
 

 

人机协作是否必然提升劳动收入：

来自网络招聘数据的证据
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摘　要：近年来，新一代信息技术被广泛用于社会生产各环节，对劳动收入产生了复杂而深远

的影响，人机替代和人机协作是其中的两种形式。相比于人机替代，人机协作能够通过劳动工具升

级的方式拓展劳动者能力边界，提升任务执行效率，在直观逻辑上更能为劳动收入的增长赋能。然

而，从资本深化的角度来看，新一代信息技术的应用也必然弱化劳动者在生产中的角色，并降低劳

动收入份额。加上缺少测算指标，目前尚不清楚人机协作是否必然提升劳动收入。文章采用网络招

聘数据首次在就业岗位层面测算人机协作水平，并将其分解为教育依赖型协作和非教育依赖型协

作，进而考察人机协作对劳动收入的影响。研究发现：人机协作总体上提高了劳动收入；“劳动生产

率效应”和“劳动角色弱化效应”是其作用机制；人机协作并不必然提升劳动收入，由于“劳动生产

率效应”和“劳动角色弱化效应”的影响程度不同，教育依赖型协作对劳动收入的提高具有促进作

用，但非教育依赖型协作则有抑制作用；人机协作对劳动收入的影响存在年份、学历和区域异质性；

拓展性分析显示，技能特异性强化人机协作对劳动收入的正向影响，且人机协作能显著提高就业岗

位的权益保障水平。文章的研究结论对于优化人机协作方向和提高劳动收入份额提供了参考。
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一、引　言

《2026年国务院政府工作报告》再次强调要“突出推进全体人民共同富裕”。这意味着提升

劳动收入是当前中国社会经济发展的重要目标。同时，随着数字技术快速发展，近年来新一代

信息技术被广泛运用于社会生产各环节，对劳动收入产生了复杂而深远的影响（Acemoglu和 Restrepo，

2020；王永钦和董雯，2023）。人机替代和人机协作是新一代信息技术应用于生产过程的两种形

式，其中人机替代能推动工作任务自动化，“机”替代劳动者单独执行任务，将传统工作任务转

变为自动化任务，无需“人”的参与，不再属于“工作”任务范畴；人机协作则能推动工作任务数
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字化，“机”作为劳动工具与劳动者共同执行任务，此时传统工作任务转变为数字化工作任务，

仍属于“工作”任务范畴。相比于人机替代这一“抢饭碗”现象，人机协作能够通过劳动工具升

级的方式拓展劳动者能力边界，提升任务执行效率（胡晟明等，2021），在直观逻辑上其更能为劳

动收入的增长赋能。然而直观逻辑上的可能性并不一定能转化为现实中的必然性。从资本深化

的角度来看，新一代信息技术的应用也必然会弱化劳动者在生产中的角色，并降低劳动收入份

额（何小钢和刘叩明，2023），显然这一点并不会因其应用形式是人机替代还是人机协作而发生

改变。因此，人机协作是否必然提升劳动收入尚需要通过经验证据来进行解答。

在进行进一步讨论之前有必要界定清楚人机协作的概念。已有研究大多以机器人代指人

机协作中的“机”，人机协作是“人”与“机”为执行“任务”而形成的协同关系。例如，国际标准

化组织（ISO）于 2011年将人机协作定义为“人与机器人共享一个工作空间并协同完成作业的状

态”。在此基础上，Hentout 等（2019）认为，人机协作中人与机器人之间的协同方式和目标应更

为明确，可理解为“人与机器人通过物理或非物理接触的方式直接交互，以执行某些复杂的任

务”。Ajoudani 等（2018）则认为，人机协作中，“人”与“机”应当是系统性而非简单的物理接触

关系，并由此将人机协作定义为“人、机器人和环境相互接触并形成一个耦合的动态系统以完

成一项任务”。上述定义中的机器人多指工业机器人，ISO 将其定义为“一种可实现自动控制、

可重复编程、多自由度以及多功能的机械设备”，中国国家标准（GB/T39 405-2020）则将其定义为

“为工业自动化领域应用而设计的、可编程的、多功能的操纵机，具有三个及以上可编程轴”。

两种定义均将“机器人”看作是在物理应用层面上实现生产操作的某种设备，且为主流文献广

泛采纳（Acemoglu和 Restrepo，2020；孙早和陈玉洁，2023）。然而新一代信息技术的应用形式早

已不局限于物理应用，还包括信息化、智能化等抽象应用，“机”的核心已转变为抽象层面的编

码程序，物理层面的数字化设备仅作为编码程序的载体。在本文的研究情景下，人机协作是新

一代信息技术应用下所产生的劳动现象，仅以机器人来限定“机”的内涵并不完全适用。因此，

本文延续已有研究的定义框架，对“机”的概念予以拓展，定义人机协作为人工智能、工业机器

人等新一代信息技术通过编码程序的形式，以数字化设备为载体参与劳动，并与劳动者共同执

行工作任务的现象。值得注意的是，编码程序参与劳动是人机协作的必要条件，但二者并不完

全等同。编码程序赋予了数字化设备模仿人类从事体力和脑力活动的能力，进而替代劳动者完

全执行或部分执行工作任务。当工作任务中所有任务环节均由数字化设备执行时，属于完全自

动化的人机替代；而当剩余任务环节仍由劳动者补充性地执行时，则为人机协作。

由于缺少人机协作测算指标，几乎没有文献直接探讨人机协作对劳动收入的影响，大多探

讨“编码程序参与劳动”现象对劳动收入的影响。影响机理方面，大多文献以工业机器人、人工

智能技术为例，从劳动力市场供需变化的角度将其总结为替代效应、生产率效应和就业创造效

应：编码程序既会通过替代效应减少市场劳动力需求并降低劳动收入；也会通过生产率效应和

就业创造效应提升市场劳动力需求并提高劳动收入（Acemoglu等，2025；魏宏冰等，2025）。影响

结果方面，已有文献持技能偏向和任务偏向两类观点。技能偏向观点认为编码程序参与劳动对

劳动收入的影响效应与劳动者技能层次有关，替代效应主要存在于中低技能劳动者中，而新型

工作任务更青睐高技能劳动者，具有技能偏向特征，这会抑制中低技能劳动者收入提高并促进

高技能劳动者劳动收入的提高（Acemoglu 和 Restrepo，2020；陈东和郭文光，2024；Gao 等，

2025）。任务偏向观点则认为编码程序对可编码和重复性的常规任务存在替代性，其与高级认知

和社会互动的非常规任务具有互补性，这使得编码程序参与劳动会促进非常规工作任务劳动收
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入提高并抑制常规工作任务劳动收入的提高（Autor等，2003；Acemoglu和 Restrepo，2022；毛日

