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摘要：评审专家遴选是会议、期刊等投稿论文评审的一项重要步骤。本研究首先依据主题在学科中出现频

率，分析待评审论文及候选专家论文的主题重要性；其次，综合考虑主题重要性，构造整数优化模型以高效地

为多篇待审文稿推荐评审专家，并加入专家专长与投稿论文的匹配度、评审专家权威性、评审专家工作量分配等

因素以满足专家推荐的现实需求；最后，从平均覆盖率、人均审核率和重要性匹配度三个角度对本模型的有效

性进行验证。结果表明，提出的优化模型可以较好地完成专家推荐任务。
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1 引言

投稿论文的评审是学术会议、学术期刊组织者的一

项重要工作。论文评审组通常需先对投稿论文进行分

类，其次邀请合适学者担任评委完成论文评审。在此过

程中，如何高效、准确地遴选出合适的评审专家成为一

个值得讨论的问题。

评审专家的遴选标准包括专家权威度[1-2]、专家知

识结构与待评审论文主题的匹配程度[3-4]、专家学术关

系网络等[5-6]。针对专家权威度，部分研究应用现有评

价指标（如H指数等），部分研究综合多方面因素提出

新的评价指标[2]。在主题提取方面，有的研究利用主题

模型分析论文主题与专家知识结构的相关性[7]，有的研

究利用模糊语义分析专家主题[8]，也有部分研究利用社

会网络模型等实现专家推荐[9-10]。

但是，在以主题表示论文或专家知识结构的相关研

究中，较少考虑不同学科背景下的主题重要性差别。例

如，在特定学科内，部分主题较基础但研究者较多；相

反，在同学科中，可能还存在部分主题关注度较低的情

况。假设某一待评审论文重点探讨了这种关注度相对较

低的主题，为保证评审质量，对于该待评审论文，应尽可

能推荐对该主题相对较了解的评审专家。为此，本研究

将首先分析主题在学科中的出现频率，从而形成一种考

虑“非均匀主题”的评审专家推荐优化模型。

本研究提出的方法将可应用于有关学术论文和学

术项目审批的专家推荐场景。本研究的创新点在于：结

合主题在学科背景中的出现频率，对不同主题的重要性

做出标识，使主题向量更好地表达待评审论文特征，进

而优化评审专家推荐效果。

2 国内外研究现状

2.1 专家发现与专家推荐

专家发现问题最早出现在问答平台及社交媒体的

相关研究中。与专家推荐相类似，专家发现主要考虑如

何利用专家的活动来定义和选择专家。例如，Hwang
等假设专家发现的目的是帮助用户跟随专家的选择[11]，

因此，将专家定义为对某一类别产品给出较多评论的

用户；Zhou等对基于链接分析专家的方法提出质疑，

并根据用户在某一主题上的专业性和声誉来评定专

家[12]；Wang等提出仅在小圈子活动的专家可能地位虚

高，并从内容和社区地位角度考虑专家的衡量标准[13]；

梁凯春等对专家和知识设定不同级别的中心度和权

探索与交流
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威度，并假设专家的中心级别由其推荐内容的权威度

