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这次不一样？基于规模效应视角的 AI 革命对就业影响的研究 

苏煜程 北京师范大学附属实验中学 

摘要 

传统观点认为，技术进步对就业总体上有积极影响。本文创新提出 AI 革命

主要发生在强规模效应行业的关键特征，这可能造成更大的失业压力。 

在理论分析中，我们构建了包含家庭和企业两部门的一般均衡模型，推导出

不同规模效应行业的技术进步对均衡就业的影响。通过参数校准和数值模拟进行

分析，结果显示技术进步会导致均衡就业下降，且规模效应会放大这一影响。 

在实证检验中，我们利用 2006-2024 年 A 股上市公司面板数据，发现控制营

业收入后，企业研发强度对雇佣员工数量有显著负向影响，且行业规模效应越强，

负面影响越大。美国最新的 BTOS 调查数据显示，高规模效应行业具有更高的 AI

采用率，这意味着随着这些行业研发强度的提升，就业将受到更大的负面影响。 

我们的研究初步揭示了人工智能技术革命可能引发大规模失业风险，特别是

在高规模效应的非接触性行业，这为更积极的政策应对提供了启示。 

关键词：人工智能；技术进步；规模效应；就业 

  

20
25

 S
.-T

. Y
au

 H
igh

 S
ch

oo
l S

cie
nc

e A
ward

仅
用
于

20
25
丘
成
桐
中
学
科
学
奖
论
文
公
示



3 

 

This Time is Different: A Study on the Impact of the AI 

Revolution on Employment Based on Scale Effects 

Yucheng Su 

The Experimental High School Attached To Beijing Normal University 

 

Abstract 

Traditional views hold that technological progress generally has a positive impact on 

employment. This paper innovatively proposes that the AI revolution mainly occurs in 

industries with strong scale effects, which may lead to greater unemployment pressure. 

In our theoretical analysis, we built a general equilibrium model with two sectors: 

households and firms. We examined how technological progress in industries with 

different scale effects affects equilibrium employment. Through parameter calibration 

and numerical simulation, our results indicate that technological progress can reduce 

equilibrium employment, with scale effects amplifying this reduction. 

In our empirical study, using panel data of A-share listed companies from 2006 to 2024, 

we found that after controlling for operating revenue, higher research and development 

(R&D) intensity significantly reduces the number of employees. Moreover, the stronger 

the industry's scale effect, the greater the negative impact. Recent U.S. BTOS survey 

data shows that industries with higher scale effects have higher AI adoption rates, 

suggesting that as R&D intensity increases in these industries, employment will be 

more negatively affected. 

Our research suggests that the AI revolution could lead to large-scale unemployment, 

particularly in high-scale effect, non-contact industries. This highlights the need for 

more proactive policy responses. 

Keywords: Artificial Intelligence; Technological Progress; Scale Effect; Employment 
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一、引言 

近年来，人工智能技术迎来重大突破，特别是以深度学习、大模型为代表的

技术飞跃，推动人工智能从“感知智能”迈向“认知智能”。ChatGPT 等生成式

AI 的横空出世，彰显了 AI 在自然语言处理、逻辑推理和内容生成方面的卓越能

力。其应用场景也呈现“百花齐放”之势：从智能制造、优化供应链，到驱动自

动驾驶、创新医疗诊断，再到个性化推荐、智能客服，AI 技术正以前所未有的广

度和深度渗透至各行各业。种种迹象表明，人工智能可能是继蒸汽机、电力和信

息技术后的第四次通用技术革命，正在重塑人类社会的生产、生活与交往方式，

影响范围与复杂性也远超以往。 

然而，在 AI 带来巨大效率提升的同时，对失业的担忧情绪也开 始 在 社 会

中蔓延。历史仿佛正在回响，每次技术革命都曾引发对产业工人失业的忧虑，而

人工智能进一步将冲击推向了各行各业。人们担心不仅是重复性的体力劳动，就

连许多偏脑力劳动的知识型岗位也面临被替代风险。那么，人工智能是否会导致

大规模失业？哪些行业会从中受损，哪些行业又会从中受益？第四次技术革命对

就业的影响正在成为经济学研究的前沿课题。 

自 18 世纪以来，人类社会已先后经历了以机械化、电气化与信息化为核心

的三次技术革命。这些技术革命不仅大幅提高了生产力，也深刻重塑了劳动形态

和结构（Allen, 2009）。第一次工业革命以机械化促使手工业者转为工厂雇佣

（Stearns, 2020）；第二次工业革命在流水线与规模化背景下加速社会分工

（Landes, 2003）；信息技术革命改变了就业结构，带来跨行业再分配与技能两极

化（Brynjolfsson 和 McAfee, 2014）。 

历史表明，技术进步与就业之间存在着“替代—重构—适应”的普遍性规律，

这为理解当前的社会转型提供了重要视角（Freeman 和 Louça, 2001）。第一次工

业革命导致纺织和农业工种消失，但推动了上下游行业、殖民地原料供应和运输

业就业。第二次工业革命压缩了中等技能工人岗位，但增加了对半熟练工人和工

程技术人员的需求，且电气化同样扩展了上下游产业就业。第三次技术革命替代

了常规性岗位，但催生了新型高技能职业，并通过全球价值链和总需求的提升创
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造了就业。 

