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摘要：人工智能的广泛应用改变社会资源配置模式，并且技术的偏向性深刻影响着劳动力技能溢价，但现有的研究缺乏从偏向型技术进步视角探究人工智能所带来的偏向性，并从两种不同的偏向性探究其对技能溢价的不同影响。本研究根据偏向型技术进步理论，基于技能偏向型和任务偏向型两个不同的视角从受教育水平和产业结构转型对技能溢价的不同影响开展研究。；以中国微观城市为研究对象，采用2015－2020年的面板数据探究人工智能、受教育水平、产业结构转型和技能溢价的作用关系。研究结果表明：人工智能对受教育水平、产业结构转型具有显著的正向影响，受教育水平对技能溢价具有显著的正向影响，而产业结构转型对技能溢价具有显著的负向影响。因此提出应加强对中、低技能劳动力的培训与教育，强化制造业产业结构转型升级，从而抑制技能溢价的持续上升。
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The Interaction Mechanism of Artificial Intelligence, Biased Technological Progress, and Skill Premium
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Abstract: The widespread application of artificial intelligence has altered the mode of social resource allocation, and the biased nature of technology profoundly influences the skill premium of the labor force. However, existing studies have not sufficiently investigated the bias characteristics inherent in artificial intelligence from the perspective of biased technological progress, nor have they systematically explored the differential impacts of these two distinct types of bias on skill premiums. This study, based on the theory of skill-biased technological progress, explores the impact of education level and industrial structure transformation on skill premium from two different perspectives: skill-biased and task-biased technological change. This study takes China's micro-cities as the research object, and uses panel data from 2015 to 2020 to explore the relationship between artificial intelligence, education level, industrial structure transformation and skill premium. The research results show that artificial intelligence has a significant positive impact on education level and industrial structure transformation, education level has a significant positive impact on skill premium, and industrial structure transformation has a significant negative impact on skill premium. Enhancing training and education for mid- and low-skilled labor, as well as strengthening the transformation and upgrading of the manufacturing industry structure, can curb the continuous rise of the skill premium.
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0 引言
技能溢价用来刻画高技能劳动者与低技能劳动者之间的收入差距[1]，人工智能可以提高技能溢价，也可能降低技能溢价，现有研究对两者的关系尚未有一致的结论。如Dixon等[2]预测加拿大中等技能劳动者的就业将减少，低技能与高技能劳动者的就业将增加，形成就业的极化现象，势必会扩大技能溢价。Tang等[3]认为工业机器人的采用将显著鼓励中国企业雇佣更多的高技能和高学历工人，机器人与高技能工人的互补提高了高、低技能劳动者之间的收入差距。人工智能引致的机器人应用将使得中、低技能劳动者岗位就业需求的减少，增加高技能劳动者的就业需求，造成劳动需求的非对称变化，技能与收入的正向匹配带来了收入溢价的上升。然而，如赵曼[4]也有等学者研究认为机器人应用会通过降低劳动与生产成本，提升整体产出效率，增加其他非智能化生产任务对中、低技能劳动力的需求，或以人机协作、技能互补的方式创造企业产出效益，如赵曼[4]。同时，被人工智能技术替代挤出的中、低技能劳动力会主要迁移至服务业，所获得的薪酬较前之保持稳定甚至伴随着服务业产值比重提高而增加[5]。随着人工智能技术的进步与取代复杂形式工作能力的提升，技术替代也可能减少高技能工作的数量，降低不同劳动力因技能差异带来的技能溢价。
现有研究对人工智能与技能溢价的影响作用和实现路径缺乏一致的认识，无法对技能溢价的变动做出合理的解释，这可能与现有研究忽略了人工智能技术进步的不同方向有关。偏向型技术进步理论将技术进步内生化[6]，从关注技术进步下资本和劳动要素的比例配置，到关注技术进步使得每一单位高技能劳动和低技能劳动所能增加的产出多少，进而判断不同劳动者之间的技能溢价关系[7]。偏向型技术进步理论发展为技能偏向型技术进步与任务偏向型技术进步两个不同的视角，其中，技能偏向型视角认为劳动者技能水平取决于受教育程度，技术进步提高了对劳动力技能要求，高学历、高技能劳动力能获得更好的就业机会和更高的收入[8]。，因此，受教育水平可能构成了人工智能与技能溢价之间影响关系的重要因素。进一步地，任务偏向型视角认为技术进步改变了劳动者的工作任务，常规的任务如记账、文书、质检等被替代的概率高，促使中、低技能劳动者迁移至非常规任务，特别是生活服务业劳动者工作任务的改变本质上是企业生产方式的变革，是产业结构转型升级的调整过程[9]。产业结构转型升级能够创造更多的劳动岗位和工作任务，提高低技能劳动者的工作机会和收入。，因此，产业结构转型也可能构成了人工智能与技能溢价之间影响关系的重要因素。
人工智能技术进步也具有一定的方向性，或偏向技能型，或偏向任务型，从根本上会对劳动力市场产生具有不同偏向的影响。然而，现有的研究缺乏从技术进步方向，即基于受教育水平和产业结构转型两个不同的方向解释技能溢价的差异化影响。综上所述，本研究从技术进步的方向，借助偏向型技术理论，首先区分技能偏向性和任务偏向性，即探究人工智能对受教育水平和产业结构转型的影响，进而分析受教育水平和产业结构转型两种不同的路径对技能溢价可能的不同影响。中国是人工智能技术领先的国家之一，具有制造业产业规模大、面临产业结构转型关键期以及劳动力供给与需求不匹配等特点，有其独特性与代表性。因此，本研究将以中国为例，利用城市样本数据，探究人工智能对受教育水平、产业结构转型的影响，以及受教育水平和产业结构转型如何对技能溢价产生不同的影响。
1 理论基础与研究假设
1.1 偏向型技术进步理论
对技术进步的偏向研究最早可以追溯到Hick[10]所做的研究，将技术进步的方向区分为资本节约型、劳动节约型和中性技术进步。但早期关于技术进步偏向的研究缺乏微观基础，Romer[11]、Aghion等[12]对内生技术进步的拓展，特别是将技术进步的偏向内生化，探究了偏向型技术进步对经济社会发展的深刻影响。比如，在劳动经济学领域，技能偏向型技术进步能够解释发达国家与发展中国家的技能溢价；，技术进步偏向于资本可以对劳动收入占比下降做出解释。用偏向型技术进步理论解释要素收入差距的文献，主要从关注不同技能劳动者的收入差距变化展开[13]。由于劳动者提供的劳动存在异质性，技术禀赋因人而异，因此在劳动队伍中表现为高技能劳动者与低技能劳动者。Acemoglu等[14]多次观察美国的就业数据，发现在经历了大学毕业生数量大幅度增加之后，技能偏向型技术进步速度加快，但与此同时劳动力供给充足，工资溢价下降。；但当劳动力供给不足时，或者技术进步技能需求提高时，工资溢价处于不断上升的状态。利用偏向型技术进步理论解释技能溢价，主要判断技能偏向与任务偏向的影响，二者方向不同，通过一定路径和作用方式实现技术进步对技能溢价的影响。
一方面，技能偏向型假定在异质性劳动力下，根据技术和技能的替代或互补关系，技术进步将对劳动者提出更高的能力要求，需要劳动者承担更多的学习成本[15]。技术进步提高了劳动力的技能要求，劳动力的技能要求取决于受教育水平。根据技能与工资的对应关系，高技能劳动力相比中、低技能劳动力能获得更多的就业机会和工资报酬。另一方面，任务偏向型强调从劳动岗位或者工作任务的视角，关注劳动力在技术背景下所从事的工作内容的改变。组织结构、工作内容、生产方式等变革工作任务的改变，是技术驱动下产业结构深刻变革引致的结果[16]。产业变革带来了人机协作的新岗位、，扩大的产业规模增加了对非自动化岗位需求，有效抑制了技能溢价带来的收入差距。
1.2 人工智能与受教育水平
[bookmark: _Hlk190976110]人工智能在就业结构中形造成了劳动力迁移的技能偏好，将劳动力推向具有非常规交互任务的更高层次的工作。制造业、生产性服务业等领域的中等收入工人的日常工作很大一部分已经被技术淘汰，剩余的就业机会集中在高层（高技能/高薪职位）和底部（低技能/低薪职位），显示以技能为导向的就业结构[17]。根据偏向型技术进步理论，从技能偏向型视角来看，人工智能下（在人工智能时代？）资本与技能的互补成为了新的工作形态，对高技能劳动力的需求与日俱增，而提高劳动力技能的根本途径在于提高其受教育水平。
人工智能技术发展依赖于算法、编程、数据处理、机器学习等方面的进步。，技术的发展所需的人才缺口较大，。人工智能新兴产业或融合产业所需的算法工程师、数据处理技术员和市场营销员等供不应求，促使各类技能劳动者不断地提升自己的技能水平[18]。其次，当工作发生转换时，特别是从被替代岗位迁移至产业内部人机协作岗位或其他行业，都需要加强对转岗劳动力的教育与培训。偏向型技术进步带来的技能偏好将从根本上引导劳动者向知识更多、技能更高的方向发展，促成技术进步对劳动者受教育水平的直接影响[19]。当人工智能技术进步时，会正向推动劳动者不断加强受教育水平，从而提高技能以获得更好的收入。因此，本研究提出假设1。
假设1：人工智能发展对劳动力的受教育水平有正向影响。

