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人工智能冲击、教育扩张与工资极化

李钧宇　 翟少轩　 袁持平∗

　 　 摘要: 在利用人工智能技术推动经济社会发展的同时ꎬ保障劳动者的权益与

公平ꎬ避免收入两极分化ꎬ对实现共同富裕具有重要意义ꎮ 本文通过拓展工作任务

模型ꎬ从理论上分析了人工智能冲击的工资极化作用以及教育扩张对该过程的影

响ꎬ并利用中国家庭追踪调查数据ꎬ基于职业被人工智能技术替代可能性和地区人

工智能发展水平的差异ꎬ构建广义双重差分模型进行实证检验ꎮ 研究表明:人工智

能冲击加剧了不同职业之间的收入差距ꎬ促进了工资极化的产生ꎮ 这一作用的产

生机制包括人工智能对常规型任务工作的替代效应、对不同职业有差异的生产率

提升效应以及阻碍中等收入群体职业转换的技术鸿沟效应ꎮ 进一步分析表明ꎬ教

育的持续扩张未能缩小职业间的收入差距ꎬ过度的教育扩张可能反而放大人工智

能的工资极化作用ꎮ 本文为人工智能技术变革背景下如何协同就业与教育政策ꎬ
改善劳动者收入分配状况提供了启示ꎮ
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一、引言

人工智能作为引领新一轮科技革命和产业变革的战略性技术ꎬ深刻改变了传统生产方

式ꎬ在推动经济高质量发展的同时ꎬ也给收入分配带来了新的挑战ꎮ 人工智能技术对劳动

力市场需求侧的冲击可能扩大收入不平等( Ａｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ｒｅｓｔｒｅｐｏꎬ２０２０ꎬ２０２２) ꎮ 近十

年来ꎬ中国在人工智能技术领域发展迅速ꎮ ２０２３ 年ꎬ中国人工智能专利授权数达 ８. ５
万项ꎬ同比增长约 １４０％ꎬ占全球比重达到 ６９.７％ꎮ① 在人工智能高速发展的同时ꎬ收入

差距问题也日益凸显ꎮ 根据世界不平等数据库(ＷＩＤ)数据ꎬ２０２３ 年中国收入前 １０％居

民的收入份额是后 ５０％居民的 ３.２ 倍ꎬ该比值较 ２０１２ 年上升了 １２.２％ꎮ② 在劳动力市
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场的供给侧ꎬ教育扩张带来的人力资本结构优化常被认为可以缓解技术变革引起的收

入差距(Ｇｏｌｄｉｎ ａｎｄ Ｋａｔｚꎬ２０１０) ꎮ 进入 ２１ 世纪以来中国高等教育不断扩张ꎬ根据«中国

统计年鉴(２０２４) » ꎬ２０２３ 年高校招生数量超过一千万人ꎬ较 ２０１２ 年上涨了 ５１. ３％ꎬ高
等教育毛入学率达到 ６０.２％ꎬ已进入高等教育普及化阶段ꎮ 然而ꎬ人工智能技术发展所

伴随的收入差距扩大现象似乎并没有随着教育的扩张而得到改善ꎮ 现阶段ꎬ如何在人

工智能赋能经济发展的同时缩减劳动者收入差距ꎬ推进全面共同富裕ꎬ备受学术界和政

策界的共同关注ꎮ
与传统技术相比ꎬ智能机器人、大语言模型等人工智能技术善于完成具有一定技术难

度但创造性和不可预测性较低的工作(Ａｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ｒｅｓｔｒｅｐｏꎬ２０２２)ꎮ 这一特性使得人工

智能对从事常规型任务的中等收入职业具有更强的替代作用(Ｆｒｅｙ ａｎｄ Ｏｓｂｏｒｎｅꎬ２０１７)ꎮ
这意味着人工智能是一种针对常规型工作的“任务偏向型”技术进步ꎬ其应用将可能对工

作任务重复性较高的中等收入群体造成广泛冲击ꎬ改变劳动力市场的需求结构ꎬ限制中等

收入群体规模的扩大ꎬ拉大其与高收入群体间的工资差距ꎬ引发就业极化与工资极化现象

(Ａｃｅｍｏｇｌｕ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２２ꎻ何小钢、刘叩明ꎬ２０２３)ꎮ 工资极化意味着中等收入群体的工资增

速慢于高收入和低收入群体ꎮ 现有文献对人工智能技术是否助推了劳动者工资极化进行

了探讨ꎬ但未能得到一致结论(陈东、秦子洋ꎬ２０２２ꎻ余玲铮等ꎬ２０２１)ꎮ 值得注意的是ꎬ当
前实证研究并未关注从事不同任务劳动者的收入变化趋势在受到人工智能冲击前是否一

致ꎬ而这是准确推断人工智能冲击与工资极化间因果关系的重要前提ꎮ 本文利用人工智

能冲击在地区和职业两个维度上的差异构造反事实分析框架ꎬ在不同职业收入具有共同

事前趋势的前提下ꎬ采用广义双重差分法(Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ－ｉｎ－ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓꎬＧＤＩＤ)对
人工智能冲击与劳动者工资极化之间的因果关系进行了有效检验ꎮ

与此同时ꎬ现有文献多从技能工资差距的角度分析教育扩张对劳动者收入差距的影

响(马光荣等ꎬ２０１７ꎻ方超、黄斌ꎬ２０２０)ꎮ 然而ꎬ由于人工智能技术进步的任务偏向性ꎬ劳
动者收入差距的扩大更多地表现在从事不同工作任务的职业群体之间ꎬ而非不同技能水

平或学历水平的群体之间(王永钦、董雯ꎬ２０２３)ꎬ技能工资差距视角的分析忽视了高学历

人才可能流入中等收入职业市场的现象ꎬ难以准确地反映人工智能冲击带来的工资极化

现象ꎮ 因此ꎬ有必要从任务的视角重新审视教育扩张能否缓解人工智能技术对劳动力市

场产生的消极影响ꎮ 本文拓展了 Ａｕｔｏｒ 和 Ｄｏｒｎ(２０１３)、陈岑等(２０２３)的两部门模型ꎬ将
教育扩张纳入分析ꎬ并考虑部分高学历劳动者流入常规型任务岗位的情形ꎬ从理论与实证

上论证了过度的教育扩张可能会放大人工智能的工资极化作用ꎮ
本文剩余部分安排如下:第二部分回顾了人工智能技术与教育扩张对劳动者工资极

化影响的相关文献ꎻ第三部分构建了包含三种工作任务的两部门静态一般均衡模型ꎬ对人

工智能冲击的工资极化效应以及教育扩张的作用进行数理分析ꎻ第四部分介绍了实证估

计策略和样本数据ꎻ第五部分汇报了人工智能冲击影响工资极化的实证估计结果ꎻ第六部

分进一步分析了教育扩张对人工智能工资极化效应的可能影响ꎻ第七部分是结论与政策

建议ꎮ
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二、文献综述

(一)人工智能冲击对工资极化的影响研究

现有文献从就业需求(Ａｃｅｍｏｇｌｕ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２２)、收入水平(Ａｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ｒｅｓｔｒｅｐｏꎬ２０２０)
及劳动收入份额(Ａｕｔｏｒꎬ２０１４)等方面探讨了人工智能技术对劳动力市场造成的广泛影响ꎬ
认为人工智能对劳动具有替代作用ꎬ可能降低生产部门对劳动力的需求ꎬ从而对劳动者收入

产生负向冲击ꎬ降低生产过程中的劳动收入份额ꎮ 除了上述总量上的影响ꎬ人工智能也改变

着劳动者群体内部的收入分配结构ꎮ 研究表明ꎬ智能化带来的冲击在不同类型劳动者间存

在差异ꎬ这可能造成个体间工资差距的扩大(刘洋等ꎬ２０２３)ꎮ 早期文献多从技能角度探讨技

术变革对劳动者收入差距的影响ꎬ认为新技术对低学历的弱势劳动者群体产生了负向冲击ꎬ
增大了不同技能劳动者间的工资差距(Ｋｒｕｓｅｌｌ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０００ꎻＺｈｏｕ ａｎｄ Ｔｙｅｒｓꎬ２０１９)ꎮ 然而ꎬ与
传统技术的“技能偏向性”相比ꎬ人工智能技术呈现出“任务偏向性”的新特点ꎬ对于常规性、
重复性的任务具有更强的替代性(Ａｕｔｏｒ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００３)ꎮ 而常规型任务往往集中于生产线操作

人员、办公室行政人员等中等收入职业群体的工作当中(Ｆｒｅｙ ａｎｄ Ｏｓｂｏｒｎｅꎬ２０１７)ꎮ 这意味

着ꎬ遭受人工智能冲击最强的并非从事体力劳动的低收入群体ꎬ而是从事常规型工作的中等

收入群体ꎬ人工智能技术的发展将扩大中等收入群体与高收入群体间的工资差距ꎬ使得劳动

力市场出现就业极化与工资极化趋势(何小钢、刘叩明ꎬ２０２３)ꎮ 许多学者对这一现象进行实

证检验ꎬ发现工业机器人应用、互联网普及等数智化技术的冲击ꎬ扩大了从事不同任务岗位

劳动者间的收入差距ꎬ促进了工资极化现象的形成(陈岑等ꎬ２０２３ꎻ余玲铮等ꎬ２０２１)ꎮ 但也有

学者持不同的观点ꎬ认为随着人工智能技术的不断发展ꎬ其岗位创造效应将超过对劳动力的

替代效应ꎬ这使得在技术密集型的高生产率行业内部ꎬ不同劳动者间的收入差距长期上将得

以缩小(陈东、秦子洋ꎬ２０２２)ꎮ 既有文献对人工智能冲击会否导致工资极化的观点尚不一

致ꎮ 此外ꎬ现有研究虽然比较了人工智能冲击下不同职业劳动者工资的变化差异ꎬ但并未对

遭受技术冲击前各职业劳动者收入变化是否具有共同趋势做出检验ꎮ 如果在人工智能技术

推广之前ꎬ从事常规型任务和非常规型任务的劳动者收入增速本就不同ꎬ那就难以将二者间

的工资差距扩大归因于人工智能的冲击ꎮ 因此ꎬ人工智能技术发展与劳动力市场工资极化

之间的因果关系还有待进一步检验ꎮ
(二)“教育与技术竞赛”的相关研究

在人工智能技术对劳动力市场需求侧产生冲击从而影响劳动者收入差距的同时ꎬ教育

扩张从供给侧改变了人力资本结构ꎬ这可能影响人工智能冲击引致的工资极化程度ꎮ Ｇｏｌｄｉｎ
和 Ｋａｔｚ(２０１０)提出的“教育与技术竞赛(ＲＢＥＴ)”理论认为ꎬ教育扩张与技术变革之间存在

着一种竞赛关系ꎬ技术的进步可能增加了市场对高技能人才的需求ꎬ扩大了其与低技能劳动

力间的收入差距ꎬ而教育扩张提升了高技能劳动力的供给ꎬ将缓解技术变革导致的收入差距

扩大趋势ꎮ 在这一框架下ꎬ许多研究对教育扩张如何影响技能工资差距进行了检验ꎮ 马光

荣等(２０１７)发现大学扩招降低了教育溢价ꎬ缩小了不同学历劳动者的收入差距ꎮ 方超和黄

斌(２０２０)利用分位数处理效应验证了教育扩张对不同技能群体收入平等化的促进作用ꎮ 同

时也有一些研究提出了相反的意见ꎬ认为教育扩张未能发挥缩减技能工资差距的作用ꎬ甚至

扩大了收入差距(Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２５)ꎮ 这部分观点认为ꎬ教育扩张会促使劳动者流向收入分布

