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收稿日期：２０２１１１２２；在线发布日期：２０２２０９２１．本课题得到国家重点研发计划项目（２０１８ＹＦＢ１００４７００）资助．谢小杰，硕士，主要研究方

向为数据挖掘．Ｅｍａｉｌ：ｍａｉｌｂｏｘ＿ｏｆ＿ｘｘｊ＠１２６．ｃｏｍ．梁　英（通信作者），高级工程师，主要研究方向为数据挖掘．Ｅｍａｉｌ：ｌｉａｎｇｙ＠ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ．

王梓森，硕士研究生，主要研究方向为数据挖掘．刘政君，硕士，主要研究方向为数据挖掘．

融合多源信息的专家学术专长语义匹配方法
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１）（中国科学院计算技术研究所泛在计算系统研究中心　北京　１００１９０）

２）（中国科学院大学计算机科学与技术学院　北京　１０００４９）

３）（移动计算与新型终端北京市重点实验室　北京　１００１９０）

摘　要　通过评议文档与专家库的专家学术专长匹配，可以输出领域相关的候选专家列表，是同行评议中专家遴

选和专家推荐的重要参考依据．针对学术专长匹配存在语义鸿沟、无法反映专家和评议文档多源信息间语义关联

的问题，首先对专家信息和评议文档的多源信息进行语义特征抽取，融合多类特征进行表示学习，利用卷积神经网

络设计专家特征抽取器ＥｘｐＦｅａｔ和评议特征抽取器ＲｅｖＦｅａｔ，采用词嵌入方法和注意力机制对专家专长标签、评议

文档关键词、学科分类树语义特征进行抽取和融合，生成具有“小同行”特征的专家和评议文档语义特征向量表示，

解决多类信息源间不同学术分类标准造成的语义差异，反映内在语义联系，利用低维稠密向量表达语义信息，降低

匹配复杂度．然后，根据专家语义特征表示和评议文档语义特征表示进行学术专长语义匹配，将专家和评议文档特

征向量映射到相同语义空间，计算向量间余弦相似度衡量语义相似性，引入负例专家进行模型训练，通过ｓｏｆｔｍａｘ

函数计算最大化正例专家概率优化特征提取器参数，进一步提升语义差异的捕捉能力，解决专家信息和评议文档

之间的语义鸿沟问题，提升专家匹配效果．最后，在开源的论文评审数据集和项目评审数据集上进行了实验对比和

实例分析，结果表明，本文所提方法可以有效提升专家匹配精准度．

关键词　特征抽取；语义匹配；多源信息；专家推荐；同行评议
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Ａｎｄｗｈｅｎｔｈｅｔｏｐ犓ｖａｌｕｅｉｓ１０，ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｍｅｔｈｏｄ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

ｉｎｃｒｅａｓｅｓｔｈｅｈｉｔｒａｔｅｂｙ９％ａｎｄｔｈｅｇａｉｎｒａｔｅｂｙ１０％ｉｎｔｈｅｐａｐｅｒｒｅｖｉｅｗｄａｔａｓｅｔ，ａｎｄｉｎｃｒｅａｓｅｓ

ｔｈｅｈｉｔｒａｔｅｂｙ９％ａｎｄｔｈｅｇａｉｎｒａｔｅｂｙ６％ｉｎｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｒｅｖｉｅｗｄａｔａｓｅｔ，ｗｈｉｃｈｖｅｒｉｆｉｅｓｔｈｅ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ；ｓｅｍａｎｔｉｃｍａｔｃｈｉｎｇ；ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ；ｅｘｐｅｒｔｒｅｃｏｍｍｅｎ

ｄａｔｉｏｎ；ｐｅｅｒｒｅｖｉｅｗ

１　引　言

学术数据由个人信息、学术成果、学术行为等信

息构成，具有规模庞大、异质性强等特点，隐含了丰

富的专家学术专长信息．利用大规模学术数据中的

多源信息进行特征抽取，能够挖掘和识别出更加客

观、精准、明确的专家学术特征，在补充专家库信息

的同时，提升学术专长匹配效果．

专家学术专长匹配作为专家推荐的重要环节，

通过综合考虑专家信息和评议文档内容，为专家推

荐提供一批领域相关的候选专家，其匹配结果直接

影响专家推荐和同行评议的质量，不恰当的匹配结

果可能为同行评议带来严重的学术隐患．

“小同行”是保证科技评价科学性的基础，体现

同行评议中学术同行的真正要义．由于学术数据是

多源的，可以来自短文本、关键字标签、学科分类树

等不同体系，例如：专家短文本为专家主要学术经历

的文本简述，中图分类号包含论文的核心学科信息．

因此，合理抽取专家信息和评议文档多源特征，有利

于准确匹配领域相关的“小同行”专家，提升专家推

荐和同行评议的效果．

现有学术专长匹配往往通过关键字搜索的方式

检索专家库中的指定专家，缺少利用多源语义信息

进行匹配的软匹配策略．例如专家短文本包含“机器

学习”领域的专家和学科分类主题为“专家系统／知

识工程”的评议文档之间虽然存在着潜在的语义关

联，但在传统关键字检索方式下，由于两者存在语义

鸿沟而无法有效匹配．

主题建模和语义匹配方法为跨越语义鸿沟提供
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了有效途径，然而不同的信息源常属于不同的学术

分类体系，在匹配过程中仍需要考虑分类标准不同

所带来的语义信息差异，例如，专家近期发表过多篇

中图分类号为“ＴＰ３９１（［工业技术］［自动化技术、

计算机技术］［计算技术、计算机技术］［计算机的

应用］［信息处理］）”且研究内容为“用户画像、推荐

引擎”的论文，那么对于学科分类为“［图书馆、情报

与文献学］［情报学］［情报检索学］”且涉及“知识

检索系统”的项目而言，这位专家是密切相关的，但

因为分类标准的不同，在传统的匹配模式下，专家和

项目间会因上述分类词汇的差异存在一定的语义偏

差．并且随着近年来学术领域的飞速发展，跨学科领

域研究和大量新兴专业术语的出现为多源信息的融

合带来新的问题和难点．因此，为了在同行评议中精

准推荐领域相关的高质量专家，仍面临如下挑战：

（１）如何深度挖掘专家和评议文档多源信息间

语义关联，进一步提升匹配精度．目前已有语义匹配

方法大多基于专家和评议文档的短文本信息进行匹

配，但学术信息是多源的，多类信息源间缺少统一的

学术分类标准和规范，难以直接建立语义联系，不同

类的信息源常包含着不同的特征，研究深层语义特征

提取、深度挖掘语义信息关联，有助于提升匹配效果．

（２）如何支持“小同行”评审专家推荐，确保评

审专家的学术鉴别能力．现有方法大多关注专家和

评议文档间语义级别的关联匹配，较少考虑更细粒

度的“小同行”专家特征，随着学科之间相互交叉渗

透和新学科不断产生，在同行评议中需要进一步区

分大学科与分支学科，而“小同行”专家是保证科技

评价科学性的基础，可为同行评议提供更准确的决

策支持．

针对上述挑战，本文提出了一种融合多源信息

的学术专长语义匹配方法ＥｘｐＲｅｃ，通过特征表示抽

取和语义特征匹配２个步骤建立专家信息和评议文

档多源学术信息的内在语义联系，进一步提升学术

专长匹配的精准度．在开源论文评审数据集和真实

项目评审数据集上进行实验对比和分析，验证了本

文所提方法的有效性．

本文主要贡献包括：

（１）提出一种多源语义特征抽取及融合表示方

法．针对多类信息源因分类标准不同产生的语义差

异性，设计专家特征抽取器和评议文档特征抽取器，

使用卷积神经网络和注意力机制抽取融合学术特

征，将多类信息源映射到相同语义空间，并为“小同

行”专家推荐提供支持．

（２）提出一种学术专长语义精准匹配方法．针

对专家学术专长和评议文档匹配的泛化性，引入负

例专家，基于深度语义匹配模型（ＤｅｅｐＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄ

ＳｅｍａｎｔｉｃＭｏｄｅｌ，ＤＳＳＭ）框架训练特征抽取器，并

通过ｓｏｆｔｍａｘ函数计算最大化正例专家概率，优化

特征抽取器参数，增强对专家学术专长语义差异捕

捉能力，提升匹配精准度．

２　相关工作

在专家和评议文档匹配任务中，为利用语义信

息提升匹配效果，主题建模方法和语义匹配方法常

用于对专家和评议文档间的语义特征进行捕捉．

主题建模方法利用主题模型提取专家文本和评

议文档的主题信息，生成专家和评议文档的主题向

量，并通过向量距离建模相关性和匹配度［１］．Ｍａｒｙａｍ

等人［２］考虑了论文包含多个主题的情况，利用潜在

语义分析（ＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＳＡ）
［３］主题

模型和互信息聚类提取专家和论文的主题进行匹

配，确保匹配到的评审专家能够覆盖所有主题．

Ｓｔｅｌｍａｋｈ等人
［４］设计了一个基于增量最大流过程

的评议文档分配算法，通过设定统计准确性目标实

现同行评议中评议文档的公平性分配．Ｌｉ等人
［５］将

主题建模方法与学术网络相结合，通过利用协作距

离和主题相似度对论文和评审专家间的匹配程度进

行建模．Ｐｅｎｇ等人
［６］提出了一种感知时间和主题的

评审专家分配模型，利用潜在狄利克雷分布（Ｌａｔｅｎｔ

ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）
［７］主题模型提取专家

在特定时间段内的主题分布，结合 ＴＦＩＤＦ等统计

特征提升专家与待评审论文之间的匹配度．Ｊｉｎ等

人［８］考虑专家研究兴趣的变化，利用作者主题模型

（ＡｕｔｈｏｒＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，ＡＴＭ）
［９］对专家、研究主题

和学术论文进行统一建模，并通过负相对熵估计专

家和待评审论文之间的领域相关性．Ａｎｊｕｍ等人
［１０］

设计专家推荐系统ＰａＲｅ，通过专家数据收集和评审

专家分配完成专家推荐任务，同时提出了一种共同

研究领域的主题模型，以计算专家和待评审论文之

间的研究领域重叠度．Ｃｈａｒｌｉｎ等人
［１１］研发了一种

论文匹配系统，利用ＬＤＡ主题模型提取专家和评

审文档的主题向量，并通过向量点积和线性回归计

算专家分数，推荐得分高的专家作为匹配结果．Ｔａｎ

等人［１２］使用ＬＤＡ主题模型和改进的语言模型提取

并融合评审专家的词级主题特征，并基于归一化增

益率度量专家和评审稿件的匹配程度．由于主题模
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型主要以词语为单位对专家和评议文档主题信息进

