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内容提要　 本文使用 ２０１８ 年中国家庭追踪调查 （ＣＦＰＳ） 数据， 分析数字赋能是否能够促

使高学历劳动者获得更高的工资溢价， 并尝试揭示其作用机制。 研究发现， 数字赋能与劳

动者的工资溢价具有显著的正向关系， 且受教育程度越高， 数字赋能的工资溢价效应越明

显， 劳动者的受教育程度每增加 １ 年， 数字赋能带来的工资回报随之提高 ２ ６２％ 。 互联网

使用行为上的结构差异， 是致使不同受教育程度劳动者工资溢价幅度产生差异的主要原因。

一方面， 劳动者的受教育程度越高， 在工作中使用互联网的频率越高， 数字赋能所产生的

工资溢价效应越明显； 另一方面， 劳动者的受教育程度越高， 在学习与社交中使用互联网

的频率越高， 通过增强人力资本积累与社会资本积累， 也能够产生更高的工资溢价效应。
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一　 引言

伴随互联网的全方位商业化， 数字资源开始成为一种重要的资源， 赋能经济社会

发展日趋普遍。 根据中国互联网络信息中心发布的第 ４７ 次 《中国互联网络发展状况统

计报告》， 中国网民规模达 ９ ８９ 亿， 互联网普及率达 ７０ ４％ 。 在上述现实背景下， 数

·７２·

张国胜、 吴　 晶： 数字赋能下高学历为什么带来了更高的工资溢价

∗ 张国胜， 云南大学经济学院， 电子邮箱： ｚｈａｎｇｇｕｏｓｈｅｎｇ＠ ｙｎｕ ｅｄｕ ｃｎ； 吴晶， 云南大学经济学

院， 电子邮箱： ５０３８９８２３３＠ ｑｑ ｃｏｍ。 本研究得到研究阐释党的十九届五中全会精神国家社会

科学基金重大项目 “推进以农业转移人口市民化为首要任务的新型城镇化研究” （项目编号：
２１ＺＤＡ０６８）、 国家社会科学基金重点项目 “户籍制度城乡双向改革与新型城镇化研究” （项目

编号： ２０ＡＪＬ０１２） 的资助。



字赋能是指互联网等数字技术的广泛使用而产生的对经济社会发展的驱动效应①。 从劳

动力市场来看， 数字赋能不但创造了新的就业机会， 而且能够提升劳动者的生产效率

与工资报酬 （世界银行， ２０１７）。 通过控制个体异质性、 样本选择偏误等问题， 国内外

众多学者均认为劳动者使用互联网等数字技术能够带来明显的工资溢价 （Ｋｒｕｅｇｅｒ，
１９９３； ＤｉＭａｇｇｉｏ ＆ Ｂｏｎｉｋｏｗｓｋｉ， ２００８； 陈玉宇、 吴玉立， ２００８）， 其原因是数字赋能可

以降低信息获取成本、 增强人力资本 （Ａｎｄｅｒｓｏｎ ｅｔ ａｌ， １９９７）、 促进工作与市场的更好

衔接等 （世界银行， ２０１７）。
现有研究也注意到了数字赋能的工资溢价效应在城乡 （程名望、 张家平， ２０１９）、

性别 （庄家炽等， ２０１６）、 阶层 （王元超， ２０１９）、 受教育水平 （李雅楠、 谢倩芸，
２０１７） 等群体之间存在明显差异。 就数字赋能在群体之间的工资溢价差异而言， 现有

文献从数字设备接入、 数字技能 （ｄｉｇｉｔａｌ ｓｋｉｌｌｓ） 水平等方面进行了探索性研究， 并认

为数字设备接入更便捷、 数字技能水平更高能够导致更高的工资溢价 （Ｓｐｉｔｚ － Ｏｅｎｅｒ，
２００８； 陈玉宇、 吴玉立， ２００８）。 然而， 随着智能手机、 笔记本电脑等数字设备的广泛

应用， 数字赋能对互联网接入的物质要求和互联网使用的技能水平的门槛正在逐步下

降 （李雅楠、 谢倩芸， ２０１７）。 也就是说， 数字设备接入与数字技能水平固然重要， 但

已经不是数字赋能在群体之间产生异质性工资溢价的主要原因。 那么是什么因素导致

了数字赋能在群体之间的工资溢价效应差异？ 这显然是一个值得深入研究的问题。 据

此， 本文立足于中国互联网的广泛使用， 围绕不同受教育程度劳动者在工作、 学习、
社交等方面的互联网使用行为差异， 深入研究数字赋能是否能对不同受教育程度劳动

者产生差异化的工资溢价效应， 并揭示其作用机制。
本文研究发现， 数字赋能与劳动者的工资溢价具有明显的正向关系， 受教育程度

越高， 数字赋能的工资溢价效应越明显； 定量分析表明， 劳动者的受教育程度每增加 １

年， 数字赋能带来的工资回报随之提高 ２ ６２％ ， 高学历的确带来了更高的工资溢价效

应。 就其作用机理而言， 互联网使用行为上的结构差异， 是致使不同受教育程度劳动

者工资溢价幅度产生差异的主要原因。 一方面， 劳动者的受教育程度越高， 在工作中

使用互联网的频率越高， 数字赋能所产生的工资溢价效应越明显； 另一方面， 劳动者
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① 现有文献大多将数字赋能定义为通过大数据、 移动互联和人工智能等数字技术对特定的人群

进行赋能， 使他们获得特定的能力。 但现阶段的数字赋能更多是利用数字技术赋能农业、 商

业、 金融、 医疗等各行各业 （夏显力等， ２０１９）， 不仅局限于对微观个体的赋能， 因此本文

参照世界银行对数字红利的定义， 认为数字赋能是指互联网等数字技术的广泛使用而产生的

对经济社会发展的驱动效应。



的受教育程度越高， 在学习与社交中使用互联网的频率越高， 通过增强人力资本积累

与社会资本积累， 也能够产生更高的工资溢价效应。
与现有文献相比， 本文可能的创新之处有： 第一， 在研究方法上， 本文综合了工

具变量法 （Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｌ Ｖａｒｉａｂｌｅ， 简称 ＩＶ）、 处理效应模型 （Ｔｒｅａｔｍｅｎｔ Ｅｆｆｅｃｔ Ｍｏｄｅｌ， 简

称 ＴＥＭ） 以及倾向值匹配 （Ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ Ｓｃｏｒｅ Ｍａｔｃｈｉｎｇ， 简称 ＰＳＭ） 等多种方法， 控制了

