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Исследуется возможность установления смысловой близости научных текстов 
методом их автоматической классификации, основанным на сжатии аннотаций. 
Идея метода состоит в том, что алгоритмы компрессии типа PPM (prediction by 
partial matching) сжимают терминологически близкие тексты существенно лучше, 
чем далекие. Если для каждой классифицируемой тематики будет сформировано 
ядро публикаций (аналог обучающей выборки), то наилучшая доля сжатия будет 
указывать на принадлежность классифицируемого текста к соответствующей 
тематике. Было определено 30 тематических категорий, каждой из них в базе дан-
ных Scopus получены аннотации около 500 публикаций, из которых разными способами 
выбирались 100 аннотаций для ядра и 20 аннотаций для тестирования. Установлено, 
что построение ядра на основе высокоцитируемых публикаций выявляет до 12% оши-
бок против 32% при случайной выборке. На качество классификации влияет и изна-
чальное количество категорий: чем меньше категорий участвует в классификации и 
чем больше терминологические различия между ними, тем выше её качество. 
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ВВЕДЕНИЕ  
В последние десятилетия в связи с ростом количе-

ства научных публикаций проблема классификации 
текстов становится особенно актуальной. При этом 
классифицируются как целые художественные или 
поэтические тексты [1, 2], так и короткие текстовые 
сообщения, например, СМС или твиты [3-5]. Но еди-
ного метода классификации, который бы сразу пока-
зал и высокую эффективность, и низкие трудозатра-
ты, до настоящего момента найдено не было. 

Одной из областей, где эта задача имеет особую 
важность, является классификация научных доку-
ментов. Неверно классифицированные публикации 
затрудняют поиск необходимых ученому статей, что 
является причиной потери актуальных исследований 
в интересующей его области наук. 

В работах [6, 7] был предложен метод классифи-
кации научных текстов, основанный на сжатии ин-
формации. Он показал более чем 90%-эффективность 
и низкие трудозатраты при классификации англоя-
зычных текстов Архива научных публикаций 
arXiv.org. Одним из недостатков этих работ являлось 
применение метода только к полнотекстовым доку-
ментам. Полные тексты статей, из-за их объема, час-
то содержат много лишних фраз, что может привести 

к некоторым ошибкам при классификации. Аннота-
ции публикаций, наоборот, должны содержать толь-
ко ключевые моменты, используемые в статье [8,  
с. 35], что может облегчить автоматическую класси-
фикацию научных работ. Более того, во многих на-
учных библиографических базах данных (ББД) не 
всегда удается получить полный текст статьи и часто 
доступна только ее аннотация.    

Цель нашего исследования – применение метода, 
основанного на алгоритмах сжатия, к классификации 
аннотаций публикаций, индексируемых в междуна-
родных ББД. Первоначальные результаты этой рабо-
ты были представлены на XVII Российской конфе-
ренции «Распределенные информационно-вычисли-
тельные ресурсы» DICR-2019. 

Наиболее авторитетными ББД для ученых явля-
ются Web of Science (WoS) и Scopus. Они служат ис-
точником данных для множества наукометрических 
исследований, различных рейтингов университетов, а 
также используются при оценке публикационной ак-
тивности исследователей, организаций и стран.  

Тем не менее, классификация публикаций в этих 
библиографических базах данных вызывала большое 
количество вопросов. Одним из главных ее недостат-
ков являлось то, что как в WoS, так и в Scopus опре-
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деление тематики публикации происходило только 
на уровне журнала, в котором она издана [9, 10]. 
Особенно негативно это сказывалось на статьях из 
мультидисциплинарных журналов. Публикация, ко-
торая могла иметь только одно направление, была 
отнесена ко всем тем же предметным рубрикам, что 
и этот журнал. Это создавало «замусоренность» на-
учных направлений публикациями, которые, воз-
можно, не имели к ним никакого отношения.  

Для улучшения качества классификации в Scopus 
в 2017 г. введена новая система классификации Topic 
Prominence in Science [11], которая была построена 
подобно методике, описанной в работе [12]. Авторы 
предложили способ присвоения публикациям от-
дельных категорий, состоящий из трех этапов: на 
первом этапе происходило определение связанности 
публикаций путем использования прямого цитирова-
ния; на втором – происходила иерархическая класте-
ризация публикаций; третий этап был посвящен на-
званию получившихся кластеров метками на основе 
терминов заголовков и аннотаций публикаций, нахо-
дящихся в этой группе.   

