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摘 要： 在要求“小同行”评审的科研项目中，传统的专家匹配方法通常依赖项目描述与专家简历之间的双文本语义

对齐，但在实际应用中面临专家简历数据稀缺、跨学科术语语义漂移等问题。为此，提出一种基于预训练模型的匹配

任务分类重构模型：基于论文文本—专家标签数据对，训练一个从论文文本到专家标签的神经网络，将项目—专家匹

配任务转化为“文本到标签”的分类问题。模型仅需项目描述作为输入，直接输出专家身份标签，从而绕过简历依赖

并降低术语对齐难度。为解决中文专家标注数据稀缺问题，引入情感分类作为代理任务，系统评估 BERT-base-Chi⁃
nese、CNN、LSTM、RNN与 SVM/TF-IDF 五类模型的性能差异。实验表明，BERT-base-Chinese 在自建跨学科专家数据

集上的准确率和 F1_weighted值均达到 97% 以上，明显优于其他模型，其全词掩码技术与分层微调策略能有效解决术

语语义漂移问题。
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Classification-based Reframing of Expert Matching Tasks Powered by 

Pretrained Models
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Abstract： In research project evaluation scenarios requiring "small-circle peer review，" traditional expert retrieval/matching methods rely on 
semantic alignment between project descriptions and expert resumes（dual-text）， facing practical challenges such as scarcity of expert resume 
data and semantic drift of cross-disciplinary terms. To address these issues， this paper proposes a classification-based reframing model for 
matching tasks using pretrained models. Based on paper text-expert label data pairs， the model trains a neural network that maps paper text to 
expert labels， transforming the project-expert matching task into a "text-to-label" classification problem. The model requires only the project 
description as input and directly outputs expert identity labels， thereby bypassing the dependency on resumes and reducing the difficulty of 
term alignment. To mitigate the scarcity of annotated Chinese expert data， sentiment classification is introduced as a proxy task to systematical⁃
ly evaluate the performance differences among five models： BERT-base-Chinese， CNN， LSTM， RNN， and SVM/TF-IDF. Experiments show 
that BERT-base-Chinese achieves an accuracy rate above 97% and an F1_weighted-score above 97% on a self-constructed cross-disciplin⁃
ary dataset， significantly outperforming other models. Its Whole Word Masking（WWM） technique and layered fine-tuning strategy effectively 
resolve term semantic drift.
Key Words： expert matching； pretrained models； text classification； cross-domain term disambiguation
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0 引言

在国家和省市自然科学基金等要求“小同行”评审的

项目评审中，科学的专家抽取评审机制是公平公正评审的

重要保障。传统的评审专家抽取机制依赖“项目描述”和

“专家简历”，存在两大难以规避的缺陷：①受隐私保护与

更新滞后的影响，专家简历数据可获取性低且时效性差；

②同一术语（如“神经网络”“深度学习”等）在不同学科语

境中语义漂移明显。随着交叉学科项目日益增多，中文学

术场景中高质量跨领域对齐语料严重稀缺，导致跨域术语

对齐成本陡增，匹配精度随之下降［1］。
针对以上问题，本文提出如下创新方案：①任务重构：仅

以科研项目描述为唯一输入，直接输出对应专家身份标签，将

匹配任务转化为“单文本”到“单标签”映射的分类问题，可以

绕过对专家简历的依赖，从而解决数据不可获取性问题，规避

对专家简历的依赖［2］；②实验验证：研究引入情感分类作为代

理任务，初步筛选和验证不同模型架构在中文语义表征和分

类任务上的基础能力。情感分类任务要求模型具备关键词捕

捉、语境理解等能力，这些底层能力与专家匹配任务中要求模

型识别研究领域关键词、理解其在本学科语境下含义的能力

是相通的。因此，在专家标注数据稀缺的前提下，在公开情感

数据集上表现优异的模型，其强大的特征提取和语义编码能

力有望迁移至专家匹配任务中，为中文专家匹配提供新路径。

与现有研究相比，本文的创新性主要体现在以下3个方面：

（1）任务重构的创新。摒弃了传统依赖“项目—简历”

