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人口结构对人工智能的影响与作用机制研究 

黄乾 方守林
1
 

(南开大学 经济学院，天津 300071) 

【摘 要】：本文构建了一个世代交叠模型以分析人口结构对人工智能的影响与机制，使用中国 2009—2019 年

省级面板数据，运用工具变量法实证分析了人口结构对人工智能的影响并进行了稳健性、异质性检验与机制分析。

研究结果表明，(1)年轻劳动人口比例的减少导致了人工智能的采用。(2)使用不同指标衡量人工智能的实证分析结

果表明基本结论是稳健的，异质性检验结果表明人口结构对人工智能的影响存在时间和区域异质性。(3)工资水平

是年轻劳动人口比例影响人工智能的一个机制。研究结果为理解人工智能的采用提供了一个视角，对于制定人工智

能发展政策具有参考意义。 
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一、引言 

第七次全国人口普查结果显示，中国 15—59 岁人口为 8.9 亿人，占总人口的比例为 63.35%,与 2010年相比，比重下降 6.79

个百分点(宁吉喆[1],2021)。国家统计局数据显示，从 2010 年开始中国劳动年龄人口逐年下降。2010 年中国 15-64 岁人口所占

比例为 74.53%,到 2020 年这一比例下降为68.60%,下降了5.93 个百分点。劳动年龄人口减少导致劳动力供给数量减少，进而影

响了中国的工资水平。2010年来中国工资水平逐年上涨。国家统计局数据显示，2010年中国城镇单位就业人员工资为 3.7万元，

2020 年为 9.7 万元，年平均增长率为 10.12%。不断上涨的工资水平使得企业面临的用工成本逐年上升。为了积极应对用工成本

不断上升的压力，从 2012 年开始，“机器换人”在浙江省和江苏省的传统制造业企业中逐渐兴起。东莞市《东莞市推进企业“机

器换人”行动计划(2014—2016 年)》与各项扶持政策在 2014 年逐步出台，推动了东莞市“机器换人”行动的开展。随后这场

“机器换人”的浪潮在全国兴起。 

“机器换人”本质是人工智能技术的应用。工业机器人和人工智能作为新一轮科技革命的主要标志受到了全球各个国家的

重视。中国政府在 2017 年发布了《新一代人工智能发展规划》并在 2018年发布了《促进新一代人工智能产业发展三年行动计划

(2018—2020 年)》加速了中国人工智能的快速发展。从 2013 年开始中国始终是世界上最大的工业机器人市场，2020 年中国工

业机器人的安装数量为 16.88 万台，比 2019 年增长 20%,占世界工业机器人安装数量的 44%,中国工业机器人安装的台数超过了

美国和欧洲的总和(10.64万台)[2]。 

机器人和其他工业自动化技术的发展受到人口变化尤其是老龄化的巨大推动(Acemoglu and Restrepo
[3][4]

,2018,2021),本文

认为年轻劳动力(青年和中年工人)在体力生产性任务中相对于老年工人具有相对优势，人口结构的转变降低了年轻劳动力在劳
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动人口中的占比，增加了年轻劳动力的工资水平。工资水平的变化通过替代效应和规模效应影响生产要素需求(Ehrenberg R G 

