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摘  要 

为了能够更好地分析AI对大学生就业带来压力，本研究融合经典统计检验(T检验)与机器学习算法；通过

贝叶斯优化对随机森林超参数调优；利用最佳参数组合对样本进行建模，挖掘出AI给大学生带来就业压

力的主要影响因素。模型评价指标如下：准确率(0.8755)，精确率(0.8857)，召回率(0.9051)，F1分数

(0.8953)，AUC-ROC值(0.9399)，AUC-PR值(0.9441)。结果表明，本研究的模型分类效果具有优越性。

我们通过建立模型并分析得出AI的专业关联、AI行业与就业冲击接纳等指标因素对大学生的AI就业压力

感知影响重大。我们的研究结果可以为高校应对AI时代的学科调整和大学生就业指导以及为大学生的自

我提升与就业提供了相应的理论支持，帮助大学生更好地应对AI时代的就业挑战。 
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Abstract 
In order to better analyze the pressure brought by AI on college students’ employment, this study inte-
grates classical statistical tests (t-test) and machine learning algorithms. The hyperparameters of the 
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random forest are tuned through Bayesian optimization. The optimal parameter combination is used 
to model the samples, and the main influencing factors of AI-induced employment pressure on college 
students are excavated. The model evaluation indicators are as follows: accuracy (0.8755), precision 
(0.8857), recall (0.8832), F1-score (0.8953), AUC-ROC value (0.9399), and AUC-PR value (0.9441). The 
results show that the classification effect of the model in this study is superior. Through model building 
and analysis, we have found that factors such as the correlation between majors and AI, and the ac-
ceptance of AI-related industry and employment impacts have a significant influence on college stu-
dents’ perception of AI-related employment pressure. Our research results can provide theoretical 
support for colleges and universities to cope with the discipline adjustment and employment guidance 
of college students in the AI era, as well as for the self-improvement and employment of college stu-
dents, and help college students better cope with the employment challenges in the AI era. 
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1. 引言 

电气时代的自动化程度提高，曾引起工人的恐慌，使其害怕工作岗位丢失，而近年来，人工智能的

快速发展，使它在现实社会中的应用变得广泛，不免令人焦虑。而大学生又是就业市场关键且主要的新

生力量，首当其冲会受到 AI 发展的影响。大学生们怀揣着对未来的憧憬步入校园，但是在毕业时又要面

临着 AI 所影响的就业环境的变革。一方面，专业与 AI 高度相关的学生将会迎来前所未有的机遇，因为

AI 技术的广泛应用为他们创造了大量与之相关的新岗位；另一方面，所学专业与 AI 相关程度低的学生

则可能面临传统岗位将会被 AI 替代的风险，并且就业竞争也愈发激烈。因此，深入研究 AI 对大学生就

业压力的影响，成为当今社会亟待解决的重要课题。 
传统问卷调查方法存在一定的局限性，且该领域的机器学习算法还未充分应用。在研究 AI 对大学生

的就业压力影响时，存在着众多相互影响的因素，比如 AI 技术的发展、AI 应用领域的拓展和大学生个

体之间的差异如专业背景、职业规划等因素，传统的问卷调查难以分析这些因素间的非线性关系与复杂

交互作用，这将会导致研究结果与实际结果存在偏差。 
为了解决上述问题，本研究以大学生对于 AI 带来的就业压力作为切入点展开调查分析，通过线上发

布问卷收集数据，基于此调查数据建立了机器学习中的随机森林模型用于分类预测 AI 技术带来的就业压

力感知，并深入分析其中的关键影响因素，为高校与大学生未来在 AI 时代的就业能力培养与就业方向调

整提供理论支持。 

2. 数据获取与预处理 

2.1. 数据获取 

本研究采用线上问卷调查的方式收集数据，借助专业问卷平台广泛发布问卷，主要的调查对象是在

校大学生。问卷设计围绕大学生对 AI 的认知、态度、学习与应用情况等，以及 AI 对大学生就业压力的

影响等方面进行展开，通过线上发布问卷收集数据，截止 2025 年 3 月 31 日共获得了 656 份问卷，并以

Excel 文件形式保存数据。 
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2.2. 预处理 

基于研究理论框架，首先，对原始问卷指标进行重命名，共获得如下指标：AI 好奇心，AI 学习意愿，

AI 创新应用，创造性思维，AI 知识了解 AI 应用举例，AI 专业关联，AI 应用接纳，AI 工作接纳，AI 就
业冲击接纳，AI 行业冲击接纳，AI 就业压力等。其次，根据理论构建新的交叉特征，将知识_应用协同

