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　 　 内容提要:在全球范围内日益增强的“机器换人”趋势,不仅促进当前全球化的生产组织方式和经营管理模式

变革,还对全球价值链的动态演化产生重大影响。 本文运用双边随机前沿分析法,测算全球价值链议价能力指数,

选取 2002—2019 年 71 个经济体 12 个行业的面板数据,结合理论推导和实证分析,检验工业机器人应用对全球价

值链分工地位的影响效应。 研究结果表明,工业机器人应用对经济体各行业全球价值链分工地位有正向促进效

用,且在一系列稳健性检验后,结论依然成立。 究其机制,工业机器人应用通过提高全要素生产率和优化资源配置

提高全球价值链分工地位。 异质性分析结果表明,该效用在资本相对充裕、制度环境相对稳定的经济体和资本密

集型行业上表现得更为明显。 本文深化了对于工业机器人应用如何影响全球价值链分工地位的理解,为制造业智

能化发展、现代化产业体系建设提供理论指导和政策参考。

　 　 关键词:工业机器人应用　 全球价值链分工地位　 议价能力指数　 全要素生产率　 资源配置　 制造业智能化

　 　 中图分类号:F114. 1　 　 　 　 文献标识码:A　 　 　 　 文章编号:1000-7636(2024)02-0041-29

　 　 一、问题提出

伴随着经济全球化的不断演进,每个国家基于自身的资源禀赋和比较优势深度参与全球价值链分工体

系,从事特定生产环节并获取利益配额[1] 。 经过多年的持续发展,发达国家利用其资本和技术优势占据全

球价值链主导地位,参与价值链中的高附加值生产环节,全球价值链分工地位较高[2] 。 发展中国家依靠廉

价劳动力和加工贸易,参与价值链中的低附加值生产环节,全球价值链分工地位较低,容易陷入“低端锁定”
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的发展困境[3] 。 其中,全球价值链分工地位是影响国家或地区参与全球经济活动所获利益配额的一个重要

因素,能在一定程度上反映国家或地区的国际竞争力。 随着国际竞争日趋激烈,各国所处的全球价值链分

工地位越发受到各界关注。

为提高生活品质,促进经济社会可持续发展,工业机器人在人类生产生活中的应用日益广泛[4-5] 。 工业

机器人融合了机械、电子、传感器、无线通信、声音识别、图像处理和人工智能等领域的先进技术,涉及多门

学科,是一个国家科技发展水平和国民经济现代化、信息化的重要标志。 目前,工业机器人作为人工智能技

术应用的重要代表之一,已然成为世界强国重点发展的高科技技术,是世界公认的核心竞争力之一。 工业

机器人的应用不仅会深刻改变各国的比较优势,促进全球化生产组织方式和管理模式变革,还会推动全球

价值链的动态演化,带动国际产业竞争格局的变革[6-7] 。 为抓住工业机器人技术带来的发展机遇,世界主要

经济体将工业机器人作为抢占科技产业竞争的前沿和焦点,前所未有地重视工业机器人的应用与发展,加

紧谋划布局。 例如,美国 2022 年发布的新一版《关键和新兴技术清单》包括自主系统和机器人的内容;日本

在 2021 年发布的《2021 科技创新白皮书》中提出,到 2050 年创造出能够自主学习、行动、与人共生的机器

人;法国在 2021 年投资 8 亿欧元发展机器人产业;欧盟在 2020 年发布的《欧洲工业新战略》中,将机器人作

为未来欧洲工业具有战略性的关键技术。

就中国而言,在全面建成社会主义现代化强国的当下,为实现经济高质量发展,更好满足人民对美好生

活的向往,中国产业亟需迈向全球价值链中高端。 重视工业机器人的研发和应用,正是这当中的关键抓手。

党的十九大报告指出,“加快发展先进制造业,推动互联网、大数据、人工智能和实体经济深度融合”。 在这

一过程中,大力发展机器人产业是重要着力点之一。 《“十四五”工业机器人产业发展规划》明确了“到 2025

年,我国成为全球工业机器人技术创新策源地、高端制造集聚地和集成应用新高地”的目标。 工业机器人的

应用与普及,在推动人类社会进步的同时,还对全球价值链分工体系产生深远影响。 因此,分析工业机器人

应用对经济体全球价值链分工地位的影响效应,探索背后的作用机制,能够为中国产业迈向全球价值链中

高端,推进制造业智能化发展、现代化产业体系建设提供有益的理论指导和政策参考。

在此背景下,本文匹配国际工业机器人联合会(IFR)全球工业机器人数据库的工业机器人数据、法国国

际展望与信息研究中心的 CEPII-BACI 六位码进出口产品数据、世界银行的世界发展指标( WDI)和全球治

理指标(WGI) 数据库以及联合国工业发展组织( UNIDO) 数据库,形成全球 71 个经济体① 12 个行业②

2002—2019 年的三维跨国面板数据,检验工业机器人应用对全球价值链分工地位的影响效应,剖析作用机

制并进行异质性分析。 本文余下部分的结构如下:第二部分是文献综述与研究假设;第三部分是实证策略

与数据说明;第四部分是实证分析,包括基准回归和稳健性检验;第五部分是机制检验;第六部分是异质性

分析;第七部分是结论与政策建议。
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①

②

71 个经济体分别是:阿根廷、阿联酋、阿曼、埃及、爱尔兰、爱沙尼亚、奥地利、澳大利亚、巴基斯坦、巴西、白俄罗斯、保加利亚、比利时、冰
岛、波兰、波黑、丹麦、德国、俄罗斯、法国、菲律宾、芬兰、哥伦比亚、韩国、荷兰、加拿大、捷克、卡塔尔、科威特、克罗地亚、拉脱维亚、立陶宛、罗马

尼亚、马耳他、马来西亚、美国、秘鲁、摩尔多瓦、摩洛哥、墨西哥、南非、挪威、葡萄牙、日本、瑞典、瑞士、塞尔维亚、沙特阿拉伯、斯洛伐克、斯洛文

尼亚、泰国、突尼斯、土耳其、乌克兰、乌兹别克斯坦、西班牙、希腊、新加坡、新西兰、匈牙利、伊朗、以色列、意大利、印度、印尼、英国、越南、智利、
中国、中国澳门地区、中国香港地区。

12 个行业分别是:木材和家具制造,纸和纸制品制造,化学产品制造,橡胶、塑料制品制造(非汽车类),玻璃、陶瓷、石材、矿产品制造

(非汽车类),基本金属制造,金属制品制造(非汽车类),电子电气设备制造,工业机械制造,汽车制造,其他运输设备制造,其他制造业。
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　 　 二、文献综述与研究假设

　 　 (一)文献综述

1. 工业机器人的影响效应

已有许多研究分析了工业机器人应用对经济增长的影响,但目前并未达成一致结论。 部分研究发现工

业机器人应用促进经济增长。 其中原因是,人工智能具有渗透性、替代性、协同性和创造性四项技术-经济

特征,使其能够促进经济发展[8] 。 杨光和侯钰(2020)基于阿西莫格鲁和雷斯特雷波(Acemoglu
 

&
 

Restrepo,

2018) [9]提出的多任务模型,结合理论和实证对其进行佐证,发现工业机器人可通过提高全要素生产率促进

经济增长[10] 。 刘洋等(2023)运用动态随机一般均衡(DSGE)模型得到相似结论,发现工业智能化能够促进

经济总产出[11] 。 但部分研究发现工业机器人应用并未促进经济增长。 计算机、互联网技术的进步并未如预

期那般,提高生产率并促进经济增长[12-13] 。 这是因为,工业机器人促进自动化部门生产率相对快速增长的

同时,导致非自动化部门相对成本不断提升,从而不利于整体经济的增长[14] 。 如果政府不控制使用工业机

器人部门的规模,资本将会大量流向这些部门,引发收入不平等,导致经济发展陷入停滞[11,
 

15-16] 。

部分研究分析了工业机器人应用对劳动力市场的影响。 首先是工业机器人应用对就业的影响效应研

究。 可归纳为生产力效应、替代效应和就业创造效应,但这三种效应孰强孰弱,还未达成统一结论[17-20] 。 若

从长期来看,当资本的使用成本相对于工资足够低时,所有职业将被自动化,反之,自动化就会有一定的界

限[21-22] 。 其次是工业机器人应用对收入的影响效应研究。 工业机器人属于“技能偏向型技术进步”,导致就

业极化现象发生,加剧收入不平等[20,23-24] 。 由工业机器人等技术进步带来的收入增加部分主要流向高等和

低等技能劳动者,而非中等技能劳动者,不过这种极化现象不会持续太久[25-26] 。

2. 全球价值链分工地位的影响因素

如何测算地区 / 产业的全球价值链分工地位,是当前研究全球价值链的重要话题。 目前构建的指标可

分为两大类,一类基于出口产品国内增加值视角,一类基于出口产品技术含量视角。 前者采用增加值贸易

框架[27-30] ,运用跨国投入-产出表构建全球价值链长度、全球价值链参与度等指标[31-32] ;后者往往构建出口

复杂度等指标[33-34] 。 二者受限于跨国投入-产出表,所能展现的经济体、部门和年份相对较少①。 为弥补这

一不足,本文基于出口产品价格视角,构建全球价值链分工地位衡量指标。 该视角基于传统国际贸易理论,

把国际贸易类比为买卖双方价格配比问题。 若一国能以较高价格出口产品,则该国全球价值链分工地位较

高;若以较低价格出口产品,则该国全球价值链分工地位较低[35-36] 。 为观察经济体各部门的出口价格谈判

能力,本文遵循李等人(Li
 

et
 

al.,2022) [37] 、黄亮雄等(2023) [38]的做法,引入双边随机前沿分析模型[39-40] ,试

图控制其他条件不变,构建全球价值链议价能力指数。 为全球价值链分工地位的测算提供新思路,丰富全

34

① 目前主要使用的跨国投入-产出表包括:(1)欧盟的世界投入-产出数据 WIOD,涵盖 43 个国家(地区)、56 个部门,目前更新至 2014 年;
(2)经济合作与发展组织的全球投入-产出表 OECD-ICIO

 

2021,涵盖 67 个国家(地区)、45 个部门,目前更新至 2018 年;(3)美国普渡大学的

全球贸易分析项目(GTAP)数据库 GTAP-ICIO,涵盖 121 个国家(地区)、43 个部门,目前更新至 2011 年;(4)联合国贸易和发展组织开发的全

球投入-产出数据库 UNCTAD-Eora,涵盖 190 个国家(地区)、21 个部门,目前更新至 2021 年;(5)日本亚洲经济研究所的亚洲国际投入-产出

表 AIIOT,涵盖 10 个国家(地区)、75 个部门;(6)亚洲开发银行的 ADB-MRIO2022,涵盖 47 个国家(地区)、35 个部门,目前更新至 2021 年。 就

