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Аннотация. Статья посвящена анализу результатов динамического тематического модели-
рования законодательных актов Российской Федерации, указов высших должностных лиц и 
постановлений Верховного и Конституционного Судов за 2008–2022 годы, входящих в иссле-
довательский корпус русскоязычных юридических документов. В статье описаны процедуры 
формирования и предобработки корпуса, эксперименты по обучению тематических моделей 
на данном корпусе. Рассматривается как стандартная тематическая модель, так и динамиче-
ская тематическая модель, учитывающая изменение тем корпуса во времени. После обучения 
моделей в различных условиях были определен набор оптимальных параметров обучения. В 
качестве основного инструмента тематического моделирования использовалась библиотека 
BERTopic на языке программирования Python, комбинирующая алгоритмы построения тема-
тических моделей и нейросетевые контекстуализированные модели распределенных вектор-
ных вложений. Исследовательские данные могут представлять интерес не только для специ-
алистов в области компьютерной лингвистам, но и для социологов, политологов, юристов, 
работающих с законодательными документами.
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Введение
Тематическое моделирование – это способ построения семантической модели коллекции 

текстовых документов, который определяет, к какой теме относится каждый из документов. Ре-
зультатом тематического моделирования является установление соответствия между текстами 
корпуса и скрытыми факторами, темами (кластерами слов-тематизаторов), при этом каждый до-
кумент соотносится с некоторой вероятностью с одной или нескольким темам, а сами темы могут 
пересекаться: определенное слово может быть с разными вероятностями отнесено к нескольким 
темам [1, 2 и т.д.]. Тематические модели способствуют повышению результативности процедур 
извлечения информации из естественно-языковых текстов, таких как, например, автоматиче-
ская рубрикация, кластеризация и классификация документов, сентимент-анализ и т.д., а также 
вносят весомый вклад в обучение систем искусственного интеллекта [3–6]. Сфера применения 
тематических моделей широка, она охватывает корпусы текстов разных типов и жанров: новост-
ные корпусы [7–9], корпусы социальных сетей [10–14], корпусы медицинских текстов [15], кор-
пусы по финансам и банковскому делу [16, 17], корпусы текстов по разным областям научного 
знания [18], художественные корпусы [19–25] и т.д. Тематическое моделирование юридических 
документов – это новая исследовательская область, где удается получать ценные результаты [26]. 
Наше исследование призвано решить задачу изучения динамики тем в законодательных текстах, 
поэтому в фокусе нашего внимания находится такая модификация алгоритмов тематического 
моделирования как динамическое тематическое моделирование.
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Автоматическая обработка текстов юридических документов представляет большой интерес 
как для лингвистов, так и для юристов, правоведов, социологов. В фокусе внимания исследова-
телей находится юридическая терминология [27–29], необходимость ее гармонизации [30–32], 
машинный перевод [33], неоднозначность [34], сложность юридических текстов [35–38] и другие 
вопросы. В связи с нуждами прикладных исследований формируются специализированные кор-
пусы юридических документов: многоязычные корпусы – Europarl (a Parallel Corpus for Statistical 
Machine Translation)1, Параллельный корпус документов ООН (United Nations Parallel Corpus)2 
и т.д., для русского языка – корпус законов CorCodex, корпус решений конституционного суда 
CorDeс, корпус локальных актов СorRIDA3 и т.д. Однако для цели нашего исследования требует-
ся особенный корпусной ресурс.

В ходе динамического тематического моделирования восстанавливается структура тем 
корпуса, документы в котором имеют хронологическую метаразметку и распределены по сег-
ментам, соответствующим периодам времени (чаще всего, по месяцам, годам или десятилетиям). 
Результатом является выделение нишевых тем, характеризующих изучаемые хронологические 
промежутки [39, 40]. В случае применения динамического тематического моделирования ока-
зывается возможным проведение анализа того, как формируется повестка дня в законодатель-
ных актах (как федеральных, так и региональных), указах Президента Российской Федерации 
и постановлениях Верховного Суда и Конституционного Суда Российской Федерации и других 
юридических документах России. 