决定，而知识的权威度由推荐人的中心度决定[14]。还

有许多不同的方法对专家发现问题做出分析，并利用

主题模型对其展开分析，如Daud等分析潜在狄利克雷

分配（Latent Dirichlet Allocation）、时间-作者-主题

（Temporal-Author-Topic）等模型间的差异，并提出

一种考虑时间因素的时间-专家-主题模型（Temporal-
Expert-Topic）[7]。

社交问答平台中的专家发现与评审中的专家推荐

在问题定义、模型算法等方面存在很多相似之处。例

如，社交平台中用户的提问可以类比评审环境中的待审

论文；网站评论、转发类比论文中的引用关系；用户发

帖量类比学者发文量。同时，这两种方式中的研究问题

各有其特殊性。例如，社交网络环境中的专家发现还需

要考虑论坛话题、用户与专家的互动，而在评审环境中

则需要考虑期刊、评审历史等因素。

在评审专家推荐方面，不少研究主要依据专家权威

度、待评审论文主题、专家社会关系等指标。Sun等关注

专家权威度、出版业绩、项目绩效、历史评价绩效和同

行评审等方面[8]，其研究中的专业水平和历史绩效通过

专家自行填写表格确定，因而该推荐结果在一定程度上

可能会受主观因素的影响；Li等利用某一领域的引用关

系计算待审论文和审稿人的相似性[15]，通过论文数量、

论文质量和时间变量描述专家的权威度；Han等分析专

家论文的发表历史、与待评审论文的主题匹配度、专家

与投稿者的社会关系、专家权威度四个因素，并从准确

率和召回率评价实验结果[16]；Sun等通过论文与专家的

相关性、专家发文质量以及社区连通性等多个因素实现

专家推荐，并借助MapReduce提高运行效率[6]；Yukawa
等利用余弦相似度描述作者间、作者与论文以及论文间

的关系[17]。也有研究融合多种不同指标并赋予相应权

重，以计算专家得分，最终根据得分排名实现评审专家

的推荐。例如，Zheng等提取关于专家和文档的多组特

征，并利用基于排序学习的算法推荐评审专家[2]；Han等
通过单独评价各指标的准确率和召回率，并根据各指

标的表现来确定权重[16]。有的研究使用层次分析法确

定各指标权重[6,8,15]，但该方法需人工参与，结果易受主

观因素影响。为克服上述方法存在的弊端，还有研究

通过图论和网络模型法均衡各指标权重，以期实现专

家推荐效果最优化[1,18,19]。

专家发现与专家推荐的相关研究重点分析了专家

权威度、待评审论文与专家论文间的匹配等多个因素，

并将评审专家推荐理解为一种检索问题，而相对较少

考虑评审活动的实际现状，即通常需要对多篇而非单

篇论文作出推荐专家等。因此，本研究将综合考虑多方

面因素，并对多篇论文的专家组推荐展开研究。

2.2 评审分配问题

评审分配问题大多考虑多篇论文需邀请多名专家评

审等实际问题，并分析许多较实际的限制条件。Xu等
强调评审分配中论文数量的重要性[3,20]，即为每位评审

专家分配合适数量的论文，以保证审稿质量；Fan等运

用知识规则最大限度地分析论文的分组问题，以使论

文分组的组间相似性较小而组内相似度较大[4]；Wang
等将评审分配问题定义为“组对组”的任务分配[21]，即

在优化分配前对专家和论文分组，以控制待评审论文

的评审者数量，减少评审者负担。

整合待评审论文与评审专家的约束条件挑战。

Karimzadehgan等将专家与待评审论文的匹配问题构

建为一个整数优化模型[22-23]，首先利用主题模型分析

专家与待评审论文的相关性，并将被分配论文量、专家

兴趣、待评审论文主题以及专家主题匹配度等因素纳

入优化模型中；在此基础上，Wang等将模型进一步扩

展为具有多个自变量的优化模型[21]，以实现专家推荐；

Tang等利用优化模型实现专家分配，并将结果应用于

学生选择导师等情境[24]；还有研究将作者和待评审论

文抽象为网络结构中的节点，利用随机游走模型实现

待评审论文的最优化分配[9]。

以上评审分配问题的相关研究将评审专家的推荐

理解为一种任务分配题，综合考虑论文评审活动中多

个实际因素（如专家工作量、待评审论文的最少评审专

家数量、专家组主题多样性及专家组主题对评审论文

主题的覆盖等），最终建立优化模型为多篇论文推荐合

适专家。但相关研究相对较少地考虑同一学科中不同

主题重要性对专家组推荐的影响。

3 学科背景下主题重要性的专家推荐优
化模型

3.1 问题定义

假设待评审论文n篇，专家库R中包含专家m人，即

R＝{ri}   。专家ri发表的论文集为di，所有专家发表的论
m
i=1
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文共同组成论文集合D＝{di}   。假设专家论文集di中包

