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摘要: 科研经费管理对于促进科学研究的发展、推动社会进步和经济繁荣，以及提高企业的创新能力和竞争力都起到至关重要的作用。通过分析1 297份项目经费数据，数据分析【补充本文的研究数据】研究反映挖掘科研跨度和科技研发价值的特征因素，构建科技项目样本集。使用实体嵌入的方式，将离散变量向量化，再基于随机森林，通过迭代计算测定科技研发价值与科研项目金额的关联规律性，形成能反映科技研发价值的科研项目经费计列方法。研究结果表明，随机森林在预测科技研发价值与科研项目金额关联方面具有显著优势。通过构建多棵决策树，减少了单一模型的过拟合风险，提升预测的准确性和稳定性。在此基础上评估各特征变量的重要性，能够有效识别对科研经费预测影响较大的因素，从而为科研经费分配提供了科学依据。
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Abstract: The management of scientific research funding plays a crucial role in promoting the development of scientific research, driving social progress and economic prosperity, and enhancing the innovation capacity and competitiveness of enterprises. By analyzing the funding data of 1,297 projects, we explored the characteristic factors of research span and the value of scientific research and development, constructing a sample set of scientific projects. Using entity embedding to vectorize discrete variables, we then applied random forest methods, iteratively calculating to determine the correlation between the value of scientific research and development and the amount of funding for research projects. This led to the formation of a method for allocating research project funds that reflects the value of scientific research and development. The study results indicate that the random forest approach has significant advantages in predicting the correlation between the value of scientific research and development and the amount of funding for research projects. By constructing multiple decision trees, the risk of overfitting in a single model is reduced, improving the accuracy and stability of the predictions. Additionally, assessing the importance of various characteristic variables effectively identifies factors that have a substantial impact on the prediction of research funding, thus providing a scientific basis for the allocation of research funds.Scientific research funding management plays a vital role in promoting the development of scientific research, promoting social progress and economic prosperity, and improving the innovation capabilities and competitiveness of enterprises. This paper uses data analysis to study the characteristic factors that reflect the span of scientific research and the value of scientific and technological research and development, and constructs a sample set of scientific and technological projects. The entity embedding method is used to vectorize discrete variables, and then based on random forests, iterative calculations are used to determine the correlation regularity between the value of scientific research and development and the amount of scientific research projects, and a scientific research project funding calculation method that can reflect the value of scientific research and development is formed.
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0 引言
科研经费计列为科研机构、学术机构和企业等研发实体的科学研究活动，为创新项目的规划和决策提供了关键的信息支持。通过合理的科研项目金额预测能够帮助科研机构和学术机构合理规划未来一段时间的研究项目和活动，确保研究工作的连续性和持续性，从而更好地实现科学研究目标。此外，科研项目金额预测还有助于科研资源进行合理配置和优化，确保资源的有效利用，避免资源浪费，提高研发效率和产出。
目前国内大多数经费管理方法仍然基于传统的计价模式，主要依赖于人工和材料等研发投入成本，导致科研经费管理存在主观性较强的问题。同时，科研项目金额估算难度较大，经费支出时效性强，导致相关部门容易将支出进度细化为季度、月份考核。随着计算机技术的发展，机器学习在各个领域取得了显著的进步。其中，随机森林算法作为一种强大的集成学习方法，对于回归和预测任务已经得到了广泛的应用。
国外对机器学习的研究较早，国外学者也比较注重对数据的收集与利用。随机森林已经是一种相对成熟的分析变量重要性的方法。为了测量训练后某个特征的重要性，在训练数据中排列该特性的值，并在扰动数据集上再次计算袋外误差。该特征的重要性得分是通过对所有树上排列前后的袋外误差取平均值来计算的。分数通过这些差异的标准差进行归一化。为该得分产生大值的特征比产生小值的特征更重要。Zhu等[1]给出并分析了变量重要性测度的统计定义。这种确定变量重要性的方法有一些缺点。对于包括具有不同级别数量的分类变量的数据，随机森林偏向于具有更多级别的属性。可以使用部分排列（如Deng等[2]、Altmann等[3]、Piryonesi等[4]的研究）生长无偏树（如Strobl等[5]、Painsky等[6]的研究）等方法来解决该问题。如果数据包含与输出具有相似相关性的相关特征组，则较小的组比较大的组更受青睐[7]。
在预测方面，Biau等[8]将该技术应用于大型调查变量数据集建模和预测宏观经济总量，利用随机森林算法进行了欧元区的GDP预测。该研究使用随机森林算法有两个目的：第一个是通过蒙特卡罗练习获得GDP增长的初步非参数预测，第二个是分析许多候选解释变量以区分这些变量。这极大地有助于解释和预测所分析的现象以及那些主要添加随机噪声的现象[8]。事实上，基于随机森林的变量重要性指数具有独立于任何函数和分布选择相关变量的优点。
因此，本研究旨在探索应用机器学习中的随机森林算法，以构建更准确、客观的科研项目金额预测方法。通过构建指标体系，利用实体嵌入技术将离散变量向量化，结合随机森林算法的迭代计算，对科研项目金额与科技研发价值之间的关联规律性进行深入分析，从而提高科研经费投资的精准度和科研管理的效率。预计这种方法能够为科研经费的编制和分配提供更科学、更可靠的依据，为科研活动的持续发展和社会进步做出积极贡献。