行构建，当出现一词多义时，主题建模无法很好理解

其中的共现信息［１３］，从而导致对语义信息捕捉不够

充分，让依赖于词的主题匹配方法难以收敛．

语义匹配方法对专家和评议文档的语义特征信

息进行抽取，生成特征向量表示并计算语义匹配度，

以获取专家和评议文档的领域相关性．Ｏｇｕｎｌｅｙｅ等

人［１４］使用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
［１５］词嵌入方法对文本语料进行

预训练、生成词向量表示、度量专家和论文的匹配程

度．何柔萤等人
［１６］基于卷积神经网络提取文本特征

表示，引入注意力机制提升表示精度，经向量语义度

量完成相似度匹配，实现专家排序，以优化专家推荐

质量．Ｄｕａｎ等人
［１７］基于预训练语言模型提取专家文

本和评议文档的语义特征表示，利用文本中的语义

信息捕捉专家与评议文档的深层语义关联．Ｈｕａｎｇ

等人［１８］提出了一种深度语义匹配模型ＤＳＳＭ，通过

单词哈希扩展语义模型容量，使用多层全连接层提

取文本特征表示，并利用余弦相似度和ｓｏｆｔｍａｘ函

数构建语义匹配层，提升了文本的匹配效果．Ｓｈｅｎ

等人［１９］基于ＤＳＳＭ 提出了卷积深度语义匹配模型

（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＤｅｅｐＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄ

ＳｅｍａｎｔｉｃＭｏｄｅｌ，ＣＮＮＤＳＳＭ），通过狀ｇｒａｍ 和卷

积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）提

取文本特征表示，进一步捕捉了文本中的高维语义特

征．Ｄｅｖｌｉｎ等人
［２０］提出了一种双向预训练语言模型

（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＥｎｃｏｄｅｒＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍＴｒａｎｓ

ｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ），使用大规模文本语料训练掩码语

言模型，预测下一语句概率，从而提升文本语义抽取

能力和语义匹配准确度．Ｋｏｕ等人
［２１］从专家发表的

论文中提取领域知识生成专家表示向量，通过计算

论文与专家表示向量间相似度实现专家匹配．

Ｚｈａｎｇ等人
［２２］使用ＢＥＲＴ对文本进行全局编码，并

使用ＣＮＮ从本地角度捕捉关键语义信息，提取文

本中深度语义关系．与主题建模相比，语义匹配方法

可以基于单词共现对语义信息建模，充分捕捉专家

和评议文档间语义关联，因此本文基于语义匹配方

法，通过融合专家和评议文档的深度语义特征信息，

计算专家和评议文档间的语义相似性，以提升学术

专长匹配的精准度．除此之外，现有的语义匹配方法

对多类信息源的语义匹配关注不足，且在特征提取

时未考虑“小同行”评审专家特征，故仍需挖掘多源

信息间的语义联系，捕捉更细粒度的“小同行”专家

特征，从而确保评审专家的学术鉴别能力．

３　方法概述

３１　问题描述

本文的专家信息特指用来描述专家学术专长的

相关内容，共包含２类信息源，分别为专家短文本和

学术专长标签集合．其中专家短文本包括专家主要

研究方向、科研教育经历、学术成果产出等学术信

息，而学术专长标签常指代描述专家主要研究领域

的学术短语标签．

评议文档由与被评议内容相关的若干文档构成，

按照不同场景需求可以划分为：（１）项目评审场景的

项目指南；（２）论文审稿场景的学术论文；（３）科技

奖励场景中的申请书；（４）成果孵化场景的科研成

果；（５）需求对接场景的需求说明书；（６）技术招标

场景的招投标文件．虽然不同场景需求下评议文档

信息不同，但都可以通过短文本、学科分类路径和关

键词集合三类信息源进行描述．一般情况下，评议文

档短文本概括了评议文档的学术主题信息，学科分

类路径描述了评议文档所属的学科领域信息，关键

词集合表达了评议文档的核心学术内容．以中文期

刊论文审稿场景为例，短文本指代学术论文的主题

摘要，学科分类路径常指代中图分类法中根节点到

论文中图分类号的学科路径，关键词集合由论文关

键词构成或从论文正文中抽取得到．

专家信息和评议文档的每类信息源隶属于不同

的分类体系，拥有独立的学术分类标准，不能直接进

行学术专长匹配，但每类信息源间都存在语义关系，

学术专长语义匹配的主要目的是捕捉专家信息和评

议文档信息的内在语义关联，挖掘并融合不同类信

息的关联语义特征，体现信息间的相关性．对专家和

评议文档的多源信息进行特征表示和语义匹配，有

利于筛选领域相符的候选专家，并能够为细粒度的

“小同行”专家推荐提供更加丰富的学术特征支持．

假设某专家的短文本描述了“机器学习”相关的科研

经历，学术专长标签集合包含了“机器学习”、“信息

检索”、“知识图谱”等学术专长标签，则对于摘要主

题为“推荐系统”、学科分类路径为［工业技术］［自

动化技术、计算机技术］［计算技术、计算机技术］

［计算机的应用］［信息处理］、关键词集合包含“推

荐系统”、“用户画像”的待评审论文而言，该专家是

语义匹配的，且属于“小同行”专家．但因为语义鸿沟

问题，若直接使用关键字简单搜索的方式，则上述专

家和评议文档无法得到有效匹配．
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本文首先利用专家和评议文档的多源信息，通

