
２０２６ 年第 ４ 期 ＥＣＯＮＯＭＩＣ ＲＥＶＩＥＷ 总第 ２６０ 期
􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉

ＤＯＩ:１０.１９３６１ / ｊ.ｅｒ.２０２６.０４.０４

熵减与增长
———数据要素和人工智能如何重塑经济增长路径

徐　 翔　 李　 涛∗

　 　 摘要: 本文构建内生化信息过载现象的动态增长模型ꎬ将人工智能刻画为执

行熵减功能的特殊资本ꎬ揭示其将高熵原始数据提炼为低熵有效信息以驱动创新

的微观机制ꎮ 研究发现:第一ꎬ原始数据对创新效率的贡献呈倒 Ｕ 型特征ꎬ信息过

载会显著抑制知识生产ꎻ第二ꎬ在数据积累与人工智能投资的动态演化中ꎬ经济体

可能因投资不足陷入低水平增长陷阱ꎬ亦可通过充足投资跃迁至高生产率路径ꎻ第
三ꎬ市场存在两类新型失灵ꎬ即源于隐私成本的数据生成负外部性ꎬ以及人工智能

投资状态依存的双重外部性ꎮ 据此ꎬ本文为数字经济时代纠正新型市场失灵、引导

宏观经济向社会最优增长路径跃迁提供了坚实的理论依据ꎮ
关键词: 数据要素ꎻ人工智能ꎻ信息熵ꎻ内生增长ꎻ市场失灵

中图分类号: Ｆ０６１.２ꎻＦ０６２.５

一、引言

当前ꎬ大数据与人工智能正作为新型通用目的技术ꎬ被视为重塑宏观经济增长路径的核

心动能(Ｃｒａｆｔｓꎬ ２０２１ꎻ刘涛雄等ꎬ２０２４)ꎮ 主流理论框架中ꎬ数据要素的非竞争性使其能够被

多主体无成本复用ꎬ从而在算法的驱动下打破传统物理要素的报酬递减约束ꎬ释放显著的规

模报酬递增效应(Ｊｏｎｅｓ ａｎｄ Ｔｏｎｅｔｔｉꎬ ２０２０)ꎮ 然而ꎬ这一宏观层面的理论预期在实践中正遭

遇严峻的“数据悖论”ꎮ 现实中的原始数据并非即插即用的同质化要素ꎬ而是高度非结构化、
充满噪音的复杂信息集合ꎮ 当数据积聚的规模超越微观主体的有效处理边界时ꎬ企业普遍

陷入“数据丰富而信息贫乏”的困境:过量的原始数据不仅难以直接转化为有价值的经济洞

察ꎬ反而会增加搜寻成本、引发决策摩擦ꎮ 此外ꎬ从预测经济学的视角来看ꎬ数据作为一种旨

在降低不确定性的要素投入ꎬ必然受制于固有的边际收益递减规律ꎮ 随着数据量级的增加ꎬ
其对预测误差的边际缩减效应存在客观下限ꎬ这为数据驱动的效率提升设定了自然边界

(Ｖｅｌｄｋａｍｐ ａｎｄ Ｃｈｕｎｇꎬ ２０２４)ꎮ 这意味着ꎬ若缺乏相匹配的智能提炼能力ꎬ数据规模的盲目

扩张不仅无法自然转化为生产率的跃升ꎬ反而可能成为阻碍创新活动的结构性摩擦ꎮ
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上述微观层面的双重摩擦———信息过载导致的处理能力瓶颈与收益递减带来的自然边

界———共同导致宏观层面的经济增长未能达到预期ꎮ 尽管对数据要素驱动生产率高速增长

的乐观预测屡见不鲜(徐翔、赵墨非ꎬ２０２０ꎻＣｏｎｇ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０２２ꎻ刘涛雄等ꎬ ２０２３)ꎬ但这一新兴

虚拟要素在实际应用中所暴露出的复杂性ꎬ使其对宏观经济的贡献至今仍显温和ꎬ尚未充分

释放理论上的巨大潜力ꎮ 一系列实证研究也已揭示ꎬ尽管企业在数据与人工智能领域进行

了巨额投资ꎬ其对全要素生产率的提升作用在多数情况下依然有限且不显著(Ａｃｅｍｏｇｌｕꎬ
２０２５ꎻＢａｂｉｎａ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０２４)ꎮ 这一现象ꎬ便被归纳为大数据与人工智能时代的“新生产率悖

论”(Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１７)ꎮ 微观“数据悖论”与宏观“新生产率悖论”的交织共存ꎬ表明

现有文献在刻画数据要素驱动经济增长的内在机制时仍存在局限ꎬ亟待引入新的理论视角

加以深化ꎮ
本文提出ꎬ人工智能对数据的处理过程并非仅仅是消耗燃料ꎬ而是作为一种精炼技术ꎬ

将高信息熵的、嘈杂的原始数据提炼为低信息熵的、用于知识生产的有效信息ꎮ “熵”的概念

最早源于热力学ꎬ后由克劳德􀅰香农借鉴并引入信息论ꎬ确立了“信息熵”这一概念ꎬ用以度

量系统信息的不确定性或随机性(Ｓｈａｎｎｏｎꎬ １９４８ꎻＣａｂｒａｌｅｓ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１３)ꎮ 各种经济社会活

动产生的原始数据ꎬ无论是来自消费者的交易记录、物联网传感器的实时读数ꎬ还是社交媒

体上的非结构化文本ꎬ都充满了噪音、冗余、不一致和不相关的信息ꎬ从而具备较高的信息

熵ꎮ 人工智能———特别是机器学习与生成式大模型———具备强大的熵减能力:其通过模式

识别、预测分类与异常检测ꎬ能从多模态的原始海量数据中精准提取高信噪比的有效信息ꎮ
由此可见ꎬ人工智能的宏观经济价值绝非简单的资本深化ꎬ而是从根本上破解了知识生产过

程中的信息过载瓶颈ꎬ进而重塑了经济的内生增长轨迹ꎮ
为深入剖析上述机制ꎬ本文构建了一个包含数据要素、人工智能与信息熵机制的动态一

般均衡模型ꎮ 该模型以扩展产品种类的内生增长理论为基础ꎬ将数据界定为一种伴随消费

活动生成且存在折旧的虚拟要素ꎮ 本文的核心理论设定在于ꎬ将信息熵函数嵌入知识生产

过程ꎬ使有效数据量服从于原始数据与人工智能资本存量之比的倒 Ｕ 型分布ꎮ 这一设定刻

画了信息过载的微观摩擦:当原始数据规模越过由人工智能处理能力决定的临界阈值时ꎬ数
据对创新效率的边际贡献将由正转负ꎻ而人工智能作为执行熵减功能的专有资本ꎬ能内生地

拓展经济体的信息承载边界ꎮ 此外ꎬ模型显性引入了数据生成衍生的隐私成本ꎬ将其作为一

种负外部性纳入家庭效用函数ꎮ 在此基础上ꎬ本文系统求解了去中心化市场均衡的平衡增

长路径ꎬ并通过与社会计划者最优配置的比较ꎬ识别了数字经济特有的新型市场失灵ꎬ进而

提出旨在纠正此类微观摩擦的针对性干预机制ꎬ为构建适应数字经济特征的宏观治理体系

提供了理论依据ꎮ
本文的研究贡献主要体现在以下四个方面ꎮ 第一ꎬ将信息过载这一在多学科中被广泛

认可的现象ꎬ通过信息熵函数的形式内生化于宏观增长模型ꎬ为理解数据驱动型经济的内在

摩擦提供了新的理论视角ꎮ 第二ꎬ重新定义了人工智能在经济增长中的角色ꎬ揭示了对人工

智能的投资如何通过提升数据处理能力ꎬ帮助经济体克服数据信息过载ꎬ实现向更高水平平

衡增长路径的跃迁ꎮ 第三ꎬ识别出一种新的市场失灵———人工智能投资的双重外部性ꎮ 单

个企业投资人工智能时主要考虑其自身收益ꎬ但这种投资通过影响全社会的信息熵水平ꎬ对
所有其他创新企业产生影响ꎮ 由于企业无法将这一外部性内部化ꎬ将导致市场的人工智能

投资系统性地偏离社会最优水平ꎮ 第四ꎬ基于对市场去中心化均衡与社会最优配置的对比
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剖析ꎬ揭示了纠正上述新型市场失灵、引导资源向社会最优水平配置的内在逻辑ꎬ为构建适

应数字经济特征的宏观治理体系提供了理论支撑ꎮ

二、理论基础与典型事实

(一)文献述评

本文的理论构建主要交汇于数据要素的宏观建模、信息过载机制以及人工智能经济学

分析这三大领域ꎮ 近年来ꎬ将数据作为新型资产纳入宏观经济模型已成为前沿研究的热点ꎮ
Ｊｏｎｅｓ 和 Ｔｏｎｅｔｔｉ(２０２０)的开创性工作基于数据的非竞争性ꎬ探讨了不同产权安排与隐私成本

