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[bookmark: _Hlk84942621][bookmark: _Hlk109204226]摘要：近年来中国制造业就业规模和就业份额连年下降，需引起高度重视。本文结合中国CFPS数据库和IFR数据库，探讨了工业机器人对中国就业结构的影响，结果表明：2013-2017年工业机器人密度的增长解释了同期中国制造业相对服务业就业份额下降原因的12.56%。工业机器人一方面提升了服务业相对制造业的劳动力新进入水平，并促进了企业层面由制造业向服务业转型，另一方面促进了劳动力个体层面从其他行业流向服务业。然而，工业机器人对促进制造业劳动力流向服务业影响并不显著，且对增加制造业失业率无显著影响。进一步研究发现，从职业选择看，工业机器人提高了劳动力选择单位负责人、专业技术人员相对制造生产类职业的概率；从替代类型看，工业机器人主要是减少了与其任务内容相重合的职业就业概率，与劳动力的技能水平无关；从行业工资性收入看，工业机器人提高了服务业劳动力的工资性收入，对制造业劳动力工资性收入影响不显著。
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How Do Industrial Robots Reshape China's Employment Structure？
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Abstract:  The fact that the employment scale and share in China's manufacturing industry keep declining in recent years needs to be taken very seriously. This paper uses the CFPS and IFR databases to examine how industrial robots have affected China's employment structure. The results show that the growth of industrial robot density is responsible for 12.56% of the fall in the employment share of China's manufacturing industry relative to the service industry between 2013 and 2017. On the one hand, industrial robots have raised new labor entry into service industry relative to manufacturing industry and have enhanced the shift from manufacturing industry to the service industry at the level of the firm. On the other hand, industrial robots have increased the labor flow from other industries to service industry. It is important to note that industrial robots do not significantly increase the manufacturing unemployment rate, nor do they have a substantial effect on the labor movement from manufacturing industry to service industry. In terms of occupational choice, industrial robots increase the employment probability that one chooses persons in charge, professional technicians versus manufacturing productive occupations. In terms of the type of substitution, industrial robots mainly reduce the number of occupations whose task contents overlap with theirs, which is independent of the level of labor skill. In terms of industry wages, industrial robots mainly increase the wages of service industry and have little impact on manufacturing industry.
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[bookmark: _Hlk77626415]一、引言

自改革开放以来，尤其是2001年加入WTO以后，制造业承接了千万计的农村剩余劳动力，中国一跃成为全球制造业就业第一大国，确立了“世界工厂”的地位。然而，近年来中国制造业就业绝对规模与就业份额同时出现了下降，与此同时服务业就业规模和就业份额同时上升。从城镇单位来看，2001-2013年中国制造业就业人数由3070.1万增长到5257.9万，制造业就业份额由2001年的27.50%波动上升到2013年的29.04%，12年间上升了1.54个百分点；2013-2019年制造业就业人数由5257.9万下降到3832.0万，年均减少237.65万，制造业就业份额迅速下降到2019年的22.33%，6年间下降了6.71个百分点。与此同时，2001-2013年城镇单位服务业就业人数由6002.4万增长到8592.7万，服务业就业份额由53.76%减少到47.45%。2013-2019年城镇单位服务业就业人数年均增长265.28万，服务业就业份额增长了11.89%，达59.34%。显然，中国就业结构正发生着改变。从国际视角看，主要发达经济体都经历了不同程度的制造业就业份额萎缩。1953年美国制造业就业份额达25.86%，2019年下降到不足10%，英国制造业就业份额由1962年的32.61%下降到2019年的9.14%，日本制造业就业份额由1973年的26.03%下降到2019年的15.81%[footnoteRef:2]。与这些发达国家相比，中国制造业就业份额呈“过早”“快速下降”的特点，引起了学者的广泛关注（黄群慧等，2017；魏后凯、王颂吉，2019；闫冰倩、冯明，2021）。  [2:  本段中国就业数据乃根据历年《中国劳动统计年鉴》计算得到，美国、日本、英国就业数据根据 Groningen Growth and Development Centre (GGDC) 10-Sector Database和EPS数据平台世界主要经济体数据库计算得到。] 

结构的改变可由发展模式和发展进程驱动，也可能是受科技革命的影响（郭克莎，2019）。在制造业就业绝对规模和就业份额同时下降的同时，中国工业机器人安装数量迅猛增长，从2013年的13.3万台迅速增长到2019年的78.3万台，并于2016年超过美国和日本，成为全球最大的工业机器人市场。根据ISO 8373:2012定义，工业机器人是自动控制的、可重复编程、多用途的操作机。第一台工业机器人诞生于1962年的美国，之后被广泛应用于工业发达国家，其主要应用于制造业领域的焊接、喷涂、组装、放置、产品检测和测试等环节，是衡量一国制造业水平和科技水平的重要标志（王田苗、陶永，2014）。为推动工业机器人的应用和发展以提升科技发展和创新能力，2013年中国工业与信息化部发布了《关于推进工业机器人产业发展的指导意见》，提出到2020年要形成较为完善的工业机器人产业体系，工业机器人基本满足国防建设、国民经济和社会发展需要。此后，工业机器人行业的战略地位日益凸显。如图1绘制了2001-2018年中国城镇单位制造业就业份额、城镇单位服务业就业份额和中国工业机器人安装数量发展趋势，可以看出2001-2013年，城镇单位制造业就业份额保持平稳波动上升，城镇单位服务业就业份额平稳波动下降，在此期间工业机器人安装数量缓慢增长；2013年后，工业机器人安装数量迅猛增长，制造业就业份额不断下滑，服务业就业份额加速上升。工业机器人对中国就业结构趋势性变动是否有影响，有多大影响程度，如何影响，尚未有明确的答案。
[image: ]
图1  2001-2018年中国就业结构及工业机器人安装趋势
基于此，本文利用中国家庭追踪数据库（以下简称CFPS）2014、2016、2018年的成人数据库，结合国际机器人联盟（International Federation of Robotics，以下简称为“IFR”）工业机器人数据，从微观视角实证考察了工业机器人对劳动力就业行业选择的影响及其影响机理。本文可能的研究价值和边际贡献在于：第一，为近年来我国制造业就业规模和制造业相对服务业就业份额连年下降提供了解释和经验支撑；第二，从微观视角讨论了工业机器人对劳动力在非农行业间就业选择的影响。现有文献关于中国就业结构变化的研究主要集中探讨劳动力由农业转向非农的影响因素、影响机制（邢春冰，2006；宁光杰，2012），对非农行业间的就业结构变化分析主要基于理论层面分析和典型事实剖析（郭凯明，2019；黄群慧等，2017；魏后凯、王颂吉，2019），鲜有文献通过实证研究探讨近年来中国非农行业间就业结构变动的成因；第三，从生产技术变革的视角阐述了以工业机器人为代表的自动化技术进步促进就业结构变动的作用路径，为日后推进工业机器人的广泛应用和制定积极的就业政策提供参考建议。

