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基于定性比较分析的劳动力 

结构优化驱动机制分析 

吕荣杰 刘畅
1
 

(河北工业大学 经济管理学院，天津 300401) 

【摘 要】：以中国 30个省级行政单位为研究样本，基于技能偏向型技术进步的理论视角，应用组态思维和 QCA

方法整合产业升级、人工智能、技术进步、城镇化 4个条件，探讨影响劳动力结构的多重并发因素和因果复杂机制。

研究发现:(1)优化劳动力结构的驱动机制分为 2条路径:即智能-产业主导型和全面发展型。(2)较之于全面发展型，

智能-产业主导型能够更深层次地促进劳动力结构优化。(3)2 条路径所涉及的组态内部各因素在解释劳动力结构优

化时存在替代性，即对产业结构和人工智能而言，城镇化和技术水平在解释劳动力结构优化时存在替代作用。(4)

非优化劳动力结构的驱动机制有 3条，且与优化劳动力结构的驱动机制存在非对称性的关系。 
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一、引言 

随着我国社会的不断发展，技能型劳动力对社会经济的贡献值逐年上升，政府越来越重视技能型劳动力。中共中央、国务

院印发的《中国教育现代化 2035》提出到2035 年推动我国成为学习大国、人力资源强国和人才强国。为了保持经济运行的上升

态势，需要加快知识型劳动力扩大再生产，持续改善劳动力结构，提高劳动力技能占GDP 的比重。我国要创新及完善产业结构，

使经济社会快速发展，首先就要培养大量具有技术、素质、知识的技能型人才，技能型人才的培养及建设在我国经济社会发展

中有着重要的作用
[1]
。但是，我国城镇化的不断发展及我国产业结构的不断调整，加之技术更新换代周期缩短，企业用工成本不

断上升，“机器换人”成为新时期企业提高竞争力的必要手段，更加大了对技能型劳动力的需求量，劳动力结构势必受到深远

影响[2]。从劳动力结构来看，2018 年中国约 1.65 亿的技能型劳动者，技能型劳动者仅占就业人员总数的 21.3%。从市场供需来

看，技能劳动者特别是高技能人才，供不应求十分突出。劳动力技能短缺意味着人口红利的消失，也意味着劳动力结构优化迫

在眉睫。如何优化现有的劳动力结构，是摆在我们面前的重要课题。 

近年来，国内外学者多个视角对劳动力结构优化的影响因素进行了研究解读，并取得了丰硕的研究成果。既有研究主要从

技术进步、人工智能、产业升级、城镇化等视角进行了解释[2-5]。董直庆和蔡啸[6]论证了技术进步将促进劳动力结构优化。朱巧

玲等
[7]
研究认为人工智能和技术水平的提升会增加技能劳动与非技能劳动的相对供给，有助于劳动力结构优化。郝楠和江永红

[4]

从产业升级、城镇化等视角探究其对劳动力结构的影响机制。总结起来，可以概括为劳动力结构是受诸多先发条件影响，从技

能偏向型技术进步的理论视角看主要包括技术进步、人工智能、产业结构、城镇化等。但目前的研究成果主要集中在各因素对
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劳动力结构的净效应[8]，忽视了多因素协同联动影响劳动力结构的机制研究，对劳动力结构的提升路径缺乏深入探究。 

在宏观层面上，劳动力结构的优化是一个受国内外各种因素协同影响的复杂过程。定性比较分析方法(Qualitative 

Comparative Analysis，以下简称 QCA)将社会现象看做属性的复杂组合[9]。劳动力结构是一个多因素互动的过程，有鉴于此，

本研究运用 QCA 方法，基于技能偏向性技术进步的理论视角，探究产业升级、人工智能、技术进步、城镇化 4 个条件变量组成

的不同路径对劳动力结构的驱动机制。具体来说，本文试图回答以下问题:劳动力结构优化存在哪些路径?哪些路径能够更高效

地优化劳动力结构?哪些路径会制约劳动力结构的优化? 