尽管历史教育我们不应对技术革命过于悲观，但我们仍需要警惕人工智能和

传统技术革命存在的核心差异。首先，人工智能技术对就业存在更强的替代属性。

其次，人工智能偏向生产效率的提升而非新需求的创造。第三，人工智能技术应

用主要发生在强规模效应的非接触性服务业领域，这些领域需求上升对就业岗位

的反哺较为有限。 

本文的创新主要体现在两方面，一是提出了人工智能技术进步主要发生在强

规模效应行业的关键特征，可能造成更大的失业压力，并对此做了理论推导和实

证检验。据我们所知，现有研究主要聚焦人工智能革命对特定职业的影响，对其

规模效应属性关注较少。二是本文利用了中国上市公司数据和美国近两年的企业

调查数据，而过往研究主要基于发达国家的长期统计数据。 

本文结构如下：第二部分总结了前三次技术革命对就业的影响规律以及人工

智能革命影响的前沿研究；第三部分是理论分析，我们通过两部门一般均衡模型

推导出技术进步对就业需求的影响，并进一步讨论不同规模效应下的影响差异；

第四部分是实证分析，我们通过中国上市公司数据检验了技术进步和规模效应对

于就业的负面影响。第五部分我们结合美国最新的数据来分析 AI 对就业的可能

冲击。第六部分总结了研究结论，并提出了相应的政策启示。最后，第七部分是

本篇论文的研究反思。 

二、文献综述 

2.1.两次工业革命对就业的影响 

两次工业革命时期尚未建立完善的统计制度，研究以案例分析和特定行业为

主。主流观点认为技术进步推动了就业的增长，尽管部分行业受到显著冲击。 

第一次工业革命时期，纺纱技术的进步直接导致了纺纱工人的大规模失业

（Schneider，2025）以及实际工资的断崖下滑。但上下游行业因此受益，并通

过海外市场扩张生产，如英国细布部门在 1780 年代初由于细纱价格下降和印度
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细布价格高企而兴起（Harley，1998），建筑工人工资在投资潮的推动下上涨

（Clark，2005）。总体看，就业总量没有净减少，这就是经典的“卢德谬误”

（Autor, 2015）。 

第二次工业革命时期的经验类似。如 Fiszbein（2024）发现电力的应用推动

了上游发电设备、电机和铜等材料的需求增长，同时下游的机床、家电和电气系

统建设等岗位也随之增长。Fiszbein（2020）发现 1890-1940 的美国电气化显著提

升劳动生产率并诱发资本深化，对就业数量的影响取决于市场结构。 

2.2.信息技术革命对就业的影响 

这个时期已经建立了完善的统计制度，研究更加标准化。学者对于技术进步

的“替代-创造”效应进行了更加系统的分析，总量层面观点可分为技术悲观派

和技术乐观派，结构层面发现了就业极化现象。 

技术悲观派强调信息技术对可编程的中等技能常规任务的替代，如制造业自

动化。Graetz 等（2018）发现工业数字化在提高生产率的同时也压低了就业率并

增加工资压力。Acemoglu 等（2017）发现美国每千名工人新增一台机器人使该

地区相关领域的就业人口比下降 0.34%，平均工资下降 0.5%。技术乐观派则强调

技术替代后的再创造过程，生产率提升通过新岗位的涌现、需求扩张，外需增长

等途径，长期内能吸纳更多就业。Blanas 等（2019）指出机器人技术消除了部分

岗位，但创造了维护与编程等新职业。Dauth 等（2017）对德国的研究表明，制

造业岗位的损失几乎被服务业岗位的增长所抵消，失业的宏观效应不显著。 

就业极化是另一个被广泛讨论的现象。与传统技术替代低技能体力劳动不

同，信息技术替代了中间技能岗位（Autor & Dorn, 2013）。1980-2005 年，美国

就业和工资出现“两头高、中间低”的极化现象，低技能服务业和高技能岗位

大幅增长，以常规任务为主的中间职位被挤压。美国及欧洲多国的数据中均表

现出显著的“U 型”职业结构变化（Autor 和 Dorn, 2013; Goos, Manning, 和 

Salomons, 2014）。对此学者主要通过任务替代机制进行解释。信息技术能够高

效替代常规的中等技能，但同时强化高技能、非例行认知和交互任务，从而造

成中间岗位收缩与两端岗位扩张（Acemoglu 和 Autor, 2011）。 
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此外，信息技术革命的规模报酬效应也开始得到关注，平台强化了网络外

部性和规模报酬不减特性，形成赢家通吃格局，从而压低劳动份额并扩大企业

间差异（Autor 等, 2020）。但规模报酬特征并非信息技术革命时期研究对就业

影响的焦点，我们认为这一特征将在 AI 革命时期对就业产生重要影响。 

2.3.AI 革命的前沿研究 

现有文献关于 AI 对就业的影响研究主要采用两条路线，一条路线是对比职

业所需技能和人工智能的能力，衡量各类职业被替代的风险，进而预测总体就

业的变化。Felten 等（2019）研究并构建了人工智能技术暴露指数；Webb

（2020）利用 O*NET 数据库评估各职业的 AI 风险暴露程度；张丹丹等

（2025）基于 O*NET 数据库和智联招聘数据构建了中国就业岗位对 AI 的风险

暴露程度。 

另一条路线是直接用企业的 AI 采用率分析对就业的实际影响，如

Brynjolfsson 等（2025）利用 ADP 数据发现，在 AI 高暴露岗位中，22–25 岁年

轻员工的就业相对下降约 13%，主要通过就业数量而非工资调整体现。

Acemoglu 等（2022）发现，企业引入 AI 往往减少非 AI 岗位的招聘需求，导致

新进入劳动力市场群体的就业通道收窄。 

三、理论分析 

3.1. 讨论 

现有研究对过往三次技术革命对就业的影响持有谨慎乐观的立场，认为技术

替代旧岗位的同时，通过创造和提高需求创造了新的岗位。然而，人工智能革命

和前三次技术革命存在的本质差异，使我们不得不正视可能的大规模失业风险。 

前三次技术革命有三个主要特征，一是通过人与机器的结合，大幅提高生产

效率。二是新技术的应用创造新的需求，如出行方式从马车到汽车再到飞机。三

是技术进步主要发生在制造业领域，人均产出的提高存在限度，需求的增长还会
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带来大量的就业岗位。这些特征使得就业岗位被机器替代的同时又通过人力和机