过专家特征抽取器和评议文档特征抽取器分别抽取

专家特征和评议文档特征，并基于注意力机制融合

“小同行”专家信息，生成语义特征表示，然后根据专

家特征表示和评议文档特征表示计算余弦相似度，

进行语义匹配及模型优化，建立专家信息和评议文

档信息之间的语义关联，为专家遴选提供领域相关

的候选专家列表，以提升同行评议推荐专家的学术

匹配精准性．

３２　概念定义

本文所提方法对专家信息和评议文档信息进行

语义特征提取以实现专家和评议文档间的匹配，而

专家信息和评议文档信息主要由短文本、标签、学科

分类路径和关键词等构成，本节将对所涉及到的基

本概念进行介绍．

专家集合犈犡犘．专家集合由专家库中的所有专

家构成，即犈犡犘＝｛犲狓狆犻｜１犻｜犈犡犘｜｝，其中犲狓狆犻

表示第犻个专家，｜犈犡犘｜表示专家数．

专家短文本犲狓狆狋狓狋犻．表达了专家知识技能、研

究领域或科研经历等信息．专家犲狓狆犻的短文本被定

义为一段与专家相关的简短文本犲狓狆狋狓狋犻．

学术专长标签犲狓狆犽犲狔犻，犾．为若干单词组成的短

语标签，表达了专家的知识技能、研究领域等信息．

犲狓狆犽犲狔犻，犾用来描述专家犲狓狆犻的第犾个学术专长标签．

学术专长标签集合犈犡犘犓犈犢犻．专家犲狓狆犻的学

术专长标签集合由一系列学术专长标签构成，即

犈犡犘犓犈犢犻＝｛犲狓狆犽犲狔犻，犾｜１犾｜犈犡犘犓犈犢犻｜｝，

｜犈犡犘犓犈犢犻｜表示专家犲狓狆犻的学术专长标签数．

评议文档集合犚犈犞．评议文档集合由一系列评

议文档构成，即犚犈犞＝｛狉犲狏犼｜１犼｜犚犈犞｜｝，其中

狉犲狏犼表示第犼篇评议文档，｜犚犈犞｜表示评议文档数．

评议文档短文本狉犲狏狋狓狋犼．概括描述了评议文档

的内容、主旨和主要细节等信息．评议文档狉犲狏犼的短文

本被定义为一段与评议文档相关的简短文本狉犲狏狋狓狋犼．

学科分类路径犛犘犃犜犎犼．学科分类树由多个存

在从属关系的学科节点构成，在学科分类树中，每一

棵子树的根学科节点为其余学科节点的上级学科．

评议文档狉犲狏犼的学科分类路径为学科分类树中学科

根节点到评议文档狉犲狏犼所属学科节点的学科路径

犛犘犃犜犎犼＝狊狆犪狋犺犼，１－ …－狊狆犪狋犺犼，狊－…－狊狆犪狋犺犼，犛，其

中，犛为学科分类路径犛犘犃犜犎犼的学科数，狊狆犪狋犺犼，狊

表示学科分类路径犛犘犃犜犎犼的第狊个学科节点，狊∈

［１，犛］．

关键词集合犚犈犞犓犈犢犼．概括了评议文档的关

键内容．评议文档狉犲狏犼的关键词集合由一系列关

键词构成，即 犚犈犞犓犈犢犼＝ ｛狉犲狏犽犲狔犼，狑｜１狑

｜犚犈犞犓犈犢犼｜｝，其中，狉犲狏犽犲狔犼，狑表示评议文档狉犲狏犼的

第狑 个关键词，｜犚犈犞犓犈犢犼｜表示关键词数．

３３　整体流程

本方法通过特征抽取与表示和语义特征匹配两

个步骤捕捉专家信息和评议文档信息的内在语义联

系，进一步提升学术专长匹配的精准度．方法整体流

程参见图１．

图１　融合多源信息的学术专长语义匹配方法ＥｘｐＲｅｃ

特征抽取与表示通过设计专家特征抽取器对专

家短文本和学术专长信息进行抽取和融合，获得专

家特征表示；通过设计评议文档特征抽取器对评议

文档短文本、学科分类路径、关键词集合进行抽取和

融合，获得评议文档特征表示．

语义特征匹配使用专家特征表示和评议文档特

征表示对专家和评议文档间的余弦相似度进行计算

及模型优化，根据余弦相似度计算结果进行排序筛

选，获得和评议文档相匹配的候选专家列表．

４　特征抽取与匹配

４１　专家特征抽取

本文的专家特征从短文本和学术专长标签２类

信息源抽取，不同源的专家特征常包含不同的信息

量．为充分挖掘专家多源特征带来的不同信息价值、

提升本文匹配方法的质量和效果，本文使用专家特

征抽取器ＥｘｐＦｅａｔ对专家多源特征进行建模．如图２

所示，ＥｘｐＦｅａｔ利用 ＴｅｘｔＣＮＮ
［１９］模型对专家短文

本进行特征编码，生成专家文本特征表示；通过向量

加法对专家学术专长标签表示向量进行池化聚合，生

成专家专长特征表示；最后，将２类特征拼接并输入

到全连接层进行特征信息融合，生成专家特征表示．
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图２　专家特征抽取器ＥｘｐＦｅａｔ

为融合专家信息源中短文本和学术专长标签等

异构信息，需要对不同结构的信息源进行统一编码

与映射．对于专家短文本，鉴于卷积操作对文本信息

优秀的泛化性建模能力，以及较低的时空复杂度，使

用ＴｅｘｔＣＮＮ模型对专家短文本数据进行处理，抽

取专家文本特征表示，如式（１）所示：

狓ｔｘｔ（犲狓狆犻）＝ＴｅｘｔＣＮＮ（犲狓狆狋狓狋犻） （１）

其中，狓ｔｘｔ（犲狓狆犻）∈!

犱＿狋狓狋为专家犲狓狆犻的专家文本特征

表示，犱＿狋狓狋为文本特征表示的向量维度，犲狓狆狋狓狋犻为

专家犲狓狆犻的短文本．

专家学术专长标签表达了专家的知识技能、研

究领域等信息，既可以从网上获取专家公开的学术

行为以及学术成果，也可以直接利用专家库的信息．

本文收集了来自互联网的专家学术成果和学术行为

的学术专长标签，在实际应用中还结合了专家库中

专家研究领域信息，利用文献［２３］的方法对学术专

长标签进行再次筛选，筛选结果生成学术专长标签

集合作为ＥｘｐＦｅａｔ模型输入，确保了学术专长标签

集合中的标签和专家研究方向的密切相关性．具体

方法包括：首先构建学术网络进行节点表示学习生

成学者异质语义表示，使用学者异质语义表示计算

专家的专长标签相关度评分；然后依据相关度评分

选择相贴切的词汇作为专家的学术专长标签，生成

专家学术专长标签集合．

由于ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ方法
［１５］能够将稀疏离散的标

签数据映射到低维稠密的连续向量空间，实现捕捉

标签语义信息，同时方便模型计算和训练，因此本文

利用ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ方法对学术专长标签集合进行处

理，获得专家专长特征表示，进行池化融合．首先利用

全连接网络拟合每个专长标签的低维语义表示向量

矩阵，通过向量矩阵乘法对专家每个学术专长标签进

行向量映射，以生成专长标签表示向量，如式（２）所示：

狓（犲狓狆犽犲狔犻，１）＝犮（犲狓狆犽犲狔犻，１）犠ｅｍｂ （２）

其中，狓（犲狓狆犽犲狔犻，犾）为专家犲狓狆犻的学术专长标签集合

犈犡犘犓犈犢犻中第犾个标签的表示向量，犮（犲狓狆犽犲狔犻，１）

为第犾个标签的独热编码，犠ｅｍｂ∈!

｜犚犈犞犓犈犢
犼
｜×犱＿狏犲狓为

可学习的全连接矩阵，｜犚犈犞犓犈犢犼｜表示关键词数，

犱＿狏犲狓为专家专长特征表示的向量维度．

与专家短文本不同，经过筛选后的专家学术专

长标签集合的每个标签是对专家学术专长的精准刻

画，为此通过向量加法池化对生成的专长标签表示

向量进行融合，以保留全部标签的核心语义特征，得

到专家专长特征表示狓ｅｘｐｋｅｙ（犲狓狆犻）∈!

ｄ＿ｖｅｘ，如式（３）

所示：

狓ｅｘｐｋｅｙ（犲狓狆犻）＝狓（犲狓狆犽犲狔犻，１）…狓（犲狓狆犽犲狔犻，犾）…

狓（犲狓狆犽犲狔犻，犔） （３）

其中，狓ｅｘｐｋｅｙ（犲狓狆犻）表示专家犲狓狆犻的专长特征表示，

狓（犲狓狆犽犲狔犻，犾）为专家犲狓狆犻的学术专长标签集合犈犡犘

犓犈犢犻中第犾个标签的表示向量，犔＝｜犈犡犘犓犈犢犻｜为

专家犲狓狆犻的学术专长标签数量，表示向量加法．

获得专家文本特征表示和专长特征表示后，利

用全连接层对专家文本特征表示和专长特征表示进

行融合，得到融合多源信息的专家特征表示，如式（４）

所示：

狓ｍａｔ（犲狓狆犻）＝犠ｅｘｐ·［狓ｔｘｔ（犲狓狆犻），狓ｅｘｐｋｅｙ（犲狓狆犻）］犫ｅｘｐ
（４）

其中，狓ｍａｔ（犲狓狆犻）为专家犲狓狆犻专家特征表示，犠ｅｘｐ∈

!

犱＿犿犪狋×（犱＿狋狓狋＋犱＿狏犲狓）和犫ｅｘｐ∈!

犱＿犿犪狋×１分别表示全连接层

的权重和偏置，犱＿狋狓狋为文本特征表示的向量维度，

犱＿狏犲狓为专家专长特征表示的向量维度，犱＿犿犪狋为

专家特征表示的向量维度，“·”表示矩阵乘法，［］表

示向量拼接．

通过专家特征抽取，每位专家犲狓狆犻的相关信息

均被融入了短文本和学术专长特征，并编码为低维

稠密的向量表示狓ｍａｔ（犲狓狆犻），能有效描述专家知识

技能、研究领域等信息，降低语义匹配复杂度．

４２　评议特征抽取

评议文档信息包括短文本、学科分类路径、关键

词等，具有多源、多类型的特点，不同学科的评议文

档具有不同的语义信息分布，为语义特征匹配提供

区分依据．为了充分挖掘评议文档蕴含的潜在价值，

与专家特征抽取相似，使用评议文档特征抽取器

ＲｅｖＦｅａｔ对评议文档多源特征进行建模．如图３所

示，评议文档特征抽取器 ＲｅｖＦｅａｔ使用 ＴｅｘｔＣＮＮ

模型对评议文档短文本进行特征编码，生成评议文

档文本特征表示；通过向量加法分别对学科节点和

关键词的表示向量进行池化聚合，生成学科分类和
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关键词特征表示；转化学科节点生成学科键值对集

合，基于注意力机制融合“小同行”学科节点生成“小

同行”特征表示；最后，拼接评议文档文本、学科分

类、关键词特征表示、“小同行”特征表示，利用评议

文档特征抽取器 ＲｅｖＦｅａｔ的全连接层融合４类特

征，生成评议文档特征表示．

图３　评议特征抽取器ＲｅｖＦｅａｔ

与专家特征抽取类似，为了融合评议文档的多

源异构信息，对不同结构的信息源进行统一编码与

映射，首先对评议文档短文本特征进行抽取，利用

ＴｅｘｔＣＮＮ模型抽取评议文档文本特征表示，如式（５）

所示：

狓ｔｘｔ（狉犲狏犼）＝ＴｅｘｔＣＮＮ（狉犲狏狋狓狋犼） （５）

其中，狓ｔｘｔ（狉犲狏犼）∈!

犱＿狋狓狋为评议文档狉犲狏犼的评议文档

文本特征表示，犱＿狋狓狋为文本特征表示的向量维度，

狉犲狏狋狓狋犼为评议文档狉犲狏犼的短文本．

然后生成评议文档的学科分类树和关键字的向

量表示，为保证与专家学术专长标签的向量空间一

致性，同样采用ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ和加法池化方法进行向

量表示和融合，实现对评议文档的学科分类树和关

键字中语义信息的提取．

利用ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ方法，学习学科分类路径中每

个学科节点狊狆犪狋犺犼，狊的向量表示狓（狊狆犪狋犺犼，狊），通过向

量加法进行池化聚合，得到学科分类特征表示

狓ｓｐａｔｈ（狉犲狏犼），如式（６）所示：

狓ｓｐａｔｈ（狉犲狏犼）＝狓（狊狆犪狋犺犼，１）…狓（狊狆犪狋犺犼，狊）…

狓（狊狆犪狋犺犼，犛） （６）

其中，狓ｓｐａｔｈ（狉犲狏犼）表示评议文档狉犲狏犼的学科分类特征，

狓（狊狆犪狋犺犼，狊）为学科分类路径犛犘犃犜犎犼中第狊个学科

节点的表示向量，犛为学科分类路径犛犘犃犜犎犼中的

学科数．

利用ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ方法学习关键词集合中每个

关键词狉犲狏犽犲狔犼，狑的向量表示狓（狉犲狏犽犲狔犼，狑），通过

向量加法进行池化聚合，得到关键词特征表示

狓ｒｅｖｋｅｙ（狉犲狏犼），如式（７）所示：

狓ｒｅｖｋｅｙ（狉犲狏犼）＝狓（狉犲狏犽犲狔犼，１）…狓（狉犲狏犽犲狔犼，狑）…

狓（狉犲狏犽犲狔犼，犠） （７）

其中，狓ｒｅｖｋｅｙ（狉犲狏犼）∈!

