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摘要

我们调查了生成性预训练转化器（GPT）模型和相关技术对美国劳动力市场的潜在影响。使
用一个新的评分标准，我们根据职业与GPT能力的对应关系进行评估，其中包括人类的专业知
识和GPT-4的分类。我们的研究结果表明，大约80%的美国劳动力可能至少有10%的工作任务受
到GPT的影响，而大约19%的工人可能看到他们至少50%的任务受到影响。这种影响跨越了所有
的工资水平，高收入的工作可能会面临更大的影响。值得注意的是，这种影响并不限于近期生
产力增长较高的行业。我们的结论是，生成性预训练变压器表现出通用技术（GPTs）的特征，
这表明这些模型可能具有明显的经济、社会和政策影响。

1 简介

如图1所示，最近几年、几个月和几周，生成性人工智能和大型语言模型（LLMs）领域取得了显著
进展。虽然公众经常将LLMs与生成式预训练转化器（GPT）的各种迭代联系起来，但LLMs可以
使用一系列架构进行训练，并不限于基于转化器的模型（Devlin等人，2019）。LLM可以处理和
产生各种形式的序列数据，包括汇编语言、蛋白质序列和国际象棋游戏，不仅仅是自然语言的应
用。在本文中，我们在某种程度上交替使用LLM和GPT，并在我们的评分标准中明确指出，这些
应被视为类似于通过ChatGPT或OpenAI Playground提供的GPT-家族模型（在标注时包括GPT-3.5家
族的模型，但不包括GPT-4家族）。我们研究具有文本和代码生成能力的GPT，并采用 "生成性人
工智能 "一词来额外包括图像或音频等模式。

不过，我们的研究与其说是出于这些模型的进展，不如说是出于我们在围绕它们开发的补充技
术中看到的广度、规模和能力。补充技术的作用还有待观察，但最大化LLM的影响似乎取决于将
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它们与更大的系统整合（Bresnahan，2019；Agrawal等人，2021）。虽然我们将讨论的重点放在
LLM的生成能力上，但通过将LLM用于其他任务，可能会有新型的软件和机器通信，包括像嵌入
这样的事情，使

∗通讯作者（pamela@openai.com）。作者贡献相同，按字母顺序排列。
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图1：为了了解模型能力的进展速度--考虑GPT-3.5和GPT-4之间考试成绩的跳跃性（OpenAI, 

2023b）。

它可以建立自定义的搜索应用或像总结和分类这样的任务，在这些任务中，不清楚什么是或不是
生成性的区别。

为了使这一进展的背景和补充技术的劳动影响预测，我们提出了一个新的评分标准，以了解
LLM能力及其对工作的潜在影响。这个评分标准（A.1）衡量了任务对GPT的整体暴露，遵循了之
前量化机器学习暴露的工作精神（Brynjolfsson等人，2018；Felten等人，2018；Webb，2020）。
我们将暴露度定义为潜在经济影响的代理，而不区分劳动力增加或劳动力转移的影响。我们采用
人类注释者和GPT-4本身作为分类器，将这一标准应用于美国经济中的职业数据，主要来自
O*NET数据库¹²。

为了构建我们的主要曝光数据集，我们同时收集了人类注释和GPT-4分类，使用了一个经过调整
的提示，以便与作者的标签样本达成一致。我们观察到，当汇总到任务层面时，GPT-4的反应以及
人类和机器的评价之间有类似的一致水平。这一措施反映了对使人类劳动更有效率的技术能力的
估计；然而，社会、经济、监管或其他决定因素意味着技术可行性并不能保证劳动生产率或自动
化结果。我们的分析表明，当考虑到目前的模型能力和在此基础上建立的预期工具时，大约19%

的工作至少有50%的任务被暴露。人工评估表明，当考虑到现有的语言和代码能力而没有额外的
软件或模式时，只有3%的美国工人有超过一半的任务暴露在GPT中。考虑到其他生成模型和补充
技术，我们的人类评估表明

¹ 这与最近利用先进的语言模型来模拟人类行为的社会科学研究不同 （Horton，2023；Sorensen等，2022）。



4

²虽然我们的接触标准不一定将语言模型的概念与任何特定的模型联系在一起，但我们观察到的GPT-4的能力以及我
们看到的与OpenAI的发射伙伴一起开发的一套能力强烈地激励着我们（OpenAI, 2023b）。
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高达49%的工人可能有一半或更多的任务接触到LLMs。
我们的研究结果一致表明，在人类和GPT-4注释中，大多数职业都在一定程度上表现出对LLM

的暴露，不同类型的工作暴露程度不同。工资较高的职业一般都有较高的暴露度，这一结果与对
整体机器学习暴露度的类似评估相反（Brynjolfsson等人，2023）。当使用O*NET的技能表对暴露
度进行回归时，我们发现，严重依赖科学和批判性思维技能的角色与暴露度呈负相关，而编程和

写作技能与LLM暴露度呈正相关。继Autor等人（2022a）之后，我们研究了 "工作区 "的进入障碍
，并发现职业接触LLM的机会随着工作准备的难度增加而微弱。换句话说，在工作中面临较高（

较低）进入壁垒的工人往往会更多（更少）接触到LLMs。我们进一步将我们的测量方法与以前记
录经济中自动化风险分布的工作进行比较，发现结果大致一致。我们研究的大多数其他技术暴露
措施与我们首选的暴露措施有统计学上的显著相关性，而人工常规性和机器人技术暴露的措施则

显示出负相关。这些早期的努力（Acemoglu和Autor，2011a；Frey和Osborne，2017；Brynjolfsson

等人，2018；Felten等人，2018；Webb，2020；Brynjolfsson等人，2023），连同工资控制，所解
释的方差从60％到72％不等，表明我们的AI暴露措施的28％至40％的变化仍然没有被以前的技术暴

露所说明
测量。

我们按行业分析风险，发现信息处理行业（4位数NAICS）表现出高风险，而制造业、农业和
采矿业表现出较低风险。过去十年的生产力增长和整体GPT暴露之间的联系似乎很弱，这表明一个
潜在的乐观的情况，即未来LLM的生产力增长可能不会加剧可能的成本疾病效应（Baumol，2012

）。³

我们的分析表明，像GPT-4这样的LLMs的影响可能是普遍存在的。虽然LLM的能力随着时间
的推移不断提高，但即使我们今天停止开发新的能力，其不断增长的经济效应预计也会持续存在并
增加。我们还发现，当我们考虑到补充性技术的发展时，LLM的潜在影响会显著扩大。总的来说
，这些特征意味着生成性预训练变换器（GPTs）是通用技术（GPTs）4（Bresnahan和Trajtenberg，
1995；Lipsey等人，2005）。(Goldfarb等人，2023）认为，机器学习作为一个广泛的类别，很可能
是一种通用的技术。我们的证据支持更广泛的影响，因为即使是机器学习软件的子集也能独立满
足通用技术地位的标准。本文的主要贡献是提供了一套衡量LLM影响潜力的方法，并展示了应用
LLM来有效地、大规模地开发这种测量方法的使用案例。此外，我们还展示了LLM的通用潜力。
如果 "通用技术就是通用技术"，那么对于政策制定者来说，LLM发展和应用的最终轨迹可能是难
以预测和监管的。与其他通用技术一样，这些算法的大部分潜力将在广泛的有经济价值的用例中出
现，包括创造新的工作类型（Acemoglu和Restrepo，2018；Autor等人，2022a）我们的研究有助于
衡量现在技术上的可行性，但必然会错过LLMs随着时间推移不断发展的影响潜力。

本文的结构如下。第2节回顾了先前的相关工作，第3节讨论了方法和数据收集，第4节介绍了
汇总统计和结果，第5节将我们的测量与先前的工作联系起来，第6节探讨了结果，第7节提供了结
论意见。

³ 鲍莫尔的成本病是一种理论，它解释了为什么劳动密集型服务，如医疗保健和教育的成本会随着时间的推移而增加
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。发生这种情况是因为其他行业的技术工人的工资增加了，但这些服务行业的生产力或效率却没有相应的提高。因此，
这些行业的劳动成本与经济中的其他商品和服务相比，变得相对 。

4在本文的其余部分，我们用GPT来泛指大型语言模型，如通过OpenAI提供的那些模型为例，当它被用于说明 "GPT

是GPT "之外时，我们拼出通用技术。
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2 文献回顾

2.1 大型语言模型的进步

近年来，大型语言模型（LLMs）在人工智能（AI）研究领域崭露头角，展示了其处理各种复杂语
言任务的能力。这一进展是由多种因素推动的，包括增加模型参数数、更大的训练数据量和增强的
训练配置（Brown等人，2020；Radford等人，2019；Hernandez等人，2021；Kaplan等人，2020）
。广泛的、最先进的LLMs，如LaMDA（Thoppilan等人，2022）和GPT-4（OpenAI，2023b），在
翻译、分类、创意写作和代码生成等不同应用中表现出色--这些能力以前需要由专家工程师使用特
定领域的数据开发专门的、特定任务的模型。

