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走向人机协同:大语言模型赋能

学术论文评审的效能与边界
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摘　 要:大语言模型在学术论文评审领域展现出巨大潜力,但其评审的效能及边界仍有待

深入探索。 以某教育技术类期刊为例,探索 DeepSeek 大语言模型协助学术论文评审的效

能。 研究发现,DeepSeek 有助于提升稿件初审的效率和准确性,在评审论文的内在逻辑

方面具有较高的可信度,并能为论文的修改和完善提供一定的借鉴意见;与人类专家相

比,DeepSeek 存在明显缺陷,如对学术论文评审“一板一眼”、创新性分析深度不足、提供

的反馈建设性和适切性不足等。 为更好地利用大语言模型赋能学术论文评审,切实为评

审实践、学科发展和学术繁荣贡献力量,学界应恪守学术伦理,达成行业共识;加强数据安

全,强化高质量数据集,构建垂直领域大模型;开展多元化人机协同评审,构筑机器赋能智

能评审的边界。
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一、问题提出
   

学术论文评审体系的发展与完善是学术界与出版界的核心关切。 传统的同行评议方式虽然受到

学界的高度认可,但也存在审稿周期长、学术出版滞后等问题,难以适应数智时代知识的更迭速

度[1] 。 ChatGPT、DeepSeek 等大语言模型因其具备的强大文本语义理解能力,为学术论文评审带来

新机遇[2] 。 研究表明,大语言模型在学术论文的语法格式检查、内容全面评审及创新性评估等方面

均表现出较大潜力,可减少编辑与审稿专家在基础性内容审查与格式方面花费的时间,大幅提升论文

评审效能。 同时,大语言模型经过“细粒度评审推理链”数据集的微调与结构化的评审流程训练后,
能够完成对学术论文结构框架、文献引用全面性等方面的评审任务,甚至能给出与人类审稿专家具有

高度一致性的评审意见[3] 。 此外,这种基于大语言模型的自动化学术论文评审方式还进一步降低了

评审的主观性,评审更加公平、高效[4] 。 目前,许多期刊已经尝试将大语言模型融入抄袭检测[5] 、审
稿人选择与分配[6]以及统计数据核查[7] 等环节,推动学术论文评审质量与效能的双重提升。 然而,
大语言模型裹挟而来的算法偏见、算法黑箱、生成幻觉等现实问题,也易带来智能评审质量与结果存

在偏差,导致其在实际应用中仍存在诸多挑战。 例如,刘俏亮等使用多个大语言模型对学术论文格

式、研究主题匹配度、论文重复率进行评价,结果发现,部分大语言模型的评审准确率不足 60% [8] 。
究其根本,提示词作为大语言模型的核心输入与运行基点,不仅是其融入学术论文评审过程的核心,
也是决定评审结果可靠性与有效性的关键。 实践中,许多编辑或审稿专家设计的提示词过于简单或

