
王智勇、 杨金娇： 国家级大数据综合试验区的就业效应研究

国家级大数据综合试验区的就业效应研究

王智勇　 杨金娇∗

内容提要　 就业是民生之本。 在当前经济增长放缓形势下， 稳就业具有重要现实意义。 随

着数字经济的发展， 如何依托大数据发展， 为企业扩大就业规模赋能， 是实现稳就业目标

的重要议题。 本文将国家级大数据综合试验区的设立视为一项准自然实验， 基于 ２００９ －

２０２１ 年沪深 Ａ 股上市公司的面板数据， 采用双重差分法探讨了大数据试验区建设的就业效

应。 研究发现， 大数据试验区建设显著增加了位于试点城市企业的劳动力需求， 在进行一

系列稳健性检验后， 结论仍然成立。 机制分析表明， 大数据试验区建设主要通过规模扩大

效应和产品创新效应， 增加企业的劳动力需求。 异质性分析显示， 大数据试验区建设产生

的就业扩张效应在国有企业、 劳动密集型行业、 资本密集型行业以及数据开放水平高的城

市中更加明显。 研究结论丰富了大数据综合试验区的政策评估研究， 为推动大数据技术运

用和稳定居民就业提供了政策启示。
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一　 引言

作为民生之本， 就业是社会稳定的重要基石， 是经济繁荣的核心支柱， 是民生福

祉的最大支撑。 在新冠疫情疤痕效应持续、 全球经济增长乏力、 地缘政治错综复杂的

背景下， 国内就业市场遭到严重冲击， 就业形势不容乐观 （毛其淋、 王玥清， ２０２３）。

∗ 王智勇， 中国社会科学院人口与劳动经济研究所， 电子邮箱： ｗａｎｇｚｙ＿ｉｗｅｐ＠ ｃａｓｓ􀆰 ｏｒｇ􀆰 ｃｎ； 杨金

娇， 中国社会科学院大学应用经济学院， 电子邮箱： ｙａｎｇｊｉｎｊｉａｏ１００４＠ ｑｑ􀆰 ｃｏｍ。 作者感谢国家

自然科学基金应急管理项目 （项目批准号： ７１６４１０３４）、 中国社会科学院创新工程项目 （项目

编号： ＲＫＳＣＸ２０１７０１４） 的资助。

·９５·



劳动经济研究　 ２０２４ 年第 １２ 卷第 ２ 期

党的二十大报告提出要 “强化就业优先政策， 健全就业促进机制， 促进高质量充分就

业”。 在 “稳就业” 目标之下， 亟须寻找新动能以拓宽就业渠道、 扩大就业规模、 改善

就业质量。 ２０２３ 年中央经济工作会议强调， “要以科技创新推动产业创新， 特别是以颠

覆性技术和前沿技术催生新产业、 新模式、 新动能， 发展新质生产力”， 同时 “更加突

出就业优先导向， 确保重点群体就业稳定”。
在数字经济蓬勃发展的浪潮中， 数字技术正在加速融入经济社会各领域， 中国迎

来了新一轮技术变革和产业重构， 逐渐迈入数据驱动的经济发展新阶段。 数据作为数

字经济时代的关键生产要素 （杨俊等， ２０２２）， 不仅承载着海量的信息， 还能创造出巨

大的价值。 大数据在各行各业的运用重塑了现有生产方式和消费模式， 为就业市场创

造了新的机遇和需求 （王春超、 聂雅丰， ２０２３）。 一方面， 数据要素的深度融合创造了

大量新行业和新岗位， 催生出新型就业模式和就业形态 （李成明等， ２０２３）， 产生就业

创造效应。 另一方面， 数字技术的广泛运用提高了生产效率， 降低了生产成本， 促进

企业生产规模扩张， 从而增加劳动力需求， 产生就业补偿效应 （王春超、 聂雅丰，
２０２３）。

数据要素的低成本特征 （ Ｇｏｌｄｆａｒｂ ＆ Ｔｕｃｋｅｒ， ２０１９） 和非竞争属性 （ Ｊｏｎｅｓ ＆
Ｔｏｎｅｔｔｉ， ２０２０）， 将会对各行各业的发展方向、 经营理念、 生产方式、 营销手段等方面

带来系统性变革和革命性冲击， 造成就业岗位和工作内容的更新迭代。 此外， 数字技

术改造传统产业的过程中， 机器人和人工智能技术的应用日益广泛， 会对相关岗位造

成冲击， 导致岗位减少。 例如， 许多制造业工厂中工业机器人逐渐取代了产业工人；
网络交易平台和支付手段的发展， 使得银行的柜员岗位大量削减。 那么， 一个亟须回

答的问题是， 数字技术的发展到底对就业造成了何种影响？
近年来， 随着物联网、 云计算、 区块链等信息技术蓬勃发展， 海量数据的管理储

存、 高速传输和开放共享成为可能。 全球主要经济体纷纷出台政策支持大数据应用以

抢占战略高地， 推动数字经济发展。 美国于 ２０１２ 年发布 《大数据研究与发展计划》，

澳大利亚在 ２０１３ 年出台 《公共服务大数据战略》， 欧盟在 ２０２０ 年制定了 《欧盟数据发

展战略》。 中国政府同样重视推动大数据发展， 自从在 ２０１４ 年的 《政府工作报告》 中

首次提及大数据以来， ２０１５ 年印发的 《促进大数据发展行动纲要》 鼓励大数据和传统

产业深度融合。 为了进一步总结可在全国推广复制的大数据产业发展经验， 国家发展

改革委、 工信部和网信办于 ２０１６ 年 ２ 月批复贵州省开展全国首个国家大数据综合试验

区建设； 同年 １０ 月， 批复京津冀、 珠三角、 上海市、 河南省、 重庆市、 沈阳市、 内蒙

古自治区继续设立国家级大数据综合试验区 （下称大数据试验区）。 其中， 贵州省运用
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大数据推进了产业转型升级， 推动了工业转型发展， 取得了相当显著的成效 （陈加友，

２０１７）。
相应地， 中国持续多年的大数据试验区试点在释放数据要素潜能的同时对企业就

业产生了何种影响？ 其内在作用机制是什么？ 大数据试验区建设对就业产生的作用，

在不同特征的企业、 行业和城市中是否存在明显差异？ 科学回答上述问题， 对于稳定

社会就业形势、 培育企业新增长点、 促进经济高质量发展具有重要意义。
本文基于 ２００９ － ２０２１ 年沪深 Ａ 股上市公司的面板数据， 利用双重差分法， 考察了

