
生成式人工智能技术如何影响专业型工作?

———来自软件工程行业的早期证据

马晔风　 陈　 楠　 崔雪彬∗

内容提要　 生成式人工智能 (AI) 技术的发展显著缩小了人工智能与人类认知能力的差

距, 这一趋势对知识型、 专业型工作带来重大影响。 本文以软件工程行业为研究对象, 分

析生成式 AI 在应用早期阶段对专业型工作的影响效果与机制。 研究显示, 现阶段生成式 AI
对专业型工作的冲击有限, 对软件开发工作的影响以效率提升为主, 距离大规模广泛替代

还有较大差距。 AI 工具在通用型业务场景的效率提升效应最高, 在行业属性较强的应用场

景中提升效应有限。 当应用场景涉及云计算、 机器学习等前沿技术能力时, 生成式 AI 工具

的表现最差。 原因在于, 使用生成式 AI 工具辅助软件开发仍面临训练数据、 复杂逻辑、 隐

性知识、 人机交互等制约因素, 在理解问题、 解决问题、 生成代码等环节限制了技术在实

际应用中的表现。 从长期来看, 生成式 AI 有望推动软件开发工作从单向任务自动化转变为

“人机合作” 模式, 从而实现基于 “双向互动” 的效率提升。 本文的研究结果对未来如何

建立专业型劳动者与人工智能技术进步之间的良性关系具有启发意义。
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一　 引言

2022 年底, 大型语言模型 ( Large Language Models, LLMs) 及其代表性产品
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ChatGPT 在全球快速传播, 推动了生成式人工智能 (AI) 的高速发展。 生成式 AI 技术

是一种基于机器学习模型的技术, 使计算机可以根据特定输入生成新的内容, 例如文

章、 音乐、 图像等。 这项技术在理解用户语义并自动生成关联内容方面表现异常出色。
既有研究显示, 先前的自动化浪潮主要影响重复型、 程式化的工作任务 (Acemoglu &

Restrepo, 2019a; Acemoglu & Restrepo, 2019b)。 创造型、 专业型工作任务 (如写作、
编程、 医务工作) 由于难以被编码, 很大程度上避免了自动化。 然而, 生成式 AI 技术

的最新进展有可能快速改变这一模式。 与前几代人工智能深度学习模型相比, 生成式

AI 模型显著缩小了人工智能与人类认知力的差距, 而且模型的能力还在快速提升, 并

表现出比已知能力更强的学习能力 (Korinek, 2023)。 目前在一些领域, 生成式 AI 似
乎已经实现了对人类隐性知识和认知能力的自动化 (Brynjolfsson et al., 2023)。 这一趋

势将对知识型劳动者产生重大影响, 越来越多的人呼吁围绕人工智能对知识型、 专业

型工作的影响进行更多的实证研究和理论探索, 特别是在非常规认知任务领域 (Frank
et al., 2019)。

由于生成式 AI 技术仍处于商业应用的早期阶段, 当前围绕生成式 AI 技术对劳动

力市场影响的研究大多是前瞻性、 预测性研究。 例如, 将生成式 AI 的技术特征与不同

职业 /工作所依赖的技能、 任务、 能力等指标相联系, 评估不同工作 /岗位可能受到的

影响 (Eloundou et al., 2023; Lou et al., 2023; Tolan et al., 2021), 或者从定性层面讨

论生成式 AI 技术对经济、 社会、 就业的广泛影响 (陈永伟, 2023; 徐国庆等, 2023;
郑世林等, 2023)。 关于生成式 AI 技术影响劳动就业的回顾性经验证据非常有限, 针

对专业型工作的经验研究则更加少见。 随着生成式 AI 技术商业化程度的加深, 那些曾

经受自动化浪潮影响较小的专业型工作将受到怎样的影响? 生成式 AI 技术会给劳动力

市场带来哪些新的变革? 本文尝试为这些问题提供技术应用早期的经验证据。
本文的出发点是当前备受舆论关注的 “生成式 AI 是否会替代程序员” 的争论。 从

传统认知来看, 软件工程师通常需要接受多年的专业技能培训, 是具有高技能水平的

知识型劳动者。 伴随数字经济的快速发展, 软件工程师的劳动力市场需求长期处于高

位, 职业前景和岗位安全性良好, 也是人工智能技术发展的重要人才基础。 同时, 软

件开发工作属于典型的非常规认知任务领域, 其本质是实现工作任务的编码化和自动

化。 尽管编程代码也是以文字的形式表现, 但其背后涉及复杂的逻辑、 技术、 业务等

方面的知识, 想要自动生成满足需求的代码比生成自然语言面临更大的难度。 事实上,
许多专业型工作都表现出与软件开发相似的特征, 尽管大部分工作任务涉及文字或图像

的生成 (这些都是生成式 AI 技术擅长的内容), 但是距离全部任务可编程和岗位完全自
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动化还有较远的距离, 生成式 AI 技术在真实场景中的影响值得深入探讨。

本文基于与某软件服务公司的合作, 通过考察该公司不同业务部门在实际工作中

使用生成式 AI 工具 (Github Copilot, 简称 Copilot) 的情况, 分析生成式 AI 技术在应用

早期阶段对软件开发工作的实际影响, 并进一步分析了造成这种影响的原因和机制。

本文首先评估了 Copilot 在实际工作场景下解决基本编程和算法问题的能力, 研究了

Copilot 对软件开发工作的代码提升效应和效率提升效应的整体情况。 研究显示, 现阶

段生成式 AI 工具对软件开发工作的效率提升作用比较有限, 软件开发工作远没有达到

被生成式 AI 技术广泛替代的程度。 本文进一步分析了 Copilot 在不同应用场景下对软件

开发工作的辅助效果, 从训练数据和任务属性等方面解释了生成式 AI 工具的局限性以

及在不同应用场景下所表现出的异质性。 研究发现, 生成式 AI 工具在通用型业务场景

中的效率提升效应最高, 在行业属性较强的应用场景中提升效应有限, 且当应用场景

涉及云计算、 机器学习等前沿技术能力时, 生成式 AI 工具的表现最差。
目前, 使用生成式 AI 工具辅助软件开发仍面临训练数据、 复杂逻辑、 隐性知识、

人机交互等制约因素, 影响着生成式 AI 工具在软件开发工作场景中的表现。 具体而

言, 在理解需求阶段, 软件工程师与 Copilot 的交互问答有助于提升 AI 工具的需求理解

能力, 而复杂逻辑和训练数据缺失则对 AI 工具的表现形成限制。 在解决问题阶段, 隐

性知识和复杂逻辑是生成式 AI 工具需要克服的制约因素, 软件开发人员通过问答交互

能够在一定程度上弥补行业和机构知识的限制, 而技术类隐性知识更难通过提示词或

注释形式输入给 AI 工具。 在生成代码阶段, 生成式 AI 工具与软件开发工程师之间具

有更强的交互属性, 绝大多数的代码生成过程需要人工参与, 以满足编程应用场景下

对正确性和逻辑性的高要求 (编写的代码有一点逻辑错误就会影响编译和运行)。 尽管

现阶段生成式 AI 技术对软件开发工作的影响有限, 但它给软件工程行业的工作范式带

来了新的变革。 与传统的编程自动化工具有所不同, 生成式 AI 工具正在将软件开发工

作模式从单向任务自动化转变为团队合作模式, 从而实现基于 “双向互动” 的效率提

升。 生成式 AI 工具不只是扮演一个工具的角色, 而更像一个 “合作伙伴”, 这一变化

有可能重塑 AI 工具与软件工程师之间的辅助关系。
本文的贡献主要体现在三个方面。 第一, 本文选取软件开发工作为研究对象, 在

关于生成式 AI 技术如何影响专业型工作的研究方面提供了来自中国的证据, 丰富了相

关文献。 第二, 在软件工程行业, 已有研究多采用 LeetCode 等测试场景, 检验生成式

人工智能对软件工程岗位和任务的影响, 受测试样本、 任务复杂度、 真实工作场景与

测试场景差异等限制, 相关研究结论值得进一步探讨。 本文提供了生成式 AI 在软件工
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程行业真实工作场景下的实证证据, 能够为进一步丰富该领域相关学术研究、 引导生

成式 AI 的行业应用和实践提供参考。 第三, 本文的分析结果表明生成式 AI 在软件工

程行业的影响还非常有限, 尚未实现对软件开发人员代码编写或整体工作效率的显著

提升。 本文从应用场景类型 (通用型、 业务型、 技术型)、 训练数据积累、 生成式 AI
工作范式等角度, 对这一问题开展了更为深入的分析, 对未来如何提升生成式 AI 工具

