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发展视角的人工智能就业效应:
基于文献挖掘的元分析
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摘　 要:人工智能近年来呈现加速发展之势,对人类生产生活方式的影响日益显著,首当其冲是对就业的影响;
就业是民生之本,在就业形势严峻的当下,亟待对人工智能的就业效应开展研究。 目前研究主要采用现象描述

和理论阐释,少数定量研究得出不同结论。 因此,有必要针对更大范围和时间跨度的样本,研究揭示人工智能对

就业的影响。 采用元分析整合研究人工智能的就业效应,研究表明,人工智能应用与就业总量正相关,与中高技

能岗位正相关,但与低技能岗位负相关,人工智能的发展对上述关系具有调节作用。 这表明人工智能在促进整

体就业的同时,对中高技能岗位主要呈现岗位拓展效应,对低技能岗位主要呈现岗位替代效应。 因此,一方面要

推动人工智能的产业发展和应用场景拓展,充分发挥人工智能的岗位拓展效应;另一方面要正视人工智能的岗

位替代效应,主动应对人工智能时代的结构性失业冲击。
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Employment effects of artificial intelligence in development perspective:
Meta-analysis based on literature mining

ZHANG Mier, ZHANG Linlin, HUANG Siting
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Abstract: Artificial intelligence ( AI) has shown accelerated development in recent years, significantly impacting

human production and lifestyles, with employment being the first to bear the brunt. Employment serves as the foundation
of people’s livelihoods, and it is urgent to conduct research on employment effects of AI in the current grim employment
situation. Current researches mainly focus on phenomenal descriptions and theoretical explanations, with a few

quantitative researches yielding different conclusions. Therefore, it is necessary to reveal employment effects of AI using
samples with broader scope and time span. The meta-analysis is conducted to research the employment effect of AI. The
results indicate that AI application is positively correlated with overall employment and with medium- and high-skilled

jobs, but negatively correlated with low-skilled jobs. The development of AI has moderating effects on above
relationships. This means that while AI promotes overall employment, it presents expansion effects for medium- and

high-skilled jobs and replacement effects for low-skilled jobs. Therefore, it is necessary to promote the industrial
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development and application scenario expansion of AI to fully leverage its job expansion effects. Meanwhile, the job

replacement effect should be acknowledged, and proactive measures should be taken to address the structural

unemployment shocks in the era of AI.

Key words:artificial intelligence; employment effect; job expansion; job replacement; meta-analysis

　 　 在算力提升、算法优化和数智融合的驱动下,
人工智能近年来呈现加速发展之势,对人类生产

生活方式产生深刻影响;2024 年度诺贝尔物理学

奖授予两位在机器学习领域作出开创性贡献的学

者,彰显人工智能的影响力和渗透力。 第四次工

业革命以人工智能和网络化信息系统为基础,通
过大规模的分布式制造实现生产方式的变革[1]。
人工智能的应用向服务业快速渗透。 Pandya 等[2]

研究指出,自然语言处理、神经网络和机器学习等

子域构成的人工智能具有与人类类似的推理决策

能力,改变了银行、电子商务等服务行业的运营模

式。 随着人工智能的快速发展和向社会经济系统

的深入渗透,人工智能的应用呈现利弊交织的双

刃剑效应,尤其对就业的影响不容忽视。 就业是

民生之本。 在就业形势严峻的当下,面对人工智

能快速发展带来的机遇和挑战,亟待开展针对人

工智能就业效应的研究工作。
一、文献综述

人工智能具有通用技术的特征,基于人工神

经网络和自动化机器学习等深度学习的发展在工

业生产活动中得到日益广泛的应用[3];人工智能

应用可以影响知识创造、溢出效应以及消化吸收

能力,进而对技术创新产生促进作用[4]。 Yang
等[5]研究指出,人工智能用于制造系统实现智能

制造,能显著增加企业的财务绩效和创新绩效;通
过人工智能技术使机器更加智能,制造商可以灵

活决定运营方式,有效分配资源赋能智能生产[6]。
人工智能还对全要素生产率产生影响,Wang 等[7]