目前的版本看,上述投入-产出表存在一定不足,或是更新速度较慢,或是涵盖的国家(地区)较少,或是涵盖的部门较少。 这使得构建出来的

指标难以分析更细分的产业,难以贴近最新情况。
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球价值链分工地位的测算指标,这正是本文的重要创新点之一。

影响全球价值链分工地位的因素众多。 包括技术创新[41] 、融资约束[42] 、集聚经济
 [43] 、进出口质量[44] 、

关税减让[45] 、贸易摩擦[46] 、区域贸易协定[32] 、对外直接投资[47] 等因素。 其中,对外直接投资可促进经济体

全球价值链分工地位攀升的主要原因是,对外直接投资具有边际产业转移、逆向技术溢出、市场内部化三大

效应[48] 。

“机器换人”趋势在全球范围内日益增强,对全球价值链的动态演化产生了重大影响[6-7] 。 因此,工

业机器人应用对全球价值链分工地位的影响效应引起了学术界的广泛关注。 德巴克等( De
 

Backer
 

et
 

al.,

2018)以国内增加值占出口的比重、相对比较优势、全球价值链前后参与度表征国家全球价值链,研究发

现工业机器人是创造更高产品质量和生产效率、促进全球价值链攀升的重要驱动力[6] 。 刘斌和潘彤

(2020)基于跨国行业层面进行分析,采用增加值贸易框架测算全球价值链参与度、全球价值链分工地位

指标,构建 38 个出口国-37 个出口市场-19 个制造业行业 2000—2015 年的跨国面板数据,研究发现工业

机器人应用可通过降低贸易成本、促进技术创新、优化资源配置,从而提升全球价值链分工地位[49] 。 石

喜爱等(2018)以出口复杂度表征全球价值链分工地位,利用中国 2005—2015 年省级面板数据,研究发现

工业机器人的应用促进制造业全球价值链攀升[50] 。 吕越等(2020)则从更微观的角度,基于企业层面,采

用出口国外附加值率衡量企业的价值链嵌入程度,选取 2000—2013 年的中国企业数据,研究发现工业机

器人的应用能够降低企业成本、提高企业生产率,从而提高中国企业的全球价值链嵌入以及全球价值链

分工地位[51] 。 通过模型推导也可得到相似结论,如吕越等(2023)在异质性企业出口决策模型中引入工

业机器人,研究发现工业机器人应用促进国家全球价值链网络深化[52] 。 值得注意的是,周洺竹等(2022)

发现工业机器人应用具有双重影响效应,不仅影响自身的全球价值链分工地位,还可通过横向和纵向溢

出效应影响其他国家、其他行业的全球价值链分工地位[53] 。 其中纵向溢出效应又可分为上下游效应,即

工业机器人应用对上下游行业全球价值链分工地位的影响[19,38,54] 。 考虑到工业机器人的应用与发展在

发展中国家和发达国家之间存在一定差距,一些研究探讨了工业机器人应用对全球价值链重构的

影响[38,55-56] 。

归纳上述文献,可以发现已有研究大多具有三个特点。 (1)度量全球价值链分工地位的指标主要基于

增加值贸易框架、出口复杂度。 但二者受限于跨国投入-产出表,所能展现的国家(地区)、部门和年份较

少[27-30,33] 。 本文创造性地从出口产品价格视角出发,构建全球价值链议价能力指数,衡量经济体的全球价

值链分工地位。 本文的研究为全球价值链分工地位的测算提供新思路,丰富全球价值链分工地位的衡量指

标[37-38] 。 (2)已有研究主要通过实证分析探讨工业机器人应用对全球价值链的影响[49-51] 。 本文结合理论

推导与实证检验,分析发现工业机器人应用能够提升全要素生产率、优化资源配置,从而提高全球价值链分

工地位。 因此,本文的研究更具科学性和可靠性。 (3)关于工业机器人应用对全球价值链分工地位影响效

用的现有研究,更多的是基于全球多个国家、一国国内多个地区或企业的分析,行业层面的全球数据分析较

少[38,52-53] 。 本文构建全球 71 个经济体 12 个行业 2002—2019 年的跨国三维面板数据,从中观层面拓宽该话

题的分析样本,使得本文所展现的结论更具全球一般性。 除机制探讨外,本文还从经济体和行业两个维度

进行异质性分析,进一步提高了本文研究的全面性。
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　 　 (二)研究假设

全要素生产率和资源配置效率是促进全球价值链分工地位攀升的重要驱动力[11,57] 。 为简易起见,本文

参考田毕飞和陈紫若(2017) [58]的做法,将全球价值链分工地位表述为如下形式:

GVC_position = F(TFP,MP,Z) (1)

其中, GVC_position 为全球价值链分工地位,TFP 为全要素生产率,MP 为资源边际产出,Z 代指一系列

除全要素生产率 TFP、资源边际产出 MP 之外的影响全球价值链分工地位的因素,如对外直接投资、基础设

施等。

全要素生产率的提升可促进全球价值链分工地位攀升。 从企业层面来看,一方面,全要素生产率的提

升可以有效降低生产和运营成本,提高利润水平,从而衍生出成本红利和低成本优势,使得企业有更多资金

可用于改进其产品生产流程或更新其制造工艺,进而促进出口产品质量提升,提高产品在国际贸易中的竞

争力[59] ;另一方面,全要素生产率提升后,企业对高技能劳动力的需求以及雇佣增加,促进企业人力资本结

构的优化,提升企业整体的生产和管理水平[60] ,进而有效促进企业全球价值链分工地位的攀升。 从经济体

层面来看,全要素生产率的提升有效增加社会总产出,促进经济增长,从而提高经济体国际竞争力,促进全

球价值链分工地位攀升[10-11] 。 基于此,全要素生产率和全球价值链分工地位之间的关系可表达为如下

形式:

GVC_position
TFP

> 0 (2)

资源配置效率的提高可促进全球价值链分工地位攀升。 在社会经济发展过程中,需求的无限性与资

源的稀缺性之间一直存在着矛盾。 如何合理配置有限的、相对稀缺的资源,最大程度地减少资源耗费,提

高资源使用率,获取最佳效益,是关乎经济体经济发展成败的重要影响因素[38,61] 。 当经济体资源配置效

率提升时,表明在资源投入既定下,社会总产出提高的同时减少了资源浪费,有利于实现生产效益最大化

和效率最优化,从而有效提升各行业参与国际贸易的比较优势,最终促进全球价值链分工地位的攀

升 [ 62-63] 。 同时,各经济体对既有资源的配置方式得到优化、低效率方式被矫正后,所获利益配额随之

提升,必然推动经济体全球价值链分工地位的攀升 [ 38,49] 。 基于此,资源配置效率和全球价值链分工地

位之间的关系可表达为如下形式:

GVC_position
MP

> 0 (3)

为了检验工业机器人应用对全要素生产率 TFP、资源边际产出 MP 的影响,本文基于阿西莫格鲁和雷斯

特雷波(2018) [9] 、杨光和侯钰(2020) [10]构造的模型框架,假设整个经济由各种不同的任务(行业)组成,并

且所有的任务 x 都属于[N-1,N]的连续区间。 在此假定下,即使经济系统中增加新任务,也不会影响区间

的长度。 假定每种任务 x 的生产函数均为柯布-道格拉斯(Cobb-Douglas)形式,那么总产出等于所有任务产

出的总和,即:

lnY = ∫N

N-1
lny(x)dx (4)

其中,Y 代表总产出, y(x) 代表每个任务的产出,任务区间为[N-1,N]。 每个企业为完成任务 x,面临

着使用工业机器人进行生产,或是使用劳动力进行生产的选择。 本文将使用工业机器人进行生产的任务 x
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放入区间[N-1,I],使用劳动力进行生产的任务 x 放入区间[ I,N]。 那么,每个任务的生产函数可描述为如

下形式:

y(x) =
γm(x)k(x) am(x) 1-α,如果 x ∈ [N - 1,I]

γl(x)k(x) α l(x) 1-α,如果 x ∈ [ I,N]{ (5)

其中,k 为资本存量的使用量,l 为劳动力的使用量,m 为工业机器人的使用量, γm、 γl 分别对应使用工

业机器人进行生产和使用劳动力进行生产的生产效率,一般而言, γm > γl。
用 p(x) 表示每个任务的价格,在完全竞争市场条件下,价格取决于成本, p(x) 的表达形式如下:

p(x) =

1
γm(x)

R
α( )

α Pm

1 - α( )
1-α

,如果 x ∈ [N - 1,I]

1
γl(x)

R
α( )

α W
1 - α( )

1-α

,如果 x ∈ [ I,N]

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(6)

那么,在市场出清条件下,可分别求出相应的资本存量、工业机器人、劳动力的收入占总产出的份额:
RK
Y

= α (7)

PmM
Y

= (1 - α)( I - N + 1) (8)

WL
Y

= (1 - α)(N - I) (9)

其中,R 为资本利息, Pm
 为工业机器人价格,W 为劳动力工资,K 为资本存量的总使用量,L 为劳动力的

总使用量,M 为工业机器人的总使用量。 结合式(5)—式(9)可求得:

y(x)p(x) = Y⇒p(x) = Y
y(x)

⇒lnp(x) = lnY - lny(x)⇒∫N

N-1
lnp(x)dx =∫N

N-1
lnYdx -∫N

N-1
lny(x)dx = 0

(10)

将式(6)—式(9)代入 ∫N

N-1
lnp(x)dx = 0 并化简,即可求得整体的生产函数为①:

Y = AKα M
I - N + 1( )

(1-α)( I-N+1) L
N - I( )

(1-α)(N-I)

(11)

其中, A = exp( ∫I

N-1
lnγm(x)dx + ∫N

I
lnγl(x)dx), 即 各 个 部 门 加 总 的 技 术 水 平, 一 般 来 说

A 1
I - N + 1( )

(1-α)( I-N+1) 1
N - I( )

(1-α)(N-I)

可被视为全要素生产率 TFP。 观察全要素生产率的表达式可以发

现,全要素生产率内生于使用工业机器人进行生产的比例。 当越多的任务被工业机器人生产时,全要素生

产率就越高,由此可得:

TFP′ = TFP
I

> 0 (12)

工业机器人应用促进技术革新,可提高全要素生产率水平。 工业机器人应用提高了使用中间产品生产

最终品的生产效率,属于效率增进型技术创新[64] 。 工业机器人应用使得生产过程自动化和智能化,节约了
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劳动成本,属于劳动节约型技术创新[21] 。 郭凯明(2019)认为工业机器人是新一轮科技革命的战略性技术,

