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核心结论

AI 改变的可能不只是工作如何完成，还包括由谁来完成。我们的新研究显示，ChatGPT 用户经常就历史上与其他职业相关联的任务寻求帮助，这表明 AI 可能拓宽岗位角色，并改变工作的分工方式。

在我们的样本中，全部工作相关消息的 16.8%b以及职业特定消息的 43.5%b涉及历史上与另一职业相关联的任务。

不同职业的 AI 使用模式各不相同。营销和工程类任务流向了许多其他职业的从业者，而设计、销售和人力资源领域的从业者则更可能承接来自其他岗位的各类任务。

这些效应在小型企业中更为明显。较小工作区中的典型用户，做的跨职业工作相对更多。这可能是一个信号：当可支配资源较少时，用户会把 AI 当作拓展自身工作类型的工具。
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引言
AI 正在如何改变我们的工作方式？我们对 ChatGPT 用户发送的工作相关消息所做的分析，提供了一扇观察岗位任务构成变化的窗口。我们发现，在工作相关且属于职业特定的消息中，有 43.5% 涉及历史上与另一职业相关联的任务。1

在我们的 AI 岗位转型框架（AI Jobs Transition Framework）中，我们强调：相当一部分岗位很可能会被重组，也就是说，其日常任务可能发生显著变化。我们的 前沿工作（Work at the Frontier）系列研究，正是为了理解这一过程。随着越来越多的劳动者在工作中使用 AI，此前不可能出现的人机活动新组合正在涌现。理解这些变化，是理解工作如何适应 AI 的核心：它改变了一个人独自完成什么、把什么交给同事、以及什么必须交由专家。
有了 AI，过去要把客户数据集交给分析师的销售人员，现在可以自己轻松快速地探索这些数据；过去要等软件或网页开发人员的营销人员，现在可以自己排查网站故障或写一段简单脚本。在每一种情形中，AI 既改变了工作完成的速度，也改变了由谁来完成。我们考察 AI 如何拓展人们所做工作的类型，尤其是当这些工作并不属于他们典型的岗位职责时。我们发现，AI 可能正在改变某一岗位历史上或通常意义上的工作边界。

职业边界是指历史上与某一职业相关联的活动集合。我们考察劳动者使用 AI 所做的活动，是落在这一边界之内，还是之外。

我们聚焦于八个职业群体的用户：客户体验、设计、工程、财务、人力资源、法务、营销和销售。我们使用美国劳工部的职业与工作活动数据库 O*NET，来识别传统上与每个职业群体相关联的任务。我们选取这些用户的工作相关消息随机样本，并将每条消息归类到与其任务内容最接近的一个 O*NET 详细工作活动（DWA）。随后，我们把该活动所对应的职业与发送者自述的职业进行比较。2 职业边界并不总是精确的，因为写作、总结、日程安排等许多通用任务会出现在多种岗位中。因此，我们把消息归入三类：通用、本职业内、跨职业。

1 我们依据用户 ChatGPT Business 账户中提供的岗位信息，将用户与职业相关联。2 我们剔除了在注册 ChatGPT Business 时未提供部门与岗位的用户。我们使用 ChatGPT 依据任务内容对每条消息进行匿名分类，从不阅读消息原文。
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图 1
识别任务跨界

注：职业边界基于 O*NET 中历史上与各职业相关联的任务。
在这份工作相关消息的随机样本中：

• 16.8% 的消息被归类为跨职业，即它们涉及历史上与另一职业相关联的任务；
• 21.8% 被归类为本职业内，即它们涉及历史上与用户自身职业相关联的任务；
• 61.5% 被归类为通用，即它们涉及在各职业间广泛共享的任务，例如撰写邮件或安排会议。