国家级大数据综合试验区建设对企业就业规模的作用效果、 影响机制和异质性。 本文

可能的边际贡献有三方面。 第一， 从研究视角来看， 本文较早从企业层面评估了国家

级大数据综合试验区建设的就业效应， 为全面认识大数据试验区试点政策的实施效果

提供了证据， 同时丰富了企业就业的相关研究。 第二， 从研究方法来看， 将国家级大

数据综合试验区的设立视为准自然实验， 采用双重差分法评估大数据试验区建设对就

业规模的净效应， 能够缓解识别过程中的内生性问题。 第三， 从现实意义来看， 基于

企业微观特征、 行业中观特征和区域宏观特征进一步区分企业所有制、 行业要素密集

度和城市数据开放水平的差异， 全面分析大数据试验区试点政策对企业就业规模影响

的异质性， 可以为政府精准施策推动大数据试验区建设、 促进 “稳就业” 目标实现提

供理论依据。

二　 文献综述

已有相关文献包括两个部分， 一是围绕国家级大数据综合试验区试点的政策效果

评估， 二是针对数字经济对就业的影响研究。 本部分对两方面的研究进展进行评述。
（一） 大数据试验区试点政策评估的研究进展

自 ２０１６ 年国家级大数据综合试验区批复以来， 诸多学者评估了该政策所产生的影

响， 现有文献主要集中于评估大数据试验区政策的经济效应和环境效应。 对经济效应

的评估聚焦于全要素生产率、 创新水平和企业转型等方面。 大数据综合试验区能够显

著促进城市创新水平 （张慧等， ２０２３）， 增加外商直接投资的规模并提高其质量 （耿伟

等， ２０２３； Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ ＆ ＭｃＥｌｈｅｒａｎ， ２０１６； Ｃｏｒｃｏｒａｎ ＆ Ｇｉｌｌａｎｄｅｒｓ， ２０１５）， 还通过促增

外商直接投资和改善营商环境增强城市创业活跃度 （支宇鹏、 卢潇潇， ２０２３）， 促进了

要素流动， 减少了要素错配， 从而提高了资源配置效率 （蔡跃洲、 马文君， ２０２１）， 对

提高企业创新绩效、 全要素生产率和绿色全要素生产率都具有积极作用 （侯世英、 宋
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良荣， ２０２１； 黄漫宇、 王孝行， ２０２２； 李言、 朱棋娜， ２０２３； 刘军等， ２０２４； 邱子迅、

周亚虹， ２０２１； 张益豪、 郭晓辉， ２０２３）。 设立大数据试验区将通过改善信息不对称、
促进要素流动等方式提升数字技术创新水平 （戴艳娟等， ２０２３）， 推动企业进行数字化

转型， 促使制造业企业 “脱虚向实” （孙哲远， ２０２２）。

对环境效应的评估主要集中在绿色技术创新、 空气质量和碳排放等方面。 陈文和

常琦 （２０２２）、 任英华等 （２０２３） 揭示了大数据试验区建设对企业绿色创新的影响， 大

数据成为推动经济发展绿色转型的 “新蓝海”。 郭炳南等 （２０２２） 在环境库兹涅茨理论

的框架下， 验证了以数据要素为核心的数字经济， 通过推动产业升级、 促进技术创新

以及优化资源配置使空气质量得到有效改善。 常皓亮等 （２０２３） 聚焦电力消费产生的

碳排放， 发现大数据试验区建设通过促进技术创新和数字普惠金融发展， 降低了碳排

放水平。
（二） 数字经济影响就业的研究进展

越来越多的文献关注到数字经济带来的经济影响和社会影响， 其中部分文献关注

到数字经济对就业的作用， 但现有文献并没有得出一致的结论。 有些文献认为数字经

济能够推动就业扩容。 Ｎｄｕｂｕｉｓｉ ｅｔ ａｌ􀆰 （２０２１） 发现发展中国家的服务业繁荣与数字经

济崛起有密切联系， 数字基础设施对服务业就业有正向促进作用。 孙伟增和郭冬梅

（２０２１） 得出类似结论， 信息基础设施建设通过企业规模扩张和生产效率提升对企业劳

动力需求总量产生积极贡献。 还有文献从居民的就业行为出发展开研究， 如陈贵富等

（２０２２） 认为数字经济有利于提升就业供给的配置效率， 提升居民就业水平。 周晓光和

肖宇 （２０２３） 则以中国 ３０ 个省为研究对象， 论证了数字经济发展有利于提升居民就

业率。

但有些研究认为数字经济导致就业规模缩减。 Ａｕｔｏｒ ｅｔ ａｌ􀆰 （２００６）、 Ａｕｔｏｒ ＆ Ｄｏｒｎ
（２０１３） 较早论证了信息技术的应用会替代重复性、 常规性工作岗位， 导致此类就业规

模缩减。 Ｄａｖｉｄ （２０１７） 进一步评估了计算机技术对日本就业的破坏风险， 估计出大约

５５％的工作将会被替代。 Ａｒｎｔｚ ｅｔ ａｌ􀆰 （２０１６） 的研究显示数字化对就业的影响没有那么

消极， 他们以经济合作与发展组织国家作为研究对象， 测算出约有 ９％的工作岗位被替

代。 余明桂等 （２０２２） 研究了银行的数字化转型， 发现数字化技术的应用会对银行就

业产生破坏效应， 原因在于数字化应用大幅缩减了银行的分行和网点， 降低了就业

需求。
Ｃｈａｔｔｅｒｊｅｅ ｅｔ ａｌ􀆰 （２０２２） 发现大数据能够推动创新并维持中小企业的供应链稳定运作，

大数据还通过加速人力资本积累和推动绿色技术创新促进城市高质量发展 （Ｇｕｏ ｅｔ ａｌ􀆰，
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２０２３）。 此外， 还有研究认为数字经济发展过程中可能存在 “数字鸿沟”， 导致城乡收