犱＿犽犲狔表示评议文档关键词特征表

示，犱＿犽犲狔为关键词特征表示的向量维度，狓（狉犲狏犽犲狔犼，狑）

为关键词集合犚犈犞犓犈犢犼中关键词狉犲狏犽犲狔犼，狑的表示

向量．

在学科分类路径中，根学科节点反映了评议文

档隶属的“大学科领域”信息，而靠近叶子的学科节

点反映了评议文档隶属的“细分学科领域”信息，若

直接通过加法池化对学科节点进行融合，虽然能够

捕捉评议文档学科分类的核心学术语义特征，但容

易造成与“小同行”专家相匹配的“细分学科领域”信

息被“大学科领域”信息稀释．鉴于评议文档评审环

节中“小同行”专家的重要学术意义，为此，引入注意

力机制动态调节学科节点的融合权重，提取与评议

专家密切相关的“细分学科领域”分类信息，生成“小

同行”特征表示狓ｓｍａｌｌ狉犲狏（ ）犼 ，如式（８）所示：

　　犽犲狔犼，狊＝狓狊狆犪狋犺犼，（ ）狊 犠ｋｅｙ，

狏犪犾狌犲犼，狊＝狓狊狆犪狋犺犼，（ ）狊 犠ｖａｌｕｅ，

狓ｓｍａｌｌ狉犲狏（ ）犼 ＝∑
狊

（狓Ｔｍａｔ（犲狓狆犻）犽犲狔犼，狊）狏犪犾狌犲犼，狊 （８）

其中，狓（狊狆犪狋犺犼，狊）为学科分类路径犛犘犃犜犎犼中第狊

个学科节点的表示向量，犠ｋｅｙ，犠ｖａｌｕｅ∈!

犱＿犿犪狋×犱＿狊狆犪狋犺为

学科节点键值对转化矩阵，犱＿狊狆犪狋犺为学科分类特

征表示的向量维度，犱＿犿犪狋为评议文档特征表示的

向量维度，狓ｍａｔ（犲狓狆犻）为专家犲狓狆犻专家特征表示．

利用全连接层融合评议文档文本特征表示、学

科分类特征表示、关键词特征表示、“小同行”特征表

示，生成评议文档特征表示，如式（９）所示：

狓ｍａｔ（狉犲狏犼）＝犠ｒｅｖ·［狓ｔｘｔ（狉犲狏犼），狓ｓｐａｔｈ（狉犲狏犼），

狓ｒｅｖｋｅｙ（狉犲狏犼），狓ｓｍａｌｌ（狉犲狏犼）］犫ｒｅｖ （９）

其中，狓ｍａｔ（狉犲狏犼）为评议文档狉犲狏犼的评议文档特征表

示，犠ｒｅｖ∈!

犱＿犿犪狋×（犱＿狋狓狋＋犱＿狊狆犪狋犺＋犱＿犽犲狔＋犱＿犿犪狋）和犫ｒｅｖ∈!

犱＿犿犪狋×１

分别表示全连接层的权重和偏置，犱＿狋狓狋为文本特

征表示的向量维度，犱＿狊狆犪狋犺为学科分类特征表示

的向量维度，犱＿犽犲狔为关键词特征表示的向量维度，

犱＿犿犪狋为评议文档特征表示的向量维度，其中评议

文档特征表示和专家特征表示的向量维度相同．

通过评议特征抽取，每篇评议文档不同类型的

短文本、学科分类路径以及关键词集合描述的评议
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文档信息被提取出多种特征，并最终转换为包含深

层语义信息的评议文档特征表示，同时描述了评议

文档的概要信息．

４３　语义特征匹配

为实现专家和评议文档间的匹配，本节详细说

明语义特征匹配的具体内容和计算步骤．首先，在抽

取出专家特征表示和评议文档特征表示后，语义特

征匹配根据专家和评议文档特征表示之间的向量余

弦相似度，衡量专家和评议文档的专长匹配程度，以

捕捉专家和评议文档的语义关联性．然后，为增强模

型对学术语义差异的捕捉能力，引入负例专家参与

模型训练，通过最大化正例专家概率优化特征抽取

器参数，重新匹配并筛选专家库中合适的专家，以确

定与评议文档专业背景相关的候选专家列表，完成

专家和评议文档的匹配．

考虑到向量空间的可解释性，使用余弦相似度

描述专家和评议文档的专长匹配程度．具体地，给定

专家犲狓狆犻的专家特征表示狓ｍａｔ（犲狓狆犻）和评议文档

狉犲狏犼的评议文档特征表示狓ｍａｔ（狉犲狏犼），余弦相似度计

算如式（１０）所示：

狊犮狅狉犲犻，犼＝狓ｍａｔ（犲狓狆犻）⊙狓ｍａｔ（狉犲狏犼） （１０）

其中，狊犮狅狉犲犻，犼∈［－１，１］为余弦相似度，描述专家和

评议文档的专长匹配程度，⊙表示余弦相似度函数．

通过选取余弦相似度最大的前犓 个专家作为专家

候选列表，完成专家和评议文档的匹配．

式（１０）中，语义特征匹配的效果狊犮狅狉犲犻，犼依赖于

专家特征抽取器ＥｘｐＦｅａｔ和评议文档特征抽取器

ＲｅｖＦｅａｔ．在语义匹配过程中，若直接使用标注数据

训练特征抽取器，可能缺失非匹配专家的语义特征，

导致与评议文档不相关的部分专家获得较高的余弦

相似度，进而影响匹配效果．

为了优化特征抽取器参数，本文参考ＤＳＳＭ
［１８］

训练框架对特征抽取器进行训练，通过在训练过程

中随机引入负例来提升神经网络对语义差异的捕捉

能力．根据实际评议记录选取正例专家，随机负采样

构建负例专家．利用ＤＳＳＭ 特征抽取器的训练框架

（如图４），通过为一条训练数据随机引入若干负例

专家，使模型在训练过程中增强对特征的泛化性建

模，进一步提高模型对语义差异的捕捉能力，降低不

相关专家的语义关联，提升匹配的精准度．

具体地，给定评议文档狉犲狏犼信息、正例专家犲狓狆犻

信息和犣（犣＞０）个负例专家犲狓狆狕（狕≠犻）信息，首先

利用评议文档特征抽取器和专家特征抽取器抽取特

征表示，然后，结合余弦相似度计算专家特征表示和

图４　ＤＳＳＭ特征抽取器训练框架

评议文档特征表示间向量距离，将专家和评议文档特

征映射入相同语义向量空间，最终，使用ｓｏｆｔｍａｘ函

数计算正例专家概率，通过最大化正例专家概率来优

化特征抽取器参数，提升衡量专长匹配效果的余弦

相似度的准确性．正例专家概率犘犻，犼计算如式（１１）

所示：

犘犻，犼＝ｓｏｆｔｍａｘ（狓ｍａｔ（犲狓狆犻）⊙狓ｍａｔ（狉犲狏犼））

＝
犲狓ｍａｔ

（犲狓狆犻
）⊙狓ｍａｔ

（狉犲狏
犼
）

犲狓ｍａｔ
（犲狓狆犻

）⊙狓ｍａｔ
（狉犲狏

犼
）
＋∑

犣

狕＝１

犲狓ｍａｔ
（犲狓狆狕

）⊙狓ｍａｔ
（狉犲狏

犼
）

（１１）

其中，犘犻，犼为正例专家概率，表示需要最大化的正例专

家犲狓狆犻和评议文档狉犲狏犼余弦相似度的优化概率，犲狓狆狕

表示随机采样的第狕（狕＜犣）个负例专家，狓ｍａｔ（犲狓狆犻）

为正例专家犲狓狆犻的专家特征表示，狓ｍａｔ（犲狓狆狕）为负

例专家犲狓狆狕的专家特征表示，狓ｍａｔ（狉犲狏犼）为评议文档

狉犲狏犼的评议文档特征表示．

训练过程中通过最大化正例专家概率犘犻，犼训练

特征抽取器，进一步提升余弦相似度准确性．经过正负

例训练，获得参数优化后的专家特征提取器ＥｘｐＦｅａｔ

和评议文档特征提取器ＲｅｖＦｅａｔ，然后基于优化后

的特征提取器为每个评议文档生成候选专家列表，

完成专家和评议文档间的语义匹配．

５　实验及效果评估

５１　实验数据

（１）论文评审数据集

本文使用开源的论文评审数据集ＲｅｖｉｅｗＤａｔａ

进行学术专长语义匹配实验，以评估ＥｘｐＲｅｃ方法

的有效性．ＲｅｖｉｅｗｅｒＤａｔａ是由文献［１］作者贡献的

开源论文评审数据集，基于ＳＩＧＩＲ２００７发表和录用

的论文构建，包括７３篇论文、１８９位专家和２５个研
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究主题，每篇论文和每位专家都具有一个或多个研

