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近年来，以大语言模型（LLM）为代表的人工智能（AI）技术快速发展，深

刻改变了劳动力市场的任务结构与技能需求，重塑了求职者的教育认知与职业选

择。在中国劳动力市场上结构性矛盾日益突出的背景下，AI 技术进步能否带来

新契机还是挑战？在 AI 时代，求职者更可能找到与自身能力、教育水平、专业

方向更契合的就业岗位，还是更易陷入“错配”的困境？北京大学国家发展研究

院与智联招聘联合，基于 2021 年 1 月至 2025 年 7 月的超过 162 万条智联招

聘平台的“岗位-求职者”匹配数据，撰写《人工智能大语言模型技术影响下的

劳动力市场求职错配情况报告》，深入探讨 AI 时代劳动力市场的求职质量变化。 

 

【核心发现】 

一、劳动力市场求职错配的变化趋势 

 从求职中的教育和专业错配角度来看，中国劳动力市场结构性矛盾近年来存

在加剧趋势。 

 在较可能达成“雇佣”结果的线上简历投递中，近六成的求职者匹配了低学

历要求的岗位，即存在“纵向错配”现象，近 45%的大专及以上求职者匹配

了专业不对口的岗位，即存在“横向错配”现象。 

 错配程度在不同类型求职者中存在差异。纵向错配方面，高中学历和本科及

以上学历的求职者，16-24 岁青年群体和 45 岁及以上中老年群体是纵向错

配的高发群体；横向错配方面，大专学历求职者，门槛较低的职业、服务导

向型行业的错配程度普遍较高。 
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二、AI-LLM 技术对劳动力市场求职错配的影响 

 在出现 ChatGPT 为代表的人工智能大语言模型技术冲击后，人工智能大语

言模型暴露度高的职业纵向错配发生概率明显缩小，但对横向错配的程度没

有明显的改变。 

 随着人工智能大语言模型技术的应用，高暴露度的职业通过不断提升的技能

复杂度与学历门槛，同时提供更为精准的职业需求信号，这些因素或可解释

人工智能大语言模型技术发展对劳动力市场纵向错配比例的减少作用。 
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【报告正文】 

一、劳动力市场求职错配的定义与趋势 

（一）错配的定义 

求职过程中的错配是衡量劳动力市场结构性矛盾的重要指标，用以反映求职

者所受教育与工作岗位要求不匹配这一现象，具体可以分为基于学历的“纵向错

配”和基于专业的“横向错配”。课题组采用线上招聘求职者投递和用人单位回

复的信息，结合国内外前沿方法，对中国劳动力市场上的“纵向错配”与“横向

错配”进行测算。此前，为了单独说明求职者投递的行为，我们首先结合线上求

职流程从投递行为的角度出发，定义了“向下投递”与“跨专业投递”。 

“向下投递”是指求职者学历高于申请岗位学历要求的投递1。课题组将学

历划分为五个层级：1 级为不限学历或初中及以下；高中、中专、中技为 2 级；

大专为 3 级；本科为 4 级；研究生（包含硕士、博士）为 5 级。根据劳动者所受

教育与工作岗位要求学历层级的相对关系判断是否为“向下投递”。 

“跨专业投递”是指求职者所学专业与职位所要求专业匹配的投递。其识别

依赖于如何构建求职者所学专业与职位所需专业之间的匹配关系，课题组将国际

上权威的“CIP–SOC”对照表（即专业-职业的匹配表）进行了适合中国劳动力

市场语境的本土化处理，并以此为依据进行专业-职业匹配度的识别。考虑到高

中及以下学历的求职者无明确的专业之分，大专及以上的求职者专业性较强，因

此在研究“跨专业投递”时将求职者的学历层级限定在大专及以上的求职者。 

                                                
1 投递指申请人在线上招聘平台上向特定岗位提交求职意向所形成的“申请人–岗位”匹配行为，每一对

唯一的申请人和岗位匹配构成一次投递。 
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相比投递行为聚焦求职者的行为，劳动力市场的匹配结果则关注供需双方的

