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摘　要：［目的/意义］ 科学问题是科学研究的起点，决定了科学研究的深度、广度及其影响。探索一种从海

量的科技文献中自动生成科学问题的方法对提高科研选题效率具有重要意义。［方法/过程］ 本文提出了一种利用

大语言模型从科技文献中自动生成科学问题的方法（AGMSQ）。首先，将科学问题划分为描述性、解释性、方法

性、评价性和规范性五类；其次，根据科学问题的类型和结构，设计输入要素组合，由“未来工作句子”（FWS）
中提取的关键要素三元组和领域扩展搜索主题构成；最后，利用参数微调的大语言模型 ChatGPT-4、ChatGPT-
3. 5、Claude3 Sonnet 和 Gemini Pro 根据输入要素组合生成科学问题。［结果/结论］ 利用自然语言处理领域的 FWS
数据集进行方法性问题的生成，根据专家评估的结果，模型生成的科学问题在清晰度、原创性、可行性、价值上

均有良好的表现，其中 Claude3 Sonnet 生成效果最好。研究证明了大语言模型在科学问题生成方面的能力，为科

学问题自动生成的研究提供了新思路。
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Abstract： ［Purpose/Significance］ Scientific questions serve as the starting point of scientific inquiry， determining the 
depth， breadth， and impact of research endeavors.  However， amidst the exponential growth of global scientific publica⁃
tions， identifying high-value research gaps from the vast volume of literature has become an overwhelming cognitive burden 
for researchers.  Consequently， developing automated methodologies to generate research questions from large-scale litera⁃
ture is of critical importance.［Method/Process］ To address this need， this paper proposed the Automatic Generation 
Method of Scientific Questions（AGMSQ）， a novel framework leveraging Large Language Models（LLMs）.  By tailoring the 
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generation process to specific question types， AGMSQ guided LLMs to produce high-quality research questions that were 
structurally rigorous and deeply grounded in the literature context.  The method comprised three core modules： the Scien⁃
tific Question Classification Module， the Generation Template Design Module， and the LLM Generation Module.  First， the 
Classification Module categorized questions into five types： descriptive， explanatory， methodological， evaluative， and nor⁃
mative.  This fine-grained taxonomy enabled the model to capture the distinct logical patterns and semantic requirements 
inherent to different modes of scientific inquiry， thereby enhancing the precision of generation.  Second， the Template 
Design Module constructed element-generation templates based on the structural principles of each question type.  It inte⁃
grated key element triplets extracted from “Future Work Sentences”（FWS） with domain extension search topics， which 
were matched to the triplets via semantic distance.  Finally， the LLM Generation Module utilized parameter-fine-tuned 
models—including ChatGPT-4， ChatGPT-3. 5， Claude 3 Sonnet， and Gemini Pro—to synthesize research questions 
based on the combined input elements.  Additionally， the study introduced two quantitative indicators—the Utilization Rate 
of Prompts（URP） and the Occupancy Rate of New Words（ORN）—to evaluate and optimize the generation performance of 
the LLMs.［Result/Conclusion］ The experiments utilize an FWS dataset sourced from the natural language processing 
domain， specifically targeting the generation of methodological questions.  Expert evaluations indicate that the research 
questions generated by AGMSQ demonstrate favorable performance in terms of clarity， originality， feasibility， and aca⁃
demic value.  Notably， among the evaluated models， Claude 3 Sonnet exhibits the superior generation performance.  Fur⁃
thermore， quantitative analysis based on URP and ORN metrics corroborates the expert findings， confirming that the opti⁃
mized prompts effectively reduce semantic redundancy and increase the efficient utilization of input information.  These 
findings validate the capability of LLMs to generate methodological questions within the natural language processing 
domain， offering empirical evidence and valuable insights for future exploration across diverse disciplines and question 
types.  Overall， this study offers new insights and tools for automating research topic selection， representing a concrete 
practice of the “AI for Science” paradigm.

Keywords： research question； automatic generation； large language models； AI for science； natural language 
processing

在科研领域，科学问题的质量直接影响着研

究的方向和深度。科学问题的生成传统上依赖于

研究人员通过阅读文献、参加学术交流等方式，基

于个人研究经验进行主观凝练，但这一过程耗时

长，且容易受到知识背景和认知范围的限制。尤

其在当前科技文献数量急剧增长的背景下，探索

一种能够从文献中有效生成科学问题的自动化方

法，对于提高科研选题的质量和效率有重要意义。

随着大语言模型（Large Language Model，LLM）

在科研领域的广泛应用，其已在生成科学假设、设

计研究目标和提出潜在解决方案等方面展现出巨大

潜力。在此背景下，科研问题自动生成的研究范式

正逐渐从基于编码器—解码器架构的传统生成模

型（如UniLM［1］）向大语言模型探索转变，但在过程

中仍面临诸多挑战。首要问题在于，科学问题常被

同质化处理，未能引导 LLM 根据其内在结构与类

型特征实现针对性生成；其次，对科技文献中丰富

的启发式提示词挖掘不足，未能将其深层语义与

结构信息有效整合到LLM的生成策略设计中。

基于此，本文提出基于大语言模型的科学问题

自动生成方法（Automatic Generation Method of Scien⁃
tific Questions，AGMSQ），旨在引导 LLM 针对问题