模糊,难以切实表达实际的审稿要求,导致评审结果的准确性存在偏差。 此外,系统化、全面性的论文

评审框架的“缺位”,也导致大语言模型始终以“黑箱”方式评审论文,存在评审结果逻辑性欠缺、评审

维度不全面以及评审结果不可重复等问题。
   

本研究尝试探索大语言模型在学术论文评审应用中的明确路径,通过分析其评审学术论文的效

能和适用边界,解决大语言模型融入论文评审过程中面临的提示词设计缺陷与评审框架缺位的双重

困境。 基于此,本研究通过编制《论文评审框架指标体系》、设计详细的提示词框架及提示词,使大语

言模型遵循与人类专家一致的学术评审逻辑进行论文审稿,同时将大语言模型融入学术论文的初审

和提供评审意见环节,明确大语言模型赋能学术论文评审的效能与边界。

二、研究设计
   

(一)研究对象
   

本研究以某教育技术类期刊为研究对象。 该期刊作为一本学科交叉性比较强的学术刊物,审稿

环节包括初审、专家外审、复审、终审等。 鉴于研究可行性和学术伦理的综合考量,本研究主要进行两

个方面的实证检验:一是以 2023 年该期刊远程采编平台中的全部稿件为样本,验证大语言模型在协

助编辑初审稿件方面的优势及其有效性;二是随机选取该刊 2023 年已经录用的 30 篇学术论文作为

样本,验证大语言模型进行同行评议的评审效果。 每篇学术论文的字数均在 10
 

000 字以上,且均为

作者投稿时的原稿,未做任何修改和调整。 需要说明的是,基于伦理考量,本研究未将大语言模型直

接应用于外审和终审等评审环节,而是将经过人类专家外审、复审与终审的“录用稿件”提供给大语

言模型进行再次评审,并将人类专家的评审意见作为基准,对比分析大语言模型赋能学术论文评审的

有效性。
   

(二)工具选择
   

为比较大语言模型在学术论文智能评审中的实际效果,本研究选择 DeepSeek 作为智能评审工

具,并通过以下 3 个步骤对研究样本进行智能评审(如图 1):(1)通过“摘要+关键词”验证 DeepSeek
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在初审环节的有效性;(2)系统设计并验证《论文评审框架指标体系》,用于支持设计有针对性的提示

词,使 DeepSeek 对学术论文评审更具针对性;(3)验证 DeepSeek 在评审意见方面的优势与有效性。

图 1　 DeepSeek 赋能论文评审流程图

     

(三)论文评审框架和标准制定
   

本研究团队结合案例期刊论文的评审标准,编制《论文评审框架指标体系》,包括选题价值与前

沿性、理论深度与逻辑严谨性、研究方法科学性、研究结论、学术规范与表述质量 5 个一级指标。 为验

证《论文评审框架指标体系》的有效性,本研究采用德尔菲法与层次分析法相结合的方式开展了两轮

专业的意见征询。 基于对专家规模与征询效率的考量,本研究最终遴选 12 位专家组成意见征询小

组,其中包括 11 位期刊审稿专家和 1 位期刊编辑,这些专家均具有副高级及以上职称,在期刊论文评

审方面有丰富的工作经验,能够确保意见征询结果的可靠性与全面性。

表 1　 各层次指标的权重分析结果

一级指标 权重 / % 二级指标 权重 / %

选题价值与研究内容

(28 分)
28

研究深度与研究逻辑

(23 分)
23

研究过程与研究方法

(20 分)
20

研究结论(14 分) 14

学术伦理与规范

(15 分)
15

问题的明确性和现实指向性(13 分)

研究内容的创新性(9 分)

教育实践 / 政策的现实意义(6 分)

理论基础的适切性(8 分)

研究假设 / 问题的逻辑自洽性(10 分)

文献综述的全面性与批判性(5 分)

研究方法适切性(7 分)

数据来源的可靠性与样本代表性(9 分)

技术工具与分析方法的合理性(4 分)

研究结论的合理性与可推广性(7 分)

结论的凝练性与分析的深刻性(7 分)

术语使用的规范性(5 分)

学术伦理的规范性(5 分)

语言表达的准确性(5 分)

45. 68

31. 35

22. 97

36. 62

43. 12

20. 26

36. 45

42. 50

21. 05

51. 28

48. 72

33. 22

32. 96

33. 82

　 　 确定专家小组后,本研究编制《论文评审框架指标体系》专家征询问卷,在问卷中主要介绍研究

的背景与目的,确保各位专家了解本研究的实施情境。 同时,收集每位专家的职称、研究领域等基本

信息,最后要求每位专家对指标体系的熟悉程度和打分依据进行自我评价。 在第一轮意见征询中,通
过微信向所有专家发送初步的《论文评审框架指标体系》 问卷,共回收有效问卷 12 份,回收率为

100% 。 参照德尔菲法的基本原则,结合专家的评审意见对《论文评审框架指标体系》中的指标进行
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增加、删除或修改。 在第二轮意见征询中,采用层次分析法对修改后的《论文评审框架指标体系》进

行验证,并构建论文评审框架指标体系的层次结构模型,采用“1~9 标度法”进一步设计指标重要性程

度比较的专家意见征询问卷。 专家需对各一级指标下的所有二级指标进行两两比较,用于表示不同

指标间的重要性程度。 在第二轮意见征询中,我们通过问卷星再次咨询 12 位专家的意见并收集了重

要性程度评分结果。 通过构建专家打分表的判断矩阵进行评分一致性检验,结果显示一级指标与各

二级指标的 CR 值介于 0. 001~0. 024,均小于 0. 1,表明专家意见具有高度内在一致性。 最后,通过特

征向量法计算出《论文评审框架指标体系》各指标权重系数(见表 1)。
(四)提示词设计
   

提示词是指向大语言模型提出的具体问题和指令,它们作为初始输入,向大语言模型传递需要完

成的任务,并引导大语言模型生成相应的输出。 有效的提示词能够帮助大语言模型更准确地理解用户

需求,进而生成符合预期的高质量内容。 一般而言,提示词要清晰具体、重点明确、尽量详尽,并且要避

免歧义,主要包括背景、角色、任务、示例、格式、语气等要素。 为使大语言模型更为有效地评审学术论

文,本研究将 COAST、ROSES、BROKE、RTF 等提示框架加以融合,构建 BROTF 提示框架。 其中,B
(Background)为背景,R(Role)为角色,O(Objectives)为目标,T(Task)为任务,F(Format)为格式。

