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人工智能技术、个体能力与劳动工资：
来自认知和非认知能力视角的经验证据
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　 　 ［摘　 要］ 结合中国家庭追踪调查的微观数据，深入考察人工智能技术与个体能力耦

合对劳动工资的影响，以及在不同岗位类型与不同性别群体中的异质性。 结果表明：（１）
人工智能技术与个体认知、非认知能力耦合，均有助于提高劳动者工资；但人工智能技术

与非认知能力耦合形成的溢价效应要高于认知能力；运用工具变量法和处理效应模型进

行内生性处理后结论依然稳健。 （２）在不同岗位类型和不同性别群体中，人工智能技术与

个体能力耦合的溢价效应不同。 人工智能技术与非认知能力耦合的溢价效应仅存在于非

程式化岗位和女性群体中，这是由于一些非程式化的岗位往往需要人机协作来完成，更需

要具有较高非认知能力的劳动者，女性在语言表达和沟通等方面的非认知能力可能高于

男性，这些隐形特质更易与人工智能技术环境互补，从而形成能力溢价。
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一、引言

当前，随着人工智能在深度学习、自然语言处理、图像视频识别、计算机视觉等领域取得技术突破，
其应用范围不断拓展，并赋能制造、金融、医疗与教育等行业，成为引领科技革命的一种颠覆性技术。 那

么，人工智能技术是否会大规模影响劳动就业，是否会对劳动者的工资造成冲击？ 这些问题引发社会

各界的普遍关注。 Ｓｕｓｓｋｉｎｄ 认为自动化将给就业带来威胁，一些传统劳动具备比较优势的工作任务将

会被智能机器侵占，降低劳动需求，进一步诱发技术性失业与绝对工资下降［１］。 Ｄｉｎｌｅｒｓｏｚ 和 Ｗｏｌｆ 的研

究表明，机器人技术应用会显著降低美国劳动力的就业和工资水平［２］。 结合美国经济数据，Ａｃｅｍｏｇｌｕ
等研究美国机器人应用对当地劳动力市场的影响后，发现机器人应用显著降低美国通勤区域的就业

和工资。 人工智能作为资本增强型技术，无疑会加剧资本和劳动的收入差距，而资本与劳动要素的

收入分配差距取决于二者的替代弹性［３］。 ＤｅＣａｎｉｏ 对美国横截面数据进行分布拟合后发现，若劳动

者和机器人之间的替代弹性高于 １ ９，人工智能技术会导致总体工资水平下降，具进一步指出除非机

器投资的回报在人群中广泛分配，即劳动均等享受智能化技术红利，否则未来人工智能的发展可能

会降低工资和加剧收入不平等［４］。 也有研究认为人工智能技术并不一定会诱发收入水平绝对下降，
Ｇｒａｅｔｚ 等利用 １９９３—２００７ 年 １７ 个发达国家面板数据研究机器人应用的经济效应后发现，机器人使

用能够提升劳动生产率和工资，虽然机器人应用会削减低技能劳动就业，但并不会显著降低总体就

业［５］。 Ｃａｓｅｌｌｉ等认为，在满足市场完全竞争、利率固定、规模报酬不变和消费者偏好相似条件下，新
技术不太可能导致所有工人的工资下降，当投资品的相对价格下降时，平均工资水平将会上升［６］。

事实上，人工智能技术作为物化型技术，通常以机器设备资本品为载体，更易于提高资本质量和

生产条件的智能化程度，对不同类型劳动的影响具有非均等渗透和非中性特征，对不同群体的影响

存在明显的异质性［７－８］。 或者说，机器人等智能化设备在生产中的应用改变了技术环境，由于技能劳



动更能适应环境变化，人工智能技术就表现出技能偏向性，进而易导致高技能劳动相对需求上升和

工资上涨。 Ｋａｔｚ 和 Ｍａｒｇｏ 发现在 １９２０—２０１０ 年期间，美国低技能岗位诸如农民、服务类等职业的就

业份额从 ４４ １％下降至 ２９％，但专业技术员、经理等高技能职业的需求由 １２ ４％上升至 ３９ ４％［９］。
相关证据表明，技术更易与高技能劳动形成互补，会借助人机合作提高劳动生产率，进而提升高技能

劳动者的工资；与之相反，低技能劳动者的新环境适应能力往往较低，难以快速学习新技术，劳动需

求下降进而导致工资收入减少［１０］。 Ｌａｎｋｉｓｃｈ 等在内生经济增长模型中引入自动化资本，经验研究发

现自动化降低了低技能工人的实际工资，诱发了技能溢价和收入不平等［１１］。 Ｚｈａｎｇ 将自动化纳入特

定要素的技术进步框架，发现自动化会产生替代效应和资本再分配效应，当劳动力和资本之间的替

代弹性足够大时，资本再分配效应会提高熟练工人的工资率，拉大非熟练工人和熟练工人的收入差

距［１２］。 Ｊａｃｋｓｏｎ 等基于产业链视角，在生产流程中嵌入人工智能、机器人中间产品后，发现自动化技

术应用能够扩大高、低技能劳动的工资差距［１３］。 Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ 研究认为机器人对高、低技能

劳动的替代程度主要取决于任务生产过程中高、低技能劳动的比较优势，实证检验结果发现机器人

应用导致高中及以下学历工人的就业与工资降低［１４］。
现有文献已关注到人工智能技术对劳动者工资的冲击，并考察了其对高、低技能劳动者工资的

作用差异，但多数文献对于高低技能劳动的区分仅考虑劳动者的受教育程度。 新人力资本理论指

出，忽略个体能力而只以教育程度来衡量劳动者人力资本水平所获得的结论可能是有偏的［１５］。 通

常，个体能力取决于先天禀赋，并受家庭、学校、社会以及其他外部环境等综合因素的影响。 在经济

生产过程中，个体劳动效率、环境适应能力与工作能力会因个体和环境差异而不同。 相对于传统人

力资本理论，新人力资本理论不再单一地采用受教育程度来表征劳动质量，而是将个体能力视为人

力资本的核心，认为认知和非认知能力是个体劳动质量的关键因素，都会对工资收入产生重要影

响［１６］。 其中，认知能力主要指计算、阅读、逻辑思维等能力，与之相对，非认知能力则主要指情感、意
志、性格、动机与信念等，内容包括自信、自尊、自制、成就动机、对生活的态度等。 可以看出，新人力

资本理论的个体能力是一个系统框架体系，主要涵盖个体先天禀赋、后天成长与个体发展等诸多因

素。 个体认知能力是重要的，并会通过提升劳动质量方式影响劳动工资［１７］。 与此同时，非认识能力

在劳动过程中也同样扮演着重要角色，个体的非认知能力如个性、人格特征、社会参与等同样会影响

劳动质量和工作效率。 乐君杰和胡博文指出，非认知能力能显著促进工资收入增长，其重要性并不

亚于传统人力资本理论关注的受教育年限［１８］。
人工智能是一种融合判断力、学习力和决策力的数字智能技术，可以替代劳动者执行程式化的工

作，但对于需要创新、情感沟通和协作等能力的工作任务，人工智能技术在短时间内可能难以替代［８］。
那么，在人工智能技术对劳动工资的影响中，个体的认知与非认知能力将会发挥何种作用？ 在人工智