研究指出,通过提高技术创新水平、优化人力资本

等方式,人工智能可以显著提高企业的全要素生

产率;人工智能技术的应用可以降低运营成本、提
高高技能劳动力的投入比例、促进数字化转型和

提高创新效率,进而显著提高企业的全要素生

产率[8]。
随着人工智能向社会经济系统的深入渗透,

人工智能对就业的影响逐渐受到关注,早期的研

究主要围绕现象描述和理论阐释展开。 Frank
等[9]研究指出,人工智能有可能重塑职业机会、技
能需求以及员工在不同行业之间的分布,政策制

定者有必要预测人工智能导致的劳动力变动趋

势;Autor[10]以美国市场为例,指出人工智能可以

创造新的工作任务,增加企业的劳动力需求;
Sachs[11]研究指出,人工智能导致先进机器取代生

产工人,结果是产出的增加以及劳动力需求的下

降。 Rahwan 等[12]的研究表明,由人工智能驱动的

机器发挥日益重要的作用,智能机器可以改变人

类行为;技术进步同时带来就业替代效应和就业

创造效应,因此人工智能对于就业的总体效应尚

不明确[13]。
近年来,学术界针对人工智能的就业效应展

开定量研究,Sharfaei 等[14] 研究指出,机器人应用

在全球范围内,尤其在发达经济体中产生显著的

生产率提高和就业增长效应;Damioli 等[15] 研究发

现,人工智能产生积极的就业效应,尤其是对从事

人工智能技术创新的公司创造效应更大。 Shen
等[16]采用中国省级面板数据,研究指出由于劳动

生产率提高、资本深化和劳动分工细化,人工智能

可以创造出显著的就业效应;采用机器人的企业

往往具有更高的生产力,能适应技术变革带来的

影响,通过提供新的就业机会增加整体就业效

应[17];机器人应用会同时产生生产率提高、市场份

额提升和产出规模扩张效应,显著提升中国工业

企业的就业水平[18];人工智能的就业创造效应不

仅表现为拓展非常规职业的岗位数以及岗位类

别,而且催生出对新兴职业和岗位的需求[19]。
Acemoglu 等[20]分析工业机器人渗透程度对

美国劳动力市场的影响,研究发现自动化、机器人

和人工智能正在产生变革性影响,对人工的替代

会对劳动力市场产生负面影响;针对英国的研究

同样表明,随着自动化发展,机器人初始渗透率高
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的城市失业情况往往更加严重[21];Ballestar 等[22]

