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摘要

过去一年标志着大语言模型(LLM)演进和实际应用的转折点。随着首个被广泛采用的推理模型 o1 于 2024 年 12 月 5 日

发布，该领域从单次模式生成转向多步骤推理推断(deliberation inference)，加速了部署、实验和新应用类别的出现。

随着这一转变快速展开，我们对这些模型在实践中实际使用情况的实证理解却落后了。在本研究中，我们利用

OpenRouter 平台（一个跨多种 LLM 的 AI 推理提供商）分析了超过 100 万亿 token 的真实 LLM 交互数据，涵盖不同

任务、地理区域和时间段。在我们的实证研究中，我们观察到开放权重模型的大量采用、创意角色扮演（不仅仅是

许多人认为占主导地位的生产力任务）和编程辅助类别的超高人气，以及智能体推理(agentic inference)的兴起。此

外，我们的留存分析识别出基础队列(foundational cohorts)：早期用户的参与度远远超过后期队列。我们将这一现象称

为灰姑娘”玻璃鞋”效应。这些发现表明，开发者和最终用户在”野外”与 LLM 互动的方式是复杂且多方面的。我

们讨论了对模型构建者、AI 开发者和基础设施提供商的影响，并概述了对使用情况的数据驱动理解如何为 LLM 系统

的更好设计和部署提供信息。
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1 引言

就在一年前，大语言模型的格局看起来根本不同。在 2024 年底之前，最先进的系统由单次、自回归预测器主导，这

些预测器经过优化以继续文本序列。一些前驱工作试图通过高级指令遵循和工具使用来近似推理。例如，Anthropic

的 Sonnet 2.1 和 3 模型在复杂的工具使用和检索增强生成(RAG)方面表现出色，Cohere 的 Command R 模型整合了结构

化的工具规划 token。另外，像 Reflection 这样的开源项目在训练期间探索了监督思维链和自我批判循环。尽管这些

先进技术产生了类似推理的输出和卓越的指令遵循能力，但基本的推理过程仍然基于单次前向传递，发出从数据中

学习的表面级痕迹，而不是执行迭代的内部计算。

这一范式在 2024 年 12 月 5 日发生了演变，当时 OpenAI 发布了其 o1 推理模型的首个完整版本（代号 Strawberry）

[4]。2024 年 9 月 12 日发布的预览版已经表明了与传统自回归推理的偏离。与之前的系统不同，o1 采用了扩展的推理

时计算过程，涉及内部多步骤推理、潜在规划和迭代改进，然后才生成最终输出。从实证角度来看，这使得数学推

理、逻辑一致性和多步骤决策方面的系统性改进成为可能，反映了从模式补全到结构化内部认知的转变。回顾过

去，去年标志着该领域真正的拐点：早期方法暗示了推理，但 o1 引入了第一个广泛部署的架构，通过深思熟虑的多

阶段计算执行推理，而不仅仅是描述它 [6, 7]。

∗ 主要贡献者。详情请参阅贡献部分。

尽管 LLM 能力的最新进展已被广泛记录，但关于这些模型在实践中实际使用情况的系统性证据仍然有限 [3, 5]。现有

描述往往强调定性演示或基准性能，而非大规模行为数据。为了弥合这一差距，我们进行了一项 LLM 使用情况的实

证研究，利用来自 OpenRouter 的 100 万亿 token 数据集，OpenRouter 是一个多模型 AI 推理平台，作为各种 LLM 查

询的中心。

OpenRouter 的视角为细粒度使用模式提供了独特的窗口。因为它协调跨各种模型（包括闭源 API 和开放权重部署）

的请求，OpenRouter 捕获了开发者和最终用户实际如何为各种任务调用语言模型的代表性横截面。通过分析这个丰

富的数据集，我们可以观察到哪些模型被选择用于哪些任务，使用情况如何在地理区域和时间上变化，以及定价或

新模型发布等外部因素如何影响行为。

在本文中，我们从之前的 AI 采用实证研究中汲取灵感，包括 Anthropic 的经济影响和使用分析 [1] 以及 OpenAI 的报

告《人们如何使用 ChatGPT》[2]，旨在进行中立的、证据驱动的讨论。我们首先描述我们的数据集和方法论，包括

我们如何对任务和模型进行分类。然后我们深入一系列分析，阐明使用的不同方面：

• 开源与闭源模型：我们研究开源模型相对于专有模型的采用模式，识别开源生态系统中的趋势和关键参与者。

• 智能体推理：我们调查多步骤、工具辅助推理模式的出现，捕捉用户如何越来越多地将模型作为更大自动化系统中

的组件使用，而不是用于单轮交互。

• 类别分类法：我们按任务类别（如编程、角色扮演、翻译等）细分使用情况。

揭示应用领域驱动最多活动以及这些分布如何因模型提供商而异。

• 地理分布：我们分析全球使用模式并比较各大洲的LLM采用情况。这突显了区域因素和本地模型供应如何影响整体

需求。
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• 有效成本与使用动态：我们评估使用情况如何对应有效成本，捕捉LLM采用在实践中的经济敏感性。该指标基于平

均输入加输出token，并考虑缓存效果。

• 留存模式：我们分析最广泛使用模型的长期留存情况，识别定义持久、更具粘性行为的基础群组。我们将其定义为

灰姑娘”玻璃鞋”效应(Glass Slipper effect)，即用户需求与模型特性之间的早期契合创造了持久的适配性，从而维持

长期参与度。

最后，我们讨论这些发现揭示了关于真实世界LLM使用的什么信息，突出意外模式并纠正一些误解。
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数据和方法论

OpenRouter平台和数据集

我们的分析基于从OpenRouter平台收集的元数据，这是一个统一的AI推理层，将用户和开发者连接到数百个大型语

言模型。OpenRouter上的每个用户请求都针对用户选择的模型执行，并记录描述结果”生成”事件的结构化元数据。

本研究中使用的数据集包含来自全球用户群的数十亿次提示-补全对的匿名请求级元数据，涵盖截至撰写时约两年的

时间。我们确实聚焦于最近一年。

至关重要的是，我们无法访问提示或补全的底层文本。我们的分析完全依赖于捕获每次生成的结构、时间和上下文

的元数据，而不暴露用户内容。这种隐私保护设计实现了大规模行为分析。

每条生成记录包括时间、模型和提供商标识符、token使用情况以及系统性能指标的信息。Token计数包括提示(输入)

和补全(输出)token，使我们能够测量整体模型工作负载和成本。元数据还包括与地理路由、延迟和使用上下文相关的

字段(例如，请求是否被流式传输或取消，或是否调用了工具调用功能)。这些属性共同提供了模型在实践中如何使用

的详细但非文本视图。

所有基于此元数据的分析、聚合和大多数可视化都使用Hex分析平台进行，该平台为版本化SQL查询、转换和最终图

表生成提供了可复现的流水线。

我们强调，此数据集是观察性的：它反映了OpenRouter平台上的真实世界活动，而平台本身受模型可用性、定价和用

户偏好的影响。截至2025年，OpenRouter支持来自60多家提供商的300多个活跃模型，服务数百万开发者和最终用

户，超过50%的使用来自美国以外。虽然平台外的某些使用模式未被捕获，但OpenRouter的全球规模和多样性使其成

为观察大规模LLM使用动态的代表性视角。

GoogleTagClassifier用于内容分类

本研究无法直接访问用户提示或模型输出。相反，OpenRouter通过非专有模块GoogleTagClassifier对约占所有提示和响

应0.25%的随机样本进行内部分类。虽然这仅代表总活动的一小部分，但考虑到OpenRouter处理的总查询量，基础数

据集仍然相当可观。GoogleTagClassifier与Google Cloud Natural Language的classifyText内容分类API进行交互。该API对

文 本 输 入 应 用 分 层 的 、 语 言 无 关 的 分 类 法 ， 返 回 一 个 或 多 个 类 别 路 径 ( 例 如 ， /Computers &

Electronics/Programming，/Arts & Entertainment/Roleplaying Games)及相应的置信度分数，范围为$[0,1]$。分类器直接

对提示数据(最多前1,000个字符)进行操作。分类器部署在OpenRouter的基础设施内，确保分类保持匿名且不与个别客

户关联。置信度分数低于默认阈值0.5的类别被排除在进一步分析之外。分类系统本身完全在OpenRouter的基础设施

内运行，并非本研究的一部分；我们的分析仅依赖于结果分类输出(有效地描述提示分类的元数据)，而非底层提示内

容。

为了使这些细粒度标签在大规模上有用，我们将GoogleTagClassifier的分类法映射到一组紧凑的研究定义的类别桶

(buckets)，并为每个请求分配标签。每个标签以一对一的方式汇总到更高级别的类别。代表性映射包括：

• 编程(Programming)：来自 /Computers & Electronics/Programming 或 /Science/Computer Science/*

• 角色扮演(Roleplay)：来自 /Games/Roleplaying Games 和 /Arts & Entertainment/* 下的创意对话分支
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• 翻译(Translation)：来自 /Reference/Language Resources/*

• 通用问答/知识：来自 /Reference/General Reference/* 和 /News/*，当意图似乎是事实查找时

• 生 产 力 / 写 作 ： 来 自  /Computers & Electronics/Software/Business & Productivity Software 或  /Business &