在非通用消息中，43.5% 属于跨职业。在剔除写邮件这类通用工作后，这一类别占职业特定消息的 28% 至77%。
图 2
近半数职业特定的 AI 使用属于跨职业

来源：OpenAI 经济研究团队对美国用户个人 ChatGPT 账户上工作相关消息随机样本的分析，这些用户的自述职业通过 ChatGPT
Business 账户信息进行关联，任务则映射至 O*NET DWA 描述。注：职业特定的占比剔除了通用工作，并将其余部分重新以 100%
为基数计算。
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我们把这种模式称为任务跨界：历史上与某一职业相关联的工作，出现在另一职业从业者的 AI 使用中。在这八个职业群体中，有 11% 至 30% 的消息涉及任务跨界。
任务跨界在不同类型的劳动者之间存在差异。营销和工程类工作广泛出现在其他领域从业者的 AI 使用中；与此同时，设计、销售和人力资源等领域的从业者，更可能使用 AI 处理其典型岗位职责之外的任务。任务跨界在较小的工作场所中更为常见，但这一差异集中在典型用量用户身上：在按消息量处于中间 50% 的用户中，2–5 个席位的工作区跨职业使用占 18.9%，而 101 个及以上席位的工作区为 16.3%；在用量最高的四分位用户中，类似的模式并不单调。这一分化可能反映出：当身边可求助的同事或专家较少时，劳动者会就更广范围的任务寻求 AI 帮助。

我们的结果指向一种更宽泛的、由 AI 驱动的职业变迁图景。AI 可能自动化一部分现有任务，并在另一些任务上增强劳动者的能力。AI 也可能通过拓宽劳动者能够完成的任务集合、让与某一职业相关联的工作迁移到另一职业，从而改变工作的分工方式。对劳动力市场政策、劳动力发展和企业组织而言，关键是要理解：哪些新的人机活动组合变得可行，以及谁有准备、被允许、并获得报酬去执行它们。

研究背景
在劳动经济学中，基于任务的分析框架把关注点从作为不可分割单元的职业，转向劳动者与机器所执行的具体活动。Autor、Levy 和 Murnane（ԉԇԇԊ）运用基于任务的框架b考察构成人们工作的一项项具体任务b来理解计算机的出现如何影响了不同职业。此后，Acemoglu 和 Restrepo（ԉԇԈԐ）强调，技术会把现有任务重新配置给资本，并创造出劳动具有比较优势的新任务，从而改变对不同岗位劳动者的需求。这一进路清楚地表明：技术不必以相同方式影响一份工作的每个部分，并提供了一个可用于分析技术等各类因素如何通过改变任务来影响岗位的框架。

因此，将基于任务的框架应用于 AI 的研究，大多从当前分配给某一职业的活动组合出发，追问这些活动将随技术如何变化。然而，这假定了每位劳动者所做的任务集合是固定的。Gans（ԉԇԉԍ）讨论了这一局限。当自动化改变了执行特定活动的成本时，企业可能把一份现有工作拆分为更窄的岗位，让劳动者更加专业化；也可能把多项活动重新组合成更宽泛的岗位，从而造就更多通才。关键在于：人类工作的组合b以及劳动力市场所回报的技能组合b会随 AI 而改变。

历史证据表明，职业边界始终在演变。Atalay、Phongthiengtham、Sotelo 和 Tannenbaum（ԉԇԉԇ）发现，工作任务构成的长期变化中，有相当大一部分发生在同一职位名称内部，而不仅仅来自职业构成的变化。Autor、Chin、Salomons 和 Seegmiller（ԉԇԉԋ）表明，技术变革还会催生新的工作形态，这些形态最终会出现在职业分类之中。上述研究观察到的岗位与任务变化，都是在其已被纳入招聘广告、职位名称或就业格局之后才被记录下来的。

前沿工作



05

对生成式 AI 使用情况的分析，为我们打开了一扇窗，让我们得以观察岗位演化过程中更早的阶段b在企业修订岗位说明书、甚至创造出全新职位名称之前，劳动者就已经开始试验并重新组合任务。近期关于 AI 使用的证据也指向这一转变：Yang 等（2026）发现，Perplexity 上的查询经常落在用户被推断的主要职业之外，这表明 AI 工具可能拓展了用户所尝试的工作范围。我们则利用与自述职业相关联的工作相关消息，更直接地测量任务跨界，从而能够看到用户何时就传统上属于另一职业的任务寻求 AI 帮助，以及这些模式如何随工作场所规模而变化。

