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摘要

由研究支持小组制作

政策研究工作论文系列发布研究进展中的成果，以鼓励就发展问题进行思想交流。该系列的目标是尽快发布研究成果，即使展
示的内容尚未完全完善。论文会署名作者，并应相应引用。本文中表达的观点、解释和结论完全是作者的个人观点。它们不一
定代表国际复兴开发银行/世界银行及其附属机构的观点，也不一定代表世界银行的执行董事或他们所代表的政府。

对于人工智能替代得分高于中位数的职业，其平均降幅
为12%，而得分低于中位数的职业则有所上升。该效应
从发布后的第一年6%增加到第三年的18%。对于入门级
职位（既不需要高等学位也不需要丰富经验，分别损失
18%和20%），以及行政支持（40%）和专业服务（30
%）等职位，损失尤为严重。尽管生成式人工智能会创
造新的职业并提高生产力，从而可能增加劳动力需求，
但早期证据表明，某些职业可能比其他职业不太可能被
生成式人工智能所补充。

本文是数字化转型与首席经济学家办公室、繁荣垂直的产品。它是世界银行提供其研究公开访问并就全球发展政策讨
论做出贡献的一项更大努力的一部分。政策研究工作论文也发布在http://www.worldbank.org/prwp上。作者可通过ya
nliu@worldbank.org联系。此论文的验证可重复性包可在http://reproducibility.worldbank.org获取，点击 这里 用于直
接访问。
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本文使用在线招聘数据考察了生成式人工智能对美国劳
动需求产生的因果影响。利用2022年11月ChatGPT的发
布作为一个外生冲击，本文采用双重差分和事件研究设
计方案来估计生成式人工智能导致的岗位替代效应。识
别策略通过比较ChatGPT发布后高风险与低风险人工智
能替代脆弱性职业的劳动需求（同时控制相似的生成式
人工智能暴露水平），以将替代效应与协同使用效应区
分开来。分析使用了Lightcast从2018年第一季度到2025
年第二季度第二季度收集的2.85亿条招聘信息。研究结
果表明，招聘数量
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1 引言

1

行业领袖的警告非常明确。2025年5月，Anthropic首席执行官Dario Amodei预测，一半的入门级工作可能在1到5年内消失，可能导
致美国失业率上升到10-20%（ 链接 一个月后，亚马逊CEO安迪·贾西宣布，随着公司增加对GenAI和“AI代理”的采用，它“在某些
岗位上需要更少的人”，并预计由于AI驱动的效率提升，未来几年公司总员工数将缩减（ 链接 福特汽车的首席执行官表示人工智
能将取代美国一半的白领工作( 链接 ).
2

参见乔瑞、熊（ 2023 ), 会, 试剂, 和 周 2024 ), 布林约夫森, 查南达, 和 陈( 2025 ), 德米里奇, 汉娜内, 和 朱( 2025 ), 和Teutlof
f等人（ 2025 ).
3

美国为这项分析提供了一个尤其强有力的实证环境。首先，它引领全球通用人工智能发展，主要模型（ChatGPT、Claude、Gemin
i）源自美国公司。这种邻近性促进了更早、更快的国内劳动力市场扩散。其次，美国劳动力市场规模庞大、充满活力且资料详尽，
为新技术效应在更广泛扩散前的测试提供了理想场所。第三，美国Lightcast数据已被证明能提供更优的覆盖范围和一致性。它已广
泛用于先前关于自动化和人工智能的研究（例如，Acemoglu和Restrepo（ 2020 ), 阿西莫格鲁等人（ 2022 ),和 Bonfiglioli 等人
（ 2025 )),使其特别适合识别新兴的由 GenAI 驱动的劳动力需求变化。

本文利用涵盖2018年第一季度至2025年第二季度的近乎全体的在线招聘数据，研究了GenAI对美国劳动力
需求的影响。
3
我们利用2022年11月ChatGPT的公开发布作为外生冲击，并采用双重差分（DiD）和事件研究方法来识别G
enAI的劳动力替代效应。我们的分析追踪了随着GenAI能力的提高和采用深化，这些效应如何随时间演变。
它还检验了GenAI在不同教育水平、经验要求和行业中的异质性影响。该分析基于Lightcast提供的2.85亿个
工作职位信息，这些信息被汇总成一个包含680万个州-行业-职业-季度单元的平衡面板，从而全面展示了Ge
nAI的采用如何重塑美国劳动力需求。虽然本研究侧重于美国数据，但其关于GenAI对工作替代影响的发现
对面临GenAI所造成相同技术冲击的其他国家的劳动力市场具有更广泛的启示。

生成式人工智能（GenAI）是否已经开始取代工人？什么样的工作面临更大的替代风险？自2022年底ChatG
PT发布以来，生成式人工智能的采用已经迅速传播到各国、各行业和各职业（刘和王）  2024 ; 比克，布
兰丁和戴明  2024 ; 邦尼等人  2024 ; 刘，黄和王  2025 )。随着GenAI能力的不断扩展及其加速应用，人
们再次关注由技术驱动的工作岗位流失问题，美国各行各业的商界领袖都发出了警告——从IT到汽车制造业
。
1
人工智能驱动的工作岗位流失的担忧并非空穴来风，新出现的证据表明自由职业者正面临最严重的影响。
2
然而，关于GenAI在总体层面的工作替代效应，目前有限且缺乏定论的证据。
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2

一种类似的二维方法也应用于世界银行（2025a）和世界银行（2025b）。

我们的结果表明，通用人工智能对可替代性较强的职业的职位发布产生了巨大、统计上显著且加剧的负面影
响。在美国，我们估计到2025年年中，在具有高于中位数人工智能替代得分的职业中的职位发布平均比具
有低于中位数得分的职业下降了12%，在通用人工智能暴露水平相当的情况下。事件研究分析进一步证实，
两组之间的职位发布趋势没有显著差异，这与条件平行趋势（CPT）假设一致（Baker等人）。  2025 )。
发散现象仅在ChatGPT引入后才出现，突显其因果关系。替代效应随着时间的推移而不断加剧，从推出后
第一年的6%增长至第三年（截至2025年6月）的18%。这些发现在对职业进行随机分配处理、替代AI指标
和不同AI暴露指标作为控制变量的安慰剂检验中依然稳健。异质性分析揭示，入门级职位受到的负面效应尤
为显著，这些职位既不需要高级学位（硕士、专业和博士学位），也不需要大量的工作经验（6年及以上）
，以及专业服务和管理支持行业的职位。

我们的实证框架结合了两个互补的维度，共同决定通用人工智能如何影响不同职业的劳动需求：通用人工智
能接触度，它衡量通用人工智能的理论技术适用性，以及人工智能替代脆弱性，它捕捉了雇主用人工智能替
代工人的实际可能性。通用人工智能接触度反映了人工智能对特定任务和职业的有用性和适用程度，但仅凭
它本身并不能预测实际的劳动需求效应，因为它将自动化和增强混为一谈。为了解决这个问题，我们纳入了
从Pizzinelli等人（ 2023 )—其AI互补性指标的倒数—沿着六个职业维度构建：沟通、责任、物理条件、关
键性、常规性和技能要求。该指标考虑了社会偏好和监管限制等情境和非技术因素，这些因素塑造了实际位
移风险。与以往仅依赖暴露指数来定义处理组的研究不同，我们的策略比较了在有高于中位数替代脆弱性职
业与低于中位数替代脆弱性职业之间，在相似的GenAI暴露水平条件下，职位发布的变动。这个二维框架使
我们能够通过保持技术适用性差异和现有自动化潜力的差异恒定，从而分离出劳动力位移渠道。
4



3

本文对 GenAI 与劳动力需求的新兴文献做出了几项贡献。
5
首先，据我们所知，这是首次使用大规模在线招聘数据识别GenAI对长期、稳定就业岗位劳动需求因果影响
的研究。现有关于该主题的文献主要集中在对零工经济的探讨上，自由职业平台的研究表明，GenAI降低了
写作和翻译等高度可自动化任务的劳动需求与工资。  2025 ; 胡伊，雷谢夫，和 周  2024 ; 特乌特洛夫等
2025 ; 浇, 芮, 和 雄  2023 ). 会，雷谢夫，和 周 2024)发现顶尖自由职业者受影响不成比例，可能是因为他们的工资水平较高。相反，我们的研究将重点转向正式

的全职工作，这些工作代表了劳动力市场的绝大多数，并且是大多数工人的主要收入来源。由Brynjolfsson、
Chandar和Chen进行的密切相关研究( 2025 )利用就业数据发现，高度暴露职业中初级工人的就业率相对下
降了13%。我们使用在线招聘数据，因为它们更具前瞻性，并且比就业数据更能捕捉劳动力需求变化的早期
信号。
6

其次，我们的扩展样本使我们能够追踪GenAI随时间的动态影响。先前使用职位发布数据的研究，例如Ham
pole等人（ 2025 )和eisfeldt等人（ 2023 ), 受限于有限的时间覆盖范围或数据截止到2023年，无法捕捉到
不断发展的技术进步和扩散效应。我们的2018-2025数据集能够追踪GenAI的负面效应如何随着能力的提升
和采用加速而加剧。

