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劳动要素数字化与收入分配
———基于机器学习方法的实证研究

刘　 波　 李芸琪　 张　 磊∗

　 　 摘要: 近年来ꎬ我国出现有酬劳动时间下降与收入水平持续提升的背离现象ꎬ
成倍增长的上网时间为此提供了新的研究视角ꎮ 本文从广义与狭义两个层面界定

劳动要素数字化程度ꎬ运用机器学习方法系统考察数字劳动对收入分配的影响ꎮ
研究发现ꎬ数字劳动能显著提升劳动者收入水平ꎻ归因分析表明ꎬ有酬数字劳动的

重要性得分在现有解释变量中位列第一ꎻ不平等分解结果显示ꎬ数字劳动差异对劳

动者收入差距具有较强解释力ꎬ其中有酬数字劳动差异的相对贡献最为突出ꎮ 进

一步分析发现ꎬ劳动要素数字化转型存在机会不平等ꎬ人口统计学特征和原生家庭

环境等外生因素塑造了数字劳动供给差异ꎮ 本文揭示了劳动要素数字化影响收入

分配的路径ꎬ为完善数智经济时代的收入分配制度提供了理论依据与经验支持ꎮ
关键词: 数字经济ꎻ数字鸿沟ꎻ数字劳动ꎻ收入分配ꎻ机会不平等

中图分类号: Ｆ０６１.３ꎻＦ０４７.１

一、引言

当前ꎬ大数据、云计算、人工智能等数字技术正加速创新迭代ꎬ并与经济社会各领域深度

交融ꎮ 数据成为新的生产要素ꎬ算法演变成劳动分工与价值分配的新逻辑ꎬ数字平台发展成

要素配置的新中枢ꎮ 如果不能保障个体平等参与数字劳动和价值创造的权利ꎬ可能会加剧

贫富分化ꎬ阻碍社会进步ꎮ 经济数字化转型并未自动带来机会共享与收入均衡ꎬ反而可能会

加剧社会结构分化ꎬ使得原本处于边缘位置的群体ꎬ更难进入数字价值创造与获取体系

(Ｊｏｈｎｓｏｎ ａｎｄ Ａｃｅｍｏｇｌｕꎬ２０２３)ꎮ 从总量上看ꎬ数字经济不仅能够提升生产要素的配置效率ꎬ
还能发挥消费潜力释放、就业创造等效应ꎬ为规模经济、范围经济以及长尾效应创造有利条

件ꎮ 然而ꎬ从结构上看ꎬ由于劳动者的禀赋存在差异ꎬ在经济数字化转型的过程中会形成数

字鸿沟ꎬ产生数字机会不平等问题ꎬ从而改变收入分配格局(周文、韩文龙ꎬ２０２３ꎻ徐怀宁、田
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亚男ꎬ２０２５)ꎮ 因此ꎬ如何阻断数字机会不平等向收入机会不平等转变ꎬ是数字经济时代完善

收入分配制度亟待解决的重大现实问题ꎮ
马克思(１９７５)指出ꎬ“工作日不是一个不变量ꎬ而是一个可变量”ꎮ 伴随 ５Ｇ 等新一代通

信技术的普及ꎬ以及大数据、云计算、人工智能等数字技术的应用ꎬ数字技术的载体———互联

网ꎬ成为日常工作和生活的必需品ꎬ同时也改变了劳动供求形式ꎮ 随着平台经济、社交媒体

和数据驱动型商业模式的兴起ꎬ个人在网络空间中的行为逐渐被转化为可量化的数据ꎬ并成

为新的生产要素ꎬ从而产生了一种新的劳动形式———数字劳动(陈梦根、周元任ꎬ２０２２)ꎮ 数

字劳动是一种以互联网、大数据与人工智能等数字技术为依托、以智力创造为核心的劳动形

态ꎬ主要通过对数据与信息等无形要素的加工以生产数字化产品与服务ꎮ 数字劳动既涵盖

网约车、外卖配送、线上自由职业等有酬的平台劳动与灵活用工形式ꎬ也包括用户通过点击、
浏览、评价及社交互动所贡献的无偿劳动ꎮ Ｆｕｃｈｓ(２０１４)以马克思劳动价值论为基础ꎬ辩证

地分析了数字劳动的两面性ꎮ 一方面ꎬ人工智能技术应用、协作平台构建、开源生态培育和

数字公共资源建设等措施ꎬ显著提升了劳动生产率与收入水平ꎮ 另一方面ꎬ数字技术淡化了

工作与生活的时空边界ꎬ工作时间看似下降ꎬ实则增加ꎻ为数众多的用户为平台无偿贡献了

数字足迹ꎬ而平台则以广告推送、算法推荐和数据交易的形式获利ꎬ形成了隐蔽的数字剥削ꎮ
更为重要的是ꎬ数字劳动往往不由劳动者自主决定ꎬ而是被技术架构和平台逻辑所规训ꎬ用
户被“点赞—分享—沉迷”的机制所驱动ꎬ导致劳动与人的分离ꎬ有碍于收入分配的公平性ꎮ

在数智经济转型持续深化的时代背景下ꎬ数字劳动逐步发展成为劳动实践的主要形式ꎬ
其范畴几乎涵盖数字经济所涉及的全部劳动(杨静、郑嵘ꎬ２０２４)ꎮ 数字鸿沟已经从最初物理

层面的“接入鸿沟”ꎬ演进至数字能力和数字劳动层面的“效用鸿沟”ꎬ并最终演变为数字劳

动的回报差异(Ｍｅｎｄｏｎçａ ａｎｄ Ｋｏｕｇｉａｎｎｏｕꎬ２０２３)ꎮ 鉴于此ꎬ本文以数字劳动理论为基础ꎬ以
上网时间作为劳动要素数字化的代理变量ꎬ量化分析居民上网时间与收入水平的内在联系ꎬ
以探究数字经济时代收入分配的基础逻辑ꎮ 本文主要的学术贡献包括三个方面:第一ꎬ在理

论层面ꎬ以马克思剩余价值生产、劳动异化与资本积累理论为基础ꎬ剖析数字劳动本质ꎬ明确

劳动要素数字化转型与收入分配的辩证关系ꎬ厘清数字经济时代的收入分配逻辑ꎻ第二ꎬ在
测度方法层面ꎬ创新性地将基于机器学习的非线性方程引入不平等指标分解中ꎬ突破了传统

分解方法解释力不足的局限ꎬ并揭示了收入函数设定对不平等指标分解结果的影响ꎻ第三ꎬ
在实证层面ꎬ明确了劳动要素数字化对收入分配格局的影响ꎬ解释了“有酬劳动时间与收入

水平倒挂”的异象ꎬ并甄别了有酬数字劳动和无酬数字劳动对收入的异质性影响ꎬ为数智经

济时代的收入分配改革提供经验证据ꎮ
本文余下内容包括 ４ 个部分:首先ꎬ厘清数字劳动的理论内涵ꎬ明确上网时间与数字劳

动的逻辑关系ꎬ并从广义和狭义两个层次界定数字劳动ꎬ提出研究假说ꎮ 其次ꎬ根据数字劳

动与收入水平的逻辑关系ꎬ构建收入方程ꎬ设计收入差距的分解方案ꎮ 第三ꎬ以中国家庭追

踪调查(ＣＦＰＳ)为样本ꎬ实证研究劳动要素数字化对收入分配格局的影响ꎬ揭示劳动要素数

字化的“有偏”特征ꎬ识别影响收入差距的主要因素ꎮ 最后ꎬ总结研究结论ꎬ提出相应的政策

建议ꎮ
０９



　 ２０２６ 年第 ５ 期

二、文献综述

(一)政治经济学视角下的劳动要素数字化

数字技术革新了劳动要素的供需形式ꎬ劳动要素数字化包括劳动配置方式的数字化以

及劳动供给形式的数字化ꎮ 上网时间的增加表面上是个人时间安排的调整ꎬ但本质上是生

产力发展的结果(Ｆｕｃｈｓꎬ２０１４)ꎮ 数字劳动并未脱离物质劳动范畴ꎬ而是资本运行逻辑在数

字技术条件下的延展与重构(庞跃辉、丁乙ꎬ２０２５)ꎮ 首先ꎬ在数字经济中ꎬ平台不仅从网约车

司机、外卖骑手等提供的有酬劳动中获取剩余价值ꎬ还通过用户的点击、浏览、评价与社交互

动等行为ꎬ将日常生活活动转化为可计量、可交易的数据资源ꎬ实现对无偿劳动的隐性占有

(黄再胜ꎬ２０２６)ꎮ 数字劳动使剩余价值生产突破了时间与空间的边界ꎬ呈现出“泛在化”与
日常化特征ꎮ 其次ꎬ在资本积累方面ꎬ数字平台依托数据要素与网络效应ꎬ通过持续收集、整
合并垄断海量数据资源ꎬ实现规模扩张与市场支配ꎬ即“数字化原始积累”(欧阳康、杨德科ꎬ
２０２３)ꎬ并通过制度与技术手段将分散的个体数据转化为被资本控制的关键生产要素ꎬ进而

