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Оценка и прогнозирование тенденций развития научных исследований 
на основе библиометрического анализа публикаций*

Введение

В  настоящее время число научных публи-
каций растет быстрыми темпами, и становит-
ся невозможным оставаться в курсе всего, что 
публикуется. Это затрудняет способность на-
капливать знания и анализировать данные 
предыдущих исследовательских работ. Один 
из самых важных исследовательских вопросов 
в вычислительном анализе научной литерату-
ры заключается в том, содержат ли обширные 
коллекции научного текста важные подсказки 
о динамике развития науки, которые помогут 
предсказать рост и падение научных идей, ме-
тодов и даже областей знаний. Поэтому обзоры 
литературы все чаще принимают на себя реша-
ющую роль в обобщении результатов прошлых 
исследований, чтобы эффективно использовать 
существующую базу знаний, продвигать на-
правление исследований и предоставлять ос-
нованное на фактических данных понимание 
практики применения и поддержания профес-
сиональной экспертизы. При этом возможность 
заблаговременного прогнозирования научных 
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тенденций может потенциально революцио-
низировать методы исследований, например, 
предоставляя финансирующим учреждениям 
возможность оптимизировать распределение 
ресурсов на перспективные направления.

Известно, что ученые используют различ-
ные качественные и количественные подходы 
к обзору литературы, чтобы понять и систе-
матизировать более ранние результаты. Сре-
ди них библиометрия обладает потенциалом 
для введения систематического, прозрачного и 
воспроизводимого процесса обзора, основан-
ного на статистических измерениях научной 
деятельности [1]. Во многих областях исследо-
ваний используются библиометрические ме-
тоды для изучения влияния научного направ-
ления, влияния научной школы или влияния 
конкретной статьи [2—4].

По этой причине основной целью данной 
работы является представление общего подхо-
да к анализу и прогнозированию тематической 
эволюции конкретной области исследования 
путем выявления ключевых слов восходящего 
тренда. Этот подход представлен в виде метода 
анализа тенденций, алгоритма ранжирования 
публикаций и визуализации оценок терминов 
во временных рядах для обнаружения темати-
ческих направлений исследований.

Предлагается подход к анализу и прогнозированию тематической эволюции исследований путем выявления 
восходящего тренда ключевых слов. Статистический анализ лексики публикаций позволяет проследить глуби-
ну проникновения новых идей и методов, которая может быть задана частотой появления слов, кодирующих 
целые концепции. В статье представлены разработанные метод анализа исследовательских тенденций и алго-
ритм ранжирования статей, основанный на структуре сети прямого цитирования. Данные для эксперимента 
были извлечены из Web of Science Core Collection, собраны 6696 публикаций в области искусственного интеллек-
та за период 2005—2016 гг. Для оценки предложенного метода было собрано 3211 публикаций с 2017 по 2019 гг. 
В результате метод оценивался путем проверки присутствия предсказанных ключевых слов в наборе самых 
частых терминов за период 2017—2019 гг. и обеспечил точность 73,33 %.

Ключевые слова: прогнозирование тенденций, тематическая эволюция, библиометрический анализ, ранжи-
рование статей, искусственный интеллект, база данных Web of Science
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В качестве примера исследования предло-
женный подход применяется для анализа те-
матической эволюции исследовательской об-
ласти искусственного интеллекта (ИИ) с 2005 
по 2016 гг. по наукометрическим данным плат-
формы Web of Science (WoS).

Статья организована следующим образом: 
вначале представлен библиометрический ана-
лиз, собранный набор данных и некоторые 
полученные из библиометрического анализа 
результаты. Далее описаны алгоритмы ранжи-
рования статей и извлечения значимых клю-
чевых слов, а также результаты тематических 
тенденций исследования с указанием клю-
чевых слов восходящего тренда. Затем метод 
оценивается путем обнаружения присутствий 
предсказанных ключевых слов в наборе ис-
тинных (наиболее часто встречающихся) тер-
минов. В заключении приведены будущие на-
правления исследования.