5

关于生成式人工智能（GenAI）对劳动力市场影响的实证文献正迅速扩展。虽然一些实验研究已记录了从GenAI采纳中获得的生产
力大幅提升（Brynjolfsson，Li和Raymond  2025 ; 崔等人。  2024 ; 诺伊和张  2023 等دل’آکوا ;  2023 ), 其他研究发现对工资
和工作时间的影响混合或微乎其微 (Jiang等人  2025 ; humlum和vestergaard  2025 ; 查南达  2025 ; 哈莫尔等  2025 ).
6

此外，Brynjolfsson、Chandar 和 Chen ( 2025 ) 覆盖不到美国劳动力的15%，而我们的在线职位发布数据更具代表性，自2010年
以来始终捕捉到美国60%的职位空缺。

第三，我们的识别策略通过结合职业的GenAI适用性（GenAI暴露度）及其对AI替代的实践脆弱性，隔离了
GenAI的位移效应。具体来说，我们在GenAI暴露度相同的情况下，比较了具有高于或低于中位数替代潜力
的职业的劳动需求如何演变。这一设计使我们能够区分GenAI的因果影响与仅仅由于技术适用性变化而产生
的差异化雇佣趋势。尽管一些论文试图区分自动化
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2 数据和描述性证据

第四，我们的异质性分析为GenAI采用的分布性后果提供了新的见解。我们表明，负面影响不成比例地集中
在入门级和技能较低的工作者中，而经验更丰富的工人受影响较小。这些负面影响在行政和支持服务、专业
服务和公司管理中也更明显。这些结果与最近的研究证据（Bryn- jolfsson, Chandar, and Chen）一致。  2
025 ; 特乌特洛夫等  2025 ), 这表明人工智能不成比例地减少了入门级和低技能工人的需求。我们的研究强
调了考虑有针对性的支持以减轻技术冲击对弱势群体潜在影响的必要性。

在本节中，我们首先介绍了用于我们分析的Lightcast职位发布数据。然后，我们概述了AI暴露度与替代指标
，并阐明与我们框架相关的关键概念区别。最后，我们呈现了关于劳动力需求如何分化的描述性证据。

以及使用任务级聚合的增强效果（Eisfeldt等人）  2023 ; 布林约夫森，钱德拉，和陈  2025 ), 我们的方法 
– 基于 Pizzinelli 等人（ 2023 ) – 依赖于工作环境特征和职业技能要求来捕捉现实中的替代风险。现有的依
赖任务暴露得分、任务级别得分的标准差或来自用户与 GenAI 工具交互的主观评价的方法，并未完全捕捉
到任务与监管和社会因素之间的联系。因此，这些方法可能高估了 GenAI 的自动化潜力。我们的替代指标
包含了影响 GenAI 采用的监管、社会和情境因素，从而对 GenAI 在短期到中期内可能替代劳动力的地点进
行更现实的评估。

本文的其余部分安排如下。第 2 描述了分析中使用的數據，澄清了人工智能暴露、增強和自動化等關鍵概
念；並呈現了描述性證據。部分 3 概述了经验策略。节 4 报告了基线结果。第 5 执行了一系列稳健性检
验。第 6 考察跨工人特征和行业的异质性位移效应。第 7 总结，讨论政策启示，并阐明未来研究的潜在途
径。
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具有高和低AI替代脆弱性的职业。

2.1 来自 LightCast 的职位发布数据

在这篇论文中，我们使用 Lightcast（前身为 Burning Glass）提供的实时职位发布数据来捕捉美国劳动力需
求。Lightcast 从全球的公司网站和在线招聘板上收集数据。
7
它使用去重算法处理原始数据，并进一步使用算法从详细的职位描述中清理和提取关键信息。它报告发布日
期、工作地点、公司名称、职位名称、招聘公司的行业（北美产业分类2位代码水平）、职业（国际标准职
业分类08年4位代码水平）以及教育和经验要求。现有研究表明，职位发布数据比标准劳动力调查或职位空
缺调查更能提供及时和更细粒度的洞察力，了解雇主的需求侧行为，使其更适用于分析对外部冲击的劳动力
需求。
8

7

总共，数据集自2010年以来涵盖了超过25亿个职位，分布在超过150个经济体。
8

参见赫什贝因和卡恩（ 2018 ), 戴明和诺雷 ( 2020 ), 阿西莫格鲁等人（ 2022 ), 福赛特等（ 2022 ), 和 Braxton 和 Taska ( 2
023 ).
9

这与以往的研究发现一致，例如赫什贝因和卡恩（ 2018 )和Acemoglu等人（ 2022 ).

在美国，Lightcast数据自2010年以来涵盖了超过4.35亿个工作职位。如图所示 1 ，光速始终捕捉到就业岗
位和劳动力流动调查（JOLTS）中记录的60%左右的职位空缺，并紧密追踪职位空缺的整体演变。
9
此外，以往研究表明，Lightcast数据中的职业和行业构成与职业就业统计（OES）中发现的数据高度一致，
这使得数据足以满足我们研究的目的。为了捕捉ChatGPT于2022年11月发布前后的劳动力需求动态，我们
使用了从2018年1月1日到2025年6月30日的高频每日招聘数据，这使我们能够建立长期的前处理趋势并观
察发布后的发展；这些数据被汇总到季度层面进行分析。
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图1：比较Lightcast数据与职位空缺和劳动力流动调查

绝大多数（59%）的职位招聘不指定教育要求。在这些指定了要求的职位中，四分之一要求至少拥有高中文
凭，而10%和6.4%分别要求拥有大学学历和高等学位（包括硕士、专业学位和博士学位）。类似地，大多
数职位（55%）也不声明经验要求。对于这些指定了经验要求的职位，24%寻找具有0-2年经验的候选人，1
5%寻找具有3-5年经验的人才，而6%要求至少6年经验。这些详细的职位要求使我们能够在第几节中考察G
enAI在不同行业、教育和经验群体中的异质性效应 6 .

表 A1 展示了按职业、行业划分的工作岗位数量，以及教育和经验要求。在我们的样本期间，一半的工作
岗位是为专业人士（31%）和技术人员（19%），经理（11%）和销售人员（16%）合计占超过四分之一。
在包含行业信息的80%的岗位中，岗位主要集中在医疗和社会援助（12.4%）、行政和支持以及废物管理（
12.2%）、零售贸易（9.0%）、专业、科学和技术服务（9.0%），以及制造业（6.1%）。同时，发布岗位
最少的四个行业——农业、采矿、公司管理服务和公用事业——合计仅占所有岗位的1.1%。

注意： 该图展示了从2010年到2025年6月Lightcast和美国职位空缺与劳动力流动调查（JOLTS）记录的职位空缺数量。Lightcast密切跟踪美
国整体空缺的演变，并捕捉了大约60%的总空缺。
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2.2 基因人工智能暴露和人工智能替代测量

研究人员通常从O*NET数据库中获取信息
12
并要求人类专家或GenAI系统判断每个任务可以在多大程度上由AI执行或辅助。然后他们汇总任务级分数，
以生成职业级暴露分数（Felten、Raj和Seamans  2023 ; 埃隆杜等  2024 ; 艾斯费尔德特等  2023 贝内
特斯-鲁埃达和帕拉多  2024 ; Gmyrek、伯格和贝斯孔德  2023 ; 格雷雷克等  2025 ). 一些方法进一步使
用现实世界用户交互数据。例如，Anthropic 经济指数（Handa 等人）  2025 )和微软的AI适用性评分(Toml
inson等人)  2025 ) 分析数百万与 GenAI 工具的对话，以识别使用最集中的领域。一些指标尝试按任务和
职业分解自动化和增强分数。

如前所述，两个互补维度共同决定了GenAI如何影响各职业的劳动力需求：GenAI暴露反映了GenAI可能影
响工作的领域，而AI替代脆弱性则基于固有的职业特征、社会偏好和监管框架，捕捉了某职业被AI现实中取
代的概率。

10

基于任务的模型被广泛用于分析技术如何影响劳动力需求。该框架强调，人工智能等技术并非直接在职业层面影响劳动力需求，而
是通过它们对构成职业的任务的影响来发挥作用。每种职业都由一系列任务组成。技术可以自动化或增强现有任务，并创造新任务
。这些力量之间的平衡决定了技术是降低还是提高总劳动力需求。
11

参见，例如，Felten、Raj和Seamans（ 2023 ),埃尔朗杜等人( 2024 ), benitez-rueda和parrado( 2024 ), gmyrek, berg, and be
scond ( 2023 ), gmyrek等人( 2025 ), 手合等人( 2025 ), 和汤姆森等人（ 2025 ).
12

该数据库包含一套丰富的变量，描述了与约1000个美国职业相关的工作和工人特征（包括技能要求）

研究人员已经开发出各种职业级别的AI暴露指数，以估计哪些任务和职业最有可能受到AI的影响（Frey和O
sborne）  2017 ; 费尔滕, 拉杰, 和 希曼斯  2018 ; 费尔滕, 拉杰, 和 希曼斯  2019 ; 韦伯  2019 ; 费尔滕, 
拉杰, 和 希曼斯  2021 ; 皮齐内利等人。  2023 ), 基于在 Acemoglu 和 Autor ( 2011 ), 作者 ( 2015 ),以
及阿西莫格鲁和雷斯特雷波( 2019 ).
10
近期研究将这些框架调整以更具体地关注生成式人工智能的接触。
11