究主题．

在神经网络模型训练中，负例数据的比例会影

响方法性能，随着负例比例的增加，模型性能首先略

有提升而后基本保持不变．因此，常使用１∶１～１∶５

的比例进行负例数据采样［２４２５］．本文参照文献［２４］

采样结论，使用１∶４的正负比例，通过论文和专家

研究主题向量的余弦相似度构建了３６５０条评审标

注记录，并利用论文和专家的文本分别提取了３０个

专家学术专长标签和论文关键词．同时，结合ＡＣＭ

ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ２０１２学科分类标

准和研究主题①构建了论文的学科分类树．

为了训练学术专长匹配模型并进行效果评估，

本文将３６５０条论文评审标注记录按８∶２的比例划

分为训练集和测试集．其中，训练集包含５８篇论文，

测试集包含１５篇论文，每篇论文均对应１０位正例

评审专家和４０位负例评审专家．

（２）项目评审数据集

为了对本文所提学术专长匹配方法进行应用效

果评估和验证，本文根据近年网络公开的项目评审

信息，收集并构建了专家库数据和项目评审数据．其

中，专家库数据共包含２９０２位专家，主要涉及个人

主页抽取的专家姓名、工作单位等基本信息以及科

研经历、学术专长等描述信息；项目评审数据共包含

１６６６个评审项目，主要包括项目标题、项目指南、学

科分类路径以及模拟项目专家评审产生的２２４４８

条评审记录．

在进行学术专长匹配实验时，专家短文本为专

家库中的科研经历，专家学术专长标签从专家学术

成果和学术行为以及专家库中提取后，经专家画像

得到．项目短文本为项目标题和项目指南，项目学科

分类路径由［专项］［一级学科］［二级学科］［三级

学科］［四级学科］构成，评审项目的关键词集合通

过ＴｅｘｔＲａｎｋ４ＺＨ工具②从项目短文本中提取．

此外，本文对数据进行了预处理，构建标注数

据．将评审记录中的评审专家作为正例专家，根据学

科分类路径中的专项学科随机对专家进行负采样，

构建负例专家．预处理后的训练集和测试集均包含

约８万条标注记录，其中，训练集共有１８３８４条正例

标注数据、６４９１６条负例标注数据，用于训练学术专

长语义匹配方法ＥｘｐＲｅｃ；测试集共有４０６０条正例

标注数据，７９２３６条负例标注数据，每个项目包含５０

位专家，正例专家数为１～５位，用于评价ＥｘｐＲｅｃ方

法是否能从５０位专家中匹配出相关正例专家．

５２　对比方法

为了评估本研究所提方法的有效性，实验与具

有代表性的多个主题建模方法和语义匹配方法进行

对比．主题建模方法的实验内容包括构建语义矩阵，

训练主题模型，计算专家短文本和评议短文本的主

题向量，并根据主题向量计算专家和评议文档的专

长匹配程度，实现专家和评议文档的匹配．语义匹配

方法的实验内容包括利用神经网络模型编码专家短

文本和评议短文本，学习语义特征表示，并使用语义

特征表示进行计算，实现专家和评议文档匹配．具体

对比方法如表１所示．

表１　对比方法概览表

方法

名称

方法

类型

方法实现

向量生成

学术专长

匹配

ＬＤＡ［７］
主题

建模

构造文档关键词矩阵，训练

ＬＤＡ模型，计算主题向量
余弦相似度

ＡＴＭ［９］
主题

建模

构造专家评议文档矩阵以及

文档关键词矩阵，训练ＡＴＭ

模型，计算主题向量

余弦相似度

ＬＳＡ［３］
主题

建模

构造文档关键词矩阵，训练

ＬＳＡ模型，计算主题向量
余弦相似度

ＢＴＭ［２６］
主题

建模

抽取短文本二元词组，训练

ＢＴＭ模型，计算主题向量
余弦相似度

ＷＳＩＭ［１２］
主题

建模

使用语言模型统计单词重要

性，基于ＬＤＡ模型生成主题

向量

使用增益率和词频

计算主题关联度

ｗｏｒｄ２

ｖｅｃ［１５］
语义

匹配

利用ＣＢＯＷ 模型编码专家短

文本和评议文档短文本，通过

均值池化计算句向量的方式

抽取文本特征，生成特征表示

余弦相似度

ＣＮＮ

ＤＳＳＭ［１９］
语义

匹配

利用 ＴｅｘｔＣＮＮ 模型编码专

家短文本和评议文档短文本，

生成特征表示

使用 ＤＳＳＭ 框 架

训练，计算匹配度

ＢＥＲＴ［２０］
语义

匹配

利用ＢＥＲＴ编码专家短文本、

学术专长标签集合以及评议文

档短文本、学科分类路径、关键

词集合等信息，生成特征表示

对特征表示向量进

行均值池化，利用

正负例训练模型，

计算匹配度

Ｒ２Ｒ［２２］
语义

匹配

基于ＢＥＲＴ模型生成专家和

评议文档的全局语义编码，基

于ＣＮＮ模型构建局部语义

编码，通过向量拼接生成特征

表示

利用多层感知机对

特征表示向量进行

处理，计算匹配度

ＥｘｐＲｅｃ是本文所提的融合多源信息的学术专

长语义匹配方法，通过特征表示抽取编码专家的短

文本、学术专长标签集合以及评议文档的短文本、学

科分类路径、关键词集合等信息，并利用正负例专家

进一步训练并优化专家特征抽取器ＥｘｐＦｅａｔ和评

议文档特征抽取器ＲｅｖＦｅａｔ，计算余弦相似度，进行

专家信息和评议文档的语义匹配，筛选合适的专家．
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５３　评价指标

为了评估主题建模方法和语义匹配方法在测

试集上的学术专长匹配效果，本实验使用增益率

（犖犇犆犌＠犓）
［２６］和命中率（犎犚＠犓）

［２６２７］作为评价

指标．

增益率犖犇犆犌＠犓 是位置敏感的评价指标，用

于评价前犓 个匹配结果中正例专家的排名情况，正

例专家排名越靠前，增益率越大，如式（１２）：

犖犇犆犌＠犓＝犣犓∑
犓

犽＝１

２狉犽－１

ｌｏｇ２（１＋犽）
（１２）

其中，狉犽表示相关性因子，取值为０或１；狉犽＝０时表

示匹配专家为负例专家，与评议文档内容不匹配；狉犽＝

１时表示匹配专家为正例专家，与评议文档内容匹配．

犣犓表示归一化因子．

命中率犎犚＠犓 是位置不敏感评价指标，用于

评价前犓 个匹配结果中正例专家的比例，正例专家

比例越大，命中率越高，如式（１３）：

犎犚＠犓＝犮狏狉／犓 （１３）

其中，犮狏狉表示前犓 个结果中正例专家的个数．

此外，式（１２）和式（１３）同样适用于“小同行”匹

配的指标．

５４　实验结果

表２和表３展示了对比方法和本文ＥｘｐＲｅｃ方

法在论文数据集上的实验结果，表４和表５展示了

在项目数据集上的实验结果，可以得出如下结论：

表２　论文评审数据集学术专长匹配增益率对比

方法名称
ｔｏｐ犓候选专家

１０ ２０ ３０ ４０ ５０

ＬＤＡ ４．０１ ４．７７ ２１．５８ ２３．０５ ４４．８２

ＡＴＭ ２７．８１ ４０．６３ ４９．９６ ５８．５４ ６３．５９

ＬＳＡ ３４．５３ ４４．５７ ５５．１４ ６１．６７ ６７．５１

ＢＴＭ １８．５８ ３３．０４ ４３．２７ ５０．６７ ５７．８０

ＷＳＩＭ ２２．３７ ３３．０５ ４４．０３ ５２．８２ ５８．１２

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ ４５．８１ ６０．３１ ６６．５１ ６９．９４ ７４．１８

ＣＮＮＤＳＳＭ ７４．５４ ８３．０６ ８６．１４ ８８．９６ ９１．０８

ＢＥＲＴ ７５．９５ ８１．９０ ８４．６７ ８７．２３ ９０．１７

Ｒ２Ｒ ７７．７７ ８１．１０ ８４．８４ ８８．２８ ９１．２１

犈狓狆犚犲犮 ８６６９ ９３００ ９５５４ ９６１０ ９６６４

表３　论文评审数据集学术专长匹配命中率对比

方法名称
ｔｏｐ犓候选专家

１０ ２０ ３０ ４０ ５０

ＬＤＡ ３．３３ ４．６７ ４１．３３ ４４．６７ １００

ＡＴＭ ２４．００ ４７．３３ ６７．３３ ８７．３３ １００

ＬＳＡ ２８．３３ ４７．３３ ７０．００ ８５．３３ １００

ＢＴＭ １６．６７ ４２．６７ ６４．６７ ８２．００ １００

ＷＳＩＭ ２３．３３ ４２．６７ ６６．００ ８６．６７ １００

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ ４２．００ ６８．００ ８１．３３ ８９．３３ １００

ＣＮＮＤＳＳＭ ６６．００ ８１．３３ ８８．００ ９４．６７ １００

ＢＥＲＴ ７０．００ ８０．６７ ８６．６７ ９２．６７ １００

Ｒ２Ｒ ７０．６７ ７６．６７ ８４．６７ ９２．６７ １００

犈狓狆犚犲犮 ８０６７ ９２００ ９７３３ ９８６７ １００

表４　项目评审数据集学术专长匹配增益率对比

方法名称
ｔｏｐ犓候选专家

１０ ２０ ３０ ４０ ５０

ＬＤＡ ４．８０ ４．８０ ７．５１ ８．３３ ２６．２８

ＡＴＭ １６．１４ ２２．２６ ２５．９０ ２８．６２ ３６．０２

ＬＳＡ ３４．５３ ４４．５７ ５５．１４ ６１．６７ ６５．７１

ＢＴＭ ３６．１６ ４２．８１ ４５．８０ ４７．８９ ４９．６５

ＷＳＩＭ ３６．６０ ４２．１４ ４５．９７ ４８．６９ ５１．０５

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ ４０．００ ４７．９８ ５０．８３ ５１．７２ ５２．１１