同时，研究人员利用微调和带有人类反馈的强化学习等方法改善了这些模型的可引导性、可靠
性和实用性（Ouyang等人，2022；Bai等人，2022）。这些进步增强了模型辨别用户意图的能力，
使其更加方便用户和实用。此外，最近的研究揭示了LLMs编程和控制其他数字工具的潜力，如
API、搜索引擎，甚至其他生成性人工智能系统（Schick等人，2023；Mialon等人，2023；Chase，
2022）。这使得各个组件的无缝整合能够获得更好的效用、性能和概括性。从长远来看，这些趋
势表明，LLM可能有能力执行任何通常在计算机上执行的任务。

在大多数情况下，生成性人工智能模型主要被部署为模块专家，执行特定的任务，如从标题生
成图像或从语音转录文本。然而，我们认为，必须采用更广泛的视角，将LLM视为额外工具的关
键构建块。虽然构建这些工具并将其整合到综合系统中需要时间，并需要对整个经济领域的现有
流程进行重大的重新配置，但我们已经观察到正在出现的采用趋势。尽管有其局限性，法律硕士
正越来越多地被整合到写作协助、编码和法律研究等领域的专门应用中，为企业和个人更广泛地
采用GPT铺平了道路。

我们强调这些补充技术的意义，部分原因是，由于事实不准确、固有偏见、隐私问题和虚假信
息 风 险 等 问 题 ， 开 箱 即 用 的 通 用 GPT 对 于 各 种 任 务 可 能 仍 然 不 可 靠 （ Abid 等 人 ， 2021 ；
Schramowski等人，2022；Goldstein等人，2023；OpenAI，2023a）。然而，专门的工作流程--包括
工具、软件或人在环形系统--可以通过纳入特定领域的专业知识来帮助解决这些缺陷。例如，
Casetext提供基于LLM的法律研究工具，为律师提供更快、更准确的法律研究结果，利用嵌入和总
结来对抗GPT-4提供关于法律案件或文件集的不准确细节的风险。GitHub Copilot是一个编码助手
，它采用LLM来生成代码片段和自动完成代码，然后用户可以根据他们的专业知识接受或拒绝。
换句话说，虽然GPT-4本身确实不 "知道现在是什么时候"，但给它看一下也很容易。

此外，当LLM超过一个特定的性能阈值时，可能会出现一个积极的反馈循环，使他们能够协助
建立工具，以提高其在各种情况下的有用性和可用性。这可以降低创建此类工具所需的成本和工
程专业知识，有可能进一步加速LLM的采用和整合。(Chen等人，2021年；Peng等人，2023年）
LLM也可以成为机器学习模型开发中的宝贵资产--作为研究人员的编码助手、数据标签服务或合成
数据生成器。这些模型有可能为任务层面的经济决策做出贡献，例如，通过完善人类和机器之间

https://casetext.com/
https://github.com/features/copilot
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的任务和子任务分配方法（Singla等人，2015；Shahaf和Horvitz，2010）。随着LLMs随着时间的
推移不断改进，并更好地与用户的偏好保持一致，我们可以预见性能会不断增强。
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然而，必须认识到，这些趋势也带来了各种严重的风险。(Khlaaf等人, 2022; Weidinger等人, 2022; 

Solaiman等人, 2019)

2.2 自动化技术的经济影响

大量且不断增长的文献涉及广义的人工智能和自动化技术对劳动力市场的影响。以技能为导向的技
术变革概念和自动化的任务模型--通常被认为是理解技术对劳动力影响的标准框架--起源于研究表
明，技术进步提高了对熟练工人的需求，而不是非熟练工人（Katz和Murphy，1992）。许多研究
都建立在这一概念之上，在基于任务的框架内探索技术变革和自动化对工人的影响（Autor等人，

2003；Acemoglu和Autor，2011b；Acemoglu和Restrepo，2018）。这方面的研究表明，从事常规和
重复性任务的工人在技术驱动的迁移中面临着更大的风险，这种现象被称为常规偏向的技术变革。
最近的研究区分了技术的任务替代效应和任务恢复效应（新技术增加了对更多劳动密集型任务的需
求）（Acemoglu and Restrepo, 2018, 2019）。一些研究表明，自动化技术导致了美国的工资不平等

，由专门从事常规任务的工人的相对工资下降驱动（Autor等人，2006；Van Reenen，2011；
Acemoglu和Restrepo，2022b）。

之前的研究采用了各种方法来估计人工智能能力与工人在不同职业中承担的任务和活动之间的
重叠。这些方法包括将专利描述映射到工人的任务描述（Webb，2020；Meindl等人，2021），将
人工智能能力与O*NET数据库中记录的职业能力联系起来（Felten等人，2018，2023），通过认
知能力将人工智能任务基准评估与工人任务相一致（Tolan等人。2021），标记美国职业子集的自
动化潜力，并使用机器学习分类器来估计所有其他美国职业的潜力（Frey和Osborne，2017），对
任务级自动化进行建模，并将结果汇总到职业级见解（Arntz等人，2017），专家预测（Grace等
人，2018），以及与本文最相关的，设计一个新的评分标准来评估工人活动对机器学习的适用性
（Brynjolfsson等人，2018，2023）。其中一些方法发现，在任务层面上对人工智能技术的接触往
往在职业中是多样化的。考虑到每项工作都是一捆任务，很少能找到人工智能工具可以完成几乎所
有工作的职业。(Autor等人，2022a）也发现，自动化和增强的暴露往往是正相关的。还有越来越
多的研究考察了LLM的具体经济影响和机会（Bommasani等人，2021；Felten等人，2023；Korinek

，2023；Mollick和Mollick，2022；Noy和张，2023；彭等人，2023）。在开展这项工作的同时，
我们的测量结果有助于描述语言模型与劳动力市场更广泛的潜在关联性。

通用技术（如印刷、蒸汽机）（GPTs）的特点是广泛扩散、持续改进和产生互补性创新（
Bresnahan和Trajtenberg，1995；Lipsey等，2005）。它们的深远后果在几十年内展开，很难预测，
特别是在劳动力需求方面（Bessen，2018；Korinek和Stiglitz，2018；Acemoglu等人，2020；
Benzell等人，2021）。实现通用技术的全部潜力需要广泛的共同发明（Bresnahan和Trajtenberg，
1995；Bresnahan等人，1996，2002；Lipsey等人，2005；Dixon等人，2021），这是一个昂贵和耗
时的过程，涉及发现新的商业程序（大卫，1990；Bresnahan，1999；弗雷，2019；Brynjolfsson等
人，2021；Feigenbaum和Gross，2021）。因此，许多关于机器学习技术的研究集中在系统层面的采
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用，认为组织系统可能需要重新设计，以有效利用新的机器学习进展（Bresnahan，2019；Agrawal

等人，2021；Goldfarb等人，2023）。适当设计的系统可以产生相当大的商业价值并提高公司业绩
（Rock ，2019 ；Babina 等人，2021 ；Zolas 等人，2021 ），人工智能工具促进了发现过程（
Cockburn等人，2018；Cheng等人，2022）。通过



11

14675计算机系统 监测计算机系统性能的工程师/架构
师，以 确保正常运行。

监测系统运行，以发现潜在的问题。

18310急性护理护士 操作诊断性或治疗性疾病。
医疗器械或设备。准备使用的医疗
用品或设备。

设置、操作或监测侵入性设备和装置，如
结肠造口或气管切开设备、机械呼吸机、
导管、胃肠管和中央管。

4668.0 赌笼工人 执行销售或其他金融交易。 为顾客兑现支票和处理信用卡预付款。

6529 幼儿园
教师，特殊教育
除外
6568小学
教师，特殊教育
除外

– 让家长志愿者和高年级学生参与儿童活动
，以促进参与集中、复杂的游戏。

– 让家长志愿者和高年级学生参与儿童活动
，以促进参与有重点的复杂游戏。

表1：O*NET数据库中的职业、任务和详细工作活动样本。我们看到，仅对活动进行汇总是不准
确的，这一点可以从以下事实中得到证明：我们希望赌笼工人能够亲自完成给定的详细工作活动
，并使用一些体力，而我们希望网上商人能够仅仅通过电脑完成同样的活动。

采用任务层面的信息来评估LLM是否符合GPT标准，我们试图将这两个角度合并起来，以理解技
术与劳动的关系。

我们试图以几种方式在这些不同的文献流的基础上进行研究。与Felten等人（2023）一样，我
们将分析重点放在LLM的影响上，而不是更广泛地讨论机器学习或自动化技术。此外，我们提出了
一种新的方法，采用LLMs，特别是GPT-4，来评估任务的暴露和自动化潜力，从而加强人类的评分
工作。随后，我们将我们的发现汇总到职业和行业，捕捉到当代美国劳动力市场的整体潜在风险
。