Важную роль для улучшения точности классифи-
кации научных документов играет выбор системы 
классификации. Эти системы могут быть разделены 
на несколько типов: 

1) Библиотечные классификаторы (например, 
УДК). За основу этой системы взята десятичная 
классификация, разработанная в 1876 г. американ-
ским библиографом М. Дьюи. Центральная часть 
УДК – основные таблицы, охватывающие всю сово-
купность знаний и построенные по иерархическому 
принципу деления от общего к частному с использо-
ванием цифрового десятичного кода [13]. Также к 
библиотечным классификаторам относится ББК – 
национальная классификационная система России. 
Принцип ее формирования аналогичен УДК. 

2)  Национальные классификаторы, например, 
классификация Fields of research (FOR) из Australian 
and New Zealand Standard Research Classification 
(ANZSRC), представляющая собой иерархическую 
классификацию с тремя уровнями: на первом –
находятся обширные научные направления, на вто-
ром – связанные с ними группы,  – на третьем распо-
ложены более узкие области. FOR применяется, на-
пример, в платформе Dimensions [14]. Другими 
примерами национальных классификаторов является 
Номенклатура научных специальностей России, ис-
пользуемая Высшей аттестационной комиссией Ми-
обрнауки (ВАК) [15], Общероссийский классифика-
тор специальностей по образованию (ОКСО), 
который сопоставлен с Международной стандартной 
классификацией образования (МСКО) [16] и Госу-
дарственный рубрикатор научно-технической ин-
формации (ГРНТИ) [17]. 

3)  Международные классификаторы, к которым 
относится Field of science and technology (FOS) – сис-
тема классификации, опубликованная Организацией 
экономического сотрудничества и развития в 2002 г. 
и измененная в 2007 г. [18]. В основе этой классифи-
кации лежат 6 научных направлений, разделенных на 
42 области. Другим примером международного клас-
сификатора является номенклатура UNESCO – сис-

тема, разработанная ЮНЕСКО для классификации 
научных работ и диссертаций [19].   

4)  Классификаторы в международных ББД. Эти 
классификаторы, как и предыдущие, построены по 
иерархическому принципу.  В WoS классификатор 
состоит из трех уровней. На основном уровне распо-
ложены шесть областей наук, которые разделены на 
39 подуровней. На третьем подуровне классификато-
ра WoS содержится 253 категории [20]. В Scopus ис-
пользуется All Science Journals Classification (ASJC). 
Она включает издания, распределенные по четырем 
общим научным направлениям: биологические нау-
ки, физические науки, медицина, социальные и гума-
нитарные науки.  Эти направления разделены на 27 
крупных предметных областей и более 300 узких ка-
тегорий [21]. Несмотря на широкий охват тематик, у 
ASJC есть существенные недостатки. Например, в 
двух разных научных областях встречаются две 
близкие категории: Language and Linguistics (код – 
1203, область – Arts and Humanities) и Linguistics and 
Language (код – 3310, область – Social Sciences). Эта 
проблема была отмечена в 2016 г. в работе [22], где 
авторы предлагали либо слить эти категории, либо 
обозначить более четкие различия между ними.  

Важность выбора системы классификации отме-
чается в работе [23]. При рассмотрении двух порту-
гальских систем классификации: FCT и DeGóis 
platform, было обнаружено, что область науки Nurs-
ing полностью отсутствует в первой системе, а во 
второй она нечетко определена. В работе [24] пока-
заны две основные проблемы номенклатуры 
UNESCO: первая связана с тем, что в этой классифи-
кации в крупных научных областях могут быть поте-
ряны более мелкие категории, вследствие чего класси-
фикация будет недостаточно полной; вторая – 
заключается в том, что в этой классификации отсутст-
вуют области наук, которые появились недавно, что 
также существенно ухудшает качество классификации.   

Для решения задачи классификации текстовых 
документов применяется множество различных ме-
тодов. Одним из наиболее часто используемых алго-
ритмов является метод k-ближайших соседей и его 
модификации, где классифицируемый объект отно-
сится к тому классу, которому принадлежат ближай-
шие к нему объекты обучающей выборки. На этом 
методе базируется, например, работа [25]. Другим 
алгоритмом является байесовская классификация, 
которая работает на вычислении апостериорных ве-
роятностей классов. Этот алгоритм применен в рабо-
те [26]. Представителем линейных классификаторов 
служит метод опорных векторов, который заключа-
ется в построении гиперплоскости, разделяющей 
объекты выборки наиболее оптимальным способом. 
Сравнение алгоритмов байесовской классификации и 
метода опорных векторов при классификации заго-
ловков статей приводится в работе [27]. 

В последние время для решения задачи классифи-
кации все чаще применяются нейронные сети. В ста-
тье [28] для решения задачи классификации текстов 
предлагается использовать рекуррентные свёрточные 
нейронные сети. Ее авторы приходят к выводу, что 
применение нейронных сетей при классификации 
текстовых документов поможет избежать проблемы 
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разреженности данных, а также собрать больше кон-
текстуальной информации о сущностях по сравне-
нию с традиционными методами. Сверточные ней-
ронные сети показали высокую точность (83,98%) и 
при классификации патентных документов [29].  

