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Аннотация. Расчет профилей научных публикаций играет ключевую роль в систематиза-

ции научных знаний и поддержке принятия научных решений. Предложен метод формиро-

вания профилей публикаций в области теории управления, основанный на интеграции ана-

лиза текстов и анализа сетей соавторства. Сначала описан базовый алгоритм, который поз-

воляет анализировать тексты публикаций при помощи тематического классификатора, за-

тем приведена его усовершенствованная версия, учитывающая сетевые связи с помощью 

эвристического подхода. Исследование методов с применением экспертных оценок и ко-

личественных метрик показало, что комбинирование текстовых и сетевых данных значи-

тельно повышает точность профилей публикаций. Проверка гипотез о взаимосвязи темати-

ческого сходства и сетевой близости публикаций показывает обоснованность предложен-

ного подхода, а также позволяет определить направления дальнейших исследований. 
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Тематический анализ научных публикаций яв-
ляется важным инструментом для обоснования 
научных решений и выявления тенденций в раз-
личных областях знаний [1–6]. Одним из наиболее 
распространенных подходов к анализу текстов яв-
ляется тематическое моделирование [7], которое 
используется для расчета профилей научных пуб-
ликаций. Однако когда аннотации или тексты пуб-
ликаций ограничены по объему и (или) содержат 
неточные термины, использование только тексто-
вой информации может привести к невысокой 
точности профилей. 

Включение в рассмотрение сетевых данных, 
таких как связи соавторства или цитирования, уже 
продемонстрировало свою пользу в ряде дисци-
плин: учет структурных взаимосвязей между пуб-
ликациями позволяет повысить качество класси-
фикации и более адекватно отразить скрытые те-
матические зависимости [8–10]. В частности, гра-

фовые нейронные сети (англ. graph neural 
networks, GNN) [11, 12] зарекомендовали себя как 
эффективный инструмент для анализа сетей, по-
скольку они позволяют одновременно учитывать и 
признаки узлов, и топологию графа. 

Целью настоящего исследования является раз-
работка и оценка улучшенных методов построения 
профилей публикаций, которые комбинируют ана-
лиз текстов и сетевой информации. Ниже кратко 
перечислены основные результаты работы. 

 Рассмотрен базовый алгоритм для расчета 
профилей публикаций на основе тематического 
классификатора в области теории управления. 

 Разработаны «расширенные» алгоритмы, учи-
тывающие сетевые данные. В частности, эвристи-
ческий метод, который дополняет базовый про-
филь за счет публикаций, связанных соавторством 
или цитированием, а также метод на основе графо-
вых нейронных сетей (GNN), позволяющий глубо-
ко интегрировать структурную информацию о свя-
зях между публикациями. 
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 Выполнена оценка эффективности предло-
женных алгоритмов, показавшая, что их примене-

ние дает более высокую точность, чем использова-

ние исключительно текстовой информации. 

 Исследованы взаимосвязи между тематиче-
ской схожестью публикаций (оцененной по их 

профилям) и сетевыми характеристиками (напри-

мер, общими соседями в графе). В рамках этого 

анализа были сформулированы и проверены не-

сколько гипотез. 

В последующих разделах статьи приводятся 

детали реализации алгоритмов, используемые мет-

рики и результаты экспериментов. 

 

1.1. Базовый алгоритм расчета профилей 

В данной работе для каждой научной публика-

ции l строится базовый профиль p(l) с использова-

нием тематического классификатора Информаци-

онной системы анализа научной деятельности 

ИСАНД [13], основанного на принципах, которые 

изложены в работе [14]. Классификатор представ-

ляет собой иерархическую онтологию тем в теории 

управления (см. фрагмент на рис. 1, на котором 

длинные названия тем сокращены; полная версия 

классификатора доступна по адресу 

https://www.ipu.ru/sites/default/files/page_file/Classifi

erCS.xlsx). Разработанная авторами форма
1
 ис-

пользовалась для разметки публикаций группой 

экспертов в целях дальнейшего сравнения резуль-

татов применения базового и сетевого алгоритмов 

разметки публикаций с экспертной разметкой. 