二、文献回顾 

在劳动力结构的研究中通常将劳动力分成技能劳动和非技能劳动两类。本研究的理论视角为技能偏向性技术进步，“技能

偏向型技术进步”理论由 Acemoglu 提出，即新技术的使用扩大了对技能型劳动力的相对需求，造成技能型劳动力的就业和工资

的同时上升。Berman 等[10]认为在发展中国家技能偏向型技术进步仍会普遍发生。本研究主要从产业升级、人工智能、技术进步

和城镇化 4个前因条件出发探究其对劳动力结构的影响，各影响因素阐述如下。 

(一)产业升级 

从国外研究来看，Katz 和 Murphy[11]认为，技能偏向型技术进步会对不同的劳动力产生不同的影响，在制造业中高技能劳动

力能够获得更多的需求和更高的工资。David & Dorn[8]提出了一个“船小好调头”的实证模型来解释低技能劳动力就业相对上升

的现象，即产业升级使得部分从事简单制造的低技能劳动力被机器替代，然而被替代的低技能劳动力能迅速转入低端服务业;此

外，低技能服务业的低技能劳动力由于从事互动式工作而很难被机器取代。从我国就业形势来看，大部分劳动力的就业去向将

是服务业，产业升级对服务业内部高技能劳动力与低技能劳动力的就业与工资水平有很大的影响[12,13]。郑爱兵[12]运用 SUR 方法研

究了产业升级对服务业劳动力市场的结构性影响。随着我国产业升级步伐的持续加快，结构性失业问题愈加凸显，执行常规任

务的就业岗位会逐步被机器替代，但我国的高端服务业发展不足，科技领军人才、技术骨干、熟练技术人才持续短缺[3]。 

(二)人工智能 

Frey 和 Osborne[14]进行了一项开创性的研究，使用高斯过程分类器估计了美国 702 种职业被计算机化的可能性。他们预测

未来 20 年中美国 47%的职业面临被计算机化或自动化的高风险，但执行非常规性认知任务的劳动力很难被取代。Acemoglu 和

Restrepo
[15]

构建了人工智能对劳动力结构和劳动力需求的影响框架，研究发现人工智能技术的使用会使劳动力结构优化，但由

于人工智能技术节省了成本，增加了非自动化任务对劳动力的需求从而产生了生产力效应，且额外的资本积累和自动化的深化

补充了生产力效应，两者都进一步增加了对劳动力的需求。朱巧玲[7]通过构建人工智能与劳动力结构的计量模型进行实证分析，

得出人工智能的发展有利于劳动力结构优化的结论。孙早[2]从工业智能化视角出发，发现工业智能化的发展能够带动劳动力结构

的优化，尤其是增加了对大学本科以上劳动力的就业需求。 

(三)技术进步 

从国外的理论和实证研究来看，技能偏向型技术进步自提出以来得到学术界普遍认可。Acemoglu 等
[16]
研究认为技术进步导

致了技能型劳动力需求的增加，并且技术进步与技能型劳动者需求之间呈现互补关系。国内关于技术进步对劳动力结构的影响

研究主要从偏向型技术进步视角出发。姚先国[17]构建成本函数和生产函数形式的计量模型，检验得出中国企业在技术进步方面

呈现出一定程度上技能偏态性的特点，导致了高技能劳动力需求以及所占就业比重的增加。宋冬林[18]研究认为我国技术进步和

生产率的提高都增加了对高技能劳动力的需求，并导致劳动力市场收入结构的变化进而出现高技能劳动力的技能溢价。姚先国

等
[17]
、宋冬林等

[18]
、成艾华等

[19]
、杨飞

[20]
、陆雪琴

[21]
、刘渝琳等

[22]
等学者研究认为技术进步对劳动力结构存在显著性影响，即
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提升对技能型劳动力需求而降低非技能劳动力需求[3]。 

(四)城镇化 

城镇化水平对劳动力结构的改善具有显著的促进作用。城镇化分别通过产业升级和技术创新的中间机制对劳动力结构产生

促进作用。首先，城镇化通过产业升级分别对劳动力结构产生影响。快速城镇化带来的城市功能日益完善、催生技术创新和产

业升级相互融合又将会增加对技能劳动力的相对需求。城镇化带来的人口集聚和消费结构升级将带动生活性和生产性服务业的

发展，为非技能劳动力提供更多的就业机会[23]。其次，城镇化通过提升技术创新水平来提高对技能劳动力的相对需求。从创造

需求的视角出发，城镇化的发展会促使生产愈加专业化，且分工愈加精细化，促使企业加大研发投入、提升创新水平，从而增

加对技能劳动力的需求
[24]