Изменения, происходящие в российской юриспруденции и влияющие на уровень правовой 
культуры в России, могут свидетельствовать о «юридическом богатстве общества», явно или кос-
венно представлять состояние его правовой жизни и характеризовать коллективный юридиче-
ский опыт [41] в тот или иной хронологический период. Законодательные тексты своевременно 
отражают нововведения в общественно-политической и социальной сфере, тем самым, являются 
маркерами значимых событий в государстве и обществе. Представляет исследовательский инте-
рес взаимосвязь между содержанием общественных дискуссий и их результатом в виде законода-
тельных актов: эта взаимосвязь определима в ходе лингвистической экспертизы текстов, вклю-
чающей также и процедуры тематического моделирования. Юридические документы являются 
источником данных о политической ситуации в стране, в том числе, об изменениях политическо-
го строя, уровня политических и гражданских свобод и т.п., о кадровых изменениях в составе ру-
ководящих органов власти, фиксируемых указом Президента или Председателя Правительства. 
Тем самым, исследование динамики тем в корпусе русскоязычных юридических документов мо-
жет показать, как развивалась с течением времени различные аспекты деятельности государства.

Исследовательский корпус русскоязычных юридических документов 

Для проведения процедур динамического тематического моделирования русскоязычных юри-
дических текстов был использован исследовательский корпус сопоставимых документов4, ис-
ходное предназначение которого связано с решением задачи упрощения юридических текстов. 
Корпус содержит юридический документ, опубликованный на сайте Российской Газеты, и его 
упрощенный вариант, или комментарий, написанный специалистами из Российской Газеты. 
Российская Газета5 – это официальный печатный орган Правительства Российской Федерации; 
законы вступают в силу только после публикации в Парламентской газете, Российской газете, 
Собрании законодательства Российской Федерации или на Официальном интернет-портале 
правовой информации [42]. Интернет-портал «Российской газеты» RG.RU, который использо-
вался при сборе документов, существует с 1999 г. и также наделён официальным статусом.
1 https://www.statmt.org/europarl/
2 https://conferences.unite.un.org/UNCorpus
3 https://www.plaindocument.org/corpora
4 https://www.kaggle.com/datasets/athugodage/russian-legal-text-parallel-corpus
5 https://rg.ru/doc
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Параллельный корпус содержит не все документы, опубликованные в Российской Газете, а 
только лишь те, к которым прилагался комментарий (или упрощенный текст). С одной сторо-
ны, это ограничивает рамки нашего исследования, так как нам придется работать не со всеми 
выпущенными законами, а лишь некоторой частью, причем довольно малой. Для сравнения, в 
среднем Российская Газета публикует около 1,5–3 тыс. документов в год, число комментариев 
имеет предельное значение – 465). С другой стороны, редакция Российской газеты производит 
отбор текстов для комментирования и публикует комментарий только к общественно важным 
документам. В результате, сам источник задает критерии отбора текстов по степени важности для 
общества. У нас есть возможность не тратить усилия на обработку полного массива юридических 
текстов, а сосредоточить исследовательское внимание на наиболее важных. 

В экспериментах, описываемых в настоящей статье, использовался только сегмент корпуса, 
содержащий полные тексты, поэтому характеристики сегмента корпуса, содержащего коммента-
рии, в данной статье не приводится.

Корпус содержит около 3 тыс. статей, датированных от 31 декабря 2008 г. по 28 ноября 2022 г. (это 
дата публикации, и, соответственно, вступления в силу). Дата публикация отмечена в отдельном 
столбце в следующем формате: «31 декабря 2008». В нашем корпусе больше всего статей за 2018 г. 
(465 статей), меньше всего – за 2008 г. (1 статья). Распределение документов исследовательского 
корпуса по годам представлено на рис. 1. Мы приняли решение сохранить хронологические рамки 
корпуса и оставить в экспериментальном материале единственную статью за 2008 г., поскольку сег-
ментация на периоды времени при построении динамической тематической модели производится 
не по годам, а по дням, это позволяет соблюсти требование сбалансированности данных.