В среднем точность различных алгоритмов клас-
сификации текстовой информации варьируется от 
70% до 86% [30, 31]. 

Основное преимущество классификации научных 
публикаций – общность терминов, понятий и оборо-
тов, используемых в текстах одной и той же области 
наук. При этом, чем более узконаправленной являет-
ся научная область, тем более специфичной является 
лексика относящихся к ней статей.     

Для классификации научных публикаций могут 
быть использованы методы, базирующиеся на: 

 цитировании, которое включает прямое ци-
тирование, ко-цитирование и библиографическое со-
четание [32-34]. Чаще всего источником данных для 
таких исследований является ББД WoS; 

 метаданных публикаций (списков соавторов, 
названий публикаций, ключевых слов и др.). Такой 
метод применяется в работе [35] при кластеризации 
биомедицинских публикаций в базе данных 
MEDLINE; 

 комбинации использования цитирования и 
метаданных. Например, в работе [36] авторы приме-
няют этот подход для улучшения качества классифи-
кации документов в ACM Digital Library; 

 аннотациях и полных текстах публикаций. 
Классификацией аннотаций публикаций из научных 
направлений Materials science, Physics и Chemistry 
ББД Scopus занимались авторы статьи [37]. Проверка 
качества классификации медицинских и биологиче-
ских публикаций из базы данных PubMed путем 
сравнения результатов применения методов 
k-ближайших соседей, байесовской классификации и 
опорных векторов к аннотациям рассмотрена в рабо-
те [38]. Полнотекстовые научные документы класси-
фицировались в работах [7, 39]. 

1. МЕТОДЫ  И ДАННЫЕ КЛАССИФИКАЦИИ 

1.1. Метод  

Рассмотрим подробнее метод, основанный на алго-
ритмах сжатия. Пусть есть n научных областей X1, … , 
Xn, для каждой из которых определен характерный 
для нее набор текстов (файлы, с которыми составля-
ют «ядро» это области). Также есть некоторый тесто-
вый файл y, тематику которого нужно определить, и 
архиватор φ, который может быть применен для сжа-
тия любого множества текстов.  

Работа метода состоит в том, что тестовый файл y 
начинает последовательно сжиматься с каждым из n 
ядер при помощи архиватора φ. В итоге, область тес-
тового файла y определяется тем ядром, с которым он 
имеет наилучшее сжатие.  

Для работы метода были выбраны следующие па-
раметры: 

 Архиватор – WinRAR при максимальном 
значении памяти 128 Мбайт, алгоритм сжатия – 
PPMd [6, 7]; 

 Объем ядра – 100 файлов. Этот объем являет-
ся рекомендованным в работе [7], так как при боль-
шем количестве файлов в ядре качество классифика-
ции практически не улучшается, а время работы 
алгоритма увеличивается.    

1.2. Данные 

Источником информации для настоящего иссле-
дования служит ББД Scopus. Процесс извлечения 
данных состоит из трех этапов.  

1. Извлечение информации о названии журнала, 
eid публикации, цитировании, категории через Scival – 
аналитический инструмент компании Elsevier, основан-
ный на данных Scopus. Данные по 30 категориям были 
выбраны за период 2009-2018 гг. приведены в табл. 1. 

2. Формирование файлов аннотаций путем полу-
чения их текстов через Scopus Abstract Retrieval API 

3. Удаление файлов аннотаций с отсутствую-
щим текстом 

Всего было выгружено 15 тыс. файлов (по 500 для 
каждой категории).  

1.3. Процесс классификации 

Для проверки того, насколько эффективно метод, 
основанный на алгоритмах сжатия, работает на анно-
тациях публикаций, индексируемых в ББД Scopus, 
классификация проводилась для: 

1) тестовых файлов с одной категорией, 
2) тестовых файлов с несколькими категориями. 
В первом случае осуществлялась проверка работы 

метода путем классификации файлов с одной катего-
рией, а также подбор оптимальных по составу ядер.  

На втором этапе классификация проводилась для 
тестов с несколькими категориями, ядра для которой 
были подобраны на первом этапе. Этот случай поле-
зен при проверке качества классификации публика-
ций из мультидисциплинарных изданий.  

Рассмотрим эти два этапа подробнее. 

1.3.1. Классификация тестовых файлов  
с одной категорией 

При классификации тестовых файлов с одной ка-
тегорией введены три типа ошибок определения ка-
тегории: 

  Ошибки I типа связаны с неправильным оп-
ределением категории внутри научного направления, 
например, вместо категории Aquatic Science опреде-
лилась Plant Science из той же области Agricultural 
and Biological Sciences. 

