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Создание терминологических баз и поддержание их в актуальном состоянии в областях свысокой степенью динамичности, семантической нестабильностью имеждисциплинарностью является значительным испытанием для современных терминоведови лексикографов, т. к. классические методы сбора, описания и обработки терминов несоответствуют текущим вызовам и потребностям.Оценка особенностей и возможностей применения модели генеративного предобученноготрансформера в контексте автоматизации лингвистических исследований позволит сделатьработу с данными терминами более эффективной и управляемой.Цель исследования заключается в оценке эффективности генеративного предобученноготрансформера (GPT) на примере языковой модели DeepSeek в решении задач поавтоматическому извлечению и семантической классификации терминов на материалетекстов в области цифрового права, выявлении перспективности данного направленияисследования и поиска возможных путей развития данной области.В рамках исследования выдвигается гипотеза что генеративные модели благодаряособенностям своего обучения покажут высокую полноту при извлечении терминов-кандидатов, но столкнутся с трудностями на этапе семантической классификации.Для этих целей было сделано следующее: сформирована методика эксперимента поизвлечению и классификации терминов с помощью GPT, собран корпус текстов и эталонныйсписок терминов, относящихся к семантическому полю «цифровое право», проведенэксперимент, в результате которого выполнен анализ и дана оценка эффективности работыпо результатам рассчитанных метрик полноты и точности для целей классификациитерминов, предложены направления дальнейшего развития данной методики.Данное исследование подтверждает выдвинутую гипотезу и показывает высокий потенциалстандартных языковых моделей для задач терминологической работы, который полностьюможет быть реализован при дальнейшей точной настройке модели и ее тренировке нарешение конкретных задач.Ключевые слова: NLP; GPT; лингвистика; компьютерная лингвистика; лексикография;компьютерная лексикография; терминология; цифровое право.Цитирование: Галюченко Д. И. Проблема семантической классификации терминовбольшими языковыми моделями: экспериментальное исследование в предметной области«цифровое право» // Вестник Нижегородского государственного лингвистическогоуниверситета им. Н. А. Добролюбова. 2026. Вып. 1 (73). С. 29–44. DOI 10.47388/2072-3490/lunn2026-73-1-29-44.
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Creating terminological databases and maintaining their currency in highly dynamic, semanticallyunstable, and interdisciplinary domains presents a significant challenge for modern terminologistsand lexicographers, as classical methods of collecting, describing, and processing terms do not meetcurrent challenges and needs.Evaluating the features and possibilities of applying the generative pre-trained transformer model inthe context of automating linguistic research will make working with these terms more efficient andmanageable.The aim of the study is to assess the effectiveness of the generative pre-trained transformer (GPT)using the DeepSeek language model as an example in solving the tasks of automatic extraction andsemantic classification of terms based on texts in the field of digital law, to identify the prospects ofthis research direction, and to explore possible avenues for the development of this field.The study hypothesizes that generative models, due to the specific features of their training, willdemonstrate high recall in extracting candidate terms but will encounter difficulties at the stage ofsemantic classification.To this end, the following was undertaken: an experimental methodology for extracting andclassifying terms using GPT was developed; a corpus of texts and a reference list of termsbelonging to the semantic field of “digital law” were compiled; an experiment was conducted,based on the results of which an analysis was performed and the effectiveness of the work wasevaluated according to the calculated precision and recall metrics for the purpose of termclassification; and directions for further development of this methodology were proposed.This study confirms the proposed hypothesis and demonstrates the high potential of standardlanguage models for terminological work tasks — potential that can be fully realized throughfurther fine-tuning of the model and its training to address specific tasks.Key words: NLP; GPT; linguistics; computational linguistics; lexicography; computerlexicography; terminology; digital law.Citation: Galyuchenko, Danil I. (2026) Semantic Classification of Terms by Large LanguageModels: An Experimental Study in the Subject Area “Digital Law”. LUNN Bulletin, 1 (73), 29–44.DOI 10.47388/2072-3490/lunn2026-73-1-29-44.