含h个主题，构成向量τ＝{ti}   ；并且，假设各主题与专

家的相关性为Cij（i∈（1，m），j∈（1，h）），主题与待评

审论文的相关性为Bij（i∈（1，n），j∈（1，h））。同时，

专家遴选系统还需考虑真实场景的限制条件。例如，每

位专家评审的论文数量不超过p，每篇待评审论文的评

审专家人数不低于q等。本研究各符号含义如表1所示。

3.2 建模过程

3.2.1 整体思路

在模型构建中，本研究以专家已发表论文为基础数

据，对待评审论文的主题重要性作出分析，并通过以下

4个步骤实现专家组的推荐，具体流程如图1所示。

表 1 符号定义

专家库总人数

投稿论文数量

专家论文及待评审论文中提取的主题个数

每篇论文评审组的专家数量

每位专家可以评审的最多论文数量

专家库R

专家论文共同组成的论文集

h个主题组成的向量以表示专家论文集

n×h矩阵，Bij表示主题j在论文i中出现的概率

m×h矩阵，Cij表示主题j在专家i中出现的概率

h个主题在特定学科中的概率分布

n×h矩阵，表示考虑文档环境后论文与主题的相关性

m×n的0—1矩阵，表示评审组员和待评审论文的分配关系

m

n

h

p

q

R＝{ri}

D＝{di}

τ＝{ti}

B

C

F＝{ fi}

S

Y

m
i=1

m
i=1

h
i=1

h
i=1

图 1 专家推荐过程

（1）专家论文主题分析：获取候选专家已发表论

文，分析这些论文的主题分布。（2）待评审论文及学科

论文主题分析：以候选专家库中专家发表的论文主题分

布为依据，分析待评审论文的主题及学科整体环境中

的主题分布。（3）突出主题分析：以待评审论文的主题

分布及学科整体环境中的主题分布为依据，分析各主

题在待评审论文中是否为突出主题。（4）专家分配与推

荐：在推荐评审专家时，既要保证同一位专家不能分配

过多论文，也要保证每篇论文的审稿专家数量。本文将

据此分别建立优化框架，融合主题重要性，得到专家推

荐列表。

3.2.2 主题提取

（1）文档主题生成模型简介。本研究拟用文档主

题生成模型（Latent Dirichlet Allocation，LDA）模型提

取分析专家发表论文及待评审论文的主题分布。LDA是

一种层次贝叶斯模型[25]。模型假设一篇文档是由一系

列多项式分布的主题表示，而主题由一系列多项式分

布的单词来表示。

在LDA模型中，存在两个先验假设，一种是文档

对主题的先验假设θd ~Dir（•|α），另一种是主题对单

词的先验假设Dir（•|β）。由于存在后验概率无法直接

求解的问题，因此主题模型一般采用近似求解的方式

求得参数。如Blei等采用基于变分贝叶斯的方式[25]，

Griffiths等采用基于吉布斯采样的方式[26]，Minka利用

基于期望推进等方式获取LDA模型的参数[27]。一般来

说，吉布斯采样由于简单直观且效果较好，因此成为一

种较常用的参数求解方式。

（2）主题提取过程。评审专家推荐首先要保证所

推荐的专家熟悉待评审论文的研究领域。本研究假设

待评审论文内容的最小单元是“主题”，且论文内容可

用主题向量表示。为实现待评审论文内容与专家研究

方向的匹配，本研究从待评审论文及专家论文集D中提

m
i=1

h
i=1
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取主题。

假设专家ri的全部论文可以拼接成一篇文档di，以

分析专家r i的研究领域。其中，θdi为di中h个主题的概

率分布。m位审稿专家的论文形成集合D={d1，d2，…，

d m}。本研究利用LDA模型估计集合D的主题概率分

布。根据LDA模型思想，集合D的似然估计可表示为公

式（1）。

其中，α和β为LDA的先验参数，c（w，di）是论文di

中词语w的数量，p（w│z，β）是主题z生成词语w的概

率，p（z│di，θdi）是论文di包含主题z的概率。本研究利

用吉布斯采样算法估计论文di的主题分布，并输出h个
主题在di中的分布。

