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摘　 要: 基于 《中华人民共和国职业分类大典 (2022 版)》 中数字职业的工作任务, 借助大语言模

型构建数字技能特征词图谱, 并利用自然语言处理技术分析海量招聘广告的岗位描述, 系统测算岗位层

面的劳动力数字技能需求水平。 将招聘广告文本与上市公司年报及城市数据进行匹配, 构建岗位-企业-
地区层级的数据集, 研究企业数字化转型对劳动力数字技能需求的影响。 研究结果显示, 数字化转型能

够提升企业对劳动力的数字技能需求, 经内生性分析和稳健性检验后, 该结论仍然稳健。 机制分析结果

显示, 城市数字基础设施对企业数字技能需求具有溢出效应。 异质性分析结果显示, 企业数字化转型对

劳动力数字技能需求影响较大的是高学历和低工作经验要求的岗位, 并集中在农林渔牧业和高技术行业;
同时, 数字化转型抑制了金融业企业对数字技能劳动力的需求。 研究结论为数实融合背景下发展新质生

产力、 把握劳动力数字技能的升级趋势和实现高质量就业提供了理论指导。
关键词: 新质生产力; 数字化转型; 数字技能; 城市数字基础设施; 招聘岗位任务内容
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一、 问题提出

劳动力技能升级是发展新质生产力的核心。 发展新质生产力意味着劳动者技能提升, 尤其是适应数

字经济发展需求的数字技能的提升。 数字技能是个人在工作任务中有效使用数字技术的能力。 在数实融

合的背景下, 以人工智能为代表的数字技术正在重塑劳动力市场对技能的需求结构, 数字化转型相关的

工作岗位对劳动力数字技能的需求日益增加。 然而, 数字技术的快速发展与劳动力市场结构性失业问题

在世界范围内普遍存在。 因此, 在发展新质生产力的背景下, 亟需准确评估数字化转型如何通过重塑岗

位工作任务影响数字技能需求, 为缓解技能供需错配提供理论和证据。
数字化转型被定义为企业应用数字技术和硬件系统推动内部生产流程和外部商业运营的数字化过程。

这一概念强调了数字技术应用和创新在企业转型过程中的重要性, 即数字化转型是一个系统性的变革过

程, 涵盖了对生产、 运营和管理流程的数字化[1] 。 数字化转型被视为一种 “技能偏向型技术进步”, 其对
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劳动力市场的系统性影响主要有替代效应、 技能偏向效应、 劳动需求创造效应等[2-5] 。 在人工智能技术加

速普及的背景下, 岗位工作任务对数字技能的需求显著上升。 然而, 技能供需错配问题日益凸显, 结构

性失业与数字岗位增长并存。 为理解数字化转型对劳动力市场的深远影响, 本文聚焦企业层面, 通过分

析招聘广告中工作任务对数字技能的要求, 系统探讨数字化转型对技能需求的重塑效应, 以弥补现有岗

位工作任务与数字技能需求相关研究的不足。
本文可能的边际贡献体现在以下三个方面。 第一, 从企业发布招聘广告的微观视角出发, 提供了关

于中国企业数字化转型如何影响劳动力技能的最新证据。 将研究视角从按岗位划分的雇佣结构拓展至具

体工作任务维度上的数字技能要求, 估计数字化转型对劳动者数字技能需求的影响, 丰富了该领域的研

究成果。 第二, 基于 《中华人民共和国职业分类大典 (2022 年版)》 (后文简称 《大典》) 中数字职业的

工作任务描述, 结合大语言模型技术, 构建了能够真实反映中国劳动力数字技能特征的词图谱, 弥补了

国外数据库在本土适用性方面的不足。 在此基础上, 运用自然语言处理方法, 围绕任务层级数据构建可

量化的数字技能需求指标, 并与企业和城市的微观数据相匹配, 为本文的研究问题提供了可识别的数

据框架。 第三, 从数字化转型与城市数字基础设施建设的交互视角出发, 分析城市数字基础设施的溢

出效应对企业劳动力数字技能需求的影响, 弥补了现有研究对企业数字化转型外部环境因素关注的

不足。

二、 文献综述

(一) 基于工作任务的数字技能需求测算

近年来, 伴随着数字经济的发展, 企业数字化转型对工作岗位的数字技能要求不断提高。 特别是与

计算机相关的职业中, 岗位技能需求的变化最为显著[6] 。 然而, 对企业岗位所需工作技能的研究仍然欠

缺, 尤其是对劳动力所需数字技能的量化评估成为当前亟待解决的问题。 目前国内缺乏完备的职业数据

库, 且不同国家对特定职业和工作内容的定义有所区别, 使用美国职业数据库的职业难以与中国的标准

职业形成准确的映射关系[7] 。 解决该问题的思路之一是通过分析企业招聘信息中对岗位内容的描述, 识

别岗位对数字技能的需求。 随着移动互联网的普及, 在线招聘广告是企业填补职位空缺和求职者寻找工

作的重要渠道。 网络招聘广告提供了详细的岗位工作内容和对求职者的技能要求, 有助于深入探讨不同

岗位对劳动力技能需求的变化。 通过对招聘广告的岗位描述进行文本分析, 可以识别并量化其中对数字

技能的需求。
已有研究对岗位技能的测算相对不足[6] , 尤其是对中国劳动力的岗位数字技能测算还鲜有研究涉及。

现有文献主要采用三种衡量岗位技能要求的方法: 一是使用微观个体的调查数据, 直接测算工作任务对

技能的要求[7-8] ; 二是基于员工受教育水平或者职业类型, 衡量微观企业对不同水平技能的需求[9-11] ; 三

是根据职业数据库中标准职业的详细描述, 对岗位文本描述进行自然语言处理, 评估不同职业对不同维

度技能的要求[12-14] 。 相较于前两种方法, 第三种基于职业数据库的文本数据分析法能避免样本代表性

不足和岗位分类过于简单所带来的局限, 更全面地评估企业发布的招聘岗位对数字技能的要求。 本文

依循第三种测量思路, 通过分析 《大典》 与招聘广告中的文本, 考察不同岗位工作任务对数字技能的

要求。
在分析不同岗位对工作技能要求的研究中, 一般采用的两种分析单位: 一是整体水平 (coarse-grained

 

analysis) [15] , 是指将整个工作或职业视为一个单一的实体来进行分析; 二是工作任务层面 ( fine-grained
 

analysis) [16] , 是指将工作分解为更具体的工作任务单元, 而不是将工作视为不可分割的整体。 前者将工

作视为一个整体进行分析, 无法分析工作内部不同任务的多样性和自动化替代的异质性, 可能会造成对

工作技能变化的估计偏差。 因此, 在自动化技术对劳动力技能影响的研究中, 现有文献多是基于第二种

分析单位, 即从工作任务所需技能和能力的框架出发, 测量职业技能的需求[7] 。
从工作任务层面对在线招聘广告的技能需求测算包含以下几个步骤。 首先, 利用职业特征数据识别
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招聘广告中对技能要求的描述, 并对其进行分类, 将具体技术名称与相应的技术类别进行关联。 其次,
将这些技能类别映射到特定职业上, 以研究企业或地区层面的工作任务变化[17-19] 。 这一研究思路被广泛

