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摘　 要:
 

基于任务偏型技术进步范式分析人工智能对劳动力市场的影响已成为共识,但现有工作类型分类方法仍存在细致度

和准确率不足的问题。 为解决这一不足,本文通过优化 Chinese-BERT-wwm 大模型,将 2013—2019 年上市企业的招聘信息区

分为非常规型和常规型工作,测试集分类准确率近 93%。 同时,利用 GLM4 大模型根据岗位名称和职责描述,将其匹配到《中

华人民共和国职业分类大典(2022 年版)》的小类标准职业名称以识别数字职业,分析人工智能技术对劳动力需求结构的影

响。 实证结果表明,企业人工智能技术水平提高显著增加了对非常规岗位的需求,减少了对常规岗位的需求,且这一效应在

非国有企业、高科技行业和制造业中尤为显著。 进一步分析发现,非常规岗位需求的上升主要源于非常规认知型岗位需求的

增长。 机制分析显示,企业人工智能技术提升通过生产率效应和创造数字职业等新岗位促进非常规岗位需求,同时通过替代

效应减少常规岗位需求。 研究成果拓展了大语言模型在经济学文本分析中的应用。
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一、引言

以人工智能、大数据技术为代表的新一轮科技革命正在全球蓬勃兴起。 人工智能作为新一轮科技革命

和产业变革的重要方向,已成为国家发展的核心驱动力,党的二十届三中全会多次提及其战略性地位,进一

步凸显了其重要性。 人工智能的广泛应用加速了我国从传统制造业向高技术和服务型经济的转型,提升了

生产效率并推动了新兴行业的崛起。 但这一过程也显著改变了劳动力需求结构,一方面,程序化、重复性岗

位的需求显著减少,特别是在高度自动化的行业,常规岗位正被机器和算法取代;另一方面,服务业和高技

术产业对非常规工作的需求持续增加,尤其是与人工智能、数字技术、大数据相关的职业,成为市场抢手人

才。 这一变化要求政策制定者在推动技术进步的同时,关注劳动力市场的适应性并采取相应的调整策略。
人工智能对劳动力市场的影响不仅局限于某个特定行业,而是具有广泛的跨行业特征,正在深刻改变

工作的本质和就业结构。 传统的技能偏向型技术进步范式( skilled-biased
 

technological
 

changes,SBTC)强调

技术进步对高技能劳动力的偏向性,但未充分考虑工作任务的具体性质和复杂性[1-3] ,因此其对近年来就业

市场出现的“就业极化”和“工资极化” [4]现象的解释力不足。 国内外研究逐渐转向任务偏向型技术进步范

式(routine-biased
 

technological
 

changes,RBTC),研究技术进步如何通过影响常规和非常规不同类型的工作
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进而改变劳动需求。 常规型工作指的是重复性高、标准化程度高的工作,有明确的操作流程和规则,这类工

作不需要太多的创造性思维或复杂的决策能力,而是依赖于遵循既定的指导方针和程序。 而非常规型工作

往往涉及多变的工作环境和不可预测的挑战,需要即时的解决方案或决策,要求工作者有高度专业知识、进
行批判性思考、复杂问题解决能力和创新思维。 RBTC 理论以工作任务为主要分析视角更好地解释了劳动

力市场的新变化[5-10] 。
基于 RBTC 理论框架分析人工智能等技术对劳动力市场的影响已逐渐成为共识,尽管现有研究也根据

工作任务进行工作分类,但由于技术和数据的限制,主流的分类方法如关键词匹配、职业代码和问卷调查等

仍存在分类不够细致、准确性有限的问题。 本文创新性地运用自然语言处理( natural
 

language
 

processing,
 

NLP)领域的大语言模型,对 2013—2019 年上市企业的网络招聘数据进行非常规与常规工作分类,匹配标准

职业名称并识别数字职业。 大模型在语义理解和上下文处理方面具有明显优势,特别适合处理招聘信息这

种非结构化文本数据[11] 。 招聘文本数据的一个显著优点在于其岗位职责内容能够直接反映主要工作任务,
虽然国内已有研究使用招聘数据,但并未深入分析岗位职责部分。 本文通过大模型对其进行分类和匹配,
与 RBTC 理论的任务视角高度契合。 招聘数据覆盖面广,贴近实际,有助于精确分析人工智能对劳动力需求

