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В этом документе описывается, как выявлять и оценивать причинно -
следственные факторы для улучшения научного влияния. В настоящее 
время анализ научного влияния может быть полезен для различных видов 
научной деятельности, включая заявку на финансирование, рекомендации 
наставников, а также поиск потенциальных коллег и т.д. Общепризнано, 
что высоковлиятельные ученые часто имеют больше возможностей полу-
чить награды в качестве поощрения за свою усердную работу. Поэтому 
ученые тратят огромные усилия на создание научных достижений и 
улучшение научного влияния в течение своей научной жизни. Однако како-
вы определяющие факторы, которые контролируют академический успех 
ученого? Ответ на этот вопрос может помочь ученым более эффективно 
проводить свои исследования. Под таким углом в нашей статье пред-
ставлены и проанализированы причинно-следственные факторы, кото-
рые имеют решающее значение для академического успеха ученых. Снача-
ла мы предлагаем пять основных факторов ориентированных на: 
статью, автора, место проведения, учреждение, и факторы времени. За-
тем мы применяем новейшие передовые алгоритмы машинного обучения 
и метод складного ножа для оценки важности каждого причинно -
следственного фактора. Наши эмпирические результаты показывают, 
что факторы, ориентированные на автора и статьи, имеют наибольшее 
значение для будущего успеха ученых в области компьютерных наук. 

Кроме того, мы обнаруживаем интересный феномен: ℎ-индекс ученых в 
одном и том же учреждении или университете на самом деле очень близ-

ки друг к другу. 
 

 
ВВЕДЕНИЕ 

Прогресс нашего общества в значительной сте-
пени связан с неустанными комментариями иссле-
дований учеными. Чтобы признать и поддержать 
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их вклад, этим выдающимся исследователям 
предоставляется ряд наград и возможностей для 
проведения исследований. В последнее время мно-
гие исследователи сосредоточены на том, как опре-
делить выдающихся ученых и как стать успешным 
ученым, а также предлагается множество показателей 
с разных аспектов для количественной оценки этого 
научного успеха [19, 25]. Однако в числе этих разно-
образных показателей еще предстоит выяснить, ка-
кой  фактор  (факторы)  является решающим и спо-  
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собствует научному успеху. Более того, изучение 
причинно-следственных связей является фундамен-
тальной проблемой в машинном обучении с приме-
нениями в различных областях, таких как биология, 
экономика, эпидемиология и информатика [31, 38]. 
Инспирированная приведенными выше наблюдени-
ями, наша статья сосредоточена на изучении при-
чинно-следственных связей, которые играют жиз-
ненно важную роль в академическом успехе ученых. 

Количественная оценка научного успеха ученых 
всегда была интересной темой, привлекающей к 
своему изучению исследователей с разным опытом 
[13, 30, 37,40]. Цель науки о достижении успеха со-
стоит в том, чтобы сначала понять лежащий в ос-
нове механизм, а затем найти генеративную модель 
для прогнозирования того, какие ценности научно-
го успеха будут приняты во внимание вне причинно-
следственных факторов. На основе количества ци-
тирований был предложен ряд оценочных показате-
лей, таких как импакт-фактор журнала [14], g-индекс 
[12], h-индекс [16] и т.д. Б. Ван Хаутен [34] определя-
ет научное влияние как экспертную оценку коллега-
ми исследований, академических работ и других до-
стижений, важность научного влияния зависит от 
того, насколько их исследовательские достижения 
ценятся, признаются и цитируются другими. Для 
измерения научного влияния исследователи опреде-
лили различные контролирующие факторы, чтобы 
отразить ряд особенностей субъектов науки.  В чис-
ле этих факторов подсчет цитирований рассматри-
вался как основной фактор для оценки научного 
влияния из-за его простоты и эффективности. 

Помимо метрик, основанных на цитировании, 
ученые также исследуют этот вопрос с точки зре-
ния сетевых топологий. Изначально алгоритмы 
ранжирования по важности, такие как PageRank 
[27] и HITS [17], предназначены для ранжирования 
важности веб-страниц. В последнее время, вдох-
новленные этими алгоритмами ранжирования по 
важности, исследователи также широко исполь-
зуют их для оценки научного влияния в академи-
ческих сетях [2, 11]. Учитывая достоинства как 
алгоритмов PageRank, так и алгоритмов HITS, 
Ван и др. [36] предлагают метод MRCoRank для 
измерения влияния научных субъектов в гетеро-
генных академических сетях путем взаимной си-
стемы поощрений. 

Более того, развитие социальных сетей позво-
ляет ученым регулярно обмениваться своими стать-
ями в Twitter или Facebook. Этот эффект обмена 
информацией больше не ограничивается академиче-
скими социальными сетями. Он распространился на 
многие цифровые библиотеки и широко использу-
ется на платформах социальных сетей. Наряду с этой 
тенденцией, альтметрия предлагается в качестве еще 
одного критерия для измерения популярности уче-
ных и их публикаций путем оценки полученного 
ими общественного внимания. Исследователи, тем 
временем, начинают использовать альтметрию для 

количественной оценки научного влияния ученого, 
поскольку она может быстро фиксировать раннее 
влияние. Например, Борнманн и др. [6] нормализу-
ют количество публикаций в Twitter, чтобы изме-
рить влияние исследований, а затем используют его 
для межобластных сравнений. Притом, многие ме-
тоды исследования изучают корреляцию между альт-
метрией и методами, основанными на подсчете ци-
тирования, путем статистического анализа их взаи-
мосвязи [9, 39]. 

Оценка научного влияния может пролить свет 
на различные практические вопросы, такие как за-
явки на получение премий или финансирования, 
трудоустройство и выбор консультанта [24]. Как 
правило, успешные ученые получают дополни-
тельную возможность приобретать ресурсы для ис-
следований, получать гранты и распространять 
свои исследовательские идеи более широко. По-
этому ученые стремятся постоянно повышать свое 
научное влияние. Однако какие факторы имеют 
причинно-следственную связь с научным успехом? 
А именно, какие факторы наиболее подходят для 
оценки научного успеха? Вышеуказанные вопросы 
до сих пор остаются нерешенными. Поэтому в этой 
статье мы сначала проводим исследования, выявляя 
причинно-следственные факторы, которые способ-
ствуют научному успеху, а затем оцениваем важность 
причинно-следственных связей этих факторов. Мы 
берем наиболее часто используемый индекс h в ка-
честве показателя для оценки влияния ученых и вы-
являем причинно-следственные факторы, которые 
приводят к высокому индексу h у ученых. 