入差距扩大 （陈文、 吴赢， ２０２１）， 阻碍部分企业创新 （董香书等， ２０２２）。 数字经济

的发展及机器人技术的使用并未带来生产率的提高， 甚至降低了全要素生产率

（Ｓｈａｃｋｌｅｔｏｎ， ２０１８）。 数字经济带来的过度信息化导致劳动力错配与资源浪费， 抑制了

全要素生产率增长 （Ａｃｅｍｏｇｌｕ ＆ Ｒｅｓｔｒｅｐｏ， ２０１９）。

另有少量文献得出其他结论。 如孟祺 （２０２１） 基于中国省际面板数据， 发现数字

经济对整体就业规模的影响并不显著， 但是分行业结果显示， 数字经济会降低制造业

就业规模， 提升服务业就业规模。 袁冬梅等 （２０２３） 聚焦服务业， 发现数字经济对就

业的影响呈现出先促进后降低的 “倒 Ｕ 形” 效果。

综上所述， 学术界关于大数据试验区试点政策的效果评估主要集中于经济效应和

环境效应， 缺乏对该试点政策社会效应的关注， 尤其是缺少对就业效应的探讨， 但研

究这一问题对中国的社会稳定、 经济增长和可持续发展具有重要意义。 而关于数字经

济对就业影响的研究， 由于研究视角和研究内容差异， 以及不同国家发展阶段的差异，

现有文献并未达成共识， 因此有必要就这一问题继续展开深入研究。

三　 理论分析与研究假说

（一） 大数据试验区建设对就业的直接影响

大数据试验区建设至少可以从两个方面直接促进就业规模增长。 一是大数据试验

区建设有助于带动传统就业增长。 大数据试验区建设的任务之一是统筹规划大数据基

础设施建设， 与之相关的企业将抢占先机， 带动就业增长 （孙伟增、 郭冬梅， ２０２１）。

一方面， 大量的工程师、 技术人员和运维人员需投身到大数据基础设施的建设、 维护

和管理中； 另一方面， 电子设备和通信行业、 软件开发和信息服务行业、 数据中心和

云计算行业等大数据相关产业链快速发展， 创造大量就业机会。 二是大数据试验区建

设有助于催生新型就业岗位。 一方面， 随着大数据技术的应用， 企业对于数据工程师、

系统工程师、 数据架构师等数据管理岗位， 以及数据分析师、 数据科学家等数据分析

岗位的需求不断增长； 另一方面， 随着数据要素与传统行业深度融合， 将催生出平台

经济、 共享经济等新的商业模式， 进而孵化出众多基于数字经济的新职业 （李成明等，

２０２３）。 综上分析， 提出假说 １。

假说 １： 大数据试验区建设能够直接促进就业增长。

·９９·



劳动经济研究　 ２０２４ 年第 １２ 卷第 ２ 期

（二） 大数据试验区建设通过规模扩张效应影响就业

国家级大数据综合试验区设立的核心目标是 “全面推进我国大数据发展和应用，
加快建设数据强国”。 该政策将会有效促进试点地区企业广泛运用大数据技术， 促进数

据要素效能的发挥。 大数据技术的广泛运用既会影响企业外部环境， 也会影响企业内

部环境。
从企业外部环境来看， 大数据技术运用将会增进企业与消费者、 供应商和投资者

三个外部主体的联系， 促进生产规模扩张。 首先， 大数据技术运用有利于企业赢得消

费者的信任青睐。 企业通过收集和分析消费者的数据， 可以根据消费者偏好制定个性

化营销策略， 改善客户消费体验， 还能建立客户数据库提供全方位服务支持， 增强客

户购物满意度， 从而与更多的客户建立长期稳定的联系， 提高销售效率。 消费者需求

增加会激励企业扩大生产规模 （毛其淋、 王玥清， ２０２３）。 其次， 大数据技术运用有利

于企业获得供应商的及时反馈。 大数据发展使得供应商和企业能够实时共享数据， 供

应商通过实时监测企业的销售、 库存和生产数据， 保障原材料稳定供应， 企业通过及

时追踪供应商的交货时间、 库存状况数据， 确保生产计划有序推进。 大数据技术的运

用有助于解决供应链中信息不透明、 交易链冗长等问题 （李健等， ２０２２）， 有利于降低

生产成本， 提高生产效率。 生产效率提升会激励企业扩大市场份额 （孙伟增、 郭冬梅、

２０２１）。 最后， 大数据技术运用有利于企业获得投资者的资金支持。 大数据运用突破了

传统金融体系的限制， 在移动支付、 区块链、 云计算等金融科技的支持下， 减少资本

供需双方的信息不对称， 优化信贷资源配置 （宋敏等， ２０２１）。 一方面， 借助大数据技

术， 企业可以更广泛地接触到投资者， 从而降低企业的搜寻成本， 提高匹配过程中的

信息有效性 （张益豪、 郭晓辉， ２０２３）， 拓宽融资渠道。 另一方面， 借助大数据技术，
企业的信息披露更加充分， 与投资者的交流更加便捷， 促进企业的融资效率提升、 融

资成本降低 （任英华等， ２０２３）。 融资约束的缓解可为企业扩大生产规模提供资金支持

（刘睿雯等， ２０２０）。
根据经济学理论， 当企业决定扩大生产规模时， 为了满足增加的生产需求， 通常

需要增加生产要素的投入， 其中包括劳动力。 因此， 随着生产规模扩张， 企业对劳动

力的需求也会增加， 从而导致企业的就业规模扩大。 根据上述分析， 提出假说 ２。
假说 ２： 大数据试验区建设通过规模扩张效应间接促进就业增长。
（三） 大数据试验区建设通过产品创新效应影响就业

从企业内部环境来看， 大数据技术运用改善了企业的创新环境， 有助于明确产品

创新方向、 激发员工创新潜力、 提高部门协作效率， 从而促进产品创新。 第一， 大数据
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技术运用有助于企业精准获取产品反馈， 明确产品创新方向。 企业借助大数据技术可

以收集大量历史消费数据、 社交媒体数据、 市场调研数据等 （任英华等， ２０２３）， 从海

量数据中分析用户偏好、 市场趋势和需求变化， 及时在产品设计、 功能改进、 品牌维

护等方面动态调整， 针对性地进行产品的迭代创新 （郭炳南等， ２０２２）， 从而更加贴合

消费者偏好、 满足市场需求、 引领潮流变化。 第二， 大数据技术运用有助于企业借助

知识溢出效应， 激发员工创新潜力。 随着大数据技术的发展， 丰富的数据资源促进知

识生产过程， 畅通的传输渠道提升知识流动速度 （张慧等， ２０２３）， 便捷的数字平台激

发知识共享效应。 积极的知识溢出效应有利于打破信息孤岛， 促进不同领域知识的交

叉融合， 从而激发员工的创新思维， 产生创新性的解决方案 （李健等， ２０２２）。 第三，

大数据技术运用有助于企业建立数字化协作平台， 提高部门协作效率。 大数据技术的

运用推动企业组织结构平台化、 扁平化、 去中心化。 数字化办公平台具有协同效应，
有利于信息快速、 准确、 及时地在企业内传递 （李健等， ２０２２）， 避免由于信息不对称

