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Аннотация. В рамках исследования проведён анализ разных методов век-
торизации в  задаче классификации. Выбраны два статистических метода 
для векторизации научных статей: мешок слов и TF-IDF, и одна нейросете-
вая модель word2vec. Проведён сравнительный анализ разных моделей 
кластеризации, после чего для эксперимента были выбраны две модели: 
модификация логистической регрессии и  случайный лес. Для оценки вли-
яния объёма входных данных на  качество классификации использованы 
три сценария: использование только заголовков, использование заголов-
ков и  аннотаций, использование заголовков, аннотаций и  текстов статей. 
Каждый сценарий тестировался на  всех методах векторизации и  выбран-
ных моделях классификации, что позволило выявить зависимость между 
полнотой данных, типом векторизации и  итоговыми метриками качества 
классификации.

Ключевые слова: векторизация, научные статьи, машинное обучение, клас-
сификация, семантический анализ.
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Summary. The study analyzed different vectorization methods in task 
classification. Two statistical methods were selected for vectorization of 
scientific articles: bag of words and TF-IDF, as well as one neural network 
model word2vec. A comparative analysis of different clustering models 
was conducted, after which two models were selected for the experiment: 
a modification of logistic regression and a random forest. To assess the 
impact of input data volume on classification quality, three scenarios 
were used: using only titles, using titles and abstracts, and using titles, 
abstracts, and article texts. Each scenario was tested on all vectorization 
methods and selected classification models, which allowed us to identify 
the relationship between data completeness, vectorization type, and the 
resulting classification quality metrics.

Keywords: vectorization, scientific articles, machine learning, 
classification, semantic analysis.

Введение

Современный этап развития науки характеризуется 
экспоненциальным ростом объёма публикуемой 
информации. Ежегодно в  международных базах 

данных индексируются миллионы научных статей, моно-
графий, диссертационных исследований и  иных форм 
академических публикаций, охватывающих разные науч-
ные области. Методы ручного присвоения УДК-индексов 
или тематической категоризации, подвержены челове-
ческим ошибкам, и  часто приводят к  неточностям, за-
трудняющим поиск и анализ научных материалов.

Перспективным решением упорядочивания таких 
объёмов информации выступают алгоритмы, способные 
осуществлять анализ больших массивов научных текстов 
и  выявлять скрытые паттерны связей между научными 

публикациями. Этот механизм пригодится при решении 
множества задач: это и  автоматизация классификации 
текстов, и выявление междисциплинарных научных ра-
бот, и организация научного сотрудничества. Однако не-
возможно анализировать текст, созданный человеком, 
без предварительной обработки. Одним из  ключевых 
этапов предобработки текстовой информации являет-
ся векторизация — процесс преобразования текстовых 
данных в  числовой формат, пригодный для машинного 
анализа. 

В статье рассмотрены основные применяемые мето-
ды векторизации текста: два статистические метода (ме-
шок слов и TF-IDF) и один метод, основанный на нейрон-
ных сетях. Также проведён их сравнительный анализ для 
многозадачной классификации научных статей по четы-
рём направлениям: физика, математика, информатика 
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и медицина. Для оценки результатов использованы ме-
трики: точность, среднее взвешенное и  макроусредне-
ние. Использование этих метрик в совокупности позво-
ляет получить более полную картину качества моделей 
в условиях неравномерного распределения классов.

Данные собраны из  открытых ресурсов, векториза-
ция и  классификация проведены на  языке Питон с  ис-
пользованием ряда библиотек: pandas, numpy, sklearn, 
gensim, seaborn, matplotlib.

Структура данных

Набор данных содержит 8567 строк и  22 столбца: 
у значения темы («section») четыре возможных значения: 
физика, математика, информатика и медицина. В столб-
цах «title», «annotation» и  «text» соответственно содер-
жатся заголовок, аннотация и текст статьи. В ходе анали-
за данных также будет использоваться столбец с датой. 

На рисунках 1 и 2 представлены графики распреде-
ления статей в базе данных по годам написания и меди-
анная длина статьи в зависимости от года написания. 