Как можно увидеть из графика на рис. 1 выше, за последнюю пятилетку было опубликовано 
больше документов (1664 документов), чем за предыдущее десятилетие (1299 документов). Это 
можно связать с тем, что интернет-портал развивается и публикует все больше комментариев к 
законам. Следует заметить, что до 2008 г. Российская Газета вообще не публиковала комментарии. 

В среднем размер документа составляет около 400–600 токенов. Самый крупный доку-
мент содержит чуть более 70 тыс. токенов. Есть документы с количеством токенов около 100 –  

Рис. 1. Распределение документов исследовательского корпуса по годам

Fig. 1. Distribution of documents in the research corpus by year
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в основном, это поправки в закон и краткие указы Президента РФ или Председателя Правитель-
ства. График на рис. 2 показывает распределение документов по годам и их объем в токенах.

Обучение тематических моделей требует предварительной обработки документов корпуса. Для 
решения обсуждаемых в статье исследовательских задач в текстах корпуса необходимо провести 
следующие процедуры:

1) упрощенная токенизация с использованием функции .split() в Python;
2) удаление стоп-слов c помощью словаря, составленного на основе списков служебных слов, 

оборотов, аббревиатур, латинских и числовых обозначений [19, 20, 22];
3) лемматизация с использованием библиотеки для морфологического анализа pymorphy2;6

4) приведение дат в формат, соответствующий требованиям к обучению модели: «31 декабря 
2008» → «2008-12-31»;

5) сортировка статей по дате (первоначальная сортировка производилась по годам).
Как показали эксперименты, качество предобработки корпуса позволяет повысить качество 

обучения тематических моделей и содержательно улучшить результат.

Особенности процедур стандартного и динамического тематического  
моделирования с помощью библиотеки BERTopic

Известные способы тематического моделирования включают в себя группу алгебраических 
моделей (LSA (латентно-семантический анализ), NMF (неотрицательная матричная факториза-
ция) и т.д.) и вероятностных моделей (pLSA (вероятностный латентно-семантический анализ), 
LDA (латентное размещение Дирихле), LPA (латентное размещение Патинко), HTMM (скрытая 
тематическая марковская модель) и т.д.). На практике используются их мультимодальные расши-
рения за счет введения дополнительных параметров корпуса: авторство в ATM (автор-тематиче-
ской модели), фактор адресата в ARTM (модели автор-получатель), связи между темами в HTM 
(иерархической тематической модели), наличие заранее заданных ключевых слов-тематизаторов 
в GuidedLDA (управляемом латентном размещении Дирихле), учет конструкций в составе тем в 
n-граммных тематических моделях, возможность обобщения состава тем с помощью меток и т.д. 
[1, 3, 5 и т.д.]. В последние годы появился новый класс тематических моделей, комбинирующих 
вероятностные процессы и модели распределенных векторов, например, LDA2Vec, Top2Vec, ETM 
(Embedded topic model), CTM (Contextualized topic model), BERTopic и т.д. [43–47]. Стандартные 
и комбинированные тематические модели могут использоваться в модификации DTM (динами-
ческая тематическая модель) [39–40].
6 https://pymorphy2.readthedocs.io/

Рис. 2. Распределение документов исследовательского корпуса по годам с учетом объема текстов в токенах

Fig. 2. Distribution of documents in the research corpus by year taking into account text size in tokens



75

Преимущество комбинированных тематических моделей заключается в том, что они позво-
ляют улучшить качество семантического представления текста и сократить потери, связанные с 
использованием технологии представления корпуса в виде мешка слов (bag-of-words). Исполь-
зование контекстуализированных моделей в комбинированных тематических моделях имеет 
ряд особенностей: по сравнению с моделями типа word2vec модели BERT (Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers) сохраняют векторные представления слов с учетом контекста и 
поэтому чувствительны, например, к полисемии. 

