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摘 要：以 ChatGPT 为代表的大语言模型已在部分科研领域得到应用，并引发了大语言模型

对于科研人员职业影响的关注。本文探索利用 GPT-4 评估大语言模型或由大语言模型驱动的

系统的应用对科研人员潜在职业影响，并从知识、技能、受教育水平、工资水平探究职业特

征与职业影响之间的关系。结果表明：不同研究方向的科研人员会受到大语言模型及其驱动

的系统不同程度的影响；从职业任务来看，大语言模型对于标准化、规则化的任务影响较大，

对于非标准化、具体化的实操任务影响较小；从知识来看，大语言模型对于人文社科、理学

类学科影响较大，对于机械工程类学科影响较小；从技能来看，大语言模型对于逻辑推理类

技能影响较大，对于涉及到人际交往、机械操控类技能影响较小；从受教育水平和工资水平

来看，大语言模型对于高受教育水平、高工资水平的职业影响程度更大。由此可见，大语言

模型可以成为科研人员的生产工具应用到科研工作中，从而提高科研人员的劳动效率、进一

步加快科研进程。 
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Abstract: The rapid advancement of artificial intelligence, particularly large language models 

(LLMs) such as ChatGPT, has garnered significant attention for its transformative potential across 

various sectors. This study focuses on the potential occupational impacts of LLMs on researchers, 

evaluating how these models may alter the research landscape and influence the careers of those 

within it. Using GPT-4, the study assesses the extent to which LLMs impact different aspects of 

researchers' work, including task performance, skill requirements, education levels, and salary 

scales. The study utilizes data from the "Occupational Classification of China" (2022 edition) and 

the U.S. Occupational Information Network (O*NET) to map specific research tasks and assess 
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their susceptibility to LLM influence. Tasks were evaluated based on their potential for 

automation using GPT-4, with a scoring system that quantifies the degree to which LLMs can 

reduce human labor input. The evaluation involved three rounds of scoring to ensure robustness 

and reliability of the results. 

The findings reveal several key impacts of LLMs on the research sector: 

Regarding research fields, the results indicate that researchers in different fields are affected by 

LLMs to varying degrees. Mathematical researchers experience higher impacts due to LLMs' 

capabilities in processing large volumes of textual data, facilitating tasks such as literature reviews, 

data analysis, and report generation. In these fields, the ability of LLMs to quickly synthesize 

information and generate comprehensive reports can significantly reduce the time researchers 

spend on these tasks. Mechanical researchers in this field are less impacted as their tasks often 

involve practical and hands-on activities that LLMs are not yet equipped to handle effectively. 

Regarding skills, tasks requiring high levels of logical reasoning are more susceptible to LLMs, 

which can handle data analysis and modeling efficiently. Interpersonal communication and 

mechanical operations are less impacted as they involve nuanced human interactions and physical 

manipulations that LLMs cannot replicate. 

Regarding education and salary levels, researchers with higher education levels are more 

impacted as LLMs can handle complex cognitive tasks that are typical at higher education levels. 

Roles offering higher salaries are more likely to be influenced by LLMs, reflecting the advanced 

nature of tasks and the significant potential for productivity improvements through automation. 

LLMs have the potential to transform the research landscape by automating standardized tasks, 

thereby enhancing efficiency and accelerating research progress. However, the extent of this 

impact varies across different fields, skills, and demographic factors. Policymakers and 

educational institutions must adapt to these changes by integrating AI literacy and skills 

development into their programs to prepare researchers for an AI-enhanced future. Future research 

should continue to monitor the evolving capabilities of LLMs and their broader implications for 

the research community. In conclusion, while LLMs offer substantial benefits in terms of 

efficiency and productivity, their impact on the research sector is complex and multifaceted. It is 

crucial for stakeholders to develop strategies that maximize the advantages of LLMs while 

mitigating potential disruptions to researchers' careers. This study provides a foundational 

understanding of these dynamics, paving the way for more detailed investigations into specific 

impacts and mitigation strategies. 
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习近平总书记强调，人工智能是引领这一轮科技革命和产业变革的战略性技