下的福利效应ꎮ 随后ꎬＣｏｎｇ 等(２０２１)、刘涛雄等(２０２４)进一步从时间非竞争性等维度剖析

了数据驱动经济增长的潜在路径ꎮ Ｆａｒｂｏｏｄｉ 和 Ｖｅｌｄｋａｍｐ(２０２１)等学者揭示了数据反馈循环

对市场结构的影响ꎬ指出缺乏技术基础设施的企业在处理海量数据集时面临严峻挑战ꎮ 然

而ꎬ现有宏观增长模型大多隐含了一个强假设ꎬ即数据对生产率的贡献是单调递增的ꎬ这显

然未能充分刻画由于数据规模激增而带来的微观负面效应ꎮ
这种由海量数据引发的负面效应ꎬ在跨学科研究中被广泛定义为信息过载ꎮ 自 Ｓｉｍｍｅｌ

(１９５０)和 Ｍｉｌｌｅｒ(１９６０)的早期观察以来ꎬ过量信息导致决策质量下降、创新受阻的现象ꎬ已
在管理学与心理学等领域得到详尽证实(Ｅｐｐｌｅｒ ａｎｄ Ｍｅｎｇｉｓꎬ ２００４ꎻＡｎｄｅｒｓｏｎ ａｎｄ Ｄｅ Ｐａｌｍａꎬ
２０１２)ꎮ 近期的经济学前沿文献也开始关注这一摩擦ꎬ如 Ａｃｅｍｏｇｌｕ 等(２０２２)强调了海量原

始数据引发的经济低效ꎬＤｕｇａｓｔ 和 Ｆｏｕｃａｕｌｔ(２０２５)发现数据丰裕反而会恶化金融市场的价格

发现功能ꎮ 尽管微观层面的实证证据十分丰富ꎬ但信息过载这一深刻的现实摩擦ꎬ至今尚未

被正式、内生地整合到主流宏观经济增长框架中ꎬ导致理论模型与现实中的“数据悖论”存在

脱节ꎮ
面对海量高熵数据带来的增长摩擦ꎬ人工智能理应在宏观经济中扮演化解信息过载的

破局角色ꎬ但现有关于人工智能与经济增长的文献尚未充分捕捉到这一机制ꎮ 当前的主流

研究多将人工智能视为一种高级自动化技术ꎬ其主要增长路径被设定为替代劳动力、提升资

本效率或创造新任务(Ａｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ｒｅｓｔｒｅｐｏꎬ ２０１８ꎻ陈彦斌等ꎬ２０１９ꎻ李健斌、周浩ꎬ２０２５)ꎮ
Ａｇｈｉｏｎ 等(２０１７)、Ａｇｒａｗａｌ 等(２０１９)以及 Ｔｒａｍｍｅｌｌ 和 Ｋｏｒｉｎｅｋ(２０２３)探讨了人工智能如何通

过自动化研发任务加速思想生产ꎻＡｃｅｍｏｇｌｕ(２０２５)则测算了人工智能在任务层面对未来十

年经济增长的潜在拉动作用ꎬ并指出其单纯的生产力增强效果可能相对有限ꎮ 有鉴于此ꎬ本
文的创新之处在于跳出“人工智能等于自动化生产力”的传统设定ꎬ将其重新定位为解决信

息过载的关键熵减工具ꎬ从而在统一的宏观增长框架内ꎬ为理解数据积累与人工智能投资的

互补联动提供了一个全新的微观理论机制ꎮ
(二)人工智能的熵减机制

本文的核心观点是ꎬ人工智能———特别是机器学习与生成式人工智能———的核心价值

正在于其强大的熵减能力ꎮ 将未经处理的高熵数据直接作为研发投入ꎬ不仅会导致搜寻与

试错成本激增ꎬ更易因信息过载引发边际创新报酬为负ꎬ这构成了微观层面“数据悖论”的成

因ꎮ 相反ꎬ人工智能凭借模式识别与高维映射等算法ꎬ能够从海量多模态数据中精准剥离噪

音ꎬ提炼出高信噪比的有效信息ꎬ从而有效降低信息熵ꎮ 宏观视角下ꎬ对人工智能资本的投

资等价于扩张经济体的信息承载与提炼边界ꎮ ＡＩ 资本的丰裕度直接决定了经济体有效消

化原始数据的阈值ꎬ从而保障海量数据能够持续转化为创新动能(Ｃａｂｒａｌｅｓ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１３)ꎮ
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数据积累规模与数据处理能力是否匹配ꎬ内生决定了要素投入与创新产出之间的非线

性关系ꎮ 在数据相对稀缺的经济起步阶段ꎬ原始数据的扩容能带来显著的边际创新收益ꎬ表
现为效率曲线的单调递增ꎮ 然而ꎬ随着数据总量的指数级膨胀ꎬ经济体不可避免地逼近由既

有 ＡＩ 资本存量决定的信息处理能力边界ꎮ 一旦越过临界点ꎬ高熵的原始数据流便开始造成

拥堵ꎬ其处理成本将超过其所能带来的边际收益ꎮ 创新效率曲线随之呈现倒 Ｕ 型回落ꎬ经济

体陷入信息过载状态ꎬ更多的原始数据反而导致了更低的创新效率ꎮ 由此可见ꎬ人工智能投

资的宏观机制ꎬ在于不断向右上方拓展该倒 Ｕ 型曲线的效率峰值(见图 １)ꎬ从而确保经济体

在更高的数据规模下维持创新的可持续性ꎮ

图 １　 数据、人工智能与信息熵曲线示意图

在现实中ꎬ人工智能可以通过多种技术渠道提升数据要素质量ꎬ降低数据中存在的噪

声ꎮ 主要包括:(１)模式识别与分类ꎬ从非结构化数据(如图像、文本)中提取结构化特征ꎻ
(２)预测与异常检测ꎬ在充满噪音的时间序列数据中识别趋势和异常信号ꎻ(３)数据整合与

清洗ꎬ将来自多源、多模态的数据进行标准化和对齐ꎬ剔除冗余和错误信息ꎮ 这些过程共同

将企业面临的信息过载困境ꎬ转化为真正的决策优势ꎮ 上述一系列微观应用场景中的熵减

功能ꎬ构成了本文宏观建模的经验基础ꎮ 接下来ꎬ本文将把这一数据提炼过程抽象为信息熵

函数ꎬ并将其嵌入动态一般均衡框架中进行严格求解ꎮ

三、模型设定

为将前述理论机制形式化ꎬ本部分构建一个动态一般均衡模型ꎮ 设定一个包含代表性

家庭、厂商和研发部门的经济环境ꎬ并在此基础上引入数据要素、人工智能与信息熵的核心

互动机制ꎮ
(一)家庭与偏好

假设经济中存在一个无限期限的、追求效用最大化的代表性家庭ꎮ 总劳动力(人口)Ｌｔ

以恒定的外生速率 ｎ 增长ꎬ即:

Ｌｔ
􀅰＝ｎＬｔ (１)

家庭的效用取决于人均消费ｃｔ ＝Ｃ ｔ / Ｌｔ和由人均原始数据存量ｄｔ ＝Ｄｔ / Ｌｔ带来的隐私成本ꎬ
本文采用连续时间动态系统表示ꎬ变量上方的点号表示其时间导数ꎮ 家庭的目标是选择人

均消费路径ｃｔ以最大化其总贴现效用:

６５
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Ｕ ＝ ∫¥

０
ｅ － ρ－ｎ( ) ｔ ｃ１－σｔ － １

１ － σ
－ χ ｄ１＋ψ

ｔ

１ ＋ ψ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｄｔ (２)

(２)式中:ρ 是时际贴现率ꎬ因此有效贴现率为 ρ－ｎꎮ σ>０ 是相对风险厌恶系数ꎮ 本文模型的

一个关键特征是引入了非货币性的隐私成本项 χ ｄ１＋ψ
ｔ

１＋ψ
ꎮ 该成本被建模为对家庭效用的直接

减损ꎬ其大小取决于经济中的人均原始数据存量ｄｔꎮ 参数 χ(χ>０)表示隐私成本强度ꎬ衡量了

社会对隐私的重视程度ꎻ参数 ψ 表示隐私成本的曲率ꎬψ>０ 则确保了边际隐私成本是递增

的ꎬ与实证研究中关于隐私担忧随数据收集量增加而加剧的发现相符ꎮ 由于单个消费者对

人均数据存量的影响微乎其微ꎬ他们不会将自己的消费行为对社会整体隐私风险的贡献内

部化ꎬ这使得隐私成本成为一种典型的负外部性ꎮ
家庭的人均财富ａｔ来源于劳动报酬ｗ ｌａｂｏｒꎬｔ和资产回报ｒｔａｔ( ｒｔ 表示经济中的资产实际回报

率)ꎬ其动态演化遵循标准的预算约束:

ａｔ
􀅰＝ ｒｔ－ｎ( ) ａｔ＋ｗ ｌａｂｏｒꎬｔ－ｃｔ (３)