更不均衡的服务行业(Ｍａｋｈｌｏｕｆ ａｎｄ Ｌａｌｌｅｙꎬ２０２３)ꎬ此外ꎬ高学历人才内部具有不同工作资历
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的劳动者存在互补性ꎬ这也使得教育扩张反而可能提升高技能劳动者的收入ꎬ从而导致不同

技能水平群体间收入差距的扩大(Ｌｉ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１７)ꎮ
然而ꎬ由于人工智能“任务偏向性”的特点ꎬ现有从技能工资差距角度评估教育扩张对工

资极化影响的文献存在以下不足:一方面ꎬ人工智能技术对从事常规型任务的中等收入群体

形成更大的冲击ꎬ高技能与低技能劳动者间的收入差距难以全面反映工资极化现象ꎮ 另一

方面ꎬ随着教育的扩张ꎬ越来越多的高技能人才难以获得相应的优质工作机会(Ｋｎｉｇｈｔ ｅｔ ａｌ.ꎬ
２０１７)ꎬ新增加的高学历劳动力供给可能向下流入易被人工智能技术替代的中等收入职业

(Ｊａｕｍｅꎬ２０２１)ꎮ 这使得表面上看高技能与低技能劳动者之间的工资差距正在缩小ꎬ但其实

是以高学历劳动者内部工资差距的扩大为代价(Ａｕｔｏｒ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２０)ꎬ工资极化问题并未真正

得到解决ꎮ 因此ꎬ还需从工作任务的视角考察教育扩张对不同职业收入差距的影响ꎮ 教育

扩张能否有效缓解人工智能技术带来的工资极化影响ꎬ还有待进一步的理论分析与实证检

验ꎮ

三、理论分析与研究假说

本文参考 Ａｕｔｏｒ 和 Ｄｏｒｎ(２０１３)ꎬ构建了一个包含三种不同类型工作任务的模型ꎬ以分析

人工智能对劳动力市场工资极化的影响ꎮ 同时ꎬ在现有理论框架的基础上ꎬ本文将教育扩张

纳入考虑ꎬ讨论其在人工智能发展过程中对劳动者工资差距的影响ꎮ
(一)生产部门与工作任务

假设一个封闭经济体由商品部门和服务部门构成ꎮ 两个生产部门中存在从事三种不同

工作任务的劳动力 Ｌａ、Ｌｍ和 Ｌｒꎮ 其中 Ｌａ表示高技能的认知型任务劳动力ꎻＬｍ表示低技能的

体力型任务劳动力ꎻＬｒ表示常规型任务劳动力ꎬ其技能水平介于前二者之间ꎮ 商品部门的投

入要素包括人工智能资本 Ｋ 和两种不同类型的劳动力 Ｌａ、Ｌｒꎮ 该部门的生产函数如下:
Ｙｇ ＝ Ｌ１－β

ａ Ｘβ 　 　 　 　 　 　 (１)
Ｘ ＝ (αｒＬｒ) μ＋(αｋＫ) μ[ ] １ / μ (２)

(１)、(２)式中:Ｘ 表示 Ｌｒ与 Ｋ 的 ＣＥＳ 生产函数组合ꎬαｒ和 αｋ分别表示两类要素所占权重ꎮ 假

定 ０<μ<１ꎬ即人工智能对常规型任务劳动力存在替代作用ꎮ 商品 Ｙｇ由 Ｌａ与要素组合 Ｘ 以柯

布－道格拉斯函数的形式生产ꎬβ 表示 Ｘ 在产出中贡献的份额ꎬ满足 ０<β<１ꎮ
服务部门仅使用体力型任务劳动力ꎬ将其生产效率标准化为 １ꎬ可以得到生产函数如下:

Ｙｓ ＝ Ｌｍ (３)
(二)技能分布与教育扩张

假定劳动者的技能 ηｉ在(０ꎬ ＋∞ )上连续分布ꎮ 所有体力型劳动力是同质的ꎬ每个劳动

者均提供 １ 个单位的劳动ꎮ 其他两类劳动者的效率随技能水平的提高而上升ꎬ均提供 ηｉ个

单位的有效劳动ꎮ 技能水平较低的劳动者选择从事常规型任务劳动的条件为 ωｒηｉ≥ ωｍꎬ其
中 ωｒ 和 ωｍ 分别表示常规型与体力型工作的工资ꎬ即成为常规型任务工作者的技能门槛为:

η∗ ＝ ωｍ / ωｒ (４)
参照陈岑等(２０２３)ꎬ原本从事常规型任务的劳动者要转变为认知型任务工作者需付出

额外的学习成本 Ｒａηｉꎮ 当认知型工作收入减去额外成本后仍高于常规型任务劳动收入时ꎬ即
当 ωａηｉ－Ｒａηｉ≥ ωｒηｉ时ꎬ这部分劳动者将选择认知型工作ꎬ其中 ωａ 表示认知型工作的工资ꎮ
可得从事认知型工作的技能门槛为:
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η^＝ Ｒａηｉ / (ωａ－ωｒ) (５)
在现有研究的基础上ꎬ本文进一步考虑了教育供给的扩张ꎮ 假定当个体技能禀赋 ηｉ≥

η０时ꎬ其将接受高等教育ꎮ 高等教育技能门槛 η０由社会经济发展水平及教育政策外生决定ꎮ
教育扩张意味着 η０值降低ꎬ接受高等教育的人数增多ꎮ 假定接受高等教育后ꎬ劳动者将获得

人力资本乘数 ｈꎬ此时常规型任务或认知型任务工作者将提供 ｈηｉ个单位的有效劳动ꎮ 当教

育扩张到一定程度时ꎬ接受高等教育的劳动者数量将大于市场对认知型岗位的劳动力需求

量ꎬ部分高教育水平劳动者只能从事常规型任务工作ꎮ 因此ꎬ假设 η０满足 η∗<η０<η^ꎮ 此时

常规型任务工作者转向从事认知型劳动的条件变为 ωａｈηｉ－Ｒａηｉ≥ωｒｈηｉꎬ从事认知型任务工

作的技能门槛相应调整为:
η^＝ Ｒａηｉ / ｈ(ωａ－ωｒ) (６)

遵循 Ａｕｔｏｒ 和 Ｄｏｒｎ(２０１３)的假定ꎬ假设劳动者技能分布服从 ｆ(η) ＝ ｅ－ η的密度函数ꎬ并

将所有劳动要素的总和标准化为 １ꎬ即 ∫¥

０
η ｅ －ηｄη ＝ １ꎮ 可以得到三种类型劳动力的关系如

下:
Ｌｒ ＝ｇ(ＬｍꎬＬａ)＋(ｈ－１)(１＋η０)ｅ

－η０ (７)
(７)式中:ｇ(Ｌｍꎬ Ｌａ)＝ [１－ｌｏｇ(１－Ｌｍ)](１－Ｌｍ)－Ｌａꎮ

(三)消费部门

消费者同时对商品和服务进行消费ꎬ通过对二者的选择实现自身效用的最大化ꎮ 将消

费者的效用函数表示为如下形式:

ｕ＝ [Ｃ
σ－１
σ
ｓ ＋Ｃ

σ－１
σ
ｇ ]

σ
σ－１ (８)

(８)式中:Ｃｓ表示服务消费ꎬＣｇ表示商品消费ꎬσ 为二者之间的替代弹性ꎬ当二者互补性较强

时ꎬ有 ０<σ<１ꎮ 服务市场的产出全部用于消费ꎬ商品市场的产出既用于消费ꎬ也用于人工智

能资本的投资和认知型任务工作者额外支付的学习培训成本ꎮ 基于此ꎬ有以下的一般均衡

条件:
Ｃｓ ＝ Ｙｓ 　 　 　 　 　 (９)
Ｃｇ ＝ Ｙｇ－ｐｋ( ｔ)Ｋ－Ｒａ Ｌａ (１０)

(９)、(１０)式中:常规型任务工作转向认知型任务工作的职业转换成本 Ｒａ ＝ Ｒａηｉ / ηｉꎮ ｐｋ表示

人工智能资本的价格ꎬ随着人工智能技术的进步ꎬ其价格不断降低ꎬ当时间 ｔ 趋于无穷时ꎬｐｋ

将趋近于 ０ꎮ
(四)均衡分析

在一般均衡条件下的最优化问题可表示为:

ｍａｘ
ＫꎬＬｍꎬＬａ

[Ｌ
σ－１
σ
ｍ ＋(Ｙｇ－ｐｋＫ－ＲａＬａ)

σ－１
σ ]

σ
σ－１

ｓ.ｔ. Ｙｇ ＝ Ｌ１－β
ａ Ｘβ

Ｌｒ ＝ｇ(ＬｍꎬＬａ)＋(ｈ－１)(１＋η０)ｅ
－η０

(１１)

可以解出三种类型劳动者的工资分别为:

ωａ ＝
∂Ｙｇ

∂Ｌａ
＝(１－β)Ｌ－β

ａ Ｘβ 　 　 　 (１２)
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ωｒ ＝
∂Ｙｇ

∂Ｋ
∂Ｋ
∂Ｘ

∂Ｘ
∂Ｌｒ

＝ ｐｋ

αｒ

αｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷

μ Ｋ
Ｌｒ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１－μ

(１３)

ωｍ ＝
Ｃｇ

Ｃｓ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
σ

＝
Ｙｇ－ｐｋＫ－Ｒａ Ｌａ

Ｌｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
σ

(１４)

本文重点关注人工智能冲击对劳动力市场工资极化的影响ꎮ 若在人工智能技术发展过

程中ꎬ从事常规型任务的中等收入劳动者与从事认知型任务工作的高收入群体间收入差距

增大ꎬ则意味着人工智能发展对中等收入群体造成了负向冲击ꎬ促使劳动力市场发生工资极

化ꎮ 认知型任务与常规型任务劳动力的工资比值可表示如下:

Ｉａｒ ＝
ωａ

ωｒ
＝ １－β

β
􀅰

(αｒＬｒ) μ＋(αｋＫ) μ

αｒ
μＬｒ

μ－１Ｌａ

(１５)

