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【综合研究】

一、引言

2022年11月OpenAI推出生成式AI产品ChatG⁃
PT，其强大的自然语言处理、文本分析、信息整合和

对话能力震惊全球。在人工智能技术革命浪潮中，

各国纷纷通过政策激励人工智能技术研发，并在国

家战略层面布局，力求占领技术制高点。2022年 1
月，英国牛津洞察智库发布的《政府AI就绪指数报

告》称，世界范围内40％左右的国家已将发展人工智

能确定为国家级战略①。《中共中央关于制定国民经

济和社会发展第十四个五年规划和二〇三五年远景

目标的建议》指出，“推动互联网、大数据、人工智能

等同各产业深度融合，推动先进制造业集群发展，构

建一批各具特色、优势互补、结构合理的战略性新兴

产业增长引擎，培育新技术、新产品、新业态、新模

式”②。党的二十大报告指出“推动战略性新兴产业

融合集群发展，构建新一代信息技术、人工智能、生

物技术、新能源、新材料、高端装备、绿色环保等一批

新的增长引擎”③。随着人工智能相关政策的陆续出

台，中国人工智能技术取得突破性进展。2021年 4
月，清华—中国工程院知识智能联合研究中心、清华

大学人工智能研究院知识智能研究中心联合中国人

工智能学会发布《人工智能发展报告2011-2020》，指
出在 2011～2020年期间，中国人工智能专利申请处

于全球领先地位，申请量高达近39万件，约占全球总

量的74.7％。

通常，新旧职业更替往往与技术进步相伴而生，

人工智能技术的不断发展与应用将会催生新的职业

场景。1959年第一台工业机器人诞生，1982年第二

代“感知机器人”问世，相比于第一代，这类机器人具

备感知和反馈能力，能够在危险、艰苦环境下完成勘

探和操作任务，或者代替人类执行一些重复、繁重的

体力工作。第三代“智能机器人”或称“仿人机器

人”，具有类人的思维能力，借助跨学科的知识图谱、

前沿算法和超强算力，可以进行规律识别、因果推

断、判断决策和自主学习，不断推动人工智能从智能

感知朝智能认知方向转变，可以完成传统机器人难
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以做到的任务，并已广泛应用于智能交通、智能家

