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摘要：⼈⼯智能技术进步正在重塑劳动需求、就业结构与收⼊分配格局。本⽂从劳动就业
视⻆，系统梳理⼈⼯智能影响不平等的理论机制与经验证据。在宏观层⾯，本⽂考察⾃动
化、资本深化、任务互补、鲍莫尔效应与新任务创造如何共同影响资本—劳动收⼊分配；
在微观层⾯，本⽂以劳动经济学中任务模型的理论演进为线索，分析⼈⼯智能如何通过任
务替代、劳动互补、任务创造与岗位重组，改变不同劳动者的就业机会和⼯资回报。对经
验研究的综述表明，⼈⼯智能对不平等的影响取决于技术是否被实际采纳、被替代与被增
强任务的分布、劳动者的技能结构、企业的组织调整以及制度和市场环境。本⽂进⼀步总
结中国相关研究，并提出未来应加强⼈⼯智能实际采纳的度量，深⼊识别任务—技能—岗
位结构的重组过程，关注灵活就业的分配效应，以及考察组织重构对⻘年和初级岗位劳动
者的影响。 
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摘要：人工智能技术进步正在重塑劳动需求、就业结构与收入分配格局。本文从劳动就业视

角，系统梳理人工智能影响不平等的理论机制与经验证据。在宏观层面，本文考察自动化、

资本深化、任务互补、鲍莫尔效应与新任务创造如何共同影响资本—劳动收入分配；在微观

层面，本文以劳动经济学中任务模型的理论演进为线索，分析人工智能如何通过任务替代、

劳动互补、任务创造与岗位重组，改变不同劳动者的就业机会和工资回报。对经验研究的综

述表明，人工智能对不平等的影响取决于技术是否被实际采纳、被替代与被增强任务的分布、

劳动者的技能结构、企业的组织调整以及制度和市场环境。本文进一步总结中国相关研究，

并提出未来应加强人工智能实际采纳的度量，深入识别任务—技能—岗位结构的重组过程，

关注灵活就业的分配效应，以及考察组织重构对青年和初级岗位劳动者的影响。 

一、引言 

从第一次工业革命开始，机器会怎么替代人工，就业岗位是否会被技术进步所破坏以及

技术创新是否会加剧不平等，在历史上就曾反复成为热议的话题。技术进步通常伴随着“创

造性破坏”：一方面提高生产率、创造新的产业、职业以及就业机会，另一方面也会替代既

有岗位，使部分劳动者面临收入下降和失业风险，甚至引发社会动荡。19 世纪初，英国就曾
经爆发过工人以破坏机器来抗议失业的“卢德主义运动1”，相关的讨论也成为理解技术进

步、劳动替代与分配冲突的重要历史参照。 

近年来，人工智能技术的快速进步及广泛应用，使失业风险、收入差距与阶层分化再次

成为社会关注的热点问题。与以往主要替代体力劳动和规则化劳动的技术不同，生成式人工

智能技术大量进入认知型工作领域，引发白领劳动者关于岗位被替代的担忧。与失业这种直

接的担忧并存的，是对技术进步加剧不平等的担忧。例如，两位诺贝尔经济学奖得主

Acemoglu 和 Johnson 的著作《权力与进步》指出（ Acemoglu and Johnson, 2023），技术进步

本身并不会自动带来普遍繁荣，关键在于技术被引导到什么方向。如果 AI 和自动化主要用

于替代劳动、压低工资和集中收益，就会加剧不平等；只有当技术更多用于增强劳动者能力、

创造新任务并服务公共利益时，才能带来更广泛的共享繁荣。在国内，关于技术进步与不平

等的话题也得到热议，并进而引发了针对技术创新的方向、技术管制等相关问题的讨论。例

如，蔡昉 2025）强调，人工智能具有提高人类能力与替代人类工作两种倾向，具体结果将

取决于技术扩散、制度安排与应用场景的选择。 

为了回应这一关切，本文从劳动就业的视角，对人工智能技术进步的影响展开综述，试

图建立一个技术进步与不平等的概念框架，以帮助读者理解人工智能在分配方面的潜在影响

及其作用机制。本文将从宏观与微观两个层面梳理技术进步影响不平等的机制与相关研究，

并强调人工智能技术与此前技术进步的相同点和不同点。在宏观层面，不平等的核心表现之

一是资本与劳动之间的收入分配关系。传统增长理论通常假定技术进步以劳动增强型方式出

1 卢德主义运动指 19世纪初英国纺织工人反对机器化生产的集体行动。实际上，工人破坏织机等机器，

并非单纯反对技术本身，而是反对机器引入后导致的失业、工资下降和劳动控制加强。因此，“卢德主义”

后来常被用来指代对技术替代劳动及其分配后果的担忧。 
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现，从而与劳动收入份额长期相对稳定的经验事实相一致。然而，现实中的自动化与人工智

能技术往往表现为资本设备、软件和算法能力的提升，使资本能够承担更多原本由劳动完成

的任务，因而具有压低劳动收入份额的潜在作用。由此产生的核心问题是：为什么自动化持

续推进，劳动收入份额却没有无限下降？围绕这一问题，相关研究进一步引入任务互补、相

对价格调整、鲍莫尔效应以及新任务创造等机制，说明劳动收入份额的变化取决于自动化替

代与各种抵消力量之间的相对强弱，为解释人工智能时代资本—劳动收入分配关系的变化提

供了基准参照。 

在微观层面，不平等通常表现为不同性别、教育水平、技能和经验的群体之间在收入、

就业机会和职业发展上的差距。在劳动力市场上，这些人口学特征可以被视为市场上的供给

侧因素。与之相对应的，则是劳动力市场的需求侧，其变动常常体现在行业、企业、职业等

层面。技术进步发生之后，会同时作用于供给侧与需求侧。虽然经典的人力资本理论强调教

育和技能差异是收入不平等的重要来源，但技术进步通过需求侧产生的影响往往会更快地体

现出来。现实的观察显示，人工智能技术的迅速扩散和采纳，正在迅速改变行业的生产方式、

企业的组织与雇佣结构，以及职业内部的任务构成，进而引发了劳动力在不同行业、企业、

职业，乃至不同任务之间的重新配置。劳动需求的变化，会与劳动者自身的特征相互作用，

决定市场上的就业和工资等结果，并最终呈现为不同群体之间收入的分化。 

本文将着重介绍人工智能通过“任务重构” task reallocation）机制对劳动力市场产生

的影响。与以技能为核心的分析框架不同，任务模型 task-based approach）强调，技术并非

简单替代某一类劳动者，而是改变不同任务在资本与劳动之间的分配方式。人工智能能够自

动化部分任务，也可能提高劳动者在其他任务中的生产率，甚至创造新的任务与职业。因此，

人工智能对不同群体劳动者的影响，不仅取决于其技能水平，还取决于其所从事任务的性质、

复杂程度以及是否容易被算法化和标准化。进一步地，人工智能还会通过组织结构调整、职

业结构变化以及劳动需求重组等机制，影响工资结构与就业机会。近年来，伴随着生成式人

工智能的发展，越来越多研究开始关注人工智能对认知型劳动、白领岗位以及高技能职业的

影响，也推动了相关讨论从传统的“技能偏向型技术进步”的视角，进一步转向以任务为核

心的分析框架。 

在研究范畴方面，本文有几点说明。第一，人工智能技术进步影响不平等的机制是多样

的，涉及财富分配、地区差异、教育机会、数字鸿沟、平台垄断以及国际分工等多个层面。

本文并不打算覆盖所有相关讨论，而是聚焦于劳动就业这一核心维度，主要考察资本与劳动

之间的收入分配，以及不同劳动者之间的工资和就业机会差异。第二，本文主要从劳动力市

场讨论技术进步对不平等的影响，而不讨论金融市场、资产价格等渠道对收入与财富分化的

作用。第三，本文关注的重点是技术进步对一次分配的影响，而不讨论税收制度、社会保障

或财政转移支付等再分配政策对不平等的调节作用。 

本文其余部分安排如下。第二节从宏观经济增长视角出发，梳理技术进步影响劳动收入

份额的理论模型，重点讨论自动化、资本深化、鲍莫尔效应和新任务创造等机制如何共同决

定资本—劳动收入分配关系。第三节转向微观层面，以 Autor（ 2022）提出的理论演进为线

索，回顾从教育竞赛模型、任务极化模型到（“自动化—再任务化”框架及 AI 时代任务模型

拓展的主要观点，说明技术进步如何通过替代、互补和创造任务等渠道影响不同劳动者的就

业机会与收入水平。第四节系统梳理人工智能技术进步对劳动就业不平等的实证研究，重点

介绍技术暴露度与技术采纳的度量方法、在线招聘和劳动力市场数据中的经验证据，并讨论 

AI 对不同技能、职业、就业形态和人口群体的异质性影响。第五节进行全文总结并提出研

究展望。 

二、宏观分析框架 
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从宏观经济的视角，技术进步对收入分配的影响主要体现为资本与劳动之间收入份额的

变化。一方面，自动化和人工智能通常表现为资本设备、算法和软件能力的提升，直觉上似

乎会扩大资本在生产中的作用范围，提高资本收入份额并压低劳动份额；另一方面，长期经

济增长中有一个经典的经验事实——卡尔多事实（ Kaldor facts），认为资本收入份额与劳动

收入份额总体保持相对稳定，并未随着技术进步持续向某一要素深化。如何解释这一矛盾，

成为技术进步与收入分配研究的核心问题。 

围绕这一问题，相关理论经历了从标准增长模型到自动化与任务模型的扩展。早期新古

典增长模型强调劳动增强型技术进步与平衡增长路径的一致性 Solow, 1956; Swan, 1956; 

Uzawa, 1961）；后续研究则逐渐放松 Cobb–Douglas生产函数（ 后文简 C-D生产函数）的

限制，引入更一般的替代弹性设定，以讨论资本深化和自动化对劳动份额的影响（ Aghion et 

al., 2019）。进一步地，近年来的研究开始强调，技术进步不仅提高生产率，也改变资本与

劳动在生产中的任务边界，并通过价格调整、新任务创造以及组织与市场结构变化，共同决

定劳动收入份额的长期演变 Acemoglu and Restrepo，2018）。 

 

 一）自动化、任务配置与劳动收入份额 

Zeira（ 1998）建立了一个讨论自动化技术对于经济增长的影响的重要研究框架。文中定

义了一个 C–D 生产函数2：𝑌𝑡 = 𝐴𝑡𝑋1𝑡
𝛼1𝑋2𝑡

𝛼2 ⋯ 𝑋𝑛𝑡
𝛼𝑛，其中𝑋𝑛𝑡

𝛼𝑛表示不同中间商品。在自动化技

术引入之后，一些商品的生产便由机器，即资本来承担，不能被自动化的商品由劳动力来生

产。若将总资本 K与劳动力 L最优配置于这些任务，则生产函数可简化表示为： 

𝑌𝑡 = 𝐴𝑡𝐾𝑡
𝛼𝐿𝑡

1−𝛼. 