本文主要使用 Gmyrek、Berg 和 Bescond 开发的 GenAI 暴露评分 2023 ) （GBB）由于以下原因。首先，
GBB分数是首个广泛使用的genAI暴露指标之一。一些其他常用的AI暴露度量，如Felten、Raj和Seamans
（ 2021 )和Pizzinelli等人（ 2023 ), 都不特指生成式人工智能。其次，GBB
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其次，除了定义和测量方面的挑战之外，将任务层面的影响聚合到职业层面的劳动力需求需要通过更广泛的
经济机制进行追溯。劳动力需求是由一个职业所生产的商品和服务的需求得出的。产品需求本身受到多种因
素的影响，包括人工智能的出现。任务层面的技术冲击的影响受到复杂的总体均衡效应的影响，

我们更倾向于这种整体替代指标，而非基于任务的自动化或增强指标，原因有几点。首先，职业并非固定任
务包，而是动态发展的活动集合，在不同公司、行业和国家间存在差异。像 O*NET 这样的任务分类体系往
往遗漏工作中关键但无形的一面——例如，O*NET 详细描述了卡车司机的物理活动，但并未完全捕捉协调
与调度员或应对中断等任务。此外，当任务相互依存时，自动化或增强某个环节并不必然意味着整个职业都
可以被自动化或增强。新任务如何出现、如何分布到现有职业中，或是否会催生全新职业，这些都仍高度不
确定。

分数在ChatGPT公开发布后不久发布，并且没有受到模型功能扩展和GenAI日益增长的采用的污染，这与它
最近更新的版本（即Gmyrek等人  2025 ). 第三，大多数现有的AI风险敞口衡量指标之间存在高度正相关关
系。我们在第 节中使用这些替代的AI风险敞口指标作为控制变量。  5.2 为了测试我们基线结果的鲁棒性。

我们使用由Pizzinelli等人反向推导的AI替代分数来识别治疗职业( 2023 ）。他们的衡量指标由五个工作-环
境特征——沟通、责任、物理条件、关键性和常规性——以及基于O*NET的复合技能维度构成。在这些维
度（除“常规性”外）得分高的职业更有可能被人工智能补充，而不是被取代。逆转这个量表使我们能够捕捉
雇主实际用人工智能替代工人的可能性，考虑到不仅技术可行性，还包括职业特征、工作场所环境和社会偏
好。虽然原始衡量指标并非专门为生成式人工智能设计，但它关注与任务无关的工作属性，因此非常适合我
们的分析。在 5 , 我们进一步分解这个分数，以考察哪些职业特征可以抵御替代风险，并将其与人际交往技
能强度等替代性替代措施进行比较。
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依次通过各行各业塑造涟漪效应。

图 2 通过将职业的 GenAI 暴露分数（技术适用性）与 AI 替代分数（基于职业特征的脆弱性）绘制在一起
，图 1 说明了这两个维度的互补性。具有相同暴露水平的职业表现出广泛不同的替代潜力。在右上象限，具
有高暴露和高替代分数的职业——包括一般秘书、应用程序员以及统计、财务和保险文员——面临着巨大的
自动化风险。相反，右下象限包含暴露度高但替代潜力低的职业，例如生命科学技术员和大专院校教师，这
些职业更有可能被 AI 增强而不是直接取代。左上象限揭示了像建筑结构清洁工和织纺机操作员这类职业，
尽管 GenAI 暴露度低，但其替代潜力很高。最后，左下象限包括像警察和牙医这类职业，它们表现出较低
的 GenAI 暴露度和最小的替代风险。

第三，位移的速度和程度取决于非技术因素。容忍度高（例如，数据录入员）的职业比责任重大或几乎没有
出错空间（例如，外科医生或司机）的职业更容易被取代。需要社交互动、同理心和解决问题的职业——如
教学——也存在更大的抵抗力。此外，监管限制、社会信任和消费者期望对采纳产生了强烈影响，而这些因
素均未在任务层面的暴露分数中体现。这些局限性解释了为什么基于任务的自动化和增强分数通常无法预测
职业层面的结果。相比之下，我们的替代分数更准确地衡量了GenAI可能取代劳动力的领域。
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图2：各职业的AI替代和GenAI接触

2.3 描述性证据

注意： x轴展示了Gmyrek、Berg和Bescond（的研究）中GenAI暴露指数的百分位数排名 2023 ) (GBB)。y轴展示了AI替代得分的中位
数排名，该得分被定义为Pizzinelli等人（ 中的AI互补性措施的倒数。 2023 ）。人工智能互补性度量沿六个职业维度构建：沟通、责任、
物理条件、关键性、常规和技能要求。典型职业被突出显示。

一个主要问题是，即使在ChatGPT推出之前，具有高和低AI替代脆弱性的职业可能已经遵循了不同的雇佣轨
迹，这可能会削弱我们DiD设计中所需的平行趋势假设。如果将高AI暴露的职业与低暴露的职业进行比较，
这种风险会更加突出，因为它们的潜在采用方式不同。为了解决这个问题，我们基于具有相似GenAI暴露分
数的职业来进行我们的分析。通过保持暴露度不变，我们确保处理组和控制组有同等可能采用GenAI，从而
将取代效应与更广泛的技术暴露差异分离开来（参见第 3 （详细信息）。

图 3 绘制了在线职位发布趋势图，涵盖高于和低于中位数AI替代分数的职业，数值在ChatGPT发布季度（
2022Q4）归一化到1。在那之前
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图3：人工智能替代分数高低的不同职业的职位发布趋势标准化图

13

图 A1 展示了原始的季度发布计数，并证实两组在2022Q4之前处于相似水平。
14

图 A2 突出了两种职业的对比：秘书（高暴露、高替代）和牙医（低暴露、低替代）。两者从2018年到2022年都经历了稳定的需
求增长，但在ChatGPT发布后，它们的轨迹分叉了：牙医的需求增长了近50%，而秘书的职位发布则下降了大约50%。

仅此分化时间本身并不能建立与生成式人工智能的因果关系。其他因素，如2022年的利率上升以及疫情后
白领招聘的常态化，也可能导致这种分化。为区分生成式人工智能的影响与这些混杂趋势，下一节提出了我
们的实证策略，概述了双重差分法和事件研究规范。

注意： 这张图展示了 LightCast 中高于和低于中位数 AI 替代得分的职业的在线招聘趋势。招聘数值已在 ChatGPT 发布的季度（2022Q4）标准
化为 1。AI 替代得分定义为 Pizzinelli 等人（中）中 AI 互补性指标的倒数。 2023 ), 沿着六个职业维度构建：沟通、责任、物理条件、关键性、
常规性和技能要求。工作职位的原始趋势报告在附录表格中。 A1 .

点，两组的Posting平行移动，但之后它们的轨迹急剧分歧。
13
自ChatGPT推出以来，高替代率职业的职位发布量下降幅度比低替代率职业更陡峭。尽管归一化削弱了测
量幅度，但差异仍然很明显。
14



(1)

12

3 经验设定

哪里 Y 表示该州的职位发布数量 s , 行业 i 职业 o ,以及四分之一
siot
t 这里，我们包含没有观察到招聘信息的行业-职业-季度单元格中的零计数。
15
我们应用反双曲正弦( arsinh ) 转换来处理零值的出现，同时保持可解释性。该转换对大值近似自然对数，
但在零处保持良好定义，允许系数被解释为

arsinh ( Y ) = αD × 1
P ost
+ χ + θ + γ + u
siot o 坐 卧 站 j ( o ) t t

15

我们保留至少有一个职位的行业-职业单元，并对其余季度填充零，从而丢弃样本期内没有职位的单元。

基线规范。 我们的基准识别策略采用双重差分（DiD）框架，利用职业对人工智能替代的脆弱性差异来定
义处理组，并将2022年11月ChatGPT的发布视为一个外生冲击。虽然发布时间很大程度上出乎意料，但Ch
atGPT的发布随后被快速采用，因此有必要在我们的模型设定中控制GenAI暴露水平。因此，我们的基准模
型设定形式如下：