 

 
 

Рис. 1. Тематический классификатор (онтология ИСАНД) 

 

Профиль публикации p(l) — это стохастиче-

ский вектор  1 2, , ,l l lnp p p , в котором каждая 

                                                           
1 URL: https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSfR47ZQyjI9 

wrMgqRPP85j_uZCeUI95dNFnMR-2ruCfq3XtIg/viewform    

компонента lip  равна нормированной частоте тер-

минов, относящихся к теме i в публикации l.  

 

1.2. Расширенные методы расчета профилей 

Рассмотрим граф G(V, E), в котором каждая 

вершина l ∈ V соответствует одной публикации, а 

каждое ребро  ,l m E  означает связь соавтор-

ства, т. е. публикации l и m имеют непустое пере-

сечение авторов публикаций     0K l K m  , 

где K(l) – множество авторов (соавторов) публика-

ции l. В исходном графе каждая вершина l инициа-

лизируется вектором базового профиля p(l).  

 

1.2.1. Эвристический метод 

Для повышения точности базового профиля 

публикации l учитываются публикации, связанные 

с l отношением соавторства и вышедшие в свет в 

течение фиксированного временно го интервала 

 . По умолчанию δ = 4 года, однако оно может 

быть скорректировано на основе эмпирических 

данных. Выбор данного значения обусловлен тем, 

что в ряде научных дисциплин, включая теорию 

управления, при оценке научной активности часто 

рассматривается период в 3–5 лет. В частности, 

методические рекомендации Высшей аттестацион-

ной комиссии (ВАК) предусматривают учет пуб-

ликаций, вышедших в свет за последние пять лет. 

Таким образом, выбор δ = 4 года является обосно-

ванным с точки зрения оценки научной активности 

исследователей. 

Расширенный профиль pe(l) является взвешен-

ной комбинацией 
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где  L l  – множество публикаций, связанных с l 

и вышедших в свет в пределах временно го окна δ , 

а  0; 1  – коэффициент, регулирующий вклад 

исходного и сетевого профилей. Значение пара-

метра   может быть выбрано эмпирически – 

например, подобрано по результатам кросс-

валидации на отложенной выборке.  

Коэффициент  0; 1lmw   отражает вклад пуб-

ликации m  в профиль l .  В данном случае учиты-

вается доля общих авторов: 
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Заметим, что, если 
( )

0m

m L l

lw



 , т. е. у l нет свя-

занных публикаций за последние δ лет, профиль 

( )ep l  по определению равен p(l). В целом эври-

стический метод позволяет сглаживать «шумы» в 

базовых профилях, а также формировать сетевой 

профиль для публикаций с отсутствующей или 

малоинформативной аннотацией. 

 

1.2.2. Метод на основе графовых нейронных сетей 

Для дальнейшего повышения точности профи-

лей применяется графовая нейронная сеть (GNN), 

обучающаяся на графе  ,G V E . Изначально каж-

дый узел i V  получает вектор признаков 
   0

i p ih . На k-м слое GNN вектор  k

ih  пересчи-

тывается с учетом соседей  i  по формуле 

( ) ( ) ( 1)

( )

1
σk k k

i j

ijj i

W
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h h , 

где  k

ih  – новое представление (профиль) узла i в 

k-м слое нейронной сети; 
 k

W  – обучаемая матри-

ца весов (параметры модели); σ – нелинейная 

функция активации (например, ReLU); ijc  – нор-

мировочный коэффициент, регулирующий вклад 

соседних узлов (например,    deg degijc i j ); 

( )i  – множество соседей узла i в графе публика-

ций. 

После прохождения нескольких слоев сети 

GNN получается итоговый вектор  K

ih , который 

можно рассматривать как «глубоко интегрирован-

ный» в топологию сети профиль публикации i. 

