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工业机器人应用、培训投资与退休行为

蔚金霞　 倪晨旭　 高文书∗

　 　 摘要: 本文基于工业机器人应用冲击ꎬ将技术变革、人力资本投资和退休决策

纳入统一分析框架ꎬ考察了中老年劳动力在技术快速变革下的退休行为ꎮ 利用多

层次微观调查数据进行实证分析发现ꎬ工业机器人应用显著提升了中老年劳动力

的退休概率ꎮ 一方面ꎬ总体就业环境恶化ꎬ市场对中老年劳动力的就业需求下降ꎬ
其失业风险上升ꎬ“沮丧的工人效应”使其选择退休ꎻ另一方面ꎬ技能劳动者能够在

技能偏向型技术变革下维持其就业竞争优势ꎬ但并未能在工资收入上获得技能的

补偿性差异ꎬ再培训投资的成本收益失衡导致中老年劳动力留在劳动力市场的动

力减弱ꎮ 异质性分析表明ꎬ受教育程度较低、年龄较大和女性等就业环境较差的群

体ꎬ更易受到工业机器人应用的影响而选择退休ꎮ 本文的结论表明ꎬ提供有效的技

能培训投资和转岗支持对提高中老年劳动力的就业韧性具有重要作用ꎮ
关键词: 就业ꎻ退休ꎻ工业机器人应用ꎻ技术进步ꎻ培训投资
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一、引言

中国正面临着人口老龄化的严峻挑战ꎬ特别是劳动年龄人口快速老龄化的问题ꎮ 根据

第七次全国人口普查ꎬ２０２０ 年中国 １５－５９ 岁劳动年龄人口为 ８.９４ 亿ꎬ占总人口的 ６３.３５％ꎬ
较 ２０１０ 年下降了 ６.７９ 个百分点ꎮ 这标志着中国步入了劳动年龄人口负增长时代ꎬ劳动供给

潜力日益受限ꎮ 与此同时ꎬ劳动年龄人口结构也发生了显著变化ꎮ 我国不同年龄段的劳动

参与率差异显著ꎬ总体呈现倒 Ｕ 型分布ꎮ ３０ 岁至 ５０ 岁之间是劳动参与率峰值期ꎬ５０ 岁以后

劳动参与率急剧下滑ꎬ５５ 岁时已降至平均水平以下ꎬ此后直线下降ꎮ 这一趋势在其他国家也

较为普遍ꎬ但在中国ꎬ由于“未富先老”的特殊国情ꎬ劳动参与率的下降速度和幅度更为明显

和提早(蔡昉ꎬ２０２０)ꎮ
根据人力资本理论和生命周期模型ꎬ个体的劳动供给与受教育程度、工作经验和健康状
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况高度相关ꎮ 当前中国中老年劳动力整体受教育程度仍偏低ꎬ脆弱就业比例较高ꎬ体力负荷

能力下降迅速ꎬ持续参与劳动力市场的激励和能力均不足ꎮ 与发达国家的弹性退休机制相

比ꎬ中国现行的统一且较低的法定退休年龄明显缺乏弹性ꎬ难以适应人口结构的快速变化和

个体的差异化需求ꎮ 我国法定退休年龄定调于 ２０ 世纪 ５０ 年代ꎬ当时人口预期寿命不足 ５０
岁ꎬ人口结构和经济状况也与现在相差甚远ꎮ 人力资源和社会保障部数据显示ꎬ２０１５ 年我国

平均退休年龄不到 ５５ 岁ꎬ成为全球最低之一ꎬ而大多数国家法定退休年龄约在 ６５ 岁ꎬ且呈

渐进式上调趋势①ꎮ 随着人口老龄化的加剧ꎬ这种实际偏低的退休年龄和中老年劳动参与

率已难以适应经济社会发展需求ꎬ不仅加重了社保基金的支付压力(张熠等ꎬ２０２２)ꎬ也造成

了劳动力资源的过度浪费与错配ꎮ 此外ꎬ我国存在“未老先退”的问题ꎬ事实上许多中老年劳

动力并没有按照法定退休年龄退出劳动力市场ꎬ而是提前退休ꎬ部分地区实际提前退休人数

占当年退休总人数的三成②ꎮ 因此ꎬ深入考察我国中老年劳动力退休决策的诸多因素ꎬ以指

导建立激励约束相结合的弹性退休制度ꎬ保障延迟退休政策的顺利实施ꎬ并大力发展教育体

系与再就业渠道ꎬ实现中老年劳动力的良性循环与活力释放ꎬ不仅是适应人口结构变化的社

会规划要求ꎬ也是推动经济持续发展的现实需要ꎮ
中老年劳动力的退休决策受到多方面因素的影响ꎬ其中既包括劳动力供给侧的因素ꎬ如

预期寿命(汪伟、王文鹏ꎬ２０２１)、跨代抚养需求(Ｌｕｍｓｄａｉｎｅ ａｎｄ Ｖｅｒｍｅｅｒꎬ２０１５ꎻ邹红等ꎬ２０１９)
和养老保障等(Ｆｅｌｄｓｔｅｉｎꎬ１９７４)ꎬ也包括劳动力需求侧的因素ꎬ如经济和企业转型(李实等ꎬ
２００８)、技术进步(Ｂｕｒｌｏｎ ａｎｄ Ｖｉｌａｌｔａ－Ｂｕｆíꎬ２０１６ꎻＢａｒｔｅｌ ａｎｄ Ｓｉｃｈｅｒｍａｎꎬ１９９３ꎻ张彬斌ꎬ２０２２)等ꎮ
本文重点探讨后者ꎬ关注技术变革冲击下的中老年劳动力退休决策ꎮ 近年来ꎬ我国经历了快

速的技术进步ꎬ尤其是以人工智能、工业机器人等为代表的先进技术的广泛应用ꎬ这种技术

变革具有明显的技能偏向性ꎬ对中老年劳动力的就业和收入产生了不利的影响ꎮ 因为中老

年劳动力相对于年轻劳动力而言ꎬ通常具有较低的教育水平、较弱的学习能力和较落后的技

能结构ꎬ难以适应技术变革的要求ꎬ容易被淘汰或边缘化ꎬ成为劳动力市场上的弱势群体③

(Ｆａｎｇ ａｎｄ Ｑｉｕꎬ２０２３)ꎮ
面对技术变革的挑战ꎬ中老年劳动力有两种选择:一是放弃投资新技能ꎬ接受劳动生产

率和收入水平的下降ꎬ选择退出劳动力市场ꎻ二是主动适应新技能需求ꎬ通过再培训投资提

高劳动生产率和收入水平ꎬ并通过延长工作期限收回成本ꎮ 这两种选择的决定因素是再培

训投资的成本收益权衡ꎮ 从现有文献来看ꎬ一方面ꎬ技术变革所带来的预期收入的提升ꎬ将
增加再培训投资的净收益ꎬ进而降低中老年劳动力选择退休的可能性(Ａｈｉｔｕｖ ａｎｄ Ｚｅｉｒａꎬ
２０１１ꎻＢｕｒｌｏｎ ａｎｄ Ｖｉｌａｌｔａ－Ｂｕｆíꎬ２０１６)ꎮ 另一方面ꎬ如果中老年劳动力能够获得与技术变革相

适应的在职培训ꎬ技术进步也将推迟其退休时间ꎮ 然而ꎬ如果中老年劳动力无法获得有效的
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我国近年来的“４０５０”人员就是一个典型的例子ꎬ年龄在 ４０ 岁以上、学历在初中及以下的城镇登记失

业人员ꎬ在自动化技术冲击下的就业困难程度远高于其他类型失业人员ꎮ
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再培训投资ꎬ或者再培训投资的成本过高ꎬ技术变革将导致其劳动生产率和收入水平的下

降ꎬ从而促使其更早退休(Ｂａｒｔｅｌ ａｎｄ Ｓｉｃｈｅｒｍａｎꎬ１９９３ꎻＭｅｓｓｅ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１４)ꎮ
预计到 ２０３０ 年ꎬ随着自动化技术发展ꎬ中国将有 １ 亿劳动力(约占劳动力总数的 １２％)

需要进行职业转换(Ｍａｎｙｉｋａ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１７)ꎮ 已有研究多从技能结构的视角分析自动化技术

的岗位替代效应ꎬ发现从事常规、程序化任务的中等技能劳动者更容易被替代(王永钦、董
雯ꎬ２０２０ꎻＡｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ａｕｔｏｒꎬ２０１１)ꎮ 从年龄结构来看ꎬ中老年劳动力因创新思维能力较弱、
体力下降以及职业路径依赖ꎬ面临更高的人工智能替代风险(王林辉等ꎬ２０２２)ꎮ 那么ꎬ在自