我们的分析聚焦于职业层面的处理差异，评估了GenAI在2022年11月ChatGPT公开发布前后的影响。我们
按职业和季度汇总了地方劳动力市场的职位发布数量，这些市场被定义为51个省级单位的横截面、2位数的
NAICS层面20个行业以及近400个4位数的ISCO层面的职业。我们的分析单位选择与既定的理论模型（Tope
l  1986 ;莫雷蒂
2010 ),这表明劳动力需求受到当地市场状况的影响，并且与考察当地劳动力市场的实证研究密切相关（例
如，Hershbein和Stuart（ 2024 )). 与在企业层面考察人工智能影响的研究（Babina等人）相比  2023 ; 阿
西莫格鲁等人
2022 ),我们的方法有两个关键优势。首先,它避免了样本期内企业进入或退出市场可能造成的潜在选择偏差
。其次,它解决了过多的零值问题,因为企业可能不会每年都为每个职业招聘。通常,将职位发布汇总到地方市
场层面可以平滑这种企业特定的波动,并提供更可靠的系统性劳动力需求变化估计。
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关键解释变量是交互项 D × 1
P ost
. 治疗指标，
o t
D ，是一个二元变量，对于具有高于中位数的AI替代分数的职业等于一
o
(i.e.,治疗组)且其他情况为零。事后处理期指标， 1
P ost
,是
t
也是一个虚拟变量，在ChatGPT发布后的季度等于1（包括2022Q4，ChatGPT发布的季度）以及在更早的
时期等于0。感兴趣系数， α , 识别了ChatGPT发布对具有高与低人工智能替代脆弱性职业的职位发布所带
来的差异影响。

最后，我们在职业层面控制“按季度分组的GenAI暴露十位数固定效应”（即， χ ,其中 j ( o )表示职业的十
分位数排名 o 基于我们的首选 GenAI
j ( o ) t
暴露指数）。GenAI 对劳动力需求的影响可能因其 GenAI 暴露分数而异。如果控制不当，这种差异会导致
对迪尔方法（DiD）所必需的平行趋势假设的违反。因此，我们依赖于贝克等人（Baker et al. 提出的条件平
行趋势（CPT）假设。 2025 ), 其中我们比较了在同一代人工智能（GenAI）暴露指数（即，GBB分数）的
同一十分位数排名中具有高和低AI替代得分的工作职业。这些控制因素吸收了影响所有具有相似总体GenAI
暴露水平的职业的普遍趋势，例如人工智能采用浪潮和对人工智能暴露型工作的需求变化。在这种设定下，
参数 α 识别AI替代效应

√
16

具体而言 arsinh ( X ) = ln X + X 2 + 1 arsinh 为零时 X 为零，且它接近于ln( X ),当 X 很大。这种方法广泛用于计数
数据，包括像Acemoglu等人( 2022 )。 arsinh
函数，类似于ln(1+X)，是一个良好定义的函数，它在零处可微，其导数在X较大时近似于ln(X)。尽管如此，最近的研究工作（例如
，陈和罗特（ 2024 ))))显示了对数型变换，包括 arsinh , 处理零时可能导致依赖于单位且难以解释的效果。尽管如此，在我们的
设定中，具有较大的样本量和高维固定效应 arsinh 仍然是一种近似处理效应的可行方法，作为捕捉因变量中比例变化的合适转换
。
17

这类因素可能包括地方性产业特有的商业周期、国家政策变化以及季节性就业模式

我们包含三组固定效应作为控制。首先，州行业季度固定效应（ θ )
坐
被添加以吸收所有可能影响州-行业层面地方劳动力市场劳动力需求的时变因素。
17
其次，我们控制了州-行业-职业固定效应( γ ),
sio
它们捕获了特定职业-地点-行业三元组的所有时间不变特征。这些固定效应捕捉了基准职位发布水平的持续
差异、地方比较优势以及其他影响工作地理和部门分布的未观测因素。

职位发布量的百分比变化，类似于对数转换。
16



(2)

(3)

14

基于 GenAI 并将其与整体曝光效果分离。

4.1 基准结果

4 实证结果

19

作为鲁棒性检验，附录图 A3 和 A4 分别展示无加权以及职业层面聚类的结果。它们与基线结果基本一致。

本节分为两部分介绍我们的实证发现。首先，我们报告了GenAI在劳动力替代效应方面的基准双重差分（Di
D）结果。其次，我们呈现了事件研究的结果，这些结果既支持了我们的条件平行趋势（CPT）假设，又揭
示了GenAI影响的季度动态。

+ α D arsinh ( Y ) = α D 1 × × 1 ×
P ost 3 yr P ost 2 yr P ost 1 yr
+ χ + θ + γ + u + α D 1
坐 卧 站 3 o 2 o siot 1 o j ( o ) t t t t

X
arsinh ( Y ) = α D × 1
k
+ χ + θ + γ + u
siot o 坐 卧 站 k j ( o ) t t k = ̸ − 1

表 1 报告了我们主要的双重差分估计值，即生成式人工智能对劳动力需求的影响。我们报告了跨越三个逐
步严格的规范的结果，这些规范添加了固定效应来解决潜在的偏误问题。
18

这种方法采取以下形式：

哪里 1
k
是ChatGPT发布后第k个季度的虚拟指示（负值表示
t
在ChatGPT之前时期)，以发布前的季度（ k = − 1) 作为省略的周期作为参考。系数 {α } 追踪动态治疗
效果。为了评估
k
对于年度效应，我们还估计了一个模型，该模型将ChatGPT发布后的每个季度合并为一个单元，同时将所
有ChatGPT之前的季度作为参考。
18

动态效果。 随着 GenAI 模型能力与采用随时间演进，我们修改了基准规范，并使用以下事件研究设计来估
计 GenAI 的动态处理效应：

在整个分析过程中，我们根据2017年各州-行业-职业单元中的职位发布数量对观察值进行加权，以确保我们
的估计反映有意义的劳动力市场细分。标准误差在职业-季度层面聚类，以解释职业类别内部随时间推移的
潜在序列相关性和共同冲击。
19
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我们首选的规格，如第(3)列和第(6)列所示，增加了“按季度划分的GenAI暴露度十位数固定效应”。这种方法
使我们能够比较AI替代得分高于中位数和低于中位数的职业，且均在相同的整体GenAI暴露度水平下进行比
较。此方法使用Gmyrek、Berg和Bescond的GenAI暴露度得分（ 2023 ), 提供了对位移对劳动力需求影响
更精确的估计。

创立因素。前三列遵循公式（ 1 )并展示ChatGPT发布后（即从2022年最后一个季度到2025年中期）治疗
组和控制组之间职位发布的平均差异。治疗组包括AI替代得分高于中位数的职业，而控制组包括AI替代得分
低于中位数的职业。最后三列显示ChatGPT发布后第一、第二和第三年的动态影响，如公式( 3 ).

在此首选规格下，ChatGPT的推出显著降低了具有高于中位数的AI替代分数的职位的招聘信息，平均降低了
12%。同样，这种效应随时间增强，从第一年的6%上升到第二年的14%和第三年的18%。我们使用第（3）
列和第（6）列的规格作为后续所有分析的基础

列（2）和（5）用州-行业-年份-季度固定效应替代了总时间固定效应。这种更严格的设定控制了所有在特定
州-行业中均匀影响劳动力需求的时变因素。虽然这些额外的控制在一定程度上削弱了我们的估计，但对高
替代性行业的负面影响在经济和统计上仍然显著，平均为18%。动态模式持续存在，效应从第一年的12%增
长到第二年的20%和第三年的25%（列（5））。

第（1）列和第（4）列仅呈现控制了州-行业-职业固定效应和季度固定效应的估计值。前者固定效应吸收了
特定职业-地点-行业组合的所有时间不变特征，而后者的固定效应控制了随时间变化的因素（如宏观经济冲
击、疫情效应和利率上升）。根据这一设定，ChatGPT的推出导致从2022年末至2025年6月，那些具有相
对较高替代脆弱性的职业的职位发布平均减少了23%（第（1）列）。第（4）列的动态估计显示，这种替代
效应随着时间的推移而加剧，从推出后的第一年16%增长到第二年25%，并在第三年达到31%。



(1) (2) (3) (4) (5) (6)

(0.066) (0.05) (0.036)

(0.064) (0.047) (0.031)

(0.072) (0.055) (0.041)

(0.064) (0.051) (0.04)
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分析。

4.2 事件研究结果

表1：ChatGPT对劳动力需求的影响

因变量 arsinh(# 职位发布)

高取代率 occ. × 喜帖GPT后 -0.232*** -0.183*** -0.122***

高取代率占位符 × 术后第1年 -0.155* -0.121* -0.064*

高代取代率×后续第二年 -0.252*** -0.197*** -0.135**

高替代率从业 × 服第三年 -0.310*** -0.247*** -0.182***

季度FE 是 是
国家 × 行业 × 职业 FE 是 是 是 是 是 是
国家×行业×季度固定效应 是 是 是 是
GenAI经验十级×季度效应Yes Yes
数.观察值 6,753,930 6,753,930 6,753,930 6,753,930 6,753,930 6,753,930
R平方0.959 0.970 0.971 0.959 0.970 0.971

图 4 提出基于公式（方程）() 规范的事件研究估计值 2 ). 该图展示了在控制三组固定效应（如第（3）列
和第（6）列所示）后，具有高于中位数AI替代分数的职业与低于中位数分数的职业之间职位发布的季度差
距，蓝色点是我们样本期间估计的差距，尖峰捕捉相应的95%置信区间。结果证实了表第（3）列和第（6）
列所示的影响。 1 是因果关系，并详细展示了GenAI对劳动力市场的动态演变。

注意： 以职业-季度层面聚类稳健标准误括号内显示。
∗
p < 0 . 1,
∗∗
p < 0 . 05,
∗∗∗
p < 0 . 01. 回归单元处于行业-职业-区域层面，包括零计数的单元格。因变量是职位发布的反正弦（arsinh）变换，该变换近似对数变换，在职
位发布为零时等于零，允许系数被解释为职位发布近似对数变化。 “高替代率职业”是表示处理组的虚拟变量，定义为具有中位数以上AI替代分数（
或Pizzinelli等人( 2023 )). “ChatGPT发布后”是一个虚拟变量，在ChatGPT发布后的季度等于1，包括2022年第四季度，即发布季度。“第一年后”、
“第二年后”和“第三年后”分别指2022年第四季度至2023年第三季度、2023年第四季度至2024年第三季度和2024年第四季度至2025年第二季度。“Ge
nAI经验十分位数”是基于Gmyrek、Berg和Bescond的GenAI风险暴露指数排名的一系列虚拟变量 2023 ).