在新古典模型的框架下，假设𝐴𝑡的增长率恒定为𝑔，那么人均产出的增长率 𝑔𝑦 则为
𝑔

1−𝛼
3。

这个结论意味着当自动化程度不断提高时 𝛼提高），不仅资本份额会不断上升，而且产出

增长速率也会上升。然而，这一结论与卡尔多事实相违背。根据卡尔多事实，在长期经济增

长过程中，资本收入份额与劳动收入份额通常保持相对稳定，而非随着技术进步和自动化的

推进持续发生系统性变化。 

后续的许多文献可以被视为在 Zeira（ 1998）的基础上进行的扩展，主要围绕两个问题

展开：第一，为什么自动化没有导致劳动份额持续下降；第二，自动化在提高产出增长的同

时，会如何影响劳动收入、工资差距和收入分配。 

首先，Aghion et al. 2019）在模型中加入了“鲍莫尔成本病”的假设4。该模型假设经

济中生产一种最终产品 Y，是由一系列任务 X组成，并且这些任务之间的替代弹性小于 1，

即 

𝑌𝑡 = 𝐴𝑡 (∫ 𝑋
𝑖𝑡

𝜎−1
𝜎

1

0

𝑑𝑖)

𝜎
𝜎−1

, 

替代弹性小于 1意味着，如果某个任务的产出变得非常便宜，最终产品并不会全部使用该任

务要素，所有任务都是必需品。该模型还定义了技术状态，假设在时间 t已经有𝛽𝑡单位的任

务被替代，有1 − 𝛽𝑡的任务还未自动化，代表了自动化的程度。若资本和劳动是对 地分配

 
2 Aghion et al. 2019）对 Zeira(1998)模型的表述形式进行了改写，本文介绍的是改写后的模型。 
3 这里的推导基于平衡增长路径。对生产函数𝑌𝑡 = 𝐴𝑡𝐾𝑡

𝛼𝐿𝑡
1−𝛼取增长率，有𝑔𝑌 = 𝑔𝐴 + 𝛼𝑔𝐾 + (1 − 𝛼)𝑔𝐿。若 

𝐴𝑡以恒定速度𝑔增长，且在平衡增长路径上资本产出比保持稳定，即𝑔𝐾 = 𝑔𝑌，则𝑔𝑌 = 𝑔 + 𝛼𝑔𝑌 + (1 −

𝛼)𝑔𝐿，从而 𝑔𝑌 = 𝑔𝐿 +
𝑔

1−𝛼
。因此人均产出增长率为𝑔𝑦 = 𝑔𝑌 − 𝑔𝐿 =

𝑔

1−𝛼
。 

4 鲍莫尔成本病是指劳动密集型服务部门生产率提升较慢，但工资仍需随整体经济工资水平上升而提高，

从而导致这些部门的单位成本和相对价格持续上升。 
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到所有已自动化和未自动化的任务中。那么每个已自动化任务获得的资本量是 𝐾𝑖𝑡 =
𝐾𝑡

𝛽𝑡
，每

个未自动化任务获得的劳动量是𝐿𝑖𝑡 =
𝐿𝑡

1−𝛽𝑡
。 

将该要素分配代入生产函数可得： 

𝑌𝑡 = 𝐴𝑡 [𝛽𝑡 (
𝐾

𝛽𝑡
)

𝑖𝑡

𝜎−1
𝜎

+ (1 − 𝛽𝑡) (
𝐿

1 − 𝛽𝑡
)

𝑖𝑡

𝜎−1
𝜎

]

𝜎
𝜎−1

, 

该生产函数为 CES 形式函数，不同的是𝛽𝑡会随自动化程度的不同而变化。当自动化程度提

高，资本的占比上升，让资本去生产更多的任务，提高了资本份额。然而，由于任务之间替

代弹性小于 1，那些没有被自动化的任务会越来越稀缺，因此劳动份额并不会下降为 0，并

使得经济增长趋于稳定。这也解释了“鲍莫尔成本病”的来源：那些尚未被自动化、仍依赖劳

动完成的任务，由于生产率提升较慢却变得越来越稀缺，其相对成本和价格会不断提高。 

Jones and Liu 2024）在𝛽𝑡自动化程度上进行进一步拓展，引入了资本质量参数𝑍𝑡，代

表每个自动化任务生产率的调和平均数：𝑍𝑡 = [
1

𝛽𝑡
∫

1

𝑧𝑡(𝑖)
𝑑𝑖

𝛽𝑡

0
]

−1

。通过求解一般均衡，可以得

到一个极其简洁的资本收入份额公式：𝑠𝐾𝑡
= 𝛽𝑡𝑍𝑡

−1。该式表示自动化程度上升会提高资本份

额，但同时自动化效率提高会使得资本效率更高，由于任务间互补，生产率高的任务份额反

而下降，从而降低资本份额。该模型的平衡增长路径在这两种影响下，资本份额趋于平衡。

实证上，作者使用美国 KLEMS 行业数据和机器人采用数据进行分析，发现许多行业资本

份额上升，这与自动化叙事方向一致，但机器人采用与资本份额变化之间并无明显系统相关

性。因此，该文认为 AI 具有改变长期增长路径的潜力，但其实际影响取决于任务互补性、

创新激励、企业组织和市场结构等制度与经济条件。 

 

图 1：任务模型演示 

 

Acemoglu and Restrepo 2018）将中间品视作不同的任务类型，生产由一系列连续的任

务𝑖 ∈ [𝑁 − 1, 𝑁]组成，每个任务可以由资本或者劳动来生产 见图 1）。自动化对于任务集

有两种不同的影响，一方面自动化使得资本可以执行的任务范围扩大 即 I增加），另一方

面，自动化还可以创造新任务 即 N增加），这些新任务中劳动力具有比较优势。对于非自

动化的任务𝑖 > 𝐼，只能使用劳动，对于自动化的任务𝑖 < 𝐼，可以使用劳动或资本，两者完全

替代，在简化条件下，产出函数可以简化为： 

𝑌 =
𝐵

1 − 𝜂
𝐾1−𝑁+𝐼∗

𝐿𝑁−𝐼∗
 

其中，劳动份额为𝑠𝐿 =
𝑊𝐿

𝑌
= 𝑁 − 𝐼∗， 这一表达式清楚地揭示了自动化与新任务创造的相

反作用。若自动化程度提高，即 𝐼∗上升，则劳动能够执行且具有比较优势的任务范围缩

小，𝑁 − 𝐼∗ 下降，劳动份额随之下降。这对应于自动化的替代效应：资本替代劳动完成更

多任务，从而压低劳动在总收入中的份额。相反，若技术进步主要体现为新任务创造，即 
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𝑁上升，则劳动可执行的任务范围扩大，𝑁 − 𝐼∗ 上升，劳动份额提高。这对应于新任务的

恢复效应：新任务重新扩大了劳动需求，并可能提高工资和就业。因此，自动化并不必然

导致劳动收入下降，其最终影响取决于两种力量的相对大小：如果 𝐼∗的上升快于 𝑁的上

升，自动化的替代效应占主导，劳动份额下降，工资和就业也可能受到压制；如果 𝑁的上

升足以抵消甚至超过 𝐼∗的上升，新任务创造效应占主导，劳动份额、工资和就业则可能上

升。 

Acemoglu and Loebbing（ 2026）构建了一个内生任务分配模型，用以解释自动化为何会

带来就业和工资极化。该文假设存在连续的技能空间和任务复杂度空间，其中高技能劳动者

在复杂任务上具有比较优势，而资本也可以被分配到部分任务中。该文认为资本替代任务区

间是内生行为，当低技能工资较低时，低复杂度任务由低技能劳动者完成仍然更便宜，而高

复杂度任务又更依赖高技能劳动者的比较优势。因此，资本最有利可图的替代对象往往是中

等复杂度任务。当资本价格下降或资本生产率提高会使自动化区间向两侧扩张，从而将劳动

者从中间任务挤出，形成就业极化。工资极化则表现为，自动化区间上方的劳动者相对受益，

技能溢价上升，而自动化区间下方的劳动者相对受损，技能溢价下降。工资水平的变化取决

于两种力量的博弈，一是位移效应，即资本接管任务会压低与其直接竞争劳动者的工资；二

是生产率效应，即资本成本下降提高总产出，并可能带动劳动需求上升。文章最后指出，若

资本生产率继续提高，自动化可能从中间任务扩展到低复杂度任务，此时受冲击最大的群体

可能从中等技能劳动者转向低技能劳动者。 

 

 二）人工智能与收入分配的扩展分析 

在上述自动化模型的基础上，近期研究进一步引入新任务创造、人工智能的任务互补作

用以及市场结构等机制，以分析人工智能条件下劳动收入份额和工资的变化。 

Acemoglu（ 2024）基于 Acemoglu and Restrepo（ 2018）的任务模型，从自动化技术扩展

到人工智能技术，认为 AI 对宏观经济的影响主要来自四种力量：一是自动化，即 AI 接管

部分原本由劳动完成的任务并降低成本；二是任务互补，即 AI 辅助劳动者完成未被完全替

代的任务、提高其效率；三是自动化深化，即 AI 提高已经由资本或算法完成任务的效率；

四是新任务创造，即 AI 生成新的产品、岗位和生产组织方式。基于现有的 AI暴露度和实

验研究的估计，作者认为未来十年对 TFP 的提升可能只有约 0.55%—0.71%，对 GDP 的

提升也较为温和。同时，与之前的自动化技术相比，AI对不同人口群体的暴露度更加均匀，

因此未必像机器人那样显著扩大组间工资差距，但也没有充分证据表明其会降低劳动收入不

平等，更可能的结果是小幅提高资本收入相对于劳动收入的份额。 

Trammell and Korinek 2026）进一步从长期宏观增长视角讨论了 AI的潜在影响。文章

区分了生产自动化与研发自动化两类机制，生产自动化意味着 AI和机器可以替代劳动完成

生产任务，甚至实现机器的自我复制，而研发自动化意味着 AI可以替代科研人员和工程师，

从而加速技术进步。如果 AI仅仅提高部分任务效率，其宏观效应可能较为有限，但如果 AI

使资本成为劳动的广泛替代品，则经济增长可能显著加速，传统的卡尔多事实将被打破。在

生产自动化充分推进的情形下，资本积累不再受到劳动供给约束，劳动收入份额可能趋近于

零，而新增产出主要流向资本所有者。与此同时，文章强调 AI 对于工资的影响并不确定。

劳动份额下降并不必然意味着工资绝对下降，因为在资本与劳动不完全替代的情况下，资本

积累仍可能提高劳动边际产出，但如果技术进步主要是资本增强型，或者自然资源、高技能

监督能力等固定要素成为新的瓶颈，普通劳动者工资可能停滞甚至下降。 

Autor and Kausik 2026）同样讨论了 AI自动化可能降低劳动收入份额是否必然压低工

资。作者认为工资是由劳动份额和人均产出共同决定的，AI自动化虽然可能降低劳动份额，

但如果它显著提高产出，劳动者分到的比例变小，分到的绝对金额仍可能增加。在竞争性、
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规模报酬不变的经济中，作者证明工资最大化的劳动份额只取决于资本—劳动比，因此劳动

份额与工资之间并非单调关系；当实际劳动份额高于工资最大化水平时，进一步自动化即使

降低劳动份额，也可能提高平均工资。作者使用美国和 11个工业化国家的数据估计发现，

这些国家当前劳动份额均高于工资最大化水平，因此进一步自动化导致的劳动份额下降反而

可能提高平均工资，其中美国 1954—2019 年劳动份额下降约解释了实际工资增长的 16%。 

Athey and Morton（ 2025）在开放经济一般均衡框架中，将 AI建模为由国外上游供应商

提供、可定价的进口生产投入，而非外生中性技术进步。下游企业采用 AI后生产成本下降，

但部分劳动任务被自动化替代，从而减少对相关劳动者的需求。文章的关键机制在于构建了

AI上下游结构，若处于上游的 AI供应商具有市场势力，下游的生产率收益可能通过使用费

和接入费被上游攫取并外流，未必转化为国内价格下降或实际工资提高。同时，较高的 AI

费用还会抬高下游边际成本、限制企业进入和产品种类，损害消费者福利。该文认为 AI的

福利与分配效应不仅取决于技术效率，还取决于上游竞争程度、下游采用决策以及被替代劳

动能否被其他部门吸纳。 

 

 三）宏观分析框架小结 

上述模型的具体设定有所区别，但都围绕同一个核心问题展开：技术进步如何改变劳动

在生产中的作用范围，并进而影响劳动收入份额。早期自动化模型强调，技术进步使资本能

够完成更多原本由劳动承担的任务，从而扩大资本在生产中的边界。这一机制意味着，若自

动化持续推进而缺乏抵消力量，劳动承担的任务范围将不断缩小，劳动收入份额也会随之下

降。因此，自动化首先提供了一个解释劳动份额下降的直接机制：技术并非只是提高总生产

率，而是改变了资本与劳动在生产过程中的分工 Zeira, 1998）。 

后续模型的重要拓展在于指出，劳动收入份额并不会简单地随着自动化程度提高而单调

下降。第一，若任务之间存在较强互补性，自动化任务的生产率提高会降低其相对价格，而

尚未自动化、仍由劳动完成的任务反而变得相对稀缺，这种价格效应或鲍莫尔机制会支撑劳

动收入份额 Aghion et al., 2019）。第二，技术进步不仅会替代既有任务，也可能创造新的

劳动密集型任务。如果新任务创造足够快，劳动可以转向新的生产活动，从而抵消自动化带

来的位移效应 Acemoglu and Restrepo, 2018, 2019, 2022）。第三，资本深化或资本效率提升

对劳动份额的影响取决于替代弹性：当资本与劳动容易替代时，资本深化倾向于压低劳动份

额；当任务之间具有互补性时，资本效率提高未必持续推高资本份额，甚至可能通过相对价

格变化稳定劳动份额 Jones and Liu, 2024）。 

纳入人工智能技术特征的拓展模型则进一步丰富了这一理论框架。AI 既可能作为劳动

替代型技术，扩大资本或算法对劳动任务的替代，降低劳动边际产出；也可能作为劳动互补

型技术，提高劳动者在未被自动化任务中的生产率 Acemoglu, 2024）。与此同时，AI带来

的生产率提升并不必然转化为劳动收入份额上升：如果收益主要由资本所有者、平台企业、

上游 AI供应商或数据和算法控制者获得，劳动份额仍可能下降 Athey and Morton, 2025）。

另一方面，劳动份额下降也不必然意味着平均工资下降，因为工资还取决于人均产出水平；

当技术显著提高产出时，劳动者获得的比例下降，但获得的绝对收入仍可能增加 Autor and 

Kausik, 2026）。但是，如果 AI使资本成为劳动的广泛替代品，甚至突破劳动供给对生产和

研发的约束，传统增长路径和卡尔多事实也可能被打破，劳动收入份额面临更大下行压力

 Trammell and Korinek, 2026）。 

因此，从宏观层面看，人工智能技术进步与劳动收入份额之间并不存在单一方向的关系。

劳动收入份额的变化取决于几组力量的相对强弱：自动化的位移效应是否超过新任务创造的

扩张效应？资本深化是否通过替代劳动压低劳动份额，还是通过价格效应受到约束？人工智

能技术获得的收益是被劳动者分享，还是集中于资本、数据和平台所有者？考虑到人工智能
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技术进步的迅速迭代，这些相对力量的强弱会如何演进，值得持续观察。 

