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人工智能如何驱动劳动力再配置？

——基于技能需求重构视角

陈　瑛　陈子琦　恭希言*

内容提要　人工智能等技术的冲击将引致部门劳动需求重构，驱动劳动力通过适应性选择

实现跨部门再配置，直接影响就业结构与劳动配置效率。本文基于 2016-2022 年中国家庭

追踪调查 （CFPS） 数据，以新一代人工智能创新发展试验区设立为准自然实验，探究人工

智能影响劳动力跨部门配置的理论机制。研究发现，试点政策的实施推动劳动力由服务业

向制造业部门再配置，这种再配置效应在生产性服务业、非国有企业、高数字素养与年轻

劳动者中更为明显。机制分析发现，试点政策的实施通过重塑部门技能需求与部门转换时

间，推动劳动力向制造业部门再配置。进一步分析表明，人工智能政策冲击下劳动力的适

应性选择会降低服务业内部的劳动配置效率。上述研究结论为人工智能时代的部门需求变

化及劳动力再配置提供了实证依据，并从劳动力供给调整的视角，为理解服务业内部劳动

配置效率与分化趋势提供了启示。
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一　引言

劳动配置，即劳动力在不同经济部门间的配置，是影响经济高质量增长的关键因

素。人工智能作为第四次工业革命的通用性技术，能够有效推动产业新模态、新业态

的发展，推动变革传统产业生产组织，深刻影响劳动力市场 （王林辉等，2020；
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Acemoglu & Restrepo，2018），引发社会对人工智能替代劳动力的担忧。为了回应社会

对劳动力再配置问题的关切，深入剖析人工智能对部门劳动需求变化的影响，对于提

升劳动配置效率至关重要。这不仅有助于从动态调整视角理解人工智能对劳动力市场

的影响，也能为制定职业转换支持政策、缓解就业焦虑、促进要素有效配置及整体经

济增长提供依据。特别是在当前人工智能普及程度日益上升的背景下，分析生产组织

变革如何传导至劳动力市场，进而引发劳动力市场的动态调整，亦是学术界关注的热

点问题，因此有必要深入分析人工智能对劳动力再配置的影响。

为释放经济增长潜力与应对新一轮科技革命和产业变革，抢抓人工智能发展的重

大战略机遇，国务院印发《新一代人工智能发展规划》（国发〔2017〕 35号）（以下简

称《规划》）。2019年，科技部印发《国家新一代人工智能创新发展试验区建设工作指

引》（以下简称《指引》），加快落实《规划》的部署要求，旨在以促进人工智能与经

济社会发展深度融合为主线，探索形成人工智能深度融合的新发展路径，通过分批推

进、布局建设试验区，到 2023年形成一批具有重要引领作用的人工智能创新高地，以

充分释放人工智能的产业变革效应并成为经济增长新动能。2020-2021年人工智能试验

区建设进入加速扩容阶段。截至 2021年底，科技部相继批复形成 18个兼顾东中西部及

东北地区的试验区网络①。

工业机器人等传统技术扩散多为市场驱动的、自下而上的点线式过程。与之不

同，新一代人工智能创新发展试验区是由政府主导、市场参与的自上而下式系统性技

术推广，其渗透影响更深、扩散范围更广，深刻影响试验区及其相关地区的产业结构

转型升级，引发各产业的劳动力需求变化。首先，试验区建设可能对就业产生创造性

破坏。试验区建设通过基础层如智能化基础设施、算力中心建设等，可以直接带来就

业规模增加（夏海波等，2021）；技术层及应用层则在催生新兴职业的同时，替代部

分常规工作，对制造业与服务业产生就业替代。其次，试验区建设将重构各部门的劳

动需求。人工智能通过岗位更迭和生产率机制冲击劳动就业需求 （姜昊、董直庆，

2023）。考虑到制造业的资本劳动替代弹性更高，结合人工智能的技能偏向性特征

（Acemoglu & Restrepo，2018），其对制造业的生产率提升效应会强于服务业。此外，

试验区建设会引致产业集聚和技术外溢效应，进一步加速地区内岗位更迭与就业需求

规模扩张。最后，试验区建设将引致劳动力技能的适应性调整。部门劳动需求的相对

①　  2019年，批复北京、上海、天津、深圳、杭州、合肥、德清县；2020年，批复重庆、成都、

西安、济南、广州、武汉；2021年，批复苏州、长沙、郑州、沈阳、哈尔滨。
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变化使部分劳动者需要进行职业转换，并面临人力资本损失与技能追赶压力。试验区

人工智能的产业化发展要求劳动者具备人工智能工具应用能力及协同操作技能。人工

智能技术应用对劳动者技能调整提出更高、更新的要求，使劳动者面临更强的技能更

迭压力①。综合来看，区别于企业或行业层面人工智能技术应用的点式或线性影响，

政府主导的试验区建设通过系统推进人工智能全产业链发展及其与制造业、服务业的

深度融合，将对部门生产率及劳动力再配置产生全域性影响，且其影响方向与强度具

有不确定性。识别这种系统性政策干预的效应，是理解当前中国人工智能通用技术应

用的重要基础。

由此，这一制度设计为观察试验区建设冲击下两部门劳动力需求变化及其引发的劳

动力再配置提供了研究窗口。本文以此作为地区人工智能发展的代理变量，构建准自然

实验，识别人工智能的劳动力再配置冲击效应。基于 2016-2022年中国家庭追踪调查

（CFPS）数据与省级层面数据，利用多时点双重差分方法，考察人工智能对劳动力再配

置的影响及机制，并进一步探讨劳动力适应性选择对服务业内部劳动配置效率的影响。

本文可能的边际创新在于：一是以新一代人工智能创新发展试验区设立为准自然实验，

分析政府主导下人工智能发展政策的劳动力再配置效应，丰富新一代人工智能通用技术

与劳动力市场动态调整相关理论研究；二是构建多部门一般均衡模型，解析外部冲击的

推拉作用如何引致劳动力跨部门适应性调整，揭示人工智能影响劳动力再配置的内在机

理，为理解与应对人工智能带来的劳动力市场冲击提供新视角；三是基于劳动供给动态

调整视角，尝试探索劳动要素重构对服务业内部劳动配置效率的可能影响，为人工智能

时代劳动配置优化与配置效率提升提供现实依据。

二　文献综述

技术冲击会改变部门间相对劳动需求，引致劳动力再配置。研究发现，信息技术

发展可通过改变部门间技术变化率，使部门间劳动力市场需求呈现异质化。在此冲击

下，职业转换成为劳动者应对冲击的主动选择，表现为劳动者跨行业流动概率提高

（宁光杰等，2023）。这种劳动力再配置源于两部门生产率增长的相对变化（蔡啸、黄

旭美，2019），以及由此引致的部门间劳动力需求相对变化。作为新一代通用技术，人

工智能因其强渗透性、替代性及多要素协同性，对部门生产率产生非对称冲击（王林

①　  参见https：//www.weforum.org/publications/the-future-of-jobs-report-2025/。
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辉等，2020；Aghion et al.，2017），进而重塑劳动力再配置路径。但学术界对此观点不