的不同类型，生成结构清晰并紧密依托科技文献

语境的高质量科学问题。与以往研究相比，其贡

献主要体现在两个方面：一方面，在生成策略设计

中充分考虑了科学问题的结构与类型特征，根据不

同类型的科学问题有针对性地设计了不同的要素组

合模板；另一方面，系统挖掘并利用了科技文献

中丰富的语义信息与结构线索，以未来工作句子

（Future Work Sentence，FWS）为原料，提取其语义

和结构层面的特征作为关键生成要素，进而引导

LLM 进行科学问题的生成。经过专家评分，发现

生成的科学问题在清晰度、原创性、可行性和价值

方面均表现出色，表明该方法在自动生成科学问

题方面的可行性和有效性。研究聚焦面向科研实践

的科学问题的生成，为科研选题自动化提供了思
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路和工具，也是AI for Science的具体研究实践。

1　相关研究

1. 1　科学问题的定义与分类

科学问题最初的界定是现有理论与经验陈述

间的逻辑矛盾［2］。这种定义方式抓住科学问题可证

伪、逻辑与经验并重的特性，但忽略了科学研究

是一个社会行为［3］，且具有情境性，即科学问题的

产生落地需要利益相关者结合社会历史状况，协

商判断是否需要科学介入，能否利用科学解决。综

上，本文认为科学问题是被科学共同体在特定情

境中识别为值得且可通过科学方法加以解决的认

知缺口或矛盾，其同时嵌入学术范式、资源条件

与价值取向，并可能随情境演化发生漂移与重构。

在科学问题的分类上，学界同样缺乏一致共

识，但总的来说可以大致归为三类。逻辑元维度

层面，Popper K［2］和 Laudan L［4］基于认知论将科

学问题划分为“经验性问题”和“概念性问题”。

Cook T D等［5］从方法论出发，提出四类科学问题：描

述、关联、因果、机制。情景维度层面，记忆性、

理解性、应用性、分析性、评价性、创造性的分类

标准适应了人的教育认知规律［6］；事实类、定义类、

方法类、原因类、假设类的分类原则满足了自然语

言处理的需求［7］。除此之外，科学各领域因其性质

的不同也呈现各具学科特色的分类方法，如自然科

学领域的“理论问题”“实验问题”分类法［8］、社

会科学领域的“描述性问题”“解释性问题”“意释

性问题”分类法［9］、工程技术领域的“设计问题”