能技术应用过程中更易与哪一种能力互补而形成溢价？ 如果存在能力溢价效应，在不同类型岗位和不

同性别群体中是否会表现出明显差异？ 基于此，本文从个体认知和非认知能力视角出发，结合中国家

庭追踪调查微观数据（ＣＦＰＳ），考察人工智能技术与个体能力耦合对劳动工资的影响，以及群体差异性

特征。 本文的边际贡献在于：第一，克服以个体受教育年限即以学历教育水平来衡量劳动者技能的局

限性，从劳动者认知和非认知能力的全新视角考察劳动能力；第二，创新性地检验个体能力与人工智能

技术耦合对劳动工资的影响，识别出何种能力更易与人工智能技术互补而形成溢价；第三，对比不同岗

位类型和不同性别群体的个体能力与人工智能技术耦合对劳动工资影响的差异性。

二、计量模型选择、指标设计与数据来源说明

（一）计量模型设定

本文构建如下模型：
ｌｎｗａｇｅｉ ＝ α０ ＋ α１ ｌｎＡＩ ｊ ＋ α２ａｂｉｌｉｔｙｉ ＋ βｌｎＡＩ ｊ∗ ａｂｉｌｉｔｙ ｊ ＋ α３ Ｘ ｊ ＋ α４ Ｃ ｉ ＋ εｉ （１）

其中，被解释变量 ｌｎｗａｇｅ 表示个体的小时工资， ｌｎＡＩ 表示人工智能技术水平， ａｂｉｌｉｔｙ 表示个体
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的能力，具体分成认知能力（ｃｏｇ）和非认知能力（ｎｏｎｃｏｇ）两类。 在回归过程中，分别加入认知能力和

非认知能力与人工智能技术的交乘项，检验个体的认知和非认知能力是否会对人工智能技术的收入

分配效应产生影响。 Ｘ 是省级层面的控制变量，Ｃ 为个体层面的控制变量，ε 为随机误差项，将标准

误聚类到省份层面。
（二）指标设计

１ 被解释变量和核心解释变量

本文的被解释变量是微观个体的小时工资，具体计算公式为用每月税后工资 ／ （４∗每周工作时

间）；数据来源于 ２０２０ 年 ＣＦＰＳ 微观个人层面调查数据。 人工智能技术 ｌｎＡＩ 是核心解释变量之一，
用在 Ｐａｔｅｎｔｈｕｂ 全球专利数据库获取的 ２０２０ 年 ３１ 个省份与人工智能技术相关的专利申请量来表

征。 另外，考虑到人工智能技术对工资收入的影响可能存在滞后性，本文还运用 ２０１９ 年的人工智能

专利数据进行稳健性检验。
认知能力和非认知能力是本文需要重点关注的两个变量。 考虑到认知能力是指人脑加工、储存

和提取信息的能力，从识字能力、记忆能力等角度选取指标，结合 ＣＦＰＳ 微观数据库中调查问题“是
否读书”“总阅读量”“能记住主要事情吗” “是否使用外语” “智力水平”等构建综合的认知能力指

标。 关于非认知能力的度量，程虹和李唐［１９］、王春超和张承莎［２０］ 基于“大五人格”模型，从严谨性、
顺从性、外向性、开放性以及情绪稳定性等五个方面进行综合测度。 本文借鉴上述文献的“大五人

格”模型，结合 ＣＦＰＳ 微观数据库中 ２０２０ 的调查问卷，按照相关问题回答评分，综合评价非认知能力。
其中严谨性选择的问题有“对陌生人的信任度”；顺从性选取的问题有“对自己生活满意度”，“对聪

明才干能得到回报”这种说法的认同度；外向性选取的问题有过去一周内“我感到孤独”发生的频

率，“对有多幸福”的评分；开放性方面选取的问题分别为对“女人干得好不如嫁得好”这种说法的认

同度，对“女人应该有孩子才算完整”这种说法的认同度；情绪稳定性问题为“我感到悲伤难过”发生

的频率，“我觉得生活无法继续”发生的频率。 选取的认知和非认知能力指标说明详见表 １。 为了避

免主观设计权重可能引发的综合指标衡量偏误，本文运用主成分分析法分别合成认知和非认知能力

指标。 表 ２ 是认知和非认知能力按照受教育程度分类的描述性统计，结果显示认知和非认知能力水

平的均值随着学历水平的上升而上升，表明指标设计符合预期。

表 １　 认知能力和非认知能力指标说明

类别 特征 ＣＦＰＳ 相对应问题 指标说明

认知能力 识字能力 是否读书 是＝ １；否＝ ０
总阅读量 单位：本

记忆能力 能记住主要事情吗
取值 １～５：１ 表示只能记住一点点；２ 表示只能记住少数；３ 表示
能记住一半；４ 表示能记住多数；５ 表示完全能记住

语言能力 使用外语 是＝ １；否＝ ０
智力 智力水平 取值 １～７：１ 表示很低，７ 表示很高

严谨性 对陌生人的信任度 取值 １～１０：１ 分代表非常信任，１０ 分代表非常不信任

顺从性 对自己生活满意度 取值 １～５：１ 表示很不满意；５ 表示非常满意

非认知能力 聪明才干能得回报
取值 １～５：１ 表示十分不同意；２ 表示不同意；３ 表示同意；４ 表示
十分同意；５ 表示既不同意也不反对

外向性 我感到孤独
取值 １～４： １ 表示十分同意；２ 表示同意；３ 表示不同意；４ 表示
十分不同意

有多幸福 取值 ０～１０：０ 分代表最低，１０ 分代表最高

开放性 女人干得好不如嫁得好 取值 １～５： １ 代表非常同意，５ 代表非常不同意

女人应该有孩子才算完整

情绪稳定性 我感到悲伤难过
取值 １～４： １ 表示大多数时候有（５—７ 天）；２ 表示经常有（３—４
天）；３ 表示有些时候（１—２ 天）；４ 表示几乎没有（不到一天）

我觉得生活无法继续
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表 ２　 认知能力和非认知能力的描述性统计

学历类型 样本数 平均值 标准差

认知能力 文盲或半文盲 １００ －０ ９０１０ ０ ６６８８
小学 ３７０ －０ ７４２８ ０ ７５８６
初中 １６１５ －０ ４０６１ ０ ８３１５
高中 ／ 中专 ／ 技校 ／ 职高 １１６７ －０ １２０６ １ ００４６
大专 １１２３ ０ ２７７９ １ ０９６７
大学本科 １１３５ ０ ６０４３ １ １６６１
硕士 １１７ １ ２２６７ １ ２５３８
博士 ９ ２ ２２３９ １ ４５０６
全样本 ５６３６ ０ ００００ １ １０９０

非认知能力 文盲或半文盲 １００ －０ ５１８９ １ ９２９８
小学 ３７０ －０ ３９０７ １ ７６６７
初中 １６１５ －０ １５４２ １ ６１６９
高中 ／ 中专 ／ 技校 ／ 职高 １１６７ －０ ０２０８３ １ ５５７６
大专 １１２３ ０ １１６８ １ ４３３１
大学本科 １１３５ ０ ２６６０ １ ２９５４
硕士 １１７ ０ ２６２６ １ ３２１４
博士 ９ ０ ６６５７ １ ２６１２
全样本 ５６３６ －０ ００００ １ ５３１８