结构的影响。
本文利用大语言模型对招聘信息进行工作分类,结合岗位名称和职责信息,根据 Autor[12] 的分类原则将

职位分类为非常规分析型、非常规互动型、非常规操作型、常规认知型、常规操作型五类。 首先,利用三种国

内外的大语言模型(ChatGPT4、ChatGLM4、Kimi)对职位进行标注分类,再由人工审核校正,同时保证高效性

与准确性。 其次,利用标注数据训练并微调 Chinese-BERT-wwm 大模型,测试集分类准确率接近 93%。 最

后,使用训练好的 Chinese-BERT-wwm 模型对所有招聘信息进行分类。 本文还使用 GLM4 模型,将职位信息

匹配至《中华人民共和国职业分类大典(2022 年版)》的小类标准职业名称,并识别出其中的数字职业。 这

种方法进一步拓展了大语言模型在经济学文本分析中的应用。 在完成工作类型分类后,本文将识别结果汇

总至企业层面,实证分析了企业人工智能技术对劳动力需求结构的影响,并从生产率效应、新岗位的创造效

应和替代效应分析其作用机制。
本文的主要贡献在于:第一,从上百万条网络招聘信息中提取岗位名称和职责文本,利用最新的大语言

模型对职位进行非常规和常规工作分类。 相比传统的机器学习方法,大模型在语义理解和处理海量数据方

面具有更高的准确率和精细度。 此外,本文还将招聘数据与职业大典的小类标准职业名称进行匹配,并识

别数字职业。 相较以往依赖微观调查和宏观统计的数据,本文通过分析大规模招聘数据精准反映了劳动力

市场实际状况,为劳动经济学中的文本分析提供了全新方法。 第二,本文不仅将职位分为常规与非常规岗

位,更进一步将职位细分为常规认知型、常规操作型、非常规分析型、非常规互动型和非常规操作型,以期从

更为细分视角全方位把握人工智能对劳动力需求结构的影响。 第三,实证分析验证了企业人工智能技术水

平变化如何通过生产率效应、替代效应和新岗位创造效应影响劳动力需求结构,为理解人工智能对劳动力

市场的影响提供全新经验证据。

二、文献回顾与理论分析

(一)文献回顾

1. 人工智能与劳动力市场

在分析技术对于劳动力市场的影响机制时,主要有两类经典分析范式:技能偏向型技术进步范式

(SBTC)与任务偏向型技术进步范式(RBTC)。 前者认为技术进步具有技能偏向型特征,通过偏向高技能、
高学历劳动者建立由技术到技能再到就业的传导机制。 后者认为技术进步通过技能对任务的配置影响就

业,因此从事常规性、程序性任务的劳动者易被替代。
SBTC 理论认为技术发展改变了对劳动者技能的要求,而劳动者的技能又受其教育背景影响,从而形成

了从技术发展到技能和教育,进而影响就业和薪酬的传导路径[1] 。 该理论认为技术进步会导致低技能劳动

者的边际产出减少,使其面临工资下降和就业减少的风险。 同时技术进步能够提升高技能劳动者的生产效
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率,从而增加他们的就业机会和薪资水平[13-14] 。 但 SBTC 理论未能充分考虑工作过程中任务的具体作用,仅
将技能与任务视为简单的映射关系,忽略了任务和技能本质上的差异。 任务是指完成产品或服务的一系列

工作活动,而技能则是员工完成这些任务的能力。 员工通过运用他们的技能来完成各种工作任务,以此获

得工资,而这些技能在工作任务中的应用才带来了实际产出[1,15] 。
RBTC 理论假说则是将工作任务的性质纳入分析框架,认为技术进步改变了不同要素———劳动力和技

术的任务内容,弥补了 SBTC 理论不足[12] 。 RBTC 理论认为技术进步会使得主要从事常规性、程序化、重复

性工作的中等技能劳动力的需求减少、工资增长放缓,而对于抽象的、非常规的工作任务则会起到互补作

用[12,16] 。 随着技术进步逐步替代重复性、程序化的工作,主要从事这类工作的劳动者面临需求减少的问题。
相反,从事非标准化复杂工作和非标准化简单工作的劳动者,由于不易被新技术取代,技术进步可能增加对

他们的需求,进而导致就业和工资的两极分化[4] ,这种趋势更加符合实际劳动力市场的变化[17] 。 近三年国

内的经验研究也表明人工智能技术提高了对非常规劳动力的需求,同时倾向于替代常规性、重复性工作,表
明 RBTC 理论更能解释现实劳动力市场的变化[5,7-8] 。 具体来说,企业在使用人工智能技术替代常规劳动者

的同时,也相应增加了对能研发、操作人工智能技术的劳动者的需求,技术与非常规劳动者形成互补,从而

进一步推动了对非常规劳动力需求的增长[18] 。 大量经验事实表明以人工智能为代表的技术进步具有任务

偏向型特征。 因此,本文基于 RBTC 理论假说,分析人工智能对劳动力需求结构的影响。
2. 基于任务视角的工作类型分类

基于任务偏向型技术进步(RBTC)理论,Autor[12]创新性地从工作任务的角度将工作划分为非常规型(non-
routine)工作和常规型(routine)工作,也根据脑力活动与体力活动的程度来区分认知类工作与操作类工作,结合

这两个维度定义工作类型。 现有研究多基于 Autor 的原则进行非常规与常规工作的分类,主要有以下几种分类

方法:Cortes[19-20]
 

基于美国的职业代码,通过职业属性对常规型和非常规型工作进行宽泛分类。 姚加权等[21] 、
姚笛等[22] 、冯喜良和邱玥[23]

 

依据上市公司岗位类型进行分类。 王永钦和董雯[24] 、何小钢和刘叩明[10]
 

则利用

外国学者测算的职业任务密集度,将其对应到中国的职业和行业层面进行分类。 Spitz-Oener[25] 、陈琳等[8] 、胡
涟漪等[26]

 

虽然结合认知与操作这一维度进行更细致的非常规与常规工作类型分类,但仍是通过关键词识别来

完成。 王林辉[27]等和钱圆圆等[7]
 

则利用微观调查数据中的问卷回答来判断工作类型。
尽管已有文献在进行非常规与常规工作类型分类方面取得了一些进展,但由于数据和技术的限制,仍

存在以下不足。 首先,基于职业代码划分非常规与常规工作并不完全准确。 同一职业中,不同的工作任务

会导致工作分类不同。 例如,会计总监和出纳员虽然同属于会计专业人员这一职业,但会计总监则属于非

常规型工作,后者则多为常规型工作。 因此,只依赖职业代码会忽视职业内的任务差异。 其次,基于微观调

查数据的打分存在主观性,受访者的个人主观判断可能影响工作分类的准确性,导致工作分类出现偏差。
最后,关键词分类方法也有局限性。 若关键词词典遗漏了某些词汇或未能全面覆盖不同表达方式,分类结