计量模型可能存在的多种内生性问题， 获得了相对稳健的经验结论， 得到了数字赋能

的工资溢价效应在不同受教育程度劳动者中间存在显著差异的稳健结论。 第二， 在研

究内容上， 本文立足于个体互联网行为， 从工作中使用互联网、 学习中使用互联网和

社交中使用互联网三个角度， 分析了为何数字赋能对不同受教育程度劳动者产生差异

化的工资溢价效应。

二　 文献综述与研究假设

（一） 数字赋能与工资溢价

数字赋能对劳动者的工资溢价效应体现在直接和间接两个方面。 首先， 数字技术

不仅能够替代劳动者完成常规性、 重复性的工作， 把劳动者从传统劳动中解放出来，

使其关注于更具创造性、 价值更高的生产活动 （Ｂｒｅｓｎａｈａｎ， １９９９）， 而且可以增强个人

完成大量工作任务的能力， 因此在工作中数字技术的使用可大幅提高劳动者的生产率

（Ｋｒｕｅｇｅｒ， １９９３）， 直接提升劳动者工资收益。 其次， 互联网等数字技术的广泛应用减

少了信息获取成本， 使个体更便捷地获取海量资源， 通过在线学习、 求职、 医疗、 交

友等方式提升个人能力、 积累人力资本、 扩充社会资本， 从而增强自身在劳动力市场

中的竞争力 （庄家炽等， ２０１６）， 进而获得更多工资回报， 间接实现工资溢价。

受社会结构因素影响， 劳动力市场中的数字赋能并不是一个同质化、 均等化的过

程， 数字赋能的工资溢价在不同劳动者群体之间存在明显差异。 技术偏向理论认为，
互联网等数字技术的使用对于受教育程度高的个体来说是互补的， 而对于受教育程度

低的个体是替代的 （Ａｕｔｏｒ ｅｔ ａｌ， ２００２）， 受教育程度高的个体更能利用数字技术提升

生产率， 从而提升个人工资收入。 Ｓｐｉｔｚ － Ｏｅｎｅｒ （２００８） 基于德国的劳动力调查数据发

现， 受过高等教育的个体使用数字技术时能获得更高的工资收益。 Ｌｉｕ ＆ Ｍｉｔｈａｓ
（２０１６） 的研究进一步指出， 劳动者教育程度每增加 １ 年， 数字技术使用的工资溢价将

提升 １ ９０％ 。 陈玉宇和吴玉立 （２００８）、 蒋琪等 （２０１８） 也得出高学历群体使用数字

技术可以带来额外的工资收入的一致结论。
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本文据此提出假说 １： 数字赋能对工资溢价呈正向影响， 且受教育程度越高， 数字

赋能的工资溢价效应越明显。
（二） 受教育程度差异与数字赋能的差异化工资溢价效应

首先， 劳动者的受教育程度越高， 数字赋能工作的效应越明显， 产生的工资溢价

效应越高。 受教育程度作为劳动力市场中的一个重要信号 （杨铭、 王任远， ２０１９）， 反

映了劳动者的能力差异， 学历越高的劳动者越有可能从事技术含量较高的工作。 在数

字赋能时代， 这些工作岗位可能是数字技术催生下的新兴岗位， 也有可能是数字技术

与传统产业融合发展之后的岗位， 但都需要密集使用互联网等数字技术。 这就意味着

高学历劳动者更需要在工作中使用互联网。 同时， 在工作中使用互联网具有技能或知

识门槛， 教育程度较高的劳动者通常具备一定的数字素养 （经济合作与发展组织，
２０１３）， 已经掌握或更容易通过培训或自学掌握高级的数字技能 （如创建新的知识对

象、 信息单元、 媒体产品或其他数字输出）， 而不仅仅只是停留在简单的网络接入和文

字处理的初级阶段 （蒋琪等， ２０１８）， 因此高学历人群更有能力在工作中使用互联网。
从这些逻辑出发， 劳动者受教育程度越高， 在工作中使用互联网的频率就越高， 数字

赋能工作的效应越明显， 即工资溢价效应就越明显。

其次， 劳动者的受教育程度越高， 数字赋能增强人力资本积累的效应越明显， 进而

带来的工资溢价效应越高。 数字技术既是一个学习对象， 更是一个辅助学习的工具， 它

可以转变学习的方式、 地点和时间 （经济合作与发展组织， ２００９）。 基于个体职业发展目

的和 “终生学习” 理念， 受教育程度更高的劳动者往往在使用数字技术时更具主动性，
其使用也偏向信息导向型 （Ｂｏｎｆａｄｅｌｌｉ， ２００２）。 同时， 受教育程度更高的劳动者更偏向于

互联网中的学习而非休闲娱乐 （经济合作与发展组织， ２０１３）， 借助互联网这一种便捷可

及的社会资源， 通过在线培训等可将之转换为自身发展所需要的人力资本。 同时， 在数

字赋能的条件下， 数字技术不仅可以帮助受教育程度更高的劳动者重新整合碎片化的时

间并加以利用 （庄家炽等， ２０１６）， 而且通过互联网提供的海量多样资源， 受教育程度更

高的劳动者可以有选择、 有针对地提高个人素质和提升在劳动力市场中的竞争力 （王元

超， ２０１９）， 从而强化高学历劳动者的人力资本积累。 从这些逻辑出发， 劳动者的受教育

程度越高， 数字赋能增强人力资本积累的效应越明显， 这会进一步带来生产率的提高

（ＤｉＭａｇｇｉｏ ＆ Ｂｏｎｉｋｏｗｓｋｉ， ２００８）， 最终使得劳动者获得更高的工资收入或更好的雇佣机会。
最后， 劳动者的受教育程度越高， 数字赋能强化社会资本积累的效应越明显， 进而

带来的工资溢价效应越高。 劳动者的受教育水平可以看作是社会经济地位的替代指标

（Ｇａｚｉａｎｏ， １９９７）。 一般来说， 个人社会地位越高， 因工作关系和职业关系等所能接触到
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的社会关系网络越多 （边燕杰， ２００４）， 为了拓展和维持自己的社会关系网络以调动社会

资源， 其更倾向于在社交中使用互联网。 与传统社交媒体相比， 以 ＱＱ 和微信为代表的数

字社交媒体具有移动便捷性、 传递即时性、 无时空边界线性、 交流多向互动性、 图文音

频多样性和微成本廉价性等特点， 使用数字社交媒体可以打破以血缘、 地缘为纽带的社

会网络的 “内卷化” 趋势 （刘传江等， ２０１８）， 使人与人之间的沟通更为便捷， 信息传递

更为迅速。 这不仅可以整合和延展原有社会网络， 而且能够通过 “跨越” 不同社交网络

发展新型社会资本并扩大社交网络规模。 从这些逻辑出发， 劳动者的受教育程度越高，
数字赋能强化社会资本积累的效应越明显， 而社会资本的完善和加强又可以向劳动者提

供更多的机会 （王春超、 张承莎， ２０１９）， 进而获得更高的工资收入。

据此， 本文提出以下三个假说： 假说 ２， 受教育程度越高， 劳动者在工作中使用互

联网的频率越高， 数字赋能带来的工资溢价更高； 假说 ３， 受教育程度越高， 劳动者在

学习中使用互联网的频率越高， 数字赋能带来的工资溢价更高； 假说 ４， 受教育程度越

高， 劳动者在社交中使用互联网的频率越高， 数字赋能带来的工资溢价更高。

三　 研究设计

（一） 数据来源和变量说明

本文数据来源于北京大学中国社会科学调查中心设计和实施的 ２０１８ 年中国家庭追

踪调查 （Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｆａｍｉｌｙ Ｐａｎｅｌ Ｓｔｕｄｉｅｓ， 简称 ＣＦＰＳ）。 该调查采用多阶段、 内隐分层和与