三、研究结果与讨论
   

(一)DeepSeek 赋能学术论文智能评审的优势
   

1. DeepSeek 有助于提升稿件初审的准确性和效率
   

为证明 DeepSeek 在论文初审环节的有效性,本研究在确保不泄露论文信息的前提下对某教育技

术类期刊 2023 年的数据以“摘要+关键词”的方式进行检测,并将评审结果划分为 A、B、C 三个等级。
纳入分析的全部稿件信息 2

 

200 余份,剔除数据信息不完整的样本,DeepSeek 共计生成 1
 

729 份完整

样本,其中录用数据 127 条(含 A 级 106 条、B 级 12 条、C 级 9 条)。 其中,DeepSeek 判定等级为 C 的

稿件共 689 条,其中 9 条为实际录用的稿件,其他均为退稿。 深入挖掘判断等级为 C 级却实际上又

被“录用”的稿件发现,其中有 7 篇为跨学科领域的研究,未显示与“技术” 相关的关键词,因而被

DeepSeek 视为不符合该领域的用稿标准。 由此可见,DeepSeek 在剔除劣质稿件方面具有一定优势,
可以为期刊编辑部减负增效,同时把优质稿件误判为退稿稿件的概率较低。

   

2. DeepSeek 评审论文的内在逻辑具有较高的可信度
   

基于前述设计并经检验的论文评审框架和提示词,研究对 DeepSeek 评审的 30 篇论文的总体打

分情况进行量化统计与分析。 结果发现,从每篇论文的得分总分看,优秀等级( ≥85 分)的论文有 3
篇,良好等级(80~85 分)的论文有 22 篇,一般等级( <80 分)的论文有 5 篇且均大于 75 分,全部论文总

分的平均分为 81. 5 分,除得分最低(76 分)的一篇给出“修改后复审”的建议外,其他论文给出的总

评建议均是“论文经修改完善后能达到期刊刊发的要求”。 由此可以推断,DeepSeek 对论文质量的判

断和稿件的最终录用情况具有高度的一致性,其评审结果具有较高的可信度。
   

具体来看,从论文评审框架的 5 个维度看,选题价值与研究内容维度(28 分),DeepSeek 给出的

最低分是 22 分,最高分是 26 分,平均分 24. 4 分,占该维度总分的 87. 1% ;研究深度与研究逻辑维度

(23 分),DeepSeek 给出的最低分为 17 分,最高分为 20 分,平均分 18. 5 分,占该维度总分的 80. 4% ;
研究过程与研究方法维度(20 分),DeepSeek 给出的最低分为 12 分,最高分为 17 分,平均分 15. 4 分,
占该维度总分的 77. 0% ;研究结论维度(14 分),DeepSeek 给出的最低分为 10 分,最高分为 12 分,平
均分 10. 7 分,占该维度总分的 76. 4% ;学术伦理与规范维度(15 分),DeepSeek 给出的分数均为 12 分

或 13 分,平均分 12. 4 分,占该维度总分的 82. 0% 。 由此可见,DeepSeek 在评审论文过程中对 5 个维
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度的关注程度依次为“选题价值与研究内容>学术伦理与规范>研究深度与研究逻辑>研究过程与研