果的准确性就会受到影响。 特别是在中文语境下,仅使用关键词而不考虑不同语境中的措辞方式容易导致

分类偏差。 此外,现有文献在进行标准职位名称匹配时,多基于词向量相似度进行判断识别[28] 。 然而,这种

方法在处理复杂语义和上下文时,仍存在准确率有限的问题。 因此,亟需通过更先进的技术手段来提升现

有分类方法的精确性和适用性。
大语言模型凭借其强大的泛化能力和对深层语义的理解,能够有效改进现有方法的不足[29] 。 国内外学

者逐渐开始将大语言模型应用于经济学研究。 Kogan 等[30] 利用生成式人工智能(GPT4)将职业中的每项任

务分类为高要求经验或低要求经验,并用 GPT4 评估技术替代的可能性。 Jha 等[31] 利用 ChatGPT3. 5 根据会

议记录的文本内容评估公司未来一年的资本支出计划,并将 ChatGPT 生成的投资评分与实际的公司首席财

务官(CFO)调查结果进行对比验证[31] 。 金星晔等[32] 利用 ERNIE(enhanced
 

representation
 

through
 

knowledge
 

integration)模型测度企业数字化转型,首先人工标注文本信息以判断企业使用的数字技术及是否进行了数

字化转型,形成训练集和测试集,其次使用有监督的机器学习方法训练模型,最后构建企业数字化转型指

标。 何勇等[33]与姜富伟等[34]分别利用 GPT4 和 BERT 模型对财经新闻文本进行情感分析,提取其中的情绪

信息。
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大语言模型在文本处理方面展现出卓越能力,能够将非结构化数据转化为结构化数据,对大量文本进

行分类、评分和匹配,并分析文本中的情感倾向等[35] 。 尤其是在处理大规模、无固定格式的招聘信息时,大
模型表现出其独特的适用性和高效性。 因此,本文引入最前沿的大语言模型,实现更精确和更细致的工作

类型划分及职位匹配,改进了劳动经济学领域的文本分析方法。
(二)理论机制与研究假说

根据 RBTC 理论,人工智能技术对劳动力市场的影响具有双重性,既带来正面的生产率提升和新岗位创

造效应,也可能产生负面的替代效应。 人工智能通过以下三种机制影响劳动力市场:生产率效应是通过提

升效率、降低成本和扩大规模,增加对非常规劳动者的需求;新岗位创造效应是人工智能催生新产业和职

业,带来更多非常规岗位;替代效应则是人工智能取代常规性岗位,导致这些岗位需求减少[15,36-37] 。
生产率效应是指人工智能技术能够与人类劳动力互补,通过改进生产流程、提高劳动效率,进而提升整

体生产率[38] 。 这种提升主要源于人工智能作为辅助工具,帮助员工更快地解决问题、处理更多任务,而非完

全取代人工劳动。 最终的决策仍依赖于人类的创造性和判断力,因此这种结合有效提高了非常规工作者的

生产率[39] 。 此外,人工智能技术通过减少人工干预提高了资本设备的利用率。 例如,Graetz 和 Michads 的研

究表明,1993—2007 年,17 个国家的工业机器人应用使平均生产率增长超过 15%[3] 。 人工智能还增强了知

识资本的作用,进一步提升了企业的创新能力和整体生产率[40] 。 另外,人工智能技术的引入不仅能够直接

提高生产效率,还通过降低生产成本,激励企业扩大规模、开拓新业务线和新市场,进而增加对不同类型劳

动力的需求[38] 。 最后,人工智能作为一种通用技术,无论是在制造业中的智能工厂,还是在服务业中的虚拟

助手、AI 分析等领域的应用都有助于企业降本增效。 随着成本降低,相关产品和服务的价格也随之下降,消
费者的购买力因而提升,进而增加对这些产品和服务的需求。 市场需求的增长通常促使企业扩大生产规

模,从而带动对劳动力需求的增加[41-42] 。
新岗位的创造效应指人工智能技术催生了新的产业和工作岗位。 人工智能的发展推动了新产品和新

服务的出现,从而带来了对新型劳动岗位的需求。 这一效应体现在以下几个方面:一是直接参与人工智能

技术的研发、维护和操作的技术人员需求增加,同时也带动了人工智能生态系统中的支持性和配套性岗位

的增长,如数据分析、网络安全等。 此外,基于人工智能技术的新兴职业和行业也开始涌现,如 AI 伦理官、AI
培训专家等[43-44] 。 二是作为创新驱动技术,人工智能不仅创造了与技术直接相关的岗位,还推动了新业务

模式的形成,带来更多跨领域的工作机会。 例如,AI 艺术创作和 AI 医疗科技顾问等岗位,不仅需要具备专

业的人工智能知识,还需要能够将人工智能技术与各自行业的专业知识相结合的非常规复合型人才[37,45] 。
三是在需要创造性思维、复杂决策和人际沟通的领域,人工智能起到了补充而非替代作用。 这类岗位的价

值在人工智能的帮助下得到了提升,人工智能的普及不仅没有减少对劳动力的需求,反而创造了更多工作

机会[46]
 

。
替代效应指随着人工智能技术的发展,企业能够通过自动化和智能化技术取代传统劳动力,尤其是从

事重复性或常规工作的员工。 人工智能能够执行许多过去由人类完成的任务,降低企业对某些类型劳动力

的需求,导致部分岗位的减少。 替代效应对劳动力市场的冲击通常首先体现在常规、重复性工作的劳动者

身上,因为这些岗位更容易被自动化取代。 当技术相较于劳动力占据比较优势时,劳动力会被技术替代[18] 。
替代效应会导致均衡状态下劳动力需求和收入水平的下降[12,47] 。 此外,在雇主和雇员的薪酬谈判中,当雇

员的工作越容易被技术替代时,其议价能力就会降低,因此更有可能接受较低的工资水平。 特别是在常规

性、重复性较高的工作岗位上,技术替代的风险更大,雇员的议价能力进一步被削弱。 替代效应可能会导致

企业对劳动力的需求减少,并压低员工的平均薪资水平[3,45] 。
总结来说,企业应用人工智能技术后,对非常规员工的需求上升,而对常规员工的需求则下降。 虽然常

规岗位被替代,但生产率的提升增加了对非常规岗位的需求,尤其是能够操作或管理人工智能技术的岗位。
此外,人工智能的发展也为经济创造了新的就业机会,尤其是在与人工智能相关的领域。 人工智能对劳动

