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КРИТЕРИИ ВЫБОРА LARGE LANGUAGE MODEL (LLM) ДЛЯ ДЕТЕКЦИИ 

ТОКСИЧНОСТИ И НАСТРОЕНИЯ В ПОЛЬЗОВАТЕЛЬСКОМ КОНТЕНТЕ 

ВЫСОКОНАГРУЖЕННЫХ СИСТЕМ 
 

Аннотация. В статье рассматриваются ключевые архитектурные и операционные 

критерии выбора Large Language Model (LLM) для задач модерации пользовательского контента 

– детекции токсичности и анализа настроения (сентимент-анализа). В фокусе – интеграция таких 

моделей в микросервисную экосистему высоконагруженных платформ, таких как социальные 

сети и форумы. Анализируются компромиссы между точностью, задержкой, стоимостью, 

масштабируемостью и простотой обслуживания, предлагается структурный подход к выбору 

между открытыми, закрытыми и специализированными моделями. 
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Модерация как критический микросервис 

В архитектуре современной высоконагруженной социальной сети или платформы с 

пользовательским контентом, сервис модерации является не просто функцией соответствия 

правилам, а ключевым компонентом, влияющим на пользовательский опыт, репутацию и 

юридические риски бизнеса. Традиционные правила и классические модели машинного 

обучения (например, на основе BERT) сталкиваются с ограничениями при обработке сарказма, 

контекстно-зависимых высказываний, новых форм токсичности и многоязычного контента. 

На смену им приходят крупные языковые модели (LLM), предлагающие 

беспрецедентные возможности понимания контекста и семантики. Однако выбор конкретной 

LLM – это сложная инженерно-архитектурная задача, выходящая за рамки простого сравнения 

accuracy на тестовых наборах, данных. Выбор должен быть основан на критериях, 

обеспечивающих работу модели в рамках микросервисной экосистемы, построенной с учетом 

паттернов API Gateway, Service Discovery и Circuit Breaker. 

Функциональные критерии: Точность и Гибкость 

Это базовый слой требований, определяющий, способна ли модель решать задачу в 

принципе. 

1. Качество детекции (Accuracy, Precision, Recall, F1-score): 

Контекстуальное понимание: Способность отличить дружеский «троллинг» («Ну ты и 

молодец!») от реальной агрессии. Современные LLM (GPT-4, Claude, Gemini) здесь имеют 

преимущество перед более мелкими. 

Многоязычность: Наличие качественных сведений о множестве языков в предобучении 

модели. Модели типа Llama 3 или специализированные (например, от Cohere для модерации) 

часто имеют сильную многоязычную поддержку. 

Распознавание новых форм токсичности: Способность к zero/few-shot обучению – 

выполнению задачи на основе нескольких примеров без дообучения. Это критично для 

быстрого реагирования на новые типы нарушений. 

2. Спектр детектируемых категорий: 

Модель должна различать не только бинарную «токсичность», но и более тонкие 

категории: ненависть, угрозы, оскорбления, спам, селф-харм, сентимент (позитивный, 

негативный, нейтральный). 
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Настраиваемость (Fine-tuning): Возможность дообучить модель на собственном, 

размеченном корпусе данных платформы, чтобы адаптировать ее под специфический сленг, 

культурные особенности и внутренние политики. Критерий делит модели на две группы: те, 

что поддерживают тонкую настройку (многие opensource-модели, некоторые облачные API с 

этой опцией), и те, что работают «из коробки» (как основные версии GPT, Gemini). 

Архитектурно-операционные критерии: Интеграция в экосистему 

Эти критерии определяют, как модель будет работать в реальной высоконагруженной 

системе, построенной на микросервисах. 

1. Задержка инференса (Latency): 

Это, возможно, самый критичный параметр. Модерация в реальном времени (для чатов, 

live-стримов, комментариев) требует задержки менее 500 мс, а в идеале – 100-200 мс на весь 

цикл (запрос-ответ). Для отложенной модерации (посты, видео) допустимы задержки в 

несколько секунд. 

Компромисс: Самые мощные модели (GPT-4 Turbo) могут быть медленнее менее 

крупных (GPT-3.5-Turbo, Claude Haiku, Mixtral 8x7B). Необходимо искать баланс между 

скоростью и качеством. 

2. Масштабируемость и Пропускная способность (Throughput): 

Модель должна обслуживать тысячи или десятки тысяч запросов в секунду (RPS) в 

пиковые часы. 