昇，2024）。由于常规任务往往由中技能劳动者承担，而非常规任务通常由低技能或高技能劳动

者承担，因此在技能偏向和任务偏向的共同作用下，编码程序参与劳动对劳动收入的影响还表

现出收入极化特点，即中技能劳动者劳动收入降低，同时低技能和高技能劳动者劳动收入增加

（何小钢和刘叩明，2023；Mukoyama等，2025）。

上述研究表明，编码程序参与劳动能通过替代效应、生产率效应和就业创造效应影响劳动

收入，其影响结果表现出技能偏向和任务偏向特征，并会造成收入极化。然而，从人机协作的角

度来看，已有文献仍存在以下几点待补充之处：第一，缺少人机协作的测算指标。已有文献尚未

直接对人机协作水平进行测算，一是因为观测数据的局限，在传统测算方法中往往需要通过口

径适配的结构化数据来构建测算指标，但当前公开的结构化数据库往往仅支持直接对“编码程

序参与劳动”这一现象进行测算。例如，王林辉等（2023）以人工智能专利授权量测算“人工智能

应用”，Acemoglu 和 Restrepo（2020）以及魏宏冰等（2025）以工业机器人安装量和存量数据测算

“机器人应用”等指标，但这些数据口径均不能直接对“编码程序参与劳动”中的人机协作和人

机替代现象进行剥离。二是研究视角尚未渗透，相比于结构化数据，文本数据中蕴藏的信息量

更为丰富，理论上能够突破观测数据上的局限并实现对人机协作的测算，但在相关指标的测算

中文本分析法的应用时间还不长，研究视角仍集中于对“编码程序参与劳动”现象的探讨。例

如，姚加权等（2024）利用上市公司年报和专利文本构建“人工智能应用”指标，Gao等（2025）基

于年报文本内容构建“数字化转型”的测度方法，余典范等（2025）、张丹丹等（2025）基于招聘文

本分别构建了“数字人力投入”和“人工智能技术暴露度”指标，上述研究均未关注对人机协作

指标的测算。第二，人机协作对劳动收入的影响尚未明确。已有文献探讨了编码程序参与劳动

对劳动收入的影响。编码程序参与劳动具体包含人机替代和人机协作两种形式，二者在技术特

征上的差异决定了人机协作与编码程序参与劳动现象高度重合但不完全等同，以编码程序参与

劳动为主题的相关研究结论并不能直接套用于阐释人机协作对劳动收入的影响，二者间的异同

之处仍缺乏经验证据。

鉴于此，本文以已有文献为基础，使用“前程无忧”和“智联招聘”网站 2018—2024年的 1 900

余万条招聘数据，从微观就业岗位层面研究了人机协作对劳动收入的影响，可能存在以下三个

方面的边际贡献：第一，首次在就业岗位层面对人机协作进行了测算与类型分解。在就业岗位

人机协作的测算方面，本文利用网络招聘文本从就业岗位层面捕捉人机协作相关的技能信息，

构建了包含 638 个相关词汇的人机协作技能词典，并对人机协作任务进行识别，进而测算就业

岗位人机协作水平。在人机协作类型分解方面，本文引入高斯混合聚类方法将人机协作技能聚

类为教育依赖型协作技能和非教育依赖型协作技能两类，进而将人机协作分解为教育依赖型协

作和非教育依赖型协作。第二，厘清了人机协作对劳动收入的影响机理与效应。本文发现人机

协作一方面能通过技术互补和技能深化发挥“劳动生产率效应”并提高劳动收入，另一方面还

能通过技术替代产生“劳动角色弱化效应”并降低劳动收入，其总影响效应为正。由于“劳动生

产率效应”和“劳动角色弱化效应”的强弱关系不同，教育依赖型协作会提高劳动收入，但非教

育依赖型协作会降低劳动收入。由此，本文将新一代信息技术对就业市场冲击的研究从“编码

程序参与劳动”深化至人机协作层面。第三，拓展了人机协作对劳动收入影响的研究视角。一

是结合技能特异性视角检验了人机协作对劳动收入影响的边界条件，并发现技能特异性水平能

够强化人机协作和教育依赖型协作对劳动收入的促进作用，并弱化非教育依赖型协作对劳动收
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入的抑制作用。二是将人机协作经济后果的讨论范围由劳动收入拓展至就业质量层面，发现人

