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数字技术跃迁与企业全要素生产率
———从自动化到智能化的比较分析

刘征驰　 高翔宇　 陈文武　 伍子祺∗

　 　 摘要: 本文在利用文本分析法从微观企业层面测度自动化、智能化水平的基

础上ꎬ理论分析并实证检验了自动化、智能化对企业全要素生产率的影响及其作用

机制ꎮ 研究表明ꎬ自动化、智能化均能显著提升企业全要素生产率ꎬ但智能化的提

升作用相对更大ꎮ 自动化主要通过替代效应和“干中学”效应推动企业全要素生产

率提高ꎬ智能化主要通过替代效应、互补效应、“干中学”效应与“用中学”效应推动

企业全要素生产率提高ꎮ 自动化、智能化在国有企业与非国有企业ꎬ以及在不同行

业的企业中ꎬ对全要素生产率的作用具有差异性ꎮ 本研究为新时代中国利用自动

化向智能化的技术跃迁ꎬ加快形成新质生产力ꎬ推动经济高质量发展提供了理论参

考与经验证据ꎮ
关键词: 自动化ꎻ智能化ꎻ技术跃迁ꎻ全要素生产率ꎻ新质生产力

中图分类号: Ｆ０６２.５

一、引言

随着人口红利的快速收缩与资本边际收益的不断递减ꎬ以要素积累为基础的中国经济

增长原有动力机制已逐渐弱化ꎬ亟须加快形成新质生产力ꎬ助推中国经济增长从要素驱动转

向效率驱动ꎬ以实现经济高质量发展ꎮ 值得庆幸的是ꎬ中国经济转型恰逢大数据、人工智能

等变革性数智技术蓬勃发展ꎮ 自动化、智能化技术被广泛应用于中国经济社会运行的各方

面与全过程ꎬ正推动中国经济从基于“机器换人”的自动化转向基于“数据换人”的智能化ꎬ
这一数字技术跃迁将为中国加快形成新质生产力ꎬ推动经济高质量发展提供强大的支撑力

与驱动力ꎮ
实际上ꎬ２０１３ 年发布的«工业和信息化部关于推进工业机器人产业发展的指导意见»就

明确指出ꎬ“在重要工业制造领域推进工业机器人的规模化示范应用”的发展目标ꎮ ２０１０ 年
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前后ꎬ在劳动力成本上升的现实冲击和国家政策鼓励支持的双重推力作用下ꎬ国内企业掀起

了“机器换人” 的浪潮ꎬ机器人的市场需求与应用规模增长迅猛ꎮ 国际机器人联合会

(Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｆｅｄｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ下文简称 ＩＦＲ)发布的«２０２３ 世界机器人报告»显示ꎬ
２０１７—２０２２ 年ꎬ中国机器人安装量年均增长率高达 １３％ꎮ ２０２２ 年ꎬ中国机器人安装量达 ２９
万余台ꎮ 过去几十年ꎬ自动化技术的普及不仅深刻变革了企业组织方式ꎬ也对企业生产效率

产生了重要影响(Ｇｒａｅｔｚ ａｎｄ Ｍｉｃｈａｅｌｓꎬ２０１８)ꎮ
近年来ꎬ随着大数据、云计算、机器学习等新一代数字技术的快速发展ꎬ中国经济社会生

产方式正处于从自动化向智能化的升级进程中ꎮ 清华－中国工程院知识智能联合研究中心、
清华大学人工智能研究院知识智能研究中心与中国人工智能学会联合发布的«人工智能发

展报告 ２０１１—２０２０»显示ꎬ２０１１—２０２０ 年中国人工智能领域的专利申请量高达 ３８ 万件ꎬ约
占全球申请量的 ７４.７％ꎮ 实际上ꎬ随着智能技术在中国经济社会各行业的快速普及与广泛

应用ꎬ微观企业生产过程的智能化程度也得到了大幅提升ꎮ 例如ꎬ家电行业龙头企业———美

的集团ꎬ在自动化生产技术的基础上ꎬ大量利用互联网、物联网、大数据等新一代数字技术ꎬ
成功实现了生产过程从自动化到智能化的战略性变革(肖静华等ꎬ２０２１)ꎮ

在企业生产从自动化向智能化转型的现实背景下ꎬ一个亟待从理论和实证层面进行探

究的问题是:自动化、智能化是否都会显著影响企业全要素生产率? 自动化、智能化对企业

全要素生产率的影响有何不同? 本文尝试从理论分析与实证检验两方面回答上述问题ꎮ 具

体地ꎬ本文首先从理论上分析了自动化、智能化影响企业全要素生产率的作用机制ꎮ 其次ꎬ
通过处理企业专利文本数据ꎬ并匹配 ＣＳＭＡＲ、Ｗｉｎｄ 和中经网数据库的相关数据ꎬ在衡量企

业生产自动化、智能化水平以及全要素生产率的基础上ꎬ实证分析了自动化、智能化对企业

全要素生产率的影响及其差异ꎮ
与既有文献相比ꎬ本文边际贡献主要有以下两点:
第一ꎬ本文首次基于专利文本数据ꎬ利用文本分析法从微观层面衡量了企业生产自动

化、智能化水平ꎮ 已有文献大都采用 ＩＦＲ 公布的机器人数据来衡量企业生产自动化水平ꎬ如
机器人安装量、销售量等(Ｇｒａｅｔｚ ａｎｄ Ｍｉｃｈａｅｌｓꎬ２０１８ꎻ刘骏等ꎬ２０２１)ꎮ ＩＦＲ 公布的机器人数据

存在以下两方面的不足:(１)该数据集为分国家分行业的机器人数据ꎬ难以回答企业微观层

面的问题(Ｒａｊ ａｎｄ Ｓｅａｍａｎｓꎬ２０１８)ꎻ(２)该数据集仅包含工业机器人的数据ꎬ只能在一定程度

上反映企业生产自动化水平ꎬ无法衡量企业生产智能化水平ꎮ 本文基于企业专利文本数据ꎬ
利用 Ｐｙｔｈｏｎ 文本分析技术ꎬ从微观层面衡量了企业生产自动化、智能化水平ꎬ从而较好地弥

补了 ＩＦＲ 公布的机器人数据在上述两方面的缺陷ꎮ
第二ꎬ本文首次从微观层面比较研究了自动化、智能化对企业全要素生产率的影响与差

异ꎮ 在理论机制层面ꎬ本文提出ꎬ企业生产技术从自动化到智能化的演进并非简单技术升

级ꎬ而是从“机器换人”到“数据换人”的巨大跃迁ꎮ 因此ꎬ虽然自动化和智能化同属于数字

技术应用ꎬ但它们提升企业生产效率的作用机制却存在较大差异ꎮ 具体而言ꎬ本文提出ꎬ自
动化主要通过替代效应和“干中学”效应提升企业全要素生产率ꎬ而智能化还可通过互补效

应和“用中学”效应ꎬ进一步提升企业全要素生产率ꎮ
本文余下部分结构安排如下:第二部分为理论机制分析ꎻ第三部分是对本文关键变量与

数据的介绍ꎻ第四部分实证分析自动化、智能化对企业全要素生产率的影响ꎻ第五部分、第六

部分分别是影响机制检验与异质性分析ꎻ第七部分是结论与政策建议ꎮ
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二、理论分析与研究假说

在已有理论文献中ꎬ“自动化”和“智能化”常被不加区别地使用ꎬ认为“智能化”与“自动

化”一样ꎬ主要作用在于替代人力劳动ꎮ 例如ꎬＧｒａｅｔｚ 和 Ｍｉｃｈａｅｌｓ (２０１８)、 Ｎｏｒｄｈａｕｓ (２０２１)
认为ꎬ自动化或智能化可以提高资本生产效率ꎬ进而推动资本对人力劳动的替代ꎻＡｃｅｍｏｇｌｕ
和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ(２０１８)、Ｈéｍｏｕｓ 和 Ｏｌｓｅｎ(２０２２)则认为ꎬ自动化、智能化可以通过扩大资本可单

独完成的生产任务集合ꎬ推动资本对人力劳动的替代ꎮ 综上ꎬ本文将这种由自动化或智能化

推动的资本对人力劳动的替代称为“替代效应”ꎮ
与上述文献将自动化与智能化等价不同ꎬ本文认为二者存在差异ꎮ 自动化一般仅简单

地通过编程完成给定生产任务ꎬ与之不同的是ꎬ智能化能通过经验数据进行自主迭代学习ꎬ
形成机器智能ꎬ进而能够在一定程度上与人类智能互补(Ｔａｄｄｅｏ ａｎｄ Ｆｌｏｒｉｄｉꎬ２０１８)ꎬ最终提高