“优化问题”“控制问题”分类法［10］等。

1. 2　科学问题自动生成研究

在科学问题自动生成方面，相关研究可以分为

3个阶段。第一个阶段是利用编码器—解码器架构

的传统生成模型，并结合人工构建的模板来生成

科学问题，如宋若璇等［1］将 FWS中提取的关键词

和扩展主题词相结合组成模板，并采用 UniLM 生

成了可供科学家参考的科学问题。该类系统较为

依赖于人工模板，且受限于架构与数据规模。第

二个阶段是趋势预测，即研究者试图提取文章关

键内容（如摘要、关键词、未来工作等）还原各领域

研究的演绎模式，推导研究空白。Wang Q Y等［11］

提出研究助手PaperRobot，基于记忆—注意力网络

增量生成标题、摘要和未来工作。Li L 等［12］提出

的创意链（CoI）将覆盖 32个学科的多模态数据集结

构化为一个链条，以确定有意义的方向。该方法有

效解决了知识结构成熟领域的鲁棒性问题，但在

NLP 等新兴领域仍存在挑战。随着 LLM 的兴起和

普及，其多模态融合和跨学科整合的优势极大改

变了科学问题自动生成的范式。最直接的方法是通

过提示词引导 LLM 一次性生成想法［13］。在此基础

上，其他研究工作结合了更多元化的技术，以提升

科学问题构思质量。Hu X等［14］提出了一种基于迭

代规划与搜索的研究提案生成框架。Su H等［15］采

用多智能体协作的专家团队来集体生成、评估和

完善想法，并提出五阶段协作框架。Li R等［16］引

入多维度奖励机制和动态控制器，提出基于可控强

化学习的科学问题生成框架。然而，现有方法往

往过于依赖数据规模，而忽略了文档中蕴含的本

质性、多维度及结构化语义信息，这类信息在领

域知识密集型任务中至关重要，能帮助高效、精

准地定位高度相关的潜在方向。此外，大多数方

法将科学问题视为同质对象，缺乏针对不同类型

的差异化生成策略，限制了生成结果的有效性。

1. 3　未来工作识别研究

“未来工作句子”中蕴含了科研线索与方向，具

备作为生成科学问题的语料来源的潜力。近年来，

其识别与利用方法经历了显著的演进过程。早期研

究［17-18］主要以正则表达式和人工规则对 FWS进行

提取与分类，已有研究对文献中“未来工作”和“局

限性”部分段落做 FWS 的提取和分类。随着技术

进步，研究转向于利用机器学习与深度学习方法。

Zhu Z H等［19］和Hao W K等［20］分别采用Bert预训练

模型和构建标注语料库的方法以提升识别、分类与

提取FWS的效果。Zhang C Z等［21］对比了BiLSTM、

TextCNN、BERT 和 SciBERT 在未来工作句子分类

的准确性。谢林蕾等［22］则进一步结合 SelectKBest
特征选择，实现了融合出版领域论文中未来工作

句子的自动识别。最新研究开始探索大语言模型

的应用潜力，Azher I A等［23］提出基于检索增强生

成（RAG）与大语言模型反馈的机制，以多轮迭代的

方式生成高质量的未来工作描述。这一发展路径

表明，该领域正从依赖人工规则向自动化、智能

化的识别和分类发展。

—— 5



基于大语言模型的科学问题自动生成研究2026 年 3 月
第 46 卷第 3 期

Mar.，  2026
Vol. 46　No. 3www.xdqb.net

2　研究方法

本研究围绕自动生成科学问题的核心问题，设

计了基于大语言模型的科学问题自动生成的方法

（AGMSQ）。该方法通过建立类型学框架与结构化

生成模板，引导大语言模型生成兼具结构规范性和

语义创新性的科学问题。如图 1所示，该方法由科

学问题分类层、生成模板设计层和LLM生成层 3个

核心的模块构成。

2. 1　科学问题的分类

科学问题的分类是科学哲学与科学方法论的重

要议题。根据Popper K［2］和Laudan L［4］的理论，科

学问题有经验性问题与概念性问题的基本区分，强

调科学理论的发展需要同时关注经验事实与理论

结构的反思。本研究提出的科学问题分类框架以

此为基础，结合社会科学与科学学中常见的问题

类型，进一步将科学问题划分为描述性问题、解

释性问题、方法性问题、评价性问题和规范性问

题这五大类。

经验性问题关注科学对象的事实和规律本身，

属于这一范畴的有描述性问题和解释性问题。描

述性问题旨在回答“是什么”，即对事物的特征、状

态或关系进行系统刻画［24］，这类问题构成科学研究

的经验基础。解释性问题则进一步探究事物内部

或事物间的机制与规律，旨在回答“为什么会形成”

或“背后的机制是什么”［24］，Fain H等的“覆盖律模

型”［25］为此类问题提供了经典的理论范式。

概念性问题可划分为方法性、评价性与规范

性问题，分别对应于科学活动的工具层面、批判

层面和价值层面。方法性问题是关于如何构建或

改进研究工具、方法及技术路径以获取知识的科

学问题，其在科学哲学中的重要性已有深刻论述。

Hacking I［26］揭示了实验与干预相对于理论表征的

独立地位。Chang H［27］则通过“认知迭代”模型，

论证了测量方法本身的演进构成科学进步的基本

动力。评价性问题关注对现有理论、模型或方法

的科学有效性进行系统分析或对比，靳玉乐［28］将

评价性问题作为与知识型、理解型等并列的科学

问题类型，认为评价性问题属于高级知识提问。规

范性问题关注科学中“应当如何”的价值判断，涵

盖研究伦理、技术责任及知识生产的社会规范等

维度，其根植于“经验—规范”的哲学区分［29］，将

规范性问题独立划分，凸显了科学活动内在的伦

理要求及实践的规范性导向。

总的来说，本文构建的分类框架旨在区分不同

图1　科学问题自动生成分析框架

Fig. 1　Analysis Framework of Automatic Generation of Scientific Questions
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性质的科学问题类型，从而为构建相应的科学问

题生成策略提供理论依据。在实际科学研究中，科

学问题往往具有相当的复杂性，可能同时涵盖多

个问题类型，或难以被精确归类于某一特定范畴。

因此，在应用本框架指导LLM生成科学问题或分析

实际科研问题时，应结合领域背景与研究问题具体

分析、灵活调整。

2. 2　不同问题类型的生成要素设计

生成高质量的科学问题需要规范、准确的内容

要素作为输入，传统的生成科学问题或科学启发的

提示词输入停留于主题或领域层面，如“基于你对

［研究方向］最新进展的了解，请提出一个你认为当

前最值得探索的科学问题。”这样的提示词模板信

息密度低，缺少对不同问题类型的区分性，难以生

成与文献研究直接相关且有价值的科学问题。

基于此，本文通过科学问题的结构原理，针对

科学问题不同类型的特征，设计了生成要素模板，

由“要素三元组”和“领域扩展搜索主题”结合构

成，如图 3所示。其中，要素三元组是从来源句子

中识别得到的能够潜在表达科学问题对象、问题指

向和解答域预设的句子成分；领域扩展搜索主题则

来自领域相关的文献活跃主题，通过距离测算与要

素三元组进行匹配。

2. 2. 1　要素三元组设计

科学问题的结构一般可以分解为对象、问题

指向、解答域预设和疑项［30］。研究对象是科学问题

的基体；问题指向是研究对象的具体指向和方面，

体现了问题求解的目标；解答域预设是科学问题

自身所认定或假设的问题解答的范围界限；疑项

则表示疑问，可用“疑问词+？”表示。为了强调生

成问题的结构导向和简洁性，本文以生成的科学

问题为陈述句，主要以对象、问题指向和解答域

预设构成。

在语言学层面，这三类语义成分通常可以分别

由句法成分承载［31］：名词短语表示论元与主题信

息，适合作为潜在研究对象［32］；名词内部的定语

或外部修饰用于定位对象的属性或方面，可以与

问题指向相对应；状语或附加成分（时间、地点、

条件、范围等）为命题设定语境与适用域，相当于

解答域预设；动词或谓词编码事件类型、关系与

操作性信息，可以指示因果、机制、方法或评价

导向［33］。上述句法—语义映射是文本语篇分析中

常用的要素抽取逻辑。将句子成分映射为科学问

题要素，也为类型化生成策略提供了理论支撑与

可操作的路径。

对于不同的问题类型，其研究对象和解答域

预设所对应的句法成分是相似的。名词短语在句

法上承担指称功能，在各个问题类型中都能潜在

表示研究对象，附加信息/状语提供时空、条件等

图2　科学问题分类框架

Fig. 2　Classification Framework of Scientific Questions

图3　生成要素模板

Fig. 3　Template of Generation Elements
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信息，限定解答范围，对应解答域预设。

