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Аннотация. Возрастающий объем неструктурированных научных данных 
требует разработки эффективных методик автоматизированного извлече-
ния и структурирования информации. Актуальность исследования обуслов-
лена необходимостью создания целостных моделей цифровых объектов 
для последующего многостороннего анализа в  условиях гетерогенности 
источников данных. Проблема заключается в  отсутствии количественно 
обоснованной методологии выбора оптимальных подходов к  извлечению 
данных из различных типов документов при обеспечении требуемой досто-
верности результатов. Цель работы — разработать и верифицировать ме-
тодику наполнения модели цифрового объекта из разнородных информа-
ционных ресурсов с количественной оценкой эффективности применяемых 
методов извлечения данных на примере научных публикаций.
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Summary. The increasing volume of unstructured scientific data requires 
the development of effective methodologies for automated extraction 
and structuring of information. The relevance of the study is determined 
by the need to create holistic models of digital objects for subsequent 
comprehensive analysis under conditions of data source heterogeneity. 
The problem lies in the absence of a quantitatively substantiated 
methodology for selecting optimal approaches to data extraction from 
various types of documents while ensuring required reliability of results. 
The purpose of this work is to develop and verify a methodology for 
populating a digital object model from heterogeneous information 
resources with quantitative assessment of the effectiveness of applied 
data extraction methods using scientific publications as an example.
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Введение

Стремительное накопление научных данных в циф-
ровой среде создало фундаментальный вызов для 
современных информационных систем: как эффек-

тивно преобразовать разрозненные неструктурирован-
ные данные в  целостные модели цифровых объектов, 
пригодные для аналитической обработки. По  данным 
Scopus, количество научных публикаций увеличилось 
с  2,1 млн в  2010 году до  4,8 млн в  2023 году, что пред-
ставляет собой рост в 2,3 раза за 13 лет [1]. Этот экспо-
ненциальный рост сопровождается увеличением гете-
рогенности источников данных: научные публикации 
представлены в  форматах PDF, HTML, XML, DOCX, при-
чем каждый формат требует специфических методов об-
работки [2, 3].

Актуальность данного исследования обусловлена 
тем, что существующие подходы к  извлечению данных 
из научных публикаций не предоставляют количествен-
но обоснованной методологии выбора оптимальных 
методов для различных типов документов. Большинство 
исследований фокусируются на  описании отдельных 
техник извлечения, не проводя систематического срав-
нительного анализа их эффективности [4, 5]. Между тем, 
выбор неоптимального метода может приводить к поте-
ре до 30–40 % ценной информации или требовать в 5–10 
раз больше вычислительных ресурсов [6]. Проблема 
усугубляется необходимостью оценки достоверности 
извлекаемых данных, особенно в  контексте критиче-
ски важных технологических областей. Неверная или 
недостоверная научная информация может привести 
к ошибочным решениям на уровне государственной по-
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литики в области науки и технологий [7]. Существующие 
библиометрические показатели (импакт-фактор, индекс 
Хирша, квартиль журнала) используются разрозненно, 
отсутствует интегральная метрика, позволяющая авто-
матизированно оценивать надежность источника с уче-
том множественных факторов [8, 9].

Таким образом, исследование направлено на разра-
ботку комплексной методики, которая не только описы-
вает процесс извлечения и  структурирования данных, 
но  и предоставляет количественные критерии выбора 
оптимальных подходов для различных сценариев обра-
ботки, а также инструментарий для автоматизированной 
оценки достоверности полученной информации. Это по-
зволит повысить качество формируемых баз знаний и эф-
фективность последующего аналитического процесса.