При соответствующем обучении (с использовани-

ем метрики качества и целевой функции) данный 

подход позволяет выявить и учесть сложные зави-

симости между публикациями, что зачастую по-

вышает точность и информативность профилей. 

Таким образом, в настоящей работе предложе-

ны следующие подходы к расширению базового 

профиля научных публикаций. 

 Эвристический метод, задающий линейную 

комбинацию профиля публикации с профилями 

связанных работ. 

 GNN-метод, обеспечивающий более сложное 

агрегирование признаков на основе обучающей 

выборки. 

Эти подходы обогащают базовые профили, 

учитывая косвенные тематические связи через со-

авторство, что способствует решению задач анали-

за научных публикаций, таких как классификация 

и рекомендация релевантных статей. Эвристиче-

ский метод характеризуется высокой интерпрети-

руемостью и простотой реализации; однако его 

точность может быть ограничена в сложных сете-

вых структурах, в которых взаимосвязи неочевид-

ны. В свою очередь, метод на основе GNN спосо-

бен выявлять сложные зависимости между публи-

кациями, что делает его предпочтительным для 

задач, требующих глубокого анализа структуры 

соавторства. Однако этот метод может требовать 

больших объемов данных и значительных вычис-

лительных ресурсов для эффективного обучения 

модели. 

 

Для оценки эффективности методов расчета 

профилей публикаций в области теории управле-

ния использовалась выборка из 20 тысяч статей 

(база публикаций ИПУ РАН). Данные включали 

тексты (для построения текстовых признаков) и 

информацию о соавторстве (для построения сете-

вых признаков). 

Были рассчитаны два вида профилей: 

– базовые профили (только по текстам аннота-

ций), 

– расширенные профили (с учетом сетевой 

структуры, т. е. связей соавторства). 

Для количественной оценки качества рассчи-

танных профилей использовались следующие кри-

терии. 

 Экспертные оценки: специалисты предметной 
области оценивали релевантность тем, приписан-

ных каждой публикации. 

 Метрики качества: рассчитывались значения 

Precision@k, полноты и F1-меры. Для определения 

Precision@k было отобрано k наиболее вероятных 

тем из профиля и выполнено их сопоставление с 

эталонными темами, определенными экспертами. 

Далее в § 3 приведены результаты эксперимен-

тов, включающие анализ расстояний между раз-

личными профилями и проверку гипотез о взаимо-

связи тематического сходства и сетевой близости 

публикаций. 

 

Применение расширенного алгоритма, в кото-

ром учитывалась сетевая информация, позволило 

добиться существенного повышения точности от-

носительно базового подхода. Например, эвристи-

ческий метод (рис. 2) позволил достичь значения 

Precision@k 37 %, в то время как базовый метод 
 



 

 
 

 

 
 

   ●

 

 
а 

 

 
б 

 
Рис. 2. Оценки качества методов построения профилей публикаций: а – базового (BaseAlgo, точность 25 % по аннотациям), б – сетевого 

(HAdvAlgo, точность 37 % по аннотациям). По горизонтали – усредненное качество профилей, по вертикали – число публикаций с таким качеством  

  
обеспечил лишь 25 % (на размеченной экспертами 

выборке). Это свидетельствует о высокой полезно-

сти сетевых признаков для формирования темати-

ческих профилей. 

В данном исследовании была разработана архи-

тектура графовой нейронной сети (GNN), включа-

ющая три последовательных слоя графовой свер-

точной сети (англ. graph convolutional network, 

GCN) и слои регуляризации Dropout. Для оценки 

качества модели использовалось разбиение разме-

ченной экспертами выборки (несколько сотен пуб-

ликаций) в пропорции 70 % / 15 % / 15 % на обу-

чающее, валидационное и тестовое подмножества. 