双文本语义匹配的方法，首次将专家匹配任务重构为“项目

描述”到“专家标签”的单文本分类问题。这一重构从根本

上摆脱了对难以获取的专家简历数据的依赖，将复杂的跨

文本语义对齐问题转化为单文本内部的语义理解与分类问

题，显著降低了任务复杂度。

（2）代理任务的引入与迁移机制。针对中文专家标注

数据稀缺的痛点，引入情感分类这一公开资源丰富的任务

作为代理任务进行模型验证与筛选。情感分类与专家匹配

同属语义理解范畴，模型在情感分类中学习到的语义特征

提取、上下文理解等能力可有效迁移至专家匹配任务。此

方法为小样本场景下的模型性能预评估提供了可行路径。

（3）跨域术语消歧的有效性。系统验证了预训练模型

（特别是采用全词掩码技术的BERT-base-Chinese）在解决

跨学科术语语义漂移问题上的卓越性能。通过分层微调等

策略，模型能够精准捕捉术语在特定学科语境下的真实含

义，实现了优于传统方法的匹配精度。

1 相关工作

1.1　专家匹配研究现状

现有的专家匹配研究与实践主要遵循“基于规则与知

识库”和“基于双文本语义匹配”两种方法：①早期系统依

赖专家自行填报的研究领域关键词（如“机器学习”“生物

医学”），通过关键词词频［3］、热点主题［4］来匹配实现项目

与专家的粗粒度对齐。该方法严重依赖关键词体系的完

备性与专家填报的准确性，无法处理一词多义（语义漂移）

和新兴交叉领域术语，自动化程度低；②随着 NLP 技术的

发展，研究者尝试挖掘项目描述与专家简历（如已发表论

文、专利摘要）的深层语义关联。这类方法通常采用传统

的文本匹配技术，或采用深度神经网络、预训练模型计算

两个文本的语义相似度［5-6］。
尽管第二种方法取得了一定进展，但其根本瓶颈在于

对“项目—简历”双文本数据的重度依赖，这带来了数据可

获取性差和跨领域对齐难度大双重挑战。因此，探索一种

不依赖专家简历数据的新匹配方法，已成为该领域一个亟

待突破的问题。

1.2　文本匹配技术综述

在自然语言处理（NLP）领域，传统文本匹配任务一般

有两种技术路线［7］：①把文本在向量空间映射（Word2vec）
后，通过连续度量评估两段文本语义贴近程度的“相似度

计算”［8］；②对匹配问题进行特征工程处理，然后交给分类

器，将其转化为“匹配/不匹配”的二元相关性分类。两种

路线均共享底层的文本表征技术，但任务目标本质不同，

他们最终回答了不同的问题，相似度计算输出连续相关

性，而相关性分类输出离散决策。传统文本匹配技术路

线，如图 1所示。文本匹配技术路线不同的核心在于输出

形式。

1.2.1　相似度计算

相似度计算是一种广泛应用于文本匹配的方法，其核

心在于通过数学公式或模型来衡量两段文本之间的相似

程度。常见的步骤如下：首先，对文本进行分词、去除停用

词等操作，以提取有意义的特征［9］；其次，针对预处理后的

文本，通过词袋模型（Bag-of-Words， BOW）、TF-IDF、词嵌

入（Word Embedding）等方法，将其转换为数值向量（即文

本特征）［10］；然后，根据转换后的向量，使用余弦相似度

（Cosine Similarity）［11］、Jaccard 相似度［12］、编辑距离等方法

计算文本之间的相似度；最终，根据计算出的相似度值，对

结果进行排序，选取最相似的文本作为匹配结果。

TF-IDF（Term Frequency-Inverse Document Frequency）
是一种用于衡量一个词 w 在文档 di中的重要性的统计方

法。它结合了词频（Term Frequency，TF）和逆文档频率（In⁃

 
分类器决策特征工程连续度量函数向量空间映射

相关性分类相似度计算

文本匹配

Fig. 1　Traditional text matching technical approaches
图1　传统文本匹配技术路线
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verse Document Frequency，IDF），如公式（1）所示。

