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Аннотация 

Метаданные научных публикаций используются для построения каталогов, 

определения цитируемости публикаций и решения других задач. Автоматизация 

извлечения метаданных из PDF-файлов позволяет ускорить выполнение обозна-

ченных задач, а от качества извлеченных данных зависит возможность их даль-

нейшего использования. Проанализированы существующие программные реше-

ния, в итоге отобраны три: GROBID, CERMINE, ScientificPdfParser. Предложена ме-

тодика сравнения этих программных решений распознавания текстов научных 

публикаций по качеству извлечения метаданных. На основе методики проведен 

эксперимент по извлечению четырех типов метаданных (название, аннотация, 

дата публикации, имена авторов). Для сравнения программных решений исполь-

зован набор из 112457 публикаций с разбиением на 23 предметные области, 

сформированный на основе данных Semantic Scholar. Приведен пример выбора 

эффективного программного решения извлечения метаданных в условиях задан-

ных приоритетов для предметных областей и типов метаданных с использова-

нием взвешенной суммы. Определено, что для приведенного примера CERMINE 

показывает эффективность на 10,5% выше, чем GROBID, и на 9,6% выше, чем 

ScientificPdfParser. 
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ные, качество извлечения данных, методика. 
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ВВЕДЕНИЕ 

 Научные статьи являются одним из основных способов публикации и предо-

ставления результатов разнообразных научных исследований. Помимо непосред-

ственно информации об исследованиях, содержащейся в текстах статей, интерес 

представляют и относящиеся к этим статьям метаданные. К таким метаданным 

относятся названия статей, сведения об авторах, дате и месте публикации, ис-

пользуемом цитировании и др. Сбор и анализ подобных метаданных может слу-

жить различным целям – рассмотрению связей статей на уровне цитирования [1], 

анализу научной области на предмет того, насколько активно ведется публикация 

связанных с ней работ в какой-то период времени и какие направления исследо-

ваний в ней преобладают [2], формирования выборки статей по авторам и другим 

признакам, и многое другое. 

 Сбор метаданных, а также какого-либо контента статей вручную является 

трудоемким. Электронные библиотеки, содержащие большие объемы научных 

статей, помимо текстов статей могут предоставлять и связанные с ними метадан-

ные, однако на практике далеко не все источники статей содержат их метаданные 

или же предоставляют лишь часть из возможных данных. Кроме того, такие мета-

данные могут быть низкого качества: содержать ошибки, неточности, пустые поля 

и т. д. [3]. Таким образом, актуальным становится извлечение метаданных и кон-

тента из статей в автоматизированном режиме, и для этого существует ряд про-

граммных решений.  

Исследования, связанные с автоматизированным извлечением метаданных 

и конкретных фрагментов статей, ведутся в различных направлениях. В ряде ра-

бот, например [4–6], предложены оригинальные модели и программные реше-

ния для извлечения метаданных. При этом одни решения специализируются 

на извлечении библиографических ссылок, такие как модель полного цикла из-

влечения и постобработки [7, 8], другие – на извлечении непосредственно мета-

данных статьи [9]. Некоторые работы посвящены извлечению формул и результа-

тов измерений из научных статей: в [10] описана такая система, разработанная 

на основании GROBID, в [11] – система, использующаяся для извлечения из тек-

стов статей информации о различных материалах (названий, формул, свойств). 
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Аналогичные разработки имеются для извлечения таких данных из научных пуб-

ликаций в области сверхпроводников [12] или, например, в геологии [13].  

Программные решения, изначально созданные для работы с научными ста-

тьями, находят применение и при извлечении данных из других документов сход-

ной структуры: так, в [14] описано использование инструмента на основе GROBID 

для извлечения результатов измерений из медицинских отчетов. Помимо разра-

ботки новых моделей для извлечения метаданных или же извлечения таких фраг-

ментов, как результаты измерений, некоторые исследователи предлагают ме-

тоды использования результатов измерений для оценки качества самих статей 

или их оформления. В [15] извлечение названия, ключевых слов и полного набора 

библиографических ссылок использовано для проверки того, насколько содержа-

ние статьи и тематики цитируемых работ соответствуют заявленной тематике ис-

ходной статьи. В работе [16] извлечение ключевых слов и фрагментов статьи 

из документа использовано для оценки уровня репрезентативности аннотации 

относительно содержимого статьи, а в [17] распознавание структуры и извлече-

ние элементов текста применены для создания аннотаций и кратких описаний 

статей, в которых представлены основные тезисы исследования.  

