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技术评审专家遴选方法 
在颠覆性技术专家预判平台上的应用
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摘要：评审专家遴选是技术评审中的关键环节。鉴于颠覆性技术专家预判平台预判系统对时效性和智能型的要求，

专家遴选对预判结果具有决定性影响。通过学术专长匹配和专业遴选来选择符合要求的专家，可以降低成本，提高推

荐效率与准确度，完成颠覆性技术的预测任务。基于学术网络表示学习的方法既可以避免大量特征工程，又可以方便

不同类型的特征进行融合。利用异质网络表示学习方法和标签排序的学术专长画像方法构建专家库，并使用融合专家

综合评价指标特征的匹配方法对待预判的颠覆性技术和专家专长进行匹配，为专家遴选提供一份专业背景匹配的候选

专家列表。这种方法在Academic Social Network数据集上进行模拟实验。实验结果表明，这种方法能提升项目评审专家

学术专长匹配，在加入综合指标特征后，专家的综合指标特征能有效地反馈到实验结果中，从而提高评审系统的时效

性和智能性。
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Application of Technical Review Expert Selection Method on Disruptive Technical 
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Abstract: The selection of review experts is a key step in technical reviews. Given the requirements for 
timeliness and intelligence of the predictive platform for disruptive technology experts, expert selection has 
a decisive impact on the prediction results. By matching academic expertise and conducting professional 
selection to select experts who meet the requirements, costs can be reduced while improving recommendation 
efficiency and accuracy, thus completing the prediction task of disruptive technologies. Based on academic 
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0 引言