(二)生产部门

经济中包含两个产品生产部门:最终品部门和中间品部门ꎮ
首先是最终品生产部门ꎮ 遵循经典文献设定ꎬ假设一个代表性的、完全竞争的企业使用

劳动力ＬＹꎬｔ和Ａｔ种类的差异化中间品ｘｉꎬｔ来生产最终品Ｙｔꎮ 其生产函数采用标准的 Ｄｉｘｉｔ －
Ｓｔｉｇｌｉｔｚ 形式:

Ｙｔ ＝ Ｌ１－α
Ｙꎬｔ ∫Ａ ｔ

０
ｘα
ｉꎬｔｄｉ (４)

(４)式中:Ａｔ是经济中可用的中间品种类的测度ꎬ代表知识或技术的现有存量ꎮ α(０<α<１)代
表中间品在最终品生产中的份额ꎮ

其次是中间品生产部门ꎮ 每一种中间品ｘｉꎬｔ由一个拥有该产品设计专利的垄断厂商生

产ꎬ其中 ｉ∈ ０ꎬＡｔ[ ] ꎮ 为简化模型ꎬ假设生产一单位的中间品ｘｉꎬｔ需要一单位的资本ꎮ 因此ꎬ中

间品部门的总资本需求为 ＫＹꎬｔ ＝ ∫Ａ ｔ

０
ｘｉꎬｔｄｉꎮ

(三)知识、数据与人工智能的动态演化

本小节阐述模型的核心动态机制ꎮ 遵循相关文献做法ꎬ将原始数据Ｄｔ视为一种可积累

的资本存量(徐翔、赵墨非ꎬ２０２０ꎻ刘涛雄等ꎬ２０２３)ꎬ其积累过程取决于总消费Ｃ ｔ(作为数据

“投资”的来源)和数据自身的折旧ꎮ 这一做法捕捉了数据作为经济活动副产品的特性ꎬ同
时也反映了旧数据的时效性会逐渐降低ꎮ 据此ꎬ数据积累的跨期公式为:

Ｄｔ
􀅰＝ηＣ ｔ－δＤＤｔ (５)

(５)式中:η 是数据的生成效率参数ꎬ反映了每次消费行为能转化为多少原始数据的能力ꎮ
δＤ为数据的折旧率或过时率ꎬ反映了旧数据可能随着时间推移而失去其预测或分析价值ꎬ现
有文献对此有从 ０.０５ 到 ０.５ 的多个预测值ꎮ 公式(５)捕捉了“交易即生成数据”的核心思

想:经济活动越活跃ꎬ产生的数据就越多ꎮ 由于Ｄｔ是非竞争性的ꎬ假设数据一旦产生ꎬ就可以

被所有研发部门无成本地使用ꎮ
新思想的产生ꎬ即知识存量Ａｔ的增长ꎬ发生在研发(Ｒ＆Ｄ)部门ꎮ 其生产函数遵循现代半

内生增长理论的设定ꎬ引入了此类文献常见的“淘金效应”和“拥挤效应”:
７５
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Ａｔ
􀅰＝ δ Ｌλ

ＡꎬｔＤｅｆｆꎬｔＡφ
ｔ (６)

(６)式中:δ 是基础研发效率参数ꎬＬＡꎬｔ是投入研发部门的劳动力ꎮ 参数 φ 代表知识的跨期溢

出弹性ꎬ即“淘金效应”ꎬ０<φ<１ 反映了随着知识的积累ꎬ新的突破性思想变得越来越难发

现ꎮ 新引入的参数 λ 表示研发劳动力的产出弹性ꎬ当 ０<λ<１ 时ꎬ意味着研发投入存在“拥挤

效应”或收益递减ꎮ 与标准模型不同ꎬ设定研发活动的生产率还受到有效数据Ｄｅｆｆꎬｔ的直接影
响ꎮ 下面对Ｄｅｆｆꎬｔ的生成进行讨论ꎮ

信息熵函数与人工智能资本是本模型的核心机制ꎬ用于捕捉信息过载现象ꎮ 有效数据

Ｄｅｆｆꎬｔ是原始数据存量Ｄｔ和人工智能资本(ＡＩ ｃａｐｉｔａｌ)存量ＫＡＩꎬｔ的函数:

Ｄｅｆｆꎬｔ ＝
Ｄｔ

Ｋγ
ＡＩꎬｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｅｘｐ １－

Ｄｔ

Ｋγ
ＡＩꎬｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (７)

生成有效数据的函数形式具有以下关键特性ꎮ 一是原始数据投入的倒 Ｕ 型关系ꎮ 对于

给定的人工智能资本ꎬ当原始数据Ｄｔ从零开始增加时ꎬＤｅｆｆꎬｔ先增加后降低ꎮ 这一设定充分捕

捉了信息过载的效应:在数据稀缺的初始阶段ꎬ更多的数据有助于创新ꎻ数据规模超过某个

阈值后ꎬ如果分析数据的人工智能资本未能随之增加ꎬ过多的噪音和冗余信息会淹没研发人

员ꎬ降低研发效率ꎮ 二是人工智能的熵减作用ꎮ 人工智能资本ＫＡＩꎬｔ代表了经济体处理和分析
数据的能力ꎮ 参数 γ>０ 衡量了人工智能资本处理数据的效率ꎮ ＫＡＩꎬｔ的增加会将倒 Ｕ 型曲线

的峰值点(即Ｄｔ ＝Ｋγ
ＡＩꎬｔ)向右移动ꎬ这意味着拥有更高人工智能水平的经济体能够有效利用更

大规模的原始数据ꎬ从而推迟或缓解信息过载的出现ꎮ
在信息论中ꎬ高熵代表着系统的高度不确定性、随机性和无序性ꎮ 原始数据Ｄｔ因其庞

杂、充满噪音和冗余ꎬ可被视为一个高熵系统ꎮ 有效数据Ｄｅｆｆꎬｔ则是经过处理、提炼后的低熵

信息ꎬ可直接用于知识生产ꎮ 需要强调的是ꎬ这里的人工智能资本指代广义的计算能力———
即企业使用硬件、软件流程或预训练模型处理信息的能力ꎬ而并非特指生成式模型或大语言

模型ꎬ尽管它们是计算密集型发展轨迹的例证ꎮ 这种更广阔的框架反映出本文关心的是从

数据中学习的基础设施ꎬ而非所使用的具体架构①ꎮ
设定比率 ｚ≡Ｄｔ / Ｋγ

ＡＩꎬｔ可以被理解为经济体面临的“信息负荷”或未经处理的熵的程度ꎮ
函数Ｄｅｆｆꎬｚ ＝ ｚｅ１

－ｚ的结构巧妙地捕捉了熵减过程的两个对立效应:线性项 ｚ 代表了从更多原始

数据中提取潜在有用信号的收益ꎬ而指数衰减项ｅ１－ｚ则代表了随着信息负荷加重ꎬ筛选和处

理成本呈指数级增长的负面效应ꎮ 因此ꎬ该函数形式为信息过载这一复杂的经济现象提供

了一个简洁、可解且具有坚实理论基础的数学表达ꎮ
该经济作为一个整体ꎬ面临以下三条资源约束ꎬ分别是劳动力(Ｌｔ ＝ ＬＹꎬｔ＋ＬＡꎬｔ)、最终品产

出(Ｙｔ ＝Ｃ ｔ＋Ｉｔ)与投资约束( Ｉｔ ＝ Ｋ ｔ
􀅰＋ＫＡ

􀅰
Ｉꎬｔ)ꎮ 在本文模型中ꎬ总投资并非用于积累单一的同质

化资本ꎬ而是需要在两种具有根本不同功能的资本之间进行分配ꎮ 这一设定引入了一个核

心的经济权衡ꎬ即社会需要在扩大现有生产能力与提升信息处理能力之间作出选择ꎮ

四、均衡分析与人工智能的作用

本部分首先求解模型在市场机制下的去中心化均衡ꎬ并刻画其长期动态ꎬ即平衡增长路

８５

①此处的信息熵函数是在借鉴信息论核心思想的基础上ꎬ为捕捉信息过载现象而构造的一个具有理想

经济学性质的简化函数ꎬ而非对香农熵的直接数学应用ꎮ
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径(ＢＧＰ)ꎮ 随后将深入分析模型的核心机制ꎬ探讨在不同的人工智能投资水平下ꎬ经济体可

能经历的两种截然不同的增长路径ꎮ
(一)去中心化均衡

在去中心化均衡中ꎬ家庭和厂商都根据市场价格进行最优化决策ꎬ并且所有市场(最终

品、中间品、劳动力和资产市场)都出清ꎮ
１.家庭与厂商的最优化

代表性家庭通过构建现值汉密尔顿函数求解其最优化问题ꎮ 其一阶条件给出了标准的

人均消费欧拉方程:

ｃ􀅰ｔ

ｃｔ
＝ １
σ

ｒｔ－ρ( ) (８)

