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摘要：[目的 /意义 ][目的 /意义 ] 旨在量化大语言模型在科学知识生产中的渗透程度及结构特征，为理解科研范式演变和学术规范重构提供参考。
[研究设计 /方法 ] [研究设计 /方法 ] 基于2020—2025年图书情报领域 SSCI 论文摘要数据，构建了一种基于最大似然估计的群体统计框架，在验证了框
架的稳定性与可解释性后，对学术文本中的大语言模型生成比例进行了时间趋势与多维度异质性分析。[结论 /发现 ][结论 /发现 ] 图书情报领域
学术文本中的大语言模型生成比例在2023年出现了结构断点，2024年呈现指数级爆发，2025年下半年已经达到15.4%；高学术影响
力、高跨学科性论文的大语言模型生成比例显著更高，而高创新性论文的比例显著偏低；同时，大语言模型的使用也为科学研究带来
了语言和资源的平权效应。[创新 /价值 ][创新 /价值 ] 提供了一种可解释的大语言模型使用测度新视角，为改革学术规范与评价制度、明确人工智
能使用边界及防范学术内容同质化提供了理论价值与实践指导。
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Abstract: [Purpose/Significance] This study aims to quantify the extent to which large language models have penetrated scientific 
knowledge production and to identify their structural characteristics, thereby providing insights for understanding the evolution of scientific 
research paradigms and the restructuring of academic norms. [Design/Methodology] Based on the abstract data from SSCI-indexed 
papers in the field of Information Science & Library Science from 2020 to 2025, we constructed a population-level  statistical framework 
based on maximum likelihood estimation. After verifying the framework's stability and interpretability, we conducted a time-series trend 
analysis and multidimensional heterogeneity analysis of the proportion of large language model-generated content in academic texts. 
[Findings/Conclusion] The proportion of text generated by large language models in academic texts within the Information Science & 
Library Science field experienced a structural breakpoint in 2023, followed by an exponential surge in 2024, reaching 15.4% by the second 
half of 2025. The proportion of large language model-generated papers is significantly higher among papers with high academic impact 
and high interdisciplinarity diversity, while it is significantly lower among highly innovative papers. At the same time, large language model 
adoption has fostered linguistic and resource equity in scientific research. [Originality/Value] This study offers an interpretable perspective 
on measuring the use of large language models, providing theoretical value and practical guidance for reforming academic norms and 
evaluation systems, clarifying the boundaries of AI use, and preventing the homogenization of academic content. 
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1　引言

大 语 言 模 型（ Large Language Models，以 下 简

称大模型 ）自诞生以来，迅速渗透至各个领域，其应用

规模呈现出爆发性增长的态势。作为生成式人工智能

（ Generative Artificial Intelligence, GenAI ）技术的典

型应用，大模型具备强大的自然语言处理与生成能力，

能够有效协助科研人员完成资料收集、编写数据分析

代码、论文撰写与润色等工作 [1]，这使得由人类主导的

人机协作也逐渐成了科学研究的主流方法 [2]。在这一
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技术浪潮下， AI for Science（ 以下简称AI4S ）的概念

也随之被提出。AI4S 本质上是将AI 深度融合到科学研

究之中，驱动科学发现、技术创新、成果转化与知识服

务等多个场景，使科学研究逐步迈向继实验范式、理论

范式、计算范式与数据密集型范式之后的第五范式 [3]。

然而，科学研究并不止步于发现层面，知识如何

被表述、传播并最终被理解与认可，同样是科学知识生

产不可或缺的组成部分。作为链接科学发现、学术交流

与成果评价的关键环节，学术写作在知识生产过程中

发挥着枢纽作用。伴随着大模型等AI 工具的广泛使用，

学术写作过程也在悄然发生变化。凭借其强大的语言

生成能力，大模型能够直接介入写作的内容。一方面，

研究人员使用大模型拓展研究思路，提高论文写作效

率，降低跨语言写作的门槛，可以为写作过程提供不

少便利 [4]；而另一方面，由于相关监管政策与措施并未

完善，大模型的盲目使用也带来一些直接或潜在的负

面影响。其直接影响集中表现为论文内容由大模型代

替写作、生成虚假研究数据等学术不端行为 [5]，潜在影

响则表现为使用者写作表达能力退化 [6]、写作内容风格

逐渐趋同 [7]、学术评价体系受到滋扰等 [8-9]。

这些影响也引发了一系列亟待回答的问题：在真

实的大规模学术语料中，大模型生成内容究竟渗透到

了何种程度？大模型的使用在不同质量、不同作者特

征的论文中呈现出怎样的差异？在现有的规范化学术

框架下，大模型的不断渗透带来了怎样的影响？

尽管关于“大模型是否在学术写作中使用”的讨

论在学界广泛存在，但现有研究多依赖于个体级别的

文本分类或者作者自我披露 [10]。此类研究无法完全适

应当下快速迭代的大模型技术，也同时涉及较高的误

判率和学术伦理问题 [11]，进而难以精准发现学术写作

实践在整体层面发生的结构性变化。因此，本文引入

一种基于词汇分布的群体层面统计测度框架 [12]，通过

混合分布建模与最大似然估计方法，估算一篇论文语

料集中由大模型生成内容的比例（ 记为α），从而推断

大模型在写作中的使用程度。

具 体 而 言，本 文 以 图 书 情 报 学 科（ Information 

Science & Library Science ）为例，选择论文中的摘要

部分作为语料计算α。与正文内容相比，摘要作为信息

密度最高、内容最稳定且规范化的论文单元，也最容易

被大模型进行改写处理，适合作为优先测度大模型介

入学术写作程度的代理表征。本文在刻画出α的时间
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变化趋势之后，再结合其他特征指标分析大模型使用

