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人工智能与劳动力就业
———理论模型和来自上市公司的证据
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摘要：基于社会福利最大化，构建社会最优劳动力配置理论模型，从供给和需求两个方面分析人工智能对就业的影

响和作用机制，并利用２０１１—２０２１年上市公司数据，建立实证模型进行检验。研究发现：人工智能有助于提高劳动
生产率和推动企业扩大经营规模，但会降低企业有效劳动边际产出。人工智能对就业的影响具有阶段性特征，样本

期内人工智能对劳动力的互补效应大于替代效应，人工智能可以促进就业。该促进效应只发生在高受教育程度群

体和技术人员中；在不同行业中，人工智能对就业的影响存在差异。拓展分析发现，客户或供应商采用人工智能均

会对本企业劳动力雇佣数量产生正向影响；２０１７年后，人工智能对劳动力就业的促进作用更强。
关键词：人工智能；劳动力；结构性差异；劳动生产率；有效劳动边际产出
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引言

近年来，人工智能作为新一代信息技术发展迅猛，

逐渐成为各国保持国家竞争力、促进经济高质量发展的

重要驱动力。２０２２年末，美国 ＯｐｅｎＡＩ发布生成式人工
智能ＣｈａｔＧＰＴ，全球范围内爆发了热烈讨论和广泛应用；
２０２４年，我国《政府工作报告》强调深化人工智能研发
应用，开展“人工智能＋”行动。人工智能旨在利用计算
机模拟人的思维过程和智能行为，不断与产业加速融

合，正深刻重构人类社会生产、分配、交换、消费等各个

环节，引发了人们对其如何影响就业市场的广泛关注。

当前中国经济从高速增长阶段转向高质量发展阶段，党

的二十大报告提出，实施就业优先战略，保障就业是保

障和改善民生的基本。在人工智能与人们工作、生活结

合日益紧密的当代社会，人工智能与就业的关系是怎样

的？人工智能究竟会如何影响就业？该如何发挥人工智

能对高质量就业的促进作用？理顺这些问题的答案对中

国实现共同富裕、建设社会主义现代化强国十分重要。

现有文献广泛探讨了人工智能对劳动力的影响，这
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些讨论主要集中在劳动力就业总体数量和性别、技能结

构［１～６］；劳动收入以及收入差距［７～８］；劳动力的跨岗位、

地区和行业流动［９～１３］等方面。大部分学者认同人工智

能对就业同时存在正向和负向的影响。一方面，人工智

能会取代劳动力完成简单、重复性高的非认知型任务，

从而对劳动力产生替代效应；另一方面，人工智能可以

提高生产效率，扩大企业经营，从而促进企业增加对劳

动力的需求，也能够创造新的工作岗位，即存在与劳动

力互补的生产力效应和就业创造效应。然而，人工智能

对劳动力的替代性还是互补性占主导地位，各文献尚未

达成统一结论［１～４，１４］。并且，有关理论分析聚焦于经济

效率，而忽略了社会整体福利；相关实证研究大多关注

国家、省份和行业等中、宏观层面人工智能的就业效

应［７，９，１０，１４］，企业和个体等微观层面的解读不足。同时，

各学者对人工智能发展程度的衡量方式并不相同。其

中，较多学者基于工业机器人进口数量计算企业人工智

能技术水平。但是，Ｊｏｈｎｓｏｎ等利用涵盖２０２０年１２２家
报纸上发表的９５６篇文章的国际新闻数据，发现人工智
能主要用于增强人类活动，而非自动化［１５］。工业机器人

仅代表了人工智能在自动化方面的一个应用领域，且主

要与制造业有关，因此无法用于全面且准确地描述人工

智能对就业的影响。此外，一些学者尝试通过人工智能

硬件设备、软件服务投资增加值［１６］、人工智能专利申请

数量［４，１１］和上市公司年报中人工智能相关词频［６］等，更

合理地评估企业人工智能渗透情况。

基于此，本文基于社会福利最大化，建立起社会最

优劳动力配置理论模型，分析人工智能对就业的影响和

作用机制，然后选取２０１１—２０２１年上市公司为研究对
象，利用上市公司年报中人工智能相关词频衡量人工智

能发展水平并进行实证检验。本文研究表明：人工智能

可以显著促进就业，具体而言，企业人工智能每提高１
个标准差，雇佣员工数量可以增加１４８％。一方面，人
工智能可以通过提高劳动生产率和促进企业产品和服

务的销售对劳动力产生互补性；另一方面，因劳动力的

比较优势下降，人工智能会降低企业有效劳动边际产

出，从而对劳动力产生替代性。综合来看，人工智能对

就业的影响具有阶段性特征，且样本期内人工智能对劳

动力的互补性大于替代性。此外，人工智能对就业的促

进效应存在结构性差异，这种正向影响仅出现在受教育

程度较高的群体和技术人员中；不同行业在人工智能应

用方向和产业融合程度上的差异，导致了人工智能就业

效应的不同。进一步分析发现，人工智能对就业的影响

会通过产业链传递，企业上、下游采用人工智能可以通

过销售和采购对本企业雇佣员工数量产生影响，同时，

样本期内人工智能对就业的影响逐渐增强。

本文的边际贡献在于：第一，与多数文献从不同任

务类型和经济效率出发构建理论模型不同，本文建立社

会最优劳动力配置模型，从社会福利最大化、社会公平

的视角以及供给和需求两个方面分析人工智能对就业

的影响和作用机制，为此类问题研究提供了新的视角和

差异化的机制解读。第二，本文利用上市公司数据进行

实证分析，丰富了人工智能的微观就业效应研究。第

三，本文以上市公司年报中涵盖人工智能各底层技术的

词频衡量人工智能发展程度，能够更全面地评估全国各

地区、行业企业人工智能对就业的影响，减少偏误。第

四，本文从理论和实证层面为人工智能对就业影响的阶段

性特征提供了证据，同时，本文的发现支持了人工智能会

对就业产生正向影响，为我国推动人工智能发展和利用人

工智能等新技术促进劳动力更好就业提供了新思路。

１　理论分析
社会中劳动力就业情况主要涉及劳动力市场供需

双方：一方面，劳动力与其他生产要素共同作用于最终

产品；另一方面，劳动者将劳动视为自然禀赋，通过劳动

换取收入，并消费闲暇和商品。为了分析人工智能对就

业的影响，本文考虑社会规划者的最优劳动力配置问

题，将 Ｋｏｒｉｎｅｋ和 Ｊｕｅｌｆｓ单一消费品［１７］假设扩展到多家

企业且生产差异化产品，更贴近现实情景，建立一个简

单的理论分析模型。

假设一个封闭的经济体中有Ｍ个经济人，政府为每
个经济人提供外生的满足其维持基本生存所需的最低

消费ｃ０。每个经济人既是消费者也是劳动提供者，这 Ｍ
个经济人分布在Ｎ家企业工作或者选择失业，假设Ｍ≥
Ｎ，每个经济人同一时间只能为一家企业工作，一家企业
可以雇佣多名员工，每家企业生产唯一的差异化产品，

