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摘　 要:
 

通用人工智能应用正逐步在千行百业开展概念验证与场景探索,但其能否切实推动劳动生产率提升仍受质疑,因此

人工智能应用能否缓解新索洛悖论成为社会关注的热点。 基于 2012—2023 年 A 股上市公司数据,运用双重固定效应模型和

双重机器学习模型,研究人工智能应用缓解新索洛悖论的机制。 通过实证发现人工智能应用可以缓解新索洛悖论。 机制分

析表明,人工智能应用通过优化劳动力结构、减少组织冗余、强化组织能力来缓解新索洛悖论,且激励机制在其中发挥正向调

节作用。 异质性分析表明,非高技术行业比高技术行业人工智能的应用效果更为显著,东部和中部地区人工智能应用效果显

著,而西部地区生产率效能提升受到约束。 此外,在行业异质性中,人工智能应用显著提升了制造业,服务业及电力、热力、燃
气及水生产和供应业的生产率;而在农业、采矿业和建筑业中,其生产率提升效能受到约束。 本文研究为企业应对新索洛悖

论挑战、实现人工智能驱动企业全要素生产率跃升提供了实践启示与政策建议。
关键词:

  

人工智能应用;
 

企业全要素生产率;
 

新索洛悖论;
 

双重机器学习;
 

组织冗余;
 

激励机制
 

中图分类号:
 

F49;
 

F327　 　 文献标志码:
 

A　 　 文章编号:
  

1002-980X(2026)06-0065-17
DOI:10. 12404 / j. issn. 1002-980X. J26011912

一、引言

在第四次工业革命浪潮席卷全球的背景下,人工智能技术作为引领数字化转型的核心驱动力,正在推

动着产业生态与经济运行范式的根本性变革。 中国高度重视人工智能的战略作用,人工智能已经成为大国

博弈的关键领域,《中共中央关于制定国民经济和社会发展第十五个五年规划的建议》将人工智能明确为贯

穿数字中国建设、国家安全能力提升与对外开放合作的综合性战略要素,并提出全面实施“人工智能+”行动

的核心部署。 国务院发布的《关于深入实施“人工智能+”行动的意见》将人工智能技术列为培育经济增长新

动能的关键引擎。 这标志着人工智能与实体经济的深度融合进入系统化、规模化发展的新阶段,正以“赋能

千行百业、培育新质生产力”为核心方向,指引中国加速推进人工智能在各领域的创新应用与价值释放。 随

着人工智能技术在生活场景中的广泛普及,学界开始聚焦探究其经济和社会效应,如人工智能应用对劳动

力市场、教育、医疗及经济的影响[1-4] 。 这些研究对于构建包容、可持续的人工智能发展路径至关重要。
人工智能的广泛应用已深刻改变生产生活方式,为经济社会发展注入新活力。 然而,技术的飞速进步

必然引致全要素生产率的提升吗? 事实并非如此,20 世纪 80 年代美国的信息技术产业飞速发展,但生产率

增长却较为缓慢。 这种信息技术大规模投入却未带来生产率显著提升的现象,被称为索洛悖论,由诺贝尔
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经济学奖得主索洛于 1987 年提出。 他指出计算机无处不在,但在生产率的统计数据中却难觅其踪[5] 。 如

今,在人工智能广泛渗透于生活与生产场景之际,类似的疑问重新浮现:尽管人工智能投资与应用激增,但
其对全要素生产率的贡献是否同样滞后或存在结构性差异? 这一问题被学界称为新索洛悖论。 与索洛悖

论相比,新索洛悖论的新颖性主要体现在:第一,人工智能不仅是通用目的技术,更是具备自主学习与决策

能力的系统,其影响的深度和广度远超以往信息技术;第二,人工智能对生产要素的替代与互补效应更为复

杂,尤其是对劳动力结构、技能需求和收入分配带来的冲击更为显著;第三,数据成为新的关键生产要素,其
积累、治理与流通机制直接影响人工智能的赋能效果;第四,人工智能的应用场景从企业信息化延伸至全产

业链、社会治理与日常生活,其生产率效应的体现路径更加多元和隐蔽。
诸多学者对索洛悖论进行了深入的分析。 部分学者认为新兴技术存在索洛悖论。 随着中国与国外技

术差距的缩小,通过模仿和引进技术来实现快速追赶的“后发优势”逐渐减弱,导致技术进步对经济增长的

贡献率大幅下降,但是技术发展陷入停滞甚至衰退的行业反而吸引了更多资源[6] 。 人工智能技术进步虽然

对部分产业部门产生积极影响,但其应用效果受技术扩散、组织变革及配套投入等因素制约,短期内难以有

效转化为企业全要素生产率提升,甚至可能抑制企业全要素生产率增长[7] 。 尽管人工智能技术已在多个领

域取得突破性进展,但由于企业需要进行大量无形资产和组织资本投入,短期内可能导致企业全要素生产

率下降,从而形成生产率悖论现象[8] 。 针对人工智能等新兴技术与生产率增长的矛盾,有研究利用数值模

拟探究“索洛悖论”的形成过程,结合中国产业数据实证发现,高技术产业中人工智能应用越深入,为构建未

来竞争力所进行的无形资产投入就越大,导致企业亏损加剧与劳动生产率下降[9] 。
同时,部分学者认为新兴技术不存在索洛悖论。 机器人规模扩张显著提升劳动生产率增长,同步提升

全要素生产率并抑制产出价格水平[10] 。 人工智能从中心向外围的空间溢出有效提升区域全要素生产率,验
证技术红利的扩散效应[11] 。 近年来,大量研究开始关注人工智能对企业绩效的影响,基于中国 A 股上市公

司数据的研究发现,人工智能在企业中的整体应用,以及其在研发设计、生产制造和市场营销等价值链环节

的具体应用,均能显著提升企业的全要素生产率[12] 。 基于中国 A 股上市公司数据的研究发现,人工智能通

过升级创新能力、优化劳动力结构及提升供应链效率,显著提高企业全要素生产率,构成新质生产力发展的

直接动能[13] 。 基于中国 278 个地级市数据的渐进双重差分(DID)分析表明,“宽带中国”试点政策代表的网

络基础设施建设通过促进技术创新、推动产业结构升级及缓解资源错配等机制,显著促进了城市全要素生

产率的增长[14] 。 此外,研究发现工业智能化有助于全要素生产率的提升,且未导致新索洛悖论问题[15] 。
尽管现有研究已围绕人工智能与生产率、新索洛悖论的争议展开丰富探讨,但仍存在一些研究缺口,

为本文提供了拓展空间。 本文可能的边际贡献有:第一,现有研究多从宏观产业或国家层面探讨人工智

能与生产率的关系,本文则聚焦于微观企业视角,并且尝试考察组织冗余、组织能力及激励机制在人工智

能应用缓解新索洛悖论中的作用机制,揭示了人工智能应用缓解新索洛悖论的关键路径、传导渠道与作用

边界。 第二,现有研究对新索洛悖论行业异质性检验较为笼统,未对细分行业展开针对性检验,本文将行业

细分为农业,采矿业,电力、热力、燃气及水生产和供应业,以及建筑业、制造业、服务业这六大类行业,从而

检验不同行业新索洛悖论存在的可能性。 第三,利用双重机器学习验证人工智能应用与企业全要素生产率

之间的关系,并依托该模型开展异质性检验,进而更稳健地揭示人工智能应用对企业全要素生产率的差异

化影响。

二、理论分析与假设提出

(一)人工智能应用缓解新索洛悖论的整体效应

全要素生产率衡量的是在给定资本和劳动投入下,经济体或企业通过技术进步、效率提升、组织优化

等因素所实现的额外产出增长,反映了除传统要素投入外所有其他因素对产出的综合贡献,常被视为技

术进步的“余值” 。 简单来说,全要素生产率就是“用更聪明的方法干活”带来的增长,能够综合反映经济

体的整体效率水平。 索洛悖论描述的是 20 世纪末一个引人注目的现象,尽管企业和机构在信息技术上

进行了大规模投资,但宏观层面的整体生产率却没有相应地显著提升,形成了巨大投入与预期效率回报
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之间的明显矛盾。 全要素生产率正是揭示和衡量索洛悖论所指出的这种“未兑现”或“不显著”生产率提