器的重新结合以及需求的扩张被再次创造。 

人工智能革命在这三点上存在着和传统技术革命的核心差异。首先，一些前

沿研究认为，AI 技术存在对就业更强的替代效应，在技术应用过程中和人力的

关系更偏向替代而非互补，如 AI 医生替代人类医生，AI 歌手替代人类歌手，在

这个替代过程中，人力和技术的再次结合远不如前三次技术革命来的清晰。其次，

它偏向生产效率的提升而非新需求的创造，现有的人工智能进步集中在生产端而

非消费端，如计算机视觉、生成式 AI 等。最后，人工智能技术应用主要发生在

高规模效应的非接触性服务业领域，例如教育、金融、信息和医疗等，这些领域

的需求上升对就业岗位的反哺较为有限。前两点的发展仍存在较大的不确定性，

将来也许会出现人和 AI 技术更好的结合方式，也可能会有现象级的 AI 消费产

品的诞生。而第三点相对更具确定性，本文着重讨论 AI 革命普遍发生在高规模

效应行业所产生的失业风险。 

对于规模效应对技术进步的影响区别，我们以虚构的汽车制造（制造业，技

术进步主要发生在第二次电力化和第三次信息化技术革命期间）和影视创作（非

接触性服务业，极低成本无限复制）的技术进步差异来说明。假设在汽车业技术

进步前，100 个人生产一辆汽车，销售 10 辆，就业 1000 人；技术进步后，10 个

人生产一辆汽车，销售 100 辆，就业还是 1000 人，原来 1000 人只有 10 个人买

的起汽车，现在变成 100 个人买的起，技术进步即社会福利提高。影视创作技术

进步前，100 个人制作一部影视剧，付费观众 10 人，就业 100 人；技术进步后，

10 个人制作一部剧，虽然付费观众提升至 100 人，但影视可低成本无限复制特

征，该行业最终就业下降至 10 人，这种规模效应接近无穷的技术进步具有很强

的失业效应，人工智能应用广泛的行业都具有类似特征。 

3.2. 模型 

本文构建了家户和企业的两部门一般均衡模型，旨在分析技术进步对于均衡

就业的影响，并比较不同规模效应的生产函数的差异。本研究注重就业的比较静

态分析，而非其动态调整过程，因此将资本存量视为外生给定，模型为单期。模
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型的基本框架包括家户最优化、企业最优化以及市场出清条件，具体如下： 

（1）家户最优化问题 

经济体中有𝑛个代表性家户，家户拥有资本并提供劳动𝐿，在模型中的目标是

通过选择消费𝐶和劳动供给𝐿，以最大化效用函数： 

𝑚𝑎𝑥஼,௅𝑈(𝐶, 𝐿) =
𝐶ଵି஢

1 − σ
−

𝐿ଵା஦

1 + φ
 

其中，𝜎是消费的风险厌恶系数，衡量了家庭对消费波动的厌恶程度；𝜑则是劳动

供给的弹性参数。该效用函数体现了家户在决策时对劳动与闲暇的权衡。 

家户面临的预算约束由以下方程描述： 

𝐶 = 𝑤𝐿 + 𝑟𝐾ഥ (1) 

即家户的消费𝐶等于其劳动收入𝑤𝐿和资本收入𝑟𝐾ഥ。其中，𝑤和𝑟分别表示劳动和

资本的报酬率，𝐾ഥ是外生给定的家庭资本存量。 

根据家户的最大化效用函数和面临的预算约束条件，可以推导出家户的最优

决策条件方程： 

𝐶஢𝐿஦ = 𝑤 (2) 

即家庭在提供劳动的过程中，会平衡消费的边际效用与劳动的边际效用。即家庭

会根据当前的消费水平和劳动市场的工资率𝑤决定其劳动供给𝐿。 

（2）企业最优化问题 

经济体存在制造业企业和服务业企业，两类企业的生产过程采用经典的

Cobb-Douglas 生产函数形式，但在规模效应上存在差别。制造业企业 1 和服务业

企业 2 的生产函数分别为： 

𝑌ଵ = 𝐴ଵ𝐾ଵ
஑𝐿ଵ

௫భି஑ (3) 

𝑌ଶ = 𝐴ଶ𝐾ଶ
஑𝐿ଶ

௫మି஑ (4) 
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其中，𝑌ଵ和𝑌ଶ分别表示制造业和服务业的产出，𝐴ଵ和𝐴ଶ分别为制造业和服务

业的技术水平，Kଵ和Kଶ分别为制造业和服务业使用的资本量，其和𝐾ഥ为外生给定

的资本存量，Lଵ和Lଶ分别为制造业和服务业的劳动投入，𝛼为资本收入份额，反

映资本密集度，xଵ和xଶ分别衡量制造业和服务业的规模效应，若大于 1为规模报

酬递增。最终产品由制造业和服务业产品的 CES（Constant Elasticity of Substitution）

加总得到： 

𝑌 = [𝜌𝑌ଵ

ఌିଵ
ఌ + (1 − 𝜌)𝑌ଶ

ఌିଵ
ఌ ]