Существующие решения, как правило, работают с одним языком, например 

английским, ввиду чего еще одним направлением является разработка решений 

для поддержки мультиязычных наборов статей. Например, в [18] была предло-

жена модель извлечения библиографических ссылок, поддерживающая многие 

языки (включая корейский), а в работах [19] и [20] авторы сосредоточились на со-

здании размеченных наборов данных для поддержки статей, написанных на ки-

риллице.  

 Поскольку существуют готовые программные решения для извлечения ме-

таданных, ссылок и контента статей, проводятся и исследования (например, 

[21, 22]) по сравнению их эффективности и качества извлечения. В [21] авторы 

провели сравнение трех инструментов для извлечения библиографических ссы-

лок на основе статей из индонезийской базы научных журналов и предположили 

использовать эти результаты при создании приложения для корректного распо-

знавания и извлечения библиографических ссылок. В работе [22] авторами пред-
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ложена инфраструктура для измерения качества и производительности извлече-

ния метаданных при сравнении качества извлечения несколькими различными 

программными решениями. 

При извлечении метаданных могут быть допущены различные ошибки: не-

верное распознавание элементов текста и ошибки разметки, ошибки при извле-

чении конкретных символов или их неверная интерпретация, некорректное рас-

познание и извлечение строки текста и др. Большое количество ошибок будет 

означать низкое качество извлечения метаданных, а полученные данные будет 

затруднительно или невозможно использовать для последующих анализа и обра-

ботки. Поскольку извлечение метаданных может осуществляться на начальных 

этапах в цепочке анализа данных, от качества извлечения будет зависеть коррект-

ность результатов всей последующей части цепочки. 

Целью настоящей работы является разработка методики сравнения про-

граммных решений распознавания текстов научных публикаций по качеству из-

влечения метаданных. Отличиями от ранее представленных работ являются ис-

пользуемая процедура определения пороговых значений метрик схожести строк 

и учет влияния принадлежности публикаций к различным предметным областям 

на качество извлечения метаданных. При этом под качеством понимаются точ-

ность и полнота извлечения метаданных. Точность отражает верное распознава-

ние всех символов, а также отсутствие ошибок и искажений при извлечении строк 

и фрагментов, содержащих метаданные. Полнота же является показателем того, 

что все метаданные указанного типа будут извлечены из документа (например, 

будут извлечены все авторы публикации). 

1. АНАЛИЗ СУЩЕСТВУЮЩИХ ПРОГРАММНЫХ РЕШЕНИЙ 

 Существует ряд программных решений, позволяющих извлекать метадан-

ные из научных статей в формате PDF. Они различаются по набору извлекаемых 

метаданных, уровню поддержки, затрачиваемым ресурсам и т. д. При этом алго-

ритм их работы состоит, как правило, из набора этапов, схожих по принципу ор-

ганизации. На первом этапе происходят распознание символов и реконструкция 

базовой структуры документа: каждой странице ставится в соответствие набор 

текстовых блоков. На втором этапе текстовые блоки классифицируются, происхо-

дит определение принадлежности блоков тому или иному типу элементов статьи. 
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На третьем этапе из распознанных элементов извлекаются соответствующие им 

метаданные (а также текстовый контент, изображения, таблицы и т. д. в зависи-

мости от возможностей программы). В совокупности, на втором и третьем этапах 

для классификации блоков и распознавания и извлечения метаданных и контента 

используются различные методы: подходы на основе правил [23], эвристических 

предположений [24], различных алгоритмов машинного обучения [24–26] или же 

комбинации этих методов [27].  

