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机器人如何塑造企业技能结构?
———兼析机器人技术进步的偏向

李小瑛　 张宇平∗

　 　 摘要: 理解机器人使用对企业技能结构的影响ꎬ有助于合理应对生产自动化

的劳动力市场冲击ꎬ保障劳动力供需匹配ꎮ 本文基于 ２０２１ 年广东省“企业－员工”
匹配调查数据ꎬ探讨机器人使用对企业技能结构的潜在影响ꎮ 结果表明:机器人的

使用同时扩大了高、中、低技能劳动者的就业数量ꎬ而中技能劳动者的增幅最大ꎬ使
得企业技能结构出现中等技能极化的现象ꎮ 究其成因ꎬ劳动生产贡献下降、生产规

模扩张与生产任务变化是影响技能结构的潜在机制ꎬ中等技能极化的现象主要由

生产任务变化所导致ꎮ 更进一步ꎬ机器人使用的技能结构效应主要存在于高新技

术企业ꎬ对不同营业收入规模企业、不同行业企业的技能结构影响各异ꎮ 此外ꎬ中

技能劳动者更可能负责专业技术岗位ꎬ同时具有较低流动意愿ꎬ这是机器人使用带

来中等技能极化的重要原因ꎮ
关键词: 机器人ꎻ 生产任务ꎻ 技能结构ꎻ 有偏技术进步
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一、引言

生产自动化与人力资本积累是我国应对“人口红利”消退与“银发浪潮”冲击的两大法

宝ꎬ对劳动要素的需求端与供给端具有重要影响(张鹏等ꎬ２０１９ꎻ陈彦斌等ꎬ２０１９)ꎮ 在需求

端ꎬ以机器人技术发展为代表的生产自动化改善了生产方式ꎬ影响企业劳动需求(徐晔等ꎬ
２０２２)ꎮ 工信部统计数据显示ꎬ中国作为全球最大的机器人应用市场ꎬ２０２２ 年的工业机器人

装机量占全球比重超过 ５０％ꎬ２０２３ 年机器人密度达 ３９２ 台 /万人ꎬ稳居全球前列ꎮ 其中ꎬ制造

业体系完善的广东省更是机器人应用的重地ꎬ在 ２０１４ 年已率先推行“机器换人”项目ꎮ 广东

省工业和信息化厅统计数据显示ꎬ省内工业机器人产量自 ２０２０ 年已跃居全国第一ꎮ 在供给

端ꎬ自 １９９９ 年高等教育扩招政策出台以来ꎬ我国技能劳动者供给大幅增加ꎮ 相较于第六次
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全国人口普查ꎬ２０２１ 年公布的第七次全国人口普查数据中每 １０ 万人中具有大学文化程度的

人数已由 ８ ９３０ 人上升为 １５ ４６７ 人ꎻ拥有高中文化程度的人数由 １４ ０３２ 人上升为 １５ ０８８
人ꎻ初中及以下学历人群则明显减少ꎮ 现阶段ꎬ有效吸纳高学历、高技能劳动者实现充分就

业ꎬ是提升教育收益与企业生产率ꎬ助力实现高质量发展的关键(刘晨阳、曹以伦ꎬ２０２１)ꎮ
值得关注的是ꎬ机器人普及所产生的劳动需求是否与劳动供给趋势相适应ꎬ是否有利于

高技能劳动者充分就业? 现实中ꎬ使用机器人带来的就业创造与就业破坏可能随经济发展

阶段不同而产生差异ꎮ 近年来ꎬ我国劳动成本不断上升ꎬ机器人作为降低劳动成本的自动化

生产设备引进时ꎬ其对就业总量和结构的影响具有一定的特殊性:其一ꎬ当劳动力短缺时ꎬ机
器人使用带来的就业调整更可能发生于企业内部ꎬ即劳动者在企业内发生岗位调动ꎬ这在一

定程度有助于降低“机器换人”带来的就业破坏效应ꎻ其二ꎬ当前中国是国际公认的机器人应

用市场而非研发来源地ꎬ作为设备的使用方ꎬ国内企业围绕机器人普及所衍生的新岗位可能

相对较少ꎬ潜在的就业创造效应可能相对较低ꎮ
当前ꎬ社会对机器人普及冲击劳动力市场存在担忧ꎬ催生了大批关于机器人就业效应、

工资效应的相关研究(Ａｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ｒｅｓｔｒｅｐｏꎬ２０１８ꎻＣｈｅｎｇ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１９)ꎮ 考虑到机器人技术

对不同劳动者的影响可能存在异质性ꎬ该项技术发展带来的技能结构效应值得进一步关注ꎮ
关于机器人使用对劳动力市场的异质性冲击ꎬ现有文献主要围绕任务偏向与技能偏向两个

角度展开分析ꎬ但未能形成一致的结论(Ａｕｔｏｒꎬ２０１５ꎻ魏下海等ꎬ２０２０)ꎮ 差异首先产生在不

同国家之中ꎬ发达国家样本所存在的就业向高低技能两端极化与整体就业规模减少的现象ꎬ
在发展中国家样本内并不明显(Ｍａｌｏｎｅｙ ａｎｄ Ｍｏｌｉｎａꎬ２０１９)ꎮ 就国内研究而言ꎬ同样以学历表

征技能水平ꎬ既有文献基于工业企业数据与上市公司数据所得出的就业极化结论亦有差异

(王永钦、董雯ꎬ２０２０ꎻ李磊等ꎬ２０２１ꎻ宋旭光、左马华青ꎬ２０２２)ꎮ 由此可见ꎬ关于机器人使用对

劳动力市场异质性冲击的分析仍待进一步强化ꎮ
采用 ２０２１ 年广东省“企业－员工”匹配调查数据(ＧＤＥＥＳ)ꎬ我们分析了机器人使用的技

能结构效应ꎬ结果表明:(１)使用机器人会扩大高、中、低技能劳动者的就业数量ꎬ并呈现出中

等技能极化的结构特征ꎮ (２)机器人使用中的生产任务变化是导致中等技能极化现象出现

的主要机制ꎮ (３)使用机器人会显著影响高新技术企业、不同营业收入规模企业及不同机器

人使用情况行业企业的技能结构ꎮ (４)中技能劳动者从事专业技术岗位与低流动性的特征

可能是其被偏好的原因ꎬ来自中技能劳动者工资增长的证据支持了该推测ꎮ
文章潜在的边际贡献体现在:一是以企业技能结构变迁衔接人力资本扩张与技能偏向

型技术进步的相关研究与现实背景ꎮ 对于机器人使用带来的技能结构极化现象ꎬ本文结合

机器人就业效应深入分析了技能结构极化的特征与形成逻辑ꎬ一定程度上有助于深化对“自
动化—技能结构—技能偏向”之间联系的理解与认识ꎮ 二是结合更为细致、具有时效性的微

观企业数据为现有研究提供补充ꎮ 利用我国机器人使用前沿———广东省的企业数据ꎬ在已

有文献主要依靠进口情况与行业渗透率等近似指标识别机器人使用影响的基础上ꎬ以企业

实际使用机器人的情况作为识别指标ꎬ分析机器人使用的技能结构效应ꎮ 三是丰富我国机

器人技术进步偏向的相关文献ꎮ 立足中国作为主要应用市场的背景ꎬ结合理论模型与微观

数据ꎬ借助企业生产规模变迁、要素贡献变化与生产任务变化等指标识别机器人作用于技能

结构的潜在机制ꎬ并辅以员工数据探讨中等技能极化现象的成因ꎮ
下文具体安排如下:第二部分对相关文献进行综述ꎻ第三部分构建理论模型分析技能结
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构的调整ꎻ第四部分对实证数据样本进行介绍ꎻ第五部分汇报基准回归、稳健性检验与机制

分析的结果ꎻ第六部分进一步分析机器人使用对劳动力市场的异质性冲击与中等技能极化

的成因ꎻ第七部分则为研究结论与政策建议ꎮ

二、文献综述

作为推动社会发展的核心引擎ꎬ技术进步对生产力变革、经济增长、收入分配以及就业

变动具有深刻影响(Ａｇｒａｗａｌ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１９ꎻＤａｍｉｏｌｉ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２１ꎻ李磊等ꎬ２０２１)ꎮ 正是持续更新

迭代的技术变革ꎬ推动着生产方式的转变与生产要素的重新组合ꎬ从而带来各类要素的投入

结构调整与收入分配变迁ꎮ 现阶段ꎬ机器人技术是企业生产技术发展的重要体现ꎬ是生产自

动化、智能化的核心载体ꎬ更是稳就业的重要挑战(宋旭光、左马华青ꎬ２０２２)ꎮ 因此ꎬ在推动

我国生产力转型升级的过程中ꎬ出于对新技术就业破坏的担忧ꎬ机器人使用的劳动力市场冲

击成为当前核心议题之一(王军、常红ꎬ２０２１)ꎮ
大量文献将研究目光落在了机器人的就业效应上(Ａｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ｒｅｓｔｒｅｐｏꎬ２０１８ꎻＣｈｅｎｇ

ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１９ꎻ余玲铮等ꎬ２０２１)ꎮ 由于机器人存在就业破坏与就业创造双重效应ꎬ其就业总效