在软件工程领域的性能和表现、 如何更好建立从业人员与人工智能技术进步之间的良

性关系提出了意见和建议。 本文的结构安排如下: 第二部分是文献综述; 第三部分是

研究设计, 介绍了本文的研究数据与分析方法; 第四部分分析了生成式 AI 工具对软件

开发工作的影响与制约因素; 第五部分讨论了生成式 AI 工具对软件开发工作的影响机

制; 第六部分是总结与建议。

二　 文献综述

(一) 生成式 AI 技术发展情况及特征

2010 年前后, 以机器学习算法为核心的第三代人工智能技术快速发展, 并在生产

生活各领域实现了广泛应用。 与早期基于符号系统和专家系统的 “旧式人工智能” 相

比, 新一代人工智能系统摒弃了由上至下、 规则驱动的技术路线, 转而以海量数据为

驱动, 通过机器学习算法识别数据之间的关联关系 (Taddy, 2019)。 在发展初期阶段,
新一代人工智能技术及其应用以判别式 AI 为主, 即基于对已有数据的学习, 建立输入

与输出之间的关系, 并将其应用于预测、 分类、 回归等领域, 在精准营销、 个人征信、
金融保险等行业都获得了令人满意的表现。 然而, 这一阶段的 AI 模型依然存在通用性

不强、 与制造业操作技术等领域知识融合困难等技术限制, 表明判别式 AI 技术尚未超

越 “波兰尼悖论”, 即人类的隐性知识依然难以被程式化 (Autor, 2014)。
2022 年 11 月以来, ChatGPT 及大语言模型的成功推动了生成式 AI 技术的快速发

展, 并吸引了全球投资机构、 互联网企业和传统产业部门的广泛关注。 “生成式” 一词

体现了机器学习技术的转变, 即从模式识别到生成自由格式的文本、 图像、 视频和其

他基于数据训练算法生成的人类输出。 尽管机器学习、 深度学习等新一代人工智能的

核心算法没有发生根本性变化, 但生成式 AI 还是展现出了有别于判别式 AI 的新特征。
第一, 基于大语言模型的生成式 AI 表现出了前所未有的通用目的技术潜力 (Eloundou
et al., 2023; Goldfarb et al., 2023)。 以 ChatGPT 的支撑模型 GPT - 3. 5 为例, 模型以

Transformer 为基础架构, 通过设置 1750 亿个模型参数、 “喂食” 大规模高质量训练数
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据、 引入人类反馈加强学习机制, 实现了使用一个大模型解决全部问题的技术路线,

不再需要建立适用于个别行业 /领域的专业化模型。 第二, 生成式 AI 正在逐步实现对

人类隐性知识和认知能力的编程化、 自动化。 AI 技术应用由重复性、 程式化任务逐步

扩展至文本、 图像、 音频等多模态内容生成领域。 生成式 AI 通过学习已有数据的统计

特征, 生成新的数据, 并将其转化为自然语言文本、 图像、 音频、 编程代码等各种模

态, 可以被广泛应用至新闻稿写作、 剧本写作、 广告创意、 软件编程等创造型专业岗

位。 早期研究表明, 生成式 AI 在实际应用中, 正在将高技能员工的数据输入转化为模

型生成内容, 表现出对人类隐性知识的编程化趋势 (Brynjolfsson et al., 2023)。
(二) 生成式 AI 技术对劳动就业的影响

人工智能技术主要通过三种方式对劳动就业产生影响: 一是替代效应, 新技术可

能将特定流程自动化, 从而减少特定领域的工人需求; 二是补偿效应, 主要体现在新

技术通过提高生产效率, 提升企业竞争力和市场占有率, 促进企业扩大生产规模, 进

而提升劳动力需求; 三是创造效应, 人工智能技术的发展在一些新领域产生新的就业

机会, 由此带来技术对就业的创造效应 ( Acemoglu & Restrepo, 2019a; Autor &
Salomons, 2017)。 人工智能对就业影响的最终结果将取决于替代效应和增强效应 (包

含补偿效应和创造效应) 之间的竞赛, 以及技术采用的速度和工人获得新技能的速度

(Autor, 2022)。 从工作任务和岗位来看, 人工智能技术主要影响具有清晰标准或规则、
重复性、 程式化的工作任务 (Autor, 2015)。 尽管近年来受影响的岗位逐步从体力劳动

渗透至初级脑力劳动岗位, 但高技能水平、 创新型岗位似乎尚未受到技术挑战。
Cockburn et al. (2019) 在对人工智能技术进行分类后指出, 只有当人工智能技术由常

见的专用型技术转变为通用目的技术时, 才有可能彻底改变传统自动化技术的就业影

响机制。
生成式 AI 技术所表现出的通用目的技术潜力似乎正在印证这一判断。 尽管实现商

业化应用的时间很短, 生成式 AI 已经快速渗透到诸多行业, 其对劳动力市场的影响也

表现出一些新的特征和趋势。 首先, 生成式 AI 对劳动就业的影响范围明显扩大, 许多

非程式化、 知识型、 专业型岗位都面临较大的自动化风险。 OpenAI 公司 (ChatGPT 软

件的开发者) 关于 ChatGPT 及其关联技术对美国劳动力市场潜在影响的研究显示, 大

约 80%的劳动力可能会有至少 10%的工作任务受到大模型的影响, 其中大约 19%的劳

动力有至少 50%的任务受到影响, 而且这种影响覆盖了所有工资水平的工作, 且不限

于近期生产率增长较高的行业; 在岗位层面, 翻译、 作家、 记者、 数学家等专业型、

高收入、 创意类岗位受到的影响最大; 在行业层面, 金融投资和保险、 数据处理和托
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管、 信息服务等行业的技术风险系数最高 ( Eloundou et al., 2023)。 Eisfeldt et al.

(2023) 使用类似方法评估了职业风险系数, 并将其与美国上市公司数据进行匹配, 提

出受生成式 AI 影响最大的职业是涉及非常规、 认知任务的职业, 且工资水平越高的职

业或行业, 越有可能接触到前沿技术, 受生成式 AI 的影响也越大。 Zarifhonarvar

(2024) 的研究也显示, 专业人员、 技术人员和辅助专业人员分类下的职业受 ChatGPT
的影响最大, 研究将影响程度分为 “完全影响” “部分影响” 和 “完全不受影响” 三

个等级, 上述两类职业分别有 75. 4%和 54. 5% 的职业受到完全影响。 上述研究结果表

明, 生成式 AI 对劳动就业的影响范围和程度呈现扩大趋势, 涉及非常规、 认知任务的

专业型工作成为此次技术变革冲击的重点领域。
其次, 在基于人类自然语言的多个应用场景中, 生成式 AI 工具能够有效提高工作

效率和产出质量, 通过对低技能水平员工的内容辅助, 大幅降低相关岗位的技能门槛。
已有研究表明, 生成式 AI 在专业写作、 客户服务、 科研辅助、 法律助理等领域已经实

现了较好的应用效果, 其表现能够媲美高技能员工的工作水平, 且技术应用对低技能

水平员工的效率提升作用更为显著 (Brynjolfsson et al., 2023; Noy & Zhang, 2023)。

在以聊天问答为主要工作模式的客户服务领域, 生成式 AI 会话助手能够有效提高客服

人员的工作效率, 每小时解决问题的数量提升了 14% , 且 AI 工具对新手和低技能水平

员工的影响最大, 对经验丰富和高技能员工几乎没有产生提升作用 (Brynjolfsson et al.,

2023)。 在专业写作领域, ChatGPT 可以显著提高中级写作人员的工作效率, 单位工作

时间减少了 0. 8 个标准差, 而写作产出质量提高了 0. 4 个标准差。 ChatGPT 通过更多帮

助低技能水平员工压缩整体效率分布, 因而不同技能水平员工群体之间的不平等得以

减少 (Noy & Zhang, 2023)。
最后, 生成式 AI 展现出对人类隐性知识的编程潜力。 人工智能技术的应用扩展了

人类在理解、 注意力、 搜索以及概念化等关键领域的认知能力 (Tolan et al., 2021)。
这些领域的认知能力通常被视为人类的隐性知识, 长期以来难以被编程和自动化。 生

成式 AI 技术在这方面取得了显著的突破。 多项实验表明, 生成式 AI 对低技能员工更

加友好, 主要是因为生成式 AI 技术的作用机制是对高技能员工隐性知识的编程化。
Noy & Zhang (2023) 观察到, 在使用 ChatGPT 完成写作任务的过程中, 68% 的写作

人员直接提交了 ChatGPT 的初始输出内容而没有对内容进行编辑; 而在执行大量 (可
能来自 ChatGPT) 文本粘贴后, 参与者的活跃时间与最终产出质量之间也不再具有显

著相关性, 即没有证据表明人工编辑技能可以改善 ChatGPT 的文本输出。 Brynjolfsson

et al. (2023) 对客服人员对话文本内容的分析表明, 使用 AI 工具后, 低技能和高技
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能员工群体的对话文本相似性显著提升, 这一结果表明 AI 工具在一定程度上实现了