Материалы и методы исследования

В качестве эмпирической базы для настоящего ис-
следования был использован корпус из  2847 научных 
публикаций, охватывающий период с  2020 по  2024 год 
и  представленный в  различных форматах. Распределе-
ние документов по  форматам составило: PDF — 1423 
документа (50,0 %), HTML — 768 документов (27,0 %), 
структурированный XML (включая JATS) — 456 докумен-
тов (16,0 %), смешанные и прочие форматы — 200 доку-
ментов (7,0 %). Публикации были отобраны из  баз дан-
ных Scopus, Web of Science Core Collection и Российского 
индекса научного цитирования (РИНЦ) по тематическим 
направлениям информационных технологий, системно-
го анализа и обработки данных. Для оценки качества из-
влечения данных использовалась контрольная выборка 
из  500 публикаций с  ручной разметкой, выполненной 
экспертами предметной области. Разметка включала вы-
деление всех целевых элементов: заголовков, авторов 
с  аффилиациями, аннотаций, ключевых слов, основно-
го текста, таблиц, изображений, библиографических 
списков. Метрики качества рассчитывались на  основе 
стандартных показателей: точность (precision), полнота 
(recall) и  F1-мера [10]. Методология исследования но-
сила комплексный экспериментально-аналитический 
характер. Первым этапом была реализация и тестирова-
ние трех основных подходов к извлечению данных:

Rule-based подход — использование регулярных вы-
ражений и  шаблонов для извлечения структурирован-
ных элементов. Реализован на базе библиотек Python (re, 
BeautifulSoup, lxml). Гибридный подход — комбинация 
правил с методами машинного обучения для повышения 
адаптивности. Использовались предобученные модели 
BERT и RuBERT для классификации разделов и именован-
ного распознавания сущностей (NER).

Векторизованный подход — применение техник 
word embeddings и  трансформеров для семантическо-

го анализа и извлечения. Реализован с использованием 
библиотек transformers и sentence-transformers. Вторым 
этапом проводился сравнительный анализ производи-
тельности и  качества работы каждого подхода на  раз-
личных типах документов. Измерялись следующие па-
раметры: время обработки одного документа, точность 
извлечения метаданных, полнота извлечения текстового 
контента, способность к  масштабированию (обработка 
пакетов документов) [11]. Третьим этапом была разра-
ботка интегрального показателя достоверности научной 
публикации на  основе библиометрических критериев. 
Показатель рассчитывался по формуле:

D = w1 Q {-1} + w2 H{norm} + w3 C{max} + w4 Aff{max}

где Q — квартиль журнала (обратное значение: Q1=4, 
Q2=3, Q3=2, Q4=1); H{norm} — нормализованный индекс 
Хирша ведущего автора; C{max} — максимальный коэффи-
циент авторитетности страны; Aff{max} — максимальный 
коэффициент престижности организации; wi — весовые 
коэффициенты, определяемые методом главных компо-
нент, Σ{i=1}

{4} wi = 1 [12].

Для определения весовых коэффициентов была со-
брана обучающая выборка из  300 публикаций с  экс-
пертными оценками достоверности (шкала 0–100). При-
менялся метод главных компонент (PCA) с последующей 
линейной регрессией для минимизации среднеквадра-
тичной ошибки между расчетным показателем и  экс-
пертной оценкой.

Организация хранения данных осуществлялась в до-
кументоориентированной NoSQL базе данных MongoDB 
с  использованием разработанной JSON-схемы. Схема 
включала поля для всех типов метаданных, текстового 
контента, извлеченных сущностей, геолокационных дан-
ных и временных меток. Для полнотекстового поиска до-
полнительно использовалась система Elasticsearch с на-
строенными анализаторами для русского и английского 
языков [13].

Результаты и обсуждение

Анализ эффективности различных подходов к извле-
чению данных требует перехода от качественных описа-
ний к строгим количественным метрикам. Центральным 
вопросом исследования является определение опти-
мального метода извлечения для различных типов до-
кументов с учетом баланса между точностью, полнотой 
и  производительностью. Интуитивное предположение 
о превосходстве сложных методов машинного обучения 
над простыми правилами требует эмпирической вери-
фикации на репрезентативной выборке.

Для объективной оценки было проведено системати-
ческое сравнение трех подходов (rule-based, гибридный, 
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векторизованный) по  метрикам точности и  полноты 
извлечения базовых метаданных из  документов раз-
личных форматов. Гипотеза исследования заключалась 
в  том, что эффективность метода существенно зависит 
от  степени структурированности исходного документа, 
и  не существует универсального оптимального подхо-
да для всех типов данных. Количественные результаты, 
представленные в таблице 1, призваны верифицировать 
эту гипотезу.