应引发了学界的激烈讨论(王军、常红ꎬ２０２１ꎻ李磊等ꎬ２０２１)ꎮ 具体来说ꎬ就业破坏效应源于

机器人在常规任务中的竞争优势ꎬ使其在生产中常负责简单、重复的任务ꎬ从而挤出劳动

(Ａｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ｒｅｓｔｒｅｐｏꎬ２０１８ꎻ魏下海等ꎬ２０２０ꎻ李磊等ꎬ２０２１)ꎮ 对于“机器换人”ꎬ现有文献

从工作可替代性、生产任务特点等方面对替代效应的存在性与影响做出了丰富的讨论(Ｆｒｅｙ
ａｎｄ Ｏｓｂｏｒｎｅꎬ２０１７ꎻＡｕｔｏｒ ａｎｄ Ｓａｌｏｍｏｎｓꎬ２０１８ꎻ余玲铮等ꎬ２０２１)ꎮ 与此同时ꎬ“机器扩人”的就

业创造效应同样吸引了学界的目光(魏下海等ꎬ２０２０)ꎮ 一方面ꎬ使用机器人所带来的生产率

提升有助于降低企业边际成本、扩大生产规模并拓展市场份额ꎬ从而产生更多的劳动需求

(Ａｕｔｏｒꎬ２０１５ꎻＢｅｒｇ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１８)ꎻ另一方面ꎬ在资本累积、自动化深化的过程中ꎬ机器人的使用

将提高非自动化任务的劳动需求ꎬ并可能创造具有劳动比较优势的新生产任务ꎬ从而扩大劳

动投入(Ａｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ｒｅｓｔｒｅｐｏꎬ２０１９ꎻ李磊等ꎬ２０２１)ꎮ
现实中ꎬ上述两种作用相反的效应同样重要ꎬ还可能随着机器人的普及与自动化技术的

发展在不同阶段存在差异ꎮ 为了进一步剖析其中的具体影响ꎬ针对不同技能水平、行业、区
域群体的异质性分析引起了广泛关注(王军、常红ꎬ２０２１)ꎮ 现有文献主要从任务偏向与技能

偏向的角度探讨机器人使用的异质性影响ꎮ 若将工作任务分为简单重复的常规任务与灵活

多变的非常规任务ꎬ机器人的使用将主要替代前一类任务ꎬ并在生产中与后者互补ꎬ从而导

致不同劳动者的就业情况出现分化(Ａｕｔｏｒꎬ２０１５ꎻ魏下海等ꎬ２０２０)ꎮ 一般而言ꎬ在技能有差

异的劳动者中ꎬ中低技能劳动者多分布在常规且易于自动化的工作中ꎬ被先进技术替代的风

险更大ꎬ而高技能劳动者由于自身任务的复杂性ꎬ较难被替代(李磊等ꎬ２０２１)ꎮ 基于上述框

架ꎬ现有结论认为使用机器人造成了高学历、高技能、非常规任务的劳动需求ꎬ以及低学历、
低技能、常规任务的劳动挤出ꎬ或是淘汰中低技能劳动者的就业极化现象(Ａｕｔｏｒꎬ２０１５ꎻ余玲

铮等ꎬ２０２１ꎻ宋旭光、左马华青ꎬ２０２２)ꎮ 然而ꎬ由于个体技能水平的尺度差异与生产任务的测

度不同ꎬ现有研究尚无定论ꎮ 继 Ａｕｔｏｒ 和 Ｓａｌｏｍｏｎｓ(２０１８)从欧盟 １８ 个发达经济体近 ４０ 年的

行业数据中观察到机器人在近年来日趋显著的就业破坏效应后ꎬＭａｌｏｎｅｙ 和 Ｍｏｌｉｎａ(２０１９)进
一步对比了机器人在发达国家与发展中国家中的作用差异ꎮ 后者依据任务内容对不同劳动

者的就业情况进行分析ꎬ巩固了发达国家样本中已有的就业向高低技能两端极化与整体就

５５



李小瑛　 张宇平:机器人如何塑造企业技能结构?

业份额减少的基本结论ꎻ并进一步指出ꎬ发展中国家可能由于承接发达国家生产需求而出现

各类技能劳动者就业全面扩张现象ꎮ 转观国内ꎬ基于中国样本与学历表征技能的机器人就

业效应研究亦未有定论ꎬ同时也存在魏下海等(２０２０)所提及的“‘技术－技能’互动”具体表

现的疑虑ꎬ学历教育所获取的技能也不一定与机器人适配ꎮ 围绕本文主题ꎬ在技术进步影响

下ꎬ不仅就业规模会有所变化ꎬ技能结构也将发生深刻调整(王泽宇ꎬ２０２０)ꎮ 当下对于我国

机器人普及所带来的技能结构效应如何ꎬ其中机制、潜在影响如何等问题仍有疑惑ꎮ 同样以

学历表征技能水平ꎬ李磊等(２０２１)基于企业机器人进口情况发现了工业企业中具有“机器人

与中等技能劳动力互补”的特征ꎬ同王永钦和董雯(２０２０)、宋旭光和左马华青(２０２２)使用行

业机器人渗透率与上市公司数据讨论的就业极化情况存在矛盾ꎬ说明在学历与技能视角上

的机器人异质性劳动力市场冲击分析仍需强化ꎮ
按照就业创造与就业破坏的已有逻辑来看ꎬ现有研究所提及的机器人替代效应、规模效

应及生产率效应等在实际中均可能改变企业的技能结构ꎬ具体变化取决于不同技能劳动者

就业的相对规模变化(王永钦、董雯ꎬ２０２０ꎻ李磊等ꎬ２０２１)ꎮ 同时ꎬ技能结构的变化在就业创

造与就业破坏的背景下存在不同的解释ꎬ还可能受到要素禀赋差异、要素流动限制与技能种

类划分等因素的影响ꎮ 由此启发本文研究ꎬ我们以机器人使用所带来的企业技能结构效应

为研究焦点ꎬ结合已有机器人就业效应的研究逻辑着重讨论机器人使用对不同技能劳动力

的需求差异与需求特征ꎬ并尝试结合理论模型、机制分析与企业经营情况讨论技能结构的变

化机理ꎮ

三、理论框架

本文基于 Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ(２０２０)提出的模型ꎬ参考李磊等(２０２１)的做法ꎬ从企业

生产的层面刻画机器人使用对企业劳动需求的影响ꎮ 假定同行业企业具有如下结构的生产

函数:
Ｘ ｉｔ ＝ Ａｉｔ ｍｉｎ

ｓ∈[０ꎬＳ]
{ｘｉｔ( ｓ)} (１)

(１)式中:Ａｉｔ是企业的生产率系数ꎻＸ ｉｔ为企业 ｉ 在 ｔ 时期的产出规模ꎮ 假设每一个企业的生

产过程均通过一系列连续的生产任务 ｓ( ｓ∈[０ꎬＳ])实现ꎬＳ 为总任务量ꎬ则有ｘｉｔ( ｓ)为产出Ｘ ｉｔ

过程中专业化于任务 ｓ 的产量ꎬ最终产出由这些任务以固定比例构成ꎮ
为了在生产中刻画机器人的影响ꎬＡｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ(２０２０)假定机器人在可自动化

任务中比劳动投入更具竞争优势ꎬ且在企业 ｉ 中存在任务 ｓ∈[０ꎬＭｉ]可由机器人执行ꎮ 简单

地ꎬ将各任务的劳动生产率设为常数γｉｔ>０ꎬ并将机器人在每个任务中的生产率标准化为 １ꎮ
可得企业 ｉ 对于任务 ｓ 的生产函数:

ｘｉｔ( ｓ)＝
ｒｉｔ( ｓ)＋γｉｔ ｌｉｔ( ｓ)( ｓ≤Ｍｉ)
γｉｔ ｌｉｔ( ｓ)( ｓ>Ｍｉ){ (２)

(２)式中:ｌｉｔ( ｓ)为企业 ｉ 在任务 ｓ 中劳动要素的投入量ꎬｒｉｔ( ｓ)为对应的机器人投入量ꎮ 基于

成本最小化原则ꎬ我们得到了 ｔ 时期每个任务 ｓ 对劳动力和机器人的需求函数:

ｌｉｔ( ｓ)＝
０( ｓ≤Ｍｉ)
Ｘ ｉｔ

γｉｔＡｉｔ
( ｓ>Ｍｉ)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(３)

６５
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ｒｉｔ( ｓ)＝
Ｘ ｉｔ

Ａｉｔ
( ｓ≤Ｍｉ)

０( ｓ>Ｍｉ)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(４)

对所有任务进行加总ꎬ我们得到 ｔ 时期企业 ｉ 的劳动力总需求:

ｌｉｔ ＝
(１－Ｍｉ)Ｘ ｉｔ

γｉｔＡｉｔ
＝ ｌｈｉｔ＋ｌｌｉｔ (５)

为了考察技能结构对可自动化任务量Ｍｉ 的影响ꎬ我们尝试建立任务总量 Ｓ、可自动化任

务量 Ｍｉ 与技能结构 ｂｉ 的联系ꎮ 现实中ꎬ虽然劳动者无法直接干预企业使用机器人的决策ꎬ
但 Ｍｉ 与企业原有技能结构相关(此处以高技能劳动者占比衡量)ꎮ 依据任务偏向型技术进

步(Ｔａｓｋ－Ｂｉａｓｅｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ ＣｈａｎｇｅꎬＴＢＴＣ)的理论框架定义ꎬ高技能劳动者常负责无法为

