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Аннотация. Необходимость изучения мирового опыта для изменения законодательства и нормотворчества вы-
зывает  потребность в инструментах информационного поиска нормативно-правовых документов, написанных на 
разных языках. Одним из аспектов информационного поиска является выявление тематически похожих докумен-
тов по заданному эталону. В этом контексте возникает важная задача кросс-языкового поиска, когда пользователь 
информационной системы задает эталонный документ на одном языке, а поисковая выдача содержит релевант-
ные документы на других языках. В настоящем исследовании рассмотрены различные подходы к решению этой 
задачи: от использования коллекций-медиаторов до более современных методов, опирающихся на дистрибутив-
ную семантику. В качестве тестовой коллекции была использована электронная библиотека ООН, содержащая 
как оригиналы документов на английском языке, так и их переводы на русский. 
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Введение 

Мир стремительно меняется – в результате 
взрывного технологического прогресса в оби-
ходе людей появляются совершенно новые 
предметы и явления, юридический статус кото-
рых, зачастую, никак не оформлен, что приво-
дит к различным коллизиям. Так, например, 
одной из задач, сформулированных в указе 
Президента РФ от 07.05.2018 «О национальных 
целях и стратегических задачах развития Рос-
сийской Федерации на период до 2024 года», 
является создание системы правового регули-
рования цифровой экономики, основанного на 

гибком подходе в каждой сфере, а также внед-
рение гражданского оборота на базе цифровых 
технологий. Важным этапом при решении по-
добных задач является изучение мирового опы-
та и исследование лучших практик. К этому же 
классу задач относятся вопросы сопоставления 
тех или иных норм права в разных странах, яв-
ляющиеся предметом исследования сравни-
тельного правоведения как отдельного раздела 
юридических наук. 

Следует отметить, что существующий объем 
документов в правовой сфере делает затрудни-
тельной их ручную обработку при решении  
задач юридической компаративистики. Кроме 
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того, в разных странах законодательство напи-
сано на разных языках с применением специ-
фичной для каждой страны терминологии. Это 
накладывает дополнительные требования к 
квалификации эксперта-правоведа, и требует от 
него систематического, непрерывного изучения 
нормотворческих инициатив в России и зару-
бежных странах.  

Все это делает задачу кросс-языкового ин-
формационного поиска актуальной, а ее решение 
– востребованным. Поскольку составление под-
ходящего поискового запроса потребует от ис-
следователя глубокого знания особенностей тер-
минологии в языке рассматриваемой страны, 
одним из лучших решений будет поиск тематиче-
ски похожих на заданный эталонный документ. 

В статье будут рассмотрены различные под-
ходы к решению проблемы кросс-языкового 
информационного поиска. После этого мы по-
дробнее остановимся на модификациях этих 
методов для решения именно нашей задачи – 
поиск нормативно-правовых документов. Далее 
будет представлена методика и результаты 
проведенного экспериментального исследова-
ния, а затем рассмотрено дальнейшее развитие 
и практическое применение. 

1. Обзор исследований  
в области кросс-языкового  
информационного поиска 

Суть самой задачи кросс-языкового инфор-
мационного поиска заключается в том, что 
пользователь составляет поисковый запрос на 
одном языке, а результаты ищутся среди доку-
ментов, написанных на другом. Такой эффект 
достигается благодаря использованию допол-
нительной процедуры преобразования, обеспе-
чивающей связь между языками. 

Одним из базовых подходов к решению про-
блемы является перевод поискового запроса на 
целевой язык с использованием систем машинно-
го перевода, основанных на тезаурусах, онтоло-
гиях, базах знаний и т.п. [1, 2] Следует отметить, 
что из-за неоднозначности перевода (одно и то же 
слово может быть переведено по-разному – в за-
висимости от контекста), имеет смысл использо-
вать предметно-ориентированные тезаурусы, в 
противном случае качество поиска сильно упа-
дет. Такой подход реализован в большом количе-
стве систем: Lingvo, MultiLex, Eckado, 

RetrievalWare WordNet [3]. Кроме того, можно 
смотреть на задачу с другой стороны – вместо 
перевода поискового запроса, можно переводить 
документы на язык запроса [4]. В [5] сравнивают-
ся эти два подхода, и отмечается возможность их 
комбинирования для повышения эффективности. 

Другой интересный подход, описанный в 
[6], заключается в построении единого семан-
тического пространства с использованием LSI 
(Latent Semantic Indexing). 

Также в последнее время большое распро-
странение получают модели, основанные на 
нейронных сетях – двуязычный автоэнкодер 
[7], сиамские сети [8], нейронный машинный 
перевод [9] и т.п. 