机协作总体上显著提高了就业岗位的权益保障水平，且这一作用在教育依赖型协作中相对更大。

二、人机协作对劳动收入影响的理论分析

（一）人机协作对劳动收入的影响机理

在新一代信息技术赋能下，通过对工作任务的执行逻辑进行程序化编码，数字化设备具备

了执行工作任务中可编码环节的能力（王林辉等，2023）。与劳动者单独执行工作任务的传统模

式相比，人机协作能够通过将部分劳动技能代码化，并以数字化设备为载体参与执行工作任

务。编码程序参与劳动势必对任务执行方式带来冲击，①这种冲击在人机协作情景下可以产生

两种效应：一是劳动生产率效应，即在工作任务的具体任务环节中，编码程序以“工具机”的形

式为劳动者提供技术互补和技能深化，进而促进就业岗位劳动生产率的提升；二是劳动角色弱

化效应，编码程序以“发动机”的形式帮助分担工作任务中的部分任务环节，通过技术替代弱化

就业岗位中劳动者劳动角色的重要性。可见，人机协作必然对劳动收入产生影响。

一方面，人机协作能通过“劳动生产率效应”提升劳动收入。人机协作通过技术互补和技能

深化提升就业岗位的劳动生产率。技术互补的“劳动生产率效应”体现在两个方面：一是编码程

序以分工协作的方式与劳动者共同参与劳动，在可执行范围内，编码程序较劳动者具有明显的

成本优势（毛海涛等，2024），能以“降本”的形式提升劳动生产率；二是从“工具机”的角度来

看，编码程序作为辅助性技术工具嵌入生产过程，能够提升劳动者的信息获取能力与任务处理

效率，可拓展劳动者能力边界（孙早和陈玉洁，2023），进而以“增效”的形式提升劳动生产率。

技能深化的“劳动生产率效应”则体现在三方面：一是人机协作通过自动化手段将工作任务中的

简单与重复性环节剥离，将劳动者从程序性任务中解放出来，向非程序性任务迁移（王林辉等，

2023），推动了劳动者技能的深层次积累；二是人机协作通常伴随着精密设备和复杂软件等新技

术的应用，要求劳动者掌握更加专业的生产系统运行和维护知识，以形成独特的“操作权力”②

（黄浩权等，2024），倒逼劳动者不断投入高级技能的学习与积累，进而释放技术势能，实现设备

与软件的高效运转；三是人机协作下快速迭代的技术环境要求劳动者不断进行知识更新和技能

再投资以适应环境变化（魏宏冰等，2025），这种动态的学习需求直接推动了劳动技能的持续深

化。就业岗位中实际投入的人力资本水平提升将带来更高的劳动生产率（毛日昇，2024），劳动

生产率的提升又必然会为企业带来更高的经营利润，提升劳动者可分享的经济租金水平，并促

进劳动收入增长。

另一方面，人机协作也会通过“劳动角色弱化效应”而降低劳动收入。人机协作在本质上包

含技术替代成分。尽管编码程序与劳动者共同执行工作任务，但在可自动化范围内，编码程序

能够独立完成部分任务环节，并在执行速度、稳定性和成本控制方面相较于劳动者具有比较优

势。由于机器在效率与成本方面的先天优势，企业在生产过程中往往倾向于扩大其应用范围，

并逐步嵌入流程控制与任务分配等关键环节（Parker和 Grote，2022），进而导致人机协作中的劳

动主导权由劳动者向编码程序让渡（李凯和胡方舟，2025）。当企业逐步扩大编码程序在生产过

程中的参与比重时，原本由劳动者承担的部分任务环节被技术所接管，劳动者在整体任务结构

  2026 年第 7 期

 ① 孙早和陈玉洁（2023）基于马克思提出的“发动机”与“工具机”概念，以工业机器人为例解释了编码程序参与劳动对生产方式带来的冲

击：编码程序一方面以发动机的角色按照原有的生产方式提供新的生产动力，承担完成可自动化范围内的任务环节；另一方面以工具机的角

色帮助劳动者摆脱“器官的限制”，拓展能力边界。

 ② “操作权力”指的是劳动者因掌握新技术所需的专业知识和技能而获得的对生产系统运行与维护的控制能力和主导地位。
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中的参与度相应下降，形成就业岗位中的技术替代，带来“劳动角色弱化效应”。“劳动角色弱

化效应”必然使劳动者在生产过程中的不可替代性下降，削弱其在工资谈判中的议价能力，导致

劳动者在经济租金中的分享比例下降，进而降低劳动收入（王永钦和董雯，2023）。

结合上述分析可知，人机协作对劳动收入的影响既存在促进作用，也存在抑制作用，但当

前并无证据表明哪种作用的影响相对更大。据此，本文提出如下假说：

假说 1：人机协作并不必然提升劳动收入。一方面，人机协作能通过技术互补和技能深化发

挥“劳动生产率效应”而提高劳动收入；另一方面，其能通过技术替代产生“劳动角色弱化效应”

而降低劳动收入。

（二）异质型人机协作对劳动收入的影响

王林辉等（2023）认为，在新一代信息技术的冲击下，工作任务对劳动技能的要求出现了分

化：信息技术一方面能通过拓展劳动者能力边界形成“再技能”效应，另一方面也能通过执行替

代简化劳动技能要求形成“去技能”效应。高学历劳动者通常具备更高的学习能力，在人机协作

中能够快速适应“再技能”变革；低学历劳动者受限于数字素养，在人机协作中不得不面临“去

技能”效应（毛宇飞等，2025）。两种情形下的人机协作模式存在本质差异（Autor 等，2024）。本

文根据对劳动者学历要求的不同，将人机协作分为教育依赖型协作与非教育依赖型协作两类，

区别在于教育依赖型协作中存在明显的学历门槛。①教育依赖型协作和非教育依赖型协作对劳

动收入的影响存在差异，具体体现在以下两方面：

第一，教育依赖型协作的“劳动生产率效应”更强。首先，在技术互补层面，教育依赖型协

作岗位通常涉及更高复杂度与认知含量的任务结构，劳动者承担的任务具有更强的知识密集特

征（王永钦和董雯，2023）。在这种情境下，编码程序通过分工协作承担规则性与标准化环节后，

劳动者能够将时间与精力集中于高附加值任务（皮淑雯等，2026），“降本”带来的效率将得以释

放。同时，高学历劳动者具备更强的信息处理能力与技术吸收能力，能够充分利用数字系统，使

得“增效”作用更加明显。因此，在教育依赖型协作中，技术互补对劳动生产率的提升幅度更

大。其次，在技能深化层面，教育依赖型协作岗位本身对非程序性技能要求更高，人机协作所引

致的任务重构更容易推动劳动者向高认知活动转移（胡乐明和杨虎涛，2022），技能结构升级幅

度更为显著（陈东和郭文光，2024）。再次，此类岗位通常伴随更先进、更复杂的技术设备与软件

系统，技术势能更高，对劳动者专业知识与能力的要求更为严苛，技能深化强度更高。最后，教

育依赖型协作所处的技术环境迭代更快、复杂性更强，劳动者为维持岗位竞争力必须持续进行

高强度技能再投资，“终身学习”的刚性更强（陈东和郭文光，2024）。

第二，教育依赖型协作的“劳动角色弱化效应”更弱。首先，教育依赖型协作岗位通常涉及

高认知复杂性与专业知识密集型任务，劳动者在人机协作中的核心职责并非简单的执行环节，

而是承担判断、整合与系统控制等关键功能（王林辉等，2022）。在此类岗位中，即便编码程序承

担部分规则性任务，生产体系对高技能劳动者的依赖程度仍然较高，其在任务组织与技术运作

中的主导地位不易被完全替代。其次，人机协作下的专业化分工带来了就业岗位中工作任务的

重组，并衍生出了新工作环境（王林辉等，2023）。在教育依赖型协作中，由于对应的人机协作技

能具有一定的学习难度，劳动者需要经过充分的学习与经验积累来完成“再技能”转型（姚加权

等，2024）。教育依赖型协作的学习门槛构成岗位竞争壁垒，使其不可替代性保持在较高水平

（Jedwab等，2023）。相比之下，非教育依赖型协作岗位的技能门槛较低，技术介入更容易削弱劳

喻家驹、周    健、陶长琪：人机协作是否必然提升劳动收入：来自网络招聘数据的证据

 ① 这一特征将在对人机协作的类型分解中得到验证。
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动者在生产流程中的核心地位（林晨和廖逸涵，2025）。因此，在教育依赖型协作中，劳动者的角