1.3 人工智能与产业结构转型
产业结构转型涉及生产要素在经济各部门或不同产业之间的重新配置和比值变化。集约化农业和规模化生产方式依靠智能化水平提升了劳动生产率，然而农业劳动力的就业空间将被进一步压缩，劳动力数量及就业结构占比将相应降低并保持在较低水平。人工智能对资本设备的大量投资（改为：资本、设备对人工智能的大量投入），将改变企业传统的生产形态，鼓励了中、低技能劳动力转岗至人机协作的新岗位或迁移至生活服务业[20]。事实上，不同行业之间劳动力流动的本质，实际上是技术变革后劳动力技能与任务需求相匹配的结果。
根据偏向型技术进步理论，从工作任务的视角来看，人工智能将对常规工作任务进行替代，而与非常规的工作任务相互补充。随着人工智能的发展，对所从事非常规抽象任务的劳动力的需求会不断增加，进而改变了企业内部的岗位配置和职责分工[21]。机器人的应用对生产线员工的需求会减少，转而形成将人的创造性思维与机器人的工作效率相结合的工作方式，变革了企业的生产方式，促进了产业的转型与升级。智能驾驶、智能分拣、金融机器人等服务行业的智能应用，也改变着传统服务业的组织和服务方式，使技术型、知识型岗位增多，技术带来的作用推动着产业的个性化、定制化与精细化[22]。人工智能推动了变革传统的产业生产形态的变革，人机高级协作成为新的趋势，将推动产业结构转型升级，如农业的精细化生产、制造业的改造升级和服务业的效率提升都离不开人工智能技术的驱动，在人工智能作用下，将推动产业结构转型升级。因此，本研究提出假设2。
假设2：人工智能对产业结构转型具有正向影响。

