
２０２５ 年第 １ 期 ＥＣＯＮＯＭＩＣ ＲＥＶＩＥＷ 总第 ２５１ 期


ＤＯＩ:１０.１９３６１ / ｊ.ｅｒ.２０２５.０１.０２

人工智能、资本－技能

互补与企业全要素生产率

李健斌　 周　 浩∗

　 　 摘要: 作为新一代通用目的技术ꎬ人工智能在赋能企业高质量发展中发挥重

要作用ꎮ 本文利用 ２０１０—２０２０ 年沪深 Ａ 股制造业上市企业数据ꎬ考察了人工智能

技术对企业全要素生产率的影响ꎮ 研究发现ꎬ人工智能技术显著提高了企业全要

素生产率ꎮ 机制检验表明ꎬ人工智能技术显著增加了企业固定资产和无形资产投

资ꎬ并引致高技能劳动力占比提升ꎬ进而实现资本－技能互补以促进全要素生产率

的提高ꎮ 异质性检验表明ꎬ对于高技术、数字化应用场景丰富的行业ꎬ人工智能技

术促进企业全要素生产率提升的作用更强ꎻ对于人工智能技术的细分领域ꎬ相较于

符号系统和机器人ꎬ机器学习技术的生产率促进效应更明显ꎮ 本文有助于为推进

人工智能赋能企业高质量发展提供参考价值ꎮ
关键词: 人工智能ꎻ全要素生产率ꎻ资本－技能互补ꎻ专利
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一、引言

中国经济已由高速增长阶段转向高质量发展阶段ꎬ优化经济结构和转换增长动力成为

当前经济运行的重要特征ꎮ ２０１７ 年国务院印发«新一代人工智能发展规划»ꎬ指出到 ２０２５
年人工智能基础理论实现重大突破ꎬ部分技术与应用达到世界领先水平ꎬ人工智能成为带动

我国产业升级和经济转型的主要动力ꎬ智能社会建设取得积极进展ꎮ 通过壮大智能产业、培
育智能经济ꎬ为我国未来十几年乃至几十年经济繁荣创造一个新的增长周期ꎮ 从微观层面

来看ꎬ实现长期经济增长必须全面提升全要素生产率(Ｔｏｔａｌ Ｆａｃｔｏｒ ＰｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙꎬＴＦＰ)ꎮ 技术

进步和资源配置效率改善是提升全要素生产率的两个重要因素(Ａｇｈｉｏｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２００９ꎻ Ｈｓｉｅｈ
ａｎｄ Ｋｌｅｎｏｗꎬ ２００９)ꎮ 相比资源配置效率改善ꎬ通过研究、开发与创新活动形成的技术进步属

于经济增长的内生因素ꎬ是实现全要素生产率中长期增长的主要源泉ꎮ 目前ꎬ人工智能作为

新一代通用目的技术ꎬ正在逐步融入企业核心业务环节ꎬ包括设计、生产、管理、物流和营销

等ꎬ这促使企业朝智能化发展方向转变ꎮ 因此ꎬ在人工智能与制造业融合的背景下ꎬ人工智

能技术能否提高企业全要素生产率ꎬ值得深入研究ꎮ
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关于人工智能对生产率影响的研究众多ꎬ但由于各国环境制度差异、基于不同样本和不

同研究方法ꎬ结论并未达成一致ꎮ 其中一支文献认为人工智能在发展初期可能无助于提高

生产率ꎬ这引起学术界对人工智能时代索洛悖论的担忧(Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０２１ꎻ 程文ꎬ
２０２１)ꎮ 究其原因ꎬ关键在于无形资产投资的存在和时机ꎮ Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ 等(２０１７)认为人工智

能在研究创新阶段需要投入大量无形资产ꎬ只有当大量互补性创新被开发和实施后ꎬ人工智

能的生产率效应才会有所显现ꎮ Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ 等(２０２１)基于美国上市公司数据揭示人工智能

时代索洛悖论形成及其演化背后的经济机制ꎬ他们的研究工作表明当企业采用人工智能技

术时ꎬ资本和劳动力被用于积累无法衡量的无形资产存量ꎬ导致生产率最初将被低估ꎬ但随

着这些无形资产存量产生了可衡量的产出后ꎬ被衡量的生产率增长会高估真实的生产率增

长ꎬ并将这一现象称为生产率 Ｊ 曲线ꎮ 程文(２０２１)利用中国产业面板数据对无形资产带来

的索洛悖论进行了验证ꎬ研究发现随着无形资产占比的增加ꎬ人工智能技术扩散在短期内对

生产率增长产生抑制作用ꎬ但长期来看将有效提高生产率ꎮ 此外ꎬ一些学者对索洛悖论产生

的原因进行了其他方面的解释ꎮ 例如ꎬＡｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ(２０１８ａ)从技能和技术之间不匹

配、以牺牲新任务和其他有利于劳动力的技术为代价的自动化以及社会过度自动化三个方

面阐述了导致生产率增长放缓的原因ꎻ而 Ａｃｅｍｏｇｌｕ(２０２１)发现工作过度自动化会加剧收入

不平等ꎬ压低工人工资ꎬ从而未能提高生产率ꎮ
另外一支文献则认为人工智能可以提高生产率ꎮ 例如ꎬ陈彦斌等(２０１９)证实人工智能

可以提高生产的自动化和智能化程度ꎬ从而带来全要素生产率的提升ꎮ Ｃｏｒｒａｄｏ 等(２０２１)基
于美国和欧盟宏观经济数据来检验生产率 Ｊ 曲线效应是否真实存在ꎬ研究发现尽管存在大

量未衡量的投资ꎬ但几乎没有证据表明人工智能对全要素生产率增长存在 Ｊ 曲线效应ꎮ 为

使得研究更为深入和规避宏观数据隐含的不准确问题ꎬ相关文献利用微观企业层面的数据

验证人工智能对企业生产率产生的正向影响ꎮ 例如ꎬＡｌｄｅｒｕｃｃｉ 等(２０２０)研究发现人工智能

相关创新有效提高了美国企业层面的劳动生产率ꎮ 在理论机制上ꎬ现有文献认为人工智能

技术可通过技术进步和资源配置效率改善这两种途径影响企业生产率:一方面ꎬ企业在生产

管理过程中大规模引入基于人工智能的应用程序不仅能够实现更好的控制和更准确的预

测ꎬ最大限度地减少错误和产生更高的产出ꎬ还可以通过人工智能技术(尤其是机器学习技

术)发掘和创造出更多商机ꎬ带来新的销售和产出增长ꎬ从而提高企业生产率(Ｄａｍｉｏｌｉ ｅｔ ａｌ.ꎬ
２０２１ꎻ Ｃｚａｒｎｉｔｚｋｉ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０２３)ꎻ另一方面ꎬ人工智能可以使企业找到现有技术的高效新组合ꎬ
有利于企业对现有技术和能力进行深入挖掘和延伸ꎬ从而提高企业生产率(Ｙａｎｇꎬ ２０２２)ꎮ

纵观以上两支文献ꎬ关于人工智能对生产率影响的研究主要从宏观层面直接分析人工

智能技术发展与生产率增长的关系ꎬ缺少对人工智能影响生产率的微观机制考察ꎮ 同时ꎬ关
于人工智能对企业生产率影响的研究仅从理论上探讨了人工智能提升企业产出效率的效

果ꎬ忽略了生产要素调整在推动人工智能转化与应用上的重要作用ꎮ 鉴于人工智能作为一

种计算机技术ꎬ其应用到企业内部的过程将促进企业调整资本和劳动力要素投入份额与结

构ꎬ从而可能会影响企业全要素生产率ꎮ 一方面ꎬ人工智能技术扩大了企业固定资产投资和

无形资产投资规模ꎬ可以促进生产设备、业务流程和管理系统等环节转型升级(Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ
ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０２１)ꎻ另一方面ꎬ人工智能作为更高级的产业智能化ꎬ可以使用机器替代低技能劳动

力ꎬ同时新任务可以增加对高技能劳动力需求ꎬ从而优化劳动力要素结构(Ａｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ
Ｒｅｓｔｒｅｐｏꎬ ２０１８ｂ)ꎮ 根据资本－技能互补理论ꎬ资本与技能劳动的替代弹性要低于资本与非
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技能劳动的替代弹性ꎬ资本－技能互补效应可以通过资本的技术水平提高和资本规模的扩大

引致技术进步偏向于技能劳动ꎬ从而提升高技能劳动力生产率(Ｇｒｉｌｉｃｈｅｓꎬ １９６９)ꎮ 因此ꎬ本
文基于资本－技能互补理论探究人工智能技术对企业全要素生产率的影响ꎬ不仅可以为人工

智能时代我国克服索洛悖论、提高全要素生产率提供经验证据ꎬ而且可以为我国促进人工智

能技术发展和推动智能经济发展提供重要启示ꎮ
本文基于上市企业专利申请文件中的国际专利分类和文本信息识别了人工智能发明专

利ꎬ从而构建了人工智能技术水平度量指标ꎬ并利用 ２０１０—２０２０ 年沪深 Ａ 股制造业上市企

业数据考察了其对企业全要素生产率的影响ꎮ 具体来说ꎬ本文首先构建双向固定效应模型

实证考察了人工智能技术对制造业企业全要素生产率的影响ꎬ并从替换被解释变量和解释

变量度量方式、控制高维固定效应以及处理内生性问题等多个维度进行了稳健性检验ꎮ 其

次ꎬ本文进一步从新增固定资产和无形资产投资、员工学历结构和要素替代三个层面对资

本－技能互补这一核心作用机制进行检验ꎮ 最后ꎬ本文从行业特征和人工智能技术细分领域

展开异质性分析ꎬ以期为核心逻辑提供更丰富的经验证据ꎮ 研究发现ꎬ人工智能技术能够通

过实现资本－技能互补ꎬ提升企业全要素生产率ꎬ且该提升效应在高技术、数字化应用场景较

多的行业中更明显ꎮ
本文的边际贡献主要体现在以下几方面:第一ꎬ利用人工智能发明专利数据构建了企业

层面人工智能技术水平的衡量指标ꎮ 与以往研究大多采用产业层面的世界工业机器人安装

数据相比ꎬ本文通过国际专利分类号和关键词识别上市企业申请的人工智能发明专利ꎬ能更

为直接地测度企业的人工智能技术水平ꎮ 第二ꎬ利用中国微观企业数据实证分析了人工智

能技术与全要素生产率之间的关系ꎬ为人工智能技术的采用和扩散提供了微观企业层面的

证据ꎮ 实证研究所使用的数据是导致现有文献对人工智能能否提高生产率存有争议的因素

之一ꎬ本文使用企业微观数据进行验证ꎬ以期为提升结论的可靠性奠定较合理的数据基础ꎮ
第三ꎬ基于资本－技能互补理论深入揭示了人工智能技术对企业全要素生产率的影响机制ꎮ
以往文献很少使用资本－技能互补理论考察人工智能技术的影响ꎬ基于该理论ꎬ本文较为系