动化技术冲击下ꎬ面临职业替代风险的中老年劳动力将做出何种就业选择? 其是否会选择

退休? 这亟待厘清ꎮ 更深层次而言ꎬ中老年劳动力需要更新技能水平ꎬ追平原就业岗位的技

能需求或获得足够的岗位转换能力ꎬ才可能继续留在劳动力市场ꎮ 如果无法及时提升中老

年劳动力与劳动力市场变化相适应的人力资本ꎬ那么通过延迟退休增加劳动力供给的政策

效果将十分有限ꎮ 培训投资在此过程中发挥了重要的作用ꎬ本文从理论演绎和实证检验的

角度对此提供了证据支持ꎮ
本文基于工业机器人应用这一自动化技术变革ꎬ研究其就业冲击下中老年劳动力的退

休行为ꎬ以及培训投资如何发挥缓解作用ꎬ为充分挖掘中老年劳动力资源ꎬ推动延迟退休政

策效果的有效发挥和积极应对人口老龄化提供依据ꎮ 具体而言ꎬ本文利用全国代表性的微

观调查数据ꎬ基于工业机器人数据构建 Ｂａｒｔｉｋ 冲击变量ꎬ并采用工具变量缓解内生性问题ꎬ
从实证的角度验证工业机器人应用对中老年劳动力退休行为的影响ꎮ 并从就业环境恶化、
技能劳动力就业占优及再培训投资成本收益失衡的角度进行机制分析ꎮ 本文还从地区职业

培训投入力度、受教育程度、年龄和性别等维度分析异质性ꎬ为工业机器人应用对退休行为

的影响及培训投资的缓解作用提供证据ꎮ
研究发现ꎬ工业机器人应用显著提高了临近退休年龄人口选择退休的概率ꎮ 主要机制

在于ꎬ一是工业机器人应用使得大龄劳动力的就业环境恶化ꎬ在业概率显著下降ꎬ失业风险

显著提升ꎬ工业机器人应用水平更高的企业也会减少大龄劳动力的雇佣比例ꎬ这都会使中老

年劳动力选择退出ꎻ二是技能水平较高的人力资本优势群体受到的就业冲击更小ꎬ然而ꎬ从
工资水平来看ꎬ进行再培训投资的收益并未有明显的提升ꎬ这也弱化了中老年劳动力努力留

在劳动力市场的激励ꎮ 异质性分析发现ꎬ培训的获得有助于降低中老年劳动力因工业机器

人应用而退休的概率ꎻ本科以下受教育程度者、较高年龄劳动者及女性从业人员等在就业环

境和技能提升方面处于相对弱势的群体ꎬ更可能受到工业机器人应用的冲击而选择退休ꎮ
因此ꎬ在新一轮科技革命的快速演变下ꎬ促进大龄劳动力的积极就业需要公共部门提供充足

的培训支持ꎮ
本文主要从以下几个方面丰富了已有文献:在研究主题上ꎬ将技术变革、人力资本投资

和退休决策纳入一个框架下进行分析ꎬ从技术进步这一劳动需求侧因素补充了退休行为的

决定因素研究ꎻ在研究对象上ꎬ丰富了技术变革对不同年龄段劳动力的结构性影响研究ꎬ补
充了工业机器人应用对中老年劳动力市场影响的证据ꎻ在应对策略上ꎬ正式检验了培训型人

力资本投入对中老年劳动力就业冲击的缓解作用ꎬ展示了获取再培训投资支持对延长其就

业年限的重要意义ꎮ
５９
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二、理论分析与研究假说

从就业总量来看ꎬ工业机器人应用将会通过三种效应影响就业需求ꎬ即正向的生产率效

应、正向的岗位创造效应和负向的岗位替代效应(Ａｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ｒｅｓｔｒｅｐｏꎬ２０２０)ꎮ 基于国内

背景的研究大多发现ꎬ工业机器人应用对就业的负向替代效应更大ꎬ因此ꎬ总体表现为负向

的就业冲击(Ｇｉｕｎｔｅｌｌａ ａｎｄ Ｗａｎｇꎬ２０１９ꎻ王永钦、董雯ꎬ２０２０)ꎮ 从家庭联合劳动供给来看ꎬ替
代效应主导下的工资收入是不利的ꎬ工业机器人应用通过直接提升年轻一代工资收入ꎬ进而

由家庭代际间劳动供给决策间接促使中老年家庭成员提前退休的可能性并不大ꎮ 从劳动者

自身劳动供给来看ꎬ年长劳动力面临着更加不利的负面冲击ꎮ 相比年轻一代ꎬ中老年劳动力

在劳动力市场竞争中处于较为劣势的地位ꎮ 中国经历了教育水平的快速大幅度提升ꎬ进入

劳动力市场的新一代工人初始人力资本水平远远高于之前队列的初始人力资本水平ꎬ这种

通用型人力资本水平具有较强的代际优势ꎬ远远大于通过工作积累的专用经验(Ｆａｎｇ ａｎｄ
Ｑｉｕꎬ２０２３)ꎮ 尤其是在技能偏向型技术变革中ꎬ对高技能人才的需求更多ꎬ岗位技能需求也

更加灵活多变ꎬ年长员工将更加难以适应就业岗位需求ꎮ 因此ꎬ当劳动力需求的负面冲击来

临时ꎬ中老年劳动力将会受到比新一代劳动力更大的不利影响ꎬ更容易遭受失业ꎮ 如蔡跃洲

和陈楠(２０１９)、王林辉等(２０２２)等研究也发现了在年龄结构的异质性上ꎬ工业机器人应用

会对中老年劳动力产生更大的影响ꎮ 失业率的上升将会降低劳动者的劳动参与积极性ꎬ产
生“沮丧的工人效应”ꎬ从而退出劳动力市场ꎮ 尤其是中老年劳动力ꎬ处在就业生命周期的最

后阶段ꎬ更容易在冲击下放弃寻找工作ꎬ而选择退出劳动力市场ꎮ 基于此ꎬ本文提出:
假说 １:工业机器人应用将会造成总体就业环境的恶化ꎬ处于人力资本弱势地位的中老

年劳动力将会受到更大的负面冲击ꎬ“沮丧的工人效应”促使其选择退休ꎮ
工业机器人应用对就业的影响存在着技能结构上的差异ꎬ已有研究发现低技能劳动者

的就业份额会显著降低(Ｇｒａｅｔｚ ａｎｄ Ｍｉｃｈａｅｌｓꎬ２０１８)ꎮ 一些研究进一步将技能结构划分为低、
中、高三个层次ꎬ发现工业机器人应用对就业结构的影响呈现出明显的“极化”特征ꎬ即中等

技能劳动者的就业需求相对减少ꎬ而高技能和低技能劳动者的就业需求则可能相对增加

(Ｍｉｃｈａｅｌｓ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１４ꎻＤｅ Ｖｒｉｅｓ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２０ꎻ王永钦、董雯ꎬ２０２０ꎻ王永钦、董雯ꎬ２０２３)ꎮ 这是因

为以工业机器人为代表的自动化技术对任务的替代具有明显的偏向性ꎬ对常规任务的替代

性更强ꎬ而从事常规任务的往往是中等技能劳动者ꎮ 技能结构可以从受教育程度和职业技

能两个层面进行划分ꎬ本文也发现了工业机器人应用的就业冲击在受教育程度更低和缺乏

专业技术资格的群体中更为显著ꎮ 基于此ꎬ本文提出:
假说 ２:人力资本更为弱势的个体将面临更大的就业冲击ꎬ从而更倾向于选择退休ꎮ
在技能偏向型的技术进步背景下ꎬ中老年劳动力面临着就业市场的双重挑战:一方面ꎬ

总体就业环境的恶化使得就业机会减少ꎬ竞争压力增大ꎻ另一方面ꎬ技能劳动者就业的结构

性优势要求中老年劳动力不断更新和提升自身的人力资本水平ꎬ以适应技术变革带来的岗

位需求变化ꎮ 对于中老年劳动力而言ꎬ教育水平和教育类型已经相对固定ꎬ难以通过正规教

育提高人力资本ꎬ因此ꎬ职业技能培训成为他们提升人力资本的主要手段ꎮ 中老年劳动力需

要进行再培训投资ꎬ以便能够适应原就业岗位的技能需求ꎬ或者具备足够的岗位转换能力ꎬ
从而继续留在劳动力市场而非选择退休ꎮ 然而ꎬ中老年劳动力通常受教育程度较低ꎬ掌握的

６９
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技能可能较为过时ꎬ获得再培训投资收益的时间也更短ꎮ 这就意味着ꎬ再培训投资的成本较

高ꎬ难度较大ꎬ收益期较短ꎮ 只有当再培训投资能够带来足够大的工资提升收益时ꎬ才能激

励中老年劳动力做出再培训投资决策ꎮ 大幅技术进步带来的工资提升效应可能更大ꎬ使中

老年劳动力进行再培训投资变得更加划算ꎬ从而降低他们选择提前退休的概率(Ｂｕｒｌｏｎ ａｎｄ
Ｖｉｌａｌｔａ－Ｂｕｆíꎬ２０１６ꎻＡｈｉｔｕｖ ａｎｄ Ｚｅｉｒａꎬ２０１１)ꎮ 因此ꎬ再培训投资的成本和收益是决定中老年劳

动力能否继续留在劳动力市场的关键ꎮ 基于此ꎬ本文提出:
假说 ３:技能培训投资是降低中老年劳动力退休概率的有效途径ꎮ

三、数据和模型

(一)研究对象和数据来源

本文的研究对象是城镇劳动者ꎬ因为他们是退休制度影响的主要群体ꎬ而农业人口并不

涉及退休问题ꎬ本文沿用封进和韩旭(２０１７)、邹红等(２０１９)的界定方法ꎬ将城镇劳动者界定

于被城镇养老保险体系覆盖的个体ꎬ即参与城镇职工基本养老保险或机关事业单位养老保

险的群体ꎮ 根据我国现行的法定退休年龄规定ꎬ女性工人为 ５０ 岁ꎬ女性干部为 ５５ 岁ꎬ男性

为 ６０ 岁ꎮ 为了避免实际年龄与法定退休年龄相差较远群体退休行为的极低变异性ꎬ本文只

选取距离法定退休年龄前后一定时期的样本ꎬ即现有年龄处于 ４５－６０ 岁的女性和 ５０－６５ 岁

的男性ꎮ
本文的数据来源有四个:一是国际机器人联合会( Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｆｅｄｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ

ＩＦＲ)数据ꎬ它提供了 １９９３—２０１９ 年各个国家 /地区分行业的工业机器人存量和增量数据ꎬ是
目前最权威、最全面的工业机器人应用水平的度量指标ꎬ已被广泛用于分析工业机器人应用

对劳动力市场(Ｇｒａｅｔｚ ａｎｄ Ｍｉｃｈａｅｌｓꎬ２０１８ꎻＡｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ｒｅｓｔｒｅｐｏꎬ２０２０)和其他经济社会领域

(Ｇｉｕｎｔｅｌｌａ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２２)的影响ꎮ 二是 ２０１５ 年全国 １％人口抽样调查数据ꎬ该数据质量高ꎬ样
本量足够大ꎬ包含了个体的基本人口特征和当前就业信息ꎬ为本文的基准回归提供了可靠的

数据支持ꎮ 三是中国劳动力动态调查(Ｃｈｉｎａ Ｌａｂｏｒ － ｆｏｒｃｅ Ｄｙｎａｍｉｃｓ ＳｕｒｖｅｙꎬＣＬＤＳ) ２０１２—
２０１８ 年追踪调查数据ꎬ它涵盖了个体详细的劳动就业信息ꎬ包括本文重点关注的个体接受培

训的信息及职业资格信息ꎬ为本文的技能培训机制分析提供重要的数据依据ꎮ 同时ꎬ该数据

还可控制更多家庭和个人层面的详细指标ꎬ并可通过面板数据模型ꎬ消除个体不可观测的、
不随时间变化的遗漏变量对估计系数产生的偏误威胁ꎬ有效地补充了人口抽样调查数据指

标的缺乏和截面数据类型的不足ꎬ提供了稳健性分析基础ꎮ 四是中国企业－劳动力匹配调查

(Ｃｈｉｎａ Ｅｍｐｌｏｙｅｒ－Ｅｍｐｌｏｙｅｅ ＳｕｒｖｅｙꎬＣＥＥＳ)２０１８ 年数据ꎮ ＣＥＥＳ 是目前国内为数不多的、具有

代表性的企业员工匹配调查数据ꎬ调查范围涵盖广东、湖北、江苏、四川和吉林 ５ 个省份ꎬ涉
及的城市有 ６０ 个ꎬ区县有 ９９ 个ꎮ 调查的企业主要集中于制造业ꎬ能很好代表工业机器人的

主要应用领域ꎮ 企业调查表包含企业的基本情况、生产情况、人力资源情况等内容ꎬ其中企

业机器设备的使用和员工的雇佣信息为本文的研究提供了基础数据ꎮ 而员工调查表则包含

个人信息、当前工作、保险福利等方面的内容ꎬ其中员工的年龄、技能培训和工作收入等信息

则为本文进一步分析提供了更多依据ꎮ
(二)模型和变量

在工业机器人应用对个体退休决策的影响研究中ꎬ所使用的被解释变量为虚拟变量ꎬ但
７９
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已有研究表明ꎬ有限被解释变量带来的问题并不严重ꎬ线性模型和非线性模型的所得边际效

应的差别很小ꎬ且非线性模型在使用工具变量或面板数据等情形下面临着更加复杂的估计

和推断问题(安格里斯特、皮施克ꎬ２０１２)ꎮ 相比之下ꎬ线性模型使用更为简便灵活ꎬ估计具有

更加优良的统计推断性质ꎬ结果更直观且易于解释ꎮ 在实际应用中ꎬ当被解释变量为离散情

形时ꎬ不少研究直接使用 ＯＬＳ 方法进行估计ꎮ 因此ꎬ本文主要以线性概率模型作为基准回归

方法进行分析ꎬ并使用 Ｐｒｏｂｉｔ 模型估计结果作为稳健性检验ꎮ
本文构建了如下的计量回归模型:

ｙｉｃ ＝α＋βＲｏｂｏｔｃ＋γＺ ｉｃ＋δ Ｗｃ＋θｐ＋εｉｃ (１)
(１)式中: ｉ 表示个体ꎬ ｃ 表示城市ꎬ ｙｉｃ 为被解释变量ꎬ表示城市 ｃ 内个体 ｉ 的退休状况ꎻ
Ｒｏｂｏｔｃ 为核心解释变量ꎬ表示城市 ｃ 的工业机器人渗透度ꎻ Ｚ ｉｃ 为个体层面的控制变量ꎬ包括

个体年龄、性别、婚姻状况、是否达到法定退休年龄、受教育程度、户口类型等ꎻ Ｗｃ 为城市层

面的控制变量ꎬ包括城市在基期 ２０１０ 年时的人均土地面积、人均 ＧＤＰ、人均互联网使用情

况、第二产业和第三产业就业占比等ꎬ以消除城市基本经济状况、互联网基础设施水平和产

业结构等对工业机器人应用影响的干扰ꎻ θｐ 为省份层面的固定效应ꎬ用于控制省份间的异质

性ꎻ εｉｃ 为随机误差项ꎮ
被解释变量的度量:本文利用人口抽样调查中被登记人上周没有工作的原因是离退

休①这一选项ꎬ来判断个体的退休状况ꎮ 在本文关注的研究对象中ꎬ退休个体约占 ４３.４９％ꎬ
其中ꎬ女性退休的概率约为 ４７.８５％ꎬ男性约为 ３９.２９％ꎮ 与已有研究根据 ＣＨＡＲＬＳ 数据中关

于退休类型的调查计算出的提前退休概率相比ꎬ本文的退休概率较为适中(邹红等ꎬ２０１９)ꎮ
核心解释变量的度量:本文遵循 Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ(２０２０)、陈媛媛等(２０２２)以及陈

佳莹等(２０２２)普遍采用的构造方式ꎬ基于 Ｂａｒｔｉｋ 变量度量城市年度层面的工业机器人渗透

度ꎮ 鉴于中国工业机器人的迅猛发展态势始于 ２０１０ 年ꎬ我们参考王林辉等(２０２３)ꎬ选定

２００５ 年为基准年份ꎬ利用 ２００５ 年全国 １％人口抽样调查数据ꎬ计算各城市在机器人技术兴起

之前的行业就业结构基础ꎬ有效规避了工业机器人应用对就业结果的潜在干扰ꎮ 具体而言:
首先获取城市层面的各行业就业份额ꎻ其次ꎬ将这些份额和对应行业的工业机器人数量与就

业人员数量的比率相乘ꎻ最后ꎬ在行业层面上进行汇总ꎬ即可得出反映各城市工业机器人渗

透度的综合指标ꎮ

Ｒｏｂｏｔｃｔ ＝ ∑
ｓ

ｅｍｐｌｏｙｓｃｔ０

ｅｍｐｌｏｙｃｔ０

ｒｏｂｏｔｓｔ
Ｌｓｔ０

(２)

(２)式中:下标 ｓ 表示行业ꎬ ｃ 表示城市ꎬ ｔ 表示年份ꎬ ｔ０ 为基期 ２００５ 年ꎮ ｒｏｂｏｔｓｔ 表示行业 ｓ 在
年份 ｔ 的工业机器人存量ꎬ Ｌｓｔ０ 表示行业 ｓ 在基期的就业人数ꎬ基期各行业的就业人数来自

２００６ 年«中国劳动统计年鉴»ꎮ
ｅｍｐｌｏｙｓｃｔ０

ｅｍｐｌｏｙｃｔ０

不仅体现了城市在基期时各行业所占的就业份额ꎬ

而且揭示了各行业工业机器人应用水平变化对该地区劳动力市场的影响力度ꎮ 具体而言ꎬ

８９

①指已正式办理离休、退休手续ꎬ定期领取离退休生活费ꎬ且未从事任何有收入劳动的人ꎮ 单位“内退”
人员ꎬ由于没有正式办理离、退休手续ꎬ不能作为离、退休人员ꎬ故不在此范围内ꎮ
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若某一地区中ꎬ工业机器人应用程度较高的行业占据了更为显著的就业份额ꎬ那么这些行业

的工业机器人应用对该地区劳动力市场的冲击将尤为显著ꎮ
鉴于工业机器人的应用主要聚焦于制造业领域ꎬ本文采用了制造业各细分行业的工业

机器人数据展开分析ꎮ 然而ꎬ国际机器人联合会关于制造业细分行业的划分标准与中国现

行的行业分类标准存在差异ꎮ 为了克服这一障碍ꎬ本文参照陈媛媛等(２０２２)、王林辉等

(２０２３)的做法、遵循诸竹君等(２０２２)的对应关系转换方法ꎬ并参照«所有经济活动的国际标

准行业分类»(ＩＳＩＣ Ｒｅｖ.４)的详细内容ꎬ将 ＩＦＲ 的行业分类体系与中国«国民经济行业分类»
(ＧＢ / Ｔ ４７５４－２０１７)进行了细致的比对与匹配ꎬ最终确立了 １５ 类制造业细分行业的分类框

