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问题回溯

• 相关内容
– 2023.08.20 杨宗源 《文本生成中的幻觉》
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内容提要

• 预期收获

• 内涵解析与研究目标

• 研究背景与研究意义

• 研究历史

• 知识基础

• 算法原理
– SWIF2T

– SEA

• 特点总结与工作展望

• 参考文献
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预期收获

• 预期收获
– 掌握学术论文评审意见生成的基本概念

– 了解学术论文评审意见生成的研究背景和研究意义

– 了解学术论文评审意见生成的前沿方法和未来发展
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内涵解析与研究目标

• 内涵解析

– 同行评审（Peer review）

• 在期刊发表前，将作者的稿件交给同一领域其他专家进行评审的过程

– 学术论文评审意见（Academic Paper Review Comment）

• 同行评审过程中评审专家针对论文稿件提出的意见

• 研究目标

– 实现自动化学术论文评审

– 针对论文稿件中的优缺点提出对应意见

– 提高论文评审效率，促进知识传播
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同行评审

初步筛选

投稿

直接拒稿

重新投稿

修改 编辑裁决 进一步评审

录用 拒稿



研究背景与意义

• 研究背景

– 学术论文投稿数量的不断增长带来巨大审稿压力

– 人工智能和大数据为学术论文自动化评审技术提

供了发展契机，即利用计算机或其他智能机器对

论文稿件进行初步筛查，并为合规论文生成评审

报告

• 研究意义

– 探索学术论文的自动化评审方法，对减轻审稿人

负担、提高评审效率，具有重要的应用价值
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研究历史
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2016