不同的是，各类问题在问题指向的侧重点上

各有差异。描述性问题侧重于属性表征，由名词

内部的定语或外部修饰来表示对象的属性或方面

较为恰当。解释性问题以揭示因果或机制为目标，

Levin B［33］关于动词的研究表明，不同语义类动词

在句法行为上具有可预测的分布特征，其中，因

果、解释性动词可作为识别解释性句子的信号，将

其与机制/因果关系结合起来可以潜在地表示问题指

向，如“解释海洋酸化形成机制”中的“解释……

机制”。

类似地，结合文献和对大量数据的分析发现，

方法性问题中的操作或过程类动词（如设计、构建、

测量、估计、实现、优化等），在语料中常与直接

宾语（名词短语）共现，能够用于识别方法性问题。

评价性问题关注对理论、方法或系统的某一属性

做批判或比较，对于批判意图的问题，需要识别出

其批判的对象，也就是名词短语内部的定语或外部

修饰；对于比较意图的问题，其一般具有较稳定

的结构，如“比较A与B在某方面的差异”，采用比

较词+多个名词短语可以潜在表示。规范性问题往

往结合事实与价值，其生成需要在抽取事实性线索

（前四类模板）之外，识别出情态或价值表达的词作

为问题的目标与约束，因此没有设计统一的模板。

总结这五类科学问题的生成策略如表1所示。

需要明确的是，以上针对五类科学问题所归纳

的生成要素组合，其目的并非囊括识别该类科学

问题的所有句法组合形式，事实上，关键句中对

于科学问题的实际表达会因其研究领域、具体语

境和学者写作风格而呈现出显著的多样性。在本

文提取潜在句法生成要素并进行结构化生成的场

景中，这些要素组合具有较高的典型性和可操作

性，能够为科学问题的自动生成提供有效的指导。

2. 2. 2　领域扩展搜索主题

通过初步的实验发现，仅基于关键要素三元

组生成科学问题，虽能确保语义的完整性和基本

准确性，但其多样性和创新性往往受限，这主要

是因为三元组结构高度聚焦于核心要素，难以引

入更多的相关领域知识、新兴概念或边缘关联主

题，而这些正是驱动科学创新突破的潜在因素。因

此，为了提升生成问题的信息丰富度，并激发其

创新潜力，对研究对象（名词短语）进行领域关联

性扩展搜索。

扩展搜索的具体方法如下：获取相关领域论

文的标题和摘要，并采用快速自动关键词提取算

法（Rapid Automatic Keyword Extraction，RAKE）从

摘要文本中提取领域活跃主题。采用余弦相似度

的方法计算关键名词短语和领域活跃主题之间的

距离并排序。为选择最合适的两个领域扩展主题，

采用数据驱动阈值选择的方法，基于对实验数据

多轮的相似度计算和对结果的观察发现，余弦相

似度高于 0. 6 的主题与关键名词短语重合度较高，

普遍难以提供新的语义信息；低于 0. 4的主题则偏

离核心语义太多，相关性有所缺失。余弦相似度

介于 0. 5~0. 55 的主题在有区分度的同时，与关键

名词短语还保持着较高的关联，是合适的相关性

主题集合；介于 0. 4~0. 45 的主题在合理控制语义

距离的前提下，能够显著引入创新性内容，是合

适的创新性主题集合。在具体实验中，应结合问

题类型和数据情况，从相关性主题集合和创新性

主题集合中选择领域扩展主题。

表1　不同问题类型及生成策略

Tab. 1　Question Types and Generation Strategies

问题类型

描述性问题

解释性问题

方法性问题

评价性问题

规范性问题

对象

名词短语

名词短语

名词短语

名词短语

没有统一的模板

问题指向

描述性定语

动词+机制/因果关系

动词

定语或比较词

解答域预设

状语（附加信息）

状语（附加信息）

状语（附加信息）

状语（附加信息）
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结合要素三元组和领域扩展搜索的主题，形

成最终的大模型的输入要素模板，以方法性问题

为例，为［动词］+［关键名词短语］+［附加信息］+
［领域主题1］+［领域主题2］。

2. 3　基于LLM的问题生成

采用LLM生成科学问题的优化方法：在 2. 3. 1
节分析选取了适合用于科学问题自动生成的原料，

从而提升生成要素的语义质量；在 2. 3. 2节介绍了

大模型基于要素模板生成科学问题时的所采用参

数优化指标。

2. 3. 1　问题生成的来源语料

在科技文献的常见语料中，研究问题句、创

新贡献句、研究局限句和未来工作句均具备作为

科学问题生成来源的潜力。研究问题句常出现在

摘要或引言，虽能提供规范的问题表述范式，但

多聚焦于已有的问题；创新贡献句一般用于总结

研究中的理论或方法突破，在关联到未解问题时

可能引出新的研究方向；研究局限句用于指出当

前研究的不足，提示未来可探索的空间，但有一

定的语义转化成本；未来工作句则直接指出后续

研究方向，集中体现了待探索的科学问题。

从时间指向看，研究局限句与未来工作句更

直接关联未来的研究空白，且未来工作句相较于

研究局限句的语义转化成本更低，已有较成熟的

识别方法。因此，本文将其作为生成科学问题的

主要语料来源。

2. 3. 2　参数优化指标

为提升大模型在该任务上的生成质量，设计

提示词的利用率（Utilization Rate of Prompts，URP）
和新词引入率（Occupancy Rate of New Words，ORN）
作为参数调优的评价指标，其选择基于生成任务