科学技术的重要突破对于推动经济发展和

社会进步至关重要。随着经济的不断增长和技术

的快速发展，人们越来越需要应对技术革新所带

来的挑战。因此，跨学科融合以及信息技术的发

展已成为当今世界最为重要的趋势之一，这种

趋势正在改变着我们的生活和工作方式。在这样

的背景下，颠覆性技术的发展正成为创新活动的

焦点，并对军事、工业、科技和社会产生深远的

影响。

为学术成果、项目、学者等进行评价等活动

寻找合适的专家是一项具有挑战性的任务，因为

专业知识是一个定义松散的概念，很难形式化。

特别是专家库的构建和遴选合适的专家对技术进

行预判成为颠覆性技术专家预判平台中的关键环

节，对预判结果具有决定性影响。匹配颠覆性技

术预判系统所需的专家，是影响评议质量关键的

环节。构建专家库，利用融合专家综合评价指标

特征的匹配方法，可以为专家遴选提供与专业背

景相关的候选专家列表。除了要考虑待评估项目

与专家的学术专长匹配情况外，还要考虑专家所

处的位置和工作量，兼顾专家的可用性和可中断

性。本文针对颠覆性技术专家预判平台评估中专

家遴选这一重要环节，提出一种基于异质网络匹

配专家学术专长与设置定性评估专家综合指标相

结合的遴选方式，以更好地遴选出合适的专家对

待评估技术进行评估。这种方法将各种因素考虑

在内，以提供候选专家的最终排名。此方法不仅

考虑了项目与专家学术专长的匹配程度，还考虑

了专家的基本情况、道德修养、行业影响力和评

审业绩等其他特征，且每个特征的影响可以由自

动机器学习、系统管理员设置，或者由特定项目

的明确偏好来决定。

1 相关研究

1.1 学术专长画像的相关研究

学术专长是专家在特定研究领域的专业知识

和技能的体现 [1]，专业领域和研究方向是专家学

术专长的有力反映 [2]。通过分析专家的学术成果、

学术行为等信息，可以生成精准有效的标签来描

述其学术专长。目前主要的学术专长画像方法有

文本挖掘方法和网络表示学习等。

文本挖掘方法的本质在于关键词提取。人们

越来越对设计提供更多相关关键词的关键词提取

器感兴趣 [3]。提取更有意义的关键词对大数据的

分类、数据挖掘、索引和文本分析等都很重要。

此外，提取更多相关关键词基本上改进了随后使

用的机器学习方法。目前流行方法有TextRank方

法 [4]和TF-IDF方法 [5]等。每个关键字提取器为

给定文档生成一组候选关键字的方式在每种情况

下都不同，从而为集成方法生成更广泛的候选关

键字池。在应用过滤启发式算法并重新计算候选

关键字得分之后，集成方法使用动态阈值函数为

给定文档选择一组关键字。在此基础上，监督学

习的应用范围很广，包括最近邻分类器、决策

network representation can not only avoid a lot of feature engineering, but also facilitate the fusion of different 
types of features. This paper proposes to build an expert database and use a matching method integrating the 
characteristics of experts’ comprehensive evaluation indicators to match the predicted subversive technology 
and expert expertise on the basis of heterogeneous network representation learning methods and precise 
profiling methods of academic expertise in label ordering, so as to provide a list of candidate experts related 
to professional background for expert selection. The method proposed in this paper has been tested on the 
Academic Social Network dataset, and the simulation results show that the method can improve the academic 
expertise matching of technology evaluation experts. After adding the comprehensive index feature, the 
expert’s comprehensive index feature can be effectively fed back into the experimental results, thus improving 
the timeliness and intelligence of the evaluation system.
Keywords: expert selection, label rank, feature fusion, disruptive technology
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树、基于规则的分类器和概率分类器等 [6]。聚类