术，具有溢出带动性很强的“头雁”效应。人工智能技术的快速发展，引发了学

术界对于该项技术在劳动力和劳动力市场的应用的极大关注，涌现了大量关于自

动化技术、人工智能技术等与劳动力市场变革主题的研究。从职业替代到人工智

能暴露（AI Occupational Exposure），学者们初步推断出对于现有职业而言，规

则性和重复性的职业易于受到冲击，甚至被替代，而工作任务突出情感性、复杂

性和创新性的职业受影响较弱[1, 2]。 

但随着以 ChatGPT 为代表的大语言模型（Large Language Models，LLMs）

的迅猛进展，人工智能对劳动力市场的影响进一步深化。大语言模型开始对非常

规型职业产生影响，一些简单认知类的职业也开始受到冲击，人们开始担忧此类

工具对劳动力市场带来的负面影响，如纽约邮报专题发文称“ChatGPT 可能会让



这些工作过时：‘狼来了’”。于是学者们延续过往人工智能技术对于职业的影响

研究，开始探索大语言模型对职业的影响。研究表明大语言模型的功能已然渗透

到各种工作任务中，甚至影响劳动力市场的结构[3, 4]。 

科学研究领域是颇受关注的职业领域之一，大语言模型在文本创作、知识生

产、内容交互等能力的输出大大降低了科学研究的技术门槛，Nature 杂志也发文

表示 ChatGPT 和其他大型语言模型已经应用于论文撰写、文献梳理、代码编写、

统计分析、实验设计等任务[5]。国内外学者就大语言模型对科研人员的影响展开

了理论探讨，但尚未有聚焦科研人员的定量分析研究。 

因此本研究聚焦科研人员这一职业群体，研讨大语言模型对科研人员带来的

影响，致力于回答以下问题：大语言模型究竟会对哪些科研职业和科研任务产生

影响？哪些职业特征更容易受到大语言模型的冲击？本研究采用 Tyna 等[4]学者

使用的创新方法，以自然科学和地球科学研究人员为例，利用 GPT-4 评估 LLM

或由 LLM 驱动的系统的应用对该类科研人员具体工作任务的影响。同时，通过

与过往研究对比，证明本研究采用的评估方法具有稳定性。最后，通过分析职业

要求、工资水平等职业特征与职业影响之间的关系，探究 LLM 在提高科研人员

的劳动效率、辅助支持科研进程方面的潜力，从而为 LLM 在科学领域的深入应

用提供参考。 

1  文献综述 

1.1  大语言模型进展 

大语言模型是一种利用海量文本数据进行训练的预训练语料模型，其一般指

的是包含数千亿或更多参数的模型，如 GPT-3、PaLM、Galactica 和 LLaMA 等。

这类基于大规模参数的大语言模型主要表现出三种独特的涌现能力[6]：一是情境

学习能力（In-context Learning），在给定自然语言任务描述或若干任务示例的条

件下，在测试阶段便可生成解决方案，而不需要额外训练和梯度更新；二是指令

遵循能力（Instruction Following），使用自然语言描述格式化的多任务混合数据

集微调，LLMs 便可在不使用显式示例的情况下遵循新任务的指令；三是逐步推

理能力（Step-by-Step Reasoning），使用思维链提示策略，LLMs 可以解决复杂的

推理问题，如数学应用题。 



随着 LLMs 逐步表现出与人类交流的卓越能力，越来越多互联网公司也着手

开发属于自身的 LLMs，如 OpenAI 的 GPT-1 至 GPT-4，微软的 Copilot，谷歌的

Bard，Meta 的 Llama，百度的文心一言、华为的盘古等等。[6]这些大语言模型为

人类提供了语言生成（代码合成、条件文本生成）、知识运用（知识回答、知识

补全）、复杂推理（知识推理、符号推理、数学推理）等重要功能。 

1.2  人工智能对职业的影响 

大量文献探讨了人工智能（以下简称 AI）或自动化技术对职业环境的影响。

最初学者们关注 AI 或自动化技术对职业总体情况的影响程度[7-9]，后续有学者开

始分析 AI 对特定职业或具体任务的影响，认为 AI 所替代的是从事特定职业的

劳动力群体，而并非整个行业或整个地区劳动力。Frey 和 Osborne[1, 10]最早提出

了职业可替代风险测算方法，基于美国 O*NET 数据库选取了 9 种 AI 难以替代

