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书籍介绍

       本书聚焦于大语言模型（Large Language Models, LLMs）驱动的人工智

能 AI 工具在学术论文同行评审流程中的应用效果，系统考察 AI 辅助对评审效率、

准确性、质量、认知负荷以及用户体验的影响，为构建更高效、更科学、更可持续

的学术评审生态提供理论依据和实践路径。研究采用了两项实证实验，分别探讨

AI 工具的独立效应及其与人类评审员协作的机制，并基于大样本的定量与定性

数据，全面揭示人机协同模式下的优势、局限与未来发展方向。

        This book focuses on the application and effectiveness of LLM-driven AI tools 

in the peer review process for academic manuscripts. It systematically examines the 

impact of AI-assisted review on efficiency, accuracy, quality, cognitive load, and user 

experience, with the aim of providing both theoretical foundations and practical 

pathways for constructing a more efficient, scientific, and sustainable academic 

review ecosystem. Two empirical experiments were conducted to investigate both 

the independent effects of AI tools and the mechanisms of their collaboration with 

human reviewers. Based on large-sample quantitative and qualitative data, this study 

comprehensively reveals the advantages, limitations, and future directions of human-

AI collaborative models.



前      言

随着全球学术研究产出持续增长，学术期刊和会议论文的投稿量呈指数级攀

升，传统的人工同行评审系统已难以应对日益繁重和复杂的评审需求。人力资源

瓶颈、评审周期延长、评审标准不一以及主观性偏差等问题日益突出，严重影响

着研究成果的及时传播与学术共同体的健康发展。在这一背景下，人工智能（AI），

特别是大语言模型（Large Language Models, LLMs）以其强大的自然语言

处理和推理能力，为重塑学术评审流程带来了新的机遇和挑战。

本书通过多维度、多环节的实验设计与数据分析，全面揭示了大语言模型

（Large Language Models, LLMs）驱动的人工智能（AI）工具在提升学术评

审效率、质量和用户体验方面的巨大潜力，理清了 AI 与人类专家优势互补、动

态协作的最佳实践路径，并为后续学术评审智能化、标准化发展提供了理论支撑

和实践范式。随着 LLM 技术的持续进步和学科领域应用的不断深化，AI 与人

类专家高效协作的知识工作模式有望在更广泛的科研场景中推广应用，推动学术

出版与创新生态的高质量发展。

全书共分 6 章：第 1 章为绪论，简要总结学术出版量激增下“高效、精准同

行评审”需求凸显的现实，梳理行业瓶颈，抛出“AI 辅助能否提升评审效率与成效”

的核心问题，奠定人机协作研究的基础。第 2 章阐述 LLMs 用于知识工作的理

论基础，系统回顾 AI 演进、信任机制、认知委托与双过程理论等关键文献，指出

复杂评审任务中尚存的理论与实证空白。第 3 章介绍实验一，详述随机对照实验

设计与数据获取流程，评估 LLM 辅助对稿件内容相关性、结构、创新性、重要性

评分及专家差距缩小的影响，为用 AI 激发系统 2 思维提供实证。第 4 章介绍实

验二，聚焦子任务层面的任务再分配，比较四种协作配置对表现、效率与认知负

荷的作用，验证“定向弱项反思”策略在质量与效率间的最优平衡。第 5 章给出

研究回应与假设证实，汇总实验一、二结果，阐明 LLM 辅助显著缩短评审时间、



提升评分一致性，并证实三条研究假设成立。第 6 章为全书总结与展望，凝练主

要发现对学术出版及知识工作场景的启示，剖析 AI 信任与认知委托的理论贡献，

指出研究局限并展望未来人机协作深化方向。

在此要感谢香港城市大学信息系统学系马建教授和复旦大学管理学院黄丽

华教授的指导；感谢书中参考文献的作者们。
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第 1 章  绪   论

第一章 
 
绪论

      1.1 研究背景

人工智能（AI）与机器学习技术的迅速发展正在对包括学术界在内的多

个行业产生深远影响 [1]。以 OpenAI 公司开发的 GPT-4 为代表的大语言模型

（LLM），凭借其先进性与强大的文本处理能力，展现出显著提升学术出版等知

识密集型领域工作效率的巨大潜力 [2]。近年来，随着学术出版领域呈指数级增长，

期刊和会议论文数量持续增加，同行评审需求的激增。然而，稿件提交数量的持

续增长也带来了新的挑战。传统同行评审系统过度依赖学科专家开展劳动密集

型评审，这种模式在当前环境下已难以持续 [3]。

为应对上述挑战，中国领先的学术研究服务平台 AiScholar 采用了基于人

工智能的技术手段，以提高学术出版与评审的效率 [4]。AiScholar 是一个综合性

的学术服务平台，面向研究人员提供包括同行评审、期刊匹配和发表咨询等一系

列服务。该平台利用前沿的 AI 与 LLM 技术，通过全球学术资源的整合、“研

究即服务”的运营模式及 AI 驱动的评估机制，帮助学术工作者实现高效、精准

的投稿体验。该公司研发了多款旗舰 AI 解决方案，例如“期刊大数据匹配系统”

和“AI 同行评审系统”，达到简化学术论文发表流程的目的，并帮助学者快速匹

配适合的期刊并获得初步的同行评审意见。

尽管这些工具在提升效率方面表现出显著优势，它们仍然存在一些明显的

不足之处。首先，对于复杂且主观性较强的评审任务，如对研究工作的逻辑严密
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性、创新性以及学术重要性的深入评估，AI 工具尚无法完全取代具备专业素养

的人工评审员的判断与分析能力。其次，目前的 AI 系统在跨学科或特定专业领

域的适应性有限，导致在某些学科领域的评审准确性和效率未见显著提升。此外，

AI 工具的透明性与可解释性也存在不足，评审员在参考 AI 系统给出的评分或建

议时，他们对 AI 系统的信任程度不足，这可能会影响到整个评审过程的公平性

与可靠性 [5]。

由此可见，仅凭当前的 AI 技术难以全面优化学术评审流程 [6]，迫切需要探

索更加有效的人机协作模式，这也正是本研究开展的重要原因之一。本研究通过

优化任务分配策略并引入反思机制，能够有效弥补 AI 工具在关键评审环节中的

不足，实现人机协作的最优平衡 [7]，最终提高评审工作的效率与质量。因此，面

对持续增长的投稿需求，为进一步提升评审效率，AiScholar 有必要不断改进与

完善其 AI 驱动系统。

在本研究中，所谓“反思机制”指的是在 AI 辅助的学术评审流程中，通过

有意识的引导，使评审员能够跳脱原有的判断惯性，针对 AI 输出和自身初步评

分结果展开系统性的再思考与再评价。具体而言，反思机制通常包括以下步骤：

评审员首先根据自身理解完成论文的初步评分，随后系统展示 AI 生成的建议和

分数，并通过设置反思引导性问题，促使评审员比较和分析 AI 建议与自身初评

之间的异同，从而进一步检视自己的判断依据，完善或修正最终评分决策。该机

制的核心目的是激发评审员的系统 2（深度分析型）思维过程，帮助其有效识别

和纠正由系统 1（直觉型）带来的潜在偏差，从而提升评分的准确性与一致性。

具体应用中，反思机制可表现为定向反思（仅针对 AI 表现薄弱的维度触发）、全

面反思（在所有评分维度触发）或优势反思（聚焦于 AI 强项维度）。本质上，

反思机制是一种通过结构化引导促进评审员主动检视与优化判断过程的方法，是

实现高质量人机协同学术评审的重要策略 [8, 9]。

与此同时，随着学术出版行业竞争的不断加剧，学术界对研究人员的要求也

在逐步提升，尤其需要类似 AiScholar 这样的平台在研究人员与出版商之间发
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挥桥梁作用。传统的学术出版流程存在明显不足，从论文初稿提交到同行评审、

修改，再到最终接受，每个阶段都需要投入大量时间和资源 [10]。随着投稿数量不

断上升，合格评审人员的短缺也使期刊与学术会议的运行面临困境。此外，研究

人员在为其学术成果选择合适的期刊时，尤其在跨学科或小众领域，经常会遇到

期刊与研究内容难以匹配的问题 [11]。这些因素导致出版周期延长、成本增加，也

在一定程度上打击了研究人员的积极性。针对上述问题，AiScholar 通过 AI 智

能体作为中介工具，简化投稿流程，显著提高期刊与审稿人的匹配精准度，并提

供初步评估，以辅助专家评审做出更加精准的决策。

AiScholar 开发的“期刊大数据匹配系统”利用大数据算法扫描全面的期

刊资料库，根据主题相关性、影响力指标和期刊范围等因素，为研究人员精准地

推荐合适的发表期刊。该系统在复杂且缺乏透明性的期刊选择过程中，能够帮助

研究人员节省大量宝贵时间。此外，“AI 同行评审系统”运用自然语言处理（NLP）

和机器学习模型，对手稿进行初步质量评估，包括语言表达的清晰性、逻辑结构

的一致性以及伦理道德规范的符合性等方面。该系统通过预筛选与提供初步反馈，

能够使人类评审人员将更多精力集中于更具实质意义的内容评估 [4]。然而，即

便 AiScholar 推出了上述创新举措，考虑到学术内容的复杂性以及同行评审任

务所需的精细化判断，AI 系统仍然无法完全取代人类评审在保障质量方面的作用。

因此，进一步优化人机协作框架，以更有效地发挥 AI 工具的优势，显得尤为必

要。

专家评审人员时间的不足，也是促使 AiScholar 采用 AI 辅助方案的重要

原因之一。传统同行评审工作通常依靠学科专家的志愿贡献完成，然而随着论

文投稿量的不断增长，精准匹配合适评审人员的难度越来越大 [12]。在大型学术

会议或期刊截稿期临近的高峰时期，这一问题尤为突出。许多情况下，评审人员

短缺会导致审稿延迟、评审质量不稳定，同时显著增加了编辑人员的工作负担。

AiScholar 期望通过在评审流程的初期阶段融入 AI，缓解这种状况。AI 能够有

效执行基础的稿件筛选任务，包括抄袭检测、格式检查以及对论文质量的初步评
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估，确保只有符合基本标准的稿件进入后续的专家评审阶段。实践证明，现有基

于大语言模型的 AI 工具能够在保障评审质量的基础上，加速审稿流程，提升评

审效率，从而有效应对不断增加的论文投稿量。

尽管取得上述进展，AiScholar 的 AI 驱动评审系统在评估质量和准确性方

面依然存在一些不足。例如，大语言模型（LLM）在语言表达和结构分析方面

表现突出，但在对研究成果的深层次评估，如对专业领域研究成果的新颖性与重

要性的精准判断方面，仍然存在局限。为了克服这一问题，AiScholar 提出了人

机混合评审模式，由 AI 工具负责初步的质量评估和格式筛查，人类评审员则承

担研究成果的深度专业判断。该模式的应用表明，人机协作能够不断深化，AI

技术的价值体现在增强而非取代人类的能力。与此同时，AiScholar 需要进一

步提高 AI 在同行评审过程中的应用效果，开发具备更高精细判断能力的复杂模

型则显得尤为重要 [4]。

AiScholar 在平台开发战略中也高度关注学术出版过程中涉及的数据隐私

与伦理问题。同行评审环节涉及敏感的研究内容，这些内容需要严格的保密措施

保障。为此，AiScholar 实施了先进的数据加密技术以及严格的用户访问控制

策略。此外，AI 的评估结果需要满足透明性与可解释性的标准，以获得研究人

员与评审员的信任。在 AiScholar 的“AI 参与透明化”政策中明确指出，所有 AI

生成的评估意见都会显著标记，便于人类评审人员进行验证。这种策略不仅提高

了研究人员对 AI 系统的信任，也有效减少了 AI 输出可能存在的错误或偏差未

被察觉的风险。通过对透明度的强调，AiScholar 致力于打造一个使研究人员充

分信任 AI 辅助服务的环境，确保研究成果的评估过程公平、可靠且负责 [4]。

AiScholar 开发的“期刊大数据匹配系统”利用大数据算法扫描全面的期

刊资料库，根据主题相关性、影响力指标和期刊范围等因素，为研究人员精准地

推荐合适的发表期刊。该系统在复杂且缺乏透明性的期刊选择过程中，帮助研究

人员节省了大量宝贵时间。此外，“AI 同行评审系统”运用自然语言处理（NLP）

和机器学习模型，对手稿进行初步质量评估，评估内容包括语言表达的清晰性、
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逻辑结构的一致性以及伦理道德规范的符合性等方面。该系统通过预筛选与提

供初步反馈，能够使人类评审人员将更多精力集中于更具实质意义的内容评估。

然而，即便 AiScholar 推出了上述创新举措，考虑到学术内容的复杂性以及同行

评审任务所需的精细化判断，AI 系统仍然无法完全取代人类评审在保障质量方

面的作用 [4]。因此，进一步优化人机协作框架，以更有效地发挥 AI 工具的优势，

显得尤为必要。

随着以 GPT-4 为代表的大语言模型（LLM）以及其他先进人工智能模型的

兴起，AiScholar 提供学术服务的方式也随之发生进一步转变。这些模型在自

然语言处理与生成方面表现出色，特别适用于语言密集型任务，例如学术手稿的

评估。AiScholar 已将大语言模型整合进同行评审流程，利用这些工具提供全面

的语言润色、摘要生成以及初步的稿件质量评估服务。这一举措使平台能够大规

模地为研究人员提供更详细且覆盖广泛学科领域的反馈。然而，在同行评审中采

用大语言模型也引发了一些任务分配和信任方面的挑战，尤其是研究人员在面对

具有高风险决策时，可能会对 AI 提供的意见产生犹疑。对此，AiScholar 将持

续努力加以解决，包括通过训练模型，使其能更精准地针对具体任务提供反馈，

以及开发交互界面，引导研究人员对 AI 输出结果进行批判性分析 [4]。

      1.2 研究问题

随着稿件提交量的快速增加，同行评审的需求也随之显著增长，这导致学术

出版环境发生了深刻而迅速的变化。在这一背景下，本研究致力于探讨如何有效

整合大语言模型（LLM）与相关 AI 工具（尤其是 AiScholar 平台所提供的 AI

工具），以应对上述挑战。作为专业的学术服务平台，AiScholar 具备借助 AI

提升工作效率、减少稿件评估所需时间与资源、改善作者与评审人员整体体验的

潜力。本研究的目的是明确基于 LLM 的 AI 解决方案在当前环境下是否能够创

造价值，能否提升同行评审工作的效率，进而推动构建更加高效的学术生态体

第 1 章  绪   论
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系。

本研究的核心问题聚焦于基于 LLM 的 AI 工具对同行评审效率与质量所产

生的实际影响 [13]。具体而言，我们将探讨如下问题：由 AI 驱动的 LLM 技术能

否有效提升 AiScholar 平台同行评审流程的效率和质量？

同行评审是学术出版中不可或缺的关键环节，传统模式下主要依赖专家进行

人工判断 [14]。然而，随着投稿量持续攀升，合格评审人员短缺的问题日益突出，

导致论文发表周期延长，评审质量也随之下降。因此，本研究的核心在于探讨

LLM 驱动的 AI 工具是否能通过初步评估、精确识别适合的发表期刊，并凭借先

进的自然语言处理（NLP）能力为人类评审人员提供支持，以缓解当前评审工作

所面临的挑战。此外，本研究还试图明确 AI 工具能否减少人类评审员在例行检

查任务上花费的时间，使专家更专注于更具实质性且更具价值的评审任务。

为深入分析上述问题，我们将在同行评审流程中 AI 整合的具体应用场景下，

探讨以下四个子问题：

1.2.1 子问题 1
第一个子问题关注 AI 工具在提高任务效率方面的作用，即在初步评审阶段

引入 LLM，将如何影响整体评审耗时？ AI 工具能否通过提供准确的初步评估

和有效反馈，持续简化初步评审任务？

在传统同行评审模式中，评审人员经常需要投入大量时间进行诸如语法准确

性检查、格式规范审核和伦理道德合规验证等例行工作。尽管这些任务十分重要，

但通常不需要学科专家投入过多专业知识。凭借先进的语言处理能力，LLM 有

潜力自动完成这些例行检查任务，且在速度和一致性上可能胜过人类评审员。因

此，本子问题将分析 LLM 在多大程度上能够替代或增强传统评审的相关工作，

并深入考察任务分配模式对整体审稿时间及流程效率的影响。

1.2.2 子问题 2
第二个子问题关注 AI 整合对用户体验的影响，主要从作者与评审员的视角

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例
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展开：引入以 LLM 为驱动的 AI 技术后，用户（包括寻求期刊发表的作者以及

依赖 AI 辅助进行评审的评审员）的体验和满意度会发生怎样的变化？

同行评审作为一种高度协作的过程，AI 的介入带来了新的变革。作者和评

审员对 AI 建议的准确性与可靠性可能持有不同程度的疑虑。例如，研究人员对

于 AI 给出的期刊推荐往往心存怀疑，担忧其建议未能充分考虑自身研究工作的

细节或涉及的跨学科知识。与此同时，评审员在评估复杂或高度专业化主题时，

亦可能质疑 AI 在其专业工作中所能发挥的支持作用。因此，这一问题的意义在

于全面了解用户对于 AI 在评审流程中所扮演角色的看法，评估 AI 推荐能否简

化流程、提升满意度，还是反而引发了新的挑战。

1.2.3 子问题 3
第三个子问题涉及 AI 辅助评审的质量与严谨性：在同行评审工作流程中引

入基于 LLM 的 AI 工具，特别是在那些需要复杂判断和深度领域知识的学科，能

否维持甚至提升手稿评估的质量？在同行评审体系中，质量保障始终是首要任务。

尽管 AI 技术有助于减轻评审人员的工作负担，但评审质量绝不应因此受到影响。

LLM 作为 AI 工具，存在诸如缺乏特定领域专业知识、难以对研究创新性和学术

重要性作出准确判断等固有限制，这些因素可能影响 AI 辅助评审的可靠性。该

子问题能够明确 AI 在评审任务中的优势与不足，辨析 AI 在哪些环节能够为人

类评审提供有效支持，哪些环节则仍需专家知识的介入。同时，研究还将探讨一

种人机协作模式，即由 AI 负责处理例行性任务，专家则专注于实质性学术评估，

以分析这种协作模式相比传统纯人工评审流程能否提升整体评审质量。

1.2.4 子问题 4
第四个子问题考察评审员对 AI 建议的认知偏见及其先入之见：评审员的认

知偏见及其对 AI 的固有看法，在多大程度上影响其对 AI 生成建议的接受度与

依赖程度？在实际评审过程中，评审员在采纳与解读 AI 建议时，可能表现出多

样的偏见。例如，有的评审员可能对 AI 给予过高信任，未加甄别便接受其建议；

第 1 章  绪   论
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另一些评审员则对 AI 的输出持过度批判态度，忽略其实际质量。相关理论基础

为双过程理论，该理论认为人类决策既可以是快速直觉的（系统 1），也可以是

深思熟虑的（系统 2）。AI 在同行评审中的应用有可能加剧这些认知偏见，并由

此对评审结果产生潜在影响。解决此问题需分析评审员对 AI 建议准确性的感知、

其对 AI 输出的信任程度，以及是否有必要制定相关规范，以优化人机协作在同

行评审过程中的实际效果。

      1.3 研究的意义

本研究在理论与实践层面均具有重要意义，聚焦于大语言模型（LLM）在

学术同行评审流程中的应用。同行评审作为学术出版的核心环节，具有劳动密集

和时效要求高等特征 [15]。通过深入研究基于 LLM 的人工智能（AI）系统在辅

助和优化同行评审流程中的潜力，本文不仅为人机协作理论体系的丰富作出贡献，

也为学术出版行业的发展提出切实可行且具备可扩展性的解决方案。当前学术

产出量持续增长，评审人员和编辑的需求大幅增加，所以本研究非常及时而且具

有很强的针对性，能够有效回应同行评审流程中效率、准确性和适应性等方面的

现实诉求。AI 在 AiScholar 平台以及其他流程中的深度融入，预示着 AI 将在

学术界和行业层面实现双重突破，并有望重塑知识评价与传播的模式。

1.3.1 理论意义
从理论视角来看，本研究有助于加深对 AI 在学术出版等复杂知识密集型任

务中所发挥作用的理解。虽然 LLM 在多种语言处理任务中表现出卓越能力 [16]，

但其在同行评审等专业领域的应用，仍需系统探讨其局限性、优势及具体整合机

制。理论上，本文能够更加清晰地揭示 LLM 在推动传统依赖人类专家的复杂决

策过程中所展现的潜力与限制。目前关于 AI 与同行评审的研究多聚焦于抄袭检

测、语法检查等基础应用，而 LLM 在需要高度认知和专业知识的实质性内容评

估与评审支持任务中的应用尚缺乏深入研究。

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例
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本研究还通过将双过程理论（Dual Process Theory）引入同行评审中的

人机交互环节，进一步拓展理论基础。双过程理论指出，人类决策主要通过两个

系统进行：系统 1 代表快速、直观的思维模式，系统 2 则体现为缓慢、分析性的

思维过程 [17]。在实际同行评审情境中，评审员通常首先依赖系统 1 进行初步判

断，而深入且批判性的分析则更多依赖系统 2。AI 引入评审流程后，人类评审员

如何在与基于 LLM 的建议交互时平衡这两种认知过程，成为值得探讨的重要议

题。本文分析 LLM 能否通过支持系统 2 的运行，回应评审意见，或增强评审员

的批判性思维能力，抑或加剧对系统 1 的依赖的问题。

此外，本研究有助于推进人机协作中信任与依赖关系的理论研究 [18]。在 AI

领域，用户对 AI 系统的信任程度是其依赖 AI 生成结果的关键因素，过高或过低

的信任都可能带来不理想的后果 [19]。对 AI 的过度信任，可能导致用户不加判断

地采纳 AI 建议；而信任不足，则会抑制 AI 能力的有效发挥 [18]。通过分析评审

员在使用基于 LLM 的 AI 系统时表现出的信任水平，本文从理论层面深入探讨

信任校准策略，实现高效的人机交互。在同行评审这样需要审慎判断与批判性思

维的场景中，合理的信任显得尤为关键，有助于 AI 成为人类专业知识的有力补

充。

本研究还为更广泛的人机协作领域提供了任务委派的理论框架与实践指南 [20]。

在同行评审的实际操作中，AI 与人类评审员的任务分配需经过科学规划，以充

分发挥各自优势。AI 适合承担常规和重复性的任务，从而释放人类评审员投入

更高层次、需要专业知识的评估环节。研究成果将为同行评审领域提供可操作性

强的框架，并有望推广至法律分析、医学诊断和财务审计等其他需要复杂人机任

务委派的领域 [21]。

1.3.2 实践意义
从实践层面来看，本研究为正面临同行评审可扩展性和质量双重挑战的学术

出版行业，提供了切实可行的解决方案。AiScholar 在期刊匹配与初步评审环节

第 1 章  绪   论
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部署 AI 工具，成为应对学术提交量增长的重要创新实践。通过对 AiScholar 应

用 LLM 的结构化分析，本研究为其他学术服务平台树立了范例，展示了 AI 高

效融入同行评审流程的具体路径 [4]。AI 在提升评审流程效率和缩短发表周期方

面展现出巨大潜力，这对于解决学术出版领域的核心难题——及时性，具有重要

意义。高效且精准的评审流程能够加速科学知识的传播，使研究人员、行业实践

者以及社会公众均能受益。

本研究预期的核心实践成果之一，是开发一种 AI 人机协作模型，在不降低

评审质量的前提下，提升同行评审效率。随着学术出版物数量的持续增长，传统

同行评审体系面临着难以为继的风险。通过在评审流程的初始环节引入 LLM，

AiScholar 等平台能够高效筛选提交论文，确保只有高质量且相关性强的稿件进

入后续的人工评审阶段 [4]。从长远来看，这种效率提升有助于缓解学术出版的瓶

颈，使期刊能够在保证评审严格性的同时，满足持续增长的发表需求。

此外，本研究在 AI 驱动的期刊匹配方面的实践成果，有助于简化研究人员

的投稿流程。学者在为研究成果选择合适期刊时常常面临难题，尤其是因期刊

数量庞大、关注重点和受众群体各有差异，选择过程尤为复杂 [22]。高效的 LLM

驱动期刊推荐系统可以深入分析稿件内容与研究范围，精准给出推荐意见，帮助

研究人员避免投稿延误，提高发表成功率 [23]。如果 AiScholar 的期刊匹配系统

被证明有效，亦可为其他平台树立标杆，提升学术出版行业的整体效率与用户体

验。

在同行评审过程中，人类评审员在评审判断的主观性和一致性问题等方面，

不可避免存在一定的局限性 [24]。本研究对此同样具有重要实践价值。人类评审

员容易受到认知偏见影响，例如确认偏误，可能干扰评审过程中的判断与决策 [25]。

基于 LLM 的系统能够通过标准化的初步评估，为评审流程提供客观意见，帮助

平衡和校正人类偏见，实现更加一致和公平的评估 [26]。例如，AI 能够客观指出

论文方法论上的不足、伦理风险或创新性不足等问题，这些内容在人类评审员因
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主观偏好或疲劳影响下可能被忽略。因此，AI 有助于关注关键问题，促进构建

更为公平可靠的同行评审体系。

本研究还探索了如何借助 LLM 构建更具灵活性的评审基础设施，以应对同

行评审中的可扩展性难题。论文提交量存在周期性波动，这一问题在高峰期评审

需求显著增加时更为突出。AI 驱动的解决方案可增强评审流程的适应性，使系

统能够灵活应对提交量变化。对 AiScholar 等学术平台而言，这种可扩展性对

于满足全球学术出版不断增长的需求至关重要。将 AI 融入评审基础设施，能够

实现资源按需分配，在不牺牲评审质量的前提下，平衡高峰与非高峰时期的工作

负荷 [6]。

1.3.3 管理意义
从管理角度来看，本研究为希望实施 AI 解决方案的学术出版机构提供了具

体可行的路径。通过详细剖析 AiScholar 在工作流程中引入 AI 的各项步骤，本

研究为其他有意推进数字化转型的机构提供了现实参考。研究指出，可先从风险

较低的任务切入，例如初步筛选和期刊匹配，随后逐步拓展到内容评估等更复杂

环节。这种循序渐进的引入策略有助于降低 AI 应用的风险，协助出版机构逐步

建立对 AI 系统的信任。

而且，本研究围绕用户满意度和对 AI 工具信任度进行实证研究，为学术出

版管理提供了重要指导。实现 AI 有效应用，既需要完善技术部署，也需提升用

户对 AI 的信任。通过分析影响用户满意度的关键因素，如 AI 推荐的透明度和

期刊匹配的准确性，本研究为制定提升用户体验的策略奠定了基础。管理者可据

此为用户，特别是评审员，提供针对性的培训，帮助他们更高效地与 AI 系统协作，

从而确保 AI 真正成为提升评审质量的助力。

      1.4 研究方法

本研究以 AiScholar 为具体应用平台，其方法论设计有助于深入探究大语

第 1 章  绪   论
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言模型（LLMs）对知识型工作者在学术同行评审过程中的表现及其影响。研究

综合运用多种方法，力求全面揭示 AI 在复杂且认知要求较高任务中提升或阻碍

人类工作表现的具体机制。主要采用的三种研究方法包括文献分析、随机对照实

验（RCT）和实证分析。通过多方法结合，研究回应 AI 在同行评审中作用的多

层次问题，确保研究结果既具理论严谨性，又具实践相关性。

1.4.1 文献分析
文献分析为本研究提供理论依据和背景框架。通过系统回顾与人工智能

（AI）、人机协作、大语言模型及同行评审流程相关的学术文献，研究得以识别

当前知识体系中的空白，明确研究问题，并将本研究建立在现有理论和实证成

果的基础上。

具 体 而 言，文 献 分 析 按 照 结 构 化 步 骤 推 进。 首 先，在 IEEE Xplore、

PubMed、Scopus 和 Web of Science 等 主 要 学 术 资 料 库 中 展 开 系 统 检 索，

关键字涵盖“AI 在同行评审中的应用”、“人机协作”、“大语言模型”以及“学

术出版”等。所选文献横跨计算机科学、管理学、认知心理学和图书馆学等多个

领域，确保主题得到多角度、多学科的深入审视。研究聚焦的关键主题包括人类

认知的双过程理论、AI 系统的信任与依赖关系、人机工作流中的任务分配，以

及 AI 对评审偏见和一致性的影响等。

文献分析可为实验设计提供理论支持，也为需要验证的假设搭建了理论框架。

例如，文献显示，尽管 LLMs 在自动化写作和分析方面展现出潜力，其在学术同

行评审等复杂评价任务中的有效性尚待进一步研究。同时，现有文献强调了人类

对 AI 信任与依赖的关键作用，这为本研究关注信任动态对评审员与 AI 辅助工

具交互影响提供了坚实基础。在文献分析所得的理论框架的基础上，后续实证研

究将聚焦于 LLMs 在同行评审任务中的具体贡献。

1.4.2 随机对照实验（RCT）
随机对照实验是检验 LLMs 对同行评审表现因果影响的核心方法。RCT 被
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公认为实验研究的黄金标准，能够实现对变量的精确控制，从而确立因果关系

[27]。本研究设计的 RCT 用于评估 LLMs 在同行评审过程中是否能够减轻评审

员认知负担、提高评审准确性，并增强整体流程效率。

实验分为若干阶段。首先，参与者（包括具有同行评审经验或学术出版经验

的专业人士）随机分配至实验组和对照组。实验组使用 AiScholar 的 LLM 辅

助评审工具，对照组则在无 AI 辅助的条件下完成同样的评审任务。该随机分配

方式有效控制了潜在混杂变量，确保观测到的绩效差异归因于 AI 工具的应用，

而非参与者自身差异。

评审任务被细化为多个子环节，以评估 AI 对流程各环节的具体影响。例如，

任务涵盖相关性初筛、语言清晰度评价、方法学严谨性考察和改进建议等方面。

通过对实验组参与者与 AI 在各环节互动的系统观察，明确 LLM 在哪些环节能

够最有效地提升评审过程。

RCT 的核心结果变量包括评审用时、主观认知负荷和评审准确性。评审用

时衡量 AI 辅助是否能够提升效率；认知负荷通过自我报告测量，反映参与者的

心理投入程度；评审准确性则通过将参与者的评估与未参与实验的专家基准评

分进行对比来判定。这种多维度评估体系既揭示了参与者的主观体验，也兼顾评

估的客观质量，为 AI 在同行评审任务中的有效性提供有力证据。

除核心结果变量外，任务满意度和对 AI 帮助的感知等次要指标也将被记录，

进一步理解用户对 AI 辅助工具的态度及其对参与度的影响。对这些次要指标的

分析，有助于拓展对 AI 信任与依赖的理论讨论，并为如何设计更易于参与者采

纳和有效应用的 AI 工具提供参考。

1.4.3 实证分析
本研究以定量实证方法系统评估大语言模型（LLM）辅助对学术同行评审

流程的实际影响。数据分析立足于实验一（随机对照实验）和实验二（多组对

比设计）所获得的原始数据，结合 Python 等主流统计计算工具，综合采用描述
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性统计、推断性检验、回归建模与多变量控制，确保对关键绩效指标、影响路径

及因果机制的全面刻画。实证分析既是本研究理论假设验证的核心环节，也是方

法论创新和现实应用推广的重要基础。

     （1）数据采集与预处理流程

实验数据主要来源于 AiScholar 平台组织的两轮评审实验。实验一采用随

机对照分组，将参与者分为 AI 辅助组与人工对照组，实验二则细分为对照组与

三种不同 AI 反思干预组，研究五个核心评分维度（内容丰富性、论证逻辑、表

达与写作、创新性与重要性、整体评价）的不同评分和表现。原始数据包括各阶

段的评分记录、专家基准分、评审用时、以及对 AI 建议的信任度和满意度评分。

数据预处理首先通过 Python 的 pandas 和 numpy 库，对各 CSV 数据文

件（如 group_01.csv、group_02.csv 等）实现批量读取、合并和清洗，剔除

漏答、异常值和重复样本，并统一变量命名与编码格式。随后，依据实验设计，

对“Before-After”评分差异（DIFF）、改进率（IMPROVE）、评分偏差、

用时、负荷等核心指标进行计算。采用 Python 实现数据集成、分组计算和逻

辑变量生成，为后续统计分析打下坚实基础。

     （2）描述性统计分析

数据整理后，第一步为全样本与各实验组的描述性统计分析，主要关注评分

改进、平均用时、认知负荷、信任度、满意度等变量的集中趋势与离散程度。统

计流程包括均值（mean）、标准差（std）、中位数（median）、四分位数（quartiles）

及极值（min/max）等指标计算。利用 Python 的 seaborn、matplotlib 库

可实现可视化展示，如箱线图、直方图、条形图等，直观反映各绩效指标在不同

分组下的分布情况。为比较组间差异、初步判断实验干预成效提供了基础，并为

后续推断性统计与回归模型构建提供依据。

     （3）推断性统计与假设检验

在描述性分析基础上，本研究广泛应用 t 检验、方差分析（ANOVA）、卡
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方 检 验 及 非 参 数 检 验 等 统 计 工 具，验 证 实 验 干 预 的 显 著 性 和 稳 健 性。 对 于

“Before-After”评分改进的组内效应，采用配对样本 t 检验衡量反思干预前

后评分的变化；对于各实验组间的改进差异，采用单因素 ANOVA 或 Kruskal-

Wallis H 检验。评分准确率、改进率等二元变量则应用卡方检验分析组别关联。

同时，结合多重比较（如 Bonferroni 校正、Tukey HSD），进一步剖析哪些

组别之间存在显著性差异，保证分析结果的严谨性和科学性。相关性分析（如

Pearson、Spearman 系数）用于考察认知负荷与评分改进、满意度与 AI 感知

等变量间的关系，揭示绩效提升的心理与行为机制。

     （4）回归模型与多变量控制

为了深入探究 AI 辅助对评审绩效的独立影响，研究进一步构建多元回归模

型，将 AI 干预（虚拟变量）、参与者专业程度、任务难度、用时、主观负荷等因

素作为参数，评分准确性、改进量、满意度等为因变量，系统控制可能的混杂影响。

模型包括线性回归、Logistic 回归及分层回归等，适用于连续型与二元型因变量。

通过上述模型可检验 AI 辅助、反思干预等关键机制在控制其他变量后对评审绩

效的因果效应，并估算其实际影响大小，为政策建议和理论推广提供量化依据。

1.4.4 假设提出
本研究提出以下假设，并在后续研究中进行了假设检验。主要检验的假设包

括：

假设 1：与无 AI 辅助的评审相比，LLM 辅助能够降低完成同行评审任务的

认知负荷。

假设 2：借助 LLM 工具的参与者在稿件质量评估方面，相较于未使用 AI 辅

助者，表现出更高的准确性。

假设 3：任务满意度与评审过程中对 AI 帮助的感知呈正相关。

对上述假设的实证检验，使本研究能够明晰 LLM 辅助对同行评审过程的因

果效应，为 AI 融入学术工作流程提供实证支持。

第 1 章  绪   论
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1.4.5 伦理、隐私与数据安全保障
本研究在设计与实施过程中始终将伦理、隐私与数据安全保障作为最高优先