Industrial/Business Services/Writing & Editing Services

• 教育(Education)：来自 /Jobs & Education/Education/*

• 文学/创意写作：来自 /Books & Literature/* 和 /Arts & Entertainment/* 下的叙事分支

• 成人内容(Adult)：来自 /Adult

• Others（其他）：用于没有主导映射的长尾提示。（注意：我们在下面的大多数分析中省略了这个类别。）

这种方法存在固有局限性，例如，依赖预定义的分类法(taxonomy)会限制新颖或跨领域行为的分类方式，某些交互类

型可能尚未完全适配现有类别。实际上，当提示内容跨越重叠领域时，一些提示会收到多个类别标签。尽管如此，

基于分类器的分类为我们提供了下游分析的视角（第5节）。这使我们不仅能够量化LLM的使用量，还能量化使用目

的。
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2.3 模型和令牌变体

有几个变体值得明确说明：

• 开源 vs. 专有：如果模型权重公开可用，我们将其标记为开源（为简单起见，简称OSS），如果只能通过受限API访

问（例如Anthropic的Claude），则标记为闭源。这种区分让我们能够衡量社区驱动模型与专有模型的采用情况。

• 来源（中国 vs. 世界其他地区）：鉴于中国LLM的兴起及其独特的生态系统，我们按主要开发地区标记模型。中国

模型包括由中国大陆、台湾或香港的组织开发的模型（例如阿里巴巴的Qwen、Moonshot AI的Kimi或DeepSeek）。

RoW（世界其他地区）模型涵盖北美、欧洲和其他地区。

• 提示令牌 vs. 补全令牌：我们区分提示令牌(prompt tokens)和补全令牌(completion tokens)。提示令牌代表提供给模型

的输入文本，补全令牌代表模型生成的输出。总令牌等于提示令牌和补全令牌的总和。推理令牌(reasoning tokens)代

表具有原生推理能力的模型中的内部推理步骤，包含在补全令牌中。

除非另有说明，令牌量是指提示（输入）和补全（输出）令牌的总和。
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2.4 地理分段

为了理解LLM使用的区域模式，我们按用户地理位置对请求进行分段。直接请求元数据（如基于IP的位置）通常不

精确或已匿名化。相反，我们根据与每个账户关联的账单位置确定用户区域。这为用户地理位置提供了更可靠的代

理，因为账单数据反映了与用户付款方式或账户注册相关的国家或地区。我们在区域采用和模型偏好分析中使用这

种基于账单的分段（第6节）。

这种方法有局限性。一些用户使用第三方账单或共享的组织账户，这可能与他们的实际位置不符。企业账户可能在

一个账单实体下汇总多个区域的活动。尽管存在这些不完美之处，但鉴于我们可以访问的元数据，账单地理位置仍

然是隐私保护地理分析中最稳定和最可解释的可用指标。
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2.5 时间范围和覆盖

我们的分析主要涵盖截至2025年11月的滚动13个月期间，但并非所有底层元数据都跨越这整个时间窗口。大多数模型

级别和定价分析集中在2024年11月3日至2025年11月30日的时间范围内。然而，类别级别分析（特别是使用GoogleTag-

Classifier分类法的分析，第2.2节）基于从2025年5月开始的较短时间间隔，反映了OpenRouter上一致标记可用的时

间。特别是，详细的任务分类字段（例如编程、角色扮演或技术等标签）仅在2025年年中添加。因此，第5节中的所

有发现应解释为代表2025年年中的使用情况，而不是整个前一年。

除非另有说明，所有时间序列汇总均使用UTC标准化时间戳按周计算，汇总提示令牌和补全令牌。这种方法确保了

模型家族之间的可比性，并最大限度地减少了瞬时峰值或区域时区效应的偏差。
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3 开源 vs. 闭源模型

图1：开源与闭源模型分布

图1：开源 vs 闭源模型分布。按来源类型划分的总令牌量的周份额。浅蓝色阴影代表开放权重模型（中国 vs 世界其

他地区），深蓝色对应专有（闭源）产品。垂直虚线标记关键开放权重模型的发布，包括Llama 3.3 70B、DeepSeek

V3、DeepSeek R1、Kimi K2、GPT OSS系列和Qwen 3 Coder。

AI生态系统中的一个核心问题是开放权重（为简单起见，我们简称为OSS）和专有模型之间的平衡。图1和图2说明了

过去一年OpenRouter上这种平衡是如何演变的。虽然专有模型，特别是来自北美主要供应商的模型，仍然提供大部分

令牌服务，但OSS模型稳步增长，到2025年底达到约三分之一的使用量。

这种扩张不是偶然的。使用量激增与主要开源模型的发布一致，例如DeepSeek V3和Kimi K2（由垂直虚线标记），这

表明像DeepSeek V3 [9] 和GPT OSS模型 [8] 这样的竞争性OSS发布被快速采用并保持增长。重要的是，这些增长在最

初发布周之后仍然持续，这意味着是真正的生产使用，而不是短期实验。

这一增长的很大一部分来自中国开发的模型。从2024年底几乎可以忽略不计的基础（每周份额低至1.2%）开始，中国

开源模型稳步获得关注，在某些周达到所有模型总使用量的近30%。在一年的窗口期内，它们平均约占每周token量

的13.0%，强劲增长集中在2025年下半年。相比之下，世界其他地区(RoW)开源模型平均占13.7%，而世界其他地区专

有模型保持最大份额（平均70%）。中国开源的扩张不仅反映了竞争性质量，还反映了快速迭代和密集的发布周期。

像Qwen和DeepSeek这样的模型保持定期的模型发布，使其能够快速适应新兴工作负载。这种模式实质性地重塑了开

源领域，并推进了整个LLM领域的全球竞争。

这些趋势表明LLM生态系统中存在持久的双重结构。专有系统继续定义可靠性和性能的上限，特别是对于受监管或

企业工作负载。相比之下，开源模型提供成本效率、透明度和定制化，使其成为某些工作负载的有吸引力的选择。

目前达到的平衡点大约在30%。这些模型
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图2：按模型类型的每周token量。堆叠条形图显示随时间推移按模型类别的总token使用量。深红色对应专有模型（封

闭），橙色代表中国开源模型（中国开源），青色表示中国以外开发的开源模型（世界其他地区开源）。该图突出

显示了2025年开源token份额的逐步增加，特别是从年中开始的中国开源模型。

它们并不相互排斥；相反，它们在开发人员和基础设施提供商日益青睐的多模型堆栈中相互补充。
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主要开源参与者

表1按提供的总token量对我们数据集中的顶级模型系列进行排名。开源模型的格局在过去一年发生了重大变化：虽然

DeepSeek仍然是按量计算的最大单一开源贡献者，但随着新进入者迅速获得立足点，其主导地位已经减弱。如今，

多个开源系列各自维持着大量使用，表明生态系统已经多样化。

表1：按模型作者的总token量（2024年11月至2025年11月）。token计数反映了OpenRouter上所有模型变体的总使用

量。

模型作者 总Tokens（万亿）

DeepSeek 14.37

Qwen 5.59

Meta LLaMA 3.96

Mistral AI 2.92

OpenAI 1.65

Minimax 1.26

Z-AI 1.18

TNGTech 1.13

MoonshotAI 0.92

Google 0.82

图3说明了顶级个别开源模型每周市场份额的戏剧性演变。在该期间早期（2024年底），市场高度集中：来自

DeepSeek系列的两个模型（V3和R1）持续占所有开源token使用量的一半以上，形成图表底部的大块深蓝色带。
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图3：随时间变化的前15个开源模型。领先开源模型的每周相对token份额（堆叠面积图）。每个彩色带代表一个模型

对总开源tokens的贡献。随时间调色板的扩展表明，在最近几个月中，分布更具竞争性，没有单一主导模型。

这种近乎垄断的结构在夏季转折点（2025年中期）之后崩溃。此后市场变得更广泛和更深入，使用量显著多样化。像

Qwen的模型、Minimax的M2、MoonshotAI的Kimi K2和OpenAI的GPT-OSS系列等新进入者都迅速增长，服务于大部

分请求，通常在发布后几周内就实现了生产规模的采用。这表明开源社区和AI初创公司可以通过引入具有新颖能力

或卓越效率的模型来实现快速采用。

到2025年底，竞争平衡已从近乎垄断转变为多元化组合。没有单一模型超过开源tokens的25%，token份额现在更均匀

地分布在五到七个模型之间。实际意义是用户在更广泛的选项中找到价值，而不是默认一个”最佳”选择。虽然这

个图表可视化了开源模型之间的相对份额（而非绝对量），但明确的趋势是向市场碎片化和开源生态系统内竞争加

剧的决定性转变。

总体而言，开源模型生态系统现在高度动态。关键见解包括：

• 顶级多样性：曾经一个系列（DeepSeek）主导开源使用的地方，我们现在越来越多地看到六个模型各自维持有意义

的份额。没有单一开放模型持续持有超过约20-25%的开源tokens。

• 新进入者的快速扩展：有能力的新开放模型可以在几周内获得显著使用。例如，MoonshotAI的模型迅速增长到与较

老的开源领导者竞争，甚至像MiniMax这样的新来者在一个季度内从零增长到大量流量。这表明转换摩擦低，用户群

渴望实验。

• 迭代优势：DeepSeek在顶部的持久存在强调了持续改进的关键性。DeepSeek的连续发布（Chat-V3、R1等）使其即使

在挑战者出现时也保持竞争力。在开发中停滞的开源模型往往会将份额输给那些在前沿或特定领域微调方面频繁更

新的模型。

如今，2025年的开源LLM竞技场类似于一个创新周期快速且领导地位不能保证的竞争生态系统。对于模型构建者来

说，这意味着发布一个开放模型

具有最先进性能的模型可以立即获得用户采用，但维持使用份额需要持续投入进一步的开发。对于用户和应用开发

者来说，这一趋势是积极的：有更丰富的开源模型可供选择，在特定领域（如角色扮演）通常具有与专有系统相当

甚至有时更优越的能力。
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3.2 模型规模与市场契合度：中型成为新的小型