TF - IDF (w，di ) = tfw，di
⋅ log N

dfw
（1） 

其中，N是文档总数，dfw是包含词w的文档数量。

余弦相似度（Cosine Similarity）是衡量两个向量之间夹

角余弦值的指标，用于评估两个文本向量之间的相似性。

其值范围为［-1，1］，值越接近 1 表示两个向量越相似，如

公式（2）所示。

CosineSimilarity = A∙B
||A||∙||B|| （2） 

其中，A 和 B 分别表示两个文本向量， ∙ 表示点积，

| | A | |和 | | B | |分别表示向量范式。

Jaccard相似度是一种基于集合论的相似度度量方法，

用于衡量两个集合之间的相似性。其值范围为［0，1］，值

越大表示两个集合越相似，如公式（3）所示。

Jaccard Similarity = || A ∩ B
|| A ∪ B

（3） 

1.2.2　相关性分类

相关性分类是一种将文本匹配问题转化为分类问题

的技术路线。在这种方法中，文本匹配任务被建模为一个

二分类问题，即判断两个文本是否匹配（1）或不匹配（0），

其优势在于可以利用现有的分类算法（如逻辑回归、支持

向量机、神经网络等）来解决匹配问题［13］。相关性分类的

方法一般包括以下步骤：首先，从文本中提取特征，如词

频、TF-IDF、词嵌入（Word Embedding）等；其次，对特征使

用分类算法对提取的特征进行训练，以学习如何区分匹配

和不匹配的文本对；最终，使用新的文本对进行预测，并通

过准确率、召回率、F1值等指标评估模型的性能。

准确率表示模型预测正确的样本比例，是评估整体性

能的基础指标，如公式（4）所示。在专家匹配任务中，其扩

展为多分类场景下正确预测样本的总占比，反映模型全局

识别专家身份的可靠性。高准确率表明模型能精准映射

项目描述至对应专家 ID，减少误判风险。然而，该指标在

类别分布不均衡时可能掩盖少数专家类别的识别偏差，如

公式（4）所示。

Accuracy = TP + TN
TP + FP + TN + FN

（4） 

其中，TP 是真正例（True Positive），即模型预测为正

例，且实际为正例（项目描述匹配专家 A，模型正确输出专

家A）；TN是真负例（True Negative），即模型预测为负例，且

实际为负例（项目描述不匹配专家 B，模型正确排除专家

B）；FP是假正例（False Positive），即模型误报，模型预测为

正例，但实际为负例（项目描述不匹配专家 C，模型错误输

出专家 C）；FN 是假负例（False Negative），即模型漏报，模

型预测为负例，但实际为正例（项目描述匹配专家 D，模型

错误排除专家D）。

召回率衡量模型识别正类样本的完备性，定义为实际

正类样本中被正确预测的比例，如公式（5）所示。

Recall = TP
TP + FN

（5） 

在专家匹配中，召回率评估模型发现所有相关专家的

能力。高召回率可最小化漏报风险（FN），避免在交叉学

科项目中遗漏本应匹配的专家，对保障评审公平性与资源

利用率至关重要。鉴于专家标签可能存在样本不均衡，宏

平均召回率（Recall_macro）更能反映模型对少数专家类别

的鲁棒性。

F1值作为精确率与召回率的调和均值，是综合评估分

类性能的核心指标，尤其适用于类别不平衡或需平衡误报

和漏报代价的任务，如公式（6）所示。

F1 = 2 Precision ⋅ Recall
Precision + Recall

， Precision = TP
TP + FP

（6） 

在专家匹配任务中，F1值量化模型兼顾匹配精准性与

覆盖完备性的能力，具体表现为减少误报（FP）。例如，避

免将项目错误分配至无关专家，同时减少漏报（FN），确保

专家不被遗漏。该指标在跨学科研究场景中具有重要意

义，尤其是在涉及人工智能与管理学术语交叉的研究项目

中。它可直接验证预训练模型通过单文本内部语义解析

来解决术语歧义问题的有效性，例如“深度学习”在人工智

能［14］和教育心理学［15］语境中的语义漂移情况。

1.3　预训练模型

随着数据规模的指数级增长，深度学习技术实现重大

突破。然而，模型性能高度依赖大规模高质量标注数据，

其收集与处理过程面临显著挑战［16］。预训练模型（Pre-
trained Models）通过在大规模无标注语料上学习通用语义

表征，有效降低了下游任务对标注数据依赖的数据稀缺瓶

颈问题，建立了通用语义空间到垂直领域的知识迁移通

道。通过上下文编码解决跨域术语歧义，成为提升训练效

率的核心技术路径。2017 年提出的 Transformer 架构对序

列建模方法进行了革新［17］。其核心创新在于：①实现长距

离语义关联建模的自注意力机制；②显著提升训练效率的

并行计算架构；③在非序列结构中保留文本顺序信息的位

置编码技术。这三者协同突破递归神经网络（RNN）的序

列计算限制。

作为Transformer的里程碑式应用，原始BERT（Bidirec⁃
tional Encoder Representations from Transformers）通过掩码

语言模型（Masked Language Model，MLM）随机遮蔽 15% 输

入词元并预测原值，学习深层语境表征［18］。此外，采用下

一句预测（Next Sentence Prediction，NSP）判断句子连贯性，

增强语义关系理解。

针对中文场景专项优化的“BERT-base-Chinese”，继
承了原始 BERT的 12层 Transformer编码器架构，并针对中

文特性引入了全词掩码（Whole Word Masking， WWM）技

术，通过遮蔽完整词语来增强对术语边界的感知能力。此

外，在训练策略方面也有所调整，BERT模型原始NSP任务

被移除，仅保留 MLM任务进行优化。基于百科/新闻/论坛

等 100 GB中文语料训练，在CLUE中文基准测试中文本分
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类平均 F1 达 89.7%，证实其对复杂语义场景的适应性，展