1  基于电网项目的研发指标体系构建和数据处理
1.1  搭建指标体系
指标是将业务单元细分后量化的度量值，其使得业务目标变得可描述、可度量、可拆解，是业务和数据的有机结合，也是统计分析的基础，同时也是量化效果的重要依据。本研究的指标体系如表1所示，从研发跨度和研发价值两个维度出发，构建了7项二级指标。在二级指标下又继续划分，形成了三级指标和四级指标，三级指标和四级指标共计103项。【此处的表述与以下表格中的三级指标和四级指标冲突，具体是指三级指标还是四级指标？】。其中，研发跨度涵盖了技术就绪量水平程度、研发类别和研发成果3个主要维度，每个维度下面进一步包含了相关的子指标。而研发价值则包括了科学价值、技术价值、经济价值和社会价值等4个关键维度，同样，每个维度下面也包含了一系列的子指标。
[bookmark: _Hlk141361244]表1  指标体系中的一级与二级指标
	一级指标
	二级指标

	研发跨度
	技术就绪量水平程度

	
	研发类别

	
	研发成果

	研发价值
	科学价值

	
	技术价值

	
	经济价值

	
	社会价值



【以下1.1.1 、1.1.2部分的表格及表述内容可以在表述完成之后与表1进行统一的表格表述，构建统一的指标体系，除此之外，请作者注意正文中表述部分，可以表述此指标选择的原因、可信度和合理性，注意表格中清晰表述的内容，无需过多赘述。】
1.1.1 研发跨度体系
研发跨度的指标可以从技术就绪水平量程度、研发类别和研发成果这几个维度来细化。【补充原因与可信度、合理性分析】
（1）技术就绪水平量程度。
技术就绪水平量程度包含：基础研究项目技术就绪水平量程度、应用研究项目技术就绪水平量表、开发研究项目技术就绪水平量表。这些细化指标有助于准确评估不同类型研发项目的技术成熟度。基础研究项目侧重于新知识的创造和验证，应用研究项目则关注技术的初步应用和验证，而开发研究项目更注重技术的实际应用和商业化。因此，分别设定技术就绪水平量程度可以更有针对性地反映各阶段研发活动的实际进展，增强评估的科学性和可信度。【补充原因与可信度、合理性分析】
表2  技术就绪水平量程度指标体系
	一级指标
	二级指标
	三级指标

	研发跨度
	技术就绪水平量程度
	基础研究项目技术就绪水平量程度

	
	
