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Рассматривается новая технология вычисления семантической близости предложений есте-
ственного языка, предварительно обработанных обученными нейронными сетями. Для программной 
реализации семантического анализа используется инструментарий Spacy и WordNet. 

В качестве предметной области выбрана автоматическая верификация  новостных материа-
лов политической тематики.  

Для вычисления числовых параметров семантической близости используется теория бинарных 
иерархических чисел. Приведены основные операции с иерархическими числами. Рассмотрен принцип  
минимизации сложных семантических отношений таксономии. Иерархические числа используются 
при анализе родовидовой таксономии предметной области естественно-языкового предложения.   

Экспериментальная часть исследований проведена для тестового программного обеспечения, 
реализованного на языке Python v.3 (Anaconda 3). В качестве исходных текстов новостных статей 
использованы материалы международных изданий  WSJ, PBS News Hour, AC News и других. 

Выполненная серия экспериментов дает возможность оценить рассматриваемую технологию 
как технологию вычисления семантической близости предложений, не уступающую по эффективно-
сти имеющимся современным международным аналогам. 

Целью работы является создание новой технологии, применяемой при автоматизированном 
вычислении семантической близости конструкций естественного языка для формирования темати-
ческих подборок электронных новостных материалов. 
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Введение 
Автоматический анализ семантики текстов [1], в том числе в таких сложных предметных 

областях, как электронные новостные ресурсы [2,3], становится весьма эффективным про-
граммным инструментарием при решении задач интеллектуальной обработки информации. 
Подавляющее большинство высокотехнологических решений в этой области основано на 
лексико-семантической базе данных WordNet [4], содержащей семантические сети для раз-
личных предметных областей. Инструментарий WordNet, включающий API-средства [5], ис-
пользует несколько онтологических таксономий, позволяющих, в частности, оценивать се-
мантическую близость понятий, заданных словоформами естественного языка. 

Применение алгоритмов вычисления семантической близости понятий и предложений 
используется в весьма разнообразных областях искусственного интеллекта, в частности это 
такие проблемы, как: 

‒ классификация документов [6]; 
‒ решение задач лексической сабституции [7]; 
‒ автоматическое разрешение лексико-семантической омонимии [8]; 
‒ перефразирование предложений [9]; 
‒ аннотирование или упрощение текстов [10];  
‒ разработка интеллектуальных агентов информационного поиска [11];  
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‒ проектирование естественно-языковых справочных систем [12]; 
‒ анализ тональности текста [13]; 
‒ интеллектуальная идентификация фейковых новостей [3]. 
В то же время при всем многообразии существующих методов [14] вычисления семанти-

ческой близости предложений проблема получения новых эффективных алгоритмов остается 
актуальной, поскольку современные методы зачастую не дают достоверных результатов. 

Задачей настоящей статьи является описание новой технологии вычисления семантиче-
ского сходства в предложениях естественного языка. Технология основана на применении 
теории иерархических чисел, основы которой впервые опубликованы в [15].  

В качестве предметной области для исследования технологии выбрана сфера автомати-
зации обнаружения фейковых новостей [16,17], являющаяся также весьма актуальной для 
современных информационных технологий.  

Теоретическая часть 

Автоматический анализ предложений естественного языка 
Архитектуры современных автоматизированных систем, использующих нейронные сети  

для анализа естественно-языковых текстов, как правило, не отличаются разнообразием. 
Примерный вид такой архитектуры приведен на рисунке 1. 

 

Рисунок 1 – Архитектура систем анализа естественно-языковых текстов 
Figure 1 – Architecture of natural language text analysis systems 

В приведенной архитектуре первым этапом анализа является сегментация предложения, 
представляющая собой выделение предложений из окружающего контекста с удалением 
пунктуации (при необходимости) и побочных конструкций. 

На этапе токенизации в предложении выделяются отдельные словоформы для последу-
ющего морфологического анализа. 

Идентификация частей речи заключается в использовании словаря, а также грамматиче-
ских и морфологических таблиц аффиксов и окончаний. На этом этапе словоформам припи-
сываются тэги словарных категорий, таких как «существительное», «прилагательное», 
«наречие» и т.п. Такие тэги принято называть POS («Part-of-Speech») [18]. 

Для лемматизации как определения нормальных форм слов используются тезаурусы или 
лексико-семантические базы данных и знаний, например англоязычная лексическая база 
данных WordNet [5] или русскоязычный тезаурус RuWordNet [19], который можно использо-
вать как семантическую сеть.  
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Этап фильтрации стоп-слов предназначен для удаления словоформ, включенных в от-
дельный словарь как неинформативные слова.  

