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摘　 要:人工智能技术的快速普及在深刻重塑劳动力市场的同时,也引发了劳动者深层的“替代焦虑”,探索该

焦虑的生成机制对数字时代的社会风险治理具有重要意义。 本文基于中国社会状况综合调查数据,综合采用多

元线性回归(OLS)与机器学习模型,考察人工智能替代焦虑的影响因素及其作用机制。 研究发现:第一,我国劳

动者的人工智能替代焦虑总体处于中低水平且呈现显著的结构分化,平台工作者与体制外劳动者的焦虑水平更

高;第二,OLS 回归揭示了整体层面的普遍性保护机制,体制内就业和较高的社会经济地位能显著降低个体的替

代焦虑;第三,针对高焦虑群体的机器学习预测进一步发现,个人收入与受教育年限也是识别高焦虑个体的核心

特征,表明基础经济资源与人力资本的匮乏是触发深度技术焦虑的关键。 交互效应分析显示,个体户口和教育

的协同、收入与阶层地位的拮抗联合驱动替代焦虑的生成。 研究结果深化了对数字时代技术风险不平等分布的

经验理解,为缓解公众就业焦虑及制定包容性公共政策提供了经验依据。
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Artificial intelligence replacement anxiety and its determinants:
Evidence from the Chinese social survey

XU Chaofan1, LI Zhengfeng2,3

(1. Institutes of Science and Development, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China;

2. School of Social Sciences, Tsinghua University, Beijing 100084, China;
3. Center for Science, Technology and Society, Tsinghua University, Beijing 100084, China)

Abstract: The rapid diffusion of artificial intelligence (AI) is profoundly reshaping the labor market while triggering
deep-seated “ replacement anxiety” among workers. Exploring the mechanisms underlying this anxiety is of great

significance for social risk governance in the digital era. Based on data from the Chinese Social Survey (CSS), this
study combines ordinary least squares (OLS) regression with machine learning models to examine the determinants of AI

replacement anxiety and its underlying mechanisms. The findings reveal the following: First, the overall level of AI
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replacement anxiety among Chinese workers is at a low-to-moderate level but exhibits significant structural

differentiation, with platform workers and non-state-sector workers reporting higher levels of anxiety. Second, OLS

regression identifies a general protective mechanism, demonstrating that state-sector employment and higher

socioeconomic status significantly mitigate individuals ’ replacement anxiety. Third, machine learning predictions

focused on the high-anxiety cohort further indicate that personal income and years of education are core features for

identifying highly anxious individuals, suggesting that a lack of basic economic resources and human capital is a key

trigger for severe technological anxiety. Interaction analysis further shows that hukou status and education exert a

synergistic effect, while income and class status have an antagonistic effect, jointly shaping the formation of replacement

anxiety. This study deepens the empirical understanding of the unequal distribution of technological risks in the digital

age, providing evidence for alleviating public employment anxiety and formulating inclusive public policies.

Key words:artificial intelligence; replacement anxiety; technological risk; determinants; machine learning