统地分析了人工智能技术对企业投资结构、劳动力结构和要素替代的差异化影响ꎬ多维度的

机制探究有助于更加深入地理解人工智能技术与企业全要素生产率的内在联系ꎮ

二、理论分析与研究假说

内生增长理论将知识、技术投资纳入经济增长的框架ꎬ指出企业在生产过程形成的与研

发活动创造的新知识和新技术具有规模报酬递增特征ꎬ因为知识和技术可以不断增长和积

累ꎬ并且不会随着经济周期而波动ꎮ 根据熊彼特的创新和内生增长理论ꎬ通过研究、开发与

创新活动形成的技术进步是经济增长的长期动力ꎮ 而人工智能作为新一代通用目的技术ꎬ
具有普遍适用性和互补性两个明显的特征ꎬ未来会通过大幅提升技术进步和提高全要素生

产率以促进经济增长ꎮ 普遍适用性意味着人工智能对各行业企业资源配置的影响具有共

性ꎬ而互补性则意味着人工智能可以在经济领域引起广泛的互补创新浪潮ꎬ从而给经济社会

发展方式带来深刻变革ꎮ 尽管人工智能与企业核心任务环节存在“融合成本”ꎬ导致企业转

型存在“阵痛期”ꎬ在短期内对全要素生产率的提升作用可能比较有限ꎻ但在长期ꎬ大量互补性

投资和要素配置结构调整完成后ꎬ其带来的全要素生产率提升效果可以得到逐步显现ꎮ 有鉴

于此ꎬ本文主要根据资本－技能互补理论分析人工智能技术对企业全要素生产率的影响ꎮ
２２
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首先ꎬ人工智能技术推动了企业的固定资产和无形资产投资增加ꎬ促进生产设备、业务

流程和管理系统等环节转型升级ꎮ Ｔｅｅｃｅ(１９８６)认为ꎬ对于企业而言ꎬ为技术创新成果辅以

互补性资产ꎬ包括制造、管理、分销渠道、售后服务、品牌和辅助性技术等资产或能力ꎬ是实现

和获取创新活动经济价值的前提和关键ꎮ Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ 等(２０２１)从理论和实证的角度证实了

这一观点ꎮ 从人工智能的应用场景来看ꎬ为了创造人工智能技术与生产制造、订单管理和生

产排程等环节的对接与融合ꎬ企业必须保障相关设备的信息化、自动化、智能化和数字化水

平ꎬ促进生产设备、业务流程和管理系统等环节转型升级ꎮ 另外ꎬ作为新一代通用目的技术ꎬ
人工智能还必须与计算机软件、数据库、研发以及人力资本等无形资产结合ꎬ才能实现其经

济价值(Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０２１)ꎮ 这是因为人工智能需要基于大型数据库和算法来实现模

拟人类行为ꎬ通过构建智能终端、在线平台、虚拟设计环境等数字化平台ꎬ实现需求预测、设
备健康监测、库存管理以及供应链管理等企业内部各环节的效率提升ꎮ 刘淑春等(２０２１)认
为ꎬ企业应制定符合自身实际的数字化转型规划ꎬ优化数字化转型投资预算结构ꎬ提高企业

数字化转型投入的针对性和精准性ꎬ从而实现企业数字化转型价值的可持续释放ꎮ 因此ꎬ人
工智能技术推动企业增加固定资产和无形资产投资ꎬ为人工智能技术的应用落地配备互补

性资产ꎬ进而赋能数字化转型升级ꎬ促进全要素生产率的提高ꎮ 基于上述分析ꎬ本文提出:
假说 １:人工智能技术通过扩大企业固定资产和无形资产投资实现数字化转型升级ꎬ从

而促进全要素生产率的提升ꎮ
其次ꎬ人工智能减少了生产任务环节等工作的低技能劳动力相对需求ꎬ增加了从事管理

和研发等工作的高技能劳动力相对需求ꎬ进而使得人力资本结构得到改善ꎮ 人工智能作为

一项革命性的通用目的技术ꎬ其应用推广既依赖于具备信息化、自动化、智能化和数字化等

先进机器设备投入ꎬ也依赖于计算机软件、数据库、研发以及人力资本等无形资产投入ꎮ 基

于资本－技能互补理论ꎬ企业购入的先进机器设备和无形资产蕴含着更高的技术ꎬ因而促使

企业匹配高技能劳动力以满足与先进技术相适应的劳动力需求ꎬ从而实现智能化转型ꎮ 此

外ꎬ新一代人工智能技术作为一种具有通用性、基础性和使能性特征的技术ꎬ能够借助计算

机程序和算法实现智能化生产和管理ꎬ减少低技能劳动力的相对需求ꎬ从而缓解劳动力成本

上升、数量下降以及老龄化加剧等问题ꎬ确保企业按照利润最大化进行生产运营ꎮ 基于上述

分析ꎬ本文提出:
假说 ２:人工智能技术通过增加高技能劳动力的相对需求、减少低技能劳动力的相对需

求促进人力资本升级ꎬ助力企业的智能化转型升级ꎬ从而提高企业全要素生产率ꎮ
最后ꎬ人工智能引致的固定资产和无形资产调整会与其带来的人力资本结构变化形成

互补产生合力ꎬ进而提升企业全要素生产率ꎮ 资本－技能互补理论认为资本设备与高技能劳

动力具有更强的互补性ꎬ资本设备与低技能劳动力则具有更强的替代性(Ｇｒｉｌｉｃｈｅｓꎬ１９６９)ꎮ
Ｋｒｕｓｅｌｌ 等(２０００)发现尽管更好、更便宜的机器设备有利于整个经济体的发展ꎬ但机器设备也

会持续与低技能劳动力在劳动力市场上形成竞争关系ꎬ压低低技能劳动力工资ꎮ 因此ꎬ企业

将人工智能技术嵌入生产过程推动了生产设备的升级ꎬ促进生产制造、订单管理和生产排程

等环节趋于自动化和智能化ꎬ由此产生的替代效应会显著减少低技能劳动力数量ꎬ并且提高

了全要素生产率ꎮ 但随着数据资本逐步扩张、数字技术不断更新迭代和数字化平台快速涌

现等数字经济的基本特征在中国逐渐显现ꎬ计算机软件、数据库、研发以及人力资本等开始

逐渐取代物质资本ꎬ成为重要的生产要素投入到企业生产活动中(段巍等ꎬ ２０２３)ꎮ 从人工
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智能的技术特性来看ꎬ人工智能需要通过常规计算机技术以既定程序执行生产任务或基于

大型数据库和算法来实现模拟人类行为ꎬ促进了企业使用无形资产替代低技能劳动力推进

制造业服务化与智能化转型ꎬ从而提高了企业全要素生产率ꎮ 因此ꎬ从理论上讲ꎬ在数字经

济时代ꎬ很难直接判断人工智能技术对企业全要素生产率的影响是通过采用先进机器设备

替代低技能劳动力ꎬ还是通过无形资产替代低技能劳动力产生了直接的效率增进效应ꎮ 基

于上述分析ꎬ本文提出:
假说 ３ａ:人工智能技术通过扩大固定资产投资替代企业生产过程中的低技能劳动力ꎬ进

而通过要素替代效应促进企业全要素生产率的提升ꎮ
假说 ３ｂ:人工智能技术通过扩大无形资产投资替代企业生产过程中的低技能劳动力ꎬ进

而通过要素替代效应促进企业全要素生产率的提升ꎮ

三、研究设计

(一)研究数据说明

本文的研究样本是 ２０１０—２０２０ 年中国沪深 Ａ 股制造业上市企业数据ꎬ财务数据来源于

国泰安数据库ꎬ员工学历数据来源于万得数据库ꎬ专利数据来源于合享智慧专利数据库ꎮ 在

进行实证分析之前ꎬ本文对原始数据进行了如下处理:(１)剔除 ＳＴ、∗ＳＴ、ＰＴ 公司以及已退市

的公司ꎻ(２)剔除净资产为负的观测值ꎻ(３)剔除主要变量缺失的观测值ꎻ(４)剔除没有申请

人工智能专利的行业ꎮ 本文最终样本为 ２５８０ 家上市企业的 １７８１４ 个企业年度观测值ꎮ 为

避免各变量数据极端值对研究结果的影响ꎬ本文对两端 １％样本进行了缩尾ꎮ
(二)模型设定和变量定义

１.模型设定

为了检验人工智能技术对企业全要素生产率的影响ꎬ本文构建如下模型用于基准回归

检验:
ＴＦＰ ｉｔ ＝α０＋α１ ｌｎＡＩｓｔｏｃｋｉｔ＋αｘＣｏｎｔｒｏｌｓｉｔ＋ｖｔ＋μｉ＋εｉｔ (１)

(１)式中:ＴＦＰ ｉｔ为企业 ｉ 第 ｔ 年的全要素生产率ꎬｌｎＡＩｓｔｏｃｋｉｔ为企业 ｉ 在 ｔ 年的人工智能技术水

平ꎬＣｏｎｔｒｏｌｓｉｔ为控制变量的集合ꎮ α０ 为不随个体变化的截距项ꎬαｘ 为各控制变量的估计系

数ꎮ ｖｔ 为年份固定效应ꎬμｉ 为企业固定效应ꎬεｉｔ为计量模型的随机误差项ꎮ
２.被解释变量

被解释变量为企业全要素生产率(ＴＦＰ＿ＬＰ)ꎮ 本文借鉴权小锋和李闯(２０２２)的做法ꎬ使
用 Ｌｅｖｉｎｓｏｈｎ 和 Ｐｅｔｒｉｎ(２００３)的半参数估计方法(简称 ＬＰ 法)计算企业的全要素生产率ꎮ 测

