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数字经济时代的人力资本差异与收入不平等

———基于 ＰＩＡＡＣ 微观数据
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　 　 〔摘要〕 　 基于新人力资本理论本文构建了认知技能和非认知技能的细分指标ꎬ 试图探寻

究竟是何种技能引起了数字密集型行业与非数字密集型行业的收入不平等ꎬ 以及技能互补是如

何影响了数字密集型行业与非数字密集型行业的收入不平等ꎮ 基于 ＰＩＡＡＣ 微观数据的实证分

析表明: 复杂认知技能中的信息技能ꎬ 非认知技能中的学习和创造性解决问题的技能、 社会交

往技能以及自组织技能可导致更高的技能溢价ꎮ 数字密集型行业的劳动者若拥有以上技能中的

两种或两种以上的技能组合可以获得额外的工资溢价ꎮ 这一结论启示我们应结合数字化转型的

技能需求ꎬ 完善教育培训体系ꎬ 以应对未来工作性质的科技化、 复杂化和灵活化ꎬ 避免因技能

短缺或错配造成收入不平等ꎮ
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一、 引言

数字 ２ ０ 时代已然来临ꎬ 云计算、 大数据、
移动互联网、 物联网和人工智能等新技术带来的

数字化革命不仅深刻地改变着人们的生产生活方

式ꎬ 也正在加速重构全球劳动力市场ꎮ 一些常规

的、 程序化的职位被人工智能代替ꎬ 导致大量行

业出现技术性失业ꎬ 甚至牛津大学的相关研究预

言ꎬ 美国 有 ４７％ 的 工 作 将 被 人 工 智 能 替 代

(Ｆｒｅｙꎬ ２０１７)ꎮ① “失业” 和 “收入不平等” 成为

数字经济时代社会最为关注的问题之一ꎮ
在过去ꎬ 从人力资本的视角ꎬ 收入不平等主

要来自教育溢价ꎬ 即技术进步对高技能工人需求

的增加和对低技能工人需求的减少ꎬ 因此最终可

归结为人力资本认知能力的高或低ꎬ 这是传统人

力资本理论的基本观点 (Ａｕｔｏｒ ｅｔ ａｌ. １９９８ꎻ Ａｃｅ￣
ｍｏｇｌｕꎬ １９９８)ꎮ②但是近年来有研究表明ꎬ 自 ２１ 世

纪以来ꎬ 技术进步同时导致了高技能工作 (比如
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算法工程师) 与低技能工作 (比如食物配送) 的