　 　 ２ 控制变量

省际层面变量：产业结构 ｌｎｉｎｄ，以第三产业占比来表征；文化建设 ｌｎｐｕｂ＿ｃｕｌ，以人均拥有公共图

书馆藏量来表征；互联网基础建设 ｌｎｐｕｂ＿ｉｎｔ，以互联网宽带接入端口数来表征。 省际层面数据来源

于国家统计局。
个体层面变量：性别 ｇｅｎｄｅｒ，其中女性取值为 １，男性取值为 ０；劳动者受教育年限 ｌｎｓｃｈ，具体而

言，文盲或半文盲的受教育年限为 ０ 年、小学学历为 ６ 年、初中学历为 ９ 年、高中学历为 １２ 年、大专学

历为 １５ 年、本科学历为 １６ 年、硕士学历为 １９ 年，博士学历为 ２２ 年；劳动者的年龄 ａｇｅ 和年龄的平方

项 ａｇｅ２，样本的年龄区间为 １６～６５ 岁。 另外，对劳动者的工作相关特征进行控制，具体有是否签订

劳动合同 ｃｏｎｓｔｒ 和劳动者的工作满意度 ｊｏｂｓａ。 上述变量除了年龄外都进行了取对数处理。 个体层

面数据来源于 ＣＦＰＳ２０２０ 年个体调查数据。

三、实证检验结果与评价

（一）基准回归

表 ３ 汇报了基准估计结果。 其中，列（１）和列（４）分别报告了只加入认知能力和非认知能力的

估计结果。 结果显示，在 １％的显著性水平下，认知能力的估计系数为 ０ ０６４３，非认知能力估计系数

为 ０ ０９２８，说明劳动者的认知和非认知能力存在工资增长效应。 表 ３ 的列（２）是同时加入人工智能

技术和认知能力的估计结果，列（５）是同时加入人工智能技术和非认知能力的估计结果，结果显示认

知能力和非认知能力的工资提升效应仍然存在。 列（３）为加入人工智能技术和认知能力的交互项

（ ｌｎＡＩ∗ｃｏｇ）的回归结果，列（６）为加入人工智能技术和非认知能力的交互项（ ｌｎＡＩ∗ｎｏｎｃｏｇ）的回归

结果。 结果显示，人工智能技术和认知能力的交互项的估计系数为 ０ ０１４３，在 ５％的水平上显著，说
明在控制其他变量的情况下，人工智能技术可以让高认知能力劳动者获得更高的工资收入，表明人

工智能技术与劳动者的认知能力具有良好的耦合性，个体认知能力越高则人工智能技术的工资提升

效应越强，越能给劳动者带来丰厚的工作收入。 同样地，人工智能技术和非认知能力的交互项的估

计系数为 ０ ０２２０ 且保持 ５％的显著性水平，说明在控制其他变量的情况下，人工智能技术同样可以

让高非认知能力劳动者获得更高的工资收入。 可见，人工智能技术在生产中的应用不仅需要劳动者
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认知能力，也依赖于劳动者的非认知能力。 同时，相较于认知能力，人工智能技术与非认知能力的交

互项系数更大，可以初步判断人工智能技术更易与非认知能力互补形成溢价。

表 ３　 基准回归

认知能力 非认知能力

（１） （２） （３） （４） （５） （６）

ｌｎＡＩ ０ １０８５∗∗∗

（０ ０１６９）
０ １０９３∗∗∗

（０ ０１５８）
０ １１４３∗∗∗

（０ ０１７３）
０ １１５２∗∗∗

（０ ０１７０）

ｌｎＡＩ∗ｃｏｇ ０ ０１４３∗∗

（０ ００６６）
ｌｎＡＩ∗ｎｏｎｃｏｇ ０ ０２２０∗∗

（０ ００８５）

ｃｏｇ ０ ０６４３∗∗∗

（０ ０１５８）
０ ０６２６∗∗∗

（０ ０１５９）
－０ ０２１８
（０ ０４０３）

ｎｏｎｃｏｇ ０ ０９２８∗∗∗

（０ ０２０２）
０ ０９８７∗∗∗

（０ ０２０８）
－０ ０２４８
（０ ０５３３）

ｌｎｉｎｄ １ ２３８５∗∗∗

（０ １６５６）
０ ３２６９∗∗

（０ １５０９）
０ ２９６２∗∗

（０ １４２７）
１ ２８１０∗∗∗

（０ １８３８）
０ ３１８９∗

（０ １６５０）
０ ３０３１∗

（０ １６２１）

ｌｎｐｕｂ＿ｃｕｌ ０ ００９０
（０ １２０５）

－０ ０３３９
（０ ０８４４）

－０ ０３４９
（０ ０８１８）

０ ００２５
（０ １２４５）

－０ ０４２４
（０ ０８４７）

－０ ０４５１
（０ ０８３４）

ｌｎｐｕｂ＿ｉｎｔ ０ ０６３２
（０ ０６２４）

－０ １５５１∗∗∗

（０ ０５５６）
－０ １５４２∗∗∗

（０ ０５３２）
０ ０６４７
（０ ０６５７）

－０ １６５３∗∗∗

（０ ０５７１）

－
０ １６４３∗∗∗

（０ ０５６５）
ａｇｅ ０ ０９７８∗∗∗

（０ ０１０５）
０ １０１８∗∗∗

（０ ０１００）
０ １０１６∗∗∗

（０ ０１００）
０ １０１０∗∗∗

（０ ０１０４）
０ １０５２∗∗∗

（０ ００９９）
０ １０４８∗∗∗

（０ ００９９）

ａｇｅ２ －０ ００１４∗∗∗

（０ ０００２）
－０ ００１５∗∗∗

（０ ０００２）
－０ ００１５∗∗∗

（０ ０００２）
－０ ００１５∗∗∗

（０ ０００２）
－０ ００１５∗∗∗

（０ ０００２）

－
０ ００１５∗∗∗

（０ ０００２）
ｇｅｎｄｅｒ ０ ２９４５∗∗∗

（０ ０２４９）
０ ２９５５∗∗∗

（０ ０２５３）
０ ２９５２∗∗∗

（０ ０２５４）
０ ２９５３∗∗∗

（０ ０２４５）
０ ２９６０∗∗∗

（０ ０２５０）
０ ２９６１∗∗∗

（０ ０２５０）

ｌｎｓｃｈ ０ ２５７３∗∗∗

（０ ０５８１）
０ ２５６５∗∗∗

（０ ０５９８）
０ ２５８０∗∗∗

（０ ０５９１）
０ ２８３４∗∗∗

（０ ０６２５）
０ ２８００∗∗∗

（０ ０６４１）
０ ２８０２∗∗∗

（０ ０６３４）

ｃｏｎｓｔｒ ０ １７２２∗∗∗

（０ ０１８３）
０ １６３３∗∗∗

（０ ０１７７）
０ １６４３∗∗∗

（０ ０１７５）
０ １８７３∗∗∗

（０ ０２００）
０ １７７０∗∗∗

（０ ０１９０）
０ １７６８∗∗∗

（０ ０１８７）

ｊｏｂｓａ ０ ０９０１∗∗∗

（０ ０１３８）
０ ０９２５∗∗∗

（０ ０１３４）
０ ０９２６∗∗∗

（０ ０１３４）
０ ０８２９∗∗∗

（０ ０１４４）
０ ０８４７∗∗∗

（０ ０１４１）
０ ０８４７∗∗∗

（０ ０１４０）

常数项
０ ３４３８
（０ ３０８２）

１ ０８９５∗∗∗

（０ ２５０１）
１ ０６０３∗∗∗

（０ ２４２９）
０ ２８８７
（０ ３１４５）

１ ０８１８∗∗∗

（０ ２６０５）
１ ０７５６∗∗∗

（０ ２５９３）
Ｎ ５６３６ ５６３６ ５６３６ ５６３６ ５６３６ ５６３６
Ｒ２ ０ １８６ ０ １９３ ０ １９５ ０ １８１ ０ １８９ ０ １８９
　 注：括号内为回归系数的聚类标准误差，标准误在省份层面聚类， ∗∗∗、∗∗、∗分别表示在 １％、５％、１０％的显著性水平，下同

