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摘　 要: 采用 Meta 分析方法, 基于近年来 28 篇相关文献的 40 个独立样本, 分析人工智能对就业规

模与劳动收入的总体影响, 并进一步将人工智能分为表征内生的自身投入和外生的外部引入两个维度进

行探讨, 运用 Meta 亚组分析探究潜在调节变量对上述关系的调节作用。 研究表明: 总体上看, 人工智能

小幅扩大了就业规模, 效应值为 0. 032; 降低了劳动收入, 效应值为-0. 011。 具体而言, 技术的投入维度

显著地促进就业规模和劳动收入, 而使用维度则对二者起到抑制作用。 此外, 本文识别了行业、 地区作

为调节变量的影响, 研究结果显示人工智能对制造业、 发展中国家就业规模的提升作用大于非制造业和

发达国家; 人工智能增加了制造业和发展中国家的劳动收入, 但降低了发达国家的劳动收入。
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一、 问题提出

近年来, 随着数据挖掘、 深度学习、 算法、 生成式人工智能等领域取得突破性进展, 人工智能的应

用空间越发广泛, 正深刻地改变着人们的工作和生活方式[1] 。 人工智能作为一项具有渗透性特征的技术,
能够与经济社会各行业融合并具备改变原有生产和运营方式的潜力[2] 。 人工智能作为数字经济的代表性

技术, 其在经济社会与民生领域将会产生何种影响一直深受学者们的关注。 其中备受争议的是人工智能

对就业的冲击。 从历史经验来看, 自 18 世纪 60 年代第一次工业革命以来, 虽然在每次技术变革中会经历

失业率上升的阵痛, 但重要的技术变革在长期会通过创造新的工作机会最终促进经济发展。 因此, 学术

界长期存在着技术进步抑制和促进就业两种观点。
一方面, 技术进步对就业的抑制效应主要体现在技术性失业这一现象。 20 世纪 30 年代, 凯恩斯首次

提出技术性失业的概念, 即由技术进步引发的失业[3] 。 西蒙 (Simon, 1965) 也在其开创性著作 《人类和

管理的自动化形态》 中表示 “在未来, 机器将能够做人类能做的任何工作” [4] 。 在上述观点的影响下, 技
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术性失业逐渐成为宏观经济学家热议的话题。 正如西蒙所说, 岗位替代是技术性失业的一个具体表现形

式, 而如今此种替代正在悄然发生。 有研究表明, 美国将会有 47%的工作岗位面临被替代的风险[5] , 相

同的结论在针对澳大利亚、 德国、 欧洲等地区的研究中也得到证实[6-8] 。 当前人工智能的发展, 对生产生

活等方面改变的深度和广度前所未有, 机器换人的边界被大大扩展。 人工智能对劳动力的替代以及对传

统工作机会的破坏正在到来。
另一方面, 也有许多学者认为新兴技术的广泛应用, 会对就业产生正向的创造效应, 主要体现在增

加新的工作岗位及扩大企业规模等方面。 具体而言, 新技术可能催生全新的产业链, 增加以新技术为基

础的工作岗位, 如相关设备研发、 维修及对智能设备进行操控等[9] , 有学者通过分析全球多家人工智能

公司发现, 目前已催生了 3 类全新的职业, 包括人工智能培训人员、 解释人员和维护人员[10] 。 同时, 技

术的应用也可能会改变产业结构, 进而引发服务体系的更新, 使消费者产生新需求, 新兴行业也将会应

运而生, 进一步增加就业机会[11] 。 此外, 新技术在企业的广泛应用将会使成本降低, 提高劳动生产率,
从而增加企业利润, 因此倾向于扩大生产规模, 提供更多的就业机会[12] 。

技术进步与就业之间的关系是一个经典且复杂的问题。 如前所述, 虽然学者们已对二者进行了大量

研究, 但由于人工智能超脱于以往技术的特殊性, 先前的结论并不一定能为针对人工智能的研究带来直

接的启示。 因此, 学者们开始将人工智能作为独立的技术代表, 广泛研究其对就业的影响, 主要集中在

就业规模和就业质量两方面, 而就业质量又以劳动收入为关键表征指标。 但一个新构念的提出, 必然要

经历长时间的修正与沉淀, 由此也将导致早期研究得出的人工智能与就业关系的结论之间存在差异甚至

是矛盾。 Meta 分析作为系统性综述的工具之一, 可以通过对更大样本的统计分析, 回答当前仍存在争议

的问题。
就本文而言, 当前关于人工智能与就业之间关系的研究结论分歧较大。 虽然学者们对人工智能影响

就业规模和劳动收入的因素进行了细致的文献梳理和实证研究, 但学者们的结论受其研究视角、 研究设

计及数据来源的限制而无法达成一致。 具体而言, 当前文献中既包括从社会宏观视角对人工智能研发投

入带来影响的探索, 也包括从企业微观视角关注应用人工智能为员工带来的影响, 导致了研究设计和数

据来源的不同。 采用宏观视角的学者, 多以经济学范式结合区域统计数据、 上市公司数据进行实证分析;
而微观视角的研究则多以管理学范式进行设计, 利用调查问卷收集的数据、 案例数据展开实证分析。 基

于以上种种差异, 便不难理解当前研究结论纷繁不一的原因。
针对此现状, 为揭示人工智能与就业规模和劳动收入的关系, 本文尝试采用 Meta 分析方法对人工智

能与就业规模和劳动收入的关系进行探究, 使用定量方法更全面、 系统地分析已有实证研究, 同时对现

有文献进行归纳, 梳理个中差异。 具体而言, 本文试图探讨以下三个问题: (1) 人工智能是扩大还是缩

减了就业规模? (2) 人工智能是提高还是降低了劳动者收入? (3) 人工智能与就业规模和劳动收入的关

系是否受到潜在变量的调节作用? 本文通过对众多相互独立的研究进行 Meta 分析, 探究人工智能与就业

规模和劳动收入的关系, 旨在得出更加科学合理的研究结论, 为客观评估人工智能对劳动力市场的冲击

提供实证依据。
本文的边际贡献体现在: 一是不同于以往研究将人工智能发展水平笼统地作为一个变量, 本文根据

人工智能技术的内、 外生性质, 将人工智能发展水平分解为内生的人工智能技术投入和外生的技术使用,
对人工智能与就业、 收入之间的关系进行更为深入细致的探索, 得出更接近客观现实的实证结论; 二是