预处理验证。 图 4 显示在ChatGPT推出之前，估计值在零附近波动，没有系统趋势，表明高低替代职业
表现出相似的劳动力需求轨迹。这一视觉证据由正式的预趋势检验（Wald统计量=0.83，p值=0.66）证实，
该检验未能拒绝共同预趋势的零假设。这验证了我们的实证识别策略，该策略涉及
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图 4：事件研究：基于 GenAI 暴露的“替代”效应

20

为了检验治疗强度效应，我们进一步使用第50百分位数和第90百分位数作为阈值，将高度替代性职业细分为两组。图 A5 将其对
中等偏上替代职业（50-90百分位数）和最高替代职业（90-100百分位数）相对于中位数以下职业的影响进行比较。作为稳健性检
验，图 A6 使用上述中位数AI暴露分数来识别治疗组。

动态效应显示了GenAI对劳动力需求的三种显著特征。首先，负面效应的即时显现表明劳动力市场对新技术
的可用性做出了快速反应，这与延迟调整的说法相矛盾（Brynjolfsson, Rock, and Syverson）  2017 ; Нар
аянан и Капур  2025 ）。chatgpt 的快速采用可能会导致

注意： 该图描绘了基于方程中事件研究规范的点估计和95%置信区间 2 参考期是ChatGPT发布之前的季度（Q=-1）。点代表治疗组和控制组
在职位发布上的季度差距。治疗组被定义为具有高于中位数AI替代分数（或AI互补分数，如Pizzinelli等人（ 2023 )). 回归单元处于省-行业-职业-
季度层面，包括零计数的单元格。该设定控制了省-行业-职业固定效应、省-行业-季度固定效应，以及一系列基于Gmyrek、Berg和Bescond的Gen
AI暴露指数十分位数排名的虚拟变量。 2023 ), 与季度虚拟变量交互。

处理后动态。 从图也可知 4 在chatgpt推出后的第一季度，治疗效果立即转为负面。在2023年第一季度，
人工智能替代分数高于中位数的职业招聘数量相对于对照组下降了约5%。这种初始影响随着时间的推移而
系统性地加剧，到2023年年中（Q=3）加深到约10%，到2024年底（Q=8）达到15%，到2025年第二季度
达到约20%。
20

在每十分位数人工智能接触水平的范围内，将具有高于中位数和低于中位数人工智能替代分数的 occupation
分别作为处理组和控制组。
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5 鲁棒性检验

21

人工智能正以历史上任何其他技术都比不上的速度传播，ChatGPT 成为仅用两个月就最快达到1亿用户的 ứng dụng。到2025年年
中，美国成年人中超过三分之一的人已经使用过ChatGPT（ 链接 ),并且该工具在2025年8月达到了7亿周活跃用户,占全球劳动力
人口的近20%( 链接 ).

为确保我们主要发现的可靠性，我们进行了两组稳健性检验。首先，我们通过运行一系列安慰剂检验并使用
替代的人工智能替代分数来验证我们识别处理组的方法（见第  5.1).其次，我们检验了结果在使用替代的AI暴露指标时的稳健性，因为我们的识别策略依赖于对GenAI暴露水平

的适当控制（参见第  5.2 ).

负面影响的程度凸显了生成式人工智能的潜在破坏力。对于人工智能替代得分高于中位数的职业的职位发布
数量下降了近20%，这在经济上具有重要意义，与近期研究中的估计一致（Brynjolfsson、Chandar和Chen
）。  2025 ; 胡伊，雷谢夫，和 周  2024 ; 艾斯费尔德特等  2023 ). 值得注意的是，这一收缩发生在Chat
GPT发布后的短短三年内，凸显了技术颠覆的快速步伐。为了进行比较，Acemoglu和Restrepo( 2020 )发
现，每千名工人中增加一个机器人，在1990年至2007年间，仅使美国的就业人口比例降低了0.18-0.34个百
分点，而Acemoglu等人（ 2022 )报告称，在2010年至2018年间，没有发现早期人工智能接触对就业或工
资有任何可辨别的冲击。与机器人技术或外包不同，就业人数的下降是逐渐积累了几十年，而生成式人工智
能的影响是快速、集中，并且不成比例地打击白领工作。这种影响的速度和规模表明，在短时间内，生成式
人工智能可能会深刻地重塑劳动力市场，强调快速政策响应和教育培训体系及时适应的必要性。

归功于立竿见影的效果。
21
其次，快速且加剧的响应也可以归因于招聘趋势更具灵活性和前瞻性，因为新增招聘通常比现有就业更容易
调整，而现有就业则需要裁员或组织结构调整。第三，持续向下的轨迹可能反映了人工智能工具的逐步组织
采用以及模型能力的持续改进。



19

5.1 治疗组的选取

5.1.1 安慰剂测试

图 5 展示了三个治疗后时期的分析结果。每个面板显示一个治疗后年份（灰色直方图）的安慰剂系数分布
，以及我们的基准估计值（红色垂直线）。安慰剂分布近似正态分布，并围绕零值中心，这与随机分配下无
系统性治疗效应的零假设一致。相比之下，我们的实际估计值远落在这些分布的左侧尾部。对于第1年，我
们的系数-0.06代表安慰剂分布的6.5分位数。对于第2年，基准系数-0.14位于0.25分位数处，而对于第3年，
我们的系数-0.18明显超出了随机分配下产生的系数范围。

我们将稳健性检验扩展到我们的事件研究结果上。我们使用了相同的随机化程序进行了400次安慰剂试验，
并重新估计了方程（中详细说明的模型设定。 2 ). 图 6 将我们的基线事件研究结果表明（粗蓝线）与安慰
剂估计的完整分布（浅蓝线）叠加在一起。与我们基线结果不同，安慰剂估计在治疗前和治疗后时期大多集
中在零附近，表明没有系统性模式或趋势。与此同时，我们的基线估计在治疗前时期围绕零波动，这与平行
趋势假设一致。更重要的是，它们在ChatGPT发布后（以灰垂直线标记）表现出明显的下降趋势，低于零
并且低于安慰剂测试估计的下限。

为了验证我们的治疗组别是否识别得当，我们通过随机分配职业给对照组和治疗组来实施安慰剂检验。我们
进行了400次安慰剂试验，在每次迭代中随机将所有职业中的一半分配到一个“伪治疗组”，忽略其实际的AI
替代得分。对于每次随机试验，我们重新估计了表6中（6）列的优选规格。 1 .
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图5：安慰剂检验：双重差分模型设定

注意： 在每个面板中，红色垂直线表示基线系数，如表6第6列所示 1 对于每个治疗后年份，灰色条形图显示了从400次安慰剂测试中，随机将
一半所有职业分配到“伪治疗”组，并根据公式估计的每个治疗后年份的系数分布 3 .

这些安慰剂检验的结果在很大程度上验证了我们对处理组的识别，因为随机处理分配在相同的模型设定下产
生了零效应。最重要的是，安慰剂检验证实了ChatGPT的发布对美国的那些具有高于中位数的AI替代分数的
职业的需求产生了不成比例的影响。处理效应随时间的增强——这在我们的基准结果中可见，但在安慰剂检
验中不存在——为我们在捕捉GenAI采用对劳动力需求的因果影响提供了强有力的证据。
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5.1.2 替代人工智能替代措施

图6：安慰剂测试：事件研究

我们检验了在使用替代的AI替代指标时，我们的基线结果是否仍然稳健。我们首先使用构成总体AI替代分数
的六个单个组成部分，然后采用O*NET提供的另一个相关职业特征：人际交往能力要求。预期人际交往能
力要求较高的职业在短期内不太可能被GenAI替代。

如前所述，Pizzinelli等人（ 2023 ) 识别了六个与人工智能取代的可能性相关的职业维度：沟通、责任、身
体条件、关键性、常规性和技能要求。其中五个维度与职业的工作环境相关，最后一个关于技能区（参见 P
izzinelli 等人）。  2023 为详细信息）。需要更高水平的沟通、责任、身体在场和专门技能的工作，虽然不
那么常规，但被ai取代的风险可能较低。我们使用每个维度的中位数分数将职业分为处理组和控制组。高于
中位数的职业被放在处理组，而那些