1. ВведениеСовременная эпоха цифровой трансформации фундаментально меняет нетолько технологии, но и социальные институты, включая право. Возникновениеи стремительное развитие области цифрового права (Digital Law)сопровождается формированием нового понятийного аппарата. Этатерминология характеризуется высокой динамичностью,междисциплинарностью (заимствуя лексику из IT, экономики июриспруденции) и семантической нестабильностью, когдаобщеупотребительные слова приобретают узкоспециализированные значения(например, consideration как ‘встречное удовлетворение по договору’).
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Это порождает фундаментальную проблему для терминоведения илексикографии: традиционные методы ручного сбора, описания и кодификациитерминов не справляются с темпами их появления и изменения (Fuertes-Olivera,Tarp 2014; Kosem, et al. 2014; Карпова 2018; Alguliyev, Gurbanova 2018).Создание и поддержание в актуальном состоянии терминологических базданных и словарей для таких бурно развивающихся областей становитсячрезвычайно трудоемкой задачей, что обусловливает высокую актуальностьпоиска эффективных методов автоматической обработки специализированнойлексики.В современном мире терминология играет важную роль в представлениии передаче знаний в таких профессиональных областях, как право, медицина,техника и информационные технологии, особенно когда речь идет описьменных текстах. В частности, в связи со стремительным развитиемобластей и соответствующей терминологии по самому разному ряду причинимеются трудности с пониманием, сбором и обработкой новейшейтерминологии. Также развитие технологий обработки текстов на естественномязыке создало потребность в практическом применении эффективных методовавтоматического извлечения и обработки специализированных терминов.Ответом на этот вызов стало развитие методов автоматической обработкитекстов на естественном языке (NLP), в частности инструментов корпуснойлингвистики. Платформы, такие как SketchEngine, English Corpora ипрограммное обеспечение AntConc, предоставляют исследователям мощныеинструменты для работы с большими текстовыми массивами, позволяяизвлекать частотные списки слов, ключевые слова и устойчивыесловосочетания (n-граммы, кластеры) (Маник 2019; Гацук 2021; Палийчук2022; Davies 2023). Эти подходы, основанные на статистических идистрибутивных методах, доказали свою эффективность в идентификациипотенциальных терминологических единиц.Однако их основной недостаток заключается в ограниченной способностик глубокому семантическому анализу. Они успешно выявляют кандидатов втермины, но задача отличить истинный термин от общеупотребительного словав специфическом контексте (полисемия) или разграничить близкие позначению понятия остается нерешенной (Bowker, Pearson 2002).Особое место в этом ряду занимают большие языковые модели (БЯМ,LLM), в частности генеративные предобученные трансформеры (GPT).В отличие от предыдущих архитектур, они способны улавливать сложныеконтекстуальные и семантические связи, что открывает новые перспективы дляавтоматической терминологической работы (Shao, et al. 2017; Маник 2024).Исследования показывают их потенциал для семантического анализа иизвлечения информации (Сидорова, Иванов, Овчинникова 2025). СовременныеGPT-модели используются для извлечения терминов и семантического анализа,но в контексте узкой, относительно новой области (цифровое право) такие
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исследования менее распространены. В ходе исследования проверяетсяследующая гипотеза: предполагается, что генеративные модели, благодарясвоей способности улавливать синтаксические и коллокационные паттерны,покажут высокую полноту при извлечении терминов-кандидатов. Однако онистолкнутся со значительными трудностями на этапе семантическойклассификации, что приведет к низкой точности из-за неспособности надежноразграничивать близкие понятия и отличать узкоспециальное употреблениеслова от общего без дополнительной настройки или специального обучения(Маник 2023).Из вышесказанного следует, что научная проблема исследованиязаключается в недостаточной изученности надежности и точности современныхгенеративных языковых моделей при решении двухэтапной задачи:1)  извлечения терминологических единиц из узкоспециализированного текста и2) их последующей семантической классификации (отнесения к конкретномусемантическому полю). Основная сложность состоит в способности моделиразграничивать истинные термины и квазитерминологические единицы илиомонимичные лексемы из смежных областей.