增加ꎬ 相反ꎬ 中等技能工作 (比如银行柜员、 会

计、 翻译) 却大幅减少 (Ｄｅｍｉｎｇꎬ ２０１５)ꎮ③ 显然

这一现象以传统人力资本理论的 “教育与认知能

力” 假说已无法做出解释ꎮ
为了弥补这个缺陷ꎬ 新人力资本理论 (Ｄｅ￣

ｍｉｎｇ Ｄ Ｊ＆Ｌｉｓａ Ｋａｈｎꎬ ２０１７) 试图在传统工资决定

方程的基础上引入非认知能力以加强对上述新的

现象的解释ꎮ④非认知能力的引入ꎬ 不仅可以缓解

内生性问题ꎬ 有力地修正教育回报率的估计偏差ꎬ
也可以部分地解释不可观测因素所带来的收入不

平等ꎮ 从认知能力与非认知能力的角度研究收入

不平等尽管打开了不可观测因素的 “黑箱”ꎬ 但

是当前学界有关认知能力与非认知能力指标构建

所采用的仅是综合指标ꎬ 并没有考虑细分指标ꎬ
进而无法回答究竟是何种能力引起了数字密集型

行业与非数字密集型行业的收入不平等ꎬ 也无法

回答技能互补是如何影响数字密集型行业与非数

字密集型行业的收入不平等的ꎮ
本文拟在新人力资本理论基础上ꎬ 结合 ＰＩ￣

ＡＡＣ 数据库提供的微观数据构建一般认知能力

(读写能力、 计算能力、 在复杂信息环境中解决

问题的能力)、 复杂认知能力 (运用信息和通信

技术的能力、 复杂读写能力、 复杂计算能力)、
非认知能力 (学习和创造性解决问题的能力、 管

理能力、 社会交往能力、 自组织能力) 的细分指

标ꎬ 进而研究这些能力及其相互之间的互补对数

字密集型行业与非数字密集型行业的收入不平等

有何影响ꎮ 通过分析何种技能以及技能组合能够

在劳动力市场获得更高的回报ꎬ 以了解数字经济

时代所需要的主要技能及类型ꎮ 这项研究将有助

于针对性地设计有效的和前瞻性的教育及技能培

训政策ꎬ 调整劳动力市场的供求关系ꎬ 减小由技

能短缺导致的收入不平等ꎮ

二、 文献综述

学界关于技术进步对收入不平等的影响主要

从基于技能偏向型技术进步和基于任务偏向型技

术进步的视角进行研究ꎮ
Ｔｉｎｂｅｒｇｅｎ 是较早提出技能偏向型技术进步假

说的学者ꎮ 他认为技术进步表现为对高技能工人

(即大学毕业生) 需求的大幅上升ꎬ 而对低技能

工人 (即没有大学学历的人) 的需求大幅下降ꎮ
当高技能工人的供应不足以满足技术变革引发的

需求增长时ꎬ 高技能工人便能够获得更高的技术

溢价ꎬ 从而导致收入不平等加剧 ( Ｃａｒｄ ａｎｄ Ｄｉ

Ｎａｒｄｏ ２００２ꎻ 宋冬林等ꎬ ２０１０ꎻ 董直庆等ꎬ ２０１４ꎻ
Ａｕｔｏｒꎬ ２０１５ )ꎮ⑤ 基 于 技 能 偏 向 型 技 术 进 步

(ＳＢＴＣ) 假说将技术溢价作为高低技能工人收入

不平等的主要原因虽有一定解释力ꎬ 但是也存在

明显的局限性: 采用 ＳＢＴＣ 假设的文献通常仅仅

将教育水平作为技能高低的唯一评价标准ꎬ 忽略

同一技能水平的工人之间的异质性问题ꎬ 这将导

致 “过度教育” 与技能溢价的同时存在 (Ｃｕａｄｒａｓ
－ Ｍｏｒａｔó ｅｔ ａｌ. ꎬ ２０１３)⑥ꎬ 而且 ＳＢＴＣ 不能分析技

术进步究竟是如何作用于不同技能劳动的ꎮ 还有

部分学者从技能错配的角度探讨了收入不平等问

题ꎮ 技能错配指劳动者通过学校教育所习得的技

能与就业岗位所需技能之间的不匹配ꎮ Ｇ Ｈｏｒｖａｔｈ
(２０１４) 基于欧盟的数据研究发现ꎬ 拥有高中学

历的工人的技能错配比例大于拥有大学学历的工

人ꎬ 并且技能错配会引起工资下降 ５ ６％ ꎬ 这导

致了不同教育群体之间的工资不平等ꎮ⑦ 刘云波

(２０１９) 基于中国的数据发现ꎬ 普通高中或中职

毕业生是工作错配程度最高的群体ꎬ 相比工作错

配者而言ꎬ 技能错配者的工资显著减少ꎮ⑧

基于任务偏向型技术进步 (ＲＢＴＣ) 的假设

则将工作严格区分为 “常规工作任务” 和 “非常

规工作任务”ꎮ “常规工作任务” 等同于重复、 单

调乏味的工作任务ꎻ 而 “非常规工作任务” 是非

程序化认知型工作任务与非程序化互动型工作任

务ꎮ 不同技能的工人在操作具体任务时具有不同

的比较优势ꎬ 高技能工人通常在操作 “非常规工

作任务” 上存在比较优势ꎬ 由于此类工作任务难

以被计算机或先进机器设备替代ꎬ 从而增加了对

技能劳动的需求并引致收入不平等 ( Ａｕｔｏｒ 和

Ｍｕｒｎａｎｅꎬ ２００３)ꎮ⑨ Ｆｒｅｙ 和 Ｏｓｂｏｒｎｅ (２０１７) 利用

美国劳动力市场数据 (Ｏ∗ＮＥＴ) 以高斯过程分

类器实现的一种新方法估计了 ７０２ 个具体职业的

计算机化概率ꎬ 他们发现ꎬ 美国劳动力市场上有

４７％的工作面临着计算机化的风险ꎬ 尤其是那些

从事常规性任务密集型职业的人工劳动有 ９８％的

概率将被自动化技术所替代ꎮ⑩ 孙早、 侯玉琳

(２０１９) 基于中国数据发现ꎬ 工业智能化将促使

先进设备替代初中和高中学历的劳动力ꎬ 并增加

对高、 低教育程度劳动力的需求ꎮ 而那些高端个

性化服务行业的职业工种由于程序化水平较低很

难被自动化技术替代ꎬ 二者因此具有互补关系ꎮ

宁光杰和林子亮 (２０１４) 运用中国制造业企业的

微观数据证明了信息技术与高技能劳动力呈互补

关系ꎮ还有部分学者指出ꎬ 自 ２０ 世纪 ８０ 年代以

来ꎬ 数字技术对收入不平等产生了非线性影响:
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信息技术对处于中等技能水平的劳动者的收入产

生了负面影响ꎬ 对处于高技能水平和低技能水平

的劳动者的收入产生了正面影响ꎬ 即出现了劳动

力市场 “两极化” 情况 ( Ａｕｔｏｒ ｅｔ ａｌ. ꎬ ２００６ꎻ
Ｍａａｒｔｅｎ Ｇｏｏｓ 和 Ａｌａｎ Ｍａｎｎｉｎｇꎬ ２００９)ꎬ 而劳动

力市场两极化意味着中等技能水平的劳动者执行

的是比较常规和非交互式的任务ꎬ 这些任务被数

字技术替代的风险较高 ( Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ａｕｔｏｒꎬ
２０１２)ꎮ我国学者也确认了中国劳动力市场存在