值得指出的一点是，宏观生产函数框架通常强调生产侧机制，较少直接讨论产品市场上

的需求结构变化。然而，技术进步对收入分配的影响，并不仅仅取决于资本与劳动之间的替

代关系，也受到消费需求变化的影响。技术进步通过提高生产率和降低产品价格，可能改变

居民消费结构，并在部门之间重新配置劳动（ Comin et al. 2021）。例如，随着收入提高，居

民对医疗、教育、文化娱乐等服务类产品的需求往往增长更快，而这些行业通常具有更高的

劳动密集度，从而在一定程度上对冲制造业自动化带来的劳动需求下降。因此，技术进步对

劳动收入份额的影响，不仅取决于生产侧的自动化与资本深化，也受到需求结构调整和跨部

门劳动再配置的影响。 

三、微观分析框架 

上一节的宏观模型，主要从资本与劳动之间收入分配的变化来理解人工智能对不平等的

宏观影响。本节将转向微观层面，讨论技术进步如何改变不同劳动者的就业机会、工资回报

与职业结构。要理解技术进步为何会使某些劳动者受益、另一些劳动者受损，需要进一步考

察哪些任务被替代，哪些任务被增强，以及哪些新任务被创造。围绕这一问题，任务模型逐

渐成为理解技术进步与劳动市场不平等的重要分析框架，并在近年来人工智能快速发展的背

景下得到进一步拓展。 

在微观层面看，技术进步影响不平等的核心机制，是技术如何改变不同劳动者所从事的

任务、所需要的技能以及相应的劳动市场回报。Autor（ 2022）对这一问题的理论演进进行了

系统梳理，并将相关研究概括为四个相互衔接的分析框架。第一阶段是“教育竞赛”（ Education 

race）模型，其核心思想源于 Tinbergen（ 1974）：技术进步不断提高对高技能劳动者的需求，

而教育扩张通过增加高技能劳动者供给与之竞争，二者的相对速度决定技能溢价和收入差

距。第二阶段是“任务极化”（ Task polarization）模型，该框架将工作分解为不同任务，强调

计算机和自动化技术主要替代可编码、可程序化的常规任务，从而压缩中等技能岗位，并推

动高技能认知任务和低技能服务任务相对增长。第三阶段是“自动化—再任务化竞赛”

 Automation–reinstatement race）框架，它进一步指出，技术不仅会替代既有任务，也会创

造新的任务和职业，因此劳动需求的最终变化取决于自动化与新任务创造之间的动态平衡。

第四阶段被 为“AI不确定性时代” Era of AI uncertainty）。 

 

 一）第一阶段模型：教育竞赛 

第一代分析框架通常被 为“教育竞赛”模型，其基本逻辑是，技术进步与收入不平等

可以被理解为“技术需求”和“教育供给”之间的竞赛。在这一框架中，技术进步通常被视

为技能偏向型技术进步，它提升高技能劳动者的生产率和相对需求，从而推动高技能工资的

上涨。教育体系则通过扩大受教育机会、提高劳动者技能供给，提高劳动力整体的技能水平。

若教育扩张足够快，更多劳动者能够进入高技能岗位，技能溢价不会持续扩大；若教育扩张

滞后，高技能劳动者变得相对稀缺，技术收益便集中于少数受教育程度较高的群体，收入差

距随之扩大。 

对技能进行简单分类，分为高技能劳动力𝐻和低技能劳动力𝐿，生产函数为 CES 形式，

即： 

𝑌 = [(𝐴𝐿𝐿)
𝜎−1

𝜎 + (𝐴𝐻𝐻)
𝜎−1

𝜎 ]

𝜎
𝜎−1

, 

其中𝐴𝐿，𝐴𝐻是技能偏向型技术参数，𝜎 是高低技能之间的替代弹性，对于生产函数

求偏导可以得到两类技能劳动者的工资，低技能工资𝑤𝐿和高技能工资𝑤𝐻分别为： 
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𝑤𝐿 =
𝜕𝑌

𝜕𝐿
,  𝑤𝐻 =

𝜕𝑌

𝜕𝐻
. 

因此，高技能工人与低技能工人工资之比为： 

𝜔 =
𝑤𝐻

𝑤𝐿
= (

𝐴𝐻

𝐴𝐿
)

𝜎−1
𝜎

(
𝐻

𝐿
)

−
1
𝜎

. 

该式意味着技能溢价由不同技能劳动力的相对供给和相对技术生产率共同决定，当

𝜎 > 1时，高、低技能劳动之间具有较强替代性，若技术进步更偏向高技能劳动，则高技

能劳动的边际产出相对提高，从而推高技能溢价。相反，若高技能劳动力供给𝐻/𝐿增加，

则会稀释高技能劳动的稀缺性，从而降低技能溢价。 

技能工资差距的变化可以被理解为技能偏向型技术进步与教育扩张之间相互作用的结

果。因此，技术进步并不必然扩大工资不平等，关键取决于技术进步的方向和劳动力供给

结构。如果高技能增强型技术进步较快，而高技能劳动供给增长不足，则技能溢价上升，

工资不平等扩大；如果教育扩张使高技能劳动供给快速增加，则可能抵消技术进步带来的

相对需求上升，甚至降低技能溢价。同时，在该模型中，技术进步通过提高劳动的边际产

出，通常会提高劳动者的实际工资水平，但不同技能组工资上升的幅度不同，偏向高技能

的技术进步会使高技能劳动者获得更大的工资收益，而低技能劳动者虽然也可能因总体生

产率提高而受益，但其相对地位会下降。 

Goldin and Katz 2008）关于美国“技术与教育竞赛”的著名研究，是这一分析框架的经

典表述。美国 20世纪前半期教育扩张较快，技术进步带来的技能需求增长在很大程度上被

更广泛的人力资本积累所吸收，因此工资差距相对平稳；而 20世纪后半期，教育扩张放

缓，技术进步继续提高对高技能劳动者的需求，大学毕业生与高中毕业生之间的工资差距

明显扩大。第一阶段模型的局限也很明显：它主要区分高技能与低技能劳动者，对收入差

距变化的预测是线性的，难以解释后来出现的中等技能岗位萎缩但低端服务岗位扩张的

“反常”现象。 

 

 二）第二阶段模型：任务极化 

本小节以 Acemoglu and Autor 2011）为例介绍任务模型。与之前的模型不同，任务模

型明确区分了技能与任务，并允许采用技术来完成工作中的任务，令某些任务实现自动化。

另外，为理解不同技术如何影响技能需求、收入水平以及技能在任务间的分配，任务模型允

许不同劳动者在执行不同任务时具有比较优势，并纳入了三个不同的技能群体。劳动者并不

是直接生产最终产品，而是通过完成不同任务参与生产。最终产品由连续任务i ∈ [0,1]组合

而成，生产函数设定为 Cobb-Douglas形式： 

ln Y = ∫ ln y(i)di
1

0

, 

其中，y(i)表示任务 i的产出。由于最终产品生产函数为 C-D形式，均衡中每一个任

务在最终产出中的支出份额相同5，即： 

p(i)y(i) = constant,  ∀i ∈ [0,1], 

 
5 这一结果来自 Cobb-Douglas生产函数的固定支出份额性质。将最终品价格标准化为 1，最终品厂商的

利润为𝛱 = 𝑌 − ∫ 𝑝
1

0
(𝑖)𝑦(𝑖)𝑑𝑖。由 ln 𝑌 = ∫ ln 𝑦

1

0
(𝑖)𝑑𝑖可得𝜕𝑌/𝜕𝑦(𝑖) = 𝑌/𝑦(𝑖)。一阶条件𝑝(𝑖) = 𝑌/𝑦(𝑖)进

一步推出𝑝(𝑖)𝑦(𝑖) = 𝑌，即所有任务具有相同的支出份额。 
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其中，p(i)是任务 i的价格。模型假设劳动力市场存在三种类型的劳动者，分别是低技

能劳动者 L、中技能劳动者M和高技能劳动者 H。每一类劳动者在不同任务上的生产率不

同。设低技能、中技能和高技能劳动者在任务 i上的生产率分别为： 

αL(i),  αM(i),  αH(i). 

若任务 i由低技能劳动者完成，则任务产出为：y(i) = αL(i)l(i)，其中l(i)是投入到任

务 i的低技能劳动数量。类似地，如果任务由中技能或高技能劳动者完成，则有：y(i) =

αM(i)m(i), y(i) = αH(i)ℎ(i). 

为了刻画不同技能劳动者的比较优势，模型假设任务按照复杂程度从低到高排列。低

技能劳动者在低复杂度任务上具有比较优势，高技能劳动者在高复杂度任务上具有比较优

势，中技能劳动者则主要适合中间复杂度任务。因此，在均衡中存在两个内生决定的任务

边界IL和IH，使得： 

i ∈ [0, IL] 由低技能劳动者完成， 

i ∈ [IL, IH] 由中技能劳动者完成， 

i ∈ [IH, 1] 由高技能劳动者完成。 

以低技能任务区间i ∈ [0, IL]为例，由于该区间内所有任务都由低技能劳动者完成，且

低技能劳动者可以在这些任务之间自由流动，因此在均衡中，低技能劳动者在所有低技能

任务上的工资必须相等。低技能劳动者在任务 i上的工资等于其边际产出价值： 

wL = p(i)αL(i). 

由于wL在低技能任务区间内是相同的，因此： 

p(i)αL(i) = wL = constant,  ∀i ∈ [0, IL]. 

另一方面，由 C-D任务生产函数可知，每个任务的支出p(i)y(i)相等。对于低技能任务，

有：p(i)y(i) = p(i)αL(i)l(i). 

由于p(i)y(i)是常数，且p(i)αL(i)也是常数，因此l(i)在低技能任务区间内也必须是常

数。再结合低技能劳动市场出清条件： 

∫ l
IL

0

(i)di = L, 

可得： 

l(i) =
L

IL

,  ∀i ∈ [0, IL]. 

同理，对于中技能劳动者和高技能劳动者： 

m(i) =
M

IH − IL

,  ∀i ∈ [IL, IH]. 

ℎ(i) =
H

1 − IH

,  ∀i ∈ [IH, 1]. 

因此，低技能工资与低技能劳动者承担的任务区间长度正相关，与低技能劳动供给负

相关： 

wL ∝
IL

L
. 

类似地，对于中高技能劳动者，有： 

wM ∝
IH − IL

M
. 

wH ∝
1 − IH

H
. 

因此，不同技能组之间的相对工资可以写为： 
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wM

wL

∝
IH − IL

IL

⋅
L

M
, 

wH

wM

∝
1 − IH

IH − IL

⋅
M

H
. 

以上结论表明，工资差异不仅取决于不同技能劳动者的相对供给，也取决于不同技能

组所承担的任务范围。某一技能组承担的任务区间越大，该技能组的劳动需求越高，相应

工资也越高；反之，如果技术进步压缩了某一技能组可执行的任务范围，即使该技能组的

劳动供给不变，其工资也会下降。 

在这一框架下，计算机化和自动化通常被理解为对中等技能、常规任务的替代。假设

新技术替代了一部分原本由中技能劳动者完成的任务，即压缩了中技能任务区间[IL, IH]。

这意味着中技能劳动者可执行的任务范围IH − IL缩小。由上面的工资表达式可知： 

wM ∝
IH − IL

M
, 

这意味着中技能工资会下降。与此同时，如果被替代的任务边界发生调整，使低技能

和高技能劳动者承担的任务范围相对扩大，则低技能和高技能劳动者的相对工资可能上

升。于是，技术进步会导致： 

wH

wM

↑,
wL

wM

↑. 