Обучение проводилось в течение 100 эпох, при 

этом итоговые параметры модели выбирались на 

основе наилучших результатов, достигнутых на 

валидационной выборке. Среднее значение показа-

теля Precision@k (при k = 3) по всем запускам со-

ставило 39 %, это на 2 % выше по сравнению с ра-

нее применявшимся эвристическим методом, что 

свидетельствует о повышении точности предска-

заний. 

 

3.1. Анализ расстояний между профилями 

Для более детального сравнения было проана-

лизировано распределение расстояний между рас-

ширенными и базовыми профилями для всего 

множества публикаций (рис. 3). Поскольку ис-

пользовалась метрика  0, 1d  (L1), на графике 

заметны два характерных пика: 

 Первый пик при 0d   соответствует случаям, 

когда у автора только одна публикация. В такой 

ситуации сетевой профиль практически совпадает 

с базовым. 

 Второй пик при высоких значениях d  

наблюдается для публикаций, в которых сетевая 

информация (соавторство) сильно влияет на ито-

говый профиль и (или) у которых текстовые дан-

ные слишком скудны (что затрудняет адекватный 

расчет базового профиля). 

В частности, если аннотация очень коротка 

или содержит мало релевантных терминов, то ба-

зовый профиль может оказаться слабоинформа-

тивным. В этих случаях влияние сетевых данных  

 
 

 

 
Рис. 3. Распределение расстояний между базовыми и 

расширенными профилями 
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оказывается наиболее существенным, и расстояние 

между профилями (базовым и расширенным) за-

метно возрастает. 

 

3.2. Проверка гипотез о взаимосвязи тематического 

сходства и сетевой близости публикаций 

Также были исследованы гипотезы, касающие-

ся связи между тематическим сходством (по про-

филям) и сетевой близостью (по графу соавтор-

ства) публикаций. 

Гипотеза 1. Профили случайно выбранных пуб-

ликаций отличаются друг от друга. 

Расчеты подтверждают эту гипотезу: среднее 

расстояние между профилями случайных публи-

каций составляет около 0,9 (при значениях от 0 

до 1), что указывает на значительное разнообразие 

тем в области теории управления. 

Гипотеза 2. Чем ближе содержание аннота-

ций двух случайно выбранных публикаций, тем 

ближе их профили. 

Проверка с помощью векторных представлений 

(эмбеддингов, англ. embeddings; для их построения 

использовались различные языковые модели – 

RuSciBert, SciBert, Sentence Embeddings) не пока-

зала существенной корреляции. Вероятно, тексто-

вые аннотации слишком коротки или неоднород-

ны, чтобы гарантировать согласование с тематиче-

скими профилями, дополненными сетевой инфор-

мацией. В дальнейшем необходим более деталь-

ный анализ природы расхождений (количество 

терминов, вариативность языка и т. д.) 

Гипотеза 3. Чем больше терминов в аннота-

ции, тем выше корреляция между профилями  

и векторными представлениями (embeddings) этих 

аннотаций. 

Эта гипотеза подтверждается: коэффициент 

корреляции возрастает от 0,25 (при пяти терминах) 

до 0,88 (при восьми терминах). Результат подчер-

кивает важность полноты и точности аннотаций в 

части используемых терминов. 

Гипотеза 4. Сходство профилей двух публика-

ций зависит от: 

– наличия связи соавторства,  

– совпадения состава авторов. 

Данная гипотеза подтверждается: для пар пуб-

ликаций с общими авторами среднее расстояние 

между профилями (0,63) оказывается заметно 

меньше, чем для всех прочих пар (0,88). 

Гипотеза 5. Чем меньше временной интервал 

между публикациями, тем ближе их профили. 

Предполагается, что в определенные периоды в 

данной области исследований могут возникать 

всплески интереса к конкретным технологиям или 

явлениям (например, «большие данные», «машин-

ное обучение»), что должно быть отражено в со-

держании публикаций. Такие всплески могут быть 

связаны с фазами цикла популярности технологий. 