与它们之间的相关关系，以期为理解大模型如何重塑

学术写作提供经验证据，并为相关学术治理与政策讨

论提供参考。

2　相关研究

2.1ﾠ人工智能赋能科学研究的演进2.1ﾠ人工智能赋能科学研究的演进
随着人工智能技术的不断发展，其在科学研究中

扮演的角色也持续演进。如图 1 所示，大模型作为承载

这一技术的核心形态，自其诞生之后也逐步深度嵌入

科研流程之中。2017 年，Transformer 架构的发布解

决了长文本与复杂语义结构建模的困境 [13]，奠定了大

模型的理论与技术基础。随后的 2018—2019 年，BERT

模型和GPT-2 模型相继推出，在信息检索 [14]、主题识

别 [15]、知识抽取 [16] 等领域表现出了强大的性能跃升，

进而使大规模信息的结构化提取成为可能。但此时这

些模型的功能定位仍然是分析型工具，主要服务于研

究人员对既有知识的理解与整合。

2020—2021 年，随着LaMDA 和GPT-3 等超大参数

量模型的发布，研究人员的关注点逐渐从模型对语言

的理解与表述转向模型的复杂问题推理、归纳与模式

泛化能力 [17]。这一现象也直接推动了大模型从分析型

工具到认知辅助工具的转变。AlphaFold 2 在未发现

蛋白质结构预测领域取得的突破性成果 [18]，进一步证

明了大模型在研究问题的初步构思、假设生成以及实

验设计等科学研究前置性环节的潜力。

2022—2023 年，自ChatGPT、LLaMA、Qwen 等 对

话式大模型问世以来，大模型的使用门槛进一步降低，

也使得其与科学研究的结合进一步加深。研究人员能

够通过提示词将大模型与编程语言、数据分析框架结

合，从而实现模型在科学计算、数据处理与仿真建模中

的应用，并能够取得不错的成果 [19]。这一时期，大模型

开始融入科学研究的中段环节，与实验设计、数据分析

和因果推断等过程紧密相连。

2024 年 起，GPT-4、Gemini、DeepSeek 等 多 模 态

大语言模型成为主流。此时模型不仅能处理简单的文

本信息，还能对图像、数据表格等结构化信息进行直

接联合分析 [20]。这些能力使得大模型在科学研究中能

够承担更综合性的角色，既能支持科学知识发现，也
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能参与结果分析与表达。自此，大模型已经深度嵌入

了“假设—实验—分析—表达”这一完整的科研流程之

中，AI4S 的理念也应运而生。

不难发现，在上述的演进过程中，大模型并非以

单一工具的形式被动融入科研实践中去，而是在多层

次、多环节的流程中，对科学研究产生了系统性的赋能

效应。值得注意的是，现有关于人工智能赋能科学研究

的讨论，主要集中于科学发现与研究过程本身，而较

少关注其对知识表示、组织等其他环节所产生的系统

性影响。而学术论文作为科研成果的载体，恰恰是大

模型使用最直接、广泛的场景。因此，关注大模型在学

术写作过程中的渗透，进行量化和实证分析，对AI4S

的发展具有重要意义。

2.2ﾠ大模型生成文本的检测2.2ﾠ大模型生成文本的检测
大模型生成文本的核心逻辑为，当用户为大模型

输入提示词（ Prompt ）后，模型首先会将提示词进行

拆分，分解为更小的单元――词元（ Token ），随后基

于以往的海量文本学习数据和提示词上下文，计算所

有可能词元的概率分布，选择出概率最大的词元输出

到生成序列中，重复此过程直至生成一个完整的文本。

由于大模型技术的迅速发展，生成的内容越来越倾向

于模仿人类写作风格，区分大模型生成文本和人类文

本也变得尤为困难 [21]。

现有相关研究主要分为两个方向：基于文本统

计特征的检测方法和基于深度学习模型的检测方法。

在使用统计特征识别上，Mitchell 等从生成的文本倾

向于聚集在大模型输出函数的负曲率区域这一点入

手，计算待检测的文本和重新生成的扰动样本之间

对 数 概 率 的 平 均 值 差 异，进 而 实 现 零 样 本 检 测 [22]。

Venkatraman 等认为大模型生成文本时无法遵循信息

密度原则，即无法在文本中均匀地分布信息，并通过

这一点对生成文本和人类文本进行区分 [23]。Yang 等则

是基于传统的语法分析策略，从生成文本连续出现的

n 个词或字符序列（ n-gram ）与人类文本的不同切入，

将待检测文本切分成黑盒和白盒部分，通过概率散度

分析挖掘生成文本和人类文本之间的显著差异[24]。在

使用深度学习模型识别上，Hu 等开发了一个对抗学习

联合训练框架，通过改写器不断生成文本交付给检测

器学习并反馈效果，在此基础上反复双向迭代循环优

化，以达到较好的检测效果 [25]。Tan 等使用微调大模

型对生成文本进行重写，借助混合神经网络对生成文

本及其重写版本进行融合和分类 [26]。Wu 等从跨语言

风格的角度入手检测大模型生成文本，开发了MoSEs

框架，包含文体风格参考库、文体风格感知路由器与条

件阈值估计器三个组件，实现了跨风格感知文本来源

与动态阈值决策 [27]。Park 等人则提出了DGRM 模块，

实现了对文本嵌入的句法特征分解与正则化，提升了

大模型生成文本检测器的领域泛化能力，使检测器对

不同文本句法的扰动保持稳健性 [28]。

然而，现有方法也存在诸多不足之处。例如，对于

阿拉伯语等低资源语言来说，现有检测方法的效果较

差 [29]；大部分方法也难以将检测能力有效迁移到日益

迭代的新大模型和新领域中去 [30]；而对于非英语母语

多模态大语言模型
整合文本、图像、数据

联合分析

LaMDA/GPT-3
超大参数模型的推理、

归纳与模式泛化
BERT/GPT-2

信息的结构化提取

AlphaFold 2
未发现蛋白质结构

的预测

Transformer架构
长文本与复杂语义处理 对话式大模型

复杂科学计算、数据
分析与建模仿真

2024—20252020—2021

2022—20232018—2019

2017

图1ﾠ大语言模型赋能科学研究的时间线
Fig.1 Timeline of Large Language Models Empowering Scientific Research
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写作的作者来说，他们写出来的文本也容易被检测器

