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人工智能发展对就业供求结构失衡的影响
——来自上市企业的证据

陈昌浩， 张其仔
中国社会科学院大学 应用经济学院， 北京 102488

摘要：人工智能正重塑企业生产方式与劳动力需求结构，结合高校专业结构调整滞后引发

就业供求错配现状，探究企业人工智能发展意愿对该失衡的影响具有重要现实意义。使用

2011—2021 年企业面板数据，对中国上市企业人工智能发展意愿与就业供求结构失衡程度的

关系进行研究，系统考察人工智能发展与当前就业供求结构失衡的关系和影响机制。研究结果

表明，企业人工智能发展意愿加剧了就业供求结构失衡。异质性分析发现，与专科和研究生学

历毕业生相比，企业人工智能发展意愿对本科毕业生就业影响更大；处于转型期的企业以及经

济发展较好地区的企业人工智能发展对就业结构失衡的影响更大。进一步研究发现，企业人工

智能发展意愿与人工智能实际发展水平间存在正相关，且显著加剧了就业供求结构失衡。未来

应引导企业聚焦核心技术攻关、履行社会责任并避免内卷式竞争，推动高校面向产业需求调整

专业学科与强化人工智能跨学科培养，构建差异化区域人才政策体系。
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一、问题提出

近年来，以人工智能、大数据为典型代表的新质生产力引领了新一轮的生产力变革，从根本上重塑了

原有的生产和生活方式。人工智能的快速发展为经济增长注入了新的活力，能够有效改善企业生产方

式、提升生产效率，成为企业塑造市场优势的重要途径。《中华人民共和国国民经济和社会发展第十四个

五年规划和 2035 年远景目标纲要》提出要“以数字化转型整体驱动生产方式、生活方式和治理方式变

革”；党的二十大报告进一步提出要构建新一代信息技术、人工智能等一批新的增长引擎。数字化转型成

为企业发展的未来趋势，发展和应用人工智能技术是企业实现数字化转型的重要途径。
然而，与企业对新兴专业的需求结构相比，当前中国高校的大类专业结构设置存在调整滞后现象，使

得劳动力就业市场供求结构失衡，结构性问题突出。2011—2021年高校每年为第二产业培养毕业生人

数占毕业生总数的比例基本在 41. 5%~43. 6%之间，而同期，企业每年对第二产业专业人才的需求占总

岗位需求的45. 8%~51. 5%，显然两者之间存在结构失衡；与此同时，高校每年为第三产业培养高校毕业

生人数占比在 54. 5%~57. 6% 之间，远远超过企业需求的 48. 2%~53. 8%①。总体来看，第二产业劳动

力需求高于高校毕业生供给，第三产业劳动力需求小于高校毕业生供给，结构性失衡现象明显。
中国企业的人工智能技术应用正经历从“试点探索”向“规模化应用”的关键转变。曼合普咨询公司
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与慕尼黑大学联合发布的《2024年工业 4. 0晴雨表》显示，中国企业已经广泛应用人工智能，94%的中国