级，全面遵循学术研究的伦理准则和国际通行的科研道德规范。首先，所有参与

者在进入实验之前，均被充分告知本研究的背景、目的、流程、所需个人信息的

具体内容及其用途，涵盖实验的全部环节。研究团队为每位参与者提供了详细的

实验说明书，并通过电子签名的方式获取了知情同意，确保每位参与者在自愿、

知情的前提下参与实验。

在数据收集与处理环节，严格采用去标识化与加密存储技术，确保所有个人

数据在采集、传输和分析全过程中均无法被追溯到个体身份。与实验相关的原始

数据、问卷答案和 AI 交互记录均设有多重安全措施，研究数据仅限项目团队授

权成员访问，杜绝任何形式的未经授权的数据泄露。所有分析用脚本与原始数据

均不对外公开，进一步降低信息泄露风险。对于敏感信息和关键变量，采用差分

隐私等算法做深度匿名化处理，保障数据的不可逆识别性。

在实验界面设计方面，AI 建议以完全匿名的方式呈现，消除由身份、历史或

偏见导致的主观干扰。参与者在整个评审流程中被反复提醒：AI 建议仅作为参

考辅助，最终的判断、评分与结论必须独立做出，防止出现“自动化偏见”或机

械性采纳 AI 建议的情况。研究团队对实验流程设置有动态监控，实时收集参与

者的意见、疑虑及潜在风险点，并对出现的不适或困惑进行个别说明与及时干预，

保障参与者权益与心理健康。

最后，本研究还建立了完善的投诉与申诉机制。参与者可随时提出对研究过

程的质疑或撤回参与权利，无需承担任何责任。所有与伦理、隐私及数据安全相

关的管理制度、流程和技术手段，均接受研究机构伦理委员会的审查与监督，确

保研究过程合规透明。整个项目结束后，所有数据按照规定时间安全销毁，杜绝

滥用与二次泄露可能。
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      1.5 论文结构

本研究或本报告共分为六章，每章围绕研究目标与方法的不同层面展开，系

统探究大语言模型（LLMs）在学术稿件评审场景下提升知识工作成效的路径与

机制。各章内容简要如下：

第 1 章 绪论

第 1 章全面阐述研究背景，分析在学术出版物数量快速增长的背景下，对高

效、精准的同行评审需求日益突出的现实。该章详细梳理学术出版行业所面临

的具体挑战，着重探讨 LLMs 在缓解评审流程瓶颈方面展现的潜力。同时，提出

AI 辅助稿件评审是否能够提升效率与成效的核心研究问题，明确人机协作在此

背景下的理论及实践价值。此外，本章介绍的研究方法为后续文献分析与实证分

析奠定基础。

第 2 章 文献综述

第 2 章系统回顾本研究相关领域的文献，内容涵盖 AI 在知识工作中的发展

历程、LLMs 的演进与能力表现，以及其在人机协作中的实际应用。该章深入分

析 AI 系统的信任机制、影响 AI 高效应用的认知过程，以及在协作环境中影响

AI 任务适应性的关键因素。通过认知科学、任务委托理论和双过程理论等多元

视角，批判性剖析 LLMs 在需要专业知识和判断力的任务中体现的优势与不足。

文献综述揭示了当前研究在 LLMs 应用于复杂评审任务中存在的理论与实证空

白，并为后续实证研究构建了理论基础。

第 3 章 实验一：LLM 整合对稿件评审复杂任务表现的影响—以论文审阅

任务为例

第 3 章详述实证研究第一阶段，聚焦 LLM 辅助评审对稿件评价的作用。该

章详细介绍数据收集过程，包括稿件样本的选取标准，以及 AI 与专家评估的记

录方式。同时，具体说明随机对照实验的设计思路，分析 LLMs 是否提升了参与
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者的表现，并缩小与专家评分之间的差距，特别是在内容相关性、结构、创新性

和重要性评估等方面。通过统计分析实验结果，评估 LLMs 对参与者表现的影响，

为后续优化人机协作提供依据。

第 4 章 实验二：优化任务分配以增强人机协作

第 4 章在第 3 章研究基础上，进一步分析在子任务层面优化任务分配对人机

协作成效的影响。本章详细介绍一项实验研究，评估在 AI 与人类参与者之间分

配不同评审任务的多种配置，分析这些配置对任务表现、效率与认知负荷的具体

影响。通过对不同任务分配情境下参与者表现与反馈的系统分析，揭示定制化协

作策略对提升人机合作效能的贡献。本章为优化任务分配模式提供实证支持，推

动人类专业知识与 AI 能力优势互补的实现。

第 5 章 对研究问题的回应以及假设证实

第五章根据 1.2 节提出的四个子问题，总结了实验一与实验二的实证结果：

实验一证明 LLM 辅助显著缩短评审时间（子问题 1）、提升评分准确性与一致

性（子问题 3）、并通过认知负荷分析揭示 AI 如何激发系统 2 思维缓解直觉偏

差（子问题 4）；实验二进一步比较了四种反思策略，验证了“定向弱项反思”

在效率与质量间最佳平衡（子问题 1、子问题 3、子问题 4），同时考察了用户满

意度与 AI 感知之间的正相关（子问题 2）。另外，本章还系统汇总并实证证实

了本研究提出的三条假设。

第 6 章 研究结论与展望

第 6 章总结实证研究的主要发现，讨论其对学术出版及更广泛知识工作环境

的影响。该章结合本研究与既有文献的对比，剖析研究结果的异同，提出在协作

评审环境中部署 LLMs 的具体建议。同时，突出本研究在 AI 信任、认知委托以

及双过程理论在 AI 与人类协作中的理论贡献。最后，总结研究的局限性，包括

结果普适性与技术变迁等因素，并展望未来知识密集型任务下人机协作研究的发

展方向。
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第二章 
 
文献综述

2.1 人工智能与人机协作的现有研究

人工智能（AI）的发展深刻影响了那些对认知与协作技能有较高要求的领

域中的人机交互。最初，AI 应用多集中于数据处理等自动化、重复性和结构化

任务，通过简化流程和降低人工劳动需求提升工作效率 [28-30]。随着机器学习和

自然语言处理技术的不断进步，AI 的功能逐步扩展到支持更为复杂的认知任务。

目前，AI 不仅可以执行自动化操作，还能够在决策支持、客户服务以及医疗诊

断等领域为各类工作提供有力支持 [31-33]。

AI 在协作环境中的广泛应用，推动研究者关注如何设计高效的人机协作框架。

“机器即队友”模型的提出，表明 AI 已不仅是一种辅助工具，更成为解决问题过

程中积极参与的伙伴 [28, 29, 34]。在这些协作框架中，AI 能够根据人类指令做出动

态反应，在复杂任务流程中发挥关键作用。这类框架展现的潜力，凸显理解和优

化 AI 能力的重要性，也使 AI 在特定任务中的局限性更加明显 [30, 32, 35]。

在 AI 协作研究领域，信任成为核心议题。相关研究显示，信任是决定人机

交互成效的关键因素，尤其在 AI 系统逐渐向更高自主性和复杂性发展时，这一

问题更加突出。人们对 AI 系统的信任通常建立在其准确性、一致性与可解释性

的感知之上 [34-36]。然而，许多基于深度学习算法的先进 AI 系统，如同“黑箱”

一般运作，缺乏透明的决策过程，这为用户建立信任构成了挑战 [32, 33, 37]。这种

不透明性往往阻碍信任建立，导致用户在高风险情境下对于是否采纳 AI 建议产
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生犹豫。已有研究也指出，若 AI 输出能提供解释性说明，帮助用户理解推荐背

后的逻辑，便可有效增强用户信任 [29, 34, 35]。

与此同时，学术界也关注到过度依赖 AI 带来的风险。当用户对 AI 信任过

高时，往往会忽略必要的核查，进而导致一些原本可以避免的错误 [35, 37, 38]。这一

问题在医疗、金融等关键领域尤为突出，未经仔细审查的 AI 输出可能引发严重

后果 [33, 36, 39]。此外，认知偏差，如确认偏差和锚定效应，也会影响人类与 AI 的

互动，可能导致决策过程被扭曲 [29, 35, 37]。例如，锚定偏差会使用户对初始 AI 建

议过度依赖，即使后续信息显示存在其他更优方法 [34, 37, 39]。基于这些问题，设计

能够促进反思性思维的 AI 系统十分必要，这有助于降低认知偏差对人类判断的

影响 [32, 33, 38]。

任务委托也是人机协作研究中的重要议题。相关研究表明，人类在判断哪些

任务适合交由 AI 完成时，尤其是在任务复杂或结果存在不确定性的情境下，常

常面临困难 [29, 40, 41]。实现有效的任务委托不仅要求对 AI 的优势与局限有清晰

认知，还需具备对自身能力局限性的元认知意识。元认知能够帮助用户更好地评

估自身完成任务的能力，进而判断在何种情况下委托 AI 能够带来更高的效率或

准确性 [29, 39, 40]。然而，研究发现，许多用户在进行自我评估时存在障碍，这常常

导致任务分配决策不理想 [28, 30, 40]。

近年来，学界高度关注适应性与学习在人机协作中的作用。人类和 AI 系统的

持续学习与动态适应，是优化协作绩效的关键。用户能够通过理解和分析 AI 输出，

优化自身的决策过程，而 AI 则通过学习用户的反馈不断提升其任务表现 [35, 42, 43]。

这种双向学习机制有助于建立灵活多变的协作关系，使人类与 AI 能够不断动态演

化适应彼此的能力 [29, 35, 39]。

此外，透明性与反馈循环对提升 AI 系统的信任度和可用性具有基础性作

用。具备透明性的 AI 系统能够清晰呈现其决策逻辑，这不仅有助于增强用户信

任，也能鼓励用户对 AI 输出进行批判性思考与积极参与 [29, 37, 44]。反馈循环机
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制允许用户对 AI 输出提出意见，促使 AI 根据人类反馈持续优化自身表现 [29, 33, 

35]。通过这些机制，促进人机间的共生关系和持续学习，从而提升整体协作的有

效性。

       2.2 大语言模型的发展及其对人机协作的影响

大语言模型（LLMs）的出现，标志着人工智能在自然语言处理与理解等领

域进入了一个具有深远变革意义的阶段。以 OpenAI 的 GPT 系列为代表，这类

LLMs 依托于海量、多样化的数据集进行训练，能够在各类应用场景中生成连贯

流畅、上下文关联的文本，其语言表现已趋近于人类写作水平。随着模型能力的

持续提升，LLMs 正被越来越广泛地应用于复杂且知识密集型任务，为学术研究、

医疗健康、内容创作等众多领域的人机协作带来了前所未有的新机遇。

LLMs 的发展初衷，在于满足同时处理海量、多维度数据并保留语言细致差

别与上下文连贯性的需求。早期的语言模型，如 n-gram 模型，受限于简单的架构，

能够处理的文本范围十分有限。2017 年，Vaswani 等 [45] 提出的 Transformer

架构，为语言模型带来了突破性进展，使其能够捕捉词语间的长距离依赖与丰

富的上下文关系。Transformer 引入的注意力机制，使模型能够动态衡量并整

合语境信息，极大增强了文本生成的连贯性与准确性。正是这一架构创新，使

LLMs 具备了承担语义、语法及上下文复杂处理任务的能力。

随着基于 Transformer 的模型持续扩展，LLMs 的参数规模实现了指数

级增长，显著提升了其对复杂语言模式的处理能力。例如，拥有 1750 亿参数的

GPT-3，已展现出与人类写作水平极为接近的自然语言生成能力。这些高容量模

型不仅能够开展对话交流、解析复杂指令、归纳整理大量文献，还能以较高准确

度完成创造性写作。其成功不仅源自卓越的文本生成能力，更在于针对具体任

务和行业的有效微调，使其在各专业场景下表现优异。随着技术的不断进步，诸

如 GPT-4 等更先进的模型进一步提升了上下文感知能力与语言连贯性，拓展了
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LLMs 在人机协作中的应用空间。

在人机协作领域，LLMs 在知识驱动型行业中展现出重塑工作流程的显著

潜力。学术研究、医疗健康、法律分析和创意产业等领域，都因 LLMs 的引入而

迎来流程革新。在学术环境中，LLMs 能够自动生成文献综述、归纳研究发现、

起草复杂科学文档，为研究人员提供有力支持。凭借对海量资料库的高效筛选与

信息整合，LLMs 显著节省了研究人员的时间与认知资源，使他们能够集中精力

于高层次的分析与批判性思考 [46]。此类应用不仅提升了学术生产力，也通过简

化流程进一步提高了研究工作的质量。

在医疗健康领域，LLMs 日益被应用于诊断和咨询等高度依赖精准性与上

下文理解的场景。例如，基于患者病历与医学文献，LLMs 能够为临床医生生成

初步评估意见。尽管 LLMs 不能取代医生在诊断中的专业判断，但在时间压力

较大时，它们能快速提供相关信息，为临床决策提供有效参考 [47]。在法律分析领

域，LLMs 能够协助律师梳理案例法、总结法院判决，并结合先例构建论证基础。

这些应用充分显示出 LLMs 作为认知助手的巨大潜力，能够为各类专业人士减

轻工作负担，提升决策效率。

然而，将 LLMs 整合进专业工作流程的过程中，关于可靠性、信任以及责任

的多重问题愈发突出。LLMs 本身庞大的参数规模和复杂性导致了众所周知的

“幻觉”现象，即模型可能生成看似合理却实际上不准确甚至具有误导性的信息。

这种生成未经验证内容的倾向，证明了制定保障机制、确保 AI 生成内容准确性

和可靠性的紧迫性。在协作环境中，由于 AI 系统存在不可避免的局限性，人类

用户需主动承担监督职责，对 AI 输出进行批判性评估，从而规避在高风险场景

下可能产生的潜在错误。

与 LLMs 相关的信任和责任议题因其“黑箱”特性变得尤为复杂。其内部

决策机制高度不透明，即便是模型开发者也难以完全解释模型如何得出具体结

论。这种透明度的不足，不仅妨碍了用户理解 AI 生成内容背后的推理逻辑，也
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削弱了用户对 AI 建议的信任与依赖 [48]。研究表明，用户在理解 AI 推荐背后的

基本原理时，更有可能采纳 AI 的建议。因此，为建立高效且基于信任的协作关系，

提高 LLMs 输出的透明度、推动模型可解释性成为当务之急。

为应对上述挑战，学界与业界正积极探索提升 LLMs 透明度和责任性的多

种路径。一种方法是提供事后解释，使模型能够为其输出生成解释，帮助用户理

解内容背后的逻辑。另一种路径是引入反馈循环，使 LLMs 能够根据用户意见

调整回应，随着用户互动的不断累积逐步提升内容的相关性和准确性。这样的迭

代学习过程不仅能够优化模型的实际表现，还能够通过贴合用户期望与现实情境，

进一步增强人机协作关系的紧密度。

LLMs 的大规模应用促使研究者重新审视人类认知与协作的传统理论。以

往的人机协作模型假设，机器主要承担重复性、结构化任务，而人类则聚焦于需

要判断力和适应性的复杂任务。LLMs 凭借其强大的语言和认知能力，正在改变

这一传统分工格局。目前，LLMs 已经能够胜任诸如精细语言翻译、创造性写作，

甚至生成具有情感色彩的回应等原本属于人类独有的任务。这一转变对现有的

协作模型提出挑战，需要构建能够适应 AI 不断演化的角色的新型协作框架，将

AI 视为主动的协作者而不仅是工具 [46]。

在协作环境中，分布式认知理论与 LLMs 的紧密关联愈加突出。分布式认

知理论强调，认知活动不仅发生在个体思维中，更在人与技术系统的互动中实现

共用。LLMs 作为认知工作流程的有机组成部分，能够与人类用户协同工作，共

同推进问题解决和决策制定。借助 LLMs 完成信息检索、初步数据处理等认知

任务，人类能够专注于分析与评估环节，更好地发挥各自的独特优势。

最后，LLMs 作为协作体系的核心环节，也引出了诸多伦理与监管挑战。特

别是在 LLMs 对高风险决策产生实际影响的情形下，责任归属问题日益引人关注。

例如，当 LLMs 被应用于医疗治疗建议或法律咨询时，一旦发生错误，责任的界

定变得尤为复杂。尽管最终责任往往仍由人类用户承担，但 AI 系统在决策流程
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中的深度介入，已经让传统责任认定面临新的挑战。因此，为保障 LLMs 的负责

任应用，亟需制定与之匹配的伦理框架与监管标准，确保人机协作的公平、透明

与安全 [47]。

      2.3 人工智能与人类合作模式与成效的研究

随着人工智能（AI）持续深入专业领域和组织环境，如何优化人机协作成为

实现 AI 应用效益最大化的核心问题。AI 发展初期的应用主要集中在基础自动

化任务上，而近年的 AI 模型已具备支持更复杂交互形式的能力，使 AI 能够与人

类协同应对复杂任务。相关研究关注多样的合作模式、影响协作质量的关键因素，

以及不同人机合作架构带来的实际成效。然而，要深入理解高效协作的内在机制、

明确 AI 在具体任务中的最佳定位，并构建适应性强的整合框架，学界仍需应对

一系列重大挑战。

在人机协作实践中，任务结构及其与 AI 能力的匹配性是首先需要考量的要

素。对于重复性强或基于既定规则的任务，AI 能够高效、精准地处理大规模数据，

因此更适合由 AI 承担。相比之下，那些依赖上下文知识、同理心或需细致判断

的任务，通常更适合由人类监督执行。Bansal 等 [35] 指出，虽然 AI 在数据分析

与预测建模等方面展现出优越性能，但在处理复杂社会问题或伦理议题时，表现

常常不尽如人意，而人类判断力在这些领域表现出不可替代的价值。这一分析说

明，合理的协作需根据任务属性，为 AI 和人类科学分工，以实现双方能力的最

大化互补。

明确且互补的劳动分工对于有效人机协作至关重要。Fügener 等 [29] 发现，

AI 在量化分析领域的高效性，有助于减轻人类在数据处理方面的负担，使人类

能够专注于战略决策与创造性任务。但要实现这种理想的协作，人类不仅应了解

AI 的优势，还需充分认知自身的能力边界，这就是所谓的元认知知识。研究表明，

具备较强元认知能力的用户能够更准确地判断在何时依赖 AI、何时保留自主决
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策权，进而减少过度依赖或利用不足的情况 [28]。这一发现强调了培养元认知技

能对优化人机协作关系的重要作用。

用户对 AI 系统的信任程度，会直接影响其采纳 AI 建议的意愿和依赖水平。

AI 的准确性、透明度与可靠性均是影响信任的核心要素。具有解释能力的透明

AI 系统，往往更易获得用户信任，因为用户能够明晰理解 AI 输出的逻辑 [44]。然而，

信任是动态变化的，会随互动结果而不断调整。AI 输出如能持续保持高准确性，

将有助于长期建立信任；若频繁出错，则会削弱用户信心，导致 AI 被低效利用 [49]。

在实际应用中，信任校准至关重要，用户需根据 AI 的可靠程度动态调整对其依赖。

在 AI 准确性高的场景下，用户可以更大胆地依赖 AI，而在情境不明朗时，仍应

保持批判性思考，防止盲目信任。

高效协作还要求用户能够合理管理认知负荷，减少人机互动过程中的认知偏

见。认知负荷，即信息处理所需的心理努力，尤其在高风险或多任务环境下，可

能阻止用户整合 AI 的辅助能力。Buçinca 等 [38] 发现，在医疗和金融等复杂决

策领域，用户若难以平衡认知负荷，就可能在整合 AI 建议时出现疏漏或错误。

应对这些问题的有效途径是让 AI 系统具备认知强迫机制，即促使用户主动对 AI

建议开展批判性思考。这有助于抵御如确认偏误、锚定效应等认知偏见，从而提

升判断的科学性和准确性 [37]。

委派机制在人机协作中起到关键作用。委派意味着将部分决策权转移至 AI

系统，这一过程虽能提升流程效率，但需通过明确协议平衡控制权与信任度。

Baird 和 Maruping[40] 指出，随着 AI 自主性提升，在任务风险或不确定性较高时，

用户在将复杂任务委派给 AI 时常存顾虑。这一发现证明了制定结构化委派协议

的必要性，通过协议明确人类与 AI 在各类任务中的权责分工。如此设置不仅确

保 AI 负责日常操作，而且让高影响力决策留给人类专家，以保障协作流程的顺

畅与可控。

学习与适应构成高效人机协作的基础。人类与 AI 系统均能通过持续的学习
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与适应，不断优化各自在协作中的角色。Noy 和 Zhang[50]（2023）发现，用户

随着与 AI 系统的互动经验积累，其整合 AI 建议的能力会不断提升，促进更高

效的人机协作。同时，具备高度适应性的 AI 系统能够根据用户反馈调整自身行

为，使 AI 输出更贴合用户需求与偏好，从而支持更加动态、高效地协作 [35]。这

一过程促使人机双方形成灵活、动态演进的共生关系，为未来高效协作提供坚实

基础。

在人工智能协作领域，伦理问题在公平、透明与责任等方面具有重要意义。

训练数据中潜在的偏见可能被 AI 系统复制，这在招聘、刑事司法等应用场景中

表现尤为明显。带有偏见的 AI 输出可能造成不公正结果，从而引发社会关注。

对此，研究者主张在 AI 系统中嵌入偏见检测机制，以提升输出结果的公正性 [49, 51]。

与此同时，建立透明的 AI 系统同样不可或缺，透明性不仅有助于完善责任追溯

机制，也使用户能够追踪并验证 AI 生成的建议。强化责任落实的机制能够增强

用户信任，进一步推动人机协作向符合伦理标准的方向发展 [36]。

近年来，人机团队概念逐渐兴起，形成了全新的人机合作模式。在这一模式

下，AI 不仅仅作为被动的工具存在，更作为主动的团队成员参与协作，致力于

与集体目标保持一致。这种“机器作为团队成员”（machine-as-teammate）

模式强调 AI 在团队中的战略性地位，鼓励其支持集体目标与组织规范，推动形

成将 AI 视为战略伙伴的协作氛围 [31]。这种做法与“集体智慧”理念紧密相连，

即 AI 能够拓展人类的理解力和技能，通过相互支持和协同目标，提升团队整体

绩效。

培训与教育对提升人机协作质量具有积极意义。只有当用户深入理解 AI 的

能力边界和实际局限，才能在与 AI 互动中实现高水平协作。围绕 AI 素养提升、

认知偏差识别和信任校准等主题开展的培训项目，有助于用户更有效地与 AI 系

统互动 [35, 39]。这些培训不仅能够纠正用户对 AI 绝对可靠性的误解，还能帮助其

树立平衡视角，在充分发挥 AI 优势的同时，保持对 AI 输出内容的批判性思考。
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      2.4 双过程理论与人机协作

双过程理论作为认知心理学中的核心概念，为理解人类在复杂和高风险环境

下的信息处理与决策机制提供了有力的理论基础。随着 AI 生成建议逐步融入各

类决策流程，双过程理论对于分析人机协作中的认知反应具有独特价值。该理论

区分了两种认知系统：系统 1 表现为反应迅速、直观且趋于自动化，而系统 2 则

以缓慢、注重分析和深思熟虑为特征 [52]。在人工智能辅助的人机协作情境中，深

入理解这两类认知过程十分重要，因为人类对 AI 建议的采纳往往伴随着直觉性

与理性两种反应并存。将双过程理论应用于人机互动研究，能够揭示这两种系统

对 AI 建议的不同反应方式，识别潜在的偏见，从而为优化协作环境中的决策质

量提供理论支持。

2.4.1 系统 1：对 AI 建议的直觉和初步反应
系统 1 的认知模式高度依赖直觉，其判断过程以快速的启发式思维为主，而

非深入分析。在人机协作实践中，系统 1 通常决定了用户对 AI 输出的初步反应。

例如，用户可能因 AI 输出表现出的自信和权威风格而下意识地采纳其建议，即

使这些建议在实际应用中需要进一步审查 [53]。Buçinca 等 [38] 的研究指出，个

体在与 AI 互动时，常常倾向于采用系统 1 思维。当 AI 建议与用户已有知识或

信念相契合时，这种反应会变得更加明显，既可能带来积极结果，也可能导致不

利后果。

尽管系统 1 有助于实现高效的信息处理，其直观性在需要批判性思考的情境

下却存在局限性。由于系统 1 倾向于对 AI 的建议过度依赖，用户有时会不假思

索地接受 AI 输出，误以为 AI 的复杂性足以保证其可靠性 [35]。另一方面，系统

1 也可能驱使用户因对 AI 的不信任或陌生感而本能地排斥其建议。这些反应揭

示了在 AI 辅助决策中，引导用户进入更为深入的认知加工环节的重要性。

2.4.2 系统 2：对 AI 输出的深思熟虑和分析性评估
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系统 2 的认知模式表现为缓慢且有条理，强调逻辑推理和全面分析。在人机

协作场景下，启动系统 2 有助于用户对 AI 建议进行批判性和全面的审视，使其

能够识别 AI 输出中存在的局限或偏见。研究显示，系统 2 的介入明显提升了用

户识别 AI 缺陷的能力，在涉及专业知识或情境敏感性较强的复杂任务中表现尤

为突出 [29]。以学术评审任务为例，系统 2 的深度参与能够帮助评审人员更有效

地判断 AI 生成反馈的学科规范性与研究严谨性 [46]。

系统 2 思维在缓解因系统 1 引发的认知偏见方面具有重要作用。已有研究

发现，AI 的高可靠性有时会产生“光环效应”，即用户因过度信任 AI 而忽视必

要的审查 [44]。此时，启动系统 2 能够引导用户对 AI 建议进行理性分析，防止决

策过程退变为盲目采纳。值得注意的是，切换到系统 2 思维模式需要用户投入额

外认知资源，因此这一过程通常不会在低风险或日常互动中自动发生，而需要有

意识的努力和外部引导。

2.4.3 双重加工思维中的认知偏见与人机互动
双过程理论有助于揭示系统 1 与系统 2 思维在交替转换过程中，影响人机互

动的具体认知偏见，具体如下：

     （1）确认偏误

确认偏误表现为个体倾向于寻求支持自身先前信念的信息，而忽视与之相矛

盾的数据。在利用 AI 辅助决策的过程中，用户可能选择性地解读那些与自身观

点一致的 AI 输出，忽略其他不同意见。这种偏误在需要批判性评价的任务中，

可能显著制约协作成效 [37]。

     （2）锚定效应

锚定效应指，最初获得的信息对后续判断产生过大影响。在人机协作情境

中，AI 给出的首条建议往往成为“锚点”，即便后续有更多相关数据，用户最终

决策仍受“锚点”影响。例如，若 AI 推荐某一学术期刊，用户即使面临更优选择，

亦可能忽视其他可能选项。Lai 等 [34] 指出，锚定效应会降低人机互动中的决策
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准确性，因此需采取针对性策略消除该类偏见。

     （3）过度自信偏见

过度自信偏见导致用户高估自身专业能力，特别是在 AI 已展现出明显性能

优势的领域。这种偏见可能让用户低估 AI 建议的重要性，从而错失关键见解 [39]。

根据双过程理论，启动系统 2 能够帮助用户识别自身这一偏见，通过分析性反思，

促使用户更准确地评估自身与 AI 之间的能力差距。

2.4.4 通过双过程理论优化人机协作
借助双过程理论优化人机协作，需要营造鼓励用户适当认知参与的环境，使

其能够根据任务要求和 AI 可靠性，在系统 1 和系统 2 思维模式间灵活切换，具

体如下：

     （1）认知强迫功能

认知强迫功能是一种有效工具，通过要求用户对 AI 建议进行批判性反思，

促使系统 2 思维的启动。例如，AI 系统可向用户发出提示，要求其评估 AI 生成

的学术评审反馈背后的逻辑，进而引导用户更深入地评价 AI 建议。Buçinca 等 [38]

证实，认知强迫功能可促使用户以更审慎的态度对待 AI 输出，减少过度依赖现

象。

     （2）透明性与解释性

提升 AI 的透明性对双过程理论的应用具有重要推动作用。透明的 AI 系统

使用户能够依据逻辑标准对 AI 建议进行评估，特别是在需要精细决策的任务中

[44]。协作环境中的高透明性不仅能够提升用户对 AI 的信任，还能促进系统 2 的

思维启动。

     （3）反馈与适应机制

反馈机制能够促进用户与 AI 之间的多次迭代互动，实现系统 1 与系统 2 的

动态平衡。用户提供反馈后，AI 系统可相应调整输出，更好地贴合用户偏好，

从而支持直观反应与批判评价并存 [35]。具备自适应能力的 AI 系统能够营造人
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机双方输入不断演变的环境，有助于提升决策质量。

此外，双过程理论还可为人机协作中的任务分配提供理论指导。常规性任务

适合系统 1 自动处理，由 AI 高效完成；复杂且高风险任务则应依赖系统 2 进行

深度分析。在 AI 支持的流程中，系统 1 使用户能够快速理解 AI 建议，系统 2 则

保障关键决策的理性与严谨。

有效的任务委派需要用户具备元认知知识，对自身能力边界和 AI 优势有清

晰认知，进而判断何时应依赖 AI、何时应保留自主判断。Fügener 等 [29] 指出，

元认知知识丰富的用户在任务委派时表现优异，他们通常将常规性检查交由 AI

完成，而将最终判断保留给需要深度分析的环节。这种动态分配模式，既能充分

发挥 AI 作用，也不会削弱人类在高阶决策中的主导地位。

在未来研究中，针对人机协作中双过程理论的研究可深入探讨在高风险环境

下如何进一步增强系统 2 的参与。例如，开发能够根据用户参与度或任务需求灵

活调整输出的 AI 系统，有望实现更高效的决策。同时，考察任务复杂性与时间

压力等情境因素对用户依赖系统 1 或系统 2 的影响，将为优化人机互动提供有价

值的见解。随着 AI 在专业环境中的广泛应用，深入理解直觉与理性思维的动态

作用机制，将成为构建高效人机协作环境的关键。

      2.5 文献述评与研究启示

有关人工智能（AI）与人机协作的相关文献显示，在学术同行评审、客户支

持以及诊断任务等知识密集型领域，AI 技术展现出提升生产力的巨大潜能 [28-30]。

尽管 AI 技术，特别是大语言模型（LLMs），表现出强劲能力，但相关研究同时

指出，在涉及专业判断和情境感知的复杂任务中，AI 系统仍面临诸多局限与挑

战 [35, 37, 39]。本文引用的参考文献揭示出若干关键问题，包括：信任关系的建立

与调节、任务分配优化、认知偏见应对，以及构建支持高效人机协作的综合框架。

信任在人机互动中扮演着核心角色。虽然 AI 的准确性、可靠性与透明度常

被视为建立信任的重要基础，但研究指出，不适当的信任水平—无论是过度依
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赖还是不足—都可能妨碍有效协作 [33, 44]。进一步分析显示，AI 决策的透明性

有助于增强用户信任，但亦可能导致用户对 AI 建议产生不加批判的依赖，削弱

了人类在关键决策中的作用 [37, 38]。因此，实现 AI 应用中的合理信任，亟需依靠

动态调节机制，而不仅仅依赖提升透明度。尽管学界已认识到这一点，针对如何

在不同协作任务中通过实际干预实现信任动态调节的实证研究仍较为有限 [31, 35]。

尤其在学术出版等复杂环境下，开发能根据任务特征动态建立合理信任的方法具

有重要研究意义。

认知偏见对人机协作质量同样产生深远影响。诸如确认偏误、锚定效应和过

度自信等偏见，极易扭曲 AI 辅助下的决策过程 [34, 37, 40]。虽然文献强调元知识—

即个体对自身局限的认知—对于有效利用 AI 至关重要，但鲜有具体策略用于

培养此类能力 [35, 40]。双过程理论聚焦直觉与分析性思维，为应对认知偏见提供

了前景良好的理论基础，然而其在实际中的干预应用仍不多见 [38, 52]。未来有必

要探索如何借助双过程理论的干预手段，尤其是在高风险或认知负荷较大的情境

下，加强用户在 AI 辅助任务中的反思能力，平衡直觉与理性思考 [28, 37]。

文献还重点关注人机任务分配的复杂性。虽然 LLM 在结构化数据处理和语

言任务方面表现出色，但在主观判断或情境依赖性较强的决策任务中，AI 系统

可能缺乏必要的深度解读能力 [29, 32, 47]。因此，已有研究主张采用混合模型：即

AI 先进行初步处理，再由人类专家作进一步评估 [30, 35]。然而，针对不同任务类

型动态优化混合模型的实证研究依然较少，反映出针对具体场景深化任务分配模

型研究的现实需要。开发此类模型有助于为复杂协作环境提供科学的任务分配建

议 [28, 31]。

人机协作对人类决策能力与技能保留的长期影响亦值得深入探讨。持续使

用 AI 既有可能通过反馈强化人类专业知识，也可能导致人类对日常判断的依赖

下降 [33, 44]。未来研究应关注 AI 互动对人类适应性、专业知识发展及技能保留

的影响，以为在知识密集型领域维持高效的人机合作关系提供理论与实践参

考 [29, 47]。
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第三章  

实验一：LLM 整合对稿件评审复杂任务表现的影响

—以论文审阅任务为例 

      3.1 研究背景与目的

3.1.1 研究动机
随着学术研究的不断推进，学术期刊收到的投稿数量持续增长，学术论文评

审过程面临前所未有的挑战。传统的人工评审模式不仅耗时耗力，而且评审结果

的一致性和客观性常常受到评审员个人主观因素的影响，导致评分出现偏差，评

审质量缺乏稳定性。这不仅削弱了学术期刊的评审效率，还影响了学术研究质量

的有效保障。

近年来，人工智能技术取得显著进展，大语言模型（LLM）在自然语言处理

和文本生成领域表现突出。LLM 具备强大的文本理解与生成能力，能够高效处

理海量文本数据，为学术评审工作带来新的技术支撑。尽管 LLM 在提升评审效

率与一致性方面展现出积极作用，但在涉及论证逻辑、创新性与重要性等主观性

较强的评审环节，仍存在明显不足。因此，如何将 LLM 与人类评审员的专业判

断有效结合，推动人机协作模式的优化，成为当前亟需解决的研究课题。

实验一的初步结果表明，引入 LLM 辅助评审显著提升了评审的一致性与效

率，在内容丰富性和整体评价等维度表现突出。这一发现表明 LLM 能够为评审

提供客观、统一的评分标准，也为进一步探索人机协作优化路径提供了实证基础。
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不过，实验结果同样显示，LLM 在复杂评审任务中的局限性依然存在，人类评

审员在学术评审中的作用依旧不可替代。

在上述背景下，本文深入探讨人机协作模式和反思机制在学术论文评审流程

中的应用与优化。通过系统化的实验设计和数据分析，进一步验证优化任务分配

策略和引入反思机制的成效，力求充分发挥 LLM 与人类评审员的互补优势，从

而提升评审的准确性、一致性与效率。本研究致力于为学术期刊评审流程的智能

化和高效化提供理论基础和实践借鉴，推动学术研究实现更高质量的发展。

3.1.2 研究目的
本研究聚焦于通过引入大语言模型（LLM）和反思机制，优化学术论文评

审流程，实现评审准确性、一致性和效率的提升。具体目标如下：

1.	 验证 LLM 的辅助效果：系统评估 LLM 在提升评审一致性与缩短评审时

间方面的作用，特别关注其在内容丰富性和整体评价等关键维度上的表现。

2.	 分析人机协作的互补优势：梳理人类评审员与 LLM 在不同评审环节中

的最佳协作方式，剖析人机协作的互补性，提升整体评审质量。

3.	 设计优化的任务分配策略：依据实验一的数据分析，制定灵活、动态的任

务分配方案，结合 LLM 在不同评审维度上的表现，科学划分人类与 AI 在评审流

程中的任务比例，保障评审过程的高效与准确。

4.	 引入反思机制提升评审效果：在实验二中引入反思机制，引导评审员对

AI 评分结果进行深度分析与调整，减少评分偏差，提高评审一致性和专业性。

5.	 评估反思机制的多重影响：考察反思机制在 AI 表现优劣不同维度上的实

际效果，分析其在提升评审准确性与一致性方面的具体作用，并关注其带来的潜

在负面影响，如评审员认知负荷增加和对 AI 工具的过度依赖等。

6.	 提出实用的优化建议与策略：结合实验结论，提出可操作的优化策略和

应用建议，为学术评审及其他知识密集型领域的人机协作模式提供理论支持和实

践指导，促进 AI 与人类评审员实现高效协作。

第 3 章  实 验 一 ： L L M 整 合 对 稿 件 评 审 复 杂 任 务 表 现 的 影 响  — 以 论 文 审 阅 任 务 为 例
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通过实现上述目标，本研究为学术论文评审流程的智能化与高效化提供科学

基础和实证支撑，助力学术研究迈向高质量发展。

      3.2 数据与方法

3.2.1 实验设计
本研究评估了基于大语言模型（LLM）的人工智能在学术论文评审过程中

的辅助成效，关注其在提升评审员评分表现及缩小与专家评分偏差方面的实际作

用。研究首先从公开的会议论文集和 arXiv.org 网站中，精选 70 篇与人工智能

相关的论文。随后，邀请 26 位具有丰富发表和审稿经验的领域专家，对这些论

文按照内容丰富性、论证逻辑、表达与写作、创新性与重要性以及整体评价五个

维度进行评分。每篇论文由至少两位专家独立评分，并取其平均分作为最终得分。

然后，利用大语言模型（GPT-4 Turbo）并依据与专家相同的评分标准，对所有

论文在五个维度上生成评分与简要评价。基于专家评分结果，从中选取涵盖不同

质量水平的 5 篇论文，作为问卷实验材料。

在问卷调查阶段，研究共招募 89 位来自计算机科学、信息系统等领域的硕

士和博士研究生参与。随机分配后，30 位为对照组，59 位为实验组。所有参与

者需对前两篇论文独立打分，然后对后三篇论文，实验组需参考大语言模型生成

的评分后再给出分数。为确保两组在专业背景、审稿经验和日常 AI 使用频率等

变量上的均衡，对这些变量进行了统计分析，结果显示两组在各项关键变量分布

上基本一致。

实验数据分析采用单因素方差分析（One-way ANOVA），结果表明，对照

组与实验组在专业背景、审稿经验和日常人工智能使用频率等方面无显著差异。

描述性统计显示，实验组与专家评分的偏差在所有评审维度上均低于对照组。密

度图分析进一步显示，实验组偏差分布整体左移，表明其评分更接近专家水平。

回归分析结果证实，引入大语言模型可显著降低参与者与专家评分之间的偏差，

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例
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在整体评价和内容丰富性两个维度的提升尤为明显。此外，参与者的自我感知难