究方法>研究结论”。 这与编辑及专家审稿对论文的评审侧重点基本一致,即先看稿件的选题价值与

研究内容,再看该文的研究深度及逻辑是否自洽,并重点判定研究过程是否合情合理,研究方法的应用

是否适切,以及研究结论的价值和意义。 不同的是,在学术伦理与规范方面,人类专家不如 DeepSeek 的

重视程度高,这也从侧面表明 DeepSeek 在评审论文过程中的内在逻辑具有较高的可信度。

表 2　 DeepSeek 评审 30 篇论文打分情况

论文评审框架 满分 评审最低分 评审最高分 评审平均分 分数占比 / %

选题价值与研究内容 28 22 26 24. 4 87. 1

研究深度与研究逻辑 23 17 20 18. 5 80. 4

研究过程与研究方法 20 12 17 15. 4 77. 0

研究结论 14 10 12 10. 7 76. 4

学术伦理与规范 15 12 13 12. 4 82. 0

　 　 从对 30 篇论文的总体评价看,DeepSeek 既肯定了论文选题的前沿性和高价值性,方法的科学、
严谨、规范或创新,又在理论深度、结论凝练或推广、实证过程(如样本代表性、数据多样性、实验完备

性、技术细节等)等方面提出完善建议。 这一方面说明 DeepSeek 对论文做出的总评意见是依据其对

各评审指标的打分综合得出的,具有内在的逻辑一致性;另一方面也说明 DeepSeek 对论文的总评意

见与专家审稿给出的总评意见基本一致,即在首肯论文选题价值与研究内容的前提下,通过学术伦理

与规范判断作者的治学态度和学术功底,多从研究深度与研究逻辑、研究过程与研究方法、研究结论

等方面对论文提出改进或完善建议。
   

3. DeepSeek 能够为论文的修改和完善提供一定的借鉴意见
   

将 DeepSeek 生成的 30 份审稿意见与人类审稿专家的意见从选题价值与研究内容、研究深度与

研究逻辑、研究过程与研究方法、研究结论、学术伦理与规范 5 个维度进行对比分析后发现:(1)在选

题价值与研究内容维度,人机评审结果一致程度最高,再次验证了选题价值与内容判读在论文评审中

的重要性。 (2)在学术伦理与规范维度,评审结果的一致程度较低,可能的原因是人类专家在评审过

程中鲜有涉及学术伦理与规范方面的考量。 (3)在研究深度与研究逻辑、研究过程与研究方法、研究

结论等维度,尽管这些均可以归为研究设计范畴,也是人和机器都关注的范畴,但二者却表现出一定

的差异:人类专家更像是共同体视野下的伙伴,会根据自己的经验,为稿件的修改提供有边界、可操作

的建议,有时哪怕一句点拨的话就能让文章质量再上一个台阶,但也因此常常忽略一些在他们看来并

不是很重要的方面(如格式、规范等);大模型是“照章办事”,逐条对标并回答问题,但有时从文章本身

的逻辑看,其所提供的修改建议的参考性并不是很强。 例如,同样是对“样本量不足的批判”,人类专家

可能提出“数据收集需补充说明”,而 DeepSeek 则会强调“N = 12 代表性不足,需要分层抽样控制变

量”。 可见,DeepSeek 不仅可以在初审环节协助编辑高效地完成对劣质稿件的筛选,协助人类在规范

层面减负增效,而且 DeepSeek 生成的审稿建议也可以为作者稿件的修改与完善提供新的视角。
   

(二)DeepSeek 赋能学术论文智能评审的短板
   

1. DeepSeek 对学术论文评审“一板一眼”
   

DeepSeek 提供的审稿意见较为“规矩”:在形式上,每份审稿建议都按照“论文内容概括—论文质

量评价—修改建议”的架构呈现;在论文质量评价方面,DeepSeek 提供的审稿意见涵盖选题价值与研

究内容、研究深度与逻辑、研究过程与方法、研究结论、学术规范等方面的问题,而且会将相关意见及

建议归纳起来,按照“优势—问题”的格式输出,全面详尽,便于作者和编辑参考。 相比较而言,人类
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专家的评审意见整体上并不全面,更倾向按照“重要性—紧迫性”的方式呈现,且容易受个人学术专

长及审稿倾向性的影响。 以样本 2 为例,外审专家 1 仅提到统计方法存在缺陷、文献综述缺少国外研

究、技术应用和研究流程信息不足等问题,并未指出选题质量、研究过程、研究结论等方面存在的问

题。 从评审内容看,一方面,DeepSeek 对论文内容概括得较好,展现其具有更好的文本分析能力,能
够基于自身的算法逻辑从论文中快速抽取关键信息,并进行总结与概括;另一方面,DeepSeek 对论文

质量的评价虽然较为客观,但显得过于普适。 如果单纯看一篇文章的审稿建议,可能会觉得 Deep-
Seek 是一个知识渊博的“大先生”,但当系统阅读了 30 份评审建议后,就会觉得不少内容具有相似性