二、文献回顾与假说提出

早在1973年，Kuznets（1973）就提出了经济发展过程中经济结构会从工业转向服务业的“库兹涅兹事实”，之后的学者将驱动这一结构变迁特征事实的原因归为两类：一是由需求因素驱动的，该类文献主要是以恩格尔定律为基础，认为消费者需求收入弹性变化会带来结构变迁（Kongsamut et al，2001）；二是由供给因素驱动的，该类文献主要以“鲍莫尔效应（Baumol，1967）”为基础，认为部门间非平衡生产率会带导致结构变迁(Ngai & Pissarides，2007)。20世纪中期以来，一些发达国家陆续出现了制造业占比显著下降的现象，并伴随着国际竞争力下降，学者将其称之为“去工业化”（Rowthorn，1987）。Rodrik（2016）发现20世纪90年代以来，一些新兴经济体过早地出现了“去工业化”现象，即该国制造业比重达到顶点时，其人均GDP远远低于发达国家以前达到的水平，并指出这将阻碍经济进一步增长。近年来中国制造业增加值占GDP比重与制造业就业份额双双出现了下降，黄群慧等（2017）和魏后凯、王颂吉（2019）指出中国在理论、经验和现实层面都出现了“过早去工业化”。
部分学者通过理论模型推导或数理统计分析对制造业就业份额与经济发展的“倒U型”关系作出了分析与解释。Lawrence & Edwards（2013）认为美国的制造业就业份额下降与美国商品贸易赤字、制造品相对需求降低以及制造业生产率提高有关，其中制造业生产率提高是最主要原因。Rodrik（2016）指出发达国家“去工业化”的主要原因是非熟练技能劳动力节约型技术的发展使得制造业劳动力需求下降，因此发达国家的制造业就业份额下降明显但产出份额下降不明显；发展中国家“去工业化”是受贸易和全球化的影响，其被动接受发达国家制造业价格下降趋势，进而制造业产出和就业份额同时下降。魏后凯、王颂吉（2019）认为中国现阶段“去工业化”是各地产业升级的冲动、劳动力土地要素成本上升、产能过剩等因素共同导致的。
[bookmark: _Hlk109151233][bookmark: _Hlk75161722]中国自动化技术的广泛应用对就业结构会产生何种影响？中国老龄化进程加快、劳动力受教育程度提高、劳动力要素成本不断上升等人口发展趋势，推动了自动化技术在制造业领域的广泛应用。一般来说，自动化的使用会提高制造业企业库存管理或工厂车间的协调性，且这些往往都是不可观测的（Dinlersoz & Wolf，2018），这时制造业企业生产率是希克斯非中性的，生产率和自动化之间会呈显著的正相关关系。制造业部门生产率的快速增长会导致增长缓慢的服务业部门在经济中变得越来越重要，制造业相对服务业就业份额不断减少，并且服务业部门劳动力要素价格相对制造业劳动力要素价格会不断上升，进而产生“鲍莫尔效应”（Baumol，1967）。与已有革新技术相比，工业机器人更偏向于在大规模自动化生产中应用（孔高文等，2020），工业机器人可能就是“鲍莫尔效应”背后的主要推动力量。基于此，本文提出假说1和假说2：
[bookmark: _Hlk109151214]假说1：工业机器人的广泛应用推动了中国制造业相对服务业就业份额的下降。
[bookmark: _Hlk110345213]假说2：工业机器人的广泛应用减少了制造业劳动力工资水平，提升了服务业劳动力工资水平。
围绕技术进步与就业的讨论由来已久，现有文献关于技术进步对就业影响可以大致分为两类，一类是基于“技能偏向性技术进步（Skill-Based Technology）”假说（Krueger，1993；Acemoglu，2002），此类观点认为技术进步是技能偏向性的，技术的发展会增加对高技能劳动力或低技能劳动力的需求，降低对另一种技能劳动力的需求；一类是基于“任务型偏向性技术进步（Task-Based Technology）”假说（Autor et al，2003），即认为技术进步提高了对非常规认知任务劳动力的需求，减少了对常规手工任务劳动力的需求，技术的进步对劳动力需求的影响与劳动力教育水平无关，仅与劳动力从事的任务内容有关。前者主要解释了20世纪70年代发达国家信息技术的广泛应用带来的劳动力技能溢价和工资差距不断增大的现象；后者主要解释了20世纪90年代以来自动化技术发展导致的发达国家低技能和高技能就业份额同时增长的就业极化现象。在后者假说的理论基础上，Frey & Osborne (2013)使用高斯分布模型估计了美国各类职业将来被计算机取代的可能性，发现702种职业中有47%都易被取代；David (2017)预测日本有55%的岗位有被自动化的风险；孙早、侯玉琳（2019）通过实证分析表明了中国劳动力市场已经出现了高低技能就业极化现象。
随着业界和学界认知程度不断加深，许多学者逐渐直接考察工业机器人对就业的影响（Graetz & Michaels，2018；Cheng et al , 2019；Acemoglu & Restrepo，2020）。现有关于工业机器对就业影响研究主要探讨了工业机器人与劳动力替代、岗位创造、劳动力收入、生产率的关系。关于工业机器人与劳动力替代。Acemoglu & Restrepo（2020）结合IFR数据库、EUKLEMS数据库和CBP数据库研究发现1990—2007年美国每千名工人增加一台工业机器人将使制造业就业率降低0.18%—0.34%。Cheng et al（2019）指出工业机器人与一般机器设备比，对手工劳动力的替代作用更强。孔高文等（2020）结合工业机器人数据库与中国宏观统计数据指出工业机器人对制造业就业有显著的替代效应。王永钦、董雯（2020）使用工业机器人数据与制造业上市公司的微观数据构造出企业层面的工业机器人密度指标，发现工业机器人对劳动力产生了替代效应，且对技能需求产生了极化效应。关于工业机器人与岗位创造。Dauth et al（2017）发现工业机器人解释了德国1994—2014年制造业就业总体下降的23%，但其增加了服务业就业岗位。魏下海等（2020）结合IFR数据库和中国劳动力动态调查数据库发现工业机器人的就业创造效应大于替代效应，工业机器人带来的生产力提升能够创造更多就业，进而吸引劳动力流入。李磊等（2021）发现工业机器人提升了企业的劳动力需求。关于机器人与劳动力收入。Acemoglu & Restrepo（2020）指出美国工业机器人密度的增加降低了制造业工人工资。余玲铮等（2021）使用中国广东省制造业“企业—工人”匹配数据（CEES）研究发现，工业机器人降低了常规任务劳动力工资。王永钦、董雯（2020）指出工业机器人对制造业工人工资影响并不显著。关于工业机器人与生产率。Graetz & Michaels（2018）研究发现工业机器人提升了劳动生产率和全要素生产率，减少了低技能、中等技能劳动力的劳动时间。杨光、侯钰（2020）通过构造72个国家和地区的面板数据，实证发现工业机器人的使用能够显著提高一国的全要素生产率，进而促进经济增长。
其实，技术的发展并不必然引起就业规模的减少。自第一次工业革命以来，制造业就业份额随着制造业劳动生产率提升而提升，到后期才开始下降。这表明技术的发展并不必然引起失业，只是在不同时间不同行业对就业产生的影响是不同的。技术进步最终是否减少了就业规模取决于两个因素：技术进步如何直接影响技术进步所在行业的劳动力就业，以及这些直接影响是如何被技术进步间接刺激的其他经济领域劳动力就业变化所抵消的（Autor，2013）。工业机器人带来的生产率效应和劳动力替代效应孰高孰低在各个国家和各个行业不尽相同，工业机器人对就业规模的最终影响是一个经验性问题。因此，以工业机器人为代表的自动化技术发展带来了劳动生产率提升但并不必然导致制造业就业规模收缩。基于此，本文提出假说3a和假说3b：
假说3a：工业机器人的广泛应用没有显著减少制造业就业规模。
假设3b：工业机器人的广泛应用显著减少了制造业就业规模。