Анализ методов векторизации

Для векторизации текстов выбраны методы мешок 
слов (CountVectorizer), взвешенный мешок слов (TF-IDF) 
и метод, основанный на использовании нейросетей для 
получения эмбеддингов (Word2Vec). Word2Vec — это мо-
дель для создания векторных представлений слов, учи-

тывающая семантическую близость. TF-IDF — это стати-
стическая мера для оценки важности слова в документе 
относительно коллекции документов, а мешок слов пре-
образует текст в матрицу частот слов, где каждая ячей-
ка — количество употреблений слова в документе, без 
учёта семантики или значимости. Сравнительный анализ 
преимуществ и  недостатков каждой модели приведён 
в таблице 1.

Анализ методов классификации

Для построения модели предсказания целевых пере-
менных следует выбрать оптимальный алгоритм. 

Так как основной целью исследования является срав-
нение разных моделей векторизации текстов, будем ис-
пользовать только два алгоритма классификации: мо-
дификацию логистической регрессии и  случайный лес. 
Логистическая регрессия является линейной моделью, 
которую часто используют в начале подбора оптималь-
ной модели классификации, а её модификация позволя-
ет не  акцентировать внимание на  подборе гиперпара-
метров. Случайный лес реализует ансамблевый подход, 
агрегирующий предсказания множества деревьев ре-
шений, обученных на  случайных подвыборках данных 
и  признаков. Его выбор связан со способностью выяв-
лять нелинейные зависимости и устойчивостью к шуму. 
Таким образом, комбинация этих двух моделей обеспе-
чивает диверсификацию критериев оценивания за счёт 
использования и линейного, и нелинейного подходов.

Рис. 1. Количество статей в базе данных по годам написания

Рис. 2. Медианная длина статьи в зависимости от года написания
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В таблице 2 рассмотрены преимущества и недостат-
ки использованных при сравнении моделей классифи-
кации: случайный лес (RandomForest), логистическая 
регрессия (LogisticRegression), модификация логистиче-
ской регрессии (LogisticRegressionCV) и дерево решений 
(DecisionTree) [5].

Для построения модели классификации требуется 
разбить данные на обучающую и тестовую выборку [6]. 
Сначала будем использовать только заголовок статьи. 
Разбиваем в  соотношении 0.33 тестовых данных и  0.66 
обучающих данных. 

Метрики

При оценке качества моделей использовались ме-
трики:

•	 Точность (accuracy) — высчитывает правильно 
спрогнозированную долю выборки на основе ис-
тинно-положительных (TP), истинно-отрицатель-
ных (TN), ложно-положительных (FP) и  ложно-от-
рицательных (FN) показателей (1): 

Accuracy TP TN
TP TN FP FN

= +
+ + +

�                  (1)

•	 Среднее взвешенное (weighted avg) — усредне-
ние метрик по  классам c учетом их размера. wi 
представляет собой вес, присвоенный каждому 
значению xi . xi  — значение в наборе данных [7]. 
В  среднем взвешенном каждый класс имеет вес, 
пропорциональный его размеру (2):
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•	 Макро усреднение (macro avg) — усреднение ме-
трик по классам без учёта их размера. Для четы-
рёх классов вес будет равен 0.25, а xi  — значение 
в наборе данных (3):

Macro average
x x x x
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Все требуемые метрики есть в  методе classification_
report библиотеки sklearn [8]. Также, для многозадачной 

Таблица 1. 
Сравнение разных методов классификации

Метод Преимущества Недостатки

CountVectorizer
Простота реализации
Высокая скорость обработки данных
Хорошая интерпретируемость

Не учитываются грамматические особенности текста
Теряется семантический контекст слов [1]

TF-IDF
Учитывает зависимость важности слова от объёма текста [1]
Простая вероятностная интерпретация результатов 
Хорошие результаты в задачах классификации [3]

Значение коэффициента встречаемости может быть низким 
за счёт большого количества синонимов в русском языке [2]
Высокая зависимость от корпуса текстов

Word2Vec
Учитывает семантику слов [4]
Хорошее масштабирование на большие объёмы текстовых данных

Требовательность к вычислительным ресурсам
Неспособность работать со словами, которых не было в об-
учающем корпусе [4]

Таблица 2. 
Сравнение разных методов классификации

Метод Преимущества Недостатки

DecisionTree
не требует тщательной предобработки данных
модель способна обрабатывать нелинейные зависимости [5]

склонность к переобучению
низкая обобщающая способность, требует тщательной настрой-
ки параметров