Из-за проблем с конфиденциальностью и тех-
нологических ограничений доступ к информации 
о публикациях гораздо проще предоставить по 
сравнению с другими источниками данных. Она 
(информация) также может в значительной степе-
ни отражать академические способности или вклад 
соответствующих ученых. Как правило, название, 
ключевые слова, авторы, учреждения, место прове-
дения, страницы, и опубликованные даты издания 
могут быть получены напрямую. На основе этих 
данных можно извлечь и рассчитать множество 
импакт-факторов, как это делается в большинстве 
текущих работ. Хотя, в отличие от предыдущей 
работы, наш метод не фокусируется на улучшении 
показателей оценки, а стремится на выявление 
причинно-следственных факторов, влияющих на 
академические успехи ученых по их публикациям. 
Чтобы ответить на этот вопрос, мы разделили фак-
торы влияния на несколько категорий, как показано 
на рис. 1. Это фактор статьи, фактор автора, фактор 
места проведения, фактор учреждения и фактор вре-
мени. Для каждого фактора мы предлагаем конкрет-
ные и интуитивно понятные показатели, отражаю-
щие академические качества каждого ученого. После 
этого, используя алгоритмы машинного обучения и 
метод складного ножа, мы исследуем влияние каждо-
го фактора на академические успехи ученых. 
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Рис. 1. Иллюстрация факторов, воздействующих на влияние ученого 

 
 
 

Вклад. Наше исследование в основном сосредо-
точено на выявлении причинно-следственных фак-
торов академической эффективности ученых. В це-
лом, в этой статье мы вносим следующий вклад: 

• Новые функции. Мы представляем пять потен-
циальных причинно-следственных факторов с уче-
том нового коэффициента Джини для институтов. 

• Выявление причинно-следственных связей. Исполь-
зуя алгоритмы машинного обучения и метод 
складного ножа, мы обнаружили, что факторы, 
ориентированные на автора и статьи, сильно кор-
релируют с их академическими успехами. 

• Новое понимание. Наши результаты предостав-
ляют исследователям новый и эффективный метод 
повышения их научного влияния. 

Статья организована следующим образом.  По-
сле раздела ВВЕДЕНИЕ обсуждается связанная  
работа. Далее в разделе ИДЕНТИФИКАЦИЯ 
ПРИЧИННО-СЛЕДСТВЕННЫХ ФАКТОРОВ 
указаны предлагаемые факторы научного влияния. 
В разделе проверяются причинно-следственные 
факторы, оценивается их значимость, и они под-
тверждаются на большом наборе данных об уче-
ных. Затем мы завершаем нашу работу разделом 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ И ДАЛЬНЕЙШАЯ РАБОТА. 

СВЯЗАННАЯ РАБОТА 

Научное влияние изучалось на протяжении де-
сятилетий исследователями из самых разных дис-
циплин. В течение долгого времени подсчет цити-
рования широко применялся для измерения 
научного влияния. Наряду с этой тенденцией ис-
следователи предложили различные показатели, 

основанные на цитировании. С развитием акаде-
мических сетей ученые также рассматривают про-
блему научного влияния с точки зрения важности 
сети. Эти показатели могут быть использованы 
как для оценки влияния, так и для прогнозирова-
ния будущих успехов в науке. В этом разделе мы 
представим связанную работу по вышеупомяну-
тым аспектам. 

Подсчет цитирований впервые был использо-
ван для количественной оценки влияния журналов. 
С тех пор исследователи предложили множество 
основанных на цитировании методов для измере-
ния научного влияния [33], таких как h-индекс [16] 
и g-индекс [12]. Некоторые ученые утверждают, что 
цитирования не следует рассматривать как равно-
значные [5]. Еще один пример, который следует 
упомянуть здесь: и A, и B цитируют C. Ранее цита-
ты из A и B считались одинаковыми, но, если A - 
из высокоцитируемой статьи, а B – нет, цитирова-
ния следует различать. Это похоже на идеи, свя-
занные с алгоритмом PageRank. Был предложен 
ряд подходов для определения важности цитиро-
вания [33]. Все эти методы применяли подсчет ци-
тирования как важную часть метрики оценки, но 
все они вносят некоторые улучшения, так как про-
стая опора на подсчет цитирования является нела-
теральной для оценки влияния [35]. 

Помимо использования цитирования для коли-
чественной оценки научного влияния, научные се-
ти в настоящее время часто применяются для изу-
чения подобных проблем, поскольку сети содержат 
различные типы субъектов и отношений [23]. Ал-
горитмы PageRank и HITS широко используются 
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для измерения научного влияния в академических 
сетях. На основе этих двух алгоритмов был пред-
ложен ряд сетевых оценочных показателей [42]. 
Учитывая влияние различных академических сете-
вых структур, ученые применяют модифицирован-
ные алгоритмы ранжирования по важности для 
оценки влияния различных научных субъектов [3]. 
Кроме рассмотрения сетевых топологий, некото-
рые исследователи также обнаруживают новые 
функции и взаимосвязи для оценки научного вли-
яния. Ван и др. [36] оценивают влияние научных 
субъектов, исследуя особенности текста в разнород-
ных академических сетях. Из-за развивающегося ха-
рактера академических сетей некоторые исследова-
ния также учитывают динамику цитирования и 
появление новых объектов или отношений для 
оценки научного влияния [4, 43]. 

В дополнении к использованию основанных на 
цитировании и сети возможностей для оценки 
научного влияния, ученые также пытаются изучить 

соответствующие факторы, которые очень важны 
для будущей академической успеваемости, и пред-
сказать будущее влияние [15, 26]. Ван и др. [35] 
проверяют эффективность ранних цитирований в 

прогнозировании потенциальных цитирований ста-
тей [7, 18]. Cтегехьюс и др. [32] используют два важ-
ных фактора, а именно историческую информацию 

о цитировании и импакт-фактор журнала, для про-
гнозирования распределения цитирования статей. 

Прогнозирование потенциального влияния уче-

ных, ℎ -индекс и предстоящие цитирования – все 

это входит в сферу прогнозирования будущего 
влияния [8, 35]. Акуна и др. [1] используют количе-

ство статей, ℎ-индекс и академический возраст 

ученого, чтобы предсказать его влияние. Метод 
линейной регрессии используется для прогнозиро-
вания будущего влияния выдающихся ученых в об-

ласти математики, физики и биологии. И эти авто-
ры обнаружили, что академический возраст ученых 
на самом деле играет значительную роль в прогно-
зировании научного влияния [22]. Кроме того, дру-

гие авторы [10] изучили вопрос о том, какая статья 

может увеличить ℎ-индекс ученого с помощью ме-
тода линейной регрессии. Они обнаружили, что в 

числе шести факторов тема и место проведения 
имеют очень важное значение для прогнозов. 

Прогнозирование научных последствий с по-

мощью причинно-следственных связей – это не-
давно появившаяся область исследований. В от-
личие от предыдущих методов [1, 8, 35], методы, 
основанные на причинно-следственных выводах, 

сначала выявляют потенциальные причинные фак-
торы, а затем используют их для прогнозирования 
научного влияния. Более того, предыдущие методы 
рассматривали только одну сторону для оценки 

научного влияния, пренебрегая анализом и ранжи-
рованием важности каждого причинного фактора. 