误判为大模型生成 [31]。这些不足实质上都源于同一个

问题，即个体文本层面的判别任务本身建立在脆弱的

统计基础之上。个体文本所能提供的语言特征有限，

难以稳健地剥离语言差异、模型迭代和写作习惯等噪

声的干扰。鉴于此，本文使用宏观统计测度方法，其测

度结果依赖的是群体层面词汇分布的系统性偏移，而

非对个体文本的精确归类，因此能够在很大程度上规

避个体文本的统计缺陷，增强测度结果的稳健性。 

3　研究设计与方法

3.1ﾠ研究思路与数据来源3.1ﾠ研究思路与数据来源
本文旨在从群体层面测度大模型在学术写作中的

使用情况和潜在影响，研究框架如图 2 所示。

与侧重于判别个体文本的研究不同，本文着重关

注在一定的时间范围内，学术论文语料整体语言结构

是否出现因大模型使用而产生系统性变化。综合考虑

样本数据量、研究结果的有效性等因素，本文选择图

书情报领域的SSCI（ Social Sciences Citation Index ）

期刊论文作为研究对象。一方面，相较于其他领域，

图书情报领域长期对信息技术的前沿变化有着敏感

的认知，是观察大模型渗透学术写作的理想领域；另

一方面，SSCI 期刊论文具有较高的学术权威性和国际

影响力，也有利于从其他维度对研究结果进行异质性

分析。

在论文文本的选取上，本研究选取摘要作为主要

分析语料。摘要通常作为研究人员进行文献检索、引证

的首要依据，也是传播范围最广、最容易获取到的论文

文本单元。除此之外，摘要集中呈现了论文的研究背

景、研究方法和结论，篇幅内容相对稳定，结构化程度

高。与全文相比，摘要中含有最少的语义噪声，能够反

映论文的核心语义特征 [32]，同时也是最常被大模型生

成或改写的论文片段。对摘要进行大模型使用情况测

度，也能降低不同论文之间由于篇幅长度与行文结构

差异带来的影响。

进一步地，本研究将大模型的使用程度与论文自

身的被引次数、创新性等评价指标和团队规模、语言环

境、学术年龄、性别差异等作者信息指标联合分析，探

讨其在科学创新与作者背景方面的潜在关联。最后，

对数据分析的结果进行讨论和深化，解读大模型的使

用对科学研究带来了怎样的影响，未来的学术图景与

科研实践将如何被重构。

本 文 所 使 用 的 数 据 来 源 于Web of Science和

OpenAlex 数据库。考虑到样本数据需要完整覆盖大

模 型 爆 发 前 的 基 准 期（ 2020—2022年 ）以 及 主 流 大

模型发布后的爆发期（ 2023年之后 ）[12]，因此选取了

2020至2025年发表的SSCI收录论文，并将期刊的所

属学科领域字段控制为图书情报学科“ Information 

Science & Library Science”，共 涵 盖77本 期 刊。为

了 保 证 每 个 时 间 段 内 的 数 据 量 充 足 且 平 均，本 文

以 半 年 为 单 位 进 行 时 间 划 分，同 时 排 除 了“ Book 

Review ”“ Editorial ”“ Letter ”等非研究型文献。由

于被引次数等文献计量指标的积累与更新具有一定的

滞后性，本文将研究样本与OpenAlex 数据库中 2020—

2024 年的文献计量数据进行匹配，并在此基础上计

算了创新性、团队规模、性别结构、跨学科性等指标以

供后续分析，最终构建了共包含 18,036 篇论文的数

据集。

核心数据采集
图书情报领域

SSCI 期刊文献摘要

整体态势解读
α 的上升意味着什么

论文数据融合
论文、作者特征指标

学术图景的重构
对科学研究实践的启示

混合文本分布
构造人类 / 大模型语料，

划分语料时间窗口
未来研究前瞻

数据集构建 结果讨论与深化

分布建模
计算两类文本语料中
词项出现的概率分布 分析关键时间节点

前后的结构性变化

时序渗透趋势 识别大模型使用的增
长趋势与阶段特征

根据不同类别特征分
组进行异质性分析

参数估计
估计大模型生成文本

在整体语料中的比例 α

统计推断
在群体层面估计 α 与其

置信区间

多维数据分析

图2ﾠ研究框架
Fig.2 Research Framework
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3.2ﾠ研究方法3.2ﾠ研究方法
尽管大模型能够生成语义通顺的文本，但其底层

机制依然是基于概率最大化的生成词预测，所以在句

法结构、词性的使用频率上与人类写作仍存在系统的、

可统计的偏差。根据Liang 等提出的方法 [12]，当文本分

析的对象扩展至大规模语料集合时，大模型与人类写

作模式的系统性偏差能够表现为稳定且可量化的分布

差异。因此，本研究采用这种基于分布统计的群体层

面推断方法，用于量化图书情报领域大模型参与学术

写作的程度。

首先，为了量化人类写作与大模型生成的差异，

需要构建两类基准语料分布作为参照系。对于人类写

作分布来说，本文选取 2020—2022 年的摘要文本作为

训练语料，考虑到作者从投稿、修回到接受的时间滞后

性，假定该时期的文本写作不受当前主流大模型的影

响。在研究中将句子作为基本分析单元，判断某个词

在句中是否出现，从而估计其在“由人类写作的句子”