极化现象ꎬ 并从对外贸易 (黄灿ꎬ ２０１４)、 城镇

化 (郝楠、 江永红ꎬ ２０１７)、 产业结构升级 (江
永红等ꎬ ２０１６)、 研发投入和高技术资本设备的

广泛使用 (吕世斌、 张世伟ꎬ ２０１５) 方面分析了

劳动力市场上极化产生的原因ꎮ 总之ꎬ 与 ＳＢＴＣ
相比ꎬ ＲＢＴＣ 考虑了同一技能水平的工人从事不

同工作任务显示的异质性ꎬ 进而可以有效地分析

技术进步与不同技能劳动在微观层面的互动机制ꎮ
根据新人力资本理论ꎬ 不易被技术要素替代

的能力因素 (包括认知能力与非认知能力) 是影

响收 入 不 平 等 的 关 键 因 素ꎮ Ｈａｎｕｓｈｅｋ ｅｔ ａｌ.
(２０１５) 和 Ｓｏｎｊａ Ｊｏｖｉｃｉｃ (２０１６) 采用 ＰＩＡＡＣ 数据

库的微观数据研究了认知能力对收入不平等的影

响ꎬ 其中 Ｈａｎｕｓｈｅｋ ｅｔ ａｌ. (２０１５) 重点探讨了认

知能力中的计算能力ꎬ 而 Ｓｏｎｊａ Ｊｏｖｉｃｉｃ (２０１６) 不

仅研究了计算能力ꎬ 还分析了读写能力和在复杂

环境中解决问题的能力ꎮ 这两项研究都发现在经

合组织 (ＯＥＣＤ) 国家中ꎬ 个体的认知能力特征

可以显著地影响其工资收入ꎮ 然而ꎬ 上述研究的

缺陷在于无法直接判断非认知能力的作用ꎬ 导致

研究结果有偏差ꎮＢｏｗｌｅｓ ｅｔ ａｌ. (２００１) 认为ꎬ 在

技术进步过程中那些拥有某些人格特征的个人能

够获得更多的收入ꎬ 例如个人的时间偏好和个人

效能ꎮＢｒｅｓｎａｈａｎ ｅｔ ａｌ. (２００２) 基于企业数据的

研究发现ꎬ 技术改变了工作场所管理和组织生产

的运作形式ꎬ 提高了企业对组织和交流相关技能

的需求ꎬ 进而导致拥有这些技能的劳动力能够获

得更高的工资ꎮＣｕｂｅｌ ｅｔ ａｌ. (２０１６) 利用仿真实

验检测了 “五大” 人格特征中有哪些特征在劳动

力市场更重要ꎮ 他们发现ꎬ 责任心在一个人的表

现中起着重要的作用ꎬ 并且也能够获得劳动力市

场的奖励ꎬ 这是因为责任心提高了工人的生产

力ꎮＷｅｉｎｂｅｒｇｅｒ (２０１４)、 Ｄｅｍｉｎｇ (２０１５) 和 Ｄｅ￣
ｍｉｎｇ、 Ｋａｈｎ (２０１７) 的研究表明ꎬ 当个体拥有良

好的认知水平以及社交能力时便能够从劳动力市

场获得更高的收入ꎮ此外ꎬ Ｆａｌｃｋ ｅｔ ａｌ. (２０１６)
基于 ＰＩＡＡＣ 数据的研究发现ꎬ 与读写能力和计算

能力相比ꎬ 掌握信息和通信技术的工人能在劳动

力市场上获得更高的工资ꎮ

国内学者何珺子和王小军 (２０１７) 基于美国

ＰＩＡＡＣ 数据的研究发现ꎬ 男性的非认知能力的教

育回报率更显著ꎬ 女性则体现在认知能力ꎮ盛卫

燕和胡秋阳 (２０１９) 基于中国数据的研究表明ꎬ
认知能力和非认知能力可以显著地提高劳动收入ꎬ
并且非认知能力可通过职业选择偏好效应影响技

能溢价ꎮ

总之ꎬ 认知能力和非认知能力作为一种重要

的人力资本构成要素ꎬ 既可以直接地通过生产率

效应增加劳动收入ꎬ 也可间接地通过影响个人的

受教育水平、 职业选择偏好以及技能形成ꎬ 提高

教育回报率与经验回报率ꎬ 增加工资收入ꎮ
但文献回顾发现ꎬ 目前的研究尚存在以下三

方面的不足: 第一ꎬ 没有区分数字密集型行业和

非数字密集型行业ꎬ 这导致既有的研究无法回答

数字密集型行业与非数字密集型行业之间是否存

在收入差距ꎻ 第二ꎬ 新人力资本理论仅利用综合

指数测度认知能力和非认知能力ꎬ 至于细分指标

对收入不平等影响的异质性未纳入讨论ꎻ 第三ꎬ
较少有文献研究技能互补对收入不平等的影响ꎮ
本文力求弥补上述三个方面的不足ꎬ 将认知能力

和非认知能力细分为多种具体的技能ꎬ 并研究这

些技能以及技能互补是否可以用于解释数字密集

型行业的高收入现象ꎮ

三、 数据来源、 指标建构与描述统计

１. 数据来源

本文数据来自 ＰＩＡＡＣ 数据库ꎮ ＰＩＡＡＣ 是国际

经合组织 (ＯＥＣＤ) 发起的一项针对 １６ － ６５ 岁人

群的成人技能国际调查ꎮ 该调查的主要目的是从

三个方面测试成人的认知技能: 读写能力、 计算

能力以及在复杂技术环境中解决问题的能力ꎬ 这

些能力是通过评估阅读、 写作、 计算、 信息通信

技术和问题解决等多项任务执行频率的信息获得

的ꎮ ＰＩＡＡＣ 还包括其他类型信息ꎬ 如与管理、 沟

通、 组织和规划以及体力工作相关的任务执行频

率ꎮ 此外ꎬ ＰＩＡＡＣ 通过自我报告的方式提供有关

工人对学习、 信任、 健康和其他问题的态度信息ꎮ
由于本研究旨在探讨数字密集型行业与非数

字密集型行业的收入不平等ꎬ 以及数字密集型行

业需要哪些类型的技能ꎬ 因此需要 ＰＩＡＡＣ 调查数

据中 Ｄ、 Ｆ、 Ｇ 和 Ｉ 部分的背景调查问卷ꎬ 其中ꎬ
Ｆ 部分的调查问卷涉及工作中有关技能的使用情

况ꎬ Ｇ 部分的调查问卷更具体ꎬ 侧重于计算、 识
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字、 信息和通信技术相关技能的使用ꎬ 这两个部

分所调查的问题都是关于技能使用频率ꎻ Ｄ 和 Ｉ
部分主要包括工作灵活性、 学习策略、 管理和信

任方面的背景问卷ꎮ 需要补充说明的是ꎬ ＰＩＡＡＣ
调查的第一阶段共经历了三轮ꎬ 分别是 ２０１１ －
２０１２ 年、 ２０１４ － ２０１５ 年以及 ２０１７ 年ꎬ 其中国际

经合组织分别于 ２０１１ － ２０１２ 年以及 ２０１７ 年在美

国进行了两次调查ꎮ 本文采用 ＰＬＡＡＣ 数据库中

２０１７ 年的美国成人技能数据进行研究ꎬ 其中包括

了 ３６６０ 人的调研数据ꎬ 但在排除失业人员和未报

告主要可观察信息 (工资和技能) 的个人后ꎬ 数

据库中还剩下 ２２５７ 人的数据ꎮ
关于数字密集型行业与非数字密集型行业的

分类ꎬ 本文采用 Ｃａｌｖｉｎｏ ｅｔ ａｌ. (２０１８) 的产业数

字化强度度量方法ꎮ该分类方法充分考虑了信息

和通信技术的投资与使用情况 (即投资于信息和

通信技术的比例、 购买信息和通信技术中间产品

及服务占产出的百分比、 每名雇员管理机器人数

量)、 对人力资本的信息化要求 (即信息和通信

技术专家占该部门就业总人数的比例)ꎬ 以及电

子商务的程度 (即电子销售占整个行业销售的比

例)ꎮ 依据上述信息ꎬ Ｃａｌｖｉｎｏ ｅｔ ａｌ. 得出了各行

业的数字化程度排名ꎬ 且排名越靠前意味着数字

化在该行业的渗透程度越高ꎮ 根据各个行业的排

名得分情况ꎬ 本文使用排名得分中位数将行业细

分为数字密集型行业和非数字密集型行业ꎬ 得分

高于中位数的行业属于数字密集型行业ꎬ 反之属

于非数字密集型行业ꎮ
２. 指标构建与描述性统计

Ｇｒｕｎｄｋｅ ｅｔ ａｌ. (２０１７) 利用工人在工作中执

行任务的额外信息以及关于工人态度和个性特征

的自我报告信息ꎬ 采取探索性因子分析法提取了

六项技能指标ꎬ 以捕获工人不同类型的认知、 非

认知和社交技能ꎮ本文在参考其技能指标基础上

进一步构建了认知能力和非认知能力的细分指标

(见表 １)ꎮ
(１) 个人收入 ( ｌｎｅａｒｎｉｎｇｓ): 选自数据库中

用购买力平价表示的包含奖金的小时收入ꎬ 去掉

小时收入中分布在前 １％和后 １％的数据以清除异

常值ꎮ
(２) 认知能力 (ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ): 认知能力一般包

括识字能力、 记忆能力、 计算能力、 推理能力等

能力因素ꎮ ＰＩＡＡＣ 主要测度了读写能力 ( Ｌｉｔ)、
计算能力 (Ｎｕｍ) 和在复杂技术环境中解决问题

的能力 (ＰＳＴＲＥ)ꎮ 其中ꎬ 在复杂技术环境中解

决问题的能力是指利用技术解决问题和完成复杂

任务的能力ꎬ 它不是“计算机素养”的衡量标准ꎬ

而是信息时代所需的认知技能———在这个可以获

表 １　 认知能力与非认知能力测度的细分指标体系

能力指标 测度技能及相关项目

一般

认知

能力

读写能力 (Ｌｉｔ)

计算能力(Ｎｕｍ)

在复杂信息环境

中解决问题的

能力 (ＰＳＴＲＥ)

从 ＰＩＡＡＣ 数据库中直接获得

复杂

认知

能力

运用信息和通

信技术能力

( ＩＣＴ)

Ｇ＿ Ｑ０１Ｂ　 阅读信件、 电子邮件和备忘录的频率

Ｇ＿ Ｑ０２Ａ　 写信、 写电子邮件和备忘录的频率

Ｇ＿ Ｑ０５Ａ　 综合使用电子邮件的频率

Ｇ＿ Ｑ０５Ｃ　 简单使用互联网的频率

Ｇ＿ Ｑ０５Ｄ　 通过互联网进行交易的频率

Ｇ＿ Ｑ０５Ｅ　 使用 ｅｘｃｅｌ 的频率

Ｇ＿ Ｑ０５Ｆ　 使用 ｗｏｒｄ 的频率

Ｇ＿ Ｑ０５Ｇ　 使用编程语言的频率

Ｇ＿ Ｑ０５Ｈ　 通过计算机进行实时讨论的频率

Ｇ＿ Ｑ０６　 工作要求使用计算机的级别

复杂读写能力

(ＣＬｉｔ)

Ｇ＿ Ｑ０１Ｄ　 阅读专业期刊或出版物的能力

Ｇ＿ Ｑ０１Ｆ　 阅读使用手册或参考资料的能力

Ｇ＿ Ｑ０１Ｈ　 阅读图表或示意图的能力

Ｇ＿ Ｑ０２Ｂ　 写文章的能力

复杂计算能力

(ＣＮｕｍ)

Ｇ＿ Ｑ０３Ｆ　 编制图表的频率

Ｇ＿ Ｑ０３Ｇ　 简单使用代数和公式的频率

Ｇ＿ Ｑ０３Ｈ　 使用复杂代数与统计学的频率

非认

知能

力

学习和创造性

解决问题的

能力

(ＬＣＰＳ)

Ｄ＿ Ｑ１３Ｂ　 边学边干的能力

Ｉ＿ Ｑ０４Ｊ　 寻找困难事情真正起因的能力

Ｉ＿ Ｑ０４Ｍ　 如果对问题一知半解ꎬ 我会寻找更多

的信息弄懂它

Ｉ＿ Ｑ０４Ｈ　 当遇到新事物时ꎬ 我试图将它和已有

知识联系起来

Ｉ＿ Ｑ０４Ｂ　 当听到或读到一些新想法时ꎬ 我试图

将它们和现实情况联系起来

Ｉ＿ Ｑ０４Ｄ　 我喜欢学习新事物

Ｉ＿ Ｑ０４Ｌ　 我试图弄清楚不同想法是如何结合在

一起的

管理能力 (Ｍａｎ)