的职业属性以预测美国职业可替代风险。不少学者沿用这一方法，拓展分析不同

国家的职业替代情况[11-14]。之后，又有学者认为 AI 技术可能仅影响职业内的部

分任务，Frey 和 Osborne 提出的测算方法可能高估了职业替代风险[15]，进而提出

以任务方法测算可替代率作为修正[16, 17]。与上述研究不同，Felten 等人[18, 19]不局

限于 AI 对职业的替代性，而是设计 AI 职业暴露（AI occupational exposure，AIOE）

这一指标，分析不同职业受 AI 应用的影响，这种影响可能是替代性也可能是扩

大就业量。 

随着 ChatGPT 类大语言模型的兴起，学者们开始探讨 LLMs 对职业的影响

情况。如通过供需模型来分析 ChatGPT 在短期和长期内对职业环境的影响[20]，

计算 LLMs 下不同职业的 AIOE 值[3]，以及利用 GPT-4 作为辅助来计算 LLMs 下

各职业的具体任务所对应的 AIOE 值等[4]。 

总的来说，主流观点均认为 AI 或 LLMs 与职业之间存在替代与创造两种效

应。从替代效应相关研究看，AI 或 LLMs 仅对部分职业造成替代影响，这些职

业往往是具有明确规则性或者重复性较高的职业 [2]。进一步看，这种替代效应

还会受到受教育程度、技能等因素的影响，如受高水平教育的职业或职业所在的

行业更易受到 AI 或 LLMs 的影响[4, 19]，在职业所需能力中，体力劳动、简单脑

力劳动等常规能力较之思维、社交类能力更易受到 AI 或 LLMs 的影响[21]。而关

于创造效应，其可能更需要长期分析，因此目前较少有研究能客观地得出结论。 



关于 LLMs 对科研人员职业任务的影响，学者们展开了大量讨论，研究发现

ChatGPT 的交互对话、文本生成等功能加快了科研人员的知识获取和研究进程

[22-24]；但对于撰写论文等需要深入了解文献的职业任务，大语言模型容易产生错

误或者有误导性的文本内容[5]。然而已有研究较多停留在理论探讨层面，缺少综

合性的实证分析，使得我们无法全面判断 LLMs 对科研人员职业的哪些任务造成

了何种程度的影响。因此，本文将在前人研究基础上，聚焦分析大语言模型对特

定科研人员职业的影响，探究职业要求、工资水平与职业影响之间的关系，或为

科研人员进一步聚焦核心任务、核心技能提供参考。 

2  研究方法与数据来源 

本文讨论的重点在大规模语言模型（LLM）的应用对科研人员职业影响。

参照 Tyna 等[4]的创新方法，本文利用 GPT-4 对 LLM 的应用对科研人员职业影响

进行评估。由于本文需要探讨使用此方法对于评估 LLM 应用对科研人员职业影

响的可靠性和可推广性，因此先选取部分类型科研人员进行评估。《中华人民共

和国职业分类大典（2022 年版）》（以下简称《大典》）科学研究人员中的自然科

学和地球科学研究人员2具有细分的职业小类和详细的工作任务描述，而医学、

农业等其他类科学研究人员没有细分职业小类和详细工作任务描述，不利于本文

开展基于任务内容的职业影响评估，因此选择自然科学和地球科学研究人员作为

评估对象。测算过程主要分为三步：首先，《大典》中关于职业的主要工作任务

描述较为笼统，而美国职业评价系统 O*NET 对职业的定义和划分相对比较细致，

因此本文将《大典》中的职业及主要工作任务与 O*NET 中职业和任务进行映射；

然后，设置特定评分标准，利用 GPT-4 对匹配上的主要工作任务进行评估，并

整合到职业上，得到不同科研人员职业受影响的可能性；最后利用自然语言处理

中的 LDA 模型提取职业任务中的主题特征，从而获取职业中最容易受影响和最

不容易受影响的任务内容。 

2.1  测算数据说明 

O*NET 系统是由美国劳工部组织开发的工作分析系统，实现了对现有职业

                                                             
2 《大典》中的科学研究人员中类包括 12 个小类，其中自然科学和地球科学研究人员中有最多职业小类，

主要包括从事数学、物理学、化学、天文学、生物学和地球科学研究的专业人员 



的科学定义和细致划分，其中职业特征包括任务、技能、知识、能力、职业兴趣、