　 　 人类历史上的每次重大技术变迁都不可避免

地重塑着社会的生产方式与劳动分工。 当前,人
工智能加速嵌入社会生产过程,在客观层面替代

部分常规任务、引发岗位重组与技能再配置[1 - 4],
也在个体层面形成对未来职业风险的感知[5 - 6]。
与以往主要替代体力劳动的技术工具不同,当前

的人工智能标志着技术对人类劳动的替代正式跨

越了生理感官,从物理层面的“肢体”延伸至认知

层面的“大脑” [7]。 这种深层次的认知性替代不仅

触及了人类智力劳动的核心领域,也极大加剧了

劳动者对自身职业前景与不可替代性的深层担

忧。 社会情绪并非孤立的个人体验,当其跨越阶

层群体引发共鸣时,便会进一步影响公众的社会

认同与行为取向[8]。 从这一意义上说,“人工智能

替代焦虑”作为一种先于真实岗位变动而发生的

社会情绪,已成为理解劳动者如何回应技术变革,
以及社会如何治理数字转型风险的核心切入点。

尽管学界已初步证实人工智能焦虑是一个可

测量的心理现象[9],发现其会对劳动者的社会经

济地位感知[10]、地位认同[11] 及心理健康[12] 产生

负面效应,且在不同社会经济位置人群中存在明

显差异[13],但关于该情绪生成逻辑的系统性经验

解释仍存在局限。 首先,现有文献多关注公众对人

工智能的总体态度或宏观风险感知[14 -15],或主要测

算人工智能对职业可替代性的客观概率[16 -18],却缺

乏基于全国性劳动者样本,直接追问“哪些具体特

征的劳动者更容易产生主观替代焦虑”。 其次,在
方法论层面,既有影响因素分析多依赖传统线性回

归框架[19]。 该方法虽有助于识别单一变量的方向

与显著性,但面对多维资源禀赋、数字技能与复杂就

业形态交织而成的真实社会网络,传统模型难以刻

画变量间的非线性关联,更无法有效识别和比较多

重因素在触发焦虑时的相对重要性[20]。
围绕上述背景与方法论关切,本文使用 2023

年中国社会状况综合调查数据,聚焦 18 ~ 65 岁在

业劳动者,重点考察以下三个核心研究问题:第
一,当前中国劳动者的人工智能替代焦虑总体处

于何种水平,并呈现出怎样的分布特征? 第二,哪
些社会人口学、社会经济、健康、数字技能与就业

特征因素与人工智能替代焦虑存在显著的经验关

联? 第三,在传统回归分析之外,利用机器学习方

法进一步识别关键影响因素的相对重要性及其交互

效应。 基于此,全文余下结构安排如下:第一部分为

文献综述与研究问题的提出,第二部分介绍数据来

源、变量设置与研究方法,第三部分报告实证结果,
第四部分总结与讨论主要发现并给出政策启示。

一、文献评述与问题提出

(一)人工智能替代焦虑的研究现状

人工智能替代焦虑是人工智能扩散背景下劳

动者对自身工作可能被智能技术替代的主观担

忧。 围绕这一现象,现有研究首先完成了概念识

别和测量建构。 有研究从一般性的人工智能焦虑

入手,强调人工智能焦虑并不是单一情绪,而是包

含学习焦虑、控制感下降、职业替代担忧等多个维

度的综合性心理反应[21 - 22]。 还有研究则直接面

向工作场景,将替代焦虑界定为员工对未来岗位

或任务被智能技术接管的担忧,并将其与工作不

安全感、职业压力等概念加以区分[23]。 整体来看,
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学界已经逐渐形成一个基本共识,即人工智能替

代焦虑并非泛泛的技术态度,而是一种具有明确

职业指向的主观风险感知。
在此基础上,研究重心进一步转向人工智能

替代焦虑的后果。 现有研究表明,这种焦虑会显

著影响劳动者的工作体验[23 - 24]、地位认同[10 - 11]