色重要性下降程度相对有限，从而表现出更弱的“劳动角色弱化效应”。

综合上述分析，本文提出如下假说：

假说 2：教育依赖型协作对劳动收入的正向影响高于非教育依赖型协作，其原因在于教育

依赖型协作的“劳动生产率效应”强于非教育依赖型协作，但“劳动角色弱化效应”弱于非教育

依赖型协作。

三、就业岗位人机协作的测算与类型分解

（一）就业岗位人机协作水平的测算
①

从行为主体来看，就业岗位中人机协作的充分必要条件是劳动者与数字化设备协作并共同

执行工作任务，其核心在于劳动者掌握数字化设备使用的能力，即人机协作技能。本文在获取

网络招聘数据之后，构建人机协作技能词典，并测算就业岗位人机协作水平。首先，构建人机协

作技能词典：（1）采用 Jieba分词对招聘数据中“职位信息”一栏的文本信息进行分词、去除虚词

等基本处理，提取出能够表征劳动技能的词；（2）在分词获得的劳动技能中，提取出符合“人机

协作”特征的劳动技能关键词。人机协作要求劳动者与数字化设备协同劳动，因此判断的基本

标准是：劳动技能所描述的劳动环节若脱离数字化设备就无法完成，则该词为人机协作技能。

本文最终获得包含 638个具体关键词的人机协作技能词典。其次，对就业岗位人机协作水平进

行测算：（1）借助招聘文本中的数字序号（如无数字序号则借助分号或句号）识别就业岗位的工

作任务数量；（2）按照是否包含人机协作技能词典中的关键词，将每个工作任务判定为人机协作

任务或非人机协作任务，并识别就业岗位中人机协作任务数量；（3）以就业岗位中人机协作任务

数量除以工作任务总数量得到该岗位的人机协作水平，具体如式（1）所示。

人机协作水平 =
人机协作任务数量

工作任务总数量
（1）

（二）就业岗位人机协作类型的分解

1. 人机协作技能类型识别。本文采用机器学习中的聚类分析方法，利用“学历”维度的信息

对人机协作技能的类型进行识别，具体包括如下两步：

（1）采用贝叶斯法则统计每个人机协作技能在学历维度上的概率分布。令 P（…）表示概

率，E 表示学历，那么人机协作技能 a 属于学历 E 的概率 P（E|a）可以表示为：

P(E|a) =
P(a|E)×P(E)

P(a)
（2）

（2）采用聚类分析方法识别人机协作技能类型。采用高斯混合聚类方法，利用学历分布特

征能够对人机协作技能的类型进行识别。②聚类结果展示于表 1。不难看出，在高斯混合聚类

下，人机协作技能可分为类型 1 和类型 2 两类，二者主要区别在于学习门槛不同：类型 1
不存在学习门槛，所有学历的劳动者均能够掌握这类技能；类型 2 至少需要高中学历才能勉强

掌握（掌握该类型技能的劳动者仅有 0.46%为初中学历，2.89%为高中学历），大专学历劳动者掌

握该技能的可能性较高中学历更高，但仍有一定难度，而本科和研究生学历的劳动者掌握该类

型技能的难度相对不大，可见，该类型技能的学习门槛较为明显。因此，将类型 1指派为非教育

依赖型协作技能，类型 2指派为教育依赖型协作技能。
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 ① 限于篇幅，具体细节未在正文中完整报告，内容留存备索。

 ② 限于篇幅，本文采用高斯混合聚类的完整细节介绍未报告于正文，内容留存备索。
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表 1    人机协作的类型识别与学历分布特征