可以看出ꎬ∂Ｉａｒ / ∂Ｋ>０ꎬ即随着人工智能应用的加深ꎬ认知型任务工作者与常规型任务工

作者的工资水平差距将进一步拉大ꎬ中等收入群体受到负面冲击ꎮ 进一步考虑 ｐｋ→０ 的情

况ꎮ 此时ꎬＫ 趋向于无穷大ꎬ以上工资比值可近似地表示为Ｉａｒ ~
１－β
β

􀅰
(αｋＫ) μ

αｒ
μＬｒ

μ－１Ｌａ

ꎮ 当 β－μ≥０

时ꎬ常规型任务劳动力与人工智能之间的替代弹性较低ꎬＬｒ不趋向于 ０ꎬ此时 Ｉａｒ→∞ꎮ 在这一

情形下ꎬ相较于常规型任务劳动力ꎬ人工智能提高了认知型劳动力的边际产出ꎬ从而扩大了

二者之间的收入差距ꎮ 当 β－μ<０ 时ꎬ即当常规型任务劳动力与人工智能之间的替代弹性较

高时ꎬ随着人工智能成本的降低ꎬＬｒ将趋向于 ０ꎮ 在这一情形下ꎬ人工智能通过对常规型任务

劳动者的替代产生就业冲击ꎬ从而降低了中等收入群体的收入规模ꎬ引发工资极化ꎮ 考虑到

现实中中等收入群体从事工作的多样性ꎬ不同的中等收入职业被人工智能技术替代的程度

有所差异ꎬ因而以上两种情形可能同时并存ꎮ 基于此ꎬ本文提出:
假说 １:人工智能扩大了从事常规型任务工作的中等收入群体与从事认知型任务的高收

入群体之间的收入差距ꎬ促使工资极化现象产生ꎮ
假说 １ａ:人工智能冲击可能通过对常规型任务劳动力的替代效应促进工资极化ꎮ
假说 １ｂ:人工智能冲击对不同任务劳动生产率提升的差异性可能促进工资极化ꎮ
进一步地ꎬ本文关注人工智能应用对从事常规型任务工作的中等收入劳动者职业转换

壁垒的影响ꎮ 在人工智能的冲击下ꎬ常规型任务工作者相对收入降低ꎬ其能否通过职业转

换ꎬ进入认知型工作岗位ꎬ实现职业向上流动ꎬ成为能否缓解劳动力市场工资极化负面影响

的关键ꎮ 由最优化问题的一阶条件可计算出进入认知型岗位的职业转换成本与人工智能应

用之间的关系:
Ｒａ ＝Ｋβ－μ (１－β)Ｌ－β

ａ αβ
ｋＫμ－βαμ

ｒ αβ－μ
ｋ Ｌμ－１

ｒ[ ] (１６)
由(１６)式可知ꎬ不论 μ 如何取值ꎬ当 Ｋ→∞ꎬ有 Ｒａ→∞ꎮ 这意味着随着人工智能技术的

推广ꎬ原先从事常规型任务工作的劳动者进入认知型职业的门槛提高ꎬ所需的学习成本大幅

度增加ꎮ 人工智能技术的发展虽然可能提升认知型岗位的劳动力需求ꎬ但同时也产生了技

术鸿沟ꎬ阻碍着中等收入劳动者流向高收入岗位ꎮ 这一机制使得能够进入认知型岗位的劳

动力相对减少ꎬ而常规型任务劳动力供过于求ꎬ均衡状态下二者之间的工资差距扩大ꎬ进一

步固化了工资极化现象ꎮ 基于此ꎬ本文提出:
假说 ２:人工智能的发展可能存在技术鸿沟效应ꎬ减少中等收入群体通过转换职业向上
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流动的机会ꎬ从而促进工资极化ꎮ
最后ꎬ本文关注教育扩张在人工智能助推工资极化过程中所起到的作用ꎮ 由(１５)式易

得出ꎬ∂Ｉａｒ / ∂Ｌｒ>０ꎬ即随着常规型任务劳动力供给的增加ꎬ其均衡工资将下降ꎬ其与认知型任

务劳动力的收入差距随之扩大ꎮ 而根据(７)式可以得出ꎬ∂Ｌｒ / ∂η０<０ꎬ故而有∂Ｉａｒ / ∂η０<０ꎮ 即

随着教育的扩张ꎬ接受高等教育人数增多ꎬη０降低ꎬＬｒ随之增高ꎬ最终使得常规型任务劳动力

与认知型劳动力之间的工资差距 Ｉａｒ扩大ꎮ 这一机理的直观解释是ꎬ当高等教育扩张达到一

定程度时ꎬ接受过高等教育的人数较多ꎬ但劳动力市场无法提供相应的认知型工作岗位ꎬ部
分受过高等教育的劳动者只能流向收入相对更低的常规型任务岗位ꎬ这一现象在现有研究

中已被多次验证(Ｋｎｉｇｈｔ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１７ꎻＪａｕｍｅꎬ２０２１)ꎮ 此时若进一步扩大教育供给ꎬ实际上是

扩大了常规型岗位的人力资本供给ꎬ而对认知型岗位的人力资本供给并不产生影响ꎮ 即人

工智能技术的冲击降低了中等收入常规型任务岗位对劳动力的需求ꎬ而高等教育扩张反而

增加了这部分劳动力的供给ꎮ 因此ꎬ在劳动力市场的供需均衡作用下ꎬ两类劳动力的工资水

平差距进一步扩大ꎮ 对(１５)式求导可得:
∂Ｉａｒ
∂Ｋ

＝ １－β
β

􀅰
μ αｋ

μＫμ－１

αｒ
μＬｒ

μ－１Ｌａ

(１７)

易知ꎬ∂２Ｉａｒ / ∂Ｋ∂Ｌｒ>０ꎬ从而有∂(∂Ｉａｒ / ∂Ｋ) / ∂η０<０ꎮ 这意味着ꎬ教育的扩张不仅可能难以缩减

不同职业间的收入差距ꎬ还可能放大人工智能带来的工资极化作用ꎮ 基于此ꎬ本文提出:
假说 ３:教育扩张可能强化了人工智能的工资极化作用ꎬ过度的教育扩张难以缩小职业

间的收入差距ꎮ

四、研究设计

(一)估计策略

人工智能冲击在地区和职业上的差异为本研究提供了良好的识别条件ꎮ 一方面ꎬ不同

职业存在着工作任务性质的差异ꎬ其被人工智能技术替代的可能性有所不同ꎮ 尽管所有劳

动者都可能受到人工智能的影响ꎬ并不存在置身事外的“对照组”个体ꎬ但这种职业间的差异

使得衡量个体所受处理强度成为可能ꎮ 另一方面ꎬ我国各地区间经济社会发展存在一定程

度的不均衡ꎬ人工智能技术发展水平与阶段也有着较为明显的地区差异性ꎮ 基于此ꎬ本文遵

循双重差分估计的思想ꎬ参考余玲铮等(２０２１)以及何小钢和刘叩明(２０２３)ꎬ构造实证模型

如下:
ｉｎｃｏｍｅｉｊｐｔ ＝ θ０＋θ１Ｓｕｓｃｊ×ＡＩｐｔ＋θ２Ｓｕｓｃｊ＋θ３ＡＩｐｔ＋γ１Ｘｉｔ＋γ２Ｘｐｔ＋ψｐ＋ψｔ＋εｉｊｐｔ (１８)

(１８)式中:下标 ｉ、ｊ、ｐ 和 ｔ 分别代表劳动者个体、职业、地区和年份ꎮ ｉｎｃｏｍｅｉｊｐｔ表示劳动者的

收入水平ꎮ Ｓｕｓｃｊ表示 ｊ 职业被人工智能技术替代的可能性ꎬ该变量类似于传统 ＤＩＤ 中的处理

效应变量ꎬ衡量了从事某职业个体受到人工智能冲击影响的强度ꎮ ＡＩｐｔ表示 ｔ 年份时 ｐ 地区

的人工智能发展水平ꎬ该变量对应着传统 ＤＩＤ 中的时间效应变量ꎬ衡量了处于 ｐ 地区的劳动

者个体是否开始受到人工智能冲击的影响以及影响的进程ꎮ Ｘｉｔ表示个体层面的控制变量向

量ꎬＸｐ ｔ表示地区层面的控制变量向量ꎬψｐ与 ψｔ 分别表示地区固定效应与年份固定效应ꎬεｉｊｐｔ

为随机扰动项ꎮ
本文关注的重点是 Ｓｕｓｃｊ与 ＡＩｐｔ交互项的系数ꎮ 容易被人工智能技术替代的主要是从事
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常规型任务工作的中等收入职业ꎬ与难以被技术替代的职业相比ꎬ这些职业的从业者平均工

资相对不高ꎮ 因此ꎬ当交互项系数 θ１为负值时ꎬ意味着随着人工智能的发展ꎬ中等收入群体

所从事的常规型任务职业工资增长慢于难以被替代的高收入职业ꎬ二者间的工资差距进一

步拉大ꎬ中等收入群体受到冲击ꎬ出现工资极化现象ꎮ
在进一步讨论部分ꎬ本文通过构造交互项的方式ꎬ探讨教育扩张对人工智能冲击的工资

极化作用的可能影响ꎮ 具体模型如下:
ｉｎｃｏｍｅｉｊｐｔ ＝ δ０＋δ１Ｓｕｓｃｊ×Ｅｄｕｅｘｐｐｃ＋δ２Ｓｕｓｃｊ×ＡＩｐｔ＋δ３Ｓｕｓｃｊ＋δ４ＡＩｐｔ＋δ５Ｅｄｕｅｘｐｐｃ＋φ１Ｘｉｔ＋φ２Ｘｐｔ＋

ψｐ＋ψｔ＋εｉｊｐｔ (１９)
ｉｎｃｏｍｅｉｊｐｔ ＝λ０＋λ１Ｓｕｓｃｊ×ＡＩｐｔ×Ｅｄｕｅｘｐｐｃ＋λ２Ｓｕｓｃｊ×Ｅｄｕｅｘｐｐｃ＋λ３Ｓｕｓｃｊ×ＡＩｐｔ＋λ４Ｅｄｕｅｘｐｐｃ×ＡＩｐｔ＋

λ５Ｓｕｓｃｊ＋λ６ＡＩｐｔ＋λ７Ｅｄｕｅｘｐｐｃ＋ϑ１Ｘｉｔ＋ϑ２Ｘｐｔ＋ψｐ＋ψｔ＋εｉｊｐｔ (２０)
(１９)、(２０)式中:Ｅｄｕｅｘｐｐｃ表示地区 ｐ 出生队列 ｃ 的劳动者所面临的教育扩张程度ꎮ (１９)式
中引入了 Ｅｄｕｅｘｐｐｃ与职业被人工智能技术替代可能性的交互项ꎬ以评估教育扩张是否缩小了

常规型任务职业与非常规型任务职业的工资差距ꎮ 当 δ１估计值为正时ꎬ教育扩张缩小了不

同任务职业间的收入差距ꎮ (２０)式中引入了 Ｅｄｕｅｘｐｐｃ与核心解释变量的三重交互项ꎮ 重点

关注该项系数 λ１估计值的方向ꎬ当其为正值时ꎬ表示教育扩张缓解了人工智能冲击的工资极

化作用ꎬ当其为负值时ꎬ表示教育扩张强化了人工智能冲击的工资极化作用ꎮ
(二)变量说明

１.被解释变量

本文的被解释变量为劳动者年收入( ｉｎｃｏｍｅ)ꎮ 具体指标为劳动者个体“过去 １２ 个月所

有工作的税后工资收入”ꎮ 本文利用 ２０１０ 年价格对劳动者年收入进行了平减ꎬ使其可以进

行跨期比较ꎮ 同时ꎬ为减轻极端值的影响ꎬ本文对被解释变量进行了 １％的缩尾处理ꎮ
２.核心解释变量

(１)职业被人工智能技术替代的概率(Ｓｕｓｃ)ꎮ 本文使用 Ｆｒｅｙ 和 Ｏｓｂｏｒｎｅ(２０１７)测算的

不同职业被人工智能技术替代的概率作为核心解释变量ꎮ 该指标是根据 Ｏ∗ＮＥＴ① 数据库

提供的各职业工作任务在感知及操作能力、创造力和社交能力等维度上的需求特征ꎬ利用高

斯过程分类器(Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ)测算的 ７０２ 个不同职业被机器学习算法、可移动机