Рассмотрены существующие решения для извлечения метаданных и кон-

тента из научных статей, а именно: CERMINE [28], GROBID [29], ParsCit [30], Neural-

ParsCit [31], PDFX [32], ScientificPdfParser, Science Parse и SPv2. При распознавании 

и извлечении метаданных в этих решениях используются различные методы. 

В CERMINE – это метод опорных векторов и алгоритм кластеризации k-средних 

для извлечения ссылок. В GROBID алгоритм основан на методе условных случай-

ных полей. Этот же метод используется в ParsCit в сочетании с эвристическими 

методами на основе регулярных выражений. Решение Neural-ParsCit, являющееся 

усовершенствованной версией ParsCit, использует модель глубокого обучения 

LSTM. ScientificPdfParser имеет три режима извлечения: на основании заранее 

определенных правил и эвристики, с использованием машинного обучения на ос-

нове наивного байесовского алгоритма, а также гибридный режим с генерацией 

обучающей модели. Science Parse и SPv2 тоже используют методы машинного 

обучения, включая метод условных случайных полей. В табл. 1 приведены неко-

торые характеристики перечисленных решений, которые рассматривались при 

их отборе для эксперимента.  

Таблица 1. Характеристики программных решений извлечения метаданных 

научных статей 

Признак CERMINE GROBID ParsCit/Ne

ural-

ParsCit 

PDFX ScientificP

dfParser 

Science 

Parse 

SPv2 

Язык 

программы 

Java Java Perl Java Java Java + Scala Java + 

Scala 

Открытый 

исходный 

Да Да Да Нет Да Да Да 
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код 

Извлечение 

метаданных 

Да Да Нет Да Да Да Да 

Извлечение 

ссылок 

Да Да Да Да Да Да Да 

Извлечение 

метаданных 

для ссылок 

Да Да Да Нет Да Да Нет 

Количество 

типов 

метаданных 

11 7 - 4 5 4 3 

Тип выход-

ного файла 

XML JSON XML XML JSON XML XML 

После рассмотрения этих решений для эксперимента были отобраны не-

сколько из них. Условиями для отбора служили: наличие открытого исходного 

кода и возможность извлекать метаданные статьи (не только библиографические 

ссылки). Согласно этим условиям были исключены PDFX как не обладающий от-

крытым исходным кодом и обе версии ParsCit, поскольку они извлекают только 

библиографические данные. Кроме того, из рассмотрения были исключены 

Science Parse и SPv2, так как из-за долгого отсутствия поддержки авторами кодо-

вой базы не удалось достичь их корректной и стабильной работы без дополни-

тельной актуализации и доработки кода. Таким образом, для эксперимента были 

взяты три решения: CERMINE, GROBID и ScientificPdfParser.  

2. МЕТОДИКА СРАВНЕНИЯ ПРОГРАММНЫХ РЕШЕНИЙ ПО КАЧЕСТВУ 

ИЗВЛЕЧЕНИЯ МЕТАДАННЫХ 

Для эксперимента должны использоваться научные статьи в формате PDF, 

собранные на основании какой-либо электронной библиотеки таких статей. Эта 

же библиотека должна предоставлять метаданные для выбранных статей, что по-

служит контрольным набором для сравнения с результатами извлечения. Кроме 

того, должны быть отобраны статьи из различных научных направлений, что поз-

волит получить как общие оценки качества извлечения, так и оценки для различ-
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ных направлений, поскольку принципы оформления и структуры статей могут от-

личаться от направления к направлению. Для проведения эксперимента по срав-

нению программных решений по качеству извлечения метаданных из научных 

статей была разработана методика, содержащая следующие шаги. 

1. Выбор подходящей электронной библиотеки, содержащей метаданные для 

статей различных научных направлений и PDF-файлы с текстами научных 

публикаций либо ссылки на них. 

2. Выгрузка из библиотеки набора метаданных, относящихся к статьям различ-

ных направлений. 