识别行业、 地区作为调节变量对二者关系的影响, 为人工智能与就业、 收入之间的关系在不同情境下得

出差异化的结论提供更有说服力的解释。

二、 文献回顾与研究假设

人工智能发展水平对就业规模和劳动收入影响的复杂性决定了现有研究的差异性。 厘清现有研究的

差异性是把握人工智能发展水平对就业规模和劳动收入影响研究结论不一致性来源的基础。

55



2023 年第 4 期 何勤, 刘明泽: 人工智能对就业规模及劳动收入的影响

(一) 当前研究的差异性

1. 人工智能发展水平的测度

学者们在对核心解释变量的定义及测度方面存在差异。 目前学界和业界对于人工智能发展水平尚无

一致的界定。 学者们对这一构念的测度主要分为两类: 一类采用工业机器人安装量、 工业机器人使用密

度、 工业机器人渗透度等技术应用程度的指标来衡量人工智能的发展水平[13-15] ; 另一类则采用全社会信

息传输、 计算机服务和软件业固定资产投资、 人工智能专利数量等用于技术研发投入的指标来衡量人工

智能发展水平[14-18] 。 两类做法均有一定可取之处, 但侧重点不同。 由于当前对人工智能的界定尚不明确,
因此在测度方法上有较大的空间允许学者们尝试。 未来, 随着相关构念逐步清晰, 对人工智能发展水平

的测度将会更加多维和贴近人工智能技术的特征, 测度的准确性也会进一步提升。
2. 就业规模和数据选择

已有研究在对被解释变量的数据选择上存在差异。 大部分学者以地区数据作为衡量就业状况的数据

来源[14,16,19] , 但也有部分学者以不同行业为研究对象[7,20] 。 由于现有研究选取来自发展中国家[21-23] 和发

达国家的[7,22,24] 的区域和行业的人工智能发展水平, 数据来源存在差异性, 导致研究结论相差较大。 同

时, 采用不同技术发展程度地区的数据也是导致研究结论不一的主要原因之一。
3. 实证研究模型的选取

相关研究选择的理论基础和实证分析方法也存在差异。 在理论选择方面, 经济增长理论、 创新与经

济周期理论、 技术创新理论、 工作任务模型等为相关研究提供了富有解释力的理论依据。 而在研究范式

方面, 主要分为管理学范式和经济学范式两类。 在管理学范式中, 学者们将人工智能发展水平作为解释

变量、 中介变量或调节变量放入不同的回归模型中, 研究其与就业相关变量的关系或对其产生的影

响[14-16,22,25] ; 在经济学范式中, 学者们普遍采用生产函数或一般均衡模型, 将人工智能和劳动力作为不同

要素, 在对理论模型推导的基础上进行静态或动态均衡分析[17,21,26] 。 两种研究范式在实证方面各有所长,
从不同的视角对同一问题进行研究。 同时各类模型的运用也可相互验证结论是否一致, 提高了研究的严

谨性、 准确性和可靠性。
(二) 人工智能及其各维度与就业规模及劳动收入的关系

如前所述, 在探究人工智能与就业规模的关系时, 学者们试图从多个方面对人工智能发展水平进行

测量。 具体而言, 包括信息技术资本、 信息传输、 计算机服务和软件业全社会固定资产投资、 企业机器

设备的价值、 人工智能技术使用规模、 工业机器人渗透度、 企业拥有机器人专利数量、 机器人安装数量

和工业机器人使用密度等。 总的来看, 可将其归为内生的技术投入和外生的技术使用两个维度并将其分

解为人工智能技术投入和人工智能技术使用两个维度。 尽管如此, 相关研究的结论仍是千差万别。 如:
针对人工智能技术投入维度, 吕荣杰和郝力晓 (2018) 认为人工智能资产投资能够提升就业整体水平[27] ;
何勤等 (2020) 发现, 企业机器设备价值与员工数量存在负相关关系[28] ; 钞小静和周文慧 (2021) 认为

人工智能技术投入在短期内不利于劳动收入份额的提升, 并且对第一产业的抑制作用尤为明显[29] ; 王丽

媛 (2021) 则认为人工智能水平能够带来技能溢价, 进而提高劳动收入[30] 。 针对人工智能技术使用维

度, 阿西莫格鲁和雷斯特雷波 (Acemoglu
 

&
 

Restrepo, 2020) 将其视为降低就业率的重要因素[31] , 而吴

清军等 (2019) 则认为人工智能应用水平与就业规模并无显著关系[32] 。 在劳动收入方面, 蔡啸和黄旭美

(2019) 认为人工智能技术使用规模能有效提高劳动者收入[33] , 与此相反, 余玲铮等 (2019) 认为机器

人使用规模虽然使工资率和劳动生产率都有所增长, 但前者增长幅度不及后者, 从而使劳动收入份额

下降[34] 。
前述相关研究的结论存在明显分歧或矛盾。 故本文通过整合有关人工智能发展水平与就业规模及劳

动收入的各类实证结果, 从现有研究中归纳出的人工智能的技术投入和技术使用两个维度深入探究人工

智能发展水平与就业之间的关系。 虽然目前研究结论莫衷一是, 但考虑到当前技术仍处于弱人工智能阶

段, 各研究样本所反映的事实未能代表人工智能对就业和收入的长期影响, 故本文采用人工智能技术的
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短期抑制观点, 提出以下假设:
假设 H1: 人工智能发展水平与就业规模之间存在显著的负相关关系。
假设 H1a: 人工智能技术投入与就业规模之间存在显著的负相关关系。
假设 H1b: 人工智能技术使用与就业规模之间存在显著的负相关关系。
假设 H2: 人工智能发展水平与劳动收入之间存在显著的负相关关系。
假设 H2a: 人工智能技术投入与劳动收入之间存在显著的负相关关系。
假设 H2b: 人工智能技术使用与劳动收入之间存在显著的负相关关系。
(三) 潜在调节变量