以西班牙制造企业为样本,研究指出从长期来看,
实施自动化技术能带来生产力提升和劳动力减少

效应。 Gentili 等[23] 研究指出,机器人的应用对不

同国家劳动力市场影响不同,取决于当地发展阶

段及社会特点;Dottori[24] 对意大利的就业数据展

开分析,研究发现机器人使用仅对制造业就业产

生微弱的负面影响,并未对整体就业产生负面影

响;Jestl[25]针对欧盟数据进行分析,研究指出工业

机器人对当地制造业的就业效应为负,但对当地

非制造业的就业效应为正。
人工智能不仅会对就业总量产生影响,而且

对就业结构也会造成一定影响。 机器人采用与高

技能劳动力需求是互补的,引入工业机器人的公

司往往雇用更多受过高等教育的工人[26];工业机

器人的使用能够显著提升企业的生产力,导致公

司对受过高等教育的员工和高技能劳动力的需求

增加[27];机器人的应用能够显著提升产品质量和

生产效率,激励员工从事高技能工作[28];人工智能

引发的自动化取代越来越多的工作,并且大部分

剩余工作集中在规模较小的高技能劳动力手

中[29]。 Blanas 等[30]研究发现,工业机器人的使用

减少制造业低技能人员的就业,而服务业高技能

人员的就业增加;低技能岗位的自动化程度比较

高,因此更可能受到人工智能影响[31];人工智能更

擅长执行重复性和机械化工作,提高劳动生产效

率,减少这些工作所需的人力资本[32]。
综上所述,人工智能近年来呈加速发展之势,

对人类生产生活方式的影响日益显现,首当其冲

是对就业的影响。 目前,针对人工智能的就业效

应研究主要是现象描述和理论阐释,近年来少数

研究开始采用定量分析方法,研究样本涉及企业、
行业和国家(地区)层面,测度人工智能、就业总量

和就业结构的方法不尽相同,研究结论存在明显

分歧。 人工智能对就业的影响是复杂的,范围波

及全社会,而单个研究是基于局部样本开展的,研
究结论难以反映人工智能的整体影响;此外,人工

智能目前处于快速发展阶段。 因此,有必要整合

分析多视角的定量研究,针对更大范围和时间跨

度的样本开展研究,从发展视角分析揭示人工智

能的就业效应。
二、研究设计

(一)研究方法

本文研究旨在揭示人工智能对就业总量和就

业结构的影响,已有围绕该主题的定量研究得出

不同结论,不仅存在强弱差异,而且存在方向差

异。 分析出现差异的原因,一方面,采用定量分析

的研究针对选择的企业、行业或国家(地区)的数

据展开,研究结果受到抽样误差的影响,不能准确

反映总体的实际状况,导致不同的研究可能会出

现不同结果;Hunter 等[33]研究指出,单个研究通常

存在抽样误差,仅通过一项研究难以揭示真实效

应。 另一方面,不同研究测度人工智能、就业总量

和就业结构的方式存在差异,测量误差也会影响

研究结果。 因此,为了减小抽样误差和测量误差,
有必要对更大范围和时间跨度的样本展开分析,
更客观地揭示人工智能对就业的影响。

元分析(meta-analysis)通过整合特定主题的

定量研究结果,能够提高样本与总体的相似度,减
小单个研究存在的抽样误差,进而提高变量之间

关系估计的准确性。 这个方法的基本思想是利用

样本量、方差倒数等权重指标对不同样本文献的

效应值进行加权平均,得到总体效应的无偏估计。
元分析是遵循同一规则对定量文献进行分析,整
合大量研究结果的一种统计分析方法[34];元分析

综合现有研究结果,降低单个研究存在的抽样误

差,有助于得到更普适的结论[33]。 元分析汇总大

量不同研究的样本数据增大样本量,有助于提高

变量关系估计的准确性,Gurevitch 等[35]研究指出,
通过整合大量研究结果得到综合性结论,元分析

有助于解释看似矛盾的研究结果。 因此,选择元

分析方法整合多视角的定量研究,分析揭示人工

智能的就业效应。
运用元分析评价人工智能的就业效应,首先,

广泛检索并搜集相关研究文献,满足元分析对文

献多样化的要求,通读文献提取研究结论,提出关

于就业效应的研究假设。 然后,开展文献挖掘,筛
选与研究主题相关的定量研究文献,通过编码提
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取样本文献的发表时间、样本量、相关系数、回归

系数,转化为结构化数据,将其作为元分析的基础

数据。 随后,对数据进行发表偏倚检验和异质性

检验,分析纳入文献是否存在发表偏倚,判断选择

固定效应模型或随机效应模型;通过主效应分析

计算人工智能的就业效应值,评价人工智能对就

业的整体影响和结构影响。 最后,进行调节效应

分析,基于时间维度揭示人工智能的发展对就业

效应的调节作用。
(二)研究假设

人工智能对就业影响的定量研究存在明显分

歧,综合分析目前的研究进展,考虑到人工智能的

发展对人工智能就业效应的调节作用,提出关于

就业效应的研究假设。
假设 1:人工智能应用与就业总量呈正相关

关系。
近年来,随着算力提升、算法创新和数据积

累,人工智能不仅技术体系加速发展,而且应用场

景不断拓展,能够显著推动就业总量的增加。 一

方面,人工智能的技术体系和相关产业正处于快

速发展阶段,加快人工智能的产业发展可直接带

来大量的新增就业岗位;另一方面,通过与传统产

业深度融合加速产业的智能化升级改造,虽然替

代部分现有的就业岗位,但是伴随着人工智能的

应用场景不断拓展,新业态和新产业也在持续涌

现,从而催生新的就业岗位,倾向于带来积极的整

体就业效应。 综上所述,提出人工智能应用与就

业总量呈正相关关系的假设。
假设 2a:人工智能应用与中高技能岗位呈正

相关关系;
假设 2b:人工智能应用与低技能岗位呈负相

关关系。
人工智能发展不仅创造新的就业岗位,而且

改变了工作要求和所需能力;由于人工智能应用

场景不断拓展,创造出大量与之适配的中高技能

岗位,如软件工程师、工业机器人维护、无人机操

作员等。 因此,人工智能应用与中高技能岗位呈

正相关关系,即主要表现为岗位拓展效应。 与此

同时,普通操作工、建筑施工、收银员等低技能岗

位通常具有程序化、重复性的特点,人工智能叠加

智能设备能够更好完成此类工作,大量的就业岗

位被不断替代。 因此,人工智能应用与低技能岗

位呈负相关关系,即主要表现为岗位替代效应。
综上所述,提出人工智能应用与中高技能岗位呈

正相关关系,与低技能岗位呈负相关关系的假设。
假设 3a:人工智能的发展强化人工智能应用

与就业总量的正相关关系;
假设 3b:人工智能的发展强化人工智能应用

与中高技能岗位的正相关关系;
假设 3c:人工智能的发展弱化人工智能应用

与低技能岗位的负相关关系。
随着人工智能的发展,人工智能的核心产业

和渗透产业规模扩大,创造新的中高技能岗位,人
工智能应用对中高技能岗位的拓展效应强化。 同

时,人工智能应用对低技能岗位是“从易到难”逐

步替代,随着大量岗位被替代,部分难替代的岗位

将长期存在,人工智能应用对低技能岗位的替代

效应弱化。 由于人工智能的发展导致人工智能应

用对中高技能岗位的拓展效应强化,对低技能岗

位的替代效应弱化。 因此,人工智能应用与就业

总量的正相关关系得以强化。 综上所述,提出人

工智能的发展强化人工智能应用与就业总量、中
高技能岗位的正相关关系,弱化与低技能岗位的

负相关关系的假设。
(三)数据来源与收集

元分析是在文献挖掘的基础上,汇总分析大

量不同研究的样本数据,利用更大范围和时间跨

度的研究数据,得到更为普适的研究结论。 这要

求样本文献全面、完整和来源多样化。 Gusenbauer
等[36]研究指出,检索得到的样本文献质量决定评

价的结果、有效性和解释力。 因此,开展文献挖掘

应重视来源期刊的广泛性和代表性,不仅选择中

文期刊,而且选择外文期刊。 考虑到研究目标是

人工智能的就业效应,刊源以综合性科技期刊、经
济管理类期刊为主。 其中,外文刊源为 Science、
Nature 及其子刊等权威的综合性科技期刊 (206
种)、SSCI 期刊(3 534 种),中文刊源为国家自然科