1.4 受教育水平与技能溢价
受自动化技术的影响，从业者必须明确在人工智能下时代，需要哪些技能以及如何提升。提高这些技能的根本途径在于接受教育，包括获得更好的学历、接受职业技能培训等。Agrawal等[23]分析了辅助技能在人工智能对劳动力可变影响中的积极作用，认为促进特定职业技能提升将有助于人工智能融入工人的工作。郭凯明等[24]认为劳动者努力提高与自动化技术要求相匹配的高技能水平，并从自动化提供的输出中获益，即从提高“技能-工资”匹配度中获得高收益。受教育水平的提高能够增加技能劳动力的供给，使具有更高技能的劳动者获得更多的就业机会和更高的收入。
根据偏向型技术进步理论，伴随着技能工人供给的增加，技能偏向型技术进步会加快，从而导致对技能工人的需求增加和技能溢价的发生[8]。一方面，基于高端技能分布的强互补性，高学历员工可以通过应用人工智能相关技术对业务产生积极影响，并从新技术中受益。短时间内，伴随人工智能技术的快速冲击，形成了对各类高技能劳动力的需求，提高工资溢价[13]。另一方面，不可忽视的是，由于在科技发展的初期，人才培养的环境和条件都相对不充分，人工智能的指数级增长发展速度导致劳动力供给数量远少于需求数量，导致技能溢价扩大的幅度也会加大。因此，本研究提出假设3。
假设3：受教育水平提高对技能溢价具有正向影响。