力需求结构的影响取决于生产率效应、替代效应和新岗位创造效应三者的叠加作用。 基于以上分析,本文

提出如下研究假说:
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人工智能会提升对于非常规劳动力的需求,降低对于常规劳动力的需求(H1);
人工智能主要通过生产率效应和新岗位的创造效应提升对于非常规劳动力的需求,通过替代效应降低

对于常规劳动力的需求(H2)。

三、利用大语言模型进行工作类型分类的新方法

招聘文本数据的显著优势在于其提供的岗位职责信息能直接反映实际工作任务,与 RBTC 理论假说中

的任务导向高度契合。 因此,深入分析招聘文本中的岗位名称和职责信息,不仅有助于全面理解不同岗位

的工作任务,还对验证 RBTC 理论的现实适用性至关重要。 由于招聘信息属于非结构化文本数据,且数据量

庞大,人工分类工作量巨大且难以实现,必须借助计算机技术将这些非结构化数据转化为结构化数据,以深

入挖掘其中隐藏的关键信息。 传统的关键词分类法在处理简略或抽象的职位描述时,常常无法准确理解语

义,可能导致信息遗漏或误判。 此外即使岗位名称相同,其岗位职责也可能存在较大差异。 因此,需要采用

更智能的技术来提高分类的准确性和效率。
相较于传统机器学习方法,大语言模型在大规模文本处理上具有显著优势,它能够自动从岗位名称和

职责中提取重要特征,减少手动设计的复杂性,同时提升效率和准确性。 此外,大语言模型在语义理解和上

下文处理方面更加有效,能够捕捉到传统方法难以识别的细微差异和复杂关系[11] 。 通过预训练和迁移学

习,大模型能够有效减少新任务的训练时间和数据需求,特别适合处理大规模的招聘数据。
本文利用 Chinese-BERT-wwm 大语言模型进行工作类型分类。 首先,对原始招聘数据进行清洗,去除乱

码、无关信息及缺失值,提取岗位名称和岗位职责部分的内容,同时剔除临时工、兼职和实习岗位的招聘信

息,以及当年被 ST(special
 

treatment)的企业招聘信息,最终得到 1568624 条招聘数据。 其次,从中随机抽

取 2000 条数据构建训练集和测试集。 在构建训练集和测试集时,基于 Autor[12] 定义的分类原则,从两个

维度结合进行工作分类,将工作划分为非常规分析型、非常规互动型、常规认知型、常规操作型、非常规操

作型五类,并为每一类工作提供相应的分类规则和示例。 向 ChatGPT4 大模型输入分类规则和已完成的

分类示例,优化提示词,让大模型智能对每条招聘信息进行分类。 为提高分类的准确性,本文还结合两个

中文大模型( ChatGLM4 和 Kimi)的结果综合判断,最终确定招聘信息的工作类型。 最后,人工审核分类

结果。 相比较金星晔等[32] ,本文的改进点在于采用混合标注策略,结合大模型标注的高效率、一致性和

人工的准确性。
完成数据预处理和标注后,80%的数据用于训练,20%用于测试,利用完成标注的数据训练 Chinese-

BERT-wwm① 大模型。 该模型是基于 BERT 模型的改进版本,针对中文进行优化,采用全词遮蔽技术,能够更

好地捕捉中文的词语、语义和上下文信息。 这种改进使得模型在中文 NLP 任务中的表现大幅提升。 由于招

聘信息中非常规型工作的占比较高,常规型工作的占比较低,数据存在不平衡问题,因此本文采用过采样方

法平衡不同工作类别的数据量,提升模型在少数类样本上的表现。
训练微调后的 Chinese-BERT-wwm 大模型在测试集上的准确率达到近 93%。 为验证模型效果,本文还

训练了其他模型,包括 ERNIE3. 0② 大模型、支持向量机( SVM)、卷积神经网络( CNN)和随机森林( random
 

forest)。 图 1 的对比结果显示,Chinese-BERT-wwm 模型的准确率( accuracy)、精确率( precision)、召回率

(recall)和 F1
 

Score( F1 得分) 各为 92. 79%、92. 84%、92. 79%和 92. 76%,均优于其他模型。 在训练后的

Chinese-BERT-wwm 大模型中,五种工作类型的 ROC 曲线(receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve)均靠近左上

角,曲线下面积(area
 

under
 

curve)均接近于 1,表明 Chinese-BERT-wwm 大模型在工作分类任务中的优异性

能,具有较高的准确性和可靠性。 使用训练后的模型对全部招聘数据进行工作分类,从图 2 的统计数据可以

看出,每年非常规岗位的招聘占比均超过 73%。
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图 1　 五种模型分类结果的比较

图 2　 五种类型工作占当年总招聘数量的比例

四、企业人工智能技术与劳动力需求结构的新发现

(一)模型、数据与变量

1. 模型设定

根据前文理论分析部分,构建如式(1)所示的模型分析人工智能对于非常规型和常规型劳动力需求结

构的影响。
laborit =β0 +β1AIit+β2controlsit+ηt +δi+εit (1)

其中: i为企业; t为年份; laborit 为企业 i在 t年招聘非常规型(非常规分析、非常规互动、非常规操作)、常规

型(常规认知、常规操作)岗位的数量,以原始招聘信息的发布时间和发布企业加总到企业层面来衡量; AIit
为企业的人工智能技术水平,以年报中出现的相关人工智能关键词数量加 1 取自然对数进行衡量; controlsit
为一系列企业层面的控制变量; β0、 β1 和 β2 为估计系数; ηt 和 δi 分别为年份、企业的固定效应; εit 为随机扰