一：部分学者认为，人工智能通过提升工业部门生产率，驱动劳动力向服务业转移

（宋培等，2024）；也有学者认为，若人工智能冲击下制造业生产率大幅提升，将引发

劳动力向制造业回流（蔡啸、黄旭美，2019）。然而，当人工智能由企业单点应用式技

术扩散转向政策导向驱动式普及应用后，部门间劳动力再配置的方向与结果将具有高

度不确定性。

异质性生产率冲击下，部门间劳动需求变化如何作用于劳动力再配置，需要从微

观劳动者决策层面进行解构。研究发现，劳动者的跨部门转换决策受到专用性人力资本

损失（Robinson，2018）及技能转换时滞（Nawakitphaitoon & Ormiston，2016）的共同

影响。一方面，人力资本损失程度取决于个体技能与目标转入职业所需技能之间的差

距，由部门间技术变化率差异引致的劳动力技能需求重构所决定，同时受制于劳动者

期初所从事职业的技能可迁移性（王林辉等，2024）。劳动者专用性人力资本越强，职

业转换面临的调整成本就越高（Elliott & Lindley，2006）。另一方面，新技术的运用强

调劳动者应具备快速调整并适应技术冲击下技能需求变化的能力。在此适应性调整过

程中，若劳动者技能不匹配，将引发结构性失业（蔡跃洲、陈楠，2019），表现为部门

间异质性生产率冲击下劳动者职业转换所需时间的差异。相较而言，高技能劳动者通

过技术-技能互补机制（Acemoglu & Restrepo，2020），能够更快进行技能调整、适应技

能需求变化，而低技能劳动力则面临更高的被替代风险（Prettner & Strulik，2017），表

现为职业转换所需时间延长。区别于已有人工智能技术应用，人工智能试验区政策将

重塑上述部门间技术扩散差异，这意味着劳动者专用性人力资本损失程度及技能追赶

差异将出现新的变化。

数字技术冲击将重构异质性劳动力需求，对不同技能劳动者形成筛选效应，显著

降低劳动力错配程度（曹晖、曹力予，2024），推动劳动力结构升级（明娟、李琼霞，

2023）并促进劳动力配置效率提升（杨昕、赵守国，2023）。从劳动力流动视角看，这

种结构优化主要通过改变劳动力的行业分布实现（Susskind & Susskind，2018），直观

表现为工资水平与劳动效率的相对变化。研究发现，人工智能会降低劳动者工资收入

（李超、宁光杰，2024），通过挤出劳动力和阻碍劳动力进入，显著降低劳动参与率并

缩短劳动者工作时长。相关研究显示①，使用人工智能平均每天可为员工节省一小时时

间，但这种效率变化因劳动者技能类型及行业而异。从技能方面来看，高技能劳动者

①　  参见https：//www.adeccogroup.com/global-workforce-of-the-future-research-2024。
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因技术适应性强，工作时长明显缩短且效率提升（沈可、石笑峰，2025）；低技能劳动

者则更易被挤出，面临工资下降问题（蔡昉，2025）。从行业维度来看，服务业劳动生

产率低主要源于服务业内部劳动异质性及效率分化（王燕武等，2019）。因此，在劳动

力再配置过程中，若服务业内部劳动结构得以优化，将显著促进服务业劳动生产率提

升，加速产业结构转型与升级（张国强等，2011）；反之，若服务业内部劳动结构恶

化，将抑制服务业劳动生产率提升。基于此，有必要从劳动结构优化的视角，关注政

府导向型人工智能政策对服务业内部劳动配置效率的可能影响。

结合上述研究脉络有以下三方面发现。第一，随着人工智能应用技术在社会中的

普及推广，有必要对政府导向的人工智能政策进行新的评估与检验，深入探究试验区

建设下劳动者跨部门再配置的方向、受影响的主要群体及其内在作用机理。研究这一

问题对于在新一代人工智能技术冲击下中国引导劳动力市场要素流动及提升效率具有

重要意义。第二，异质性生产率冲击会触发劳动者的适应性调整，但其内在作用逻辑

尚不明确。现有文献多基于部门需求冲击和微观劳动力决策视角，探究人工智能对劳

动力市场的作用效应，但未能阐明技术变迁、部门技能需求与劳动者再配置的内在关

系。因此，亟须构建人工智能、部门需求变化与微观劳动力再配置响应的逻辑链条，

以揭示异质性生产率冲击引致劳动力适应性调整的内在机制。第三，劳动力再配置的

结构调整效应可能引致服务业内劳动配置效率的收敛或分化，并对服务业内部劳动结

构产生影响。从微观层面探究人工智能政策冲击下劳动配置调整引致的效率变化，可

以管窥服务业内部劳动结构问题，但在人工智能应用普及推广的背景下，现有研究对

此关注相对不足。基于此，研究这一问题对于揭示服务业内劳动配置效率变化及引导

人力资本优化调整具有重要意义。

三　理论分析与研究假说

本部分参考潘珊等（2025）、庞瑞芝和郭慧芳（2023）构建一个多部门一般均衡模

型，考察人工智能技术对劳动力再配置的作用机理。设定中间品部门为制造业、生活

性服务业与生产性服务业，每个中间部门使用不同比例的高、低技能劳动力作为生产

要素：

Yj = ( )βj( )AH
j Hj

σj + ( )1 - βj ( )AL
j Lj

σj

1
σj

（1）
式（1）中，Yj为 j部门的中间品产出，j取值为m、s、x，分别代表制造业、生活性
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服务业与生产性服务业。Hj和 Lj分别代表 j部门的高、低技能劳动投入量。βj代表 j部门

高技能劳动份额。σj刻画 j部门要素之间的替代弹性特征，1 (1 - σj )为高、低技能劳动

要素替代弹性。当 0 < σj < 1时，高、低技能劳动之间为替代关系；当 σj < 0时，高、

低技能劳动之间为互补关系。为将人工智能引入该模型，设定Ai
j 为技术参数。

Ai
j = Bi

j K ϕi
j （2）

人工智能对技术参数 Ai
j 的影响表现在两个方面：一方面通过在部门内人工智能相

关的资本积累Kj 产生部门间异质的生产率效应；另一方面又因其对高、低技能劳动的

不同偏向产生部门内部的异质性。式（2）中，ϕi 用于刻画人工智能对高、低技能劳动

的不同作用，其中 i取值为 L、H，代表两种不同类型的劳动，ϕL 和ϕH 分别代表人工智

能技术对低技能和高技能劳动的偏向程度。Bi
j 代表 j部门中 i类型劳动偏向的外生技术

进步。最终品的生产需要生产性服务业 x的中间产品Yx分别与生活性服务业和制造业中

间品相结合。

Yxm + Yxs ≡ Yx （3）
Qm = Y αm

m Y ( )1-αm

xm （4）
Qs = Y αs

s Y ( )1-αs

xs （5）
Yxm 代表与制造业中间品相结合的生产性服务业产出，Yxs 代表与服务业中间品相结

合的生产性服务业产出，1 - αj 代表 j部门最终品生产中使用的生产性服务业中间品份

额。式（4）和式（5）中Qm和Qs分别代表制造业和服务业的最终产出。

设 pm、ps 和 px 分别为制造业、生活性服务业、生产性服务业的中间品价格；Pm 和

Ps 分别代表制造业和服务业的最终产品价格。求解最终品利润最大化问题，可得

pmYm pxYxm和 psYs pxYxs为常数，分别记为 θm和 θs：

θm ≡ pmYm

pxYxm
= px pαm

m (Pm αm ) 1
1-αm （6）

θs ≡ psYs

pxYxs
= px pαs

s (Ps αs )
1

1-αs （7）
家庭部门最优决策中的理论分析关键在于劳动力再配置效应。因此，不妨假设资

本积累外生。此时代表性家庭的全部收入用于消费，满足如下预算约束：

PmCm + PsCs = Σ j( )wH
j Hj + wL

j Lj （8）
其中，wi

j 即 j部门中 i类型劳动的工资收入。上式表明家庭将全部收入用于消费制

造业和服务业的最终品，设代表性家庭具有CES形式的效用函数如下：
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U = ( )ωcCσc
m + ( )1 - ωc Cσc