居、智能医疗以及零售等领域。可以预见，随着技术

的不断迭代发展，人工智能技术会大幅度地提高劳

动效率，既能替代体力劳动者执行繁重和重复性任

务，又会替代脑力劳动者，引领职业转向全新方向

(贾根良，2016；郭凯明等，2023)。一些传统职业渐次

退出历史舞台，比如寻呼台传呼员、铅版制版工等；

同时一些新职业应运而生，如人工智能工程师、区块

链工程技术人员等，新旧职业更替日趋频繁。2020
年，人力资源和社会保障部中国就业培训技术指导

中心联合阿里巴巴钉钉发布《新职业在线学习平台

发展报告》，报告显示数字化管理师、无人机驾驶员、

人工智能工程技术员和物联网工程技术人员等新职

业备受关注，成为用户最想从事的新职业。

在人工智能应用的初始阶段，其劳动替代效应

往往高于岗位创造效应(阿西莫格鲁、雷斯特雷波，

2020；王永钦、董雯，2020)。文献从职业维度评估人

工智能技术的就业替代风险，推测未来将有 47％～

55％的职业面临高替代风险(弗雷、奥斯本，2017；戴
维，2017)。考虑到人工智能可能只是替代职业中部

分任务而未必是整个职业，若从职业层面测算可能

会高估职业替代风险。因此，一些文献从任务属性

视角修正测算方法，重新评估各国的职业替代风险

(梅拉妮等，2017；内德尔科斯卡、昆廷尼，2018；王林

辉等，2022a)。也有文献基于在线职位招聘数据，分

析人工智能相关职业的招聘需求变化和招聘岗位的

人工智能暴露程度(阿西莫格鲁等，2022；阿尔巴内

西等，2023)。这些研究均证实，人工智能技术正逐

渐改变生产任务和创造新职业。此外，为识别人工

智能如何影响职业技能，文献将技术创新细分为替

代型和增强型创新两类，考察不同类型创新对职业

技能需求的影响，结果发现自动化创新会降低就业，

而增强型创新能够明显创造新职业，并对劳动者的

专业化技能产生新的需求(奥特等，2022)。然而，这

些文献或关注人工智能的劳动替代和岗位创造效

应，或考察人工智能冲击下的岗位招聘需求变化情

况，尚未重视人工智能冲击对职业变迁会产生何种

影响。实际上，技术变革带来了新的生产场景和新

的职业机会，也对传统职业形成冲击。结果是，一些

过时的旧职业不断消失，而一些新的职业应运而生，

新旧职业不断更迭即产生了职业变迁(弗雷、奥斯

本，2017；奥特等，2022)。当然，在新旧职业变迁的

过程中，也会有很多职业的工作对象、工作方式、生

产工具和劳动过程发生变化，相应的任务内容也随

之改变。可以说，职业变迁既表现为新旧职业的更

替，又表现为职业任务内容的变动。

那么，人工智能技术能否引发职业变迁?劳动者

所从事的职业朝何种方向演进?又会如何冲击职业

平等性?对这些问题的回答，将有助于全面了解人工

智能技术对劳动力市场的冲击和判别中国职业变迁

方向。基于此，本文在分析中国职业变迁典型化事

实的基础上，从微观视角考察人工智能技术对职业

变迁的影响。本文的边际贡献在于：第一，现有文献

主要关注人工智能技术对劳动力的替代和创造效

应，并未考察人工智能技术冲击下的职业变迁问

题。本文采用职业代码变化表征职业变迁，通过梳

理历次职业分类大典的修订变化来识别新职业，探

究人工智能技术对职业变迁的冲击和中国职业变迁

方向，发现人工智能技术会推动传统职业朝新职业

和数字职业方向演变。第二，创新性地从职业的任

务属性视角，基于任务数量、任务繁重度、任务复杂

度以及任务自由度等维度，探究人工智能技术是否

会诱致职业任务属性变化。研究发现，人工智能会

重塑职业的任务属性，诱致职业任务朝非繁重、精简

化、自由化方向转变。第三，构建职业技能宽度与深

度指标，分析人工智能技术应用对职业技能需求的

影响，诠释人工智能技术的“去技能化”和“再技能

化”特性，发现人工智能会拓展职业技能宽度和降低

技能深度。第四，引入职业收入、就业稳定性、工作

满意度以及职业地位等，剖析人工智能技术对职业

平等性的冲击，旨在进一步探讨人工智能技术诱致

职业变迁的经济社会后果。研究发现，人工智能技

术会推动职业地位向上流动，但对不同技术复杂度

职业的工资收入、工作稳定性与满意度会产生差异

化的影响，进而对职业平等性形成冲击。

本文的剩余结构安排如下：第二部分是文献综

述与研究假说；第三部分是中国职业变迁的典型化

事实；第四部分介绍计量模型选择、变量设计和数据

来源；第五部分是人工智能技术对职业变迁影响的

存在性检验；第六部分是人工智能技术冲击下的职

业变迁方向检验；第七部分是进一步讨论；第八部分

是研究结论与政策建议。
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二、文献综述与研究假说

亚当·斯密在《国富论》中论述分工与专业化问

题时，认为分工有利于提高劳动生产率和节省劳动

时间，随着市场范围扩大会产生专业化分工并形成

职业。技术进步则会提高生产率，促使分工进一步

细化，在新职业的形成与新旧职业的更替过程中扮

演着重要角色。当前，新一代人工智能技术明显有

别于传统技术，不仅在耐疲劳、连续作业等方面强于

人类，也能够模仿人类行为，在执行任务的效率、精

度和可靠性方面表现优异。因此，采掘、装卸、搬运

等重体力和高强度的任务转由机器人执行(阿西莫

格鲁、奥特，2011；余玲铮等，2021a)。一些明确定义

的、可编码的、常规的生产任务，比如翻译、驾驶、物

流分拣和仓库管理等也逐渐被人工智能替代(阿西

莫格鲁等，2023；王林辉等，2022a)。阿西莫格鲁和雷

斯特雷波(2020)指出，自动化倾向于替代重复性工

作，一些低技能工作面临淘汰风险，但自动化也会创

造需要高技能劳动力来完成的新任务和就业机会。

换言之，技术进步会提高专业化分工效率和促进分

工细化，进而衍生出新生产任务、新工种或新职业，

一部分劳动者将从传统职业转向新职业，如人工智

能训练师、工业机器人系统运维员等 (弗兰克等，

2019；巴德特，2021)。阿西莫格鲁等 (2022)运用

2010～2018年间的美国在线招聘数据研究人工智能

对劳动力市场的影响，发现人工智能应用极大地提

高了与之相关职业的劳动力需求，但非人工智能相

关职业的招聘需求有所下降。奥特等(2022)研究发

现当前的大部分工作都是从1940年以来出现的新职

业，将 1940～2018年分成两个阶段对比新技术创造

新工作的差异，发现新工作的产生领域已经从前 40
年低薪的生产和办事人员等职业，转向技术人员和

管理人员等高薪职业。

奥特等(2003)用矩阵分类法，将职业类型按照是

否可被程序化划分为常规型和非常规型；按照是否

需要认知能力划分为认知型和非认知型两类。因

此，文献通常将可被程序化且不需要过多认知能力

的职业划分为常规非认知型；将工作内容不易被程

式化，但对脑力劳动要求不高的职业划分为非常规

非认知型；将有预设执行步骤但需要一定认知能力

的任务划分为常规认知型；将工作内容难以规范化，

需要灵活应对的任务划分为非常规认知型(王林辉

等，2022b；都阳等，2023)。相关研究发现，智能化设

备会替代劳动执行常规任务，但会提升从事非常规

任务的劳动力需求(莱恩德斯、德弗里斯，2018；阿西

莫格鲁、雷斯特雷波，2019)。阿塔莱等(2020)研究美

国1950～2000年的职业演变后，发现88％的职业变

化源于任务内容变化，具体表现为从常规认知任务

向非常规认知任务转变。德弗里斯等 (2020)运用

2005～2015年 37个国家的跨国面板数据考察工业

机器人对不同类型工作的影响，结果发现机器人应

用的扩大能够降低常规任务密集型工作的就业份

额。余玲铮等(2021a)的研究也证实了工业机器人对

可编码的、高重复性的常规任务具有替代性，但是与

需要较高认知和社交能力的非常规任务却能够实现

互补。

在技术日新月异的环境中，智能机器的使用将

给组织运作和任务执行方式带来彻底的改变(施普

赖策等，2017)。人工智能通过不同领域的算法交互

处理，将繁杂的任务拆分成一系列单一生产任务，替

代劳动力或以人机协作的形式执行生产任务。原本

复杂的生产任务通过拆分，交给机器人执行，而需要

劳动者执行的任务逐步呈现简单化、轻松化特征，劳

动者工作的自主性也会不断提高(葛等，2021)。比如

医药、食品加工和物流业等诸多行业采取“机器换

人”，借助自动化药房、流水线机器加工和智能分捡

等，将劳动者从原先繁杂的任务中解放出来，转向更

灵活和更轻松的岗位。米奇(2021)认为，技术进步对

常规型劳动力的替代，实际上也从侧面反映出技术

进步会将复杂任务简单化，如仓库中材料记录文员

工作，以前需要专业技术人员管理复杂的档案材料、

跟踪与记录货物进出信息、调度货物与管理库存，而

如今智能化的计算机软件可以处理这些复杂问题，

人机协作后材料记录员可能只需通过电脑就可以轻

松完成这一工作。同时，人工智能应用有助于非正

规就业的兴起，职业任务的灵活性和自主性相对于

传统职业自然更高(那瓦基特海通、汤，2020；王天

夫，2021)。任务自主性不仅体现在灵活决策即自主

地安排工作任务和进度，也体现在工作方式方面的

灵活自由(汉弗莱等，2007)。一些固定地点或时间的

工作模式将逐步被打破，传统观念中难以想象的远

程办公、居家办公已变成现实(维斯基兴等，2017)。
据此，提出假说1。
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假说 1：人工智能技术会诱致职业变迁，也会重

塑职业的任务属性。

智能机器的规模化使用将产品生产过程逐一分

解成一道道工序，机器人的“执行替代”易使劳动者

技能退化(许怡、叶欣，2020)。例如，传统手工艺人拥

有经过漫长岁月沉淀的工艺品制作手艺，但借助先

进设备可以将生产工艺标准化和自动化，产品生产

周期更短且效率更高，流水线上的工人只需进行简

单技能培训就能执行生产任务(戴明、诺拉，2020；莫
怡青、李力行，2022；布林约尔松，2022)。同时，当技

术迭代使产品生产从自动化流水线生产不断转向智

能化生产，人工智能拥有强大的推理、判断、归纳和

决策等能力，可以胜任更多生产任务。新生产场景

中很多任务开始交由机器人执行，一些机器人无法

较好完成的任务也只需与普通工人配合处理就可以

完成，这无疑会降低劳动者的技能深度。米奇(2021)
认为，技术并没有完全取代工人，而是简化了工作，

减少了工人执行这些任务所需的技能。曼尼卡等

(2017)认为，一些技术应用的后果是使低技能工人取

代高技能工人。例如，计算机视觉和图像识别技术

在医疗领域中的应用，可帮助医技人员高效地完成

影像识别与诊断任务，减轻医生的工作量。再如伴

随自然语言处理技术的不断迭代、持续智能化和流

程简化，先前需要专业人员来完成的自然语言处理

任务，现在非专业人士也能轻松地完成。这些均说

明人工智能技术具有“去技能化”效应，降低了职业

特别是高技术复杂度职业的技能深度。

人工智能应用不仅会“去技能化”，也会激励劳

动者“再技能化”。人工智能技术创造出新的岗位，

执行新的生产任务需要新技能，此时劳动者需要“再

技能化”才能适应新任务。如算法工程师需要掌握

深度学习、神经网络、决策树等算法及参数设计能

力，人工智能训练师则需要拥有数据标注、人机交互

设计和人工智能产品性能跟踪测试等技能。相较于

传统技术，人工智能技术更具渗透性和通用性，其应

用场景不断拓展，推动新环境中的工作形式、对象和

内容更加多元化，不同岗位之间的边界趋于模糊，劳

动分工的“去边界化”成为新趋势(郜清攀，2022)。然

而，新任务和新问题的解决又需要多学科、多部门和

多领域的专业知识协同。因此，劳动者的技能越多

元即技能宽度越广，越能适应新技术环境，更能顺畅

地转换到新岗位。换言之，人工智能冲击下劳动者

亟需掌握多元化技能，即不断扩大自身技能宽度以

适应新技术环境。卢卡斯等(2023)利用 2017～2019
年期间波兰网站上发布的在线招聘信息数据分析职

业的技能需求，发现无论何种岗位任务都需要较强

的认知能力、沟通能力和组织能力，非常规和常规认

知任务均需要广泛且相似的技能组合，其中认知能

力、数学能力、人际交往和沟通能力是非常规任务的

主要技能要求，劳动者只有通过拓展技能才能适应

市场需求。可见，新技术环境下，劳动者需要拓展技

能宽度以应对技术进步带来的任务优化和升级。据

此，提出第二个假说。

假说 2：人工智能技术的“去技能化”和“再技能

化”特征，会拓展劳动者的职业技能宽度和降低职业

的技能深度。

通常，机器换人更易发生在任务强度大、重复度

高或环境危险恶劣的岗位，而需要劳动者执行的生

产任务变得更轻松、自由或工作环境更安全、友好，

这会有利于职业本身的社会地位上升(利普塞特、本

迪克斯，1959；马斯、范鲁文，2002)。哈迪等(2018)研
究 1998～2015年欧洲 24个国家的工作任务内容变

化后发现，所有国家的非常规认知任务都在增加，而

需要体力的任务都在下降。美国劳动力市场的变化

趋势也证实了这一结论(科尔特斯等，2020)。多思等

(2021)研究 1994～2014年间机器人对德国劳动力市

场的冲击时发现，那些被自动化替代的劳动者可能

会转向执行新任务，相较于转换前，劳动者转换后的

工作质量和工资收入更高。这与加洛尔和茨伊登

(1997)的研究结论相一致，即技术进步能够提高劳动

者的职业地位。贾维斯和宋(2017)使用嵌套职业分

类法将职业分成体力和非体力两类，考察 1969～
2011年美国个体在其职业生涯过程中的职业流动经

历，发现职业流动和劳动力结构、技术进步等因素息

息相关，几乎所有层级的职业都呈现出向上流动趋

势。此外，人工智能应用会催生出新职业，如机器人

训练师、算法工程师等。而新职业需要的新专业化

知识会带来稀缺性溢价，因此这些职业劳动者的收

入普遍较高，劳动者的职业地位会向上流动(奥特

等，2022)。
在人工智能技术诱发职业变迁过程中，技术虽

然会提升劳动者的职业地位，但对不同技术复杂度
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职业的收入、就业稳定性、工作满意度影响存在差

异。首先，人工智能技术在生产中广泛应用，常规型

任务交由机器来执行，这些职业的部分劳动者可能

被挤出劳动力市场，其工资收入可能受损(萨斯坎

德，2017)。而高技术复杂度职业的劳动者，因其被

机器人替代的可能性小，若能借助新技术实现人机

协作，劳动者的生产率提高还会使其工资不降反升

(余玲铮等，2021a)。其次，人工智能技术会削弱对低

技术复杂度职业的劳动控制权，降低此类职业的就

业稳定性(许怡、叶欣，2020)。主要原因在于，一方

面，人工智能的“去技能化”效应将技术工艺和生产

工序分离，简化低技术复杂度职业的工作内容，劳动

者对于企业的重要性降低，企业更愿意选择非稳定

的雇佣关系(余玲铮等，2021b)；另一方面，人工智能

的“再技能化”效应会对劳动者的技能提出新要求，

如实现人机协作所需的数字技能等。而那些低技术

复杂度职业的劳动者通常在学习新技能方面存在困

难，加上新技术的快速更新又会增加企业的培训成

本，企业对低技术复杂度职业群体更倾向于采用松

散的临时雇佣方式(朱斌，2022)。最后，从工作满意

度上看，人工智能技术可以替代劳动者执行重复、繁

重甚至危险的工作，将提升从事这类任务劳动者的

工作满意度 (马丁、奥姆拉尼，2015)。吉赫勒布等

(2022)运用企业数据研究工业机器人与工伤之间的

关系后发现，机器人渗透度每增加一个标准差，员工

工伤发生率就会降低 1.2％，进一步研究发现，机器

人应用能够提升受过职业培训群体的工作满意度。

根据上述分析，提出本文的假说3。
假说 3：人工智能技术会推动职业地位向上流

动，但对不同技术复杂度职业的工资收入、就业稳定

性与工作满意度会产生差异化影响。

三、中国职业变迁的典型化事实

(一)新旧职业更替

职业演变可以折射技术变革和经济变迁。随着

经济水平的提升、市场需求的变化和技术的日新月

异，新旧职业不断更替，职业趋向多元化。1999年我

国正式颁布第一部《中华人民共和国职业分类大

典》，2015年颁布了修订后的《中华人民共和国职业

分类大典》，2022年再次颁布了最新版《中华人民共

和国职业分类大典》。《中华人民共和国职业分类大

典》将职业分为大类、中类、小类和细类，见表 1。对

比不同版本的职业分类大典，发现 2015年修订后的

《中华人民共和国职业分类大典》与1999年版相比，

新增了 9个中类、21个小类和 347个细类职业，取消

了894个细类职业，并标记了127个绿色职业。2022
年的《中华人民共和国职业分类大典》与2015年版相

比，净增了 158个新职业，并标记了 97个数字职业，

134个绿色职业，其中23个职业两者兼具。

当前，人工智能等新技术广泛应用，正逐渐替代

劳动力执行生产任务(王林辉等，2022a)。一个典型

的场景，传统银行柜员需要掌握点钞、识别货币、会

计分录等一系列岗位技能。新技术应用到金融业

后，以往需要由柜员完成的工作逐渐由自动取款机、

点钞机、捆扎机等自动化设备执行。同时，新技术的

表1 职业分类大典中的职业类型和职业变化

颁布

年份

1999

2015

2022

职业种类分布

大类

8

8

8

中类

66

75

79

小类

413

434

449

细类

1838

1481

1639

标记职业

绿色职业L
—

127

134

数字职业S
—

—

97

两者均是L/S
—

—

23

修订明细

—

①新增9个中类、21个小类、347个细类；

②取消894个细类职业；

③新增绿色职业的标记。

①净增158个新职业；

②调整 30个中类和 100余个小类名称及

定义、700多个职业信息描述；

③新增数字职业的标记。

注：(1)L是绿色职业的汉语拼音首字母，用以标识绿色职业；S是数字职业的汉语拼音首字母，用以标识数字职业。(2)2015年
版职业分类大典相比于1999年版，新增了347个细类，取消了894个细类，但也做了归并，因此1481≠1838+347-894。
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应用也会引发职业更替甚至永久消失。通过对比