架ꎮ 基于此ꎬ可将中国的行业就业数据与 ＩＦＲ 提供的行业工业机器人数据进行对接ꎮ 另外ꎬ
２００５ 年全国 １％人口抽样调查中的行业分类是根据«国民经济行业分类»(ＧＢ / Ｔ４７５４－２００２)
制定的«三次产业划分规定»进行编码的ꎬ为了将这一数据融入我们的分析框架ꎬ本文利用制

造业细分行业分类代码的前两位ꎬ将这些数据对应到了上述 １５ 类制造业细分行业中ꎬ从而

实现了地区行业就业份额与行业数据的匹配①ꎮ
(三)变量描述性统计结果

各变量的描述性统计结果如表 １ 所示ꎬ临近退休年龄劳动力中选择退休的个体约占

４３.８％ꎮ 以安装量构建的工业机器人渗透度平均约为 １７ 台 /万人ꎬ以存量计算的工业机器人

渗透度平均约为 ５７.４ 台 /万人ꎮ 这与 ２０１５ 年中国制造业工业机器人密度为 ４９ 台 /万人②相

比ꎬ较为一致、可信ꎮ

　 　 表 １ 　 　 变量描述性统计
指标含义 观测值 均值 标准差 最小值 最大值

是否退休(是＝ １) ９８３４６ ０.４３８ ０.４９６ ０ １
以安装量计算的工业机器人渗透度(台 / 百人) ９８３４６ ０.１７０ ０.０７１ ０.０４１ ０.３８１
以存量计算的工业机器人渗透度(台 / 百人) ９８３４６ ０.５７４ ０.２５４ ０.１２７ １.４０８
年龄 ９８３４６ ５４.４７４ ５.２３０ ４５ ６５
性别(男性＝ １) ９８３４６ ０.５０９ ０.５００ ０ １
有配偶(是＝ １) ９８３４６ ０.９２７ ０.２６０ ０ １
达到法定退休年龄(是＝ １) ９８３４６ ０.３３１ ０.４７１ ０ １
小学及以下学历(是＝ １) ９８３４６ ０.０９７ ０.２９６ ０ １
初中学历(是＝ １) ９８３４６ ０.３８２ ０.４８６ ０ １
高中学历(是＝ １) ９８３４６ ０.３２７ ０.４６９ ０ １
大学学历(是＝ １) ９８３４６ ０.１８８ ０.３９１ ０ １
研究生学历(是＝ １) ９８３４６ ０.００６ ０.０７５ ０ １
农业户口(是＝ １) ９８３４６ ０.１４２ ０.３４９ ０ １
城市人均土地面积(平方公里 / 人) ９８３４６ ０.００４ ０.００９ ０ ０.１８９
城市人均 ＧＤＰ(元 / 人) ９８３４６ ４６３９８.８５６ ２５０６９.３０７ ５３０４ １７５１２５
城市人均互联网用户数(户 / 人) ９８３４６ ０.２５７ ０.４７９ ０.０１１ ２.２９３
城市第二产业就业人员占比(％) ９８３４６ ４５.７６９ １３.０６３ ７.２４０ ８１.８５０
城市第三产业就业人员占比(％) ９８３４６ ５１.４７５ １２.４０２ １７.８８０ ９２.２３０
　 　 注:数据来源于 ２０１５ 年全国 １％人口抽样调查数据ꎻ为了避免异常值的影响ꎬ对工业机器人渗透度进行
了双侧各 １％的截尾处理ꎮ

９９

①
②

因篇幅限制ꎬ行业统一对应标准未详细列示ꎬ留存备索ꎮ
ＩＦＲꎬＷｏｒｌｄ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ２０１６ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｒｏｂｏｔｓꎬ载于 ｈｔｔｐｓ: / / ｉｆｒ.ｏｒｇ / ｉｍｇ / ｕｐｌｏａｄｓ / Ｅｘｅｃｕｔｉｖｅ＿Ｓｕｍｍａｒｙ＿ＷＲ＿

Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ＿Ｒｏｂｏｔｓ＿２０１６１.ｐｄｆꎮ 万人为每一万个制造业人口ꎮ
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四、回归结果分析

(一)基准回归

表 ２ 展示了工业机器人应用对中老年劳动力退休行为影响的基准回归结果ꎮ

　 　 表 ２ 　 　 工业机器人应用对退休行为影响的基准回归结果

变量
被解释变量:是否退休

(１) (２) (３) (４)
工业机器人渗透度(以安装量计算) ０.４０８∗∗∗ ０.０７１∗∗∗

(０.０２２) (０.０２３)
工业机器人渗透度(以存量计算) ０.１１１∗∗∗ ０.０１８∗∗∗

(０.００６) (０.００６)
年龄 ０.０５２∗∗∗ ０.０５２∗∗∗

(０.０００) (０.０００)
性别 －０.３３８∗∗∗ －０.３３８∗∗∗

(０.００３) (０.００３)
有配偶 －０.０２９∗∗∗ －０.０２９∗∗∗

(０.００５) (０.００５)
达到法定退休年龄 ０.１６５∗∗∗ ０.１６５∗∗∗

(０.００５) (０.００５)
初中学历 ０.０７７∗∗∗ ０.０７７∗∗∗

(０.００４) (０.００４)
高中学历 ０.０６７∗∗∗ ０.０６７∗∗∗

(０.００５) (０.００５)
大学学历 －０.０５８∗∗∗ －０.０５８∗∗∗

(０.００５) (０.００５)
研究生学历 －０.１６０∗∗∗ －０.１６０∗∗∗

(０.０１３) (０.０１３)
农业户口 －０.２３５∗∗∗ －０.２３５∗∗∗

(０.００４) (０.００４)
城市人均土地面积 ０.３８６∗∗ ０.３８３∗∗

(０.１７３) (０.１７３)
城市人均 ＧＤＰ －０.０００∗∗∗ －０.０００∗∗∗

(０.０００) (０.０００)
城市人均互联网用户数 ０.０９０∗∗∗ ０.０９１∗∗∗

(０.０１８) (０.０１８)
城市第二产业就业人员占比 ０.００１∗∗∗ ０.００１∗∗∗

(０.０００) (０.０００)
城市第三产业就业人员占比 －０.０００ －０.０００

(０.０００) (０.０００)
常数项 ０.３６８∗∗∗ －２.２１８∗∗∗ ０.３７４∗∗∗ －２.２１９∗∗∗

(０.００４) (０.０３４) (０.００４) (０.０３４)
省份固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
观测值 ９８３４６ ９８３４６ ９８３４６ ９８３４６
Ｒ２ ０.００３ ０.４８３ ０.００３ ０.４８３
　 　 注:数据来源于 ２０１５ 年全国 １％人口抽样调查数据ꎻ括号内为稳健标准误ꎬ∗∗∗、∗∗和∗分别表示在
０.０１、０.０５ 和 ０.１ 的显著性水平下显著ꎬ下同ꎮ 回归中个体受教育程度分类变量以小学及以下学历为基准
组ꎮ

表 ２ 第(１)、(２)列采用了以安装量计算的工业机器人渗透度作为核心解释变量ꎮ 在未

００１
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加入控制变量的情况下ꎬ工业机器人渗透度与退休概率之间存在显著的正相关关系ꎮ 加入

控制变量后ꎬ该正相关关系依然稳健存在ꎬ表明工业机器人应用显著提高了中老年劳动力选

择退休的可能性ꎮ 具体来说ꎬ工业机器人渗透度每提升 １ 台 /百人ꎬ中老年劳动力选择退休

的概率预计会上升 ７.１ 个百分点ꎬ相当于平均退休概率的 １６.２％ꎮ 表 ２ 第(３)、(４)列则是基

于存量数据计算的工业机器人渗透度ꎬ结果同样支持工业机器人应用显著促进中老年劳动

力退休这一结论ꎬ说明本文主要发现是稳健的ꎮ
(二)稳健性检验

１.内生性问题

基准回归中可能存在的内生性威胁主要在于:一是反向因果问题ꎬ工业机器人应用水平

的提高可能是劳动供给的减少和劳动力成本增加所导致的ꎬ企业出于降低生产成本的目的

而更多地采用价格不断下降的工业机器人而非人工(Ｆｕｒｍａｎ ａｎｄ Ｓｅａｍａｎｓꎬ２０１９)ꎮ 因此ꎬ中
老年劳动力的提前退出所带来的劳动供给下滑可能促使企业加大了工业机器人的采用ꎮ 二

是遗漏变量问题ꎬ特定行业工业机器人应用水平的高低可能与影响该行业的其他趋势或产

业集聚的经济条件相关ꎬ从而混淆了工业机器人应用影响的估计ꎮ 例如ꎬＡｃｅｍｏｇｌｕ 和

Ｒｅｓｔｒｅｐｏ(２０２０)指出ꎬ美国制造业区域性就业变化的重要驱动力来自中国进口带来的竞争压

力ꎮ
为有效缓解内生性问题带来的挑战ꎬ本文遵循 Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ(２０２０)等众多文献