中出现的二元概率。而在大模型写作分布的构建上，

为了确保大模型生成的摘要文本能够还原真实摘要文

本所表达的含义，同时模拟真实情况下的大模型使用

场景，本文使用两个阶段的提示设计。先提示大模型

根据真实的摘要进行总结，提取其中的关键内容以形

成一个提纲；再提示大模型根据提纲完成新摘要文本

的生成。同样对大模型生成语料进行测算，估计词汇

在“大模型生成句子”中出现的概率。

因此可以表示出这样的过程：对于任一词项w，其

在人类写作分布P 与大模型生成分布Q 中的句子s 出

现的概率计算方式如下所示。

 （ 1 ）

 （ 2 ）

在此基础上，假设任何发表于大模型爆发期（ 即

2023 年以后 ）的目标文献，其中的任一句子都可以看

作是人类写作分布和大模型生成分布的线性混合，见

公式（ 3 ）。

 （ 3 ）

其中 ∈[0,1] 为待估计参数，表示目标语料中在

统计意义上更接近于大模型生成或经过显著修改文本

的比例。进一步计算混合模型下的似然函数，将每一个

独立句子表示为由词项是否出现所构成的二元向量。

假设在给定的概率分布下，不同词项在句子中的出现

是相互独立的，那么句子在人类写作分布P 下的概率

计算方式如公式（ 4 ）所示。

 （ 4 ）

xs,w 表示词项w 是否在句子s 中出现。相似地，句子
s 在大模型生成分布Q 下的概率可以由公式（ 5 ）计算

得出。

 （ 5 ）

由此得到混合分布假设下句子s 的边际概率，以及

目标语料集合S 上关于 的平均对数似然函数，如公式

（ 6 ）、（ 7 ）所示。

 （ 6 ）

 （ 7 ）

最后，通过极大化对数似然函数进行求解，寻找

到最佳估计值 ，见公式（ 8 ）。

 （ 8 ）

4　数据分析与结果

本 文 实 验 中 使 用 的 大 模 型 为 本 地 部 署 的gpt-

oss:20b[33]，由OpenAI 在 2025 年 8 月 开 源 发 布，其 理

论性能与闭源模型gpt-o3-mini 相当，能很好地模拟科

研人员在实际情况中使用大模型的场景。实验在GPU

为NVIDIA RTX 5080 16G，Python 3.10 的环境下完成。

4.1ﾠ大模型渗透的时间演化轨迹4.1ﾠ大模型渗透的时间演化轨迹
如图 3 所示，自 2020 年以来，大模型生成内容所

占比例α总体呈现明显的上升趋势。总的来看，变化

趋势能够分为三个演化阶段：基准静默期（ 2020—

2022 年 ）、拐点期（ 2023 年 ）以及加速增长期（ 2024—

2025 年 ）。

在基准静默期内，大模型技术尚未成熟，大部分

研究人员并没有将其用于学术写作中。此时估计值始

终维持在极低且稳定的区间内，数值波动范围仅为

0.1%—0.3%。这些α值非零的结果也可以视作本文检

测框架的系统底噪，代表着研究人员在学术写作中偶

然出现的类似大模型的行文特征，并非实际的大模型

使用。与此同时，这一阶段的平稳结果也为后续的增
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期
长趋势提供了可靠的零点基准参考。

在拐点期内，2023年上半年的α值是一个清晰的结

构性断点。这一时间段内α值的变化与ChatGPT于2022

年11月的公开发布节点较为吻合，也能够反映图书情

报领域内的学者们对大模型这一颠覆性技术的反应极

其迅速。也是从2023年上半年起，α值开始逐渐地脱离

此前的基准底噪区间，并呈现出持续而温和的上升趋

势。特别是2023年下半年（ 3.1%）相比2022年下半年

（ 1.6%），快速增长了约一倍。从该阶段的变化不难看

出，对新技术的早期采纳者已开始将大模型引入到学术

写作实践中，尽管其使用程度尚未达到广泛扩散的水

平，但足以在群体统计意义上形成可观测到的偏移。

在加速增长期内，α值呈现出明显的爆发上升态

势。在 2024 年下半年，样本中的大模型生成内容比例

已飙升至 9.3%，与 2022 年的基准水平相比增幅约为 6

倍。而 2025 年下半年的最新比例 15.4% 较之上半年的

10.6% 更是一个巨大的跃升，呈现出指数级增长趋势。

这些强有力的时间序列证据表明，大模型已经不再是

简单的辅助工具，而是融入了学术写作的环节中。需

要注意的是，这种增长态势并没有放缓的迹象，也暗

示借助大模型进行学术写作逐渐成为一种新的常态。

横向对比来看，现有的研究测算出 2024 年同一时期计

算机科学学科的大模型生成内容比例约为 23%，电气

工程与系统科学约为 20%，统计学科约为 13%[12]。本

文推测，图书情报学科较低的大模型生成内容比例与

学科自身特点有关。一方面，图书情报学科处于人文

社会学科队列之中，论文的写作过程更强调使用解释

性与概念性语言，而大模型生成内容主要强调内容通

顺，不考虑论证逻辑是否恰当；另一方面，研究范式和

学术规范本身也是图书情报学科的研究内容之一，研

究人员对大模型的使用也更为慎重，这也抑制了大模

型在写作过程中的深度介入。

4.2ﾠ模型稳健性分析4.2ﾠ模型稳健性分析
为了确保检测框架在面对真实学术文本时的可靠

性与算法透明度，本文对所使用的最大似然估计模型

进行了稳健性验证，并进一步通过词频漂移分析输出

哪些词是大模型生成时偏好使用的，以此增强整个框

架的可解释性。

现有研究发现，大模型生成的文本中的词性并非

均匀分布，而是显著集中于形容词、副词等承担修饰

与上下文衔接功能的“风格词”（ Style Words ）[34]。这

也意味着，若模型在不同词性子集上的估计结果与全

部词汇层面的估计保持一致或相近，那么就可以认为

该估计结果具有跨词性维度的稳健性，并非由某一特

定词性的信号主导。因此，本研究首先构建了包含真

实 情 况α∈{0%, 5%, 10%, 15%, 20%, 25%} 的 6 个 合

成验证数据集，然后对验证集分词性（ 全部词汇、形容

词、副词和动词 ）进行大模型生成内容比例α估计，图

4 展示了不同词性子集的α估计值及其置信区间。

如图 4 所示，不同词性估计值的整体变化趋势一

致，均能够随着真实α的增加线性增长，但在估计值的

误差上区别较大。具体来说，形容词与副词子集的估

计值整体高于动词子集，而这三个子集中估计值最接

近真实值的是副词。该现象与大模型在学术写作中更

倾向于强化修饰性、连贯性表达的行文特征一致，而
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图3ﾠ2020—2025 年大模型生成内容比例（α）的变化趋势
Fig.3 The Changing  Trend in the Proportion（α）of Content Generated by Large Language Models from 2020 to 2025
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动词由于具有更强的语义约束性和领域依赖性，导致