意向。课题组采用了线上招聘平台对求职者回复的信息，构建反映招聘双方意愿

的“正向回复”指标，该指标可在一定程度反映入职匹配的情况。基于此，我们

将“纵向错配”定义为有正向回复的“向下投递”，“横向错配”为有正向回复

的“跨专业投递”。 

（二）对错配时间趋势的判断 

图 1 呈现了投递行为（左图）与求职错配的年度变化趋势（右图）。从线上

招聘市场的供给端（投递者）来看，约有 40-45%的投递为“向下投递”；有 40%

大专及以上求职者的投递为“跨专业投递”；“向下投递”和“跨专业投递”在

2021 年至 2025 年间没有明显的变化。然而，考虑到需求侧的市场反馈之后，

我们发现在这一时间段内两种错配的比例均明显呈上升趋势，“纵向错配”比例

从 52.0%增长到 64.9%，“横向错配”比例从 40.7%增长到 49.3%。 

 

图 1：投递行为和劳动力市场错配时间趋势 

数据来源：智联招聘 
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不断增长的纵向错配比例可能说明部分求职者处于“学历过剩”的困境，抑

制了其学历优势的充分发挥，加剧了人力资源的浪费，导致该群体求职满意度的

降低。不断增长的横向错配表明，求职过程中专业不对口的现象亦有所加剧，需

及时调整人才培养体系、持续加强人才技能提升，以应对市场需求的快速变化。 

对比来看，考虑了需求侧的市场反馈后，“纵向错配”比例显著高于“向下

投递”，随时间推进有加剧趋势。可能是由于高学历求职者的供给增加，且用人

单位对高学历求职者的选择越来越多。然而，这可能导致原本恰好符合岗位学历

要求的投递者逐渐被排除在外，导致了纵向错配现象的增多。“横向错配”比例

也略高于“跨专业投递”，随时间亦有加强趋势，这可能是由于近年来跨领域、

复合型人才需求的上涨。 

（三）错配在不同职业、学历、专业和行业中的差异性 

求职过程中纵向及横向错配在不同职业中呈现出鲜明的差异。如图 2 所示，

纵向错配发生概率低（教育适配度高）的是学历门槛较高、专业性较强的职业，

如数据工程师、生物/医药研发等；而演艺类、体力型等学历门槛较低的职业反

而更会青睐高于职业需求学历的求职者，如主播、印刷包装职业等。 
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图 2：纵向错配比例最高和最低的各五个职业 

数据来源：智联招聘 

如图 3 所示，横向错配比例低（专业适配度高）的是一些技术性、专业性较

强的职业，比如医生和软件研发相关职业；错配比例高的多为一些不依赖于特殊

的专业技能的体力工作职业，如物流运输相关的职业。 

 

图 3：横向错配比例最高和最低的各五个职业 

数据来源：智联招聘 
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错配现象在不同求职者群体中呈现出显著差异。图 4 反映了不同教育程度

和年龄段的求职者的纵向错配情况。首先，可以看到纵向错配在学历维度上呈现

出“中间低、两头高”的特征，总的来说学历越高的求职者越可能存在纵向错配，

但是大专学历的求职者纵向错配比例要明显低于中专、中技、高中学历的求职者。

其次，在年龄维度上，随着求职者年龄段的增加，其离开学校的时间也在增加，

因此在学校的所学专业的适配性会出现自然下降，但是值得注意的是，16-24 岁

青年群体纵向错配比例显著高于其他年龄段，年轻求职者可能因为对职场的适应

力较弱、工作经验较少，或是倾向于选择层级相对较低的职业作为“跳板”，为

后续职业发展积累经验。此外，45 岁及以上的中高龄人群纵向错配比例也较高。 

 

图 4：不同求职者纵向错配比例分布情况 

数据来源：智联招聘 

在横向错配方面（见图 5），从学历维度分析，研究发现大专学历的求职者

的横向错配比例最高，相比本科及以上学历的求职者高出 10 个百分点。这可能
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与大专学历求职者的专业技能相对基础、职业选择灵活性较高有关；年龄维度方

面，大专学历求职者的横向错配比例对年龄不敏感，基本保持稳定，本科学历求

职者的错配比例随年龄增长略有上升，而硕士、博士学历求职者的错配比例随年

龄增长则呈现明显的下降趋势。这可能说明硕士、博士求职者锁定专业性相对更

强的职业，并随着工作经验的积累愈趋专业化。相对而言，本科学历的求职者则

随着工作经验的增长趋于多元化，专业的适配性下降。 

 