劳动生产效率ꎮ 例如ꎬ Ｊｏｎｅｓ 和 Ｔｏｎｅｔｔｉ (２０２０)指出ꎬ智能化可以通过数据要素利用提高劳动

生产效率ꎻＣｏｎｇ 等(２０２１)则认为ꎬ智能化还可以通过提高研发型劳动的创新效率ꎬ加快技术

创新速度ꎬ间接提高生产型劳动的生产效率ꎮ 综上ꎬ本文将这种由智能化推动的劳动生产效

率提高称之为“互补效应”ꎮ
此外ꎬ在企业中ꎬ自动化和智能化技术的应用将产生大量的隐性经验ꎬ这些经验只能通

过在“干”中学习与积累ꎬ进而逐步提高生产效率(Ｔｈｏｍｐｓｏｎꎬ２０１０)ꎬ即自动化与智能化可产

生“干中学”效应ꎮ 正如已有文献指出的ꎬ人力资本只有与新技术结合才能提高生产力(中
国经济增长与宏观稳定课题组ꎬ２００６)ꎮ “用中学”是与“干中学”相对的概念ꎬ其与“干中学”
在生产中学习的形式不同ꎬ“用中学”效应依赖于对用户的学习(Ｒｏｓｅｎｂｅｒｇꎬ１９９０)ꎮ 智能化

技术相较于自动化技术能够与用户更好地形成配合ꎬ如企业通过利用大数据技术分析用户

反馈数据获取研发经验ꎬ从而提升企业生产率ꎮ
综合上述分析可知ꎬ自动化、智能化影响企业全要素生产率的理论机制存在差异ꎮ 在上

述分析的基础上ꎬ下文将进一步对自动化、智能化影响企业全要素生产率的理论机制分别进

行具体分析ꎮ
(一)替代效应与互补效应

１.替代效应:自动化和智能化兼具

随着企业自动化和智能化技术应用的不断推进ꎬ内含前沿技术的先进设备凭借比较优

势会逐步替代从事常规性及重复性任务的人力劳动ꎬ即替代效应(Ａｕｔｏｒ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００３)ꎮ 中低

技能劳动力从事的工作具有重复性、程式化等特点ꎬ因而更容易受到以自动化为核心技术的

工业机器人和具备自主学习能力的智能机器人的双重替代冲击ꎬ譬如银行出纳员、物流分拣

员等(Ａｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ｒｅｓｔｒｅｐｏꎬ２０２０ꎻ王永钦、董雯ꎬ２０２０)ꎮ 由“机器换人”产生的替代效应会

给企业生产过程带来多方面影响:(１)直接提高企业生产率ꎮ 相较于人工劳动ꎬ机械臂、智能

机器人等自动化或智能化技术具有更高的稳定性和可靠性ꎬ从而能够更高效率地完成相关

生产任务ꎮ (２)降低企业生产成本ꎮ 自动化、智能化技术的采用可以缓解劳动力流转对企业

生产效率的负面影响ꎮ 例如ꎬ当企业层面存在较高的员工变动率、离职率以及临时工比例

时ꎬ企业的人力成本会随之上升(宁光杰、张雪凯ꎬ２０２１)ꎮ “机器换人”可以通过替代企业中

低技能劳动力ꎬ提高常规性生产的便利性ꎬ从而缓解人力成本对企业生产效率的负面作用

(魏下海等ꎬ２０２１ꎻ陈邑早、岳新茹ꎬ２０２３)ꎮ 综上可知ꎬ自动化和智能化的“替代效应”理论上
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能够促进企业全要素生产率提升ꎮ
２.互补效应:智能化独有

高技能劳动力与智能化技术之间的协同ꎬ是智能化提升企业全要素生产率的关键(何小

钢等ꎬ２０１９)ꎮ 具体而言ꎬ智能化的互补效应主要体现在以下两个方面:(１)智能化技术的应

用会增加企业高技能劳动力的占比ꎬ从而通过优化企业的人力资本结构提高企业生产效率ꎮ
具体地ꎬ智能化技术的应用改变了企业的生产方式与组织结构ꎮ 为了可以更灵活快速地有

效匹配智能化技术带来的生产方式变革ꎬ企业对劳动力提出了更高的要求ꎬ同时也对高技能

劳动力数量提出了更多的需求ꎮ 例如ꎬ我国领先的金融科技平台———京东金融ꎬ就通过智能

化技术的应用创造了 ３ ０００ 多个风险管理和数据分析岗位ꎬ以优化数字化贷款的算法ꎬ完成

更多非程序化任务①ꎮ 由此可知ꎬ智能化不仅可以通过优化企业人力资本结构直接提升企

业生产率ꎬ同时人力资本结构的优化也可以进一步增强企业吸收和应用技术的能力ꎬ提升智

能化技术在企业中的利用效率ꎬ从而提高企业全要素生产率ꎮ (２)智能化技术与高技能劳动

力形成有效互补ꎬ通过提升高技能劳动生产率ꎬ提高企业生产效率ꎮ 譬如ꎬ智能设备辅助医

生进行医疗诊断ꎬ机器学习和大数据技术为保险商进行风险定价等ꎮ 智能化技术与高技能

劳动力的有效配合ꎬ为高技能劳动力省去了部分必要但繁琐的常规性工作ꎬ使其被配置到回

报与价值更高的非常规性生产工作中ꎬ在改善生产要素配置效率的同时提升了高技能劳动

生产率ꎮ 综上可知ꎬ智能化技术和高技能劳动力两种要素投入之间的相互赋能与协作ꎬ是企

业生产效率提升的重要路径之一ꎮ
基于以上分析ꎬ本文提出:
假说 Ｈ１ａ:自动化通过替代效应提升企业全要素生产率ꎮ
假说 Ｈ１ｂ:智能化通过替代效应与互补效应提升企业全要素生产率ꎮ
(二)“干中学”与“用中学”效应

１.“干中学”效应:自动化和智能化兼具

随着自动化和智能化技术的发展ꎬ新技术的应用为企业带来了“干中学”效应ꎮ 企业生

产活动中的经验积累有助于提高企业生产效率ꎬ即“干中学”效应ꎮ 然而ꎬ在给定生产技术不

变的情况下ꎬ“干中学”效应也具有边际递减的特征ꎬ无法持续推动企业全要素生产率的提升

(中国经济增长与宏观稳定课题组ꎬ２００６)ꎮ 近年来蓬勃发展的新一轮自动化、智能化生产技

术变革ꎬ为发挥新一轮“干中学”效应提供了新的驱动力ꎮ 特别地ꎬ与“蒸汽化”“电气化”等
以往生产技术变革不同ꎬ由于大数据、物联网等新型技术的应用ꎬ新一轮自动化、智能化生产

技术变革过程中的隐性生产经验可以便捷快速地转化为具有非竞争性的显性数据知识ꎬ从
而能够更迅捷地在更大范围内产生“干中学”效应ꎮ 总的来说ꎬ自动化、智能化作为新一轮变

革性技术ꎬ或将通过驱动新一轮的“干中学”效应ꎬ提高企业全要素生产率ꎮ
２.“用中学”效应:智能化独有

与自动化不同ꎬ智能化不仅具有“干中学”效应ꎬ同时也具有“用中学”效应ꎮ 与“干中

学”效应在生产过程中学习提高生产效率不同ꎬ“用中学”效应是指通过对消费行为的学习ꎬ
提高企业生产效率(Ｒｏｓｅｎｂｅｒｇꎬ１９９０)ꎮ 在当前智能经济时代ꎬ由于数字平台、智能终端等具

６７

①Ｗｏｒｌｄ Ｂａｎｋ. ２０１９. “Ｗｏｒｌｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ Ｒｅｐｏｒｔ ２０１９:Ｔｈｅ Ｃｈａｎｇｉｎｇ Ｎａｔｕｒｅ ｏｆ Ｗｏｒｋ.”Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ Ｄ.Ｃ.:
Ｗｏｒｌｄ Ｂａｎｋ.
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有数据采集功能的数字工具的大量部署和应用ꎬ直接面向消费者的企业能够轻易积累海量