Ｆ＿ Ｑ０３Ｂ　 策划他人活动的频率

Ｆ＿ Ｑ０２Ｂ　 吩咐和指导他人的频率

Ｆ＿ Ｑ０２Ｅ　 给他人提建议的频率

Ｆ＿ Ｑ０４Ａ　 说服或影响他人的频率

社会交往能力

(Ｓｏｃ)

Ｄ＿ Ｑ１３Ａ　 向同事 /主管学习的能力

Ｆ＿ Ｑ０１Ｂ　 与同事合作的时间

Ｆ＿ Ｑ０４Ｂ　 与他人谈判的频率

自组织能力

(ＳｅｌｆＯｒｇ)

Ｄ＿ Ｑ１１Ａ　 自己规划并顺序完成任务的程度

Ｄ＿ Ｑ１１Ｂ　 自己规划工作方式的程度

Ｄ＿ Ｑ１１Ｃ　 自己规划工作速度的程度

Ｄ＿ Ｑ１１Ｄ　 自己规划工作时间的程度
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得大量信息的时代ꎬ 人们需要具备识别信息、 综

合信息和利用信息解决问题的能力ꎮ 这种一般性

认知能力可以在 ＰＩＡＡＣ 数据库中直接获得ꎬ 而

ＰＩＡＡＣ 为每个受访者和每一种技能提供了 １０ 个可

能的合理值ꎬ 本文按照 Ｐｅｒｒｙ ｅｒ ａｌ. (２０１４) 的要

求采用第一个可能值ꎮ
除了一般认知能力外ꎬ 也可以通过 ＰＩＡＡＣ 中

的 Ｇ 部分背景调查构造一种概念上的复杂认知能

力ꎮ 复杂认知能力包括运用信息和通信技术的能

力 ( ＩＣＴ)、 复杂读写能力 (ＣＬｉｔ) 和复杂计算能

力 (ＣＮｕｍ)ꎮ Ｇ 部分的背景调查主要是关于相应

技术使用频率的数据ꎬ 测度信息和通信技术、 复

杂读写能力和复杂计算能力的相关项目的原始数

据都被标准化到 [１ꎬ ５]ꎬ 其中ꎬ １ 表示从不使用

相应的技能ꎬ ５ 表示每天都会使用相应的技能ꎮ
由于这些项目的取值范围一致ꎬ 且数字越大意味

着该技能的使用频率越高ꎬ 所以本文将测度信息

和通信技术、 复杂读写能力和复杂计算能力的相

关项目的标准化得分加总ꎬ 作为这三种复杂认知

能力的代理变量ꎮ
(３) 非认知能力 ( ｎｏｎ － ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ): 相较于

认知能力ꎬ 当前学术界主要采用内外点控制量表、
自尊量表、 大五人格量表测度非认知能力 (盛卫

燕和胡秋阳ꎬ ２０１９)ꎮ 其中ꎬ 大五人格量表通过

刻画人格特征测度非认知能力ꎮ Ｇｒｕｎｄｋｅ ｅｔ ａｌ.
(２０１７) 根据 ＰＩＡＡＣ 的调查数据提出了测度非认

知能力的四大人格特征ꎬ 即学习和创造性解决问

题的能力、 管理和交流能力、 自组织能力和会计

与销售能力ꎮ 本文根据这四大非认知能力构造了

学习和创造性解决问题的能力 (ＬＣＰＳ)、 管理能

力 (Ｍａｎ)、 社会交往能力 (Ｓｏｃ) 和自组织能力

(ＳｅｌｆＯｒｇ)ꎬ 这些指标主要来自 ＰＩＡＡＣ 的 Ｄ、 Ｆ 和

Ｉ 部分ꎮ 同复杂认知能力一样ꎬ Ｄ 部分和 Ｉ 部分的

原始数据同样被标准化到 [１ꎬ ５]ꎬ 且数字越大

意味着相应的非认知能力越强ꎮ 所以ꎬ 与对复杂

认知能力的处理方法一致ꎬ 将学习和创造性解决

问题的能力 (ＬＣＰＳ)、 管理能力 (Ｍａｎ)、 社会交

往能力 (Ｓｏｃ) 和自组织能力 (Ｓｅｌｆｏｒｇ) 的相关测

度得分加总ꎬ 作为非认知能力的代理变量ꎮ
表 ２ 为相应的描述统计ꎮ 就收入而言ꎬ 数字

密集型行业的收入明显高于非数字密集型行业ꎻ
就一般认知能力而言ꎬ 数字密集型行业和非数字

密集型行业的差距不大ꎬ 说明一般认知能力是整

个社会普遍拥有的能力ꎻ 就复杂认知能力和非认

知能力而言ꎬ 复杂读写能力和管理能力的差距不

大ꎬ 数字密集型行业拥有更高的运用信息与通信

技术的能力以及复杂计算能力、 学习和创造性解

决问题的能力、 社会交往能力和自组织能力ꎮ 总

体上ꎬ 数字密集型行业在一般认知能力、 复杂认

知能力和非认知能力方面都高于非数字密集型行

业ꎬ 表明数字密集型行业对劳动者的技能有更高

的要求ꎮ
此外ꎬ 采用计量模型分析还需要一定的控制

变量: 受访者年龄 ( ａｇｅ)ꎻ 受访者受教育年限

(ｅｄｕ)ꎻ 受访者性别 ( ｇｅｎ)ꎬ 男性 ｇｅｎ ＝ １ꎬ 女性

ｇｅｎ ＝ ０ꎻ 受访者所在企业雇员超过 ２５０ 人属于大

型企业 ｂｓｉｚｅ ＝ １ꎻ 受访者所在企业属于中型企业

ｍｓｉｚｅ ＝ １ꎬ 即雇员超过 ５１ 人而小于 ２５０ 人ꎻ 受访

者的健康状况 (ｈｅａ)ꎬ 非常差得分为 １ꎬ 非常健

康得分为 ５ꎻ 受访者是否处于打零工的状态ꎬ 即

每周工作时间小于等于 ２０ 个小时ꎬ 若处于打零工

的状态ꎬ 则 ｗｐｔ ＝ １ꎻ 受访者的相关工作经验

(ｅｘｐ)ꎬ 没有相关工作经验 ｅｘｐ ＝ ０ꎬ 有相关工作经

验 ｅｘｐ ＝ １ꎮ

表 ２　 美国数字与非数字密集型行业 (２０１７ 年)
主要技能变量的描述性统计

指标
数字密集型行业 非数字密集型行业

平均值 标准差 平均值 标准差

ｌｎｅａｒｎｉｎｇｓ ３ ６４ ０ ４６ ２ ４９ ０ ７１

Ｌｉｔ ２７０ ８４ ４５ ９５ ２６８ ２９ ５５ ０１

Ｎｕｍ ２５５ ２５ ５２ ３７ ２４９ ８２ ６６ ４７

ＰＳＴＲＥ ２７５ １４ ４０ ０５ ２６３ ５３ ５０ ０５

ＩＣＴ ４５ ４１ ８ ７１ ２０ １２ １０ ０７

ＣＬｉｔ １０ ０６ ４ ３５ ８ ５９ ３ ０２

ＣＮｕｍ ７ ２０ ２ １１ ３ ０３ ４ ５６

ＬＣＰＳ ３５ ０２ ３ ８４ ２５ ２９ ４ ８７

Ｍａｎ １２ ９５ ４ ５８ １２ ０２ ４ ７７

Ｓｏｃ １２ ９７ ３ １３ ７ ２５ ２ ６３

ＳｅｌｆＯｒｇ １７ ３６ ２ ２７ ８ １７ ４ ０４

　 　