RandomForest
устойчив к переобучению
работает с шумными данными

медленный на больших данных
сложный в интерпретации

LogisticRegression
хорошо интерпретируемая модель
быстрое обучение
устойчивость к шуму с L2-регуляризацией

чувствительность к мультиколлинеарности
не подходит для нелинейных задач [5]

LogisticRegressionCV
автоматический подбор параметров регуляризации
более низкий риск переобучения чем у обычной логистиче-
ской регрессии

сохраняет недостатки базовой логистической регрессии
медленнее базовой логистической регрессии
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классификации отображается микросреднее — усред-
нение общего числа истинно положительных, ложно от-
рицательных и  ложно положительных результатов для 
каждого класса, и метрики f-score, presicion и recall. При-
меры вывода можно увидеть на рисунках 7 и 8.

Мешок слов

Первый используемый метод — мешок слов. Он ос-
нован на идее простого подсчёта слов в документе. 

Результатом применения метода CountVectorizer 
из  библиотеки scikit-learn [9] является формирование 
разреженной матрицы признаков, где строки соответ-
ствуют документам, а  столбцы — уникальным словам 
корпуса. Пример кода показан на рисунке 3.

Значения элементов матрицы отражают частоту 
встречаемости терминов в  соответствии с  лексикогра-
фическим порядком сортировки словаря [9]. Параметр 
ngram_range позволяет задать диапазон n-граммных 
комбинаций (например, (1, 2) для учета униграмм и би-
грамм), что обеспечивает сохранение зависимостей 
между словами. 

После векторизации проведено обучение моделей 
случайный лес и  модификации логистической регрес-
сии. Использованы метрики точность (accuracy), macro 
avg, среднее взвешенное (weighted avg). 

С увеличением количества данных метрики точности 
растут. На рисунке 4 показаны метрики обученных моде-
лей логистической регрессии и случайного леса для обу-

чения на заголовках и аннотациях, а также для обучения 
на заголовках, аннотациях и текстах статей.

При анализе полученных метрик можно сделать вы-
вод, что количество данных резко увеличивает качество 
классификации, доходя до 97% точности при использо-
вании заголовка, аннотации и текста.

TF-IDF 

Второй используемый метод векторизации основан 
на TF-IDF. Это статистическая мера для оценки важности 
слова в документе относительно коллекции документов. 
TF это частота, обозначающая, насколько часто опреде-
ленное слово появляется в  данном документе. IDF это 
обратная частота документа, она измеряет, насколько 
уникально слово является по всей коллекции докумен-
тов. В формуле 4 nk  это число вхождений слова t в доку-

мент, 
k

knе  — общее количество слов в документе, D  — 

число документов в коллекции, |{ | }d D t di iО О� �  — число 
документов из коллекции D , в которых встречается t:

tfidf n
n

log
Dc

d D t d
t

k k i i

=
О Ое

�
� � �

*
||{ | }
                  (4)

TF-IDF присваивает высокий вес словам, которые ча-
сто встречаются в  конкретном документе, но  редко — 
в других документах корпуса.

Полученные метрики для моделей модифицирован-
ной логистической регрессии и классификатора случай-
ного леса для разного количества используемых данных 
показаны на рисунке 5.

Рис. 3. Векторизация текстов методом «CountVectorizer» 

Рис. 4. Использование разного количества данных при обучении моделей логистической регрессии  
и случайного леса
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В методе настроен параметр max_features — пара-
метр, ограничивающий количество признаков в  вы-
ходной матрице. Выбираются топ-N слов с наибольшей 
частотой встречаемости в корпусе и может значительно 
ускорить обучение моделей. 

Можно заметить, что значения метрик незначитель-
но выросли по сравнению с векторизацией текстов с по-
мощью мешка слов. Сохраняется зависимость точности 
от размера используемых данных.

Word2Vec

Word2Vec это модель для создания векторных пред-
ставлений слов, учитывающая семантическую близость. 
Архитектура модели на рисунке 6.

Модель состоит из  двух компонентов — CBOW 
(Continuous Bag of Words) и  Skip-Gram. Первый компо-

нент предсказывает целевое слово по  его контексту 
в пределах заданного окна, Skip-Gram решает обратную 
задачу: по  целевому слову предсказывает контекстные 
слова. В Skip-Gram входной вектор целевого слова про-
ходит через скрытый слой, а на выходе модель генериру-
ет вероятности для окружающих слов через несколько 
softmax-слоёв. В  результате Word2Vec формирует век-
торные представления, где слова с похожим значением 
или ролью в  предложении оказываются близко в  век-
торном пространстве [11]. 