3 方法和数据收集

3.1 美国各职业所从事的活动和任务数据

我们使用O*NET 27.2数据库（O*NET，2023），其中包含了1016个职业的信息，包括其各自的详细
工作活动（DWA）和任务。DWA是一个综合行动，是完成任务的一部分，如 "研究脚本以确定项
目要求"。另一方面，任务是一个特定职业的工作单位，可能与任何、一个或多个DWA相关。我们
在表1中提供了一个任务和DWAs的样本。我们使用的两个数据集包括。

• 19,265项任务，其中每项任务都有一个 "任务描述 "和一个相应的职业，大多数任务都与一个
或多个DWA相关。

• 2,087个DWAs，其中大多数DWAs与一个或多个任务相连，任务可能与一个或多个DWAs相
关，但有些任务缺乏任何相关的DWAs。

任务 编号职业名称 DWAs 任务描述

15709网上招商 执行销售或其他金融交易。 交付已完成的交易和装运的电子邮件
确认。
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3.2 工资、就业和人口统计学方面的数据

我们从劳工统计局提供的2020年和2021年的职业就业系列中获得就业和工资数据。这个数据集包
含了职业名称，每个职业的工人数量，以及每个职业的工资。
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曝光概述

没有接触（E0），如果。
• 在保持同等质量的情况下，完成活动或任务所需的时间没有减少或减少到最低

程度，或
• 根据以下标准，使用所述能力的任何组合都会降低活动/任务产出的质量。

直接接触（E1），如果。
• 仅仅使用理论上的LLM或通过ChatGPT或OpenAI操场描述的GPT-4，可以将完

成DWA或任务所需的时间减少至少一半（50%）。
LLM+曝光（E2），如果。

• 仅仅获得法学硕士学位并不能将完成活动/任务所需的时间至少减少一半，但
• 可以在LLM上开发更多的软件，可以将高质量完成特定活动/任务的时间至少减

少一半。在这些系统中，我们算作访问图像生成系统。

a 在实践中，从A.1中的完整评分表可以看出，我们将图像能力的获取单独分类（E3），以方便
注释，尽管我们将E2和E3结合起来进行所有分析。

职业，以及2031年的职业级就业预测，进入一个职业所需的典型教育和达到一个职业能力所需的在
职培训（BLS，2022）。我们使用BLS推荐的与O*NET的对照表（BLS，2023b）来连接O*NET任
务和DWA数据集和BLS劳动力人口统计（BLS，2023a），后者来自于当前人口调查（CPS）。这
两个数据源都是由美国政府收集的，主要是捕捉那些非自雇的、有证件的、在所谓正规经济中工
作的工人。

3.3 曝光

我们根据暴露度评分标准来展示我们的结果，其中我们将暴露度定义为衡量访问GPT或GPT驱动
的系统是否会将人类执行特定DWA或完成任务所需的时间减少至少50%。我们在下面提供了一个
评分标准的摘要，而完整的评分标准可以在A.1中找到。当我们有DWAs的标签时，我们首先在任
务层面进行汇总，然后再在职业层面进行汇总。

我们将曝光阈值设定为：在保持质量稳定的前提下，完成一项具体的工作任务所需的时间可能
减少50%。我们预计，对于那些实现了相当大的生产力增长的应用来说，采用率将是最高和最直
接的。虽然这个阈值有些随意，但我们选择它是为了便于注释者解释。

然后，我们收集了人类和GPT-4生成的注释，这些注释是本文中大部分分析的基础。

• 人类评分。我们通过对每个O*NET详细工人活动（DWA）和所有O*NET任务的一个子集应
用评分标准来获得人类注释，然后将这些DWA和任务汇总起来。

r 此外，无论选择什么样的阈值，我们猜测现实世界中任务时间的减少可能会略低于或大大低于我们的估计，这导致
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我们选择了一个相对较高的阈值。在我们自己的验证标签中，我们发现这与GPT或由GPT驱动的应用程序是否能执行任
务的核心部分或几乎整个任务密切相关。
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比较 � 加权 协议 Pearson's

GPT-4, Rubric 1; 人类 � E1 80.8% 0.223
� E1 + .5*E2 65.6% 0.591
� E1 + E2 82.1% 0.654

GPT-4, Rubric 2; 人类 � E1 81.8% 0.221
� E1 + .5*E2 65.6% 0.538
� E1 + E2 79.5% 0.589

GPT-4, Rubric 1; GPT-4, Rubric 2 � E1 91.1% 0.611
� E1 + .5*E2 76.0% 0.705
� E1 + E2 82.4% 0.680

表2：模型和人类的一致性和皮尔逊相关分数的比较。一致性分数是通过观察两组人对注释的一致
程度来确定的（例如E0、E1或E2）。在本文中，我们使用GPT-4，Rubric 1。

在任务和职业层面上的得分9。为了确保这些注释的质量，作者亲自对大量的任务和DWA进
行了标注，并招募了经验丰富的人类注释者，他们作为OpenAI对标工作的一部分，对GPT

输出进行了广泛的审查（Ouyang等人，2022）。

• GPT-4评分。我们对早期版本的GPT-4（OpenAI，2023b）进行了类似的评分，但对所有的任
务/职业对而不是DWAs进行了评分。我们对评分标准（在这种情况下被用作对模型的 "提示
"）做了轻微的修改，以加强与一组人类标签的一致性。表2中给出了完整的一致率。

我们为我们感兴趣的因变量构建了三个主要的衡量标准：(i) �，对应于上述暴露标准中的E1，
预计代表一个职业中暴露任务比例的下限，' (ii) �，是E1和0.5*E2之和，其中E2的0.(iii) 𝜁，是E1

和E2之和，是暴露的上限，提供了对GPT和GPT驱动的软件的最大暴露的评估。我们在表2中总结
了注释组和措施之间的一致性。在其余的分析中，如果没有特别说明，读者可以认为我们指的是𝛽
暴露--这意味着所有通过ChatGPT或OpenAI Playground等工具直接暴露的任务被认为是需要一些补
充性创新的任务的两倍。

3.4 我们方法的局限性

3.4.1 人类的主观判断

我们的方法的一个基本限制在于标签的主观性。在我们的研究中，我们采用了熟悉GPT模型能力
的注释者。然而，这个群体的职业并不多样化，可能会导致对GPT的可靠性和在不熟悉的职业中
执行任务的有效性作出有偏见的判断。我们认识到，要为一个职业中的每项任务获得高质量的标
签，需要从事这些职业的工人，或者至少要拥有深入的知识。

9 作者对明显需要高度体力或手工灵活性的DWA进行了注释，签约的注释者对其余的活动进行了标注，还有一个任务
子集，包括那些没有相关DWA的任务和那些在汇总DWA注释后没有 明确任务级注释的任务。

'尽管最近多模态GPT模型取得了进展（OpenAI，2023b），但视觉能力并没有包括在评估范围内。
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�接触。
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图2：人类评分者（X轴）和GPT-4评分（Y轴）显示出对职业的GPT暴露有高度的一致性。在按照
�方法将暴露分数汇总到职业的最高水平附近，GPT-4评分往往低于人类评分。我们列出了原始散
点和二进制散点。在接近暴露等级的高端时，人类平均更有可能将一个职业评为暴露等级。

这些职业中的不同任务。这代表了未来验证这些结果的一个重要工作领域。

3.4.2 用GPT-4测量GPTs

最近的研究表明，GPT-4作为一个有效的判别器，能够应用复杂的分类法，并对措辞和重点的变化
做出反应。(OpenAI, 2023b)GPT-4任务分类的结果对评分标准的措辞、提示的顺序和组成、评分标
准中是否有具体的例子、提供的详细程度以及关键术语的定义等方面的改变很敏感。根据小型验
证集的观察结果，对提示进行迭代，可以提高模型输出和评分标准意图之间的一致性。因此，呈
现给人类的评分标准和用于GPT-4的评分标准之间存在轻微的差异。这一决定是有意做出的，以引
导模型走向合理的标签，而不过度影响人类注释者。因此，我们使用了多个注释来源，但相对于
其他来源，没有一个应该被认为是最终的基础真理。在分析中，我们将把来自人类注释者的结果
作为我们的主要结果。在为LLM分类制定有效的评分标准方面，进一步的改进和创新仍然是可能
的。尽管如此，我们仍然观察到人类评分和GPT-4评分在职业层面上关于GPT系统的总体接触的高
度一致（见表2，图2）。

3.4.3 额外的弱点

• 基于任务的框架的有效性。目前还不清楚职业在多大程度上可以被完全分解为任务，也不清
楚这种方法是否系统地遗漏了某些类别的技能或任务，而这些技能或任务是胜任一项工作所
默示的。此外，任务可以由子任务组成，其中一些任务的自动化程度比其他任务高。有些任
务可以作为工作的前奏。
其他任务，因此，下游任务的完成取决于前驱任务。如果基于任务的细分确实不能有效代表
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一个职业中大多数工作的执行方式，那么我们的暴露分析就会在很大程度上失效。
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• 相对与绝对措施。最好将这些措施解释为相对措施，例如，一个估计为0.6的职业可能应被解
释为只是比0.1的职业暴露得多。