	应用研究项目技术就绪水平量表

	
	
	开发研究项目技术就绪水平量表


（2）研发类别。
从研发类别角度出发，可以从：基本类别、专业分类、研发对象性质、研发方法、软件研发类型维度出发细化指标。
表3  研发类别指标体系
	一级指标
	二级指标
	三级指标

	研发跨度
	研发类别
	基本类别

	
	
	专业分类

	
	
	研发对象性质

	
	
	研发方法

	
	
	软件研发类型


（3）研发成果。
从研发成果角度出发，可以从：课题考核指标数量、研究课题数量、是否形成知识产权三3个维度出发细化指标。
表4  研发成果指标体系
	一级指标
	二级指标
	三级指标

	研发跨度
	研发类别
	课题考核指标数量

	
	
	研究课题数量

	
	
	是否形成知识产权


1.1.2 研发价值体系
（1）科学价值。
科学价值是科学本质的外在集中体现，是科学得以存在和发展的重要依据和基础。正确定位科学的价值、准确把握科学价值的内涵及特点、合理分析科学价值的类型及表现形式、积极探索科学价值实现的途径及方法，不仅有助于推动本身发展，对改进科学活动本身也有着重要的实践意义。对于指标维度，从独创性贡献和构建理论体系两个维度去验证。而对于独创性贡献，又可以从新发现、新原理和新方法3个角度出发。这些维度和角度的细化有助于全面、系统地评估科学价值。独创性贡献强调科学研究的创新性和突破性，包括新发现、新原理和新方法，这些都是衡量科学研究在拓展人类知识边界方面的重要指标。而构建理论体系则注重科学研究在理论框架上的贡献，反映了研究成果在整体科学体系中的地位和作用。通过这两个维度的验证，可以更准确地把握科学研究的实际价值，提升评估的合理性和可信度，进而为科学活动的改进提供有效的指导。【补充原因与可信度、合理性分析】
表5  科学价值指标体系
	一级指标
	二级指标
	三级指标
	四级指标

	研发价值
	科学价值
	独创性贡献
	新发现

	
	
	
	新原理

	
	
	
	新方法

	
	
	构建理论体系
	无


（2）技术价值。
技术价值就是技术活动及其成果对于技术实践主体生存和发展的意义和作用。它是在技术实践活动中创造和实现的。对于技术价值而言，可以从3个维度细化的指标，分别是：先进的可再生能源发电及综合利用技术、新型电力系统及其支撑技术、能源系统数字化智能化技术。这些细化指标有助于全面评估技术价值的不同方面。先进的可再生能源发电及综合利用技术代表了技术在可持续发展和环境保护方面的价值，体现了技术对减少环境污染和实现绿色发展的贡献。新型电力系统及其支撑技术则反映了技术在提高电力系统效率、稳定性和可靠性方面的重要性，这对于现代社会的能源安全和经济发展至关重要。能源系统数字化智能化技术强调了技术在提升能源系统管理和优化方面的作用，通过数字化和智能化手段，可以实现能源系统的高效管理和精确控制，提高整体系统的运行效率和应对复杂环境的能力。通过这些维度，可以更全面和准确地评估技术活动及其成果的实际价值，增强评估的科学性和可信度。【补充原因与可信度、合理性分析】


表6  技术价值指标体系
	一级指标
	二级指标
	三级指标

	研发价值
	技术价值
	先进的可再生能源发电及综合利用技术

	
	
	新型电力系统及其支撑技术

	
	