和健康状态[12,25]。 也就是说,人工智能替代焦虑

不只是对技术变迁的即时反应,它还会沿着主观

态度和客观健康两个方向持续外溢,进而影响劳

动者的职业判断和行为选择。 这一研究进展使人

工智能替代焦虑逐渐从技术接受研究中的附属变

量,转变为理解劳动者主观职业风险的重要切口。
不过,现有研究大多以后果为中心来设计问

题,把人工智能替代焦虑作为解释其他现象的前

提。 研究逻辑通常默认替代焦虑已经存在,再考

察它会带来什么结果。 与之相比,什么样的劳动

者更容易形成这种焦虑,哪些条件会触发或强化

这种焦虑,目前仍缺乏同样充分的研究积累,这也

构成了现有研究在问题设置上的明显空缺。
(二)人工智能替代焦虑影响因素的研究现状

进一步追问人工智能替代焦虑的生成机制,
现有研究已识别出若干关键影响因素,例如熟悉

度、信任、隐私担忧、知识储备和政治社会信任,都
会影响人工智能风险感知[14,26]。 但这些因素如何

共同作用于替代焦虑的形成,仍缺乏系统性的整

合;换言之,学界已识别出一批影响人工智能风险

感知的重要变量,却尚未形成关于替代焦虑影响

因素的统一解释框架。
其次,现有研究已经从心理特质、认知机制和

技术属性三个层面展开了较为具体的识别。 一类

研究强调个体差异的重要性,认为具体焦虑体验

对人工智能消极态度的解释力高于一般人格特

质[27]。 另一类研究强调认知和判断机制,指出技

术发展速度带来的不确定感、对技术透明度和可

解释性的怀疑,以及对人工智能过度依赖所造成

的信任悖论,都会强化替代担忧[28 - 29]。 还有研究

从任务和技术特征切入,发现拟人化、个性化、任
务相似性和技术威胁感会显著提高工作替代焦

虑,而批判性思维、可解释性和技术掌控感则具有

一定缓解作用[28,30]。 这些研究共同说明,替代焦

虑的形成并不是单一因素驱动的,而是个体特质、
认知机制和技术情境共同作用的结果。

教育、知识和能力变量在近年来的影响因素

研究中越来越重要。 已有研究发现,知识和信心

会共同塑造公众对人工智能的风险与收益判

断[26]。 人工智能素养和技术自我效能不仅可以降

低焦虑,也会影响个体对人工智能风险的理解方

式。 在职业场景中,人工智能素养越高,劳动者越

可能将人工智能理解为一种可学习、可利用的工

具,而不是完全外在的替代威胁[31]。 这说明,替代

焦虑并不只是由技术冲击本身决定,也与劳动者

是否具有理解和应对技术变化的能力密切相关。
但是,从现有证据的分布看,影响因素研究仍

然呈现出明显的样本和场景局限。 大量研究建立

在特定群体之上,如办公室职员、服务业员工、大
学生、护士等,研究视角则多聚焦于技术属性、任
务类型和组织场景[5,28,30 - 31]。 这些研究为识别人

工智能替代焦虑的形成条件提供了重要线索,但
它们能否推广到更广泛的在业劳动者群体,仍然

需要进一步检验。 特别是在不同制度环境和劳动

市场结构下,劳动者对人工智能替代的主观判断

很可能并不完全遵循同一逻辑。
(三)评述与研究问题

综合已有研究可以看到,人工智能替代焦虑

研究已经证明了这种焦虑可以作为一种主观职业

风险感知被识别和测量,也积累了它影响工作态

度、心理状态和社会心态的证据。 相比之下,人工

智能替代焦虑如何形成的研究仍明显滞后。 现有

证据多建立在特定群体之上,研究视角也集中于

技术属性、任务类型和组织场景。 国内研究主要

讨论替代焦虑的后果,对其来源、触发条件和群体

分布特征关注不足。 基于上述文献脉络,本文将

人工智能替代焦虑界定为劳动者对未来一段时期

内自身现有工作被机器人、人工智能和自动化设

备替代可能性的主观判断。 据此,本文关注中国

在业劳动者的替代焦虑水平及其群体差异,考察

社会人口学、社会经济、健康、数字技能与就业特

征的影响,并进一步比较机器学习方法识别出的
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关键因素及其交互关系。
二、研究设计