随着研究的深入, 根据现有文献可以发现, 不同行业和地区的就业结构存在显著差异[35] , 因此, 其

受到人工智能冲击的程度也有所不同。 行业间的差异主要体现在技术的运用程度以及劳动力技能种类的

不同, 而地区间的差异主要体现为技术的发展水平以及劳动力素质的不同[33] 。 但以往研究由于样本限制,
只能关注其中的某一方面, 忽略了异质性问题。 因此, 探究行业与地区是否为人工智能冲击劳动力市场

过程中的调节变量具有重要意义。
1. 行业: 制造业与全行业

受人工智能发展水平和行业发展的约束, 人工智能未能均等地在各行业中发挥作用, 即人工智能与

各行业的融合程度不同。 从当前情况来看, 人工智能在常规体力任务多、 重复性强的制造业中应用得更

加广泛。 同时, 有研究指出, 人工智能的替代效应也逐渐开始从制造业延伸到服务业等领域[36] 。 钟仁耀

等 (2013) 在分析上海市就业情况后认为, 技术进步对就业的影响在不同行业有不同的效应, 如在工业

和建筑业中, 技术进步会导致就业情况恶化; 而在金融业、 房地产业和其他服务业中, 技术进步几乎不

会带来影响[37] 。 此外, 在人工智能对劳动者收入的相关研究结论中也存在行业异质性。 杨飞 (2022) 认

为产业智能化对制造业劳动报酬份额的负向影响更大[21] 。 基于所收集到的文献, 不难发现, 当前关于人

工智能与就业规模的研究绝大部分聚焦于制造业, 另有部分研究因采用国家及省份面板数据或各上市公

司数据, 无法区分样本行业, 故本文只能将行业这一调节变量分为制造业和全行业。 同样, 考虑到当前

仍处于弱人工智能阶段, 人工智能在制造业中的应用和影响更加广泛, 因此, 本文提出以下假设:
假设 H3a: 人工智能发展水平与就业规模的关系受样本所在行业的影响, 具体而言, 人工智能发展水

平对制造业就业规模的抑制作用更明显。
假设 H3b: 人工智能发展水平与劳动收入的关系受样本所在行业的影响, 具体而言, 人工智能发展水

平对制造业劳动收入的抑制作用更明显。
2. 地区: 发达国家与发展中国家

通过整理文献发现, 人工智能对不同国家和地区就业规模及劳动收入的影响存在差异。 总体而言,
对发展中国家地区就业规模和劳动收入的冲击更大。 人工智能技术进步导致的就业极化现象已经显现,
而且这种极化现象首先体现在空间上[38] 。 有研究报告指出, 人工智能对就业规模的影响在全球不同国

家和地区有所不同[39] , 其对发达国家的创造效应要远大于抑制效应, 但这一结论在发展中国家则相

反[40] 。 如前文分析, 人工智能技术对于制造业的低技能劳动者就业数量的影响更为显著, 而相较于发

达国家, 中国制造业中的低技能劳动者比重更大[41] 。 同时, 孙文凯等 (2018) 指出, 中国的常规性就

业岗位与发达国家相比要高出许多, 因此相较于发达国家, 人工智能技术对中国就业市场带来的冲击

更大[42] 。 此外, 在劳动收入方面, 奥特和山拉蒙斯 ( Autor
 

&
 

Salomons, 2018) 实证检验了产业智能化

对发达国家劳动报酬份额的影响, 研究发现, 产业内的替代效应大于产业关联效应和市场需求效应,
从而使得劳动报酬份额下降[43] 。 总体而言, 产生异质性的主要原因是在经济落后的国家或地区, 在全

球产业链供应链分工中位于低地位, 所谓的 “两头在外” , 即主要从事生产环节, 而高附加值的研发设

计和服务、 品牌在外, 导致劳动者多从事以常规性操作、 常规性认知工作为主的生产环节, 从而更易

被人工智能替代; 而在发达国家或地区, 其在全球产业链供应链分工中位于高地位, 工作任务中从事
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研发设计、 品牌服务居多, 劳动者多从事以非常规认知、 非常规操作任务为主的工作任务, 承担这些

任务通常是高技能劳动者, 与人工智能有互补效应, 被替代风险更小。 据此, 本文提出以下假设:
假设 H4a: 人工智能发展水平与就业规模的关系受国家 (地区) 不同发展程度的影响, 具体而言,

在发展中国家人工智能发展水平对就业规模的抑制作用更明显。
假设 H4b: 人工智能发展水平与劳动收入的关系受国家 (地区) 不同发展程度的影响, 具体而言,

在发展中国家人工智能发展水平对劳动收入的抑制作用更明显。
综合以上分析, 本文构建研究模型, 如图 1 所示。

H1,H2

H1a,H1b

H3a,H3b H4a,H4b

人工智能技术投入

人工智能技术使用

人工智能

发展水平

行业 地区

就业规模

劳动收入

H2a,H2b

图 1　 研究模型

三、 研究设计

(一) 研究方法

Meta 分析是一种对以往的实证研究结果进行归纳和总结的统计方法, 以达到整合研究结果、 综合已

有发现的目的。 在此基础上, Meta 分析能够进一步研究主要变量间是否会受到其他变量的调节作用。
本文采用 Meta 分析主要是由于: (1) 元分析对于样本体量有一定的要求, 而非单纯以文献数量为

准。 从该方法创立之初及后续的大量分析实践来看, 对于元分析所需的样本量并未有一个具体的限制,
多则上百篇文献、 数万例样本, 少则十几篇文献、 数百例样本, 只要所采用的样本能够通过偏倚性检验,
同时研究过程符合科学原理即可。 而通过搜集整理, 当前关于人工智能与就业规模与劳动收入之间关系