对于任意经济人ｉ∈｛１，２，…，Ｍ｝，消费束 ｃｉ为｛ｃｉ１，ｃ
ｉ
２，

…，ｃｉＮ｝。
此外，为了简化分析，本文假设没有储蓄，经济人的

全部收入均用于消费，经济人的效用来源于消费和闲暇

两部分，消费越多或闲暇时间越长，经济人的效用水平

也越高，对于任意经济人 ｉ∈｛１，２，…，Ｍ｝，效用函数的
具体形式为：

ｕｉ＝ｕ（ｃｉ＋ｃ０）＋ｖ（１－ｌｉ） （１）
式（１）中，ｕｉ代表经济人的效用，ｃｉ代表经济人的消

费，ｌｉ代表经济人的劳动时间，本文将劳动力可用于工作
的最长时间标准化为１，则１－ｌｉ代表闲暇时间，ｕ（·）和
ｖ（·）均为严格单调递增的凹函数，并满足稻田条件。

每家企业的产出由投入的劳动力数量、资本数量和

采用的技术共同决定，本文重点关注人工智能对劳动力

的影响，因此只考虑人工智能技术进步作用于劳动力生

产效率的生产函数形式，省略其他形式的技术进步。假

设对于任意经济人 ｉ∈｛１，２，…，Ｍ｝，劳动生产率为 ｗｉ，
受人工智能技术进步的影响。则对于任意一家企业 ｊ∈
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｛１，２，…，Ｎ｝，生产函数可以表示为：
ｙｊ＝ｆｊ（ｗ

ｉｌｉ，Ｋｊ） （２）
式（２）中，ｙｊ代表企业 ｊ的总产出，Ｋｊ代表企业 ｊ投

入的包括人工智能在内的资本数量，ｗｉｌｉ代表企业 ｊ
投入的有效劳动力总额。具体地，假设生产函数满足

Ｃｏｂｂ－Ｄｏｕｇｌａｓ函数形式，那么生产函数也可以表示为：
ｙｊ＝（ＡｊＬｊ）

β１（Ｋｊ）
β２ （３）

式（３）中，Ａｊ代表企业 ｊ以人工智能为代表的创新
技术水平，ＡｊＬｊ代表企业ｊ投入的有效劳动力，衡量掌握
人工智能知识和拥有人工智能研发、应用能力的有效率

的劳动力水平，且β１＋β２＝１。
社会规划者的目标是在满足生产力约束的条件下

使得社会福利最大化，那么劳动力最优配置问题可以表

示成：

ｍａｘ
｛ｃｉｊ，ｌ

ｉ≥０｝

Ｍ

ｉ＝１
θｉ［ｕ（ｃｉ＋ｃ０）＋ｖ（１－ｌｉ）］ （４）

ｓ．ｔ．ｆ１（ｗ
ｉｌｉ，Ｋ１）≤

Ｍ

ｉ＝１
ｃｉ１

　 ｆ２（ｗ
ｉｌｉ，Ｋ２）≤

Ｍ

ｉ＝１
ｃｉ２

　 …

　 ｆＮ（ｗ
ｉｌｉ，ＫＮ）≤

Ｍ

ｉ＝１
ｃｉＮ

（５）

式（４）、式（５）中，θｉ表示经济人 ｉ的效用在社会福
利函数中的权重，代表经济人 ｉ的效用水平对社会福利
的重要性。求解该最大化问题可得，对于任意经济人

ｉ∈｛１，２，…，Ｍ｝，劳动时间和保留生产率的表达式为：

ｖ′（１－ｌｉ）＝ｗｉ
Ｎ

ｊ＝１

ｕｉ（·）
ｃｉｊ

×
ｆｊ（·）
（ｗｉｌｉ）

（６）

ｗｉ＝ ｖ′（１）


Ｎ

ｊ＝１

ｕｉ（·）
ｃｉｊ

×
ｆｊ（·）
（ｗｉｌｉ）

（７）

式（６）中，ｖ′（１－ｌｉ）代表函数ｖ（１－ｌｉ）的一阶导数；
ｗｉ代表经济人ｉ的保留生产率。结合式（６）和式（７）可
以发现，经济人的就业状态取决于其劳动生产率和保留

生产率的相对关系：当经济人 ｉ的劳动生产率等于其保
留生产率时，其劳动时间ｌｉ为０，经济人ｉ在选择不工作
和工作之间无差异；只有当经济人ｉ的劳动生产率ｗｉ大
于保留生产率 ｗｉ时，经济人 ｉ才会参与到劳动中去，此
时ｌｉ＞０，如图１所示。此外，保留生产率ｗｉ与企业产出
水平ｆｊ（·）及社会总产出水平

Ｎ
ｊ＝１ｆｊ（·）成正比，即企

业或社会产出水平越高，保留生产率也越高。

已有研究表明，人工智能可以促进人机协作，将劳

动力从简单、重复性高的例行性工作中解放出来，辅助

劳动力从事更加富有创造性的工作，减少人为因素造成

的工作失误，使得劳动力决策更加准确和高效，突破人

类能力上限，提高劳动生产率［１８～２１］；企业应用人工智能

还能够提高产品或服务的质量，向消费者提供更适配的

个性化服务和更好的消费体验，为企业产品赋予更高的

价值，促进企业扩大销售或服务规模［２２，２３］。当然，人工

智能具有明显的技能偏向性，劳动力掌握的技能只有与

人工智能相互匹配、协调，才能充分发挥各自效能，二者

才能形成良好的互补关系，否则，低技能或者技能与岗

位工作要求不匹配的劳动力会阻碍企业生产效率的进

一步提升［２４］，人工智能的高速发展加剧了劳动力供需结

构性矛盾［２５］，而资本的回报却随之不断上升，劳动力在

生产中的稀缺性和比较优势下降，导致企业有效劳动边

际产出降低。
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结合已有文献和本文的理论模型可知：一方面，人