Синтаксический анализ выполняет выделение словосочетаний и других локальных кон-
струкций и в некоторых версиях анализаторов опускается. Наиболее известными русско-
язычными синтаксическими анализаторами, формирующими выходные конструкции систем 
составляющих и деревьев зависимостей, являются Natasha [20] и Spacy 3 [21]. 

Извлечение фактов производится с помощью специализированных образцов (темплей-
тов) на основе анализа словосочетаний. Во многих реализациях этот этап или является за-
ключительным, или опускается. 

Анализ предложений на основе таксономий  представляет собой этап, весьма близкий к 
семантическому анализу (анализу смысла). Упомянутые инструментальные средства Word-
Net  и RuWordNet содержат родовидовые отношения, таксономии которых позволяют вы-
числять гипероним и гипоним синсета («synset (synonym set )»), соответственно представля-
ющие собой понятие-предок и понятие-потомок. Синсет – это значение конкретного слова, 
которое включает в себя само слово, а также определение слова и множество его синонимов. 
Семантическая сеть RuWordNet содержит кроме этого более сложные отношения «Часть-
целое» и «Домен-атрибут». 

Заключительный этап анализа предложения на естественном языке представляет собой 
выполнение основных функций прикладной системы, т.е. функций, соответствующих конеч-
ной цели анализа, например перевод с одного языка на другой, формирование ответа на во-
прос в вопросно-ответных системах [12] или анализ семантического сходства предложений. 

В настоящей статье рассматривается технология вычисления семантического сходства 
предложений, суть этой технологии заключается в следующей последовательности шагов. 

1. Каждое предложение разбивается на список токенов. 
2. Определяются части речи (POS), часто с учетом контекста. 
3. Выбирается наиболее подходящее значение для каждого слова в предложении (устра-

нение омонимии и неоднозначности слов).  
4. Вычисляется сходство предложений на основе сходства пар (или троек) слов. 
Первые два этапа были описаны ранее, два других реализуются в различных системах 

разными методами. Рассмотрим некоторые наиболее эффективные из них.  

Проблематика вычисления схожести предложений естественного языка 
Рассмотрим сначала устранение неоднозначности слов и их смыслового сходства (WSD, 

Word Sense Disambiguation).  
Будем анализировать предложения естественного языка из предметной области «верифи-

кация достоверности новостей» [17]. В качестве новостной тематики выберем конфликт на 
Ближнем Востоке. Тематическая подборка сообщений известных изданий сведена в табли-
цу 1. Рассмотрим первую новость, представленную рисунком 2. 

В этом примере есть словосочетание «не готова», которое может иметь, по крайней мере, 
три значения в разных контекстах: 

‒ пицца оказалась не готова; 
‒ студенческая группа оказалась не готова к контрольной работе; 
‒ команда оказалась не готова к такому повороту событий. 
Что же имеется в виду в сообщении: армия не находится в состоянии боевой готовности, 

и ей еще нужно готовиться и готовиться, или же армия не была осведомлена о готовящемся 
нападении? 

 
Рисунок 2 – Пример сообщения новостной ленты 

Figure 2 – Example of a news feed message 
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Известен метод WSD с оригинальным алгоритмом Майкла Леска, позволяющий устра-
нить эту неоднозначность. Алгоритм основан на множестве определений различных слов – 
глоссарии. Глоссарий содержит и примеры устойчивых отношений между словами (словосо-
четания). 

Таблица 1 – Тематическая подборка сообщений известных изданий 
Table 1 – Thematic selection of messages from well-known publications 

Текст новости 
на языке оригинала Русский перевод Новостной 

ресурс 

The Israel Defense Forces were not 
ready to repel a strike on the border 

Армия обороны Израиля оказалась не 
готова к отражению удара на границе 

Telegram 
«Военная 
хроника» 

The Israeli intelligence services, in-
cluding the Mossad, were not aware 
of the impending attack on the coun-
try by the Palestinian radical move-

ment Hamas 

Разведывательные службы Израиля, в 
том числе «Моссад» не были осведом-

лены о готовящемся нападении на 
страну со стороны палестинского ра-

дикального движения ХАМАС 

New York 
Times 

The weekend’s assault, which caught 
Israel off guard on a major Jewish 

holiday 

Нападение, произошедшее на выход-
ных, которое застало Израиль  

врасплох 

PBS News 
Hour 

Facts and testimony suggest that the 
Netanyahu government knew in ad-
vance about the actions of Hamas, 
which led to the deaths of hundreds 

of Israelis and Palestinians 

Факты и свидетельские показания поз-
воляют предположить, 

что правительство Нетаньяху заранее 
знало о действиях ХАМАС,  

которые  привели к гибели сотен изра-
ильтян и палестинцев 

AC News 

Israel knew about the Gaza attack in 
advance, top congressman says. 