(一)数据来源与研究样本

本文使用 2023 年中国社会状况综合调查(CSS
2023)数据①。 CSS 2023 由中国社会科学院社会学

研究所组织实施,采用全国范围概率抽样,调查内

容覆盖就业、收入、互联网使用、健康状况及社会

态度等多个方面,能够为人工智能替代焦虑的影

响因素分析提供较为丰富的微观信息。 本文将研

究对象限定为 18 ~ 65 岁、当前有工作且回答“未
来 5 年,您目前这份工作被机器人、人工智能、自动

化设备替代的可能性?”题项的受访者。 剔除因变

量无效值后,得到 5 729 个研究样本;在纳入全部

解释变量并剔除缺失值后,实证分析部分均基于

5 285个有效研究样本展开。

①　本论文使用数据全部来自中国社会科学院重大项目“2023 年中国社会状况综合调查”。 该调查由中国社会科学院社会学研究所执

行,感谢提供数据协助。

(二)变量定义

被解释变量:人工智能替代焦虑。 该变量来

自 CSS 2023 关于“未来 5 年当前工作被机器人、人
工智能、自动化设备替代可能性”的题项,参照赵

青矣等[10]的研究,将其命名为“人工智能替代焦

虑”。 为便于解释,本文将原始题项反向编码为

1 ~ 5分,数值越大表示替代焦虑越强。 在机器学

习分类任务中,进一步将原始题项中“完全有可

能”和“有可能”界定为高人工智能替代焦虑,其余

为低人工智能替代焦虑。 需要说明的是,这里的

“焦虑”并非临床诊断意义上的焦虑障碍,而是劳动

者面对技术替代风险时形成的预期性不安。 工作不

安全感研究强调,此类不安源于个体对就业连续性

和稳定性受到威胁的主观感知[32];风险感知研究也

指出,公众对技术风险的反应取决于其对潜在危害

及可控性的评估[33]。 因此,本文所称“人工智能替

代焦虑”旨在捕捉劳动者对未来技术替代可能性的

感知性工作不安全感,而非临床心理症状。
解释变量:主要分为四类。 第一类为社会人

口学特征,包括年龄、性别、户口性质、受教育年限

和婚姻状况。 第二类为社会经济与健康特征,包

括个人收入、身体健康、心理健康和当前社会经济

地位。 第三类为数字能力特征,包括数字技能和

互联网使用时长。 第四类为工作特征,包括单位

属性、平台工作、岗位技能要求和专业职称或技术

等级。 各变量的具体题项来源与赋值方式见表 1。
表 1　 变量的描述性统计结果(N =5 285)

变量类别 变量名称 具体题项与赋值 均值 标准差

被解释变量
人工智能
替代焦虑

基于“未来 5 年,当前工作被机器人、人工智
能、自动化设备替代的可能性”题项反向编
码,1 ~ 5 分,数值越大表示焦虑越强

2. 307 1. 282

机器学习
被解释变量

人工智能
替代焦虑

机器学习使用的二分类变量。 原始题项取值
为“完全有可能”或“有可能”记为 1,其余记
为 0

0. 252 0. 434

社会人口
学特征变量

年龄 18 ~ 65 岁 42. 080 10. 880
性别 女性 = 0;男性 = 1 0. 541 0. 498

户口性质
农业户口或登记在村委会的居民户口 = 0;非
农业户口或登记在居委会的居民户口 = 1 0. 355 0. 479

受教育
年限

依据最高受教育程度折算为受教育年限,0 ~
19 年

11. 414 3. 845

婚姻状况 未婚、离婚、丧偶 = 0;已婚或同居 = 1 0. 797 0. 402

社会经济与
健康特征

变量

当前社会
经济地位

当前社会经济地位自评反向编码,取值越大
表示地位越高,1 ~ 5 分

2. 254 0. 891

个人收入 2022 年个人总收入加 1 后取自然对数 10. 356 2. 184

身体健康
身体健康自评,1 ~ 10 分,分值越高表示身体
健康越好

7. 555 1. 866

心理健康
心理健康自评,1 ~ 10 分,分值越高表示心理
健康越好

8. 187 1. 849

数字能力
特征变量

数字技能
依据信息获取、工作事业、社会交往、经济活
动和生活服务五项互联网活动频率反向编码
后取均值,0 ~ 5 分

2. 407 1. 269

互联网
使用时长

每日互联网使用时长,0 ~ 4 分 1. 577 1. 011

工作特征
变量

单位属性
体制内(党政机关、国有企业及国有控股企
业、国有或集体事业单位) = 1;体制外(其余)
= 0

0. 207 0. 405

平台工作
当前工作必须通过互联网平台完成 = 1;否则
= 0 0. 110 0. 313

岗位技能
要求

岗位技能要求反向编码,取值越大表示胜任
该岗位的技能要求越高,1 ~ 4 分

1. 948 0. 908

专业职称 有专业职称或技术等级 = 1;否则 = 0 0. 235 0. 424

(三)研究方法

在传统计量分析部分,本文首先采用分组 t 检
验对样本中的人工智能替代焦虑分布特征进行描

述与比较。 在推断性分析部分,采用控制省份固

定效应的多元线性回归(OLS)模型以识别影响人

工智能替代焦虑的相关因素,模型为:
AIAnxietyi = α + βΧi + μp + εi

其中,被解释变量 AIAnxietyi 表示第 i 个受访者

的人工智能替代焦虑水平; Χi 为一系列解释变量向

量; α 为常数项; β 为待估计的偏回归系数向量; μp

为省份固定效应; εi 为随机误差项。 此外,本文在

所有回归中均采用省份层面的聚类稳健标准误。
在机器学习分析阶段,如表 1 所示,本文构建

“人工智能替代焦虑”的二分类变量,旨在进一步
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挖掘并识别关键影响因素的非线性特征。 研究分