　 　 （二）内生性检验

１ 工具变量法

为了防止指标设计偏差可能引发的偏误，在此选取 ２０１９ 年长途光缆线路长度的对数作为人工

智能技术的工具变量，理由如下：光纤技术是现代数据中心基础设施的重要桥梁，而光纤需要借助光

缆来传输，光纤技术越发达，越有利于数据传输，进而促进人工智能技术发展，满足工具变量的相关

性要求；与此同时，光缆的铺设里程等主要取决于经济环境、地理环境和政策环境，与劳动者的认知

能力、非认知能力以及工资收入无关［２１］。 选取滞后一期的 ２０１９ 年长途光缆线路长度，能进一步避

免因反向因果造成的内生性。 表 ４ 的列（１）和列（３）汇报了同时加入核心解释变量和工具变量的回

归结果，人工智能技术系数显著为正而工具变量的系数并不显著，说明工具变量主要通过影响人工

智能技术这一途径，对劳动个体的工资产生影响。 综上可知，工具变量满足排他性要求。 表 ４ 的列

（２）、列（４）分别表示 ２ＳＬＳ 的回归结果。 工具变量不可识别检验（Ａｎｄｅｒｓｏｎ ＬＭ 统计量）与弱工具变

量检验（Ｋｌｅｉｂｅｒｇｅｎ－Ｐａａｐｒｋ Ｗａｌｄ Ｆ 统计量）均显著拒绝原假设，表明不存在不可识别问题和弱工具
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变量问题。 在 １％和 ５％的显著性水平下，交互项 ｌｎＡＩ∗ｃｏｇ 和 ｌｎＡＩ∗ｎｏｎｃｏｇ 的系数显著为正，说明解

决内生性问题后的结果依然稳健。

表 ４　 内生性检验 １：工具变量法

认知能力 非认知能力

（１）
ＯＬＳ

（２）
２ＳＬＳ

（３）
ＯＬＳ

（４）
２ＳＬＳ

ｌｎＡＩ ０ １０５８∗∗∗

（０ ０１３１）
０ ２７１０∗∗

（０ １０６２）
０ １１１３∗∗∗

（０ ０１３９）
０ ２９３４∗∗∗

（０ １０５３）

ｌｎＩＶ
－０ ０３３５
（０ ０２３９）

－０ ０３７４
（０ ０２５３）

ｌｎＡＩ∗ｃｏｇ ０ ０１４０∗∗

（０ ００６７）
０ ０１５２∗∗∗

（０ ００４９）

ｌｎＡＩ∗ｎｏｎｃｏｇ ０ ０２１３∗∗

（０ ００８６）
０ ０２７０∗∗

（０ ０１２９）

ｃｏｇ
－０ ０２０３
（０ ０３００）

－０ ０２９５
（０ ０３０６）

ｎｏｎｃｏｇ
－０ ０２２０
（０ ０５４０）

－０ ０４３６
（０ ０７４５）

ｌｎｉｎｄ ０ １６０２
（０ １８６９）

－１ ０６３４
（０ ８９７９）

０ １５０９
（０ １９６１）

－１ １９８８
（０ ８９２４）

ｌｎｐｕｂ＿ｃｕｌ
－０ ０７４９
（０ ０８２５）

－０ ０９８８
（０ ０７４２）

－０ ０８９６
（０ ０８４２）

－０ １１５６
（０ ０７４３）

ｌｎｐｕｂ＿ｉｎｔ －０ １０８９∗

（０ ０５５９）
－０ ４７９３∗∗

（０ ２１７３）
－０ １１３６∗

（０ ０５８６）
－０ ５２２３∗∗

（０ ２１５４）

ａｇｅ ０ １０１３∗∗∗

（０ ０１００）
０ １０７４∗∗∗

（０ ０１０９）
０ １０４５∗∗∗

（０ ００９８）
０ １１１１∗∗∗

（０ ０１０９）

ａｇｅ２ －０ ００１５∗∗∗

（０ ０００２）
－０ ００１６∗∗∗

（０ ０００２）
－０ ００１５∗∗∗

（０ ０００２）
－０ ００１６∗∗∗

（０ ０００２）

ｇｅｎｄｅｒ ０ ２９５２∗∗∗

（０ ０２５２）
０ ２９６６∗∗∗

（０ ０１８０）
０ ２９６２∗∗∗

（０ ０２４８）
０ ２９７３∗∗∗

（０ ０１８１）

ｌｎｓｃｈ ０ ２５５４∗∗∗

（０ ０５９３）
０ ２５６８∗∗∗

（０ ０２３２）
０ ２７７２∗∗∗

（０ ０６３５）
０ ２７４９∗∗∗

（０ ０２３２）

ｃｏｎｓｔｒ ０ １６３８∗∗∗

（０ ０１７５）
０ １５１２∗∗∗

（０ ０２１７）
０ １７６１∗∗∗

（０ ０１８６）
０ １６０８∗∗∗

（０ ０２２０）

ｊｏｂｓａ ０ ０９２８∗∗∗

（０ ０１３５）
０ ０９６２∗∗∗

（０ ０１１０）
０ ０８５０∗∗∗

（０ ０１４１）
０ ０８７６∗∗∗

（０ ０１１２）

常数项
１ １７０７∗∗∗

（０ ２６５８）
２ １６９２∗∗∗

（０ ７６１８）
１ １９８２∗∗∗

（０ ２７９８）
２ ３０９３∗∗∗

（０ ７６２７）
不可识别检验 １１９ ２３２∗∗∗ １２２ ７９９∗∗∗

弱工具变量检验 １２１ ５２８∗∗∗ １２５ ２４４∗∗∗

Ｎ ５６３６ ５６３６ ５６３６ ５６３６
Ｒ２ ０ １９５ ０ １７９ ０ １９０ ０ １７０

　 　 ２ 处理效应模型

考虑到不同岗位对认知和非认知能力的需求存在异质性，个体可能会凭借其高认知和高非认知

能力，寻求到更合适的工作，获得更高的劳动报酬。 在同等情况下，企业也会主动选择符合本企业招

聘需求的高认知和高非认知能力员工。 借鉴王春超和张承莎的做法，本文用处理效应来解决上述自

选择引发的内生性问题［２０］。 相较于两阶段工具变量法，当内生变量为虚拟变量时，处理效应模型的

估计效果更好［２２］。 鉴于此，本文首先构造第一阶段的二值变量作为被解释变量，为尽可能缓解分组

的非随机问题，采取两种构造方法：方法一是根据全样本认知和非认知能力均值，分别将认知和非认
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知能力大于平均值的，设定为高认知能力组和高非认知能力组；同理，低于均值的划定为低认知能力