工智能可以通过提高劳动力的劳动生产率ｗｉ，提高劳动
价值，增强劳动力就业意愿，优化企业产品或服务质量

ｕｉ（·）／ｃｉｊ，推动企业扩大销售规模，促使企业创造更多
的岗位，从而促进就业；另一方面，人工智能的全方位快速

进步导致劳动力相对于资本的比较优势逐渐减弱，人工智

能会降低企业有效劳动边际产出ｆｊ（·）／（ｗ
ｉｌｉ），强

化资本对劳动力的替代效应，从而抑制就业。但总体而

言，人工智能对就业的影响具有阶段性特征：人工智能对

劳动力就业影响的净效应与当前社会产出水平以及人工

智能对劳动力劳动生产率和保留生产率产生的作用强弱

有关。如图２所示，当社会总产出水平Ｎ
ｊ＝１ｆｊ（ｗ

ｉｌｉ，
Ｋｊ）较低时，假设该产出水平为 Ｙ，且 ｗｍｉｎ＝ｍｉｎ｛ｗ１，，，
ｗｉ，，，ｗＭ｝≥ｗ１，在社会规划者最优劳动力配置决策下，
经济体中所有经济人都会参与到劳动中去，人工智能除

非实现跳跃式发展，否则其微小变化不会对就业产生影

响；当社会总产出水平较高时，假设此时产出水平 Ｙ
＝Ｎ

ｊ＝１ｆｊ（Ｋ
ｊ），且ｗｍａｘ＝ｍａｘ｛ｗ１，，，ｗｉ，，，ｗＭ｝＜ｗ３，此时

经济体的产出全部由包括人工智能在内的资本创造，经

济体中的劳动力被完全挤出。而当社会总产出居于中

间水平时，与之相对应的 ｗｍｉｎ＜ｗ２＜ｗｍａｘ，人工智能对劳
动力就业影响的净效应与当下人工智能发展规律及其

对劳动生产率和保留生产率的影响大小有关，并不能得

到简单一致结论。

本文由此推断：样本期内人工智能的发展仍有巨大

空间，机器智能尚未超越人类智能，人工智能依赖于人
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类实现进一步的发展，人工智能与劳动力的协作互补仍

占主体地位；此外，受劳动法和劳动合同等的限制，企业

解雇员工存在刚性约束，国有企业作为我国国民经济的

重要支柱，承担着吸纳就业的社会责任，人工智能对劳

动力的替代过程缓慢进行，替代性尚未完全显现。因

此，样本期内人工智能对劳动力的互补效应超过替代效

应，人工智能对就业影响的净效应为正。
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综上所述，本文提出研究假说：人工智能可以通过

提高劳动生产率和企业产品或服务的销售促进就业，也

会通过降低企业有效劳动边际产出抑制就业。总体而

言，样本期内人工智能对劳动力就业产生正向影响。

２　数据来源、模型设计及变量描述
２１　数据来源

本文选取的样本为２０１１—２０２１年 Ａ股上市公司，
数据主要来源于ＣＳＭＡＲ数据库、Ｗｉｎｄ数据库和上市公
司年报。行业代码采用《国民经济行业分类》（ＧＢ／Ｔ
４７５４－２０１７）三位大类行业编码方式。本文对数据进行
了以下处理：剔除金融类上市公司；删除关键变量缺失

的数据；删除变量之间存在矛盾的数据，如员工总人数

与各受教育程度员工人数加总后不相等的数据；删除员

工人数、工资等小于０的不合理数据；对连续型变量在
上下１％分位进行缩尾处理，最后共得到包含４４５９家企
业的２３４０６个样本。
２２　模型设计

在理论分析的基础上，为进一步检验人工智能发展

对企业劳动力就业的影响，本文设计的回归模型如下：

ｌｎｌａｂｏｒｉｔ＝β０ ＋β１ＡＩｉｔ＋β２Ｘｉｔ＋ｙｅａｒｔ×γｉｎｄ＋ｙｅａｒｔ
×φｐｒｏ＋λｉ＋εｉｔ （８）
式（８）中，ｉ表示企业个体，ｔ表示年份，ｉｎｄ表示行

业，ｐｒｏ表示省份。ｌｎｌａｂｏｒｉｔ表示企业 ｉ在年份 ｔ雇佣劳
动力数量的对数，本文的核心解释变量是ＡＩｉｔ，表示企业
的人工智能发展程度。ｙｅａｒｔ×γｉｎｄ表示时间乘行业固定
效应，ｙｅａｒｔ×φｐｒｏ表示时间乘省份固定效应，本文还控制
了企业个体固定效应 λｉ，εｉｔ表示随机扰动项，标准误聚
类在企业个体层面。

２３　变量说明和描述性统计

２３１　被解释变量
本文的被解释变量是员工数量。为使数据平滑，减

轻数据量级差异对估计结果产生的影响，本文对被解释

变量取对数处理。

２３２　核心解释变量
本文的核心解释变量是人工智能。借鉴吴非等利

用上市公司年报中数字化转型相关词频衡量企业数字

化转型程度的做法［２６］，采用上市公司年报中人工智能相

关词频衡量企业人工智能发展程度。年报信息披露是

投资者获取上市公司经营状况、战略方向的重要途径，

人工智能是当前引领科技和产业变革、获取竞争优势的

战略性技术，上市公司倾向于披露人工智能的开发和应

用情况，以获得投资者的支持；同时，在上市公司信息披

露规范和质量要求下，公司年报中披露人工智能的频次

能体现人工智能在企业经营管理中的重要性，也能体现

人工智能在企业未来发展中的战略地位。因此，采用人

工智能信息披露词频统计的方式能较为恰当地衡量企

业人工智能技术的发展程度。

２３３　控制变量

企业雇佣员工数量与企业规模、财务状况和战略定

位等息息相关。本文控制了企业层面一系列特征变量，

包括资产负债率、经营杠杆、财务杠杆、净资产收益率

（ＲＯＥ）、企业规模、市盈率（ＰＥ）、股利分配率等。主要
变量定义和描述性统计详见表１。

表１　主要变量定义和描述性统计

变量名称 变量定义 观测值 平均数 标准差 最小值 最大值

员工数量　　 企业雇佣员工数量的对数值 ２３４０６ ７６２９４ １２８９１ ２３９７９ １３２１４７

人工智能　　 上市公司年报中人工智能相关词频 ２３４０６ １４５４３ ７４１９２ ０ ２５８

资产负债率　 企业负债总额／资产总额 ２３４０６ ０４０２８ ０２０１７ ００４９７ ０８６７０

经营杠杆　　 边际贡献／息税前利润 ２３４０６ １５３４０ ０６５０４ １０１０４ ５１１７５

财务杠杆　　 息税前利润／归属普通股股东的税前利润 ２３４０６ １３６４２ ０９７６１ ０４４８２ ７６１６９

净资产收益率 企业净利润／股东权益平均余额 ２３４０６ ００９７６ ００７２３ ０００２６ ０３９０４

企业规模　　 企业资产总额的对数值 ２３４０６ ２２１６３３ １３０１０ １９８６８０ ２６１６４４

市盈率　　　 股价／每股收益 ２３４０６ ７７７１９７ １３００９８７ ４４９７６ ９２０４４２８

股利分配率　 每股现金股利／每股收益 ２３４０６ ０２９６８ ０３０５８ ０ １８６７５
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２３４　描述性统计
由表１可知，样本期内各上市公司人工智能平均发