В комбинированной модели BERTopic, используемой в нашем исследовании, к распреде-
ленным векторным вложениям BERT применяются процедуры кластеризации со снижением 
размерности и ранжированием слов-тематизаторов для формирования тем [47]. Тематическое 
моделирование в BERTopic проходит в три этапа. На первом этапе каждый документ корпуса 
преобразуется в векторное представление с использованием предварительно обученной языко-
вой модели BERT. На втором этапе проводится снижение размерности векторов методом UMAP 
и кластеризация результирующих векторных вложений методом HDBSCAN. На третьем этапе 
из кластеров документов извлекаются специфичные для них ключевые выражения (n-граммы) с 
использованием измененного варианта метрики с-TF-IDF. Эти слова и словосочетания ранжи-
руются методом MMR и рассматриваются в качестве кандидатов в тематизаторы. Формула для 
расчета значений с-TF-IDF представлена ниже:

где tft,c – частота термина t в классе c. Класс c понимается как набор документов, объединенных в 
единое целое. Чтобы оценить информативность термина для класса, обратная частота документа 
заменяется обратной частотой класса, которая рассчитывается как логарифм отношения средне-
го количества слов в классе A и частоты употребления термина t во всех классах. Чтобы вывести 
только положительные значения, к логарифмируемому выражению добавляется единица. 

Данный подход, позволяющий находить важные слова для кластеров текстов, а не только для 
отдельных документов, лежит в основе стандартной тематической модели BERTopic, которая 
описывает темы, характерные для корпуса в целом. Например, документы, связанные с вакци-
нацией, будут объединены в глобальную тему «вакцинация». Эта тема может со временем разви-
ваться или исчезать: возможная тема для 2011 г. – «вакцинация от гриппа», а для 2021 г. – «вак-
цинация от ковида». При переходе от стандартного варианта BERTopic к динамическому темати-
ческому моделированию на третьем этапе построения модели к варианту с-TF-IDF добавляются 
метки времени i, формирующие дополнительную модальность.

В нашей работе мы использовали архитектуру и модели из библиотеки BERTopic7 для темати-
ческого моделирования корпуса юридических текстов в стандартном и динамическом вариантах, 
которые рассматриваются в последующих разделах.

Построение стандартной тематической модели исследовательского корпуса юридических документов

В начале работы с библиотекой BERTopic нужно настроить модeль векторизации и инициали-
зировать ее класс. При настройке мы использовали стоп-словарь [19, 20, 22], а также определяли 
минимальную частоту вхождения слов в корпус (1) и максимальную долю документов корпуса, 

7 https://github.com/MaartenGr/BERTopic
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включающих слова (0.6). Если увеличить значение второго параметра (0.8 или 0.95), то в числе 
слов-тематизаторов будут широко распространенные термины и сокращения, не дающие долж-
ного понимания содержательной стороны темы: гк, рф, статья и т.п.

Далее следует задать параметры обучения самой модели BERTopic и инициализировать ее 
класс. В результате серии экспериментов были подобраны оптимальные параметры обучения:

• минимальный размер темы – 10 слов-тематизаторов,
• первые n слов-тематизаторов – 10,
• размер n-грамм, выделяемых в корпусе: от 3 до 5.
В результате обучения стандартной тематической модели BERTopic были получены результаты, 

проиллюстрированные на рис. 3–7. На рис. 1 отображены 8 наиболее значимых тем (для каждой 
из них при визуализации выводится пять слов-тематизаторов) из 133 тем, предсказанных моделью.

Функционал библиотеки BERTopic позволяет нарисовать «карту расстояний» между темами 
(по значению), см. рис. 4–7.

На рис. 4–7 темы обозначены серыми кругами. Семантически близкие темы расположены близ-
ко друг к другу. Так, например, в правом нижнем углу рисунка расположена группа тем, связанных 
с налогообложением (рис. 4), внизу слева – группа тем, связанных с уголовными преступлениями 
(рис. 5), вверху по центру – группа тем, связанных с туристическим обслуживанием (рис. 6), ввер-
ху справа – группа тем, связанных с пенсионным законодательством (рис. 7). Выделяются более 
специфические темы, связанные с правами военнослужащих, пандемией COVID-19, топонимами 
– названиями регионов, числовыми обозначениями и т.д.