	能源系统数字化智能化技术


（3）经济价值。
对于经济价值，从：是否提升电网运营效率、有利于关联产业培育及发展两个维度细化指标。这些细化指标能够有效衡量技术在经济层面的具体贡献。提升电网运营效率直接关系到能源的高效利用和成本的降低，能够显著提高经济效益，这是评估技术经济价值的重要方面之一。电网运营效率的提升不仅可以减少能源浪费，还能提高供电的可靠性和稳定性，进而支持经济的稳定增长。有利于关联产业培育及发展则关注技术对相关产业的带动作用，反映了技术对整个产业链和经济生态系统的影响。新技术的应用往往能够催生新的市场需求和产业机会，促进上下游产业的协同发展和整体经济的增长。通过这些维度，可以全面评估技术对经济的实际贡献，增强评估的合理性和可信度。【补充原因与可信度、合理性分析】
表7  经济价值指标体系
	一级指标
	二级指标
	三级指标

	研发价值
	经济价值
	是否提升电网运营效率

	
	
	是否有利于关联产业培育及发展


（4）社会价值。
对于社会价值，从：是否体现电力企业社会责任、是否有利于生态环境优化、是否有利于企业科技创新能力强化三个维度细化指标。这些细化指标能够全面评估技术在社会层面的贡献。体现电力企业社会责任是衡量企业对社会和谐与发展的贡献，电力企业通过技术创新和应用可以在能源供应、社区支持、公共服务等方面发挥积极作用，增强公众对企业的信任和认可。有利于生态环境优化则反映了技术在环境保护和可持续发展中的作用，先进的电力技术应减少污染、节约资源，为生态环境的改善提供有力支持，这对社会的长远发展至关重要。有利于企业科技创新能力强化关注技术对企业内部创新生态系统的促进作用，通过技术进步，企业可以增强自身的竞争力和创新能力，推动社会整体科技水平的提升。通过这些维度，可以全面评估技术在社会层面的实际价值，增强评估的科学性和可信度。【补充原因与可信度、合理性分析】
表8  社会价值指标体系
	一级指标
	二级指标
	三级指标

	研发价值
	社会价值
	[bookmark: _Hlk116571403]是否体现电力企业社会责任

	
	
	[bookmark: _Hlk116571410]是否有利于生态环境优化

	
	
	[bookmark: _Hlk116571418]是否有利于企业科技创新能力强化


[bookmark: _Hlk141362614]1.2  构建科技项目样本集
结合上述指标体系，针对科研项目进行复制分类，从而构建存量数据的样本集。为了保证模型的有效，数据量通常来说越多越好，但是又受于本身科研项目数量及时效性等因素影响，所以本项目样本集从时效性维度出发，采用研究开展前近两年的科研项目，即2021年和2022年的项目科研报告。
为确保数据的有效性，本研究的样本集数据确认构建流程如图1所示。
[image: ]
图1 样本集构建流程

参与赋值的文件总计1 297份，所有文件来源于子公司，因为数据脱敏需要，分别用公司1~公司18表示。在去重与去掉部分无法使用的赋值文件后，最终只剩935份，详情如表9所示。

【表9：关于此处列举为何仅针对“公司1~公司18”的原因，请作者在正文中补充；此外，如果不涉及机密信息，是否可以考虑用公司的具体名称代替“公司1”的表述。请作者斟酌。其中公司1~公司18数据均来自于样本文件？样本文件中均来自于南方电网，请作者斟酌采用“公司1~公司18”的表述是否合理？】
表9  检索所获科研报告文件数量统计结果
单位：份
	名称
	总数
	重复数
	去重后数量

	[bookmark: _Hlk143948207]公司1
	64
	7
	3

	公司2
	105
	30
	75

	公司3
	46
	17
	29

	公司4
	38
	10
	28

	公司5
	51
	8
	43

	公司6
	74
	53
	21

	公司7
	16
	3
	13

	公司8
	24
	16
	8

	公司9
	27
	8
	19

	公司10
	91
	48
	43

	公司11
	40
	9
	31

	公司12
	82
	50
	32

	公司13
	11
	5
	6

	公司14
	10
	6
	4

	公司15
	32
	6
	26

	公司16
	65
	32
	33

	公司17
	264
	0
	264

	公司18
	257
	0
	257

	总计
	1 297
	308
	935


	


