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Резюме 
Цели. Поиск юридической информации, например, информации, связанной с различными юридическими 
вопросами, такими как наказание за  преступления, является сложной задачей. Предлагаемый авторами 
подход может быть эффективным и действенным способом автоматизации поиска юридической информа-
ции без необходимости использования большого количества размеченных данных или значительных вычис-
лительных ресурсов. Целью статьи является анализ возможности использования подхода к поиску докумен-
тов в контексте юридических текстов на арабском языке, с применением методов обработки естественного 
языка и неконтролируемой кластеризации. 
Методы. Использован подход Top2Vec – алгоритм моделирования темы, который создает вложения доку-
ментов на основе семантического контекста, чтобы группировать юридические тексты на арабском языке 
в соответствующие темы. Использован алгоритм кластеризации на основе плотности для определения под-
тем внутри каждого кластера. Решаются проблемы работы с арабским юридическим текстом, такие как мор-
фологическая сложность, двусмысленность и отсутствие стандартизированной терминологии. Предложен 
конвейер предварительной обработки, включающий в себя токенизацию, нормализацию, выделение корней 
и удаление стоп-слов.
Результаты. Результаты оценки подхода с использованием набора данных юридических текстов на араб-
ском языке, основанного на ключевых словах, показали его эффективность и превосходство с точки зрения 
точности и запоминаемости. Предлагаемый подход обеспечивает точность поиска – 87% и полноту поиска – 
80%. Применение этого подхода может значительно улучшить поиск юридических документов, сделав его 
более быстрым и точным.
Выводы. Предложенный подход может быть ценным инструментом для юристов и исследователей, которым 
необходимо ориентироваться в обширном и сложном ландшафте арабской юридической информации, по-
вышая эффективность и точность ее поиска.

Ключевые слова: поиск документов, обработка естественного языка, Тop2Vec, алгоритм кластеризации 
на основе плотности, арабские юридические документы, вложения слов, косинусное сходство
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Abstract
Objectives. The retrieval of  legal information, including information related to  issues such as  punishment for 
crimes and felonies, represents a  challenging task. The approach proposed in  the article represents an  efficient 
way to automate the retrieval of  legal information without requiring a  large amount of  labeled data or consuming 
significant computational resources. The work set out to analyze the feasibility of a document retrieval approach 
in the context of Arabic legal texts using natural language processing and unsupervised clustering techniques.
Methods. The Topic-to-Vector (Top2Vec) topic modeling algorithm for generating document embeddings based 
on semantic context is used to cluster Arabic legal texts into relevant topics. We also used the HDBSCAN density-
based clustering algorithm to  identify subtopics within each cluster. Challenges of working with Arabic legal text, 
such as  morphological complexity, ambiguity, and a  lack of  standardized terminology, are addressed by  means 
of a proposed preprocessing pipeline that includes tokenization, normalization, stemming, and stop-word removal.
Results. The results of the evaluation of the approach using a dataset of legal texts in Arabic based on keywords 
demonstrated its superior effectiveness in terms of accuracy and memorability. The proposed approach provides 
87% accuracy and 80% completeness. This circumstance can significantly improve the search for legal documents, 
making the process faster and more accurate.
Conclusions. Our findings suggest that this approach can be a valuable tool for legal professionals and researchers 
to navigate the complex landscape of Arabic legal information to improve efficiency and accuracy in legal information 
retrieval.

Keywords: search for documents, NLP, Top2Vec, HDBSCAN, Arabic legal documents, word embeddings, cosine 
similarity
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ВВЕДЕНИЕ