劳动者正用 AI 处理传统职业范围之外的任务
劳动者经常使用 AI 处理传统职业边界之外的任务。即便某些活动并非其本职工作的核心，他们仍会要求 AI 去排查软件故障、撰写广告文案、解释技术规格。
在把每条消息归类为本职业内、通用或跨职业之后，我们考察任务跨界在这八类用户职业之间的差异。
表 1
任务跨界的分类方式

本职业内 与用户的职业边界直接关联，或非常接近。

通用 在许多职业中都很常见。

跨职业 与另一职业相关联；计为跨越边界。
在八个群体中的五个里，跨职业任务构成了职业特定消息的大多数：客户体验为 77%，设计为 75%，人力资源为 69%，法务为 56%，营销为 53%。图 3 的分母是每类劳动者职业内部的职业特定（非通用）消息：它剔除了广泛共享的工作，并把剩余的本职业内与跨职业占比重新以 100% 为基数计算。

前沿工作



06

图 3
在八个群体中的五个里，跨职业工作占多数

来源：OpenAI 经济研究团队对美国用户个人 ChatGPT 账户上工作相关消息随机样本的分析，这些用户的自述职业通过 ChatGPT
Business 账户信息进行关联，任务则映射至 O*NET DWA 描述。注：每条消息都被归入其传统任务最为接近的那个职业。分母是每
类用户职业内部的职业特定（非通用）消息；本职业内与跨职业占比被重新以 100% 为基数计算。柱状图仅显示跨职业占比。

客户体验、设计和人力资源的跨职业占比最高。接下来，我们转向理解哪些任务在职业之间流动。

劳动者从其他岗位借用特定任务
有些任务在许多不同职业用户的消息中反复出现。在我们的工作相关消息随机样本中，反复出现的任务包括：制作营销素材、排查计算机应用故障、计算财务数据，以及解释法规或政策。
财务计算与计算机故障排查是各类用户职业中特别常见的任务。在每一个非财务的用户职业中，计算财务数据都位列最常见的三项财务相关任务之中。同样，在每一个非工程的用户职业中，排查计算机应用与系统故障都位列最常见的三项工程相关任务之中。在非财务用户发送的全部财务相关消息中，有 9.8% 涉及计算财务数据；在非工程用户发送的工程相关消息中，有 6.1% 涉及排查计算机应用或系统故障。

前沿工作
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在非营销职业的用户中，制作推广物料是最常见的营销相关任务，占营销相关消息的 25%。由 AI 生成的该类消息摘要包括：制作广告、社交帖文、传单、宣传视频、演示文稿、产品说明页以及营销活动图形等请求，显示出归入这一任务的工作范围之广。制作营销素材是第二常见的营销相关任务，占营销相关消息的 9.3%，其中在设计人员中占比最高。制定营销计划或策略又占 6.5%。

表 2
反复出现的跨职业任务

任务 最接近的职业 群体数 占比最高群体
计算财务数据 财务 销售：14.3%
排查计算机应用或系统的故障 工程 客户体验：7.6%

与客户或顾客沟通商品或服务信息 客户体验 营销：70.8%

制作营销素材 营销 设计：13.6%
与政府机构沟通 法务 客户体验：21.4%

来源：OpenAI 经济研究团队对美国用户个人 ChatGPT 账户上工作相关消息随机样本的分析，这些用户的自述职业通过 ChatGPT
Business 账户信息进行关联，任务则映射至 O*NET 描述。注：“最接近的职业”是指其传统工作与该任务最为相似的职业。其余
各列指的是属于另外七个职业群体的用户。“群体数”统计在另外七个用户职业中，该任务位列与最接近职业相关的三项最常见详
细工作活动之中的职业数量。“占比最高群体”是指在匹配到最接近职业的消息中，所列任务占比最大的那个用户职业。