• 缺少专业知识和任务解释。在标注过程中，人类注释者大多不知道映射到每个DWA的具体
职业。这导致了任务和职业的聚合逻辑不明确，以及标签中一些明显的差异，见表1。我们
尝试了各种聚合方法，发现即使使用最大匹配度的
如果存在匹配的人类<>模型标签，那么协议仍然相对一致。最终，我们为存在重大分歧的任
务/职业对收集了额外的标签。

• 具有前瞻性，并会发生变化，有一些早期证据。准确预测未来的LLM应用仍然是一个巨大的
挑战，即使对专家来说也是如此（OpenAI，2023b）。新出现的能力、人类感知的偏差和技
术发展的转变都会影响准确性
关于LLM对工人任务的潜在影响的预测的可靠性。我们的预测本质上是前瞻性的，是基于
当前的趋势、证据和对技术可能性的看法。因此，它们可能会随着该领域的新进展而改变。
例如，一些今天看来不太可能对LLM产生影响的任务可能会随着新模型能力的引入而改变
。反之，那些看起来已经暴露的任务可能会面临不可预见的挑战，限制语言模型的应用。

• 分歧的来源。虽然我们没有严格检查分歧的来源，但我们发现有几个地方，人类和模型在评
估中往往会 "卡壳"。

– 一些任务或活动，虽然理论上法律硕士可以帮助或完成任务，但采用法律硕士来完成这
些任务需要多人改变他们的习惯或期望（如会议、谈判）。

– 目前有一些需要人类监督的规定或暗示人类判断或同情的规范的任务或活动（例如，做
决定、咨询），以及

– 已经存在可以合理地将任务自动化的技术的任务或活动（例如，进行预订）。

4 结果

通用技术是比较少见的，其特点是普遍性，随着时间的推移而改进，并发展出重要的共同发明和
外溢效应（Lipsey等人，2005）。我们对GPTs（生成性预训练变压器）对劳动力市场影响的评估
是有限的，因为它没有考虑全要素生产率或资本投入潜力。除了对劳动力的影响外，GPTs还可能
影响这些方面。

在这个阶段，某些GPT标准比其他标准更容易评估。例如，从长远来看，评估这些模型能力的
长期影响以及互补性应用和系统的增长更为可行。我们在这个早期阶段的主要重点是测试GPT语
言模型对经济有普遍影响的假设，类似于（Goldfarb等人，2023）通过招聘信息对机器学习扩散的
分析，以评估机器学习作为一个算法类别的GPT潜力。与其使用招聘信息或研究一般的机器学习，
不如用人类和GPT注释来研究任务评估方法，可能会发现GPT的影响是否只限于一小部分类似的
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任务或职业。
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我们的研究结果表明，基于其任务层面的能力，通用技术有可能对美国经济中的各种职业产生
重大影响，显示了通用技术的一个关键属性。在下面的章节中，我们将讨论各种角色和工资结构的
结果。关于美国经济中各行业相对暴露的其他结果可在附录D中找到。

4.1 统计摘要

这些措施的统计摘要可在表3中找到。人类和GPT-4注释都表明，职业层面的平均�值在0.14和0.15
之间，表明对于中位职业，大约15%的任务直接暴露于GPTs。这个数字在�中增加到30%以上，在
�中超过50%。巧合的是，人类和GPT-4注释也将数据集中总任务的15%至14%标记为暴露于GPTs
。

根据�值，我们估计80%的工人属于至少有一项任务暴露于GPTs的职业，而19%的工人属于有
一半以上的任务被标记为暴露的职业。尽管任务受影响的可能性很大，但GPT必须被纳入更广泛

的系统，以充分实现这一潜力。正如通用技术所常见的那样，这种共同发明的障碍可能会阻碍
GPTs在经济应用中的快速推广。此外，预测对人类监督的需求是具有挑战性的，特别是对于模型

能力等于或超过人类水平的任务。虽然对人类监督的要求最初可能会减慢采用和扩散的速度，但
GPT和GPT驱动的系统的用户可能会越来越熟悉该技术

随着时间的推移，特别是在了解何时和如何信任其产出方面。

职业级别 暴露于人体

GPT-4

平均值 中位数 平均数 中位数
� 0.14 0.14 0.14 0.16
� 0.30 0.21 0.34 0.22
� 0.46 0.30 0.55 0.34

任务级别 暴露于人体

GPT-4

平均值 中位数 平均数 中位数
� 0.15 0.36 0.14 0.35
� 0.31 0.37 0.35 0.35
� 0.47 0.50 0.56 0.50

表3：我们的人类和模型暴露数据的汇总统计。

4.2 工资和就业

在图3中，我们展示了整个经济的暴露强度。第一个图显示的是工人总数的暴露，而第二个图显示
的是职业总数的暴露。图中的每一点都代表了Y轴上的工人（和职业）的估计百分比，X轴上的暴
露程度（�，�，和�）。例如，人类注释者确定，2.4%的工人是
50 -exposed�, 18.6%是�50 -exposed, 49.6%是�50 -exposed, 其中50%的阈值来源于
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x轴，工人的百分比来自图2右图的y轴。在任何给定的点上
在x轴上，�和�之间的垂直距离代表了在直接接触GPT之外的工具和应用所带来的接触潜力。暴露
的分布在工人和雇员中都是相似的。
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图3：整个经济体的暴露强度，左边显示为受影响职业的百分比，右边显示为受影响工人的百分比
。不同职业和不同工人的暴露分布相似，这表明工人在职业中的集中度与职业对GPT或GPT驱动的
软件的暴露并不高度相关。然而，我们确实预计它可能与为特定领域开发GPT驱动的软件的投资
有更高的相关性。

职业，表明工人在职业上的集中度与职业上接触GPT或GPT驱动的软件没有很大的关联性。
如图4所示，在职业层面上，人类和GPT-4的注释表现出质量上的相似性，并趋于相关。与

GPT-4注释相比，人类注释对高工资职业的暴露估计略低。虽然有许多低工资职业的暴露量高，
而高工资职业的暴露量低，但二元散点图的总体趋势显示，工资越高，GPT暴露量越大。

对GPT的潜在暴露似乎与目前的就业水平没有什么关联。在图4中，人类和GPT-4对总体暴露的
评价都被汇总到职业层面（Y轴），并与总就业人数的对数（X轴）进行比较。这两张图都没有显
示出不同就业水平的GPT暴露的明显差异。

4.3 技能的重要性

在这一节中，我们研究了一项技能对一个职业的重要性（如O*NET数据集中的注释）和我们的暴
露度量之间的关系。我们首先采用O*NET提供的基本技能（技能定义可在附录B中找到），并对
每个职业的技能重要性进行归一化处理，以提高可解释性。然后，我们对我们的暴露措施（�，�

，�）进行回归分析，检查技能重要性和暴露之间的关联强度。
我们的研究结果表明，科学和批判性思维能力的重要性与暴露度呈强烈的负相关，这表明需要

这些技能的职业不太可能受到当前语言模式的影响。相反，编程和写作技能与接触率呈强烈的正
相关，意味着涉及这些技能的职业更容易受到语言模式的影响（详细结果见表5）。

4.4 进入的障碍

接下来，我们研究了进入的障碍，以更好地了解是否存在因工作类型而产生的接触差异。一个这
样的代理是O*NET的职业级别描述符，称为 "工作区"。一个工作区将

https://www.onetonline.org/help/online/zones
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图4：二元散点图描述了由人类评估员和GPT-4评估的各种职业中的语言模型（LLMs）的接触情
况。这些图将职业层面上的GPT暴露（�）与职业内总就业人数的对数和职业年薪中值的对数进行
比较。虽然存在一些差异，但人类和GPT-4的评估都表明，工资较高的职业往往更容易受到LLM的
影响。此外，根据我们的评分标准，许多工资较低的职业表现出较高的曝光率。在计算平均暴露
分数时，核心任务的权重是职业内补充任务的两倍。就业和工资数据来自于2021年5月进行的BLS-

OES调查。
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图5：五个工作区的职业暴露评级，这是一组类似的职业，根据从事这些职业所需的教育、经验和
在职培训水平来分类。

在（a）获得该职业工作所需的教育水平，（b）从事该工作所需的相关经验数量，以及（c）从事
该工作所需的在职培训程度方面具有相似性的职业。在ONET数据库中，有5个工作区，工作区1需
要最少的准备工作（3个月），工作区5需要最广泛的准备工作，即4年或更长时间。我们观察到，
随着所需准备程度的增加，各工作区的收入中位数呈单调增长，第1工作区的工人收入中位数为30
，230美元，第5工作区的工人收入中位数为80，980美元。