В статье мы сконцентрируемся на методах, 
применимых при поиске тематически схожих 
документов – в качестве поискового запроса 
подается целый документ на одном языке, а 
поисковая выдача состоит из тематически по-
хожих на него документов на другом языке. 
Рассмотрим подробнее некоторые из подходов. 

2. Модификации методов  
кросс-языкового поиска 
нормативно-правовых документов 

В этом разделе мы рассмотрим методы кросс-
языкового информационного поиска, модифици-
рованные для решения задачи автоматизации по-
иска нормативно-правовых документов. 

Для численной оценки качества работы ме-
тодов, а также для обучения моделей, необхо-
димо выбрать подходящий корпус параллель-
ных документов. Мы решили использовать для 
этих целей документы из цифровой библиотеки 
ООН1 на русском и английском языках. В ре-
зультате получили выровненный набор из 33 
тысяч пар документов. 

2.1. Метод на основе коллекции-медиатора 

Как отмечено в [10], одним из наиболее эф-
фективных методов кросс-языкового перехода 
является использование коллекции-медиатора 
(посредника), представляющей собой параллель-
ный / псевдопараллельный корпус из документов 
на нескольких языках. Примерами таких корпу-
сов могут выступать: мультиязычная энциклопе-

                                                           
1 https://digitallibrary.un.org/ 
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дия Википедия2, патентный массив (в сужении на 
патентные семейства, содержащие патенты на 
одно и то же изобретение, выданные в разных 
странах и описанные на национальных языках), 
цифровая библиотека ООН. 

Явный семантический анализ. Рассмот-
рим для начала метод CL-ESA, описанный в 
[11]. В данной модели документы представля-
ются в виде взвешенного вектора концептов, 
представленных статьями Википедии. 

Мы отобрали около 800 тысяч пар вы-
ровненных статей на русском и английском 
языках в качестве медиатора концептов. В ито-
ге, для каждого исследуемого документа D, вес 
концепта C определяется как косинус угла 
между вектором, состоящим из M наиболее 
значимых ключевых слов документа D, и век-
тором, состоящим из соответствующих ключе-
вых слов для статьи, привязанной к концепту: 

∑ ௩೔௖೔ೢ೔∈ವ

ට∑ ௩೔
మ

ೢ೔∈ವ ට∑ ௖೔
మ

ೢ೔∈ವ

, 

где υi – ݂ݐ ∗ ݂݅݀ мера слова ݓ௜ в документе ܦ; ܿ௜  

݂ݐ – ∗ ݂݅݀ мера слова ݓ௜ в привязанной к кон-
цепту статьи. 

Для предварительного составления векторов 
концептов мы использовали топ из 200 ключе-
вых слов (с весом более 0.05) для документа, 
чтобы вычислить веса концептов. Для каждого 
документа мы отобрали не более 1200 концеп-
тов с наибольшим весом. Поскольку мы строили 
вектора статей Википедии, используя сами ста-
тьи в качестве концептов, мы исключили из век-
торов концепты, отвечающие за те же статьи. 

Упрощенная модель. Далее мы решили не-
сколько упростить описанную выше модель: 
вместо построения векторного пространства 
концептов, решили использовать транзитив-
ность функции сравнения документов. Иными 
словами, пусть у нас есть моноязычная функ-
ция поиска тематически похожих документов 
 ,ሺ݀ሻ и параллельный корпус документов {Aiܨ
Ai

*}. Тогда, для того чтобы найти англоязыч-
ные документы, тематически похожие на за-
данный русскоязычный документ ݀ ∈ -௥௨௦, исܦ
пользуется следующий алгоритм: 

1. Ищем тематически похожие документы в 
коллекции-медиаторе A. 

2. Отбираем соответствующие документы 
из медиатора A*. 
                                                           
2 https://www.wikipedia.org 

3. Ищем похожие документы для найден-
ных на Шаге 2. 

Описанный подход позволяет использовать 
любую коллекцию-медиатор на уже существу-
ющем поисковом индексе, вместо того чтобы 
рассчитывать новое векторное пространство 
для каждого выбранного медиатора. 

В качестве метода моноязычного поиска те-
матически похожих документов мы используем 
подход, описанный в [12], отлично подходящий 
для обработки больших массивов данных. 

В качестве медиатора мы использовали как 
описанный выше набор из Википедии, там и 
нашу тестовую коллекцию из электронной биб-
лиотеки ООН: в ходе поиска мы исключали 
сравниваемые пары документов из медиатора. 