图4：开源模型规模与使用情况。小型、中型和大型模型提供的每周开源token总量份额。百分比按每周开源总使用量

标准化。

一年前，开源模型生态系统主要是两个极端之间的权衡故事：大量小型快速模型和少数强大的大规模模型。然而，

回顾过去一年揭示了市场的显著成熟以及一个新兴且不断增长的类别：中型模型。请注意，我们按以下参数数量对

模型进行分类：

• 小型：参数少于150亿的模型。

• 中型：参数在150亿到700亿之间的模型。

• 大型：参数在700亿或更多的模型。

关于开发者和用户行为的数据告诉我们一个微妙的故事。图4和图5显示，虽然所有类别的模型数量都在增长，但使

用情况发生了显著变化。小型模型正在失去青睐，而中型和大型模型正在获取这些价值。

深入了解推动这些趋势的模型揭示了独特的市场动态：

• “小型”市场：使用量整体下降。尽管有稳定的新模型供应，如图4所示，小型模型类别整体的使用份额正在下

降。该类别的特点是高度碎片化。没有单一模型能长期占据主导地位，并且不断有来自Meta、Google、Mistral和

DeepSeek等多样化提供商的新进入者涌现。例如，Google Gemma 3.12B（2025年8月发布）迅速被采用，但在一个拥

挤的领域中竞争，用户不断寻求下一个最佳替代品。

• “中型”市场：找到”模型-市场契合度”。中型模型类别讲述了一个清晰的市场创建故事。该细分市场在2024年11

月Qwen2.5 Coder 32B发布之前几乎可以忽略不计，该模型有效地建立了这一类别。随后随着Mistral Small 3（2025年1

月）和GPT-OSS 20B（2025年8月）等其他强大竞争者的到来，该细分市场成熟为一个竞争性生态系统，这些模型开

拓了用户心智份额。这一细分市场表明用户正在寻求能力和效率的平衡。



16

图5：随时间变化的开源模型按规模分类的数量。按参数规模类别分组的可用开源模型每周计数。

• “大型”模型细分：多元化格局。“追求质量”并未导致整合，而是导致了多样化。大型模型类别现在拥有一系列

高性能竞争者，从Qwen3 235B A22B Instruct（2025年7月发布）和Z.AI GLM 4.5 Air到OpenAI: GPT-OSS-120B（8月5

日）：每个都获得了有意义且持续的使用。这种多元化表明用户正在积极跨多个开放大型模型进行基准测试，而不

是收敛于单一标准。

小型模型主导开源生态系统的时代可能已经过去。市场现在正在分化，用户要么倾向于新的、强大的中型模型类

别，要么将他们的工作负载整合到单一最强大的大型模型上。
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3.3 开源模型的用途是什么？

当今的开源模型被应用于范围非常广泛的任务，涵盖创意、技术和信息领域。虽然专有模型在结构化业务任务中仍

占主导地位，但开源模型在两个特定领域开辟出了领先地位：创意角色扮演和编程辅助。

这些类别合计占开源token使用量的大部分（图6）。

图6突出显示，所有开源模型使用量的一半以上属于角色扮演，编程是第二大类别。这表明用户主要将开源模型用于

创意互动对话（如讲故事、角色扮演和游戏场景）以及编程相关任务。角色扮演的主导地位（占所有开源token的

50%以上）凸显了一个开源模型具有优势的用例：它们可以用于创造力，并且通常较少受到内容过滤器的限制，使其

对幻想或娱乐应用具有吸引力。角色扮演任务需要灵活的响应、上下文保留和情感细微差别——开源模型可以有效

地提供这些属性，而不会受到商业安全或审核层的严格限制。这使它们对于尝试角色驱动体验、同人小说、互动游

戏和模拟环境的社区特别有吸引力。

编程部分（大约15-20%）显示，许多开发者利用开源模型进行代码生成和调试，这可能是由于像Qwen-Coder、GPT-

OSS系列和GLM-4.6这样非常有能力的代码模型。翻译、知识问答和教育等其他类别占据较小份额但不可忽视，每个

都满足特定需求（多语言支持、事实查询、辅导等）。一个限制是分类可能会混淆一些重叠的用途（例如，互动编

程教程可能根据提示框架被标记为教育或编程），但总体而言，该图表清楚地表明了开源模型在实践中擅长的领

域。

图6：开源模型的类别趋势。开源模型使用在高级任务类别中的分布。角色扮演（约52%）和编程始终主导着开源工

作负载组合，两者合计占据了开源令牌的大部分。较小的部分包括翻译、常识问答和其他类别。



18

图7：中国开源模型的类别趋势。中国开发的开源模型中的类别构成。角色扮演仍然是最大的单一用例，尽管编程和

技术在这里合计占据的比例比整体开源组合中更大（33%对比38%）。

图7显示了如果我们只关注中国开源模型时随时间变化的类别细分。这些模型不再主要用于创意任务。角色扮演仍然

是最大的类别，约占33%，但编程和技术现在合计占据了使用量的大多数（39%）。这种转变表明，像Qwen和

DeepSeek这样的模型越来越多地用于代码生成和基础设施相关的工作负载。虽然高容量企业用户可能会影响特定细

分市场，但整体趋势表明中国开源模型正在技术和生产力领域直接竞争。

图8：按模型来源划分的编程查询。专有模型与中国开源模型及非中国（其他地区）开源模型处理的编程相关令牌量

份额。在开源部分中，天平在2025年末显著向其他地区开源模型倾斜，现在占所有开源编码令牌的一半以上（在早期

中国开源模型主导开源编码使用之后）。

如果我们只关注编程类别，我们在图8中观察到，专有模型仍然处理大部分编码辅助工作（灰色区域），反映了像

Anthropic的Claude这样的强大产品。然而，在开源部分内，出现了显著的转变：在2025年中期，中国开源模型（蓝

色）提供了大部分开源编码帮助（受Qwen 3 Coder等早期成功的推动）。到2025年第四季度，西方开源模型（橙色）

如Meta的LLaMA-2 Code和OpenAI的GPT-OSS系列激增，但在最近几周的整体份额有所下降。这种波动表明了一个竞
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争非常激烈的环境。实际结论是，开源代码助手的使用是动态的，并对新模型质量高度敏感：开发者对当前提供最

佳编码支持的开源模型持开放态度。作为限制，这个图表没有显示绝对数量：开源编码使用整体增长，因此蓝色带

的缩小并不意味着中国开源模型失去了用户，只是相对份额减少。

现在如果我们只检查角色扮演流量，我们在图9中看到，它现在几乎平均由其他地区开源模型（橙色，最近几周为

43%）和闭源（灰色，最近为42%）模型提供服务。这代表了与2025年早期的重大转变，当时该类别由专有（灰色）

模型主导，占据了约70%的令牌份额。在那时（2025年5月），西方开源模型仅占流量的22%，而中国开源（蓝色）模

型占据8%的小份额。全年中，专有模型份额稳步下降。到2025年10月底，随着西方和中国开源模型都获得显著增

长，这一趋势加速。

由此产生的趋同表明了健康的竞争；用户在创意聊天和讲故事方面从开源和专有产品中都有可行的选择。这反映了

开发者认识到对角色扮演/聊天模型的需求，并针对这一目标定制了他们的发布（例如，在对话上进行微调，添加对

齐以保持角色一致性）。需要注意的是，“角色扮演”涵盖了一系列子类型（从休闲聊天到复杂的游戏场景）。然

而从宏观角度来看，显然开源模型在这个创意领域具有优势。

解释。从广义上讲，在整个开源生态系统中，关键用例是：角色扮演和创意对话：最大的类别，可能是因为开源模

型可以不受审查或更容易定制用于虚构角色和故事任务。编程辅助：第二大类别，并且在增长，因为开源模型在代

码方面变得更加胜任。许多开发者在本地利用开源模型进行编码以避免API成本。翻译和多语言支持：稳定的用例，

特别是有强大的双语模型可用（中国开源模型在这里具有优势）。常识问答和教育：中等使用量；虽然开源模型可

以回答问题，但用户可能更喜欢像GPT-5这样的闭源模型以获得最高的事实准确性。

值得注意的是，开源使用模式（角色扮演占主导）反映了许多人可能认为的”爱好者”或”独立开发者”领域——

定制化和成本效益优于绝对准确性的领域。不过，界限正在模糊：开源模型在技术领域正在快速改进，专有模型也

被创造性地使用。

[4] [代理推理(Agentic Inference)的崛起]
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智能推理工作流的崛起