广泛采纳的方法ꎬ引入了其他国家的工业机器人应用程度构造工具变量ꎮ 具体而言ꎬ针对中

国工业机器人应用影响的研究ꎬ已有文献如王永钦和董雯 (２０２０ꎬ２０２３) 以及王林辉等

(２０２３)普遍倾向于采用美国的工业机器人数据构造工具变量ꎮ 这一选择主要基于两点考

虑:首先ꎬ美国在工业机器人技术上处于全球领先地位ꎬ其发展水平能够较好地反映各行业

的技术进步先导趋势ꎮ 鉴于中美两国在工业机器人应用领域的演进轨迹较为相似ꎬ美国的

工业机器人应用与中国的情况具有较强的相关性ꎮ 其次ꎬ美国的行业工业机器人应用水平

与中国本土的其他潜在影响因素之间ꎬ存在着较低的直接关联性ꎮ 美国的工业机器人应用

作为一个外部参照系ꎬ能够较好地独立于中国内部的经济、社会及政策环境ꎬ从而符合工具

变量外生性的严格要求ꎮ 为了进一步严格说明工具变量的外生性ꎬ本文还对工具变量进行

了排他性检验和证伪测试①ꎮ 工具变量具体构造如下:

Ｒｏｂｏｔｉｖｃｔ ＝ ∑
ｓ

ｅｍｐｌｏｙｓｃｔ０

ｅｍｐｌｏｙｃｔ０

ｒｏｂｏｔｕｓｓｔ
Ｌｕｓ
ｓ１９９０

(３)

(３)式中:
ｅｍｐｌｏｙｓｃｔ０

ｅｍｐｌｏｙｃｔ０

仍然是中国各城市在基期的行业就业份额ꎬ ｒｏｂｏｔｕｓｓｔ 为美国行业的工业机

器人安装量或存量水平ꎬＬｕｓ
ｓ１９９０ 为美国基期行业就业水平ꎮ 美国分行业就业数据来自美国经

济研究局和美国人口普查局经济研究中心(ＮＢＥＲ－ＣＥＳ)ꎬ基期为 １９９０ 年ꎮ
以美国工业机器人数据构造的渗透度作为工具变量进行 ２ＳＬＳ 估计的结果报告在表 ３ꎮ

１０１
①因篇幅限制ꎬ工具变量的排他性检验和证伪测试结果未详细列示ꎬ留存备索ꎮ
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如第(１)列和第(２)列所示ꎬ在以中国工业机器人安装量计算的渗透度为被解释变量的第一

阶段回归中ꎬ工具变量系数为正且在 １％水平上显著ꎬ弱工具变量检验的 Ｆ 统计值远高于临

界值ꎬ说明工具变量与内生变量之间存在强相关性ꎮ 第(２)列的 ２ＳＬＳ 估计结果与基准回归

一致ꎬ再次证实了工业机器人应用会促进中老年劳动力退休这一结论ꎮ 表 ３ 第(３)列和第

(４)列基于存量数据计算的工业机器人渗透度ꎬ也得到了类似的稳健结果ꎮ

　 　 表 ３ 　 　 工业机器人应用对退休行为影响的 ２ＳＬＳ 估计结果

变量

工业机器人渗透度(安装量) 是否退休 工业机器人渗透度(存量) 是否退休

第一阶段 第二阶段 第一阶段 第二阶段

(１) (２) (３) (４)
工具变量(安装量) １.６０２∗∗∗

(０.００７)
工业机器人渗透度 ０.１１４∗∗∗

(安装量) (０.０３０)
工具变量(存量) ０.８９７∗∗∗

(０.００２)
工业机器人渗透度 ０.０２１∗∗∗

(存量) (０.００７)
省份固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
Ｋ－Ｐ Ｆ 值 ５３０００∗∗∗ ２８００００∗∗∗

观测值 ９８３４６ ９８３４６ ９８３４６ ９８３４６
Ｒ２ ０.８０５ ０.４８３ ０.９２９ ０.４８３

　 　 注:数据来源于 ２０１５ 年全国 １％人口抽样调查数据ꎻ控制变量同表 ２ꎮ

２.其他稳健性检验

一是更换估计方法ꎮ 考虑到本文所使用的被解释变量是否退休为二元离散变量ꎬ此处

使用适用于离散被解释变量的 Ｐｒｏｂｉｔ 模型进行稳健估计ꎬ避免线性概率模型可能存在的限

制ꎬ更加准确地展示工业机器人应用对退休的概率影响ꎮ 估计结果如表 ４ 第(１)列所示ꎬ工
业机器人渗透度对退休行为影响的边际效应为 ０.０７４ꎬ与基准回归结果基本一致ꎮ

二是考虑样本自选择问题ꎮ 样本可能存在因劳动者接近退休年龄时在城市间的移动而

引起的自选择偏差ꎬ进而可能会影响估计结果的一致性ꎮ 我们进一步采用倾向得分匹配

(ＰＳＭ)方法缓解可能存在的自选择偏差问题ꎬ首先将工业机器人渗透度处于中位数及以上

的样本划分为高工业机器人渗透度地区ꎬ将工业机器人渗透度处于中位数以下的样本划分

为低工业机器人渗透度地区ꎬ使用 Ｌｏｇｉｔ 模型ꎬ将所有控制变量对研究观测期内处于高工业

机器人渗透度地区还是低工业机器人渗透度地区这一处理变量进行回归ꎬ采取卡尺最近邻

匹配的方式ꎬ设置处理组和控制组的配对方式为 １ ∶ ３ꎬ并将控制组样本的倾向得分值限定在

处理组样本倾向得分值的±０.０５ 以内ꎬ然后筛选出匹配成功的满足共同支撑假设的样本再次

进行基准估计ꎮ 结果如表 ４ 第(２)列所示ꎬ换用不同匹配方式的估计结果类似ꎬ表明在考虑

样本自选择偏差后本文基准回归结论依然稳健ꎮ
三是更换工业机器人应用水平衡量指标ꎮ 随着机器人产业在全国范围内的迅猛发展ꎬ

各地开始积极打造机器人产业集聚区ꎬ推动本地区的机器人产业发展ꎮ 我们参考沙学康和

朱开笛(２０２３)的研究思路ꎬ结合历年«中国机器人产业发展报告»以及前瞻产业研究院的前

２０１
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瞻产业园区库数据ꎬ获取了全国各城市工业机器人产业园的详细信息ꎬ并通过手动搜集每个

工业机器人产业园的官网资料、政策文件及新闻报道等ꎬ整理出了各产业园的建成时间ꎮ 数

据显示ꎬ自 ２０１３ 年起ꎬ全国各地进入了建设工业机器人产业园的热潮期ꎮ 以城市是否在

２０１５ 年已建立了工业机器人产业园(定义是 ＝ １ꎬ否 ＝ ０)这一指标ꎬ衡量工业机器人应用程

度ꎮ 结果如表 ４ 第(３)列所示ꎬ估计系数显著为正ꎬ表明工业机器人产业园建立促进了中老

年劳动力的退休行为ꎮ 结论依然稳健ꎮ
此外ꎬ在退休状态的度量上ꎬ如果将主要生活来源为离退休金的 ６０ 岁以上人群也归类

为退休人员ꎬ回归结果如表 ４ 第(４)列所示ꎬ核心解释变量的正向效应同样显著ꎮ

　 　 表 ４ 　 　 稳健性检验结果

变量

被解释变量:是否退休

更换估计方法 考虑样本自选择问题 更换工业机器人衡量指标 更换变量度量方式

(１) (２) (３) (４)
工业机器人渗透度 ０.０７４∗∗∗ ０.０６７∗∗∗ ０.０６６∗∗∗

(安装量) (０.０２３) (０.０２４) (０.０２３)
是否建立工业机器 ０.０３１∗∗∗

人产业园 (０.００４)
省份固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
观测值 ９８３４６ ７９０５４ ９８３４６ ９８３４６
Ｒ２ ０.４３５ ０.４７６ ０.４８３ ０.５１１
　 　 注:数据来源于 ２０１５ 年全国 １％人口抽样调查数据ꎻ控制变量同表 ２ꎻ表中第(１)列汇报的是 Ｐｒｏｂｉｔ 模

型估计的边际效应ꎬ其 Ｒ２为 Ｐｓｅｕｄｏ Ｒ２ꎮ

五、机制分析

(一)中老年就业环境恶化

本节从企业层面的雇佣情况和个体层面的就业情况两个角度ꎬ考察工业机器人应用对

中老年劳动力就业状况的影响ꎬ重点关注雇佣特征、就业概率、劳动参与率和工作收入等方

面ꎮ 首先ꎬ从企业雇佣层面来看ꎬ工业机器人应用会降低对中老年劳动力的需求ꎬ导致其就

业机会减少和工资水平下降ꎮ ＣＥＥＳ 数据提供了劳动力所在企业工业机器人使用情况及其

雇佣特征ꎬ相比城市层面构造的工业机器人渗透度而言ꎬ使用企业层面的工业机器人应用水

平可以更加精准地体现工业机器人冲击向个体匹配的过程ꎮ 以企业人均工业机器人数量为

核心解释变量ꎬ在企业层面进行估计ꎬ结果如表 ５ 所示ꎮ

　 　 表 ５ 　 　 企业工业机器人应用水平对中老年劳动力雇佣行为的影响

变量
员工平均年龄 ≥４５ 岁员工占比

≥４５ 岁员工上个月
周工作时长对数

≥４５ 岁员工上个月
收入对数

(１) (２) (３) (４)
工业机器人应用水平 －３.０３４∗∗∗ －９.１９９∗∗ ２１.４４４∗∗ ０.１３５

(１.１７０) (４.１３４) (１０.０４７) (０.２９７)
观测值 １６４３ １６０４ １２５７ １２６４
Ｒ２ ０.３１３ ０.１９２ ０.１６３ ０.２２３