2.2. Методы на основе векторных  
представлений слов 

Принципы дистрибутивной семантики, впер-
вые описанные в [13], играют особую роль при 
анализе текстов на естественном языке. Основная 
суть данных подходов заключается в построении 
такого векторного пространства, что семантиче-
ски схожие слова будут иметь близкие вектора 
(например, по косинусной мере). 

ETM. Развивая идею использования медиа-
тора для перехода между двумя языками, в [14] 
был предложен метод, основанный на исполь-
зовании эмбеддингов в качестве концептов, ра-
ботающий для вероятностных поисковых моде-
лей, например, с использованием известной 
функции ранжирования BM25[15]. Авторы 
расширяют меры tf и idf для слова t в докумен-
те d следующим образом: 

෡݂௧,ௗݐ ൌ ݐ ௧݂,ௗ ൅ ∑ ்ܲሺݐ|ݐᇱሻݐ ௗ݂ሺݐ′ሻ௧ᇱ∈ோሺ௧ሻ ; 

݀෢݂௧ ൌ |ሼ݀ ∈ :ܦ ݐ ∈ ௗܶ ∨ ᇱݐ∃ ∈ ܴሺݐሻ, ᇱݐ ∈ ௗܶሽ|, 

где ்ܲሺݐ|ݐ′ሻ – вероятность, что слово t будет пе-
реведено как t’, ܴሺݐሻ – множество вариантов 
перевода слова t. 

Таким образом, получаем следующие вели-
чины: 

длина документа ܮ෠ௗ ൌ ∑ ∋ሻ௧ݐ෡݂ௗሺݐ ෠்೏ ; 

средняя длина документа ݈ܽ݀݃ݒ෣ ൌ
ଵ

|஽|
∑ ෠ௗௗ∈஽ܮ . 

В итоге для BM25 получаем следующее вы-
ражение: 
,ݍ25ா்ሺܯܤ ݀ሻ ൌ 

= ∑
ሺ௞భାଵሻ௧௙෢೏ሺ௧ሻ

തതതതതതതതത

௞భା௧௙෢೏ሺ௧ሻ
തതതതതതതതത௧∈ ෠்೏∩ ೜்

ሺ௞మାଵሻ௧௙೜ሺ௧ሻ

௞మା௧௙೜ሺ௧ሻ
݃݋݈

|஽|ା଴.ହ

ௗ௙෢೟ା଴.ହ
, 
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где ݐ෡݂ௗሺݐሻ
തതതതതതതത ൌ

௧௙෢೏ሺ௧ሻ

஻෠ሺௗሻ
෠ሺ݀ሻܤ , ൌ ሺ1 െ ܾሻ ൅ ܾ

௅෠ሺௗሻ

௔௩௚ௗ௟෣ . 

Retrieval based approach. Другой интересный 
подход, описанный в [16], предполагает построе-
ние двуязычного векторного пространства. Ос-
новная идея заключается в формировании псев-
до-двуязычного построения из двух моно-
язычных для обучения модели. Например, для 
предложений «мама мыла раму» и “mother 
washed a beautiful frame” получаем «мама mother 
мыла washed раму beautiful frame». 

Нами была реализована данная модель в 
[17], а в качестве набора данных использовали 
набор параллельных предложений из следую-
щих корпусов [18]: 

 News Commentary; 
 TED Talks 2013; 
 MultiUN (first 2 million sentences); 
 Wiki; 
 JW300; 
 QED; 
 Tatoeba; 
 Параллельный корпус Яндекса. 
Предварительная обработка заключалась в 

разделении каждого предложения на токены, 
лемматизация токенов и парсинг текстов. Мы 
использовали AOT для русского языка и Udpipe 
для английского. Кроме того, убрали из предло-
жений слова, относящиеся к служебным и се-
мантически незначимым частям речи: союзы, 
местоимения, предлоги и т.п., а также общеупо-
требительные стоп-слова. После этого убрали 
пары, в которых разница по количеству слов 
превышала десять. Для формирования словаря 
использовались синтаксические конструкции 
длиной до четырех слов – были использованы 
только характерные для корпуса сочетания, т.е., 
встречающиеся более десяти раз. Например, для 
предложения, содержащего конструкцию 
“Russian presidential election …” мы построили 3 
варианта с разными сочетаниями: 

 “Russian_presidential_election …”; 
 “Russian_election presidential_election …”; 
 “Russian presidential election …”. 
В итоге был сформирован корпус из более 

чем 5.1 миллиона предложений (более 10 мил-
лионов – с учётом вариантов сочетаний). Полу-
ченный словарь содержал около 680000 
слов/словосочетаний. 