应用于在线招聘广告信息数据库中。 然而, 中国尚未建立类似规模的招聘广告数据库, 缺乏足够的数据

支撑, 这限制了对企业劳动力技能需求变化的深入研究。 为了弥补这一不足, 库恩和沈 ( Kuhn
 

&
 

Shen,
2013) [20] 与马双等 (2023) [21] 收集了所有上市企业在中国主要招聘网站上发布的招聘信息。 这些招聘广

告信息包含了对各种职位工作任务的描述以及对应的薪资待遇等信息。 最后, 利用大语言模型和自然语

言处理技术, 本文将 《大典》 中的数字职位描述和在线招聘广告数据作为分析对象, 测算出企业在招聘

广告中对劳动力的数字技能需求。
(二) 数字化转型与劳动力数字技能需求的关系

关于数字技术应用对劳动力的影响, 过往的研究分别从不同视角进行探讨。 一方面, 数智化、 自

动化技术、 人工智能等技术变革因素会直接改变劳动力的技能需求[4,22] ; 另一方面, 最低工资政策、
养老保险、 担保物权制度改革等宏观因素也会影响劳动力技能结构的变化。 虽然上述研究对理解数字

时代劳动力的技能需求有所贡献, 但还不够深入。 考虑到劳动力的工作技能体现在工作任务的内容

上[23] , 因此, 本文关注的是企业层面数字技术应用对任务层面的劳动力数字技能需求变化的具体

影响。
一方面, 随着数字化带来的技术进步以及要素价格的相对变动, 企业劳动力的结构和技能需求也

会有变化。 这种调整直接影响企业工作任务的具体执行和工序步骤。 比如, 计算机设备的价格下降导

致对计算机的需求上升, 而对执行同类常规性任务的劳动力需求下降。 计算机与劳动力投入在非常规

性任务中形成的互补关系可能会使企业相应地增加对非常规性任务的劳动力需求[2] 。 这导致原有生产

流程中企业需要低技能劳动力参与的工作任务减少, 而对高技能劳动力的需求却相应增加。 这意味着,
相较于低技能劳动力, 企业应用数字化技术更具比较优势, 许多原有重复性、 常规性的工作任务逐渐

被机器所替代[10] 。 企业对具备数字技能的高技能劳动力需求上升, 因为他们更有可能完成非常规性的

工作任务[11] 。 另一方面, 人工智能技术将使许多工作自动化, 对常规性工作任务产生替代, 但其对

就业的影响并不明显 [ 4] 。 数字经济发展引致的技能结构升级, 表现为对中等技能劳动力的就业创造

效应。 但也有研究发现数字化转型增加高技能劳动力和挤出低技能劳动力, 加速了劳动力市场结构

极化 [ 9,11] 。 自动化技术和应用机器人对中等技能劳动力的替代效应较为明显, 加剧了劳动力市场的

就业极化趋势 [ 10] 。 因此, 数字技术应用对劳动力技能结构的影响有利有弊 [ 24] 。 综合来看, 数字化

转型既可能促进技能需求结构和人力资本结构的升级, 也可能导致中等技能劳动力的挤出, 加剧就

业极化现象。
上述国内外学者大多是从职业替代、 技能结构变迁等角度来展开讨论, 对于数字技能需求的研究较

少。 已有文献主要基于美国上市公司数据, 发现数字技术的采用与公司内部对数字技能的需求密切相关。
陈和斯里尼瓦桑 (Chen

 

&
 

Srinivasan, 2024) 使用机器学习法识别企业招聘中对数字技能人才的需求, 发

现采用数字技术的公司会比同行拥有更多的数字技能员工 (IT 员工) [25] 。 这一结论是否适用于中国的劳

动力市场尚无定论。 因此, 仍需进一步深入研究企业层面数字技术应用背景下, 劳动力在数字技能方面

的需求演变及其背后的动因。

三、 理论框架与研究假设

数字化转型对劳动力数字技能需求的影响是本文研究的核心问题。 为了阐述这一关系, 本文基于技

能偏向型技术进步的理论[2,5] , 结合工作任务的视角, 构建简化的理论模型, 刻画数字化转型如何通过重

塑工作任务结构和调整生产成本来影响企业用工行为。 企业数字化转型对劳动力的数字技能需求的效应

主要是通过两个方面来实现: 一是任务再配置, 二是成本节约效应。
数字技术的应用对劳动力市场产生多重效应, 包括替代效应、 技能偏向效应和劳动需求创造效应。
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这些效应共同作用, 改变了企业对劳动力技能的需求结构。 其一, 替代效应, 数字技术通过自动化手段

替代常规技能劳动力不具有比较优势的工作任务[23] , 从而在减少对非数字技能劳动力需求的同时, 增加

了对具备数字技能劳动力的需求。 其二, 技能偏向效应, 数字技术参与的工作任务往往更偏向于与数字

技能劳动力互补, 这些劳动力在操作复杂数字系统、 优化技术应用的工作任务方面具有优势, 即执行任

务的生产率更高。 因此, 数字技术进步会促进企业对数字技能劳动力需求的增长。 其三, 劳动需求创造

效应, 数字化转型不仅替代部分传统的非数字化任务, 还创造了新的岗位和任务, 这些新生岗位往往要

求劳动力掌握特定的数字技能, 这进一步提升了对数字技能劳动力的需求。 在这三种效应的共同作用下,
数字技术重新定义了工作任务结构。 企业通过任务再配置, 增加了对需要更高数字技能的任务需求, 更

倾向于招聘具备数字技能的劳动力, 以适应新的任务结构。
(一) 总生产函数与任务产出模型

借鉴已有的理论模型[26] , 企业的产出依赖于其所需执行的任务组合 x, 不同工作任务的重要性由贡

献度 α(x) 来衡量, α(x)≥0。 企业的总生产函数可以表示为:

lny = lnA +∫
T
α x( ) lny x( ) dx (1)

其中, y 是企业所有工作任务下的总产出, y(x) 是单一工作任务 x 的产出水平, T 是企业执行任务的集

合 ( x ∈ T )。 单一工作任务 x 都可以由劳动力 l(x) 或者数字技术服务 β(x) 共同完成, 两者之间存在替

代关系 (替代弹性为 σ①), 任务 x 的产出函数为:

y x( ) = γl x( ) l x( )[ ]
σ-1
σ + γβ x( ) β x( )[ ]

σ-1
σ{ }

σ
σ-1 (2)