s

1
σc （9）

最后，设家庭供给的劳动总量满足如下形式：

Σ j Hj = h，    Σ j Lj = 1 （10）
式（10）中，将低技能劳动总量标准化为 1，高技能劳动总量 h的经济含义即高技

能劳动量与低技能劳动量之比。为考察制造业与生活性服务业劳动量的相对份额，定

义 lm ls如下：

lm

ls
≡ Hm + Lm

Hs + Ls
（11）

其中，lj = Hj + Lj，代表 j部门的总就业量。为便于讨论人工智能通过不同部门的

资本深化和偏向型技术进步引起劳动力再配置，假设不存在一般性的技术进步冲击影

响 Bi
j，所有的技术进步产生于人工智能相关的资本积累以及技术进步偏向。求解家庭

效用最大化条件下的 lm ls有：

lm

ls
= ( )wH

m

1
σm-1⋅β

1
σm
m ⋅ ( )K ϕH

m

σm1-σm + ( )wL
m

1
σm-1 ⋅ ( )1 - βm

1
1-σm ⋅ ( )K ϕL

m

σm1-σm

( )wH
s

1
σs-1 ⋅ β

1
1-σm
s ⋅ ( )K ϕH

s

σs1-σs + ( )wL
s

1
σs-1 ⋅ ( )1 - βs

1
1-σs ⋅ ( )K ϕL

s

σs1-σs

⋅ 1 + θs1 + θm
⋅ p

σm1-σm
m

p
σs1-σs

s

（12）

为进一步求解相对份额 lm ls 的变化率，须假设ϕL = ϕH = ϕ。该假设的经济含义为

制造业和服务业部门的人工智能技术不存在明显的技能偏向①。对式（12）取对数求导

可得相对份额增长率满足：

glm ls
= ϕ ( )σm1 - σm

gKm
- σs1 - σs

gKs
（13）

其中，glm ls
代表制造业与生活性服务业劳动量的相对份额的变化率，当 glm ls

> 0
时，制造业的就业份额相对生活性服务业上升，当 glm ls

< 0时，制造业的就业份额相对

生活性服务业下降。式（13）表明，当σm (1 - σm ) > σs (1 - σs )时，只要服务业部门

人工智能相关的资本积累不大幅高于制造业，人工智能相关的资本深化就会引起制造

业部门就业份额的相对提高。

据此，提出推论 1：若制造业要素替代弹性高于服务业，则试验区建设将导致制造

业就业份额相对提高，进而引发劳动力向制造业再配置。

①　  增加这一假设是为了获得显式解。为了增强结论的可信度，本文还进行了模拟分析。模拟结

果表明，即使不增加这一假设，结论依然成立。限于篇幅，模拟结果留存备索。
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求解就业的均衡解，可得 H *
j 和 L*

j
①。考虑 H *

j L*
j ，这一比值表示全部市场出清时 j

部门高技能劳动和低技能劳动之比，高技能劳动比例的变化代表部门劳动技能需求门

槛的改变。定义相对技能门槛Ωxm、Ωms如下：

H *
x L*

x

H *
m L*

m

≡ Ωxm，
H *

m L*
m

H *
s L*

s

≡ Ωms （14）
取对数求导，可得增长率形式：

gΩxm
= 1

1 - σm
gξm

- 1
1 - σx

gξx
+ ( )ϕH - ϕL ( )σx1 - σx

gKx
- σm1 - σm

gKm
（15）

gΩms
= 1

1 - σs
gξs

- 1
1 - σm

gξm
+ ( )ϕH - ϕL ( )σm1 - σm

gKm
- σs1 - σs

gKs
（16）

其中， ξj 为 j 部门的技能溢价，当劳动力市场无摩擦时 gξj
应为 0。可见，当

σx (1 - σx ) < σm (1 - σm )、σm (1 - σm ) > σs (1 - σs )以及( )ϕH - ϕL < 0成立时，有以

下两个关系成立：gKx
小于或仅略大于gKm

时gΩxm
为正；gKm

大于或仅略小于gKs
时gΩms

为负。

式（15）和式（16）的经济含义在于，当制造业人工智能相关资本积累不明显慢

于服务业时，制造业技能门槛趋于下降，生产性服务业技能门槛则趋于上升。因此，

制造业技能门槛的降低及生产性服务业技能门槛的提升，可能是导致制造业就业份额

相对提高的重要内在机理。

据此，提出推论 2a：试验区建设通过降低制造业技能需求门槛、提高生产性服务

业进入门槛，吸引服务业劳动力向制造业重新配置。

考虑生活性服务业的低技能劳动L*
s。为简化分析，以下均假设σj和βj相等，可得：

L*
s = ψsx ⋅ p

σ
1-σ
s

ψmx( )pm
AL

m

AL
s

σ
1-σ + ψsx p

σ
1-σ
s + ( )px

AL
x

AL
s

σ
1-σ

（17）

其中，ψij为外生参数：

ψij = η ( )1 + θj θi

( )1 + θi + η ( )1 + θj

（18）
式（17）表明，人工智能技术在生产性服务业和制造业中的更快应用，或人工智

能相关资本在这两个部门的更快积累，都会压缩生活性服务业在均衡状态下对低技能

劳动的需求。

①　  限于篇幅，稳态就业值的公式及其他关键步骤的推导过程留存备索。
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据此，提出推论 2b：试验区建设将促进低技能生活性服务业劳动力的流出，推动

服务业劳动力跨部门再配置。

考虑高低技能劳动相对工资的变动。当劳动力市场不存在摩擦或政策扭曲时，技

能溢价在各个行业应相同，但当上述条件不能完全满足时，试验区建设带来的冲击会

对技能溢价产生较为复杂的影响。考虑部门间高技能劳动工资的相对变动：

H *
x

H *
s

= ( )wH
s

wH
x

1
1-σ ( )AH

x

AH
s

σ
1-σ ( )px

ps

σ
1-σ

，     H *
x

H *
m

= ( )wH
m

wH
x

1
1-σ ( )AH

x

AH
m

σ
1-σ ( )px

pm

σ
1-σ

（19）
取对数求导可得增长率形式：

gwH
x wH

s
= σϕH( )gKx

- gKs
，     gwH

x wH
m

= σϕH( )gKx
- gKm

（20）
式（20）表明，当高技能劳动力市场存在摩擦或要素配置扭曲时，试验区建设将

会因为产业部门受到人工智能冲击的异质性作用产生高技能劳动工资的相对变动，人

工智能技术应用更快、相关资本积累更快的部门高技能劳动工资相对提高。因此，当

Km > Kx > Ks 时，相对于生活性服务业，生产性服务业和制造业的高技能劳动者工资均

会提高。考虑低技能劳动的相对工资，同理可得：

gwL
x wL

s
= σϕL( )gKx

- gKs
，     gwL

x wL
m

= σϕL( )gKx
- gKm

（21）
可见，低技能劳动力相对工资的变动情况与高技能劳动力相似。由于劳动力市场

摩擦的存在，高技能与低技能劳动力面临不同程度的摩擦。因此，最终试验区建设对

劳动力市场技能溢价的影响取决于部门间人工智能冲击的异质性大小、人工智能技术

在全域应用中的技能偏向程度、不同技能劳动者跨部门配置的摩擦系数。

四　研究设计

（一）数据来源

本文分析新一代人工智能创新发展试验区建设对劳动力在部门间流动的影响。中

国家庭追踪调查（CFPS）数据为微观个体追踪数据，包含受访者个体特征、职业转换

相关问题及所在地区等重要信息，既与研究内容相贴合，又可与地区层面数据相匹配，

能够满足研究需要。基于此，结合新一代人工智能创新发展试验区试点时间，选取

2016-2022年CFPS数据作为研究样本。样本筛选方法为：保留有工作的样本、删除学

生样本、保留年龄在 16~65 岁之间的劳动年龄样本。经过数据清洗，参照宁光杰等

（2023）的研究方法，得到受访者在 2016-2018年、2018-2020年、2020-2022年三个样
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本期内部门转换及转入部门的变化情况，合并形成混合截面数据。此外，实证研究涉

及的地区-行业层面、地区层面控制变量数据来源于历年《中国统计年鉴》、各省统计

年鉴及国家统计局等。以《国民经济行业分类》（GB/T 4754-2002）为标准对行业进行

划分，仅保留除农、林、牧、渔以外的制造业与服务业行业。

（二）模型设定与变量定义

基于政策分批次推进特征，本文采用多时点双重差分方法，识别新一代人工智能

创新发展试验区建设对劳动力部门再配置的政策效应，构建计量模型如下：

move_ to_ indijct = α0 + β0 AI_ postijt + γ0CV + εicjt （22）
式（22）中，被解释变量 move_ to_ indijct = { }0，1 为劳动力部门再配置，表示 t年 j