三、数据来源与研究设计

（一）数据说明
本文使用的数据主要来源于IFR数据库和CFPS数据库。IFR数据库包括1993年以来100个国家和地区根据行业和用途分类的符合ISO标准的工业机器人安装数量。CFPS数据库是个体、家庭、社区三个层次的追踪数据，每隔一年进行一次追踪，以2010 年基线，覆盖25个省/市/自治区，代表了中国95%的人口。考虑到我国工业机器人安装数量趋势大量增长于2012年后，且2014年后CFPS问卷开始采取EHC调查事件历史日历记录法，问卷设计技术更为成熟，因此本文仅选取了CFPS数据库中2014、2016、2018年的成人数据库，并只保留了CFPS基因人员的样本。通过与地区统计年鉴匹配，删除含有缺失值以及年龄在16岁以下、65岁以上的样本，最终得到24573份有效样本。其他数据来源历年《中国劳动统计年鉴》、《中国城市统计年鉴》、《中国区域统计年鉴》、《中国统计年鉴》和国泰安数据库。内生性检验中印度分行业就业人数数据来源于印度统计局。
（二）模型设定
为探讨工业机器人对中国就业结构的影响，本文构建如下Probit 模型：
     （1）
其中，下标表示受访者劳动个体，代表受访者劳动个体主要工作单位所在的省份或直辖市，表示调查年份。是虚拟变量，表示劳动力主要工作单位所在的行业。表示省份（直辖市）工业机器人密度。表示省份（直辖市）层面的地区特征变量，由于CFPS调查时间往往集中在一年的中旬，而工业机器人安装数量和地区层面的特征变量是一整年的统计数据，因此本文将工业机器人密度和地区层面特征变量均滞后一年。表示个体特征控制变量。表示地区虚拟变量，表示年份虚拟变量，是常数项。本文采用个体和时间两个层面的聚类标准误。
（三）变量说明
[bookmark: _Hlk59090604]（1）被解释变量：劳动力的主要工作单位所在行业。表示受访者劳动个体的工作单位所在行业是否为服务业[footnoteRef:3]，若为服务业则，若为制造业则。由于部分被访者存在同时有多份工作的情况，本文选取的是其最主要工作单位所在行业。 [3:  CFPS对被访者从事行业划分是基于《国民经济行业分类》（GB/T 4754-2002）。本文根据CFPS对行业的分类，将交通运输、仓储和邮政业，信息传输、计算机服务和软件业，批发和零售业，住宿和餐饮业，金融业，房地产业，租赁和商务服务业，科学研究、技术服务和地质勘查业，水利、环境和公共设施管理业，居民服务和其他服务业，教育，卫生、社会保障和社会福利业，文化、体育和娱乐业，公共管理与社会组织，国际组织视为服务业。] 

（2）核心解释变量：工业机器人密度。本文参考Acemoglu & Restrepo（2020）和Bartik（1991）的方法构造地区层面工业机器人密度（）这一指标，具体测算公式如下：
，            （2）
其中2007年为基期，表示2007年省份（直辖市）城镇单位行业就业人数，表示2007年省份（直辖市）的城镇单位制造业总就业人数。表示权重，即2007年省份（直辖市）城镇单位行业就业人数占制造业就业人数的比重。表示年全国城镇单位行业工业机器人安装数量。表示2007年全国城镇单位行业就业人数。表示以2007年为基期计算的，年行业工业机器人密度。
（3）个体特征变量。近年中国人口呈现老龄化进程加快、受教育程度不断提高等发展趋势，因此本文控制了劳动力的“年龄”和“受教育程度”。“年龄”计量时包括平方项，“受教育程度”为分类变量，取值范围为1~8，分别表示文盲或半文盲水平、小学学历、初中学历、高中/中专/技校/职高学历、大专学历、大学本科学历、硕士学历、博士学历。文中还控制了个体层面的其他特征变量。“性别”为虚拟变量，赋值为1表示男性，0表示女性；“户口类型”为虚拟变量，赋值为1表示非农户口，0表示农业户口。“婚姻状态”为虚拟变量，赋值为1表示有配偶，赋值为0则表示未婚配或者丧偶。“健康状况”为分类变量，赋值范围为1~5，分别表示非常健康、很健康、比较健康、一般、不健康。“未成年子女个数”表示劳动力未满18岁子女个数。
（4）地区特征变量。本文控制了地区层面其他可能影响劳动力就业行业选择的变量。“人均地区生产总值”控制恩格尔效应对就业结构的影响。“出口依存度”和“进口依存度”控制贸易对制造业劳动力需求的影响，分别用出口总额占GDP比重和进口总额占GDP比重衡量； “固定资产投资总额”控制地区固定资本投入对就业结构的影响。为了区分工业机器人与信息技术发展对就业结构的影响，本文加入“电信业务总量”作为控制变量。“相对工资”控制行业间工资差异对劳动力就业行业选择的影响，用地区服务业平均工资与制造业平均工资的比值表示。
表1  变量描述性统计
	变量
	变量定义
	观测值
	均值
	标准差
	最小值
	最大值

	
	二值虚拟变量，1为服务业，0为制造业
	24573
	0.6866
	0.4639
	0
	1

	工业机器人密度
	单位：台/千城镇单位工人
	24573
	5.2588
	3.5427
	0.6574
	20.4958

	年龄
	单位：岁
	24573
	39.2175
	12.1208
	16
	65

	受教育程度
	1=文盲/半文盲，2=小学，3=初中，4=高中/中专/技校/职高，5= 大专，6=大学本科，7= 硕士，8=博士
	24573
	3. 6192
	1.2822
	1
	8