四、 实证分析

本文首先探讨数字行业与非数字行业是否存

在收入不平等ꎬ 然后考察具体是哪些技能引起收

入不平等ꎬ 最后分析技能互补对数字行业与非数

字行业收入不平等的影响ꎮ
１. 数字行业与非数字行业收入不平等的计量

分析

本文在标准明瑟方程中引入数字密集型行业

哑变量、 认知能力、 复杂认知能力、 非认知能力

以及数字密集型行业哑变量与这三种能力的交互
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项ꎬ 具体模型设定如下:
ｌｎｅａｒｎｉｎｇｓ ｉ ＝ α ＋ βＤ ＋ δ ｊ

１Ｄｃｏｇｎｉｔｉｖｅｉꎬｊ ＋ δ ｊ
２Ｄ

ｃｃｏｇｎｉｔｉｖｅｉꎬｊ ＋ δｋ
３Ｄｎｏｎ － ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｉꎬｊ ＋ χ ｊ

１ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｉꎬｊ ＋
χ ｊ
２ｃｃｏｇｎｉｔｉｖｅｉꎬｊ ＋ χｋ

３ｎｏｎ － ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｉꎬｊ ＋ φｘ ｉ ＋ σ ｉｎｄ ＋ ρｏｃｃ ＋
ε ｉ (１)

其中ꎬ Ｄ 表示个体 ｉ 是否属于数字密集型行

业的哑变量ꎮ 本文最关注的系数是 δ ｊ
１、 δ ｊ

２ 和 δｋ
３ꎬ

分别表示所数字密集型行业哑变量与一般认知能

力 (读写能力、 计算能力和在复杂信息环境中解

决问题的能力)、 复杂认知能力 (复杂读写能力、
复杂计算能力和 ＩＣＴ 技能) 以及非认知能力 (学
习和创造性解决问题的能力、 管理能力、 社会交

往能力和自组织能力) 交互项的系数ꎮ 若 δ 的符

号为正ꎬ 一方面表明数字密集型行业需要这种技

能ꎬ 另一方面也说明该技能是引起数字密集型行

业和非数字密集型行业收入不平等的主要技能ꎮ
ｘ ｉ 表示个体 ｉ 的控制变量ꎻ σ ｉｎｄ和 ρｏｃｃ分别表示控制

行业和职业的固定效应ꎬ 其中 σ ｉｎｄ数据来自国际

经合组织 (ＯＥＣＤ) 的 ＴｉＶＡ 数据库ꎬ ρｏｃｃ数据来自

２００８ 年国际标准职业分类 ( ＩＳＣＯ － ０８)ꎬ 这两个

固定效应变量控制了在行业和职业层面未观察到

的其他影响收入的因素ꎮ 在对收入变量和所有技

能变量进行标准化后ꎬ 均值为 ０ꎬ 标准差为 １ꎮ 本

文采用固定效应模型对面板数据进行回归ꎬ 结果

如表 ３ꎮ

表 ３　 数字行业与非数字行业收入不平等的回归结果

指标 系数 指标 系数

Ｌｉｔ (χ１１) ０ ００９∗ ＤＬｉｔ (δ１１) ０ ００１

Ｎｕｍ (χ２１) ０ ０１０∗∗ ＤＮｕｍ (δ２１) ０ ０１７

ＰＳＴＲＥ (χ３１) ０ ０１５∗∗∗ ＤＰＳＴＲＥ (δ３１) ０ ０１５

ＩＣＴ (χ１２) ０ ０７５∗∗∗ ＤＩＣＴ (δ１２) ０ ０２３

ＣＬｉｔ (χ２２) ０ ０１５ ＤＣＬｉｔ (δ２２) ０ ００７

ＣＮｕｍ (χ３２) ０ ０２５ ＤＣＮｕｍ (δ３２) ０ ０２０

ＬＣＰＳ (χ１３) ０ ０１５ ＤＬＣＰＳ (δ１３) ０ ００８∗∗

Ｍａｎ (χ２３) ０ ０２２ ＤＭａｎ (δ２３) ０ ００３

Ｓｏｃ (χ３３) ０ ０４５∗∗ ＤＳｏｃ (δ３３) ０ ０１３

ＳｅｌｆＯｒｇ (χ４３) ０ ０５９∗∗ ＤＳｅｌｆＯｒｇ (δ４３) ０ ０１９∗∗

Ｄ ０ ０３５∗∗∗ ｅｘｐ ０ ０２６∗∗∗

Ａｄｊ Ｒ２ ０ ５０７

　 　 注: ∗∗∗、 ∗∗和∗分别表示在１％ 、 ５％和１０％置信水平

上显著

表 ３ 报告的仅为本文关心的系数ꎮ 从表 ３ 中

的数字密集型行业哑变量回归结果可以看到ꎬ 数

字密集型行业的工资收入比非数字密集型行业高

３ ５％ ꎬ 一方面可能由于经验知识 (隐性知识)
在数字化工作环境中发挥着非常重要的作用ꎬ 早

在 ２０ 世纪 ８０ 年代进行的关于从传统机器向数控

工具过渡的研究、 加工工业中关于复杂操作的管

理研究以及对远程服务和电子服务的虚拟专家工

作数据的分析中已经发现ꎬ 在数字化条件下ꎬ 经

验是处理系统不确定性和复杂性的关键 (Ｂöｈｌｅ
ａｎｄ Ｍｉｌｋａｕꎬ １９８８ꎻ Ｂöｈｌｅꎬ １９９４)ꎬ 近期的研究

也证实了经验在高度自动化的生产性工作中同样

发挥着重要作用ꎮ Ｌｅｖｉｔｔ ｅｔ ａｌ. (２０１３) 运用美国

工厂信息化管理系统的数据分析企业生产力提高

的来源ꎬ 发现经验是生产效率提高的重要来源ꎬ
特别是在汽车装配和连续生产过程中ꎬ 劳动力越

来越多地需要处理更多而不是更少的复杂性问

题ꎮ从表 ３ｅｘｐ 的系数也可看到ꎬ 相比于没有经验

的个人ꎬ 具有相关工作经验的个人的工资收入高

出了 ２ ６％ ꎬ 可见经验知识在高度自动化和数字

化的工作环境中显得尤为重要ꎬ 数字密集型行业

的企业可能也更愿意支付额外的费用以激励员工ꎬ
避免有经验和高技能的劳动力外流ꎮ 劳动力外流

可能会对生产造成破坏ꎬ 增加知识外溢到竞争对

手的风险ꎬ 如 ２０１６ 年 Ｇｏｏｇｌｅ 的母公司 Ａｌｐｈａｂｅｔ
的研发总成本为 １６７ 亿美元ꎬ 占其整个公司毛利

润的 ２５％ ꎬ 这些研发总成本包括负责新产品和服

务研发的人员薪酬及相关费用ꎬ 以及对现有产品

和服务的重大改进 (Ｐａšｋｏ Ｂｉｌｉĉꎬ ２０１８)ꎮ另一方

面ꎬ 数字技术的进步会导致经济体增加对相应技

能工人的需求ꎬ 进而增加拥有这些技能的工人的

工资ꎬ 导致数字行业和非数字行业的收入不平等ꎮ
从表 ３ 第三列可以看出ꎬ 数字密集型行业对哪些

技能支付了更高的工资ꎬ 即哪些技能会引起技术

溢价ꎮ
一是学习和创造性解决问题的能力ꎮ 根据表

３ꎬ 拥有学习和创造性解决问题能力的个人在数字

密集型行业能够比在非数字密集型行业获得的工

资收入高 ０ ８％ ꎬ 这可能是因为在数字化时代大

量重复、 单调乏味的 “常规工作任务” 已经被自

动化或算法化ꎬ 自动化或算法化使资本取代了单

调的体力劳动ꎬ 进而降低了劳动在价值增值中的

份额ꎮ 但 “感知和操作任务、 创造性智力任务和

社会智力任务” 这三种工作任务难以被自动化或

算法化 (Ｆｒｅｙ＆Ｏｓｂｏｒｎｅꎬ ２０１７)ꎬ 虽然自动化或算

法化可以减少劳动者的数量ꎬ 但是其对劳动力的

综合素质和技能有更高的要求ꎬ 尤其是对创造性

劳动能力有一定的要求 ( Ｐｆｅｉｆｆｅｒꎬ ２０１６)ꎮ 正如

Ｂａｘｔｅｒ ｅｔ ａｌ. (２０１２) 所言: “人类越是依赖技术
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并将其推向使用的极限ꎬ 我们就越需要高技能、
训练有素的人才ꎬ 这样才能使系统运行得更加流