目标的契合性和理论上的支持。具体而言：

URP用于衡量生成文本对输入提示模板的利用

程度。科学问题自动生成任务的核心目标是基于结

构化的输入模板生成高语义相关性的科学问题，因

此URP直接反映了模型能否有效地利用输入信息。

URP 的计算方法如式（1）所示：

URP of sentence = G ⋂  P
P （1）

其中，G 表示组成科学问题的单词集合，G =
{g1，g2，…，gn}；P 表示组成输入要素的单词集合，

P = {w1，w2，…，wm}。
ORN用于衡量生成文本中新词的占比，其计算

方法基于式（2）的提示词占有率（ORP，Occupancy 
Rate of Prompts）。ORN定义为1 -  ORP，即生成文本

中提示词以外的单词所占的比例。科学问题生成

任务不仅要求生成的问题与输入提示高度相关，还

需要具备一定的探索性和创新性。因此，ORN的引

入能够衡量模型是否能生成具有扩展性和领域探

索意义的新问题。

ORP of sentence = G ⋂  P
G （2）

调用 LLM 的 API，通过设置 4 个参数 Tempera⁃
ture、Top_k、Presence_penalty 和 Frequency_penalty
不同值的组合，分别计算生成的科学问题的平均

URP和平均ORN，从而确定最优的LLM参数组合。

3　实验和结果分析

科学问题的生成涉及众多学科领域，为验证

本文提出的科学问题结构化识别与生成方法的有效

性，设计并实施了一项案例研究。将实验聚焦于

计算机科学的一个子领域——自然语言处理（Natural 
Language Processing，NLP），该领域具有明显的学

科交叉性和应用性，在问题类型方面，以方法性问

题居多，因此以方法性问题为生成的目标。

实验的具体流程如图 4所示。首先，设计并评

估了从该领域中提取未来工作句子的几种方法；其

次，从未来工作句子中提取要素三元组［动词］+［关

键名词短语］+［附加信息］，并进行领域主题搜索，

形成完整的输入要素模板；最后，基于大语言模

型来生成具体的科学问题。本实验旨在证明该框

架在特定学科及问题类型下从科技文献文本中生

成有效科学问题的可行性与应用价值。

3. 1　数据来源

实验选取的数据是 Zhang C Z 等［21］研究团队

发布的未来工作句子数据集，其来源于自然语言处

理领域的 3 个代表性会议 ACL、EMNLP 和 NAACL
的文献。该研究团队收集了2000—2019年这3个会

议共计10 032篇论文，提取所有论文中可能会出现

FWS的段落，包括结论段落（Conclusion）、讨论段

落（Discussion）和未来工作段落（Future work）。从这

些段落中人工标注 64 896个句子，其中 9 009条为

FWS，55 887条为非FWS。
—— 9
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3. 2　识别FWS结果与对比

该部分通过实验比较了 3种识别 FWS的方法，

分别是基于机器学习的方法、规则匹配的方法和

BERT预训练的方法。

1）基于机器学习模型的二分类预测法：分别采

用朴素贝叶斯算法、随机森林算法、逻辑回归算法

和支持向量机算法做 10 折交叉验证的训练，识别

效果如表2所示。对比没有经过下采样的训练表现，

可以发现下采样对于提升模型的召回率有显著的

效果。综合比较 4个模型，本文发现朴素贝叶斯在

识别FWS上表现最好，其次是SVM模型。

2）规则匹配方法：通过观察近 500条句子（包

括300条FWS和200条非FWS）的结构和语言组成部

分，归纳出三类正则表达式，分别是能够显著提取

出FWS的规则（HSR，Highly Specific to FWS Rules）、
能够显著提取出非FWS的规则（HNR，Highly Specific 
to Non-FWS Rules）、在 FWS 和非 FWS 中出现次数

都较为频繁的规则（CR，Common Rules）。其中，HSR
类规则有 20 条，HNR 规则有 12 条，SR 类规则有

16条。

规则匹配的识别效果如表3所示，通过引入HSR
和CR类规则，去除HNR规则，并对数据做下采样，

得到了较好的识别效果。

3） BERT预训练分类方法：设置训练轮数为 5
轮，计算每次参数调整后的分类效果，得到训练

结果如表4所示。该方法中，数据未经过下采样，发

现当批量大小为 32、学习率为 1e-6、最大输入长

图4　NLP领域科学问题自动生成实验流程

Fig. 4　Workflow for Automatic Scientific Question Generation in NLP Domain

表2　机器学习模型在识别FWS上的表现

Tab. 2　Machine Learning Model Performance on FWS Identification

模型

随机森林

逻辑回归

SVM
朴素贝叶斯

训练集

精确度

0. 851
0. 867
0. 878
0. 919

召回率

0. 847
0. 862
0. 875
0. 918

F1值

0. 849
0. 864
0. 876
0. 918

测试集

精确度

0. 857
0. 870
0. 875
0. 951

召回率

0. 845
0. 859
0. 884
0. 951

F1值

0. 851
0. 865
0. 879
0. 951

注：加粗表示该指标最大值，下划线表示该指标次大值。
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度为 256时，模型达到最优效果，此时模型在测试