我们所有的衡量标准（�、�和�）都显示了一个相同的模式，即从工作区1开始，暴露度增加。
到工作区4，在工作区5保持相似或减少。与图3中的5类似，我们绘制了处于每个暴露阈值的工人
的百分比。我们发现，平均来说，在工作区1到5，职业暴露超过50%的工人百分比�分别为0.00%

（工作区1），6.11%（工作区2），10.57%（工作区3），34.5%（工作区4）和26.45%（工作区5

）。

4.4.1 入职所需的典型教育

由于纳入就业区既考虑了所需的教育--这本身就是技能获取的替代物--也考虑了所需的准备，我们
寻求数据来分解这些变量。我们使用劳工统计局的职业数据中的两个变量。"入职所需的典型教育 

"和 "达到能力所需的在职培训 "的职业。通过研究这些因素，我们旨在发现对劳动力有潜在影响
的趋势。有3,504,000名工人，我们缺乏关于教育和在职培训要求的数据，因此，他们没有被列入
汇总表。

我们的分析表明，拥有学士、硕士和专业学位的人比没有正式学历的人更容易接触到GPT和
GPT驱动的软件（见表7）。有趣的是，我们还发现拥有一些大学教育但没有学位的人对GPT和
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GPT驱动的软件表现出较高的接触水平。在检查显示进入壁垒的表格时，我们发现，接触最少的
工作需要最长的培训，一旦达到能力，可能会提供较低的回报（以中位数收入计算）。相反，不需
要在职培训或只需要实习/居留的工作似乎可以获得更高的收入，但更容易受到GPT的影响。
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集团 接触最多的职业 曝光率百分比
人类 � 口译员和笔译员 76.5

调查研究人员 75.0
诗人、抒情诗人和创意作家 68.8
动物科学家 66.7
公共关系专家 66.7

人类 � 调查研究人员 84.4
作家和作者 82.5
口译员和笔译员 82.4
公共关系专家 80.6
动物科学家 77.8

人类 � 数学家 100.0
报税人 100.0
金融定量分析员 100.0
作家和作者 100.0
网页和数字界面设计者 100.0

人类将15种职业标记为 "完全暴露"。
型号 � 数学家 100.0

函授书记员 95.2
区块链工程师 94.1
法庭报告员和同声传译员 92.9
校对员和抄写员 90.9

型号 � 数学家 100.0
区块链工程师 97.1
法庭报告员和同声传译员 96.4
校对员和抄写员 95.5
函授书记员 95.2

型号 � 会计师和审计师 100.0
新闻分析师、记者和新闻工作者 100.0
法律秘书和行政助理 100.0
临床数据管理员 100.0
气候变化政策分析师 100.0

该模型将86种职业标记为 "完全暴露"。
最高的差异 搜索营销策略师 14.5

平面设计师 13.4
投资基金经理 13.0
财务经理 13.0
保险评估师，汽车损坏 12.6

表4：根据每个测量值，暴露程度最高的职业。最后一行列出了具有最高�2 值的职业，表明它们
在脆弱性预测方面具有最大的可变性。暴露百分比表示职业任务中暴露于GPT（𝛼）或GPT驱动的
软件（𝛽和𝜁）的份额，其中暴露被定义为推动完成任务的时间减少至少50%（见暴露评分表A.1.因
此，本表所列的职业是那些我们估计GPT和GPT驱动的软件能够为工人节省大量时间来完成一项
任务的职业。
他们的任务的很大一部分，但这并不一定表明他们的任务可以被这些技术完全自动化。
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基本技能 �
(std err)

�
(std err)

�
(std err)

所有的技能重要性得分都被归一化，在0和1之间。

恒定 0.082*** 
(0.011)

-0.112*** 
(0.011)

0.300*** 
(0.057)

积极倾听 0.128** 
(0.047)

0.214*** 
(0.043)

0.449*** 
(0.027)

数学 -0.127*** 
(0.026)

0.161*** 
(0.021)

0.787*** 
(0.049)

阅读理解 0.153*** 
(0.041)

0.470*** 
(0.037)

-0.346*** 
(0.017)

科学 -0.114*** 
(0.014)

-0.230*** 
(0.012)

-0.346*** 
(0.017)

讲话 -0.028 0.133*** 0.294***
(0.039) (0.033) (0.042)

写作 0.368*** 
(0.042)

0.467*** 
(0.037)

0.566*** 
(0.047)

主动学习 -0.157*** -0.065** 0.028
(0.027) (0.024) (0.032)

批判性思维 -0.264*** 
(0.036)

-0.196*** 
(0.033)

-0.129** 
(0.042)

学习策略 -0.072* 
(0.028)

-0.209*** 
(0.025)

-0.346*** 
(0.034)

监测 -0.067** 
(0.023)

-0.149***
0.020)

-0.232*** 
(0.026)

编程 0.637*** 
(0.030)

0.623*** 
(0.022)

0.609*** 
(0.024)

表5：O*NET基本技能类别中每项技能的职业水平、人类注释的GPT暴露对技能重要性的回归，加
上编程技能。这些技能的描述可以在附录B中找到。

工作 准备工作
需要的区域

教育
需要

职业实例 中位数
收入

雇员总数
(000s)

H
�

M
�

H
�

M
�

H
�

M
�

$30,230 13,100 0.03 0.04 0.06 0.06 0.09 0.08

$38,215 73,962 0.07 0.12 0.16 0.20 0.24 0.27

$54,815 37,881 0.11 0.14 0.26 0.32 0.41 0.51

$77,345 56,833 0.23 0.18 0.47 0.51 0.71 0.85

1

2

3

4

5

没有或很少
(0-3个月)

部分（3-12个
月）

中等（1-2年
）

相当长的时
间（2-4年
）

广泛的（4年以
上）

高中
文凭或普通教
育证书(Otional)

高中毕业证书

职业学校，在职
培训，或副学士
学位
学士学位

硕士或以上学位

食品准备工人。
洗碗机、地板打磨机

服务员、客户服务代表
、出纳员
电工、理发师、医
疗助理

数据库管理员、图形设计
师、成本估算师
药剂师、律师、天文学家

$81,980 21,221 0.23 0.13 0.43 0.45 0.63 0.76

表6：按就业区划分的GPT平均风险。对于每个工作区，我们还列出了每个构成职业的年收入中位
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数（美元），以及该工作区所有职业的工人总数，以千为单位。
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需要在职培训 收入中位数 雇员总数（千人
）

H � M � H � M � H � M �

无 $77,440 90,776 0.20 0.16 0.42 0.46 0.63 0.76
学徒制 $55,995 3,066 0.01 0.02 0.04 0.06 0.07 0.10
实习/居留 $77,110 3,063 0.16 0.06 0.36 0.38 0.55 0.71
短期在职培训 $33,370 66,234 0.11 0.15 0.21 0.25 0.32 0.34
适度的在职培训 $46,880 31,285 0.09 0.12 0.21 0.25 0.32 0.38
长期的在职培训 $48,925 5,070 0.08 0.10 0.18 0.22 0.28 0.33

表7：职业的平均接触分数，按达到工作能力所需的在职培训水平分组。除了暴露分数，我们还显
示了每个职业的年收入中位数，以及每组工人的总数，以千计。
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5 措施的验证

5.1 与早期工作的比较

本文旨在建立在以前的一些实证研究的基础上，研究人工智能和/或自动化进步的职业风险。以前的研
究使用了各种方法，包括：1:

• 使用O*NET这样的职业分类法来描述哪些职业有常规与非常规、手工与认知任务的内容（
Autor等人，2003；Acemoglu和Autor，2011a）。

• 将任务的文本描述与专利中的技术进步描述进行映射。(Kogan等人, 2021; Webb, 2020)

• 将人工智能系统的能力与职业能力联系起来，并将暴露估计值汇总到需要这些能力的职业中
。(Felten等人, 2018, 2023)

• 通过一组从认知科学文献中提取的14种认知能力，将人工智能任务基准评估（ImageNet、
Robocup等）的结果映射到59个工人任务。(Tolan等人，2021年)

• 专家对一组专家有高度信心的O*NET职业的自动化潜力进行标注，结合概率分类器来估计
O*NET职业的其余部分的自动化潜力。(Frey和Osborne, 2017)

• 制 定 一 个 评 估 工 人 在 经 济 中 完 成 的 活 动  "是 否 适 合 机 器 学 习"（SML） 的 评 分 标 准 （
Brynjolfsson和Mitchell，2017；Brynjolfsson等人，2018，2023）。

我们在表8中提供了一组关于许多这些先前努力的汇总统计。
本文的方法主要建立在SML方法的基础上，开发了一个评分标准，以评估OLM能力与O*NET

数据库中报告的工人任务之间的重叠。表9列出了我们新的LLM暴露测量值对来自（Felten等人，
2018）（表中 "AI职业暴露得分"）、（Frey和Osborne，2017）（Frey和Osborne自动化）、（
Webb，2020）中所有三种技术的得分、来自（Acemoglu和Autor，2011a）和（Brynjolfsson等人，
2018，2023）（SML）的归一化常规手工和认知得分的OLS回归结果。我们还使用最新的BLS职
业就业调查的年化职业工资作为控制。在本文中，有四个独立的输出变量代表新的分数，这些分
数是由早期的努力预测的。