前沿工作
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营销与工程类任务在各岗位间流动
图 2 和图 3 显示的是某项非通用活动落在用户职业边界之内还是之外。由于职业边界彼此重叠，一项活动可能同时落在不止一个职业的边界之内。图 4 则把每项活动归入其任务最为相似的单一职业。对于每一类用户职业，对应的行报告的是：任务内容与各列职业最为匹配的非通用消息所占的比例。营销和工程之外领域的劳动者，最常从事的正是与这两个职业相关联的工作。在销售和设计类用户中，营销类任务约占非通用消息的28% 至 29%，在客户体验类用户中占 26%。工程类任务在设计类用户中占 28%，在客户体验和财务类用户中约占 20% 至 22%。

气泡面积表示某一劳动者群体的职业特定消息中，与各传统任务来源相关联的比例。对角线上的深色气泡表示各来源在本职业内的基准值。所显示的各行百分比因四舍五入，可能不会恰好加总为 100%。
图 4
营销与工程类任务流向了许多职业

来源：OpenAI 经济研究团队对美国用户个人 ChatGPT 账户上工作相关消息随机样本的分析，这些用户的自述职业通过 ChatGPT
Business 账户信息进行关联，任务则映射至 O*NET 描述。注：每条消息都被赋予一个传统任务来源。分母是每类劳动者职业的非
通用、职业特定消息；通用工作被剔除。

前沿工作
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有些职业大量吸纳跨职业任务；另一些职业的任务则向外流动
图 5 区分了任务跨界的两个方向，拆解出哪些职业更多地向其他职业输出任务，哪些职业则更多地接收任务。左图以每类劳动者职业内部的全部工作相关消息（含通用消息）为分母；右图显示的是各职业的任务在其他职业用户消息中出现的频率：

• 吸纳进来的任务：左图显示每个劳动者群体的 AI 使用中，有多少取自其他职业。
• 向外流动的任务：右图显示各职业自身的任务组合在别处出现的广泛程度。

图 5
设计最多地吸纳跨职业任务；营销与工程的任务流传最远

来源：OpenAI 经济研究团队对美国用户个人 ChatGPT 账户上工作相关消息随机样本的分析，这些用户的自述职业通过 ChatGPT
Business 账户信息进行关联，任务则映射至 O*NET DWA 描述。注：左图以每类用户职业内部的全部工作相关消息（含通用消息）
为分母，统计被归入其他职业传统任务的比例。右图显示各职业的任务在其他职业用户消息中出现的频率。对每个职业，我们计算
在另外七个职业用户中与之相关的消息占比，然后报告这七个占比的平均值。

前沿工作
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这两种任务跨界并不总是同时出现。某一职业的劳动者可能经常使用 AI 处理通常与其他领域相关联的任务，即便其他领域的劳动者很少承接该职业的任务；反过来的情况同样可能成立。
设计体现了第一种模式。设计人员发送的消息中，约 35.2% 涉及通常与另一职业相关联的工作。但在其他领域劳动者发送的消息中，设计类任务仅占 1.7%。换句话说，设计人员大量借用别处的任务，而设计工作本身却很少出现在设计之外。
工程更接近相反的模式。工程类消息中只有 18.5% 涉及来自其他领域的任务，但在其他职业劳动者的消息中，工程类任务占到 7.4%。因此，工程似乎是被别处劳动者广泛采纳的重要任务来源。

营销在两个方向上都很突出。营销人员把 24.3% 的消息用于与其他职业相关联的任务；与此同时，在其他领域劳动者的消息中，营销类任务占到 8.9%b为样本中的最高比例。
因此，图 4 和图 5 揭示了任务在职业间流动时的三种不同角色。设计人员用 AI 把多个领域的工作组合起来；工程类任务频繁被别处的劳动者接手；营销则两者兼具：营销人员承接了大量跨职业工作，其自身任务也广泛出现在其他职业中。
这些模式表明，AI 可能改变工作在各职业间的分工方式，但这并不意味着这些职业本身正在消失。AI 可能让一项任务对外行来说更容易上手，而专家在专业级判断与复核上依然至关重要。因此，这些结果应被理解为工作分工正在发生变化的证据，而非对哪些职业将增加或减少岗位的直接估计。