学基金委员会管理学部认定的管理学 A 类、B 类
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期刊(30 种)、全国哲学社会科学工作办公室认定

的管理学、经济学资助期刊(25 种)。 上述刊源有

重合,最终合计为 3 682 种。
为了获取元分析的样本文献,还需要确定与主

题相关的检索词构建检索式。 与人工智能相关的主

题词包括人工智能(artificial intelligence)、智能制造

(intelligent manufacturing / smart manufacturing)和机

器人 ( robot),与就业相关的主题词包括就业

(employment)和工作(job)。 构建中文检索式(‘人
工智能’ or ‘智能制造’ or ‘机器人’) and(‘就
业’ or ‘工作’),英文检索式(artificial intelligence
or intelligent manufacturing or smart manufacturing or
robot)and(employment or job)。 考虑到 1956 年达

特茅斯会议首次提出人工智能的概念,设定文献

发表起始点为 1956 年 1 月;通过Web of Science 和

中国知网数据库,按照上述检索式进行主题检索得

到 1 547 篇文献,含中文文献 128 篇,英文文献 1 419
篇;最早文献为 1973 年 Walsh 发表于 Personnel,评
述机器人使用与工人之间的矛盾。

为满足元分析的基本要求,针对上述检索得

到 1 547 篇研究文献,需要进一步筛选。 首先,元
分析是通过整合大量定量研究结果得到总体效应

的无偏估计,因此研究文献应为产生定量研究结

果的实证研究,剔除 588 篇案例研究、理论阐释、文
献综述等定性研究文献,得到 959 篇定量研究文

献;然后,考虑到研究主题为人工智能对就业总量

或就业结构的影响,纳入元分析的文献需要具备

相同的自变量和因变量,通过阅读文献,剔除 765
篇与主题不相符的研究文献,得到 194 篇针对就业

总量或就业结构的研究文献;最后,剔除 85 篇未汇

报样本量、相关系数的研究文献。 经过上述文献

检索与筛选,得到 109 篇汇报相关统计指标的定量

研究文献,最早文献发表于 2017 年,对其进行编码

处理转化为结构化数据,得到元分析所需的基础

数据。
三、数据处理与检验

搜集获取人工智能影响就业的研究文献,首

先进行数据编码与效应值转化;然后进行发表偏

倚检验,确保元分析的数据质量;最后通过异质性

检验选择主效应以及调节效应分析的适用模型。
(一)数据编码与效应值转化

上述检索获得 109 篇研究文献,需要通过编码

将文献信息转化为元分析软件可处理的结构化数

据。 首先,研究确定低技能岗位、中高技能岗位的

编码标准,现有定量研究通常采用就业人员的学

历进行测量;考虑到初中及以下学历人员仅经历

义务教育阶段,未接受正式的专业教育;因此,将
其就业岗位界定为低技能岗位①,更高学历的就业

岗位界定为中高技能岗位。 然后,为避免编码过

程的主观性,由两位研究者分别进行预编码,针对

预编码过程遇到的问题进行讨论,确保双方遵循

相同编码标准。 随后,两位研究者背对背进行正

式编码,下载并通读文献,提取研究主题、发表时

间、样本量、相关系数、回归系数等信息,并转化为

结构化数据。 最后,在此基础上,两位研究者的编

码结果进行交叉验证,对于不一致的编码结果,两
位研究者再次阅读全文,针对编码结果对照编码

标准进行讨论,直至达成一致的编码结果。
获得编码数据之后,为了整合已有定量研究

结果,还需要采用统一指标反映变量间的关系。
考虑到研究致力于评价人工智能对就业总量和

就业结构的影响,关于这个主题的研究大多是以

相关系数或回归系数反映变量之间的关系,研究

选择相关系数作为效应值的统计指标;针对部分

只汇报回归系数未汇报相关系数的研究,需要将

回归系数转化为相关系数;Peterson 等[37] 研究指

出,汇报回归系数的研究可以纳入元分析,并提

出将回归系数转为相关系数的转换公式;借鉴上

述转化公式,针对只汇报回归系数的研究进行转

化处理。 此外,部分研究同时针对中、高技能岗

位进行分析,根据平均值原则对中高技能岗位的

相关系数进行合并处理,得到各项研究的相关

系数。
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①　根据 2024 年 9 月国家统计局发布的数据,2023 年就业人员中初中及以下学历占比为 59. 1% ,仍然是我国目前就业人员的最大