推动资本积累由传统的物质形态向数据形态升级ꎮ 总体来看ꎬ数字劳动并未改变资本运行

的基本逻辑ꎬ而是使剩余价值生产更为多元化、劳动异化日益复杂化、资本积累更加集中化ꎬ
从而改变收入分配格局ꎮ

(二)劳动要素数字化影响收入分配的机制与效应

在历次推动生产力发生重大跃迁的技术革命中ꎬ技术进步均呈现出“有偏”特征ꎬ对部分

群体产生了不利影响(Ｊｏｈｎｓｏｎ ａｎｄ Ａｃｅｍｏｇｌｕꎬ２０２３)ꎮ 在数字技术应用普及的过程中ꎬ数字鸿

沟逐渐形成ꎬ其含义并不局限于个体能否使用数字化工具ꎬ更为重要的是各群体因数字技术

使用能力和利用程度不同所产生的福利差异ꎮ 在数智经济时代ꎬ数字鸿沟将最终演变为收

入差距ꎬ而数字机会不平等则演变为收入机会不平等ꎮ
数字鸿沟的内涵先后经历了接入鸿沟、技能鸿沟和效用鸿沟三个阶段ꎬ三者构成递进关

系(陈梦根、周元任ꎬ２０２２)ꎮ 接入鸿沟是指在互联网走入日常生活的初期ꎬ欠发达地区、低收

入群体难以借助互联网摆脱信息贫瘠的状态ꎬ聚焦于数字基础设施对能否使用互联网的影

响(Ａｋｅｒ ａｎｄ Ｍｂｉｔｉꎬ２０１０)ꎮ 随着数字基础设施和移动设备的普及ꎬ数字鸿沟进一步表现为技

能鸿沟ꎬ即使用互联网设备的技能差异(ｖａｎ Ｄｅｕｒｓｅｎ ａｎｄ ｖａｎ Ｄｉｊｋꎬ２０１９)ꎮ 效用鸿沟之所以

存在ꎬ表面上源于接入鸿沟和技能鸿沟ꎬ但本质上是生产要素数字化与数据要素化的结果ꎮ
然而ꎬ并不是所有劳动者都能适应数字化的要素配置方式ꎬ数字素养偏低的低收入群体在使

用数字技术时ꎬ无法充分利用技术改善生活ꎻ而数字素养较高的高收入群体则更多地将数字

技术应用于学习与工作ꎬ由此在两个群体之间产生了数字效用鸿沟(Ｒａｍｄａｓ ａｎｄ Ｓｕｎｇｕꎬ
２０２４)ꎮ 无论是数字鸿沟ꎬ还是数字红利ꎬ本质上都是与个人禀赋相关的机会不平等(王宁、
胡乐明ꎬ２０２２)ꎮ 社会地位较高的群体因获取信息的成本更小ꎬ且能凭借技术优势获得更多

的资本增值机会ꎬ从而不断强化其既有优势(ＤｉＭａｇｇｉｏ ａｎｄ Ｇａｒｉｐꎬ２０１２)ꎮ 由此ꎬ数字鸿沟通

过加剧群体间的数字机会不平等ꎬ最终形成收入机会不平等(Ｒｏｂｉｎｓｏｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１５ꎻＫａｔｚ ａｎｄ
Ｇｏｎｚａｌｅｚꎬ２０１６)ꎮ
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数字机会不平等的成因是多方面的ꎮ 物质资本是首要因素ꎬ欠发达地区因缺乏数字基

础设施投入ꎬ数字化程度相对较低(ｖａｎ Ｄｅｕｒｓｅｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２１)ꎮ 其次是人力资本ꎬ受教育程度

是决定数字素养的关键要素ꎬ个人受教育程度越高ꎬ能够获取的数字红利也就越多ꎻ老年人

互联网使用率较低ꎬ不同年龄组之间存在较为明显的数字鸿沟ꎮ 三是互联网使用的同群效

应ꎬ在网民密度相对较高的城市环境中ꎬ个体更容易从工作生活中获取数字知识、学习数字

技能ꎮ 最后ꎬ国家层面的数字发展战略与地区提升数字化的政策措施ꎬ在消弭数字鸿沟、缓
解数字机会不平等方面发挥着关键作用(Ｓｚｅｌｅｓꎬ２０１８)ꎮ 智能化是数字化的必然延伸ꎬ随着

通用人工智能(Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｇｅｎｅｒａｌ ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＡＧＩ)适用场景的不断拓展ꎬＡＧＩ 可能会导致劳

动力的广泛替代、就业的结构性收缩以及劳动报酬的大幅下降ꎬ人机矛盾将进一步加深

(Ａｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ｒｅｓｔｒｅｐｏꎬ２０２０ａ)ꎮ 现有研究表明ꎬＡＧＩ 具有明显的偏向性技术进步特征ꎬＡＧＩ
的应用主要取代低技能和中等技能劳动者ꎬ由此加剧了高技能和中低技能工人之间的机会

不平等ꎬ进而导致总体收入差距扩大(Ａｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ｒｅｓｔｒｅｐｏꎬ２０２０ｂ)ꎮ
综上ꎬ随着经济数字化的深入ꎬ数字不平等的焦点已从“是否接入互联网”发展到“能否

使用互联网”ꎬ并最终演进为“能否平等地从互联网中获益” (Ｖａｎ Ｄｅｕｒｓｅｎ ａｎｄ Ｖａｎ Ｄｉｊｋꎬ
２０１９)ꎮ 鉴于此ꎬ探究劳动要素数字化是否显著改变了收入分配格局ꎬ劳动要素数字化转型

是否存在机会不平等ꎬ具有重要理论价值和现实意义ꎮ

三、研究设计

(一)典型事实与研究假说

根据第二、三次«全国时间利用调查公报»ꎬ２０１８—２０２４ 年间ꎬ中国居民的每日平均有酬

劳动时间由 ２６４ 分钟下降至 ２０７ 分钟ꎬ减少 ２１.５９％ꎻ互联网的每日平均使用时间从 １６２ 分钟

上升至 ３３７ 分钟ꎬ增长 １０８. ０２％ꎮ 然而ꎬ同期全国居民人均可支配收入由 ２８２２８ 元增至

４１３１４ 元ꎬ增长 ４６.３６％ꎬ有酬劳动时间与居民收入呈现“倒挂”现象ꎮ 在收入分配政策既定

的条件下ꎬ收入水平由劳动效率和劳动时间共同决定ꎬ当有酬劳动时间下降 ２１.５９％时ꎬ仅靠

劳动效率的提升难以支撑 ４６.３６％的收入增长幅度ꎮ 因此ꎬ本文认为大幅增长的上网时间在

一定程度上弥补了有酬劳动时间的减少ꎮ 在经济数字化转型持续深化的背景下ꎬ数字化正

在重塑劳动要素配置方式ꎮ 劳动从传统物理空间转移到网络平台与虚拟环境中ꎬ劳动过程

被拆分为更细微的任务单元ꎬ劳动者可根据自身时间安排与技能禀赋灵活参与劳动ꎮ 工作

与生活、正式劳动与非正式劳动的界限逐渐淡化ꎬ个人上网行为也可能被平台吸纳为价值创

造过程ꎮ 因此ꎬ本文将数字劳动划分为广义和狭义两个层次ꎬ广义数字劳动包括所有能够产

生数字足迹的网络行为ꎬ具体包括生产性的有酬数字劳动和休闲性的无酬数字劳动ꎬ其中前

者被定义为狭义数字劳动ꎮ 有酬数字劳动的具体形式包括数字化办公、平台劳动ꎬ无酬数字

劳动则涉及用户在社交媒体、平台中进行的点击、点赞、发布、评论和搜索等活动ꎮ 随着互联

网与数字终端的迭代升级ꎬ数字劳动的范畴与形式不断拓展ꎬ已不再局限于借助数字终端完

成的劳动供给ꎬ而是演化为所有劳动者都直接或者间接参与的劳动形态(Ｆｕｃｈｓꎬ２０１４)ꎮ 因

而ꎬ有酬劳动时间减少并不意味着有效劳动时间减少ꎬ如果将不受时空限制的数字劳动考虑

２９
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在内ꎬ有效劳动时间可能更多ꎮ 基于上述分析ꎬ本文提出第一个研究假说:
Ｈ１:数字劳动对收入水平存在显著影响ꎮ
然而ꎬ由于新技术具有显著的“有偏”特征ꎬ并非所有个体都能在互联网环境中获得均

等福利ꎮ 根据«全民数字素养与技能发展水平调查报告(２０２４)»发布的数据①ꎬ不同群体

中的“高级数字素养”占比存在显著差异ꎮ 在城镇居民中ꎬ数字素养达“高级”的比重为

１９.８３％ꎬ而在农村居民中仅占 ９.５３％ꎻ大学本科及以上的占比为 ５３.４９％ꎬ高中、初中、小学

及以下分别为 １８.２１％、７.６２％和 ５.４３％ꎻ１８－２９ 岁的占比约为 ６０－６９ 岁的 ４ 倍ꎻ农、林、牧、
渔业生产及辅助人员、社会生产服务和生活服务人员、生产制造及有关人员均低于全国平

均水平ꎮ 按照 Ｒｏｅｍｅｒ(１９９８)的“环境—努力”机会不平等分析框架ꎬ能力差异本质上是由

外生环境与内生努力共同作用的结果ꎮ 数字素养既是努力的体现ꎬ更受制于环境约束ꎬ由
环境因素塑造的数字素养差距ꎬ会在数字劳动供给中被持续放大ꎬ将机会不平等由“起点

差异”转化为“结果差异”ꎮ 一方面ꎬ高数字素养群体能够进入高附加值的数字岗位ꎬ实现

更灵活的劳动供给与更高的收益回报ꎻ另一方面ꎬ低数字素养群体往往被锁定在低技能、
低报酬岗位ꎬ甚至面临被边缘化的风险ꎮ 即便在努力程度相当的情况下ꎬ不同个体的劳动

供给机会与结果仍呈现系统性分化ꎮ 因此ꎬ数字技术的应用并未自动消解数字机会不平

等ꎬ反而可能通过能力塑造的偏向性机制ꎬ重塑并加深既有的机会不平等ꎮ 基于此ꎬ本文

提出第二个研究假说:
Ｈ２:数字劳动供给受个人禀赋影响ꎬ劳动者的数字化转型存在机会不平等现象ꎮ
本文以中国家庭追踪调查(ＣＦＰＳ)为样本数据ꎬ将未退出劳动力市场的受访者作为研究