消费者特性与行为数据ꎬ例如点赞、评论、反馈、投诉信息等ꎮ 当这些海量消费者特性和行为

数据与大数据、人工智能等智能技术相结合时ꎬ便可以被转化为可被企业直接利用的生产或

研发经验ꎬ从而推动企业生产效率提升ꎮ 例如ꎬ企业利用基于大数据的用户画像ꎬ实现用户

需求侧的个性化定制ꎬ有效打破高库存“魔咒”并增加企业效益ꎻ智能系统基于即时反馈的用

户数据ꎬ快速实现产品研发革新ꎬ进而通过增强创新产品的供给能力ꎬ提高企业创新效率和

效益ꎮ 综上ꎬ本文认为ꎬ除“干中学”效应以外ꎬ智能化还能通过“用中学”效应提高企业全要

素生产率ꎮ
基于上述分析ꎬ本文提出:
假说 Ｈ２ａ:自动化通过“干中学”效应提升企业全要素生产率ꎮ
假说 Ｈ２ｂ:智能化通过“干中学”和“用中学”效应提升企业全要素生产率ꎮ
上述关于自动化和智能化影响企业全要素生产率的机制分析可归纳为如图 １ 所示ꎮ

图 １　 数字技术跃迁与企业全要素生产率:理论机制

三、变量与数据

(一)数据来源与样本

本文选取 ２０１３—２０１９ 年沪深 Ａ 股上市公司作为研究样本ꎬ并进行如下处理:(１)剔除公

司专利权发生转移的样本ꎻ(２)剔除其他关键变量缺失的样本ꎻ(３)剔除 ＳＴ 和样本期间退市

的样本ꎻ(４)剔除样本期内没有申请自动化和智能化专利的公司ꎮ 企业专利摘要文本数据来

自天眼查数据库ꎬ其他企业层面数据则来自 Ｗｉｎｄ 及 ＣＳＭＡＲꎬ省级层面数据来自中经网数据

库ꎮ
(二)企业全要素生产率测算

关于企业全要素生产率的测算ꎬ本文采用 Ｌｅｖｉｎｓｏｈｎ 和 Ｐｅｔｒｉｎ(２００３)提出的方法ꎮ 在估

计企业全要素生产率的指标选取上ꎬ本文参考赵健宇和陆正飞(２０１８)等文献ꎬ产出采用企业

营业收入的自然对数衡量ꎬ资本投入采用固定资产净额的自然对数衡量ꎬ劳动力投入用支付

给职工以及为职工支付的现金的自然对数衡量ꎬ中间投入通过企业营业成本、销售费用、管
理费用和财务费用的总和减去折旧摊销和支付给职工以及为职工支付的现金测算得到ꎮ

(三)自动化、智能化水平测算方法

关于自动化、智能化水平ꎬ本文参照 Ｄａｍｉｏｌｉ 等(２０２１)ꎬ利用文本分析法构建相应的衡量

指标ꎮ 具体的测算方法可大致分为以下五个步骤:(１)收集 ２０１３—２０１９ 年全部上市公司的专

利摘要文本数据ꎬ利用 Ｐｙｔｈｏｎ 进行数据格式处理ꎮ (２)收集自动化和智能化相关领域关键词

７７
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并对其进行分类ꎬ建立关键词词典①ꎮ (３)利用关键词词典从总样本中提取自动化和智能化专

利样本ꎮ 具体的提取规则为:当专利摘要文本中包含第一类关键词或任意两个第二类关键词

的组合时ꎬ即将其提取为自动化和智能化专利ꎮ (４)对第三步提取的样本进行自动化和智能化

的区分ꎮ 具体地ꎬ将第一类和第二类关键词进一步分别划分为自动化领域关键词和智能化领

域关键词ꎬ并再次根据第三步的提取规则ꎬ提取智能化专利ꎬ剩下专利即为自动化专利ꎮ (５)统
计各上市公司每年自动化专利、智能化专利数量ꎬ并以此衡量该公司自动化、智能化水平ꎮ

(四)自动化、智能化专利分布特征

表 １ 报告了总体和不同分组情形下ꎬ企业层面自动化专利和智能化专利的均值及其差异ꎮ

　 　 表 １ 　 　 企业层面自动化和智能化专利分布特征

分组 观测值
自动化专利 智能化专利 ｔ 检验

均值 标准差 均值 标准差 均值 ｔ 值
根据企业所有
权性质分组

国有企业 １ ９８５ １７.９２６ ３０.２２４ ５.１５２ １１.３５５ １２.７７４ １７.６２８∗∗∗

非国有企业 ２ ９０４ １１.１１４ ２０.７５３ ３.５４３ ８.９８１ ７.５７１ １８.０４２∗∗∗

根据企业所在
行业分组

制造业 ３ ６２３ １４.３６８ ２４.９１２ ３.８７１ ９.８４６ １０.４９７ ２３.５８７∗∗∗

信息传输、软件和信息技
术服务业 ５０８ １１.１９５ ２１.６６７ ７.１５６ １１.３４３ ４.０３９ ３.７２３∗∗∗

采矿业 １４６ １０.１３７ １５.７９４ １.５００ ３.４１３ ８.６３７ ６.５３２∗∗∗

房地产业和建筑业 １２４ １０.２９９ １.７１４ ３.１９４ ０.６７１ ７.１０５ ３.８５９∗∗∗

电力、热力、燃气及水生
产和供应业 １１８ ７.６５３ １.３４８ ２.２７１ ０.４１０ ５.３８１ ３.８２０∗∗∗

科学研究和技术服务业 ６１ ６.２７９ ５.５４７ １.９８４ ３.０６９ ４.２９５ ５.２９２∗∗∗

交通运输、仓储和邮政业 ５５ ３.６９１ ３.０１８ １.５４５ １.６６５ ２.１４５ ４.６１７∗∗∗

水利、环境和公共设施管
理业 ４７ ４.０８５ ３.８９４ １.０６４ １.５０９ ３.０２１ ４.９５９∗∗∗

租赁和商务服务业 ３５ ９.４２９ １.５２１ ３.２２９ ０.６７９ ６.２００ ３.７２３∗∗∗

批发和零售业 ４１ ３.６３４ ３.０３１ １.１２２ １.４５３ ２.５１２ ４.７９０∗∗∗

文化、体育和娱乐业 ４１ ２.９２７ ２.８１４ ２.０７３ ２.６４９ ０.８５４ １.４１４∗

教育 ２１ ２.３３３ １.５６０ １.２８６ １.３０９ １.０４８ ２.３５７∗∗

金融业 １４ ３.４２９ ３.６５２ ０.５７１ １.１５８ ２.８５７ ２.７９０∗∗∗

　 　 注:∗、∗∗、∗∗∗分别代表在 １０％、５％、１％的显著性水平下显著ꎮ

由表 １ 可知ꎬ无论是从整体层面来看ꎬ还是从企业所有权分组来看ꎬ或是从企业所在行

业分组来看ꎬ自动化专利数量均值都显著大于智能化专利数量均值②ꎮ 这主要是因为ꎬ相对

于具有较为久远历史的自动化技术ꎬ智能化技术当前尚处于快速发展的初期阶段ꎮ 此外ꎬ从
纵向比较的视角来看ꎬ非国有企业的自动化、智能化专利数量均值都显著小于国有企业ꎻ自
动化专利数量均值最大的是制造业ꎬ智能化专利数量均值最大是信息传输、软件和信息技术

服务业ꎮ 这意味着ꎬ国有企业的自动化与智能化水平高于非国有企业ꎻ制造业是自动化水平

８７

①

②

本文关键词有三处来源ꎬ分别是:(１)人工智能、自动化等相关领域参考文献ꎻ(２)中国知网页面的主题
分布词ꎻ(３)通过人工读取的方式对以上关键词进行补充ꎮ 去重后的自动化、智能化相关的关键词共 １７７ 个ꎮ
按照关键词对自动化和智能化技术解释性的强和弱ꎬ将关键词对应分为第一类关键词和第二类关键词ꎮ 具体
的关键词词典及其分类结果ꎬ由于版面限制未报告ꎬ留存备索ꎮ

需要指出的是ꎬ一方面ꎬ样本数据中房地产业和建筑业两个行业的上市公司数量相对较少ꎬ均值极易
受到极端值的影响ꎻ另一方面ꎬ房地产业和建筑业中存在中国铁建、中国中铁、中国中冶、中国建筑、中国电
建等几家特大型央企ꎬ这些企业的自动化、智能化专利数量远远高于其他企业ꎮ 考虑到上述特大型央企的
业务范围远不止于房地产业与建筑业ꎬ且相对不具有代表性ꎬ本文在样本数据中剔除了这几家企业ꎮ
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最高的行业ꎬ信息传输、软件和信息技术服务业是智能化水平最高的行业ꎮ