1999年和 2015年《中华人民共和国职业分类大典》

中的职业类别发现，诸如话务员、凸版和凹版制版

工、唱片工等传统职业在技术变迁中逐渐被淘汰。

当传统生产任务属性变化或新产品生产引起社会分

工和技能需求变动时，新职业便应运而生。自 2019
年以来，我国人力资源和社会保障部共发布了74个
新职业，其中与人工智能紧密相关的职业包括人工

智能工程技术人员、工业机器人系统操作员、工业机

器人系统运维员、智能制造工程技术人员、机器人工

程技术人员等。这些职业具有明显的新技术任务属

性，比如人工智能工程技术人员的职业任务主要有

分析、研究和优化人工智能算法、指令以及应用技术

和指导相关技术应用。

当然，职业变化也伴随着就业人数变动，如自20
世纪90年代以来，我国第一产业就业人数占比逐年

递减，第二、三产业就业人数占比呈现稳步上升趋势，

其中第三产业就业人数占比增长尤为明显，见图 1。
在第三产业细分行业中，2020年信息传输、软件和信

息技术服务业、房地产业、租赁和商务服务业就业人

数均达到2005年就业人数的2.9倍以上，而第一产业

农林牧渔业就业人数负增长，见图2。第一产业就业

图1 1960～2021年各产业就业人数及占比
资料来源：国家统计局。

图2 2005年、2010年、2015年、2020年分行业就业人数
资料来源：国家统计局。
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人数大量减少，信息技术、金融业等服务业就业人数

大幅增加，表明职业结构呈现向高级化发展的趋势。

(二)职业任务变迁特征

伴随着技术进步，职业分工通常会日益细化，职

业任务会在原先任务内容上更加明确。如公司管理

者原先统称为经理，随着企业组织形式和分工细化，

衍生出不同层级的经理人，包括但不限于董事长、总

经理、首席执行官、部门经理、项目经理和产品经理

等。同时，技术在推动分工细化的过程中，会通过任

务分解将部分由劳动力执行的任务交给机器完成，

需要劳动者完成的生产任务趋向简单化。如传统纺

织生产主要依靠手工操作完成，缫丝机在生产中的

应用，将原来手工缫丝技术分解成除杂、梳理、精梳、

牵伸、加捻等工序，实现自动化生产。这样传统手工

艺人成为流水线工人，任务的复杂程度自然随之下

降。人工智能赋予机器设备类人技能，通过将生产

流程标准化、机械化和智能化，代替劳动者更高效地

执行生产任务，从而更大程度地简化劳动力的任

务。例如，融合了自动化技术、视觉识别技术以及智

能处理技术的纺纱机器人，能够自动、高效和智能地

完成上料、纤维预处理、纺纱、纺线和自动清洁等任

务，与人工相比工作效率更高、所生产的产品质量

更好。

一般而言，任务数量在一定程度上能够反映出

职业任务的复杂度，某一职业的任务数量越多，完成

该职业所需的步骤或环节越多，任务越复杂，则对技

能要求越高；反之，职业任务数量越少，意味着其任

务复杂度越低。作者根据1999年、2015年和2022年
《中华人民共和国职业分类大典》中关于职业任务的

具体描述，整理出职业任务数量分布，见图 3。从时

间维度上看，这3个时期的职业任务数量分布整体呈

现出类纺锤形，大部分任务数量集中于中位数附

近。然而，当任务数量超过 15条时，2015年和 2022
年职业分布密度明显低于1999年，1999年部分职业

任务数量甚至高达 20余条。如 1999年职业分类大

典中“6-13-03-01烟用二醋片制造工”的任务数量

为 22条，而在 2015年职业分类大典中“6-03-02-01
烟用二醋片制造工”的任务数量减少为8条。再如，

1999年“2-02-03-02选矿与矿物加工工程技术人

员”的任务数量为 13条，而在 2015年职业分类大典

中“2-02-03-04选矿与矿物加工工程技术人员”的

任务数量减少为 9条，其中减少了研究开发选煤技

术、煤的气化和液化技术、煤炭燃烧技术、煤炭能源

转化技术、烟道气除尘技术和脱硫技术等任务。可

见，在职业演进过程中，新技术应用可降低职业任务

数量或简化职业任务内容。特别是人工智能在生产

中的应用，通过“机器换人”或“人机协作”等生产方

式，促进职业任务朝简单化方向发展。比如，智能客

服机器人可以代替人工客服回答常见问题，减少了

人工客服的重复性工作，也能避免客户拥挤和提高

回应效率；再如人工智能视觉检测技术可以自动检

测产品的缺陷和质量问题，不仅可以简化工人的质

检任务，还能够提高工作效率和产品质量。

进一步地，从职业视角对比 1999年和 2022年 5
个职业大类的任务数量分布，探究不同类别职业任

务变动差异。从图4中可看出，农林牧渔业生产及辅

助人员、生产制造及有关人员这两大类职业任务数

量分布区间缩短，尤其是区间上限值明显减小。表

明在职业演进过程中，部分职业的任务数量在逐渐

减少，职业的任务复杂度呈现出逐渐降低的趋势。

现实中此类案例比比皆是，如在农业生产中，不同于

原先的人工采摘，智能机器人能够通过颜色识别技

术进行瓜果采摘，农民仅需操作机器即可；又如在制

造业生产过程中，工业机器人、机械臂等自动化设备

广泛使用，替代了大量工人。不过，就商业、服务业

人员与专业技术人员而言，任务数量分布区间上限

值略有变大，原因在于，人工智能技术会衍生新任务

或增加任务量，从事人工智能、物联网、大数据、云计

算、智能制造、区块链等数字技术领域研发、设计的

工程技术人员的任务数量会因职业复杂度较高而增

加。但不可否认的是，服务业中人工智能也会降低

部分从业者工作量，如酒店智能配送机器人能够根

据用户需求自主规划路线、上下电梯以实现自动化

配送物品；智能图书管理机器人可以完成全自动借

还书和书籍整理等任务；人工智能在智能理赔、风险

评估和保险精算等方面的应用，也大大简化了传统

的保险代理人、保险精算师等职业的工作内容；人工

智能技术强大的文本和案例快速检索能力，能够简

化律师的法律文件、法律论据准备任务。

(三)热点职业与评价标准变化

职业作为社会分工的产物和劳动者赖以生存的

手段，不同时期职业选择和评判标准蕴含鲜明的时
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代特征。通常，热点职业与评价标准随着职业地位

的变化而变化。改革开放前，我国科技基础薄弱，职

业种类较为单一，多数劳动者从事农林牧渔业等工

作。国家统计局数据显示，1970年我国农林牧渔业

从业人数超过 2.7亿人，远高于第二、三产业各 3000
万人的就业人数。在计划经济时期，劳动就业采取

统分统配形式，相比于传统的农林牧渔业等职业，公

务员、医生、教师、驾驶员、国营商店售货员等因收入

高、职业稳定且拥有较高社会地位，是当时多数人梦

想从事的“好”职业。

改革开放后，社会开放度和经济活力渐次增强，

职业种类不断增加，就业选择走向多元化，社会职业

评价标准也随之发生变动。此时，劳动者不仅关注

职业的社会地位，也更关注劳动报酬。特别地，随着

民营企业不断发展壮大、外资企业不断涌入，丰厚的

工资报酬吸引了众多劳动者，国有企业不再是最佳

的职业选择。《中国劳动统计年鉴》的数据显示，1990
年国有单位就业人数 10346万人，但在 1999年国有

单位就业人数已降至 8572万人。同时，良好的营商

环境也激发了劳动者的创业热情，许多公务员选择

“仕而优则商”，20世纪90年代在全国范围内掀起了

公务员辞职下海经商潮。

进入 21世纪，在互联网和人工智能等新兴技术

的冲击下，社会分工调整使职业不断更替，与新技术

相关的职业焕发旺盛生命力，劳动者的职业选择和

评判标准呈现多元化。21世纪的第一个十年，互联

网、金融业发展迅猛，该行业平均薪酬明显高于其他

行业，成为热点职业。国家统计局数据显示，2005年
信息传输、计算机服务和软件业的年平均工资以

38799 元排名榜首，紧随其后的是年平均薪资为

29229元的金融业，程序员与证券经纪人等职业成为

高校毕业生青睐的热点职业。到21世纪的第二个十

年，互联网及人工智能等技术进步引发新职业不断

涌现，劳动就业形态更加多样化，幸福感和成就感等

情感体验也成为职业评判的关键点。互联网和信息

技术的飞速发展推动了互联网平台经济发展，越来

越多的劳动者从事互联网营销师、直播售货员等职

业。网经社数据显示，2021年我国直播电商用户规

模高达 4.3亿人，约占总人口的 30％④。人工智能技

术对职业选择和就业形式也同样产生不可忽视的影

响，人工智能技术工程师、人工智能训练师等新职业

涌现，这类职业被认为是未来具有高竞争力的职

业。同期，劳动者对职业自由度的要求越来越高，如

工作场所不再局限于办公室等传统空间、工作时间

更加弹性等。诸如视频网站UP主、网络主播、外卖

骑手、网约车司机等灵活性高、自主性强的新职业层

出不穷，灵活就业成为新时代劳动者就业新特征。

教育部学生服务与素质发展中心(原全国高等学校

学生信息咨询与就业指导中心)数据显示，2021年高

校毕业生灵活就业率超过16％⑤。

四、计量模型选择、变量设计和数据来源说明

(一)模型设定

为检验人工智能技术对职业变迁的影响和识别

职业变迁方向，构建计量模型如下：

图3 职业任务数量分布：时间视角
资料来源：作者根据《中华人民共和国职业分类大典》

整理而得。

图4 职业任务数量分布：职业视角
资料来源：作者根据《中华人民共和国职业分类大典》整

理而得。
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occupchaijt=α0lnAIjt+α1Xijt+α2lnZjt+μj+δt+εijt (1)
directionijt=β0lnAIjt+β1Xijt+β2lnZjt+μj+δt+εijt (2)
采用模型(1)来检验人工智能技术对职业变迁影