  К ошибкам II типа отнесены те тестовые 
файлы, у которых определилась другая область при 
одном научном направлении. Например, вместо нуж-
ной категории Cell Biology из области Biochemistry, 
Genetics and Molecular Biology определилась катего-
рия Pharmocology из области Pharmacology, 
Toxicology and Pharmaceutics. При этом общее науч-
ное направление Life Sciences сохранилось. 

  III тип ошибок – самый серьезный, к нему 
отнесены те тестовые файлы, у которых ошибка в 
классификации произошла на самом верхнем уровне. 
Например, вместо научного направления Physical 
Sciences определилось Social Sciences. 
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Таблица 1 

 
Исследуемые области наук по уровням классификации 

 
Направление Область Категория 

Life Sciences Agricultural and Biological Sciences Animal Science, Zoology 
Life Sciences Agricultural and Biological Sciences Aquatic Science 
Life Sciences Agricultural and Biological Sciences Plant Science 
Social Sciences Arts and Humanities History 
Social Sciences Arts and Humanities Literature, Literary Theory 
Life Sciences Biochemistry, Genetics and Molecular Biology Cell Biology 
Life Sciences Biochemistry, Genetics and Molecular Biology Endocrinology 
Social Sciences Business, Management and Accounting Marketing 
Physical Sciences Chemical Engineering Catalysis 
Physical Sciences Chemistry Inorganic Chemistry 
Physical Sciences Chemistry Organic Chemistry 
Physical Sciences Computer Science Artificial Intelligence 
Physical Sciences Computer Science Computer Vision and Pattern Recognition 
Physical Sciences Computer Science Hardware and Architecture 
Physical Sciences Earth and Planetary Sciences Geology 
Physical Sciences Earth and Planetary Sciences Oceanography 
Physical Sciences Mathematics Algebra and Number Theory 
Physical Sciences Mathematics Geometry and Topology 
Physical Sciences Mathematics Logic 
Physical Sciences Mathematics Numerical Analysis 
Physical Sciences Mathematics Statistics and Probability 
Health Sciences Medicine Ophthalmology 
Health Sciences Medicine Surgery 
Life Sciences Pharmacology, Toxicology and Pharmaceutics Pharmocology 
Physical Sciences Physics and Astronomy Astronomy and Astrophysics 
Physical Sciences Physics and Astronomy Condensed Matter Physics 
Physical Sciences Physics and Astronomy Nuclear and High Energy Physics 
Social Sciences Psychology Social Psychology 
Social Sciences Social Sciences Library and Information Sciences 
Social Sciences Social Sciences Sociology and Political Science 

 
 

Таблица 2 
 

Пример расчета нормированного коэффициента сжатия 
 

Области теста 
Algebra and 

Number Theory, 
% 

Geometry  
and Topology, 

%  

мин, 
% 

Algebra and 
Number Theory 

Geometry and 
Topology  

Algebra and Number Theory,  
Geometry and Topology  

26,70 26,80 26,70 OK OK 

Algebra and Number Theory,  
Geometry and Topology  

33,25 32,85 32,85 missed OK 

  
 
 

Классификация осуществлялась с использованием 
ядер двух типов:  

1) произвольные ядра были составлены из анно-
таций публикаций, отобранных случайным образом.  

2) подобранные ядра были составлены из 100 
самых высокоцитируемых публикаций в каждой об-
ласти наук. Такой подход, предположительно, увели-
чивает качество ядра в связи с тем, что публикации 
из той же области, цитирующие отобранные в ядро 

статьи, с высокой долей вероятности наследуют и 
характерную лексику. 

В обоих случаях использовался один и тот же на-
бор произвольных тестовых файлов, для каждой из 
30 категорий было отобрано по 20 тестовых файлов, 
суммарно 600 тестов. 

Также было проверено влияние на качество клас-
сификации наличия стоп-слов [40] и названий изда-
тельств, присутствующих в текстах аннотаций (на-
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пример, © 2009 The American Physical Society.). Соз-
дание ядер и подготовка тестовых файлов были вы-
полнены как с оригинальными текстами аннотаций, 
так и с удалением стоп-слов (например, always, every, 
just и т.п.), заменой заглавных букв на строчные и 
удалением всех символов, кроме цифр, букв и знаков 
препинания: ., !, ?, :, ,, -.  

1.3.2. Классификация тестовых файлов  
с несколькими категориями 

Для классификации тестовых файлов с несколь-
кими категориями использовались только ядра с са-
мыми высокоцитируемыми публикациями.   

Отбор 20 тестов осуществлялся произвольным 
образом из публикаций, у которых по меньшей мере 
две категории совпадало с категориями из табл. 1. 
Суммарно, как и в предыдущих случаях, было ото-
брано 600 тестов.  