Анализ тенденций научных исследований
на основе библиометрического анализа

В библиометрии есть две основные процеду-
ры: анализ производительности и научное кар-
тирование. Анализ производительности наце-
лен на оценку групп научных субъектов (стран, 
университетов, департаментов, исследователей) 
и влияния их деятельности на основе библио-
графических данных. Научное картирование 
или библиометрическое картирование — это 

пространственное представление того, как дис-
циплины, области, специальности и отдельные 
статьи или авторы связаны друг с другом [5, 6].

В данной работе рассмотрены данные из 
платформы WoS. Вначале по ключевому сло-
ву "Artificial intelligence" и категории "Computer 
science Artificial intelligence" отфильтровывались 
релевантные статьи, опубликованные за период 
2005—2016 гг. и проиндексированные в ядре базы 
данных WoS (Web of Science Core Collection). На 
момент написания этой статьи были собраны 
для эксперимента 6696 публикаций. Кроме того, 
для оценки предложенного метода было собрано 
3211 публикаций с 2017 по 2019 годы [7, 8].

Методы визуализации используются для 
представления научной карты и результатов 
различных аналитических обзоров. Например, 
исследовательские сети могут быть представ-
лены для проведения анализа научных карт 
в целях выявления и визуализации тем иссле-
дований и их эволюции в течение периодов [9]. 
На рис. 1 (см. третью сторону обложки) пока-
зана эволюция в последовательные периоды 
времени тематических областей ИИ на базе 
информации об авторских ключевых словах, 
полученной из R-пакета Biblioshiny [10].

Альтернативно временной анализ предна-
значен для обнаружения концептуальной, ин-
теллектуальной или социальной эволюции ис-
следовательской области путем выявления за-
кономерностей, тенденций и сезонности. Среди 
них обнаружение "взрыва слов" (word burst 
detection) представляет собой временной ана-

лиз, который нацелен на выявление 
терминов, имеющих высокую интен-
сивность использования в течение 
конечных периодов времени [11, 12].

Прогнозирование тенденций
научных исследований на основе
алгоритма ранжирования статей

Анализ вышеупомянутых методов 
показал, что их недостатком является 
отсутствие возможности агрегации 
данных из разделов публикации "За-
головок", "Аннотация", "Авторские 
ключевые слова" и "Ключевые слова 
плюс" (Keywords plus). В WoS "Клю-
чевые слова плюс" являются индекс-
ными терминами, автоматически ге-
нерируемыми из названий статей, и 
включают фразы из одного или не-
скольких слов.

Кроме того, существует потреб-
ность в анализе и обобщении всех 

Рис. 2. Диаграмма потока данных метода анализа тенденций научных иссле-
дований
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аспектов самых престижных и влиятельных 
публикаций (с учетом импакт-фактора). Темы 
тренда исследования и динамика слов просто 
идентифицируются по частоте терминов, не 
учитывая импакт-фактор статей, содержащих 
эти ключевые слова. При этом все упомянутые 
выше источники не показывают однозначно 
тематическую эволюцию через определенный 
промежуток времени.

Таким образом, предлагается новый метод 
анализа тенденций научных исследований пу-
тем отслеживания оценок ключевых слов в по-
следовательные периоды времени. На рис. 2 
продемонстрирована диаграмма потоков дан-
ных для предлагаемого метода.

Далее подробно описываются наиболее 
важные части предлагаемого метода.

Алгоритм ранжирования статей

Цитатный анализ или анализ библиографи-
ческих ссылок в научных публикациях позво-
ляет определять связи между публикациями, 
выявлять структуру областей знания и даже 
прогнозировать их развитие. Авторы работы 
[13] недавно предположили, что прямое цити-
рование более точно в представлении фронта 
исследования, чем библиографическое сочета-
ние и совместное цитирование. Таким образом, 
предлагаемый алгоритм ранжирования осно-
ван на структуре сети прямого цитирования, 
сформированной из научных работ. Важность 
и влияние исследовательской работы хорошо 
отражается в ее цитировании в других публи-
кациях. Исследовательские работы цитируют 
другие статьи, из которых принимают аргу-
менты и доказательства. Влияние публикации 
прямо пропорционально важности, качеству и 
числу исследовательских работ, в которых она 
цитируется. Поэтому такое допущение исполь-
зуется в нашем алгоритме для ранжирования 
научных работ путем присвоения каждой из 
них авторитетной (импакт) оценки. Далее опи-
сываются процессы вычисления таких оценок 
и алгоритм ранжирования статей.