(８)式表明ꎬ消费的增长率由资本的净回报率ｒｔ和时间偏好 ρ 之间的差异决定ꎮ
家庭最大化其终身效用ꎬ受制于其财富积累的动态预算约束ꎬ即远期人均资产的贴现值

趋于 ０ꎬ同时满足标准的横截性条件 ｌｉｍ
ｔ→¥

ｅ －∫ｔ０( ｒｓ－ｎ)ｄｓａｔ ＝ ０ꎮ

下面讨论生产厂商ꎮ 最终品部门是完全竞争的ꎬ其利润最大化行为决定了对每种中间

品ｘｉꎬｔ的需求函数ꎮ 给定中间品价格ｐｉꎬｔꎬ最终品厂商选择ｘｉꎬｔ以最大化利润:

ｍａｘ
{ＬＹꎬｔꎬｘｉꎬｔ}

ΠＹꎬｔ ＝ Ｙｔ － ∫Ａ ｔ

０
ｐｉꎬｔ ｘｉꎬｔｄｉ － ｗ ｌａｂｏｒꎬｔ ＬＹꎬｔ (９)

利润最大化的一阶条件给出了对劳动力和每种中间品的需求函数ꎮ 设ｐｉꎬｔ为中间品价

格ꎬ对中间品ｘｉꎬｔ的需求为:
ｐｉꎬｔ ＝α Ｌ１－α

Ｙꎬｔ ｘα－１
ｉꎬｔ (１０)

基于对称性假设ꎬ所有中间品厂商面临相同的需求曲线ꎬ并设定相同的价格和产量ꎬ即
ｐｉꎬｔ ＝ ｐｔ和ｘｉꎬｔ ＝ ｘｔꎮ 每个拥有专利的中间品厂商都是其产品领域的垄断者ꎬ它选择价格ｐｔ以最

大化其利润πｔ ＝ (ｐｔ－１)ｘｔꎬ其中边际成本为 １(因为生产一单位中间品需要一单位最终品)ꎮ
结合需求函数ꎬ利润最大化的一阶条件得出ꎬ中间品价格是其边际成本的一个固定加成:ｐｔ ＝

ｐ＝ １ / αꎮ 由于价格是固定的ꎬ每个厂商的瞬时利润与其产量成正比:πｉꎬｔ ＝ ｐ－１( ) ｘｔ ＝
１－α
α

ｘｔꎮ

新思想的创造者(即新厂商或研发机构)可以自由进入研发部门ꎮ 在均衡状态下ꎬ创造

一项新专利的价值ＶＡꎬｔ必须等于其成本ꎮ 假设研发成本完全由劳动力构成ꎬ则创造新专利的

边际成本(ｐＡꎬｔ)为ｐＡꎬｔ ＝ｗ ｔ
∂ Ａ􀅰

∂ＬＡ
ꎮ 同时ꎬ专利的价值ＶＡꎬｔ等于其带来的未来利润流的现值ꎮ 在

均衡中ꎬ满足标准的资产定价方程(无套利条件):

ｒｔＶＡꎬｔ ＝πｔ＋ＶＡ
􀅰

ꎬｔ (１１)
这一条件确保了持有专利的回报率ｒｔＶＡꎬｔ等于其带来的利润流(股息)和资本利得之和ꎮ
２.平衡增长路径

在平衡增长路径(ＢＧＰ)上ꎬ所有总量宏观变量(ＣꎬＹꎬＫꎬＫＡＩꎬＤꎬＡ)以一个共同的常数增

长率增长ꎬ而所有人均变量(ｃꎬｙꎬｋꎬｋＡＩꎬｄ)也以一个共同的常数增长率增长ꎮ 劳动力在生产

和研发部门的分配比例ＬＹ / Ｌ 和ＬＡ / Ｌ 保持不变ꎮ 为了使“信息负荷” ｚ≡Ｄｔ / Ｋγ
ＡＩꎬｔ在 ＢＧＰ 上保

９５
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持为一个常数ꎬＤｔ和Ｋγ
ＡＩꎬｔ必须以相同的增速增长ꎮ 考虑到ＫＡＩ和 Ｄ 的相同增长率ꎬ在此后设定

γ＝ １ꎮ 这一假设简化了稳态分析ꎬ也不影响模型关于信息过载和人工智能熵减作用的核心

机制与结论ꎮ
从知识生产函数出发ꎬ可以推导出各变量的长期增长率ꎮ 知识存量Ａｔ的增长率为:

ｇＡ ＝
Ａｔ
􀅰

Ａｔ

˙

＝ δ
Ｌλ
Ａꎬｔ

Ａ１－φ
ｔ

Ｄｅｆｆꎬｔ (１２)

为了使ｇＡ在 ＢＧＰ 上保持为一个常数ꎬ等式右侧也必须为一个常数ꎮ 在 ＢＧＰ 上ꎬＬＡꎬｔ以人

口增长率 ｎ 增长(因为ＬＡ / Ｌ 为常数)ꎬ因此分子中的Ｌλ
Ａꎬｔ以 λｎ 的速率增长ꎮ 同时ꎬＤｅｆｆꎬｔ是一个

常数ꎬ因为它取决于人均数据与人均人工智能资本的比率ꎬ而这些比率在 ＢＧＰ 上是稳定的ꎮ
因此ꎬ为了使整个表达式为常数ꎬ分母Ａ１－φ

ｔ 的增长率必须与分子Ｌλ
Ａꎬｔ的增长率相等ꎮ Ａｔ的增长

率为ｇＡꎬ所以Ａ１－φ
ｔ 的增长率为(１－φ)ｇＡꎮ

令分子与分母的增长率相等ꎬ得到 λｎ ＝ (１－φ) ｇＡꎮ 整理后ꎬ得到知识的长期增长率为

λｎ / (１－φ)ꎮ 在对称均衡下ꎬ人均产出 ｙ 与知识存量 Ａ 成正比ꎬ因此人均产出的长期增长率

ｇｙ等于知识增长率ꎮ 这说明ꎬ在一个由人口增长驱动的创新经济中ꎬ人均 ＧＤＰ 的长期增长

率由人口增长的速度 ｎ、研发的拥挤程度 λ 以及创新的难易程度(由 １－φ 体现)这三个外生

参数共同决定ꎮ
上述结果也与近年来被重新强调的“新生产率悖论”相一致:尽管人工智能等颠覆性技

术正以前所未有的速度发展ꎬ但宏观层面测算的全要素生产率( ＴＦＰ) 增长却持续乏力

(Ａｃｅｍｏｇｌｕꎬ ２０２５)ꎮ 模型显示ꎬ数据要素的积累与人工智能资本的投资水平ꎬ尽管能够通过

提升有效数据的水平以显著影响经济的产出水平ꎬ但它们并不直接改变由人口和创新活动

基础规律决定的长期增长率ꎮ 换言之ꎬ人工智能的革命性作用可能更多地体现在帮助我们

更高效地利用现有知识和数据ꎬ而非直接加速新知识边界的扩张速度ꎮ 因此ꎬ即使能够观察

到人工智能在微观层面带来了巨大的效率提升ꎬ宏观增长率仍然可能受制于更为基础且变

化缓慢的因素ꎮ
(二)人工智能的变革性作用

尽管长期人均产出增长率ｇｙ由外生参数决定ꎬ但这并不意味着数据和人工智能并不重

要ꎮ 相反ꎬ它们通过影响研发部门的生产率ꎬ共同决定了经济体能够达到的平衡增长路径的

水平ꎮ 不同经济体可能具备相同的长期增长率ꎬ但其人均收入水平可能因其数据处理能力

的不同而存在巨大差异ꎮ
考虑一个经济体ꎬ其对人工智能资本ＫＡＩꎬｔ的投资倾向较低ꎮ 高昂的固定成本、投资与监

管不确定性、金融摩擦与互补性要素的缺失都可能是其深层次原因(Ａｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ｒｅｓｔｒｅｐｏꎬ
２０１８)ꎮ 在经济增长过程中ꎬ总消费Ｃ ｔ和数据存量Ｄｔ随之增加ꎮ 如果ＫＡＩꎬｔ的增长跟不上Ｄｔ的

增长ꎬ比率Ｄｔ / ＫＡＩꎬｔ将会持续上升ꎬ最终将经济体推向信息熵函数倒 Ｕ 型曲线的右侧下降区

域ꎮ 此时ꎬ一个与微观层面的“数据正反馈循环”相反的负反馈循环将可能被触发ꎮ
伴随着经济发展与非竞争的数字技术进步ꎬ数据要素规模迅速增长ꎮ 初始的经济增长

导致数据量Ｄｔ上升ꎮ 由于人工智能资本ＫＡＩꎬｔ不足ꎬＤｔ / Ｋγ
ＡＩꎬｔ超过了最优阈值 １ꎬ经济进入信息

熵曲线的右侧下降区域ꎬ此时
∂Ｄｅｆｆꎬｔ

∂Ｄｔ
<０ꎮ 此外ꎬ原始数据的进一步增加反而导致有效数据Ｄｅｆｆꎬｔ

０６
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下降ꎬ这直接降低了研发部门的生产率ꎮ 研发效率的下降意味着创造一项新技术的预期回