升的关键指标,是理解索洛悖论的核心桥梁[16] 。 人工智能应用正深刻重塑企业运营范式,传统索洛悖论

揭示了信息技术大规模投入与生产率增长停滞的矛盾现象,而人工智能应用因其更强的渗透性、自适应

学习能力及与现有数字基础设施的深度融合,展现出区别于传统信息技术的独特属性。 内生增长理论指

出,经济体实现持续扩张的关键驱动力来自系统内部的技术革新、知识积淀及人力资本的优化升级,而非

单纯依靠外部生产要素的追加投入[17] 。 在该理论框架下,技术变革的非排他性特征与扩散效应,能够摆

脱传统生产要素所面临的边际回报递减困境,进而成为拉动生产率增长的动力源。 在此框架下,技术要

素的核心地位愈发凸显,其既直观反映了企业的创新能力,又作为纽带有效整合资本、劳动力等关键要

素,通过提升资源配置效率,推动经济实现持续增长。 人工智能应用作为引领新一轮科技革命的核心驱动

力,正重构这一增长路径,通过模拟人类认知过程实现自主决策优化、依托深度学习算法持续改进生产工

艺、借助人机协同模式突破劳动力供给约束,甚至重构产业链价值分配格局。 例如,智能制造场景中基于机

器视觉的质量检测系统、客服领域通过自然语言处理实现的智能响应机制等实践,均展现出人工智能应用

对技术投入与生产率增长脱节困境的破解能力。 当前实践中,企业应用人工智能仍面临技术适配成本高、
技能人才短缺等挑战,短期可能延缓技术效能的充分释放。 但从长期来看,随着通用人工智能技术成熟、行
业解决方案标准化及跨组织协作生态的构建,人工智能应用将深度渗透于企业战略规划、运营执行、风险控

制各环节,通过强化知识溢出效应、重构生产要素配置规则,最终消除传统信息技术时代的“生产率悖论”,
形成技术投入与增长绩效的正向循环。 基于此,人工智能应用可能突破传统技术扩散的效率瓶颈,驱动企

业全要素生产率的提升。
基于上述探讨,本文提出假设:
人工智能应用能够显著缓解新索洛悖论(H1)。
(二)人工智能应用缓解新索洛悖论的作用机制

人工智能对企业全要素生产率的促进作用不仅体现为直接的技术赋能,更通过重构劳动力结构实现效

率跃迁。 因此,进一步探讨人工智能对企业劳动力结构的重塑作用,剖析其影响全要素生产率的传导机制。
一方面,人工智能依托智能机器系统对劳动力的部分替代,加速生产体系的智能化进程,最终显著降低

企业生产成本并优化生产效率。 已有文献表明,人工智能技术通过压缩低技能劳动力的相对边际产出,引
致企业层面的劳动力需求结构变化[18] 。 人工智能的应用显著加速了自动化技术对底层技能与低教育水平

劳动力的替代进程[19] ,以零售业为例,连锁超市部署人工智能自助收银系统后,单店收银员可以从 10 ~ 15
名减至 2 ~ 3 名维护岗,低技能岗位被实质性替代。 由此可见,随着人工智能技术的应用,越来越多的常规劳

动力被替代,减少了企业的常规劳动力需求,从而降低成本,提升了全要素生产率。
另一方面,人工智能通过驱动技术前沿的拓展和新业态的涌现,最终催生出大量高创造性的新型就业

岗位,从而驱动高创造性工作的技术升级,实现企业全要素生产率的提升。 这一过程深刻地契合了阿西莫

格鲁偏向性技术进步理论的核心观点,该理论指出,技术进步往往并非中性,而是具有特定的要素偏向性,
当技术进步表现出高技能偏向性时,就会提升对高技能劳动力的相对需求,同时可能替代或降低对低技能

常规劳动力的需求[20] 。 已有研究指出,人工智能对就业有创造效应,新技术的研发、应用和推广本身能够催

生新职业、新部门及新产业,进而增加就业需求[21] 。 人工智能技术在高技术领域的渗透催生了新型技术岗

位的涌现[22] ,典型代表如人工智能架构师与算法工程师,这类职业有助于智能系统的项目规划、模型优化及

应用功能开发,直接驱动硬件设备的智能化升级与软件性能迭代。 因此,随着人工智能技术的深度渗透,越
来越多的创新驱动型岗位被创造出来,扩充了企业对创造性岗位劳动力的需求,从而提升了创新性工作的

技术水平,进一步提升了企业的全要素生产率。
基于上述探讨,本文提出假设:
人工智能应用可以通过优化劳动力结构来缓解新索洛悖论(H2)。
人工智能的深入应用正通过降低组织冗余深刻重塑企业内部管理实践。 依据 Becker 和 Murphy[23] 的内

生劳动分工经济增长理论,人工智能应用在深化企业内部分工、提升专业化水平的同时,也必然伴随着协调
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复杂性与协调成本的显著增加。 因此,有效降低组织冗余、优化协调机制成为释放人工智能分工深化潜能、
提升全要素生产率的关键路径。 已有研究指出,以人工智能为代表的技术范式正驱动企业向去中心化、自
治化形态演进,削弱了传统科层结构固有的冗余成本。 人工智能协同区块链等数字技术,依托算法驱动管

理和平台化组织模式,极大地提升了管理效能与市场响应速度,系统性遏制了运营流程中的低效冗余[24] 。
人工智能显著提升企业新质生产力,但组织冗余作为反向中介因素,显著削弱了其促进作用,表明降低组织

冗余是人工智能提升全要素生产率的关键路径[25] 。 此外,借鉴 Makarius 等[26] 基于社会技术系统理论的人

工智能集成模型,有效的技术社会化过程能够弥合人机协作鸿沟,减少因员工抵触或认知偏差导致的任务

传递失真与过度解读等问题,确保人智高效协同,优化组织架构。 这不仅提升了员工对人工智能的接纳度,
更通过精简内部流程,深化了人机互动效能,对整体全要素生产率的跃升产生显著推力。

基于上述探讨,本文提出假设:
人工智能应用可以通过降低组织冗余来缓解新索洛悖论(H3)。
人工智能技术的落地涉及复杂的组织变革与资源配置决策,其效能释放依赖于企业组织能力的支撑。

人工智能在内部控制中的应用,支持交易活动风险的持续识别与管理决策的动态反馈,驱动内控管理效率

提升,削减信息差造成的成本,最终强化了整体内部控制效能[27] 。 通过应用人工智能技术,企业能够依托组

织能力的支撑识别并有效利用具有竞争优势的资源,增强内部控制的严密性,从而提升决策效率[28] 。 已有

研究还发现,当员工感知到组织推行的人力资源管理实践具有较强的系统性时,他们倾向于认为人工智能

技术有助于优化工作流程、提高工作效率与工作质量,从而形成对该技术的积极认知,在此过程中,为回应

组织期望,员工更易保持开放和接纳的态度,主动克服学习与应用中的困难,积极了解新技术所带来的便

利,并自觉将其融入实际工作中[29] 。 这表明强化组织能力能够吸纳多元专业知识,增强决策监督的全面性;
促进职能分工精细化,提升应对技术复杂性的响应效率;并通过集体决策机制分散创新风险,保障人工智能

投资的长期性与稳定性。 本质而言,构建与人工智能技术复杂度相匹配的组织能力,是为技术红利转化提

供保障的关键要素。
基于上述探讨,本文提出假设:
人工智能应用可以通过强化组织能力来缓解新索洛悖论(H4)。
科学有效的激励机制是企业释放创新动能、优化资源配置的核心制度保障。 依据最优契约理论,科学

设计的薪酬契约旨在实现经理人付出努力与所获报酬的激励相容,从而引导其行为导向企业价值最大化的

战略决策。 已有研究指出,管理者目标的实现,依托于员工的工作投入与产出效率,而激励机制对于释放员

工潜能、优化人力资本投入产出比不可或缺,并直接关联到企业市场地位的巩固与提升[30] 。 高管激励机制

中的薪酬激励显著正向调节企业创新投入与公司绩效的关系。 这表明在人工智能深度融入企业运营的背

景下,科学有效的激励机制对于充分激发人工智能技术的效能,并最终将其转化为全要素生产率的提升显

得尤为关键[31] 。 薪酬激励作为一种典型的物质激励手段,能够有效满足高管的基本生活保障与财富积累需

求,对激发其创新积极性具有不可忽视的作用。 考虑到中国制度背景与现实情境,上市公司高管群体普遍

仍处于个人财富的积累期,短期薪酬对其行为决策依然具有重要影响。 因此,薪酬激励有助于推动高管积

极实施创新项目并加速创新成果的转化,进而对企业创新质量的提升产生积极作用[32] 。
基于上述探讨,本文提出假设:
激励机制对人工智能应用缓解新索洛悖论有正向的调节作用(H5)。