工作价值观、工作风格等，为本文提炼职业特征和利用 LLM 进行评价提供了权

威参考。在该系统中，任务、技能和知识均拥有重要性（importance）评分，取

值范围为 0-100，主要由相关领域的专家经过大量调研得出，其中知识类型共有

33 项，技能类型共有 35 项；职业所需要的受教育水平由被调查者的大量反馈获

得，从低到高划分为 12 级，最低级别 1 为高中以下，最高级别 12 为博后培养。

本文使用的数据主要来自于 O*NET 系统中关于职业的详细描述包括职业名称、

任务、技能、知识、受教育水平等数据；就业和工资数据则从美国劳工统计局提

供的 2022 年职业就业系列中获取，该数据集包括职业类型、年平均工资、就业

人数和 2021-2031 年该职业预计职位空缺数量。 

由于《大典》中的细分职业与 O*NET 上的职业分类存在一定差距。因此本

文根据职业描述，将大典中的自然科学和地球科学研究人员小类中 6 类细分科研

人员与 O*NET 系统中的职业进行映射，共匹配到 56 种职业、1202 条任务内容。

（表 1） 

表 1 《大典》与 O*NET 职业配对情况表 

Table 1 Table of Career Matching between Da Dian and O * NET 

《大典》职业小类 O*NET 职业类型数量 任务类型 

数学研究人员 5 400 

天文学研究人员 2 118 

化学研究人员 6 322 

物理学研究人员 10 86 

地球科学研究人员 17 35 

生物学研究人员 16 241 

2.2  评估方法设定 

本文将职业影响定义为 LLM 或由 LLM 驱动的系统的应用对科研人员执行

任务细项人工投入的减少程度。LLM 通常用于指代更广泛的模态，但本文中 LLM

驱动的系统限定在仅包括视觉和图像能力。因此，本文打分的前提是在可使用

LLM 以及任务中提到的任何其他现有软件或计算机硬件工具，同时也可通过笔

记本电脑访问任何常用工具（如麦克风、扬声器等），但不能访问任何其他物理

工具或材料。评分标准如下： 

无影响：评分为 0，意味着在保证同等完成质量的前提下，该任务不能通过



应用 LLM 或 LLM 驱动的系统来减少人工投入。 

部分影响：评分介于 0 和 100 之间，意味着在保证同等完成质量的前提下，

通过应用 LLM 或 LLM 驱动的系统可减少相应数值的人工投入。 

完全影响：评分为 100，意味着在保证同等完成质量的前提下，通过应用

LLM 或 LLM 驱动的系统可以减少 100%的人工投入，即任务不再需要人工参与。 

本文利用 GPT-4 按照评分标准，设定特定的提示词，对所有任务进行批量

打分，并将任务得分聚合到职业层次。为保证打分稳健性，采取 3 轮打分取平均

的方式获得任务最终评分结果。根据 GPT-4 和人工返回的任务评分，每个职业

对应的评分 ，由任务 的评分乘以该职业内任务重要性（importance）评分 转

化后的权重为： 

                （1） 

3  实证结果 

3.1  大语言模型对职业影响的初步分析 

从职业来看，6 个职业小类中影响最大的是数学研究人员，平均得分为 61.9

分。（表 2）从 56 个细分职业来看，超过 50 分的共有 17 类职业，比例为 30.4%，

分别是数学家、运筹分析师、统计学家、地理学家、大气和空间科学家、环境工

程师、地理信息系统技术专家等，其中数学家的影响得分高达 71.5 分；介于 30

到 50 分之间的共有 29 类，比例为 51.8%，主要为高等化学教师、核工程师、石

油工程师、高等生物教师、遥感科学家等；而低于 30 分的共有 10 类职业，比例

为 17.9%，分别是神经学家、组织技术学家化学技术人员、细胞遗传技术人员、

细胞学家等。（表 3） 

表 2 职业小类影响评估结果 

Table 2 Impact assessment for occupational categories 

职业小类 职业影响评估 

数学研究人员 61.9 

天文学研究人员 57.5 

地球科学研究人员 47.6 

物理学研究人员 42.3 

生物学研究人员 41.1 

化学研究人员 33.9 

 