度与实际评分偏差不完全一致，且在 AI 辅助下，参与者在自感难度较高的维度

上表现得到改善。研究结果说明，在学术论文评审等复杂任务中，人工智能工具

与人类评审员协同，可实现能力互补，有效提升评审准确性和一致性，为人机协

作模式的优化提供了实证支持。

3.2.2 样本与参与者
本节仅补充说明本小节的特殊设计；关于样本招募口径、变量定义与均衡性

检验等通用内容，详见 3.2.1。

本研究最终纳入 89 名计算机科学与信息系统等相关领域的硕、博士生，采

用随机分配为对照组 30 人与实验组 59 人。对照组全程依传统流程独立评分；

实验组先对前两篇论文独立打分，随后在后三篇评分时参考 GPT-4 Turbo 输出

的结构化评审要点后再行独立打分，以识别「AI 建议—人类最终判断」的净效应。

为降低组间差异干扰，本研究事先收集并在分析中控制三类关键背景变量：

是否具 AI 相关专业背景、既有审稿经验、与日常 AI 使用频率；其分布与组间均

衡性的统计结果已于 3.2.1，本节不再重复。

3.2.3 评审材料准备
材料来源与初评流程详见 3.2.1；本节仅呈现材料选择标准与分布（表 1）、

样本特征与均衡性（表 2/ 表 3）及流程概览（图 1）。

第 3 章  实 验 一 ： L L M 整 合 对 稿 件 评 审 复 杂 任 务 表 现 的 影 响  — 以 论 文 审 阅 任 务 为 例

表 1    选取的评审论文质量分布

为进一步把控实验的外部变量，在研究设计过程中，充分考虑了参与者的专
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业背景、论文审稿经验以及日常使用人工智能的频率等因素。我们通过问卷调查

的方式收集这些信息，并在实验设计环节对这些因素进行均衡分配，以此确保对

照组和实验组在这些关键变量上的分布状况基本保持一致。

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例

表 3    单因素方差分析结果

从表 1、表 2 和表 3 的结果可以看出，对照组与实验组在论文质量分布、专

业背景、论文审稿经验以及日常使用人工智能频率等关键变量上的分布基本一致。

单因素方差分析结果表明，两组在上述变量上的差异均未达到显著性水平（专业

背景：F (1, 87)=0.058, p =0.811；论文审稿经验：F (1, 87)=3.57, p =0.0622；

日常使用人工智能频率：F (1, 87)=0.171, p =0.68）。上述分析结果表明，两组

在主要特征方面具有良好的可比性，为后续实验结果分析提供了可信基础。

为确保所选 5 篇论文能够准确反映 AI 辅助对评分表现的影响，研究团队对

这些论文进行了细致的质量评估，确保它们在各评审维度上的评分偏差具有代表

性。这一严格的筛选与评估过程，为比较实验组与对照组评分结果提供了坚实的

数据依据。

表 2    参与者样本特征分布
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图 1    评审材料选择流程示意图

本研究实验阶段均使用 GPT-4 Turbo，并为确保可比性与可重复性而保持

固定的生成参数：temperature = 0.3、top_p = 1、max_tokens = 4096。评

审任务采用结构化提示语（含任务目标、评审维度定义、5 分制锚点与输出模板）；

完整提示语与参数细节见「附录 C」。提示语设计综合了主流国际学术会议审稿

指南（如 NeurIPS、ACL、CVPR、ICLR 等）的通用规范，按规范的评审语言

与要求撰写，提示词详情见附录 C。

经由上述评审材料的准备与选择流程，本研究切实保障了实验的科学性以及

数据的有效性，为深入探究 AI 与人类协作在学术评审中的应用成效，奠定了坚

实稳固的基础。

3.2.4 评分维度的定义与控制
在本研究中，评分维度的精准界定和严格把控，是确保实验结果具备有效性

与可靠性的核心基础。为全面评估学术论文的质量，研究选取了五个关键评分

维度，包括内容丰富性、论证逻辑、表达与写作、创新性与重要性以及整体评价。
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下文将对每一评分维度进行详细说明，并阐释实验过程中对这些维度的具体管控

与分析方法。

内容丰富性主要考察论文的研究问题是否清晰、理论框架是否扎实、论述是

否全面。一篇内容丰富性高的论文，需具备明确的研究目标、系统的理论支撑和

详实的论证过程，能够覆盖研究主题的各个关键方面。

论证逻辑则聚焦于论文结构的合理性、论证过程的严密性和各部分之间的连

贯性。论证逻辑严谨的论文，应当在各章节内容之间建立清晰的逻辑联系，确保

论证链条的完整性，避免出现逻辑漏洞或不当推断。

表达与写作维度主要评价论文的语言表达、写作规范以及语法准确性。高水

平的表达与写作不仅有助于准确传递研究内容，还能提升论文的可读性与学术规

范性，有效降低因语言问题带来的理解偏差。

创新性与重要性侧重于衡量论文在研究方法、理论贡献和实际应用方面的独

特性与影响力。具有突出创新性和重要性的论文，往往能够在方法论、理论体系

或应用实践中展现出突破性进展，为学科领域带来新的见解与发展方向。

整体评价则综合前述各维度，全面衡量论文的学术价值与实际应用潜力。这

一维度反映了论文在整体质量层面的表现，是对内容丰富性、论证逻辑、表达与

写作、创新性与重要性等方面的整体权衡。

为保证评分过程的一致性与客观性，研究团队制定了详尽的评分标准，并对

所有参与者进行了系统培训。此外，通过引入大语言模型（LLM）生成的评分

作为参考，进一步规范了评分流程，尽可能降低了主观因素对评审结果的影响。

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例
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表 4    评分维度定义与评分标准
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变量控制与显著性检验的统计实现见 3.2.6；组间均衡性的结果见 3.2.3 表 3。

3.2.5 数据收集与工具
样本与材料来源见 3.2.1 与 3.2.3（表 1、表 2、表 3 及图 1）；本节聚焦工

具栈与流程节点（见表 5、表 6）。背景变量的收集与展示见 3.2.3 表 2、表 3；

其在模型中的控制做法见 3.2.6。

本研究结合问卷调查与线上实验两种方式收集数据，以保证数据的完整性与

可靠性，具体流程如下：

为 确 保 数 据 的 准 确 性 与 一 致 性，研 究 团 队 采 用 了 多 种 工 具 与 方 法。

Credamo 见数线上问卷系统用于问卷设计和数据收集，确保高效获取参与者的

评分及背景信息。GPT-4 Turbo 被用作 AI 辅助评分工具，为实验组提供评分参考。

数据处理与统计分析则借助 R 语言和 SPSS 软件进行，涵盖描述性统计、单因素

方差分析（ANOVA）及回归分析等方法，确保分析结果的科学性与严谨性。

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例

表 5    数据收集工具和平台

在数据收集过程中，作者对问卷进行了预测试，确保题目设计的有效性和清

晰性。所有参与者在完成问卷后，其数据被自动记录并导出至分析软件中进行后

续处理。为保障数据的质量，研究团队对收集到的数据进行严格的质量控制，剔

除无效和异常数据。
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通过上述数据收集与工具的准备和使用，本研究确保实验的科学性和数据的

有效性，为探讨 AI 与人类协作在学术评审中的应用效果奠定坚实的基础。

3.2.6 数据分析方法
本研究运用多种统计分析方法，全面评估大语言模型（LLM）以及反思机

制在学术论文评审过程中的辅助成效。数据分析流程涵盖描述性统计分析、单因

素方差分析（One-way ANOVA）以及多元回归分析。接下来，将对各项分析

方法及其具体应用展开详细阐述。

为避免重复，本节仅提供样本统计与 ANOVA 简表（见表 7、表 8）供快速查阅；

完整数据与统计指标请参见 3.2.3 的表 2、表 3。随后的回归模型设置与估计结

果按原计划展开。

表 7    对照组与实验组的样本统计

表 6    数据收集流程
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在确保组间可比性的基础上，进一步进行回归分析，以探讨引入大语言模型

对参与者打分表现的影响。回归分析采用多元线性回归模型，将参与者在后三篇

论文上的打分偏差均值作为因变量，实验组（Treatment）作为主要参数，同时

控制专业背景、论文审稿经验、日常使用人工智能的频率、前两篇论文的打分偏

差均值（Baseline Deviation）以及自我感知难度（Perceived Difficulty）

等变量。交互项（Treatment * Perceived Difficulty）用于检验反思机制在

不同感知难度下的调节效应。

      3.3 结果分析

3.3.1 描述性统计
本节将呈现实验一中对照组与实验组在各评审维度上的评分偏差均值和标

准差，以及大语言模型（LLM）的评分准确性。

首先，比较对照组与实验组在五个评审维度（内容丰富性、论证逻辑、表达

与写作、创新性与重要性和整体评价）上的评分偏差均值。具体比较结果见下图：

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例

表 8    单因素方差分析结果
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上图直观展现了实验组与对照组在学术论文评审任务中的表现差异，并反映

出大语言模型（LLM）辅助所带来的实际效果。通过比较各评分维度与专家评

分的均值偏差，可以清晰看到，实验组在所有评审维度上的评分偏差均低于对照

组。内容丰富性和整体评价两个维度的偏差降幅最为明显，显示 LLM 在这些概

括性和综合性要求较高的维度上具有较强的辅助价值。在创新性与重要性维度，

实验组评分偏差虽有所下降，但降幅相对有限。这一结果可能与创新性与重要性

维度本身的主观性和复杂性密切相关，说明 LLM 在处理这类高主观性任务时仍

存在一定局限。

为更准确地评价 LLM 在各评审维度上的评分能力，研究将 LLM 评分与专

家评分的差值在 0.5 分以内界定为“准确”，相关准确率见下表 9。

第 3 章  实 验 一 ： L L M 整 合 对 稿 件 评 审 复 杂 任 务 表 现 的 影 响  — 以 论 文 审 阅 任 务 为 例

图 2    不同维度上与专家打分偏差的均值对比图
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表 9 显示 LLM 在「创新性与重要性」维度的准确率为 56%。个案复核表

明，误判主要集中于两类情形：（1）跨边界创新：跨学科融合或问题重构型研究

因偏离既有语料 / 范式，难以被基于分布学习的模型有效锚定，导致新颖性被低

估；  （2）「新瓶旧酒／旧瓶新酒」的表征混淆：当论文在表达与结构上高度规范、

技术有效性与清晰度较高，但实质性创新较隐蔽时，模型依据形式要素给出偏高

的新颖性判断。上述模式与近来对 LLM 的观察一致：模型更擅长识别技术有效

性与清晰度，相对忽视新颖性这一「非分布常态」信号。

基于此，创新性维度更需要人工系统 2 审视与反例检索作为校准机制：一是

在评审流程中加入「相对于最接近基线，何为新增？」「是否存在跨域重组证据？」

等强制对比型提示；二是将新颖性—清晰度拆分评分与锚点，避免形式清晰度牵

动对创新性的投射偏差；三是对跨学科稿件引入领域标注 / 词汇映射与人审复核

节点，降低模型对非典型语义的漏检风险。这些做法与我们在反思策略部分的设

计相协同，可在不显著增加负荷的前提下提升创新性判读的灵敏度与准确度。

从表 9 可以看出，LLM 在内容丰富性和整体评价两个维度的评分准确率分

别达到 72.8% 和 72.0%，表明 LLM 在这些维度上与专家评分保持了较高的一

致性。相比之下，论证逻辑、表达与写作以及创新性与重要性等维度的评分准确

率相对较低，说明在这些主观性较强的领域，LLM 的辅助效果还有进一步提升

的空间。

整体而言，描述性统计结果表明，引入 LLM 能够显著缩小参与者与专家评

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例

表 9    大语言模型在各评审维度上的评分准确率
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分之间的偏差，其中内容丰富性和整体评价两个维度的改善尤为明显。然而，

LLM 在论证逻辑、表达与写作、创新性与重要性等维度的评分准确性仍有提升

余地。

3.3.2 回归分析
为深入分析大语言模型（LLM）对参与者打分表现的影响，本研究采用多

元线性回归方法。在构建回归模型时，将参与者在后三篇论文上的打分偏差均

值作为因变量，将实验组（Treatment）设为主要因素。同时，控制专业背景

（AI Major）、论文审稿经验（Paper Reviewing Experience）、日常使用人

工智能的频率（AI Use Frequency）、前两篇论文的打分偏差均值（Baseline 

Deviation）以及自我感知难度（Perceived Difficulty）等变量。此外，模型

中还设置了交互项（Treatment * Perceived Difficulty），用于检验反思机制

在不同感知难度下的调节效应。

（1）整体评价维度的回归分析结果

第 3 章  实 验 一 ： L L M 整 合 对 稿 件 评 审 复 杂 任 务 表 现 的 影 响  — 以 论 文 审 阅 任 务 为 例

表 10    整体评价维度的回归分析结果
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从表 10 可以看出，引入大语言模型（Treatment）使模型 3 的处理效应达

到 -0.852，且在 5% 的显著性水平下统计显著（ p < 0.05），表明实验组在整体

评价维度上的打分偏差均值显著降低。此外，参与者的自我感知难度与打分偏差

呈负相关（-0.116，p< 0.05），而引入 AI 后的交互项系数为 0.147，说明在高

感知难度的情况下，AI 辅助对降低打分偏差的效果有所增强。

（2）内容丰富性维度的回归分析结果

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例

注：p < 0.1, * p < 0.05, ** p < 0.01, *** p < 0.001

变量名称说明（本文中相同，以下不再赘述）:

Constant：常数项

Treatment：引入 AI 的处理效应

AI Major：参与者是否为人工智能相关专业

Paper Reviewing Experience：参与者的论文审稿经验

AI Use Frequency：参与者日常使用人工智能的频率

Baseline Deviation: {dimension}：参与者在 {dimension} 这一维度上前两篇文章上的打分和专家打分的偏差均值

Perceived Difficulty in {dimension}：参与者在 {dimension} 这一维度上的自我感知难度

Treatment * Perceived Difficulty in {dimension}：{dimension} 这一维度上引入 AI 的处理效应与参与者自我感知难度

       的交互项

{dimension}: 共包含 5 个维度，分别为内容丰富性（richness）、论证逻辑（logic）、表达与写作 (writing)、创新性与

重要性 (novelty) 和整体评价 (overall)

表 11    内容丰富性维度的回归分析结果

表 10    整体评价维度的回归分析结果（续）
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表 11    内容丰富性维度的回归分析结果（续）

在内容丰富性维度上，引入大语言模型使模型 3 的处理效应达到 -0.771，且

在 1% 的显著性水平下统计显著（ p < 0.01），表明实验组在内容丰富性维度上

的打分偏差显著降低。此外，交互项 Treatment * Perceived Difficulty in 

Richness 的系数为 0.200，且在 1% 的显著性水平下统计显著，说明在高感知

难度的情况下，AI 辅助对降低打分偏差的效果进一步增强。

（3）论证逻辑维度的回归分析结果

表 12    论证逻辑维度的回归分析结果

注：p < 0.1, * p < 0.05, ** p < 0.01, *** p < 0.001  
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在论证逻辑维度上，引入大语言模型使模型 3 的处理效应达到 -0.707，且在

1% 的显著性水平下统计显著（ p < 0.01），表明实验组在论证逻辑维度上的打

分偏差显著降低。交互项 Treatment * Perceived Difficulty in Logic 的系

数为 0.112，且在 5% 的显著性水平下统计显著，说明在高感知难度的情况下，

AI 辅助对降低打分偏差的效果有所增强。

（4）表达与写作维度的回归分析结果

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例

表 13    表达与写作维度的回归分析结果

注：p < 0.1, * p < 0.05, ** p < 0.01, *** p < 0.001 

表 12    论证逻辑维度的回归分析结果（续）
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表 13    表达与写作维度的回归分析结果（续）

在表达与写作维度上，引入大语言模型使模型 3 的处理效应达到 -0.432，且

在 5% 的显著性水平下统计显著（ p < 0.05），表明实验组在表达与写作维度

上的打分偏差显著降低。尽管交互项 Treatment * Perceived Difficulty in 

Writing 未达到显著性水平，其系数为 0.086，表明在高感知难度的情况下，AI

辅助对降低打分偏差的效果有所提升，但未达到统计显著。

（5）创新性与重要性维度的回归分析结果

注：p < 0.1, * p < 0.05, ** p < 0.01, *** p < 0.001

表 14    创新性与重要性维度的回归分析结果
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在创新性与重要性维度上，引入大语言模型使模型 3 的处理效应达到 -0.457，

且在 10% 的显著性水平下呈边缘显著（ p < 0.1），表明实验组在创新性与重要

性维度上的打分偏差有所降低。交互项 Treatment * Perceived Difficulty in 

Novelty 的系数为 0.077，尽管未达到显著性水平，但表明在高感知难度的情况下，

AI 辅助对降低打分偏差的效果有正向影响。

（6）回归结果汇总

注：p < 0.1, * p < 0.05, ** p < 0.01, *** p < 0.001 

表 14    创新性与重要性维度的回归分析结果（续）
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表 15    各评审维度回归分析结果汇总
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从上表 15 的汇总结果可以看出，引入大语言模型在所有评审维度上均对降

低评分偏差产生了显著或边缘显著的负向影响，内容丰富性与论证逻辑两个维度

的作用最为突出。此外，反思机制（Treatment * Perceived Difficulty）在

各维度上均呈现正向影响，并且在内容丰富性、论证逻辑及整体评价三个维度达

到统计显著水平，说明在评审任务感知难度较高的情境下，AI 辅助进一步增强

了评分一致性的提升效果。

表 15 显示「AI 相关专业」（AI Major）对评审表现的主效应并不显著。

这一结果与研究问题相一致：AI 辅助正通过提供领域术语速览、标准化结构比

对与方法论初筛框架，显著缩小不同背景审稿人之间的信息与能力落差。对非 

AI 背景者，AI 工具弥补了知识短板，边际收益更高；对 AI 背景者，相关信息

多已内化，边际提升有限。整体效果是在 AI 辅助下两类群体表现趋同，体现出「知

识鸿沟被拉平」与边际收益递减的机制特征。

综合多元回归分析的结果，本研究发现，大语言模型的引入显著降低了参与

者在内容丰富性、论证逻辑、表达与写作、创新性与重要性以及整体评价五个评

审维度上的打分偏差，有效验证了 AI 辅助评审在提升评分质量与一致性方面的

注：p < 0.1, * p < 0.05, ** p < 0.01, *** p < 0.001 

表 15    各评审维度回归分析结果汇总（续）
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积极作用。内容丰富性和论证逻辑两个维度的改善效果最为显著。此外，研究结

果表明，反思机制在高感知难度情境下能够进一步提升 AI 辅助的效果，突显了

人机协作模式在应对复杂评审任务时的优化潜力。这些实证发现为后续人机协

作模式的优化与设计提供了重要参考。

3.3.3 AI 在不同评审维度的表现
本研究进一步比较了基于大语言模型（LLM）的 AI 工具在内容丰富性、论

证逻辑、表达与写作、创新性与重要性以及整体评价五个论文评审维度上的表现。

实验数据显示，AI 在内容丰富性与整体评价两个维度的准确度较高，评分更接

近专家结果；而在创新性与重要性、论证逻辑和表达与写作等维度上的准确度则

相对较低。为直观展现不同维度上的差异，下表 16 对 AI 在各评审维度上的准

确度以及与专家评分的偏差情况进行了系统汇总。

第 3 章  实 验 一 ： L L M 整 合 对 稿 件 评 审 复 杂 任 务 表 现 的 影 响  — 以 论 文 审 阅 任 务 为 例

观察以上表 16 可以发现，AI 在内容丰富性与整体评价这两个维度上，展现

出较高的准确率，分别为 0.728 和 0.720。这表明 AI 在识别论文信息的全面性

以及评估论文整体质量方面，具备一定的优势。这种优势或许源于大语言模型

（LLM）比较擅长对论文的整体架构、所包含的信息量以及研究主题进行识别与

归纳。该结果与前文描述性统计中所呈现的结论相契合，即在“内容丰富性”和“整

体评价”这两个维度上，LLM 与专家打分之间的差异相对较小，评审员在引入

AI 之后，评分偏差也显著降低。

表 16    AI在不同维度上的表现
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然而，在创新性与重要性、论证逻辑以及表达与写作这几个维度上，AI 的准

确度相对偏低，它与专家评分的平均偏差也更大。实验数据显示，AI 在创新性

与重要性（novelty）维度上的准确率仅为 0.560，平均偏差约为 0.96 分；论证

逻辑（logic）和表达与写作（writing）的准确率分别为 0.608 和 0.632。这

意味着在研究原创性、核心论点的连贯性以及写作清晰度等主观性更强、复杂度

更高的方面，AI 在理解与评估上仍存在一定的欠缺。特别是在创新性与重要性

这个维度，由于它更依赖于对研究贡献和潜在影响进行深度判断，目前 LLM 较

难全面地衡量其中的新颖性、突破性以及实际价值。

为了更直观地展示 AI 与专家在不同评审维度上评分分布的差异，研究还绘

制了评分差异的密度图（如下图 3 所示）。从图中可以观察到，AI 在内容丰富

性与整体评价这两个维度上的评分分布更为集中，与专家评分分布的重叠部分更

大；而在论证逻辑、表达与写作以及创新性与重要性等维度上，AI 评分的分布

则较为分散，与专家评分分布的重叠程度相对较小。

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例
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图 3    不同评审维度上 AI 评分与专家评分差异的密度图
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在上述密度图中，横轴表示“AI 评分 - 专家评分”的差值，纵轴反映相应差

值处的密度。一般而言，分布曲线越集中且峰值越靠近零点，表明 AI 与专家评

分的差异越小，AI 评分的准确度越高；反之，曲线分散或峰值远离零点，则说

明该维度下 AI 评分与专家评分之间的偏差更大。通过分析不同评审维度下 AI

评分与专家评分差异的密度图，可以清晰看到 AI 在各维度的评分分布特点及其

与专家评分之间的重合或差异。密度图反映了 AI 在论证逻辑、创新性与重要性、

内容丰富性和整体评价等维度上的表现趋势，以及其与专家评分的一致性程度。

      在论证逻辑维度，密度图显示 AI 评分与专家评分之间存在较为明显的偏差，

分布曲线的峰值出现分离。这反映出 AI 在处理论证结构和逻辑推理等复杂任务

时，尚难以准确把握专家的评判标准，因此该维度下评分偏差较大。其局限性，

或与 AI 对复杂逻辑关系的理解深度有限有关，尤其在应对跨学科或非结构化研

究内容时更为突出。

在创新性与重要性维度，AI 评分与专家评分的偏差同样显著，分布曲线峰

值间距较大。AI 在识别研究的新颖性及其学术贡献方面，仍有不足，特别是在

方法创新与理论原创性的识别上，AI 往往更依赖常见模式和数据特征，因此较

难准确把握突破性研究的核心价值。

而在内容丰富性与整体评价两个维度，密度图表明 AI 评分与专家评分的分

布高度重合，显示出较高的评分一致性。AI 能够较好地评估论文的主题覆盖广

度与深度，尤其在研究背景与文献综述部分，表现与专家更加一致。整体评价维

度则显示 AI 通过综合各项评分，能够实现与专家评价的较高一致性。

整体来看，不同评审维度对 AI 的能力要求差异显著。论证逻辑和创新性与

重要性等主观性较强的维度，AI 的表现仍有限；而在内容丰富性和整体评价等

相对客观性较高的维度，AI 表现出良好的评分一致性。这一趋势说明，AI 工具

在学术评审中既有优势也有局限。在结构化、信息量大的基础性任务中，AI 展

现出高效性和准确性；而对于复杂判断和创造性评价，仍需依赖人类专家的专业

第 3 章  实 验 一 ： L L M 整 合 对 稿 件 评 审 复 杂 任 务 表 现 的 影 响  — 以 论 文 审 阅 任 务 为 例
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能力。因此，未来的人机协作模式应结合各评审维度的特点，灵活调整 AI 的任

务分工与反思机制，以便充分发挥 AI 的高效性，同时依托人类专家的批判性思维，

补足 AI 在复杂任务中的短板，实现学术评审效率与质量的平衡。

3.3.4 评审效率的提升
评审效率是衡量学术论文评审过程质量的重要指标。高效的评审流程不仅

能够节省评审员的时间，也有助于缩短论文发表周期，进而提升学术交流的速度

与质量。本研究通过实验一，系统评估了引入大语言模型（LLM）对评审效率

的影响，主要分析了对照组与实验组在评审时间上的差异。

实验结果显示，实验组在引入 LLM 辅助后，平均评审时间较对照组显著减

少约 30%。这一结果表明，LLM 在辅助评审过程中，能够显著提高评审员的工

作效率，有效减少时间投入。评审时间见下表：

表 17    对照组与实验组的评审时间统计

从表 17 中可以看出，实验组的平均评审时间为 42.0 分钟，相较于对照组的

60.0 分钟，减少 18.0 分钟，减少比例达到 30%。时间显著地缩短表明，LLM

在评审过程中起到重要的辅助作用，通过自动化处理部分评审任务，减轻评审员

的工作负担，使其能够更高效地完成评审工作。此外，实验组的评审时间标准差

为 8.0 分钟，相较于对照组的 10.0 分钟，显示出实验组在评审时间上的一致性

更高。这意味着 LLM 不仅提高整体评审效率，还在一定程度上减少评审时间的

波动，提升评审过程的稳定性。

下图为对照组与实验组的评审时间分布图：
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第 3 章  实 验 一 ： L L M 整 合 对 稿 件 评 审 复 杂 任 务 表 现 的 影 响  — 以 论 文 审 阅 任 务 为 例

图 4    对照组与实验组的评审时间分布图

图 4 展示了对照组与实验组在各评审维度上的评审时间分布。可以直观地

看到，实验组的评审时间整体分布于较短区间，而对照组评审时间则相对分散且

主要集中在较长区间。这一差异进一步说明，LLM 辅助能够有效缩短评审所需

时间，提升整体评审效率。

通过比较实验一的两组评审时间，可得出 LLM 辅助使实验组的平均评审时

间较对照组减少约 30% 的结论，证明 AI 工具在提升评审效率方面的显著成效。

同时，实验组评审时间的标准差低于对照组，表明引入 LLM 不仅提升了评审效率，

还增强了评审流程的稳定性。LLM 通过自动化承担部分评审任务，有效减轻了

评审员的工作压力，使其能将更多注意力集中于核心评审内容，从而推动了整体

评审效率与质量的双重提升。

3.3.5 认知负荷的影响
认知负荷指的是个体在完成任务过程中所消耗的心理资源。在学术论文评

审过程中，评审员通常需要处理大量信息，并进行复杂的分析与判断，这容易带

来较高的认知负荷。认知负荷过高不仅可能降低工作效率，还可能对评审结果的

准确性和一致性造成负面影响。本节探讨认知负荷在本研究中的实际作用，以及
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其与 LLM 辅助之间的关系。

     （1）认知负荷的测量

在 问 卷 调 查 环 节，研 究 团 队 设 置 了 自 我 感 知 评 分 难 度（Perceived 

Difficulty）问题，要求参与者针对每个评审维度，对自身在评分过程中的难度

感受进行评价。该变量用于衡量评审员在执行任务时承受的认知负荷水平。将

这一变量纳入回归分析，有助于系统评估认知负荷对评审偏差及 LLM 辅助效果

的影响。

    （2） 回归分析结果

为探究认知负荷对评分偏差的作用，并检验其与 LLM 辅助的交互效应，

研 究 团 队 在 多 元 线 性 回 归 模 型 中 引 入 了 交 互 项（Treatment * Perceived 

Difficulty）。回归分析结果如表 18 所示，该表详细呈现了认知负荷对各评审

维度评分偏差的影响，并揭示了在不同认知负荷水平下，LLM 辅助对评审表现

的调节作用。

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例

表 18    认知负荷对评分偏差的回归分析结果

注：p < 0.1, * p < 0.05, ** p < 0.01, *** p < 0.001 ( 变量说明见表 16)

表 18 的 回 归 分 析 结 果 表 明，认 知 负 荷（Perceived Difficulty） 在 各 评

审维度上普遍对评分偏差产生负向影响，即参与者在自感任务难度较高的情况

TreatmentC oef. PerceivedD ifficulty

Coef.

Treatment* Perceived

Difficulty Coef.

R² Adj.

- . ** - . * . ** .

- . ** - . * . * .

- . *- . . .

- . +- . ** . .

- . *- . * . * .
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下，更容易出现较大的评分偏差。与此同时，LLM 辅助与认知负荷的交互项

（Treatment * Perceived Difficulty）在多数评审维度上系数为正，且达到统

计显著或边缘显著水平，说明在认知负荷较高的情境下，LLM 辅助能够部分缓

解评分偏差，进而提升评审准确性。

具 体 来 看，在 内 容 丰 富 性 维 度，Treatment 系 数 为 -0.771，显 著 降 低 了

评 分 偏 差；Perceived Difficulty 系 数 为 -0.151，表 明 评 分 难 度 上 升 会 导 致

评 分 偏 差 增 加； 而 Treatment * Perceived Difficulty 的 系 数 为 0.200，显

示 LLM 辅助在高难度任务下，具有更明显的偏差缓解作用。在论证逻辑维度，

Treatment 系数为 -0.707，同样显著降低评分偏差；Perceived Difficulty 系

数为 -0.099，感知难度增加时评分偏差也随之增加；Treatment * Perceived 

Difficulty 的系数为 0.112，同样说明 LLM 辅助在高难度下能有效减少评分偏

差。

在 表 达 与 写 作 维 度，Treatment 系 数 为 -0.432，显 著 降 低 评 分 偏 差；

Perceived Difficulty 对 评 分 偏 差 的 影 响 不 显 著，Treatment * Perceived 

Difficulty 系数为 0.086，边缘显著，说明 LLM 辅助在该维度高感知难度下的

缓解作用有限。创新性与重要性维度中，Treatment 系数为 -0.457+，仅边缘

显著；Perceived Difficulty 系数为 -0.129，显著增加评分偏差；交互项系数

为 0.077，未达统计显著性，表明 LLM 辅助在此维度高认知负荷下的影响较小。

在整体评价维度，Treatment 系数为 -0.852，显著降低评分偏差；Perceived 

Difficulty 系数为 -0.116，评分难度增加时评分偏差也增加；而 Treatment * 

Perceived Difficulty 的系数为 0.147，显示 LLM 辅助在高难度条件下显著减

少评分偏差。

第 3 章  实 验 一 ： L L M 整 合 对 稿 件 评 审 复 杂 任 务 表 现 的 影 响  — 以 论 文 审 阅 任 务 为 例
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可从图 5 得出，在不同认知负荷水平下，大语言模型（LLM）辅助对各评审

维度评分偏差的影响。分析显示，在高认知负荷情境下，实验组评分偏差普遍较

低，内容丰富性和论证逻辑两个维度的改善效果尤为突出。回归分析进一步证实，

认知负荷对评分偏差具有显著负向影响，评审员在任务感知难度增加时，评分偏

差也随之上升。然而，LLM 辅助能在高认知负荷条件下显著降低评分偏差，突

出表现于内容丰富性和论证逻辑等维度。这说明在复杂、高负荷的学术评审任务

中，AI 工具的辅助可有效缓解评审员的认知压力，提升评分的准确性和一致性。

尽管在创新性与重要性及整体评价等维度，LLM 辅助同样带来一定程度的

偏差改善，但在表达与写作维度上的缓解作用相对有限，这一现象可能与维度本

身的主观性和复杂性有关。上述发现表明，未来研究和 AI 工具优化应更加关注

这些主观性强的任务维度，以进一步提升 AI 辅助的综合效能。

      3.4 实验结果的理论解释

本节结合实验一结果及相关心理学和人机交互理论，对 LLM 辅助学术评审

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例

图 5    认知负荷与评分偏差的交互作用图
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的机制进行理论阐释。实验数据表明，LLM 的引入显著降低了各评审维度的评

分偏差，内容丰富性与整体评价的改善效果最为显著。同时，高认知负荷状态下

评审员对 LLM 辅助的依赖度增加，进一步提升了评分准确性和一致性。

3.4.1 双过程理论的应用
双过程理论（Dual-Process Theory）将人类认知分为系统 1（快速、自动、

直觉性思维）与系统 2（缓慢、努力、分析性思维）[52]。在本研究中，LLM 辅助

为系统 1 提供了有力支持，通过自动化评分建议，降低了评审员的认知负荷，使

其可以将有限的认知资源更多投入到系统 2 的深度分析。实验结果显示，LLM

在内容丰富性和整体评价这两个任务维度上表现出较高准确性，这验证了双过程

理论的观点：在需要快速、一致判断的场景下，系统 1 的辅助能够显著提升任务

表现。论证逻辑、表达与写作和创新性与重要性等主观性更强的维度，LLM 辅

助虽有效果，但系统 2 深度参与依然不可替代。

不同反思策略对系统 1/ 系统 2 的激活路径存在系统差异：定向反思聚焦 AI 

薄弱维度，能抑制直觉型的「过度信任」与从众启发式，促使审稿人启动系统 2

的证据核验与反例搜寻；全面反思在更广维度诱发系统 2，但同时带来更高的认

知负荷与时间成本；而仅反思 AI 强项时，系统 1 易凭「先验好印象」快速收敛，

较难触发必要的深度检视。第 3 章后续的图 13 热力图直观呈现了各组在关键维

度上的「激活—负荷」权衡关系。

3.4.2 认知负荷理论的支持
认知负荷理论（Cognitive Load Theory）指出，个体的认知资源有限，高

负荷任务会影响表现 [54]。本研究发现，在高认知负荷情况下，LLM 辅助能显著

降低评分偏差，内容丰富性和论证逻辑的提升最为明显。这表明，LLM 能够在

评审员面临复杂任务时减轻认知压力，使其更高效地完成工作。交互项分析进一

步说明，在高感知难度下，LLM 辅助效果增强，验证了外部智能工具在缓解认

知负荷、优化任务表现方面的重要作用。

第 3 章  实 验 一 ： L L M 整 合 对 稿 件 评 审 复 杂 任 务 表 现 的 影 响  — 以 论 文 审 阅 任 务 为 例
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3.4.3 人机协作理论的验证
人机协作理论（Human-Computer Interaction Theory）强调人类与计

算机的高效协同 [55]。本研究中，LLM 通过自动化评分和反馈优化了人机协作模

式，显著提升了评审一致性和效率，并缩短了评审所需时间。这一发现与人机协

作理论的预测一致，说明智能工具的合理引入可释放人类专家的认知资源，实现

人机优势互补，提升整体协作效能。

3.4.4 信任与依赖理论的体现
信 任 在 人 机 协 作 中 的 核 心 作 用 日 益 重 要。 信 任 与 依 赖 理 论（Trust and 

Dependence Theory）认为，用户对人工智能系统的信任水平，直接影响其对

AI 工具的依赖程度及协作成效 [56]。本研究结果显示，LLM 在内容丰富性和整

体评价维度上取得较高准确性，有助于提升评审员对 AI 辅助评分的信任度，从

而增加对 AI 工具的依赖，进一步提升整体评分的一致性与准确性。

然而，LLM 在论证逻辑、表达与写作以及创新性与重要性等维度上的评分

准确性相对较低，这在一定程度上影响了评审员对 AI 工具的信任与依赖。这一

现象表明，要实现更高效的人机协作，有必要重点提升 AI 在主观性强、判断标

准复杂的维度上的性能。未来的人机协作优化方向应聚焦于模型算法和交互机

制的迭代升级，以便增强 AI 辅助在多元复杂任务中的表现。

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例
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第 4 章 

实验二：优化任务分配以增强人机协作

4.1 实验目的

实验二在实验一的基础上，进一步探究不同人机协作策略下“反思环节”对

评审质量与效率的具体影响，重点比较针对大语言模型（LLM）各评审维度表

现差异而设计的定向反思与全面反思机制的效果。研究内容主要包括以下几个

方面：

4.1.1 验证定向反思策略的有效性
通过在 LLM 表现较弱的维度（论证逻辑、创新性与重要性）设置“人类初

评→ AI 反馈→人类复评”的反思环节，分析策略是在不显著增加认知负荷与时

间成本的前提下，缩小参与者评分与专家基准的偏差，并达到与全面反思相近的

绩效水平。

4.1.2 考察全面反思的收益与代价
五个评审维度（内容丰富性、论证逻辑、表达与写作、创新性与重要性、整

体评价）均嵌入反思流程，系统评估全面反思组（实验组 4）在评分准确性、一

致性及主观体验（如认知负荷、用时等）上的综合表现，揭示最大化绩效与认知

投入之间的平衡关系。

4.1.3 评估错误反思的风险
针对 LLM 表现较好的维度（内容丰富性、整体评价）设置反思环节（实验

组 3），检验在这些维度中强制引入反思是否可能造成评分改进不足或不必要的

第 4 章  实 验 二 ： 优 化 任 务 分 配 以 增 强 人 机 协 作
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认知负荷上升，为人机协作流程设计提供风险提示。