2020

2023

2024

2024

2024

Bartoli等从真实评审语料库中提取句

子，将其中的领域相关术语替换为目

标论文中的对应术语得到句子库，再

通过预设的总体评价从句字库中组合

句子得到最终的评审意见

ReviewRobot使用领域特定的信息抽

取技术构建知识图谱，将人工精选的

评审语句泛化为模板，自动生成知识

丰富且可解释的分数和评审意见

Robertson通过先让GPT-4在论文的

不同部分生成注释并将其组织成一

致的格式，再让GPT-4通过这些注

释和一份评审意见生成的指导指南

来生成评审意见

SWIF2T设计四个组件，规划者负责

制定问题，调查员负责检索，审查员

利用检索到的信息识别需要修订的部

分，控制器决定执行或者替换下一步。

以此来生成更高质量的评审意见

Yu等将一篇论文中包含的多个评审意见

进行提炼整合，使用该评审意见对预训

练语言模型进行监督微调，避免模型优

化过程出现训练目标不一致的现象，从

而影响生成评审意见的质量

Zhu等人构建自动化的数据预处理管道，通过

整合新颖性、可靠性、逻辑完整性等评估模型

以提取高质量的监督微调数据集，从训练数据

质量角度提升生成意见的有效性

学术论文评审
意见生成

基于模板

基于预训练
语言模型



知识基础 大语言模型

• 大语言模型（Large Language Model，LLM）
– 基于深度神经网络构建的人工智能模型

– 在海量的文本数据中训练而成，包含百亿级甚至千亿级参数

– 可以执行广泛的任务，包括文本总结、翻译、情感分析等

• 监督微调（Supervised Fine-Tuning，SFT）
– 以预训练模型为基础，通过有标注的目标任务数据集对模型进行二次训练，使其适

应特定任务需求

– 主流方法
• 全量微调：调整模型的所有参数。下游任务效果好，但算力要求极高

• 部分微调：仅微调顶层参数。效果相较于全量微调稍差，但计算成本大幅降低

• 高效微调：仅修改模型中对结果影响大的部分参数。代表方法有LORA、Adapter等

8



知识基础 BLEU分数

• 𝑵 − 𝒈𝒓𝒂𝒎

– 将文本拆分成若干个连续的n个词的序列，并统计这些序列在文本中出现的频率

– 以“我喜欢学习自然语言处理”为例

• 𝟏 − 𝒈𝒓𝒂𝒎是单个词，如“我”、“喜欢”等

• 𝟐 − 𝒈𝒓𝒂𝒎是相邻的两个词组成的词组，如“我喜欢”、“喜欢学习”等

• 𝟑 − 𝒈𝒓𝒂𝒎则是相邻的三个词组成的词组，如“我喜欢学习”等

• 𝑩𝑳𝑬𝑼分数：主要统计参考文本和生成文本的𝑵 −𝒈𝒓𝒂𝒎匹配程度（精确率）

𝐵𝐿𝐸𝑈 = 𝐵𝑃 × exp(෍

𝑛=1

𝑁

𝑊𝑛 × 𝑙𝑜𝑔𝑃𝑛)

其中𝑩𝑷是惩罚因子，用以惩罚生成文本过短带来的精确度提升；𝑷𝒏是𝒏 − 𝒈𝒓𝒂𝒎的精确

率，且同一个词在生成文本中的计数不超过其在参考文本中的计数； 𝑾𝒏是𝒏 − 𝒈𝒓𝒂𝒎的

权重
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知识基础 ROUGE分数

• 𝑹𝑶𝑼𝑮𝑬分数：主要统计有多少参考文本中的𝑵元词组出现在生成文本中（召回率）
– 𝑹𝑶𝑼𝑮𝑬−𝑵：主要统计生成文本的𝑵 −𝒈𝒓𝒂𝒎召回率

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸 − 𝑁 =
σ𝑔𝑟𝑎𝑚𝑁∈𝑆

𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ 𝑔𝑟𝑎𝑚𝑁

σ𝑔𝑟𝑎𝑚𝑁∈𝑆
𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 𝑔𝑟𝑎𝑚𝑁

其中分母是参考文本中𝑵−𝒈𝒓𝒂𝒎数，分子是参考文本与生成文本的共有𝑵 −𝒈𝒓𝒂𝒎数

– 𝑹𝑶𝑼𝑮𝑬− 𝑳：𝑳指最长公共子序列(Longest Common Subsequence, LCS)，主要统计生
成文本和参考文本的最长公共子序列召回率

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸 − 𝐿 =
𝐿𝐶𝑆 𝐶, 𝑆

𝑙𝑒𝑛 𝑆
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算法原理 SWIF2T

Automated Focused Feedback Generation 

for Scientific Writing Assistance



SWIF2T TIPO

12

T 目标 针对论文的某一部分提出具体连贯的评审意见

I 输入 学术论文*1、待评审段落*1（2581个学术论文-评审段落对）

P 处理

1.计划者制定任务计划并分解为一系列问题
2.调查者阅读论文或搜索网络回答问题生成上下文信息
3.评审者基于上下文信息，生成具体的评审意见
4.控制者管理执行过程，动态调整计划

O 输出 具体的评审意见*1

P 问题 现有的自动化评审侧重于改进论文的表面形式和风格而非具体内容

C 条件 模型需要访问待评审段落对应的完整学术论文及相关文献

D 难点 如何提高制定计划的质量

L 水平 ACL2024（CCF A）



SWIF2T  算法原理图
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• 算法原理图
– Planner

• 制定任务计划，分解为一系列问题

– Investigator

• 阅读完整论文并搜索网络文献回答

问题，生成上下文信息

– Reviewer

• 基于上下文信息，识别论文段落中

的具体弱点，生成评审意见

– Controller

• 管理执行过程，检查计划是否合理

并动态调整



SWIF2T  Planner
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• 候选计划生成
– 阅读论文全文提问（如“实验方法是什么？”）
– 检索外部文献提问（如“其他研究对该方法的

评价是什么？”）

• 最佳计划选择
– 评价标准

• 遵循正确的格式，确保程序的成功执行

• 具有连贯性，确保其执行能纳入论文和文献中

的相关背景

• 针对输入段落，探索其中的相关概念

– Plan re-ranking

• 训练模型辨别优劣计划

• 为候选计划打分，选择得分最高的计划



SWIF2T  Investigator
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• 相关文档检索
– 检索论文全文