和沟通不充分导致的创新失误 （陈文、 常琦， ２０２２）， 还有利于加强部门协作和资源共

享， 优化决策流程， 确保创新项目按计划有序推进， 从而快速响应市场变化。

大数据技术能够实现产业结构与市场结构、 能源结构之间的最优匹配， 促进产业

数字化转型 （史丹， ２０２２）。 利用大数据的优势降低交易费用， 提高供求对接精度， 使

得生产与销售决策更具针对性 （戴艳娟等， ２０２３）， 减少技术研究开发的不确定性， 鼓

励创新活动 （许芳等， ２０２０）。 创新方向是舵， 创新人才是帆， 部门协作是桨， 它们共

同构成了推动产品创新的关键要素。 新产品开发设计完成之后， 需要生产制造、 推广

销售、 提供技术支持和售后服务等， 增加了对劳动力的额外需求。 Ｈａｒｒｉｓｏｎ ｅｔ ａｌ􀆰

（２０１４） 的研究表明， 新产品的生产销售对企业雇佣员工数量的增长产生了显著的正向

影响。 根据以上分析， 提出假说 ３。
假说 ３： 大数据试验区建设通过产品创新效应间接促进就业增长。

四　 研究设计

（一） 模型设定

大数据试验区的建设， 一方面可能对试点区域的企业造成冲击， 使得该企业的就

业量在政策实施前后出现差异； 另一方面也可能使得试点区域和非试点区域的就业情

况在同一时点上出现差异。 这一试点政策的出台为本文提供了良好的准自然实验， 可

使用双重差分法评估政策实施效果， 在有效控制试点区域和非试点区域的事前差异基
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础上， 识别出大数据试验区政策的出台是否对就业造成冲击。 具体而言， 将位于试点

区域的企业视为处理组， 位于非试点区域的企业视为控制组， 建立如下基准模型：
ｌａｂｏｒｉｔ ＝ β０ ＋ β１ （ ｔｒｅａｔ × ｐｏｓｔ） ｉｔ ＋ β２ ｃｏｎｔｒｏｌｉｔ ＋ φｉ ＋ ｕｔ ＋ εｉｔ （１）

其中， 下标 ｉ、 ｔ 分别表示企业和年份； 被解释变量ｌａｂｏｒｉｔ表示企业 ｉ 在第 ｔ 年的就

业规模； 核心解释变量（ ｔｒｅａｔ × ｐｏｓｔ） ｉｔ反映企业 ｉ 所在城市于 ｔ 年是否实施了大数据试验

区建设， 若是则取值为 １， 否则为 ０， 其估计系数β１反映了大数据试验区的就业效应，
系数大于 ０ 则表明大数据试验区建设能够对试点区域企业的就业产生正向冲击；
ｃｏｎｔｒｏｌｉｔ表示一系列控制变量； φｉ和ｕｔ分别为企业固定效应和年份固定效应； εｉｔ是随机误

差项。
（二） 变量选取

１􀆰 被解释变量

被解释变量为就业水平 （ ｌａｂｏｒ）。 借鉴相关文献 （毛其淋、 王玥清， ２０２３； 王锋、

葛星， ２０２２）， 采用企业员工数的对数衡量企业的就业水平。
２􀆰 核心解释变量

核心解释变量为大数据试验区建设 （ ｔｒｅａｔ × ｐｏｓｔ）。 根据公布的国家级大数据综合

试验区名单， 若某省或某市获批建设国家级大数据综合试验区， 则位于该省或该市的

所有企业为处理组， ｔｒｅａｔ 取值为 １， 否则为 ０； 进一步根据试点政策发布时间 （２０１６
年）， 政策实施当年及以后的年份 ｐｏｓｔ 取值为 １， 政策实施之前的年份 ｐｏｓｔ 取值为 ０。 核

心解释变量为 ｔｒｅａｔ 和 ｐｏｓｔ 的交乘项。
３􀆰 控制变量

为了控制其他因素对就业的影响， 参照既有研究， 加入以下变量作为控制变量。
工资水平 （ｗａｇｅ）： 工资是企业的劳动力成本， 当工资越高时， 企业可能会减少雇佣员

工数量以控制成本， 采用职工平均工资 （应付职工薪酬 ／员工人数） 的对数衡量。 企业

规模 （ ｓｉｚｅ）： 一般来说， 在大部分行业中， 规模较大的企业， 提供的就业岗位更丰富，

能够吸纳更多劳动力， 采用企业总资产的对数衡量。 资产负债率 （ ｌｅｖ）： 资产负债率反

映企业的财务风险和偿债能力， 间接影响企业的劳动力需求 （王锋、 葛星， ２０２２）， 采

用负债总计与资产总计的比值衡量。 销售费用率 （ ｓｅｒ）： 销售费用率反映企业的营销效

率， 该数值低说明企业的营销效率高， 经营业绩更突出， 企业有动力雇佣更多员工

（Ｒｅｎ ｅｔ ａｌ􀆰， ２０２０）， 采用销售费用与营业收入的比值衡量。 所得税率 （ ｔａｘ）： 一方面，
企业缴纳的所得税越高会增加资金成本， 降低利润， 降低企业的劳动力投入； 另一方

面， 所得税高可能意味着企业生产规模大， 增加劳动力需求 （王锋、 葛星， ２０２２）； 采
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用所得税费用与利润总额的比值表示。 成长能力 （ｇｒｏｗ）： 企业成长能力强， 往往意味

着市场份额的持续增加、 经营业务的多元化、 企业规模的不断扩大， 企业需要投入更

多的人力资源来支持其持续发展目标 （王跃堂等， ２０１２）， 采用托宾 ｑ 值衡量。 总资产

净利润率 （ ｒｏａ）： 企业总资产净利润率反映了企业以全部资产获得利润的水平； 高净

利润率意味着企业能够获得更多的利润， 这为企业提供了更多的资金来源， 可以用于

扩大生产规模、 增加技术投资， 进而带动更多的雇佣需求； 采用净利润与总资产的比

值衡量。

（三） 数据来源

本文选用 ２００９ － ２０２１ 年沪深 Ａ 股上市公司的面板数据作为观测样本， 企业数据来

自国泰安数据库。 为了避免异常样本影响实证结果， 对数据进行如下处理： 第一， 剔

除股票名称中含有 “ＳＴ” “∗ＳＴ” 的公司； 第二， 剔除上市状态为 “ＳＴ” “∗ＳＴ” “暂

停上市” 和 “终止上市” 的公司； 第三， 剔除变量有缺失的公司； 第四， 对数据进行

１％的双边缩尾处理。 最终得到 ３６７９ 家上市公司的面板数据， 观测值为 ３１６７９ 个。 主要

变量的描述性统计如表 １ 所示。

表 １　 主要变量描述性统计

变量 变量定义 观测值 平均值 标准差 最小值 最大值

ｌａｂｏｒ 企业员工数 （对数） ３１ ６７９ ７􀆰 ７００ １􀆰 ２９１ ４􀆰 ６７３ １１􀆰 ４０１

ｔｒｅａｔ × ｐｏｓｔ 大数据试验区建设 ３１ ６７９ ０􀆰 ２６１ ０􀆰 ４３９ ０􀆰 ０００ １􀆰 ０００

ｗａｇｅ 职工平均工资 （对数） ３１ ６７９ ９􀆰 ５４０ １􀆰 １７５ ５􀆰 ６１１ １２􀆰 ５９７

ｓｉｚｅ 企业总资产 （对数） ３１ ６７９ ２２􀆰 ２７４ １􀆰 ４５２ １９􀆰 ９２３ ２７􀆰 ４６３

ｌｅｖ 企业资产负债率 ３１ ６７９ ０􀆰 ４２８ ０􀆰 ２１４ ０􀆰 ０５０ ０􀆰 ９２７

ｓｅｒ 企业销售费用率 ３１ ６７９ ０􀆰 ０７１ ０􀆰 ０８８ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ４７２