和重复性。 例如,在多篇论文评审意见中,DeepSeek 在评审选题价值与研究内容时,均是按照“紧扣

教育部相关政策需求,直击实践痛点”这样的套路来说明“研究的现实指向性”,而且几乎每篇文章都

会指出文献综述批判性不足的问题。 此外,DeepSeek 缺乏对论文本身思想性的评价,所提的修改意

见与建议虽然面面俱到,但缺乏对文章类型定位和实际情境的考量。 例如,有些论文本身属于理论性

研究,但硬要套用固定的评审框架,就显得评审建议虽全面却浮于表面,不切实际。 最后,DeepSeek
生成的评审建议缺乏批判性与对话性。 DeepSeek 的“生成”不同于人类的“创造”,这在一定程度上

削弱了论文独特的语言风格,让作者和评审专家难以实现生成性的对话。
   

2. DeepSeek 对学术论文评审过程中的创新性分析深度不足
   

DeepSeek 在评审论文过程中确实能够提供一些准确的信息,尤其是在语法检查、术语规范和文

献引用等方面。 例如,DeepSeek 针对论文提出一些诸如“统一公式与表格排版(如修正表 2 中的公式

重复问题),核对参考文献编号与正文引用的一致性” “将‘数智化’ 明确定义为数据智能( Data
 

Intelligence)与教学智慧的深度融合过程”“统一术语拼写(如 ChatGPT)” “部分量表信效度报告不完

整(如 SAM 量表的 Cronbach’ s
 

α 未分维度报告)” “引用格式错误,如文献未按顺序标注;外文文献

(如 Mark
 

Granovetter,
 

1985)未补充中文译名”等。 这些细节性差错有助于作者和编辑更好地完善和

规范论文。 然而,DeepSeek 在对论文的创新性和研究深度进行评价时,往往比较含混且缺乏深度。
这可能是因为 DeepSeek 主要依赖已有的数据和知识库,一些专业文献库和最新研究文献无法获得,
且其缺乏专家对问题的直觉认知和经验积淀。 尽管 DeepSeek 的性能已经超越基准水平,但在理解复

杂概念和执行实际任务方面,其准确性还有待提高。 对学术研究的评价是一项具有高度创造性的工

作,而不是是非问答。 理论上,当有明确的评审框架时,DeepSeek 有可能通过评估学术论文的质量来

取代人工同行评审者,但也可能产生误导性的错误答案或不完整的答案,所以对 DeepSeek 生成的评

审意见的准确性进行严格测试是必要的。
   

3. DeepSeek 提供反馈意见的建设性和适切性不足
   

DeepSeek 虽能指出学术论文中存在的格式错误、数据缺失等显性缺陷或基础性问题,并针对该

部分问题提出具有建设性的修改意见,但这些建议往往浮于表面,缺乏对论文深层次结构和内容的洞

察,导致反馈意见的建设性和适切性,与人类审稿专家相比,仍存在一定的差距。 因此,在提供建设性

论文反馈意见方面,DeepSeek 尚不能完全满足学术论文评审的需求。 实践中,同行评议专家在审稿

过程中可以互换角色,先立足作者的角度进行理解,再转换为专家角度进行审视,与作者进行超时空

对话。 例如,同行评议专家根据“学习动机水平高低”提出层层递进的追问:(1)为何学习动机平均值

低反而学习动机水平高? 如果是因为问卷得分越高,动机水平越低,则需要在研究工具部分说明;
(2)课程实施周期也会影响学习动机水平,因此除了需要说明一节课 45 分钟的信息外,还要说明课

程持续了几周,这些信息有助于我们评估动机的差异是否是短期的新鲜感或是真的有影响;(3)动机

量表是何时施测的? 施测了几次? 这些信息也需要在研究流程中体现。 从这些追问中,作者可以感

受专家评审的专业性及其细致认真的态度。 但是,由于审稿专家个人学术专长和风格的不同,可能仅
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会关注他们认为更关键的内容,并不会按照“指出问题—分析不足—提出建议”的逻辑闭环提供较为

完善的审稿意见。 从编辑审稿的实践经验看,有时候审稿专家提出的意见具备一定的“启发性”,可
以为研究的进一步深入提供重要参考,而 DeepSeek 针对一篇理论性文章所提的诸如“在‘知识传播

