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Введение

Использование современных методов сбора, обработки и анализа данных

ведет к развитию существующих областей и созданию принципиально новых

технологий в информационно-правовой сфере (LegalTech). В настоящее время

к технологиям LegalTech, как правило, относятся технологические решения,

осуществляющие автоматизацию различных юридических процессов: сбор, об

работка и анализ больших объемов юридических данных, информационное

сопровождение различных правовых процессов и т.п.

Автоматизированная обработка больших массивов юридических текстов

с применением нейросетевых моделей и технологий позволит эффективно и

качественно решать целый ряд задач правового процесса. В частности, совре

менные методы языкового моделирования могут использоваться для решения

задач определения сложности юридических документов, актуальных не только

для отдельных компаний, но и в масштабах государства. Таким образом, по

вышсится эффективность правового процесса за счет увеличения доступности

восприятия больших объемов юридической информации.

Актуальность темы исследования. Автоматическая обработка юри

дических текстов представляет все больший научный и практический интерес.

Современные методы обработки данных и искусственный интеллект значи

тельно улучшают способы работы с юридическими текстами. Применение

алгоритмов машинного обучения и обработки естественного языка позволяет

эффективнее анализировать, классифицировать и интерпретировать большие

объемы правовой информации.

Интеллектуальные методы анализа текстовых данных дают возможность

как структурировать содержимое отдельных документов, так и категоризи

ровать корпуса документов различных типов, с учетом семантики, а также

эффективно выявлять признаки, описывающие разнообразные языковые харак

теристики содержимого. Методы на основе алгоритмов машинного обучения и

технологий обработки естественного языка способны осуществлять более глу

бокий анализ текстов и извлекать семантически значимую информацию из

объемных корпусов документов.

Применение современных методов обработки текстов в юридической сфе

ре помогут в значительной степени минимизировать риски ошибок при анализе
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правовых текстов и обеспечить более точное выполнение юридических проце

дур.

Большие языковые модели (Large Language Models, LLM) - эффективный

современный подход для решения различных задач в области интеллектуаль

ной обработки текстов, в том числе юридических. Однако для эффективного

применения таких моделей для русского языка и с учетом различных юри

дических контекстов необходимо дообучение и точная настройка моделей. В

программах, представленных в свидетельствах о регистрации [1—3] приводят

ся примеры возможностей дообучения языковых моделей и их адаптации для

работы с текстами на русском языке. Для создания программных комплексов

исследовались методологические ограничения языковых моделей в контексте

анализа пользовательского контента в социальных сетях. Специфичность языка

и нестандартные размеры документов объединяют задачи анализа юридиче

ских документов и пользовательских сообщений.

Сложность изложения правовых документов часто создает преграды к эф

фективной коммуникации различных сторон юридического процесса. В данном

случае определение понятности документов особенно актуально для повыше

ния качества взаимодействия юристов и лиц, не являющихся профессионалами

в юридической сфере. Так, выявление нечетких языковых конструкций способ

ствует предотвращению возможных двоечтений.

Таким образом, определение сложности и понятности юридических до

кументов дает возможность увеличить доступность правовой информации,

позволяет выявить потенциально неоднозначные и чрезмерно усложненные ча

сти документов различных типов - от соглашений и заявлений до указов и

постановлений.

Целью диссертационной работы является разработка и апробация ме

тодологических и инструментальных средств интеллектуальной обработки

юридических текстов и алгоритмическом обеспечении процесса определения

доступности их восприятия.

Для достижения поставленной цели необходимо было решить следующие

задачи:

1. Изучить современное состояние юридических, лингвистических ис

следований в области анализа юридических документов, выявить

актуальные проблемы и определить возможные методы их решения.
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2. Разработать методологические подходы для сбора, обработки и семан

тического анализа русского правового языка.

3. Разработать методологию статистической оценки частотных характе

ристик юридического языка.

4. Выявить и отобрать языковые характеристики юридических доку

ментов, наиболее полно описывающие их в контексте сложности и

доступности восприятия.

5. Разработать программный комплекс для интеллектуального анализа

сложности юридических документов на основе гибридных нейросете

вых методов использования языковых моделей.

6. Провести сравнительный анализ сложности документов различных

подстилей и жанров с использованием гибридной оценки сложности.

7. Провести практический анализ доступности восприятия юридических

текстов с использованием представленных моделей и методов.

Научная новизна выполненных исследований заключается в следую

щем:

– Основываясь на современных лингвистических и юридических иссле

дованиях, а также экспертных оценках выявлен и реализован наиболее

полный список понятностных характеристик русского правового языка.

– Опираясь на современные научно-технические методы была разрабо

тана система интеллектуальной обработки данных в задачах оценки

сложности и доступности восприятия юридических текстов.

– Разработан комплекс подходов, адаптированных для русского языка,

созданы специализированные базы данных юридических текстов раз

личных видов и направленностей.

– Представлена и протестирована методология гибридной нейросетевой

оценки сложности юридических документов.

– Протестирована и апробирована система оценки сложности документов

для различных типов юридических документов, как стандартизиро

ванных (указы, постановления и другие государственные юридические

документы), так и в свободной форме (ответы на юридические вопросы

в сфере налогообложения).

Теоретическая значимость. Разработанный комплекс подходов и про

грамм существенно повысит эффективность решения задач интеллектуального

анализа юридических документов, связанных со сложностью и доступностью
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восприятия. Теоретическая значимость работы подтверждена участием в сле

дующих научно-исследовательских проектах:

– №19-18-00525 “Понятность официального русского языка: юридическая

и лингвистическая проблематика”, 2020-2023 гг. (Российский научный

фонд, исполнитель)

– №96417361 “Юридико-лингвистическая неопределенность в текстах пра

вовых актов с учетом их коммуникативных особенностей и юриди

ческих функций”, 2023-2024 гг. (Госзадание - Грант на НИР за счет

средств СПбГУ, исполнитель)

– №93825201 Проект «Научно-исследовательский институт проблем госу

дарственного языка», 2022 г. (Санкт-Петербургский государственный

университет, исполнитель)

– №5-6-01/79 “Выполнение работ по исследованию уровня доступности

восприятия письменных ответов налоговых органов на обращения фи

зических лиц и организаций”, 2023 г. (ФНС России, исполнитель)

– №92564627 “Центр международных медиаисследований”, 2023 г. (Госза

дание - Грант на НИР за счет средств СПбГУ, исполнитель)

– №16-18-10125-П “Кривое зеркало конфликта: роль сетевых дискуссий в

репрезентации и динамике этнополитических конфликтов в России и за

рубежом”, 2019-2020 гг. (Российский научный фонд, исполнитель)

– №21-18-00454 “Медиатизированная коммуникация и современный дели

беративный процесс”, 2023 г. (Российский научный фонд, исполнитель)

Практическая значимость. На основе проведённых исследований

разработан комплекс методов и программ, предназначенных для автоматизи

рованного интеллектуального анализа русскоязычных юридических текстов с

целью оценки их сложности и доступности восприятия. Предлагаемые подходы

и инструменты позволяют анализировать различные типы правовых докумен

тов, способствуя ускорению внедрения информационных технологий в реальные

юридические процессы. Разработанные методы могут найти применение в на

учной сфере (например, в лингвистике и юриспруденции), а также повысить

эффективность работы профильных специалистов и улучшить качество взаи

модействия населения с государственными органами.
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Апробация работы. Основные результаты работы были представлены

на следующих конференциях:

– Международная 15-ая конференция SCSM 2023, Held as Part of the 25th

HCI International Conference, HCII 2023, Дания, 23.07.2023

– Международная конференция IAMCR Annual conference ’Inhabiting

the planet: Challenges for media, communication and beyond’, Франция,

13.07.2023

– Международные пятнадцатые международные научные чтения в

москве «сми и массовые коммуникации–2023» : эпоха неопределен

ности в современных сми и журналистике: вызовы больших данных

и искусственного интеллекта, Российская Федерация, 09.11.2023 -

10.11.2023

– 25-я Международная конференция по человек-компьютерному взаи

модействию : HCI International - 2023 (’hybrid’ conference), Дания,

23.07.2023

– 27-й Мировой конгресс политической науки (IPSA/AISP’2023), Арген

тина, 15.07.2023 - 19.07.2023

– Международная конференция «Диалог 2022», Российская Федерация,

15.06.2022 - 18.06.2022

– Всероссийская международная конференция по естественным и гума

нитарным наукам с международным участием “Наука СПбГУ – 2021”,

Российская Федерация, 28.12.2021 - 28.12.2021

– Международная конференция Networks in the Global World 2022, Рос

сийская Федерация, 22.06.2022 - 24.06.2022

– Международная 13-я конференция Social Computing and Social Media,

SCSM 2021, held as part of the 23rd International Conference, HCI

International 2021, Online, 24.07.2021 - 29.07.2021

– Корпусная лингвистика - 2021: международная научная конференция,

Российская Федерация, 30.06.2021 - 03.07.2021

– Международная 12-я конференция Social Computing and Social Media,

SCSM 2020, held as part of the 22nd International Conference on Human

Computer Interaction, HCII 2020, Дания, 19.07.2020 - 24.07.2020

– 26-я Международная конференция по компьютерной лингвистике и

интеллектуальным технологиям «Диалог», Российская Федерация,

17.06.2020 - 20.06.2020
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Публикации. Основные результаты по теме диссертации изложены

в 9 печатных изданиях, из которых 4 — в периодических научных журналах,

индексируемых Web of Science и Scopus [4—7], 5 — в тезисах докладов [8—12].

Получены 3 свидетельства о государственной регистрации программ для ЭВМ

[1—3].

Объем и структура работы. Диссертация состоит из введения, 5 глав

и заключения. Полный объём диссертации составляет 124 страницы, включая

21 рисунок и 14 таблиц. Список литературы содержит 156 наименований.

Во введении сформулированы критерии, показана актуальность и

новизна исследования, описана теоретическая и практическая значимость, обо

значена цель и задачи исследования.

В первой главе описана методология статистической оценки частот

ных характеристик юридической лексики среди различных типов документов.

Статистические данные, методология их получения и обработки являются

важными компонентами дальнейшего анализа, создают основу описательных

характеристик документов.

Во второй главе приводится набор признаков, характеризующих юриди

ческие документы по критериям понятности, проводится анализ их эффектив

ности и предлагается методика применения для решения задачи классификации

сложности. Расчет языковых характеристик является наиболее распространен

ным способом оценки понятности документов. Модели, основанные на данных

характеристиках в дальнейшем сравниваются с алгоритмами, построенными

на основе языковых моделей.

В третьей главе представлен гибридный метод оценки сложности, ос

нованный на совместном применении языковых характеристик и больших

языковых моделей. Использование языковых моделей является ключевым эле

ментом методологии. Их эффективность в задачах анализа естественного языка

была рассмотрена, в том числе, в задачах анализа пользовательских текстов -

специфических данных с нетиповой лексикой.

В четвертой главе проводится сравнительный анализ сложности юри

дических документов различных подстилей и жанров, основанный на использо

вании гибридной семантической модели предсказания сложности.

В пятой главе приводится пример адаптации предложенной методоло

гии для решения задачи анализа ответов на юридические вопросы в сфере

налогообложения.
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В заключении подведены итоги, сформулированы основные результаты

диссертационной работы.

Основные научные результаты:

1. Формализация и разработка гибридной нейросетевой модели оценки

сложности юридических текстов. Представлена в работе [4], см. разде

лы 2-6. (метод разработан лично автором диссертации).

2. Разработаны и адаптированы методы анализа текстовых данных на

основе языковых моделей, см. работы [5; 6; 8—11] (автором диссертации

разработаны методы и проведены вычислительные эксперименты).

3. Выявлены текстовые параметры, наиболее эффективно моделирующие

сложность юридических текстов, см. работы [10; 12] (автором диссерта

ции разработаны методы тестирования и проведены вычислительные

эксперименты).

4. Проведена оценка эффективности моделирования частотных зон, в кон

тексте оценки сложности текстов, см. работу [11] (автором диссертации

проведены вычислительные эксперименты).

5. Проведен анализ сложности юридических текстов различных жанров,

см. работу [7] (автором диссертации проведены вычислительные экспе

рименты).

6. Разработаны программные методы адаптации языковых моделей для

решения задач анализа нестандартных текстов [1—3] (автором диссер

тации разработаны методы и программная реализация).

Основные положения, выносимые на защиту:

1. Комплекс современных гибридных нейросетевых методов на основе

больших языковых моделей в информационном обеспечении данными

правовых процессов.

2. Методологические подходы для сбора, статистической и семантической

обработки юридических текстов различной природы.

3. Методологические основы адаптации больших языковых моделей в за

даче определения понятности юридических текстов.

4. Комплекс программ для информационного обеспечения научно-иссле

довательской и опытной работы с русскоязычными текстовыми

данными правовых процессов, включающий компоненты сбора, ин

теллектуального анализа и визуализации.



12

Глава 1. Моделирование частотных диапазонов лемм для оценки

лексической сложности текстов на русском языке

1.1 Вступление

Данный раздел посвящен проблеме формирования сводного частотного

списка лемм на основе частотных списков крупных российских корпусов. Такой

список можно использовать для оценки лексической сложности русских текстов

(например, можно будет оценить количество низкочастотных, т.е. незнакомых,

слов текста и использовать эти значения в формулах читаемости). Такой спи

сок должен содержать интерпретируемые значения частот, которые позволят

нам разделить список частот на полосы и различать высокочастотные, средне

частотные и низкочастотные леммы.

Существует достаточно давняя традиция применения методов оценки

читабельности к текстам на русском языке; обзор см. в [13]. В частности, исполь

зуются метрики читабельности, то есть формулы, в переменные которых входит

количество сложных слов. Сложные слова можно понимать как длинные (мно

госимвольные или многосложные) единицы, так и как незнакомые единицы.

Хотя, как отметил K. Collins-Thompson, «списки слов, используемые в

измерениях читаемости на основе словаря, таких как Dale-Chall, могут рассмат

риваться как упрощенная языковая модель» [14], см. также [15], использование

таких формул является распространенным методом оценки сложности докумен

та. В настоящее время он используется в сочетании с другими, более сложными

методами, подробнее см., например, [16]. Точнее, количество сложных (длин

ных, незнакомых/редких/низкочастотных) слов текста или средняя длина слов

в буквах или слогах используется в различных моделях классификации текста

как один из многих признаков, см., например, [17]. Понятно, что, за исключе

нием некоторых особых случаев, применение критерия знакомых слов трудно

или невозможно реализовать без использования информации о частоте слов.
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1.2 Частота слов как параметр оценки сложности текста

По данным [18], частота слов тесно связана как с фактической сложностью

слова (измеряемой тем, насколько хорошо читатели могут выбрать правильное

определение слова), так и с трудностью его чтения.

Исследования сложности русского текста для носителей языка или изу

чающих второй язык также показывают, что лексические характеристики,

включая информацию о частоте слов и/или включение в словарные списки для

каждого уровня CEFR («лексические минимумы»), успешно предсказывают

сложность. Например, по данным [19], именно эти характеристики показа

ли наибольшую корреляцию со сложностью. В [20] метрики, основанные на

лексических признаках (в том числе частотности слов, средней частотности су

ществительных и т. д.), оцениваются как достоверные, см. также [21; 22].

Информация о частоте может применяться различными способами. В ка

честве мер лексической сложности можно использовать среднюю абсолютную

частоту слов или среднюю логарифмическую частоту [23], общую частоту со

держательных слов [20] и т. д. Кроме того, при оценке сложности текста можно

учитывать количество слов, не вошедших в списки высокочастотных слов, по

дробнее о более сложных моделях см. [24].

Частоту леммы можно оценить с помощью частотных словарей или ре

презентативных корпусов. Данный раздел посвящен проблеме общеязыкового

частотного моделирования на основе данных крупных российских корпусов.

1.3 В поисках общеязыковой частоты

По мнению K. Collins-Thompson, «широко используемым признаком лекси

ческой сложности слова является, таким образом, относительная частота этого

слова в повседневном использовании, измеряемая его относительной частотой

в большом репрезентативном корпусе или его присутствием/отсутствием в спи

сок справочных слов» [14]. Для оценки общеязыковой частоты слов следует

использовать некий «общеязыковый корпус», см. исследования по проектирова

нию и балансировке корпусов и репрезентативности корпусов, например, [25].
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Как указано в [26], репрезентативный корпус «может содержать примерно 90%

разговорного языка».

В [24] эта проблема учета фактической компетентности носителя языка

также обсуждается, ср.: «списки частот, принятые в этих исследованиях, были в

основном взяты из письменных корпусов. Разговорный язык редко принимался

во внимание при составлении списков частот. Это сопряжено с риском того, что

значения частоты не будут точным представлением фактического языкового

опыта читателя и, следовательно, будут неоптимальными для прогнозирования

легкости восприятия и извлечения информации». Соответственно, при модели

ровании общеязыковой частоты русского языка было бы разумно придавать

больший вес значениям частот, полученным из разговорного корпуса (напри

мер, Корпуса разговорного русского языка в Национальном корпусе русского

языка).

1.4 Методы моделирования общеязыковых частот и диапазонов

частот

Исследования эффекта частоты слов показывают, что высокочастотные

слова обычно воспринимаются и производятся эффективнее и быстрее, чем

низкочастотные, см., например, [27].

Между тем, при использовании классических методов прогнозирования

сложности текста с использованием частотной информации, усредняя по всем

значениям частот, то вклад низкочастотных слов становится минимальным [24].

Поэтому стоит задача выявления полос частот, в которых явно показаны высо

кочастотные, низкочастотные и среднечастотные единицы.

Для разделения полос используются различные пороговые значения (для

частот или рангов). Условное пороговое значение для низкочастотных слов

в корпусе из 100 миллионов слов составляет 5 ipm (элементов на миллион)

[28]. Для рангов также используются разные пороговые значения. Высокоча

стотными единицами являются слова рангом до 2000 [29][60]; среднечастотные

единицы – это слова рангами от 2000 до 8000–9000 [29][70]. Редкими единицами

в Новом частотном словаре русского языка являются леммы рангом 10 000 и

выше [28][229]. Весь список частот можно разбить на квартили (например, в
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[30] слова из нижнего квартиля ранжированного списка частот считаются низ

кочастотными); Для этой цели также можно использовать проценты, см. [31].

1.5 Источники данных о частоте

В этой главе сравниваются списки частот, полученные из трех крупных

веб-корпораций: ruTenTen11 [32; 33], Araneum Russicum III Maximum [34; 35],,

Taiga [36] и Новый частотный словарь русской лексики на основе данных На

ционального корпуса русского языка [37; 38].

Списки частот были получены с сайтов корпусов или от создателей кор

пусов. Список возможных комбинаций получается с помощью НКРЯ. Для

однобуквенных лемм проводился отдельный поиск. Данные представлены в

Таблице 1.