1.5 产业结构转型与技能溢价
在中高端制造业，高技术产业与人工智能的深度融合，扩大了行业的领域深度和业务广度，在岗位管理和技术方面形成了新的市场需求，改善并形成了新的劳动力供给和需求结构，并创造了新的人机交互。Piva等[25]测量了欧洲的 11 个国家的制造业数据，发现技术研发支出对劳动力有显著影响，而积极的就业效应主要来自中高端制造业。Von Ray等[26]的研究证实了这一点，该研究估计了近 20 000 家欧洲专利公司的创新活动可能创造的就业机会，并发现创新对就业的积极影响。在人工智能驱动下，产业结构转型升级为低技能劳动者带来了新的就业机会、更高的劳动产出和更高的收入。
根据偏向型技术进步理论，人工智能带来了任务偏向型的产业变革，在制造业与服务业内部形成了新的岗位配置与劳动分工。在人工智能引起的产业结构转型升级过程中，不仅是中、低技能劳动力面临着自动化替代，诸如工程技术人员、数据处理人员等高技能劳动力也可能面临着自动化[27]。中、低技能劳动力通过内部培训转岗到人机协作的岗位上从事新的工作任务，在提高了产业生产率的同时，也提高了劳动要素的产出报酬。产业结构转型能够创造更多的工作机会，提供更便捷高效的人机协作方式，提高劳动产出在国民收入中所占的比例，降低劳动技能溢价。因此，本研究提出假设4。
假设4：产业结构转型对技能溢价具有负向影响。