三、研究设计

(一)数据来源

为了探究企业人工智能水平对企业全要素生产率的影响,本文选取了中国上市企业 2012—2023 年的财

务指标数据及年报文本数据,其中企业财务数据来源于国泰安(CSMAR)数据库,上市公司年报数据来源于

巨潮网。 选取 2012—2023 年的数据主要基于以下考虑:从技术发展角度来看,2012 年后深度学习技术取得

重大突破,人工智能开始进入大规模商业化应用阶段,企业人工智能应用水平显著提升;从数据可得性角度

86

技术经济 第 45 卷　 第 6 期



来看,CSMAR 数据库在 2012 年进一步完善了上市公司财务数据的覆盖范围和标准化处理,提高了数据的连

续性和可比性。 在进行实证分析之前,本文对收集到的样本进行了如下处理:①剔除经营异常的公司及已

退市的公司,以排除非典型企业或极端情况对结果的干扰;②剔除关键变量缺失的样本,避免因数据不完整

导致模型估计偏差或插补误差;③对样本进行 1%缩尾处理,降低极端值对回归结果的影响。 最终得到 1348
家上市企业的 16176 个企业年度样本。

(二)模型设定

1. 基准回归模型

基于前述理论分析与研究假设,检验人工智能应用是否会诱致新索洛悖论,利用 2012—2023 年企业面

板数据,构建如式(1)所示的回归方程。
 

TFP it =α0 +α1AIit +αiControlit +μi +νt +εit
                          (1)

其中: TFP it 为被解释变量,代表企业 i 在 t 年的全要素生产率; AIit 为核心解释变量,代表企业 i 在 t 年的人

工智能应用; Controlit 为一系列控制变量; μi 为个体固定效应; νt 为年份固定效应; εit 为随机误差项;α 为待

估系数。
2. 中介效应模型

在基准回归模型的基础上,借鉴温忠麟和叶宝娟[33] 的中介效应检验法,分析人工智能应用缓解新索洛

悖论的内在影响机理,构建如式(2)和式(3)所示的模型。
 

Mit =α0 +α1AIit +αiControlit +μi +νt +εit
                     (2)

 

TFP it =β0 +β1AIit +β2Mit +βiControlit +μi +νt +εit
                  (3)

其中: Mit 为各个机制变量;β 为待估系数。
3. 调节效应模型

为了检验激励机制对人工智能应用缓解新索洛悖论的调节作用,在基准回归模型中引入激励机制与人

工智能应用的交互项,构建如式(4)所示的模型。
 

TFP it =δ0 +δ1AIit +δ2Payit +δ3AIit ×Payit +δiControlit +μi +νt +εit
                (4)

其中: Payit 为调节变量; AIit ×Payit 为人工智能应用与激励机制的交互项;δ 为待估系数。
(三)变量定义

1. 被解释变量

企业全要素生产率(TFP)是研究的被解释变量。 全要素生产率的度量方法主要有随机前沿分析法、数
据包络分析法、OP(Olley

 

and
 

Pakes)法与 LP(Levinsohn
 

and
 

Petrin)法。 鉴于随机前沿分析法需要事先设定

生产函数的形式和分布假设从而无法避免结构偏差,数据包络分析法虽然无需设定生产函数但结果可能受

到样本选择和异常值的影响,而 OP 法与 LP 法能够克服传统方法在处理企业异质性、内生性和样本选择问

题上的不足,因此本文根据 Olley 和 Pakes[34]及 Levinsohn 和 Petrin[35] 的研究思路,利用 OP 法和 LP 法测算

企业全要素生产率,分别记为 TFP_OP 和 TFP_LP。
2. 核心解释变量

人工智能应用(AI)是本文的核心解释变量。 关于人工智能的测度通常采用工业机器人来衡量,如陈东

和姚笛[36]以工业机器人作为代理变量,但这种方法存在一定的局限性。 工业机器人覆盖范围有限,难以全

面衡量人工智能技术,工业机器人主要应用于制造业的自动化生产,而人工智能技术的应用场景更为广泛,
包括金融、医疗、零售、物流等多个行业。 工业机器人无法代表人工智能的全部特征,人工智能的核心在于

机器学习、深度学习、智能决策等软件能力,而工业机器人更侧重于机械自动化。 为了克服上述不足,参考

姚加权等[37]的做法,使用文本挖掘的方法,根据上市公司年报文本内容,对“人工智能”相关词频(如人工智

能、机器学习、深度学习、神经网络、人机协同、物联网、云计算增强智能等)进行统计,将统计到的词频数加 1
取自然对数来衡量人工智能应用。 相较于传统的测度方法,挖掘测度的方法具有一定的优势,如覆盖范围

更广,更贴合人工智能技术的多样性,能够捕捉企业在不同领域的人工智能应用;更直接反映企业的人工智

能战略投入,年报文本是企业对外披露战略信息的重要载体,其中对人工智能相关术语的提及频率和语境
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能够直接体现企业对人工智能的重视程度和实际布局。
3. 中介变量

低技能劳动者(normal)和高技能劳动者(unnormal)作为中介变量,用来衡量企业劳动力结构。 采用企

业常规职业人数除以企业员工总数来衡量低技能劳动者,采用企业非常规职业人数除以员工总数来衡量高

技能劳动者。
组织冗余(Ored)为中介变量,采用管理费用占营业收入的百分比来衡量。
组织能力(DSM)为中介变量,采用董事、监事及高级管理人员总人数的自然对数来衡量。
4. 调节变量

激励机制(Pay)作为调节变量,采取管理层年度薪酬总额的自然对数来度量。
5. 控制变量

为检验人工智能应用能否及如何缓解新索洛悖论,本文基于企业运营的关键维度选取以下控制变量:
资产负债率(Lev),采用总负债与总资产的比值进行测度;董事规模(Board),以董事会人数的自然对数形式

进行测度;两职合一(Dual),采用虚拟变量测度,董事长与总经理兼任时取值为 1,否则为 0;第一大股东持股

比例(Top1),采用第一大股东持股数量与公司总股本的比值进行测度;公司成立年限(FirmAge),采用企业

存续年数加 1 后的自然对数形式进行测度。

四、实证检验

(一)基准回归

表 1 展示了基准回归结果,均控制了个体和时间,(1)列和(3)列是以 OP 法计算的企业全要素生产率

作为因变量,而(2)列和(4)列则采用 LP 法。 其中,(1)列和(2)列未加入控制变量,(3)列和(4)列则引入

了相关控制变量。 结果表明,无论采用 OP 法还是 LP 法来衡量企业全要素生产率,人工智能应用对企业全

要素生产率的正向影响均在 1%的统计水平上显著。 这表明人工智能应用显著提升了企业全要素生产率,
可以缓解新索洛悖论现象,可能是因为人工智能技术具有更强的渗透性和学习效应,且当前数字基础设施

和企业数字化能力大幅提升,使技术红利更易转化为生产率增长。

表 1　 基准回归

变量
(1) (2) (3) (4)

TFP_OP TFP_LP TFP_OP TFP_LP

AI 0. 051∗∗∗

(4. 851)
0. 074∗∗∗

(6. 468)
0. 046∗∗∗

(4. 523)
0. 068∗∗∗

(6. 125)

Lev 0. 429∗∗∗

(4. 779)
0. 667∗∗∗

(6. 773)

Board 0. 120∗∗

(2. 328)
0. 189∗∗∗

(3. 314)

Dual
-0. 012

( -0. 625)
-0. 010

( -0. 444)

Top1 0. 087
(0. 662)

0. 115
(0. 750)

FirmAge 0. 336∗∗∗

(2. 784)
0. 348∗∗

(2. 552)

常数项
6. 576∗∗∗

(545. 966)
8. 261∗∗∗

(621. 464)
5. 215∗∗∗

(14. 529)
6. 607∗∗∗

(16. 087)
个体固定 是 是 是 是

时间固定 是 是 是 是

N 16176 16176 16176 16176
R2 0. 293 0. 287 0. 307 0. 311

　 注:括号内为 t 统计量;∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上显著。
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表 3　 替换变量

变量
(1) (2) (3)

TFP_OP TFP_LP TFP_GMM

FAI 0. 091∗∗

(1. 988)
0. 165∗∗∗

(3. 034)

AI 0. 045∗∗∗

(4. 506)

Lev 0. 436∗∗∗

(4. 846)
0. 676∗∗∗

(6. 823)
0. 334∗∗∗

(3. 779)

Board 0. 127∗∗

(2. 465)
0. 198∗∗∗

(3. 479)
0. 105∗∗

(2. 034)

Dual
-0. 012

( -0. 605)
-0. 009

( -0. 417)
-0. 010

( -0. 527)

Top1 0. 074
(0. 558)

0. 097
(0. 630)

0. 073
(0. 554)

FirmAge 0. 331∗∗∗

(2. 742)
0. 340∗∗

(2. 473)
0. 296∗∗

(2. 480)