地区劳动者 i是否由服务业跨部门转换行业 c向制造业再配置（如在 2016-2018年样本

期，劳动者 2016年所在行业为服务业，且 2018年跨部门转换行业流向制造业部门，则

定义为 1，否则为 0）。解释变量 AI_ postijt = { }0，1 ，为试验区的政策虚拟变量，表示 t

年 j地区劳动者 i是否受到政策冲击，使用政策时点变量（post）与政策分组变量（treat）

交互项表征：若劳动者 i所属省份 j包含试点城市，则定义 treat变量为 1，否则为 0；若

观测年份 t处于劳动者 i所属省份 j内首个试点城市获批年份及之后，则定义 post变量为

1，否则为0。CV为控制变量，包括个体、地区及地区-行业层面指标。其中，个体层面

控制变量包括年龄（age）、性别（gender）、受教育年限（edu）、是否在婚（marriage）、

是否为农业户口（urban）。地区层面控制变量包括：人口密度（pop_ den），以年末常住

人口与土地面积之比表示；实际人均地区生产总值（real_ dgdp），单位为万元；产业结

构（ind_ str），以第三产业产值与第二产业产值之比衡量；人力资本水平（human_ cap），

以高等学校在校生人数与总人口之比表示。参考宁光杰等（2023）研究，考虑到行业

间工资差距是影响劳动者行业转换的因素之一，控制地区-行业层面的城镇单位就业人

员平均工资（real_ hywage）变量，单位为千元。控制变量均采用样本期基期数据，即

2016-2018年样本期保留 2016年控制变量数据，以确保控制变量在劳动者进行职业转

换决策前已确定，避免引入内生性问题。同时，对实际人均地区生产总值、地区-行业

工资及个体工资等名义变量以 2000年为基期进行平减。另外，控制省份和年份固定效

应，将标准误聚类到省级层面。εicjt为随机误差项。

表 1 为变量的描述性统计。经历试验区建设政策冲击的处理组样本占总样本的

68.3%，政策冲击后样本占比为 26.9%。此外，研究样本期内有 28.2%的劳动者转换行

业，说明样本期内劳动者整体跨行业流动比例较高。其中，由服务业跨部门流向制造
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业的劳动者占总样本的 5.6%，制造业向服务业跨部门流动的占 6.8%。因此，后文将

主要针对人工智能冲击对劳动者上述流动特征及其背后规律，进一步展开实证检验。

表1　描述性统计

变量

move_ to_ ind

man_ ser

move_ hy

AI_ post

post

treat

age

gender

edu

marriage

urban

pop_ den

real_ dgdp

ind_ str
human_ cap

real_ hywage

变量测度

劳动力由服务业向制造业再配置

劳动力由制造业向服务业再配置

劳动力跨行业流动

政策虚拟变量

政策时点变量

政策分组变量

年龄

性别

受教育年限

是否在婚

是否为农业户口

人口密度（人/平方公里）

实际人均地区生产总值（万元）

第三产业产值与第二产业产值之比

高等学校在校生人数与总人口之比

分行业城镇单位就业人员平均工资
（千元）

观测值

15147
15147
15147
15147
15147
15147
15147
15147
15147
15147
15147
15147
15147
15147
15147
15147

均值

0.056
0.068
0.282
0.269
0.269
0.683

37.719
0.608

10.684
0.805
0.323

633.757
4.405
1.411
0.021

50.839

标准差

0.229
0.251
0.450
0.444
0.444
0.465

10.469
0.488
4.019
0.396
0.468

894.353
2.033
0.552
0.008

21.344

最小值

0
0
0
0
0
0

16
0
0
0
0

8.058
1.601
0.870
0.006

19.379

最大值

1
1
1
1
1
1

65
1

22
1
1

3949.206
11.072
5.244
0.114

225.586

资料来源：根据 2016-2022年中国家庭追踪调查（CFPS）及历年《中国统计年鉴》、各省统计年鉴和国家统计

局数据计算得到。

（三）平行趋势分析

使用双重差分方法的前提是通过平行趋势分析。基于此，本文以政策冲击前一

年作为基准年，构造年份虚拟变量与分组虚拟变量的交互项作为解释变量进行回

归，根据所得回归系数绘制 95% 置信区间图，以观察政策冲击前后两组间的趋势差

异。本文分别对试验区建设与劳动力由制造业向服务业、由服务业向制造业部门再

配置进行平行趋势分析。图 1a 结果显示，政策实施前，两组间制造业劳动力向服务

业再配置即存在显著差异，不满足平行趋势假设①。图 1b 结果表明，政策实施之前

①　  限于篇幅，本文还对劳动力跨行业流动进行了平行趋势检验，结果显示未通过。因此，试验

区政策冲击前后，对照组与处理组间仅劳动力从服务业向制造业流动趋势发生显著变化，且

通过平行趋势检验。感兴趣的读者可联系作者索取相关资料。
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年份系数并不显著，即两组间服务业劳动力向制造业再配置不存在显著差异，而政

策实施当期至第二期的系数均显著，表明二者间的差异是由试验区建设造成的。基

于此，后续将进一步考察试验区建设对服务业劳动力向制造业再配置的影响效应及

其内在机制。

图1　平行趋势分析

资料来源：根据 2016-2022年中国家庭追踪调查（CFPS）及历年《中国统计年鉴》、各省统计年鉴和国家统计

局数据计算得到。

五　实证分析

（一）基准结果

表 2 的第 （1） 列和第 （2） 列基于式 （22） 采用控制省份固定效应、年份固定

效应，且标准误聚类到省级层面的回归方法进行估计，以考察人工智能政策对劳动

者部门再配置的作用效应。结果显示，无论是否加入控制变量，人工智能试验区建

设的估计系数均在 1% 的水平上显著为正，表明试验区建设推动劳动者向制造业部门

再配置。鉴于模型可能存在遗漏变量及试点地区选择偏误问题，如试验区建设倾向

于选择制造业发达地区，借鉴刘鑫鑫和韩先锋 （2023） 构造工具变量的思路，对基

准结果进行再检验，以缓解潜在的内生性问题。具体公式为： AI_ pat_ rdlsijt =
rdlsij( )1 + AI_ growtht 。其中，rdlsij 为劳动者 i 所在省份 j 质心与光缆骨干城市的最小距

离，加一取对数处理。省份质心与光缆骨干城市距离越小，则在历史上越可能更早

接触到先进技术，满足与试验区建设的相关性原则。AI_ growtht 表示 t 年全国人工智

能专利授予数量，衡量全国人工智能发展水平，这一水平不由单个省份的人工智能
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水平决定，满足工具变量的外生性要求。回归结果如表 2 的第 （3） 列和第 （4） 列

所示。第一阶段回归系数显著为负，说明与光缆骨干城市距离越远，地区人工智能

发展水平越低。第二阶段回归系数显著为正，支持试验区建设对劳动力向制造业再

配置的正向作用。

表2　基准回归结果

AI_ post

AI_ pat_ rdls

控制变量

年份固定效应

省份固定效应

KP-LM P
KP-Wald F
观测值

R2

劳动力跨部门再配置
（服务业向制造业）

（1）
0.017***
（0.005）

否

是

是

15147
0.005

（2）
0.019***
（0.005）

是

是

是

15147
0.011

工具变量估计

第一阶段

AI_ post

（3）

-0.049***
（0.002）

是

是

是

15147

第二阶段

劳动力跨部门再配置
（服务业向制造业）

（4）
0.079**

（0.037）

是

是

是

0.000
597.726
15147
0.006

注：*、**和***分别表示在10%、5%和1%的水平上显著；括号内为聚类到省级层面的稳健标准误。

资料来源：根据 2016-2022年中国家庭追踪调查（CFPS）及历年《中国统计年鉴》、各省统计年鉴和国家统计

局数据计算得到。

（二）稳健性检验

本部分通过安慰剂检验、缩尾处理、控制职业效应及筛选样本方式对基准回归

结论进行稳健性检验。第一，安慰剂检验。参考 Beck et al. （2010） 的方法，通过虚

构处理组进行安慰剂检验。对样本中省份进行 1000 次无放回随机抽样，构造虚拟处

理组与对照组，进行回归检验。抽样估计结果显示①，绝大多数的 t 绝对值分布在 2
以内，且 p 值大部分大于 0.1，呈现正态分布，即随机生成的虚构处理组估计量的回

归结果并不显著。这表明，回归结果不受同期其他政策或随机因素干扰，通过安慰

①　  限于篇幅，相关估计结果留存备索。
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剂检验，前文所得结论稳健。第二，缩尾处理。为排除异常值对估计结果的影响，