集上的精确度为 0. 883，召回率为 0. 774，F1 值为

0. 825。
综合比较3种识别FWS的方法，在不经过下采

样的情况下，FWS的识别难度较大，SVM模型、朴

素贝叶斯模型和BERT模型都表现较好，其中，SVM

模型在测试集的表现最好（精确度 0. 933，召回率

0. 768，F1值 0. 842）。在经过下采样后，朴素贝叶

斯方法成为识别效果最好的模型（精确度0. 951，召

回率0. 951，F1值0. 951）。同时，规则匹配方法也能

取得良好的识别效果（精确度0. 857，召回率0. 745，
F1值0. 797）。

3. 3　生成要素组合输入模板

3. 3. 1　FWS中的要素三元组提取

对数据集中的 FWS 句子进行分析发现，绝大

多数句子都与方法讨论相关，因此确定生成目标为

方法类的科学问题，识别的要素三元组为［动词］+
［关键名词短语］+［附加信息］。去除不相关的句子

后，首先利用 RAKE 算法抽取 FWS 中的高频名词

短语，采用的停用词包含①NLTK（Natural Language 
Toolkit）库的英文停用词表；②非名词；③与工作或

研究有关的频繁词：study、research、work。以提取

出的高频名词短语作为关键名词短语。保留RAKE
算法中排名前10 000的长度大于等于2的名词短语，

如表 5所示。对无法表明研究内容的高频短语，如

“nlp tasks”“future works”等做进一步的删除。可以

发现机器翻译（machine translation）、关系抽取（rela⁃
tion extraction）、信息抽取（information extraction）、联

合模型（joint model）等方向是目前NLP领域在未来工

作中备受关注的话题。

利用pos_tag词性标注的方法，标注出句子中的

每一个动词，并将句子以动词为分隔，划分为若

干动词+名词短语+状语的组合，匹配名词短语部

分，最终形成［动词］+［关键名词短语］+［附加信

息］的关键要素三元组。进一步删除不符合要求的

表3　规则匹配方法的匹配效果

Tab. 3　Performance of Rule-Based Matching Methods

规则引入方式

A
A+C-F

A+C-F （下采样）

训练集

精确度

0. 918

0. 512
0. 853

召回率

0. 519
0. 729

0. 726

F1值

0. 663
0. 602
0. 784

测试集

精确度

0. 922

0. 526
0. 857

召回率

0. 532
0. 734
0. 745

F1值

0. 675
0. 613
0. 797

注：加粗表示该指标最大值，下划线表示该指标次大值。

表4　不同参数下BERT模型的识别效果

Tab. 4　Performance of BERT Model

批量大小

8
32
32
64

学习率

1e-6
1e-6
1e-6
1e-6

最大输入

长度

256
128
256
128

训练集

精确度

0. 914
0. 949

0. 947
0. 943

召回率

0. 849
0. 932
0. 932
0. 937

F1值

0. 880
0. 940

0. 939
0. 940

测试集

精确度

0. 777
0. 869
0. 883

0. 861

召回率

0. 671
0. 723
0. 774

0. 692

F1值

0. 720
0. 789
0. 825

0. 767
注：加粗表示该指标最大值，下划线表示该指标次大值。

表5　出现次数最多的关键名词短语

Tab. 5　Most Frequent Key Noun Phrases

关键名词短语

nlp tasks
machine translation

training data
language pairs

relation extraction
future works
wider range

information extraction
joint model

出现次数

60
53
41
38
28
23
18
16
16
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数据后，得到 1 828个表示未来工作句子的要素三

元组。

3. 3. 2　扩展搜索领域活跃主题的结果

选用NLP领域2021—2023年ACL会议论文的摘

要信息作为拓展原料，生成的活跃主题如图 5 所

示。分析发现，较为活跃的主题中有相当一部分是

与论文的实验分析相关的，“f-score”“training data”

等在每一年都频繁出现。值得关注的是，“language 
model”在 2021年还未多次提及，但是在 2022年和

2023年出现频次逐渐升高，在 2023年成为高频主

题，反映出该主题在近年来越发受到关注，这也

符合大语言模型等在 2022年和 2023年崛起并成为

研究新热点的事实。

计算［关键名词短语］和领域活跃主题之间的

距离并排序，表6列举了3个［关键名词短语］和对应

余弦相似度前十的领域活跃主题。计算排名前 20的

领域活跃主题的平均余弦相似度，与 2. 2. 2节中的

发现一致，前 2~3 个主题（相似度在 0. 55 以上）与

［关键名词短语］的结构和组成都非常相似，几乎

很难提供新的信息。排名第 4~6的主题平均相似度

介于 0. 5~0. 55，是相关性主题集合，排名第 9~14
的主题平均相似度介于 0. 4~0. 45，是创新性主题

集合。对数据做进一步的分析后，分别选取第 5名

与第 10 名的主题作为领域相关主题。此外，在实

际操作中应根据数据分布与表现从集合中选取最

合适的领域相关主题。

在匹配领域相关活跃主题后，一共生成了1 828
个［动词］+［关键名词短语］+［附加信息］+［领域主

题1］+［领域主题2］的输入要素组合。采用Word2Vec
方法表示组合向量，去除相似度超过80%的要素组

合，最终剩下1 124个问题生成模型的要素组合。

3. 4　大语言模型生成未来科学问题

3. 4. 1　大语言模型参数微调结果

选取前 100条输入要素组合作为模型参数微调

图5　2021—2023年的ACL摘要活跃主题

Fig. 5　Active Topics in ACL Abstracts From 2021 to 2023

表6　部分关键短语与余弦相似度前十的活跃主题

Tab. 6　Key Phrases and Top Ten Active Topics Based on Cosine Similarity

information retrieval
information retrieval

information retrieval explainability
retrieval model
retrieval task

human computer information retrieval approach
text retrieval

retrieval results
retrieval performance

propose retrieval
multi stage information retrieval pipeline

state space
state space

representation space
feature space

problem space
search space
online space
answer space
emotion space

test state
benchmark state

robust model
robust model prompt

robust models
models robust
robust system

robust framework
robust representations

robust encoder
robust ie

accurate robust
robust instances
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的原料，采用ChatGPT-4生成未来科学问题。对于