	性别
	二值虚拟变量，1为男性，0为女性
	24573
	0. 5268
	0.4992
	0
	1

	户口类型
	二值虚拟变量，1为非农户口，0为农业户口
	24573
	0.4202
	0.4936
	0
	1

	婚姻状态
	二值虚拟变量，1为有配偶，为无配偶
	24573
	0 .7833
	0.4130
	0
	1

	健康状况
	1=非常健康，2=很健康，3=比较健康，4=一般，5=不健康
	24573
	2 .7787
	1.0908
	1
	5

	未成年人子女个数
	单位：个
	24573
	0.6321
	0.8060
	0
	6

	人均地区生产总值
	单位：万元
	24573
	5.6856
	2.4452
	2.2922
	12.8927

	出口依存度
	单位：%
	24573
	20.6860
	20.2394
	1.0342
	65.1900

	进口依存度
	单位：%
	24573
	18.2060
	22.0119
	0.5646
	118.2653

	固定资产投资总额
	单位：万亿元
	24573
	2.1842
	1.2553
	0.2361
	5.5202

	电信业务总量
	单位：亿元
	24573
	1040.7620
	797.3761
	64.5262
	3579.6963

	相对工资
	
	24573
	1.2222
	0.1541
	0.9186
	1.6710




四、实证分析

（一）基准回归
[bookmark: _Hlk110344998]表2报告了（1）式工业机器人密度影响劳动力就业行业选择的边际效应回归结果。第（1）列为未加入个体特征控制变量和地区特征控制变量，且未在个体、时间层面进行双向聚类的回归结果，工业机器人密度的系数在5%水平上显著为正。第（2）列在第（1）列的基础上使用了双向聚类的标准误，结果在1%水平上显著为正。第（3）列在第（2）列的基础上加入了个体特征变量，结果仍在1%水平上显著为正。第（4）列在第（3）列的基础上加入了地区特征变量，工业机器人密度系数在5%水平上显著为正。根据第（4）列基准回归结果可知，工业机器人密度每增加1台，劳动力选择服务业相对制造业就业的概率平均提升0.54%。在基准模型中，由于被解释变量劳动力主要工作单位所在行业为0-1的伯努利（Bernoulli）随机变量，劳动力选择服务业就业的概率即服务业占制造业和服务业就业总和的比重，因而工业机器人促进了劳动力选择服务业相对制造业就业的概率，可以推出工业机器人提升了服务业相对制造业的就业份额，回归结果支持假说1。文中工业机器人密度是根据各行业城镇单位就业人数计算得到的，而2013-2017年城镇单位制造业就业人数约占制造业就业总数的30.67%[footnoteRef:4]，因此以制造业就业总数计的工业机器人密度（台/千工人）增加1台，劳动力选择服务业相对制造业就业的概率平均提升0.17%。结合IFR数据库，2013年中国工业机器人密度为0.82台/千工人，2017年为3.11台/千工人，期间工业机器人密度增长了2.29台/千工人。2013年中国制造业就业人数占制造业和服务业就业总人数的37.47%，2017年占比为34.45%，比重下降了3.02%，可推出工业机器人密度的增长约解释了中国制造业相对服务业就业份额下降原因的12.56%。 [4:  中国2013-2017年制造业总就业人数数据来源于Groningen Growth and Development Centre (GGDC) Economic Transformation Database。] 

[bookmark: _Hlk59460078]从表2第（4）列控制变量的回归结果来看，年龄的估计系数在1%水平上显著为负，劳动力年龄每增加1岁，选择服务业相对制造业的概率减少0.98%。年龄的平方项在1%水平上显著为正，表明年龄与劳动力就业行业选择存在U型关系，当年龄达到一定数值，劳动力更倾向选择服务业。受教育程度的估计系数在1%水平上显著为正，边际效应为5.36%，表明劳动力受教育程度每提高一个等级，选择服务业相对制造业就业的概率提高5.36个百分点。性别对劳动力就业行业影响在1%水平上显著为负，边际效应为7.92%，表明女性选择服务业相对制造业的概率比男性高7.92%。户口类型在1%水平上显著为正，表明非农户口类型的劳动力较农业户口劳动力更倾向选择服务业。婚姻状态在1%水平上显著为负，边际效应为3.69%，表明没有配偶的劳动力较有配偶的劳动力更倾向选择服务业。未成年子女个数估计系数在1%水平上显著为正，表明劳动力的未成年子女个数每增加1个，其选择服务业相对制造业就业的概率增加1.31%。地区层面的控制变量中，地区人均生产总值估计系数在5%水平上显著为正，表明地区经济发展水平越高，当地劳动力选择服务业相对制造业就业的概率越高。固定资产投资总额的估计系数在1%水平上显著为负，表明地区固定资产投资总额每增加1万亿元，劳动力选择服务业相对制造业就业的概率减少1.03%。电信业务总量估计系数在1%水平上显著为正，表明信息技术的广泛应用增加了劳动力选择服务业相对制造业就业的概率。健康状况、出口依存度、进口依存度、相对工资对劳动力就业行业选择没有显著影响。
表2  工业机器人对就业结构影响基准结果
	变量
	(1)
	(2)
	(3)
	(4)

	工业机器人密度
	0.0068**
(0.028)
	0.0068***
(0.0012)
	0.0060***
(0.0012)
	0.0054**
(0.0022)

	年龄
	
	
	-0.0097***
(0.0015)
	-0.0098***
(0.0016)

	年龄平方项
	
	
	0.0155***
(0.0019)
	0.0002***
(0.0000)

	受教育程度
	
	
	0.0537***
(0.0044)
	0.0536***
(0.0045)

	性别
	
	
	-0.0792***
(0.0059)
	-0.0792***
(0.0060)

	户口类型
	
	
	0.0622***
(0.0153)
	0.0618***
(0.0162)

	婚姻状态
	
	
	-0.0373***
(0.0097)
	-0.0369***
(0.0117)

	健康状况
	
	
	0.0041
(0.0043)
	0.0041
(0.0045)

	未成年人子女个数
	
	
	0.0129***
(0.0043)
	0.0131***
(0.0049)

	地区人均生产总值
	
	
	
	0.0124**
(0.0058)

	出口依存度
	
	
	
	0.0011
(0.0007)

	进口依存度
	
	
	
	0.0004
(0.0005)

	固定资产投资总额
	
	
	
	-0.0103***
(0.0034)

	电信业务总量
	
	
	
	0.0001***
(0.0000)

	相对工资
	
	
	
	-0.0064
(0.0612)