ｔａｘ 企业所得税率 ３１ ６７９ ０􀆰 １６０ ０􀆰 １６０ － ０􀆰 ５２３ ０􀆰 ７８５

ｇｒｏｗ 托宾 ｑ 值 ３１ ６７９ ２􀆰 ０３２ １􀆰 ２９２ ０􀆰 ８６２ ８􀆰 ４３０

ｒｏａ 总资产净利润率 ３１ ６７９ ０􀆰 ０４０ ０􀆰 ０５８ － ０􀆰 ２２４ ０􀆰 １９５

　 　 资料来源： 根据国泰安数据库 Ａ 股上市公司数据计算得到。

五　 实证结果

（一） 基准回归

表 ２ 汇报了大数据试验区建设对企业就业规模的影响结果。 列 （１） 只加入大数据
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试验区建设这一核心解释变量， 列 （２） 进一步控制时间固定效应和企业固定效应， 列

（３） 在此基础上控制了企业层面其他影响就业水平的变量， 列 （４） 采用聚类稳健标准

误进行估计以获得更稳健的估计结果。 从第 （１） ～ （３） 列不难发现， 核心解释变量

的估计系数均为正数， 且在 １ ％ 的水平上显著为正； 在加入控制变量以后， 系数有所

下降， 表明企业层面存在其他影响就业的因素， 所选取的控制变量是有效的。 列 （４）

的结果显示， 大数据试验区建设对企业就业水平影响的估计系数为 ０􀆰 ０５１， 通过 ５％的

显著性水平检验， 说明与非试点区域的企业相比， 大数据试验区试点政策的施行显著

增加了位于试点区域企业的员工人数， 大数据试验区建设存在就业扩大效应。 这一结

果初步支持了假说 １。

表 ２　 基准回归结果

就业水平

（１） （２） （３） （４）

大数据试验区建设
∗∗０􀆰 ３６６∗

（０􀆰 ００９）

∗∗０􀆰 ０７０∗

（０􀆰 ０１１）

∗∗０􀆰 ０５１∗

（０􀆰 ００８）

∗０􀆰 ０５１∗

（０􀆰 ０２０）

工资水平
∗∗－０􀆰 ２００∗

（０􀆰 ００３）

∗∗－ ０􀆰 ２００∗

（０􀆰 ０１３）

企业规模
∗∗０􀆰 ６６１∗

（０􀆰 ００５）

∗∗０􀆰 ６６１∗

（０􀆰 ０２０）

资产负债率
∗∗０􀆰 ２８４∗

（０􀆰 ０２２）

∗∗０􀆰 ２８４∗

（０􀆰 ０５６）

销售费用率
∗∗０􀆰 ８１３∗

（０􀆰 ０５８）

∗∗０􀆰 ８１３∗

（０􀆰 １３５）

所得税率
－ ０􀆰 ０１１
（０􀆰 ０１４）

－ ０􀆰 ０１１
（０􀆰 ０１９）

成长能力
∗∗０􀆰 ０２８∗

（０􀆰 ００２）

∗∗０􀆰 ０２８∗

（０􀆰 ００４）

总资产净利润率
∗０􀆰 １１０∗

（０􀆰 ０４９）
０􀆰 １１０

（０􀆰 ０９２）

企业固定效应 否 是 是 是

时间固定效应 否 是 是 是

观测值 ３１ ６７９ ３１ ６７９ ３１ ６７９ ３１ ６７９
Ｒ２ ０􀆰 ０６３ ０􀆰 ８９７ ０􀆰 ９４１ ０􀆰 ９４１

　 　 注：∗∗∗、∗∗、∗分别表示 １％ 、 ５％和１０％的显著性水平； 括号内数值为标准误， 其中列 （４） 括号内数值为聚类

到企业层面的稳健标准误。
资料来源： 根据国泰安数据库 Ａ 股上市公司数据计算得到。
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（二） 平行趋势检验