器人等数智化技术替代的概率ꎮ 该指标是介于 ０ 到 １ 之间的连续变量ꎬ越接近于 １ 表明对

应职业被人工智能技术替代的可能性越高ꎮ 在 Ｆｒｅｙ 和 Ｏｓｂｏｒｎｅ(２０１７)的研究中ꎬ劳动者的

职业分类标准是 ６ 位数的美国劳工部标准职业分类代码(ＳＯＣ)ꎬ本文将其对应至 ４ 位数的

２００８ 年国际标准职业分类代码(ＩＳＣＯ０８)ꎬ获得 ４６８ 个不同职业的被数智化技术替代概率ꎮ
中国劳动者职业类型的划分依据是«中华人民共和国职业分类大典»ꎬ其职业描述与分类框

架均参考了国际劳工组织制定的国际标准职业分类ꎬ中国的职业分类方式符合国际通用标

准ꎬ中国与美国相对应的职业所承担的工作任务具有相似性(陈岑等ꎬ２０２３)ꎮ 而核心解释变

量职业被人工智能技术替代概率是基于各职业所需的不同能力测算得出ꎬ与工作任务本身

的性质相关ꎬ而与国家或地区间的人工智能发展水平差异无关ꎬ因此利用美国职业测算出的
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被替代可能性适用于中国相应的职业ꎮ
(２)当年全省人工智能专利申请量对数值(ＡＩ)ꎮ 既有研究常使用工业机器人安装量衡

量人工智能水平ꎬ然而这一指标难以全面地反映人工智能各领域的发展情况ꎬ也忽略了其可

能对非制造业劳动者造成的影响ꎬ存在潜在的测量偏误问题ꎮ 与之相比ꎬ专利数据可以覆盖

人工智能技术的各个细分领域ꎬ是全面衡量人工智能发展水平的良好指标 (Ｍａｎｎ ａｎｄ
Ｐüｔｔｍａｎꎬ２０２３)ꎮ 同时ꎬ由于新技术诞生后往往在同省份城市率先得到应用和推广(付明卫、
王鹤ꎬ２０２３)ꎬ因而以一省之内的专利数量可以较好地代表该省份数智化技术的发展水平ꎮ
本文以人工智能专利申请数衡量劳动者所在地区的人工智能发展水平ꎮ 根据国家知识产权

局发布的«战略性新兴产业分类与国际专利分类参照关系表(２０２１)(试行)»和专利信息中

的国际专利分类号识别出人工智能技术范畴的发明专利ꎬ为了与劳动者微观个体数据进行

匹配ꎬ将其加总到省级层面ꎬ获得 ２００９—２０２０ 年省级行政单位的人工智能专利申请量数据ꎮ
３.调节变量

本文引入劳动者高考年份当地教育扩张水平(Ｅｄｕｅｘｐ)作为调节变量ꎬ以评估教育扩张

是否能缓解人工智能冲击的工资极化作用ꎮ 中国自 １９９９ 年实行高校扩招计划以来ꎬ高等教

育招生人数大幅上升ꎬ为本研究提供了一个良好的外生冲击ꎮ 借鉴 Ｇｕｏ 等(２０１９)以及巫锡

炜等(２０２２)ꎬ本文将劳动者面临的教育扩张水平定义为个体高考年份全国高校扩招程度与

个体所在省份高校扩招规模的乘积ꎮ 其中ꎬ以个体 １８ 岁时的年份作为其参加高考的年份ꎬ
以当年全国高等教育招生数量与基期(１９７７ 年)数值之比衡量全国层面的高校扩招程度ꎮ
同时ꎬ考虑到高等教育扩张程度存在省际差异ꎬ各地区的扩招潜力受制于其拥有的教育资

源ꎬ因此以 １９９８ 年高校扩招计划实施前各省份高校在校生人数与普通高中在校生人数的比

值作为省份高校扩招规模的指标ꎬ通过构造其与当年全国层面高校扩招程度的乘积ꎬ衡量不

同地区不同出生队列劳动者所面临的教育扩张水平ꎮ
４.控制变量

本文对微观层面的个体禀赋及地区层面的社会经济发展状况等可能影响劳动者收入的

因素进行了控制ꎮ 其中ꎬ个体层面的控制变量包括:年龄( ａｇｅ)、性别( ｇｅｎ)、受教育程度

(ｅｄｕ)、健康水平(ｈｌｔｈ)、户口性质( ｒｇｓｔ)、婚姻状况(ｍａｒ)、政治面貌( ｐｏｌ)、是否加入工会

( ｌｂｕ)、是否体制内工作( ｓｙｓ)ꎮ 地区层面的控制变量包括:经济发展水平ꎬ以人均地区生产总

值的对数值衡量ꎻ人口密度ꎬ以每平方公里常住人口数量衡量ꎻ城镇人口比重ꎬ以年末城镇人

口比重衡量ꎻ产业结构ꎬ以第三产业与第二产业增加值之比衡量ꎻ科研经费投入ꎬ以规模以上

工业企业 Ｒ＆Ｄ 经费占当年 ＧＤＰ 比例衡量ꎻ人力资本水平ꎬ以每万人在校大学生人数衡量ꎻ
道路密度ꎬ以单位面积的公路里程数衡量ꎻ财政自给率ꎬ以一般公共预算支出与一般公共预

算收入的比值衡量ꎻ对外开放程度ꎬ以进出口总额占当年 ＧＤＰ 比例衡量ꎮ
(三)数据来源与变量描述性统计

本文所使用的劳动者个体层面数据来自 ２０１０ 年、２０１２ 年、２０１４ 年、２０１６ 年、２０１８ 年和

２０２０ 年的中国家庭追踪调查(ＣＦＰＳ)多期微观调查数据ꎮ 本研究保留其中年龄处于１６－６０
岁的劳动力个体ꎮ 职业层面的人工智能替代性数据来自 Ｆｒｅｙ 和 Ｏｓｂｏｒｎｅ(２０１７)的测算ꎮ 地

区人工智能发展水平数据来自对 ｉｎｃｏＰａｔ 全球专利数据库人工智能专利信息的整理与汇总ꎮ
地区层面其他数据来自历年的«中国统计年鉴»ꎮ 主要变量的描述性统计分析如表 １ 所示ꎮ
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　 　 表 １ 　 　 主要变量描述性统计
变量 含义 均值 方差 最小值 最大值

ｉｎｃｏｍｅ 劳动者年收入(万元) ２.４２１ ２.２７７ ０.０１９ １２.８１２
Ｓｕｓｃ 职业被人工智能技术替代概率 ０.６２６ ０.２５２ ０.００４ ０.９７０
ＡＩ 地区人工智能专利申请量对数值 ５.０２７ １.９２３ ０ ８.９２３
Ｅｄｕｅｘｐ 劳动者高考年份当地教育扩张水平 ３.６１４ ４.２４８ ０.１８７ ５３.５１８
ａｇｅ 劳动者年龄 ３８.８３１ １２.５８８ １６ ６０
ｇｅｎ 劳动者性别(男性＝ １ꎬ女性＝ ０) ０.４９７ ０.５００ ０ １
ｅｄｕ 劳动者受教育年数 ８.０６６ ４.７１４ ０ ２２
ｈｌｔｈ 健康水平(健康＝ １ꎬ否＝ ０) ０.８４２ ０.３６５ ０ １
ｒｇｓｔ 户口性质(农村户口＝ １ꎬ否＝ ０) ０.７０２ ０.４５８ ０ １
ｍａｒ 婚姻状况(已婚＝ １ꎬ其他＝ ０) ０.７５５ ０.４３０ ０ １
ｐｏｌ 政治面貌(中共党员＝ １ꎬ否＝ ０) ０.０４８ ０.２１４ ０ １
ｌｂｕ 是否加入工会(是＝ １ꎬ否＝ ０) ０.０６０ ０.２３８ ０ １
ｓｙｓ 是否体制内工作(是＝ １ꎬ否＝ ０) ０.１０２ ０.３０２ ０ １

五、实证结果分析

(一)基准回归分析

表 ２ 汇报了基准回归的结果ꎮ

　 　 表 ２ 　 　 基准回归结果

变量
ｉｎｃｏｍｅ

(１) (２) (３) (４) (５) (６)

Ｓｕｓｃ×ＡＩ －０.２３３∗∗∗ －０.２２６∗∗∗ －０.２２３∗∗∗

(０.０６７) (０.０７０) (０.０６７)
Ｓｕｓｃ －１.４９５∗∗∗ －０.２１６ －０.８１０∗∗∗ ０.４３５∗ －０.８０７∗∗∗ ０.４１９∗

(０.２１９) (０.２３２) (０.１７０) (０.２４９) (０.１６８) (０.２３９)
ＡＩ ０.０４６ ０.１８５∗∗∗ －０.０１２ ０.１２４∗ ０.０９５∗∗∗ ０.２２９∗∗∗

(０.０５９) (０.０６４) (０.０６２) (０.０６１) (０.０２９) (０.０６０)
ａｇｅ －０.０１９∗∗∗ －０.０１９∗∗∗ －０.０１９∗∗∗ －０.０１９∗∗∗

(０.００１) (０.００１) (０.００１) (０.００１)
ｇｅｎ ０.８９０∗∗∗ ０.８８６∗∗∗ ０.８８９∗∗∗ ０.８８６∗∗∗

(０.０３８) (０.０３８) (０.０３７) (０.０３８)
ｅｄｕ ０.１０８∗∗∗ ０.１０７∗∗∗ ０.１０８∗∗∗ ０.１０８∗∗∗

(０.０１７) (０.０１７) (０.０１７) (０.０１７)
ｈｌｔｈ ０.０７６∗∗∗ ０.０７７∗∗∗ ０.０７５∗∗∗ ０.０７５∗∗∗

(０.０２６) (０.０２６) (０.０２６) (０.０２６)
ｒｇｓｔ －０.３１４∗∗∗ －０.３２１∗∗∗ －０.３１７∗∗∗ －０.３２４∗∗∗

(０.０４３) (０.０４３) (０.０４４) (０.０４３)
ｍａｒ ０.４６０∗∗∗ ０.４６１∗∗∗ ０.４６０∗∗∗ ０.４６１∗∗∗

(０.０４９) (０.０５０) (０.０４８) (０.０４９)
ｐｏｌ ０.２３７ ０.２５５ ０.２３４ ０.２５１

(０.１６０) (０.１６３) (０.１６２) (０.１６５)
ｌｂｕ ０.６３１∗∗∗ ０.６１２∗∗∗ ０.６１５∗∗∗ ０.５９６∗∗∗

(０.０３３) (０.０３５) (０.０３９) (０.０４２)
ｓｙｓ －０.０２０ －０.００９ －０.０１７ －０.００７

(０.０９１) (０.０８８) (０.０９０) (０.０８６)
常数项 ３.９０７∗∗∗ ３.１３３∗∗∗ ２.６５５∗∗∗ １.８９９∗∗∗ －０.９７７ －１.４５６

(０.３５９) (０.３２０) (０.２８５) (０.２９９) (３.７６１) (３.６８１)
地区控制变量 ＮＯ ＮＯ ＮＯ ＮＯ ＹＥＳ ＹＥＳ
地区固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
时间固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
样本量 ６３７８７ ６３７８７ ６３１２６ ６３１２６ ６３１２６ ６３１２６
Ｒ２ ０.２１７ ０.２２０ ０.３２７ ０.３３０ ０.３２９ ０.３３２