1.6 Методы сравнения частотных списков

Существует несколько способов сравнения списков частот и методов из

мерения расстояния между ними. В частности, существуют меры, основанные

на геометрических понятиях (евклидово расстояние, манхэттенское расстояние,

косинусное расстояние и т. д.), меры, основанные на известных статистических

тестах и процедурах (меры на основе хи-квадрата, логарифмическое правдопо

добие, ρ Спирмена и т. д.), теоретико-информационная мера неопределённости,

мера расстояния по ключевым словам Simple Maths) и другие, см. [39—41] и

многие другие. Были выбраны три меры, которые указывают на различия меж

ду списками частот с разных точек зрения (сравнение рангов лемм, значений

относительных частот или оценка перекрытия между списками).

Сначала был применен ранговый корреляционный анализ, вычисливший

значения коэффициентов ранговой корреляции Спирмена и Кендалла для пар

списков частот. Списки сравнивались с помощью пересекающихся лемм, урав

нивающих их длину.
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Таблица 1 — Источники частотных данных

Корпус Состав Размер Число лемм Анализатор

RNC

(NFDR)

genre-balanced

RNC

subcorpus

91,982,416

граф. слов

52,138 с более

чем 37 вхож

дениями

Mystem

ruTenTen11 Интернет:

новостные

и коммерче

ские сайты,

блоги, соци

альные сети.

18 млрд. то

кенов

457,473 лемм

с более 5

вхождениями

Treetagger

Araneum

Russicum

III

Maximum

Интернет:

новостные

и коммерче

ские сайты,

блоги, соци

альные сети.

15,961,200,372

слов

8,893,947

лемм с более

чем 5 вхож

дениями

Treetagger

Taiga Интернет:

статьи из ли

тературных

журналов,

наивная поэ

зия, новости

популярных

новостных

сайтов и дру

гие тексты

почти 5

млрд слов

2,988,610

лемм с более

чем 1 вхож

дением

UDPipe
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Во-вторых, были применены два показателя перекрытия, рассмотренные в

[42] (“Coverage” и “Enrichment”). Показатель охвата рассчитывается по формуле:

𝐶𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒(𝑋,𝑌 ) =
𝑁1 ∩𝑁2

𝑁1

где 𝑋, 𝑌 — корпуса, 𝑁1 — количество лемм с абсолютной частотой, большей

или равной заданному пороговому значению, в корпусе 𝑋, 𝑁2 — количество

лемм с абсолютной частотой большей или равной заданному значению среза в

корпусе 𝑌 . Мера Enrichment рассчитывается по формуле:

𝐸𝑛𝑟𝑖𝑐ℎ𝑚𝑒𝑛𝑡(𝑋,𝑌 ) =
𝑀2

𝑀1

где 𝑀2 — количество лемм с частотой выше порога в корпусе 𝑌 и ниже поро

га в корпусе 𝑋, 𝑀1 — количество лемм с абсолютной частотой ниже порога

в корпусе . В качестве порогового значения, согласно [42]), использовалась аб

солютная частота в 20 случаев. Это так называемый «порог Синклера». Этот

(произвольный) порог был выбран под влиянием утверждения Дж. Синклера о

том, что опытному лексикографу потребуется не менее 20 вхождений однознач

ного слова, чтобы дать описание его поведения, см., например, [43][818].

В-третьих, была применена мера «Сумма минимальных частот» (СМЧ),

предложенная А. Я. Шайкевича в [44], см. также [45]. СМЧ рассчитывается

по формуле:

𝑆𝑀𝐹 (𝑋,𝑌 ) =

∑︀
𝑚𝑖𝑛(𝑝𝑋𝑖,𝑝𝑌𝑖)∑︀
0.5(𝑝𝑋𝑖,𝑝𝑌𝑖)

где 𝑝𝑋𝑖 — относительная частота появления леммы в корпусе 𝑋, 𝑝𝑌𝑖 — относи

тельная частота появления леммы в корпусе 𝑌 .

1.7 Результаты сравнения

Рассматриваемые списки частот не подвергались какой-либо специальной

предварительной обработке. В Таблице 2 представлены результаты применения

рангового корреляционного анализа.

Коэффициент ранговой корреляции ρ принимает значение больше 0,7

только в паре ruTenTen11-NFDR (ρ = 0,828). Это можно объяснить тем, что эти
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Таблица 2 — Значения ρ Спирмена и τ Кендалла

Spearman’s ρ Kendall’s τ

𝑋/𝑌 ruTenTen Taiga NFDR 𝑋/𝑌 ruTenTen Taiga NFDR

Araneum 0.033 0.081 0.223 Araneum 0.022 0.006 0.157

ruTenTen 0.071 0.828 ruTenTen 0.048 0.648

Taiga 0.095 Taiga 0.065

списки самые короткие и не содержат очень длинных низкочастотных хвостов.

В парах веб-корпусов значения коэффициентов корреляции не превышают 0,3,

то есть различия в ранжировании между этими корпусами значимы.

В Таблице 3 показаны результаты сравнения с использованием показа

телей Coverage и Enrichment. Coverage — это мера доли слов, для которых

«достаточно» информации в корпусе 𝑋 и «достаточно» информации в корпусе

𝑌 [42]. Другими словами, это «(очень грубая) мера того, насколько 𝑋 «заменя

ем» на 𝑌 ». Enrichment позволяет оценить долю слов среди тех слов, которые

засвидетельствованы в корпусе 𝑋 и для которых недостаточно информации в

корпусе 𝑋, но достаточно информации в корпусе 𝑌 .

Таблица 3 — Значения мер перекрытия, порог= 2010

Coverage Enrichment

𝑋/𝑌 Araneum ruTenTen Taiga 𝑋/𝑌 Araneum ruTenTen Taiga

Araneum 53 51.5 Araneum 0.9 0.2

ruTenTen 7.8 23.1 ruTenTen 3.4 1.9

Taiga 4.6 14.1 Taiga 13.9 0.2

При интерпретации представленных значений метрик следует учитывать,

что меры способны оценивать соотношение списков частот как 𝑋/𝑌 или

как 𝑌/𝑋. Показатель Coverage имеет наибольшее значение для пар Araneum

(𝑋)-ruTenTen11 (𝑌 ) (53) и Аранеум (𝑋)-Тайга (𝑌 ) (51,5); пропорция показыва

ет, что только около половины слов выше границы в Araneum находятся также

выше границы в ruTenTen11 и Taiga. Таким образом, словари сравниваемых веб

корпусов существенно различаются. Значения Enrichment позволяют оценить,

насколько списки частот способны дополнять друг друга. Наибольшее значе

ние имеет пара Taiga—Araneum (13,9). Таким образом, если рассматривать весь

рассматриваемый диапазон частот, то использование различных веб-корпусов

не столь необходимо.
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В целом оценка перекрытия позволяет сделать вывод, что списки частот

не взаимозаменяемы и при составлении сводного списка частот лемм следует

использовать все сравниваемые списки частот.

Наконец, в Таблице 4 показаны результаты сравнения всех четырех спис

ков с использованием показателя SMF. Эта мера сравнивает относительные

частоты всех пересекающихся элементов (лемм) в списках попарно.

Таблица 4 — Значения меры SMF

𝑋/𝑌 ruTenTen Taiga NFDR

Araneum 0.056 0.024 0.264

ruTenTen 0.116 0.756

Taiga 0.197

Особое внимание следует уделить результатам сравнения веб-корпу

сов с НКРЯ. Высокое значение мы наблюдаем в паре НКРЯ—ruTenTen11

(SMF=0,756). Ранее было показано, что коэффициенты ранговой корреляции

для этой пары также принимают наибольшее значение из наблюдаемых значе

ний. Значительно менее похожи НКРЯ и Araneum (SMF=0,264), НКРЯ и taiga

(SMF=0,197). Это также можно объяснить тем, что в списках частот Araneum

и Taiga присутствуют длинные хвосты низкочастотных единиц.

Таким образом, применив три меры, было обнаружено, что между списка

ми существуют значительные расхождения в рейтинге и относительной частоте.

Использование показателя Сoverage показало, что списки частот ни в коем слу

чае не являются взаимозаменяемыми. Поэтому ни один из рассматриваемых

корпусов не может быть исключен при составлении сводного частотного списка.

1.8 Сравнение по диапазонам частот

Для более детального сравнения списков частот по разным диапазонам

частот список НКРЯ был разделен и ранжирован на 4 равные части, затем с

использованием рангов были сформированы 4 случайные выборки (содержащие

по 20 лемм из каждого квартиля). Для каждой леммы из 4 случайных выборок

значения относительных частот присваивались по всем сравниваемым спискам.
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Видно, что даже для лемм из верхнего квартиля имеются существенные

различия в значениях ipm по разным корпусам. Итак, диапазон значений ipm

для самой часто встречающейся леммы в выборке (существительное «центр»)

составляет 390,80.

Важно, что общий разброс значений IPM значителен. В НКРЯ присут

ствуют леммы с относительными частотами от 35 801,8 (союз «и») до 0,4 ipm,

в Taiga — леммы с частотой от 18 710,7 (предлог «в») до 0,0017 ipm. Значи

тельное количество лемм имеют частоты <1 ipm. Например, частотный список

Taiga объемом 2 988 608 строк содержит всего 28 500 лемм с частотой ⩾1 ipm

(а это менее 1/100 всего списка). Наблюдаемая доля редких слов является след

ствием закона Ципфа.

Из-за широкого диапазона значений наблюдаемые значения относитель

ной частоты трудно интерпретировать. Кроме того, не существует надежных

порогов, разделяющих высокочастотные, среднечастотные и низкочастотные

слова. Между тем полезно иметь удобный способ назначения лемм определен

ным диапазонам частот.

Поэтому (вслед за Chen [24]) используется подход Van Heuven [46], где

предложена новая мера частоты «значение Ципфа». Значение этой меры рас

считывается по формуле

𝑍𝑖𝑝𝑓 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 = 𝑙𝑜𝑔10(𝑖𝑝𝑚× 1000)

Мера имеет следующие преимущества:

– Используется логарифмическая шкала.

– Значения легко интерпретировать.

– Шкала позволяет отделить среднечастотные слова от высокочастотных

и низкочастотных.

– Значения Ципфа легко вычислить, зная значения IPM.

Обсуждаемый подход не является единственно возможным. [47] пред

лагает другую логарифмическую меру частоты «FClass», где 𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑚𝑎𝑥) —

абсолютная частота наиболее частого слова (MFW) в конкретном корпусе,

𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑤) — абсолютная частота слова в конкретном корпусе, для которого рас

считывается значение меры).

𝐹𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠(𝑤) = 𝑙𝑜𝑔2
𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑚𝑎𝑥)

𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑤)
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Мера FClass также имеет небольшой диапазон значений. Например, лемма

«субпопуляция» из нижнего квартиля списка частот НКРЯ примет значения

FClass, равные 16 и 21 (см. Таблицу 5).

Таблица 5 — Значения FClass

𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑤) MFW 𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑚𝑎𝑥) FClass

NFDR 37 и "and" 3,293,765 16

Taiga 5 в "into" 11,076,749 21

Araneum 194 и "and" 563,822,183 21

Верхнее значение FClass можно оценить как 𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑤) = 1, диапазон зна

чений меры для сравниваемых корпусов — [0;22], или [0;23], или [0;29], см.

Таблицу 6.

Таблица 6 — Максимальные значения FClass

𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑤) 𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑚𝑎𝑥) FClass

NFDR 1 3,293,765 22

Taiga 1 11,076,749 23

Aranuem 1 563,822,183 29

ruTenTen 1 503,894,565 29

Диапазон значений FClass превышает диапазон значений Ципфа. Шкала

FClass не похожа на типичную шкалу оценок[48]. Соответственно, интерпрета

ция значений Ципфа становится более простой задачей.

Сравниваемые списки частот, как показано ниже (см. рис. 1), подчиняются

экспоненциальному закону. Следовательно, значение Ципфа можно использо

вать в качестве меры частоты.

Следует отметить, что лемматизаторы присваивают формам русских гла

голов разные леммы, ср. превращаться (Pf) — превращаться (Impf), об этой

проблеме см. Ляшевскую [28]. Это одна из причин расхождений между спис

ками частот. Лемма конвертироваться присутствует во всех списках частот, но

в списке Taiga конвертируется (Pf) имеет ipm=0,49, а лемма конвертировать

ся (Impf) имеет ipm=55,36, что гораздо ближе к значениям, демонстрируемым

другими корпусами. Аналогичные расхождения в значениях ipm наблюдаются

для лемм взорваться (взрываться) и прибить (прибивать).
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а) б)

в) г)

Рисунок 1.1 — Распределение частот

Список лемм второго квартиля можно комментировать так же, как и спи

сок лемм первого квартиля. В списке ruTenTen11 леммы подоспеть (Pf) «прийти

вовремя» не нашлось, но была лемма подоспеть (Impf). Леммы из второго

квартиля (три из которых имеют среднее значение Ципфа, равное 4, 16 име

ют значение Ципфа, равное 3, 1 (окрылить) имеет значение Ципфа, равное 2)

по большей части могут можно рассматривать как среднечастотные. Список

лемм третьего квартиля также достаточно однороден: 15 из 20 лемм (75%) име

ют значение Ципфа 3.

Некоторые низкочастотные леммы из нижнего квартиля невозможно най

ти ни в двух частотных списках из четырех (послепожарный, шине), ни в одном

частотном списке (несолоно, экономразвитие, напряг, поубавить, промельк, суб

популяция). Этот факт можно объяснить ошибками лемматизации. Например,

в частотном списке Araneum присутствуют репрезентации леммы роздых в раз

личных падежах (кроме именительного падежа).

Соответственно, перед предварительной обработкой списков частот с це

лью формирования сводного списка необходимо решить, как быть с такими
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явлениями, как роздыха, роздыху и т.п. По-видимому, таким явлениям следует

присвоить нормированные формы, а частоты различных словоформ, относящи

еся к одной и той же лемме, следует обобщить.

1.9 Выводы главы

В этом разделе сравнивались частотные списки, полученные из четырех

русскоязычных корпусов. Целью было не само сравнение, а разработка ме

тодологии создания сводного списка частот и моделирования общеязыковой

частотности. Представляется, что включение в такой список значения Ципфа

сделает частотные данные интерпретируемыми, так как диапазон значений

меры невелик (наиболее часто встречающиеся леммы будут иметь значения

Ципфа, равные 7 и 8, наименее частотные леммы будут иметь значения Ципфа,

равные 1 и 2).
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Глава 2. Метрики сложности российских юридических текстов:

выбор, использование, первоначальная оценка эффективности

2.1 Вступление

Юридические тексты (особенно – тексты законов) безотносительно право

вой традиции и языка характеризуются как сложные, тёмные, запутанные и для

неюриста непонятные, см. [49—52] и мн. др. Настоящий раздел посвящен описа

нию модели, разработанной для измерения объективной сложности правовых

текстов на русском языке. Модель, основанная на 130 метриках, разработана

с учётом опыта исследований языковой сложности (в том числе – сложности

юридических текстов), стилеметрических исследований, а также эксперимен

тальных работ в области восприятия правовых текстов.

Задачи определения сложности текстов решаются достаточно давно. В

том числе существует традиция применения методов оценки сложности к рус

ским текстам, обзоры см., например, в [13; 53]. Наряду с понятием «сложность»

в литературе используется понятие «читабельность». Читабельность понимает

ся как оценка текста, полученная с применением параметров, которые в [54]

названы латентными, в частности, формул читабельности и мер лексического

разнообразия. Латентные параметры поддаются измерению, хотя и не подда

ются непосредственному наблюдению в форме отдельных языковых сущностей,

присутствующих в текстах. Соответственно, сложность понимается как более

комплексное явление, она оценивается и с обращением к скрытым параметрам,

и с применением формально-статистических (поверхностных) параметров [12].

2.2 Мотивации выбора метрик

Сложность может пониматься как переменная, значение которой изме

римо для любого (связного) текста на естественном языке. Модели оценки

сложности развивались от простых (подразумевающих использование формул

читабельности) к изощрённым (подразумевающим использование разнообраз
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ных метрик, обращающихся к лексике, морфологии, синтаксису, информации

о частотности единиц текста и т. д.).

В представленной модели используются в том числе традиционные мет

рики сложности; прежде всего сказанное относится к категории базовых

метрик и категории “формулы читабельности” (подробнее см. Раздел 3). Опыт,

накопленный в работах по функциональной стилистике, стилеметрии и в пси

холингвистических исследованиях перцептивной сложности (трудности) при

разработке модели также учитывался.

Если учитывать, что стилевая принадлежность текста коррелирует с его

сложностью (то есть в некотором общем случае деловые и научные тексты

сложнее новостных, публицистических, разговорных), включение стилеспеци

фичных метрик получит обоснование.

Например, в работах упоминается свойственный деловым текстам рост до

ли существительного и падение доли глагола в личной форме. Например, в [55]

указано, что “употребление глагольных форм сводится до минимума в офици

ально-деловом стиле, который отличается наиболее ярко выраженным именным

характером речи”, см. также [56] и мн. др. Повышение доли существительных

может объясняться по-разному.

Во-первых, принято упоминать о частотности в текстах официально-дело

вого стиля (далее – ОДС) “глагольно-именных сочетаний” с “расщеплением

сказуемого”, см. [55] и мн. др., то есть о конструкциях с лёгкими глаголами

типа “оказывать содействие”, “производить замену”. В модели не только под

считываются доли слов различных частей речи, но и учитываются вхождения

конструкций с лёгкими глаголами.

Во-вторых, в литературе встречается суждение о частотности в текстах

ОДС отглагольных номинализаций (безотносительно к их вхождениям в состав

конструкций с лёгкими глаголами). Эта черта в составе модели учтена в сло

вообразовательной метрике и (частично) в лексической метрике, учитывающей

вхождения абстрактных слов.

В-третьих, увеличение доли существительного может объясняться через

употребительность в ОДС неоднословных терминоподобных сочетаний типа

“товарищество собственников жилья” [57]. Эта черта учтена в лексической

метрике, подсчитывающей вхождения юридических терминов (в том числе неод

нословных).
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В-четвёртых, доля существительных растёт за счёт неоднословных про

изводных предлогов, компоненты которых размечаются как существительные,

ср. “в соответствии”, “в связи”. Эта черта также учтена в лексических метриках.

Представляется, что все четыре объяснения релевантны. Пример показывает,

что учёт работ по стилистике позволяет анализировать сложность более по

дробным образом. Практическая стилистика рекомендует не злоупотреблять

пассивными конструкциями в некнижных стилях, см. [55], а также [58] и мн.

др. В работах о восприятии правовых текстов показано, что пассивные кон

струкции труднее активных, см., например, [59].

Соответственно, в модели среди метрик категории “отдельные грамме

мы” присутствует доля словоформ в творительном падеже (т.к. творительный

падеж кодирует агенса в пассивных конструкциях). Кроме того, среди синтакси

ческих метрик имеется доля вхождений пассивного подлежащего главной или

зависимой клаузы. Наконец, учитывается доля личных форм глагола на -ся,

а также (в составе частеречных метрик) – доля полных страдательных прича

стий и доля кратких страдательных причастий.

Важно заметить, что экспериментальные работы о сложности (точнее,

перцептивной трудности) демонстрируют, что диагностическая сила некото

рых традиционных метрик сложности для измерения актуальной понятности

по данным эксперимента невысока. Например, в [59] показана невысокая

предсказательная сила формул читабельности. Показано также, что длина

предложения в стимуле практически не оказывала влияния на то, насколько

успешно испытуемые справлялись с экспериментальным заданием по перефра

зированию, и что предложения одинаковой длины могут сильно различаться

по фактической понятности.