对象ꎮ 对于个人而言ꎬ不同的上网设备与上网目的紧密相关ꎬ社交娱乐普遍以移动设备为工

具ꎬ而数据处理、内容创作、学习通常以电脑为工具ꎮ 图 １ 列示了 ２０２０ 年、２０２２ 年的网络足

迹(网络游戏、网上购物、短视频、网络学习、微信)与两类上网时间的回归系数②ꎮ

注:系数估计值的置信区间为 ９５％ꎮ

图 １　 网络足迹与上网时间

如图 １ 所示ꎬ若以电脑上网时间为被解释变量ꎬ在 ５％的显著性水平上ꎬ仅“网络学习”的

３９

①
②

依据数字素养得分ꎬ该调查报告将受访者分为“初级”“中级”和“高级”三个等级ꎮ
模型设定为面板数据双向固定效应模型ꎮ
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系数显著ꎬ网络游戏、网上购物、短视频、微信四类社交娱乐活动对电脑上网时间均无显著影

响ꎻ若以移动设备上网时间为被解释变量ꎬ在 ５％的显著性水平上ꎬ每天玩网络游戏、每天看

短视频、使用微信均对其存在显著影响ꎮ 鉴于此ꎬ本文根据上网设备类型对数字劳动进行分

类ꎬ即将通过智能手机或者平板电脑等移动设备产生的上网时间界定为无酬数字劳动ꎬ而通

过电脑产生的上网时间则被定义为有酬数字劳动ꎮ 考虑到在现有的分配制度中ꎬ仅狭义数

字劳动(有酬数字劳动)能得到相应的经济回报ꎬ因此ꎬ本文提出第三个研究假说:
Ｈ３:狭义数字劳动对收入水平和收入差距的影响更为突出ꎮ
(二)实证模型的构建

如上所述ꎬ本文将上网时间作为数字劳动的量化指标ꎬ根据数字劳动与收入的逻辑关

系ꎬ将收入(ｙ)与数字劳动(Ｔ)的方程分别设定为:
ｙｉ ＝ ｃ１ ＋ α１Ｔｉ ＋ β１Ｘ ｉ ＋ εｉ (１)
Ｔｉ ＝ ｃ２ ＋ β２Ｘ ｉ ＋ ξｉ (２)

(１)—(２)式中: Ｘ ｉ 为控制变量ꎮ 考虑到数字技术应用具有“有偏”特征ꎬ即数字技术的习得

受个人难以事先左右的外生因素与个人主观能动性的共同影响ꎬ外生因素主要包括人口统

计学特征和原生家庭环境变量ꎬ而主观能动性则体现为个体的努力程度ꎮ 需要注意的是ꎬ努
力程度通常以受教育程度为代理变量ꎬ但其本身同样受人口统计学特征和原生家庭环境变

量的影响ꎮ 鉴于此ꎬ为避免模型存在多重共线性ꎬ本文通过设定辅助方程 ｅｄｕｉ ＝ ｃ＋βＸ ｉ＋τｉꎬ剔
除受教育程度中由其他控制变量解释的部分ꎬ即以模型的广义残差项作为努力程度的代理

变量(刘波等ꎬ２０２０)ꎮ 根据上网途径ꎬ本文进一步将上网时间细分为电脑上网时间(Ｔ１ｉ)和
移动设备上网时间(Ｔ２ｉ)ꎬ由此ꎬ基准模型(１)—(２)式可以改写为:

ｙｉ ＝ ｃ１ ＋ α２Ｔ１ｉ ＋ α３Ｔ２ｉ ＋ β１Ｘ ｉ ＋ εｉ (３)
Ｔ１ｉ ＝ ｃ３ ＋ β３Ｘ ｉ ＋ ξ１ｉ (４)
Ｔ２ｉ ＝ ｃ４ ＋ β４Ｘ ｉ ＋ ξ２ｉ (５)

考虑到上网时间与收入之间可能存在双向因果关系ꎬ本文将采用工具变量法以缓解潜

在的内生性问题ꎮ 本文将上网时间视为劳动技能的体现ꎬ而劳动技能的习得与环境、努力等

因素密切相关ꎬ导致收入方程可能存在混杂结构ꎮ 为缓解模型设定偏误以及混杂因素带来

的潜在偏误ꎬ本文进一步在线性模型的基础上引入双重机器学习(Ｄｏｕｂｌｅ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ
ＤＭＬ)法ꎬ以验证估计结果的稳健性ꎮ 本文的研究重点并非识别因果效应ꎬ而是借鉴收入机

会不平等的研究范式ꎬ通过基于线性回归方程的夏普利值分解方法ꎬ考察劳动要素数字化差

异的形成来源ꎬ并评估劳动要素数字化差异对收入差距的解释力度ꎮ 由于线性模型的拟合

优度偏低ꎬ导致残差项对总体差距的贡献过大ꎮ 对于残差项应归属于环境因素还是努力程

度ꎬ现有文献尚未达成一致(Ａｌｍåｓ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１１ꎻＬｅｆｒａｎｃ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００９)ꎮ 当残差项的贡献超过

５０％时ꎬ无论将之归属于哪一类ꎬ均会影响分解结果ꎬ其根源在于线性模型的拟合效果较差ꎮ
相比于线性模型ꎬ神经网络、支持向量机、随机森林等机器学习模型在解决拟合问题上具有

突出优势ꎬ基于此ꎬ本文使用非线性的机器学习模型替代线性模型ꎬ即将收入函数形式调整

为:
４９
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ｙｉ ＝ Ｆ ｘ１ꎬ􀆺ꎬｘＫ( ) ＋ ζｉ (６)
(６)式中: Ｆ 􀅰( ) 为经样本数据训练后的机器学习模型ꎬ此时收入函数由非线性部分

Ｆ ｘ１ꎬ􀆺ꎬｘＫ( ) 和线性部分 ζｉ 构成ꎮ 以(６)式为基础ꎬ沿用夏普利值分解的思路ꎬ可得基于非

线性收入方程的夏普利值分解结果ꎮ 虽然机器学习方法能够有效提升收入函数的拟合优

度ꎬ但是否会造成收入差距分解结果大幅改变ꎬ现有文献尚未给出明确结论ꎮ 因此ꎬ本文在

基准分析中采用机器学习模型刻画收入函数ꎬ并在稳健性检验中将收入函数调整为线性模

型ꎬ考察收入差距分解结果是否受收入函数拟合能力的影响ꎮ
(三)变量的选择与赋值

在(１)—(５)式中ꎬ变量主要包括三类:收入、数字劳动和控制变量ꎮ 其中ꎬ控制变量的

选取主要借鉴机会不平等分析框架ꎬ涵盖环境禀赋和个人努力两个维度ꎮ 环境禀赋主要包

括人口统计学特征和原生家庭环境ꎬ人口统计学特征包括性别、年龄、民族、城乡属性、户口

类型、健康状况和出生地区等变量ꎬ原生家庭环境包括父母受教育程度和父母政治面貌等变

量ꎻ个人努力则通过剥离环境因素的受教育程度加以刻画ꎮ 考虑到个体后天经历和社会流

动特征ꎬ进一步控制户口变动、迁徙经历和工作时长等变量ꎮ 各变量的具体定义与赋值方式

如表 １ 所示ꎬ描述性统计结果见表 ２ꎮ 为保证不同年度的收入具有可比性ꎬ本文依据各省城

乡居民消费价格指数ꎬ将 ２０２０ 年和 ２０２２ 年的收入水平统一折算至 ２０１０ 年的实际价格水平

(刘波等ꎬ２０２０)ꎮ

　 　 表 １ 　 　 变量的定义与赋值
符号 变量 赋值方式

ｙ 收入 受访者的年收入ꎬ单位:万元

Ｔ 数字劳动
广义数字劳动以上网时间(Ｔ)为量化指标ꎬ包括每周的电脑上
网时间(Ｔ１)与移动设备上网时间(Ｔ２)ꎬ狭义数字劳动为电脑
上网时间ꎬ单位:小时 / 周

Ｌ 工作时长 每周工作时间ꎬ单位:小时

ｇｅｎｄｅｒ 性别 男性为 １ꎬ女性为 ０
ａｇｅ 年龄 受访者在调查年份的年龄

ｅｔｈｎｉｃｉｔｙ 民族 汉族为 １ꎬ其他为 ０
ｕｒｂａｎ 城乡 根据国家统计局城乡分类赋值ꎬ城镇为 １ꎬ乡村为 ０
ｈｕｋｏｕ１２ 户口类型 受访者在 １２ 岁时的户口类型ꎬ农业户口为 １ꎬ非农户口为 ０
ｗｅｓｔ＿ｂｉｒｔｈ
ｃｅｎｔｒａｌ＿ｂｉｒｔｈ
ｅａｓｔ＿ｂｉｒｔｈ

出生地区 西部地区:ｗｅｓｔ＿ｂｉｒｔｈꎬ中部地区:ｃｅｎｔｒａｌ＿ｂｉｒｔｈꎬ东部地区:ｅａｓｔ＿
ｂｉｒｔｈ

ｐｅｄｕ１４ 父母受教育程度
受访者 １４ 岁时ꎬ父母受教育程度的最高值ꎻ１ ＝ 文盲 / 半文盲ꎬ
２＝小学ꎬ３＝初中ꎬ４ ＝高中ꎬ５ ＝大专ꎬ６ ＝大学本科ꎬ７ ＝硕士ꎬ８ ＝
博士