图 5：不同求职者横向错配比例分布情况 

数据来源：智联招聘 

图 6 和图 7 表明，求职者不同专业背景下的错配比例也存在明显差异。纵

向错配比例较低的多为专业技能导向性强、学历门槛较高的专业，如生物工程师

类、计算机类；横向错配比例较低的多为相对通用、职业匹配面较广的专业，如

公共管理类、工商管理类。而艺术特长类专业的纵向错配和横向错配比例均较高，

如音乐与舞蹈学类、体育学类、美术学类。此外，横向错配比例较高的专业，也
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可能是由于对口工作机会不足而投递其他领域。 

 

图 6：纵向错配比例最高及最低的各十大专业 

数据来源：智联招聘 
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图 7：横向错配比例最高及最低的各十大专业 

数据来源：智联招聘 

 

图 8 和图 9 分别展示了不同行业（按照智联二级行业分类）的纵向错配与

横向错配比例。结果显示，不论纵向维度还是横向维度，技术密集型行业（如信

息技术、能源化工）错配比例普遍较低，而服务导向型行业（如物流、餐饮）中

错配现象更为严重。图中同时呈现了不同行业的学历要求层级，学历要求与错配

比例高度相关。纵向错配比例低（高）的行业往往是学历要求高（低）的行业，

而横向错配与学历要求的相关性相对较弱。 
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图 8：纵向错配比例最高及最低的各十大行业 

数据来源：智联招聘 
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图 9：横向错配比例最高及最低的各十大行业 

数据来源：智联招聘 

 

（四）错配比例随时间增加的求职者群体 

我们将求职者按照学历、年龄、性别分成了 40 个组别。表 1 和表 2 分别

呈现了 2021-2025 年间纵向错配比例和横向错配比例增长最高的 10 组求职者

群体。分析表明，纵向错配增长快的群体是中低学历的群体，即高中、中专、中

技的求职者更多地投递不限学历的岗位，说明中等人力资本或技能的劳动力在劳

动力市场上找到适配同等教育程度岗位的机会减少，只能退而求其次地向下投递；

横向错配比例增长高的主要是低年龄段（16-24 岁）的大专学历求职群体，说明

青年高学历中的相对低学历群体在更多地尝试跨领域就业。 
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表 1：纵向错配比例增长最高的 10 组求职者群体 

 

表 2：横向错配比例增长最高的 10 组求职者群体 

 

数据来源：智联招聘 

二、AI-LLM 技术对劳动力市场求职错配的影响 

职业的“人工智能大语言模型技术（AI-LLM）”暴露指数可以直观地衡量

AI-LLM 技术对该职业的潜在影响程度。选用 ChatGPT 在 2022 年底的发布作
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为 AI-LLM 技术对劳动力市场的冲击节点，图 10 与图 11 分别呈现了冲击前后

每种职业纵向错配与横向错配比例的变动与职业 AI-LLM 暴露指数的相关关系。

具体而言，图中每个点代表不同的职业类别，横坐标为职业的 AI-LLM 暴露指数，

纵坐标为受到 ChatGPT 发布冲击前后职业的求职错配比例的差值，点的大小则

代表在冲击前的职业份额占比大小。 

从图中展示的负向关系可以初步判定，ChatGPT 发布前后相比，AI-LLM

暴露度高的职业纵向错配比例的增长幅度显著低于低暴露度职业，说明那些高

AI 暴露度职业（如技术研发、数据分析、内容创作等）的错配问题出现了缓解迹

象；而在横向错配的比例变动中，高低暴露度职业并没有呈现出明显的差异性。 

 

图 10：职业纵向错配比例的变动与 AL-LLM 暴露度的散点图 

数据来源：智联招聘 
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图 11：职业横向错配比例的变动与 AL-LLM 暴露度的散点图 