在前一节中，我们探讨了不断演变的模型格局（开源与闭源）。现在，我们将关注大语言模型(LLM)使用本身的根本

形态。生产环境中语言模型的使用方式正在发生根本性转变：从单轮文本生成转向多步骤、集成工具和密集推理的

工作流。我们将这一转变称为智能推理(agentic inference)的崛起，在这种模式下，模型的部署不仅仅是为了生成文

本，而是通过规划、调用工具或在扩展上下文中进行交互来采取行动。本节通过五个指标来追踪这一转变：推理模

型的兴起、工具调用行为的扩展、序列长度特征的变化，以及编程使用如何驱动复杂性。
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[4.1] 推理模型现已占据所有使用量的一半

如图10所示，通过推理优化模型路由的令牌(token)总份额在2025年急剧攀升。在第一季度初几乎可以忽略不计的使用

量，现在已经超过了百分之五十。这一转变反映了市场的两个方面。在供给方面，GPT-5、Claude 4.5和Gemini 3等更

高能力系统的发布，扩展了用户对逐步推理的期望。在需求方面，用户越来越倾向于能够管理任务状态、遵循多步

骤逻辑并支持智能体(agent)风格工作流的模型，而不仅仅是生成文本。

图11显示了推动这一转变的顶级模型。在最新数据中，xAI的Grok Code Fast 1现在驱动了最大份额的推理流量（不包

括免费启动访问），领先于谷歌的Gemini 2.5 Pro和Gemini 2.5 Flash。这与几周前的情况有显著变化，当时Gemini 2.5

Pro领导该类别，DeepSeek R1和Qwen3也处于顶级梯队。Grok Code Fast 1和Grok 4 Fast

图10：推理与非推理令牌趋势。通过推理优化模型路由的所有令牌份额自2025年初以来稳步上升。该指标反映了推理

模型服务的所有令牌比例，而不是模型输出中”推理令牌”的份额。

迅速获得了份额，这得益于xAI的积极推出、有竞争力的定价，以及开发者对其面向代码变体的关注。与此同时，像

OpenAI的gpt-oss-120b这样的开源模型的持续存在，强调了开发者在可能的情况下仍然会选择开源软件(OSS)。总体而

言，这种组合突显了推理领域变得多么动态，快速的模型更替正在塑造哪些系统主导实际工作负载。

数据指向一个明确的结论：面向推理的模型正在成为实际工作负载的默认路径，流经它们的令牌份额现在是用户如

何与AI系统交互意愿的领先指标。
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图11：按令牌量排名的顶级推理模型。在推理模型中，xAI的Grok Code Fast 1目前处理最大份额的推理相关令牌流

量，其次是谷歌的Gemini 2.5 Pro和Gemini 2.5 Flash。xAI的Grok 4 Fast和OpenAI的gpt-oss-120b组成了顶级组。
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[4.2] 工具调用采用率上升

在图12中，我们报告了源自完成原因(finish reason)为工具调用(Tool Call)的请求的令牌总份额。该指标经过标准化处

理，仅捕获那些实际调用了工具的交互。

图12：工具调用。总令牌份额标准化为完成原因被分类为工具调用的请求，意味着在请求期间实际调用了工具。该

指标反映了成功的工具调用；包含工具定义的请求数量按比例更高。

这与输入工具(Input Tool)信号形成对比，后者记录在请求期间是否向模型提供了工具（无论是否调用）。根据定义，

输入工具计数高于工具调用完成原因，因为提供是成功执行的超集。完成原因指标衡量实现的工具使用，而输入工

具反映潜在可用性而非实际调用。由于该指标仅在2025年9月引入，我们在本文中不报告它。

图12中5月的显著峰值主要归因于一个大型账户的活动短暂提升了整体量。除了这个异常，工具采用在全年显示出一

致的上升趋势。
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图13：按提供工具量排名的顶级模型。工具提供集中在明确为智能推理优化的模型中，如Claude Sonnet、Gemini

Flash。

如图13所示，工具调用最初集中在一小组模型中：OpenAI的gpt-4o-mini和Anthropic的Claude 3.5和3.7系列，它们在

2025年初共同占据了大部分启用工具的令牌。然而，到年中，更广泛的模型集开始支持工具提供，反映出更具竞争性

和多样化的生态系统。从9月底开始，较新的Claude 4.5 Sonnet模型迅速获得份额。与此同时，像Grok Code Fast和

GLM 4.5这样的新进入者已经取得了显著进展，反映了在支持工具部署方面更广泛的实验和多样化。

对于运营商来说，含义很明确：启用工具使用在高价值工作流中正在上升。没有可靠工具格式的模型在企业采用和

编排环境中有落后的风险。
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[4.3] 提示-补全形态剖析

图14：提示令牌数量正在上升。自2024年初以来，平均提示令牌长度增长了近四倍，反映出上下文密集型工作负载的

增加。

模型工作负载的特征在过去一年发生了显著变化。提示词(prompt)（输入）和补全(completion)（输出）的token数量都

急剧上升，尽管规模和速率不同。每个请求的平均提示词token从约1.5K增长了大约四倍至超过6K，而补全从约150增

长到400 token，几乎增长了三倍。增长幅度的相对差异突显了向更复杂、上下文更丰富的工作负载的决定性转变。

这种模式反映了模型使用的新均衡状态。如今典型的请求不再是开放式生成（“给我写篇文章”），而更多是对用

户提供的大量材料进行推理，如代码库、文档、转录文本或长对话，并产生简洁、高价值的见解。模型越来越多地

充当分析引擎而非创意生成器。

分类级数据（仅从2025年春季开始提供，见第[2.5]节）提供了更细致的视角：编程工作负载是提示词token增长的主要

驱动力。涉及代码理解、调试和代码生成的请求通常超过20K输入token，而所有其他类别保持相对平稳和低量。这种

不对称的贡献表明，最近提示词大小的扩展并非跨任务的统一趋势，而是与软件开发和技术推理用例相关的集中激

增。

[4.4] [更长的序列，更复杂的交互]

序列长度是任务复杂性和交互深度的代理指标。图[17]显示，在过去20个月中，平均序列长度增长了三倍多，从2023

年末的不足2,000 token增长到2025年末的超过5,400。这种增长反映了向更长上下文窗口、更深任务历史和更复杂补全

的结构性转变。

如前一节所述，图[18]进一步明确：编程相关提示词现在的平均token长度是通用提示词的3-4倍。这种差异表明软件

开发工作流程是更长交互的主要驱动力。长序列不仅仅是用户的冗长：它们是嵌入式、更复杂的智能体(agentic)工作

流程的标志。
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图15：补全Token数量几乎增长了三倍。输出长度也有所增加，尽管基线较小，这表明响应更丰富、更详细，主要是

由于推理token。

图16：编程是提示词Token增长背后的主要驱动力。自2025年春季标签可用以来，编程相关任务一直需要最大的输入

上下文。
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图17：随时间变化的平均序列长度。每次生成的平均token数（提示词+补全）。

图18：编程中的序列长度与总体对比。编程提示词系统性地更长且增长更快。

[4.5] [影响：智能体推理成为新默认]

综合来看，这些趋势（推理份额上升、工具使用扩展、序列更长以及编程的超大复杂性）表明LLM使用的重心已经

转移。中位数的LLM请求不再是简单的问题或孤立的指令。相反，它是结构化、类智能体循环的一部分，调用外部

工具，对状态进行推理，并在更长的上下文中持续存在。

对于模型提供商而言，这提高了默认能力的标准。延迟、工具处理、上下文支持以及对格式错误或对抗性工具链的

鲁棒性变得越来越关键。对于基础设施运营商，推理平台现在必须管理的不仅仅是无状态请求，还包括长时间运行

的对话、执行轨迹和权限敏感的工具集成。很快，如果不是已经发生，智能体推理将接管大部分推理工作。

[5] [类别：人们如何使用LLM？]

了解用户使用LLM执行的任务分布对于评估真实世界需求和模型-市场契合度至关重要。如第[2.2]节所述，我们将数

十亿次模型交互分类为高级应用类别。在第[3.3]节中，我们关注开源模型以了解社区驱动的使用情况。在这里，我们

将视野扩大到OpenRouter上的所有LLM使用（包括闭源和开源模型），以全面了解人们在实践中如何使用LLM。
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[5.1] [主导类别]