工业企业已经使用人工智能技术解决生产问题①，体现了企业发展人工智能的意愿持续增强。这一转变

可能导致企业增加对人工智能相关技术和研发人才的需求，在人力资本层面表现为高技能劳动力增加和

部分中低技能劳动力需求缩减。随着企业对劳动力需求发生结构性变化，企业在人工智能领域的发展意

愿与高校现有专业设置不匹配的问题逐渐突出。那么，企业人工智能技术发展意愿是否进一步加剧劳动

力市场就业供求结构的失衡程度呢？有研究认为，企业年报中关于人工智能等数字经济的表述逐年增

多，这一定程度上意味着企业发展人工智能等新一代数字技术的意愿逐年攀升［1］。然而，企业人工智能

发展意愿与人工智能实际发展间可能存在“言行不一致”现象。是否存在企业受政策导向影响，从而在企

业年报中增加了对人工智能相关词汇的词频，但企业人工智能实际发展水平并未提升呢？综合以上分

析，本文试图探究以下问题：企业人工智能发展意愿是否会加剧劳动力市场就业结构供求失衡程度？企

业人工智能发展意愿是否能代表企业人工智能发展真实水平？
现有文献已经从劳动者年龄、性别、技能水平、职业任务差异以及产业结构等方面探讨了人工智能对

劳动力市场的影响，多集中于就业的替代效应和创造效应两方面的影响，鲜少涉及人工智能发展对劳动

力就业市场的整体影响。本文可能的边际贡献是：第一，从企业数字化转型需求和高校专业设置整体维

度探讨企业人工智能发展对就业市场失衡程度的影响；第二，揭示企业发展人工智能对劳动力市场就业

结构失衡在学历水平、企业性质和地域差异等方面存在的异质性影响；第三，进一步考察企业人工智能发

展水平在企业人工智能意愿和就业供求结构失衡两者间的中介作用，验证企业发展意愿与人工智能实际

发展水平间的关系，丰富当前人工智能发展与就业市场结构性问题的研究；第四，根据高校毕业生专业结

构以及上市企业实际需求情况，按照三次产业分类，构造就业供求结构失衡程度变量。

二、理论分析和研究假说

（一）人工智能对就业的影响

现有研究认为人工智能的应用对劳动就业的影响存在差异，主要表现为两种效应：替代效应和补偿

效应（就业创造效应）。这一现象源于以人工智能为代表的技术进步具有明显的技能偏向性：它在与高技

能劳动力形成互补的同时，对从事重复性工作的低技能劳动力产生替代，从而放大了劳动力在技能、学历

和任务上的固有差异［2-4］。
一类观点认为，人工智能对就业市场具有明显的替代效应。技术替代理论认为，从技能水平看，人

工智能的发展趋势会导致中低技能劳动力面临被“挤出”的风险［5-7］，特别是对本科学历以下的劳动力

产生明显的替代效应［8］。从任务分工看，人工智能的工作效率往往等同于多个劳动力同时工作时的工

作效率，且更不容易出错。因此，人工智能的应用对常规类型职业的替代效应明显，如销售、行政、建
筑、维修以及开采类行业中以体力或简单手工操作为基本技能，掌握技能较为单一的这部分劳动力会被

人工智能大量替代，这一类型的工作岗位也因此大幅缩减［9-10］。从产业类型看，人工智能在产业上的应

用普遍减少了中低技能劳动力的就业机会［11］。人工智能在普通制造业的应用减少了中低技能劳动力就业。
同时，在生活性服务业的探索性实践，如无人驾驶、无人送货等尝试也对就业市场造成了很大冲击［12］。

另一类观点认为，人工智能对就业市场具有明显的补偿效应。从技能水平看，人工智能技术创造的

岗位更青睐高技能劳动者［13］。根据人力资本理论，人工智能技术普及过程中增加了对相关领域专家以

及互补行业的岗位需求［14］，高技能劳动力的需求明显提高［5，7，15］。从任务分工看，人工智能的应用增加了

对计算机、数学、法律以及医疗等与人工智能专业及其互补专业密切相关的岗位需求，极大地扩展了就业

岗位［10］。产业结构调整理论认为，人工智能的应用对劳动力就业的影响并不是简单的替代，可以通过推

动部门内部和经济总体的岗位结构变迁，促进就业从制造业向服务业转移，还能够通过提升服务业的生

产效率，创造更多的服务岗位［8，16］。

①　参见https：//www. mhp. com/en/insights/newsroom/news-detail/view/industry-40-the-dach-region-risks-falling-behind。
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现有文献研究发现，人工智能对就业市场存在结构性影响，具体表现为对高技能、人工智能相关专业

及数字化行业劳动力需求的增加，伴随对中低技能、非人工智能相关专业及传统行业劳动力需求的减少。
企业人工智能发展会引发对专业技能人才的需求变化。这种变化与就业市场的供给结构相互作用，可能

加剧就业结构的供求失衡，但目前较少有研究关注这一问题，本文拟针对这一问题进行探讨。

（二）企业人工智能发展对就业结构失衡的影响

结构性就业失衡通常指劳动力供给结构与劳动力需求结构的不一致，包括专业结构、技能结构、行业

结构等方面的不匹配［17-18］。本文从“专业结构—产业需求匹配”的角度界定就业供求结构失衡，即毕业生

专业结构与产业需求结构之间存在结构性偏离。从前文分析可以得出，企业人工智能应用的深化，将进

一步放大技术发展带来的就业市场需求变化。
从需求侧看，企业发展人工智能技术将会相对增加人工智能相关及互补专业的需求［14］。这引发了

企业对高校毕业生专业需求的结构性转变。当这一需求结构与高校的专业供给无法有效对接时，便会形

成横向失衡，即求职者的专业背景与企业岗位所需的技能不匹配。
从供给侧看，高校专业结构调整滞后于就业市场需求的变化。尤其是在人工智能技术快速迭代

的背景下，企业不仅对人才技能提出了更高要求，还因技术替代作用催生了新的专业人才需求，双重

压力进一步加剧了高校人才培养与市场实际需求之间的结构性矛盾［19］。就业市场供求结构失衡的

根本原因在于：一方面，高校毕业生专业供给的变化滞后于企业人工智能发展意愿的加速转变；另一

方面，仅有少数毕业生能满足企业对高技能人才的需求。以就业市场主力的专科、本科毕业生为例，
他们本应是中等技能劳动力向高技能升级的关键环节，却难以匹配企业智能化转型的迫切需求［17］。
即使已经接受了高等教育，本科、专科毕业生仍然需要提升认知能力、技术能力和学历水平来适应企