　 　 注:∗∗∗、∗∗、∗分别表示在 １％、５％、１０％水平上显著ꎻ括号内为省级层面的聚类标准误ꎮ 下同ꎮ
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　 　 表 ２ 中ꎬ第(１)列报告了只加入核心解释变量和双向固定效应的估计结果ꎮ 结果显示

Ｓｕｓｃ 的系数显著为负ꎬ即样本中容易被人工智能技术替代的职业与难以被替代的职业相比ꎬ
其平均工资水平相对较低ꎮ 第(２)列中报告了加入核心解释变量交互项的结果ꎬ交互项系数

显著为负ꎮ 这意味着ꎬ随着人工智能技术的发展ꎬ易被替代职业与难被替代职业间的收入差

距进一步增大ꎮ 人工智能对从事易被替代职业的中等收入群体有着更为明显的冲击ꎬ导致

工资极化现象的产生ꎮ 在第(３)—(６)列对应的回归模型中ꎬ依次加入了个体层面和地区层

面的控制变量ꎬ回归结果依然稳健ꎬ核心解释变量交互项系数的估计值始终为负值ꎬ且在 １％
的水平上显著ꎮ 这意味着在考虑个人人力资本情况等条件禀赋以及劳动者所在区域的社会

经济发展情况之后ꎬ人工智能的工资极化作用仍然存在ꎬ人工智能的发展可能扩大了劳动者

之间的收入差距ꎬ初步验证了本文研究假说 １ꎮ
(二)平行趋势检验

本文利用广义 ＤＩＤ 框架对人工智能的工资极化效应进行检验ꎬ这要求在受到人工智能

冲击之前ꎬ从事易被替代职业与难被替代职业劳动者的工资变动情况应当一致ꎬ即二者的工

资增长需满足平行趋势ꎮ 为对这一平行趋势进行检验ꎬ我们将各地区在样本期间内的人工

智能专利申请数量按 １０ 分位点进行分组ꎬ并以专利数量落在 ０ ~ １０％分位点区间的样本作

为基准组ꎬ考察人工智能发展的不同阶段下ꎬＳｕｓｃ 值在 ７５％分位点以上和 ２５％分位点以下的

两组个体的收入差异变动情况ꎮ 对于基准组而言ꎬ全省年人工智能专利申请量为 ０ ~ ２ 项ꎬ
基本可以视为人工智能技术还未开始发展ꎬ为其他分位点组别提供了良好的参照ꎮ

如图 １ 所示ꎬ当人工智能发展水平指标低于 ５０％分位点时ꎬ被替代概率不同的两组劳动

者间的收入差距与基准组相比不存在统计上显著的差异ꎮ 这意味着ꎬ当人工智能发展水平

较低时ꎬ易被替代职业与难被替代职业的工资变化趋势基本一致ꎬ满足平行趋势假设ꎮ 而当

人工智能发展水平指标超过 ５０％分位点时ꎬ相较于难被替代的职业ꎬ易被替代职业从业者的

相对收入水平开始显著下降ꎬ这进一步验证了人工智能工资极化效应的存在ꎮ

图 １　 平行趋势检验结果

(三)稳健性检验与内生性分析

１.控制遗漏变量

劳动者的认知能力、外貌、智力水平等个体因素可能会同时影响其职业选择和工资收

入ꎮ 为了缓解遗漏变量可能带来的内生性问题ꎬ我们在基准模型的基础上依次加入了个体

的词组测试得分、数学测试得分、调查人员对其外貌评分以及智力水平评分等控制变量ꎬ重
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新进行估计ꎮ 此外ꎬ我们还依次对“地区×时间”固定效应、职业层面固定效应以及个体固定

效应进行控制ꎬ以消除不可观测遗漏变量的影响ꎮ 结果显示核心解释变量交互项的系数始

终为负值ꎬ验证了人工智能促进工资极化这一结论的稳健性ꎮ①

２.替换核心解释变量

变量的测量误差可能会影响估计的一致性ꎮ 因此ꎬ我们对核心解释变量指标进行替换ꎬ
以获得更为稳健的结果ꎮ 首先ꎬ在职业被人工智能技术替代概率变量的构造过程中ꎬ一个

ＩＳＣＯ０８ 代码可能对应多个 ＳＯＣ 代码ꎬ基准回归将 Ｓｕｓｃ 的取值定义为这些 ＳＯＣ 代码对应职

业的被替代概率均值ꎮ 为保证结论的可靠性ꎬ我们分别使用多个 ＳＯＣ 代码所对应职业中被

替代概率的最大值和最小值作为核心解释变量进行估计ꎮ 其次ꎬ参考陈媛媛等(２０２２)ꎬ将度

量地区人工智能发展水平的指标替换成为地区机器人渗透度ꎬ重新估计人工智能冲击的工

资极化效应ꎮ 替换变量后的估计结果表明ꎬ交互项系数在 １％水平上仍显著为负ꎬ进一步支

持了基准回归的结果ꎮ②

３.工具变量法

尽管本文已对遗漏变量进行了较为详尽的控制ꎬ职业层面和地区层面的核心解释变量

也较难受到微观个体层面差异的反向影响ꎬ但仍可能存在潜在的内生性问题ꎮ 一方面ꎬ个体

收入的增加促进了地区财富的积累ꎬ从而为人工智能技术发展提供有利条件ꎮ 另一方面ꎬ在
人工智能发展的背景下ꎬ对未来有更高收入预期的劳动者可能倾向于选择更加不易被智能

化技术替代的职业ꎮ 这些潜在的内生性问题均可能影响估计的一致性ꎬ因此ꎬ我们采用工具

变量估计的方法来缓解可能的估计偏误ꎮ
首先ꎬ参考黄群慧等(２０１９)ꎬ使用 １９８１ 年固定电话普及程度作为地区人工智能专利申

请数量的工具变量ꎮ 固定电话设备作为传统的通讯设施ꎬ一定程度上成为后来网络基础设

施建设的历史基础ꎬ而网络基础设施水平为人工智能的发展提供了必要的大数据资源和平

台ꎮ 因此ꎬ该工具变量满足相关性条件ꎮ 而随着技术的更新换代ꎬ数十年前的固定电话普及

情况已无法直接影响现今劳动者的工资水平ꎬ满足外生性假设ꎮ 本文以 １９８１ 年省级层面每

百人固定电话安装数与上一年全国计算机设备投资额的交乘项作为核心解释变量 ＡＩ 的工

具变量ꎬ回归结果在表 ３ 第(１)列中汇报ꎮ 其次ꎬ为缓解职业被人工智能技术替代概率与扰

动项之间可能存在相关性的问题ꎬ本文选用“与劳动者同出生队列同学历水平其他个体从事

职业被数智化替代概率的均值”作为职业被人工智能技术替代可能性的工具变量ꎬ估计结果

在表 ３ 第(２)列中汇报ꎮ 出生年份及文化程度相同的劳动者ꎬ面临着相似的时代背景ꎬ拥有

着接近的技能水平ꎬ因而从事相近职业的可能性较高ꎬ满足相关性假设ꎮ 而其他个体所从事

职业的特征ꎬ并不直接影响劳动者本人的工资水平ꎬ即外生性假设成立ꎮ 此外ꎬ表 ３ 第(３)列
中汇报了同时使用两个工具变量的结果ꎮ 在三种方式的工具变量回归模型中ꎬ对交互项的

第一阶段回归 Ｆ 值均大于 １０ꎬ排除了存在弱工具变量的可能性ꎮ 第二阶段回归的结果均显

示ꎬ在缓解了潜在内生性之后ꎬ交互项的系数仍显著为负ꎬ进一步验证了人工智能的发展存

在工资极化效应ꎮ

０１１

①
②

控制遗漏变量的回归结果参见«经济评论»网站(ｈｔｔｐ: / / ｊｅｒ.ｗｈｕ.ｅｄｕ.ｃｎ)附件ꎮ
替换核心解释变量的回归结果参见«经济评论»网站(ｈｔｔｐ: / / ｊｅｒ.ｗｈｕ.ｅｄｕ.ｃｎ)附件ꎮ
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　 　 表 ３ 　 　 工具变量估计

变量
ｉｎｃｏｍｅ

(１) (２) (３)

Ｓｕｓｃ×ＡＩ －０.６３６∗∗∗ －１.１０８∗∗∗ －２.７０２∗∗∗

(０.１５２) (０.２４０) (０.６８１)

Ｓｕｓｃ ２.６９２∗∗∗ －０.９４９ ８.０９１∗∗

(０.８８６) (０.８１６) (３.６２６)

ＡＩ ０.６３６ ０.７４５∗∗∗ ０.７６９
(０.３９０) (０.１５４) (０.９０４)

常数项
－１.４８９ ５.５４６ －３.３１５
(４.９０５) (５.５４４) (１２.３３)

个体控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
地区控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
地区固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
时间固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
样本量 ６３１２６ ６３１１１ ６３１１１
Ｒ２ ０.３２３ －０.２１２ －０.４４１

４.样本选择问题

在基准回归中ꎬ部分拥有工作的个体由于收入数据缺失或当年工资暂未发放而被剔除

在样本之外ꎮ 这部分数据可能并非随机缺失ꎬ其与劳动者收入的稳定性有一定关系ꎬ而收入

稳定性又可能与个体的收入水平相关ꎬ因而可能存在样本选择偏误问题ꎮ 为缓解样本选择

偏误对估计一致性的影响ꎬ本文使用 Ｈｅｃｋｍａｎ 两步法进行处理ꎬ第一步为选择方程ꎬ利用核心

解释变量与协变量对个体是否进入样本进行估计ꎬ第二步为结果方程ꎬ即在基准模型中进一步

控制选择方程中估计所得的逆米尔斯比率ꎬ以纠正样本选择偏差ꎮ 此外ꎬ本文进一步将当期失

业个体的工资收入记为 ０ 并纳入研究样本当中ꎬ并利用 Ｔｏｂｉｔ 模型解决收入在零值处断尾可能

带来的估计偏误ꎮ 以上结果均进一步支持了人工智能冲击助推了工资极化的结论ꎮ①
５.不同被替代概率分位点分组估计

基准回归的结果表明ꎬ随着劳动者所从事职业被数智化技术替代概率的增加ꎬ在人工智

能技术进步的冲击下ꎬ其与不易被替代的高收入群体相比工资差距有所增大ꎬ但该结果难以

区分人工智能冲击对低收入群体和中等收入群体的影响ꎮ 为更细致地刻画人工智能冲击对

劳动力市场工资极化的影响ꎬ本文根据不同职业被人工智能技术替代概率所处分位点进行

分组ꎬ并分别估计人工智能冲击对各组劳动者的作用ꎮ 结果显示ꎬ不论是从事低收入职业的

劳动者群体ꎬ还是从事被替代可能性较高的中等收入职业劳动者群体ꎬ在人工智能技术的冲

击下ꎬ与高收入群体的工资差距均呈扩大趋势ꎮ 这与理论分析的结论相一致ꎬ进一步印证了

人工智能技术的应用可能对中低收入群体的相对收入产生负面影响ꎬ推动劳动力市场产生

工资极化现象ꎮ②
６.其他稳健性检验

本研究还分别对剔除职业发生变化个体、拥有第二职业个体后的子样本进行回归分析ꎬ
并考虑了人工智能技术的滞后效应ꎬ以获得更加稳健的结果ꎮ③

１１１

①
②
③

样本选择问题的回归结果参见«经济评论»网站(ｈｔｔｐ: / / ｊｅｒ.ｗｈｕ.ｅｄｕ.ｃｎ)附件ꎮ
不同被替代概率分位点分组估计的回归结果参见«经济评论»网站(ｈｔｔｐ: / / ｊｅｒ.ｗｈｕ.ｅｄｕ.ｃｎ)附件ꎮ
其他稳健性检验的回归结果参见«经济评论»网站(ｈｔｔｐ: / / ｊｅｒ.ｗｈｕ.ｅｄｕ.ｃｎ)附件ꎮ
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(四)影响机制检验