响的存在性，其中，occupchaijt表示 t年 j城市 i个体是

否发生职业变动，分别用职业五位代码、三位代码和

一位代码是否变化来加以表征，取1时表示发生了职

业变迁，取 0时表示未发生职业变迁。采用模型(2)
来检验人工智能技术诱发的职业变迁方向，其中di⁃
rectionijt表征 t年 j城市 i个体的职业变迁方向，从职

业类型、任务属性、技能深度和宽度等维度加以考

察，分析人工智能技术冲击下职业变迁的方向性

特征。

在模型(1)和模型(2)中，AIjt表示 t年 j城市的人工

智能技术，Xijt、Zjt分别表示个体层面和城市层面的控

制变量。个体层面控制变量包括劳动者的年龄

(age)、年龄的平方项(age2)、受教育年限(schooling)、性
别(gender)和户口类别(hukou)。其中，性别变量是男

性时取值为1，女性时取值为0；户口类别变量是农业

户口时取值为 0，非农业户口时取值为 1。城市层面

变量包括经济发展水平(pgdp)，用人均GDP来表征，

采用2000年为基期的GDP平减指数进行平减；产业

结构(ind)，用第二产业占GDP的比重来表征；城镇化

水平(urb)，用城镇化率来表征；城市就业规模(emp)，
用城市在岗职工年平均人数来表征；城市工资水平

(avgwage)，用在岗职工年平均工资来表征，并用2000
年为基期的CPI平减指数进行平减。当被解释变量

是二元变量时，采用Probit模型估计。为保证估计结

果的稳健性，基准回归同时汇报了Logit模型和固定

效应模型估计的结果。当被解释变量是连续变量时

采用固定效应模型估计；当被解释变量是有序的分

类变量时，如对工作自主性的回答，取值依次有1(完
全由他人决定)，2(部分由自己决定)，3(完全由自己决

定)，采用有序Logit模型估计。此外，模型回归时还

加入了城市固定效应μj和时间固定效应δt。

(二)被解释变量设计

1.职业变迁

《中华人民共和国职业分类大典》提供的职业代

码具体包括大类(一位代码)、中类(三位代码)和小类

(五位代码)等。中国劳动力动态调查(CLDS)数据库

提供了劳动者当前和上一份工作的五位职业代码，

可以进行职业代码变化的标记。首先，本文探究劳

动者是否发生职业变化，重点考察劳动者的职业小

类(五位代码)是否变化，将当前和上一份职业的五位

职业代码一致的标记为 0，表示职业并没有发生变

动，将当前和上一份职业五位职业代码不一致的标

记为1，表示职业发生了变动。五位代码变动衡量的

是职业小类的变化，能够更具体与细微地表征职业

任务特征或岗位职责的变化，从微观层面的职业变

动中捕获人工智能技术冲击下中国职业变迁的规

律。其次，进一步考察劳动者职业中类(三位代码)和
职业大类(一位代码)是否发生变动。其中，大类是职

业分类的第一层级，通常能反映职业的性质。因此，

考察职业大类的变化，即是从职业性质视角探究劳

动者的职业变迁状况。

2.职业变迁方向

从职业类型、任务属性、技能宽度和深度 3个维

度，考察人工智能技术引致的职业变迁方向。

(1)从职业类型来看，考察劳动者所从事工作的

职业类型是否为新职业或数字职业。参考王林辉等

(2023)，根据人力资源和社会保障部发布的新职业公

告以及职业分类大典修订目录，逐年对应标记包含

新职业的职业小类，将相较于上一年包含新增职业

的标记为1，不包含新增职业的标记为0。此外，2022
年版本还给出了数字职业，将职业小类中包含数字

职业的标记为 1，不包含数字职业的标记为 0。检验

人工智能技术能否促进劳动者从事新职业或者数字

职业，识别新技术应用背景下职业变迁特征。除此

之外，本文还将考察劳动者是否从传统职业转到新

职业或数字职业。具体而言，将劳动者上一份职业

是传统职业、当前职业是新职业或者数字职业的样

本标记为 1；将上一份职业是传统职业、当前职业也

是传统职业的标记为0，用以考察人工智能是否会诱

致劳动者转向新职业或数字职业。

(2)就任务属性而言，从任务数量和任务内容两

个方面来考量。其中任务数量根据职业分类大典内

容手工整理得出；而任务内容的变化，则分别从任务

繁重度、任务复杂度以及任务自由度等3个维度加以

考察。具体而言，任务繁重度是根据CLDS调查问卷

中“被访者在工作过程中，是否需要频繁的体力劳

动”的回答来判断，若回答为“从不、很少、有时”，则

认为任务非繁重，赋值为1；若回答为“经常”，则认为

任务繁重，赋值为0。任务复杂度指标则通过两次职
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业分类大典中任务复杂程度的变化情况进行手工标

记，将任务向简单化转变的职业赋值为 1、任务向复

杂化转变的职业赋值为0。就工作任务自由度而言，

选取CLDS调查问卷中问题“被访者在工作中，工作

任务的内容在多大程度上由自己决定”“被访者在工

作中，工作进度的安排在多大程度上由自己决定”

“被访者在工作中，工作量和工作强度在多大程度上

由自己决定”，从3个方面测度任务自由度。当工作

完全由他人决定时取值为1，部分由自己决定时取值

为2，完全由自己决定时取值为3。此外，也从“工作

地点是否固定”维度来考察任务自由度，将工作地点

不固定的样本标记为1，将工作地点固定的样本标记

为0，来观察人工智能技术对劳动者工作地自由度的

影响。

(3)技能宽度和技能深度。职业技能宽度是指劳

动者的技能综合化程度，选取CLDS数据库中个体的

快速反应思考能力、社交能力、管理能力、语言表达

能力等变量构建综合指标来评价 (王林辉等，

2022a)。具体而言，快速反应思考能力用劳动者对

“被访者在工作过程中，是否需要快速反应的思考或

脑力劳动”的回答来表征。社交能力和管理能力用

“被访者在工作中，与顾客/服务对象打交道的频繁

程度”“被访者在工作中，与客户/供应商打交道的频

繁程度”“被访者在工作中，与各种来客打交道的频

繁程度”的回答来表征。上述问题的回答取值为1表

示“从不”，取值为 2表示“很少”，取值为 3表示“有

时”，取值为4表示“经常”。表达能力用“被访者的普

通话熟练程度怎样”“您最熟练的外语的熟练程度”

的回答来表征，其中关于被访者的普通话熟练程度

的回答取值为1表示“既听不懂又不会讲”，取值为2
表示“听得懂但不会讲”，取值为3表示“不太流利”，

取值为 4表示“流利，略带地方口音”，取值为 5表示

“非常流利”。关于外语熟练程度的回答取值为1表
示“很难进行听说读写”，取值为2表示“勉强能听说

读写”，取值为3表示“能比较熟练地听说读写”，取值

为4表示“能非常熟练地听说读写”。考虑到各个变

量之间具有相关性，运用主成分分析法合成职业技

能宽度指数。职业技能深度通常反映专业技能水

平，采用熵权法将CLDS数据库中劳动者专业技术资

格等级、专业技术资格证书数量和掌握该项工作技

能时间等指标，合成综合指标来加以测度。一般而

言，职业所需的专业技术资格等级越高、专业技术资

格证书数量越多，掌握该工作技能所需的时间越长，

表明该职业的专业技能水平越高。通过观察人工智

能技术对上述变量回归的结果，识别人工智能技术

诱发职业技能变迁的方向性特征。职业变迁和职业

变迁方向的变量设计见表2。
(三)核心解释变量设计

现有研究大多使用工业机器人数据作为人工智

能技术的代理变量，也有文献使用计算机及 ICT资本

表2 职业变迁和职业变迁方向的变量设计

因变量

职业变迁

职业变迁

方向

变量名称

职业小类变化

职业中类变化

职业大类变化

新职业

数字职业

任务数量

任务复杂度

任务繁重度

任务自由度

技能宽度

技能深度

变量设计

职业五位代码变化为1，否则为0
职业三位代码变化为1，否则为0
职业一位代码变化为1，否则为0
新职业为1，否则为0
数字职业为1，否则为0
职业分类大典中任务数量

任务向简单化转变为1，任务向复杂化转变为0
任务需要频繁的体力劳动为0，否则为1
工作任务内容、工作进度安排、工作量和工作强度，完全由他人决定为1，部分由自己决

定为2，完全由自己决定为3；工作地点不固定为1，工作地点固定为0
劳动者技能综合化程度，用快速反应思考能力、社交能力、管理能力、语言表达能力等变

量合成综合指标

劳动者专业技能水平，用劳动者专业技术资格等级、专业技术资格证书数量和掌握该项

工作技能时间等变量合成综合指标
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投资等数据来表征(博德里等，2010；格雷茨、迈克尔

斯，2018；阿西莫格鲁、雷斯特雷波，2020)。但是，使

用单一的工业机器人指标可能无法完全涵盖人工智

能技术的应用领域，而计算机及 ICT资本投资涉及的

技术范围较大，无法准确对应或识别出人工智能技

术。事实上，专利是创新成果的表现形式，通常被用

于衡量技术进步，利用关键词对专利内容或摘要等

技术信息进行筛选，可以精准确定技术类型进而帮

助区分出人工智能技术与其他技术(奥特等，2022；
陈楠、蔡跃洲，2022)。如曼和帕特曼(2023)从1976～
2014年间美国所有的授权专利中识别出自动化专