动项,标准误聚类到行业层面。
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2. 数据来源与变量说明

本文的被解释变量是企业每年招聘的非常规型岗位、常规型岗位的需求数量。 构成被解释变量的原始

数据来源于智联招聘,利用大语言模型根据每条招聘信息中的岗位名称和职责描述信息识别出该招聘信息

属于非常规分析、非常规互动、常规认知、常规操作、非常规操作五类中的哪种工作类型,再根据招聘信息发

布时间和发布企业加总到企业层面,即企业每年招聘的非常规型岗位、常规型岗位数量,在回归分析中对各

类工作招聘数量取对数处理。
本文的核心解释变量为企业的人工智能技术水平。 参考姚加权等[21] 的方法,根据上市公年报文本内

容,使用构建的人工智能词典统计年报中出现的相关人工智能词汇。 在回归分析中,企业人工智能技术水

平通过年报中出现的人工智能关键词数量加 1 取自然对数进行衡量。 在稳健性检验中,选用年报管理层讨

论与分析(MD&A)部分中提及的人工智能的词频数的对数形式替换核心解释变量。 考虑到企业人工智能技

术水平对招聘的影响可能不会在当期显现,因此采用滞后一期的人工智能技术水平作为核心解释变量。
本文主要参考姚加权等[21] 、易苗等[48] 、陈琳等[8] 的研究,对企业层面的相关变量进行控制,具体包括:

企业盈利能力,以资产回报率(ROA)衡量;赫芬达尔指数,以该企业的主营业务收入除以该企业所在行业的

主营业务收入衡量;资产负债率;企业成立年限,以(当年年份-公司成立年份+1)衡量;独立董事占比,以独

立董事人数占董事会人数的比例衡量;本科人数占比,以学历为本科的员工占员工总数的比例衡量;企业员

工平均薪酬,以企业给付给所有员工平均薪酬的对数形式衡量。 企业数据来源于国泰安和万德数据库。 为

了减少极端值对模型估计的影响,本文对所有连续变量进行 1%缩尾,并剔除当年被 ST 的公司。 主要变量

的描述性统计见表 1。

表 1　 主要变量的描述性统计

变量名 样本数
 

均值 标准差
 

最小值
 

最大值

非常规员工招聘数量 5190 44. 775 142. 546 0. 000 6883. 000
常规员工招聘数量 5190 15. 499 93. 588 0. 000 7894. 000

非常规分析员工招聘数量 5190 22. 974 79. 123 0. 000 5245. 000
非常规互动员工招聘数量 4352 19. 820 78. 582 0. 000 4530. 000
常规认知员工招聘数量 4592 12. 073 68. 333 0. 000 5710. 000
常规操作员工招聘数量 2972 3. 426 29. 263 0. 000 2521. 000

非常规操作员工招聘数量 2633 1. 980 14. 410 0. 000 1490. 000
年报中人工智能关键词数(AI) 5190 11. 044 23. 230 0. 000 150. 000

MD&A 部分人工智能关键词数[AI(MD&A)] 5190 5. 741 11. 502 0. 000 68. 000
资产回报率(ROA) 5190 0. 065 0. 071 -0. 230 0. 285

赫芬达尔指数 5190 0. 197 0. 181 0. 041 0. 935
资产负债率 5190 0. 398 0. 196445 0. 061 0. 917

企业成立年限 5190 5. 023 7. 563 1. 000 25. 000
平均工资(元) 5190 27255. 870 45152. 230 515. 35 369610. 500
独立董事占比 5190 0. 378 0. 053 0. 333 0. 571
本科人数占比 5190 0. 296 0. 193 0. 035 0. 803

(二)基准回归

表 2 的(1)列、(2)列汇报了基准回归的结果。 以表 2 的(1)列为例,人工智能技术水平的回归系数为

0. 0468,并且在 5%的水平上显著,说明企业的人工智能技术水平每提高 10%,企业对于非常型岗位的招聘

需求会增加约 0. 468%。 企业人工智能技术的提高会显著增加对于非常规员工的招聘需求,显著降低对于

常规员工的招聘需求,研究假说 H1 得到验证。 在基准回归之后,本文将非常规型和常规型工作进一步细分

为非常规分析、非常规互动、非常规操作、常规认知和常规操作五类工作,提供更全面、更细致的实证分析。
认知类工作与操作类工作的区别在于脑力活动与体力活动的程度。 非常规认知型工作涉及复杂的认知任

务,如科学研究、高级管理、战略规划、复杂的技术问题解决等。 更细分的非常规分析型工作要求从业者具

备高度的抽象思维和深厚的专业知识,工作者要能够处理和分析大量信息,进行深入思考,并能够提出创新
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表 3　 工具变量回归结果

变量
(1) (2) (3)
AI 非常规 常规

AI 0. 573∗∗

(2. 086)
-0. 618∗

( -1. 788)

IV 0. 169∗∗∗

(5. 848)
 

控制变量 是 是 是

年份固定 是 是 是

企业固定 是 是 是

K-P
 

LM 值 33. 980
K-P

 

rk
 

Wald
 

F 值 34. 203
N 5190 5190 5190

　 注:
 ∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示 1%、5%、10%的显著性水平;括号内为 t

统计量。

的解决策略。 而非常规互动型工作的重点则在于处理人际关系,需要卓越的沟通技巧、人际交往能力、理解

力及情感智力[12,49] 。 表 2 中(3)列~ (7)列的回归结果显示企业人工智能技术水平的提高导致对非常规型

岗位的招聘需求增加,主要源于对非常规认知型(包括非常规分析型和非常规互动型)员工的招聘需求上

升。 对于非常规操作型员工的估计系数虽然为正,但影响并不显著。 同时,人工智能技术的提升显著降低

了对常规认知型、常规操作型工作的招聘数量。
基准回归结果与现有研究相符[7,8,50] ,说明人工智能对不同类型工作的影响并不均衡。 随着人工智能技

术的进步,越来越多的常规任务被人工智能技术接管,导致对常规型员工的需求下降。 而在需要专业知识、
分析能力、创新思维和决策能力的岗位上,人工智能则增加了对非常规员工的需求。 这是因为人工智能提