机器人所完全替代的非常规任务ꎬ故企业原有生产中所需的高技能劳动者越多ꎬ所负责的任

务便越难全面自动化ꎬ可推测ꎬ在尚未使用机器人之时两者负相关①ꎬ从而假定 Ｍｉ ＝ Ｓ / ｂｉꎮ 令

ｌｉｔ、ｌｈｉｔ、ｌｌｉｔ分别表示企业 ｉ 投入的劳动总量、高技能劳动量与其他技能劳动量ꎬ可得相应的技

能结构ｂｉ ＝ ｌｈｉｔ / ( ｌｈｉｔ＋ｌｌｉｔ)ꎮ 将上述关系式代入(５)式可得:

ｂｉ ＝
ｌｈｉｔ

ｌｈｉｔ＋ｌｌｉｔ
＝ Ｓ

１－
γｉｔＡｉｔ

Ｘ ｉｔ / ｌｉｔ

＝ Ｓ

１－
γｉｔＡｉｔ

ｙｉｔ

＝
Ｓ ｙｉｔ

ｙｉｔ－γｉｔＡｉｔ
＝

Ｓ ｙｉｔ ｌｉｔ
ｙｉｔ ｌｉｔ－γｉｔＡｉｔ ｌｉｔ

＝
Ｓ Ｘ ｉｔ

Ｘ ｉｔ－γｉｔＡｉｔ ｌｉｔ
(６)

(６)式说明企业高技能劳动者占比ｂｉ主要由企业生产任务总量 Ｓ、生产规模Ｘ ｉｔ、劳动投入

ｌｉｔ以及单位劳动生产率γｉｔＡｉｔ构成ꎬ为我们研究机器人使用影响企业技能结构的潜在机制提供

了思路②ꎮ 其中ꎬ分子由总产出规模Ｘ ｉｔ与任务量 Ｓ 构成ꎬ刻画了考虑企业生产的总任务量ꎻ
分母为总产出与劳动要素贡献之差Ｘ ｉｔ－γｉｔＡｉｔ ｌｉｔꎬ识别了资本与劳动在生产中的贡献ꎮ 依据魏

下海等(２０２０)、李磊等(２０２１)的观点ꎬ使用机器人可以通过替代效应、规模效应、生产率效

应与创造效应改变企业高技能劳动者占比ꎮ 直观地ꎬγｉｔＡｉｔ识别了机器人技术普及所带来的

劳动生产率变化情况ꎬ视为生产率效应ꎻＳ 识别了创造效应ꎬ新任务的产生直接体现在 Ｓ 的

增加上ꎬ可视为随自动化产生的新劳动需求ꎻＸ ｉｔ为生产的规模效应ꎬ将会随着生产任务 Ｓ 与

劳动贡献γｉｔＡｉｔ ｌｉｔ的变化在生产中影响技能结构ꎬ当其他因素不变时ꎬ消去ｌｉｔ可得人均产出ｙｉｔ

的提高将降低高技能劳动者占比ꎻ由于劳动投入ｌｉｔ可被消去ꎬ机器人对劳动的替代效应则隐

含于(６)式的整体之中ꎬ分母越大说明劳动者在生产中的贡献越小ꎬ分子 Ｓ 越小说明使用机

器人可能破坏原有任务使得劳动者失去工作ꎬ从而挤压就业岗位ꎬ但具体是否挤出劳动者还

需取决于技术进步偏向与规模效应ꎮ
我们可以依据γｉｔＡｉｔ与 Ｓ 来判断机器人技术的进步偏向ꎬ当机器人属于偏向型技术进步ꎬ

机器人使用会提高偏向要素的边际生产率ꎬ并带来更具相对优势的新任务ꎮ 聚焦于结构变

化ꎬ若机器人不偏向于高技能劳动力(γｉｔＡｉｔ与 Ｓ 不变)ꎬ部分企业产出将由人力转换为机器人

７５

①

②

此处可能产生关于技能结构影响使用机器人决策的双向因果疑虑ꎮ 为此ꎬ我们将在下文基于不同的

实证策略对潜在的内生性问题做出一系列稳健性检验ꎮ

根据(３)式ꎬｌｉｔ( ｓ)＝
０( ｓ≤Ｍｉ)
Ｘｉｔ

γｉｔＡｉｔ
( ｓ>Ｍｉ){ ꎬ我们可以得出劳动生产率为个人效率与企业技术的乘积γｉｔＡｉｔꎮ
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单独负责(如喷漆、搬运、包装、运输等)ꎬ使用机器人则可以通过提高人均产出(ｙｉｔ)降低劳

动投入的重要性(Ｘ ｉｔ与γｉｔＡｉｔ ｌｉｔ差距变大)ꎬ使ｂｉ减小ꎮ 结果是符合直觉的ꎬ若机器人无技能偏

向性ꎬ企业可以通过减少高技能劳动者占比实现成本最小化ꎮ 反之ꎬ使用机器人可能需要更

多的高技能劳动者的配合(如编码、维护、系统环境搭建等)ꎬ提高劳动生产率(γｉｔＡｉｔ)ꎬ并可

能产生更多的生产任务(Ｓ)使得ｂｉ提升ꎮ
总的来说ꎬ机器人潜在的技能偏向与就业效应共同作用于企业技能结构ꎬ理论模型为我

们理解机器人技能结构效应提供了初步指引ꎮ 基于此ꎬ我们在下文将结合实证分析做出深

究ꎮ

四、计量模型与样本数据

(一)计量模型

为了探究使用机器人对企业技能结构的影响ꎬ本文设置实证模型如下:
Ｙｉｊｃ ＝β０＋β１Ｒｏｂｏｔｉｊｃ＋φＥ ｉｊｃ＋Ｃｉｔｙ＋μｉｊｃ (７)

(７)式中:ｉ 表示企业ꎬｊ 为企业所属行业ꎬｃ 为企业所处城市ꎮ 被解释变量(Ｙｉｊｃ)表示企业高、
中、低技能劳动者的就业数量与就业占比ꎮ 具体而言ꎬ我们将本科及以上学历劳动者视为高

技能者ꎬ劳务派遣和非全日制劳动者视为低技能者ꎬ以中专、高中及大专学历为主体的余下

劳动者看作中技能者ꎬ可以根据企业信息计算不同技能劳动者的就业数量与就业占比ꎮ 在

参考闫雪凌等(２０２０)、王永钦和董雯(２０２０)选用就业数量衡量机器人劳动力市场冲击的基

础上ꎬ我们结合李磊等(２０２１)、宋旭光和左马华青(２０２２)所应用的不同劳动者就业占比ꎬ以
反映劳动力投入的结构性变化ꎮ 核心解释变量(Ｒｏｂｏｔｉｊｃ)为企业机器人使用的虚拟变量ꎬ当
企业在生产中使用了机器人时取 １ꎬ否则取 ０ꎮ

参考余玲铮等(２０２１)、宋旭光和左马华青(２０２２)的经验ꎬ我们主要纳入企业层面与地

区层面的控制变量集ꎮ 其中ꎬ企业特征 Ｅ ｉｊ ｃ包括:企业年龄、企业年龄的平方、企业人均营业

收入ꎬ以及企业所有制与所属行业分类变量ꎻＣｉｔｙ 则为企业所在城市分类变量ꎬ以控制城市

层面的经济发展、文化特点与基础设施建设等潜在影响因素ꎮ μｉｊｃ为随机扰动项ꎮ
(二)样本数据

本文研究所采用的数据集为 ２０２１ 年广东省“企业－员工”匹配调查数据(ＧＤＥＥＳ)ꎮ 该

项调研重点调查了广东省内各地市制造业、建筑业、住宿和餐饮业等行业的企业ꎮ 其中记录

了企业特征、经营情况与机器人使用等信息ꎬ为我们提供了直接识别机器人使用影响的条

件ꎬ相较于现有基于进口数据所展开的研究而言更为直观、准确(李磊等ꎬ２０２１)ꎮ 需要说明

的是ꎬ在实证过程中我们剔除了核心变量缺失的观测值ꎬ删去了异常样本ꎬ并对所涉及的连

续变量在 １％和 ９９％分位数上进行缩尾处理ꎮ
表 １ 汇报了主要变量的描述性统计情况ꎬ并依据企业使用机器人情况展开均值差异检

验ꎮ 总的来说ꎬ分组情况表明有近三分之一的企业在生产中使用了机器人ꎮ 从样本均值的

角度来看ꎬ使用了机器人的企业中各类技能劳动者均有更大的就业数量ꎬ且中技能劳动者规

模最大ꎻ对于技能结构而言ꎬ使用机器人的企业中技能占比更大ꎬ而两端技能占比小于未使

用机器人企业ꎻ对于其他特征ꎬ使用了机器人的企业成立时间更长ꎬ人均营业收入更高ꎬ且多

为非国有企业ꎮ 统计结果说明ꎬ机器人使用情况不同的企业存在显著的劳动需求差异ꎬ而这

种影响还可能会进一步改变企业技能结构ꎻ同时ꎬ计量模型中所虑及的控制变量在不同分组

８５



　 ２０２４ 年第 ４ 期

的企业中存在明显的均值差异ꎬ由此需要加以控制ꎮ

　 　 表 １ 　 　 主要变量描述性统计

变量名称
使用机器人分组(１) 未使用机器人分组(２) 均值(１)－(２)