具有溢出带动性很强的“头雁”效应[65] 。 杨光和侯钰(2020)研究发现,工业机器人促进经济增长的重要机

制渠道正是工业机器人应用能够提升全要素生产率[10] 。 刘洋等(2023)构建新凯恩斯动态随机一般均衡模

型,研究发现工业智能化促进经济体技术创新、全要素生产率水平提升[11] 。 本文认为,工业机器人应用可促

进全要素生产率提升的原因可能有两个:(1)工业机器人应用替代中低技能劳动力后将加速人力资本升

级[66] ,升级后的人力资本与资本技能有效结合,充分促进企业创新、全要素生产率水平提升[8] ;(2)工业机

器人投入生产时运用的“人力替代”“人机交互”等智能数控操作,有利于企业生产结构改革,优化企业生产

流程,从而提高全要素生产率水平[67] 。 考虑到全要素生产率的提升可促进全球价值链分工地位提升,而全

要素生产率内生于工业机器人的使用比例,结合式(2)、式(12)可得:

GVC_position
I

= GVC_position
TFP

·TFP
I

> 0 (13)

基于此,本文提出研究假设 1:工业机器人应用可促进全要素生产率提高,从而促进经济体的全球价值

链分工地位攀升。

将 TFP = A 1
I - N + 1( )

(1-α)( I-N+1) 1
N - I( )

(1-α)(N-I)

代入式(11),可得:

Y = TFP·KαM(1-α)(1-N+1)L(1-α)(N-I) (14)

对式(14)求导,可求得资本边际产出 MPK、 劳动力边际产出 MPL:

MPK = Y
K

= TFP·αKα-1M(1-α)( I-N+1)L(1-α)(N-I) (15)

MPL = Y
L

= TFP·KαM(1-α)( I-N+1)(1 - α)(N - I)L(1-α)(N-I) -1 (16)

为了探讨工业机器人应用对资本边际产出 MPK、 劳动力边际产出 MPL 的影响,对式(15)和式(16)分别

求导得:

MPK

I
= αKα-1M(1-α)( I-N+1)L(1-α)(N-I) [TFP′ + TFP(1 - α)(lnM - lnL)] (17)

MPL

I
= KαM(1-α)( I-N+1)(1 - α)L(1-α)(N-I) -1{TFP′(N - I) + TFP[(N - I)(1 - α)(lnM - lnL) - 1]}

(18)

上文指出全要素生产率 TFP 内生于工业机器人使用比例,比例增加可提高全要素生产率,由此可知

TFP′ > 0。 那么,式(17)和式(18)在资本 K 和劳动力 L 投入既定的情况下,当工业机器人使用量 M 增加到

一定程度时,有
∂MPK

∂I
> 0、

∂MPL

∂I
> 0, 否则

∂MPK

∂I
< 0、

∂MPL

∂I
< 0。 这表明,当工业机器人使用量 M 达到一

定门槛值后,在资本 K 和劳动力 L 投入既定不变情况下,资本边际产出MPK、 劳动力边际产出MPL 也会随着

工业机器人应用比例的提高而提高。 换言之,当工业机器人使用量 M 达到一定门槛值后,工业机器人的应

用会促进资本、劳动力配置效率的提升;否则,不利于资本、劳动力配置效率的提升。
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在工业机器人投入初期,若企业采用“机器换人”战略,必然伴随着生产设备的更换,造成企业固定资产

的损耗,降低资本配置效率[68] 。 同时,工业机器人作为通用技术,要应用到生产过程中需要大量的次级创

新,但在工业机器人投入初期,缺乏相关配套措施,导致工业机器人对资源配置效率的提升作用无法实

现[69] 。 当工业机器人使用量达到一定门槛后,工业机器人的应用将会提升要素的配置效率。 对于劳动力要

素配置,由于工业机器人的替代效应,导致工人失业,为了再次就业,工人将会被动或主动地提升自身的职

业素质和技能水平;同时,应用工业机器人进行生产时,需要雇佣大量有技术的工人,这将有利于企业实现

就业结构的升级与优化,使得企业的整体生产和管理水平都得到提高,从而提升劳动力要素配置效率[70-71] 。

对于资本要素配置,工业机器人的应用有助于企业精准控制与预测经济活动,从而节约资本投入;同

时,能够快速获取消费者的需求信息,做出更为准确的生产响应,提高资本使用效率 [ 49,63] 。 吕越等

( 2020)运用 2000—2013 年的中国企业数据,通过实证检验证明工业机器人的应用能够降低企业成

本、提高企业要素配置效率,从而提升企业参与全球价值链的分工地位 [ 51] 。 类似地,吕越等( 2023) 结

合模型推导与实证分析,在异质性企业出口决策模型中引入工业机器人,研究发现工业机器人应用能

够有效缓解资源错配,提升资源配置效率 [ 52] 。 考虑到资源配置效率提高可提升全球价值链分工地位,

工业机器人应用达到一定门槛后能够优化资本、劳动力的配置,当工业机器人使用量达到一定门槛值

后,结合式( 3) 、式( 17)和式( 18)可得工业机器人应用比例与全球价值链分工地位之间的关系:

GVC_position
I

= GVC_position
MPK

·
MPK

I
> 0 (19)

GVC_position
I

= GVC_position
MPL

·
MPL

I
> 0 (20)

基于此,本文提出研究假设 2:工业机器人使用量达到一定门槛值后,要素配置效率随着工业机器人应

用的推广得到提升,从而促进经济体全球价值链分工地位的攀升。

　 　 三、实证模型、变量与数据

　 　 (一)实证模型

针对本文研究的核心问题———各行业工业机器人应用对其全球价值链分工地位的影响效应,本文参考

杨光和侯钰(2020) [10] 、刘斌和潘彤(2020) [49]的做法,构建如下计量模型:

chainejt = β0 + β1robotejt + X′λ + ηe + ξ j + θt + εejt (21)

其中,下标 e 表示经济体,j 表示行业,t 表示年份。 被解释变量 chain 表示经济体各行业的全球价值链议

价能力指数,是本文采用双边随机前沿分析模型[39-40] 构建所得的指标,用于衡量经济体各行业的全球价值

链分工地位。 该指数越高,表示行业的全球价值链分工地位越高。 robot 表示行业工业机器人应用存量。 X

表示其他控制变量。 ηe、 ξ j 和 θt 分别表示经济体固定效应、行业固定效应和年份固定效应。 εejt 为随机扰

动项。

系数 β1 的符号和大小衡量了工业机器人应用对全球价值链分工地位的影响。 如果 β1 显著大于 0,那么

工业机器人的应用促进经济体各行业全球价值链分工地位的攀升;如果 β1 显著小于 0,那么工业机器人的应

用抑制经济体各行业全球价值链分工地位的攀升;如果 β1 不显著,那么工业机器人的应用对经济体各行业
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的全球价值链分工地位不产生影响。 若本文的研究假设 1 成立,即工业机器人的应用促进经济体各行业全

球价值链分工地位的攀升,那么此时, β1 显著大于 0。

　 　 (二)变量与数据

1. 被解释变量

本文的被解释变量是经济体各行业全球价值链分工地位的衡量指标。 正如上文所言,以往基于出口产

品国内增加值、出口产品技术含量视角的测算指标非常丰富,但是包含的国家(地区)、部门和年份相对较

少[27-30,33] 。 基于此,本文遵循李等人(2022) [37] 、黄亮雄等(2023) [38] 的做法,从出口产品价格视角出发,构

建全球价值链议价能力指数,以此表征经济体各行业的全球价值链分工地位[35-36] 。 该指数的构建思路为:

把国际贸易类比为进出口双方价格配比问题,采用双边随机前沿分析模型[39-40] ,利用 2002—2019 年 CEPII-

BACI 六位码进出口产品数据和 WDI 数据库,测算经济体因其所处全球价值链分工地位在出口产品时获得

的净剩余,以此作为该产品的全球价值链议价能力指数。 该指数越高,表示产品所处的全球价值链分工地

位为其带来的出口价格谈判能力以及净剩余越高,意味着该出口产品的全球价值链分工地位越高。

在国际贸易中,出口方总想获得更高的出口价格,进口方总想获得更低的进口价格,最终出口价格由进

出口双方谈判达成。 在有效控制其他条件不变的情况下,经济体所处的全球价值链分工地位越高,则其出

口价格谈判能力越高,在国际贸易中所获的净剩余越多。 假定在国际贸易中,出口方出口多种产品,并具有

多个进口方,则出口方某产品的最终出口价格 P 可表达为如下形式:

P = P + η(P - P) (22)

其中, P 为出口方所能接受的最低出口价格,P 为进口方所愿意支付的最高进口价格。 最终出口价格由

进出口双方共同决定,即二者的价格决定能力相加为 1。 在给定进出口双方基本特征情况下,由于进出口双

方所处的全球价值链分工地位不同,假设此差异为出口方带来的价格决定能力为 η(0 ≤ η ≤ 1), 为进口方

带来的价格决定能力则是 1 - η, η(P - P) 反映了出口价格达成后出口方所获剩余。 为了反映出口方的议

价能力,本文首先给定进出口双方的基本特征 x, 在不考虑进出口双方全球价值链分工地位的高低对最终出

口价格的影响下,达成的出口价格即为基准价格 μ(x),P ≤ μ(x) ≤ P。 那么 μ(x) - P表示最终出口价格达

成后出口方的预期剩余, P - μ(x) 表示进口方的预期剩余。 而进出口双方中,哪一方能够夺取更多的剩余,

取决于其所处全球价值链分工地位为其带来的议价能力。 由此,将式(22)改写成如下形式:

P = μ(x) + η[P - μ(x)] - (1 - η)[μ(x) - P] (23)

上式由三部分组成,第一部分 μ(x) 为给定进出口双方特征 x 情况下,不考虑进出口双方所处全球价值链

分工地位差异而达成的出口价格,即基准价格;第二部分 η[P - μ(x)] 是出口方通过夺取进口方预期剩余的一

部分来提高最终出口价格,即出口方基于其全球价值链分工地位带来的议价能力而夺取到的剩余;第三部分

(1 - η)[μ(x) - P] 是进口方通过夺取出口方预期剩余的一部分来降低最终出口价格,即进口方基于其全

球价值链分工地位带来的议价能力而夺取到的剩余。 净剩余 NS = η[P - μ(x)] - (1 - η)[μ(x) - P] 可用

于描述出口方因其所处全球价值链分工地位与进口方之间的差异而影响最终出口价格的综合效应。 NS 越

大,表明出口方相比于进口方的议价能力越高,全球价值链分工地位越高。

由于进出口双方所处的全球价值链分工地位差异对出口价格的影响是双边的,因此,本文构建双边随
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机前沿分析模型:
 

P i = μ(xi) + ζi,ζi = w i - ui + vi (24)

其中,i 为 HS 六位编码产品, μ(xi) = x′iβ, β 为待估参数向量, x′i 为进出口双方基本特征,包括进出口

双方各产品的特征因素。 w i = ηi[P i - μ(xi)] 为出口方通过价格谈判所获剩余, ui = (1 - ηi)[μ(xi) -P i] 为

进口方通过价格谈判所获剩余, vi 为随机干扰项。 通过双边随机前沿分析法,得到出口方净剩余:

NSi = w i - ui (25)

计算出 HS 六位编码出口产品每年获得的净剩余后,以该产品出口总值占出口方总出口值的比值为权

重,求得经济体所有出口产品所获净剩余的加权平均值,以此作为各经济体的全球价值链议价能力指数,并

使用该指数折现透视经济体所处的全球价值链分工地位。 若将 HS 六位编码出口产品的净剩余加权平均到

二位码行业层面,即可得到经济体二位码行业的全球价值链议价能力指数,此即为本文所需的被解释变量。

全球价值链议价能力指数越高,表明经济体参与国际贸易所获利益配额越多,行业所处的全球价值链分工

地位越高。

2. 核心解释变量

本文的核心解释变量为经济体各行业的工业机器人应用存量,该数据来源于国际工业机器人联合会全

球工业机器人数据库。 国际工业机器人联合会每年对全球机器人制造商进行调查,整理调查所得数据后形

成“国家-行业-时间”三维度的世界机器人数据,包含自 1993 年起至今近 100 个国家或地区的 17 个大类行

业工业机器人数据。 这是目前世界范围内最权威的机器人统计数据库,也是国内外学者进行机器人相关研

究的重要数据库[19-20,38,66] 。

3. 其他控制变量

本文还参考以往的研究[49,38] ,加入了一系列经济体层面和行业层面的控制变量。 经济体层面的控制变

量包括:(1)经济发展水平 pgdp,以各经济体 2015 年不变价美元人均生产总值( GDP)衡量;(2)制度质量

insq,参考考夫曼等(Kaufmann
 

et
 

al.,2010) [72] 的做法,以世界银行关于全球治理的 6 个指标———腐败控制、

政府效率、政治稳定和不存在暴力、法治规则、监管质量、话语权和问责制的平均值衡量;(3)经济开放程度

rtrade,以贸易总额占 GDP 百分比衡量;(4)人口规模 population,以人口数量衡量;(5)外商直接投资 rfdi,以

外国直接投资净流入占 GDP 百分比衡量;(6)产业结构 rind,以工业增加值占 GDP 百分比衡量。 行业层面

的控制变量包括:(1)行业就业人数 empe,以单位人数计算;(2)行业总增加值 va,以单位美元计算;(3)行业

资本存量 k,以单位美元计算;(4)行业人均工资 wage,以单位美元计算。 上述经济体层面的控制变量除了

制度质量所需数据来源于世界银行 WGI 数据库以外,其余变量所需数据全部源于世界银行 WDI 数据库,行

业层面控制变量所需数据全部源于联合国工业发展组织数据库。

将经济体各行业的全球价值链议价能力指数,与源于 IFR 数据库的核心解释变量工业机器人应用存量,

以及源于 WDI、WGI 数据库的经济体层面控制变量,UNIDO 数据库的行业层面控制变量匹配后,得到

2002—2019 年 71 个经济体 12 个行业的三维面板数据①。 考虑到经济体各行业的全球价值链议价能力指数

05

① 本文运用 CEPII 和 WDI 数据库测算得到 191 个经济体 2002—2021 年 96 个 HS 二位编码行业的全球价值链议价能力指数,与 IFR 数据

库中 2002—2019 年 100 个经济体的 17 个 ISIC4 编码行业的工业机器人数据,以及 UNIDO 数据库中的 2002—2020 年 161 个经济体 23 个 ISIC3
编码行业的数据进行匹配,最终得到了 2002—2019 年 71 个经济体 12 个行业的三维面板数据。
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有正有负,本文对所有变量进行标准化处理,计算过程如式(26)所示。

ZX = X - 均值 X
标准差 X

(26)

表 1 汇报了主要变量的描述性统计结果。

表 1　 主要变量描述性统计

变量 变量名称 数据来源 样本量 均值 标准差 最小值 最大值

Zchain 行业议价能力指数 本文计算所得 15
 

074 0. 003
 

4 1. 037
 

1 -4. 718
 

7 15. 313
 

9

Zrobot 行业工业机器人应用存量 IFR 15
 

074 0. 010
 

6 1. 040
 

2 -0. 129
 

1 27. 234
 

4

Zpgdp 实际人均 GDP WDI 15
 

074 -0. 000
 

1 0. 999
 

9 -1. 113
 

2 3. 620
 

0

Zinsq 制度质量 WGI 15
 

074 0. 000
 

0 1. 000
 

0 -2. 184
 

2 1. 691
 

0

Zrtrade 贸易额占 GDP 百分比 WDI 15
 

074 -0. 000
 

0 1. 000
 

0 -1. 161
 

3 5. 280
 

3

Zpopulation 人口数量 WDI 15
 

074 0. 000
 

0 1. 000
 

0 -0. 352
 

7 6. 110
 

3

Zrfdi 外商直接投资占 GDP 百分比 WDI 15
 

062 -0. 000
 

0 1. 000
 

0 -2. 137
 

9 20. 608
 

0

Zrind 工业增加值占 GDP 百分比 WDI 14
 

858 0. 000
 

1 1. 000
 

0 -2. 348
 

2 4. 399
 

2

Zempe 行业就业人数 UNIDO 15
 

074 -0. 017
 

8 0. 994
 

6 -0. 232
 

2 20. 874
 

6

Zva 行业总增加值 UNIDO 15
 

074 -0. 019
 

7 0. 962
 

1 -0. 304
 

3 19. 961
 

0

Zk 行业资本存量 UNIDO 15
 

074 -0. 007
 

6 1. 0097 -1. 478
 

4 57. 007
 

6

Zwage 行业人均工资 UNIDO 13
 

189 0. 019
 

6 1. 039
 

8 -0. 442
 

5 40. 322
 

0

　 　 四、实证分析

　 　 (一)基准回归

基准回归结果如表 2 所示①。

表 2　 基准回归结果

变量
Zchain

(1) (2) (3)

Zrobot 0. 110
 

0∗∗∗ 0. 109
 

3∗∗∗ 0. 103
 

6∗∗∗

(0. 015
 

6) (0. 015
 

4) (0. 015
 

2)

常数项 0. 002
 

3 0. 007
 

3 0. 037
 

8∗∗∗

(0. 007
 

3) (0. 007
 

5)
  

(0. 010
 

9)

经济体控制变量 未控制 控制 控制

15

① 因篇幅有限,控制变量具体回归系数略。
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表2(续)

变量
Zchain

(1) (2) (3)

行业控制变量 未控制 未控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制

经济体固定效应 控制 控制 控制

行业固定效应 控制 控制 控制

N 15
 

074 14
 

846 13
 

008

R2 0. 264
 

5 0. 267
 

2 0. 289
 

3

　 　 注:括号中为稳健标准误;∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%的统计水平上显著;N 为样本量。 后表同。

表 2 列(1)只控制了核心解释变量,并未添加任何控制变量,列(2)添加了经济体层面的控制变量,列(3)

在此基础上添加了行业层面的控制变量,这三列均同时控制年份、经济体和行业固定效应。 观察表 2 可知,列

(1)—列(3)核心解释变量行业工业机器人应用存量 Zrobot 的回归系数均显著为正,并通过 1%统计水平检验。

其中,列(3)核心解释变量的回归系数为 0. 103
 

6,意味着行业工业机器人应用存量增加 1 个标准值,行业的全

球价值链议价能力指数就增加 0. 103
 

6 个标准值。 这表明,行业工业机器人应用存量的增加能够促进行业全球

价值链议价能力指数提升。 换言之,工业机器人应用促进经济体各行业全球价值链分工地位攀升。

　 　 (二)稳健性检验

根据表 2 可知,工业机器人应用促进经济体各行业全球价值链分工地位的攀升。 本文从四个方面检验

该结论是否具有稳健性:(1)更换被解释变量,以出口产品数量占经济体出口产品总数量比例为权重加权所

得的行业全球价值链议价能力指数,代替以出口产品总值占经济体出口总值比例为权重加权所得的行业全

球价值链议价能力指数;(2)更换核心解释变量,分别以行业工业机器人应用增量、行业工业机器人应用存

量密度,代替行业工业机器人应用存量;(3)更换回归样本,采用经济体层面样本代替行业层面样本;(4)考

虑内生性问题,分别采用工具变量法、补充遗漏变量以及安慰剂检验。

1. 更换被解释变量

表 2 中的被解释变量行业全球价值链议价能力指数 Zchain,是以 HS 六位编码出口产品总值占经济体

出口总值的比例为权重加权所得的平均值,此处替换被解释变量,以出口产品数量占经济体出口产品总数

量的比例为权重,加权得到新的行业全球价值链议价能力指数 Zchainq。 表 3 汇报了更换被解释变量的回归

结果。 列(1)只添加了核心解释变量,列(2)、列(3) 依次添加了经济体层面、行业层面的控制变量。 列

(1)—列(3)均同时控制年份、经济体和行业固定效应。 结果显示,无论添加控制变量与否,工业机器人应用

存量 Zrobot 的回归系数均在 1%的统计水平上显著为正。 这表明,工业机器人应用存量增加提高了经济体

各行业所处的全球价值链分工地位,与表 2 的实证回归结果一致。 换言之,在将被解释变量更换为以出口产

品数量占经济体出口产品总数量比例为权重加权所得的行业全球价值链议价能力指数后,工业机器人应用

提高经济体各行业全球价值链分工地位的结论依然成立。
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表 3　 稳健性检验 I:更换被解释变量

变量
Zchainq

(1) (2) (3)

Zrobot 0. 039
 

6∗∗∗ 0. 040
 

1∗∗∗ 0. 045
 

7∗∗∗

(0. 005
 

9) (0. 005
 

8) (0. 006
 

3)

常数项 -0. 029
 

2∗∗∗ -0. 034
 

3∗∗∗ -0. 009
 

9

(0. 007
 

2) (0. 007
 

4) (0. 008
 

1)