以所有候选评审专家的论文集合作为样本，LDA
模型可帮助获得h个主题及这些主题在集合D中的概率

分布C。随后，以待评审论文作为测试集，分析h个主题

在待评审论文中的分布B及在学科整体环境中的分布

Ft。其中，“学科整体环境”由学术数据库中与该学科

相关论文模拟。

3.2.3 主题重要性建模

在某一特定学科范围内，出现频率较高的主题可

能是较热门或较基础的内容。对于待评审论文来说，若

某一主题在学科中出现频率低，但在该论文中出现频率

较高，则说明该主题与待评审论文关系密切，且可能在

论文中较重要。因此，为保证待评审论文的评审质量，

需要为“小众主题”安排更专业的评审专家。

在一般情况下，若两个主题在待评审论文i中出现

概率相同，则在学科范围内，出现概率相对较小者标识

该论文的能力较强。根据该假设，在学科中出现频率较

高的主题应赋予较小权重，反之赋予较大的权重。结

合主题提取的结果，利用TFIDF思想，待评审论文i与主

题j的相关性可定义为公式（2）。

同时，对于某特定待评审论文或专家论文，根据论

文与主题的相关性矩阵，利用聚类算法分析h个主题与

论文的相关度s。然后，选取s值最低的一类主题为待评

审论文中的“不突出主题”，其他主题为“突出主题”。

3.3 评审专家推荐的优化模型

评审专家的推荐应包括限制条件为：每一篇待评

审论文有p位专家参与评审，每一位专家评审的论文数

量不超过q，专家与待评审论文重要主题的相关性强，

专家应尽可能多地覆盖待评审论文的各主题，专家在待

评审论文重要主题的覆盖度应高于次重要主题。

优化方案的目标是max∑CmhSnhYmn，即推荐专家在

待评审论文主题上的权威度之和最大。该优化问题的

输入是主题在专家中出现的概率矩阵C、考虑文档环境

后论文与主题的相关性S、每篇待评审论文的评审人数

及每位专家的评审负荷，输出为待评审论文推荐专家的

任务分配矩阵Ymn。yij=1表示专家i被分配担任待评审论

文j的评审专家。根据以上假设，评审专家推荐的优化方

案可表示为公式（3）。

4 实验设计与分析

实验需要两部分数据：一是包括专家个人信息、发

文全文等的专家库数据，二是待审论文集。由于受现实

条件限制，本研究采用中文学术论文数据库中的采样

数据完成模型实验。

4.1 数据集

本研究的实验数据来自万方数据库。数据对象为

信息管理与信息系统领域下的5 226名学者及其75 880
篇论文。学者信息包括姓名、单位、发文、被引、H指数、

发表期刊、学科、关注热点等，论文信息包括题名、发表

时间、被引频次、发文期刊、摘要和关键词等。信息管

理与信息系统领域下的分支较多，涉及内容广泛，包括

经济学、哲学、教育学、医学、水利工程学等众多学科。

在现实中，期刊和会议通常有较明确的学科范围。因

此，依据万方数据库的学科标签，本研究选择经济学类

目下的相关论文，构建数据集A（100篇论文，200名专

家）和数据集B（300篇论文，400名专家）。

1
fji∈[1，n]， j∈[1，h]Pij=Bij×log（   ）       （2）

max∑CmhSnhYmn （3）

s.t.:    C1: j∈[1，n]，∑    yij=p
C2: i∈[1，m]，∑    yij≤q

C3: i∈[1，m] ， j∈[1，n]，yij∈{0，1}

m
i=1

n
j=1

logp（D│α，β）=
∑diϵD∑wϵdic（w，di）log（∑     p（w│z，β）p（z│di，θdi））

h
Z=1

（1）
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4.2 实验结果

本研究借助JAVA库中的JGibbLDA工具实现专家

主题的遴选。JGibbLDA工具适用于在JAVA环境中运

用吉布斯采样技术完成LDA主题模型中参数估计和预

测问题。下文所展示的试验示例中模型参数设置为：主

题（ntopics）个数为10，吉布斯采样迭代次（niters）为

1 000，主题中最可能出现的词语（twords）的返回个数