业对高技能劳动力的需求。因此，高校专业调整滞后与毕业生技能不足，加剧了就业市场的供需结

构性失衡。
综上，从企业需求与高校培养两个维度综合分析发现：一方面，企业人工智能发展催生了对人工智能

专业技能人才及互补专业人才的旺盛需求；另一方面，高校专业结构调整滞后、效果欠佳，且毕业生技能

水平存在不足。两者之间的矛盾加剧了就业市场的供求结构失衡。根据以上分析，本文提出以下假设：
H1：企业人工智能发展加剧了就业供求结构失衡程度。
现有文献多采取文本分析法对企业年报进行分析，将其作为企业人工智能发展水平的代理变量，这

样做的好处是具有较强的可操作性和可比性，能够直观反映不同企业对人工智能发展的重视程度与投入

意愿［20］。虽然这一测度结果有效刻画了企业的人工智能发展意愿，但也可能存在与企业实际人工智能

发展水平不一致的情况。企业可能会出于政府政策和财政支持的导向，在年报中增加有关人工智能发展

的词频，并不必然在实际发展中采取对应措施，加大人工智能相关技术研发投入和项目合作的力度，企业

人工智能发展意愿与实际发展水平间可能会存在“言行不一致”的情况［21］。企业人工智能发展意愿尚未

转化为实际需求，仅作为一种市场信号释放，导致劳动力市场高估了对高技能人才及智能化相关行业的

需求，进而夸大了其对就业结构失衡的影响。
综合以上分析，当企业人工智能发展意愿与人工智能实际发展水平一致时，将扩大对高技能及智能

化相关领域的人才需求，从而加剧就业市场供求结构失衡；反之，若二者不一致，发展意愿仅作为一种信

号释放，并不会对实际就业结构产生实质性影响，反而可能高估其失衡效应。据此，本文提出以下假设：
H2：企业人工智能发展意愿能够代表企业人工智能发展真实水平，且进一步加剧了就业市场供求失

衡程度。

三、研究设计

（一）数据来源

本文以 2011—2021年中国A股上市公司作为研究样本构建面板数据。其中，企业的基本信息和财
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务数据等来源于国泰安（CSMAR）数据库；企业年报数据来源于新浪财经网站；工业机器人数据来自国

际机器人联合会（IFR）官方网站；高校本科毕业生专业结构数据来源于历年《中国教育统计年鉴》；三次

产业劳动力数据来自 2011—2021 年《中国统计年鉴》。本文对样本中的缺失值采用线性插值法进行填

充；填补缺失值后，剔除企业仍存在缺失值的年度数据，最终得到3 236家公司的23 837个观测值。

（二）变量选取

1.解释变量

上市企业人工智能发展意愿（AIi）。参考姚加权等［1］的做法，利用文本分析法将上市公司年报中人

工智能扩展词汇的词频数量之和作为度量上市公司人工智能发展意愿的指标，并取自然对数。在具体操

作层面，参考姚加权等［1，21］考察词频的相关情况，建立人工智能词典。词典涉及人工智能、深度学习等相

关词汇概念以及智能制造、智能监管和人脸识别等应用领域①。
2.被解释变量

上市企业—高校毕业生就业供求结构失衡程度（Str）。首先，借鉴周进等［17］的做法，根据现行的《国

民经济行业分类》（GB/T 4754—2017），将第一产业定义为字母A开头的行业，第二产业定义为字母B、
C、D、E开头的行业，第三产业为除第一产业和第二产业所包含行业外的其他行业，依照上市企业的主营

业务代码，进一步将相关上市企业分别归为第一产业、第二产业和第三产业。其次，根据学科门类，将农

学专业确定为第一产业对应专业，工学和理学为第二产业对应专业，哲学、经济学、法学、教育学、文学、历
史学、医学和管理学专业为第三产业对应专业②。

依据上述归类，参考王永钦等［14，22］构造企业工业机器人指标的方法，构造上市企业—高校毕业生就

业失衡程度指标。首先，统计上市企业的高等学历员工数，包括专科（指大专学历）、本科和研究生。然

后，将该数值除以企业所处行业的高等学历员工总数，所得比值即视为企业本年度对就业市场专业技能

人才的需求份额。就业供求结构失衡程度，用当年该产业高等学历毕业生占比与员工占比之差来衡量。
综合以上前提，本文的被解释变量结构失衡程度处理如下：
Stri，t =( Li，j，t/∑n