其中, γl(x) 和 γβ(x) 分别是劳动力和数字技术服务在工作任务 x 中的生产效率, 对应技能偏向效

应: 当数字技术生产效率提高时, 即 γβ(x) 增大, 企业更倾向于使用数字技术替代低技能任务, 同时增

加对数字化任务的需求。
(二) 数字技术服务构成与任务再配置

数字技术服务 β(x) 需要数字资本投入 k(x) 和数字技能劳动力 lD(x) 的协同投入, 二者需按固定比例

搭配, 即数字技术服务的有效供给取决于资本和技能劳动力投入中的较小值, 即 β(x)= min{k(x), lD(x)},
由最小的要素投入决定数字技术服务的整体水平。 这直接关联劳动需求创造效应: 新任务的出现不仅依

赖数字资本驱动, 更需要具备相应数字技能的劳动力与之协同, 资本与技能的互补关系推动了对数字技

能劳动力的新增需求。
进一步地, 为了量化企业内部可被数字技术替代任务的比例, 本文引入数字技术暴露度 (Exposure-

toDigital) 指标, 用来反映企业依赖数字技术完成任务的程度。 数字技术暴露度越高, 说明企业越多的任

务可由数字技术替代, 从而减少对传统人工劳动的依赖。 这体现了数字技术引发的任务再配置效应, 即

企业通过调整任务分配和用工结构, 适应数字化转型带来的变化。
(三) 数字技术的成本效应与数字技能劳动力需求模型

数字技术服务可以更加有效地完成特定任务, 促使企业增加对数字资本的投入, 并扩大数字技术在

这些任务中的应用。 企业在数字技术服务上的投入 SD 由数字资本成本 (价格为 R) 和数字技能劳动力成

本 (工资为 ωD) 构成, 其占总成本的比例越高, 说明企业越依赖数字技术执行任务。
假定在应用数字技术执行任务的初期, 企业在数字技术服务上的投入成本 SD 是非常小的。 随着企业

逐步采用数字技术, 任务结构中适合由数字技术执行的任务比例会不断增加, 企业将更多地依赖数字技

术服务来完成这些任务。 因此, 数字技术进步以及企业任务结构中由数字技术执行的任务比例逐步提升,
企业在执行任务时对数字技术服务的使用量进一步增加。 这在成本层面存在两种效应: 一方面, 购买数
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① σ 是劳动力与数字技术服务之间的替代弹性, 即数字技术在执行任务时对劳动力的替代效应。 为了简化分析, 本文借鉴阿西莫格

鲁等 (Acemoglu
 

et
 

al., 2022) [26] 的研究框架, 放松二者替代弹性的假设, 即允许技术和劳动力间完全可替代 ( σ → ∞ )。
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字化设备的资本投入会增加企业的短期成本; 另一方面, 数字技术执行任务所带来的成本节约效应将逐

步显现, 这是由于企业使用数字技术替代传统劳动力执行工作任务时, 不仅会减少对这些任务所需劳动

力的需求, 同时也会降低相关任务的执行成本。 尽管企业面临这两种效应, 阿西莫格鲁等 ( Acemoglu
 

et
 

al., 2022) 的研究表明, 使用人工智能替代劳动力最终带来的成本节约效应是正向的[26] 。 因此, 从长远

来看, 数字化技术的应用仍有利于降低整体生产成本, 从而使企业扩大其在其他未被自动化任务中的

应用范围。 随着数字技术暴露度的提升, 企业会增加对数字技术服务的两种要素投入 (资本和数字技

能劳动力) , 对数字技能劳动力的需求也随之增加。
企业对数字技能劳动力的需求公式如下:

dlnlD x( ) = 1 -SD

SD
+ ερ - 1( )· 1 -SD( )·πé

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú·ExposuretoDigital ≥ 0 (3)

其中, ε 是企业的需求弹性, ρ 是价格传导率 (ρ>0, 表示企业能有效地将成本增加转嫁给消费者)。
π 是指企业应用数字技术会带来的平均成本节约 (π>0), ExposuretoDigital 反映的是企业任务结构中数字

化任务的重新配置效应。 随着企业对数字技术服务投入 SD 的增加, 数字技能劳动力的需求逐步增加, 尤

其是当需求弹性与价格传导率的乘积大于 1 时 (ε·ρ>1), 成本节约效应会进一步激励企业扩大数字技能

劳动力雇佣, 即 dlnlD(x) >0。
据此, 本文提出研究假设: 数字化转型提升了企业对劳动力的数字技能需求。

四、 实证设计

(一) 样本选取与数据来源

首先, 本文选择 2023—2024 年中国沪深 A 股上市企业发布的在线招聘信息作为研究对象。 岗位招聘

数据来自前程无忧网和猎聘网两大主流在线招聘平台, 二者加总占比超过了市场份额的 50%, 能够较为

全面地反映各地区和行业企业的劳动力招聘需求[21,27] 。 其次, 以上市公司为匹配对象, 将招聘数据与上

市公司的财务数据相匹配。 最后, 将上述数据与企业所在城市的特征数据进行匹配。 城市层面的数据、
主要财务数据和企业公开披露的年报内容来源于深圳希施玛数据科技有限公司 CSMAR 中国经济金融研究

数据库和万得 (Wind) 数据库。 在对企业原始样本进行筛选时, 本文剔除了被特别处理类别的企业样本

(ST 与*ST), 并对连续变量进行双侧 1%缩尾处理。
(二) 模型设定

为了验证企业数字化转型对劳动力数字技能需求的影响, 本文构建如下模型:
DigitalSkilli,j =β0 +β1Digitali,j + X′i,j β 2 +δ i +λ j +ε i,j (4)

其中, i 代表沪深 A 股上市公司, j 代表省份, DigitalSkilli,j 代表企业发布岗位的数字技能需求水平,
核心解释变量 Digitali,j 表示上市公司的企业数字化转型水平。 在模型 (4) 中加入控制变量向量 X′i j; δi 为
招聘岗位分类的固定效应, 旨在解释岗位固有特性对技能需求的影响。 考虑到可能存在无法观测的地理

因素影响数字技能需求, 模型中纳入省份固定效应 λ j。 模型已经控制了城市层面的变量, 因此未加入城

市固定效应。 为了应对地区和岗位发布时间层面潜在的不可观测的遗漏变量偏误, 本文在稳健性检验中

引入城市固定效应和时间固定效应。 εi,j 为误差项, 采用稳健标准误。
基准回归采取以下三种方法来缓解内生性问题: 第一, 纳入企业层面和城市层面的特征变量, 以捕

捉这些层面遗漏变量对企业数字技能需求的影响; 第二, 引入省份层面和岗位分类的固定效应, 有效控

制省份和岗位分类遗漏变量偏误的影响; 第三, 为了避免解释变量之间同期性偏差带来的内生性问题,
对基准回归模型中的解释变量进行了滞后一期处理。 本文主要关注的是模型 (4) 中 Digitali,j 的回归系