观测值 均值 标准差 观测值 均值 标准差 差异

高技能劳动数 ４７４ ３.１５５ １.５８３ １ ０４７ ２.３０３ １.５４０ ０.８５２∗∗∗

中技能劳动数 ３９７ ５.４３５ １.５１７ ７７８ ４.２６８ １.５２５ １.１６８∗∗∗

低技能劳动数 ４１５ １.８３１ ２.２２６ ８７７ １.５４７ ２.０６１ ０.２８５∗∗

高技能占比 ４７４ ０.１１６ ０.１３６ １ ０４７ ０.１５９ ０.２０４ －０.０４２∗∗∗

中技能占比 ４１５ ０.７６１ ０.２６７ ８７７ ０.６７３ ０.３４８ ０.０８８∗∗∗

低技能占比 ４７４ ０.２３７ ０.３７６ １ ０４７ ０.３２２ ０.４２９ －０.０８５∗∗∗

企业年龄 ４７４ ２.８１６ ０.５６７ １ ０４７ ２.６５９ ０.６８７ ０.１５８∗∗∗

企业人均营业收入 ４７４ ３.８０４ １.２３２ １ ０４７ ３.４５１ １.４４３ ０.３５２∗∗∗

企业所有制 ４７４ ０.０７６ ０.２６５ １ ０４７ ０.１２１ ０.３２７ －０.０４５∗∗∗

　 　 注:∗∗∗表示 ｐ<０.０１ꎬ∗∗表示 ｐ<０.０５ꎬ∗表示 ｐ<０.１ꎮ 各类技能劳动数、企业年龄与人均营业收入变量
均加 １ 取对数ꎮ

图 １ 展示了样本分布特征ꎮ 具体而言ꎬ图 １(ａ)—(ｃ)为企业高、中、低技能劳动者就业

数量的密度分布ꎬ在生产中使用机器人的企业具有更大的劳动就业量ꎮ 图 １(ｄ)—(ｆ)则表

明ꎬ机器人使用所带来的企业技能结构差异主要体现在高技能与中技能劳动者中ꎬ机器人的

使用会造成中技能占比提升、高技能占比下降ꎻ低技能占比则未因企业使用机器人而有明显

分布差异ꎮ 在此基础上ꎬ为了更好地识别核心变量之间的关系ꎬ下文将展开更为严谨的实证

分析ꎮ

图 １　 不同机器人使用情况下的用工与结构分布特征

９５
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五、实证结果分析

(一)基准结果分析

表 ２ 汇报了机器人技能结构效应的基准估计结果ꎬ各回归均采用异方差稳健标准误做

出估计ꎮ 结果表明ꎬ机器人的使用会显著提升不同技能劳动者的就业数量ꎬ而中技能劳动者

提升更大ꎬ使得其在整体中的就业占比提升ꎬ两端技能劳动者的就业占比则下降ꎮ 所得结果

与现有使用机器人提高中长期就业规模的研究结论相符(孔高文等ꎬ２０２０)ꎻ同时ꎬ与李磊等

(２０２１)基于第一次全国经济普查数据所得研究结果相近ꎬ使用机器人造成了企业内中等技

能极化的现象ꎬ且本文提供了更为全面使用机器人后的结构变迁新证据ꎮ 可以发现ꎬ机器人

的使用在重塑企业内部技能结构的过程中ꎬ在结构上尚未有明显的高技能偏向性ꎮ 需要注

意的是ꎬ现阶段使用机器人对劳动就业的创造效应会导致不同技能劳动者的就业均有增加ꎬ
而要素投入的性价比、生产扩张的需要和新生任务的匹配等因素则可能导致结构效应有所

差异ꎮ 因此ꎬ本文的实证发现并不与机器人属于任务偏向型技术进步 ( Ｔａｓｋ － Ｂｉａｓｅｄ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ ＣｈａｎｇｅꎬＴＢＴＣ) 或技能偏向型技术进步 ( Ｓｋｉｌｌ － Ｂｉａｓｅｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ｃｈａｎｇｅꎬ
ＳＢＴＣ)相悖(余玲铮等ꎬ２０２１)ꎮ

　 　 表 ２ 　 　 基准估计结果
(１) (２) (３) (４) (５) (６)

高技能劳动数 中技能劳动数 低技能劳动数 高技能占比 中技能占比 低技能占比
使用机器人 ０.５９８∗∗∗ ０.７０７∗∗∗ ０.４２１∗∗∗ －０.０２２∗∗ ０.０３４∗ －０.０５１∗∗

(０.０８５) (０.０９０) (０.１３９) (０.００９) (０.０１９) (０.０２４)
企业年龄 ０.４５７∗∗∗ ０.６３９∗∗∗ ０.０３２ －０.００６ ０.０３１∗ ０.０１４

(０.０６９) (０.０７９) (０.１０６) (０.００８) (０.０１６) (０.０１９)
企业年龄２ ０.０１５ －０.０６４ －０.１２５ －０.００４ ０.０１０ ０.００６

(０.０６３) (０.０７６) (０.０９９) (０.００８) (０.０１６) (０.０１８)
企业人均营业收入 ０.１６０∗∗∗ －０.０４１ －０.０４８ ０.０２２∗∗∗ －０.００７ －０.０２５∗∗∗

(０.０３０) (０.０３６) (０.０４７) (０.００４) (０.００７) (０.００８)
行业效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
所有制效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
城市效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
观测值 １ ５２１ １ １７５ １ ２９２ １ ５２１ １ ２９２ １ ５２１
Ｒ２ ０.２４５ ０.２８９ ０.０４７ ０.１５３ ０.０９５ ０.０４８
　 　 注:括号内为稳健标准误ꎬ∗∗∗表示 ｐ<０.０１ꎬ∗∗表示 ｐ<０.０５ꎬ ∗表示 ｐ<０.１ꎮ

对于控制变量的估计结果:一方面ꎬ企业人均营业收入更高的企业ꎬ内部高技能劳动者

的就业数量更多且占比更高ꎬ且会降低企业内低技能劳动者占比ꎮ 这说明业绩占优的企业更

愿意聘请生产率更高的高技能劳动者ꎬ进一步提高自身优势ꎮ 另一方面ꎬ企业存续越久ꎬ所可

能汇聚的高、中技能劳动者数量更多ꎬ说明不断优化的技能结构是企业发展的重要趋势ꎮ
(二)稳健性检验

１.潜在发展特征的考虑

在基准模型中ꎬ我们所关注的核心解释变量在企业少量或广泛使用机器人时均取 １ꎬ并
未区分机器人使用强度ꎮ 为了排除由于企业自身发展特征以及潜在技能结构趋势所带来的

估计偏误ꎬ我们将目光聚焦于尚未使用机器人与少量使用机器人的企业中ꎬ重新考察使用机

器人的影响ꎮ 结果如表 ３ 所示ꎬ与前文结果保持一致ꎮ
０６
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　 　 表 ３ 　 　 考虑潜在发展特征的稳健性检验
(１) (２) (３) (４) (５) (６)

高技能劳动数 中技能劳动数 低技能劳动数 高技能占比 中技能占比 低技能占比
使用机器人 ０.５１８∗∗∗ ０.６５２∗∗∗ ０.４０１∗∗∗ －０.０２８∗∗∗ ０.０３８∗ －０.０４７∗

(０.０８８) (０.０９７) (０.１４７) (０.００９) (０.０２０) (０.０２５)
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
行业效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
所有制效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
城市效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
观测值 １ ４３６ １ １０３ １ ２１８ １ ４３６ １ ２１８ １ ４３６
Ｒ２ ０.２３６ ０.２６５ ０.０４９ ０.１６３ ０.０９６ ０.０４６

　 　 注:括号内为稳健标准误ꎬ∗∗∗表示 ｐ<０.０１ꎬ ∗表示 ｐ<０.１ꎮ 控制变量指基准模型中企业控制变量集ꎮ
所用样本剔除已广泛使用机器人的企业ꎮ

２.其他影响因素的排除

考虑到所使用截面数据的局限性ꎬ基准模型可能会遗漏周期波动、短期扰动及经营模式

调整等方面的潜在影响ꎮ 由此ꎬ我们进一步纳入企业劳动用工成本占比、人均固定资产投资

额与有无设立研发部门三个变量ꎬ以控制可能忽略的长期经营特征ꎮ 对应结果如表 ４ 所示ꎬ
使用机器人带来的技能结构效应稳健ꎮ

　 　 表 ４ 　 　 排除其他影响因素的稳健性检验
(１) (２) (３) (４) (５) (６)

高技能劳动数 中技能劳动数 低技能劳动数 高技能占比 中技能占比 低技能占比
使用机器人 ０.４８７∗∗∗ ０.６１１∗∗∗ ０.４４３∗∗∗ －０.０２８∗∗∗ ０.０４５∗∗ －０.０４２

(０.０９４) (０.１００) (０.１６４) (０.００９) (０.０２２) (０.０２８)
其他特征 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
行业效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
所有制效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
城市效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
观测值 １ １２９ ８９０ ９８３ １ １２９ ９８３ １ １２９
Ｒ２ ０.３１８ ０.３３９ ０.０８５ ０.２００ ０.１２４ ０.０５５

　 　 注:括号内为稳健标准误ꎬ∗∗∗表示 ｐ<０.０１ꎬ∗∗表示 ｐ<０.０５ꎮ 控制变量指基准模型中企业控制变量

集ꎮ 其他特征为企业劳动用工成本占比、人均固定资产投资额与有无设立研发部门变量ꎮ

３.内生性问题的处理

为了对机器人的影响做出可靠的因果识别ꎬ本文进一步使用工具变量法与倾向得分匹

配(ＰＳＭ)进行检验ꎮ 对于前者ꎬ基于现有研究的工具变量选择经验ꎬ我们从企业进口与最低

工资应对态度两个角度选取工具变量:一是利用“企业所处城市同一行业的平均进口情况”
对其机器人的使用做出刻画(Ａｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ｒｅｓｔｒｅｐｏꎬ２０２２)ꎮ 李磊等(２０２１)指出ꎬ同一行业