算公式所用到的指标及其度量方式如下:(１)企业产出ꎬ采用企业主营业务收入取自然对数

计算而得ꎻ(２)劳动力投入ꎬ采用员工人数取自然对数计算而得ꎻ(３)资本投入ꎬ采用固定资

产净额取自然对数计算而得ꎻ(４)中间投入ꎬ采用“购买商品、接受劳务支付的现金”科目取

自然对数计算而得ꎮ 随后ꎬ本文运用 ｓｔａｔａ１６.０ 软件中 ｐｒｏｄｅｓｔ 程序对企业全要素生产率估算

模型进行估计ꎬ得出残差值后再取自然对数得到全要素生产率ꎮ
３.解释变量

解释变量为企业人工智能技术水平( ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ)ꎮ 根据 Ｂｒｕｎｅｌ 和 Ｚｙｌｋｉｎ(２０２２)提出的关

于专利存量的计算办法ꎬ本文使用企业申请的人工智能发明专利存量加 １ 取自然对数来衡

量ꎮ 对于上市企业人工智能发明专利ꎬ本文依据 Ｂａｒｕｆｆａｌｄｉ 等(２０２０)提供的国际专利分类号
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和关键词ꎬ结合合享智慧专利数据库中国际专利分类号、中文摘要、申请人和首项权利要求

等指标甄别ꎬ并提取出上市企业的人工智能发明专利数据ꎮ ＡＩｓｔｏｃｋｉｔ衡量人工智能发明专利

存量ꎬ其计算方法如下:
ＡＩｓｔｏｃｋｉｔ ＝∑４

ｓ＝０ｅ
－ｗ１ｓ(１－ｅ－ｗ２(１＋ｓ))×ＰＡＴｉ( ｔ－ｓ) (２)

(２)式中:ｗ１ 为技术衰减率ꎬ该参数默认设定为 ０.１ꎻｗ２为技术扩散率ꎬ该参数默认设定为

０.２５ꎻ参照 Ｂｒｕｎｅｌ 和 Ｚｙｌｋｉｎ(２０２２)的做法ꎬ研发资本达到顶峰的年限为 ３—５ 年ꎬ因此人工智

能技术对企业全要素生产率的影响平均在 ４ 年左右ꎬ即参数 ｓ 的最大值取值为 ４ꎻＰＡＴｉ( ｔ－ｓ) 为

企业 ｉ 滞后 ｔ－ｓ 期人工智能发明专利数量ꎮ
４.控制变量

为了尽可能详尽地控制影响企业全要素生产率的因素ꎬ本文参考汪佩洁等(２０２２)的做

法ꎬ控制了上市企业的主要财务指标和企业本身的特征变量ꎮ 本文对以下变量进行控制:
(１)企业规模(Ｓｉｚｅ)ꎬ使用员工人数自然对数计算而得ꎻ(２)企业年龄(Ａｇｅ)ꎬ使用企业成立年

限自然对数计算而得ꎻ(３)资产负债率(Ｌｅｖ)ꎬ使用总负债与总资产之比计算而得ꎻ(４)主营

业务收入增长率(ＳａｌｅＧｒｏｗｔｈ)ꎬ使用当年主营业务收入除以上一年主营业务收入后减 １ 计算

而得ꎻ(５)经营性现金流比率(Ｃｆｏ)ꎬ使用经营活动产生的现金流量净额与总资产之比计算而

得ꎻ(６)总资产收益率(ＲＯＡ)ꎬ使用净利润与总资产之比计算而得ꎻ(７)市场价值(ＴｏｂｉｎＱ)ꎬ
使用总市值与总资产之比计算而得ꎻ(８)流动比率(Ｌｉｑｕｉｄ)ꎬ使用流动资产与总资产之比计

算而得ꎻ(９)董事会规模(Ｂｏａｒｄ)ꎬ使用董事人数自然对数计算而得ꎻ(１０)产权性质(ＳＯＥ)ꎬ
国有企业为 １ꎬ否则为 ０ꎮ

(三)描述性统计

表 １ 报告了主要变量的描述性统计结果ꎮ 其中ꎬ企业全要素生产率(ＴＦＰ＿ＬＰ)均值为

１４.９２８２ꎬ标准差为 ０.９４２４ꎬ最小值为 １２.４４８７ꎬ最大值为 １７.６９８０ꎻ企业人工智能技术水平

(ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ)均值为 ０.１０５４ꎬ最小值为 ０ꎬ中位数为 ０ꎬ最大值为 ２.９０１０ꎻ主营业务收入增长率

(ＳａｌｅＧｒｏｗｔｈ)中位数为 ０.１０９３ꎬ经营性现金流比率(Ｃｆｏ)中位数为 ０.０４５９ꎮ 这说明样本企业

多属于成长型企业ꎬ有较好的增长势头ꎮ 其余指标的统计量与其他文献中上市企业的数据

统计量基本吻合ꎮ

　 　 表 １ 　 　 描述性统计
变量　 样本量 均值 标准差 最小值 中位数 最大值

ＴＦＰ＿ＬＰ １７８１４ １４.９２８２ ０.９４２４ １２.４４８７ １４.８４８１ １７.６９８０
ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ １７８１４ ０.１０５４ ０.３５９４ ０ ０ ２.９０１０
Ｓｉｚｅ １７８１４ ７.７１３４ １.１２４７ ５.１１２０ ７.６２７５ １０.９３７６
Ａｇｅ １７８１４ ２.８２２９ ０.３３６８ １.３８６３ ２.８９０４ ３.５２６４
Ｌｅｖ １７８１４ ０.３９９３ ０.１９４４ ０.０３５３ ０.３９０３ ０.８９７８
ＳａｌｅＧｒｏｗｔｈ １７８１４ ０.１６６４ ０.３７４１ －０.５１４３ ０.１０９３ ３.０８０６
Ｃｆｏ １７８１４ ０.０４７６ ０.０６６８ －０.１９１２ ０.０４５９ ０.２６９２
ＲＯＡ １７８１４ ０.０３８５ ０.０６４３ －０.４２７２ ０.０３７９ ０.２１７１
ＴｏｂｉｎＱ １７８１４ ２.１４２７ １.３９２４ ０.８３３７ １.７０２５ １３.１７１２
Ｌｉｑｕｉｄ １７８１４ ０.５７７３ ０.１６７５ ０.１５２５ ０.５８６３ ０.９２６３
Ｂｏａｒｄ １７８１４ ２.１１９１ ０.１９０２ １.６０９４ ２.１９７２ ２.７０８１
ＳＯＥ １７８１４ ０.２９６１ ０.４５６６ ０ ０ １
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四、实证结果与分析

(一)基准回归结果分析

表 ２ 汇报了人工智能技术与企业全要素生产率的基准回归结果ꎬ各列均控制了年份和

企业固定效应ꎮ 第(１)列为只加入核心解释变量的回归结果ꎬｌｎＡＩｓｔｏｃｋ 的估计系数为０.１１１７ꎬ
在 １％的水平上显著ꎬ意味着人工智能技术可以提高企业全要素生产率ꎮ 第(２)列为添加了

企业层面控制变量的回归结果ꎬ发现人工智能技术对企业全要素生产率的促进作用依然存

在ꎮ 从第(２)列的估计结果来看ꎬ人工智能技术存量每提高 １％ꎬ平均而言ꎬ企业全要素生产

率提高 ０.０７５１％ꎮ 由此可见ꎬ人工智能技术对企业全要素生产率存在显著的正向影响ꎮ

　 　 表 ２ 　 　 人工智能技术与企业全要素生产率的基准回归结果

变量
ＴＦＰ＿ＬＰ

(１) (２)

ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ ０.１１１７∗∗∗

(３.９９８８)
０.０７５１∗∗∗

(３.４１１９)

Ｓｉｚｅ ０.２９１８∗∗∗

(１５.３７９５)

Ａｇｅ ０.３７３２∗∗∗

(４.８７９４)

Ｌｅｖ ０.００６０∗∗∗

(１０.７８２３)

ＳａｌｅＧｒｏｗｔｈ ０.００２５∗∗∗

(１９.５２６７)

Ｃｆｏ ０.００４１∗∗∗

(６.６８１５)

ＲＯＡ ０.０１４２∗∗∗

(１４.５７４２)

ＴｏｂｉｎＱ －０.００９８∗∗

(－２.３９３４)

Ｌｉｑｕｉｄ ０.００８７∗∗∗

(１５.２５０１)

Ｂｏａｒｄ ０.１３３７∗∗∗

(３.１６３９)

ＳＯＥ －０.０４６３
(－１.１６８１)

常数项 １４.５９９５∗∗∗

(１００８.１７２８)
１０.３０４７∗∗∗

(４３.２７２４)
年份固定效应 是 是

企业固定效应 是 是

观测值 １７８１４ １７８１４
调整 Ｒ２ ０.２５９１ ０.５３４６

　 　 注:∗∗∗、∗∗和∗分别表示在 １％、５％和 １０％水平上显著ꎮ 括号内为 ｔ 统计量ꎬ稳健标准误经过企业层
面的聚类处理ꎮ 下表同ꎮ

(二)稳健性检验

１.替换被解释变量的度量方式

一方面ꎬ本文采用 Ｏｌｌｅｙ－Ｐａｋｅｓ 法(简称 ＯＰ 法)、Ｗｏｏｌｄｒｉｄｇｅ(２００９)提出的全要素生产率

估计方法重新计算企业全要素生产率(ＴＦＰ＿ＯＰ 和 ＴＦＰ＿ＷＲＤＧ)ꎬ以及根据 Ａｃｋｅｒｂｅｒｇ 等

(２０１５)提出的方法对 ＬＰ 法和 ＯＰ 法计算的企业全要素生产率进行修正(ＴＦＰ＿ＬＰＡＣＦ 和
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ＴＦＰ＿ＯＰＡＣＦ)ꎬ从而替换基准回归中使用的衡量指标来进行稳健性检验ꎮ 另一方面ꎬ人工智