Введем следующие группы результатов: 
  у тестового файла верно определилось не 

менее 50% указанных категорий. Например, у теста 
было указано 4 категории: Algebra and Number The-
ory, Numerical Analysis, Geometry and Topology, Dis-
crete Mathematics and Combinatorics. В число иссле-
дуемых нами категорий входят только первые три. 
Соответственно, чтобы попасть в эту группу, у тес-
тового файла должны определиться минимум два из 
трех первых. Верно определенными считаются кате-
гории, у которых нормированный коэффициент сжа-
тия (процент сжатия за вычетом минимального про-
цента сжатия по всем категориям) меньше, чем 
минимальный процент сжатия со всеми категория-
ми*0,50% (при большем пороге количество ошибок 
почти не изменялось). В качестве примера такого 
расчета рассмотрим два тестовых файла с категория-
ми Algebra and Number Theory и Geometry and 
Topology (табл. 2). Минимальный процент сжатия у 
первого теста определился с категорией Algebra and 
Number Theory. При этом если в качестве порогового 
значения выбирать не только минимальный процент 
сжатия, а минимальный процент сжатия со всеми ка-
тегориями*0,50%, то с этим тестом правильно будет 
определена и вторая указанная категория: Geometry 
and Topology. У второго же тестового файла была оп-
ределена только категория Geometry and Topology;  

  у тестового файла определилась хотя бы 
одна из указанных категорий; 

  все категории тестового файла определи-
лись неверно. К этому случаю будут отнесены те тес-
товые файлы, у которых определилась какая-то дру-
гая категория 

При этом один тестовый файл может относиться 
только к одной из этих групп. 

1.4. Влияние количества категорий  
на качество классификации 

В работе [30] авторы приходят к выводу, что ко-
личество категорий влияет на классификацию, и если 
объединить категории со схожими терминами в одну, 
то качество классификации улучшится. 

Для оценки влияния количества категорий на ка-
чество классификации аннотаций нами был проведен 
эксперимент с последовательным увеличением коли-

чества рассматриваемых категорий с 5 до 30 с шагом 
в 5 (5, 10, 15, 20, 25, 30). Для тестовых файлов были 
отобраны случайным образом по 20 публикаций из 
первых 5 категорий (всего 100 файлов). 

2. ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ 
ИССЛЕДОВАНИЯ 

2.1. Классификация тестовых файлов  
с одной категорией 

2.1.1. Классификация при произвольных 
ядрах 

В табл. 3 приведены результаты классификации 
тестовых файлов с одной категорией при произволь-
ных ядрах по типам ошибок. 

Доля ошибочно определенных тестовых файлов со-
ставила 32% от общего количества (192 из 600 тестов).  

Чаще всего определение неверного научного на-
правления происходит из-за категорий, близких по 
терминологии. Например, такими категориями явля-
ются Aquatic Science и Oceanography. Но иногда ха-
рактер ошибки определить не удается, например, в 
случае с публикацией с eid=2-s2.0-67651018249 из кате-
гории Condensed Matter Physics, вместо которой опре-
делилась категория Marketing. Визуально определить 
причину по тексту аннотации не удалось (рис. 1). 

Нами было проведено попарное сжатие файлов из 
ядер этих двух категорий и тестового файла с eid=2-
s2.0-67651018249. Почти по всем отдельным 100 
файлам из ядра категории Marketing тест с eid=2-s2.0-
67651018249 показывает лучшее сжатие. При этом 
средний нормированный коэффициент сжатия тесто-
вого файла с категорией Condensed Matter Physics со-
ставляет 9,76%, а с категорией Marketing – 9,13%.  

В топ-10 файлов, с которыми произошло наилуч-
шее сжатие этого теста, вошли 3 файла из категории 
Condensed Matter Physics и 7 из категории Marketing 
(табл. 4).  

Тексты двух аннотаций категории Marketing, с ко-
торыми у тестового файла произошло лучшее попар-
ное сжатие, приведены на рис. 2, 3. У этих файлов 
полностью различается терминология как между со-
бой, так и с исследуемым тестовым файлом. Таким 
образом, результаты позволяют предположить, что 
при определении категории тестового файла с eid=2-
s2.0-67651018249 категории Condensed Matter Physics 
ошибка может быть связана с работой метода.  

2.1.2. Классификация при подобранных ядрах 
В табл. 5 приведены результаты классификации 

тестовых файлов с одной категорией при ядрах, в со-
став которых входят самые высокоцитируемые пуб-
ликации. 