Таким образом, сопоставление выводов квантитативных исследования

сложности текстов и выводов экспериментальных исследований позволяет смот

реть на предсказательную силу метрик сложности более трезво. В то же время

эффективность метрик может быть проверена тестированием.
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2.3 Набор метрик

В модели для оценки сложности используется 130 метрик, разделённых

на следующие категории:

1. базовые метрики;

2. формулы читабельности;

3. доли слов разных частеречных классов;

4. частотность лемм;

5. словообразование;

6. отдельные граммемы;

7. лексические и семантические признаки, неоднословные выражения, ги

пертекстовые связи;

8. синтаксические признаки;

9. оценки связности.

Модель предусматривает использование 28-ми базовых метрик. Их можно раз

делить на базовые квантитативные и базовые лексические. Первые нацелены

прежде всего на измерение длины слов и предложений (ср. ASL — “средняя

длина предложения в словах”, ASW — “средняя длина словоформы в слогах”,

S — “среднее число предложений на 100 словоформ” и пр.). Базовые лексиче

ские метрики подразумевают подсчёт индексов лексического разнообразия, а

также подсчёт долей гапаксов.

В модели используется 5 адаптированных для русского формул читабель

ности: формула Флеша-Кинкейда [60], SMOG, ARI, индекс Дейла-Чейл, индекс

Колман-Лиау, см. [61].

22 метрики, учитывающие доли вхождений слов разных частей речи, раз

работаны с учётом различий между использованными в модели инструментами

разметки. Для лемматизации, частеречной и синтаксической разметки исполь

зовался UDPipe (модель “ru-syntagrus”) [62]. Для второго слоя более подробной

частеречной разметки и морфологической разметки использован pymorphy2

[63]. Под влиянием [64] в модель введены: индекс аналитичности (отношение

числа служебных слов к общему числу слов в тексте); индекс глагольности; ин

декс субстантивности; индекс адъективности; индекс местоименности; индекс

автосемантичности (отношение числа значащих слов к общему числу слов;

“незначащими” считаются все служебные слова и местоимения). Кроме того,
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учитываются: отношение числа существительных к числу глаголов; доли сочи

нительных и подчинительных союзов; доли полных и кратких прилагательных;

доли полных и кратких причастий; доля местоимений-существительных; доли

предикативов, деепричастий, инфинитивов; доли числительных; доля частиц;

доля однословных предлогов, а также доля форм компаратива.

Введены 13 метрик, обращающихся к представленности в текстах n-грамм

частеречных тегов. Об эффективности метрик, учитывающих частеречную со

четаемость, см., например, [65]. Отдельно стоит прокомментировать биграммы

вида “NOUN + NOUN”, триграммы вида “NOUN + NOUN + NOUN” и би

граммы вида “NOUN + NOUN,*gent”. Их использование нацелено в том числе

на выделение именных групп с несколькими генитивными аргументами, кото

рые в литературе по стилистике эксплицитно оцениваются как трудные для

восприятия, ср., например, цитату из [55]: «Затрудняет восприятие текста нани

зывание одинаковых грамматических форм, которые последовательно зависят

друг от друга <. . . >. Эпифора часто возникает при нанизывании форм роди

тельного падежа, что обычно связано с влиянием официальноделового стиля» и

следующий пример из Бюджетного кодекса РФ: «для обеспечения необходимой

степени конфиденциальности рассмотрения отдельных разделов и подразделов

расходов федерального бюджета и источников финансирования дефицита фе

дерального бюджета Государственная Дума утверждает персональный состав

рабочих групп <...>».

Добавлена предложенная в [66] “формула динамичности / статичности”,

призванная отделить тексты, в которых описывается множество событий (“ди

намические тексты”) от текстов “статических”. Эта метрика хорошо противопо

ставляет деловые тексты текстам других стилей (тексты официально-делового

стиля более “статичны”).

Использованы 9 метрик, учитывающих вхождения лемм с разной об

щеязыковой частотностью, принадлежащих 9-ти частотным диапазонам. Для

подсчёта значений этой метрики на базе больших русских корпусов создан

сводный частотный список лемм с индексами частотности Zipf value, см. [11].

Значение Ципфа в этом списке принимает значения от 0 (наиболее низко

частотные леммы) до 8 (высокочастотные леммы). При оценке сложности

учитываются доли вхождений в тексты лемм каждого из девяти частотных

диапазонов.
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Для диагностики сложности под влиянием [57] введена одна словообразо

вательная метрика. При подсчёте значений этой метрики модель обращается

к уровню лемм, учитывая леммы вида *ция, *ние, *вие, *тие, *ист, *изм,

*ура, *ище, *ство, *ость, *овка, *атор, *итор, *тель, *льный, *овать (то есть

подсчитывая вхождения некоторых отглагольных и отадъективных существи

тельных, отглагольных прилагательных и производных глаголов). Заметим, что

осложнённая когнитивная обработка производных слов по сравнению с непроиз

водными подтверждается в экспериментах на принятие лексического решения,

см., например, [67].

17 метрик категории “отдельные граммемы” заслуживают подробного

обсуждения. Род существительных учитывается, так как абстрактные существи

тельные, употребительные в правовых текстах, часто среднего рода. Граммема

родительного падежа хорошо диагностирует сложность, это известно из ли

тературы вопроса, см., например, [57]. Творительный падеж кодирует агенса

в пассивных конструкциях. Набор личных форм глагола стилеспецифичен и

жанровоспецифичен.

Согласно литературе вопроса, в ОДС частотны формы 3-го лица, формы

2-го лица практически не встречаются, а формы 1-го лица употребимы в ограни

ченном наборе жанров [55]. 11 метрик категории “лексические и семантические

признаки, неоднословные выражения, гипертекстовые связи” также обращают

ся к описанным чертам текстов официально-делового стиля. Среди метрик

категории: доля средств текстового дейксиса, обеспечивающих связность; до

ля графических сокращений; доля аббревиатур; доля леммы “являться”; доля

юридических терминов; доля абстрактных лемм; доля лексических показателей

деонтической возможности и необходимости; доля неоднословных предлогов;

доля неоднословных оборотов в функции союза или союзного слова; доля кон

струкций с лёгкими глаголами, а также доля указаний на федеральные законы

типа “231-ФЗ” (метрика призвана учитывать гипертекстовые связи).

В 21-й синтаксической метрике учитываются:

– признаки, описывающие организацию отдельных синтаксических групп

(именной группы – доля адъективных модификаторов имени; глаголь

ной группы – доля наречных модификаторов предиката); признак,

описывающий вхождения аппозитивных именных групп (“Appos”);

– признаки, показывающих наличие сочинённых рядов (будь то сочи

нённые клаузы или однородные члены предложения; имеются в виду
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признак “Cc”, описывающий союзные средства, а также признак “Conj”,

описывающий количество конъюнктов, в том числе вводимых бессоюз

но);

– признаки, описывающие вхождения сентенциальных определений (при

частий и причастных оборотов “Acl” и относительных клауз “Acl:relcl”),

сентенциальных обстоятельств (деепричастий и зависимых клауз с

личными формами глагола, “Advcl”), различных сентенциальных до

полнений (“Ccomp”, “Xcomp”), а также так называемых конструкций

с сентенциальным субъектом (“Csubj”, “Csubj:pass”); отдельно учитыва

ются единицы, способные вводить зависимые клаузы (“Mark”);

– признак, описывающий вхождения клауз со связочными элементами

(“Cop”);

– признаки, c разных точек зрения описывающие вхождения пассивных

конструкций (“Aux:pass”, “Nsubj:pass”, “Csubj:pass”).

Наконец, 2 метрики связности оценивают количество повторов существитель

ных в соседних предложениях и количество повторов граммем времени и вида

у глаголов в личной форме (в соседних предложениях).

2.4 Тестирование модели

Для определения качества выбранных 130 метрик, их способности пред

сказывать сложность текстов произведены такие тесты и сравнения:

– классификация с использованием полученных метрик в качестве пара

метров

– классификация с использованием в качестве параметров векторов язы

ковой модели

2.4.1 Тестирование на текстовом наборе “plainrussian”

Тесты проводились на стандартном текстовом наборе “plainrussian” И. Бег

тина, включающем тексты, распределённые на группы по уровню образования
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(с 3-го класса начальной школы до 6 курса вуза) [61]. Из-за ограниченного раз

мера тестового набора (68 текстов) для тестирования данные были разбиты на

3 класса: “простые тексты” – до 6-го класса, “средние по сложности тексты”

– с 6 по 11 классы, “сложные тексты” – тексты уровня высшего образования.

Итоговое число документов для каждой группы: “простые” – 14, “средние” –

32, “сложные” – 22. В качестве тестовой модели классификации использован

XGBoost [68].

2.4.2 Классификация с использованием в качестве параметров

векторов языковой модели

Сравнение производилось с языковой моделью USE (Universal Sentence

Encoder) [69] с использованием современной нейросетевой архитектуры

“Transformer”, показавшей высокую эффективность в решении задач классифи

кации текстов [5; 9]. Оно позволило получить представление об эффективности

выбранных метрик в задаче классификации по сложности. Таким способом

проверено качество кодирования сложности текстов в описанном подходе по

сравнению с подходом, кодирующим тексты на основе выбранных 130 метрик,

отражающих знания о естественном языке.

Модель тестировалась с предварительным разбиением на тестовую и тре

нировочную выборки с последующим подбором гиперпараметров с помощью

библиотеки “Hyperopt” [70]. Для подбора параметров было обучено 1000 моде

лей с различными параметрами. Цитируемые выше показатели качества (см.

Таблицу 7) приводятся для оптимизированной модели с использованием кросс

валидации [71] с разбиением данных на 10 групп. Этот подход даёт возможность

показать результаты более объективно, учесть генерализацию модели для ранее

не использованных данных, что особенно важно в случае работы с небольши

ми наборами данных.

Таким образом, метрики позволяют получить более точные оценки слож

ности текстов. Наиболее успешно выделяются “сложные тексты”, несколько

менее успешно – “простые тексты”, наименее успешно – “тексты средней слож

ности”.
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Таблица 7 — Оценки классификации в эксперименте с “plainrussian”.

USE кодировки

Тип текста Точность Полнота F-мера

Простой текст 0.506 0.583 0.524

Текст средней сложности 0.667 0.333 0.419

Сложный текст 0.634 0.736 0.679

Кодировки метриками

Тип текста Точность Полнота F-мера

Простой текст 0.778 0.806 0.775

Текст средней сложности 0.567 0.733 0.622

Сложный текст 0.849 0.778 0.811

2.4.3 Тестирование на текстовом наборе учебников обществознания

Вторая итерация тестов проводилась проводились на наборе учебников

обществознания, распределённые на группы по классам общеобразовательной

школы (5 – 11 классы) [72]. Данные также были распределены на 3 категории:

“более простые тексты” – 5, 6, 7 классы, “средние по сложности тексты” – 8, 9

классы, “более сложные тексты” – 10, 11 классы. Итоговое число документов

для каждой группы: “более простые” – 5, “средние” – 4, “более сложные” – 5,

размер датасета – 716 тыс. слов, средняя длина документа – приблизительно

1200 строк (по предложению на строку).

Все документы были случайным образом разбиты на фрагменты дли

ной в 100 строк. Затем данные были размечены с использованием UDPipe и

pymorphy2, для каждого фрагмента вычислены значения 130 метрик. После

этого была выполнена классификация. В качестве тестовой модели классифи

кации использован XGBoost [68].

Итоговые показатели качества для кодирования с использованием мет

рик приведены в Таблице 8. В описанных экспериментах получены данные

об эффективности работы 130 метрик в задаче классификации по сложности.

Тестирование проводилось на наборах данных, существенно отличающихся от

наших. Между тем, некоторые метрики были целенаправленно разработаны

для применения к текстам ОДС. В текстах других стилей, по крайней мере,

некоторые признаки могут описывать редкие или сверхредкие явления.
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Таблица 8 — Оценки классификации в эксперименте с учебниками

Кодировки метриками

Тип текста Точность Полнота F-мера

Простой текст 0.929 0.867 0.897

Текст средней сложности 0.793 0.920 0.852

Сложный текст 0.971 0.895 0.932

2.4.4 Эффективность отдельных метрик

Эксперимент с “plainrussian” показал, что в задаче классификации эффек

тивны 72 метрики. В эксперименте с учебниками обществознания выяснилось,

что для классификации важна прежде всего формула Флеша-Кинкейда, коэф

фициенты (константы) которой вычислялись как раз на датасете с учебниками

обществознания его создателями [72], а также 94 других признака.

В число десяти наиболее эффективных метрик в эксперименте с

“plainrussian” вошли: средняя длина словоформы в буквах, доля полных прила

гательных, доля слов длиной 4 и более слога, доля словоформ в родительном

падеже, доля прилагательных, доля биграмм тегов существительного и суще

ствительного в род. п., формула Флеша-Кинкейда, доля вхождений пассивного

подлежащего главной или зависимой клаузы, формула динамичности / статич

ности и средняя длина предложения в слогах, см. Рис. 2.1.

На классификацию текстов учебников (см. Рис. 2.2) лучше других метрик

сработали: формулы читабельности (FRE GL, SMOG, ARI), а также индекс

именной лексики, доля неодушевлённых существительных, индекс Колман

Лиау, доля лемм с «хвостами» типа *ция, *ние, *вие, *тие, *ист (см. о них

Раздел 3 выше), доля полных прилагательных, доля кратких прилагательных

и доля адъективных модификаторов имени.

На Рис. 2.3 представлены метрики, эффективные в обоих экспериментах.

Они ранжированы по суммарной значимости и отобраны так: вес каждого из

элементов (т. е. метрики для определённого набора данных) не превышаает

70% от общей суммы. Среди них (в порядке убывания значимости): индекс

Колман-Лиау, доля адъективных модификаторов имени, доля лемм с «хво

стами», включающими определённые словообразовательные аффиксы, доля

среднечастотных лемм (Значение Ципфа = 6), индекс глагольности, доля сред
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Рисунок 2.1 — Топ-10 метрик, “plainrussian”.
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Рисунок 2.2 — Топ-10 метрик, учебники.
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Рисунок 2.3 — Топ-10 метрик по суммарной значимости

нечастотных лемм (Значение Ципфа = 5), доля местоимений существительных,

доля конструкций с лёгкими глаголами, количество словоформ и доля кратких

причастий.
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2.5 Выводы главы

В настоящей главе охарактеризована модель оценки сложности, в ко

торой учитывалось 130 параметров, в том числе – стилеспецифичных (т.е.

целенаправленно выделенных для русских текстов ОДС). Одновременно с этим

выявленные лигвистические метрики показывают высокую эффективность в

задаче представления текстов явными языковыми параметрами [8]. Продол

жением работы, при этом, становится превращение модели, основанной на

метриках, в гибридную. Использование метрик в совокупности с эффективным

кодированием языка позволит оценивать сложность как по языковым парамет

рам, так и по неявным признакам. При тестировании модели была выявлена

нехватка доступных русскоязычных текстовых наборов с оценками сложно

сти (читабельности), содержащих изучаемые тексты. Был использован набор

“plainrussian”, содержащий в общей сложности 68 текстов, а также существенно

более обширный датасет из 14-ти учебников [73]. Таким образом, тестирование

проводилось на наборах данных, существенно отличающихся от целевых.
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Глава 3. Гибридная модель оценки сложности: разработка и

применение для российских юридических текстов

3.1 Вступление

В этой главе описывается создание гибридной модели оценки сложно

сти, которая включает 130 метрик в сочетании с нейросетевыми кодировками.

Лингвистические особенности учитывают лексические, семантические, синтак

сические свойства текста, его связность, а также последовательность частей

речи, некоторые словообразовательные закономерности и общеязыковую ча

стотность лемм. Кроме того, учитываются внутритекстовые ссылки на другие

правовые документы (что особенно важно при анализе законов).

Использование метрик в сочетании с эффективными языковыми кодиров

ками позволяет оценивать сложность как по лингвистическим параметрам, так

и по латентным свойствам текстов. Исследование [74] показало успех такого под

хода в его самом базовом варианте, т.е. добавление нейросетевого кодирования

в качестве отдельного параметра для оценки сложности.

С точки зрения сложности лингвистические исследования сравнивают

языки и диалекты; языковые регистры (или стили) и определенные единицы

(особенно слова и предложения). Используется различие между так называемой

«глобальной» и «локальной» сложностью [75]: первое направление исследо

ваний заинтересовано в изучении языков «как таковых»; второй измеряет

сложность в конкретных языковых поддоменах и касается фонологической,

морфологической, синтаксической, семантической, лексической и прагматиче

ской сложности. Межъязыковым сравнением занимаются типологи (О. Даль

[76], Дж. Николс [77] и др.), социолингвисты и контактологи (П. Трудгилл [78],

Дж. Маквортер [79] и др.). Перцептивную сложность изучают психолингвисты

(см., например, [80]). Компьютерные лингвисты также участвуют в исследова

ниях сложности; обзор подходов см., например, в [81]. Существует довольно

давняя традиция применения методов оценки сложности к русским текстам,

обзор см. напр. [13; 82].

Интерес к сложности юридического языка вполне естественен. Lingua

legis уже давно подвергается критике за многословие, избыточность, удлинение,
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чрезмерное синтаксическое усложнение, архаичную лексику и необоснованные

повторы, см., например, [83; 84].

Ряд исследований направлен на выявление особенностей юридических

документов, обуславливающих их сложность, на разработку подходов к «дви

жению простого языка», составление рекомендаций по «простому написанию».

Популярные руководства, такие как [85], дают юристам практические советы,

такие как «опускать лишние слова», «использовать глаголы для выражения

действия», «предпочитать активный залог», «использовать короткие предло

жения». и т. д. Для российского научного сообщества проблемы, связанные с

открытым языком, получили свое развитие совсем недавно.

Российские юридические тексты привлекли внимание исследователей

сложности, которые, во-первых, были сосредоточены в основном на оценке

законодательных документов, а, во-вторых, использовали только формулы чи

табельности или другие достаточно простые и немногочисленные меры.

Например, в [86] тексты решений Конституционного Суда изучались с по

мощью простой метрики оценки читабельности — формулы Флеша-Кинкейда,

адаптированной И.В. Оборневой [87]. Д. Савельев и Р. Кучаков также зани

маются исследованием сложности, см. [88; 89]. В цитируемых статьях авторы

использовали только одну меру лексического разнообразия (TTR, значение ко

торой зависит от длины текста, поэтому результаты применения метрики могут

быть подвергнуты сомнению) и одну синтаксическую меру («Максимальная

длина зависимости», расстояние между головой и зависимым по дереву зависи

мостей, рассчитываемое следующим образом: ”для каждого конкретного текста

берется одно значение, максимальное для всех предложений текста”.