四、自动化和智能化对企业全要素生产率的影响

(一)计量模型设计

为探究自动化、智能化对企业全要素生产率的影响ꎬ本文分别设定如下回归模型:
ｌｎｔｆｐｉｔ ＝α０＋α１ ｌｎｐａｔ＿ａｕｔｏｉｔ＋α２Ｘ ｉｔ＋πｔ＋εｉ＋μｉｔ (１)
ｌｎｔｆｐｉｔ ＝β０＋β１ ｌｎｐａｔ＿ｉｎｔｅｉｔ＋β２Ｘ ｉｔ＋πｔ＋εｉ＋μｉｔ (２)

此外ꎬ为进一步比较分析自动化和智能化对企业全要素生产率影响的大小ꎬ本文还设定

如下回归模型:
ｌｎｔｆｐｉｔ ＝γ０＋γ１ ｌｎｐａｔ＿ａｕｔｏｉｔ＋γ２ ｌｎｐａｔ＿ｉｎｔｅｉｔ＋γ３Ｘ ｉｔ＋πｔ＋εｉ＋μｉｔ (３)

模型(１)—(３)中:ｌｎｔｆｐｉｔ为企业 ｉ 第 ｔ 年的企业全要素生产率水平ꎬｌｎｐａｔ＿ａｕｔｏｉｔ为企业 ｉ 在第 ｔ
年的自动化水平ꎬｌｎｐａｔ＿ｉｎｔｅｉｔ为企业 ｉ 在第 ｔ 年的智能化水平ꎬＸ ｉｔ为企业层面一系列控制变

量ꎬπｔ、εｉ分别为时间、个体固定效应ꎬμｉｔ为模型随机误差项ꎮ α１和β１是我们关心的核心系数ꎬ
本文预估α１和β１的符号显著为正ꎬ即自动化和智能化水平对提高企业全要素生产率具有正

向促进作用ꎮ
为了比较分析自动化、智能化对企业全要素生产率的影响ꎬ本文在模型(３)中将自动化

水平和智能化水平两个核心解释变量同时与被解释变量回归ꎬ并对变量进行标准化处理ꎮ
此时自动化水平、智能化水平的系数γ１和γ２分别表示它们对企业全要素生产率的影响大小ꎮ
此外ꎬ由于本文对自动化水平、智能化水平进行标准化处理ꎬ它们的系数大小的比较也具有

经济意义(Ｌｉａｎｇ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２０)ꎮ
表 ２ 汇报了所有变量的定义及描述性统计结果ꎮ

　 　 表 ２ 　 　 变量描述性统计
变量名称 变量符号 变量定义 样本量 平均值 标准差 最小值 最大值

企业全要素生产
率 ｌｎｔｆｐ＿ｌｐ ＬＰ 方法计算的企业全

要素生产率的对数 ４ ８８９ ８.４１２ １.０４４ ５.２８４ １１.８３０

自动化专利数量 ｐａｔ＿ａｕｔｏ 企业自动化专利数量 ４ ８８９ １３.８８０ ２５.２５４ ０ １６０
智能化专利数量 ｐａｔ＿ｉｎｔｅ 企业智能化专利数量 ４ ８８９ ４.１９６ １０.０４３ ０ ７０
企业规模 ｓｉｚｅ 总资产(亿元) ４ ８８９ ３１０.５８１ １３２１.２５２ ３.２３０ ２７３２９.１００

企业年龄 ａｇｅ 观测值所在年份与成立
年份之差加 １ ４ ８８９ １９.５６６ ５.６４５ ５ ６５

董事会人数 ＢＯＤ 董事会总人数 ４ ８８９ ８.７３２ １.８００ ４ １８

资产负债率 Ｌｅｖ 总负债与总资产的比值
(％) ４ ８８９ ４３.１９２ １９.１１３ １.１０５ ９８.８６１

人均薪酬 ＰＣＷ 应付职工薪酬与员工总
数的比值(万元) ４ ８８９ １２.７７４ ５.８１７ ５.０２５ ３１.４１１

资产收益率 ＲＯＡ 净利润与总资产的比值 ４ ８８９ ０.０３５ ０.０６３ －０.９９６ ０.３４８
是否属于国有企
业 ＳＯＥ 国有企业为 １ꎬ否则为 ０ ４ ８８９ ０.４０６ ０.４９１ ０ １

现金资产比率 ＯＣＦ 经营活动产生的现金流
量净值与总资产之比 ４ ８８９ ０.６３１ ０.４５０ ０.０２６ １０.９２４

市账比 ＰＢＲ 年个股总市值与所有者
权益的比值 ４ ８８９ ０.００３ ０.００３ ０.０００ ０.０５４

第一大股东持股
比例 ｔｏｐ１ 第一大股东所持股份占

总股本的比例(％) ４ ８８９ ３４.０４１ １５.２９１ ３ ８８.５５０

资本密集度 ｔａｎｇ 固定资产净值占总资产
的比例 ４ ８８９ ０.２２８ ０.１６３ ０.００１ ０.６９６

９７



刘征驰　 高翔宇　 陈文武　 伍子祺:数字技术跃迁与企业全要素生产率

(二)基准模型回归结果分析

表 ３ 第(１)—(４)列报告了自动化和智能化对企业全要素生产率影响的估计结果ꎮ 在

基准回归中ꎬ本文采用递进式的回归策略ꎮ 其中ꎬ第(１)列和第(２)列表示纳入控制变量集

并仅控制个体固定效应时的回归结果ꎬ自动化水平和智能化水平的回归系数分别为 ０.０２３ 和

０.０２５ꎬ且均通过了 １％的统计显著性检验ꎮ 第(３)列和第(４)列表示在原有基础上控制了个

体固定效应、时间固定效应的估计结果ꎬ此时自动化水平、智能化水平的回归系数仍然显著ꎮ
这表明ꎬ自动化和智能化的发展确实提高了企业全要素生产率水平ꎮ

表 ３ 第(５)列为模型(３)的回归结果ꎮ 根据回归结果ꎬ自动化水平和智能化水平的标准

回归系数分别为 ０.０１９ 和 ０.０２０ꎬ均通过了 ５％的统计显著性检验ꎬ且智能化水平的回归系数

略大于自动化水平ꎮ 这表明智能化对企业全要素生产率的提升作用大于自动化ꎮ 这可能是

因为ꎬ相对于自动化仅能通过替代效应和“干中学”效应提高企业全要素生产率ꎬ智能化还能

通过互补效应和“用中学”效应提高企业全要素生产率ꎮ 这意味着ꎬ从自动化向智能化的技

术跃迁ꎬ或将在提升企业生产效率以及推动经济社会发展方面产生更为深刻的变革性影响ꎮ

　 　 表 ３ 　 　 基准回归结果
ｌｎｔｆｐ＿ｌｐ

(１) (２) (３) (４) (５)
ｌｎｐａｔ＿ａｕｔｏ ０.０２３∗∗∗ ０.０２２∗∗∗ ０.０１９∗∗

(２.７６０) (２.６５３) (２.０６３)
ｌｎｐａｔ＿ｉｎｔｅ ０.０２５∗∗∗ ０.０２５∗∗∗ ０.０２０∗∗

(２.９４１) (２.９８３) (２.４２０)
ｓｉｚｅ ０.０００∗ ０.０００∗ ０.０００∗ ０.０００∗ ０.０６０∗

(１.８４８) (１.７７１) (１.８５７) (１.７７９) (１.７６４)
ａｇｅ ０.０４８∗∗∗ ０.０４８∗∗∗ ０.０４２∗∗∗ ０.０４２∗∗∗ ０.２２３∗∗∗

(１０.０３５) (１０.２２２) (９.２９３) (９.３８５) (９.０９３)
ＢＯＤ ０.０２９∗∗∗ ０.０２８∗∗∗ ０.０２８∗∗∗ ０.０２８∗∗∗ ０.０４８∗∗∗

(３.４８０) (３.４６８) (３.４５４) (３.４３４) (３.４３７)
Ｌｅｖ ０.０１１∗∗∗ ０.０１２∗∗∗ ０.０１２∗∗∗ ０.０１２∗∗∗ ０.２１１∗∗∗