报降低ꎮ 由于创新激励减弱ꎬ厂商将减少对研发的投入ꎬ将劳动力从研发部门ＬＡꎬｔ转移到生

产部门ＬＹꎬｔꎮ 虽然长期人均产出增长率ｇｙ由外生参数 ｎ、φ、λ 决定ꎬ但研发效率的下降会降低

经济的整体生产力水平ꎮ 此时ꎬ经济体仍会增长ꎬ但会沿着一条人均收入水平较低的平衡增

长路径前进ꎮ 这个过程形成了一个恶性循环ꎬ即增长的副产品(数据)最终压制了经济所能

达到的繁荣高度ꎮ 经济体可能因此陷入一个长期低收入水平的“信息过载陷阱”ꎮ 由于作为

ＫＡＩꎬｔ互补品的有效数据Ｄｅｆｆꎬｔ正在减少ꎬ投资新人工智能资本的预期回报也随之下降ꎮ 这进一

步抑制了对ＫＡＩꎬｔ的投资ꎬ确保了Ｄｔ / ＫＡＩꎬｔ的比率持续处于高位ꎮ
现在考虑一个正向冲击ꎬ例如技术突破使得人工智能资本的生产成本大幅下降ꎬ或一国

政府意识到人工智能技术的重要性ꎬ通过一系列政策鼓励对ＫＡＩꎬｔ的投资ꎮ 这一冲击会激励经

济体增加对ＫＡＩꎬｔ的投资ꎬ使其增长速度与数据生成的速度相匹配ꎬ从而将比率Ｄｔ / ＫＡＩꎬｔ维持在

最优阈值附近ꎮ 结果是ꎬ经济体能够持续、有效地利用其不断增长的原始数据存量Ｄｔꎮ 在这

种情况下ꎬ人工智能不仅仅是另一种形式的物质资本ꎬ它的核心作用是提升了创新过程中另

一个关键要素———数据要素的生产率ꎮ 因此ꎬ人工智能投资的激增可以将整个经济体从一

个低水平的平衡增长路径ꎬ跃迁到一个高水平的平衡增长路径ꎮ 这与将人工智能视为一种

通用目的技术的观点相一致ꎬ支持人工智能通过从根本上改变知识创造的过程ꎬ从而可能带

来变革性的长期增长效应的观点(Ｋｕｒｚｗｅｉｌꎬ ２００５ꎻ Ａｇｈｉｏｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１７)ꎮ 例如在生命科学等

数据密集型领域ꎬ人工智能资本的外生冲击已成功释放了海量存量数据的潜在价值ꎬ清晰验

证了这一向高生产力前沿跃迁的理论机制(Ｎｕｓｓｉｎｏｖ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０２２)ꎮ
(三)稳态结果

如前文所述ꎬ模型的长期人均产出增长率ｇｙ完全由人口增长和创新技术的结构性参数

决定:

ｇｙ ＝
λｎ
１－φ

(１３)

利率 ｒ 必须是一个常数ꎮ 根据消费欧拉方程(公式(８))ꎬ可以得到稳态利率:

ｒ＝ ρ＋σ ｇｙ ＝ ρ＋σ
λｎ
１－φ

(１４)

这两个结果独立于人工智能的投资水平ꎬ为求解其他变量提供了锚点ꎮ
在对称均衡下ꎬ所有中间品厂商生产相同的数量 ｘ ＝Ｋ / Ａꎮ 根据中间品厂商的利润最大

化条件与最终品部门对中间品的需求ꎬ可以推导出在平衡增长路径上ꎬ“生产性资本－产出”
比是一个仅由技术参数 α 决定的常数:

Ｋ
Ｙ

æ

è
ç

ö

ø
÷

∗

＝α２ (１５)

劳动力的分配比例ｓＡ ＝ＬＡ / Ｌ 和ｓＹ ＝ ＬＹ / Ｌ 由研发部门和最终品生产部门的自由进入条件

决定ꎮ 在 ＢＧＰ 上ꎬ专利的价值ＶＡ等于其未来利润流的现值ꎬ也等于创造该专利的成本ꎬ因此

ＶＡ ＝
π
ｒ－ｎ

ꎮ 经过将工资、利润、利率和资本产出比等变量代入ＶＡ ＝ ｐＡꎬ可以推导出研发劳动力

与生产劳动力的比例ꎮ 结合劳动力约束ｓＡ＋ｓＹ ＝ １ꎬ可以解出 ＢＧＰ 上劳动力的分配比例:

ｓ∗Ａ ＝
α λｇｙ

ρ＋ σ＋αλ( ) ｇｙ－ｎ
ꎬｓ∗Ｙ ＝ １－ｓ∗Ａ (１６)
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值得注意的是ꎬ劳动力的长期分配比例同样仅由模型的深层参数决定ꎬ在 γ ＝ １ 的假设

下ꎬ与人工智能的投资水平无关ꎮ
接下来ꎬ计算人工智能投资的稳态水平ꎮ 人工智能投资的作用在于决定经济体所能达

到的增长路径的水平ꎮ 首先ꎬ从知识增长率的 ＢＧＰ 条件中ꎬ可以反解出在 ＢＧＰ 上必须维持

的有效数据水平:

Ｄ∗
ｅｆｆ ＝

ｇＡ

δ
Ａ１－φ

ｔ

Ｌλ
Ａꎬｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

ｇＡ

δ ｓ∗Ａ( ) λ

Ａｔ

Ｌλ / (１－φ)
ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１－φ

(１７)

由于括号内的项(人均有效知识存量
Ａｔ

Ｌλ / (１－φ)
ｔ

)在 ＢＧＰ 上是一个常数ꎬ因此Ｄ∗
ｅｆｆ也是一个

由所有基础参数决定的常数ꎮ 为了维持这一必需的研发效率ꎬ经济体必须通过投资人工智

能资本ＫＡＩꎬｔꎬ将其面临的信息负荷 ｚ≡Ｄｔ / ＫＡＩꎬｔ稳定在某个最优水平ｚ∗上ꎬ该水平满足:
Ｄ∗

ｅｆｆ ＝ ｚ∗ｅ１
－ｚ∗ (１８)

经济体对人工智能的投资强度可以用 ＢＧＰ 上的人均人工智能资本与人均数据存量的

比率来衡量ꎬ定义为κＡＩ≡
ｋＡＩ

ｄ
æ

è
ç

ö

ø
÷

∗

＝
ＫＡＩ

Ｄ
æ

è
ç

ö

ø
÷

∗

ꎮ 因此ꎬ一个更高的人工智能投资强度意味着一个

更低的ｚ∗ꎬ这使得经济体能够在Ｄｅｆｆ曲线更有效率的区间运行(κ∗
ＡＩ ＝ １ / ｚ∗)ꎮ

利用数据积累方程与宏观资源约束来推导最终的宏观指标比率ꎮ 在 ＢＧＰ 上ꎬ所有总量

以ｇＹ ＝ｇｙ＋ｎ 的速度增长ꎮ 数据积累方程变成ｇＹＤ＝ηＣ－δＤＤꎬ可得
Ｄ
Ｃ

æ

è
ç

ö

ø
÷

∗

＝ η
ｇＹ＋δＤ

ꎮ 这一比例表

明 ＢＧＰ 上的数据存量与消费流量成正比ꎮ 现在ꎬ就可以将人工智能资本与居民消费联系起来:

ＫＡＩ ＝κ∗
ＡＩＤ＝κ∗

ＡＩ
η

ｇＹ＋δＤ
æ

è
ç

ö

ø
÷Ｃ≡ΩＣ (１９)

(１９)式中ꎬΩ≡κ∗
ＡＩ

η
ｇＹ＋δＤ

＝ １
ｚ∗

η
ｇＹ＋δＤ

ꎮ Ω 是一个综合参数ꎬ由创新需求决定的人工智能投资强

度κＡＩ转化为一个宏观的人工智能资本－消费比率ꎮ 最后ꎬ将此关系代入最终品产出约束 Ｙ＝

Ｃ＋Ｉ＝Ｃ＋ Ｋ􀅰＋ＫＡ
􀅰

Ｉ ＝Ｃ＋ｇＹ Ｋ＋ＫＡＩ( ) ꎬ可以得到“消费－产出”比的最终表达式:
Ｃ
Ｙ

æ

è
ç

ö

ø
÷

∗

＝
１－ｇＹα２

１＋ｇＹΩ
(２０)

以及“人工智能－产出”比的表达式:
ＫＡＩ

Ｙ
æ

è
ç

ö

ø
÷

∗

＝Ω Ｃ
Ｙ

æ

è
ç

ö

ø
÷

∗

＝
Ω(１－ｇＹα２)

１＋ｇＹΩ
(２１)