经济体控制变量 未控制 控制 控制

行业控制变量 未控制 未控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制

经济体固定效应 控制 控制 控制

行业固定效应 控制 控制 控制

N 15
 

074 14
 

846 13
 

008

R2 0. 274
 

4　 　 0. 275
 

3　 　 0. 291
 

4　 　

2. 更换核心解释变量

表 2 中的核心解释变量是行业工业机器人应用存量, 此处更换为行业工业机器人每年的增量

Zrobotadd,表 4 列(1)—列(3)汇报了更换核心解释变量后的回归结果。 三列结果显示,在同时控制年份、经

济体和行业固定效应后,无论添加控制变量与否,工业机器人应用增量 Zrobotadd 的回归系数均在 1%的统计

水平上显著为正。 这表明,工业机器人应用增量增加促进行业全球价值链议价能力指数提高,与表 2 的回归

结果一致。 换言之,改变工业机器人应用的度量方法后,工业机器人应用促进全球价值链分工地位提升的

结论依然成立。

除了运用行业工业机器人应用增量更换核心解释变量行业工业机器人应用存量外,本文还以经济体

各行业工业机器人应用存量密度 Zrobotden 更换核心解释变量。 根据 IFR 的测算方法,工业机器人应用

存量密度等于经济体各行业工业机器人应用存量除以行业就业人数(万名) 。 表 4 列(4) —列(6)汇报了

以此为核心解释变量的回归结果。 观察表 4 可知,列(4) —列(6)核心解释变量行业工业机器人应用存

量密度 Zrobotden 的回归系数均在 1%的统计水平上显著为正。 这表明,行业工业机器人应用存量密度增

加提高行业全球价值链议价能力指数,即工业机器人应用促进行业全球价值链分工地位攀升,与表 2 所

得结论一致。

表 4　 稳健性检验 II:更换核心解释变量

变量
Zchain

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

Zrobotadd 0. 120
 

4∗∗∗ 0. 120
 

4∗∗∗ 0. 121
 

7∗∗∗

(0. 017
 

1) (0. 017
 

0) (0. 018
 

1)

Zrobotden 0. 082
 

5∗∗∗ 0. 081
 

4∗∗∗ 0. 093
 

5∗∗∗

(0. 019
 

0) (0. 018
 

9) (0. 020
 

6)
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表4(续)

变量
Zchain

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

常数项 0. 002
 

3 0. 007
 

8 0. 039
 

3∗∗∗ 0. 022
 

4∗∗∗ 0. 034
 

2∗∗∗ 0. 038
 

6∗∗∗

(0. 007
 

2) (0. 007
 

5) (0. 010
 

9) (0. 008
 

0) (0. 010
 

8) (0. 010
 

8)

经济体控制变量 未控制 控制 控制 未控制 控制 控制

行业控制变量 未控制 未控制 控制 未控制 未控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

经济体固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

行业固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

N 15
 

074 14
 

846 13
 

008 13
 

189 13
 

008 13
 

008

R2 0. 267
 

0　 　 0. 269
 

8　 　 0. 291
 

9　 　 0. 279
 

3　 　 0. 283
 

1　 　 0. 287
 

7　 　

3. 更换回归样本

表 2 的基准回归选取的是 2002—2019 年 71 个经济体 12 个行业的跨国三维面板数据,为验证基准回

归所得结论的稳健性,现将分析样本从行业层面替换为经济体层面。 以经济体全球价值链议价能力指数

ZchainC 为被解释变量,以经济体工业机器人应用存量数据 ZrobotC 为核心解释变量进行回归,回归结果

如表 5 所示。 列(1) 、列(2)均同时控制了年份和经济体的固定效应,其中,列( 1)并未添加任何控制变

量,列(2)则在此基础上添加了经济体层面的控制变量。 在列(1) 、列(2)中,核心解释变量经济体工业机

器人应用存量 ZrobotC 的回归系数均在 10%的统计水平上显著为正。 这表明,在经济体层面上,工业机器

人应用存量增加,可提高经济体全球价值链议价能力指数。 这意味着,将行业层面的分析样本替换为经

济体层面后,工业机器人应用促进全球价值链分工地位攀升的结论依然存在,再次说明表 2 基准回归所

得结论的稳健性。

表 5　 稳健性检验 III:从行业层面更换到经济体层面样本

变量
ZchainC

(1) (2)

ZrobotC 0. 062
 

5∗ 0. 065
 

2∗

(0. 033
 

1) (0. 038
 

4)

常数项 -0. 000
 

0 0. 013
 

2

(0. 010
 

0) (0. 009
 

7)

经济体控制变量 未控制 控制

年份固定效应 控制 控制

经济体固定效应 控制 控制
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表5(续)

变量
ZchainC

(1) (2)

N 1
 

257 1
 

238

R2 0. 882
 

7 0. 895
 

7

4. 考虑内生性问题

在表 2 的基准回归中,可能存在因为遗漏重要变量、逆向因果关系等引起的内生性问题。 为缓解内生性

问题,本文将采用三种方法进行检验。

(1)工具变量法

逆向因果关系、遗漏变量是导致计量模型存在内生性问题的主要原因,内生性问题的存在会导致估计

结果有偏,因此本文寻找了一个工具变量并采用两阶段最小二乘(2SLS)法尝试解决计量估计模型可能存在

的内生性问题。 参照杨光和侯钰(2020) [10] 、黄亮雄等(2023) [38]的做法,本文计算了同一大洲经济体各行业

的工业机器人存量均值 Zmeanc,以此作为工具变量进行回归,具体回归结果由表 6 呈现。

在第一阶段工具变量对行业工业机器人应用存量的回归中,列(1)工具变量同一大洲经济体各行业的

工业机器人存量均值 Zmeanc 的回归系数在 1%统计水平上显著。 这表明,工具变量与行业工业机器人应用

存量存在相关关系,满足相关性要求。 在第二阶段的回归结果中,列(2)行业工业机器人应用存量的回归系

数在 1%统计水平上显著为正。 这表明,运用工具变量估计所得的行业工业机器人应用存量促进行业全球

价值链议价能力指数提升。 换言之,工业机器人应用促进经济体各行业全球价值链分工地位的攀升,与表 2

的基准回归结果一致。 由此可见,采用工具变量缓解内生性问题之后,本文基准回归所得结论依旧稳健。

为检验工具变量的合理性,本文首先对工具变量进行识别不足检验,从表 6 汇报的结果可知,Kleibergen-

Paap
 

rk
 

LM 统计量通过 1% 的统计水平检验,拒绝了识别不足的原假设。 其次进行弱工具变量检验,

Kleibergen-Paap
 

rk
 

Wald
 

F 值约为 75,明显大于 10,说明本文选取的工具变量并非弱工具变量。 综合上述分

析可得,本文选取的工具变量具有合理性。

表 6　 稳健性检验 IV:工具变量

变量 (1) (2)

Zrobot 0. 444
 

1∗∗∗

(0. 081
 

4)

Zmeanc 0. 387
 

5∗∗∗

(0. 047
 

3)

常数项 0. 369
 

9∗∗∗ 0. 029
 

5

(0. 111
 

8) (0. 196
 

9)

经济体控制变量 控制 控制

行业控制变量 控制 控制
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表6(续)

变量 (1) (2)

年份固定效应 控制 控制

经济体固定效应 控制 控制

行业固定效应 控制 控制

N 13
 

008 13
 

008

Kleibergen-Paap
 

rk
 

LM 46. 537
 

2∗∗∗

Kleibergen-Paap
 

rk
 

Wald
 

F 74. 715
 

0

　 　 注:列(1)、列(2)的被解释变量分别为 Zrobot 和 Zchain。

(2)补充遗漏变量

遗漏重要变量是导致计量模型存在内生性问题的三大因素之一,考虑到现实中,无法找齐并控制所有

影响被解释变量的因素,在模型中引入固定效应是尤为重要且必需的。 固定效应本质是一种控制变量,根

据样本固定不变的特征来分组,包括可观测和不可观测的影响因素。 在上述的回归中,本文除了添加一系

列经济体层面和行业层面的控制变量外,还控制了年份、经济体和行业层面的固定效应。 为了缓解遗漏变

量对系数“一致性”的破坏,本文在表 7 中,继续添加了年份和行业的交乘固定效应、经济体和行业的交乘固

定效应。 在列(1)—列(3)中,同时控制年份、经济体、行业的固定效应,以及年份和行业的交乘固定效应。

在这三列中,核心解释变量行业工业机器人存量 Zrobot 的回归系数均通过 1%的显著性水平检验。 列(4)—

列(6)在前三列基础上添加了经济体和行业交乘固定效应,三列中核心解释变量的回归系数均至少在 5%的

统计水平上显著为正,与基准回归结果一致。 这表明,在补充遗漏变量后,行业工业机器人应用存量促进行

业全球价值链议价能力指数提升的效应依旧存在,工业机器人应用促进行业全球价值链分工地位攀升的结

论具有稳健性。

表 7　 稳健性检验 V:补充遗漏变量

变量
Zchain

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

Zrobot 0. 113
 

5∗∗∗ 0. 113
 

0∗∗∗ 0. 108
 

1∗∗∗ 0. 023
 

9∗∗∗ 0. 021
 

7∗∗∗ 0. 016
 

9∗∗

(0. 015
 

5) (0. 015
 

4) (0. 015
 

4) (0. 007
 

2) (0. 007
 

2) (0. 007
 

2)

常数项 0. 002
 

2 0. 007
 

3 0. 039
 

1∗∗∗ 0. 003
 

2 0. 008
 

0∗∗∗ 0. 034
 

5∗∗∗

(0. 007
 

3) (0. 007
 

5) (0. 011
 

0) (0. 002
 

8) (0. 002
 

9) (0. 004
 

6)

经济体控制变量 未控制 控制 控制 未控制 控制 控制

行业控制变量 未控制 未控制 控制 未控制 未控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

经济体固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

行业固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制
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表7(续)

变量
Zchain

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

年份×行业固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

经济体×行业固定效应 未控制 未控制 未控制 控制 控制 控制

N 15
 

074 14
 

846 13
 

008 15
 

074 14
 

846 12
 

993

R2 0. 274
 

6　 　 0. 278
 

0　 　 0. 301
 

0　 　 0. 896
 

7　 　 0. 897
 

8　 　 0. 911
 

6　 　

(3)安慰剂检验

表 2 基准回归所得的工业机器人应用促进经济体全球价值链分工地位攀升的结论,可能是某种无法观

测和捕捉的因素引起的结果。 换而言之,虽然本文在回归模型添加了一系列控制变量,以及年份、经济体和

行业固定效应,但可能并不足以捕捉到全部影响因素,更多的特征可能无法观测。 有可能是工业机器人应

用和全球价值链分工地位均同时受到某个因素影响,从而使得它们呈现表 2 的回归结果,而不是因为工业机

器人应用与全球价值链分工地位之间存在因果关系,这是典型的内生性问题。 为了排除上述可能,本文构

造反事实的安慰剂检验:在现有数据的基础上,随机给经济体各行业分配工业机器人应用存量数值,再进行

回归,并观察行业工业机器人应用存量的系数。 伪处理组随机生成,因此,若表 2 基准回归所得结论成立,则

Zrobot 将不会对模型的被解释变量产生影响,即 Zrobot 的回归系数不显著,安慰剂处理变量的回归系数不会

显著偏离零点;反之,若 Zrobot 的回归系数显著偏离零点,则说明模型设定存在识别偏误。

�
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��

�
�
�

����� � ���� ���� ����
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图 1　 稳健性检验Ⅵ:安慰剂检验