Однако в области теории управления данная гипо-

теза не находит подтверждения. Анализ показыва-

ет, что для случайных пар публикаций значимых 

изменений в уровне схожести их профилей в зави-

симости от временного интервала не наблюдается. 

В то же время для неслучайных пар публикаций 

такая зависимость имеет место (неслучайными 

называются пары публикаций, которые связаны 

между собой в сети). 

Гипотеза 6. Сходство профилей двух публика-

ций зависит от топологической силы связи  

между ними. 

Гипотеза не подтверждена: полученные данные 

(рис. 4) не выявили значимой корреляции между 

количеством общих соседей в сети и расстоянием 

между профилями (расстояние равно нулю, если 

профили равны). Под топологической силой связи 

понимается количество связей соавторства между 

публикациями (топологическая сила связи равна 

нулю, если связи соавторства отсутствуют). 

 
 

 

 
Рис. 4. Зависимость близости публикаций от топологической 

силы связи между ними. Бин – ячейка, разбиение N на M равных 

прямоугольников 

 

 

Результаты подтверждают, что учет сетевых 

признаков (соавторства) действительно повышает 

точность построения тематических профилей. Эв-

ристический метод ценен своей простотой и ин-

терпретируемостью, что особенно удобно на этапе 

первичной оценки профилей и анализа предметной 

области. В то же время применение этого метода 

показывает и его недостатки: если у авторов мало  
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статей либо аннотации слишком короткие, то ка-

чество базового профиля остается низким, и даже 

сетевая информация не всегда компенсирует де-

фицит текстовых данных. 

При анализе гипотез было определено значи-

тельное разнообразие тем в области теории управ-

ления (гипотеза 1) и то, что «текстовое сходство» 

(гипотеза 2) не обязательно ведет к сходству про-

филей, особенно при неполных аннотациях. При 

этом чем больше терминов в публикации, тем 

больше сходство эмбеддингов определяет сход-

ство профилей (гипотеза 3). Сходство профилей 

зависит от наличия связи между публикациями 

(гипотеза 4). Но результаты проверки других гипо-

тез (5 и 6) также говорят о том, что близость по 

времени или большое число общих соседей еще не 

гарантируют близости тематических профилей – 

требуется учет дополнительных факторов и до-

полнительные исследования. 

К ограничениям исследования можно отнести 

разреженность данных (небольшое число публи-

каций на одного автора) и неоднородное качество 

аннотаций, используемых для построения базовых 

профилей публикаций. Перспективны дальнейшие 

исследования того, как использование сетей цити-

рования, ключевых слов, более длинных текстов 

(полнотекстовые статьи) и продвинутых GNN-

моделей (например, с механизмом внимания, англ. 

graph attention networks) может повысить точность 

профилей. 

Таким образом, предложенные гибридные ме-

тоды, объединяющие текстовые и сетевые призна-

ки, значительно превосходят базовый (текстовый) 

подход при построении тематических профилей 

научных публикаций. Проверка гипотез о темати-

ческом сходстве и сетевой близости показала, что 

в ряде случаев сетевые связи оказываются гораздо 

более полезным показателем для определения те-

матики, чем содержание коротких аннотаций. По-

лученные результаты будут использованы для раз-

вития методов анализа научных публикаций и си-

стематизации знаний в области теории управления. 
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Abstract. The calculation of scientific publication profiles is crucial in the systematization of 

scientific knowledge and support for scientific decision-making. This paper proposes a method 

for forming publication profiles in the field of control theory, based on the integration of text 

analysis and coauthorship network analysis. We describe a basic algorithm that analyzes publica-

tion texts by a thematic classifier as well as its enhanced version that considers network connec-

tions within a heuristic approach. The methods are examined using expert assessments and quan-

titative metrics; according to the examination results, combining textual and network data signifi-

cantly improves the accuracy of publication profiles. Hypotheses about a relationship between the 

thematic similarity and network proximity of publications are tested, and the approach proposed 

is validated accordingly. In addition, directions for further research are identified. 
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