在典型用量用户中，较小的工作区呈现出更多的边界跨越
图 6 聚焦于典型用量用户：即消息量处于中间 50% 的用户。其分母是典型用量用户的全部工作相关消息，含通用消息。对这一群体而言，被归类为跨职业的消息占比，从 2–5 个席位工作区用户的 18.9%，降至 101 个及以上席位工作区用户的 16.3%。这大约相差 2.5 个百分点，相对于最小工作区的水平约为 13%。相比之下，在高用量用户中并不存在单调趋势。

前沿工作
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图 6
在典型用量用户中，较小的工作区呈现出更多的边界跨越

来源：OpenAI 经济研究团队对美国用户个人 ChatGPT 账户上工作相关消息随机样本的分析，这些用户的自述职业通过 ChatGPT
Business 账户信息进行关联，任务则映射至 O*NET 描述。注：分母是每个工作区席位区间内的全部工作相关消息，含通用消息。
跨职业消息指超出用户基于 O*NET 推导出的职业边界、且未被归类为通用的消息。占比按消息量加权，因此用量更高的用户贡献
更多观测。图中展示的是处于用户消息量分布中间 50% 的用户。工作区席位数不等于公司总规模。

在小型工作区中观察到的更多边界跨越，出现在构成用量分布中间 50% 的较为典型的用户身上。一种可能的解读是：小型组织中偶尔或中度使用 AI 的用户，在遇到原本需要另一位同事协助的任务时，会转向 AI。小企业中的一名员工可能会间歇性地用 AI 起草营销文案、排查软件故障、审阅合同或做基础分析，因为身边没有可以委托的专家。而在较大的组织中，同样一名员工可能更倾向于依靠既有的团队、流程或内部服务。

在重度用户b即按消息量处于最高四分位的用户b中重复这一分析，会呈现出不同的使用模式。重度用户可能已经形成了稳定的、由 AI 支持的工作流，这些工作流在不同组织环境下相对一致。另一种可能是：他们额外的消息量反映的是本职业核心工作的反复进行b例如迭代编码、编辑或分析b而非持续向新的职能领域扩张。若如此，更高的消息量会增加 AI 辅助工作的总量，却不一定提高跨职业占比。

这些比较是描述性的。工作区规模可能是许多因素的代理变量b如专业化程度、所属行业、用户职业、组织成熟度以及能否找到同事协助。它也不同于公司总规模，因为企业购买的席位数可能与其员工总数并不一致。
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结论
许多关于 AI 与工作的研究，都从一份固定的任务清单出发，追问模型能完成其中哪些任务。我们的证据表明，这份清单本身正在改变。人们把 AI 带入了超出其职业历史边界的工作之中。一个悬而未决的问题是：反复将 AI 用于自身传统职业边界之外的活动，是否会带来岗位职责的持久变化。如果会，劳动者可能需要接受培训，以评估自己既有专长之外的 AI 辅助成果；组织也需要为复核与问责准备清晰的流程。

本报告还凸显了一项测量挑战。政府数据集对工作在历史上如何在各岗位间划分，提供了宝贵的记录。但如果AI 改变了由哪些劳动者执行特定任务，那么仅基于既有岗位说明书的测量，将逐渐偏离工作实际的组织方式。

研究方法与局限
我们分析了美国用户个人 ChatGPT 账户上超过 80 万条工作相关消息的随机样本，这些用户的自述职业与账户信息通过 ChatGPT Business 关联；我们将消息筛选为被判定为工作相关的部分。岗位数据来自 ChatGPTBusiness；被分析的消息则来自这些用户的个人 ChatGPT 账户。ChatGPT Business 与 Enterprise 是彼此独立的产品用户群体，因此这些估计不应推广至 Enterprise 用户。分析覆盖八个职业群体。我们以 O*NET 作为不同职业相关活动的历史基线，将每位用户自述的职业与每条消息中的主要工作活动进行比较。