ＣＮＮＤＳＳＭ ８１．３５ ８５．３９ ８６．４９ ８６．９６ ８７．２０

ＢＥＲＴ ８２．５７ ８５．１４ ８６．１４ ８６．７２ ８７．０３

Ｒ２Ｒ ７７．９２ ８０．５４ ８１．５３ ８２．０８ ８２．５１

犈狓狆犚犲犮 ８９１５ ９１４１ ９４４９ ９４５０ ９４５１

表５　项目评审数据集学术专长匹配命中率对比

方法名称
ｔｏｐ犓候选专家

１０ ２０ ３０ ４０ ５０

ＬＤＡ ６．０３ ６．０３ １５．３２ １７．０５ １００

ＡＴＭ ２４．９３ ４３．６８ ５６．９７ ６７．８４ １００

ＬＳＡ ２９．３３ ４７．３３ ７０．００ ８５．３３ １００

ＢＴＭ ５３．５７ ７３．９０ ８４．３１ ９２．５２ １００

ＷＳＩＭ ５０．４４ ６７．１５ ８０．９９ ９１．８０ １００

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ ５８．３１ ８３．０６ ９４．２０ ９８．２６ １００

ＣＮＮＤＳＳＭ ８０．００ ９２．０７ ９６．７０ ９８．７９ １００

ＢＥＲＴ ８１．８０ ９１．５２ ９５．７３ ９８．４５ １００

Ｒ２Ｒ ８３．６５ ９１．８８ ９５．６６ ９８．５１ １００

犈狓狆犚犲犮 ９１６８ ９４６０ ９７９０ ９８９４ １００

首先，ＥｘｐＲｅｃ方法能准确捕捉专家和评议文

档之间的语义相关性．由表２到表５的实验结果可

知，本文所提的ＥｘｐＲｅｃ方法在命中率和增益率上

达到了最佳效果，并且ｔｏｐ犓 取值为１０时，本文方

法与对比方法相比，在论文评审数据集中命中率提

升９％、增益率提升１０％，在项目评审数据集中命中

率提升９％、增益率提升６％，验证了ＥｘｐＲｅｃ方法

的有效性，同时也说明了通过融合多源信息可以补

充模型的语义表达能力，从而让ＥｘｐＲｅｃ方法能够

充分提取专家和评议文档的特征信息，进行合理的

相关性匹配．

其次，语义匹配方法的匹配效果优于主题建

模方法．实验结果显示，语义匹配方法（ｗｏｒｄ２ｖｅｃ、

ＣＮＮＤＳＳＭ、ＢＥＲＴ、Ｒ２Ｒ、ＥｘｐＲｅｃ）在命中率和增

益率上的性能要优于主题建模方法（ＬＤＡ、ＡＴＭ、

ＬＳＡ、ＢＴＭ、ＷＳＩＭ），说明与仅建模浅层语义信息

的主题建模方法相比，由于语义匹配方法通过对神

经网络进行端到端的学习，能够使可训练的参数向

全局最优方向收敛，更能准确捕捉专家信息和评议文

档之间的语义相关性，提升专长匹配效果．其中，

ＢＴＭ和 ＷＳＩＭ这２个主题建模方法除挖掘主题关

联外，还会对模型参数进行迭代优化，因此在主题建

模方法中有较好的表现，然而由于ＢＴＭ 和 ＷＳＩＭ
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仅基于主题关联性优化参数，使模型参数并不能向

最优方向进行收敛，从而导致匹配结果低于语义匹

配方法．

最后，除本文方法外，可以发现 ＣＮＮＤＳＳＭ、

ＢＥＲＴ和Ｒ２Ｒ也获得较好的匹配效果．其中，因为

专家匹配任务文本特征长度较短，且ＣＮＮＤＳＳＭ

模型结构较精简，同时泛化性更强，导致 ＣＮＮ

ＤＳＳＭ实验结果略好于ＢＥＲＴ方法．Ｒ２Ｒ通过对

ＢＥＲＴ模型提取的全局特征进行文本卷积实现专家

匹配，虽然卷积操作能够提升模型的泛化能力，但过

早的引入ＢＥＲＴ导致模型放大了数据中原始噪音

对结果的影响，造成Ｒ２Ｒ实验结果虽高于ＢＥＲＴ方

法但略低于ＣＮＮＤＳＳＭ 模型．此外，ＣＮＮＤＳＳＭ、

ＢＥＲＴ和Ｒ２Ｒ均在特征提取前对多源信息进行融

合，使得特征匹配环节丧失对不同信息源的感知，进

而影响了方法对不同信息源的敏感度，而本文方法

是在特征匹配阶段才对不同源信息进行融合，并且

通过向量拼接操作尽可能保留了不同源信息的原始

特征，让模型可以更加充分地捕捉到信息源间的数

据分布差异，从而实现对专家和评议文档多源数据

的有效建模，最终使本文所提ＥｘｐＲｅｃ方法匹配效

果优于ＣＮＮＤＳＳＭ、ＢＥＲＴ和Ｒ２Ｒ．

为验证本文方法对“小同行”专家的匹配效果，

本文基于评议文档学科分类路径的叶子节点构建

并标注“小同行”专家，并以“小同行”专家为正例，展

开匹配实验．表６和表７展示了对比方法和本文

ＥｘｐＲｅｃ方法在公开论文评审数据集上的“小同行”

匹配结果，表８和表９展示了在项目评审数据集上

的“小同行”匹配结果．从表中可知，本文方法在“小

同行”命中率和增益率上均取得了最佳效果，说明本

文通过额外对“小同行”特征进行单独建模，可以更

加细粒度地捕捉项目和专家间的学术关联信息，验

证了本文方法在“小同行”匹配上的有效性．

表６　论文评审数据集“小同行”匹配增益率对比

方法名称
ｔｏｐ犓候选专家

１０ ２０ ３０ ４０ ５０

ＬＤＡ ２．１０ ２．１０ ６．９０ ２１．００ ４２．２８

ＡＴＭ ２６．５０ ３９．０８ ４６．８８ ５７．３６ ６１．８４

ＬＳＡ ３２．８９ ４４．７７ ５３．４７ ６１．３６ ６５．８６

ＢＴＭ ２３．３１ ３６．９５ ４４．４２ ５３．７９ ６０．４２

ＷＳＩＭ ２７．５３ ３６．６７ ４５．９４ ５５．９２ ６１．８０

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ ３７．７８ ５０．７１ ５８．７６ ６６．４２ ６９．２０

ＣＮＮＤＳＳＭ ７２．９４ ８１．２８ ８６．８２ ８８．５４ ９０．１４

ＢＥＲＴ ７６．１７ ８２．２１ ８５．３３ ８８．７４ ９１．４２

Ｒ２Ｒ ７８．６７ ８２．０１ ８５．６７ ８８．５４ ９２．１７

犈狓狆犚犲犮 ８６００ ９２２７ ９４４５ ９５３１ ９５８３

表７　论文评审数据集“小同行”匹配命中率对比

方法名称
ｔｏｐ犓候选专家

１０ ２０ ３０ ４０ ５０

ＬＤＡ ２．７０ ２．７０ １３．３０ ４８．００ １００

ＡＴＭ ２４．６７ ４７．３３ ６４．００ ８８．６７ １００

ＬＳＡ ３０．００ ５１．３３ ７０．００ ８８．６７ １００

ＢＴＭ ２０．６７ ４５．３３ ６１．３３ ８３．３３ １００

ＷＳＩＭ ２６．１４ ４７．０７ ６５．６７ ８５．６７ １００

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ ３４．００ ５７．３３ ７４．６７ ８８．００ １００

ＣＮＮＤＳＳＭ ６５．３３ ８０．００ ９２．００ ９６．００ １００

ＢＥＲＴ ６８．００ ７８．６７ ８５．３３ ９３．３３ １００

Ｒ２Ｒ ６９．７７ ７９．３３ ８３．１４ ９４．２１ １００

犈狓狆犚犲犮 ８０６７ ９２００ ９６６７ ９８６７ １００

表８　项目评审数据集“小同行”匹配增益率对比

方法名称
ｔｏｐ犓候选专家

１０ ２０ ３０ ４０ ５０

ＬＤＡ ４．８０ ４．８０ ６．５１ ９．３３ ２６．２８

ＡＴＭ １６．１４ ２２．２６ ２５．５３ ２７．６２ ３７．５１

ＬＳＡ ３４．５３ ４４．５７ ５１．０３ ５６．１３ ５９．３７

ＢＴＭ ３６．１６ ４１．０３ ４５．８０ ４７．８９ ４９．６５

ＷＳＩＭ ３６．５３ ４０．５４ ４４．５１ ４８．０３ ５１．０５

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ ４０．００ ４６．５３ ５０．８３ ５２．３１ ５５．１１