的实证研究的数量基本满足 Meta 分析的文献及样本要求。 (2) 现有人工智能和就业规模之间关系的研究

结论存在不一致甚至是矛盾的情况, 而 Meta 分析能在更广泛样本的基础上得出更加可靠的结论。 通过梳

理文献, 发现目前存在宏观与微观两种研究视角, 其中绝大多数研究采用宏观视角, 少量研究采用微观

视角。 因研究对象的特殊性, 两种视角下的研究样本无法在同一标准下进行科学的权重赋值, 故为满足

Meta 分析需要, 本文选择采用宏观视角的研究作为 Meta 分析的研究文献。 但是传统的 Meta 分析均是对微

观研究进行统计, 对于宏观研究该方法似乎束手无策。 本文在大量阅读相关文献、 以往 Meta 研究的基础

上, 将宏观数据中的省级地区数 (或行业分类数) ×年份作为本文研究的样本量, 以期在同一维度上衡量

各研究结论的可靠性, 并赋予合理的权重。
(二) 文献检索与筛选

本文使用人工智能 (artificial
 

intelligence)、 就业 (employment) 及收入 (income) 的相关术语进行文献检

索, 包括人工智能 (artificial
 

Intelligence)、 机器人 (robot)、 技术进步 (technological
 

progress)、 就业 (employ-
ment)、 失业 (unemployment)、 劳动力市场 (labour

 

market)、 用工需求 (labor
 

demand)、 就业规模 (employ-
ment

 

scale)、 劳动收入 (labor
 

income) 及收入分配 (income
 

distribution) 等。 为确保样本文献的全面, 同时避

免发表偏倚, 本文首先在 Web
 

of
 

Science、 EBSCO、 中国知网等平台进行文献检索; 之后, 检索国内外人工智能
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与就业的相关学术会议; 最后, 细致地查阅人工智能与就业领域的文献综述和参考文献, 查漏补缺。
对文献进行初步筛选的原则是标题与摘要须与本文相符, 且该文献必须为实证研究。 通过文献整理,

共获得了 65 篇初始文献。 二次筛选确立了更为严格的四条标准: 一是研究问题必须是人工智能发展水平

(或是其子维度) 对就业规模及劳动收入的影响; 二是实证研究必须报告人工智能发展水平对就业的替代

率或回归系数 (或其他可转换的统计指标); 三是一篇文献中包含多个独立效应值时, 分别对其进行编

码; 四是考虑到近十年人工智能的研究进展迅猛, 故尽量采用近年来的相关文献。 通过筛选得到有效文

献 28 篇, 共 40 个独立效应值。
(三) 文献编码与数据处理

在获得样本文献后, 对文献进行编码。 文献编码过程由两位研究者分别独立进行, 对存在不一致

的情况, 由课题组商议决定, 形成最终的编码结果。 本文的研究中, 两位研究者的编码一致性达到

92%。 获得编码数据后, 作者对数据进行处理。 以上过程通过 Excel 及 Comprehensive
 

Meta
 

Analysis
 

3. 0
(CMA

 

3. 0) 软件实现, 编码情况见表 1 和表 2。

表 1　 人工智能发展水平与就业规模研究汇总

作者
发表

年份

人工智能

测量维度
样本量 效应值 行业 国家 (地区)

汪昕宇等[19] 2022 技术使用 10 -0. 458 全行业 发展中国家

孙雪等[11] 2022 技术使用 420 0. 017 全行业 发展中国家

王晓雨等[25] 2022 技术投入 450 0. 061
 

1 全行业 发展中国家

王晓雨等[25] 2022 技术使用 450 0. 005
 

9 全行业 发展中国家

张美莎等[22] 2021 技术使用 210 -0. 004 全行业 发展中国家

闫雪凌等[20] 2021 技术使用 180 0. 031
 

8 制造业 发展中国家

马国旺和李焙尧[23] 2021 技术投入 434 0. 059
 

5 全行业 发展中国家

李赛男[44] 2021 技术投入 155 0. 004
 

5 全行业 发展中国家

邓晶晶[45] 2021 技术使用 180 -0. 169 制造业 发展中国家

吕荣杰等[16] 2021 技术投入 504 0. 22 制造业 发展中国家

闫雪凌等[46] 2020 技术使用 162 -0. 046
 

3 制造业 发展中国家

杨朝舜[11] 2020 技术使用 558 -0. 332 全行业 发展中国家

王文[14] 2020 技术使用 270 -0. 127 制造业 发展中国家

王文[14] 2020 技术使用 270 0. 046 非制造业 发展中国家

孙早和侯玉琳[17] 2019 技术投入 450 0. 231
 

1 全行业 发展中国家

阿西莫格鲁和雷斯特雷波[15] 2019 技术使用 351 -0. 000
 

2 制造业 发达国家

雷等人 (Leigh
 

et
 

al. ) [47] 2020 技术使用 250 0. 002 制造业 发达国家

吕荣杰和郝力晓[27] 2018 技术投入 217 0. 68 制造业 发展中国家

祖德库姆等 (Südekum
 

et
 

al. ) [7] 2017 技术使用 1
 

060 -0. 383
 

7 制造业 发达国家

霍德马克 (Hoedemakers) [18] 2017 技术投入 1
 

800 0. 005
 

4 制造业 发达国家

托马斯 (Thomas) [24] 2017 技术投入 400 0. 001
 

7 全行业 发达国家

祖德库姆等[7] 2017 技术使用 380 0. 417
 

7 非制造业 发达国家

格雷茨和迈克尔 (Graetz
 

&
 

Michaels) [48] 2015 技术使用 255 0. 003
 

7 制造业 发达国家
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表 2　 人工智能发展水平与劳动收入研究汇总