ｐｐａｒｔｙ１４ 父母政治面貌 受访者 １４ 岁时ꎬ父母均为群众时为 ０ꎬ否则为 １
ｈｕｋｏｕ＿ａｄｊ 户口变动 受访者与当前的户口不同时为 １ꎬ否则为 ０
ｍｉｇｒａｔｅ 迁徙 受访者出生时的地区与当前所在地区不同时为 １ꎬ否则为 ０
ｅｄｕ＿ｒｅｓ 个人努力程度 教育决定方程的残差项估计值

ｈｅａｌｔｈ 健康状况 根据自评健康赋值ꎬ１＝不健康ꎬ２ ＝一般ꎬ３ ＝比较健康ꎬ４ ＝很健
康ꎬ５＝非常健康

Ｙ２０２２ 年份虚拟变量 调查年份为 ２０２２ 年时为 １ꎬ否则为 ０
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　 　 表 ２ 　 　 变量的描述性统计
变量 观测值 均值 标准差 最小值 最大值

ｙ １２９０５ ３.８３８０ ４.２００８ ０.０００１ １３４.５４８４
Ｔ １２９０５ ２２.６０９９ ２８.８１４７ ０ ２２４
Ｔ１ １２９０５ ５.７４９８ １４.４４５４ ０ １６８
Ｔ２ １２９０５ １６.８６０１ １９.３８９５ ０ １６８
Ｌ １２９０５ ５０.７２０１ １９.９７７６ ０.１０００ １６８
ｇｅｎｄｅｒ １２９０５ ０.５８４５ ０.４９２８ ０ １
ａｇｅ １２９０５ ４３.１５０３ １１.５３０４ １６ ８７
ｅｔｈｎｉｃｉｔｙ １２９０５ ０.９３７４ ０.２４２３ ０ １
ｕｒｂａｎ １２９０５ ０.５７９６ ０.４９３６ ０ １
ｈｕｋｏｕ１２ １２９０５ ０.８４５６ ０.３６１３ ０ １
ｗｅｓｔ＿ｂｉｒｔｈ １２９０５ ０.２４９７ ０.４３２８ ０ １
ｃｅｎｔｒａｌ＿ｂｉｒｔｈ １２９０５ ０.３２３５ ０.４６７８ ０ １
ｅａｓｔ＿ｂｉｒｔｈ １２９０５ ０.３９３８ ０.４８８６ ０ １
ｐｅｄｕ１４ １２９０５ ２.４４７９ １.１４４０ １ ８
ｐｐａｒｔｙ１４ １２９０５ ０.１７９１ ０.３８３４ ０ １
ｈｕｋｏｕ＿ａｄｊ １２９０５ ０.１８８８ ０.３９１４ ０ １
ｍｉｇｒａｔｅ １２９０５ ０.１３７２ ０.３４４１ ０ １
ｅｄｕ＿ｒｅｓ １２９０５ ０.００３４ ０.９５９７ －３.２０６３ ４.１７２７
ｈｅａｌｔｈ １２９０５ ３.２２５８ １.０７４８ １ ５
Ｙ２０２２ １２９０５ ０.５０９６ ０.４９９９ ０ １

四、实证研究

(一)数字劳动与收入分配

１.基于工具变量法的分析

借鉴 Ｂａｒｔｉｋ 工具变量构造法(Ｂａｒｔｉｋꎬ１９９１)ꎬ按照“基期特征＋宏观冲击”的思路ꎬ将 ２０１４
年受访者所在区县的互联网普及率与其所在行业平均上网时间的乘积ꎬ作为总体上网时间

的工具变量ꎻ类似地ꎬ电脑上网时间和移动设备上网时间的工具变量ꎬ分别为家庭电脑普及

率、手机普及率与其所在行业平均上网时间的乘积①ꎬ估计结果如表 ３ 所示ꎮ 内生性检验的
χ２统计量分别为 ４４.２９０４、３５.４２７５ꎬ对应的 Ｐ 值均小于 １％ꎬ表明总体上网时间、电脑上网时间

和移动设备上网时间存在内生性ꎻ而弱工具变量检验的 Ｋｌｅｉｂｅｒｇｅｎ－Ｐａａｐ ｒｋ Ｗａｌｄ Ｆ 统计量分

别为 ４１４.６３１８、２７２.２０２１ꎬ排除了弱工具变量问题ꎮ 对(１)式的估计结果表明ꎬ总体上网时间

的系数为 ０.０９０２ꎬ在 １％的水平上显著ꎬ表明上网时间对居民收入水平存在显著的正向影响ꎮ
进一步区分上网时间类型ꎬ对(３)式的估计结果显示ꎬ电脑上网时间的系数为 ０.１３０１ꎬ在 １％
的水平上显著ꎬ而移动设备上网时间的系数不显著ꎬ由此可知电脑上网时间是影响居民收入

的主要数字劳动形式ꎮ 为探究内生性对估计结果的影响ꎬ表 ３ 列示了 ＯＬＳ 的估计结果ꎮ 总

体上网时间和电脑上网时间的系数分别为 ０.０１８３、０.０４７５ꎬ均在 １％的水平上显著ꎬ而移动设

６９
①以 ＣＦＰＳ(２０１４ 年)为样本ꎬ按受访者所在区县ꎬ汇总得到互联网普及率、电脑普及率和手机普及率ꎮ
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备上网时间系数仍不显著ꎮ 对比发现ꎬ虽然 ＯＬＳ 估计结果在方向和显著性水平上与工具变

量法保持一致ꎬ但低估了数字劳动对收入分配的作用ꎮ 综合两组估计结果可知ꎬ无论是广义

数字劳动ꎬ还是有酬数字劳动ꎬ两者均对受访者收入水平存在显著的正向影响ꎬ由此验证了

研究假说 １ꎮ

　 　 表 ３ 　 　 数字劳动与收入分配的工具变量回归结果

变量

ｙ
Ｂａｒｔｉｋ ＩＶ ＯＬＳ

(１) (２) (３) (４)
Ｔ ０.０９０２∗∗∗ ０.０１８３∗∗∗

(０.０１２１) (０.００２０)
Ｔ１ ０.１３０１∗∗∗ ０.０４７５∗∗∗

(０.０１８２) (０.００４３)
Ｔ２ －０.０００５ －０.００１２

(０.０１３０) (０.００２４)
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
Ｎ １２９０５ １２９０５ １２９０５ １２９０５
Ｒ２ ０.０６０５ ０.１７１０ ０.２２４８ ０.２３４８
Ｋｌｅｉｂｅｒｇｅｎ－Ｐａａｐ ｒｋ Ｗａｌｄ Ｆ ４１４.６３１８ ２７２.２０２１
χ２ ４４.２９０４ ３５.４２７５

　 　 注:括号中为稳健标准误ꎻ∗∗∗、∗∗和∗分别表示在 １％、５％和 １０％的统计水平上显著ꎮ 下表同ꎮ

２.基于双重机器学习法的分析

为提高模型估计精度ꎬ本文放宽对收入函数的线性假说ꎬ在工具变量框架下引入 ＤＭＬ
法(Ｃｈｅｒｎｏｚｈｕｋｏｖ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１８)ꎮ 表 ４ 第(１)—(２)列为基于工具变量框架的双重机器学习

(ＤＭＬ－Ｂａｒｔｉｋ ＩＶ)估计结果ꎬ总体上网时间、电脑上网时间的系数均为正ꎬ且在 １％的水平上

显著ꎬ证实了劳动要素数字化对居民收入的促进作用ꎬ尤其是有酬数字劳动ꎬ再次验证了研

究假说 １ꎮ 与此同时ꎬ第(３)—(４)列为基于部分线性回归的双重机器学习(ＤＭＬ－ＰＬＲ)估计

结果ꎬ对比发现与前文结论一致ꎬ在未控制内生性时ꎬ劳动要素数字化在收入形成过程中的

实际作用被系统性低估ꎮ

　 　 表 ４ 　 　 双重机器学习法的估计结果

变量

ｙ
ＤＭＬ－ Ｂａｒｔｉｋ ＩＶ ＤＭＬ－ＰＬＲ

(１) (２) (３) (４)
Ｔ ０.０７８９∗∗∗ ０.０１７２∗∗∗

(０.０１００) (０.００１９)
Ｔ１ ０.０９６７∗∗∗ ０.０３７２∗∗∗

(０.０１６５) (０.００４０)
Ｔ２ ０.０２１７∗ ０.００４５∗∗

(０.０１３０) (０.００２２)
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
Ｎ １２９０５ １２９０５ １２９０５ １２９０５

７９
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３.基于 ＸＧＢｏｏｓｔ＋ＳＨＡＰ 的归因分析

在前文结合工具变量法和 ＤＭＬ 法对内生性问题进行识别与校正的基础上ꎬ本文进一步

采用 ＸＧＢｏｏｓｔ＋ＳＨＡＰ 方法开展归因分析ꎮ 需要强调的是ꎬ该方法不以因果识别为目的ꎬ而是

从非线性建模和变量重要性角度ꎬ检验上网时间在高维环境下对收入的预测贡献ꎮ 首先ꎬ假
设收入是数字劳动、环境因素、努力程度的函数ꎮ 其次ꎬ将收入函数设定为决策树模型或者