对连续型变量进行前后 2.5% 的缩尾处理。表 3 的第（1）列估计结果显示，试验区建

设显著促进劳动力流向制造业，与前文所得结论一致。第三，控制职业效应。根据

《职业分类与代码》（GB/T 6565-2009），参照宁光杰等 （2023） 的做法，控制职业大

类进行回归分析。表 3 的第（2）列估计结果表明，试验区建设推动劳动力向制造业

再配置。第四，筛选样本。为消除样本自选择对估计结果的干扰，考虑剔除人工智

能关注度较高的地区。引入郑世林和熊丽 （2021） 以人工智能关键词在百度网页年

搜索频次的加权和衡量地区人工智能关注度，对各年地区人工智能关注水平进行排

序，剔除人工智能关注度前 5% 的省份样本，重新进行回归。表 3 的第 （3） 列结果

显示，估计系数显著为正，表明本文主要发现仍然成立。

表3　稳健性检验：缩尾处理、控制职业与筛选样本

AI_ post

控制变量

职业固定效应

年份固定效应

省份固定效应

观测值

R2

劳动力跨部门再配置
（服务业向制造业）

缩尾处理

（1）
0.025***
（0.006）

是

否

是

是

12874
0.011

控制职业效应

（2）
0.018***
（0.005）

是

是

是

是

15147
0.174

筛选样本

（3）
0.017***
（0.005）

是

否

是

是

13331
0.010

注：*、**和***分别表示在10%、5%和1%的水平上显著；括号内为聚类到省级层面的稳健标准误。

资料来源：根据 2016-2022年中国家庭追踪调查（CFPS）及历年《中国统计年鉴》、各省统计年鉴和国家统计

局数据计算得到。

（三）异质性分析

为进一步分析试验区建设对劳动力部门间再配置作用效应的异质性，本文分别按

照劳动者期初所在行业、期初部门所有制、年龄及数字素养水平对样本进行分组回归，

以检验试验区建设对异质性个体流向制造业的影响差异。

1.个体期初所在行业及部门所有制类型

首先，根据劳动者期初所在行业，将样本划分为生活性服务业组和生产性服务业

组，进行分组回归检验。表4的第（1）列和第（2）列的结果显示，试验区建设促进了
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期初位于生活性服务业的劳动者向制造业流动，而期初位于生产性服务业的劳动者在

冲击下则表现出较强的粘性锁定。其可能原因在于，试验区建设降低了生活性服务业

对低技能、重复性劳动的需求，强化了从业者工作的不稳定性与流动性，使其更易向

制造业部门再配置。其次，根据劳动者期初所在部门的所有制类型，将样本划分为非

国有部门组和国有部门组，进行分组回归检验。第（3）列和第（4）列的结果显示，

试验区建设显著促进了期初在非国有部门的劳动者向制造业流动，但对期初在国有部

门的劳动者影响并不显著。其可能原因在于，国有部门更强的岗位稳定性及更高的制

度性障碍，导致劳动力相对锁定。

表4　个体期初所在行业及部门所有制异质性

AI_ post

控制变量

年份固定效应

省份固定效应

观测值

R2

劳动力跨部门再配置
（服务业向制造业）

生产性服务业

（1）
0.016

（0.024）
是

是

是

2003
0.071

生活性服务业

（2）
0.028**

（0.011）
是

是

是

6967
0.027

劳动力跨部门再配置
（服务业向制造业）

非国有部门

（3）
0.029***
（0.007）

是

是

是

8441
0.011

国有部门

（4）
0.010

（0.008）
是

是

是

3734
0.028

注：*、**和***分别表示在10%、5%和1%的水平上显著；括号内为聚类到省级层面的稳健标准误。

资料来源：根据 2016-2022年中国家庭追踪调查（CFPS）及历年《中国统计年鉴》、各省统计年鉴和国家统计

局数据计算得到。

2.个体其他特征：年龄及数字素养

除期初职业分层形成的职业转换差异及所有制的流动壁垒差异外，个体的其他特

征，如年龄（张鹏等，2019）与数字素养（陈南旭等，2024）也是影响劳动者行业转

换的关键因素。在年龄方面，以中国就业市场普遍存在的“35岁就业门槛”作为划分

标准，将样本按照年龄划分为 35岁及以下、35岁以上组别，进行分组回归。表 5的第

（1）列和第（2）列结果显示，试验区建设对35岁及以下劳动者向制造业再配置的影响

显著为正，但对 35岁以上群体的影响并不显著。可能的原因在于，人工智能的广泛应

用将加剧年龄歧视（Stypinska，2023），且年长劳动者因缺乏人工智能相关技能、隐性

学习能力下降及临近退休（Morandini et al.，2023），其跨部门流动意愿降低。此外，技
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术感知易用性也是影响异质性劳动力职业转换决策的因素之一。技术感知易用性高的

劳动者，对技术的使用和接受程度更高，更能适应技术冲击（陈瑛等，2025），实现部

门再配置转换。基于此，以数字素养作为代理变量①，反映个体对互联网使用重要性的

认知、使用频率及工具选择，进而考察不同技术感知易用性对劳动再配置效应的差异。

将样本分为高数字素养组和低数字素养组，进行回归检验。第（3）列和第（4）列的

结果表明，人工智能显著促进高数字素养劳动者流向制造业。基于上述分析，可以发

现，数字素养的提升对劳动者向制造业再配置具有显著的正向作用。

表5　个体其他特征：年龄及数字素养异质性

AI_ post

控制变量

年份固定效应

省份固定效应

观测值

R2

劳动力跨部门再配置
（服务业向制造业）

35岁及以下

（1）
0.026***
（0.008）

是

是

是

7178
0.015

35岁以上

（2）
0.013

（0.009）
是

是

是

7969
0.011

劳动力跨部门再配置
（服务业向制造业）

低数字素养

（3）
0.014

（0.012）
是

是

是

6813
0.010

高数字素养

（4）
0.027***
（0.006）

是

是

是

8333
0.016

注：*、**和***分别表示在10%、5%和1%的水平上显著；括号内为聚类到省级层面的稳健标准误。

资料来源：根据 2016-2022年中国家庭追踪调查（CFPS）及历年《中国统计年鉴》、各省统计年鉴和国家统计

局数据计算得到。

六　传导机制检验

现阶段，服务业是吸纳就业的主要部门。但本文研究发现，试验区建设正推动劳

①　  数字素养变量由互联网使用的重要程度、使用频率及接入工具计算得出。其中，重要程度和

使用频率分别根据 2016年CFPS调查中“使用互联网时，学习/工作/社交/娱乐/商业活动有多

重要？”与“使用互联网学习/工作/社交/娱乐及商业活动的频率”两个问题构建；接入工具

则根据“是否移动上网？”与“是否电脑上网？”计算得出。具体计算方法为：数字素养 =
[ ]∑(重要程度 × 使用频率 ) × 接入工具。
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动力由服务业向制造业部门再配置，对原有劳动力配置方向产生影响。前述理论分析

