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Аннотация. В статье рассмотрена задача классификации 

слаботоксичных текстов с использованием 

модифицированной нейронной сети трансформерной 

архитектуры XLM-RoBERTa, обученной на 

сильнотоксичных текстах. В качестве наборов для 

выявления слаботоксичных текстов использовались 

комментарии школы МИФИ и школы педагогического 

дизайна Университета 20.35. Переобучение сети на 

слаботоксичных текстах не производилось. Вместо этого 

классификация слаботоксичных текстов осуществлялась 

путем варьирования параметра достоверности токсичности. 

Была построена аппроксимационная зависимость 

количества слаботоксичных текстов от параметра 

достоверности токсичности и получено пороговое значение 

параметра достоверности токсичности, при котором 

качество классификации слаботоксичных текстов 

максимально. Также была сформулирована и подтверждена 

гипотеза схожести токсичности однородных 

информационных ресурсов. 

Ключевые слова: классификация, машинное обучение, 

Интернет контент, токсичность, XLM-RoBERTa 

I. ВВЕДЕНИЕ 

Коммуникация является одним из важнейших 
процессов взаимодействия между людьми в современном 
обществе. Стремительное развитие информационных 
технологий, средств связи и социальных сетей за 
последнее десятилетие трансформировало среду 
коммуникационного взаимодействия человека, переместив 

процесс повседневного общения в виртуальное Интернет 
пространство [1]. Виртуальный мир меняет специфику 
межличностного общения. Виртуальная коммуникация 
носит глобальный характер и отличается от реального 
взаимодействия анонимностью, мультиязычностью, 
опосредованностью, неконтролируемостью, снижением 
пределов нравственных и социальных границ, что может 
приводить к широкому классу враждебных 
коммуникативных действий – травле, угрозам, умаления 
деловой репутации, насмешкам, вымогательству, клевете, 
унижению чести и достоинства, оскорблениям, 
проявлениям вражды и дискриминации на почве 
социальной, религиозной, гендерной и национальной 
нетерпимости, пропаганде наркотических средств,  
призывам к террористической и экстремистской 
деятельности, суициду, гражданскому неповиновению и 
различным формам девиантного поведения. 
Распространение подобной токсичной информации, может 
нанести непоправимый ущерб не только отдельному 
человеку или компании, но и стране в целом. Вот почему 
решение задач, связанных с выявлением и недопущением 
распространения информации, приводящей к негативным 
последствиям, является шагом в высшей степени 
актуальным и своевременным [2].  

II. АНАЛИЗ ПРЕДМЕТНОЙ ОБЛАСТИ 

В настоящее время на основе современных методов 
глубокого обучения [3, 4, 5] активно разрабатываются и 
апробируются новые программные модели, способные 
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распознавать и фильтровать противоправный и 
вредоносный контент. С 2020 года для выявления 
токсичного контента начали активно использоваться 
предобученные нейронные сети трансформерной 
архитектуры, такие как mBERT [6], XLM [7], ruBert [8], M-
USE [9] которые в основном применяются для решения 
задач межъязыкового понимания [10]. 

В статье [11] выявляется агрессия в сообщениях 
пользователей с использованием бинарного 
классификатора на основе алгоритма случайного леса и 
сверточной нейронной сети. 

В работе [12] предложено использовать 
неконтролируемый вероятностный метод с исходным 
словарем для выявления оскорбительных комментариев в 
социальных сетях на русском и украинском языках. 

В работе [13] на основе нейросетевых моделей 
трансформерной архитектуры разрабатывается новый 
метод многоклассовой классификации угроз на русском 
языке, позволяющий снизить количество ложно-
положительных предсказаний.  