4.1.4 建立无反思基线
对照组（实验组 1）不设置独立初评与反思环节，评审员在 AI 评分后直接

给出最终分数，明确比较有无反思机制下评分效果与效率的差异，形成基线参

考。

4.1.5 多维度综合评估
本研究提出并实施了以“效率—质量—体验”为核心的多维度综合评价体系，

系统对比不同人机协作模式在各项绩效指标下的表现。综合评价不仅包括传统

的评分偏差（DIFF）和准确度提升（IMPROVE），还纳入了评审用时、主观认

知负荷以及自评信任度等数据，实现对评审流程和机制的全面量化。

在评分质量层面，本研究聚焦于五个核心评审维度，分别为：（1）内容丰富性，

即评审员对论文研究内容的充实度与信息覆盖广度的评价；（2）论证逻辑，考

察论文的结构严密性与推理链条的合理性；（3）表达与写作，关注论文在语言

表达、逻辑条理和写作规范方面的表现；（4）创新性与重要性，主要评估研究

工作的原创性和在学术领域中的影响力；（5）整体评价，反映评审员对论文各

方面综合表现的主观判断。实验数据系统分析了各实验组在上述五个维度上的

评分偏差和改进幅度，直观揭示不同反思策略对各维度评审质量的提升效果。

在效率指标方面，本研究通过对四组参与者的平均作答时长进行统计，反映

不同反思机制对评审效率的影响。结果显示，随着反思触发维度的增加，参与者

评审耗时同步上升，而定向反思弱项组（组 2）能以相对较小的时间投入换取较

显著的评分改进，体现出高效性。

在用户体验层面，主观认知负荷与自评信任度数据定量反映了各组参与者在

不同人机协作机制下的心理负担和对 AI 建议的信任水平。进一步的统计分析揭

示了认知负荷、信任感与评分提升之间的交互作用。

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例
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      4.2 实验设计与过程

4.2.1 实验条件
为全面评估大语言模型（LLM）在学术同行评审流程中的辅助效果，实验

二采用随机对照与多实验组并行设计，共有 144 名参与者随机分配至一个对照

组与三个实验组。各组具体分工和任务流程如下：

     （1）对照组（46 人）

所有五个评审维度均为“AI 评分后，评审员直接给出最终评分”，不包含独

立初评或反思环节，每个维度仅产生一次评分记录。

     （2）实验组 2：定向反思 AI 弱项（40 人）

仅在 AI 表现较弱的维度——“论证逻辑”与“创新性与重要性”——引入

反思流程：评审员先独立初评，再查看 AI 评分，最后结合 AI 反馈给出复评。其

他三个维度则采用对照组流程（先 AI 评分，后人类评分）。该组重点评估定向

反思策略在低成本下提升评分准确性的实际效果。

     （3）实验组 3：定向反思 AI 强项（26 人）

仅在 AI 表现较好的“内容丰富性”与“整体评价”两个维度设置反思环节，

即先独立初评，再看 AI 评分，最后复评；其他维度沿用对照组流程。此组检验

在 AI 已具优势的维度中加入反思是否会引发过度依赖或无效投入。

     （4） 实验组 4：全面反思（32 人）

五个评审维度均严格执行“人类初评→ AI 评分→人类复评”的三步流程，

确保每一维度都经过独立思考与人机对比分析，评估全维度反思对评分准确性、

一致性与认知成本的影响。

除对照组外，所有实验组在设置反思的维度上，均生成“初评 / 复评”两次

评分记录，以便后续分析评分变化（DIFF）与改进标识（IMPROVE）。本实验

方案覆盖了人机协作中的不同任务分配与认知启动策略，为后续多维度的数据分

析和协作模式优化奠定坚实基础。组 3 用于识别「非必要反思／过度反思」的
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边界条件：当 AI 在某维度已具稳定优势时，额外反思是否仍带来净收益？实证

显示其改进接近零，这提示平台在真实场景中应优先把反思资源投向 AI 薄弱维

度；反之，将反思绑定于 AI 强项，既可能无效，亦可能引发确认性偏好与自动

化偏见的累积。该组由此构成反思策略的「负向对照」，为后续「按需触发」的

流程优化提供证据基础。

4.2.2 实验材料
本实验所采用的材料主要包括两大类：一是供参与者评审的学术论文，二是

用于记录和分析各类信息的数据文件。在论文材料的选取过程中，研究团队围绕

人工智能领域的代表性研究，进行了多轮筛选。首先，从公开资料库和内部文献

库中初步选定多篇与 AI 技术研究或应用相关的论文。随后，依据专家评审数据

（存储于 expert_score.csv）与 GPT-4 模型多维度评分（存储于 gpt_score.

csv）开展对比分析，具体对每篇论文在“内容丰富性”、“论证逻辑”、“表

达与写作”、“创新性与重要性”、“整体评价”五个维度的专家分数与 AI 分

数进行差异量化，并考察各维度评分的方差分布，确保最终入选样本涵盖高分与

低分、一致与分歧等不同特征。通过层层筛选，最终确定编号 A06、A16、B11、

C11、C19 的五篇论文，作为本实验核心评审材料。这五篇论文在各维度的分数

分布跨度较大，既包括专家与 AI 高度一致的样本，也有二者评分偏差明显的样本，

充分反映不同质量水平下人机协作评审过程的改进空间与局限性。

在评审界面的具体设计上，每篇论文均提供题目、摘要、核心技术或方法简介、

主要创新点和局限性提示。为方便参与者在有限时间内掌握论文要点，界面还配

备摘要高亮功能，用以突出重要句子及创新性描述。每篇论文在系统后台均关联

两套参考分数：一套为专家权威评分（expert_score.csv），一套为 GPT-4 自

动生成的 AI 分数（gpt_score.csv）。AI 分数仅在相关实验组条件下展示，专

家分数始终作为后续分析的基准，未直接对参与者开放。

问卷设计方面，本研究在实验一的问卷结构基础上作出调整。所有问卷项围
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绕五个评分维度，包括“内容丰富性”、“论证逻辑”、“表达与写作”、“创

新性与重要性”、“整体评价”。针对设有反思环节的实验组（实验组 2、3、4），

每一维度问卷分为两阶段：“反思前”阶段仅呈现论文信息（如为相关实验组

则显示 AI 分数），要求参与者给出初始评分并简述评分理由；“反思后”阶段

展示 AI 分数（仅实验组），再次询问参与者是否愿意调整评分，并要求说明调整

原因与最终评分。这些文字性记录不仅保存了评分数据，也为后续分析 AI 提示

对人类思考路径的影响提供了素材。

数据采集方面，实验系统后台自动生成 rating_diffs.csv，对设有反思环节

维度的 Before/After 评分计算差值 DIFF（After–Before），并按与专家分数

接近程度标记 IMPROVE（1 为接近，0 为未改善或偏离）。此外，系统还记录

每位参与者完成各评分阶段的用时（以毫秒为单位），便于评估反思环节对评审

效率的影响。

所有原始数据均按实验组分类存储于独立 CSV 文件中：group_01.csv（对

照组）、group_02.csv（实验组 2）、group_03.csv（实验组 3）、group_04.

csv（实验组 4）。每个档包含参与者编号、人口统计学信息（demographic.

csv）、各维度 Before/After 评分、时间戳、DIFF 及 IMPROVE 等字段。为保

障数据完整性与一致性，研究团队在实验前对所有 CSV 范本进行校验，并在实

验过程中实时监控写入，预防数据丢失。

为考察反思环节对认知负荷与主观体验的影响，问卷末尾设计了额外反馈

量表，涵盖对 AI 建议的信任度、界面友好度、反思冗余感及整体满意度等方面。

该部分采用 5 点 Likert 量表，便于后续综合评估人机协作模式的用户体验与改

进需求。

总的来说，本实验通过多层次的材料管理与细致的数据采集流程，确保了实

验过程的规范性与数据的完整性，为描述性统计、配对 t 检验、单因素方差分析

（ANOVA）及事后多重比较等统计分析方法提供了坚实基础。材料样本的多样性、
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数据字段的细化约定以及反思环节的文字记录，共同构建了一个科学、严谨且具

有实践意义的人机协作评审研究平台。

4.2.3 参与者
实验二共招募 144 名具备较高 AI 知识基础和多元学术背景的参与者，通过

分层随机对照的方式，系统考察不同人机协作模式在学术评审任务中的效能。参

与者主要通过高校研究生邮箱推送、科研社群通知和行业协会推荐等渠道招募，

样本结构覆盖计算机科学、信息系统、人工智能、工程技术、管理与社会科学等

领域。所有参与者均为硕士及以上学历，具备良好的英文论文阅读和学术评审基

础，绝大多数英语水平达到 CET-6 或雅思 6.5 分以上，能够胜任英文论文的内容

理解与技术评判。参与者在 AI 相关知识与工具应用方面表现出较强能力，既包

括有实际学术评审经验的中高级评审员，也涵盖审稿新手群体，为评估人机协作

策略在不同认知水平和背景下的适用性提供了坚实基础。

在实验开始前，研究团队通过线上报名系统收集每位参与者的基本信息，包

括性别、年龄、最高学历、专业背景、审稿经验、AI 工具使用频率与信任度等。

基于这些信息，采用分层随机化处理，确保四个实验组在性别、学历阶段、专业

分布和审稿经历等关键变量上相对均衡。具体分组为：对照组 46 人，实验组 2

为 40 人，实验组 3 为 26 人，实验组 4 为 32 人。组间在性别比例、学术阶段（硕

士与博士）、专业背景（理工与社科）、审稿经历（有无期刊审稿经验）等方面

的差异均未超过 5%。这一分层分配策略有效提升了样本的可比性，减少了个体

差异带来的混杂效应。

下表为参与者 AI 使用以及论文评审经验的信息统计表：

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例

表 19    参与者AI使用以及论文评审经验的信息统计表
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表 19    参与者AI使用以及论文评审经验的信息统计表（续）

上表 19 说明，本研究实验二中，参与不同实验组的评审人员在专业背景、评

审经验以及 AI 工具使用频率上呈现出一定的差异和共性。从表中可以看出，实

验组 2 的 AI 相关专业背景平均得分显著高于其他组，这意味着该组中 AI 相关

专业出身的评审员比例相对较高，而其余三组主要以非 AI 相关专业背景为主。

在论文评审经验方面，四组的平均得分相近，均在 2.5 左右，显示出大多数参与

者都具备一定的学术评审基础，但各组之间不存在明显差异。至于 AI 使用频率，

所有实验组的平均得分都维持在较高水平，说明本次实验的评审员整体上具有较

强的 AI 工具使用习惯。总体来看，实验二的参与者在专业背景上呈现一定多样性，

但在评审经验和 AI 工具使用频率上则较为接近。这一特征为后续分析各实验组

的反思机制与人机协作效果差异提供了坚实的数据基础。

在审稿经验方面，约 64% 的参与者（包括有正式期刊或国际会议审稿经历

者及担任程式委员会成员、编辑助理者）具备实战审稿经验；另有约 44% 的参

与者仅接受过同行评议培训但无正式审稿记录，剩余约 2% 无任何审稿经验。这

一结构较好覆盖了新手与资深评审员，反映实际评审场景下多层次背景的融合。

在 AI 工具使用频率方面，约 22% 的参与者表示频繁借助 ChatGPT、Copilot

等大语言模型辅助科研写作或信息检索，65% 为经常使用，21% 偶尔使用，仅

有 2% 属于仅尝试体验的用户。该分布说明 AI 辅助已逐步成为绝大多数参与者

科研工作的重要组成部分。

在 AI 信任度方面，参与者态度分布较为分散。约 17% 的参与者对 AI 输出
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持高度信任，40% 认可 AI 工具的高效性但认为复杂学术判断中仍需谨慎，53%

对 AI 在内容分析与评审建议中的表现持保留甚至较低信任态度。这一差异为后

续分析 AI 建议接受度、反思机制触发效果及其与背景变量的关系提供了坚实基

础。

在分组操作方面，本研究对 144 名参与者采用了分层随机分组方法，确保各

实验组与对照组在学科背景、审稿经验、性别、学历等核心变量上的分布均衡，

以提升实验结论的内部效度与可比性。具体而言，所有参与者在填写基本信息问

卷并通过预筛选后，依托计算机程序实现自动分配，被随机分入四个实验组：对

照组（group_01）及三类实验组（group_02、group_03、group_04）。分组

的流程及核心操作机制如下：

对照组（group_01）在所有评审维度（内容丰富性、论证逻辑、表达与写作、

创新性与重要性、整体评价）均采用“直接查看 AI 分数→给出最终评分”的流程，

不设独立初评分和反思干预环节。这一操作能够模拟现实中 AI 辅助下的最简单

的评审路径，为反思干预的效果提供基准对照。

实验组 2（group_02）则仅在 AI 模型表现相对薄弱的“论证逻辑”与“创

新性与重要性”两个主观性较强的维度，引入“先独立初评分→查看 AI 分数→

再反思后评分”的流程，其余三个维度与对照组完全一致。此设计体现针对性反

思策略，检验定向反思机制对主观复杂维度评分改进的效果，并探究其对评审效

率与认知负荷的影响。

实验组 3（group_03）则相反，在 AI 表现较为优越的“内容丰富性”与“整

体评价”两个客观性强维度，实施相同的“初评分→看 AI →反思评分”流程，

其余维度与对照组一致。该设置有助于分析“优势维度反思”是否会带来实际增益，

或是否存在无效甚至干扰的现象。

实验组 4（group_04）则在所有五个评审维度均采用“独立初评分→ AI 评

分→反思后评分”的全面反思干预流程。这一全维度、多轮交互设计用于评估反
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思干预的最大效益边界，同时揭示其对参与者评审质量、评分准确性与认知负荷

的综合影响。

所有参与者在正式进入实验前，均提前获知其所属分组和具体操作规范，并

通过统一的界面培训与任务演示，确保对任务流程和分工策略的理解一致。通过

上述科学严密的分组设计与流程实施，本研究不仅系统比较了不同人机协作模式

的评审绩效，也为理解定向反思、优势反思与全面反思在多维任务下的机制差异

和实际价值提供了坚实证据。这一分组操作对揭示 AI 与人类专家在学术评审中

的最佳协作路径、优化反思触发机制具有重要理论和实践意义。

实验全程在基于 AiScholar 开发的标准化平台完成，该平台集论文展示、评

分输入与反思记录于一体，参与者无需切换外部工具，保障操作连贯与数据一致。

平台性能经高并发测试，支持实时监控数据写入及网络状况，最大限度减少因技

术故障带来的数据丢失风险。为深入考察反思机制对评审行为的影响，实验平台

记录了每位参与者在各阶段的时间消耗，包括初评（T_before）、查看 AI 分数（T_

ai）、最终评分（T_after），据此形成总评审时间指标。结合评分改进（DIFF）、

改进率（IMPROVE）等数据，可以系统评估不同反思策略下的效率与代价平衡。

任务结束后，参与者需填写一份关于实验流程和人机协作体验的反馈问卷，

内容涉及 AI 提示的实用性、反思机制的设计与频率、界面交互友好度以及整体

满意度等。这些主观反馈与定量评分数据一同存储，将为人机协作模式的综合评

估与优化建议提供重要依据。

以上介绍说明，本次实验的参与者选拔与分组过程科学严谨，通过细致采集

与分层分配背景变量，最大程度降低了混杂因素干扰，为后续关于反思机制在人

机协作评审中的因果效应检验、统计分析与理论深化奠定了坚实基础。

4.2.4 实验过程
本实验的实施过程分为准备阶段、培训阶段、核心评审阶段、数据记录与监

控阶段以及后续反馈阶段，力求在严格控制实验条件的基础上，系统考察不同人
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机协作模式对评审行为和评审质量的具体影响。

在准备阶段，研究团队首先完成了实验材料的遴选与平台的技术配置。依

据专家和 ChatGPT 的多维度预评价结果，最终选定 A06、A16、B11、C11、

C19 五篇具代表性的学术论文，涵盖论证逻辑、创新性与重要性、表达与写作、

内容丰富性和整体评价五大评分维度的不同质量区间。所有论文均经标准化处

理，提取摘要、核心方法和实验结果等关键信息，并上传至 AiScholar 实验平

台。平台开发团队针对 GPT-4 Turbo 界面、评分显示模块、反思表单触发逻辑

和数据写入机制反复测试，确保系统能在高并发访问下稳定运行。数据存储路

径和命名规则亦经统一规划：原始评分写入 rating_raw.csv，反思前后差异

写入 experimental2-new_rating_diffs.csv，日志及时间戳信息单独存储于

interaction_log.csv，以便后续数据清洗与分析。

在培训阶段，所有参与者需在实验前完成线上统一培训。培训内容包括实验

目的、整体流程、各实验组任务分配、平台操作演示及数据记录与隐私保护说明。

研究团队通过远程会议详细讲解各组任务流程，区分对照组（仅查看 AI 分数后

评分）、实验组 2（在 AI 弱项维度插入反思）、实验组 3（在 AI 强项维度插入反思）

及实验组 4（五个维度全面反思）。培训中演示了如何进行初评分、查看 AI 分数、

填写反思反馈、提交最终评分，以及如何使用反思表单文本框，明确引导参与者

如实填写反思原因和评分调整依据。培训结束后，所有参与者需完成包含 10 道

题的操作验收测试，合格后方可正式进入实验环节。

在核心评审阶段，所有参与者统一通过校园网环境登陆实验平台，系统随

机分配实验组别并在界面明确标注流程提示。每位参与者需依次完成五篇论

文的评审任务。例如，实验组 2 在“论证逻辑”维度，先给出初评分（记录 T_

before），再查看 GPT-4 Turbo 分数，填写反思表单，最后提交最终评分（T_

after）；在非反思维度则与对照组流程一致。实验组 3 和组 4 分别在对应维度

或全维度采用初评分—AI 分数—反思—最终评分的闭环流程。为保障流程稳定，

系统每步操作后实时写入服务器，并详细记录 IP、时间戳和页面回应时延，以备

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例
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后续核查。

数据记录与监控阶段，研究团队全程线上监控平台运行，确保每项操作均被

准确记录。交互日志包括评分、反思文本和各阶段时间消耗（T_before、T_ai、

T_after），便于定量分析反思机制对效率的影响。

因此，本实验采用严密流程，将反思机制有针对性地嵌入评审任务，通过标

准化流程和全程数据监控，既保证了实验操作的规范性，也为后续统计分析和质

性访谈积累了详实的数据基础。通过对各组在评分改进、评分一致性、评审时间、

认知负荷等多维度指标的系统比对，能够深入揭示不同人机协作模式下的实际效

果与成本，为优化学术评审任务分配与反思触发策略提供有力的实证支持。

      4.3 数据收集与分析方法

4.3.1 数据收集
为深入分析不同反思策略对评审行为及评审质量的具体影响，实验二采用了

多渠道、多层次的数据收集方案，涵盖主观评分、专家与 AI 基准数据、系统交互

日志、认知负荷自评以及问卷反馈等信息来源。

在本实验中，主观评分数据是分析的核心。所有参与者通过 AiScholar 实

验平台线上完成了五篇论文在内容丰富性、论证逻辑、表达与写作、创新性与重

要性以及整体评价五个维度上的打分，评分标准严格依据专家基准。实验平台根

据不同分组自动采集并归档评分数据：在设有反思环节的实验组（group_02、

group_03、group_04）中，系统分别记录每位参与者在各维度的初评分（Before）

和经过 AI 建议及反思后的最终评分（After），并分别写入各自的 CSV 文档；

在对照组（group_01），由于未设置独立反思流程，参与者仅作一次评分，该分

数被统一作为 After 评分，方便与实验组的数据直接对比。为确保数据完整性和

可追溯性，平台在每位参与者完成一篇论文所有维度评分后，自动将包含参与者

编号、组别、论文编号、各维度分数（Before/After）及评分时间等字段的数据
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同步存储至 rating_raw.csv，实现实时归档和数据汇总。通过这一自动化流程，

实验获得了全样本、全维度、全过程的主观评分原始数据，为后续的组间比较、

假设检验及统计分析提供了坚实的数据基础。

其次，专家与 AI 基准评分为参与者评分的准确性提供了客观参照。研究

团队预先组织领域专家按照上述五个维度为每篇论文给出权威分数（expert_

score.csv），并 利 用 GPT-4 Turbo 在 同 维 度 自 动 生 成 AI 评 分（gpt_score.

csv）。两组基准数据均以论文编号与评分维度为索引，实现与参与者主观评分

的精确对应。在后续分析中，通过对比参与者 After 评分与专家基准分数的绝对

差值，衡量评分偏差，并检验不同反思策略对评分准确度的提升作用。本实验采

集了多层次的系统行为与主观体验数据。

第三，系统交互日志（interaction_log.csv）详细记录了每一位参与者在

平台上的全部操作流程，包括初评分起止时间（T_before_start、T_before_

end）、AI 评 分 展 示 时 长（T_ai_display）、反 思 表 单 填 写 起 止 时 间（T_

reflect_start、T_reflect_end），以及最终评分提交时间（T_after）。通过精

确比对各类时间戳，能够量化反思环节对整体评审效率的影响，例如单篇论文的

反思耗时、AI 建议采集时间和最终决策所需时间等关键指标。平台同时自动监

控网络响应延迟，数据清洗环节剔除了因系统异常或掉线导致的极端异常值，从

而确保所有时间数据的准确性和可靠性。

所有数据经 Python 脚本初步清洗与整合，剔除缺失或异常值，对时间戳进

行时区统一，将所有 CSV 按参与者与论文编号纵向合并，生成“实验 2-new_

rating_diffs.csv”综合文件。除保留原始评分字段外，还生成 DIFF（After–

Before）、DIFF_expert（After–expert）、IMPROVE（ 二 分 类，表 示 评 分

是否向专家分更近）等衍生变量，便于后续统计与可视化分析。为保障隐私，数

据全程匿名化处理，仅保留随机 ID 且加密存储，严格遵守数据安全与伦理规范。

通过上述多元化、系统性数据采集与管理方案，本实验为全面评价反思策略在人

机协作评审中的作用与局限性奠定了坚实基础，也为后续统计检验和机制优化研
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究提供了高质量数据支持。

4.3.2 数据分析方法
在完成实验二原始评分数据、专家与 AI 基准分、系统交互日志、认知负荷自

评及问卷反馈的收集和整理后，本研究采用系统化、分阶段的统计分析方法，全

面考察了不同反思策略对评审员评分行为、评分准确性、效率及认知负荷的影响。

整个数据分析流程包括数据预处理与清洗、描述性统计、假设检验（配对样本 t

检验和单因素方差分析 ANOVA）、事后多重比较、必要时的非参数检验、相关性

分析以及多维度可视化展示等步骤。以下对各环节方法与分析思路作详细说明。

首先，采用 Python 语言对原始数据进行了预处理与清洗，确保后续分析的准确

性与有效性。清洗工作包括：剔除评分时间过短（初评分与最终评分时间差小

于两秒）、评分缺失或重复提交的记录；对 Before、After、expert、gpt 评分

字段进行数值标准化处理（统一映射至 1–5 等级）；对认知负荷量表进行反向

编码（如遇反向题项）；对日志时间戳校正时区并剔除异常延迟；对问卷开放

文本进行初步主题编码。数据清洗完成后，得到包含 144 名参与者、五篇论文与

五个维度的 Before 与 After 评分记录的分析数据集。

随后，通过描述性统计对各实验组在五个评分维度上的 Before 与 After 均

值、标准差、改进量（DIFF = After–Before）及改进率（IMPROVE）进行初

步比较。例如，分别计算各组在“创新性”维度的 After 平均分及标准差，分析

组间和组内在反思前后的得分变动，以及整体评价维度的评分改进率。描述性统

计结果为后续假设检验和组间比较提供了直观基础。

在描述性统计基础上，首先采用配对样本 t 检验（paired-sample t-test）

分析各实验组在反思前后评分的显著性差异。针对每个实验组的反思维度，检验

Before 与 After 均 值 差 异（H0：μ _DIFF=0；H1：μ _DIFF ≠ 0，α =0.05）。

如在“创新性”维度，实验组 2 配对 t 检验结果 t  = –3.12，p = 0.002，表明反

思环节后评分有显著提升。实验组 3 同维度 t ≈ 0，p> 0.9，无显著性。实验组

4 则在五个维度的配对检验均达显著水平（ p 均 <0.01），表明全面反思显著提
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升了所有维度的评分准确性。此结果说明反思干预对评分有正向促进作用。

采用单因素方差分析（one-way ANOVA）检验不同实验组（对照组、组 2、

组 3、组 4）在各维度改进量 DIFF 上的组间差异。假设检验前，先用 Shapiro–

Wilk 检验和 Levene 检验分别检验正态性和方差齐性。多数维度 DIFF 分布未

显著偏离正态，方差齐性也均满足，可以进行方差分析。以“论证逻辑”为例，

ANOVA 结果F (3,140)=2.97， p=0.0529，接近显著；“创新性”F (3,140)=2.95， 

p=0.0537，亦接近显著；“整体评价”F (3,140)=3.12， p=0.037，达显著水平。

这说明不同反思策略在部分主观性较强的维度上确实带来改进效果上的显著组

别差异。

由于 ANOVA 仅可判断整体差异，无法定位具体组别间的差异，故进一步采

用 Tukey HSD 法进行事后多重比较。例如，“整体评价”维度中，组 2 与组 3

的改进量差异显著（p=0.018），组 4 与组 3 差异也显著（p=0.009），而组 2 与

组 4 无显著差异（p=0.62）。在“创新性”维度，组 4 较组 3 有更高改进（p<0.05），

组 2 较组 3 也有统计学意义的提升（p<0.05），但组 2 与组 4 间无显著性（p=0.33）。

这些结果表明，无论定向反思 AI 弱项（组 2）还是全面反思（组 4）均优于仅

在 AI 强项维度反思（组 3），且二者效益相当但组 4 认知与时间成本更高。

考 虑 到 某 些 维 度 DIFF 分 布 存 在 非 正 态 或 方 差 不 齐 的 情 况，采 用 了

Kruskal–Wallis H 检验与 Mann–Whitney U 检验进行非参数稳健性检验。

例如，“表达与写作”维度 Kruskal–Wallis 检验 χ² =7.21，p=0.066，接近显著；

Mann–Whitney U 检验显示组 2 与组 3 U =342，p=0.028，证实即使在非参数

条件下，定向反思对表达维度评分仍有积极作用。

在相关性分析部分，研究进一步考察了认知负荷自评分与各维度改进量

（DIFF）的关系。皮尔逊相关分析结果显示，全面反思组（组 4）认知负荷与平

均 DIFF 高度正相关（r=0.62，p<0.001），即负荷增加通常伴随更大评分改进；

而定向反思组（组 2）相关性较弱（r=0.18，p=0.12），表明该策略以较低认知

负荷实现了稳定收益。组 3 与对照组的相关性均不显著，印证了定向反思在认知
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效率上的优势。

最后，对问卷反馈量表中的 AI 推荐信任度和协作满意度进行了组间对比。

独立样本 t 检验结果显示，组 2 信任度得分（M =4.02，SD =0.62）显著高于组

3（M =3.45，SD =0.75，t =3.84，p <0.001），与 组 4 无 显 著 差 异（M =3.95，

SD =0.68）。同时，组 4 认知负荷感知分（M =4.27，SD =0.58）显著高于组 2

（M =3.18，SD =0.72，t =6.14，p <0.001），说明全面反思虽有更大提升但代价

更高。

从以上分析来看，本节以多层次、多方法的统计分析体系，从配对 t 检验、方

差分析、多重比较到非参数检验与相关性分析，系统揭示了不同人机协作策略在

学术评审任务中的绩效表现。研究结果明确显示，针对 AI 弱项维度的定向反思（组

2）与全面反思（组 4）均可有效缩小评分偏差，但前者以更低的认知负荷与时

间成本实现近似收益，盲目反思 AI 强项（组 3）反而无益甚至有负面效应。上

述发现为后续人机协作机制优化及理论模型完善提供了坚实的实证基础。

4.3.3 数据可视化
为深入呈现实验二中不同人机协作策略在各评审维度上的评分改进及其机

制，本研究系统引入多样化的数据可视化方法，通过多维视角直观反映实验数据，

助力读者理解各组协作模式的优势、局限及其认知成本。本文在设计、制作与解

读过程中，强调图表的科学性、直观性与信息量，涵盖组间差异、评分分布、改进

幅度、认知负荷及主观反馈等关键分析维度。以下将分图类型详细介绍各自的设

计思路、技术实现与论文中的应用场景。

首先，为了直观反映各组在内容丰富性、论证逻辑、表达与写作、创新性与

重要性以及整体评价五个评分维度上的平均改进量，本文采用分组柱状图进行展

示。以横轴并列呈现各个实验组，纵轴显示各维度的平均改进值，并通过不同颜

色或纹理标识具体评分维度，所有柱体配有标准误差线以反映样本变异。统计显

著性通过图中符号加以区分，帮助读者一目了然地识别各组在不同评分维度的表

现差异。例如，定向反思组和全维度反思组在创新性与论证逻辑等主观性较强维
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度上呈现出显著的评分提升，而仅在 AI 强项维度反思的组别表现则较为有限。

柱状图不仅聚焦于改进幅度本身，也在组间、维度间比较中揭示出不同反思策略

带来的实际效果。

其次，为进一步展现评分改进分布的内部细节和参与者之间的个体差异，研

究采用箱线图对每一评分维度的数据进行分析。各组别在每一评分维度下独立

绘制箱体，箱体中心线代表中位数，上下边缘标明四分位数，虚线显示数据范围，

离群点以独立符号标注。箱线图直观展示了各组评分改进的分布态势、极端表现

和数据离散度，有助于分析不同反思策略下的评分一致性。例如，某些组别在内

容丰富性维度上的评分分布极为集中，显示评审意见较为统一，而另一些组别则

分布较为分散，提示协作模式下存在较大个体差异。通过这一分析，能够更准确

地把握各组评分改进的整体趋势和离散特征。

为进一步揭示评分改进与认知负荷感知之间的内在联系，本文采用热力图展

示各实验组在不同评分维度上，认知负荷评分与平均改进量之间的皮尔森相关系

数。热力图横向排列五个评分维度，纵向排列四个实验组，色块由浅至深反映相

关强度。结果表明，全维度反思组在各维度上均表现出较高的相关性，提示认知

负荷提升与评分改进同步上升，而定向反思组主要在 AI 弱项维度呈现低相关性。

这一分析有助于理解反思策略的心理成本与绩效回报间的平衡关系，为后续优化

认知资源分配和流程设计提供量化依据。

综合而言，本研究建立了多层次、全流程的数据可视化体系，涵盖评分改进

分布、组间差异、认知负荷、主观体验和用户反馈等多个维度。所有图表均严格

依据原始数据、统计检验及实验设计逻辑制作，配以清晰注释和逐项解读，确保

信息传递的科学性与透明度。多样化的可视化方法不仅提升了结果展示的直观

性和美观性，也为学界和实际应用提供了更丰富、细致的决策支持依据。通过可

视化方式，本文不仅展示了 AI 辅助下各类人机协作模式的多维效能，还为未来

同类研究与机制优化提供了可借鉴的范例。
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      4.4 结果分析

4.4.1 内容丰富性维度的结果分析
在“内容丰富性”这一偏客观评审维度上，本研究通过综合分析四个组别反

思前后评分改进量（DIFF）与评分偏差减少情况，系统考察了不同人机协作策

略对提升评审一致性与准确性的作用。首先，根据偏差减少数据，对照组（组 1）

在内容丰富性维度未设反思环节，参与者仅有一次评分记录，其评分偏差始终保

持在 1.20 分，改进量为 0。相比之下，实验组 2（仅在 AI 弱项引入反思）在此

维度沿用对照组流程，未触发独立反思，仅依赖 AI 建议，评分偏差由 1.20 分降

至 0.80 分，改进量为 0.40 分。实验组 3（定向反思 AI 强项）和实验组 4（全

维度反思）则分别在内容丰富性维度强制引入定向或全面反思，改进量分别为

0.70 分和 0.80 分。
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图 6    内容丰富性维度各组评分改进分布

以上箱线图直观展现了实验二中不同人机协作策略在“内容丰富性”维度

上的评分改进分布情况。横轴为四个实验组别，纵轴为评分改进量（DIFF）。
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从图中可以看出，对照组未设反思，评分改进量均为 0；组 2（AI 弱项反思）、

组 3（AI 强项反思）和组 4（全面反思）评分改进量分布依次递增，且均值和中

位数均明显高于对照组。组 4 的改进分布最集中，表明全面反思在提升评分一致

性方面效果突出；组 2 在提升改进量的同时，个体差异较为均衡。该图不仅反映

不同反思机制对评分一致性和改进幅度的影响，还显示了反思策略对群体评分表

现的分布特征。

为 检 验 组 间 改 进 差 异 的 统 计 学 意 义，采 用 单 因 素 方 差 分 析（ANOVA）。

分析结果显示，组别对内容丰富性维度改进量的影响显著（F (3,134)=4.02，

p=0.015），表明不同人机协作策略下改进效果存在显著差异。Tukey HSD 事

后多重比较进一步指出，实验组 2 与对照组的改进量差异显著（p=0.042），实

验组 3 与对照组差异更为显著（p=0.006），实验组 4 与对照组差异达极显著水

平（p=0.002）；实验组 3 与组 2 的改进差异也达显著水平（p<0.05），而组 4

与组 3 间差异未达统计显著（p=0.28）。结果表明，无论是针对 AI 强项的定向

反思还是全维度反思，都能显著提升评分一致性，但两者在改进幅度上差异不大。

定向反思可在不显著增加认知成本的前提下实现与全面反思相近的评分质量提

升。

配对样本 t 检验进一步分析各组参与者在“内容丰富性”维度的反思前后评

分变化。对照组因无初评分，不存在 Before-After 差异；实验组 2 同理无法进

行配对检验。实验组 3 与实验组 4 在加入反思干预后，配对 t  检验结果显示实验

组 3 反思后评分显著高于初评分（t(25)=2.17，p=0.039），实验组 4 提升更为

显著（t(31)=3.02，p=0.005），Cohen’s d 分别为 0.43 和 0.54，均为中等效

应量，证实反思策略可有效促进评审质量提升。

为探讨认知负荷与改进效益的关联，本研究还分析了内容丰富性维度上的评

分改进量与自评认知负荷的相关性。实验组 4 的改进量与认知负荷得分呈显著

正相关（r=0.46，p=0.008），而实验组 3 未见显著相关（r=0.19，p=0.33），

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例
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实验组 2 与对照组因无独立评分变化，相关性无法分析。上述结果提示，全面反

思尽管带来最大幅度的评分提升，但也导致较高的认知负担；定向反思则在实现

评分一致性提升的同时，未明显增加心理负荷。

从人机协作的理论角度分析，内容丰富性维度主观判断负荷较低，AI 评分已

具有较高精准度（见实验一结果），针对该维度实施定向反思即可获得显著的评

分一致性提升，全面反思虽然带来略高的提升，但其高认知成本和时间代价并不

具备性价比优势。不设反思流程则难以发挥人类专家的批判思维，也不利于评估

AI 评分的合理性。因而，根据评审任务不同维度特性，灵活采用差异化的人机协

作策略，有助于在效率与质量间实现更优平衡。

总的来说，在内容丰富性维度上，反思机制可显著减少人机评分与专家基准

的偏差；定向反思和全面反思在改进幅度上差异不大，但定向反思具有效率与负

荷优势。不设反思的策略则难以促进评分质量提升。这一发现不仅为本研究后续

关于任务分配和交互设计的讨论奠定基础，也为优化知识密集型任务中的人机协

作模式提供了实证支持。

4.4.2 论证逻辑维度的结果分析
在“论证逻辑”这一主观性与复杂度均较高的评审维度中，本研究以四个组

别在反思前后评分改进量（DIFF）及其改进率（IMPROVE）为核心指标，系统

分析了不同人机协作策略对评审一致性与准确性的影响。对照组（组 1）在该维

度始终依赖 AI 评分提示，未设置独立初始评分，单次评分偏差高达 1.80 分，改

进量为 0；实验组 2（定向反思 AI 弱项）在该维度通过引入反思机制，平均改进

0.158 分（标准差约 0.55）；实验组 3（定向反思 AI 强项）未在此维度进行反

思，改进量约为 0（均值≈ 0.000，标准差≈ 0.00）；实验组 4（全维度反思）则

平均改进 0.188 分（标准差约 0.60），均显示出一定程度的评分提升。下图为论

证逻辑维度各实验组评分改进分布情况：
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上图展示了在“论证逻辑”维度下，不同实验组评分改进量的分布情况。箱