人机协作

技能类型
技能个数 频数（万）

学历分布（%）

初中及以下 高中 大专 本科 研究生

类别1 262 5 577.60 11.64 19.92 24.68 23.51 20.25

类别2 376 2 234.68 0.46 2.89 13.18 36.42 47.05
 

2. 就业岗位人机协作水平的分解。在本文招聘数据的“职位信息”一栏中，人机协作任务中

存在较多同时涉及教育依赖型与非教育依赖型协作技能的情形，为了在实证环节中区分教育依

赖型与非教育依赖型协作技能在人机协作对劳动收入影响中的异质性贡献，将就业岗位的人机

协作水平分解为教育依赖型协作水平和非教育依赖型协作水平两部分。计算方法如式（3）所示：

(非)教育依赖型协作水平 =人机协作水平× (非)教育依赖型协作技能个数
人机协作技能总数

（3）

四、研究设计

（一）变量定义

1. 被解释变量。本文的被解释变量为劳动收入（Ln Wage）。招聘数据对劳动收入的描述是

一个包含最低收入和最高收入的区间范围。用人单位为吸引更多的劳动者应聘，可能会虚报收

入上限，因此本文以就业岗位最低月收入（元）的对数衡量劳动收入。同时，本文还以就业岗位

最高月收入（元）的对数构建指标“劳动收入上限”，以就业岗位最低月收入（元）和就业岗位最

高月收入（元）的均值取对数构建指标“劳动收入预期”，并用这些指标进行稳健性检验。

2. 解释变量。本文的解释变量为就业岗位的人机协作水平（Col）、非教育依赖型协作水平

（Col_L）和教育依赖型协作水平（Col_H）。就业岗位人机协作水平的计算方式见式（1），非教育

依赖型协作水平和教育依赖型协作水平的计算方式见式（3）。
3. 控制变量。本文选取了一系列微观和城市层面的控制变量。微观层面控制变量包括教育

年限（Edu）、①工作经验（Wy）、工作经验的平方（Wy2）和职位信息文本总字数的对数（Sent）。城

市层面控制变量包括地区人口规模（Size）、人均地区生产总值取对数（Agdp）、第二产业增加值

占地区生产总值的比重（Pind2）、第三产业增加值占地区生产总值的比重（Pind3）、人口流入水

平（Pop_flow）和城乡收入差距（Income_gap）。其中，地区人口规模（Size）以城市常住人口数（万

人）取对数衡量；人口流入水平（Pop_flow）以常住人口（万人）除以户籍人口（万人）后减 1衡量；

城乡收入差距以城镇居民人均可支配收入除以农村居民人均可支配收入衡量。

（二）实证模型

本文首先构建线性模型检验人机协作对劳动收入的影响效应，如式（4）和式（5）所示：

LnWageit = α0+α1Colit +α2Coniit +α3Conpct + θt +λc+δ j+χo+µit （4）

LnWageit = β0+β1Col_Hit +β2Col_Lit +β3Coniit +β4Conpct

+ θt +λc+δ j+χo+µit

（5）

其中，i、j、c、t、o 分别表示岗位、行业、城市、年份和职业；Ln Wageit 为被解释变量，表示劳动收

入；Colit、Col_Hit 和 Col_Lit 为解释变量，分别表示就业岗位人机协作水平、教育依赖型协作水平

喻家驹、周    健、陶长琪：人机协作是否必然提升劳动收入：来自网络招聘数据的证据

 ① 教育年限按工作岗位对学历的最低要求进行设定：若学历要求为初中及以下则取值 9；高中、中专或同等学力则取值 12；大专则取值 15；

本科则取值 16；研究生（包括硕士和博士）则取值 19。
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和非教育依赖型协作水平；Coniit 和 Conpct 分别为微观层面和城市层面的控制变量；此外，本文

还控制了年份固定效应 θt、行业固定效应 δj、城市固定效应 λc 和职业固定效应 χo，µit 为随机干扰项。

（三）数据来源与处理
①

2018—2024 年的网络招聘数据来源于两方面：一是使用 Python 软件，通过爬虫技术自主采

集智联招聘和前程无忧网站的网络招聘数据；二是从锐思（RESSET）数据库获取相关招聘数

据。本文对初始获取的样本进行如下处理：（1）剔除职位名、职位信息、薪资、工作地点、学历等

关键变量缺失的样本；（2）剔除重复发布的招聘数据样本；（3）剔除薪资为面议或无薪资数据的

样本。经过上述处理，最终得到 1 900余万（19 621 342个）岗位招聘数据样本。此外，城市层面的

宏观变量来自国泰安数据库（CSMAR）和国家统计局等网站。

五、实证结果分析

（一）基准回归结果

人机协作对劳动收入影响的实证结果报告于表 2，其中标准误聚类至城市层面。列（1）表

明，人机协作（Col）总体上对劳动收入存在显著促进作用，人机协作带来的“劳动生产率效应”

较“劳动角色弱化效应”更大。分类型来看，列（2）中教育依赖型协作（Col_H）的系数显著为正，

非教育依赖型协作（Col_L）的系数则显著为负，这表明人机协作对劳动收入的影响存在类型分

化特征，人机协作并不必然提升劳动收入。
  

表 2    基准回归结果

变量
（1） （2）

Ln Wage Ln Wage

Col 0.1719***（0.0153）

Col_H 0.2469***（0.0169）

Col_L −0.0424***（0.0079）

控制变量 控制 控制

职业/行业/城市/年份固定效应 控制 控制

样本量 19 621 082 19 620 837

R2 0.3118 0.3147

　　注：括号内数值为稳健标准误；*、**和***分别表示在10%、5%和1%水平上显著。下表统同。

 

（二）传导机制检验

1. “劳动生产率效应”和“劳动角色弱化效应”检验。

（1）“劳动生产率效应”检验。由于难以直接从就业岗位层面观测人机协作的生产效率，因

此通过相对间接的方式检验“劳动生产率效应”。核心思路为：如果“劳动生产率效应”普遍存

在，人机协作必然使企业直接从劳动生产率的提升中获益，可供劳动者分配的利润租金也会更

高。因此，若在企业层面观察到人机协作与劳动生产率相关指标之间的因果关系，则可以作为

“劳动生产率效应”存在的间接证据。

由于大部分企业并不披露经营数据，本文利用工商企业数据库中企业存续状态信息间接观

测劳动生产率。构建虚拟变量生存风险（Surv_risk）作为企业劳动生产率的反向代理指标，②若截
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 ① 限于篇幅，变量描述性统计的详细结果未在正文中汇报，留存备索。

 ② 企业生存风险的本质来源于企业的持续亏损或资不抵债，这种情形通常是企业劳动生产率低下的直接信号。
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至 2025 年底该企业已注销则取值为 1，否则取值为 0。此外，计算“企业—年份”层面人机协作、

教育依赖型协作和非教育依赖型协作的均值（Col_firm、Col_H_firm 和 Col_L_firm），并利用“企业

—年份”层面数据检验 Col_firm、Col_H_firm 和 Col_L_firm 对企业生存风险（Surv_risk）的影响，控

制变量则选择式（4）和式（5）中城市层面的控制变量。①之后，将 Surv_risk 作为解释变量对式（4）

进行回归。上述结果报告于表 3。

从表 3列（1）和列（2）的结果可以看出，Col_firm 的系数在 1%水平上显著为负，说明在“企业—

年份”层面，人机协作强度越高，企业生存风险（Surv_risk）越小，即劳动生产率越高。此外，无论

是教育依赖型协作（Col_H_firm）还是非教育依赖型协作（Col_L_firm），其系数均在 1%水平上显

著为负，表明不同类型的人机协作均有助于提升企业劳动生产率。列（3）中 Surv_risk 的系数在 1%

水平上显著为负，说明企业劳动生产率能显著提高劳动收入。换言之，人机协作能够通过降低

企业生存风险而促进劳动收入水平的提升，“劳动生产率效应”得到验证。

（2）“劳动角色弱化效应”检验。受限于观测数据，无法直接衡量劳动者在就业岗位中的角

色地位，因此本文同样通过相对间接的方式检验“劳动角色弱化效应”。
 
 

表 3    机制检验——劳动生产率效应的实证结果

变量
（1） （2） （3）

Surv_risk Surv_risk Ln Wage

Col_firm −0.0461***（0.0028）

Col_H_firm −0.0577***（0.0043）

Col_L_firm −0.0156***（0.0037）

Surv_risk −0.0233***（0.0065）

控制变量 控制 控制 控制

职业固定效应 未控制 未控制 控制

行业/城市/年份固定效应 控制 控制 控制

样本量 2 304 973 2 304 968 19 621 082

R2 0.0114 0.0117 0.3071
　　注：列（1）和列（2）中的控制变量仅包含城市层面控制变量；列（2）中Col_H_firm系数估计值95%的置信区间为[−0.0661，−0.0493]，
Col_L_firm系数估计值95%的置信区间为[−0.0229，−0.0084]。
 