ИДЕНТИФИКАЦИЯ  
ПРИЧИННО-СЛЕДСТВЕННЫХ 
ФАКТОРОВ 

Исследователи десятилетиями изучали пробле-
му научного влияния и предлагают различные 
факторы влияния. Однако до сих пор не существу-

ет формального определения научного влияния и 
общепринятого стандарта его оценки. Какие из этих 
ранее изученных импакт-факторов наиболее важны 
для академического успеха ученых? Получение отве-

та на этот вопрос может помочь исследователям 
проводить свои исследования более эффективно. В 
этом разделе мы представим несколько новых фак-
торов влияния, упорядочим существующие факторы 

и классифицируем их по различным категориям. 

Факторы, ориентированные на статьи 

Как правило, большинство предыдущих работ 

предпочитают использовать подсчет цитирований и 
число статей для количественной оценки научного 
влияния. Хотя помимо этих двух показателей суще-
ствуют различные факторы, основанные на статьях, 

которые влияют на динамику научного влияния. 
Чтобы определить репрезентативные возможности 
статей, мы сначала анализируем элементы, связанные 
с факторами, ориентированными на статьи. 

Подсчет цитирований (Cits) и число публика-
ций (Numpub) являются основой факторов, осно-
ванных на статьях. Средние ссылки для каждого 

ученого ( ia

ciAve ), самые высокие ссылки ( ia

ciHi ), са-

мые низкие ссылки ( ia

ciLo ) могут быть получены 

непосредственно через значения их общего коли-
чества (Cits) и (Numpub). Более того, качество статьи 
зависит не только от ее содержания, но и от попу-

лярности темы. Например, ранее широкий спектр 
данных не мог быть собран и обработан из-за тех-
нических ограничений. В то время как с развитием 

технологий обработки данных и продвижением 
эры больших данных все больше внимания уделя-
ется документам, связанным с тематикой больших 
данных. Следовательно, темы статьи также могут 

касаться ее влияния. Чтобы это учесть, мы предла-
гаем показатель степень популярности темы статьи 
(article’s topic popular degree- ATP), которая может 
быть рассчитана в соответствии со следующим 

уравнением. 
 

,                (1) 

 

где (pi) представляет статью, w -ключевое слово ста-
тьи pi, Num(w) - количество w, m - количество клю-
чевых слов в статье pi, Num(i) - количество ключе-
вых слов в статьях и (n) - общее количество 

публикаций. 
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Помимо вышеупомянутых факторов, основан-

ных на цитировании, при измерении научного 

влияния также необходимо учитывать качество ис-

точников ссылок. Как правило, у каждого ученого 

есть список публикаций, и каждая публикация со-

держит ряд источников ссылок. Цитаты могут рас-

сматриваться как академические признания от дру-

гих исследователей. Точно так же авторы статьи 

также получают информацию из ее источников 

ссылок. Таким образом, источники ссылок могут 

повлиять на качество статьи. Прежде всего, 

наибольшее (
ref

ciHi ), среднее ( ia

ciAve ), наименьшее 

(
ref

ciLo )количество цитирований и  среднее коли-

чество источников (
ref

numAve ) являются наиболее 

прямыми измерениями для количественной оценки 

качества источников. Помимо цитирования, влия-

ние источников ссылок также используется для 

оценки влияния ссылок, поскольку многие иссле-

дователи склонны цитировать статьи из источни-

ков с высоким влиянием, независимо от релевант-

ности между статьями. 

Чтобы измерить релевантность между статьями 

(Relref), мы сначала решаем эту проблему с точки 

зрения авторов. В соответствии с публикациями 

каждого автора, области их исследований могут 

быть представлены через ключевые слова конкрет-

ных статей. Поэтому мы используем различия 

между ключевыми словами авторов для расчета ре-

левантности между статьями и источниками. Для ее 

количественной оценки применяется информаци-

онная энтропия, и формула расчета выглядит сле-

дующим образом: 

 

 ,                (2) 

 

где (
qp

refl →Re ) представляет релевантность между 

статьей q и ее источником ссылки p, (Wi) - частота 

слов в статье q и p’s- информация о ключевых сло-

вах в p, а r – общее количество слов. 

Кроме того, необходимо также учитывать взаи-

мосвязь между статьями и их источниками. Из-за 

отсутствия полных текстов статей мы используем 

косинусное сходство для измерения релевантности 

между статьями и названиями и ключевыми слова-

ми источников и ссылок на них. Для каждой статьи 

и ее источника мы извлекаем последовательность 

слов (m1, m2, m3, ..., mn) из их названий и ключевых 

слов. Затем вектор может быть получен на основе 

приведенной выше последовательности для каж-

дой статьи. В соответствии с этими векторами ре-

левантность между статьей и ее ссылкой может 

быть рассчитана следующим образом: 

 ,        (3) 

 
где Sim(p1, p2) представляет собой соответствие 
между статьями p1 и p2, Vp1 является вектором p1 и 
Vp2 - вектором p2. 

Факторы, связанные с местом проведения 

Помимо показателя, основанного на цитирова-
нии, PageRank также может использоваться для из-
мерения качества места проведения, что отражает 
научный успех автора. Чтобы оценить важность 
мест проведения, сначала вычисляются значения 
PageRank (PR (vi)) в сети места проведения. Затем 
среднее количество цитирований статей, опубли-

кованных в местах проведения ( iv

ciAve ), использу-

ется для измерения качества мест проведения. 

Кроме того, с помощью концепции ℎ-индекса уче-

ного мы вычисляем ℎ-индекс места проведения 

(ℎ(vi)). В частности, определение ℎ-индекса места 
проведения похоже на обычный порядок расчета 

ℎ-индекса, и значение ℎ-индекса места проведения 
равняется h, у которого, по крайней мере, h статей 

в месте проведения имеет ℎ ссылок 
 

.                          (4) 

Факторы, ориентированные на автора 

Кроме факторов, ориентированных на статьи, 
факторы, представляющие признаки ученых, также 

жизненно важны для их влияния. ℎ-индекс каждого 

ученого (ℎai.) и значение PageRank (PRai) в сети  
сотрудничества (коллоборации) являются интуи-
тивными факторами, указывающими на влияние 
ученого. Между тем, импакт-фактор журнала (JIF) 
может быть рассчитан на их основе и широко при-
меняется для измерения влияния журналов из-за его 
простоты. В соответствии с концепцией JIF предла-
гается авторский импакт-фактор (AIF). Аналогично, 

AIF ученого в год t – это AIF ученого (Aveci) за △t 
годы до года t. Помимо подсчета цитирований, сум-
ма оценок PageRank статей ученых в сети цитирова-
ния (PRpub) также может указывать на их важность. 