Использование подобранных ядер улучшило ре-
зультаты классификации на 20%. Число ошибок III 
типа уменьшилось в 3 раза. В основном такие ошиб-
ки возникали из-за находящихся в разных научных 
направлениях категорий или файлов, в которых при-
меняются схожие термины. Например, у теста из ка-
тегории Sociology and Political Science неверно опре-
делилась категория Aquatic Science, но в тексте этой 
аннотации применяется много терминов, используе-
мых в категории Aquatic Science (рис. 4). 
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Таблица 3 

 
Результаты классификации тестовых файлов при произвольных ядрах  

с различным числом цитирования 
 

Ошибки 
Категория 

Общее 
кол-во 
тестов 

Кол-во 
ошибок I типа II типа III типа 

Algebra and Number Theory 20 7 5 2 0 
Animal Science and Zoology 20 1 0 1 0 
Aquatic Science 20 12 11 0 1 
Artificial Intelligence 20 8 6 2 0 
Astronomy and Astrophysics 20 1 1 0 0 
Catalysis 20 5 0 5 0 
Cell Biology 20 1 0 0 1 
Computer Vision and Pattern Recognition 20 3 3 0 0 
Condensed Matter Physics 20 11 2 4 5 
Endocrinology 20 3 1 2 0 
Geology 20 0 0 0 0 
Geometry and Topology 20 11 9 2 0 
Hardware and Architecture 20 0 0 0 0 
History 20 8 1 7 0 
Inorganic Chemistry 20 13 4 1 8 
Library and Information Sciences 20 12 2 8 2 
Literature and Literary Theory 20 11 5 5 1 
Logic 20 2 0 1 1 
Marketing 20 2 0 2 0 
Nuclear and High Energy Physics 20 4 4 0 0 
Numerical Analysis 20 0 0 0 0 
Oceanography 20 11 0 1 10 
Ophthalmology 20 9 7 0 2 
Organic Chemistry 20 3 0 2 1 
Pharmocology 20 18 0 18 0 
Plant Science 20 20 13 7 0 
Social Psychology 20 1 0 1 0 
Sociology and Political Science 20 8 0 7 1 
Statistics and Probability 20 6 0 2 4 
Surgery 20 1 0 0 1 

Общее количество 600 192 74 80 38 
Доля от общего количества, %   32 12 13 6 

 
 

 
 

Рис. 1. Аннотация публикации с eid=2-s2.0-67651018249 
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Таблица 4 
 

Топ-10 файлов, с которыми произошло наилучшее сжатие исследуемого теста  
с eid=2-s2.0-67651018249 категории Condensed Matter Physics 

 
Неверно определившийся 
тест из Condensed Matter 

Physics 

Идентификатор 
файла 

Категория  
файла 

Нормированный 
процент сжатия, 

% 
2-s2.0-67651018249 2-s2.0-70350534620 Condensed Matter Physics 0,00
2-s2.0-67651018249 2-s2.0-80052140988  Marketing 1,17
2-s2.0-67651018249 2-s2.0-67149130202  Marketing 1,47
2-s2.0-67651018249 2-s2.0-79960889541  Marketing 2,70
2-s2.0-67651018249 2-s2.0-70449090433 Condensed Matter Physics 2,94
2-s2.0-67651018249 2-s2.0-70449127336 Condensed Matter Physics 3,16
2-s2.0-67651018249 2-s2.0-79959944133  Marketing 3,20
2-s2.0-67651018249 2-s2.0-67149101079  Marketing 3,49
2-s2.0-67651018249 2-s2.0-78650307261  Marketing 3,88
2-s2.0-67651018249 2-s2.0-78751585438  Marketing 3,90

 
 

 

 
 

Рис. 2. Аннотация публикации категории Marketing с eid=2-s2.0-80052140988 
 
 

 
 

Рис. 3. Аннотация публикации категории Marketing с eid=2-s2.0-67149130202 
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Таблица 5  
 

Результаты классификации тестовых файлов при ядрах с самыми высокоцитируемыми публикациями 
 

Ошибки 
Категория 

Общее 
кол-во 
тестов 

Кол-во 
ошибок I типа II типа III типа 

Algebra and Number Theory 20 8 7 1 0 
Animal Science and Zoology 20 7 6 1 0 
Aquatic Science 20 2 2 0 0 
Artificial Intelligence 20 5 2 2 1 
Astronomy and Astrophysics 20 0 0 0 0 
Catalysis 20 4 0 4 0 
Cell Biology 20 4 1 3 0 
Computer Vision and Pattern Recognition 20 3 3 0 0 
Condensed Matter Physics 20 2 0 2 0 
Endocrinology 20 1 0 1 0 
Geology 20 0 0 0 0 
Geometry and Topology 20 3 3 0 0 
Hardware and Architecture 20 0 0 0 0 
History 20 4 2 1 1 
Inorganic Chemistry 20 3 0 3 0 
Library and Information Sciences 20 3 1 1 1 
Literature and Literary Theory 20 2 1 1 0 
Logic 20 3 2 1 0 
Marketing 20 1 0 1 0 
Nuclear and High Energy Physics 20 3 3 0 0 
Numerical Analysis 20 0 0 0 0 
Oceanography 20 4 0 0 4 
Ophthalmology 20 0 0 0 0 
Organic Chemistry 20 1 0 0 1 
Pharmocology 20 2 0 2 0 
Plant Science 20 2 1 1 0 
Social Psychology 20 2 0 2 0 
Sociology and Political Science 20 2 1 0 1 
Statistics and Probability 20 1 0 1 0 
Surgery 20 0 0 0 0 