 i = 1    Li，j，t ) ⋅[( ∑n
 i = 1    Li，j，t/∑3

 j = 1∑n
 i = 1    Li，j，t )-( Gj，t/∑3

 j = 1Gj，t ) ] （1）
其中，Str表示上市企业—高校毕业生就业供求结构失衡程度；L表示企业高等学历员工总数；G表示

该产业门类下的毕业生人数；i表示上市企业，j表示产业结构，t表示时间。用上市企业人才的需求份额

与高校毕业生就业供求失衡程度的交乘项，可以进一步将行业层面的就业供求结构失衡情况分配到企业

层面。被解释变量反映的是专业结构与产业劳动力需求间的结构性失衡程度，其数值越大说明专业供给

与产业需求之间的结构性失衡越严重。
3.控制变量

参考许家云等［23-24］的研究，本文选取以下控制变量：企业规模（Size），用员工人数的自然对数度量；
企业资产负债率（Lev），用企业负债总额与企业总资产的比值度量；销售毛利率（Gpm），先计算企业销售

收入与企业生产产品的成本的差值，再计算差值与企业销售收入的比值，用该比值进行度量；账面市值比

（Bm），用企业每股净资产与企业每股股价的比值度量；总资产周转率（Tat），用企业销售收入净额与企业

平均资产总额的比值度量；管理层平均年龄（Aam），用企业管理层年龄的平均值度量；股权集中度

（Top），用第2~10位大股东持股比例的和除以第一大股东持股比例度量；上市年限（Age），采用公司上市

的年限度量，并取自然对数。
4.中介变量

企业人工智能发展水平（AI）。这一变量构造借鉴了王永钦等［14，22，25］构造企业工业机器人指标的做

法。具体测度方法如下：

①　篇幅限制，结果留存备索。
②　篇幅限制，结果留存备索。
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首先，利用 IFR数据库公布的工业机器人“年份—国家—行业”层面的数据，计算出 t年度 j行业的人

工智能水平，表示为：
AIj，t = Robj，t/Lj，t （2）
其中，Robj，t表示 j行业在 t年的机器人安装量；Lj，t表示 j行业在 t年的总劳动人数。
其次，根据上一步得到的行业工业机器人渗透度，乘以每个企业的权重构造出每个企业的企业工业

机器人渗透度，表示为：
AIi，t =( Robj，t/Lj，t )( proi，j，t/medj，t ) （3）
其中，proi，j，t代表 j行业的 i企业在 t年的生产部门员工占比；medj，t代表 j行业所有企业 t年生产部门

员工占比中位数的比值，二者的比值即每个企业在行业工业机器人渗透度中所占的权重。
为了缓解不同行业可能产生的异方差问题，本文对模型中回归系数的标准误进行了行业层面的聚类

处理。变量描述性统计结果如表1所示。

（三）模型设定

为了检验人工智能对就业供求结构失衡的影响，本文构建了如下基准模型：
Stri，t = α0 + α1 AIii，t + α2 + Xi，t + δi + ξt + εi，t （4）
其中，Str表示上市企业—高校毕业生就业供求结构失衡程度；AIi表示企业人工智能发展意愿；X表

示其他控制变量；i 表示企业，t 代表年份；δ 和 ξ 分别代表企业固定效应和时间固定效应，ε 代表随机误

差项。
本文进一步检验上市企业对人工智能发展的重视程度在企业人工智能水平对就业供求结构失衡影

响中的作用机制，参考江艇［26］的做法构建了以下模型：
AIi，t = β0 + β1 AIii，t + Xi，t + δi + ξt + εi，t （5）
Stri，t = γ0 + γ1 AIii，t + γ2 AIi，t + γ3 Xi，t + δi + ξt + εi，t （6）

四、实证结果与分析

（一）基准回归结果分析

为了检验企业人工智能发展意愿对就业供求结构失衡的影响，本文首先对基准回归模型进行检验，
结果见表 2。企业人工智能发展意愿对就业供求结构失衡回归系数均在 1% 的水平下显著为正。这表

