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Введение 

Рецензирование научных публикаций и экс-
пертиза заявок на получение грантов являются 
важными процессами научной деятельности. 
Выбор независимых и компетентных экспертов 
– ключевой момент практически любой экспер-
тизы, от которого зависит качество принимае-
мых решений. В настоящее время, как правило, 
назначение экспертов происходит на основании 
кодов составленного вручную классификатора. 
Эксперты и авторы самостоятельно присваива-
ют коды из такого классификатора себе и объ-
екту экспертизы (заявке, отчету, публикации и 
т.д.), а назначение экспертов происходит путем 
сопоставления присвоенных кодов. Классифи-

каторы имеют свойство устаревать, редко об-
новляются, у них неравномерное покрытие 
предметной области (одному коду могут соот-
ветствовать тысячи объектов, а другому – де-
сятки) и ряд других недостатков, свойственных 
составленным вручную таксономиям. Таким 
образом, поскольку эффективность назначения 
по кодам полностью зависит от используемого 
классификатора, вышеназванные причины не 
позволяют качественно решить задачу сопо-
ставления «эксперт – объект экспертизы» толь-
ко на основании сопоставления кодов. Кроме 
того, эксперты часто приписывают себе не-
сколько кодов, притом, что покрытие ими ком-
петенций экспертов неравномерно [1]. При 
наличии нескольких десятков экспертов, соот-
ветствующих одному и тому же коду (что бы-
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вает достаточно часто), дальнейший выбор 
крайне субъективен и непрозрачен (фактически 
осуществляется ручной выбор эксперта). Все 
это приводит к недостаточному соответствию 
компетенции выбранного эксперта и объекта 
экспертизы. Как следствие, из-за несовпадения 
реальных компетенций эксперта и предлагае-
мых ему объектов для рецензирования, проис-
ходят отказы от экспертизы, либо она прово-
дится некомпетентными экспертами. Именно 
поэтому при назначении эксперта важно не 
только определить соответствие тематической 
направленности деятельности его и объекта 
экспертизы, но и иметь ряд дополнительных 
характеристик, позволяющих выполнить ран-
жирование экспертов. 

В настоящее время информация о компетен-
циях экспертов в неявном виде накоплена в 
больших массивах данных и текстов (история 
ранее выполненных экспертиз, научные статьи, 
научно-технические отчеты, патенты и т.д.). 
Эта информация более полно характеризует 
область компетентности эксперта, нежели коды 
классификатора или ключевые слова, задавае-
мые вручную. 

В статье описывается метод, выполняющий 
поиск и ранжирование экспертов для заданного 
объекта экспертизы с помощью способа поиска 
тематически похожих документов. Для работы 
метода необходимо наличие базы данных экс-
пертов и большого массива текстов, связанных 
с экспертами. Предполагается, что метод станет 
основой для целого класса методов, использу-
ющих неструктурированную информацию при 
сопоставлении «эксперт – объект экспертизы».  

1. Обзор литературы  

Задача автоматизации поиска экспертов для 
проведения экспертиз давно является предме-
том научных исследований. Часто исследовате-
ли сужают область применения разрабатывае-
мых методов, например, до назначения 
экспертов на рецензирование статей, подавае-
мых на конференции [2] или до их выбора  для 
ответа на вопрос пользователей по корпоратив-
ной базе знаний [3]. Обычно методы назначе-
ния экспертов делят на две группы [4].  

Первая группа включает методы, требую-
щие от экспертов или авторов объекта экспер-
тизы некоторых дополнительных действий. 
Один из методов этой группы предполагает 

просмотр экспертом поданных аннотаций  
статей и самостоятельную оценку своей готов-
ности отрецензировать какую-либо из рассмат-
риваемых работ. Другой метод этой группы 
предполагает выбор экспертом ключевых слов, 
характеризующих его компетенции, из предо-
ставленного организаторами конференции 
списка и сопоставление этих ключевых слов от 
эксперта с ключевыми словами, выбранными 
авторами статьи. Этот подход используется в 
системах управления конференциями EasyChair 
[5]. Он хорошо работает для конференций не-
большого размера, но не масштабируется для 
мероприятий, в которых могут участвовать не-
сколько десятков тысяч участников. Даже при 
относительно небольших конференциях, под-
ход с ключевыми словами неприемлем, если 
набор тем мероприятия достаточно большой.  