其在检测中的敏感程度最低。这也从另一个角度佐证

了本文的α估计并非由某一类词汇主导驱动，而是能

真实捕捉到大模型生成文本和人类文本中的结构性差

异。稳健性表现最佳的是全部词汇，也是本文所采用

的估计方法，6 次验证误差的均值仅为 0.1%。

在验证模型稳健性之后，本文进一步探究在具

体语言层面上大模型生成所留下的“证据”。已有的

实证研究表明，在大模型出现之后，一部分英文词汇

在大模型生成的内容中出现的频率异常升高，例如

“ Delve ”“ Realm ”“ Underscore ”等，这 种 现 象 不

仅在学术论文中经常出现，并且还有扩展到口语场景

的趋势 [35]。本文在分析中所采用的算法流程如下：①

首先对原始语料进行清洗，剔除了通用停用词以及一

部分特定学术通用词（ 如Study, Research, Paper 等 ），

并进行词形还原处理，将动名词、过去式和复数等不同

词形统一归并到其原型；②使用偏差值作为筛选依据，

通过计算词汇在目标分布Q 与参考分布P 之间的对数

几率差，量化每个词的相对重要性。设定好最小频率阈

值，依据偏差值对词汇进行降序排列，选取排名前 100

位的词汇构成候选词集合；③为排除学科本身的高

频词干扰，本文计算了候选词在基准期（ 2020—2022

年 ）中的频率，并剔除超过设定阈值的高频词。随后，

遍历各时间切片内的所有文本，统计候选词集中每个

词的原始频次，并采用“每百万词频”作为标准度量单

位进行归一化处理；④在此基础上，对比基准期和观

测期（ 2023—2025 年 ）两个时间窗口，计算每个候选

词在两个窗口之间的相对增长率，并结合偏差值进行

综合排序，最终筛选出增长趋势最为显著的 10 个词汇，

如图 5 所示。

在 图5中，Underscore、Prompt、Yield、Action-able、

Underexplored等词汇在 2020—2022 年的图书情报论

文摘要中整体处于低频且平稳状态，而在 2023 年之后

呈现出明显上升趋势。这些词汇的频率变化趋势与大

模型在学术写作中的快速普及过程具有较高的时间一

致性，也能从侧面反映出部分由大模型生成的表达模

式正在逐渐进入学术写作语境中。

综上所述，无论是在不同词性子集下的参数估计

验证，还是在高频词汇时间演化分析中，均能够观察

到一致的趋势特征。因此，本研究所采用的检测框架

在模型设定与语言特征层面均具有良好的稳健性，研

究结论也具有较强的可信度。

4.3ﾠ异质性分析4.3ﾠ异质性分析
本文讨论了大模型生成内容在学术写作中的爆发

性增长趋势。但在现实情况中，由于地区差异、信息差

异和技术差异的存在，对大模型这种新技术的采纳并

不是在所有学术群体中均匀分布。为进一步揭示大模

型使用在不同类型学术群体中的扩散模式，本文基于

一系列特征指标对原始论文样本进行重新归类，开展

异质性分析。具体而言，这些特征指标可归纳为三类：

第一类为论文质量特征，包括论文的被引次数以及创

新性水平，其中创新性采用Uzzi 等提出的非典型组合

Z 值作为代理指标进行度量 [36]，非典型组合Z 值通过

衡量论文所引用知识之间的组合是否偏离历史常规模

式，从而刻画其知识组合的新颖程度。相较于被引次

数等事后影响力指标，该指标能够更直接地反映论文

在知识结构层面的创新特征；第二类为作者团队特征，

涵盖团队规模以及性别结构特征，后者以团队中女性

作者所占比例进行度量；第三类为第一作者个体特征，

主要包括其语言环境是否为英语以及学术年龄。

如图 6 所示，每一种特征指标所对应的论文都被

二分为高值组与低值组。由于不同指标在数据分布和

时间特性上存在区别，本文采用了差异化的分组策略。

针对引用次数的偏态分布，采用四分位数切分法，将

前 25% 定义为高值组，后 25% 定义为低值组，并且考

虑到引用滞后效应的影响，对 2024 年的数据调整为有

引用和无引用的二值切分；针对语言环境变量，本文

基于第一作者机构所在地进行二值划分，英语母语国
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图4ﾠ不同词性的数据子集上的模型稳健性验证
Fig.4 Model Robustness Validation on Sub-Sets of Different 
Grammatical Categories
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图5ﾠ大模型在学术写作中最偏好使用的前十名词汇
Fig.5 The Top 10 Most Frequently Used Vocabulary Items by Large Models in Academic Writing

图6ﾠ基于特征指标划分的大模型生成内容比例（α）的变化趋势
Fig.6 The Changing Trend in the Proportion（α）of Generated Content by Large Language Models Based on Feature Indicators
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家（ 如美国、英国、澳大利亚等 ）为高值组，其余非英