数 β1 的显著性。 基于前文的理论假设, 若该系数显著为正, 意味着数字化转型将提升企业对数字技能

的需求。 即企业数字化转型能够促进劳动力数字技能升级, 以适应数字化转型对劳动力数字技能的

需求。
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(三) 变量说明

1. 被解释变量: 数字技能需求

由于企业对工作技能的需求反映在招聘职位的任务描述中[14,18] 。 本文借助 《大典》 中标注的数字职

位及其对应的工作任务描述, 建立一个能够全面反映工作任务所需的数字技能术语词典。 《大典》 中共标

注了 97 个数字职位, 这些职位是基于数字产业化和产业数字化两个角度进行考量, 需要劳动者具有数字

语言表达、 数字信息传输和数字内容生产三个方面的工作技能。 通过将招聘职位的任务描述与数字技能

术语词典相匹配, 应用自然语言处理技术测算上市企业招聘岗位所要求的数字技能水平, 具体步骤如下。
第一步, 构建数字技能的特征词图谱。 由于缺乏测算数字技能的术语词典, 需要对招聘岗位的招聘

文本进行拆解和标准化处理。 本文直接对 《大典》 中标注的 97 个数字职位的工作任务描述进行分词处

理, 使用大语言模型 (LLMs) 来识别和提取能够反映数字技能的相关关键词, 最终由这些关键词汇总成

本文的数字技能特征词图谱①。
第二步, 采集企业发布的在线招聘广告信息。 参考马双等 (2023) [21] 的研究, 本文使用的在线招聘

数据来源于前程无忧和猎聘两大网络招聘平台, 从招聘平台上采集所有上市企业在 2023 年 2 月 8 日—
2024 年 1 月 1 日发布的招聘岗位信息, 包括职位名称、 工作城市、 薪酬待遇、 工作经验、 学历要求、 发

布时间以及岗位详情页。 经过数据清洗, 删除同一企业在不同招聘平台发布的重复招聘广告, 也剔除了

无法识别岗位来源地与职位信息缺失的岗位, 数据覆盖 3
 

728 家上市企业、 309 个城市, 最终得到 330
 

402
条有效的企业在线招聘信息。

第三步, 测度在线招聘岗位的数字技能需求水平。 通过正则表达式识别上市企业招聘信息中岗位描

述的文本内容, 统计数字技能特征词出现的频次。 考虑到每条招聘信息的文本长度不同, 仅使用对岗位

任务描述中数字技能特征词出现的绝对词频数会带来测量偏误。 为了标准化数字技能需求在不同岗位描

述中的相对水平, 本文将关键词总词频数除以企业在线招聘广告的语段长度用以衡量企业数字技能需求

的相对强度。 数值越大, 说明该岗位对数字技能的需求水平越高。
诸如生成式训练变换器 (GPT) 等大型语言模型在文本信息抽取与标签识别方面的表现已接近人工

标注水平[28] 。 为进一步验证本文构建的数字技能需求指标能否科学有效地反映岗位对数字技能的真实需

求, 本文采用阿里通义千问 (Qwen3) 和深度求索 (DeepSeek-R1) 大语言模型 (LLMs) 对招聘广告中的

数字技能需求进行评分, 并将模型评分结果与本文构建的劳动力数字技能需求指标进行比对分析②。 结果

显示, 大语言模型评分与本文指标之间存在正相关关系 ( r = 0. 63, P<0. 001) 且相关性强度较高。 这一

结果有力地佐证了本文构建的数字技能需求指标具有较好的效度, 能够准确地反映劳动力市场对数字技

能的实际需求状况。
2. 解释变量: 数字化转型

要准确测算企业的数字化水平仍然面临着一些挑战: 一是测算方法尚不够科学; 二是测量对象缺乏

明确定义[29] 。 现有研究深入探讨了企业数字化转型的测量方法, 通过系统分析企业年报和政府政策文件

中的文本信息, 构建了用于衡量企业数字化转型的专业术语词典[1,11,30] 。 然而, 该测量的有效性取决于专

业术语词典的选择。 若词典中包含更多与数字化转型相关性高的关键词, 则能更全面地反映企业的数字

化水平, 有利于克服不同研究中选择数字化转型专业术语词典的片面性。 因此, 本文将吴非等

(2021) [1] 、 赵宸宇等 (2021) [30] 和肖土盛等 (2022) [11] 的专业术语词典进行合并, 构建出更全面的数字

化术语词典③。 这样做可以降低测量误差, 从而更好地评估企业的数字化转型程度。
通过对上市公司年报中的 “管理层讨论与分析 (MD&A) ” 进行文本分析, 可以构建出评估企业数
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①
②
③

具体数字技能特征词图谱内容留存备索。
具体验证方法的详细说明备索。
具体数字化术语词典内容备索。
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字化转型的指标, 具有较高的可靠性和公允性[11] 。 鉴于不同企业年报中 MD&A 文本篇幅的差异, 可能会

影响对数字化信息披露的准确衡量, 本文对测算过程进行标准化处理: 将年报 MD&A 部分中的数字化词

汇的词频总数除以 MD&A 的文本长度, 用于量化企业数字化转型的水平。
3. 控制变量

为了缓解遗漏变量的影响, 本文参考肖土盛等 (2022) [11] 的研究, 选取企业和地区层面的控制变量。
其中, 企业微观层面的变量包括企业规模 (Size)、 盈利能力 (ROA)、 股权集中度 (Top10)、 公司年龄