В новой книге [90] о сложности законодательных текстов выделено 9

факторов, среди них: ”доля глаголов в пассивном залоге”, ”доля глаголов по

отношению к общему числу слов в тексте”, ”среднее количество слов в имен

ной группе”, ”среднее количество придаточных придаточных, расположенных

в предложениях после определяемого слова, на одно предложение”, ”среднее

количество наречий причастных предложений в предложении”, ”среднее коли

чество слов в предложении”, ”среднее расстояние между зависимыми словами

в предложении”, ”среднее количество корней в предложении”, ”среднее количе

ство слов на абзац”. К сожалению, авторы не объясняют в явном виде причины

своего выбора параметров, которые впоследствии не всегда понятны читателю.

Например, не совсем понятно, что имеется в виду под «значением». доля глаго
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лов в страдательном залоге», вероятно, только доля страдательных причастий

(поскольку граммемы залога на слое морфологической разметки не закрепле

ны за конечными формами глагола).

Так, авторы исследований русского юридического языка акцентировали

внимание на сложности законодательных текстов и текстов судебных решений.

Кроме того, для оценки сложности использовалось либо только формулы чита

емости, либо другие, относительно немногочисленные меры.

В этой главе предлагается модель оценки сложности, основанная на со

четании различных лингвистических характеристик и нейросетевой языковой

модели, обученной на больших данных и протестированной на трех разно

образных по жанрам юридических корпусах. Цель состоит в том, чтобы

протестировать различные модели машинного обучения, обученные на набо

ре лингвистических признаков, и сравнить их с результатами, достигнутыми

с помощью подхода глубокого обучения. Здесь можно предположить, что ги

бридный подход потенциально может обеспечить лучшее качество, чем любая

отдельная модель, за счет использования как явного кодирования мер сложно

сти, так и неявного представления языковых моделей.

3.2 Обзор литературы

Недавние разработки в области обработки естественного языка открыли

новые возможности для разработки функций и представили новые контроли

руемые и неконтролируемые методы оценки сложности. В целом современные

подходы можно разделить на две отдельные категории: традиционные подходы

машинного обучения и модели глубокого обучения.

Классические подходы к машинному обучению обычно используют набор

конкретных прописанных характеристик в сочетании с алгоритмом классифика

ции. Внедрение классификационных моделей позволило превзойти традицион

ные оценки читабельности, такие как шкала Флеша-Кинкейда с использованием

функций униграмм и наивного классификатора Байеса [91]. Более поздние набо

ры признаков были расширены и теперь включают более сложные лексические,

грамматические и дискурсивные функции [92]. В [93] была предложена модель

оценки читаемости для лиц, изучающих второй язык. Авторы использовали
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лексико-семантические функции, функции дерева разбора (например, грамма

тические отношения), функции n-грамм и функции, основанные на дискурсе.

Результаты показали эффективность этих функций и классификатора SVM.

Аналогичные результаты можно найти в исследовательских работах [94] для

текстов на немецком языке и [95], где авторы достигли наилучших резуль

татов для итальянского языка, используя набор лингвистических функций в

сочетании с классификатором Random Forest. [96] показала эффективность

лингвистических функций для задачи оценки сложности текстов, написанных

русскими, изучающими английский язык. Авторы сравнили классификатор слу

чайного леса, классификатор k-соседей и логистическую регрессию и пришли к

выводу, что классификатор случайного леса с добавленными векторами TF-IDF

в качестве признака дает наилучший результат. Этот результат, в частности,

показывает потенциал объединения лингвистических особенностей и моделей

кодирования текста.

Подходы, основанные на нейронных сетях, можно разделить на три основ

ные категории: общие подходы к глубокому обучению (такие как нейронные

сети с прямой связью — FNN и сверточные нейронные сети — CNN), рекуррент

ные сети — RNN (включая долговременную краткосрочную память — подходы

LSTM [97]) и языковые модели на основе Transformer. В [98] сравниваются

традиционные машинные алгоритмы с общими подходами глубокого обучения,

такими как FNN и CNN. Подходы на основе нейронных сетей превзошли тра

диционные подходы, такие как случайные леса, в большинстве тестов. Авторы

провели эксперименты на трех наборах данных на русском языке, собранных

из учебников. В [99] предлагается метод, позволяющий связать нейронные про

гнозы сложности текста с лингвистическими свойствами данных.

Кроме того, некоторые модели используют нейронные кодировки в

качестве представления документов вместо традиционных лингвистических

функций, кодировок n-грамм или кодировок TF-IDF. Известно, что Word2vec

[100], GloVe [101], FastText [102] обеспечивают общеприменимое высокока

чественное кодирование. В [103] сравниваются эти методы кодирования в

сочетании с RNN, чтобы оценить сложность итальянского языка. Однако эти

подходы могут быть ограничены с точки зрения применения к конкретной зада

че. Нейронные сети на основе Transformer обходят эту проблему, предоставляя

возможность дообучить модель для повышения ее эффективности при выпол

нении конкретной задачи. В [104] обсуждается применимость модели BERT
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на основе Transformer [105] для задачи оценки читаемости немецкого языка.

Авторы сравнивают регрессию случайного леса с лингвистическими функци

ями, модель на основе RNN с базовыми кодировками BERT и дообученный

BERT для регрессии. Результаты показывают эффективность дообученной мо

дели BERT.

Таким образом, предыдущие исследования демонстрируют потенциал как

лингвистических функций, так и кодировок BERT. Различные исследователь

ские работы показывают неубедительные результаты по вопросу выбора модели

для задач оценки сложности — классификация и регрессия случайных лесов,

RNN и FNN, модели SVM — все они демонстрируют потенциал для достиже

ния результатов высокого качества.

3.3 Данные

Из-за отсутствия доступных размеченных данных по теме оценки чита

бельности и сложности на русском языке конкретно юридических документов,

в целях обучения и тестирования модели были собраны различные наборы

данных. В исследованиях сложности русского языка, в частности, обычно

используют данные учебников, см. [106]. Таким образом, данные учебников

используются для обучения извлечению общих закономерностей сложности

текста для языковой модели. Кроме того, эти данные были использованы

для обучения окончательной гибридной модели и оценки ее качества. Для

финального тестирования был использован набор юридических документов.

Эти тексты используются для проверки эффективности окончательной моде

ли данных, в частности, связанной с основной задачей данного исследования —

оценкой сложности юридических документов.

3.3.1 Обучающие данные

Данные учебников были собраны с целью дообучения модели BERT и

обучения окончательной гибридной модели. Данные состоят из блоков тек
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Рисунок 3.1 — Распределение текстов по уровням образования: 0 для текстов

из книг для дошкольников, 1–12 для школьных учебников и 12 для текстов из

книг университетского уровня.

стов, случайно выбранных из 1448 учебников на русском языке. Учебники

были разбиты по параграфам, чтобы получить большой объем обучающих

данных и предоставить языковую модель с сокращенными текстами. Ограни

чение размера текстовых блоков важно из-за того, что языковые модели на

основе Transformer имеют максимальную длину входной последовательности

обычно от 128 до 1024 токенов. Данные прошли дополнительную предобработ

ку: были удалены оглавления, дополнительная конечная информация и любая

нетекстовая информация (таблицы, изображения и т. д.). Также были удалены

специальные символы (кроме знаков препинания), встречающиеся либо есте

ственным образом в тексте, либо из-за ошибок кодировки текстовых файлов.

Данные обучения собирались с учетом разнообразия и актуальности. Сборники

учебников варьируются по сложности: от книг для дошкольников и начальной

школы до книг для старших классов и университетов. В таблице 9 показаны

статистические характеристики обучающих данных. На рисунке 3.1 показано

количество текстов для каждого уровня образования в диапазоне от 0 для тек

стов дошкольного уровня, от 1 до 11 для школьного обучения и 12 для текстов

университетского уровня. На рисунке 3.2 показаны темы и соответствующие

объемы текстов.
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Рисунок 3.2 — Распределение текстов по дисциплинам

Дисциплины были выбраны из-за ожидаемого сходства с юридическими

документами (т. е. в набор данных входят учебники по юриспруденции, об

щественным наукам, экономике) и из-за возможности представления образцов

текстов на русском языке разного уровня сложности (т. е. в набор данных вхо

дят учебники по литературе, культурологии и истории).

Таблица 9 — Характеристики обучающих данных
Всего Среднее для текстового блока Отклоенение

Предложение 526 935 11 7
Токены 9 939 730 204 151

Уникальные токены 7 012 687 144 97
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3.3.2 Тестовые данные

В цифровом мире существует значительное количество российских юриди

ческих документов; они доступны, например, через правовые информационные

системы «КонсультантПлюс»[107], «Гарант» [108]. Это дает возможность со

здавать обширные корпуса.

Данными тестирования предлагаются три юридических корпуса [10]. Во

первых, это корпус внутренних документов России ”CorRIDA”, состоящий из

1546 документов и содержащий 1784 тыс. токенов. Во-вторых, это корпус ре

шений Конституционного Суда РФ ”CorDec”объемом 3,427 тыс. токенов, в

том числе 584 документа. В-третьих, это корпус законодательных документов

CorCodex, содержащий 278 текстов кодексов, федеральных законов (всего 3227

тыс. токенов).

Известно, что синтаксические особенности хорошо прогнозируют слож

ность текста, см., например, [109]. Корпуса UD (Universal Dependencies -

универсальных зависимостей) в последнее время все чаще используются для

оценки морфосинтаксической сложности как при межъязыковом сравнении,

так и при сравнении коллекций текстов на одном языке [110]. Поэтому в

качестве основного инструмента разметки был выбран UDPipe. В качестве

инструмента морфологического анализа использовался pymorphy2 [111]. При

выборе предварительно обученной модели UDPipe использовалась статистика

точности из [112] с выбранной моделью «russian-syntagrus».

После предварительной обработки выполнялась автоматическая лем

матизация, морфологическая разметка и синтаксический анализ. Каждой

словоформе был присвоен двойной тег части речи в терминах UDPipe и в терми

нах pymorphy2. Набор PoS-тегов pymorphy2 позволяет, в частности, различать

’ADJF’ (полные формы прилагательных), ’ADJS’ (краткие формы прилага

тельных), ’VERB’ (конечные формы глагола), ’INFN’ ( инфинитивы), ’PRTF’

(полная форма причастия), ’PRTS’ (краткая форма причастия) и ’GRND’ (на

речное причастие). Это удобно для оценки сложности, в частности, потому, что

существует положительная корреляция между количеством полных прилага

тельных (а также причастий и деепричастий) и сложностью и отрицательная

корреляция между количеством конечных глаголов и сложностью, см. [113].



46

3.4 Лингвистические характеристики

Для оценки сложности российских юридических текстов было выбрано

130 характеристик. Лингвистические свойства русских официальных текстов

(ср. понятия «официально-деловой стиль»), описанные в исследованиях по

функциональной стилистике, а также учитывались признаки, способные раз

делить такие тексты из текстов других стилей при решении задачи автомати

ческой классификации по стилям.

Все используемые метрики условно разделены на следующие категории:

1. основные признаки;

2. формулы читабельности;

3. слова разных классов частей речи;

4. n-грамм тегов частей речи;

5. общеязыковая частота лемм;

6. словообразовательные закономерности;

7. отдельные граммемы;

8. лексические и семантические особенности, многословные выражения;

9. синтаксические особенности;

10. оценки свзяности.

3.4.1 Базовые метрики

Модель предусматривает использование 28 базовых метрик. Некоторые

из них традиционно используются в задачах классификации текстов по слож

ности. Все базовые метрики можно разделить на «базовые количественные» и

«базовые лексические». Первые направлены, в том числе, на учет доли длинных

слов и длинных предложений («длинными словами» в модели считаются слова,

состоящие из 4 и более слогов). Базовые лексические метрики подразумевают

расчет индексов лексического разнообразия (простой TTR для словоформ и

лемм; производный от метрик TTR ”Yule’s K” и ”Yule’s I”, значения которых не

зависят от длины текста) и расчет долей гапаксов (hapax legomena и hapax

dislegomena).
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3.4.2 Формулы читаемости

Использование формул читаемости — распространенный метод оценки

сложности. Сейчас он используется в сочетании с другими методами (см., напри

мер, [114]) и встроен в различные текстометрические ресурсы. В описываемой

модели используются пять формул: адаптированная формула Флеша-Кинкейда

[115], адаптированная формула SMOG (Simple Measure of Gobbledygook), адап

тированная формула для расчета индекса автоматизированной читаемости ARI,

формула Дейла-Чейла, индексная формула Коулмана-Лиау [116]. Формулы бы

ли адаптированы Бегтиным с использованием текстового набора, включающего

68 документов, классифицированных по уровню образования (от 3-го класса на

чальной школы до 6-го курса высшего образования).

3.4.3 Слова различных классов частей речи

Метрики, учитывающие доли вхождений слов различных классов частей

речи, разработаны с учетом различий между используемыми инструментами

разметки — UDPipe и pymorphy2, то есть различий между наборами PoS-тегов.

[111; 117]. Следуя [118], в модель были введены такие индексы:

– “индекс аналитичности” (отношение количества служебных слов к об

щему количеству слов);

– “индекс вербализации” (отношение количества глаголов к общему коли

честву слов);

– “показатель содержательности” (отношение количества существитель

ных к общему количеству слов);

– “индекс адъективности” (отношение количества прилагательных к об

щему количеству слов);

– “показатель местоимения” (отношение количества местоимений к обще

му количеству слов);

– “индекс автосемантичности” (отношение количества содержательных

слов к общему количеству слов).
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Кроме того, использовалось соотношение количества существительных к

числу глаголов; Отдельно рассматриваются вхождения кратких и полных при

лагательных, кратких и полных причастий.

3.4.4 Частеречные N-граммы

Информацию о n-граммах PoS-тегов было решено использовать для анали

за сложности под влиянием исследований по количественному анализу стиля

[119; 120]. Там же была предложена так называемая «динамическая/статиче

ская формула», позволяющая отделить «динамические тексты», описывающие

последовательность событий, от «статических», содержащих описательные

отрывки, подробнее см. [121]. Эта метрика позволяет успешно отличать офи

циальные документы (они более «статичны»).

3.4.5 Общеязыковая частота

При оценке сложности принято учитывать длину слов текста и их

«знакомость» читателю. «Знакомство» можно операционализировать через ин

формацию об общеязыковой частоте текстовых лемм. В рамках модели для

точного учета частотных данных на базе крупных российских корпусов был

создан список частот. Этот список содержит около 1 миллиона лемм, распреде

ленных по 9 частотным диапазонам с использованием значений Ципфа, см.

метод [11]. Модель оценки сложности способна рассчитать долю лемм, при

надлежащих каждому из 9 диапазонов частот, и различать высокочастотные,

среднечастотные и низкочастотные леммы.
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3.4.6 Словообразование

Производные слова, образованные с помощью аффиксов, обычно длиннее

производящих. Кроме того, производные более сложны морфологически. Это

усложняет восприятие производных слов, что подтверждается эксперименталь

но, см. [122]. В модели словообразовательные данные извлекаются с уровня

лемм, в каждом документе доля лемм с окончаниями типа *ция, *ние, *вие,

* тие, *ист, *изм, *ура, *ство, *ост’, * овка, *атор, *итор, *тель, *льный,

*овать. Это позволяет учитывать употребление девербативных и прилагатель

ных существительных, глагольных прилагательных и некоторых производных

глаголов.

3.4.7 Граммемы

В модели используется 17 метрик, учитывающих, в частности: слово

формы в родительном, творительном, дательном падеже, существительные

среднего рода, глаголы 3-го лица, полные и краткие формы страдательных

причастий, а также конечные формы глаголов с -ся .

3.4.8 Лексико-семантические особенности, многословные

выражения

Список характеристик, оцениваемых через слой лемм или словоформ, вы

глядит следующим образом.

– доля тексто-дейктических выражений типа настоящий, нижеследую

щий; вышеупомянутый и т.д.;

– доля графических сокращений;

– доля буквенных сокращений;

– доля юридических терминов;

– доля абстрактных лемм;
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– доля лексических показателей деонтической возможности и необходи

мости типа запрещать’ ; противоправный, надлежащий и т.д.;

– доля многословных предлогов типа в соответствии с;

– доля многословных выражений, используемых в качестве союзов или

союзных слов, таких как ввиду того что; вследствие чего;

– доля легких глагольных конструкций типа оказывать содействие, осу

ществлять подготовку ;

– доля внутритекстовых ссылок на законодательные акты, в частности,

на федеральные законы типа 231-ФЗ «Федеральный закон #31».

Для расчета значений соответствующих метрик применяется набор поль

зовательских словарей, то есть значение метрики рассчитывается как доля

единиц, совпавших с единицей из словаря.

3.4.9 Синтаксические признаки

Высокая синтаксическая сложность — характерное свойство официаль

ных текстов. В обширной литературе описаны параметры оценки сложности

предложения, сложности предложения и сложности фразы. Актуальный обзор

представлен в [123]. Важным исследованием в этой области является [124]. [74]

использовало большое количество показателей синтаксической сложности.

В русском языке признаками сложности считаются, прежде всего, при

частные и деепричастные придаточные предложения, сложные и сложноподчи

ненные предложения, см., например, [109; 125].

Очевидно, что возможности анализа синтаксического анализа ограниче

ны форматом парсинга. Модель использует UDPipe для анализа зависимостей

(подробности см. в разделе 3.1.2 выше), использует 21 синтаксическую метрику

и учитывает, среди прочего: модификаторы именного предложения, модифика

торы наречного предложения, различные дополнения к предложениям.
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3.4.10 Связность

Для оценки референциальной связности использовалась мера “Cohes_1”

(количество повторов существительных в соседних предложениях). Кроме то

го, была использована метрика “Cohes_2”, учитывающая количество повторов

граммем времени и вида для конечных глаголов (также в соседних предло

жениях).

В конце стоит отметить, что некоторые параметры оценки сложности не

являются независимыми друг от друга, в частности, согласно закону сокраще

ний Ципфа, длина слова коррелирует с частотой слов, см., например, [126]. При

этом репрезентация в текстах различных перечисленных выше признаков мо

жет иметь как положительную, так и отрицательную корреляцию с целевой

сложностью.

3.5 Постановка эксперимента

Полученная модель состоит из трех основных модулей, как показано на

рисунке 3.3. Процесс обучения осуществляется в два этапа. На первом этапе

модель BERT на основе Transformer дообучается для получения начального

прогноза сложности для каждого текста. Тексты дополнительно кодируются с

использованием набора метрик, описанных в разделе 3.4. Начальные прогнозы

сложности на основе языковой модели и кодировки функций на основе пред

определенных метрик объединяются и передаются в модуль окончательного

тестирования — выбор между различными моделями регрессии и классифи

кации.

3.5.1 Предсказания языковой модели

Архитектура Transformer использовалась для ряда различных задач об

работки естественного языка как в качестве отдельного подхода, так и как
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Рисунок 3.3 — Предлагаемый процесс обучения и тестирования, включающий

три основных модуля: языковая модель, анализатор признаков и окончательная

гибридная модель. Окончательная модель выводит как результат нейронной

модели, так и окончательный результат гибридной модели.