第一作者
发表

年份

人工智能

测量维度
样本量 效应值 行业 地区

汪昕宇等[19] 2022 技术使用 10 0. 122
 

0 全行业 发展中国家

杨飞[21] 2022 技术投入 705 -0. 056
 

2 全行业 发展中国家

杨飞[21] 2022 技术投入 240 -0. 208
 

1 制造业 发展中国家

金等人 (Cheon
 

et
 

al. ) [49] 2022 技术使用 665 -0. 353
 

0 全行业 发达国家

钞小静和周文慧[29] 2021 技术投入 300 -0. 129
 

0 全行业 发展中国家

闫雪凌等[20] 2021 技术使用 180 0. 015
 

5 制造业 发展中国家

马国旺和李焙尧[23] 2021 技术投入 434 -0. 079
 

7 全行业 发展中国家

王丽媛[30] 2021 技术投入 300 0. 084
 

0 制造业 发展中国家

赵丹丹和周世军[26] 2021 技术使用 164 0. 171
 

0 全行业 发展中国家

李赛男[44] 2021 技术投入 155 0. 163
 

0 全行业 发展中国家

胡晟明等[50] 2021 技术使用 195 0. 003
 

0 制造业 发展中国家

吕荣杰和郝力晓[27] 2018 技术投入 504 0. 344
 

0 制造业 发展中国家

闫雪凌等[46] 2020 技术使用 162 0. 034
 

7 制造业 发展中国家

薛莹[51] 2019 技术投入 330 0. 126
 

0 全行业 发展中国家

阿西莫格鲁和雷斯特雷波[15] 2019 技术使用 351 -0. 004
 

2 制造业 发达国家

杜传忠和许冰[52] 2017 技术投入 450 -0. 195
 

0 全行业 发展中国家

祖德库姆等[7] 2017 技术使用 1
 

060 -0. 076
 

6 制造业 发达国家

四、 研究结果

(一) 偏倚性检验

Meta 分析首先需要对文献进行偏倚性检验, 主要通过漏斗图来检查分布偏差。 从结果来看, 涉及人工

智能发展水平与就业规模及劳动收入的研究文献较均匀分布于总效应值两侧, 这一分布特点表明针对两者关

系的研究在大概率上不存在分布偏差, 结果见图 2 和图 3。 因此, 可以认定本文的结论具有可靠性。

费希尔Z检验

标
准
误
差

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

-2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

图 2　 人工智能发展水平与就业规模漏斗图检验
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费希尔Z检验

标
准
误
差

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

-2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

图 3　 人工智能发展水平与劳动收入漏斗图检验

(二) 异质性检验

异质性检验是对多个独立样本之间的差异程度进行分析。 按照统计原理, 若存在异质性, 则需要选

择随机效应模型予以校正[53] 。 异质性检验常用的方法有 Q 值检验和 I2 值检验。 由表 3 和表 4 可知, 人工

智能发展水平与就业规模及劳动收入的 Q 值均达到显著性水平 (P<0. 01), 即各效应值之间均呈现异质

性; 人工智能发展水平与就业规模及劳动收入的 I2 值分别为 95. 818 和 92. 140, 表示在人工智能发展水平

和就业规模的研究中, 有 95. 818%的观察变异由效应值的真实差异造成, 4. 182%的观察变异由随机误差

带来, 在人工智能发展水平与劳动收入的研究中同理。 因此, 在本文中, 人工智能发展水平与就业规模

及劳动收入的 Meta 分析均采用随机效应模型。

表 3　 人工智能发展水平与就业规模整体效应的异质性检验

模型 综合效应值 效应值数
95%置信区间

上限 下限
Z 值

异质性检验

df I2 Q 值 P 值

固定效应 -0. 004∗∗∗

随机效应 0. 032∗∗∗
23

0. 016 -0. 024 -0. 408

0. 134 -0. 071 0. 599
22 95. 818 526. 038 0. 000

表 4　 人工智能发展水平与劳动收入整体效应的异质性检验

模型 综合效应值 效应值数
95%置信区间

上限 下限
Z 值

异质性检验

df I2 Q 值 P 值

固定效应 -0. 044∗∗∗

随机效应 -0. 011∗∗∗
17

-0. 019 -0. 069 -3. 429

0. 082 -0. 105 -0. 024
16 92. 140 203. 571 0. 000

(三) 整体效应检验

如上所述, 基于异质性检验结果, 对整体效应的检验均选择随机效应模型, 结果见表 5 和表 6。 人工

智能发展水平与就业规模的相关系数为 0. 032, 人工智能发展水平与劳动收入的相关系数为-0. 011, 且统

计结果均具有显著性 (P<0. 01), 假设 H1 未得到验证, 假设 H2 得到验证。 此外, 人工智能技术投入与
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就业规模和劳动收入的效应值为正值, 人工智能技术使用与就业规模和劳动收入的效应值为负值, 假设

H1a 和假设 H2a 未得到验证, 假设 H1b 和假设 H2b 得到验证。 该结果表明, 大多数学者的研究支持人工

智能与就业规模之间存在低程度的正相关关系, 而与劳动收入之间存在低程度的负相关关系。 因此, 尽

管存在不一致的结论, 但是从更大样本、 更长时间上看, 人工智能对就业规模有小幅度的促进作用, 而

对劳动收入有小幅度的抑制作用。

表 5　 人工智能与就业规模的整体效应检验

分类 综合效应值 效应值数 样本量 Q 值 df P 值
95%置信区间

上限 下限

人工智能发展水平 0. 032∗∗∗ 23 9
 

416 526. 038 22 0. 000 0. 134 -0. 071

人工智能技术投入 0. 173∗∗∗ 15 4
 

410 152. 203 14 0. 000 0. 312 -0. 027

人工智能技术使用 -0. 050∗∗∗ 8 5
 

006 275. 989 7 0. 000 0. 079 -0. 177

表 6　 人工智能与劳动收入的整体效应检验

分类 综合效应值 效应值数 样本量 Q 值 df P 值
95%置信区间

上限 下限

人工智能发展水平 -0. 011∗∗∗ 17 6
 

205 203. 571 16 0. 000 0. 112 -0. 098

人工智能技术投入 0. 006∗∗∗ 9 3
 

418 113. 756 8 0. 000 0. 134 -0. 122

人工智能技术使用 -0. 035∗∗∗ 8 2
 

787 71. 163 7 0. 000 0. 100 -0. 168

(四) 调节效应检验

在 Meta 分析中, 对调节效应的检验主要通过亚组分析。 如前所述, 整体效应结果表明各独立研究之

间存在异质性, 说明可能存在潜在调节变量对人工智能发展水平及其两个维度与就业规模和劳动收入产

生影响。 为了验证这一猜想, 本文对文献进行 0-1 形式的归类编码, 随后进行亚组分析。 具体结果见表 7
和表 8。

表 7　 人工智能发展水平对就业规模的调节效应检验

假设 潜在调节变量
效应

值数

综合

效应值

95%置信区间 异质性检验

上限 下限 df I2 Q 值 P 值

H3a: 行业 制造业 11 0. 030 0. 198 -0. 140 10 97. 126 347. 945 0. 000

非制造业 2 0. 242 0. 563 -0. 143 1 95. 979 24. 867 0. 000

全行业 10 -0. 006 0. 107 -0. 120 9 90. 596 95. 706 0. 000

H4a: 地区 发达国家 7 0. 006 0. 199 -0. 187 6 97. 434 233. 793 0. 000

发展中国家 16 0. 044 0. 165 -0. 079 15 94. 439 269. 741 0. 000

表 8　 人工智能发展水平对劳动收入的调节效应检验

假设 潜在调节变量
效应

值数

综合

效应值

95%置信区间 异质性检验

上限 下限 df I2 Q 值 P 值

H3b: 行业 制造业 8 0. 027 0. 155 -0. 102 7 91. 398 81. 347 0. 000

全行业 9 -0. 049 0. 079 -0. 175 8 91. 429 93. 333 0. 000
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表8(续)