群体。



针对 109 篇研究文献的编码结果显示(见表

1),101 篇涉及人工智能与就业总量,45 篇涉及人

工智能与中高技能岗位,41 篇涉及人工智能与低

技能岗位。 纳入元分析的文献数量在 30 份以上,
才能保证通过样本效应值的加权平均估计总体效

应值是可靠的[38];上述编码得到的文献数量满足

元分析的要求,编码结果表明,人工智能与就业总

量的相关系数最小为 - 0. 977,最大为 0. 980,与中

高技能岗位的相关系数最小为 - 0. 103,最大为

0. 943,与低技能岗位的相关系数最小为 - 0. 866,
最大为 0. 664。 在传统的现象描述和理论阐释之

后,近年来人工智能对就业影响的定量研究开始

增加,但定量研究得出不同结论。 因此,采用元分

析通过加权平均处理,得到总体效应的无偏估计,
分析揭示人工智能的就业效应。

表 1　 编码结果
变量 研究数量 相关系数 发表年份

就业总量 101 [ - 0. 977, 0. 980] [2017, 2024]
中高技能岗位 45 [ - 0. 103, 0. 943] [2019, 2024]
低技能岗位 41 [ - 0. 866, 0. 664] [2019, 2024]

(二)发表偏倚检验

元分析要求样本文献的全面、完整以及来源

多样化,为保证元分析结论的可靠性,需要检验样

本文献是否存在发表偏倚问题。 常用检验方法为

Egger 线性回归法、失安全系数检验,Egger 线性回

归法通过回归方程的截距项是否显著等于零,判
断是否存在发表偏倚;失安全系数检验将失安全

系数与临界值“5K + 10”②进行对比,若失安全系

数大于临界值,表示元分析结果稳定性高,不存在

发表偏倚问题。 将上述过程得到的基础数据导入

CMA 3. 0 分析软件③,进行 Egger 线性回归以及失

安全系数检验,以判断纳入元分析的研究样本是

否存在发表偏倚问题。
Egger 线性回归检验结果显示(见表 2),人工智

能应用与就业总量、中高技能岗位、低技能岗位的 P
值均大于 0. 05,表明回归方程的截距项与零无显著

差异,回归直线经过原点,说明纳入元分析的研究样

本不存在发表偏倚问题。 然后,进一步进行失安全

系数检验,通过 CMA3. 0 分析软件计算得到失安

全系数,进行失安全系数与临界值“5K + 10”比较,
结果显示人工智能应用与就业总量、中高技能岗

位、低技能岗位的失安全系数均大于相应临界值,
说明不存在发表偏倚问题。 上述检验均表明,纳
入元分析的研究样本不存在发表偏倚问题,可以

用于后续的主效应分析。
表 2　 Egger 线性回归检验和失安全系数检验结果

效应
Egger 线性回归检验 失安全系数检验

P 值
95%

置信区间
研究
数量

失安全
系数

5K + 10

人工智能应用→
就业总量

0. 309 [ - 41. 163,
13. 163] 101 6 319 515

人工智能应用→
中高技能岗位

0. 096 [ - 1. 681,
20. 028] 45 2 694 235

人工智能应用→
低技能岗位

0. 513 [ - 6. 488,
3. 293] 41 1 370 215

(三)异质性检验

选择合适的分析模型是主效应分析的前提,
固定效应模型和随机效应模型是常见的分析模

型;固定效应模型假定纳入元分析的研究样本具

有相同的真实效应值,随机效应模型假定研究样

本具有不同的真实效应值。 选择合适的分析模型

需要进行异质性检验,Q 检验和 I2检验是常用的检

验方法;Q 检验是计算 Q 统计量判断研究样本之

间是否存在异质性,Q 统计量是效应值的加权离差

平方和,若 Q 统计量显著,则表明不同研究样本的

效应值存在显著差异;I2统计量是效应值的组间变

异程度占总变异程度的比值,若 I2 统计量大于

75% ,则表明研究样本之间存在显著异质性。
Q 检验的结果显示(见表 3),人工智能应用与

就业总量、中高技能岗位、低技能岗位的 Q 统计量

均显著,表明研究样本之间存在显著异质性,因
此,适合采用随机效应模型。 I2检验的结果显示,
人工智能应用与就业总量、中高技能岗位、低技能

岗位的 I2统计量均大于 75%,表明研究样本组间变

异占总变异的比例均大于 75%,研究样本之间存在

显著异质性,进一步说明适合采用随机效应模型。
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②
③

　5K + 10 为失安全系数的临界值,其中 K 为研究文献的数量。
　CMA(comprehensive meta analysis)是由美国国立卫生研究院(NIH)资助,美国 Biostat 公司联合相关专家开发的元分析软件,可实现