组和低非认知能力组。 方法二是分别将认知能力和非认知能力的 ０． ２５ 和 ０． ７５ 分位点作为划分的

界限，依次将分位数小于 ０． ２５ 和 ０． ７５ 分位点的劳动者划分为低认知能力组和低非认知能力组，相
应地将非认知能力大于等于 ０ ２５ 和 ０ ７５ 分位点的劳动者划分为高认知和高非认知能力组。 然后，
运用 Ｐｒｏｂｉｔ 模型估计劳动者进入高认知能力组和高非认知能力组的概率，见方程（２）：

ａｂｉｌｉｔｙ １，０( ) ｉ ＝ γ０ ＋ γ１ Ｘ２ ＋ ε （２）
ａｂｉｌｉｔｙ １，０( ) 为个体所在的分组，高认知能力或者高非认知能力组取值为 １，低认知能力或者低

非认知能力组取值为 ０， γ０ 为常数项， Ｘ２ 除了包括基准回归中的控制变量 Ｘ 和 Ｃ 以外，还加入了外

生排他变量即工具变量 ｌｎＩＶ 。 再将第一步估计的个体进入高认知或者高非认知能力组的概率代入

到基准回归模型，见方程（３）：
ｌｎｗａｇｅｉ ＝ φ０ ＋ φ１ ｌｎＡＩ ｊ ＋ φ２ａｂｉｌｉｔｙ ｊ ＋ σｌｎＡＩ ｊ∗ ａｂｉｌｉｔｙｉ ＋ θ ａｂｉｌｉｔｙ １，０( ) ｉ ＋ φ３Ｘ３ ＋ εｉ （３）

其中 σ 反映人工智能技术与认知能力或非认知能力耦合对工资的作用，结果见表 ５。 表 ５ 中列

（１）和（４）是根据平均值分组后的回归结果，列（２）、列（３）、列（５）和列（６）是根据样本分位点分组后

的回归结果。 结果表明， 无论是以平均值分组， 还是以不同分位数点分组， ｌｎＡＩ∗ｃｏｇ 和

ｌｎＡＩ∗ｎｏｎｃｏｇ 的系数均显著为正，说明人工智能技术与认知能力和非认知能力均具有较强的互补

性，人工智能技术应用能够给高认知能力和高非认知能力劳动个体带来明显的工资增长效应，且从

系数大小和显著性上看，人工智能技术与非认知能力的互补性更强，与基准回归结论一致。

表 ５　 内生性检验 ２：处理效应模型

认知能力 非认知能力

平均值
（１）

２５ 分位点
（２）

７５ 分位点
（３）

平均值
（４）

２５ 分位点
（５）

７５ 分位点
（６）

ｌｎＡＩ ０ １０５５∗∗∗

（０ ０１４８）
０ １０８５∗∗∗

（０ ０１５８）
０ １０５９∗∗∗

（０ ０１４８）
０ １１０４∗∗∗

（０ ０１４４）
０ １１５３∗∗∗

（０ ０１７１）
０ １１７４∗∗∗

（０ ０１７３）

ｌｎＡＩ∗ｃｏｇ ０ ０１１１∗

（０ ００６８）
０ ０１３９∗∗

（０ ００７０）
０ ０１２３∗

（０ ００６６）
ｌｎＡＩ∗ｎｏｎｃｏｇ ０ ０２１８∗∗

（０ ００８７）
０ ０２１９∗∗

（０ ００８６）
０ ０２３７∗∗∗

（０ ００７２）

ｃｏｇ ０ ０１２８
（０ ０４４０）

－０ ００７９
（０ ０４２７）

－０ ０４５０
（０ ０３８０）

ｎｏｎｃｏｇ －０ ０１９４
（０ ０５５２）

－０ ０２１０
（０ ０６０６）

－０ ０１１９
（０ ０４４０）

ｌｎｉｎｄ ０ １６９０
（０ １３５２）

０ ２９７５∗∗

（０ １４６５）
０ １６１１
（０ １３７３）

０ ３２２９∗∗

（０ １３６８）
０ ３０５３∗

（０ １６４３）
０ ３１３４∗

（０ １７３４）

ｌｎｐｕｂ＿ｃｕｌ ０ ０２１４
（０ ０７５９）

－０ ０３０６
（０ ０８４５）

－０ ００４３
（０ ０８５１）

－０ ０３９５
（０ ０７９３）

－０ ０４４７
（０ ０８３９）

－０ ０２４８
（０ ０９６３）

ｌｎｐｕｂ＿ｉｎｔ －０ １８０１∗∗∗

（０ ０５５０）
－０ １５７２∗∗∗

（０ ０５４５）
－０ １５９１∗∗∗

（０ ０５５２）
－０ １７１４∗∗∗

（０ ０５９４）
－０ １６３９∗∗∗

（０ ０５６９）
－０ １６５５∗∗

（０ ０６５３）

ａｇｅ ０ １００６∗∗∗

（０ ０１０４）
０ １０３５∗∗∗

（０ ０１０５）
０ ０９６０∗∗∗

（０ ００９８）
０ ０９７８∗∗∗

（０ ０１０３）
０ １０５４∗∗∗

（０ ００９９）
０ １１７７∗∗∗

（０ ０１０８）

ａｇｅ２ －０ ００１４∗∗∗

（０ ０００２）
－０ ００１５∗∗∗

（０ ０００２）
－０ ００１４∗∗∗

（０ ０００１）
－０ ００１４∗∗∗

（０ ０００２）
－０ ００１５∗∗∗

（０ ０００２）
－０ ００１７∗∗∗

（０ ０００２）

ｇｅｎｄｅｒ ０ ２９７９∗∗∗

（０ ０２５７）
０ ２９６０∗∗∗

（０ ０２６１）
０ ２８６３∗∗∗

（０ ０２７１）
０ ２７１５∗∗∗

（０ ０２６４）
０ ２９７７∗∗∗

（０ ０２４９）
０ ３３１６∗∗∗

（０ ０３３１）

ｌｎｓｃｈ ０ ０６４５
（０ ０４６９）

０ ３０５３∗∗∗

（０ ０６７２）
０ １７５６∗∗∗

（０ ０５３３）
０ ２３１９∗∗∗

（０ ０５８０）
０ ２８４６∗∗∗

（０ ０６５１）
０ ３０８１∗∗∗

（０ ０６５４）

ｃｏｎｓｔｒ ０ ０７８９∗∗∗

（０ ０２３９）
０ １８０８∗∗∗

（０ ０１７１）
０ １２４０∗∗∗

（０ ０２０９）
０ １５８８∗∗∗

（０ ０１９９）
０ １７８４∗∗∗

（０ ０１８８）
０ １８０７∗∗∗

（０ ０１９５）

ｊｏｂｓａ ０ ０８０２∗∗∗

（０ ０１３４）
０ ０９６３∗∗∗

（０ ０１３７）
０ ０８４４∗∗∗

（０ ０１３６）
０ ００９１
（０ ０２０８）

０ ０８９６∗∗∗

（０ ０１３２）
０ １６４６∗∗∗

（０ ０１８０）

常数项 １ ２５３６∗∗∗

（０ ２５４３）
１ ０６４６∗∗∗

（０ ２４７４）
１ １１６５∗∗∗

（０ ２４８４）
１ ３６０４∗∗∗

（０ ３１６１）
１ ０６８１∗∗∗

（０ ２５７８）
０ ５６００∗

（０ ２９１６）
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　 　 （三）稳健性检验

本文尝试用更换变量和缩尾的方法来进行稳健性检验：一是将单位有效工资更换为每月税后工资，结
果见表 ６ 的列（１）和列（２）二是将核心解释变量更换为 ２０１９ 年的人工智能技术水平，结果见表 ６ 的列（３）
和列（４）。 结果显示，ｌｎＡＩ∗ｃｏｇ 和 ｌｎＡＩ∗ｎｏｎｃｏｇｎ 的系数仍然为正并且显著，估计结果稳健；二是考虑到部