利，研究自动化对劳动力就业的影响。类似地，本文

采用人工智能专利的授权量来表征人工智能技术。

具体而言，先综合政府官方发布的文件和国际权威

文献，整理出人工智能技术相关的关键词，尽可能地

保证人工智能关键词筛选的科学性、完备性和权威

性。接着在已授权有效专利摘要信息中搜索这些关

键词，识别出人工智能专利，再将人工智能技术专利

授权数在城市层面加总，用以表征人工智能技术，参

考阿西莫格鲁(2023)的做法，对其进行加 1取对数

处理。

(四)数据来源说明

历年专利数据来自于RESSET中国企业大数据平

台里的知识产权数据库，个体层面的微观调查数据来

自于 CLDS2012、CLDS2014、CLDS2016、CLDS2018。
城市层面指标数据来源于《中国城市统计年鉴》和国

家统计局。上述变量除年龄、性别和户口类别指标

外，都进行了对数处理，并保留年龄在16～65岁区间

的样本。剔除缺失值和异常值后，保留有当前职业

名称和上一份职业名称的样本，最终形成包含 2012
年、2014年、2016年和 2018年 4期，合计共 10415个

观测值的基准回归样本。主要变量的描述性统计见

《管理世界》网络发行版附录附表1。
五、人工智能技术对职业变迁影响的存在性

检验

(一)存在性检验

为检验假说 1中人工智能技术职业变迁效应的

存在性，采用Probit模型对模型(1)进行回归，表 3列

(1)的被解释变量是以五位代码变化衡量的职业变

动。结果显示，人工智能技术的边际效应是 0.025，
且在5％水平上显著，说明人工智能技术能够显著地

推动劳动者发生职业变动。劳动者的职业变动可能

是在传统职业内小范围变动，也可能是流动到与先

前职业类别、技能要求甚至职责都不相同的职业领

域，譬如技术员改行做销售、教师改行做人事管理工

作。那么，人工智能引发劳动者发生职业变迁，是发

生在原职业范围内的小幅度调整，还是跨职业变化?
为了回答上述问题，分别对比劳动者上一份职业和

当前职业的三位代码(中类)、一位代码(大类)，将发生

变化的样本标记为1，未发生变化的样本标记为0，采
取同样方法进行估计，结果见表 3的列(4)和列(7)。
结果显示，人工智能技术的系数分别在 5％和 1％水

平上显著，表明人工智能技术不仅会促进劳动者职

业发生小幅度变动，也可能发生跨职业流动。为了

保证估计结果的稳健性，表3的列(2)～列(3)、列(5)～
列(6)、列(8)～列(9)还依次汇报了采用Logit模型和固

定效应模型估计的回归结果。就五位代码(小类)变
化的回归结果来看，在 5％的水平上，人工智能技术

的估计系数依然显著为正，其中Logit模型回归的边

际效应是 0.026，固定效应模型的估计系数为 0.025。
综合而言，人工智能会促进劳动者发生职业转变，在

不同模型估计下结果依然稳健⑥。

(二)稳健性检验

为准确识别人工智能技术的职业变迁效应，本

文采用多种方法进行稳健性检验。首先，考虑到专

利应用对职业变迁的影响可能存在滞后性，以滞后

人工智能专利数进行稳健性检验，结果见表 4的列

(1)。其次，更换聚类方式。不同于基准回归，将标准

误聚类到省级层面，结果见表4的列(2)。第三，进行

缩尾处理。为剔除异常值对估计结果的影响，对人

工智能技术指标在1％和99％、5％和95％分位水平

上进行缩尾处理，结果见表4的列(3)和列(4)。最后，

进一步控制行业和劳动者上一份职业类型。进一步

加入行业固定效应的结果见表 4的列(5)，同时控制

行业和上一份职业类型的结果见表4的列(6)。综合

列(1)～列(6)，可知人工智能技术能够提升劳动者发

生职业变迁的可能性，印证了基准回归结论的稳

健性。

(三)内生性处理

考虑到人工智能技术对劳动者职业变动的影

响，也可能因样本选择偏误和遗漏变量产生内生性

问题，本文采用工具变量法进行内生性处理。人工
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智能技术应用通常以机器人为载体，参考现有文献

的做法，运用美国的机器人数据，借鉴Bartik-IV方法

构建城市层面的机器人渗透度作为工具变量(阿西

莫格鲁、雷斯特雷波，2020；王林辉等，2023)。一方

面，在开放经济条件下，发达国家与发展中国家同类

技术往往具有相同的变动趋势，满足工具变量的相

关性需求；另一方面，美国机器人应用水平只会影响

本国自身就业，对中国劳动就业的影响仅体现为外

生技术冲击，满足工具变量的外生性假设(王永钦、

董雯，2020)。因此，借鉴Bartik-IV方法，采用美国机

器人数据构造城市层面机器人渗透度指标作为工具

变量，用以缓解模型潜在的内生性问题 (巴蒂克，

1991；阿西莫格鲁、雷斯特雷波，2020；陈媛媛等，

2022)。利用美国分行业机器人密度，按照各地区的

行业就业份额加权，构造机器人渗透度指标，具体公

式为：

rob_expjt=∑s=1
n workersjst0workersjt0

× robot_usastworkers_usast0
(3)

其中，j代表城市，s表示行业，t表示年份，n为行

业数量，rob_expjt表示 j城市 t年用美国机器人密度构

造的工具变量，robot_usast表示美国 s行业 t年机器人

存量，
workersjst0workersjt0

表示基期 j城市 s行业的就业人数占

比，workers_usast0 表示美国基期 s行业就业人数，基

表3 人工智能技术与劳动者的职业变迁

变量

人工智能

技术

年龄

年龄的

平方项

性别

户口

受教育

年限

人均GDP

产业结构

城镇化率

城市就业

规模

城市工资

水平

固定效应

样本数

Pseudo R2

R2

(1)
职业五位代码变化

0.025**
(0.011)

0.015***
(0.005)

-0.000***
(0.000)

0.058***
(0.010)
0.019*
(0.010)
0.010
(0.009)

0.302***
(0.099)
-0.118
(0.130)
0.129
(0.144)
0.043
(0.048)
-0.026
(0.023)

年份+城市

10415
0.141
—

(2)

0.026**
(0.012)

0.015***
(0.005)

-0.000***
(0.000)

0.058***
(0.010)
0.019*
(0.010)
0.010
(0.009)

0.303***
(0.098)
-0.125
(0.133)
0.136
(0.147)
0.046
(0.052)
-0.027
(0.023)

年份+城市

10415
0.142
—

(3)

0.025**
(0.011)

0.016***
(0.005)

-0.000***
(0.000)

0.059***
(0.010)
0.019*
(0.010)
0.011
(0.009)

0.293***
(0.105)
-0.107
(0.126)
0.156
(0.147)
0.044
(0.042)
-0.018
(0.026)

年份+城市

10415
—

0.173

(4)
职业三位代码变化

0.029**
(0.012)

0.016***
(0.005)

-0.000***
(0.000)

0.051***
(0.011)
0.015
(0.010)
0.015*
(0.009)
0.181**
(0.092)
0.064
(0.129)
0.112
(0.171)
0.069
(0.067)
0.025
(0.025)

年份+城市

10415
0.121
—

(5)

0.030**
(0.012)

0.017***
(0.005)

-0.000***
(0.000)

0.052***
(0.011)
0.014
(0.010)
0.016*
(0.009)
0.183*
(0.093)
0.055
(0.132)
0.132
(0.174)
0.080
(0.075)
0.023
(0.024)

年份+城市

10415
0.122
—

(6)

0.029**
(0.012)

0.017***
(0.005)

-0.000***
(0.000)

0.052***
(0.011)
0.015
(0.010)
0.016*
(0.009)
0.195**
(0.092)
0.059
(0.125)
0.117
(0.169)
0.056
(0.051)
0.031
(0.026)

年份+城市

10415
—

0.152

(7)
职业一位代码变化

0.031***
(0.010)
0.009**
(0.004)
-0.000
(0.000)
0.013
(0.012)
0.024**
(0.011)

0.032***
(0.011)
0.309**
(0.129)
0.036
(0.121)
0.367**
(0.170)
0.069
(0.067)
-0.030
(0.024)

年份+城市

10415
0.079
—

(8)

0.033***
(0.010)
0.009**
(0.004)
-0.000
(0.000)
0.013
(0.012)
0.024**
(0.011)

0.034***
(0.011)
0.306**
(0.135)
0.034
(0.122)
0.389**
(0.154)
0.105
(0.070)
-0.034
(0.023)

年份+城市

10415
0.079
—

(9)

0.026***
(0.010)
0.008*
(0.004)
-0.000
(0.000)
0.014
(0.012)
0.026**
(0.012)

0.028***
(0.010)

0.336***
(0.111)
0.008
(0.111)
0.346**
(0.166)
0.012
(0.044)
-0.029
(0.024)

年份+城市

10415
—

0.097
注：括号内为省份和年份层面的聚类标准误。*、**、***分别表示在10％、5％、1％的水平上显著，下同。
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期为 2010年。机器人数据来自国际机器人联合会，