(１０.５５５) (１０.７１２) (１０.６８９) (１０.８３１) (１０.７２４)
ＰＣＷ ０.０１０∗∗∗ ０.００９∗∗∗ ０.０１０∗∗∗ ０.０１０∗∗∗ ０.０５６∗∗∗

(２.７４４) (２.６９２) (２.９９６) (２.９４２) (２.９２０)
ＲＯＡ １.２８６∗∗∗ １.２９５∗∗∗ １.２６６∗∗∗ １.２７６∗∗∗ ０.０７６∗∗∗

(７.８５６) (７.８８９) (７.８００) (７.８４１) (７.８２０)
ＳＯＥ ０.０２９ ０.０３１ ０.０４９ ０.０５１ ０.０２４

(０.５７１) (０.５９３) (０.９７７) (１.００４) (１.０１６)
ＯＣＦ ０.４４３∗∗∗ ０.４４３∗∗∗ ０.４５４∗∗∗ ０.４５４∗∗∗ ０.１９５∗∗∗

(２.７０２) (２.７１１) (２.６５６) (２.６６５) (２.６５６)
ＰＢＲ －１８.００５∗∗∗ －１７.６７１∗∗∗ －１９.６８７∗∗∗ －１９.２６６∗∗∗ －０.０５０∗∗∗

(－３.８６０) (－３.７６９) (－３.２６５) (－３.１８３) (－３.２０２)
ｔａｎｇ －０.９５６∗∗∗ －０.９５９∗∗∗ －０.９７７∗∗∗ －０.９８１∗∗∗ －０.１５４∗∗∗

(－８.５１６) (－８.５３８) (－９.０４６) (－９.０７６) (－９.０８１)
ｔｏｐ１ －０.００５∗∗∗ －０.００５∗∗∗ －０.００５∗∗∗ －０.００５∗∗∗ －０.０６８∗∗∗

(－２.９７６) (－３.０１９) (－２.６０３) (－２.６４４) (－２.５９３)
个体固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
时间固定效应 ＮＯ ＮＯ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
ｃｏｎｓ ６.６７５∗∗∗ ６.６８７∗∗∗ ６.７１８∗∗∗ ６.７３４∗∗∗ －０.０３７∗∗∗

(３８.６４２) (３８.７６２) (３６.２１５) (３６.４３８) (－４.１８９)
Ｎ ４ ８８９ ４ ８８９ ４ ８８９ ４ ８８９ ４ ８８９
Ｒ２ ０.４９５ ０.４９５ ０.５０４ ０.５０５ ０.５０５

　 　 注:∗、∗∗、∗∗∗分别表示在 １０％、５％、１％的显著性水平下显著ꎬ小括号内数值是估计参数的 ｔ 统计量ꎮ
如无说明ꎬ下表同ꎮ
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(三)内生性讨论

上文初步验证了自动化对企业全要素生产率的促进作用ꎬ以及智能化对企业全要素生

产率更大的促进作用ꎮ 然而ꎬ需要指出的是ꎬ这一研究结论可能受到潜在的内生性问题的干

扰ꎮ 具体地ꎬ除了存在常见的遗漏变量问题外ꎬ还可能存在反向因果问题ꎮ 例如ꎬ生产效率

更高的企业往往也具备相对人才优势ꎬ因而也可能具有更强的自动化、智能化技术研发与应

用能力ꎮ 为此ꎬ本文将利用工具变量法缓解上述内生性问题ꎬ以进一步识别自动化、智能化

对企业全要素生产率的净影响ꎮ
针对自动化水平ꎬ本文采用城镇单位工资总额作为其工具变量ꎮ 这是因为ꎬ城镇单位工

资总额越高ꎬ意味着企业所在地的劳动力成本越高ꎬ因而企业将会更倾向于采用自动化技术

替代人力劳动ꎬ降低生产成本(Ｆｕｒｍａｎ ａｎｄ Ｓｅａｍａｎｓꎬ２０１８)ꎮ 此外ꎬ城镇单位工资总额主要由

劳动力市场供求决定ꎬ不与企业全要素生产率直接相关ꎮ 上述理论逻辑表明ꎬ城镇单位工资

总额作为自动化水平的工具变量ꎬ既满足相关性要求ꎬ也满足排他性要求ꎮ 针对智能化水

平ꎬ本文选取各省份互联网端口数量作为其工具变量ꎮ 这是考虑到ꎬ任意企业的智能化水

平ꎬ都不可避免地会受到当地互联网基础设施的影响ꎮ 各省份互联网端口数量是当地互联

网基础设施的一个良好表征ꎬ因而也就不可避免地与当地企业智能化水平具有相关性ꎮ 然

而ꎬ相对于近年来智能技术的快速发展及其产生的变革性影响ꎬ地区互联网基础设施对微观

企业全要素生产率的影响无疑正在快速消失ꎮ 因此ꎬ各省份互联网端口数量作为企业智能

化水平的工具变量ꎬ也满足排他性要求ꎮ 此外ꎬ本文还将各省份 ＧＤＰ 水平、就业平均工资作

为控制变量纳入回归模型ꎬ以控制工具变量与误差项之间的潜在相关性ꎬ进而加强工具变量

的排他性约束ꎮ 工具变量回归结果见表 ４ꎮ

　 　 表 ４ 　 　 工具变量回归结果
(１) (２)

工具变量:城镇单位工资总额 工具变量:各省份互联网端口数量

第一阶段估计 第二阶段估计 第一阶段估计 第二阶段估计

ｌｎｐａｔ＿ａｕｔｏ ｌｎｔｆｐ＿ｌｐ ｌｎｐａｔ＿ｉｎｔｅ ｌｎｔｆｐ＿ｌｐ
城镇单位工资总额 ０.０００∗∗

(２.２９０)
各省份互联网端口数量 ０.０００∗∗

(２.３２０)
ｌｎｐａｔ＿ａｕｔｏ ０.４７２∗

(１.７７０)
ｌｎｐａｔ＿ｉｎｔｅ ０.６２９∗

(１.８８１)
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
个体固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
时间固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
ｃｏｎｓ －１.９２８ ４.５６０ －２.５６０ ５.３２６∗

(－０.４７０) (１.５３５) (－０.８００) (１.８２３)
一阶段估计 Ｆ 值 ２６.８００ ２１.７２０
Ｋｌｅｉｂｅｒｇｅｎ－Ｐａａｐ ｒｋ ＬＭ 统计量 ９.７４５∗∗∗ ９.４６１∗∗∗

[０.００２] [０.００２３]
Ｎ ４ ８８９ ４ ８８９ ４ ８８９ ４ ８８９

　 　 注:中括号内数值为 Ｐ 值ꎮ
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表 ４ 第(１)、(２)列分别报告了城镇单位工资总额作为自动化水平的工具变量、各省份

互联网端口数量作为智能化水平的工具变量的 ２ＳＬＳ 回归结果ꎮ 其中ꎬ不可识别检验结果显

示ꎬＫｌｅｉｂｅｒｇｅｎ－Ｐａａｐ ｒｋ ＬＭ 统计量的 Ｐ 值小于 ０.０１ꎬ拒绝了“工具变量不可识别”的原假设ꎬ
进一步验证了工具变量的有效性ꎮ 此外ꎬ两个工具变量第一阶段估计的 Ｆ 值均大于 １０ꎬ表明

不存在弱工具变量的问题ꎮ 表 ４ 显示ꎬ在缓解内生性问题后ꎬ自动化、智能化对企业全要素

生产率的正向影响仍然显著ꎬ这进一步印证了本文主要研究结论ꎮ
(四)稳健性检验

为增强本文研究结论的稳健性ꎬ下文从三个方面进行稳健性检验:一是增加控制变量ꎬ
将地区生产总值纳入回归模型ꎻ二是调整解释变量的统计方法ꎬ将原先属于自动化关键词词

典ꎬ但同时也可在一定程度上表示智能化的关键词ꎬ列入智能化关键词词典ꎬ再分别统计自

动化、智能化专利数量ꎬ分别用 ｌｎｐａｔ＿ａｕｔｏｎｅｗ 和 ｌｎｐａｔ＿ｉｎｔｅｎｅｗ 表示ꎻ三是变换被解释变量ꎬ利
用 Ｏｌｌｅｙ 和 Ｐａｋｅｓ(１９９６)提出的 ＯＰ 方法对企业全要素生产率进行再估计ꎮ 相关回归结果如