高了生产效率,促使企业在某些领域更依赖非常规员工[47,51] 。 这也证明 RBTC
 

的分析框架是合理的:人工

智能更容易替代那些基于明确指令完成重复性任务的工作,而与需要灵活性、创造力和人际交往能力的非

常规工作形成互补关系[12] 。

表 2　 基准回归结果

变量
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

非常规 常规 非常规分析 非常规互动 常规认知 常规操作 非常规操作

AI 0. 0468∗∗

(2. 137)
-0. 0293∗∗

( -2. 591)
0. 0435∗∗

(2. 663)
0. 0491∗∗

(2. 344)
-0. 0262∗

( -1. 952)
-0. 0568∗∗

( -2. 944)
0. 0359

(1. 393)
控制变量 是 是 是 是 是 是 是

年份固定 是 是 是 是 是 是 是

企业固定 是 是 是 是 是 是 是

N 5190 5190 5190 4352 4592 2972 2633
R2 0. 697 0. 609 0. 692 0. 686 0. 602 0. 510 0. 534

　 注:
 ∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示 1%、5%、10%的显著性水平;括号内为

 

t
 

统计量。

(三)内生性处理

考虑到模型可能存在的内生性问题,参考尹志锋

等[52]的研究方法,选择目标企业每年所在省份其他企

业的人工智能技术平均水平作为工具变量( IV),以避

免反向因果关系。 原因在于,目标企业的人工智能技

术水平与所在省份其他企业的人工智能技术水平存在

一定的相关性。 因为技术采用的区域性影响、技术扩

散效应等因素共同塑造了一个区域技术环境,从而影

响目标企业的技术决策。 同时,其他企业的人工智能

技术水平不太可能直接影响目标企业的招聘决策,满
足工具变量的外生性要求。 表 3 报告了工具变量的回

归结果。 (1)列第一阶段中工具变量对内生变量的回

归系数显著为正,K-P
 

F
 

值高于弱工具变量检验的 10%
最大临界值,表明工具变量不是弱工具变量,模型识别

良好。 (2)列、(3)列第二阶段回归结果表明,企业人工智能技术水平的提高仍显著增加非常规员工的招聘

需求,显著减少常规员工的需求,模型结论稳健。
(四)稳健性检验

1. 更换核心解释变量

基准回归采用年报中人工智能相关词频的出现数量来衡量企业人工智能技术水平。 本文也参考姚加

权等[21]的方法,使用管理层讨论与分析(MD&A)部分中涉及人工智能的词频数加 1 取对数作为人工智能的

衡量标准。 表 4 的(1)列、(2)列将解释变量替换为 MD&A 中提及的人工智能关键词数量,回归结果仍支持

基准结论。 即企业人工智能技术水平的提高显著增加非常规岗位的招聘需求,减少常规岗位的招聘需求。
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2. 更换数据范围

基准回归中的因变量是企业每年的非常规和常规员工的招聘数量,表 4 的(3)列、(4)列则更换因变量

的范围,利用 GLM4 大模型将每条招聘信息与《中华人民共和国职业分类大典(2022 年版)》的小类(五位

码)标准职业名称进行匹配,并加总至企业层面,计算每个企业每年招聘人数最多的小类职业中非常规

(Top1 非常规)和常规员工(Top1 常规)的招聘数量,分别取对数处理。 回归结果可知企业人工智能技术水

平的提高显著增加了招聘人数最多小类职业中的非常规员工的招聘数量,减少了常规员工数量。 此外,本
文发现,上市企业每年招聘最多的大类职业主要是专业技术人员、社会生产服务和生活服务人员,在制造业

企业中也是如此。 本文也分析人工智能技术是否改变了其主要招聘职业类型,结果发现人工智能并未改变

企业招聘需求最多的小类职业类别。
3. 更换被解释变量

招聘数据虽然反映了企业对不同类型劳动者的需求,但无法完全代表企业现有的员工结构。 因此,除
了分析招聘数据外,本文还利用企业内目前在职的按职能部门划分的员工结构数据进行稳健性检验,以确

保结果的全面性和准确性。 参考姚笛等[22]的分类方法,将销售和技术人员归为非常规型工作,生产和财务

人员归为常规型工作,计算非常规和常规员工在企业总在职人数中的比例。 员工构成数据来自万德数据

库。 表 4 中(5)列、(6)列的回归结果显示,人工智能技术水平提高显著增加了非常规员工占比,并减少了常

规员工占比,结果依然稳健。

表 4　 人工智能影响招聘需求的稳健性检验结果

变量
(1) (2) (3) (4) (5) (6)

非常规 常规 Top1 非常规 Top1 常规 非常规占比 常规占比

AI(MD&A) 0. 0699∗∗

(2. 166)
-0. 0295∗

( -2. 037)

AI 0. 0521∗∗∗

(4. 146)
-0. 0460∗

( -1. 898)
0. 00330∗∗

(2. 505)
-0. 0351∗∗

( -2. 287)
控制变量 是 是 是 是 是 是

年份固定 是 是 是 是 是 是

企业固定 是 是 是 是 是 是

N 5186 5181 4533 2774 4913 4184
R2 0. 704 0. 609 0. 659 0. 419 0. 933 0. 845

　 注:
 ∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示 1%、5%、10%的显著性水平;括号内为 t

 

统计量。 Top1 代表每年招聘人数最多的小类职业。

(五)影响机制

本文接下来将检验人工智能如何影响劳动力需求结构的研究假说 H2。 根据理论分析部分,人工智能通过

提升企业生产率和创造新岗位增加对于非常规工作的需求,同时通过替代效应减少对于常规工作的需求。
1. 生产率效应

生产率效应指人工智能技术能够提高劳动生产率,使员工可以在相同时间内完成更多工作。 人工智

能不仅显著提高了生产效率,还可能通过降低生产成本促使企业扩大规模。 因此,随着生产率的提升,对
劳动力的需求可能会增加,尤其是对于能够操作或管理人工智能技术的非常规岗位。 生产率效应在一定

程度上可缓解人工智能对就业的负面影响。 参考鲁晓东和连玉君[53] 的方法,本文使用 LP ( Levinsohn-
Petrin)法和 OP(Olley-Pakes)法计算企业的全要素生产率,以衡量企业的生产率水平。 表 5 的(1)列、(2)列