	地区固定效应
	控制
	控制
	控制
	控制

	时间固定效应
	控制
	控制
	控制
	控制

	观测值
	24573
	24573
	24573
	24573


[bookmark: _Hlk84968046]注： ***、**、*分别表示在1%、5%、10%水平上显著，以下表格同。
为进一步考察工业机器人密度对劳动力就业行业选择的影响趋势，图2绘制了工业机器人密度在各个取值对劳动力就业行业选择影响的边际效应，阴影部分为工业机器人密度边际效应的90%置信区间。可以看出，随着工业机器人密度的增加，其对劳动力选择服务业相对制造业就业概率影响呈单调递减趋势。当工业机器人密度从最小值0.66台/千名城镇单位工人增长到最大值20.50台/千名城镇单位工人，劳动力选择服务业相对制造业就业概率从0.56%减少到0.47%。
[image: ]
图2  工业机器人对就业选择影响边际效应
（二）稳健性检验
为了进一步增强工业机器人提高了劳动力选择服务业相对制造业就业概率这一结论的可靠性，本文做了如下五个方面稳健性检验。
（1）调整回归模型。在基准回归中，本文人为筛选出了受访者主要工作单位为制造业和服务业的样本，剔除了其他行业（主要是农业）的样本，由此可能产生样本选择偏误。本文进一步使用Heckman模型进行克服。第一步考察工业机器人对劳动力选择非农就业的影响，估计出逆米勒比率，第二步将逆米勒比率加入模型中，考察工业机器人对劳动力就业行业选择的影响。Heckman两阶段回归模型要求第一阶段回归模型和第二阶段回归模型相比，至少包含一个排他性变量，本文将受访劳动力的户口类型以及受教育程度作为劳动力选择非农就业的识别变量。结果如表3第（1）列所示，逆米勒比率显著异于0，说明模型存在样本选择性问题，在调整了选择性偏误的情况下，工业机器人密度的系数在5%水平上显著为正。结果表明工业机器人密度的增加显著提升了劳动力选择服务业相对制造业就业的概率。
（2）更换解释变量。使用新增工业机器人数量更能反应地区对工业机器人的需求程度，因此本文将（2）式中工业机器人安装数量替换成新增工业机器人安装数量，使用新增工业机器人密度替换原解释变量，回归结果如表3第（2）列所示，新增工业机器人密度在1%水平上显著为正，表明新增工业机器人密度的增加会提升劳动力选择服务业相对制造业就业概率。
（3）排除汽车行业的影响。根据IFR数据库中国各行业工业机器人安装数量可知，汽车行业的工业机器人数量远远高于其他行业，工业机器人对劳动力就业行业选择的影响可能主要是汽车行业的工业机器人引起的。为此，本文剔除了（2）式中的汽车行业，得到新的工业机器人密度（剔除汽车行业）指标进行回归，结果如表3第（3）列所示，剔除了汽车行业后，工业机器人密度的系数依旧显著为正，且其边际效应为1.70%，较基准结果大幅度增加。这一方面说明工业机器人提高了劳动力选择服务业就业的概率并不是受汽车行业的影响；另一方面说明工业机器人在汽车行业的广泛应用扩大了其对劳动力的需求。
表3  稳健性检验
	[bookmark: _Hlk76498091]变量
	(1)
	(2)
	(3)
	（4）
	（5）
	（6）

	
	Heckman模型
	更换解释变量
	剔除汽车行业
	2014-2016年
	2016-2018年
	更换样本

	工业机器人
密度
	0.0001
(0.0121)
	0.0053**
(0.0021)
	
	
	0.0092***
(0.0021)
	0.0039***
(0.0013)
	0.0031**
(0.0014)

	新增工业机器人
密度
	
	
	0.0201***
(0.0068)
	
	
	
	

	工业机器人密度（剔除汽车行业）
	
	
	
	0.0170***
(0.0036)
	
	
	

	逆米勒比率
	
	-0.3242***
(0.0178)
	
	
	
	
	

	个体特征变量
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制
	否

	地区特征变量
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制

	地区固定效应
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制

	时间固定效应
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制

	观测值
	49022
	49022
	24573
	24573
	18148
	15273
	155

	Wald p-value
	
	0.0000
	
	
	
	
	



[bookmark: _Hlk109850790]（4）分期回归。本文进一步使用2014-2016年和2016-2018年两轮两期面板数据进行回归作为稳健性检验。回归结果如表3第（4）（5）列所示，工业机器人密度这一系数均在1%水平上显著为正。从数值大小上看，2016-2018年工业机器人密度的增加对提升劳动力选择服务业相对制造业就业概率的边际效应小于2014-2016年的边际效应。
（5）更换样本。本文还使用宏观层面数据进行稳健性检验，通过构建31个省份（直辖市）2013-2017年的面板数据，将地区层面服务业就业人数占制造业和服务业总就业人数比重作为被解释变量，使用固定效应模型考察工业机器人对宏观层面就业结构的影响，并控制了（1）式中的地区特征变量，用稳健标准误进行调整。从表3第（6）列可以看出工业机器人密度在5%水平上显著增加了服务业相对制造业的就业比重，工业机器人密度每增加1台，服务业相对制造业就业比重提升0.31%。上述的检验工作均表明前文的研究结论是稳健可靠的。
（三）内生性检验
工业机器人提高了劳动力选择服务业相对制造业就业的概率，这一结果可能受到内生性问题的影响。一方面是可能的存在的反向因果问题，在中国产业结构变动背景下，劳动力向服务业流动，制造业企业招工难，进而选择工业机器人作为替代，促进了工业机器人的发展；另一方面是遗漏变量的影响，以互联网为代表的信息技术也在中国蓬勃发展，尽管本文控制了电信业务总量，但还有可能存在遗漏变量的问题。因此，本文使用印度2007年行业层面的工业机器人密度作为工具变量解决内生性问题。印度是除中国外人口最多的发展中国家，从GDP增速来看，根据世界银行数据统计，2014-2018年期间中国和印度GDP增速最大差幅度不超过1%。从贸易伙伴来看，2020年中国是印度最大的贸易伙伴。从技术创新发展情况来看，中国和印度的科学技术和创新绩效近年来都持续增强。选取印度行业层面工业机器人密度作为工具变量具有一定合理性。工具变量的构造方法参考Acemoglu & Restrepo（2020），具体构建方法如下：
                        （3）
表示中国2007年省份（直辖市）城镇单位行业的就业比重。表示年印度行业工业机器人安装数量，表示2007年印度行业就业人数，表示年以2007年为基期的印度行业工业机器人密度。
表4  工具变量回归结果
	变量
	(1)
	(2)

	
	MLE
	Twostep

	工业机器人渗透密度
	0.0481**
(0.0208)
	0.0481**
(0.0209)

	个体特征变量
	控制
	控制

	地区特征变量
	控制
	控制

	地区固定效应
	控制
	控制

	时间固定效应
	控制
	控制

	观测值
	24573
	24573

	第一阶段F统计量
	
	16671.2700

	Wald
	3.3500
	3.3500

	Wald p-value
	0.0673
	0.0673


表4汇报了基于Probit模型的极大似然估计（MLE）和两阶段（Twostep）回归结果，表4第（1）列为MLE的估计结果，工业机器人密度系数在5%水平上显著为正。第（2）列为两阶段回归结果，工业机器人密度系数仍在5%水平上显著为正，回归估计系数与MLE估计系数均为0.0481。从第一阶段F统计量大小可以看出不存在弱工具变量问题，Wald检验表明了工具变量的有效性。以上结果均表明了工业机器人提高了劳动力选择服务业相对制造业就业概率这一结果的稳健性。