Поиск и анализ юридической информации связа-
ны с определенными трудностями, обусловленными 
спецификой области права. В последние годы наблю-
дается растущий интерес к использованию методов 
обработки естественного языка для автоматизации 
процесса доступа к  такой информации  [1]. В  част-
ности, были предприняты значительные усилия 
по  разработке систем вопросов и  ответов, которые 
могут извлекать конкретные ответы из юридических 
документов [2, 3]. Однако построение качественной 
системы контроля качества требует большого коли-
чества размеченных данных и часто связано со зна-
чительными вычислительными затратами. В работе 
предлагается альтернативный подход к  автоматиза-
ции поиска юридической информации, связанной 
с  преступлениями, в  т.ч. уголовными, в  норматив-
ных актах и  юридических документах на  арабском 
языке. Во  многих практических случаях достаточ-
но получить наиболее релевантные юридические 
документы, связанные с  запросом пользователя, 
без необходимости извлечения конкретных ответов 
из документов. Подход состоит из нескольких шагов, 
включая сбор данных, их  предварительную обра-
ботку, индексацию документов, обработку запросов 
и  поиск документов. В  нашем наборе данных ис-
пользуются стандартные арабские грамматические 
и юридические документы, касающиеся преступле-
ний и уголовных правонарушений.

1. СВЯЗАННЫЕ РАБОТЫ

Поиск юридической информации  – сфера дея-
тельности с  богатой историей и  обширным объе-
мом исследований. Рассмотрим ключевые работы 
и  разработки в  этой области с  особым акцентом 
на  подходах к  поиску юридической информации 
и документов на арабском языке. Авторы [4] иссле-
дуют современные методы искусственного интел-
лекта  (ИИ), используемые для систем поиска пра-
вовой информации. С появлением информационных 
и  коммуникационных технологий практикующие 
юристы столкнулись с  резким ростом цифровой 
информации, что делает крайне важными эффек-
тивные методы поиска. В  статье рассматриваются 

различные подходы к ИИ, включая методы обработ-
ки естественного языка, машинного обучения и из-
влечения знаний, а также то, как они могут помочь 
в поиске правовой информации. Кроме того, описы-
ваются проблемы, с которыми сталкиваются практи-
кующие юристы, особенно при поиске аналогичных 
дел, законодательных актов или параграфов, и  об-
суждаются открытые вопросы, касающиеся систем 
поиска правовой информации. В  целом исследова-
ние подчеркивает важность ИИ  в  правовой сфере 
и необходимость продолжения исследований и раз-
работок в  системах поиска правовой информации. 
В [5] представлены комментарии к девяти значимым 
источникам, опубликованным за  последнее десяти-
летие. Четыре статьи посвящены анализу юридиче-
ских дел, введению контекстуальных соображений, 
прогнозированию результатов на  основе описаний 
дел на  естественном языке, сравнению различных 
способов представления дел и  формализации пре-
цедентных рассуждений. Одна статья представляет 
метод анализа аргументов, который впоследствии 
стал очень широко использоваться в  ИИ и  праве, 
а именно – схемы аргументации. Две статьи относят-
ся к  онтологиям для представления правовых кон-
цепций, а  две используют преимущества растущей 
доступности юридических наборов данных в  этом 
десятилетии для автоматизации обобщения доку-
ментов и поиска аргументов.

Авторы  [6] представляют обзор развития, теку-
щего состояния и  будущих направлений правово-
го ИИ. Юридический ИИ применяет обработку есте-
ственного языка, чтобы помочь юристам в их работе 
с  потенциалом повышения эффективности за  счет 
автоматизации утомительных задач. Авторы иллю-
стрируют точки зрения юристов и  исследователей 
методов обработки естественного языка с помощью 
экспериментов и анализа существующих работ. Они 
определяют моделирование знаний, юридическое 
обоснование и  интерпретируемость как три основ-
ные проблемы юридических задач, для решения ко-
торых требуются дальнейшие исследования. В  до-
кументе предлагается объединить методы на основе 
встраивания и на основе символов для решения этих 
проблем, создания крупномасштабных и  высокока-
чественных наборов данных и учета этических про-
блем, таких как гендерная предвзятость и  расовая 
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дискриминация. В  конечном счете, юридический 
ИИ  должен играть вспомогательную роль в  право-
вой системе, а  профессионалы должны принимать 
решения в  первую очередь. Авторы  [7] описывают 
разработку арабской системы извлечения инфор-
мации из  юридических документов, в  которой ис-
пользуются гибридный подход машинного обучения 
и методы, основанные на правилах. Система предна-
значена для извлечения важной информации из до-
кументов и предоставления ее в структурированном 
виде для сложных запросов. Подход был протести-
рован на  ограниченном классе арабских юридиче-
ских документов и  показал хорошие результаты. 
Авторы предлагают несколько возможных расшире-
ний системы, таких как рассмотрение различных ти-
пов дел в данной правовой системе, использование 
более продвинутых арабских инструментов методов 
обработки естественного языка, изучение использо-
вания глубокого обучения, извлечение большего ко-
личества отношений, улучшение представления ре-
зультатов и расширение системы в другие области, 
такие как здравоохранение и финансы.