表 ５ 第(１)、(３)、(５)列所示ꎮ 表 ５ 表明ꎬ稳健性检验估计结果支持了本文基本结论ꎬ即自动

化和智能化均可显著提升企业全要素生产率ꎮ
此外ꎬ本文进一步对自动化、智能化影响企业全要素生产率的差异性进行稳健性检验ꎮ

具体地ꎬ在上述三种稳健性检验的基础上ꎬ分别将标准化后的自动化水平、智能化水平同时

与被解释变量进行回归ꎬ结果如表 ５ 第(２)、(４)、(６)列所示ꎮ 其中ꎬ智能化水平的标准回归

系数均大于自动化水平ꎬ表明智能化对企业全要素生产率的提升作用大于自动化这一结论

是稳健的ꎮ

　 　 表 ５ 　 　 稳健性分析结果
增加控制变量 替换解释变量 替换被解释变量

ｌｎｔｆｐ＿ｌｐ ｌｎｔｆｐ＿ｌｐ ｌｎｔｆｐ＿ｏｐ
(１) (２) (３) (４) (５) (６)

ｌｎｐａｔ＿ａｕｔｏ ０.０２２∗∗ ０.０１８∗∗ ０.０１５∗∗ ０.０１６∗∗

(２.５７７) (２.００３) (２.０３１) (２.１４３)
ｌｎｐａｔ＿ｉｎｔｅ ０.０２５∗∗∗ ０.０１９∗∗ ０.０１７∗∗ ０.０１７∗∗

(２.９１９) (２.３７３) (２.４７５) (２.２５４)
ｌｎｐａｔ＿ａｕｔｏｎｅｗ ０.０２２∗∗ ０.０１７∗

(２.５６８) (１.８４７)
ｌｎｐａｔ＿ｉｎｔｅｎｅｗ ０.０２７∗∗∗ ０.０２５∗∗∗

(３.４２３) (２.９５２)
ｌｎＧＤＰ ０.４０１∗ ０.４０１∗∗ ０.２４４∗

(１.９５６) (１.９６８) (１.９２７)
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
个体固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
时间固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
ｃｏｎｓ ３.１５２∗ ３.１６９∗ －０.０３７∗∗∗ ３.１２８∗ ３.２３４∗ －０.０３７∗∗∗ ５.５９７∗∗∗ ５.６１０∗∗∗ －０.１３０∗∗

(１.７３２) (１.７５１) (－４.２６７) (１.７２２) (１.７８４) (－４.１９２) (１７.７１８) (１７.８６６) (－２.５２８)
Ｎ ４ ８８９ ４ ８８９ ４ ８８９ ４ ８８９ ４ ８８９ ４ ８８９ ４ ８８９ ４ ８８９ ４ ８８９
Ｒ２ ０.５０６ ０.５０６ ０.５０７ ０.５０６ ０.５０７ ０.５０６ ０.６０９ ０.６０９ ０.６１０

五、机制检验

(一)替代效应与互补效应

据上文理论分析可知ꎬ自动化可以通过替代效应提升企业全要素生产率ꎬ智能化则可以
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同时通过互补效应和替代效应提升企业全要素生产率ꎮ 为检验自动化的替代效应、智能化

的替代效应和互补效应ꎬ本文将自动化水平、智能化水平分别与高、中、低技能程度的劳动力

进行回归ꎮ 其中ꎬ高、中、低技能劳动力分别用本科及以上学历就业数量①、专科学历就业数

量和高中及以下学历就业数量衡量ꎮ 相关回归结果如表 ６ 所示ꎮ
表 ６ 第(１)、(３)、(５)列显示ꎬ自动化水平对中技能劳动力的回归系数为负且高度显著ꎬ

对高、低技能的劳动力不显著ꎬ意味着自动化对中技能劳动力存在替代作用ꎬ即自动化具有

替代效应ꎬ而不具有互补效应ꎮ 表 ６ 第(２)、(４)、(６)列显示ꎬ智能化水平对低技能劳动力的

回归系数为负且显著ꎬ对高技能劳动力的回归系数为正且显著ꎮ 这说明智能化在降低低技

能劳动力投入数量的同时ꎬ增加了高技能劳动力投入数量ꎮ 换言之ꎬ智能化不仅具有替代效

应ꎬ还具有互补效应ꎮ 综上ꎬ验证了假说 Ｈ１ａ 和 Ｈ１ｂꎮ

　 　 表 ６ 　 　 自动化和智能化作用渠道:替代效应和互补效应
ｌｎｔｆｐ＿ｌｐ

高技能劳动力 中技能劳动力 低技能劳动力

(１) (２) (３) (４) (５) (６)
ｌｎｐａｔ＿ａｕｔｏ ０.１５５ －０.４０５∗∗ ０.１８０

(０.７９３) (－２.２６８) (０.５４３)
ｌｎｐａｔ＿ｉｎｔｅ ０.３９５∗∗ －０.１０５ －０.８１１∗∗

(２.０４４) (－０.３９５) (－２.０８０)
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
个体固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
时间固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
ｃｏｎｓ ２６.３４５∗∗∗ ２６.５２５∗∗∗ ２８.３９１∗∗∗ ２８.２３１∗∗∗ ６０.３２３∗∗∗ ６０.１８５∗∗∗

(７.２２７) (７.２６９) (９.４５７) (９.３６２) (１０.０９３) (１０.１１９)
Ｎ ３ ８１６ ３ ８１６ ４ ３５７ ４ ３５７ ２ ７４８ ２ ７４８
Ｒ２ ０.２６７ ０.２６８ ０.０１６ ０.０１４ ０.１３３ ０.１３６
　 　 注:由于部分企业的高中低技能劳动力数据存在一定缺失ꎬ故观测值比基准回归小ꎮ

(二)“干中学”效应与“用中学”效应

１.“干中学”效应

本节实证检验自动化和智能化通过“干中学”效应作用于企业全要素生产率的影响机

制ꎮ 在“干中学”代理变量的选择上ꎬ本文参考熊瑞祥等(２０１５)ꎬ选用企业累积增加值②的对

数作为企业累积经验的代理变量ꎬ以检验“干中学”效应ꎮ 值得说明的是ꎬ对于企业累积经

验ꎬ现有文献一般采用累积投资(Ｓｈｅｓｈｉｎｓｋｉꎬ１９６７)、累积产量(Ｌｅｖｉｔｔ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１３)、累积增加

值(熊瑞祥等ꎬ２０１５)等代理指标来衡量ꎮ 上述几个指标作为累积经验的代理变量各有优劣ꎮ
相比较而言ꎬ企业增加值完全由企业自身创造ꎬ其累积增加值能够更好地代表企业在生产过

程中经验的积累ꎮ 故本文最终选取企业累积增加值作为企业累积经验的代理指标ꎮ 表 ７ 是

自动化水平、智能化水平分别与企业累积增加值回归的结果ꎮ 结果表明ꎬ自动化、智能化对

企业累积增加值具有显著正向影响ꎮ 这说明自动化和智能化均能提升企业累积经验ꎬ即自

３８

①
②

由于企业的博士研究生数据量太少ꎬ因此高技能劳动力未包含博士研究生ꎮ
参照于新亮等(２０１９)计算企业增加值的方法:企业增加值 ＝职工薪酬＋固定资产折旧＋营业利润＋税

费ꎬ本文使用的是累积企业增加值ꎮ
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动化和智能化具有“干中学”效应ꎮ

　 　 表 ７ 　 　 自动化和智能化作用渠道:“干中学”效应
ｌｎｔｆｐ＿ｌｐ

企业累积增加值(累积经验)
(１) (２)

ｌｎｐａｔ＿ａｕｔｏ ０.０３１∗∗

(２.３３０)
ｌｎｐａｔ＿ｉｎｔｅ ０.０２２∗

(１.８９４)
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ
个体固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ
时间固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ
ｃｏｎｓ １１.５６４∗∗∗ １１.５８０∗∗∗