В дополнение к этим двум факторам ученые 
предложили несколько хорошо известных факторов 
для количественной оценки динамики влияния уче-
ных. Значение Q широко применяется для выявле-
ния процесса взаимного усиления влияния ученых 
на их статьи [30] и остается стабильным на протяже-
нии всей академической карьеры ученых. Формула 
расчета значения Q выглядит следующим образом: 

 

   ,                     (5) 
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где Q(ai) представляет значение Q ученого, ⟨logciα⟩ - 
среднее количество цитированийai в логарифми-
ческом порядке, (α)–статья α от автора ai и (μp) -  
среднее потенциальное влияние статей. 

На протяжении своей карьеры каждый ученый 
взаимодействует с множеством исследователей из 
разных дисциплин. Ученые получают выгоду от 
академических обменов и дискуссий с другими ис-
следователями, а также улучшают свое собственное 
научное влияние. Следовательно, способности со-
авторов также могут повлиять на качество их ста-
тей и влияние ученых. Чтобы определить влияние 
соавторов, предлагается несколько факторов. Как 

правило, ℎ-индекс соавторов отражает их способ-
ности. Основываясь на этом, можно легко получить 

ряд факторов. Максимальные ( ia

cih max ) и средние 

значения ( ia

cohave ) соавторов ученых могут быть по-

лучены непосредственно через h-индекс каждого ав-

тора. Затем мы используем различия между
iah -

индексом и )(max
i

i

a

a

co hdifh , чтобы представить 

расстояние между влиятельными соавторами и (ai). 
Затем мы рассматриваем влияние разнообразно-

го исследовательского опыта соавторов на влияние 
ученых. Поскольку взаимодействия между исследо-
вателями становятся все более частыми, интеграция 
ученых из разных дисциплин также оказывает по-
ложительное влияние на продвижение достижений 
науки и технологий. Чтобы измерить диапазон 
дисциплин соавторов, мы применяем теорию эн-
тропии. Подробную информацию о конкретных 
дисциплинах и институтах ученых можно полу-
чить из набора данных. Для каждого ученого мы 
количественно оцениваем разнообразие его соав-

торов ))(( iaDiv , используя теорию энтропии. 

Разнообразие вычисляется в соответствии со сле-
дующими уравнениями: 

 

          (6) 

 

             (7) 

 

        (8) 

 

где (Div(ai)inst) и (Div(ai)key) представляют разнооб-
разие ai ученых из институтов коллег автора и 

ключевые слова их статей для автора а, (Div(ai)) 
указывает на разнообразие ai всех коллег. (wm) - ча-
стота слова m в общей информации учреждений 
коллег ai и общее количество слов m в уравнении (9). 
(kp) - частота слова p во всех ключевых словах ста-
тей коллег ai и общее количество слов p. 

Институционально-ориентированные  
факторы 

Воздействие институтов на влияние ученых 
также необходимо учитывать, поскольку вопросы 
финансирования исследований или политики могут 
существенно повлиять на прогресс исследователей в 
их исследованиях. Академические достижения уче-
ных также могут зависеть от способностей их коллег, 
поскольку они часто могут обмениваться исследова-
тельскими идеями и методами. Как правило, мы 
исследуем влияние институтов с двух основных то-
чек зрения: академическая среда ученых и эконо-
мические факторы. 

Мы оцениваем академическую среду с точки 
зрения коллег. При проведении исследования лю-
ди, как правило, обмениваются идеями со своими 
соавторами или коллегами. Кроме того, исследова-
тели также подвержены влиянию влиятельной 
группы или отдельных лиц в их учреждении. Это 
влияние обычно определяется как давление со сто-
роны коллег (или социальное давление). Принимая 
во внимание такое давление, мы пытаемся опреде-
лить значение давления со стороны коллег на ака-
демическую производительность ученых. Другими 
словами, существует ли между ними реальная 
связь? Чтобы ответить на указанные вопросы, мы 
предложили несколько факторов, чтобы выявить 
корреляцию между академическими успехами уче-
ных и их коллегами. Первоначально мы оцениваем 
исследовательские способности коллег ученых. 
Для каждого ученого по набору данных можно 

рассчитать ℎ-индекс его коллеги (hcol), количество 

публикаций (
col

pubNum ), количество ссылок (Citscol) 

и рейтинг PageRank (PRcol..). 
Кроме того, мы используем концепцию коэф-

фициента Джини из экономической области для 
описания академической репутации учреждения.  
В коэффициенте Джини первоначально использу-
ется определение глобальных кривых Лоренца для 
вычисления распределения доходов в экономиче-
ской области. Его значение колеблется от 0 до 1. 
Чем больше значение, тем больше экономическое 
неравенство. В нашей статье мы количественно 
оцениваем коэффициент Джини учреждений, ис-

пользуя значения h-индекса ученого, цитирования и 
количества статей. Коэффициент Джини учрежде-
ния может быть рассчитан следующим образом: 

 

,               (9) 

 

где G(i) представляет значение коэффициента 
Джини учреждения i и n представляет собой коли-
чество исследовательских групп внутри учрежде-
ния i. Для исследовательской группы m указывается 

групповой индекс среди группn. Кроме того, (Pm) - 
это доля суммы групп m во всех значениях учре-
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ждения i. Следовательно, в соответствии со зна-

чениями ℎ-индекса ученого, цитирований и ко-
личества статей, репутация каждого учреждения 
рассчитывается с использованием трех значений 

коэффициента Джини, которыми являются G(i)h, 

G(i)Cit и G(i)pub. 

Факторы времени 

Предыдущие исследования подтвердили влия-
ние временной динамики на научное влияние, 
например, на предсказание восходящих звезд в 
академических кругах. Что касается молодых ис-
следователей, то у них может быть этап быстрого 
роста после начала академической карьеры. Про-
изводительность в этот период очень важна для их 
будущих академических успехов. Мы предлагаем 
два фактора времени, чтобы отразить это явление. 
Первый из них - академический возраст (Numyears), 
который представляет собой годы с момента пуб-
ликации учеными своих первых научных работ. 

Другим фактором является динамика ℎ-индекса 

ученых в течение △t лет. В этой статье мы устанав-

ливаем △t = 3, 5, 7, а затем вычисляем разницу 

(Hindex-dif) между прогнозируемым временем и △t 
годами в прошлом. 

 

, (10) 

 
где cov -ковариация между двумя группами результа-
тов и указывает на их стандартное отклонение. Его 
значение колеблется от -1 до 1, а корреляция ва-

рьируется от самой отрицательной до самой по-
ложительной. 