总结起来，给定计算机和自动化主要替代中等技能和常规任务的假设，任务模型预测中

等技能劳动者的就业机会和工资回报会被压缩，高技能劳动者从复杂认知任务的扩张中受

益，低技能劳动者则可能因为低端服务任务难以自动化而相对保留需求，最终形成工资和就

业极化格局。这一结论与西方发达国家出现的现象吻合。以美国为例，Autor and Dorn （ 2013）

发现，1980—2005年间，就业增长呈明显的 U形分布：中间技能岗位的就业份额持续下降，

而最低和最高技能岗位的就业份额明显上升。与此同时，Goos et al. （ 2014）也发现，在 16

个西欧国家，1993—2010年间，中等收入职业的就业份额合计下降了 9.27个百分点，从 56%

左右下降到不足47%，而高收入和低收入职业的就业份额分别上升了5.62和3.65个百分点。 

 

 三）任务模型的拓展 

Autor 提出的第三阶段“自动化—再任务化竞赛”分析框架可以被视为任务模型的一种拓

展。Acemoglu and Restrepo 2018）提出，技术进步不仅替代现有任务，还会创造新任务，

从而增加劳动力需求，而劳动需求的变化取决于自动化和新任务创造的相对力量。Acemoglu 

and Restrepo（ 2019、2022）对这两种影响进一步定义，指出自动化对劳动力需求具有替代效

应，机器直接替代劳动者原本执行的任务，导致相关劳动需求下降；与此同时，新任务的出

现具有再任务化或扩张效应，使劳动者进入新的任务领域，从而增加劳动需求。在宏观层面，

这一框架主要用于解释劳动收入份额和总劳动需求的变化；而在微观层面，它更重要的含义

在于自动化与新任务创造会改变不同劳动者之间的任务分配和工资回报。技术进步并不是简

单地减少或增加劳动需求，而是重新划定不同劳动者能够执行哪些任务、进入哪些职业、获

得哪些技能回报。如果自动化主要发生在某些群体原本集中的任务上，而新任务又主要出现

在其他群体更容易进入的职业中，技术进步就会扩大群体间收入差距；反之，如果新任务能

够吸收被自动化挤出的劳动者，则可能缓解不平等。 

Autor（ 2022）强调，新任务创造本身也可能具有极化特征。1940—1980年间，美国面

向非大学劳动者的新工作较多出现在生产、文员、销售等中等技能岗位；但 1980年以后，

非大学劳动者的新工作更多转向低薪个人服务业，而大学劳动者的新工作则越来越集中在专
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业、技术和管理岗位。这意味着，新任务创造虽然能够抵消自动化对总体劳动需求的侵蚀，

却未必能够创造高质量、广泛共享的就业机会。 

Hampole et al.（ 2025）将任务模型进一步细化，将直接替代效应与节省劳动力的间接再

分配效应区分开来。该模型将 AI引入为任务特定的无形资本，其作用表现为降低某一任务

中资本的价格，从而使资本在该任务上替代劳动。模型中，一个职业由多个任务组合而成，

劳动者可以在职业内部重新配置时间；企业则由不同职业的产出组合而成。因此，AI 对劳

动需求的影响被分解为三个机制：第一，平均任务暴露度，即一个职业中有多少重要任务受

到 AI冲击。由于 AI在被暴露任务上替代劳动，平均暴露越高，该职业在企业内部的劳动需

求越低；第二，任务暴露的集中度，即 AI冲击是否集中在少数任务上。若 AI只替代部分任

务，劳动者可以将精力转向未被替代、且与其他任务互补的活动，因此集中度越高，反而可

能缓解甚至抵消替代效应；第三，企业层面的生产率扩张效应，即 AI采用提升企业生产率、

销售和利润后，企业整体扩张会增加对劳动的需求。因此，AI 在任务层面具有显著替代效

应，但这种替代并不必然转化为职业或总体就业的大幅下降，因为职业内部任务重组和企业

扩张会产生抵消力量。 

Agrawal et al. 2026）构建了一个不涉及资本的任务模型，将 AI 视作增强工人生产力

的工具，并将工人分为 AI专家工人和普通工人，任务分成可以使用 AI工具完成的任务 需

要 AI 专家）和只能由普通工人完成的任务。该模型认为工资不平等随着 AI 专家的占比增

加而下降，随着技术进步而上升，AI 专家比例越高，技术进步对工资不平等的加剧效应越

小。此外，工资不平等随着技能分布越均匀，不平等越低。 

Gans（ 2026）强调 AI对工资和不平等的影响不能仅理解为对既有任务的替代，还要考

虑 AI 打破原有岗位边界后，企业如何重新组合剩余任务。文章将 AI 引入为对部分任务的

自动化冲击，但当部分任务被替代后，剩余任务可能被重新捆绑为更综合的岗位，也可能被

拆分为更专业化的岗位。前者更偏好技能覆盖面广的劳动者，后者更看重不同劳动者的比较

优势。因此，AI不仅改变任务的分配，也改变任务的组合定价。 

Autor and Thompson（ 2025）从“专业知识”（ expertise）的角度拓展了任务模型。由于现

实中的职业往往是多个任务的捆绑，同一项任务在某些职业中可能属于核心专家任务，在另

一些职业中则只是辅助性任务。AI 除了替代劳动者执行的任务数量，也会改变一个职业剩

余任务组合的专业知识要求。若被替代的主要是低专业性、辅助性任务，剩余任务会更加依

赖专业判断和经验，该职业工资可能上升，但合格劳动者范围缩小，就业可能下降；若被替

代的主要是原本需要较高专业知识的任务，则该职业进入门槛下降，更多劳动者可以进入，

但工资可能下降。 

Benzell and Myers 2026）从任务层面解释了人工智能对劳动收入不平等的非单一影响

的原因。模型认为劳动者在不同任务上的能力并不完全相同，当 AI在某一任务上的能力超

过劳动者自身水平时，劳动者会倾向于使用 AI完成该任务。因此，AI对不平等的影响取决

于两个因素，一是劳动者在不同任务上的技能是否相关，二是 AI能力处于不同劳动者技能

分布的什么位置。若不同任务上的技能正相关，即高技能者通常在多数任务上都更有优势时，

那么在 AI发展早期，AI可能替代低技能者相对薄弱的任务，帮助其弥补能力短板，从而缩

小生产率差距。但随着 AI能力的进一步提升，并开始替代高技能者也擅长的任务，不平等

可能重新扩大。若不同任务上的技能负相关，即不同劳动者各自在不同任务上具有优势，那

么 AI自动化某类任务会帮助原本在该任务上处于劣势的劳动者，其分配效应便取决于被自

动化的是哪一类任务。由此看，现有 RCT 实验中关于 AI 缩小还是扩大生产率差距的混合

发现并不矛盾，而是反映了任务结构、技能相关性以及 AI 能力阈值差异所导致的不同结果。 

 

 四）微观分析框架小结 
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综合上述理论演进可以发现，从微观层面看，理解技术进步对不平等的影响，需要抛弃

高技能受益、低技能受损的刻板印象。第一代“教育竞赛”模型强调技能供求变化，第二代

任务模型强调常规任务替代，第三代“自动化—再任务化”框架则进一步指出，技术既会替

代旧任务，也会创造新任务。因此，在技术进步中谁受益、谁受损，不仅取决于原有技能水

平，还取决于劳动者能否进入新任务、获得与新技术互补的能力。 

人工智能时代的新近研究进一步把这一问题推进到更细的层面。第一，研究对象不再只

停留在职业层面，而是进一步关注同一职业内部的任务结构。同一个职业往往包含多种任务，

这些任务受人工智能影响的程度并不相同。劳动者也可能在不同任务之间重新分配时间，因

此，一个职业的人工智能暴露程度较高，并不必然意味着这个职业整体都会受到负面冲击

 Hampole et al.，2025）。第二，研究重点从对劳动力的替代或互补，过渡到关注企业如何

重新组织岗位具体任务。当人工智能接管部分任务后，企业可能把剩余任务重新组合成更综

合的岗位，也可能把岗位拆分成更专业化的角色。不同的组织方式会改变企业对劳动者技能

的要求，并进一步影响不同技能劳动者的工资回报（ Gans，2026）。第三，分析对象从单一

技能水平扩展到多维技能结构：劳动者在不同任务上的技能相关性、AI 能力相对于劳动者

技能的位置，会决定 AI究竟是帮助弱者追赶还是放大强者优势。因此，人工智能对不平等

的影响是不确定的。它可能降低部分任务的技能门槛，使低经验、低绩效劳动者获得追赶机

会；也可能通过强化互补型技能、专业化分工和组织重构，提高高技能劳动者、AI 专家或

具备比较优势劳动者的回报（ Benzell and Myers，2026）。这也是为什么 Autor（ 2022）把技

术变革与劳动市场不平等的理论演化的第四阶段 为“AI不确定性时代”的原因。 

值得指出的是，围绕任务模型构建的分析框架也存在明显局限，主要是这一框架较少刻

画企业和劳动者在技术采用过程中的激励约束。事实上，人工智能能否被实际采用、以何种

方式进入生产过程，并不只取决于技术可行性，也取决于企业的成本收益计算、组织结构、

产权安排、劳动合同和工资制度 Bessen et al.，2025）。例如，当企业拥有技术使用权并能

够通过岗位重组分享技术收益时，其采用人工智能替代劳动的激励可能更强；而当工资规制、

工会力量或内部晋升制度限制企业单方面调整岗位时，人工智能更可能以辅助劳动者的方式

被引入。另一方面，劳动者是否主动使用人工智能，也取决于使用收益是否能够转化为工资、

晋升或工作负担下降 Fügener, Walzner and Gupta，2025）。如果劳动者担心技术使用会导

致岗位被削减，或者其生产率提升主要被企业占有，那么个人层面的技术采用激励就可能不

足。进一步地，任务模型通常也较少纳入产品市场竞争、平台垄断、企业市场势力等产业组

织因素，而这些因素会影响企业能否将 AI带来的生产率收益转化为利润、工资或价格下降

 Gans，2024）。因此，任务模型虽然为理解人工智能影响劳动需求提供了重要微观基础，

但要完整解释人工智能对不平等的影响，还需要进一步结合企业组织、劳动制度和市场结构

等因素。 

四、实证证据 

从劳动力市场需求侧的角度来看，技术进步会沿着供应链，通过市场竞争等渠道在行业

和企业之间扩散；企业在接触到新技术之后，会根据自身的财务状况、组织结构和人力资本

基础决定是否采纳技术；技术被采纳之后，会对任务结构和生产流程进行重塑。一方面，部

分标准化、重复性、可编码的任务可能被机器或 AI替代；另一方面，围绕技术使用、模型

维护、流程协调、质量控制和结果验证的新任务也可能增加。任务层面的变化进一步推动企

业内部岗位体系和组织结构调整，表现为不同层级岗位需求的变化、技术岗位和非技术岗位

比例的变化，以及企业内部劳动分工的重新配置。最终，这些变化会反映为劳动雇佣的调整，
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包括部分岗位减少、原有岗位职责改变，以及新岗位的设立6。从新增业务及新创企业角度

看，新技术不仅改变既有生产方式，也会创造新的产品、服务和商业模式。例如，生成式人

工智能可能催生模型训练、数据标注、智能体开发、AI 应用服务等新业务，最终创造新的

岗位需求7。图 2概括了这一影响路径。 

 

 

图 2：技术进步影响企业劳动需求的作用路径 

 

在上述作用路径中，多个环节都可能产生不平等，并体现在不同层面。首先，在行业层

面，技术扩散和技术采纳往往具有明显的不均衡性。技术密集型行业、资本密集型行业或数

字基础较好的行业更可能率先采纳新技术，而传统服务业、低生产率行业或小微企业所在行

业可能面临较慢的技术吸收过程 Cai and Li，2019；Kalyani et al.，2025）。其次，在企业

层面，不同企业之间存在技术能力、资本约束、管理能力和数据资源的差异，领先企业可能

通过技术采纳进一步扩大生产率优势，而落后企业则可能被迫退出或在市场竞争中处于不利

位置 Bloom et al.，2012；Autor et al.，2020；Babina et al., 2024）。再次，在职业和岗位层

面，技术进步通常不是等比例影响所有岗位，而是根据任务内容产生差异化影响：常规性、

重复性、可标准化任务更容易被替代，而复杂认知、跨部门协调、客户沟通、监督验证和创

造性任务可能相对受益 Autor and Dorn，2013；Acemoglu and Restrepo，2022）。最后，在

个人层面，劳动者的教育水平、技能结构、年龄、性别、地区和职业流动能力都会影响其能

否适应技术变化 Akerman et al.，2015；Deming，2017）。由此，技术进步可能同时改变行

业间不平等、企业间不平等、职业间不平等以及劳动者个体之间的工资和就业机会差异。 

本节将首先介绍实证分析的常用数据、常见的度量指标，然后对实证发现进行综述，其

中会着重讨论产生不平等的原因，以及体现不平等的层面。 

 