常数项
5. 228∗∗∗

(14. 539)
6. 635∗∗∗

(16. 032)
4. 331∗∗∗

(12. 209)
个体固定 是 是 是

时间固定 是 是 是

N 16176 16176 16176
R2 0. 303 0. 305 0. 236

　 注:括号内为 t 统计量;∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上
显著。

(二)稳健性检验

1. 时滞效应

为了缓解人工智能应用与企业全要素生产率之间潜在的双向因果关系及人工智能技术经济效果的时

滞性问题,参考龚静等[38]的研究,对核心解释变量和控制变量均采用滞后一阶处理,以部分缓解内生性偏误

并捕捉动态效应。 表 2 的滞后一阶回归结果表明,无论采用 OP 法还是 LP 法测算企业全要素生产率,人工

智能应用对企业全要素生产率的正向影响均在 1%水平上显著。 这进一步印证了本文的核心观点,人工智

能应用可以缓解新索洛悖论,即人工智能技术并未像早期信息技术那样出现“生产率增长停滞”的现象。 相

反,人工智能的应用能够切实推动企业全要素生产率提升。

表 2　 时滞效应检验

变量
(1) (2) (3) (4)

TFP_OP TFP_LP TFP_OP TFP_LP
L. AI 0. 037∗∗∗

(3. 716)
0. 054∗∗∗

(5. 016)
0. 032∗∗∗

(3. 291)
0. 047∗∗∗

(4. 556)
L. Lev 0. 550∗∗∗

(6. 370)
0. 730∗∗∗

(7. 750)
L. Board 0. 095∗

(1. 945)
0. 175∗∗∗

(3. 236)
L. Dual 0. 000

(0. 002)
0. 007

(0. 372)
L. Top1 0. 111

(0. 885)
0. 135

(0. 942)
L. FirmAge 0. 266∗∗

(2. 231)
0. 292∗∗

(2. 156)
常数项

6. 644∗∗∗

(559. 570)
8. 335∗∗∗

(630. 680)
5. 460∗∗∗

(15. 462)
6. 825∗∗∗

(16. 937)
个体固定 是 是 是 是

时间固定 是 是 是 是

N 14828 14828 14828 14828
R2 0. 272 0. 263 0. 291 0. 291

　 注:括号内为 t 统计量;∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上显著。

2. 替换变量

本文采用替代性指标对人工智能应用和企业全要素生产率等关键变量进行重新测度,通过比较不同测

算方法下的实证结果,验证基准回归结论的稳健性。 本文基于企业层面数据,参照黄晓凤等[39] 的研究构建

人工智能应用指标体系,并通过 KMO 检验 (KMO =
0. 81)和 Bartlett 检验(P<0. 05)验证了变量间的相关

性,确认该指标体系适合进行因子分析,最终采用因子

分析法计算出人工智能应用指数(FAI)。 表 3 的(1)列

和(2)列是将核心解释变量替换为 FAI 的回归结果,回
归系数分别为 0. 091 和 0. 165,分别在 5%水平上显著

和 1%水平上显著。 采用广义矩估计重新测算企业全

要素生产率(TFP_GMM)后,(3)列结果显示核心解释

变量系数为 0. 045 且在 1%水平上显著。 通过替换变

量所得到的估计结果与基准回归基本一致,再次验证

了人工智能应用可以缓解新索洛悖论现象。
3. 剔除样本

在稳健性检验中,本文还分别剔除 2020 年之后的

企业样本和直辖市企业样本进行再检验,这样既是考

虑到 2020 年宏观经济环境出现明显波动,也是因为直

辖市企业在政策环境、资源禀赋等方面具有独特性。
表 4 为剔除部分样本后的回归结果,(1)列和(3)

列是以 OP 法测算的企业全要素生产率为被解释变量,
(2)列和(4)列是以 LP 法测算的企业全要素生产率为
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被解释变量。 (1)列和(2)列为剔除 2020 年之后样本的估计结果,其回归系数均为正,且均在 1%统计水平

上显著,表明人工智能应用可以缓解新索洛悖论,而且提升了企业全要素生产率。 (3)列和(4)列为剔除直

辖市企业样本的估计结果,通过结果可知,人工智能应用的估计系数在统计上呈现显著正向效应,从而进一

步增强了基准回归结论的可靠性。

表 4　 剔除样本

变量
剔除 2020 年之后 剔除直辖市

(1) (2) (3) (4)

AI 0. 044∗∗∗

(4. 352)
0. 063∗∗∗

(5. 411)
0. 051∗∗∗

(4. 671)
0. 074∗∗∗

(6. 148)

Lev 0. 609∗∗∗

(6. 816)
0. 854∗∗∗

(8. 491)
0. 422∗∗∗

(4. 737)
0. 653∗∗∗

(6. 325)

Board 0. 155∗∗∗

(2. 744)
0. 223∗∗∗

(3. 561)
0. 058

(0. 975)
0. 116∗
(1. 743)

Dual
-0. 010

( -0. 479)
-0. 007

( -0. 302)
-0. 015

( -0. 687)
-0. 011

( -0. 446)

Top1
-0. 071

( -0. 534)
-0. 048

( -0. 302)
0. 106

(0. 778)
0. 189

(1. 124)

FirmAge 0. 280∗∗

(2. 177)
0. 303∗∗

(2. 094)
0. 314∗∗

(2. 258)
0. 390∗∗

(2. 437)

常数项
5. 274∗∗∗

(13. 805)
6. 640∗∗∗

(15. 184)
5. 330∗∗∗

(13. 154)
6. 569∗∗∗

(13. 903)
个体固定 是 是 是 是

时间固定 是 是 是 是

N 12132 12132 12433 12433
R2 0. 276 0. 297 0. 351 0. 345

　 注:括号内为 t 统计量;∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上显著。

4. 倾向得分匹配

企业应用人工智能并非随机行为,而是受其内部资源禀赋和外部环境因素共同影响,这可能导致研究

出现样本选择偏差问题。 因此,为了缓解因样本自选择导致的内生性问题,研究采用倾向得分匹配( PSM)
方法对样本进行重新筛选。 研究以企业年报中是否包含物联网关键词为依据,将样本划分为处理组和对照

组。 这一划分依据在于,物联网作为人工智能应用的关键基础设施,其年报披露信息具有较好的可观测性

和代表性。 在具体匹配过程中,本文将基准回归模型中的所有控制变量均纳入协变量体系进行匹配,采用

1 ∶1 有放回近邻匹配方法,并设定 0. 05 的卡尺距离以严格把控匹配质量,且剔除了处理组中倾向得分高于

对照组最大值或低于对照组最小值的样本,从而确保匹配后样本的可比性,提高研究结论的可靠性。 在

PSM 回归前进行平衡性检验,验证匹配后处理组和对照组在观测特征上是否消除了系统性差异,从而保证

后续因果效应估计的无偏性和可靠性。 由表 5 可知,匹配后所有协变量的标准化偏差均显著降低且绝对值

表 5　 平衡性检验

变量 样本
均值

处理组 对照组
标准误(%) 标准误绝对值减少(%)

T 检验

T P

Lev
未匹配 0. 434 0. 443 -5. 0
匹配 0. 434 0. 433 0. 2

95. 9
-2. 77 0. 006
0. 09 0. 924

Board
未匹配 2. 114 2. 154 -20. 2
匹配 2. 114 2. 116 -0. 8

95. 9
-11. 48 0
-0. 38 0. 700

Dual
未匹配 0. 262 0. 200 14. 9
匹配 0. 262 0. 258 1. 1

92. 7
8. 60 0
0. 49 0. 627

Top1
未匹配 0. 310 0. 353 -29. 0
匹配 0. 310 0. 309 1. 0

96. 5
-16. 30 0

0. 49 0. 621

FirmAge
未匹配 3. 019 2. 967 16. 3
匹配 3. 019 3. 018 0. 1

99. 5
9. 09 0
0. 04 0. 969
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表 6　 PSM 后回归

变量
(1) (2)

TFP_OP TFP_LP

AI 0. 050∗∗∗

(5. 544)
0. 073∗∗∗

(7. 412)

Lev 0. 331∗∗∗

(6. 289)
0. 551∗∗∗

(9. 645)

Board 0. 105∗∗

(2. 339)
0. 164∗∗∗

(3. 359)

Dual 0. 010
(0. 620)

0. 020
(1. 157)

Top1
-0. 054

( -0. 607)
-0. 034

( -0. 348)

FirmAge 0. 447∗∗∗

(4. 816)
0. 462∗∗∗

(4. 595)

常数项
6. 492∗∗∗

(19. 549)
8. 671∗∗∗

(24. 073)
个体固定 是 是

时间固定 是 是

N 6830 6830
R2 0. 888 0. 907

　 注:括号内为 t 统计量;∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上
显著。

表 7　 内生性检验

变量
(1) (2) (3)
AI TFP_OP TFP_LP

IV 0. 307∗∗∗

(11. 207)