Исходя из вышеупомянутых факторов, мы ста-
раемся как можно полнее перечислить актуальные 
показатели академической эффективности ученых. 
Эти показатели подразделяются на пять основных 
категорий: факторы, ориентированные на статью, 
факторы, ориентированные на автора, факторы, 
ориентированные на место проведения, факторы, 
ориентированные на учреждение, и факторы вре-
мени. Эти факторы описаны в табл. 1. Между тем, 
мы в первую очередь исследуем корреляцию между 

этими факторами и ℎ-индексом ученого самым 
прямым способом. Коэффициент корреляции 
Пирсона применяется для измерения релевантно-
сти (соотношения) между двумя результатами ран-
жирования. Процедура расчета коэффициента кор-
реляции Пирсона показана следующим образом.  

Согласно табл. 1, мы видим, что факторы, ориен-
тированные на автора и статью, являются наиболее 

коррелирующими факторами в числе всех предло-
женных показателей, за которыми следуют факторы, 
ориентированные на время. Чтобы дополнительно 
представить явление линейной корреляции между  

ℎ-индексом и другими факторами, мы затем приво-
дим результаты четырех наиболее значимых факто-
ров. Как показано на рис. 2, количество цитирова-

ний и публикаций ученых, академические годы и 

различия ℎ-индекса в △t годах сильно коррелируют 

с будущим ℎ-индексом ученых. С увеличением ака-

демического возраста индекс h продолжает увели-
чиваться до достижения академического возраста 
15 лет, после чего остается стабильным. 

 
 
 

Таблица 1  
 

Описания причинно-следственных факторов и корреляции 
 

 Функция Описание Корреляция 

Статья 

Cits Количество цитирований ученых.  0,7629 

Numpub Количество публикаций ученых. 0,7782 

Aveci Средняя цитируемость каждого ученого.  0,2772 

Hici Самая высокая цитируемость каждого ученого.  0,2349 

Loci Наименьшая цитируемость каждого ученого. 0,2067 

ATP Степень популярности темы статьи. 0,0134 

𝐻𝑖𝑐𝑖
𝑟𝑒𝑓

 Наибольшее количество ссылок.  0,1648 

𝐴𝑣𝑒𝑐𝑖
𝑟𝑒𝑓

 Среднее количество ссылок. 0,1439 

𝐿𝑜𝑐𝑖
𝑟𝑒𝑓

 Наименьшее количеством ссылок.  0,0648 

𝐴𝑣𝑒𝑛𝑢𝑚
𝑟𝑒𝑓

 Среднее количество ссылок. 0,2496 

Relref Релевантность между статьями. 0,0174 

Sim (p1, p2) Косинусное сходство между статьями. 0,1437 

Место  
проведения 

PR (vi) 
Значения PageRank места проведения в сети места 
нахождения статьи 

0,2146 

𝐴𝑣𝑒𝑐𝑖
𝑣𝑖 

Среднее количество цитирований статей, 
опубликованных в их  местах проведения.  

0,1924 

h(vi) h-индекс места проведения 0,2081 
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 Функция Описание Корреляция 

Автор 

h (ai) Значение h-индекса каждого ученого. 0,9782 

PRai Значение PageRank каждого ученого в сети соавторов.  0,6274 

AIF Импакт-фактор автора. 0,3826 

Qvalue Значение Q автора. 0,5394 

ℎ𝑚𝑎𝑥𝑐𝑜
𝑎𝑖  Максимальное значение ℎ-индекса соавторов ученого.  0,8253 

𝑁𝑢𝑚𝑐𝑜
𝑎𝑖  Количество соавторов ученого. 0,426 

ℎ𝑎𝑣𝑒𝑐𝑜
𝑎𝑖  Среднее значение ℎ-индекса соавторов ученого.  0,482 

ℎ𝑙𝑜𝑐𝑜
𝑎𝑖  Наименьшее значение ℎ-индекса соавторов ученого. 0,275 

ℎ𝑑𝑖𝑓𝑎𝑖  
Разница между максимальными и наименьшими значе-
ниями h-индекса соавторов ученого.             

0,538 

Div (ai) Разнообразие соавторов. 0,1743 

Учреждение 

hcol ℎ -индекс коллег ученых. 0,2947 

𝑁𝑢𝑚𝑝𝑢𝑏
𝑐𝑜𝑙  Количество публикаций коллеги ученого. 0,1368 

Citscol Количество цитирований коллеги ученого. 0,1937 

PRcol Оценка PageRank коллеги ученого. 0,0264 

G(i)h Коэффициент Джини по ℎ-индексу учреждения. 0,0937 

G(i)Cit Коэффициент Джини по количеству цитирований 
учреждения.  

0,0153 

G(i)pub Коэффициент Джини по количеству публикаций  
учреждения    

0,1632 

GNP Величина ВВП страны учреждения. 0,1937 

Фактор времени 
Numyears Академический возраст ученого 0,5683 

Hindex-dif 
Разница между ℎ-индексом ученого и 
∆tгоды в прошлом. 

0,6248 

 

 
Рис. 2. Явления линейной регрессии между ℎ-индексом и четырьмя наиболее значимыми факторами 
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Нетрудно понять высокое значение (Cites, Numpub 

и 
iah ). В то время как факторы, ориентированные 

на место проведения, и факторы, ориентирован-
ные на учреждение, по-видимому, отрицательно 

коррелируют с ℎ-индексом ученого. Однако эта 
таблица не может точно отразить эффективность 
этих факторов в прогнозировании будущего ака-
демического успеха ученых, поскольку эти факто-
ры могут вместе выявлять одно и то же явление. Из 
этой таблицы можно увидеть только линейную 
корреляцию между ними, и их эффективность в 

прогнозировании ℎ-индекса ученого анализирует-
ся в следующем разделе. 

Проверка причинно-следственных факторов 

В этом разделе мы исследуем влияние вышеупо-

мянутых факторов на прогнозирование ℎ-индекса 
ученого. Чтобы исследовать их производительность, 
мы используем передовые методы машинного обу-
чения. В их числе мы применяем XGBoost, линей-
ную регрессию, деревья решений с градиентным бу-
стингом, а также дерево классификации и регрессии 
по отдельности на наборе данных. Затем, сравнивая 
производительность, мы находим наиболее подхо-
дящий метод машинного обучения. 

Построение структурированной причинно-следственной 
модели  

В основе структурной теории причинности ле-
жит "модель структурной причинности (SCM) [21, 
29, 41]". Поэтому в нашей статье мы сначала пред-
ставляем простую причинно-следственную модель, 
как показано на рис. 3. Здесь S - коллайдер: стрелки 
«сталкиваются» в точке S. Путь A → S ← B забло-
кирован. Другими словами, А не связан с B через S. 
С учетом коллайдера S, причинные факторы неза-
висимы друг от друга. Мы называем эту структуру 
V-структурой [20]. В этой V-структуре A и B явля-
ются потомками (родительскими элементами) для 
S. Однако в нашей статье научный успех может 
определяться и зависеть от множества причинно-
следственных факторов. Поэтому мы расширяем 
рис. 3(а) до гетерогенной структурированной при-
чинно-следственной модели, как показано на рис. 
3(б), сформулированной в виде следующего урав-
нения (рис. 4). 