 一）常用数据 

图 2在列出技术进步影响企业劳动需求的作用路径的同时，也列出了相关的数据。本小

节介绍常用的数据来源，包括专利数据、招聘数据、上市公司年报以及工商企业注册信息等。 

一是专利数据。专利数据能够反映新技术的产生、研发方向和创新强度，尤其适合刻画

 
6 麦肯锡公司 2025年的报告发现，超过半数的 AI企业计划利用 AI来转型业务，其中大多数正在重新设

计工作流程 McKinsey，2025）。德勤公司 2026年的报告指出，34%的受访组织已经开始利用 AI进行深

度转型，包括创造新产品和服务，或重塑核心流程，让人工智能能够端到端地执行这些流程，而人类则专

注于判断、异常处理和战略监督 Deloitte，2026）。 
7 国家数据局 2025年数据显示，截至 9月底，全国 7个数据标注基地已引进和培育标注企业 362家，标

注从业人员达到 8.5万人，带动数据标注相关产值 163亿元。 
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人工智能、机器人、自动化、数字技术等特定技术领域的知识生产活动。中国专利数据来源

于国家知识产权局 CNIPA）官方公告与授权文献库，完整记录了自 1985 年《专利法》实

施以来在中国申请的发明、实用新型及外观设计三大类专利，总计大约六千万项。每条专利

记录均包含以下变量：专利名 、申请人地址、摘要、IPC号、专利引用、申请年份、公开

年份、授权年份、专利类型、申请号、申请人。该数据集覆盖 40年完整时间序列，结构规

范、核心字段覆盖率超过 99%，适用于技术创新趋势分析、技术生命周期预测及科技政策评

估等场景。专利数据的优势在于能够较早捕捉技术前沿变化，并提供反映技术特征的关键词，

便于与其他数据结合度量技术扩散和技术采纳。然而，专利更多反映研发和知识产出，并不

必然意味着技术已经被企业实际采纳或进入生产过程。 

二是招聘数据。中国主要的在线招聘平台包括智联招聘、前程无忧、58 同城以及猎聘

等。公司发布的招聘广告，通常包含雇主名 、职位名 、职业类别、发布日期、工作地点、

学历要求、职位空缺数量和薪资等内容，以及长约数百字的具体的职位描述。例如，莫怡青

等 2026）使用了前程无忧平台 2014-2024年期间招聘数据。经过去重，识别出了 254万家

企业在该平台发布的 7300万条招聘广告，涉及约 3亿个职位空缺。对比发现，各城市的招

聘职位数量与城市的就业规模之间存在显著的相关关系，表明招聘数据在区域层面能够较好

反映就业规模的空间。招聘数据具有公开可得、样本量大和更新及时等特点，从而能够覆

盖传统调查数据难以捕捉的动态变化，能够观察岗位层面的任务和技能变化，这对一些快

速发展的行业尤其重要。招聘数据的缺陷在于其主要反映新增招聘需求，并不能完全等同

于企业存量就业结构。此外，企业在线上发布职位会具有一定的选择性，可能与其实际的

劳动需求不完全吻合 Kurekova et al.，2015）
8
。除了衡量就业信息，还可以通过分析招

聘数据包含的岗位任务和技能要求，反映技术扩散和技术采纳的过程。 

三是上市公司数据。上市公司年报包含企业经营范围、主营业务、研发投入以及管理

层讨论等信息。通过文本分析方法，可以识别企业是否在年报中披露人工智能、数字化、

自动化、智能制造等相关内容，从而构造企业技术采纳或技术关注度指标。与此同时，上

市公司数据还可以提供企业层面的财务表现、资本投入、研发支出、劳动雇佣规模和员工

结构信息，可以进一步考察技术采纳对企业生产率、劳动收入份额、岗位结构和薪酬分布

的影响。上市公司年报的优势在于财务变量较为系统、可追踪性较强，可以用于识别企业

技术采纳、组织调整和存量就业的变化。然而，上市公司样本更偏向规模较大、治理结构

较完善的企业，在代表性方面存在局限。 

四是工商企业登记注册数据。工商登记数据通常包含企业名 、统一社会信用代码、注

册资本、成立时间、注销或吊销时间、注册地址、经营范围、行业分类、法定代表人、股东

信息和分支机构信息等，可以用于识别特定技术领域相关企业的进入，例如人工智能、软件

服务、智能制造、工业互联网、数据服务等新企业的成立情况，也可以用于描述企业经营范

围变化和市场进入退出等动态行为。 

 

 二） 常见度量指标 

 

1. 技术暴露度 

文献常采用“技术暴露度”来衡量技术对工作任务或岗位的潜在影响。按照 Staneva and 

Elliott 2023）的总结，技术暴露度的测算存在 5种思路，包括基于工作任务、专利、岗位

招聘、技能标尺、技能等进行新技术影响的评估。这些思路的核心是结合标准化量表、专家

评分、自然语言处理、模型预测等手段，比较某种技术潜在应用和人所具备的技能或者所能

 
8 莫怡青等 2026）将招聘数据与中国人口普查、企业工商登记注册数据的分布对比，发现其更侧重城市

中相对年轻化、高学历、中高工资的职位招聘需求，对传统行业和低学历、低技能职业的覆盖相对不足。 
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完成任务的相似度，从而估算出在多大程度上该技术能够完成人工进行的工作。具体而言，

通常从任务出发，判断每一项任务与特定技术能力之间的匹配程度，再将任务层面的可替代

性加总到职业、行业、地区层面，最后形成“技术暴露度”或“技术暴露指数”指标。 

构建技术暴露度的早期代表性研究是 Frey and Osborne（ 2017）。该文基于 O*NET数据

库中的 702 个美国职业9，邀请机器学习和机器人领域专家判断其中一部分职业是否可以被

计算机化，如果一个职业所需的任务较少依赖感知与操作、创造性能力，则该职业更容易被

自动化，再使用机器学习方法外推到所有职业，估算各职业的计算机化的概率。Webb（ 2020）

将暴露度构建推进到文本匹配的框架，文章利用专利文本与职业任务描述文本进行相似度匹

配，从而构建不同技术对任务的暴露程度。Felten et al. 2019）首先定义了若干 AI能力维

度，然后评估 AI 能力与 O*NET 中职业能力要求之间的关联程度。随后，对于每个职业，

根据其所需能力的重要性加权，得到职业层面的 AI暴露度-AI Occupational Exposure（ AIOE）. 

该文还进一步将 AIOE按就业权重加总到行业层面和地区层面。Eloundou et al.（ 2024）一文

的初稿于 2023年初 ChatGPT发布之后发表，该文使用 O*NET职业任务数据，结合人工评

估者和 GPT-4对任务进行分类，构建了职业层面的大语言模型暴露指数，引发了广泛关注。 

张丹丹等 2025）进一步将基于美国职业体系构建的大语言模型技术暴露度扩展到中国

职业体系。与既有研究通常将中国职业名 直接匹配到美国职业分类不同，该研究尝试基于

中国本土岗位工作内容构建独立的技术暴露指标，从而避免不同国家中“同名职业但工作内

容并不完全一致”所带来的偏误。例如，同样被 为“销售”或“行政助理”的岗位，在中美两国

可能承担不同的任务结构和工作要求，直接套用美国职业暴露度可能导致测度失真。具体而

言，该研究利用 2018年 1 月至 2024年 5月智联招聘平台约 125万条招聘广告信息，重点

提取岗位职责、工作内容等文本描述，并将其与美国 O*NET 数据库中的 2087 个“详细工

作活动”进行匹配。该研究借助 AI 工具对每一项详细工作活动被大语言模型替代的可能性

进行评分，再识别每个招聘岗位实际包含哪些工作活动及其相对重要性，据此构建岗位层面

的暴露度，并进一步汇总为职业层面的暴露指数。研究发现，基于中国任务内容构建的暴露

指数与基于美国劳动力市场资料构建的指数 Felten et al., 2023）具有较高相关性，但并不完

全一致，说明中国职业结构具有自身特征，需要进行独立评估。 

除了直接构造人工智能暴露度，现有研究还使用其他职业层面的指标来刻画技术的影响。

例如，资本体现型技术进步暴露度 capital-embodied technical change） Caunedo et al.，2023）

衡量不同职业暴露于资本品效率提升的程度，并估计了职业层面的资本-劳动替代弹性。又

比如，常规任务密集度 Routine Task Intensity）指标主要用于刻画职业任务是否具有规则化、

程序化和可编码特征 Autor and Dorn, 2013）。职业包含的常规任务比例越高，越容易被计

算机、软件、机器人或算法替代；非常规认知任务和非常规互动任务则更依赖判断、沟通、

创造和情境适应。与 AI 暴露指数相比，这一指标更关注任务是否可被规则化编码，而 AI 

暴露指数则更关注人工智能是否具备完成或加速这些任务的能力。此外，Autor and Thompson

 2025）构造了职业任务的专业知识含量 expertise）指标，用来衡量被 AI替代的任务在职

业内部是核心专家任务还是辅助性任务，强调技术冲击的分配效应取决于这种专业知识含量

指标在职业内的分布情况。 

 

2. 技术采纳 

一个职业的技术暴露度高，并不意味着技术一定会被该职业实际应用，也不必然意味着

劳动需求立即下降。与之相对应的是技术采纳指标，它强调的是技术是否真正进入生产过程。

 
9
 O*NET Occupational Information Network）是美国劳工部支持的一个全面的在线职业信息数据库，它为

上千种职业提供了详细的标准化分类。SOC (The Standard Occupational Classification Code) 即标准职业分

类代码，是在包括美国在内的多个国家使用的、根据工作内容对不同职业进行分类和归类标准。 
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就人工智能技术来说，企业是否采用人工智能，往往受到成本收益、组织调整、数据基础设

施、法律监管、伦理约束以及劳动者技能等多方面因素影响，反映了人工智能对劳动市场产

生实际影响的实现路径。正如 del Rio-Chanona et al.  2025）综述所强调的，仅依赖暴露指

标容易高估技术冲击，因为大量研究衡量的是自动化的技术可能性，而非现实中的采用速度

与范围。例如，大模型公司 Anthropic利用 Claude模型使用数据发布的报告显示，截至 2026

年初，生成式 AI的实际应用主要集中在计算机与数学、法律、艺术与媒体、办公室与行政

以及销售等职业类别。相比之下，管理和建筑与工程类职业虽然具有较高的理论 AI 暴露度，

但实际观察到的 AI使用覆盖度仍然较低 Anthropic, 2026）。 

除了人工智能技术的提供商通过后台行政数据测算 AI的实际使用情况之外，研究者通

常使用如下几种办法，在企业、行业、职业等层面构建起采纳新技术的度量指标。 

第一种是问卷调查法。调查法是最直接的度量方法，其基本思路是通过企业、机构、管

理者或劳动者调查，直接询问受访对象是否在生产、经营、管理或具体工作任务中使用 AI

或生成式 AI。这一方法的最大优势在于采纳率具有清晰的经济含义，可以直接解释为某一

类企业、机构或劳动者报告使用 AI的比例。例如，McElheran et al. 2024）使用美国 2018

年 Annual Business Survey发现，2017年使用至少一种 AI技术的企业比例低于 6%，但按就

业加权后超过 18%；Bonney et al.（ 2026）基于美国 Census Bureau的 BTOS数据发现，2025

年底约 18%的美国企业在至少一个业务功能中使用 AI，就业加权后达到 32%；Bick et al.