Вторая группа включает методы, которые 
автоматически строят модель компетенций 
эксперта по его статьям и/или другим данным и 
сопоставляют полученную модель со статьей 
для рецензирования, представленной в рамках 
такой же модели. Такой метод был исследован 
в работе [6]. В этой работе имя и фамилия экс-
перта посылались в качестве запроса в Google 
Scholar и CiteSeer. Для полных текстов найден-
ных статей измерялось евклидово расстояние с 
поданной статьей. Такой метод не учитывает 
однофамильцев, динамику изменения интере-
сов эксперта, возможный конфликт интересов и 
является вычислительно интенсивным. Другой 
метод [7] использует аннотации и заголовки 
для классификации статей по темам, заранее 
заданным организаторами конференции. Одна-
ко далеко не всегда возможно заранее задать 
конкретный набор тем. 

В методе, представленном в работе [8], ис-
пользуются библиографические ссылки из списка 
литературы поданной статьи. Из библиографиче-
ских ссылок извлекаются имена и фамилии авто-
ров, для них, с помощью внешних ресурсов 
(DBLP), выявляются их соавторы и т.д. Таким 
образом, строится граф соавторства, на котором 
запускается вариация алгоритма ссылочного 
ранжирования, с целью выявления экспертов. 

В работе [9] для определения близости меж-
ду работами эксперта и поданной статьей ис-
пользуется специальная мера сходства, которая 
сравнивает библиографические списки. Срав-
нение происходит по заголовкам и авторам. 
Также учитывается случай, когда поданная ста-
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тья цитирует работы экспертов. Сравнение 
библиографических списков – достаточно эф-
фективная операция, однако представляется за-
труднительным оценить компетентность экс-
перта только по библиографическим связям, 
без использования полных текстов. 

В работе [10] подход к решению задачи вы-
бора экспертов с использованием семантиче-
ской близости заключается в следующем: ком-
петенции эксперта описываются с помощью 
онтологической модели предметной области. 
Модель строится на основе документов, автором 
которых он является (публикации, доклады, отче-
ты, проекты и др.). Документ, подлежащий экс-
пертизе, также представляется своим онтологиче-
ским описанием. Онтологическое описание 
представляется вектором весов понятий (bag of 
concepts). Причем для каждого документа состав-
ляется набор моделей документа в различных  
областях знаний, который называется профилем 
документа. Аналогично профиль эксперта пред-
ставляется как объединение всех профилей доку-
ментов эксперта. Для вычисления близости про-
филей рецензируемого документа и эксперта 
используется мера близости, которая включает 
вычисление сходства между каждой парой поня-
тий из сравниваемых профилей. Этот подход 
предполагает наличие готовых онтологий для 
различных областей знаний. Построение онтоло-
гий является очень ресурсоемкой задачей, в связи 
с необходимостью их постоянной актуализации. 
Это делает такой подход неприменимым для за-
дач, где требуется проведение экспертиз по 
большому набору работ, относящихся к разным 
областям знаний. 

Таким образом, существующие методы под-
бора экспертов не используют всю доступную 
информацию, релевантную этой задаче. Ряд ме-
тодов основывается на анализе полных текстов 
статей для определения тематической принад-
лежности, но при этом не сопоставляются биб-
лиографические списки или дополнительные 
характеристики (сведения о соавторстве, аффи-
лиациях). В других методах ограничиваются 
обработкой библиографических списков или 
аннотации с заголовками, игнорируя при этом 
полные тексты статей. Кроме того, следует от-
метить, что часть описанных методов являются 
вычислительно затратными, ввиду того, что 
они не используют эффективные средства ин-
дексации, и при подборе экспертов для каждого 
нового объекта экспертизы требуется повторять 

вычислительно сложные операции. В предлага-
емом в этой статье подходе основная часть вы-
числительно интенсивных операций произво-
дится только один раз. 

2. Метод подбора экспертов  

На первом шаге для заданного объекта экс-
пертизы (заявки) производится поиск тематиче-
ски похожих документов по коллекциям научно-
технических текстов [11]. Это могут быть науч-
ные статьи, патенты и прочие документы, связан-
ные с экспертами. Предварительно эти коллекции 
индексируются. Перед индексацией текст под-
вергается полному лингвистическому анализу: 
проводятся морфологический, синтаксический и 
семантический анализ [12, 13]. В индексах сохра-
няются дополнительные характеристики для 
каждого слова (семантические роли, синтаксиче-
ские связи и пр.) [14]. В процессе индексации со-
здается несколько типов индексов, в том числе 
инвертированный индекс слов и словосочетаний, 
используемый при поиске тематически похожих 
документов. Индексация является инкременталь-
ной, т.е. после первоначальной индексации воз-
можно пополнение коллекций новыми текстами 
без переиндексации всего массива [11]. 