明，在其他因素一定的情况下，企业人工智能发展意愿会进一步加剧就业市场的供求结构失衡程度，假

设 H1得证。可能的原因是在数字化转型背景下，企业对人工智能相关专业技能人才的需求迅速增长，

表 1　变量描述性统计结果

变量名称

上市企业—高校毕业生就业供求结构失衡程度

人工智能发展意愿

人工智能发展水平

企业规模

资产负债率

销售毛利率

账面市值比

总资产周转率

管理层平均年龄

股权集中度

上市年限

变量

Str

AIi

AI

Size

Lev

Gpm

Bm

Tat

Aam

Top

Age

观测值数

23 837

23 837

23 837

23 837

23 837

23 837

23 837

23 837

23 837

23 837

23 837

均值

27. 925

7. 474

1. 867

0. 429

0. 288

0. 599

0. 655

7. 761

49. 286

0. 981

2. 139

最小值

0

0

0. 002

0. 007

-2. 978

0

0

0

35. 600

0

0. 693

最大值

100. 000

361. 000

2. 803

31. 467

0. 975

1. 559

12. 373

13. 207

61. 200

8. 056

3. 434
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而高校专业调整滞后、人才培养周期较长，导致

人才供需出现横向错配，进而使企业人工智能发

展意愿加剧了就业结构失衡。控制变量结果显

示：销售毛利率提升加剧了就业供求结构失衡，
这可能是因为企业盈利能力提升后，会为维持竞

争力加大创新投入，进而扩大对高端人才的需

求；而企业规模扩大有助于完善人才培养体系与

资源配置能力，进而改善就业结构失衡［27］。需

求集中于高端岗位进一步加剧了供求结构扭曲；
而大企业由于业务多元化，所需人才的专业范围

更广、数量结构更均衡，有助于缓解失衡［28］，从

而改善了就业供求结构的失衡程度。

（二）稳健性检验①

1.剔除异常值，缩尾处理

由于不同上市企业的发展情况存在较大的差异，为避免异常值干扰，本文对所有变量进行了 1%的

双向缩尾处理。结果显示，在剔除异常值之后，企业人工智能发展意愿对就业供求结构失衡程度的影响

仍然在1%的水平下显著为正。
2.替换解释变量

基于年报词频的测度方式可能会夸大企业的人工智能发展意愿，从而导致其对就业供求结构失衡的

影响被高估。因此，本文将解释变量替换为人工智能精准词汇的词频数量之和，参考姚加权等［1］的做法，
在不改变原有词典的基础上运用连续词袋（CBOW）模型替代Skip-gram模型，重新检索人工智能词汇的

词频数量。结果显示，在更换解释变量之后，企业人工智能发展意愿对就业供求结构失衡程度的影响仍

然在1%的水平下显著为正。
3.更换模型设定

考虑到人工智能发展意愿可能与就业供求结构失衡存在非线性关系，故在模型中加入解释变量的平

方项。结果显示，在加入解释变量的平方项之后，企业人工智能发展意愿对就业供求结构失衡程度的影

响仍然在 1%的水平下显著为正，但解释变量的平方项不显著，即企业人工智能发展意愿会加剧就业供

求结构的失衡且呈线性关系，排除了二者存在非线性关系的可能性。
4.加入其他固定效应

考虑到上市企业分布在不同的省份，分属不同的产业，因此在基准回归的基础上加入省份固定效应

和产业固定效应。结果显示，在加入省份和产业固定效应之后，企业人工智能发展意愿对就业供求结构

失衡程度的影响仍然在1%的水平下显著为正。
以上检验结果均表明基准回归结果具有一定的稳健性。

（三）内生性检验

本文选择人工智能专利授权数量作为工具变量。企业发展人工智能意愿与人工智能专利授权数量

存在正向关系，而人工智能专利授权数量无法影响高校毕业生专业结构，进而影响上市企业与高校毕业

生间的就业供求结构失衡情况，故满足工具变量的外生性要求。因此，工具变量的选取具有合理性。
利用工具变量对基准模型重新进行回归，结果显示，人工智能发展意愿对就业供求结构失衡的影响

依然在 1%的水平下显著为正，与基准回归的结果相同。同时，LM统计量为 187. 156，P<0. 01，通过了

①　篇幅限制，结果留存备索。

表 2　基准回归估计结果

变量

AIi

Size

Gpm

时间与个体
固定效应

观测值数

调整后的 R2

（1）Str

0. 299***

（0. 006）

否

23 837
0. 085

（2）Str

0. 281***

（0. 006）

-3. 144***

（0. 131）

24. 130***

（0. 840）

否

23 837
0. 149

（3）Str

0. 077***

（0. 011）

-1. 852***

（0. 378）

6. 312***

（1. 676）

是

23 837
0. 757

注：1.（）内为稳健标准误。
2. * 和*** 分别代表在 10%和1%的水平下显著。
3. 控制变量估计结果留存备索。
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工具变量不可识别检验；Cragg-Donald Wald F 统计量为 188. 559，其真实显著性水平不超过 10%，通过