 

𝑃(𝑆) = 𝑃(𝑆|𝐹1) … 𝑃 (𝑆|𝐹𝑛) 
(11) 

Обнаружение причинного фактора 
 
 

 

 
 

Рис. 3. Модель причинно-следственного вывода V-образной структуры 

 

 
 

Рис. 4. Структура причинно-следственного вывода 
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Прогнозирование причинно-следственных связей 

Модель SCM, состоящая из двух наборов пере-
менных, X и Y, и набора функций F, которые 
определяют, как присваиваются значения каждой 

переменной (Xi)∈X. Здесь мы предполагаем, что, 
учитывая результат прогнозирования, функция 
представляет влияние как функцию прямых причин 

и предельных потерь с параметрами обучения (1). 
После того, как мы определим факторы, способ-
ствующие нашему научному успеху, нам нужно из-
мерить значимость для каждого причинного фак-
тора. Что касается большого научного набора 
данных наблюдений, то мы применяем передовые 
методы машинного обучения, чтобы выявить при-
чинно-следственные связи и то, как различные 
причинно-следственные факторы, включая автора, 
статью, место проведения, учреждение и время, 
способствуют пониманию научного успеха.  

 

𝑆 = 𝐹(𝑋, 𝑌, ∈; 𝜃1) 
(12) 

Потеря функции 
 
В этом разделе мы применяем следующие че-

тыре передовых метода машинного обучения для 
оценки причинно-следственных связей. 

XGBoost: XGBoost – это масштабируемая не-
прерывная система бустинга деревьев, которая ра-
ботает быстрее, чем самые современные широко 
используемые методы. Идея алгоритм абустинга 
состоит в том, чтобы объединить множество сла-
бых классификаторов вместе, чтобы сформировать 
сильный классификатор, а XGBoost– это поддер-
живающая модель дерева, которая объединяет мно-
жество моделей дерева регрессии СART для фор-
мирования сильного классификатора. Ее дерево 
бустинга в основном состоит из двух частей, кото-
рые представляют собой объект изучения регуляри-
зации и процесс градиентного бустинга дерева.  

Линейная регрессия (LR): Регрессионный 
анализ широко используется для прогнозирования 
и предсказания, а также может быть использован 
для определения того, какие из всех независимых 
переменных связаны с зависимой переменной. Ли-
нейная регрессия требует, чтобы модель была ли-
нейной по параметрам регрессии. Функция про-
гнозирования используется для моделирования 
данных, и данные могут быть использованы для 
оценки неизвестных параметров. Линейная регрес-
сия быстра в моделировании и запускается в случае 
больших объемов данных. 

Деревья решений с градиентным бустингом 
(GBDT): GBDT – это итеративный алгоритм дере-
ва решений, который включает в себя множество 
деревьев решений, а конечный результат равен 
сумме решений всех деревьев. Суть GBDT заклю-
чается в том, что каждое дерево усваивает остаток 
от суммы всех предыдущих выводов дерева, кото-

рый представляет собой сумму реальных значений 
после добавления прогнозируемых значений. Он 
может обнаруживать множество отличительных 
особенностей и их комбинаций.  

Деревья классификации и регрессии (CART): 
Его можно использовать для создания дерева клас-

сификации или дерева регрессии. Когда CART ис-
пользуется в качестве дерева классификации, атри-
буты объектов могут быть непрерывными или 

дискретными, а дерево классификации CART ис-
пользует коэффициент Джини при разделении уз-
лов. Когда CART используется в качестве дерева ре-
грессии, атрибуты наблюдения должны быть 

непрерывного типа. Поскольку метод наименьшего 
абсолютного отклонения (LAD) или наименьшего 
квадратного отклонения (LSD) обычно используется 
при выборе атрибутов объектов путем разделения 

узлов, атрибуты объектов также имеют непрерывный 
тип. В нашей статье мы применяем его в качестве 
дерева регрессии для прогнозирования будущего 

влияния ученого на основе входных переменных. 

Набор данных 

В этой статье мы используем два набора данных 
из разных дисциплин. Одним из них является 

вспомогательный набор данных, извлеченный из 
Microsoft Academic Graph (MAG). Набор данных 
MAG содержит подробную информацию о доку-
менте, включая название, ключевые слова, авторов, 

учреждения, места проведения, дату публикации и 
цитаты из 27 макрообластей и 306 подобластей. 
Весь набор данных включает более 35 миллионов 

статей, 38 миллионов авторов и свыше 324 миллио-
нов взаимосвязей ссылок. Мы используем вспомога-
тельный набор данных, включающий 79321 про-
филь ученых и 105123 статьи, посвященные 

области компьютерных наук от ученых с завер-
шенной академической карьерой. 

Другой является подмножеством Американского 

физического общества (APS). Набор данных APS 

содержит информацию о статье по физике с ука-

занием названия, авторов, учреждений, мест прове-

дения, даты публикации и цитирования. Весь 

набор данных включает 540232 статьи, 394801 ав-

тора и более 6 миллионов взаимосвязей ссылок на 

12 журналов APS. Мы используем вспомогатель-

ный набор данных, включающий статьи PRC и 

PRE, 80360 профилей ученых и в общей сложно-

сти 98011 статей. 

Показатели оценки 

Чтобы оценить производительность различных 
алгоритмов и факторов обучения, мы используем 

четыре типичных показателя, включая MAE (Сред-
няя абсолютная ошибка), MAPE (Средняя абсолют-
ная процентная ошибка), MSE (Среднеквадратичная 

ошибка), ACC (Точность) и R2. Учитывая истинное 
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значение y и прогностическое значение  у̂, выше-
упомянутые оценочные показатели могут быть рас-
считаны следующим образом: 

 

                       (13) 

 

                     (14) 

 

                     (15) 

 

                (16) 

 

               (17) 

Проверка с помощью экспериментов 

С помощью алгоритмов обучения и факторов, 
которые мы представили выше, можно предсказать 

ℎ-индекс ученого. Мы используем информацию за 

предыдущие △t годы для обучения и реальные 
данные за 2015 год (MAG) или 2013 год (APS) для 
проверки. На тренировочном наборе мы выполня-
ем 5-кратную перекрестную проверку, чтобы 
настроить гиперпараметр моделей. Для XGBoost и 
GBDT основные гиперпараметры, которые мы 
настроили, включают скорость обучения, макси-
мальную глубину деревьев, частоту под-выборок, 
частоту под-признаков и коэффициент регуляри-
зации. Для CART основные гиперпараметры, кото-
рые мы настроили, включают скорость обучения, 
максимальную глубину деревьев. Для LR основные 
гиперпараметры, которые мы настроили, включа-

ют скорость обучения и коэффициент регуляриза-
ции. Все гиперпараметры настраиваются с помо-
щью поиска по сетке в пространстве параметров. 
Результаты проиллюстрированы с точки зрения 
MAE, MAPE, MSE, ACC и (R2). 