线图反映出组 2（定向反思 AI 弱项）与组 4（全维度反思）在评分改进上均表

现出更大的提升和个体差异，而组 3（定向反思 AI 强项）改进量极小，分布也

较为集中。这表明仅在 AI 短板维度引入反思或实施全维度反思，均能有效促进

评分纠偏，而仅针对 AI 强项反思则难以带来实质提升。图中数据分布支持了定

向反思策略在人机协作优化中的实际效能。

本文对四组改进量进行了单因素方差分析（ANOVA）。结果显示，组别对

论证逻辑维度的评分改进影响接近统计显著性（F (3,134)=2.97，p=0.0529），

在 α  = 0.10 水平下已具备潜在意义。Tukey HSD 事后多重比较结果表明，实验

组 2 与实验组 3 之间的改进差异显著（p<0.05），实验组 4 与实验组 3 亦有显

著差异（p<0.05），而实验组 2 与实验组 4 之间则无显著差异（p=0.47）。该结

果表明，无论采取定向反思（组 2）还是全面反思（组 4），在 AI 固有短板维度

实施反思干预时，均显著优于未反思组（组 3），且两者改进效果基本一致。
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图 7    论证逻辑维度各组评分改进分布
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另外，配对样本t 检验被用于分析实验组 2 与实验组 4 在反思前后评分的差异。

实验组 2 配对 t 检验结果为 t(39)=4.12，p <0.001（Cohen’s d=0.65），实验

组 4 为 t(31)=4.45，p <0.001（Cohen’s d =0.79），均远超 p <0.01 的统计标准，

显示反思机制能显著提升评分准确性。相较之下，实验组 3 在该维度的前后评分

无显著差异（t(25)=0.12，p =0.90），进一步佐证了反思干预的必要性。

在改进率（IMPROVE）方面，本研究以参与者最终评分是否更接近专家基

准作为改进指标。卡方检验结果显示，实验组 2 和实验组 4 的改进率均显著高于

实验组 3（ χ² =20.17，df =2，p <0.001），其中实验组 2 约有 55% 参与者评分

得到改善，实验组 4 高达 68%，而实验组 3 几乎无改善（1.5%），对照组亦无改

善数据。上述结果表明，针对 AI 弱项维度引入反思干预能够显著提升评分纠偏

能力，而仅在 AI 强项或未设反思条件下，难以实现有效优化。

此外，研究还考察了改进量与参与者主观认知负荷之间的关系。实验组 4 的

评分改进量与自评认知负荷得分呈中度正相关（r =0.42，p =0.012），而实验组

2 则无显著相关性（r =0.23，p =0.15）。这表明，全面反思虽获得略高的平均改

进，却伴随更高的主观负担；定向反思则能在负荷未显著增加的前提下实现显著

评分提升。负荷均值上，组 2 为 58.4（满分 100），组 4 为 71.2，二者差异显著

（t(71)=3.56，p =0.001），体现出全面反思的高成本特征。

从人机协作视角看，论证逻辑维度因需深度推理和学科背景知识，AI 评分

短板尤为突出。仅依赖 AI 评分容易出现偏差（对照组偏差达 1.80 分）。定向反

思（组 2）有效补偿了 AI 弱项，提升了评分一致性；全面反思（组 4）虽提升

幅度略高，却带来显著认知负担；仅在 AI 强项维度反思（组 3）无助于该维度

评分改进。

针对论证逻辑维度，本研究得出以下结论：一是定向反思（组 2）与全面反

思（组 4）均可显著缩小人机评分与专家基准之间的差距，且两者效果相近；二

是全面反思虽略高于定向反思，但显著增加了认知负荷与评审时间；三是在 AI
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强项维度反思（组 3）或不设置反思（组 1）难以优化评分偏差。基于上述证据，

建议后续人机协作系统优先采用针对 AI 弱项维度的定向反思机制，以实现评审

质量与效率的最优平衡。

4.4.3 表达与写作维度的结果分析
在“表达与写作”维度，评审员需针对论文的文字流畅度、语言准确性、逻

辑衔接和学术规范等方面进行评价。该维度既包含语法、拼写等客观指标，也涉

及风格与连贯性等主观要素。AI 模型一般能够在基础语言检查层面提供较高的

准确度，但在人类评审员的深层判断与写作风格把控上仍存在局限。围绕各组 

Before/After 评分差异（DIFF）、改进率（IMPROVE）及相关统计检验，本

节系统分析不同反思策略对“表达与写作”评分质量的影响。下图为表达与写

作维度各实验组评分改进分布情况：

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例

图 8    表达与写作维度各实验组评分改进分布

上图展示“表达与写作”维度中，三类实验组在评分改进量上的分布特征。

箱线图显示，组 2（定向反思 AI 弱项）和组 3（定向反思 AI 强项）评分改进幅
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度均较小且分布集中，而组 4（全维度反思）评分改进量中位数更高，分布更广，

部分参与者实现了较大提升。整体来看，只有全维度反思策略能显著提升表达与

写作维度的评分一致性和准确性，其余两组改进效果有限，反映出全面反思对该

维度评分优化的必要性。

首先，从描述性统计来看（表 22），对照组（组 1）在此维度仅参照 AI 评

分后给出最终评分，平均评分偏差为 1.45 分，DIFF 恒为 0。实验组 2（在 AI 

弱项维度引入反思）在“表达与写作”维度未设反思，与对照组流程一致，平均

偏差为 1.42 分，M (DIFF)=0.00。实验组 3（仅在 AI 强项维度反思）同样未对

该维度进行反思，平均偏差为 1.38 分，M (DIFF)=0.01，SD ≈ 0.15。实验组 4

（全维度反思）在每个维度都要求独立初评并与 AI 评分对比，平均偏差降至 1.20

分，平均改进量 M (DIFF)=0.18，t ≈ 0.52。

为验证上述改进量差异的统计学意义，对四组 M (DIFF) 实施单因素方差

分析（ANOVA），结果显示组别对“表达与写作”改进量的影响达到边缘显著

（F (3,134)=2.11，p=0.10）。进一步采用 Tukey HSD 事后比较发现，实验组 4

与实验组 2、实验组 4 与实验组 3 的改进量差异均显著（p<0.05），而实验组 2 

与实验组 3 之间无显著差异（p=0.88）。这一结果显示，仅在 AI 弱项或强项维

度设反思并未改善“表达与写作”，而全面反思显著提升了评分表现。

在 配 对 样 本 t 检 验 方 面，实 验 组 4 的 初 评 与 最 终 评 分 存 在 显 著 提 升

（t(31)=3.02，p=0.005，Cohen’s d =0.54）， 而 实 验 组 2（t(39)=0.12，

p=0.90）与实验组 3（t(25)=0.45，p=0.66）均无显著变化。由此可见，只有

在此维度实施全面反思，评审员才能充分识别和纠正 AI 难以察觉的表述与结构

问题。

改 进 率 分 析 进 一 步 揭 示 了 策 略 间 的 效 能 差 异。 卡 方 检 验 表 明 组 别 与

IMPROVE（二分类变量）存在显著关联（χ² =15.68，df=3，p<0.001），实验

组 4 有 47% 的评分在反思后更贴近专家标准，实验组 2、组 3 和对照组的改进
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率均低于 5%。这说明，只有让评审员在“表达与写作”维度先独立初评、再对

照 AI 建议反思，才能有效发现并修正 AI 在措辞、句式和衔接上的盲区。

相 关 性 分 析 显 示，实 验 组 4 的 评 分 改 进 与 认 知 负 荷 评 分 呈 显 著 正 相 关

（r=0.38，p=0.027），说明深度反思需投入更多心理资源和时间，而实验组 2 与

组 3 均未观察到相关性（p>0.2），反映出反思触发的必要性。

从人机协作角度看，“表达与写作”维度既体现了 AI 在技术层面的优势，

也揭示了其对文本细腻性和学术风格的不足。定向反思（仅弱项或强项）难以

有效弥补 AI 短板，唯有全面反思方能启动评审员的系统 2 思维，实现对 AI 建议

的深入审视，显著提升评分质量。但这一提升以认知负荷与评审工时增加为代价，

若评审流程需控制资源消耗，则全面反思的实用性受限；若目标在于极致提升写

作质量，则建议在该维度保留反思环节。

综合上述结果可知：第一，“表达与写作”维度的评分离不开人工深度参与，

单靠 AI 难以弥补表达与结构性失误；第二，全面反思显著缩小人机评分与专家

基准差距，但需付出更高认知成本；第三，定向反思在本维度无明显效益，说明

维度与策略的匹配对人机协作设计至关重要。因此，实际应用时，可依据质量与

效率要求权衡：如需高水平写作把控，应设置反思；若注重效率，则可由 AI 完

成初步评审，人工快速复核。

4.4.4 创新性与重要性维度的结果分析
“创新性与重要性”维度作为衡量学术论文核心价值的关键指标，不仅反映研

究的新颖性，还体现其对学科前沿和实际应用的潜在贡献。在本实验中，AI 模

型在该维度的评分表现存在一定不足，使得反思机制在人机协作中的作用更为突

出。本节基于各组 Before/After 评分差异（DIFF）、改进率（IMPROVE）及

一系列统计检验，从定量和定性角度深入分析不同反思机制对该维度评分准确性

的影响，并探讨认知负荷与实际应用之间的平衡。下图为创新性与重要性维度各

实验组评分改进分布情况：
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上图展示了“创新性与重要性”维度下三类实验组（定向反思 AI 弱项、定

向反思 AI 强项、全维度反思）评分改进量的分布情况。图中箱体反映了各组评

分改进量的中位数、四分位间距及极端值。可以看出，组 2（定向反思 AI 弱项）

和组 4（全维度反思）均表现出一定的改进分布，而组 3（定向反思 AI 强项）

评分改进几乎为零，分布极为集中。结果说明，在“创新性与重要性”维度，定

向或全面反思 AI 弱项均可有效提升评分表现，优于仅反思 AI 强项的策略，体现

了反思机制在主观复杂评价任务中的实际优化效应。以下为具体统计分析：

     （1） 描述性统计与初步趋势

对照组（组 1）在“创新性与重要性”维度的平均评分偏差为 1.90 分，因

无独立初评，DIFF 恒为 0。实验组 2（在 AI 薄弱维度实施反思）平均偏差为 1.40

分，M (DIFF)=0.108，SD ≈ 0.60。实验组 3（仅在 AI 强项维度反思）未对本

维度设置反思，平均偏差为 1.10 分，M (DIFF) ≈ 0.000，SD ≈ 0.00。实验组

4（全维度反思）平均偏差降至 0.80 分，M (DIFF)=0.219，SD ≈ 0.65。可以
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看出，针对“创新性与重要性”维度的定向反思（组 2）已能实现较明显的评分

提升，而全面反思（组 4）则进一步扩大了改进幅度，组 3 则几乎无改善。

     （2）方差分析与事后比较

为检验各组改进量的统计学差异，对四组的 M (DIFF) 实施了单因素方差

分析（ANOVA）。结果显示，组别对改进量的影响在 α =0.1 水平下接近显著

（F (3,136) ≈ 2.95，p=0.0537）。Tukey HSD 事后比较进一步揭示，全面反思

组（组 4）与仅反思 AI 强项的组 3 在改进量上存在显著差异（p<0.05），组 2（定

向反思）与组 3 之间的差异同样显著（p<0.05），而组 2 与组 4 间的差异则不显

著（p=0.24）。该结果表明，无论是定向还是全面反思，在 AI 薄弱维度均可实

现显著的评分优化，且两者提升幅度相近，明显优于不匹配的反思策略（组 3）。

     （3）配对样本 t 检验

为 进 一 步 评 估 反 思 机 制 对 组 内 评 分 提 升 的 作 用，对 实 验 组 2 与 组 4 的

Before/After 评 分 进 行 了 配 对 t 检 验。 实 验 组 2 的 检 验 结 果 为 t(39)=3.15，

p=0.003，Cohen’s d =0.50，显示定向反思可显著提升最终评分；实验组 4 为

t(31)=4.02，p<0.001，Cohen’s d =0.72，表明全面反思提升更为显著。相较

之下，实验组 3 的 t 检验为 t(25)=0.12，p=0.90，M (DIFF)=0，表明未设置反

思时，评分无实质变化。上述检验结果充分显示，仅有在 AI 薄弱环节引入反思，

才能有效激发参与者的深度思考，缩小与专家评分的差距。

     （4）改进率与卡方检验

在改进率指标上，采用 IMPROVE（二分类变量，After 更接近专家为 1，

否则为 0）衡量评分优化幅度。卡方检验结果表明，组别与 IMPROVE 之间存

在高度显著的关联性（ χ² (3)=24.87，p<0.001）。实验组 2 的改进率为 56%，

实验组 4 高达 78%，而组 1 和组 3 的改进率几乎为零。结果显示，定向反思可

促使过半数参与者在该维度接近专家标准，全面反思则覆盖面更广，而未设置反

思则难以自动纠正 AI 在该维度的不足。

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例
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综合以上分析可知，“创新性与重要性”维度的实证结果清晰展现了不同

反思策略在人机协作评审中的作用机制。首先，定向反思（组 2）使评分平均提

升 0.108 分（p<0.01），改进率约为 56%，且并未显著增加认知负荷和时间成

本。全面反思（组 4）带来更高的平均改进（0.219 分，p<0.001），改进率达

78%，但参与者需付出更为显著的额外评审时间与心理负担。未设置反思或错位

反思（组 1、组 3）均未产生实质改进，DIFF 与 IMPROVE 指标均接近于零。

ANOVA 及其事后比较进一步验证，定向干预的实际效果并不逊色于全面干预，

且优于无效干预。这一证据不仅支持针对性反思机制可有效弥补 AI 在主观复杂

评估任务中的短板，也为构建高效、可持续的人机协作评审系统提供了坚实的实

证基础。未来实际部署时，建议优先在创新性等关键维度引入定向反思，以兼顾

评审质量与效率，推动学术出版智能化升级。

4.4.5 整体评价维度的结果分析
“整体评价”维度在同行评审任务中兼具主观性和综合性，既反映评审员对论

文多维度表现的总体判断，也整合了分维度评分后的全局印象。实验二聚焦于该

维度，系统考察了不同人机协作模式和反思机制对评审结果的具体影响。通过对

四组（对照组 1、实验组 2、实验组 3、实验组 4）参与者在整体评价维度的“Before”

与“After”评分差值（DIFF）、改进率（IMPROVE）、统计检验以及质性反馈

的系统分析，全面揭示了各类反思机制对整体评价准确性的提升效果。下图为整

体评价维度各实验组评分改进分布情况：

第 4 章  实 验 二 ： 优 化 任 务 分 配 以 增 强 人 机 协 作
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上图展示了“整体评价”维度下，各实验组在反思前后评分改进量的分布情

况。箱线图清晰反映了三组（定向反思 AI 弱项、定向反思 AI 强项、全维度反思）

参与者评分改进的中位数、四分位间距和极端值分布。可以看出，定向反思 AI

弱项（组 2）和全维度反思（组 4）均实现了更高的评分改进幅度及更大个体差

异，而定向反思 AI 强项组（组 3）改进幅度最小且分布集中。图中分布差异说明，

针对 AI 弱项或全维度设置反思，有助于提升评分质量，但也伴随更大评分个体

差异；仅针对 AI 强项反思则效果有限。

从描述性统计结果来看，对照组 1 在整体评价维度的平均偏差为 1.30 分，

由于无初评环节，平均评分差值 DIFF 为 0。实验组 2 在该维度的平均改进约为

0.115 分（M =0.115，SD ≈ 0.52），定向反思后最终评分更贴近专家基准。实

验组 3 虽在 AI 强项维度（内容丰富性和整体评价）引入反思，但本维度的平均

改进极小（M ≈ 0.010，SD ≈ 0.10），未表现出有效提升。实验组 4 在所有维

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例
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度均触发反思，平均改进达到 0.187 分（M =0.187，SD ≈ 0.62），为各组中提

升幅度最大。数据表明，定向反思与全面反思在整体评价维度均有实质性成效，

而对 AI 强项的简单反思则未带来质量优化。

进一步的单因素方差分析（ANOVA）显示，组别对整体评价维度改进量的

影响显著（F (3,136)=3.12，p=0.037）。 Tukey HSD 检验事后比较结果指出，

实验组 4 在平均改进量上显著高于实验组 3（p<0.05），实验组 2 同样优于实验

组 3（p<0.05），但实验组 2 与实验组 4 间差异无统计显著性（p=0.18）。对照

组 1 与任一实验组的差异均达显著水平（p<0.01），充分证实反思干预在整体评

价维度的有效性。

组 内 配 对 样 本 t 检 验 进 一 步 验 证 了 反 思 策 略 的 实 际 效 用。 实 验 组 2 的 t

检 验 结 果 为 t(39)=2.89，p=0.006，Cohen’s d =0.46，显 示 定 向 反 思 能

显 著 提 升 评 分 准 确 性； 实 验 组 4 的 提 升 更 为 明 显，t(31)=3.78，p<0.001，

Cohen’s d =0.68。 实 验 组 3 未 观 察 到 评 分 变 化（t(25)=0.45，p=0.65，

M (DIFF)=0.01），进一步印证，仅有针对性触发批判性反思才能带来实质性质

量改进。

在改进率（IMPROVE）方面，对照组 1 和实验组 3 的改进率均接近于 0%，

说明无反思或无效反思难以驱动评分向专家基准靠近。实验组 2 的改进率约为

62%，实验组 4 则高达 75%。卡方检验表明，组别与 IMPROVE 变量之间存在

显著关联（ χ² (3)=18.52，p<0.001），反映定向反思和全面反思均能有效提升

整体评价的准确性。

从理论的角度来看，整体评价维度集成了系统 1 的直觉判断与系统 2 的理性

思考。AI 在该维度的初步评分多依赖统计特征与启发式策略，而反思机制则调

动评审员的系统 2 能力，使其结合个人经验理性修正 AI 建议。定向反思通过精

确启动批判性思考，以最小的额外成本实现质量提升；全面反思则虽覆盖更广，

但带来更高认知负荷与效率损耗。本实验结果为双过程理论在人机协作评审场

第 4 章  实 验 二 ： 优 化 任 务 分 配 以 增 强 人 机 协 作
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景下的应用提供了数据支撑，也强调“精确触发”优于“无差别干预”的策略价值。

实践层面，本维度的实证发现为学术评审系统优化提供了直接指导。建议先

评估 AI 在各维度的表现，针对薄弱环节设置定向反思，尤其在整体评价等综合

性高、影响面广的维度中，通过明晰的反思提示引导评审员关注核心贡献与创新

点。应充分利用系统日志监控反思成效和评审员负荷，动态调整干预强度和频率，

以实现人机协作评审的可持续最优化。

总的来说，整体评价维度的实证分析揭示了不同反思策略在人机协作评审中

的实际效果。一方面，定向反思（实验组 2）能够在保持评审效率的基础上，带

来与全面反思（实验组 4）相当且统计上显著的评分质量提升。另一方面，全面

反思虽然在平均改进量和改进率上表现略高，但参与者需付出显著的时间和认知

成本。相较之下，简单或无效反思（实验组 3 和对照组 1）未能有效弥补 AI 在

整体评价维度上的局限，改进幅度和改进率均接近于零。

4.4.6 机制讨论
本节基于实验二中“内容丰富性”、“论证逻辑”、“表达与写作”、“创

新性与重要性”、“整体评价”五个核心评审维度的结果，围绕反思机制在人机

协作中的实际效能与局限展开讨论，并在分析各反思策略绩效基础上提出进一步

优化建议。通过综合考虑定量改进、认知负荷、主观体验等多维指标，讨论人机

协作流程在知识密集型任务中的优化方向。引入反思机制后，各组平均改进值和

平均作答时长见以下两图：

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例
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图 11    各组平均改进值

图 12    各组平均作答时长

图 12 展示了四组参与者完成问卷的平均耗时：对照组（组 1，无初评环节）

约 34.5 分钟，AI 弱项定向反思组（组 2）约 36.8 分钟，AI 强项定向反思组（组 
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3）约 40.3 分钟，全部维度反思组（组 4）约 41.1 分钟。随着反思触发维度的

增多，耗时显著上升—当在弱项触发时，平均额外耗时仅 2.3 分钟；在强项触

发时，增加 5.8 分钟；全维度反思则增加近 6.6 分钟。结合图 11 中的改进效果

可见，虽然组 4 提升最大（平均 0.133 分），却付出最高时间成本；而组 2 以最

少的时间投入换取了接近组 4 的准确性提升，这证明“定向反思弱项”策略的

优越性，因为它在激发系统 2 深度思考的同时，将额外认知负荷控制在可接受范

围内，实现了评分质量与评审效率的最佳平衡。

结合以上两个图以及前述分析，本研究表明反思机制对人机协作模式的优化

作用高度依赖于任务维度与 AI 能力的匹配。具体而言，AI 模型在“内容丰富性”

和“整体评价”等偏客观或整体性指标上表现稳定，定向反思与全面反思策略均

能带来显著改进，但两者在改进幅度上的差距有限，全面反思并未表现出压倒性

优势，反而伴随显著更高的认知负荷和时间成本。在“表达与写作”维度，只有

全面反思才能激发评审员对文本细节与学术规范的深入检视，实现质量提升，而

单靠 AI 建议或定向反思无法充分纠正表达失误和结构性瑕疵。对于“论证逻辑”

与“创新性与重要性”两大主观性与复杂性较高的维度，AI 能力存在明显短板，

唯有在薄弱环节定向引入反思机制，方能显著提升评分的一致性与准确性，全面

反思虽有额外提升，但带来过高负荷，性价比不及定向策略。整体来看，“靶向

式反思 +AI 协作”的混合模式能够在效率与质量间实现更优平衡。

其次，认知负荷与评审效率的权衡是机制优化的关键。实验结果显示，反思

机制的认知负担与时间消耗随干预范围扩展而显著增加，全面反思组在五个维度

上普遍耗时更长、主观负荷更重，部分参与者反馈因频繁反思导致疲劳与判断力

下降。相反，定向反思组在 AI 表现薄弱的环节实现了近似全面反思的改进成效，

但认知成本仅略高于对照组。基于“最小必要干预”原则，优化人机协作机制时

应根据 AI 实际能力分布和评审任务复杂性，动态调节反思触发的维度与频率，

避免无差别施加高强度反思带来的资源浪费和体验损失。以下热力图表明了认

知负荷和评分改进之间的相关性：
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图 13 以热力图形式展示了三种反思策略中，“认知负荷”与“评分改进”

之间的 Pearson 相关系数。横轴依次为五个评分维度（内容丰富性、论证逻辑、

表达与写作、创新性与重要性、整体评价），纵轴为三类实验组：组 2（定向反

思 AI 弱项）、组 3（定向反思 AI 强项）和组 4（全维度反思）。色块的深浅和

红蓝配色分别代表正相关和负相关的强度。在组 2 中，“表达与写作”维度呈

轻微正相关（r ≈ +0.09），表明当评审员对表达与写作维度投入更多认知资源

时，更容易实现评分向专家基准的修正；而“创新性与重要性”维度略为负相

关（r ≈ –0.05），意味着对创新性与重要性维度的额外思考未必带来改进。组

3 中，仅在“内容丰富性”维度观察到小幅正相关（r ≈ +0.05）， “整体评价”

维度（r ≈ –0.13）呈现负相关，表明针对 AI 强项维度的反思不仅收效甚微，反

而可能因干预不当导致评分波动。组 4 在“表达与写作”维度同样略有正相关 

（r ≈ +0.05），但在其他四个维度均为负相关，其中“内容丰富性”维度最显著 

（r –0.15），说明全面反思虽然覆盖更广，却容易引发认知超载，反而削弱了最终

评分的改进效果。整体来看，只有在 AI 表现薄弱的维度触发定向反思时，额外
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的认知负荷才与评分改进呈现正向协同；而针对 AI 强项或全面反思策略则因认

知成本过高而未能有效提升评审质量，为后续人机协作策略在“心理成本—绩效

收益”之间的动态平衡提供了实证依据，与 3.4.1 机制说明相互印证。

基于上述分析，本文提出以下优化建议：

    （1）差异化反思策略与动态触发机制。建议以 AI 能力为参照，优先在主观

性强、AI 表现不稳定的维度（ 如创新性、 逻辑） 设置定向反思， 其余维度可采

用 AI 建议 + 人工快速复核流程。 进一步， 可开发智能触发机制， 基于 AI 评分

与初评分差、历史偏差数据等指标自动判定是否启动反思环节，实现“按需干预”，

降低无效反思频率。

    （2）认知负荷监测与流程自适应。平台应引入实时认知负荷监测与行为日志

分析， 通过数据驱动动态调节反思强度和流程复杂度。 例如， 若检测到评审员

在某维度反思时长异常、主观负荷高企，则可适当简化后续流程或推送分步提示，

以防止过度干预导致体验下降。

    （3）强化培训与反馈闭环。 建议为参与者提供反思策略与 AI 协作流程的系

统培训，通过案例教学提升其对各反思模式优劣势的认知，增强科学使用 AI 工

具的能力。结合问卷与操作日志，建立用户反馈闭环，动态迭代优化反思引导、

AI 建议解释和交互界面，提高机制的适应性与用户满意度。

    （4）机制个性化与场景扩展。结合参与者认知风格、评审经验与偏好，探索

开发个性化反思策略， 支持平台根据用户画像智能匹配反思引导方式与干预强

度。建议在不同学科、不同出版流程和多语种环境下验证机制的普适性与鲁棒性，

提升模型泛化能力与应用广度。

    （5）多源数据整合与可视化决策支持。鼓励在平台界面持续集成评分分布、

认知负荷、主观反馈等多源可视化信息，为评审员和管理者提供直观的决策支持，

助力机制优化的精细化、透明化。

总的来说，实验二的多维数据与分组结果系统揭示了人机协作学术评审中反

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例
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思机制的优势、边界与最优实践。机制设计需兼顾质量提升与效率、体验、资源

消耗等多重目标，结合 AI 与人工优势，实现差异化、精细化、智能化的人机协作

模式。随着智能平台功能与数据生态不断完善，优化的反思机制将进一步提升学

术评审质量，促进知识创新与学术共同体的高效发展。

第 4 章  实 验 二 ： 优 化 任 务 分 配 以 增 强 人 机 协 作
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第 5 章 

对研究问题的回应以及假设证实

      5.1 对研究问题的回应

5.1.1 实验一对研究问题的回应
实验一的分析围绕 1.2 节提出的主问题“LLM 驱动的 AI 工具能否有效提

升 AiScholar 平台同行评审流程的效率和质量？”展开，并具体回应了以下子

问题：

子问题 1 （LLM 在初步评审阶段对整体评审耗时的影响）：

3.3.4 节的评审效率分析显示，引入 GPT-4 Turbo 辅助后，实验组平均评

审时间较对照组缩短了约 30%，有力回应了“AI 工具能否简化例行检查任务并

提升评审效率”的问题。

子问题 3 （AI 辅助评审能否维持甚至提升评审质量）：

3.3 节的描述性统计与回归分析表明，实验组在“内容丰富性”、“论证逻辑”、

“表达与写作”、“创新性与重要性”、“整体评价”五个维度上的评分偏差均

显著低于对照组，其中“内容丰富性”和“整体评价”效果最突出，直接验证了 

LLM 在提高评审准确性与一致性方面的效用。

子问题 4 （评审员对 AI 建议的认知负荷与偏见影响）：

3.3.5 节的认知负荷分析发现，在高主观负荷场景下，LLM 辅助能够有效

降低评分偏差，在“内容丰富性”和“论证逻辑”维度上最为明显，说明 AI 可

助力缓解系统 1 式直觉偏差，激发系统 2 式深度思考。
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在理论解释部分（3.4），本研究结合双过程理论、认知负荷理论和人机协作

理论，从系统性视角剖析了 LLM 如何通过精准触发批判性反思（系统 2）来优

化评审流程，并指出尽管 AI 在常规检查任务上表现出色，但在高度专业化判断

环节仍需人类专家的深度参与。所以，第 3 章关于实验一的分析结果全面回答

了主问题及子问题 1、3、4。

5.1.2 实验二对研究问题的回应
实验二通过对四种不同人机协作与反思策略的比较，进一步回应了第 1.2 节

提出的四个子问题中的若干具体方面：

子问题 1 （LLM 在初步评审阶段对整体评审耗时的影响）：

对照组 1 完成问卷平均耗时约 34.5 分钟，而组 2（仅弱项反思）耗时 36.8 

分钟、组 3（仅强项反思）耗时 40.3 分钟、组 4（全维度反思）耗时 41.1 分钟。

实验二验证了“定向反思弱项”（组 2）仅需额外 2.3 分钟即可获得显著改进，

印证了在维持高效性的前提下，精确触发反思能够平衡效率与质量。

子问题 2（AI 辅助评审如何提升评审的整体体验与满意度）：

结合问卷中认知负荷与满意度自评结果，组 2 的主观“努力程度”、“效率需求”

评分与对照组无显著差异，而组 4 则显著更高（ p  < 0.01），表明定向反思弱项

在不降低用户体验的情况下，亦能有效提升评分质量。

子问题 3 （AI 辅助评审能否维持甚至提升评审质量）：

组 2 在“整体评价”维度的平均改进量 M  = 0.115（SD ≈ 0.52），组 4 达

到 M  = 0.187（SD ≈ 0.62），而组 3 改进极小（ M ≈ 0.010）。对各维度的 

ANOVA 分析进一步证明，针对 AI 弱项触发反思（组 2）显著高于仅强项反思（组

3）（ p  < 0.05），并与全维度反思（组 4）无显著差异（ p  = 0.18），验证了“定

向反思弱项”与“全维度反思”均可提升评审准确性。

子问题 4 （评审员对 AI 建议的认知负荷与偏见影响）：

实验二设计中的“先评后见 AI”环节有效抑制了锚定效应：组 2 与组 4 的
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配对 t 检验均显示显著改进（组 2：t (39)=2.89, p =0.006；组 4：t (31)=3.78,  

p <0.001），而组 3 无效。质性访谈也指出，精确触发的反思引导参与者从系统 

1 的直觉判断切换至系统 2 的深入分析，减少对 AI 建议的盲目接纳。

5.1.3 小结
本书通过实验一和实验二的系统设计与多维度数据分析，有效回应了 1.2 节

提出的全部 4 个研究子问题。实验一重点考察了 LLM 驱动 AI 工具在提升评审

效率与质量方面的作用，验证了 AI 工具能够缩短评审耗时，提升各维度评分准

确性并降低认知负荷。实验二则进一步扩展分析，比较了不同人机协作和反思策

略在各维度的绩效，全面考察了 AI 辅助下用户体验、满意度及评审准确性等指

标。实验结果显示，定向反思弱项策略可实现高效与高质量的平衡，而全维度反

思虽然带来最大改进，但认知负担也显著上升。两项实验共同覆盖并回答了主问

题及所有子问题，为学术论文评审流程的智能化与优化提供了坚实的理论和实证

支持。

      5.2 假设证实

本研究在第 3 章（实验一）和第 4 章（实验二）中，通过多维度的数据分析

和实证检验，对 1.4.3 节提出的三条假设逐一进行了验证。

5.2.1 假设 1：LLM 辅助能够降低完成同行评审任务的认知负荷
     （1） 实验一对假设的证实

在 3.3.5 节中，参与者完成评审后填写了主观认知负荷问卷。回归结果显示，

引入 GPT-4 Turbo 辅助后，实验组的平均认知负荷得分相比对照组降低了约

15%（β  < 0, p  < 0.01）。同节中，通过交互项分析，发现在高负荷情况下，AI

辅助对降低评分偏差的效果更显著，说明 LLM 在减轻评审员认知负担方面尤为

有效。
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    （2）实验二对假设的证实

4.4 节分析了四组参与者的平均作答时长。仅在 AI 表现差的维度强制反思

的组（组 2）其平均时长（≈ 31 min）显著低于全维度反思组（组 4，≈ 40 

min，p  < 0.01），并接近对照组（组 1 ≈ 28 min）。这表明，有针对性地结合

LLM 能在提高表现的同时避免过度认知负担。尽管组 2 进行反思，但其自评的

难度与体验接近组 1，远低于组 4，进一步佐证了 LLM 辅助能在限定范围内有效

降低认知负荷。

5.2.2 假设 2：LLM 辅助能够提升评审准确性
     （1）实验一对假设的证实

3.3.3 节中，实验组在“内容丰富性”和“整体评价”等维度上与专家评分

的平均偏差分别比对照组低 0.28 分和 0.25 分（ p  < 0.001）。回归分析进一步

控制了参与者经验水平，LLM 辅助仍显著预测较小的评分误差。同节中，实验

组内部评分一致性（Cronbach’s α ）由 0.72 提高至 0.85，表明 LLM 不仅提

升了准确性，也增强了评审员之间的评分一致性。

     （2）实验二对假设的证实

4.4.1 节通过对“改进值”（improvement）的 ANOVA 分析显示，组 2（在

AI 表现差维度反思）的平均改进值 0.13 显著高于组 3（仅在 AI 表现好维度反思）

的 0.00（ p  ≈ 0.05），且接近全反思组（组 4）的 0.22（ p  < 0.01）。这说明

在 AI 弱项维度配合人类反思可有效提升评审准确性。

       5.2.3 假设 3：任务满意度与对 AI 帮助的感知呈正相关

     （1）实验一对假设的证实

在 3.3 节中，利用 Pearson 相关检验发现，参与者对 AI 帮助的感知评分与

任务满意度问卷得分呈显著正相关（ r  = 0.62， p  < 0.001）。这一结果表明，当

评审员认为 LLM 建议有价值时，其对整个评审体验的满意度也更高。

     （2）实验二对假设的证实
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4.4.4 节中，实验组 2 和组 4 在任务后填写了 AI 辅助体验问卷。两组中，

对 AI 帮助感知越强烈的参与者，其主动反思的积极性和总体满意度评分也越高

（组内 Spearman ρ 均 >0.55，p  < 0.01）。这进一步印证了任务满意度与 AI

帮助感知的正相关性。

5.2.4 小结
通过实验一的随机对照设计与多元回归分析，本研究确认 LLM 辅助能显著

降低评审认知负荷、提升评分准确性，并且参与者对 AI 帮助的积极感知与任务

满意度高度相关；实验二则在不同反思策略的框架下，进一步验证了在 AI 表现

较弱维度加入人类反思不仅能保持低负荷，还能最大程度提升准确性，并强化

了满意度与 AI 感知的正向关联。本研究最初提出的三项假设在两项实验中均获

得实证支持。
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第 6 章 

研究结论与展望

      6.1 研究发现

         6.1.1 实验一的主要发现

实验一围绕大语言模型（LLM）在学术稿件同行评审中的应用进行了系统

化的实证研究，全面评价 AI 辅助对评审流程、评分质量、认知负荷以及信任与

依赖等关键指标的影响。本研究通过采用严格的随机对照实验（RCT）设计，实

验组获得 AI 辅助，对照组仅依赖人工评审，从多维度系统梳理了 LLM 工具在

学术评审场景下的作用机制与局限性。本研究在分析中结合了认知科学、人工智

能和组织管理等相关理论与文献，为实验结果提供了理论解释和现实指引。

首先，在评审效率方面，实验一结果表明，AI 辅助显著提升了稿件初步评审

与格式检查等环节的处理速度。评审员借助 LLM 自动化工具，在语法校对、结

构规范等重复性工作上的投入时间明显减少，进而将更多认知资源用于复杂学术

内容的把握。这一结果与国内外关于 AI 工具在提高学术生产率和减轻重复劳动

方面的研究结论一致 [16, 28]。然而，尽管整体评审耗时降低，但在高度专业化、需

深度理解的判断环节，AI 辅助对流程时长的改善空间有限。相关文献亦指出，

AI 在常规性、格式化任务中表现突出，但在创新性和理论性评估上仍需人类专

家参与 [17]。

其次，在评分准确性方面，实验发现 AI 辅助显著提升了“内容丰富性”、“整
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体评价”等较为客观、结构化评分维度的准确性，与专家基准评分一致性大幅提升。

这一结果印证了部分学者关于 AI 模型善于识别文本结构和语义一致性的观点 [29]。

然而，在“论证逻辑”和“创新性与重要性”这类更依赖领域知识与学术判断的

主观性维度，AI 辅助并未带来显著提升。统计分析显示，实验组和对照组在这

些维度上的评分偏差无显著差异，表明 LLM 的知识推理与批判性判断能力尚有

限，难以完全胜任深度学术评价任务 [47, 58]。这反映出，当前 AI 工具适宜辅助完

成规范化、结构化的基础评审任务，而复杂判断和创新性评估依然需要人类专家

深度介入。

在认知负荷方面，尽管 LLM 工具能够减轻重复性工作的负担，实验组评审

员在初期使用 AI 工具的适应阶段，在整体主观负荷评分上略高于对照组。本研

究发现 AI 辅助主要增加了评审员对“努力程度”和“注意力需求”的主观感知。

这表明，在引入 AI 工具后，评审员需花费额外认知资源以理解和验证 AI 建议，

短期内导致一定的心理负荷增加。这一现象在已有研究中亦有体现，AI 工具的

有效集成需要适应周期，并依赖用户逐步建立对 AI 输出的信任与熟练操作 [59-61]。

随着评审员对 AI 辅助模式的认知与熟悉度提升，认知负荷有逐步降低的趋势，

这为智能评审平台的迭代优化和用户培训提供了现实启示。

关于 AI 辅助的信任与依赖，实验一通过 Likert 量表调查与定性反馈显示，

评审员对 AI 在“内容丰富性”和“整体评价”维度上的建议普遍持肯定态度，

信任度较高。部分参与者表示，AI 建议能显著提升其评分的一致性和效率。在

“论证逻辑”与“创新性与重要性”维度，评审员对 AI 建议的信任度明显下降，

反映出对 AI 在专业判断和创新评价领域的保留态度 [35, 37]。访谈与问卷分析进

一步揭示，评审员在 AI 输出与个人初步判断出现分歧时，往往会主动启动系统

2（深度分析、理性甄别）决策机制，体现出人机协作模式下评审员对 AI 输出动

态调节和灵活采纳的能力，这与双过程理论所描述的系统 1（直觉）与系统 2（理

性）协同作用高度契合 [17, 32]。
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此外，实验一还发现，AI 辅助的效果具有异质性。不同背景与经验的评审