1.3  数据处理
1.3.1  数据清洗
数据清洗是对数据进行重新审查和校验的过程，目的在于删除重复信息、纠正存在的错误，并提供数据一致性。数据清理是将数据库精减以除去重复记录，并使剩余部分转换成标准可接收格式的过程。数据清理标准模型是将数据输入到数据清理处理器，通过一系列步骤“清理”数据，然后以期望的格式输出清理过的数据。数据清理从数据的准确性、完整性、一致性、唯一性、有效性几个方面来处理数据的丢失值、越界值、不一致代码、重复数据等问题。
数据清理一般针对具体应用，因而难以归纳统一的方法和步骤，但是本文根据数据的不同可以给出相应的采用了以下数据清理方法。
【以下部分为不同的方法？请进行相关内容的引入表述，此外注意是否涉及相关文献的归纳和引用，请补充。除此之外请作者着重介绍以下相关的方法与本文的关系，确认是否相关的方法均在本文中进行相关的使用，没使用的为何要列举，原因请解释清晰。】
（1）解决不完整数据（即值缺失）的方法
缺失的值必须采用手工填入（即手工清理）。当然，某些缺失值可以或者从本数据源或其他数据源推导出来的方法。，这就可以用平均值、最大值、最小值或更为复杂的概率估计代替缺失的值，从而达到清理的目的。
（2）错误值的检测及解决方法
用统计分析的方法识别可能的错误值或异常值，如偏差分析、识别不遵守分布或回归方程的值，也可以用简单规则库（常识性规则、业务特定规则等）检查数据值，或使用不同属性间的约束、外部的数据来检测和清理数据。
（3）重复记录的检测及消除方法
数据库中属性值相同的记录被认为是重复记录，通过判断记录间的属性值是否相等来检测记录是否相等，相等的记录合并为一条记录（即合并/清除）。合并/清除是消重的基本方法。
（4）不一致性（数据源内部及数据源之间）的检测及解决方法
从多数据源集成的数据可能有语义冲突，可定义完整性约束用于检测不一致性，也可通过分析数据发现联系，从而使得数据保持一致。
1.3.2  数据转换
数据转换就是将数据进行合并、清理和整合，通过转换从一种表现形式变为另一种表现形式，并能够实现不同的源数据在语义上保持一致性的过程【是否涉及相关参考文献的引用】。由于数据量的不断增加，迭代计算的过程中必然会出现原先的数据框架不能满足现阶段各方面要求的情况，此时就会面临从软件到数据库的全面升级。数据转换的常见需求包括：部分数据转换后能使其与其他数据兼容、需要将部分数据移动到另一个系统、与其他数据连接、聚合数据中的信息等【是否涉及相关参考文献的引用】。对于汇总数据的检查，会发现数据存在缺失值、不在合理范围区间值等情况，所以本研究将对检查出来的异常数据需要重新根据原始文件进行重新赋值与更新。【采用该方法的合理性？可补充相关的文献进行相关的说明以及选择此方法的原因或者由作者表述说明此操作的合理性】
2  研究方法
2.1  实体嵌入
【此处的表述在进行相关的介绍之后，重点在于落足于本文是如何采用相关的方法进行研究的，本文的具体研究方法是重点，关于相关概念的介绍可以提，但是整段应该是为突出本文的研究方法而表述，请作者斟酌。】
传统机器学习方法在处理结构化数据表现出色。本文在训练随机森林模型之前，先使用嵌入（embedding）的方式将离散变量向量化。