При поиске тематически похожих документов 
заданный представляется в виде вектора, элемен-
тами которого являются tf-idf-веса ключевых 
слов и словосочетаний. Стоит отметить, что сло-
восочетания выделяются на основе синтаксиче-
ских связей между словами. Это позволяет выде-
лять словосочетания, состоящие из слов, которые 
в предложении идут непоследовательно, но име-
ют синтаксическую связь между собой. Напри-
мер, для фрагмента «поиск электронных изобра-
жений» будут выделены словосочетания «поиск 
изображений» и «электронные изображения». 
После построения векторного представления за-
данного текста из соответствующего индекса вы-
бираются документы, которые пересекаются по 
словам и словосочетаниям с ключевыми словами 
и словосочетаниями заданного документа (срав-
нение идет по векторным представлениям). Меж-
ду вектором исходного документа и векторами 
выбранных документов из индекса вычисляется 
степень близости. Для вычисления степени бли-
зости используется модифицированная мера 
Хэмминга. Основные параметры метода поиска 
тематически похожих документов представлены 
Табл. 1. 
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На основе списка тематически похожих до-
кументов составляется список кандидатов в 
эксперты. Это тривиальная операция, потому 
что документы связаны с экспертом: эксперт 
является одним из авторов, он рецензировал эту 
статью/заявку и пр.  

После этого происходит удаление экспертов 
из списка кандидатов по различным критериям 
при наличии необходимой метаинформации. 
Например, если для рецензируемого документа 
и эксперта доступна метаинформация о при-
надлежности к организациям, то появляется 
возможность отсеять часть экспертов по при-
чине конфликта интересов. На данный момент 
этот шаг зависит от доступной метаинформа-
ции и связан с типом рецензируемого докумен-
та. В экспериментальной реализации метода 
использовано несколько фильтров, которые 
уместны для заявок на гранты:  

1. Отсеиваются все эксперты, которые за-
действованы в качестве исполнителей или в ка-
честве руководителя в заданной заявке.  

2. Отсеиваются все эксперты, работающие  
в тех же организациях, что и руководитель  
заданной заявки. Причем учитываются все ор-
ганизации, в которых числились эксперты и ру-
ководитель заданной заявки, согласно предо-
ставленным данным. 

После этого рассчитывается релевантность 
каждого эксперта объекту экспертизы. При рас-
чете учитывается оценка сходства документов, с 
которыми связан эксперт, с рецензируемым до-
кументом, а также ряд дополнительных критери-
ев с разным весом. В случае если с экспертом 
связано несколько документов, то их оценка 
сходства усредняется. Набор дополнительных 
критериев зависит от типа рецензируемого доку-
мента. В реализованном методе использовался 

один дополнительный бинарный критерий: сов-
падение кода области знаний, присвоенного экс-
перту и рецензируемому документу. Общая 
оценка релевантности эксперта вычисляется по 
формуле: Wୱ୧୫ 	 ∙ Sୱ୧୫ 		Wୱୡ୧ 	 ∙ Sୱୡ୧, где Ssim, Ssci 
оценки сходства документов и совпадения науч-
ных направлений соответственно, а Wsim, Wsci – 
веса этих критериев с условием Wୱ୧୫ 			Wୱୡ୧ ൌ 1. 
В экспериментальной реализации значения этих 
параметров были равны 0,9 и 0,1 соответственно. 
Эти значения были выбраны эмпирически. До-
полнительный критерий Ssci был полезен при 
ранжировании экспертов, являвшихся руково-
дителями междисциплинарных проектов. Меж-
дисциплинарный проект может относиться к 
нескольким научным областям, однако руково-
дитель является экспертом только в своей про-
фильной области, поэтому он должен быть 
ранжирован ниже, чем эксперты, у которых 
совпадает область знаний. Оценка релевантно-
сти каждого эксперта может лежать в проме-
жутке [0; 1]. После оценки эксперты ранжиру-
ются по убыванию релевантности.  