　 　 注:数据来源于 ２０１８ 年 ＣＥＥＳꎻ核心解释变量为企业人均工业机器人台数(台 / 人)ꎻ控制变量包含企业
注册类型、资产负债比、企业规模及制造业细分固定效应和城市固定效应ꎮ
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表 ５ 第(１)列显示了企业工业机器人应用对其员工平均年龄的影响ꎬ估计系数显著为

负ꎬ可见ꎬ工业机器人应用水平更高的企业倾向于雇佣更加年轻的工人ꎬ而淘汰或避免雇佣

中老年劳动力ꎮ 第(２)列展示了企业 ４５ 岁及以上员工占比受工业机器人应用的影响ꎬ估计

系数显著为负ꎬ表明企业工业机器人应用水平的提升将会抑制对中老年劳动力的需求ꎬ降低

其在企业中的比重ꎮ 第(３)、(４)列分别展示了 ４５ 岁及以上员工平均周工作时长和工作收

入受企业工业机器人应用的影响ꎬ可见ꎬ企业工业机器人应用水平的提升使得中老年劳动力

的工作时长显著增加ꎬ但工作收入却没有显著提升ꎮ 这可能反映了中老年劳动力为了保持

就业不被工业机器人替代而更加努力工作ꎬ延长自己的工作时间ꎬ但由于工业机器人的替代

效应ꎬ其工资水平并没有相应提高ꎮ 总体而言ꎬ从企业雇佣层面来看ꎬ工业机器人应用水平

的提升恶化了中老年劳动力的就业环境ꎬ降低了其在劳动力市场中的竞争力ꎮ
其次ꎬ从个体就业层面来看ꎬ工业机器人应用会影响中老年劳动力的就业选择ꎬ导致其

就业概率和劳动参与率下降ꎮ 恶化的就业环境和竞争力使得处于就业生命周期最后阶段的

大龄劳动力更可能选择退出劳动力市场ꎬ选择退休或不再寻找工作ꎮ 如表 ６ 所示ꎬ工业机器

人应用水平的提升使得中老年劳动力的就业概率显著降低ꎬ劳动参与率也显著降低ꎮ 这表

明工业机器人应用水平的提升使得中老年劳动力面临更高的失业风险ꎬ从而降低了其劳动

供给ꎮ 也就是产生了“沮丧的工人效应”ꎬ即中老年劳动力在遭遇劳动力市场的冲击后ꎬ就可

能选择退出劳动力市场ꎮ 进一步地ꎬ基于中老年就业群体的分析如表 ７ 所示ꎮ 表 ７ 第(１)列
被解释变量为个体认为未来五年里遭遇失业的可能性ꎬ可能性非常大＝ １ꎬ可能性比较大＝ ２ꎬ
可能性比较小＝ ３ꎬ可能性非常小＝ ４ꎬ估计系数显著为负ꎬ说明工业机器人应用将增加中老年

就业群体的失业风险预期ꎮ 同时ꎬ从工作收入和工作时长来看ꎬ如表 ７ 第(２)—(４)列所示ꎬ
与企业雇佣层面的结果一致ꎬ工业机器人渗透度的提升并未提升中老年就业群体的收入水

平ꎬ而是使其工作时间增加ꎮ 这可能反映了中老年就业群体在面对工业机器人应用的冲击

时ꎬ采取了更多的努力工作和延长工作时间的应对策略ꎬ以期保住自己的工作岗位ꎬ或者为

了弥补工资收入的损失而增加工作时间ꎮ
总体而言ꎬ基于企业雇佣层面和个体就业层面的分析都表明ꎬ工业机器人应用将会减少

中老年劳动力的就业机会ꎬ使其面临着更高的失业风险ꎬ中老年劳动力的劳动参与意愿显著

下降ꎮ 同时ꎬ保持就业的中老年劳动力需付出更多的工作努力ꎬ工作时间延长ꎬ但并未获得

更高的工资收入ꎮ 在此整体就业环境恶化的情况下ꎬ中老年劳动力更可能就此退出劳动力

市场ꎬ选择退休ꎮ

　 　 表 ６ 　 　 工业机器人应用对中老年劳动力就业和劳动参与的影响

变量

被解释变量:就业 被解释变量:劳动参与

ＯＬＳ ２ＳＬＳ ＯＬＳ ２ＳＬＳ
(１) (２) (３) (４)

工业机器人渗透度 －０.１１５∗∗∗ －０.１６７∗∗∗ －０.１０３∗∗∗ －０.１４９∗∗∗

(０.０２５) (０.０３２) (０.０２５) (０.０３２)
观测值 ９８３４６ ９８３４６ ９７７３５ ９７７３５
Ｒ２ ０.４１７ ０.４１７ ０.４３２ ０.４３２

　 　 注:数据来源于 ２０１５ 年全国 １％人口抽样调查数据ꎻ控制变量同表 ２ꎻ还控制了省份固定效应ꎮ

４０１



　 ２０２５ 年第 ２ 期

　 　 表 ７ 　 　 工业机器人应用对中老年劳动力就业情况的影响

变量
失业风险 收入水平 工资性收入 工作时长

(１) (２) (３) (４)
工业机器人渗透度 －３.６２５∗ ０.０３６ －０.９７９ １.３７４∗∗

(１.８９５) (１.７２０) (２.２２９) (０.５４２)
观测值 ２３０２ １９７９ ２００６ ２０６１
Ｒ２ ０.１２９ ０.１４０ ０.２２９ ０.１４９

　 　 注:数据来源于 ２０１２—２０１８ 年 ＣＬＤＳꎻ控制变量同表 ２ꎻ还控制了年份和城市层面的固定效应ꎮ

(二)技能劳动者就业占优

本节从技能水平的角度分析工业机器人应用对劳动力就业状况的影响ꎮ 按照是否在过

去两年参加过至少 ５ 天的专业技术培训、是否具有专业资格证书来划分劳动者技能水平ꎬ表
８ 展示了引入技能特征和工业机器人渗透度交互项对中老年劳动力就业状态进行回归的结

果ꎮ 交互项系数显著为正ꎬ表明参加过培训或拥有资格证书的中老年劳动力在工业机器人

应用冲击下依然能够保持就业的概率明显更高ꎮ 专业技术培训可以提高劳动者技能水平ꎬ
使其更能适应工业机器人应用带来的技术变化ꎬ从而增加其就业机会ꎮ 因此ꎬ工业机器人应

用下的技能提升所发挥的重要作用在于增加就业机会ꎮ 同时ꎬ中国高等教育的快速发展ꎬ提
升了年轻一代劳动力的受教育程度ꎬ使其具备了更高的通用技能水平ꎮ 而更为年长的劳动

力在快速的产业结构变迁中ꎬ通过工作经验积累的更多是专用技能ꎬ此类技术知识结构往往

无法适应劳动力市场对技能要求的快速变化(张川川、赵耀辉ꎬ２０１４)ꎮ 年轻劳动力所拥有的

人力资本初始水平比年长劳动力通过工作经验积累的人力资本水平更具备劳动力市场的竞

争优势(Ｆａｎｇ ａｎｄ Ｑｉｕꎬ２０２３ꎻ封进、李雨婷ꎬ２０２３)ꎮ 因此ꎬ中老年劳动力作为劳动力市场上与

年轻一代人力资本水平相比更为劣势的群体ꎬ更可能面临失业ꎮ

　 　 表 ８ 　 　 就业环境的技能偏向

变量
被解释变量:就业

(１) (２)
工业机器人渗透度×是否参加过培训 ０.８１３∗∗∗

(０.０８１)
工业机器人渗透度×是否有专业资格证书 ０.２６２∗∗∗

(０.０６６)
工业机器人渗透度 －０.１５７ －０.１５０

(０.２１８) (０.２２１)
观测值 ４４４６ ４４４６
Ｒ２ ０.４３７ ０.４２８

　 　 注:数据来源于 ２０１２—２０１８ 年 ＣＬＤＳꎻ控制变量同表 ２ꎻ还控制了年份和城市层面的固定效应ꎮ

另外ꎬ表 ９ 展示了分技能和培训水平的中老年劳动力在工业机器人应用冲击下退休概

率的回归结果ꎮ 结果显示ꎬ有专业技术资格证书或参加过专业技术培训的个体更能抵抗工

业机器人应用的冲击ꎬ并未受到明显的退休影响ꎻ而无专业技术资格证书或未参加过专业技

术培训的个体因技能的缺乏ꎬ更容易受到冲击而选择退休ꎮ 这一点与前文结论一致ꎬ也进一

步强调了专业技术资格证书是劳动者技能水平的信号ꎬ接受专业技术培训则可以提高劳动
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者的技能水平ꎬ使其更能适应工业机器人应用带来的技术变化ꎬ减轻工业机器人应用带来的

失业和退休影响ꎮ

　 　 表 ９ 　 　 退休行为异质性:个体技能与培训水平

变量

被解释变量:是否退休

有专业技术资格证书 无专业技术资格证书 参加过培训 未参加过培训

(１) (２) (３) (４)
工业机器人渗透度 ０.１８９ ０.５７４∗∗ －０.２７６ ０.５４１∗∗

(０.４１２) (０.２６８) (０.４７１) (０.２４１)
观测值 １３０７ ３１２１ ５７３ ３８５９
Ｒ２ ０.３５０ ０.２７１ ０.３４３ ０.２６９
　 　 注:数据来源于 ２０１２—２０１８ 年 ＣＬＤＳꎻ控制变量同表 ２ꎻ还控制了年份和城市层面的固定效应ꎮ