和主题建模是在文本数据上下文中常用的两种常

用无监督学习算法。在主题模型中，每个主题可

以表示为单词的概率分布，每个文档可以表示为

主题的概率分布 [7]。

近年来，已经有一些与图嵌入和表示学习

相关的研究。图分析任务可以大致分为节点分

类、链接预测、聚类和可视化 4 类。对于节点分

类，大致有两种方法的类别，即使用随机游走传

播标签的方法 [8-9]和从节点中提取特征并对其应

用分类器的方法 [10-11]。对于链接预测方法，包括

基于相似性的方法 [12]、最大似然模型 [13]和概率模

型 [14]。对于聚类方法，包括基于属性的模型 [15]和

直接最大化集群间距离的方法 [16]。

1.2 专家专长匹配方法的相关研究

机器学习方法应用于研究专家遴选方法的问

题已受到广泛的关注，且获得了更好效果，节省

了成本。机器学习方法利用了专家信息和评审文

档的语义相关性，以提高推荐专家的学术专长匹

配精度。目前常用的方法是基于知识嵌入的方法

和基于深度学习模型的语义匹配方法。

基于知识嵌入的方法，提供了在连续语义空

间中建模主题和主题相关性的可能性。基于单词

向量和单词的分布式表示，已被证明能够有效地

捕获语言中的语义规律 [17]。具有相似语义和句

法属性的单词往往会被投影到向量空间的附近区

域。将LDA中原有的离散单词类型替换为连续词

嵌入，高斯LDA[18]表明可以在主题模型中纳入词

嵌入中的附加语义，并进一步增强性能。

基于深度学习模型的语义匹配方法，提高

了语义间的联系，使模型能够准确推荐。何柔萤

等 [19]基于卷积神经网络框架，将注意力机制引

入模型的输入层，以增强特征提取的能力。Duan
等 [20]采用基于句子对建模的评审专家的匹配方

法，通过监督信息来建模句子对之间的关系。在

卷积神经网络的基础上监督信息，使模型能够更

准确地学习评审专家和文档之间的特征。为提高

颠覆性技术预判系统中专家遴选的时效性和准确

性，本文提出了一种专家学术专长与评审综合指

标结合的方法。

2 颠覆性技术专家预判平台专家遴选方法

本文提出的颠覆性技术专家预判平台专家遴

选方法的具体流程如图 1 所示。首先，对专家的

学术成果文档集合进行分析，提取出专家的学术

标签特征并进行排序；然后，对待预判的颠覆性

技术文本文档提取出关键词并进行多特征学术专

长语义匹配，遴选出适合的评审专家。

2.1 学术专长匹配方法

基于颠覆性技术专家预判平台的专家学术专

长匹配方法如图 2 所示。首先，在专家专长特征

提取时，分析专家的学术成果集合，提取出专家

的候选专长标签并进行排序，从而有效地减小了

标签规模；然后，同评议特征表示进行匹配度计

算，筛选出匹配度高的候选专家。

2.1.1 概念定义

专家表示提取由异质语义表示集合和学术

成果文档集合两部分构成。专家异质语义表示集

图 1 颠覆性技术专家预判平台专家遴选框架



·科技资源支撑创新服务·林 毅等：技术评审专家遴选方法在颠覆性技术专家预判平台上的应用 

─ 57 ─

合HE提取的具体步骤是：专家集合E包括专家

库中所有专家，即E e i E ≤ ≤ i 1 。其中，ei表

示第 i个专家， E 表示库中专家总数。异质语义

表示集合H h i EE e i ≤ ≤ , 1 。其中，he,i为专家

ei的异质语义表示。专家ei的学术成果文档由di表

示，用论文、专著和研究报告等来描述专家学术

成果。学术成果文档集合D d d Di i i ≤ ≤ 1 。其

中， Di 表示专家ei的学术成果文档数。学术专

长标签用 li,k表示专家ei的第 l个学术专长标签。

L l l Le i i k e i, , , ≤ ≤ 1 表示学术专长标签集合。其

中， Li k, 表示专家ei的学术专长标签数。专长匹

配度scorei f, [0,1]表示学术专长 li,k与专家ei匹配

度的数值，数值越大匹配度越高。

2.1.2 专家专长标签生成排序

对待评估专长标签 li,k使用TextCNN模型进行

向量化，得到待评估专长表示Xi,k。对专长匹配进

行得分计算，首先利用异质语义表示和专长表示

向量乘法获取，将匹配特征输入全连接层，对神

经网络进行训练并输出专长匹配度，并对标签进

行排序。用 ti表示给定专家的候选标签专长的异

质语义表示，专家ei在专长标签 li,k上的专长匹配

得分计算公式为：

       X X X Xmax, ,1; , ; , ;n t s t c c s t d d s  
    ,..., ,...,      （1）

     X X X Xi l m m n m d, ,1 , ,  
 max ,...,max ,...,max       （2）

式中，ψ表示卷积函数，给定卷积核 s和卷

积数量d对词向量矩阵Xt进行卷积后，生成专长

标签 li,k的特征映射矩阵Xm，然后利用最大池化函

数对特征映射矩阵进行池化，生成专长标签 li,k向

量表示Xi,k。

其次，对专长匹配得分 scorei,j进行计算。其

计算公式为：

 X X Xprf i l e i i l, , , , tanh  （3）

 score W X bi l prf prf i l prf, , ,     （4）

式中，表示向量乘法；tanh表示双曲正切

函数；W和b分别表示权重和偏置；σ为 sigmoid
函数。

基于标签排序的学术专长使用LabelRank
算法筛选排名 topK专长画像输出结果 TOPi 

L i Ee i, 1≤ ≤ ，对每位专家的学术专长画像进

行迭代，返回学术专长画像结果。利用GetElement
函数获取专家集合E中每个专家的异质语义表示

ei；使用LabelMining和LabelVector函数对文档集合

D进行候选专长挖掘，生成专长召回和标签表示。

根据式（3）和式（4）计算专长匹配度计算得分对

匹配的专家专长标签进行降序排序，将专家ei的学

术专长标签集合 le,i加入专家学术专长画像中。

2.2 专家遴选综合评价指标

在综合指标体系 [22]基础上，本文将专家基

本情况指标分为年龄、职称、学历和学术研究领

域；将专家评议业绩指标分为累计数、命中率、

成功率和综合离散率；将专家道德修养指标分为

科学道德、科学态度和工作作风。从而建立了一

个综合指标体系来评估专家的综合能力和素质。

这些指标的具体含义见表 1。

图 2 学术专长匹配流程
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评审专家的基本情况是评价的基础，道德修