对高技能员工隐性知识的编程化。

(三) 生成式 AI 技术对软件编程工作的影响

软件工程 /开发的核心是代码编程, 但整体来看是一项系统工程。 一个软件开发项

目主要包括需求分析、 设计、 编码、 测试、 系统运营和维护几个主要环节①。 随着数字

技术的发展, 软件工程经历了多次范式的转变, 自动化工具在软件开发生命周期中扮

演着越来越重要的角色, 显著提高了软件工程师的生产力和软件的质量 (Ozkaya,

2022)。 近期生成式 AI 技术和工具的发展进一步拓展了软件工程领域的自动化潜能,

在软件开发的不同环节都有重要的应用场景 (Russo, 2023)。 国外科技巨头公司相继

推出由生成式 AI (大模型) 驱动的代码生成工具, 例如 OpenAI 与微软合作开发的人

工智能代码助手 GitHub Copilot、 DeepMind 公司的 AlphaCode 以及亚马逊公司的

CodeWhisperer, 这些系统都尝试通过生成式 AI 技术使编程变得更有成效 (Li et al.,

2022)。

计算机领域相关研究对生成式 AI 技术在代码生成、 代码解释、 代码修复等多个任

务场景下的表现进行了丰富的检验, 不过目前整体评价相对偏低。 在代码自动生成方

面, 现阶段生成式 AI 工具只适用于生成代码片段, 还无法生成整段代码 (Tian et al.,

2023)。 一项基于 ChatGPT 与传统编程问答平台 Stack Overflow 的对比研究表明, 在

ChatGPT 给出的答案中 52%不正确, 77% 过于冗长, ChatGPT 答案的正确性、 一致性、

全面性和简洁性都有待进一步检验 (Kabir et al., 2023)。 不同编程语言的技术成熟度

也存在明显差异, 在要求 Copilot 使用 4 种编程语言完成 33 个 LeetCode 问题的测试中,

Copilot 给出的 Java 代码建议正确性得分最高 (57% ), 而 JavaScript 的正确性得分最低

(27% ) ( Nguyen & Nadi, 2022 )。 在解决编程错误方面, 与传统调试工具相比,

ChatGPT 提供了一种成本更低、 速度更快、 专业要求更低的方式解决代码错误, 但是

ChatGPT 代码修正的准确性还不够稳定, 且依赖于训练数据的质量 ( Surameery &

Shakor, 2023)。

由于目前仍处于技术发展的早期阶段, 关于生成式 AI 对软件工程就业影响的

研究非常有限, 已有研究主要通过对实验或测试场景下的数据进行分析。 Peng et

al. (2023) 开展了一个使用 GitHub Copilot 进行 JavaScript 编程的对照实验, 结果表
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明, 使用 AI 工具的编程人员完成任务的速度比对照组快 55. 8% 。 但作者们指出该

实验还存在较多局限: 第一, 实验对标准化编程任务进行了检验, 与真实工作场景

的复杂度相差太远; 第二, 没有考察 AI 工具对代码质量的影响, 与真实工作要求

也存在较大差异。 因此, 有必要对生成式 AI 在软件开发领域的应用及影响开展进

一步的分析。
(四) 文献评述和研究思路

已有研究结果表明, 生成式 AI 的突破和商业化落地是人工智能技术发展历程中的

重要里程碑, 进一步增强了人工智能成为通用目的技术的潜力。 围绕人工智能技术对

劳动就业的影响, 生成式 AI 展现出了不同于早期 AI 技术的特征和影响趋势。 生成式

AI 的主要就业冲击已经开始扩大到高技能水平、 非常规认知工作任务和岗位, 许多传

统意义上的高薪行业和知识型、 专业型工作可能面临前所未有的自动化风险, 特别是

与文字、 图像、 视频创作等相关的非常规认知任务及工作岗位。 同时, 进一步的研究

表明, 即使是在高技能水平、 专业型工作岗位范围内, 生成式 AI 的影响程度和机制也

存在差异。 生成式 AI 对软件工程行业相关工作的影响 (无论是替代效果还是生产率提

升效果) 明显滞后于线上客服、 写作、 翻译等专业型工作。 因此, 本文通过分析生成

式 AI 工具在真实工作场景下的使用情况, 从软件开发工作的行业类型、 任务类型等角

度, 分析生成式 AI 应用于专业型工作中所遇到的难点。

总体来说, 本文聚焦于中国市场环境下生成式 AI 技术对软件工程行业劳动就业

的影响。 首先, 分析生成式 AI 应用对软件开发工作的整体影响效果, 探讨其是否实

现了对软件开发工作的劳动替代或效率提升。 其次, 分析生成式 AI 工具在不同类型

应用场景下对软件工程师的影响, 从训练数据和任务属性等方面解释生成式 AI 工具

现阶段的局限性。 最后, 结合编程用例评分数据和软件开发人员使用 Copilot 的记录,

对生成式 AI 工具辅助软件开发工作中的制约因素展开分析, 并提炼生成式 AI 工具对

软件开发等专业型工作的影响机制。 本研究有助于更好地了解生成式 AI 的工作原理

及其对专业型工作的影响机制, 同时也为软件工程行业引入生成式 AI 工具提供

建议。

三　 研究设计

(一) 数据来源

我们与一家提供跨行业解决方案的信息技术服务公司 (以下简称 “A 公司”) 合
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作, 基于该公司的实际业务, 测试和评估生成式 AI 辅助编程工具在不同应用场景下的

使用情况。 A 公司是国内信息技术服务领域的知名上市公司, 为互联网、 汽车、 金融、

企业服务、 云服务等诸多行业提供信息技术服务。 本研究主要关注生成式 AI 工具在编

码阶段的应用情况, 特别是生成式 AI 工具如何支持软件工程师的工作。 在研究准备阶

段, 我们与 A 公司各业务部门的核心开发团队和技术专家进行了数轮讨论, 选取了各

部门有代表性的业务场景和软件开发任务, 同时为确保信息安全对测试用例进行了脱

敏处理, 最终确定的应用场景如表 1 所示。 在 9 类应用场景下, 分别设有不同的软件

开发任务, 每个任务包含一个或多个编程用例, 总共获得 112 个编程用例评分样本,

作为生成式 AI 工具评分分析的基础单元。 本次研究仅覆盖 Java 和 Python 语言的开发

场景。

表 1　 研究涵盖的应用场景

编号 应用场景 应用场景描述 编程用例数量

1 云服务 提供企业级云原生微服务开发、 运管服务业务开发等 20

2 数据智能 大数据采集、 加工、 处理开发、 机器学习数据建模训练等 13

3 企业应用
企业级项目管理场景、 泛企业资源规划 (ERP) 场景、 病害

管理等业务场景开发
19

4 企业服务 结构维修、 数字化转型大屏等通用类企业服务开发 14

5 金融应用 金融场景下的基础开发和业务开发 11

6 智能车 智能车云平台、 路测数据处理、 车企数字化平台开发等 13

7 智能物联网 物联网设备通信、 可穿戴系统设备开发和测试开发等 9

8 智能终端 终端服务交互请求开发 5

9 通用工具 通用技术和通用数据采集、 分析和展示开发 8

　 　

本研究选择了 OpenAI 公司与微软公司合作开发的人工智能代码助手 GitHub Copilot

作为测试工具。 Copilot 是生成式 AI 领域最具影响力的辅助编程产品之一, 于 2021 年 6

月发布。 它结合了 OpenAI 公司强大的大模型能力和 GitHub 丰富的代码训练样本, 在软

件开发界引起了广泛关注。 Copilot 利用大型语言模型, 由 OpenAI 的 Codex 模型驱动,

该模型是 GPT -3 的后代, 是在 GitHub 存储库的大量代码上训练出来的, 能够为开发

者提供代码生成的智能建议①。 Copilot 有三个主要功能: 根据注释和函数名称生成代
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码、 为已经实现的代码生成测试以及为重复的代码自动填入。 该工具的操作界面简单

易用, 通过键入少量的代码提示语句, 即可生成完整的代码段, 能够实现代码补全、
代码注释、 函数调用等多种代码生成功能, 其支持的语言也非常广泛, 包括 C、 C ++ 、
C#、 Go、 Java、 JavaScript、 PHP、 Python 等。 本研究通过分析 A 公司软件开发人员在真

实工作场景下使用 Copilot 的情况, 研究其对软件开发工作的影响和作用。 当前已有一

些研究对 Copilot 的使用情况进行实证评估 (Nguyen & Nadi, 2022; Peng et al., 2023),
这些研究主要关注 Copilot 能够提供的原始代码建议和可读性, 而不是 Copilot 与软件开