ఌ
ఌିଵ (5) 

其中，𝜌为份额参数，表示两种产品在总产出的占比，𝜀为替代弹性，表示两

种产品之间的替代难易程度。 

最终品价格单位化为 1,制造业产品和服务业产品的价格由其对最终产品的

边际产出决定： 

𝑝ଵ =
𝜕𝑌

𝜕𝑌ଵ
= 𝜌[𝜌 + (1 − 𝜌)(

𝑌ଶ

𝑌ଵ
)

ఌିଵ
ఌ ]

ଵ
ఌିଵ (6) 

𝑝ଶ =
𝜕𝑌

𝜕𝑌ଶ
= (1 − 𝜌)[1 − 𝜌 + 𝜌(

𝑌ଵ

𝑌ଶ
)

ఌିଵ
ఌ ]

ଵ
ఌିଵ (7) 

企业𝑖 ∈ {制造业，服务业}通过选择资本和劳动来最大化利润 

max௄೔,௅೔
𝜋(𝐾௜, 𝐿௜) = 𝑝௜𝑌௜ − 𝑟𝐾௜ − 𝑤𝐿௜ 

劳动边际生产率决定了劳动报酬，资本边际回报率决定了企业租金，得到企

业的最优决策条件方程： 

𝑤 = 𝑝ଵ(𝑥ଵ − α)𝐴𝐾ଵ
஑𝐿ଵ

௫భି஑ିଵ
(8) 

𝑤 = 𝑝ଶ(𝑥ଶ − α)𝐴𝐾ଶ
஑𝐿ଶ

௫మି஑ିଵ
(9) 

𝑟 = 𝑝ଵ𝛼𝐴𝐾ଵ
஑ିଵ𝐿ଵ

௫భି஑
(10) 

𝑟 = 𝑝ଶ𝛼𝐴𝐾ଶ
஑ିଵ𝐿ଶ

௫మି஑
(11) 
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（3）市场出清 

劳动力市场出清条件： 

𝐿ଵ + 𝐿ଶ = 𝐿 (12) 

资本市场出清条件： 

𝐾ଵ + 𝐾ଶ = 𝐾 (13)  

产品市场出清条件： 

𝐶 = 𝑌 

3.3. 参数校准和模拟 

由(1)-(13)式，我们可以解出 13 个内生变量：C、L、w、r、Y、Yଵ、Yଶ、

Kଵ、Kଶ、Lଵ、Lଶ、pଵ、pଶ。由于均衡没有解析解，我们采用数值模拟的方法进行

分析。外生参数𝜎、𝜑、𝜀、𝛼、𝜌、𝑥ଵ、𝑥ଶ由文献估计和中国现实经济数据进行校

准，具体如下：消费的风险厌恶系数σ校准为 2,对应跨期替代弹性为 0.5 (Erceg 

and Levin, 2006)。
ଵ

஦
为劳动工资弹性，考虑到中国的劳动工资弹性相对较低，设

φ为 2.5，这与文献估计一致(张世伟和周闯, 2010；Olivero et al., 2011)。制造业

产品和服务业产品之间的替代弹性ε设为 0.05，表示制造业产品与服务业产品之

间是互补关系，与 Chen et al. (2023)的估计相符。资本产出份额α设为 0.5 与中国

实际数据对应，规模效应xଵ和xଶ分别取 1和 1.5，对应理论分析部分的发现：服

务业相较于制造业有更大的规模效应。ρ设为 0.1，对应第二产业劳动力占比约

为 30%。本文使用文献中的估计对参数做校准后，考虑过去传统技术进步和 AI 技

术进步对于就业的影响。 

表 1: 模拟参数设置 

参数 描述 取值 校准依据 

σ 风险厌恶系数 2 Erceg and Levin (2006) 
φ 劳动工资弹性 2.5 张世伟和周闯(2010), Olivero et al., (2011) 
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ε 替代弹性 0.05 Chen et al. (2023) 
α 资本产出份额 0.5 中国投入产出表 

ρ 制造业份额 0.1 中国第二产业劳动力份额 

xଵ 制造业规模效应 1 本文假设 

xଶ 服务业规模效应 1.5 本文假设 

𝐾 
存量资本 1 本文假设 

𝐴ଵ 制造业技术水平

初值 

1 本文假设 

𝐴ଶ 服务业技术水平

初值 

1 本文假设 

图 1 展示了不同行业技术进步下的均衡劳动力变化情况。实线代表 AI 革命

下服务业技术进步快于制造业，这里假设服务业技术水平每年提高 3%，而制造

业每年提高 1%。虚线代表传统技术革命对于制造业生产率的提升快于服务业，

这里假设服务业技术水平每年提高 1%，制造业每年提高 3%。横轴表示技术进步

的时间，纵轴表示均衡劳动力。 

模拟结果显示，技术进步会降低均衡劳动力，这和我们观察到的长周期工人

工时下降的现象一致，如图 2 所示。因为技术进步的收入效应通常大于替代效

应，工人在工资提高、基本需求得到保障后也愿意减少劳动力供给以享受闲暇。 

同时，AI 革命会比传统技术进步带来更显著的就业下降。这是因为在规模

效应较大的行业中，产出的扩张对劳动力需求的增长较低，从而放大了技术进步

的收入效应，导致更大的就业下降。因此，鉴于人工智能技术革命主要发生在高

规模效应的行业，我们更加关注规模效应对就业的负面影响。 

20
25

 S
.-T

. Y
au

 H
igh

 S
ch

oo
l S

cie
nc

e A
ward

仅
用
于

20
25
丘
成
桐
中
学
科
学
奖
论
文
公
示



14 

 