的机器人平均进口强度将通过示范效应和竞争效应提高企业进口机器人的可能性ꎬ而行业

层面的特征对具体企业的雇佣情况相对外生ꎮ 二是采用“面临最低工资上涨时是否作出自

动化决策”的企业态度虚拟变量为工具变量(诸竹君等ꎬ２０２２)ꎮ 就相关性而言ꎬ扩张机器人

的投入是企业应对最低工资上升、节省用工成本的重要手段之一(Ｆａｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２１)ꎮ 就排他

性而言ꎬ该变量是企业应对最低工资变动的态度ꎬ一般外生于技能结构ꎻ同时ꎬ最低工资作为

城市层面的规律性冲击ꎬ控制城市虚拟变量在一定程度上可以吸收企业基于政策预期的结

构调整影响ꎻ此外ꎬ最低工资主要作用于低学历劳动者(叶林祥等ꎬ２０１５)ꎬ上文关于就业扩张

１６
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的结果有助于减轻来自“机器换人”态度直接影响技能结构的顾虑ꎮ
工具变量法估计结果详见表 ５ꎬ所得结果与基准回归结果保持一致ꎮ 此外ꎬ表中第一阶段

的 Ｆ 统计值与弱工具变量检验说明ꎬ所选工具变量与核心解释变量间具有足够的相关性ꎬ加之

过度识别检验无法拒绝两个工具变量均外生的原假设ꎬ由此强化了我们对已有结论的信心ꎮ

　 　 表 ５ 　 　 工具变量回归结果
Ａ 栏:第一阶段

(１) (２) (３) (４) (５) (６)
使用机器人 使用机器人 使用机器人 使用机器人 使用机器人 使用机器人

进口情况 ０.２７６∗∗ ０.２８４∗∗ ０.３０６∗∗ ０.２７６∗∗ ０.３０６∗∗ ０.２７６∗∗

(０.１１７) (０.１３２) (０.１２５) (０.１１７) (０.１２５) (０.１１７)
自动化态度 ０.２２９∗∗∗ ０.２３８∗∗∗ ０.２２８∗∗∗ ０.２２９∗∗∗ ０.２２８∗∗∗ ０.２２９∗∗∗

(０.０３２) (０.０３６) (０.０３５) (０.０３２) (０.０３５) (０.０３２)
Ｆ 值 ３０.１５ ２６.３１ ２６.４８ ３０.１５ ２６.４８ ３０.１５

Ｂ 栏:第二阶段

(７) (８) (９) (１０) (１１) (１２)
高技能劳动数 中技能劳动数 低技能劳动数 高技能占比 中技能占比 低技能占比

使用机器人 ０.７５６∗∗ ２.０３１∗∗∗ －０.５４２ －０.１１５∗∗∗ ０.１９８∗∗ －０.０７３
(０.３７７) (０.４１７) (０.６３０) (０.０４２) (０.０８９) (０.１１２)

控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
行业效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
所有制效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
城市效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
观测值 １ ４７６ １ １４３ １ ２５７ １ ４７６ １ ２５７ １ ４７６
Ｒ２ ０.２４４ ０.１７２ ０.００７ ０.１０８ ０.０４６ ０.０４４

　 　 注:括号内为稳健标准误ꎬ∗∗∗表示 ｐ<０.０１ꎬ ∗∗表示 ｐ<０.０５ꎮ 控制变量指基准模型中企业控制变量
集ꎮ

为了确保根据机器人使用状态分类的两组样本充分可比ꎬ我们采用倾向得分匹配

(ＰＳＭ)进行样本筛选ꎬ选择特征尽可能相似的企业进行比较ꎮ 具体而言ꎬ基于原有控制变量

与上述额外控制变量使用 １ ∶ ５ 近邻匹配得出匹配样本后ꎬ重复基准估计ꎮ 匹配结果与样本

估计结果如图 ２ 与表 ６ 所示①ꎮ 基准结论保持稳健ꎮ

２６

①由于篇幅的限制ꎬ我们没有汇报城市分类变量的匹配结果ꎮ 图 ２ 上三图左至右分别是以高、中、低技

能劳动者数量为被解释变量的样本匹配结果ꎬ下三图左至右分别是以高、中、低技能劳动者占比为被解释变

量的样本匹配结果ꎮ
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图 ２　 ＰＳＭ 匹配结果
注:制造业、建筑业与服务业变量为对应的行业虚拟变量ꎻ用工成本占比变量后的数字为对应的比例分

类(如:０＿５ 为 ０~５％)ꎻ其余变量与前文保持一致ꎮ

　 　 表 ６ 　 　 ＰＳＭ 匹配检验
(１) (２) (３) (４) (５) (６)

高技能劳动数 中技能劳动数 低技能劳动数 高技能占比 中技能占比 低技能占比
使用机器人 ０.４６７∗∗∗ ０.６１８∗∗∗ ０.４２３∗∗ －０.０２１∗∗ ０.０４５∗∗ －０.０４８∗

(０.０９８) (０.１０２) (０.１６６) (０.００９) (０.０２２) (０.０２９)
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
行业效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
所有制效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
城市效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
观测值 ８１５ ６７０ ７２３ ８１５ ７２３ ８１５
Ｒ２ ０.２８９ ０.３４１ ０.１０８ ０.２０７ ０.１５１ ０.０５４

　 　 注:括号内为稳健标准误ꎬ∗∗∗表示 ｐ<０.０１ꎬ∗∗表示 ｐ<０.０５ꎬ∗表示 ｐ<０.１ꎮ 控制变量指基准模型中企
业控制变量集与上文提及的额外控制变量集ꎮ

４.基于地区发展的检验

借助城市发展中的特殊经历ꎬ可以为基准结果提供来自地区层面的检验ꎮ 近年来ꎬ广东

省“机器换人”计划掀起了省内企业使用机器人的热潮ꎬ对于珠三角(尤其是广州、深圳、东莞、
佛山四个重点城市)的制造业企业影响尤为深远ꎮ 由此为本文提供了不同的检验角度:依据广

东省机器人推广的历史进程ꎬ可以基于企业所属区域与行业的差异设计如下模型进行检验①:
Ｙｉｊｃ ＝α０＋α１Ａｒｅａｉｊｃ×Ｉｎｄｕｓｔｒｙｉｊｃ＋φ Ｅ ｉｊｃ＋Ｃｉｔｙ＋μｉｊｃ (８)

(８)式中:核心解释变量为地区与行业交互项ꎬＡｒｅａｉｊｃ为珠三角地区虚拟变量ꎬＩｎｄｕｓｔｒｙｉｊｃ为制

造业虚拟变量ꎻ其余变量与基准模型一致ꎬ城市与行业虚拟变量均包含在控制变量集内ꎮ 我

们推测ꎬ针对珠三角制造业企业所展开的“机器换人”计划ꎬ将对当地制造业使用机器人产生

激励ꎮ 表 ７ 第(１)、(２)列结果表明ꎬ珠三角地区的制造业企业更倾向于在生产中使用机器

人ꎬ符合本研究的预期ꎮ 在获悉政策有效性的基础上ꎬ表 ７ 第(３)—(８)列汇报了地区－行业

３６

①此处做法可能产生来自地区与行业层面遗漏变量的疑虑ꎬ政策作用的地区与行业可能本身就具有更

低的高技能占比ꎮ 关于地区层面ꎬ考虑到所选地区为人才更可能集聚的经济发达区域ꎬ由此可以减轻顾虑ꎻ
对于行业层面ꎬ高端制造业的人才需求将提升高技能占比ꎬ由此可能缓解制造业企业原本高技能占比较低

的顾虑ꎮ 结合文中一致的结果ꎬ可以增加我们对所得结论的信心ꎮ
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交互项对企业内不同技能劳动者就业数量与就业占比的具体影响ꎬ与基准结果相符ꎮ

　 　 表 ７ 　 　 来自地区发展经验的检验
(１) (２) (３) (４) (５) (６) (７) (８)

使用机器
人程度

是否使用
机器人

高技能
劳动数

中技能
劳动数

低技能
劳动数

高技能
占比

中技能
占比

低技能
占比

珠三角×制造业 ０.３５４∗∗ ０.３２０∗∗ ０.２７６∗ ０.４０８∗∗ ０.２２２ －０.０４６∗∗ ０.０４７ ０.０３１
(０.１４４) (０.１５４) (０.１４９) (０.１７２) (０.２４０) (０.０１９) (０.０３７) (０.０４４)

控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
行业效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
所有制效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
城市效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
观测值 １ ５２１ １ ５２１ １ ５２１ １ １７５ １ ２９２ １ ５２１ １ ２９２ １ ５２１
Ｒ２ / Ｐｓｅｕｄｏ Ｒ２ ０.１１６ ０.１５０ ０.２２２ ０.２５８ ０.０４０ ０.１５４ ０.０９４ ０.０４５
　 　 注:括号内为稳健标准误ꎬ∗∗表示 ｐ<０.０５ꎬ ∗表示 ｐ<０.１ꎮ 控制变量指基准模型中企业控制变量集ꎮ
第(１)列为有序 ＰＲＯＢＩＴ 模型ꎬ被解释变量为使用机器人的分类变量ꎬ分别为:未使用、计划使用、少量使用
与广泛使用ꎮ 第(２)列为 ＰＲＯＢＩＴ 模型ꎬ对“有无使用机器人”虚拟变量进行回归ꎮ