(三)再培训投资的成本收益失衡

本节从再培训投资的角度ꎬ分析工业机器人应用对中老年劳动力技能提升收益的影响ꎮ
表 １０ 展示了按照是否参加过培训进行分组对中老年劳动力工作收入进行回归的结果ꎮ 估

计系数都不显著ꎬ表明工业机器人应用水平的提升并没有导致技能的补偿性差异ꎬ即高技能

劳动者并没有因为其技能更能适应工业机器人应用而获得更高的工资收入ꎮ 这可能反映了

在工业机器人应用水平提升下ꎬ再培训投资的收益主要来自增加就业机会ꎬ而非工资收入水

平的提升ꎮ 进行再培训投资的额外收益并不明显ꎬ且中老年劳动力从再培训投资中获得收

益的期限并不长ꎬ其进行再培训投资的激励就不足ꎮ 再培训投资不仅需要付出时间和金钱

的成本ꎬ还需要克服学习新技能的困难和心理障碍ꎮ 中老年劳动力往往缺乏学习新技能的

动力和信心ꎬ也缺乏有效的再培训机会和渠道ꎮ 在这种情况下ꎬ中老年劳动力更可能选择退

休而非留在劳动力市场进行再培训投资ꎮ 这可能导致中老年劳动力的人力资本损失和社会

福利降低ꎮ 因此ꎬ如何提高中老年劳动力进行再培训投资的激励ꎬ是一个值得关注的政策问

题ꎮ

　 　 表 １０ 　 　 工资的技能偏向

变量

被解释变量:收入水平 被解释变量:工资性收入

参加过培训 未参加过培训 参加过培训 未参加过培训

(１) (２) (３) (４)
工业机器人渗透度 －０.５９９ －０.１４３ －３.２６０ －０.９９４

(４.０１１) (１.９２７) (３.９９２) (２.５９４)
观测值 ３９２ １５６６ ３９６ １５８８
Ｒ２ ０.１９０ ０.１５３ ０.２４２ ０.２４８
　 　 注:数据来源于 ２０１２—２０１８ 年 ＣＬＤＳꎻ控制变量同表 ２ꎻ还控制了年份和城市层面的固定效应ꎮ

六、异质性分析

(一)技能培训异质性

本节从技能培训的角度ꎬ分析了工业机器人应用对不同地区和不同技能水平的中老年

劳动力的影响ꎮ 表 １１ 展示了分地区的正规职业培训投入力度与工业机器人渗透度的交互
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项回归结果ꎮ 本文按照 ２０１５ 年«中国劳动统计年鉴»提供的 ２０１４ 年各省份正规职业培训的

人次和经费情况ꎬ计算了各省份人均年度正规职业培训人次和人均年度正规职业培训经费ꎬ
反映各地区正规职业培训的投入力度ꎬ分别与核心解释变量工业机器人渗透度交互ꎮ 结果

显示ꎬ交互项系数显著为负ꎬ说明正规职业培训投入力度越大的地区ꎬ在工业机器人应用冲

击下ꎬ中老年劳动力选择退休的概率越低ꎮ 这表明ꎬ正规职业培训可以提高中老年劳动力的

技能水平ꎬ使其更能适应工业机器人应用带来的变化ꎬ增加其就业机会ꎮ 公共部门对职业培

训的投资ꎬ可以有效减少中老年劳动力进行再培训投资的成本和再培训需求无法满足的障

碍ꎬ避免受到工业机器人应用冲击的中老年劳动力就此退休ꎮ

　 　 表 １１ 　 　 退休行为异质性:地区正规技能培训投入

变量
被解释变量:是否退休

(１) (２)
工业机器人渗透度×人均年度正规职业培训人次(人次 / 万人) －０.００２∗∗∗

(０.０００)
工业机器人渗透度×人均年度正规职业培训经费(百元 / 人) －０.９３９∗∗∗

(０.１８３)
工业机器人渗透度 ０.３４１∗∗∗ ０.３４０∗∗∗

(０.０６８) (０.０５９)
观测值 ９１７９７ ８７８９２
Ｒ２ ０.４７８ ０.４７６

　 　 注:数据来源于 ２０１５ 年全国 １％人口抽样调查数据ꎻ控制变量同表 ２ꎻ控制了一次项和省份固定效应ꎮ

(二)受教育程度异质性

为了探讨不同受教育程度的劳动者在面对工业机器人应用冲击时ꎬ是否存在不同的退

休行为ꎬ本文将个体受教育程度划分为本科以下和本科及以上ꎬ表 １２ 报告了分组回归结果ꎬ
可以看出ꎬ工业机器人应用对退休行为的影响具有显著的受教育程度异质性ꎮ 受教育程度

更高的本科及以上中老年劳动力在工业机器人应用下选择退休的概率并未显著上升ꎬ而本

科以下的中老年劳动力选择退休的概率则显著上升ꎮ 接受过本科及以上教育的劳动者ꎬ具
有更高的人力资本水平和学习新技能的能力ꎬ在工业机器人应用冲击下ꎬ也更能适应岗位技

能需求的变化ꎬ具有相对更高的就业优势ꎮ 而受教育程度较低的个体则面临着不利情形ꎬ更
可能在工业机器人应用冲击下选择退休ꎮ

　 　 表 １２ 　 　 退休行为异质性:受教育程度

变量

被解释变量:是否退休

本科以下 本科及以上

(１) (２)
工业机器人渗透度 ０.０７４∗∗∗ ０.０８６

(０.０２４) (０.０７２)
观测值 ９０９５７ ７３８９
Ｒ２ ０.４７４ ０.５４１

　 　 注:数据来源于 ２０１５ 年全国 １％人口抽样调查数据ꎻ控制变量同表 ２ꎻ还控制了省份层面的固定效应ꎮ

７０１



蔚金霞　 倪晨旭　 高文书:工业机器人应用、培训投资与退休行为

(三)年龄、性别异质性

本文认为ꎬ较高年龄劳动者和女性从业人员这两类在劳动力市场相对弱势的群体ꎬ在
面对工业机器人应用的冲击时ꎬ更容易选择退休而非再培训ꎮ 这一假设的理论依据是ꎬ他
们的就业机会更少ꎬ退休偏好更强ꎬ同时再培训投资的收益和成本状况也较为不利ꎮ 具体

来说ꎬ随着年龄增长ꎬ个体的体力、脑力等方面能力的衰退ꎬ使得再进行技能提升的难度加

大ꎬ再培训投资的成本增加ꎻ同时ꎬ由于日益接近就业生命周期的结束时点ꎬ个体再培训投

资的回收期缩短ꎬ再培训投资的收益降低ꎮ 这些因素都会降低个体的再培训投资意愿ꎬ使
其在面对工业机器人的替代威胁时ꎬ更倾向于选择退出市场ꎬ进入退休状态ꎮ 这一假设在

本文的实证分析中得到了验证ꎮ 如表 １３ 第(１)列所示ꎬ在工业机器人渗透度与年龄的交

互项回归中ꎬ交互项系数显著为正ꎬ即年龄越大的个体在工业机器人应用下选择退休的概

率越高ꎮ
分性别来看ꎬ女性在再培训投资决策中面临着更多的制约和障碍ꎮ 首先ꎬ女性在教育资

源获得上存在固有劣势ꎬ导致其初始人力资本水平较低ꎬ再培训投资成本较高ꎮ 其次ꎬ女性

兼顾家庭和工作ꎬ往往需要为职业发展作出更多的牺牲ꎬ不利于其再培训投资收益的获得ꎮ
再次ꎬ女性在家庭照料中扮演着更加重要的角色ꎬ尤其是在孙辈照料方面ꎬ这会增加其退出

劳动力市场的倾向ꎮ 因此ꎬ女性在工业机器人应用冲击下更难以获得再培训投资的资源和

机会ꎬ更容易选择退休ꎮ 如表 １３ 第(２)列所示ꎬ在工业机器人渗透度与性别的交互项回归

中ꎬ交互项系数显著为负ꎬ说明女性更可能在工业机器人应用冲击下选择退休ꎬ这一结果也

与女性劳动力市场参与相关文献的结论一致ꎮ

　 　 表 １３ 　 　 退休行为异质性:年龄和性别

变量
被解释变量:是否退休

(１) (２)
工业机器人渗透度×年龄 ０.０１３∗∗∗

(０.００３)
工业机器人渗透度×性别 －０.１６９∗∗∗

(０.０３２)
工业机器人渗透度 －０.６２５∗∗∗ ０.１５７∗∗∗

(０.１４３) (０.０２９)
观测值 ９８３４６ ９８３４６
Ｒ２ ０.４８３ ０.４８３

　 　 注:数据来源于 ２０１５ 年全国 １％人口抽样调查数据ꎻ控制变量同表 ２ꎻ还控制了省份固定效应ꎮ

七、结论与政策启示

本文基于工业机器人应用的冲击ꎬ探讨了中老年劳动力在技术快速变革下的退休决策ꎮ
研究发现ꎬ工业机器人应用水平的提升将显著促进临近退休群体的退休行为ꎮ 主要原因在

于ꎬ中老年劳动力作为劳动力市场上与年轻一代相比人力资本更为弱势的群体ꎬ将会在技能

偏向型的技术进步中ꎬ面临着更加负面的就业冲击ꎮ “沮丧的工人效应”和再培训投资的成

本收益失衡将促使中老年劳动力选择退休ꎬ而培训投资的获得可以有效规避这一局面ꎮ 异
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质性分析发现ꎬ受教育程度更低、年龄更大的个体和女性群体此类劳动力市场更为弱势的群