语母语国家为低值组。对于其他数据分布连续的指标，

就根据其每一期的中位数进行动态切分，将高于当期

中位数的样本定义为高值组，其余则为低值组，以适

应数据随时间的动态变化。进一步地，针对大模型使

用显著爆发的 2024 年，本研究对两组论文的α估计值

进行Z 检验，以此量化不同学术群体之间大模型使用

程度的统计显著性差异。

结合表 1、表 2 以及图 6 来看，被引次数首先是区分

使用大模型生成内容与否的最佳指标。Z 检验的显著

结果也进一步证明，高被引论文的大模型生成比例高

于低被引论文。这个现象可能由两部分原因构成。一方

面，研究人员使用大模型对写作内容进行润色，能够提

高语言流畅度和可读性，从而增加了被引用的概率。另

一方面，追求高影响力的作者一般注重高效率创作，也

更具备对新技术的敏感性，因此更倾向于使用大模型

来优化学术产出。而对于创新性指标来说，本研究也观

察到高创新性论文的大模型生成内容比例小于低创新

性论文，并且在 2024 年下半年以 95% 的置信水平表现

显著。这一差异也揭示了使用大模型进行学术写作带来

的潜在影响：大模型会同质化不同作者的学术表达，从

而稀释了论文的非典型性及其独特观点与写作风格。

其次，团队规模也在Z 检验中表现显著。相较于小

规模的团队，较大规模的研究团队使用大模型的比例

约高出 2 个百分点。这也反映了在跨机构与多人协作

的研究场景中，大模型能够协助研究人员快速完成内

容整理与统稿工作，提高协作研究的效率。性别结构

指标下，由男性主导的研究团队表现出更高的大模型

使用率。2024 年下半年的数据进一步表明，男性主导

团队的大模型生成比例达到 10.4%，显著高于女性主

导团队的 8.4%。从技术采纳理论的视角来看，男性往

往受感知有用性驱动，会率先将新技术应用到实际问

题解决中，而女性更多受感知易用性和社会规范两种

因素影响，并不会快速采纳新技术 [37]，这与本文的发

现也能够相互印证。

对 于 论 文 第 一 作 者 的 语 言 环 境 来 说，2024 年 上

半年的数据表明英语母语国家学者的大模型使用率

（ 8.3% ）显著高于非英语母语国家（ 6.0% ）。而这一现

象在下半年发生了逆转，显著的差异几乎消失。综合考

虑论文发表出版的时滞性，早期大模型更多被掌握技

术先发优势的英语核心圈学者所使用，而随着大模型

技术的全面、迅速普及，非英语母语国家学者快速跟进，

利用大模型填补了语言表达能力上的不足。这也说明，

大模型已经成为弥合学术语言鸿沟的重要工具。在学

术年龄上，两期数据检验在高值组和低值组上均未发

现差异，说明无论学术生涯长短，资深和年轻的图情

领域学者都对大模型技术保持高度的敏感，积极将其

作为一种辅助研究工具，是一种跨越代际的共识。

进一步地，针对高创新性论文的大模型生成内容

比例小于低创新性论文这一现象，本文进行了更细致

的分组分析，并引入多样性熵（ Diversity Entropy ）指

标，以考察论文跨学科性与其大模型生成内容比例之

间的关联，如图 7 所示。本文所采用的多样性熵指标

是基于论文的参考文献所属学科分布计算 [38]，用以刻

画论文知识来源的分散程度及其跨学科特征。结果表

明，当划分区间缩小到前 20% 与后 20% 时，高创新组

论文的大模型生成内容比例在 2024 年两个时间区间

内依然均显著低于低创新组（ p<0.05 ）。与此相对的

是，在跨学科性维度上，高值组论文的大模型生成内

容比例显著的高于低值组 。在 2024 年下半年，高值组

（ 0.128 ）与低值组（ 0.06 ）的差值相较于上一个时间

段进一步扩大，同时显著性更强（ p<0.001 ）。这说明知

识来源越分散、跨学科整合程度越高的论文，越可能体

表1ﾠ2024年上半年 Z检验结果
Table 1 Z-Test Results for the First Half of 2024

特征指标 高值组均值 低值组均值 差值 Z值 P值

被引次数 7.3% 5.4% +1.9% 2.74 0.006 **

创新性 5.9% 6.9% -1.0% -1.54 0.124

团队规模 7.4% 5.4% +2.0% 3.44 < 0.001 ***

性别结构 5.9% 6.9% -1.0% -1.73 0.083

语言环境 8.3% 6.0% +2.3% 3.69 < 0.001 ***

学术年龄 6.3% 6.4% -0.1% -0.17 0.862

注： * p<0.05, ** p<0.01, *** p<0.001。

表2ﾠ2024年下半年 Z检验结果
Table 2  Z-Test Results for the Second Half of 2024

特征指标 高值组均值 低值组均值 差值 Z值 P值

被引次数 11.0% 8.8% +2.2% 2.41 0.016 *

创新性 8.4% 10.3% -1.9% -2.63 0.008 **

团队规模 11.0% 8.8% +2.2% 2.41 0.016 *

性别结构 8.4% 10.4% -2.0% -2.64 0.008 **

语言环境 9.8% 9.9% -0.1% -0.12 0.904

学术年龄 9.4% 9.3% +0.1% 0.15 0.884

注： * p<0.05, ** p<0.01, *** p<0.001。
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期现出更高比例的大模型生成内容。我们认为，创新性