et al.[5],2021;曾湘泉[6],2011;杨河清[7],2018)。因此，人口结构的变化对年轻劳动力、老年劳动力和人工智能的使用均有不同

影响。本文在年轻劳动力和人工智能相互替代，老年劳动力和人工智能是互补的假设下构建了一个两期的世代交叠模型，分析了

人口结构对人工智能的影响与机制。这为理解人工智能采用的原因提供了一个新的视角。在中国人口老龄化程度不断加深的背

景下，本文的研究对于中国更好地制定人工智能发展的政策和更加积极应对老龄化具有一定的参考意义，对客观评估人口结构

对人工智能的影响具有一定的指导意义。 

二、国内外研究现状 

人口结构对人工智能影响的相关研究包括人工智能对劳动力市场影响的研究和人工智能采用的影响因素研究。前者包括人

工智能对工资、就业的影响，后者主要分析并检验了人口老龄化对自动化采用的影响。 

人工智能对工资影响的研究从高低技能的互补效应和替代效应展开，主要观点有互补效应占主导、替代效应占主导和人工

智能对工资水平影响不显著。(1)互补效应占主导的研究结果表明人工智能的采用使得低技能和高技能工人的工资水平均上升。

从行业层面来看，人工智能采用使得行业内人力资本上升导致平均工资上升。以制造业为例，人工智能采用使得制造业就业人员

平均工资增长 0.2%～0.3%(杨晓锋[8],2018)。从企业层面来看，人工智能采用使得企业提供更多技能培训提升了人力资本导致企

业职工的工资上涨。这一效应使企业职工的平均工资上涨 13.21%(余玲铮等[9],2019)。人工智能对工资水平影响在个体层面也仍

然存在(程虹等[10],2020)。(2)替代效应占主导的研究结果表明人工智能减少了工资水平(彭代彦等[11],2021)。(3)人工智能对工资

水平的影响不显著。人工智能对工资收入的整体影响是不明显的(闫雪凌等[12],2020)。互补效应和替代效应影响工资的同时导致

了就业结构的转变，人工智能导致了劳动者在不同行业之间的流动，但是工资总水平保持均衡(蔡跃洲等[13],2019)。但是，从长

期来看，人工智能对劳动者的替代效应将占主导，劳动力工资水平可能会呈现下降趋势(De Canio,Stephen J
[14]
,2016)。人工智

能对就业影响的研究围绕数量效应和结构效应展开。数量效应是指人工智能对就业的破坏和促进效应，主要研究结论是短期内

破坏效应占主导，长期内促进效应占主导。基于中国微观企业数据的经验研究表明，企业劳动力的需求因机器人的使用显著上

升，但是并非所有行业都从工业机器人的使用中获益，劳动密集型企业和低技能劳动力的就业受到抑制(李磊等[15],2021)。结构

效应的研究结果表明，新工业革命造成了制造业就业比例的大幅下降的同时也大幅度提高了服务业就业占比(Autor 和

Dorn[16],2013)。老龄化对自动化的研究表明人口老龄化促进了自动化。机器人和其他工业自动化技术的发展受到人口变化尤其

是老龄化的巨大推动，中国的人口老龄化对自动化具有显著的正向效应(邓翔等[17],2018)。该研究虽然对年轻劳动力的比例进行

建模，但是，在两期OLG 模型中不能推导出人口增长和两类劳动力比例的关系，因此也就不能建立自动化资本与两类劳动比例之

间的关系，同时也不能够得出自动化采用与老龄化的关系。此外，人口结构对人工智能的影响机制也有待分析。 

目前已有较多文献研究了人工智能对劳动力市场的影响，但是人工智能采用的原因还有探讨的空间。与现有研究相比，本文

可能的创新在于，第一，构建了一个两期世代交叠模型分析年轻劳动力比例减少对人工智能采用的影响，其中年轻劳动力与人工

智能是替代的、老年劳动力与人工智能是互补的。理论模型和数值模拟表明年轻劳动力比例的减少导致了更多的人工智能采用。

第二，使用中国省级面板数据(2009—2019)运用工具变量法验证了年轻劳动力比例对人工智能采用的影响，实证检验的结果与

理论模型的预期相一致。稳健性检验的结果表明这一结果是稳健的，异质性检验的结果表明，人口结果对人工智能的影响存在时

间和区域的异质性。第三，提出了工资水平是年轻劳动力比例影响人工智能采用的一个机制，这对于理解中国人工智能采用的原

因提供了新的视角。 

三、理论模型 

(一)家庭 

在经济体中，时间是离散并且是趋于无穷的。个体与家庭是一一对应的，代表性个体存活两期 t={1,2},t=1 代表年轻期，
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t=2 代表老年期。假定出生于 t期的个体效用函数形式为 

 

其中，c1,t是代表性家庭在第一期的消费，c2,t+1是第二期的消费，家庭的瞬时效用函数为 

 

其中，σ是常相对风险压恶系数，γ∈(0,1)为贴现因子。家庭在 t 期和 t+1 期均无弹性地提供劳动力，数量分别用 L1,t和

L2,t+1表示，分别获得工资 wt和 wt+1,在第一期家庭做出消费和储蓄的决策，在第二期家庭花光所有储蓄没有遗赠。 

代表性家庭最大化问题可以表述为 

 

根据对年轻人数量和老年人数量的假设，可以描述经济体中的人口变动。L1,t是 t 期年轻人数量，L2,t是 t 期老年人的数量。

经济体中的总人数用 Nt表示， 

 