2 研究设计与数据来源
2.1 样本选取
[bookmark: _Hlk190976471]近年来，随着中国支持人工智能发展的各项政策不断落地，人工智能核心技术不断突破，应用领域也不断拓展。从 2019 年 2 月 20 日到 2021 年 11 月 13 日，共有 18 个城市被选为新一代国家人工智能创新发展试验区。这些城市按时间顺序排列依次是北京、上海、天津、深圳、杭州、合肥、湖州、重庆、成都、西安、济南、广州、武汉、苏州、长沙、郑州、沈阳、哈尔滨。可以看出，这些城市具有很强的代表性，大部分集中在中国经济发展的东部、中部地区。除深圳、苏州、湖州3个市外，其他15个均为省会城市，这些城市被处于以北京、上海、广州等特大城市为中心的辐射区内包围，具有较强的城市经济、科技和社会能力。因此，这些地区人工智能发展迅速、市场渗透和扩展较快，以18个城市为样本研究人工智能对技能溢价的影响，具有较强的代表性。2017年，中国政府将人工智能写入政府工作报告，标志着人工智能发展上升到国家战略。，因此，本研究以2017年为重要节点，研究人工智能对技能溢价的影响。但是，考虑到技术发展对经济社会有一定的滞后性，这种滞后性有1年或2年的时间周期，并且基于变量数据的可获取性等原因，本研究将基于2015－2020年中国18个新一代国家人工智能创新发展试验区城市2015－2020年的样本数据，分析人工智能与受教育水平、产业结构转型和技能溢价之间的关系。
2.2 变量选取
（1）技能溢价（SP）。在中国乃至全球，信息技术产业一直是技能密集型产业，并且与人工智能关联度较高，属于高技能劳动力聚集的产业部门。中国是制造业大国，但制造业大部分行业处于全球价值链低端环节，制造业产业低技能劳动力居多。技能溢价被界定为高技能劳动者与低技能劳动力工资收入的比重，因此，本研究借鉴Burstein等[28]、Li等[29]的研究，结合中国的产业特征，以信息软件服务业平均工资与制造业平均工资之比作为技能溢价的衡量指标。
[bookmark: _Hlk190976206]（2）人工智能发展水平（AI）。专利具有很强的技术性、创新性，人工智能技术发展成果主要以发明专利的形式加以保护和体现，人工智能相关专利的授权可以反映一个城市在人工智能不同领域的战略布局和产业发展水平。本研究借鉴了陈楠等[30]的研究成果，以人工智能相关专利授权数量作为反映城市人工智能发展水平的重要指标。本研究基于中国国家知识产权局专利检索数据库，利用人工智能相关的技术名词，比如机器学习、知识图谱、自然语言处理、人机交互、计算机视觉、生物特征识别、AR/VR等，分别检索以18个样本城市为申报地址、采用中英文术语检索发明专利授权数并进行人工筛选。【是否意为：以18个样本城市为申报地址，以人工智能相关的技术名词（如机器学习、知识图谱、自然语言处理、人机交互、计算机视觉、生物特征识别、AR/VR等）为关键词，采用中英文检索发明专利，并进行人工筛选，得出各样本城市相关发明专利授权数。】
（3）受教育水平（EL）。劳动者技能提升主要依赖于教育与培训，当受教育水平提高时，能够提供与技术需求相匹配的劳动力供给数量。通常，具有大专以上学历的人口比例反映了社会的教育水平[31]。在中国，具有大专以上学历劳动力通常从事中、高技能劳动，本研究以每10万人中具有大专以上学历的人口比例作为衡量城市受教育水平的变量，数据来源于《中国人口与就业统计年鉴》和历次人口普查或抽查的最新数据（中国最新的一次人口普查为2020年）。
（4）产业结构转型（IST）。产业结构体现了人工智能技术的发展对城市产业变革的影响，特别是产业的合理性与先进性。人工智能在中国的影响体现在智能制造以及现代服务业，。根据经济发展规律，当第三产业比重持续提高时，第二产业的占比相对下降，是产业结构合理的体现[32]。因此，本研究采用第三产业增加值与第二产业增加值之比作为产业结构转型水平的衡量变量。
（5）控制变量。选择区域特征变量作为本研究的控制变量[33]。首先，城市经济增长会影响收入变化，因此城市的经济发展以人均地区生产总值（PGDP）来表示；其次，固定资产投资（FAI）反映了政府对产业基础设施的投资水平，将直接影响人工智能技术的发展和产业结构的转变。，因此，本研究以全社会固定资产投资占地区生产总值的比重作为控制指标；；最后，研发活动会促进技术投资，进而影响技术发展和产业结构，最终也会对技能溢价产生重要影响。，因此用研发经费内部支出占地区生产总值的比例来表征城市研发投入的水平（RDE）。
2.3 模型设计 
为了更好地检验人工智能发展水平、受教育水平、产业结构转型和技能溢价之间的关系，本研究采用结构方程模型对提出的4个假设进行实证检验。