发人员之间的关系。 此外, 这些研究通常利用 Copilot 解决 LeetCode 等网站的算法问题,
难以反映软件工程师在真实工作场景中遇到的编程问题类型。 本文研究的重点不是

Copilot 可以处理的编程任务类型或难度级别, 而是当它被用于协助软件开发工程师解

决实际工作任务时, 所发挥的作用和扮演的角色, 以及工具的使用对软件开发工作带

来的影响。
(二) 研究方法

针对每一项应用场景, 我们在该场景所属业务部门选择 3 名资深软件开发工程师

进行小组测试 (共 9 组, 27 人参与测试)。 测试人员通过使用 Copilot 产品生成对应开

发场景下的软件开发任务的代码, 并评估其效果。 之所以选择资深的软件开发工程师,
是为了尽可能保证评估的准确性。 已有研究显示, Copilot 被新手开发者使用时, 他们

可能会因为缺乏专业知识而无法识别错误或非最佳的解决方案 (Dakhel et al., 2023)。

每名测试人员详细记录了与 Copilot 交互的过程, 包括每次输入注释或代码得到的反馈、
Copilot 是否能够理解用例的需求、 生成的代码是否达到预期、 代码未达到预期的可能

技术原因以及使用 Copilot 的操作体验等。 与此同时, 本文也建立了统一的评测指标体

系来观测和评估每个编程用例的代码生成效果, 测评指标包括代码推荐质量、 自动生

成代码占比、 效率提升度和操作体验四个方面, 指标体系如表 2 所示。 各组的测试人

员根据三级指标设定的标准对每个编程用例进行评分, 如果小组成员打分差距在 2 分

以内, 取 3 人打分的平均值为最终评分; 如果小组成员打分差距在 2 分以上, 3 人讨论

后进行二次测试, 对评分进行验证和校准。
针对不同应用场景, 本文通过计算每种场景所包含的用例评分的算术平均值, 得

到 9 类应用场景的三级指标评分。 二级指标和一级指标则以等权重的方式计算加权平

均值。 早期相关研究主要关注生成式 AI 工具在软件开发应用中的自动生成代码占比

(即代码数量), 而对代码质量、 效率提升、 操作体验的关注不足。 因此, 本文选择了

等权重的加权平均计算方式, 以求更加全面地反映生成式 AI 工具对软件开发工作的影
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响。 具体计算方式如式 (1) 至式 (3) 所示, 最终计算得到的 9 类应用场景的各项指

标得分如表 3 所示。

代码提升效应评分 = 代码有效性评分 × 0. 5 + 自动生成代码评分 × 0. 5 (1)

效率提升效应评分 = 效率提升度评分 × 0. 5 + 操作体验评分 × 0. 5 (2)

综合效应评分 = 代码提升效应评分 × 0. 5 + 效率提升效应评分 × 0. 5 (3)

本文后续内容将从应用场景、 软件开发任务、 软件编程用例三个层面对 Copilot 评

分结果进行深入分析和讨论。 首先, 基于对 A 公司 9 类应用场景的评分结果, 对

Copilot 在软件编程实际应用中的整体表现作出判断, 并分析 Copilot 在不同应用场景下

的影响效果与评分特征。 然后, 从软件开发任务层面分析 Copilot 在业务型、 通用型、

技术型场景下的评分差异, 探讨生成式 AI 工具的局限性和应用场景的异质性。 最后,

结合 112 个编程用例的评分数据和软件开发人员使用 Copilot 的记录, 对生成式 AI 工具

在辅助软件开发工作中的制约因素和影响机制展开分析。

表 2　 Copilot 使用情况测评指标体系

一级 二级 三级 指标说明

综合效应

代码提升效应

效率提升效应

代码有效性

根据工具给出推荐代码的有效性 (与预期符合) 和质量打分:
推荐与预期匹配, 且代码质量好 (7 ~ 10 分);
推荐与预期基本匹配, 但代码质量一般 (4 ~ 6. 9 分);
推荐与预期有些匹配, 代码质量一般 (2 ~ 3. 9 分);
推荐与预期很少或不匹配, 代码质量一般或较差 (0 ~ 1. 9 分)。

自动生成代码

工具能在所在场景自动生成的代码占全部代码的比例:
能生成 60%以上 (7 ~ 10 分);
能生成 40%以上 (5 ~ 6. 9 分);
能生成 20%以上 (2 ~ 4. 9 分);
只能生成不到 20% (0 ~ 1. 9 分)。

效率提升度

工具能在所在场景提高开发效率的比例:
能提升 40%以上 (7 ~ 10 分);
能提升 20%以上 (5 ~ 6. 9 分);
能提升 10%以上 (2 ~ 4. 9 分);
提升不到 10% (0 ~ 1. 9 分)。

操作体验

根据实际操作体验顺畅性程度评分:
操作顺畅, 无被干扰感 (8 ~ 10 分);
体验良好, 基本顺畅 (6 ~ 7. 9 分);
操作不顺畅, 有语法语义报错、 代码内容混乱等问题, 体验有待

改进 (0 ~ 5. 9 分)。
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表 3　 Copilot 在不同应用场景中的评分结果汇总

编号 应用场景
代码有

效性评分

自动生成

代码评分

效率提升度

评分

操作体验

评分

代码提升

效应评分

效率提升

效应评分

综合效应

评分

1 云服务 4. 46 3. 06 1. 90 5. 20 3. 76 3. 55 3. 65
2 数据智能 2. 98 2. 83 1. 58 2. 03 2. 90 1. 80 2. 35
3 企业应用 4. 23 3. 81 2. 44 3. 66 4. 02 3. 13 3. 58
4 企业服务 5. 15 6. 40 5. 50 6. 45 5. 78 5. 98 5. 88
5 金融应用 4. 40 4. 00 4. 60 5. 50 4. 20 5. 05 4. 63
6 智能车 4. 70 4. 10 3. 70 4. 20 4. 40 3. 95 4. 18
7 智能物联网 4. 50 4. 40 3. 10 7. 00 4. 45 5. 05 4. 75
8 智能终端 6. 00 5. 80 4. 70 5. 20 5. 90 4. 95 5. 43
9 通用工具 5. 30 4. 90 5. 00 5. 40 5. 10 5. 20 5. 15

　 　 资料来源: 根据评分数据计算得到。

四　 生成式 AI 工具对软件开发工作的影响与制约因素

(一) 生成式 AI 工具对软件开发工作的整体影响

本文从代码提升效应、 效率提升效应和综合效应三个角度, 对 A 公司软件开发人

员使用 Copilot 的实际获益情况进行了分析, 以此呈现生成式 AI 工具对软件开发工作的

影响。 代码提升效应主要从代码推荐质量 (推荐代码的有效性) 和数量 (自动生成代

码占比) 两个方面进行综合评估, 考察 Copilot 推动软件开发自动化的能力。 效率提升

效应从效率提升度和操作体验两个方面进行评估, 用于测度 Copilot 对编程人员整体工

作效率和工作体验的影响程度, 作为除代码提升之外的测评角度。
从代码提升效应来看 (图 1a), 在 9 项应用场景中, 智能终端、 企业服务和通用

工具的评分最高, 场景平均分分别为 5. 90、 5. 78 和 5. 10, 整体代码提升效应超过

50% 。 上述场景主要包含智能终端交互开发、 企业通用类服务开发、 通用技术和通用

数据开发, 即可跨行业、 跨企业使用的通用设备、 软件、 技术、 数据类开发。 相关场

景所涉及的代码逻辑通用性强、 历史代码积累多且质量高, Copilot 可以直接调用或学

习历史代码, 由此带来显著的代码提升效应。 其余 6 个应用场景 (云服务、 数据智

能、 企业应用、 金融应用、 智能车、 智能物联网) 的代码提升效应评分均未超过

50% , Copilot 工具的使用还未对这些场景的代码编写工作产生较好的提升作用。 上述

6 个场景与企业具体的业务流程、 细分行业的业务逻辑等结合紧密, 一方面对 AI 模型

和从业人员的行业知识、 经验积累、 技能水平等提出了更高要求; 另一方面, 由于代
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码可能涉及企业商业机密, 也将限制企业分享其高质量历史代码, 阻碍模型训练数据