ＣＮＮＤＳＳＭ ７９．０１ ８２．３９ ８５．４９ ８５．９６ ８６．２０

ＢＥＲＴ ８１．３１ ８２．１４ ８６．７９ ８５．９９ ８６．０３

Ｒ２Ｒ ８０．６７ ８２．１６ ８２．９４ ８４．１１ ８５．６５

犈狓狆犚犲犮 ８８１５ ９０４１ ９２４９ ９４５０ ９４５１

表９　项目评审数据集“小同行”匹配命中率对比

方法名称
ｔｏｐ犓候选专家

１０ ２０ ３０ ４０ ５０

ＬＤＡ ５．０３ ５．０３ １２．５７ １６．０５ １００

ＡＴＭ ２４．５３ ４２．６１ ５３．２１ ６８．０４ １００

ＬＳＡ ３０．３３ ４７．３３ ６８．００ ８６．３３ １００

ＢＴＭ ５１．５７ ７２．１０ ８４．０７ ９１．３３ １００

ＷＳＩＭ ５１．３３ ６９．６１ ８０．５２ ９０．９４ １００

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ ５２．３１ ７８．１１ ９１．２０ ９７．２６ １００

ＣＮＮＤＳＳＭ ７７．１１ ８９．０７ ９３．１０ ９７．２１ １００

ＢＥＲＴ ７８．６６ ８７．５２ ９２．９１ ９７．４５ １００

Ｒ２Ｒ ８２．３３ ８９．１２ ９３．０７ ９７．２２ １００

犈狓狆犚犲犮 ９０６８ ９４６０ ９６９８ ９８１２ １００

为验证信息源和正负采样比对ＥｘｐＲｅｃ方法的

影响，本文在论文评审数据集上开展消融实验，对不

同信息源和正负采样比下ＥｘｐＲｅｃ的匹配效果进行

分析和验证．此外，在项目评审数据集上可以得到类

似实验结果，不再赘述．

表１０展示了不同信息源对本文所提方法ＥｘｐＲｅｃ

增益率和命中率实验结果的影响，由表１０可观察到，

在２个评价指标上增加模型输入信息源能够提升本

文方法语义匹配效果．同时使用专家短文本和学术专

长标签与仅使用１种专家信息源相比，语义匹配效果

得到提升．增加评议文档学科分类路径和关键词与

仅使用评议文档短文本的方法相比，实验效果有较
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大提升．在使用专家的短文本、学术专长标签集合以

及评议文档的短文本、学科分类路径、关键词集合全

部信息的情况下，专家和评议文档间的语义关联更

强，匹配效果得到进一步完善，模型效果最佳，进一

步印证了通过融合多种信息源，可以为模型引入更

加丰富的语义信息量，有助于提升专家匹配精度．

此外，从表１０结果可知，与未筛选专家学术专

长标签相关程度的方法相比，本文方法通过筛选操

作能够减弱专长标签中样本噪音的影响，从而提升

专家与评议文档的学术关联程度，使得最终匹配结

果在增益率和命中率２个指标上均有提高，语义匹

配效果更优．

表１０　不同信息源的实验结果对比

信息源
ｔｏｐ犓候选专家

犖犇犆犌 犎犚

专家

短文

本

专家学术

专长标签
（未筛选）

专家学术

专长

标签

评议

文档

短文本

评议

文档

关键字

评议文档

学科分类

路径
１０ ２０ ３０ ４０ ５０ １０ ２０ ３０ ４０ ５０

 × ×  × × ７４．３８ ８０．３１ ８５．６１ ８７．６０ ９０．００ ６７．３３ ７８．００ ８９．３３ ９４．００ １００

× ×   × × ７１．６４ ７９．０８ ８３．０９ ８５．６３ ８７．４９ ６７．３３ ８０．６７ ８９．３３ ９５．３３ １００

 ×   × × ７６．９２ ８４．２６ ８７．３４ ８９．６０ ９１．４５ ７０．００ ８３．３３ ９０．００ ９５．３３ １００

 × ×    ８６．６９ ９２．１１ ９４．９３ ９５．７１ ９６．５２ ８０．６７ ９０．００ ９６．００ ９５．３３ １００

× ×     ８６．２６ ９３．０４ ９５．１４ ９６．０７ ９６．５２ ８０．００ ９０．００ ９６．６７ ９８．００ １００

  ×    ８５．４２ ９１．６１ ９３．８３ ９４．６８ ９５．７５ ７９．３３ ９０．６７ ９５．３３ ９７．３３ １００

 ×     ８７１１ ９３２４ ９５５７ ９６１０ ９６６４ ８１３３ ９２００ ９７３３ ９８６７ １００

　　表１１和表１２分别展示了不同正负采样比对本

文所提方法ＥｘｐＲｅｃ增益率和命中率实验结果的影

响，从结果中可以看到，随着负采样比例的增加，本

文方法的推荐效果由上升逐渐趋于稳定，说明通过

在模型训练过程中引入一定比例的负例，能够提高

模型匹配效果，同时让模型学习正负样本专家间的

差异，可以提高模型对不相关专家的辨别能力．

表１１　不同正负采样比在增益率上的实验结果对比

正负采样比
ｔｏｐ犓候选专家

１０ ２０ ３０ ４０ ５０

１∶０ ４１．１６ ５１．９６ ５９．９９ ６５．６３ ７１．４５

１∶１ ８１．８１ ８８．３９ ９１．５０ ９２．６４ ９３．４４

１∶２ ８５．１５ ９１．２０ ９４．６５ ９４．９４ ９５．７５

１∶３ ８６．１０ ９１．９０ ９４．４６ ９５．６１ ９６．１４

１∶４ ８７．１１ ９３．２４ ９５．５７ ９６．１０ ９６．６４

１∶５ ８４．５１ ９１．４８ ９３．３５ ９４．４８ ９５．５４

１∶６ ８５．３０ ９２．１１ ９３．１５ ９５．６１ ９５．７２

表１２　不同正负采样比在命中率上的实验结果对比

正负采样比
ｔｏｐ犓候选专家

１０ ２０ ３０ ４０ ５０

１∶０ ３５．３３ ５４．６７ ７２．００ ８５．３３ １００

１∶１ ７６．６７ ８８．６７ ９５．３３ ９８．００ １００

１∶２ ７９．３３ ９０．００ ９７．３３ ９８．００ １００

１∶３ ８０．００ ９０．６７ ９６．００ ９８．６７ １００

１∶４ ８１．３３ ９２．００ ９７．３３ ９８．６７ １００

１∶５ ７８．００ ９０．６７ ９４．６７ ９７．３３ １００

１∶６ ８１．１０ ９１．６７ ９３．１２ ９７．３２ １００

为进一步验证ＥｘｐＲｅｃ方法的语义匹配效果，

本文在论文评审数据集和项目评审数据集上分别

对ＥｘｐＲｅｃ方法的实验匹配结果展开了实例分析．鉴

于ＢＥＲＴ方法在语义匹配任务中至今仍是首选对

比方法，有着公认的普适性和推演能力，因此选取

ＢＥＲＴ作为基线展开实例分析．

图５和图６是对论文数据集最差匹配结果的分

析．其中，图５展示了ＥｘｐＲｅｃ最差匹配结果中ＥｘｐＲｅｃ

和ＢＥＲＴ的匹配结果，图６展示了ＢＥＲＴ最差匹配

结果中ＥｘｐＲｅｃ和ＢＥＲＴ的匹配结果，标注为１表

示正例候选专家，标注为０表示负例候选专家．从图

中可以看出，无论在哪个较差示例下，ＥｘｐＲｅｃ方法

都能相对将更多标注为１的正例候选专家召回并排

在匹配结果前面，将更多标注为０的负例候选专家

排在靠后的位置，从侧面说明了ＥｘｐＲｅｃ方法在学

术专长语义匹配上的有效性．

图５　ＥｘｐＲｅｃ较差匹配结果与ＢＥＲＴ匹配结果对比示例
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图６　ＢＥＲＴ较差匹配结果与ＥｘｐＲｅｃ匹配结果对比示例

图７展示了用ＥｘｐＲｅｃ方法判断为专业背景相

符的编号为Ｒ０２５的候选专家和对应的编号为Ｐ０７１

待评审论文的具体匹配信息．由图７可以观察到，本

文ＥｘｐＲｅｃ方法能够准确捕捉专家信息和待评审

论文信息之间的语义相关性，有效解决学术专长

匹配时的语义鸿沟问题，提升学术专长匹配度．具

体地，专家信息中的“ｕｓｅｒｑｕｅｒｙ”、“ｓｅａｒｃｈｅｎｇｉｎｅ”、

“ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｖａｌ”、“ｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｎｔｉｏｎ”、“ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ

ｗｅｂｐａｇｅ”、“ｗｅｂｓｅａｒｃｈｅｎｇｉｎｅｓｙｓｔｅｍ”等短语与待

评审论文信息中的“ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌｓｙｓｔｅｍ”、

“ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌｒｅｔｒｉｅｖａｌｍｏｄｅｌ”、“ｒｅｔｒｉｅｖａｌｍｏｄｅｌ”、“ＩＲ”等