上述稳态方程组是本模型的核心结果ꎮ 它们清晰地表明ꎬ尽管长期人均增长率ｇｙ外生ꎬ
但决定经济长期福利水平的消费和资本的相对规模ꎬ内生地取决于由创新效率所要求的人

工智能投资强度ꎮ 一个需要更高研发效率(更高的Ｄ∗
ｅｆｆ)的经济体ꎬ需要维持一个更优的信息

负荷ｚ∗ꎬ这决定了其必需的人工智能投资强度κ∗
ＡＩ ꎬ并最终体现在更高的“人工智能－产出”比

与更低的“消费－产出”比上ꎬ从而将经济体推向一条人均产出与消费水平都更高的平衡路

径ꎮ
(四)模型拓展

在基准模型中ꎬ假设经济体的人工智能投资强度κＡＩ给定ꎬ从而决定了经济所处的平衡增

２６
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长路径的水平ꎮ 然而在现实中ꎬκＡＩ是无数企业进行利润最大化决策的加总结果ꎮ 本拓展旨

在将这一决策过程内生化ꎬ从而解出市场自发形成的人工智能投资水平ꎮ
本文假设ꎬ企业投资人工智能资本ｋＡＩ能够获得直接的私人回报ꎬ同时也会产生外部性ꎮ

具体而言ꎬ修改知识生产函数ꎬ使其同时包含企业自身的人工智能资本ｋＡＩꎬｉ和全社会的总人

工智能资本 ＫＡＩꎮ 参考关于企业人工智能投资的近期研究(Ｂａｂｉｎａ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０２４)ꎬ本文将企业

的知识生产函数设定为:

Ａｉ
􀅰

ꎬｔ ＝ δ Ｌλ
Ａꎬｔｋε

ＡＩꎬｉꎬｔＤｅｆｆꎬｔＡφ
ｔ (２２)

(２２)式中:Ｄｅｆｆꎬｔ仍然由全社会的信息负荷 ｚ≡Ｄｔ / ＫＡＩꎬｔ决定(为保持 ＢＧＰ 的存在性ꎬ继续假设

γ＝ １)ꎮ 参数 ε>０ 代表企业人工智能投资的私人产出弹性ꎮ 企业在决策时ꎬ会选择最优的

ｋＡＩꎬｉ以最大化其创新价值ꎬ但由于其规模相对于整个经济是没有影响的ꎬ它会将Ｄｅｆｆ视为外生

给定ꎬ不会考虑其自身投资ｋＡＩꎬｉ通过增加ＫＡＩ对Ｄｅｆｆ产生的影响ꎬ从而造成企业人工智能投资的

外部性ꎮ 在这一设定下ꎬ企业投资人工智能资本的边际收益(ＭＰＫＡＩꎬｐｒｉｖａｔｅ)必须等于其边际成

本ꎮ 在均衡中ꎬ人工智能资本的租金率等于真实利率 ｒꎮ 因此ꎬ企业的最优决策满足:

ｒ＝ＭＰＫＡＩꎬｐｒｉｖａｔｅ ＝ε
ＶＡꎬｔ Ａｉ

􀅰
ꎬｔ

ｋ∗
ＡＩꎬｉꎬｔ

(２３)

(２３)式中:ＶＡꎬｔ代表创新的价值ꎬ一般可以理解为专利价值ꎮ 在对称均衡下ꎬ所有企业都相同

(ｋＡＩꎬｉ ＝ ｋＡＩꎬＬＡꎬｉ ＝
ＬＡ

Ａ
)ꎬ且 Ａ􀅰ｉ ＝

Ａ􀅰

Ａ
＝ ｇＡꎮ 可以解出均衡中单个企业的人工智能资产存量ｋ∗

ＡＩꎬＤＥ ＝

εＶ∗
Ａ ｇＡ

ｒ
ꎮ 其中Ｖ∗

Ａ 是 ＢＧＰ 上以人均产出标准化的创新价值ꎮ 由于ＫＡＩ ＝ Ａ􀅰ｋＡＩꎬ可以得到市场

自发形成的“人工智能－产出”比:
ＫＡＩ

Ｙ
æ

è
ç

ö

ø
÷

∗

ＤＥ

＝
Ａ􀅰ｋ∗

ＡＩꎬＤＥ

Ｙ
＝ Ａ
Ｙ
ε Ｖ∗

Ａ ｇＡ

ｒ
(２４)

(２４)式反映由市场微观决策内生决定的人工智能投资水平ꎮ 然而ꎬ社会计划者在进行

决策时ꎬ会考虑人工智能投资的全部社会回报ꎬ即私人部门回报加上其通过降低信息负荷 ｚ
而产生的外部性ꎮ 在人工智能投资内生的设定下ꎬ对于人工智能投资进行补贴就具备重要

的实践意义ꎮ 人工智能资本的社会边际产出(ＭＰＫＡＩꎬｓｏｃｉａｌ)为:

ＭＰＫＡＩꎬｓｏｃｉａｌ ＝ε
ＶＡꎬｔ Ａｔ

􀅰

ＫＡＩꎬｔ}

私人回报

＋
ＶＡꎬｔ Ａｔ

􀅰

ＫＡＩꎬｔ
( ｚ－１)

üþ ýï ï ï ï

外部性

(２５)

由(２５)式可知ꎬ当经济处于信息过载区域( ｚ>１)时ꎬ外部性项为正ꎮ 此时ꎬ每个企业的

人工智能投资通过降低全社会的 ｚ 值ꎬ为所有其他企业创造正外部性ꎮ 由于企业忽略了这

一社会收益ꎬ市场自发形成的投资水平将低于社会最优水平ꎮ 当经济处于数据稀缺区域( ｚ<
１)时ꎬ外部性项为负ꎮ 此时ꎬ每个企业的人工智能投资反而会因过度降低 ｚ 值(使其偏离最