１.替代效应

为检验人工智能发展是否通过替代效应导致工资极化现象ꎬ本文利用广义 ＤＩＤ 分析框

架估计了人工智能冲击对劳动者每周工作小时数的影响ꎮ 当人工智能技术对生产部门的劳

动力需求造成冲击时ꎬ可能会导致劳动者工作时长缩短ꎬ出现就业不足现象ꎮ 表 ４ 第(１)列
和第(２)列分别汇报了仅加入固定效应以及考虑了控制变量的估计结果ꎮ 结果均显示交互

项系数显著为负ꎬ即人工智能对劳动力的替代效应在常规型任务职业上表现更为明显ꎮ 从

第(２)列的估计结果中可以看出ꎬ当 Ｓｕｓｃ 值趋近于 ０ꎬ即劳动者从事不易被替代的职业时ꎬ人
工智能技术的发展对劳动者工作时长几乎没有影响ꎻ而当 Ｓｕｓｃ 值趋近于 １ꎬ人工智能的发展

则显著降低了其平均工作时间ꎮ 这意味着ꎬ人工智能的替代效应可能导致中等收入群体未

能实现充分就业ꎬ从而产生工资极化现象ꎬ研究假说 １ａ 得以验证ꎮ
２.生产率效应

人工智能的积极作用体现在对劳动生产率的提高ꎬ但不同职业间生产率效应的差异也

可能是导致工资极化现象出现的机制之一ꎮ 为检验这一机制ꎬ本文使用劳动者的平均小时

工资衡量其单位生产效率ꎬ对人工智能冲击的影响进行检验ꎬ并将依次加入固定效应和控制

变量的估计结果汇报在表 ４ 第(３)列和第(４)列中ꎮ 结果表明ꎬ人工智能的发展扩大了不同

职业间的单位生产效率差异ꎬ从而可能造成工资极化现象的加剧ꎮ 第(４)列的结果显示ꎬ当
Ｓｕｓｃ 值趋近于 ０ꎬ即个体从事非常规型任务职业时ꎬ人工智能的发展显著提升了劳动者的生

产效率ꎻ而当 Ｓｕｓｃ 值趋近于 １ 时ꎬ人工智能技术进步的生产率效应则几乎不存在ꎮ 该结果验

证了研究假说 １ｂ 的成立ꎮ

　 　 表 ４ 　 　 人工智能冲击的替代效应与生产率效应机制

变量
工作时长 工作时长 平均小时工资 平均小时工资

(１) (２) (３) (４)

Ｓｕｓｃ×ＡＩ －１.３１４∗∗∗ －１.０４２∗∗∗ －１.３１２∗∗∗ －１.３１２∗∗∗

(０.２６１) (０.２１０) (０.３８５) (０.４０２)

Ｓｕｓｃ １４.０２２∗∗∗ １２.１８５∗∗∗ －１.５０９ １.６２５
(１.２６１) (１.２４０) (１.３１１) (１.４５４)

ＡＩ １.１００∗∗ ０.５５３∗ ０.７６７∗∗ １.２０５∗∗∗

(０.４０７) (０.３１７) (０.３０１) (０.３８０)

常数项
４０.３４４∗∗∗ ９.５０３ １６.７２５∗∗∗ －４４.６９７∗∗

(２.４６２) (３７.６３９) (１.７５６) (１７.８４２)
个体控制变量 ＮＯ ＹＥＳ ＮＯ ＹＥＳ
地区控制变量 ＮＯ ＹＥＳ ＮＯ ＹＥＳ
地区固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
时间固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
样本量 ９１０７１ ８９９１３ ５８４９２ ５７８４６
Ｒ２ ０.０５２ ０.０７９ ０.１３９ ０.１９２

３.技术鸿沟效应

尽管人工智能的发展可能增加了非常规型任务岗位对劳动力的相对需求(Ａｕｔｏｒ ｅｔ ａｌ.ꎬ
２０２２)ꎬ但并不意味着原先从事常规型任务的劳动者能够更容易进入这些岗位ꎮ 相反地ꎬ人
工智能带来的技术鸿沟可能增加了劳动者的职业转换成本ꎬ进一步限制了弱势劳动者转向

认知型职业ꎮ 为验证人工智能发展是否产生技术鸿沟效应ꎬ本文构造虚拟变量“与上期相
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比ꎬ劳动者当期职业是否发生转换”和“劳动者是否进入被替代概率更低的职业”ꎬ后者的定

义为ꎬ当劳动者当前从事职业与上一期相比被人工智能技术替代的可能性更低时ꎬ将其赋值

为 １ꎬ否则赋值为 ０ꎮ 使用 Ｐｒｏｂｉｔ 模型估计劳动者上期职业被数智化技术替代概率(Ｓｕｓｃ＿
ｌａｇ)与 ＡＩ 交互项对本期职业是否发生转换和转换方向的影响ꎬ分别报告于表 ５ 第(１)列和

第(２)列当中ꎮ 结果显示交互项系数恒为负值ꎬ即人工智能冲击提高了常规型任务工作者的

职业转换壁垒ꎬ随着智能化技术的进步其转向非常规型任务岗位的可能性反而更低ꎮ 这验

证了本文的研究假说 ２ꎮ
值得注意的是ꎬ职业向更难被人工智能技术替代的方向转换并不意味着劳动者的福

利得到提升ꎮ 与常规型任务职业相比ꎬ认知型任务与体力型任务所对应职业被人工智能

技术替代的概率均相对较低ꎮ 为更准确地考察人工智能冲击对中等收入群体职业变动方

向的影响ꎬ本文以上期被替代性较强的群体为子样本(上一期 Ｓｕｓｃ 值高于 ６０％分位点)ꎬ
估计人工智能发展是否促进其实现职业上升或下沉ꎮ 定义虚拟变量“劳动者实现职业上

升(下沉)”ꎬ当其本期从事工作被替代概率位于 ０ ~ ２０％(２０％ ~４０％)分位点ꎬ即从事平均

收入较高(低)的工作时ꎬ赋值为 １ꎬ否则为 ０ꎮ 估计 Ｓｕｓｃ＿ｌａｇ 与 ＡＩ 交互项对这两个虚拟变

量的影响方向ꎬ结果在表 ５ 第(３)和第(４)列中报告ꎮ 结果显示ꎬ人工智能技术的发展ꎬ降
低了常规型任务劳动者向高收入职业流动的概率ꎬ而增加了其向低收入职业流动的概率ꎮ
这进一步验证了人工智能冲击存在技术鸿沟效应ꎬ加大了常规型任务劳动者向高收入职

业转换的学习成本ꎮ

　 　 表 ５ 　 　 人工智能冲击影响劳动者职业转换

变量
职业变动 向被替代概率更低职业变动 职业上升 职业下沉

(１) (２) (３) (４)

Ｓｕｓｃ＿ｌａｇ×ＡＩ －０.０９０∗∗∗ －０.１６９∗∗∗ －０.３７０∗∗∗ ０.７１３∗∗∗

(０.０２６) (０.０３２) (０.０７９) (０.２０７)

Ｓｕｓｃ＿ｌａｇ ０.６９６∗∗∗ ３.２１９∗∗∗ ４.３４１∗∗∗ －７.９０１∗∗∗

(０.１７２) (０.１８９) (０.４３０) (１.１７６)

ＡＩ －０.０１３ ０.１１８∗∗ ０.２９９∗∗∗ －０.４８２∗∗∗

(０.０７３) (０.０５３) (０.０８４) (０.１８７)

常数项
２.１３５ －４.５２４ －１９.０３０∗∗∗ －４.５４５

(７.８５７) (５.９３８) (４.５８０) (８.２１３)
个体控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
地区控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
时间固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
地区固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
样本量 ７６６００ ７６６００ ２８８４３ ２８８５２
Ｒ２ ０.０７２ ０.１７０ ０.０８０ ０.３４１

六、进一步讨论:“教育与技术竞赛”的失效

为分析人工智能快速发展背景下“教育与技术竞赛”机制是否仍然有效ꎬ检验教育扩张

如何影响人工智能的工资极化效应ꎬ本文引入教育扩张水平(Ｅｄｕｅｘｐ)作为调节变量ꎬ估计其

与核心解释变量的三重交互项对个体收入的影响ꎮ (１９)式与(２０)式的估计结果分别汇报

在表 ６ 的第(１)列和第(２)列中ꎮ 第(１)列的回归结果显示ꎬ无法拒绝教育扩张与职业被人

工智能技术替代概率交互项系数估计值为 ０ꎬ即教育扩张未能缩小不同职业间的收入差距ꎬ
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“教育与技术竞赛”的机制可能失效ꎮ 第(２)列报告了加入三重交互项之后的估计结果ꎬ结
果显示三重交互项的系数显著为负ꎮ 这意味着教育扩张可能放大了人工智能的工资极化效

应ꎬ这初步验证了本文的研究假说 ３ꎮ 由于自 １９９９ 年开始实施高校扩招计划之后ꎬ中国高校

录取率上升速度明显加快ꎬ为更直接地体现外生教育扩张所带来的影响ꎬ将 １９９９ 年之前的

教育扩张水平数值统一替换为 ０ꎬ重新进行估计ꎮ 表 ６ 第(３)列和第(４)列汇报的结果显示ꎬ
结论并未发生变化ꎮ 教育扩张进一步扩大了人工智能冲击所引起的中等收入劳动者与高收

入群体之间的差距ꎬ强化了工资极化效应ꎮ

　 　 表 ６ 　 　 教育扩张对人工智能工资极化效应的影响

变量
ｉｎｃｏｍｅ

(１) (２) (３) (４)

Ｓｕｓｃ×ＡＩ×Ｅｄｕｅｘｐ －０.０１４∗∗∗ －０.０１３∗∗∗

(０.００５) (０.００４)

Ｓｕｓｃ×Ｅｄｕｅｘｐ ０.００８ ０.１０９∗∗∗ ０.０１４ ０.１０６∗∗∗

(０.０１０) (０.０３６) (０.００９) (０.０２９)

ＡＩ×Ｅｄｕｅｘｐ ０.０２６∗∗∗ ０.０２３∗∗∗

(０.００４) (０.００３)

Ｓｕｓｃ×ＡＩ －０.２３６∗∗∗ －０.１９０∗∗ －０.２４０∗∗∗ －０.２０２∗∗

(０.０６９) (０.０７７) (０.０７１) (０.０７７)

Ｅｄｕｅｘｐ －０.０３３∗∗∗ －０.２２４∗∗∗ －０.０３２∗∗∗ －０.１９４∗∗∗

(０.０１１) (０.０３２) (０.０１０) (０.０２８)