53

часть более сложных комбинационных решений. Основная идея этого подхо

да заключается в замене повторяющихся слоев слоями внимания. Это привело

к значительно более быстрому процессу обучения и лучшему использованию ре

сурсов благодаря возможностям распараллеливания, ранее невозможным для

рекуррентных сетей и LSTM. По сути, Transformer — это быстрый и надежный

метод языкового моделирования, который служит основой для других, более

сложных и специализированных алгоритмов.

Bidirectional Encoder Representations from Transformer – BERT. Модель

BERT улучшает эту идею, вводя двунаправленную архитектуру и процедуру

дообучения. С момента своего создания трансферное обучение стало неотъем

лемой частью большинства решений для анализа текста. Этот подход состоит

из двух основных этапов, т.е. начальное предварительное обучение модели в

крупномасштабном и универсальном наборе задач (предсказание следующего

предложения и моделирование скрытых слов для BERT) и этап тонкой настрой

ки, предназначенный для адаптации модели к конкретной задаче.

Было показано, что метод дообучения моделей на основе Transformer,

предварительно обученных на крупномасштабных данных, обеспечивает вы

сококачественное текстовое представление для различных задач NLP. Этот

процесс выполняется путем добавления дополнительного линейного слоя в кон

це предварительно обученной модели и ее обучения в течение нескольких эпох.

Интуиция этого подхода заключается в том, что исходная предварительно

обученная модель изучает общие языковые шаблоны, а процесс дообучения поз

воляет модели изучать особенности, специфичные для конкретных задач [127].

В этом исследовании использовалась базовая версия RUBERT [128], полу

ченная из библиотеки Huggingface [129]. Модель предварительно обучена для

русского языка на данных, полученных из различных наборов данных социаль

ных сетей. Исходная предварительно обученная модель состоит из 12 слоев, 768

скрытых единиц на слой и 12 элементов внимания.

Из-за большого количества категорий сложности в наборе данных и их

упорядоченного характера можно предположить, что регрессионный подход мо

жет быть более применимым. Определив задачу как регрессию, можно достичь

потенциально более качественных прогнозов в крайних случаях. В то время

как классификация предсказывает один из результатов без учета их близости

друг к другу, регрессионная модель может предоставить полезную информа
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Рисунок 3.4 — Повышение качества при дообучении языковой модели, на что

указывает метрика RMSE.

цию, делая прогнозы, которые ближе к реальным значениям, даже если они

не полностью точны.

Этот подход использует стандартный процесс тонкой настройки. Он ис

пользует предварительно обученный токенизатор RUBERT для разделения

текстовых блоков на токены и добавления специальных полей и токенов [CLS].

Затем кодировки передаются через модель до последнего уровня, где скры

тое состояние токена [CLS] извлекается и передается через полносвязный слой

с функцией активации гиперболического тангенса. Для тонкой настройки ис

пользовался оптимизатор AdamW [130] со скоростью обучения 2e-5, размером

пакета 16, 3 эпохами и затуханием веса 1e-2. Модель оптимизирована для по

иска наилучшего результата с точки зрения потерь RMSE для подмножества

проверочных данных — 10% от исходных текстов. На рисунке 3.4 показано улуч

шение качества в процессе дообучения.

3.5.2 Комбинированный подход

Чтобы объединить лингвистические функции с языковой моделью, мы

получаем выходные данные дообученной модели BERT и используем их как
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функцию в сочетании с лингвистическими функциями. Это окончательное

векторное представление передается в другую модель. [74] использует класси

фикатор SVM для выбора окончательной модели из-за его простоты и частого

использования в задачах, связанных с добавлением числовых признаков.

Дополнительно оценивается потенциал других типов моделей, в том числе

регрессионных. При большом количестве классов сложности (в данном случае

их 13 категорий) существует вероятность того, что регрессионные модели могут

дать лучший результат благодаря их способности получать оценку сложности,

а не прямому прогнозированию классов. Это может улучшить качество и удоб

ство использования модели. Хотя модель классификации может спутать любой

класс во время вывода, ошибки модели регрессии все равно могут быть близки

к целевому значению.

Было проверено качество шести моделей: линейной регрессии, XGBoost

[131] для регрессии, FNN для регрессии, SVM для классификации, классифи

кации случайного леса и XGBoost для классификации. Линейная регрессия и

классификатор SVM были выбраны для обеспечения базовой оценки качества с

использованием простых подходов. Классификатор SVM также является моде

лью, обычно используемой для задачи оценки сложности. Регрессионная модель

FNN представляет собой плотную нейронную модель, которая в данном случае

состоит из 3 скрытых слоев, по 128 скрытых блоков в каждом. Модель была обу

чена с помощью оптимизатора Adam со скоростью обучения 1e-3. Случайный

лес — это широко используемый ансамблевый подход, который обучает несколь

ко более слабых деревьев решений на подмножествах данных и объединяет их в

более сильный предиктор, уменьшая переобучение. Extreme Gradient Boosting

или XGBoost — это библиотека машинного обучения с использованием дерева

решений с градиентным бустингом (GBDT). Он использует метод, при котором

вводятся новые модели для исправления ошибок, допущенных существующими

моделями. Гиперпараметры этого алгоритма были настроены с использованием

библиотеки Hyperopt [70] для построения 500 оценщиков для задач классифика

ции и регрессии и поиска набора оптимальных параметров модели для каждого.
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3.6 Результаты экспериментов

Для сравнения эффективности каждого метода используется набор мет

рик. Точность классификации измеряется как базовый процент правильных

предсказаний. Для регрессионных моделей этот и все будущие показатели

классификации определяются путем округления предсказаний до ближайшей

категории. Точность для текстов университетского уровня (AUT) измеряет

точность классификации текстов с максимальным рейтингом сложности. Он

измеряется для обеспечения качества прогнозов для текстов более высокой

сложности, предположительно составляющих большой объем юридических

текстовых данных. Точность, полнота и f-мера рассчитываются с использова

нием средневзвешенного значения для каждого класса. Среднеквадратическая

ошибка измеряется, чтобы найти разницу между прогнозами и истинными

значениями в задачах регрессии. Более низкие значения указывают на более

высокое качество. Для алгоритмов классификации прогнозы отображаются в

пространстве от 0 до 1. Оценка R2 — коэффициент детерминации — это более

простая оценка регрессии, обычно варьируюется от 0 до 1, однако может быть

сколь угодно хуже. В таблице 10 показаны результаты тестирования каждой

модели.

Во всех случаях внедрение предсказаний BERT обеспечило улучшение по

сравнению с моделями, обученными только на лингвистических особенностях.

Почти во всех случаях результаты были улучшены по сравнению с базовы

ми предсказаниями BERT. Как показано в таблице, модель классификации

XGBoost, обученная на лингвистических особенностях и прогнозах языковой

модели, достигла наилучших результатов почти по всем показателям. Это спра

ведливо даже для показателей, основанных на регрессии, что указывает на

то, что неверные прогнозы были близки к реальным оценкам. Для регрес

сионных моделей внедрение предсказаний языковой модели обеспечило более

существенное улучшение качества, причем наивысшее качество достигалось за

счет трехслойной нейронной сети. Модель линейной регрессии с предсказани

ями языковой модели позволила добиться наилучшего качества предсказаний

для текста университетского уровня и в целом получить точные предсказания.
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Таблица 10 — Результаты тестирования, показывающие качество различных

моделей и комбинаций моделей.

Accuracy AUT Precision Recall F1 RMSE R2

Fine-tuned BERT 0.6308 0.9502 0.6366 0.6308 0.6311 0.0762 0.9173

Regression models

Linear Regression

with features
0.2095 0.2793 0.3821 0.2095 0.2333 0.1985 0.4399

Linear Regression

combined
0.7053 0.9873 0.7163 0.7053 0.7028 0.0621 0.9451

XGBoost features 0.1491 0.2531 0.3871 0.1491 0.1378 0.2005 0.4283

XGBoost combined 0.5782 0.8055 0.6273 0.5782 0.5946 0.0728 0.9246

FNN with features 0.4918 0.8334 0.4834 0.4918 0.4839 0.1786 0.5465

FNN combined 0.7358 0.9741 0.7317 0.7358 0.7308 0.0654 0.9391

Classification models

SVM features 0.3738 0.9455 0.3161 0.3738 0.2731 0.3226 -0.4787

SVM combined 0.3741 0.9462 0.3162 0.3741 0.2732 0.3226 -0.479

Random Forests

with features
0.6002 0.9422 0.5952 0.6002 0.573 0.2179 0.3252

Random Forests

combined
0.7775 0.9814 0.7814 0.7775 0.7723 0.0863 0.894

XGBoost features 0.6039 0.9137 0.5888 0.6039 0.5867 0.1968 0.4493

XGBoost combined 0.7855 0.9834 0.7839 0.7855 0.7835 0.0605 0.9479

3.7 Обсуждение

Полученная модель была протестирована на данных юридических доку

ментов. Первоначальные прогнозы были получены с использованием точно

настроенной модели BERT в сочетании с лингвистическими функциями и ис

пользованы в модели XGBoost.

Для набора данных «CorDec» все документы были идентифицированы

как имеющие наибольшую сложность. Для данных CorCodex 95% докумен

тов получили максимальную оценку сложности. Данные «CorRIDA» оказались
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наиболее разнообразными: 83% данных идентифицированы как документы вы

сокой сложности. На рисунке 3.5 показано распределение остальных файлов.

Наблюдаемые различия между тремя наборами данных в целом соот

ветствуют нашим ожиданиям. В корпус российских внутренних документов и

актов “CorRIDA” входит малоизученная категория юридических текстов — так

называемые «внутренние документы». Они создаются в конкретной государ

ственной организации и регулируют только деятельность этой организации. В

корпусе присутствуют документы, адресованные «обычному гражданину»: аби

туриенту в вузе, посетителю музея или театра, пациенту поликлиники и т. д.

Видимо, именно такие официальные тексты мы ( т. е. русскоязычные, не явля

ющиеся профессиональными юристами) периодически имеем дело. Например,

мы подписываем «Согласие на обработку персональных данных», «Информи

рованное согласие на медицинское вмешательство» или «Договоры на оказание

услуг». Внутренние документы не всегда пишутся юристами, для их формиро

вания используются стандартные шаблоны, но самое главное – они адресованы

«обычным ораторам». Неудивительно, что набор данных «CorRIDA» состоит

не только из текстов максимального уровня сложности.

Решения Конституционного суда, напротив, пишутся высокопрофесси

ональными юристами, описание см. в [132]. Такие документы номинально

адресованы широкому кругу граждан. Однако самих юристов беспокоит излиш

няя сложность формулировок решений Конституционного суда. Таким образом,

[86] приходит к выводу, что «среднее решение Суда написано слишком сложным

языком, рассчитанным на читателя с высшим образованием».

Третий набор данных (корпус “CorCodex”) состоит в основном из текстов

федеральных законов и кодексов. Жалобы на сложность и непонятность зако

нов можно считать трюизмами, ср. остроумная цитата из [133]: «Жалобы на

чрезмерную сложность закона так же стары, как и сам закон». Существующие

исследования показывают, что сложность законодательных текстов с годами

возрастает, см. [88]. Действительно, по нашим результатам, только 11 из 278

текстов корпуса «CorCodex» не получили оценку, кроме максимальной, при

этом 6 документов относятся к периоду с 1993 по 1999 гг., 4 написаны в период

с 2000 по 2003 гг., 1 текст был подготовлен в 2010 г.
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Рисунок 3.5 — Распределение сложности данных CorRIDA, за исключением

текстов университетского уровня.

3.8 Выводы главы

В этой главе был предложен метод гибридизации модели прогнозирова

ния сложности. Обучающий набор данных с текстами был собран из учебников

на русском языке различного уровня сложности по предметам, как относящим

ся к области юриспруденции, так и дающим общеязыковые характеристики.

Исследование демонстрирует эффективность модели глубокого языка BERT

как самой по себе, так и в сочетании с заранее заданными лингвистическими

функциями. Качество моделей измерялось по набору метрик, направленных на

поиск модели, способной обеспечить высокую точность в целом, высокое каче

ство прогнозов для сложных текстов в конкретных условиях и малое расстояние

между прогнозируемыми и фактическими значениями даже в случае ошибок.

Эти результаты показывают, что дополнительные прогнозы языковой модели

обеспечивают повышение качества всех моделей, основанных на регрессии и

классификации. Модель XGBoost с настроенными параметрами, обученная на

основе функций и прогнозов языковой модели, дала наилучший результат на

обучающих данных и использовалась на заключительном этапе тестирования.
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Дополнительные испытания юридических документов показали эффективность

этого подхода при идентификации сложных текстов, но выявили его самый

большой недостаток, т.е. зависимость от данных.
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Глава 4. Языковая сложность русских юридических подстилей и

жанров

4.1 Вступление

В данной главе основное внимание уделяется лингвистической сложности

юридических подстилей и жанров в современном русском языке. Как указывает

S. Goźdź-Roszkowski, «За выражением «юридический язык» скрывается мно

жество специфических классов текстов (жанров), используемых различными

профессиональными группами, работающими в разных правовых контекстах.

Юридический дискурс охватывает континуум от законов, принятых на разных

уровнях, судебных решений, юридических отчетов, справок, различных дого

ворных инструментов, завещаний, доверенностей и т. д. через устные жанры,

такие как, например, допрос свидетелей, подведение итогов присяжных, заклю

чение судьи и т. д. Этот список ни в коем случае не является исчерпывающим.

Это лишь указывает на необычайное разнообразие юридического дискурса»

[134].

Mattila et. al. [50] особо отмечают, что в некоторых правовых областях

некоторые национальные правовые традиции используют «очень сложные кон

струкции предложений», научную лексику, формальный и архаичный язык и

т. д. Таким образом, юридические жанры можно охарактеризовать по уровню

языковой сложности языка, напр. [135]) по двум международным документам,

[136] по контрактам, [137] по различным подвидам юридического языка.

Цель данного раздела — выяснить различия в лингвистической сложно

сти между юридическими документами, отличающимися предметной областью,

подстилем и жанром.

Для этого используются подходы к классификации стилей, подстилей

и жанров, предложенные русской функциональной стилистикой. Под юриди

ческими текстами понимается разновидность текстов «официально-делового

стиля».

Функциональная стилистика выделяет законодательный, судебный и

административный подстили официально-делового стиля. Первый подстиль

относится к сфере законодательства, второй – к юрисдикционной, третий –
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к административной, см., например, [56][329]. Кроме того, выделяется дипло

матический подстиль. Документы этого подтипа регулируют правоотношения

между государствами.

Во-первых, в этой главе разделяются документы национального права

и международно-правовые документы. Это различие имеет смысл, поскольку

многие документы международного права переводятся, т.е. в лингвистическом

отношении они могут иметь существенные отличия от документов, составлен

ных на русском языке.

Во-вторых, рассматриваются синхронные документы. Понятие синхро

нистичности формализуется следующим образом. «Синхронными» принято

считать все документы, выпущенные в Российской Федерации в 1991 году и

после (независимо от того, имеют ли эти документы юридическую силу или

нет). Таким образом, анализируются документы Российской Федерации, а не

СССР, не Российской империи, не Киевской Руси и т. д. Исключением из этого

определения синхронности являются действующие международные документы,

которые (независимо от даты их составления) также включены в анализируе

мый российский правовой корпус.

В-третьих, изучаются отдельные юридические жанры. Каждый из под

стилей – законодательный, юрисдикционный и административный – имеет

отдельный набор жанров. При этом в набор документов административного

подстиля не вошли разнообразные служебно-деловые документы, относящиеся

к учетной документации, товаросопроводительной документации и т.п. Такие

документы не вошли в изучаемую выборку, поскольку они явно не относятся

к категории юридических текстов. Более подробную информацию о создании

корпуса юридических текстов, образец которого анализируется в этой главе,

см. раздел 4.3.1.

В-четвертых, рассматриваются только письменные юридические жанры;

устные жанры остаются за рамками рассмотрения.
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4.2 Обзор литературы

4.2.1 Жанровые исследования

В западной лингвистике существуют три основные научные традиции

жанроведения, а именно риторическое (RGS), системная функциональная линг

вистика (SFL) и английский для специальных целей (ESP), см., например,

Wang (2019). Первая традиция понимает жанры как риторические действия,

утверждая, что «жанр возникает в результате повторяющихся социальных

действий в повторяющихся ситуациях, которые порождают закономерности в

форме и содержании» (Wang, 2019: 457). Жанровые исследования в рамках

нового риторического подхода больше фокусируются на отношениях между

текстом и контекстом, чем на его особенностях. Исследователь SFL J. Martin

определяет жанр как «постановочную, целенаправленную, целенаправленную

деятельность, в которой говорящие участвуют как представители нашей куль

туры», соответственно, тексты с одинаковой общей целью принадлежат одному

и тому же жанру [138][456]. Определение жанра в рамках ESP было предложено

J. Swales, который рассматривает жанр как «класс коммуникативных событий,

члены которых разделяют некоторый набор коммуникативных целей» [139][58].

Основываясь на идеях трех жанровых теорий, V. K. Bhatia предложил

следующее определение жанра: «Жанр по существу относится к использо

ванию языка в конвенционализированной коммуникативной среде с целью

выражения определенного набора коммуникативных целей дисциплинарного

или социального института, которые порождают устойчивые структурные фор

мы, накладывая ограничения на использование лексико-грамматических, а

также дискурсивных ресурсов» [140][27].

Помимо самого жанра в качестве основной таксономической единицы, ис

следователи используют объединяющую текстовую категорию (супержанр или

макрожанр) и разделяющую текстовую категорию (поджанр). Таким образом,

говоря о юридическом языке, Mattila et. al. [50] предлагает различать юриди

ческие поджанры в соответствии с различными подгруппами авторов-юристов

(среди которых, в частности, судьи, законодатели, администраторы и адвока

ты).



64

Как указано в [141][13], «не существует фиксированного списка юридиче

ских жанров, хотя можно выделить ряд известных типов юридического текста».

К основным типам относятся: «законодательные» документы (например, до

говоры, конституции, статуты, нормативные акты, подзаконные акты (иногда

«подзаконные акты»), нормативные кодексы); документы «частного права» (на

пример, контракты, приказы, акты, завещания, договоры аренды, перевозки,

ипотечные документы, строительные контракты); и «процессуальные» доку

менты (например, вступительная речь на суде, перекрестный допрос, итоговая

речь, указания присяжным).

Активные исследования юридических жанров начались в 1980-х годах, см.

[142][13]. Имеются исследовательские работы по законодательству и правовым

жанрам под авторством Bhatia [140; 143], по адвокатским запискам Kurzon [144],

по контрактам Tiersma [145] и Trosborg [146], по законодательству тексты и кон

тракты Trosborg [147], о профессиональной аргументации юристов Howe [148],

об ученичестве в академическом дискурсивном сообществе и степени лингви

стической сложности Iedema [149].