展程度处于相对较低的水平，平均值为１４５４３；且各上
市公司人工智能水平差异较大，最小值为０，最大值为
２５８，标准差为７４１９２，图３（ａ）列示了上市公司人工智
能年度均值变化趋势，可以发现：上市公司人工智能发

展程度呈逐年上升的趋势，说明企业日益重视人工智能

的开发和应用；同时，上市公司人工智能发展程度年度

均值在２０１７年发生较为明显的跳跃式上升。图３（ｂ）报
告了企业人工智能年度均值和就业数量年度均值的正

相关关系，初步验证了本文的假说。
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３　实证分析
３１　基准回归结果

表２报告了企业人工智能水平对就业影响的基准
回归结果。其中，列（１）是没有加入控制变量、仅控制了
时间和个体固定效应的估计结果，可以看到人工智能估

计系数在１％水平上显著为正；列（２）在列（１）的基础上
加入了控制变量，估计结果仍然在１％的水平上显著；列
（３）不仅加入了控制变量，还同时控制了个体、时间乘行
业和时间乘省份固定效应，人工智能估计系数为

０００２０，在１％水平上显著，这也就意味着人工智能每提
高１个标准差，企业雇佣员工数量可以提高１４８％，相
当于企业平均雇佣人数增加约８６个。

表２　基准回归结果

变量　　 （１） （２） （３）

人工智能

０００７７ ０００２８ ０００２０

（０００１１） （００００６） （００００７）

控制变量 否　 是　 是　

个体固定效应 是　 是　 是　

时间固定效应 是　 是　 否　

时间－行业固定效应 否　 否　 是　

时间－省份固定效应 否　 否　 是　

观测值 ２２７５０　 ２２７５０　 ２１７７２　

ａｄｊＲ２ ０８９１８ ０９３４０ ０９５３９

　　注：、和分别代表１％、５％和１０％显著性水平，括号内为

企业聚类标准误。下表同

３２　内生性问题
人工智能对就业的影响研究可能存在内生性问题。

一是反向因果，雇佣员工数量较多的企业可能更倾向于

开发和应用人工智能，以实现生产流程的自动化和提升

管理效率等；二是遗漏变量，因数据限制等，难以穷尽和

量化所有可观测和不可观测的且同时影响人工智能和

就业的因素。本文采用工具变量法和外生事件冲击法

来检验内生性问题对估计结果的影响。

３２１　工具变量法
（１）参考肖土盛等的研究［２７］，选取年度本地区同行

业企业人工智能的平均水平（ＩＶ１）作为工具变量进行两
阶段最小二乘回归（２ＳＬＳ）估计。因知识共享、市场竞争
和相似的发展趋势等，某企业人工智能水平会受到同一

地区和行业企业人工智能水平的影响，满足相关性的要

求；同行业和地区企业人工智能发展水平并不能直接影

响本企业的劳动力雇佣决策，满足外生性要求。表３列
（１）报告了 ２ＳＬＳ第一阶段估计结果，ＩＶ１估计系数在
１％的水平上显著为正；此外，Ｋｌｅｉｂｅｒｇｅｎ－ＰａａｐｒｋＬＭ统
计量在接近５％的水平上显著，说明工具变量通过了识
别不足检验，Ｃｒａｇｇ－ＤｏｎａｌｄＷａｌｄＦ统计量为２８５２４７６，
大于Ｓｔｏｃｋ－Ｙｏｇｏ弱工具变量１０％临界值１６３８，拒绝
了弱工具变量的原假设，证明了本文选取工具变量的有

效性。表３列（２）２ＳＬＳ第二阶段估计结果显示，人工智
能估计系数在５％的水平上显著为正，表明本文基准回
归结果具有稳健性。

（２）以各省份政府工作报告中人工智能词频（ＩＶ２）
作为工具变量。参考金灿阳等的做法［２８］，利用 Ｐｙｔｈｏｎ
软件获取各省份政府工作报告有关人工智能词频代表

各省人工智能政策强度。各省人工智能的政策支持力

度会影响省内企业人工智能的发展程度，满足相关性要

求，省级政府对人工智能的政策态度并不会直接影响某
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个企业的劳动力雇佣情况，满足工具变量的外生性要

求。表３列（３）报告了２ＳＬＳ第一阶段回归结果，结果显
示工具变量估计系数在１％的水平上显著为正；同时，工
具变量可以有效识别，也并非弱工具变量，因此工具变

量的选取是合理的。表３列（４）报告了２ＳＬＳ第二阶段
估计结果，人工智能在１０％水平上可以显著促进就业，
验证了本文基本结论的稳健性。

３２２　外生事件冲击法
为发挥地方在推动人工智能应用上的主观能动性和

引领带头作用，国家科技部于２０１９年印发了《国家新一代
人工智能创新发展试验区建设工作指引》，２０２３年布局建
设２０个左右试验区，提出申请的试验区需要具备人工智
能科教资源、支持政策、基础设施、产业基础等条件。因科

技部和地方政府对试验区的资源投入发挥作用需要一定

时间，为确保政策实施效果能够更加充分地显现，本文以

２０１９年上半年获批的北京市和上海市企业为实验组，其
他城市企业为对照组，且删除了在北京市、上海市之后陆

续获批的城市企业，建立双重差分（ＤＩＤ）模型。
表３　工具变量法和外生事件冲击法内生性检验结果

　　变量
（１）

人工智能

（２）

员工数量

（３）

人工智能

（４）

员工数量
（５）

人工智能

０００３６ ００５１５

（０００１８） （００２７０）

ＩＶ１
０７８８４

（０２６２８）

ＩＶ２
０１５７９

（００４７９）

ｐｏｓｔ×ｔｒｅａｔｅｄ
３３７２４

（０１３３４）

控制变量及固定效应 是　 是　 是　 是　 是　

观测值 ２１７７２　 ２１７７２　 ２０９７０　 ２０９７０　 １５４０９　

Ｋｌｅｉｂｅｒｇｅｎ－ＰａａｐｒｋＬＭ统计量 ５７２４ １０９２４

Ｃｒａｇｇ－ＤｏｎａｌｄＷａｌｄＦ统计量 ２８５２４７６ １５７３６

ａｄｊＲ２ ０９４２１

　　注：因各省份政府工作报告中人工智能词频与时间乘省份固定效应共线，所以列（３）、列（４）改为控制时间和个体固定效应

　　ｌｎｌａｂｏｒｉｔ＝ａ０＋ａ１ｐｏｓｔｔ×ｔｒｅａｔｅｄｉ＋ａ２Ｘｉｔ＋ｙｅａｒｔ×γｉｎｄ
＋ｙｅａｒｔ×φｐｒｏ＋λｉ＋εｉｔ （９）
式（９）中，ｐｏｓｔｔ表示政策实施时间虚拟变量，２０１９