。从空间外部性视角出发，城镇化会促使人力资本和物质资本的空间集聚，促进了信息、资源的共享

以及技术和知识的外溢。综上所述，城镇化对劳动力结构的优化发挥作用[4]。 

综上所述，产业升级、技术进步、人工智能、城镇化对劳动力结构优化有影响作用，国内外学者在理论和实证方面也取得

了一定的研究成果。但已有研究局限于某个方面，忽视了多重因素并发的协同效应，导致现有结论不一致。事实上，劳动力结

构是一个受各种因素影响的复杂过程，亟需采用多元、整体的视角来审视劳动力结构优化这一问题。因此，本研究整合产业升

级、技术进步、人工智能、城镇化来探讨影响劳动力结构优化的因果复杂机制。即 4 个条件变量之间协同联动才能最大效果的

优化劳动力结构，这需要通过 QCA 方法进一步探索，故本文构建如图 1 所示的劳动力结构优化的驱动机制模型，从技能偏向性

技术进步视角出发，包括产业升级(IND)、技术进步(TEC)、人工智能(AI)、城镇化(URB)4 个前因变量。 

 

图 1劳动力结构驱动机制模型 

三、研究方法 

(一)QCA 方法概述 

定性比较分析方法(Qualitative Comparative Analysis，简称 QCA)在 1987 年由社会学家 Ragin 率先提出，是一种以案例

为导向的分析方法[25]，即QCA 的运用需参考案例的具体信息，同时能够检验案例内前因条件的核心组合。“多重并发因果关系”

具有等效性[9]。QCA 方法打破了主流统计方法中的部分核心假设，通过放松若干假设，QCA 方法拓展了因果关系的分析框架。近

年来 QCA应用范围逐渐扩大，尤其是在研究问题的本质是“结果驱动”和“组态”的管理学领域。 

QCA 主要包括传统的清晰集定性比较分析(csQCA)、多值集定性比较分析(mvQCA)和模糊集定性比较分析(fsQCA)。相较于

csQCA 和 mvQ-CA，模糊集定性比较分析(fsQCA)以更数学的形式来使用，即fsQCA可以处理集合的部分隶属问题[26]。同时，该方

法保留了核心的集合理论原则如子集关系，子集关系是分析因果复杂性的核心[27]。这些集合运算超出传统变量导向的分析范畴。

在模糊集中，一致性计算考虑了隶属度，因而在清晰集或多值集分析中被定义为一致的案例，可能在模糊集分析中被定义为不
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一致。一致性的模糊集评价不仅更加严格，它的评价范围也更加广泛。在模糊集中，每行都代表着一个不同的条件组合，每个