人口规模成比例的系统概率抽样设计， 调查对象涵盖 ３１ 个省 （市、 自治区） 的家庭户

及家庭成员， 总样本规模为 １４２４１ 户家庭和 ３２６６９ 个成员， 具有良好的代表性。 根据研

究需要， 本文将所选样本限制在调查时有工作且获得工资性收入的劳动力， 在剔除了

离退休人员、 失业人员、 在校学生、 学龄前儿童以及样本缺失值后， 最终得到 ７０４０ 个

劳动力样本。 此外为确保基本结论的可靠性， 本文也引入 ２０１６ 年 ＣＦＰＳ 数据进行分析。
结合研究主题， 本文的变量选择如下：

首先看被解释变量。 本文使用小时工资的自然对数来衡量工资溢价。 为排除劳动

者因工作时长不同而造成的偏误， 借鉴程虹和李唐 （２０１７） 的研究方法， 本文采用个

体过去一年内每小时平均工资的自然对数作为工资水平的测度指标。
其次看核心解释变量。 本文使用是否采用互联网来衡量数字赋能。 借鉴张景娜和张

雪凯 （２０２０） 的做法， 根据 ２０１８ 年 ＣＦＰＳ 问卷中 “是否电脑上网” 和 “是否移动上网”

来定义劳动者互联网使用状态， 若劳动者未使用电脑或移动设备上网则取值为 ０， 否则
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为 １。

最后看控制变量。 本文的控制变量包括年龄、 受教育程度、 性别等经典工资式中

的控制变量 （Ｍｉｎｃｅｒ， １９７４）， 以及户籍、 婚姻、 健康、 政治面貌和是否有行政管理职

务等个体特征变量。 考虑到企业规模越大， 其员工的工资越高， 以及企业的所有制特

征也会显著影响劳动者的工资收入 （程虹、 李唐， ２０１７）， 本文的控制变量还包含企业

规模、 企业所有制类型等企业特征变量。 本文也将控制劳动者权益保护方面的一系列

指标， 涵盖劳动者是否参加工会、 是否签订合同以及雇主是否提供养老、 医疗保险等

相关指标。

表 １　 主要变量名称、 定义及基本统计特征

变量名称 定义 观测值个数 均值 最小值 最大值

小时工资对数 过去一年每小时平均工资的自然对数 ７０４０ ２ ５５７ ０ ９ ０２８

数字赋能 是否使用互联网 （是 ＝ １， 否 ＝ ０） ７０４０ ０ ７６２ ０ １

年龄 实际年龄 ７０４０ ３８ ４６３ １６ ８３

受教育程度 实际受教育程度 （年） ７０４０ １０ ２７２ ０ ２２

性别 是否女性 （是 ＝ １， 否 ＝ ０） ７０４０ ０ ４２７ ０ １

户籍 户籍情况 （城市 ＝ １， 农村 ＝ ０） ７０４０ ０ ３３４ ０ １

婚姻状况 实际婚姻状况 （已婚 ＝ １， 未婚 ＝ ０） ７０４０ ０ ７４７ ０ １

健康状况
实际健康状况 （不健康 ＝ １， 一般 ＝ ２， 比较健康 ＝ ３，
很健康 ＝ ４， 非常健康 ＝ ５）

７０４０ ３ ２４４ １ ５

政治面貌 是否党员 （是 ＝ １， 否 ＝ ０） ７０４０ ０ ０１６ ０ １
行政管理职务 是否有行政管理职务 （是 ＝ １， 否 ＝ ０） ７０４０ ０ １０４ ０ １
企业规模 企业总人数的自然对数 ７０４０ ３ ９１９ ０ １２ ４２９
国有企业 是否国有企业 （是 ＝ １， 否 ＝ ０） ７０４０ ０ １２４ ０ １
外资企业 是否外资企业 （是 ＝ １， 否 ＝ ０） ７０４０ ０ ０３１ ０ １
工会 是否参加工会 （是 ＝ １， 否 ＝ ０） ７０４０ ０ １３５ ０ １
签订合同 是否签订合同 （是 ＝ １， 否 ＝ ０） ７０４０ ０ ５０７ ０ １
养老保险 雇主是否提供养老保险 （是 ＝ １， 否 ＝ ０） ７０４０ ０ ３６７ ０ １
医疗保险 雇主是否提供医疗保险 （是 ＝ １， 否 ＝ ０） ７０４０ ０ ３６６ ０ １

　 　 资料来源： 根据 ２０１８ 年中国家庭追踪调查 （ＣＦＰＳ） 数据计算得到。

（二） 模型构建

本文在扩展的工资决定式的基础上 （Ｍｉｎｃｅｒ， １９７４）， 以数字赋能、 劳动者受教育

程度及其交互项作为解释变量， 构建半对数模型：

ｌｎｗａｇｅｉ ＝ β０ ＋ β１（ Ｉｎｔｅｒｎｅｔｉ × ｅｄｕｉ） ＋ β２ Ｉｎｔｅｒｎｅｔｉ ＋ β３ｅｄｕｉ ＋ β４ＣＶｉ ＋ εｉ （１）
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其中 ｉ 表示劳动者个体， ｌｎｗａｇｅｉ 为劳动者小时工资的自然对数， Ｉｎｔｅｒｎｅｔｉ × ｅｄｕｉ 为互