Шаг 1. Исходные данные. Пусть G — ориен-
тированный граф n статей и m цитирований. 
Тогда V(G) — множество статей, а E(G) множе-
ство цитирований.

Далее, пусть для pi, pj ∈ V(G) статья pi цити-
рует pj, если e = {pi, pj} ∈ E(G).

Если использовать нотацию в виде графа 
для описания статьи p, то множество ссылок 
в списке литературы статьи p можно предста-
вить как набор ( ) { ( )�| ( , ) ( )},GC p r V G p r E G+ = ∈ ∈  
мощность которого определяется выходной 

степенью вершины p; O(p) — число вершин, 
выходящих из p.

Число цитирований, полученных статьей p, 
равно I(p) — это число входящих в p вершин, 
которое является мощностью множества 

( ) { ( )�| ( , ) ( )}.GC p r V G r p E G− = ∈ ∈  Отсюда следу-
ет, что | ( )| ( )GC p I p− =  и | ( )| ( ).GC p O p+ =

Шаг 2. Инициализация. Пусть оценки статей 
обозначаются вектором r = [r1, ..., ri, ..., rn], где 
ri — импакт-оценка статьи i. Более того, нор-
мализованным ограничением является урав-
нение 
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Шаг 3. Цикл вычисления. На каждой ите-
рации (t) оценка статьи ri рассчитывается по-
следовательно по двум представленным ниже 
формулам:
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Шаг 4. Проверка остановки цикла. Цикл 
останавливается, когда вектор оценок r схо-
дится с заданной точностью ε:

 ( ) ( 1) .t t −− < εr r

Если это условие не удовлетворено, то про-
цесс вычисления возвращается к шагу 3.

Шаг 5. Вычисление итоговой оценки статей. 
Необходимо принять фактор времени при ран-
жировании исследовательских работ, чтобы 
уменьшить смещение по сравнению с недавни-
ми работами, которые получают меньше време-
ни для изучения, следовательно, меньше цити-
руются исследователями по сравнению с более 
давними работами. Исходя из идеи m-индекса 
[14], который определяется как h/y, где h — ин-
декс Хирша, y — число лет с момента публика-
ции первой статьи ученого, для получения ко-
нечной оценки статьи делим каждую оценку на 
соответствующий возраст статей (множитель 
100 был принят для того, чтобы последующая 
визуализация была более наглядна):

 1, ,100 ,i
i

i

r
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y
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где si — конечная оценка статьи; ri — оценка ста-
тьи после выхода из цикла; yi — возраст статьи.
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Прогнозирование тенденции
научных исследований в области 

искусственного интеллекта

При применении предложенного алгоритма 
для ранжирования статей к собранным дан-
ным области "Искусственный интеллект" за 
период 2005—2016 получим оценки каждой 
статьи и отсортируем их по оценкам в порядке 
убывания, которые представлены на рис. 3.

Далее создаем корпус текстов, агрегируя за-
головки, аннотации, авторские ключевые слова, 
ключевые слова плюс от топ-20 лучших статей 
из приведенной выше таблицы рейтинга. После 
этого используется функция "Создание карты 
на основе текстовых данных" в библиометриче-
ском программном обеспечении VOSviewer [15], 
чтобы создать карту терминов совместного ис-
пользования (term co-occurrence map) на осно-
ве полученного корпуса текста, а затем извлечь 
все термины (ключевые слова) из этой карты. 
В программе VOSviewer этап идентификации 
терминов состоит из следующих пяти этапов:
 � удаление заявлений об авторских правах 

в аннотациях;
 � обнаружение и разбиение на предложения;
 � маркировка части речи (Part-of-speech tag-

ging): с использованием алгоритма маркиров-
ки части речи, предоставляемого библиотекой 
Apache OpenNLP, каждому слову присваива-
ется часть речи, такая как глагол, существи-
тельное, прилагательное, предлог и т. д.;