别构建了逻辑回归(Logistic Regression)、支持向量

机(SVM)、随机森林(Random Forest)、梯度提升机

(GBM)与极端梯度提升(XGBoost)五类候选分类

模型。 为评估模型泛化能力,本文采用分层 5 折交

叉验证( Stratified 5-fold Cross-Validation),并综合

考察各模型的 AUC 值。
在机器学习模型选择上,本文以平均 AUC 值

最高作为最优模型的遴选标准,并基于折外预测

概率(Out-of-fold Predictions)实施成对 AUC 差异

检验,以验证不同模型间性能差异。 最后,为提升

模型的可解释性,本文运用 SHAP(Shapley Additive
Explanations)方法解释最优模型的预测结果,通过

SHAP 重要性条形图与蜂群图刻画各关键因素的

影响权重及其作用方向,并基于 TreeSHAP 算法提

取特征交互值、绘制变量交互网络图,补充揭示核

心影响因素之间的交互效应。
三、实证结果分析

(一)人工智能替代焦虑的分布及其特征

1. 人工智能替代焦虑的总体分布与空间特征

当前全体在业劳动者的人工智能替代焦虑均值

为 2. 307,其中高焦虑群体占比为 25. 22%。 这表

明,目前劳动者对人工智能替代效应的整体焦虑水

平处于中等偏低状态,但高焦虑现象已在超过四分

之一的群体中显现,具备不容忽视的现实普遍性。
从空间分布来看,人工智能替代焦虑呈现出非

均衡的省际异质性。 按照省级均值分位划分,排名

前 25%的高焦虑省份既包括西北内陆的宁夏、青
海,也涵盖中东部的安徽等地;而排名后 25% 的低

焦虑省份则散布于西藏、吉林、海南等地。 这一空间

格局表明,主观上的人工智能替代焦虑并未表现出

简单的“东—中—西”梯度递减规律,其地域差异可

能更多地嵌套于各省份具体的产业结构、劳动力市

场形态以及数字化转型进程之中。
2. 人工智能替代焦虑的结构性分化

为进一步考察人工智能替代焦虑在不同社会

群体间的差异,本文通过分组 t 检验对核心人口学

特征与工作特征进行了比较(见图 1)。 结果显示,
人工智能替代焦虑在个体的社会人口学特征与劳

动力市场位置上均存在显著的结构性分化:首先,
在社会人口学特征方面,女性的替代焦虑水平显

著高于男性(p < 0. 01);18 ~ 39 岁的青年群体显

著高于 40 ~ 65 岁的中老年群体(p < 0. 01);大专

以下学历群体的焦虑水平显著高于大专及以上群

体(p < 0. 01);农村户口劳动者显著高于城镇户口

劳动者(p < 0. 001)。 这一结果反映出,在面对技

术冲击时,女性、处于职业早期的青年群体,以及

人力资本或制度保障资源相对薄弱的弱势群体,
表现出了更强的敏感度与脆弱性。 最后,在劳动

力市场位置方面,体制外劳动者的焦虑水平显著

高于体制内劳动者(p < 0. 001);而在新就业形态

中,平台工作者的焦虑程度亦显著高于非平台工

作者(p < 0. 05)。 这表明,职业稳定性的缺失以及

高度算法化的工作环境,进一步加剧了个体在面

对人工智能时的替代危机感。
(二)人工智能替代焦虑的影响因素回归分析

图 2 报告了控制省份固定效应后的多元线性回

归估计结果。 首先,在社会人口学特征方面,年龄与

人工智能替代焦虑呈显著负相关(β = - 0. 007,p <
0. 01),表明随着年龄增长,劳动者对当前工作被技

术替代的担忧逐渐减弱;男性的焦虑水平显著低于

女性(β = -0. 083,p < 0. 05),这与前文描述性统计

的分化趋势保持一致。 其次,在结构位置与劳动力

市场特征方面,“体制庇护”与“阶层地位”均展现出

缓冲效应。 具体而言,就职于体制内单位能够大幅

且显著地降低个体的替代焦虑(β =-0. 184,p <
0. 001);当前主观社会经济地位越高的个体,其焦虑

水平越低(β = -0. 099,p < 0. 001)。
最后,心理健康水平越高的个体,其应对技术

冲击时的焦 虑 感 显 著 更 低 ( β = - 0. 033, p =
0. 007)。 值得注意的是,在纳入全部解释变量后,
受教育年限、数字技能、专业职称、个人收入对数