ɡN为人口增长率，根据增长率的定义 

 

使用 

 

表示年轻劳动力占总劳动力的比重，根据该式可以求出年轻劳动力和老年劳动力的比例， 
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根据(4)、(5)、(6)和(7)式可以得出： 

 

因此，通过两期OLG 模型，可以得出劳动力的增长率和人口增长率是相同的，但并不能够得出人口增长率和年轻劳动力或老

年劳动力占总劳动力的比重的关系，也不能够得出人口增长率和两类劳动力比重的关系。 

(二)厂商 

假设厂商使用物质资本、人工智能资本和劳动力进行生产，年轻劳动力和人工智能资本是相互替代的，老年劳动力和人工智

能资本是互补的。因此，假设厂商采用以下生产函数进行生产。 

 

Y(t)是厂商的产出，Kp,t是物质资本，L2,t是老年劳动力 Ka,t是人工智能资本，L1,t是年轻劳动力。代表性厂商选择物质资本、

人工智能资本、雇佣年轻劳动力和老年劳动力的数量以最大化其利润。厂商利润最大化问题表示为： 

 

对 Kp,t,L2,tKa,t和 L1,t求一阶导数便可以得到厂商使用四种要素的原则。 

 

结合资本市场是完全竞争的假设与厂商使用四种要素的原则，可以得出 

 

(三)市场出清与均衡 

模型中劳动力市场、资本市场和产品市场必须是出清的。两种劳动力的供给等于需求、资本市场的供给和需求相等，产品市

场满足供给与需求相等。 
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其中，L1,t 和 L′1,t 分别代表年轻劳动力的供给和需求，L2,t和 L′2,t 分别代表老年劳动力的供给和需求，第三个方程和第四

个方程分别代表资本市场和产品市场的均衡。 

 

其中，δ为资本折旧率。根据产品市场均衡和It的方程可以求得资本运动方程 

 

竞争均衡是指一组数量向量和价格向量的路径使得家庭满足效用最大化、厂商满足利润最大化以及市场出清，资本存量

{K(t)}∞
t=0由方程(15)决定。稳态均衡是指稳态时变量以不变的速率增长。 

定义人均物质资本和人均人工智能资本， 

 

并将 Rp,t,Ra,t,W1,t,W2,t带入资本运动方程(15),根据在稳态时的以下事实： 

 

以及年轻劳动力和老年劳动力的关系，L1
*=μL2

*可以得出稳态时的人均人工智能资本存量由下式隐含地决定。 

 

(四)数值模拟 

上式隐含地确定了稳态时的人工智能资本存量和年轻劳动力比例的关系，但是难以求解出两者之间的具体显性关系表达式，

因而不能够直观判断两者之间的关系。本文采取数值模拟的方法观察年轻劳动力比例和最优人工智能资本存量之间的关系。根

据黄赜琳[18]等(2015)年的研究，将产出中资本份额α校准为 0.503,所以，老年劳动力与人工智能资本和年轻劳动力的份额相加

等于 0.497。首先将β取值为 0.166,即假设老年劳动力、年轻劳动力和人工智能资本的份额是相等的。为了保持结果的稳健本
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文模拟了 β 不同取值情况。根据王弟海和龚六堂[19](2007)的研究，将 σ 校准为 0.5,根据张开、龚六堂[20](2018)的研究将资本

折旧率校准为 0.02。不失一般性将老年劳动力的数量取值为 1,这样我们可以根据稳态时的人均人工智能资本存量方程模拟 θ

的不同值对稳态时人工智能资本的影响。 

(1)年轻劳动力比例与稳态人均人工智能存量的关系。 

将β取值为0.150,0.166,0.200 和 0.250四种情况进行了模拟，模拟的结果如图 1所示。模拟的结果表明，随着年轻劳动

力所占比例的减少，人均人工智能资本存量增加了，年轻劳动力比例与人均人工智能资本存量负相关。β 取值较低时人均人工

智能资本存量较高，这是由于此时，人工智能资本和年轻劳动力的收入份额较大，这使得稳态时人均人工智能资本存量较高。不

同的文献对资本折旧率的计算也不全相同，比如李稻葵等
[21]