表明，试验区建设引发劳动力跨部门流动的推拉作用，从而使劳动者由服务业向制造

业部门再配置，同时还会引致服务业内部劳动需求的变化。为揭示这一再配置效应的

内在机制，本部分尝试探究试验区建设对部门技能需求门槛及工作转换时间的影响，

以验证部门间推拉作用效应及服务业内部劳动需求变化，阐明试验区建设影响劳动力

跨部门再配置的内在逻辑。

（一）部门技能需求门槛

首先，本文将检验试验区建设对跨部门劳动力配置的“拉力”作用。试验区建设会

产生新技能需求，部分传统技能需求减弱或消失，从而改变各部门技能需求水平，形成

部门间技能需求差距，拉动劳动力尤其是异质性劳动力跨部门适应性配置。为检验拉力

作用，本文考察政策冲击对部门技能需求门槛的影响。本文采用政策冲击变量

（AI_ post）作为解释变量，以劳动者个体技能与部门技能门槛的差距（skill_ gap）作为被

解释变量①。若估计系数显著为负，则表示试验区建设会降低部门技能需求门槛，使其

与劳动者技能水平更加接近；反之，则意味着部门技能需求门槛提升。表6的第（1）列

至第（3）列回归结果显示，生活性服务业的估计系数为正、生产性服务业的估计系数为

负但均不显著，而制造业的估计系数均显著为负，表明试验区建设会缩小个体与制造业

所需技能门槛之间的差距，即降低制造业的技能需求门槛。产生这一结果的可能原因是，

试验区建设推动人工智能技术在制造业的广泛应用，通过自动化和标准化任务降低了对

高技能劳动者的需求，同时智能化设备的引入更加强调对技能型人才的需求。因此，试

验区建设对制造业技能门槛的降低形成拉力作用，促进劳动力向制造业部门流动。

表6　机制检验：部门技能需求门槛

AI_ post

控制变量

年份固定效应

-1.950**
（0.947）

是

是

-0.392
（1.753）

是

是

0.814
（0.833）

是

是

部门技能需求门槛

制造业

（1）
生产性服务业

（2）
生活性服务业

（3）

①　  关于部门技能需求门槛变量的构造，本文借鉴宁光杰等（2023）以部门中劳动者平均技能水

平衡量部门技能门槛的做法，以期初劳动者受教育程度与当期部门技能门槛之差的绝对值加

一后取平方得到。
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省份固定效应

观测值

R2

是

3989
0.152

是

2048
0.220

是

6937
0.234

续表

部门技能需求门槛

制造业

（1）
生产性服务业

（2）
生活性服务业

（3）

注：*、**和***分别表示在10%、5%和1%的水平上显著；括号内为聚类到省级层面的稳健标准误。

资料来源：根据 2016-2022年中国家庭追踪调查（CFPS）及历年《中国统计年鉴》、各省统计年鉴和国家统计

局数据计算得到。

前文验证了制造业中个体与部门技能需求门槛距离的缩短，然而试验区建设在降

低整体技能门槛的同时，可能对部门内不同技能类型劳动力的需求产生异质性影响。

为此，需进一步揭示试验区建设对异质性技能劳动者与部门技能需求门槛距离的影响

差异。本文按照劳动者技能类型对样本进行区分，回归结果如表 7所示。表 7的第（1）
列和第（4）列结果显示，不同技能劳动力与制造业技能需求门槛距离无显著变化。结

合表6中制造业技能需求门槛显著降低的结果可以发现，试验区建设整体降低了制造业

技能门槛，形成劳动力流入的拉力，但在高低技能劳动者群体内部可能存在正负效应

的抵消，使得区分技能类型后的回归结果在统计上并不显著。可能的原因在于，高技

能劳动者部分技能升级与新技能需求相匹配，但部分因技能不匹配被替代。与之类似，

低技能劳动者部分受益于生产操作简化，技能需求降低，但部分则因完全替代而被迫

退出。第（2）列和第（5）列结果表明，试验区建设使生产性服务业呈现明显的技能

偏向性，表现为对高技能劳动者技能需求提高，但对低技能劳动者技能需求降低。第

（3）列和第（6）列结果显示，生活性服务业技能需求门槛变化不显著。

表7　机制检验：部门技能需求门槛（区分劳动者技能类型）

AI_ post

控制变量

年份固定效应

省份固定效应

-0.205
（1.970）

是

是

是

8.598***
（3.006）

是

是

是

0.267
（1.486）

是

是

是

-0.754
（1.210）

是

是

是

-5.823**
（2.575）

是

是

是

0.507
（1.089）

是

是

是

部门技能需求门槛

高技能

制造业

（1）
生产性服务业

（2）
生活性服务业

（3）

低技能

制造业

（4）
生产性服务业

（5）
生活性服务业

（6）

··20



陈　瑛等：人工智能如何驱动劳动力再配置？

观测值

R2
816

0.655
863

0.340
2454
0.409

3172
0.656

1184
0.783

4480
0.801

续表

部门技能需求门槛

高技能

制造业

（1）
生产性服务业

（2）
生活性服务业

（3）

低技能

制造业

（4）
生产性服务业

（5）
生活性服务业

（6）

注：*、**和***分别表示在10%、5%和1%的水平上显著；括号内为聚类到省级层面的稳健标准误。

资料来源：根据 2016-2022年中国家庭追踪调查（CFPS）及历年《中国统计年鉴》、各省统计年鉴和国家统计

局数据计算得到。

（二）部门工作转换时间

其次，本文将检验试验区建设对劳动力跨部门配置的“推力”作用。工作转换时

间本质是劳动力再配置的摩擦成本。在人工智能冲击下，劳动者会面临失业压力，这

迫使其倾向于以较短的转换时间，优先流向摩擦最小、转换成本最低、转换时间最短

的部门，形成跨部门配置的推力。若部门内的工作转换时间较长，岗位竞争加剧，将

会推动劳动者向其他部门再配置。基于此，本部分以人工智能冲击对各部门劳动者工

作转换时间的影响检验“推力”作用机制，以政策冲击变量（AI_ post）作为解释变量，

引入工作转换时间（lnjobbreak）作为被解释变量①，用于衡量各部门劳动者转换工作所

需时间的长短，并区分部门类型进行回归检验。表8的第（1）列至第（3）列的结果显

示，试验区建设对制造业和生产性服务业劳动者的工作转换时间无显著影响，但显著

增加了生活性服务业劳动者的工作转换时间。其原因在于，生活性服务业虽然进入门

槛较低，但岗位不稳定，技术冲击导致这一部门劳动供给扩大、岗位竞争加剧，从而

增加了内部工作转换所需时间，推动劳动力流出，验证了推论2b。

表8　机制检验：所在部门工作转换时间

AI_ post

控制变量

0.035
（0.058）

是

-0.040
（0.054）

是

0.055*
（0.029）

是

所在部门工作转换时间

制造业

（1）
生产性服务业

（2）
生活性服务业

（3）

①　  工作转换时间变量的构造方法为：以后一份工作的开始时间减去前一份工作的结束时间，结

果以月为单位计算，并在此基础上加一后取对数处理。
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年份固定效应

省份固定效应

观测值

R2

是

是

3988
0.058

是

是

2048
0.100

是

是

6937
0.072

续表

所在部门工作转换时间

制造业

（1）
生产性服务业

（2）
生活性服务业

（3）

注：*、**和***分别表示在10%、5%和1%的水平上显著；括号内为聚类到省级层面的稳健标准误。

资料来源：根据 2016-2022年中国家庭追踪调查（CFPS）及历年《中国统计年鉴》、各省统计年鉴和国家统计

局数据计算得到。

本文进一步考察不同部门异质性劳动力的转换时间。表9的回归结果显示，试验区

建设显著延长了生活性服务业低技能劳动者的转换时间，但对高技能劳动者的影响并

不显著。这表明在试验区建设背景下，生活性服务业出现了技能调整滞后的现象：高

端服务需求更加强调场景化经验积累及专业化能力，导致技能不匹配的低技能劳动者

生存空间被压缩、逐渐边缘化（菲尔·琼斯，2023），更易被挤出至其他部门。这一现

象与《中华人民共和国职业分类大典》（2025年版）中生活性服务业新增职业及工种对

专业知识及数字化适应能力要求提升的客观事实相印证，如养老服务师、睡眠健康管

理师等。

表9　机制检验：所在部门工作转换时间（区分劳动者技能类型）

AI_ post

控制变量

年份固定效应

省份固定效应

观测值

R2

所在部门工作转换时间

高技能

制造业

（1）
-0.045

（0.059）
是

是

是

816
0.083

生产性服务业

（2）
-0.044

（0.092）
是

是

是

863
0.122

生活性服务业

（3）
-0.017

（0.058）
是

是

是

2454
0.094

低技能

制造业

（4）
0.046

（0.069）
是

是

是

3171
0.062

生产性服务业

（5）
-0.043

（0.048）
是

是

是

1184
0.128

生活性服务业

（6）
0.105**

（0.049）
是

是

是

4480
0.072

注：*、**和***分别表示在10%、5%和1%的水平上显著；括号内为聚类到省级层面的稳健标准误。

资料来源：根据 2016-2022年中国家庭追踪调查（CFPS）及历年《中国统计年鉴》、各省统计年鉴和国家统计

局数据计算得到。
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前文对劳动者所在部门的转换时间进行了验证，但未能观察到跨部门配置劳动者