优峰值 １)ꎬ而对其他企业造成负外部性ꎮ 在这种情况下ꎬ市场自发形成的投资水平将高于

社会最优水平ꎮ 其经济学含义是ꎬ人工智能的产业政策设计取决于经济体当前的信息负荷

水平ꎮ
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五、福利分析与数值模拟

家庭与厂商在进行最优化决策时不会考虑其行为对社会整体福利的全部影响ꎬ因此市

场自发形成的均衡配置通常并非社会最优ꎮ 本部分将识别导致这种无效率的四种市场失灵

来源ꎬ通过数值模拟探讨市场去中心化均衡与社会最优配置的潜在偏离ꎮ
(一)市场失灵的主要来源

通过将去中心化均衡中个体决策的驱动因素与社会总福利的决定因素进行对比ꎬ我们

可以在模型中识别出四种主要的市场失灵ꎮ
首先是数据生成的负外部性ꎬ即隐私成本ꎮ 市场失灵的第一个来源在于数据的生成过

程ꎮ 根据模型设定ꎬ原始数据是消费活动的副产品ꎬ而人均数据存量的增加会给代表性家庭

带来直接的负效用ꎬ即隐私成本ꎮ 然而ꎬ单个家庭在决定其消费水平时ꎬ仅考虑其自身的边

际效用与成本ꎬ并将社会人均数据存量ｄｔ视为外生给定ꎮ 他们不会将自己的消费行为通过

增加数据总量Ｄｔ而对所有其他家庭造成的边际隐私成本内部化ꎮ 因此ꎬ数据的社会成本高

于其私人成本ꎬ导致市场均衡下的消费水平和数据生成量系统性地高于社会最优水平ꎮ
其次是研发投入的负外部性ꎬ即拥挤效应ꎮ 研发过程本身也存在一种负外部性ꎬ体现在

知识生产函数中研发劳动力的产出弹性 λ<１ꎮ 这就意味着ꎬ当一个企业决定多用研发人员

时ꎬ它只考虑这个新员工对其自身创新产出的边际贡献ꎮ 由于研发投入存在收益递减ꎬ新员

工的加入会轻微地降低经济中所有其他研发人员的平均生产率ꎬ如雷同的研发活动或对有

限科研资源的竞争ꎮ 由于企业不会考虑其用人决策对其他企业研发效率造成的这种负面影

响ꎬ市场均衡下的研发投入可能会高于社会最优水平ꎮ
再者是知识创造的正外部性ꎬ即知识溢出ꎮ 新思想的产生依赖于现有知识存量ꎬ当一个

企业成功创新时ꎬ它虽然可以通过专利获得暂时的垄断利润ꎬ但却无法捕获其创新所产生的

全部社会收益ꎮ 这项新知识会溢出到整个经济体ꎬ成为后续所有创新活动可以利用的公共

知识基础ꎬ从而提升了未来所有企业的研发效率ꎮ 由于私人创新者无法将这部分正的外部

性收益内部化ꎬ市场自发形成的研发投入水平将低于社会最优水平ꎮ
最后是人工智能投资的熵减效应ꎮ 这一效应的正负方向取决于当前市场的信息负荷水

平 ｚꎮ 当一个企业投资于人工智能资本ＫＡＩ时ꎬ其主要动机是提升自身处理数据、降低信息熵

的能力ꎬ从而获得更高的创新效率和利润ꎮ 然而ꎬ单个企业的人工智能投资在增加自身ｋＡＩꎬｉ

的同时ꎬ也增加了全社会的人工智能资本总量ＫＡＩꎮ 根据信息熵函数ꎬＫＡＩ的增加会降低整个

经济面临的信息负荷 ｚ≡Ｄｔ / ＫＡＩꎬｔꎬ从而提升所有企业都从中受益的公共创新资源———有效数

据Ｄｅｆｆꎬｔ的水平ꎮ 由于单个企业无法捕获其人工智能投资通过降低全社会平均信息熵所造成

的影响ꎬ导致其私人回报与社会回报之间存在差异ꎮ 因此ꎬ市场自发形成的人工智能投资水

平将系统性地偏离社会最优水平ꎮ 在经济体处于信息过载区域(即 ｚ>１)时ꎬ更多的人工智

能投资将带来正外部性ꎬ增加有效数据供给ꎻ在经济体处于数据稀缺区域(即 ｚ<１)时ꎬ更多

的人工智能投资将带来负外部性ꎬ导致市场有效数据水平更低ꎮ
综上所述ꎬ本文模型对市场失灵的分析在继承经典增长理论的同时ꎬ提供了两个针对数

字经济时代的核心拓展ꎬ通过对数据和人工智能的显性建模ꎬ识别出两种全新的、与之交织

的市场失灵来源ꎮ 其一ꎬ是源于隐私成本的数据生成负外部性ꎬ导致市场产生了过量的、未
经提炼的原始数据ꎻ其二ꎬ是人工智能投资所具有的双重外部性ꎬ导致市场对这一资本的投
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资难以达到最优水平ꎮ
(二)参数校准与数值模拟

数值模拟所需的参数可划分为四大类:家庭偏好参数、生产技术参数、知识创新参数、数
据与人工智能参数ꎮ 参数的选择遵循以下原则:对于宏观增长模型中的标准参数ꎬ如时际贴

现率(ρ)、跨期替代弹性倒数(σ)、资本份额(α)、人口增长率(ｎ)、知识溢出弹性(φ)和研发

拥挤弹性(λ)ꎬ参考 Ｊｏｎｅｓ 和 Ｔｏｎｅｔｔｉ(２０２０)与 Ｂｌｏｏｍ 等(２０２０)等相关领域的经典文献ꎮ 鉴于

本文新引入的数据与隐私参数(χꎬ ψꎬ ηꎬ δＤ)尚无公认的宏观估算值ꎬ本文为其设定了合理

的基准取值ꎬ并通过后续的比较静态分析检验核心结论的稳健性ꎮ 表 １ 汇总了数值模拟的

核心参数及其经济学含义、基准取值与校准依据ꎮ

　 　 表 １ 　 　 模型参数设定
类型 符号 定义 取值 依据与说明

家庭偏好

ρ 时际贴现率 ０.０４ 满足收敛性要求

σ 相对风险厌恶系数 ２.５ 参考 Ｈａｖｒａｎｅｋ(２０１５)
χ 隐私成本强度参数 ０.１ 作者设定

ψ 隐私成本的曲率 １ 作者设定

生产技术
α 中间品在最终品生产中的份额 ０.４ 基于宏观经济指标设定

ｎ 劳动力(人口)增长率 ０.０２ 参考 Ｊｏｎｅｓ 和 Ｔｏｎｅｔｔｉ(２０２０)

创新过程

δ 基础研发效率参数 ０.１ 作者设定ꎬ避免知识生产贡献过强

φ 知识的跨期溢出弹性 ０.５ 参考 Ｂｌｏｏｍ 等(２０２０)

λ 研发劳动投入产出弹性 ０.５ 参考 Ｊｏｎｅｓ 和 Ｔｏｎｅｔｔｉ(２０２０)ꎬ满足求解市场
均衡所需的参数约束

数据与 ＡＩ
η 数据生成效率参数 ０.１ 作者设定
δＤ 数据折旧率 ０.２ 参考徐翔和赵墨非(２０２０)、刘涛雄等(２０２３)
γ 人工智能资本数据处理效率 １ 形成平衡增长路径的要求

基于表 １ 的参数设定与平衡增长路径条件ꎬ可推导出该经济体在稳态下的各项核心宏

观指标ꎮ 其中人均经济增长速度为 ２％ꎬ总体经济增速为 ４％ꎮ 研发部门的劳动力占比为

５.４１％ꎬ最终品生产部门的劳动力占比为 ９４.５９％ꎬ生产性资本与总产出的比例为 ０.１６ꎮ 在这

一参数下ꎬ经济体必需的有效数据水平Ｄ∗
ｅｆｆ为 ０.８６ꎮ 通过数值求解ꎬ我们得到两个ｚ∗的取值:

０.５４７和 １.６３ꎮ 经严格证明ꎬｚ∗ ＝ ０.５４７ 构成稳定均衡ꎬ而ｚ∗ ＝ １.６３ 为不稳定均衡ꎬ经济由此将

滑入持续恶化的动态发散路径①ꎮ 由此ꎬ市场均衡分化为两种典型的次优形态:人工智能投

资过度的低水平稳态( ｚ∗<１)ꎬ以及投资不足引发的低效发散路径( ｚ∗>１)ꎮ 这表明ꎬ若无政

策干预ꎬ市场机制无法自发收敛于社会最优的人工智能投资水平( ｚ∗ ＝ １)ꎮ
为进一步剖析深层结构参数对宏观均衡的影响机制ꎬ并兼顾数值结论的稳健性检验ꎬ对

核心参数展开比较静态分析ꎮ
首先是知识生产的基础效率参数 δꎮ 参数 δ 捕捉了创新过程本身的基础效率———即在

给定研发劳动力和有效数据的情况下ꎬ将它们转化为新知识的效率ꎮ 我们考察当 δ 从 ０.１
(基准值)逐步提高到 ０.２ 时ꎬ对经济稳态的影响ꎬ结果见表 ２ꎮ 知识生产基础效率的提高ꎬ对
经济的资本结构产生了强大且与直觉相反的影响ꎮ 由于长期人均增长率ｇｙ由其他参数锁

定ꎬ一个更高的 δ 意味着经济体可以用更少的有效数据投入(更低的Ｄ∗
ｅｆｆ)就实现其必需的创

５６
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新产出ꎮ 为了达到这个更低的Ｄ∗
ｅｆｆ水平ꎬ经济体必须在一个离信息熵曲线效率峰值更远的点

上运行ꎮ 稳定的均衡要求这个点位于曲线的左侧ꎬ这意味着信息负荷ｚ∗必须显著降低ꎮ 表 ２
结果显示ꎬ当 δ 从 ０.１ 翻倍至 ０.２ 时ꎬ均衡的ｚ∗从 ０.５４７ 急剧下降至 ０.１９２ꎮ 更低的信息负荷

意味着ꎬ对于每一单位的数据ꎬ需要一个远大于以往的人工智能资本存量来进行处理ꎮ 这是

因为经济体的基础创新效率已经非常高ꎬ使其对数据质量变得极为敏感ꎮ 这导致了“人工智

能资本－产出”比的爆炸性增长ꎬ从 ０.７３５ 飙升至 １.９８７ꎮ 这项对人工智能资本的巨大投资是

以牺牲消费为代价的ꎬ表现为“消费－产出”比从 ９６.４％下降至 ９１.４％ꎮ 这一分析揭示了基础

科研效率与数据处理能力之间强烈的替代关系:一个基础研发部门效率极高的经济体ꎬ可能

悖论性地需要变得在人工智能资本的使用上更加密集ꎬ以维持其创新优势ꎮ

　 　 表 ２ 　 　 知识生产参数 δ 的比较静态分析
变量 数值(δ∈ ０.１ꎬ０.２[ ] )
δ ０.１０ ０.１１ ０.１２ ０.１３ ０.１４ ０.１５ ０.１６ ０.１７ ０.１８ ０.１９ ０.２０
ｚ∗ ０.５４７ ０.４５２ ０.３８９ ０.３４３ ０.３０７ ０.２７９ ０.２５５ ０.２３６ ０.２１９ ０.２０４ ０.１９２

ＫＡＩ

Ｙ
æ

è
ç

ö

ø
÷

∗

０.７３５ ０.８８３ １.０２０ １.１５１ １.２７８ １.４０１ １.５２２ １.６４１ １.７５８ １.８７３ １.９８７

Ｃ
Ｙ( )

∗

０.９６４ ０.９５８ ０.９５３ ０.９４８ ０.９４３ ０.９３８ ０.９３３ ０.９２８ ０.９２３ ０.９１９ ０.９１４

其次是数据生成效率参数 ηꎮ 数据生成效率 η 的提高ꎬ意味着在相同的消费水平下ꎬ经
济会产生更多的原始数据ꎬ这与大数据技术、物联网等重要技术的进步方向一致ꎮ 由于维持