正则化线性模型ꎬ并利用样本数据进行拟合ꎻ依据拟合值和实际值ꎬ可计算得到与线性模型

中拟合优度类似的评价指标ꎮ 再次ꎬ鉴于 ＸＧＢｏｏｓｔ 仅能提供拟合结果ꎬ难以揭示输入与输出

的“黑箱”ꎬ本文进一步引入夏普利值ꎬ量化各变量的边际贡献ꎬ并据此进行变量重要性排序ꎮ
基于上述思路ꎬ本文采用 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型拟合收入函数ꎬ并以平方误差损失函数作为目标

函数ꎬ引入 Ｌ１、Ｌ２正则化对模型复杂度进行约束ꎮ 在参数设定方面ꎬ学习率设定为 ０.０５ꎬ以提

升模型的泛化能力ꎻ最大树深度设为 ６ꎬ以在模型拟合能力与过拟合风险之间取得平衡ꎻ同时

将最小子节点权重设置为 ５ꎬ以限制节点分裂ꎬ从而抑制噪声拟合ꎮ 为进一步增强模型稳健

性ꎬ引入子样本抽样( Ｓｕｂｓａｍｐｌｅ Ｒａｔｉｏ 设为０.８)与特征抽样(Ｃｏｌｕｍｎ Ｓｕｂｓａｍｐｌｅ Ｒａｔｉｏ 设为

０.８)机制ꎬ以降低模型方差ꎮ 在模型训练过程中ꎬ采用 Ｋ 折交叉验证(Ｋ＝ ５)ꎬ并通过“提前停

止策略”自动确定最优迭代次数ꎮ 结果显示ꎬ基于广义数字劳动的收入方程ꎬ其拟合优度为

０.５２６９ꎬ明显优于线性模型的拟合效果(Ｒ２ ＝ ０.２２４８)ꎮ 由图 ２ 变量重要性得分可知ꎬ广义数

字劳动位列第三ꎬ仅次于性别和努力程度ꎬ进一步验证了假说 １ꎮ 细分数字劳动类型发现ꎬ非
线性收入方程的拟合优度高达 ０.５４０８ꎬ而线性模型的拟合优度仅为 ０.２３４８ꎮ 其中ꎬ有酬数字

劳动的贡献最高ꎬ是决定居民收入水平的首要因素ꎻ其次是性别、努力程度、年龄与出生地

区ꎬ由此验证了假说 ３ꎮ

图 ２　 收入方程的变量重要性得分

(二)劳动要素数字化转型的“有偏”性检验

为揭示个体禀赋差异对劳动要素数字化转型的影响ꎬ本文采用 ＯＬＳ 方法分别对(２)式
及(４)—(５)式进行估计ꎬ结果如表 ５ 所示ꎮ 第(１)列报告了环境因素和努力程度对广义数

字劳动的影响ꎬ第(２)—(３)列则分别考察其对狭义数字劳动即有酬数字劳动ꎬ以及无酬数

字劳动的影响ꎮ 以广义数字劳动为例ꎬ在 １％的水平上ꎬ除户口变动外ꎬ性别、户口类型、出生

８９
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地区、民族、父母受教育程度等外生变量均对广义数字劳动存在显著影响ꎮ 由此可见ꎬ无论

是人口统计学特征ꎬ抑或是原生家庭环境ꎬ均是影响劳动要素数字化的主要因素ꎮ 有酬数字

劳动、无酬数字劳动的估计结果与广义数字劳动基本一致ꎮ 综合来看ꎬ数字技术的普及是有

偏的ꎬ并不是所有人都拥有同等的劳动要素数字化转型机会ꎬ研究假说 ２ 得证ꎮ

　 　 表 ５ 　 　 劳动要素数字化的有偏性检验结果

变量
Ｔ Ｔ１ Ｔ２

(１) (２) (３)
ｇｅｎｄｅｒ －２.３３５２∗∗∗ －０.７４８９∗∗∗ －１.５８６３∗∗∗

(０.４４１２) (０.２３９５) (０.３０８５)
ａｇｅ －０.９４５１∗∗∗ －０.２９９８∗∗∗ －０.６４５３∗∗∗

(０.０２１７) (０.０１１６) (０.０１５１)
ｅｔｈｎｉｃｉｔｙ ３.４５２７∗∗∗ １.４１５４∗∗∗ ２.０３７３∗∗∗

(０.８５３０) (０.４４６３) (０.５７５５)
ｕｒｂａｎ ２.６４１０∗∗∗ １.０５３０∗∗∗ １.５８７９∗∗∗

(０.４３６３) (０.２３１５) (０.３１７０)
ｈｕｋｏｕ１２ －１２.９２１９∗∗∗ －５.５９３６∗∗∗ －７.３２８３∗∗∗

(０.８０８６) (０.４５４６) (０.５４６３)
ｃｅｎｔｒａｌ＿ｂｉｒｔｈ １.５５６６∗∗∗ －０.０３０９ １.５８７５∗∗∗

(０.５４５２) (０.２９８４) (０.３７９３)
ｅａｓｔ＿ｂｉｒｔｈ ５.５３９４∗∗∗ １.５５３１∗∗∗ ３.９８６３∗∗∗

(０.５３１７) (０.２９０１) (０.３７２６)
ｐｅｄｕ１４ ２.６６７４∗∗∗ １.１８７３∗∗∗ １.４８０１∗∗∗

(０.２２９２) (０.１２１４) (０.１６００)
ｐｐａｒｔｙ１４ １.４８２８∗∗∗ １.２２２７∗∗∗ ０.２６０１

(０.５６９６) (０.３１７１) (０.３９８９)
ｈｕｋｏｕ＿ａｄｊ ０.７７５５ ０.１９７９ ０.５７７５

(０.６０６８) (０.３３０９) (０.４２３７)
ｍｉｇｒａｔｅ ５.０１５２∗∗∗ ２.２７３０∗∗∗ ２.７４２２∗∗∗

(０.７４３１) (０.４２６６) (０.５０２９)
ｅｄｕ＿ｒｅｓ ７.２６３０∗∗∗ ４.０４８６∗∗∗ ３.２１４４∗∗∗

(０.２３１４) (０.１３０７) (０.１５７８)
ｈｅａｌｔｈ －０.７６２３∗∗∗ －０.３１８３∗∗∗ －０.４４３９∗∗∗

(０.１８０５) (０.０９４６) (０.１２８０)
Ｙ２０２２ １.６１８３∗∗∗ ０.０７８２ １.５４００∗∗∗

(０.４１７６) (０.２２６５) (０.２９３４)
常数项 ６２.２１１５∗∗∗ １８.８１４２∗∗∗ ４３.３９７３∗∗∗

(１.８６８０) (１.０００６) (１.２６５９)
Ｎ １２９０５ １２９０５ １２９０５
Ｒ２ ０.３２３６ ０.２１２９ ０.２６５６

遵循前文的 ＸＧＢｏｏｓｔ＋ＳＨＡＰ 方法设计ꎬ本文进一步从非线性视角和变量重要性角度ꎬ对
人口统计学特征、环境因素与努力程度ꎬ在劳动要素数字化转型过程中的作用进行归因分

析ꎬ估计结果如图 ３ 所示ꎮ 在所有解释变量中ꎬ年龄、父母受教育程度、户口类型、出生地区

以及城乡分类在三个方程中始终位于变量重要性排序前列ꎮ 归因结果表明ꎬ劳动数字化转

型高度依赖于外生因素ꎬ具有明显的非均衡特征ꎬ由此进一步验证了假说 ２ꎮ
９９
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图 ３　 数字劳动方程的变量重要性得分

(三)基于机器学习模型的不平等指标分解

１.收入差距的分解结果分析

在归因分析的基础上ꎬ本文进一步基于非线性方程分解收入差距ꎬ以量化各变量对收入

差距形成的相对贡献ꎬ分解结果如表 ６ 所示ꎮ

　 　 表 ６ 　 　 基于非线性收入方程的夏普利值分解结果

变量

ｙ
绝对值 相对值 绝对值 相对值

(１) (２) (３) (４)
Ｔ ０.０４８２ ６.４３％
Ｔ１ ０.１５９６ １９.１９％
Ｔ２ ０.０２４７ ２.９７％
Ｌ ０.０２９７ ３.９６％ ０.０２４４ ２.９３％
ｇｅｎｄｅｒ ０.１１９８ １５.９８％ ０.１０７４ １２.９１％
ａｇｅ ０.０４７１ ６.２８％ ０.０３６２ ４.３５％
ｅｔｈｎｉｃｉｔｙ ０.００６５ ０.８７％ ０.００５９ ０.７１％
ｕｒｂａｎ ０.０２１０ ２.８１％ ０.０１７５ ２.１０％
ｈｕｋｏｕ１２ ０.００２６ ０.３５％ ０.００２６ ０.３２％
ｃｅｎｔｒａｌ＿ｂｉｒｔｈ ０.００３８ ０.５１％ ０.００４１ ０.５０％
ｅａｓｔ＿ｂｉｒｔｈ ０.０２０７ ２.７５％ ０.０２００ ２.４０％
ｐｅｄｕ１４ ０.０１２２ １.６３％ ０.０１７６ ２.１１％
ｐｐａｒｔｙ１４ ０.００１１ ０.１５％ ０.００１８ ０.２１％
ｈｕｋｏｕ＿ａｄｊ ０.００１４ ０.１８％ ０.０００９ ０.１１％
ｍｉｇｒａｔｅ ０.０１１８ １.５８％ ０.０１１８ １.４２％
ｅｄｕ＿ｒｅｓ ０.０３０６ ４.０８％ ０.０４１１ ４.９５％
ｈｅａｌｔｈ ０.００５０ ０.６６％ ０.００４３ ０.５２％
Ｙ２０２２ ０.０２５７ ３.４３％ ０.０２１３ ２.５７％
残差项 ０.３６２７ ４８.３６％ ０.３３０３ ３９.７２％