3. Очистка метаданных от некорректных и неполных образцов. 

4. Выгрузка набора статей в формате PDF, соответствующих набору метадан-

ных. 

5. Очистка набора статей от невалидных и пустых документов. 

6. Извлечение метаданных одинаковых типов с помощью отобранных про-

граммных решений. 

7. Постобработка результатов извлечения и приведение их к единому фор-

мату. 

8. Сравнение результатов извлечения с выгруженным ранее набором мета-

данных, вычисление значений метрик качества извлечения. 

9. Анализ полученных значений метрик, сравнение программных решений 

между собой на основании результатов эксперимента. 

При сравнении качества извлечения должны быть использованы заранее 

извлеченные метаданные, позволяющие определить, какой результат работы 

программных решений может считаться правильным. На основании полученных 

значений метрик для всех типов метаданных должны быть рассчитаны точность, 

полнота и F1-мера, которые и послужат итоговой оценкой качества извлечения и 

основанием для выводов о сравнительных возможностях исследуемых про-

граммных решений. 

3. ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНАЯ ОЦЕНКА ПРОГРАММНЫХ РЕШЕНИЙ 

На первом этапе эксперимента была осуществлена загрузка документов 

статей и соответствующих им метаданных. В качестве источника метаданных был 
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выбран Semantic Scholar. Этот интернет-ресурс предоставляет широкие возмож-

ности для выгрузки метаданных научных статей по различным направлениям и 

гибкие возможности настройки выгружаемых метаданных. Среди прочего ресурс 

предоставляет ссылку на исходный документ статьи в формате PDF. 

При настройке выгрузки есть возможность выбрать 23 различных предметных об-

ласти для статей. При первоначальной выгрузке метаданных с помощью предла-

гаемого этим ресурсом API было выгружено 230 000 наборов метаданных, по 10 

000 для каждой из предложенных областей, затем из этих наборов были исклю-

чены те, в которых присутствовали пустые значения для рассматриваемых типов 

метаданных. Далее для оставшихся наборов с помощью содержащихся в них ссы-

лок была осуществлена загрузка полных текстов статей в формате PDF. После вы-

грузки из выборки были исключены поврежденные или пустые PDF-файлы. Ито-

говая выборка наборов метаданных с соответствующим ими PDF-документами 

составила 112 457 записей, т. е. около 5000 записей на каждую из рассматривае-

мых предметных областей. 

И наконец, с помощью CERMINE, GROBID и ScientificPdfParser из текстов ста-

тей были извлечены метаданные. Для GROBID использовался интерфейс 

SciPDF_Parser, совместимый с Python и предоставляющий настройки для извлека-

емых полей. Для всех статей извлекались следующие метаданные: название ста-

тьи, фамилии авторов, год публикации и аннотация. Такой набор, с одной сто-

роны, опирается на возможности рассматриваемых решений, с другой – позво-

ляет делать выводы об извлечении отличающихся данных: текст из нескольких 

предложений в аннотации, набор из имен авторов, численные значения даты. 

Для GROBID и ScientificPdfParser данные были извлечены в формате JSON, для 

CERMINE – в формате cermxml, а затем также переведены в формат JSON. Это 

было обусловлено тем, что наборы метаданных, полученных от Semantic Scholar, 

также представлены в формате JSON.  

Для оценки правильности извлечения метаданных использовались две мет-

рики сходства. Для длинных строк, таких как название статьи и аннотация, исполь-

зовалась метрика сходства на основе расстояния Левенштейна [10]. Для имен ав-

торов и даты публикации использовалась метрика сходства на основе расстояния 

Джаро–Винклера, как более подходящая для коротких строк с учетом сравнения 

совпадающего префикса, в том числе для сравнения имен [11].  
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Метрика сходства на основе расстояния Левенштейна для строк 1s  и 2s  

определяется по формуле 

 
 1 2

Lev 1 2

1 2

Lev ,
sim , 1

max( , )

s s
s s

s s
   

где  1 2Lev ,s s  – расстояние Левенштейна для строк 1s  и 2s , а 1s  и 2s  – длины 

строк. 