假设 潜在调节变量
效应

值数

综合

效应值

95%置信区间 异质性检验

上限 下限 df I2 Q 值 P 值

H4b: 地区 发达国家 3 -0. 150 0. 062 -0. 350 2 95. 520 44. 645 0. 000

发展中国家 14 0. 022 0. 118 -0. 075 13 89. 002 118. 203 0. 000

由表 7 可知, 制造业的效应值为 0. 030, 非制造业的效应值为 0. 242, 但全行业的效应值为-0. 006,
并且异质性显著, 假设 H3a 未得到验证; 发达国家的效应值 (0. 006) 要低于发展中国家 (0. 044), 异质

性显著, 假设 H4a 未得到验证。 由表 8 可知, 制造业的效应值为 0. 027, 而全行业的效应值为-0. 049, 说

明人工智能发展水平小幅度提升了制造业劳动者的收入, 抑制了全行业劳动者的收入, 假设 H3b 未得到

验证; 发达国家的效应值为-0. 150, 发展中国家的效应值为 0. 022, 说明人工智能发展水平抑制了发达国

家劳动者的收入, 提高了发展中国家劳动者的收入, 假设 H4b 未得到验证。

五、 研究结果与讨论

(一) 结果分析

1. 整体效应

对整体效应的检验结果表明, 人工智能发展水平及其投入维度对就业规模的效应呈正相关关系, 而

其使用维度与就业规模之间呈负相关关系。 这说明人工智能在一定程度上促进了就业规模的提升, 这一

结果与假设 H1 有较大出入。 因按照技术性失业的传统思路, 以人工智能为代表的技术进步会提高劳动生

产率, 故在既定产出下, 就业量减少, 由此带来劳动力失业等不利后果[54] ; 同时, 人工智能技术也将对

劳动力就业结构产生影响[17] 。 但从当前事实来看, 在大样本的统计下发现人工智能在一定程度上扩大了

就业规模, 促进了就业, 即人工智能的创造效应大于其替代效应。 究其原因, 可能是因为人工智能技术

带来的生产力提升, 使资本进一步扩大产业规模, 从而创造出更多的就业岗位[55-57] 。 在劳动收入方面,
人工智能发展水平及其使用维度与劳动收入之间呈负相关关系。 在人工智能的冲击下, 劳动收入分配在

劳动者内部呈现复杂的变化, 即不同技能水平的劳动者会出现不同的情况。 结论显示, 人工智能技术进

步, 从整体上看, 导致劳动收入降低。 综上, 人工智能虽扩大了就业规模, 但对以劳动收入为表征的就

业质量的提升有一定的抑制作用。 但应注意收入差距的问题, 已有文献表明, 人工智能等技术进步会对

低技能劳动者的收入产生负面影响, 但通过提高生产率会提高高技能人才的收入, 从而导致收入差距的

扩大[58] 。
人工智能发展水平对就业规模及劳动收入的影响是一个复杂的话题, 学者们对人工智能发展水平这

一构念测量方式的不同、 样本数量的多少、 长短期视角的差异而得出各异的结论。 本文通过对其整体效

应的检验表明, 在大样本条件下, 人工智能发展水平对就业规模具有小幅度的促进作用, 却在一定程度

上对劳动者收入具有抑制作用。
2. 调节效应

在人工智能对就业规模和劳动收入的异质性影响方面, 行业与地区的调节作用得到验证, 但与本文

假设出入较大。 第一, 与非制造业相比, 人工智能对制造业的就业促进作用更为明显, 并提升了制造业

劳动者的收入。 这表明对制造业中的劳动者而言, 其享有的人工智能发展的创造效应要高于非制造业劳

动者。 按以往研究思路, 随着人工智能技术的发展, 制造业中结构单一、 程序化程度高、 重复性强的任

务会最先被机器所替代[46] , 但事实却并非如此。 相反, 人工智能会进一步扩大制造业的就业规模。 究其

原因, 是因为资本的扩张效应随着技术的发展进一步发挥效用, 而制造业的规模扩张路径较非制造业而

言更为成熟。 同时, 随着人工智能技术逐渐取得重大突破, 其对制造业的挤出效应将会发生反转, 制造
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业劳动力的数量得到进一步提升[33] 。 此外, 可以看到人工智能对全行业的就业规模具有一定的抑制作用,
并降低了全行业劳动者的收入, 说明人工智能的冲击已开始向制造业之外的其他行业蔓延[35] , 智能机器

开始能够执行如驾驶、 医疗诊断、 写作等非常规认知任务。 同时, 本文的结论也从另一角度解释了人工

智能与就业规模、 劳动收入关系研究得出不同结论的可能原因: 部分学者忽视了行业对于三者关系的调

节作用, 从而导致了研究结论的不一致性。
第二, 人工智能对就业规模和劳动收入的影响受到地区的调节作用, 但统计结论也与本文假设不

完全一致。 具体而言, 人工智能同时促进了发达国家和发展中国家的就业, 这一影响在发展中国家更

为明显。 虽然就现有文献来看, 发达国家拥有更高水平的人工智能技术, 其应用于各行业中的场景更

加广泛[40] , 但大样本的研究结论却表明发展中国家由技术进步带来的新岗位更多。 其中可能的原因,
一是发展中国家的生产力效应和新任务创造效应带来的补偿效应与替代效应的对冲带来的净效应增