表 ６ 第(２)列基于广义数字劳动的分解结果显示ꎬ性别对收入差距的相对贡献最高ꎬ为
１５.９８％ꎻ其次是广义数字劳动ꎬ相对贡献为 ６.４３％ꎻ年龄位列第三ꎬ相对贡献为 ６.２８％ꎻ个人

努力程度位列第四ꎬ相对贡献为 ４.０８％ꎻ每周工作时长位列第五ꎬ相对贡献为 ３.９６％ꎮ 表 ６ 第

(４)列进一步细分数字劳动类型发现ꎬ有酬数字劳动的相对贡献高达 １９.１９％ꎬ在所有变量中

００１



　 ２０２６ 年第 ５ 期

位列首位ꎻ其次是性别、努力程度和年龄ꎮ 值得注意的是ꎬ无酬数字劳动的相对贡献仅为

２.９７％ꎬ表明不同类型数字劳动对收入差距的贡献具有显著异质性ꎮ 总体而言ꎬ劳动要素数

字化差异ꎬ特别是有酬数字劳动差异ꎬ已成为收入不平等的重要来源ꎬ由此验证了假说 ３ꎮ 在

“环境—努力”框架下ꎬ外生环境差异导致的收入差距为收入机会不平等ꎬ故将性别、民族、户
口类型、父母受教育程度和政治面貌、出生时的经济区域以及城乡的相对贡献加总ꎬ可得外

生环境差异对收入差距的直接贡献ꎬ在广义数字劳动以及细分数字劳动框架下分别为

２５.０５％、２１.２６％ꎮ
２.数字劳动差距的分解结果分析

对数字劳动方程展开不平等指标分解ꎬ结果如表 ７ 所示ꎮ 广义数字劳动差距的形成受

多重因素的共同作用ꎬ年龄和户口类型的相对贡献最高ꎬ分别为 ８.２７％和 ５.６５％ꎻ其次是父母

受教育程度、出生地区和城乡属性ꎬ相对贡献依次为 ５.２３％、４.５０％和 ３.７０％ꎮ 细分数字劳动

类型发现ꎬ在有酬数字劳动的分解结果中ꎬ年龄依然为首要影响因素ꎬ相对贡献高达１６.６９％ꎻ
其次是个人努力程度ꎬ相对贡献为 １６.５７％ꎻ第三至五位分别为父母受教育程度、户口类型和

出生地区ꎬ相对贡献依次为 １１.６６％、１１.１３％和 ２.８０％ꎮ 对于无酬数字劳动而言ꎬ年龄与个人

努力程度仍是主要影响因素ꎬ相对贡献分别为 １１.２０％和 ５.６７％ꎻ其次是年份虚拟变量、出生

地区和城乡属性ꎬ相对贡献依次为 ４.２３％、４.１２％和 ３.７８％ꎮ 由此可见ꎬ无论是广义数字劳

动ꎬ还是有酬数字劳动ꎬ抑或是无酬数字劳动ꎬ其差距均在很大程度上源于个人禀赋差异ꎮ
上述分解结果验证了劳动要素数字化转型的“有偏”特征ꎬ即数字红利更多地集中于具备较

高人力资本和资源禀赋的群体ꎬ由此进一步验证了假说 ２ꎮ

　 　 表 ７ 　 　 基于非线性数字劳动方程的夏普利值分解结果

变量

Ｔ Ｔ１ Ｔ２

绝对值 相对值 绝对值 相对值 绝对值 相对值

(１) (２) (３) (４) (５) (６)
ｇｅｎｄｅｒ ０.０１８６ １.８３％ ０.０９７４ １.６５％ ０.０１７０ １.７９％
ａｇｅ ０.０８４１ ８.２７％ ０.９８２４ １６.６９％ ０.１０６１ １１.２０％
ｅｔｈｎｉｃｉｔｙ ０.００７５ ０.７４％ ０.００９８ ０.１７％ ０.００６２ ０.６５％
ｕｒｂａｎ ０.０３７６ ３.７０％ ０.１５９２ ２.７０％ ０.０３５８ ３.７８％
ｈｕｋｏｕ１２ ０.０５７５ ５.６５％ ０.６５５３ １１.１３％ ０.０３３１ ３.５０％
ｃｅｎｔｒａｌ＿ｂｉｒｔｈ ０.００７９ ０.７８％ ０.０２１４ ０.３６％ ０.０１２０ １.２６％
ｅａｓｔ＿ｂｉｒｔｈ ０.０４５８ ４.５０％ ０.１６４７ ２.８０％ ０.０３９０ ４.１２％
ｐｅｄｕ１４ ０.０５３２ ５.２３％ ０.６８６６ １１.６６％ ０.０２５９ ２.７４％
ｐｐａｒｔｙ１４ ０.００１９ ０.１９％ ０.０３８８ ０.６６％ ０.００１０ ０.１０％
ｈｕｋｏｕ＿ａｄｊ ０.０１６６ １.６３％ ０.１５３０ ２.６０％ ０.００８６ ０.９１％
ｍｉｇｒａｔｅ ０.０１３０ １.２８％ ０.０６５５ １.１１％ ０.０１２４ １.３０％
ｅｄｕ＿ｒｅｓ ０.０３６６ ３.６０％ ０.９７５３ １６.５７％ ０.０５３７ ５.６７％
ｈｅａｌｔｈ ０.０２１５ ２.１２％ ０.０３４９ ０.５９％ ０.０２３３ ２.４６％
Ｙ２０２２ ０.０３３９ ３.３４％ ０.０１８７ ０.３２％ ０.０４０１ ４.２３％
残差项 ０.５８０９ ５７.１３％ １.８２４０ ３０.９８％ ０.５３３１ ５６.２８％

进一步ꎬ将外生环境因素的相对贡献加总ꎬ可得数字劳动差异中的机会不平等ꎮ 但与收

入机会不平等不同的是ꎬ年龄的相对贡献也应纳入数字机会不平等中ꎮ 由于出生时代和社
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会变迁所造成的结构性差距ꎬ限制了老年人在数字经济中实现自身能力与价值的可能ꎬ反映

的是“机会的初始不平等”ꎬ而非“结果的不平等”或个人责任问题(Ｄａｎｉｅｌｓꎬ２００７)ꎮ 基于此ꎬ
三组分解结果中的机会不平等指数分别为 ３０.８９％、４７.８２％和 ２９.１４％ꎮ 相比于广义数字劳

动和无酬数字劳动ꎬ有酬数字劳动中的机会不平等程度远高于其他两者ꎬ劳动要素数字化转

型呈现较为突出的“有偏”特征ꎮ
３.收入机会不平等的效应分解

依据收入差距和数字劳动差距的分解结果ꎬ可将外生环境差异导致的收入差距分解为

直接效应和间接效应ꎬ进一步加总即可得到机会不平等总指数ꎬ具体如表 ８ 所示ꎮ 由效应分

解结果可知ꎬ若将广义数字劳动作为核心解释变量ꎬ收入机会不平等的直接效应、间接效应

和总效应分别为 ２５.０４％、１.９９％和 ２７.０３％ꎮ 若将数字劳动细分为有酬数字劳动和无酬数字

劳动ꎬ三者分别为 ２１.２７％、１０.０５％和 ３１.３２％ꎻ其中ꎬ来自有酬数字劳动的间接效应约占总效

应的三分之一ꎮ

　 　 表 ８ 　 　 基于非线性模型的效应分解结果

模型
直接效应

(１)

间接效应

Ｔ Ｔ１ Ｔ２

(２) (３) (４)

总效应

(５)
(１)—(２)式 ２５.０４％ １.９９％ — — ２７.０３％
(３)—(５)式 ２１.２７％ — ９.１８％ ０.８７％ ３１.３２％

(四)基于行业的异质性分析

如上所述ꎬ劳动要素数字化水平在不同行业间呈现出明显的结构性差异ꎮ 鉴于此ꎬ依据

«职业分类与代码(ＧＢ / Ｔ６５６５－２００９)»ꎬ按行业开展收入差距分解ꎮ 为避免估计结果不稳

定ꎬ对样本量较少的行业予以剔除ꎬ分解结果如表 ９ 所示ꎮ 整体上ꎬ分解结果呈现出明显的

行业异质性ꎮ 就广义数字劳动而言ꎬ其对服务人员收入差距的相对贡献高达 １８.５４％ꎬ对专

业人员与技术人员以及生产、运输设备操作人员及有关人员次之ꎬ分别为 １０.２９％和 ７.２６％ꎬ
三者均高于平均相对贡献ꎻ对办事人员和有关人员以及农、林、牧、渔、水利业生产人员收入