集的构建。

从代码提升效应所涉及的推荐代码质量和自动生成代码占比来看, 现阶段 Copilot

还无法直接替代代码编写任务, 自动生成代码的质量和数量评分都不高。 以数量评分

(自动生成代码评分) 为例, 9 项应用场景评分分布在 2. 8 ~ 6. 4 之间, 即 Copilot 自动

生成代码仅占全部代码的 20% ~ 40% 。 这与人类在自然语言相关应用场景中的表现相

比, 还存在较大差距。 已有研究表明, 在专业写作、 电话客服等领域, 生成式 AI 工具

已经可以提供完整的、 大篇幅的自然语言文本生成, 从业人员可以直接使用且改动较

少 (Brynjolfsson et al., 2023; Noy & Zhang, 2023), 即基本相当于提供 100%的文本自

动生成。 而在软件编程行业的应用场景下, Copilot 只能逐行提供代码片段, 无法直接

实现完整的代码任务。 同时, 用于表征代码质量的推荐有效评分结果分布在 3. 0 ~ 6. 0

之间, 即 Copilot 自动生成代码质量一般, 有效性仅能部分满足预期。

图 1　 Copilot 在不同应用场景中的评分

资料来源: 根据评分数据绘制得到。

从效率提升效应来看 (图 1b), 9 项应用场景中 Copilot 效率提升效应评分的分布

更为平均, 且对场景通用属性的区分度不高。 企业服务、 通用工具、 智能物联网、 金

融应用 4 项场景的效率提升效应评分均超过 5. 0, Copilot 对通用属性较强场景的效率提

升效应没有展现出明显优势。 这表明历史代码积累、 行业知识等因素对 Copilot 工具在

效率提升方面的影响有限。 值得注意的是, 云服务和数据智能两个场景的代码提升效

应和效率提升效应评分均排名靠后, 其原因可能在于相关场景所涉及的技术领域较为

前沿、 对编程人员的技能水平要求较高, 现有 AI 工具还无法实现良好的辅助作用。 本

文将在后续分析中, 对上述场景进行更加深入的分析探讨。
综合效应评分反映了不同应用场景下 Copilot 在代码自动化和效率提升方面的总体
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情况。 结合表 3 和图 1c, 本文发现 Copilot 综合效应评分展现出了如下特征。 第一,

Copilot 在通用属性较高的应用场景中提升效应较高。 企业服务、 智能终端、 通用工具 3
项场景属于跨行业、 跨企业的通用软件开发, 其综合效应评分分别为 5. 88、 5. 43 和

5. 12, 明显优于其他 6 个应用场景。 第二, Copilot 在行业属性较高的应用场景中, 提

升效应有限。 智能物联网、 金融应用、 智能车、 企业应用 4 项场景的行业属性较高,
其工作任务包含较多业务逻辑设计、 行业知识和机理的个性化编程任务, Copilot 综合

评分偏低, 反映出目前生成式 AI 工具尚未实现在软件编程领域的行业知识编码化突

破。 第三, 当应用场景涉及云计算、 机器学习、 数据建模等前沿技术能力时, Copilot
表现最弱。

(二) 生成式 AI 工具在不同应用场景下的异质性影响

在对生成式 AI 工具应用场景分析的过程中, 本文发现应用场景是否具有业务属

性、 是否涉及前沿技术对评分的影响很大。 因此, 本文将 A 公司的 9 项应用场景划分

为通用型、 业务型、 技术型 3 个类别。 本文将企业服务、 智能终端、 通用工具划分为

通用型应用场景, 因其不具备明显的行业属性, 可以实现跨企业、 跨行业的应用范围;
将企业应用、 金融应用、 智能车、 智能物联网划分为业务型场景; 将云服务和数据智

能划分为技术型应用场景, 因其任务涉及云原生、 机器学习等前沿技术, 完成难度较

大。 图 2 展示了 3 类应用场景的代码提升效应和效率提升效应评分, 本文对评分进行

了线性拟合。 整体来看, 3 类场景下代码提升效应和效率提升效应都是同向变动的, 即

代码提升效应越高, 效率提升效应也越强。 通用型场景下 Copilot 的代码提升和效率提

升效应高于业务型和技术型, 业务型场景的评分波动最大, 通用型场景的评分波动最

小。 本文对三类应用场景下所涉及的具体任务进行更加深入的分析, 以解释 Copilot 在

不同类型应用场景下的影响效果和异质性特征, 并尝试分析 Copilot 在实际应用中面临

的制约因素, 作为后续机制分析的基础。
1. 通用型应用场景

通用型应用场景共包含 5 项任务, 图 3 展示了各项任务的代码提升效应评分和效

率提升效应评分。 在通用型应用场景下, 各项细分任务之间的评分相对稳定, 评分波

动明显小于业务型任务。 首先, 企业服务场景下的 “结构维修” 任务评分表现出色,

代码提升效应评分 (7. 85) 和效率提升效应评分 (7. 45) 均为全样本范围内得分最高

的任务。 原因在于该任务主要是对已有代码的查询搜索类用例, 例如 “生成 (创建维

修单) 代码” 或 “生成 (验收) 代码” 等。 一方面可以充分利用已有训练数据和代码

库; 另一方面该任务类型也非常符合生成式 AI 的对话式工作逻辑, 代码搜寻和提取需
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图 2　 三类应用场景下 Copilot 的代码提升效应评分和效率提升效应评分

资料来源: 根据评分数据绘制得到。

图 3　 Copilot 在通用型应用场景中的任务评分

资料来源: 根据评分数据绘制得到。

要软件开发人员与 AI 工具之间进行多轮对话。 其次, 在通用型任务场景下, “通用数

据开发” 任务评分较高, 而 “通用技术开发” 任务评分较低。 本文对两类任务的具体

用例进行了对比分析, 发现 “通用数据开发” 任务主要涉及数据的采集、 分析、 展示

等标准化代码生成, 而 “通用技术开发” 所包含的用户管理、 权限管理等用例, 涉及

模型创建、 校验及格式化等非标准化代码编写工作。 本文推断, Copilot 在通用型场景

中的评分结果很大程度上取决于训练数据的可得性和编程逻辑的复杂度。 从训练数据
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的角度, 当训练代码库较为成熟或代码标准化程度较高时, Copilot 的评分更高; 从任

务逻辑的角度, Copilot 在 “查询回复” 类逻辑简单的工作任务中评分较高, 而在模型

创建、 校验、 格式化等逻辑较为复杂的工作任务中评分较低。
2. 业务型应用场景

业务型应用场景主要涉及 12 项垂直业务领域的细分任务, 从图 4 中可以看出, 不

同任务之间展现出了较大的评分差异。 本文选取了评分较低的几项任务, 对其相关用

例进行了详细分析。 首先, Copilot 在涉及专业知识的任务中评分较低。 以金融应用场

景为例, “金融基础” 任务评分明显高于 “金融业务”。 本文进一步分析两类任务的具

体用例后发现, “金融基础” 包含 “返回页面和简单数据” “用户登录视图” “随机数

字字符串” 等经典代码生成任务, Copilot 可以很好地利用已有训练数据, 提供令人满

意的代码。 而 “金融业务” 则包含了汇率换算、 信用评级、 实时汇率获取等金融具体

业务实践。 尽管只是非常基础的金融业务, 但 Copilot 完成相关任务所获得的评分非常

低, 特别是代码生成类评分只有 1 ~ 2 分, 反映出生成式 AI 工具在专业知识编程方面

还存在较大短板。 其次, Copilot 在涉及机构知识的任务中评分较低。 以企业应用场景

为例, 在具体的任务描述中, 本文发现 Copilot 在完成业务型编程任务的过程中, 需要

理解和掌握企业内部的业务逻辑、 合同类别、 产品特征、 客户需求等较敏感信息。 此

类机构知识涉及企业的具体业务和商业机密, 通常不会作为训练数据提供给第三方的

生成式 AI 模型和工具。 因此, Copilot 工具在涉及产品查询、 需求分析等方面的任务中

表现较差。

3. 技术型应用场景

技术型应用场景主要涉及通用云服务、 云管服务、 大数据和机器学习四项任务,
具体评分如图 5 所示。 其中, “云管服务” 和 “机器学习” 的评分最低, 甚至在个别用

例中出现了 0 分, 即 Copilot 完全无法理解指令, 没有给出任何推荐代码。 其原因可能

在于生成云资源相关代码、 实现机器学习等数据建模具有较高的逻辑复杂性和技术难

度, Copilot 底层的 AI 模型训练和学习还没有覆盖相关技术知识, 因此无法生成相应

代码。
(三) 生成式 AI 工具在软件开发应用中的制约因素

基于编程任务层面评分结果的分析, 本文认为生成式 AI 工具在不同类型场景下的

评分差异主要受到训练数据、 复杂逻辑、 隐性知识、 交互能力等因素的影响。 这些因

素也是生成式 AI 工具在软件开发行业实际应用场景中所面临的主要制约和挑战。

第一, 现阶段生成式 AI 工具的表现主要受限于训练数据的可获得性。 通用型任务
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图 4　 Copilot 在业务型应用场景中的任务评分

资料来源: 根据评分数据绘制得到。

图 5　 Copilot 在技术型应用场景中的任务评分

资料来源: 根据评分数据绘制得到。

所涉及的代码更为标准化, 相关训练数据的可得性更高, 因此模型在充分利用更高质

量数据的基础上, 能够在通用型任务中取得较高得分。 而业务型和技术型任务涉及企

业内部信息或前沿技术, 相关训练数据难以获得或尚未形成, 导致生成式 AI 工具难以
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理解任务意图或实现任务目标, 因此 Copilot 在相关场景中的评分明显低于通用型任务。