５.遗漏变量敏感性分析

最后ꎬ对于潜在的遗漏变量问题进行安慰剂检验ꎮ 参考 Ｃｉｎｅｌｌｉ 等(２０２０)提出的遗漏变

量敏感性分析方法ꎬ我们可以基于基准控制变量集中影响显著且系数绝对值相当的企业人

均营业收入变量ꎬ考察遗漏变量的影响ꎮ 此处主要针对高技能占比展开ꎬ在检验此结果的同

时能够反向支撑其他技能占比变动的结论ꎮ 检验的思路是:假定存在遗漏变量ꎬ以参考变量

(企业人均营业收入ꎬ图中为 ｐｅｒ＿ｏｐｉｎｃｏｍｅ２０)的影响强度为标尺ꎬ考察核心解释变量(使用

机器人)在不同遗漏变量强度下估计系数的变化情况ꎮ 检验结果见图 ３ꎮ

图 ３　 使用机器人影响效应的敏感性分析

图 ３ 左图中曲线为不同数值的等系数线ꎬ最左侧曲线为 ０ꎮ 四个黑点为未调节、加入与

企业人均营业收入相同强度、２ 倍、３ 倍强度遗漏变量的情况下核心解释变量的估计系数ꎮ
可以发现ꎬ加入强度相当的遗漏变量后ꎬ“使用机器人”的估计系数依然稳健ꎮ 右图进一步考

４６
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虑最坏的情况ꎬ根据遗漏变量对剩余方差解释力度的变化(１００％、７５％、５０％)绘制核心解释

变量的估计变化ꎬ下方黑点为加入不同强度遗漏变量(人均营业收入的 １ 倍至 ３ 倍)的分界

点ꎮ 在最恶劣的情况下ꎬ即当剩余方差全部由与核心变量相关的遗漏变量解释时(解释

１００％)ꎬ若遗漏变量大于企业人均营业收入的影响强度(约 １.３ 倍)ꎬ才会推翻基本结论ꎮ 由

此可以进一步巩固基准结果的可靠性ꎮ
(三)机制分析

联系(６)式ꎬ我们可以进一步分析机器人使用对资本生产贡献(Ｘ ｉｔ －γｉｔＡｉｔ ｌｉｔ)、生产规模

(Ｘ ｉｔ)与生产任务(Ｓ)的影响ꎬ探讨其影响企业技能结构的潜在机制ꎮ
１.劳动生产贡献下降

我们根据企业生产过程中对资本、劳动的收益分配情况识别机器人使用通过改变要素

相对生产贡献影响企业技能结构的机制ꎮ 具体而言ꎬ使用“劳动报酬及津贴福利之和”与

“企业利润”之比衡量生产中相对于资本生产贡献的“劳动贡献”①ꎮ 当劳动者在生产过程中

的贡献增加、重要性上升时ꎬ其所获得的收入将相对增大ꎬ即(６)式分母减少ꎬ高技能占比上升ꎮ
表 ８ 第(１)—(４)列汇报了相应的中介效应估计结果ꎬ结果表明机器人的使用降低了劳动者在

生产中的贡献ꎬ但其不是显著影响企业技能结构的因素ꎮ 更进一步ꎬ第(５)—(８)列对企业的人

均收入与人均劳动成本做出对比分析ꎬ机器人的使用在增加企业单位收益的同时ꎬ并未将额外

收益分配给劳动者ꎬ说明劳动生产贡献未能随着资本生产贡献增加而显著提升ꎮ

　 　 表 ８ 　 　 机制检验Ⅰ
(１) (２) (３) (４) (５) (６) (７) (８)
劳动
贡献

高技能
占比

中技能
占比

低技能
占比

人均
利润

人均营业
收入

人均用工
成本

人均劳动
报酬

使用机器人 －０.１６８∗ －０.０２０∗ ０.０４３∗ －０.０４５ ０.１８６∗∗∗ ０.１５５∗∗ －０.０４８ －０.０２６
(０.０９２) (０.０１０) (０.０２３) (０.０２９) (０.０６８) (０.０７７) (０.０５１) (０.０６２)

劳动贡献 －０.００４ ０.００２ ０.０１３
(０.００４) (０.００９) (０.０１１)

控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
行业效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
所有制效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
城市效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
观测值 ９６８ ９６８ ８３９ ９６８ １ ２８４ １ ５２１ １ ４７４ １ ３２７
Ｒ２ ０.０９７ ０.２０９ ０.１３０ ０.０４４ ０.３４９ ０.１５８ ０.２８４ ０.２１５

　 　 注:括号内为稳健标准误ꎬ ∗∗∗表示 ｐ<０.０１ꎬ∗∗表示 ｐ<０.０５ꎬ ∗表示 ｐ<０.１ꎮ 控制变量指基准模型中

企业控制变量集ꎬ第(１)列中额外控制了企业就业数量ꎻ第(６)列将人均营业收入作为被解释变量ꎬ控制了

企业就业数量ꎮ

２.生产规模扩张

我们根据企业生产规模识别机器人使用通过规模效应影响企业技能结构的机制ꎮ 具体

而言ꎬ使用企业“营业收入规模”与“利润规模”作为潜在的生产规模机制变量进行中介效应

分析ꎮ 若企业生产规模扩张主要依赖机器人实现ꎬ过程中对于劳动生产率与劳动任务需求

５６

①相比直接考察机器人使用对资本贡献绝对规模的影响ꎬ我们所设置的要素相对报酬之比能够在考虑

企业经营特征差异的条件下做出估计ꎬ同时更好地反映劳动贡献下降的现象ꎮ 而过去一年的营业情况亦相

对领先于调查时点的技能结构信息ꎬ使之可能对技能结构产生影响ꎮ
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影响不大ꎬ则可能降低高技能占比ꎮ 表 ９ 汇报了相应的中介效应估计结果ꎬ第(１)、(５)列结

果表明机器人的使用为企业带来规模扩张ꎬ而其余结果则表明使用机器人的企业在规模扩

张中对技能的需求无明显差异ꎬ甚至可能降低高技能占比ꎮ 所得结果的潜在解释是ꎬ现有企

业作为使用方ꎬ多将机器人作为独立投入使用的设备用以扩张生产ꎬ可能并不需要太多的高

技能劳动者辅助ꎬ高技能劳动者相对高昂的用工成本甚至会使企业降低高技能占比ꎮ 换个

角度来说ꎬ以学历识别的高技能劳动者尚未实现“机器助人”的生产目标ꎬ相对较高的保留工

资亦可能使其在“机器扩人”中不占优势ꎮ

　 　 表 ９ 　 　 机制检验Ⅱ
(１) (２) (３) (４) (５) (６) (７) (８)

营业收入
总额

高技能
占比

中技能
占比

低技能
占比

利润
总额

高技能
占比

中技能
占比

低技能
占比

使用机器人 ０.６８９∗∗∗ －０.００９ ０.０３０ －０.０５６∗∗ １.０２９∗∗∗ －０.０２６∗∗ ０.０５０∗∗ －０.０４７∗

(０.０７４) (０.００９) (０.０２０) (０.０２５) (０.１３０) (０.０１０) (０.０２２) (０.０２７)
营业收入总额 －０.０１９∗∗∗ ０.００６ ０.００６

(０.００４) (０.００８) (０.００９)
利润总额 ０.０００ －０.００６ ０.００３

(０.００３) (０.００５) (０.００６)
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
行业效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
所有制效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
城市效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
观测值 １ ５２１ １ ５２１ １ ２９２ １ ５２１ １ １５７ １ １５７ ９９１ １ １５７
Ｒ２ ０.６９４ ０.１６９ ０.０９５ ０.０４８ ０.３９２ ０.１６９ ０.１２２ ０.０５８
　 　 注:括号内为稳健标准误ꎬ∗∗∗表示 ｐ<０.０１ꎬ ∗∗表示 ｐ<０.０５ꎬ ∗表示 ｐ<０.１ꎮ 控制变量指基准模型中
企业控制变量集ꎮ

３.生产任务变化

我们根据企业生产任务变化情况测度机器人使用通过改变生产任务影响企业技能结构

的机制ꎮ 具体而言ꎬ任务变化可以由两个方面识别:一是企业“设备技术改造维护费用”与
“员工培训学习费用”之比ꎬ基于技术投入与培训投入的相对大小反映潜在的任务变化ꎻ二是

“企业员工岗位类型数量”ꎬ从岗位丰富度考察任务变化ꎮ 当机器人使用影响企业生产任务

时ꎬ所需的相对培训投入与岗位类型在一定程度上包含了任务变化的信息ꎬ从而影响技能结

构ꎬ即(６)式中分子发生变化ꎮ 当机器人使用带来任务增加时ꎬ新生任务可能需要对劳动者

加以培训ꎬ使得劳动培训费用相比设备改造维护费用相对增加ꎬ且所设立的岗位类型更为多

样ꎬ增加了使用机器人的企业对高技能劳动者的需求ꎻ反之ꎬ当机器人使用带来任务减少时ꎬ
使用机器人的企业原有生产任务由机器人取代ꎬ劳动者所需负责的部分减少ꎬ使得设备改造