注意： 深蓝色线条表示基线系数，如图 4 ，并且浅蓝色线条显示了使用随机分配一半所有职业到“伪处理”组进行400次安慰剂检验所得到的
系数，这些系数是使用方程中的规格进行估计的 2 .
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得分低于中位数的被分配到对照组。

(a) 通信 (b) 责任

(c) 物理状况 (d) 严重性

(e) 日常 (f) 技能

图 7 展示了跨所有六个维度的结果。ChatGPT的岗位替代效应在AI替代分数的几乎所有维度上都有体现。
然而，当考虑以下因素来识别处理组时，即身体状况、关键性、责任和工作常规性，这种效应最为显著。这
一发现表明，这四个工作环境特征似乎与确定一个职业对AI替代的脆弱性更为相关。沟通需求在用于分类处
理组时产生较弱且大体上不显著的效果。由于许多早期采用者利用ChatGPT来增强沟通(Bick, Blandin, and 
Deming  2024 ),这方面可能无法有效识别最初预期的治疗组。此外，ChatGPT有可能被用来弥补技能差距
，从而导致

图7：鲁棒性检验：使用AI替代分数的子组件定义处理

注意： 这些图形绘制了基于方程中事件研究规范的点估计和95%置信区间 2 参考期间为ChatGPT首次推出前的季度（Q=-1）。点代表治疗组和
控制组之间职位发布中的季度差距。治疗组定义如下：在沟通、责任、物理条件、关键性或技能要求上低于中位数，或在O*NET上的常规任务强度
高于中位数。回归单元是州-行业-职业-季度级别，包含零计数。该规格控制了州-行业-职业固定效应、州-行业-季度固定效应，以及一系列基于Gm
yrek、Berg和Bescond（的GenAI暴露指数 decile 排名生成的虚拟变量。 2023 ), 与季度虚拟变量交互。
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图 8：鲁棒性检验：人际交往能力要求

技能评分用于分组时存在延迟效果。

注意： 这些图形绘制了基于方程中事件研究规范的点估计和95%置信区间 2 参考期间是ChatGPT首次发布之前的季度（Q=-1）。点代表治疗组
和控制组之间职位发布中的季度差距。治疗组根据O*NET对人际交往能力的要求低于中位数定义。回归单元为州-行业-职业-季度级别，包含零计数
。该模型控制了州-行业-职业固定效应、州-行业-季度固定效应，以及一系列基于Gmyrek、Berg和Bescond（的GenAI暴露指数十位数排名的虚拟
变量。 2023 ), 与季度虚拟变量交互。

我们进一步使用人际技能要求作为人工智能替代脆弱性的替代衡量标准来测试我们的发现。借鉴 gmyrek, b
erg, 和 bescond ( 2023 ),我们采用O*NET的人际交往技能工作环境得分，该得分衡量职业需要面对面互动
、建立关系和社会协调能力的程度。预计需要极少人际交往的职业更有可能被人工智能取代。因此，我们将
需要人际交往技能得分低于中位数的职业定义为治疗组，其中人类社交互动对绩效不那么重要。图 8 证实
了我们的基线发现：需要有限人际交往技能的职业招聘信息在ChatGPT发布后显著下降，且这种效应随着
时间的推移持续并加剧。总而言之，这些稳健性检验支持我们的主要结论，同时强调了某些职业特征（例如
责任和关键性）在决定职业被AI替代的风险方面起着更重要的作用。
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5.2 作为对照的替代AI暴露测量

图 9 基于公式(  呈现了结果 2 在三种不同的控制规范下，）。这些模式大体上与我们的基线发现一致。在
每个情况下，我们观察到在ChatGPT发布之后，具有高于中位数的AI替代分数的职业的职位发布数量显著下
降，并且随着时间的推移，这种效应加剧。当使用Gmyrek等人（ 2025 ）的暴露分数来构建控制虚拟变量
，负向效应的幅度略微减小，且在统计上从第二年变得显著。这主要是因为更新的 GenAI 暴露指数将 Chat
GPT 发布后工人感受到的自动化潜力纳入了暴露分数。因此，它可能会稀释在条件 Gmyrek 等人（ 2025 ）
的得分。

在使用 AIOE 或没有曝光控制的情况下，职位发布数量的下降似乎早在 ChatGPT 发布日期之前就开始了，
并且显示出整体的长期下降趋势。因此，这两个规格未能通过趋势前测试。这可能是因为 AIOE 早于 ChatG
PT 的发布，并且不专门针对 GenAI。这些结果证实，针对 GenAI 特定的曝光进行适当的条件化对于因果识
别至关重要。否则，

我们的基线规范使用来自gmyrek、berg和bescond的GenAI暴露指数( 2023 ）来构建 GenAI 暴露十分位-
季度固定效应。为确保我们的发现不是这种特定控制选择产生的伪影，我们使用替代的暴露指标和模型设定
进行了额外的稳健性检验。具体而言，我们首先使用了两种替代的 AI 暴露分数作为控制：由 Gmyrek 等人
提供的 GenAI 暴露分数（ 2025 )和Felten、Raj、Seamans的AI职业暴露指数（AIOE 2021 ).前者是Gmyr
ek、Berg和Bescond(的更新版本。 2023 ), 其中工人在自动化中面临的风险被整合到新的暴露指标中。后
者是首批人工智能暴露指标之一，并在许多实证研究中得到应用 (Acemoglu等。  2022 ; Fossen和Sorgner  
2021 ; 戈德法布, 特斯卡, 和 提奥多里迪斯  2023 ).这个AIOE指数通过在亚马逊机械土耳其上调查2000名
工人，将10个AI应用与52个O*NET工作能力联系起来，创建了一个应用-能力相关关系矩阵，该矩阵被聚合
为职业级别的接触分数。我们还展示了在不控制GenAI接触十分位-四分位固定效应的结果，这使我们能够
评估我们的条件策略对于识别是否是必要的。
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图 9：鲁棒性检验：使用替代的人工智能敞口分数作为对照或不使用对照

(c) 不受生成式人工智能暴露分位数影响

(b) 在AIOE十等分条件下

由相应的双重差分法（DiD）规范识别的治疗效应，如表中第（2）和第（5）列所示 1 , 可能会捕捉到治疗
组和对照组之间长期分化趋势, 有可能高估了 GenAI 对劳动力需求的影响。相比之下, 我们的基本模型规范
通过区分 GenAI 影响和一般自动化效应, 比替代模型更合适。

注意： 这些图形绘制了基于方程中事件研究规范的点估计和95%置信区间 2 参考时期是ChatGPT首次推出的季度之前（Q=-1）。点表示治疗
组和控制组之间职位发布中的季度差距。治疗组根据O*NET要求的社交技能中位数以下定义。回归单位是州-行业-职业-季度级别，包含零计数。
该规定控制了州-行业-职业固定效应、州-行业-季度固定效应。在(a)和(b)面板中，包括额外的控制变量，即来自Gmyrek等人的一系列虚拟变量，
表示GenAI暴露指数的十分位数排名（）。 2025 )对于面板(a)，以及来自Felten、Raj和Seamans的AI暴露指数( 2021 ), 与季度虚拟变量交互
。

(a) 基于 ILO(2025) 生成式人工智能暴露分位数
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6 异质性

利用 Lightcast 提供的详细信息，我们根据职位描述中指定的最低要求对招聘信息进行分类，分为离散类别
。教育要求分为高中毕业、大学学位和高等教育（硕士、专业学位或博士学位）。经验要求分为三个等级：
入门级职位（0-2年）、中级职位（3-5年）和高级职位（6年及以上）。为估计异质性效应，我们应用以下
规格：

22

例如，在软件开发中，博士生可能专注于设计新算法，而同一公司的大学毕业生可能被分配任务去实现和部署它们。
23

金融时报 (2025)。 “一个没有初级职位的白领世界？”

由教育和工作经验要求造成的异质性。 本节首先从两个关键维度考察了GenAI对不同职位的影响：1）教育
要求，2）经验要求。在同一职业中，GenAI可能会以系统的方式对不同教育水平的工人产生影响。
22
同样地，其影响可能在经验较少和经验较丰富的工人之间有所不同。一方面，生成式人工智能可以让经验较
少的工人执行以前需要大量培训或专业知识的任务，有可能减少公司对经验更丰富工人的需求。另一方面，
经验丰富的工人可以利用生成式人工智能来自动化通常分配给初级员工的常规任务，有可能取代入门级职位
。最近的研究表明，后一种影响占主导地位，入门级和经验较少的工人承担了由生成式人工智能引起的不成
比例的替代效应（Beane  2024 ; 布林约夫森，钱德拉，和陈  2025 ; Lichtinger和Hosseini Maasoum
2025 ).
23

下标 g 指标不同的工作特征（即，教育要求和经验水平）。上标 e 用于构造虚拟变量， 1
e
,其值为
g
一个观察 g 属于组 e 当且仅当满足条件时，其值为1，否则为0。这使得我们可以为每个组估计单独的系
数。系数 {α } 和 {α } 揭示GenAI的取代效应
1 e 2 e
它们在不同类型的职位上有所差异，分别体现在第一年和长期。