以及城乡户口等变量,均未达到统计显著水平。
这说明,在当前中国情境下,公众抵御人工智能替

代风险的核心机制更多依附于体制内的制度性保

障与综合社会经济地位;单纯依赖“人力资本”(如
教育和技能)的提升或绝对收入的增加,尚不足以

有效缓解技术变革带来的深层职业不安全感。
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图 1　 人工智能替代焦虑的分组差异

图 2　 人工智能替代焦虑多元线性回归模型结果

　 　 注:圆点表示 OLS 回归系数,横线表示按省份聚类标准误计算的 95% 置信区间。 置信区间不跨越 0,表示该变量在

5%水平上显著。 N = 5 285,控制省份固定效应。 因变量为人工智能替代焦虑。
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　 　 (三)基于机器学习模型的影响因素与非线性

机制识别

为处理传统线性回归难以捕捉的非线性关系,
本文进一步引入机器学习算法,以高人工智能替代

焦虑为预测目标进行建模分析。 表 2 汇报了五类候

选分类模型在统一样本下的分层 5 折交叉验证性

能。 对比发现,梯度提升机模型的平均 AUC 值最高

(0. 598 1),略优于极端梯度提升模型(0. 596 1)与
逻辑回归(0. 590 9)。 受限于社会科学问卷调查数

据的固有信噪比,本研究中机器学习模型的 AUC 指

标区分度整体有限。 因此,本文应用机器学习的核

心目的并非追求预测精度,而是利用其特征提取能

力,对影响替代焦虑的关键因素进行相对重要性排

序与非线性识别。 表 3 给出了基于 t 检验的模型性

能差异显著性结果,结果显示梯度提升机模型已显

表 2　 机器学习模型性能比较
模型 准确率 敏感性 特异性 F1 值 AUC

梯度提升机 0. 594 7 0. 534 1 0. 615 1 0. 399 3 0. 598 1
极端梯度提升 0. 563 1 0. 592 6 0. 553 1 0. 406 3 0. 596 1

逻辑回归 0. 601 9 0. 516 9 0. 630 6 0. 395 7 0. 590 9
随机森林 0. 446 4 0. 757 7 0. 341 3 0. 408 4 0. 562 9

支持向量机 0. 511 8 0. 542 4 0. 501 5 0. 359 2 0. 527 8

著优于随机森林模型(p < 0. 001)与支持向量机模

型(p < 0. 001)。 综合考量,本文确立梯度提升机

为最优模型以进行后续的 SHAP 解释。
表 3　 不同模型 AUC 差异的成对显著性检验

模型 梯度提升机 极端梯度提升 逻辑回归 随机森林 支持向量机

梯度提升机 — 0. 492 0. 193 < 0. 001 < 0. 001
极端梯度提升 — — 0. 414 < 0. 001 < 0. 001

逻辑回归 — — — 0. 002 < 0. 001
随机森林 — — — — < 0. 001

支持向量机 — — — — —

图 3 和图 4 分别展示了梯度提升机模型的

SHAP 解释结果。 特征重要性排序结果显示,影响

个体高人工智能替代焦虑的关键变量依次为:个人

收入、当前社会经济地位、受教育年限、年龄以及单

位属性。 其中,个人收入和当前社会经济地位的预

测贡献最高,说明经济资源和社会位置是模型识别

高人工智能替代焦虑个体时最重要的维度。
结合图 4 的特征分布可以直观看出:收入水平

偏低、自评社会经济地位较低、受教育年限较短、
年龄较小以及处于体制外就业的群体,其 SHAP 值

多数位于零线右侧,即这些人群被预测具有更高

的人工智能替代危机感。

图 3　 高人工智能替代焦虑预测中各变量的重要性排序
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图 4　 高人工智能替代焦虑预测中各变量的预测方向与分布