数据来源：智联招聘 

进一步地，研究团队用定量分析的方法实证检验了以ChatGPT为代表的AI-

LLM 技术应用冲击对劳动力市场求职错配状况的真实影响，分析结果表明： 

首先，就投递行为而言，受到 AI-LLM 技术冲击后，高 AI-LLM 暴露度职

业的岗位收到了更多申请人投递。具体而言，与冲击前相比，职业暴露度每增加

一个标准差，在有投递岗位中的投递数量平均增加 11.30 人次。投递人次的增

加意味着竞争更加激烈。高 AI 暴露度职业在 ChatGPT 发布后变得“更受欢迎”，

投递量有所增加，但企业的回复率和正向回复率却在降低。这表明，面对蜂拥而

至的求职者，企业变得更加“挑剔”，匹配过程更具选择性。 
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其次，从匹配的结果来看，受到 AI-LLM 技术冲击后，高暴露度职业的岗位

中纵向错配比例相对减少。在横向错配方面，高暴露度职业与低暴露度职业在人

工智能大语言模型技术冲击后并未呈现出明显差异。 

对于求职过程中教育的适配性在高暴露度的职业中提升的发现，课题组认为

存在以下可能的机制： 

1.  信号更明确，招聘效率提升：AI 技术的应用使得高暴露度岗位的工作任

务和技能要求描述得更加具体、清晰。招聘广告文本分析显示，这些岗位在

ChatGPT 发布后，所描述的工作任务数量和明确提及的技能要求数量均有增加。

这种“信号机制”的强化，直接劝退了不具备相应条件的求职者，减少了盲目投

递，提升了匹配效率。 

2.  岗位门槛系统性提高：AI 的介入并非简单地替代人力，而是重塑了工作

内容，要求更高水平的人机协作。这使得岗位对技能的专业度和复杂度的要求水

涨船高。研究发现，高暴露度岗位招聘广告中提及技能的“相对复杂度”显著提

升。这种门槛的提高，促使求职者更精准地评估自身与岗位的匹配度。 

3.  工作任务调整，要求更具体：AI 技术改变了高暴露职业的工作范式，企

业为了适应新技术，主动调整了岗位设置和任务描述，使其更具针对性和专业性，

从而引导了更精准的劳动力匹配。 

课题组从不同维度进一步展开异质性分析，结果呈现出鲜明的群体分化特征。

从求职者专业背景维度发现，科学技术类（STEM 专业）的求职者在 AI-LLM 高

暴露的职业更有可能进行主动调整，尽可能地降低岗位减少、工作内容变化给自

己带来的负面影响；而其他专业背景的求职者相对更为被动。 
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总结来看，近年来以大语言模型为代表的人工智能技术不仅影响着劳动力的

需求，同时通过改变求职过程的匹配效率重塑了劳动力市场的结构。本报告聚焦

职业 AI-LLM 暴露度与求职过程的错配问题，为理解技术变革下的劳动力市场结

构性矛盾的演变提供了新的见解。 

研究发现在劳动力市场结构性矛盾凸显的今天，在 AI 技术冲击后，AI-LLM

高暴露度的职业吸引了更多的求职者，说明求职者对与最新 AI 技术结合度高的

职业的青睐，但企业的回复率和正向回复率却在降低。这表明，面对蜂拥而至的

求职者，企业变得更加“挑剔”，匹配过程更具选择性。 

在 AI 技术冲击后，那些高 AI 暴露度职业（如技术研发、数据分析、内容创

作等）的错配问题出现了缓解迹象。具体表现为，这些职业收到的简历中“向下

投递”的比例，以及最终“近似雇佣”中的错配比例均有所下降。 

本报告揭示，在人工智能技术持续渗透的背景下，劳动力市场错配本质是

“技术变革速度”与“人力资本调整速度”的差距问题。尽管 AI 在部分高暴露

度职业中已通过推动企业进行更精细的岗位设计和人才筛选，部分优化了市场配

置效率，但整体而言，教育错配仍在持续。因此，未来政策需更具前瞻性：一方

面应鼓励企业借助 AI 等技术提升人岗匹配精度，另一方面须加快教育体系与职

业技能培训的改革，以响应 AI 时代对知识与技能结构的新要求。通过主动适应

与引导，方能最大化技术红利、最小化转型阵痛，为中国经济高质量发展提供坚

实的人力资源支撑与人才保障。 