了弱工具变量检验。因此，该工具变量从理论角度和统计角度上来看都具有良好的性质，并在一定程度

上消除了基准回归中可能存在的内生性问题，表明基准回归结论依然成立。

五、进一步分析

（一）异质性检验

考虑到企业特征与劳动力结构的异质性，本文进一步考察在不同企业性质、地域及毕业生学历条件

下，企业人工智能发展意愿对就业供求失衡的影响差异。

1.学历水平

本文将被解释变量按照高校毕业生的学历水平分为专科、本科和研究生三类，按照企业对不同学历

群体的需求和高校毕业生的学历水平进行一一对应，考察不同学历群体的差异化影响，结果如表 3 第

（1）~（3）列所示。解释变量系数均在 10%的水平下显著，但作用方向存在差异，企业人工智能发展加剧

了本科和研究生毕业生就业供求失衡程度，改善了专科毕业生就业供求失衡程度。产生这一结果的原因

可能是，职业教育相较于普通教育在产教融合方面成果更为突出［29］。相较于专科生和研究生，企业人工

智能发展意愿对本科毕业生就业供求结构失衡的影响更为显著。可能的原因在于，专科教育专业设置灵

活，更贴近实际应用，使毕业生具备操作层面的技能优势；研究生教育以科教融合为抓手，侧重培养创新

型研发人才，使其更能适应企业对前沿技术的需求。而本科毕业生则处于二者之间：既在理论知识深度

上不及研究生，又在实践技能匹配度上弱于专科生，因此在企业智能化转型过程中更易面临结构性错配，
受到人工智能发展意愿的冲击也更大。

2.企业性质

随着数字化、智能化与绿色化转型，非高科技及重污染企业对人工智能的应用逐步加深，由此引发的

人才需求转变可能对就业市场供求失衡产生异质性影响。因此，本文将样本中高科技企业与非高科技企

业、重污染企业与非重污染企业样本分别进行回归，减少由于样本的异质性带给基准回归的影响。结果

如表 3第（4）~（7）列所示，解释变量系数均在 1%的水平下显著为正，且均通过了组间系数差异检验，表

明高科技企业和非高科技企业、重污染企业与非重污染企业均加剧了就业供求结构失衡程度，但影响存

在一定差异。非高科技企业与重污染企业对就业供求失衡的影响更为显著。其原因可能在于，长期来看

高科技企业的人才需求相对稳定，而非高科技企业在数字化、智能化转型中人工智能发展意愿显著提升，
对相关专业人才的需求迅速增加；同样，重污染企业多为传统产业，在绿色化与智能化转型压力下，对人

工智能技能人才的需求也大幅上升。由于人才供给未能同步跟进，两类企业需求的变动进一步加剧了就

业市场的结构性扭曲。

表 3　学历水平和企业异质性检验结果

变量

AIi

组间系数差异P值

观测值数

调整后的 R2

被解释变量：Str

（1）专科

-0. 013*

（0. 007）

  23 837
0. 502

（2）本科

0. 079***

（0. 008）

23 837  
0. 846

（3）研究生

0. 012***

（0. 004）

23 837  
0. 639

（4）非高科技

0. 229***

（0. 060）
<0. 001

8 035  
0. 768

（5）高科技

0. 072***

（0. 011）

15 703  
0. 767

（6）非重污染

0. 069***

（0. 011）
<0. 001

18 414  
0. 774

（7）重污染

0. 375***

（0. 117）

5 354  
0. 643

注：1.（）内为稳健标准误。
2. * 和*** 分别代表在 10%和1%的水平下显著。
3. 控制变量和固定效应已控制，结果留存备索。
4. 组间系数差异P值是基于bootstrap的费舍尔组合检验法，重复抽样500次计算得到的。
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3.地域差异

不同地区的上市企业在发展过程中可能会受地区间经济基础和社会环境等外部差异影响，因此本文

将上市公司样本按照企业所在的行政区划，依据国家统计局的分类标准分为东部地区、西部地区和中部

地区。结果如表 4第（1）~（3）列所示，东部地区与中部地区的系数在 1%的水平下显著为正，这表明东部

地区与中部地区的上市公司的人工智能发展意愿会加剧就业供求结构失衡程度，而西部地区的系数则不

显著。这一差异主要源于各地区的发展基础与转型压力不同：东部地区经济发达、数字化基础好、竞争激

烈，企业为塑造竞争优势而大力发展人工智能，较强的人工智能发展意愿显著加剧了就业供求失衡；中部

地区以制造业为主，受智能制造转型驱动，企业人工智能发展意愿增强，对技能人才的需求上升同样加剧

了就业结构失衡；而西部地区以能源和传统制造业为主，数字化基础薄弱，企业人工智能发展意愿较弱，
因此对就业结构未产生显著影响。可见，企业人工智能发展意愿对就业结构的冲击，本质上是各地区产