Для разработки качественных многоклассовых 
классификаторов содержимого вредоносного контента веб-
страниц необходимо иметь размеченные 
соответствующими классами корпуса. Для русского языка 
в настоящий момент существует всего несколько 
открытых наборов, а именно: 

1. набор оскорбительных комментариев на русском и 
украинском языках размером около 2000 [12]; 

2. открытый набор русскоязычных токсичных 
комментариев, опубликованный на ресурсе Kaggle 
[14]; 

3. тот же набор [14], доразмеченный и 
проверефицированный асессорами с Толоки [8]; 

4. размеченный набор собранных в социальной сети 
Вконтакте угроз [13]. 

Среди последних научных исследований в области 
токсичности, выполненных международными научными 
коллективами хочется отметить следующие работы.  

В работе [15] разрабатывается модель для обнаружения 
и классификации враждебных постов и их дальнейшей 
классификации на фэйки, оскорбления, ненависть и 
клевету с использованием сверточного реляционного 
графа сети. Предложенная авторами модель работает на 
уровне XLM-RoBERTa от Google в данном наборе данных. 

В работе [16] авторский коллектив представил новый 
набор данных для обнаружения враждебности на языке 
хинди, состоящий из 8200 онлайн-сообщений. 
Аннотированный набор данных охватывает четыре аспекта 
враждебности: фейковые новости, язык вражды, 
оскорбительные и клеветнические сообщения.  

В статье [17] авторы представили мультимодальный 
набор данных ALONE

1
 о токсичных взаимодействиях в 

                                                           
1 ALONE  - AdoLescents ON twittEr 

социальных сетях между учащимися старших классов, 
вместе с описательными объяснениями. Каждый случай 
взаимодействия включает твиты, изображения, смайлики и 
связанные метаданные.  

В работе [18] представлен подход, основанный на 
трансфертном обучении предобученных нейронных сетей, 
для классификации сообщений в социальных сетях (таких 
как, Twitter, Facebook и т. д.) на хинди деванагари как 
враждебные или недружественные. 

Анализ предметной области свидетельствует об 
актуальности исследований по обнаружению 
сильнотоксичного контента в социальных сетях и веб-
ресурсах с использованием предобученных нейронных 
сетей трансформерной архитектуры.  

III. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Общий тренд исследований негатива в Интернет-
пространстве сосредоточен в области выявления 
токсичного и сильнотоксичного контента, который, как 
правило, распространен в социальных сетях и часто 
посещаемых веб-ресурсах. Между тем существует 
большое количество образовательных и профильных веб-
ресурсов, которым свойственен иной тип пользователя. 
Как правило, это образованные люди, с высшим 
образованием, вовлеченные в трудовую деятельность 
различного вида. Таким пользователям свойственны 
хорошие манеры, сдержанность в высказываниях и 
проявлениях эмоций. Несмотря на этот факт, на данных 
веб-ресурсах также возникают острые дискуссии, 
характеризуемые не сильнотоксичными, а 
слаботоксичными высказываниями – насмешками, 
острыми шутками, провокационными высказываниями и 
скрытыми уколами. К сожалению, в настоящий момент в 
открытом доступе отсутствуют размеченные корпуса и 
наборы подобных слаботоксичных текстов необходимых 
для построения классификаторов. 

Основная цель работы заключается в исследовании 
возможности выявления слаботоксичных текстов с 
помощью модели бинарного классификатора на основе 
модифицированной нейронной сети трансформерной 
архитектуры XLM-RoBERTa, обученной только на 
токсичных и сильнотоксичных текстах и регулирования 
параметра достоверности токсичности с учетом принципа 
схожести однородных Интернет-ресурсов.  

В качестве слаботоксичных текстов используются 
комментарии школы педагогического дизайна 
Университета 20.35 и школы МИФИ. 

IV. МЕТОДЫ И МОДЕЛИ 

Анализ предметной области показал, что модель 
классификатора целесообразно разрабатывать на основе 
многоязычного трансформера XLM-RoBERTa

2
 [12].  

В модель XLM-RoBERTa-m
3
 были внесены следующие 

архитектурные изменения – masked-Im слой был заменен 

                                                           
2 fairseq/examples/xlmr at master · pytorch/fairseq · GitHub 
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на полносвязанный слой. В качестве вычислительной 
среды использовалась открытая платформа Kaggle.  