中国分行业就业数据来自《中国劳动统计年鉴》，美

国分行业就业数据来自美国经济分析局。

采用工具变量进行内生性处理，结果见表5。列

(1)是 IVprobit模型估计的结果，列(2)是 2SLS的估计

结果，其中F值大于10，说明工具变量选取不存在弱

工具变量问题。经过内生性处理后人工智能技术对

职业变迁的影响依然显著为正，说明人工智能应用

促进劳动者职业变迁的结论是稳健的。考虑到美国

的机器人应用水平可能通过影响中国产业结构等其

他渠道影响中国的劳动力市场，进一步控制行业、劳

动者上一份工作的职业类别，采取 IVprobit模型进行

估计，结果见列(3)。人工智能技术的系数依然显著

为正，估计结果稳健。为了进一步证实结果的可靠

性，考虑到美国、日本、德国以及韩国的工业机器人

应用处于全球领先水平，表 5的列(4)～列(6)汇报了

采用这4国机器人渗透度均值作为工具变量的估计

结果，人工智能技术的系数依然显著为正。综上可

知，经过内生性处理后，人工智能技术促进劳动者发

生职业变迁的结论依然成立。

六、人工智能技术冲击下的职业变迁方向检验

前面的实证检验结果证实，人工智能技术会诱

致职业变迁，那么会引致职业朝何种方向转变?下面

将从职业类型、职业任务属性、职业技能深度和宽度

等维度，来考察人工智能技术诱致职业变迁的方向

性特征。

(一)职业变迁方向：新职业与数字职业视角

从新职业与数字职业视角，考察人工智能技术

引发的职业变迁方向特征。当考察人工智能技术对

职业变迁方向影响时，进一步控制微观经济活力

(num_ent)和贸易发展水平(trade)这两个影响劳动者

职业变迁方向的变量。其中，微观经济活力用城市

层面制造业企业数量来表征，贸易发展水平用进出

口贸易总额占GDP的比重来表征，同样进行取对数

处理。采用Probit模型检验人工智能技术是否会促

进劳动者从事新职业，结果见表 6的列(1)。结果显

示，在 5％的显著性水平上，人工智能技术的系数显

著为正，说明人工智能技术能促进劳动者从事新职

业，也可以说人工智能技术突破与广泛应用是新职

业衍生的重要推动力。其次，考察人工智能是否有

表4 稳健性检验

注：列(1)、列(3)～列(6)括号内为省份和年份层面的聚类标准误，列(2)括号内为省份层面的聚类标准误。

变量

人工智能技术

控制变量

固定效应

样本数

Pseudo R2

(1)
人工智能技术

滞后项

0.029**(0.013)
是

年份+城市

10415
0.141

(2)
聚类到省份层面

0.025*(0.015)
是

年份+城市

10415
0.141

(3)
人工智能技术

1％缩尾

0.027**(0.011)
是

年份+城市

10415
0.141

(4)
人工智能技术5％

缩尾

0.029***(0.011)
是

年份+城市

10415
0.141

(5)
更严格的固定效应

0.031***(0.012)
是

年份+城市+行业

9615
0.151

(6)
更严格的固定效应

0.030***(0.012)
是

年份+城市+行业+上
一份职业类型

9615
0.173

表5 内生性处理

注：括号内为省份和年份层面的聚类标准误。

变量

人工智能技术

控制变量

固定效应

F值

Wald检验

样本数

(1)
IVprobit

0.189**(0.077)
是

年份+城市

—

4.63**
10415

(2)
2SLS

0.174***(0.059)
是

年份+城市

16.385
—

10415

(3)
IVprobit

0.177**(0.083)
是

年份+城市+行业+
上一份职业大类

—

3.56*
9615

(4)
IVprobit

0.189**(0.077)
是

年份+城市

—

4.60**
10415

(5)
2SLS

0.173***(0.059)
是

年份+城市

16.238
—

10415

(6)
IVprobit

0.176**(0.084)
是

年份+城市+行业+
上一份职业大类

—

3.55*
9615
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利于劳动者从事数字职业。用Probit模型加以检验，

见表 6的列(2)。结果显示，在 5％的显著性水平上，

人工智能技术能提高劳动者从事数字职业的概率。

再次，探究人工智能是否有利于劳动者从传统职业

转向新职业或者数字职业?将劳动者上一份职业是

传统职业，当前职业是新职业或者数字职业的标记

为 1，其他样本标记为 0，用 Probit模型进行实证检

验。为了尽可能控制住其他影响新职业或数字职业

的因素，表 6的列(3)和列(4)控制了劳动者上一份工

作的职业类型。同时，考虑到新职业形成的历程更

长，列(3)的人工智能技术进行了滞后处理。结果证

实，人工智能技术会促进劳动者从传统职业转向新

职业，从非数字职业转向数字职业，即人工智能技术

促进了新旧职业变动。

(二)职业变迁方向：任务属性视角

人工智能技术可以模拟人类思维方式和行为，

替代劳动者执行生产任务，或借助人机协作与劳动

者共同完成任务，引发职业任务属性变动。因此，有

必要从任务属性视角深入探究人工智能技术冲击下

的职业变迁方向。为检验假说1，本文整理职业分类

大典描述的任务特征，并结合劳动者职业任务特性，

从任务数量和任务内容变动维度，分析人工智能技

术是否会引发职业任务属性的变化。通常新技术从

应用到推动职业任务变动并非一蹴而就，故将核心

解释变量作滞后处理。表7的列(1)考察了人工智能

技术是否会引发劳动者的职业任务发生变动，当劳

动者当前工作的职业代码与上一份工作的职业代码

不同，或者劳动者前后职业代码相同但该职业的任

务在两次职业分类大典之间存在变动，则视作任务

发生变动，赋值为1；反之，劳动者前后职业代码相同

且两次职业分类大典之间任务未变动，则视作任务

未变动，赋值为0。表7列(2)的被解释变量为个体当

前职业的任务数量。列(1)结果显示，核心解释变量

的系数在 10％水平上显著为正，说明人工智能技术

会诱致职业任务发生变动。但列(2)显示，人工智能

技术并未引起任务数量发生明显的变化。原因可能

在于人工智能并非引致任务数量的简单变动，而可

能是任务的其他属性发生变动。为此，表 7的列(3)
和列(4)进一步检验职业任务是否从繁重向非繁重、

从复杂向简单方向转变。结果显示，人工智能技术

系数在1％水平上显著为正，说明人工智能技术诱发

职业任务从繁重向非繁重、复杂化向简单化方向转

变。人工智能既具有机器的力量、速度和抗疲劳等

优势，又具有人类的识别、判断、推理和决策等能力，

表6 职业变迁方向检验：新职业与数字职业

注：括号内为省份和年份层面的聚类标准误。

变量

人工智能技术

控制变量

固定效应

样本数

Pseudo R2

(1)
新职业

0.039**(0.015)
是

年份+城市

41355
0.067

(2)
数字职业

0.005**(0.002)
是

年份+城市

33497
0.112

(3)
转向新职业

0.035*(0.019)
是

年份+城市+上一份职业类型

5625
0.105

(4)
转向数字职业

0.013**(0.007)
是

年份+城市+上一份职业类型

6048
0.153

注：括号内为省份层面的聚类标准误。

表7 职业变迁方向检验：任务属性(一)

变量

人工智能技术

控制变量

固定效应

样本数

Pseudo R2

R2

(1)
任务是否变动

0.008*(0.004)
是

年份+城市

7781
0.273
—

(2)
任务数量

-0.027(0.047)
是

年份+城市

10289
—

0.120

(3)
任务繁重度变动

0.047***(0.013)
是

年份+城市

5038
0.167
—

(4)
任务复杂度变动

0.015***(0.005)
是

年份+城市

7789
0.074
—
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因此能替代人类执行那些重体力、超负荷和高精准

度要求的任务，进而降低劳动者执行任务的繁重度

和复杂度。

那么，人工智能技术对职业任务自由度又会产

生何种影响?下面拟从任务自由度和工作地点自由

度两个方面来加以考察。表 8的列(1)、列(3)和列(5)
汇报了直接以回答数值为被解释变量，用有序Logit
模型估计的回归结果。可见，人工智能技术会显著

提升劳动者的工作内容自主性、工作进度自主性、工

作量自主性和工作任务自主性。为了保证估计结果

的稳健性，本文还采用二值变量来识别劳动者的任

务自由度高低，将完全由他人决定和部分由自己决

定的取值为 0，表示低任务自由度，任务完全由自己

决定时取值为 1，表示高任务自由度，用 Probit模型

进行估计，结果见表 8的列(2)、列(4)和列(6)。其中，

列(2)和列(6)估计结果都显著，列(4)的估计结果虽不

显著，但其聚类标准误对应的 P值为 0.103，接近在

10％水平上显著为正，说明人工智能技术引发劳动

者职业向工作内容、工作进度、工作量和工作强度更

加自由的方向发展。此外，就工作地点自由而言，将

工作地点不固定的样本标记为1，将工作地点固定的

样本标记为0，分别采取Logit模型和Probit模型进行

回归，分析人工智能技术对劳动者的工作地点自由

度的影响，结果见表8的列(7)和列(8)。结果显示，人

工智能技术促使劳动者转向工作地点更加灵活的职

业。已有文献研究显示，远程零工经济平台使用量

的年增长速度高达25％(凯西、莱顿维塔，2018)，职业

呈现从线下到线上、从固定转向灵活乃至从单一到

多元的转变(施普赖策等，2017)。
(三)职业变迁方向：技能宽度与深度视角

机器换人和人机协作重塑职业生产任务属性，

会对劳动者的职业技能产生影响。为检验假说2，从
技能宽度和技能深度两个角度，考察人工智能技术

对职业技能需求的影响，估计结果见表9。表9的列

(1)汇报了被解释变量是技能宽度的回归结果，在

10％的显著性水平上，人工智能技术对技能宽度的

作用系数显著为正，说明人工智能技术能够提升劳

动者的技能宽度。同时，参考被各国广泛认可的国

际标准职业分类，将职业分成高技术复杂度和低技

术复杂度两组。具体而言，低技术复杂度职业主要

表8 职业变迁方向检验：任务属性(二)

注：括号内为省份和年份层面的聚类标准误。

人工智能

技术

控制变量

固定效应

样本数

Pseudo R2

(1)
工作内容自由度

0.171**
(0.074)

是

年份+城市

29387
0.1275

(2)

0.029*
(0.015)

是

年份+城市

29090
0.095

(3)
工作进度自由度

0.146**
(0.069)

是

年份+城市

29387
0.097

(4)

0.019
(0.012)

是

年份+城市

29122
0.074

(5)
工作量和强度自由度

0.174***
(0.067)

是

年份+城市

29389
0.101

(6)

0.027**
(0.012)

是

年份+城市

29092
0.083

(7)
工作地点自由度

0.113*
(0.058)

是

年份+城市

41194
0.091

(8)

0.014*
(0.007
是

年份+城市

40943
0.101

表9 职业变迁方向检验：技能宽度和深度(一)

注：括号内为省份和年份层面的聚类标准误。

变量

人工智能技术

控制变量

固定效应

样本数

R2

(1)
技能宽度

0.046*
(0.026)

是

年份+城市

5942
0.360

(2)
低技术复杂度

职业

0.044
(0.028)

是

年份+城市

4859
0.358

(3)
高技术复杂度

职业

0.025**
(0.012)

是

年份+城市

1012
0.256

(4)
技能深度

-0.114**
(0.053)

是

年份+城市

3625
0.241

(5)
低技术复杂度

职业

-0.036
(0.069)

是

年份+城市

2762
0.229

(6)
高技术复杂度

职业

-0.260***
(0.065)

是

年份+城市

789
0.256
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从事简单的、重复性较强的常规操作如维修设备、储