现出对中文复杂语义场景的深度理解能力，包括跨领域术

语消歧、长距离依赖解析以及专业语境建模。

2 模型重构

2.1　任务定义

本文的核心任务分为两个阶段：情感分类（代理任务）

和专家匹配（目标任务）。

情感分类任务定义为 x→y∈｛正，负｝，其中，输入 x 为

单条文本（如用户评论），输出 y 为情感极性标签（正面或

负面）。

专家匹配任务重构为 x→y∈｛E1，…，Ek｝，输入 x为科研

项目描述文本，输出 y 为离散的专家身份标签（对应专家

ID）。这种重构避免了传统匹配中对专家简历的依赖，将

跨域对齐难题转化为单文本内部语义解析，显著提升数据

可行性和计算效率。

2.2　传统专家匹配模型

传统的专家匹配模型被定义为一个双文本匹配问题。

给定一个项目描述 d和一个专家简历 r，模型的目标是学习

一个匹配函数 f，输出一个匹配分数 s=f（d，r），用以衡量两

者之间的相关性。其架构通常如图 2所示。

模型接收两个输入，通过编码器（如 BERT）获取各自

的表征，再通过一个交互层（如计算余弦相似度、拼接后过

分类器）得到最终的匹配决策。该方法的弊端在于严重依

赖大规模、高质量的配对数据（项目描述 d， 专家简历 r）进

行训练或计算，而这在现实中难以获取。

2.3　重构后的专家匹配模型

本文彻底摒弃了双文本匹配的方法，将专家匹配重构

为一个单文本多分类任务。

2.3.1　模型原理

重构后的模型如图 3所示，仅以项目描述 d为输入，通

过一个分类模型，直接输出其属于第 k 个专家 Ek的概率 P
（y=Ek|d）。其中，k∈［1，k］，K为专家库中的专家总数。

该模型为单输入分类结构，关键在于其训练数据源自

公开的专家论文，而非保密的内部简历。模型通过学习

论文内容与专家 ID 的映射关系，规避了对“项目—简历”

配对数据的直接依赖，解决了数据稀缺的瓶颈。在训练

阶段，专家知识（论文）仅用于构建带标签的训练集；在推

理阶段，模型仅需项目描述即可直接输出专家 ID 概率

分布。

2.3.2　模型训练

模型的训练目标是最小化预测分布与真实标签之间

的交叉熵损失。对于一条训练数据 （di， yi），其中，yi是表

示专家 ID的 one-hot向量，损失函数定义如公式（7）所示。

L = - 1
N∑i = 1

N ∑k = 1
K yi，k ⋅ log (P ( yi = ek|di ) ) （7）

2.3.3　模型推理

在推理阶段，给定一个新的项目描述 dnew，训练好的模

型会输出一个在所有 k个专家上的概率分布，最终选择概

率最大的专家作为匹配结果，如公式（8）所示。

ŷ = arg max
k

 P ( y = ek|dnew ) （8）

3 实验

3.1　基线模型

为系统验证不同模型在单文本分类任务中的适应性，

本文选取 5类文本分类模型进行对比实验，涵盖传统机器

学 习（SVM/TF-IDF 组 合）、基 础 神 经 网 络（CNN［19］、

LSTM［20］、RNN）及预训练模型（BERT-base-Chinese），各模

型在统一实验环境 NVIDIA GeForce GTX 1050Ti GPU 上运

行，架构细节如下：

（1）SVM/TF-IDF。作为传统机器学习基线，验证基于

统计特征的分类方法在专家匹配任务中的有效性。TF-
IDF 负责文本向量化，SVM 负责构建分类决策边界，共同

验证简单特征在跨域任务中的局限性。在本文中采用特

征工程 TfidfVectorizer（max_features=10 000），保留最高频

10 000 个词项并包含 1-3 元语法特征；分类器使用线性核

交互匹配
（余弦相似度/

文本编码器
（BERT,CNN

匹配得分s=f(d,r)
（匹配/不匹配）

等）

分类器）

 

项目描述
（d

专家简历
（r

文本编码器
（BERT,CNN等）

））

Fig. 2　Schematic diagram of the traditional expert matching model
图2　传统专家匹配模型原理图

项目描述
（d

概率分布
专家1：0.02
专家2：0.25

...
专家k：0.

输出

输入
01

）

预先为每位专家构建语义画像

专家k

文本编码器
（BERT,CNN等）

论文
...

 

专家1 专家2
论文论文

专家库（训练阶段）

Fig. 3　Schematic diagram of the reframed expert matching model
图3　重构专家匹配模型原理图
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SVM（kernel='linear'），正则化系数C=0.8平衡过拟合风险；