使用双重差分法的一个重要前提是需要满足平行趋势假设， 即处理组和对照组在

政策实施前的变化趋势是一致的， 只有通过平行趋势检验， 基准回归的估计结果才是

可信的。 借鉴 Ｈｅｒｉｎｇ ＆ Ｐｏｎｃｅｔ （２０１４） 的做法， 采用样本期第一年 ２００９ 年为基期， 设

定模型 （２） 检验平行趋势， 其中 ｋ 表示年份， 取值从 ２０１０ 年至 ２０２１ 年， ｙｅａｒ 在对应

年份取值为 １， 其他年份取值为 ０。 主要关注估计系数βｋ的方向和显著性， 根据该系数

可以考察第 ｋ 年分别位于试点城市和非试点城市企业的平均就业水平是否存在差异。

ｌａｂｏｒｉｔ ＝ β０ ＋ βｋ∑２０２１

ｋ ＝ ２０１０
（ ｔｒｅａｔ × ｙｅａｒ） ｋ

ｉｔ ＋ β２ ｃｏｎｔｒｏｌｉｔ ＋ φｉ ＋ ｕｔ ＋ εｉｔ （２）

平行趋势检验结果如图 １ 所示。 在国家级大数据综合试验区批复之前， βｋ均未通过

显著性检验， 表明处理组企业和控制组企业在政策实施之前并无显著差异， 满足平行

趋势假设的要求。 ２０１６ 年开始实施大数据试验区政策， 实施当年 ｔｒｅａｔ × ｙｅａｒ 的估计系

数显著为正， 且随着时间推移， 系数有增大的趋势， 说明大数据试验区建设对就业的

提升效应不存在时滞且具有持续性， 扩大就业效应随时间推移逐渐增强。

图 １　 平行趋势检验

注： 图中实心圆点表示估计系数βｋ， 竖线线段表示 ９０％ 的

置信区间。
资料来源： 根据国泰安数据库 Ａ 股上市公司数据计算

得到。

（三） 安慰剂检验

由于实证过程中难以控制所有影响就业的因素， 仍可能存在一些未观测的因素对

回归结果造成影响。 这里借鉴 Ｃｈｅｔｔｙ ｅｔ ａｌ􀆰 （２００９）、 Ｌｉｕ ＆ Ｌｕ （２０１５） 的做法， 通过安

·１０５·



劳动经济研究　 ２０２４ 年第 １２ 卷第 ２ 期

慰剂检验增强回归结果的可信度。 具体来说， 首先按照大数据试点政策实施情况， 在

样本中随机抽取与真实处理组等数量的企业作为虚拟处理组， 未抽到的则为虚拟控制

组； 然后基于模型 （１） 进行回归， 得到虚拟的估计系数β１
ｒａｎｄｏｍ和对应的 ｐ 值； 再将上

述过程重复 １０００ 次， 得到 １０００ 个虚拟的β１
ｒａｎｄｏｍ及对应 ｐ 值。 绘制这 １０００ 个β１

ｒａｎｄｏｍ的核

密度分布和 ｐ 值， 如图 ２ 所示， 虚拟政策冲击的系数大多分布在 ０ 附近， 且大致服从正

态分布。 基准回归得到的大数据试验区建设的真实估计系数β１为 ０􀆰 ０５１， 位于虚假回归

系数分布的高尾位置， 如图 ２ 的虚线所示， 说明真实估计值属于小概率事件。 这一结

果进一步支持了大数据试点政策能够显著影响就业水平。

图 ２　 安慰剂检验

资料来源： 根据国泰安数据库 Ａ 股上市公司数据计算得到。

（四） ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 分析

大数据试验区政策并非严格的自然实验， 试点区域的选择可能并不是随机的。 虽

然双重差分法估计出了政策的平均处理效应， 仍可能存在选择性偏差问题造成的估计

偏误， 为此进一步采用 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 方法检验基础回归估计结果的稳健性。

倾向得分匹配 （ＰＳＭ） 适用于截面数据， 而双重差分 （ＤＩＤ） 适用于面板数据。 现

有文献一般采用以下两种方式解决这一问题： 第一， 将面板数据看作截面数据直接进

行倾向得分匹配； 第二， 对每年的截面数据逐年匹配然后合并成面板数据 （白俊红等，

２０２２）。 构造截面 ＰＳＭ 数据进行回归的具体步骤如下： 第一， 将基准模型中的控制变量

工资水平、 企业规模、 资产负债率、 销售费用率、 所得税率、 企业成长能力、 总资产

净利润率设定为匹配变量； 第二， 将所有样本视为截面数据， 采用 １ ∶ １ 近邻匹配为位
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于大数据试验区的企业样本匹配企业层面特征相似的对照组， 保留匹配成功的样本得

到新数据集； 第三， 对匹配后新生成的数据集进行平衡性检验； 第四， 基于新数据集

重新使用 ＤＩＤ 方法估计大数据试验区建设对企业就业的影响效应。 构造逐年面板 ＰＳＭ

数据进行回归的步骤与上面类似， 只有第二步不同， 借鉴 Ｂöｃｋｅｒｍａｎ ＆ Ｉｌｍａｋｕｎｎａｓ

（２００９）， 分别对每一年的企业样本采用 １： １ 近邻匹配得到新数据集， 再将所有年份的

截面数据进行纵向合并得到新的面板数据。

截面 ＰＳＭ 数据和逐年面板 ＰＳＭ 数据均通过了平衡性检验①。 表 ３ 的列 （１） 和列

（２） 分别报告了基于截面 ＰＳＭ 数据和逐年面板 ＰＳＭ 数据进行 ＤＩＤ 回归的结果， 核心解

释变量的系数仍然为正， 且均通过 ５％的显著性水平检验， 与基准结果无本质差异， 说

明大数据试验区建设对企业就业的扩大效应是稳健的。

表 ３　 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 回归结果

截面 ＰＳＭ 逐年 ＰＳＭ

（１） （２）

大数据试验区建设
∗０􀆰 ０５２∗

（０􀆰 ０２３）

∗∗０􀆰 ０３５∗

（０􀆰 ０１２）

控制变量 是 是

企业固定效应 是 是

时间固定效应 是 是

观测值 １６ ５４６ １６ ５５２

Ｒ２ ０􀆰 ９４３ ０􀆰 ９４６

　 　 注：∗∗∗、∗∗、∗分别表示 １％ 、 ５％和 １０％的显著性水平； 括号内数值为聚类到企业层面的稳健标准误。
资料来源： 根据国泰安数据库 Ａ 股上市公司数据计算得到。

（五） 稳健性检验

１􀆰 排除其他政策干扰

大数据试验区试点政策实施的同时， 还有其他相关政策实施， 可能会对估计结果

造成干扰。 例如， 工信部于 ２０１３ 年 １２ 月开始逐步启动国家信息消费试点政策， 旨在通

过实施信息基础设施提升工程， 提升信息消费供给水平， 扩大信息消费覆盖面， 与大

数据试验区的设立目标和建设任务存在部分重合 （张益豪、 郭晓辉， ２０２３）。 又如， 住

① 限于篇幅， 平衡性检验结果未在文中汇报， 备索。
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建部于 ２０１２ 年 １２ 月开始启动国家智慧城市试点， 旨在依托数字技术和数据要素， 加强

城市规划、 建设和管理。 李成明等 （２０２３） 论证了智慧城市建设具有稳就业的效果，

城市智能化驱动下就业更具包容性。 此外， 王锋和葛星 （２０２２） 验证了低碳城市试点

政策会推动试点城市全方位绿色低碳转型， 进而对劳动力市场产生冲击。 为避免此类

政策交叉混淆大数据试验区政策的效果， 在基准模型中同时控制这三项政策的虚拟变

量， 以剔除其他政策的干扰。 结果如表 ４ 的列 （１） 所示， 核心解释变量的估计系数与

基准回归基本一致， 表明上述政策并未对基准结果产生影响。

表 ４　 其他稳健性检验

控制其他政策 预期影响 变量滞后 调整样本

（１） （２） （３） （４）

大数据试验区建设
∗∗０􀆰 ０５２∗

（０􀆰 ０２０）

∗０􀆰 ０３８∗

（０􀆰 ０１５）

∗０􀆰 ０４９∗

（０􀆰 ０１９）

大数据试验区建设

（前一年）
０􀆰 ０１５

（０􀆰 ０１９）

大数据试验区建设

（滞后一年）
０􀆰 ０３７∗

（０􀆰 ０１９）

其他政策 是 否 否 否

控制变量 是 是 是 是

企业固定效应 是 是 是 是

时间固定效应 是 是 是 是

观测值 ３１６７９ ３１６７９ ２６８６８ ２４６６５

Ｒ２ ０􀆰 ９４１ ０􀆰 ９４１ ０􀆰 ９３６ ０􀆰 ９４２

　 　 注：∗∗∗、∗∗、∗分别表示 １％ 、 ５％和 １０％的显著性水平； 括号内数值为聚类到企业层面的稳健标准误。
资料来源： 根据国泰安数据库 Ａ 股上市公司数据计算得到。