(Age)、 所有权性质 (SOE)、 资本结构 (Lev)、 资本密集度 (Capital)、 经营活动现金流 (CFO)。 宏观层

面的变量包括经济发展水平 (GDP) 和城市产业结构 (Stru)。 变量设定见表 1。

表 1　 变量设定

变量类型 变量名称 变量符号 变量说明

被解释变量 数字技能需求 DigitalSkill 企业招聘岗位中涉及数字技能的总词频除以招聘文本长度, 并乘以 100

解释变量 数字化转型 Digital 企业数字化相关词汇的总词频除以年报 MD&A 文本长度, 并乘以 100

控制变量 企业规模 Size 公司总资产的自然对数

盈利能力 ROA 公司净利润除以总资产

股权集中度 Top10 公司前十大股东持股比例

公司年龄 Age 当年年份与企业成立年份之差值取自然对数

所有权性质 SOE 公司的组织形式

资本结构 Lev 公司总负债除以总资产

资本密集度 Capital 公司总资产除以总收入

经营活动现金流 CFO 当期经营活动现金流量净额与营业总收入的比值

经济发展水平 GDP 岗位所在城市人均地区生产总值的自然对数

城市产业结构 Stru 岗位所在城市第二产业产值占地区生产总值的比重

(四) 描述性统计

主要变量的描述性统计结果如表 2 所示。 在剔除变量的缺失值后, 样本包含了 3
 

728 家上市企业在

2023—2024 年发布的线上招聘广告, 总计 330
 

402 条招聘信息。

表 2　 主要变量的描述性统计结果

变量 样本量 均值 标准差 最小值 最大值

数字技能需求 330
 

402 0. 966
 

7 1. 248
 

7 0. 000
 

0 6. 165
 

7

数字化转型 330
 

402 0. 891
 

1 0. 920
 

6 0. 020
 

5 4. 226
 

6

企业规模 330
 

402 23. 079
 

4 1. 766
 

2 20. 260
 

6 29. 857
 

4

盈利能力 330
 

402 0. 040
 

9 0. 059
 

8 -0. 177
 

2 0. 211
 

1

股权集中度 330
 

402 59. 554
 

7 16. 393
 

4 22. 070
 

0 99. 990
 

0

资本结构 330
 

402 0. 441
 

8 0. 209
 

9 0. 067
 

4 0. 920
 

3

资本密集度 330
 

402 3. 718
 

2 6. 740
 

4 0. 422
 

5 46. 148
 

7

经营活动现金流 330
 

402 8. 796
 

8 22. 608
 

4 -86. 836
 

1 105. 767
 

0

所有权性质 330
 

402 4 1. 148
 

1 1 5

公司年龄 330
 

402 21 6. 462
 

8 7 40

经济发展水平 330
 

402 2. 963
 

8 0. 620
 

0 1. 260
 

5 3. 883
 

6

城市产业结构 330
 

402 0. 004
 

8 0. 006
 

9 0. 000
 

4 0. 045
 

8
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五、 实证结果与分析

(一) 基准回归

表 3 展示了企业数字化转型对其劳动力数字技能需求影响的基准回归结果。 基准回归结果表明数字化

转型能够有效地提升企业招聘岗位对数字技能的需求, 支持了研究假设。

表 3　 基准回归结果

变量 (1) (2) (3) (4)

Digital 0. 371
 

4∗∗∗ 0. 367
 

5∗∗∗ 0. 116
 

7∗∗∗ 0. 071
 

0∗∗∗

(0. 002
 

9) (0. 002
 

9) (0. 002
 

3) (0. 001
 

6)

Size 0. 022
 

0∗∗∗ 0. 019
 

0∗∗∗ 0. 007
 

6∗∗∗ 0. 012
 

0∗∗∗

(0. 001
 

9) (0. 001
 

9) (0. 001
 

4) (0. 000
 

9)

ROA -0. 117
 

6∗∗∗ -0. 074
 

1∗ -0. 115
 

7∗∗∗ -0. 030
 

0

(0. 040
 

1) (0. 040
 

1) (0. 029
 

1) (0. 019
 

5)

TOP10 -0. 001
 

5∗∗∗ -0. 001
 

4∗∗∗ 0. 000
 

3∗∗∗ -0. 000
 

0

(0. 000
 

1) (0. 000
 

1) (0. 000
 

1) (0. 000
 

1)

Lev -0. 217
 

8∗∗∗ -0. 192
 

5∗∗∗ -0. 031
 

2∗∗∗ -0. 087
 

9∗∗∗

(0. 014
 

0) (0. 014
 

2) (0. 010
 

5) (0. 007
 

0)

Capital -0. 008
 

1∗∗∗ -0. 008
 

2∗∗∗ -0. 001
 

5∗∗∗ -0. 001
 

2∗∗∗

(0. 000
 

3) (0. 000
 

3) (0. 000
 

3) (0. 000
 

2)

CFO 0. 000
 

1 0. 000
 

1 0. 000
 

6∗∗∗ -0. 000
 

3∗∗∗

(0. 000
 

1) (0. 000
 

1) (0. 000
 

1) (0. 000
 

0)

SOE -0. 045
 

8∗∗∗ -0. 043
 

4∗∗∗ -0. 017
 

3∗∗∗ -0. 008
 

8∗∗∗

(0. 002
 

1) (0. 002
 

1) (0. 001
 

5) (0. 001
 

0)

Age -0. 005
 

5∗∗∗ -0. 005
 

1∗∗∗ -0. 000
 

5∗∗ -0. 002
 

0∗∗∗

(0. 000
 

4) (0. 000
 

4) (0. 000
 

3) (0. 000
 

2)

GDP 0. 032
 

9∗∗∗ 0. 087
 

6∗∗∗ 0. 005
 

0 0. 022
 

6∗∗∗

(0. 003
 

7) (0. 005
 

0) (0. 003
 

8) (0. 002
 

7)

Stru -6. 874
 

2∗∗∗ -3. 846
 

7∗∗∗ -0. 215
 

7 -1. 996
 

7∗∗∗

(0. 312
 

9) (0. 344
 

7) (0. 259
 

8) (0. 183
 

7)

常数项 0. 597
 

5∗∗∗ 0. 456
 

8∗∗∗ 0. 760
 

9∗∗∗ 2. 204
 

2∗∗∗

(0. 044
 

8) (0. 045
 

7) (0. 033
 

1) (0. 022
 

1)

省份固定效应 控制 控制 控制 控制

岗位分类固定效应 未控制 未控制 控制 控制

R2 0. 092
 

2 0. 095
 

1 0. 535
 

6 0. 517
 

9

样本量 330
 

402 330
 

402 330
 

402 330
 

402

　 　 注:∗ 、∗∗ 、∗∗∗分别表示在 10%、 5%和 1%水平下显著; 括号内报告的是稳健标准误。 后表同。 列 (4) 使用由大语言模型对招聘文本进

行评分所构建的数字技能需求指标作为被解释变量。

(二) 内生性分析和稳健性检验

本文选取企业所在城市的地形起伏度作为工具变量对估计结果进行验证, 以确保估计结果的稳健性。
这是因为地形起伏度与所在区域的数字基础设施建设之间有着密切关系[31] , 起伏度较大的地区地形更复
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杂, 数字基础设施建设更加困难, 例如交通道路建设、 通信和物流网络建设在这些地区往往会受到限制,
这将不利于企业的数字化转型。 此外, 本文从变量选择、 岗位分类调整和固定效应控制三方面进行稳健

性检验。 回归结果①表明, 在考虑了内生性问题和进行稳健性检验之后, 本文的结论是可信的。
(三) 机制分析

企业在数字化转型过程中对劳动力的数字技能需求只能通过招聘解决吗? 企业能否通过共享城市的

数字基础设施来获益呢? 事实上, 大量企业集聚正是由于城市数字基础设施所带来的外部性, 从而降低

企业的生产成本。 城市层面的数字基础设施溢出效应会导致城市规模经济所带来的工资回报下降[32] , 这

意味着企业所在城市的数字基础设施具有外部性。 具体而言, 在数字基础设施发达的城市, 城市数字基

础设施的溢出效应可以降低企业在数字化转型所需的硬件成本和人才投入成本, 也降低了企业对数字技

能劳动力的招聘需求。 相反, 在数字基础设施欠发达的地区, 由于缺乏足够的外部技术和数字资源支撑,
企业在推进数字化转型的过程中只能依靠自身资本与人才投入, 需要招聘更多具备数字技能的员工来弥