能也可以通过提高资本劳动比和改善人力资本禀赋等方式提高企业劳动生产率ꎬ本文选择

人均营业收入(Ｌａｂｐｒｏｄ)作为劳动生产率的代理变量用于替换全要素生产率ꎬ并重新进行回

归ꎮ 表 ３ 结果显示ꎬ在分别更换被解释变量企业全要素生产率的度量方式后ꎬ回归结果与表

２ 基本一致ꎬ进一步验证了人工智能技术对企业全要素生产率具有显著的促进作用ꎮ

　 　 表 ３ 　 　 替换被解释变量度量方式的回归结果

变量
(１) (２) (３) (４) (５)

ＴＦＰ＿ＯＰ ＴＦＰ＿ＷＲＤＧ ＴＦＰ＿ＬＰＡＣＦ ＴＦＰ＿ＯＰＡＣＦ Ｌａｂｐｒｏｄ
ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ ０.０８５６∗∗∗ ０.０７５２∗∗∗ ０.０７２１∗∗∗ ０.０６９４∗∗∗ １１.５７４７∗∗

(３.７２１７) (３.４２０２) (３.５２４７) (３.３３０６) (２.４３７６)
控制变量 是 是 是 是 是

年份固定效应 是 是 是 是 是

企业固定效应 是 是 是 是 是

观测值 １７８１４ １７８１４ １７８１４ １７８１４ １７８１４
调整 Ｒ２ ０.４８７５ ０.５３１７ ０.３５９８ ０.３７４１ ０.２７９６

２.替换解释变量的度量方式

参考 Ｂｒｕｎｅｌ 和 Ｚｙｌｋｉｎ(２０２２)ꎬ本文分别用如下方法重新度量人工智能技术水平:(１)将
人工智能发明专利存量的计算公式ＡＩＳｔｏｃｋｉｔ的技术衰减率ｗ１设定为 ０.０５ꎬ技术扩散率ｗ２设定

为 ０.３５ꎬ表示人工智能技术更慢地衰减和更快地扩散ꎬ其余参数设定不变ꎬ记为 ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ１ꎮ
(２)将人工智能发明专利存量的计算公式 ＡＩＳｔｏｃｋｉｔ的技术衰减率ｗ１设定为 ０.１５ꎬ技术扩散率

ｗ２ 设定为 ０.１５ꎬ表示人工智能技术更快地衰减和更慢地扩散ꎬ其余参数设定不变ꎬ记为

ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ２ꎮ (３)仅考虑在审中或已生效的专利申请ꎬ剔除法律状态为“撤回” “放弃”和“驳
回”的人工智能发明专利ꎬ记为 ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ３ꎮ (４)根据国家知识产权局办公室印发的«战略性

新兴产业分类与国际专利分类参照关系表(２０２１) (试行)»这一文件识别人工智能发明专

利ꎬ并采用(２)式重新计算人工智能技术水平ꎬ记为 ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ４ꎮ 替换解释变量指标的稳健性

检验结果见表 ４ 第(１)—(４)列ꎮ 结果显示ꎬ不论采取何种解释变量度量方式ꎬ人工智能技

术提高企业全要素生产率的结论仍然成立ꎮ

　 　 表 ４ 　 　 替换解释变量度量方式的回归结果

变量
ＴＦＰ＿ＬＰ

(１) (２) (３) (４)

ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ１ ０.０６５６∗∗∗

(３.３４２３)

ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ２ ０.０９０４∗∗∗

(３.５２３７)

ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ３ ０.０７３７∗∗∗

(３.３６６６)

ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ４ ０.０９１３∗∗∗

(５.００５０)
控制变量 是 是 是 是

年份固定效应 是 是 是 是

企业固定效应 是 是 是 是

观测值 １７８１４ １７８１４ １７８１４ １７８１４
调整 Ｒ２ ０.５３４６ ０.５３４７ ０.５３４５ ０.５３６０

７２
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３.控制高维固定效应

本文在基准回归中尽可能加入了影响企业全要素生产率的控制变量ꎬ还同时加入了年

份和企业固定效应以控制相关的遗漏变量ꎮ 但是ꎬ影响企业全要素生产率的因素较多ꎬ上述

控制变量难以全部涵盖ꎮ 为进一步缓解遗漏变量偏误问题ꎬ本文将行业－年份固定效应和省

份－年份固定效应引入基准回归模型ꎬ控制高维固定效应的稳健性检验结果见表 ５ 第(１)—
(３)列ꎮ 结果显示ꎬ在控制高维固定效应后ꎬｌｎＡＩｓｔｏｃｋ 的估计系数至少在 ５％的水平上显著为

正ꎬ证明基准回归结果具有稳健性ꎮ

　 　 表 ５ 　 　 控制高维固定效应的回归结果

变量
ＴＦＰ＿ＬＰ

(１) (２) (３)

ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ ０.０５５８∗∗∗ ０.０６８５∗∗∗ ０.０５３４∗∗

(２.６５５５) (３.０４４９) (２.４６５５)
控制变量 是 是 是
企业固定效应 是 是 是
行业－年份固定效应 是 否 是
省份－年份固定效应 否 是 是
观测值 １７６３０ １７６３４ １７６３０
调整 Ｒ２ ０.９２２２ ０.９１９２ ０.９２２７

４.排除时间趋势的干扰

为进一步克服可能存在的内生性问题和排除时间趋势的干扰ꎬ本文构造双重差分模型

进行检验ꎮ ２０１５ 年 １０ 月ꎬ“ＡｌｐｈａＧｏ”与 ２０１３—２０１５ 年欧洲围棋冠军樊麾以正式比赛中使用

的十九路棋盘进行了无让子的 ５ 局较量ꎬ“ＡｌｐｈａＧｏ”赢得了比赛ꎬ该事件是人工智能发展史

上最重要的里程碑ꎬ也因此极大地激发了整个社会对人工智能的高度关注ꎮ 为抓住新兴市

场的产业机会ꎬ国内公司自 ２０１６ 年起展开了机器学习、计算机视觉等新一代人工智能技术

的市场调研和技术开发ꎮ 基于此ꎬ本文使用 ２０１５ 年“ＡｌｐｈａＧｏ”打败欧洲职业棋手作为一个

外生冲击事件ꎬ着重考察该事件对经济带来最深刻正面冲击期间(２０１５ 年后)ꎬ人工智能技

术能否影响企业全要素生产率ꎮ 具体而言ꎬ本文首先设定该事件的时间虚拟变量为 ＰＯＳＴꎬ
若年份在 ２０１５ 年以后ꎬ则取值为 １ꎬ否则为 ０ꎮ 其次ꎬ借鉴程新生和王向前(２０２３)、曾嶒和唐

松(２０２３)关于处理组与控制组的定义方法ꎬ以制造业企业(ＴＲＥＡＴ)是否申请人工智能专利

定义处理组与控制组ꎬ将有申请人工智能专利的企业作为处理组(ＴＲＥＡＴ 取值为 １)ꎬ未申请

人工智能专利的企业作为对照组(ＴＲＥＡＴ 取值为 ０)ꎮ 最后ꎬ将企业虚拟变量和时间虚拟变

量的交乘项(ＴＲＥＡＴ×ＰＯＳＴ)作为解释变量引入模型(１)中ꎬ采用双重差分模型考察两类制造

业企业在该事件发生之后的全要素生产率差异ꎮ 估计结果见表 ６ꎮ

　 　 表 ６ 　 　 排除时间趋势干扰的回归结果

变量
(１) (２)

ＴＦＰ＿ＬＰ ＴＦＰ＿ＯＰ

ＴＲＥＡＴ×ＰＯＳＴ ０.０５６６∗∗∗ ０.０６７３∗∗∗

(３.５２９２) (４.０１９３)
控制变量 是 是
年份固定效应 是 是
企业固定效应 是 是
观测值 １７８１４ １７８１４
调整 Ｒ２ ０.５３４０ ０.４８６７

８２
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　 　 表 ６ 第(１)、(２)列报告了排除时间趋势干扰的结果ꎮ 可以看到ꎬＴＲＥＡＴ×ＰＯＳＴ 的估计

系数均显著为正ꎬ表明人工智能技术发展确实有助于提高企业全要素生产率ꎮ 因此ꎬ本文的

基准回归结果不受时间趋势的干扰ꎮ
(三)内生性处理

本文可能存在反向因果造成的内生性问题ꎬ具体表现在以下两方面:一是随着企业全要

素生产率的提高ꎬ其要求传统资本和复合劳动投资大幅上升ꎬ而短期传统投资增加了中长期

的资本存量ꎬ人工智能租金下降幅度显著大于工资ꎬ这可能会致使企业提升人工智能水平以

替代劳动ꎻ二是生产效率高的企业有更大概率接触到更先进的技术和更优质的产品与服务ꎬ
这也会给企业提供更多的机会和动能去发展人工智能ꎮ 为此ꎬ本文借鉴黄先海和高亚兴

(２０２３)的做法ꎬ利用同一年度、同一规模其他企业人工智能技术平均水平与 １９８４ 年各城市

每万人固定电话数量构建工具变量ꎬ从而进一步缓解潜在的内生性问题ꎮ 具体而言ꎬ其他企

业人工智能技术平均水平(记为 ＡｖｇＡＩ)一定程度上可以反映企业个体的差异ꎬ同时又可避免

企业自身特征对工具变量排他性的干扰ꎬ该工具变量能较好满足相关性与排他性要求ꎮ 企

业所在地区过往的固定电话普及率可能影响样本期内企业对新一代人工智能技术的应用与

接受程度ꎬ而历史上固定电话数量很难对企业全要素生产率造成影响ꎬ满足排他性要求ꎮ 由

于 １９８４ 年各城市每万人固定电话数量为历史数据ꎬ本文引入上一年度企业所在省份的互联

网接入端口的数量与其进行交乘ꎬ从而作为人工智能技术水平的工具变量(记为 ＦｉｘＴｅｌ)ꎮ
在回归方法选择上ꎬ本文采用两阶段最小二乘法(２ＳＬＳ)进行估计ꎬ工具变量估计和相关

检验结果见表 ７ꎮ

　 　 表 ７ 　 　 工具变量估计结果

变量

第一阶段结果 第二阶段结果

(１) (２)
ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ ＴＦＰ＿ＬＰ

ＡｖｇＡＩ ０.９０３３∗∗∗

(７.４６０７)