加[15] ; 二是发展中国家劳动力市场的市场化程度不高, 被替代的从事常规性操作工作的劳动者大多

在企业内部进行岗位转移, 并未被抛到劳动力市场中 [ 15] 。 此外, 人工智能技术发展提升了发展中国

家的劳动者收入, 但降低了发达国家的劳动者收入。 其可能与劳动者的技能溢价相关。 由于大多发

展中国家目前仍处于智能化起步阶段, 通过增加对技能劳动者的需求提高了掌握人工智能相关技能

工人对非技能工人的技能溢价, 带来了收入的增加 [ 30] ; 而发达国家由于智能化的深入, 劳动者由于

自身技能水平的不同正面临着收入极化的问题, 技能偏向型技术进步导致了收入差距逐渐增加, 并

由此带来整体收入的减少 [ 59] 。 同时, 可以看到, 在加入了上述调节变量后, 不同亚组的效应值有所

不同但相差不大, 这是因为代表发展中国家的样本大多来自中国。 因此, 在未来的研究中, 若加入

了除中国外的发展中国家样本后, 行业与地区的调节效应结论会更加可靠。 相应地, 本文研究结论

也受到样本量的限制, 待国内外有关人工智能与就业规模和劳动收入的研究更充分时, 二者间的关

系会得到进一步明确。
(二) 实践启示与政策建议

首先, 如前所述, 社会整体通过内生性的自身投入的方式发展、 应用人工智能技术将会对就业规模

和劳动收入带来积极效果, 而外生性的外部引入的方式将对二者造成负面影响。 因此, 在当前阶段, 从

减少技术冲击和助力技术研发的角度来看, 具备研发实力的各团体、 机构、 高校应承担起使人工智能技

术在社会生活中平稳落地的重任, 通过自身投入, 扩大就业规模的同时提升就业质量, 让人工智能技术

红利惠及就业和收入等民生福祉。
其次, 本文虽未使用微观企业层面的数据, 但研究结论仍能给企业发展带来一定启示。 在企业实施

数字化战略的过程中, 人工智能将成为重要的推动技术。 考虑到时间、 人力、 资金等成本问题, 在人工

智能发展的早期, 多数企业倾向于采取外部引入的方式, 加快技术应用速度。 但不适度的外部引入不仅

会减少就业数量也会降低劳动收入, 这表明技术进步的收益目前并未被劳动者享有。 因此, 企业在享受

人工智能技术进步带来利润的同时, 应在最大程度上与劳动者分享技术红利, 包括为员工提供相关的人

类具有比较优势的非智力和新技能培训; 创造更多的人机协同的工作场景, 推动实现人机优势互补, 促

进生产率的整体提升和劳动者在技术进步中的收入提升, 让人工智能技术在赋能企业高质量发展的同时

惠及更多员工。
再次, 研究表明当前人工智能技术对制造业与非制造业、 发展中国家与发达国家的冲击有显著差异。

从行业角度分析, 当前制造业走在人工智能技术应用的前列, 其覆盖的劳动力市场最大, 受到的影响也

最为直接。 因此, 各级部门和研究机构应深入探究人工智能在制造业中的实践案例, 从实际出发总结、
归纳技术冲击的具体逻辑, 为今后其他行业推广人工智能技术提供指导。 从地区角度分析, 现阶段的人

工智能技术对发展中国家的就业规模和劳动收入均有积极影响, 考虑到中国既处于世界人工智能实力的

第一梯队, 又保有发展中国家的劳动力红利, 可以出台相关支持政策, 在特定行业适度加快技术应用的

步伐。
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最后, 随着人工智能技术从数学的机械化走向认知的机器化[60] , 其在社会各行业的应用将会更加广

泛, 由此带来整体就业环境的巨大变革。 人工智能技术不仅会改变员工原本的工作环境, 也必然对员工

提出更高的工作要求, 特别是对员工多维技能的要求, 而未能及时跟上技术发展脚步的员工自然会面临

被淘汰的风险。 因此, 从长远角度来看, 各级政府应积极推进劳动力, 特别是低技能劳动力的技能培训、
知识技能转型升级工作。 在横向层面加强员工流动, 在纵向层面提高技能水平, 通过员工能力的提升,
拓宽其职业发展通道, 通过岗位转型、 工作重塑抵御技术替代浪潮中的失业风险。

(三) 研究局限与展望

本文基于 Meta 分析的方法, 研究了人工智能发展水平从整体上及其内生、 外生两个维度与就业规模

及劳动收入之间的关系, 并进一步探讨了行业和国别地区等潜在调节变量对上述关系的影响, 获得了较

为全面、 可靠的研究结论。 尽管如此, 本文仍存在以下几点研究局限:
第一, 在文献收集环节中, 本文在文献数量和文献适配度之间进行取舍, 以保证研究数据的可靠性。

因本文主要研究人工智能和就业规模与收入的关系, 所以一些有关技术进步的文献未能纳入收集范围。
但人工智能作为技术进步的一部分, 技术进步对就业和收入影响的结论或许对本文有参考价值, 个中取

舍, 难免有不当之处。
第二, 由于 Meta 分析的特点, 不同衡量标准下的样本无法进行统一分析, 如本文舍弃微观视角下的

研究结论, 一是因为当前微观视角下的研究数量有限, 难以支撑 Meta 分析需要的体量; 二是因为微观视

角下的企业数量无法与宏观视角下的经济数据进行比较。 同时由于数据的限制, 本文的研究对象只能是

文献的整体结果, 而无法细化到企业层面。 此外, 在许多文献中对各变量使用了多种统计分析方法, 但

在应用 Meta 分析时只能取其一个结果, 这一过程可能会降低研究结论的精确度。
第三, 对于人工智能构念的测量方式目前纷繁复杂。 本文虽将人工智能发展水平分为技术投入和技

术使用两个维度, 但在对相关文献进行划分时, 难免会有模棱两可的选择。 同时, 构念测量的不同本身

会对实证结论造成影响, Meta 分析无法对其进行修正。 因人工智能相关研究仍处于学术前沿, 所以只能

取大放小, 在存有遗憾的基础上进行计量综述。 因此, 希望在后续研究中可以形成更为科学的人工智能

构念的测量方法。
虽然就业规模和劳动收入是劳动力市场中非常关键的两个问题, 但关于人工智能冲击的讨论并不会

停留于此。 本文通过整合近年来诸多实证结果, 仅仅从总量上探究了人工智能对就业规模和劳动收入的

影响, 在未来的研究中, 希望学者们能对二者进行更加深入的探索, 如人工智能对就业规模是否存在非

线性影响、 人工智能对不同的工作任务类型的收入影响有何差异、 收入总量变化的同时是否伴随着不平

等程度的扩大、 人工智能是否提高了劳动力的就业质量, 以及技术引发的技能需求变化是否引发了技能

溢价等, 对上述问题的进一步研究将使人们对人工智能及其影响的认识更为全面, 从而让人工智能这一

第四次工业革命中最具有代表性的通用技术更加平稳、 高效地融入社会生活之中, 并赋能人类的发展。
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Abstract:In
 

recent
 

years,
 

the
 

application
 

space
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

has
 

become
 

more
 

and
 

more
 

extensive.
 