      （1）






式（1）中，代表因变量，分别代表地区和年份，为自变量，为城市特征构成的控制变量向量，为年份效应项，为随机误差项。
本研究首先以人工智能发展水平为自变量，分析人工智能发展水平对受教育水平和产业结构转型的影响。然后，以受教育水平和产业结构转型为自变量，以技能溢价为因变量，分析其对技能溢价可能的不同影响。
3 实证结果
3.1 描述性统计与相关性分析
[bookmark: _Hlk190976430]各主要变量的描述性统计与相关性分析结果如表1所示，可以看出各变量数据符合统计要求，地区间数据差异较大，为实证分析提供了良好的数据基础。然而，考虑到数据样本的差异，尤其是数据单位和数值大小的差异，例如人工智能发展水平和人均地区生产总值。 因此，在正式的相关性分析及回归分析之前，需要采用取对数对18个城市2015－2020年的人工智能发展水平和人均地区生产总值数据进行取对数处理。从表1可得，人工智能发展水平对受教育水平和产业结构转型有显著正向影响，这与假设1和假设2表述的一致。同时，受教育水平对技能溢价也有显著正向影响，而产业转型水平对技能溢价没有显著影响，仍需进一步检验。人均地区生产总值对人工智能发展水平、技能溢价和教育水平具有显著的正向影响。城市研发投入水平对人工智能发展水平、技能溢价、受教育水平和产业结构转型等也有显著正向影响。相关系数水平为假设和后续研究提供了一定的依据。
表1 描述性统计与相关分析
	变量
	平均值
	标准差
	AI
	 SP
	IST
	EL
	PGDP
	RDE
	FAI

	AI
	43.46
	80.03
	1.00
	
	
	
	
	
	

	SP
	1.65
	0.39
	0.38*
	1.00
	
	
	
	
	

	 IST
	1.86
	0.92
	0.66*
	0.03
	1.00
	
	
	
	

	 EL
	0.25
	0.11
	0.45*
	0.31*
	0.65*
	1.00
	
	
	

	 PGDP
	108 243.72
	32 432.42
	0.43*
	0.57*
	0.13
	0.38*
	1.00
	
	

	RDE
	0.03
	0.02
	0.43*
	0.25*
	0.41*
	0.44*
	0.17
	1.00
	

	FAI
	0.62
	0.62
	−0.46*
	−0.44*
	−0.28*
	−0.33*
	−0.62*
	−0.30*
	1.00


[bookmark: _Hlk190976275]注: 1）N=108; 2）*代表P<0.001。

3.2 回归分析
在数据回归之前，使用Stata 12.0对数据进行相关测试。首先，是验证数据是否具有多重共线性，以防止一个自变量可以通过其他自变量的线性组合得到，从而影响回归分析的准确性。结果获得最大的VIF值为2.18，远小于临界值10，因此模型不存在多重共线性。其次，采用BP检验方法检验变量是否具有异方差性，结果表明P值为0.981 3，接受了模型方差相同且不存在异方差问题的原始假设。最后，本研究采用聚类稳健性标准差的回归分析，结果如表2所示。




从表2可以看出，模型的假设结果是通过最小二乘回归得到的，Prob > F的值均小于0.001，具有较强的显著性，证明模型具有较强的拟合度。当以受教育水平为因变量，以人工智能发展水平为自变量时，发现人工智能发展水平对受教育水平的有显著的正向影响（=0.020, P<0.05），因此，假设1得到了验证。与此同时，当以产业结构转型为因变量，以人工智能发展水平为自变量时，发现人工智能发展水平对产业结构转型具有显著正向影响（=0.550, P<0.001）。可见，人工智能发展水平对产业影响深远，人工智能技术的进步带来制造业、服务业等产业结构的优化，因此假设2得到了验证。当受教育水平提高时，技能溢价也相应提升，即受教育水平对技能溢价具有显著的正向影响（=0.490, P<0.05），因此，假设3得到验证。当受教育水平提高时，劳动力的供给数量会增加，进一步促进技能偏向型技术进步的发展，扩大不同技能劳动力之间的劳动报酬差距。并且，由于人工智能技术具有通用性、指数级增长等特点，短期内受限于培训教育的周期、技术培训的环境和条件等不足的干扰，无法有效地供给满足人工智能技术发展所需的劳动需求，导致高技能劳动者供不应求，扩大了技能溢价。同时，当产业结构转型水平提高时，技能溢价却相应降低，即产业结构转型对技能溢价具有显著的负向影响（=−0.130,P<0.01），因此，假设4得到验证。人工智能技术的发展与中国产业的转型升级同步，提高了传统制造业的生产率和竞争力。得益于智能制造业的发展，被替代的劳动力主要是在制造业的内部服务岗位轮转，或进行接受再培训教育后向服务业转移。并且，人机协作成为一种新的工作范式，劳动者的工作效率提高，工作产出增加，低技能劳动者收入在国民经济收入中的比重提高，降低了技能溢价。
表2 回归分析结果（表头各因变量间要下横线要分段）