4 个参数 Temperature、Top_k、Presence_penalty 和

Frequency_penalty不同值的组合，计算生成的科学

问题的平均URP和平均ORN结果，如表7所示。在

计算的时候对生成的科学问题和输入的提示词做

了词性还原，以确保计算的一致性。Temperature控
制生成内容的随机性，值较高时生成的文本更加

多样化。考虑到问题的生成需要一定的创新性和

多样性，结合多次实验的结果，将 temperature的基

准设为0. 6。
针对任务的特性，在更看重URP的情况下，发

现第二个参数组合表现最好，该参数组合能够在

充分利用提示词的基础上，引入大约 34%的新词，

兼顾了质量与多样性。第三个和第四个参数组合

虽然获得了更好的多样性表现，但是未能引入足

够多的提示词，无法很好地达到依据提示词生成

科学问题的要求。

3. 4. 2　输入要素组合筛选结果

利用参数微调的 ChatGPT-4 对 1 124 个输入要

素组合生成科学问题。生成的全体科学问题的平

均URP为0. 695，ORN为0. 372。为了筛选质量更高

的要素组合，令ChatGPT-4每生成 50个科学问题，

就选出10个精选的问题，对于“精选”的提示是“符

合自然语言处理前沿且具有研究价值”，再进行人

工增删，得到共 224个精选的要素组合和相应生成

的科学问题，表8列举了其中的3个例子。

表8　ChatGPT-4生成的科学问题

Tab. 8　Scientific Questions Generated by ChatGPT-4

1

2

［Verb］：include inferring the
［Keyword］：structure representations

［Additional information］：amr external smt knowledge
［Field keyword1］：structure level

［Field keyword2］：dialogue structure
［Verb］： integrate further nlp-based features

［Keyword］：coreference resolution
［Additional information］：question answering well citation 

classification graphical navigation
［Field keyword1］：event coreference resolution

［Field keyword2］：entity resolution

Inferring Structure Representations in Dialogue Systems 
with AMR and External SMT Knowledge

Enhancing NLP Features for Coreference Resolution in 
Question Answering and Citation Classification

序号 输入要素组合 科学问题

图6　前20名的平均余弦相似度

Fig. 6　Top 20 Average Cosine Similarities

表7　不同参数组合的生成效果

Tab. 7　Generation Performance of Different Parameter Combinations

参数组合

1
2
3
4

Temperature
0. 6
0. 6
0. 8

1

Top_p
1
1
1
1

Presence_penalty
0

0. 5
1
2

Frequency_penalty
0

0. 5
1
2

URP
0. 633
0. 688

0. 517
0. 41

ORN
0. 30

0. 342
0. 43
0. 547

注：加粗表示该指标最大值，下划线表示该指标次大值。
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3

［Verb］：include topics by
［Keyword］：latent dirichlet allocation

［Additional information］：additional view
［Field keyword1］：latent relations
［Field keyword2］：latent variables

Employing Latent Dirichlet Allocation to Explore Latent 
Relations and Variables in Text Data

表8（续）

序号 输入要素组合 科学问题

3. 4. 3　对生成科学问题的评估结果

为评估基于要素模板的科学问题生成效果，本

研究选取ChatGPT-4、ChatGPT-3. 5、Claude3 Sonnet
和 Gemini Pro 4个代表性大语言模型作为主要评估

对象，并进一步要求模型生成对应的创新摘要。模

型参数统一设定为 Temperature：0. 6，Top_p：1，
Presence_penalty：0. 5，Frequency_penalty：0. 5。计

算大语言模型生成平均的URP和ORN指标，结果如

表9所示。分析表明，模型在URP和ORN上各有侧

重，表现出较高提示词利用率的模型有 ChatGPT-
3. 5和Claude3 Sonnet，但这两个模型的新词引入率

较低。ChatGPT-4和Gemini Pro在提示词利用率上略

有降低，但引入了更多的新词，有更好的多样性。

为检验生成方法对模型迭代的适应性，本研

究补充引入了新近发布的 ChatGPT-5 和 DeepSeek 
R1进行科学问题的生成，并计算URP和ORN指标。

结果显示，ChatGPT-5生成的 URP 为 0. 672，ORN
为 0. 222；DeepSeek R1生成的URP为 0. 923，ORN
为 0. 091。由此可见，ChatGPT-5 与其他 4 个大模