 2025）的劳动者调查则显示，到 2024年底，近 40%的美国工作年龄人口曾使用生成式 AI，

在上一周工作中曾经使用过的在职劳动者达到 23.1%。 

就中国而言，有许多机构向企业和个人发放问卷询问使用 AI 的情况并据此发布报告。

如中国互联网络信息中心发布的《第 57 次中国互联网络发展状况统计报告》显示，截

至 2025年 12月，生成式人工智能用户在整体人口中的普及率为 42.8%。智联招聘 2025

年 9月发布的（《职场“人机共生”演进情况调研报告》显示，在 3112名个人受访者中，有

78.2%的劳动者每周都会借助 AI 开展工作。这些报告能够提供及时的 AI 使用动态信息，

但在调查样本的选取上存在代表性不足的问题。其他更具样本代表性的研究报告包括：2024

年的全国经济普查首次收集了企业 AI 使用情况，报告的企业 AI 采用率约为 20%；北京大

学企业大数据研究中心调查发现，2026 年第一季度小微经营者在经营中应用 AI 的占比为

25.5%。 

调查法的主要问题在于，其结果高度依赖 AI的具体定义、问题表述、样本、加权方式

和受访者身份。企业管理者可能高估技术采纳率，因为 AI已成为企业竞争力和技术先进性

的信号；普通员工或行政人员则可能低估采用率，因为他们未必了解企业内部其他部门的技

术使用情况。 

第二种方法采用企业专利进行度量，主要衡量企业是否从事 AI技术研发、发明或商业

化。Calvino et al. 2022）将知识产权记录、公司网站、在线招聘和企业财务数据结合起来

识别英国公司 AI利用率。这类方法的优点是数据相对客观，专利申请和授权是具有成本的

正式行为，因此非常适合研究 AI技术创新、AI产业供给、前沿技术积累以及 AI创新企业

的空间和行业分布。但是，专利法一般不能给出有经济解释的技术采纳率。原因在于申请 AI

专利的企业通常是 AI 技术开发者或供应商，而不是所有使用 AI 的企业；普通企业完全可

以通过购买商业化大模型服务、订阅 AI软件、调用 API或使用嵌入式 AI工具实现对 AI的

采用，而不需要申请任何专利。反过来，一个企业即使拥有 AI专利，也可能只是将技术对

外销售，并不意味着其内部生产、管理或组织流程已经广泛采用 AI。因此，专利法衡量的

是 AI创新，而不是 AI技术采纳。 

第三种度量方法依靠企业自我披露的信息，主要是利用企业年报、监管文件、财报电话

会、官网或其他公开文本中的 AI相关表述，构造 AI关键词频率、AI关注度或 AI战略取向
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指标。这类方法在上市公司研究中尤其常见。例如，姚加权等 2024）使用中国上市公司年

报中的 AI相关关键词或标准化词频来衡量企业对人工智能的关注、布局或战略投入。其主

要优势是覆盖面较广，尤其适合上市公司样本；年报和公开披露材料可以形成较长时间维度

的面板数据，并且容易与企业财务表现、生产率、投资、创新和市场价值等结果变量匹配。

这一方法的局限也很明显，AI相关文本并不等于真实采用。企业可能在年报中讨论 AI是为

了描述未来战略、回应政策导向、吸引投资者、宣传产品或进行市场信号释放，而未必已经

在生产经营中部署 AI。关键词出现次数更多，也不一定意味着 AI使用更深入。因此，这类

方法通常不能直接转换为技术采纳率，它更准确地衡量的是人工智能相关战略方向和市场策

略。 

第四种方法利用招聘广告识别 AI相关岗位或 AI技能需求，进而在企业、行业、地区或

时间层面构造 AI技术采纳率或 AI投资指标。如果企业发布 AI相关岗位，说明其正在为 AI

能力建设投入人力资本。相比于企业自我披露的年报等信息，招聘广告反映的雇佣行为可能

更接近真实企业组织行动。例如，Calvino et al.（ 2022）使用 AI相关招聘广告数占总招聘数

的比例来衡量英国企业的 AI采用密度；Alekseeva et al.（ 2026）基于美国招聘数据识别企业

AI相关岗位，构造公司层面的 AI采用指标；Shi et al. 2025）使用在线招聘数据和大语言

模型分类器构造 AI 岗位密度，并发现 Russell 1000 企业的 AI 相关岗位占比从 2018 年的

0.22%上升到 2025年的 0.78%。针对中国企业而言，Li et al. （ 2026） 发现，截至 2025 年

底，约 25% 的中国上市公司企业已经采纳生成式人工智能，其中大型企业和服务业企业的

采纳率相对更高。 

招聘数据的优势在于频率高、企业层面可观测、能够定位 AI被引入的具体职能和岗位，

例如技术研发、产品、营销、客服、管理或数据分析等。但是，招聘法衡量的仍然不是全部

真实采用，而是企业对 AI 人力资本和组织整合能力的投资。如果企业员工个人使用 AI 工

具，或者企业通过外包、API和第三方服务实现 AI应用，这些技术采纳就不一定会反映在

招聘广告中。 

 

3. 替代和互补的区分 

技术进步对劳动需求同时具有替代效应与互补效应，但二者在经验研究中往往很难区分，

因为同一项技术可能既替代人工完成既有的一些任务，又辅助人工更好的完成其它一些任

务。技术进步在任务层面的替代与互补，以及对新任务的创造，最终会体现在职业层面，从

而对不同职业的就业产生正向或是负向的冲击。Autor et al. 2024）对此作出了有代表性的

尝试：该文结合美国人口普查中的新职业名 、专利文本以及职业任务描述，构造了“增强

型创新”和“自动化创新”的度量，分别对应互补与替代两种效应。研究发现，增强型创新更

容易催生新工作和新职业，并提高相关职业的劳动需求；而自动化创新则更多压低相关职业

的就业和工资总额。 

一些研究试图在度量职业的技术暴露度的基础上，进一步将职业受益于新技术的程度进

行分离和单独的度量。例如，Pizzinelli et al. 2023）在 Felten et al. 2023） 的职业 AI 暴

露度基础上，构造了“AI互补性指数”，进而得到一个经过互补性调整的暴露度指标。其逻辑

是：同样是高 AI 暴露职业，如果工作需要面对面沟通、责任承担、复杂判断、非结构化环

境或较高培训水平，那么 AI 更可能作为辅助工具而不是直接替代劳动；反之，高暴露但低

互补性的职业则面临更高替代风险。文章据此将职业划分为“高暴露—高互补”和“高暴露—

低互补”等类型，发现管理者和专业人员虽然 AI 暴露度高，但互补潜力也高；文员类岗位

则属于高暴露、低互补，更可能面临替代压力。胡涟漪等 2026）则是直接对职业层面的 AI

暴露度进行线性分解，与“AI易于学习任务”相匹配的部分被定义为替代效应，与“AI难以学

习任务”相匹配的部分被定义为互补效应，与新增任务相关联的部分被定义为创造效应，三
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者之和等于总的暴露度。基于这一分解，文章发现 AI暴露度对招聘需求有正向影响，且主

要来自互补和创造效应。 

莫怡青等 2026）在技能层面刻画了不同技能之间的互补关系。该文利用在线招聘文本

识别岗位中的多类技能需求，发现人工智能技能通常与数据分析、专业软件、技术支持、认

知能力、金融专业能力和文字能力等技能共同出现，表明 AI相关岗位更需要复合型人力资

本，而不是单一技术能力。与此同时，该文借鉴 Pizzinelli et al. 2023）构造了职业层面的

AI互补性得分，并发现人工智能产业政策实施后，招聘结构显著向 AI互补性更高的职业集

中，说明 AI 不仅改变单个岗位的技能组合，也可能推动劳动力需求向更能与 AI 协同工作

的职业转移。其不平等含义在于，能够将 AI技能与行业知识、分析能力和表达能力结合起

来的劳动者更容易获得工资溢价，而技能结构单一、难以完成技能组合升级的劳动者可能面

临更大的进入障碍。 

 

 三）实证结果综述 

 

1．AI 对谁影响更大？——人工智能影响的异质性 

根据上文的理论分析，人工智能的影响高度依赖于任务特征、技能结构以及组织环境。

从任务特征的角度，对于目标明确、流程标准化、上下文依赖较低的任务，生成式 AI 通常

具有较强的效率提升与替代能力，例如文本写作 Noy and Zhang，2023；Choi et al.，2024）、

翻译 Yilmaz et al.，2023）、基础代码生成 Peng et al.，2023）以及客服服务 Brynjolfsson 

et al.，2025a）。而对于依赖复杂判断、创造性思维、跨情境协调或隐性知识的任务，AI 的

作用则更具有不确定性。 

从劳动者异质性来看，一个重要问题是：低技能劳动者还是高技能劳动者受益更多？回

答这个问题，需要将任务特征与劳动者技能特征放到一起考虑。在相对简单、标准化程度较

高的任务中，AI往往更有利于低技能、低绩效或经验不足者。例如，Noy and Zhang（ 2023）

发现，在专业写作任务中，能力较弱参与者的表现提升更明显；Peng et al.（ 2023）发现，经

验较少的程序员从微软的大模型助手GitHub Copilot 中获益更多；Brynjolfsson et al.（ 2025a）

在客服场景中发现，AI 辅助显著提高了新手客服的绩效，且提升幅度大于有经验员工。类

似地，Choi et al.（ 2024）发现，表现较差的法学生在法律写作任务中受益更明显。总体而言，

在规则相对清晰、可标准化的任务中，AI往往能够发挥“能力补偿”（ capability equalization）

的作用，降低技能门槛，使低技能劳动者更接近高技能者的表现水平。 

然而，在复杂、非结构化或高度依赖策略判断的任务中，AI 并不一定缩小差距，甚至

可能强化原有能力差异。Otis et al.（ 2023）在肯尼亚企业家的实验中发现，AI对平均绩效没

有显著影响，但高绩效企业家的收入上升，低绩效企业家的收入下降。Jia et al.（ 2024）在电

话营销研究中发现，当 AI自动筛选掉容易成交的客户后，剩余任务变得更加复杂，高技能

销售人员反而相对受益。Roldán-Monés（ 2024）的研究也发现，AI更有利于高能力参与者。

Dell’Acqua et al.（ 2023）进一步指出，AI的能力边界具有明显非连续性：在 AI 能力范围内，

咨询师绩效显著提高，且中低绩效者收益更大；但一旦任务超出 AI能力边界，AI 辅助反而

可能降低表现，此时不同绩效的咨询师的差距可能扩大。因此，AI 对不同技能劳动者的影

响高度依赖任务复杂度和技术能力边界。 

除了技能和能力差异外，AI 的影响还表现出明显的职业、年龄与职业生命周期等方面

的异质性。与以往主要影响低技能、体力型和规则化工作的自动化技术不同，生成式人工智

能的暴露对象更多集中在法律、金融、教育、媒体和咨询等认知型、白领职业。这意味着，

AI对高教育、高工资职业的影响可能比以往自动化更强。 

一个值得关注的新现象是，AI 对职业生涯初期劳动者的影响可能更为不利。虽然大量
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实验研究发现，新手劳动者在 AI辅助下往往能够获得更高的短期生产率提升，但这并不意

味着企业对初级劳动者的需求会上升。其原因在于，初级员工通常承担大量标准化、辅助性

和训练性任务，这些任务不仅创造短期产出，更构成劳动者积累经验和进入高收入职业的重

要“职业阶梯” career ladder）。当 AI能够完成这些任务后，企业可能倾向于保留高级员工

和核心岗位，同时减少初级岗位招聘，从而形成新的就业机会不平等。Teutloff et al.（ 2025）

发现，在与 AI互补的职业中，经验和专业知识的重要性反而上升，企业对初级员工的需求

下降；Hosseini and Lichtinger（ 2025）基于美国招聘与简历数据发现，采用生成式 AI的企业

在 2023年后明显减少初级岗位招聘，且对中等层级学校毕业生影响更大；Brynjolfsson et al.