Анализ данных таблицы 1 выявляет сложную зависи-
мость эффективности извлечения от степени структури-
рованности исходных документов и выбранного метода. 
Для высокоструктурированных XML-документов rule-
based подход демонстрирует максимальную точность 
(94,8 %), что объясняется наличием четких тегов раз-
метки и стандартизованной структуры JATS XML. Однако 
полнота извлечения составляет только 89,3 %, посколь-
ку жесткие правила не способны обработать документы 
с отклонениями от стандарта.

Гибридный подход показывает более сбалансиро-
ванные результаты: незначительное снижение точно-
сти до  93,1 % компенсируется повышением полноты 
до  92,7 %. Математически это выражается в  росте F1-
меры с  91,96 до  92,90, что свидетельствует о  лучшей 
общей эффективности. Векторизованный подход де-
монстрирует снижение точности до  89,4 % из-за ве-
роятностной природы нейросетевых предсказаний, 
но обеспечивает стабильную полноту 91,8 %. Наиболее 
драматические различия наблюдаются при обработке 
слабоструктурированных PDF-документов. Для отскани-
рованных PDF rule-based методы показывают точность 
всего 58,4 % и полноту 45,2 %, что делает их практически 
неприменимыми. Гибридный подход повышает метрики 
до 82,6 % и 78,9 % соответственно, увеличивая F1-меру 
с  50,98 до  80,69 — рост на  58,3 %. Векторизованный 
подход достигает максимальных показателей: 87,3 % 
точности и  85,1 % полноты, что дает F1-меру 86,19. 
Средневзвешенные значения (с  учетом распределения 
типов документов в  выборке) показывают преимуще-
ство современных подходов: переход от rule-based к ги-

бридному методу повышает точность на 9,3 % и полно-
ту на  24,2 %, а  векторизованный подход обеспечивает 
дальнейший прирост до 90,5 % и 90,4 % соответственно. 
Критически важно, что выигрыш сложных методов мак-
симален именно для наиболее проблемных типов доку-
ментов, что оправдывает их применение в гетерогенных 
корпусах.

Однако высокая эффективность извлечения данных 
теряет практическую ценность, если время обработки 
делает систему неприменимой для работы с большими 
объемами информации. Поэтому необходимо оценить 
производительность каждого подхода и  выявить зави-
симость времени обработки от сложности метода и объ-
ема обрабатываемых данных (табл. 2).

Таблица 2. 
Производительность методов извлечения данных 

и масштабируемость при обработке корпусов 
различного объема

Метод извле-
чения

Время 
обработки 

1 документа, 
сек

Время обра-
ботки пакета 

(100 док.), 
сек

Время обра-
ботки корпуса 

(1000 док.), 
сек

Коэффи-
циент 

масштаби-
руемости

Rule-based 
подход

1,3 118,7 1247,3 0,96

Гибридный 
подход (CPU)

8,7 782,1 8356,8 0,96

Гибридный 
подход (GPU)

8,7 247,3 1893,4 0,22

Векторизо-
ванный (CPU)

12,4 1098,5 11782,9 0,95

Векторизо-
ванный (GPU)

12,4 156,2 982,7 0,08

Примечание: коэффициент масштабируемости рассчи-
тан как (T {1000} / (T1 1000))–1, где отрицательные значения 
указывают на  сверхлинейное ускорение при пакетной 
обработке.

Таблица 1. 
Сравнительная эффективность методов извлечения базовых метаданных из документов различных форматов

Тип документа
Rule-based подход Гибридный подход Векторизованный подход

Точность, % Полнота, % Точность, % Полнота, % Точность, % Полнота, %

Структурированный XML (JATS) 94,8 89,3 93,1 92,7 89,4 91,8

HTML с разметкой 87,3 72,5 90,8 88,9 92,1 94,3

PDF с распознаванием текста 76,2 61,8 89,5 85,3 91,7 89,6

PDF отсканированные документы 58,4 45,2 82,6 78,9 87,3 85,1

Средневзвешенное значение 82,1 69,8 89,7 86,7 90,5 90,4
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Данные таблицы 2 демонстрируют критическую важ-
ность выбора вычислительной архитектуры для слож-
ных методов извлечения. Rule-based подход показывает 
наименьшее время обработки одного документа (1,3 се-
кунды) благодаря простоте операций. Коэффициент 
масштабируемости 0,96 указывает на  практически ли-
нейную зависимость времени от объема данных, что яв-
ляется ожидаемым для последовательной обработки. Ги-
бридный подход требует значительно больше времени 
на один документ (8,7 секунд) из-за применения моделей 
машинного обучения. При  CPU-вычислениях обработ-
ка корпуса из 1000 документов занимает 8356,8 секунд 
(около 2,3 часов), что может быть неприемлемо для опе-
ративных задач. Однако использование GPU-ускорения 
снижает время до 1893,4 секунд (31,6 минуты) — сокра-
щение в 4,4 раза. Коэффициент масштабируемости 0,22 
для GPU-версии показывает существенный выигрыш 
от пакетной обработки.