策略’部分补充具体案例(如Ⅵ型组的教案设计流程),并设计实施路线图(如教师干预的阶段性步

骤)”的建议显然已经超越该研究的边界和重心,即 DeepSeek 提出的评审意见虽较为全面但也较为

泛化,有时并不适切。

四、研究建议
   

(一)恪守学术伦理,达成行业共识
   

高校在科学研究范式转型中应紧密依托新一轮科技变革,植根中国科学研究实践土壤,立足已有

范式寻求创变,探索一条符合我国国情且具有鲜明中国特色的高校科学研究道路。 具体来讲,应加强

跨学科合作与协同创新、规范数据使用标准、推动可解释性 AI 的发展,建立健全科研伦理审查机

制[9] 。 有研究指出,在论文评审过程中,审稿人应遵循人工智能使用披露规范,声明人工智能使用情

况[10] 。 为保证大语言模型在学术论文评审中的有效性和可靠性,建议相关部门联合期刊界制定相应

的指导方针和评审标准,包括大模型的使用范围、评审流程、结果解释、责任归属等方面,以确保评审

过程的公正透明。 尽管学术研究质量的定义多种多样,但原创性、方法论的严谨性以及对社会的影响

力评估,通常被认为是学术论文评价的 3 个核心要素。 因此,围绕创新性、方法论和影响力构建更科

学、详尽的评审标准,是引导大语言模型进行学术论文评审的更为基础性的研究工作。 我们认为,应
在确保遵循学术伦理的前提下,对学术论文进行分类评审,即理论思辨类、实证研究类、混合研究类、
技术开发类等不同范式的研究论文应该在基本的评审框架和指标体系中有所侧重,不能一概而论。
同时,鉴于不同学科领域专业期刊的特色和偏好差异,通用的大语言模型及学术论文评审框架可能并

不适用于所有期刊的论文评审。 不同期刊应基于自身特点部署本地化大语言模型,并结合学术论文

的评审框架,最大化发挥大语言模型的智能评审效能。
   

(二)加强数据安全,强化高质量数据集建设,构建垂直领域大模型
   

没有高质量的数据集,大模型就是“无本之木”。 如何保证数据的高质量和安全,成为构建大模

型的重要维度。 国家高度重视高质量数据集的建设,相继出台数据要素领域政策文件。 例如,2024
年 1 月,国家数据局等十七部门联合印发《“数据要素×”三年行动计划(2024—2026 年)》指出,努力

建设好高质量数据集,以发挥数据要素价值乘数效应[11] ;也有媒体提到高质量数据是大模型竞争的

下一代[12] 。 刘烈宏提出,高质量数据与人工智能的结合,将进一步发挥数据和人工智能的倍增效

应[13] 。 学术研究是一项创造性工作,如果将还未曾发表的研究直接输入通用大模型,一是会产生重

要的安全隐患,二是在论文评审的专业性层面略显逊色。 为确保数据安全,建议学术出版机构合力构

建垂直领域大模型,在把握数据安全的同时确保训练数据的多样性,因为大语言模型在学术评审中能

否提供精准性和建设性的反馈意见,取决于训练数据的多样性和算法的优劣。 当前 DeepSeek 的深度

思考主要基于可获取的互联网资源和深度学习算法,而诸多专业的数据库(如中国知网、Web
 

of
 

Sci-
ence 等)并未纳入其训练数据范畴。 因此,可以通过增加训练数据的多样性和专业性来构建专门用

于学术论文评审的大模型,通过优化算法提升其计算性能和数据质量,进而提高大语言模型对特定领

域学术论文评审的广度和深度。
   

(三)开展多元化人机协同评审是学术评审的新方向
   

人机协同已成为教育、出版等领域共同关注的话题,目前已有研究在人机协同的理念层面开展了

诸多探索,如郭蕾蕾提出需打造“师—机—生”协同共进的教育新生态,但现阶段的相关研究大多停
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留在框架构建与模式设想层面,缺乏具有可操作性的人机协同实践方式与系统性的证据验证[14] 。 当