业转型升级压力在人才供需层面的反映。

（二）中介效应检验

由前文分析可知，企业人工智能发展意愿与人工智能实际发展间可能会存在“言行不一致”的现象，
由于解释变量的数据来源于企业年报，企业是否会因政策导向而在年报中虚增人工智能相关词汇，却并

未实际增加相应投入？企业的人工智能发展意愿能否直接等同于其实际投入行为？换言之，年报中的人

工智能词频能否真实反映企业的人工智能发展水平？故本文选取企业实际的人工智能发展水平作为中

介变量，通过中介变量来验证是否存在“企业拥有人工智能发展意愿—人工智能实际发展水平提升—加

剧就业供求结构失衡”这一逻辑链条，即研究假设H2。本文中介效应模型的逐步回归检验结果见表 4第

（4）~（5）列。企业人工智能发展水平的回归系数在 1%的水平下显著为正，这表明企业的人工智能发展

意愿显著提升了企业人工智能的发展水平，呈现出正向关系，因此可以认为上市公司企业年报的人工智

能词汇的词频数在一定程度上体现了上市公司的人工智能发展水平。第（5）列结果显示企业人工智能发

展意愿在 1%的水平下显著为正，而企业人工智能发展水平在 10%的水平下显著为正，且中介效应通过

了 Sobel-Goodman检验，这一结果验证了假设 H2，即企业人工智能发展意愿通过推动实际发展水平提

升，加剧了就业供求结构失衡，验证了“发展意愿—水平提升—失衡加剧”的传导路径。

六、结论与启示

数字经济背景下，以人工智能技术为代表的新一轮科技革命促使企业实现转型升级，企业人工智能

发展意愿进一步冲击了劳动力就业市场。本文采用 2011—2021年中国A股上市企业的数据，构建了企

业人工智能发展意愿与高校毕业生就业供求结构失衡指标，综合考察企业人工智能发展意愿对劳动力就

表 4　地区异质性与中介效应分析结果

变量

AIi

AI

组间系数差异P值

观测值数

调整后的 R2

被解释变量：Str

（1）东部地区

0. 076***

（0. 013）

<0. 001
16 971  
0. 770

（2）中部地区

0. 076***

（0. 019）

4 269  
0. 703

（3）西部地区

0. 042
（0. 046）

2 252 
0. 743

（4）AI

0. 001***

（0）

23 837  
0. 151

（5）中介效应

1. 350***

（0. 205）

0. 280***

（0. 006）

23 837  
0. 756

注：1.（）内为稳健标准误；
2. *** 代表在1%的水平下显著。
3. 控制变量和固定效应已控制，结果留存备索。
4. 组间系数差异P值是基于bootstrap的费舍尔组合检验法，重复抽样500次计算得到的。
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业市场结构的影响。实证结果表明，企业人工智能发展意愿显著加剧了高校毕业生就业供求结构失衡，
该结论在稳健性与内生性检验后仍成立。进一步分析显示：本科毕业生面临的就业问题较专科和研究生

更为突出；非高科技企业和重污染企业对就业结构失衡的影响更大；经济发达地区企业人工智能发展意

愿对就业失衡的影响更明显。机制检验表明，企业人工智能发展意愿通过提升人工智能实际发展水平，
改变岗位需求与劳动力技能结构，加剧就业结构失衡。本文为理解企业人工智能发展对就业市场的影

响、缓解结构性就业压力提供了如下政策启示：
第一，企业应坚持科技向善，突破核心技术，避免内卷式竞争，将技术创新与社会责任相结合。推动

科技向善，避免人工智能发展对中低技能劳动力就业的过度挤出。同时规范竞争行为，降低低水平重复

与同质化竞争。在追求经济效益的同时，积极承担社会责任，将人工智能技术应用于教育、医疗、环保、公
共安全等国计民生领域，减少向下“内卷”行为，保障就业市场总体稳定。通过技术创新与社会价值创造

的有机结合，企业可实现经济效益与社会效益的双赢，为推动经济高质量发展和社会进步作出积极贡献。
第二，高等教育需面向产业需求，主动调整专业学科，构建与人工智能发展相适应的跨学科培养体