的回归结果表明,两种计算方法的估计系数均显著为正,人工智能水平的提升对企业生产率有明显的正向

影响[54] 。
2. 替代效应

常规型工作的任务固定、流程化,遵循既定程序。 人工智能之所以替代常规型岗位,是因为企业倾向

于将其应用于自动化任务,从而减少对常规岗位的需求。 随着人工智能的应用,企业不仅需要在研发上

进行大量投资,还需投入资金于数据存储和计算基础设施等关键领域,这使得企业对资本的依赖增加,导
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致资本占比上升[44,51] 。 因此,本文参考易苗等[48] 的研究,用资本劳动比(固定资产 / 员工人数)来衡量替代

效应。 表 5 中(3)列的结果显示,人工智能显著提高了企业的资本劳动比,表明其对常规工作的替代效应

显著。
3. 新岗位创造效应

利用大模型根据招聘信息的岗位名称和职责文本内容,识别该岗位是否为数字职业,提供了分析新岗

位的创造效应的新视角。 人工智能替代常规型工作的同时,也催生出新兴产业和职业,带来更多的就业机

会,数字职业正是其中的典型代表。 数字职业是依托人工智能和数字技术发展,与数据处理、分析、应用密

切相关的职业,这些职业涵盖数据科学、数字营销、AI 工程等领域。 《中华人民共和国职业分类大典(2022
年版)》首次标识了 97 个数字职业。 2013—2019 年,上市企业中数字职业的招聘需求从每年 633 条增至

60070 条,呈现出显著上升趋势,且 97. 26%的数字职业岗位属于非常规型工作。 统计企业每年数字职业招

聘人数并取对数和其占总招聘数量的比例,以衡量新岗位的创造效应。 表 5 的(4)列、(5)列显示,企业人工

智能水平提升显著增加了数字职业招聘数量及其占比。

表 5　 人工智能影响劳动需求的机制检验

变量
(1) (2) (3) (4) (5)

TFP_LP TFP_OP 资本劳动比 数字职业人数 数字职业占比

AI 0. 0259∗∗∗

(3. 192)
0. 0166∗∗

(2. 673)
0. 0290∗∗

(2. 241)
0. 0787∗∗∗

(4. 423)
0. 00968∗∗

(2. 369)
控制变量 是 是 是 是 是

年份固定 是 是 是 是 是

企业固定 是 是 是 是 是

N 4979 4979 5190 3859 3859
R2 0. 940 0. 931 0. 875 0. 728 0. 530

　 注:
 ∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示 1%、5%、10%的显著性水平;括号内为

 

t
 

统计量。

(六)异质性分析

1. 企业性质

国有企业和非国有企业在目标、经营模式、决策机制存在差异。 国有企业肩负社会责任,承担就业保障

功能。 而非国有企业更注重经济效益和市场竞争,倾向于通过引入人工智能降低人力成本。 因此,人工智

能在这两类企业中的应用对招聘需求的影响可能不同。 本文将企业分为国有和非国有企业进行异质性分

析,表 6 的(1)列 ~ (4)列结果显示,人工智能对国有企业员工招聘需求的影响并不显著。 但在非国有企业

中,人工智能显著增加了非常规员工的招聘需求,降低了常规员工的招聘需求,与陈琳等[8] 的研究结论一

致。 国有企业在引入人工智能技术时,更多关注优化员工的技能,为员工提供适应性培训,而非直接减少招

聘需求。 而非国有企业则能更灵活地调整招聘策略。
2. 行业属性

高科技行业和非高科技行业的技术水平和劳动需求结构上存在显著差异,表 6 的(5)列
 

~ (8)列显示,
随着人工智能技术水平的提升,高科技企业显著增加了非常规员工的招聘,减少了常规员工的招聘,而非高

科技行业受到的影响并不显著。 高科技行业位于技术前沿,人工智能的应用能大幅提升效率并增强自动化

水平,减少对常规员工的依赖,增加对非常规员工的需求。 而非高科技企业对人工智能技术的引入相对较

慢,且技术对生产流程的影响较小,企业可能更依赖现有的劳动力结构[12,46] 。
制造业与服务业在技术水平和劳动需求结构上也存在显著差异。 从表 6 的(9)列 ~ (12)列可知,随着

人工智能技术水平的提高,制造业企业明显增加了非常规员工的招聘,减少了常规员工的招聘,而服务业

企业受到的影响并不显著。 这也与王林辉等[55] 的研究结果类似,制造业的流水线重复性工作更容易被

替代。 而服务业对人际互动和客户关系的依赖更高,对人工智能技术的需求不如制造业强烈。 在很多情

况下,服务业仍需要常规员工来维持客户体验和服务质量,因此人工智能对劳动力需求结构的影响相对

较小[56] 。
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表 6　 异质性分析结果

变量

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10) (11) (12)
非常规 常规 非常规 常规 非常规 常规

国有 非国有 国有 非国有 高科技 非高科技 高科技 非高科技 制造业 服务业 制造业 服务业

AI 0. 0202
(0. 219)

0. 0522∗∗

(2. 321)
-0. 0659

(-1. 460)
-0. 0256∗

(-1. 775)
0. 0407∗∗

(2. 475)
0. 01685
(0. 202)

-0. 0313∗∗

(-2. 204)
-0. 0205

(-0. 574)
0. 0503∗

(1. 806)
0. 00958
(0. 186)

-0. 0490∗

(-1. 941)
-0. 0160

(-0. 514)
控制变量 是 是 是 是 是 是 是 是 是 是 是 是

年份固定 是 是 是 是 是 是 是 是 是 是 是 是

企业固定 是 是 是 是 是 是 是 是 是 是 是 是

N 1153 3831 1153 3831 3383 1795 3383 1795 3471 1308 3471 1308
R2 0. 694 0. 689 0. 620 0. 587 0. 692 0. 693 0. 561 0. 666 0. 690 0. 731 0. 586 0. 663