年之后的时间取值为１，２０１９年及之前的年份取值为０，
ｔｒｅａｔｅｄｉ表示个体虚拟变量，如果上市公司注册地址在北
京市或者上海市，则取值为１，否则取值为０，其他变量
定义同模型（８）。

表３列（５）报告了 ＤＩＤ估计结果，ｐｏｓｔｔ×ｔｒｅａｔｅｄｉ估
计系数在１％水平上显著为正，表明国家新一代人工智
能创新发展试验区的设立能够促使试验区内企业在发

展人工智能政策支持下，提高劳动力雇佣数量，与本文

基准回归结果相吻合。

３３　其他稳健性检验
３３１　改变人工智能度量方式

对人工智能词频进行标准化处理，使其取值范围缩

减至０到１，减轻极端值对本文估计结果的影响。一是在
每一年度层面进行标准化处理，记为ＡＩ＿１；二是在行业层
面进行标准化处理，记为ＡＩ＿２；三是在省份层面进行标准
化处理，记为ＡＩ＿３。表４列（１）至列（３）分别列示了３种
人工智能度量方式的估计结果，估计系数显著为正。

３３２　删减样本
首先，样本上市公司信息披露质量会影响数据准确

性，本文删除了样本期内上海、深圳证券交易所信息披

露质量评价等级为“不合格”的上市公司，回归结果如表

４列（４）所示，估计系数显著为正。
其次，上市公司可能存在夸大人工智能信息披露的

倾向，以释放利好消息，操纵市值、获取资源。参照赵璨

等的研究［３０］，本文建立如下回归模型，以估算人工智能

正常披露频次。

ＡＩｉｔ＝η０＋η１ＡＩ＿ｍｅａｎｉｔ＋η２Ｘｉｔ＋ｙｅａｒｔ×γｉｎｄ＋ｙｅａｒｔ
×φｐｒｏ＋λｉ＋εｉｔ （１０）
式（１０）中，ＡＩ＿ｍｅａｎｉｔ表示年度行业内其他企业人工

智能信息披露频次中位数，其他变量定义同式（８）。如
果估计残差（ε）大于０，则说明该企业夸大披露人工智
能相关信息。本文删除这类企业后重新估计式（８），回
归结果如表４列（５）所示，估计系数显著为正。

最后，创业板上市公司通常在新兴领域或技术创新

方面具有优势，为减轻样本企业间的系统性差异，本文

删除了创业板上市公司重新回归，回归结果如表 ４列
（６）所示，估计系数依然显著为正。
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表４　改变人工智能度量方式和删减样本稳健性检验

　　　变量 （１） （２） （３） （４） （５） （６）

人工智能
０００２０ ０００５８ ０００２０

（００００７） （０００２９） （００００７）

ＡＩ＿１
０２５３５

（０１１６６）

ＡＩ＿２
０１０４９

（００４２６）

ＡＩ＿３
０１４７４

（００６７０）

控制变量及固定效应 是　 是　 是　 是　 是　 是　

观测值 ２１７７２　 ２１７３０　 ２１７７２　 ２１６５２　 １０５１４　 ２１６２８　

ａｄｊＲ２ ０９４１３ ０９４１３ ０９４１３ ０９４１８ ０９５２２ ０９４１１

３４　异质性分析
３４１　受教育程度异质性

不同的受教育程度往往代表着技能水平的差异，受

教育程度高的劳动者学习和利用人工智能的能力更强，

这类群体在执行非常规型任务时更具有优势，人工智能

对劳动力的影响更多地体现为互补性。相反，在抵御新

技术的冲击时受教育程度较低的劳动者的应变能力更

弱，人工智能对劳动力的替代性上升［１６］。本文将上市公

司雇员按照受教育程度分成低、中、高三组，其中低受教

育程度组是指学历为高中及以下的员工，中受教育程度

组是指拥有专科学历的员工，高受教育程度组包括本科

及以上学历的员工。将式（８）的被解释变量替换成公司
各组别员工人数的对数值分别进行回归分析，估计结果

如表５列（１）至列（３）所示，人工智能对就业的促进效应

只在高受教育程度的群体中显著。这一结果表明，随着

新技术的快速涌现和更新迭代，就业机会更多地偏向接

受过较高程度教育的劳动力。

３４２　岗位异质性
人工智能可能会改变企业劳动技能需求结构，促使

企业增加对ＡＩ相关岗位的需求，降低对非 ＡＩ相关岗位
的需求［５］。本文分别以企业技术人员数量对数值、非技

术人员①数量对数值和技术人员占比为被解释变量对式

（８）重新进行回归分析，表５列（４）至列（６）的估计结果
显示，人工智能不仅促进了企业技术人员绝对数量的上

升，还提高了技术人员占比，但是人工智能对就业的促

进效应对非技术人员并不显著，人工智能等新技术的演

进会不断催生并壮大与之相关的新工作岗位，改变企业

现有岗位结构。

①包括销售、财务、生产和其他人员等。

表５　劳动力受教育程度和岗位异质性分析

变量
受教育程度 岗位

（１） （２） （３） （４） （５） （６）

人工智能

０００１０ ０００１３ ０００１４ ０００３４ －００００６ ００４８９

（０００３１） （０００１１） （００００６） （０００１０） （０００１３） （００２２０）

控制变量及固定效应 是　 是　 是　 是　 是　 是　

观测值 １１３７８　 １８７１５　 １４７１７　 ２０８３４　 １７０２９　 ２０８３４　

ａｄｊＲ２ ０９２２９ ０９３５７ ０９６００ ０８９９３ ０９４２９ ０８５５８

３４３　人工智能对就业影响的行业异质性
各行业内企业人工智能的应用场景和技术成熟度

存在相似性，人工智能对就业的影响可能会呈现行业特

性。本文对式（８）按照行业分别进行回归分析，制造业
各大类行业人工智能估计系数如图４所示，因各行业人
工智能发展阶段和应用方向并不相同，我国各行业人工

智能对就业的影响存在明显差异。例如，在“汽车制造

业”“化学原料和化学制品制造业”和“造纸和纸制品

业”中，人工智能可能主要用于替代劳动力、实现自动化

生产，人工智能估计系数显著为负；“铁路、船舶、航空航

天和其他运输设备制造业”和“仪器仪表制造业”属于技

术密集型行业，人工智能与生产制造和产品的融合发展

对企业扩大竞争优势十分重要，人工智能显著促进就

业；“橡胶和塑料制品业”和“木材加工和木、竹、藤、棕、

草制品业”等行业与人工智能结合方式尚未成型，人工

智能估计系数并不显著。
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３５　人工智能对就业的影响机制分析
３５１　人工智能可以提高员工劳动生产率