AI 0. 244∗∗∗

(4. 340)
0. 268∗∗∗

(4. 464)

Lev 0. 199∗∗∗

(3. 646)
0. 420∗∗∗

(11. 432)
0. 680∗∗∗

(17. 317)

Board 0. 189∗∗∗

(3. 940)
0. 110∗∗∗

(3. 443)
0. 179∗∗∗

(5. 227)

Dual 0. 007
(0. 378)

-0. 007
( -0. 632)

-0. 004
( -0. 344)

Top1 -0. 435∗∗∗

( -4. 812)
0. 155∗∗

(2. 511)
0. 167∗∗

(2. 522)

FirmAge
-0. 097

( -1. 072)
0. 282∗∗∗

(4. 997)
0. 281∗∗∗

(4. 649)

常数项
0. 956∗∗∗

(3. 030)
5. 534∗∗∗

(27. 200)
6. 753∗∗∗

(37. 233)
个体固定 是 是 是

时间固定 是 是 是

N 14845 14845 14845
R2 0. 263 0. 235 0. 256

　 注:括号内为 t 统计量;∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上
显著。

小于 10%,标准误绝对值都减少 90%以上。 匹配后的 T 检验 P 均大于 0. 1,表明处理组与对照组在所有观测

特征上均无显著差异,说明匹配效果良好。
表 6 为 PSM 后回归结果,(1)列和(2)列的回归系数分别为 0. 050 和 0. 073,均在 1%水平上显著。 倾向

得分匹配的回归结果表明,在有效控制样本自选择偏差后,人工智能应用对企业全要素生产率的正向影响

依然显著且稳定,进一步验证了人工智能应用可以缓解新索洛悖论现象。
(三)内生性检验

内生性问题始终是经济学实证研究需要直面和解

决的关键挑战。 因此,本文在考察人工智能应用对企

业全要素生产率的影响时,需要特别关注潜在的内生

性问题。 一方面,人工智能应用可能提升企业全要素

生产率,但同时高全要素生产率企业往往也更有能力

投资人工智能技术,这种双向因果关系可能导致估计

偏误;另一方面,企业全要素生产率受到诸多因素的共

同作用,现有数据中的控制变量难以防止潜在因素带

来的影响。 为此,本文采用工具变量法来有效处理潜

在的内生性问题。
本文参考李健斌和周浩[40] 的研究选取各城市

1984 年固定电话数量与上一年企业所在省份互联网接

入端口数量的交互项作为工具变量,记为 IV。 一方面,
该工具变量与人工智能应用具有显著相关性,因为历

史通信设施水平与当前数字基础设施共同构成了人工

智能应用的基础条件;另一方面,该工具变量满足排他

性约束,1984 年的固定电话数据作为历史变量不会直

接影响当前企业全要素生产率,省级互联网接入规模

也不和微观企业特征直接相关。 这一工具变量设计通

过历史与现状的交互增强了相关性,同时又保持了良

好的外生性,为准确估计人工智能应用对企业全要素

生产率的因果效应提供了可靠保障。
表 7 为使用两阶段最小二乘法(2SLS)估计结果汇

总表。 其中,(1)列为第一阶段回归结果,IV 的回归系

数为 0. 307,在 1%水平上显著,且 Cragg-Donald
 

Wald
 

F
统计量的值为 125. 589 大于临界值,表明不存在弱工具

变量 问 题。 Anderson
 

canon. Corr. LM 统 计 量 为

124. 595,P 小于 0. 05,所以不存在识别不足问题,以上

结果表明该工具变量是有效的。 (2)列和(3)列为第二

阶段回归结果,回归系数均正向显著。 表明在控制内

生性问题后,人工智能应用对企业全要素生产率仍具

有显著的促进作用,为研究结论提供了更为可靠的因

果证据。
(四)中介效应检验

1. 劳动力结构

本文在此将进一步分析劳动力结构对人工智能应

用缓解新索洛悖论的作用路径。 以往研究有的从企业
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表 8　 劳动力结构 Panel
 

A

变量
(1) (2) (3)

TFP_LP normal TFP_LP

AI 0. 066∗∗∗

(12. 312)
-0. 009∗∗∗

( -5. 766)
0. 064∗∗∗

(12. 014)

normal -0. 188∗∗∗

( -6. 312)

Lev 0. 689∗∗∗

(20. 394)
0. 014

(1. 471)
0. 692∗∗∗

(20. 496)

Board 0. 194∗∗∗

(6. 456)
-0. 029∗∗∗

( -3. 547)
0. 188∗∗∗

(6. 277)

Dual
-0. 010

( -0. 869)
-0. 000

( -0. 051)
-0. 010

( -0. 872)

Top1 0. 089
(1. 569)

-0. 049∗∗∗

( -3. 120)
0. 080

(1. 408)

FirmAge 0. 352∗∗∗

(6. 235)
0. 077∗∗∗

(4. 894)
0. 366∗∗∗

(6. 493)

常数项
6. 585∗∗∗

(38. 910)
0. 584∗∗∗

(12. 451)
6. 695∗∗∗

(39. 403)
个体固定 是 是 是

时间固定 是 是 是

N 16024 16024 16024
R2 0. 315 0. 022 0. 317

　 注:括号内为 t 统计量;∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上
显著。

表 9　 劳动力结构 Panel
 

B

变量
(1) (2) (3)

TFP_LP unnormal TFP_LP

AI 0. 066∗∗∗

(12. 312)
0. 009∗∗∗

(7. 287)
0. 064∗∗∗

(12. 032)

unnormal 0. 163∗∗∗

(4. 415)

Lev 0. 689∗∗∗

(20. 394)
-0. 019∗∗

( -2. 547)
0. 693∗∗∗

(20. 495)

Board 0. 194∗∗∗

(6. 456)
0. 007

(1. 114)
0. 192∗∗∗

(6. 419)

Dual
-0. 010

( -0. 869)
0. 005∗

(1. 885)
-0. 010

( -0. 938)

Top1 0. 089
(1. 569)

0. 009
(0. 741)

0. 088
(1. 543)

FirmAge 0. 352∗∗∗

(6. 235)
-0. 114∗∗∗

( -9. 046)
0. 370∗∗∗

(6. 550)

常数项
6. 585∗∗∗

(38. 910)
0. 527∗∗∗

(13. 935)
6. 500∗∗∗

(38. 174)
个体固定 是 是 是

时间固定 是 是 是

N 16024 16024 16024
R2 0. 315 0. 016 0. 316

　 注:括号内为 t 统计量;∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上
显著。

员工学历水平划分劳动技能[41] ,有的从企业员工职

业角度来划分劳动技能[42] 。 本文从职业角度划分劳

动技能,参考陈琳等[42] 的方法将企业员工分为常规

职业和非常规职业。 表 8 的(1)列为人工智能应用对

企业全要素生产率的影响,其结果在 1%水平下显著

为正,(2)列和( 3) 列分别为人工智能应用对低技能

劳动者的影响和人工智能应用与低技能劳动者共同

对企业全要素生产率的影响。 (2)列回归系数显著为

负,可知人工智能应用对低技能劳动者有替代效应,
(3)列回归系数显著为正,可知人工智能应用通过替

代低技能劳动者来促进企业的全要素生产率, 由

Sobel 检验可知其在 1%水平显著,表明了低技能劳动

者的中介效应存在。
表 9 的(2)列和(3)列分别为人工智能应用对高技

能劳动者的影响和人工智能应用与高技能劳动者共同

对企业全要素生产率的影响。 其中,(2)列回归系数显

著为正,说明人工智能应用对高技能劳动者有创造效

应,(3)列回归系数显著为正,表明人工智能应用通过

赋能高技能劳动者来激发企业的创新潜能,进而提升

企业全要素生产率。 由 Sobel 检验可知其在 1%水平显

著可以说明高技能劳动者的中介效应存在。 通过上述

分析可知,人工智能应用通过优化劳动力结构进一步

提升了企业的全要素生产率,从而缓解了新索洛悖论。
这可能是因为人工智能接管了大量重复性、规则性的

任务,释放出人力资源,促使劳动力结构向高技能、高
创造性的岗位倾斜,从而提升了整体劳动力的平均技

能水平和价值创造能力。
2. 组织冗余

本文将进一步分析组织冗余对人工智能应用缓解

新索洛悖论的作用路径。 较低的组织冗余通常与企业

更高的运作效能相关联,体现为管理结构趋向扁平化

及资源配置效率的提升。 鉴于此,参考金国峰等[25] 的

研究选用管理费用占营业收入的百分比作为组织冗余

的代理变量,该指标值升高意味着管理成本占比增大,
亦即组织效率的下降。 表 10 的(2)列和(3)列分别为

人工智能应用对组织冗余的影响和人工智能应用与组

织冗余共同对企业全要素生产率的影响。 其中,(2)列

回归系数显著为负,说明人工智能应用可以降低组织

冗余,(3)列回归系数显著为正,由 Sobel 检验可知其在

1%水平显著,说明组织冗余的中介效应存在。 这可能

是因为人工智能通过其优化流程、提升效率、辅助决策等特性,有效降低了企业内部的冗余资源和低效环

节,促进了资源配置效率和生产效率的提升,从而缓解了新索洛悖论。
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表 10　 组织冗余