“劳动角色弱化效应”存在的前提条件是人机协作中编码程序对劳动者存在技术替代。这

意味着调节技术替代作用的大小，必然伴随着“劳动角色弱化效应”的放大或缩小。因此，对

“劳动角色弱化效应”的识别策略为：引入调节变量数字替代风险（Sub）衡量人机协作过程中的

技术替代程度，数字替代风险越小，人机协作过程中劳动者受到的技术替代作用越小，甚至在极

端情形下（完全不存在数字替代风险的情形）不存在技术替代作用，那么“劳动角色弱化效应”

完全关闭。②

本文分别在式（4）和式（5）中引入数字替代风险（Sub）、交互项“Col×Sub”“Col_H×Sub”和

“Col_L×Sub”进行回归，结果报告于表 4。列（1）中交互项“Col×Sub”以及列（2）中交互项

“Col_H×Sub”和“Col_L×Sub”的系数均在 1%水平上显著为负，表明随着数字替代风险的上升，

不论何种类型的人机协作对劳动收入的正向影响均显著减弱。即在数字替代风险较低的职业

喻家驹、周    健、陶长琪：人机协作是否必然提升劳动收入：来自网络招聘数据的证据

 ① 考虑到工商企业数据库中企业存续状态只记录到 2025年，对于不同年份的样本而言，由于时间上的基准不一样，其观测到的企业生

存风险存在偏误。为控制这一偏误，本文还分年度进行了检验，其结果与表 3列（1）—列（3）基本一致。限于篇幅，未在正文中汇报，留存备索。

 ② 限于篇幅，数字替代风险的测算过程未在正文报告，内容留存备索。
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中，编码程序对劳动者的技术替代作用有限，

劳动者在生产过程中的主导地位并未被明显

削弱，这一结果间接支持了“劳动角色弱化

效应”。

2. 异质型人机协作的传导机制对比。在

“劳动生产率效应”方面，表 3 列（2）显示，无

论是教育依赖型协作还是非教育依赖型协

作，其在“企业—年份”层面对企业生存风险

（Surv_risk）的影响均显著为负，表明两类协

作均有助于改善企业生存风险。其中，教育

依赖型协作（Col_H_firm）的估计系数绝对值

高于非教育依赖型协作（Col_L_firm），且二

者 95% 置信区间不重合，说明教育依赖型协

作对企业劳动生产率的促进作用较非教育依

赖型协作更大。在“劳动角色弱化效应”方

面 ，表 4 列 （ 2 ）显示 ， “ C o l _ H × S u b”和

“Col_L×Sub”的系数均显著为负，说明在数字替代风险上升时，两类协作均存在“劳动角色弱化

效应”。但从系数绝对值比较来看，“Col_L×Sub”的系数绝对值相对更大，且二者 95%置信区间

不重合，表明非教育依赖型协作的“劳动角色弱化效应”相对更大。因此，本文研究假说 2得到

验证。

（三）稳健性检验
①

本文采用多种方法进行稳健性分析，总体而言，稳健性分析结果仍然支持本文研究结论。

1. 调整实证方案。一是更换被解释变量的测算方式，分别以指标“劳动收入上限”和“劳动

收入预期”作为被解释变量。二是在基准回归基础上进一步控制月份固定效应。

2. 半参数方法再检验。采用 Cleveland 和 Devlin（1988）提出的基于局部加权回归的非参数

模型，引入固定效应与控制变量来拟合人机协作与劳动收入之间的半参数回归曲线，并观测人

机协作、教育依赖型协作和非教育依赖型协作与劳动收入的趋势关系。

3. 重构人机协作词典。一是为防止部分出现频率过高（过低）的词汇对实证结果造成干扰，

本文在人机协作技能词典中按照词频数分别在 1%、5%和 10%水平上进行双向截尾，并重构人

机协作词典；二是为防止部分现代职场通用技能对实证结果造成干扰，本文首先测算人机协作

词典中各词汇在各行业中的分布比例，并按其分布标准差从小到大排序，②进而分别在标准差最

小的 1%、5%和 10%水平上进行单向截尾后重构人机协作词典。

4. 人机协作类型再分解。本文利用就业岗位的“学历要求”进行聚类分析，识别人机协作技

能的类型。考虑到就业岗位的“学历要求”可能受劳动力市场供需结构的冲击，导致在衡量“掌

握技能的教育成本”时存在偏误，本文利用 O*NET数据库对这一潜在偏误进行修正。O*NET数

据库披露了各职业学历要求的权重分布。本文基于该权重，计算出该职业的平均教育年限要

求，以之替代招聘数据库中就业岗位对教育年限的要求，再代入式（2）和式（3）进行聚类分析。

 

表 4    机制检验——劳动角色弱化效应的实证结果

变量
（1） （2）

Ln Wage Ln Wage

Col×Sub −0.0696***（0.0077）

Col_H×Sub −0.0396***（0.0090）

Col_L×Sub −0.0808***（0.0119）

Col 0.2068***（0.0141）

Col_H 0.2657***（0.0151）

Col_L −0.0007（0.0134）

Sub 0.0470***（0.0051） 0.0464***（0.0047）

控制变量 控制 控制

职业/行业/城市/
年份固定效应

控制 控制

样本量 19 620 863 19 620 618

R2 0.3121 0.3150
　　注：在本表列（2）中Col_H×Sub系数估计值的95%置信区间

为[−0.0574，−0.0219]，Col_L×Sub系数估计值95%的置信区间为

[−0.1042，−0.0575]。

  2026 年第 7 期

 ① 限于篇幅，稳健性分析和内生性分析的结果未在正文中汇报，留存备索。

 ② 标准差越小，意味着该技能在各行业的使用频率越接近，越可能属于“现代职场通用技能”。
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（四）内生性分析
①