元分析的发表偏倚检验、异质性检验、元回归等功能。



表 3　 异质性检验结果

效应
研究
数量

Q 自由度 P 值 I2

人工智能应用→
就业总量

101 1 502 773. 396 100 0. 000 99. 993%

人工智能应用→
中高技能岗位

45 45 968. 802 44 0. 000 99. 904%

人工智能应用→
低技能岗位

41 7 410. 569 40 0. 000 99. 460%

四、统计分析与讨论

首先,根据上述异质性检验结果,研究采用随

机效应模型进行主效应分析,以评价人工智能应

用对就业的整体影响和结构影响;然后,针对人工

智能的发展进行调节效应检验,分析人工智能的

发展对就业效应的调节作用。
(一)主效应分析

主效应分析是通过加权平均的方式,整合分

析编码过程获得的各项研究的相关系数,从而得

到人工智能应用与就业总量、中高技能岗位、低技

能岗位的相关关系。 单个研究的研究对象是局部

的样本,对总体的代表性存在局限,因此,单个研

究的结论难以全面反映整体状况。 样本量是决定

抽样误差的重要因素,抽样误差随着样本量的增

加而减小;主效应分析通过整合人工智能对就业

影响的定量研究,汇总大量不同研究的样本数据,
基于更大范围和时间跨度的样本展开分析,有助

于提高研究人工智能应用对就业总量和结构影响

的准确性。
由于异质性检验表明纳入元分析的研究样本

之间存在显著异质性,因此选择随机效应模型进

行主效应分析。 将相关数据导入 CMA 3. 0 分析软

件,该软件算法是首先通过 Fisher’s Z 转换公式将

各相关系数转化为 Z 值;然后,针对随机效应模

型,以研究内方差与研究间方差之和的倒数为权

重,以相关系数的 Fisher’ s Z 值为效应值,计算

Fisher’s Z 值的加权平均值;最后,通过反 Fisher 转
换将加权平均值转化为相关系数,得到整合的相

关系数。 整合相关系数是基于更大范围和时间跨

度的样本得到,能从整体上客观反映人工智能应

用与就业总量、中高技能岗位、低技能岗位的相关

关系。

主效应分析结果显示(见表 4),人工智能应用

与就业总量的相关系数为 0. 064,且具有统计显著

性,即人工智能应用与就业总量呈正相关关系,表明

人工智能应用倾向于带来积极的整体就业效应,假
设 1 得到验证。 人工智能应用与中高技能岗位、低
技能岗位的相关系数分别为 0. 157、 - 0. 032,且具

有统计显著性,表明人工智能应用与中高技能岗

位呈正相关关系,而与低技能岗位呈负相关关系,
这意味着对于中高技能岗位,人工智能应用主要

呈现岗位拓展效应,而对于低技能岗位,人工智能

应用主要呈现岗位替代效应,假设 2a、假设 2b 得

到验证。 针对就业总量和就业结构的主效应分析

结果表明,虽然人工智能应用显著促进了就业总

量的提升,但会加大结构性失业风险。
表 4　 主效应分析结果

效应
研究
数量

相关
系数

P 值 95%置信区间

人工智能应用→
就业总量

101 0. 064 0. 016 [0. 012, 0. 116]

人工智能应用→
中高技能岗位

45 0. 157 0. 000 [0. 107, 0. 207]

人工智能应用→
低技能岗位

41 - 0. 032 0. 009 [ - 0. 057, - 0. 008]

(二)调节效应分析

人工智能正处于快速发展阶段,其对就业总

量和就业结构的影响可能随发展而变化,研究人

工智能的发展对就业效应的调节作用有助于制定

前瞻性的应对策略。 考虑到已发表论文是基于特

定情境研究人工智能对就业的影响,随着人工智

能快速发展,相关论文也不断发表,论文发表时间

能从时间维度反映人工智能的发展。 因此,可以

利用元分析整合分析大量文献的独特优势,采用

论文发表时间测度人工智能的发展,研究人工智

能的发展对人工智能应用影响就业总量和就业结

构的调节作用。
调节效应检验方法包括元组分析和元回归,

其中元组分析主要用于离散型调节变量的检验,
元回归可同时用于离散型调节变量和连续型调节

变量的检验;考虑到人工智能的发展通过论文的

发表时间来进行测度,论文的发表时间为连续变

量,因此本文采用元回归方法分析人工智能发展

的调节作用;元回归的基本思想是以每个研究的
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效应值为被解释变量,以调节变量作为解释变量

进行回归,如果回归系数具有统计显著性,说明调

节效应显著,即人工智能的就业效应受到调节变

量的影响。
调节效应分析结果显示(见表 5),对于人工智

能应用与就业总量,人工智能发展的回归系数为

正值,且具有统计显著性,表明人工智能的发展强

化人工智能应用与就业总量的正相关关系,假设

3a 得到验证。 对于人工智能应用与中高技能岗

位,人工智能发展的回归系数为正值,且具有统计

显著性,表明人工智能的发展强化人工智能应用

与中高技能岗位的正相关关系,假设 3b 得到验

证。 对于人工智能应用与低技能岗位,人工智能

发展的回归系数为正值,且具有统计显著性,表明

人工智能的发展弱化人工智能应用与低技能岗位

的负相关关系,假设 3c 得到验证。
表 5　 调节效应分析结果

调节变量 效应
研究
数量

回归
系数

P 值
95%

置信区间

人工智能的
发展

人工智能应用→
就业总量

101 0. 034 0. 038 [0. 002,
0. 066]