Динамическое тематическое моделирование корпуса русскоязычных юридических документов

Для обучения динамической тематической модели необходимо предварительно задать точки 
во времени, относительно которых будут оцениваться изменения в темах. В наших экспериментах 
в качестве данных точек использовались дни публикации текстов законодательных актов. Таким 
образом, на вход алгоритма подавался список дат вида: [‘2008-12-31’, ‘2009-01-15’, ‘2009-01-16’, 
… ‘2022-11-28’]. Такие метки как ‘2009-01-01’ отсутствуют, поскольку в этот момент законы не пу-
бликовались. Были проведены эксперименты по динамическому тематическому моделированию 
с изменением числа тем.

Рис. 3. Первые восемь тем из стандартной модели BERTopic

Fig. 3. The first eight topics from standard BERTopic model
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Рис. 4. «Карта расстояний» стандартной модели BERTopic (тема 44)

Fig. 4. The «distance map» for standard BERTopic model (topic 44)

Рис. 5. «Карта расстояний» стандартной модели BERTopic (тема 46)

Fig. 5. The «distance map» for standard BERTopic model (topic 46)

На рис. 8 представлена визуализация изменений 13 наиболее значимых тем. При интерак-
тивной работе с графиком можно отслеживать изменение состава темы: в определенный момент 
времени слова-тематизаторы могут быть стандартными (глобальными), либо специфическими 
(локальными). Как видно из графика, в начале 2018 г. резко увеличилось число документов, свя-
занных с темами 1 и 9, которые относятся к кадровым изменениям. В начале 2018 г. прошли Пре-
зидентские выборы и, в связи с этим, множество назначений на руководящие посты. В юридиче-
ских документах с 2020 г. фигурирует тема борьбы с новой коронавирусной инфекцией COVID-19. 
На рис. 8 видно, что глобальный состав темы 2 определяется словами коронавирусный, инфекция, 
covid и т.д., а локальные темы отличаются друг от друга обозначениями регионов (Забайкальский 
край, Ростовская область, Ямало-Ненецкий автономный округ и т.д.)
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Рис. 6. «Карта расстояний» стандартной модели BERTopic (тема 70)

Fig. 6. The «distance map» for standard BERTopic model (topic 70)

Рис. 7. «Карта расстояний» стандартной модели BERTopic (тема 41)

Fig. 7. The «distance map» for standard BERTopic model (topic 41)

На рис. 9 визуализирована динамика первых 20 значимых тем на отрезке от февраля 2021 г. по 
ноябрь 2022 г.

Желтым цветом отмечена динамика темы со словами-тематизаторами подданства, граждан-
ство, проживание, постоянный, государства и т.д., график имеет пик, соответствующий июню 
2021 г., и спад в осенне-зимний период. Суть в том, что в весенне-летний период появилось много 
документов по данной теме, и их число снизилось к концу 2021 г. Для рассматриваемой темы на 
пике ее популярности в июне 2021 г. характерны глобальные слова-тематизаторы, а вот 20 дека-
бря 2021 г. ее состав изменился, в ней появились слова, обозначающие холодное оружие: клинко-
вый, холодное, кортики, кортиков, оружие и т.д.
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Рис. 8. Значимые темы динамической модели BERTopic

Fig. 8. Significant topics of dynamic BERTopic model

Рис. 9. Значимые темы динамической модели BERTopic (тема 18)

Fig. 9. Significant topics of dynamic BERTopic model (topic 18)

К концу выбранного нами периода, в октябре 2022 г., популярной темой в документах стала те-
ма, связанная с конституционными изменениями в РФ и принятием в состав РФ новых регионов 
(Донецкая Народная Республика (ДНР), Луганская Народная Республика (ЛНР), Запорожская 
и Херсонская области). Данная тема на графике обозначена номером 18 и выделена красным 
цветом (рис. 9). В тот же период становится актуальной тема, связанная с указом об объявлении 
частичной мобилизации в РФ: 5 октября 2022 г. локальными ключевыми словами этой темы бы-
ли: задач, работодатель, мобилизация, контракт, добровольный.