第二, 生成式 AI 工具在逻辑复杂度较高的任务中评分较低。 以 ChatGPT 为代表的大

语言模型实现了对人类语言和上下文的良好理解和生成能力, 在与人类的 “问答交互”
式场景中表现突出。 类似地, Copilot 在 “查询回复” 类简单逻辑的编程任务中能够取得

较高评分, 而在模型创建、 校验、 格式化等逻辑较为复杂的工作任务中评分较低。
第三, 生成式 AI 工具在隐性知识的自动化编程能力方面有限。 Copilot 工具在业务

型、 技术型场景中的得分较低, 主要受到专业知识、 机构知识、 技术知识的限制, 而

这些知识代表了软件开发行业中除编程技术能力以外的人类隐性知识。 在这些领域,
Copilot 尚未展现出较强的自动化编程能力, 与人类语言的自动化生成和创造能力相比

还存在较大差距。

第四, 生成式 AI 工具的最终表现还取决于软件工程师与工具之间的交互能力。 生

成式 AI 工具在训练数据、 复杂逻辑、 隐性知识等方面的制约, 可以通过软件工程师与

AI 工具之间的问答交互予以补偿。 本文在任务和用例评分分析过程中发现, 在软件工

程师多轮提示词的样本中, AI 工具能够更好地理解编程任务, 获得更高评分。

五　 生成式 AI 工具对软件开发工作的影响机制

基于 A 公司 9 项应用场景的任务评分结果分析, 本文发现生成式 AI 工具目前受到

训练数据、 复杂逻辑、 隐性知识、 交互能力等因素的制约和影响。 下面, 本文将使用

每项编程任务下的用例评分, 分析生成式 AI 工具在软件开发流程各环节所发挥的作

用, 以及上述因素在各环节如何影响生成式 AI 工具的表现, 并对生成式 AI 技术引发

的软件开发工作范式变革做出长期展望。
(一) 生成式 AI 工具对软件开发工作的影响机制

按照软件开发流程, 本文将软件工程师的工作内容大致划分为理解需求、 解决问

题、 生成代码三个环节, 明确 Copilot 在各环节所发挥的作用, 识别训练数据、 复杂逻

辑、 隐性知识、 人机交互等因素对 Copilot 表现的影响, 分析生成式 AI 工具对软件开发

工作的具体影响机制, 以期更好地理解生成式 AI 技术对专业型工作的影响和长期变革

趋势。
1. 生成式 AI 工具理解需求的能力

对用户需求的理解和分析是软件开发工作的起始环节, 编程辅助工具的需求理解

能力是其实现编程任务的重要基础。 在对 Copilot 进行评分的过程中, 软件工程师对
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Copilot 理解需求的能力和表现做了详细记录。 由于研究选取的开发用例都是不同业务

场景下比较基础、 简单的任务, 112 个编程用例中仅有 20 个用例 (17. 9% ) 无法理解

任务需求。 提示词或注释的使用是影响生成式 AI 工具需求理解能力的重要因素, 112

个编程用例中有 69 个用例 (61. 6% ) Copilot 能准确理解其业务需求; 在软件开发人员

反复提示后, 这一数字增加到 92 个用例 (82. 1% ), 表明软件开发人员与 Copilot 的交

互能力有助于提升生成式 AI 工具的表现。

软件开发工程师的记录还显示, 尽管 Copilot 在需求理解方面表现不俗, 但其对任

务的理解能力与人类的理解能力仍存在很大差距, 特别是无法理解任务描述中的一些细

节以及较长的任务描述。 这种情况在业务型和技术型场景下更为突出。 这与任务评分的

分析结果一致, 一定程度上体现了复杂逻辑对生成式 AI 工具的限制。 现阶段, 生成式 AI

工具在 “查询回复” 类简单逻辑编程应用中表现优异, 而当编程逻辑复杂度提高、 编程

需求较长或细节较多时, 生成式 AI 工具的表现会受到较大限制。

对用例评分数据进行分析显示, 能否理解需求对最终代码推荐的有效性和编程效

率提升有重要影响①。 如图 6 所示, Copilot 在理解需求的情况下 (包括经提示后理

解), 代码有效性的平均分约为 5. 8, 而在不理解需求的情况下平均分只有 1. 7; Copilot

在未经提示就能理解需求的情况下, 软件开发人员对编程效率提升的评分也显著高于

其他两种情形。

本文对不同应用场景下 Copilot 理解需求的表现进行了分析。 图 7 中, 圆形标记代

表 Copilot 不需要提示词就可以直接理解编程需求的用例, 三角形标记代表 Copilot 无法

理解编程需求的用例, 菱形标记表示 Copilot 在软件工程师的提示词或注释帮助下能够理

解编程需求的用例。 评分分布结果表明: 第一, 通用型用例基本不需要提示或注释,

Copilot 就能够理解编程需求, 自动生成质量较高的代码; 第二, 提示对业务型用例的提

升作用最大, 表现为使用提示的用例更多集中在业务型类别, 且使用提示的业务型用例

评分较高; 第三, 技术型用例受提示的影响较少, 用例评分也没有展示出显著的提升。

分场景用例评分结果表明, Copilot 的需求理解能力还受到训练数据的制约。 生成

式 AI 工具对任务需求的理解能力在很大程度上取决于训练数据的可得性, 通用型任务

相关训练数据的可得性更高。 例如, 在互联网开源社区中, 有大量经验丰富的软件开

发人员贡献高质量代码数据, 大语言模型在充分利用这些高质量数据的基础上, 能够
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① 为了更好地展示 Copilot 需求理解能力的影响, 本文直接使用了三级指标中的代码有效性评

分和效率提升度评分, 而不是加权后的代码提升效应评分和效率提升效应评分。



图 6　 Copilot 是否能够理解需求对代码有效性与效率提升度的影响

资料来源: 根据评分数据绘制得到。

在通用型任务中更好地理解需求, 取得较高得分。 而在业务型和技术型应用场景中,

由于相对封闭, 代码的可得性较低, 大语言模型难以通过训练高质量数据提升性能,

在理解任务需求上面临较大难度。

图 7　 三类应用场景下 Copilot 的代码有效性和效率提升度评分

资料来源: 根据评分数据绘制得到。

2. 生成式 AI 工具解决问题的能力

在完成对编程任务的需求理解后, 生成式 AI 工具需要通过搜索内部代码库或网络

公开资源, 提供相关的代码片段或提示, 协助软件开发人员解决编程问题、 实现编程

任务目标。 生成式 AI 工具的问题解决能力是其核心能力所在。 前文针对场景和任务的

分析显示, 生成式 AI 工具在业务型、 技术型场景中的得分较低, 表明生成式 AI 工具
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在解决问题环节可能受到了专业、 机构和技术等隐性知识的限制。 本文从编程用例层

面对此进行了进一步分析和验证。

首先, 本文从是否需要行业知识和机构知识两个角度, 分析编程任务的知识依赖

度对生成式 AI 工具解决问题能力的影响。 根据参与测试的软件开发人员对每项编程用

例是否涉及行业知识和机构知识进行的评估, 图 8 展示了是否需要行业知识对 Copilot

的代码有效性与效率提升度的影响。 整体来看, 在不需要行业知识的编程用例中, 使

用 Copilot 的代码有效性和效率提升度平均分都高于需要行业知识的编程用例, 并且是

否依赖行业知识对代码有效性的影响更大。 本文进一步分析了不同应用场景下的情况。

由于技术型应用场景较少有编程用例需要行业知识, 因此只对比了通用型和业务型两

类场景。 如图 9 所示, 是否需要行业知识对业务型应用场景的影响明显大于通用型场

景; 业务型场景对行业知识的依赖度更高, 在需要行业知识的情况下, Copilot 推荐代

码的有效性和效率提升度低于不需要行业知识的情况, 不过效率提升度受行业知识的

影响更小。 不论是代码有效性还是效率提升度, 业务型场景下需要和不需要行业知识

两类用例所表现出的差异均大于通用型场景。

图 8　 是否需要行业知识对 Copilot 的代码有效性与效率提升度的影响

资料来源: 根据评分数据绘制得到。

对机构知识的分析表现出类似的特征。 图 10 显示, 编程任务是否需要机构知识对

业务型、 技术型应用场景的影响明显大于通用型场景, 尤其表现在 Copilot 推荐代码的

有效性方面。 在技术型场景下, 需要和不需要机构知识两类用例的平均分相差 6 分以

上, 这个差距是通用型场景的两倍。 是否需要机构知识对 Copilot 带来的效率提升度影

响不大, 在三类应用场景中, 反而是对通用型场景的效率提升度影响最大。
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图 9　 不同应用场景下行业知识对 Copilot 代码有效性和效率提升度的影响