案例在真值表的每行中均有部分隶属度。因此，对每行作为充分条件的一致性评价涉及分析中所有的案例，且评估重点是案例

的结果隶属度与某组合隶属度的绘制图构成上三角模型的程度。使用模糊集研究者可以比清晰集和多值集分析实施更加精确和

更严格的集合理论的一致性评估。因此在 fsQCA 中，每个条件组合的评价是基于所有案例呈现的模式，而非案例的某一小子集(如

csQCA 和 mvQCA)。相较于 mvQCA，使用模糊集不会加剧“有限多样性”问题。因此，为使研究更加严谨，本研究采用目前被学者

广泛认同的 fsQCA进行分析。 

(二)QCA 方法与传统定量分析 

QAC 方法是一种基于集合论和布尔代数的比较分析法，它不同于传统回归分析对于单个变量的“净效应”的关注，它将每个

案例视为一系列条件变量的“组态”(configurations)，旨在寻找导致预期结果出现或不出现的条件变量的组合关系，即充分

条件和必要条件。 

在传统定量研究中，自变量被视为产生调查结果的一个个彼此分离的原因。通常，每个自变量被认为具有自主或独立的能

力来影响因变量的水平、强度或概率。传统定量方法的大多数应用假设自变量的影响是线性的和可加性的，这意味着无论其他

自变量的值如何，指定的自变量对因变量的影响都是相同的。 

QCA 方法吸引人的原因之一是它改变了我们长期以来理所当然的分析思维定式，用整体的认知和组合的思维帮助我们认识世

界。组态思维所带来的挑战是将前因条件看成产生结果的潜在合作者，而不是将其作为解释因变量变异的对手。关键问题不是

哪个变量最强，即具有最大的净效应，而是不同的条件如何组合以及是否只有一个组合或几种不同的条件组合能够产生相同的

结果。一旦确定这些条件组合后，就可以明确特定条件存在与不存在的环境。主流统计方法中一些核心假设，在 QCA 方法中不

成立。净效应方法和 QCA 方法的主要区别是，前者侧重分析性的可分离自变量及其相关性，而后者侧重被定义为显示相关前因

条件组合的案例类别。总之，净效应方法通过检验变量直接的相关性来构建一般化(generalization)。QCA 方法以自下而上的方

式比较案例组态和陈述是“真”的情况下构建更加包容的条件设定，从而构成一般化。 

本文采用目前被学者广泛认同的 fsQCA 进行分析，fsQCA 相比其它两种方式数学基础更强，研究更为严谨，还可以处理集合

的部分隶属问题[26]。为保证案例数量和条件数量之间达到良好的平衡，本文选择技术进步、人工智能、产业升级、城镇化 4 个

条件变量以及劳动力结构这一结果变量，不再引入其它变量。 

四、案例及变量说明 

(一)案例选择 

QCA 是以案例为导向的研究方法，遵循理论抽样原则而非随机抽样原则。案例选择需要考虑的有两个因素:一是所选择的案

例事实上存在某种程度的相似性，即案例间必须共有足够的背景或者特征;二是所选择案例的多样化程度，核心标准就是在最少

数量的案例中实现最大程度的案例间异质性[26]。被选中的案例的产业升级、技术进步、人工智能、城镇化水平等都不同，才能

够形成对照。基于以上 QCA 对于中小样本的案例选择的原则且考虑到数据的可得性，选择国内除去西藏、香港、澳门和台湾的

30个省级行政单位作为本研究中QCA 分析的案例。 

(二)变量选择 

在条件选择中，需要考虑条件选择的原因和条件选择的数量两个方面。Rihoux 等[25]率先进行了方向性指导，认为条件的选

择主要基于理论和经验知识。在此基础上张明等
[28]

归纳出问题导向法、研究框架法、理论视角法、文献归纳法、现象总结法 5
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种方法，并认为这 5种方法是相互补充的，在特定研究中可以综合运用。在条件数量上:案例数量和条件数量之间必须达到良好

的平衡。在 10-40个案例的中等样本分析中，通常选择 4-7个前因条件[26]。 

本文的条件选择依照理论视角法和文献归纳法两种方法相结合，从理论视角出发，从已有相关文献中归纳合适的条件，推

导出一个混合的条件组合库。即基于技能偏向型技术进步的理论视角，选择产业升级、人工智能、技术进步、城镇化作为条件

变量，选择劳动力结构作为结果变量。数据来源于 2018 年《中国统计年鉴》和《中国劳动统计年鉴》。 

1.结果变量及度量。 

结果变量为劳动力结构(LSI):技能劳动与非技能劳动之比，表达式为:LSI=LS/LU。其中，LSI 表示劳动力结构，LS 表示技

能劳动供给，LU 表示非技能劳动供给。本文采用不同受教育程度就业人员占比衡量技能和非技能劳动力的就业情况。本文将大

学专科及以上学历就业人员视为技能劳动力，高中及以下学历就业人员视为非技能劳动力[7]。 

2.条件变量及度量。 

本文选择技术进步、人工智能、产业升级、城镇化 4个条件变量。 

产业升级(IND):关于产业升级的衡量有多种方法。部分学者采用地区第二、三产业增加值之和占地区 GDP 的比重来衡量产

业升级水平，但是这种衡量方式不能很好的反映产业升级的水平，因为产业升级的一个重要特征是第一产业在国民经济中的比

重越来越小而第三产业比重越来越大。所以本文借鉴史恩义(2018)[29]等的做法，为更加明确的体现各省产业升级的结构层次，

采用产业升级系数作为衡量指标: 

 

yi表示第 i产业增加值所占比重。IND取值范围为1～3，取值越接近 3表示产业升级的结构层次越高，越接近 1表示产业升

级的结构层次越低。IND 指标越接近 3，则说明本地区产业结构层次越高将进入信息化社会;若越接近 2，则说明本地区产业结构

正处在工业化社会向信息化社会过渡阶段。 

城镇化(URB):基于已有研究对城镇化发展水平的度量标准，本文采用城镇人口占总人口的比重来衡量城镇化的发展水平。 

人工智能(AI):本文参照 Borland 和 Coelli[30]与蔡啸和黄旭美[31]的衡量方法，以信息传输、计算机服务和软件业全社会固定

资产投资额来衡量人工智能的发展水平。 

技术进步(TEC):采用财政支出中地区研究与试验发展的经费支出来衡量技术进步。该指标是国际上通用的衡量一个国家或

地区科技投入强度和科技发展水平的评价指标。 

五、数据校准与结果分析 

(一)数据校准 
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传统变量不是未经校准，就是通过归纳推导的样本特定性标准(平均值和标准差)进行了隐式校准。相反，模糊集通过外部