２􀆰 考虑预期效应

在大数据试验区政策正式颁布前， 不同区域可能会因为预期提前采取相关措施，

从而使回归结果出现偏差。 为了排除预期效应的影响， 借鉴江小涓 （２０１７） 的研究，

在基准模型中加入开展大数据试验区试点前一年的虚拟变量以控制预期效应。 表 ４ 中

列 （２） 显示， 大数据试验区建设仍能显著扩大企业的劳动力需求， 预期效应不

存在。
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３􀆰 解释变量滞后一期

考虑到大数据试验区建设对就业的影响可能不会在政策颁布当年就体现出来， 同

时也为了缓解内生性问题， 将核心解释变量和控制变量均滞后一期 （毛其淋、 王玥清，

２０２３）， 重新进行回归。 新的估计结果见表 ４ 的列 （３）。 大数据试验区建设的系数有所

下降， 但仍然在 １０％的显著性水平上为正， 验证了基本结果的稳健性。

４􀆰 筛选样本

考虑到新冠疫情在 ２０２０ 年初席卷全球， 对企业的生产经营活动造成重大冲击， 剔

除 ２０２０ 年和 ２０２１ 年数据， 消除疫情可能带来的干扰， 结果如表 ４ 的列 （４） 所示。 在

对样本进行调整后， 核心解释变量的估计系数在 ５％的水平上显著为正， 大数据试验区

建设仍然对就业具有显著的提升作用， 这进一步强化了基础回归的结果。

六　 机制检验

上文研究发现大数据试验区建设具有显著的就业扩大效应， 那么试点政策通过何

种机制影响企业的就业规模？ 理论分析与研究假说部分指出， 大数据试验区建设可能

通过规模扩大效应和产品创新效应来吸纳更多劳动力。 本文借鉴薛飞等 （２０２３） 的做

法， 建立以下模型检验大数据试验区建设影响就业的机制：

Ｍｉｔ ＝ β０ ＋ β１ （ ｔｒｅａｔ × ｐｏｓｔ） ｉｔ ＋ β２ ｃｏｎｔｒｏｌｉｔ ＋ φｉ ＋ ｕｔ ＋ εｉｔ （３）

式 （３） 中， Ｍｉｔ为机制变量， 即大数据试验区建设可能影响就业规模的机制， 其

他变量的定义与式 （１） 一致。

为了验证规模扩大效应是否成立， 借鉴毛其淋和王玥清 （２０２３） 、 孙伟增和郭

冬梅 （２０２１） ， 选择与企业生产规模直接相关的营业收入表征生产规模， 用于验证

大数据试验区建设所产生的规模扩大效应。 表 ５ 的列 （１） 展示了大数据试验区建

设对企业生产规模影响的估计结果。 结果显示， 核心解释变量的估计系数为

０􀆰 ６９５， 且在 １％ 的水平上通过了显著性检验。 这说明， 大数据技术运用在挖掘消

费者需求、 优化供应商管理、 获取投资者支持方面发挥了重要作用， 从而有效提高

了试点地区企业的生产规模， 规模扩大效应是大数据试验区建设影响就业的重要机

制， 证实了假说 ２ 的成立。
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表 ５　 机制检验

生产规模 创新数量 创新质量

（１） （２） （３）

大数据试验区建设
∗∗０􀆰 ６９５∗

（０􀆰 １７８）
０􀆰 １１３∗

（０􀆰 ０６１）

∗０􀆰 ０８９∗

（０􀆰 ０４４）

控制变量 是 是 是

企业固定效应 是 是 是

时间固定效应 是 是 是

观测值 ３１ ６７９ ２５ ３９７ ２５ ３９７

Ｒ２ ０􀆰 ９１９ ０􀆰 ７８５ ０􀆰 ８１９

　 　 注：∗∗∗、∗∗、∗分别表示 １％ 、 ５％和 １０％的显著性水平； 括号内数值为聚类到企业层面的稳健标准误。
资料来源： 根据国泰安数据库 Ａ 股上市公司数据计算得到。

为了验证产品创新效应是否成立， 借鉴张慧等 （２０２３） 的研究， 分别从数量和质

量两个方面刻画企业创新水平。 其中， 创新数量采用实用新型专利、 外观设计专利和

发明专利之和衡量； 创新质量采用发明专利申请数衡量。 表 ５ 的列 （２） 报告了大数据

试验区建设对创新数量的估计结果， 系数估计值为 ０􀆰 １１３， 且在 １０％的水平上通过了显

著性检验。 大数据试验区建设对创新质量的影响如表 ５ 的列 （３） 所示， 核心解释变量

的估计系数为 ０􀆰 ０８９， 且在 ５％的水平上通过了显著性检验。 这说明大数据技术运用有

利于企业收集产品反馈明确创新方向、 通过知识溢出提升创新思维、 建立数字协作平

台加快创新执行， 从而促进企业创新数量和创新质量的双提升， 产品创新效应是大数

据试验区建设影响就业的重要机制， 假说 ３ 成立。

七　 异质性分析

前文研究结果表明， 大数据试验区建设具有促进就业的作用， 且规模扩大效应和

产品创新效应是重要机制。 接下来进一步从企业、 行业和城市三个维度的异质性视角

考察大数据试验区建设与企业劳动力需求的关系。

（一） 企业异质性

根据企业实际控制人的性质， 将样本划分为国有企业和非国有企业， 考察大数据

试验区建设对就业的影响在国有企业和非国有企业中是否存在差异。 回归结果如表 ６

的列 （１） 和列 （２） 所示。 可以看出， 在国有企业分组中， 核心解释变量的系数显著

为正， 说明大数据试验区试点政策的实行能够显著增加国有企业的劳动力需求； 而在
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非国有企业分组中， 系数不显著， 说明该政策对非国有企业的就业提升效应十分有限。

一方面， 大数据试验区试点是自上而下的顶层设计， 以各级政府为推行主体， 而国有

企业是保障相关政策贯彻落实的主要阵地和重要抓手， 在资源倾斜和政策扶持方面具

备优势， 更有动力迎合大数据发展要求 （任英华等， ２０２３）。 另一方面， 国有企业资金

更雄厚， 技术更先进， 人才储备更丰富， 更容易抓住大数据发展的机遇来促进大数据

与传统业务的融合， 更有实力践行大数据发展要求。 因此， 在推行大数据试验区建设

过程中， 国有企业受益更多， 促进了其就业规模的增长。

表 ６　 异质性分析结果

国有 非国有 技术密集 资本密集 劳动密集 数据开放高 数据开放低

（１） （２） （３） （４） （５） （６） （７）

大数据试验区

建设

∗∗０􀆰 １２４∗

（０􀆰 ０３１）
０􀆰 ００７

（０􀆰 ０２５）
０􀆰 ０３７

（０􀆰 ０２５）
０􀆰 ０６５∗

（０􀆰 ０３６）

∗０􀆰 ０８５∗

（０􀆰 ０３８）

∗０􀆰 ０５４∗

（０􀆰 ０２６）
－ ０􀆰 ００２
（０􀆰 ０３３）

控制变量 是 是 是 是 是 是 是

企业固定效应 是 是 是 是 是 是 是

时间固定效应 是 是 是 是 是 是 是

观测值 １１ ６７９ １９ ６２５ １３ ９５６ ７ ９５４ ９ ６７０ １８ ２９２ １３ ３７１

Ｒ２ ０􀆰 ９４４ ０􀆰 ９３７ ０􀆰 ９５０ ０􀆰 ９５５ ０􀆰 ９４７ ０􀆰 ９４７ ０􀆰 ９３４

　 　 注：∗∗∗、∗∗、∗分别表示 １％ 、 ５％和 １０％的显著性水平； 括号内数值为聚类到企业层面的稳健标准误。
资料来源： 根据国泰安数据库 Ａ 股上市公司数据计算得到。