　 注:
 ∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示 1%、5%、10%的显著性水平;括号内为

 

t
 

统计量。

五、结论与政策建议

虽然基于任务偏向型技术进步范式研究人工智能对于劳动力市场的影响已逐渐成为共识,但由于数据

和技术限制,现有研究中工作类型划分多依赖关键词、职业代码和问卷回答等方法,分类精细度和准确性较

低。 本文创新性地利用招聘数据中的文本信息,结合最前沿的大语言模型提出了一种新的工作类型分类方

法,扩展了大模型在经济学文本分析中的应用。 本文基于 2013—2019 年上市企业招聘数据,提取岗位名称

和岗位职责关键信息,采用大模型加人工检查的混合标注策略构建训练集和测试集,最终使用微调后的

Chinese-BERT-wwm 大模型对全部招聘数据进行分类,判断每条招聘信息属于非常规分析型、非常规互动型、
常规认知型、常规操作型、非常规操作型五类中的哪一类。 测试结果表明,微调后的 Chinese-BERT-wwm 大

模型分类准确率高于 ERNIE3. 0 大模型和传统机器学习模型。 此外,本文还利用 GLM4 大模型将招聘数据

映射到《中华人民共和国职业分类大典(2022 年版)》的小类(五位码)标准职业名称,并识别出哪些岗位是

数字职业。
基于以上分类结果,本文将招聘数据加总到企业层面,分析企业人工智能技术对不同类型工作招聘需

求的影响,得出如下结论:①企业人工智能技术的提升显著增加了对非常规员工的招聘需求,同时显著降低

了对常规员工的招聘需求。 进一步分析表明非常规员工招聘需求的增加主要是由于对于非常规认知型(包

括非常规分析和非常规互动)岗位的招聘需求增加。 ②企业人工智能技术水平的提高主要通过生产率效应

和以数字职业为代表的新岗位创造效应增加对非常规工作的招聘需求,通过替代效应减少对于常规工作的

招聘需求。 ③这种影响在非国有企业和高科技行业、制造业企业更为显著。
基于以上结论,本文提出以下政策建议:①调整学科设置,推动复合型人才培养,强化校企合作。 高校

和职业院校应根据市场需求,调整学科设置,注重复合型人才的培养,尤其是在人工智能和数字技术领域。
高等教育机构加强技术与人文、管理等学科的交叉融合,开发跨学科课程,提升学生就业能力,并推动校企

合作项目,确保学生获得与岗位需求匹配的技能。 ②应对常规岗位减少,提供再培训与就业保障。 人工智

能技术的应用将导致部分常规岗位减少,政府和企业应提前储备再就业政策,提供职业培训和技能提升项

目,帮助劳动者向新的岗位转移。 对于高失业风险群体,政府应提供转岗补贴、失业保险和生活保障。 ③建

立灵活的技能培训机制,提升劳动者适应能力。 政府应通过政策激励,鼓励企业提供灵活的培训方案,确保

劳动者能够快速适应技术变化。 企业也应设立在职培训项目,帮助现有员工适应非常规岗位的要求。 政府

与企业应定期开展劳动力市场调研,优化培训课程的设计,并为劳动者提供终身学习和技能提升的机会。
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Abstract:
              

The
 

impact
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

( AI)
 

on
 

the
 

labor
 

market,
 

based
 

on
 

the
 

Routine-Biased
 

Technological
 

Change
 

paradigm,
 

is
 

widely
 

acknowledged.
 

However,
 

existing
 

job
 

classification
 

methods
 

lack
 

detail
 

and
 

accuracy.
 

To
 

address
 

this
 

limitation,
 

the
 

Chinese-BERT-wwm
 

model
 

was
 

optimized
 

to
 

classify
 

recruitment
 

data
 

from
 

listed
 

companies
 

between
 

2013
 

and
 

2019
 

into
 

routine
 

and
 

non-routine
 

jobs,
 

achieving
 

a
 

test
 

set
 

accuracy
 

of
 

accuracy
 

of
 

nearly
 

93%.
 

Additionally,
 

the
 

GLM4
 

model
 

was
 

used
 

to
 

match
 

job
 

titles
 

and
 

descriptions
 

to
 

the
 

“ Chinese
 

Occupational
 

Classification
 

(2022
 

Edition)”
 

to
 

identify
 

digital
 

occupations
 

and
 

analyze
 

the
 

impact
 

of
 

AI
 

technology
 

on
 

labor
 

demand
 

structure.
 

Empirical
 

results
 

show
 

that
 

higher
 

AI
 

technology
 

levels
 

significantly
 

increase
 

demand
 

for
 

non-routine
 

jobs
 

and
 

reduce
 

demand
 

for
 

routine
 

jobs,
 

with
 

pronounced
 

effects
 

in
 

non-state-owned
 

enterprises,
 

high-tech
 

industries,
 

and
 

manufacturing.
 

Further
 

analysis
 

reveals
 

that
 

the
 

increased
 

demand
 

for
 

non-routine
 

jobs
 

is
 

primarily
 

driven
 

by
 

growth
 

in
 

non-routine
 

cognitive
 

positions.
 

Mechanism
 

analysis
 

shows
 

that
 

AI
 

adoption
 

increases
 

non-routine
 

job
 

demand
 

through
 

productivity
 

effects
 

and
 

the
 

creation
 

of
 

new
 

digital
 

occupations,
 

while
 

reducing
 

routine
 

job
 

demand
 

through
 

substitution
 

effects.
 

It
 

expands
 

the
 

application
 

of
 

large
 

language
 

models
 

in
 

economic
 

text
 

analysis.
Keywords:

             

artificial
 

intelligence;
 

task
 

bias;
 

non-routine
 

jobs;
 

routine
 

jobs;
 

large
 

language
 

models
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陈　 澍等:
 

企业人工智能技术水平与劳动力需求结构变化:
 

基于大语言模型的新方法和新发现