联网使用与劳动者受教育水平的交互项， Ｉｎｔｅｒｎｅｔｉ 表示劳动者互联网使用情况， ｅｄｕｉ 为劳

动者受教育水平， ＣＶｉ 为控制变量， εｉ 表示随机扰动项。 此外， 由于在计量模型中引入了

交互项 Ｉｎｔｅｒｎｅｔｉ × ｅｄｕｉ， 为了避免单变量 ｅｄｕｉ 和 Ｉｎｔｅｒｎｅｔｉ 与交互项 Ｉｎｔｅｒｎｅｔｉ × ｅｄｕｉ 之间产生

比较严重的共线性问题， 因此参照 Ａｌｇｉｎａ ＆ Ｍｏｕｌｄｅｒ （２００１） 的研究方法， 将单变量 ｅｄｕｉ

和 Ｉｎｔｅｒｎｅｔｉ 做中心化处理以减少两个变量乘积项和单变量之间的共线性①。 中心化实际上

是一种线性变换， 不会改变各变量与被解释变量之间的相关性 （陶锋， ２０１１）。

四　 数字赋能的工资溢价效应

（一） 基准回归结果

本文使用最小二乘方法对式 （１） 进行基准回归， 以分析数字赋能对不同受教

育程度劳动者能否产生差异化的工资溢价效应， 回归结果如表 ２ 所示。 表 ２ 中的第

（１） 列未加入数字赋能和劳动者受教育程度的交互项， 回归结果显示数字赋能的系

数显著为正， 表明数字赋能提高劳动者个体的工资回报。 表 ２ 的第 （２） 列加入数

字赋能和劳动者受教育程度的交互项， 而第 （３） 列和第 （４） 列在第 （２） 列的基

础上继续加入省份和行业的虚拟变量。 表 ２ 的第 （２） 列至第 （４） 列回归结果均显

示数字赋能和受教育程度的交互项与劳动者工资水平显著正相关， 这表明数字赋能

对不同受教育程度劳动者的工资溢价效应存在显著差异， 劳动者的受教育程度越高，

数字赋能的工资溢价效应越明显， 这验证了假说 １。 由表 ２ 的第 （４） 列回归结果可

知， 在控制了行业和省份固定效应后， 劳动者受教育程度每增加 １ 年， 数字赋能所

带来的工资回报增加 ２ ６２％ 。 这一影响高于 Ｌｉｕ ＆ Ｍｉｔｈａｓ （２０１６） 得出的结果， 原

因可能在于 Ｌｉｕ ＆ Ｍｉｔｈａｓ （２０１６） 估计的是不同受教育程度劳动者使用计算机这一

数字设备带来的工资溢价效应差异， 而相较于传统的计算机， 互联网的普及更广泛、

赋能更明显， 因此数字赋能的工资溢价效应在不同受教育程度劳动者间的差异会更

显著。

·３３·
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表 ２　 数字赋能的工资溢价效应 （ＯＬＳ 基准回归）

变量 （１） （２） （３） （４）

数字赋能
０ ０９９∗∗∗

（０ ０２６）
０ １７３∗∗∗

（０ ０２９）
０ １６６∗∗∗

（０ ０２８）
０ １５５∗∗∗

（０ ０２８）

数字赋能 × 受教育程度
０ ０３４∗∗∗

（０ ００６）
０ ０３１∗∗∗

（０ ００６）
０ ０２６∗∗∗

（０ ００６）

受教育程度
０ ０３１∗∗∗

（０ ００３）
０ ０３４∗∗∗

（０ ００３）
０ ０３７∗∗∗

（０ ００３）
０ ０３３∗∗∗

（０ ００３）

年龄
０ ０５７∗∗∗

（０ ００６）
０ ０６１∗∗∗

（０ ００６）
０ ０６５∗∗∗

（０ ００６）
０ ０６３∗∗∗

（０ ００６）

年龄的平方
－ ０ ００１∗∗∗

（０ ０００）
－ ０ ００１∗∗∗

（０ ０００）
－ ０ ００１∗∗∗

（０ ０００）
－ ０ ００１∗∗∗

（０ ０００）

性别
－ ０ ２５４∗∗∗

（０ ０１９）
－ ０ ２６４∗∗∗

（０ ０１９）
－ ０ ２６７∗∗∗

（０ ０１９）
－ ０ ２５４∗∗∗

（０ ０２０）

户籍
０ ０８９∗∗∗

（０ ０２２）
０ ０８２∗∗∗

（０ ０２２）
０ ０５５∗∗

（０ ０２３）
０ ０５１∗∗

（０ ０２３）

婚姻状态
０ １２５∗∗∗

（０ ０２７）
０ １３２∗∗∗

（０ ０２７）
０ １３８∗∗∗

（０ ０２７）
０ １４０∗∗∗

（０ ０２７）

健康状态
０ ０２８∗∗∗

（０ ００９）
０ ０２８∗∗∗

（０ ００９）
０ ０３５∗∗∗

（０ ００９）
０ ０３３∗∗∗

（０ ００９）

党员
－ ０ ０６１
（０ ０８２）

－ ０ ０７３
（０ ０８２）

－ ０ ０５２
（０ ０７８）

－ ０ ０５５
（０ ０７９）

行政管理职务
０ ３１７∗∗∗

（０ ０２９）
０ ３０９∗∗∗

（０ ０２９）
０ ２８７∗∗∗

（０ ０２８）
０ ２９７∗∗∗

（０ ０２９）

企业规模
０ ０１６∗∗∗

（０ ００６）
０ ０１５∗∗∗

（０ ００６）
０ ０２０∗∗∗

（０ ００６）
０ ０２２∗∗∗

（０ ００６）

国有企业
－ ０ １１５∗∗∗

（０ ０３０）
－ ０ １１１∗∗∗

（０ ０２９）
－ ０ ０７８∗∗∗

（０ ０２９）
－ ０ １０３∗∗∗

（０ ０３０）

外资企业
０ ００３

（０ ０５１）
０ ０１２

（０ ０５１）
－ ０ ０９１∗

（０ ０４９）
－ ０ ０６９
（０ ０４９）

工会
０ １４５∗∗∗

（０ ０２７）
０ １４２∗∗∗

（０ ０２７）
０ １１７∗∗∗

（０ ０２６）
０ １２８∗∗∗

（０ ０２７）

签订合同
０ １２９∗∗∗

（０ ０２５）
０ １２８∗∗∗

（０ ０２５）
０ ０９０∗∗∗

（０ ０２５）
０ ０８６∗∗∗

（０ ０２５）

养老保险
０ ０５４

（０ ０５４）
０ ０４８

（０ ０５４）
０ ０２３

（０ ０５３）
０ ０３９

（０ ０５２）

医疗保险
０ ３３１∗∗∗

（０ ０５４）
０ ３１８∗∗∗

（０ ０５４）
０ ２８４∗∗∗

（０ ０５５）
０ ２６８∗∗∗

（０ ０５４）

常数项
０ ６３６∗∗∗

（０ １２９）
０ ４６３∗∗∗

（０ １３３）
０ ６１３∗∗∗

（０ １４２）
０ ５８１∗∗∗

（０ １５６）
地区虚拟变量 否 否 是 是
行业虚拟变量 否 否 否 是

Ｒ 平方 ０ ２５１ ０ ２５５ ０ ２９０ ０ ２９６
观测数 ７０４０ ７０４０ ７０４０ ７０４０

　 　 注： 括号内为稳健标准误；∗、∗∗、∗∗∗分别表示在 １０％ 、 ５％ 、 １％的水平上显著。
资料来源： 根据 ２０１８ 年中国家庭追踪调查 （ＣＦＰＳ） 数据计算得到。

（二） 控制模型内生性的回归结果

１ 工具变量回归结果

由于收入高的人群更可能购买数字设备、 更容易接入互联网 （经济合作与发展组
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织， ２０１３）， 工资水平高的人群更倾向于使用互联网等数字技术， 因此工资溢价也会反