2. Характеристика материала и методов исследованияЦель работы заключается в исследовании и оценке эффективностистандартной генеративной предобученной модели (на примере DeepSeek) врешении задачи автоматического извлечения и семантической классификациитерминологии. Исследование выполнено на материале текстов в областицифрового права.Для достижения цели были поставлены следующие задачи:1. Сформировать корпус текстов и эталонный список терминов,относящихся к семантическому полю «цифровое право».2. Разработать методику эксперимента по извлечению и классификациитерминов с помощью LLM.3. Провести эксперимент и рассчитать метрики полноты (recall)для задачи извлечения и точности (precision) для задачи классификации.4. Проанализировать типичные ошибки модели и определитьпотенциальные причины низкой эффективности на этапе классификации.5. Предложить направления для дальнейшего совершенствованияметодики.Объект исследования — лексические единицы, функционирующиев сфере цифрового права (Digital Law).Предмет исследования — способы автоматического распознавания,извлечения и классификации специальных терминов при помощи большихязыковых моделей.
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3. Результаты исследования и их обсуждение3.1. Специализированная лексики vs терминыПриступая к анализу автоматического извлечения понятий из текстов поцифровому праву, необходимо прежде всего четко разграничить два пусть ивзаимосвязанных ключевых понятия: специализированная лексика итерминология. Несмотря на то, что в обыденном употреблении они могутвосприниматься как синонимы, в терминоведении их принятодифференцировать, что имеет принципиальное значение для постановки задачмашинной обработки текста.Специализированная лексика, или лексика для специальных целей(Language for Special Purposes, LSP), представляет собой наиболее широкуюкатегорию. Она охватывает всю совокупность лексических единиц,используемых представителями определенной профессиональной или научнойсферы для обеспечения точной и недвусмысленной коммуникации (Cabre1999). В состав этой лексики входят не только строго определенные термины,но и профессионализмы (профессиональный жаргон), номенклатурныенаименования, а также общеупотребительные слова, которые в данномконтексте приобретают специфическое значение. Таким образом, возможнообобщить, что специализированная лексика — это весь лексический пласт,характеризующий профессиональный дискурс в той или иной области.Терминология в свою очередь является ядром, наиболее упорядоченной икодифицированной частью специализированной лексики. Термин — это непросто специальное слово, а лексическая единица, отвечающая ряду строгихкритериев. Согласно подходу отечественной школы терминоведения,представленному в работах С. В. Гринёва-Гриневича, термин должен обладатьследующими неотъемлемыми свойствами: системность (термин являетсяэлементом целостной системы понятий в данной области знания, и его значениеполностью определяется его местом в этой системе); точность и однозначность(моносемичность) (в пределах своего терминологического поля идеальныйтермин должен иметь только одно значение, что исключает двусмысленность);дефинированность (термин обладает или должен обладать строгим научнымопределением); стилистическая нейтральность; устойчивость ивоспроизводимость (Гринёв-Гриневич, Сорокина, Молчанова 2023).Между строго кодифицированными терминами и остальной частьюспециализированной лексики существует «серая зона», в которую входят такназываемые терминоиды, или прототермины. Это слова и словосочетания,которые уже используются в специальной литературе, но еще не получилиокончательного статуса термина: они могут быть многозначными, не иметьстрогой дефиниции или конкурировать с другими вариантами (Хохлова,Еникеева 2020). Область цифрового права, как молодая и бурноразвивающаяся, особенно богата такими единицами.