– 使用google API检索相关文献，同时过滤已有的评审意见

• QA pipline

– 将文档拆分为长度相等的段落并创建嵌入

– 执行相似性搜索，选取最相似的前五个文本段落

– 根据文本段落回答问题，当无法回答时输出“I don’t know. ”



SWIF2T  Reviewer
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• 子字符串选取
– 从待评审段落中选取并引用子字符串

• 评论标签选取
– 选择合适的评论标签

• 原创性

• 实证/理论健全性

• 可重复性

• 有意义的比较

• 实质性

• 评审意见撰写
– 根据子字符串、评论标签和上下文信息撰写评审意见



SWIF2T  Controller

17

• 执行步骤确认
– Investigator：使用论文全文

回答问题

– Investigator：使用谷歌搜索

回答问题

– Reviewer：撰写具体的评审

意见

– Controller：跳过无法执行

或不必要的步骤



SWIF2T  实验设置
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• 数据资源
– 数据集：由作者自主构建，从NLPeer、PeerRead、ASAP-Review、ARIES等多个公开

数据集中筛选出的2581个段落以及与之相对应的人类评审意见

• 对比方法
– GPT-4：功能强大但单一的大语言模型

– CoVe（ACL2024）：一个专为减少幻觉设计的系统，流程类似SWIF2T，但缺少动态规

划和外部检索

– 人工撰写的评论：真实的人类评审意见

• 评价指标
– 人工评价：由11位由论文评审经验的研究人员根据以下三个问题进行盲测对比：是否真

正理解论文段落和相关文献？是否点明段落中的具体问题？是否给出建设性的修改方向？

– 自动评价：ROUGE、BLEU、METEOR



SWIF2T  对比实验
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• 实验结果
– 人工评估：SWIF2T在三个问题维度和总体帮助度上均高于基线

– 自动评估
• SWIF2T与人工撰写的评论有最高的相似度



SWIF2T  算法总结
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• 算法贡献
– 设计了一个多代理系统，可以生成具体且特异的评审意见

– 帮助科学写作辅助以及学术论文评审

• 算法不足
– 依赖于GPT-4和Google查询，金钱和时间成本过高

– 使用Google搜索，可能遗漏知名度不高或非英语的研究结果

– 大语言模型本身的幻觉问题



算法原理 SEA

Automated Peer Reviewing in Paper SEA:

Standardization, Evaluation, and Analysis



SEA TIPO
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T 目标 针对学术论文生成高质量、高一致性的评审意见

I 输入 待评审的学术论文*1（12296篇学术论文）

P 处理

1.标准化同一篇论文的多条评审意见
2.使用整合后的数据监督微调大语言模型
3.引入不匹配分数衡量生成评审意见与论文内容的一致性，一致性差则
重新生成评审意见

O 输出 具体的评审意见*1

P 问题 现有方法生成的评审意见通常是通用的或部分的

C 条件 模型需要有能力处理长上下文

D 难点 如何提高生成评审意见与学术论文的一致性

L 水平 EMNLP 2024（CCF B）



SEA  算法原理图
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• 算法原理图
– SEA-S ：将一篇论文的多个原始审稿意见整合成统一格式的标准化评论

– SEA-E：监督微调大语言模型，生成评审意见

– SEA-A：引入不匹配分数，采用自我纠错策略重新生成评论



SEA  SEA-S

24

• 评审意见标准化
– 评审数据集局限性

• 每篇论文与多条评审意见相关联

• 每条评审意见都根据审稿人的领域和专业知识

提供有限的视角

• 不同学术场所的评审格式和标准有所不同

– 模型微调
• 从训练集中随机选取20%的数据，使用GPT-4

整合多条评审意见

• 使用上述数据微调Mistral-7B模型，得到SEA-

S模型

– 使用SEA-S对完整数据集进行标准化



SEA  SEA-A
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• 不匹配分数
– 给定某篇论文𝒑，它有𝒎条真实人工评审意见，对第𝒋条评审意见有评分𝒔𝒑𝒓𝒊和对应的置