表 3 细分职业影响评估结果 

Table 3 Impact assessment of occupational subcategory 

职业小类 细分职业 职业影响评估 

数学研究人员 数学家 71.5 

数学研究人员 运筹分析师 69.9 

数学研究人员 统计学家 68.1 

地球科学研究人员 地理学家 67.7 

地球科学研究人员 大气和空间科学家 65.7 

地球科学研究人员 高等环境教师 60.4 

地球科学研究人员 环境工程师 59.8 

地球科学研究人员 地理信息系统技术人员 59.7 

化学研究人员 化学工程师 59.1 

物理学研究人员 高等工程学教师 59.0 

天文学研究人员 航空航天工程师 58.9 

地球科学研究人员 采矿和地质工程师 58.3 

物理学研究人员 物理学家 56.2 

天文学研究人员 天文学家 56.1 

地球科学研究人员 水文技术员 55.0 

数学研究人员 高等数学教师 53.5 

地球科学研究人员 高等地理教师 52.1 

化学研究人员 高等化学教师 49.9 

物理学研究人员 核工程师 49.0 

化学研究人员 石油工程师 48.0 

生物学研究人员 高等生物教师 47.3 

地球科学研究人员 遥感科学家 47.0 

物理学研究人员 电气工程师 46.8 

物理学研究人员 高等物理教师 46.7 

数学研究人员 计算机和信息研究科学家 46.3 

地球科学研究人员 大气、地球、海洋和宇宙科学教师 46.1 

地球科学研究人员 环境学家 46.1 

生物学研究人员 生物化学家和生物物理学家 40.4 

生物学研究人员 遗传学家 39.1 

生物学研究人员 生物信息技术人员 38.9 

生物学研究人员 微生物学家 38.8 

生物学研究人员 生物与生物医学工程师 38.2 

物理学研究人员 纳米系统工程师 38.2 

生物学研究人员 分子和细胞生物学家 37.6 

生物学研究人员 生物信息科学家 37.0 

地球科学研究人员 地球科学家 36.5 

地球科学研究人员 水文科学家 36.3 

物理学研究人员 纳米技术工程技术人员 35.1 

化学研究人员 燃料电池工程师 34.9 

生物学研究人员 生物学家 34.9 

物理学研究人员 光子学工程师 34.7 



生物学研究人员 动物学家 31.9 

物理学研究人员 电子和电器工程技术人员 31.1 

地球科学研究人员 遥感技术人员 30.6 

地球科学研究人员 地质技术人员 30.3 

地球科学研究人员 大地测量师 30.1 

生物学研究人员 生物技术人员 29.7 

化学研究人员 化学家 28.8 

生物学研究人员 组织学技术人员 28.8 

生物学研究人员 细胞技术学家 27.6 

生物学研究人员 细胞遗传技术人员 27.4 

地球科学研究人员 环境工程技术人员 27.4 

物理学研究人员 机械工程技术人员 26.7 

化学研究人员 化学技术人员 26.0 

生物学研究人员 组织技术学家 23.8 

生物学研究人员 神经学家 21.3 

 

3.2  基于 LDA 的职业特征分析 

为能更好的识别自然科学和地球科学研究人员中影响较高和影响较低的职

业特征的异同，本文采用文本挖掘中的潜在狄利克雷分配模型（Latent Dirichlet 

Allocation，LDA）对职业中的各条任务文本进行主题建模，挖掘出隐藏的语义

主题。 

LDA 主题模型是一种文本内容的量化分析方法，该方法假设各任务是若干

个主题的概率分布，而每个主题则可以表现为若干个主题词语的概率分布，从而

能够从海量文本数据中提取出具有语义信息的主题。在文档建模过程中，每个任

务被解释成各个基于主题的一个分布。基于 LDA 主题模型的职业任务主题分析

框架如图 3 所示。首先，我们将任务影响得分处于[0，30]、（30，70]和（70，100]

区间划分为低、中、高影响三组，对应的任务数分别是 467、632 和 103。然后，

分别对高、低影响组的职业任务进行分词、去停用词等文本预处理。最后，在数

据预处理基础上进行 LDA 建模，采用主题一致性得分（Coherence Score）确定

主题数，分别提取高低两组的共性特征和主题差异。（图 1） 



 

图 1  LDA 主题模型分析框架 

Figure 1 LDA Theme Model Analysis Framework 

（1）任务文本的主题分析 

本研究使用主题一致性得分提炼出文本中的高频研究主题。研究发现，对于

高影响组主题数为 2 时一致性得分（Coherence Score）最高为 0.461，且随着主

题数的增加一致性得分趋于稳定；对于低影响组主题数为 8 时一致性得分最高为

0.433，且随着主题数增加一致性得分逐步下降。（图 2）因此分别选择 2 和 8 作

为高影响组和低影响组的最佳主题数，并进行主题建模。 

 