采用工具变量法控制内生性问题，包括两种工具变量选取方案。方案 1：人机协作往往是行

业性行为，因此以“外地同行”的人机协作水平作为工具变量，即选取同行业、其他所有城市

Col 的均值作为 Col 的工具变量，并分别以同行业、其他所有城市 Col_H 和 Col_L 的均值作为

Col_H 和 Col_L 的工具变量。方案 2：人机协作通常也具有地域性特征，因此以“本地外行”的人

机协作水平作为工具变量，即选取同城市、其他职业中类的 Col 均值作为 Col 的工具变量，并分

别以同城市、其他职业中类 Col_H 和 Col_L 的均值作为 Col_H 和 Col_L 的工具变量。②采用

2SLS方法，对式（4）和式（5）进行回归，结果显示各方案一阶段回归中工具变量系数估计值均在 1%

水平上显著，且 Kleibergen-Paap rk Wald F 统计量均显著大于常用的弱工具变量判别临界值，据

此可排除弱工具变量问题。第二阶段的回归显示，Col、Col_H 的系数均在 1%水平上显著为正，

Col_L 的系数均在 1%水平上显著为负，说明在控制内生性问题后，本文研究结论依然成立。

（五）异质性分析
③

1. 年份异质性。在样本期间，劳动力市场经历了两次系统性冲击。一是 2020—2022年的突

发公共卫生事件，期间线下经济活动受限，加速了远程办公、线上协作与数字化流程改造的普

及。二是 2022年末生成式人工智能 ChatGPT模型的问世，标志着通用型大模型进入实际应用阶

段，改变了人机协作的技术边界与任务结构。基于此，本文将进一步探讨人机协作对劳动收入

影响的年份异质性特征。结果表明，在突发公共卫生事件期间及大模型问世后，人机协作对劳

动收入的提升作用均有所增强。这说明外部冲击并未削弱人机协作的收入效应，反而在数字化

办公需求上升、组织流程加速重构和技术应用场景扩展的背景下，人机协作对劳动收入的提升

作用得到了强化。

2. 学历异质性。不同学历劳动者在人机协作中的技能适应能力、技术掌控能力以及面临的

数字替代风险存在差异，因此有必要从学历维度开展异质性分析。结果显示，人机协作对劳动

收入的促进作用在高学历岗位中更大。分类型来看，在非高学历岗位中，教育依赖型协作显著

降低劳动收入，非教育依赖型协作显著促进了劳动收入的提高；在高学历岗位中则相反。这表

明岗位学历要求与人机协作类型存在典型的适配性特征：当人机协作的技能层次与岗位学历要

求相匹配时，其收入促进效应显著增强；而当协作类型与学历层次不匹配时，其对劳动收入的促

进作用将减弱。

3. 区域异质性。进一步检验东部地区和中西部地区人机协作对劳动收入影响的异质性特

征。结果显示，东部地区人机协作对劳动收入的促进作用显著强于中西部地区。出现这一结果

的原因在于，东部地区数字基础设施更加完善、产业结构更加高端（何小钢和刘叩明，2023），人

机协作更容易与高技能岗位形成深度协同，从而放大“劳动生产率效应”（胡晟明等，2021）。分

类型来看，这一差异主要体现在教育依赖型协作中，但在非教育依赖型协作中并不显著。

六、拓展性分析

（一）人机协作技能特异性的调节效应

前文研究表明，教育依赖型协作与非教育依赖型协作中劳动者技能出现了分化，使二者对

劳动收入的影响存在差异。由于对劳动者学历存在要求，学习教育依赖型协作技能对部分劳动

喻家驹、周    健、陶长琪：人机协作是否必然提升劳动收入：来自网络招聘数据的证据

 ① 限于篇幅，内生性分析结果未在正文中汇报，留存备索。

 ② 此处职业中类参考《中华人民共和国职业分类大典》中的职业中类（2级代码）。

 ③ 限于篇幅，异质性分析的实证结果未在正文报告，留存备索。
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者而言并非易事。而受制于义务教育之后教育资源的相对有限性，短期内通过提升学历来达到

教育依赖型协作技能的学习门槛也较高。因此，横向优化技能结构更具有现实意义。鉴于此，本

文从行业属性出发，测算人机协作技能特异性，并检验其在人机协作对劳动收入影响中的调节

效应。

参考宁光杰等（2023）的定义，本文技能特异性指的是某一技能在特定行业或岗位中具有高

度的针对性和不可替代性。从统计分布上来看，特异性较高的技能通常集中分布于特定的某个

或某几个行业中。因此，本文以技能在行业维度上概率分布的标准差衡量其特异性水平，进而

以就业岗位中所有人机协作的技能特异性水平均值衡量人机协作技能特异性水平。在式（4）
和式（5）基础上，将人机协作技能特异性（Spe）作为调节变量进行回归分析，结果呈现于表 5。列（1）
中交互项（Col×Spe）、列（2）中交互项（Col_H×Spe 和 Col_L×Spe）的系数均显著为正，表明不论何