Общее количество 600 72 35 28 9 
Доля от общего количества, %   12 6 5 2 
 
 

 
 

Рис. 4. Аннотация теста с eid=2-s2.0-70449527784 из категории Sociology and Political Science 
 (жирным выделены термины, часто встречающиеся в категории Aquatic Science) 
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Рис. 5. Текст аннотации публикации с eid=2-s2.0-77958562700 из категории Library and Information Sciences 
 
 

 
 

Рис. 6. Тестовый файл с eid=2-s2.0-77951062083 из категории History 
 
 
 

Некоторые неверно определенные тесты, возмож-
но, связаны с неверной изначальной классификацией. 
Так, в случае категории Library and Information Sciences 
тестовый файл отнесся к категории Artificial In-
telligence. Текст аннотации содержит значительно ко-
личество терминов, характерных для области Computer 
Science (рис. 5). 

В некоторых закономерностях не было выявлено 
определения неверной категории. Например, тесто-
вый файл из History неверно отнесся к Condensed 
Matter Physics (рис. 6). 

Стоит отметить, что неверно определившийся 
файл из пункта 2.1.1. с eid=2-s2.0-67651018249 при 
подобранных ядрах определился верно. Таким обра-
зом, состав ядра оказывает большое влияние на каче-
ство классификации. 

2.1.3. Влияние на классификацию стоп-слов 
и названий издательств 

Для изучения влияния присутствия названий из-
дательств в аннотациях на качество классификации 
использовались подобранные ядра (см. п. 2.1.2).  

В табл. 6 приведено сравнение качества класси-
фикации аннотаций со стоп-словами и названиями 
издательств и без них. При удалении названий изда-
тельств количество ошибок возросло на 3%. Почти в 

2 раза увеличилось количество ошибок в категориях 
History, Geometry and Topology, Literature and Literary 
Theory, Sociology and Political Science. Возможно, это 
связано с тем, что чаще всего высокоцитируемые пуб-
ликации печатаются в одних издательствах, в названиях 
которых указаны важные термины для категории. На-
пример, в одном из неверно определившихся после 
удаления издательства теста раньше встречалась сле-
дующая строка: © 2010 English Literary Renaissance Inc. 
Published by Blackwell Publishing Ltd.. 

При удалении стоп-слов из аннотаций, где при-
сутствовали названия издательств, количество оши-
бок уменьшилось до 11%. Однако это уменьшение 
произошло не равномерно по всем категориям: если в 
категории Cell Biology удаление стоп-слов повлияло 
положительно на качество классификации, то в кате-
гории Literature and Literary Theory количество оши-
бок увеличилось в 2 раза.   

В случае удаления как стоп-слов, так и названий 
издательств, количество ошибок увеличилось до 
16%. Аналогично предыдущему случаю на ряд кате-
горий удаление стоп-слов и названий издательств по-
влияло положительно, тогда как другие стали опре-
деляться ошибочно. Так, например, в категории 
Geometry and Topology тест с eid= 2-s2.0-84055189802 
при удалении стоп-слов определился верно, а тест с 
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eid= 2-s2.0-77956268008, который раньше опреде-
лялся верно, теперь отнесся к категории Numerical 
Analysis. Возможно, это связано с тем, что при удале-
нии стоп-слов длина аннотации уменьшается. 

Таким образом, отсутствие названий издательств 
в текстах аннотаций негативно влияет на качество 
классификации. Про влияние стоп-слов однозначного 
же вывода сделать нельзя.  

 
 

Таблица 6 
 

Влияние стоп-слов и присутствия названий издательств на качество классификации 
 

Количество ошибок 

Категория 
Общее 
кол-во 
тестов 

Кол-во 
ошибок  

со стоп-словами, 
без названий  
издательств 

без стоп слов, 
с названиями  
издательств 

без стоп-словам 
и названий  
издательств 

Algebra and Number 
Theory 

20 8 8 8 7 

Animal Science and 
Zoology 

20 7 7 6 8 

Aquatic Science 20 2 2 1 2 
Artificial Intelligence 20 5 6 6 7 
Astronomy and 
Astrophysics 

20 0 0 0 0 

Catalysis 20 4 3 5 5 
Cell Biology 20 4 3 2 3 
Computer Vision and 
Pattern Recognition 