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Например, лексическая единица consideration в своемобщеупотребительном значении может переводиться как «рассмотрение»,в области договорного права имеет иное значение, является юридическимтермином и переводится как «встречное удовлетворение по договору», такжев рамках деловых отношений может иметь перевод «вознаграждение», чтовызывает значительные трудности с адекватным восприятием подобныхлексических единиц, которые могут в разных случаях являтьсяспециализированными терминами.Актуальность данного разграничения для настоящего исследованияявляется критической: современные большие языковые модели, обученныена гигантских массивах текстов, превосходно улавливают статистическиезакономерности и контекстуальные связи. Это позволяет им с высокойполнотой извлекать специализированную лексику в широком смысле — т. е.все слова, которые часто встречаются в данном профессиональном дискурсе.Однако основная проблема, исследуемая в данной работе, заключается в ихспособности отличить истинный термин от остальных элементов этоголексического пласта. Именно на этом этапе, требующем не толькостатистического, но и, по сути, экспертного знания о системных связях идефинициях, модели могут давать сбой, что и предполагается проверить в ходеэксперимента.3.2. Проблемы извлечения и обработки специализированной лексикиНесмотря на предъявляемые требования к инвариантности термина,основной проблемой извлечения специализированных терминов является ихвариативность. Термины могут иметь различные формы — сокращения,аббревиатуры, синонимы или другие вариации, — что усложняет ихавтоматическое обнаружение. Существование нескольких разных слов илисловосочетаний для обозначения одного и того же понятия также представляетопределенную сложность. Особенно часто это встречается в формирующихсяобластях, где терминологический стандарт еще не устоялся. Например, понятиеправа, регулирующего отношения в сети Интернет и цифровом пространстве,может именоваться как Internet Law, Cyber Law и в более широком смысле какDigital Law. Хотя между указанными вариантами есть семантические нюансы,во многих контекстах они используются как взаимозаменяемые, чтопредставляет вызов для автоматической классификации. Вместе с тем известныслучаи использования разных частей речи или словообразовательных моделейдля выражения схожих понятий. Например, процесс внедрения цифровыхтехнологий может обозначаться терминами Digitalization (оцифровка, переводв цифровую форму) и Digital Transformation (более глубокое, системноеизменение бизнес-процессов). Модель должна не просто извлечь обасловосочетания, но и понять их семантическую близость и иерархию.Возможно изменение порядка слов или структуры словосочетаниябез существенного изменения смысла. Так, понятие «право на цифровую
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собственность» может быть выражено как Digital Property Rights или,в инверсированном виде с предлогом, как Rights to Digital Property. В текстахпо цифровому праву возможно использование кратких форм наряду с полными,что является стандартом для любой технической и юридической литературы.Например, термин Artificial Intelligence повсеместно используется нарядус аббревиатурой AI. Аналогично General Data Protection Regulation почтивсегда соседствует с аббревиатурой GDPR. Система автоматическогоизвлечения должна уметь сопоставлять эти формы и понимать, что ониотносятся к одному и тому же объекту.Также проблемой является различение специализированных терминовот общеупотребительных слов. Полисемия, при которой одно и то же словоможет иметь несколько значений в зависимости от контекста, добавляетсложности. Согласно исследованиям Bowker и Pearson, важной проблемойв терминологии является наличие терминов, которые могут бытьмногозначными, и необходимо учитывать контекст для их корректнойинтерпретации. Авторы подчеркивают, что понимание терминов зависит отконтекста и для правильного извлечения терминов требуется учитыватьспецифику каждого конкретного корпуса текстов, а также использовать методыдезамбигуации, чтобы установить правильное значение в конкретном контексте(Bowker, Pearson 2002).Наконец, непрерывное развитие специализированной лексики требуетчастого обновления репозиториев терминов. Традиционные методылексикографии не справляются с такой стремительной динамикой, что требуетавтоматизированных методов обновления.