分工资数据、认知能力和非认知能力值以及人工智能技术水平可能呈现出过高或者过低现象，为了剔除这

些异常值对估计结果的可能影响，进一步对上述指标进行缩尾处理，将落于（１％，９９％）、（５％，９５％）之外的

观察值分别替换为 １％和 ９９％分位、５％和 ９５％分位的数值，对缩尾处理后的新样本重新进行回归，结果见

表 ７。 其中列（１）和列（２）是 １％缩尾后的回归结果，列（３）和列（４）是 ５％缩尾后的回归结果。 估计结果与

前文相比并未发生实质性变化，进一步支持了本文的结论。
表 ６　 稳健型性检验 １：更换变量

每月税后工资 滞后一期人工智能技术水平
认知能力

（１）
非认知能力

（２）
认知能力

（３）
非认知能力

（４）

ｌｎＡＩ ０ ０９１６∗∗∗

（０ ０２６２）
０ ０９４７∗∗∗

（０ ０２６３）
０ ０６７７∗∗∗

（０ ０１８４）
０ ０７１２∗∗∗

（０ ０１９３）

ｌｎＡＩ∗ｃｏｇ ０ ０２０３∗

（０ ０１１０）
０ ０１４９∗∗

（０ ００６４）

ｌｎＡＩ∗ｎｏｎｃｏｇ ０ ０３０３∗

（０ ０１７６）
０ ０２０６∗∗

（０ ００８９）

ｃｏｇ －０ ０８６９
（０ ０６６３）

－０ ０２４３
（０ ０３８９）

ｎｏｎｃｏｇ
－０ １２４０
（０ １１６７）

－０ ０１８７
（０ ０５５４）

ｌｎｉｎｄ ０ ６１２７∗∗

（０ ２６３８）
０ ６３２０∗∗

（０ ２６４５）
０ ７１７９∗∗∗

（０ ２１６０）
０ ７５１７∗∗∗

（０ ２４６７）

ｌｎｐｕｂ＿ｃｕｌ
－０ ０１８４
（０ ０８５３）

－０ ０２５１
（０ ０８５２）

０ ０４１８
（０ １１４１）

０ ０３５７
（０ １１９２）

ｌｎｐｕｂ＿ｉｎｔ －０ １４５８∗

（０ ０８２９）
－０ １５０６∗

（０ ０８４８）
－０ ０８５７
（０ ０６５８）

－０ ０９１８
（０ ０６９７）

ａｇｅ ０ １４２２∗∗∗

（０ ０２５２）
０ １４３６∗∗∗

（０ ０２４７）
０ ０９９０∗∗∗

（０ ０１０１）
０ １０２１∗∗∗

（０ ００９９）

ａｇｅ２ －０ ００２１∗∗∗

（０ ０００４）
－０ ００２１∗∗∗

（０ ０００４）
－０ ００１４∗∗∗

（０ ０００２）
－０ ００１５∗∗∗

（０ ０００２）

ｇｅｎｄｅｒ ０ ４４２１∗∗∗

（０ ０４４８）
０ ４４３２∗∗∗

（０ ０４４１）
０ ２９５１∗∗∗

（０ ０２５１）
０ ２９６１∗∗∗

（０ ０２４６）

ｌｎｓｃｈ ０ １８３９∗∗

（０ ０６９３）
０ １９５３∗∗

（０ ０７２９）
０ ２５８９∗∗∗

（０ ０５７７）
０ ２８２０∗∗∗

（０ ０６２０）

ｃｏｎｓｔｒ ０ ２１６６∗∗∗

（０ ０３０５）
０ ２２２４∗∗∗

（０ ０３０１）
０ １６９４∗∗∗

（０ ０１８３）
０ １８２５∗∗∗

（０ ０１９７）

ｊｏｂｓａ ０ ０６１０∗∗∗

（０ ０２０９）
０ ０５７４∗∗

（０ ０２１９）
０ ０９１１∗∗∗

（０ ０１３５）
０ ０８３４∗∗∗

（０ ０１４０）

常数项
５ ８８２５∗∗∗

（０ ５０５０）
５ ９０６３∗∗∗

（０ ５０８０）
０ ７０８２∗∗

（０ ２９５９）
０ ７０２４∗∗

（０ ３０６９）
Ｎ ５６３６ ５６３６ ５６３６ ５６３６
Ｒ２ ０ ０９４ ０ ０９３ ０ １９１ ０ １８５
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表 ７　 稳健性检验 ２：缩尾处理