Алгоритм выявления слаботоксичных отзывов на 
основе модели XLM-RoBERTa-m и параметра 
достоверности токсичности представлен на рис. 1.  

Модель XLM-RoBERTa-m обучалась на данных 
соревнования Jigsaw Multilingual Toxic Comment 
Classification competition

4
, проводимого на платформе 

Kaggle. Данные состояли из обучающего (jigsaw toxic 
comment train.csv), валидационного (validation.csv) и 
тестового (test.csv) наборов. Обучающая выборка 
содержала 223549 аннотированных пользовательских 
комментариев, взятых со страниц обсуждения в 
Википедии. Данный набор является крупнейшими 
общедоступным корпусом на Kaggle. 

 

Рис. 1. Алгоритм выявления слаботоксичных отзывов на основе 

принципа схожести однородных Интернет-ресурсов 

Представленные комментарии были размечены 
экспертами на шесть классов: «Токсичный», «очень 
токсичный», «оскорбление», «угроза», «непристойный» и 
«ненависть к идентичности». Комментарии могут быть 
связаны с несколькими классами одновременно, что 
образует многокомпонентность классификации. 

Перед обработкой текстовых данных используются 
следующие методы предварительной обработки текста: 
удаление знаков препинания, лемматизация и удаление 
стоп-слов. 

                                                                                                     
3 Индекс «m» означает модифицированность модели нейронной сети 

XLM-RoBERTa 
4 https://www.kaggle.com/c/jigsaw-multilingual-toxic-comment-
classification/data   

Качество бинарной классификации обученной модели 
на тестовых данных составило AUC ROC = 0.9459. 

Распределение достоверности токсичности с 
использованием XLMRoberta-m для набора тестовых 
данных представлено на гистограмме на рис. 2. 

 

Рис. 2. Распределение достоверности токсичности на модели 

XLMRoberta-m для набора тестовых данных Jigsaw 

Пример токсичных комментариев, отфильтрованных 
моделью XLM-RoBERTa-m представлен на рис. 3. 

 

Рис. 3. Пример токсичных комментариев  

Далее на вход модели в качестве тестового набора 
подавался корпус школы педагогического дизайна 
Университета 20.35 со слаботоксичными высказываниями. 
Корпус состоял из 54352 записей. 

Распределение достоверности токсичности с 
использованием XLMRoberta-m для набора тестовых 
данных школы педагогического дизайна представлено на 
гистограмме на рис. 4. 
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Рис. 4. Распределение достоверности токсичности на XLMRoberta-m для 

набора тестовых данных школы педагогического дизайна  

На рис. 4 видно, что в диапазоне значения от 0.4 до 0.6 
параметра достоверности токсичности модели 
наблюдается рост комментариев. Ручная проверка 
тестового набора подтвердила, что часть комментариев 
носит слаботоксичный характер.  

Сформулируем гипотезу схожести токсичности 
однородных информационных ресурсов применительно к 
образовательным Интернет-ресурсам.  

Гипотеза. Комментарии пользователей на схожих 

Интернет-ресурсах (например, образовательных) 

обладают схожим уровнем токсичности 

(слаботоксичности
5
).  

Для проверки гипотезы выполним следующие шаги: 

1) построим апроксимационную зависимость 

количества отзывов от величины достоверности модели 

по контрольным точкам отобранных экспертным путем, 

ориентируясь на рис. 4.  

Контрольные точки: 0.03; 0.52; 055; 0.6; 0.75. 

В качестве функций аппроксимации рассматривались 
степенная, квадратичная, показательная, 
экспоненциальная, кубическая и логарифмическая 
регрессия. Анализ проводился с использованием ресурса 
PLANETCLAC

6
. 

В результате анализа лучшую точность аппроксимации 
показала кубическая регрессия (Таблица 1). 