图 2 LDA 模型在多个主题上的一致性得分 

Figure2  Consistency score of LDA model on multiple topics 

针对高影响组，从提取出的 2 类主题的关键词中可以得出（图 3），受 LLM

影响较大的主要是与数据清洗、分析、建模及材料记录整理等相关的任务内容，

具有一定的重复性和逻辑性，正是 LLM 擅长处理的任务类型。针对低影响组，

从提取出的 8 类主题的关键词可以得出（图 4），受 LLM 影响较小的主要是与社

会活动、研究实验、工程实操、实地调研等相关的任务内容，具有一定的随机性

和特殊性，LLM 不擅长处理这样的任务类型。 



 

图 3 高影响组主题中关键词云图 

Figure 3  Keyword cloud map in high impact group themes 

 

图 4 低影响组主题中关键词云图 

Figure 4  Keyword cloud map in low impact group themes 

（2）高低影响组差异分析 

基于上述提炼出的高影响组和低影响组的主题，本研究认为： 

LLM 影响比较高的任务主要集中于数据分析建模、材料梳理和报告撰写等

研究工作。LLM 在对于文本的理解、处理和生成方面表现非常出色，能够适应

不同的语言和语境，具有很强的泛化能力，因此在文献搜集与整理、科研论文辅

助撰写以及辅助分析数据方面具有很强的能力。 

LLM 影响比较弱的任务更集中在实验室设备操作、监测和维护、实地调研

与数据搜集以及日常运营和管理等实务操作任务上。与之前机器及自动化发展对

于职业的影响不同，LLM 对于一些需要身体力行的劳动替代性相对比较弱，尤

其是对于一些实验室数据的采集整理、标本制作等此类非常具体且多样化的科研



任务，LLM 的优势无法很好的发挥。但是未来，随着 LLM 及其驱动的系统的不

断发展，这些任务的劳动效率也存在提升空间。 

 

3.3  稳健性分析 

本文通过使用线性回归方法，与 Frey 和 Osborne[1]、Webb[25]、Felten 等[3,19]

基于自动化、AI、机器人、大语言模型等技术发展测算的职业暴露度进行比较。

其中，Frey 和 Osborne[1]利用专家标记部分职业在自动化技术影响下的暴露度，

再利用概率分类器对其余职业进行暴露度估计；Webb[25]通过将任务描述映射到

专利中技术进步的描述，建立软件（Software）、机器人（Robot）和 AI 对职业

暴露度的衡量方法；Felten 等[3,19]通过建立 AI 能力与人类能力匹配的衡量方法形

成 AI 对于职业暴露度的评估 （AIOE）；Felten 等[3]后续加入大语言模型发展的

AI 对于职业暴露度进行评估（LLM）。 

回归分析发现，本文使用的 GPT-4 评分与前人针对人工智能对职业影响的

度量之间通常存在显著正相关，与自动化、机器人对职业影响的度量存在负相关，

这与多项研究发现保持一致，即此前自动化技术的发展主要影响的是重复性体力

劳动，此轮人工智能技术的发展则会对脑力劳动造成冲击。本文的评分与 Felten

等[3,19]评估 AI 和大语言模型的职业暴露度评分在 1%的水平上呈现显著正相关，

与 Frey 和 Osborne[1]、Webb[25]的 Robot 评分在 1%的水平上呈现显著负相关，与

Webb[25]的 Software 评分在 5%的水平上呈现显著负相关，这说明本文使用的测

量方法与前人针对人工智能的度量方法的结果存在一致性。（表 4） 

表 4 GPT-4 评分稳健性分析 

Table 4 Robustness analysis of GPT-4 scoring 

 GPT-4 评分 

 （1） （2） （3） （4） （5） （6） 

LLM（Felten） 0.8182***      

 (0.076)      

AIOE（Felten）  0.8662***     

  (0.0647)     

Automation

（Frey&Osborne） 

  -0.4324*** 

(0.1234) 

   

Software(Webb)    -0.3211**   

    (0.1336)   



Robot(Webb)     -0.3913***  

     (0.1300)  

AI(Webb)      -0.1449 

      (0.1394) 

_cons -0.007 -0.007 -0.007 0.0069 0.0069 0.0069 

 (0.0753) (0.0641) (0.1223) (0.1324) (0.1288) (0.1381) 