为10，LDA模型中的参数和采用默认值，即取值为50/K
（K为预测所得的主题数），取值为0.1。经过该模型分

析，获得专家论文集中的10个主题，每个主题的概念可

由返回的最有可能出现的词语及其出现概率表示。表2
展示了其中两个主题及其特征词语。

本研究通过数据集A和数据集B分析考虑主题重

要性的优化模型效果。其中，表3为设定每篇待评审论

文需要有4名专家作出评审，每位专家的最大工作负荷

为5，且论文主题个数为10时为某一篇待评审论文推荐

专家的结果。表3中展示了待评审论文和评审专家与10
个主题的相关性。其中，4名评审专家的突出主题基本

覆盖了待评审论文的所有突出主题。表4所示为推荐结

果中专家评审负荷的人数分布。其中，每篇论文分配的

专家数为p，且每位专家分配的论文数量不超过q。

表 3 主题相关性

待评论文

评审专家1

评审专家2

评审专家3

评审专家4

t1

0.02

0.02

0.06

0.10

0.03

0.05

0.25

0.02

0.02

0.03

0.02

0.02

0.06

0.02

0.03

0.20

0.13

0.02

0.02

0.03

0.02

0.02

0.02

0.02

0.08

0.05

0.17

0.10

0.02

0.03

0.02

0.02

0.02

0.10

0.03

0.62

0.33

0.66

0.66

0.58

0.02

0.02

0.02

0.02

0.03

0.02

0.02

0.02

0.02

0.18

t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 t10

注：粗体代表突出主题。

表 4 评审专家负荷量对比

数据集A

数据集B

评审5篇
文章人数

p=3；q=5

p=5；q=5

p=3；q=5

p=5；q=5

评审4篇
文章人数

评审3篇
文章人数

评审2篇
文章人数

评审1篇
文章人数

评审专家
总人数

20

50

85

222

8

11

29

32

16

38

41

46

39

29

72

42

125

162

319

382

39

29

72

42
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表 2 专家论文集预测所得主题示例

市场需求

电子商务

知识管理

信息资源

指标体系

层次分析法

多属性决策

信息管理

企业信息化

知识流程外包

主题例1 主题例2

主题特征词 词语出现概率

0.038 627

0.026 787

0.014 947

0.009 028

0.009 028

0.009 028

0.006 068

0.006 068

0.006 068

0.004 588

数据挖掘

数据仓库

时间序列

客户关系管理

聚类分析

信息熵

分类

专家系统

关联规则

个性化推荐

主题特征词 词语出现概率

0.029 647

0.011 381

0.008 571

0.008 571

0.007 166

0.005 761

0.005 761

0.005 761

0.004 356

0.004 356
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4.3 实验结果检验及评价

对于大部分机器学习问题，人工评判可能是模型

评估较有效的方法。对于评审推荐问题，现有研究中人

工评估模型可靠性的方法主要包括两类：一是人工阅

读论文后匹配合适专家，并以此作为标准结果，计算推

荐结果的召回率和准确率[22]；二是请相关专家或用户

根据已有评价标准对算法推荐结果作出评估[8]。然而，

人工选择和认可的“最优”结果受限于标记专家的能力

和知识范围。因此，人工标记的数据能否作为标准结果

存在一定争议。此外，召回率和准确率不能体现实验结