短语是语义相关的，进一步验证了本文ＥｘｐＲｅｃ方

法在学术专长语义匹配上的有效性．

图７　ＥｘｐＲｅｃ的语义特征匹配示例

为验证ＥｘｐＲｅｃ方法对“小同行”专家的匹配效

果，本文选择匹配效果较好的ＢＥＲＴ方法作为基

线，进行“小同行”匹配实例分析．图８展示了项目评

审数据集上 ＥｘｐＲｅｃ最差匹配结果中 ＥｘｐＲｅｃ和

ＢＥＲＴ的“小同行”匹配结果，其中标注为１表示“小

同行”专家，可以观察到与ＢＥＲＴ方法相比，本文方

法能够将“小同行”专家排在匹配结果前面，验证了

本文方法对专家和评议文档“小同行”学术特征的捕

捉能力，侧面说明了ＥｘｐＲｅｃ在“小同行”匹配上的

有效性．

图８　“小同行”匹配示例分析

６　总结与展望

为提升学术专长匹配精度并实现细粒度“小同

行”专家匹配，本文提出融合多源信息的学术专长语

义匹配方法ＥｘｐＲｅｃ，包括特征抽取与表示和语义特

征匹配２个步骤．对于给定的专家信息（短文本、学

术专长标签集合）和评议文档信息（短文本、学科分

类路径、关键词集合）中的多源信息，首先进行特征

抽取，基于注意力机制融合“小同行”专家学术特征，

设计专家特征抽取器、评议文档特征抽取器分别获

得专家特征表示和评议文档特征表示，有效融合多

源学术语义信息并为“小同行”专家匹配提供特征支

撑．然后进行语义特征匹配，基于专家特征表示和评

议特征表示计算余弦相似度，引入负例专家进行模

型训练，优化模型参数，建立专家信息和评议文档的

深层语义关联，提升模型语义差异捕捉能力．最后，

本文在开源论文评审数据以及根据网络公开数据构

建的项目评审数据上分别进行了实验验证和实例分

析，结果表明本文所提方法合理、有效，能够提高专

家匹配精准度．在未来工作中，将考虑分析专家信息

的时序性，期望通过筛选过滤专家具有时间维度的

学术行为和学术成果信息，进一步提升匹配效果，并

应用于专家精准推荐领域．
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ｍｏｄｅｌｆｏｒａｕｔｈｏｒｓａｎｄｄｏｃｕｍｅｎｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｉｎＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ａｒｌｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，

２００４：４８７４９４

［１０］ ＡｎｊｕｍＯ，ＧｏｎｇＨ，ＢｈａｔＳ，ｅｔａｌ．ＰａＲｅ：Ａｐａｐｅｒｒｅｖｉｅｗｅｒ

ｍａｔｃｈｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｕｓｉｎｇａｃｏｍｍｏｎｔｏｐｉｃｓｐａｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｎａｔｕｒａｌ

ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＵＳＡ，２０１９：５１８５２８

［１１］ ＣｈａｒｌｉｎＬ，ＺｅｍｅｌＲＳ．ＴｈｅＴｏｒｏｎｔｏｐａｐｅｒｍａｔｃｈｉｎｇｓｙｓｔｅｍ：

Ａｎａｕｔｏｍａｔｅｄｐａｐｅｒｒｅｖｉｅｗｅｒａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１３：１１１

［１２］ ＴａｎＳ，ＤｕａｎＺ，ＺｈａｏＳ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｒｅｖｉｅｗｅｒａｓｓｉｇｎ

ｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｂｏｔｈｗｏｒｄａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＲｅｔｒｉｅｖａｌＪｏｕｒｎａｌ，２０２１，２４：１７５２０４

［１３］ ＨｕａｎｇＪｉａＪｉａ，ＬｉＰｅｎｇＷｅｉ，Ｐｅｎｇ Ｍｉｎ，ｅｔａｌ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆ

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，

２０２０，４３（５）：８２７８５５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（黄佳佳，李鹏伟，彭敏等．基于深度学习的主题模型研究．

计算机学报，２０２０，４３（５）：８２７８５５）

［１４］ ＯｇｕｎｌｅｙｅＯ，ＩｆｅｂａｎｊｏＴ，ＡｂｉｏｄｕｎＴ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｐｏｓｅｄｆｒａｍｅ

ｗｏｒｋｆｏｒａｐａｐｅｒｒｅｖｉｅｗｅｒａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍｕｓｉｎｇｗｏｒｄ２

ｖｅｃ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈＣｏｖｅｎａｎｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＥＧｏｖｅｒｎａｎｃｅ．ＯｇｕｎＳｔａｔｅ，Ｎｉｇｅｒｉａ，２０１７：２１１２１８

［１５］ ＭｉｋｏｌｏｖＴ，ＳｕｔｓｋｅｖｅｒＩ，ＣｈｅｎＫ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎ

ｔａｔｉｏｎｏｆｗｏｒｄｓａｎｄｐｈｒａｓｅｓａｎｄｔｈｅｉｒｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｉｔｙ／／Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓ

ｔｅｍｓ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＳＡ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２０１３：３１１１３１１９

［１６］ ＨｅＲｏｕＹｉｎｇ，ＸｕＪｉａｎ．Ｅｘｐｅｒｔｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｆｏｒｔｒｏｕｂｌｅ

ｔｉｃｋｅｔｓｕｓｉｎｇａｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄＣＮＮｍｏｄｅｌ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇ

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９，４３（１）：１３２１

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（何柔萤，徐建．基于注意力卷积神经网络的工作票专家推

荐方法．南京理工大学学报（自然科学版），２０１９，４３（１）：

１３２１）

［１７］ ＤｕａｎＺ，ＴａｎＳＣ，ＺｈａｏＳ，ｅｔａｌ．Ｒｅｖｉｅｗｅｒａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｂａｓｅｄ

ｏｎｓｅｎｔｅｎｃｅｐａｉｒｍｏｄｅｌｉｎｇ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１９，３６６：９７

１０８

［１８］ ＨｕａｎｇＰＳ，ＨｅＸＤ，ＧａｏＪＦ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｄｅｅｐｓｔｒｕｃ

ｔｕｒｅｄｓｅｍａｎｔｉｃｍｏｄｅｌｓｆｏｒｗｅｂｓｅａｒｃｈｕｓｉｎｇｃｌｉｃｋｔｈｒｏｕｇｈ

ｄａｔａ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，

２０１３：２３３３２３３８

［１９］ ＳｈｅｎＹＬ，ＨｅＸＤ，ＧａｏＪＦ，ｅｔａｌ．Ａｌａｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃｍｏｄｅｌ

ｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｐｏｏｌｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１４：１０１

１１０

［２０］ ＤｅｖｌｉｎＪ，ＣｈａｎｇＭ，ＬｅｅＫ，ｅｔａｌ．ＢＥＲＴ：Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｏｆ

ｄｅｅｐｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｆｏｒｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：

ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＵＳＡ，２０１９：

４１７１４１８６

［２１］ ＫｏｕＮ Ｍ，ＵＬＨ，ＭａｍｏｕｌｉｓＮ，ｅｔａｌ．Ｗｅｉｇｈｔｅｄｃｏｖｅｒａｇｅ

ｂａｓｅｄｒｅｖｉｅｗｅｒａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５ ＡＣＭ

ＳＩＧＭＯＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．

Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１５：２０３１２０４６

［２２］ ＺｈａｎｇＫ，ＷｕＬ，ＬｖＧ，ｅｔａｌ．Ｍａｋｉｎｇｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｍａｔｔｅｒｓ：

Ｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｒｅｌａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｅｎｔｅｎｃｅｓｅｍａｎｔｉｃ

ｍａｔｃｈｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｖｉｒｔｕａｌ，２０２１，３５（１６）：１４４１１１４４１９

［２３］ ＸｉｅＸｉａｏＪｉｅ，ＬｉａｎｇＹｉｎｇ，ＷａｎｇＺｉＳｅｎ，ＬｉｕＺｈｅｎｇＪｕｎ．Ｈｅｔ

ｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｎｅｔｗｏｒｋｎｏｄｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｇｒａｐｈ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，

２０２２，５９（７）：１４７０１４８５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（谢小杰，梁英，王梓森，刘政君．基于图卷积的异质网络节

点分类方法．计算机研究与发展，２０２２，５９（７）：１４７０１４８５）

［２４］ ＨｅＸＮ，ＬｉａｏＬＺ，ＺｈａｎｇＨ Ｗ，ｅｔａｌ．Ｎｅｕｒａｌｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ

ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．

ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１７：１７３１８２

［２５］ ＳｏｎｇＢ，ＹａｎｇＸ，ＣａｏＹ，ｅｔａｌ．Ｎｅｕｒａｌｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｒａｎｋｉｎｇ

／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ

ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１８：１３５３１３６２

８５０１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２３年
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［２６］ ＹａｎＸ，ＧｕｏＪ，ＬａｎＹ，ＣｈｅｎｇＸ．Ａｂｉｔｅｒｍｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｆｏｒ

ｓｈｏｒｔｔｅｘｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ．ＲｉｏｄｅＪａｎｅｉｒｏ，Ｂｒａｚｉｌ，２０１３：１１２１２７

［２７］ ＨｅＸＮ，ＣｈｅｎＴ，ＫａｎＭＹ，ｅｔａｌ．ＴｒｉＲａｎｋ：Ｒｅｖｉｅｗａｗａｒｅ

ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｂｙｍｏｄｅｌｉｎｇａｓｐｅｃｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２４ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１５：

１６６１１６７０

犡犐犈犡犻犪狅犑犻犲，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犔犐犃犖犌犢犻狀犵，ｓｅｎｉｏｒｅｎｇｉｎｅｅｒ．Ｈｅｒｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔ

ｉｓｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犠犃犖犌 犣犻犛犲狀，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犔犐犝犣犺犲狀犵犑狌狀，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓ

ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ａｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｐａｒｔｏｆｅｘｐｅｒｔｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ，ｅｘｐｅｒｔ

ａｃａｄｅｍｉｃｅｘｐｅｒｔｉｓｅｍａｔｃｈｉｎｇｐｒｏｖｉｄｅｓｒｅｌａｔｅｄｃａｎｄｉｄａｔｅｅｘｐｅｒｔｓ

ｆｏｒｅｘｐｅｒｔｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｂｙｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｔｈｅａｃａｄｅｍｉｃｓｉｍｉ

ｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｅｘｐｅｒｔｓａｎｄｒｅｖｉｅｗｄｏｃｕｍｅｎｔｓ．Ｔｈｅｍａｔｃｈｉｎｇ
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