4.2.2 Исследования сложности

Существует множество исследовательских работ, связанных с анализом

сложности языка. [82]. Исследователи русскоязычных юридических документов

акцентировали внимание на сложности текстов того или иного типа, а точнее,

даже документов с типовым заглавием, выданных тем или иным учреждением,

см. работу Дмитриевой (2017)[86] о сложности решений Конституционного Су

да РФ и другие исследовательские работы, о которых говорится далее. В статье

Дмитриевой[86] сложность оценивалась по единой формуле читаемости. Саве

льев, Кучаков [89] проанализировали решения арбитражных судов субъектов

РФ с использованием двух метрик сложности: простого TTR, значение которо

го зависит от длины текста, и максимальной длины зависимости - расстояния от

корня до зависимого компонента из дерева синтаксических зависимостей, рас

считываемое следующим образом: «для каждого конкретного текста берется

одно значение, которое является максимальным для всех предложений текста»

[88]. В то же время авторы интерпретировали значения TTR в противоречии
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с общепринятым подходом, ср. следующая цитата: «Множество формальных

повторов одних и тех же слов, обозначающих предметы права и различные юри

дические термины, мешают восприятию смысла предложения. В данном случае

можно сказать, что сокращение <лексического – О. Б., Н. Т.> разнообразия

не только не приводит к упрощению текста, но и вызывает противоположный

эффект»[88].

Наиболее жанрово разнообразная выборка русских юридических текстов

проанализирована Савельевым[150]; В исследовании автор сравнивает акты

Конституционного Суда РФ, законы и кодексы, приказы министров и указы пре

зидента. Савельев подсчитывает «количество трудночитаемых предложений»

по «теме» текстов (см., например, следующие темы: «Правила, инструкции, ука

зания, приказы и другие решения», «Акционерное общество», «Центральный

банк РФ», «Пенсионный фонд РФ»). При этом тематика текстов получается не

в результате их анализа, а согласно «Общеправовому классификатору отраслей

законодательства». Таким образом, читателю не предоставляется сравнитель

ный анализ жанров или типов текста по сложности.

Можно резюмировать, что для русского языка по сложности рассмат

ривались следующие категории документов: законодательные тексты, то есть

законы [88; 90], и судебные решения (см. цитированные выше исследования).

Основной вывод состоит в том, что юристы, изучающие тексты российско

го права, игнорируют жанровые различия как нетрадиционные и неактуальные.

То есть авторов совершенно не интересует жанровый анализ и связь жанра

текста с его сложностью, поскольку они применяют другие (легальные, не

жанровые) классификации текстов или не применяют никаких классифика

ций вообще. Между тем было продемонстрировано, что игнорирование жанра

может существенно повлиять на адекватность анализа текстов юридической

предметной области, см., например, [151] о юридической терминологии. [152] по

казали, что «на оценку читабельности сильно влияет текстовый жанр, и по этой

причине необходимо жанрово-ориентированное понятие читабельности <. . . >

при использовании классификационных подходов к оценке читабельности на

дежные результаты могут быть достигнуты только с использованием моделей,

учитывающих жанр».
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4.3 Материалы и методы

4.3.1 Юридические документы

Чтобы понять, какие документы подлежат включению в правовой корпус,

были рассмотрены таксономии из российских правовых баз и баз документации:

Консультант Плюс [107], Гарант [108], Континент [153] , Техэксперт [154]. На

основе этой информации был сформирован предварительный перечень видов

документов, содержащий 591 позицию (далее – «list-591»). Для оценки этого

списка при содействии юристов был проведен эксперимент по параллельному

аннотированию типов документов пятью экспертами. Эксперты (один доктор

наук и четыре аспиранта) рассматривали список по строкам и ответили на

вопрос: «Является ли этот <конкретный пункт списка, тип документа> юриди

ческим документом или нет?». Согласованность ответов оценивалась по каждой

строке (т.е. по каждому «виду документа» отдельно) с использованием простого

процента согласия. Таким образом был получен список из 108 «видов докумен

тов», соотнесенных с письменными юридическими жанрами.

Следующим шагом в формировании списка жанров стал анализ слова

рей юридических терминов Борисова [155] и Додонова [156]. Последовательно

рассматривались все строки «list-591» (независимо от оценок адвокатов), содер

жащие «виды документов». Затем в словарях искали термин, соответствующий

типу документа. На основании интерпретации значения термина было принято

решение включить вид документа в список жанров для формирования корпу

са. Данная процедура позволила выявить виды документов, не упомянутые

в «list-591», а также уточнить понимание рассматриваемых жанров. Следую

щие категории документов не подлежали включению в корпус юридических

текстов: «бухгалтерские документы» (например, авансовый отчет, аудиторское

заключение, баланс, коносамент), «платежные документы» (например, долго

вое требование, дорожный чек). , счет-фактура), «внешнеторговые документы»

(например, отпечаток), «транспортные документы» (например, коносамент, ор

дер на отпуск товара), «грузовые документы» (например, грузовая квитанция,

грузовая манифест, доковая квитанция, погрузочная накладная) , «денежные
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документы» (например, кассовый чек), «складские документы» (например,

складское свидетельство).

Последним этапом формирования перечня видов документов стал анализ

Российского классификатора управленческой документации, с помощью кото

рого перечень наименований документов был вновь расширен. Объединенный

список юридических «видов документов» (612 позиций) затем использовался

для получения текстов документов с сайтов юридических баз данных и сайтов

органов государственной власти.

4.3.2 Анализ данных

С помощью списка типов документов (см. предыдущий раздел) были полу

чены юридические документы и сформированы в текстовую коллекцию. Затем

названия документов из этой текстовой коллекции были нормализованы, в

результате чего получился список жанров, состоящий из 306 позиций. Все жан

ры были разделены на следующие категории: международные документы и

документы национального права (документы административного подстиля, до

кументы законодательного подстиля и документы юрисдикционного подстиля;

далее соответствующие документы будут обозначаться с использованием аббре

виатур АССД, LSSD и JSSD). На следующем этапе были проанализированы

выбранные жанры (всего 68 жанров, в том числе 14 административных, 24 за

конодательных и 30 судебных). Основанием для отбора послужило количество

документов той или иной жанровой категории и общественная значимость доку

мента (например, в выборку LSSD вошла Конституция Российской Федерации).

Перечни анализируемых жанров документов национального права при

ведены в таблице 11. В таблице также указано количество рассматриваемых

жанров (по подстилям), общее количество документов каждого подстиля и объ

ем выборок. в словах.
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Таблица 11 — Жанры национальных правовых документов

SS #Genres List of Genres #Docs #Words

ASSDs 14 Ministerial Declaration of Goals and

Objectives, Interaction Agreement,

Ministerial Rules, Ministerial

Agreement, Ministerial Minutes

(Extract), Agreement on Information

Interaction, Cooperation Agreement,

Territorial Agreement, Performance

Standard, Priority Project Change

Request, Code of Ethics and Service

Conduct, Ministerial Minutes,

Ministerial Regulations, Ministerial

Letter

938 3,798,795

LSSDs 24 RF Government Decree, Ministerial

Order, RF Presidential Edict, Federal

Law, Ministerial Decree, Labor

Protection Instruction, Ministerial

Instruction, RF Subject’s Law,

Ministerial Resolution, Ministerial

Decision, RF Governmental

Resolution, Regional Parliament

Decree, Federal Parliament Decree,

Sanitary Regulations and Standards,

RF Law, RF Subject’s Government

Decree, Ruling Document, Ministerial

Conclusive Statement, Labour

Protection Rules, Ministerial

Temporary Order, RF Instructional

Letter, RF Code, RF Fundamentals

of the Legislation, RF Constitution

14,813 58,430,223
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JSSDs 30 Ruling of the RF Constitutional

Court, Judgment of the RF Supreme

Court, Ruling of the RF Supreme

Court, Decree of the Arbitration

Court of Appeal, Decree of the RF

Supreme Court, Judgment of the

City Arbitration Court, Decree of

the RF Constitutional Court, Decree

of the Federal Arbitration Court,

Decree of the District Arbitration

Court, Decree of the City Court,

Decree of the Regional Court,

Decree of the Appeal Court of

general jurisdiction, Judgment of the

Regional Arbitration Court, Decree

of the Intellectual Property Court,

Ruling of the Intellectual Property

Court, Judgment of the Supreme

Arbitration Court, Ruling of the RF

Subject’s Supreme Court, Verdict

of the City Court, Verdict of the

Regional Court, Decree of the RF

Supreme Arbitration Court, Decree

of the Regional Court, Decree of

the RF Subject’s Supreme Court,

Prosecutor’s of the RF Subject’s

Protest, Ruling of the Statutory

Court, Conclusion of the RF Council

of Judges, RF Supreme Court Protest,

Ruling of the City Court, Decree of

the Regional Arbitration Court,

Ruling of the Regional Court, Verdict

of the RF Subject’s Supreme Court

26,436 50,138,771
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Формат метамаркировки позволяет сравнивать документы одного жанра,

выпущенные разными учреждениями, например постановления Конституцион

ного Суда РФ и постановления Верховного Суда РФ, постановления Правитель

ства РФ и постановления Министров РФ. Набор данных по международному

праву состоит из 1617 текстов, 6400239 слов, включает международные согла

шения, конвенции, указы и решения международных судов.

4.3.3 Модель оценки сложности

Модель сложности подробно описана в предыдущей главе. Модель рабо

тает в два основных этапа [4].

Первый этап состоит из прогнозирования сложности с использованием

предварительно обученной модели на основе Transformer. Transformer модели

показывают высокую эффективность при решении широкого спектра задач об

работки языка с использованием идеи предварительного обучения — процедуры

инициализации, направленной на сохранение основных особенностей языка, и

тонкой настройки — процесса, направленного на адаптацию модели для реше

ния любых заданных задач. задача. В нашем случае RuBERT был выбран в

качестве базовой предварительно обученной языковой модели. Для решения за

дачи дообучения языковой модели был собран вспомогательный набор данных.

Этот набор данных состоит из текстовых фрагментов, случайно выбран

ных из 1448 учебников различной сложности: от дошкольных (используется

для описания нулевого уровня сложности), школьных учебников всех классов

(сложность от «1» до «11») и учебников университетского уровня ( описываю

щий максимальный уровень сложности – «12»). Данные содержат фрагменты

из книг по предметам «Юриспруденция», «Социальные науки», «Экономика»,

«Культурология», «История» и т. д. Предметы были выбраны на основе того,

что они являются хорошими общеязыковыми дескрипторами или их отношени

ем к нашей области исследования.

Решение обучить модель на данных учебников было продиктовано от

сутствием обучающих данных, в полной мере соответствующих юридическим

текстам. Поэтому в качестве ближайшей альтернативы были выбраны учебники

по темам, связанным с юриспруденцией, экономикой и другими общественными
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науками. Это решение может привести к созданию более обобщенной модели

сложности. Эта модель способна работать с широким спектром данных с точ

ки зрения уровней сложности, но может с трудом различать тексты высокой

сложности между собой.

RuBERT был обучен как регрессионная модель с использованием стан

дартного процесса дообучения. Модель регрессии была выбрана в качестве

средства моделирования связи между уровнями сложности и, таким образом

даже неправильные прогнозы могут быть относительно близки к их реальным

значениям.

Следующая часть модели — это кодировщик данных, который выводит

вектор длиной 133 для каждого текста. Векторные значения представляют со

бой набор лингвистических признака.

Признаки разделены на 10 общих категорий:

– базовые метрики, традиционно используемые в задачах оценки чита

бельности;

– формулы читабельности, адаптированные для русского языка;

– слова различных классов частей речи;

– n-граммы частей речи;

– общеязыковые частотные характеристики текстовых лемм;

– словообразовательные закономерности;

– отдельные граммы;

– лексические и семантические особенности, многословные выражения;

– синтаксические особенности;

– связность.

Кодировки данных и прогнозы языковой модели затем передаются в окон

чательную гибридную модель. Тринадцать подходов были протестированы и

сравнены с использованием различных моделей, обученных с дополнительны

ми предсказаниями языковой модели или без них.

Было обнаружено, что во всех тестах использование прогнозов языковой

модели обеспечило существенное улучшение качества прогнозов. Используя на

бор метрик классификации и регрессии, было обнаружено, что модель XGBoost,

обученная на функциях и прогнозах, обеспечивает наилучшее качество с точ

ностью, точностью и оценкой F1 0,78 или выше. Это справедливо даже для

регрессионных показателей, таких как RMSE (с коэффициентом ошибок 0,06)

и R2 (с коэффициентом детерминации 0,9479).
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4.4 Результаты и обсуждение

4.4.1 Оценки сложности по подстилю и локальному/глобальному

статусу

В таблицах 12, 13 и 14 ниже представлены результаты оценки языковой

сложности документов национального законодательства (ASSD, LSSD и JSSD)

и документов международного права. В таблице 12 показаны результаты ги

бридной модели, в таблице 13 показаны прогнозы ruBERT, а в таблице 14

показаны прогнозы сложности на основе метрик.

Таблица 12 — Предсказания гибридной модели

Сложность Администр. Законодат. Юрисдикц. Международн.

12 911 14002 26368 1522
11 13 516 31 46
10 12 256 37 49
9 1 5 0 0
8 1 17 0 0
7 0 2 0 0
6 0 4 0 0
4 0 5 0 0
2 0 3 0 0
0 0 3 0 0

Результаты показывают, что подавляющее большинство всех документов

во всех наших больших классах оцениваются всеми моделями как максималь

но сложные. Например, если присмотреться к результатам гибридной модели

(см. таблица 2), то класс сложности «12» включает 97,1% документов админи

стративного подстиля, 94,5% документов законодательного подстиля и 99,7%

документов юрисдикционного подтипа национального законодательства. По от

ношению ко всем документам международного права доля документов уровня

сложности «12» составляет 94,1%.

Набор LSSD самый разнообразный по сложности. Далее приводится пояс

нение, как работают модели на уровне сложности “0”, которого мы собственно
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Таблица 13 — Предсказания RuBERT

Сложность Администр. Законодат. Юрисдикц. Международн.

12 917 14224 26385 1546
11 10 418 48 69
10 9 107 3 2
9 1 31 0 0
8 1 15 0 0
7 0 2 0 0
6 0 4 0 0
5 0 1 0 0
4 0 3 0 0
3 0 2 0 0
2 0 2 0 0
1 0 1 0 0
0 0 3 0 0

Таблица 14 — Предсказания модели на основе метрик

Сложность Администр. Законодат. Юрисдикц. Международн.

12 915 14638 26374 1607
11 2 4 0 0
10 0 71 0 0
9 0 1 0 0
8 15 18 3 2
7 0 4 0 0
6 2 3 0 0
5 0 3 0 0
4 4 66 59 8
2 0 2 0 0
0 0 3 0 0
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и не ожидали увидеть в нашем наборе данных. Гибридная модель и доработан

ная модель ruBERT присваивают этот уровень сложности трем документам,

среди которых, например, Приказ Минобрнауки РФ “О Координационном

совете Министерства образования и науки Российской Федерации по модерниза

ции региональных систем дошкольного образования”. Таким образом, уровень

сложности ”0” присваивается документам, тематика которых относится к до

школьному образованию. Метричная модель присваивает уровень сложности

”0” остальным трем документам, представляющим собой длинные последова

тельности коротких именных словосочетаний с асиндетическим согласованием,

см., например, Постановление Правительства РФ от 14 февраля 2002 г. № 103

“Об утверждении перечня жизненно необходимых и важнейших лекарственных

средств и изделий медицинского назначения для бесплатного приобретения

гражданами, постоянно проживающими (работающими) на территории зоны

проживания с правом на отселение, в соответствии с пунктом 19 части первой

статьи 18 Закона Российской Федерации “О социальной защите граждан, под

вергшихся воздействию радиации вследствие катастрофы на Чернобыльской

АЭС”.[5] В то же время Приказ № 103 содержит множество сверхредких слов

(названий лекарственных средств), например, “Аллопуринол”, “Тригексифени

дил”, “Карбоплатин”, и определяется отточенной моделью ruBERT и гибридной

моделью как максимально сложный текст.

Однофакторный дисперсионный анализ (One-Way ANOVA) по сложности

каждого подстиля показывает значительную разницу между средними значе

ниями разных подстилей с F-score 278,4. На рисунке 4.1 показаны средние

значения сложности для каждого конечного состояния подстиля вместе с их

стандартными отклонениями; оценки сложности были получены с помощью

гибридной модели.

Визуализация подтверждает, что наиболее сложными документами в изу

чаемом наборе данных являются JSSD.

Линейный дискриминантный анализ (LDA) был выполнен для уменьше

ния размерности векторов признаков со 133 языковых параметров до 3. На

рисунке 4.2 показана визуализация подстилей и статусов с использованием

уменьшенных векторов для каждого документа.

Рисунок 4.2, в частности, демонстрирует, что лингвистические осо

бенности хорошо контрастируют между документами юрисдикционного и

законодательного подстилей, а тексты административного подстиля смешива
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Рисунок 4.1 — Средние значения сложности (гибридные предсказания)

ются с текстами двух других классов подстилей. Кроме того, можно также

утверждать, что значения лингвистических показателей успешно различают

международные и отечественные правовые документы.

Для более детального сравнения документов по статусу были проана

лизированы средние значения лингвистических показателей. Для сравнения

этих значений национальных законодательных документов и международных

документов был использован t-критерий. Было обнаружено, что для скор

ректированных Бонферрони значений p менее 0,05 нулевая гипотеза (равные

средние значения) может быть отклонена для 96 лингвистических признаков,

что означает, что между средними значениями этих признаков существуют зна

чительные различия. Для значений p менее 0,01 и менее 0,001 нулевая гипотеза

отклоняется для 94 и 90 параметров соответственно.

На рисунке 4.3 показаны различия средних значений для национальных и

международных документов, нормализованные и отсортированные по статисти

ке t-критерия. Для построения графика показаны только параметры, значения

критерия Стьюдента которых превышают 15.

Можно сделать некоторые наблюдения, согласно которым в отечествен

ных документах по сравнению с международными больше производных слов,
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Рисунок 4.2 — Сравнение документов с использованием LDA для уменьшения

размерности (три проекции)

последовательностей типа «существительное + существительное в родительном

падеже», абстрактных слов, графических сокращений, последовательностей

типа «существительное + существительное», аппозитивные конструкции, по

явление деепричастий. Кроме того, в отечественных документах предложения

более длинные.

В международных документах по сравнению с отечественными больше

глаголов будущего времени, вхождений личных местоимений, последователь

ностей типа «существительное + личный глагол», последовательностей типа

«полное прилагательное + существительное», а также частых лемм (значение

Ципфа = 7). Можно также отметить, что (согласно формуле динамическо

го/статического) международные документы являются «более динамичными».
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Рисунок 4.3 — Средние значения лингвистических показателей в документах

по статусу

4.4.2 Оценки сложности по жанрам

Для каждого подстиля внутри группы национальных правовых доку

ментов были рассчитаны средние значения отдельных категорий признаков:

«Синтаксических», «Основных» и «Частиречевых». Средние значения рассчи

тывались после нормализации min-max каждого признака. На рисунках 4.4,

4.5 и 4.6 представлены средние значения и соответствующие им стандартные

отклонения для каждого жанра. Значения средних на визуализациях ранжи

рованы по убыванию значений синтаксических метрик. Такое решение дает

осмысленную интерпретацию полученных данных, поскольку достаточного раз

нообразного распределения отечественных документов по значениям сложности

получено не было. Таким образом, можно делать обобщения, основанные на

синтаксических особенностях, поскольку их можно считать наиболее показа

тельными при оценке сложности текста.
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Рисунок 4.4 — Сложность жанров в рамках административного подстиля
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Рисунок 4.5 — Сложность жанров в рамках законодательного подстиля
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Рисунок 4.6 — Сложность жанров в рамках юрисдикционного подстиля
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Далее приведены некоторые комментарии по конкретным показателям. В

список синтаксических особенностей входят:

1. Признаки, показывающие структуру отдельных синтаксических слово

сочетаний (например, именной группы, см. метрику «Amod_p», т.е.