五、服务业相对制造业就业份额上升的深层次原因

[bookmark: _Hlk109317338][bookmark: _Hlk109295653][bookmark: _Hlk109154872][bookmark: _Hlk109295743]服务业相对制造业就业份额上升有很多种可能的解释。一是劳动力在行业间的重新配置。具体又包括三种情况：劳动力从其他行业流向服务业但没有流向制造业，制造业就业规模没有增加，服务业就业规模增加了；劳动力从其他行业同时流向制造业和服务业，但是流向服务业的劳动力总数多于流向制造业的，制造业和服务业就业规模均增加了，但是制造业就业规模的增长低于服务业；劳动力从制造业流向服务业，制造业就业规模减少，服务业就业规模增加。二是企业层面由制造业向服务业转型。这使得劳动力在没有发生主动跨行业流动的情况下，从统计上由制造业就业人员变成了服务业就业人员[footnoteRef:5]。三是劳动力的进入与退出。新加入劳动力市场的劳动力在不同行业间的就业选择，以及不同行业劳动力失业规模的差异都会影响就业结构。前文实证表明了工业机器人密度的增加促进了劳动力选择服务业相对制造业的就业概率，背后原因属于上述哪种情况或哪几种情况？本文接下来进行一一探讨。 [5:  解释二与解释一的区别在于前者劳动力未发生离职变动，只是企业所属行业性质发生了改变；后者劳动力发生了离职变动，并进行了跨行业流动。] 

（一）劳动力在行业间的重新配置
为考察工业机器人是否促进了劳动力在行业间的重新配置，进而提升了服务业相对制造业就业份额，验证上述解释一，本文参照于新亮等（2021）构建如下Probit模型：
                                                      （4）
[bookmark: _Hlk109998843][bookmark: _Hlk109316072]其中，分别表示劳动力在行业间流动的类型，为虚拟变量。表示在连续两个调查期间劳动力在服务业和服务业以外的其他行业[footnoteRef:6]发生了跨行业流动，即：在年劳动力工作单位所在行业为服务业，在年工作单位所在行业为服务业以外的其他行业；或者在年劳动力工作单位所在行业为服务业以外的其他行业，在年工作单位所在行业为服务业。则表示劳动力未发生跨行业流动，即从年到年的调查期间，劳动力工作单位所在行业都为服务业或者都为服务业以外的其他行业。表示劳动力在制造业和制造业以外的其他行业[footnoteRef:7]间发生了跨行业流动，表示在制造业和制造业以外的其他行业间没有发生跨行业流动。表示劳动力在制造业和服务业间发生了跨行业流动，表示劳动力未在制造业和服务业间发生跨行业流动。为虚拟变量，表示劳动力在年的工作单位为服务业以外的其他行业，表示劳动力在年的工作单位为服务业。表示劳动力在年的工作单位为制造业以外的其他行业，表示劳动力在年的主要工作单位为制造业。表示劳动力在年的工作单位为制造业，表示劳动力在年的工作单位为服务业。本文主要关注（4）式交叉项的系数符号。 [6:  服务业以外的其他行业包括农牧林渔业、采矿业、制造业、电力煤气及水的生产和和供应业、建筑业。]  [7:  制造业以外的其他行业包括农牧林渔业、采矿业、电力煤气及水的生产和和供应业、建筑业和服务业。] 

[bookmark: _Hlk110367962][bookmark: _Hlk109854895]（4）式的回归结果如表5第（1）-（3）列所示。第（1）列回归结果表明，工业机器人密度与的交叉项系数在1%水平上显著大于0，表明工业机器人促进了劳动力从服务业以外的其他行业流向服务业。第（2）列结果表明，工业机器人密度与交叉项系数不显著，表明工业机器对促进制造业以外的其他行业劳动力流向制造业，或促进制造业劳动力流向其他行业影响均不显著。本文进一步考察工业机器人是否促进了劳动力由制造业流向服务业，回归结果如表5第（3）列所示，工业机器人密度与交叉项系数不显著，表明工业机器人对劳动力从制造业流向服务业影响不显著。综合第（1）-（3）列结果可知，工业机器人促进了劳动力从其他行业流入服务业进而增加了服务业就业规模，但工业机器人对促进制造业劳动力流入服务业影响并不显著，且对促进劳动力流入或流出制造业均不显著。上述结果表明，工业机器人主要通过增加服务业就业规模，进而提升了服务业相对于制造业就业份额，支持上述解释一劳动力在行业间重新配置的第一种情况。
（二）劳动力的进入与退出[footnoteRef:8] [8:  前文结果表明了工业机器人促进服务业相对制造业就业份额上升，因此这里仅考察工业机器人对制造业劳动力失业的影响] 

[bookmark: _Hlk110366888][bookmark: _Hlk110366882]工业机器人是否引发了制造业工人“技术性失业”是学者们讨论工业机器人的重点话题之一。本文使用劳动力上一调查期间主要工作单位所在行业（）与工业机器人密度进行交乘，考察其对调查期劳动力就业状态（，）的影响。回归结果如表5第（4）列，交叉项系数不显著，表明工业机器人对制造业劳动力失业影响不显著。那么工业机器人如何同时维护制造企业现有就业关系又减少制造业就业岗位？一种解释是工业机器人促使制造业企业创造更少的新工作，减少了劳动力的新进入率，而不是直接取代现有工人。因此，本文保留了在调查时被访者因毕业、结业、肄业、中途退学、辍学等原因离开学校在1年以内且有工作的样本，考察工业机器人对新进入劳动力市场的劳动力就业行业选择影响，回归结果如表5第（5）列，工业机器人密度系数在5%显著水平上为正，工业机器人密度的增加显著提升了新进入劳动力市场的劳动力选择服务业相对制造业的就业概率，表明相对降低制造业劳动力新进入水平是工业机器人广泛应用对制造业就业份额消极影响的原因之一。
（三）企业层面由制造业向服务业转型
服务业相对制造业就业份额提升也可能是企业层面由制造业向服务业转型的结果。随着信息技术的发展以及互联网的普及，深化分工的成本日趋减少，制造业企业将一些服务类业务（如：销售、财务）分离出去，成为独立的生产性服务业企业，原本被统计在制造业内的就业人员就被统计在服务业内，从而在统计意义上减少了制造业就业规模，增加了服务业就业规模。闫冰倩、冯明（2021）指出中国服务业用于制造业中间投入的比例比国际经验值偏高，制造业就业份额下降主要是由于专业分工细化导致的服务业就业扩张。
工业机器人的引入一方面会提高制造业企业生产制造相对于服务类业务的效率，增强了制造业企业将服务类业务分离出去的动力。另一方面，工业机器人的引入可能会进一步加剧同行业不同规模企业间的生产率差距，一些中小企业为了维持生存和利润转型为服务业。为进一步考察工业机器人是否促进了企业层面由制造业向服务业转型，本文仅保留了连续两个调查期间主要工作单位没有发生变化的个体样本，通过CFPS问卷中“您当前从事的主要工作单位是否为上次调查时的主要工作单位？”这一指标识别和筛选，进一步使用固定效应模型控制个体固定效应和时间固定效应进行回归，结果如表5第（6）列所示，工业机器人在5%显著水平促进了劳动力的工作单位所在行业由制造业变为服务业。通过回归结果可推断，工业机器人促进了企业层面由制造业向服务业转型，从而在劳动力个体没有发生主动跨行业流动的前提下，在统计意义上增加了服务业就业人数，减少了制造业就业人数，进而增加了服务业相对于制造业就业份额。
表5   工业机器人影响就业结构的深层次原因
	变量
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	(5)
	（6）