GPT-4 暴露评级 1 相当于我们用 GPT-4 评估的整体暴露评分标准，其中完全暴露的可能性被
编码为 1，没有暴露的可能性被编码为 0，部分暴露（在我们的标签方案中为 E2）被编码为 0.5。
GPT-4暴露等级2的评分与总体暴露相似，但提示略有不同。这两个提示的结果非常相似。GPT-4

自动化评级应用了我们的 "T "评分标准，将没有来自LLM的自动化暴露编码为0，完全自动化暴露
为1，2、3、4级分别为0.25、0.5和0.75。最后，人类暴露等级代表了与GPT-4暴露等级1相同的评
分标准，但由人类来打分，这一点在本文的前一部分已经讨论过。这些结果与上面介绍的�组统
计数据相对应。

每种测量方式的结果都是一致的。我们发现一般来说，正的和统计学上的
我们的LLM暴露测量值与以前针对软件和人工智能的测量值之间存在着明显的相关性。令人鼓舞
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的是，按职业划分的SML暴露分数与我们在本文中开发的暴露分数显示出明显的正相关，表明这
两项研究的方法相似，具有一定程度的凝聚力。基于Webb软件和人工智能专利的衡量标准，SML

，以及归一化（去重）的
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闵行
区

第25届
Perc.

中位数 第75届
Perc

最大 平均
值

标准值
。偏差。

计数

GPT-4暴露等级1 0.00 0.13 0.34 0.50 1.00 0.33 0.22 750
GPT-4暴露等级2 0.00 0.09 0.24 0.40 0.98 0.26 0.20 750
人体接触等级 0.00 0.09 0.29 0.47 0.84 0.29 0.21 750
软件(Webb) 1.00 25.00 50.00 75.00 100.00 50.69 30.05 750
机器人（Webb） 1.00 22.00 52.00 69.00 100.00 48.61 28.61 750
AI (Webb) 1.00 28.00 55.00 82.00 100.00 54.53 29.65 750
对机器学习的适用性 2.60 2.84 2.95 3.12 3.55 2.99 0.18 750
正常化的常规认知 -3.05 -0.46 0.10 0.63 3.42 0.07 0.86 750
正常化的常规手册 -1.81 -0.81 -0.11 0.73 2.96 0.05 1.01 750
AI职业暴露得分 1.42 3.09 3.56 4.04 6.54 3.56 0.70 750
弗雷和奥斯本自动化 0.00 0.07 0.59 0.88 0.99 0.50 0.38 681
平均数。工资 10.13 10.67 11.00 11.34 12.65 11.02 0.45 749

表8：先前测量人工智能和自动化职业暴露的一系列努力的汇总统计。我们还包括了本工作中新提
出的测量的汇总统计。我们包括来自（Webb，2020）的所有措施，来自（Acemoglu和Autor，
2011a）的归一化常规认知和手动得分（由于职业组的不完全匹配，平均值可能略微偏离0），来自
（Brynjolfsson和Mitchell，2017；Brynjolfsson等，2018，2023）的机器学习适宜性，来自（Felten

等，2018）的AI职业暴露，和来自（Frey和Osborne，2017）的自动化暴露。我们包括尽可能多的
职业，但由于O*NET分类标准随着这些措施的制定而改变，一些角色可能在最新版本的O*NET 6

位数职业中丢失。

并除以标准差）常规认知分数都与我们的一些措施表现出正相关。
软件、SML和常规认知分数都与LLM的接触分数在1%的水平上表现出正向和统计学意义上的

关联。来自（Webb，2020）的AI分数的系数也是正的，并且在5%的水平上有统计学意义，但是
我们在第3列和第4列中对LLM的整体暴露的二次提示没有表现出统计学意义上的关系。在大多数
情况下，人工智能职业暴露得分与我们的暴露措施没有关联。Webb的机器人暴露得分、常规手工
任务内容和来自（Frey和Osborne，2017）的整体自动化指标都与我们的主要GPT-4和人类评估的
整体暴露评级呈负相关，以其他测量为条件。这种负相关反映了物理任务对LLM的有限暴露。手
工作业暂时没有接触到LLM，甚至没有接触到有额外系统集成的LLM。我们的自动化评分结果也
与（Frey和Osborne，2017）的衡量标准不相关。

与（Felten等人，2018）和（Frey和Osborne，2017）的低相关性可能是由方法的不同所解释的
。将人工智能能力与工人的能力联系起来，或直接根据职业的特点对暴露进行评分，而不是从
DWA或任务层面的评分汇总到职业（如SML的论文和我们自己的论文），为职业的内容提供了一
个稍微不同的视角。

在所有的回归中，�2 ，在60.7%（第3列）和72.8%（第5列）之间。这表明，我们的衡量标准
，明确关注LLM的能力，有28%到40%的未解释方差。
与其他测量方法相比。特别是在与人工智能有关的暴露分数的情况下，我们预计其他测量的组合
将与我们的分数有很强的相关性。然而，早期的努力对LLM技术的未来进展信息有限。我们预计
，我们对未来机器学习技术的理解也同样没有被我们今天的评分标准完美地捕捉到。
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GPT-4暴露等级 1GPT-4暴露等级 2人类暴露等级

(1) (2) (3) (4) (5) (6)
软件(Webb) 0.00113∗∗∗ 0.00123∗∗∗ 0.00111∗∗∗ 0.00119∗∗∗ 0.00096∗∗∗ 0.00101∗∗∗

(0.00031) (0.00031) (0.00031) (0.00031) (0.00031) (0.00031)
机器人（Webb） -0.00378∗∗∗ -0.00405∗∗∗ -0.00377∗∗∗ -0.00399∗∗∗ -0.00371∗∗∗ -0.00383∗∗∗

(0.00032) (0.00031) (0.00034) (0.00033) (0.00029) (0.00028)
AI (Webb) 0.00080∗∗∗ 0.00090∗∗∗ 0.00036 0.00045 0.00067∗∗ 0.00071∗∗

(0.00030) (0.00029) (0.00030) (0.00030) (0.00030) (0.00030)
对机器学习的适用性 0.29522∗∗∗ 0.26888∗∗∗ 0.28468∗∗∗ 0.26245∗∗∗ 0.19514∗∗∗ 0.18373∗∗∗

(0.04503) (0.04418) (0.04404) (0.04342) (0.03990) (0.03886)
正常化的常规认知 0.06601∗∗∗ 0.06868∗∗∗ 0.04743∗∗∗ 0.05015∗∗∗ 0.03568∗∗∗ 0.03659∗∗∗

(0.00886) (0.00894) (0.00872) (0.00879) (0.00671) (0.00669)
正常化的常规手册 -0.11147∗∗∗ -0.11371∗∗∗ -0.09390∗∗∗ -0.09561∗∗∗ -0.11045∗∗∗ -0.11152∗∗∗

(0.00785) (0.00789) (0.00817) (0.00818) (0.00741) (0.00744)
AI职业暴露得分 0.00993 0.02465∗∗ -0.01537 -0.00265 0.00630 0.01252

(0.01107) (0.01059) (0.01160) (0.01114) (0.00918) (0.00845)
弗雷和奥斯本自动化 -0.03024∗ -0.03950∗∗ -0.00364 -0.01217 -0.03890∗∗ -0.04253∗∗

(0.01835) (0.01841) (0.02007) (0.01972) (0.01883) (0.01858)
平均数。工资 0.05804∗∗∗ 0.04863∗∗∗ 0.02531

(0.01870) (0.01860) (0.01727)
恒定 -1.12937∗∗∗ -0.45743∗∗∗ -0.96117∗∗∗ -0.39935∗∗∗ -0.47078∗ -0.17706

(0.26859) (0.15327) (0.26365) (0.15017) (0.24684) (0.13256)
N 680.00000 681.00000 680.00000 681.00000 680.00000 681.00000
�2 0.68741 0.68212 0.60737 0.60198 0.71213 0.71126

表9：GPT-暴露核心对先前努力的回归。从我们对早期量化职业暴露于人工智能和自动化的努力中
的暴露措施的回归系数。我们还包括来自2021年5月BLS-OES调查的年化工资。每项措施都保持原
来的规模，但来自（Acemoglu和Autor，2011a）的常规认知和常规手工得分除外。这两个分数被
标准化为平均值为零，方差为1。一般来说，我们发现与以前的努力有很强的正相关，尽管大量的
残余方差仍然可以由我们的新措施来解释。第1列和第2列是基于我们对GPT-4评级的主要�暴露测
量。第3栏和第4栏是基于一个类似的、稍有不同的、也是由GPT-4评分的曝光度标准，以保证稳
健性。第5栏和第6栏反映了人类在与第1栏和第2栏相同的评分标准上的评分。
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6 讨论