体也更容易在工业机器人应用的冲击下选择退休ꎮ 基于本文的研究发现ꎬ可以得出以下几

点政策启示:
第一ꎬ应加大对中老年劳动力的职业技能培训和转岗支持ꎮ 实证结果显示ꎬ接受过技能

培训的中老年劳动力ꎬ抵御技术变迁冲击和延缓退休的能力显著提升ꎮ 应采取如下措施ꎬ助
力中老年劳动力顺利实现职业转型:一是加大面向中老年劳动力的职业培训财政投入力度ꎬ
采取免费或补贴的形式ꎬ通过职业学校、在线课程等方式提供含金量高、形式多样的培训课

程ꎬ降低中老年劳动力的再培训投资障碍ꎻ二是设立专门的转岗指导和就业辅助机构ꎬ依托

大数据等评估中老年劳动力现有技能状况ꎬ根据产业升级趋势和企业技能需求变化给出个

性化的转岗建议ꎻ三是提供创业补贴、再就业补贴等多种渠道的经济援助ꎬ帮助中老年劳动

力顺利实现职业转型ꎮ
第二ꎬ激励和引导企业开展在岗培训ꎬ促进中老年劳动力的在职技能更新和提升ꎮ

考虑到中老年劳动力自身再培训动机较低ꎬ政府可以通过多种方式激励企业投入在岗

培训:一是加大对企业开展在岗培训的财政补贴力度ꎬ通过给予培训经费补助、培训设

备购买补贴等方式ꎬ分担企业的培训成本ꎻ二是实施税收优惠政策ꎬ允许企业在对中老

年员工进行定期在岗培训时ꎬ在企业所得税中按一定比例扣除相关培训投入ꎻ三是设立

政府购买培训机制ꎬ由政府以合同方式向企业购买在岗培训课程和名额ꎬ引入市场机制

提高培训质量ꎮ
第三ꎬ完善弹性退休制度ꎮ 研究表明ꎬ工业机器人应用使部分中老年劳动力不得不

选择退休ꎬ工业机器人应用下的退休行为存在着异质性ꎬ应根据不同群体的人力资本特

征和技能适应性差异ꎬ制定更为合理和灵活的退休年龄政策ꎮ 应允许中老年劳动力根

据自己就业状态、收入水平、家庭条件等ꎬ在法定退休年龄前后一定区间内ꎬ自主选择退

休时点ꎮ 这不仅综合兼顾了劳动力个人和社会的利益ꎬ也为优化我国退休制度提供了

政策依据ꎮ
第四ꎬ警惕机器人等新兴技术替代对社会养老保障财政可持续性的潜在威胁ꎮ 机器人

技术推动中老年劳动力选择退休的概率提升这一结果ꎬ不仅反映了机器人技术替代的就业

负面效应ꎬ也暗示了未来养老保障体系将在技术冲击下面临更为严峻的财政挑战ꎮ 应积极

推进养老保障制度的改革创新ꎬ适应技术变迁的新形势ꎬ例如实施渐进式延迟退休、完善多

层次的社会养老保险体系等ꎮ
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Ｊｏｂｓ Ｇａｉｎｅｄ: Ｗｏｒｋｆｏｒｃｅ Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｓ ｉｎ ａ Ｔｉｍｅ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ.” ＭｃＫｉｎｓｅｙ Ｇｌｏｂａｌ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ １５０(１): １－１４８.
３４. Ｍｅｓｓｅꎬ Ｐ. Ｊ.ꎬ Ｅ. Ｍｏｒｅｎｏ － Ｇａｌｂｉｓꎬ ａｎｄ Ｆ. Ｃ. Ｗｏｌｆｆ. ２０１４. “ Ｒｅｔｉｒｅｍｅｎｔ Ｉｎｔｅｎｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ｃｈａｎｇｅ: Ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ Ｆｒａｎｃｅ.” ＩＺＡ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｌａｂｏｒ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ３(１): １－２８.
３５.Ｍｉｃｈａｅｌｓꎬ Ｇ.ꎬ Ａ. Ｎａｔｒａｊꎬ ａｎｄ Ｊ. Ｖａｎ Ｒｅｅｎｅｎ. ２０１４. “Ｈａｓ ＩＣＴ Ｐｏｌａｒｉｚｅｄ Ｓｋｉｌｌ Ｄｅｍａｎｄ? Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ Ｅｌｅｖｅｎ

Ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ ｏｖｅｒ Ｔｗｅｎｔｙ－Ｆｉｖｅ Ｙｅａｒｓ.” Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ９６(１): ６０－７７.

Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｒｏｂｏｔｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎꎬ Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ａｎｄ Ｒｅｔｉｒｅｍｅｎｔ Ｂｅｈａｖｉｏｒ
Ｙｕ Ｊｉｎｘｉａ１ꎬ Ｎｉ Ｃｈｅｎｘｕ１ ａｎｄ Ｇａｏ Ｗｅｎｓｈｕ２

(１:Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓꎬ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｏｃｉａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎻ
２:Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｏｃｉａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｈａｎｇｅꎬ ｈｕｍａｎ ｃａｐｉｔａｌ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔꎬ ａｎｄ ｒｅｔｉｒｅｍｅｎｔ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ｉｎｔｏ ａ ｕｎｉｆｉｅｄ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｏ ｅｘａｍｉｎｅ ｔｈｅ ｒｅｔｉｒｅｍｅｎｔ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ－ａｇｅｄ ａｎｄ ｅｌｄｅｒｌｙ ｌａｂｏｒ ｆｏｒｃｅ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ
ｒａｐｉｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｈａｎｇｅ. Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ－ｌｅｖｅｌ ｍｉｃｒｏ ｓｕｒｖｅｙ ｄａｔａ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｔｈｅ ｒｅｔｉｒｅｍｅｎｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｍｉｄｄｌｅ－ａｇｅｄ ａｎｄ
ｅｌｄｅｒｌｙ ｌａｂｏｒ ｆｏｒｃｅ. Ｏｎ ｔｈｅ ｏｎｅ ｈａｎｄꎬ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｅｄꎬ ｔｈｅ
ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ｄｅｍａｎｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ － ａｇｅｄ ａｎｄ ｅｌｄｅｒｌｙ ｌａｂｏｒ ｄｅｃｒｅａｓｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｉｓｋ ｏｆ
ｕｎｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ｉｎｃｒｅａｓｅｄꎬ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ “ｄｉｓｃｏｕｒａｇｅｄ ｗｏｒｋｅｒｓ” ｅｆｆｅｃｔꎬ ｌｅａｄｉｎｇ ｔｈｅｍ ｔｏ ｃｈｏｏｓｅ
ｒｅｔｉｒｅｍｅｎｔ. Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄꎬ ｓｋｉｌｌｅｄ ｗｏｒｋｅｒｓ ｃａｎ ｍａｉｎｔａｉｎ ｔｈｅｉｒ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｉｎ
ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ｕｎｄｅｒ ｓｋｉｌｌ － ｂｉａｓｅｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｈａｎｇｅｓꎬ ｂｕｔ ｔｈｅｙ ｈａｖｅ ｎｏｔ ｂｅｅｎ ａｂｌｅ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ
ｃｏｍｐｅｎｓａｔｏｒｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｓｋｉｌｌ ｉｎｃｏｍｅ. Ｔｈｅ ｃｏｓｔ － ｂｅｎｅｆｉｔ ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｏｆ ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ
ｗｅａｋｅｎｓ ｔｈｅ ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｉｄｄｌｅ － ａｇｅｄ ａｎｄ ｅｌｄｅｒｌｙ ｌａｂｏｒ ｔｏ ｓｔａｙ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｂｏｒ ｍａｒｋｅｔ.
Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｇｒｏｕｐｓ ｗｉｔｈ ｐｏｏｒｅｒ ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｏｓｅ ｗｉｔｈ
ｌｏｗｅｒ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ｌｅｖｅｌｓꎬ ｏｌｄｅｒ ａｇｅꎬ ａｎｄ ｗｏｍｅｎꎬ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｌｉｋｅｌｙ ｔｏ ｂｅ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｅｎｄ ｔｏ ｒｅｔｉｒｅ. Ｔｈｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｉｎ ｓｋｉｌｌｓ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｊｏｂ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｓｕｐｐｏｒｔ ｉｓ ｏｆ ｇｒｅａｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｉｎ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ｒｅｓｉｌｉｅｎｃｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ－ａｇｅｄ ａｎｄ ｅｌｄｅｒｌｙ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: Ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔꎬ Ｒｅｔｉｒｅｍｅｎｔꎬ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｒｏｂｏｔｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎꎬ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ
ＪＥＬ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ: Ｊ２６ꎬ Ｊ２４ꎬ Ｏ３３
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