embedding是指将离散的数据（如文字、词语、类别）映射到连续向量空间的技术，是一种将符号化数据转化为实数向量的方法。在自然语言处理（NLP）中，word embedding是单词的表示。embedding通常是实值向量，该实值向量编码了单词的含义，即在向量空间中更接近的单词在含义上是相似的[9]。word embedding可以使用语言建模和特征学习技术来获得，其中词汇表中的单词或短语被映射到实数向量。
生成这种映射的方法包括神经网络、单词共现矩阵的降维（如 Levy等[10]、Li等[11]研究）[10,11]、概率模型（如 Globerson等[12]研究）[12]以及单词出现的上下文的显式表示（如 Levy等[13]研究）[13]。【请作者注意此处若为作者的归纳总结，可不加引用；此文献若为作者总结的例证，作者应该进行分别清晰的引用。参考文献2~文献6的表示方式。】
entity embedding 是一种用于表示离散实体（例如类别、标签、ID等）的向量化技术，其类似于word embedding，但适用于其他类型的实体数据。entity embedding 主要用于结构化数据的表示学习，在各种机器学习任务中都有应用，尤其在推荐系统和表格数据分析中非常流行。
在表格数据中，一个具有多个特征列的数据集，其中某些列包含类别型数据。这些类别型数据是离散的，通常被表示为整数或字符串标签。在进行机器学习任务时，通常需要将这些离散实体数据转换为连续向量，以便能够输入到模型中进行训练。
entity embedding 就是用来完成这种向量化任务的方法。其通过学习将离散实体映射到低维连续向量空间，使得在该空间中相似的实体在距离上也较为接近。这有助于更好地捕捉实体之间的关系和语义信息，并在后续的机器学习任务中提供更有意义的特征表示。
对于数据集中的离散变量，传统的方法是使用独热编码（one-hot）或者哈希编码来表示这些变量，但这样的表示方式会导致维度爆炸和稀疏性。相比之下，使用 entity embedding 可以将每个离散变量映射到一个低维向量空间，这样就能够有效地表示变量，并且能够在该空间中计算不同变量之间的相似性，从而更好地进行分类。
2.2  随机森林
【以下涉及相关文献的引用，请补充相关的参考文献】
决策树是一种机器学习的方法。决策树的生成算法有ID3，C4.5和C5.0等。决策树是一种树形结构，其中每个内部节点表示一个属性上的判断，每个分支代表一个判断结果的输出，最后每个叶节点代表一种分类结果。
决策树需要监督学习（有教师的supervised learning），监督学习就是给出一堆样本，每个样本都有一组属性和一个分类结果，也就是分类结果已知，那么通过学习这些样本得到一个决策树，这个决策树能够对新的数据给出正确的分类。
决策树的生成主要分以下两步，这两步通常通过学习已经知道分类结果的样本来实现。
（1）节点的分裂：一般当一个节点所代表的属性无法给出判断时，则选择将这一节点分成2个子节点（如不是二叉树的情况会分成n个子节点）
（2）阈值的确定：选择适当的阈值使得分类错误率最小（training error）。