图 1 展现了自助法( bootstrap)随机抽取

了 500 次、1
 

500 次以及 2
 

000 次后行业工业

机器人应用存量 Zrobot 的回归系数的核密度

分布估计。 观察图 1 可以发现,随机生成处

理组的工业机器人应用存量 Zrobot 的回归系

数没有显著偏离零点。 同时,表 2 基准回归

所得的实际估计系数为 0. 103
 

6,在安慰剂检

验所得的估计系数中明显属于异常值。 这说

明,本文的估计结果并没有产生严重偏误,工

业机器人应用促进经济体各行业全球价值链

分工地位攀升的结论是稳健的,工业机器人

应用对全球价值链分工地位的正向影响的因

果关系成立。

　 　 五、机制检验

在机制分析部分,本文将进一步探讨工业机器人应用如何影响经济体各行业的全球价值链分工地位,

分析其内部作用机制。 前文结合理论模型的推导结果以及现有研究,认为工业机器人应用可通过提升各行

75



经济与管理研究(2024 年第 2 期) Research
 

on
 

Economics
 

and
 

Management(No. 2, 2024)

业全要素生产率、资源配置效率,从而促进各行业全球价值链分工地位攀升。 为验证这两个渠道,本部分分

别以各行业全要素生产率和资源配置效率为被解释变量,各行业工业机器人应用存量为核心解释变量,检

验工业机器人应用对二者的影响。

　 　 (一)提高全要素生产率水平

全要素生产率是衡量经济体技术创新水平的重要指标[11,52] 。 目前测算全要素生产率的方法主要有 OP

法、LP 法以及一步估计法。 OP 法通过两步估计法克服内生性问题[73] ;LP 法以 OP 法为基础,对其进一步完

善[74] ;考虑到 OP 法和 LP 法的生产函数估计在第一阶段存在共线性问题,阿克贝里等(Ackerberg
  

et
 

al.,2015)

对这两种方法进行修正,缓解了这两种方法在估计上的不可识别性和内生性问题,以提高估计结果的准确

性[75] ;伍德里奇(Wooldridge,2009)则提出用一步估计法克服内生性问题[76] 。 本文采用修正后的 OP 法和 LP

法[75]以及一步估计法[76] ,测算经济体各行业的全要素生产率,并以此作为被解释变量进行回归,回归结果见表 8。

表 8 列(1)—列(3)的被解释变量分别是采用修正后的 OP 法和 LP 法以及一步估计法测算所得的全要

素生产率,核心解释变量是行业工业机器人应用存量 Zrobot。 这三列均添加了经济体层面和行业层面的控

制变量,以及年份、经济体和行业固定效应。 从表 8 汇报的回归结果可知,行业工业机器人应用存量 Zrobot

的回归系数在这三列中均显著为正,并通过 1%的统计水平检验。 这表明,工业机器人应用存量促进经济体

各行业全要素生产率提升、技术创新水平提高,与已有研究[21,65] 所得结论一致。 工业机器人应用于生产活

动时,不仅通过淘汰中低等技能劳动者加速企业人力资本升级,推动企业生产结构改革,优化企业生产流

程,还促进大量次级创新,催生新产品新业态,提高企业全要素生产率水平。 而生产率水平较高的企业倾向

于雇佣更高技能的劳动力,这进一步提高企业整体的生产和管理水平,促进产品生产流程改进、制造工艺更

新,进而提升企业整体出口产品质量,提高产品在国际贸易中的竞争力,最终促进经济体各行业全球价值链

分工地位的攀升[59-60] 。

表 8　 机制检验 I:全要素生产率水平

变量 (1) (2) (3)

Zrobot 0. 058
 

7∗∗∗ 0. 059
 

6∗∗∗ 0. 055
 

9∗∗∗

(0. 015
 

3) (0. 015
 

1) (0. 014
 

0)

常数项 -0. 010
 

1 -0. 019
 

6∗∗∗ -0. 007
 

7

(0. 012
 

3) (0. 007
 

2) (0. 008
 

2)

经济体控制变量 控制 控制 控制

行业控制变量 控制 控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制

经济体固定效应 控制 控制 控制

行业固定效应 控制 控制 控制

N 11
 

370 11
 

370 11
 

370

R2 0. 778
 

1　 　 0. 862
 

6　 　 0. 816
 

0　 　

　 　 注:列(1)—列(3)被解释变量分别为采用修正后的
 

OP
 

法、LP
 

法以及一步估计法测算所得的经济体各行业全要素生产率。
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　 　 (二)提高配置效率

资源配置效率的高低衡量了企业在生产过程中将投入要素有效转换为产出的程度[77] 。 在社会经济发

展过程中,需求的无限性与资源的稀缺性之间一直存在着矛盾。 如何合理配置有限的、相对稀缺的资源,最

大程度地减少资源耗费,提高资源使用率,获取最佳效益,一直是学术界的重要议题。 为检验工业机器人应

用对经济体各行业资源配置效率的影响,本文参考蒲阿丽和李平(2019) [78] 、刘斌和潘彤(2020) [49] 的做法,

计算各行业劳动力配置效率、资本配置效率以及总体资源配置效率。 随后,分别以它们作为被解释变量,行

业工业机器人应用存量作为核心解释变量进行回归,回归结果如表 9 所示。

表 9 列(1)—列(3)同时控制了年份、经济体和行业的固定效应,以及经济体层面、行业层面的控制变

量。 在这三列中,行业工业机器人应用存量 Zrobot 的回归系数均显著为正,并至少通过 5%的统计水平检

验。 这表明,工业机器人应用提高经济体各行业劳动力、资本以及总体的配置效率,促进资源配置优化。 其

中可能的原因是,工业机器人的应用淘汰了低技能劳动者,促进企业人力资本升级,提高企业整体的生产和

管理水平。 同时,工业机器人通过智能控制和精准管理,避免了生产过程中的资源浪费;通过数据收集、分

析处理能力,更为精准地把握消费者的需求变化,有利于企业迅速且正确地做出响应,从而有效提升要素的

资源配置效率[38,49,63] 。 换言之,在劳动力、资本投入要素既定的情况下,应用工业机器人可提高资源配置效

率,增加社会总产出,提高生产效率的同时降低单位产出成本,进而有效提升各行业在国际贸易中的比较优

势,促进各行业全球价值链分工地位的攀升。

表 9　 机制检验Ⅱ:配置效率

变量 (1) (2) (3)

Zrobot 0. 005
 

2∗∗ 0. 007
 

8∗∗ 0. 008
 

1∗∗∗

(0. 002
 

2) (0. 003
 

1) (0. 002
 

5)

常数项 0. 009
 

3 0. 045
 

9∗∗∗ 0. 032
 

3∗∗∗

(0. 010
 

8) (0. 010
 

6) (0. 010
 

4)

经济体控制变量 控制 控制 控制

行业控制变量 控制 控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制

经济体固定效应 控制 控制 控制

行业固定效应 控制 控制 控制

N 12
 

437 12
 

437 12
 

437

R2 0. 071
 

6　 　 0. 222
 

7　 　 0. 160
 

0　 　

　 　 注:列(1)—列(3)被解释变量分别为各行业劳动力配置效率、资本配置效率以及总体资源配置效率。

　 　 六、异质性分析

接下来,本文从经济体和行业两个维度进行异质性分析,考察工业机器人应用对经济体各行业的全球
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价值链分工地位影响效应,在不同条件下是否存在差异,从而更深刻地剖析其背后的特征规律。 在经济体

维度,主要关注资源禀赋和制度质量差异;在行业维度,重点关注行业资本密集型、劳动密集型的属性差异,

以及 12 个行业之间的差异。

　 　 (一)经济体异质性

1. 资源禀赋

以各经济体资本形成总额与劳动力数量之间的比值衡量各经济体的资源禀赋。 若比值小于所有经济

体资源禀赋的中位数则划分为劳动相对充裕经济体,若等于或大于中位数则划分为资本相对充裕经济体。

表 10 汇报了以此作为划分标准的分组回归结果,列(1)—列(3)是劳动相对充裕经济体的行业分析样本,

列(4)—列(6)是资本相对充裕经济体的行业分析样本。 在这六列中,均同时控制年份、经济体和行业固定

效应。 列(1)、列(4)只添加了核心解释变量,列(2)、列(5)以及列(4)、列(6)则依次添加了经济体层面、行

业层面的控制变量。

观察表 10 汇报的结果可得,在劳动相对充裕的经济体中,列(3)核心解释变量工业机器人应用存量

Zrobot 的回归系数只在 10%的统计水平上显著为正;在资本相对充裕的经济体中,列(6)工业机器人应用

存量 Zrobot 的回归系数在 1%的统计水平上显著为正。 采用费舍尔组合检验(抽样 1
 

000 次)计算得到列

(3)和列(6)的组间系数差异检验 P 值为 0. 042
 

0,在 5%水平上显著,证实了列(3)和列(6)的系数差异

在统计上的显著性。 这表明,工业机器人应用促进经济体各行业全球价值链分工地位攀升的效应,在资

本相对充裕经济体行业中更为明显。 根据要素禀赋理论可知,劳动相对充裕的经济体,劳动要素价格相

对较小,资本要素价格相对较高;资本相对充裕的经济体,资本要素价格相对较低,劳动要素价格相对较

高。 因此,对于劳动相对充裕的经济体而言,劳动力成本相对较低,企业使用工业机器人替代劳动力进行

生产,采取“机器换人”战略的激励较低;对于资本相对充裕的经济体而言,劳动力成本相对较高,资本价

格相对较低,工业机器人属于资本的一种,相比于劳动力,企业应用工业机器人进行生产更具有比较优

势,“机器换人”激励较大。 同时,资本相对充裕的经济体,往往经济较为发达,工业机器人应用推广的程

度更高。 因此,工业机器人应用促进经济体各行业全球价值链分工地位攀升的影响效应,在资本相对充

裕的经济体行业中表现得更为明显。

表 10　 经济体异质性分析Ⅰ:资源禀赋

变量

Zchain

劳动相对充裕经济体 资本相对充裕经济体

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

Zrobot 0. 103
 

2∗∗ 0. 107
 

4∗∗ 0. 066
 

4∗ 0. 115
 

4∗∗∗ 0. 114
 

7∗∗∗ 0. 118
 

1∗∗∗

(0. 047
 

5) (0. 048
 

2) (0. 039
 

9) (0. 013
 

6) (0. 013
 

4) (0. 014
 

0)

常数项 -0. 079
 

4∗∗∗ -0. 111
 

8 -0. 293
 

4 0. 067
 

2∗∗∗ -0. 309
 

2∗∗ -0. 283
 

3∗∗

(0. 011
 

9) (0. 208
 

3) (0. 248
 

1) (0. 009
 

6) (0. 135
 

5) (0. 142
 

1)

经济体控制变量 未控制 控制 控制 未控制 控制
     

控制
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表10(续)