N 53 53 53 54 54 54 

adj. R2 0.688 0.774 0.178 0.083 0.132 0.002 

Standard errors under estimate 
* p < 0.10, ** p < 0.05, *** p < 0.01 

3.4  职业要求、工资水平与职业影响评估 

（1）职业要求 

本文通过回归分析探讨职业所需知识、技能和受教育水平与职业影响之间的

关联强度。其中，知识、技能的类别均在 30 类以上，重要性评分为百分制，因

此进行归一化处理，并采用多元线性回归中的逐步回归法去除多重共线性影响进

行分析。受教育水平则通过计算不同职业不同级别受教育水平的人数占该职业人

群的比例，作为不同级别受教育水平在该职业中的权重，通过级别与该级别受教

育水平的权重相乘加总，计算出每个职业平均所需的受教育水平，再通过一元线

性回归法进行分析。 

从知识要求看，传媒、设计、经济与会计、美术、数学、物理、公共安全、

社会学与人类学与职业影响程度呈显著正相关，且系数越高受到 LLM 的影响越

大，其中社会学与人类学的系数最高为 0.7419，说明涉及这些知识的科研人员更

容易受到 LLM 的影响。相反，地理、法律与行政、机械、人力资源、通信与职

业影响程度呈显著负相关，且系数越小受到 LLM 的影响越小，其中机械的系数

最小为-0.7594，说明涉及这些知识的科研人员不太容易受 LLM 的影响。（表 5）

其他未入选模型的知识与职业影响程度无显著相关性。 

表 5 GPT-4 评分与知识的回归分析 

Table 5  Regression Analysis of GPT-4 Scoring and Knowledge 

知识 GPT-4 评分 

化学 
-0.2219 

（0.1384） 

传媒 
0.3485** 

（0.1415） 



客户和个人服务 
0.1923 

（0.1544） 

设计 
0.3212* 

（0.1849） 

经济和会计 
0.4102*** 

（0.1279） 

美术 
0.2072* 

（0.1147） 

地理 
-0.5860*** 

（0.1787） 

法律和行政 
-0.2387* 

（0.1370） 

数学 
0.3300** 

（0.1456） 

机械 
-0.7594*** 

（0.2126） 

医学和牙科 
0.2231 

（0.1559） 

人力资源 
-0.3322*** 

（0.1143） 

物理 
0.3650* 

（0.1987） 

心理学 
-0.3934 

（0.2617） 

公共安全 
0.4558*** 

（0.1422） 

社会学与人类学 
0.7419*** 

（0.2080） 

通信 
-0.4163*** 

（0.1148） 

治疗及咨询 
-0.3696 

（0.2195） 

Standard errors under estimate 

* p < 0.10, ** p < 0.05, *** p < 0.01 

从技能要求看，协调能力、学习策略、物资管理能力、数学能力、服务导向

能力、故障排除能力与职业影响程度呈显著正相关，且系数越高受到 LLM 的影

响越大，说明涉及这些技能的科研人员更容易受到 LLM 的影响。相反，倾听能

力、设备选择能力、指导能力、监控能力、操控能力以及社会感知能力与职业影

响程度呈显著负相关，且系数越小收到 LLM 的影响越小，这些技能涉及到亲身

操作和实践受 LLM 的影响相对较小。（表 6）其他未入选模型的技能与职业影响

程度无显著相关性。 



表 6 GPT-4 评分与技能的回归分析 

Table 6  Regression analysis of ratings and skills 

技能 GPT-4 评分 

倾听 
-0.2168** 

（0.1050） 

协调能力 
0.2177* 

（0.1183） 

设备选择 
-0.3910** 

（1.621） 

安装 
-0.9444 

（0.0783） 

指导 
-0.4781** 

（0.2039） 

学习策略 
0.6670*** 

（0.2221） 

物资管理 
0.3343*** 

（0.0899） 

数学 
0.2057** 

（0.0765） 

监控 
-0.2155** 

（0.1042） 

操作控制 
-0.5296*** 

（0.1585） 

操作监控 
-0.3124 

（0.1854） 

说服 
0.3089** 

（0.1199） 

服务导向 
0.2556** 

（0.1099） 

社会感知 
-0.8129*** 

（0.1165） 

故障排除 
0.3442** 

（0.1633） 

Standard errors in parentheses 

* p < 0.10, ** p < 0.05, *** p < 0.01 

    从受教育水平看，自然科学和地球科学研究人员平均受教育水平为硕士，最

低也需要受过大学教育，其中平均受教育水平达到博士级别的有神经学家、天文

学家和物理学家。（图 5）。从回归结果来看，受教育水平与职业影响程度呈显著

正相关，受教育水平越高的科研人员更容易接触到 LLM 或 LLM 驱动的系统，

因此受教育水平越高越容易受到 LLM 的影响。（表 7） 



 