通过 One-vs-Rest 策略实现多分类扩展，支持概率输出

（probability=True）用于置信度评估；特征维度为 10 000维，

直接反映术语频率分布特征。

（2）卷积神经网络（CNN）。本模型可以验证局部语义

模式捕捉能力在专家匹配中的有效性。通过卷积核提取

n-gram 级术语特征，适用于中文文本的短距离结构识别。

本文架构使用 BERT 词表初始化嵌入层，维度统一为 128；
卷积操作保留位置信息（padding=1 保持序列长度不变）；

全局最大池化压缩特征维度，降低参数量；输出层直接映

射到情感任务 2 类/专家匹配任务对应类别数（6， 15， 25
类）的对应分类空间。本文所采用的卷积神经网络通过多

层卷积核提取 n-gram级局部术语特征，结合全局最大池化

捕捉核心语义，其具体架构如图 4所示。

（3）长短期记忆网络（LSTM）。本文模型用于验证序列

建模能力对科研项目描述的理解效果。通过门控机制建

模长距离依赖关系，解决梯度消失问题。采用单向 LSTM
结构（非双向）架构，隐藏单元 256个；仅提取最终时间步隐

藏状态作为序列表征；Adam 优化器（lr=0.001）配合交叉熵

损失函数；训练 10 个 epoch，批次大小 64 适配 GPU 显存。

本文利用单向LSTM的门控机制对科研项目描述进行时序

建模，以捕捉长距离的语义依赖关系，其结构如图5所示。

（4）循环神经网络（RNN）。本文模型在研究中作为时

序模型基线，显式验证梯度消失问题对专家匹配任务的影

响。与 LSTM 同参数规模对比，凸显门控机制在长文本建

模中的必要性。采用基础RNN单元（非GRU/LSTM变体）；

Tanh激活函数，隐藏层 256单元；与 LSTM相同的嵌入维度

和隐藏层规模；作为对照组暴露长序列建模缺陷。本文构

建了基础循环神经网络作为对比基线，旨在显式验证梯度

消失现象对长文本解析的影响，其逻辑结构如图 6所示。

（5）BERT-base-Chinese。基于 Transformer 的预训练

模型，专为中文优化，旨在验证预训练语言模型在跨域术

语消歧中的优势。通过迁移大规模通用语义知识，解决专

业术语在不同学科的语义漂移问题。架构包含 12层编码

器，采用全词掩码（WWM）技术适配中文分词特性；移除

NSP 任务，专注 MLM 表示的迁移学习；微调 3 个 epoch，学
习率 2e-5，批次大小 16；采用梯度累积（steps=4）解决 GTX 
1050Ti 显存限制；进行分层微调策略，顶层参数高学习率

（5e-5），底层参数低学习率（1e-5）［15］。本文旨在验证任务

重构本身的有效性，由于 BERT-base-Chinese 能代表预训
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Embedding

128x128

CNN
100x128x3
Padding=1

100x128

CNN
100x100x3
Padding=1

100x128

1x128
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1x6/15/25

...

...

Global Max Pooling

 

Fig. 4　Convolutional neural network
图4　卷积神经网络
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Fig. 5　Long short-term memory network
图5　长短期记忆网络
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练模型的先进水平，因此将其作为核心预训练模型。本文

核心采用的 BERT-base-Chinese 模型基于 12 层 Transform⁃
er 架构，通过全词掩码技术实现深层语境表征，其整体架

构如图 7所示。

3.2　数据集

为系统验证不同模型在专家匹配任务中的性能表现，

本文构建了两类数据集进行对比：情感分类基准数据集

（用于代理任务验证）和专家匹配核心数据集（用于目标任

务验证）。通过代理任务与目标任务的递进验证，系统评

估模型性能。其中，代理任务用于验证语义基础能力，初

步确定实验中 BERT-base-Chinese 的优势；目标任务则用

于验证初步的猜想，从而系统评估模型性能。

3.2.1　情感分类基准数据集

（1）ChnSentiCorp_htl_all（酒店评论）。包含 7 766条真

实用户评论，构成自然语言理解试金石。其中，5 322条正

向评价是聚焦服务体验亮点，2 444 条负向评价揭示了痛

点表述模式。该数据集用于验证模型在开放域中文场景

的语义解析鲁棒性。

（2）waimai_10k（外卖评价）。某外卖平台收集的11 987
条用户评价，生活化短文本构成细粒度情感识别挑战，包

含 4 000 条正向评价与 7 987 条负向评价。其口语化表达

和领域术语有效测试模型对非规范文本的适应能力。

3.2.2　专家匹配核心数据集

为系统验证模型性能随专家规模扩展的变化趋势，本

文分阶段构建了 3个不同规模的专家数据集。

（1）myself-6（6 名专家）。初始数据集，包含来自 6 个

不同学科的 6位专家的论文文本片段，用于概念验证。

（2）myself-15（15 名专家）。扩充数据集，在 myself-6
的基础上，新增 9 位专家，共包含 15 位来自不同学科的

专家。

（3）myself-25（25名专家）。大规模数据集，在 myself-
15的基础上，再新增 10位专家，共包含 25位来自广泛学科

的专家。

所有论文文本均从 CNKI 下载，统一处理为长度不超

过 500字符的文本片段，并标注对应专家 ID。

3.3　实验设置

为了在有限硬件条件下，通过批次/轮次调节平衡计

算效率与模型收敛，实验配置遵循“控制变量”原则，确保

结果可比性，在 NVIDIA GTX 1050Ti硬件约束下优化计算

效率。
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Fig. 6　Recurrent neural network
图6　循环神经网络
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Fig. 7　BERT-base-Chinese architecture
图7　BERT-base-Chinese架构
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3.3.1　统一基础配置