 

图 1: 模拟结果 

 

图 2:工人年工时的长期趋势 
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四、实证分析 

第三章我们从理论角度讨论了 AI 革命可能造成相较传统技术革命更高的失

业风险，本章我们将利用中国上市公司数据对此做实证检验。我们首先构建了不

同行业的就业、技术进步和规模效应的代理指标，再对技术进步以及规模效应的

影响进行估计。我们发现控制营收后，技术进步对就业岗位存在显著的负向关系，

并且更高规模效应行业的技术进步对于就业具有更大的负向影响。 

4.1. 数据和指标 

我们的分析基于 2006-2024 的 A 股上市公司财报数据，涵盖 46 个行业，包

括 18 个一级行业和 28 个制造业二级行业，剔除了公共管理和社会组织、烟草制

造业两个非市场化行业。我们没有采用一般的行业面板数据，主要是考虑到中国

行业层面就业统计的数据可得性问题。我们对样本进行了质量控制，排除了员工

和营收增速高于 100%和低于-50%的样本，这些样本更可能受报表口径而非实际

经营结果的影响。 

我们使用上市公司年报披露的员工总数作为就业代理指标，表 2 总结了各行

业 2011-2024 的员工增速。数据显示，近几年制造业就业维持高增长，而教育、

房地产业等行业的就业下降。 

表 2: 上市公司分行业员工增速 

 2011-2015 2016-2020 2021-2024 

农、林、牧、渔业 3.9 9.3 -2.2 

采矿业 -0.4 -2.0 -1.1 

制造业 4.3 3.6 4.3 

建筑业 11.3 3.3 0.9 

电力、热力、燃气及水生产和供应业 2.0 1.4 1.4 

交通运输、仓储和邮政业 2.0 1.2 0.8 

信息传输、软件和信息技术服务业 6.6 4.9 1.5 

批发和零售业 3.8 3.7 -0.6 

住宿和餐饮业 -0.6 -8.9 -2.9 

金融业 2.7 0.8 0.8 

房地产业 11.4 13.8 -3.6 

租赁和商务服务业 11.0 -0.8 -0.8 
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科学研究和技术服务业 8.1 13.7 6.0 

水利、环境和公共设施管理业 6.0 17.8 2.5 

教育 6.9 1.5 -21.5 

卫生和社会工作 10.9 8.1 6.4 

文化、体育和娱乐业 6.5 -1.4 -2.6 

文献中通常采用全要素生产率增速作为技术进步的刻画指标，但全要素生产

率在统计上和就业存在机械关联，降低了估计的准确性。另一种做法是用和技术

进步相关性较高的代理指标，如专利数量或研发支出。本文采用研发强度作为技

术进步的代理指标，研发强度定义为研发投入与营业收入之比，反映企业在技术

创新和研发方面的投入程度。 

规模效应反映产出水平和要素投入的关系，本文借鉴申广军和陈斌开（2024）

的方法，假设生产函数为 Cobb-Douglus 形式，对 18 个行业门类及 26 个制造业

行业大类计算行业的规模效应。估计方程如下： 

𝑙𝑛𝑌௜,௧ = α୧ + β௜,௄𝑙𝑛𝐾௜,௧ + β௜,௅𝑙𝑛𝐿௜,௧ + ϵ௜,௧ 

其中𝛽௜,௄ + 𝛽௜,௅即为行业 i 的规模效应。各行业的产出数据来自 CEIC，资本

存量采用杨波（2020）的估计值，劳动力采用王亚菲等（2021）的核算。估计结

果如下图所示，结果显示服务业规模效应总体大于制造业，包括的行业主要是教

育、信息传播、软件和信息技术服务业、科学研究和技术服务业等，这和我们的

直觉相符。 

 

图 3: 各行业规模效应 
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表 3 展示了 4.2.节，估计模型所用到的变量的统计特征。 

表 3: 描述性统计 

Variable 定义 Mean Median SD 

Employment 员工增速 8.6 3.6 23.8 

R&D 研发投入/营业收入 5.5 3.9 6.6 

Scale 企业所处行业的规模效应 1.53 0.95 1.25 

Revenue 营业收入 16.3 11.7 30.5 

UpstreamR&D 上游行业的研发强度 3 2.9 1.1 

DownstreamR&D 下游行业的研发强度 2.9 2.8 1.1 

Fixasset 固定资产增速 15.3 4.1 34.5 

ROIC 投入资本回报率 9.7 8.0 12.6 

4.2. 估计模型 

我们关注的是技术进步对企业就业的影响，以及不同规模效应行业的影响差

异。技术进步对就业的影响主要通过三种渠道：（1）直接替代效应，技术替代劳

动力作为要素投入。（2）需求扩张效应，技术进步压低产品价格，提高了总需求，

进而提高就业。（3）上下游拉动效应，上下游企业的技术进步降低了企业的成本、

提高了企业需求，间接拉动企业就业。 

我们通过四组方程估计技术进步对就业的影响。首先是基准模型，我们在模

型中加入企业研发强度以及研发强度和规模效应的交互项作为核心解释变量，交

互项可以帮助我们捕捉规模效应的影响。我们还要解决滞后性的问题，同期的技

术进步不太可能立即产生稳态效应，因此我们需要在模型中加入一个滞后结构来

进行估计。我们借鉴 Autor (2018) 的方法，让就业对技术进步的一系列滞后项和

控制变量进行回归： 

𝐸𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑚𝑒𝑛𝑡௜,௧ = 𝛽଴ + ෍ 𝛽ଵ
௧ି௞𝑅&𝐷௜,௧ି௞