果中不同重要程度的主题差异。为此，本研究提出通过

以下3种评价指标来定性评估和比较不同模型。

4.3.1 评价指标定义

平均覆盖率（avc）：专家擅长的主题占评审论文所

有主题的比例。该指标可用来衡量模型推荐的评审组

对该论文的总体评审能力，见公式（4）。

hA为该待评审论文被覆盖的主题数量，h为论文主

题总数。如果一篇待评审论文的“突出主题”包含在所有

评审专家的“突出主题”中，则认为该主题已被覆盖。

人均审核率（avn）：一篇文章中，平均每个主题被覆

盖的频次占评审组总人数的比例。该指标从主题角度评

估论文被审核的效果。理想结果为待评审论文重要主题

的人均审核率高，甚至接近1。这意味待评审论文的所有

评审专家在重要主题上都具有评审能力，见公式（5）。

n A '为某一待评审论文中所有主题被覆盖的总频

次，n为待评审论文的总数，h为论文主题数量，p为每

篇待评审论文的评审组人数。

重要性匹配度（cors）：评审专家在各主题上的专

业水平与待评审论文主题重要性的斯皮尔曼相关系

数。该指标用于衡量待评审论文中较重要的主题是否

得到优先分配，见公式（6）和（7）。

rs为待评审论文与评审专家关于主题分布的斯皮尔

曼相关系数，d为待评审论文和评审专家的主题向量秩

次差。cors值高则说明待评审论文的重要主题相对于次

重要主题可分配到更多资源。

4.3.2 对比算法

本研究选取未考虑主题重要性差别的均匀主题优

化模型和考虑主题重要性差别的非均匀主题贪心算法

作为对比模型，检验不同模型针对同一数据集的推荐

效果。均匀主题模型采用优化算法实现专家和待评审

论文的匹配，但不区分同一待评审论文中不同主题的重

要性。而贪心算法推荐模型利用贪心算法的原理完成专

家推荐。贪心算法具体步骤如下。

（1）利用主题模型提取专家及待评审论文的主题

分布B        和R         ；
（2）依据非均匀主题模型的计算主题重要性并形成

新的专家及待评审论文主题分布矩阵B           和R           ；
（3）建立循环，计算第i（i∈[1，n]）篇待评审论文

与全部m位候选专家的相关度；

（4）将m位专家按与第i篇待评审论文的相关度

排序，为每篇待评审论文选择出相关度最高的前p个专

家，同时将被选择的专家的负担值加1；
（5）每完成一篇待评审论文的专家分配后，检验

专家集中所有专家的负担值是否小于q，若小于q，则将

此专家从专家集中去除；

（6）n次循环后完成m位专家对n篇待评审论文的

分配。

4.3.3 实验结果及分析

（1）非均匀主题模型与均匀主题模型的比较分

析。图2和图3为当p=3，q=5时，数据集A的3种模型方

式分配评审专家的实验结果。由图2和图3可见，非均匀

主题的两个算法较均匀主题的算法在平均覆盖率和人

均审核率两个指标上具有显著优势。由此得出，经过主

题非均匀化处理的模型可以更好地完成评审专家对待

评审论文的分配任务。

（2）模型中的变量对实验结果的影响分析。主题

提取过程中需要提前设定主题数量h。从图2和图3可
见，两种非均匀算法均在h=30时取得最佳结果，但主

题数量的改变对实验结果的影响不显著。也有研究主

greedy
nt

greedy
mt

greedy'
nt

greedy'
mt

（5）
n×h×p

∑nA'
avn=

cors= m×n
∑rs

（6）

（7）rs=1－
h（h2－1）
6∑     dh

i=1
2
i

avc= h
hA

（4）
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题数量对实验结果的影响，但结果表明表现最好的主

题数量不尽相同。因此，本研究认为主题数量对模型结

果的影响可能与数据集的选择有关。

图 5 分配方式对人均审核率的影响

图 4 分配方式对平均覆盖率的影响
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从图6可见，两种算法在重要性匹配度cors这一指