人工智能应用→
中高技能岗位

45 0. 048 0. 013 [0. 010,
0. 086]

人工智能应用→
低技能岗位

41 0. 042 0. 000 [0. 024,
0. 059]

(三)分析讨论

目前人工智能的就业效应研究得出不同的结

论,运用元分析整合分析定量研究结果,针对人工

智能应用对就业总量影响的元分析表明,人工智

能应用倾向于带来积极的整体就业效应。 近年

来,随着算力提升、算法创新和数据积累,人工智

能不仅技术体系加速发展,直接带来大量就业岗

位;随着人工智能应用场景不断拓展,与传统产业

深度融合,创造出新的产品和服务,在此过程中涌

现新业态、新产业,从而产生大量新的就业岗位。
纵观产业发展历程,蒸汽技术、电力技术、信息技

术引导三次产业革命均带来就业总量的增加,人
工智能作为引导新一轮产业革命的重大技术创

新,会产生大量新的就业岗位,从而带来积极的整

体就业效应。
针对人工智能应用对就业结构影响的元分析

结果表明,人工智能应用对于中高技能岗位主要

呈现岗位拓展效应,对于低技能岗位主要呈现岗

位替代效应。 人工智能的发展持续重塑职业形

态,提出新的能力要求,从而对就业结构产生深远

影响;由于不同产业就业岗位的技能结构不同,人
工智能应用对于就业的影响呈现产业异质性。 对

于软件和信息技术服务、互联网、集成电路制造等

人工智能核心产业,人工智能发展直接带来新增

的中高技能岗位就业。 而且随着人工智能应用场

景拓展,对渗透产业的岗位技能提出新要求,在专

业技术服务、文化艺术、专用设备制造等知识密集

型产业创造出大量中高技能就业岗位。 因此,人
工智能应用对上述产业的就业主要呈现拓展

效应。
对于低技能岗位占比高的劳动密集型产业,

如纺织服装、食品加工、房屋建筑等产业,这类产

业以程序化、重复性低技能岗位为主,大量的就业

岗位正被人工智能叠加智能设备替代,“黑灯工

厂”逐渐成为产业常态。 因此,人工智能应用对上

述产业就业主要呈现替代效应,已经对就业产生

显著冲击。 考虑到劳动密集型产业承载着大量就

业人口,在宏观经济增长放缓、就业形势严峻背景

下,有必要对低技能劳动者的就业问题给予高度

的重视。 历史经验教训表明,重大技术创新的产

业化在带来社会进步的同时,造成的社会冲击不

容忽视,卢德运动④殷鉴在前。 对人工智能的岗位

替代效应必须高度重视并积极应对,否则随之而

来的结构性失业将成为人工智能的发展阻力和社

会隐患。
人工智能处于快速发展阶段,相继发表的研

究论文是基于当时情境研究人工智能对就业的影

响。 因此,论文发表时间能从时间维度反映人工

智能的发展,可以此研究人工智能发展的调节作
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④　卢德运动(luddite movement)是英国第一次工业革命时期,机器生产排斥手工劳动使大批工人失业,工人将机器视为贫困根源,卢德