变量
(1) (2) (3)

TFP_LP Ored TFP_LP

AI 0. 068∗∗∗

(6. 125)
-0. 360∗∗∗

( -3. 720)
0. 047∗∗∗

(4. 636)

Ored -0. 056∗∗∗

( -25. 759)

Lev 0. 667∗∗∗

(6. 773)
-2. 095∗∗

( -2. 338)
0. 551∗∗∗

(7. 112)

Board 0. 189∗∗∗

(3. 314)
0. 044

(0. 076)
0. 192∗∗∗

(3. 866)

Dual
-0. 010

( -0. 444)
-0. 046

( -0. 251)
-0. 012

( -0. 617)

Top1 0. 115
(0. 750)

-2. 104∗∗

( -2. 045)
-0. 003

( -0. 021)

FirmAge 0. 348∗∗

(2. 552)
-6. 079∗∗∗

( -4. 853)
0. 009

(0. 076)

常数项
6. 607∗∗∗

(16. 087)
26. 865∗∗∗

(6. 831)
8. 106∗∗∗

(21. 671)
个体固定 是 是 是

时间固定 是 是 是

N 16176 16176 16176
R2 0. 311 0. 144 0. 514

　 注:括号内为 t 统计量;∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上
显著。

表 11　 组织能力

变量
(1) (2) (3)

TFP_LP DSM TFP_LP

AI 0. 068∗∗∗

(6. 125)
0. 006∗∗∗

(2. 677)
0. 066∗∗∗

(5. 983)

DSM 0. 329∗∗∗

(5. 302)

Lev 0. 667∗∗∗

(6. 773)
0. 054∗∗∗

(3. 679)
0. 650∗∗∗

(6. 623)

Board 0. 189∗∗∗

(3. 314)
0. 521∗∗∗

(38. 727)
0. 018

(0. 272)

Dual
-0. 010

( -0. 444)
-0. 011∗∗∗

( -2. 681)
-0. 006

( -0. 275)

Top1 0. 115
(0. 750)

-0. 008
( -0. 274)

0. 117
(0. 775)

FirmAge 0. 348∗∗

(2. 552)
-0. 019

( -0. 642)
0. 354∗∗∗

(2. 621)

常数项
6. 607∗∗∗

(16. 087)
1. 720∗∗∗

(20. 091)
6. 041∗∗∗

(14. 480)
个体固定 是 是 是

时间固定 是 是 是

N 16176 16176 16176
R2 0. 311 0. 297 0. 315

　 注:括号内为 t 统计量;∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上
显著。

　 　 3. 组织能力

本文进一步分析组织能力对人工智能应用缓解新

索洛悖论的作用路径。 董事会、监事会、高级管理人员

作为公司治理核心决策与监督层的关键人力资源配

置,其规模直接反映企业组织能力的构建基础与投入

强度。 据此,采用董事、监事及高级管理人员总人数的

自然对数作为组织能力的衡量指标。 表 11 的(2)列和

(3)列分别为人工智能应用对组织能力的影响和人工

智能应用与组织能力共同对企业全要素生产率的影

响。 其中,(2)列回归系数显著为正,说明人工智能应

用可以提升企业的组织能力,(3) 列回归系数显著为

正,由 Sobel 检验可知其在 1%水平上显著,说明组织能

力的中介效应存在。 据此可知,人工智能应用能够通

过提升组织能力来提升企业全要素生产率。 这可能是

因为人工智能的应用驱动企业强化组织能力建设、提
升组织能力水平,组织能力的提升能够推动专业化分

工深化与决策质量优化,有效应对人工智能技术落地

过程中的复杂性与不确定性,最终实现全要素生产率

的提升,从而缓解新索洛悖论。
(五)调节效应检验

进一步分析激励机制对人工智能应用缓解新索洛

悖论的调节作用。 科学有效的激励机制能够有效化解

人工智能应用中员工技能转型滞后和创新动能不足等

挑战,从而充分释放人工智能提升企业全要素生产率

的潜能。 许志勇等[43] 的研究中采用高管股权激励、高
管晋升激励、高管薪酬激励和研发薪酬激励 4 个变量

作为激励机制的代理变量。 因为薪酬激励相较于侧重

长期价值的股权激励或涉及职位变动的晋升激励,其
更能灵活地与人工智能应用相关的具体绩效目标挂

钩。 所以,本文选择高管薪酬激励作为激励机制的代

理变量,并且采取管理层年度薪酬总额的自然对数来

度量。
从表 12 的检验结果可知,人工智能应用对企业全

要素生产率回归系数分别为 0. 030 和 0. 046,均在 1%
的显著性水平上显著,高管薪酬激励与人工智能应用

的交互项回归系数分别为 0. 014 和 0. 020,均在 1%的

显著性水平上显著为正,表明激励机制对人工智能应

用缓解新索洛悖论有着正向的调节作用。 这种正向调

节作用可能是因为,当高管薪酬与企业绩效紧密挂钩

时,它有效激励了管理层积极推动人工智能的深度应

用与高效落地。 更强的薪酬激励会促使高管更有动力

克服组织变革阻力、优化资源配置、提升执行效率,并致力于挖掘人工智能的最大潜能以驱动绩效增长,从
而显著放大了人工智能应用对企业全要素生产率的提升效果。
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表 13　 双重机器学习

变量
随机森林 套索回归

(1) (2) (3) (4)

AI 0. 036∗∗∗

(5. 633)
0. 072∗∗∗

(10. 085)
0. 047∗∗∗

(8. 611)
0. 068∗∗∗

(11. 309)

常数项
0. 016∗∗∗

(3. 832)
-0. 002

( -0. 428)
-0. 000

( -0. 105)
-0. 000

( -0. 122)
控制变量 是 是 是 是

个体固定 是 是 是 是

时间固定 是 是 是 是

N 16176 16176 16176 16176
　 注:括号内为 t 统计量;∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上
显著。

表 12　 激励机制

变量
(1) (2)

TFP_OP TFP_LP
变量

(1) (2)
TFP_OP TFP_LP

AI 0. 030∗∗∗

(5. 958)
0. 046∗∗∗

(8. 484)
FirmAge 0. 319∗∗∗

(5. 990)
0. 335∗∗∗

(5. 873)

AI×Pay 0. 014∗∗∗

(2. 914)
0. 020∗∗∗

(3. 830)
常数项

1. 989∗∗∗

(10. 103)
2. 317∗∗∗

(11. 014)

Pay 0. 230∗∗∗

(27. 152)
0. 303∗∗∗

(33. 546)
个体固定 是 是

Lev 0. 501∗∗∗

(15. 631)
0. 742∗∗∗

(21. 689)
时间固定 是

是

Board 0. 024
(0. 831)

0. 069∗∗

(2. 209)
N 14470 14470

Dual
-0. 009

( -0. 870)
-0. 007

( -0. 664) R2 0. 361 0. 386

Top1 0. 023
(0. 424)

0. 049
(0. 852)

　 注:括号内为 t 统计量;∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上显著。

五、条件处理效应的双重机器学习估计

在考察人工智能应用缓解新索洛悖论的因果关系时,传统计量方法易受模型设定偏误与变量间复杂关

联的干扰,尤其是在处理异质性效应时存在显著局限。 传统方法常假设效应同质性,难以捕捉人工智能应

用在不同特征企业中差异化的影响机制,且当解释变量与控制变量存在高维相关或非线性关系时,易导致

估计结果有偏。 双重机器学习不仅能够缓解由高维协变量和复杂函数形式引起的设定偏误,更在异质性识

别方面具有独特优势,它能够灵活估计条件平均处理效应,允许处理效应随企业特征连续变化,而非依赖外

生分组。 此外,双重机器学习还可与因果树、因果森林等异质性探测工具结合,进一步识别影响效应差异的

关键变量及其阈值,从而为理解“何时、何地、对何种企业”人工智能更能有效缓解索洛悖论提供细致证据。
因此,引入双重机器学习方法,重点着眼于其在异质性检验方面的分析能力,旨在更全面、更稳健地揭示人