图19：编程作为主导且不断增长的类别。归类为编程的LLM查询份额稳步增长，反映了AI辅助开发工作流程的兴

起。

编程已成为所有模型中最持续扩展的类别。编程相关请求的份额在2025年稳步增长，与LLM辅助开发环境和工具集成

的兴起并行。如图[19]所示，编程查询在2025年初约占总token量的11%，最近几周超过了50%。这一趋势反映了从探

索性或对话式使用向应用型任务（如代码生成、调试和数据脚本编写）的转变。随着LLM嵌入开发者工作流程，它

们作为编程工具的角色正在被标准化。这一演变对模型开发具有影响，包括更加强调以代码为中心的训练数据、改

进多步骤编程任务的推理深度，以及模型与集成开发环境之间更紧密的反馈循环。

对编程支持不断增长的需求正在重塑模型提供商之间的竞争动态。如图[20]所示，Anthropic的Claude系列一直主导该

类别，在大部分观察期间占编程相关支出的60%以上。然而，格局已经发生了有意义的演变。在11月17日这一周，

Anthropic的份额降至60%以下。

图20：各模型提供商编程请求占比。编程工作负载高度集中：Anthropic的模型服务了最大份额的编程查询，其次是

OpenAI和Google，MiniMax的份额正在增长。其他提供商合计仅占一小部分。此图省略了xAI，该服务在一段时间内

有大量使用但当时是免费提供的。
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首次达到阈值。自7月以来，OpenAI的份额从约2%扩大到最近几周的约8%，这可能反映了对以开发者为中心的工作

负载的重新重视。在同一时间段内，Google的份额稳定在约15%。中间层段也在变动。包括Z.AI、Qwen和Mistral AI

在内的开源提供商正在稳步获得关注度。特别是MiniMax，已成为快速崛起的新进入者，在最近几周显示出显著增

长。

总体而言，编程已成为竞争最激烈、战略上最重要的模型类别之一。它吸引了顶级实验室的持续关注，即使模型质

量或延迟的微小变化也可能每周改变份额。对于基础设施提供商和开发者来说，这突显了持续基准测试和评估的必

要性，特别是在前沿领域不断演进的情况下。
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5.2 类别内的标签构成

图21展示了LLM在十二个最常见内容类别中的使用情况分布，揭示了每个类别的内部子主题结构。一个关键要点

是，大多数类别的分布并不均匀：它们被一两个重复出现的使用模式所主导，这通常反映了集中的用户意图或与

LLM优势的契合。

在最高流量的类别中，角色扮演因其一致性和专业化而突出。近60%的角色扮演token属于游戏/角色扮演游戏，这表

明用户将LLM更多地视为结构化的角色扮演或角色引擎，而非休闲聊天机器人。作家资源(15.6%)和成人内容(15.4%)

的存在进一步强化了这一点，指向互动小说、场景生成和个人幻想的融合。与角色扮演主要是非正式对话的假设相

反，数据显示了一个定义明确且可复制的基于类型的用例。

编程同样存在偏向，超过三分之二的流量被标记为编程/其他。这表明代码相关提示的广泛和通用性质：用户并非狭

隘地关注特定工具或语言，而是向LLM询问从逻辑调试到脚本起草的所有内容。尽管如此，开发工具(26.4%)和脚本

语言的小份额表明了新兴的专业化。这种碎片化突显了模型构建者改进围绕结构化编程工作流的标记或训练的机

会。

除了角色扮演和编程的主导类别之外，其余领域代表了LLM使用的多样化但低流量的长尾。虽然单独看规模较小，

但它们揭示了用户如何在专业化和新兴任务中与模型交互的重要模式。例如，翻译、科学和健康显示出相对平坦的

内部结构。在翻译中，使用几乎平均分配在外语之间

a. 按总token份额排名前6的类别。每个条形图显示该类别内主要子标签的分布。标签表示贡献该类别至少7% token

的子标签。
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b. 按token份额排名接下来的6个类别。次要类别的类似分布，说明每个领域中子主题的集中程度(或缺乏集中)。

图21：每个类别内按子标签的token份额。图表涵盖了总体排名前十二的类别，为便于阅读分为两个面板。每列是标

签级份额的100%堆叠条形图，揭示了每个类别使用情况的内部构成。

语言资源(51.1%)和其他，这表明分散的需求：多语言查找和改写，而非持续的文档级翻译。科学由单一标签主导，

即机器学习与AI(80.4%)，表明大多数科学查询是元AI问题，而非物理或生物等一般STEM主题。这反映了用户兴趣或

模型优势偏向自我指涉的探究。

相比之下，健康是顶级类别中最分散的，没有子标签超过25%。Token分散在医学研究、咨询服务、治疗指导和诊断

查询中。这种多样性突显了该领域的复杂性，但也带来了安全建模的挑战：LLM必须跨越高方差的用户意图，通常

是在敏感环境中，而没有明确集中在单一用例上。

将这些长尾类别联系起来的是它们的广泛性：用户转向LLM进行探索性、轻度结构化或寻求帮助的交互，但没有编

程或个人助理中所见的集中工作流。总的来说，这些次要类别可能不会主导流量，但它们暗示了潜在需求。它们表

明LLM正在从翻译到医疗指导再到AI内省等许多领域的边缘被使用，随着模型在领域稳健性和工具集成方面的改

进，我们可能会看到这些分散的意图汇聚成更清晰、更高流量的应用。

相比之下，金融、学术和法律则要分散得多。金融将其流量分散在外汇、社会责任投资和审计/会计中：没有单一标

签突破20%。法律显示出类似的熵，使用在政府/其他(43.0%)和法律/其他(17.8%)之间分配。这种碎片化可能反映了这

些领域的复杂性，或者仅仅是与编程和聊天等更成熟的类别相比，缺乏针对性的LLM工作流。

数据表明，现实世界中的 LLM 使用并非均匀分布于探索性任务：它紧密聚集在少数可重复的高频任务上。角色扮演

(Roleplay)、编程(Programming)和个人助理(Personal assistance)都表现出清晰的结构和主导标签。相比之下，科学、健

康和法律领域则更加分散，优化程度可能不足。这些内部分布可以指导模型设计、领域特定的微调(fine-tuning)和应用

层接口——特别是在根据用户目标定制 LLM 方面。
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[5.3] 按类别的作者级洞察

不同的模型作者在不同的使用模式中被采用。图 [22a–][23a] 显示了三个主要模型家族(Anthropic 的 Claude、Google

的模型和 OpenAI 的 GPT 系列)的内容类别分布。每个条形图代表该提供商 100% 的令牌(token)使用量,按主要标签细

分。

Anthropic 的 Claude(图 [22a])严重偏向编程+技术用途,两者合计超过其使用量的 80%。角色扮演和一般问答只占很小一

部分。这证实了 Claude 作为一个针对复杂推理、编码和结构化任务优化的模型的定位；开发者和企业似乎主要将

Claude 用作编程助手和问题解决工具。

Google 的模型使用(图 [22b])更加多样化。我们看到翻译、科学、技术和一些常识性知识的显著部分。例如,Google 使

用量的 5% 是法律或政策内容,另有 10% 与科学相关。这可能暗示了 Gemini 广泛的训练重点。与其他模型相比,Google

的编程份额相对较少,实际上到 2025 年末还在下降(降至约 18%),类别分布的长尾更长。这表明 Google 的模型更多被用

作通用信息引擎。

xAI 的使用概况(图 [22c])与其他提供商截然不同。在大部分时期,使用量绝大部分集中在编程上,通常超过所有令牌的

80%。直到 11 月末,分布才开始扩大,技术、角色扮演和学术领域出现明显增长。这一急剧转变与 xAI 的模型通过特定

消费应用免费分发的时间相吻合,这可能引入了大量非开发者流量。结果是一种使用构成,将早期以开发者为主的核心

与突然涌入的通用参与浪潮相结合,表明 xAI 的采用路径既受技术用户塑造,也受与促销可用性相关的阶段性激增影

响。

OpenAI 的使用概况(图 [23a])在 2025 年发生了显著变化。年初,科学任务占 OpenAI 令牌总量的一半以上；到 2025 年

末,这一份额已降至 15% 以下。与此同时,与编程和技术相关的使用现在占总量的一半以上(各占 29%),反映出与开发者

工作流程、生产力工具和专业应用的更深度集成。OpenAI 的使用构成现在介于 Anthropic 的高度集中概况和 Google

的更分散分布之间,表明具有广泛的实用基础,并日益倾向于高价值的结构化任务。

[(a)] [Anthropic.] [主要用于编程和技术任务(超过 80%),角色扮演使用极少。]
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[(b)] [Google.] [广泛的使用构成,涵盖法律、科学、技术和一些常识性知识查询。]

[(c)] [xAI.] [令牌使用主要集中在编程上,技术、角色扮演和学术在 11 月末更加突出。]

图 22: 主要模型提供商的顶级内容类别(按提供商令牌使用份额)。每个条形图说明了提供商的使用如何在各类别间分

布,突出了专业化和随时间的变化。
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[(a)] [OpenAI.] [随时间推移转向编程和技术任务,角色扮演和休闲聊天显著减少。]

[(b)] [DeepSeek.] [使用主要集中在角色扮演和休闲互动。]
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[(c)] [Qwen.] [强烈集中在编程任务,角色扮演和科学类别随时间波动。]