记为 K，AI 知识了解记为 N，AI 创新应用记为 I，则： 
K N I= ×  

将分类变量进行特征映射编码，并将指标 AI 就业压力分类，1、2、3 为低压力组，4、5 为高压力组，

用于后续分析。最后，调整完毕后，用于后续的特征工程。  

2.3. 特征预筛选 

为了进行特征预筛选，我们对选取的特征使用 t 检验结合 Bonferroni 校正，观察低压力组与高压力组

之间有显著差异的指标，组间关系显著的指标用于后续的模型训练。校正检验结果详见表 1。 
 

Table 1. Calibration test result data 
表 1. 校正检验结果数据 

特征 t 统计量 效应量(Cohen’s d) 校正后 p 值 是否显著 

AI 好奇心 −6.703097 0.976509 1.271674e−08 显著 

AI 就业冲击接纳 −6.613710 0.922599 1.853517e−08 显著 

AI 专业关联 −6.583165 0.962923 2.284484e−08 显著 

AI 学习意愿 −5.812941 0.807828 8.172074e−07 显著 

AI 行业冲击接纳 −5.222733 0.711972 1.130829e−05 显著 

AI 知识了解 −5.183545 0.746649 1.386546e−05 显著 

AI 应用举例 −4.747110 0.683201 8.705882e−05 显著 

知识_应用协同 −4.615661 0.666630 1.488480e−04 显著 

AI 创新应用 −4.559970 0.638363 1.839702e−04 显著 

AI 应用接纳 −4.498850 0.660772 2.390119e−04 显著 

创造性思维 −4.374893 0.616010 3.838923e−04 显著 

AI 工作接纳 −4.299576 0.638373 5.229967e−04 显著 

年级 0.250385 −0.028935 1.000000e+00 不显著 

 
从特征分析结果来看，年级这个特征在低压力和高压力组之间无显著差异，这可能是因为不同年级

的大学生在面对 AI 造成的就业压力时，受到的影响较为相似，也可能是问卷中的年级划分不够细致，未

能体现出差异。对于其他特征，如 AI 好奇心、AI 就业冲力接纳以及 AI 学习意愿等，在两组间差异显著，

表明这些因素与大学生对 AI 带来的就业压力感知情况密切相关，为后续模型训练提供了重要依据。 

3. 模型建立与分析 

3.1. 模型建立 

随机森林是一种集成学习分类器，可通过构建多棵基于特征子集的决策树，显著提高分类性能，特

别是在小规模训练集上表现出色[1]。其构建过程包括以下关键步骤：1) 训练子集生成。通过自助采样法
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(Bootstrap Sampling)从原始数据集中抽取多个训练子集。2) 决策树独立构建。对每个训练子集独立构建

一棵决策树，在树的每个节点分裂时，通过不放回的随机抽样方式选取候选特征集，增加模型的多样性

和鲁棒性。3) 特征选择与节点划分。依据基尼指数增益最大化原则，从候选特征中选取最优特征及相应

的分割点进行节点划分，直至满足停止准则，确保决策树的有效生长。4) 预测结果集成。通过多数投票

机制整合所有决策树的预测输出，得出随机森林的最终分类决策，此过程有效提升了模型的预测精度和

稳定性。且为了保证模型的泛化能力，随机森林在生成每棵决策树时，往往会遵循数据随机和特征随机

的基本原则[2]。具体步骤见下图 1。 
 

 
Figure 1. Random forest flowchart 
图 1. 随机森林流程图 

 
原始数据存在着类别不平衡，采取过采样和欠采样，将少数类采样比例设置为 0.7 ，解决类别相差

大导致的模型分类效果不理想的情况。随机森林模型在处理高维特征、非线性关系的捕捉方面表现优异，

因此本研究使用此模型并使用贝叶斯优化搜索最佳超参数组合，优化目标为 5 折交叉验证的 AUC-ROC
均值，交叉验证的操作可提高模型的稳定性。 
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在本研究中，采用准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(Recall)、F1 值(F1-score)、受试者工

作特征曲线下面积(AUC-ROC)和召回率曲线下面积(AUC-PR)等指标来评估就业压力分析模型的性能，这

些指标在大学生就业压力分类任务中具有重要作用。TP 指在数据集中实际为正面且被准确识别为高压力

的样本数量；FP 则表示实际为低压力却被误判为高压力的样本数量；FN 指低压力被误判为高压力的样

本数量，而 TN 则是低压力被准确识别的样本数量。为了方便起见，在此，记准确率为 A、精确率为 P、
召回率为 R、受试者工作特征曲线下面积为 AR，以及精确率-召回率曲线下面积为 AP。计算公式分别如