系。加快推进学科建设与专业重构，提升专业结构的前瞻性；构建面向人工智能与数字经济的跨学科技

能体系，强化数学、计算机、统计等基础能力训练；优化本科专业结构与课程内容，增设人工智能相关跨学

科课程与实践环节，增强毕业生的技术适应性与就业竞争力。同时，推动校企协同育人机制常态化，深化

产学研融合，建立专业设置与产业需求的动态反馈机制，缩短人才培养与市场需求之间的时滞。
第三，各地区应加强区域合作，构建与区域产业结构、技术基础相匹配的差异化人才政策体系。构建

与区域产业结构及技术基础相匹配的人才政策体系，结合本地产业基础与人才资源禀赋实施差异化政

策，避免盲目跟风。东部地区应着力提升高技能与复合型技术人才供给能力，缓解企业快速智能化带来

的岗位结构压力；中部地区应以传统制造业智能化改造为抓手，推动企业技能升级，加强劳动力再培训与

转岗支持；西部地区应优先改善数字基础设施，提升企业人工智能技术采纳能力。
第四，政府应建立“技术变革—人才供给”动态匹配机制，提升就业结构治理的前瞻性与协同性。构

建政府主导、企业参与、教育协同的匹配机制，建立人工智能岗位需求实时监测系统，形成行业级人才需

求预警；完善人才供给与产业需求的信息共享机制，增强专业调整的前瞻性；加强对企业人工智能发展的

引导与监管，推动实质性技术投入，通过财政补贴、税收优惠、培训补贴等方式降低企业技能转型成本，激

励企业履行社会责任，缓解技术变革对就业市场的冲击；建立面向重点行业的技能标准体系，推动人才供

给结构与技术发展路径同步升级。
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The Impact of Artificial Intelligence Development on the Structural Imbalance 
between Employment Supply and Demand： Evidence from Listed Firms

CHEN Changhao， ZHANG Qizi

School of Applied Economics， University of Chinese Academy of Social Sciences， Beijing 102488， China

Summary The rapid iteration of artificial intelligence （AI） is reshaping firms’ modes of production and the structure of labor-
market demand.  Meanwhile， the relatively slow adjustment of China’s higher education disciplinary composition 
has led to a growing structural mismatch between labor supply and industrial demand.  Against this background， 
whether firms’ increasing willingness to develop AI further exacerbates the structural imbalance in employment has 
emerged as a pressing issue.  Using panel data on Chinese A-share-listed firms from 2011 to 2021， this paper 
systematically examines the impact of firms’ AI development willingness on the structural imbalance between labor 
supply and demand and investigates the underlying mechanisms.

This paper constructs an indicator of firms’ AI development willingness through textual analysis based on the 
frequency of AI-related keywords in annual reports.  Drawing on the three-sector classification framework， it 
measures the structural imbalance between labor supply and demand by matching the distribution of university 
graduates across academic disciplines with industry-level labor demand.  To address endogeneity， the number of 
granted AI-related patents is employed as an instrumental variable， while firms’ actual AI development level， 
measured by industry-level robot penetration， is introduced to examine the transmission mechanism.  The 
empirical analysis adopts two-way fixed-effects models， supplemented by instrumental-variable estimation， 
heterogeneity analysis， and robustness tests.

The results show that firms’ AI development willingness significantly exacerbates the structural imbalance 
between labor supply and demand， and this conclusion remains robust after a series of robustness and endogeneity 
tests.  Further analysis indicates that the imbalance is more pronounced among bachelor’s degree graduates than 
among associate-degree graduates and postgraduates， and the effect is stronger for non-high-tech firms and heavily 
polluting firms.  Regionally， the effect is significantly positive in eastern and central China but insignificant in 
western China.  Mechanism analysis confirms the transmission path of “development willingness–improvement in 
actual development level – worsening imbalance，” indicating that firms’ AI development willingness promotes 
actual AI development， changes labor demand and the skill structure， and thereby aggravates the structural 
imbalance in employment.

This paper contributes to the literature in four respects.  First， it develops an integrated analytical framework jointly 
considering firm-side labor demand and the supply of talent from higher education to explain the structural 
imbalance in employment.  Second， it constructs a novel firm-level indicator of the mismatch between firms’ labor 
demand and the disciplinary composition of university graduates.  Third， by distinguishing AI development 
willingness from actual AI development level， it identifies the distinct roles of AI signaling effects and realized 
technological investments in shaping employment outcomes.  Fourth， it provides systematic evidence on 
heterogeneity across educational attainment， firm type， and region.

The findings suggest that firms should promote responsible AI development， higher education institutions should 
improve disciplinary adjustment and interdisciplinary talent cultivation， and governments should establish a 
dynamic matching mechanism between technological change and talent supply to promote the effective alignment 
among AI development， higher education， and high-quality employment.

Keywords employment supply and demand structure； artificial intelligence； digital transformation； higher education； 
disciplinary composition
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