Наиболее впечатляющие результаты демонстрирует 
векторизованный подход при GPU-ускорении. Несмотря 
на  максимальное время обработки одного документа 
(12,4 секунды), пакетная обработка 1000 документов за-
нимает всего 982,7 секунды (16,4 минуты) благодаря эф-
фективному распараллеливанию матричных операций. 
Коэффициент масштабируемости 0,08 означает, что об-
работка корпуса требует менее 8 % времени от наивной 
оценки T1 1000, что свидетельствует о почти десятикрат-
ном ускорении.

Математический анализ отношения качества к  про-
изводительности показывает, что оптимальный выбор 
метода зависит от  конкретных требований задачи. Для 
задач реального времени с высокоструктурированными 
данными rule-based подход остается конкурентоспособ-
ным. Для корпусных исследований с гетерогенными до-
кументами векторизованный подход с GPU-ускорением 
обеспечивает наилучший баланс: максимальное каче-
ство (F1 = 90,45) при приемлемой производительности 
(менее 1 секунды на документ в пакетном режиме).

Высокая эффективность извлечения данных созда-
ет основу для построения репрезентативных моделей 
цифровых объектов, однако практическая ценность 
собранной информации критически зависит от  ее до-
стоверности. Особую важность оценка надежности при-
обретает в контексте научно-технической информации, 
где ошибочные данные могут привести к неверным ис-
следовательским или управленческим решениям. Раз-
работанный интегральный показатель достоверности 
требует эмпирической валидации для подтверждения 
его практической применимости (табл. 3).

Анализ данных таблицы 3 показывает критическую 
важность правильного выбора весовых коэффициентов 
для интегрального показателя достоверности. Наивный 
подход с  равными весами (wi = 0,25) демонстрирует 
корреляцию 0,67 с экспертными оценками и RMSE 18,4, 
что указывает на недостаточную прогностическую силу 
такой модели. Среднеквадратичная ошибка 18,4 на шка-
ле 0–100 означает, что предсказания могут отклоняться 
от экспертной оценки почти на 20 %, что неприемлемо 
для практического применения.

Подход с весами, предложенными экспертами пред-
метной области (w1=0,40, w2=0,35), основан на  их интуи-
тивном понимании относительной важности критериев. 
Этот набор повышает корреляцию до  0,79 и  снижает 
RMSE до 12,7, что представляет собой улучшение на 31 % 
по  сравнению с  равными весами. Эксперты придают 
наибольшее значение квартилю журнала и индексу Хир-
ша автора, рассматривая географические и  институци-
ональные факторы как второстепенные. Оптимизация 
весов методом главных компонент с  последующей ре-
грессией дает наилучшие результаты: корреляция 0,84 
и RMSE 9,3. Математически это означает, что 70,6 % (R2 = 
0,842 = 0,706) дисперсии экспертных оценок объясняет-
ся линейной комбинацией четырех библиометрических 
критериев. Оптимальные веса (w1=0,38, w2=0,42, w3=0,12, 
w4=0,08) близки к  экспертным оценкам, но  придают не-
сколько большее значение индексу Хирша (0,42 против 
0,35) за счет снижения весов страны и аффилиации.

