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Введение 

Рецензирование отдельной научной статьи является трудоемким 

процессом, выполняющимся экспертами из соответствующей научной 

области. Несмотря на сформированный общественный консенсус в от-

ношении требований научной этики, многие исследователи процесса 

публикации научных статей отмечают, что процессу рецензирования за-

частую присущи такие черты как предвзятость, конфликт интересов, 

противоречивость оценки рецензентами, недобросовестное поведение и 

т. п. [1], что в свою очередь увеличивает вероятность отклонения статьи 

для публикации в конкретном журнале. Несомненным является суще-

ственное проявление в публикационном процессе эффекта Матфея, ука-

зывающего на значимое смещение в результатах процесса рецензирова-

ния в зависимости от личностей авторов поданной в научной журнал 

статьи [2, 3]. Необходимость преодоления указанных обстоятельств для 

большинства авторов приводит к повышению требований к качеству са-

мих научных статей перед подачей их в авторитетные научные издания. 

Вместе с тем в мировой науке наблюдается устойчивый значительный 

рост общего числа статей, направляемых в научные издания, при мень-

ших темпах роста числа самих ученых: с 2018 по 2022 гг. количество 

публикаций увеличилось почти на 23 % и составило 5,14 млн. [4], при-

том что количество ученых увеличилось по сравнению с 2007 г. прибли-

зительно на те же 20 % — до 7,8 миллиона человек [5]. Совокупность 

данных факторов приводит к увеличению времени прохождения публи-

кации через весь цикл рецензирования (в том числе многократного – при 

повторных подачах статьи) — порой до 1–2 лет, — а также к дисбалансу 

между потоком поступающих статей и возможностями изданий для их 

качественной оценки. В таких условиях цена ошибки для авторов науч-

ных статей, связанная с неточным выбором издания для подачи работы, 

может оказаться непомерно дорогой. В этой связи особую значимость 

приобретают интеллектуальные помощники для ученых, которые позво-

ляют автоматизировать часть публикационного процесса и повысить 

шансы успешного прохождения этапа рецензирования. Одним из них 

может стать инструмент оценки схожести подготовленной рукописи 

научной статьи и корпуса публикаций в конкретном научном журнале, 

который позволяет автору косвенно оценить шансы рассмотрения его 

работы (и соответственно вероятность того, что редакционная коллегия 

научного издания не отклонит его публикацию по формальным призна-

кам). Текущее уровень развития технологий искусственного интеллекта 

делают создание такого помощника вполне возможным. В настоящей 

работе обсуждаются вопросы, связанные со структурой программного 

приложения, реализующего функции описанного инструмента, и набо-
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ром существующих нейронных сетей открытого доступа, которые могут 

быть положены в его основу. 

1. Формализация процесса рассмотрения поданной статьи 

            научным изданием 

Похожими в контексте рассматриваемой задачи следует считать две 

статьи, которые схожи по одному из ключевых показателей или характе-

ристик: например, охватывают одну и ту же тему, используют общий 

набор ключевых терминов и оборотов или написаны одним и тем же 

шрифтом [6]. Если исходить из постулата о том, что вероятность приня-

тия статьи, которая схожа с одной из ранее опубликованных в рассмат-

риваемой издании, больше, чем у менее схожей, то оценка схожести 

научных публикаций становится ключевой задачей для интеллектуаль-

ного помощника автора. Высокая степень схожести будет указывать на 

повышенные шансы прохождения этапа редакционного отбора в рамках 

процедуры предварительного рассмотрения, который обычно состоит из: 

проверки соответствия требуемому формату, обнаружения плагиата, об-

наружения машинной генерации текста или данных, определения тема-

тической области и определения типа публикации. Данные процедуры в 

известной степени формализуемы и, следовательно, могут и должны 

приниматься автором во внимание при подготовке рукописи с целью по-

вышения шансов на ее рецензирование. 

2. Средства для оценки схожести научных статей 

В научной литературе, посвященной сравнению больших текстов, 

отмечены следующие основные типы сходства научных публикаций, ко-

торые могут быть использованы в контексте поставленной задачи: 

1) Структурное сходство. Данный тип оценки свидетельствует о 

сходстве статей визуально и по составу текстовых сегментов и позволяет 

оценить возможность отклонения по причине несоответствия формату.  