 2025b）使用行政工资数据发现，在 AI 高暴露职业中，22—25 岁劳动者就业相对下降约

13%，而更有经验劳动者的就业则保持稳定甚至增长。这意味着，AI可能在短期内通过提高

新手劳动者生产率缩小绩效差距，但在长期中却通过削弱职业训练路径和减少初级岗位机

会，加剧代际和职业发展机会的不平等。 

 

2．AI 是否扩大不平等？——来自实证研究的综合判断 

关于人工智能是否会扩大劳动收入不平等，现有文献尚未形成一致结论。总体来看，研

究结果可以概括为两类相反但并不矛盾的发现。一类研究认为，人工智能具有缩小不平等的

潜力。与传统自动化主要替代低技能劳动不同，暴露于人工智能技术的更多是认知型、白领

和高工资职业。因此，AI可能通过压缩部分高技能职业的工资溢价，降低职业间收入差距。

Klein Teeselink 2025）基于英国数据发现，高暴露职业中的岗位减少更多集中于高工资行

业，其结果更接近于压缩职业工资差距。De Souza（ 2025）使用巴西行政数据也发现，AI 在

办公室岗位中减少中高工资劳动者就业，但在生产部门增加低技能年轻劳动者就业。此外，

在大量实验研究中，AI对低能力者、新手和低绩效者的更大生产率提升，也意味着 AI在一

定条件下可能发挥“追赶效应”，降低个体间能力差距。 

另一类研究则强调，AI可能通过新的互补关系与技能溢价机制扩大不平等。尽管 AI 可

以提高普通劳动者生产率，但 AI使用能力、AI互补技能以及对复杂任务的驾驭能力本身可

能成为新的稀缺资源。Pouliakas et al. 2025）发现，欧洲劳动力市场中 AI developers 具有

显著工资溢价；Gambacorta et al.（ 2025）发现，GenAI 使用与约 2%的收入回报相关，且 AI

使用更集中于男性、高教育和年轻劳动者；Bick et al.（ 2025）也发现，生成式 AI 使用者具

有更高工资水平。 

 

3．来自中国的实证证据 

 

 1）生成式人工智能之前的数字技术的影响 

大部分关于技术进步与中国劳动市场分配效应的研究，主要围绕工业机器人、计算机化

和一般意义上的企业数字化转型展开。已有研究发现，2010 年以来中国劳动力市场呈现就

业极化、新职业分布不对 和职业技能溢价等特征，任务偏向型技术进步成为解释劳动力市

场结构变迁的重要视角 王永钦、董雯，2023）。基于职业文本构建的技能指数进一步显示，

1990—2015 年间，高抽象、低常规和高社交职业的就业份额持续上升，尤其是同时具有抽

象和社交属性的复合型职业增长更快；与此同时，不同教育水平、年龄、出生队列和户籍身

份群体在技能结构上存在明显差异 胡涟漪等，2024）。这些发现说明，数字技术扩散首先

改变的是任务内容和技能组合，进而通过劳动者禀赋差异表现为不平等结果。 

以工业机器人为代表的自动化技术进一步揭示了这种结构性变化的机制。相关研究普遍

发现，机器人应用并不必然导致就业总量下降，企业可能借助成本降低、生产率提高和市场

份额扩张增加总体用工需求 李磊等，2021；肖挺等，2025）。但是，这种就业扩张具有明
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显的结构性偏向：机器人更容易替代可编码、重复性和程序化程度较高的常规任务，同时与

高级认知、复杂问题解决、资源管理和社会互动等非常规任务形成互补，进而提高非常规任

务劳动者的工资回报，扩大常规任务与非常规任务之间的收入差距 余玲铮等，2021；陈岑

等，2023）。在个体层面，机器人应用会推动部分劳动者从繁重、常规岗位转向非繁重、非

常规岗位，但通用性或专用性技能较弱的劳动者、非正规就业者和女性劳动者面临更高的调

整成本，已育女性还可能遭遇更明显的“母职惩罚” 汪前元等，2022；王林辉等，2023）。

此外，机器人应用增加了企业对可迁移技能的需求，并可能降低部分劳动者原有职业与技能

之间的合意性：一部分学历不足但能够借助智能设备完成新任务的劳动者可能实现向上流

动，另一部分不能适应岗位重构的劳动者则面临离职风险和工资损失 王林辉等，2024）。 

因此，在工业机器人应用阶段，技术进步的不平等效应主要体现为任务结构和岗位类型

的重新排序：就业总量效应可能并不显著为负，但收益更可能流向高技能、非常规任务和技

术管理类岗位，调整成本则更多集中于常规任务、低技能和劳动密集型岗位。这一经验背景

也构成理解人工智能影响的参照基准。 

 2）人工智能与任务—技能结构重组 

与工业机器人主要作用于制造业中的体力和常规任务不同，人工智能尤其是生成式人工

智能开始进入认知型、服务型和知识型工作。较早的研究发现，智能化替代风险在低教育、

大龄和流动人口等群体中更高，程式化、非认知交互型职业的替代风险更大，而技能宽度较

高、非程式化认知交互型职业的风险较低 周广肃等，2021；王林辉等，2022）。随后，基

于企业、招聘和专利数据的研究进一步表明，人工智能会减少企业对常规低技能岗位的需求，

增加对非常规认知、技术、管理和社交型岗位的需求，并可能通过生产率提高、市场规模扩

张和新岗位创造增加企业整体劳动需求 尹志锋等，2023；陈琳等，2024；姚加权等，2024）。 

近期的研究进一步将分析单位从职业类型推进到职业内部的任务组合。胡涟漪等 2026）

利用中国网络招聘数据与专利数据，将人工智能对任务的作用分解为替代效应、互补效应和

创造效应。该文发现，2015—2021年间，人工智能显著推动了职业层面的招聘需求增长，且

正向影响主要来自互补效应和创造效应，替代效应尚未在净招聘需求中占据主导。根据该文

核算，2016—2021年人工智能引致的岗位净增长约为 113.7万个，占招聘平台新增岗位总量

的 2.6%。这一结果表明，在中国人工智能扩散的较早阶段，仅以“技术替代岗位”的视角

理解其就业影响并不充分；人工智能也会通过增强既有任务和创造新的工作内容扩大部分岗

位需求。 

但岗位增长并不意味着所有劳动者均等受益。上述研究同时发现，人工智能显著提高了

对具有中等教育或研究生学历、较丰富工作经验、理工科专业背景以及复合型技能劳动者的

需求。莫怡青等 2026）从招聘文本中的技能需求出发，发现 AI相关岗位不仅要求人工智

能、机器学习、数据分析、技术支持等专业技术能力，还更加重视金融相关、文字能力、专

业软件等跨领域技能；AI技能在劳动力市场上获得平均约 8%的工资溢价，与人工智能相关

度较高的技能同样获得正向回报。由此可见，人工智能不仅提高对单一技术专长的需求，还

是重新定义了岗位所需要的技能组合：能够把 AI技术与行业知识、分析能力和协作能力结

合起来的劳动者更容易获得新机会，而技能结构单一、难以完成技能转换的劳动者则可能被

排除在新岗位之外。 

人工智能还可能通过改变劳动力市场的匹配过程影响就业机会的分配。于航等 2026）

利用 2021年 1月至 2025年 7月约 162万条岗位—求职者匹配记录，构建职业层面的 AI暴

露度以及学历和专业错配指标。该文发现，尽管样本期内中国劳动力市场整体错配程度有所

上升，但在 ChatGPT 等大语言模型冲击之后，高暴露度职业的纵向错配相对下降，其机制

在于岗位需求信号变得更明确，同时技能要求和学历门槛随之提高。这个结果具有双重含义：
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一方面，AI 可能减少低效匹配，提高求职者与岗位之间的教育适配程度；另一方面，更清

晰、更高的技能门槛也可能使教育和技能不足的劳动者更难进入高暴露岗位，从而将不平等

从“匹配失准”转化为“进入机会受限”。 

 

 3）工资、收入与就业机会差距：人工智能分配效应的双重方向 

 在工资和收入结果方面，针对中国劳动力市场的研究发现呈现出明显的双重性。一方面，

人工智能技术可能提高劳动生产率、增加企业整体岗位需求，并提高掌握 AI技能和复合技

能劳动者的收入。另一方面，这种收益并不均匀分布，人工智能可能扩大不同教育和技能层

级之间的工资差距 何小钢等，2026；蒋为等，2025）。莫怡青等 2026）的研究发现，人

工智能提高了平均工资和技能多样性回报，但也扩大了教育水平与技能组合不同的劳动者之

间的工资差异。刘行等 2025）则发现，人工智能通过简化和标准化部分工作任务，提高了

企业对灵活用工的需求：人工智能暴露度每提高一个标准差，企业灵活用工需求占总用工需

求的比例显著提高 1.13 个百分点。其机制在于，企业可以利用成本较低的灵活用工人员与

人工智能协作，替代部分低学历、低工资和低经验的全职员工。这意味着，AI 可能在提高

企业用工灵活性和经营绩效的同时，增加低端全职岗位被转化或替代的风险。 

生成式人工智能对零工的冲击，则提供了更加直接的收入不平等证据。张艺、姜珊（ 2026）

使用中国大型招聘平台中覆盖 2022年 7月至 2023年 6月的 500多万条在线兼职招聘信息，

并依据职业大典中的任务内容构造生成式 AI暴露度指标。研究发现，高暴露职业主要集中

于网络编辑、程序开发、翻译、设计和写作等认知型零工岗位；ChatGPT带来的冲击，导致

这些岗位的日工资水平平均下降约 19.9%。进一步的异质性分析显示，高收入、线上工作、

服务业和非高技术行业岗位受到的工资冲击更加明显。机制检验表明，工资下降主要来自企

业对认知型零工岗位需求的减少，以及城市层面职业结构中此类岗位占比的下降，而非劳动

供给短期增加所致。这一发现具有重要的不平等含义。传统自动化通常被认为更容易冲击低

技能、体力或常规劳动者，而生成式人工智能开始对原本工资较高、具备一定专业知识、依

托线上平台承接任务的认知型零工产生明显替代效应。由此，人工智能可能在某些场景下降

低高技能或高收入职业的相对优势，但也可能加剧零工劳动者的收入不稳定性和就业脆弱

性。结合灵活用工研究可以看到，AI 对收入分配的影响不仅发生在正式岗位工资差距上，

也会体现为全职工作与灵活就业之间、稳定职业路径与短期任务型就业之间的机会差距。 

此外，已有研究还从劳资分配关系和组织效应角度提供了补充证据。例如，部分研究发

现，AI可能降低企业的劳动力市场垄断势力，改善劳动者相对于企业的分配位置 苏治等，

2025）；另一些研究则强调 AI 通过促进协同创新和企业扩张增加新的就业机会 权小锋、

李静蕾，2025）。因此，人工智能对工资和收入不平等的影响并不存在单一方向，而取决于

其在具体场景中更主要表现为任务替代、能力增强、新岗位创造，还是用工关系重构。 

 

 4）性别维度：人工智能是否可能缓解部分群体差距？ 

 性别是观察技术进步异质性影响的一个重要维度。既有关于互联网、信息通信技术和数

字经济的研究表明，数字化可能提高女性劳动参与率、扩大女性就业机会；关于工业机器人

的研究则发现，其性别效应具有不确定性，这与机器人主要替代体力和常规任务，而男女劳

动者在这些任务上的职业分布不同有关。人工智能与此前数字技术的重要差异在于，它更多

进入分析、沟通、预测和部分非常规认知任务，因此可能对就业性别差距产生新的影响。 

李力行、莫怡青 2025）区分工业机器人、计算机软件和人工智能三类数字技术，利用

人口普查、CFPS和在线招聘平台简历数据考察几种数字技术的暴露程度与就业性别差异之

间的关系。该文发现，自动化暴露程度较高的职业通常具有更高的男性就业占比，而人工智

能暴露程度较高的职业中女性就业占比相对更高。利用 CFPS数据的分析进一步表明，在人
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工智能暴露程度较高的职业中，女性与男性之间的工资和工作时间差距有所缩小：职业的人