补技术和资源上的缺口。 对城市数字基础设施建设水平的测算, 本文参考已有研究[33] , 选取数字基础设

施覆盖率、 数字基础设施相关从业人员、 数字化驱动产出、 移动数字基础设施用户数和数字普惠金融指

数五个维度的指标, 采用主成分分析法综合为数字基础设施建设水平 ( infra)。
为了检验城市数字基础设施的溢出效应是否会影响企业数字化转型对数字技能的需求, 本文在基准

回归模型 (4) 中加入企业数字化转型与城市数字基础设施水平的交互项。 表 4 列 (1) 的回归结果显示,
随着城市数字基础设施建设水平提高, 企业在数字化转型过程中对数字技能的招聘需求减少。

部分企业招聘职位所在城市与企业总部所在城市不一致, 这可能会导致企业总部所在城市的数字基

础设施建设水平不能完全匹配招聘岗位所在城市的技能需求。 为了消除这部分潜在的测量偏误, 本文在

回归模型中只保留招聘岗位的工作城市、 企业集团办公室所在城市和数字基础设施城市三者一致的样本,
重新进行回归。 表 4 列 (2) 的回归结果显示, 交互项的回归系数的数值与显著性保持稳定, 这说明城市

数字基础设施溢出效应对数字技能需求的替代作用这一研究结论是稳健的。 这一结果可以解释为, 城市

数字基础设施能够为企业提供外部的数字化建设援助, 使得企业能够在不增加新员工的情况下实现数字

化生产, 从而降低了企业对数字技能员工的招聘需求。

表 4　 机制分析回归结果

变量 (1) (2)

Digital 0. 140
 

1∗∗∗ 0. 120
 

0∗∗∗

(0. 003
 

8) (0. 006
 

0)

Digital × infra -0. 012
 

0∗∗∗ -0. 004
 

6∗∗

(0. 001
 

5) (0. 002
 

3)

控制变量 控制 控制

省份 / 岗位分类固定效应 控制 控制

R2 0. 535
 

4 0. 546
 

7

样本量 323
 

215 158
 

422

　 　 注: 列 (1) 为全样本回归结果; 列 (2) 为仅保留岗位城市、 集团总部城市及数字基础设施城市一致样本的回归结果。

(四) 异质性分析

1. 岗位层面的异质性分析

岗位层面的异质性分析包含学历要求和经验要求两个维度。 在线招聘职位的学历要求通常反映了工
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作任务对技能的具体需求。 一般而言, 要求较高学历水平的岗位通常与更高的数字技能需求相对应。 技

能偏向技术进步的理论认为, 技术进步并非对所有技能水平的劳动者都产生同等的影响[34] 。 企业的数字

化转型属于技能偏向的技术进步, 通常涉及复杂的数字技术应用。 这些工作需要劳动力掌握更高层次的

认知能力和专业知识, 而高学历人才往往具备适应数字化技术变革的数字技能。 因此, 数字化技术进步

对不同教育水平劳动者的技能需求产生的影响存在差异。 在数字化转型过程中, 企业更倾向于招聘高学

历背景的员工, 以满足数字技术变革对劳动力数字技能的需求。
为了深入理解岗位学历异质性对数字化转型的劳动力数字技能升级影响。 本文将在线岗位的学历要

求分为初中及以下、 高中、 本科和大专、 硕士和博士五个等级, 并进行回归分析。 回归结果如表 5 所示,
数字化转型对劳动力数字技能升级的效应在学历要求较高的岗位上更为明显。 特别地, 博士学历组的回

归系数为 0. 570
 

2, 远高于总样本的平均效应。 此外, 组间系数差异检验的结果表明, 不同教育背景要求

的招聘职位在数字技能需求上存在差异。 具体而言, 企业对数字技能需求的增长主要集中在高学历背景

的职位, 而对于初中及以下学历的职位需求则变化不明显。

表 5　 学历异质性分析回归结果

变量
(1)

初中及以下

(2)
高中

(3)
本科和大专

(4)
硕士

(5)
博士

Digital 0. 001
 

9 0. 062
 

9∗∗∗ 0. 111
 

7∗∗∗ 0. 189
 

7∗∗∗ 0. 570
 

2∗∗∗

(0. 027
 

9) (0. 011
 

3) (0. 002
 

4) (0. 013
 

7) (0. 043
 

5)

P 0. 061
 

0∗ 0. 048
 

8∗∗∗ 0. 078
 

0∗∗∗ 0. 380
 

5∗∗∗ 0. 568
 

3∗∗∗

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制

省份 / 岗位分类固定效应 控制 控制 控制 控制 控制

R2 0. 158
 

4 0. 230
 

4 0. 532
 

4 0. 607
 

8 0. 499
 

9

样本量 674 9
 

783 290
 

516 17
 

728 2
 

369

　 　 注: P 值是基于费舍尔组合检验模型进行组间系数差异检验对应得到的。 其中, 列 (1) 的 P 值对应的是列 (1) 和列 (2) 两组回归

的组间系数差异检验, 列 (2) 的 P 值对应的是列 (2) 和列 (3) 两组回归的组间系数差异检验, 列 (3) 的 P 值对应的是列 (3) 和列

(4) 两组回归的组间系数差异检验, 列 (4) 的 P 值对应的是列 (4) 和列 (5) 两组回归的组间系数差异检验, 列 (5) 的 P 值对应的是

列 (5) 和列 (1) 两组回归的组间系数差异检验。 后表同。

不同工作经验要求的招聘岗位对数字技能的需求也不相同。 本文将岗位的经验要求分为 [0 ~ 1) 年经

验、 [1 ~ 3) 年经验、 [3 ~ 5) 年经验和 [5 ~ 10) 年经验, 并进行回归分析。 在模型 (4) 的回归中加入

岗位经验要求与数字化转型的交互项, 回归结果如表 6 所示。 随着工作经验的增加, 岗位对数字技能的

要求呈下降趋势, 但这种下降幅度随着工作经验的积累而逐渐减缓。 具体而言, 对不同经验分组分别

进行回归并计算组间系数差异检验的 P 值, 发现 [0 ~ 1) 年经验的岗位对数字技能的招聘需求高于其

他经验要求的岗位。 这是由于 [0 ~ 1) 年经验的岗位通常是针对大学应届毕业生, 这些岗位往往要求

员工具备专业技能和能力, 以便能够完成专业性较高的任务。 因此, 企业对这部分劳动者的数字技能

要求更高。

表 6　 工作经验异质性分析回归结果

变量 全样本 [0~ 1) 年经验 [1~ 3) 年经验 [3 ~ 5) 年经验 [5~ 10) 年经验

Digital 0. 175
 

8∗∗∗ 0. 178
 

8∗∗∗ 0. 107
 

0∗∗∗ 0. 105
 

1∗∗∗ 0. 096
 

1∗∗∗

(0. 006
 

9) (0. 007
 

3) (0. 005
 

2) (0. 004
 

1) (0. 004
 

4)
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表6(续)