１％缩尾 ５％缩尾

认知能力
（１）

非认知能力
（２）

认知能力
（３）

非认知能力
（４）

ｌｎＡＩ ０ １０９０∗∗∗

（０ ０１５２）
０ １１３４∗∗∗

（０ ０１６３）
０ １０５７∗∗∗

（０ ０１４８）
０ １０６０∗∗∗

（０ ０１６７）

ｌｎＡＩ∗ｃｏｇ ０ ０１４４∗

（０ ００７４）
０ ００９７∗∗

（０ ００４７）

ｌｎＡＩ∗ｎｏｎｃｏｇ ０ ００３４∗

（０ ００１７）
０ ００５３∗∗

（０ ００２１）

ｃｏｇ －０ ０２４２
（０ ０４３０）

０ ０１０６
（０ ０２３８）

ｎｏｎｃｏｇ
－０ ００６６
（０ ００９０）

－０ ０１５９
（０ ０１１９）

ｌｎｉｎｄ ０ ２８５４∗∗

（０ １３６５）
０ ３１８０∗

（０ １５６４）
０ １６５４
（０ １５４０）

０ １９０４
（０ １６９０）

ｌｎｐｕｂ＿ｃｕｌ －０ ０３１５
（０ ０８１０）

－０ ０４２９
（０ ０８３８）

－０ ０２８９
（０ ０７８７）

－０ ０５４１
（０ ０８４８）

ｌｎｐｕｂ＿ｉｎｔ －０ １５７７∗∗∗

（０ ０５３７）
－０ １６３６∗∗∗

（０ ０５６８）
－０ １４８０∗∗∗

（０ ０４６７）
－０ １４００∗∗

（０ ０５２８）

ａｇｅ ０ ０９９８∗∗∗

（０ ００９８）
０ ０９９４∗∗∗

（０ ００９７）
０ ０７５０∗∗∗

（０ ００７１）
０ ０７６２∗∗∗

（０ ００７６）

ａｇｅ２ －０ ００１４∗∗∗

（０ ０００１）
－０ ００１４∗∗∗

（０ ０００１）
－０ ００１１∗∗∗

（０ ０００１）
－０ ００１１∗∗∗

（０ ０００１）

ｇｅｎｄｅｒ ０ ２９０４∗∗∗

（０ ０２４６）
０ ２９１４∗∗∗

（０ ０２４６）
０ ２６１１∗∗∗

（０ ０１８９）
０ ２６２９∗∗∗

（０ ０１８９）

ｌｎｓｃｈ ０ ２５８５∗∗∗

（０ ０５８３）
０ ２９５１∗∗∗

（０ ０６４３）
０ ２２３８∗∗∗

（０ ０４６８）
０ ２６２５∗∗∗

（０ ０５１７）

ｃｏｎｓｔｒ ０ １７１４∗∗∗

（０ ０１７２）
０ １８６９∗∗∗

（０ ０１８５）
０ １３７０∗∗∗

（０ ０１２５）
０ １５５３∗∗∗

（０ ０１４１）

ｊｏｂｓａ ０ ０８９８∗∗∗

（０ ０１３１）
０ ０８７２∗∗∗

（０ ０１３４）
０ ０７７０∗∗∗

（０ ００８９）
０ ０７５６∗∗∗

（０ ００９０）

常数项
１ ０９５２∗∗∗

（０ ２４３５）
１ １１２４∗∗∗

（０ ２４８３）
１ ５７０２∗∗∗

（０ ２１６２）
１ ５１９３∗∗∗

（０ ２１６４）
Ｎ ５６３６ ５６３５ ５６３６ ５６３５
Ｒ２ ０ ２０１ ０ １９３ ０ ２６２ ０ ２４９

四、异质性检验

（一）不同岗位类型

分析人工智能技术与生产任务属性关系可知，人工智能技术会逐渐取代程序化的工作岗位，而
非程序化工作岗位或可程序化水平低的岗位通常很难被自动化技术所替代［２３］。 为了检验岗位类型

不同时人工智能技术与个体能力耦合所形成的工资效应差异，参照 Ａｕｔｏｒ 和 Ｃｏｒｔｅｓ 等的分类方

式［２３］，按照职业的技术特点将就业岗位划分为程式化和非程式化工作。 其中，程式化工作是指按照

既定流程和规则，可被程序化的工作任务，更多出现在农、林、牧、渔、水利业的就业岗位，或生产、运
输、建筑等岗位；非程式化工作是指工作内容没有统一的范式，在不同的环境或情形下需要采取不同

的应对措施，如教育、管理和营销等岗位。 人工智能技术对不同职业类型群体收入分配影响的回归

结果见表 ８。 表 ８ 的列（１）和列（２）表明，人工智能技术与认知能力耦合对从事程式化和非程式化工

作的劳动者工资，都具有显著的正向作用，说明人工智能技术与认知能力耦合引发的能力溢价在两

种职业类型中均存在，但程式化岗位与认知能力互补的溢价效应更高。 表 ８ 的列（３）显示，人工智能

技术与非认知能力耦合的溢价效应只存在于非程式化岗位。 这是因为非程式化工作通常灵活性和

自主性较高，往往需要人机协作来完成，更需要具有较高的非认知能力劳动者参与，因而在非程式化

岗位，人工智能技术与非认知能力可实现良性互动，进而形成能力溢价效应。
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表 ８　 异质性检验 １：职业类型

认知能力 非认知能力

程式化
（１）

非程式化
（２）

程式化
（３）

非程式化
（４）

ｌｎＡＩ ０ ０４１２∗

（０ ０２１５）
０ １５６１∗∗∗

（０ ０２０９）
０ ０４２１∗

（０ ０２３７）
０ １６２３∗∗∗

（０ ０２１１）

ｌｎＡＩ∗ｃｏｇ ０ ０２０９∗∗∗

（０ ００５５）
０ ０１２３∗∗∗

（０ ００４０）

ｌｎＡＩ∗ｎｏｎｃｏｇ
－０ ０００２
（０ ００３４）

０ ００８４∗∗∗

（０ ００３０）

ｃｏｇ
－０ ２０９９∗∗

（０ ０９８３）
－０ ００９５
（０ ０６２３）

ｎｏｎｃｏｇ ０ ０１９７
（０ ０２４０）

－０ ０３７９∗∗

（０ ０１５４）

ｌｎｉｎｄ ０ ８１０１∗∗∗

（０ ２２４９）
－０ ０５５６
（０ ２０３９）

０ ８５８６∗∗∗

（０ ２５４５）
－０ ０３１２
（０ ２０５９）

ｌｎｐｕｂ＿ｃｕｌ ０ ０１２０
（０ １００２）

－０ １２３６
（０ ０８８７）

０ ００６４
（０ １０８８）

－０ １３７１
（０ ０８６７）

ｌｎｐｕｂ＿ｉｎｔ
－０ ０３９４
（０ ０７６５）

－０ １９９０∗∗∗

（０ ０７１５）
－０ ０５７８
（０ ０８０５）

－０ １９８７∗∗

（０ ０７２１）

ａｇｅ ０ ０７６７∗∗∗

（０ ００８４）
０ １００４∗∗∗

（０ ０１９４）
０ ０７６１∗∗∗

（０ ００９３）
０ １０２８∗∗∗

（０ ０１９４）

ａｇｅ２
－０ ００１１∗∗∗

（０ ０００１）
－０ ００１４∗∗∗

（０ ０００３）
－０ ００１１∗∗∗

（０ ０００１）
－０ ００１５∗∗∗

（０ ０００３）

ｌｎｓｃｈ ０ ２３６２∗∗∗

（０ ０６２５）
０ ３２３７∗∗∗

（０ ０７３７）
０ ２５９８∗∗∗

（０ ０６８７）
０ ３８３８∗∗∗

（０ ０７９６）

ｃｏｎｓｔｒ ０ ０９５８∗∗∗

（０ ０３１３）
０ ２０６５∗∗∗

（０ ０２６５）
０ １１３０∗∗∗

（０ ０３２５）
０ ２２１４∗∗∗

（０ ０２６５）

ｊｏｂｓａ ０ ０８８３∗∗∗

（０ ０１６９）
０ ０８８２∗∗∗

（０ ０１８７）
０ ０８１９∗∗∗

（０ ０１８６）
０ ０８６９∗∗∗

（０ ０１８９）

常数项
１ ３４８２∗∗∗

（０ ２６８３）
１ ２９５３∗∗∗

（０ ４２５９）
１ ５０４４∗∗∗

（０ ２７４５）
１ １５０６∗∗

（０ ４３７１）
Ｎ ２３７６ ３２６０ ２３７５ ３２６０
Ｒ２ ０ １１９ ０ １９７ ０ １０８ ０ １８７

　 　 （二）不同性别差异

事实上，不同类型的生产任务可能表现出不同的性别偏好且劳动者通常也愿意选择与个体特征

更匹配的工作岗位。 一般而言，女性在体力方面存在劣势，而在沟通、协调等人际互动方面更具优

势。 另外，女性具有更突出的情感识别能力和语言表达能力，因而不同性别劳动个体就会选择与性

别更匹配的工作岗位。 而人工智能技术引致劳动者能力需求变化，某些智能化工作岗位表现出更适

合女性就业的特性，那么可能为这一领域女性发挥其性别优势创造更大的空间，进而有助于缩小性别

工资差距［２９］。 换言之，人工智能技术替代常规任务如传统需要体力或高危险性的岗位，进而减少男性

就业。 而智能化环境创造出更适合发挥女性性别优势的非常规性任务岗位，使得从事这类非常规任务

的女性工资增长进而缩小性别收入差距［３０］。 表 ９ 给出了不同性别群体的人工智能技术与认知能力和

非认知能力互补性的回归结果。 由表 ９ 的列（１）和列（２）可以看出，在 １％的显著性水平下，人工智能技

术与认知能力交互项 （ｌｎＡＩ∗ｃｏｇ） 的系数值为 ０ ０１９１，且在女性群体中显著，在男性群体中系数值为

０ ００９７ 并保持显著。 可以发现在女性群体中系数值明显高于男性，说明人工智能技术与认知能力互补

所形成的能力溢价效应，在女性群体中更高。 由列（３）和列（４）易知，在 １％的水平下，人工智能技术与

非认知能力交互项 （ｌｎＡＩ∗ｎｏｎｃｏｇ） 的系数在女性群体中显著为 ０ ０４６５，在男性群体中为负但不显著。
这是由于人工智能技术应用往往会替代繁重体力劳动，但那些非常规的交互型的工作任务还无法完全