存和整理基础信息等任务，具体包含简单劳动工作

人员、办事员及相关文职工作人员、服务和销售人

员、农林牧渔业熟练工作人员、机器设备操作员和装

配工等；而高技术复杂度职业主要从事较为复杂的

技术操作和技术实践任务以及复杂的综合性任务，

具体包括技师和助理专业技术人员、专业技术人员

以及管理人员等。对不同技术复杂度职业，分组回

归结果见表 9的列(2)和列(3)，可知对于高技术复杂

度职业，人工智能技术的系数在5％显著性水平上为

正，但对低技术复杂度职业的技能宽度影响并不显

著，说明人工智能技术会促进高技术复杂度职业技

能宽度的增加，这意味着劳动者需要不断拓展其技

能宽度，如提高认知、社交与创造等综合能力，才能

够胜任新技术环境下的那些高技术复杂度职业。

表9的列(4)汇报了被解释变量是技能深度的回

归结果，结果显示在 5％的显著性水平上，人工智能

技术对技能深度的作用系数显著为负，说明人工智

能技术应用存在降低劳动者技能深度的倾向。原因

在于，智能产品可模仿人类的行为和智慧，蕴含新技

术或新工艺的机器替代人工完成相关任务，而留给

劳动者执行的任务与之前相比复杂度和难度均有所

下降，将大大降低对员工的技能要求，人工智能技术

表现出“去技能化”特征。同样地，表 9的列(5)和列

(6)是按照职业技术复杂度高低进行分组的回归结

果，发现人工智能技术会显著地降低那些高技术复

杂度职业的技能深度，对于低技术复杂度职业的影

响则不显著。表明人工智能技术可以通过人机协作

等方式辅助劳动者，完成高技术复杂度的工作，降低

其技能深度；由于低技术复杂度职业的技能深度要

求本身就很低，因此对其降低效应不显著。

进一步采用劳动个体对工作的学历和经验要求

的主观评估作为被解释变量进行检验。具体而言，

以CLDS调查问卷中“你觉得胜任你目前这份工作最

低需要什么学历?(提示：此题强调的是胜任这份工作

的能力)”“你觉得做你这份工作，需要多久的工作经

验能够胜任?”的回答作为被解释变量，以人工智能

技术为核心解释变量进行估计。表10的列(1)显示，

人工智能技术会降低劳动者胜任当前工作的最低学

历要求。其次，将样本分为高技术复杂度职业和低

技术复杂度职业进行分样本回归。列(2)和列(3)的结

果显示，人工智能技术能够显著降低高技术复杂度

职业的最低学历需求。原因可能在于，智能机器可

协助劳动者完成部分复杂的工作任务，降低高技术

复杂度职业进入的学历要求。表 10的列(4)～列(6)
给出了被解释变量是工作经验要求的回归结果，结

果显示人工智能技术的系数只在高技术复杂度组显

著，表明人工智能技术能够显著降低高技术复杂度

职业的工作经验要求。这与人工智能技术能够将职

业任务简单化的结论相互印证，诸多原来只能由高

技能劳动者从事的职业，低技能劳动者借助于智能

化机器也能胜任，劳动者的技能深度需求降低。但

需要关注的是，人工智能技术冲击下职业对劳动者

的学历和经验要求降低，可能会弱化人力资本的中

长期积累。

七、进一步讨论

前述实证结果表明，人工智能技术能够引发职

业变迁，职业任务呈现出向非繁重、简单化和自由化

方向转变，也易使高技术复杂度职业的宽度拓展和

深度降低。那么，在职业变动过程中，人工智能技术

表10 职业变迁方向检验：技能宽度和深度(二)

注：微观个体数据来源于CLDS2016，括号内为城市层面的聚类标准误。

变量

人工智能技术

控制变量

固定效应

样本数

R2

(1)
最低学历要求

全样本

-0.041*(0.021)
是

年份+城市

2346
0.451

(2)

低技术复杂度

职业

-0.026(0.021)
是

年份+城市

1774
0.414

(3)

高技术复杂度

职业

-0.044**(0.022)
是

年份+城市

552
0.320

(4)
工作经验要求

全样本

0.003(0.021)
是

年份+城市

6683
0.091

(5)

低技术复杂度

职业

0.012(0.021)
是

年份+城市

5986
0.076

(6)

高技术复杂度

职业

-0.045*(0.027)
是

年份+城市

627
0.037
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会对劳动者的职业收入、就业稳定性、工作满意度以

及职业地位产生何种影响?是否会影响职业平等性?
本节进一步从职业收入、就业稳定性、工作满意度以

及职业地位4个维度进行分析，旨在检验假说3。
(一)职业收入

表 11汇报了人工智能技术对职业收入的影响。

其中职业收入是以劳动者的年工资来表征，用 2000
年为基期的CPI指数进行价格平减，并做对数处理，

核心解释变量做了滞后处理。参考王林辉等(2022b)
的研究思路，模型中加入每周工作时长作为控制变

量。结果见表11的列(1)～列(3)。从全样本来看，人

工智能技术会降低工资，对收入造成负面冲击。分

组回归结果显示，人工智能技术减少了低技术复杂

度职业的劳动报酬，对高技术复杂度职业收入的影

响并不显著。考虑到人工智能技术影响劳动者的就

业状态，忽略就业状态可能无法准确评估人工智能

技术对职业收入的冲击，故根据被访者目前的工作

情况判定劳动者的在职情况，只保留目前有工作的

样本，结果见表 11的列(4)～列(6)。结果显示，人工

智能技术能显著增加高技术复杂度职业的收入，减

少低技术复杂度职业收入但该影响不显著。原因在

于，人工智能技术对职业收入的负向冲击，更可能引

发低技术复杂度职业的劳动者失业而使其工资收入

受损，对高技术复杂度职业的收入反而具有提升作

用。可见，人工智能技术对职业的影响具有差异性，

会扩大高、低技术复杂度职业的收入差距，引发职业

不平等。

(二)就业稳定性

通常，是否签定合同以及合同期限长短可以用

来考察就业的稳定性。其中签订合同且合同的期限

越长，工作越稳定，反之则不稳定(霍利斯特、史密

斯，2014；朱斌，2022)。因此，本文分别以是否签订

合同以及合同期限长短来表征就业稳定性。模型中

进一步控制劳动者的工作流动偏好，用是否有工作

流动经历这一变量来表征，取 1表示“有”，取 0表示

“没有”。表 12的列(1)～列(3)是以是否签订劳动合

表11 人工智能技术与职业收入

注：括号内为省份和年份层面的聚类标准误。

变量

人工智能技术

控制变量

固定效应

样本数

R2

(1)
全样本

-0.312***
(0.074)

是

年份+城市

26861
0.495

(2)
低技术复杂度

职业

-0.303***
(0.071)

是

年份+城市

24372
0.471

(3)
高技术复杂度

职业

-0.141
(0.099)

是

年份+城市

2489
0.804

(4)
全样本

0.012
(0.019)

是

年份+城市

11493
0.970

(5)
低技术复杂度

职业

-0.003
(0.020)

是

年份+城市

9925
0.969

(6)
高技术复杂度

职业

0.093**
(0.039)

是

年份+城市

1568
0.982

表12 人工智能技术与就业稳定性

注：括号内为省份和年份层面的聚类标准误。

变量

人工智能技术

控制变量

固定效应

样本数

Pseudo R2

R2

(1)
合同签订与否

全样本

-0.031**(0.013)
是

年份+城市

7408
0.185
—

(2)

低技术复杂度

职业

-0.033**(0.015)
是

年份+城市

6267
0.188
—

(3)

高技术复杂度

职业

-0.013(0.031)
是

年份+城市

1141
0.301
—

(4)
合同签订时长

全样本

-0.063**(0.033)
是

年份+城市

5758
—

0.173

(5)

低技术复杂度

职业

-0.059**(0.034)
是

年份+城市

4396
—

0.192

(6)

高技术复杂度

职业

-0.018(0.068)
是

年份+城市

1362
—

0.214
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同为被解释变量，用Probit模型估计的结果；表12的
列(4)～列(6)是以合同签订时长对数为被解释变量的

估计结果。可见，人工智能技术不仅会显著降低个

体签订劳动合同的概率，还会减少劳动者签订合同

的期限。原因在于，人工智能技术会标准化生产过

程替代劳动者执行任务，弱化企业对劳动要素的依

赖，企业出于用工成本的考虑，更倾向于采用弹性的

雇佣方式(许怡、叶欣，2020；余玲铮等，2021b)。分组

回归结果显示，人工智能技术通常会降低低技术复

杂度职业劳动者的就业稳定性，而对于高技术复杂

度职业的影响不显著。这一结果符合预期，即人工

智能技术的就业替代效应削弱了从事低技术复杂度

职业劳动者的控制权和竞争力，其就业稳定性更

弱。可见，人工智能技术对高、低技术复杂度职业的

就业稳定性会产生差异化的影响，明显降低低技术

复杂度职业的就业稳定性。

(三)工作满意度

前述分析是从职业收入和就业稳定性角度评价

人工智能技术对职业平等性的影响。接下来从劳动

者工作状况整体满意度和工作安全性满意度两个维

度，讨论人工智能技术对职业平等性的冲击。被访

者的满意度评价依次取值为1～5，其中1表示“非常

不满意”，2表示“不太满意”，3表示“一般”，4表示

“比较满意”，5表示“非常满意”。对核心解释变量做

滞后处理，运用有序 Logit模型进行估计，见表 13。
结果显示，人工智能技术能够显著地提升劳动者工

作总体满意度，且无论是对高技术复杂度职业，还是

对低技术复杂度职业的提升效应均显著。在工作安

全满意度方面，人工智能技术更有助于提升低技术

复杂度职业的安全满意度，而对高技术复杂度职业

工作安全满意度的影响不显著。原因在于，低技术

复杂度职业的工作环境通常更加危险、艰苦和恶劣，

而人工智能技术应用有利于将劳动者从此类危险环

境中解脱出来。

(四)职业地位

国际社会经济地位指数能从职业收入和教育水

平方面，综合评定职业的社会经济地位(阳义南、连

玉君，2015)。因此，本文利用劳动者职业的国际社

会经济地位指数，分析人工智能对劳动者职业地位

的影响。根据职业代码生成劳动者上一份职业和当

前职业的国际社会经济地位指数，用当前职业和上

一份职业社会经济地位指数的比值来表示职业地位

变化。该比值越高，说明劳动者职业地位向上流动

幅度越大。对核心解释变量做滞后处理，结果见表

14的列(1)。结果显示，人工智能技术系数在 5％水

平上显著为正，说明人工智能技术能够引发劳动者

的职业地位向上流动。原因在于，一方面，人工智能

应用产生的岗位更替效应促使一些程式化、操作重

复的非认知型岗位逐渐被智能设备替代，低社会经

济地位的职业不断减少，而高社会经济地位的职业

占比逐渐增大，劳动者拥有更多在高社会经济地位

职业工作的机会，即人工智能引发的职业结构变动

能够帮助劳动者实现职业地位的向上流动。另一方

面，新技术应用会驱使劳动者学习机器设备的操作、

维护等新技能以适应新技术环境，职业培训或干中

学效应提高了劳动者技能，引致劳动者向高职业地

位岗位流动。表 14的列(2)～列(3)分别汇报了按照

职业技术复杂度高低分组的估计结果。可见，无论

是高技术复杂度还是低技术复杂度职业，人工智能

技术的职业地位提升效应均显著存在。考虑到高低

表13 人工智能技术与工作满意度

变量

人工智能技术

控制变量

固定效应

样本数

Pseudo R2

(1)
总体满意度

全样本

0.059**(0.024)
是

年份+城市

40598
0.030

(2)