工智能应用对企业全要素生产率的差异化影响,进而为政策制定与企业实践提供更具针对性的启示。
(一)基准回归

本文参照张涛和李均超[44]的研究采用双重机器学

习模型估计人工智能应用在缓解新索洛悖论中的作

用。 该方法由 Chernozhukov 等[45]在计量经济学领域开

创性地提出,其克服了传统方法的局限性,提供更加稳

健和无偏的因果效应估计。 本文样本分割比例为 1 ∶4,
且采用随机森林算法和套索回归算法,回归结果见表

13 所示。 其中所有列均控制了个体和时间及其他控制

变量,( 1) 列和 ( 2) 列的回归系数分别为 0. 036 和

0. 072,且均在 1%水平下显著为正,同时,(3)列和(4)
列的回归系数也均显著为正,说明人工智能应用可以

提升企业全要素生产率,缓解新索洛悖论问题。
(二)异质性分析

1. 分组处理效应可视化分析

在双重机器学习框架下,分组处理效应(group
 

average
 

treatment
 

effect,
 

GATE)可直观呈现人工智能应用

对不同特征分组企业全要素生产率的异质性影响,即可通过可视化方式初步识别效应差异的核心维度与整
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表 14　 技术属性异质性回归结果

变量
(1) (2)

高技术行业 非高技术行业

AI 0. 051∗∗∗(5. 695) 0. 096∗∗∗(9. 479)
常数项 -0. 001( -0. 256) -0. 008( -1. 340)

控制变量 是 是

个体固定 是 是

时间固定 是 是

N 7195 8981
　 注:括号内为 t 统计量;∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上
显著。

体特征。 本节通过分组效应图,从企业技术属性、所属区域、所处行业 3 个关键维度,可视化呈现人工智能应

用影响的异质性分化特征,为后续分维度细致回归分析、揭示异质性内在机制奠定直观基础。
图 1 展示了分组效应结果,图 1(a)为企业技术属性分组效应,图 1(b)为企业区域分组效应,图 1(c)为

企业行业分组效应。 从图 1(a)可以看出,不同技术属性企业的分组处理效应存在显著差异,非高技术行业

企业的效应值明显高于高技术行业,表明在技术属性维度上,人工智能应用的生产率提升效应呈现分化特

征,非高技术行业更易显现短期效应优势。 从图 1(b)可以看出,区域分组效应的异质性特征同样突出,东部

地区与中部地区企业的分组处理效应表现更优,两者效应值差距较小,而西部地区企业的效应值明显偏低。
从图 1(c)可以看出,人工智能应用在不同行业中的效应分化格局。 整体来看,不同行业的分组处理效应差

异显著,呈现“三优三弱”的分化特征,电力、热力、燃气及水生产和供应业,制造业,服务业的分组处理效应

值较高,表明这三大类行业更易通过人工智能应用实现全要素生产率提升,而农业、采矿业、建筑业的分组

处理效应值较低,其中采矿业的效应值显著低于其他行业。

图 1　 异质性分析

2. 技术属性异质性

高技术行业与非高技术行业在人工智能的应用特征上呈现出一定程度的差别。 前者以高研发密度、复
杂知识交互为支撑,人工智能应用更深度嵌入研发设计、协同决策等环节;后者则以标准化生产流程和成熟

技术框架为主导,人工智能应用集中于劳动替代、流程自动化等效率优化场景。 两类行业在技术渗透方向

及创新协同强度上的结构性差异,直接映射为人工智能应用对企业全要素生产率作用效果的异质性分化。
本文参照曾国安等[46]依据国家统计局颁布的高技术产

业标准,将 12 个大类产业分为高技术行业,其余则分

为非高技术行业。 其中,高技术行业有医药制造业,专
用设备制造业,信息传输、软件和信息技术服务业等;
非高技术行业有食品制造业,批发和零售业,农、林、
牧、渔业等。

表 14 为基于双重机器学习模型估计人工智能应

用对企业全要素生产率的影响结果。 其中,(1) 列和

(2)列均为采用 LP 法测算的企业全要素生产率。 由结
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表 15　 区域异质性回归结果

变量名
(1) (2) (3)
东部 中部 西部

AI 0. 070∗∗∗

(8. 076)
0. 102∗∗∗

(5. 992)
0. 049

(1. 413)

常数项
0. 002

(0. 430)
-0. 021∗∗

( -2. 408)
0. 001

(0. 738)
控制变量 是 是 是

个体固定 是 是 是

时间固定 是 是 是

N 11172 2829 2175
　 注:括号内为 t 统计量;∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上
显著。

果可知,高技术行业和非高技术行业人工智能应用对企业全要素生产率均表现出显著促进作用,但非高技

术行业的回归系数明显大于高技术行业。 相较于高技术行业,人工智能在非高技术行业中的应用对企业全

要素生产率的提升效应更为显著,产生这种现象可能的原因是非高技术行业通常自动化与数字化程度较

低,人工智能的引入能快速优化基础流程,带来显著的增量式效率跃升,其边际提升效应非常明显。 然而高

技术行业本身已处于技术前沿,其核心挑战往往涉及高度复杂的创新、研发和不确定性决策。 因此,对高技

术行业全要素生产率的边际提升作用不如非高技术行业那么突出。
3. 区域异质性

中国不同区域在要素禀赋、产业基础、人力资本、技术水平等关键条件上存在巨大的差异,导致不同地

区企业在获取与应用人工智能的基础条件、核心驱动力及适配场景上存在显著区别。 因此,对于地处不同

区位的企业而言,人工智能应用对全要素生产率的影响可能存在明显差异。 本文参照沈小波等[47] 的做法根

据企业所属区域把样本分为东部地区、中部地区及西部地区。 其中,东部地区有北京、天津、山东、上海、广
东等,中部地区有河南、湖北、湖南、安徽、江西等,西部地区有四川、重庆、陕西、云南、新疆等。

表 15 为基于双重机器学习模型估计人工智能应用对企业全要素生产率的影响结果,(1)列 ~ (3)列均

为采用 LP 法测算的企业全要素生产率。 其中,(1)列和(2)列的回归系数分别为 0. 070 和 0. 102,且在 1%
水平下显著,表明在东部地区和中部地区中,人工智能

应用对企业全要素生产率表现出显著促进作用。 (3)
列的回归系数为 0. 049,其回归系数不显著,表明在西

部地区,人工智能应用可能会诱发新索洛悖论。 这可

能是因为东部地区和中部地区凭借更优越的发展基

础、更适配的产业结构、更有利的创新生态及更强的组

织管理能力,能够更有效地将人工智能应用转化为企

业全要素生产率的提升。 而西部地区受限于基础设

施、人才、产业结构、创新生态和组织能力等多重因素

的制约,使得人工智能应用的成效在当前阶段尚不

明显。
4. 行业异质性

人工智能应用对企业全要素生产率的影响可能存在显著的行业异质性。 这种异质性源于不同行业的生产

过程、技术密集度、数据基础、竞争格局及对人工智能应用适用性的根本差异。 本文依据国民经济行业分类,重
点关注农业,采矿业,电力、热力、燃气及水生产和供应业,以及建筑业,制造业,服务业这六大类行业。

表 16 为基于双重机器学习模型估计人工智能应用对企业全要素生产率的影响的结果,且每一列均控制

了个体和时间及其他控制变量。 (3) 列和(5) 列回归系数分别为 0. 072 和 0. 070,( 6) 列的回归系数为

0. 059,均在 1%水平下显著为正。 (1)列和(2)列的回归系数不显著,(4)列的回归系数同样也不显著。 研究

表 16　 行业异质性回归结果

变量

(1) (2) (3) (4) (5) (6)

农业 采矿业
电力、热力、燃气及
水生产和供应业

建筑业 制造业 服务业

AI 0. 036
(0. 713)

-0. 061
( -1. 251)

0. 072∗∗∗

(2. 824)
0. 030

(0. 966)
0. 070∗∗∗

(7. 515) 0. 059∗∗∗(3. 995)

常数项
-0. 003

( -0. 143)
-0. 000

( -0. 009)
-0. 007

( -0. 454)
-0. 007

( -0. 400)
0. 002

(0. 404)
-0. 007

( -0. 767)
控制变量 是 是 是 是 是 是

个体固定 是 是 是 是 是 是

时间固定 是 是 是 是 是 是

N 227 498 530 442 10376 4103

　 注:括号内为 t 统计量;∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上显著。
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结果表明,人工智能应用对企业全要素生产率的影响呈现鲜明的行业分化,在电力、热力、燃气及水生产和

供应业,制造业和服务业中,人工智能可以通过智能改造生产线、精准匹配服务需求、动态优化能源网络,显
著提升生产效率。 然而在农业、采矿业和建筑业中,受制于自然强随机性、数据获取瓶颈及劳动力密集场景