6.1 GPT作为一种通用技术

在本文的前面，我们讨论了GPT可以被归类为一种通用技术的可能性。这种分类要求GPTs满足三个
核心标准：随着时间的推移而改进，在整个经济中的普遍性，以及催生互补性创新的能力（Lipsey

等人，2005）。来自人工智能和机器学习文献的证据彻底表明，GPTs满足了第一个标准--它们的能
力随着时间的推移不断提高，有能力完成或帮助完成一系列日益复杂的任务和用例（见2.1）。本
文提出了支持后两个标准的证据，发现GPT本身可以对整个经济产生普遍的影响，而GPT所带来的
补充性创新--特别是通过软件和数字工具--可以广泛地应用于经济活动。

图3说明了建立在LLM之上的补充性软件的潜在经济影响。在X轴的某一点上，取�和�之间的Y

轴之差（在所有职业中的份额）（在一个职业中被暴露的任务份额），可以得到职业内的总暴露
潜力，超过了LLM本身的直接暴露。使用GPT-4注释的所有任务中，�和�的平均值为0.42，使用
人类注释的平均值为0.32（见图3），这表明由GPT驱动的软件对任务暴露的平均影响可能比LLM

本身的平均暴露大两倍以上（基于人类注释和GPT-4注释的平均值为0.14）。我们的研究结果表明
，这些模型与相当份额的工人和任务有关，但它们也表明，它们所产生的软件创新可以推动更广
泛的影响。

一项技术的普遍性的一个组成部分是它被企业和用户采用的程度。本文没有系统地分析这些模
式的采用情况，但是，有早期的定性证据表明，对LLM的采用和使用正变得越来越广泛。在LLMs

基础上进行的相对简单的UI改进的力量在ChatGPT的推出中显而易见--其中底层模型的版本以前是
通过API提供的，但在ChatGPT界面发布后，使用率急剧上升。(Chow, 2023; OpenAI, 2022）在这次
发布之后，一些商业调查表明，在过去几个月中，公司和工人对LLM的采用有所增加。(Constantz, 
2023; ResumeBuilder.com, 2023)

然而，广泛地采用这些模型，就必须识别现有的瓶颈。决定其效用的一个关键因素是人类对它
们的信任程度，以及习惯。例如，在法律界，这些模型的效用取决于法律专业人员是否能够信任
它们的输出，而不需要求助于核实原始文件或进行独立研究。技术的成本和灵活性、工人和公司
的偏好以及激励措施在采用建立在法律硕士之上的工具方面也起着重要作用。这样一来，采用的
动力可能来自于与LLMs相关的一些道德和安全风险方面的进展：偏见、编造事实和错位，仅举几
例OpenAI（2023a）。

此外，由于数据可用性、监管质量、创新文化以及权力和利益分配等因素，不同经济部门对大
型语言模型的采用会有所不同。因此，要全面了解工人和公司对大型语言模型的采用和，需要对
这些错综复杂的问题进行更深入的探讨。

一种可能性是，对于大多数任务来说，节省时间和无缝应用将比提高质量更重要。另一种情况
是，最初的重点将是增强，然后是自动化（Huang和Rust，2018）。这可能会形成的一种方式是，
在完全自动化之前，工作首先变得更不稳定（作家成为自由职业者）的增强阶段可能会出现。
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6.2 对美国公共政策的影响

自动化技术的引入，包括LLMs，以前与经济差距的扩大和劳动力的中断有关，这可能会引起下游
的不利影响。2021年；Klinova和Korinek，2021年；Weidinger等人，2021年，2022年）我们对美国
工人接触的结果强调了社会和政策对LLM及其产生的补充技术所带来的潜在经济破坏的准备的必
要性。虽然推荐具体的政策处方以平稳过渡到一个越来越广泛采用LLM的经济体不在本文的范围
内，但之前的工作，如（Autor等人，2022b）已经阐明了美国政策的几个重要方向，涉及教育、
工人培训、安全网计划的改革等等。

6.3 局限性和未来工作

这项研究有几个局限性，需要进一步调查。首先，我们对美国的关注限制了我们的研究结果在其他
国家的推广，在这些国家，由于工业组织、技术基础设施、监管框架、语言多样性和文化背景等
因素，生成性模型的采用和影响可能有所不同。我们希望通过扩大研究范围和分享我们的方法来
解决这一局限性，以便其他研究人员能够在此基础上进行研究。

随后的研究工作应考虑两项额外的研究：一项是探索不同部门和职业的GPT采用模式，另一项
是仔细研究最先进的模型与工人活动相关的实际能力和局限性，超出我们的暴露评分范围。例如
，尽管最近GPT-4在多模态能力方面取得了进展，但我们并没有考虑视觉能力在直接GPT曝光的�

评级。(OpenAI, 2023b)未来的工作应该考虑这种能力进步的影响，因为它们正在展开。我们承认
，理论和实际表现之间可能存在差异，特别是在复杂、开放和特定领域的任务中。

7 总结

总之，本研究对法律硕士，特别是GPTs，对美国经济中各种职业和行业的潜在影响进行了研究。
通过应用一个新的标准来理解LLM能力及其对工作的潜在影响，我们观察到大多数职业都在一定
程度上暴露于GPTs，高工资的职业通常会出现更多的高暴露任务。我们的分析表明，当考虑到目
前的模型能力和预期的GPT驱动的软件时，大约19%的工作有至少50%的任务暴露在GPT中。

我们的研究旨在强调GPTs的通用潜力及其对美国工人的可能影响。以前的文献表明，迄今为
止，GPTs的改进令人印象深刻（见2.1）。我们的研究结果证实了这样的假设，即这些技术可以对
美国广泛的职业产生普遍的影响，而且由GPTs支持的额外进步，主要是通过软件和数字工具，可
以对一系列经济活动产生重大影响。然而，虽然GPTs使人类劳动更有效率的技术能力似乎很明显
，但必须认识到社会、经济、监管和其他因素可能影响实际的劳动生产率结果。随着能力的不断
发展，GPTs对经济的影响可能会持续和增加，给政策制定者预测和规范其发展轨迹带来了挑战。

进一步的研究是必要的，以探索GPT进步的更广泛的影响，包括它们增加或取代人类劳动的潜
力，它们对工作质量的影响，对不平等的影响，技能发展，以及许多其他结果。通过寻求了解能
力和潜在影响
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通过了解GPT对劳动力的影响，政策制定者和利益相关者可以做出更明智的决定，以驾驭人工智能
的复杂局面及其在塑造未来工作中的作用。

7.1 GPT结论（GPT-4的版本）

生成性预训练转化器（GPTs）产生了深刻的转变，获得了潜在的技术增长，渗透到任务中，极大
地影响了职业。这项研究探测了GPTs的潜在轨迹，提出了一个开创性的标准来衡量任务的GPT暴
露，特别是在美国劳动力市场。

7.2 GPT结论（作者增订版）

生成性预训练转化器（GPTs）产生了深刻的转变，获得了潜在的技术逻辑增长，渗透到任务中，
消化了专业管理。衡量可能的轨迹？生成开创性的分类法，将决策者聚集在一起，归纳出今天的
情况。
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法律硕士援助声明

在这个项目中，GPT-4和ChatGPT被用于写作、编码和格式化的协助。

A 分类法

A.1 曝光

# E 曝光评分表
考虑一下最强大的OpenAI大型语言模型（LLM）。这个模型可以完成许多任务，这些任务可

以被表述为有文本输入和文本输出，其中输入的上下文可以在2000字内捕获。该模型也不能得出
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最新的事实（那些<1年前的事实），除非它们在输入中被捕获。
假设你是一名工作人员，在你的角色中具有平均水平的专业知识，试图完成给定的任务。你可

以使用LLM以及任务中提到的任何其他现有软件或计算机硬件工具。你还可以使用任何可通过笔
记本电脑获得的常用技术工具（例如， 麦克风、扬声器等）。你不能使用任何其他物理工具或材
料。

请根据下面的评分标准给给定的任务贴上标签。
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同等质量意味着审查工作的人将无法分辨出是人类自己完成的还是在法学硕士的协助下完成的
。

如果你不确定如何判断一项任务所需的时间，可以考虑所描述的工具是否暴露了与该任务相关
的大多数子任务。

## E1 - 直接接触
如果仅通过ChatGPT或OpenAI游乐场这样的接口直接访问LLM，就可以将完成同等质量的任务

所需的时间至少减少一半，则将任务标记为E1。这包括可以减少到的任务。- 根据复杂的指令编写
和转换文本和代码， - 按照规范对现有文本或代码提供编辑， - 编写代码，可以帮助执行过去由手
工完成的任务， - 在语言之间翻译文本， - 总结中等长度的文件。
- 对文件提供反馈，- 回答关于文件的问题，- 生成用户可能想问的关于文件的问题，- 为面试或评
估撰写问题，- 撰写和回复电子邮件，包括涉及反驳信息或参与谈判的电子邮件（但只有在谈判是
通过书面通信的情况下），- 维护书面数据的记录，- 根据一般知识准备培训材料，或- 通过任何书
面或口头媒介告知任何人任何信息。