维护费用相比劳动培训费用相对增加ꎬ岗位类型则可能缩减ꎬ减少该类企业对高技能劳动者

的需求①ꎮ

６６

①我们根据抽样数据加总员工岗位种类的数量ꎬ该做法可能不够准确ꎬ但以下因素可以减轻我们的顾

虑ꎮ 一方面ꎬ对于员工岗位的分类ꎬ问卷中包含“中高层管理人员”、“一般管理人员”、“专业技术人员”、
“一线生产服务人员”、“后勤辅助人员”与“其他”ꎬ分类数大于每个企业的抽样人数ꎬ可以一定程度缓解抽

样不足的问题ꎻ另一方面ꎬ“其他”岗位可以由员工自主填写不同的内容ꎬ由此可以尽可能捕获岗位丰富度

的信息ꎮ 此外ꎬ文中基于企业数据与员工数据的估计结果保持一致ꎬ能够提高可靠性ꎮ
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表 １０ 汇报了中介效应估计结果ꎬ第(１)列说明机器人的使用增加了企业设备技术改

造维护相对投入ꎬ使得培训相对投入减少ꎬ即机器人使用减少了劳动者需负责的生产任

务ꎬ对于任务的创造相对较少ꎻ第(２)—(４)列结果进一步表明ꎬ使用机器人会通过减少需

要劳动者负责的生产任务ꎬ降低企业高技能占比ꎬ提高中技能占比ꎮ 第(５)—(８)列结果

发现ꎬ机器人的使用会显著减少企业岗位种类ꎬ印证了劳动者需要负责的生产任务变少的

结论ꎮ 在岗位种类数减少的过程中ꎬ增加了中技能占比ꎬ对其他技能用工的需求下降ꎮ 结

合两个机制变量来看ꎬ现阶段企业使用机器人所产生的新任务需求较少ꎬ且新任务内容变

化未对高技能劳动者形成需求提升ꎬ中技能劳动者已能够较好配合机器人生产ꎬ因此提高

了中技能占比ꎮ

　 　 表 １０ 　 　 机制检验Ⅲ
(１) (２) (３) (４) (５) (６) (７) (８)

投入变化
高技能
占比

中技能
占比

低技能
占比

岗位种
类数

高技能
占比

中技能
占比

低技能
占比

使用机器人 ０.４８８∗∗∗ －０.０１３ ０.０１５ －０.０３６ －０.０４３∗∗ －０.０２２∗∗ ０.０３３∗ －０.０４４∗

(０.１３６) (０.０１０) (０.０２４) (０.０３１) (０.０１７) (０.００９) (０.０１９) (０.０２４)
投入变化 －０.００８∗∗∗ ０.０１５∗∗ ０.００４

(０.００３) (０.００６) (０.００８)
岗位种类数 ０.０１１ －０.０５４∗ ０.１１０∗∗∗

(０.０１６) (０.０３１) (０.０３６)
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
行业效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
所有制效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
城市效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
观测值 ８８３ ８８３ ７７２ ８８３ １ ５０８ １ ５０８ １ ２８６ １ ５０８
Ｒ２ ０.１７４ ０.２１３ ０.１５２ ０.０５１ ０.０４３ ０.１５５ ０.０９７ ０.０５１
　 　 注:括号内为稳健标准误ꎬ ∗∗∗表示 ｐ<０.０１ꎬ ∗∗表示 ｐ<０.０５ꎬ ∗表示 ｐ<０.１ꎮ 控制变量指基准模型中
企业控制变量集ꎮ 投入变化为企业用于设备改造维护与员工培训费用之比ꎻ岗位种类数为相应劳动数据中
涉及的岗位类别数ꎮ

总的来说ꎬ在机器人的就业创造效应下ꎬ使用机器人的企业内出现用工规模的不均匀扩

张ꎬ主要是生产任务的变化使得该类企业出现中等技能极化现象ꎮ

六、进一步分析

(一)机器人使用的异质性影响分析

一是基于对企业用工特征的考虑ꎮ 高新技术企业作为知识、技术密集的经济实体ꎬ内部

员工平均人力资本水平更高ꎮ 在高新技术企业中ꎬ上文的技能结构效应是否存在? 我们将

样本分为高新技术企业与非高新技术企业分组回归ꎬ结果见表 １１ 第(１)、(２)列ꎬ机器人使

用的中等技能极化影响主要集中于高新技术企业ꎮ 所得结果一方面减轻了我们对基准结果

的疑虑ꎬ理应需要更多高技能劳动者的高新技术企业在使用机器人中受到了更显著的技能

结构效应影响ꎬ说明机器人的使用确实具有影响ꎬ且主要形成了中等技能极化的格局ꎮ 另一

方面ꎬ结合前文就业扩张的结果或许能够缓解我们对“机器换人”的恐惧ꎮ 根据科技部与中

科为集团数据库统计ꎬ高新技术企业在 ２０１９—２０２０ 年间所吸纳的劳动力规模涨幅超 １０％
(从 ３ ４３７ 万增长至 ３ ７８４ 万)ꎮ 可以推测ꎬ使用机器人带来的就业创造效应能够强化高新技

７６
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术企业的劳动吸纳能力ꎬ使其在不断发展中创造更多就业机会①ꎮ
二是基于企业营业收入规模的考虑ꎮ 若用工规模庞大、经营绩效良好的企业更倾向于

在生产中使用机器人ꎬ将导致前文结论与机器人使用并无实际关联的情况出现ꎮ 为此ꎬ我们

按企业营业收入的样本中位数区分不同生产规模的企业样本ꎬ做出分组检验ꎮ 表 １１ 第(３)、
(４)列表明ꎬ使用机器人显著减少了小规模企业的高技能占比ꎬ以及大规模企业的低技能占

比ꎮ 整体的估计系数与前文一致ꎬ只是显著性有所差异ꎮ 其中ꎬ不同规模企业间的技能结构

变化表明机器人的使用可能会改变劳动力资源的配置ꎮ 值得关注的是ꎬ机器人所带来的技

能结构效应对小规模企业长期发展的潜在影响较为复杂:一方面ꎬ自动化扩大了当期收益ꎬ
高技能占比的下降更是减少了对应的劳动成本ꎬ结合生产效率的提升可能为企业创造更大

利润ꎻ另一方面ꎬ眼前的利益可能会损害未来的潜力ꎬ劳动的资源禀赋约束将限制企业人力

资本累积的速度ꎬ降低企业的未来竞争力ꎮ 因此ꎬ机器人使用的就业影响有必要引起我们更

多的关注与深思ꎬ需要重视中小企业的发展引导ꎮ
三是对不同行业的异质性检验ꎮ 不同行业的自动化生产特征存在差异ꎬ由此对不同技能

劳动者的需求不可一概而论ꎮ 我们区分现实中广泛使用机器人的部分制造业(电子、机械、汽
车、化工、电气与金属加工行业)以及其他行业ꎬ分组回归ꎮ 表 １１ 第(５)、(６)列结果表明ꎬ估计

系数仍与前文吻合ꎬ机器人主要降低了广泛使用机器人的部分制造业企业的高技能占比与其

他行业企业的低技能占比ꎬ进一步支持了机器人使用导致技能结构呈现中等技能极化的结论ꎮ

　 　 表 １１ 　 　 不同企业个体的异质性分析
(１) (２) (３) (４) (５) (６)

高新技术
企业

非高新技术
企业

大营业收入
规模企业

小营业收入
规模企业

广泛使用机器
人的制造业

其他行业

高技能占比
使用机器人 －０.０３１∗∗ －０.０１９ －０.００９ －０.０３７∗∗∗ －０.０２３∗∗ －０.０１４

(０.０１３) (０.０１２) (０.０１１) (０.０１３) (０.０１１) (０.０１３)
观测值 ４５８ １ ００２ ７５９ ７６２ ４８２ １０３９
Ｒ２ ０.３４９ ０.１３７ ０.２７５ ０.０９４ ０.１８９ ０.１５７

中技能占比
使用机器人 ０.０７１∗∗ ０.０１２ ０.０３８ ０.０３９ ０.０４２ ０.０２２

(０.０３１) (０.０２７) (０.０２３) (０.０３４) (０.０２７) (０.０２８)
观测值 ４１０ ８３８ ６５５ ６３７ ４１６ ８７６
Ｒ２ ０.２０６ ０.１０５ ０.１６０ ０.０８５ ０.１０６ ０.０９５

低技能占比
－０.０９３∗∗ －０.００４ －０.０５４∗ －０.０５９ －０.００９ －０.０８８∗∗∗

(０.０３７) (０.０３４) (０.０３１) (０.０４０) (０.０３７) (０.０３２)
观测值 ４５８ １００２ ７５９ ７６２ ４８２ １０３９
Ｒ２ ０.１０２ ０.０４９ ０.０５８ ０.０６４ ０.０５８ ０.０５７
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
行业效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
所有制效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
城市效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ

　 　 注:括号内为稳健标准误ꎬ∗∗∗表示 ｐ<０.０１ꎬ ∗∗表示 ｐ<０.０５ꎬ ∗表示 ｐ<０.１ꎮ 控制变量指基准模型中
企业控制变量集ꎮ

８６

①李磊等(２０２１)在研究中指出ꎬ得益于我国仍处于初步引入机器人的阶段ꎬ机器人技术将助力先行企
业扩大市场份额ꎬ从而增加对劳动力的需求(尤其是在技术密集型行业)ꎮ 基于近年来我国高新技术企业
数量不断增长的基本事实(科技部统计数据显示:“十三五”时期ꎬ数量增速均在 ２５％以上ꎬ２０２１ 年已有 ３３
万家)ꎬ估计结果展现了高新技术企业身为保就业促创业“主力军”的担当ꎮ
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(二)为什么机器人更“青睐”中等技能