标准进行校准，其必须依次遵循并符合研究者对研究中集合的概念化、定义以及标记过程[9,32]。外部标准有各种不同的实施路径，

直接校准法和间接校准法。本文采用直接校准法对变量数据进行模糊集校准。直接校准法使用三个重要的定性锚点来进行结构

化校准:完全隶属阈值(1)、完全不隶属阈值(0)以及交叉点(0.5)[27]，交叉点是最大的模糊点，在该点的案例是否属于集合是最

模糊的，这三个基准随后应用于将原始定距尺度数值转换为模糊隶属分数。 

本文采用直接校准法，得到各变量校准锚点，如表 1所示。为了便于软件运算，本文将各个变量名称进行简化处理:以“IND”

表示产业升级，以“TEC”表示技术水平，以“URB”表示城镇化，以“AI”表示人工智能，以“LSI”表示劳动力结构，并设置

“LowLSI”作为“LSI”的反向变量，LowLSI 赋值为“1-LSI”，即取劳动力结构的非集(negation)。 

表 1各变量校准锚点 

研究变量 目标集合 
锚点 

完全隶属 交叉点 完全不隶属 

条件 

变量 

产业升级（IND） 高产业结构水平 2.636 2.415 2.307 

城镇化（URB） 高城镇化水平 84.894 59.921 46.525 

技术进步（TEC） 高技术进步水平 410.859 147.717 18.358 

人工智能（AI） 高人工智能水平 4763000 2329833.333 543600 

结果 

变量 
劳动力结构（LSI） 

劳动力结构优化 0.190 0.168 0.157 

非劳动力结构优化 0.157 0.168 0.190 

 

(二)必要条件分析 

模糊集真值表程序分析之前，必须进行必要条件分析。在模糊集分析中，当结果的实例构成条件实例的子集，一个必要条

件就存在[26]。因为真值表分析在本质上是充分性分析。按照这种方法识别的条件将被作为必要条件讨论，并且应该考虑它与作

为真值表分析产生的任何充分的条件组合的切题性。 

由表 2可知，各个单项条件变量影响劳动力结构优化或非劳动力结构优化的必要性均未超过 0.9，不构成必要条件。将这些

条件变量纳入 fsQCA 进一步分析，探索劳动力结构优化或非劳动力结构优化的组态。 

表 2劳动力结构的必要性检测 

条件变量 
结果变量 

优化劳动力结构 非优化劳动力结构 

AI 0.414 0.389 

～AI 0.821 0.744 

URB 0.702 0.484 

～URB 0.635 0.674 

IND 0.718 0.446 

～IND 0.586 0.710 
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TEC 0.807 0.625 

～TEC 0.466 0.528 

 