Метрика сходства на основе расстояния Джаро–Винклера для двух строк 1s  

и 2s  определяется по формуле 

JW 1 2 j 1 2 j 1 2sim ( , ) 1 ( ( , ) ( (1 ( , )))s s d s s l p d s s      , 

где j 1 2( , )d s s  – расстояние Джаро для строк 1s  и 2s , l  – длина совпадающего пре-

фикса (максимум до 4 символов), p  – коэффициент масштабирования. Стандарт-

ным значением для p  является 0.1, оно и было взято для вычислений в рамках 

этого исследования.  

Для определения качества извлечения метаданных необходимо было опре-

делить пороговое значение для оценок, получаемых с помощью метрик сходства, 

после которого извлечение считалось бы корректным. Это обусловлено тем, что 

существует некоторое отклонение от точного совпадения, обусловленное незна-

чительными неточностями (отсутствием пробелов, нестандартными текстовыми 

символами, знаками препинания), в рамках которого данные все еще можно счи-

тать корректными для дальнейшего использования. Правильное выявление этого 

порога является важной задачей, поскольку именно на нем строится итоговая 

оценка качества извлечения метаданных и, как следствие, работы всего про-

граммного решения. Алгоритм выявления порогового значения для обоих метрик 

сходств был одинаков и состоял из следующих шагов. 

1. Для поиска порогового значения t  берется интервал [0.5,1], где 1 означает 

полное совпадение. Интервал разбивается с шагом 0.05, таким образом 

рассматривается   0.05 | 10,11, ,20t x x  .  

2. Для каждого возможного порогового значения t  из общего числа статей вы-

бираются те, у которых вычисленное значение метрики сходства попадает 

в интервал  ; 0.01t t  . Отбор производится таким образом, чтобы в вы-
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борке были равным образом представлены статьи из всех предметных об-

ластей, извлеченные всеми рассматриваемыми программными решени-

ями.  

3. Извлеченные метаданные, соответствующие каждому набору статей, рас-

сматриваются на предмет количества статей с некорректно извлеченными 

метаданными ev  и его соотношения с общим количеством статей av .  

4. Итоговым пороговым значением t  выбирается то, при котором показатель 

a e

a

v v
v

v


  начинал превышать 0.95.  

Для выявления порога Levt  по метрике сходства на основе расстояния Ле-

венштейна использовалось название статьи, для порога JWt  по метрике сходства 

на основе расстояния Джаро-Винклера – дата публикации. 

На рис. 1 приведен график, показывающий зависимость v  от пороговых зна-

чений Levt  и JWt .  

 

Рис. 1. Зависимость v  от пороговых значений Levt  для метрики сходства на 

основе расстояния Левенштейна и JWt  для метрики сходства на основе 

расстояния Джаро–Винклера 

Таким образом, по результатам определения порога были определены 

Lev 0.8t   и JW 0.85t  . Метаданные, для которых значение указанной метрики 
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сходства превышает пороговое значение, считались корректно извлеченными 

при вычислении значений метрик качества извлечения. 

В качестве метрик качества извлечения использовались полнота (recall), 

точность (precision) и F1-мера. Для вычисления точности и полноты было исполь-

зовано разбиение результатов с помощью матрицы спутанности, согласно кото-

рой результаты определения принадлежности к классу (в рассматриваемом слу-

чае результаты извлечения метаданных) делятся на положительные TP, ложнопо-

ложительные FP, отрицательные TN и ложноотрицтальные FN. На основе этого 

полноту и точность можно выразить так:  

TP
recall

TP+FN
 , 

TP
precision

TP+FN
 . 