2. ПРЕДЛАГАЕМЫЙ ПОДХОД

Предлагаемая методология использования под-
хода Topic-to-Vector (Top2Vec) для поиска юридиче-
ской информации содержит несколько шагов (рис. 1). 
Первым шагом является подготовка данных, которая 
включает сбор юридических документов, связанных 
с  преступлениями и  уголовными преступлениями, 
в  арабских правилах и  документах. Затем данные 
предварительно обрабатываются с  использованием 
конвейера, который включает в  себя токенизацию, 
нормализацию, выделение корней и удаление стоп-
слов, чтобы подготовить текстовые данные для мо-
дели.

Следующим шагом является обучение модели, 
которое включает в  себя создание вложений доку-
ментов с  использованием модели Top2Vec. Затем 
вложения сокращаются до  пространства меньшей 

размерности с использованием методов уменьшения 
размерности, таких как UMAP1, чтобы упростить 
кластеризацию документов. Кластеризация выпол-
няется с  использованием алгоритма кластеризации 
на  основе плотности, например, HDBSCAN2, кото-
рый может эффективно идентифицировать кластеры 
документов на основе их сходства [8].

После завершения кластеризации модель можно 
оценить с  помощью набора реальных пользователь-
ских запросов. Для каждого запроса модель извлекает 
наиболее релевантные кластеры документов, и поль-
зователь может просматривать документы, чтобы най-
ти необходимую информацию. Производительность 
модели можно оценить с  помощью таких показате-
лей, как точность и полнота.

Наконец, модель можно использовать для прогно-
зирования, когда пользователь вводит запрос, а  мо-
дель извлекает наиболее релевантные кластеры до-
кументов. Затем пользователь может просматривать 
документы, чтобы найти необходимую информацию. 
Прогноз можно повторять для разных запросов, а мо-
дель можно постоянно обновлять новыми данными 
для повышения ее производительности. В целом, эта 
методология предлагает эффективный и действенный 
способ автоматизации поиска юридической информа-
ции, связанной с преступлениями, в т.ч. уголовными, 
в юридических документах на арабском языке.

2.1. Подход Top2Vec

Top2Vec  [9,  10]  – это новая неконтролируемая 
техника кластеризации документов и  моделирова-
ния тем, которая может обнаруживать темы в круп-
номасштабных наборах данных без какого-либо 
предварительного знания их  количества. Основная 

1  Uniform manifold approximation and projection  – алго-
ритм машинного обучения, выполняющий нелинейное сни-
жение размерности.

2  Hierarchical density-based spatial clustering of applications 
with noise – иерархическая пространственная кластеризация 
приложений с шумом на основе плотности.

Сбор данных Предварительная 
обработка данных ПрогнозОценка

Встраивание  
текста

Уменьшение  
размера

Кластеризация

Обучение модели

Рис. 1. Подход Top2Vec для поиска юридической информации
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идея Top2Vec заключается в том, чтобы встроить до-
кументы и темы в одно и то же пространство, а затем 
сгруппировать встроенные документы с использова-
нием алгоритма кластеризации на  основе плотно-
сти [11]. Top2Vec также может автоматически опре-
делять количество тем, а темы представлены в виде 
набора слов и связанного вектора. Алгоритм превос-
ходит традиционные методы тематического модели-
рования, такие как скрытое распределение Дирихле 
и  неотрицательная матричная факторизация как 
по  качеству кластеризации, так и  по масштабируе-
мости для больших наборов данных. Кроме того, 
Top2Vec применялся в различных областях, включая 
поиск по сходству документов, визуализацию и об-
наружение аномалий, где был продемонстрирован 
его потенциал.