X X
×
P ost 1 yr
arsinh ( Y ) = α D 1 × 1
e
+ α D ×
P ost 2+ yr
1 × 1
e
+ χ + θ + γ + u
siogt 1 e o 2 e o sigt siog siogt j ( o ) t g g t t
e e



27

图  10 展示了GenAI对按教育和经验要求的工作职位的影响。
24
结果表明，在GenAI对劳动力市场的影响方面，对于第一年效应存在明显的技能梯度，只有完成高中学位的
工作岗位经历了最急剧的下降。与对照组相比，在AI替代脆弱性中位数以上的职业中，这些职位发布量下降
了12%。大学学位职位显示出6%的温和下降，而高等学位职位实际上增加了5%，这表明可能存在互补效应
或对更熟练的专业人员需求增加。

24

回归结果展示在表中 A2 和 A3 为了确保我们的研究结果不受样本选择的影响，我们在前两列包含缺乏明确教育或经验要求的招
聘信息，并在后两列排除此类招聘信息。包含无特定要求的招聘信息所得到的结果与前两列（3）和（4）的结果非常相似，这证实
了我们的研究结果对样本构成是稳健的。

然而，长期效应揭示了GenAI的取代影响加剧和范围扩大。所有教育类别最终都经历了显著下降，并且幅度
转变为与技能要求相关的U形曲线。大学学位职位显示出最严重的长期下降，为18%，其次是高中职位，为
15%，而高等教育学位职位的降幅仅为7%。这种模式表明，虽然GenAI最初幸免于高技能职位，但其不断
发展的能力最终对中等技能工作造成了最严重的影响。

经验维度表明，初级职业工作者更容易受到生成式人工智能的取代效应影响。这一发现支持了生成式人工智
能的知识转移能力特别威胁到传统上通过经验学习提供价值的职位的观点。入门级职位（0-2年）经历了最
严重的即时影响，第一年下降了10%。中级职位（3-5年）显示出7%的适度取代，而高级职位（6年以上）
则没有出现明显的短期效应。从长远来看，取代效应在所有经验类别中加剧，同时保持了其等级结构。入门
级和中级职位的降幅分别为19%和14%，而高级职位则下降了10%。这表明生成式人工智能补充了而不是替
代了工作者多年积累的专业知识和判断力。这些发现证实了新兴的证据，表明年轻的初级职业工作者代表着
生成式人工智能取代的“矿井中的金丝雀”（布赖恩约夫森、钱达尔和陈）。  2025 ).
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图10：按教育程度和按经验异质性

行业异质性。 接下来，我们分析 GenAI 在 20 个两位数的 NAICS 行业中的劳动力替代效应，以捕捉其部
门差异。具体而言，我们将行业虚拟变量与前面的一组 DiD 交互项进行交互，如下所示：

注意： 这个图显示了基于公式回归的估计值 4 ，分别按教育程度和工作经验展示。高级学位包括硕士、专业学位和博士学位。“yrs”是“年”的缩
写。不包括未规定教育程度或工作经验要求的职位发布。点代表估计效应，而尖峰表示相应的95%置信区间。浅蓝色点和尖峰显示ChatGPT发布
后第一年的效应，而深蓝色点和尖峰显示截至2025年6月的长期效应。完整回归结果展示在表格的第一列。 A2 和 A3 ，其他列提供了额外的规
格作为鲁棒性检验。

哪里是上标 ι 用于虚拟变量以指示一个行业，以便 1
ι i
如果观测值为1 i 属于行业 ι 并且其余为0。

图  11 展示了GenAI对各行各业产生的短期和长期影响。总的来说，六个行业在第一年内经历了显著的负
面影响：行政和支持服务、专业服务、公司管理、房地产、其他服务以及医疗保健。十一个行业没有出现显
著的短期影响，涵盖从教育、建筑到信息技术、酒店和制造业的各个领域。零售贸易、金融和运输三个行业
最初显示出积极影响。

X X
×
P ost 1 yr
arsinh ( Y ) = α D 1 × 1
ι
+ α D ×
P ost 2+ yr
1 × 1
ι
+ χ + θ + γ + u .
siot 1 ι o 2 ι o 坐 卧 站 j ( o ) t i i t t
ι ι
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图 11：按行业异质性

动态分析揭示了大多数行业向负面效应的显著趋同。在二十个行业中，最终有十三个行业的工作岗位数量经
历了显著下降，这种效应在先前受影响的部门加剧，并在先前具有抵抗性的部门中出现。行政服务、专业服
务、公司管理、房地产、其他服务和教育显示出尤为突出的长期效应。这些行业也往往具有很高的通用人工
智能（GenAI）采用率和很高的职业暴露率，正如现有研究所示。
25

最后，七个行业在整个期间保持了微不足道的影响。它们是交通运输、金融、公共管理、批发贸易、农业、
采矿和公用事业。这些部门可能具有限制GenAI适用性的特征，包括体力任务要求、监管约束或专业领域知
识要求。结果

注意： 这个图显示了基于公式回归的估计值 5 ，按行业分别呈现。“yrs”是“年”的缩写。点代表估计效应，而竖线表示相应的95%置信区间。浅
蓝色点和竖线显示ChatGPT发布后第一年的效应，而深蓝色点和竖线显示直至2025年6月的长期效应。

25

参见，例如，Felten，Raj，和 Seamans ( 2021 ), gmyrek, berg, and bescond ( 2023 ),以及比克、布兰丁和戴明( 2024 )
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7 结论

在控制了 GenAI 暴露水平的情况下，我们记录了 GenAI 对具有较高 AI 替代脆弱性的职业岗位发布造成的
巨大、统计上显著且加剧的负面影响。在 ChatGPT 发布后，我们发现从 2022 年底到 2025 年 6 月，对于
替代得分高于中位数的职业，岗位发布平均下降了 12%。这种替代效应从第一年的约 6% 增长到第三年的 1
8%，表明随着技术的成熟和扩散，GenAI 对劳动力市场的影响会累积。

异质性分析揭示了 GenAI 在工人特征和行业间的系统性效应差异。既不需要高等学位也不需要丰富工作经
验的入门级职位面临着不成比例的失业，特别是在专业服务和行政支持行业，减少尤为严重。这种模式表明
，GenAI 对专业知识的民主化最直接地威胁了早期职业技能发展的传统途径。这些发现表明，GenAI 工具
的进步可能有助于解释美国劳动力市场一些观察到的趋势，例如白领招聘的放缓。

支持 Korinek 所提出的论点 2024 ）在GenAI存在的情况下，技术和社交障碍，加上劳动的根本以人为本的
方面，可以在短期内至中期内维持对经济中人力投入的一定需求。

本文首次全面分析了生成式人工智能对美国劳动力需求的影响，利用实时在线招聘数据。以2022年11月Ch
atGPT的公开发布作为外生技术冲击，我们应用双重差分法和事件研究法来估计生成式人工智能对不同职业
招聘广告的影响。预计在相同生成式人工智能暴露水平下，人工智能替代脆弱性较高的职业比人工智能替代
脆弱性较低的职业更可能受到ChatGPT发布带来的负面影响。因此，我们比较了在生成式人工智能暴露水
平相似的情况下，人工智能替代脆弱性高于中位数和低于中位数的职业的劳动力需求。这种模型设置使我们
能够在控制生成式人工智能随时间推移的采用效果和其他混杂因素的同时，隔离生成式人工智能的替代劳动
力效应。我们的动态分析追踪了随着生成式人工智能能力的提升和采用深化，这些影响是如何随时间演变的
。
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工人群和GenAI采用率高的行业。此外，我们的结果也对应了近届大学毕业生就业前景的恶化。
26

26

来自当前人口调查的数据揭示了23-27岁年轻工人群体令人担忧的模式。该群体中的大学毕业生在2025年的失业率平均为4.59%，
自2019年以来上升了1.34个百分点。这一增幅远超其他人口群体：同一年龄段的非大学毕业生仅上涨了0.47个百分点，而年长的大
学毕业生上涨了0.38个百分点。这些差异表明，GenAI对劳动力市场的影响不仅仅是周期性的，而是反映了经济吸收新教育人才方
式的结构性变化（联邦储备委员会 2025年（ 链接 ))

早期证据表明，生成式人工智能对劳动力需求的影响与过去技术的影响不同。过去技术的颠覆往往在几十年
间逐渐显现，为工人、企业和政策制定者提供了适应的时间。相比之下，生成式人工智能在其应用仅三年内
就导致对脆弱职业的需求下降了近20%。这种下降对没有高等学历的求职者和初入职场的工作者更为明显，
在行政支持（40%）和专业服务（30%）领域最为严重。此外，与早期主要取代常规体力劳动岗位的技术不
同，生成式人工智能似乎对传统白领职业的需求产生了更大的影响。

GenAI的快速采用及其劳动力市场的启示为未来的研究开辟了广阔的途径（Brynjolfsson, Korinek, and Agra
wal）  2025 ). 跨国比较研究—尤其是发展中国家之间的比较研究—目前仍然缺乏。它们可以揭示哪些国家
特有的因素会影响GenAI对劳动力市场的影响。除了劳动力需求之外，未来的研究还可以评估对工资、收入
分配和技能需求的影响。更重要的是，应该投入更多努力来研究GenAI如何创造全新的工作岗位，并以能够
增加劳动力需求的方式提高生产力。