 � идентификация словосочетания: VOSviewer-
программа определяет словосочетание как 
последовательность из одного или несколь-
ких последовательных слов в предложении, 
последнее слово которой представляет со-
бой существительное, а каждое из осталь-
ных слов является существительным или 
прилагательным. Чтобы определить фразы 
с существительными, VOSviewer рассматри-

вает только самые длинные фразы из суще-
ствительных в предложении;

 � объединение словосочетаний: объединение 
словосочетаний осуществляется путем уда-
ления большинства не алфавитно-цифро-
вых символов, удаления акцентов из симво-
лов, преобразования прописных символов 
в строчные и преобразования словосочетаний 
множественного числа в единственное число.
Описанная выше стадия идентификации 

термина дает набор терминов (ключевых слов), 
которые были идентифицированы в текстовых 
данных, доступных для VOSviewer. На следу-
ющем этапе, начиная с набора идентифици-
рованных терминов, выполняется выбор тер-
минов путем исключения терминов на основе 
порога частоты появления или с низким пока-
зателем релевантности, а также путем ручного 
исключения, а именно: оставляем только зна-
чимые термины, связанные с методом, алго-
ритмом, областью или разделом исследования, 
и исключаем вручную все общие или неин-
формативные термины, такие как "direction", 
"first step", "action" и т. д.

Суммируя оценки статей, рассчитанные по 
разработанному алгоритму, сформируем итого-
вые оценки для ключевых слов, а затем сгруп-
пируем полученные результаты по годам. Таким 
образом, можно продемонстрировать множество 
ключевых слов по годам во временных рядах и 
наблюдать, какие ключевые слова сохраняют 
восходящий тренд. Для ясности сохраняем толь-
ко довольно частые и недавние ключевые слова 
(присутствуют в статьях за последние минимум 
четыре года) и разбиваем их на четыре подгруп-
пы, одна из которых продемонстрирована на 
рис. 4 (см. четвертую сторону обложки).

Затем отбираем ключевые слова, число при-
сутствия которых в исследуемом периоде бо-
лее 9 (это "ant colony", "artificial bee colony", 
"honey bee", "particle swarm optimization", "swarm 

intelligence", "tree search"). Далее для 
проверки и прогнозирования тен-
денции изменения оценок ключе-
вых слов необходимо приспособить 
модель полиноминальной регрессии 
[16]. Результаты такого приспособле-
ния модели показаны на рис. 5 (см. 
четвертую сторону обложки), из ко-
торого видно, что следующие клю-
чевые слова сохраняют восходящие 
тенденции: "ant colony", "artificial bee 
colony", "particle swarm optimization", 
"swarm intelligence", "tree search".

Аналогичным способом в ито-
ге собраны 30 явно восходящих по 
ключевым словам исследователь-

Рис. 3. Топ-20 лучших (влиятельных) статей, полученных по предлагаемому 
алгоритму
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ских тенденций, и это также прогнозируемые 
тенденции после 2016 г.: "artificial neural network", 
"computational intelligence", "diagnosis", "disease", 
"emotion", "genetic algorithm", "machine learning", 
"ant colony", "cognitive science", "evolutionary al-
gorithm", "evolutionary computation", "fuzzy set", 
"game theory", "granular computing", "human brain", 
"intrusion detection system", "machine intelligence", 
"markov decision process", "medicine", "multilayer 
perceptron", "particle swarm optimization", "pattern 
recognition", "radial basis function", "support vector 
machine", "swarm intelligence", "cognitive psycho-
logy", "health care", "rough set theory", "tree search", 
"fuzzy cognitive map", "pattern classification", "re-
current neural network", "artificial bee colony", "cog-
nitive system", "differential evolution", "empirical 
evidence", "honey bee", "human reasoning", "network 
intrusion detection", "sociology", "tumor", "computer 
go", "electricity market", "gene-expression data".