2) Соответствие тематической области. Одной из самых частых 

причин отказа автору издательством в рассмотрении поданной рукописи 

является ее несоответствие научным областям, охватываемым журналом, 

или невозможность подбора рецензентов по той же причине. На основе 

анализа корпуса публикаций, изданных конкретным изданием, можно 

очертить круг основных научных вопросов публикуемых исследований и 

сравнить с ними тематику подготовленной рукописи. Основным методом 

для сравнения тематических областей является выделение корпусов 

ключевых слов с последующим их сравнением с использованием ин-

струментов Rake [7], Yake [8], TF-IDF, TextRank [9] и ряда других. 

3) Семантическое сходство. Два документа считаются семантиче-

ски похожими, если они охватывают связанные темы или имеют одина-

ковое семантическое значение. Наличие семантического сходства может 
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в некоторой степени косвенно свидетельствовать и о повышенной веро-

ятности положительной экспертной оценки при рецензировании. Основ-

ными инструментами получения данной оценки сходства выступают си-

амские нейронные сети [10], BERT [11] модели, методы Word2Vec [12] и 

другие. 

Каждый из перечисленных основных типов сходства научных пуб-

ликаций должен быть использован при оценке того, насколько сильно 

поданная рукопись статьи соответствует уже опубликованным в данном 

издании. Итоговая вероятность p принятия статьи к рассмотрению и до-

пуску к рецензированию складывается из сочетания вышеописанных 

оценок как средневзвешенное 
 

p = 1s1 + 2s2 + 3s3, 
 

где s1, s2 и s3 — оценки структурного, тематического и семантического 

сходства, чьи значения отложены на шкале от 0 до 1, а 1, 2 и 3 – соот-

ветствующие неотрицательные веса, определяемые для каждого журнала 

в отдельности по распределению оценок схожести статей в корпусе 

опубликованных им научных статей, такие, что 1+2+3 = 1. 

Для получения оценок s1, s2 и s3 в качестве предварительной про-

цедуры должна осуществляться декомпозиция файла рукописи научной 

статьи и статей, опубликованных рассматриваемым изданием, на эле-

менты. Последнее необходимо для обучения нейросетевых моделей, 

осуществляющих оценку того или иного типа схожести (для каждого из-

дания или даже рубрики журнала в отдельности). Для рассматриваемой 

задачи затруднительно использование существующих наборов данных с 

информацией о научных публикациях, находящихся в открытом доступе 

– в частности, известные наборы данных PeerRead [13] и AAPR [14] не 

содержат информацию о таких структурных элементах научных статей 

как содержащиеся в них изображения, таблицы и формулы. 

Заключение 

В данной статье представлена постановка задачи создания инстру-

мента оценки схожести рукописи научной статьи корпусу работ, опубли-

кованных в заданной научном издании. Рассмотрены основные средства, 

необходимые для построения интеллектуального помощника автора, ре-

ализующего функционал инструмента указанной оценки. Возможными 

областями применения подобного программного средства могли бы 

быть: 

– самостоятельная оценка схожести рукописи автором для указанного им 

издания, 

– автоматический подбор рекомендуемого издания для подачи созданной 

рукописи путем максимизации метрик ее схожести со статьями, вышед-
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шими в научных изданиях, для которых произведено обучение нейросе-

тевых моделей, 

– автоматическая оценка издательством соответствия поданной на рас-

смотрение рукописи предъявляемым им формальным требованиям. 

Создание рассмотренного инструмента позволит авторам научных 

статей повысить качество создаваемых научных рукописей за счет воз-

никновения обратной связи: предоставление автору в режиме реального 

времени значений интегральной метрики соответствия текущей версии 

рукописи указанному журналу позволит понять, как именно сказываются 

те или иные вносимые им изменения или дополнения на вероятности 

принятия рукописи издательством к рассмотрению и подобрать наиболее 

удачный их вариант для максимизации метрики схожести. Эта возмож-

ность обеспечивает как обучение автора, так и повышает качество руко-

писи. 
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