Для применения модели word2vec используем метод 
word2vec из библиотеки gensim [12]. Также необходима 
функция для преобразования векторов, так как в моде-
лях классификации необходимы векторы одинаковой 
длины, поэтому все значения векторов, полученных 
в результате векторизации word2vec, надо дозаполнить 
нулями до  достижения одинаковой длины. Отдельно 

Рис. 5. Метрики качества разных моделей кластеризации с разным количеством данных для TF-IDF векторизации

 
Рис. 6. Архитектура word2vec



104 Серия: Естественные и технические науки № 5-2 май 2025 г.

ИНФОРМАТИКА, ВЫЧИСЛИТЕЛЬНАЯ ТЕХНИКА И УПРАВЛЕНИЕ

применяем обученную модель для заголовков, аннота-
ций и текстов. Пример использования модели вектори-
зации и вспомогательные функции на рисунке 7.

После этого можно обучить модели классификации 
и получить метрики. Результат на рисунке 8.

Качество модели стало хуже по сравнению с вектори-
зацией текстов, основанных на статистических подходах.

Заключение

Сводный результат проведённого эксперимента по-
казан в таблице 3.

В рамках проведённого исследования были проана-
лизированы различные методы векторизации текстов 
для многозадачной классификации научных статей. Ос-
новной целью работы было сравнение метрик методов 
векторизации в зависимости от объёма входных данных 
и выбранных моделей классификации.

Наибольшая точность классификации (до  97 %) до-
стигается при использовании полного текста статей вме-

сте с заголовками и аннотациями. Это подтверждает, что 
увеличение объёма данных значительно улучшает каче-
ство моделей. Мешок слов (CountVectorizer) и TF-IDF по-
казали схожие результаты, с небольшим преимуществом 
TF-IDF в задачах классификации. Оба метода демонстри-
руют высокую точность при использовании полного 
текста статей. Word2Vec, несмотря на  учёт семантиче-
ской близости слов, показал более низкие результаты 
по сравнению с методами, основанными на статистиче-
ских подходах.

Также проведённое исследование позволяет сделать 
вывод про качество моделей классификации, несмотря 
на то что это не являлось основной задачей: у модифика-
ция логистической регрессии метрики лучше по сравне-
нию со случайным лесом в большинстве сценариев. 

Таким образом, для задач классификации научных 
текстов, где важна точность и  интерпретируемость ре-
зультатов, рекомендуется использовать методы векто-
ризации, основанные на статистических подходах.

Рис. 7. Пример использования модели word2vec из библиотеки gensim для заголовков

Рис. 8. Метрики качества разных моделей кластеризации с разным количеством данных для word2vec векторизации
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Таблица 3. 
Метрики точности для многозадачной классификации научных текстов с использованием разных методов 

векторизации текстов

Векторизация Данные Модель accuracy Macro avg Weighted avg

Мешок слов

заголовок
LogisticRedressionCV 0.77 0.77 0.77

RandomForestClassifier 0.68 0.67 0.68

заголовок, аннотация
LogisticRedressionCV 0.83 0.83 0.83

RandomForestClassifier 0.73 0.73 0.73

заголовок, аннотация, 
текст

LogisticRedressionCV 0.97 0.97 0.97

RandomForestClassifier 0.96 0.96 0.96

TF-IDF

заголовок
LogisticRedressionCV 0.77 0.77 0.77

RandomForestClassifier 0.70 0.70 0.71

заголовок, аннотация
LogisticRedressionCV 0.83 0.83 0.83

RandomForestClassifier 0.72 0.72 0.73

заголовок, аннотация, 
текст

LogisticRedressionCV 0.97 0.97 0.97

RandomForestClassifier 0.96 0.96 0.96

Word2vec

заголовок
LogisticRedressionCV 0.47 0.46 0.47

RandomForestClassifier 0.42 0.42 0.42

заголовок, аннотация
LogisticRedressionCV 0.62 0.61 0.62

RandomForestClassifier 0.52 0.51 0.52

заголовок, аннотация, 
текст

LogisticRedressionCV 0.94 0.94 0.94

RandomForestClassifier 0.93 0.92 0.93
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