本文将人均工资作为个体劳动生产率的代理变量

对式（８）重新进行回归，人均工资用应付职工薪酬与员
工人数的比值表示，估计结果如表６列（１）所示，人工智
能显著提高了员工劳动生产率，提升了劳动价值。

３５２　人工智能可以促进企业业务发展和运营
本文以企业营业收入加１后的对数值作为被解释

变量重新对式（８）进行回归，估计结果如表６列（２）所
示，人工智能显著提高了企业营业收入，促进了企业产

品和服务质量的上升。

３５３　人工智能会降低企业有效劳动边际产出
基于前文的假设和理论分析，企业有效劳动边际产

出对数值的表达式为：

ｌｎ（
ｆｊ（·）
（ｗｉｌｉ）

）＝ｌｎ（
ｙｊ
ＡｊＬｊ

）＝ｌｎ（
β１ｙｊ
ＡｊＬｊ
）＝ｌｎＭＰＬ

－ＴＦＰ （１１）
式（１１）中，ＭＰＬ＝β１ｙｉ／Ｌｉ，表示劳动边际产出；ＴＦＰ

表示全要素生产率。

首先，本文分别用Ｏｌｌｅｙ和Ｐａｋｅｓ发展的ＯＰ法［３１］以

及Ｌｅｖｉｎｓｏｈｎ和Ｐｅｔｒｉｎ发展的 ＬＰ法［３２］对企业全要素生

产率和劳动边际产出进行估计。然后，本文分别将 ＯＰ
法和ＬＰ法估计出的企业全要素生产率以及劳动边际产
出代入式（１１），计算各样本企业有效劳动边际产出并作
为被解释变量重新对式（８）进行回归。估计结果如表６
列（３）和列（４）所示，人工智能显著降低了企业的有效
劳动边际产出，增强了资本对劳动力的替代性。以上检

验验证了本文提出的研究假说。

表６　人工智能对就业的影响机制分析

变量 （１） （２） （３） （４）

人工智能

０００１０ ０００１１ －０００１０ －０００２１

（００００５）（００００５） （００００３） （００００５）

控制变量及固定效应 是　 是　 是　 是　

观测值 ２１７７２　 ２１７７２　 １９１９４　 １９１９４　

ａｄｊＲ２ ０８１５１ ０９５６８ ０９０１６ ０９０６５

４　拓展分析
４１　人工智能对就业的影响在企业上、下游之间的传
导链条

人工智能对就业的影响不仅仅来源于本企业内部，

企业对劳动力需求的上升可能会受到上游企业更廉价

或更高质量的原材料供给的影响，也可能受到下游企业

产品需求上升的影响，人工智能的正外部性会在企业

上、下游链条中传导，产生连锁反应。借鉴 Ａｕｔｏｒ和
Ｓａｌｏｍｏｎｓ的做法［３３］，本文建立以下回归模型：

ｌｎｌａｂｏｒｉｔ＝θ０＋θ１ＡＩｉｔ＋θ２ＡＩ＿ｓｕｐｉｔ＋θ３Ｘｉｔ＋ｙｅａｒｔ×γｉｎｄ
＋ｙｅａｒｔ×φｐｒｏ＋λｉ＋εｉｔ （１２）
ｌｎｌａｂｏｒｉｔ＝φ０＋φ１ＡＩｉｔ＋φ２ＡＩ＿ｃｕｓｉｔ＋φ３Ｘｉｔ＋ｙｅａｒｔ×γｉｎｄ

＋ｙｅａｒｔ×φｐｒｏ＋λｉ＋εｉｔ （１３）
式（１２）、式（１３）中，ＡＩ＿ｓｕｐｉｔ代表供应商人工智能水

平，用上市公司前五大供应商人工智能水平与采购额占

年度总采购额比率的加权平均值衡量①；ＡＩ＿ｃｕｓｉｔ代表客
户人工智能水平，用上市公司前五大客户人工智能水平

与销售额占年度总销售额比率的加权平均值衡量；其他

变量定义同式（８）。估计结果如表７列（１）和列（２）所
示，供应商人工智能和客户人工智能系数均显著为正，

说明当前阶段人工智能对就业的影响会产生较强的外

溢性，本企业可以通过向上游企业采购和向下游企业销

售，获得上、下游企业人工智能发展带来的红利，形成良

性互动关系。

４２　人工智能对就业影响的阶段性
人工智能与劳动力的替代或互补关系强弱随着人

工智能及社会生产力的发展而改变。２０１７年７月８日

①因无法获取非上市公司年报信息，本文中供应商人工智能水平仅包含了上市公司前五大供应商中的上市公司人工智能数据，客户人工
智能水平亦如此。
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国务院印发《新一代人工智能发展规划》，强调了发展人

工智能的战略目标和任务内容，将人工智能的重要性提

升到了国家层面。以２０１７年《新一代人工智能发展规
划》的印发实施为分界点，２０１７年后人工智能发展迈向
新的台阶，发展环境更加优化，人工智能知识和技术产

生的正外部性更强，人工智能对劳动力的互补性提高。

表７列（３）是２０１７年及以前年份分样本回归结果，列
（４）是２０１７年后分样本回归结果，可以看到列（４）人工
智能估计系数大小和显著性水平都要高于列（３），２０１７
年后人工智能对就业的促进效应更强。