过来影响数字赋能， 这会导致式 （１） 存在内生性问题。 为克服由于核心变量间的逆向

因果关系导致的估计偏误， 本文参考已有文献， 选取 “个体对互联网作为信息获取渠

道的重要程度” （互联网偏好） 作为互联网使用的工具变量 （杨碧云等， ２０１９）， 这一

方面是因为个体对于互联网作为信息获取渠道的重要程度越高， 则很有可能使用互联

网， 满足工具变量所需的相关性要求， 另一方面是因为个体对于互联网的重要程度属

于个人层次上的一种偏好， 与劳动者的工资回报并没有直接关系， 满足工具变量所需

的外生性要求。 工具变量的回归结果如表 ３ 所示。 在第一阶段回归中， Ｆ 统计量均超过

了经验标准值 １０， 说明工具变量和内生变量具有较强的相关性； 在第二阶段回归中，

Ｄｕｒｂｉｎ⁃Ｗｕ⁃Ｈａｕｓｍａｎ 内生性检验在 １％的显著性水平上拒绝了解释变量没有内生性的零假

设， 表明式 （１） 确实存在内生性问题， 采用工具变量处理内生性问题的做法是合理的。

表 ３　 数字赋能的工资溢价效应 （ＩＶ 回归）

变量

第一阶段 第二阶段 第一阶段 第二阶段

数字赋能
数字赋能 ×
教育程度　

小时工资
对数

数字赋能
数字赋能 ×
教育程度　

小时工资
对数

数字赋能 × 受教育程度
０ ０７５∗∗∗

（０ ０１１）
０ ０６０∗∗∗

（０ ０１０）

数字赋能
０ ６０１∗∗∗

（０ ０８８）
０ ５６６∗∗∗

（０ ０８６）

受教育程度
０ ０３４∗∗∗

（０ ００３）
－ ０ ６９３∗∗∗

（０ ０２１）
０ ０３１∗∗∗

（０ ００４）
０ ０３２∗∗∗

（０ ００３）
－ ０ ６８８∗∗∗

（０ ０２１）
０ ０３０∗∗∗

（０ ００４）

互联网偏好
０ ０９３∗∗∗

（０ ００４）
０ ０１８

（０ ０１７）
０ ０９２∗∗∗

（０ ００４）
０ ０１４

（０ ０１７）

互联网偏好 × 受教育程度
－ ０ ００７∗∗∗

（０ ００１）
０ １８０∗∗∗

（０ ００５）
－ ０ ００６ ∗∗∗

（０ ００１）
０ １７７∗∗∗

（０ ００５）
其他控制变量 是 是 是 是 是 是

地区虚拟变量 否 否 否 是 是 是

行业虚拟变量 否 否 否 是 是 是

观测数 ７０３５ ７０３５ ７０３５ ７０３５ ７０３５ ７０３５

Ｒ 平方 ０ ４４１ ０ ４８８ ０ ２３２ ０ ４４９ ０ ４９９ ０ ２７７

第一阶段的 Ｆ 值 ３６３ ５０８ １４２ ３０９ １２３ １８１ ９２ ３８３
内 生 性 检 验： Ｄｕｒｂｉｎ⁃Ｗｕ⁃
Ｈａｕｓｍａｎ Ｆ 检验量 ［ｐ 值］

１７ ０９３
［０ ０００］

１４ １８３
［０ ０００］

弱 工 具 变 量 检 验： Ｃｒａｇｇ⁃
Ｄｏｎａｌｄ Ｗａｌｄ Ｆ 统计量

４５５ ６２８ ４４５ ０８２

　 　 注： 括号内为稳健标准误；∗、∗∗、∗∗∗分别表示在 １０％ 、 ５％ 、 １％ 的水平上显著； 限于篇幅， 未报告其他控制
变量和常数项的回归结果。

资料来源： 根据 ２０１８ 年中国家庭追踪调查 （ＣＦＰＳ） 数据计算得到。
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　 　 弱工具变量检验 Ｃｒａｇｇ⁃Ｄｏｎａｌｄ Ｗａｌｄ Ｆ 统计量远超过 １０％偏误下的临界值 ７ ０３， 即选

定的工具变量不存在弱工具变量问题。 最终检验结论显示， 数字赋能和受教育程度的交互

项系数仍高度显著为正 （１％的水平上显著）， 这说明在控制核心变量因逆向因果关系而产

生的内生性问题之后， 仍然可以证实学历越高， 数字赋能的工资溢价效应越强这一结论。

２ 处理效应模型的回归结果

劳动者是否使用互联网并非是完全随机分配的， 其家庭收入状况、 父母受教育程

度以及所在企业的行业职业特征、 工作任务要求等都会对劳动者是否使用互联网产生

影响， 从而使劳动者是否使用互联网并不是随机的， 而是与个体特征、 企业特征之间

存在相关性， 因此很可能导致式 （１） 存在样本自选择并诱致内生性。 为解决此类问

题， 借鉴程虹和李唐 （２０１７） 的研究方法， 采用处理效应模型 （ＴＥＭ） 对数字赋能在

不同受教育程度劳动者间的异质性工资溢价效应进行测度。 表 ４ 报告了采用两步法

（２ＳＬＳ） 和极大似然估计法 （ＭＬＥ） 进行回归的结果。 回归结果显示逆米尔斯比率 λ 均

表现为高度显著 （１％的水平上显著）， ＭＬＥ 估计方法中方程独立性检验在 １％ 的水平

上显著， 这说明式 （１） 确实存在样本自选择问题， 采用处理效用模型进行回归是合理

的。 检验结果再次说明， 在排除样本自选择偏误之后， 仍然可以证实劳动者的受教育

程度越高， 其数字赋能的工资溢价效应越强。

表 ４　 数字赋能的工资溢价效应 （处理效应模型）

变量
２ＳＬＳ ＭＬＥ

（１） （２） （３） （４）

数字赋能 × 受教育程度
０ ０５０∗∗∗

（０ ０１０）
０ ０３９∗∗∗

（０ ０１０）
０ ０４２∗∗∗

（０ ００９）
０ ０３２∗∗∗

（０ ００９）

数字赋能
１ １４７∗∗∗

（０ １６６）
０ ７４７∗∗∗

（０ １４３）
０ ９５６∗∗∗

（０ ０６８）
０ ５８４∗∗∗

（０ ０９４）

受教育程度
０ ００９

（０ ００６）
０ ００６

（０ ００６）
０ ０１４∗∗∗

（０ ００４）
－ ０ ０１２
（０ ００９）

其他控制变量 是 是 是 是
行业虚拟变量 否 是 否 是

省份虚拟变量 否 是 否 是

λ （逆米尔斯比率） － ０ ５７７∗∗∗

（０ ０８８）
－ ０ ５９０∗∗∗

（０ ０８７）
－ ０ ４７７∗∗∗

（０ ０３２）
－ ０ ４６２∗∗∗

（０ ０３１）

方程独立性检验 ［ｐ 值］ ７３ １４０∗∗∗

［０ ０００］
１５８ ０１０∗∗∗

［０ ０００］
观测值 ４２６０ ４２６０ ４２６０ ４２６０

　 　 注： 括号内为稳健标准误；∗、∗∗、∗∗∗分别表示在 １０％ 、 ５％ 、 １％ 的水平上显著； 限于篇幅， 未报告其他控制
变量和常数项的回归结果。

资料来源： 根据 ２０１８ 年中国家庭追踪调查 （ＣＦＰＳ） 数据计算得到。
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　 　 ３ 增加控制变量的回归结果