(三)真值表构建 

真值表分析的优势是更加透明，研究者对于数据分析过程有更多直接的控制，这种控制是案例导向研究的核心。一致性分

数的临界值用于区分哪些组合通过了模糊集合理论的一致性、哪些没有通过。一致性分数等于或大于临界值的前因条件组合被

指定为结果的模糊子集并编码为[1]，小于临界值的前因条件组合不构成模糊子集，编码为[0]。根据 Schneider 等[32]的看法，

当样本规模较大时，一致性的阈值可以低一些，参考Schneider 等[32]专家的观点，本研究原始一致性阈值设定为 0.75。 

真值表的构建在 fsQCA软件中进行。将模糊集数据直接导入 fsQCA 软件，将结果变量设为LSI，并删除没有案例的条件组合，

保留至 100%的条件组合，可得结果变量为 LSI 的真值表，再将 outcome 设置为反向变量 LowLSI，可得到结果变量为 LowLSI 的

真值表。 

(四)条件组合分析 

根据模糊集的定性比较分析，可以得出三种结果:复杂解(没有使用逻辑余项)、简约解(使用所有“逻辑余项”，无评估其

合理性)、中间解(只有根据研究者理论和实际知识，具有意义的逻辑余项被纳入解)[33]。中间解是首选，因为它仅纳入了与理论

和实际知识一致的逻辑余项。当有限多样性较为实质时，复杂解可能非常复杂，因为很少或没有简化。同样地，在相同的条件

下，由于许多简单和困难的反事实组合的纳入，简约解可能会变得不切实际。基于研究者的理论和实质性知识，中间解在简约

性和复杂性之间取得了平衡[33]。 

1.优化劳动力结构的驱动机制分析。 

(1)智能-产业主导型。H1:AI*IND，表示当人工智能水平和产业结构水平都优越时，可以优化劳动力结构。产业升级进程加

快，智能化的不断推进对技能劳动力的需求持续增加，以人工智能赋能传统产业转型，以智能化带动传统产业发展。人工智能

的应用将实现产业链的全面整合，不仅会进一步压缩商品流通过程中的中间环节，同时也会高效率整合生产环节的产业链，从

而全面提升生产效率，很大程度上降低产品的生产和流通成本。人工智能赋能传统产业链，研发费用占比将逐渐提升。在人工

智能技术的推动下，企业更多的资源将向研发领域倾斜，产品创新能力将是未来企业谋求更大发展的核心能力。在此趋势下，

劳动力结构将呈现技能偏向性的特征，劳动力结构得到优化[2]。本文验证了人工智能和产业升级对劳动力结构的积极作用，同时

也表明人工智能和产业升级对劳动力结构存在协同增效的作用。 

(2)全面发展型。H2:TEC*AI*IND*URB，表示当技术进步、人工智能、产业升级、城镇化方面的积极作为，可以有效提升劳

动力结构。城镇化的发展能够带动技能劳动力就业，产业升级和技术进步又能进一步带动城镇化的发展[34]。技术进步能够抑制

产业升级对非技能劳动力的促进作用，增加对技能劳动力的带动作用。人工智能加快推进产业升级的全价值链环节的智能化改

造，提升产业结构的发展水平[1]。此组态的典型案例是上海，2019 年，上海市 GDP 约 38155亿元，GDP常年排在第一，产业结构、

技术进步、人工智能、城镇化水平都处在全国前列。本文验证了技术进步、人工智能、产业升级、城镇化对劳动力结构的积极

作用，同时也表明 4个前因条件的协同联动能够促进劳动力结构的优化。 

通过对比 2个组态发现，从覆盖度方面来看，H1的覆盖度略高于 H2，所以 H1解释力高于 H2。H1解释了结果变量的近40%，

更可能有效地提升劳动力结构，这说明以产业升级为主导，辅以人工智能的发展，能够更深层次、更有力的影响劳动力结构优

化。 
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2.非优化劳动力结构的驱动机制分析。 

QCA 方法与主流统计方法相比，不再假定因果关系的对称性，而是假定因果关系的非对称性，即某个结果的出现与否可能需

要不同的“原因组合”来解释[26]。本文进一步分析了导致非劳动力结构优化的组态。 

组态 NH1a:～IND*～URB，表明无论技术进步或者人工智能水平优越与否，只要产业结构和城镇化水平欠佳，劳动力结构优

化就会受到制约。组态 NH1b:～IND*～TEC，表明无论城镇化或者人工智能水平优越与否，只要产业结构和技术进步水平欠佳，

劳动力结构优化就会受到制约。 

组态 NH2:～AI，表明无论产业结构、城镇化、技术进步优越与否，只要人工智能水平欠佳，劳动力结构优化就会受到制约。

可能的原因是人工智能作为一项新科技，已开始向社会各领域渗透。在劳动力供给方面，人工智能的到来不仅会弥补劳动力供

给数量、提升供给质量、重塑劳动力生产效率，也会在一定程度上缓解人口老龄化对劳动力市场所造成的消极影响。 