本研究描绘的是 AI 辅助的工作，并不估计 AI 对就业或生产率的影响。该随机样本并不代表全体美国劳动力。职业来自 ChatGPT Business 中自述的岗位信息；被分析的消息是这些用户个人 ChatGPT 账户上的工作相关活动。
分析单位是一条消息，而非一小时工作、一个已完成的项目或一份工作。我们无法观察到：产出是否被采用、质量如何、节省了多少时间、用户在没有 AI 的情况下能否完成该任务，以及是否有专家对其进行了复核。
符合条件的消息首先被归入一项中间工作活动（IWA），随后被映射到取自该 IWA 或与其语义最相近的五个IWA 之一的详细工作活动（DWA），依据为 IWA 标题的向量嵌入。职业边界则由按就业加权的职业—SOC 对照表、O*NET 的任务—DWA 关联、任务评分以及 DWA 嵌入共同构建。由于一条消息可能包含多项或相互重叠、并可对应不同 DWA 与职业的任务，所赋予的 DWA 代表其主要活动，而非该消息所反映的全部任务或职业。

最重要的是，这些结果是描述性的。它们表明人们把 AI 用于比固定岗位说明书所预测的更广泛的活动，但并不揭示同一批人在没有 AI 的情况下会如何分配自己的工作。
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技术附录：分类与测量
AԈ. 样本与分析单位

初始样本包含美国用户从个人 ChatGPT 账户发出的逾 80 万条工作相关消息。我们依据 ChatGPT Business 中自述的部门或岗位信息，把每位用户归入八个职业群体之一，并只保留信息能够映射到单一群体的用户。分析单位是一条用户消息。为对选定消息进行分类，模型会把该消息以及同一会话中此前最多九条消息作为上下文；但只对选定的那条消息进行分类。

Aԉ. 层级式分类与职业边界
分类分三步进行。第一步，由模型判断某条消息是否具备进行职业任务分类的资格，这意味着我们能够识别用户的职业、用户位于美国，且该消息被判定为工作相关。符合条件的消息首先被归类到一项 IWA（中间工作活动），随后依据 IWA 标题的向量嵌入，被归类到取自该 IWA 或与其语义最相近的五个 IWA 之一的 DWA。这是层级式的分类，而非从消息到 DWA 的单一直接标注。

对每一类用户职业，我们构建基于 O*NET 的任务边界。我们用就业份额权重把用户职业映射到细分 SOC 职业，再利用 O*NET 的任务关联与任务评分，识别与这些 SOC 相关联的 DWA。每个 DWA 以其 DWA 标题加上所属 IWA 标题进行向量嵌入。当一个 DWA 与某职业直接关联，或其与最接近的边界 DWA 的余弦相似度不低于 0.80 时，即视为落在该职业边界之内。

AԊ. 面向读者的分类与任务来源
在每条消息被映射到一项详细工作活动之后，我们将其归入三类之一。首先，当某条消息的详细工作活动，与分类所用的多数职业群体在传统上相关联的工作相似时，我们将其标注为“通用”。我们还做了有限的人工调整：把广泛共享的活动（如编辑书面材料、收集商品与服务信息）归为通用；仅在人工复核发现明显更合适的职业匹配时才重新归类；并把不适用于任何匹配职业的活动标注为处于职业分类体系之外。对于其余消息，如果其任务与用户自身的职业边界直接关联或语义相近，则标注为“本职业内”；其余全部标注为“跨职业”。

用于绘制各图表的共同分析样本，包括通用消息以及被归入所研究八个职业之一的非通用消息。落在这八个职业之外的非通用消息（例如被归入医疗健康的消息）被剔除。各图表随后再施加下文所述的附加限制。