个人能力是影响工资溢价的重要因素 （王春超、 张承莎， ２０１９）， 但是现实中 “能

力” 不可观测， 其遗漏会导致式 （１） 存在内生性问题。 因此本文首先增加 ２０１８ 年

ＣＦＰＳ 访员对受访者的智力水平 （ＩＱ） 评价作为个人能力的代理变量进行回归， 回归结

果如表 ５ 的第 （１） 列和第 （２） 列所示。 其次， 由新人力资本理论可知， 能力分为认

知能力和非认知能力， 因此本文借鉴陈雨露和秦雪征 （２０１８） 的研究思路， 一方面利

用 ２０１８ 年 ＣＦＰＳ 提供的劳动者字词识记能力得分与数学计算能力得分， 将其标准化后

相加作为认知能力的代理变量； 另一方面， 本文将受访者自评的人缘关系和自信程度

得分标准化， 加总后作为非认知能力的代理变量， 回归结果如表 ５ 的第 （３） 列、 第

（４） 列所示。 整体来看， 无论是利用 ＩＱ 作为能力的代理变量还是加入认知能力和非认

知能力的代理变量， 数字赋能和受教育程度的交互项系数依然高度显著， 符号没有变

化， 表明在控制一些不可观测的个体遗漏特征之后， 数字赋能下高学历劳动者能够获

得更高的工资溢价这一核心结论仍然不会改变。

表 ５　 数字赋能的工资溢价效应 （增加控制变量）

变量 （１） （２） （３） （４）

数字赋能 × 受教育程度
０ ０３４∗∗∗

（０ ００６）
０ ０２６∗∗∗

（０ ００６）
０ ０３６∗∗∗

（０ ００７）
０ ０２８∗∗∗

（０ ００７）

数字赋能
０ １７０∗∗∗

（０ ０２９）
０ １５０∗∗∗

（０ ０２８）
０ ２０６∗∗∗

（０ ０３５）
０ １８７∗∗∗

（０ ０３４）

教育程度
０ ０３３∗∗∗

（０ ００３）
０ ０３２∗∗∗

（０ ００３）
０ ０３７∗∗∗

（０ ００５）
０ ０３４∗∗∗

（０ ００５）

其他控制变量 是 是 是 是

行业虚拟变量 否 是 否 是

省份虚拟变量 否 是 否 是

Ｒ 平方 ０ ２５５ ０ ２９７ ０ ２６４ ０ ３２３

观测数 ７０４０ ７０４０ ４３７６ ４３７６

　 　 注： 括号内为稳健标准误；∗、∗∗、∗∗∗分别表示在 １０％ 、 ５％ 、 １％ 的水平上显著； 限于篇幅， 未报告其他控制
变量和常数项的回归结果。

资料来源： 根据 ２０１８ 年中国家庭追踪调查 （ＣＦＰＳ） 数据计算得到。

（三） 稳健性分析

为确保基本结论的可信度， 本文首先采用倾向值匹配 （ＰＳＭ） 方法进行稳健性检
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验。 具体做法： 第一步， 按照劳动者是否使用互联网， 将样本分为两组以构造匹配样

本， 将使用互联网的劳动者定义为实验组， 从未使用互联网的劳动者中寻找控制组；
第二步， 以是否使用互联网作为被解释变量， 以年龄、 性别、 受教育程度、 户籍等作

为解释变量， 利用 Ｌｏｇｉｔ 模型估计劳动者使用互联网的概率， 并把回归预测值作为倾向

得分； 第三步， 采用一对四近邻匹配和核匹配的方法对样本进行匹配， 匹配后的样本

分别包含 ３３６４ 个和 ６８８０ 个样本； 最后运用匹配样本再次进行回归。 表 ６ 的结果显示数

字赋能在不同受教育程度劳动者间的工资溢价效应确实存在差异性， 与上文的研究结

论一致。

表 ６　 数字赋能的工资溢价效应 （ＰＳＭ 筛选样本）

变量
近邻匹配（１∶ ４） 核匹配

（１） （２） （３） （４）

数字赋能 × 受教育程度
０ ０１７∗∗∗

（０ ００８）
０ ０１２∗∗

（０ ００８）
０ ０３２∗∗∗

（０ ００６）
０ ０２６∗∗∗

（０ ００６）

数字赋能
０ １５５∗∗∗

（０ ０３２）
０ １２８∗∗∗

（０ ０３１）
０ １７０∗∗∗

（０ ０２９）
０ １５０∗∗∗

（０ ０２８）

受教育程度
０ ０２７∗∗∗

（０ ００５）
０ ０２７∗∗∗

（０ ００５）
０ ０３４∗∗∗

（０ ００３）
０ ０３３∗∗∗

（０ ００３）

其他控制变量 是 是 是 是

行业虚拟变量 否 是 否 是

省份虚拟变量 否 是 否 是

Ｒ 平方 ０ １８３ ０ ２３８ ０ ２４９ ０ ２９１

观测数 ３３６４ ３３６４ ６８８０ ６８８０

　 　 注： 括号内为稳健标准误；∗、∗∗、∗∗∗分别表示在 １０％ 、 ５％ 、 １％ 的水平上显著； 限于篇幅， 未报告其他控制
变量和常数项的回归结果。

资料来源： 根据 ２０１８ 年中国家庭追踪调查 （ＣＦＰＳ） 数据计算得到。

其次， 由于 ２０１６ 年 ＣＦＰＳ 数据同样包含有互联网使用、 工资、 个人特征等基本

信息， 本文进一步采用 ２０１６ 年 ＣＦＰＳ 数据进行稳健性检验。 基于式 （１） 主要控制

变量的选取与测度思路， 表 ７ 为使用 ２０１６ 年 ＣＦＰＳ 数据的回归结果。 表 ７ 的第 （１）
列、 第 （２） 列以互联网使用作为数字赋能的衡量指标， 第 （３） 列、 第 （４） 列以

手机上网作为数字赋能的衡量指标， 结果显示互联网使用与受教育水平的交互项均

显著为正， 说明数字赋能下高学历劳动者的工资溢价效应更明显这一结论是稳健可

靠的。
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表 ７　 数字赋能的工资溢价效应 （更换 ２０１６ 年 ＣＦＰＳ 数据）