比较组态 NH1 和组态 NH2 的覆盖度指标，NH1a 只比 NH1b 略高一些，NH1 是 NH2 的 3 倍，它解释了约 65%的结果变量，即大

部分省份是因为 NH1 抑制了劳动力结构的优化。通过对比以上 3 个组态还发现，当产业升级水平低，只要技术进步水平低或者

城镇化水平低时，就会抑制劳动力结构的优化。 

综合劳动力结构优化和非劳动力结构优化的 5 个组态发现，影响劳动力结构的原因具有非对称性，非劳动力结构优化的 3

条路径并不是劳动力结构优化的 2条路径的对立面。 

六、结论与展望 

(一)研究结论 

以中国 30个省级行政单位为研究样本，基于技能偏向型技术进步的研究视角，应用组态思维和 QCA 方法整合产业升级、人

工智能、技术进步、城镇化 4 个条件，探讨影响劳动力结构的多重并发因素和因果复杂机制。本研究获得以下结论:(1)优化劳

动力结构的驱动机制分为 2 条路径:即智能-产业主导型和全面发展型。其中，第一条路径是指高人工智能水平、高产业升级水

平的联动匹配，第二条路径是指高人工智能水平、高产业升级水平、高技术进步水平和高城镇化水平的联动匹配。(2)较之于全

面发展型，智能-产业主导型能够更深层次、更有力地促进劳动力结构优化。(3)2 条路径所涉及的组态内部各因素在解释劳动力

结构优化时存在替代性，对产业结构和人工智能而言，城镇化和技术水平在解释劳动力结构优化时存在替代作用，即产业结构

和人工智能水平优越时，只要城镇化或者技术水平优良，即可驱动劳动力结构优化。(4)非优化劳动力结构的驱动机制有 3条，

且与优化劳动力结构的驱动机制存在非对称性的关系。 

(二)理论贡献 

1.研究发现产业结构、城镇化、技术水平、人工智能之间相互作用能提升劳动力结构。 

已有文献大多探讨产业结构、城镇化、技术水平、人工智能对劳动力结构的净效应，忽略了前因变量之间的相互作用。具

体而言，基于整体角度，本研究通过 QCA 的研究方法，发现了产业结构、城镇化、技术水平、人工智能之间的协同联动作用，

弥补了已有文献的不足，丰富了劳动力结构的相关研究。 

2.研究揭示了产业结构、城镇化、技术水平、人工智能之间的互动机制。 
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运用 QCA 方法研究揭示了产业结构、城镇化、技术水平、人工智能之间的协同联动，即产业结构、城镇化、技术水平、人

工智能之间可产生互动。同时，探讨了各因素之间的替代作用，对产业结构和人工智能而言，城镇化和技术水平在解释劳动力

结构优化时存在替代作用。 

3.在研究方法上，不同于传统回归分析方法， 

本研究采用了一种新方法，即定性比较分析方法(QCA)。劳动力结构通常受诸多因素影响，但已有研究多关注单因素对劳动

力结构的净效应，忽视了因素间的相互作用。本研究选择 QCA 方法，基于组态视角，探究产业结构、城镇化、技术水平、人工

智能对劳动力结构的影响机制，弥补了传统实证研究方法的不足。 

(三)启示与建议 

1.各地区应根据自身条件选择不同类型的劳动力结构优化模式提升劳动力优化结构。 

从 2 条协同联动的驱动机制来看，当某地区选择均衡发展来优化劳动力结构时，可在产业结构、技术水平、人工智能、城

镇化 4 个方面均衡发展。当某地区选择突出发展时，可结合产业结构和人工智能水平进行结合发展，以达到优化劳动力结构的

目的。 

2.对地区的劳动力结构优化而言，选择产业结 

构和人工智能相互结合的方式进行发展对劳动力结构的优化更有促进作用。为实体经济创新发展赋能，为产业结构转型升

级助力。 

3.理智对待劳动力结构欠佳的驱动机制。 

影响劳动力结构的原因具有非对称性，非高劳动力结构产生的原因不能根据高劳动力结构的产生原因来反向推倒。我国应

该理智看待劳动力结构优化，不能盲目地认为劳动力结构优化的对立面都是我国劳动力结构欠佳的教训。同样地，也不该极端

地认为彻底改变导致我国劳动力结构欠佳的因素就能激活劳动力结构。 

(四)研究不足与展望 

本研究还存在一些局限性:(1)由于案例数量以及各案例情况所限，本研究采用的前因条件的数量受到一定限制，未来可考

虑更加复杂的内部机制，增加前因变量，丰富理论模型;(2)本研究关注产业结构、城镇化、技术水平、人工智能对劳动力结构

的影响，未来可从其他视角开展影响因素对劳动力结构的影响研究。(3)关于劳动力结构优化失败的文献研究数量较少，受限于

此本文并未深入探讨劳动力结构优化失败的原因，今后可进一步讨论。 
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