下[3]： 

TP TN

TP TN FP TN

N NA
N N N N

+
=

+ + +
                              (1) 

TP

TP TN

NR
N N

=
+

                                  (2) 

TP

TP FP

NP
N N

=
+

                                  (3) 

1
A2 RF

RA
××

=
+

                                  (4) 

1
TP FP FP0

AR N N dN= ×∫                                (5) 

1

0
AP P RdR= ×∫                                  (6) 

通过对大学生各项就业高压力与低压力样本的分析，我们得到了关于评判高压力与低压力样本正误

的混淆矩阵，结果见表 2： 
 

Table 2. Confusion matrix 
表 2. 混淆矩阵 

 预测为正例 预测为反例 

实际为正例 80 13 

实际为反例 16 124 

 
由表 2 的混淆矩阵得，模型在预测高压力样本时，有 80 个样本被正确预测，有 13 个样本被误判；

在预测低压力样本时，有 16 个样本被误判，124 个样本被正确预测。对于混淆矩阵的数据，我们通过计

算误分类率，来深入反映模型的性能。高压力样本的误分类率为 13 ÷ (80 + 13) ≈ 0.1398，同理低压力样

本的误分类率为 16 ÷ (16 + 124) ≈ 0.1143。由此得出，虽然低压力样本误分类率略低于高压力样本，但是

二者均处于一定的水平，这也说明了在经过选择的特征下该模型拥有良好的分类能力。 
通过贝叶斯优化后的超参数组合输出的模型表现如下表 3。 
由模型评估指标得，准确率达到 0.8755，可以得出模型整体的分类准确性较高；模型的精确率是

0.8857，说明模型在分类预测为高压力的样本中，有较高比例是真正的高压力样本；模型召回率为 0.9051 
表示模型能够较好地识别出实际的高压力样本；F1 的分数为 0.8953，将精确率和召回率综合，进一步体

现了模型在分类性能上的平衡；AUC-ROC 和 AUC-PR 的值分别为 0.9399 与 0.9441 都接近 1，说明模型

在区分高压力和低压力样本方面表现优秀，具有良好的分类性能。 
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Table 3. Model evaluation metrics 
表 3. 模型评估指标 

指标 值 

准确率 0.8755 

精确率 0.8857 

召回率 0.9051 

F1 分数 0.8953 

受试者工作特征曲线下面积 0.9399 

召回率曲线下面积 0.9441 

3.2. 模型指标评价 

通过 python 程序对多个模型指标进行可视化，从图 2 可以看出，AI 就业冲击接纳、AI 好奇心、知

识_应用协同以及 AI 专业关联等特征具有较高的重要性。说明我们在分析 AI 对大学生就业压力的影响

时需要重点关注这些因素。比如，AI 专业的关联程度越高，可能意味着大学生所学专业与 AI 的联系更

紧密，他们所能感受到的就业压力可能就越大；AI 就业的冲击接纳指出了大学生对 AI 在就业方面影响

的认知，若接纳程度越高，则感受到的压力可能越大。但是 AI 创新应用以及 AI 应用举例等特征的重要

性相对较低，但依然对模型有一定的贡献，说明这些因素对大学生的 AI 就业压力的感知也有一定的影

响。 
 

 
Figure 2. Comparison of feature importance 
图 2. 特征重要性对比 

 
通过公式(6)计算得到了 PR 曲线及 AUC-PR 面积值，由图 3 知，PR 曲线下面积 AUC-PR 值为 0.94，

接近于 1，说明模型在不同的召回率下整体精确率表现出色。在识别大学生 AI 就业压力高压力样本时，

可以有效地平衡精确率和召回率，有较强的正样本捕捉能力，能准确区分高压力和低压力样本，在大学

生就业压力分类任务中性能良好。如果高校就业指导部门需要关注并且精准定位高就业压力的学生，可

https://doi.org/10.12677/sa.2025.145121
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以针对曲线中精确率较高区域对应的阈值；如果希望尽可能找出所有可能面临高压力的学生，可参考召