变量 （１） （２） （３） （４）

数字赋能 × 受教育程度
０ ０３０∗∗∗

（０ ００９）
０ ０２３∗∗

（０ ００９）

手机上网 × 受教育程度
０ ０２６∗∗∗

（０ ００９）
０ ０１９∗∗

（０ ００９）

数字赋能
０ ０７０

（０ ０４５）
０ ０５４

（０ ０４４）

手机上网
－ ０ １３４
（０ ０８９）

０ ０４５
（０ ０４３）

受教育程度
０ ０２３∗∗∗

（０ ００５）
０ ０２３∗∗∗

（０ ００５）
０ ０１３∗

（０ ００７）
０ ０２４∗∗∗

（０ ００５）

其他控制变量 是 是 是 是

行业虚拟变量 否 是 否 是

省份虚拟变量 否 是 否 是

Ｒ 平方 ０ ２１６ ０ ２５９ ０ ２１７ ０ ２６１

观测数 ３９４８ ３９２８ ３９４８ ３９２８

　 　 注： 括号内为稳健标准误；∗、∗∗、∗∗∗分别表示在 １０％ 、 ５％ 、 １％ 的水平上显著； 限于篇幅， 未报告其他控制
变量和常数项的回归结果。

资料来源： 根据 ２０１６ 年中国家庭追踪调查 （ＣＦＰＳ） 数据计算得到。

五　 作用机制分析

本部分将进一步检验不同受教育程度的劳动者在工作、 学习、 社交等方面的互联

网使用行为， 验证数字赋能通过何种渠道， 让高学历劳动者产生更强的工资溢价效应。

分析将从三方面进行。

（一） 受教育程度与数字工作赋能

如前文所述， 高学历劳动者由于工作上的需要和技能上的优势在工作中使用互联

网的频率更高， 数字赋能工作带来的工资溢价效应随之也更高。 为检验这一作用机制，

本文分两步来验证： 第一步是使用受教育程度作为关键解释变量， 以使用互联网进行

工作的频率作为被解释变量， 加入年龄、 性别、 户籍等控制变量并控制了行业和省份

固定效应， 考察劳动者的教育程度与互联网工作行为 （使用互联网进行工作的频率）

之间的关系； 第二步是将 ２０１８ 年 ＣＦＰＳ 的 “使用互联网进行工作的频率” 作为数字赋
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能的替代变量， 验证互联网工作行为对劳动者工资的影响。 鉴于劳动者互联网工作行

为有 ７ 种不同程度的选择 （分别为 “从不”、 “几个月一次”、 “一月一次”、 “一月 ２ 至

３ 次”、 “一周 １ 至 ２ 次”、 “一周 ３ 至 ４ 次” 和 “几乎每天”）， 且不同选项之间具有一

定顺序， 在此我们第一步主要选用多元有序 Ｐｒｏｂｉｔ （Ｏｒｄｅｒｅｄ Ｐｒｏｂｉｔ） 模型和多元有序

Ｌｏｇｉｔ （Ｏｒｄｅｒｅｄ Ｌｏｇｉｔ） 模型来分析受教育程度对劳动者互联网工作行为的影响； 为了消

除模型误设问题， 本文也兼顾使用 ＯＬＳ 回归方法。
表 ８ 的第 （１） 列、 第 （２） 列和第 （３） 列展示了劳动者的教育程度和互联网工

作行为的基本回归结果， 其中第 （１） 列、 第 （２） 列分别采用有序 Ｐｒｏｂｉｔ 方法和有序

Ｌｏｇｉｔ 方法进行回归， 第 （３） 列采用 ＯＬＳ 方法进行回归。 多元有序 Ｐｒｏｂｉｔ 模型和多元有

序 Ｌｏｇｉｔ 模型的检验结果均显示， 劳动者的受教育程度和互联网工作行为之间保持着显

著的正相关关系， 表明劳动者的受教育程度越高， 使用互联网进行工作的频率越高。
基于 ＯＬＳ 的回归结果同样显示， 劳动者的受教育程度和互联网工作行为之间存在显著

的正相关关系， ＯＬＳ 同多元有序 Ｐｒｏｂｉｔ （Ｏｒｄｅｒｅｄ Ｐｒｏｂｉｔ） 模型和多元有序 Ｌｏｇｉｔ （Ｏｒｄｅｒｅｄ
Ｌｏｇｉｔ） 模型的回归结果在显著性和系数符号方面均一致， 进一步凸显了劳动者受教育程

度与互联网工作行为正相关这一客观事实。 表 ８ 的第 （４） 列回归结果显示， 在工作中使

用互联网的频率越高， 劳动者获得的工资溢价越高， 这说明受教育程度越高， 劳动者在

工作中使用互联网的频率越高， 数字赋能带来的工资溢价更高， 验证了本文的假说 ２。

表 ８　 受教育程度与数字工作赋能

变量

互联网工作行为 小时工资对数

（１） （２） （３） （４）

Ｏｒｄｅｒｅｄ Ｐｒｏｂｉｔ Ｏｒｄｅｒｅｄ Ｌｏｇｉｔ ＯＬＳ ＯＬＳ

受教育程度
０ １６１∗∗∗

（０ ００７）
０ ２７３∗∗∗

（０ ０１１）
０ ３０３∗∗∗

（０ ０１１）
０ ０３４∗∗∗

（０ ００４）

互联网工作行为
０ ０２６∗∗∗

（０ ００５）

其他控制变量 是 是 是 是

省份虚拟变量 是 是 是 是

行业虚拟变量 是 是 是 是

Ｐｓｅｕｄｏ Ｒ 平方 ／ Ｒ 平方 ０ １３７ ０ １３７ ０ ３１３ ０ ３０１

观测数 ５０１６ ５０１６ ５０１６ ５０１６

　 　 注： 括号内为稳健标准误；∗、∗∗、∗∗∗分别表示在 １０％ 、 ５％ 、 １％ 的水平上显著； 限于篇幅， 未报告其他控制
变量和常数项的回　 归结果。

资料来源： 根据 ２０１８ 年中国家庭追踪调查 （ＣＦＰＳ） 数据计算得到。
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（二） 受教育程度与数字学习赋能

根据前文分析， 高学历劳动者基于个体职业发展目的和 “终生学习” 理念在学习中

使用互联网的频率更高， 数字赋能增强人力资本积累的效应越明显， 因而带来的工资溢

价效应越高。 为检验这一作用机制， 本文以 ２０１８ 年 ＣＦＰＳ 的 “使用互联网进行学习的频

率” 作为衡量互联网学习行为的代理变量， 同样分两步来验证： 第一步是使用受教育程

度作为关键解释变量， 以使用互联网进行学习的频率作为被解释变量， 年龄、 性别、 户

籍等作为控制变量并加入行业和省份虚拟变量， 考察劳动者的教育程度与互联网学习行

为之间的关系； 第二步是将互联网学习行为作为数字赋能的替代变量， 验证互联网学习

行为对劳动者工资的影响。 因互联网学习行为也具有一定顺序的不同选择， 故第一步主

要选用多元有序 Ｐｒｏｂｉｔ 模型和多元有序 Ｌｏｇｉｔ 模型进行回归。 具体回归结果如表 ９ 所示。
表 ９ 的第 （１） 列、 第 （２） 列和第 （３） 列展示了劳动者的受教育程度和互联网