【此部分的表述中，对于3种方法都进行了相关的介绍。作者仅需选择本文采用的算法进行详尽的介绍，其中可涉及对每个变量详细的介绍表述。对另外两种方法不适合的原因进行相关的表述。请作者补充本研究具体采用哪种算法的相关表述。】

早期的比较常用的决策树算法主要使用有ID3（如Quinlan等[14]研究），之后 Quinlan 在此基础上进行改进，设计了、C4.5决策树[15]。此外常见的决策树算法还有和CART(如 Timofeev[16]、程平等[17]研究)（classification and regression tree）。CART结构简单，计算效率高，在处理大规模数据集时表现优异，因此该算法也成为本研究最终采取的方案。【参考文献2~文献6的表示方式。】
ID3算法使用信息增益表示特征使样本集合不确定性减少的程度，信息增益越大，不确定性越低，效果越好。
数据集的信息熵公式为：

式（1）中：表示整个数据集；表示中属于第类样本的样本子集；表示数据集中的样本种类总数。
条件熵的增益公式为：


式（2）中：表示特征；表示中特征取第个值的样本子集；表示特征的取值总数。
信息增益公式为： 

C4.5算法在ID3算法的基础上做了改进，引入信息增益率来考虑特征对分类的贡献。
信息增益率公式为：


CART算法使用基尼指数简化了模型。基尼指数代表了模型的不纯度，基尼指数越低，分类效果越好。
基尼指数公式为：


随机森林是以决策树为基础的一种更高级的算法。像决策树一样，随机森林既可以用于回归也可以用于分类[18]。随机森林是用随机的方式构建的一个森林，而这个森林是由很多的相互不关联的决策树组成，同时又纠正了决策树过度拟合训练集的缺点[19][17]。随机森林从本质上属于机器学习的一个很重要的分支，即集成学习。集成学习通过建立几个模型组合的来解决单一预测问题。其工作原理是生成多个分类器/模型，各自独立地学习和做出预测。这些预测最后结合成单预测，因此优于任何一个单分类的做出预测。
如图2所示，随机森林实际上是一种特殊的bagging方法，它将决策树用作bagging中的模型。首先，用bootstrap方法生成m个训练集，然后，对于每个训练集，构造一棵决策树，在节点找特征进行分裂的时候，并不是对所有特征找到能使得指标（如信息增益）最大的，而是在特征中随机抽取一部分特征，在抽到的特征中间找到最优解，应用于节点，进行分裂。随机森林的方法由于有了bagging，也就是集成的思想在，实际上相当于对于样本和特征都进行了采样（如果把训练数据看成矩阵，就像实际中常见的那样，那么就是一个行和列都进行采样的过程），所以可以避免过拟合。

【图2：本刊为黑白印刷，请作者确保黑白印刷不影响图意。此外注意图中的“x”、“y”以及不同颜色的点代表的含义的不同在正文或者图注中有相关的说明】
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图2  随机森林的原理
3   实验分析
3.1  实验步骤
实验步骤如图3所示，将embedding得到的向量使用全随机森林回归，基于得到的权重大小，进一步筛选关键指标，得到最终的模型。首先选定科技项目属性与经费数据，数据清洗、剔除极值筛选出数据集，剔除权重占比小的属性后，再次训练随机森林回归模型，并用该模型预测科研项目金额合理性情况。

[image: ]
图3  实验步骤
图4是将决策树可视化之后的结果，根据每个节点中的文字内容，就可以知道这个节点包含的数据纯度大小（基尼指数或熵值），选用了哪个属性以及属性值对数据进行再划分，样本量多少。

【图4：请作者斟酌本刊为黑白印刷，请确保黑白印刷不影响图意。此外请注意应该添加图例以说明不同颜色代表的不同含义】
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图4  决策树的可视化
对于模型，说明如下：
（1）模型的研发预测金额展示形式通过区间的方式，可以以预测金额为基础，价格波动范围（−15%，5%），以预测金额300万为例，其预测参考金额区间：255万~315万；，再以预测金额750万为例，其预测参考金额区间：675万~787.5万。 
（2）预测金额区间同时需要模型提供一个关于预测金额范围的置信度。
（3）模型预测金额总体需要小于项目目前实际项目金额。 
（4）模型指标的优化。目前影响模型的标签还偏多，通过模型迭代优化，争取留下20个强相关的标签。
（5）淡化“三高论文数量”和“申请发明专利数量”两个业务指标。其中“三高论文”指发表在具有国际影响力的国内科技期刊、业界公认的国际顶级或重要科技期刊的论文，以及在国内外顶级学术会议上进行报告的论文。对这两个指标做3个挡位划分，例如0~5专利为低档，5~12为中档，12以上为高档。然后转换为不同挡位对科研项目金额的影响。
（6）去除“研究课题数量”和“课题考核指标数量”，这两个指标可以人为增加。
（7）去除与业务性相关的指标。
通过模型计算预测金额与实际项目金额。总体有效数据为969条，预测金额小于项目金额的项目数为694条，占比约为71.62%。
以某项目为例，其项目金额为204.5万，预测金额为203.415万，置信度设为95%，区间金额144.175万~410.555万。
3.2  实验结果
经过随机森林模型计算和筛选后，最终得到影响权重最大的5个指标，权重如表10所示。
表10 最终指标及权重
	指标
	权重