Для поиска была использована специальная 
реализация обратного индекса [12]: были проин-

дексированы слова и синтаксические конструк-
ции (до четырех слов) с весами (TF*IDF), кото-
рые отражают соответствие слова документу: 

௜ሻݓ஽ሺܨܶ ൌ log௟௘௡ሺ஽ሻାଵሺݐ݊ܥሺݓ௜ሻ ൅ 1ሻ; 

для слова ݓ௜ из документа ܦ 

ܨܦܫ ൌ max	ሺ0, logଵ଴ 	
ேି௪೎೙೟ା଴.ହ

௪೎೙೟ା଴.ହ
ሻ, 

где N – общее количество документов в кол-
лекции. 

Итак, для поиска мы берем топ ключевых 
слов и словосочетаний из эталонного докумен-
та, соотносим их со словосочетаниями на дру-
гом языке, используя кросс-языковые эм-
беддинги, а затем выделяем из индекса 
соответствующие документы, объединяя их во 
взвешенные вектора. После этого мы сравнива-
ем целевые вектора с остальными по косинус-
ной мере и расстоянию Хэмминга. 

Сравнение тематик (top2vec). Также был 
рассмотрен подход, основанный на сравнении 
документов по тематикам: для каждого доку-
мента выделяются ключевые слова по tf*idf ме-
ре, для которых строятся эмбеддинги в дву-
язычном пространстве. В результате каждый 
документ представляется в виде усредненного 
вектора своих ключевых слов. Для сравнения 
векторов была использована косинусная мера. 

LASER. В [19] была предложена универ-
сальная многоязычная модель LASER (Lan-
guage-Agnostic Sentence Representation). В дан-
ной системе используется пятислойный 
двунаправленный LSTM энкодер для построе-
ния эмбеддингов предложений в связке со 
вспомогательным декодером. Модель была 
обучена для 93 языков на открытых данных: 

 Europarl: 21 европейский язык; 
 United Nations: первые 2 миллиона пред-

ложений на арабском, российском и китайском; 
 OpenSubtitles2018: параллельный корпус 

субтитров для фильмов на 57 языках; 
 Global Voices: новостные заметки (38 

языков); 
 Tanzil: перевод Корана на 42 языка; 
 Tatoeba. 
В итоге предложение представляется в виде 

вектора размерности 1024 в едином мульти-
язычном пространстве. 

Для поиска по векторному пространству ис-
пользуется метод приблизительных ближайших 
соседей, в качестве поискового индекса высту-
пает Faiss IVFFlatIndex [20]. 
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Мы использовали две схемы поиска доку-
ментов: 

 Сравнение предложений. В данном слу-
чае для каждого предложения каждого доку-
мента модель LASER строит вектор, который 
кладется в индекс. В ходе поиска мы ищем 
ближайшие по косинусной мере предложения 
для каждого предложения из заданного доку-
мента. Ранжирование поисковой выдачи проис-
ходит в соответствии с количеством подошед-
ших предложений. В ходе индексации мы 
исключили предложения, содержащие меньше 
десяти символов – номера страниц, названия 
разделов и т.п. 

 Сравнение по ключевым словам. По-
скольку объем данных достаточно большой, а 
размерность векторного пространства модели 
велика, было принято решение испытать срав-
нение тематик, но в векторном пространстве 
модели LASER. 

3. Экспериментальное исследование 
методов кросс-языкового поиска 
нормативно-правовых документов 

Для сравнения качества работы описанных 
методов мы использовали стандартные метри-
ки: точность (precision – P@1), полноту на N 
элементах (recall at N – Rec@N) и MAP на N 
элементах (mean average precision – MAP@N): 

 Точность на К (precision at K) 

ܭ@ܲ ൌ 	
∑ ௥೟ೝೠ೐ሺగషభሺ௞ሻሻ಼
ೖసభ

௄
. 

 Средняя точность на K (average precision 

at K) ܽܭ@݌ ൌ 	
ଵ

௄
∑ ଵሺ݇ሻ൯ିߨ௧௥௨௘൫ݎ ∙ ௄݇@݌
௞ୀଵ . 

 Mean average precision at K 

ܭ@ܲܣܯ ൌ	
ଵ

ே
∑ .௜ܭ@݌ܽ
ே
௜ୀଵ , 

где ݎ௧௥௨௘: ܧ → ሾ0,1ሿ – эталонная функция реле-
вантности. 

Для каждой пары нашего корпуса мы искали 
англоязычные документы, соответствующие 
русскоязычному. Результаты собраны в Табл. 1. 