Таким образом, для эффективной автоматической обработки текстовпо цифровому праву недостаточно просто искать заранее заданный списокканонических терминов. Система должна обладать способностью распознаватьи группировать (нормализовывать) все эти варианты как относящиеся к одномупонятию. В противном случае возникает риск неполноты извлечения данных(пропуск важных упоминаний) и некорректной статистической оценкизначимости того или иного понятия в тексте. Учет вариативности являетсяодним из ключевых требований к современным системам терминологическогоанализа.3.3. Подходы к автоматическому извлечению и обработкеЗадача автоматического извлечения терминологии (Automatic TermExtraction, ATE) является одной из классических в области обработкиестественного языка (NLP). За десятилетия исследований был разработан рядподходов, которые можно условно разделить на четыре основные группы:статистические, лингвистические, гибридные и подходы на основе машинногообучения.Исторически первые и наиболее базовые подходы основанына предположении, что термины обладают особыми статистическими
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свойствами. Ключевая идея заключается в том, что терминологическиеединицы встречаются в специализированном корпусе текстов значительночаще, чем в общеупотребительной речи (принцип termhood). Для их выявленияиспользуются такие метрики, как: частотность и TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency), позволяющие выделить слова, которые являютсяважными для конкретного документа в коллекции; меры ассоциативности(коллокации), предполагающие применение метрик, оценивающих силу связимежду словами, например взаимная информация (Mutual Information) и T-score.Они помогают определить, является ли словосочетание устойчивым (например,цифровое право) или случайным. Несмотря на то, что эти методы простыв реализации, они часто извлекают много «шума» (нерелевантныхсловосочетаний) и не учитывают семантическую и грамматическую структуруязыка.Лингвистические подходы опираются на знание о грамматическойструктуре терминов. В большинстве языков термины представляют собойсуществительные или именные группы (Noun Phrases), построенные поопределенным синтаксическим шаблонам. Например, «Прилагательное +Существительное» (Digital law) или «Существительное + Существительное»(Data protection). Этот подход, как показано в работе Multilingual term extractionfrom parallel corpora — A methodology for the automatic extraction of verbalstructures and their translation equivalents (Varadi, Héja 2011), позволяетполучать более грамматически корректные термины-кандидаты. Однако онтребует создания сложных правил для каждого языка и предметной области иможет упускать термины с нетипичной структурой.Стремясь объединить преимущества двух предыдущих методов,гибридные подходы используют статистику для первоначального отборакандидатов, а затем применяют лингвистические фильтры для удалениянерелевантных результатов (или наоборот). Такой синергетический подходпозволяет повысить точность извлечения. Исследования (Хохлова, Еникеева2020) показывают, что комбинация мер ассоциативности и последующейобработки с помощью методов машинного обучения (которые по сути являютсяразвитием гибридных идей) дает более качественные результаты привыделении коллокаций.Наиболее современными и распространенными методами использованиямашинного обучения для автоматической обработки текста являются методы,основанные на мерах ассоциативности и машинном обучении (Хохлова,Еникеева 2020); методы, основанные на семантической близости исинтаксической связности (Seretan 2010); методы, основанные на нейронныхсетях и векторных представлениях слов (Shao, et al. 2017).Методы машинного обучения все чаще применяются для извлечения иобработки терминов. Модели машинного обучения используются дляклассификации сегментов текста как терминов или общих слов. Например,