	申请发明专利数量
	0.265 014

	“三高”论文数量【补充其相关说明】
	0.136 724

	课题考核指标数量
	0.070 299

	基础研究项目技术就绪水平量程度
	0.040 766

	是否属于海洋能发电及综合利用技术
	0.035 915



根据预测结果，取最后200个项目的预测值与真实值绘制对比折线图，如图5所示。模型的预测结果与真实值之间存在一定程度的偏差，模型对某些项目金额的预测效果可能较差，这可能与该类型项目的数据样本较少或特征分布较为复杂有关。但整体上该模型在科研项目金额预测任务中取得了不错的效果，预测值与真实值趋势基本一致，相较于人工测算的方法有明显的提升。
【图5: 1. 请作者修改图例为中文表述，用附件单独提供清晰度足的图片，并注意每一个图文件的命名应为图号和图题，且要与正文中的图号和图题一致】
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图5  预测结果对比折线图

【补标相关参考文献，对相关内容的引用必须明确标引】
要评估模型的优劣，还需要使用机器学习常用的评价指标，包括偏差（Bias），平均绝对百分比误差（MAPE），平均绝对误差（MAE），均方根误差（RMSE）。各指标计算公式如下：





计算得到的各模型评价指标如下表所示：
表11  模型评价指标结果
	评价指标
	结果

	Bias
	2.18−59.931 2

	MAPE
	0.377 4

	MAE
	30.21109.22

	RMSE
	54.19207.66


根据表11，Bias 为2.18，这个数值不大，但其表明模型存在系统性误差，即预测结果总是有点偏高。考虑到经费的范围是0到1000万，这样的偏差可以认为是比较小的。MAE为30.21，表明模型的预测与实际情况之间存在一定的误差。对于0到1000万的经费范围来说，这样的误差在百分比上相对较小，所以模型的表现是相对准确的。RMSE为54.19，这个指标比MAE更敏感于大误差，因为其对较大的误差给予了更高的权重。RMSE越小，表示模型的预测越接近实际值。54.19在0到1000万的经费范围内同样是很小的误差，说明模型的预测效果还是很好的。
综上所述，随机森林模型在预测经费时表现出了较高的精度，Bias、MAE和RMSE的值都非常低。尽管Bias略高，这可能是由于数据分布或模型特性导致的系统性误差，但整体误差水平非常小，可以接受。MAE和RMSE的数值也表明预测结果非常接近实际值，显示出模型在处理该问题上的有效性和可靠性。
4  结论
本文基于创新项目经费数据，通过建立指标体系，利用entity embedding将赋值的离散变量向量化，构建随机森林模型实现了科研项目金额预测，并对模型效果进行了评价，主要结论如下：（1）本文使用的机器学习算法能够高效处理大规模数据集，从海量数据中提取模式和关联，发现隐藏在数据中的信息，进而学习复杂的非线性关系和模式，相比传统的人工估算极大提高了工作的效率和准确性。（2）本文提出的模型实际预测效果较好，偏离率，平均绝对百分比误差，平均绝对误差和均方根误差都较小，整体上能反映科研项目金额的真实范围。（3）从模型最终获得的指标和对应的权重可以看出：对于科研项目金额影响最大的是专利数量，“三高”论文数量和课题考核指标数量，三者权重明显高于其他指标。
尽管本文使用随机森林模型预测科研项目金额取得了较好的效果，但仍然有一些局限性。构建的指标采用人工赋值的方式，可能对模型的性能产生影响。在未来的工作中，可以进一步优化特征工程、调整模型参数，或者尝试更复杂的模型来改进预测效果。
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