图 5 GPT-4 评分与受教育水平的关系 

Figure 5  The relationship between GPT-4 score and educational level 

表 7 GPT-4 评分与受教育水平的回归分析 

Table 7  Regression analysis of GPT-4 score and educational level 

受教育水平 GPT-4 评分 

受教育水平 
0.3345** 

（0.1375） 

Standard errors in parentheses 
* p < 0.10, ** p < 0.05, *** p < 0.01 

（2）工资水平 

由于国内各细分职业的工资水平较难获取，本文参考美国劳动统计局对不同

职业开展就业调查，获得该职业年平均工资、工作人数和 2021-2031 年该职业预

计职位空缺数量。首先，参照 Tyna 等[4]的处理方式，将年平均工资、就业人数、

预计职位空缺数量进行对数处理。其次，采用多元线性回归中的逐步回归法，探

讨职业工资水平与职业影响之间的关联强度。 

从散点图和回归结果来看，在自然科学和地球科学研究人员中，年平均工资

与职业影响程度呈显著正相关，高薪职业更容易接触到 LLM 或 LLM 驱动的系

统，因此薪资越高越容易受到 LLM 的影响；由于就业人数、预计职位空缺与职

业影响程度的趋势非常接近，因此在变量选择时，保留了就业人数而剔除了预计

职位空缺，即就业人数与职业影响程度呈显著负相关，说明就业人数较多的职业

的工作内容还无法被 LLM 或 LLM 驱动的系统影响。（图 6，表 8） 



 
图 6 GPT-4 评分与工资水平的关系 

Figure 6  The relationship between GPT-4 score and salary level 

表 8 GPT-4 评分与工资水平的回归分析 

Table 8  Regression analysis of GPT-4 score and wage level 

工资水平 GPT-4 评分 

log（工资水平） 
58.201*** 

（11.063） 

log（就业人数） 
-7.542*** 

（2.282） 

Standard errors in parentheses 
* p < 0.10, ** p < 0.05, *** p < 0.01 

4  结论与建议 

本文以中国职业分类大典中的自然科学和地球科学研究人员为例，利用

GPT-4 评估科研人员主要工作任务受大语言模型的影响，并验证该方法的稳健性

后，得到研究结论如下：（1）大语言模型对不同职业都存在影响，受影响较大的

职业占比为少数；（2）大语言模型在处理大规模的文本检索、理解生成以及标准

化的分析建模具有较强的优势，因此需要简单脑力劳动的任务受影响较大，而对

于需要社会交往、亲身实践的任务影响较小；（3）具有一定逻辑推理类特征的知

识技能更容易受大语言模型的影响，而偏实务型、互动型、情感性的技能受影响

较小；（4）受教育程度越高、工资水平越高越容易受大语言模型的影响，大语言

模型在一些需要大量知识储备和高级技能的工作内容的支撑方面表现出了巨大

的潜力。 

基于上述研究结果，本文提出如下建议。首先，加强人工智能新技术在科研

发现中的应用。随着以大语言模型为代表的人工智能的蓬勃发展，人工智能技术



在加速科学发现上已出现诸多典型案例，如利用 GNoMe 发现新材料、利用

GraphCast 提供更为准确的天气预报等，这也充分说明智能技术对于科研效能提

升的重要作用。其次，巧用智能技术红利生成科研人才红利。一方面，智能时代

高等教育改革，要把人工智能技能作为科研人才的培养的重要内容；另一方面，

探索人工智能技术在弥合跨学科壁垒的应用，提高学科交叉带来的科学发现的可

能性。最后，需要注意使用人工智能技术的局限和伦理问题。大语言模型的发展

不仅存在一些技术上的局限亟待突破，如存在非真实性及偏见性输出、缺乏实时

自主学习能力以及强依赖于数据集质量和数量等，还存在一些安全上的风险如数

据隐私、信息安全、数据伦理等，因此在技术应用时也要加强评估。 

本文还存在以下局限。本文重点研究了应用 GPT-4 进行职业影响评估的稳

健性，因此只选取了中国职业分类大典中的自然科学和地球科学研究人员进行研

究，存在一定的片面性。 
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