资料来源: 根据评分数据绘制得到。

图 10　 不同应用场景下机构知识对 Copilot 代码有效性和效率提升度的影响

资料来源: 根据评分数据绘制得到。
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　 　 结合前文关于提示词的分析, 提示词或注释的使用效果在很大程度上可以反映出

行业知识、 机构知识的 “隐性知识” 属性。 专业知识和机构知识能够通过软件编程人

员的提示词或注释, 转化为生成式 AI 模型的训练数据, 即专业知识和机构知识相对

“显性”, 能够通过自然语言传递给 AI 模型, 用于提升模型效能。 与之相比, 云计算、

数据建模、 机器学习等前沿技术类知识则更为 “隐性”, 软件工程师很难通过自然语言

将其转化为高质量的训练数据, 提升模型的理解能力和表现。 因此, 在解决问题环节,
软件开发人员的交互能力能够在一定程度上弥补行业和机构类隐性知识对生成式 AI 工

具的限制, 而技术类隐性知识更难通过提示词或注释形式输入给 AI 工具。
其次, 本文进一步考察了技术复杂度对生成式 AI 工具解决问题能力的影响。 根据

参与测试的软件开发人员对每项编程用例是否涉及逻辑问题的评估, 图 11 展示了不同

应用场景下是否涉及逻辑问题对 Copilot 代码有效性和效率提升度的影响。 从图中可以

看出, 在三类应用场景中, 当编程任务涉及逻辑问题时, Copilot 推荐代码的有效性更

低, 这一趋势在业务型和技术型场景下更加显著, 且在技术型场景下两者的差距最大;
编程任务是否涉及复杂逻辑对效率提升度的负面影响在整体层面不显著, 但在业务型

场景下表现出明显的不利影响。
3. 生成式 AI 工具生成代码的能力

为软件开发人员实现全部或部分代码的自动化生成, 是 Copilot 等生成式 AI 工

具在软件编程领域的主要贡献和目标。 本文对软件开发工程师使用 Copilot 进行自动

化编码的记录进行了详细分析, 发现 Copilot 与许多软件自动化编程工具的不同之处

在于, 其与软件开发工程师有更强的交互属性。 软件开发工程师通过输入问题让

Copilot 理解其需求, Copilot 给出代码建议, 通常是较小的代码片段; 软件工程师根

据生成的内容给出反馈, 修改注释让 Copilot 更好地理解需求完成任务, 或者自行修

改代码。 在完成编程任务的过程中, 这一交互过程可能持续数轮。 在 Copilot 协助软

件开发人员完成编程任务的过程中存在非常高频的互动, 在所有样本中, 超过 92%

的用例需要软件开发人员对 Copilot 推荐的代码进行修改, 其中超过一半需要进行逻

辑补齐, 即代码具有明显的逻辑问题 (如表 4 所示)。 这一特征与其他生成式 AI 应

用场景 (客服、 写作、 广告创意等) 存在明显差异, 其原因可能在于编程对正确

性、 逻辑性的要求更高。 程序代码作为一种文字表现形式, 与专业写作、 翻译等内

容生成任务相比, 具有更高的价值密度, 代码中的文字和符号都有特定的意义, 多

一个词或者符号就可能完全改变代码的逻辑。 因此, 从外部约束来看, 生成式 AI 技

术对专业型工作的替代 / 赋能能力很大程度上受制于工作任务对正确性的要求, 像软
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图 11　 不同应用场景下逻辑问题对 Copilot 代码有效性和效率提升度的影响

资料来源: 根据评分数据绘制得到。

件编程这种对正确性要求极高的工作, 通过生成式 AI 技术实现完全自动化面临很大

挑战。

表 4　 使用 Copilot 自动生成代码需人工修改用例的情况

任务类型 用例数量 (个) 自动生成代码需修改用例占比 (% ) 修改用例中需提升逻辑用例占比 (% )

通用型 52 96. 15 66. 00

业务型 27 92. 59 40. 00

技术型 33 87. 88 48. 28

总样本 112 92. 86 54. 81

　 　 资料来源: 根据评分数据计算得到。
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总体上看, 在软件开发领域, Copilot 等生成式 AI 工具的作用主要体现在理解需

求、 解决问题、 生成代码等阶段。 目前, 训练数据、 复杂逻辑、 隐性知识、 人机交

互等因素在软件开发工作流程中的各个环节, 影响着生成式 AI 工具在实际应用场景

中的表现。 具体而言, 在理解需求阶段, 软件开发人员与 Copilot 的交互问答有助于

提升 AI 工具的需求理解能力, 而复杂逻辑和训练数据的缺失则对 AI 工具的表现形成

限制。 在解决问题阶段, 隐性知识和复杂逻辑是生成式 AI 工具需要克服的制约因

素, 软件开发人员通过问答交互能够在一定程度上弥补行业和机构知识的限制, 而

技术类隐性知识更难通过提示词或注释形式输入给 AI 工具。 在生成代码阶段, 生成

式 AI 工具与软件开发人员之间具有更强的交互属性, 绝大多数的代码生成过程需要

人工参与, 以满足编程应用场景下对正确性、 逻辑性的高要求 (编写的代码有一点

逻辑错误就会影响编译和运行)。 因此, 中短期在软件开发领域引入生成式 AI 工具

可以重点从上述因素入手, 提升生成式 AI 工具的技术能力和配套条件。
(二) 生成式 AI 技术对软件开发工作范式的长期影响展望

尽管生成式 AI 工具 Copilot 在辅助编程方面的实际效果还有很大的提升空间, 但它

给软件开发的工作范式带来了一些新变化, 这种变化有可能重塑 AI 工具与软件工程师

之间的辅助关系。 在以往自动化工具不断迭代的过程中, 软件工程师始终处于主导地

位, 自动化的目标是将开发人员的注意力转移到计算机不擅长的概念任务上, 并在计

算机可以提供辅助的那些任务中减少开发人员的错误。 然而, 生成式 AI 技术似乎带来

了更大的不确定性。 与传统的软件自动化工具不同, 生成式 AI 工具 (例如本文所分析

的 Copilot) 带来的效率提升是基于 “双向互动” 的。 在本研究的一些场景中, 软件工

程师向工具提出需求 (问题), 工具给出解决方案———生成所需要的代码或部分代码;

在另一些场景中, 工具给出的方案并不能直接解决问题, 但能够提供启发式的建议,
打开软件工程师的思路, 或者通过不断地双向互动找到合适的解决方案。 这一过程实

际上改变了软件自动化的工作范式, 从单向的任务自动化转变为团队合作型的效率提

升。 生成式 AI 工具不只是扮演一个工具的角色, 而更像一个 “合作伙伴”, 软件开发

人员通过对工具的提问和指导, 不断提高生成式 AI 工具的能力, 并对其提升后的能力

进行监督, 让其更好地提供辅助作用。

基于这种新的工作方式, 生成式 AI 在自动生成代码方面表现出比前几代技术更

大的潜力。 随着生成式 AI 技术的发展和工具能力的提升, 软件工程师是否依然能够

处于主导地位值得商榷。 短期来看, 生成式 AI 技术对软件开发范式的影响正在带来

两方面的变革: 一方面, 在软件工程经历的多次范式变化中, 软件开发人员始终依赖
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高级编程语言生成代码, 而此次人工智能技术突破能够支持从问题的自然语言描述中