Следует пояснить, что в рассмотренном случае представляют собой резуль-

таты по матрице ошибок. TP – это количество статей с корректно извлеченными 

метаданными, то есть такими, для которых значение метрики сходства превысило 

вычисленный порог Levt  или JWt  соответственно. TP + FP – это количество всех ста-

тей, для которых результатом извлечения является непустой ответ, независимо от 

корректности. TP + FN – это количество статей, у которых образцовые данные яв-

ляются непустыми, то есть общее количество исследуемых статей. F1-мера пред-

ставляет собой среднее гармоническое для точности и полноты и определяется 

по формуле 

1

precision recall
2

precision recall
F





. 

Определение значений по рассмотренным метрикам качества извлечения 

проводилось по отдельности для каждой представленной предметной области и 

каждого выбранного типа метаданных.   

4. РЕЗУЛЬТАТЫ 

 На рис. 2–5 представлены рассчитанные на основании результатов экспери-

мента значения F1-меры для четырех рассматриваемых типов метаданных в при-

менении к 23 предметным областям для трех исследуемых решений.  

Для названия статьи (рис. 2) CERMINE и GROBID показывают схожие резуль-

таты, без явного превосходства одной системы над другой, в то время как 

ScientificPdfParser несколько отстает от этих систем. 
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Для аннотаций (рис. 3) GROBID показывает существенно лучший результат, 

чем две другие системы. При этом GROBID показывает худший результат для даты 

публикации статьи (рис. 4). 

 

 

Рис. 2. Значения F1-меры для извлечения названия статьи 

 

Рис. 3. Значения F1-меры для извлечения аннотации статьи 
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Рис. 4. Значения F1-меры для извлечения даты публикации статьи 

При извлечении имен авторов GROBID также показывает самый низкий ре-

зультат, однако в этом случае результаты всех трех систем оказались относи-

тельно невысокими (рис. 5). 

 

Рис. 5. Значения F1-меры для извлечения имен авторов статьи 

Одновременно с извлечением имен авторов была произведена оценка кор-

ректности их распознавания. Рассмотрение этого фактора обусловлено тем, что 
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в ряде случаев системам удается выделить не всех авторов из указанных в статье, 

или же, наоборот, система дает ряд ложноположительных распознаваний на ос-

новании неверного разбиения, определив как отдельных авторов инициалы или 

же указанные звания и аффилиации авторов. Результаты этой оценки, где мет-

рики основаны на точном совпадении количества авторов, приведены на рис. 6. 

 

Рис. 6. Значения F1-меры для корректности распознавания количества авторов 

Все три решения показали относительно невысокий результат для правиль-

ного извлечения количества авторов. Это позволяет предполагать, что низкие по-

казатели качества извлечения имен авторов обусловлены не только ошибками в 

извлечении настоящих имен как строк, но и большим количеством ошибок в рас-

познавании элементов текста как настоящих имен (ложные распознавания и т. д.). 

Это говорит о необходимости дополнительной настройки систем в области извле-

чения имен авторов или же дополнительной постобработки извлеченных имен 

с целью удаления элементов, некорректно включенных в имена. Следует отме-

тить, что эта связь является предполагаемой, поскольку в рамках настоящего ис-

следования не проводились исследования, которые экспериментально выявили 

бы степень влияния некорректно выделенных и разделенных имен на общее 

число ошибок при извлечении имен авторов. 

Средние значения F1-меры для различных метаданных для всех предмет-

ных областей были рассчитаны и приведены в табл. 2. 
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Таблица 2. Среднее значение F1-меры для всех рассмотренных предметных 

областей 

Тип метаданных CERMINE GROBID ScientificPdfParser 

Название 0.6061 0.5954 0.5641 

Аннотация 0.5011 0.5965 0.4644 

Дата публикации 0.6461 0.5603 0.6278 

Имена авторов 0.3102 0.212 0.2754 

 

5. ВЫБОР ПРОГРАММНОГО РЕШЕНИЯ ИЗВЛЕЧЕНИЯ МЕТАДАННЫХ 

НА ОСНОВЕ ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЙ ОЦЕНКИ 

Для определенных областей полученные оценки качества всех трех реше-

ний в среднем могут быть ниже, чем для других областей. Так, программные ре-

шения показывают наиболее низкие результаты для извлечения названия и анно-

тации в областях Art, History и Philosophy. Для Biology, Geology и Geography они 

показывают относительно низкие результаты для всех типов метаданных, в то 

время как для Economic, Education, Engineering, Law и Linguistics показывают ста-