Среди них такие ключе-
вые слова, как "artificial neural 
network", "computational intelli-
gence", "disease", "emotion", "ge-
netic algorithm", "machine learn-
ing" показывают высокий темп 
эволюции, и можно логично 
предположить, что эти тема-
тические исследования все 
еще сильно будут проявляться 
в последующие годы.

Экспериментальная оценка
предложенного метода

Для проверки качества ме-
тода результаты оценивают-
ся на основе статистического 
анализа лексики 3211 собран-
ных статей из библиографиче-
ской базы данных платформы 
WoS при поиске с запросом 
"Artificial Intelligence" и филь-
тром категории "Computer 
science Artificial Intelligence" за 
период 2017—2019 гг.

В первую очередь создаем 
корпус текста, комбинируя 
заголовки, аннотации, автор-
ские ключевые слова, ключе-
вые слова плюс всех статей из 
изложенного набора данных. 
Затем метод "Создание кар-
ты на основе текстовых дан-
ных" снова используется в би-
блиометрической программе 
VOSviewer для создания карты 

терминов совместного использования на основе 
полученного корпуса текста, тогда извлекаются 
все ключевые слова из этой карты совместного 
использования с порогом присутствия 50. Ана-
логично оставляем только значимые термины, 
касающиеся методов, алгоритмов, области или 
разделов исследования, и исключаем вручную 
общие и неинформативные термины, такие как 
"argument", "distance", "thing", и т. д.

В результате получается набор топ-50 ис-
пользуемых ключевых слов в порядке убыва-
ния частоты с соответствующими показате-
лями релевантности, которые представлены 
на рис. 6, а, б. Следует отметить, что термины 
с высоким показателем релевантности пред-
ставляют конкретные темы в тексте, а терми-
ны с низкой релевантностью носят общий ха-
рактер и не являются репрезентативными для 
какой-либо конкретной темы. После исключе-

Рис. 6. Топ-50 (а — от 1 до 25, б — от 26 до 50) самых частых ключевых слов за пе-
риод 2017—2019 гг.
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ния терминов с низким показателем релевант-
ности общие термины отфильтровываются, и 
фокус смещается на более конкретные и ин-
формативные термины [17].

Эти термины считаются принадлежащи-
ми фокусным исследованиям в период 2017—
2019 гг. Необходимо определить точность на-
шего прогноза, сравнив число предсказанных 
ключевых слов с фактическим набором клю-
чевых слов за выбранный период. Кроме того, 
сравнение ключевых слов выполняется не 
только по явному совпадению, но и по при-
близительному совпадению (например, "game 
theory" и "game", "fuzzy cognitive map" и "fuzzy 
logic" считаются сходными ключевыми слова-
ми). В итоге обнаружено 22 ключевых слова (из 
всего 30 прогнозируемых ключевых слов вос-
ходящего тренда) в наборе 50 истинных клю-
чевых слов фокусных исследований. Таким 
образом, точность прогноза составляет около 
73,33 % (22/30). Однако полученную точность 
можно увеличить при расширении промежут-
ка времени для оценки.

Заключение

Из-за неуклонного роста числа научных 
публикаций трудно вести обзор структуры, 
содержания и динамичного развития своей 
области науки и, тем более, связанных на-
учных областей. Электронные ресурсы, в том 
числе базы данных публикаций, являясь ре-
альным отображением процессов, происходя-
щих в науке, содержат элементы, анализ ко-
торых позволяет оценивать и прогнозировать 
ее развитие.

В данной статье предложен общий под-
ход к анализу и прогнозированию тематиче-
ской эволюции области исследований ИИ пу-
тем определения ключевых слов восходящего 
тренда. Предложенный подход применен для 
анализа тематической эволюции исследова-
ний в области ИИ за период 2005—2016 гг. из 
базы данных платформы WoS. Оценка метода 
реализована путем обнаружения предсказан-
ных ключевых слов в наборе истинных фокус-
ных исследований ИИ за период 2017—2019 гг. 
Полученная точность прогноза составляет 
73,33 %.

В будущем планируется повысить точность 
прогнозирования за счет улучшения алгорит-
ма ранжирования статей и учета большего 
числа свойств, таких как факторы влияния 
авторов и журналов или ранжирование трудов 
конференций.
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