自动合成代码, 这将极大地提高软件开发人员的生产力, 并可能大大降低软件编程的

门槛; 另一方面, 生成式 AI 技术将加速软件开发职业内部的任务再分配, 软件开发

人员与生成式 AI 工具的 “结对编程” 将更加普遍, 软件开发工作流程中会有越来越

多依赖非常规认知能力的任务被生成式 AI 工具替代。 为了保持竞争优势, 软件开发

人员需要不断提高其专业技能, 或者致力于提高那些不容易被技术替代的非常规认知

能力。

六　 总结与建议

生成式人工智能技术及相关工具的快速发展正在对劳动力市场产生广泛影响。 从

工作类型和任务来看, 生成式 AI 技术的影响范围已经从重复型、 程式化的工作扩大到

知识型、 专业型工作, 例如专业写作、 翻译、 数据分析、 广告传媒、 软件编程等, 同

时在一些领域实现了对人类隐性知识和认知能力的自动化。 本文选取软件工程行业为

研究对象, 分析生成式 AI 技术在应用早期阶段对专业型工作的实际影响。 本文通过考

察一家信息技术服务公司在实际工作场景中使用生成式 AI 工具 (Github Copilot) 的情

况, 评估生成式 AI 工具在实际工作场景下解决基本编程和算法问题的能力, 并深入分

析生成式 AI 工具在不同应用场景下对软件开发工作的辅助效果、 局限性及其背后的原

因。 本文的研究显示, 在技术应用的早期阶段, 生成式 AI 技术对软件开发工作的影响

主要表现出以下特征和趋势。

第一, 现阶段生成式 AI 工具对软件开发工作的冲击有限, 自动生成代码的质量难

以达到预期, 对软件工程师的影响主要体现在效率提升, 岗位替代风险较低。 以

Copilot 为代表的生成式 AI 工具对训练数据和历史代码的依赖较强, 尚未实现高质量、

完整代码的自动化生成能力。 因此, 基于经典代码的查询回复类任务更符合现阶段生

成式 AI 的技术能力, 可以实现较好的提升效应。 涉及企业业务流程、 行业逻辑、 专业

知识的原始代码通常属于高价值资产, 企业出于保护商业机密的考虑, 不会将其作为

模型训练数据对外分享。 由于缺少相关场景和业务逻辑的训练, 生成式 AI 工具目前很

难完成业务逻辑复杂或包含专业知识的编程任务。
第二, 生成式 AI 工具对通用型场景的编程任务提升效果显著, 但对业务型和技

术型场景的影响有限。 生成式 AI 工具 Copilot 在不同类型场景下的得分差异主要受到

以下因素的影响: 通用型任务所涉及的代码更为标准化, 相关训练数据的可得性更
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高, 因此模型在充分利用更高质量数据的基础上, 能够在通用型任务中取得较高得

分; 而在业务型和技术型场景中, Copilot 工具的得分较低, 主要受到专业知识、 机构

知识和技术知识的限制, 这些知识尚未形成训练数据, 导致生成式 AI 工具难以理解

任务意图。

第三, 现阶段使用生成式 AI 工具辅助软件开发仍面临训练数据、 复杂逻辑、 隐性

知识、 人机交互等制约因素, 影响着生成式 AI 工具在软件开发工作场景中的表现。 具

体而言, 在理解需求阶段, 软件开发人员与 Copilot 的交互问答有助于提升 AI 工具的需

求理解能力, 而复杂逻辑和训练数据缺失则对 AI 工具的表现形成限制。 在解决问题阶

段, 隐性知识和复杂逻辑是生成式 AI 工具需要克服的制约因素, 软件开发人员通过问

答交互能够在一定程度上弥补行业和机构知识的限制, 而技术类隐性知识更难通过提

示词或注释形式输入给 AI 工具。 在生成代码阶段, 生成式 AI 工具与软件工程师之间

具有更强的交互属性, 绝大多数的代码生成过程需要人工参与, 以满足编程应用场景

下对正确性和逻辑性的高要求。
第四, 生成式 AI 对软件开发行业的工作范式带来较大冲击, 软件工程师与人工智

能工具之间的关系、 软件开发工作岗位的技能需求很有可能发生较大变化。 与传统的

软件自动化工具有所不同, 生成式 AI 工具使软件开发从单向的任务自动化转变为团队

合作型的效率提升。 在 A 公司软件开发工作的多个实际用例中, Copilot 都展现出了较

强的学习能力及区别于传统 AI 的技术潜力。 Copilot 能够理解并学习上下文编程逻辑,
并将其作为训练数据, 快速提升模型表现; 在部分用例中, Copilot 能够通过与从业人

员的多轮 “提示词” 对话, 逐渐理解任务意图, 提高推荐代码的有效性。 这一变化有

可能重塑 AI 工具与软件工程师之间的辅助关系, 软件开发工作中更多的任务将被生成

式 AI 工具取代, 推动软件开发职业内部的任务再分配。
总体来看, 生成式 AI 技术引领的新一波自动化浪潮确实对知识型、 专业型工作产

生了重大影响, 即使是像软件开发这样依赖高水平认知能力的专业型工作, 也受到了

较大的冲击。 不过, 短期内这种冲击尚未显露出消极的倾向, 新技术的发展仍主要致

力于为软件开发工作提供辅助和赋能作用, 未来的经济社会影响将在很大程度上取决

于如何管理技术的扩散。 鉴于全球范围内软件开发人员实际上仍处于供不应求的状态

(Taulli, 2023), 本文认为短期内生成式 AI 工具将成为解决软件开发人才需求不足的

重要手段, 其商业化应用也将快速发展。 因此, 当前应该关注的是如何提升生成式 AI
工具在软件工程领域的性能和表现, 以及更好地建立从业人员与人工智能技术进步之

间的良性关系。
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首先, 从生成式 AI 工具本身来看, 从通用型到业务型、 技术型应用场景的辅助编

程效果还有很大的提升空间。 未来一方面需要加强相关场景的训练数据覆盖和模型能

力的提升, 另一方面也应当完善生成式 AI 技术的开源系统建设, 进一步推动生成式 AI
软件创新。 其次, 现阶段生成式 AI 工具的替代倾向主要表现在对工作任务而不是人,

因此提高软件开发人员和工具 “结对编程” 的有效性将是短期内的重要趋势。 例如,
生成式 AI 工具在完全理解工作任务需求方面仍存在较大障碍, 这是软件开发人员可以

弥补的地方。 同时, 软件开发人员还需要对工具提供的解决方案进行检测和评估, 修

改其错误或非最优方案。 最后, 软件开发人员需要对技能发展做出长远的规划, 从而

在人工智能技术进步中保持竞争力。 随着生成式 AI 工具在软件工程领域被更广泛地采

用, 软件开发工作所需的任务类型也将发生变化, 留给软件开发人员的往往是更高阶

的工作。 软件开发人员应当提早规划转型, 一是学会如何与工具更密切地配合, 二是

如何在生成式 AI 工具能力之外的工作任务中提升自己的竞争力, 例如软件开发的框架

设计和决策等。
本文分析了生成式 AI 工具在赋能软件开发工作过程中面临的局限性和制约因素,

这些因素更多是从技术角度的分析。 实际应用过程中还有很多来自环境的约束, 例如

基础设施是否能够支持技术的采用、 劳动力与技术的相对成本、 数字技能水平、 市场

动态和人们对技术创新的态度等。 这些约束将影响生成式 AI 技术在不同行业、 不同领

域的扩散速度和方式, 并对专业型工作产生不同的影响。 职业分布中的一些岗位可能

面临更大的替代风险, 另一些岗位将受益于技术的赋能作用。 因此, 政策应该同时兼

顾两种发展趋势可能带来的影响, 一方面提早应对生成式 AI 技术带来的就业替代风

险, 另一方面也应当重视生成式 AI 技术在发挥赋能作用时的持续性和公平性, 确保在

就业增强效应下工作质量的提高。
具体来看, 本文提出以下几点建议。 一是加强对人工智能技术发展的规划和管

理, 引导人工智能技术向劳动力辅助或增强方向发展, 避免发生大规模的技术性失

业。 应加强对人工智能技术发展方向的监督管理, 使其成为提升劳动生产率的有力工

具, 培育人机协同的工作模式。 二是加快教育和人才培养模式改革, 推动传统的标准

化、 输入式教育以及批量培养的人才发展模式转向 “智慧教育”, 更加关注个体成

长, 重视个体创新思维和数字技能的培养, 从教育内容和模式、 考核标准、 人才选拔

和评价体系方面进行系统性改革, 提升人才对未来技术、 产业和社会发展的适应

能力。
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How Does Generative AI Affect Professional Work?
Early Evidence from the Software Engineering Industry

Ma Yefeng1, 2, Chen Nan1, 2 & Cui Xuebin3

(Institute of Quantitative & Technological Economics, Chinese Academy of Social Sciences1;

Laboratory for Economic Big Data and Policy Evaluation, Chinese Academy of Social Sciences2;

School of Digital Economy and Management, Nanjing University3)

Abstract: The development of generative artificial intelligence ( AI) technology has significantly

narrowed the gap between AI and human cognitive abilities, profoundly affecting knowledge-based

and professional work. This study examines the software engineering industry to analyze generative

AI􀆳s early-stage impacts and mechanisms on professional tasks. Our findings indicate that, at the

current stage, generative AI has a limited impact on professional work, primarily enhancing

efficiency in software development. There remains a significant gap before generative AI can broadly

replace human roles. AI tools show the highest efficiency improvements in general business scenarios

but are less effective in industry-specific applications. Notably, when application scenarios involve

advanced technical capabilities such as cloud computing and machine learning, the performance of

generative AI tools is suboptimal. The limitations arise from several constraints in using generative AI

tools for software development, including issues with training data, complex logic, tacit knowledge,

and human-computer interaction. These factors limit the technology􀆳s effectiveness in understanding

problems, solving them, and generating code. In the long term, generative AI will shift software

development from one-way task automation to a human-machine collaboration model, thereby

enhancing efficiency through two-way interaction. The insights from this study are significant for

establishing a positive relationship between professional workers and future AI technology

advancements.
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