长期增长所必需的有效数据水平Ｄ∗
ｅｆｆ和最优信息负荷ｚ∗是由其他深层参数决定的(在此分析中

保持不变)ꎬ经济体为了避免陷入信息过载ꎬ必须积累更多的人工智能资本来处理增加的数据

流ꎮ 表 ３ 的结果清晰地验证了这一机制:随着 η 从 ０.１ 上升至 ０.２ꎬ稳态下的“人工智能资本－产

出”比
ＫＡＩ

Ｙ
æ

è
ç

ö

ø
÷

∗

从 ０.７３５ 几乎翻倍至 １.４２７ꎮ 这一结果揭示了一个重要的权衡关系:一个数据生成

能力更强的经济体ꎬ也必须是一个在数据处理能力上投资更多的经济体ꎮ 这种对人工智能资

本的额外投资需求会挤出消费ꎬ表现为“消费－产出”比从 ９６.４％下降至９３.７％ꎮ

　 　 表 ３ 　 　 数据生成效率参数 η 的比较静态分析
变量 数值(η∈ ０.１ꎬ０.２[ ] )
η ０.１０ ０.１１ ０.１２ ０.１３ ０.１４ ０.１５ ０.１６ ０.１７ ０.１８ ０.１９ ０.２０

ＫＡＩ

Ｙ
æ

è
ç

ö

ø
÷

∗

０.７３５ ０.８０６ ０.８７７ ０.９４７ １.０１７ １.０８６ １.１４４ １.２２４ １.２９２ １.３６０ １.４２７

Ｃ
Ｙ( )

∗

０.９６４ ０.９６１ ０.９５９ ０.９５５ ０.９５３ ０.９５０ ０.９４７ ０.９４５ ０.９４２ ０.９３９ ０.９３７

最后是数据资本折旧率δＤꎮ 对于数据资本的一系列研究以及各国统计局的核算工作为

这一参数提供了多种估计结果ꎬ本节关注δＤ从 ０.１ 逐步提高到 ０.２(基准值)的经济效应ꎮ 数

据折旧率δＤ的提高ꎬ意味着数据的时效性更短ꎬ过时得更快ꎮ 这导致在相同的消费水平下ꎬ
经济体在稳态下维持的原始数据存量 Ｄ 更低ꎮ 由于需要处理的数据总量减少了ꎬ管理信息

熵所需的人工智能资本ＫＡＩ也相应减少ꎮ 表 ４ 结果与此判断一致:随着δＤ从 ０.１ 上升至 ０.２ꎬ
稳态下的“人工智能资本－产出”比从 １.２３４ 平稳下降至 ０.７３５ꎮ 这一发现具有重要的政策和

产业启示:在一个数据折旧速度极快的行业(高δＤ)ꎬ如即时零售或实时金融交易ꎬ对人工智
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能资本的长期积累需求相对较低ꎬ因为旧数据的价值迅速消失ꎻ相反ꎬ在一个数据价值持久

的行业(低δＤ)ꎬ如基因组学或地质勘探ꎬ为了有效利用不断积累的历史数据ꎬ对人工智能资

本的长期投资需求会大得多ꎮ 因此ꎬ最优的人工智能投资策略与数据本身的生命周期特性

密切相关ꎮ

　 　 表 ４ 　 　 数据资本折旧率δＤ的比较静态分析
变量 数值(δＤ∈ ０.１ꎬ０.２[ ] )
δＤ ０.１０ ０.１１ ０.１２ ０.１３ ０.１４ ０.１５ ０.１６ ０.１７ ０.１８ ０.１９ ０.２０

ＫＡＩ

Ｙ
æ

è
ç

ö

ø
÷

∗

１.２３４ １.１５５ １.０８６ １.０２５ ０.９７０ ０.９２１ ０.８７７ ０.８３６ ０.８００ ０.７６６ ０.７３５

Ｃ
Ｙ( )

∗

０.９４４ ０.９４７ ０.９５０ ０.９５３ ０.９５５ ０.９５７ ０.９５９ ０.９６０ ０.９６２ ０.９６３ ０.９６４

根据本文的数值模拟结果ꎬ市场形成的稳定均衡点为ｚ∗ ＝ ０.５４７ꎬ处于 ｚ<１ 的区间ꎮ 然而

在现实中ꎬ诸多证据表明ꎬ我们仍处于人工智能投资不足的区间ꎬ无论是从全球视角还是中

国视角ꎬ对于原始数据的使用可能远未达到拐点(Ｂａｂｉｎａ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０２４ꎻ Ａｃｅｍｏｇｌｕꎬ ２０２５ꎻ 刘涛

雄等ꎬ２０２４)ꎮ 因此ꎬ当前最优政策并非对人工智能投资征税ꎬ而是通过适度的人工智能投资

补贴抑制低效率的资本错配ꎬ同时将信息负荷推向 ｚ＝ １ 的最优值ꎮ

六、结论与启示

本文构建一个包含数据要素、人工智能与信息熵的内生增长模型ꎬ为理解数字经济时代

的增长动力提供了新的理论框架ꎮ 本文的主要创新在于ꎬ将信息过载这一关键的现实摩擦ꎬ
通过信息熵函数内生化到宏观增长模型中ꎮ 在该框架下ꎬ原始数据对创新的边际贡献呈现

非线性的倒 Ｕ 型特征ꎬ人工智能的宏观角色被重新定义为一种有效降低信息熵、提炼有效数

据的特殊资本ꎮ 模型动态刻画了数据积累与人工智能投资的协同演化轨迹ꎬ揭示了经济体

滑入“信息过载陷阱”或跃迁至高生产率路径的内生条件ꎮ 此外ꎬ通过对比市场去中心化均

衡与社会最优配置ꎬ本文精准识别出两类数字经济特有的新型市场失灵ꎬ即源于隐私成本的

数据生成负外部性ꎬ以及人工智能投资状态依存的双重外部性ꎮ
基于上述发现ꎬ本文提出如下三条政策建议ꎮ
第一ꎬ实施数据与隐私的源头治理ꎮ 为纠正数据生成的负外部性ꎬ应考虑对与大规模数

据收集直接相关的消费行为或企业活动进行征税ꎮ 这不仅有助于保护消费者隐私ꎬ更能从

源头上控制低质量、高熵数据的泛滥ꎬ为后续的人工智能应用降低成本、提高效率ꎮ 除征税

以外ꎬ应严格落实数据最小化和目的限制原则ꎬ要求企业证明其数据收集的绝对必要性ꎬ而
非默认全量收集ꎮ 对于违规收集、超范围使用或长期囤积数据的行为ꎬ应建立阶梯式惩罚性

税收或罚款机制ꎬ将数据泛滥的外部成本内生化ꎮ 还应主导建立和推广行业性、区域性的公

共数据质量标准与认证体系ꎬ引导市场从数据规模竞争转向数据精炼能力的比拼ꎮ
第二ꎬ构建以有效熵减为目标的新型研发补贴机制ꎮ 传统研发补贴往往按人员或资金

投入规模进行“一刀切”式激励ꎬ但在本文模型揭示的信息过载环境中ꎬ单纯扩张研发规模极

易加剧拥挤效应ꎬ导致资源错配ꎮ 因此ꎬ创新激励政策必须从补贴研发投入规模转向补贴熵

减能力提升ꎮ 政府的财政补贴与税收抵免应精准定向于能够产生显著正向溢出效应的基础

人工智能项目ꎬ如致力于多模态数据清洗、开源高质量语料库建设以及研发基础性大规模预
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训练模型的企业或科研机构ꎮ 通过此类强针对性的激励措施ꎬ放大核心技术对全社会的知

识溢出效应ꎬ从而在源头上化解数据驱动型创新中的内卷竞争与拥挤摩擦ꎮ
第三ꎬ建立动态、精准的人工智能产业政策体系ꎮ 政府对人工智能的干预ꎬ应是一种高

度状态依存的精细化治理ꎮ 政策制定者需要对经济体和各个产业的信息负荷进行动态评估

与诊断ꎮ 为克服决策滞后与误判风险问题ꎬ政府可以通过一系列代理指标进行判断ꎬ如追踪

数据密集型行业的全要素生产率变化、调研企业在人工智能应用上面临的主要瓶颈是数据

不足还是算力或算法不足ꎬ以及分析数据中心投资与算力增长的相对速度等ꎮ 当识别出行

业或经济整体出现信息过载时ꎬ应果断实施投资补贴、税收抵免等政策ꎻ当评估发现人工智

能投资存在过热倾向ꎬ导致资本与数据要素失衡时ꎬ则应考虑减少甚至取消补贴ꎬ或通过征

税引导资本更有效地配置ꎬ确保人工智能的发展与实体经济的数据承载能力相匹配ꎮ
当然ꎬ本文的研究亦存在一些局限性ꎮ 为保持模型的简洁与可解性ꎬ本文将人工智能的

作用限定于降低信息熵上ꎮ 这一设定虽抓住了数字经济当前发展中的一个核心摩擦ꎬ但也

搁置了人工智能作为通用目的技术对劳动力供需的直接影响ꎬ以及人工智能对真实世界的

熵减效果ꎮ 此外ꎬ如何将本文的核心变量信息负荷转化为现实中可观测、可度量的宏观指

标ꎬ以对模型推论展开严谨的计量检验ꎬ将是未来量化宏观研究的重要拓展方向ꎮ
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