Уравнение кубической регрессии имеет вид: 

Y = −103642.5563x3 + 195274.8384x2 –  

       – 121590.6997x + 25089.7540 

ТАБЛИЦА I  ИСХОДНЫЕ (Y)  И АППРОКСИМИРУЮЩИЕ (YРЕГ) ЗНАЧЕНИЯ 

КОЛИЧЕСТВА ОТЗЫВОВ ОТ ВЕЛИЧИНЫ ДОСТОВЕРНОСТИ МОДЕЛИ (X) 

                                                           
5
Под схожим уровнем слаботоксичности будем понимать схожее 

количество слаботоксичных комментариев.  
6
https://planetcalc.ru/5992/?xstring=0.03%200.52%200.55%200.60%200.75&

ystring=21615%2085%2054%2042%2015&dolinear=0&doquadratic=1&dop

ower=1&docubic=1&doexponential=1&dologarithmic=1&dohyperbolic=0&d
oeexponential=1  

Аппроксимирующие значения 

X 0.03 0.52 0.55 0.6 0.75 

Y 21615 85 54 42 15 

Yрег 21614.98 91.93 41.97 47.48 14.62 

2) экспертным путем определим пороговое значение 

параметра достоверности токсичности, при котором 

количество слаботоксичных отзывов максимально, 

количественно и качественно сравнивая наборы 

слаботаксичных отзывов выявленных при разных 

значениях достоверности токсичности с эталонным 

набором. 

В результате сравнительного анализа пороговое 

значение параметра достоверности токсичности было 

определено равным K = 0.52.  

График аппроксимирующей функции с отмеченным 

пороговым значением параметра достоверности 

токсичности представлен на рис. 5. 

 

 
Рис. 5. График аппроксимирующей функции 

Количество отфильтрованных отзывов при этом 
составило 85 (рис. 6). 

 

Рис. 6. Пример выявленных слаботоксичных комментариев в наборе 

школы педагогического дизайна  
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Таким образом, в наборе из 54352 комментариев 

педагогической школы Университета 20.35 присутствуют 

слаботоксичные комментарии в объеме 0.156 % 

Tox (Ped) = (85 *100) / 54352 = 0.156 % 

3) оценим работу нашей модели на новом тестовом 

наборе данных схожей образовательной тематики и 

полученном на шаге 2 пороговом значении достоверности 

ткоксичности равным K=0.52.  

В качестве нового тестового набора будем 
использовать комментарии школы МИФИ. Корпус 
включает 9929 записей. 

Количество отфильтрованных отзывов при заданных 
значениях составило 14 (рис. 7). 

Таким образом, в наборе из 9929 комментариев школы 
МИФИ присутствуют слаботоксичные комментарии в 
объеме 0.141 % 

Tox (МИФИ) = (14 *100) / 9929 = 0.141 % 

 

Рис. 7. Пример выявленных слаботоксичных комментариев в наборе 

школы МИФИ 

Величина расхождения количества выявленных 
слаботоксичных отзывов двух различных образовательных 
школ составляет менее 1 %.  

V. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В результате научно исследовательской работы решена 
задача выявления и классификации слаботоксичных 
текстов с использованием модифицированной нейронной 
сети трансформерной архитектуры XLM-RoBERTa-m 
обученной на сильнотоксичных текстах и регулирования 
значения параметра достоверности токсичности. 

Сформулирована и в первом приближении 
подтверждена гипотеза схожести токсичности однородных 
информационных ресурсов и работоспособность 
алгоритма выявления слаботоксичных отзывов на основе 
принципа схожести. Последнее утверждение особо 
актуально, так как в случае анализа на слаботоксичность 
схожих Интернет ресурсов и отсутствия размеченных 
слаботоксичных наборов можно попытаться выявить 
слаботоксичные комментарии, опираясь только на 
обученную нейронную сеть трансформерной архитектуры 
и параметр достоверности модели.  
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