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условные случайные поля и машины опорных векторов применяются дляпоследовательной разметки текста, используя такие признаки, как морфологияслов, контекст и часть речи, для определения специализированных терминов.В последнее десятилетие обработка NLP (Natural Language Processing —обработка текстов на естественном языке) приобрела еще большуюпопулярность благодаря успехам в области глубокого обучения и появлениютрансформеров. Модели, такие как BERT (Bidirectional Encoder Representationsfrom Transformers), GPT (Generative Pre-trained Transformer) и их последующиеверсии, сделали большой скачок в обработке естественного языка, позволяяобрабатывать тексты с высокой степенью семантической связи.3.4. Оценка эффективности методов извлечения терминов и ихсемантической классификации большими языковыми моделямиОценка эффективности методов извлечения терминов является важнойчастью исследований в данной области. Основные метрики оценки включаютточность, полноту и F-меру (Manning, Raghavan, Schütze 2008). Точностьизмеряет долю корректных терминов среди всех извлеченных, а полнота —долю извлеченных терминов среди всех имеющихся в тексте, F-мера жепредставляет собой гармоническое среднее между точностью и полнотой.Баланс между точностью и полнотой остается сложной задачей, особеннов быстро развивающихся областях, где язык постоянно меняется (Баженов2012).Точность (Precision) высчитывается по формуле P =  TPTP + FPПолнота (Recall) высчитывается по формуле R =  TPTP + FNF-мера (точность и полнота) высчитывается по формуле F1 = 2 P×RP+RTP — истинно положительное решение; TN — истинно отрицательноерешение; FP — ложно положительное решение; FN — ложно отрицательноерешение.Обычно используется гибридная оценка, которая сочетаетавтоматическую проверку с экспертизой специалистов. Эксперты оценивают,насколько извлеченные термины соответствуют спецификам области, чтопомогает в оптимизации алгоритмов. Стоит отметить, что оценкаэффективности различных методов обработки текстов на естественном языкепроисходит на широкой выборке в рамках одной поставленной задачи. Сначаланеобходимо поставить данную задачу и оценить эффективность ее выполнения.Представляется целесообразным поставить эксперимент, каксовременные трансформерные архитектуры справятся с задачей адекватногоизвлечения специальной лексики и отнесения конкретных терминовк заданному семантическому полю. Для изучения семантики слова иобнаружения целостных образований, объективно выделенных из массивалексического состава языка как системы, используется когнитивно-
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прагматический подход и выделение семантических полей системы понятий(Бочарова 2012).В юридической терминологии (цифровое право является частьююридической терминологии), по мнению автора, термин будет считатьсяспециальным, если он имеет четкое определение в нормативно-правовых актахили правовой доктрине; несет специфическое значение, используемое именнов юридическом контексте; употребляется в научных или официальныхисточниках по цифровому праву. Так, например, слово download можетвстречаться в контексте интернет-активности, но не всегда будет считатьсяспециализированным термином именно цифрового права.В качестве материала исследований возьмем следующую выборкупонятий, которые относятся к семантическому полю «цифровое право»,из списка терминов, составленного Е. А. Прониной и А. С. Галюченков материалах, находящихся в разработке, для дисциплины «Иностранный язык(профессиональный)» для студентов первого курса магистратуры: Digital Law,Internet Law, Cyber Law, Digital platform, Digitalization, Plagiarism, Copyright,Copyright Infringement, Intellectual Property, Cybersecurity, Piracy, Cyber bullying,Digital rights, Digital works, Smart contract.Эксперимент будет проводиться на небольшом корпусе текстов,в котором встречается данная лексика, а именно на текстах из тех жеметодических материалов объемом 8864 слова. Сначала модели будетпредставлено определение специальной лексики из публикации Гринева-Гриневича (Гринёв-Гриневич, Сорокина, Молчанова 2022), а затем будет данзапрос извлечь из корпуса всю специальную лексику и определить, какаяотносится к семантическому полю цифрового права.В качестве модели генеративного предобученного трансформера будетиспользоваться разработка DeepSeek, владельцем которой являются HangzhouDeepSeek Artificial Intelligence Co., Ltd. и Beijing DeepSeek Artificial IntelligenceCo., Ltd. На момент проведения эксперимента была использована модельDeepSeek V3 с активной функцией Reasoning, которая позволяет моделиобосновывать запросы, повышая общее качество ответов.В модель была загружена публикация «ЕЩЕ РАЗ К ВОПРОСУ ОБОПРЕДЕЛЕНИИ ТЕРМИНА» (Гринёв-Гриневич, Сорокина, Молчанова 2022) иотправлен запрос «Перечисли признаки термина из публикации». Авторубедился, что модель точно перечислила все признаки, а именно: специальнаялексема, называет общее понятие, дефинированность, точность значения,однозначность, контекстуальная независимость, устойчивость формы ивоспроизводимость в речи, номинативность, стилистическая нейтральность.Далее в модель был загружен один из ранее упомянутых материалов длядисциплины «Иностранный язык (профессиональный)» для студентов первогокурса магистратуры и передан запрос «Теперь извлеки всю специальную