　 　 个人收入与受教育年限在传统的多元 OLS 回

归中未表现出显著线性主效应,但在机器学习模

型中跃升为重要的预测特征。 这揭示了经济资源

与人力资本在抵御技术风险时具有复杂的非线性

机制。 收入和教育对焦虑的缓解作用不一定呈现

全局线性递减;而机器学习的高解释权重则表明,
二者可能存在“门槛效应”,也可能与体制内外等

结构性位置发生交叉互动。 换言之,绝对收入的

匮乏与教育资源的短缺,可能在特定的脆弱群体

内部急剧放大了技术替代焦虑,从而成为识别高

焦虑风险人群的关键特征。
(四)人工智能替代焦虑的影响因素交互效应

分析

为进一步揭示关键因素间的交互效应,本文基

于 TreeSHAP 算法进行交互效应分析。 图 5 展示了

排名前 8 个核心变量的 SHAP 交互网络。 图 5 中节

点大小与颜色深浅表示变量的重要性大小,连线

的粗细表示交互作用强度的相对大小,颜色表征

交互方向:部分表示协同效应,即两变量的联合特

征对识别高焦虑个体具有正向增益;部分代表拮

抗效应,即两变量联合时会部分抵消彼此的预测

贡献。 结果显示,户口性质与受教育年限之间展

现出较强的协同关系;而收入与当前社会经济地

位之间则呈现出较明显的拮抗关系。 这表明,人
工智能替代焦虑的生成受到复杂社会经济特征影

响,并呈现结构性交互特征。 结合前文分析可以

发现,一些在线性主效应框架下作用不够突出的

变量(如受教育年限),在与特定结构性因素结合

时,可能会表现出更强的联合预测贡献。

图 5　 关键变量的 SHAP 交互网络图
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四、结论与讨论