养是评议业绩的支撑与保障。因此，基本情况、

道德修养、行业影响力和评审业绩构成了评审专

家评价指标体系中其他不可或缺的 4 个重要组成

部分，由于不同领域专家遴选的侧重点不同，指

标的权重分配也不同。

2.2.2 综合指标特征提取

本文采用熵权法来定义专家的综合评价指

标。其基本评价模型为：待评方案为m，评价

指标项为n，形成指标数据矩阵X X  ijm n
。对

于指标Xj，其信息熵为E k p pj ij ij  
i

m

1
ln ，其中

pij 

i

m

1

xij

xij

。由此可以看出，对于指标xj，指标值

xij的差距越大，信息熵越小，指标的变化程度就

越高，提供的信息量就越大，从而导致这项指

标的权重越大；相反，这项指标的权重也就越

小。本文将评议业绩指标（A1）、评议业绩指标

（A2）、道德修养指标（A3）、行业影响力（A4）
这 4 维综合评价指标特征与专长匹配特征进行拼

接，作为训练模型的输入特征。

3 实证结果分析

3.1 实验数据

本文利用开源学术数据集Academic Social 
Network[21]对专家的学术专长进行画像，并验证

融合特征标签排序方法的有效性和准确性。这

个学术网络是由AMiner学术知识库构建而成

的，其中包含了 1 712 432 位学者、2 092 356 篇

论文以及论文的标题、摘要和作者信息。本文对

数据集进行预处理，提取了包含 34 278 位专家、

93 462 篇论文、6 785 个出版物数据的子集，包

含专家、文献标题、文献摘要和文献引用等信

息。此处选择 80%数据集作为训练集，另外 20%
的数据集作为测试集，训练集中包含 27 422 位专

家，测试集中包含 6 856 位专家，旨在训练一个

学术专长画像模型并对其识别性能进行评估。

3.2 实验结果与分析

本文使用精确率、召回率和F1 评估指标作

为评价标准，并使用论文本挖掘方法中常用的 
TFIDF、TextRank和LDA模型进行对比实验。 
top5 标签的实验结果见表 2。

从表 2 可以看出，使用文本挖掘方法中的

前 5 种方法进行召回可以包含大部分专家的学术

专长标签。这表明在保证能够充分召回学术专长

标签的前提下，选择文本挖掘方法对LabelRank
方法的最终性能影响较小。然而，这些方法无

法很好地区分有效的学术专长标签。在所使用

的TextRank、LDA和TFIDF文 本 挖 掘 方 法 中，

TextRank方法的精度指标略好于LDA和TFIDF
方法。但是，这 3 种方法的精确率和召回率均不

高，说明它们识别出的专长标签中包含大量噪声

表 1 专家遴选指标体系表

一级指标 二级指标 准则

A1 基本情况指标

B1 年龄 <45、45 ～ 60、>60
B2 职称 高级职称、副高、中级

B3 学历 全日制、自考、函授

B4 学术 任职国际、国家、省部

B5 研究领域 单学科、交叉学科、边缘学科

A2 评议业绩指标

B10 累计数 高、中、低

B11 命中率 ＞90%、70% ～ 80%、60% ～ 70%、＜60%
B12 成功率 ＞90%、70% ～ 80%、60% ～ 70%、＜60%

B13 综合离散率 高、中、低

A3 道德修养指标

B14 科学道德 优、良、中、可、差

B15 科学态度 优、良、中、可、差

B16 工作作风 优、良、中、可、差

A4 行业影响力

B17 社会工作 多、适量、少

B18 社会头衔 多样、一般、少

B19 社会活动 广泛、一般、少
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标签，难以进行区分。

实验的对比结果如图 3 所示。其中，实线表

示精确率，虚线表示召回率。从图 3 中可以看出，

LabelRank方法可以有效地对学术专长标签进行筛

选，从而提高学术专长画像的精确度。实验结果

表明，相较于文本挖掘方法，LabelRank方法在精

确率和召回率方面表现更优，说明它能够有效区

分文本挖掘方法召回的专长标签，并进行合理的

打分和筛选。此外，随着学术专长标签集合的增

大，精确率会逐渐降低，但召回率会逐渐增加。

因此，在确定学术专长标签集合大小时，需要根

据具体的精确率和召回率需求进行权衡。根据是

更侧重于精确率还是更侧重于召回率的不同需求，

选择更适合的学术专长标签集合的大小。

专家#1257961 的学术专长识别示例如表 3
所示。从结果中可以看出，文本挖掘方法在区分

正例学术专长标签方面表现不佳，即使在得分较

高的结果中也仍然存在负例学术专长标签。相

比之下，在本文使用的LabelRank方法中，得分

较高的正例学术专长标签能够在学术专长画像结

果中排名更加靠前。具体而言，TextRank打分中

将负例学术专长标签的“optimization model”排

在第 1 位；TFIDF打分的前 5 个结果中包含两个

负例学术专长标签。同时，LDA打分中也包括

一个负例标签“overall throughput”。与其他方法

相比，使用LabelRank方法可以将被标注为正例

学术专长标签能够更准确地识别，本文使用的

LabelRank方法有效性得到了验证。

在颠覆性技术专家预测平台系统中，对评

审综合指标在全连接层进行特征融合。在实验

中，对A1、A2、A3、A4 进行 0 到 1 之间的随

机取值，并选取了有对比度的几组结果在表 4 中