畅ꎬ 且具备抵御风险的弹性ꎮ”相比于非数字密

集型行业ꎬ 数字密集型行业自动化和算法化程度

更高ꎬ 需要完成更多的创造性智力任务ꎬ 导致数

字密集型行业对具有学习和创造性解决问题的个

人的需求增加ꎬ 例如工业机器人在汽车装配线上

的运用ꎮ Ｐｆｅｉｆｆｅｒ (２０１６) 调研了一家高度自动化

的汽车装配线ꎬ 发现每一名工人需要监控 ８ 个工

业机器人ꎬ 并且要使工业机器人正常工作ꎬ 一个

工作日内需要对工业机器人的工作过程进行 ２０ －
３０ 次干预ꎮ 为了做到这一点ꎬ 工人不仅需要大量

的专业知识 (例如机器人编程或焊接技术)ꎬ 而

且需要满足特定环境的知识 (例如质量控制和上

下游工艺)ꎬ 以及经验知识 (有关先前干预、 机

器人磨损的原因、 材料对温度变化的反应方式

等)ꎬ 这要求工人一方面要通过学习不断地积累

经验和相关知识ꎻ 另一方面要 “边学边干”ꎬ 解

决工业机器人运行过程中遇到的各种复杂问题ꎬ
保证其正常运行ꎮ

二是自组织能力ꎮ 根据表 ３ꎬ 拥有自组织能

力的个人在数字密集型行业能够比在非数字密集

型行业获得的工资收入高 １ ９％ ꎮ 可能的原因是:
数字经济时代ꎬ 信息技术深刻地改变着企业的组

织方式、 生产方式和交易方式ꎬ 使企业的边界不

断收缩ꎬ 从大规模标准化生产转向小规模个性化

生产ꎮ 相应的ꎬ 企业的转型也使得具有灵活性和

自适应性 (自组织能力) 的人力资本产生了技能

溢价ꎬ 比如互联网、 大数据、 人工智能等新一代

信息技术实现了信息的快速和发散传递ꎬ 极大地

降低了企业包括搜寻成本、 信息成本、 议价成本、
决策成本、 监督成本在内的交易成本ꎬ 使得企业

内外部的交易速率和质量都产生了质的飞跃ꎮ 正

如科斯在 «企业的性质» 中所指出的ꎬ 当交易成

本越低ꎬ 企业的边界会越小ꎬ 相关交易越是外部

化ꎮ 换言之ꎬ 未来的企业不是航空母舰ꎬ 而是复

杂生产链上 “自由人的自由联合体” 向协作关系

为基础的组织模式转型ꎬ 这种组织模式的特征是

将原先严密而庞大的组织拆为分工更加细化的独

立个体 (小型团队乃至个人)ꎬ 这些独立个体根

据目标和任务的需要随时建立协作关系ꎬ 任务完

成便解除关系ꎬ 随后再根据下一项任务所需重新

组合ꎮ 相应地ꎬ 这种协作型的组织结构要求劳动

力以更独立和分散的方式 (例如通过远程工作)
开展工作ꎬ 执行更多的非常规任务ꎬ 以及适应不

断变化的技术和工作环境ꎮ 因此ꎬ 在数字经济时

代ꎬ 数字密集型行业对拥有自组织能力的个人的

需求更大ꎮ
２. 技能互补对数字行业与非数字行业收入不

平等的影响

前文实证结果表明ꎬ 在数字经济时代一般认

知能力、 复杂认知能力中的 ＩＣＴ 能力以及非认知

能力中的自组织能力是所有行业都需要的能力ꎻ
而数字密集型行业尤其重视学习和创造性解决问

题的能力、 自组织能力ꎮ 这一结果可以说明为什

么单一技能的溢价便能够引起工资收入的不平等ꎮ
但是ꎬ 是否存在某些技能本身虽不被市场重视ꎬ
一旦与其他技能相结合却同样可以引起技能溢价

呢? 接下来进一步分析技能互补对数字行业与非

数字行业收入不平等的影响ꎮ
认知能力是人脑加工、 储存和提取信息的能

力ꎬ 即人脑接受外界输入的信息并经过头脑的加

工处理ꎬ 转换成内在的心理活动ꎬ 进而支配人的

行为的能力ꎮ 认知能力是发展高级技能、 积累人

力资本的核心ꎮ 根据表 ３ꎬ ＩＣＴ 是所有认知能力中

最受劳动力市场重视的能力ꎮ 鉴于数字密集型行

业尤其重视学习和创造性解决问题的能力、 自组

织能力ꎬ 本节将深入研究数字密集型行业中信息

和通信技术、 学习和创造性解决问题、 自组织三

种能力与所有其他技能的互补性问题ꎮ 其计量模

型的设定方法是在标准明瑟方程中引入数字密集

型行业哑变量和以上三种技能与其他技能之间的

交互项ꎬ 具体如下:
ｌｎｅａｒｎｉｎｇｓ ｉ ＝ α ＋ βＤ ＋ δ ｊ

１Ｄ ｙ ｌ
ｉ  ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｉꎬｊ ＋

δ ｊ
２Ｄｙ ｌ

ｉｃｃｏｇｎｉｔｉｖｅｉꎬｊ ＋ δｋ
３Ｄｙ ｌ

ｉｎｏｎ － ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｉꎬｊ ＋
χ ｊ
１ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｉꎬｊ ＋ χ ｊ

２ｃｃｏｇｎｉｔｉｖｅｉꎬｊ ＋ χｋ
３ｎｏｎ － ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｉꎬｊ ＋ φｘ ｉ

＋ σ ｉｎｄ ＋ ρｏｃｃ ＋ ε ｉ (２)
其中ꎬ ｙ ｌ

ｉ 表示信息和通信技术 ( ｌ ＝ １)、 学习

和创造性解决问题 ( ｌ ＝ ２)、 自组织能力 ( ｌ ＝ ３)
中的一种ꎮ 采用固定效应模型对面板数据进行回

归的结果如表 ４ 所示ꎮ
根据表 ４ꎬ 在数字密集型行业确实存在技能

互补引起技能溢价ꎬ 进而导致数字密集型行业与

非数字密集型行业收入不平等的情况ꎮ 总体上ꎬ
信息和通信技术能力、 学习和创造性解决问题的

能力、 自组织能力三者之间具有互补性ꎬ 而学习

和创造性解决问题的能力、 自组织能力与社会交

往能力具有互补性ꎬ 这与 Ｄｅｍｉｎｇ (２０１５) 的研究

结论一致ꎮ Ｄｅｍｉｎｇ (２０１５) 基于美国全国青少年

纵向调查数据的研究表明ꎬ 在信息和通信技术密

集型工作中ꎬ 认知和非认知技能组合会得到更好

的回报ꎬ 而公司愿意为拥有多种技能的劳动力支
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付更高的工资可能存在以下三方面的考量: 第一ꎬ
技能互补提高了劳动力的工作和生产效率 (Ｄｅ￣
ｍｉｎｇꎬ ２０１５)ꎻ 第二ꎬ 技能互补提高了劳动力解决