实验在NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti GPU（4 GB显存）

硬件平台上执行，为确保实验可复现性，所有随机种子固

定为 42，训练集与测试集按 8：2 比例分割。采用 Adam 优

化器进行模型训练，基础学习率设置为 0.001，配合交叉熵

损失函数实现梯度更新。评估阶段统一采用五项核心指

标：准确率（Accuracy）、加权F1值（F1_weighted）、宏平均F1
值（F1_macro）、加权召回率（Recall_weighted）和宏平均召

回率（Recall_macro）。为适配显存限制，BERT模型采用梯

度累积策略（累积步数=4），所有文本输入统一截断为最大

长度 128个词元，使用BERT分词器进行标准化预处理。

3.3.2　分模型实现细节

（1）BERT微调模型。基于BERT-base-Chinese预训练

模型，继承其 12 层 Transformer 编码器架构，移除原始 NSP
任务，专注 MLM 语义表示迁移。微调阶段采用分层学习

率策略：顶层参数学习率设置为 5e-5，底层参数学习率设

置为 1e-5，全局学习率 2e-5，训练 3个 epoch。批次大小动

态调整为训练阶段 16/评估阶段 64，通过TrainingArguments
配置关闭模型保存（save_strategy="no"）以提升效率。输出

层直接映射到分类空间（情感任务 2 类/专家匹配 6、15、
25类）。

（2）SVM/TF-IDF模型。文本向量化采用 TfidfVectoriz⁃
er生成 10 000维稀疏特征矩阵，包含 1—3元语法特征以捕

捉局部术语组合。支持向量机选用线性核（kernel='lin⁃
ear'），正则化系数 C=0.8 平衡过拟合风险，启用概率输出

（probability=True）支持置信度分析。多分类场景采用

One-vs-Rest 策略扩展，决策函数基于 LibSVM 库实现，特

征工程与分类器训练均在CPU端执行。

（3）卷积神经网络（CNN）。嵌入层使用 BERT 词表初

始化，维度固定为 128。卷积架构包含两个卷积层（通道数

100，卷积核尺寸 3，填充模式为 1），通过 ReLU 激活函数与

全局最大池化压缩特征维度。输出层直接映射至标签空

间，优化器采用 Adam（lr=0.001），训练 10 个 epoch，批次大

小 64。卷积操作保留序列位置信息（padding=1），专门设

计用于捕捉“深度学习”等局部术语模式。

（4）长短期记忆网络（LSTM）。单向 LSTM结构设计隐

藏单元 256个，仅提取最终时间步状态作为序列表征。嵌

入维度 128，与 CNN 共享词表初始化策略。训练配置与

CNN 一致（10 epoch，batch_size=64，lr=0.001），通过门控机

制建模长距离依赖，验证其对跨句术语关联的解析能力。

（5）循环神经网络（RNN）。基础 RNN 单元（非 GRU/
LSTM变体）作为对照组，隐藏层 256单元，Tanh激活函数。

与 LSTM同参数规模（嵌入维度 128，训练轮次 10），显式暴

露梯度消失问题对长文本建模的影响，为 LSTM 的性能优

势提供对比基准。

3.4　结果与分析

本实验以分类准确率为核心评估指标，系统分析 5类

模 型 在 两 个 公 开 情 感 数 据 集（ChnSentiCorp_htl_all， 
waimai_10k）和 3 个不同规模专家匹配数据集（myself-6， 
myself-15， myself-25）上的性能表现，如表 1—表 5 所示。