Рассмотрим картину динамики тем в исследовательском корпусе юридических документов за 
период от 31 декабря 2008 г. до конца 2011 г., см. график на рис. 10.
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Рис. 10. Значимые темы динамической модели BERTopic (2008–2011 г.)

Fig. 10. Significant topics of dynamic BERTopic model (2008–2011)

Зеленым отмечен график темы со словами-тематизаторами, соотносимыми с правами на ин-
теллектуальную собственность: патентный, поверить, поверенного, интеллектуальный, квалифи-
кационный и т.д. Синим помечен график глобальной темы правосудия ук, рф, наказание, престу-
пление и т.д. Розовым показан график темы взяточничества: в ноябре 2009 г. она имела следую-
щие локальные слова-тематизаторы: лишение, крупный, такового, наказываться, 1854 и т.д., а в 
мае 2011 г. – взятка, лишение, штраф, взятки, наказываться и т.д.

Интерфейс библиотеки BERTopic позволяет пользователю выбрать отдельную глобальную те-
му и проследить ее развитие за весь период времени, охваченный корпусом. На рис. 11 представ-
лены изменения темы правосудия со словами-тематизаторами ук, рф, наказание, преступление и 
т.д. Как можно заметить, пики популярности уголовной тематики приходятся на конец 2013 г. и 
начало 2018 г.

В библиотеке BERTopic есть возможность проводить сравнительный анализ нескольких тем 
одновременно, см. рис. 12. На графике синим и красным цветами обозначены изменения в упо-
минании двух смежных тем, связанных с Конституцией РФ. До 2016 г. конституционная тематика 
не встречается в корпусе вообще. Пик популярности приходится на конец 2022 г., что может быть 
связано с присоединением к РФ новых территорий. Характерно, что летом 2021 г., когда вноси-
лись поправки в Конституцию РФ, популярность тем была минимальной.

Более подробно ознакомиться с результатами экспериментов можно источниках Jupyter 
Notebook8 и GitHub9.

Заключение

В данной статье представлены результаты экспериментального исследования динамики ос-
новных тем в корпусе русскоязычных юридических документов за 2008–2022 гг. с использовани-
ем методов тематического моделирования. Были построены стандартная и динамическая тема-
тические модели корпуса с помощью библиотеки BERTopic, интегрирующей использование ней-
росетевых моделей распределенных векторных вложений типа трансформер (BERT), алгоритмы 
кластеризации и снижения размерности. В результате экспериментов были оценены возможно-
сти инструмента BERTopic в исследовании юридических текстов, осуществлена интерпретация 
полученных данных. Созданные тематические модели позволили выявить наиболее значимые 
события в жизни государства и общества, отраженные в юридических документах, помогли най-
ти соответствующие им слова-тематизаторы, и, тем самыми, представить эти события в развитии 
с течением времени.

8 https://drive.google.com/file/d/1MHGglLDtv4-HMSAgLHRFkHb0Y_Pey2Cn/view
9 legal_dtm/BERTopic_DTM_legal_docs.ipynb at main · Athugodage/legal_dtm (github.com)
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Данное исследование может быть полезно как компьютерным лингвистам, так и юристам, 
политологам, социологам и специалистам, исследующие историю развития российского зако-
нодательства в первой четверти XXI в. Проведенный анализ материала расширяет наши знания о 
созданном корпусе русскоязычных юридических документов, который предназначен для обуче-
ния алгоритмов упрощения текстов. 

Результаты нашей работы позволят облегчить поиск релевантных документов и повысят до-
ступность юридической информации для неспециалистов.

Рис. 11. Динамика темы ук, рф, наказание, преступление и т.д.

Fig. 11. Dynamic changes in the topic Criminal code, Russian Federation, punishment, crime etc.

Рис. 12. Динамика двух смежных тем, связанных с Конституцией РФ

Fig. 12. Dynamic changes of two topics related to the Constitution of the Russian Federation
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