回率较高的部分。这为高校制定针对性就业指导策略、大学生提前规划职业提供了有力支持。 
 

 
Figure 3. Precision-Recall curves 
图 3. Precision-Recall 曲线 

 
通过公式(5)得到 ROC 曲线及 AUC-ROC 面积值，由图 4 知，曲线下面积 AUC-ROC 值为 0.94，接

近 1，说明模型在区分大学生 AI 就业压力高、低样本方面能力突出。ROC 曲线的走势较为平稳，无剧烈

波动，得出模型在不同样本分布和分类阈值下的表现稳定。这说明该模型在不同的场景下有较好的分类

性能，不会因数据的微小变化或阈值的调整而出现大幅波动，有较高的可靠性，因此可作为分析 AI 对大

学生就业压力影响的有效工具，为相关研究和就业指导实践提供可靠支持。 
 

 
Figure 4. ROC curves 
图 4. ROC 曲线 
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置换重要性也是该模型评价的经典指标之一，可以观察模型是否在该数据集上过拟合。“置换重要

性通过破坏特征与标签的关联性来量化特征贡献，是解释随机森林模型的重要工具(Breiman, 2001)。”通

过随机打乱某一特征的值，破坏其与标签的关联性，观察模型性能(如准确率、AUC)的下降程度。性能下

降越显著，则说明该特征越重要[4]。 
 

Table 4. Permutation importance table 
表 4. 置换重要性表 

特征 重要性均值 重要性标准差 

AI 好奇心 0.065422 0.013090 

AI 就业冲击接纳 0.059260 0.012998 

AI 专业关联 0.029668 0.006416 

AI 知识了解 0.028865 0.007443 

AI 学习意愿 0.026711 0.006695 

AI 行业冲击接纳 0.025283 0.009249 

知识_应用协同 0.021675 0.005724 

创造性思维 0.014877 0.005070 

AI 应用接纳 0.009862 0.005161 

AI 工作接纳 0.009030 0.003841 

AI 应用举例 0.005295 0.002766 

AI 创新应用 0.003029 0.003233 

 

 
Figure 5. Permutation Importance 
图 5. 置换重要性图 

 
对特征值进行置换，重新评估模型准确率，由表 4 中的结果可知；其中，AI 就业冲击接纳、AI 专业

关联对数据变化较为敏感，两者的变动分别会导致模型分类准确率下降约 6.422%、5.926%。而 AI 应用
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举例、AI 工作接纳只下降约 0.526%、0.303%。由图 5 可知，在此模型中 AI 好奇心的置换重要性最高，

表明此特征在区分高低压力组的过程中最为重要。并且通过此图表剔除噪声特征，提升模型泛化能力，

使此模型在外部数据集中也能有不错的分类表现。 
对分类特征 AI 专业关联、AI 好奇心、AI 知识了解、AI 就业冲击接纳和 AI 学习意愿关于特征取值

构筑部分依赖图(简称 PDP 图，展示一个或两个特征对机器学习模型预测结果的边际效应) [5]，如图 6 可

知，各分类特征随着特征取值的增长，预测概率逐步提高。这说明对 AI 相关的接受程度越高，对高压力

组的预测越准确。 
 

 
Figure 6. Partial dependency graph 
图 6. 部分依赖图 

4. 结论 

我们通过建立机器学习算法模型分析了 AI 对大学生就业压力的影响，通过模型构建与训练、模型评

估等一系列步骤，我们分析出了大学生就业压力的主要影响因素。我们所研究的模型在各项评价指标上

表现良好，并且准确率达到 0.8755，精确率达到 0.8857，召回率为 0.9051，F1 的分数为 0.8953，AUC-
ROC 值与 AUC-PR 值分别为 0.9399 与 0.9441，证明了模型的有效性以及优越性。随着样本量增大，模型

的评价指标可能会有进一步提升[6]。 
随着人工智能技术的发展与应用，我国高校毕业生面临前所未有的挑战和机遇，大学生不免为未来感

到担忧[7]。通过模型特征重要性图表分析，AI 专业关联、AI 行业冲击接纳、AI 就业冲击接纳等因素对大

学生的 AI 就业压力感知影响较大。因此高校可以根据上述指标，加强对于 AI 相关的专业建设以及增加相

关课程设置，帮助学生提升专业能力，更好地应对 AI 所带来的就业挑战；同时，高校在开展就业指导工作，

需要注重引导学生正确看待 AI 对就业的影响，来提高学生的就业适应能力。对于大学生自身而言，需要关

注 AI 技术的发展趋势，并且主动学习相关知识，培养创新思维和实践能力，增强自身的就业竞争力。 
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