的柔性适配困境,从而引发新索洛悖论现象。 这一异质性映射出人工智能效能的深层边界,其价值释放要

求行业具备可量化决策链路、实时数据闭环及要素可编程性。 表明破解资源型行业的人工智能生产率悖论

需要超越技术本身,通过生物信息学、数字孪生、智能建造等跨范式融合重构产业底层逻辑,方能使人工智

能真正转化为全要素生产率的增长引擎。

六、结论与建议

本文基于中国 2012—2023 年企业面板数据,深入探讨了人工智能应用缓解新索洛悖论的机制。 研究结

果表明,人工智能应用可以缓解新索洛悖论,即人工智能应用推动了企业全要素生产率的提升,经过滞后一

阶、指标替换、样本剔除、PSM 等一系列稳健性检验后结论依然成立,并且在处理了内生性问题后上述结论

依然成立。 机制检验表明,人工智能应用可以重构劳动力结构。 一方面,替代了部分低技能劳动者的岗位;
另一方面,创造了对高技能劳动者的新需求,从而在整体上提升了企业的生产效率及竞争力,以此进一步推

动了企业全要素生产率的提升。 人工智能应用还可以降低组织冗余,即降低了企业内部的冗余资源或低效

环节,以此来推动企业全要素生产率的提升。 人工智能应用还可以通过提升组织能力,从而显著提升企业

的全要素生产率。 此外,研究还发现,激励机制在人工智能应用对企业全要素生产率的影响中,发挥着正向

调节的作用。 最后,还利用双重机器学习验证了人工智能应用在缓解新索洛悖论中的作用,其估计结果与

传统因果推断模型的结论高度一致。 并且用双重机器学习进行异质性分析发现,从技术属性的角度来看非

高技术行业比高技术行业人工智能应用效果更为显著;从区域异质性的角度来看东部地区和中部地区人工

智能应用效果更为显著,而在西部地区可能会诱发新索洛悖论;从行业异质性的角度来看,在电力、热力、燃
气及水生产和供应业,以及制造业和服务业中,人工智能应用显著提升了全要素生产率,在农业、采矿业和

建筑业中,受制于自然强随机性、数据获取瓶颈及劳动力密集场景的柔性适配困境,从而引发了新索洛悖论

现象。
鉴于人工智能应用对企业全要素生产率有着积极的影响,为了充分发挥人工智能的优势,避免可能存

在的新索洛悖论问题,根据上述结论,提出以下政策建议:
第一,针对不同行业特性,需实施差异化行业推进策略,破解新索洛悖论瓶颈。 对于电力、热力、燃气及

水生产和供应业,制造业,服务业应加速人工智能的深度应用与迭代升级,提供专项技术补贴、加强支撑性

基础设施建设,巩固其效率优势。 对于农业、采矿业、建筑业等自然随机性强、数据基础薄弱的行业,需要设

立专项扶持基金,突破数据获取与场景适配瓶颈。
第二,实施人才结构优化战略,构建适应人工智能发展的新型劳动力队伍。 本文结果表明,人工智能应

用显著提升了对高技能劳动力的相对需求,同时降低了对低技能劳动力的相对依赖。 为有效应对这一结构

性变革,应大力吸引高技能人才,完善高层次人才引进政策,打造具有竞争力的人才发展环境,吸引人工智

能研发、数据分析、人机协同管理等领域的顶尖人才。 同时,系统性提升低技能劳动力素质,建立覆盖广泛、
针对性强的职业技能培训与再教育体系,为受自动化冲击较大的低技能劳动者提供免费或补贴性的技能升

级培训,内容紧密对接人工智能应用催生的新岗位需求,促进其向中高技能岗位转型,提升企业内部高技能

劳动力的储备厚度和整体人力资本质量。
第三,聚焦业务流程优化与组织重构,着力消除内部冗余释放降本潜能。 鉴于人工智能应用通过降低

组织冗余来提升企业全要素生产率,应引导企业将人工智能应用作为驱动深层次组织变革的核心引擎。 重

点推进跨部门业务流程再造,构建高度扁平化、敏捷响应、数据贯通的组织架构与管理模式。 通过深度应用

人工智能优化资源配置、简化工作流程、减少资源闲置和浪费,最大化压缩内部低效环节与冗余成本,实现

显著的降本增效目标。
第四,建立健全与人工智能绩效挂钩的激励机制,放大技术赋能效果。 鉴于激励机制在人工智能应用
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提升生产率过程中发挥正向调节作用。 所以应鼓励企业将人工智能应用带来的效率提升、成本节约和创新

成果等,纳入部门及员工的绩效考核与薪酬激励体系,激发全员应用人工智能的内生动力。
第五,强化区域协同发展策略,因地制宜释放人工智能效能。 针对区域应用分化特征,建议东部地区依

托龙头企业构建创新联合体,推动技术外溢与标杆示范;中部地区聚焦装备制造等优势产业,打造跨区域产

业链协同网络;西部需加快数字基建覆盖,建立人才柔性流动机制破解技能短缺瓶颈。
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Abstract:
         

The
 

application
 

of
 

general
 

artificial
 

intelligence
 

is
 

gradually
 

subjected
 

to
 

concept
 

verification
 

and
 

scenario
 

exploration
 

across
 

all
 

industries.
 

Its
 

practical
 

effect
 

on
 

promoting
 

labor
 

productivity
 

improvement
 

remains
 

questionable.
 

Whether
 

artificial
 

intelligence
 

application
 

can
 

mitigate
 

the
 

New
 

Solow
 

Paradox
 

has
 

become
 

a
 

hotspot
 

of
 

social
 

concern. Data
 

of
 

A-share
 

listed.
 

enterprises
 

from
 

2012
 

to
 

2023
 

were
 

adopted.
 

A
 

two-way
 

fixed
 

effect
 

model
 

and
 

a
 

double
 

machine
 

learning
 

model
 

were
 

employed
 

to
 

investigate
 

the
 

internal
 

mechanism
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

application
 

in
 

mitigating
 

the
 

New
 

Solow
 

Paradox.
 

Empirical
 

results
 

are
 

obtained
 

to
 

verify
 

that
 

the
 

New
 

Solow
 

Paradox
 

can
 

be
 

effectively
 

mitigated
 

by
 

artificial
 

intelligence
 

application. From
 

the
 

perspective
 

of
 

mechanism
 

analysis,
 

the
 

New
 

Solow
 

Paradox
 

is
 

alleviated
 

by
 

artificial
 

intelligence
 

application
 

through
 

optimizing
 

labor
 

structure,
 

cutting
 

down
 

organizational
 

redundancy,
 

and
 

strengthening
 

organizational
 

capability.
 

A
 

positive
 

moderating
 

effect
 

is
 

exerted
 

by
 

the
 

incentive
 

mechanism
 

in
 

the
 

above
 

influencing
 

process. Heterogeneity
 

analysis
 

demonstrates
 

that
 

more
 

pronounced
 

application
 

effects
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

are
 

generated
 

in
 

non-high-tech
 

industries
 

compared
 

with
 

high-tech
 

industries.
 

Significant
 

effects
 

from
 

artificial
 

intelligence
 

adoption
 

are
 

observed
 

in
 

eastern
 

and
 

central
 

regions,
 

while
 

improvements
 

in
 

productivity
 

performance
 

are
 

constrained
 

in
 

western
 

regions.
 

Moreover,
 

in
 

terms
 

of
 

sectoral
 

heterogeneity,
 

productivity
 

is
 

significantly
 

enhanced
 

by
 

artificial
 

intelligence
 

application
 

in
 

manufacturing,
 

service
 

industries,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

production
 

and
 

supply
 

sectors
 

of
 

electric
 

power,
 

heat,
 

gas,
 

and
 

water.
 

By
 

contrast,
 

the
 

productivity-promoting
 

effects
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

are
 

restricted
 

to
 

the
 

agriculture,
 

mining,
 

and
 

construction
 

industries. Practical
 

enlightenment
 

and
 

policy
 

references
 

are
 

offered
 

for
 

enterprises
 

to
 

cope
 

with
 

the
 

challenges
 

of
 

the
 

New
 

Solow
 

Paradox
 

and
 

realize
 

the
 

leap-forward
 

growth
 

of
 

enterprise
 

total
 

factor
 

productivity
 

driven
 

by
 

artificial
 

intelligence.
Keywords:

         

artificial
 

intelligence
 

application;
 

enterprise
 

total
 

factor
 

productivity;
 

New
 

Solow
 

Paradox;double
 

machine
 

learning;organizational
 

redundancy;incentive
 

mechanis
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