对于展示某项任务传统上所属职业的图表，我们使用上文所述同样基于 O*NET 的边界，把每个非通用 DWA 归入一个所展示的职业。如果该 DWA 与某一个所展示职业直接关联，我们就把它归入该职业；如果它与不止一个所展示职业直接关联，我们就把它归入该 DWA 边界权重最大的那个职业；如果与任何所展示职业都没有直接的 O*NET 关联，我们就比较该
13 前沿工作
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DWA 与 O*NET 中已经和各所展示职业相关联的任务，在相似度得分不低于 0.80 时，把它归入匹配最接近的那个职业。这一测量描述的是该 DWA 与哪个职业的 O*NET 任务最为接近，而非该工作是否由那个职业委派而来、或实际起源于该职业。

Aԋ. 各图表测量的内容
图 3 以每类劳动者职业内部的职业特定（非通用）消息为分母，在把剩余的本职业内与跨职业占比重新以100% 为基数计算后，报告跨职业占比。图 4 同样使用每类劳动者职业内部的非通用、职业特定消息；每个单元格报告某一传统任务来源在该分母中所占的比例。图 5 展示任务跨界的两个方向：左图使用每类用户职业内部的全部工作相关消息（含通用消息），右图则对某一任务来源在其他用户职业中的出现情况取平均。图 6 使用每个工作区席位区间内的全部工作相关消息（含通用消息），报告典型用量用户（定义为用户消息量分布中间 50%）中被归类为跨职业的占比。图 AԈ 则分别针对最低四分位、中间 50% 和最高四分位展示同一比较。

图 AԈ 展示了图 6 背后完整的用户用量分组。中间 50% 呈现出稳定的小工作区梯度；最高四分位并未呈现单调下降；最低四分位下降幅度很大，但在席位最多的工作区区间中精确度较低。
图 AԈ
不同用户用量群体之间，企业规模差异的表现各不相同

来源：OpenAI 经济研究团队对美国用户个人 ChatGPT 账户上工作相关消息随机样本的分析，这些用户的自述职业通过 ChatGPT
Business 账户信息进行关联，任务则映射至 O*NET 描述。注：各分图按抽样消息量把用户划分为最低四分位、中间 50% 和最高
四分位。占比按消息量加权且未作调整；最低四分位中席位最多的工作区单元仅包含 197 条消息，因此该分图精确度较低。工作区
席位数不等于公司总规模。
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图 Aԉ 把通用工作纳入同职业的对角线之中。每个单元格显示某一劳动者职业内部，被归入所在列传统任务来源的消息占比；对角线单元格则合并了同职业工作与通用工作。
图 Aԉ
将共享工作计入对角线后的任务来源构成

来源：OpenAI 经济研究团队对美国用户个人 ChatGPT 账户上工作相关消息随机样本的分析，这些用户的自述职业通过 ChatGPT
Business 账户信息进行关联，任务则映射至 O*NET 描述。注：每个单元格报告某一任务来源在某一劳动者职业内部所占的比例。
对角线单元格合并了同职业工作与共享工作；百分比按消息量加权。
当我们在图 Aԉ 中把“通用”工作重新归类为本职业工作时，可以清楚看到：任务跨界并未取代岗位专属工作b每个职业依然保有相当分量的同职业或共享活动对角线。与此同时，非对角线单元格显示，用户经常把自己的核心工作与传统上属于其他领域（尤其是营销和工程）的任务结合起来。这样看来，该图表明任务组合正变得更加混合：AI 的使用似乎在拓宽岗位角色的同时，仍保留了一个清晰可辨的职业核心。

前沿工作


	Key takeaways
	Introduction
	Background
	Workers use AI for tasks beyond their traditional occupations
	Workers borrow specific tasks from other jobs
	Marketing and engineering tasks travel across jobs
	Some occupations draw on cross-occupation tasks; others have tasks that travel
	Smaller workspaces show more boundary crossing among typical-volume users
	Conclusion
	Methodology and limitations
	Technical appendix: classification and measurement
	A1. Sample and unit of analysis
	A2. Hierarchical classification and occupational boundaries
	A3. Reader-facing categories and task sources
	A4. What the figures measure