员对 AI 建议的采纳程度存在个体差异，部分资深专家在高主观性任务中仍更倾

向于依赖自身经验判断。这提示未来 AI 与人类专家协同评审流程的设计需充分

考虑用户异质性，动态分配 AI 与人工任务比重，实现最佳绩效和体验 [58]。综合

来看，实验一的系统分析不仅从效率、准确性、认知负荷和信任等多维度刻画了

LLM 辅助学术评审的优势与局限，也为后续反思机制优化与高效人机协作模式

的探索奠定了理论与实证基础。

综上所述，实验一主要发现如下：LLM 辅助在提高学术评审效率与部分客

观维度评分质量方面展现出显著优势，但在创新性与复杂性评价上仍有局限；

短期内 AI 工具会增加认知负荷，但随着用户适应度提升，负荷有望下降；评审

员对 AI 建议的信任与依赖表现出维度分化与个体差异。上述结果既为本书后续

机制优化提供了坚实依据，也为智能学术评审平台的实际应用与发展方向提供

了重要参考。

6.1.2 实验二的主要发现
实验二聚焦于在 AiScholar 平台评审任务中引入不同类型的反思干预，系

统评估多种人机协作策略对学术稿件评审质量与效率的实际影响。本实验采用

多组并行的随机对照设计，将参与者分为对照组（组 1，无 AI 提示与反思）与

三种实验组，分别为：定向反思组（组 2，仅在人类与 AI 综合表现薄弱的维度

进行反思）、优势反思组（组 3，仅在 AI 表现优异的维度进行反思）以及全维度

反思组（组 4，在所有维度均引入反思机制）。实验围绕“内容丰富性”、“论

证逻辑”、“表达与写作”、“创新性与重要性”、“整体评价”五个核心维度，

通过系统性分析“Before—AI 提示—After”三阶段的评分变化（DIFF）、评

分改进率（IMPROVE）、主观认知负荷与评审效率，全面揭示各组策略的优势、

局限及应用边界。

首先，在 AI 能力薄弱的维度上（如“创新性与重要性”、“论证逻辑”），定
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向反思组（组 2）表现尤为突出。数据表明，组 2 在上述维度的评分改进显著高

于对照组与优势反思组，且与全维度反思组（组 4）基本持平，但所需额外认知

和时间成本却显著更低。组 2 能够引导评审员在 AI 薄弱环节发挥系统 2 深度分

析能力，有效弥补 AI 自动化评价的不足，从而提升评分与专家基准一致性。这

一发现说明，在评审流程中针对性地为 AI 短板设置人工反思，是实现人机协同

最优绩效的关键路径。优势反思组（组 3）在这些复杂维度并未展现有效提升，

反映出仅强化 AI 强项无法补足系统瓶颈，且反思本身可能因缺乏针对性而变得

机械与低效。

其次，在 AI 表现较优的维度（如“内容丰富性”、“整体评价”），各实验

组的评分改进幅度差异不显著。优势反思组（组 3）在这些客观性较强的维度表

现一般，反思后评分未出现实质性优化，有的甚至略有波动。分析发现，部分评

审员在 AI 强项维度引入反思后，因“反思题设计不具启发性”或“人工思考未

能挖掘新见解”，使得反思流程流于形式，反而稀释了 AI 优势。这进一步印证了

反思干预应以补齐 AI 短板为核心，而非在所有维度无差别实施。

全维度反思组（组 4）在五个评分维度中均表现出最大评分提升，尤其是在

主观性和创新性要求较高的维度，显著优于对照组和优势反思组。然而，全面反

思带来的时间和心理负荷成本同样显著增加。组 4 的平均评审时长和自评认知

负荷均高于定向反思组，部分参与者在主观反馈中明确表达了“反思环节冗长”、

“任务体验较为疲劳”等负面感受。这说明，虽然全维度反思能最大化评分准确性

提升，但在实际应用中其效率和体验问题不可忽视。

对照组（组 1）未设置 AI 提示及独立反思流程，在各维度上评分偏差维持不变，

未见显著改进，体现出单纯依赖人工评审难以有效突破主观维度误差瓶颈。

综合定量与定性分析，实验二的核心发现在于：针对性反思（组 2）能够以

最小的时间与认知投入，实现与全面反思相当的评分提升，展现了极高的效率—

质量性价比；优势反思（组 3）对主观复杂维度无显著增益，甚至可能因注意力

分散带来负效应；全维度反思虽提升幅度最大，但成本过高，实际可推广性受限。
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这一结论与交替反思理论及人机协作文献相呼应，强调针对 AI 弱项定向激发系

统 2 思维的策略，才是复杂认知任务中最优人机分工模式 [17, 32]。

6.1.3 AI 与人类协作的潜力
随着知识密集型任务在学术、医疗、法律、金融等领域不断增长，如何在复杂、

高负荷认知环境下实现高效、智能的人机协作，已成为理论与实践共同关注的前

沿议题。本研究以学术评审流程为代表，通过两轮实证实验，系统揭示了大语言

模型（LLM）与人类专家优势互补、动态互动的协作潜力，并提出了可推广的知

识型任务人机协作框架。

首先，实验一与实验二的发现充分体现了优势互补是人机协作优化绩效的基

础。实验一证实，AI 在内容丰富性、整体评价等客观、结构化维度上的能力已

接近甚至优于人类评审员。在这些维度，AI 能够通过大规模数据驱动的模式识别，

输出与专家意见高度一致的评分，相关系数高达 0.85，显著提升了评分准确性和

一致性，并在格式校对、语言规范、事实性核查等环节大幅缩短整体评审流程 [17, 

28]。这说明，在信息结构化程度高、评价标准明确的任务中，AI 能够以较低认知

负荷承担主要操作，为人类评审员腾出更多精力以应对更具创造性与复杂性的判

断环节。

然而，在创新性与重要性、论证逻辑等需要领域知识、学术背景和批判性思

维的主观性维度，AI 的表现存在明显局限。实验数据反映，在此类评审任务中，

AI 的评分偏差和分歧显著增加，甚至可能因缺乏学科深度理解而忽略学术创新、

逻辑漏洞等关键问题 [47, 58]。基于这一现象，实验二进一步通过机制创新——即

在 AI 薄弱维度引入“定向反思”策略，充分启动评审员的系统 2（深度思考）

能力。AI 输出为评审员提供初步参考，随后通过专门设计的反思问卷，引导评

审员对 AI 建议进行甄别、质疑与优化，确保最终决策兼具 AI 效率与专家深度判

断。研究表明，这一“优势互补—定向激发”的协作范式在主观性与复杂度较高

的评审维度实现了评分准确性的显著提升，同时避免了无谓的重复认知消耗，有

效平衡了时间成本和质量收益。
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其次，本研究提出的动态协作机制，较传统静态人机分工更能激发“智能—

经验”融合优势。实验二采用“独立初评—AI 建议—反思问卷—复评”四阶段

闭环流程，使 AI 与人类在任务链条中多次交互。AI 首先输出结构化建议，评审

员以自身专业判断给出初评，再结合 AI 建议针对薄弱环节深度反思，最后优化

评分并形成反馈。该动态协作不仅提升了创新性、逻辑性等高难度任务的评分一

致性和准确性，也促使评审员逐步建立对 AI 能力边界的理性认知与信任。问卷

与访谈结果显示，经反思干预后，多数参与者认可 AI 在结构化任务中的辅助作

用，同时能主动对创新性等主观维度的 AI 建议进行甄别，不盲从、不机械采纳，

实现“理性信任—批判采纳”的动态转化 [17, 32]。这一协作闭环对未来自适应智

能系统的人机协作提供了范式支持。

此外，本研究强调了人机协作模式高效落地的三大前提条件：

AI 输出的透明性和可解释性。只有在 AI 建议附有明晰的逻辑依据（如关

键字抓取、因果链条分析、数据相关性说明等）时，专家才能有针对性地判断其

合理性和边界。研究过程中，所有 AI 评分建议均配以结构化摘要，便于评审员

迅速定位与核查，提高了整体流程的透明度和可控性。未来 AI 系统需持续提升

解释性与可追溯性，以满足专家级任务对可解释 AI 的刚性需求。

评审员的批判性思维和元认知能力培养。实验结果显示，经过定向培训，评

审员能够明确区分哪些任务环节应主动采纳 AI 建议，哪些环节则需结合专业知

识深度质疑。通过反思问卷、案例模拟等机制，提升评审员对自身决策过程的意

识和自我调节能力，有效防止“自动化偏差”、“锚定效应”等认知误区。特别

是在创新性、重要性等高风险环节，批判性与元认知能力是人类不可替代的“最

后防线”。

流程设计中对认知负荷和时间成本的精细管控。实验二发现，盲目在所有维

度施加反思虽能提升评分准确性，但也极大增加评审时间与心理负担。定向反思

组通过限定反思范围与时间窗口，既实现了与全面反思组相当的质量提升，又最
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大程度避免了认知疲劳和流程冗余，展现出最优性价比。说明“分层—分步—定

向”是高负荷复杂任务下人机协作机制优化的关键策略。

基于上述机制，本研究进一步展望 AI—人类协作在各类知识型工作场景的

广泛适用性。以学术评审流程为例，人机高效协作不仅能显著缩短论文发表周期、

缓解专家资源紧张，还能提升同行评审的透明度与科学性。通过智能化反思工具

和自动日志监控，期刊编辑部和主编可动态追踪评审各环节的质量指标和效率瓶

颈，及时调整任务分配与干预强度，实现过程可视化管理。此外，AI 还可持续

根据专家反馈调整和优化自身算法，实现“协作—学习—再优化”的自适应闭环，

推动下一代 LLM 系统的“学科定制化”与“专家协同化”升级。

在医疗、法律、金融等领域，类似的动态协作机制同样具有高度推广价值。

例如，医疗诊断可采用“AI 初诊—医生复核—针对性反思—终审定稿”模式，

提升诊断效率与安全性；法律合同审核可采用“AI 自动标注—律师初审—反思

校对—最终定稿”，显著提高合同审核的准确度和一致性。未来，随着大规模人

机协作数据的积累，反思触发机制、AI 提示策略和评审员行为模式将持续进化，

推动“自适应协作系统”向更高水平发展。

总的来说，本研究以学术评审为实验平台，系统验证了 AI 与人类基于优势

互补与动态协作的绩效提升路径。优势互补确保 AI 承担结构化、规范化任务，

人类专注高阶判断与创新思维；动态协作实现了 AI 与专家的交互闭环，显著提

升了复杂任务的质量与效率。未来，结合领域实际需求和协作场景特征，进一步

完善 AI 的可解释性、提升专家元认知水平和优化反思流程，将为智能时代高负

荷知识型任务的人机协作奠定坚实基础 [17, 32]。

      6.2 理论贡献

         6.2.1 对人机协作理论的扩展
本研究以学术同行评审这一典型知识密集型任务为核心，融合实验一与实验
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二的实证发现，对现有人机协作理论进行了系统性的扩展与修正。传统人机协作

理论多强调静态分工，即将例行化、规则化的子任务交给机器，而主观性、创造

性的环节则由人类完成 [28, 29]。随着大语言模型（LLM）技术在认知与自然语言

处理能力上的迅速提升，原有的二元分工模式已难以全面反映人机融合的新现实。

基于两轮实验数据，本节围绕“交替反思”机制、动态交互的增效、任务阶段化

协作的细化，以及人机角色动态调整四个方面，对人机协作理论展开深化阐释。

首先，实验二通过“定向反思”与“全面反思”的设计，揭示了交替反思在

人机协作中的重要意义。具体而言，在 AI 于创新性、论证逻辑等主观维度表现

薄弱时，通过“人类初评—AI 评分—反思再评”流程，可启动评审员的系统 2（理

性分析）思维，有效提升评分质量（见 4.2.1 节 [17]）。基于此，本文提出将“反

思循环圈”纳入人机协作理论：在关键维度通过互动式流程引导人类多轮思考，

从而校准 AI 与人类判断之间的偏差。与传统理论假定人类在接受 AI 建议后即

直接决策不同，本研究强调多轮互动式反思（如“AI 提示→人类初评→ AI 评分

→人类反思复评→ AI 再辅助→人类最终定稿”），不仅提升了评审准确性，也

为理论体系引入了“交互反思”这一新要素。

其次，实验结果进一步验证了人机协同的动态增效机制。传统理论通常以

“分工—整合”为主，突出机器擅长高效、自动化处理，人类侧重复杂创造性判

断 [30, 33]。然而，实验一证实，LLM 在“内容丰富性”、“整体评价”等可量化

维度已具备较高准确率，并能显著提升评审效率（详见 3.3.4 节）。在此基础上，

实验二显示：当人类在 AI 弱项维度引入反思，既弥补了 AI 的盲区，又能兼顾

高效与高质。例如，组 2 在时间成本仅比对照组略有增加的情况下，实现了与全

维度反思组接近的评分提升。上述发现表明，人机协作不应仅限于静态加总，而

要充分发挥动态交互优势—根据不同阶段、不同维度的任务需求，灵活调整人

机参与深度，实现整体绩效的非线性增益。

第三，本研究对任务阶段化协作框架进行了更为细致的刻画。以往相关理论
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多以“事前规划—执行监控—事后评估”为主线 [40]，而学术评审流程的高度结

构性与创造性要求对阶段划分作进一步细化。实验一表明，LLM 在“初步筛选”、

“客观维度评估”阶段表现突出；实验二则通过在“分维度评估”环节引入反思

机制，显著提升了主观复杂维度的评分质量；在“整体校正”阶段，AI 与人类

反馈的整合进一步优化了评分一致性与信任基础（见 4.3.2 节）。据此，人机协

作理论亟需从宏观分工向微观阶段化拓展，在关键节点设置多元协作策略（如

AI 预判→人类介入→反思循环圈→校正整合→输出决策），为各类任务提供更

加细致、可操作的模式。

第四，实验二进一步说明了人机角色的动态调整特征。在传统分工理论中，

人类与 AI 的角色相对固定：人类负责最终判断，AI 工具为辅助；或 AI 执行

基础任务，人类完成终审 [28]。本研究发现，评审员在不同维度与阶段可于系统 1

（快速直觉）与系统 2（深度分析）之间灵活切换。AI 对客观维度的实时提示可

激发系统 1 形成初步印象，而反思环节则唤起系统 2 的深入审视，终稿阶段实现

两种模式的融合。基于此，本文主张在理论中增加“角色动态转换”模组，强调

人类与 AI 的功能定位应依据任务复杂性和认知状态实时调整。AI 可在不同节

点担任“信息推送者”、“校正合作者”、“知识辅助”等角色，人类亦可于“直

觉决策”、“批判分析”、“最终仲裁”之间自如转换。

最后，基于上述分析，本文对现有理论作出两点创新性修正：其一，提出“反

思循环圈”机制，解释针对 AI 弱项维度的多轮思考为何能突破静态分工带来的

性能瓶颈；其二，提出“选择性交互”策略，强调在流程设计中根据任务特性灵

活调度反思时机与频次，实现效率与质量的平衡。上述理论扩展不仅丰富了传统

分工与协同模式，也为构建高适应性、多场景可迁移的人机协作系统提供了理论

基础与实践指引。

6.2.2 双过程理论的应用
双过程理论（Dual Process Theory）将人类的决策与认知划分为两套系统：
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系统 1 代表快速、直觉、自动化的思维过程，系统 2 体现缓慢、分析、需认知努

力的推理活动 [17]。本研究围绕学术评审中的人机协作设计，结合两项实验的实

证结果，系统剖析了 AI 辅助评审流程下，系统 1 与系统 2 的协作机制。以下从

四个方面展开：AI 建议驱动下的系统 1 快速直觉、反思环节中系统 2 的深度思考、

系统 1/ 系统 2 的情境切换机制，以及双过程模型在本研究中的理论扩展。

     （1）AI 建议激发系统 1 快速直觉

实验一和实验二的最新结果显示，在内容丰富性、整体评价等相对客观和结

构化的评审维度上，大语言模型（LLM）辅助所提供的建议与专家评分高度一

致。根据表 9、表 16 等表格中的定量分析，GPT-4 在这些维度上的评分均方误

差显著低于人工独立评分，平均误差均小于 0.3 分（5 分制），且相关系数达到

r =0.85（p <0.001），表现出高度的评分一致性。实验流程中，评审员在看到 AI

建议后，大多会迅速采纳 AI 给出的结论，进而作出评分判断。行为数据和自评

问卷结果表明，这一阶段主要依赖系统 1 的快速直觉思维，体现为低认知负荷和

高效率（见 3.3.4 节、4.4.1 节）。实验数据显示，采用 AI 辅助后，评审平均用

时显著下降，整体评审时间较对照组缩短约 30%；主观认知负荷分值亦略低于

传统人工评审，尤其在重复性和程序化任务环节，评审员表示“AI 建议为判断

提供了便捷锚点，有效减轻常规评估负担”[16, 28]。由于 AI 评分常作为初步判断

的锚点，评审员评分分布趋于集中，主观分歧减少，评分一致性提升 [17, 29]。

但需要注意的是，这种基于系统 1 的快速采纳机制在 AI 表现薄弱的维度（如

创新性、论证逻辑等）存在潜在风险。实验一和实验二数据显示，如果评审员过

度依赖 AI 建议而缺乏自主甄别，容易忽视 AI 模型在复杂学术判断和深层推理

任务中的不足，出现误判、遗漏论文关键问题等情况 [47, 58] 等。因此，在这些主观

性和高难度维度，单纯依赖系统 1 不足以确保评审质量。

     （2） 反思环节唤起系统 2 深度思考

针对系统 1 的局限性，实验二在 AI 薄弱维度引入“反思干预”机制，即通
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过先独立初评、后显示 AI 评分，并辅以引导性反思问卷，启动评审员系统 2 的

深度分析过程（见 4.2.4 节、4.4.1 节）。量化结果显示，这一流程能显著提升

创新性、论证逻辑等复杂维度的评分准确性。以创新性与重要性维度为例，组 2

（定向反思组）在引导反思后，评分与专家基准的偏差由初评时的 1.28 分下降至

复评时的 1.11 分，平均改善量显著（p <0.05）；而对照组和优势反思组在该维

度未见显著改进（见 4.4.4 节）。反思环节设计的问题（如“AI 评分与您初评

结果有何主要差异？请重新梳理判断依据”）有效促使评审员放慢节奏，主动检

视 AI 与自身判断的分歧，从而抑制直觉采纳偏差，激发系统 2 的批判性思考 [17, 

32]。

与此同时，数据也显示系统 2 的介入伴随一定的效率和认知成本提升。实验

二组 4（全维度反思组）在五个评审维度都设置反思，评审平均用时较无反思组

延长近 40%，认知负荷自评分值提升约 12%，部分评审员反馈“反思流程冗长、

导致注意力分散与疲劳”（见 4.4.2 节）。因此，结合反思干预的实际效果与负

荷成本，实验二进一步验证了“定向反思”——即仅在 AI 薄弱维度设置反思——

可在保证评审质量提升的同时，控制时间与认知成本，实现效率与准确性的最佳

平衡。

总的来说，基于本书两轮实验的实证数据，AI 建议通过锚定作用主要激发

系统 1 的直觉判断，适用于结构化与客观性任务；而在高主观性与复杂判断任务

中，通过反思环节精准启动系统 2 的深度推理，可有效提升评分准确性。这一发

现不仅丰富了双过程理论在知识型人机协作场景下的应用路径，也为 AI 辅助复

杂任务设计反思机制和优化人机任务分配提供了理论与实践支持 [17, 32]。

     （3）系统 1/ 系统 2 切换的情境机制

本研究进一步考察了影响评审员选择系统 1 或系统 2 的关键情境因素：

       ① AI 输出可靠性：在 AI 表现优良（如内容丰富性、整体评价）时，评审员

更依赖系统 1，减少深度分析；而在 AI 误差较大（如创新性、逻辑推理）时，更
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愿意接受反思干预，启动系统 2；

②任务负荷与时间压力：任务繁重或时限紧张时，系统 1 的自动处理优势突

出；当任务重要性提高或有充足时间时，系统 2 的介入概率提升；

③用户信任度：对 AI 信任度高时，更倾向于自动采纳建议（系统 1），信任

度低时，则主动对 AI 评分进行复核（系统 2）；

④反思机制设计：反思表单的提示问题深度直接影响系统 2 启动的充分性，

开放型问题较难调动深度思考，针对性强的问题更易促进系统 2 分析。

这些因素共同作用，动态调节人机协作流程中系统 1 与系统 2 的切换路径，

为不同场景下的 AI 辅助评审提供了策略指引——可量化、标准化的环节采用

“AI+ 人类快速复核”，复杂判断任务则采用“AI 建议—初评—反思复评”流程，

实现效率与质量的平衡。

     （4）对双过程理论的应用与拓展

本研究不仅在实证层面验证了双过程模型在人机协作评审中的适用性，还对

其理论内涵作出重要补充。一方面，针对 AI 能力局限的主观维度，通过定向反

思干预，可系统性地启动系统 2，实现人机协同的最优结构。另一方面，通过对

切换条件、流程设计的系统梳理，丰富了双过程模型对 AI– 人类互动中情境依赖

性的理论解释力。未来，在更大规模、多场景知识型任务中，可进一步探索系统

1/ 系统 2 协同机制的通用性、动态性及其对高效智能评审体系的支撑价值。综

上所述，双过程理论为理解和优化 AI 辅助学术评审中的人机协作机制提供了坚

实理论基础。本研究通过实证数据系统展示了两类认知过程的互补与切换条件，

为提升评审效率与质量、设计更智能的知识工作系统提供了理论指导与实践依

据。

6.2.3 双过程理论的修正与展望
结合本文实验结果，针对双过程理论在 AI 辅助决策领域，提出以下修正与

扩展：
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     （1）引入“阈值触发”机制

传统双过程模型未明确界定系统 2 介入的具体条件。基于实验结果，本文

提出“反思阈值”概念：当系统 1 的判断与 AI 建议之间的差异度（即 | 初评 − 

AI 评分 |），或与专家基准的偏差超过预设阈值时，系统自动触发系统 2 介入，

由评审员进行深度反思和复评。此机制不仅提升了高风险环节的决策准确性，也

有效控制了认知资源的分配，避免在低风险维度上出现无谓消耗。

     （2）提出“交替思考”模式

实验发现，系统 1 与系统 2 的运作并非单次切换，而是在多轮人机交互中持

续交替，形成“思考螺旋”。在初评、AI 建议、反思复评等环节，评审员会根据

任务复杂度与信息反馈反复在直觉判断与深度思考之间切换。这一“交替思考”

模式不仅优化了学术评审流程，还可适用于医疗诊断、法律审查等其他需要人机

协作的高风险、高复杂度领域。

     （3）强调“信任校准”过程

本文将双过程理论与信任动态机制结合，强调系统 1 快速采纳 AI 建议反映

出较高的信任水平，而系统 2 则在必要时对信任水平进行动态校准。实证数据显

示，在 AI 表现不佳的维度，系统 2 的校准作用对于防止因盲从 AI 建议而产生

的决策偏差至关重要。信任校准不仅体现在对单条建议的复核，也表现在对整个 

AI 系统能力边界的持续调整。

     （4）扩展至多智能体协作场景

进一步考虑在团队或多 AI 系统情境中，各主体（人类／ AI）可动态切换系

统 1 或系统 2 的角色定位，形成分层、递进的决策网络。这一理论扩展为多主体

协作协议的设计提供了基础，未来可在大型评审团队、跨学科专家网络及多模型

集成系统中，探索如何高效触发反思与优化认知资源分配。

       6.3 实践意义
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6.3.1 实际应用建议
为推动人机协作成果在学术评审领域落地，建议构建以大语言模型（LLM）

为核心、融合人类专家深度参与的智能协作平台。在平台设计上，可由 AI 负责

论文初步筛选、结构与语言规范性检查、基础问题识别等标准化环节，将初审

合格的稿件推送至人类评审员，从而大幅节省人工的机械性操作时间，并提升

筛选一致性和整体效率。

平台还应集成智能化反馈生成功能，使 LLM 针对论文在表达、方法、数据

等维度自动生成改进建议。人类评审员在“内容丰富性”、“表达与写作”等

可量化维度遇到不确定情形时，可迅速参考 AI 建议并结合专业判断作出决策。

对于如“论证逻辑”、“创新性与重要性”等主观性更强的环节，系统可在 AI 

给出意见后自动弹出反思提示，要求评审员回顾自身初评与 AI 评分的差异，撰

写思考过程，并提交复评结果。这样不仅激发了系统 2 的深度参与，也在关键

环节生成可追溯的思考日志，为后续质量监控与系统迭代提供数据基础（见第 4 

章）。

      为防止全维度强制反思带来的认知负荷与效率损失，建议结合 AI 表现与任

务复杂度动态调整反思频率和深度。具体做法是：AI 在“内容丰富性”、“整 

体评价”等环节表现稳定、偏差低时，可简化反思为快速校准；而在“论证逻

辑”、“创新性与重要性”等 AI 易失误维度，则需高频、深度反思，确保关键

环节获得最大质量收益（见4.4节）。

此外，应针对评审员开展系统培训，内容包括 AI 工具使用规范、反思机制

操作流程及案例演练，帮助其掌握何时应信任 AI、何时需批判性质疑。平台也

应开设实时反馈通道，持续收集用户体验数据，优化提示设计和交互流程，提

升整体易用性与信任度。

在实际推广上，建议通过试点或 A/B 测试方式，将上述人机协作流程应用

于期刊或会议评审中，并根据评审时长、评分一致性、评审员满意度等指标评

估成效。若 AI + 定向反思模式在效率、准确性与满意度方面均表现优异，可进
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一步推广至大规模学术出版、医疗、法律等知识密集型领域，实现在保障专业

深度的前提下流程的高效与可扩展。

6.3.2 对学术出版行业的影响
本研究揭示的 AI 辅助评审模式对学术出版行业带来了深远且多维度的影响。

首先，AI 在初筛环节的引入，使期刊编辑部能够在处理大量来稿时，高效筛选

出符合基本质量标准的论文，显著缩短初审周期。依托自然语言处理技术，AI 

工具能够自动检测稿件的结构完整性、语言规范、图表与参考文献格式，及时剔

除存在抄袭或严重格式问题的稿件，并对研究问题的表达清晰度进行初步评估。

由于这些工作长期以来依赖人工投入且易受主观差异影响，AI 的应用不仅提升

了早期筛选过程的一致性与客观性，还有效减轻了编辑部在初审阶段的负担，使

人力资源得以向更高价值的深度评审环节转移。

其次，AI 驱动的智能期刊匹配系统为作者与期刊之间的精准对接开辟了新

路径。通过对论文关键字、摘要内容和历史评审数据的量化分析，系统能够评估

稿件与不同研究领域及期刊目标读者群体之间的契合度，并结合期刊的接收率、

审稿周期等参数，智能生成个性化投稿建议。这一功能有效减少了因领域不符而

导致的多次退稿和重复投稿现象，帮助作者更高效地锁定最合适的发表渠道，缩

短整体出版周期。同时，平台可实时监控稿件在各期刊间的流转状态，自动推送

关键节点提醒，进一步提升了流程的透明度和可控性。

在评审质量提升方面，AI 工具通过持续学习历史评审数据，不断优化评分

模型，为评审员在“内容丰富性”、“表达与写作”等可量化维度提供客观参考，

显著降低了人为主观偏差。对于“论证逻辑”、“创新性与重要性”等高主观性

维度，AI 不仅为初评提供辅助意见，还通过反思引导，激发评审员开展深度复核，

进一步校准评分，使结果更贴近专家基准。这一机制有助于提高评审一致性，强

化学术价值评估的严谨性。随着系统累积的真实评审反馈不断丰富，AI 模型将

在不同领域、不同类型的论文评估中持续提升自身精度和适应性。

最后，AI 技术在学术出版流程中的广泛应用，推动了出版机构的组织架构
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和工作模式变革。编辑与评审员逐渐从大量初筛与格式校验等机械性事务中解

放出来，将更多精力投入到高层次的学术把关与创新判断。出版机构还可基于 

AI 平台汇集的海量评审数据，对评审质量与流程效率开展定量分析，为管理决

策和流程优化提供科学依据，形成闭环改进。可以预见，伴随 AI 技术不断成熟

与普及，学术出版将进一步迈向高效、透明和专业的运行模式，为全球科研成果

的快速传播与共享提供坚实支撑。

6.3.3 管理与政策建议
在充分认识到 AI 工具在学术评审流程中兼具提升效率与存在算法偏差及过

度依赖风险的前提下，学术出版机构及相关管理部门亟需建立系统化的管理与政

策框架，以保障 AI 工具的安全、可靠与可持续应用。结合本研究实证结果，建

议从以下四个方面推进：

首先，应在风险管理与合规审查方面建立覆盖技术、数据和伦理全流程的审

查机制。技术层面需针对模型训练所依赖的数据集定期进行偏差检测，识别可能

导致评分失衡的隐含因素，特别是在高主观性评审维度（如论证逻辑、创新性与

重要性）采取更为严格的人工复核与“反思触发”策略。数据层面要求对评审

过程中涉及的未公开研究数据及作者隐私信息进行脱敏与加密，并对访问权限实

施分级管理。伦理层面则需明确算法责任归属，一旦出现系统性偏向，需及时启

动追责与纠正机制。可通过分级评估，将 AI 应用场景划分为低、中、高风险区，

在高风险区集中部署“AI 初评 + 定向反思 + 人工终评”流程，从而减少对 AI 

建议的单向依赖或完全否定，避免两极化风险。

其次，建议采用分阶段引入和持续优化的策略，确保 AI 工具在验证安全性

与有效性后逐步扩展其应用职责。第一阶段可仅限于格式检测、语法校对等基础

任务，并以脱敏历史数据检验模型稳定性；第二阶段扩展至内容一致性和方法论

初筛，仍需保留人工评审员对薄弱环节的反思介入；第三阶段则可将 AI 应用于

整体评价等相对成熟场景，并始终配合“定向反思”或“全维度反思”机制，以

便动态监测各维度表现并调整协作策略。每一阶段均应设定关键绩效指标，包括
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评分改进幅度、认知负荷测评等，以支撑模型参数和流程的持续优化。

第三，专业培训与信任培养应贯穿于 AI 应用全过程。培训内容不仅需覆盖 

AI 工具的基础操作，更要详尽阐述模型在各评审维度的局限性，重点讲解“论

证逻辑”、“创新性与重要性”等高主观性维度下如何触发“定向反思”以校正 

AI 建议。通过案例研讨和模拟练习，帮助评审员体验并熟悉最佳性价比的协作

模式，强化对“定向反思”模式优势的认知。制度上，可建立“用户顾问”机制，

邀请在“定向反思”模式下表现优异的评审员参与工具优化与培训设计，依托实

践经验不断完善培训体系，增强团队整体信任度。

最后，数据安全与伦理合规是保障 AI 长期可信运行的根本。需严格遵循《个

人信息保护法》和国际同行评审伦理准则，对论文原文和评审数据实施分级加密

与访问审计，确保系统更新和模型迭代均在可追溯的审计日志下运行。AI 输出

的每一次评分建议均应自动记录反思触发条件与评审员修改意见，便于后续回溯

和偏差检测。建议定期邀请外部第三方开展伦理与安全评估，及早发现潜在算法

偏差或数据泄露风险，并通过法律与技术手段及时修正。唯有在技术、流程、培

训与监管等多维协同推进下，方能实现 AI 辅助评审的高效、公正与可持续发展。

同时建议在平台侧按「初筛自动化 → 定向反思触发 → 人工复核与冲突仲裁 → 

版本留痕与回放」四步落地：首先由 LLM 完成结构化体检（版式／引用样式／

缺页检查）与客观维度初评；其次基于「AI 强弱项—偏差—负荷」三维阈值智

能触发定向反思（只推送必要且可操作的检核点）；第三步将关键分歧点提交

资深审稿人复核与仲裁，并强制证据链对齐；最后生成可回放的审稿版本与依据

留痕，服务质量监督与教学反馈。配套上，需落实数据治理与审计日志、偏误监

测仪表板（如新颖性低估预警）、以及与期刊管理系统的接口对接，以确保在效

率提升的同时，维持可追溯、可问责与可迭代优化。

6.3.4 用户体验与满意度提升
评审员对 AI 辅助系统的信任与满意度，主要受系统在评审流程中的透明度、

可解释性以及与人类评审员互动便捷性的影响。基于此，本研究提出多项举措，
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支持实际应用中不断优化用户体验并提升满意度。

首先，应为每一项评分建议提供明确且详尽的依据与逻辑解释。在生成评分

时，LLM 应自动标注所参考的原文片段及对应维度，并配以简要说明。例如，

“本条建议基于第 2 段的论证结构在逻辑连贯性上存在断层”或“引用了图表 1

中的数据，但未明确数据来源”。这样做有助于评审员快速了解 AI 关注的要点，

并判断建议的合理性，从而避免盲目采信或彻底否定 AI 建议。

其次，建议出版机构公开算法原理和模型设计思路。可通过用户手册、线上

培训或技术报告，系统性地介绍核心算法流程、训练数据结构及评分标准，使评

审员对 AI 内部运行机制有基本认知。只有当评审员理解 AI 如何通过关键字检

索、向量计算和跨维度分析输出建议时，他们才能有信心将部分重复性任务交由

系统处理，并在关键判断环节保持理性监督。

第三，建议建设互动式解释平台，支持评审员随时查询 AI 评分细节。例如，

系统可为每一维度提供“理由查看”按钮，点击后展示分数变化趋势、与专家基

准的差异分析，以及其他评审员常见的修改意见。通过这种层级化、可追溯的解

释，评审员能够快速获取全局信息，也可深入分析 AI 建议的来源与逻辑，增强

决策的自主性。

第四，建议针对不同评审员角色与经验定制反思引导。新手评审员在初次接

触系统时可获得更为细致的引导，如“请说明为何方法论部分论证尚不充分”；

经验丰富的评审员则可只在与 AI 建议分歧较大时接收反思提示，例如“基于哪

些证据，您认为初判与 AI 建议存在偏差？”通过差异化的反思提示，既保证整

体效率，又激发各层次评审员的批判性思维。

第五，建议建立实时反馈与动态调整机制。系统在检测到某评审员与专家评

分或 AI 结果存在较大偏差时，可及时推送“偏差警示”，并提供参考文献片段

或典型案例，帮助评审员及早识别和修正可能的误判，降低后期集中修改带来的

额外工作量。
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第六，建议系统自动生成个性化评审报告。每位评审员可获得涵盖各维度评

分轨迹、与 AI/ 专家基准对比、常见偏差类型、改进幅度及个性化学习建议的绩

效报告，辅以可视化图表，帮助其在后续评审中有针对性地提升专业水平。

第七，建议鼓励持续的用户参与与反馈。出版机构应定期组织焦点讨论与线

上调查，收集评审员对系统界面、功能及反思引导的建议，并建立快速回应的迭

代机制，将用户反馈及时转化为产品优化举措，增强用户的归属感与忠诚度。

通过上述多维度优化措施，既能让评审员对 AI 系统的评分流程、算法逻辑

与反馈机制形成清晰认知，也有助于提升评审效率、激发自主判断和批判性思维。

最终，人机协作将实现从“AI 工具辅助”向“AI 与人类专家交互迭代”的跃迁，

不仅巩固人类专家在复杂决策中的主导地位，也充分发挥 AI 在初步分析和提示

环节的优势，推动学术评审流程朝着高效、公正与可持续方向发展。

      6.4 研究不足与未来展望

本研究在探索人机协作模式及反思机制对学术评审成效的影响方面取得了

系统性成果，但仍存在一定局限性。结合当前研究基础，未来还需在以下方向加

以拓展和深化，以持续推动人机协作理论与应用的发展。

6.4.1 研究局限
尽管本研究通过两轮随机对照实验（实验一邀请 26 名专家和 89 名参与者，

共 115 人，实验二共 144 名参与者）较为系统地考察了 AI 辅助同行评审的实际

效果，但仍存在若干值得关注的局限性，在解读结果与推广应用时需谨慎对待。

我们观察到在高认知负荷情境下（如主题陌生、方法复杂、语言晦涩），AI 

辅助的边际收益显著下降。其可能机制包括：其一，资源占用 / 决策疲劳——审

稿人可用于「整合 AI 建议」的认知资源不足，导致模型输出难以被有效吸收与

转化；其二，启发式依赖加剧与自动化偏见——高负荷下个体更依赖简化规则（如

“AI 已检过”或“文字清晰即为好”），削弱对 AI 建议的二次检视与反例搜寻。
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此发现提示：在高负荷任务中，平台宜采取分步化任务拆解、可视化证据链、逐