As
 

a
 

representative
 

technology
 

of
 

digital
 

economy,
 

its
 

impact
 

on
 

economic
 

society
 

and
 

people's
 

livelihood
 

has
 

been
 

con-
cerned

 

by
 

scholars.
 

One
 

of
 

the
 

most
 

controversial
 

is
 

the
 

impact
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

on
 

employment.
 

At
 

present,
 

the
 

research
 

conclusions
 

on
 

the
 

relationship
 

between
 

artificial
 

intelligence
 

and
 

employment
 

scale
 

and
 

labor
 

income
 

are
 

quite
 

different.
 

Revealing
 

the
 

effect
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

on
 

employment
 

scale
 

and
 

labor
 

income
 

is
 

of
 

guiding
 

significance
 

for
 

objectively
 

assessing
 

the
 

impact
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

on
 

the
 

labor
 

market
 

and
 

actively
 

coping
 

with
 

it.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

attempts
 

to
 

use
 

meta-analysis
 

method
 

to
 

explore
 

the
 

relationship
 

between
 

artificial
 

intelligence
 

and
 

employment
 

scale
 

and
 

labor
 

income,
 

and
 

to
 

use
 

this
 

method
 

to
 

analyze
 

existing
 

empirical
 

studies
 

in
 

a
 

more
 

comprehensive
 

and
 

sys-
tematic

 

way.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

existing
 

literatures
 

are
 

summarized
 

and
 

differences
 

are
 

sorted
 

out.
 

Specifically,
 

based
 

on
 

40
 

independent
 

samples
 

of
 

28
 

relevant
 

literatures
 

in
 

recent
 

years,
 

this
 

paper
 

analyzes
 

the
 

o-
verall

 

impact
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

on
 

employment
 

scale
 

and
 

labor
 

income,
 

and
 

further
 

divides
 

artificial
 

intelligence
 

technology
 

into
 

two
 

subdivision
 

dimensions,
 

namely
 

endogenous
 

technology
 

input
 

and
 

exogenous
 

technology
 

use,
 

in
 

order
 

to
 

draw
 

more
 

accurate
 

research
 

conclusions.
 

Meanwhile,
 

by
 

summarizing
 

and
 

analyzing
 

previous
 

studies,
 

it
 

is
 

found
 

that
 

industry
 

and
 

region
 

may
 

be
 

potential
 

moderating
 

variables
 

among
 

the
 

main
 

variables
 

studied
 

in
 

this
 

paper.
 

Therefore,
 

Meta
 

subgroup
 

analysis
 

is
 

used
 

to
 

explore
 

the
 

moderating
 

effects
 

of
 

the
 

two
 

on
 

the
 

above
 

relationship.
 

The
 

study
 

shows
 

that:overall,
 

AI
 

has
 

slightly
 

expanded
 

the
 

size
 

of
 

employment,
 

with
 

a
 

correlation
 

coefficient
 

of
 

0. 032,
 

and
 

reduced
 

labor
 

income,
 

with
 

a
 

correlation
 

coefficient
 

of
 

-0. 011.
 

Specifically,
 

the
 

input
 

dimension
 

of
 

tech-
nology

 

significantly
 

promotes
 

employment
 

scale
 

and
 

labor
 

income,
 

while
 

the
 

use
 

dimension
 

inhibits
 

both.
 

This
 

conclu-
sion

 

provides
 

empirical
 

evidence
 

for
 

the
 

input
 

innovation
 

of
 

enterprises.
 

In
 

addition,
 

this
 

paper
 

identifies
 

the
 

effects
 

of
 

industry
 

and
 

region
 

as
 

moderating
 

variables,
 

and
 

finds
 

that
 

AI
 

has
 

a
 

greater
 

effect
 

on
 

employment
 

in
 

manufacturing
 

and
 

developing
 

countries
 

than
 

in
 

non-manufacturing
 

and
 

developed
 

countries.
 

Artificial
 

intelligence
 

has
 

increased
 

la-
bor

 

incomes
 

in
 

manufacturing
 

and
 

developing
 

countries,
 

but
 

reduced
 

labor
 

incomes
 

in
 

developed
 

countries.
 

In
 

general,
 

from
 

the
 

perspective
 

of
 

AI
 

subdivision
 

dimension
 

and
 

the
 

identification
 

of
 

moderating
 

variables,
 

this
 

study
 

found
 

the
 

reasons
 

for
 

the
 

general
 

and
 

inconsistent
 

conclusions
 

in
 

previous
 

studies,
 

and
 

provided
 

empirical
 

basis
 

and
 

practical
 

enlightenment
 

for
 

the
 

impact
 

of
 

different
 

AI
 

development
 

levels
 

on
 

the
 

labor
 

market,
 

including
 

more
 

scientific
 

research
 

conclusions
 

and
 

policy
 

recommendations
 

for
 

reference
 

for
 

the
 

study
 

of
 

the
 

relationship
 

be-
tween

 

the
 

two.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

there
 

are
 

three
 

research
 

limitations
 

in
 

this
 

paper.
 

Therefore,
 

in
 

the
 

future
 

re-
search,

 

it
 

is
 

hoped
 

that
 

the
 

majority
 

of
 

scholars
 

can
 

conduct
 

more
 

in-depth
 

exploration
 

of
 

the
 

impact
 

of
 

artificial
 

in-
telligence

 

and
 

employment,
 

so
 

that
 

people
 

can
 

have
 

a
 

more
 

comprehensive
 

understanding
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

and
 

it
 

simpact.
 

Thus,
 

artificial
 

intelligence,
 

the
 

most
 

representative
 

general
 

technology
 

in
 

the
 

fourth
 

industrial
 

revo-
lution,

 

can
 

be
 

integrated
 

into
 

social
 

life
 

more
 

smoothly
 

and
 

efficiently,
 

and
 

enable
 

human
 

development.
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size;labour
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