信度𝒄𝒑𝒓𝒋

– 将置信度加权平均评分作为“群体参考值”，那么第𝒊条评审意见的不匹配分数为该条

评审意见的评分减去群体参考值：

𝑦𝑝𝑟𝑖
𝑡𝑟𝑢𝑒 = 𝑠𝑝𝑟𝑖 −

σ𝑗=1
𝑚 𝑐𝑝𝑟𝑗 ∙ 𝑠𝑝𝑟𝑗

σ𝑗=1
𝑚 𝑐𝑝𝑟𝑗

𝒚𝒑𝒓𝒊
𝒕𝒓𝒖𝒆的绝对值越大，代表该条评审意见的偏离程度越大，评审质量越低



SEA  SEA-A
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• 回归模型训练
– 给定某篇论文𝒑和与之相对应的评审意见𝒓，使用专为长上下文设计的预训练句子表示

模型SFR-Embedding-Mistral将其转化为向量表示𝒉𝒑和𝒉𝒓然后，分别计算二者的查询

向量和键向量：

𝑞𝑝 = 𝑊𝑞ℎ𝑝, 𝑞𝑟 = 𝑊𝑞ℎ𝑟

𝑘𝑝 = 𝑊𝑘ℎ𝑝, 𝑘𝑟 = 𝑊𝑘ℎ𝑟

其中𝑾𝒒和𝑾𝒌是可学习的权重矩阵。

– 我们计算的不匹配分数为：

𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑
𝑝𝑟

= 𝜔 𝑞𝑝𝑘𝑟
𝑇 + 𝑞𝑟𝑘𝑝

𝑇 + 𝑏

– 使用均方误差为目标训练回归模型，得到SEA-A模型



SEA  SEA-E

27

• 评审意见生成
– 使用经SEA-S模型标准化后的数据集对Mistral-7B

模型监督微调，得到SEA-E模型

– 使用SEA-E模型生成评审意见

• 自我纠错策略
– SEA-E模型完成评审意见生成后，使用SEA-A模型

来评估生成评审意见和原论文的一致性
– 当不匹配分数大于预设的阈值时，将当前的不匹

配分数作为额外提示词重新生成评审意见



SEA  实验设置
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• 数据集

• 对比方法
– Mistral-7B：直接使用大语言模型

– 监督微调：分别采用随机选取、GPT-3.5、SEA-S三种方法对单篇论文的多条评

审意见进行标准化，使用监督微调后的模型进行评审意见生成

• 评价指标
– BLEU、ROUGE、BERTScore



SEA  对比实验
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• 实验结果
– SEA在所有测试场景中都优于其他基线模型



SEA  算法总结
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• 算法贡献
– 提出了一个新的自动论文评审框架

– 提出了一个构建标准化审稿数据集的新范式

– 提出了一个新的评估指标来衡量论文和生成评审意见之间的一致性

• 算法不足
– 仅停留在机器学习领域，尚未探索物理学或数学等其他学科领域

– 没有在模型训练阶段使用基于分数的自然语言指导来增强评审意见生成模型

– 缺乏作者对评审意见的反驳探索以纠正审稿人可能的误解



算法原理 SWIF2T

特点总结与未来展望



应用与展望

• 特点总结

• 未来展望
– 模型权重层面的进一步训练

– 更宽广的学科领域

– 时间和金钱成本的降低
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算法 SWIF2T SEA

优势 1.聚焦于段落，可以生成具体连贯的评审意见
2.生成评审意见时附带推理步骤，可解释性强

1.标准化输入数据，数据集质量较高
2.采用自我纠错策略，生成评审意见与原始
论文一致性更高

劣势 1.计算成本和时间成本过高
2.直接使用大语言模型，可能引发幻觉问题

领域泛化能力待验证
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知人者智，自知者明。胜人者有

力，自胜者强。知足者富。强行

者有志。不失其所者久。死而不

亡者，寿。

道德经
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