复杂问题的能力 (Ａｕｔｏｒ ｅｔ ａｌ. ２００２)ꎻ 第三ꎬ 劳

动力的技能组合有助于提高企业在行业中的竞争

力和在全球价值链中的层级 ( Ｇｒｕｎｄｋｅ ｅｔ ａｌ. ꎬ
２０１７)ꎮ

表 ４　 技能互补影响收入不平等的计量结果

ＩＣＴ ＬＣＰＳ ＳｅｌｆＯｒｇ

Ｌｉｔ ０ ００５ ０ ００４ ０ ００４

Ｎｕｍ ０ ００３ ０ ０１２ ０ ００７

ＰＳＴＲＥ ０ ０１０ ０ ００７ ０ ００８

ＩＣＴ — ０ ０１５∗∗ ０ ００８∗∗

ＣＬｉｔ ０ ００５ ０ ００３ ０ ００９

ＣＮｕｍ ０ ００６ ０ ００６ ０ ００６

ＬＣＰＳ ０ ０２０∗∗ — ０ ０１１∗∗

Ｍａｎ ０ ００２ ０ ００６ ０ ００５

Ｓｏｃ ０ ００３ ０ ０１２∗∗ ０ ０１１∗∗

ＳｅｌｆＯｒｇ ０ ００７∗∗ ０ ００９∗∗ —

Ａｄｊ Ｒ２ ０ ５０６ ０ ４９３ ０ ５１２

　 　 注: ∗∗∗、 ∗∗和∗分别表示在１％ 、 ５％和１０％的置信水

平上显著

那么ꎬ 为什么数字密集型行业需要信息和通

信技术能力、 学习和创造性解决问题能力、 自组

织能力、 社会交往能力这四种能力的互补? 来自

理论和实践的经验表明ꎬ 由信息和通信技术引起

的企业组织结构的变革ꎬ 导致劳动者之间可能会

经常根据任务的需要形成以团队或个体形式的自

由组合的结构ꎬ 尤其是数字密集型行业其生产过

程更加分散 (如外包ꎬ 离岸外包)ꎬ 更需要劳动

者具备自适应、 自学习、 自组织的能力ꎬ 以提高

解决各种复杂问题和不确定性的能力ꎮ 同时ꎬ 信

息和通信技术还引起企业组织模式从单个企业向

多主体的协同创新网络转变ꎬ 众多分散的生产者

和消费者能够通过互联网随时随地聚集在虚拟网

络的平台上ꎬ 劳动者在实际生产服务中的网络化

合作逐渐增多ꎬ 要求劳动者必须具有较高的社会

交往能力ꎮ 毕竟人工智能在模拟人与人之间的互

动交往方面表现较差ꎬ 而人与人之间的互动交往

需要一种被心理学家称之为 “心智理论” 的能

力ꎬ 根据他人的行为将心理状态归因于他人ꎬ 即

“设身处地为他人着想” 的能力ꎬ 这是人际交往

中的隐性知识ꎬ 也是一种非常规的互动任务ꎬ 人

工智能很难替代人类ꎬ 而这正是人类相对于人工

智能的优势ꎮ 因此ꎬ 在数字化时代ꎬ 数字密集型

行业所要求的劳动力必须具备信息和通信技术能

力、 学习和创造性解决问题的能力、 自组织能力

以及社会交往能力的综合技能ꎬ 是确保企业生产

和团队合作正常运行的关键ꎮ
３. 稳健性检验

为了验证结论的可靠性ꎬ 本文进行了稳健性

检验: 改变对数字密集型行业和非数字密集型行

业的划分ꎬ 即将数字密集型行业定义为排名前

２５％的行业ꎬ 而不是排名前 ５０％ 的行业ꎮ 检验结

果如表 ５ꎮ
从表 ５ 左边第二列可以看到ꎬ 数字密集型行

业哑变量与学习和创造性解决问题的能力及自组

织能力交互项的系数依然在 ５％ 的显著性水平下

为正ꎬ 表明在数字密集型行业ꎬ 学习和创造性解

决问题的能力与自组织能力对收入不平等的正向

影响效应具有稳健性ꎮ 从表 ５ 右边第四、 五、 六

列可以看到ꎬ 信息和通信技术能力、 学习和创造

性解决问题的能力、 自组织能力三者之间的交互

项系数ꎬ 以及学习和创造性解决问题的能力、 自

组织能力与社会交往能力的交互项系数均显著为

正ꎬ 表明技能互补对收入不平等的正向影响效应

同样具有稳健性ꎮ

表 ５　 稳健性检验

指标 系数 指标 ＩＣＴ ＬＣＰＳ ＳｅｌｆＯｒｇ

ＤＬｉｔ ０ ００２ Ｌｉｔ ０ ００３ ０ ００２ ０ ００５

ＤＮｕｍ ０ ００９ Ｎｕｍ ０ ００５ ０ ００６ ０ ００５

ＤＰＳＴＲＥ ０ ０１０ ＰＳＴＲＥ ０ ００８ ０ ００９ ０ ００８

ＤＩＣＴ ０ ０５５∗∗ ＩＣＴ — ０ ０１０∗∗ ０ ００６∗∗

ＤＣＬｉｔ ０ ００６ ＣＬｉｔ ０ ００４ ０ ００４ ０ ０１０

ＤＣＮｕｍ ０ ０１５∗∗ ＣＮｕｍ ０ ００７ ０ ０１２∗∗ ０ ００９

ＤＬＣＰＳ ０ ０１１∗∗ ＬＣＰＳ ０ ０２３∗∗ — ０ ００９∗∗

ＤＭａｎ ０ ００４ Ｍａｎ ０ ００４ ０ ００７ ０ ００６

ＤＳｏｃ ０ ０２９∗∗ Ｓｏｃ ０ ００９∗∗ ０ ０１６∗∗ ０ ０１４∗∗

ＤＳｅｌｆＯｒｇ ０ ０３２∗∗ ＳｅｌｆＯｒｇ ０ ０１１∗∗ ０ ０１０∗∗ —

Ａｄｊ Ｒ２ ０ ５１２ Ａｄｊ Ｒ２ ０ ５１１ ０ ５０５ ０ ５２０

　 　 注: ∗∗∗、 ∗∗和∗分别表示在１％ 、 ５％和１０％的置信水

平上显著

五、 结论与政策建议

我国是数字经济领域的全球领先者ꎬ ２０１８ 年

我国数字经济规模达到 ３１ ３ 万亿元ꎬ 占 ＧＤＰ 比

重达 ３４ ８％ ꎬ 因技术化失业 (数字技术运用带

来的技能缺口、 技能错配) 导致的收入不平等现

象正日益凸显ꎮ 过去我们知道 “知识就是力量ꎬ
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教育改变命运”ꎬ 通过大力投资人力资本的 “认
知技能” 可以有效缩小社会收入差距ꎮ 事实上ꎬ
在工业时代ꎬ “认知技能” 的提升的确使大量劳