图 23: 按提供商令牌使用份额的顶级内容类别。图 [22] 的延续。

如图 [23] 所示,DeepSeek 和 Qwen 表现出与前面讨论的其他模型家族明显不同的使用模式。DeepSeek 的令牌分布主要

集中在角色扮演、休闲聊天和娱乐导向的互动上,通常占其总使用量的三分之二以上。只有一小部分活动属于编程或

科学等结构化任务。这种模式反映了 DeepSeek 强烈的消费者导向及其作为高参与度对话模型的定位。值得注意的

是,DeepSeek 在夏末显示出编程相关使用的适度但稳定增长,表明在轻量级开发工作流程中的逐步采用。

相比之下,Qwen 呈现出几乎相反的概况。在图 [23] 所示的整个期间,编程始终占所有令牌的 40-60%,表明明确强调技术

和开发者任务。与 Anthropic 更稳定的工程密集型构成相比,Qwen 在科学、技术和角色扮演等相邻类别中表现出更高

的波动性。这些每周的变化暗示了异质的用户群体和应用用例的快速迭代。9 月和 10 月角色扮演使用的明显上升,随

后在 11 月的收缩,暗示了用户行为的演变或下游应用路由的调整。

总之，每个提供商都呈现出与其战略重点一致的独特特征。这些差异凸显了为什么没有单一模型或提供商能够最优

地覆盖所有用例；同时也强调了多模型生态系统的潜在优势。
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地理分布：不同地区的LLM使用差异

全球LLM使用表现出明显的地区差异。通过检查地理分布，我们可以推断本地使用和支出如何塑造LLM使用模式。

虽然下图反映的是OpenRouter的用户群，但它们提供了地区参与度的一个快照。

使用的地区分布

如图24所示，支出分布凸显了AI推理市场日益全球化的性质。北美虽然仍是最大的单一地区，但在大部分观察期内

占总支出的比例不到一半。欧洲表现出稳定而持久的贡献。其在每周支出中的相对份额在整个时间线上保持一致，

通常占据在十几到二十几之间的区间。一个值得注意的发展是亚洲的崛起，不仅作为前沿模型的生产者，也作为快

速扩张的消费者。在数据集的最早几周，亚洲约占全球支出的13%。随着时间推移，这一份额增加了一倍多，在最近

时期达到约31%。

图24：不同世界地区随时间的支出量

图24：不同世界地区随时间的支出量。每个大洲在全球使用中所占的每周份额。

语言分布

如表2所示，英语占据主导地位，占所有token的80%以上。这既反映了英语模型的普及性，也反映了OpenRouter用户

群以开发者为中心的倾斜。然而，其他语言，特别是中文、俄语和西班牙语，构成了有意义的长尾。仅简体中文就

占全球token的近5%，这表明双语或中文优先环境中的用户持续参与，特别是考虑到DeepSeek和Qwen等中国开源模型

的增长。

表2：按语言划分的token量。语言基于OpenRouter所有流量中检测到的提示语言。



37

语言 Token份额(%)

英语 82.87

简体中文 4.95

俄语 2.47

西班牙语 1.43

泰语 1.03

其他(合计) 7.25

对于模型构建者和基础设施运营商来说，跨地区可用性，包括跨语言、合规制度和部署设置，正在成为一个LLM采

用同时具有全球性和本地优化特点的世界中的基本要求。
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LLM用户留存分析

灰姑娘”玻璃鞋”现象

这组留存图表(图25)捕捉了主流模型在LLM用户市场中的动态。乍一看，数据主要表现为高流失率和快速的队列

(cohort)衰减。然而在这种波动性之下隐藏着一个更微妙且更重要的信号：一小部分早期用户队列随时间表现出持久

的留存。我们将这些称为基础队列(foundational cohorts)。

这些队列不仅仅是早期采用者；它们代表了那些工作负载已经实现了深度且持久的工作负载-模型契合(workload-

model fit)的用户。一旦建立，这种契合会创造经济和认知惯性(inertia)，抵制替换，即使有更新的模型出现。

我们引入灰姑娘玻璃鞋效应作为描述这一现象的框架。该假设认为，在快速发展的AI生态系统中，存在一个潜在的

高价值工作负载分布，这些工作负载在连续的模型代际中仍未解决。每个新的前沿模型实际上都在针对这些未解决

的问题进行”试穿”。当一个新发布的模型恰好匹配了一个以前未满足的技术和经济约束时，它就实现了精确契合

——隐喻的”玻璃鞋”。

对于那些工作负载最终”契合”的开发者或组织来说，这种一致性会产生强大的锁定效应(lock-in effects)。他们的系

统、数据管道和用户体验会锚定在首先解决其问题的模型上。随着成本下降和可靠性提高，重新选择平台的动机急

剧减弱。相反，未找到这种契合的工作负载仍处于探索状态，从一个模型迁移到另一个模型，寻找自己的解决方

案。

从经验上看，这种模式在Gemini 2.5 Pro的2025年6月队列(图25b)和Claude 4 Sonnet的2025年5月队列(图25a)中可以观察

到，它们在第5个月保留了约40%的用户，大大高于后来的队列。这些队列似乎对应于特定的技术突破(例如，推理保

真度或工具使用稳定性)，最终实现了以前不可能的工作负载。

• 首次解决作为持久优势。当一个模型首次解决关键工作负载时，经典的先发优势(first-mover advantage)获得了重要意

义。早期采用者将模型嵌入管道、基础设施和用户行为中，导致高切换摩擦。这创造了一个稳定的均衡，其中模型

保留其基础队列，即使出现更新的替代方案。
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图25a: Claude 4 Sonnet

图25b: Gemini 2.5 Pro
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图25c: Gemini 2.5 Flash

图25d: OpenAI GPT-4o Mini
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图25e: Llama 4 Maverick

图25f: Gemini 2.0 Flash
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图25g: DeepSeek R1

图25h: DeepSeek Chat V3-0324
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图25：队列留存率。留存率以活动留存率衡量，如果用户在后续月份返回，即使在不活跃期间之后，也会被计数；

因此，曲线可能表现出小的非单调波动。
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• 留存率作为能力拐点的指标。队列级别的留存模式可作为

模型差异化的实证信号。在一个或多个早期队列中的持续留存表明存在有意义的能力拐点(capability inflection)——一

类从不可行转变为可能的工作负载。如果没有这种模式，则表明能力对等和差异化深度有限。
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• 前沿窗口的时间约束。竞争格局为模型提供了一个狭窄的时间窗口来获取基础用户。随着后续模型缩小能力差距，

形成新基础队列的概率急剧下降。因此，模型与工作负载精确对齐的”灰姑娘时刻”是短暂的，但对长期采用动态

至关重要。

总之,基础模型的快速能力转变需要重新定义用户留存。每一代新模型都会带来一个短暂的机会来解决之前未满足的

工作负载。当这种对齐发生时，受影响的用户形成基础队列：尽管随后引入了新模型，其留存轨迹仍保持稳定的细

分群体。

主导发布异常。OpenAI GPT-4o Mini图表展示了这一现象的极端情况。单个基础队列(2024年7月，橙色线)在发布时建

立了主导性的、粘性的工作负载-模型匹配。所有后续队列都在此匹配建立且市场已转移后到达，它们的表现完全相

同：流失并聚集在底部。这表明建立这种基础匹配的窗口是唯一的，仅在模型被视为”前沿”的时刻出现。

无匹配的后果。Gemini 2.0 Flash和Llama 4 Maverick图表展示了当初始匹配从未建立时会发生什么的警示故事。与其他

模型不同，没有高性能的基础队列。每个队列的表现都同样糟糕。这表明这些模型从未被视为高价值、粘性工作负

载的”前沿”。它直接进入了足够好的市场，因此未能锁定任何用户群。同样，DeepSeek的混乱图表尽管总体上取

得了压倒性成功，但仍难以建立稳定的基础队列。

回旋效应。DeepSeek模型(图25g和25h)引入了更复杂的模式。它们的留存曲线显示出一种非常不寻常的异常：复活跳

跃(resurrection jumps)。与典型的单调递减留存不同，几个DeepSeek队列在初始流失期后显示出明显的留存上升(例

如，DeepSeek R1的2025年4月队列在第3个月左右，以及DeepSeek Chat V3-0324的2025年7月队列在第2个月左右)。这表

明一些流失的用户正在返回该模型。这种”回旋效应”表明这些用户在尝试替代方案并通过竞争测试确认DeepSeek

为其特定工作负载提供最佳且通常更好的匹配后,会返回DeepSeek，这可能是由于专业技术性能、成本效益或其他独

特功能的潜在组合。

影响。玻璃鞋现象将留存重新定义为理解能力突破的视角，而不是结果。基础队列是真正技术进步的指纹：它们标

记了AI模型从新奇转变为必需的位置。对于构建者和投资者而言，及早识别这些队列可能是预测持久模型-市场优势

的最重要信号。
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[8] 成本与使用动态

使用模型的成本是影响用户行为的关键因素。在本节中，我们重点关注不同AI工作负载类别如何在成本-使用情况景

观中分布。通过检查类别在对数-对数成本与使用图上的聚集位置，我们识别出工作负载如何集中在低成本、高容量

区域与高成本、专业化细分市场的模式。我们还参考了与杰文斯悖论(Jevon’s paradox)效应的相似性，即低成本类别

通常对应更高的总使用量，尽管我们不试图正式分析悖论或因果关系。

[8.1] 按类别划分的AI工作负载细分分析

图26所示的散点图揭示了AI用例的明显细分，根据其总使用量(总Token数)与单位成本(每100万Token成本)进行映射。

一个关键的初步观察是两个轴都是对数的。这种对数缩放意味着图表上的小视觉距离对应于现实世界中容量和成本

的巨大倍数差异。

图表被一条垂直线在成本中位数每100万Token 0.73美元处平分，有效地创建了一个四象限框架来简化跨类别的AI市

场。

请注意，这些最终成本与宣传的标价不同。高频工作负载受益于缓存(caching)，这降低了实际支出并产生比公开列出

的价格更低的有效价格。显示的成本指标反映了提示和完成Token的混合费率，提供了用户实际支付总额的更准确视

图。该数据集还排除了BYOK活动，以隔离标准化的平台中介使用，并避免自定义基础设施设置的扭曲。

图26：按类别划分的对数成本与对数使用量
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高端工作负载(右上)：该象限包含高成本、高使用量的应用，现在包括定位在交叉点的技术和科学。这些代表了有价