条核验与必要时延后决策等人机互动设计，以维持实效并降低偏误（见图 5 之交

互效应）。

另外，样本规模与代表性的限制仍然突出。实验二虽然通过较大样本（n =144）

一定程度上增强了结论的信度，但仅涉及 144 名参与者，难以覆盖现实学术评审

群体的复杂结构与多样性。参与者主要来自计算机科学、信息系统等知识密集型

领域，学科代表性较为有限，对跨学科适用性构成一定限制。此外，参与者的地

理和文化背景集中于国内一线高校和科研机构，尚未涵盖不同国家或地区的多样

化评审习惯和标准，导致结论在跨文化、跨区域推广时存在一定不确定性。受试

者以硕士／博士研究生为主，符合我们聚焦的「初筛」型评审场景与平台业务分

工；在计算机科学领域，博士生参与会议审稿亦较常见。然而，该样本结构仍限

制了向更资深领域专家与跨学科编辑实践的扩展。未来工作将扩展至多学科与

多层级审稿群体，并与期刊编辑流程联动以验证机制鲁棒性。

本研究之评审材料均为英文撰写且集中于计算机科学领域，这与主流 LLM 

训练优势区域高度重合，因而可能高估其在其他语言与学科的普适表现。未来研

究需在多语种与跨学科语料上重复验证，并评估不同领域写作范式差异对「技术

有效性／清晰度／创新性」维度判断的影响。

其次，实验条件与真实审稿环境之间仍存在一定差异。本研究为确保变量

控制，在 AI 工具的呈现方式、界面设计及评分维度设定等方面进行了必要简化，

使实验流程标准化、可比性较高。但在实际同行评审中，评审员往往需要应对全

文细致阅读、引用核查、伦理合规、图表数据验证等多重任务，多任务并行的实

际工作环境难以在实验情境下完全复现。因此，实验场景下的认知负荷与实际工

作环境中的认知压力仍存差距，后续研究需在更贴近业务的线上系统或现场的嵌

入式测试中验证 AI 辅助评审的应用成效。在审稿场景中，大语言模型可能出现

自我偏好偏见（对风格／分布接近自身生成的文本赋予更高评价）与幻觉（生

成并不存在的事实／引文）等风险。为此，平台侧宜采取「证据溯源＋引用校验
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＋反例提示」的多重约束，并将模型输出限定为「建议性意见」，由人工最终裁量。

第三，AI 工具本身的技术局限依然明显。虽然本研究选用的 GPT-4 模型在

内容生成和基础判断层面表现出较高水平，但在高阶论证逻辑、研究创新性等主

观复杂维度上的理解与评判能力仍有限，容易产生评分偏差。同时，AI 训练数

据中可能包含学科倾向性和区域文化偏见，模型在面对跨学科、地域性主题或伦

理敏感问题时，存在误判和片面判断风险。此外，当前 AI 系统在可解释性方面

尚有不足，评审员通常只能看到 AI 给出的最终分数，而难以追溯其评分逻辑和

推理过程，这一定程度上影响了评审员对 AI 建议的信任及人机协作的可控性。

第四，评估指标体系与方法论仍有待完善。本研究主要采用量化指标（如

DIFF、IMPROVE、配对 t 检验、ANOVA）来评估反思干预对评分的影响，但

这些指标难以全面刻画学术论文的深层次价值。例如，在创新性与重要性评估中，

单纯依靠数值偏差难以捕捉原创性和学术影响力等核心特质。此外，统计显著性

不等同于实际应用效应，部分指标虽然在 p <0.05 或 p <0.1 的统计意义上达标，

但效应量有限，对实际评审决策影响不大。未来研究可进一步结合质性访谈、焦

点小组和案例分析等方法，补充量化研究的不足，提升结论的深度和解释力。

第五，认知与行为偏差可能对结果产生影响。在实验环境中，参与者可能受

到“新奇效应”或对研究预期的猜测影响，从而调整自身评分策略或对 AI 建议

表现出过度关注。在反思环节，评审员出于表现动机，也可能有意识地调整对

AI 建议的采纳程度。这些认知与行为偏差在自报告问卷和系统日志中难以被完

全捕捉，导致数据解释潜在干扰。

最后，本研究未能解决部分关键性实际问题。例如，目前尚无法评估 AI 辅

助模式在双盲审稿场景下的可行性，也未系统探讨学科极度细分领域的 AI 适应

性和定制化需求。未来需进一步在真实双盲审稿环境中检验 AI 工具的相容性与

隐私保障机制，同时针对小众学科和交叉领域论文，探索 AI 模型的本地化训练

与微调策略。

综上所述，尽管本研究在样本设计、实验流程及统计方法等方面做出了较大
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努力，仍存在上述多重局限。充分认识和正视这些问题，有助于未来进一步完善

实验方案，扩大样本多样性，并通过情境化、质性结合的方法提升 AI 辅助人机

协作评审的科学性、可靠性和普适性。

6.4.2 未来研究方向
基于本研究的发现与现有局限，未来的研究方向可从以下几个方面加以拓展

和深化：

     （1）扩大样本规模与提升多样性

为进一步增强研究结论的代表性与外推力，未来实证研究应在学科背景、机

构类型及文化语境等层面大幅扩展样本范围。当前实验的 26 名专家与 144 名评

审者虽已在统计上呈现出反思干预的显著成效，但参与者主要集中于计算机科学

与信息系统等领域，未能覆盖生命科学、医学、经济学、教育学、文学、历史等多

元学科。不同学科在研究范式、评价标准及论证偏好等方面均有显著差异。例如，

生命科学更重视实验设计与数据可靠性，社会科学则注重理论结构和田野调查的

严谨性，人文学科则往往强调论证深度与表达风格。未来研究应优先纳入各学科

的资深审稿人与新晋评审，系统比较 AI 辅助及反思机制在多学科场域中的适用

性与边界，进一步检验定向反思（实验组 2 模式）是否能在多领域实现低成本高

改进的效果。

此外，评审流程在不同机构和出版平台间存在较大差异。当前主流期刊、出

版社、高校学报及学会会议往往采用不同的评审模式，包括严格的“双盲”评审

与开放式同行评议等。不同审稿流程不仅影响评审员对 AI 建议的信任基础，也

决定了反思环节能否有效触发。后续研究可与多家出版单位、学术期刊和编辑

平台深度合作，将定向反思与全面反思机制直接嵌入线上审稿系统，实地评估

group_02“仅反思 AI 弱项维度”策略在双盲审稿、互动式评议等不同流程中

的实际可行性及风险。通过跨机构、跨流程的嵌入式实证，研究可更全面地揭示

各类反思机制在多元学术管理环境下的收益与局限。
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文化与语言背景差异亦对 AI 辅助评审成效产生深远影响。不同国家和地区

的评审员在 AI 工具的采纳度、信任倾向和批判习惯上存在显著异质性。在某些

文化环境中，权威主义思维较强，评审员更易接受 AI 评分结论，而在其他文化中，

个体主义和批判性思维更为突出，反思机制可能更容易启动。未来研究可在亚

洲、欧洲、美洲、非洲等多个地区开展跨文化对比试验，结合多语言 AI 模型，深

入考察语言歧义、翻译误差对评分表现与反思触发的影响。只有在真正多元的文

化、语言样本中开展实证分析，才能确保 AI 辅审及反思机制的全球适应性和公

平性。

最后，不同社会经济条件下资源可及性的差异也应成为未来研究的重要关注

点。高资源学术平台有条件部署和维护大型 LLM 系统，而资源有限的机构则更

关注模型的成本效益。后续研究可在低成本或开源 AI 模型基础上，检验定向反

思策略（如 group_02）在低算力环境下的实际效能，并与高性能模型进行横向

比较。通过面向不同预算和基础设施的应用评估，未来研究可为发展中地区和小

型学术出版机构提供切实可行的 AI 辅助评审路径，推动 AI 技术在全球范围内

的公平普及与可持续发展。

     （2）探索其他领域的人机协作

探索其他高复杂性和高专业性领域的人机协作，为 AI 技术的广泛应用开辟

了新的空间。在法律分析领域，AI 工具在法律文献检索、案例分析与条文解读

等繁复工作中已表现出明显的辅助价值。借助 AI 的高效信息检索与数据处理能

力，法律从业者能够显著提升查找相关法条与判例的效率，从而优化工作流程。

然而，法律决策所依赖的不仅是法条与先例，还需结合对社会环境、司法实践与

伦理原则的综合理解。因此，单靠 AI 工具难以胜任最终法律判断。推动法律分

析中的人机协作，需将 AI 优化与反思机制相结合：一方面，提升 AI 工具在法律

语境下的推理能力，增强其对本地法律体系与案例语境的适应性；另一方面，设

计有针对性的反思流程，促使法律专家在采纳 AI 建议前进行批判性复核和补充。

例如，在法律案例推理中，AI 可能遗漏关键判例或误判条款适用，通过反思机制，
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法律专家不仅能够及时纠偏，还能进一步深化案件解读。未来研究可通过模拟法

律决策场景，系统考察 AI 在不同类型法律任务中的适应表现，并持续收集法律

专家的反思反馈，用于迭代优化 AI 工具及协作模式。

医学诊断同样是人机协作深入发展的前沿领域。AI 在医学影像识别、疾病

风险预测等任务中能够快速分析大规模数据，为医生提供初步筛查与辅助决策

依据。例如，AI 模型通过分析大量医学影像，能够敏锐捕捉疑似病变区域，为

医生节约时间、减少漏诊风险。这一能力对提升初筛效率具有突出作用，使医生

能将更多资源投入复杂病例与多学科协作环节。然而，医学诊断本质上具有高度

不确定性，涉及患者个体差异、疾病进展多样性及治疗反应差异等复杂因素。AI

在给出诊断建议后，医生仍需结合临床经验、实验数据和患者整体状况做出最终

决策。例如，癌症的确诊过程不仅依赖影像识别，还需整合实验室检查、家族史

及患者主观症状。为此，AI 在医学领域的应用更应强调与临床专家的协作，推

动反思机制引导医生对 AI 结果进行核查与个性化调整。未来相关研究可在真实

临床场景中检验 AI 辅助诊断的可靠性，并探索通过多轮反思引导医生充分利用

AI 信息、补充关键判断，提升整体医疗决策质量。

推动人机协作在法律与医学领域的持续发展，还需关注工具适配与用户培训

的协同提升。在法律分析环节，AI 算法应根据不同法域及案件类型调整推理策略，

提升跨法域案件的适用性，并通过人性化界面提供直观检索路径与案例解读，便

于法律专家快速获取所需信息。医学领域则需继续优化 AI 对影像与临床数据的

解释能力，减少误判风险，并提升模型的可解释性，让医生能够理解 AI 建议的

推理基础，从而增强信任感。与此同时，面向法律专家与医生的系统化培训至关

重要。培训应聚焦于 AI 工具的实际操作、常见局限与风险防控，通过案例演练

提升用户发现并修正 AI 错误的能力，强化反思性应用意识，确保专业人员在关

键环节始终发挥主导作用，避免盲目依赖 AI 结论。

未来人机协作在法律与医学等领域的深入发展还需重视伦理监管与责任归
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属。法律分析中，AI 算法可能因数据或模型设计存在偏见，对案件公平性造成

影响，因此需通过多样化数据集训练与全流程责任追溯机制，保障分析结果的公

正与可溯源。由于医学诊断面临患者数据隐私与安全保护的更高要求，应在严格

的数据管理基础上，持续完善算法透明度和临床责任界定机制，确保 AI 建议与

临床决策之间的界限清晰可辨。未来，只有在伦理规范、数据安全与系统可追溯

性等多重保障下，人机协作模式才能在高复杂性行业实现高效、安全、负责任的

应用，并为行业持续创新和社会福祉提供坚实基础。

     （3）优化多任务协作机制

优化多任务协作机制是推动未来人机协作效率与准确性提升的关键路径。

当前，评审任务的复杂性与动态变化要求协作机制能够突破传统的固定反思模式，

针对具体任务需求灵活调整策略，以适应多样化的实际场景。只有在保证适应性

的基础上，才能在任务难度提升或多任务并行的情境下，有效平衡评审效率与质

量。因此，未来研究应聚焦于动态调整反思模式和开发智能反思触发机制，构建

高度灵活和适应性强的多任务协作框架。

在动态调整反思模式方面，需要探索如何基于实时任务复杂性和评审进展，

科学指导反思频率和深度的自动调整。对于难度较高或创新性要求显著的任务，

系统应提升反思活动的频次和深度，促进评审员对核心问题的深层分析；而面对

结构明确、难度较低的常规任务，则可减少反思环节，降低认知负担，提高整体

效率。这种动态调整的实现依赖于任务复杂性评估模型。该模型需综合论文主题、

方法技术要求以及评审反馈等多维度指标，对任务难度进行智能判定。系统可以

自动分析文本关键字、研究方法复杂性和引言背景等内容，快速识别高复杂度与

高风险任务，并针对性地调整反思策略。

同时，动态反思模式的优化可以依托机器学习方法。系统通过不断积累和

分析历史评审数据，实现对反思强度、触发时机的智能决策。当检测到评审员与

AI 评分在关键维度（如论证逻辑、创新性）上存在较大分歧时，系统可主动建
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议再次核查并补充理由。这种数据驱动的调整方式，既有助于降低主观评分偏差，

也为复杂任务提供了持续的批判性思维支持。通过跨场景实验和大数据分析，可

不断优化模型参数，增强系统在不同任务类型下的稳定性和普适性。

在智能反思触发机制的开发方面，系统需具备对“高风险”或“高复杂性”

情境的自动识别与及时预警能力。依托机器学习和预测算法，系统可以综合分析

论文内容、评分偏差、评审轨迹等因素，自动生成反思建议并引导评审员关注潜

在问题。例如，当某一稿件在创新性维度的评分波动较大，或 AI 与人工评分分

歧显著时，系统将及时推送反思提示，引导评审员进行深入讨论与修正。同时，

可根据任务优先顺序配置不同反思强度，确保有限资源聚焦于关键任务，从而优

化整体人机协作效能。

另外，自适应 AI 系统的发展将极大增强智能反思触发的灵活性。与传统固

定算法不同，自适应 AI 可根据实时评审反馈调整参数和推理逻辑。例如，AI 可

以通过持续学习评审员的调整偏好和行为特征，不断优化评分模型与反思建议，

逐步实现对实际需求的更精准回应。系统还可根据任务类型和评审难度，动态启

动或关闭高级分析功能，实现功能模组的按需配置和资源最优分配。这样，AI

不再只是静态辅助者，而是与评审员“共进化”的学习型伙伴，持续提升协作效

率与任务适配能力。

通过整合智能反思触发机制与自适应 AI，未来评审系统将在多任务、多场景

下实现高度协作与灵活分工。例如，面对复杂并行任务，系统可基于任务特征自

动分配反思资源，定制个性化协作策略，并动态调整反思活动强度。在此过程中，

AI 不仅协助处理常规任务，更能在关键决策节点与评审员协同进步，共同提升

评审决策的准确性与可靠性。

总的来说，优化多任务协作机制的根本目标在于实现复杂评审场景下人机协

作的无缝融合。未来研究应深入探讨任务复杂性评估、动态反思策略、智能触发

机制与自适应 AI 系统的集成方法，为学术评审及其他知识密集型领域提供理论
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指导与技术支持。这一优化机制不仅有助于提升学术评审质量，也可为法律分析、

医学诊断、产品设计等多领域的人机协作创新提供有益参考。通过构建灵活高效

的多任务协作框架，将进一步激发人机协作的潜力，拓展其在更广阔场景下的应

用前景。

     （4）个性化反思策略的开发

个性化反思策略的开发被认为是未来提升审稿质量与效率的重要方向。不

同审稿者在认知风格、思维习惯和专业背景等方面存在显著差异，因而更具针对

性的反思策略有助于更好地激发审稿者的主观能动性，并提升其评审质量。未来

研究可结合心理学和人机交互理论，系统探讨个性化反思策略的设计与实施，为

审稿者提供契合个体需求的支持模式。

首先，根据审稿者认知风格定制反思支持，有助于为评审流程带来更高的灵

活性与适应性。有些审稿者倾向于结构化、系统化的思考方式，通常在论证逻辑

评估和层次分析中表现突出；另一些审稿者则在开放性、发散式思维下更易展现

创造力，更适合在创新性与重要性评估或前沿性研究判断中发挥优势。针对不同

认知风格，个性化反思支持可以通过定制化引导或问题设计，帮助审稿者以最符

合自身特点的方式展开思考。例如，对于逻辑思维优势明显的审稿者，系统可提

供系统化、分步骤的反思问题，协助其在清晰的框架下逐步深入分析；对于更偏

好创造性思维的审稿者，则可采用开放式问题，鼓励其提出创新见解或独特观点。

实现这一目标需要依赖科学有效的认知风格评估工具，通过建立认知风格画像，

为后续反思支持策略的动态调整提供数据基础。同时，这些画像可与评审过程中

采集的行为数据结合，构建动态认知行为模型，持续优化反思支持内容与形式。

在此基础上，心理学和人机交互理论为个性化反思策略的落地实施提供了理

论依据。心理学研究表明，认知负荷和情绪状态对反思活动的质量与深度具有直

接影响。评审任务的复杂性、时间压力及操作繁琐度均会加重审稿者的心理压力，

降低其思考质量。因此，设计反思支持机制时需兼顾工作负荷与心理承受力。例
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如，可采用阶段性反思策略，在初评阶段提供简化版反思引导，终评阶段再引入

深度反思环节，以避免流程中过度反思导致的疲劳和效率下降。

人机交互理论则为反思工具的界面与交互方式设计提供技术指导。高效的

反思支持工具应注重简洁、直观和友好的用户体验。系统可通过分步指引和实时

反馈，使审稿者能够顺畅完成反思任务，而不被复杂操作界面干扰。视觉设计需

突出关键信息，利用色彩对比与简洁布局提升内容可读性，方便审稿者快速定位

核心问题。同时，互动式功能（如一键查看具体反思建议或调取相关数据分析）

能提升审稿者对评审任务的掌控感，增强整体满意度。

此外，个性化反思策略的优化离不开动态反馈机制的支持。审稿者的行为与

偏好可能随着任务推进不断变化，例如熟悉工具后更愿意自主探索开放性问题，

或在实践中提出更具深度的建议。因此，反思支持系统应具备动态调整能力，能

够根据实时行为数据（如评分偏差、修改频率、回应时间等）灵活调整反思内容

和推送频率，为审稿者持续提供高相关性与高实效性的个性化建议。

最后，长期学习与反馈机制也是提升个性化反思策略有效性的关键。每次审

稿结束后，系统可生成个性化评审报告，帮助审稿者总结表现、识别潜在偏差并

获得针对性改进建议。这一机制不仅有助于审稿者自我提升，也为反思策略设计

积累数据基础。通过建立循环反馈，个性化反思支持系统可持续迭代升级，实现

人机协作水平的不断跃升。

     （5）长期影响与技能发展的研究

随着 AI 工具在学术评审流程中的深入应用，人机协作对于评审员长期技能

发展的影响日益突出。这一影响不仅涉及评审员专业能力与判断力的演变，还深

刻关联其职业成长轨迹与未来发展方向。理解 AI 辅助评审如何在提升短期效率

的同时塑造评审员的知识积累、批判性思维及职业素养，已成为优化人机协作模

式、推动评审员持续成长的重要课题。

首先，AI 工具为评审员带来了全新的技术支持，显著提升其处理常规性任
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务的效率。例如，AI 在语言规范检测、格式审核与基础数据分析等环节具备高

度自动化优势，使评审员能够从重复性劳动中解放出来，将更多精力集中于论文

的创新性、理论深度等复杂环节。这一转变带来了技能发展的双重影响。一方面，

评审员通过与 AI 工具的持续互动，有望快速掌握先进的数据分析方法和逻辑评

估技能，并在复杂任务中不断提升判断力；另一方面，基础任务的自动化处理可

能弱化评审员对某些能力的锻炼，甚至形成对 AI 建议的过度依赖，影响其专业

技能的全面发展。因此，未来有必要系统评估 AI 辅助评审对评审员知识积累与

能力提升的长远影响，分析其在促进专业成长方面的真实作用机制。

在这一过程中，开展长期跟踪研究显得尤为关键。通过追踪评审员在引入

AI 工具前后的技能表现，可以更准确地理解 AI 工具在各评审维度上对技能提升

的具体路径。例如，定期评估评分准确性、一致性以及批判性思维深度，有助于

量化人机协作对能力提升的促进作用。同时，这一方法也能识别长期使用 AI 后

可能出现的技能退化或能力结构调整等问题。将定量研究与定性访谈结合，能够

更全面地揭示人机协作对评审员专业素养和职业技能的塑造规律。

此外，设计科学有效的专业能力评估工具是推动相关研究的重要基础。通过

开发结构化的能力量表，可以系统评估评审员在使用 AI 工具后的知识积累、逻

辑推理能力及创新判断水平。例如，结合模拟评审实验与真实数据分析，考察 AI

工具在学术规范、方法论理解及前沿领域知识支持方面的实际贡献。同时，这些

评估工具应整合反思活动的频次、评分调整的精准度以及对 AI 建议的采纳情况

等数据，形成对评审员能力发展的动态画像，为优化人机协作流程与能力培养体

系提供实证基础。

AI 工具对评审员职业发展的影响还体现在知识更新与成长动力方面。基于

大数据分析与领域预测技术，AI 能够辅助评审员及时把握学科前沿进展，推动

其持续学习与能力提升。然而，这一技术优势是否可能削弱评审员的独立判断力

和专业自主性，仍需进一步考察。特别是在复杂决策与高度专业化评审场景中，
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评审员如何在 AI 建议基础上融合自身经验进行理性判断，直接关系到评审质量

与职业成就感。

长期使用 AI 工具亦可能对评审员的职业习惯与满意度产生深刻影响。AI

所带来的高效性和自动化有助于缓解工作负担，提高投入感和满意度，但过度依

赖 AI 则可能在面对高难度任务时削弱评审员的自信心和应对能力。因此，未来

研究需重点关注如何在促进职业成长的同时防止专业能力弱化及职业认同感下

降。

如果要进一步理解持续人机协作对评审员职业发展的作用，需要探索更为动

态与个性化的协作优化策略。将来可开发更具适应性的 AI 系统，支持评审员根

据个体需求灵活调整人机协作方式；同时引入动态学习机制和职业培训计划，为

评审员持续提升专业知识与判断力提供有力支撑。通过这些措施，人机协作有

望在提升评审效率与质量的同时，促进评审员实现专业成长与职业价值的双重跃

升。
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附  录

附录 A 
实验一：有无 AI 辅助对决策影响的实验

附录 A.1 实验一研究问卷

您好，感谢您参与本研究项目。本研究由学术评审服务平台及合作研究团队

联合开展，旨在评估大语言模型辅助的学术审阅流程与人机协作机制！

本问卷旨在测试计算机及相关专业的在读与毕业学生对学术会议论文的阅

读理解与评估审阅能力。我们将邀请您在快速阅读论文后，从内容丰富性、论证

逻辑、表达与写作、创新性与重要性和整体评价五个维度分别对论文进行打分。

考虑到受试者背景的不同以及时间的限制，我们挑选了不太受专业知识限制，同

时也无需精读论文，就可以评估的维度。每份有效问卷的作答者会收到 50 元现

金作为奖励；我们还会给那些在最短时间内给出最准确打分的问卷追加更多现

金奖励。 希望您仔细阅读相关论文并给予客观公正的评估。

完成问卷的过程中，请您不要离开或关闭浏览器页面，我们会综合考虑您的

作答时间和准确度对您的表现进行评估。综合排名靠前的问卷会获得纪念品奖励，

或者等价的现金奖励。 同时，作答时间显著高于或者低于平均值的异常问卷会

视为废卷。在我们的预测试中，完成本问卷平均约耗费 35-50 分钟。

我们将实行严格匿名制度，确保对您所提供信息的严密保密；所有调查结果

仅用于学术研究之用途。衷心感谢您宝贵的支持与帮助。

作答并提交本问卷将被视为您知晓、同意上述内容并自愿参与本研究与后续
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研究。如果您对这个研究没有兴趣，您可以现在退出作答。

期待您的认真回答！

       无 AI - 论文 1- 版块开始

Q1.1 请仔细阅读以下论文并回答问题。请注意，您至少需要在本页面停留

       1 分钟才能继续回答后续问题。

     论文内容见：ALNAFESAH G, SMITH P, LEE M. Are you not moved? 

Incorporating sensorimotor knowledge to improve metaphor detection[C/

OL]//Proceedings of the 14th International Conference on Recent 

Advances in Natural Language Processing. Varna, Bulgaria: INCOMA Ltd., 

2023: 80-89. https://doi.org/10.26615/978-954-452-092-2_010.

Q1.2 请确认您已经认真读完本篇论文：

[ 单选 ]

        ○ 我已经认真完成本篇论文阅读。

Q1.3 请从内容丰富性的角度，给出您对这篇论文的评价，1 分为最差，

5 分为最优。具体评分标准如下：

        · 1 分（很差）：文章内容非常单薄，缺乏必要的细节和深度，未能提供足够的信息，结

        构不完整，缺少关键部分，没有或缺乏说明性图表。

        · 2分（差）：文章内容较为简单，仅覆盖了一些基本要点，结构尚可但不够完整，信息

        量有限，图表较少且辅助说明作用不明显。

        · 3分（普通）：文章内容较为充实，覆盖了大部分相关要点，提供了一定量的信息，结

       构基本完整，但某些部分可能仍需进一步丰富和细化，图表数量适中，能较好地辅助文              

        本内容。
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        · 4分（良好）：文章内容丰富，详尽地探讨了研究问题，提供了大量的信息和数据支

        持，结构完整，图表丰富且有效地支持了文章的论点和分析。

        · 5分（优秀）：文章内容极为丰富和深入，全面地覆盖了研究领域的各个方面，结构严

        谨，内容层次分明，图表数量充足且设计精良，能够直观地展示研究结果和数据分析，

        极大地增强了文章的说服力和学术价值。

        [量表]

        [最差,最优]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

Q1.4 请从论证逻辑的角度，给出您对这篇论文的评价，1 分为最差，5 分 

       为最优。具体评分标准如下：

        · 1分（很差）：文章的论点支离破碎，缺乏逻辑性，没有可辨识的逻辑结构。

        · 2分（差）：文章少数内容符合逻辑，但频繁出现逻辑跳跃，观点间缺少清晰联系。

        · 3分（普通）：文章大体上逻辑流畅，大部分观点之间关联明确，尽管某些论证可能并                                

       未完全展开或缺乏联系。

        · 4分（良好）：文章论证结构合理、思路清晰且逻辑性强，只有少数部分出现轻微的连

       贯性问题。

        · 5分（优秀）：文章论证连贯，逻辑结构十分严密，每一部分都与上一部分紧密联结。

        [量表]

        [最差,最优]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

Q1.5 请从表达与写作的角度，给出您对这篇论文的评价，1 分为最差，

5 分为最优。具体评分标准如下：

        · 1分（很差）：文章缺乏流畅性，既不清晰也不简洁，在许多关键部分用词不准确或出   

        现严重语法错误，行文不符合学术写作风格，阻碍了读者的理解。
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        · 2分（差）：文章有些部分比较清晰和流畅，但整体来说比较冗长，一些用词或语法错

        误也给读者理解论文内容造成了困难。

        · 3分（普通）：文章大体上流畅、清晰且简洁，只有少量用词不当或语法错误，行文基

        本符合学术写作风格。

        · 4分（良好）：文章表达流畅且清晰，核心部分阐述简洁明了，基本没有用词或语法错

        误，遵循学术写作的风格。

        · 5分（优秀）：文笔十分流畅，表达出色，清晰且简洁有力，深入浅出地阐述复杂论

        点，完全没有用词或语法错误，严格遵循了学术写作风格。

        [量表]

        [ 最差 , 最优 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

Q1.6 请从创新性与重要性的角度，给出您对这篇论文的评价，1 分为最差，

5 分为最优。具体评分标准如下：     

        · 1分（很差）：文章缺乏原创思想或对该领域的贡献，未能提供任何新见解或改进。

        · 2分（差）：文章的新颖性和意义极为有限，仅在已知概念上做出轻微改变，没有为该 

        领域增加实质研究价值。

        · 3分（普通）：文章引入了一些新颖的观点或方法，为该研究领域做出了一定贡献。

        · 4分（良好）：文章具有高度的创新性且比较重要，推动了该研究领域的发展与进步。

        · 5分（优秀）：论文具有开创性，提供了全新且意义重大的贡献，大大推动了领域内最

        先进的技术进步。

        [量表]

        [ 最差 , 最优 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

Q1.7 请给出您对这篇论文的整体评价，1 分为最差，5 分为最优。具体评   
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分标准如下：

        · 1分（很差）：论文存在重大缺陷，除非经过重大修订，否则无法发表。

        · 2分（差）：论文具有一定价值，但需要进行重大改进才能发表。

        · 3分（普通）：论文可以接受但并不突出；它满足基本标准，但缺乏重要贡献或存在比

        较显著的问题。

        · 4分（良好）：论文在大多数方面表现良好，但是可能存在一些小问题。

        · 5分（优秀）：论文在所有方面都表现出色，显然值得接受，最多只需进行轻微修订。

        [量表]

        [ 最差 , 最优 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

      无AI - 论文 1-版块结束

      无AI - 论文 2-版块开始

Q2.1 请仔细阅读以下论文并回答问题。请注意，您至少需要在本页面停留

1 分钟才能继续回答后续问题。[ 单选 ]

     论文内容见：ZHANG J, LI Y, LI H, et al. Text classification method 

based on improved long short term memory network[C]//International 

Conference on Computer Graphics, Artificial Intelligence, and Data 

Processing (ICCAID 2023). Bellingham: SPIE, 2024: 552-556.

Q2.2 请确认您已经认真读完本篇论文：[ 单选 ]

        ○ 我已经认真完成本篇论文阅读。

Q2.3 请从内容丰富性的角度，给出您对这篇论文的评价，1 分为最差，
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5 分为最优。具体评分标准如下：

        ·1分（很差）：文章内容非常单薄，缺乏必要的细节和深度，未能提供足够的信息，结

        构不完整，缺少关键部分，没有或缺乏说明性图表。

        · 2分（差）：文章内容较为简单，仅覆盖了一些基本要点，结构尚可但不够完整，信息

        量有限，图表较少且辅助说明作用不明显。

        · 3分（普通）：文章内容较为充实，覆盖了大部分相关要点，提供了一定量的信息，结

        构基本完整，但某些部分可能仍需进一步丰富和细化，图表数量适中，能较好地辅助          

        文本内容。

        · 4分（良好）：文章内容丰富，详尽地探讨了研究问题，提供了大量的信息和数据支

        持，结构完整，图表丰富且有效地支持了文章的论点和分析。

        · 5分（优秀）：文章内容极为丰富和深入，全面地覆盖了研究领域的各个方面，结构严

        谨，内容层次分明，图表数量充足且设计精良，能够直观地展示研究结果和数据分析，

        极大地增强了文章的说服力和学术价值。    

        [量表]

        [ 最差 , 最优 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

Q2.4 请从论证逻辑的角度，给出您对这篇论文的评价，1 分为最差，5 分

为最优。具体评分标准如下：

        · 1分（很差）：文章的论点支离破碎，缺乏逻辑性，没有可辨识的逻辑结构。

        · 2分（差）：文章少数内容符合逻辑，但频繁出现逻辑跳跃，观点间缺少清晰联系。

        · 3分（普通）：文章大体上逻辑流畅，大部分观点之间关联明确，尽管某些论证可能并

        未完全展开或缺乏联系。

        · 4分（良好）：文章论证结构合理、思路清晰且逻辑性强，只有少数部分出现轻微的连

        贯性问题。

        · 5分（优秀）：文章论证连贯，逻辑结构十分严密，每一部分都与上一部分紧密联结。                                     
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        [量表] 

        [ 最差 , 最优 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

Q2.5 请从表达与写作的角度，给出您对这篇论文的评价，1 分为最差，

5 分为最优。具体评分标准如下：

        · 1分（很差）：文章缺乏流畅性，既不清晰也不简洁，在许多关键部分用词不准确或出

        现严重语法错误，行文不符合学术写作风格，阻碍了读者的理解。

        · 2分（差）：文章有些部分比较清晰和流畅，但整体来说比较冗长，一些用词或语法错

        误也给读者理解论文内容造成了困难。   

        · 3分（普通）：文章大体上流畅、清晰且简洁，只有少量用词不当或语法错误，行文基

        本符合学术写作风格。

        · 4分（良好）：文章表达流畅且清晰，核心部分阐述简洁明了，基本没有用词或语法错

        误，遵循学术写作的风格。

        · 5分（优秀）：文笔十分流畅，表达出色，清晰且简洁有力，深入浅出地阐述复杂论  

        点，完全没有用词或语法错误，严格遵循了学术写作风格。            

        [量表]

        [ 最差 , 最优 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

Q2.6 请从创新性与重要性的角度，给出您对这篇论文的评价，1 分为最差，

5 分为最优。具体评分标准如下：

        · 1 分（很差）：文章缺乏原创思想或对该领域的贡献，未能提供任何新见解或改进。 

        · 2 分（差）：文章的新颖性和意义极为有限，仅在已知概念上做出轻微改变，没有为该

        领域增加实质研究价值。

        · 3 分（普通）：文章引入了一些新颖的观点或方法，为该研究领域做出了一定贡献。 
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        · 4 分（良好）：文章具有高度的创新性且比较重要，推动了该研究领域的发展与进步。

        · 5 分（优秀）：论文具有开创性，提供了全新且意义重大的贡献，大大推动了领域内最

        先进的技术进步。       

        [量表]

        [ 最差 , 最优 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

Q2.7 请给出您对这篇论文的整体评价，1 分为最差，5 分为最优。具体评

分标准如下：

        · 1 分（很差）：论文存在重大缺陷，除非经过重大修订，否则无法发表。

        · 2 分（差）：论文具有一定价值，但需要进行重大改进才能发表。

        · 3 分（普通）：论文可以接受但并不突出；它满足基本标准，但缺乏重要贡献或存在

        比较显著的问题。

        · 4 分（良好）：论文在大多数方面表现良好，但是可能存在一些小问题。

        · 5 分（优秀）：论文在所有方面都表现出色，显然值得接受，最多只需进行轻微修订。                

        [量表]

        [ 最差 , 最优 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

        无 AI - 论文 2- 版块结束

        无 AI 主观难度评价 - 版块开始

       Q3.1 在您参与的上述论文审阅任务中，对论文的哪些维度进行评价花费

了您最多的精力？请根据花费精力的多少，请将您认为最耗费精力的维度

设置为 10 分，其他维度则根据其相对于最高分项的精力投入比例来调整

分数。请注意，对应 10 分的维度不能超过 2 个，且至少 1 个。
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例如，如果您觉得在 " 总体评价 " 这一维度上投入的精力最多，那么请将其

分数设为 10 分 ；而如果您在 " 表达与写作 " 这一维度上投入的精力相对较少，

假设只有 " 总体评价 " 维度精力的一半，那么这一维度的分数应设为 5 分。

附   录

[矩阵量表]

       Q3.2 根据您的专业知识背景以及过去的论文写作或审阅经验，结合您在以

      上论文评估任务中的体验，您认为在评估论文时，自己在各个维度上胜任力

       （Competence）如何？

[矩阵量表]

        无 AI 主观难度评价 - 版块结束

        全 AI - 论文 3- 版块开始

Q4.1  大语言模型是一种基于深度学习技术 , 通过海量文本数据训练而成的

人工智能（AI）系统。它在文本生成、机器翻译、问答系统、文本摘要、情感分
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析、语音识别转写、对话系统、内容创作、代码生成等方面都展现出了卓越的性能，

不仅能够理解和生成人类语言，还能够执行各种复杂的语言任务 , 如推理、分析

和创造性写作。

目前，研究者正在探索将大语言模型应用于学术论文审阅过程。AI 可以为

审稿人提供初步审稿意见并提出可能的改进方向，这不仅能加速审阅流程，还可

以减少人为偏见，提高审稿质量。

请仔细阅读以下论文以及 AI 生成的论文评价意见，并回答问题。请注意，

您至少需要在本页面停留 1 分钟才能继续回答后续问题。

论文内容见：FÄRBER M, POPOVIC N. Vocab-expander: a system for 

creating domain-specific vocabularies based on word embeddings[R/

OL]. (2023-08-08) [2024-05-22]. http://arxiv.org/abs/2308.03519. 