Паттерн «Микросервис модерации» должен легко горизонтально масштабироваться. 

Это проще с облачными API (они масштабируются автоматически), но требует сложной 

инфраструктуры (оркестрация Kubernetes, Service Mesh) при использовании self-hosted 

opensource моделей (например, развернутых через vLLM, TGI). 

3. Стоимость владения (Total Cost of Ownership – TCO): 

Облачные API (OpenAI, Anthropic, Google, Cohere): Плата за токен. Предсказуемые 

операционные расходы (OPEX), нулевые капитальные (CAPEX). Стоимость резко растет с 

объемом. Важно оценивать стоимость не только входящих, но и исходящих токенов (ответ модели). 

Self-hosted Opensource модели (Llama 3, Qwen, Mistral): Высокие CAPEX (GPU-

серверы) и OPEX (энергия, инженерная поддержка, инфраструктура). Но стоимость за запрос 

падает с ростом объема и стабилизируется. Ключевой вопрос – инженерная экспертиза для 

развертывания и обслуживания. 

4. Надежность и Устойчивость: 

Резервирование и Circuit Breaker: Архитектура должна допускать использование 

нескольких моделей или провайдеров как резервный вариант. Паттерн Circuit Breaker 

критически важен для сервиса модерации: если внешний API LLM недоступен, система 

должна переключиться на более легкую локальную модель (например, distilled BERT) или на 

правила, чтобы не блокировать публикацию контента. 

SLA провайдера: При использовании облачных API необходимо учитывать гарантии 

доступности и рабочее время. 

Таблица1. 

Сравнительная таблица подходов. 

Критерий Облачные API 

(GPT-4, Claude, 

Gemini) 

Специализированные 

Cloud API (Moderation 

API, Cohere) 

Self-hosted Opensource 

(Llama 3, Mistral) 

Точность/ 

Гибкость 

Очень высокие, 

отличный zero-shot 

Высокие, заточены под 

задачу 

Средние/Высокие, 

требуют fine-tuning 
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Задержка 

(Latency) 

Высокая/Средняя 

(зависит от модели) 

Низкая (оптимизированы) Низкая/Средняя 

(зависит от 

оптимизации) 

Масштаби-

руемость 

Автоматическая, 

провайдером 

Автоматическая, 

провайдером 

Сложная, требует 

инженерных ресурсов 

Стоимость 

(TCO) 

OPEX, растет 

линейно с объемом 

OPEX, часто дешевле 

общих LLM 

Высокие CAPEX, 

низкая стоимость на 

запрос при масштабе 

Конфиден-

циальность 

Низкая (данные у 

провайдера) 

Средняя/Низкая Высокая (полный 

контроль) 

Интеграция Очень простая Очень простая Сложная 

 
Архитектурные рекомендации и выводы 

Выбор LLM для модерации – это не поиск «серебряной пули», а проектирование 

устойчивой системы с резервированием. 

Стратегия гибридного подхода (Hybrid Architecture): Для высоконагруженной 

платформы оптимальна комбинация: 

Первый, быстрый слой: Специализированная, легкая модель (например, 

специализированный Cloud Moderation API или fine-tuned DistilBERT), обрабатывающая 80-

90% очевидных случаев с задержкой <50 мс. 

Второй, контекстуальный слой (Fallback): Мощная генеративная LLM (например, GPT-

4 Turbo или Claude Opus), вызываемая через Circuit Breaker для анализа сложных, 

неоднозначных случаев, пропущенных первым слоем. Это снижает затраты и задержку. 

Резервный слой: Набор жестких правил (regex, keyword lists) как последний шанс при 

сбоях всех моделей. 

Принцип «Продукт через API»: с использования специализированных Cloud API 

(например, OpenAI Moderation, Cohere Moderation) для быстрого запуска и сбора собственных 

данных. Это дает понимание реальных потребностей и формирует датасет для последующей 

тонкой настройки собственной модели. 

Движение к суверенитету: По мере роста объема и зрелости команды, инвестируйте в 

развертывание и тонкой настройки открытых моделей (например, Llama 3 или Qwen 2) для 

критически важных направлений. Это снизит долгосрочные расходы и даст полный контроль 

над данными и логикой. 

Таким образом, критерии выбора LLM трансформируются из чисто исследовательской 

задачи в архитектурное проектирование устойчивого, масштабируемого и экономически 

эффективного микросервиса, который органично встраивается в общую экосистему 

высоконагруженной платформы, следуя ключевым паттернам распределенных систем. 
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