学习行为的基本回归结果， 多元有序 Ｐｒｏｂｉｔ 模型、 多元有序 Ｌｏｇｉｔ 模型和 ＯＬＳ 的回归结

果显示劳动者的受教育程度和互联网学习行为显著正相关， 表明随着受教育程度的增

加， 劳动者在学习中使用互联网的频率会增加， 第 （４） 列汇报了互联网学习行为与劳

动者工资回报显著正相关的 ＯＬＳ 回归结果， 说明互联网学习行为频率越高， 劳动者的

工资溢价效应越显著。 这意味着， 劳动者受教育程度越高， 在学习中使用互联网的频

率越高， 数字赋能带来的工资溢价更高， 验证了本文的假说 ３。

表 ９　 受教育程度与数字学习赋能

变量

互联网学习行为 小时工资对数

（１） （２） （３） （４）

Ｏｒｄｅｒｅｄ Ｐｒｏｂｉｔ Ｏｒｄｅｒｅｄ Ｌｏｇｉｔ ＯＬＳ ＯＬＳ

受教育程度
０ １２６∗∗∗

（０ ００６）
０ ２１５∗∗∗

（０ ０１０）
０ ２３６∗∗∗

（０ ０１０）
０ ０３６∗∗∗

（０ ００４）

互联网学习行为
０ ０１５∗∗∗

（０ ００５）
其他控制变量 是 是 是 是

省份虚拟变量 是 是 是 是

行业虚拟变量 是 是 是 是

Ｐｓｅｕｄｏ Ｒ 平方 ／ Ｒ 平方 ０ ０７４ ０ ０７６ ０ ２２２ ０ ２９９

观测数 ５３６７ ５３６７ ５３６７ ５３６７

　 　 注： 括号内为稳健标准误；∗、∗∗、∗∗∗分别表示在 １０％ 、 ５％ 、 １％ 的水平上显著； 限于篇幅， 未报告其他控制
变量和常数项的回归结果。

资料来源： 根据 ２０１８ 年中国家庭追踪调查 （ＣＦＰＳ） 数据计算得到。

·１４·

张国胜、 吴　 晶： 数字赋能下高学历为什么带来了更高的工资溢价



（三） 受教育程度与数字社交赋能

根据前文分析， 高学历劳动者为了拓展和维持自己的社会关系网络， 其在社交中

使用互联网的频率更高， 数字赋能强化社会资本积累的效应越明显， 因而带来的工资

溢价效应越高。 为检验这一作用机制， 以 ２０１８ 年 ＣＦＰＳ 的 “使用互联网进行社交的频

率” 来衡量互联网社交行为， 即人们利用互联网来与他人实现社交互动的行为， 仍然

分两步进行考察： 第一步是使用受教育程度作为关键解释变量， 以使用互联网进行社

交的频率作为被解释变量， 加入影响互联网使用行为的个体特征变量并控制了行业虚

拟变量和省份虚拟变量， 考察劳动者受教育程度与互联网社交行为之间的关系； 第二

步是将使用互联网进行社交的频率作为数字赋能的替代变量， 验证互联网社交行为对

劳动者工资的影响。 基本回归结果如表 １０ 所示。
多元有序 Ｐｒｏｂｉｔ 模型、 多元有序 Ｌｏｇｉｔ 模型和 ＯＬＳ 的回归结果均显示， 劳动者的受

教育程度和互联网社交行为之间保持着显著的正相关关系， 说明劳动者受教育水平越

高， 在社交中使用互联网的频率越高。 表 １０ 的第 （４） 列回归结果显示， 互联网社交

行为与劳动者工资回报显著正相关， 表明在社交中使用互联网的频率越高， 劳动者的

工资回报越高。 综合多元有序 Ｌｏｇｉｔ 模型、 多元有序 Ｐｒｏｂｉｔ 模型的回归结果可知， 劳动

者受教育程度越高， 劳动者在社交中使用互联网的频率越高， 数字赋能带来的工资溢

价更高， 验证了本文的假说 ４。

表 １０　 受教育程度与数字社交赋能

变量

互联网社交行为 小时工资对数

（１） （２） （３） （４）

Ｏｒｄｅｒｅｄ Ｐｒｏｂｉｔ Ｏｒｄｅｒｅｄ Ｌｏｇｉｔ ＯＬＳ ＯＬＳ

受教育程度
０ ０３７∗∗∗

（０ ００６）
０ ０６１∗∗∗

（０ ０１１）
０ ０３５∗∗∗

（０ ００７）
０ ０３９∗∗∗

（０ ００４）

互联网社交行为
０ ０１８∗∗∗

（０ ００６）

其他控制变量 是 是 是 是

省份虚拟变量 是 是 是 是

行业虚拟变量 是 是 是 是

Ｐｓｅｕｄｏ Ｒ 平方 ／ Ｒ 平方 ０ ０５６ ０ ０５６ ０ ０９１ ０ ２９９

观测数 ５３６５ ５３６５ ５３６５ ５３６５

　 　 注： 括号内为稳健标准误；∗、∗∗、∗∗∗分别表示在 １０％ 、 ５％ 、 １％ 的水平上显著； 限于篇幅， 未报告其他控制
变量和常数项的回归结果。

资料来源： 根据 ２０１８ 年中国家庭追踪调查 （ＣＦＰＳ） 数据计算得到。
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六　 结论与政策建议

数字赋能不但创造了新的就业机会， 而且能够提升劳动者的生产效率与工资报酬，
存在明显的工资溢价效应。 但劳动力市场中的数字赋能并不是一个同质化、 均等化的

过程， 数字赋能产生的工资溢价效应， 在不同受教育程度的劳动者群体之间存在明显

差异， 其原因主要是劳动者在互联网使用行为上的结构差异。 本文利用北京大学中国

社会科学调查中心发布的 ２０１８ 年中国家庭追踪调查 （ＣＦＰＳ） 数据， 从理论和实证两个

层面考察了数字赋能是否能对不同受教育程度劳动者产生差异化的工资溢价效应， 并

揭示其作用机制。
本文研究发现， 其一， 数字赋能存在显著的工资溢价效应， 且随着劳动者受教育

水平的提高， 数字赋能对工资溢价的正向影响增强； 定量分析表明， 受教育程度每增

加 １ 年， 数字赋能所带来的工资回报随之提高 ２ ６２％ ， 高学历确实能使数字赋能产生

更高的工资溢价效应。 其二， 作用机制分析表明， 互联网使用行为上的结构差异， 是

引发高学历劳动者更大程度享受到了数字赋能的工资溢价效应的主要原因， 劳动者的

受教育程度越高， 在工作、 学习与社交中使用互联网的频率越高， 通过增强人力资本

积累与社会资本积累， 能够产生更高的工资溢价效应。
本文的政策含义如下： 一是政府应继续推动互联网等数字技术基础设施的建设，

进一步加快宽带高速网络建设， 提高宽带普及率， 降低宽带使用费用， 降低因供给不

足带来的数字鸿沟， 发挥数字赋能的工资溢价效应。 二是应增加针对低教育程度劳动

者的数字技能培训， 使其拥有一些更高级的数字技术使用和处理能力， 提高其数字技

术使用技能和数字素养， 有效弥合不同受教育程度劳动者之间的数字技能鸿沟。 三是

应增强低教育程度劳动者的数字技术使用意识， 帮助其建立终身学习的理念， 支持、
引导和鼓励其利用数字技术更频繁、 更高效地进行互联网发展行为， 增加其在工作、
学习和社交活动中使用数字技术的频率。 四是政府应努力普及九年义务教育之外的高

等教育， 数字技术飞速进步意味着对劳动力的能力要求越来越高， 应增加教育投资，
通过教育大众化来提高全民终身教育水平和平均受教育程度。
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