долю прилагательных-модификаторов имени; глагольную группу, см.

метрику «Advmod_pr», т.е. долю наречий сказуемого);

2. Признак, описывающий появление аппозициональных модификаторов

(«Appos»);

3. Признаки, указывающие на наличие сочинительного ряда (имеется в

виду признак «Cc» «сочинительный союз» и признак «Conj», описыва

ющий количество союзов);

4. Признаки, описывающие появление клаузальных определителей суще

ствительного (причастия и причастные предложения «Acl» отдельно

от придаточных «Acl:relcl»), деепричастных определителей придаточ

ного предложения, различных клаузальных дополнений («Ccomp»,

«Xcomp»); единицы, способные присоединять придаточные предложе

ния, учитываются отдельно (“Mark”);

5. Признак, описывающий появление предложений с элементами, похожи

ми на связки («Cop»);

6. Признаки, описывающие появление пассивных конструкций

(«Aux:pass», «Nsubj:pass», «Csubj:pass»).

Возможности анализа синтаксической сложности обусловлены и ограниче

ны форматом синтаксического анализа. В данном случае важной составляющей

модели сложности является учет особенностей на основе разметки UDPipe [62].

Кроме того, pymorphy2 использовался для разметки частей речи и морфоло

гических аннотаций [111].

Основные выводы заключаются в следующем. Среди документов ад

министративного подтипа Кодексы этики и служебного поведения являются

наиболее синтаксически сложными. Примером документа такого жанра яв

ляется «Типовой кодекс этики и служебного поведения государственных

и муниципальных служащих».[6] В документах законодательного подтипа

прослеживается такая закономерность: самым синтаксически сложным доку

ментом неожиданно оказалась Конституция РФ. Постановления Федерального

Парламента являются наименее синтаксически сложными (хотя они имеют

наивысший балл сложности по базовым метрикам). Что касается документов
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юрисдикционного подстиля, то наиболее синтаксически сложными (с заметным

отрывом от других жанров) являются постановления Конституционного Су

да РФ.

В целом, сравнение групп документов по жанрам (характеризуемых учре

ждениями, выпустившими конкретные тексты) показывает, что во всех трех

наборах подстилей не сам жанр может иметь решающее значение для оценки

сложности, но выпускающий его государственный орган или суд. Это хорошо

видно на примере судебных документов, в совокупности которых постановления

ВАС РФ и постановления Конституционного Суда РФ явно противопоставле

ны по синтаксической сложности.

4.5 Выводы главы

В этой главе был рассмотрен разнообразный по жанрам набор юридиче

ских текстов (43 804 документа, всего 118 768 028 слов). Набор данных включает

документы международного права (1617 текстов, 6400239 слов) и документы

национального права. Последние разделены на три подстиля, а именно админи

стративный подстиль (938 текстов, 3 798 795 слов), законодательный подстиль

(14 813 текстов, 58 430 223 слова) и судебный подстиль (26 436 текстов, 50

138 771 слово). Все отечественные документы классифицируются по жанрам

и учреждениям, выдавшим документ. Всего выделено 68 классов юридических

жанров (14 административных, 24 законодательных и 30 судебных).

Всем документам были присвоены уровни сложности от «0» до «12».

В этой главе были проанализированы прогнозы сложности точно настроен

ной модели ruBERT, прогнозы по 133 лингвистическим метрикам и прогнозы

гибридной модели. Основные результаты анализа сложности документов по

подстилям и жанрам следующие.

Подавляющее большинство всех документов всех крупных классов оце

нивается всеми моделями как максимально сложные. Так, гибридная модель

присваивает класс сложности «12» 97,1% документов административного под

стиля, 94,5% документов законодательного подстиля и 99,7% документов

юрисдикционного подстиля национального законодательства. По отношению

ко всем документам международного права доля документов уровня сложно
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сти «12» составляет 94,1%. Набор LSSD самый разнообразный по сложности. В

среднем наиболее сложными документами в исследуемом наборе данных яв

ляются JSSD.

Языковые особенности хорошо контрастируют между документами

юрисдикционного и законодательного подстилей, тогда как тексты админи

стративного подстиля смешаны с текстами двух других классов. Значения

лингвистических показателей успешно различают международные и отече

ственные правовые документы.

Более детальное сравнение документов по внутреннему/международному

статусу с помощью t-критерия показало, что существуют существенные разли

чия между средними значениями по 110 языковым признакам. В частности,

во отечественных документах по сравнению с международными больше произ

водных слов, последовательностей типа «существительное + существительное

в родительном падеже», абстрактных слов, графических сокращений, последо

вательностей типа «существительное + существительное + существительное»,

аппозитивных конструкций, появление деепричастий. Кроме того, в отечествен

ных документах предложения более длинные. В международных документах по

сравнению с отечественными больше глаголов будущего времени, вхождений

личных местоимений, последовательностей типа «существительное + личный

глагол», последовательностей типа «полное прилагательное + существитель

ное», а также частых лемм (значение Ципфа = 7).

При сравнении документов по жанрам интерпретировались средние значе

ния всех синтаксических показателей. Средние значения рассчитывались после

нормализации min-max каждого признака. Среди документов административ

ного подтипа Кодексы этики и служебного поведения являются наиболее

синтаксически сложными. Самым синтаксически сложным документом зако

нодательного подтипа неожиданно оказалась Конституция РФ. Постановления

Федерального Парламента являются наименее синтаксически сложными (хотя

они имеют наивысший балл сложности по базовым метрикам). Что касается

документов юрисдикционного подстиля, то наиболее синтаксически сложными

(с заметным отрывом от других жанров) являются постановления Конститу

ционного Суда РФ.

В целом, сравнение групп документов по жанрам (характеризуемых учре

ждениями, выпустившими конкретные тексты) показывает, что во всех трех
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наборах подстилей не сам жанр может иметь решающее значение для оценки

сложности, но государственный орган или суд, выпускающий документ [7].
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Глава 5. Доступность восприятия юридических текстов

5.1 Вступление

Группой экспертов Санкт-Петербургского государственного университета

по заказу Федеральной налоговой службы России (далее — ФНС) проведения

оценка уровня доступности восприятия письменных ответов налоговых органов

на обращения физических лиц и организаций.

Анализ был проведен на коллекции из 2339 пар реальных вопросов и

ответов, предоставленных сотрудниками ФНС для исследования и оценки по

82 регионам России (от 2 до 48 пар вопрос-ответ из каждого региона). Оцен

ка проводилась по методике, подготовленной СПбГУ на основе результатов

собственных исследований в рамках ряда научных проектов, в том числе в

рамках НИИ Проблем государственного языка и посвященных изучению язы

ка официальных (юридических) документов, и предварительно согласованной

представителями ФНС. Методика предусматривала оценку на основании авто

матизированного машинного анализа текста каждого ответа по 12 критериям,

по каждому из которых давалась числовая оценка коммуникативного качества

(доступности для восприятия) и которые были впоследствии сведены в общую

оценку для каждого материала и среднюю оценку по каждому региону.

Каждый из критериев оценки имеет юридическое и лингвистическое обос

нование исходя из того, какие требования к языку официальных документов,

прямо предусмотрены положениями Конституции (с учетом их интерпретации

Конституционным Судом РФ), действующего законодательства и подзаконных

актов, а также очевидным образом вытекают из этих положений. Выполнение

именно этих требований которых должно оцениваться и тщательно контроли

роваться.

Предложенные критерии предполагают в большей степени анализ содер

жания документа по его коммуникативным свойствам исходя из языковых,

а не содержательных характеристик: оценка правильности ответов с точки

зрения корректности разъяснения налогового законодательства не произво

дилась. Требования к форме документа, носящие характер самостоятельных

правовых требований (реквизиты, подпись уполномоченным должностным ли
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цом и проч.) не оценивалась, за исключением соблюдения правил русской

орфографии и пунктуации, поскольку допущенные ошибки могут существен

но сказаться на определенности и понятности ответа.

Каждый из критериев оценки предусматривает использование программ

ных средств и инструментов, использование которых не ограничено и не требует

согласия владельцев прав интеллектуальной собственности, в том числе какие

либо охраняемые объекты, интеллектуальные права на которые принадлежат

СПбГУ.

Весь совокупный набор инструментов автоматического анализа текста и

отдельные его элементы ранее не применялись для решения поставленных за

дач (оценки коммуникативного качества ответов налоговых органов на вопросы

налогоплательщиков), поэтому после получения результатов автоматической

обработки и автоматической оценки текстов для контроля полученных ре

зультатов проводился выборочный ручной контроль и оценка адекватности

полученных данных. Кроме того, были обобщены и сопоставлены результаты

автоматической оценки по разным критериям.

Некоторые критерии оказались не обеспечены эффективным инструмента

рием проверки именно в контексте этих конкретных задач. В частности, поиск

разговорной лексики практически не дал содержательных результатов, однако

анализ полученных данных дает основания считать, что причиной этого во мно

гом стало отсутствие пригодного именно для данных задач словаря разговорной

лексики. Не очень эффективные результаты дал поиск низкочастотных слов —

слов, которые в частотном словаре на базе Национального корпуса русского

языка (обширного представительного собрания русских текстов, призванного

представить состояние современного русского языка во всём его разнообразии)

не встречаются или встречаются очень редко.

В то же время по ряду критериев автоматический анализ дал показатель

ные результаты. Прежде всего это касается общей оценки понятности текста по

19 метрикам, разработанным и применяемым в современной лингвистике. Ана

лиз позволил разделить все проанализированные тексты на группы, сопоставив

их между собой по характеристикам, влияющим на легкость и доступность вос

приятия, причем тексты, получившие низкие оценки по одной метрике, как

правило, получали низкие оценки и по другим метрикам, что подтверждает их

общую эффективность.
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Эффективные результаты получены по “юридическому” характеру тек

стов ответов — наличие специальных юридических терминов, дословных

цитат из нормативных актов и перефразированных фрагментов норматив

ных документов. Все эти критерии существенно осложняют восприятие текста

непрофессиональными адресатами и в то же время демонстрируют низкую ком

муникативную эффективность: если ответ в большей части состоит из того, что

содержится в нормативных актах, то это чаще всего не то, что хотят увидеть

заявители.

Можно сделать вывод, что предложенные инструменты в целом вполне

успешно справляются с задачей оценки тех документов, которые были представ

лены для анализа, однако для масштабного системного применения требуют

адаптации к поставленным задачам по результатам апробирования их приме

нения.

5.2 Критерии оценки

5.2.1 Базовые критерии

Орфография и грамматика С юридической точки зрения, нарушение

орфографических и грамматических правил создает риск наличия неопреде

ленности содержания и влияет на восприятие полученного ответа. Кроме того,

нарушение правил орфографии способно создать неопределенность относитель

но того, какое именно слово в действительности должно содержаться в тексте.

Анализ показал, что 30% всех ответов (710) не имели ни одной орфографиче

ской или грамматической ошибки.

Пунктуация Нарушение правил пунктуации в еще большей степени

создает неопределенность относительно содержания, поскольку отсутствие

правильно расставленных знаков препинания позволяет по-разному интерпре

тировать синтаксическую структуру предложения. Анализ показал, что 16%

всех ответов не имели ни одной ошибки в расстановке запятых. В остальных

ответах ошибки носят единичный характер. При этом практически все проана
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лизированные ответы получили очень высокие оценки по данному критерию

– от 96 до 100.

Фигуры речи и идиомы По критерию наличия в текстах ответов фигур

речи и идиом проводилась оценка по общей шкале от 0 до 100, где 100 получал

текст ответа, в котором не обнаружено ни одной метафоры или идиомы, а 0

– текст ответа, в котором обнаружено максимальное относительное число слов

и выражений с указанными характеристиками. Каждый ответ получил оценку

по данной шкале в зависимости от его положения в пределах минимального и

максимального значения количества оцениваемых слов.

Для проверки наличия идиом (устойчивых неоднословных последова

тельностей слов, смысл которых напрямую не выводится из смысла слов,

входящих в последовательность) была использована библиотека MMFLD

(https://github.com/laihuiyuan/MMFLD), основанная на архитектуре T5. На

вход модели подавались последовательности вида: ’Which figure of speech does

this text contain? (A) Literal. (B) Idiom. | Text: Предложение текста ответа’.

Таким образом, модель определяла наличие идиом в отдельных предложениях

текста ответа. Исходя из данного ограничения оценка строилась относительно

числа предложений в тексте.

В результате анализа в рассматриваемых текстах не нашлось ни одного

примера использования метафор. Наличие фигур речи и идиом в текстах отве

тов носит единичный характер. Абсолютное большинство проанализированных

ответов по данному критерию получили максимальную оценку.

Разговорная лексика По критерию наличия в текстах ответов разговор

ной лексики проводилась оценка по общей шкале от 0 до 100, где 100 получал

текст ответа, в котором не обнаружено ни одного слова, относимого к разго

ворному стилю речи, а 0 – текст ответа, в котором обнаружено максимальное

относительное число слов и выражений с указанными характеристиками. Каж

дый ответ получил оценку по данной шкале в зависимости от его положения

в пределах минимального и максимального значения количества оцениваемых

слов.

Низкочастотные слова По критерию наличия в текстах ответов низко

частотных (редких, малоупотребительных) слов проводилась оценка по общей

шкале от 0 до 100, где 100 получал текст ответа, в котором не обнаружено ни од

ного слова, относимого к низкочастотным словам, а 0 – текст ответа, в котором

обнаружено максимальное относительное число слов и выражений с указан
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ными характеристиками. Каждый ответ получил оценку по данной шкале в

зависимости от его положения в пределах минимального и максимального зна

чения количества оцениваемых слов. В качестве низкочастотных были выбраны

слова из списка “Нового частотного словаря русской лексики” имеющие меру

Ципфа менее 3. Мера Ципфа основывается на логарифмическом преобразова

нии значения частоты ipm (относительная частота, количество употреблений

на миллион слов текстовой коллекции, на базе которой составлялся частотный

список слов, ранжированный по убыванию частоты встречаемости) и позволя

ет распределить все слова, присутствующие в некотором частотном списке, по

диапазонам (и таким образом отделить высокочастотные, среднечастотные и

низкочастотные единицы, а затем оценить количество низкочастотных единиц).

Тональность (эмоциональная окраска текста) Оценка тонально

сти не имеет прямого отношения к рассмотрению доступности ответа для

восприятия и понимания, однако позволяет формализовать понятие “общее

впечатление от текста”. Анализ тональности – это процесс анализа текста и

определения соответствующего ему эмоционального тона. Его можно использо

вать для определения общего настроения фрагмента текста, например, является

ли настроение положительным, отрицательным или нейтральным. В результа

те работы модели каждому тексту ответа был присвоен ранжированный индекс

тональности, в котором значение 100 присваивалось – нейтральному тексту, 50

– тексту с позитивной тональностью, 0 – тексту с негативной тональностью.

Таким образом, тексты с нейтральной тональностью (безоценочные и безэмо

циональные, то есть соответствующие требованиям, предъявляемым к текстам

официально-делового стиля) получали наивысший балл. Оценка тональности

производилась с использованием дообученной модели RuBERT. Анализ пока

зал, что все рассматриваемые тексты имеют нейтральную тональность. Это в

полной мере соответствует ожиданиям экспертов, так как ответы налоговых

органов и должны были иметь нейтральную тональность, а все отклонения от

этого рассматривались бы как дефект.

Формальные критерии По критерию уровня соответствия ответа фор

мальным правилам проводилась оценка по общей шкале от 0 до 100, где

значение 0 присваивалось ответу, в котором нарушены требования к форме

обращения и отсутствует необходимое указание на информационный характер

ответа, 50 присваивалось ответу, где имелось одно из двух указанных нару
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шений, 100 присваивалось ответу, в котором не были выявлены указанные

нарушения.

Критерий соблюдения формы обращения проверялся простым текстовым

сравнением, критерий указания на информационный характер ответа прове

рялся с использованием кодирующей языковой модели. С помощью базовой

предобученной модели Rubert-base-cased были получены кодировки предложе

ний текстов и кодировка текста. указывающего на разъяснительный характер

ответа. В случае нахождения значения косинусного сходства кодировок больше

0.75 ответ считался содержащим предупреждающее сообщение (значение 0.75

позволяет детектировать предупреждения в максимально свободной форме).

Для анализа были учтены два требования содержащиеся в ведомственных

актах ФНС России — указание на информационный характер ответа и соблю

дение формы обращения к заявителю. При необходимости в механизм оценки

можно добавлять новые параметры. Полученные результаты демонстрируют

то, что оба требования выполнены лишь в малой части проанализированных

ответов. В абсолютном большинстве ответов отсутствовало указание на их ин

формационный характер.

5.2.2 Юридическая терминология

По критерию наличия в текстах ответов юридической терминологии была

произведена оценка с приведением к нормальному распределению со сдвигом.

В текстах ответов были выявлены слова и неоднословные термины, относимые

к словам юридической терминологии в обширных юридических словарях А. Б.

Борисова и В. Н. Додонова. Список полученных терминов был доработан с по

мощью ручной оценки — были удалены слова, по мнению экспертов имеющие

понятное “неюридическое” значение. Далее рассчитывалось относительное чис

ло юридических терминов, относительно всех слов текста. Из него по формуле

100𝑒−1.4((𝑥−0.2)/0.4)2, где 𝑥 - относительное число юридических терминов. Рисунок

5.1 показывает визуальное представление формулы.

Данная формула (частный случай нормального распределения) позволя

ет более плавно задать оптимальное значение числа юридических терминов.

Формула с данными параметрами дает максимальную оценку — 100 для отве
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Рисунок 5.1 — Функция преобразования пропорциональных значений к системе

оценивания от 0 до 100

тов, в которых доля юридических терминов составляет 20% от общего числа

слов. В случае отсутствия юридических терминов, исходя из формулы, ответ

получает оценку ≈ 70. С увеличением пропорции юридической лексики оценка

приближается к 0 согласно нормальному распределению.

В тестовых данных - для 860 документов (37% всего набора текстов отве

тов) доля юридических терминов не превышает 20% от всех слов текста ответа.

Проведённый анализ показал, что в большинстве ответов налоговых ор

ганов специальная юридическая терминология употребляется в оптимальном

соотношении к объёму самих ответов, что не затрудняет восприятие их содер

жания.