ＦｉｘＴｅｌ ０.００１６∗∗∗

(４.５２５３)

ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ ０.６３１２∗∗∗

(５.３４８２)
控制变量 是 是

年份固定效应 是 是

企业固定效应 是 是

Ｋｌｅｉｂｅｒｇｅｎ－Ｐａａｐ ｒｋ ＬＭ 统计量 ６１.７６９
[０.０００]

Ｋｌｅｉｂｅｒｇｅｎ－Ｐａａｐ ｒｋ Ｗａｌｄ Ｆ 统计量 ３７.００８
[１９.９３]

Ｈａｎｓｅｎ Ｊ 统计量 ０.６９５
[０.４０５]

观测值 １７６３４ １７６３４
调整 Ｒ２ ０.０５０２ ０.３６６４

工具变量的检验结果显示ꎬＫｌｅｉｂｅｒｇｅｎ －Ｐａａｐ ｒｋ ＬＭ 统计量为 ６１. ７６９ꎬＰ 值为 ０. ０００ꎻ
Ｋｌｅｉｂｅｒｇｅｎ－Ｐａａｐ ｒｋ Ｗａｌｄ Ｆ 统计量为 ３７.００８ꎬ远远大于 Ｓｔｏｃｋ－Ｙｏｇｏ 弱工具变量检验 １０％临界

值 １９.９３ꎻＨａｎｓｅｎ Ｊ 统计量为 ０.６９５ꎬＰ 值为 ０.４０５ꎮ 以上检验表明本文选取的工具变量是合理

９２
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有效的ꎮ 表 ７ 第(１)列报告了第一阶段结果ꎬ发现 ＡｖｇＡＩ、ＦｉｘＴｅｌ 的估计系数均在 １％的水平

上显著为正ꎬ证实了工具变量的相关性ꎮ 第(２)列报告了第二阶段结果ꎬ发现 ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ 的估

计系数为 ０.６３１２ꎬ在 １％水平上显著ꎬ该结果与基准回归结果在方向上保持一致ꎬ验证了本文

基准回归结论稳健ꎮ 但工具变量回归中 ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ 的估计系数明显大于表 ２ 基准回归的结

果ꎬ每提高 １％的人工智能技术水平ꎬ可以导致企业全要素生产率提高０.６３１２％ꎬ说明潜在的

内生性问题也许会在一定程度上低估人工智能技术对企业全要素生产率的促进效应ꎮ

五、作用机制检验

本部分将进一步考察人工智能技术影响企业全要素生产率的作用机制ꎮ 根据理论分析

部分ꎬ本文将着重检验以下三个问题来论证潜在的影响机制:一是人工智能技术能否通过固

定资产和无形资产投资增加推动数字化转型升级ꎻ二是人工智能技术能否通过固定资产和

无形资产投资增加引致高技能劳动力投入的增加和低技能劳动力的减少ꎬ提高企业的人力

资本水平ꎻ三是人工智能技术是通过固定资产与低技能劳动力的要素替代渠道还是通过无

形资产与低技能劳动力的要素替代渠道提升企业全要素生产率ꎮ
(一)人工智能技术对企业投资结构的影响

根据前文的理论分析ꎬ企业将人工智能技术嵌入生产经营活动会增加固定资产与无形

资产投资规模ꎬ以实现生产设备、业务流程和管理系统等环节数字化转型升级ꎬ从而有助于

提高全要素生产率ꎮ 因此ꎬ本文首先验证人工智能技术对企业投资结构的影响ꎮ
借鉴程文(２０２１)ꎬ企业生产设备、业务流程和管理系统等环节数字化转型升级可从对先

进机器设备的购买和软件、数据库搭建等无形资产的引进等维度来刻画ꎮ 具体地ꎬ本文采用

本期新增固定资产占总资产的比重来衡量固定资产投资(Ｆｉｘｅｄ＿ｉｎｖｅｓｔ)ꎬ采用计算机软件、数
据库、研发、品牌、组织战略、供应商网络、客户、社会关系以及人力资本等新增无形资产占总

资产的比重来衡量无形资产投资( Ｉｎｔａｎｇｉｂｌｅ＿ｉｎｖｅｓｔ)ꎮ 表 ８ 第(１)和第(２)列报告了人工智能

技术对企业固定资产投资与无形资产投资的影响ꎮ 从第(１)列和第(２)列的回归结果可以

看出ꎬｌｎＡＩｓｔｏｃｋ 的估计系数分别为 ０.３９９４ 和 ０.０８５４ꎬ且均在 １％的水平上显著ꎬ支持了人工智

能技术通过新增固定资产和无形资产投资促进生产设备、业务流程和管理系统等环节的数

字化转型升级ꎬ验证了假说 １ꎮ
(二)人工智能技术对劳动力结构的影响

根据资本－技能互补理论ꎬ人工智能技术在增加企业固定资产和无形资产投资的同时ꎬ
还会降低生产任务环节低技能劳动力的相对需求ꎬ提升从事管理和研发等工作的高技能劳

动力的相对需求ꎬ从而实现企业人力资本结构升级ꎮ 为此ꎬ本文根据受教育程度区分劳动者

类型ꎬ进而检验人工智能技术对企业高技能劳动力和低技能劳动力占比的影响ꎮ
借鉴叶永卫等(２０２３)ꎬ本文将本科及以上学历员工定义为高技能劳动力ꎬ将大专及以下

学历员工定义为低技能劳动力ꎬ并用本科及以上学历员工数量占员工总数的比重度量高技

能劳动力占比(Ｈｉｇｈ＿Ｅｄｕ)ꎬ大专及以下学历员工数量占员工总数的比重度量低技能劳动力

占比(Ｌｏｗ＿Ｅｄｕ)ꎮ 表 ８ 第(３)列和第(４)列报告了人工智能技术对企业高技能劳动力和低技

能劳动力占比的影响ꎮ 从第(３)列的结果可以看出ꎬｌｎＡＩｓｔｏｃｋ 的估计系数为 ２.１９４８ꎬ且在 １％
水平上显著ꎬ表明人工智能技术显著增加了高技能劳动力占比ꎬ促进了人力资本升级ꎬ“资
本－技能互补性”假说得到证实ꎮ 第(４)列结果表明ꎬｌｎＡＩｓｔｏｃｋ 的估计系数为－１.６６１８ꎬ且在

０３
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５％水平上显著ꎬ表明人工智能技术显著降低了低技能劳动力占比ꎬ支持人工智能技术挤出

部分生产任务环节中低技能劳动力的结论ꎮ 总体而言ꎬ人工智能技术既可以改进劳动力的

使用技术ꎬ也可以通过资本－技能互补效应增加高技能劳动力投入以及减少低技能劳动力需

求来实现人力资本结构升级ꎬ从而提高企业全要素生产率ꎬ验证了假说 ２ꎮ

　 　 表 ８ 　 　 作用机制检验Ⅰ:投资结构和劳动力结构调整渠道

变量
(１) (２) (３) (４)

Ｆｉｘｅｄ＿ｉｎｖｅｓｔ Ｉｎｔａｎｇｉｂｌｅ＿ｉｎｖｅｓｔ Ｈｉｇｈ＿Ｓｋｉｌｌ Ｌｏｗ＿Ｓｋｉｌｌ

ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ ０.３９９４∗∗∗

(２.８７３３)
０.０８５４∗∗∗

(２.６４３３)
２.１９４８∗∗∗

(３.３３３７)
－１.６６１８∗∗

(－２.５６４６)
控制变量 是 是 是 是

年份固定效应 是 是 是 是

企业固定效应 是 是 是 是

观测值 １７８１４ １７８１４ １６４８４ １６４８４
调整 Ｒ２ ０.１０１４ ０.０２９０ ０.１９２４ ０.０５５３

(三)人工智能、要素替代与全要素生产率

本文进一步从资本密集度维度出发ꎬ考察人工智能技术导致固定资产和无形资产投资

增加引致的要素“替代效应”ꎮ 在上一部分中ꎬ本文已经证实人工智能技术促进了企业固定

资产和无形资产投资增加ꎬ降低了低技能劳动力的需求ꎬ初步表明要素“替代效应”真实存

在ꎮ 进一步考虑到资本密集度亦可以刻画要素“替代效应”ꎬ并且从资本投资结构来看ꎬ固定

资产与无形资产投资均增加ꎬ本文将考察固定资产和无形资产与高技能劳动力之间的相互

作用ꎬ以及固定资产和无形资产与低技能劳动力之间的相互作用ꎬ以验证经典的资本－技能

互补理论在数字经济时代下是否成立ꎮ 为此ꎬ本文以固定资产净额(单位:万元)与大专及以

下学历员工数量的比值来衡量固定资产与低技能劳动力之间的替代性或互补性(Ｆｉｘｅｄ＿
Ｌｏｗ)ꎬ以无形资产净额(单位:万元)与大专及以下学历员工数量的比值来衡量无形资产与

低技能劳动力之间的替代性或互补性( Ｉｎｔａｎｇｉｂｌｅ＿Ｌｏｗ)ꎬ以固定资产净额(单位:万元)与本

科及以上学历员工数量的比值来衡量固定资产与高技能劳动力之间的替代性或互补性

(Ｆｉｘｅｄ＿Ｈｉｇｈ)ꎬ以无形资产净额(单位:万元)与本科及以上学历员工数量的比值来衡量无形

资产与高技能劳动力之间的替代性或互补性( Ｉｎｔａｎｇｉｂｌｅ＿Ｈｉｇｈ)ꎬ以此来验证人工智能技术导

致固定资产和无形资产投资增加引致的要素“替代效应”ꎮ
表 ９ 报告了人工智能技术对企业固定资产密集度与无形资产密集度的影响ꎮ 第(１)列

结果显示ꎬｌｎＡＩｓｔｏｃｋ 的估计系数为正但不显著ꎬ这意味着人工智能技术并没有显著提高固定

资产与低技能劳动力之间的密集度ꎮ 第(２)列结果显示ꎬｌｎＡＩｓｔｏｃｋ 的估计系数在 １％的水平

显著为正ꎬ说明人工智能技术显著提高无形资产与低技能劳动力之间的密集度ꎬ也就是说无

形资产与低技能劳动力之间具有较强的替代性ꎮ 第(３)列和第(４)列结果显示ꎬｌｎＡＩｓｔｏｃｋ 的

估计系数为正但均不显著ꎬ说明人工智能技术并没有显著提高固定资产、无形资产与高技能

劳动力之间的密集度ꎬ即这两类资本与高技能劳动力之间不存在明显的替代性ꎮ 总体而言ꎬ
上述实证结果表明人工智能技术导致企业内部要素“替代效应”主要发生在无形资产与低技