（二） 行业异质性

根据鲁桐和党印 （２０１４） 的研究， 将样本划分为技术密集型行业、 资本密集型行

业和劳动密集型行业， 考察大数据试验区建设对就业的影响在不同要素密集度企业中

是否存在差异。 表 ６ 的列 （３） ～ （５） 分别汇报了技术密集型、 资本密集型、 劳动密

集型样本的回归结果。 结果显示， 大数据要素能够赋能资本密集型和劳动密集型企

业， 扩大就业规模， 但对技术密集型企业的就业提升没有显著作用。 这可能是因为，

技术密集型企业天然的高科技属性， 使其在大数据试验区试点政策颁布之前， 就已经

积累了一定的大数据资源， 应用了先进的大数据技术， 具备较强的信息挖掘和数据分

析能力， 大数据试点政策的边际效应递减 （张慧等， ２０２３）。 而资本密集型和劳动密

集型企业的数据基础较为薄弱， 大数据试验区试点的推行， 使得这些企业可以借助政

策东风， 推进传统优势业务与数据要素融合发展， 释放发展潜力和增长动能。 因此在
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资本密集和劳动密集型的传统行业中， 企业就业规模受到大数据试验区政策的冲击

更强。
（三） 城市异质性

根据复旦大学发布的 《２０２１ 年度中国地方政府数据开放报告》， 将开放数林指数

排名前 ５０ 的城市划分为数据开放水平高的区域， 其余城市为数据开放水平低的区域。
分别对位于这两个区域的企业进行分组回归， 讨论地方政府数据开放水平的不同， 是

否会影响大数据试验区试点的作用。 结果如表 ６ 的列 （６） 和列 （７） 所示， 在数据开

放水平高的城市， 大数据试验区建设对就业规模的作用显著为正， 但在数据开放水平

较低的城市， 该试点政策对企业就业无显著影响。 这或许是因为， 城市的数据开放程

度越高， 当地企业可以利用更优质的数据资源， 进行更深入的信息挖掘， 获取更准确

的决策支持 （任英华等， ２０２３）。 对于当地企业来说， 他们更容易发现新的商业机会、
探索新的商业模式、 提出新的解决方案， 大幅提升当地企业的竞争力， 从而促进就业

规模扩大。

八　 结论与政策建议

数字技术和大数据的发展对社会经济的各个领域都带来了深远的影响， 国家级大

数据综合试验区建设旨在进一步推动数字经济深入发展。 本文将国家级大数据综合试

验区试点政策视为一项准自然实验， 基于 ２００９ － ２０２１ 年沪深 Ａ 股上市公司的面板数据

构建双重差分模型， 系统评估了大数据试验区建设对企业层面就业规模的影响。
基准回归显示， 样本期内大数据试验区试点政策的推行使得试点区域企业的就业

规模平均增加了约 ５􀆰 １％ ， 这说明该政策具有显著的扩大就业效应， 此结论在经过平行

趋势检验、 安慰剂检验、 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 以及其他一系列稳健性检验后仍然成立。 机制分析

发现， 规模扩大效应和产品创新效应是大数据试验区建设发挥就业扩大作用的影响机

制。 异质性分析表明， 大数据试验区建设对就业的影响在不同企业、 不同行业和不同

城市中存在显著差异。 在不同所有制企业中， 大数据试验区建设对国有企业的劳动力

雇佣数量具有正向促进作用， 对非国有企业的影响不显著。 在不同要素密集度行业中，

大数据试验区建设对劳动密集型行业的就业促进作用最强， 资本密集型行业次之， 对

技术密集型行业的就业没有影响。 在不同城市中， 大数据试验区建设显著促进数据开

放水平较高城市中的企业就业， 对于数据开放水平较低城市中的企业没有显著影响。

上述结论对于充分利用大数据红利和实现稳就业目标具有重要的政策指导意义。
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第一， 鉴于大数据试验区的就业促进效应， 要稳步扩大试点范围， 发挥数据要素

对就业的政策赋能效应。 一方面， 加强对试验区经验的归纳总结， 系统评估试验区政

策的经验教训， 形成可推广复制的一般性规律， 逐步扩大试点范围， 充分发挥大数据

试验区建设带来的就业扩张效应。 另一方面， 政府应制定相关政策， 通过减税补贴等

措施， 鼓励企业在传统产业中运用大数据技术， 推动新的商业模式、 产业链条和职业

需求的形成， 激发市场活力， 促进就业增长。
第二， 结合机制检验结果， 要重视大数据在扩大生产规模、 促进产品创新方面的

重要作用， 疏通大数据试验区建设扩大就业规模的传导渠道。 从扩大生产规模视角出

发， 政府要大力支持电商平台发展， 加大消费者权益保护， 激发线上消费活力， 为生

产规模扩张提供需求支撑； 要鼓励企业建立数字化供应链管理系统， 做好关键原材料

的保供稳价， 为生产规模扩张提供材料保障； 要引导金融科技创新， 推动金融服务变

革， 加强金融风险防控， 为生产规模扩张提供资金支持。 从促进产品创新视角出发，
政府应提供财税政策优惠， 加大金融机构支持， 鼓励企业数字化转型， 提升协作效率，
保障创新项目有序推进； 同时， 加强知识产权保护， 营造良好创新环境， 提供法律保

障， 推动创新成果的市场转化。
第三， 结合异质性分析结果， 要因地制宜、 因企制宜制定差异化战略， 释放数据

要素促进就业的潜力。 具体来看， 对于非国有企业， 政府要设立专项资金， 支持开展

数字化技术的科技研发， 同时建立产学研合作平台， 着力培养适应数字化转型的人才

队伍。 对于资本密集和劳动密集型行业， 政府要出台相关政策， 鼓励倡导引入大数据

技术， 简化生产流程、 提高生产效率、 优化资源配置， 发挥后发优势， 推动行业的高

质量发展， 缓解就业压力。 对于数据开放水平较低城市， 政府要稳步推进公共数据的

有序开放， 促进数据资源的流通利用， 释放数据要素的经济价值。
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