	
	跨行业流向
服务业
	跨行业流向
制造业
	制造业流向
服务业
	就业状态
	新进入的劳动力行业选择
	工作单位没有变化

	工业机器人密度
	-0.0460***
(0.0057)
	-0.0265**
(0.0126)
	-0.0382***
(0.0073)
	0.0219***
(0.0066)
	0.0329**
(0.0131)
	0.0061**
(0.0027)

	工业机器人密度
	0.0430***
(0.0080)
	
	
	
	
	

	工业机器人密度
	
	0.0267
(0.0196)
	
	

	
	

	工业机器人密度
	
	
	0.0062
(0.0129)
	
	
	

	工业机器人密度
	
	
	
	-0.0042
(0.0062)
	
	

	
	-0.6009***
(0.0586)
	
	
	
	
	

	
	
	-1.2425***
(0.0882)
	
	
	
	

	
	
	
	0.5241***
(0.0945)
	
	
	

	
	
	
	
	0.1206**
(0.0514)
	
	

	个体特征变量
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制
	否

	地区特征变量
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制

	个体固定效应
	否
	否
	否
	否
	否
	控制

	地区固定效应
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制
	否

	时间固定效应
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制

	观测值
	27083
	27083
	10595
	11537
	5516
	6480



综合上述结果可知，工业机器人减少了制造业就业绝对规模，增加了服务业就业绝对规模，进而促进了服务业相对于制造业的就业份额。具体而言，工业机器人密度的增加提升了服务业相对制造业的劳动力新进入水平，并推动了劳动力在行业间的重新配置，通过促进其他行业劳动力流向服务业，增加了服务业就业绝对规模，但是工业机器人对劳动力个体层面流入流出制造业没有显著影响。工业机器人对制造业劳动力失业没有显著的促进作用或抑制作用，其对制造业就业绝对规模的负面影响主要通过促进企业层面由制造业向服务业转型，使得这些企业的劳动力从统计上由制造业就业人员变成了服务业就业人员。以上回归结果总体来说支持假说3b。

六、拓展性分析

（一）职业选择
制造业企业实际上拥有广泛的服务类业务，如营销、分销、金融和研发等，以化妆品企业为例，其虽然属制造业，但是制造生产在其产值中只占很小部分，这些企业的所有员工都是被统计为制造业就业人员。因此有可能劳动力在制造业企业从事的是商业服务等服务类职业，仅考虑劳动力工作单位所在行业分布的变化无法反映劳动力市场结构变化的全貌，本文进一步考察工业机器人对劳动力职业分布的影响。
[bookmark: _Hlk109325320][bookmark: _Hlk109900583][bookmark: _Hlk110461852][bookmark: _Hlk110464163][bookmark: _Hlk110462847]CFPS数据库基于《中华人民共和国国家标准职业分类与代码》（GB/T6565-2009）对被访劳动者的职业进行了事后编码，本文基于CFPS的职业编码将劳动力的职业类型分为6大类，分别为单位负责人、专业技术人员、办事人员、商业服务人员、农林牧渔水利生产人员、生产和运输设备操作人员。本文将生产和运输设备操作人员为视为制造生产类职业，并以此为基准，分别考察工业机器人对劳动力选择各种职业类型相对制造生产类职业的影响。回归结果如表6第（1）-（5）列所示，工业机器人在1%显著水平增加了劳动力选择单位负责人相对于制造生产类职业的概率，边际效应为0.71%；在1%显著水平上增加了选择专业技术人员相对于制造生产类职业的就业概率，边际效应为0.68%；在5%显著水平上减少了农林牧渔水利生产人员相对制造生产类职业的就业概率，边际效应为0.11%；工业机器人对促进劳动力选择办事人员、商业服务类人员相对于制造生产类职业就业概率影响不显著。回归结果表明，工业机器人的应用主要促进了劳动力选择单位负责人、专业技术人员类职业相对于制造生产类职业，提升了制造生产类职业相对于农林牧渔水利生产人员，对促进劳动力选择商业服务人员相对制造生产类职业影响不显著，这一结果与表5第（3）列回归结果工业机器人对促进劳动力从制造业流向服务业影响不显著一致。根据工业机器人对劳动力职业选择影响的边际效应大小来看，工业机器人密度的增加对提升劳动力选择单位负责人、专业技术人员相对制造生产类职业的幅度大于选择制造生产类职业相对农林牧渔水利生产人员幅度，可以推断，工业机器人总体上仍是相对减少了从事制造生产类职业的劳动力。其可能的原因是，一方面工业机器人的广泛应用提升了工业机器人相关行业的劳动生产率，并产生了一定的规模效应（李磊等，2021），进而大幅度促进了农林牧渔水利生产人员向其他职业转型，另一方面，工业机器人的应用替代了从事简单重复的制造生产类劳动力，更大程度相对提升了对单位负责人和专业技术人员的需求。
表6  工业机器人对劳动力职业类型选择影响
	变量
	(1)
	(2)
	(3)
	(4)
	(5)

	
	单位负责人
	专业技术人员
	办事人员
	商业服务人员
	农林牧渔水利生产人员

	工业机器人密度
	0.0071***
(0.0017)
	0.0068***
(0.0014)
	0.0006
(0.0038)
	0.0058
(0.0044)
	-0.0011**
(0.0004)