бильно более высокие результаты. Для Physics программные решения показы-

вают высокие результаты для всех типов метаданных, кроме даты публикации 

статьи. Это позволяет говорить о том, что различие в результатах может быть не 

случайным, а обусловлено различными структурой и оформлением статей в раз-

личных предметных областях. В связи с этим при работе с конкретной предметной 

областью целесообразно ориентироваться на качество работы программного ре-

шения для нее, а не на средние показатели качества. Выбор программного реше-

ния, показывающего наиболее высокое качество извлечения, играет важную роль 

для решения любой конкретной задачи, одним из этапов которой является извле-

чение метаданных. 

Для выбора программного решения в конкретных условиях предлагается 

использовать интегральную оценку качества на основе взвешенной суммы. Пусть 

дано n  наборов статей  , 1,iA X i n  , полученных для соответствующих пред-

метных областей, где X  – множество всех извлеченных статей, и т  типов мета-

данных  , 1,jd D j m  , где D  – множество типов извлекаемых метаданных. 
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Для каждого типа метаданных зададим метрику сходства и порог 

   Lev JW, , 1,jt t t j m  , превышение которого будет означать корректное распо-

знавание. Пусть также даны веса iw , отражающие значимость предметных обла-

стей, и веса ju , отражающие значимость извлекаемых метаданных, такие, что 

1

1
n

i

i

w


  и  
1

1
m

j

j

u


 . 

Пусть дано o программных решений  , 1,ks S k o  , где S  – множество рас-

сматриваемых программных решений. Тогда эффективным будет программное 

решение *s S , которое позволит максимизировать интегральную оценку каче-

ства: 

 *

1 1

argmax , , ,sim , ,
k

m n

j i k i j j j
s S j i

s u w f s A d t g
  

  
   

  
  , 

где  , , ,sim , ,k i j j jf s A d t g  – функция, используемая для вычисления значения мет-

рики качества извлечения g  (в данном случае, F1-меры) для конкретных про-

граммного решения ks , набора статей iA  и типа метаданных jd  при используе-

мой метрике сходства sim j  и заданном для нее пороговом значении jt . 

Рассмотрим пример определения эффективного программного решения 

с использованием интегральных оценок. Дано 23n   набора статей  , 1,iA i n , 

соответствующих рассмотренным ранее предметным областям, 4т   рассматри-

ваемых типа метаданных  , 1,jd j m  (название 1d , аннотация 2d , дата публика-

ции 3d , имена авторов 4d ) и 3o   программных решения  , 1,ks k o  для оценки 

(CERMINE, GROBID, ScientificPdfParser). 

Для каждого типа метаданных установим метрики сходства и вычисленные 

ранее пороговые значения. Для названия статьи и аннотации 1 2 Levsim sim sim  , 

1 2 Lev 0.8t t t   ; для даты публикации и имен авторов 3 4 JWsim sim sim  , 

3 4 JW 0.85t t t   . 

Пусть веса для предметных областей распределяются следующим образом: 

Engineering, Mathematics, Physics 1 2 3 0.1w w w   ; Materials Science, Geology, 
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Chemistry, Medicine 4 5 6 7 0.07w w w w    ; Computer Science, Environmental Sci-

ence 8 9 0.05w w  ; Biology 10 0.04w  ; Agricultural and Food Science, Economics, Ge-

ography, Business, Education 11 12 13 14 15 0.03w w w w w     ; Sociology, Psychology, 

Political Science, Law, Linguistics 16 17 18 19 20 0.02w w w w w     ; Art, History, Philos-

ophy 21 22 23 0.01w w w   . С использованием этих весов получим промежуточные 

оценки для четырех рассматриваемых типов метаданных (табл. 3) и программных 

решений. 