3. Описание экспериментальных  
исследований  

3.1. Исходные данные  

В результате сотрудничества с Российским 
Фондом Фундаментальных Исследований уда-
лось провести ряд экспериментов на накоплен-
ных фондом заявках по различным конкурсам, 
проводимым с 2012 по 2014 годы. Фондом бы-
ло предоставлено API для организации индек-
сации полных текстов заявок. Текст заявки 
включал в себя:  

 аннотацию проекта;  

Табл. 1. Основные параметры метода подбора экспертов 

№ Описание Название 

1 Доля слов и словосочетаний исходного документа, на основе которых 
определяется схожесть документов 

TOP_PERCENT 

2 Максимальное число ключевых слов и словосочетаний, которые 
используются для определения схожести документов 

MAX_WORDS_COUNT 

3 Минимальное число ключевых слов и словосочетаний,  
которые используются для определения схожести документов 

MIN_WORDS_COUNT 

4 Минимальный tf-idf-вес слова или словосочетания, входящего  
в топ ключевых слов документа 

MIN_WEIGHT 

5 Минимальное значение оценки близости MIN_SIM 

6 Максимальное количество похожих документов для исходного документа MAX_DOCS_COUNT 
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 описание фундаментальной научной про-
блемы, на решение которой направлен проект;  

 цели и задачи исследования;  
 предлагаемые методы;  
 современное состояние исследований в 

данной области науки;  
 ожидаемые научные результаты;  
 описание научного задела;  
 другие содержательные разделы, которые 

входят в форму, определенную конкурсом, в 
котором участвует заявка.  

Для каждой заявки была предоставлена 
обезличенная метаинформация, содержавшая 
следующие поля:  

 идентификатор документа;  
 идентификатор руководителя;  
 идентификатор организации, в которой 

работает руководитель;  
 список идентификаторов исполнителей;  
 год написания заявки;  
 код области знаний, к которой принадле-

жит заявка (биология, химия и т.д.);  
 основной код и дополнительные коды  

заявки; 
 ключевые слова заявки.   
Также была предоставлена обезличенная 

информация об экспертах, которые занимались 
рецензированием заявок:  

 идентификатор эксперта;  
 идентификатор организации, в которой 

работает эксперт;  

 ключевые слова эксперта;  
 код основной области знаний эксперта;  
 заявки, в которых эксперт является руко-

водителем (список идентификаторов);  
 заявки, в которых эксперт является ис-

полнителем (список идентификаторов);  
 заявки, которые эксперт рецензировал 

(список идентификаторов);  
 заявки, которые эксперт отказался рецен-

зировать (список идентификаторов). 
Размер коллекции заявок составлял около 65 

тысяч документов. Также была получена ин-
формация о трех тысячах экспертов, при этом 
доля экспертов, являвшихся руководителем хо-
тя бы одной заявки, составляла 78%. Сначала 
предполагалось использовать для поиска толь-
ко заявки экспертов, в которых они являются 
руководителями. Но как оказалось, доля таких 
документов составляла около 9%. И как видно 
из Рис. 1 большая часть экспертов была связана 
только с одним проектом.  

Чтобы увеличить количество документов, 
связанных с экспертами, мы стали также учи-
тывать те заявки, в которых эксперт участвовал 
в качестве исполнителя. После этого доля экс-
пертов с проектами возросла до 88%, а доля до-
кументов, связанных с экспертами, поднялась 
до 19%. Также почти вдвое уменьшилось коли-
чество экспертов, связанных только с одним 
документом, что видно из Рис. 2. 
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Рис. 1. Распределение количества проектов, связанных с экспертом 
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3.2. Методика оценки  

Для оценки полноты и точности использова-
лись данные о предыдущих назначениях экс-
пертов на заявки из конкурса А-2013 (всего 10 
тысяч заявок, в среднем 3 эксперта на одну за-
явку). Для заявок из этого конкурса с помощью 
предложенного метода формировался ранжи-
рованный список экспертов. После этого спи-
сок полученных экспертов сравнивался с экс-
пертами, назначенными на заданную заявку. 
Полнота вычислялась по формуле:  

ܴ݈݈݁ܿܽ ൌ
௨ௗܨ
௧௧ܨ

, 

где ܨ௨ௗ– количество найденных экспертов из 
числа тех, которые были назначены на эту за-
явку;  ܨ௧௧	– количество назначенных экспер-
тов, которые могли бы быть найдены методом 
(т.е. учитываются только эксперты, с которыми 
связан хотя бы один документ).  

Для усреднения по всем заявкам использо-
валось микроусреднение (т.е. для всех заявок 
суммировались ܨ௨ௗ  и ܨ௧௧, и на основе это-
го вычислялась искомая метрика). Также пол-
нота вычислялась отдельно для каждой области 
знаний. 