	变量
	因变量为EL
	因变量为IST
	因变量为SP
	因变量为SP

	
	系数
	标准误
	P值
	系数
	标准误
	P值
	系数
	标准误
	P值
	系数
	标准误
	P值

	AI 
	0.020
	0.010
	0.029
	0.550
	0.073
	<0.001
	
	
	
	
	
	

	EL
	
	
	
	
	
	
	0.490
	0.202
	0.015
	
	
	

	IST
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	−0.130
	0.045
	0.005

	PGDP
	0.080
	0.035
	0.022
	−0.590
	0.261
	0.026
	0.360
	0.130
	0.007
	0.480
	0.122
	<0.001

	RDE
	2.090
	0.627
	0.001
	8.320
	4.635
	0.075
	2.250
	2.173
	0.304
	3.670
	2.147
	0.090

	FAI
	0.004
	0.040
	0.918
	−0.130
	0.300
	0.523
	−0.150
	0.134
	0.275
	−0.130
	0.137
	0.354

	固定效应
	是
	是
	是
	是

	地区效应

	是
	是
	是
	是

	N/个
	108
	108
	108
	108

	Prob>F
	<0.001
	<0.001
	<0.001
	<0.001


3.3 稳健性检验


为了进一步验证该模型的有效性，本研究对模型进行了稳健性检验，结果如表3所示。鉴于人工智能发展水平是研究的主要变量，参考Acemoglu等[34]的研究，人工智能发展水平体现在信息技术、计算服务和软件产业等方面的投入。因此，为了反映人工智能发展水平，本研究将各地区在信息技术、计算服务和软件产业从业人员数量的变化作为人工智能发展水平的衡量变量，相关数据的获取来自2015－2020年18个样本城市的统计年鉴。 从表3可知，人工智能发展水平对受教育水平和产业结构转型仍具有显著的正向影响。并且，该模型具有较强的拟合度，Prob > F的值均小于0.001，验证了模型的合理性。当人工智能水平提高时，相应地带来了受教育水平和产业结构转型水平的提升，即人工智能对受教育水平（=0.010, P<0.05）和产业结构转型（=0.150, P<0.001）都具有显著的正向影响，与原假设结果相一致，证明了本研究的稳健性和结论的可靠性。

表3 模型稳健性检验结果
	变量
	因变量为EL
	因变量为IST

	
	系数
	标准误
	P值
	系数
	标准误
	P值

	AI 
	0.010
	0.004
	0.039
	0.150
	0.033
	<0.001

	EL
	
	
	
	
	
	

	IST
	
	
	
	
	
	