Таблица 3. 
Корреляция интегрального показателя достоверности с экспертными оценками при различных наборах  

весовых коэффициентов

Набор весов w1 (Квартиль) w2 (h-индекс) w3 (Страна) w4 (Аффилиация) Корреляция Пирсона RMSE

Равные веса 0,25 0,25 0,25 0,25 0,67 18,4

Экспертная оценка 0,40 0,35 0,15 0,10 0,79 12,7

PCA-оптимизированные 0,38 0,42 0,12 0,08 0,84 9,3

Максимизация h-индекса 0,10 0,70 0,10 0,10 0,71 15,2

Максимизация квартиля 0,70 0,10 0,10 0,10 0,74 14,1

Примечание: корреляция Пирсона рассчитана на  тестовой выборке из  150 публикаций; RMSE (Root Mean Square 
Error) — среднеквадратичная ошибка предсказания экспертной оценки.
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Попытки максимизировать вес одного критерия при-
водят к ухудшению общей точности. Набор с w2=0,70 (мак-
симизация h-индекса) дает корреляцию 0,71, а  набор 
с w1=0,70 (максимизация квартиля) — 0,74. Это подтверж-
дает гипотезу о  необходимости мультикритериального 
подхода: ни один показатель в отдельности не является 
достаточным для надежной оценки достоверности науч-
ной публикации.

Дисперсия оптимальных весов невелика: стандарт-
ное отклонение составляет 0,15, что свидетельствует 
об  относительно сбалансированном вкладе различ-
ных критериев. Тем не  менее, доминирование кварти-
ля и  h-индекса (совместный вес 0,80) подтверждает их 
ключевую роль в  оценке качества научных работ, что 
согласуется с  результатами предыдущих исследований 
[14, 15]. Практическая значимость разработанного пока-
зателя заключается в возможности автоматизированной 
фильтрации и  ранжирования больших массивов науч-
ных публикаций. При пороговом значении D 0,65 дости-
гается точность отбора качественных публикаций 88,3 % 
при полноте 84,7 % (по сравнению с ручной экспертной 
оценкой). Это позволяет сократить объем ручной вери-
фикации в 5–7 раз, сохраняя высокое качество итогово-
го датасета.

Заключение

Проведенное исследование демонстрирует ком-
плексный подход к решению актуальной задачи постро-
ения моделей цифровых объектов из гетерогенных ин-
формационных ресурсов с  количественно измеримым 
качеством. Разработанная методика, включающая этапы 
извлечения, обогащения и  оценки достоверности дан-
ных, была верифицирована на корпусе из 2847 научных 
публикаций.

Ключевым результатом является установление ко-
личественных зависимостей эффективности методов 
извлечения от  типа исходных документов. Показано, 

что для высокоструктурированных XML-документов 
rule-based подход обеспечивает точность 94,8 % при 
минимальных вычислительных затратах, в то время как 
для слабоструктурированных отсканированных PDF 
векторизованный подход с  GPU-ускорением повышает 
F1-меру с 51 % до 86 % по сравнению с простыми пра-
вилами. Это подтверждает отсутствие универсального 
оптимального решения и  необходимость адаптивного 
выбора метода в зависимости от характеристик данных.

Практическая значимость работы заключается в раз-
работке интегрального показателя достоверности на-
учных публикаций, основанного на  оптимизированной 
комбинации библиометрических критериев. Достигну-
тая корреляция 0,84 с экспертными оценками при весо-
вых коэффициентах w1=0,38 (квартиль), w2=0,42 (h-индекс), 
w3=0,12 (страна), w4=0,08 (аффилиация) позволяет авто-
матизировать предварительную фильтрацию данных 
с  точностью 88,3%, сокращая объем ручной верифика-
ции в 5–7 раз. Ограничения исследования включают за-
висимость точности извлечения от  качества исходных 
документов (для документов с  битыми шрифтами или 
сильно искаженной структурой показатели снижаются 
на 15–20 %) и необходимость адаптации весовых коэф-
фициентов показателя достоверности для различных 
предметных областей. В  медицинских науках импакт-
факторы журналов значительно выше, чем в математике, 
что требует нормализации по дисциплине. Дальнейшее 
развитие исследования связано с интеграцией больших 
языковых моделей (LLM) для повышения семантической 
точности извлечения отношений между сущностями, 
расширением типологии обрабатываемых документов 
(включая презентации, патенты, технические отчеты), 
а также разработкой адаптивных алгоритмов автомати-
ческого выбора оптимального метода извлечения на ос-
нове предварительного анализа структуры документа. 
Особый интерес представляет исследование примени-
мости подхода к мультимодальным документам, содер-
жащим комплексные визуализации данных и  интерак-
тивные элементы.
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