由机器执行，往往需要人机协作来完成。 而女性在语言表达、亲和、细心、耐性和社交等非认知能力方面

要高于男性，这些隐形特质更易与人工智能技术环境互补，有利于提高女性工资收入而形成能力溢价。
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表 ９　 异质性检验 ２：不同性别

认知能力 非认知能力
女性
（１）

男性
（２）

女性
（３）

男性
（４）

ｌｎＡＩ ０ ０７１１∗∗∗

（０ ０２２１）
０ １５８３∗∗∗

（０ ０２０９）
０ ０７７６∗∗∗

（０ ０２３５）
０ １６２５∗∗∗

（０ ０２１８）

ｌｎＡＩ∗ｃｏｇ ０ ０１９１∗∗∗

（０ ００４６）
０ ００９７∗∗∗

（０ ００２６）

ｌｎＡＩ∗ｎｏｎｃｏｇ ０ ０４６５∗∗∗

（０ ０１４２）
－０ ００４９
（０ ０１７１）

ｃｏｇ
－０ １７８４∗∗

（０ ０７４３）
０ ０５４６
（０ ０３８７）

ｎｏｎｃｏｇ －０ １９６２∗∗

（０ ０８６４）
０ １５７１
（０ １０９９）

ｌｎｉｎｄ ０ ４８６５∗∗

（０ ２１１７）
０ ０４０８
（０ １８６２）

０ ４７４２∗∗

（０ ２２９１）
０ ０６１８
（０ ２０６５）

ｌｎｐｕｂ＿ｃｕｌ ０ ０００７
（０ ０８６０）

－０ ０５８１
（０ １１０４）

－０ ０２５３
（０ ０８８１）

－０ ０６７０
（０ １０９６）

ｌｎｐｕｂ＿ｉｎｔ
－０ ０６６８
（０ ０７５５）

－０ ２７５２∗∗∗

（０ ０７８５）
－０ ０６６５
（０ ０７８２）

－０ ２８３２∗∗∗

（０ ０８０７）

ａｇｅ ０ １１８３∗∗∗

（０ ００９６）
０ ０８３６∗∗∗

（０ ０１８４）
０ １２１３∗∗∗

（０ ００９３）
０ ０８８６∗∗∗

（０ ０１８３）

ａｇｅ２ －０ ００１６∗∗∗

（０ ０００２）
－０ ００１３∗∗∗

（０ ０００３）
－０ ００１７∗∗∗

（０ ０００１）
－０ ００１４∗∗∗

（０ ０００３）

ｌｎｓｃｈ ０ ２４４０∗∗∗

（０ ０５０３）
０ ２７２０∗∗∗

（０ ０７６５）
０ ２７１６∗∗∗

（０ ０６０４）
０ ２９５５∗∗∗

（０ ０７７０）
ｃｏｎｓｔｒ ０ ０６８３∗∗

（０ ０２６９）
０ ２８０２∗∗∗

（０ ０２５７）
０ ０８６１∗∗∗

（０ ０２７０）
０ ２８６６∗∗∗

（０ ０２６０）

ｊｏｂｓａ ０ ０９５９∗∗∗

（０ ０１１７）
０ ０９７２∗∗∗

（０ ０２０８）
０ ０９０８∗∗∗

（０ ０１２４）
０ ０８６８∗∗∗

（０ ０２２４）

常数项
０ ５５２８∗∗

（０ ２６７１）
１ ９７２３∗∗∗

（０ ４１５４）
０ ５２０６∗

（０ ２８０８）
１ ９６４４∗∗∗

（０ ４２８９）
Ｎ ３０９６ ２５４０ ３０９６ ２５４０
Ｒ２ ０ １５１ ０ ２１７ ０ １４１ ０ ２１１

五、基本结论

本文利用人工智能专利数据，结合最新公布的 ２０２０ 年中国家庭追踪调查数据（ＣＦＰＳ），引入个体认

知和非认知能力因素，实证检验人工智能技术与认知和非认知能力耦合对工资的影响及异质性特征。
结果显示：（１）人工智能技术与认知和非认知能力耦合，均有助于提高劳动者工资；但人工智能技术与

非认知能力耦合形成的能力溢价效应要高于认知能力；运用工具变量法和处理效应模型进行内生性处

理后结论依然稳健。 （２）对于不同岗位类型，人工智能技术与个体能力耦合的溢价效应不同。 人工智

能技术与认知能力耦合对从事程式化和非程式化工作的劳动者工资，均具有显著的正向作用；而人工

智能技术与非认知能力耦合的溢价效应只存在于非程式化岗位，原因在于非程式化工作通常灵活性和

自主性较高，易于与劳动者的非认知能力互补而实现良性互动，进而形成能力溢价效应。 （３）人工智能

技术与认知能力、非认知能力耦合所形成的能力溢价效应，在女性群体中更明显。 这是由于人工智能

技术应用往往会替代繁重体力劳动，但那些非常规的交互型的工作任务还无法完全由机器执行，往往

还需要人机协作来完成。 而女性在语言表达、亲和、细心、社交等非认知能力方面要高于男性，这些隐形

特质更易与人工智能技术环境融合，更有利于形成能力溢价，提高女性工资收入。
本文研究结果表明，认知和非认知能力对劳动者的收入均会产生显著影响，暗示认知和非认知

能力在人工智能技术影响收入分配过程中扮演着重要的角色。 因此，提高劳动者的认知和非认知能

力，是应对人工智能技术冲击和缩小社会收入差距的重要渠道。 据此，本文提出以下建议：首先，鼓
励个体提高自我认知能力和非认知能力，尤其是非认知能力。 除努力提升自身素质如接受更高教育
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外，个体还应积极参与各类社会活动，通过多元化的实践场景提高非认知能力。 其次，激励企业加大

对员工的能力培训。 企业不仅需要组织常规技能等培训，同时也要注重对劳动者的非认知能力的培

养，关注员工自信、自尊、成就动机等非认知能力，为提高员工的智能化情境适应能力创造良好环境。
再次，引导高校优化教学内容、教育模式和教育体系。 在提高学生传统认知能力的同时，注重在严谨

性、情绪稳定性和外向性等方面提升学生的非认知能力，使学生能够较快较好地适应新技术环境。
最后，政府应积极营造女性公平、公正的就业与工作环境。 研究表明，人工智能技术更易于与女性的

认知能力和非认知能力互补而形成能力溢价，政府应注重为女性创造一个更加公平的职场环境、更
加完善的社会保障系统，借助于新兴技术缩小性别工资差距，提高社会平等性。
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