实验结果表明，预训练模型 BERT 在不同领域和不同任务

规模下均展现出显著且稳定的优势。

3.4.1　情感分类任务

在情感分类任务中，BERT 模型凭借其强大的语义表

征能力，在两个数据集上均取得了最高的分类准确率。在

Table 4　Key metrics （myself-15）
表4　主要指标（myself-15）

model
BERT （（fine-tuned））

SVM/TF-IDF
LSTM
CNN
RNN

accuracy
0.977 251

0.228 436
0.596 209
0.943 128
0.291 943

f1_weight⁃
ed

0.977 188

0.106 353
0.536 084
0.941 986
0.252 247

f1_macro
0.968 180

0.070 933
0.360 603
0.925 322
0.175 964

recall_
weighted

0.977 251

0.228 436
0.596 209
0.943 128
0.291 943

recall_
macro

0.965 382

0.091 504
0.374 865
0.912 541
0.171 314

Table 1　Key metrics （ChnSentiCorp_htl_all）
表1　主要指标（ChnSentiCorp_htl_all）

model
BERT （（fine-tuned））

SVM/TF-IDF
LSTM
CNN
RNN

accuracy
0.907 276

0.751 449
0.804 250
0.873 793
0.674 823

f1_weight⁃
ed

0.906 725

0.716 889
0.803 523
0.873 114
0.543 802

f1_macro
0.893 131

0.651 731
0.775 352
0.854 696
0.402 922

recall_
weighted

0.907 276

0.751 449
0.804 250
0.873 793
0.674 823

recall_
macro

0.888 719

0.642 959
0.773 395
0.851 085
0.500 000

Table 2　Key metrics （waimai_10k）
表2　主要指标（waimai_10k）

model
BERT （（fine-tuned））

SVM/TF-IDF
LSTM
CNN
RNN

accuracy
0.917 848

0.805 254
0.892 827
0.897 415
0.664 721

f1_weight⁃
ed

0.917 886

0.788 746
0.893 315
0.896 742
0.530 844

f1_macro
0.907 932

0.750 045
0.880 895
0.883 452
0.399 299

recall_
weighted

0.917 848

0.805 254
0.892 827
0.897 415
0.664 721

recall_
macro

0.908 309

0.729 611
0.884 557
0.878 761
0.500 000

Table 3　Key metrics （myself-6）
表3　主要指标（myself-6）

model
BERT （（fine-tuned））

SVM/TF-IDF
LSTM
CNN
RNN

accuracy
0.978 723

0.567 921
0.710 311
0.968 903
0.358 429

f1_weight⁃
ed

0.978 709

0.536 681
0.680 519
0.968 888
0.286 114

f1_macro
0.976 455

0.484 198
0.540 606
0.967 908
0.181 661

recall_
weighted

0.978 723

0.567 921
0.710 311
0.968 903
0.358 429

recall_
macro

0.976 699

0.419 889
0.524 358
0.964 438
0.210 257

Table 5　Key metrics （myself-25）
表5　主要指标（myself-25）

model
BERT （（fine-tuned））

SVM/TF-IDF
LSTM
CNN
RNN

accuracy
0.973 514

0.128 311
0.721 601
0.924 073
0.186 580

f1_weight⁃
ed

0.973 393

0.046 315
0.711 311
0.923 873
0.170 612

f1_macro
0.971 427

0.041 057
0.604 788
0.911 328
0.130 027

recall_
weighted
0.973514

0.128 311
0.721 601
0.924 073
0.186 580

recall_
macro

0.969381

0.057 175
0.609 894
0.900 861
0.126 830
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酒店评论数据集（ChnSentiCorp_htl_all）上，BERT的准确率