(５１.０４１) (５１.２７２)
Ｎ ４ ８０２ ４ ８０２
Ｒ２ ０.８７０ ０.８７０

　 　 注:剔除了企业累积增加值为负的样本ꎮ

２.“用中学”效应

据上文理论分析可知ꎬ与自动化相比ꎬ智能化还具有“用中学”效应ꎮ 本部分分别对自动

化水平、智能化水平与企业全要素生产率作分组回归ꎬ通过对比回归结果侧面验证智能化的

“用中学”效应ꎮ 具体地ꎬ本文根据主营业务是否直接面向消费者将企业划分为上游企业、下
游企业两类①ꎬ然后再进行分组回归ꎬ回归结果如表 ８ 所示ꎮ

　 　 表 ８ 　 　 智能化作用渠道:“用中学”效应
ｌｎｔｆｐ＿ｌｐ

上游企业 下游企业

(１) (２) (３) (４)
ｌｎｐａｔ＿ａｕｔｏ ０.０２２∗∗ ０.０２２

(２.２７７) (１.４２８)
ｌｎｐａｔ＿ｉｎｔｅ ０.０２２∗∗ ０.０３９∗∗

(２.２０９) (２.５１０)
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
个体固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
时间固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
ｃｏｎｓ ６.６８６∗∗∗ ６.７０１∗∗∗ ６.７３７∗∗∗ ６.７５５∗∗∗

(３３.０８５) (３３.２２５) (２６.１８８) (２６.３９７)
Ｎ ３ ９４１ ３ ９４１ ９１５ ９１５
Ｒ２ ０.５０８ ０.５０８ ０.５４０ ０.５４４

　 　 注:剔除了部分经营范围较广的企业ꎬ其按照本文提出的分类方法无法被明确划分为上游企业或下游
企业ꎬ对识别“用中学”效应并无作用ꎮ

由表 ８ 可知ꎬ自动化对企业全要素生产率的影响在上游企业中显著ꎬ在下游企业中不显

著ꎻ智能化对上下游企业的全要素生产率影响均在 ５％的显著性水平下显著ꎮ 自动化、智能

４８

①上下游企业的主要区别在于上游企业一般不介入最终消费品市场ꎬ不直接与用户接触ꎬ下游企业则

会与用户产生直接接触ꎮ
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化对上游企业全要素生产率的影响均显著为正是因为ꎬ上游企业大多属于工业制造业或生

产性服务业ꎬ自动化的“干中学”效应、替代效应ꎬ以及智能化的“用中学”效应、互补效应在

这些行业中相对容易发挥作用ꎮ 但值得关注的是ꎬ自动化对下游企业全要素生产率的影响

不显著ꎬ可能的原因是ꎬ直接面向消费者的下游企业同时也大多是服务业企业ꎬ而自动化技

术又难以在生产活动具有非常规性和非程式性的服务业中应用(Ａｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ｒｅｓｔｒｅｐｏꎬ
２０２２ꎻ Ｄａｕｔｈ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０２１)ꎮ 智能化对下游企业全要素生产率具有显著促进作用ꎬ则可能是

因为ꎬ直接面向消费者的下游企业能够相对容易地收集消费者数据ꎬ这有利于智能化的“用
中学”效应发挥作用ꎮ 综上ꎬ我们有理由认为ꎬ自动化对下游企业全要素生产率的影响不显

著ꎬ智能化对下游企业全要素生产率的影响显著ꎬ其背后的原因是ꎬ智能化具有“用中学”效
应ꎬ自动化不具有“用中学”效应ꎮ 由此ꎬ假说 Ｈ２ａ 和 Ｈ２ｂ 得以验证ꎮ

综上可知ꎬ自动化影响企业全要素生产率的路径有替代效应与“干中学”效应两条ꎬ而智

能化能够通过替代效应、互补效应、“干中学”效应与“用中学”效应四条路径提升企业全要

素生产率ꎮ 这表明智能化或将能够在更大程度上提高企业全要素生产率ꎬ因而同时也意味

着从自动化向智能化的数字技术跃迁或将在提升经济运行效率方面具有更为深刻的变革性

影响ꎮ

六、异质性分析

上文基于全样本视角考察了自动化和智能化对企业全要素生产率的影响ꎬ并经过多重

稳健性检验确证了二者间的影响效应ꎮ 但值得注意的是ꎬ虽然上文从总体层面验证了自动

化、智能化对企业全要素生产率的促进作用ꎬ但对于属于不同产权性质ꎬ或不同行业的企业ꎬ
由于其优劣势以及生产技术性质的差异ꎬ自动化、智能化发挥作用的程度也可能存在差异ꎮ
为进一步识别这种差异性影响ꎬ下文从企业产权性质和所在行业两方面进行异质性分析ꎮ

(一)企业所有权性质分组回归

为探究自动化、智能化对不同所有权性质企业的影响差异ꎬ本文根据企业所有权性质将

企业划分为国有企业和非国有企业ꎬ并进行分组回归ꎬ结果如表 ９ 所示ꎮ

　 　 表 ９ 　 　 自动化与智能化对企业全要素生产率的影响(以企业产权属性分组)
ｌｎｔｆｐ＿ｌｐ

国有企业 非国有企业

(１) (２) (３) (４)
ｌｎｐａｔ＿ａｕｔｏ ０.００８ ０.０２５∗∗

(０.６０５) (２.２５３)
ｌｎｐａｔ＿ｉｎｔｅ ０.０３２∗∗ ０.０１７

(２.５５８) (１.４１１)
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
个体固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
时间固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
ｃｏｎｓ ７.４０１∗∗∗ ７.４１７∗∗∗ ６.２３６∗∗∗ ６.２５１∗∗∗

(３３.４０２) (３３.７３８) (３４.３６２) (３４.３７１)
Ｎ １ ９８５ １ ９８５ ２ ９０４ ２ ９０４
Ｒ２ ０.４２４ ０.４２８ ０.６０１ ０.６００

５８
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　 　 由表 ９ 第(１)、(３)列可知ꎬ自动化对国有企业全要素生产率的影响不显著ꎬ对非国有企

业全要素生产率的影响显著ꎮ 然而ꎬ表 ９ 第(２)、(４)列显示ꎬ智能化对国有企业、非国有企

业全要素生产率的影响正好相反ꎬ在国有企业中显著ꎬ在非国有企业中不显著ꎮ 自动化对国

有企业全要素生产率的促进作用不显著的原因可能是ꎬ国有企业的员工流动性相对于非国

有企业更低ꎬ导致自动化的替代效应在国有企业中难以发挥较大作用ꎬ从而使得自动化对国

有企业的全要素生产率提升作用有限ꎻ智能化对非国有企业全要素生产率的促进作用不显

著的原因可能是ꎬ当前智能技术的发展还处于初级阶段ꎬ其研发与应用成本都相对较高ꎮ 相

对于国有企业ꎬ无论在人才还是资金方面ꎬ非国有企业都处于劣势ꎬ使得非国有企业的智能

化水平还相对有限ꎬ从而导致智能化通过替代效应、互补效应、“干中学”效应、“用中学”效
应提升非国有企业全要素生产率的作用也相对有限ꎮ

(二)行业类型分组回归

不同行业的经济活动具有不同性质ꎬ标准化程度越高的行业ꎬ越容易实现自动化ꎻ越是

由数据驱动的行业ꎬ越容易实现智能化ꎮ 为了探究自动化、智能化影响企业全要素生产率的

行业差异性ꎬ本文以«国民经济行业分类(ＧＢ / Ｔ ４７５４—２０１７)»为标准ꎬ对样本企业进行行业

划分ꎬ然后进行分组回归ꎬ结果如表 １０ 所示①ꎮ 由表 １０ 可知ꎬ自动化、智能化都显著提升了

制造业全要素生产率ꎬ但只有智能化显著提升了信息传输、软件和信息技术服务业的全要素

生产率ꎮ 这主要是因为ꎬ制造业的生产任务是典型的标准化与流水线式的ꎬ更容易实现自动

化ꎬ同时也使得自动化更容易通过替代效应与“干中学”效应提升企业全要素生产率ꎻ信息传

输、软件和信息技术服务业则是典型的数据密集型与人才密集型行业ꎬ更容易实现智能化ꎬ
同时使得智能化更容易通过替代效应、互补效应、“干中学”效应与“用中学”效应提升企业

全要素生产率ꎮ

　 　 表 １０ 　 　 自动化与智能化对企业全要素生产率的影响(以企业行业属性分组)
ｌｎｔｆｐ＿ｌｐ

制造业 信息传输、软件和信息技术服务业

(１) (２) (３) (４)
ｌｎｐａｔ＿ａｕｔｏ ０.０３０∗∗∗ ０.０３４

(３.０７７) (１.６３９)
ｌｎｐａｔ＿ｉｎｔｅ ０.０２２∗∗ ０.０６４∗∗

(２.２５６) (２.６４２)
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
个体固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
时间固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
ｃｏｎｓ ６.４２２∗∗∗ ６.４４２∗∗∗ ６.４９１∗∗∗ ６.４６６∗∗∗