变量 全样本 [0~ 1) 年经验 [1~ 3) 年经验 [3 ~ 5) 年经验 [5~ 10) 年经验

Digital×Experience -0. 021
 

5∗∗∗

(0. 002
 

2)

P 0. 071
 

8∗∗∗ 0. 001
 

9 0. 009
 

0∗ 0. 082
 

7∗∗∗

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制

省份 / 岗位分类固定效应 控制 控制 控制 控制 控制

R2 0. 542
 

1 0. 555
 

3 0. 526
 

2 0. 550
 

7 0. 541
 

2

样本量 272
 

723 44
 

961 63
 

965 95
 

332 68
 

465

2. 行业层面的异质性分析

不同行业在数字技术应用方面存在差异, 这可能会导致企业数字化转型的劳动力数字技能升级效应

表现出不同的强度。 由表 7 可知, 科学研究与技术服务、 批发零售、 信息技术与通信和制造业行业的劳动

力数字技能水平分别增加了 0. 121
 

5 个、 0. 142
 

8 个、 0. 107
 

0 个和 0. 131
 

0 个单位, 与基准回归的平均效

应差距接近。 与基准回归的平均效应相差较大的有农林渔牧业和金融业, 其中, 农林渔牧业数字化转型

对劳动力数字技能升级的效应最大, 这可能是因为该行业原有数字技能需求较低的基线水平。 随着中国

智慧农业、 农业科技创新等乡村振兴战略政策的深入实施, 农林渔牧业企业采用精准农业和自动化技术

以提高生产效率, 劳动力市场对具备这些技能的人才的需求也随之上升。

表 7　 行业异质性分析回归结果

变量 农林渔牧 科学研究与技术服务 批发零售 信息技术与通信 制造业 金融业

Digital 0. 279
 

2∗∗∗ 0. 121
 

5∗∗∗ 0. 142
 

8∗∗∗ 0. 107
 

0∗∗∗ 0. 131
 

0∗∗∗ -0. 205
 

4∗∗∗

(0. 063
 

0) (0. 024
 

0) (0. 017
 

3) (0. 004
 

1) (0. 003
 

9) (0. 035
 

4)

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

省份 / 岗位分类固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

R2 0. 483
 

0 0. 472
 

7 0. 536
 

7 0. 530
 

1 0. 516
 

6 0. 529
 

6

样本量 5
 

367 11
 

274 9
 

453 81
 

366 177
 

686 21
 

048

　 　 注: 不同行业之间的组间系数差异检验 P 值备索。

与此相反, 金融业的企业数字化转型对劳动力数字技能的影响呈现出负向效应。 一方面, 金融业虽

然也是数字化程度较高的行业, 但数字化主要是取代了大量人工劳动, 对员工的数字技能要求并未增加。
另一方面, 金融业中的诸多岗位无法完全被数字化取代, 其工作内容高度依赖人际互动技能, 这导致金

融业部门的岗位对劳动力数字技能的要求不高。 因此, 特定行业 (如银行部门) 可能更倾向于招聘具备

人际互动技能的劳动力, 而不是具备数字技能的员工[13] 。
为了进一步验证上述说法, 本文对金融业招聘信息中的职位名称进行了文本处理, 并统计了出现频

率最高的 30 个职位名称词汇。 其中, “顾问” “经理” “财富” 出现频率最高, 这些职位通常要求较高的

人际交流能力。 这说明在金融业企业的数字化转型过程中, 人际交流技能的重要性并未减弱。
在高技术行业的企业中, 数字技术的应用与非高技术行业的企业存在差异。 因此, 有必要探讨行业

技术水平的异质性对数字技能升级的影响。 高技术行业由于其固有的技术密集特性, 能够更快地吸收和

利用新技术, 对数字技能劳动力的需求增长更快。 因此, 本文依据国家统计局新修订的高技术行业目录

标准, 即 《高技术产业 (制造业) 分类 (2017)》 和 《高技术产业 (服务业) 分类 (2018)》, 将中国现
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有行业划分为 “高技术服务业” “高技术制造业” 和 “非高技术行业” 三类, 并进行异质性分析。 回归

结果如表 8 所示, 数字化转型对劳动力数字技能的升级效应主要集中在高技术服务业和高技术制造业领

域, 并且不同技术水平的行业之间的回归效应存在差异。 相比之下, 非高技术行业的回归系数为 0. 058
 

4,
不仅低于高技术行业的效应, 也远低于总体样本的平均效应。 这意味着非高技术行业可能在技术应用上

采用更为传统的模式, 对数字技能的依赖程度较低, 导致其数字化转型对数字技能需求的增长相对较小。

表 8　 技术水平异质性分析结果

变量 非高技术行业 高技术服务业 高技术制造业

Digital 0. 058
 

4∗∗∗ 0. 156
 

0∗∗∗ 0. 112
 

1∗∗∗

(0. 007
 

1) (0. 004
 

5) (0. 003
 

1)

P 0. 097
 

6∗∗∗ 0. 043
 

9∗∗∗ 0. 053
 

7∗∗∗

控制变量 控制 控制 控制

省份 / 岗位分类固定效应 控制 控制 控制

R2 0. 485
 

1 0. 550
 

0 0. 540
 

1

样本量 105
 

678 51
 

738 172
 

986

六、 结论与建议

在发展新质生产力的背景下, 企业数字化转型的关键在于招聘高素质的数字技能人才, 以满足其工

作任务对数字技能的要求。 本文使用 2023—2024 年企业发布的在线招聘数据, 基于文本分析测算数字技

能指数, 实证分析企业数字化转型对数字技能的需求。 研究结论如下: 其一, 企业数字化转型对数字技

能的招聘需求存在正向效应; 其二, 考虑到企业发布工作岗位所在城市的数字基础设施建设对企业数字

化转型所需数字设施和人才具有溢出效应, 加入企业数字化与城市数字基础设施建设交互项后, 发现城

市数字基础设施的发展会在一定程度上替代企业对劳动力数字技能的需求; 其三, 岗位异质性分析结果

显示, 数字化转型对劳动力的数字技能需求影响在博士学历和 [0-1) 年工作经验的岗位中最明显; 行业

层面的异质性分析结果显示, 数字化转型对数字技能的需求在不同行业层面的岗位存在差异, 对农林渔

牧业的岗位存在正向效应, 而对金融业的岗位存在负向影响。 此外, 高技术行业的岗位对数字技能的需

求受到企业数字化转型的影响最明显。
基于前文的研究结论, 本文提出以下政策建议。
第一, 加强劳动力市场信息监测与分析。 政府部门需建立健全劳动力市场数字技能需求监测体系,