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лексику из предложенного текста и затем определи, какая относитсяк семантическому полю цифрового права (Digital Law)».Всего было найдено 42 лексические единицы, которые, по мнениюмодели, соответствуют критерию специальной лексики: Digital Law; InternetLaw / Cyber Law; Digital Technologies; Digital Environment; Digital Economy;Digital Platform; Plagiarism; Copyright; Copyright Infringement; IntellectualProperty; Cybersecurity; Piracy; Digital Rights; Encroachment; Cyberbullying;Legal Compliance; Illegal File Sharing; Hacking; Identity Theft; Software; DataProtection; Personal Data; Data Privacy; Outsourcing; Cloud Services; Blockchain;Artificial Intelligence (AI); Cryptocurrency; Digital Money / Digital Currency; SmartContract; Marketplace; Regulatory Legal Acts; Regulatory Gaps; Hybrid RegulationModel; Digital Public Administration; G20; OECD; FATF; EAEU; Digital PropertyRights; Personal Non-Property Digital Rights.Из них модель выделила 20 лексических единиц, которые, по ее мнению,относятся к семантическому полю цифрового права. А именно: Digital Law,Cybersecurity, Intellectual Property, Data Privacy, Digital Rights, CopyrightInfringement, Plagiarism, Cyberbullying, Hacking, Blockchain, Smart Contract,Cryptocurrency, Cloud Services, Legal Compliance, Regulatory Gaps, DigitalEconomy, Data Protection, Digital Public Administration, Digital Property Rights,Personal Non-Property Digital Rights.Дальнейший анализ результатов показывает, что из данных лексическихединиц, составляющих эталонную выборку для семантического поля«цифровое право», модель смогла правильно классифицировать лишь шесть.К ним относятся: Digital Law, Plagiarism, Copyright Infringement, IntellectualProperty, Cybersecurity и Cyber bullying. Остальные термины из эталонногосписка не были отнесены моделью к указанному семантическому полю.Однако среди общего списка специальной терминологии, отобранноймоделью, можно еще обнаружить Internet Law, Cyber Law, Digital platform,Copyright, Piracy, Digital rights, Smart contract, которые также присутствуютв выборке.В результате модель не смогла обнаружить и извлечь лишь дватермина — Digital works и Digitalization. Шесть терминов было корректноотнесено к семантическому полю цифрового права, а всего было правильнонайдено 13 терминов из 15 предложенных в выборке.Теперь подробно проанализируем, что произошло. Считаетсяцелесообразным разделить оценку на два независимых этапа: извлечениетерминов и классификация терминов.Оценим этап извлечения терминов, насколько хорошо модель находиттермины в корпусе текстов по отношению к заданной выборке. Рассчитаемполноту извлечения. Исходная выборка содержала 15 терминов. Модельизвлекла 13 терминов, которые присутствуют в выборке. Два термина,присутствующих в выборке, модель не извлекла.
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R =  1315  ≈  0,867
Таким образом, полнота извлечения равна 86,7 %. Модель хорошосправилась с извлечением терминов в данном конкретном примере. Средивозможных причин пропуска двух терминов можно выделить следующее:данные термины недостаточно часто встречаются в корпусе; контекст ихупотребления не был распознан моделью, на сложность чего автор обратилвнимание ранее в контексте юридической терминологии.Далее оценим этап классификации извлеченных терминов, насколькоточно модель определяет, какие извлеченные термины относятсяк семантическому полю цифрового права. Рассчитаем точность классификации.Среди терминов, которые присутствуют в исходной выборке, модель смоглаизвлечь 13 терминов. Среди всех классифицированных терминов модель верноклассифицировала шесть терминов, семь терминов классифицированы не были.