На рис.  2  показан пример семантического про-
странства. Фиолетовые точки – это документы, а зе-
леные  – слова. Слова ближе всего к  документам, 
которые они лучше представляют, а похожие доку-
менты расположены близко друг к другу.

2.2. Алгоритм кластеризации HDBSCAN 

Иерархическая пространственная класте-
ризация приложений с  шумом на  основе плот-
ности  (HDBSCAN)  [12, 13] представляет собой 
алгоритм кластеризации, который может идентифи-
цировать кластеры различной плотности и  формы 

в  многомерных пространствах. Он  использует 
иерархический подход для построения иерархии 
кластеров и  автоматически определяет их  количе-
ство. Одним из  преимуществ HDBSCAN являет-
ся то, что он может обрабатывать кластеры разных 
размеров и форм, а также идентифицировать точки 
шума. Алгоритм имеет несколько гиперпараметров, 
которые можно настроить для оптимизации резуль-
татов кластеризации. Ниже приведены некоторые 
из ключевых гиперпараметров:

•	 Минимальный размер кластера: этот параметр 
устанавливает минимальное количество то-
чек, необходимое для формирования кластера. 
Увеличение этого параметра приводит к  уве-
личению кластеров и уменьшению их количе-
ства.

•	 Метрика: этот параметр определяет метрику 
расстояния, используемую для расчета сходства 
между точками данных. В  зависимости от  ха-
рактеристик данных могут использоваться раз-
личные показатели. 

•	 Метод выбора кластера: этот параметр определя-
ет, каким образом окончательный набор класте-
ров выбирается из иерархии. 
В процессе обучения модели Top2Vec был ис-

пользован алгоритм HDBSCAN со следующими ги-
перпараметрами: минимальный размер кластера – 3, 
метрика – евклидова, метод выбора листового кла-
стера – leaf.

«Глубокое обучение – это разновидность машинного обучения… 
обучение без присмотра на основе неструктурированных или 
немаркированных данных...»

«Статистика – это форма математического анализа… 
для заданного набора экспериментальных данных или 
реальных исследований. Методологии статистических 
исследований...»

«Искусственные нейронные сети… 
представляют собой вычислительные системы, 
отчасти вдохновленные биологическими 
нейронными сетями… Такие системы “обучены” 
выполнять задачи с помощью...»

«Цепь Маркова – это стохастическая модель, 
описывающая последовательность возможных 
событий, в которой вероятность каждого 
события...»

Обучение
Сеть

Нейронный

Данные Статистика

Вероятность

Цепь

Рис. 2. Пример семантического пространства
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Эти гиперпараметры выбраны на  основе харак-
теристик имеющегося набора данных и  были на-
строены для оптимизации результаты кластеризации. 
Использована евклидова метрика, т.к. она является об-
щей метрикой для измерения расстояния между точ-
ками в многомерных пространствах, и метод выбора 
листового кластера, поскольку он подходит для боль-
ших наборов данных и обеспечивает хороший баланс 
между скоростью и точностью. Минимальный размер 
кластера, равный 3, был выбран, чтобы гарантировать, 
что небольшие кластеры не  будут формироваться, 
а шумовые точки не будут включены в кластеры.

Результирующая визуализация, показанная на рис. 3,  
отображает кластеры в двумерном пространстве и по-
зволяет увидеть, как документы в  каждом кластере 
связаны друг с другом. Этот подход представляет со-
бой полезный инструмент для изучения и навигации 
по  сложному ландшафту юридической информации 
и может помочь специалистам в области права и ис-
следователям быстро идентифицировать соответству-
ющие документы на основе их содержания.

2.3. Сбор данных  
и предварительная обработка

На этом этапе собираются и  предварительно 
обрабатываются нормативные и юридические доку-
менты на  арабском языке, касающиеся преступле-
ний. Используется набор стандартных юридических 
документов, включающий различные типы юриди-
ческих текстов, т.е. законы и  постановления. Эти 
документы собраны в  один файл csv, называемый 
корпусом, где каждый документ представляет собой 
одну запись (строку) в этом корпусе.