௄

௞ୀଵ

+ ෍ 𝛽ଶ
௧ି௞𝑅&𝐷௜,௧ି௞ ∗ 𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒௜

௄

௞ୀଵ

+ 𝛽ଷ 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙௜,௧ + 𝜇௜ + 𝑣௧ + 𝜀௜,௧ 
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其中𝐸𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑚𝑒𝑛𝑡௜,௧表示企业𝑖在年份𝑡的就业增速，𝐾表示技术进步的滞后时

间范围，𝑅&𝐷௜,௧ି௞表示企业𝑖在年份𝑡前𝑘年的研发强度，我们取𝑘 = 1，𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒௜表示

企业𝑖所处行业的规模效应，估计方法见上节，𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙௜,௧为一系列控制变量，包

括固定资产增速和 ROIC 等企业经营指标。𝜇௜为个体固定效应，𝑣௧为时间固定效

应。 

在第二个方程中，我们加入企业营收作为控制变量，以反映控制需求变化后，

企业研发强度对于就业的影响。 

𝐸𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑚𝑒𝑛𝑡௜,௧ = 𝛽଴ + ෍ 𝛽ଵ
௧ି௞𝑅&𝐷௜,௧ି௞

௄

௞ୀଵ

+ ෍ 𝛽ଶ
௧ି௞𝑅&𝐷௜,௧ି௞ ∗ 𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒௜

௄

௞ୀଵ

+ 𝛽ଷ 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙௜,௧ + 𝛽ସ𝑟𝑒𝑣𝑒𝑛𝑢𝑒௜,௧ + 𝜇௜

+ 𝑣௧ + 𝜀௜,௧ 

其中𝑟𝑒𝑣𝑒𝑛𝑢𝑒௜,௧为企业𝑖在年份𝑡的营收增速。 

在第三个方程中，我们加入上下游行业的研发强度，以反映技术创新的溢出

效应。我们将上市公司研发强度按行业加权汇总，并根据 2007-2020 的投入产出

表系数计算企业𝑖所处行业的上下游研发强度，为平滑数据，我们取过去三年的

均值。 

𝐸𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑚𝑒𝑛𝑡௜,௧ = 𝛽଴ + ෍ 𝛽ଵ
௧ି௞𝑅&𝐷௜,௧ି௞

௄

௞ୀଵ

+ ෍ 𝛽ଶ
௧ି௞𝑅&𝐷௜,௧ି௞ ∗ 𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒௜

௄

௞ୀଵ

+ 𝛽ଷ 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙௜,௧ + 𝛽ସ𝑟𝑒𝑣𝑒𝑛𝑢𝑒௜,௧

+ 𝛽ହ𝑢𝑝𝑠𝑡𝑟𝑒𝑎𝑚𝑅&𝐷௜,௧+𝛽଺𝑑𝑜𝑤𝑛𝑠𝑡𝑟𝑒𝑎𝑚𝑅&𝐷௜,௧ + 𝜇௜ + 𝑣௧ + 𝜀௜,௧ 

其中𝑢𝑝𝑠𝑡𝑟𝑒𝑎𝑚𝑅&𝐷௜,௧和𝑑𝑜𝑤𝑛𝑠𝑡𝑟𝑒𝑎𝑚𝑅&𝐷௜,௧为企业𝑖在年份𝑡的所处行业的上

下游行业按投入产出表系数加权的研发强度。 

在第四个方程中，我们将第三个方程控制变量中的营收剔除。 20
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4.3. 估计结果 

表 4 报告了模型的估计结果。我们有以下几点发现： 

 不控制营收时，研发强度对就业的影响不显著，但研发强度和规模效应的

交互项显著为负，系数为-0.1。这可能是因为技术进步对就业岗位的替代

被营收增长对就业岗位的拉动所抵消，导致影响不明显。而加入规模效应

的交互后，规模效应越大的行业的营收增长对就业拉动有限，因此技术进

步对就业的负面替代影响能被识别。 

 控制营收后，营收对就业岗位的影响显著为正，研发强度以及和规模效应

的交互项对就业的影响显著为负。每 1 个点研发强度的提高将减少第二年

就业岗位 0.35 个点，而规模效应对第二年就业岗位的额外影响弹性系数

是 0.05 个点。控制营收后，研发对就业的影响主要是纯替代效应。 

 不控制营收时，上游行业的研发强度对就业岗位没有显著影响，下游行业

的研发强度显著为正，其研发强度每提高 1 个点，将增加第二年就业岗位

0.94 个点。这可能说明下游行业技术进步导致的需求增长要比上游行业

技术进步导致的成本下降对就业的拉动更加显著。控制营收后，上下游行

业的研发强度对就业岗位没有显著影响。 

表 4 :主要估计结果 

 （1） （2） （3） （4） 

dependent variable employment employment employment employment 

     

L1. R&D 0.076 -0.350*** -0.351*** 0.074 

 (0.05) (0.05) (0.05) (0.05) 

L1.R&D*scale -0.095*** -0.053** -0.052** -0.093*** 

 (0.02) (0.02) (0.02) (0.02) 

L1.upstreamR&D   -0.237 -0.277 

   (0.29) （0.31） 

L1.downstreamR&D   0.258 0.938*** 

   (0.29) (0.31) 
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revenue  0.233*** 0.233***  

  (0.00) (0.00)  

fixaseet 0.143*** 0.116*** 0.116*** 0.143*** 

 (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) 

roic 0.347*** 0.112*** 0.111*** 0.345*** 

 (0.01) (0.01) (0.01) (0.01) 

Observations 53533 52882 52882 53533 

R-squared 0.14 0.20 0.20 0.13 

Notes: The standard errors are in parentheses. ***, **, and * stand for the significance 
level of 1%, 5% and 10%, respectively. 