Ｓｕｓｃ ０.４９４∗ ０.１７７ ０.４９３∗ ０.２４２
(０.２５３) (０.３０６) (０.２５７) (０.２９１)

ＡＩ ０.２３６∗∗∗ ０.１７２∗∗∗ ０.２３９∗∗∗ ０.１９２∗∗∗

(０.０６０) (０.０５８) (０.０６１) (０.０６０)

常数项
－１.７５１ －１.３１８ －１.９０２ －１.７７９
(３.８４７) (３.６３９) (３.８３５) (３.６７４)

个体控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
地区控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
时间固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
地区固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
样本量 ５８５６８ ５８５６８ ５８５６８ ５８５６８
Ｒ２ ０.３２３ ０.３２５ ０.３２３ ０.３２５

在本文的理论分析部分ꎬ假设了市场无法向高教育水平劳动力提供足够多的认知型任

务岗位ꎬ部分高技能人才只能流向容易被人工智能技术替代的中等收入职业ꎬ即教育可能存

在过度扩张现象ꎮ 可以认为ꎬ当一个地区的平均人力资本水平较低ꎬ认知型劳动力供不应求

时ꎬ教育扩张可能促进职业间收入差距的降低ꎬ而随着人力资本存量上升ꎬ教育扩张缓解收

入差距扩大的积极作用逐渐减小ꎬ反而表现出助推工资极化的消极作用ꎮ 为检验这种潜在

的非线性影响ꎬ本文采用系数平滑可变模型(ＳＶＣＭ)重新对(１９)式和(２０)式进行非参数估

计ꎬ假定两式中的系数随着人力资本存量的变化而发生改变ꎮ 在估计过程中ꎬ以研究样本中

同一地区同一出生队列劳动者接受高等教育的比例作为平滑变量ꎬ以高斯函数作为核函数ꎬ
使用去一交叉验证法确定最优带宽ꎬ获得(１９)式和(２０)式中系数随平滑系数变化的趋势ꎮ

图 ２ 显示了(１９)式中教育扩张水平与职业被人工智能技术替代可能性的交互项系数

δ１随人力资本存量变化的趋势ꎮ 结果表明ꎬ当接受高等教育的劳动力占比位于 １４％至

３３％区间内时ꎬ教育扩张缩小了职业间的工资差距ꎬ而当高等教育占比大于 ３３％时ꎬ教育
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的进一步扩张难以持续发挥缓解收入差距扩大的作用ꎮ 图 ３ 显示了(２０)式中三重交互项

系数 λ１随人力资本存量变化趋势ꎬ结果表明ꎬ当高等教育劳动力占比超过 ３６％时ꎬ教育的

进一步扩张开始表现出对人工智能工资极化效应的助推作用ꎮ 结合现实情况看ꎬ２００２—
２０１２ 年ꎬ中国高等教育毛入学率由 １５％上升到 ３０％ꎬ此后ꎬ于 ２０１４ 年达到 ３７.５％ꎬ并逐年

上升ꎬ截至 ２０２２ 年已达到 ５９.６％的水平ꎮ 这意味着ꎬ在 ２１ 世纪初期ꎬ中国人力资本存量

较低ꎬ此时高校扩招计划在扩大高学历人才供给的同时ꎬ发挥着缩减不同职业劳动者收入

差距的作用ꎮ 而自 ２０１４ 年起ꎬ持续增长的高技能人才越来越难以在竞争激烈的劳动力市

场上获得高收入岗位ꎬ部分高学历劳动者只能流向从事常规型工作的中等收入职业ꎮ 在

人工智能技术快速发展的背景下ꎬ教育的进一步扩张可能加剧人工智能对中等收入群体

的冲击ꎬ扩大中等收入阶层与高收入阶层的工资差距ꎬ助推工资极化ꎮ 教育扩张难以继续

缓解技术变革引起的收入差距扩大ꎬ这与现有研究发现的高等教育扩张对劳动者收入提

升的边际作用逐年递减ꎬ对收入差距的缩减作用在不同阶段具有差异性的现象从逻辑上

相一致(张征宇等ꎬ２０２３ꎻＪａｎｇꎬ２０２４)ꎮ 这一结论表明ꎬ尽管教育扩张在一定时期内对缩小

收入差距起到积极作用ꎬ但随着人力资本存量的增加ꎬ难以继续依靠教育供给数量的扩张

来缓解人工智能技术进步对收入分配的冲击ꎮ

图 ２　 Ｓｕｓｃ×Ｅｄｕｅｘｐ 系数随高等教育劳动者占比变化趋势

图 ３　 Ｓｕｓｃ×ＡＩ×Ｅｄｕｅｘｐ 系数随高等教育劳动者占比变化趋势

５１１



李钧宇　 翟少轩　 袁持平:人工智能冲击、教育扩张与工资极化

七、结论与政策建议

本文将教育扩张引入包含三种工作任务类型的一般均衡分析框架当中ꎬ剖析了人工智

能技术冲击对劳动力市场工资极化的影响以及教育扩张在这一过程中所起的作用ꎮ 本文将

２０１０—２０２０ 年的 ＣＦＰＳ 调查微观个体数据与职业层面和地区层面的数据进行匹配ꎬ基于各

职业被人工智能技术替代可能性及各地区人工智能发展水平的差异ꎬ构造广义 ＤＩＤ 模型ꎬ实
证检验了人工智能冲击与工资极化之间的因果关系以及教育扩张带来的影响ꎮ 研究结果表

明:(１)人工智能的发展对从事常规型工作的中等收入群体产生了冲击ꎬ促使劳动力市场产

生工资极化现象ꎬ扩大了劳动者之间的收入差距ꎮ 这一结论在多种稳健性分析下依然成立ꎮ
(２)人工智能技术进步促进工资极化的机制包括:替代效应造成了中等收入群体就业不足ꎬ
生产率提高效应加大了劳动者之间的边际产出差距ꎬ技术鸿沟效应提高了常规型任务从业

者通过职业转换实现向上流动的门槛ꎮ (３)随着人力资本存量的上升ꎬ教育的持续扩张难以

缓解不同职业劳动者间收入差距扩大的趋势ꎬ反而可能增强人工智能发展带来的工资极化

效应ꎮ 基于以上结论ꎬ本文提出政策建议如下:
其一ꎬ健全技能培训与就业支持体系ꎮ 应当构建全方位多层次的职业技能培训与就

业服务支持体系ꎬ协助劳动者更新自身技能ꎬ保障劳动者在人工智能技术发展的过程中实

现平稳就业与职业转型ꎮ 首先ꎬ应当加强与人工智能相关的在职培训服务ꎬ支持企业为劳

动者特别是中低收入劳动者提供与数字化和智能化技术有关的技能培训ꎬ培育中等收入

劳动者人机协作办公能力ꎬ增强该群体对人工智能新兴技术的适应性ꎮ 其次ꎬ协调社会力

量ꎬ培育低收入劳动者的基本人工智能素养ꎮ 应当统筹村居社区、行业协会、职业院校等

社会力量ꎬ面向低学历劳动者、农村劳动者等群体有针对性地开展基础数字技能培训ꎬ确
保技术发展的成果能够惠及更广泛的劳动者群体ꎮ 最后ꎬ政府应完善劳动者就业与再就

业服务体系ꎬ建设普惠性的数字信息和公共就业平台ꎬ助力不同劳动者群体更加公平地获

取就业信息资源和技能培训资源ꎬ降低中低收入群体的学习与择业成本ꎬ为其再就业或职

业转换提供支持ꎮ
其二ꎬ支持零工经济与灵活就业发展ꎮ 人工智能对从事常规型工作的中等收入劳动

者具有较为明显的替代作用ꎬ由此造成了该群体的就业不足ꎮ 应当支持零工经济和灵活

就业的发展ꎬ为劳动者提供更多就业选择和更灵活的就业机会ꎮ 首先ꎬ可以为参与灵活就

业的劳动者与企业提供税收优惠和福利支出ꎬ鼓励企业和个人参与灵活就业市场ꎬ缓解就

业不足给中低收入群体带来的负面影响ꎮ 其次ꎬ应当健全零工经济平台的运作规范ꎬ保护

劳动者合法权益ꎬ为劳动者选择不同的就业方式提供便利条件ꎮ 此外ꎬ应当完善社会保障

体系ꎬ为非全职和独立承包商等灵活就业人员提供包括退休金、医疗保险和失业保险等在

内的社会保障ꎮ
其三ꎬ推进教育改革和职业教育发展ꎮ 单纯的教育数量扩张难以有效缩小劳动者之

间的收入差距ꎬ教育供给需要进一步适应人工智能技术的发展ꎮ 首先ꎬ稳定高等教育规

模ꎬ避免过度扩张ꎬ着力提升教育质量ꎮ 根据最新技术与市场变化适当调整相关专业设置

和教学内容ꎮ 一方面应当注重培育学生的基础数字素养和智能素养ꎬ补充科学、工程与数

字技术等相关领域的必要知识ꎬ保障其未来在数智化环境中具备终身学习的能力ꎻ另一方
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面也应加强创新创造能力和人际交往技能等难以被人工智能所替代的素质的培养ꎮ 其

次ꎬ加大对职业教育的投资与建设ꎮ 推动职业学校与相关行业企业进行合作ꎬ提供与当前

和未来劳动市场需求相匹配的培训与实习项目ꎬ提升职业学校学生在就业市场上的核心

竞争力ꎮ 最后ꎬ注重教育公平的保障ꎮ 应进一步提升经济较落后地区、乡村地区的教育质

量建设ꎬ保障不同层次学校的教育质量提升ꎬ为人工智能快速发展背景下的社会公平建设

打下扎实基础ꎮ
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１５. Ａｃｅｍｏｇｌｕꎬ Ｄ.ꎬ ａｎｄ Ｐ. Ｒｅｓｔｒｅｐｏ. ２０２０. “Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｊｏｂｓ: Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ＵＳ Ｌａｂｏｒ Ｍａｒｋｅｔｓ.” Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ

Ｐｏｌｉｔｉｃａｌ Ｅｃｏｎｏｍｙ １２８(６): ２１８８－２２４４.
１６.Ａｃｅｍｏｇｌｕꎬ Ｄ.ꎬ ａｎｄ Ｐ. Ｒｅｓｔｒｅｐｏ. ２０２２. “ Ｔａｓｋｓꎬ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｒｉｓｅ ｉｎ ＵＳ Ｗａｇｅ Ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ.”

Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃａ ９０(５): １９７３－２０１６.
１７.Ａｕｔｏｒꎬ Ｄ.Ｈ. ２０１４. “Ｐｏｌａｎｙｉ’ｓ Ｐａｒａｄｏｘ ａｎｄ ｔｈｅ Ｓｈａｐｅ ｏｆ Ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ Ｇｒｏｗｔｈ.” ＮＢＥＲ Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｐａｐｅｒ ２０４８５.
１８.Ａｕｔｏｒꎬ Ｄ.Ｈ.ꎬ Ｃ. Ｃｈｉｎꎬ Ａ.Ｍ. Ｓａｌｏｍｏｎｓꎬ ａｎｄ Ｂ. Ｓｅｅｇｍｉｌｌｅｒ. ２０２２. “Ｎｅｗ Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ: Ｔｈｅ Ｏｒｉｇｉｎｓ ａｎｄ Ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ

Ｎｅｗ Ｗｏｒｋꎬ １９４０－２０１８.” ＮＢＥＲ Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｐａｐｅｒ ３０３８９.
１９.Ａｕｔｏｒꎬ Ｄ.Ｈ.ꎬ Ｃ. Ｇｏｌｄｉｎꎬ ａｎｄ Ｌ. Ｆ. Ｋａｔｚ. ２０２０. “ Ｅｘｔｅｎｄｉｎｇ ｔｈｅ Ｒａｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ.”