Каждая строка имеет несколько основных клю-
чей, необходимых для организации данных:

1.	Индекс: уникальный порядковый номер для каж-
дого документа.

2.	Идентификатор: уникальная строка для каждого 
документа, которая представляет собой норма-
тивный или юридический документ, реальный 
идентификатор, как он  упоминается в  перво-
источнике.

3.	Название: строковое название нормативного или 
правового документа.

4.	Резюме: строковое краткое описание содержания 
регламента или документа.

5.	Детали: строковое полное описание и содержа-
ние документа, как оно есть в первоисточнике.
В целях контролируемого обучения модель 

обучается только на тех данных, которые находят-
ся в  колонке Details из  корпуса. Они собираются 
в  один список. Затем результирующий список 
предварительно обрабатывается, чтобы удалить 
стоп-слова, знаки препинания и  диакритические 
знаки, а  также выполнить определение корней 
и нормализацию.

Этап предварительной обработки включает 
в себя следующие подэтапы:

1.	Токенизация: этот этап включает в себя разбие-
ние текста на отдельные слова или токены. Это 
важный первый шаг в любом конвейере обработ-
ки текста, поскольку большинство алгоритмов 
работает с  отдельными словами или токенами, 
а не с целыми предложениями или документами. 
Токенизация может выполняться с  использова-
нием различных методов: токенизация на основе 
пробелов, регулярных выражений и правил.

Темы

7

6

5

4

3

2

1

Документы1	 2	 3	 4	 5	 6	 7

Рис. 3. Поиск плотных областей документов с помощью пространственной кластеризации приложений 
на основе иерархической плотности с шумом
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2.	Удаление стоп-слов. Стоп-слова  – это обще
употребительные слова, которые часто удаляют 
из текста, поскольку они не несут особого смыс-
ла, а  их присутствие может снизить точность 
анализа текста. Примерами стоп-слов являются 
предлоги, союзы, артикли (and, the, of, in и пр.). 
Удаляя стоп-слова, можно уменьшить размер-
ность данных и повысить эффективность после-
дующих шагов обработки текста. 

3.	Основополагание (стемминг). Этот шаг включа-
ет в себя приведение слов к их корневой форме, 
также известной как основа. Цель стемминга  – 
сгруппировать похожие слова, даже если они 
неидентичны. Стемминг может быть выполнен 
с использованием алгоритма Портера, алгоритма 
снежного кома и алгоритма Ланкастера.

4.	Нормализация. Этот шаг включает в  себя пре-
образование слов в  стандартную форму, чтобы 
обеспечить согласованность и  уменьшить из-
быточность в  тексте. Примеры нормализации 
включают преобразование всех слов в  нижний 
регистр, преобразование всех чисел в  цифры 
и  удаление знаков препинания. Нормализация 
помогает уменьшить шум в данных и повысить 
точность последующих шагов обработки текста.
После этого шага получаем необходимый набор 

данных предварительно обработанных документов, 
который будет использоваться для обучения модели.

2.4. Обучение модели

Обучение модели Top2Vec включает в  себя не-
сколько параметров, которые необходимо устано-
вить на основе характеристик набора данных и же-
лаемого результата. В  этой работе модель Top2Vec 
была обучена с использованием следующих параме-
тров:

•	 Документы: корпус предварительно обработан-
ных документов для кластеризации.

•	 min count: минимальное количество раз, которое 
должно появиться слово, чтобы быть включен-
ным в модельный словарь.

•	 Модель внедрения: тип модели внедрения, ис-
пользуемый для создания вложений докумен-
тов. В  этом случае была использована модель 
Document-to-Vector (Doc2Vec) – неконтролируе-
мая модель глубокого обучения, которая может 
изучать векторные представления документов, 
что позволяет эффективно вычислять сходство 
и моделировать темы.

•	 Разделить документы: логическое значение, 
указывающее, следует ли  разбивать документы 
на части для обработки. В этой работе значение 
«раздельные документы» соответствует исти-
не (true).

•	 Блокировщик документов: метод, используе-
мый для разделения документов. В этом случае 
использован последовательный фрагментатор  – 
метод разделения документов на  более мелкие 
последовательные фрагменты фиксированной 
длины для облегчения обучения и обработки мо-
делей машинного обучения.