五、AI 革命的行业趋势及影响启示 

我们从实证角度研究了不同规模效应行业的研发强度对就业的异质性影响，

本章我们将结合 AI 革命的最新行业趋势，探讨 AI 时代的就业影响。 

5.1.AI 革命的行业趋势 

美国是本轮 AI 技术革命的中心，拥有最前沿的数据，对于未来趋势有较强

的指示意义。2022 年 7 月，美国人口普查局开展了商业趋势与展望调查（BTOS），

旨在为政策和商业分析提供实时数据。BTOS 样本调查对象为全美年收入 1000

万美元以上的企业，覆盖约 120 万家企业，数据收集每两周进行一次。2023 年

12 月，BTOS 新增了两道 AI 相关问题，为分析 AI 发展和影响提供了兼具时效

性和代表性的珍贵数据。表 5 列出了 BTOS 问卷中的一些核心问题。 

表 5: BTOS 核心问题 

在过去两周，这家企业的营业收入/销售额/收入发生了怎样的变化？ 

在过去两周，这家企业的带薪员工人数发生了怎样的变化？ 

在过去两周，这家企业带薪员工的总工作小时数发生了怎样的变化？ 

在过去两周，这家企业是否在生产商品或服务中使用了人工智能 (AI)？（人工

智能示例：机器学习、自然语言处理、虚拟代理、语音识别等） 
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在过去两周，这家企业自有商品或服务的定价发生了怎样的变化？ 

六个月后，您认为这家企业的带薪员工数量将如何变化？ 

六个月后，您认为这家企业带薪员工的总工作时长将如何变化？ 

六个月后，您认为这家企业商品或服务的需求将如何变化？ 

六个月后，您认为这家企业自有商品或服务的定价将如何变化？ 

在接下来的六个月里，您认为这家企业会在生产商品或服务中使用人工智能 

(AI) 吗？  

截至 2025 年 7 月，约 10%的企业在生产过程中使用了人工智能(AI)，信息、

专业和科学技术服务、公司和企业管理、金融保险和教育五个行业采用率超过了

15%，这些行业都是典型的非接触性服务业，具有较高的规模效应。制造业、建

筑业、采矿业、住宿餐饮业和运输仓储业五个行业的 AI 采用率低于 5%，这些行

业属于商品生产或接触性服务业。图 4 描绘了各行业 AI 采用率和规模效应的散

点关系，其中 AI 采用率根据中国行业做了重新匹配。 

 

图 4: 美国各行业最新 AI 采用率和行业规模效应 

图 5 对比了行业的 AI 采用率和回答员工增长的企业净比例（即该行业回答

员工增长的企业比例减去回答下降的比例），我们观察到二者存在简单的负向关

系。AI 采用率最高的几个行业，如信息、公司和企业管理、专业科学和技术服务

中的多数企业报告了员工数下滑，而 AI 采用率最低的几个行业，如农林牧渔、
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采矿业、制造业中的多数企业报告了员工数增长。 

 

图 5: 美国各行业最新 AI 采用率和回答员工增长的企业净比例 

为检验 AI 采用对企业招聘和定价的初步影响，我们进行了如下回归： 

∆ ln 𝑌௜,௧ = 𝛽଴+𝛽ଵ 𝑑𝑒𝑚𝑎𝑛𝑑௜,௧ + 𝛽ଶ𝐴𝐼௜,௧+𝜇௜ + 𝑣௧ + 𝜀௜,௧ 

其中𝑌௜,௧为行业𝑖在时间𝑡回答员工增加/价格上涨的企业净比例，𝑑𝑒𝑚𝑎𝑛𝑑为

行业𝑖在时间𝑡回答需求上升的企业净比例，𝐴𝐼௜,௧为行业𝑖在时间𝑡的 AI 采用率。𝜇௜

为行业固定效应，𝑣௧为时间固定效应。表 6 列出了回归结果，在控制企业对需求

的回答后，企业员工和 AI 采用率存在显著的负向关系，行业 AI 采用率每上升 1

个点，该行业回答员工增长的企业净比例下降 0.07 个点。AI 采用对行业价格业

存在显著的负向关系，行业 AI 采用率每上升 1 个点，该行业回答价格上涨的企

业净比例下降 0.17 个点。 

表 6：回归结果 

 （1） （2） 

dependent variable employment price 

   

Demand 0.229*** 0.049** 

 (0.01) (0.02) 

AI -0.071** -0.174*** 
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 (0.03) (0.07) 

Observations 1695 1502 

R-squared 0.41 0.13 

美国最新的企业数据揭示了 AI 采用对于就业和物价的初期负面影响，但程

度并不剧烈，1%的行业 AI 采用率仅对应回答员工增长企业比例下降 0.07 个点，

这可能和当前处于 AI 应用的初期，尚未实现对人力的大规模替代有关。 

5.2.AI 革命对就业的影响启示 

我们在第四章的实证部分将研发强度作为技术进步的代理指标，同时估算了

不同行业的规模效应。图 6 描绘了 A 股上市公司所处行业规模效应和研发强度

的散点关系，可以发现研发强度和规模效应的正相关性随着时间推移逐渐强化，

这一定程度上也和近十年广义的 AI 技术进步相关。美国最新数据表明高规模效

应的非接触性服务业拥有最高的 AI 采用率（参见图 4），因此这些行业很有可能

在 AI 革命时期有更高的研发强度。 

 