与跨学科性两个维度下呈现出的不同内容生成比例模

式，与大语言模型基于训练语料概率分布生成内容的

特点有关。具体来说，大语言模型更擅长生成符合已

有语言模式和常见知识结构的表达，因此在相对常规

的论文写作中更容易发挥作用；而高创新论文往往包

含更多非典型、低概率的知识组合，这类内容与大语言

模型的生成偏好并不一致，因此其生成内容比例相对

较低。相比之下，跨学科性较高的论文往往信息来源

更广，需要完成更多整合性任务，而这类任务恰恰更

容易借助大语言模型完成。总体来看，目前大语言模

型在学术写作中更适用于常规内容表达和已知知识整

合，在面向新颖知识组合的学术任务中仍存在一定局

限性，没有推动科学边界进一步延伸，这一发现也与

Hao 等的研究能够相呼应 [39]。

5　讨论

本研究的主要发现及其理论与实践意义可以归纳

为以下三个方面：

（ 1 ）大模型的指数级渗透标志着科学知识生产

方式的结构性转型。通过时间趋势分析发现，文本中

的大模型生成比例在 2023 年已经出现结构性断点，在

2024 年下半年飙升至 9.3%。这说明大模型已不再是边

缘辅助性工具，而是被研究人员在科研工作流中深度

使用。本文的发现与近期Kusumegi 等的研究结论一

致，即科学界目前正在经历一场无声的革命，大模型

正在重新塑造科学知识的生成与表达方式 [40]。借助于
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图7  不同创新性与跨学科性水平下的大模型生成内容比例（α）变化
Fig.7 Changes in the Proportion（α）of Content Generated by Large Language Models Across Different Levels of Innovation and Interdisciplinary 
Diversity