В табл. 2 показаны прогностическая эффектив-
ность различных методов для показателей оценки, 
упомянутых выше, в наборе данных MAG. MSE, 
MAE и MAPE используются для сравнения резуль-
татов прогнозирования и истинных значений. В 
таблице указывается корреляция между прогнози-
руемыми результатами и истинными значениями, а 
также указывается точность. Следовательно, по их 
значениям можно сделать вывод о лучшей произ-
водительности прогнозирования. Очевидно, что 
производительность XGBoost является лучшей 
среди всех методов, использующих разные перио-
ды времени, потому что она превосходит другие ме-
тоды по 4 из 5 показателей, которые получают 
наименьшие MAPE и MES и самые высокие оценки 
и оценки в трех группах экспериментов. В то время 

как для разных значений △t существуют различные 
результаты прогнозирования. Производительность 

△t =7 достигает наилучшего результата, а результа-

ты △t =10 являются худшими. Однако существует 
лишь небольшая разница между результатами  

△t =5 и △t =7. В следующих частях мы анализиру-

ем результаты △t =7 в наборе данных MAG. 
Прогностическая эффективность этих методов 

для набора данных Американского физического 
общества APS показана в табл. 3. В таблице мы за-
метили, что общие показатели прогнозирования 
на точках доступа лучше, чем на MAG, что имеет 
меньшие погрешности и более высокую степень 
подгонки (R2). Мы заметили, что производитель-
ность XGBoost также является лучшей. В отличие 
от результатов по MAG, все методы работают луч-

ше на периоде △t = 10, чем в других группах. В 
следующих частях мы анализируем результаты при 

△t =10 в наборе данных APS. 

 
Таблица 2 

 

Производительность алгоритмов разностного обучения на MAG 
 

  MAE MAPE MSE ACC (R2) 

∆t=5 

XGBoost 
LR 
GBDT 
CART 

0,73 
0,82 
0,69 
0,96 

0,07 
0,10 
0,08 
0,18 

1,09 
1,18 
1,16 
2,30 

0,86 
0,80 
0,84 
0,79 

0,99 
0,92 
0,95 
0,81 

∆t=7 

XGBoost 
LR 
GBDT 
CART 

0,79 
0,83 
0,73 
0,98 

0,07 
0,11 
0,09 
0,20 

1,19 
1,30 
1,25 
2,49 

0,86 
0,79 
0,85 
0,78 

0,99 
0,90 
0,94 
0,80 

∆t=10 

XGBoost 
LR 
GBDT 
CART 

0,81 
0,84 
0,74 
0,99 

0,09 
0,13 
0,10 
0,29 

1,27 
1,43 
1,32 
2,68 

0,83 
0,73 
0,81 
0,74 

0,91 
0,86 
0,84 
0,63 
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Таблица 3 

 
Производительность алгоритмов разностного обучения на точках доступа APS 

 

  MAE MAPE MSE ACC (R2) 

∆t=5 

XGBoost 
LR 
GBDT 
CART 

0,54 
0,57 
0,55 
0,56 

0,06 
0,08 
0,06 
0,09 

0,62 
0,65 
0,63 
0,73 

0,81 
0,80 
0,80 
0,78 

0,97 
0,96 
0,96 
0,95 

∆t=7 

XGBoost 
LR 
GBDT 
CART 

0,51 
0,53 
0,51 
0.54 

0,07 
0,10 
0,07 
0,08 

0,55 
0,55 
0,56 
0,70 

0,82 
0,80 
0,81 
0,80 

0,97 
0,96 
0,97 
0,96 

∆t=10 

XGBoost 
LR 
GBDT 
CART 

0,45 
0,47 
0,45 
0,46 

0,06 
0,07 
0,08 
0,07 

0,46 
0,48 
0,47 
0,60 

0,85 
0,83 
0,84 
0,80 

0,98 
0,97 
0,97 
0,96 

 
 

Оценка причинно-следственных факторов 

Приведенный выше анализ подтверждает при-
чинно-следственные связи между различными 

факторами и общими результатами ℎ-индекса. Од-
нако вклад и важность факторов все еще нуждают-
ся в изучении. Чтобы решить этот вопрос, мы сна-
чала применили метод "складного ножа" [28] для 
проверки функции факторов каждой группы в от-
дельности. Метод "складного ножа" включает в се-
бя две фазы: Добавление и удаление. На этапе до-
бавления мы каждый раз используем одну группу 
факторов для прогнозирования результата. На эта-
пе удаления мы удаляем группу факторов и обуча-
ем модель с помощью остальных факторов. После 
этих двух этапов можно изучить индивидуальный 
вклад фактора в общую задачу прогнозирования. 

Как показано на рис. 5, в экспериментах с набо-
ром данных MAG снижение значений ACC за счет 
удаления факторов, ориентированных на статьи, в 
четырех методах демонстрирует, что они имеют 

большое значение для прогнозирования ℎ-индекса. 
Напротив, при устранении других типов факторов 
снижение прогностической эффективности не так 
очевидно. Этот факт может показать важность фак-
торов, ориентированных на статьи, для прогнозиро-
вания будущего успеха ученых. Что касается допол-
нительных факторов, то факторы, ориентированные 
на статьи, по-прежнему играют важную роль в про-
гнозировании будущего научного влияния. Более 
того, факторы, ориентированные на автора и фак-
торы времени, также демонстрируют свою эффек-

тивность для прогнозирования ℎ-индекса ученого. 
Те же анализы выполняются для набора данных 

APS, как показано на рис. 6. В отличие от результа-
тов для MAG, снижение значений ACC из-за уда-
ления факторов, ориентированных на автора, 

сильно влияет на прогнозирование ℎ-индекса, что 
указывает на то, что факторы, ориентированные на 

автора, имеют большое значение в наборе данных 
APS. Как и в предыдущих экспериментах, при 
устранении других типов факторов снижение про-
гностической эффективности не столь очевидно. 
Что касается факторов добавления, то факторы, 
ориентированные на автора, по-прежнему играют 
свою важную роль. Более того, факторы, ориенти-
рованные на статьи, также показывают свою эф-

фективность для прогнозирования ℎ-индекса уче-
ного в наборе данных APS, но другие функции не 
имеют очевидных эффектов, что отличается от ре-
зультатов эксперимента на MAG. 