(Ned Ludd)发起捣毁机器,争取就业岗位的工人运动。 此类现象在新技术发展过程中多次出现,卢德运动被用于表述反对新技术造成失业

的社会行为。



用。 研究表明,人工智能的发展强化人工智能应

用对就业总量、中高技能岗位的拓展效应,随着

人工智能的发展,人工智能应用对就业总量、中
高技能岗位的拓展效应强化。 同时,人工智能的

发展弱化人工智能应用对低技能岗位的替代效

应,人工智能应用对低技能岗位是“从易到难”逐
步替代,例如生产一线工人被大量替代,随着易

替代岗位被大量替代,人工智能应用的替代效应

逐渐弱化。
五、研究结论与管理启示

(一)研究结论

(1)人工智能应用与就业总量正相关,人工智

能倾向于带来积极的整体就业效应。 运用元分析

方法评价人工智能应用对就业总量的影响,估计

结果显示,人工智能应用与就业总量的相关系数

为正值,且具有统计显著性,表明人工智能应用对

就业总量具有显著的拓展效应;人工智能近年来

加速发展,不仅直接带来大量的新增就业岗位,而
且与传统产业融合过程中不断涌现新业态、新产

业,在替代部分岗位的同时,产生大量新的就业岗

位,带来积极的整体就业效应。 现有人工智能对

就业影响的研究结论存在分歧,通过元分析进行

整合分析,为评价人工智能应用的整体就业效应

提供经验证据。
(2)人工智能应用与中高技能岗位呈正相关

关系,但与低技能岗位呈负相关关系。 运用元分

析方法评价人工智能应用对就业结构的影响,估
计结果显示,人工智能应用与中高技能岗位的相

关系数为正值,与低技能岗位的相关系数为负值,
且均具有统计显著性,表明人工智能应用对中高

技能岗位主要呈现岗位拓展效应,对低技能岗位

主要呈现岗位替代效应。 人工智能应用场景不断

拓展,创造出大量要求具备中高技能的就业岗位,
因此人工智能应用对中高技能岗位主要表现为拓

展效应。 低技能岗位通常具有程序化、重复性特

点,人工智能叠加智能设备更适合完成此类工作,
大量就业岗位面临被替代的前景,因此人工智能

应用对其主要表现为替代效应。
(3)人工智能的发展强化人工智能应用与就

业总量、中高技能岗位的正相关关系,弱化人工智

能应用与低技能岗位的负相关关系。 调节效应分

析显示,针对人工智能应用与就业总量、中高技能

岗位的正相关关系,人工智能发展的回归系数为

正值,且均具有统计显著性。 这表明随着人工智

能的发展,人工智能应用对就业总量和中高技能

岗位的拓展效应逐步强化。 针对人工智能应用与

低技能岗位的负相关关系,人工智能发展的回归

系数为正值,且具有统计显著性,这表明人工智能

的发展逐步弱化上述负相关关系;在人工智能发

展的过程中,随着易替代岗位被大量替代,人工智

能应用的替代效应逐渐弱化,部分难以替代的低

技能岗位将长期存在。
(二)理论贡献

(1)通过元分析对更大范围和时间跨度的样

本进行分析,研究揭示人工智能应用对就业总量

和就业结构的影响,为人工智能的就业效应提供

更普适的经验证据。 目前人工智能对就业影响的

研究主要是现象描述和理论阐释,近年来研究开

始采用定量分析方法,但研究结论存在明显分歧。
究其原因在于单个研究选择的样本是局部的,基
于局部样本的研究不足以代表总体。 因此,单个

研究结论难以反映人工智能影响就业的整体状

况。 采用元分析整合多视角的定量研究结论,对
更大范围和时间跨度的研究样本展开分析,分析

对象更接近客观现实,有助于克服单个研究的局

限性,从而更客观地揭示人工智能应用对就业的

整体影响和结构影响。
(2)研究发现人工智能发展对就业效应的调

节作用,从而为制定前瞻性的应对策略提供科学

依据。 人工智能应用对就业总量和就业结构的影

响趋势关系到应对策略的科学制定,考虑到相关

论文是基于特定情境研究人工智能对就业的影

响,论文发表时间能从时间维度反映人工智能的

发展。 因此,利用元分析整合分析定量研究结论

的优势,研究人工智能的发展对就业效应的调节

作用,从而揭示人工智能就业效应的变动趋势。
研究表明,随着人工智能的发展,人工智能应用对

就业总量、中高技能岗位的拓展效应逐步强化,而
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对于低技能岗位的替代效应逐渐弱化;这有助于

面向人工智能的发展,研究制定更为精准的促就

业策略。
(三)管理启示

(1)充分利用人工智能的岗位拓展效应,推动

人工智能的产业发展和应用场景拓展,以催生更

多的中高技能岗位。 一方面,人工智能的技术体

系和核心产业正处于快速发展阶段,加快人工智

能的产业发展不仅直接带来大量的新增就业岗

位,而且通过就业乘数效应拉动社会整体就业;另
一方面,人工智能与传统产业深度融合,应用场景

不断拓展,在此过程中创造新的产品和服务,涌现

出新的业态和产业,从而催生新的岗位和职业。
随着人工智能的发展,人工智能应用对就业总量

和中高技能岗位的拓展效应逐步强化。 因此,在
经济增长放缓和传统产业就业萎缩背景下,推动

人工智能产业发展和应用场景拓展,充分发挥人

工智能拓展中高技能岗位,促进整体就业的积极

效应,将为解决当前严峻的就业问题提供新的政

策支点。
(2)高度重视人工智能的岗位替代效应,主动

应对人工智能时代的结构性失业冲击。 人工智能

应用对低技能岗位呈岗位替代效应,这意味着人

工智能将带来结构性失业问题,尤其是在易替代

岗位被大量替代,同时叠加经济增长放缓的转型

阵痛期,低技能劳动者作为人工智能冲击下的弱

势群体,需要得到就业政策的重点关注。 考虑到

结构性失业的低技能群体学习新技能、寻找新工

作需要转型时间,因此必须主动应对人工智能时

代的结构性失业,提供托底的失业救济和技能培

训,以缓冲人工智能应用带来的就业冲击。 随着

人工智能的发展,易替代岗位替代过程逐步完成,
替代效应将逐渐弱化;通过技能培训提升劳动技

能,扶持引导失业人员再就业,减轻替代效应造成

的社会冲击,有助于消解人工智能的发展阻力和

社会隐患。
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