По словам высокопоставленного кон-
грессмена, Израиль заранее знал  

о нападении в Газе. 

Palestine 
Chronicle 

The problems with the Palestinian 
Authority are related to gas, a field 
discovered offshore in front of the 

Gaza Strip 

Проблемы с Палестинской автономией 
связаны с газом, месторождением, от-

крытым на шельфе перед  
сектором Газа 

Neftegaz.ru 

WSJ reported on the preparation of 2 
thousand US military personnel for 

deployment in the Middle East 

WSJ сообщила о подготовке 2 тысяч 
военных США к развертыванию на 

Ближнем Востоке 
WSJ 

Для определения смыслового сходства нужно сравнить количество одинаковых слов в 
разных определениях: чем больше число общих слов, тем ближе эти слова по смыслу. 

Для приведенного примера алгоритм определяет, что словосочетания «не готова» и  
«к отражению» часто встречаются вместе, выделяя этим контекстом смысл «не осведом-
лена». 

Однако этот алгоритм проверяет попарно все слова предложения и оказывается вычисли-
тельно сложным, а также не всегда правильно вычисляющим вложенный автором смысл. 
Кроме того, большая часть программной реализации касается части речи «существитель-
ные». 

Более новой является модификация этого метода, предложенная Дао и Симпсоном, ис-
пользующая измерения Херста-Сен-Онжа [22]. Этот алгоритм использует не только синсет-
глоссарий, но и значения родственных слов вообще.  

При вычислении взаимосвязи между двумя синсетами s1 и s2 пара hype-hype означает, 
что синсет для гиперонима s1 сравнивается с сисетом для гиперонима s2. Пара hype-hypo 
означает, что значение для гиперонима s1 сравнивается со значением для гипонима s2: 
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                   OverallScore(s1, s2)= Score(hype(s1)-hypo(s2)) +  
              + Score(gloss(s1)-hypo(s2)) + Score(hype(s1)-gloss(s2))... 
         ( OverallScore(s1, s2) is also equivalent to OverallScore(s2, s1) ). 

Например, словосочетание «не готова» имеет три возможных смысла, а «отражение» два 
смысла. Итогом являются 6 смысловых значений. В алгоритме измеряются перекрытия 
определений слов с учетом закона Ципфа, частным случаем ленинского принципа экономии 
мышления: «длина слов обратно пропорциональна их использованию». Затем алгоритм для 
определения смысла выбирает определение с наибольшим перекрытием определений. 

Множество подходов определения семантической близости с помощью нейронных сетей 
были уже проанализированы в литературе [23,24]. В частности, сравнивались следующие 
подходы сообщества DKPro с инструментарием DKPro Similarity: 

‒ n-граммы, использующие меры включения; 
‒ вычисление евклидового расстояния; 
‒ близость на основе коэффициента Жаккара; 
‒ конусное сходство; 
‒ вычисление минимального количества подстановок для унификации двух текстов; 
‒ вычисление количества подстановок с нормализацией; 
‒ покрытие максимального числа токенов непересекающимися цепочками трех слов 

текcтов; 
‒ использование метрики семантического пространства двух текстов. 

Бинарные иерархические числа 
Кратко идея бинарных иерархических чисел выглядит так. Пусть B – множество чисел с 

элементами {0, 1},  n ϵ B (n = 0 или n = 1), пусть также есть выделенный символ «.».  
Множество A =  B ᴗ «.» ᴗ ᴧ определяется как алфавит с целыми числами из B, где «ᴗ» – 

операция объединения множеств, а ᴧ – пустой символ. Тогда грамматика: 
ĥ → ᴧ,  ĥ → h, 
h → < n >,  h →  < n > . <h>   

описывает множество бинарных иерархических чисел  Ĥ с элементами ĥ. 
Пример бинарного иерархического числа: 0.1.0.1 . 
Бинарные иерархические числа представляют собой численные индексы вершин двух 