(４０.１７５) (４０.１４３) (２０.０２７) (２０.６１０)
Ｎ ３ ６２３ ３ ６２３ ５０８ ５０８
Ｒ２ ０.５５７ ０.５５６ ０.５５７ ０.５６６

６８

①«国民经济行业分类(ＧＢ / Ｔ ４７５４—２０１７)»划分的行业包括制造业与信息传输、软件和信息技术服务

业等 ２０ 个门类ꎬ本文对这 ２０ 个行业一一进行了回归分析ꎬ但只有制造业与信息传输、软件和信息技术服务

业的回归结果显著ꎬ符合预期ꎮ 为节约篇幅ꎬ本文未汇报其他行业的回归结果ꎬ留存备索ꎮ
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　 　 上述异质性分析不仅检验了自动化、智能化对不同行业的企业全要素生产率影响的差

异性ꎬ同时也进一步从侧面印证了自动化通过替代效应与“干中学”效应ꎬ智能化通过替代效

应、互补效应、“干中学”效应与“用中学”效应影响企业全要素生产率的理论机制ꎮ

七、研究结论与政策启示

在当前数智经济蓬勃发展的新时代背景下ꎬ经济活动的自动化、智能化转型已成为中国

加快形成新质生产力ꎬ推动经济高质量发展的内在要求ꎮ 为此ꎬ本文在利用文本分析法从微

观企业层面测度自动化水平、智能化水平ꎬ并理论分析自动化、智能化影响企业全要素生产

率的作用机制的基础上ꎬ结合中国沪深 Ａ 股上市企业 ２０１３—２０１９ 年数据ꎬ实证检验了自动

化、智能化对企业全要素生产率的影响及其作用机制ꎮ 研究发现ꎬ自动化、智能化均能显著

提升企业全要素生产率ꎬ但智能化的提升作用更为显著ꎮ 在一系列稳健性检验之后发现ꎬ基
准结论依然稳健ꎮ 机制检验表明ꎬ自动化与智能化对企业全要素生产率的作用渠道具有差

异性ꎮ 自动化通过替代效应与“干中学”效应两种途径显著提升企业全要素生产率ꎬ而智能

化则通过替代效应、互补效应、“干中学”效应和“用中学”效应这四种途径ꎬ显著提升企业全

要素生产率ꎮ 在异质性分析中发现ꎬ自动化和智能化对国有企业和非国有企业具有非对称

的影响ꎬ自动化显著提升了非国有企业全要素生产率ꎬ而智能化则相反ꎬ对国有企业全要素

生产率具有显著影响ꎮ 此外ꎬ自动化和智能化与不同生产特性行业的融合程度也存在差异

性ꎬ自动化对制造业企业全要素生产率显著ꎬ而智能化对信息传输、软件和信息技术服务业

的企业全要素生产率的提升更为显著ꎮ
新一代人工智能技术是赢得全球科技竞争主动权的重要抓手ꎬ同时也是新一轮科技革

命的驱动力、产业变革的牵引力ꎬ企业生产技术从自动化向智能化跃迁已经势不可逆ꎮ 本研

究为应对新一轮智能技术变革的机遇与挑战提供了重要政策启示:
第一ꎬ加快推动企业生产从自动化向智能化的技术跃迁ꎬ助力新质生产力形成与经济高

质量发展ꎮ 在已有自动化生产技术的基础上ꎬ进一步推动企业生产技术向智能化跃迁能够

带来企业生产效率的进一步提升ꎮ 因此ꎬ相关政府决策层应更积极地顺应当前智能经济时

代企业生产方式从“自动化”向“智能化”跃迁的潮流ꎬ积极把握智能技术发展的重大机会ꎮ
一方面ꎬ通过制定财税优惠政策、布局建设智能技术创新基地等措施支持引导智能技术发

展ꎬ为企业生产技术智能化跃迁提供基础技术支撑ꎻ另一方面ꎬ也要通过转型引导、资金支持

和试点应用等手段加快推动农业、工业、服务业等传统产业企业对智能技术的采用ꎮ
第二ꎬ加强对生产数据、用户数据的利用ꎬ通过释放数据要素价值进一步提高企业与社

会生产效率ꎮ 一方面ꎬ充分调动企业激活数据要素潜能的积极性ꎬ通过应用自动化、智能化

技术ꎬ规范数据采集和开发流程ꎬ提高数据采集效率和开发能力ꎮ 另一方面ꎬ激励企业深入

挖掘数据要素价值ꎬ深化数据开发利用ꎬ探索数据要素应用场景ꎬ推动智能化技术与大数据

的融合创新ꎬ强化数据对企业业务的支撑能力ꎮ
第三ꎬ加快调整劳动力市场技能结构ꎬ确保劳动力市场快速适应经济社会生产方式从自

动化向智能化跃迁的过程ꎮ 要加快建立适应智能技术生产方式的学习与就业培训体系ꎬ支
持高等院校、职业学校和社会化培训机构等开展智能化技能培训ꎬ提升就业人员对智能技术

发展的适应性ꎮ 与此同时ꎬ还要加强对被技术替代的劳动力再就业培训和指导ꎬ确保因智能
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技术跃迁失业的人员顺利转岗ꎮ
第四ꎬ智能技术跃迁具有较强的行业异质性与企业差异性ꎬ要超前作好战略部署ꎬ积极

应对生产技术从自动化向智能化跃迁可能带来的不平衡、不协调问题ꎮ 例如ꎬ可以通过实施

全行业、全产业链的企业生产智能化转型促进工程ꎬ深入开展不同行业、不同类型企业“携手

行动”ꎬ推动产业链供应链上下游企业、国有企业和非国有企业融通创新ꎮ
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(１:Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ＆ Ｔｒａｄｅꎬ Ｈｕｎａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎻ
２:ＰＫＵ－Ｃｈａｎｇｓｈａ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｅｃｏｎｏｍｙꎻ

３: Ｓｈｅｎｚｈｅｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｄａｔａ Ｅｃｏｎｏｍｙꎬ Ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ
４:Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ Ｓｏｕｔｈｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｌｅｖｅｌ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏ
ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ｌｅｖｅｌ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｅｘｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｌｙ ａｎａｌｙｚｅｓ ａｎｄ ｅｍｐｉｒｉｃａｌｌｙ
ｔｅｓｔｓ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ａｎｄ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｏｎ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ｔｏｔａｌ ｆａｃｔｏｒ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ. Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｃａｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ
ｔｏｔａｌ ｆａｃｔｏｒ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓꎬ ｂｕｔ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ
ｇｒｅａｔｅｒ. Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｍａｉｎｌｙ ｐｒｏｍｏｔｅｓ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ｔｏｔａｌ ｆａｃｔｏｒ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｔｈｅ ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ａｎｄ “ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｙ ｄｏｉｎｇ” ｅｆｆｅｃｔꎬ ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｍａｉｎｌｙ ｐｒｏｍｏｔｅｓ ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ｔｏｔａｌ ｆａｃｔｏｒ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔꎬ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ
ｅｆｆｅｃｔꎬ “ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｙ ｄｏｉｎｇ” ｅｆｆｅｃｔ ａｎｄ “ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｙ ｕｓｉｎｇ” ｅｆｆｅｃｔ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ
ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｏｎ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ｔｏｔａｌ ｆａｃｔｏｒ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｓｔａｔｅ－ｏｗｎｅｄ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ ａｎｄ
ｎｏｎ－ｓｔａｔｅ－ｏｗｎｅｄ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓꎬ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓꎬ ａｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ. Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｖｉｄｅｓ
ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｏｒ Ｃｈｉｎａ ｔｏ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅ ｔｈｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｗ ｑｕａｌｉｔｙ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｐｒｏｍｏｔｅ ｈｉｇｈ－ｑｕａｌｉｔｙ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅａｎｓ ｏｆ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ
ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｗ ｅｒａ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔꎬ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎꎬ Ｔｏｔａｌ Ｆａｃｔｏｒ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙꎬ Ｎｅｗ
Ｑｕａｌｉｔｙ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ Ｆｏｒｃｅｓ
ＪＥＬ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ: Ｊ２４ꎬ Ｏ１４ꎬ Ｏ３２

(责任编辑:陈永清)

９８