能劳动力之间ꎬ并不像经典的资本－技能互补假说那样采用固定资产直接替代低技能劳动力

(Ｇｒｉｌｉｃｈｅｓꎬ１９６９)ꎮ 这进一步佐证了在数字经济时代下企业通过无形资产替代生产过程中常

规和一般劳动力ꎬ从而通过要素替代效应提升全要素生产率ꎬ验证了假说 ３ｂꎮ

１３
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　 　 表 ９ 　 　 作用机制检验Ⅱ:要素替代渠道

变量
(１) (２) (３) (４)

Ｆｉｘｅｄ＿Ｌｏｗ Ｉｎｔａｎｇｉｂｌｅ＿Ｌｏｗ Ｆｉｘｅｄ＿Ｈｉｇｈ Ｉｎｔａｎｇｉｂｌｅ＿Ｈｉｇｈ

ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ ２.５７６４
(１.０１８８)

２.８７２１∗∗∗

(４.７９６５)
２５.６４６０
(１.２０２５)

０.４７９４
(０.５２７７)

控制变量 是 是 是 是

年份固定效应 是 是 是 是

企业固定效应 是 是 是 是

观测值 １６４６４ １６４６４ １５５８４ １５５８４
调整 Ｒ２ ０.２０３９ ０.０９２１ ０.０３５２ ０.０３７０

六、进一步分析

(一)异质性分析

１.行业技术属性

高技术行业具有高成长、高投入、高风险等特征ꎬ更需要借助人工智能、大数据、物联网

等先进技术为企业创造更多经济价值ꎮ 此外ꎬ高技术行业通常对研发、机器设备等具有相对

较高的需求ꎬ与非高技术行业相比ꎬ人工智能可能对其生产率促进效应更大ꎮ 以高端装备制

造行业为例ꎬ人工智能的应用推动了该行业智能制造发展ꎬ实现了产品智能化、决策智能化、
制造智能化和系统解决方案智能化等方面转型升级ꎮ 本文据此推测ꎬ若企业所处行业为高

技术行业ꎬ该行业内的企业更愿意进行人工智能技术开发ꎬ并将人工智能技术嵌入企业生产

管理活动中ꎬ从而有利于全要素生产率增长ꎮ 为此ꎬ本文根据国家统计局印发的«高技术产

业(制造业)分类(２０１７)»①ꎬ将样本分为高技术行业和非高技术行业两组样本ꎮ 表 １０ 第

(１)列和第(２)列报告了行业技术属性的异质性检验结果ꎮ 结果显示ꎬ在高技术行业的样

本ꎬ人工智能技术可以更有效地提高企业全要素生产率ꎮ 从这个角度来看ꎬ数字经济时代下

高技术行业的企业更倾向于吸收新技术来推动企业高质量发展ꎮ
２.行业数字化应用场景

拥有广泛的应用基础和应用场景是人工智能成为一项通用目的技术的条件之一ꎬ企业

在人工智能技术转化过程中依赖于应用场景多样化ꎬ以促进智能经济高端、高效发展ꎮ 为考

察不同行业数字化应用场景丰富度下人工智能技术对企业全要素生产率的差异性影响ꎬ本
文首先按照吴非等(２０２１)总结归纳的数字化转型特征词在沪深 Ａ 股上市企业的年度报告

中进行搜索、匹配和词频统计ꎬ然后依据«国民经济行业分类»ＧＢ / Ｔ ４７５４－２０１７ 对上市企业

进行行业分类并按行业层面加总词频ꎬ并依照行业内上市企业数量进行平均化处理ꎮ 最后ꎬ
本文根据行业数字化转型词频数的年度中位数对样本进行分组ꎬ得到数字化应用场景较少

组和数字化应用场景较多组两组样本ꎮ 表 １０ 第(３)列和第(４)列结果表明ꎬ在数字化应用

场景较多的行业ꎬ人工智能技术可以促进企业全要素生产率的提高ꎬ而对数字化应用场景较

少行业的企业全要素生产率没有显著影响ꎮ 这表明ꎬ在人工智能等新兴技术不断应用和推

２３

①国家统计局颁布的«高技术产业(制造业)分类(２０１７)»涉及的高技术制造业大类行业有:医药制造ꎬ
航空、航天器及设备制造ꎬ电子及通信设备制造ꎬ计算机及办公设备制造ꎬ医疗仪器设备及仪器仪表制造ꎬ信
息化学品制造ꎮ 我们按此标准对样本中 Ａ 股上市企业的行业进行了分组ꎮ
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广的过程中ꎬ丰富的数字化应用场景有助于为企业人工智能技术和产品应用提供测试、验证

机会ꎬ成为其获取经济价值的重要途径ꎮ

　 　 表 １０ 　 　 基于行业特征的异质性回归结果

变量

ＴＦＰ＿ＬＰ
(１) (２) (３) (４)

高技术行业 非高技术行业
数字化应用

场景较多行业
数字化应用

场景较少行业

ｌｎＡＩｓｔｏｃｋ ０.０７７６∗∗∗

(３.２７３０)
０.０２１７

(０.４９３５)
０.０８３４∗∗∗

(３.３２２０)
－０.０４２９

(－１.３８２８)
控制变量 是 是 是 是

时间固定效应 是 是 是 是

企业固定效应 是 是 是 是

观测值 １１１４８ ６６６６ ９２３４ ８５８０
调整 Ｒ２ ０.５６０６ ０.４７５９ ０.５６８１ ０.５００１

组间系数差异性

非高技术行业－高技术行业 数字化应用场景较少行业－数字化
应用场景较多行业

－０.０５６ －０.１２６
[０.０４４０] [０.００００]

　 　 注:[]内为 Ｐ 值ꎮ

(二)人工智能细分技术领域的影响

人工智能是一系列新兴技术(如机器学习、计算机视觉、机器人)的总称ꎬ因此不同类型

的人工智能技术会对企业全要素生产率产生差异化影响ꎮ 例如ꎬＢｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ 等(２０１８)认为

机器学习与早期的自动化技术不同ꎬ而实现机器学习的潜力需要重新设计工作任务内容才

能实现更高的生产率ꎻＡｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ(２０２０)发现工业机器人应用显著提升了企业全

要素生产率ꎮ 因此ꎬ本文参考 Ｃｏｃｋｂｕｒｎ 等(２０１８)关于人工智能技术类型划分方法ꎬ将人工

智能划分为符号系统(Ｓｙｍｂｏｌｓ)、机器学习(Ｌｅａｒｎｉｎｇ)和机器人(Ｒｏｂｏｔｉｃｓ)ꎮ 具体来说ꎬ首先ꎬ
本文依据细分技术领域特定关键词在专利摘要中进行文本识别ꎬ采用“搜索－配对－加总”方
法得到每个企业在不同技术类型的人工智能发明专利数量ꎻ其次ꎬ以前文专利存量的计算方

法为基础ꎬ通过计算得出每个企业在符号系统、机器学习和机器人 ３ 个细分技术领域的专利

存量加 １ 再取自然对数来衡量其技术水平ꎮ
表 １１ 报告了细分技术领域的人工智能技术对企业全要素生产率的影响ꎮ 第(１)列结果

显示ꎬＳｙｍｂｏｌｓ 的估计系数为－０.１０７２ꎬ但不显著ꎻ第(２)列的结果显示ꎬＬｅａｒｎｉｎｇ 的估计系数为

０.１０１０ꎬ在 １％水平上显著ꎻ第(３)列结果显示ꎬＲｏｂｏｔｉｃｓ 的估计系数为 ０.１９５７ꎬ在 ５％水平上显

著ꎬ初步表明机器学习和机器人技术会促进企业全要素生产率的提升ꎮ 第(４)列是将 ３ 个人

工智能细分技术领域同时纳入基准回归模型中ꎬ发现 Ｌｅａｒｎｉｎｇ 的估计系数依然显著为正ꎬ
Ｓｙｍｂｏｌｓ 的估计系数显著为负ꎬ而 Ｒｏｂｏｔｉｃｓ 的估计系数不显著ꎬ这说明机器学习技术的促进作

用最明显ꎬ符号系统和机器人技术的促进作用并不明显ꎮ 可能的解释是ꎬ制造业企业的符号

系统和机器人专利技术向生产管理方面的转移仍然有限ꎮ 在符号系统技术方面ꎬ其运用往

往需要人为地定义符号和规则ꎬ该技术本身不会拥有人类的创造力、带有深度的逻辑推理能

力以及对复杂任务的求解能力ꎬ并且在处理不确定性和模糊性方面较为薄弱ꎬ从而对企业生

产率的影响很小ꎻ而机器人专利涵盖了机器人定位、路径规划及机器人同步跟踪等技术ꎬ提
３３
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高了机器人领域中的关键技术效果ꎬ区别于能够实现自动化生产的整机机器人ꎮ
比较而言ꎬ机器学习技术对企业全要素生产率的提升作用更显著ꎮ 从技术应用的广度

和深度来看ꎬ一方面ꎬ机器学习可以实现对操作性劳动和部分智力劳动的替代、提升运营管

理决策的科学性和精准度以及增强供应链生态系统的韧性和柔性等ꎬ从而能够提高全要素

生产率ꎻ另一方面ꎬ机器学习的应用是更高级的产业智能化ꎬ它可以通过对企业的机器设备

数据进行分析ꎬ实现生产运营过程的自诊断、自维护和自适应等ꎬ最终实现宏观统筹管理ꎬ从
而表现出相对更明显的生产率促进效应ꎮ

　 　 表 １１ 　 　 人工智能细分技术领域的回归结果

变量
ＴＦＰ＿ＬＰ

(１) (２) (３) (４)

Ｓｙｍｂｏｌｓ －０.１０７２
(－０.５４９５)