流入不同部门的转换时间差异。基于此，本文根据跨部门转换劳动者流入的部门进行

分组，对流入各部门所需的转换时间进行了回归分析。表 10的第（1）列至第（3）列

回归结果显示，人工智能对劳动者向制造业、生活性服务业及生产性服务业再配置时

间均无显著影响。

表10　再检验：流入部门所需转换时间

AI_ post

控制变量

年份固定效应

省份固定效应

观测值

R2

流入部门所需转换时间

制造业

（1）
-0.086

（0.125）
是

是

是

841
0.097

生产性服务业

（2）
0.375

（0.238）
是

是

是

303
0.268

生活性服务业

（3）
0.075

（0.150）
是

是

是

681
0.103

注：*、**和***分别表示在10%、5%和1%的水平上显著；括号内为聚类到省级层面的稳健标准误。

资料来源：根据 2016-2022年中国家庭追踪调查（CFPS）及历年《中国统计年鉴》、各省统计年鉴和国家统计

局数据计算得到。

基于此，本文进一步考察不同技能劳动力向各部门再配置所需时间，回归结果

如表 11 所示。其中，表 11 的第（1）列和第（4）列的结果显示，异质性劳动者向制

造业部门再配置的时间均有所缩短，但不显著。第（2）列和第（5）列的结果显示，

试验区建设对高技能劳动者进入生产性服务业的时间无显著影响，这可能与这一部

门劳动力技能不匹配有关。而试验区建设显著延长了低技能劳动者进入生产性服务

业所需的时间。结合前文关于这一部门低技能劳动力技能需求降低的结果，表明试

验区建设对这一部门低技能任务的替代作用更强，对劳动者进入起到了技能筛选作

用。结合前述分析，技能需求距离的缩小导致制造业进入门槛降低，低技能转换时

滞及内部技能需求极化则导致生产性服务业进入壁垒提高，推论 2a 得以验证。第

（3）列和第（6）列的结果表明，生活性服务业高技能劳动力转换时间缩短、低技能

劳动力转换时间延长，但均不显著。
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表11　再检验：流入部门所需转换时间（区分劳动者技能类型）

AI_ post

控制变量

年份固定效应

省份固定效应

观测值

R2

流入部门所需转换时间

高技能

制造业

（1）
-0.042

（0.237）
是

是

是

190
0.190

生产性服务业

（2）
-0.073

（0.646）
是

是

是

91
0.382

生活性服务业

（3）
-0.178

（0.246）
是

是

是

158
0.331

低技能

制造业

（4）
-0.077

（0.202）
是

是

是

644
0.113

生产性服务业

（5）
0.509*

（0.271）
是

是

是

206
0.300

生活性服务业

（6）
0.115

（0.184）
是

是

是

518
0.089

注：*、**和***分别表示在10%、5%和1%的水平上显著；括号内为聚类到省级层面的稳健标准误。

资料来源：根据 2016-2022年中国家庭追踪调查（CFPS）及历年《中国统计年鉴》、各省统计年鉴和国家统计

局数据计算得到。

七　进一步分析：服务业内部劳动配置效率

前文研究发现，与人工智能相关的试验区建设会引发部门需求重构，推动劳动力

由服务业部门向制造业部门再配置。研究表明，劳动力在制造业与服务业部门之间的

流动，并不必然决定生产率的增长（余泳泽、潘妍，2019），但会重构服务业内部的劳

动结构，引致服务业劳动生产率的变化，表现为服务业内部劳动异质性及部门平均劳

动效率的变化（王燕武等，2019）。如果劳动力流动使得服务业内部劳动配置效率降

低，即生产性服务业与生活性服务业工资差距扩大及劳动效率分化，将引致服务业劳

动生产率下降。因此，本部分聚焦试验区建设下服务业内部劳动配置效率的变化，以

期从劳动力流动的视角对理解服务业内部发展不平衡问题有所启示。

（一）试验区建设与服务业工资

均衡工资水平同时反映供给侧的生产效率与需求侧的劳动成本。本部分考察试验

区建设对服务业内不同部门工资水平的影响。一方面，比较试验区建设对生产性服务

业与生活性服务业相对工资变化的影响。采用政策冲击变量 （AI_ post） 与部门类型

（ind） 交互项作为解释变量①，用于识别试验区建设对两部门相对劳动成本的影响。

①　  部门类型（ind）根据劳动者当期所在服务业部门类型进行赋值：若劳动者所在部门为生产

性服务业，则赋值为1；若为生活性服务业，则赋值为0。
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表 12的第（1）列回归结果显示，试验区建设显著提高了生产性服务业相对于生活性服

务业的工资水平。另一方面，考察试验区建设对生产性服务业和生活性服务业工资水

平的影响。第（2）列和第（3）列的结果显示，估计系数均为正但不显著，表明试点

地区与非试点地区服务业工资水平无显著差异。

表12　试验区建设与服务业工资

是否生产性服务业×AI_ post

AI_ post

控制变量

年份固定效应

省份固定效应

观测值

R2

工资水平

服务业

（1）
0.621***
（0.194）

是

是

是

6681
0.262

生产性服务业

（2）

0.187
（0.131）

是

是

是

1695
0.277

生活性服务业

（3）

0.212
（0.156）

是

是

是

4984
0.245

注：*、**和***分别表示在10%、5%和1%的水平上显著；括号内为聚类到省级层面的稳健标准误。

资料来源：根据 2016-2022年中国家庭追踪调查（CFPS）及历年《中国统计年鉴》、各省统计年鉴和国家统计

局数据计算得到。

基于上述结果可以发现，试验区建设显著提高了试点地区生产性服务业相对于生

活性服务业的工资水平。研究发现，人工智能具有技能偏向性（Acemoglu & Restrepo，
2018），能够与高技能劳动者形成互补关系，推动高技能劳动者工资增长（Cazzaniga 
et al.，2024）。基于此，本文考察了试验区建设对不同技能劳动者工资水平的影响。估

计结果如表13所示。第（1）列结果显示，试点地区生产性服务业相对于生活性服务业

的高技能劳动者工资在 1% 的显著性水平上显著提升。第（2）列至第（6）列结果显

示，尽管在统计意义上不显著，但人工智能与服务业高技能劳动力工资呈正相关，与

服务业低技能劳动力工资则呈负相关。这一结果表明，试验区建设会加剧服务业内部

劳动收入不平等。整体而言，试验区建设会引发对生产性服务业高技能劳动力需求的

明显提升，表现为相对工资的显著增长；而在生活性服务业中，低技能劳动力工资虽

有下降但不显著。因此，试验区建设在推动服务业劳动力向制造业再配置的过程中，

会扩大服务业内部高低技能劳动者之间的工资差距。
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表13　试验区建设与服务业工资（区分劳动者技能类型）

是否生产性服务业×
AI_ post

AI_ post

控制变量

年份固定效应

省份固定效应

观测值

R2

工资水平

高技能

服务业

（1）
1.047***
（0.280）

是

是

是

3022
0.242

生产性服务业

（2）

0.172
（0.271）

是

是

是

811
0.274

生活性服务业

（3）

0.334
（0.243）

是

是

是

2209
0.219

低技能

服务业

（4）
0.203

（0.166）

是

是

是

3658
0.212

生产性服务业

（5）

-0.057
（0.213）

是

是

是

883
0.200

生活性服务业

（6）

-0.026
（0.143）

是

是

是

2773
0.207

注：*、**和***分别表示在10%、5%和1%的水平上显著；括号内为聚类到省级层面的稳健标准误。

资料来源：根据 2016-2022年中国家庭追踪调查（CFPS）及历年《中国统计年鉴》、各省统计年鉴和国家统计

局数据计算得到。

（二）试验区建设与服务业劳动力工作时间

人工智能冲击下，劳动者生产效率的提升表现为与人工智能相适配的劳动力工

作时间减少。因此，本部分将考察试验区建设下服务业内劳动效率的相对调整情况。

结合前述分析，以数字素养作为劳动者适配人工智能能力的代理变量，区分不同技

能劳动者的人工智能适应性，考察试验区建设下服务业内异质性劳动者的效率变化。

根据 Nordhaus （2008） 的研究，除制造业部门外，总体上生产率增长较快的行业其

劳动投入增长较慢，即劳动投入与生产率增长呈负相关。基于此，以每周工作时长

（work_ hour） 衡量劳动投入，进一步控制工资水平，进行分组回归检验，回归结果

见表 14。表 14 的第（1）列至第（4）列结果显示，试验区建设显著缩短了生产性服

务业中高技能且高数字素养劳动者的工作时间。这表明人工智能通过替代常规任务

及与劳动者形成人机协作，实现效率提升，但此效应以劳动者具备高学历与数字技

术应用能力的双重积累为前提。第 （5） 列至第 （8） 列结果表明，试验区建设对生

活性服务业中低技能且高数字素养劳动者产生负面冲击，表现为延长其工作时间。

这一群体多为依赖平台经济的灵活就业人员，如外卖骑手、网约车司机等。在涉及

人际交互或体力劳动的任务仍需人工完成的背景下，平台算法控制加剧了工作时间

压榨与工作边界模糊，削弱了其议价能力，迫使其接受更多任务以维持生计。这一
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结果进一步验证，在试验区建设的影响下，生产性服务业高技能劳动者通过与技术