## E2--由LLM驱动的应用程序的曝光率
标签任务E2如果单单有机会使用LLM，可能不会将完成任务的时间至少减少一半，但很容易

想象在LLM的基础上可以开发更多的软件，将完成任务的时间减少一半。这种软件可能包括以下
功能。- 总结超过2000字的文件，并回答有关这些文件的问题， - 从互联网上检索最新的事实，并
将这些事实与LLM的功能相结合。
- 检索组织的现有知识、数据或文件，并检索信息， - 检索高度专业化的领域知识， - 根据数据或
书面输入提出建议， - 分析书面信息，为决策提供信息， - 根据高度专业化的知识编写培训材料， 

- 就问题提供咨询，以及 - 维护复杂的数据库。
## E3 - 曝光给定的图像功能
假设你既能接触到LLM，又能接触到一个可以查看、说明和创建图像的系统，以及任何由LLM

驱动的系统（上面E2中的系统）。这个系统不能将视频作为输入，也不能将视频作为输出。该系
统不能准确地从图像输入中检索非常详细的信息，如图像中的尺寸测量。如果在使用LLM和这些

图像能力的情况下，完成任务所需的时间明显减少，则将任务标记为E3。- 从PDF文件中阅读文本
， - 扫描图像，或 - 根据指示创建或编辑数字图像。

图像可以是现实的，但不应该是详细的。模型可以识别图像中的物体，但不能识别这些选项之
间的关系。

## E0 - 没有接触
如果上述任何一项都不能使一个有经验的工人高质量地完成任务的时间至少减少一半，则将任

务标记为E0。一些例子。- 如果一项任务需要高度的人际互动（例如，亲身示范），那么它应该被
归为E0。- 如果一项任务需要精确的测量，那么它应该被列为E0级。- 如果一项任务需要详细审查
视觉效果，那么它应该被归类为E0。- 如果一项任务需要使用手或走路，那么它应该被归类为E0

。- 建立在LLM之上的工具不能做出任何可能影响人类生活的决定（例如，雇用、分级等）。如果
任务的任何部分涉及到收集输入以做出最终决定（而不是分析数据以告知决定或提出建议），那
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么它应该被归类为E0。LLM可以提出建议。- 即使建立在LLM之上的工具可以完成一项任务，如
果使用这些工具不能为有经验的工人节省大量的时间来完成这项任务，那么它应该被列为E0级。- 

LLM和建立在它之上的系统不能做任何法律上需要人类来完成的任务。- 如果现有的技术不是由
LLM驱动的，而且是常用的，可以完成该任务，那么如果使用LLM或由LLM驱动的工具不会进一
步减少完成任务的时间，你应该将该任务列为E0级。
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完成任务。
当有疑问时，你应该默认为E0。## 

注释的例子。
职业。检查员、测试员、分拣员、取样员和称量员 任务。调整、清洁或修理产品或加工设备

以纠正检查中发现的缺陷。标签（E0/E1/E2/E3）。E0 解释。该模型无法获得任何形式的实物，超
过一半的任务（调整、清洁和修理设备）描述需要手或其他体现。

职业。计算机和信息研究科学家 任务。运用理论知识和创新来创造或应用新的技术，如调整应
用计算机的原则，使其用于新的用途。标签（E0/E1/E2/E3）。E1 解释。模型可以在训练中学习理
论知识，作为其一般知识库的一部分，而适应的原则可以在输入到模型的文本中捕获。

活动。安排餐饮预订。标签（E0/E1/E2/E3）。E2 解释。自动化技术已经存在（例如Resy），
不清楚LLM在使用该技术的基础上能提供什么（无差异）。也就是说，你可以建立一些东西，允许
你要求LLM为你在Resy上进行预订。

-

B ONET基本技能的定义

基本技能

发达的能力有助于学习或更迅速地获得知识。

内容

在各种不同领域的工作和获得更具体的技能所需的背景结构。

• 阅读理解 - 理解工作相关文件中的书面句子和段落。

• 积极倾听 - 全神贯注地听别人说话，花时间去理解别人的观点，适当地提出问题，不在不恰
当的时候打断别人。

• 写作--根据受众的需要，以书面形式进行有效沟通。

• 说话 - 与他人交谈，有效地传达信息。

• 数学 - 使用数学来解决问题。

• 科学 - 使用科学规则和方法来解决问题。

过程

有助于更迅速地获得各种领域的知识和技能的程序

• 批判性思维 - 使用逻辑和推理来确定替代解决方案、结论或解决问题的方法的优势和劣势。
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• 主动学习--了解新信息对当前和未来问题解决和决策的影响。
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• 学习策略 - 在学习或教授新事物时，选择和使用适合情况的培训/教学方法和程序。

• 监测 - 监测/评估自己、其他个人或组织的表现，以做出改进或采取纠正措施。

跨职能的技能

注：我们只从跨职能的技能列表中选择了编程，因为我们事先了解了模型的编码能力。

• 编程 - 为各种目的编写计算机程序。

C 教育

收入中位数 雇员（000
人）

H � M � H � M � H � M �

没有正式的教育证书 $31,900 36,187 0.05 0.06 0.10 0.10 0.15 0.15
高中文凭或同等学历 $45,470 67,033 0.09 0.13 0.20 0.25 0.31 0.37
中学后非学位奖 $48,315 9,636 0.07 0.15 0.19 0.28 0.31 0.41
一些大学，没有学位 $40,970 2,898 0.23 0.34 0.39 0.53 0.55 0.72
副学士学位 $60,360 3,537 0.12 0.14 0.31 0.36 0.49 0.59
学士学位 $78,375 71,698 0.23 0.17 0.47 0.51 0.70 0.84
硕士学位 $79,605 3,216 0.26 0.14 0.46 0.44 0.66 0.74
博士或专业学位 $82,420 5,290 0.21 0.13 0.41 0.43 0.60 0.74

表10：职业的平均暴露分数，按进入该职业所需的典型教育分组。除了暴露分数，我们还显示了
每个职业的年收入中位数，以及每组工人的总数，以千计。

D 工业和生产力方面的风险

哪些地区最容易受到自动化和扩容的影响（地图）？
图6和图7分别显示了根据人类评分者和我们的算法风险评分标准，3位数NAICS行业的总体就

业加权相对风险。几乎所有的行业都存在影响潜力，但有很大的异质性。两种方法在相对暴露上
基本一致：数据处理、信息处理和医院都有高暴露。
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图6
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图7
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最近的生产力增长（包括全要素和劳动力）似乎也与暴露不相关。图D和D显示，自2012年以来的
生产力增长与模型评出的目前的LLMs风险之间没有什么关系。已经快速增长的生产性行业与暴露
之间的高相关性可能意味着鲍莫尔成本病的加剧。换句话说，如果LLMs有可能在不同的行业中不
同地提高生产力，那么一个令人担忧的问题是，生产力最高的行业会变得更加富有活力。由于对这
些行业的生产需求缺乏弹性，最具生产力的部门在经济中的投入比例将会缩减。我们没有看到有
什么迹象表明会出现这种情况。自2012年以来的生产力增长和接触LLM技术似乎没有关系。
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E 没有任何暴露的任务的职业

没有标明暴露任务的职业

农业设备操作人员 运动员和体育竞技
者 汽车玻璃安装和维修人员
公共汽车和卡车技师及柴油发动机专家 水泥工和混凝土
粉刷工
厨师，快餐
切割机和修剪机，手动井架
操作人员，石油和天然气
餐厅和食堂服务员和酒保助手 洗碗工
挖泥机操作人员
电力线安装人员和维修人员
挖掘和装载机及拖曳机操作员，地面采矿业 地板铺设者，地毯、木材和
硬瓷砖除外
铸造厂的模具和型芯制造商
帮工-砖瓦工、砌块工、石匠、瓷砖和大理石镶嵌工 帮工-木匠
帮工-油漆工、裱糊工、抹灰工和泥瓦工 帮工-管道工、水
管工、管道钳工和蒸汽钳工 帮工-屋顶工
肉类、家禽和鱼类切割者和修剪者 摩托车机械
师
摊铺、铺面和夯实设备操作工 桩机操作工
浇注器和脚轮，金属
铁轨铺设和维护设备操作工 耐火材料维修工，砖匠
除外 采矿业屋顶螺栓工
抢劫者、石油和天然气屠宰
者和肉类包装者 石匠
锥子
轮胎维修工和更换工 井口抽
水机

表11：所有34种职业中，我们的测量方法都没有将任何任务标示为暴露。
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