двоичных деревьев: положительного и отрицательного с одной общей вершиной 0. 
Порождение вершины влево от 0 производится бинарной операцией 0+0 = 0.0, порожде-

ние вершины вправо – бинарной операцией 0+1 = 0.1. 
Порождение отрицательных вершин выполняется операцией «-» соответственно:  
 0-0 = -0.0, 0-1 = -0.1. 
Графически это выглядит так (рисунок 3): 

 
Рисунок 3 – Дерево, соответствующее бинарным иерархическим числам 

Figure 3 – Is a tree corresponding to binary hierarchical numbers 

Операция порождения трассы «+» может быть более сложной: 
0.1 + 1.1 = 0.1.1.1 
0 + 0.1 = 0.0.1 
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Операция, обратная порождению, удаление терминальной вершины «--», является унар-
ной: 

0.1.1.1--  = 0.1.1  
0.1.0-- = 0.1 

Абсолютное число отсчитывается с начальной вершины 0, относительное число – от лю-
бой вершины бинарного дерева. Считать ли число абсолютным или относительным индек-
сом вершины бинарного дерева, определяет человек, решающий прикладную задачу с помо-
щью иерархических чисел. Абсолютный индекс всегда начинается с символа 0. 

Можно рассматривать только положительную часть алгебраической системы бинарных 
иерархических чисел. В этом случае операции, претендующие на получение отрицательного 
индекса, будут иметь результатом 0. 

Вычисление наиболее общей вершины (генерализация, обобщение) интерпретируется 
как поиск их общего предка (рисунок 4): 

 
Рисунок 4 – Операция выделения общего предка 
Figure 4 – Common Ancestor allocation operation 

Умножение положительного числа на отрицательное всегда равно 0. 
Понятие обратного элемента (числа) можно описать так. Что можно сказать о числах 

0.1.1.0 и 1.0.0.1 ? Они получены полной инверсией атомарных элементов 0 и 1 во всех разря-
дах. Умножение таких чисел всегда даст нулевой результат. Очевидно, эти числа нельзя счи-
тать абсолютными (отсчитываемыми от корня дерева). Однако пути доступа к терминальным 
вершинам для этих чисел полностью противоположны: если считать «1» положительным 
выбором, а «0» отрицательным, то всякий спуск в дереве на один уровень ниже для первого 
числа будет противоположным выбору, определяемому вторым числом.  

Одним из существенных метапонятий для бинарных иерархических чисел является 
структурный путь SP между двумя любыми вершинами бинарного дерева, а следовательно, 
и между двумя соответствующими иерархическими числами. Структурный путь для двух 
иерархических чисел – это цепочка вершин, которые необходимо пройти, чтобы попасть из 
одной вершины, соответствующей первому числу, в другую, соответствующую второму. Та-
кой путь может быть не единственным. В качестве примера рассмотрим числа: x.0.0.0 и  
x.0.0.1.1. Общая вершина-предок, через которую вначале будет проходить подъем в бинар-
ном дереве, а затем начнется спуск в направлении терминальных вершин, вычисляется так:  

x.0.0.0 º x.0.0.1.1= x.0.0. 
Структурным для них может быть следующий путь:  
SP = x.0.0.0 → x.0.0 → x.0.0.1 → x.0.0.1.1 . 
Сложность пути РС вычисляется как суммарное количество промежуточных вершин так-

сономии, лежащих на кратчайшем пути из какой-либо вершины, соответствующей некото-
рому понятию, Х в вершину Y.  

Например, для цепочки  x.0.0.0→x.0.0→x.0.0.1→x.0.0.1.1сложность пути 
РС (x.0.0.0→x.0.0→x.0.0.1→x.0.0.1.1) = PC(SP) = 4. 
Поскольку путей из одной вершины в другую может быть более чем один, перебором 

сравнений может быть найден кратчайший структурный путь для любых двух бинарных 
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иерархических чисел. Правило минимизации, описывающее вычисление минимального пути, 
выглядит так: 

 <x,y ϵ T , PC(x→y) = >    <PC(x→y) = >,    {, < }, 
где T – множество бинарных иерархических чисел в заданной таксономии. 
Характеристика сложности пути PC для двух понятий есть числовая оценка  их смысло-

вой близости.  
Семантическая близость двух понятий, например, в родовидовой таксономии определя-

ется длиной пути наследования, сложность которого вычисляется  разностью бинарных 
иерархических чисел. При проектировании таксономий из   нескольких возможных структур 
нужно выбирать более простую структуру. Этот принцип описывается следующим выраже-
нием: 
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где m – суммарное количество терминальных вершин таксономии, xi
1  − корневая вершина, 

xi
n

 − терминальные вершины,  и  − меры семантического сходства двух концептов.  