型表现相近，DeepSeek R1则利用了更多的提示词，

引入了更少量的新词。可见，不同模型在具体任务

中的表现有所差异，但均能基于要素模板稳定地生

成结构规范、语义合理的科学问题，表明本文所构

建的生成方法具备良好的通用性和可迁移性，其

有效性不依赖于某一特定的模型架构或版本。

在完成自动指标的评估后，本研究进一步邀请

了 7位自然科学领域的专家对科学问题的生成内容

评分。专家均来自南京大学，其中有教授 3位，副

教授 2位，博士生 2位。由于补充实验的指标评估

结果已验证了生成方法的通用性，且ChatGPT-5的

指标表现在前述4个模型范围之内，而DeepSeek R1
虽 URP 值突出，但 ORN 值最低，问题新颖性相对

有限。因此，专家评分环节将重点置于前述 4个主

要模型生成问题的质量比较上。考虑到评分过程

的时间占用，从 4个模型生成的问题中随机抽取 30
个科学问题予以专家打分。鉴于 ChatGPT-3. 5 和

Gemini Pro生成的创新摘要较为简短，且相较于另

外两个模型在问题生成上风格更为统一，代表性

高，因此这两个模型抽取更少量的问题（5 个，其

余两个模型10个）。

评分系统采用4个角度为科学问题打分（0~5分），

分别是问题的清晰度（Clarity）、原创性（Originality）、
可行性（Feasibility）、价值与意义（Significance）［34］。

模型在4个维度上综合所有问题的平均得分，如表10
所示。图 7是根据四维平均得分绘制的雷达图，其

中，最外圈表示得分最高的问题，最内圈表示得分

最低的问题，介于两者之间的是得分均值。雷达图

能够更清楚地体现各个模型在4个维度的优劣。

整体而言，经过参数微调的大语言模型，依

据要素组合输出的科学问题，能够取得较好的清

晰度和可行性，且问题大多是具有研究价值的，能

够在本领域和相关领域产生影响。但在问题的原创

性上多存在不足。其中，Claude3 Sonnet生成的问题

表9　大语言模型问题生成的URP和ORN
Tab. 9　URP and ORN Generated by LLMs

指标

URP
ORN

ChatGPT-4
0. 694
0. 372

ChatGPT-3. 5
0. 875
0. 327

Claude3 Sonnet
0. 848
0. 16

Gemini Pro
0. 707
0. 477

ChatGPT-5
0. 672
0. 222

DeepSeek R1
0. 923

0. 091
注：加粗表示该指标最大值，下划线表示该指标次大值。
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在 4个模型中表现最好，有着最高的原创性、清晰

度、价值与意义的评分，且明显好于其他3个模型，

在可行性上也有良好的表现。其次是ChatGPT-4和

Gemini Pro 模型，ChatGPT-4 在不同问题上的得分

差异较大，得分最高的问题表现很好，但也不乏

四维得分都极低的问题，Gemini Pro则分差更小，表

现更稳定。ChatGPT-3. 5在各个维度的评分都是最

低的，相较而言生成效果最差。

总体来看，各模型均能生成高质量的方法论

问题，如表11所示。这些问题在4个维度上的平均

得分基本在 3分以上，话题包括通过人类情感需求

改进聊天机器人算法、未见词生成的方法、语音

与声调在模型中的集成和稀疏注意力矩阵等，是

现今自然语言处理领域较为前沿和创新的方向。其

中，未见词生成的问题在各方面的得分都是最高

的，可以发现其输入要素组合的构成是最丰富的。

总的来说，这些问题的可行性和价值/意义都非常

高，证明问题具有很大的研究价值，较高的清晰

度也表明问题表述足够明确和充分，可以为领域

内的学者提供启发性的参考。

4　总结和展望

面对从海量文献中寻找新颖选题的挑战，本

文提出了一种基于大语言模型自动生成未来科学问

题的新方法（AGMSQ）。主要贡献在于：第一，针对

当前普遍地将科学问题同质化处理的问题，提出了

科学问题的分类框架，并根据不同类型的科学问

题针对性地设计了不同的要素组合模板。第二，要

素组合的设计基于科学问题本身的结构特征，并

充分利用了生成原料的语义信息与结构化线索。第

三，采用了ChatGPT、Claude3 Sonnet、Gemini Pro等
大语言模型，验证了该框架在生成NLP领域方法性

问题上的应用潜力，为进一步探索其他学科和问

题类型提供了经验和数据支持。此外，本文还提

出了 URP 和 ORN 两个评价指标为大模型的生成优

化提供方向。

本研究仍具有一些局限性。第一，本研究实

验部分仅测试了自然语言处理领域生成方法性问

题的效果，并未验证其他学科和其余问题类型的

生成模板的有效性。因此，当前研究结论的适用

范围存在一定的边界，其在不同领域和其他问题

类型的泛化能力有待进一步研究。未来可以在多

个代表性学科中构建验证语料，针对不同类型的

问题测试生成模板的有效性与稳定性。第二，当

前对生成科学问题的评估依赖于专家打分，可能

面临成本高、主观性强的问题。未来可以考虑将

高质量科学问题的结构性特征与认知价值纳入自

动化或半自动化的评估框架，可以借鉴如Science提
出的“125个未解科学问题”等权威问题集的结构

图7　4个模型在不同维度平均得分的雷达图

Fig. 7　Radar Chart Depicting Average Scores of Four Models

表10　不同模型在4个维度上的平均得分

Tab. 10　Mean Scores of Models Evaluated on Four 
Dimensions

模型

ChatGPT-4
Claude3 Sonnet

Gemini Pro
ChatGPT-3. 5

清晰度

3. 08
3. 36

3. 14
2. 89

原创性

2. 75
3. 04

2. 64
2. 43

可行性

3. 17
3. 04
3. 23

2. 97

价值/
意义

3. 22
3. 30

3. 14
2. 74

四维

均分

3. 06
3. 18

3. 04
2. 76

注：加粗表示该指标最大值，下划线表示该指标次大值。
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与范式。在评估维度上，未来也可以纳入长期影

响力、突破性等深度衡量科学潜力的指标。
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