达 90.727 6%，在外卖评论数据集（waimai_10k）上达到

91.784 8%。这表明 BERT 对正式评论文本和非正式口语

化文本均具备优异的泛化能力。

相比之下，传统模型表现出了明显的局限性。SVM/
TF-IDF 模 型 在 两 个 情 感 数 据 集 上 的 准 确 率 分 别 为

75.144 9% 和 80.525 4%，其性能依赖于人工特征工程，难

以捕捉深层语义。RNN模型因梯度消失问题，准确率最低

（67.482 3%， 66.472 1%），在处理长文本时几乎失效。

CNN与LSTM模型表现居中，准确率均超过 80%，证明了神

经网络模型在特征自动提取方面的有效性，但其性能仍与

BERT存在显著差距（约 3~10个百分点）。

3.4.2　专家匹配任务

专家匹配任务的结果有力验证了本文任务重构方法

的有效性，并揭示了模型性能随任务规模（专家数量）扩大

的变化趋势。本文专家匹配任务按照 3 种规模三步走的

方式进行。

（1）小规模（6类）验证可行性。由表3可知，在6位专家

的匹配任务中，所有模型的准确率均达到最高。BERT模型

以 97.872 3% 的准确率排在首位，充分证明了“单文本”到

“单标签”重构路径的可行性。CNN模型以 96.890 3%的准

确率紧随其后，展现出作为轻量化替代方案的巨大潜力。

而 SVM 和 RNN 模型准确率仅为 56.792 1% 和 35.842 9%，

难以对项目进行专家匹配。

（2）中规模（15类）凸显稳定性。由表 4可知，当专家数

量扩展至 15人时，模型间性能差距进一步拉大。BERT模

型的准确率依然保持在 97.725 1% 的极高水准，波动极小

（较6类任务仅下降0.147 2%），展现了惊人的稳定性。CNN
模型准确率下降至94.312 8%，但仍维持在可用水平。传统

模型性能出现断崖式下跌，SVM准确率暴跌至 22.843 6%，

RNN 也仅为 29.194 3%，表明其难以处理类别增长带来的

复杂度提升。

（3）较大规模（25 类）证明泛化性与可扩展性。由表 5
可知，在 25位专家的更具挑战性的场景下，BERT模型的准

确率依然高达97.351 4%，相较于6类任务仅微降0.520 9%，

充分证明了其优异的泛化能力和可扩展性。CNN 模型准

确率为 92.407 3%，虽有所下降，但仍显著优于其他基线模

型，其实用性再次得到确认。与此形成鲜明对比的是，SVM
和RNN模型准确率已分别降至 12.831 1%和 18.658 0%，其

性能已趋近随机猜测水平，完全无法满足实际应用需求。

3.5　综合讨论

3.5.1　量化迁移增益与规模扩展性

实验数据展现了预训练模型的迁移增益与规模扩展

性。在情感分类代理任务中，BERT 模型展现出卓越的语

义解析能力。通过对近两万条涵盖酒店服务与口语化评

价数据的学习，其加权F1值达到 0.912，验证了其跨领域语

义理解的稳定性。当该模型迁移至专家匹配目标任务后，

其性能优势得到延续，在 myself-25 数据集上的准确率依

然高达 97.351 4%。这一跨越领域的性能保持，验证了基

于预训练模型的迁移学习策略在解决专家匹配问题上的

高效性［21］。更重要的是，随着专家类别从 6 个扩展至 25
个，BERT 的准确率仅下降 0.520 9 个百分点，展现出卓越

的任务规模扩展性，为后续扩展到真实大规模专家库提供

了坚实的数据支撑。

3.5.2　BERT跨域优势原理

BERT在跨领域专家匹配任务中保持的高准确率源于

其预训练语料、模型结构与微调策略的协同作用。首先，

模型在 100 GB 通用中文语料上预训练积累的多学科术语

知识，为领域迁移奠定基础；其次，全词掩码（WWM）技术

以整词为掩码单元，强化了中文术语边界感知，有效缓解

了“神经网络”“深度学习”等词语的跨学科语义漂移；最

后，分层微调策略在顶层使用较高学习率（5e-5），快速适

配专家标签分布，在底层保持较低学习率（1e-5）以稳固通

用语义表示，从而兼顾领域适应性与知识稳定性［22］。
3.5.3　CNN在专家任务中的潜力与局限性

CNN 模型在各类专家规模任务中准确率稳定在第二

位（25 类任务中 92.407 3%），凸显了其在特定场景下的重

要价值。其优势在于：①局部语义模式捕捉：尺寸为 3 的

卷积核能够高效识别关键局部术语组合［23］；②计算效率：

全局最大池化层显著降低了模型参数量和计算复杂度；

③资源友好：在显存受限的硬件环境下，CNN 是 BERT 的

高性能轻量化替代方案。然而，随着任务复杂度继续增

加，CNN与BERT之间的性能差距逐渐扩大（从 6类的 1.0%
到 25类的 4.9%），表明其在极端复杂场景下的表征能力仍

有限。

3.5.4　传统模型失效分析

本文的实验结果凸显了传统模型在专家匹配任务上

的显著局限：① RNN的梯度消失问题：基础RNN单元在处

理长文本序列时，因梯度消失问题导致其在 25 类任务中

准确率仅 18.658 0%；②SVM/TF-IDF 的特征稀疏性与跨域

失效：依赖词频统计特征的 SVM模型在跨域术语对齐上表

现最差（25 类任务准确率 12.831 1%），其根本原因在于无

法理解词语在特定学科语境下的语义差异；③统计模型对

类别增长的敏感性：在专家规模扩大时，传统模型性能急

剧下降，而深度学习模型表现出更好的可扩展性。

4 结语

本文提出了一种基于预训练模型的专家匹配任务分

类重构方法，通过将“项目—专家”匹配转化为单文本分类

问题，摆脱了对专家简历数据的依赖。实验证明，以

BERT-base-Chinese 为核心的重构模型在 6 类、15 类及 25
类任务中均保持了 97%以上的准确率，优于传统的统计和

基础神经网络模型，验证了该路径在跨学科术语消歧与规
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模扩展上的有效性。同时，代理任务机制的引入成功实现

了语义表征能力的预筛选，为专家数据稀缺场景下的匹配

优化提供了新思路。

尽管本文验证了重构方案的可行性，但受限于实验规

模，未来仍需在以下方面深入研究：① 进一步扩展专家库

至千人级别，探索层级分类与元学习策略以应对超大规模

分类挑战；②引入 Qwen、ERNIE 等能力更强的最新大语言

模型，并尝试融合专利、项目经历等多源异构信息构建全

方位专家画像；③推动框架从单标签分类向多标签、重排

序方向演进，并引入注意力可视化等技术增强匹配结果的

可解释性，从而更好地服务于现实科研评审需求。
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