Таблица 3. Промежуточные оценки качества программных решений для четырех 

типов метаданных 

Тип метаданных CERMINE GROBID ScientificPdfParser 

Название 0.6318 0.6462 0.5801 

Аннотация 0.5396 0.6486 0.4793 

Дата публикации 0.6127 0.5286 0.5772 

Имена авторов 0.3106 0.1879 0.2665 

Пусть для типов метаданных веса распределяются следующим образом: 

имена авторов 1 0.4u  ; название 2 0.3u  ; дата публикации 3 0.2u  ; аннотация 

4 0.1u  . Тогда для итоговой оценки качества работы программных решений по-

лучим следующие значения: CERMINE – 0.4912; GROBID – 0.4396; 

ScientificPdfParser – 0.444, и соответственно, рейтинг программ выстраивается 

следующим образом:  

CERMINE ScientificPdfParser GROBID  . 

CERMINE по интегральной оценке качества показывает эффективность 

выше, чем GROBID, на 10.5%, и выше, чем ScientificPdfParser, на 9.6%. Таким обра-

зом, получен рейтинг программных решений с учетом выбранных весов для пред-

метных областей и типов метаданных для представленного примера.  

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 Представлена методика сравнения программных решений распознавания 

текстов научных публикаций в формате PDF по качеству извлечения метаданных. 

Для извлечения рассмотрены четыре типа метаданных: название, аннотация, 
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дата публикации, имена авторов. Проанализированы три программных решения 

для извлечения метаданных: CERMINE, GROBID и ScientificPdfParser.  

Проведен эксперимент по сравнению решений на основе подготовленного 

набора данных и выбора программных решений в условиях заданных приорите-

тов для предметных областей и типов метаданных. В ходе эксперимента были 

установлены и сконфигурированы программные решения, примененные для из-

влечения метаданных. Получена оценка качества извлечения на основании срав-

нения результатов с выгрузкой метаданных из сервиса Semantic Scholar. При из-

влечении общий набор статей был разделен на 23 предметных области, что по-

зволило в дальнейшем сравнить качество извлечения для этих областей и сделать 

предположение о наличии связи качества извлечения от специфики оформления 

статей, присущих той или иной предметной области. 

При выборе программных решений предложено использовать интеграль-

ную оценку на основе взвешенной суммы. Рассмотрен пример присвоения прио-

ритетов предметным областям и типам метаданных, получен рейтинг программ-

ных решений в рамках заданных условий.  

Разработанная методика имеет прикладное значение. Предложенную ме-

тодику и полученные данные о качестве извлечения для различных программных 

средств можно использовать для выбора программного решения в условиях ре-

шения конкретной задачи.  

Дальнейшие исследования могут быть посвящены особенностям функцио-

нирования программных решений, показателям их временной эффективности и 

вычислительной ресурсоемкости. Можно рассмотреть также построение ансам-

блей из программных решений извлечения метаданных с целью повышения ка-

чества извлечения. 
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Abstract 

Metadata of scientific publications are used to build catalogs, determine the ci-

tation of publications, and perform other tasks. Automation of metadata extraction 

from PDF files provides means to speed up the execution of the designated tasks, while 

the possibility of further use of the obtained data depends on the quality of extraction. 

Existing software solutions were analyzed, after which three of them were selected: 

GROBID, CERMINE, ScientificPdfParser. A procedure for comparing software solutions 

for recognizing texts of scientific publications by the quality of metadata extraction is 

proposed. Based on the procedure, an experiment was conducted to extract 4 types of 

metadata (title, abstract, publication date, author names). To compare software solu-

tions, a dataset of 112,457 publications divided into 23 subject areas formed on the 

basis of Semantic Scholar data was used. An example of choosing an effective software 

solution for metadata extraction under the conditions of specified priorities for subject 

areas and types of metadata using a weighted sum is given. It was determined that for 

the given example CERMINE shows efficiency 10.5% higher than GROBID and 9.6% 

higher than ScientificPdfParser. 

Keywords: text recognition, scientific publications, metadata, data extraction 

quality, procedure. 
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