5.2.3 Соответствие вопроса и ответа

При оценке по данному критерию внимание было обращено не только на

текст ответа, но и на сам вопрос, содержащийся в обращении налогоплательщи

ка. Проверка критерия осуществлялась с использованием трех моделей — двух

моделей ответов на вопросы и модели следствия предложений.
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Рисунок 5.2 — Распределение оценок соответствия вопросов и ответов

Модели ответов на вопросы (mdeberta-v3, xlm-roberta) требуют на вход

текст вопроса и текст контекста, из которого модель должна выбрать краткий

и емкий ответ на вопрос. Представление результатов совпадает для двух мо

делей — модели получают ответ из контекста и степень уверенности в выборе.

Последнее используется в качестве одного из параметров оценки. Для итоговой

оценки берется максимальное из двух моделей значение уверенности.

Модель следствия предложений — одна из базовых моделей моделирова

ния языка, позволяет получить вероятность следствия предложений в тексте.

В данном случае полагается, что данная модель может дать наиболее простую

оценку наличия общего контекста в текстах вопросов и ответов.

Подход, основанный на моделях ответов на вопросы, имеет серьезные

недостатки, связанные с возможностью поиска кратких ответов на сложные во

просы. Для общеязыковых данных часто бывает достаточно указать несколько

слов из текста, дающих краткий ответ на вопрос, что не всегда справедливо для

ответов на сложные вопросы юридического характера. В связи с этим данному

параметру критерия был присвоен пониженный вес 0.3. Модели следствия пред

ложений был присвоен вес 0.7. Рисунок 5.2 показывает распределение оценок

соответствия вопросов и ответов. Важно отметить, что низкое значение кри

терия потенциально может быть присвоено подробному ответу на длинный и
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сложный вопрос. Данный фактор обусловлен спецификой работы нейросетевых

алгоритмов, имеющих ограниченное контекстное окно и спецификой данных.

Анализ продемонстрировал, что в большинстве случаев ответы налоговых

органов соответствовали вопросам заявителей. На снижение оценки оказывали

влияние такие факторы, как: чрезмерная длина ответа; наличие в ответе инфор

мации, прямо не относящейся к вопросу заявителя; цитирование нормативных

актов без необходимых разъяснений, отсутствие концентрированного вывода

в ответе и т.д.

5.2.4 Перефразирования и цитаты

Для оценки наличия в текстах перефразирований отрывков правовых до

кументов использовались кодировки, полученные моделью Rubert-base-cased.

Каждому предложению текста ответа сополагался соответствующий ему чис

ловой вектор. Аналогично создавались вектора кодировок предложений доку

ментов:

– Конституция Российской Федерации;

– Налоговый кодекс РФ (части первая и вторая);

– Глава 15 Кодекса Российской Федерации об административных право

нарушениях.

Далее для каждого предложения текста ответа получалось максимальное

значение сходства (в описываемом случае – косинусного сходства) с текстами

приведенных документов. Затем считалась доля предложений, имеющих уро

вень сходства больше 0.85, но меньше 0.95. Наконец, с использованием подхода

ранжирования, основанного на нормальном распределении со сдвигом, получа

лись числовые оценки уровня перефразирования каждого текста ответа.

Таким образом, оценку 100 получали ответы, в которых 20% текста состав

ляют перефразированные версии предложений из документов, представленных

в списке. Полностью оригинальным ответам соответствует оценка ≈ 70, отве

там, целиком состоящим из перефразирований соответствует оценка близкая 0.

Результирующее распределение оценок наличия перефразирований

представлено на рисунке 5.3. Всего 17 документов из всего набора данных

определены как перефразированные фрагменты нормативно-правовых актов.
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Рисунок 5.3 — Распределение оценок наличия перефразирований

Проведённый анализ показал, что в ответах налоговых органов очень часто

приводятся выдержки из нормативных актов. При этом, если учесть и оценку

по следующему критерию — “Цитаты”, большинство таких ссылок имеют вид

непрямого цитирования, а представлены в относительно перефразированном

варианте, адаптированном для целей ответа на вопрос заявителя. Это суще

ственно повышает уровень восприятия ответа. Кроме того, важное значение

имеет то, насколько ответ “нагружен” подобными отсылками к нормативным

актам. Представленные выше графики демонстрируют, что в большинстве слу

чаев ответ состоит из таких перефразированных цитат на 0-20%. Значительная

часть ответов состоит из перефразированных цитат на 20-40%. Обращает на

себя внимание и то, что встречаются ответы, которые практически полностью

состоят из подобных цитат, что очень негативно сказывается на уровне их

трудности для восприятия.

Аналогично модели перефразирований определялись и прямые цитаты.

Создавались вектора, представляющие тексты ответов, тесты документов, полу

чались степени сходства предложений. Далее определялась доля предложений

текста ответа, для которых максимальная степень сходства превышает 0.95.

Оценку 0 получали ответы, целиком состоящие из прямых цитат, оценку

100 получали ответы, в которых не было обнаружено ни одной прямой цитаты.



95

Рисунок 5.4 — Распределение оценок наличия цитат

Каждый ответ получил оценку по данной шкале в зависимости от его положе

ния в пределах минимального и максимального значения.

Использование языковой модели вместо прямого сравнения позволяет вы

являть прямые цитаты с незначительными изменениями (орфографическими

ошибками, минимальными вставками и т.д.).

Результирующее распределение оценок наличия цитат представлено на

рисунке 5.4. Конкретнее, 1694 ответа (72%) из проанализированного набора не

содержит прямых цитат из нормативно-правовых актов. Текстов ответов, пол

ностью состоящих из цитат, не обнаружено.

Результаты анализа показывают, что в ответах налоговых органов прямое

цитирование нормативных актов используется, но делается это в допустимых

объёмах, которые не оказывают серьёзного влияния на восприятие содержания

ответов. В большинстве ответов прямое цитирование нормативных актов во

все отсутствует. При этом стоит учитывать распространённость использования

перефразированных цитат, описанных выше.
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5.2.5 Понятность

Сама по себе понятность и доступность текста ответа для восприятия вы

ступает требованием к языку ответов налоговых органов исходя из того, что

понятность текста обеспечивает право налогоплательщика на получение пол

ной и доступной для него информации относительно его прав и обязанностей.

Некоторые другие описанные здесь критерии косвенно направлены на оценку

понятности текста для восприятия, однако помимо этого следует также преду

смотреть интегративный параметр оценки понятности текста ответов.

Для каждого из текста ответов было подсчитано значение каждой из сле

дующих 19 метрик (расположены в порядке убывания важности):

– FRE_GL адаптированная формула Флеша-Кинкейда;

– SMOG адаптированная формула SMOG;

– ARI адаптированная формула подсчёта; автоматизированного индекса

читабельности;

– Nouns_pr индекс именной лексики;

– Inan_pr доля неодушевлённых существительных;

– Adjif_pr доля полных прилагательных;

– ACW средняя длина словоформы в буквах;

– Gen_pr доля словоформ в родительном падеже;

– CLI индекс Колман-Лиау;

– word_long_pr доля длинных слов (4 и более слога);

– Adj_pr индекс адъективности;

– ASS средняя длина предложения в слогах;

– Prtf_pr доля полных причастий;

– DCI индекс Дейла-Чейл;

– ASW средняя длина словоформы в слогах;

– Abbr_pr доля аббревиатур;

– TTR_word простой TTR (словоформы);

– N количество числовых символов;

– Prts_pr доля кратких причастий.

“Сложность” понимается как объективный параметр, поддающийся оцен

ке в текстах на естественном языке. “Сложность” текста в свою очередь

оказывает прямое влияние на его понятность для конкретного читающего. Для
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оценки сложности используются метрики сложности. Выбор метрик обоснован

лингвистическим опытом оценки сложности текста.

В приведённый список метрик вошли прежде всего автоматизированные

индексы читабельности (простоты/сложности текста для чтения), а именно

FRE_GL, SMOG, ARI, CLI, DCI. При вычислении формул читабельности при

меняется нехитрая логика, согласно которой длинные (синтаксически сложные)

предложения читать и интерпретировать труднее, чем короткие; длинные слова

(в частном случае – слова длиннее четырёх слогов) сложнее, чем короткие и т.п.

При всей простоте подхода формулы читабельности показали свою эффектив

ность в ходе оценке читабельности текста на десятках естественных языков.

Стоит добавить, что в представленной схеме оценки сложности для чтения

(соответственно, понятности текста для читающего) используются только фор

мулы читабельности, адаптированные к русским текстам.

Кроме того, в списке метрик фигурирует Inan_pr – доля неодушевлённых

существительных. Эта метрика, наряду с Nouns_pr (долей именной лексики),

призвана уловить введение в тексты понятий, обозначаемых существитель

ными (этот параметр иногда называют “лексической плотностью”). Согласно

общей логике, чем больше в тексте понятий, тем он сложнее (этот факт под

тверждён целым рядом предшествующих исследований). Стоит добавить, что

многие неодушевлённые существительные в текстах юридических документов

с большой вероятностью являются абстрактными (непредметными). Экспери

ментальные лингвистические исследования показывают, что интерпретировать

абстрактную лексику сложнее, чем предметные существительные (ср. “стол” vs

“власть”). Метрика “доля полных прилагательных “Adjif_pr” также призвана

оценивать как синтаксическую, так и понятийную сложность. Так, по модели

“прилагательное плюс существительное” образуется ряд терминов и терминопо

добных сочетаний (ср. “единый сельскохозяйственный налог”), который в силу

своей редкости и специализированности пока не вошёл в общие словари юри

дических терминов.

Метрики “доля полных причастий (Prtf_pr)” и “доля кратких причастий

(Prts_pr)” призваны описывать синтаксическую сложность текстов ответов на

обращения. Причастные обороты не считаются предложениями, но лингвисты

называют такие обороты “причастными клаузами”. Причастные клаузы, как и

предложения, являются предикациями (как и, например, простые предложения

с личными формами глаголов, ср. “за исключением случаев, предусмотрен
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ных законодательством” vs “за исключением случаев, которые предусматривает

законодательство”). Наличие причастных клауз в общем случае делает син

таксическую структуру текста более сложной, что подтверждается рядом

исследований.

Далее, список метрик включает долю словоформ в родительном паде

же. Этот параметр косвенно описывает синтаксическую сложность текста,

в том числе наличие цепочек существительных в родительном падеже (ср.

“неподтверждение возможности исполнения заявки заказчика”, “невозможность

применения допущения непрерывности деятельности предприятия”), а также

вхождения в тексты неодословных терминов и терминоподобных сочетаний,

образованных по модели “существительное в именительном падеже + суще

ствительное в родительном падеже” (ср. “сумма налога”, “форма декларации”,

“кабинет налогоплательщика”).

Метрика “TTR” введена для измерения лексического разнообразия текста

(проще говоря, чем выше значения метрики, тем больше в тексте разных слов, и

тем меньше слова повторяются). Считается, что в общем случае читать тексты

с низким лексическим разнообразием проще.

Метрика “Abbr_pr” (доля аббревиатур) используется потому, что в специ

альных текстах (в том числе – юридических текстах с разными тематиками)

встречается значительное количество аббревиатур, привычных для профессио

налов, но незнакомых “простым” носителям языка. Эти аббревиатуры в тексте

часто не поясняются, однако их интерпретация очевидно затруднена (ср., на

пример, такие аббревиатуры, как ЦБСН, ГУНР, СППФД, ИСИНПОЛ, КНП,

ИНВ, РНИ, СНВ, АРНУ и мн. др.).

Метрика “N” (количество числовых символов) призвана зафиксировать в

тексте наличие нумерованных списков, которые в юридических текстах име

ют тенденцию быть громоздкими и обширными. Кроме того, метрика косвенно

отражает наличие разнообразных ссылок на положения правовых актов (ср.

“полученными из Министерства финансов Российской Федерации разъяснения

ми по данному вопросу (письмо Минфина России от 12. 11. 2004 № 03-03-02-02/

10)”) и вхождения в тексты количественных выражений.

Наконец, в списке метрик присутствуют легко интерпретируемые показа

тели (средняя длина словоформы в буквах, доля длинных слов, средняя длина

предложения в слогах), обоснование применения которых изложена в выше в

пассаже о формулах читабельности.
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Рисунок 5.5 — Возрастающий характер сложности кластеров в выражении мет

рик

При оценке ответов ответов была использована кластеризация. После под

счёта значения указанных метрик была использована модель кластеризации

KMeans т.к. изначально предполагаемая модель HDBSCAN показала неудовле

творительные результаты со всеми комбинациями гиперпараметров, несмотря

на высокую эффективность в задачах анализа текстов [6], ответы были распре

делены в 5 кластеров.

Рисунок 5.5 показывает возрастающий характер сложности кластеров. Ис

ходя из визуализации видно, что наиболее важные критерии (первые из списка)

имеют прямую корреляцию с индексом сложности. Данное правило не выпол

няется для последних критериев, что говорит об их незначительном влиянии

на оценку сложности в рассматриваемом наборе данных.

Краткая интерпретация значений трёх метрик, вносящих наибольший

вклад в оценку сложности текстов ответов:

– FRE_GL (адаптированная формула читабельности Флеша-Кинкей

да). В качестве переменных в формуле используются значения ASL

(средняя длина предложения в словах) и ASW (средняя длина слово

форм в слогах). Высокие значения метрики в общем случае значат, что

тексты содержат много длинных (соответственно, синтаксически слож

ных) предложений и много длинных (4 и более слога) слов. Значение

этой метрики, если смотреть на весь проанализированный набор дан

ных, варьирует в широком диапазоне от 1,56 до 73,64;

– SMOG (адаптированная формула читабельности Simple Measure of

Gobbledygook). Переменными в формуле являются значения “коли

чества предложений” и “количества длинных слов”. Значение SMOG
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вычисляется как отношение числа длинных (соответственно, сложных)

слов к числу предложений. Таким образом, метрика способна находить

предложения с большим количеством длинных слов;

– ARI (адаптированная формула подсчёта автоматизированного индекса

читабельности). В качестве переменных в формуле используются ко

личество знаков, количество слов и количество предложений текста.

Точнее, в индексе учтено отношение количества знаков к числу слов

и отношение числа слов к числу предложений. Сказанное значит, что

снова рассматриваются длины слов и предложений, однако при оценке

длины слов используются не слоги, а знаки (что позволяет оценить дли

ну цифровых и буквенно-цифровых комплексов типа 03-04-07/102199).

Оценка понятности рассчитывалась обратно пропорционально индексу

кластера сложности — ответы, попавшие в кластер наибольшей сложности, по

лучали оценку 0, в кластер низкой сложности — оценку 100.

В кластер наибольшей сложности (с оценкой “0”) попало 299 текстов от

ветов (13%), в кластер повышенной сложности (с оценкой “25”) – 613 текстов

ответов (26%), в кластер средней сложности (с оценкой “50”) – 446 текстов от

ветов (19%), в кластер пониженной сложности (с оценкой “75”) – 635 текстов

ответов (27%), в кластер низкой сложности (с оценкой “100”) – 345 текстов

ответов (15%).

Интерпретация значения метрик для конкретных текстов ответов позволи

ла установить следующие основные факторы, влияющие на понятность текстов

ответов.

1. Формирование текстов ответов из неперефразированных фрагментов

нормативно-правовых актов;

2. Использование шаблонных выражений (зачастую длинных и неудобо

понятных), которые без потери смысла могут быть заменены на более

короткие и простые выражения (ср. “по телекоммуникационным кана

лам связи” vs. “по электронной почте”);

3. Использование длинных перечислительных (“сочинённых”) рядов, к

тому же не оформленных в виде нумерованных списков, способных

сколько-нибудь облегчить понимание;

4. Использование лексических (словесных) повторов, которые увеличива

ют длину предложений в словах и могут быть удалены из текста без

потери смысла.
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Проведенный анализ продемонстрировал высокую эффективность исполь

зуемых механизмов. При этом обратило на себя внимание обобщение оценок

по регионам. Данный механизм может не только выявлять отдельные “непо

нятные” ответы, но и на большом объёме данных определять “проблемные”

участки — это могут быть любые задействованные элементы — от региональных

управлений, до конкретных специалистов, подготовивших ответ (при условии

наличия в представленных для анализа материалах этих данных).

5.2.6 Комбинированная оценка

Для получения итоговой оценки, сочетающей критерии, в соответствии

с их важностью и качеством оценки, каждому критерию задавался соответ

ствующий вес.

Критерий понятности получил вес 0.2, критерий наличия юридических

терминов — 0.1, критерии перефразирования и цитирования получили вес 0.15,

оставшиеся критерии получили вес 0.05. На рисунке 5.6 представлено итоговое

Рисунок 5.6 — Распределение итоговых комбинированных оценок

распределение комбинированных оценок ответов. Таким образом, проанализи



102

рованные ответы налоговых органов имеют высокое коммуникативное качество

(показатель от 80 до 100) в 58% ответов. Среднее коммуникативное качество

ответов (показатель от 60% до 80%) наблюдается для 41%. Приемлемое комму

никативное качество (показатель от 40% до 60%) имеет менее 1% ответов.
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Заключение

Анализ юридических текстов является актуальным, важным для страны

направлением. Развитие информационно-правовых технологий LegalTech явля

ется перспективным направлением, важным как в научном контексте, так и

в практическом.

На основании проведенного исследования были сделаны следующие выво

ды, касающиеся разработки, актуальности и применимости различных методо

логических подходов к обработке юридических документов.

Представленный гибридный подход, объединяющий традиционные мето

ды анализа текстовых данных и современные нейросетевые подходы языкового

моделирования, позволяет давать качественную оценку понятности. Традицион

ные методы статистического анализа и машинного обучения дают возможность

выделить языковые характеристики, оказывающие наибольшее влияние на ито

говое значение понятности. Таким образом методология объединяет точность

предсказаний нейросетевых подходов и интерпретируемость классических под

ходов.

Приведенные в данной работе методы и программные решения нашли

применение в исследовательских проектах, посвященным вопросам анализа

сложности различных видов юридических документов. Отдельные методы по

казали высокую эффективность в практической задаче анализа текстов ответов

на вопросы в юридической и экономической сфере.

Представленная методология учитывает различные особенности юриди

ческих документов, такие как специфичность языка и структуры документов,

малое количество и разнообразие общедоступных данных, большое разно

образие текстов различных направленностей. Данная особенность позволяет

адаптировать процесс и отдельные методы анализа для задач, имеющих схо

жие характеристики.

Цель работы заключалась в разработке и апробации методологических и

инструментальных средств интеллектуальной обработки юридических текстов

и алгоритмическое обеспечение процесса определения доступности их восприя

тия. Для выполнения цели были решены следующие задачи:
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– Изучено современное состояние юридических, лингвистических ис

следований в области анализа юридических документов, выявлены

актуальные проблемы и определены методы их решения.

– Разработаны методологические подходы для сбора, обработки и семан

тического анализа русского правового языка.

– Разработана методология статистической оценки частотных характери

стик юридического языка.

– Выявлены и отобраны языковые характеристики юридических доку

ментов, наиболее полно описывающие их в контексте сложности и

доступности восприятия.

– Разработан комплекс анализа сложности юридических документов на

основе методов гибридного использования языковых моделей.

– Проведен сравнительный анализ сложности документов различных под

стилей и жанров с использованием гибридной оценки сложности.

– Проведен практический анализ доступности восприятия юридических

текстов с использованием представленных моделей и методов.
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