	个体特征变量
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制

	地区特征变量
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制

	地区固定效应
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制

	时间固定效应
	控制
	控制
	控制
	控制
	控制

	观测值
	9879
	10478
	9788
	15051
	7240



（二）劳动力替代类型
工业机器人这一自动化技术的广泛应用给劳动力市场带来深远的影响，进一步探讨工业机器人对哪种类型劳动力产生影响有利于制定更积极合理的就业导向政策。如本文第二部分所述，已有文献将技术发展对就业的影响分为两类，“技能偏向型技术进步”将技术视为要素扩充形式，认为技术与高技能或者低技能劳动力是互补的，且技术对劳动力技能需求是偏向性的；“任务偏向型技术进步”将技能和任务进一步区分，Autor（2013）指出“任务”是产生产出的工作单元，技能是劳动力执行任务的能力储备，技术的发展改变了资本劳动力的相对价格，进而使得完成同一任务所需的劳资配比发生了改变。根据前者的理论，工业机器人在制造业的广泛应用会增加制造业对高技能或者低技能劳动力的需求；根据后者，工业机器人会替代与其任务内容重合的劳动力，减少对此类劳动力的需求。本文接下来分别考察工业机器人对不同技能劳动力和不同职业内容劳动力影响。
[bookmark: _Hlk110347306]根据IFR数据库，工业机器人根据用途可以分为加工（Handling Operation）、处理（Processing）、焊接（Welding and Soldering）、喷漆（Dispensing）、拆装（Assembling and Disassembling）和其他(Others)等六大类。本文结合IFR报告中关于工业机器人这六大类细分应用领域释义，以及 CFPS数据库对劳动者事后职业编码以及劳动力职业内容表述，将职业内容与工业机器人应用领域重合且包含“装配”“装卸”“包装”“加工”“勘测”“监测”“测绘”“检测”“检验”等字眼的视为与工业机器人任务内容重合的劳动力，并将其定义为，职业内容没有包含相应字眼的定义。本文将其对工业机器人密度进行回归，考察工业机器人对职业内容与其任务内容相重的劳动力影响。表7第（1）列汇报了回归结果，结果表明工业机器人在5%显著水平上减少了与其任务内容相重的职业就业概率。为进一步考察工业机器人对不同技能劳动力的影响，本文参照已有文献根据劳动力的受教育程度划分劳动力的技能水平（Krueger，1993），将受教育程度为文盲/半文盲、小学、初中的视为低技能水平，受教育程度为高中/中专/技校/职高、大专的视为中等技能水平，受教育程度为本科及以上的视为高等技能水平，均生成虚拟变量分别与工业机器人密度进行交乘，并以高技能水平作为参考基准。回归结果如表7第（2）列所示，低技能与工业机器人密度的交乘项系数和中等技能与工业机器人密度交乘项系数均不显著，结果表明，与服务业相比，工业机器人的广泛应用并没有显著增加制造业对高技能劳动力、中等技能劳动力或者低等技能劳动力需求。综上可知，工业机器人对劳动力就业影响与劳动力的技能水平无关，其主要是替代了与其任务内容重合的劳动力。
[bookmark: _Hlk109204116]（三）行业工资性收入
[bookmark: _Hlk110367298][bookmark: _Hlk110345571]Boumol（1967）指出部门间的非平衡增长会推动劳动力要素从生产率较高的部门流向生产率较低的部门，并进一步推进所有部门的劳动力要素价格不断提升，提出了“结构性负担”假说。Acemoglu & Restrepo（2020）指出工业机器人显著降低了制造业工人工资水平。工业机器人对中国不同行业劳动力要素工资性收入影响究竟如何？本文使用固定效应模型分别考察了工业机器人对服务业和制造业劳动力工资性收入的影响。表7第（3）（4）列分别为服务业和制造业劳动力年工资性收入（取对数）对工业机器人密度的回归结果，工业机器人密度在10%显著水平促进了服务业劳动力的工资性收入水平，对制造业劳动力工资性收入影响为负，但是不显著。其可能的原因是工业机器人密度增加对促进劳动力流入流出制造业并不显著，但显著促进了劳动力从其他行业流入服务业，提升了对服务业劳动力的需求，增加了服务业劳动力的工资性收入水平。回归结果部分支持假说2。
表7  工业机器人对劳动力替代类型和行业收入的影响
	变量
	(1)
	(2)
	(3)
	(4)

	
	任务替代
	技能替代
	服务业收入
	制造业收入

	工业机器人密度
	-0.0022**
(0.0009)
	0.0013 
(0.0113)
	0.0228*
(0.0123)
	-0.0165
(0.0193)

	低技能工业机器人密度
	
	0.0186
(0.0133)
	
	

	中技能工业机器人密度
	
	0.0148
(0.0119)
	
	

	低技能水平
	
	-0.6904***
(0.1009)
	
	

	中技能水平
	
	-0.4302***
(0.0662)
	
	

	个体特征变量
	控制
	控制
	否
	否

	地区特征变量
	控制
	控制
	控制
	控制

	个体固定效应
	否
	否
	控制
	控制

	地区固定效应
	控制
	控制
	否
	否

	时间固定效应
	控制
	控制
	控制
	控制

	观测值
	24573
	24573
	3903
	1845



七、结论和政策展望

近年来中国制造业就业份额和就业绝对规模同时出现了下降，引起了国内学者对中国“过早去工业化”的担忧。本文结合IFR数据库和CFPS2014、2016、2018年的成人数据库，从微观视角考察了工业机器人对中国就业结构的影响，研究发现：工业机器人密度每增加1台，劳动力选择服务业相对制造业就业的概率增加0.54%，2013-2017年工业机器人密度的增长解释了同期中国制造业相对服务业就业份额下降原因的12.56%。具体而言，一方面工业机器人促进了劳动力个体层面从其他行业流向服务业，提高了服务业就业的绝对规模；另一方面工业机器人提升了服务业相对制造业的劳动力新进入水平并且在企业层面促进了制造业企业转型为服务业，工业机器人对制造业就业绝对规模的负向影响不是源于增加制造业的失业率，也没有促进劳动力个体层面由制造业跨行业流向其他行业。进一步研究表明，从职业选择看，工业机器人提高了劳动力选择单位负责人、专业技术人员相对于制造生产类职业的概率，提高了劳动力选择制造生产类职业相对农林牧渔水利生产人员的概率，对促进劳动力选择商业服务人员相对制造生产类职业影响不显著；从劳动力替代类型看，工业机器人主要替代了与其任务内容重合的劳动力，与劳动力技能水平无关；从行业工资性收入看，工业机器人密度的增加促进了服务业劳动力的工资性收入水平，对制造业劳动力工资性收入水平影响不显著。根据本文研究结论，提出如下政策建议：
（1）培养和增强就业人员的技能更新能力。本文实证结果表明工业机器人密度显著减少了与其任务内容相重合的就业岗位。地方政府在推动当地工业机器人发展的同时，要制定易被工业机器人替代的劳动力转型就业方案，加强劳动力技能多样化培训，减少与工业机器人任务内容重合的岗位培训。要继续扩大高等教育规模，增强潜在劳动力的知识储备，培育潜在劳动力顺应技术变革要求更新相应技能的能力。加大对智能制造人才培育力度，以适应未来我国人工智能化的产业布局。
（2）优化服务业产业结构。本文实证表明工业机器人促进了劳动力向服务业流动。互联网技术的发展改变着服务业生产与消费同时发生的基本特性，许多以网络为载体的服务行业呈现出比制造业更显著的规模经济，要推动服务业与互联网等信息技术融合发展；促进服务贸易的发展，积极推动和开展服务业贸易国际合作，扩大服务业出口规模；要严防低生产率服务业蔓延引发“鲍莫尔成本病”。
（3）积极研究制造业就业绝对规模下降背后原因以及应对方法。本文实证表明目前工业机器人对制造业就业规模影响负向影响主要是在企业层面促进了制造业向服务业转型，对劳动力流入流出制造业没有显著影响。因此需要进一步积极研究近年来制造业就业规模下降的背后原因，精准施策，防止出现产业“空心化”。面对部分发达国家提出的“再工业化”战略，中国要积极抓住新一轮科技革命的机遇以推动制造业转型升级，筑牢制造强国根基。
本文工业机器人密度指标是根据城镇单位就业人数指标构建成的，城镇单位制造业就业人数不能代替整体制造业就业情况，实证结果关于工业机器人对劳动力就业行业选择的估计出来的系数大小与实际可能存在出入。此外，本文对工业机器人促进劳动力向服务业流动的背后机制没有进行更深入的探讨，后续将进一步探讨工业机器人促进劳动力向服务业流动的背后机制。
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