－０.７２８１∗∗∗

(－３.６７９５)

Ｌｅａｒｎｉｎｇ ０.１０１０∗∗∗

(３.２１１８)
０.１３５７∗∗∗

(３.４０７４)

Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ０.１９５７∗∗

(１.９９１９)
０.１３９４

(１.１１６３)
控制变量 是 是 是 是

年份固定效应 是 是 是 是

企业固定效应 是 是 是 是

观测值 １７８１４ １７８１４ １７８１４ １７８１４
调整 Ｒ２ ０.５３３１ ０.５３４０ ０.５３３５ ０.５３４６

七、结论与政策启示

伴随着人工智能在经济社会发展各领域中扮演越来越重要的角色ꎬ人工智能技术应用

已成为促进企业数字化转型、帮助企业获得竞争优势和实现企业高质量发展的关键性核心

要素ꎮ 本文利用 ２０１０—２０２０ 年沪深 Ａ 股制造业上市企业数据ꎬ深入考察了人工智能技术与

企业全要素生产率之间的关系ꎮ 研究发现ꎬ人工智能技术能够促进企业全要素生产率的提

高ꎬ并且上述结论在处理了内生性问题后依然成立ꎮ 机制检验表明ꎬ人工智能技术显著增加

了企业固定资产和无形资产投资ꎬ增加了对高技能劳动力的相对需求ꎬ减少了对低技能劳动

力的相对需求ꎬ改善了要素结构ꎬ从而使得企业能实现资本－技能互补以促进全要素生产率

的提高ꎮ 异质性分析发现ꎬ人工智能技术对全要素生产率的提高作用在高技术、数字化应用

场景较多的行业企业样本中表现更明显ꎮ 此外ꎬ相比符号系统和机器人ꎬ机器学习技术对企

业全要素生产率的提高作用更明显ꎮ
基于以上研究ꎬ本文为促进人工智能技术发展和推动智能经济发展提出以下政策启示:

第一ꎬ吸引高技能人才ꎬ加强对低技能劳动力的教育培训ꎬ提升企业内部高技能劳动力储备ꎮ
本文发现ꎬ人工智能技术增加了企业对高技能劳动力的相对需求ꎬ减少了低技能劳动力的相

对需求ꎮ 因此ꎬ企业应雇佣或培训更多高技能人才来推动智能化升级、构建企业数字技术竞

争优势ꎬ进而实现企业高质量发展ꎮ 第二ꎬ增加无形资产投入ꎬ推进企业数字化、网络化和智

能化转型ꎮ 本文发现ꎬ人工智能技术造成无形资产与低技能劳动力之间的替代ꎬ而没有造成

固定资产与低技能劳动力之间的替代ꎮ 因此ꎬ企业在推进人工智能技术研发与成果转化应

用过程中ꎬ除了需要配备相应机器设备以支撑人工智能技术应用落地ꎬ还应加大软件、客户
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端、数据库和管理系统等无形资产方面的投入以提升生产管理的自动化和智能化水平ꎬ进而

提高企业全要素生产率ꎮ 第三ꎬ不同行业与人工智能的融合深度和价值转化存在差异ꎮ 例

如ꎬ非高技术行业可能因为缺乏先进技术改造的动力而难以发挥人工智能的价值ꎻ数字化应

用场景较少行业可能因为缺乏为企业人工智能技术和产品应用提供测试、验证的机会而导

致人工智能的价值无法得到市场认可ꎮ 有鉴于此ꎬ政府在进一步制定和实施人工智能鼓励

政策时ꎬ需要针对不同行业给出更为细致的数字化转型意见ꎮ

参考文献:
１.陈彦斌、林晨、陈小亮ꎬ２０１９:«人工智能、老龄化与经济增长»ꎬ«经济研究»第 ７ 期ꎮ
２.程文ꎬ ２０２１:«人工智能、索洛悖论与高质量发展:通用目的技术扩散的视角»ꎬ«经济研究»第 １０ 期ꎮ
３.程新生、王向前ꎬ ２０２３:«技术并购与再创新———来自中国上市公司的证据»ꎬ«中国工业经济»第 ４ 期ꎮ
４.段巍、舒欣、吴福象、刘彤彤ꎬ ２０２３:«无形资本、资本—技能互补与技能溢价»ꎬ«经济研究»第 ３ 期ꎮ
５.黄先海、高亚兴ꎬ ２０２３:«数实产业技术融合与企业全要素生产率———基于中国企业专利信息的研究»ꎬ
«中国工业经济»第 １１ 期ꎮ

６.刘淑春、闫津臣、张思雪、林汉川ꎬ ２０２１:«企业管理数字化变革能提升投入产出效率吗»ꎬ«管理世界»第 ５
期ꎮ

７.权小锋、李闯ꎬ ２０２２:«智能制造与成本粘性———来自中国智能制造示范项目的准自然实验»ꎬ«经济研究»
第 ４ 期ꎮ

８.汪佩洁、蒙克、黄海、黄炜ꎬ ２０２２:«社会保险缴费率与企业全要素生产率和创新»ꎬ«经济研究»第 １０ 期ꎮ
９.吴非、胡慧芷、林慧妍、任晓怡ꎬ ２０２１:«企业数字化转型与资本市场表现———来自股票流动性的经验证
据»ꎬ«管理世界»第 ７ 期ꎮ

１０.叶永卫、陶云清、王琪红、刘兆达ꎬ ２０２３:«税收激励、人力资本投资与企业劳动生产率———来自 ２０１８ 年职
工教育经费税前扣除政策的证据»ꎬ«数量经济技术经济研究»第 ５ 期ꎮ

１１.曾嶒、唐松ꎬ ２０２３:«新冠疫情下国有企业的经济稳定器作用———基于供应链扶持的视角»ꎬ«经济研究»
第 ３ 期ꎮ

１２.Ａｃｅｍｏｇｌｕꎬ Ｄ. ２０２１. “Ｈａｒｍｓ ｏｆ ＡＩ.” ＮＢＥＲ Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｐａｐｅｒ ２９２４７.
１３.Ａｃｅｍｏｇｌｕꎬ Ｄ.ꎬ ａｎｄ Ｐ. Ｒｅｓｔｒｅｐｏ. ２０１８ａ. “Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｗｏｒｋ.” ＮＢＥＲ Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｐａｐｅｒ

２４１９６.
１４.Ａｃｅｍｏｇｌｕꎬ Ｄ.ꎬ ａｎｄ Ｐ. Ｒｅｓｔｒｅｐｏ. ２０１８ｂ. “Ｔｈｅ Ｒａｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｍａｎ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ: Ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ

Ｇｒｏｗｔｈꎬ Ｆａｃｔｏｒ Ｓｈａｒｅｓꎬ ａｎｄ Ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ.” Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｒｅｖｉｅｗ １０８(６): １４８８－１５４２.
１５.Ａｃｅｍｏｇｌｕꎬ Ｄ.ꎬ ａｎｄ Ｐ. Ｒｅｓｔｒｅｐｏ. ２０２０. “ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｊｏｂｓ: Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ＵＳ Ｌａｂｏｒ Ｍａｒｋｅｔｓ.” Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ

Ｐｏｌｉｔｉｃａｌ Ｅｃｏｎｏｍｙ １２８(６): ２１８８－２２４４.
１６.Ａｃｋｅｒｂｅｒｇꎬ Ｄ. Ａ.ꎬ Ｋ. Ｃａｖｅｓꎬ ａｎｄ Ｇ. Ｆｒａｚｅｒ. ２０１５. “ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ Ｒｅｃｅｎｔ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ.” Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃａ ８３(６): ２４１１－２４５１.
１７.Ａｇｈｉｏｎꎬ Ｐ.ꎬ Ｒ. Ｂｌｕｎｄｅｌｌꎬ Ｒ. Ｇｒｉｆｆｉｔｈꎬ Ｐ. Ｈｏｗｉｔｔꎬ ａｎｄ Ｓ. Ｐｒａｎｔｌ. ２００９. “Ｔｈｅ Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ Ｅｎｔｒｙ ｏｎ Ｉｎｃｕｍｂｅｎｔ

Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ.” Ｔｈｅ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ９１(１): ２０－３２.
１８.Ａｌｄｅｒｕｃｃｉꎬ Ｄ.ꎬ Ｌ. Ｂｒａｎｓｔｅｔｔｅｒꎬ Ｅ. Ｈｏｖｙꎬ Ａ. Ｒｕｎｇｅꎬ ａｎｄ Ｎ. Ｚｏｌａｓ. ２０２０. “Ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ＡＩ ｏｎ

Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ Ｌａｂｏｒ Ｄｅｍａｎｄ: Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ Ｕ.Ｓ. Ｃｅｎｓｕｓ Ｍｉｃｒｏｄａｔａ.” Ａｌｌｉｅｄ Ｓｏｃｉａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ—
ＡＳＳＡ ２０２０ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ. ｈｔｔｐｓ: / / ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ.ｎｂｅｒ.ｏｒｇ / ｃｏｎｆ＿ｐａｐｅｒｓ / ｆ２０４７９３.ｐｄｆ.

１９.Ｂａｒｕｆｆａｌｄｉꎬ Ｓ.ꎬ Ｂ. ｖａｎ Ｂｅｕｚｅｋｏｍꎬ Ｈ. Ｄｅｒｎｉｓꎬ Ｄ. Ｈａｒｈｏｆｆꎬ Ｎ. Ｒａｏꎬ Ｄ. Ｒｏｓｅｎｆｅｌｄꎬ ａｎｄ Ｍ. Ｓｑｕｉｃｃｉａｒｉｎｉ. ２０２０.
“Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ａｎｄ Ｍｅａｓｕｒｉｎｇ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓ ｉｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ: Ｍａｋｉｎｇ ｔｈｅ Ｉｍｐｏｓｓｉｂｌｅ Ｐｏｓｓｉｂｌｅ.” ＯＥＣＤ
Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ｗｏｒｋｉｎｇ ＰａｐｅｒｓꎬＮｏ. ２０２０ / ０５ꎬ ＯＥＣＤ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇꎬ Ｐａｒｉｓ. ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ. ｏｒｇ /
１０.１７８７ / ５ｆ６５ｆｆ７ｅ－ｅｎ.