变量

Zchain

劳动相对充裕经济体 资本相对充裕经济体

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

行业控制变量 未控制 未控制 控制 未控制 未控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

经济体固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

行业固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

N 6
 

729 6
 

717 5
 

960 8
 

345 8
 

129 7
 

048

R2 0. 220
 

3　 　 0. 221
 

4　 　 0. 241
 

4　 　 0. 307
 

7　 　 0. 313
 

1　 　 0. 340
 

9　 　

2. 制度质量

本文选用腐败控制、政府效率、政治稳定和不存在暴力、法治规则、监管质量、话语权和问责制六个指标

的均值衡量经济体整体的制度质量水平[72] 。 若均值小于所有经济体制度质量水平的中位数则划分为制度

质量较低的经济体,若等于或大于中位数则划分为制度质量较高的经济体。 分组进行回归,表 11 汇报了具

体的回归结果。 其中,前三列是制度质量较低的经济体行业分析样本,后三列是制度质量较高的经济体行

业分析样本。 在这两组中,均同时控制了年份、经济体和行业固定效应。

重点关注列(3)和列(6)工业机器人应用存量 Zrobot 的回归系数,前者只在 10%的统计水平上显著为正,

后者则在 1%的统计水平上显著为正。 列(3)和列(6)的组间系数差异检验 P 值为 0. 072
 

0,在 10%水平上显著,

证实了列(3)和列(6)的系数差异在统计上的显著性。 这表明,工业机器人应用存量促进行业全球价值链议价

能力指数提升的效应,相比于制度质量较低的经济体,在制度质量较高的经济体行业中表现得更为明显。 其中

可能合理的解释是,工业机器人的应用与推广需要良好稳定的制度环境作为支撑。 制度质量较低的经济体,契

约监督和执行情况通常较差,导致资源配置的扭曲程度较高,企业推广应用工业机器人的风险和成本较高,阻

碍工业机器人应用可提升全要素生产率水平、优化资源配置效用的发挥,进而不利于经济体各行业全球价值链

分工地位的攀升。 制度质量较高的经济体,监督机制较为完善,知识产权保护力度较高,履约过程中的摩擦相

对较少,企业发展推广工业机器人的成本和风险相对较小,有利于发挥工业机器人可提升全要素生产率和资源

配置效率的作用,进而有利于经济体各行业全球价值链分工地位的攀升[38,79] 。 因此,工业机器人应用提高经济

体各行业全球价值链分工地位的影响效应,在制度质量较高的经济体行业中更为明显。

表 11　 经济体异质性分析Ⅱ:制度质量

变量

Zchain

制度质量较低经济体 制度质量较高经济体

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

Zrobot 0. 109
 

9∗∗ 0. 112
 

1∗∗ 0. 071
 

7∗ 0. 106
 

6∗∗∗ 0. 107
 

5∗∗∗ 0. 117
 

9∗∗∗

(0. 045
 

9) (0. 046
 

1) (0. 038
 

7) (0. 013
 

4) (0. 013
 

2) (0. 014
 

3)

16



经济与管理研究(2024 年第 2 期) Research
 

on
 

Economics
 

and
 

Management(No. 2, 2024)

表11(续)

变量

Zchain

制度质量较低经济体 制度质量较高经济体

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

常数项 -0. 068
 

4∗∗∗ -0. 022
 

1 -0. 106
 

0 0. 071
 

3∗∗∗ -0. 473
 

5∗∗∗ -0. 608
 

3∗∗∗

(0. 011
 

3) (0. 097
 

2) (0. 116
 

8) (0. 009
 

9) (0. 178
 

4) (0. 203
 

4)

经济体控制变量 未控制 控制 控制 未控制 控制 控制

行业控制变量 未控制 未控制 控制 未控制 未控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

经济体固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

行业固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

N 7
 

436 7
 

244 6
 

323 7
 

638 7
 

602 6
 

685

R2 0. 204
 

7　 　 0. 208
 

2　 　 0. 226
 

9　 　 0. 342
 

6　 　 0. 344
 

9　 　 0. 374
 

3　 　

　 　 (二)行业异质性

1. 劳动密集型和资本密集型行业

本文匹配经济体各行业全球价值链议价能力指数、IFR 数据库的工业机器人应用存量、UNIDO 数据库的

行业层面控制变量之后,共得到 12 个行业。 接下来的异质性检验中,本文将这 12 个行业划分为劳动密集型

行业和资本密集型行业①,并分组进行回归,结果如表 12 所示。 其中,列(1)—列(3)是劳动密集型行业样

本,列(4)—列(6)是资本密集型行业样本,这六列均同时控制年份、经济体和行业固定效应。

在列(3)劳动密集型行业样本中,核心解释变量工业机器人应用存量 Zrobot 的回归系数在 10%的统

计水平上显著为负。 在列(4) —列(6)资本密集型行业样本中,核心解释变量的回归系数为正,通过 1%

显著性水平检验。 列(3)和列(6)的组间系数差异检验 P 值为 0. 000
 

0,在 1%水平上显著,证实了列(3)

和列(6)的系数差异在统计上的显著性。 这表明,工业机器人应用促进全球价值链分工地位攀升的效应,

主要体现在资本密集型行业。 其中的原因可能是,在劳动密集部门,资本要素相对稀缺,劳动价格相对较

低;在资本密集部门,劳动要素相对稀缺,劳动价格相对较高。 因此,相比于劳动密集部门,资本密集部门

更有激励采用“机器换人” 战略。 同时,高资本投入行业、高技术行业的生产工序本身就更为适合自动

化、智能化的大批量生产,工业机器人的应用与普及范围自然更为广泛[38,67,80] 。 而工业机器人应用能够

提高经济体各行业全要素生产率水平和资源配置效率,从而有效促进行业全球价值链分工地位的攀

升[19-20,51-52] 。 因此,采用“机器换人”战略的激励相对更高的资本密集型行业,更有可能实现全球价值链

升级,提高全球价值链分工地位。

26

① 劳动密集型行业包括木材和家具制造,纸和纸制品制造;资本密集型行业包括化学产品制造,橡胶、塑料制品制造(非汽车类),玻璃、陶
瓷、石材、矿产品制造(非汽车类),基本金属制造,金属制品制造(非汽车类),电子电气设备制造,工业机械制造,汽车制造,其他运输设备制

造,其他制造业。
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表 12　 行业异质性分析Ⅰ:劳动密集型行业和资本密集型行业

变量

Zchain

劳动密集型行业 资本密集型行业

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

Zrobot -0. 225
 

2∗∗ -0. 314
 

5∗∗ -0. 240
 

8∗ 0. 108
 

8∗∗∗ 0. 108
 

8∗∗∗ 0. 104
 

0∗∗∗

(0. 088
 

5) (0. 149
 

8) (0. 128
 

1) (0. 016
 

0) (0. 015
 

8) (0. 015
 

5)

常数项 -0. 167
 

4∗∗∗ -0. 175
 

5∗∗∗ -0. 234
 

8∗∗∗ 0. 028
 

0∗∗∗ 0. 033
 

3∗∗∗ 0. 069
 

0∗∗∗

(0. 011
 

2) (0. 019
 

4) (0. 043
 

0) (0. 008
 

5) (0. 008
 

7) (0. 011
 

8)

经济体控制变量 未控制 控制 控制 未控制 控制
 

控制

行业控制变量
 

未控制 未控制 控制 未控制 未控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

经济体固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

行业固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

N 2
 

511 2
 

473 1
 

916 12
 

563 12
 

373 11
 

092

R2 0. 372
 

8　 　 0. 387
 

3　 　 0. 464
 

0　 　 0. 274
 

8　 　 0. 277
 

5　 　 0. 296
 

5　 　

2. 12 个行业对比

继探讨工业机器人应用对全球价值链分工地位影响效用在劳动密集型行业、资本密集型行业的差异性

表现后,本文将 12 个行业分组进行回归,进一步探讨各行业之间的异质性。 分别以各行业全球价值链议价

能力指数 Zchain 为被解释变量,工业机器人应用存量 Zrobot 为核心解释变量,同时添加经济体层面和行业

层面的控制变量,年份、经济体和行业的固定效应后进行回归,回归结果如表 13 所示。

分析表 13 回归结果可知,工业机器人应用存量 Zrobot 的回归系数在 1%统计水平上显著为正的行业共

有 3 个,分别是木材和家具制造(行业 1)、橡胶、塑料制品制造(非汽车类)(行业 4)、玻璃、陶瓷、石材、矿产

品制造(非汽车类)(行业 5);工业机器人应用存量 Zrobot 的回归系数至少在 10%的统计水平上显著为负的

行业共有 3 个,分别为纸和纸制品制造(行业 2)、工业机械制造(行业 9)、其他制造业(行业 12)。 由此可

见,工业机器人应用对全球价值链分工地位有正向促进效应的行业,包括劳动密集、资本密集的制造业;工

业机器人应用对全球价值链分工地位有反向抑制效应的行业,包括劳动密集型行业和技术密集型行业。 对

于技术密集型行业,工业机器人目前只能替代惯例性的操作工序,由于高技能劳动者的操作工序较为复杂,

“机器换人”难度较高,导致工业机器人应用促进行业全球价值链分工地位攀升的效应难以得到发挥。 对于

劳动密集型行业,若能抓住工业机器人的发展机遇,运用新技术替代旧技术、智能型技术替代劳动力,将有

助于实现转型升级、塑造新的竞争优势,从而提高全球价值链分工地位。
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表 13　 行业异质性分析Ⅱ:
 

12 个行业对比

行业 (1) (2) (3) (4) (5) (6)

Zrobot 0. 527
 

8∗∗∗ -0. 330
 

6∗ 0. 033
 

1 0. 015
 

9∗∗∗ 0. 117
 

7∗∗∗ -0. 114
 

3

(0. 187
 

6) (0. 171
 

1) (0. 103
 

7) (0. 002
 

8) (0. 023
 

2) (0. 156
 

5)

常数项 0. 389
 

7 -0. 269
 

0∗∗∗ 0. 063
 

7∗∗∗ -0. 149
 

7∗∗∗ -0. 269
 

6∗∗∗ 0. 153
 

9∗∗∗

(0. 387
 

6) (0. 020
 

2) (0. 016
 

5) (0. 002
 

3) (0. 005
 

8) (0. 031
 

6)

经济体控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

行业控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

经济体固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

行业固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

N 740 1
 

171 1
 

148 1
 

134 966 1
 

124

R2 0. 861
 

9　 　 0. 834
 

0　 　 0. 969
 

1　 　 0. 826
 

3　 　 0. 832
 

6　 　 0. 823
 

7　 　

行业 (7) (8) (9) (10) (11) (12)

Zrobot 0. 005
 

8 0. 025
 

0 -0. 050
 

9∗∗∗ -0. 000
 

4 -0. 202
 

1 -0. 017
 

4∗∗∗

(0. 005
 

2) (0. 019
 

6) (0. 016
 

4) (0. 002
 

8) (0. 141
 

1) (0. 006
 

4)