Технология вычисления сходства предложений на основе бинарных  
иерархических чисел 

В качестве нового подхода к вычислению семантической близости предложений и слово-
сочетаний естественного языка предлагается использовать определенное выше правило ми-
нимизации.  

Опишем новую технологию последовательностью шагов ее реализации. 
Предлагается в качестве примера использовать предметную область верификации поли-

тических новостей. Для получения естественно-языковых новостных текстов на первом шаге 
технологии используется инструментарий newscatcher 0.2.0 для среды Python 3.0 [25].  

!pip install newscatcher 
from newscatcher import Newscatcher 
news_source = Newscatcher(‘nytimes.com’) 
last_news_list = news_source.news 
article = last_news_list[0] 
article.keys() 
dict_keys(['title', 'title_detail', 'links', 'link', 'id', 'guidislink', 
           'summary','summary_detail', 'published', 'published_parsed', 
           'tags', 'media_content','media_credit', 'credit']) 
print(article.title) 
print(article.summary) 
print(article.link) 
https://www.nytimes.com/2020/03/24/world/coronavirus-updates-maps.html 
print(article.published) 

Таким способом можно не только выбрать новостные статьи, но и создать корпус [22] 
для обучения нейронных сетей, формирующих тезаурусы и семантические сети, аналогич-
ные WordNet [22] и RuWordNet [19], рассмотренные ранее. В нашем случае для анализа были 
выбраны предложения, сведенные в таблицу 1. В настоящей статье пока не ставится целью 
верификация выбранных новостей. Вычисление семантического сходства здесь необходимо 
для выделения новостных материалов одной тематики, которые в будущем можно будет 
исследовать на достоверность. Вторым и третьим шагами технологии являяются токенизация 
и лемматизация предложений, выделенных из новостной ленты.  
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import nltk 
from nltk.tokenize import word_tokenize  
from nltk.stem import WordNetLemmatizer 
nltk.download('averaged_perceptron_tagger') 
from nltk.corpus import wordnet 
sentence = “ Israel knew about the Gaza attack in advance,  
               top congressman says. “ 
def pos_tagger(nltk_tag): 

    if nltk_tag.startswith('J'): 
        return wordnet.ADJ 
    elif nltk_tag.startswith('V'): 
        return wordnet.VERB 
    elif nltk_tag.startswith('N'): 
        return wordnet.NOUN 
    elif nltk_tag.startswith('R'): 
        return wordnet.ADV 
    else:           
        return None 

pos_tagged = nltk.pos_tag(nltk.word_tokenize(sentence))   
wordnet_tagged = list(map(lambda x: (x[0], pos_tagger(x[1])), pos_tagged)) 
lemmatized_sentence = [] 

    for word, tag in wordnet_tagged: 
     if tag is None: 
        lemmatized_sentence.append(word) 
    else:         
        lemmatized_sentence.append(lemmatizer.lemmatize(word, tag)) 

lemmatized_sentence = " ".join(lemmatized_sentence) 
На четвертом шаге технологии можно произвести разметку слов предложений в форме де-

ревьев зависимостей с применением инструментария, аналогичного Natasha [20] и Spacy 3 [21]. 
Подробное применение этого инструментария приведено в [17]. 

Пятый шаг технологии связан с использованием родовидовой таксономии для политиче-
ских новостей, фрагмент которой приведен на рисунке 5. 

На рисунке иерархические числа соответствуют цифровым индексам синсетов для суще-
ствительных в родовидовой таксономии абстрактного уровня. В конкретных новостных ма-
териалах при достаточно полном тезаурусе появятся подстановки конкретизации: 
1={«Страна» «Израиль»; «Столица»  «Иерусалим»; «Руководитель»  «Нетаньяху»; 
«Народ»  «Израильтяне»; «Армия «Цахал»; «Разведка «Моссад»}; 2={«Страна»  
«Палестина»; «Столица»  «Газа»; «Руководитель»  «Аббас»; «Народ»  «Палестинцы»; 
«Армия»  «Хамас»; «Разведка»  NIL}.   