大模型较低的使用门槛和极强的自然语言生成能力，

研究人员能够迅速填补学术写作中从“想法”到“落

笔”的效率鸿沟。然而，这种转型也在监管层面带来了

新的问题。当论文中超过 10% 的内容为大模型生成时，

传统的学术诚信规范却仍停留在对逐字抄袭的检测

等，显然无法满足新形势下的需求。因此，学术界不仅

需要补充完善人工智能相关的科研使用指南，还亟需

推进人机协作学术伦理规范的制定，明确界定大模型

在学术写作中的合规边界。

（ 2 ）大模型在提升论文学术影响力的同时存在内

容同质化的潜在风险。本文通过对被引数据和大模型

生成比例的分析发现，被引次数较多的论文大模型生

成的内容比例较高，说明大模型会带来一定的论文引

用红利，也加剧了高影响力研究的马太效应。与此同

时，高大模型生成比例的论文创新性显著降低。本文

发现大模型在生成学术文本时更“偏爱”使用一部分

词汇，这会导致学术观点的输出也被大模型的内在算

法概率平滑化。研究人员应当始终将大模型的功能定

位在语言润色上，而不是学术观点的生成。充分利用

其优化文本的语言表达和逻辑结构，提升写作质量。

同时保持自身研究视角的独特性和创新性，以免陷入

大模型算法所制造的认知陷阱 [41]。

（ 3 ）大模型的广泛应用打破了科学研究中语言与

资源的传统壁垒。根据第一作者所处语言环境的对比

分析结果，随着时间推移，英语环境与非英语环境的

大模型使用差异逐渐消失。同时，资深学者与年轻学

者的大模型使用率也趋于一致。对于科研资源相对匮

乏的研究群体而言，大模型在一定程度上降低了知识

生产过程中对人力与其他支持资源的依赖。而对于那

前 20% 后 20%

大
语
言
模
型
在
学
术
写
作
中
的
渗
透
程
度
及
其
结
构
特
征――

基
于
群
体
文
本
词
汇
分
布
的
测
度
框
架

The Penetration of Large Language M
odels in Academ

ic W
riting and Its Structural Characteristics: A M

easurem
ent Fram

ew
ork Based on Population-Level Lexical D

istribution



03
8

些身处非英语环境的学者而言，大模型提供了高质量

的语言支持服务，使其能够跨越语言障碍，与英语环

境的学者们在同一水平线上交流成果。这种技术赋能

所带来的平权效应能够促进科学知识生产的包容性与

普惠性，进而打造开放与多元的学术评价生态 [42]。学

术竞争也将更多回归到研究本身的价值，而非语言表

达能力的差异 [43]。

6　总结与展望

目前在图书情报领域，大模型经历了从“研究方

法”到“研究对象”的转变，学界不仅关心大模型相关

技术应用，也关注人机协作与智能科研的发展趋势 [44]。

但由于目前相关学术规范尚未完善，学术研究正处于

一种“被动渗透”的状态，即大模型正在悄然重塑着科

研流程。本研究基于最大似然估计方法，首次对大模

型在图书情报领域研究中的渗透现状、演化轨迹及异

质性特征进行了系统性的实证测度，深入剖析了大模

型如何改变现有的学术写作模式。从量化摘要文本中

大模型生成内容所占比例α出发，研究发现了 2023 年

大模型使用的结构性断点，到 2024 年的指数级爆发，

2025 年下半年大模型生成内容占比已经达到 15.4%。

此外，本文还对所使用的框架进行了验证，并得到在

图书情报领域中，大模型更偏好使用哪些词进行学术

写作。最后，本文通过对α值进行异质性分析，进一步

发现大模型的使用不仅能够带来引用红利与技术平权

效应等积极影响，也会造成语言表达同质化、研究创新

性降低等负面影响。

本文的主要贡献在于，引入了一种可解释性强、透

明化的大模型使用测度视角，通过对学术文本中大模

型生成内容比例α的精准量化，客观反映大模型在知

识生产中的渗透程度。本文以图书情报领域SSCI 收录

论文为例，深入探讨了α指标的有效性、一致性和科学

性，揭示了其数值变化背后的动因与机制，所得出的

研究结论对于未来学术文本分析，人机协作时代的学

术治理与评价，人工智能时代科学研究的效率与创新

问题等方面均具有一定的启示意义。已有的研究指出，

尽管多数期刊已经出台了AI 使用政策，但研究人员借

助AI 进行学术写作的趋势仍持续上升，且有无政策的

期刊之间并未表现出显著差异 [45]。因此，从研究人员

对大模型的使用行为出发，重新审视科研生产力的构

成，是未来应对大模型挑战的必由之路，也是以“发展

负责任的人工智能”为指导的新学术规范体系下的重

要内容。

最后，本文也存在一定的局限性，以期在未来的

研究中继续改进：首先，本研究聚焦于图书情报领域，

图情领域自身具有关注信息技术与知识组织的学科特

点。因此，本研究所观察到的大模型生成内容比例和

其他结论是否能直接推广至其他人文社会学科，仍需

通过具体研究来验证。此外，本文所研究的论文仅限

于英文论文，未来可以考虑将研究对象扩展至CSSCI 

（ Chinese Social Sciences Citation Index ）等数据集

研究国内论文的大模型介入情况。其次，本文未考虑

将论文全文作为语料进行测度。由于同一学科内不同

研究方向的论文行文结构、思路也存在差异，未来在扩

大至论文全语料样本时，需要针对不同的论文章节设

定不同的测量模块，从而有效比较论文之间以及论文

内部的大模型使用差异。此外，本文在进行学者语言

环境分类时，仅从其发文机构所在地进行考虑，也就

是只考虑了他们的工作语言。对于大量在美、英等英语

国家学习、工作的外籍学者来说，英语并非他们的母

语，因此这样划分不能很好地区分学者的工作语言和

母语。最后，本研究主要关注了大模型使用的“量”，

未能全面评估其“质”。高生成内容含量的论文是否存

在更多的逻辑错误？大模型在生成学术文本时是否在

潜移默化地展现了其训练数据中的文化偏见？目前的

量化指标还无法回答这些问题。未来的研究中可以结

合质性研究方法，深入探究人机协同写作对科学知识

正确性与逻辑性等产生的深远影响。
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附表1ﾠ论文样本来源期刊统计表
Appendix 1ﾠJournal Sources of the Sample Papers

期刊名称 出版社 样本量

Journal of the American Medical Informatics Association Oxford University Press 1,490

Qualitative Health Research Sage Publications 942

Journal of Knowledge Management Emerald Publishing 819

Scientometrics Springer 757

Information Technology & People Emerald Publishing 652

Journal of Global Information Management IGI Global 568

Journal of the Association for Information Science and Technology Wiley 562

Information Systems Research Institute for Operations Research and the Management 
Sciences（INFORMS）

560

Information Development Sage Publications 558
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期刊名称 出版社 样本量

Journal of Information Science Sage Publications 550

Journal of Documentation Emerald Publishing 538

Journal of Librarianship and Information Science Sage Publications 481

Journal of Enterprise Information Management Emerald Publishing 476

Information Processing & Management Elsevier 464

Online Information Review Emerald Publishing 459

Social Science Computer Review Sage Publications 434

Aslib Journal of Information Management Emerald Publishing 414

Journal of Organizational and End User Computing IGI Global 386

Knowledge Management Research & Practice Taylor & Francis 351

Journal of the Medical Library Association Medical Library Association 292

Information Systems Journal Wiley 290

Information Research: an International Electronic Journal University of Borås 287

Research Evaluation Oxford University Press 281

Learned Publishing Wiley 279

College & Research Libraries Association of College and Research Libraries 276

The Electronic Library Emerald Publishing 275

Journal of Management Information Systems Taylor & Francis 218

Data Technologies and Applications Emerald Publishing 214

Journal of the Association for Information Systems Association for Information Systems 207

Health Information & Libraries Journal Wiley 190

International Journal of Information Management Elsevier 188

Government Information Quarterly Elsevier 175

The Journal of Academic Librarianship Elsevier 173

Libri-International Journal of Libraries and Information Studies Walter de Gruyter 165

Information & Management Elsevier 164

Journal of the Australian Library and Information Association Taylor & Francis 163

Journal of Informetrics Elsevier 151

Social Science Information（Information sur les Sciences Sociales） Sage Publications 150

International Journal of Geographical Information Science Taylor & Francis 141

Reference Services Review Emerald Publishing 134

Journal of Information Technology Sage Publications 132

Telematics and Informatics Elsevier 129

Library Quarterly University of Chicago Press 129

The Data Base for Advances in Information Systems Association for Computing Machinery 127

Information Technology and Libraries American Library Association 110

European Journal of Information Systems Taylor & Francis 100

Portal-Libraries and the Academy Johns Hopkins University Press 78

Malaysian Journal of Library & Information Science University of Malaya, Faculty of Computer Science and 
Information Technology

75

Serials Review Taylor & Francis 75

MIS Quarterly Management Information Systems Research Center, 
University of Minnesota

75

Telecommunications Policy Elsevier 72
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期刊名称 出版社 样本量

Journal of Global Information Technology Management Taylor & Francis 71

Ethics and Information Technology Springer 68

Információs Társadalom INFONIA 66

Restaurator-International Journal for the Preservation of Library and 
Archival Material

Walter de Gruyter 64

Transinformação Pontifícia Universidade Católica de Campinas 63

Library Resources & Technical Services American Library Association 62

The Journal of Strategic Information Systems Elsevier 61

Library Trends Johns Hopkins University Press 58

Journal of Health Communication Taylor & Francis 53

Knowledge Organization IMR Press 52

Journal of Scholarly Publishing University of Toronto Press 49

The Canadian Journal of Information and Library Science Western Libraries 46

Library & Information Science Research Elsevier 44

Information Technology and Management Springer 44

Information and Organization Elsevier 43

Investigación Bibliotecológica Universidad Nacional Autónoma de México 43

Information Technology for Development Taylor & Francis 38

Journal of Computer-Mediated Communication Oxford University Press 22

African Journal of Library, Archives and Information Science Archlib and Information Services Ltd. 21

Revista Española de Documentación Científica Consejo Superior de Investigaciones Científicas 18

MIS Quarterly Executive Indiana University, Operations and Decision 
Technologies Department

17

The Information Society Taylor & Francis 16

International Journal of Computer-Supported Collaborative Learning Springer 16

Law Library Journal American Association of Law Libraries 15

Information & Culture University of Texas Press 8

Library and Information Science Mita Society for Library and Information Science 2
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