前使用大语言模型进行学术评审大多聚焦伦理问题,鲜有研究将其应用于审稿流程并进行效果评

估[15] 。 这种重理念、轻实践的发展样态导致“人机如何协同”“在什么阶段协同”等问题凸显,制约了

大语言模型在学术评审领域的应用深度。 在审稿方面,人类专家具有批判性思维,大模型是数据驱动

型思维,如果将审稿全盘交给大模型,容易出现方向偏差,继续沿用传统的“期刊编辑—审稿专家”审

稿模式,则存在审稿周期较长、研究成果“失效”等问题。 鉴于 DeepSeek 等大语言模型在某些评审任

务上的优势,建议探索人机协同的新型评审模式。 例如,可以让 DeepSeek 等大语言模型负责稿件的

初步审查,如格式和语法检查,让外审专家专注对论文深度的专业评价、建设性修改意见反馈等方面。
这种模式既可以提高评审效率,又能保证评审质量。 另外,编辑同样可以借鉴 DeepSeek 等大语言模

型提供全面性分析与意见反馈的特点,挖掘有价值且可供参考的评审意见,以供作者完善论文。 由

此,充分利用大语言模型、专家和编辑的各自优势,重构多元化人机协同评审模式,从而为“学术论文

评审是为了更好地改进和提升论文质量”的终极目标保驾护航。

五、结　 　 语
   

以 DeepSeek 为代表的大语言模型已经对学术研究全流程产生了重要影响,甚至改变了知识的生

产方式,探寻大语言模型应用的伦理和边界不仅必要而且急迫。 期刊论文评审作为一项复杂的工作,
通过“边界”的探寻可以引导期刊从业者及同行评议专家更加有效地使用大语言模型。 事实上,论文

的评审和发表并不完全受所谓的“标准”左右,加之当下学术界“稿件生产和稿件发表”的供需严重失

衡,导致并不是所有“品质较佳”的稿件都有发表的机会。 本研究仅以某教育技术类期刊为例,探索

了 DeepSeek 赋能学术论文评审的有效性,由于学术研究的类别多样,后续本研究团队将会依据学术

研究类别———理论类研究、实证类研究、技术类研究等,探索 DeepSeek 在哪些环节以及如何协同人类

专家审稿,从而实现审稿质量和效率的双面提升。 当然,任何一项研究探索的落脚点必然要面向实

践,后续本研究团队也将尝试部署本地大模型,让“人机协同”评审真正落地。
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Abstract:Large
 

Language
 

Models
 

(LLM)
 

have
 

shown
 

great
 

potential
 

in
 

the
 

field
 

of
 

academic
 

paper
 

review,
 

but
 

their
 

effectiveness
 

and
 

boundaries
 

still
 

need
 

to
 

be
 

further
 

explored.
 

Focusing
 

on
 

the
 

DeepSeek
 

LLM,
 

taking
 

an
 

educational
 

journal
 

as
 

an
 

example,
 

an
 

exploration
 

was
 

made
 

on
 

the
 

ability
 

of
 

the
 

LLM
 

to
 

assist
 

in
 

the
 

review
 

of
 

academic
 

papers.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

DeepSeek
 

can
 

help
 

improve
 

the
 

efficiency
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

initial
 

review
 

of
 

manuscripts,
 

have
 

a
 

certain
 

degree
 

of
 

credibility
 

in
 

the
 

internal
 

logic
 

of
 

the
 

review
 

papers,
 

and
 

provide
 

some
 

reference
 

for
 

the
 

revision
 

and
 

improvement
 

of
 

the
 

papers.
 

Compared
 

with
 

human
 

experts,
 

DeepSeek
 

also
 

has
 

obvious
 

shortcomings,
 

such
 

as
 

rigidly
 

rule-based
 

for
 

academic
 

paper
 

review,
 

insufficient
 

depth
 

of
 

innovative
 

analysis,
 

and
 

insufficient
 

constructiveness
 

and
 

appropriateness
 

of
 

feedback
 

provided.
 

In
 

order
 

to
 

make
 

better
 

use
 

of
 

LLM
 

to
 

empower
 

academic
 

paper
 

review,
 

and
 

effectively
 

contribute
 

to
 

review
 

practice,
 

discipline
 

suggestions,
 

and
 

academic
 

prosperity,
 

the
 

academic
 

community
 

should
 

abide
 

by
 

academic
 

ethics
 

and
 

reach
 

an
 

industry
 

consensus;
 

strengthen
 

data
 

security,
 

strengthen
 

high-quality
 

datasets,
 

and
 

build
 

large
 

models
 

in
 

vertical
 

domains;
 

carry
 

out
 

multi-human-machine
 

collaborative
 

review
 

to
 

build
 

the
 

boundary
 

of
 

machine-empowered
 

intelligent
 

review.
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