•	 Длина фрагмента: максимальная длина каждого 
фрагмента документа. В  этом случае установ-
лена длина блока 5, т.е. каждый документ раз-
бит на блоки по 5 предложений. Этот параметр 
управляет степенью детализации процесса раз-
деления: меньшие значения приводят к меньшим 
фрагментам и  потенциально более подробным 
темам, а  большие значения  – к  более крупным 
фрагментам и потенциально более общим темам.

•	 Максимальное количество фрагментов: макси-
мальное количество фрагментов для каждого 
документа. В  данном случае установлено мак-
симальное количество фрагментов равное 2, 
т.е. каждый документ разбивается не более чем 
на  2  фрагмента длиной 5  предложений. Таким 
образом, если документ длиннее 10 слов, он бу-
дет разделен на 2 фрагмента по 5 слов, а если до-
кумент короче 6 слов, он будет считаться одним 
фрагментом.

•	 Аргументы HDBSCAN: гиперпараметры алго-
ритма кластеризации HDBSCAN, минимальный 
размер кластера, мера расстояния и метод выбо-
ра кластера.

•	 Скорость: скорость для обучения модели. В ра-
боте установлено «глубокое обучение», которое 
является наиболее сложным и эффективным.
После установки этих параметров происходит 

обучение модели Top2Vec.
Оптимальные значения получаются после не-

скольких экспериментов с  разными параметрами 
и сравнения результатов. Модель обучается на боль-
шом количестве юридических документов. Из-за 
этого и  возможностей глубокого обучения процесс 
обучения занимает несколько часов. Результатом 
процесса обучения является модель, имеющая до-
ступ к набору кластеров, каждый из которых содер-
жит репрезентативный документ и список подобных 
документов. Эти кластеры можно использовать для 
изучения корпуса и выявления закономерностей или 
тем в юридических документах.

2.5. Обработка запросов

На этом этапе запрос пользователя обрабатыва-
ется так, чтобы он  соответствовал предварительно 
обработанным документам, которые использовались 
для обучения модели. К запросу пользователя при-
меняются те же методы предварительной обработки, 
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что и  для документов. Затем предварительно обра-
ботанный запрос используется для создания набора 
документов-кандидатов по модели.

2.6. Поиск документов

Чтобы получить документы, связанные с запро-
сом, с  помощью Top2Vec, первым шагом является 
встраивание запроса в  то же  векторное простран-
ство, что и документы. Это делается путем передачи 
запроса через ту же нейронную сеть, которая исполь-
зовалась для встраивания документов. Результатом 
является вектор запроса, представляющий запрос 
в том же многомерном векторном пространстве.

Затем Top2Vec вычисляет косинусное сходство 
между вектором запроса и  всеми векторами доку-
мента в  векторном пространстве. Оценка косинус-
ного сходства находится в диапазоне от −1 до 1, где 
1 указывает на полное сходство, 0 указывает на от-
сутствие сходства и −1 указывает на полное несход-
ство.

Косинусное сходство между векторами q  и 
d можно рассчитать следующим образом:

cos( , )
(|| || || ||)

,q d q d
q d

�
�
�

где ||q|| и  ||d||  – евклидовы нормы векторов q  и d, 
а q ∙ d – их скалярное произведение [14].

3. ОЦЕНКА И ОБСУЖДЕНИЕ

Предлагаемый подход к поиску документов оце-
нивался с  использованием набора реальных поль-
зовательских запросов, связанных с  преступления-
ми, в  т.ч. уголовными, в  юридических документах 
на  арабском языке. Сначала формировался набор 
из  100  пользовательских запросов от  юристов, ра-
ботающих с  такими документами. Для оценки эф-
фективности подхода сравнивались 10 самых попу-
лярных документов по каждому запросу с набором 
релевантных документов, определенных экспертами 
в области права. Документ считается релевантным, 
если он содержит информацию, относящуюся к теме 
запроса, даже если он  не содержит явного ответа 
на  запрос. Например, документ о  расследовании 
убийства будет считаться релевантным для запроса 
об  убийстве, даже если он  явно не  отвечает на  за-
прос. Для измерения эффективности предлагаемого 
подхода использованы две стандартные оценочные 
метрики: точность и  полнота. Точность измеряет 
долю извлеченных релевантных документов, а пол-
нота – долю извлеченных релевантных документов. 
В частности, точность и полнота определялись сле-
дующим образом [15]:

Relevant Documents Retrieved (RDR)Precision = ,
Total Documents Retrieved (TDR)

Relevant Documents Retrieved (RDR)Recall ,
Total Relevant Documents (TRD)

=

где RDR  – количество извлеченных релевантных 
документов, TDR – общее количество извлеченных 
документов, а TRD – общее количество релевантных 
документов.

Для обеспечения единой сводной меры общей 
производительности была проведена оценка балла F1, 
который является гармоническим средним значением 
точности и  полноты. Для сравнения производитель-
ности предлагаемого подхода с базовым уровнем ре-
ализован простой подход на основе ключевых слов, 
который извлекает документы, содержащие хотя 
бы одно ключевое слово из пользовательского запро-
са. При сравнении использован один и тот же набор 
запросов и показателей оценки. Эксперименты пока-
зали, что предлагаемый подход к поиску документов 
превосходит подход, основанный на  ключевых сло-
вах как с  точки зрения точности, так и  с точки зре-
ния полноты, в  частности, обеспечивает точность 
поиска – 87% и полноту поиска – 80% по сравнению 
с точностью – 66% и полнотой – 62% для подхода, ос-
нованного на ключевых словах. Оценка F1 для пред-
лагаемого подхода составляет 0.83, а  оценка F1  для 
подхода на основе ключевых слов – 0.63.

Эти результаты показывают, что использование 
методов обработки естественного языка и машинного 
обучения при поиске документов может значительно 
повысить производительность систем поиска юри-
дической информации. При обработке пользователь-
ских запросов и документов с использованием пере-
довых алгоритмов предлагаемый подход позволяет 
извлекать соответствующие юридические докумен-
ты с  более высокой точностью, уменьшая нагрузку 
на практикующих юристов по ручному поиску в боль-
ших хранилищах документов. Тем не  менее, следу-
ет отметить, что этот подход еще можно улучшить. 
Например, он  может оказаться неэффективным при 
поиске соответствующих документов для узкоспеци-
ализированных юридических областей, требующих 
более тонкого понимания юридического языка. Тем 
не  менее, крайне важно признать, что нынешний 
подход имеет возможности для совершенствования. 
В частности, его эффективность может быть ограни-
чена при идентификации соответствующих докумен-
тов в  узкоспециализированных правовых областях, 
где требуется более детальное понимание юридиче-
ского языка. Кроме того, потенциальные искажения, 
присущие обучающим данным, могут привести к ис-
кажениям в полученных результатах.
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В целом, результаты проведенных экспериментов 
показывают, что предлагаемый подход к поиску доку-
ментов является многообещающим шагом на пути к раз-
работке более эффективных систем поиска правовой 
информации. Дальнейшие исследования и  разработки 
в этой области способны привести к созданию еще бо-
лее эффективных алгоритмов, которые смогут лучше 
поддерживать практикующих юристов в их работе.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В работе предложен подход к  поиску юридиче-
ских документов, который использует методы обра-
ботки естественного языка, включая модель Top2Vec 
и  алгоритм кластеризации HDBSCAN. Этот подход 
протестирован в  сравнении с  подходом, основанным 
на  ключевых словах, и  результаты показывают его 
превосходство с  точки зрения точности и  полноты. 
В  частности, предложенный подход позволяет до-
стичь точности поиска, равной 87% и полноты поиска, 
равной 80%. Это может значительно улучшить поиск 
юридических документов, сделав его более быстрым 
и точным. Однако важно отметить, что подход имеет 
ограничения, и в этой области есть место для будущих 
исследований и  разработок. В  целом работа подчер-
кивает важность использования передовых методов 
обработки естественного языка в юридической сфере 
и демонстрирует их потенциал для повышения эффек-
тивности и точности поиска юридических документов.
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