值的

重度专业工作负载，用户愿意为性能或专业能力支付溢价。技术是一个显著的异常值，其成本远高于任何其他类

别。这表明技术作为一个用例（可能与复杂系统设计或架构有关）可能需要更强大、更昂贵的推理模型，但它仍保

持着较高的使用量，这表明了其本质上的重要性。

大众市场量级驱动者（左上象限）：这个象限的特点是高使用量和低于或接近平均水平的成本。这个区域由两个大

规模用例主导：角色扮演、编程以及科学。

• 编程作为”杀手级专业”类别脱颖而出，展现了最高的使用量，同时拥有高度优化的中位成本。

• 角色扮演的使用量巨大，几乎可以与编程相媲美。这是一个惊人的洞察：面向消费者的角色扮演应用推动的参与度

可以与顶级专业应用相当。

这两个类别的庞大规模证实，专业生产力和对话娱乐都是AI的主要大规模驱动力。如前所述，这个象限的成本敏感

性正是开源模型找到显著优势的地方。

专业专家（右下象限）：这个象限包含较低使用量、高成本的应用，包括金融、学术、健康和营销。这些是高风

险、小众的专业领域。较低的总使用量是合理的，因为人们咨询AI进行”健康”或”金融”相关问题的频率远低

于”编程”。用户愿意为这些任务支付显著溢价，可能是因为对准确性、可靠性和领域特定知识的需求极高。

小众实用工具（左下象限）：这个象限包含低成本、低使用量的任务，包括翻译、法律和知识问答。这些是功能性

的、成本优化的实用工具。翻译在这个组中拥有最高的使用量，而知识问答的使用量最低。它们的低成本和相对低

的使用量表明，这些任务可能已被高度优化、“解决”或商品化，有足够好的替代方案可以低价获得。

如前所述，这张图表中最显著的异常值是技术。它以显著优势占据最高的单token成本，同时保持高使用量。这强烈

表明存在一个愿意为高价值、复杂答案（例如系统架构、高级技术问题解决）付费的市场细分。一个关键问题是，

这个高价格是由高用户价值（“需求侧”机会）驱动的，还是由高服务成本（“供给侧”挑战）驱动的，因为这些

查询可能需要最强大的前沿模型。技术领域的”机会”在于服务这个高价值市场。能够服务这个细分市场的提供

商，可能通过高度优化的专业模型，可以捕获一个具有更高利润率的市场。
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[8.2] AI模型的有效成本与使用量对比

图27将模型使用量与每100万token成本（对数-对数刻度）进行映射，显示出较弱的整体相关性。x轴为方便起见映射

了名义值。趋势线几乎是平的，表明需求相对价格缺乏弹性；价格下降10%仅对应约0.5-0.7%的使用量增长。然而图

表上的分散程度很大，反映了强烈的市场细分。出现了两种截然不同的模式：OpenAI和Anthropic的专有模型占据高

成本、高使用量区域，而DeepSeek、Mistral和Qwen等开源模型则占据低成本、高使用量区域。这种模式支持一个简

单的启发式规则：闭源模型捕获高价值任务，而开源模型捕获大量低价值任务。弱价格弹性表明，即使成本差异巨

大也不能完全转移需求；专有提供商在关键任务应用中保持定价权，而开源生态系统则吸收来自成本敏感用户的使

用量。

现在让我们在同一地图中放大特定的模型作者。图28与前图类似，但显示了模型作者。出现了四种使用量-成本原

型。高端领导者，如Anthropic的Claude 3.7 Sonnet和Claude Sonnet 4，成本约为每100万token 2美元，仍然达到高使用

量，表明用户愿意大规模支付更优越的推理和可靠性。高效巨头，如谷歌的Gemini 2.0 Flash和DeepSeek V3 0324，将

强大的性能与低于每100万token 0.40美元的价格结合起来，并达到类似的使用水平，使它们成为大量或长上下文工作

负载的有吸引力的默认选择。长尾模型，包括Qwen 2 7B Instruct和IBM Granite 4.0 Micro，价格仅为每100万token几美

分，但总使用量约为10[2][.][9]，反映了较弱性能、有限可见性或更少集成的限制。最后，高端专家，如OpenAI的

GPT-4和GPT-5 Pro，占据高成本、低使用量象限：价格约为每100万token 3.35美元，使用量接近10，它们被少量用于

小众、高风险的工作负载，在这些场景中输出质量远比边际token成本更重要。

图27：开源与闭源模型格局：成本与使用量对比（对数-对数刻度）

图27：开源与闭源模型格局：成本与使用量对比（对数-对数刻度）。每个点代表OpenRouter上提供的一个模型，按

来源类型着色。闭源模型聚集在高成本、高使用量象限，而开源模型主导低成本、高使用量区域。虚线趋势线几乎
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是平的，显示成本与总使用量之间的相关性有限。注：该指标反映了提示和补全token的混合平均值，由于缓存，有

效价格通常低于标价。BYOK活动被排除在外。

图28：模型作者的成本与使用量分布

图28：AI模型市场图谱：成本vs.使用量（对数-对数刻度(log-log scale)）。与上图类似，但每个点按模型提供商着色。

[细分市场] [模型] [每百万使用量价格（对数）要点]

[高效巨头] [google/gemini-2.0-flash] [$][0.147] [6.68 低价格和强大的分发能力使其成为默认的大批量主力模型]

[高效巨头] [deepseek/deepseek-v3-0324] [$][0.394] [6.55 以超低成本提供有竞争力的质量，推动大规模采用]

[高端领导者] [anthropic/claude-3.7-sonnet] [$][1.963] [6.87 尽管价格高昂，使用量仍然很高，表明用户偏好质量和可靠

性]

[高端领导者] [anthropic/claude-sonnet-4] [$][1.937] [6.84 企业工作负载对于可信赖的前沿(frontier)模型表现出价格非弹

性]

[长尾] [qwen/qwen-2-7b-instruct] [$][0.052] [2.91 价格极低但覆盖范围有限，可能是由于较弱的模型-市场契合度]

[长尾] [ibm/granite-4.0-micro] [$][0.036] [2.95 价格便宜但小众，主要在有限的场景中使用]

[高端专家] [openai/gpt-4] [$][34.068] [3.53 高成本和中等使用量，专为最苛刻的任务保留]

[高端专家] [openai/gpt-5-pro] [$][34.965] [3.42 超高端模型，用于高风险的专注工作负载。由于最近才发布，仍处于早

期采用阶段]
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表3：按细分市场的示例模型。数值从更新的数据集中采样。市场层面的回归几乎持平，但细分市场层面的行为却大

不相同。

总体而言，散点图突出表明LLM市场的定价权并不统一。虽然较便宜的模型可以通过效率和集成来驱动规模，但在

高风险领域，高端产品仍然有强劲的需求。这种碎片化表明市场尚未商品化(commoditized)，而差异化——无论是通

过延迟、上下文长度还是输出质量——仍然是战略优势的来源。

这些观察表明以下几点：

• 在宏观层面，需求是非弹性的，但这掩盖了不同的微观行为。拥有关键任务的企业愿意支付高价（因此这些模型的

使用量很高）。另一方面，业余爱好者和开发流程对成本非常敏感，会涌向更便宜的模型（导致高效模型的大量使

用）。

• 存在一些杰文斯悖论(Jevons Paradox)的证据：使某些模型非常便宜（且快速）导致人们将它们用于更多的任务，最

终消耗更多的总token数。我们在高效巨头组中看到了这一点：随着每token成本的下降，这些模型被集成到各处，总

消费量激增（人们运行更长的上下文、更多的迭代等）。

• 质量和能力往往胜过成本：昂贵模型（Claude Sonnet系列、GPT-4）的大量使用表明，如果一个模型明显更好或具

有信任优势，用户将承受更高的成本。这些模型通常被集成在工作流程中，在这些流程中，相对于它们产生的价

值，成本微不足道（例如，节省开发人员一小时时间的代码远比几美元的API调用更有价值）。

• 相反，仅仅便宜是不够的，模型还必须具有差异化且足够强大。许多定价接近零的开源模型仍然因为它们只是勉强

够用但没有找到工作负载-模型契合点或不够可靠，所以开发人员犹豫是否要深度集成它们。

从运营者的角度来看，出现了几种战略模式。像Google这样的提供商大力推行分层产品（最明显的是Gemini Flash和

Pro），明确权衡速度、成本和能力。这种分层通过价格敏感度和任务关键性实现市场细分：轻量级任务被路由到更

便宜、更快的模型；高端模型服务于复杂或延迟容忍的工作负载。针对用例和可靠性进行优化通常与”降低”价格

一样有影响力。更快、专用的模型可能比更便宜但不可预测的模型更受青睐，特别是在生产环境中。这将焦点从每

token成本转移到每次成功结果的成本。相对平坦的需求弹性表明LLM还不是商品——许多用户愿意为质量、能力或

稳定性支付溢价。差异化仍然具有价值，特别是当任务结果比边际token节省更重要时。



51

[9] [讨论]