２０.Ｂｒｕｎｅｌꎬ Ｃ.ꎬ ａｎｄ Ｔ. Ｚｙｌｋｉｎ. ２０２２. “Ｄｏ Ｃｒｏｓｓ－Ｂｏｒｄｅｒ Ｐａｔｅｎｔｓ Ｐｒｏｍｏｔｅ Ｔｒａｄｅ.” Ｃａｎａｄｉａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ /
Ｒｅｖｕｅ ｃａｎａｄｉｅｎｎｅ ｄ’éｃｏｎｏｍｉｑｕｅ ５５(１): ３７９－４１８.

２１.Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎꎬ Ｅ.ꎬ Ｄ. Ｒｏｃｋꎬ ａｎｄ Ｃ. Ｓｙｖｅｒｓｏｎ. ２０１７. “ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ Ｍｏｄｅｒｎ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ
Ｐａｒａｄｏｘ: Ａ Ｃｌａｓｈ ｏｆ Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ.” ＮＢＥＲ Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｐａｐｅｒ ２４００１.

２２.Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎꎬ Ｅ.ꎬ Ｄ. Ｒｏｃｋꎬ ａｎｄ Ｃ. Ｓｙｖｅｒｓｏｎ. ２０２１. “Ｔｈｅ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ Ｊ－Ｃｕｒｖｅ: Ｈｏｗ Ｉｎｔａｎｇｉｂｌｅｓ Ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔ
Ｇｅｎｅｒａｌ Ｐｕｒｐｏｓｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ.” Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｊｏｕｒｎａｌ: Ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃｓ １３(１): ３３３－３７２.

５３



李健斌　 周　 浩:人工智能、资本－技能互补与企业全要素生产率

２３.Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎꎬ Ｅ.ꎬ Ｔ. Ｍｉｔｃｈｅｌｌꎬ ａｎｄ Ｄ. Ｒｏｃｋ. ２０１８. “Ｗｈａｔ Ｃａｎ Ｍａｃｈｉｎｅｓ Ｌｅａｒｎꎬ ａｎｄ Ｗｈａｔ Ｄｏｅｓ Ｉｔ Ｍｅａｎ ｆｏｒ
Ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ Ｅｃｏｎｏｍｙ?” ＡＥＡ Ｐａｐｅｒｓ ａｎｄ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ １０８:４３－４７.

２４.Ｃｏｃｋｂｕｒｎꎬ Ｉ. Ｍ.ꎬ Ｒ. Ｈｅｎｄｅｒｓｏｎꎬ ａｎｄ Ｓ. Ｓｔｅｒｎ. ２０１８. “Ｔｈｅ Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ.”
ＮＢＥＲ Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｐａｐｅｒ ２４４４９.

２５.Ｃｏｒｒａｄｏꎬ Ｃ.ꎬ Ｊ. Ｈａｓｋｅｌꎬ ａｎｄ Ｃ. Ｊｏｎａ－Ｌａｓｉｎｉｏ. ２０２１. “Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ: Ａｎ Ｉｎｔａｎｇｉｂｌｅ
Ａｓｓｅｔｓ Ａｐｐｒｏａｃｈ.” Ｏｘｆｏｒｄ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ ３７(３): ４３５－４５８.

２６.Ｃｚａｒｎｉｔｚｋｉꎬ Ｄ.ꎬ Ｇ. Ｐ. Ｆｅｒｎáｎｄｅｚꎬ ａｎｄ Ｃ. Ｒａｍｍｅｒ. ２０２３. “Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｆｉｒｍ－Ｌｅｖｅｌ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ.”
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｂｅｈａｖｉｏｒ ＆ Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ ２１１: １８８－２０５.

２７.Ｄａｍｉｏｌｉꎬ Ｇ.ꎬ Ｖ. Ｖａｎ Ｒｏｙꎬ ａｎｄ Ｄ. Ｖｅｒｔｅｓｙ. ２０２１. “Ｔｈｅ Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｏｎ Ｌａｂｏｒ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ.”
Ｅｕｒａｓｉａｎ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ Ｒｅｖｉｅｗ １１: １－２５.

２８.Ｇｒｉｌｉｃｈｅｓꎬ Ｚ. １９６９. “Ｃａｐｉｔａｌ－Ｓｋｉｌｌ Ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｉｔｙ.” Ｔｈｅ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ５１(４): ４６５－４６８.
２９.Ｈｓｉｅｈꎬ Ｃ － Ｔ.ꎬ ａｎｄ Ｐ. Ｊ. Ｋｌｅｎｏｗ. ２００９. “Ｍｉｓａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ＴＦＰ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ａｎｄ Ｉｎｄｉａ.” Ｔｈｅ

Ｑｕａｒｔｅｒｌｙ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ １２４(４): １４０３－１４４８.
３０.Ｋｒｕｓｅｌｌꎬ Ｐ.ꎬ Ｌ. Ｅ. Ｏｈａｎｉａｎꎬ Ｊ－Ｖ. Ｒíｏｓ－Ｒｕｌｌꎬ ａｎｄ Ｇ. Ｌ. Ｖｉｏｌａｎｔｅ. ２０００. “Ｃａｐｉｔａｌ－Ｓｋｉｌｌ Ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｉｔｙ ａｎｄ

Ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ: Ａ Ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ Ａｎａｌｙｓｉｓ.” Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃａ ６８(５): １０２９－１０５３.
３１. Ｌｅｖｉｎｓｏｈｎꎬ Ｊ.ꎬ ａｎｄ Ａ. Ｐｅｔｒｉｎ. ２００３. “ Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ Ｕｓｉｎｇ Ｉｎｐｕｔｓ ｔｏ Ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ

Ｕｎｏｂｓｅｒｖａｂｌｅｓ.” Ｔｈｅ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｓｔｕｄｉｅｓ ７０(２): ３１７－３４１.
３２.Ｔｅｅｃｅꎬ Ｄ. Ｊ. １９８６. “ Ｐｒｏｆｉｔｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ: Ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎꎬ Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎꎬ

Ｌｉｃｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｐｕｂｌｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ.” Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐｏｌｉｃｙ １５(６): ２８５－３０５.
３３.Ｗｏｏｌｄｒｉｄｇｅꎬ Ｊ. Ｍ. ２００９. “Ｏｎ Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ Ｆｉｒｍ－Ｌｅｖｅｌ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ Ｕｓｉｎｇ Ｐｒｏｘｙ Ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｔｏ Ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ

Ｕｎｏｂｓｅｒｖａｂｌｅｓ.” Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ Ｌｅｔｔｅｒｓ １０４(３): １１２－１１４.
３４.Ｙａｎｇꎬ Ｃ－Ｈ. ２０２２. “Ｈｏｗ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ａｆｆｅｃｔｓ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ Ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ: Ｆｉｒｍ－ｌｅｖｅｌ

Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ Ｔａｉｗａｎ.” Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐｏｌｉｃｙ ５１(６): １－１２.

Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ Ｃａｐｉｔａｌ－Ｓｋｉｌｌ Ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｉｔｙ ａｎｄ
Ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ Ｔｏｔａｌ Ｆａｃｔｏｒ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ

Ｌｉ Ｊｉａｎｂｉｎ１ ａｎｄ Ｚｈｏｕ Ｈａｏ１ꎬ２

(１: Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓꎬ Ｊｉｎａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎻ
２: Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｂｉｇ Ｄａｔａ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌａｂꎬ Ｊｉｎａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ａｓ ａ ｎｅｗ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｌ－ｐｕｒｐｏｓｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ (ＡＩ) ｐｌａｙｓ
ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｒｏｌｅ ｉｎ ｅｍｐｏｗｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｈｉｇｈ－ｑｕａｌｉｔｙ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅꎬ ｗｅ
ｅｘａｍｉｎｅ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ＡＩ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｎ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ｔｏｔａｌ ｆａｃｔｏｒ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ (ＴＦＰ) ｕｓｉｎｇ Ｓｈａｎｇｈａｉ
ａｎｄ Ｓｈｅｎｚｈｅｎ’ ｓ Ａ－ｓｈａｒｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｌｉｓｔｅｄ ｃｏｍｐａｎｉｅｓ ａｓ ａ ｓａｍｐｌｅ ｆｒｏｍ ２０１０ ｔｏ ２０２０. Ｔｈｅ
ｓｔｕｄｙ ｒｅｖｅａｌｅｄ ｔｈａｔ ＡＩ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ＴＦＰ. Ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｅｓｔ ｓｈｏｗｓ
ｔｈａｔ ＡＩ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ’ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｉｎ ｆｉｘｅｄ ａｓｓｅｔｓ ａｎｄ ｉｎｔａｎｇｉｂｌｅ ｃａｐｉｔａｌꎬ ａｎｄ
ｌｅａｄｓ ｔｏ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈ－ｓｋｉｌｌｅｄ ｌａｂｏｒꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｎ ｔｕｒｎ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｃａｐｉｔａｌ－ｓｋｉｌｌ
ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｉｔｙ ｔｏ ｐｒｏｍｏｔｅ ＴＦＰ. Ｔｈｅ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｔｅｓｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ＡＩ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｈａｓ ａ ｓｔｒｏｎｇｅｒ
ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ＴＦＰ ｆｏｒ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ ｉｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ － ｔｅｃｈ ａｎｄ ｄｉｇｉｔａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｓｃｅｎａｒｉｏｓ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＡＩ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｓ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｕｂｄｉｖｉｄｅｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｉｅｌｄｓ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｈａｓ ａ ｍｏｒｅ ｏｂｖｉｏｕｓ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ －
ｐｒｏｍｏｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｓｙｍｂｏｌｉｃ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｒｏｂｏｔｉｃｓ. Ｏｕｒ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｐｒｏｖｉｄｅ ｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎｓ ｆｏｒ
ＡＩ－ｅｎａｂｌｅｄ ｈｉｇｈ－ｑｕａｌｉｔｙ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ Ｔｏｔａｌ Ｆａｃｔｏｒ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙꎬ Ｃａｐｉｔａｌ － ｓｋｉｌｌ Ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｉｔｙꎬ
Ｐａｔｅｎｔ
ＪＥＬ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ: Ｄ２４ꎬ Ｍ２１ꎬ Ｏ３３

(责任编辑:赵锐、彭爽)

６３