定期追踪企业转型带来的数字技能需求变化。 利用大数据技术精准分析市场供需, 预测数字技能人才的

需求趋势。 及时发布这些动态信息, 可为人才培养、 就业指导及个人职业规划提供有效的数据支持。
第二, 完善各类人才评价体系。 政府和企业在制定数字技能人才评价标准时, 应超越学历与经验,

更注重对实际技能掌握与应用能力的考核。 同时, 企业可以参与教育机构的课程设计和教学实践, 提供

实际项目案例和实习岗位, 使教育教学更贴近企业实际需求。 鼓励教育机构根据企业数字化转型的需求,
开展定制化的人才培养项目。

第三, 健全和完善城市数字基础设施建设, 为企业数字化转型赋能。 政府应进一步加强新型互联网、
5G 网络和云计算平台等城市数字基础设施的建设, 降低企业数字化转型的技术门槛与数字技能劳动力的

招聘成本, 让城市数字基础设施建设的外部性更好地惠及企业的转型升级。 同时, 企业应当充分利用城

市数字基础设施建设带来的优势, 积极参与城市数字化平台和项目建设, 在激烈的市场竞争中保持优势,
发展新质生产力。
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Abstract:
 

China
 

has
 

designated
 

the
 

development
 

of
 

new
 

quality
 

productive
 

forces
 

as
 

a
 

national
 

priority.
 

A-
gainst

 

the
 

backdrop
 

of
 

this
 

strategic
 

initiative
 

and
 

the
 

deepening
 

integration
 

of
 

digital
 

and
 

physical
 

economies,
 

artifi-
cial

 

intelligence
 

(AI)
 

and
 

digital
 

technologies
 

are
 

reshaping
 

the
 

demand
 

structure
 

for
 

skills
 

in
 

the
 

labor
 

market.
 

In
 

particular,
 

jobs
 

associated
 

with
 

digital
 

transformation
 

increasingly
 

require
 

workers
 

to
 

possess
 

digital
 

skills.
To

 

examine
 

this
 

shift,
 

this
 

paper
 

first
 

constructs
 

a
 

dictionary
 

of
 

keywords
 

for
 

measuring
 

the
 

digital
 

skills
 

re-
quired

 

for
 

various
 

jobs,
 

based
 

on
 

the
 

task
 

descriptions
 

of
 

occupations
 

classified
 

as
 

digital
 

in
 

the
 

Chinese
 

Standard
 

Classification
 

of
 

Occupations
 

(2022
 

edition).
 

Using
 

natural
 

language
 

processing
 

techniques,
 

it
 

analyzes
 

unstruc-
tured

 

job
 

descriptions
 

from
 

online
 

job
 

postings
 

to
 

quantify
 

the
 

specific
 

digital
 

skill
 

requirements
 

for
 

different
 

occupa-
tions.

 

It
 

further
 

matches
 

these
 

digital
 

skill
 

measurements
 

with
 

firms􀆳
 

levels
 

of
 

digital
 

transformation
 

to
 

assess
 

the
 

im-
pact

 

of
 

digital
 

adoption
 

on
 

the
 

demand
 

for
 

digital
 

skills.
 

Additionally,
 

this
 

paper
 

explores
 

the
 

heterogeneous
 

effects
 

of
 

digital
 

transformation
 

on
 

digital
 

skill
 

demand
 

across
 

different
 

dimensions.
 

It
 

provides
 

theoretical
 

insights
 

into
 

the
 

development
 

of
 

new
 

quality
 

productive
 

forces
 

in
 

the
 

digital
 

economy,
 

the
 

evolving
 

trajectory
 

of
 

digital
 

skill
 

upgra-
ding

 

in
 

the
 

labor
 

market,
 

and
 

strategies
 

for
 

promoting
 

high-quality
 

employment.
The

 

empirical
 

analysis
 

yields
 

three
 

primary
 

findings.
 

First,
 

firms􀆳
 

digital
 

transformation
 

significantly
 

increases
 

recruitment
 

demand
 

for
 

digital
 

skills,
 

and
 

this
 

effect
 

remains
 

robust
 

after
 

addressing
 

endogeneity
 

with
 

an
 

instrumen-
tal

 

variable
 

approach
 

and
 

robustness
 

checks.
 

Second,
 

the
 

development
 

of
 

urban
 

digital
 

infrastructure
 

partially
 

sub-
stitutes

 

for
 

firms􀆳
 

demand
 

for
 

digital
 

skills.
 

Third,
 

heterogeneity
 

analysis
 

shows
 

that
 

the
 

effect
 

of
 

digital
 

transforma-
tion

 

on
 

digital
 

skill
 

demand
 

is
 

strongest
 

in
 

positions
 

requiring
 

doctoral
 

degrees
 

and
 

in
 

those
 

with
 

less
 

than
 

1
 

year
 

of
 

experience;
 

and
 

the
 

effect
 

is
 

positive
 

in
 

agriculture-related
 

sectors,
 

negative
 

in
 

finance,
 

and
 

most
 

pronounced
 

in
 

high-tech
 

industries.
This

 

paper
 

makes
 

three
 

key
 

contributions.
 

First,
 

it
 

constructs
 

a
 

comprehensive
 

digital
 

skills
 

dictionary
 

based
 

on
 

job
 

descriptions
 

of
 

digital
 

occupations
 

and
 

applies
 

NLP
 

techniques
 

to
 

analyze
 

job
 

descriptions
 

in
 

online
 

recruit-
ment

 

advertisements.
 

Second,
 

it
 

quantifies
 

the
 

impact
 

of
 

firms􀆳
 

digital
 

transformation
 

on
 

labor
 

market
 

demand
 

for
 

digital
 

skills
 

by
 

leveraging
 

text
 

data
 

from
 

corporate
 

online
 

job
 

postings,
 

thereby
 

offering
 

a
 

more
 

precise
 

assessment
 

of
 

job-specific
 

skill
 

demands.
 

This
 

helps
 

address
 

gaps
 

in
 

the
 

existing
 

literature
 

regarding
 

the
 

effects
 

of
 

digital
 

trans-
formation

 

on
 

labor
 

skills.
 

Third,
 

it
 

refines
 

the
 

methodology
 

for
 

measuring
 

digital
 

transformation
 

by
 

addressing
 

the
 

subjectivity
 

in
 

keyword
 

selection.
 

By
 

systematically
 

synthesizing
 

existing
 

digital
 

economy
 

terminology
 

and
 

previously
 

used
 

keywords
 

for
 

measuring
 

corporate
 

digital
 

transformation,
 

this
 

paper
 

develops
 

a
 

more
 

comprehensive
 

measure
 

of
 

digital
 

transformation
 

among
 

listed
 

firms,
 

reducing
 

potential
 

measurement
 

errors.
Keywords:

  

new
 

quality
 

productive
 

forces;
 

digital
 

transformation;
 

digital
 

skills;
 

urban
 

digital
 

infrastructure;
 

job
 

posting
 

task
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