这项实证研究提供了一个数据驱动的视角，展示了LLM实际上是如何被使用的，突出了几个细化关于AI部署常规认

知的主题：

1. 多模型生态系统

我们的分析表明，没有单一模型主导所有使用。相反，我们观察到一个丰富的多模型生态系统，闭源和开源模型都

占据了显著份额。例如，尽管OpenAI和Anthropic模型在许多编程和知识任务中领先，但像DeepSeek和Qwen这样的开

源模型共同服务了很大一部分总token数（有时超过30%）。这表明LLM使用的未来可能是模型无关的和异构的。对

于开发人员来说，这意味着保持灵活性，集成多个模型并为每项工作选择最佳模型，而不是把所有赌注都押在一个

模型的优势上。对于模型提供商来说，这强调了竞争可能来自意想不到的地方（例如，社区模型可能会侵蚀你的部

分市场，除非你不断改进和差异化）。

2. 超越生产力的使用多样性

一个令人惊讶的发现是角色扮演和娱乐导向使用的巨大量。超过一半的开源模型使用是用于角色扮演和讲故事。即

使在专有平台上，在专业用例增长之前，ChatGPT早期使用的很大一部分是休闲和创意性的。这反驳了LLM主要用于

编写代码的假设。

emails、或摘要。实际上，许多用户使用这些模型是为了陪伴或探索。这具有重要意义。它凸显了面向消费者的应用

程序的巨大机会，这些应用融合了叙事设计、情感参与和互动性。它暗示了个性化的新前沿——能够演化个性、记

住偏好或维持长期互动的智能体(agents)。它还重新定义了模型评估指标：成功可能较少依赖于事实准确性，而更多

依赖于一致性、连贯性(coherence)和维持引人入胜对话的能力。最后，它为人工智能与娱乐知识产权(IP)之间的跨界

打开了道路，在互动叙事、游戏和创作者驱动的虚拟角色方面具有潜力。
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3. 智能体 vs 人类：智能体推理(Agentic Inference)的崛起

大语言模型的使用正在从单轮交互转向智能体推理，模型在多个步骤中进行规划、推理和执行。它们现在不再产生

一次性响应，而是协调工具调用、访问外部数据，并迭代优化输出以实现目标。早期证据显示，多步骤查询和链式

工具使用正在增加，我们将其代理为智能体使用。随着这种范式的扩展，评估将从语言质量转向任务完成度和效

率。下一个竞争前沿是模型能够多有效地执行持续推理，这种转变可能最终会重新定义大规模智能体推理在实践中

的意义。
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4. 地理展望

大语言模型的使用正变得越来越全球化和分散化，北美以外地区增长迅速。亚洲在总令牌(token)需求中的份额已从约

13%上升至31%，反映出更强的企业采用和创新。与此同时，中国已成为一股主要力量，不仅通过国内消费，还通过

生产具有全球竞争力的模型。更广泛的启示是：大语言模型必须具有全球实用性，能够在不同语言、语境和市场中

表现良好。下一阶段的竞争将取决于文化适应性和多语言能力，而不仅仅是模型规模。
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5. 成本 vs 使用动态

大语言模型市场似乎还不像商品那样运作：仅凭价格无法解释多少使用情况。用户在成本与推理质量、可靠性和能

力广度之间寻求平衡。闭源模型继续占据高价值、与收入相关的工作负载，而开源模型主导低成本和高容量任务。

这创造了一种动态平衡——这种平衡的定义较少取决于稳定性，更多取决于来自下方的持续压力。开源模型不断推

动有效前沿，特别是在推理和编码领域(例如Kimi K2 Thinking)，快速迭代和开源创新缩小了性能差距。开源模型的每

一次改进都会压缩专有系统的定价权，迫使它们通过卓越的集成、一致性和企业支持来证明溢价的合理性。由此产

生的竞争是快速移动的、不对称的和持续变化的。随着时间的推移，随着质量趋同加速，价格弹性可能会增加，将

曾经差异化的市场转变为更流动的市场。
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6. 留存率和灰姑娘玻璃鞋现象(Cinderella Glass Slipper

Phenomenon)

随着基础模型的飞跃式而非渐进式发展，留存率已成为防御性的真正衡量标准。每一次突破都会创造一个短暂的发

布窗口，在此期间，模型可以完美地”契合”高价值工作负载(灰姑娘玻璃鞋时刻)，一旦用户找到这种契合，他们就

会留下来。在这种范式中，产品市场契合度等于工作负载-模型契合度：率先解决真正的痛点会推动深度、粘性的采

用，因为用户围绕该能力构建工作流程和习惯。然后，切换在技术上和行为上都变得代价高昂。对于构建者和投资

者来说，要关注的信号不是增长，而是留存曲线，即通过模型更新保持的基础队列(foundational cohorts)的形成。在一

个日益快速变化的市场中，尽早捕获这些重要的未满足需求决定了谁能在下一次能力飞跃后持续存在。

总的来说，大语言模型正在成为跨领域类推理任务的基本计算基础设施(computational substrate)，从编程到创意写

作。随着模型的持续进步和部署的扩展，准确了解现实世界的使用动态对于做出明智决策至关重要。人们使用大语

言模型的方式并不总是与预期一致，并且在不同国家、不同州、不同用例之间存在显著差异。通过大规模观察使用

情况，我们可以将对大语言模型影响的理解建立在现实基础上，确保后续的发展，无论是技术改进、产品功能还是

法规，都与实际使用模式和需求保持一致。我们希望这项工作能够为更多实证研究奠定基础，并鼓励人工智能社区

在构建下一代前沿模型时持续测量和学习现实世界的使用情况。
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[10] 局限性

本研究反映了在单一平台(即OpenRouter)上以及在有限时间窗口内观察到的模式，仅提供了更广泛生态系统的部分视

角。某些维度，如企业使用、本地托管部署或封闭内部系统，仍然超出了我们数据的范围。此外，我们的一些数据

分析依赖于代理指标(proxy measures)：例如，通过多步骤或工具调用来识别智能体推理，或从账单而非经过验证的位

置数据推断用户地理位置。因此，结果应被解释为指示性的行为模式，而不是对底层现象的确定性测量。
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[11] 结论

本研究提供了关于大语言模型如何嵌入世界计算基础设施的实证视角。它们现在已成为工作流程、应用程序和智能

体系统不可或缺的一部分，正在改变信息的生成、传播和消费方式。

过去一年催化了该领域对推理概念的阶跃式变革。o1级模型的出现使扩展推理(extended deliberation)和工具使用(tool

use)成为常态，将评估从单次基准测试转向基于过程的指标、延迟-成本权衡以及编排下的任务成功率。推理已成为衡

量模型如何有效规划和验证以提供更可靠结果的标准。

数据显示，LLM生态系统在结构上是多元的。没有单一模型或提供商占据主导地位；相反，用户根据上下文沿着能

力、延迟、价格和信任等多个维度选择系统。这种异质性(heterogeneity)不是暂时阶段，而是市场的基本属性。它促进

快速迭代并减少对任何单一模型或技术栈的系统性依赖。

推理本身也在发生变化。多步骤和工具链接交互的兴起标志着从静态补全到动态编排(orchestration)的转变。用户正在

串联模型、API和工具以完成复合目标，这催生了可称为智能体推理(agentic inference)的新模式。有许多理由相信智能

体推理将超越人类推理，如果还没有的话。

从地理角度看，格局正在变得更加分散。亚洲的使用份额持续扩大，特别是中国已成为模型开发者和出口者，

Moonshot AI、DeepSeek和Qwen等参与者的崛起证明了这一点。非西方开放权重(open-weight)模型的成功表明，LLM

是真正的全球计算资源。

实际上，o1并未终结竞争。恰恰相反，它扩展了设计空间。该领域正在从单一押注转向系统思维，从直觉转向仪器

化(instrumentation)，从排行榜增量转向实证使用分析。如果说过去一年证明了智能体推理在规模上是可行的，那么下

一年将专注于卓越运营：衡量实际任务完成情况、减少分布变化下的方差，并使模型行为与生产规模工作负载的实

际需求保持一致。
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附录

类别子组成详情

a. 角色扮演(sub-tags)。Token分为角色扮演游戏(Role-Playing Game)场景(58%)和其他创意对话(人物聊天、叙事共同

创作等)。

b. 编程(sub-tags)。通用编码任务占大多数(没有单一特定领域占主导地位)，web开发、数据科学等占较小份额，表

明在编程主题中的广泛使用。
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c. 科技(sub-tags)。由智能助手(Intelligent Assistants)和生产力软件(Productivity Software)用例主导(合计65%)，其次是

IT支持和消费电子产品查询。

图29：主要领域的类别子组成。所有三个领域(角色扮演、科技、编程)都表现出独特的内部模式。