互补实现效率提升，而生活性服务业低技能劳动者则面临被挤出，整体效率提升缓

慢甚至停滞。

表14　试验区建设与服务业劳动者工作时间（区分劳动者技能类型及数字素养）

AI_ post

控制变量

年份固定效应

省份固定效应

观测值

R2

工作时间

生产性服务业

高数字素养

高技能

（1）
-3.812**
（1.508）

是

是

是

705
0.110

低技能

（2）
-0.060

（3.521）
是

是

是

417
0.177

低数字素养

高技能

（3）
3.583

（4.156）
是

是

是

97
0.418

低技能

（4）
-0.214

（3.469）
是

是

是

457
0.206

生活性服务业

高数字素养

高技能

（5）
0.294

（0.908）
是

是

是

1785
0.108

低技能

（6）
2.118*

（1.189）
是

是

是

1259
0.122

低数字素养

高技能

（7）
-1.622

（1.664）
是

是

是

419
0.175

低技能

（8）
1.335

（1.606）
是

是

是

1505
0.146

注：*、**和***分别表示在10%、5%和1%的水平上显著；括号内为聚类到省级层面的稳健标准误。

资料来源：根据 2016-2022年中国家庭追踪调查（CFPS）及历年《中国统计年鉴》、各省统计年鉴和国家统计

局数据计算得到。

结合上述分析发现，试验区建设会提高生产性服务业高技能劳动者的相对工资水

平，并伴随劳动者生产效率的提升，工资增长与效率提升基本一致，劳动配置效率显

著提升。然而，生活性服务业低技能劳动者的工资未显著下降，但整体效率提升缓慢

甚至停滞，进而导致服务业内部劳动配置效率出现分化。鉴于此，在推进试验区建设

过程中，应关注服务业内部不同技能劳动者的工资差异，着力培育和提升劳动者的人

工智能素养，促进劳动者与人工智能形成有效协作，提升生活性服务业的劳动效率，

对缓解服务业内部劳动配置效率分化具有重要作用。

八　结论与政策建议

新一代人工智能创新试验区为产业发展提供了新的增长动能，也对部门劳动力再

配置产生了显著影响。在此过程中，尤其需要关注劳动再配置冲击形成的部门间生产

率增长差距变化，以及由此引发的就业波动和劳动配置效率问题。在现有研究基础上，
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本文结合CFPS个体微观数据与省级层面数据，评估试验区建设的劳动力再配置冲击效

应及其传导机制，并进一步探讨这一再配置效应对服务业内部劳动配置效率的影响。

研究发现：第一，试验区建设对劳动力由服务业向制造业的再配置具有显著的正向推

动作用，且经过一系列稳健性检验后，结论依然成立；这一再配置效应在期初所在行

业为生活性服务业、非国有企业、35岁及以下、数字素养水平较高的劳动者群体中更

为明显；第二，试验区建设通过提高低技能劳动者进入生产性服务业的门槛、延长低

技能劳动者在生活性服务业内部的转换时间、降低制造业技能需求门槛，形成部门间

劳动需求的推拉作用，进而促使服务业劳动力向制造业再配置；第三，在劳动力再配

置冲击效应下，服务业内部劳动配置效率降低，表现为生产性服务业与生活性服务业

工资差距扩大及劳动效率分化。

基于上述发现，结合中国发展现状，提出以下政策建议。第一，鉴于试验区政策

的劳动力再配置效应，应稳定推进试验区建设，强化对再配置劳动力的政策支持力度。

一方面，稳定推进试验区建设，逐步扩大试点范围，充分发挥人工智能技术对智能制

造的深度赋能作用；另一方面，应考虑构建劳动者跨部门流动溢价补偿体系，同时强

化对再配置劳动者的技能培训支持。此外，针对劳动者所在部门及个体特征差异，应

加强对生活性服务业低技能劳动者的技能培训支持，畅通劳动力在不同所有制部门间

的流动。同时，推动劳动者整体数字素养水平提升，弱化就业市场中的年龄歧视。

第二，结合机制分析结果，应推动劳动力有序流动与迅速响应人工智能冲击下部

门技能需求的变化。一方面，在试验区建设过程中，应加大生产性服务业高技能人才

的培育力度，填补支撑智能制造的关键人才缺口，并对转向生产性服务业的劳动者提

供技能跃迁补贴；另一方面，分行业设计人工智能应用技能速成项目，推广模块化、

微证书式培训体系，缩短生活性服务业低技能劳动力的技能重塑时长。此外，适度引

导劳动力向制造业有序转移，并提供配套的岗位适应性培训。

第三，结合进一步分析结果发现，在人工智能作用下，生产性服务业劳动配置效

率提升，但生活性服务业劳动配置效率提升不显著，内部劳动配置效率分化会抑制服

务业生产率的提升。基于此，一方面，需要关注服务业内部工资差距，避免引发行业

收入差距扩大，应构建服务业内部工资协调机制，对再配置劳动者工资进行差额补贴；

另一方面，构建新的服务业生产率评估方法，更加体现生产性服务业人机协同下的效

率提升，量化生活性服务业不可替代服务质量的效率表现。此外，人工智能时代应将

数字素养水平提升作为劳动者核心能力，强化形成有利于劳动者技术追赶的补偿性

机制。
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需要指出的是，本文量化分析的对象为微观劳动力个体，关注的部门再配置群体

主要为原有劳动力市场中的存量劳动力。尽管再配置劳动群体占比相对较小，但随着

新一代人工智能技术应用的深入推进，这一再配置作用的效应将积微成著。同时，由

于本文未将政策的正外部性效应纳入考虑，研究发现的再配置效应可能在一定程度上

低估了再配置的强度。在模型方面，本文聚焦人工智能导致的结构变化机理，将影响

因素的形成与演化视为外生。未来，刻画人工智能对“干中学”过程的内生改变以及

将劳动力技能升级选择内生化的模型，可能是恰当的研究工具，也是今后值得关注的

重点研究方向。此外，后续研究可进一步结合部门内行业生产率变化与劳动力流动，

探讨其对鲍莫尔成本病的影响。
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Skill Demand
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Abstract: The proliferation of artificial intelligence (AI) and related technologies is reshaping 
sectoral labor demand, driving an adaptive reallocation of the workforce across sectors and 
profoundly impacting employment structures and labor allocation efficiency. This paper investigates 
the mechanisms through which AI influences inter-sectoral labor reallocation, drawing on data from 
the China Family Panel Studies (CFPS) from 2016 to 2022. We employ a quasi-natural experiment 
design centered on the establishment of China’s “New-Generation Artificial Intelligence Innovation 
and Development Pilot Zones”. Our findings indicate that the pilot policy significantly promotes 
labor reallocation from the service to the manufacturing sector. This effect is particularly 
pronounced within producer services, in non-state-owned enterprises, and among younger workers 
and those with high digital literacy. Mechanism analysis reveals that the policy drives this 
reallocation by reshaping sectoral skill demands and changing the time required for workers to 
transition between sectors. Furthermore, we find that this AI-driven adaptive labor reallocation 
leads to a decrease in labor allocation efficiency within the service sector. These conclusions 
provide robust empirical evidence on the shifting sectoral demands and labor dynamics in the age of 
AI. From the perspective of labor supply adjustment, this study offers critical insights into the 
allocation efficiency and emerging differentiation trends within the service sector.
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