	PGDP
	0.060
	0.041
	0.164
	−0.973
	0.340
	0.005

	RDE
	2.410
	0.594
	<0.001
	1.740
	0.497
	0.001

	FAI
	−0.020
	0.040
	0.616
	−0.767
	0.335
	0.024

	固定效应
	是
	是

	地区效应
	是
	是

	N/个
	108
	108

	Prob>F
	<0.001
	<0.001

	Adj. R-squared
	0.320
	0.340

















4 结论与讨论
4.1 研究结论
本研究借助偏向型技术进步理论，从技术进步的偏向性，探究了人工智能对受教育水平和产业结构转型的影响，进而探究二者对劳动者的技能溢价所产生的不同影响。以中国典型的人工智能发展城市为例，采用2015－2020年的面板数据研究分析中国情境下人工智能对技能溢价的影响。主要有以下研究结论：一是人工智能对受教育水平和产业结构转型具有显著的正向影响；二是受教育水平对技能溢价具有正向影响；三是产业结构转型对技能溢价具有负向影响。
4.2 研究意义
4.2.1 理论意义
本研究的理论贡献主要在于通过偏向型技术进步理论的两个不同视角更好地解释技能溢价所产生的差异化影响的原因，提出了实现这一影响的两种不同路径方式，并为如何降低技能溢价提供了理论借鉴。
首先，借助偏向型技术进步理论更好地，从偏向性探究人工智能对受教育水平和产业结构的作用关系。根据偏向型技术进步理论，人工智能的技术进步会产生任务偏向和技能偏向，即受教育水平体现了技能偏向，产业结构转型体现了任务偏向。本研究探究人工智能对受教育水平、产业结构转型的影响，丰富了对偏向型技术进步理论的研究，为进一步地分析受教育水平、产业结构转型对于技能溢价的不同作用提供了理论基础。
其次，进一步地利用偏向型技术进步理论探索了技能溢价的两种不同的作用路径，明确技能偏向型技术进步会通过提升受教育水平，促使不同技能劳动者的技能溢价上涨[8]，；而任务偏向型技术进步则会通过促进产业结构转型，降低不同技能劳动者的技能溢价[16]。将偏向型技术进步理论应用于解释技术进步与技能溢价的影响关系，发现技能溢价的影响取决于不同路径的影响方向和大小，拓展了理论研究的范围。
最后，技能溢价可能带来不利于社会和平稳定、危害劳动者权益的因素，而目前关于如何降低技能溢价尚缺乏深入的研究。本研究发展了偏向型技术进步理论的研究视角，基于任务偏向视角明确了产业结构转型能够创造更多的岗位，（包含对非自动化任务的工作需求），能够为中、低技能劳动者的转岗提供新的就业机会和更好的福利待遇，对技能溢价能够产生的抑制作用[25]，丰富了关于技能溢价的相关理论研究。
4.2.2 实践意义
首先，根据偏向型技术进步理论，当技能工人供给增加时，技能偏向型技术进步会更加凸显，引发对技能工人的需求和提高技能溢价。技能工人的工资并没有得到下降，反而有上升的趋势，这与传统供需理论相悖的现象被称之为技能溢价之谜[35]。，其根本原因可能还是在于劳动力供给无法快速高效地匹配技术需求。因此，对于人工智能这种具有通用性、指数级增长的技术进步，需要针对技术岗位的需求加大对不同技能劳动者的培训与教育，才能抑制技能溢价的上升。
其次，产业结构转型能够对技能溢价产生负向影响，这得益于产业内部人机协作、岗位创造以及产业之间劳动力迁移作用的结果[27]。目前人工智能技术发展与产业转型升级同时处于快速发展期，技术的发展能够推动产业的变革，能够为使中、低技能劳动力借势技术力量提高自身的技能和工作产出，降低技能溢价。因此，要继续推进智能制造产业变革，同时关注人工智能对现代服务业发展的促进作用，利用人工智能改造传统产业结构，实现产业的高端化发展，更好地促进就业和降低技能溢价。
4.3 研究局限与展望
首先，本研究的研究样本主要是在微观层面探索中国城市样本，选择城市域层面的人工智能发展试验区作为研究样本，。样本有一定局限性，未来可以逐步扩大微观城市样本，或研究省级域层面、国家层面的不同技能劳动者技能溢价的差异对比。其次，目前人工智能仍然处于一个快速发展的时期，技术的发展有一定的周期，未来的研究可以从技术的深化期、成熟期乃至衰退期开展探究。尽管存在这些限制，本研究从偏向型技术进步理论探究了人工智能对技术偏向的不同影响，即从受教育水平和产业结构转型两个不同的视角验证了人工智能的技术偏向性，并为分析二者对于技能溢价不同的影响方向和大小做出了一定的努力。
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