Кроме того, мы проанализировали важность 
функции, придаваемую XGBoost результатам в 
наборе данных MAG и APS. В XGBoost важность 
объекта может быть рассчитана как время, в тече-

ние которого объект использовался для разделения 
выборок на листьях деревьев в модели. Чем чаще 
использовалась функция, тем важнее это для моде-

ли. Как показано на рис. 7, в обоих наборах дан-
ных основные влиятельные факторы по-прежнему 
совпадают с приведенными выше выводами, где 
факторы, ориентированные на статьи, по-прежнему 

являются наиболее важными для прогнозирования 
будущего академического успеха в MAG, который 
набирает 41,67% баллов важности; а факторы, ори-
ентированные на автора, важны в APS, который 

набирает 42,33% баллов по важности. 
Помимо этого, мы также анализируем коэффи-

циент Джини различных учреждений. Коэффици-

ент Джини, меньший 0,2, указывает на абсолютное 
равенство учреждений. Коэффициент Джини от 
0,2 до 0,3 указывает на то, что учреждения относи-
тельно равны. Коэффициент Джини от 0,3 до 0,4 

указывает на то, что учреждения относительно 
«нормальны». Наконец, коэффициент Джини, пре-
вышающий 0,4, указывает на большое неравенство 
между учреждениями. 
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Рис. 5. Анализ факторного вклада на MAG. Четыре модели, обученные только  
с указанными факторами или без них. F: полный набор функций; A: Факторы автора; P: Факторы статьи;  

V: Факторы места проведения; I: Факторы учреждения; T: Факторы времени. 

 
 

 
Рис. 6. Анализ факторного вклада на APS. Четыре модели, обученные только  

с указанными факторами или без них. F: полный набор функций; A: факторы автора; P: факторы статьи;  
V: факторы места проведения; I: факторы учреждения; T: факторы времени. 
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Рис. 7. Оценка важности различных факторов 

 
 

Таблица 4 
 

Средние коэффициенты Джини высших учебных заведений по MAG 
 

 Количество статей Цитирование h-индекс 

Наивысшие     5 % 0,102418 0,161101 0,042667 

Наивысшие    10 % 0,191524 0,277041 0,091791 

Наивысшие    20 %  0,230564 0,327122 0,121142 

Наименьшие  10 % 0,351485 0,452952 0,200423 

 
Таблица 5 

 
Средние коэффициенты Джини высших рейтинговых учреждений  

Американского физического общества (APS) 
 

 Количество статей Цитирование h-индекс 

Наивысшие      5 % 0,011092 0,070037 0,015215 

Наивысшие     10 % 0,169559 0,205179 0,145778 

Наивысшие     20 % 0,216014 0,249943 0,184754 

Наименьшие   10 % 0,266891 0,297307 0,228714 

 
 

Чтобы получить всеобъемлющий коэффици-
ент Джини для учреждения, мы сначала ранжируем 
учреждения в соответствии с количеством ученых. 
Затем в соответствии с рейтинговым списком мож-
но получить коэффициент Джини по цитирова-

нию, количеству публикаций и ℎ -индексу. Мы по-
казываем коэффициент Джини для первых 5%, 
10%, 20% и последних 10%. Как показано в табли-
цах 4 и 5, существуют некоторые интересные явле-
ния. Для топ-5% рейтинговых учреждений, как в 
MAG, так и в APS, их значения коэффициента 
Джини составляют менее 0,2, что указывает на то, 

что ℎ -индекс ученых очень близок к их коллегам в 
том же учреждении. В топ-10% рейтинговых ин-
ститутов, за исключением цитирования, коэффи-

циенты Джини для количества статей и ℎ -индекса 
составляют менее 0,2, что по-прежнему показывает 
равенство ученых по этим двум аспектам. В то вре-
мя как для учреждений, входящих в топ-20% и по-
следние 10%, их коэффициент Джини для количе-
ства статей и цитирования  превышает 0,2. Очевидно, 
что существуют некоторые различия в количестве 
статей и цитируемости исследователей в этих учре-

ждениях. Однако уровень ℎ-индекса ученых во всех 
упомянутых выше учреждениях очень похож на 
уровень их коллег. Это явление показывает, что 
ученые в одном и том же учреждении– это люди 
одного склада. И это явление одинаково в инфор-
матике и физике. Причина этого заключается в 
том, что научное общение между ними очень 
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удобное и частое, и они могут в какой-то степени 
непосредственно ощущать давление со стороны 
своих коллег. Поэтому ученые стараются не отста-
вать от своих коллег в академических исследовани-
ях, и их общее научное воздействие весьма похоже 
друг на друга. Кроме того, при предоставлении пре-
подавательских должностей для исследователей мо-
гут существовать стандартные требования к найму 
для одного и того же учреждения. Как следствие, 
ученые в одном и том же учебном заведении нахо-
дятся на одном и том же академическом уровне. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ И ДАЛЬНЕЙШАЯ РАБОТА 

В этой статье мы стремимся выявить причинно-
следственные факторы, которые играют решаю-
щую роль в прогнозировании академических успе-
хов ученых. Чтобы решить эту проблему, мы сна-
чала предлагаем пять потенциальных причинно-
следственных факторов, которые являются факто-
рами, ориентированными на статью, факторами, 
ориентированными на автора, факторами, ориен-
тированными на место проведения, факторами, 
ориентированными на учреждение, и факторами 
времени. Затем, используя самые современные ал-
горитмы машинного обучения, мы обнаружили, 
что факторы, ориентированные на автора и ста-
тью, являются наиболее значимыми причинно-
следственными факторами для прогнозирования 
будущего успеха ученых.  

Кроме того, мы анализировали вклад каждого 
фактора, используя метод "складного ножа" и оце-
нивая факторы в процессе прогнозирования. Ре-
зультаты еще раз демонстрируют важность факто-
ров, ориентированных на статью и автора. Далее 
мы анализировали конкретный рейтинг важности 
этих пяти групп факторов, используемых в наших 
экспериментах. После этого процесса мы обнару-
жили, что в наборе данных MAG факторы, ориен-
тированные на статью, имеют важность 41,47%, 
факторы, ориентированные на автора, имеют важ-
ность 25%, факторы, ориентированные на время, 
имеют важность 16,67%, а факторы, ориентиро-
ванные на место и учреждение, имеют важность 
8,33%, в то время как в наборе данных APS факто-
ры, ориентированные на статью, имеют важность 
33,42%, факторы, ориентированные на автора, 
имеют важность 42,33%, факторы, ориентированные 
на время, имеют важность 6,39%, факторы, ориен-
тированные на место, имеют важность 8,50%, а фак-
торы, ориентированные на учреждение, имеют важ-
ность 9,36%. Между тем, мы также обнаружили, что 

ℎ-индекс ученых в одних и тех же учреждениях, как 
правило, очень близок друг к другу. 

В дальнейшем мы планируем выявить больше 
факторов и провести наши эксперименты с други-
ми наборами данных из различных дисциплин, 
чтобы продемонстрировать обоснованность нашей 
работы. 
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