Стандартный способ измерения точности в 
данной ситуации не подходит в связи с тем, что 
неизвестно, является ли релевантным найден-
ный эксперт, который не был назначен на эту 
заявку. Он может оказаться релевантным для 
этой заявки, но не был назначен по причине за-
нятости на других проектах или по другим 

причинам. Такая оценка в данной работе не 
проводилась. Поэтому для оценки точности ис-
пользовалась информация об отказах от экс-
пертизы данной заявки. Всего таких случаев 
было около 2 тысяч согласно предоставленным 
данным. Идея заключается в том, что в сфор-
мированном списке экспертов должны отсут-
ствовать эксперты, отказавшиеся от рецензиро-
вания данной заявки. Точность вычислялась по 
формуле:  

	݊݅ݏ݅ܿ݁ݎܲ ൌ 1 െ ܴ௨ௗ

ܴ௧௧
, 

где ܴ௨ௗ– количество найденных экспертов  
из тех, которые отказались от экспертизы этой 
заявки; ܴ௧௧	– количество отказавшихся экспер-
тов, которые могли бы быть найдены методом 
(т.е. эксперты со связанными документами). 

3.3. Оптимизация параметров  

Оптимизация параметров алгоритма произ-
водилась на отдельной выборке объемом 5 ты-
сяч заявок. Для оптимизации использовался пе-
ребор по сетке отдельного параметра алгоритма 
с фиксированным значением остальных пара-
метров. Оптимизация производилась с целью 
максимизировать полноту. Полученные в ре-
зультате этого значения параметров метода 
представлены в Табл. 2. 

3.4. Результаты экспериментов  

Было проведено два эксперимента: в первом 
для поиска экспертов использовались только  
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Рис. 2. Распределение количества проектов, связанных с экспертом с учетом экспертов-исполнителей 
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заявки, в которых эксперт выступал в качестве 
руководителя (эксперты-руководители); во вто-
ром к экспертам также были привязаны докумен-
ты, в которых они числились в качестве исполни-
телей (+эксперты-исполнители). В Табл. 3 
приведены микроусредненные значения полноты 
и точности для этих двух экспериментов. 

Видно, что добавление новых документов, 
связанных с экспертами, увеличило значение 
полноты, но в то же время почти на столькоже 
пунктов упала точность.  

Так как результатом работы метода является 
ранжированный список экспертов, то есть воз-
можность построить график зависимости пол-
ноты и точности от глубины выдачи (т.е. уве-
личения числа экспертов для данной заявки), 
изображенный на Рис. 3.  

Из графика видно, что достижение макси-
мальной полноты происходит, если брать боль-
шой топ (80-100) выдачи релевантных экспертов, 
после этого полнота практически не изменяется. 
Стоит учитывать, что при промышленном при-
менении подобранные эксперты должны быть 
распределены между несколькими десятками или 
сотнями заявок, и на каждую заявку обычно 
назначается несколько экспертов. Поэтому для 
каждой заявки требуется достаточно большой 
пул релевантных экспертов. Также были рассчи-
таны значения полноты для каждой области зна-
ний отдельно. Полученные результаты представ-
лены на Рис. 4, расшифровка кодов областей 
знаний – в Табл. 4.  

Лучшие результаты были получены в обла-
стях Науки о Земле (5) и Науки о человеке и 
обществе (6) – полнота около 90%. В остальных 
областях были получены хорошие результаты 
(полнота от 70 до 80%). Средние результаты 
были получены для областей Информационные 

Табл. 2. Значения параметров метода  
после оптимизации 

Название Значение

TOP_PERCENT 0,6 

MAX_WORDS_COUNT 350 

MIN_WORDS_COUNT 15 

MIN_WEIGHT 0,03 

MIN_SIM 0,05 

MAX_DOCS_COUNT 2000 

 

Табл. 3. Оценки качества 

Значения Эксперты-
руководители 

+Эксперты-
исполнители

Полнота 0,59 0,71 

Точность 0,62 0,49 

Значения Эксперты-
руководители 

+Эксперты-
исполнители 
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Рис. 3. Зависимость полноты и точности от глубины выдачи 
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технологии (7) и Фундаментальные основы ин-
женерных наук (8). Кроме того, рисунок пока-
зывает, что увеличение количества документов, 
связанных с экспертами, положительно влияет 
на полноту подбора экспертов во всех областях 
знаний. 