为了深入理解前文机器人使用所带来的中等技能极化现象ꎬ本节结合员工层面的抽样

数据ꎬ对中技能劳动者的特征进行分析ꎬ并从工资的角度检验使用机器人的企业对中技能劳

动者的偏好ꎬ回归结果见表 １２ꎮ

　 　 表 １２ 　 　 中技能劳动者的特征与重要性

变量

(１) (２) (３) (４) (５) (６)
全样本 全样本 全样本 全样本 低供应地区 高供应地区

技能岗位 离职意愿 平均小时工资 平均小时工资 平均小时工资 平均小时工资
使用机器人 －０.３４５∗∗∗ －０.０１１ －０.０３４∗ ０.０１７ －０.０８９∗∗∗

(０.０８４) (０.０１１) (０.０１８) (０.０２４) (０.０２７)
中等技能 －０.０５７ －０.０４９∗ －０.０３６∗∗∗ ０.００５ －０.０８８∗∗∗

(０.０５２) (０.０２６) (０.０１２) (０.０１６) (０.０２０)
使用机器人×中 ０.３０５∗∗∗ ０.０３６∗ ０.００３ ０.０７３∗∗

等技能 (０.０９９) (０.０２１) (０.０２９) (０.０３２)
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
行业效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
所有制效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
城市效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
观测值 ７ ５６０ ７ ５５３ ６ ７９８ ６ ７９８ ３ ９２５ ２ ８７３
Ｒ２ / Ｐｓｅｕｄｏ Ｒ２ ０.０４２ ０.０２３ ０.１７７ ０.１７８ ０.０８３ ０.１５８

　 　 注:括号内为稳健标准误ꎬ∗∗∗表示 ｐ<０.０１ꎬ∗∗表示 ｐ<０.０５ꎬ ∗表示 ｐ<０.１ꎮ 控制变量指基准模型中企

业控制变量集ꎬ以及员工层面工作年数、年龄及其平方ꎮ 第(１)列被解释变量为员工是否处于专业技术岗
位的虚拟变量ꎬ使用 ＰＲＯＢＩＴ 模型估计ꎻ第(２)列被解释变量为员工主观离职意愿强度分类指标ꎬ值越大表
示意愿越强ꎬ使用有序 ＰＲＯＢＩＴ 模型估计ꎮ

依据员工学历与岗位设置虚拟变量ꎬ我们将中专、高中及大专学历劳动者设定为中技能

劳动者ꎬ将位于专业技术岗位者设为技能岗位者ꎮ 结合所处岗位与其主观离职意愿ꎬ我们可

以从中技能劳动者的岗位与流动性特征展开分析①ꎮ 表 １２ 第(１)、(２)列结果表明ꎬ中技能

劳动者在使用机器人的企业中更可能从事专业技术工作ꎬ而且该群体的流动意愿更低ꎬ工作

更稳定ꎮ 在两类特征的加持下ꎬ当前使用机器人的企业对于中技能劳动者的需求更大ꎮ 所

得结果是符合直觉的ꎬ相较于高技能劳动者从事管理岗、低技能劳动者从事体力劳动而言ꎬ
得益于自身专业技术院校的教育背景ꎬ中技能劳动者已能且可能负责更多与机器人相关的

技术性活动ꎻ同时ꎬ中技能劳动者虽然具有一定的技能储备ꎬ但在劳动市场中的竞争力与流

动性不如高技能劳动者大ꎬ使得中技能劳动者的劳动关系相对稳定ꎬ有助于辅助机器人实现

企业生产的稳定扩张ꎮ
更进一步ꎬ我们从工资的角度对中技能劳动者的重要性做出佐证ꎮ 表 １２ 第(３)、(４)列

结果表明ꎬ使用机器人的企业仅对中技能劳动者展现出显著的正向工资溢价ꎮ 第(５)、(６)
列从机器人供给的角度出发ꎬ结合城市层面的机器人推广力度ꎬ考察机器人使用对工资的影

９６

①对于员工岗位的分类ꎬ问卷中包含“中高层管理人员”、“一般管理人员”、“专业技术人员”、“一线生

产服务人员”、“后勤辅助人员”与“其他”ꎮ 与其余岗位相比ꎬ专业技术人员的工作更凸显技术性ꎬ属于魏下

海等(２０１８)所指出的认知技能而非运动能力ꎬ在生产线升级中更可能被需要ꎻ同时ꎬ技术相关活动与机器

人使用的联系可能更密切ꎮ
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响ꎮ 当城市中机器人产业发展更好ꎬ域内中技能劳动者的报酬理应存在提升ꎮ 具体而言ꎬ我
们以 ２０２０ 年广东省各城市省级机器人骨干(培育)企业的占比识别不同城市中机器人产业

发展、重视及推广水平①ꎮ 按照各城市省级机器人骨干(培育)企业占比的中位数将员工样

本分组回归ꎬ所得第(５)、(６)列结果与我们的推测相符ꎮ 机器人产业发展更好的地区ꎬ使用

机器人的企业的中技能劳动者工资溢价更显著ꎬ此处结果与前文中等技能极化的结论相吻

合ꎮ
最后ꎬ我们可以使用员工数据中的学历占比情况作为参考ꎬ估算各企业不同技能劳动者

数量ꎬ以供检验ꎮ 图 ４ 对企业内不同学历劳动者数量的估计结果进一步支撑了各技能劳动

者就业均有增长且中技能劳动者增幅更大的结论ꎮ

图 ４　 使用机器人对不同学历劳动者的就业量影响
注:线段代表 ９５％置信区间ꎮ

七、结论与建议

以机器人技术为代表的自动化、智能化生产作为当代生产技术进步的核心特点ꎬ是推动

社会数字化转型升级的重要一环ꎮ 在当下欧美制造业回归、全球经济疲软等诸多不确定性

因素叠加的背景下ꎬ理解机器人使用带来的劳动力市场冲击、认识其对劳动要素的配置作

用ꎬ对于深化企业智能转型升级、实现充分就业与高质量发展的意义重大ꎮ
围绕现有关于“机器换人”与“机器扩人”的争论ꎬ在梳理机器人就业效应的基础上ꎬ我

们总结并检验了使用机器人对企业技能结构的影响ꎬ以及企业技能结构变化的潜在机制ꎮ
本文使用广东省“企业－员工”匹配调查数据(ＧＤＥＥＳ)为机器人技能结构效应提供了证据ꎮ
相对于工业企业数据与上市企业数据而言ꎬ本文样本所涉及的中小企业同样需要得到关注ꎮ
研究发现ꎬ使用机器人带来了高、中、低技能劳动者就业的同步扩张ꎬ在技能结构上表现出中

等技能极化的特征ꎮ 具体而言ꎬ生产任务的变化是导致中等技能极化现象的主要原因ꎬ生产

规模扩张与劳动生产贡献减少对技能结构影响较小ꎮ 至于影响的异质性ꎬ机器人使用的技

能结构效应对于高新技术企业、不同营业收入规模企业与不同行业企业均显著ꎬ使得高新技

术企业出现中等技能极化ꎬ小规模企业与广泛使用机器人的部分制造业企业出现高技能占

比下降ꎬ大规模企业与其他行业企业出现低技能占比下降的现象ꎮ 此外ꎬ中技能劳动者集中

０７
①Ｃｈｅｎｇ 等(２０１９)指出ꎬ中国作为最大的机器人应用市场ꎬ政府政策在机器人引入中的作用重大ꎮ
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于专业技术岗位且具有更低流动性的特征可能是其被偏好的原因ꎬ并从工资的角度检验了

机器人使用对中技能劳动者的偏好ꎮ
基于广东省机器人使用先行地的经验ꎬ我们应该重视机器人普及中的就业创造效应ꎮ

通过“人机互动”打破“机器换人”的困局ꎬ从“机器扩人”走向“机器助人”ꎮ 结合上文分析可

以得到如下政策启示:一是加强就业引导ꎬ保障经济健康发展ꎮ 通过对劳动要素流动的合理

引导ꎬ满足高新技术企业的劳动需求ꎬ以及不同规模、不同行业企业在使用机器人中的技能

需求差异ꎬ提高要素使用效率以适应机器人的普及ꎬ凭借就业引导助力产业转型升级ꎮ 二是

善用劳动法规ꎬ重视经营生产稳定性ꎮ 通过监督、强化劳动合同、劳动法规的落实ꎬ保障劳动

者权益与劳动关系的稳定性ꎬ缓解机器人使用所带来的就业恐慌ꎬ为企业生产创造平稳有利

条件ꎬ实现稳就业ꎮ 三是强化技能培训ꎬ提高劳动要素参与度ꎮ 在当前劳动生产贡献下降的

背景下ꎬ一方面需要加强劳动者专业对口技能的培训ꎬ打破“唯学历论”ꎬ重视在机器人时代

中的“人机互动”ꎬ增加劳动报酬ꎻ另一方面ꎬ需要保持劳动者的生产积极性ꎬ通过优化初次与

二次分配方案ꎬ推动机器人技术红利的共创与共享ꎬ保障劳动者权益与收入ꎮ
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