Используемые обозначения: 
 CL-ESA – cross-lingual explicit semantic 

analysis; 
 ETM – extended translation model; 
 RBA – retrieval-based approach; 
 LASER – Language-Agnostic Sentence 

Representations; 
 Cos – косинусное расстояние; 
 Ham – расстояние Хэмминга. 
Отметим, что наилучшие результаты были до-

стигнуты при использовании связки ETM и 
BM25. Также наглядно продемонстрировано, что 
в методах, основанных на построении медиатора, 
значительно более высокое качество достигается 
с применением тематически специализированной 
коллекции, нежели более общей. 

4. Модификация методов  
кросс-языкового поиска  
нормативно-правовых документов  
с применением ссылочного анализа 

Несмотря на вполне приемлемые результаты 
метода ETM+BM25 на фоне остальных, все они 
обладают слабой стороной: специфика юриди-
ческих документов такова, что они сильно 

Табл. 1. Метрики по размерным группам 

Метод P@1 Rec@5 Rec@10 Rec@20 Rec@150 MAP@150
CL-ESA 0.13 0.24 0.3 0.36 0.48 0.186 

CL-ESA, упрощ., 
Википедия 

0.0016 0.004 0.0075 0.01 0.036 0.0037 

CL-ESA, упрощ, 
ООН 

0.19 0.29 0.365 0.427 0.535 0.246 

ETM+BM25 0.78 0.87 0.89 0.9 0.91 0.82 

RBA, cos 0.58 0.73 0.77 0.8 0.83 0.645 

RBA, ham 0.62 0.75 0.79 0.81 0.83 0.678 

Top2Vec 0.7 0.81 0.83 0.85 0.89 0.749 

LASER, тематики 0.05 0.118 0.15 0.19 0.33 0.088 

LASER,  
по предложениям 
––––––––––– 

0.05 0.27 0.415 0.55 0.767 0.16 
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фрагментированы и содержат сразу множество 
тематик, что может приводить к пропускам ре-
левантных документов. В [21] рассмотрен 
принципиально другой подход к поиску реле-
вантных документов, а именно – анализ неяв-
ных ссылок между документами. 

Предложенный метод основан на использо-
вании Сиамских сетей с использованием моде-
ли эмбеддингов SentenceBERT [22]. Документы 
разбиваются на фрагменты по 30 токенов, для 
которых строятся фрагментные эмбеддинги, в 
последствии объединяемые в эмбеддинги до-
кументов. Считается, что между документами 
есть связь, если хотя бы один фрагмент из пер-
вого документа соотносится с хотя бы одним 
фрагментом из другого. 

Однако при использовании данного подхода 
на двуязычном параллельном корпусе наблю-
дается значительное падение качества в срав-
нении с моноязычным корпусом (Табл. 2 и 3). 
Для оптимальной настройки мультиязычной 
сети, использующей модель SBERT, необходим 
размеченный (по ссылкам) параллельный (по 
предложениям) корпус. Мы полагаем, что ис-
пользование ссылочного анализа позволит 
расширить полноту при проведении глубокого 
анализа и информационного поиска в области 
юридических документов в сравнении с ис-
пользованием только методов поиска тематиче-
ски похожих документов. 

Заключение 

В работе проведено сравнение различных 
подходов и моделей к решению задачи кросс-
языкового поиска тематически похожих право-
вых документов, в результате чего мы прихо-
дим к выводу, что одним из лучших решений 

будет использование модели ETM с функцией 
ранжирования BM25.  

По результатам проведенного исследования 
на базе технологии TextAppliance3 был постро-
ен экспериментальный стенд для проведения 
аналитического поиска юридических докумен-
тов. Стенд позволяет проводить семантический 
и эксплоративный поиск как на языке заданно-
го эталона, так и кросс-языковой, выявлять тек-
стовые заимствования и цитирования между 
документами, автоматически строить краткий 
реферат документа, выделять ключевую лекси-
ку и многое другое, что делает его крайне по-
лезным инструментом при проведении анали-
тических исследований нормативно-правовой 
документации.  
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Abstract. The need of studying the international experience to improve legislation cause the need of 
information retrieval systems to be good in multilingual legal domain. One of the possible solutions is 
thematically similar document retrieval. However, there is an important task to transfer between lan-
guages to let the user put a document on the one language and get the search result on another one. 
The paper describes different approaches to solve this problem: from classical mediator-based meth-
ods to modern procedures of distributive semantics. As a test collection, we have used the UN digital 
library. The combination of the extended translation model and BM25 ranking function demonstrates 
the best results. 
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