差距的相对贡献较低ꎬ分别为 ４.９２％和 ４.７３％ꎮ 细分数字劳动类型发现ꎬ有酬数字劳动对各

行业收入差距的相对贡献普遍高于无酬数字劳动ꎬ占据主导地位ꎮ 其中ꎬ有酬数字劳动差异

对服务人员收入差距的相对贡献最高(１９.５１％)ꎬ显著高于平均相对贡献ꎻ对办事人员和有

关人员次之(１７.１４％)ꎬ对专业人员与技术人员ꎬ以及生产、运输设备操作人员及有关人员的

相对贡献分别为 １４. ９７％和 １２. ９８％ꎬ对农、林、牧、渔、水利业生产人员相对贡献最低ꎬ为
１１.７９％ꎮ

　 　 表 ９ 　 　 基于非线性收入方程的分行业夏普利值分解结果

变量
专业人员与
技术人员

办事人员和
有关人员

服务人员
农、林、牧、渔、

水利业生产人员
生产、运输设备操作
人员及有关人员

(１) (２) (３) (４) (５)
Ｔ １０.２９％ ４.９２％ １８.５４％ ４.７３％ ７.２６％
Ｔ１ １４.９７％ １７.１４％ １９.５１％ １１.７９％ １２.９８％
Ｔ２ ５.１４％ ２.７３％ ５.８３％ ４.３４％ ４.３６％

综合表 ６—表 ９ 的研究结论ꎬ本文认为上述结果主要源于数字化转型过程中劳动者禀
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赋、就业机会与行业需求的结构性差异ꎮ 首先ꎬ数字劳动具有较高的技能门槛ꎮ 年龄、教育

背景和个人努力程度影响数字技能获取及技术适应能力ꎬ使高人力资本劳动者更容易进入

数字化程度较高、收入回报较高的岗位ꎬ从而形成数字劳动供给的选择性偏向ꎮ 其次ꎬ数字

劳动机会存在明显的初始差异ꎮ 户口、出生地区和家庭教育背景等因素影响数字基础设施、
教育资源和就业信息获取ꎬ使部分群体在数字化转型中更容易获得有酬数字劳动机会ꎬ而弱

势群体更多停留于低回报或无酬数字劳动ꎮ 第三ꎬ有酬数字劳动具有更强的收入回报效应ꎮ
相较于无酬数字劳动ꎬ有酬数字劳动能够直接进入劳动市场并转化为工资、奖金等货币收

入ꎬ其供给差异因而更容易被放大为收入差距ꎮ 第四ꎬ行业数字化需求存在差异ꎮ 服务业及

专业技术岗位对数字技能依赖程度较高ꎬ数字劳动能够获得更高的市场溢价ꎬ因此数字劳动

差异对收入差距的贡献更加突出ꎻ而传统生产岗位数字化程度相对较低ꎬ影响相对有限ꎮ
如前文所述ꎬ收入差距的分解结果可能依赖收入函数的设定ꎮ 因此ꎬ本文在稳健性检验

中调整收入函数的设定形式和变量数量ꎮ 稳健性检验结果表明ꎬ线性模型的分解结果与非

线性方程分解结果基本一致ꎬ进一步验证了分解结论的稳健性①ꎮ

五、结论与政策建议

本文将上网时间作为数字劳动的量化指标ꎬ评估劳动要素数字化对收入分配的影响ꎬ主
要结论如下:(１)Ｂａｒｔｉｋ 工具变量法与 ＤＭＬ 法的估计结果显示ꎬ数字劳动对收入水平具有显

著影响ꎻ基于 ＸＧＢｏｏｓｔ＋ＳＨＡＰ 方法的归因分析结果表明ꎬ广义数字劳动的重要性得分在现有

变量中位列第三ꎻ若将数字劳动细分为有酬数字劳动和无酬数字劳动ꎬ其中有酬数字劳动在

现有解释变量中位列第一ꎮ (２)数字劳动的参与程度存在显著个体差异ꎮ 人口统计学特征、
原生家庭环境等外生因素与数字劳动参与程度具有较强相关性ꎬ说明劳动要素数字化并非

随机分布ꎬ而是在一定程度上受到个体禀赋的影响ꎬ由此形成数字劳动机会获取的不平等现

象ꎮ (３)基于非线性方程的不平等指标分解结果显示ꎬ数字劳动差异对收入差距具有较强解

释力ꎬ对总体收入差距的贡献为 ６.４３％ꎬ仅次于性别ꎻ若细分数字劳动类型ꎬ有酬数字劳动的

相对贡献值高达 １９.１９％ꎬ在现有解释变量中位列首位ꎮ (４)数字劳动差异对收入差距的解

释作用存在行业异质性ꎬ其中对服务人员收入差距的相对贡献最大ꎮ 此外ꎬ基于线性收入方

程的夏普利值分解与基于非线性收入方程的分解结果基本一致ꎬ表明实证结论具有较好的

稳健性ꎮ
以实证结论为基础ꎬ本文认为可从以下三个方面规范数字经济时代的收入分配秩序:
第一ꎬ提升互联网对低收入劳动者的包容性、降低“数字成本”ꎮ 对于低收入劳动者而

言ꎬ能够便捷廉价地使用互联网是其获取数字化转型机会的必要条件ꎬ如何提升互联网对低

收入劳动者的包容性ꎬ是逾越数字鸿沟的必要条件ꎮ 因此ꎬ应持续增加互联网公共基础设施

投入ꎬ进一步扩大网络覆盖范围、提升网络接入质量ꎬ降低劳动者获取和使用数字资源的经

济成本与时间成本ꎬ增强互联网的普惠性ꎮ
第二ꎬ提升劳动者的数字素养ꎮ 劳动者数字化转型的最终目的是利用互联网提升生产

３０１
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生活效率ꎬ而数字素养是必不可少的条件ꎮ 从实际情况来看ꎬ年龄偏大、受教育水平偏低的

劳动者数字素养相对较低ꎬ难以适应持续迭代的互联网思维与不断更新的电子设备ꎮ 对于

年轻一代而言ꎬ由于数字素养的缺位ꎬ电子产品依赖症成为普遍现象ꎬ不仅导致虚度光阴ꎬ还
可能带来价值观念扭曲ꎬ影响青少年的健康成长ꎮ 因此ꎬ应将提升数字素养列入国民教育计

划ꎬ设计数字素养终身教育方案ꎬ在提升国民数字技能的同时ꎬ塑造正确的数字价值观ꎮ
第三ꎬ建立健全数字平台的收入分配制度ꎮ 用户在数字平台上贡献的数字劳动并不都

是显性劳动ꎬ大量用户贡献的数字足迹并未在其获得的收入中体现ꎬ且一般用户并不具有开

发数据足迹的机会ꎬ由此形成了收入与贡献不匹配、数字平台隐性剥削、平台垄断等问题ꎮ
因此ꎬ有必要围绕数字平台与数字劳动的内在关系ꎬ综合运用初次分配和再分配措施ꎬ构建

面向平台经济的分配制度ꎮ 一方面ꎬ要在初次分配中充分尊重数字劳动者的显性贡献ꎬ另一

方面ꎬ可以考虑使用税收工具ꎬ通过再分配政策回馈全社会在平台上的隐性劳动ꎮ
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１２.Ａｃｅｍｏｇｌｕꎬ Ｄ.ꎬ ａｎｄ Ｐ. Ｒｅｓｔｒｅｐｏ. ２０２０ｂ. “Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｊｏｂｓ: Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ＵＳ Ｌａｂｏｒ Ｍａｒｋｅｔｓ.” Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ

Ｐｏｌｉｔｉｃａｌ Ｅｃｏｎｏｍｙ １２８(６): ２１８８－２２４４.
１３.Ａｋｅｒꎬ Ｊ. Ｃ.ꎬ ａｎｄ Ｉ. Ｍ. Ｍｂｉｔｉ. ２０１０. “ Ｍｏｂｉｌｅ Ｐｈｏｎｅｓ ａｎｄ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ Ａｆｒｉｃａ.” Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ

Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ ２４(３): ２０７－２３２.
１４.Ａｌｍåｓꎬ Ｉ.ꎬ Ａ. Ｗ. Ｃａｐｐｅｌｅｎꎬ Ｊ. Ｔ. Ｌｉｎｄꎬ Ｅ. Ø. Ｓøｒｅｎｓｅｎꎬ ａｎｄ Ｂ.Ｔｕｎｇｏｄｄｅｎ.２０１１. “Ｍｅａｓｕｒｉｎｇ Ｕｎｆａｉｒ ( Ｉｎ)

Ｅｑｕａｌｉｔｙ.” Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｕｂｌｉｃ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ９５(７－８): ４８８－４９９.
１５.Ｂａｒｔｉｋꎬ Ｔ. Ｊ. １９９１. Ｗｈｏ Ｂｅｎｅｆｉｔｓ ｆｒｏｍ Ｓｔａｔｅ ａｎｄ Ｌｏｃａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ Ｐｏｌｉｃｉｅｓ? Ｋａｌａｍａｚｏｏꎬ Ｍｉｃｈｉｇａｎ:

Ｗ.Ｅ. Ｕｐｊｏｈｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｆｏｒ Ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ Ｒｅｓｅａｒｃｈ.
１６.Ｃｈｅｒｎｏｚｈｕｋｏｖꎬ Ｖ.ꎬ Ｄ. Ｃｈｅｔｖｅｒｉｋｏｖꎬ Ｍ. Ｄｅｍｉｒｅｒꎬ Ｅ. Ｄｕｆｌｏꎬ Ｃ. Ｈａｎｓｅｎꎬ Ｗ. Ｎｅｗｅｙꎬ ａｎｄ Ｊ. Ｒｏｂｉｎｓ. ２０１８.

“Ｄｏｕｂｌｅ / Ｄｅｂｉａｓｅｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ａｎｄ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ.” Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃｓ Ｊｏｕｒｎａｌ ２１(１):
Ｃ１－Ｃ６８.

