-
тор тенденций и инструмент первичного сортинга, тог-
да как окончательные решения остаются за экспертами. 
Также сочетание автоматической предклассификации 
с управляемой доразметкой обеспечивает приемлемый 
баланс между масштабом обработки и качеством.

Заключение

В работе предложен воспроизводимый контур ав-
томатизированной разметки и дообучения с интерпре-
тируемыми признаками первого уровня и компактной 
двуглавой трансформер-моделью для пар «публикаци-
я-комментарий». Взвешенная кросс-энтропия, короткие 
сессии обучения на центральном процессоре и Docker-
сборка делают решение устойчивым без графического 
процессора и внешних сервисов. Элементы объяснимо-
сти (подсветка вкладов токенов, ближайшие обучающие 
примеры) повышают прозрачность решений и ускоряют 
цикл доразметки, направляя внимание на пограничные 
случаи. После расширения корпуса до 5500 пар модель 
на валидации достигает macro-F1=0,46 (задача «label») 
и 0,44 (задача «sentiment»), что подтверждает практиче-
скую применимость подхода для мониторинга сетевых 
коммуникаций. Преимуществом конфигурации являет-
ся простое развертывание на центральном процессоре 
и поддержка непрерывного контура «доразметка»–«-
дообучение»–«валидация». Архитектура переносима 
на смежные домены (городские сервисы, образование, 
здравоохранение) при дозагрузке небольших доменных 
выборок и настройке весов классов. В дальнейшем 
планируется целевая догрузка недопредставленных 
классов (конструктив/позитив), учет локального контек-
ста ветки, калибровка вероятностей, а также возможная 
интеграция слабоконтролируемых/полуавтоматических 
методов и мультиязычной поддержки, что расширит 
спектр прикладного использования и повысит устой-
чивость модели к динамике дискурса.
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