图 6:A 股上市公司研发强度和所处行业规模效应 

为了模拟 AI 革命对就业的可能影响，我们假设三种情景：情景一，类似 2008-

2012 年，各行业的研发强度接近，总研发强度和 24 年持平为 3.5%，以此表征传
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统的技术进步。情景二，各行业的研发强度和 AI 采用率成比例关系，总研发强

度仍为 3.5%，以此表征 AI 革命下的行业技术进步差异。情景三和情景二一致，

但总的研发强度提高至 5%，以此表征 AI 革命推动的总技术水平提升。我们结合

第四章的回归系数计算不同情景下研发强度对就业的影响，如图 7所示，情景一

的研发强度会使就业增速下降 1.5 个点，情景二下降 1.8 个点，情景三下降 2.4 个

点。可以发现，即使总研发强度不提高，AI 革命导致的行业结构性差异也会造成

就业的下降，如果 AI 革命提高了总研发强度，就业降幅将进一步扩大。 

 
图 7:不同情景下的就业影响 

六、结论及建议 

主流观点认为传统技术进步对就业总量影响偏积极，就业岗位被机器替代的

同时又通过人力和机器的重新结合以及需求的扩张被再次创造。但该结论是否适

用于 AI 技术革命存有疑问。一些前沿研究认为 AI 技术存在对就业较强的替代

效应，其立场更加谨慎。我们指出规模效应是 AI 技术革命区别于传统技术革命

的关键差异，大规模应用 AI 的行业往往是具有高规模效应的非接触性服务业，

如信息、金融、教育和医疗等。这些行业的技术进步较难通过需求扩张反哺就业

增长，造成了更高的失业风险。 

我们首先在理论层面讨论了研发强度和规模效应的影响，在对参数进行校准

后，数值模拟显示技术进步会造成均衡劳动力下降，如果技术进步发生在规模效
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应更高的行业，劳动力降幅会进一步扩大。其次，我们利用中国 2006-2024 的上

市公司数据做实证检验，结果表明企业的研发强度对第二年的就业岗位增长存在

显著的负面影响，并且被企业所处行业的规模效应放大，即规模效应越大的行业

研发强度提高对就业岗位的负面影响越大。最后，我们结合美国最新的企业调查

数据显示的行业趋势，发现 AI 采用率最低的行业通常具有较低的规模效应，如

采矿、运输和制造业；而 AI 采用率最高的行业都具有较高的规模效应，如信息、

科技服务和金融等行业，这意味着在 AI 革命下，这些高规模效应行业的研发强

度提升，很可能导致更大的失业压力。 

过往研究文献认为，技术进步会造成以常规任务、中等技术要求为主的中间

岗位减少，而低技能服务业和高技能岗位增长的“U”型就业结构的极化现象。本

文研究发现 AI 技术革命很可能造成类似影响，尤其是较高规模效应的非接触性

服务业就业负面冲击效应更大，劳动力可能流向更偏低端的接触性服务业和更偏

高端的创新、开发和应用 AI 等技术岗位，这很可能导致“U”型的就业结构极化

现象更加极端。 

本文的研究结论为应对 AI 革命带来的失业问题提供了重要的政策启示。人

工智能具有强大的替代人力的属性，并且主要应用于具有高规模效应的非接触性

服务业，如教育、金融、医疗、信息技术和法律等行业。这些行业在提高生产率

的同时，也面临着比传统技术革命更高的大规模失业风险。在这种背景下，政策

不仅需要调动投资的积极性，鼓励资源流向高生产率的部门，还要避免技术进步

的成果过于集中流向资本，损害劳动者利益，加剧贫富差距。潜在的政策选择包

括征收机器人税、提供劳动力培训和改革教育制度等。合理的分配政策将是维持

AI 时代社会稳定和推动社会发展的关键。 
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七、研究反思 

本文的创新主要体现在两方面，一是提出了人工智能技术进步主要发生在强

规模效应行业的关键特征，这可能造成更大的失业压力，并构建理论模型进行推

导、通过参数校正和数值模拟进行分析,最后运用中国 A 股和美国企业调查数据

进行实证检验。据我们所知，现有研究主要聚焦人工智能革命对特定职业的影响，

对其规模效应属性关注较少。二是本文利用了 2006-2024 年中国上市 A 股公司

数据和美国最近两年的 BTOS 企业调查数据，而过往研究主要基于发达国家的长

期历史统计数据。 

同时，由于研究能力和可获得数据的限制，本篇论文研究仍存在较多的局限

性：首先，技术进步与就业的关系是一个宏观问题，但由于中国缺乏宏观层面的

就业数据，我们采用了上市公司数据进行实证分析。这使得我们的实证结论更偏

向个体和行业层面，而非总量层面，即研发强度的提高会导致高规模效应行业的

就业下降更多。其次，我们将研发强度作为技术进步的代理指标，估计了研发强

度、规模效应与就业的关系。研究中发现 AI 采用率与规模效应和研发强度有较

好的正相关性，但由于数据限制，未能就该关系进行更深入论证。最后，我们没

有全面分析 AI 革命对整体就业结构的影响，只是论证了高规模效应的非接触性

服务业受到的就业负面冲击更大，这会导致当下的“U”型就业结构极化现象更加

严重。以上这些局限性将是我们未来就该主题研究进一步深入探索的重点。 
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附件： 

（1）理论证明的 python 代码：AI_twosectors.ipynb 

（2）实证检验的 stata 代码：AI_code.do 

（3）论文使用的数据 

以上 3个文件在“上传其它相关文件”栏目提交。 
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