 
Рисунок 5 – Фрагмент таксономии для анализа политических новостей 

Figure 5 – Fragment of taxonomy for analyzing political news 
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Бинарные числа для каждого конкретизированного экземпляра будут полностью соот-
ветствовать числам абстрактной таксономии рисунка 5. Т.е., например, («Моссад», 0.1.1.1.0), 
(«Палестинцы», 0.1.1). Сложность пути PC, например, для отношения «Армия»-«Народ» 
{«Армия»→«Народ», PC(0.1.1.1.0→0.1.1.1→0.1.0→0.1→0.1.1)=5}, а сложность пути «Стра-
на»-«Руководитель»{«Страна»→«Руководитель», PC(0→0.1→0.1.0→0.1.0.0)=4}. Второй 
путь является менее сложным, следовательно, в предложениях словоформу «Нетаньяху» 
можно заменить словоформой «Израиль» с большей вероятностью, чем «Моссад» заменить 
на «Израильтяне». В этом суть ранее рассмотренного принципа минимизации. 

Идея нового метода сопоставления предложений по их смыслу состоит в переборе раз-
личных вариантов подстановок словоформ новостного текста словоформами абстрактной и 
конкретной таксономий с учетом правила минимизации. Вычисление семантической близо-
сти B (∑wordi) можно производить с помощью известного инструментария, например Word-
Net, с полным перебором возможных подстановок из таксономии. Однако вычисленные зна-
чения при этом умножаются на коэффициент (1 / ∑PC(wordi )+1)*B. Здесь ∑wordi – сумма 
величин семантического сходства всех слов предложения, вычисленных инструментарием 
WordNet, а ∑PC(wordi) – сумма всех значений PC слов, участвовавших в подстановке. 

Экспериментальные исследования 
Эксперименты производились с предложениями, представленными в таблице 1. Квад-

ратные матрицы попарного сходства предложений в sklearn из Python и технологии PC, 
представленные далее, показывают повышение характеристик сходства с учетом аналогич-
ного понимания человеком на 5-18 % в пользу новой технологии. 
 sentencesWordNet=['Netanyahu government knew in advance about the 
 actions of Hamas, which led to the deaths of hundreds of  
 Israelis and Palestinians', 
 'Israel knew about the Gaza attack in advance, top congressman says', 
'The Israel Defense Forces were not ready to repel a strike on the border'] 
vectorizer = CountVectorizer() 
sentence_vectors = vectorizer.fit_transform(sentencesWordNet) 
similarity_matrix = cosine_similarity(sentence_vectors, sentence_vectors) 
print(similarity_matrix) 
[[1.         0.33593551 0.23973165] 
 [0.33593551 1.         0.23354968] 
 [0.23973165 0.23354968 1.        ]] 
sentencesPC = ['Israel knew in advance about the actions of Hamas, which led  
  to the deaths of hundreds of Israelis and Palestinians', 
  'Israel knew about the Gaza attack in advance, top congressman says', 
  'The Israel was not ready to repel a strike on the border'] 
vectorizer = CountVectorizer() 
sentence_vectors = vectorizer.fit_transform(sentencesPC) 
similarity_matrix = cosine_similarity(sentence_vectors, sentence_vectors) 
print(similarity_matrix) 
[[1.         0.39886202 0.31448545] 
 [0.39886202 1.         0.2508726 ] 
 [0.31448545 0.2508726  1.        ]] 

Прикладное значение полученных результатов заключается в получении новой техноло-
гии вычисления семантического сходства естественно-языковых предложений. Новая техно-
логия является более эффективной в сравнении с ранее известными зарубежными аналогами. 
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The article discusses a new technology for calculating semantic proximity of natural language sentences 
preprocessed by trained neural networks. For software implementation of semantic analysis, Spacy and 
WordNet tools are used. Automatic verification of political news materials was chosen as subject area.  

The theory of binary hierarchical numbers is used to calculate numerical parameters of semantic prox-
imity. Basic operations with hierarchical numbers are given. The principle of minimizing the taxonomy com-
plex semantic relations is considered. Hierarchical numbers are used when analyzing generic taxonomy of 
subject area of natural language sentence. The experimental part of the research was carried out for test 
software implemented in Python v.3 (Anaconda 3). Source texts of news articles made use of the materials 
from international publications such as WSJ, PBS News Hour, AC News and others.  

The performed series of experiments makes it possible to evaluate the technology in question as a tech-
nology for calculating semantic proximity of sentences, which is not inferior in efficiency to existing modern 
international analogues.  
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