低技术复杂度

职业

0.054**(0.025)
是

年份+城市

36735
0.030

(3)

高技术复杂度

职业

0.161*(0.097)
是

年份+城市

3863
0.060

(4)
安全满意度

全样本

0.057**(0.023)
是

年份+城市

40355
0.026

(5)

低技术复杂度

职业

0.064***(0.025)
是

年份+城市

36494
0.026

(6)

高技术复杂度

职业

-0.003(0.091)
是

年份+城市

3861
0.044

注：括号内为稳健标准误。
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技术复杂度分组样本量差异较大，若直接对比系数

可能存在偏误，因此参考连玉君等(2010)的做法，对

高低技术复杂度职业系数组间差异进行检验，结果

显示 P值为 0.082，在 10％的水平上显著，说明高低

技术复杂度职业的系数存在差异，其中，人工智能对

高技术复杂度职业地位的提升效应更大。

八、研究结论与政策建议

技术进步和职业更替往往相伴相生，人工智能

大规模应用对职业任务属性和职业技能都将产生深

远的影响。本文在分析中国职业变迁典型化事实的

基础上，采用人工智能技术专利和CLDS微观调查数

据，从职业类型、任务属性和职业技能等方面，考察

人工智能技术引致的中国职业变迁方向；从职业收

入、就业稳定性、工作满意度和职业地位等视角，剖

析人工智能技术对职业平等性的影响。结果表明：

第一，人工智能技术能够推动职业变迁，使劳动者从

传统职业转向新职业和数字职业，也能够重塑职业

的任务属性，使一些职业任务向非繁重、精简化、自

由化方向转变。第二，人工智能技术的“去技能化”

和“再技能化”特征，会拓展劳动者的职业技能宽度

和降低职业技能深度，且在高技术复杂度职业中表

现更明显。第三，人工智能技术引发的职业变动能

够推动劳动者职业地位向上流动，但对高低技术复

杂度职业收入、就业稳定性和满意度存在差异化的

影响。人工智能可以替代劳动者执行重复、繁重甚

至是危险的工作，进而提升劳动者特别是低技术复

杂度职业劳动者的工作满意度，但会削弱低技术复

杂度职业劳动者的就业稳定性，扩大高、低技术复杂

度职业的收入差距，引发职业不平等。

综合上述结论，提出如下政策建议。

第一，建议教育部门及时把握人工智能技术引

致的职业变迁方向，前瞻性地制定专业人才培养规

划，科学地布局学科专业，使学校人才培养与市场需

求相协调。本文研究显示，人工智能技术会诱致职

业变迁，使劳动者从传统职业转向新职业和数字职

业。因此，教育部门需要密切关注人工智能引发的

职业变迁方向，根据市场对劳动者专业需求制定中

长期人才培养规划。具体而言，通过职业替代风险

评估和专业人才需求预测等方式，科学地预判劳动

力市场对各类专业人才的需求，有针对性地进行专

业结构调整和优化，适时改造与撤销人工智能高替

代风险的专业，增设人工智能相关的新专业。不仅

要设置人工智能基础理论相关专业，如大数据科学

与技术、智能计算与系统、计算智能和信息处理等专

业，也要增加人工智能行业应用的相关专业，如智能

制造与智能装备、机器人科学与工程、智能交通控制

与管理以及智能医学工程等专业。

第二，建议人力资源管理部门联合用工单位、职

业技术学校和职业培训机构，建立多元化的人才培

养协同联动体系，拓展劳动者的职业技能以适应新

技术环境。本文研究表明，人工智能具有“去技能

化”和“再技能化”的双重特性。虽然人工智能的“去

技能化”效应，可能会弱化人力资本的中长期积累，

但人工智能对劳动力的替代和职业技能深度的降低

也会加剧市场竞争，劳动者仍需不断拓展职业技能，

才能抵御人工智能的替代风险。同时，人工智能技

术冲击下职业技能需求也会发生变化，劳动者需要

“再技能化”，即不断学习计算机编程、图像设计与处

理、大数据分析与挖掘、数据可视化等技能，提升数

字素养才能适应新技术环境。为此，建议政府相关

表14 人工智能技术与职业地位

注：括号内为省份和年份层面的聚类标准误。检验系数组间差异显著性的经验P值是通过自举抽样1000次后得到。

变量

人工智能技术

控制变量

固定效应

样本数

R2

系数组间差异检验经验P值

(1)
全样本

0.028**(0.011)
是

年份+城市

6370
0.078
—

(2)
低技术复杂度职业

0.025**(0.010)
是

年份+城市

5631
0.081
0.082*

(3)
高技术复杂度职业

0.077**(0.034)
是

年份+城市

739
0.397
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部门制定职业技能培训标准与方案，联合职业技校、

用工单位和教育培训机构，构建多元化的职业技能

培养体系，开发职业技能培训课程，组织技能培训，

帮助劳动者快速适应不断变化的技术环境。

第三，建议政府相关部门通过社会保障政策和

差异化的税收政策，缩小人工智能技术冲击造成的

收入差距，使新技术应用惠及更多劳动群体。本文

研究发现，人工智能技术会扩大高、低技术复杂度职

业的收入差距，引发收入不平等。因此，建议政府相

关部门关注人工智能技术冲击下的弱势群体，建立

低收入人群动态监测信息系统，通过核查和追踪调

查实现常态化帮扶；将失业人员、收入低的灵活就业

或非正规就业人员、未参保的农民工等，及时纳入临

时救助范围，通过发放失业补助和救济金等方式，为

低收入人群提供必要的生活保障；通过对不同收入

人群实施分级税收、税率以及专项扣除等税收政策，

减少低收入人群的税收负担和提高其可支配收入，

缩小不同类型职业的收入差距，从而缓解人工智能

技术对工资不平等的冲击。

第四，建议政府相关部门将新形态就业群体纳

入公共服务范畴，并运用数字技术搭建劳动供需平

台，缓解新兴技术对就业稳定性的不利影响。本文

研究发现，人工智能技术应用对高、低技术复杂度职

业就业稳定性的影响存在差异，会明显削弱低技术

复杂度职业的就业稳定性。同时，人工智能技术冲

击会催生很多新的职业和新的就业形态，工作时间

自由、工作地点灵活的新就业形态将吸纳很多劳动

者。因此，建议政府部门将灵活用工或平台用工等

新形态就业群体纳入公共服务范畴，并运用数字技

术搭建新型就业供需平台，让更多劳动者快速寻找

到适宜的岗位，提高劳动供求匹配效率；针对新职业

自由和灵活等特征，建议充分发挥新就业形态劳动

者工会和行业协会的监督及管理作用，完善新就业

形态劳动权益保障机制以保障劳动者权益，提高就

业稳定性⑦。

注释：

①参见《Government AI Readiness Index》，网址：https://
www.oxfordinsights.com/。

②参见《中共中央关于制定国民经济和社会发展第十四

个五年规划和二〇三五年远景目标的建议》，网址：https://
www.gov.cn/zhengce/2020-11/03/content_5556991.htm。

③参见习近平(2022)。
④参见《2022年度中国直播电商市场数据报告》，网址：

https://www.100ec.cn/zt/2022zbdsscbg/。
⑤参见《什么是灵活就业?灵活就业成大学生就业新形

态》，网址：https://www.ncss.cn/ncss/jydt/jy/202302/20230209/
2256609829.html。

⑥由表 3可知，3种方法估计的结果一致，因此后文涉及

二元虚拟变量的估计，如无特殊说明，只汇报Probit模型的估

计结果，且估计系数均为边际效应。

⑦中外文人名(机构名)对照：阿西莫格鲁(Acemoglu)；雷斯

特雷波(Restrepo)；弗雷(Frey)；奥斯本(Osborne)；戴维(David)；梅
拉妮(Melanie)；内德尔科斯卡(Nedelkoska)；昆廷尼(Quintini)；
阿尔巴内西(Albanesi)；奥特(Autor)；弗兰克(Frank)；巴德特(Ba⁃
det)；莱恩德斯(Reijnders)；德弗里斯(De Vries)；阿塔莱(Atalay)；
施普赖策 (Spreitzer)；葛 (Ge)；米奇 (Mitch)；那瓦基特海通

(Nawakitphaitoon)；汤 (Tang)；汉 弗 莱 (Humphrey)；维 斯 基 兴

(Wisskirchen)；戴明 (Deming)；诺拉 (Noray)；布林约尔松 (Bryn⁃
jolfsson)；曼尼卡(Manyika)；卢卡斯(Lukasz)；利普塞特(Lipset)；
本迪克斯 (Bendix)；马斯 (Maas)；范鲁文 (Van Leeuwen)；哈迪

(Hardy)；科尔特斯(Cortes)；多思(Dauth)；加洛尔(Galor)；茨伊登

(Tsiddon)；贾维斯(Jarvis)；宋(Song)；萨斯坎德(Susskind)；马丁

(Martin)；奥姆拉尼 (Omrani)；吉赫勒布 (Gihleb)；博德里 (Be⁃
audry)；格雷茨(Graetz)；迈克尔斯(Michaels)；曼(Mann)；帕特曼

(Puttmann)；巴蒂克 (Bartik)；凯西 (Kässi)；莱顿维塔 (Lehdonvir⁃
ta)；霍利斯特(Hollister)；史密斯(Smith)。
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