动力从农村走向城市ꎬ 变成流水线工人、 职员、
会计和翻译等ꎬ 从事具有一定标准的常规化工作ꎬ
由此也改善了他们的收入水平ꎮ 但是ꎬ 数字化变

革以来ꎬ 社会正大量减少对中等认知技能的需求ꎬ
而大大增加对 “复杂认知技能” 和 “非认知技

能” 的需求ꎬ 并推动工作性质向科技化、 复杂化

和灵活化转变ꎮ 甚至有研究预言ꎬ “到 ２０３５ 年ꎬ
我国整体数字经济规模将接近 １１２ 万亿元ꎬ 总就

业容量将达到 ４ １５ 亿”ꎮ这意味着ꎬ 届时至少有

一半的劳动人口将面对这种复杂而灵活的工作性

质ꎮ 本文基于新人力资本理论构造了认知能力和

非认知能力的细分指标ꎬ 试图探寻究竟是何种能

力引起了数字密集型行业与非数字密集型行业的

收入不平等ꎬ 以及技能互补是如何在影响数字密

集型行业与非数字密集型行业的收入不平等ꎮ 基

于 ＰＩＡＡＣ 微观数据的实证分析表明: (１) 一般认

知能力、 复杂认知能力和非认知能力对劳动力收

入具有显著溢价ꎬ 但在复杂认知能力中的信息和

通信技术能力、 非认知能力中的社会交往能力和

自组织能力能够导致更高的技能溢价ꎮ (２) 数字

密集型行业的工资收入比非数字密集型行业高

３ ５％ ꎬ 这一方面可能是由于经验知识在高度自动

化和数字化的工作环境中显得尤为重要ꎬ 所以数

字密集型行业的企业可能更愿意支付额外的费用

以激励员工ꎬ 避免有经验和高技能劳动力的外流ꎻ
另一方面是由于学习和创造性解决问题的能力、
自组织能力带来的技能溢价ꎮ (３) 技能互补同样

能够引起数字密集型行业与非数字密集型行业的

收入不平等ꎮ 对于数字密集型行业的劳动力而言ꎬ
若拥有信息和通信技术技能、 学习和创造性解决

问题技能、 自组织技能、 社会交往技能中的两种

或两种以上的技能组合便能获得额外的工资溢价ꎮ
结合数字化转型对技能的需求ꎬ 本文建议政

府未雨绸缪ꎬ 完善教育培训体系ꎬ 积极应对数字

化带来的挑战ꎮ
１. 加大人力资本的数字技能投资ꎬ 应对工作

性质的科技化转型

人力资本的复杂认知技能ꎬ 尤其是其中 “信
息与通信” 为代表的数字技能是数字时代的基础

技术支撑ꎬ 社会正在持续不断地增加需求量并已

产生了较高溢价ꎬ 加大力度投资人力资本的数字

技能是应对未来工作性质科技化转型的关键ꎮ 第

一ꎬ 深化教育改革ꎬ 扩大数字人才规模ꎮ 积极推

动各级各类教育机构开展数字智能和技能培训ꎬ
逐步建立健全多层次、 多类型的数字人才培养体

系ꎬ 高等院校尤其应积极发展数字领域的新型专

业ꎬ 促进信息技术科学与其他专业学科的交叉融

合ꎬ 扩大信息技术专业人才和具有数字化素养的

跨学科人才的培养规模ꎮ 第二ꎬ 支持多方协同培

育ꎮ 将普通本科高校、 职业院校与科研机构、 行

业企业协会等多个利益相关方纳入数字教育框架ꎬ
建立职业培训的规范管理制度和协调发展机制ꎬ
为在校学生提供相匹配的数字能力培训与认证ꎮ
第三ꎬ 运用数字技术ꎬ 创新人才培养方式ꎮ 结合

移动技术、 互联网、 ＶＲ、 人机互动等数字技术发

展 “数字技术 ＋ ” 教学和技能培训ꎬ 打造高质

量、 大规模的开放式在线课程ꎬ 为大众提供灵活

的、 个性化教育和培训模式ꎮ
２. 重视人力资本的非认知技能投资ꎬ 应对工

作性质的灵活化转型

人力资本的非认知技能ꎬ 尤其是 “学习和创

造性解决问题的技能、 自组织技能和社会交往技

能” 是数字经济的重要可迁移技能ꎬ 其在社会需

求量持续攀升的同时也产生了较高的技能溢价ꎬ
重视人力资本的非认知技能投资是应对未来工作

任务灵活化转型的重要途径ꎮ 第一ꎬ 重视儿童时

期的非认知技能教育ꎬ 逐步降低义务教育的起始

年龄ꎮ 根据世界银行的相关研究ꎬ 儿童时期是培

养非认知技能的窗口期ꎬ 此间得到优质教育的儿

童更善于人际互动、 遵守指令和在面临压力时更

好地调整情绪ꎬ 这些能力的习得直接影响了成年

时期更为复杂的非认知技能的习得ꎮ 应逐步降低

义务教育的起始年龄ꎬ 尽早对儿童的营养、 健康、
社会保障和亲社会教育进行投资ꎬ 为其未来获得

健康优质的非认知技能奠定基础ꎮ 第二ꎬ 积极探

索高等教育阶段成年学生习得非认知技能的路径ꎮ
目前备受关注的路径有: ①增加 “通识教育” 在

高校课程中的比重ꎮ 通过修习综合性通识课程ꎬ
参与课外实践活动ꎬ 有效地提升学生解决问题的

能力、 自学能力和社会交往能力ꎮ ②合作学习ꎮ
将不同专业背景的学生组成合作小组ꎬ 鼓励学生

“跨课程学习”ꎬ 为其创造相互合作共同探索某一

学术问题或现实问题的条件ꎬ 通过 “知识的横向

融合”ꎬ 提高学生的问题解决能力ꎮ ③多样性和

全球化学习ꎮ 通过设立 “国别文化研究课程”ꎬ
帮助学生探索多元文化ꎬ 提升学生对跨文化现象

的理解力和全球胜任力ꎮ ④支持大学生创新创业ꎮ
开设创业课程、 举办创业实践活动ꎬ 为学生提供

商业培训与创业辅导ꎬ 尤其为优秀大学生的创新
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创业项目提供资金和场地支持能有效地提升其团

队精神、 创造能力和自组织能力ꎮ
３. 建立 “终身学习” 的教育培训体系ꎬ 应

对工作性质的持续性变革

过去ꎬ 技术进步导致的技能需求转变需要几

个世纪的时间才能充分展现出来ꎬ 而在数字经济

时代ꎬ 技术进步似乎要求人们一夜之间具有新的

技能ꎬ 甚至如今刚进小学读书的儿童未来有很大

一部分将从事现在尚未存在的职业ꎮ 可以断定的

是ꎬ 未来的工作性质会产生持续性变革ꎬ 而很多

变革是不确定的ꎬ 建立 “终身学习” 的教育培训

体系至关重要ꎮ 第一ꎬ 加强成人再教育体系建设ꎬ
减少由失业带来的贫困发生率ꎮ 针对失学、 失业、
年龄偏大的工人以及失地农民开展灵活的再教育

活动ꎬ 提高其读、 写和基础数字工具运用等一般

认知能力ꎬ 帮助其适应变化了的市场环境ꎮ 第二ꎬ
加强职业再培训体系建设ꎬ 增加成人的职业技能

溢价ꎮ 鼓励企业和教育资源结合ꎬ 举办职业再培

训学院ꎬ 推动员工提高销售、 社交甚至数据分析

等复杂认知和非认知的技能ꎬ 帮助其实现更好的

就业前景ꎮ 第三ꎬ 加强创业培训体系建设ꎬ 迎接

数字时代的挑战和机遇ꎮ 建议由政府主导ꎬ 依托

各类创业服务机构ꎬ 联合科研院校、 融资平台和

社会组织等优质资源ꎬ 广泛开展创业资讯服务、
面对面问题深聊、 创业沙龙、 创业公开课、 创业

讲堂等活动ꎬ 帮助创业者累积创业知识、 了解创

业政策、 分析创业条件、 搭建创业平台以及整合

创业资源ꎬ 提高其创业技能ꎬ 推动 “大众创业、
万众创新” 走向纵深ꎬ 进而将数字经济时代的挑

战转化为机遇ꎮ
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