我们的研究结果具有重要的政策启示。首先，教育和培训体系需要适应，为学生们做好准备以迎接人工智能
时代。这可能包括更加重视培养创造性解决问题的能力、情商、人际交往能力，以及数字或人工智能素养。
其次，入门级职位中传统“边做边学”机会的减少凸显了支持早期职业发展的必要性。此类支持项目例如学徒
计划、实习计划，以及创业或技能培训计划。第三，政策制定者也应考虑扩大社会保障体系，以支持工人在
这一转型期间。最后，如果这种工作替代效应变得更加永久（Korinek  2024 ).
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附录：补充图表

图A1：具有高与低AI替代评分的职业招聘趋势

注意： 该图显示了LightCast中高于和低于中位数AI替代分数的职位的在线招聘趋势。AI替代分数被定义为Pizzinelli等人的AI互补性指标的倒数
（）。 2023 )，沿六个职业维度构建：沟通、责任、物理条件、关键性、常规和技能要求。
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图A2：两个典型职业的职位发布趋势：牙医 对比 秘书（综合）

注意： 这张图展示了LightCast中两个职业（牙医和秘书（综合））的在线招聘趋势，分别位于中位数AI替代分数的下方和上方。数值在ChatGP
T发布季度（2022Q4）归一化到1。
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图A3：鲁棒性：非加权回归

注意： 该图描绘了基于方程中事件研究规范的点估计和95%置信区间 2 ，不使用2017年的州-行业-职业岗位公告作为样本权重。参考期是Chat
GPT首次发布前的季度（Q=-1）。点代表治疗组和控制组之间岗位公告的季度差距。治疗组定义为AI替代得分高于中位数的职业（或Pizzinelli等
人()中AI互补得分的倒数）。 2023 ））。回归单元处于州-行业-职业-季度级别，包含零计数。该设定控制了州-行业-职业固定效应、州-行业-季
度固定效应，以及一系列基于Gmyrek、Berg和Bescond的GenAI暴露指数十位数排名的虚拟变量。 2023 ), 与季度虚拟变量交互。



41

图A4：鲁棒性：职业层面的SE聚类

注意： 该图描绘了基于方程中事件研究规范的点估计和95%置信区间 2 而标准误在职业层面聚类。参考期为ChatGPT首次发布前的季度（Q=-1
）。点代表治疗组和控制组之间职位发布的季度差距。治疗组定义为AI替代分数高于中位数的职业（或Pizzinelli等人()中AI互补分数的倒数）。 20
23 ））。回归单元处于州-行业-职业-季度级别，包含零计数。该设定控制了州-行业-职业固定效应、州-行业-季度固定效应，以及一系列基于Gmy
rek、Berg和Bescond的GenAI暴露指数十位数排名的虚拟变量。 2023 ), 与季度虚拟变量交互。
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图A5：稳健性检验：其他定义处理组的截止点

注意： 该图描绘了基于方程中事件研究规范的点估计和95%置信区间 2 ，同时我们实施了包含两个处理组的事件研究。这两个处理组是根据AI
替代得分定义的：中高分替代组包括50至90百分位数范围，最高分替代组涵盖90至100百分位数范围。参考期间是ChatGPT首次发布前的季度（Q
=-1）。点代表处理组与对照组之间职位发布中的季度差距。处理组定义为AI替代得分高于中位数（或Pizzinelli等人（ 2023 ））。回归单元处于
州-行业-职业-季度级别，包含零计数。该设定控制了州-行业-职业固定效应、州-行业-季度固定效应，以及一系列基于Gmyrek、Berg和Bescond的
GenAI暴露指数十位数排名的虚拟变量。 2023 ), 与季度虚拟变量交互。
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图A6：鲁棒性检验：使用高GBB GenAI指数定义处理组

注意： 该图描绘了基于方程中事件研究规范的点估计和95%置信区间 2 参考期间是ChatGPT首次推出的季度之前（Q=-1）。点代表治疗组和控
制组之间职位发布中的季度差距。治疗组定义为来自Gmyrek、Berg和Bescond的GenAI暴露指数高于中位数的职业（ 2023 ) (GBB)。回归单元处
于省-行业-职业-季度层面，包含零计数。该设定控制了省-行业-职业固定效应和省-行业-季度固定效应。
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表A2：ChatGPT对劳动力需求的影响，按教育要求分类

因变量 arsinh(# 职位发布)

已处理 短（高中）-0.117*** -0.118***

已处理 短 高中 -0.117*** -0.118***

已处理 短 大学学历 -0.048** -0.050** 0.069*** 0.069***

已处理 短 高学历 0.054** 0.053** 0.171*** 0.171***

已处理 短 教育要求未提及-0.056***0.063***

已处理 长（高中基线）-0.146*** -0.155***

已处理 长 高中 -0.146*** -0.155***

已处理 长 大学学历 -0.168*** -0.177*** -0.022 -0.022

已处理 长 高学历 -0.072*** -0.081*** 0.074*** 0.074***

已处理 长 学历要求未提及 -0.128*** 0.027*

教育 状态 行业 职业 FE 是 是 是 是

教育 状态 行业 年季度 FE 是 是 是 是

职业密度FE 年季度 FE 是 是 是 是

观察值数量 20,261,790 27,015,720 20,261,790 27,015,720

R2 0.943 0.956 0.943 0.956

注意： 以职业-季度层面聚类稳健标准误括号内显示。
∗
p < 0 . 1,
∗∗
p < 0 . 05,
∗∗∗
p < 0 . 01. 回归单元处于教育-状态-行业-职业-区域层面，包含零计数。因变量是职位发布的反双曲正弦（arsinh）变换，该变换近似于对数变换
，并且在职位发布为零时等于零，允许系数被解释为职位发布的近似对数变化。处理变量是一个虚拟变量，表示处理组，定义为具有中位数以上AI
替代分数（或皮齐内利等人的AI互补分数（ 2023 \")). “短”是虚拟变量，在ChatGPT发布后第一年（包括2022Q4）等于1，而“长”是发布后的第二
年和第三年（2023Q4-2025Q2）。“职业十分位数固定效应”是基于Gmyrek、Berg和Bescond的GenAI暴露指数十分位数排名的一系列虚拟变量( 2
023 ). 高等学历包括硕士、专业和博士学历。



(1) (2) (3) (4)

×

(0.017) (0.017)

× ×

(0.017) (0.017)

× ×

(0.015) (0.015) (0.013) (0.013)

× ×

(0.019) (0.019) (0.021) (0.021)

× ×

(0.015) (0.012)

×

(0.017) (0.016)

× ×

(0.017) (0.016)

× ×

(0.016) (0.016) (0.012) (0.012)

× ×

(0.017) (0.017) (0.018) (0.018)

× ×

(0.014) (0.011)

× × ×

× × ×

×
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表A3：ChatGPT对劳动力需求的影响，按经验要求分类

因变量 arsinh(# 职位发布)

已处理 短 (0-2 年经验作为参考群体) -0.101*** -0.098***

已处理 短 0-2年经验-0.101***-0.098***

已处理 短 3-5年经验 -0.065*** -0.062*** 0.036** 0.036**

已处理 短 6年+yrs经验-0.006-0.0030.095***0.095***

已处理 短 经验要求未提及 -0.077*** 0.020

已处理 长（0-2年经验作为参考群体）-0.188*** -0.188***

已处理 长 0-2年经验-0.188*** -0.188***

已处理 长 3-5年经验 -0.136*** -0.136*** 0.052*** 0.052***

已处理 长 6年+yrs经验 -0.098*** -0.098*** 0.090*** 0.090***

已处理 长 要求经验未提及 -0.139*** 0.048***

经验 状态 行业 职业 FE 是 是 是 是

经验 状态 行业 年季度 FE 是 是 是 是

职业密度 FE 年季度 FE 是 是 是 是

观察值数量 20,261,790 27,015,720 20,261,790 27,015,720

R2 0.952 0.96 0.952 0.96

注意： 以职业-季度层面聚类稳健标准误括号内显示。
∗
p < 0 . 1,
∗∗
p < 0 . 05,
∗∗∗
p < 0 . 01. 回归单元处于教育-状态-行业-职业-区域层面，包含零计数。因变量是职位发布的反双曲正弦（arsinh）变换，该变换近似于对数变
换，并且在职位发布为零时等于零，允许系数被解释为职位发布的近似对数变化。处理变量是一个虚拟变量，表示处理组，定义为具有中位数以
上AI替代分数（或皮齐内利等人的AI互补分数（ 2023 \")). “短”是虚拟变量，在ChatGPT发布后第一年（包括2022Q4）等于1，而“长”是发布后的
第二年和第三年（2023Q4-2025Q2）。“职业十分位数固定效应”是基于Gmyrek、Berg和Bescond的GenAI暴露指数十分位数排名的一系列虚拟变
量( 2023 ).