１７.Ｄａｎｉｅｌｓꎬ Ｎ. ２００７. Ｊｕｓｔ Ｈｅａｌｔｈ: Ｍｅｅｔｉｎｇ Ｈｅａｌｔｈ Ｎｅｅｄｓ Ｆａｉｒｌｙ. Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ.
１８.ＤｉＭａｇｇｉｏꎬ Ｐ.ꎬ ａｎｄ Ｆ. Ｇａｒｉｐ. ２０１２. “ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｅｆｆｅｃｔｓ ａｎｄ Ｓｏｃｉａｌ Ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ.” Ａｎｎｕａｌ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｓｏｃｉｏｌｏｇｙ

３８(１): ９３－１１８.
１９.Ｆｕｃｈｓꎬ Ｃ. ２０１４. Ｄｉｇｉｔａｌ Ｌａｂｏｕｒ ａｎｄ Ｋａｒｌ Ｍａｒｘ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ: Ｒｏｕｔｌｅｄｇｅ.
２０.Ｊｏｈｎｓｏｎꎬ Ｓ.ꎬ ａｎｄ Ｄ. Ａｃｅｍｏｇｌｕ. ２０２３. Ｐｏｗｅｒ ａｎｄ Ｐｒｏｇｒｅｓｓ: Ｏｕｒ Ｔｈｏｕｓａｎｄ－Ｙｅａｒ Ｓｔｒｕｇｇｌｅ Ｏｖｅｒ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ

Ｐｒｏｓｐｅｒｉｔｙ. Ｌｏｎｄｏｎ: Ｈａｃｈｅｔｔｅ ＵＫ.
２１. Ｋａｔｚꎬ Ｖ. Ｓ.ꎬ ａｎｄ Ｃ. Ｇｏｎｚａｌｅｚ. ２０１６. “ Ｔｏｗａｒｄ Ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ: Ｕｓｉｎｇ Ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｔｏ Ｒｅｆｒａｍｅ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ.” Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ６６(２): ２３６－２４９.

４０１
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２２.Ｌｅｆｒａｎｃꎬ Ａ.ꎬ Ｎ. Ｐｉｓｔｏｌｅｓｉꎬ ａｎｄ Ａ. Ｔｒａｎｎｏｙ. ２００９. “Ｅｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｙ ａｎｄ Ｌｕｃｋ: Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｔｅｓｔａｂｌｅ
Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓꎬ ｗｉｔｈ ａｎ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ Ｉｎｃｏｍｅ ｉｎ Ｆｒａｎｃｅ.” Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｕｂｌｉｃ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ９３(１１－１２): １１８９－１２０７.

２３.Ｍｅｎｄｏｎçａꎬ Ｐ.ꎬ ａｎｄ Ｎ. Ｋ. Ｋｏｕｇｉａｎｎｏｕ. ２０２３. “Ｄｉｓｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇ Ｌａｂｏｕｒ: Ｔｈｅ Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ Ｉｎｔｒａｐｌａｔｆｏｒｍ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ
Ｃｈａｎｇｅｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｌａｂｏｕｒ Ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ Ｗｏｒｋｅｒｓ’ Ｃａｐａｃｉｔｙ ｔｏ Ｏｒｇａｎｉｓｅ Ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｌｙ.” Ｎｅｗ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｗｏｒｋ ａｎｄ
Ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ３８(１): １－２０.

２４.Ｒａｍｄａｓꎬ Ｋ.ꎬ ａｎｄ Ａ. Ｓｕｎｇｕ. ２０２４. “ Ｔｈｅ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｌｉｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｐｏｏｒ: Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ Ｔｒａｐｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｉｓｏｌａｔｉｏｎ.” Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅ ７０(１２): ９０８９－９１００.

２５.Ｒｏｂｉｎｓｏｎꎬ Ｌ.ꎬ Ｓ. Ｒ. Ｃｏｔｔｅｎꎬ Ｈ. Ｏｎｏꎬ ａｎｄ Ａ. Ｑｕａｎ－Ｈａａｓｅ. ２０１５. “Ｄｉｇｉｔａｌ Ｉｎｅｑｕａｌｉｔｉｅｓ ａｎｄ Ｗｈｙ Ｔｈｅｙ Ｍａｔｔｅｒ.”
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ＆ Ｓｏｃｉｅｔｙ １８(５): ５６９－５８２.

２６.Ｒｏｅｍｅｒꎬ Ｊ. Ｅ. １９９８. “Ｗｈｙ ｔｈｅ Ｐｏｏｒ Ｄｏ Ｎｏｔ Ｅｘｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｔｈｅ Ｒｉｃｈ: Ａｎ Ｏｌｄ Ａｒｇｕｍｅｎｔ ｉｎ Ｎｅｗ Ｇａｒｂ.” Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｐｕｂｌｉｃ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ７０(３): ３９９－４２４.

２７.Ｓｚｅｌｅｓꎬ Ｍ. Ｒ. ２０１８. “Ｎｅｗ Ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｆｒｏｍ ａ Ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ Ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｔｈｅ Ｒｅｇｉｏｎａｌ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｄｉｖｉｄｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｕｎｉｏｎ.” Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ Ｐｏｌｉｃｙ ４２(６): ４５２－４６３.

２８.ｖａｎ Ｄｅｕｒｓｅｎꎬ Ａ. Ｊ. Ａ. Ｍ.ꎬ Ａ. ｖａｎ Ｄｅｒ Ｚｅｅｕｗꎬ Ｐ. Ｄｅ Ｂｏｅｒꎬ Ｇ. Ｊａｎｓｅｎꎬ ａｎｄ Ｔ. ｖａｎ Ｒｏｍｐａｙ.２０２１. “Ｄｉｇｉｔａｌ
Ｉｎｅｑｕａｌｉｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ: Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ Ａｔｔｉｔｕｄｅｓꎬ Ｍａｔｅｒｉａｌ Ａｃｃｅｓｓꎬ Ｓｋｉｌｌｓꎬ ａｎｄ Ｕｓａｇｅ.”
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ＆ Ｓｏｃｉｅｔｙ ２４(２): ２５８－２７６.

２９.ｖａｎ Ｄｅｕｒｓｅｎꎬ Ａ. Ｊ.ꎬ ａｎｄ Ｊ. Ａ. ｖａｎ Ｄｉｊｋ. ２０１９. “ Ｔｈｅ Ｆｉｒｓｔ －Ｌｅｖｅｌ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｄｉｖｉｄｅ Ｓｈｉｆｔｓ ｆｒｏｍ Ｉｎｅｑｕａｌｉｔｉｅｓ ｉｎ
Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ａｃｃｅｓｓ ｔｏ Ｉｎｅｑｕａｌｉｔｉｅｓ ｉｎ Ｍａｔｅｒｉａｌ Ａｃｃｅｓｓ.” Ｎｅｗ Ｍｅｄｉａ ＆ Ｓｏｃｉｅｔｙ ２１(２): ３５４－３７５.

Ｄｉｇｉｔａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ Ｌａｂｏｒ Ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ Ｉｎｃｏｍｅ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ:
Ａｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｓｔｕｄｙ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｌｉｕ Ｂｏ１ꎬ Ｌｉ Ｙｕｎｑｉ２ ａｎｄ Ｚｈａｎｇ Ｌｅｉ３

(１: Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓꎬ Ｈｕｎａｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎻ
２: Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ａｎｄ Ｔｒａｄｅꎬ Ｈｕｎａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎻ

３: Ｂｕｓｉｎｅｓｓ Ｓｃｈｏｏｌꎬ Ｘｉａｎｇｔａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ)
Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓꎬ Ｃｈｉｎａ ｈａｓ ｗｉｔｎｅｓｓｅｄ ａ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｅｃｌｉｎｉｎｇ ｐａｉｄ ｗｏｒｋｉｎｇ
ｈｏｕｒｓ ａｎｄ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ｒｉｓｉｎｇ ｉｎｃｏｍｅ ｌｅｖｅｌｓꎬ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｔｉｍｅ ｓｐｅｎｔ ｏｎｌｉｎｅ
ｏｆｆｅｒｓ ａ ｎｅｗ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｔｈｉｓ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ. Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌｉｚｅｓ ｔｈｅ
ｄｉｇｉｔａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｂｏｒ ｆａｃｔｏｒｓ ｆｒｏｍ ｂｏｔｈ ｂｒｏａｄ ａｎｄ ｎａｒｒｏｗ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ ａｎｄ ｅｍｐｌｏｙｓ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｅｘａｍｉｎｅ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｌａｂｏｒ ｏｎ ｉｎｃｏｍｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ. Ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｄｉｇｉｔａｌ ｌａｂｏｒ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｗｏｒｋｅｒｓ’ ｉｎｃｏｍｅ ｌｅｖｅｌｓ. Ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｐａｉｄ ｄｉｇｉｔａｌ ｌａｂｏｒ ｈａｓ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｆｅａｔｕｒｅ－ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｓｃｏｒｅ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｅｘｐｌａｎａｔｏｒｙ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｄｉｓｐａｒｉｔｉｅｓ ｉｎ ｄｉｇｉｔａｌ ｌａｂｏｒ ｈａｖｅ
ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｅｘｐｌａｎａｔｏｒｙ ｐｏｗｅｒ ｆｏｒ ｉｎｃｏｍｅ ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ ａｍｏｎｇ ｗｏｒｋｅｒｓꎬ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｐａｉｄ ｄｉｇｉｔａｌ
ｌａｂｏｒ ｍａｋｉｎｇ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ. Ｆｕｒｔｈｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｖｅａｌｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｉｇｉｔａｌ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｂｏｒ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｙꎬ ｗｉｔｈ ｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｆａｍｉｌｙ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｓｈａｐｉｎｇ ｄｉｓｐａｒｉｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｕｐｐｌｙ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｌａｂｏｒ. Ｔｈｅｓｅ
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