展示。

从表 4 可以看出，对评审指标特征进行随机

表 2 top 5 对比实验结果

模型 精确率 召回率 F1

TFIDF 0.787 0.543 0.643

TextRank 0.854 0.585 0.694

LDA 0.805 0.658 0.724

LabelRank 0.905 0.822 0.862

图 3 学术专长实验结果对比



中国科技资源导刊 第56卷第2期 2024年3月

─ 60 ─

赋值后，分别选择了特征数值适中（评审指标特

征 1）、较大（评审指标特征 2）、较小（评审指

标特征 3）的 3 组特征进行结果对比。在融合评

审指标特征后可以看出，评审特征对打分结果会

造成正相关的影响，并且在较高的评审特征中对

原本打分越低的标签结果越高，而在较低的评审

特种中对原本打分越高的标签则其影响越高。同

时，也能明显地看到，融合评审指标特征会影响

标签打分的最终结果，可以使综合指标（基本情

况、道德修养、行业影响力和评审业绩）较高的

专家在标签匹配上获得更高的得分，具有更高的

被推荐评审项目的可能。

4 总结与展望

为了确保颠覆性技术预判系统的评议质量，

选择合适的专家是至关重要的。为此，本文建立

一个专家库，采用融合专家综合评价指标特征的

匹配方法，为专家遴选提供与专业背景相关的候

选专家列表。在考虑待评估项目与专家的学术专

长匹配情况的同时，还考虑专家所处的位置和工

作量，以确保专家的可用性和可中断性。针对颠

覆性技术专家预判平台中对专家遴选的准确性和

时效性的要求，本文鉴于学术网络表示学习的方

法既可以避免大量特征工程，也方便不同类型的

特征进行融合，提出了一种基于异质网络的融合

特征方法。这种方法提取专家学术专长标签和专

家综合指标，输入全连接层进行训练，将专家的

科研能力与综合指标相结合，进一步为预判平台

遴选出合适的专家人选。

本文在Academic Social Network数据集进行

实验并取得了很好的效果。在与其他模型的对比

实验中，这种方法的精确率达到了 90.5%，召回

表 3 专家#1257961 的学术专长标签匹配实例

模型 标签标注结果

TFIDF load balancing(1);temporary table(0);independent task(1);insulin infusion rate(0);task allocation(1)

TextRank optimization model(0);task allocation(1);load balancing(1);static task graph(1);task scheduling(1)

LDA load balancing(1);dynamic link algorithm(1);overall throughput(0);task allocation(1);initial task(1)

LabelRank independent task(1);load balancing(1);task allocation(1);initial task(1);static task graph(1)

表 4 融合特征结果对比

方法 A1 A2 A3 A4 标签打分结果

LabelRank — — — —

independent task(0.743);
load balancing(0.742);
task allocation(0.705);

initial task(0.684);
static task graph(0.673)

LabelRank+评审指标特征 1 0.54 0.46 0.73 0.46

independent task(0.745);
load balancing(0.744);
task allocation(0.713);

initial task(0.701);
static task graph(0.691)

LabelRank+评审指标特征 2 0.87 0.92 0.68 0.77

independent task(0.824);
load balancing(0.822);
task allocation(0.803);

initial task(0.787);
static task graph(0.773)

LabelRank+评审指标特征 3 0.13 0.41 0.21 0.13

independent task(0.623);
load balancing(0.622);
task allocation(0565);

initial task(0.547);
static task graph(0.543)
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率达到 82.2%。实验证明，此方法在学术专长识

别性能上均优于其他方法。结果表明，本文提出

的方法可以提升技术预判专家学术专长匹配。在

加入专家综合指标特征后，专家的综合指标特征

能有效地反馈到实验结果中，从而提高评审系统

的时效性和智能性。

本文研究的不足之处是暂时没有考虑到冷启

动的问题。在今后的研究工作中，将着重于冷启

动和实时推荐等问题，进一步围绕评估项目与专

家的学术专长匹配的专家遴选问题展开研究，并

应用于颠覆性技术专家预判平台的专家推荐中。
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