工智能暴露程度每提高一个标准差，女性相对于男性的工资提高约 12%，女性与男性之间的

工作时间差距也相应缩小。对简历投递数据的分析显示，女性对人工智能高暴露职业表现出

更强的求职意愿，并更倾向于凭借相关专业技能在不同行业之间寻找就业机会。 

这些发现表明，人工智能并不只是产生新的替代风险，也可能通过增强认知、分析、沟

通和跨行业适用的专业技能，对女性劳动者产生一定的赋能效应。相较于机器人对体力和操

作型岗位的冲击，AI高暴露职业中女性原有的技能和职业分布可能更容易与技术形成互补，

从而在工资和就业机会方面缩小与男性的差距。不过，女性能否持续受益，取决于其能否进

入 AI高暴露且技术互补性较强的岗位，能否获得必要的复合技能培训，以及企业内部晋升

和组织调整是否给予女性平等的职业发展机会。由此，AI 对性别不平等的影响更接近一种

条件性的赋能效应，而不是技术扩散自然带来的结果。 

 5）补充性的宏观证据 

上述研究主要关注劳动力市场中的就业、工资、技能需求和群体差异。作为补充，一些

针对中国情境的宏观模型研究进一步讨论了人工智能如何通过劳动收入份额、资本回报和财

富分配影响更广义的不平等。孙浩宁等 2026）构建包含任务分配与代际交叠结构的动态一

般均衡模型，指出当人工智能对劳动任务产生广谱替代时，劳动收入份额可能下降，资本与

劳动之间的横向收入差异随之扩大；同时，新进入劳动力市场的世代还可能承担人力资本贬

值和职业机会减少的成本，形成代际分配失衡。该文的政策模拟表明，相比单纯限制自动化

或实施劳动雇佣补贴，配合转移支付的智能化服务税可能更有利于兼顾效率与公平。陈斌开

等 2026）则构建融合人工智能内生技术进步与家户异质性的动态一般均衡模型，并利用中

国相关数据进行校准。该文将人工智能区分为岗位替代型和岗位增强型技术，指出当前中国

人工智能技术进步可能呈现岗位替代偏向，从而提高资本回报率和技能溢价，加剧财富不平

等；尽管技术进步提高了经济增长率，但增长收益不足以完全抵消分配恶化。其模拟结果进

一步说明，岗位增强型研发补贴、数字基础设施投资以及适当的再分配政策，有可能减缓人

工智能带来的不平等效应。 

这些宏观模型分析与前述微观证据形成了呼应。微观研究所揭示的任务替代、复合技能

需求提高、灵活就业扩张和认知型零工工资下降，可能在宏观上表现为劳动收入份额下降、

技能溢价上升以及资本收益更加集中；而互补效应、新任务创造、匹配效率改善和部分性别

差距缩小，则构成缓解分配恶化的可能力量。因此，理解人工智能对中国不平等的影响，既

需要关注技术能否促进就业增长，也需要考察增长收益如何在资本与劳动、不同技能劳动者、

不同就业形态以及不同人口群体之间分配。 

 6） 小结

总体而言，中国证据与国际研究在基本机制上具有较强一致性。中外文献均表明，人工

智能通过改变职业内部的任务组合，产生任务替代、任务互补和新任务创造等多重效应。对

于标准化程度较高的任务，人工智能通常具有较强的效率提升和替代能力，并可能帮助低经

验或低绩效劳动者缩小短期绩效差距；但在复杂、非结构化和高度依赖判断的任务中，技术

可能强化高能力劳动者的比较优势。中外研究也一致发现，人工智能的冲击已由传统的低技

能和体力岗位扩展到认知型白领工作，并改变企业对劳动者技能组合的要求 Noy and Zhang，

2023；Dell’Acqua et al.，2023；Hampole et al.，2025；胡涟漪等，2026；莫怡青等，2026）。 

然而，中国的实证证据在就业增长以及工资问题上与国外的证据存在差异。中国早期人

工智能扩散的研究发现，互补和任务创造效应推动了招聘需求净增长，而国外生成式人工智

能研究已经观察到较明显的初级岗位招聘下降和青年就业收缩 胡涟漪等，2026；Teutloff et 
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al.，2025；Hosseini and Lichtinger，2025；Brynjolfsson et al.，2025b）。与此同时，国际实

验更强调人工智能对新手和低绩效者的能力补偿作用，中国劳动力市场证据则更多显示企业

提高了学历、经验和技能门槛，并扩大灵活用工需求和不同技能组合之间的工资差距 刘行

等，2025；莫怡青等，2026）。中国研究还发现，人工智能可能压低认知型零工工资，并在

一定条件下缩小性别工资和工作时间差距 张艺、姜珊，2026；李力行、莫怡青，2025）。 

 在评价上述实证结果时，我们需要区分不同研究设计所能识别的效应及其局限。随机实

验通常能够较为清晰地识别人工智能工具对特定劳动者和特定任务的短期因果影响。例如，

实验可以比较使用与不使用人工智能的劳动者在完成写作、编程、客服或分析任务时的生产

率和工作质量差异，并进一步考察不同技能和经验群体的异质性。但是，这类实验通常持续

时间较短，研究对象、任务内容和组织环境也相对单一。因此，实验中观察到的个体生产率

提升或能力差距缩小，不能直接回答人工智能长期扩散后职业结构、劳动收入份额和总体就

业如何变化。因此，随机实验更适合识别任务层面的直接效应，而其对长期劳动市场结果的

外推需要保持谨慎。 

准实验研究更接近人工智能真实采用后的劳动市场调整，能够考察招聘、工资、就业结

构和企业组织等结果，但其主要挑战是技术采纳的内生性。采用人工智能的企业往往本身具

有更高的生产率、更完善的数字基础设施、更充足的资本和更强的管理能力，这些特征也会

独立影响劳动需求和工资变化。与此同时，不少研究将职业或任务层面的人工智能暴露度作

为处理变量，但若暴露指标不能准确反映真实采纳强度，就会产生测量误差，影响结果的解

读。因此，基于暴露度的估计更适合被解释为高潜在影响岗位与低潜在影响岗位之间的相对

变化，而不能自动等同于人工智能实际采纳的因果效应。 

相关性分析和描述性证据在识别技术扩散范围、职业暴露结构、技能共现关系以及潜在

受益和受损群体方面具有重要价值，尤其适合在技术快速变化、行政数据尚不充分的阶段描

绘基本事实，但其因果解释相对有限。因此，对人工智能分配效应的可靠判断，需要将三类

证据相互印证，并进一步结合实际使用记录、企业和劳动者匹配数据以及更长时间跨度的行

政数据，区分短期局部效应与长期均衡调整。 

 

五、结论与研究展望 

本文从劳动就业视角出发，系统梳理了人工智能技术进步影响不平等的理论机制与经

验研究。宏观层面的研究表明，技术进步并不必然导致劳动收入份额下降，其影响取决于

技术进步的方向、资本与劳动之间的替代关系，以及自动化、鲍莫尔效应和新任务创造等

机制之间的相互作用。与传统增长理论中劳动增强型技术进步保证要素收入份额长期稳定

的逻辑不同，人工智能和自动化技术可能扩大资本可替代劳动的范围，从而对劳动收入份

额形成下行压力；但若技术进步同时创造新的劳动任务，或者未被自动化的劳动密集型任

务因稀缺性而相对价格上升，劳动收入份额也可能得到支撑。因此，人工智能对收入分配

的影响取决于生产侧替代关系、任务结构变化和需求结构调整的共同作用。 

在微观层面，任务模型进一步说明，人工智能的分配效应取决于哪些任务被替代、哪些

任务得到增强，以及劳动者能否转向新任务。实证研究发现，人工智能可能依靠互补效应和

创造效应增加部分岗位需求、改善匹配效率并缓解某些性别差距，也可能提高复合技能门槛、

压低认知型零工工资、扩大灵活就业替代和技能回报差距。由此，人工智能时代的分配问题，

不应仅被理解为“机器是否减少就业”的问题，而应进一步转化为：哪些任务被替代或增强，

哪些技能获得新的回报，哪些劳动者能够进入新的职业路径，以及制度安排能否帮助受冲击

群体分享技术进步带来的收益。未来，期待文献能提供更丰富的微观证据，与宏观层面的劳

动收入份额、财富差距和代际不平等联系起来，以便进一步回答，人工智能提高生产率之后，
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技术收益最终由劳动者、企业还是资本所有者分享，以及哪些制度安排能够使人工智能带来

的增长更加包容。 

需要说明的是，人工智能特别是生成式人工智能进入劳动力市场的时间较短，现有实证

证据仍处于快速积累阶段。本文所综述的部分研究尚为工作论文、会议论文或机构研究报告，

未经过完整的同行评议，稳健性仍有待进一步检验。同时，这些研究往往基于特定平台或较

短的观察窗口，其结论可能受到样本代表性、识别策略以及技术扩散阶段的影响。因此，现

有研究更适合被理解为对人工智能影响方向、作用机制和高风险群体的早期识别，而非关于

其长期总体效应的最终判断。 

本文最后提出四个方面的研究展望。 

第一，发掘能够识别人工智能真实影响的数据。未来研究需要进一步从研究潜在暴露

度转向实际采纳率。一方面，可以开展具有代表性的企业和劳动者调查，区分企业正式部

署、员工自行使用、岗位要求 AI技能以及 AI实际参与任务完成等不同形式，并进一步测

量使用频率、使用场景和工作时间节约情况。Bick et al. 2025）的调查研究已经表明，实

时使用调查能够提供暴露指标之外的重要信息。另一方面，可以将招聘广告、求职简历、

企业披露、软件使用记录、平台行为和行政就业数据进行匹配，追踪企业采纳 AI前后的

岗位结构、工资、工时和人员构成变化。在因果识别方面，还需要寻找产品接入、技术服

务供给、政策试点、企业历史数字基础或人才流动网络等外生变化，以区分 AI采纳的真

实影响与高生产率企业更容易使用新技术的选择效应。只有准确识别实际采纳及其强度，

才能判断人工智能收益究竟流向哪些企业和劳动者，并将技术冲击与不平等结果可靠地联

系起来。 

第二，识别人工智能影响的任务特征、技能特征和群体特征。工业机器人主要作用于体

力和重复性任务，计算机软件更多替代规则明确、容易编码的常规认知任务；相比之下，生

成式人工智能已经进入写作、翻译、编程、法律分析、设计、咨询和管理等认知型工作领域。

这意味着，以往相对受益于技术进步的高教育、高技能和白领劳动者，也可能成为人工智能

的高暴露群体。不过，职业暴露程度较高，并不意味着整个职业都会被替代。更值得研究的

是职业内部不同任务的变化。对于目标清晰、输出容易验证、主要依赖信息检索和文本生成

的任务，人工智能可能具有更强的替代作用；对于依赖专业判断、责任承担、客户沟通、跨

情境协调和隐性知识的任务，人工智能则可能更多发挥辅助作用，并提高具备综合判断能力

者的回报。由此，人工智能带来的不平等将会是同一职业内部标准化认知任务劳动者与复杂

判断型劳动者之间的分化。 

未来研究需要进一步考察，人工智能技术对各种专业职业的影响，究竟主要表现为岗位

消失，还是职业内部任务重新配置；在复杂任务中，人工智能是否帮助低经验劳动者追赶，

抑或强化高能力劳动者的比较优势；企业是否更加重视判断力、沟通能力、责任承担能力以

及“AI+行业知识”等复合能力。对这些问题的回答，将有助于理解人工智能是否正在改变技

能回报与白领职业内部的不平等结构。 

第三，考察人工智能是否推动就业关系向灵活用工和零工就业转变。人工智能的发展

与平台经济、远程协作、项目制用工和灵活就业扩张同时发生。人工智能技术进步，促进

了将工作拆分为更容易标准化、监督和外包的任务，从而降低企业使用兼职、项目制人员

或平台零工的成本。已有中国研究初步发现，人工智能暴露程度提高与企业灵活用工需求

增加相关，生成式人工智能对认知型零工岗位的工资与需求造成冲击。这些发现提示，未

来不平等的重要表现之一是正规就业与非正规就业之间的差距。一部分劳动者可能在稳定

合同、企业培训、晋升通道和社会保障支持下借助人工智能提高效率；另一部分劳动者则

可能转向项目制、兼职制或平台零工市场，承担更大的收入波动、议价能力不足、社会保

障缺失和职业发展不确定性。 

24



随着零工就业规模的持续扩大，未来研究应重点追踪企业采用人工智能后是否减少正式

岗位并增加外包、兼职、实习、劳务派遣和平台任务；考察灵活就业扩张究竟创造了新的进

入机会，还是将原有稳定岗位转化为保障程度更低的就业形式；并评估社会保险、劳动合同、

职业培训和平台治理制度是否能够适应人工智能时代的新就业形态。由此，对人工智能分配

效应的评价也需要从工资水平进一步扩展到就业稳定性、保障水平和长期职业发展质量。 

第四，关注组织重构以及对长期机会不平等的含义。初级岗位通常包含大量信息整理、

简单分析、资料核查、客户支持等辅助性和训练性任务。这些任务是年轻劳动者获得行业知

识、组织经验和专业判断能力的重要途径，但相对标准化，是生成式人工智能能够较快介入

的任务。因此，人工智能对青年劳动者可能产生两种方向不同的影响：在已有岗位中，人工

智能技术能够帮助新手提高工作效率；但在企业组织层面，如果大量初级任务可以由人工智

能完成，企业可能减少初级员工招聘，并将剩余任务集中到经验更丰富的核心员工。已有国

际研究发现，生成式人工智能采用与初级岗位需求下降之间的联系，并将其解释为企业职业

阶梯底层环节的弱化。 

这一问题对于中国具有特别重要的现实意义。随着高校毕业生规模扩大，初级白领岗位

是年轻人进入专业职业、积累经验并实现向上流动的重要通道。因此，未来研究需要着重考

察，生成式人工智能是否减少了企业对实习生、应届毕业生和初级白领的招聘需求；会计、

法务、编辑、设计、程序开发和金融分析等岗位中的训练性任务是否正在被替代；这种变化

是否对不同高校层次、不同专业和不同家庭背景的青年产生差异化影响。更进一步，还需要

考察企业能否形成新的人机协作式训练路径，使青年劳动者在基础任务减少之后仍然能够获

得职业经验和晋升机会。从这一角度看，人工智能引发的不平等将不仅体现为当期工资差距，

还会体现为进入高质量职业、积累人力资本和实现长期流动的机会差异。 
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