本文基于 CSS2023 数据,结合省份固定效应

回归、机器学习模型与 SHAP 解释,考察了中国在

业劳动者人工智能替代焦虑的分布特征及其影响

因素。 研究表明,人工智能替代焦虑是一种嵌入

劳动者的社会位置、就业条件和心理状态的分化

性技术情绪。 回归结果显示,年龄、性别、体制内

外、当前社会经济地位和心理健康是影响人工智

能替代焦虑的关键因素;机器学习结果进一步表

明,收入、当前社会经济地位、教育、年龄和体制内

外在识别高替代焦虑个体时具有更高的重要性,
且这些因素存在着不同程度的交互作用。 这意味

着,人工智能替代焦虑的形成主要受劳动者所处

的资源结构和不确定性处境影响,单一的技术接

触或知识差异难以充分解释。
首先,社会经济位置和制度嵌入程度越弱,劳

动者越容易产生较强的人工智能替代焦虑。 当前

社会经济地位越低和体制外就业,都与更高水平

的替代焦虑相关。 这一结果与近期关于人工智能

主观风险后果的研究形成了清晰对话。 已有研究发

现,人工智能替代焦虑会通过失业预期削弱青年劳

动者的社会经济地位感知,且这种心态剥夺效应在

禀赋较弱群体中更为明显[10];职业替代风险也会显

著压低新社会阶层的地位认同,并在高自动化暴露

行业中表现得更强[11]。 本文进一步把研究起点前

移,说明社会位置较弱、制度保障较少和就业关系更

不稳定的劳动者,更容易形成这种焦虑。 人工智能

替代焦虑由此表现为分层化的主观职业风险,并会

继续外溢为心理健康、地位认同和社会心态问题。
其次,年龄、性别和教育差异表明,人工智能

替代焦虑具有明确的群体异质性。 本文发现,女
性、年轻劳动者和受教育年限较低者的替代焦虑

更强。 这与部分近期研究的总体判断大体一致,
说明人工智能焦虑的社会分布存在规律性,会受

性别、教育和技术暴露经验等因素影响[9,34]。 但

本文的发现也与部分国际研究存在差异。 例如,
基于一般性人工智能焦虑量表的研究发现,年龄

差异在控制心理变量后并不显著,部分性别差异

也仅存在于特定维度之中[9]。 这种差异说明,一

般性的人工智能态度或焦虑,与面向工作替代的

职业性焦虑并不完全相同。 对处于职业上升期、
岗位积累尚不充分的劳动者而言,替代焦虑更容

易与职业竞争、收入预期和家庭责任联结在一起,
因此其社会分布更接近劳动市场中的脆弱性结

构,而不是一般科技态度的社会分布。
另外,心理健康变量的结果表明,人工智能替

代焦虑包含对技术的判断,也包含劳动者对不确

定环境的情绪性回应。 本文发现,心理健康水平

越高,人工智能替代焦虑越低。 已有研究表明,人
工智能工作替代风险感知会通过工作不安全感、
财务不安全感和地位不安全感损害劳动者心理健

康[12]。 同时,组织层面的人工智能采纳也呈现出

明显的双重效应:它既可能通过提升自我效能提

升员工的工作旺盛感,也可能通过触发焦虑抑制

这种兴盛,而且这种效应取决于员工更倾向于将

组织引入人工智能理解为帮助人还是替代人[35]。
本文的结果进一步说明,这种关系很难被概括为

单向后果链条,心理状态本身也构成人工智能替

代焦虑的重要社会心理基础。 正因如此,人工智

能替代焦虑不宜被简单理解为需要消除的负面情

绪。 更准确地说,它是在技术快速扩散和规则尚

未稳定的背景下,劳动者对未来风险所作出的正常

评估和情绪反应。 围绕科技争议和科技风险的研究

也指出,公众态度并不能仅由知识水平解释,心理因

素如幸福感和信任都是理解新兴技术态度的重要维

度[36]。 据此,面对人工智能替代焦虑,治理方向应

避免要求劳动者“不焦虑”,而要通过透明的信息沟

通、可预期的制度安排和可获得的支持资源,使这种

焦虑被引导为可讨论和可应对的风险意识。
在研究意义上,相比于既有研究对“后果如

何”的侧重,本文将视角前移,深度剖析人工智能

替代焦虑的生成机制。 通过刻画高焦虑群体的社

会画像,试图将人工智能替代焦虑锚定在社会分

层、制度位置与心理特质的交互逻辑之中,从而建

立起从结构位置到微观心理的系统解释方案。 这

种视角转变在实践层面同样具有警示意义:人工

智能对劳动力市场的冲击呈现明显差异,技术能

否实现岗位更迭只是问题的一面,替代预期在社
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会阶层间的不均等分布同样值得关注。 考虑到绝

大多数劳动者并非身处人工智能核心产业,其对技

术的风险感知往往受到其接触的社交媒体信息及叙

事框架影响[37],这种建构性的认知容易脱离算法现

实而产生过度恐慌。 因此,当前的治理重点应在于

引导公众客观拆解“机器换人”的逻辑局限,明确简

单替代在现实复杂场景中的不可能性[38]。 针对体

制外劳动者、平台从业者等在资源储备与心理防御

上相对脆弱的群体,应当通过提升数字素养等方式,
提高其对技术变化的可理解性和可应对性,减少由

不确定性累积造成的持续性焦虑[39]。
当然,本文仍存在若干局限。 第一,现有关于

人工智能替代焦虑的研究,包括本文在内,主要依

赖问卷调查数据;但人工智能技术本身处于快速

演进之中,其应用范围、社会叙事和劳动市场影响

都可能在较短时间内发生显著变化。 因此,单次

截面调查难以捕捉替代焦虑随技术扩散和政策调

整而变化的动态过程。 未来研究有必要结合追踪

调查、实验研究和平台行为数据,进一步识别人工

智能替代焦虑的演变机制。 第二,尽管本文引入

机器学习与 SHAP 解释以识别高维变量的重要性,
但相关结果仍基于观测数据,主要提供关联解释

和预测依据,不能据此作出严格的因果推断。 第

三,本文的被解释变量来自对未来五年工作被替

代可能性的主观判断,测量的主要是职业风险感

知,不属于临床心理学意义上的焦虑症状。 一定

程度上,该指标可能混淆“知道风险但不担心”与

“不知道风险而不担心”两种状态。 低焦虑既可能

是个体在充分意识到替代风险后仍保持较低担

忧,也可能源于人工智能素养不足所导致的“无知

者无畏”。 未来研究可在替代可能性判断之外,进
一步引入人工智能素养和人工智能职业暴露等因

素,以区分前述两种状态,从而更准确地解释人工

智能替代焦虑的形成机制。 本文的探索表明,人
工智能替代焦虑很难被视为技术进步带来的无差

别副产品,它带有鲜明的社会分层和结构位置特

征。 正视这种不安全感的现实根基,要求我们真

正深入具体的制度环境与行业场景,去探寻兼顾

技术创新与劳动者权益保护的良善治理之道。
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