常数项 -0. 211
 

8∗∗∗ 1. 400
 

1∗∗∗ -0. 186
 

3∗∗∗ -0. 022
 

1∗∗∗ -0. 130
 

2∗∗∗ -0. 201
 

7∗∗∗

(0. 003
 

3) (0. 032
 

3) (0. 009
 

5) (0. 006
 

4) (0. 015
 

3) (0. 002
 

2)

经济体控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

行业控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

经济体固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

行业固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

N 1
 

119 1
 

174 1
 

133 1
 

135 1
 

016 1
 

133

R2 0. 885
 

7　 　 0. 908
 

2　 　 0. 874
 

4　 　 0. 867
 

1　 　 0. 824
 

5　 　 0. 723
 

3　 　

　 　 注:列(1)—列(12)分别为 12 个行业的子样本。

　 　 七、结论与政策建议

促进产业不断向全球价值链中高端迈进是中国全面建成社会主义现代化强国的必要举措。 现如今,

“机器换人”趋势在全球范围内日益增强,工业机器人的推广与发展促进现行的全球化生产组织方式和管理

模式变革,推动全球价值链动态演进。 在此背景下,探讨工业机器人应用对全球价值链分工地位的影响效

应具有重要意义。 本文运用双边随机前沿分析模型,基于 2002—2019 年 CEPII-BACI 六位码进出口产品数

据和 WDI 数据库,核算经济体各行业全球价值链议价能力指数,以此衡量各行业的全球价值链分工地位;并
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将其与 IFR 数据库公布的经济体各行业工业机器人数据、WDI 和 WGI 数据库的经济体层面控制变量、

UNIDO 数据库的行业层面控制变量匹配,构建 2002—2019 年全球 71 个经济体 12 个行业的跨国三维面板数

据,检验工业机器人应用对全球价值链分工地位的影响效应。 研究结果表明,工业机器人应用促进经济体

各行业全球价值链分工地位的攀升。 该结论具有稳健性,在更换被解释变量、核心解释变量、回归样本,考

虑内生性问题后,结论依旧成立。 究其机制,工业机器人的应用与普及会提升经济体各行业全要素生产率

水平、资源配置效率,从而促进经济体各行业全球价值链分工地位的攀升。 进一步地,本文通过异质性分析

发现,工业机器人应用对全球价值链分工地位的影响效应主要体现在资本相对充裕、制度环境较为稳定的

经济体行业,以及资本密集型行业。 基于此,本文提出以下政策建议:

第一,深度推广工业机器人应用,培育壮大工业机器人产业,为经济发展注入新动能。 工业机器人作为

人工智能的重要代表,驱动着新一轮科技革命和产业变革,影响着国际分工格局、全球价值链分工体系。 中

国必须牢牢把握世界工业机器人发展机遇,结合自身定位和比较优势制定发展战略,大力推进工业机器人

发展。 推进工业机器人基础理论研究和关键共性技术开发,构建深度学习系统和大数据库,创建开放协同

的工业机器人科技创新体系。 加快培育具有重大引领带动作用的工业机器人产业,促进工业机器人与各产

业领域深度融合,形成数据驱动、人机协同、跨界融合、共创分享的智能经济形态。 充分利用现有资金,发挥

财政投入、政策激励的引导作用以及市场配置资源的主导作用,撬动企业、社会加大投入,形成财政资金、金

融资本、社会资本多方支持工业机器人发展的新格局。

第二,制定完善相关措施,为发挥工业机器人应用可提升全要素生产率、优化要素供给和配置的效用,

提供政策支撑。 促进经济体各行业全要素生产率水平、资源配置效率提升是工业机器人应用促进全球价值

链分工地位攀升的两大重要渠道。 科技创新作为全要素生产率提升的重要驱动力,中国应当全面缩小关键

核心技术与世界领先水平的差距,强化前沿科技创新,推进工业智能化,抢抓新一轮科技革命和产业变革带

来的“换道超车”机遇。 同时,推进企业全流程智能管理,助力企业提高技术创新能力和研发能力,积极发展

运营新模式、新业务,鼓励企业采用成熟的数字化与智能制造技术,提升整体生产率。 为优化资源配置,应

当建立统一开放、竞争有序的现代市场体系,解决好市场竞争不公平、监管不到位问题,实现资源根据价值

规律进行交易和流动,优化资源配置效率,降低经济活动中不必要的非生产性资源消耗。

第三,统筹布局工业机器人创新平台,培养学习能力,为工业机器人的应用与普及提供配套基础设施、

人才、制度和环境支撑。 工业机器人应用对经济体各行业全球价值链分工地位的正向促进效应,并非在所

有样本中都成立。 为了促进工业机器人与其他产业深度融合,中国应当建设布局工业创新平台,强化对工

业机器人研发应用的基础支撑,构建泛在安全高效的智能化基础设施体系,推动智能企业发展平台构建。

利用和培养学习能力,提升学习比较优势,培养高水平创新人才和团队,加大人才引进力度,完善工业机器

人研发应用教育体系,加强人才储备和梯队建设,大力加强员工培训。 制定促进工业机器人发展的法律法

规和伦理规范,
 

推进技术标准框架体系研究,加强工业机器人领域的知识产权保护,健全工业机器人技术创

新、专利保护与标准化互动支撑机制,建立工业机器人安全监管和评估体系,夯实工业机器人发展的社会

基础。
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Abstract:
 

The
 

increasing
 

trend
 

of
 

“ machine
 

replacement”
 

globally
 

will
 

not
 

only
 

profoundly
 

change
 

the
 

comparative
 

advantage
 

of
 

each
 

economy
 

and
 

transform
 

the
 

current
 

global
 

production
 

organization
 

and
 

management
 

modes,
 

but
 

also
 

promote
 

the
 

dynamic
 

evolution
 

of
 

the
 

global
 

value
 

chain
 

( GVC)
 

and
 

drive
 

the
 

change
 

of
 

the
 

international
 

industrial
 

competition
 

pattern.
 

Based
 

on
 

cross-country
 

data,
 

this
 

paper
 

studies
 

the
 

effect
 

of
 

industrial
 

robot
 

applications
 

on
 

the
 

GVC
 

division
 

position
 

of
 

various
 

industries.
This

 

paper
 

uses
 

the
 

bilateral
 

stochastic
 

frontier
 

analysis
 

model
 

and
 

the
 

CEPII
 

BACI
 

six-digit
 

coded
 

trade
 

data
 

and
 

data
 

from
 

WDI
 

from
 

2002
 

to
 

2019
 

to
 

measure
 

the
 

industry-level
 

GVC
 

bargaining
 

power
 

index
 

of
 

71
 

economies.
 

A
 

higher
 

index
 

indicates
 

a
 

higher
 

GVC
 

division
 

position
 

in
 

the
 

industry.
 

After
 

matching
 

the
 

calculated
 

index
 

with
 

the
 

industrial
 

robot
 

data
 

from
 

the
 

International
 

Federation
 

of
 

Robotics
 

( IFR)
 

and
 

the
 

control
 

variable
 

data
 

from
 

WGI,
 

WDI,
 

and
 

UNIDO
 

databases,
 

the
 

cross-country
 

three-dimensional
 

panel
 

data
 

of
 

12
 

industries
 

in
 

71
 

economies
 

from
 

2002
 

to
 

2019
 

are
 

obtained.
 

The
 

multi-task
 

model
 

is
 

constructed
 

and
 

the
 

theoretical
 

model
 

derivation
 

results
 

are
 

combined
 

with
 

empirical
 

analyses
 

to
 

test
 

the
 

effect
 

of
 

industrial
 

robot
 

applications
 

on
 

the
 

GVC
 

division
 

position.
The

 

findings
 

reveal
 

that
 

industrial
 

robot
 

applications
 

can
 

promote
 

the
 

GVC
 

division
 

position
 

of
 

various
 

industries.
 

This
 

conclusion
 

is
 

robust
 

and
 

remains
 

valid
 

after
 

a
 

series
 

of
 

robustness
 

tests.
 

Based
 

on
 

the
 

multi-task
 

model,
 

it
 

indicates
 

that
 

industrial
 

robot
 

applications
 

can
 

elevate
 

the
 

GVC
 

division
 

position
 

by
 

improving
 

the
 

total
 

factor
 

productivity
 

and
 

the
 

efficiency
 

of
 

labor
 

and
 

capital
 

allocation
 

when
 

the
 

usage
 

reaches
 

a
 

certain
 

threshold.
 

The
 

mechanism
 

analysis
 

shows
 

that
 

industrial
 

robot
 

applications
 

can
 

improve
 

total
 

factor
 

productivity
 

and
 

resource
 

allocation
 

efficiency
 

of
 

various
 

industries
 

to
 

elevate
 

the
 

GVC
 

division
 

position
 

of
 

various
 

industries.
 

Furthermore,
 

the
 

positive
 

promotion
 

of
 

industrial
 

robots
 

to
 

the
 

GVC
 

division
 

position
 

is
 

mainly
 

reflected
 

in
 

capital-intensive
 

industries
 

with
 

relatively
 

abundant
 

capital
 

and
 

relatively
 

stable
 

institutional
 

environments.
The

 

possible
 

contribution
 

of
 

this
 

paper
 

lies
 

in
 

the
 

following
 

aspects.
 

It
 

uses
 

the
 

bilateral
 

stochastic
 

frontier
 

analysis
 

method
 

to
 

construct
 

the
 

bargaining
 

power
 

index
 

of
 

GVC,
 

which
 

provides
 

a
 

new
 

way
 

to
 

calculate
 

the
 

GVC
 

division
 

position
 

and
 

enriches
 

its
 

measurement
 

index.
 

Combined
 

with
 

a
 

multi-task
 

model
 

and
 

empirical
 

tests,
 

it
 

explores
 

the
 

impact
 

of
 

industrial
 

robot
 

applications
 

on
 

the
 

GVC
 

division
 

position
 

from
 

the
 

medium
 

level
 

and
 

offers
 

a
 

policy
 

direction
 

for
 

promoting
 

China’s
 

industry
 

to
 

continuously
 

move
 

towards
 

the
 

middle
 

and
 

high
 

positions
 

of
 

the
 

GVC.
 

The
 

findings
 

deepen
 

the
 

understanding
 

of
 

how
 

the
 

application
 

of
 

industrial
 

robots
 

affects
 

the
 

GVC
 

division
 

position
 

and
 

provide
 

theoretical
 

guidance
 

and
 

policy
 

reference
 

for
 

the
 

intelligent
 

development
 

of
 

the
 

manufacturing
 

industry
 

and
 

the
 

construction
 

of
 

modern
 

industrial
 

systems.
Keywords:
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application;
 

GVC
 

division
 

position;
 

bargaining
 

power
 

index;
 

total
 

factor
 

productivity;
 

resource
 

allocation;
 

manufacturing
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