表７　拓展分析

变量　　 （１） （２） （３） （４）

人工智能

－００３３１ ００１１３ ０００１９ ０００２２

（００５２２）（０００４８） （０００１１）（００００７）

供应商人工智能

０８４１０

（０３１９６）

客户人工智能

０７７００

（０２４７１）

控制变量及固定效应 是　 是　 是　 是　

观测值 ６２６　 ８５２　 １１５４３　 ９３５２　

ｗｉｔｈｉｎＲ２ ０９９５２ ０９７６７ ０９４４３ ０９８２０

５　研究结论与政策启示
研判人工智能对就业的影响，有助于为政府防范劳

动力市场风险、促进高质量就业提供政策参考。本文基

于社会福利最大化，从社会规划者的劳动力最优配置问

题出发建立理论模型，同时考虑了劳动供给方和需求方

的最优决策，为研究人工智能对就业的影响提供了新的

视角和差异化机制解读。此外，本文揭示了人工智能对

就业影响的阶段性特征，并为人工智能可以促进就业提

供证据支持。接着，本文利用２０１１—２０２１年上市公司
微观数据进行实证检验和深入分析，得出的主要结论如

下：

第一，人工智能对就业的影响具有阶段性特征；在

样本期内，人工智能可以有效促进就业。具体而言，一

方面，人工智能可以提高劳动生产率，提升劳动价值，进

而增强劳动力的工作效用水平和工作意愿；另一方面，

人工智能有助于提升企业产品、服务质量，增强其市场

竞争力，促进企业扩大生产、销售规模，增加企业对劳动

力的需求数量。但是，人工智能也会降低劳动力相对于

资本在企业生产中的比较优势。综合来看，样本期内，

人工智能对劳动力的互补效应强于替代效应。未来人

工智能会如何影响就业仍然具有不确定性。第二，异质

性分析发现，人工智能对就业的影响存在结构性差异，

其促进效应主要体现在受教育程度较高的劳动力群体

和技术人员中。同时，人工智能发展阶段和产业融合方

式具有行业特色，不同行业人工智能对就业的影响存在

差异。第三，拓展分析发现，人工智能对就业的影响可

以通过企业上、下游之间的采购和销售关系传递，具有

较强的外部性；２０１７年后人工智能对劳动力就业的促进
作用更加强。

根据本文的研究结论，提出如下政策建议：

一是加快人工智能发展，促进其与产业深度融合。

建议政府加大对人工智能基础研究的资金投入，重点支

持具有长远社会效益的创新项目，并鼓励社会资本参与

其中。同时，完善人工智能相关法律法规，优化人工智

能人才培养和引进机制，通过搭建人工智能政产学研合

作平台，促进政府、企业、高校和研究机构之间的协同创

新。此外，推动各行业探索人工智能应用场景，促进人

工智能技术的高质量、均衡发展。

二是加强劳动力教育和技能培训。建议政府联合

企业、培训机构等，定期开展面向低技能劳动力、失业人

员的人工智能技能培训，帮助这部分人群提升就业竞争

力。对于其他在职员工，政府可以鼓励其自主学习人工

智能相关技术，增强其适应新技术快速变化的能力，从

而应对人工智能等技术革新带来的挑战。

三是建立人工智能发展评估与预测机制。建议政

府应积极推进人工智能影响评估体系的建设，系统预测

不同领域和行业人工智能的发展趋势及其对劳动力市

场的潜在影响。通过前瞻性政策引导，规避可能的风

险，确保人工智能的可控性和良性发展。

参考文献：

［１］王永钦，董雯．机器人的兴起如何影响中国劳动力市场？———

来自制造业上市公司的证据［Ｊ］．经济研究，２０２０，５５（１０）：１５９

－１７５．

［２］孔高文，刘莎莎，孔东民．机器人与就业———基于行业与地区异

质性的探索性分析［Ｊ］．中国工业经济，２０２０（８）：８０－９８．

［３］李磊，王小霞，包群．机器人的就业效应：机制与中国经验［Ｊ］．

管理世界，２０２１，３７（９）：１０４－１１９．

［４］尹志锋，曹爱家，郭家宝，等．基于专利数据的人工智能就业效

应研究———来自中关村企业的微观证据［Ｊ］．中国工业经济，

２０２３（５）：１３７－１５４．

［５］ＡｃｅｍｏｇｌｕＤ，ＡｕｔｏｒＤ，ＨａｚｅｌｌＪ，ｅｔａｌ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄ

Ｊｏｂｓ：ＥｖｉｄｅｎｃｅｆｒｏｍＯｎｌｉｎｅＶａｃａｎｃｉｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＬａｂｏｒＥｃｏ

ｎｏｍｉｃｓ，２０２２，４０（Ｓ１）：２９３－３４０．

［６］ＸｕｅＭ，ＣａｏＸ，ＦｅｎｇＸ，ｅｔａｌ．ＩｓＣｏｌｌｅｇｅＥｄｕｃａｔｉｏｎＬｅｓｓＮｅｃｅｓｓａｒｙ

ｗｉｔｈＡＩ？ＥｖｉｄｅｎｃｅｆｒｏｍＦｉｒｍ－ＬｅｖｅｌＬａｂｏｒＳｔｒｕｃｔｕｒｅＣｈａｎｇｅｓ［Ｊ］．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｎａｇｅｍｅｎｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２０２２，３９（３）：８６５－

９０５．

［７］孙早，韩颖．人工智能会加剧性别工资差距吗？———基于我国

工业部门的经验研究［Ｊ］．统计研究，２０２２，３９（３）：１０２－１１６．

［８］ＣｈｅｎｇＣ，ＬｕｏＪＹ，ＺｈｕＣ，ＺｈａｎｇＳＦ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄ

ｔｈｅＳｋｉｌｌＰｒｅｍｉｕｍ：ＡＮｕｍｅｒｉｃａｌＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＴｈｅｏｒｅｔｉｃａｌＭｏｄｅｌｓ

［Ｊ］．ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌＦｏｒｅｃａｓｔｉｎｇａｎｄＳｏｃｉａｌＣｈａｎｇｅ，２０２４，２００：

１２３１４０．

［９］陈媛媛，张竞，周亚虹．工业机器人与劳动力的空间配置［Ｊ］．经



!

!"#

"!"!"

!

"

"!#

#$

$!%

"

&"'%

#%"

&#

!"#$%&'()*+,

济研究，２０２２，５７（１）：１７２－１８８．

［１０］綦建红，付晶晶．“机器换人”时代低技能劳动力何去何

从？———基于中国劳动力动态调查数据的检验［Ｊ］．人口研

究，２０２２，４６（４）：１１４－１２８．

［１１］王林辉，钱圆圆，宋冬林，等．机器人应用的岗位转换效应及就

业敏感性群体特征———来自微观个体层面的经验证据［Ｊ］．经

济研究，２０２３，５８（７）：６９－８５．

［１２］毛日癉．工业机器人应用与就业再配置［Ｊ］．管理世界，２０２４，

４０（９）：９８－１２２．

［１３］ＷａｎｇＳ，ＷａｎｇＹＺ，ＬｉＣＹ．ＡＩ－ＤｒｉｖｅｎＣａｐｉｔａｌ－ＳｋｉｌｌＣｏｍｐｌｅ

ｍｅｎｔａｒｉｔｙ：ＩｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｆｏｒＳｋｉｌｌＰｒｅｍｉｕｍｓａｎｄＬａｂｏｒＭｏｂｉｌｉｔｙ［Ｊ］．

ＦｉｎａｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈＬｅｔｔｅｒｓ，２０２４，６８：１０６０４４．

［１４］郑丽琳，刘东升．机器人应用与劳动力就业：替代还是互

补？———基于２２个经济体数据的经验分析［Ｊ］．统计研究，

２０２３，４０（３）：１２６－１３８．

［１５］ＪｏｈｎｓｏｎＰＣ，ＬａｕｒｅｌｌＣ，ＯｔｓＭ，ｅｔａｌ．ＤｉｇｉｔａｌＩｎｎｏｖａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅ

ＥｆｆｅｃｔｓｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｏｎＦｉｒｍｓ’ＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐ

ｍｅｎｔ－ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎｏｒＡｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｏｒＥｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ？

［Ｊ］．ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌＦｏｒｅｃａｓｔｉｎｇａｎｄＳｏｃｉａｌＣｈａｎｇｅ，２０２２，１７９

（１２１６３６）．

［１６］ＡｃｅｍｏｇｌｕＤ，ＲｅｓｔｒｅｐｏＰ．Ｔａｓｋｓ，Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅＲｉｓｅｉｎＵ．

Ｓ．ＷａｇｅＩｎｅｑｕａｌｉｔｙ［Ｊ］．Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃａ，２０２２，９０（５）：１９７３－

２０１６．

［１７］ＫｏｒｉｎｅｋＡ，ＪｕｅｌｆｓＭ．Ｐｒｅｐａｒｉｎｇｆｏｒｔｈｅ（Ｎｏｎ－Ｅｘｉｓｔｅｎｔ？）Ｆｕｔｕｒｅ

ｏｆＷｏｒｋ［Ｊ］．ＮａｔｉｏｎａｌＢｕｒｅａｕｏｆＥｃｏｎｏｍｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＷｏｒｋｉｎｇＰａ

ｐｅｒ，２０２２（３０１７２）．

［１８］胡晟明，王林辉，赵贺．人工智能应用、人机协作与劳动生产率

［Ｊ］．中国人口科学，２０２１（５）：４８－６２＋１２７．

［１９］惠炜．人工智能与劳动收入份额———来自中国城市数据的经

验证据［Ｊ］．北京工业大学学报（社会科学版），２０２２，２２（６）：

９９－１１２．

［２０］孙早，陈玉洁．机器人角色、生产分割与生产方式转换［Ｊ］．中

国工业经济，２０２３（４）：５－２３．

［２１］肖兴志，解维敏．人工智能与企业韧性———基于工业机器人应

用的经验证据［Ｊ］．系统工程理论与实践，２０２４，４４（８）：２４５６－

２４７４．

［２２］ＡｃｅｍｏｇｌｕＤ，ＫｏｓｔｅｒＨＲＡ，ＣｅｒｅｎＯ．ＲｏｂｏｔｓａｎｄＷｏｒｋｅｒｓ：Ｅｖｉ

ｄｅｎｃｅｆｒｏｍｔｈｅＮｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ［Ｒ］．ＮａｔｉｏｎａｌＢｕｒｅａｕｏｆＥｃｏｎｏｍｉｃ

ＲｅｓｅａｒｃｈＷｏｒｋｉｎｇＰａｐｅｒ，２０２３（３１００９）．

［２３］彭树宏．人工智能应用与企业就业吸纳———来自中国上市公

司年报文本分析的证据［Ｊ］．经济管理，２０２４，４６（８）：４２－６４．

［２４］谢萌萌，夏炎，潘教峰，等．人工智能、技术进步与低技能就

业———基于中国制造业企业的实证研究［Ｊ］．中国管理科学，

２０２０，２８（１２）：５４－６６．

［２５］王林辉，周慧琳，钱圆圆，等．机器人应用冲击、职业可迁移技

能和职业－技能合意性［Ｊ］．管理世界，２０２４，４０（１１）：８５－

１０４．

［２６］吴非，胡慧芷，林慧妍，等．企业数字化转型与资本市场表

现———来自股票流动性的经验证据［Ｊ］．管理世界，２０２１，３７

（７）：１３０－１４４＋１０．

［２７］肖土盛，孙瑞琦，袁淳，等．企业数字化转型、人力资本结构调

整与劳动收入份额［Ｊ］．管理世界，２０２２，３８（１２）：２２０－２３７．

［２８］金灿阳，徐蔼婷，邱可阳．中国省域数字经济发展水平测度及

其空间关联研究［Ｊ］．统计与信息论坛，２０２２，３７（６）：１１－２１．

［２９］贺梅，王燕梅．制造业企业数字化转型如何影响员工工资［Ｊ］．

财贸经济，２０２３，４４（４）：１２３－１３９．

［３０］赵璨，陈仕华，曹伟．“互联网＋”信息披露：实质性陈述还是策

略性炒作———基于股价崩盘风险的证据［Ｊ］．中国工业经济，

２０２０（３）：１７４－１９２．

［３１］ＯｌｌｅｙＧＳ，ＰａｋｅｓＡ．ＴｈｅＤｙｎａｍｉｃｓｏｆＰｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙｉｎｔｈｅＴｅｌｅｃｏｍ

ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＥｑｕｉｐｍｅｎｔＩｎｄｕｓｔｒｙ［Ｊ］．Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃａ，１９９６，６４

（６）：１２６３－１２９７．

［３２］ＬｅｖｉｎｓｏｈｎＪ，ＰｅｔｒｉｎＡ．ＥｓｔｉｍａｔｉｎｇＰｒｏｄｕｃｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎｓＵｓｉｎｇＩｎ

ｐｕｔｓｔｏＣｏｎｔｒｏｌｆｏｒＵｎｏｂｓｅｒｖａｂｌｅｓ［Ｊ］．ＲｅｖｉｅｗｏｆＥｃｏｎｏｍｉｃＳｔｕｄ

ｉｅｓ，２００３，７０（２）：３１７－３４１．

［３３］ＡｕｔｏｒＤ，ＳａｌｏｍｏｎｓＡ．ＩｓＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＬａｂｏｒ－Ｄｉｓｐｌａｃｉｎｇ？Ｐｒｏｄｕｃ

ｔｉｖｉｔｙＧｒｏｗｔｈ，Ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ，ａｎｄｔｈｅＬａｂｏｒＳｈａｒｅ［Ｒ］．Ｎａｔｉｏｎａｌ

ＢｕｒｅａｕｏｆＥｃｏｎｏｍｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＷｏｒｋｉｎｇＰａｐｅｒ，２０１８（２４８７１）．

（责任编辑：李　镜）