种类型人机协作，其技能特异性越高，人机协作对劳动收入的促进作用越强。这一现象可以从

以下两个方面来理解：首先，较高的技能特异性意味着劳动者在过往的学习、工作中专注于深化

在特定行业和情景下的人力资本积累，使劳动者能够更好地适应工作任务对特定能力的需求，

增加人机匹配程度，从而有利于生产效率的提升（宁光杰等，2023），进而能发挥更大的“劳动生

产率效应”。其次，较高的技能特异性意味着该技能在特定行业或岗位中具有较高的不可替代

性，因此人机协作技能特异性使劳动者在人机协作中成为专业化、稀缺型人才，提升劳动者议

价能力，“劳动角色弱化效应”的影响相对较小。
  

表 5    拓展性分析的实证结果

变量

技能特异性的调节效应 人机协作对权益保障的影响

（1） （2） （3） （4）

Ln Wage Ln Wage Equity Equity

Col×Spe 11.0143***（0.2713）

Col_H×Spe 11.9303***（0.5498）

Col_L×Spe 5.6769***（0.3925）

Spe −0.9519***（0.0796） −0.6742***（0.0805）

Col −0.2056***（0.0128） 0.2720***（0.0220）

Col_H −0.2082***（0.0285） 0.3014***（0.0217）

Col_L −0.1699***（0.0150） 0.1878***（0.0287）

控制变量 控制 控制 控制 控制

职业/行业/城市/年份固定效应 控制 控制 控制 控制

样本量 19 621 082 19 620 837 19 621 082 19 620 837

R2 0.3192 0.3207 0.1581 0.1583
 

（二）人机协作对权益保障的影响

国际劳工组织在 1999 年提出了“体面劳动”的概念，此后，就业质量成为劳动经济学的重

要研究议题，也是实现人民对美好生活需要的重要环节。劳动收入在一定程度上能够体现就业

质量但不能概括其全貌。因此，本文以权益保障作为对劳动收入的补充，进一步从就业质量层

面探讨人机协作的就业效应。在本文样本中，关于就业质量的信息主要记录在“福利待遇”一

栏。因此，本文从“福利待遇”一栏中提取相关文本信息，构建权益保障（Equity）的测算指标。权

益保障包括五险缴纳、公积金缴纳、法定休假、法定补贴四方面，对于任一方面，若福利待遇包

含该方面则取值为 1；否则取值为 0。权益保障（Equity）由这四方面的取值加总得到。之后以权

益保障（Equity）作为被解释变量对式（4）和式（5）进行回归，结果报告于表 5。不难发现，人机协
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作总体上显著提高了就业岗位的权益保障水平，这一促进作用在教育依赖型协作中相对更大。

就业质量层面的结果与前文收入机制分析相呼应，即人机协作不仅能提升劳动收入，也能改善

权益保障水平，从而在更广义的“体面劳动”框架下表现出正向就业效应。

七、结论与启示

本文以 2018—2024 年 1 900 余万份网络招聘数据作为研究样本，首次从就业岗位层面测算

了人机协作水平，并通过高斯混合聚类方法将其分解为教育依赖型协作和非教育依赖型协作两

类，进而探讨人机协作对劳动收入的影响。研究发现，就业岗位人机协作总体上提高了劳动收

入，分类型来看，教育依赖型协作提高劳动收入，但非教育依赖型协作降低劳动收入，表明人机

协作并非必然提升劳动收入。传导机制方面，人机协作能通过“劳动生产率效应”提高劳动收

入，但也会通过“劳动角色弱化效应”抑制劳动收入的提高。异质性分析表明，人机协作对劳动

收入的促进效应在突发公共卫生事件期间和大模型问世后、高学历要求的岗位、东部地区更

大。在拓展性分析中，首先从技能特异性视角发现人机协作技能特异性能够强化（弱化）人机协

作对劳动收入的正向（负向）影响；之后从就业质量视角发现人机协作总体上显著促进就业岗位

的权益保障水平，这一促进作用在教育依赖型协作中相对更大。

基于研究结论，本文就新一代信息技术应用背景下如何推动劳动收入增长提出如下政策建

议：第一，差异化推进人机协作发展进程。推动人机协作由低技能替代型应用向高技能互补型

应用转变，重点支持高认知领域的人机协同应用；引导企业强化技术对劳动者能力拓展和技能

深化的作用，释放人机协作的劳动生产率效应。第二，分类实施就业引导政策。针对特定经济冲

击场景，可以通过加快推动“人机协同”的技术应用路径，提升就业市场韧性。强化职业教育、

数字技能培训和岗位再适应支持，重点提升中低学历劳动者在智能设备操作、数字工具应用和

协同任务处理等方面的技能适配能力，缓解技术进步背景下的“去技能化”风险。东部地区应依

托较强的数字经济基础和技术创新能力，加快发展高技能、高附加值的人机协作模式。第三，完

善人机协作配套协同政策。加快构建与人机协作相适配的专精技能培育体系，重点强化人工智

能应用、智能设备操作、数据分析与复杂任务协同等专业能力培养，增强劳动者在人机协作中

的不可替代性与岗位竞争力。进一步落实人机协作的就业质量提升效应，推动企业在人机协作

岗位中完善劳动报酬、职业晋升、职业培训与劳动保障等制度安排，并以此促进劳动者就业质

量与发展机会的同步改善。

　　* 感谢浙江外国语学院新型国际关系高等研究院重大项目（2025GYYZD0）的支持，同时也感谢审稿专家

和编辑提出的宝贵意见。
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Does Human-Machine Collaboration Necessarily Increase
Labor Income? Evidence from Online Recruitment Data
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(1. School of Statistics and Data Science, Jiangxi University of Finance and Economics, Nanchang 330013, China;
2. Institute for Advanced Studies on New International Relations, Zhejiang International Studies University,
Hangzhou 310023, China; 3. School of International Business, Zhejiang International Studies University,

Hangzhou 310023, China)

Summary:  In recent years, the new generation of information technology has been widely used in all as-
pects of social production, and has exerted a complex and far-reaching impact on labor income. Human-ma-
chine substitution and human-machine collaboration are two forms of this. Compared with human-machine
substitution, human-machine collaboration can expand the capability boundary of workers through the upgrad-
ing of labor tools, improve the efficiency of task execution, and more intuitively and logically empower the
growth of labor income. However, from the perspective of capital deepening, the application of new-genera-
tion information technology will inevitably weaken the role of workers in production and reduce the share of
labor income. Therefore, it is unclear whether human-machine collaboration will necessarily increase labor income.
　　This paper uses more than 19 million online recruitment data to measure human-machine collaboration at
the job level, and explores its impact on labor income. The results show that human-machine collaboration
generally promotes labor income through two mechanisms: One is to promote labor income through the “labor
productivity effect”, and the other is to suppress labor income through the “weakening effect of labor role”.
Human-machine collaboration does not necessarily increase labor income, while education-dependent collab-
oration promotes but non-education-dependent collaboration suppresses labor income. The impact of human-
machine collaboration on labor income varies by year, education, and region. Skill specificity strengthens the
positive impact of human-machine collaboration on labor income. Human-machine collaboration significantly
improves the level of protection for the rights and interests of workers.
　　This paper makes the following marginal contributions: First, human-machine collaboration is measured
at the job level for the first time by using online recruitment data, and the Gaussian mixture clustering method
is innovatively introduced to decompose the human-machine collaboration into education-dependent collabor-
ation and non-education-dependent collaboration. Second, it confirms the “labor productivity effect” and
“weakening effect of labor role” of human-machine collaboration, and puts forward the view that human-ma-
chine collaboration does not necessarily increase labor income. Third, it finds the moderating effect of skill
specificity in the impact of human-machine collaboration on labor income, and expands the consequences of
human-machine collaboration from the perspective of employment quality.

Key words:  human-machine collaboration； labor income； online recruitment data； “labor productivity

effect”； “weakening effect of labor role”
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