标上的差距较大，且系数变化主要受数据集影响，而

与分配方案关系不大。在数据集A中，优化算法推荐出

的专家主题向量与待评审论文主题向量的相关系数为

0.40，而贪心算法的相关系数为0.12。此外，由于贪心算

法在每次循环中直接选择适合评审当前论文的最优专

家，因此论文的循环顺序也会对推荐结果产生一定影

响。这导致贪心算法存在较大不稳定性，一定程度上限

制了其广泛应用。

图 2 主题数量对平均覆盖率的影响

0
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图 3 主题数量对人均审核率的影响
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如图4和图5分别展示了3种分配方式在数据集B中
的实验结果。当p=5，q=5时平均覆盖率和人均审核率

最高。这是因为评审专家数量增加可能影响评审质量，

此时每篇待评审论文中有更多主题被审核，并且每个主

题接受的审核人次也需要相对增多。

（3）优化算法与贪心算法的比较分析。图2和图3
中非均匀主题的优化算法与贪心算法在覆盖率、审核率

两项指标上差距不大。其主要原因是数据集中专家人

数相对于评审需求较充足。因此，即使贪心算法的每轮

循环都“贪心”地选出当前最合适的专家，也不会对整

体结果产生显著影响。然而，从图4和图5可见，随着待

评审论文对评审专家人数需求的增加，当p=5，q=5时，

优化算法的优势得以凸显。为突出各个算法的差异，在

数据集B中增加一种分配方式p=2，q=2进行实验。从

图4、图5可见，在该条件中，两种算法的差距进一步加

大。这说明，当专家库规模有限时，优化算法相较贪心

算法更有利于实现资源的最优配置。
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每篇论文的评审专家数及每位专家的最大工作量

图 6 不同算法与数据集在重要性匹配度上的比较
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5 结论与展望

本研究分析如何为多篇待审论文推荐评审专家的

问题，并提出非均匀主题重要度的专家推荐优化模型。

该模型考虑不同学科环境下待评审论文的主题重要度

差异，并在优化模型中综合考虑专家与待评审论文主题

的相关程度、待评审论文的被评审人数、专家评审负荷

等因素。最终，针对每篇待评审论文形成评审专家组。

通过与其他两种模型推荐结果的比较，验证本检

验模型的有效性。结果发现，经过非均匀化处理的模型

在覆盖率和人均审核率上均有明显优势。当专家资源

较充足时，优化算法与贪心算法差别不大；但随着待审

核论文专家数量增加，优化算法的优势逐渐凸显。在相

关系数方面，优化算法始终表现出较高相关性，而贪心

算法表现较差。

鉴于模型存在的问题，后续研究可对数据集进行更

精细设置。如结合学科现状对网上抓取的学者信息进行

人工筛选和过滤，形成高质量专家集，更真实地模拟评

审环境下的专家推荐，使模型推荐结果更易于评价。
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A Topic Relevance Aware Model for Reviewer Recommendation
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Abstract: Reviewer assignment is an important step in the phase of paper evaluation for conference organizers and journal editors. In this study, the importance 
of a topic is initially estimated by its occurrence frequency within a specific research area, which helps to express submissions and reviewers’ expertise. Next, in 
consideration of topic importance in submissions, an integer optimization model is formulated to recommend a reviewer group. Also, different practical constraints 
are reckoned in the optimization model, which includes the affinity between reviewers and submissions, reviewers’ expertise, the burden assignment of each reviewer, 
etc. To evaluate the effectiveness, the proposed approach is benchmarked with two baseline algorithms in terms of coverage, average number of reviewers, relevance 
between reviewers and topics, etc. Comparative experiment results show that the proposed approach is capable to recommend reviewers effectively.
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