P =  613  ≈  0,462
Таким образом, точность классификации составляет 46,2 %. Модельверно классифицировала менее половины извлеченных терминов из выборки.Остальные термины (53,8 %) были извлечены, но не отнесенык семантическому полю цифрового права. Среди возможных причиннедостаточной эффективности классификации терминов можно выделитьследующее: модель не относит термины к семантическому полю цифровогоправа, даже если они были корректно извлечены; возможно, модели не хватаетконтекстных признаков для корректной классификации терминов.Данный эксперимент демонстрирует высокую полноту извлечениятерминов и недостаточно высокую точность классификации терминовстандартной моделью генеративного предобученного трансформера, которая небыла специально тренирована для выполнения данных задач, чтосвидетельствует о высоком потенциале модели, если повысить точностьклассификации терминов. Целесообразно заключить, что модель покажет болеевысокую эффективность при более тонкой настройке, если выполнитьследующее:1) специально обучить модель на выполнение подобного рода задачна аннотированных данных, точно сообщая модели все TP-, TN,- FP-,FN-результаты;2) расширить корпус текстов, которые будет обрабатывать модель, чтобыона могла распознать больше вариантных написаний терминов (Cyber Law —Cyberspace Law) и учитывала больше контекстных паттернов (например,Digitalization of law);3) задать настройку на большее обращение внимания на контекстныйанализ (например, если термин Digital works встречается рядом с Digital rightsили Compliance в контексте одного текста, относить его к семантическомуполю цифрового права);
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4) ввести порог уверенности классификации для отсечения случайныхсовпадений.
4. ЗаключениеАвтоматическое извлечение и обработка терминов из текстовсо специальной лексикой является важным направлением исследованийв лингвистике, информационных науках и обработке естественного языка. Этиметоды позволяют эффективно управлять специализированными знаниями,улучшать качество перевода и поддерживать информационный поиск.Вариативность терминологии, полисемия и постоянное обновлениеспециализированных словарей создают определенные трудности. Тем не менеевнедрение статистических, гибридных и основанных на правилах алгоритмов,а также технологий машинного обучения позволяет значительно повыситьэффективность работы со специализированной лексикой в рамках системуправления терминологией (TMS) на уровнях извлечения терминов-кандидатов,их классификации и стандартизации.Эксперимент, проведенный с использованием модели DeepSeek,продемонстрировал результаты, полностью подтверждающие выдвинутуюгипотезу. Модель показала высокую полноту извлечения (86,7 %), успешноидентифицировав большинство терминологических единиц из эталонногосписка в предложенном корпусе. Это свидетельствует о том, что современныеLLM, обученные на обширных данных, эффективно улавливают лексико-синтаксические паттерны, характерные для специализированной лексики.Однако на этапе семантической классификации — отнесения извлеченныхтерминов к конкретному семантическому полю «цифровое право» — модельпродемонстрировала значительно более низкую точность (46,2 %). Она несмогла корректно классифицировать более половины релевантных терминов,которые сама же успешно извлекла. Этот результат указываетна фундаментальную проблему: без специальной настройки илидополнительных контекстных указаний стандартные БЯМ испытываюттрудности с тонкой семантической дифференциацией и разграничениемсмежных понятий. Модель успешно распознает «особость» слова в дискурсе,но не всегда может точно определить его принадлежность к узкомусемантическому классу.Таким образом, данное исследование вносит вклад в понимание каквозможностей, так и ограничений применения «коробочных» БЯМ для задачтерминологической работы. Основной вывод заключается в том, что высокийпотенциал этих моделей может быть реализован лишь при целенаправленнойадаптации к конкретной задаче.Повышение точности и эффективности автоматического извлечения иклассификации терминов позволит создать инструменты, способные в реальномвремени поддерживать актуальность терминологических баз данных, что
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сделает специализированные знания более доступными и управляемымив условиях информационной перегрузки.Дальнейшие исследования должны быть направлены на улучшениесуществующих подходов к автоматическому извлечению и классификациитерминологии, особенно в контексте быстро развивающихся областей, такихкак цифровое право. Повышение точности и эффективности автоматическогоизвлечения терминов позволит сделать специализированные знания болеедоступными и управляемыми в условиях увеличения объемов данных.
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