Заключение  

В статье описан метод подбора экспертов на 
основе анализа текстовой информации, пред-
ставлены результаты экспериментов. Предло-
жена новая методология оценки и проведены 
эксперименты на наборе данных научного фон-
да, что отличает данную работу от предыду-
щих. Метод показал свою состоятельность, од-
нако требуется произвести доработку в первую 
очередь с целью увеличения полноты. Перспек-
тивным направлением является добавление до-
полнительных текстов, автором которых явля-
ется эксперт: в первую очередь научных 
публикаций, а также научно-технических отче-
тов, патентов и пр. С учетом того, что научные 

публикации являются неструктурированной 
информацией и могут быть связаны с экспер-
тами только посредством ФИО, необходимо 
также решить задачу разрешения неоднознач-
ности имен авторов. Для решения этой задачи 
планируется использовать методы иерархиче-
ской кластеризации. В качестве признаков мо-
гут быть использованы имена соавторов и заго-
ловки публикаций, а также тематическая 
близость полных текстов. Также можно расши-
рить список документов, связанных с экспер-
том, путем использования тех, к которым он 
имел иное отношение кроме авторства, напри-
мер, рецензировал. Эти документы должны да-
вать вклад в общую оценку релевантности с за-
ниженным коэффициентом в связи с тем, что 
эксперт не имеет прямого отношения к тексту, 
однако если он регулярно рецензирует тексты 
определенной тематики, то это должно учиты-
ваться при назначении.  

В дальнейших экспериментах также предпо-
лагается расширить набор критериев, влияю-
щих на оценку релевантности эксперта для за-
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Рис. 4. Полнота для каждой области знаний 
 

Табл. 4. Расшифровка кодов областей знаний 

Код Название 

1 Математика информатика и механика 

2 Физика и астрономия 

3 Химия 

4 Биология и медицинская наука 

5 Науки о Земле 

6 Науки о человеке и обществе 

7 Информационные технологии и вычислительные системы 

8 Фундаментальные основы инженерных наук 
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данного объекта экспертизы, например, доба-
вить ранг эксперта, вычисленный с помощью 
алгоритма ссылочного ранжирования на основе 
графа цитирований работ эксперта. Предпола-
гается улучшить методику оценки качества 
назначения экспертов.  

В методике, предложенной в статье, имеется 
ряд недостатков, а именно: зависимость полно-
ты от первоначального назначения экспертов, 
которое могло быть субъективным; невозмож-
ность оценить подобранных рассматриваемым 
методом экспертов, которые не были задей-
ствованы при экспертизе данной заявки, что 
делает невозможным вычислить точность под-
бора. Измерение точности на основе случаев 
отказа от экспертизы также не является опти-
мальным, если учесть, что случаев отказа в 15 
раз меньше, чем проведенных экспертиз, и от-
каз от экспертизы мог произойти по иным при-
чинам, нежели несовпадение компетенций экс-
перта и тематики заявки. Однако вопрос, как 
оценивать работу метода подбора экспертов 
является в настоящий момент нерешенным. 
Привлечение внешних экспертов может значи-
тельно улучшить качество оценки, но для этого 
потребуется большое количество экспертов из 
разных областей знаний, которые, к тому же, 
должны быть хорошо знакомы с экспертным 
сообществом. Параметры, влияющие на оценку 
качества, могут быть улучшены при обработке 
существенно большего количества заявок с од-
новременным семантическим анализом причи-
ны отказа (эксперт должен объяснить отказ от 
экспертизы). 

Предлагаемый метод можно использовать не 
только в процессах назначения экспертов для 
заявок на гранты научных фондов, но и при 
подборе рецензентов для любого объекта, 
представленного в виде текста: статей в науч-
ные журналы, тезисов конференций, заявок на 
получение патента и пр.  
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Expert assignment method based on similar document retrieval  
from large text collections 
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Abstract. The article is devoted to the task of expert assignment. The article provides an overview of 
methods, which are currently used to solve this task. We discuss the main problems of those methods 
and propose to leverage large collections of documents that are authored by the experts. The article 
describes a basic method for searching and ranking of experts for a given document, using similar 
document retrieval. For the evaluation of the proposed method we use private corpus of applications 
for a grant. Experimental studies show that the more documents are available that are authored by ex-
perts, the better recall becomes. In conclusion we discuss current limitations of proposed method and 
describe future work to use more features from texts, such as bibliography, co-authors information etc. 
Keywords: scientific expertise, expert assignment, analysis of unstructured data, text analysis, similar 
document retrieval. 
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