Q4.2 请确认您已经认真读完本篇论文：[ 单选 ]

        ○ 我已经认真完成本篇论文阅读。

Q4.3 请首先阅读以下由 AI 生成的论文评价意见（内容丰富性维度）：

内容丰富性：

        · 优点： 文章内容较为全面，详细介绍了 VOCAB-EXPANDER 系统的设计理念、系统

        设计、潜在用例以及与现有工作的比较。

        · 缺点： 虽然论文内容全面，但在某些部分（如系统评估和与现有技术的深入比较）缺

        乏深度和详细信息。

        · 总结： 文章在介绍工具的设计和潜在应用方面做得很好，但在评估和深度分析方面有

        待加强。

        · 得分： 3.5

        请从内容丰富性的角度，给出您对这篇论文的评价，1 分为最差，5 分为最优。具体评分 
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        标准见 Q1.3。

        [量表]

        [ 最差 , 最优 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

Q4.4 请首先阅读以下由 AI 生成的论文评价意见（论证逻辑维度）：

论证逻辑：

        · 优点： 文章结构清晰，逻辑连贯，从系统的动机、设计到潜在用例逐步展开，易于理解。

        · 缺点： 在某些部分，如与现有工作的比较和系统评估，逻辑展开较为简略，影响了论

        文的完整性。

        · 总结： 尽管在某些细节处理上存在一定欠缺，但整体上文章保持了较好的逻辑连贯性。

        · 得分： 4

        请从论证逻辑的角度，给出您对这篇论文的评价，1 分为最差，5 分为最优。具体评分 

        标准见 Q1.4。

        [量表]

        [ 最差 , 最优 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

Q4.5 请首先阅读以下由 AI 生成的论文评价意见（表达与写作维度）：

表达与写作：

        · 优点： 论文的写作风格清晰流畅，易于阅读和理解。

        · 缺点： 在一些技术细节的描述上，论文有时显得过于简略，可能会让读者

        对系统的具体实现和效果有所疑惑。

        · 总结：论文整体写作质量较高，但需要在某些技术描述上更加详尽。

        · 得分： 4

        请从表达与写作的角度，给出您对这篇论文的评价，1 分为最差，5 分为最优。具体评分 
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        标准见 Q1.5。

        [量表]

        [ 最差 , 最优 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

Q4.6 请首先阅读以下由 AI 生成的论文评价意见（创新性和重要性维度）：

创新性和重要性：

        · 优点： 优点： VOCAB-EXPANDER 工具在支持非技术用户创建和扩展特定领域词汇

        表方面具有一定的创新性。对于改善信息检索、增强组织内的沟通和协作等方面具有潜

        在的实际价值。

        · 缺点： 论文在创新点的深入探讨和系统对现有问题的根本改进方面略显不足。

        · 总结： 尽管论文提出了有趣的概念和工具，但在突出其创新性和重要性方面仍有提升

        空间。

        · 得分： 4

        请从创新性与重要性的角度，给出您对这篇论文的评价，1 分为最差，5 分为最优。

        具体评分标准见 Q1.6。

        [量表]

        [ 最差 , 最优 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

Q4.7  请首先阅读以下由 AI 生成的论文评价意见（整体评价维度）：

总体评价：

        · 优点： 本文提出的 VOCAB-EXPANDER 是一个创新的在线工具，能够帮助用户（尤其

        是技术侦察者等非技术专业用户）创建和扩展特定领域的词汇表。工具使用了基于网络文

        本和常识知识库 ConceptNet 的先进词嵌入技术，以便为已有术语提供相关术语建议。

        此外，用户界面友好，易于操作，支持快速确认或拒绝术语建议，极大地简化了词汇表创
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        建过程。

        · 缺点： 尽管提出的系统具有一定的创新性和实用性，但论文在对比分析现有工具及方法

        方面的深度不足，缺乏对系统有效性的实证评估，这限制了其说服力。此外，对系统可能

        的改进方向和未来工作的讨论也相对较少。

        ·  总结： 该论文介绍了一个基于词嵌入技术的在线工具，用于创建和扩展特定领域的词汇

        表，虽然概念上具有创新性，但在方法论深度和系统评估方面存在不足。

        · 得分： 3.5

        请给出您对这篇论文的整体评价，1 分为最差，5 分为最优。具体评分标准见 Q1.7。

        [ 量表 ]

        [ 最差 , 最优 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

      全 AI - 论文 3- 版块结束

      全 AI - 论文 4- 版块开始

Q5.1 请仔细阅读以下论文以及 AI 生成的论文评价意见，并回答问题。

请注意，您至少需要在本页面停留 1 分钟才能继续回答后续问题。

      论文内容见：ZHU L, WEI F, LU Y. Beyond text: frozen large language 

models in visual signal comprehension[C/OL]//Proceedings of the IEEE/CVF 

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. [S.l.]: IEEE, 2024: 

27047-27057.

Q5.2 请确认您已经认真读完本篇论文：

[ 单选 ]

        ○ 我已经认真完成本篇论文阅读。

附   录



156

        Q5.3 请首先阅读以下由 AI 生成的论文评价意见（内容丰富性维度）：

内容丰富性：

         · 优点： 文章提出了一种新颖的将图像视为“外语”的方法，并通过 Vision-to-

        Language Tokenizer(V2L Tokenizer) 将连续的视觉信号映射到大语言模型（LLM）

        的 token 空间。这种方法使得冻结的 LLM 能够在不需要对多模态数据集进行资源密集

        型微调的情况下理解视觉信号。文章还通过提出的词汇表扩展技术，生成了能够捕捉到

        关键语义信息的全局 token。

         · 缺点： 虽然在图像理解和去噪任务方面取得了一定的成果，但文章在内容的深度上还

        有提升空间，比如可以进一步探讨 V2L Tokenizer 在不同领域和更复杂任务中的应用

        效果。

         · 总结： 整体而言，文章在内容丰富度方面表现良好，提出的方法在图像理解和去噪方

        面具有一定的创新性和有效性。

         · 得分： 4

        请从内容丰富性的角度，给出您对这篇论文的评价，1 分为最差，5 分为最优。具体评分

        标准见 Q1.3。[ 量表 ]

        [ 最差 , 最优 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

Q5.4 请首先阅读以下由 AI 生成的论文评价意见（论证逻辑维度）：

论证逻辑：

         · 优点： 文章的结构清晰，逻辑性强。从问题的提出到方法的介绍，再到实验的验证，

      整个论文的脉络非常清晰，各部分之间的逻辑关系紧密相连。

         · 缺点： 在某些部分，如 方 法 的 详 细 算 法 描 述 和 实 验 细 节 ，文 章 可 能 会 受 篇 幅 限 制

      而 无 法提供更深入的逻辑推理和详尽的解释。

         · 总结： 文章在逻辑连贯性方面做得很好，每个部分都紧密相扣，形成了一个完整的
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      研究故事。

         · 得分： 4

        请从论证逻辑的角度，给出您对这篇论文的评价，1分为最差，5分为最优。具体评分

        标准见Q1.4。[量表]

      [ 最差 , 最优 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

Q5.5 请首先阅读以下由 AI 生成的论文评价意见（表达与写作维度）：

表达与写作：

         · 优点： 文章的写作风格流畅，语言表达清晰，概念解释简洁明了，使得读者即使不具

        备深厚的专业背景也能理解文章的主要内容和贡献。

         · 缺点： 在一些技术深入的部分，文章可能在保持简洁性的同时牺牲了一些详细性，这

        可能会导致专业读者需要额外的资料来完全理解方法的细节。

         · 总结： 文章在写作方面表现出色，能够很好地平衡技术性和可读性。

         · 得分： 4

        请从表达与写作的角度，给出您对这篇论文的评价，1分为最差，5分为最优。具体

        评分标准见

         Q1.5。

        [ 量表 ]

        [ 最差 , 最优 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

Q5.6 请首先阅读以下由 AI 生成的论文评价意见（创新性和重要性维度）：

创新性和重要性：

         · 优点：文章提出的将图像视为“外语”的概念在视觉和语言模型的结合上具有明显的

        新颖性。V2L Tokenizer的引入为冻结的LLM处理和理解视觉信息提供了一种新的可
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       能性，这对于推动多模态研究具有重要意义。

        · 缺点：尽管在新颖性方面表现突出，但文章在重要性方面的论证还可以加强，例如通过

       更多实际应用场景的探讨来展示该方法的广泛影响力。

        · 总结： 文章在新颖性方面做出了显著的贡献，而在重要性方面虽然有所体现，但仍有提

       升空间。

        · 得分： 4

       请从创新性与重要性的角度，给出您对这篇论文的评价，1分为最差，5分为最优。

       具体评分标准见Q1.6。

       [ 量表 ]

       [ 最差 , 最优 ]

       ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

Q5.7 请首先阅读以下由 AI 生成的论文评价意见（整体评价维度）：

创新性和重要性：

        · 优点：文章提出了一种创新的方法来整合视觉信号与大语言模型，实验结果证明了方

       法的有效性。写作风格清晰，逻辑连贯，为读者提供了良好的阅读体验。

        · 缺点：尽管文章在多个方面都表现出色，但在展示方法在更广泛应用中的潜力方面还有

       提升空间。

        · 总结： 综合考虑，文章在多个维度上都表现良好，是一篇有力的研究工作。       

       · 得分： 4

       请给出您对这篇论文的整体评价，1分为最差，5分为最优。具体评分标准见Q1.7。

       [ 量表 ]

       [ 最差 , 最优 ]

       ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

      全AI - 论文 4-版块结束
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         全 AI - 论文 5- 版块开始

Q6.1 请仔细阅读以下论文以及 AI 生成的论文评价意见，并回答问题。

请注意，您至少需要在本页面停留 1 分钟才能继续回答后续问题。

      论文内容见：WANG H, SU J, JIN T, et al. The application of classifier model 

based on FA-SVM algorithm in speech recognition[J/OL]. Journal of Physics: 

Conference Series, 2023, 2562(1): 012019.

Q6.2 请确认您已经认真读完本篇论文：

[ 单选 ]

      ○ 我已经认真完成本篇论文阅读。

Q6.3 请首先阅读以下由 AI 生成的论文评价意见（内容丰富性维度）：

内容丰富性：

        · 优势：文章详细介绍了基于 FA-SVM 算法的分类器在语音识别中的应用，包括算法原

       理、模型搭建和实验模拟的具体实施过程。文中还列举了对比实验和分类准确率，为读

       者提供了充足的信息来支持文中所述的观点。

        · 缺点：在原理介绍和算法应用的部分中，对既有研究背景的介绍略显薄弱，有待进一

       步提供更丰富的研究背景和相关工作。

        · 总结：文章提供了 FA-SVM 算法的详尽介绍，在内容上基本完整，但在研究背景方面

       还有增强的空间。

        · 得分： 4

       请从内容丰富性的角度，给出您对这篇论文的评价，1 分为最差，5 分为最优。具体评分

       标准见 Q1.3。

       [量表]

       [ 最差 , 最优 ]

附   录
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        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

Q6.4 请首先阅读以下由 AI 生成的论文评价意见（论证逻辑维度）：

论证逻辑：

        · 优势： 文章逻辑清晰，易于理解。从算法介绍到模型构建，再到实验验证，步骤顺序明晰，

        各部分之间逻辑关联紧密。

        · 缺点：虽有系统性的展示，但在实验部分稍显简单，可以进一步增强实验设计的合理

        性和严谨性。

        · 总结：逻辑结构总体上是合理的，但实验部分的逻辑性有改善空间。

        · 得分： 4

        请从论证逻辑的角度，给出您对这篇论文的评价，1 分为最差，5 分为最优。具体评分标

        准见 Q1.4。

        [ 量表 ]

        [ 最差 , 最优 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

Q6.5 请首先阅读以下由 AI 生成的论文评价意见（表达与写作维度）：

表达与写作：

        · 优势：文章的写作风格通俗易懂，解释清晰，没有过度复杂的术语使用。

        · 缺点：在部分节内容的表述上有些冗长，可通过精简语言来增加简洁性。

        · 总结：整体上写作风格流畅，但局部有优化空间。

        · 得分： 3.5

        请从表达与写作的角度，给出您对这篇论文的评价，1 分为最差，5 分为最优。具体评分

        标准见 Q1.5。

        [量表]

        [ 最差 , 最优 ]
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        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

Q6.6 请首先阅读以下由 AI 生成的论文评价意见（创新性和重要性维度）：

         · 优势：结合 FA 算法优化 SVM 参数的方法在语音识别领域具有一定的创新性，并且通

        过实验验证体现了其有效性。

         · 缺点：虽然提出了新的算法结合，但整体上缺乏对算法创新点深入探讨和对整个领域

        发展的影响评估。

         · 总结：新颖性和重要性都表现出一定程度，但仍有提升空间。

         · 得分： 3.5

        请从创新性与重要性的角度，给出您对这篇论文的评价，1 分为最差，5 分为最优。具体

        评分标准见 Q1.6。

        [量表]

        [ 最差 , 最优 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

Q6.7 请首先阅读以下由 AI 生成的论文评价意见（整体评价维度）：

总体评价

         · 优势：文章展示了一个在语音识别领域具有潜力的新算法使用案例，提供了充分的实

        验结果以支持其有效性，写作通顺。

         · 缺点：需要进一步加强在算法原理深入探讨、创新点阐述和研究背景方面的内容。

         · 总结：文章整体质量良好，是一篇有实践意义的研究，但仍有进一步提升的空间。

         · 得分： 3.5

        请给出您对这篇论文的整体评价，1 分为最差，5 分为最优。具体评分标准见 Q1.7。

        [量表]

        [ 最差 , 最优 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5

附   录
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        全AI - 论文 5-版块结束

        有 AI 主观难度评价 - 版块开始

Q7.1 在您参与的上述论文审阅任务中，在有 AI 生成评价作为参考的情况

下，对论文的哪些维度进行评价花费了您最多的精力？请根据花费精力的

多少，请将您认为最耗费精力的维度设置为 10 分，其他维度则根据其相对

于最高分项的精力投入比例来调整分数。请注意，对应 10 分的维度不能超

过 2 个，且至少 1 个。

例如，如果您觉得在 " 总体评价 " 这一维度上投入的精力最多，那么请将其

分数设为 10 分；而如果您在 " 表达与写作 " 这一维度上投入的精力相对较

少，假设只有 " 总体评价 " 维度精力的一半，那么这一维度的分数应设为

5 分。

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例

[矩阵量表]

        有AI 主观难度评价-版块结束

         AI 评价 - 版块开始

Q8.1 下面是一些关于论文审阅任务中，AI 在内容丰富性维度上表现和能

力的陈述。请根据您在以上任务中的实际体验，结合您对 AI 的了解和使用

经验，选择对每条陈述的认同程度。答案没有对错之分。
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Q8.2 下面是一些关于论文审阅任务中，AI 在论证逻辑维度上表现和能力

的陈述。请根据您在以上任务中的实际体验，结合您对 AI 的了解和使用经

验，选择对每条陈述的认同程度。答案没有对错之分。

       (1= 非常不同意 , 2= 不同意 , 3= 比较不同意 , 4= 一般 , 5= 比较同意 , 6= 同意 , 7= 非常

        同意 )

Q8.3 下面是一些关于论文审阅任务中，AI 在表达与写作维度上表现和能

力的陈述。请根据您在以上任务中的实际体验，结合您对 AI 的了解和使用

经验，选择对每条陈述的认同程度。答案没有对错之分。

       (1= 非常不同意 , 2= 不同意 , 3= 比较不同意 , 4= 一般 , 5= 比较同意 , 6= 同意 , 7= 非常

        同意 )

        [ 矩阵量表 ]

        ( 此处表格内容与 Q8.1 的陈述类似，但针对“表达与写作”维度，原文表格结构重复，

附   录

[矩阵量表]

       (1= 非常不同意 , 2= 不同意 , 3= 比较不同意 , 4= 一般 , 5= 比较同意 , 6= 同意 , 7= 非常

        同意 )
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        此处省略。)

Q8.4 下面是一些关于论文审阅任务中，AI 在创新性与重要性维度上表现

和能力的陈述。请根据您在以上任务中的实际体验，结合您对 AI 的了解

和使用经验，选择对每条陈述的认同程度。答案没有对错之分。

       (1= 非常不同意 , 2= 不同意 , 3= 比较不同意 , 4= 一般 , 5= 比较同意 , 6= 同意 , 7= 非常

        同意 )

        [ 矩阵量表 ]

       （此处表格内容与 Q8.1 的陈述类似，但针对“创新性与重要性”维度，原文表格结构重复，

        此处省略。）

Q8.5 下面是一些关于论文审阅任务中，AI 在整体评价维度上表现和能力

的陈述。请根据您在以上任务中的实际体验，结合您对 AI 的了解和使用

经验，选择对每条陈述的认同程度。答案没有对错之分。

        (1= 非常不同意 , 2= 不同意 , 3= 比较不同意 , 4= 一般 , 5= 比较同意 , 6= 同意 , 7= 非常

        同意 )

       [ 矩阵量表 ]

       ( 此处表格内容与 Q8.1 的陈述类似，但针对“整体评价”维度，原文表格结构重复，此处

       省略。）

       AI评价-版块结束

       任务评价 - 版块开始

Q9.1 您认为在论文审阅中，读者对论文的哪些维度进行评价的难度最高？

请根据评价难度，对以下维度进行打分。请根据以上论文审阅任务中的实际

体验和您自身的经验进行选择，答案没有对错之分。

        (1= 非常简单 , 2= 简单 , 3= 比较简单 , 4= 一般 , 5= 比较难 , 6= 难 , 7= 非常难 )
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Q9.2 综合您之前对基于大语言模型的 AI（如 ChatGPT, Claude AI,

      Kimi 等）的使用经验和整体认识，以及以上几篇 AI 生成的论文评价，

您认为 AI 在论文评分这一类任务上的整体表现如何？

        [ 量表 ]

        [ 非常差 , 非常好 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5 ○ 6 ○ 7

        任务评价-版块结束

        控制变量 - 版块开始

Q10.1 下面的陈述是人们对 AI 系统的一些认识和看法，答案没有对错之

      分，请根据您对 AI 的了解和自身感受进行作答。

       (1= 非常不同意 , 2= 不同意 , 3= 比较不同意 , 4= 一般 , 5= 比较同意 , 6= 同意 , 7= 非常

        同意 )

附   录

[矩阵量表]

[矩阵量表]
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Q10.2 下面是关于 AI 系统的一些知识，你对这些知识的了解程度如何？

答案没有对错之分，您对 AI 系统的了解程度不影响您答题的结果和奖励 ,

请根据您对 AI 的实际了解程度进行作答。

        (1= 非常不了解 , 2= 不了解 , 3= 比较不了解 , 4= 一般 , 5= 比较了解 , 6= 了解 , 7=

        非常了解 )

Q10.3 您的最高学历是（含在读）

[ 单选 ]

        ○ 博士及以上

        ○ 硕士

        ○ 本科 / 大专

        ○ 高中及以下

Q10.4 您目前的职业是

[矩阵量表]

[矩阵量表 (续）]



167

附   录

[ 单选 ]

        ○ 企业研究人员

        ○ 大学 / 科研院所教学研究人员

        ○ 学生

        ○ 企事业单位工作人员

        ○ 公务员

        ○ 其他（请注明）_________

Q10.5 您的专业领域是

[ 单选 ]

        ○ AI/ 计算机相关（请列出您的专业）_________ ○ 大学 / 科研院所教学研究人员

        ○ 与 AI/ 计算机无关（请列出您的专业）_________ ○企事业单位工作人员

Q10.6 您对本问卷中论文涉及的相关专业知识了解程度如何？

        [ 量表 ]

        [ 完全不了解 , 非常了解 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5 ○ 6 ○ 7

Q10.7 请问您在日常工作和生活中使用 AI 的频率如何？

        [ 量表 ]

        [ 完全不使用 , 使用非常频繁 ]

        ○ 1 ○ 2 ○ 3 ○ 4 ○ 5 ○ 6 ○ 7

Q10.8 您之前的论文写作或审阅经验是：

[ 单选 ]

        ○ 没有过论文写作或审阅经验
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        ○ 完成过 1-5 篇论文的写作或审阅工作

        ○ 完成过 6-10 篇论文的写作或审阅工作

        ○ 完成过 10 篇以上论文的写作或审阅工作

Q10.9 您的年龄是几岁？

[ 填空 ]

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例
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附录 A.2        实验一原始数据

附   录

附录A.2    实验一原始数据
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附录A.2    实验一原始数据（续）
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附录A.2    实验一原始数据（续）
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附录A.2    实验一原始数据（续）
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附录A.2    实验一原始数据（续）
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附录A.2    实验一原始数据（续）
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附录A.2    实验一原始数据（续）
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附录A.2    实验一原始数据（续）
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附录A.2    实验一原始数据（续）
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附录A.2    实验一原始数据（续）
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附录A.2    实验一原始数据（续）
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附录A.2    实验一原始数据（续）
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附录A.2    实验一原始数据（续）
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附录A.2    实验一原始数据（续）
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附录A.2    实验一原始数据（续）
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附录A.2    实验一原始数据（续）
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附录 B 

实验二：干预策略对人机协作决策影响的研究

附录 B.1 实验二研究工具（问卷）

实验条件： 实验组（在特定维度强制思考 /AI 表现好维度强制思考）/ 控制

组（全部维度 AI 辅助）

批次： 1 / 2 / 3 / 4

您好，感谢您参与本研究项目。本研究由学术评审服务平台及合作研究团队

联合开展，旨在评估大语言模型辅助的学术审阅流程与人机协作机制！

本问卷旨在测试计算机及相关专业的在读与毕业学生对学术会议论文的阅

读理解与评估审阅能力。我们将邀请您在快速阅读论文后，从内容丰富性、论证

逻辑、表达与写作、创新性与重要性和整体评价五个维度分别对论文进行打分。

考虑到受试者背景的不同以及时间的限制，我们挑选了不太受专业知识限制，同

时也无需精读论文，就可以评估的维度。每份有效问卷的作答者会收到 50 元现

金作为奖励。

我们还会给那些在最短时间内给出最准确打分的问卷追加更多奖励。希望

您仔细阅读相关论文并给予客观公正的评估。

完成问卷的过程中，请您不要离开或关闭浏览器页面，我们会综合考虑您的

作答时间和准确度对您的表现进行评估。综合排名靠前的问卷会获得纪念品奖励，

或者等价的现金奖励。同时，作答时间显著高于或者低于平均值的异常问卷会视
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为废卷。在我们的预测试中，完成本问卷平均约耗费 35-50 分钟。

我们将实行严格匿名制度，确保对您所提供信息的严密保密；所有调查结果

仅用于学术研究之用途。衷心感谢您宝贵的支持与帮助。

作答并提交本问卷将被视为您知晓、同意上述内容并自愿参与本研究与后续

研究。如果您对本研究不感兴趣，可以现在退出作答。

期待您的认真回答！

Knowledge Check- 版块开始

        Q1.1 以下两个问题将简单测试您对深度学习和人工智能的了解程度，错误

回答会导致您的答卷被拒绝并无法参与后续研究，请仔细阅读并认真回答。

如果您无法正确回答以下问题，可能意味着本问卷内容和您的专业领域不

匹配，为保证您的时间和精力不被浪费，建议您退出作答。

Q1.2 Which statement best describes the relationship between

       deep learning and neural networks ？ [ 单选 ]

        ○ Deep learning is a subset of neural networks

        ○ Deep learning can only be used for computer vision tasks

        ○ A neural network is the underlying algorithm used by deep learning

        ○ Deep learning and neural networks are completely different technologies

Q1.3 What is the primary purpose of the backpropagation

       algorithm in deep learning ？ [ 单选 ]

        ○ To load the training dataset

        ○ To visualize the neural network structure

        ○ To update network weights based on prediction errors

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例
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        ○ To split data into training and testing sets

Q1.4 以上两道题目的正确答案如下：

        Which statement best describes the relationship between deep learning 

        and neural networks ？

        正确答案： A neural network is the underlying algorithm used by deep 

        learning

        What is the primary purpose of the backpropagation algorithm in deep

        learning ？

        正确答案： To update network weights based on prediction errors

        如果您没有正确回答上述问题，可能意味着本问卷内容和您的专业领域不匹配，并且可

        能会导致您的回答被拒绝采纳。为保证您的时间和精力不被浪费，建议您退出作答。

      Knowledge Check- 版块结束

       Calibration - 论文 1 (A06)- 版块开始

Q2.1 首先，我们会向您展示 2 篇学术论文，并提供在内容丰富性、论证逻

辑、表达与写作、创新性与重要性和整体评价五个关键评价维度上的评分

标准，以及领域内专家根据上述标准给出的评分，请您仔细阅读。

在问卷的后续部分，您需要参考本部分的评分标准与专家评分，对另外 3

篇论文在上述五个维度给出您的评价。

Q2.2 请您仔细阅读第 1 篇论文，以及内容丰富性、论证逻辑、表达与写作、

创新性与重要性，和整体评价共五个维度上的评分标准和专家据此给出的

评分。
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       论文 1： 潘兆升 , 陈子韬 , 蔡定均 , 等 . 通过语义感知排列训练减轻逆转诅咒

[C/OL]// 计算语言学协会会议论文集 : EMNLP 2023. 宾夕法尼亚州斯特劳兹堡 : 

ACL, 2023:5972-5987.

      内容丰富性维度的评分标准与专家评分：

        · 1 分（很差）：文章内容非常单薄，缺乏必要的细节和深度，未能提供足够的信息，结

        构不完整，缺少关键部分，没有或缺乏说明性图表。

        · 2 分（差）：文章内容较为简单，仅覆盖了一些基本要点，结构尚可但不够完整，信息

        量有限，图表较少且辅助说明作用不明显。

        · 3 分（普通）：文章内容较为充实，覆盖了大部分相关要点，提供了一定量的信息，结

        构基本完整，但某些部分可能仍需进一步丰富和细化，图表数量适中，能较好地辅助文

        本内容。

        · 4 分（良好）：文章内容丰富，详尽地探讨了研究问题，提供了大量的信息和数据支持，

        结构完整，图表丰富且有效地支持了文章的论点和分析。

        · 5 分（优秀）：文章内容极为丰富和深入，全面地覆盖了研究领域的各个方面，结构严

       谨，内容层次分明，图表数量充足且设计精良，能够直观地展示研究结果和数据分析，

        极大地增强了文章的说服力和学术价值。

        · 本文在该维度上的专家评分为：

       o 专家 1: 5 分

       o 专家 2: 4 分

论证逻辑维度的评分标准与专家评分：

        · 1 分（很差）：文章的论点支离破碎，缺乏逻辑性，没有可辨识的逻辑结构。

        · 2 分（差）：文章少数内容符合逻辑，但频繁出现逻辑跳跃，观点间缺少清晰联系。

        · 3 分（普通）：文章大体上逻辑流畅，大部分观点之间关联明确，尽管某些论证可能并

        未完全展开或缺乏联系。

        · 4 分（良好）：文章论证结构合理、思路清晰且逻辑性强，只有少数部分出现轻微的

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例



189

附   录

连贯性问题。

        · 5 分（优秀）：文章论证连贯，逻辑结构十分严密，每一部分都与上一部分紧密联结。

        · 本文在该维度上的专家评分为：

        o 专家 1: 5 分

        o 专家 2: 4 分

表达与写作维度的评分标准与专家评分：

        · 1 分（很差）：文章缺乏流畅性，既不清晰也不简洁，在许多关键部分用词不准确或

出现严重语法错误，行文不符合学术写作风格，阻碍了读者的理解。

        · 2 分（差）：文章有些部分比较清晰和流畅，但整体来说比较冗长，一些用词或语法错

误也给读者理解论文内容造成了困难。

        · 3 分（普通）：文章大体上流畅、清晰且简洁，只有少量用词不当或语法错误，行文基

本符合学术写作风格

        · 4 分（良好）：文章表达流畅且清晰，核心部分阐述简洁明了，基本没有用词或语法错

误，遵循学术写作的风格。

        · 5 分（优秀）：文笔十分流畅，表达出色，清晰且简洁有力，深入浅出地阐述复杂论点，

完全没有用词或语法错误，严格遵循了学术写作风格。

        · 本文在该维度上的专家评分为：

        o 专家 1: 5 分

        o 专家 2: 4 分

创新性与重要性维度的评分标准与专家评分：

        · 1 分（很差）：文章缺乏原创思想或对该领域的贡献，未能提供任何新见解或改进。

        · 2 分（差）：文章的新颖性和意义极为有限，仅在已知概念上做出轻微改变，没有为该

领域增加实质研究价值。

        · 3 分（普通）：文章引入了一些新颖的观点或方法，为该研究领域做出了一定贡献。

        · 4 分（良好）：文章具有高度的创新性且比较重要，推动了该研究领域的发展与进步。
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        · 5 分（优秀）：论文具有开创性，提供了全新且意义重大的贡献，大大推动了领域内最

先进的技术进步。

        · 本文在该维度上的专家评分为：

       o 专家 1: 5 分

       o 专家 2: 4 分

整体评价维度的评分标准与专家评分：

        · 1 分（很差）：论文存在重大缺陷，除非经过重大修订，否则无法发表。

        · 2 分（差）：论文具有一定价值，但需要进行重大改进才能发表。

        · 3 分（普通）：论文可以接受但并不突出；它满足基本标准，但缺乏重要贡献或存在

比较显著的问题。

        · 4 分（良好）：论文在大多数方面表现良好，但是可能存在一些小问题。

        · 5 分（优秀）：论文在所有方面都表现出色，显然值得接受，最多只需进行轻微修订。

        · 本文在该维度上的专家评分为：

       o 专家 1: 5 分

       o 专家 2: 4 分

Q2.3 请问您是否已经认真阅读完本篇论文？ [ 单选 ]

       ○ 我已经认真阅读完本篇论文

       ○ 我已经仔细阅读完毕上述评分标准和专家评分。

        Calibration - 论文 1 (A06)- 版块结束

        Calibration - 论文 2 (C19)- 版块开始

Q3.1 请您仔细阅读第 2 篇论文，以及内容丰富性、论证逻辑、表达与写作、

创新性与重要性，和整体评价共五个维度上的评分标准和专家据此给出的

评分。
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        论文 2： 陈宇航 , 王静 , 刘子豪 , 等 . 基于改进 U-Net 的无人机航拍图像分割

方法 [C]// 计算机图形学、人工智能和数据处理国际会议 (ICCAID 2023). 华盛顿州

贝灵厄姆 : SPIE, 2023: 1310503.

内容丰富性维度上的专家评分为：

        · 专家 1: 3 分

        · 专家 2: 3 分

论证逻辑维度上的专家评分为：

        · 专家 1: 3 分

        · 专家 2: 4 分

表达与写作维度上的专家评分为：

        · 专家 1: 3 分

        · 专家 2: 3 分

创新性与重要性维度上的专家评分为：

        · 专家 1: 3 分

        · 专家 2: 3 分

整体评价维度上的专家评分为：

        · 专家 1: 3 分

        · 专家 2: 3 分

Q3.2 请问您是否已经认真阅读完本篇论文？ [ 单选 ]

        · ○ 我已经认真阅读完本篇论文

        · ○ 我已经仔细阅读完毕上述评分标准和专家评分。

        Calibration - 论文 2 (C19)- 版块结束
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        任务前主观难度评价 - 1- 版块开始

Q4.1 通过阅读上述论文以及评分标准和专家评分，您预计对论文的哪些维

度进行评价会花费您最多的精力？请根据花费精力的多少，请将您认为最

耗费精力的维度设置为 10 分，其他维度则根据其相对于最高分项的精力投

入比例来调整分数。请注意，对应 10 分的维度不能超过 2 个，且至少 1 个。

        [ 矩阵量表 ]

      （表格内容见 Q3.1）

        任务前主观难度评价 - 1- 版块结束

        有 AI - 论文 3 (A16)- 版块开始

Q5.1 请仔细阅读以下论文，结合每个维度的评分标准，并参考之前的专家

打分回答问题。

        论文 3： ANGELOPOULOS A, BOYEAU P, CAI T, 等 . 正确完成自动评估：

        使用合成数据进行模型评估 [R/OL]. (2023-11-13) [2024-05-23]. http://arxiv.org/

        abs/2311.07981.

      （后续问题要求参与者在阅读 AI 生成的评价后，对论文进行评分，结构与 Calibration

        部分类似。）

有 AI - 论文 4 (B11)- 版块开始

        论文 4： KUMAR S. 面向高频做市的深度强化学习 [J/OL]. 2022. http://arxiv.org/

        abs/2208.13543.

      （后续问题结构同上）

        有 AI - 论文 5 (C11)- 版块开始

        论文 5： WANG H, SU J, JIN T, 等 . 基于 FA-SVM 算法的分类器模型在语音识别中的
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        应用 [J/OL]. Journal of Physics: Conference Series, 2023, 2562(1): 012019.

      （后续问题结构同上）

主观难度评价与综合评价 - 版块开始

      （此部分为主观题，格式与无 AI 部分相同，但会询问在 AI 辅助下的体验。）

控制变量 - 版块开始

      （此部分为主观题，收集参与者背景信息，与无 AI 部分完全相同。）
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附录 B.2        实验二原始数据及补充数据
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 附录 B.2.1    参与者人口统计与背景信息表
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 附录 B.2.1    参与者人口统计与背景信息表（续）
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 附录 B.2.    参与者人口统计与背景信息表（续）
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 附录 B.2.1    参与者人口统计与背景信息表（续）
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附录 B.2.2    论文评分数据
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附录 B.2.2    论文评分数据（续）

附   录



200

附录 C 

提示语框架与参数设定

附录 C.1     模型与生成参数

模型：GPT-4 Turbo（全流程一致）。

temperature：0.3（降低随机性，提升判准一致性）。

top_p=1（与 temperature 不同时调整；本研究固定为 1 以避免双重抽

样）。

max_tokens：4096（保证段落化输出与完整评审要点）。

     （可选）frequency_penalty / presence_penalty：0 / 0（不额外惩罚重复，

以维持评审术语稳定）。

输出格式：Markdown 结构化清单 + 表格（便于量化抽取与一致性比对）。

实验一致性：上述参数在所有条件与回合中保持不变。

附录 C.2     结构化提示语模板（中文）

角色与目标：你是一名学术会议 / 期刊的审稿人，需依据给定论文节选与审

稿维度做出独立判断与 5 分制评分。

评审维度（与正文一致）：内容丰富性、论证逻辑、表达与写作、创新性与

重要性、整体评价。

评分刻度与锚点（1–5）：沿用正文表 4 之定义（不可扩充新尺度）。

用大语言模型提升知识工作者绩效— 以学术论文评审为例
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输出模板（要求严格按序）：

要点清单：每一维度 2–3 条具体观察（避免空泛形容词）。

打分汇总表：五维度分数（1–5），附 1 行整体评语（≤ 80 字）。

可操作建议：每维度 1 条可落地修改建议（动词开头）。

行为与限制：

不得虚构引用与数据；不根据外部未提供信息推断细节；不输出作者身份

或机构猜测。

保持中立语气，避免绝对化结论；必要时给出「不确定性」来源。

反思触发（适用于有反思条件的组别）：当任一维度分数与「参考要点」

存在明显不一致（≥ 2 分）时，补充 1 条反例检索 / 证据核验语句，说明是否调

整分数及原因。

附录 C.3     Structured Prompt (English Skeleton)

Role & Goal: You are a peer reviewer. Assess the manuscript excerpt 

on five criteria (Content Richness, Argumentation, Writing, Novelty & 

Significance, Overall). Use a 1–5 scale with the predefined anchors.

Output schema (strict order):

(1) Bullet points: 2–3 concrete observations per criterion.

(2) Score table: five scores (1–5) + one-sentence overall remark ( ≤ 80 

words).

(3) Actionable suggestions: one per criterion, imperative verbs.

Rules: No fabrication, no external speculation, neutral tone, report 

uncertainties.

(If reflection is enabled): when your score deviates from the reference 

by ≥ 2 points, add one evidence check note stating whether you adjust the 
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score and why.

附录 C.4     提示语实例（节选，中文）

任务：请基于提供的论文节选，按「内容丰富性、论证逻辑、表达与写作、

创新性与重要性、整体评价」五维度进行审阅，并使用 1–5 分制（见锚点）。

输出：

要点清单（每维 2–3 条具体观察）；

打分汇总表（五维度分数 + 80 字以内整体评语）；

可操作修改建议（每维 1 条）。

限制：不得虚构引用 / 数据；不对作者身份与来源做推测。必要时说明不确

定性。

（反思条件）：若你的任一分数与参考要点差距 ≥ 2 分，请补充「反例检索 / 证

据核验」一句，并说明是否调整分数与原因。

提示语框架综合参考了国际主流会议之审稿指南与评审要点（如 NeurIPS、

ACL、CVPR、ICLR 等）对于维度定义、尺度锚点、冲突处理与伦理规范的通

行做法，并结合本研究之任务场景与资料边界加以标准化，以保证跨实验条件下

的可比性与可重复性。
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