20 3 3 1 3 

Condensed Matter 
Physics 

20 2 2 1 1 

Endocrinology 20 1 2 1 2 
Geology 20 0 0 0 0 
Geometry and 
Topology 

20 3 6 2 6 

Hardware and 
Architecture 

20 0 0 0 0 

History 20 4 7 4 8 
Inorganic Chemistry 20 3 5 3 5 
Library and 
Information Sciences 

20 3 4 3 5 

Literature and 
Literary Theory 

20 2 4 4 4 

Logic 20 3 3 3 4 
Marketing 20 1 1 1 1 
Nuclear and High  
Energy Physics 

20 3 3 2 5 

Numerical Analysis 20 0 1 0 1 
Oceanography 20 4 4 3 5 
Ophthalmology 20 0 1 0 1 
Organic Chemistry 20 1 2 1 2 
Pharmocology 20 2 3 2 2 
Plant Science 20 2 3 2 2 
Social Psychology 20 2 1 1 3 
Sociology and 
Political Science 

20 2 3 2 4 

Statistics and 
Probability 

20 1 2 1 2 

Surgery 20 0 0 0 0 
Общее количество 600 72 89 65 98 
Доля от общего  
количества, % 

  12 15 11 16 
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2.2.  Классификация тестовых файлов  
с несколькими категориями 

Результаты классификации тестовых файлов с не-
сколькими категориями приведены в табл. 7. 

Ошибочно определились 23% (140 из 600) тесто-
вых файлов. При этом неверно определилось научное 
направление у 6 % (37 из 600) тестов. Стоит отме-
тить, что в некоторых случаях эта ошибка возникала из-
за категорий, близких по терминологии, но находящих-
ся в разных научных направлениях. Например, катего-
рия Aquatic Science из направления Life Sciences и кате-
гория Oceanography из Physical Sciences.  

В качестве примера приведем тестовый файл с 
eid= 2-s2.0-57649228732, у которого указаны две ка-
тегории: Aquatic Science и Plant Science. Метод опре-
делил категорию Oceanography. Текст аннотации 
приведен на рис. 7. 

В других случаях ошибки её характер определить не 
удалось. Так, у тестового файла с eid= 2-s2.0-79451471007  

вместо категорий Library and Information Sciences и 
History из направления Social Sciences определилась 
категория Aquatic Science научного направления Life 
Sciences (рис. 8). 

2.3.  Влияния количества ядер на качество 
классификации 

На рис. 9 изображена зависимость количества 
ошибок от количества ядер, участвующих в класси-
фикации. Результаты показывают, что при расшире-
нии числа категорий также увеличивается и число 
ошибок. 

Если при 5 ядрах ошибочно определился только 
один тест из категории Algebra and Number Theory, то 
при 30 категориях количество ошибок возросло до 
13. При этом как при 5, так и при 30 ядрах безоши-
бочно определялись тесты из категории Surgery. 

Таким образом, изначальная выборка количества и 
состава категорий влияет на точность классификации.  

 
Таблица 7 

 

Результаты классификации файлов с несколькими категориями 
 

Группа теста Количество тестов Доля от 600 тестов, % 
Определилось не менее 50% категорий 413 69
Определилась хотя бы одна категория  47 8
Все категории определились неверно 140 23

 
 

 
 

Рис. 7. Аннотация публикации с eid= 2-s2.0-57649228732 
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Рис. 8. Аннотация публикации с eid= 2-s2.0-79451471007 
 

 

 
 

Рис. 9. Зависимость качества классификации от количества ядер 
 

 
 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Исследование показало, что метод классифика-
ции научных текстов, основанный на алгоритмах 
сжатия информации, показывает разную эффек-
тивность в зависимости от условий, в которых 
проводится классификация. При произвольных ан-
нотациях публикаций, индексируемых в ББД Scopus, 
в ядре количество ошибок классификации составило 
32%. Подбор ядер из аннотаций высокоцитируемых 
публикаций позволил сократить их количество до 
12%. Это, предположительно, связано с тем, что в 
таких аннотациях используется более характерная 

для области наук лексика, которая наследуется и 
остальными публикациями. 

Удаление стоп-слов и названий издательств в 
большинстве случаев негативно сказывается на каче-
стве классификации. Возможно, это связано с тем, 
что в названии издательств используются специаль-
ные термины, а также с тем, что длина аннотации 
уменьшается. 

Помимо состава ядер на качество классификации 
влияет и изначальное количество категорий: чем 
меньше категорий участвует при классификации и 
чем больше терминологическое различие между ни-
ми, тем выше качество этой классификации. 
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Тем не менее, исходная классификация статей 
была сделана на основе журнальной классификации 
Scopus, которая также имеет ошибки, и их количест-
во крайне трудно измерить. Это вносит свою объек-
тивную погрешность в наши исследования. 
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