ＮＢＥＲ Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｐａｐｅｒ ２６７０５.
２０.Ａｕｔｏｒꎬ Ｄ.Ｈ.ꎬ ａｎｄ Ｄ. Ｄｏｒｎ. ２０１３. “Ｔｈｅ Ｇｒｏｗｔｈ ｏｆ Ｌｏｗ－Ｓｋｉｌｌ Ｓｅｒｖｉｃｅ Ｊｏｂｓ ａｎｄ ｔｈｅ Ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＵＳ Ｌａｂｏｒ

Ｍａｒｋｅｔ.” Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｒｅｖｉｅｗ １０３(５): １５５３－１５９７.
２１.Ａｕｔｏｒꎬ Ｄ.Ｈ.ꎬ Ｆ. Ｌｅｖｙꎬ ａｎｄ Ｒ. Ｊ. Ｍｕｒｎａｎｅ. ２００３. “ Ｔｈｅ Ｓｋｉｌｌ Ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ Ｒｅｃｅｎｔ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ｃｈａｎｇｅ: Ａｎ

Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ.” Ｔｈｅ Ｑｕａｒｔｅｒｌｙ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ １１８(４): １２７９－１３３３.
２２. Ｆｒｅｙꎬ Ｃ. Ｂ.ꎬ ａｎｄ Ｍ. Ａ Ｏｓｂｏｒｎｅ. ２０１７. “ Ｔｈｅ Ｆｕｔｕｒｅ ｏｆ Ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ: Ｈｏｗ Ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ Ａｒｅ Ｊｏｂｓ ｔｏ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒｉｓａｔｉｏｎ?” Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｎｄ Ｓｏｃｉａｌ Ｃｈａｎｇｅ １１４: ２５４－２８０.
２３.Ｇｏｌｄｉｎꎬ Ｃ.ꎬ ａｎｄ Ｌ. Ｆ. Ｋａｔｚ. ２０１０. Ｔｈｅ Ｒａｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ. Ｃａｍｂｒｉｄｇｅꎬ ＭＡ: Ｈａｒｖａｒｄ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ.
２４.Ｇｕｏꎬ Ｙ.ꎬ Ｙ. Ｓｏｎｇꎬ ａｎｄ Ｑ. Ｃｈｅｎ. ２０１９. “Ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ Ｐｏｌｉｃｉｅｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｒｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ Ｍｏｂｉｌｉｔｙ
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ｉｎ Ｃｈｉｎａ.” Ｃｈｉｎａ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｒｅｖｉｅｗ ５５: １２４－１４２.
２５.Ｊａｎｇꎬ Ｅ. ２０２４. “Ｗｈｅｎ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ Ｉｓ Ｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ: Ｈｉｇｈｅｒ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ Ｅｘｐａｎｓｉｏｎꎬ Ｗｅｌｆａｒｅ Ｒｅｇｉｍｅｓ ａｎｄ Ｉｎｃｏｍｅ

Ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ.” Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｃｉａｌ Ｐｏｌｉｃｙꎬ Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｏｎｌｉｎｅ ０４ Ｎｏｖｅｍｂｅｒ ２０２４.
２６.Ｊａｕｍｅꎬ Ｄ. ２０２１. “Ｔｈｅ Ｌａｂｏｒ Ｍａｒｋｅｔ Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ａｎ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ.” Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ

１４９ꎬ１０２６１９.
２７.Ｋｎｉｇｈｔꎬ Ｊ.ꎬ Ｑ. Ｄｅｎｇꎬ ａｎｄ Ｓ. Ｌｉ. ２０１７. “ Ｃｈｉｎａ’ ｓ Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｏｆ Ｈｉｇｈｅｒ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ: Ｔｈｅ Ｌａｂｏｕｒ Ｍａｒｋｅｔ

Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ａ Ｓｕｐｐｌｙ Ｓｈｏｃｋ.” Ｃｈｉｎａ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｒｅｖｉｅｗ ４３: １２７－１４１.
２８.Ｋｒｕｓｅｌｌꎬ Ｐ.ꎬ Ｌ.Ｅ. Ｏｈａｎｉａｎꎬ Ｊ.Ｖ. Ｒｉｏｓ－Ｒｕｌｌꎬ ａｎｄ Ｇ.Ｌ. Ｖｉｏｌａｎｔｅ. ２０００. “Ｃａｐｉｔａｌ－Ｓｋｉｌｌ Ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｉｔｙ ａｎｄ

Ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ: Ａ Ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ Ａｎａｌｙｓｉｓ.” Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃａ ６８(５): １０２９－１０５３.
２９.Ｌｉꎬ Ｈ.ꎬ Ｙ. Ｍａꎬ Ｌ. Ｍｅｎｇꎬ Ｘ. Ｑｉａｏꎬ ａｎｄ Ｘ. Ｓｈｉ. ２０１７. “ Ｓｋｉｌｌ Ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｉｔｉｅｓ ａｎｄ Ｒｅｔｕｒｎｓ ｔｏ Ｈｉｇｈｅｒ

Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ: Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ Ｃｏｌｌｅｇｅ Ｅｎｒｏｌｌｍｅｎｔ Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｉｎ Ｃｈｉｎａ.” Ｃｈｉｎａ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｒｅｖｉｅｗ ４６: １０－２６.
３０.Ｌｉｕꎬ Ｊ.ꎬ Ｙ. Ｙｕｅꎬ ａｎｄ Ｊ. Ｚｈｕ. ２０２５. “Ｕｎｖｅｉｌｉｎｇ Ｐａｒａｄｏｘｅｓ ｏｆ Ａｃｃｅｓｓ: Ｈｏｗ Ｈｉｇｈｅｒ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ Ｓｈａｐｅｓ

Ｉｎｔｅｒｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｂｉｌｉｔｙ ｉｎ Ｃｈｉｎａ’ ｓ Ａｄｍｉｓｓｉｏｎ Ｑｕｏｔａ Ｓｙｓｔｅｍ.” Ｃｈｉｎａ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｒｅｖｉｅｗ ９０ꎬ
１０２３５３.

３１.Ｍａｋｈｌｏｕｆꎬ Ｙ.ꎬ ａｎｄ Ｃ. Ｌａｌｌｅｙ. ２０２３. “Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ Ｅｘｐａｎｓｉｏｎꎬ Ｉｎｃｏｍｅ Ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ:
Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ＯＥＣＤ Ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ.” Ｓｏｃｉａｌ Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ １６９(１－２): ２５５－２８１.

３２.Ｍａｎｎꎬ Ｋ.ꎬ ａｎｄ Ｌ. Ｐüｔｔｍａｎ. ２０２３. “Ｂｅｎｉｇｎ Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ: Ｎｅｗ Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ Ｐａｔｅｎｔ Ｔｅｘｔｓ.” Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ
Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ １０５(３): ５６２－５７９.

３３.Ｚｈｏｕꎬ Ｙ.ꎬ ａｎｄ Ｒ. Ｔｙｅｒｓ. ２０１９. “Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ ｉｎ Ｃｈｉｎａ.” Ｃｈｉｎａ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｒｅｖｉｅｗ ５８ꎬ１０１２０２.

Ｓｈｏｃｋ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ Ｅｘｐａｎｓｉｏｎꎬ ａｎｄ Ｗａｇｅ Ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ
Ｌｉ Ｊｕｎｙｕ１ꎬ Ｚｈａｉ Ｓｈａｏｘｕａｎ２ ａｎｄ Ｙｕａｎ Ｃｈｉｐｉｎｇ１

(１: Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｇｕａｎｇｄｏｎｇꎬ Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ ａｎｄ Ｍａｃａｏ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ Ｓｔｕｄｉｅｓꎬ
Ｓｕｎ Ｙａｔ－ｓｅｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎻ２: Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ
ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｍｏｔｉｏｎ ｏｆ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ａｎｄ ｓｏｃｉａｌ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ(ＡＩ) ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｗｉｔｈ ｓａｆｅｇｕａｒｄｉｎｇ ｗｏｒｋｅｒｓ’ ｒｉｇｈｔｓ ａｎｄ ｅｑｕｉｔｙꎬ ｗｈｉｌｅ ａｖｏｉｄｉｎｇ ｉｎｃｏｍｅ
ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎬ ｉｓ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｃｏｍｍｏｎ ｐｒｏｓｐｅｒｉｔｙ. Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｅｘｔｅｎｄｓ ｔｈｅ ｔａｓｋ－ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ
ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｗａｇｅ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ＡＩ ｓｈｏｃｋｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｏｎ
ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｌｙ. Ｕｓｉｎｇ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｃｈｉｎａ Ｆａｍｉｌｙ Ｐａｎｅｌ Ｓｔｕｄｉｅｓ(ＣＦＰＳ)ꎬ ａ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ－ｉｎ－ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎｓ ｔｏ ＡＩ ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｒｅｇｉｏｎａｌ ＡＩ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｔｏ ｃｏｎｄｕｃｔ
ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｔｈｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｒｅｖｅａｌ ｔｈａｔ ＡＩ ｓｈｏｃｋｓ ｅｘａｃｅｒｂａｔｅ ｉｎｃｏｍｅ ｄｉｓｐａｒｉｔｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎｓꎬ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｎｇ ｔｏ ｗａｇｅ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｄｒｉｖｉｎｇ ｔｈｉｓ ｅｆｆｅｃｔ ｉｎｃｌｕｄｅ ＡＩ’ ｓ
ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎ ｏｆ ｒｏｕｔｉｎｅ ｔａｓｋ ｊｏｂｓꎬ ｉｔｓ ｕｎｅｖｅｎ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ－ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ａｃｒｏｓｓ ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎｓꎬ ａｎｄ
ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｂａｒｒｉｅｒｓ ｔｈａｔ ｈｉｎｄｅｒ ｕｐｗａｒｄ ｍｏｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｍｉｄｄｌｅ － ｉｎｃｏｍｅ ｇｒｏｕｐｓ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎａｌ ｓｈｉｆｔｓ. Ｆｕｒｔｈｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｈａｓ ｎｏｔ ｆｏｓｔｅｒｅｄ
ｉｎｃｏｍｅ ｅｑｕｉｔｙ ａｃｒｏｓｓ ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎｓ. Ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｒｙꎬ ｅｘｃｅｓｓｉｖｅ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｏｆ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ｍａｙ ａｍｐｌｉｆｙ
ｔｈｅ ｗａｇｅ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｉｎｄｕｃｅｄ ｂｙ ＡＩ. Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｏｆｆｅｒｓ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｈｏｗ ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ａｎｄ
ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ｐｏｌｉｃｉｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｉｎｃｏｍｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｍｏｎｇ ｗｏｒｋｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ
ｏｆ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｈａｎｇｅｓ ｄｒｉｖｅｎ ｂｙ ＡＩ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ Ｗａｇｅ Ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎬ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ Ｅｘｐａｎｓｉｏｎꎬ Ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎａｌ
Ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎ
ＪＥＬ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ: Ｊ３１ꎬ Ｊ２４ꎬ Ｏ３３
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