(2012)通过参数校准将其分别设定为 0.041 和 0.03,本文也模拟了不

同资本折旧率下年轻劳动力和人均人工智能资本存量之间的关系。模拟的结果如图 2所示。模拟的结果表明，在不同的资本折旧

率下年轻劳动力比例与人均人工智能资本存量负相关。因为，较低的折旧率对应较高的稳态人工智能资本，所以，较低的折旧率

对应较高的稳态人均资本存量。 

 

图 1β取不同值时θ与稳态人均人工智能资本关系 

 

图 2δ取不同值时θ与稳态人均人工智能资本关系 

以上的模拟结果表明，年轻劳动力比例与人工智能人均资本负相关，因此，本文提出以下假说： 

假说 1:年轻劳动力的减少导致了更高人工智能的采用，即由于年轻劳动力和人工智能技术存在互补效应，因此，年轻劳动
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力的减少增加了人工智能技术的采用。 

(2)年轻劳动力比例对工资水平的影响。 

①年轻劳动力比例变动对年轻劳动力工资水平的影响。 

根据劳动力供求理论，劳动力供给数量的减少使得劳动力工资水平的上升。将年轻劳动力的工资决定方程写为人均人工智

能资本的形式。 

 

然后，模拟了将 β取值为 0.150,0.166,0.200 和 0.250 时，θ 与稳态年轻劳动力工资水平的关系。数值模拟的结果表明，

随着 θ 上升，年轻劳动力工资水平下降了(见图 3)。在β 较低时对应更高的工资水平，这是因为在 β较低时年轻劳动力和人

工智能资本分配的份额上升了。 

②年轻劳动力比例变动对老年劳动力工资水平的影响。 

将老年劳动力的工资决定方程写为人均人工智能资本的形式。 

 

然后，模拟了将 β 取值为 0.150,0.166,0.200 和 0.250 时，θ 与稳态老年劳动力工资水平的的关系。数值模拟的结果表

明，随着θ上升，老年劳动力工资水平上升了(见图 3)。这是由于年轻劳动力比例的增加意味着老年劳动力数量的减少，因此，

老年劳动力的工资水平上升了。在β较低时对应更低的工资水平，这是因为在β较低时老年劳动力分配的份额更少了。 

③年轻劳动力比例变动对总工资水平的影响。 

模拟的结果表明，年轻劳动力的比例的增加对总工资水平的影响是非线性的，θ与总工资水平呈倒 U型关系。本文以 0.01

为步长，模拟了θ在0.1 到 0.9之间的81个取值，模拟的结果表明在β取值为 0.150,0.166,0.200 和 0.250 时，拐点的取值

分别为，0.82,0.80,0.79 和 0.78。 
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图 3β取不同值时θ与年轻劳动力工资水平的关系 

 

图 4β取不同值时θ与老年劳动力工资水平关系 

根据以上分析，可以得出以下结论。结论 1:年轻劳动力比例的上升导致了年轻劳动力工资水平的下降，导致了老年劳动力

工资水平的上升。对总工资水平的影响呈倒 U型关系，θ较低时总工资水平上升，θ较高时工资水平下降。 

(3)工资水平对人工智能采用的影响。 

由于年轻劳动力和人工智能是相互替代的，老年劳动力和人工智能是互补的。因此，工资水平的变动会对人工智能采用产生

影响。 

①w1与稳态人均人工智能资本存量的关系。 

根据年轻劳动力的工资决定方程，本文模拟了将β 取值为 0.150,0.166,0.200 和 0.250 时，w1与稳态人均人工智能资本存

量的关系。模拟的结果表明，随着 w1上升，稳态时的人均人工智能资本存量上升了(见图 5),这是由于年轻劳动力工资水平的上

升，劳动力成本上升，厂商更多地采用人工智能替代年轻劳动力。在β较低时对应更高的工资水平，这是因为在β较低时年轻

劳动力和人工智能资本分配的份额上升了。 

 

图 5β取不同值时 w1与稳态人均人工智能资本关系 

②w2与稳态人均人工智能资本存量的关系。 
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根据老年劳动力的工资决定方程，本文模拟了将β 取值为 0.150,0.166,0.200 和 0.250 时，w2与稳态人均人工智能资本存

量的关系。模拟的结果表明，随着w2上升，稳态时的人均人工智能资本存量下降了(见表6)。老年劳动力工资水平的上升带来的

规模效应和替代效应均使得更少采用人工智能资本。在 β 较低时对应更低的工资水平，这是因为在 β 较低时老年劳动力分配

的份额更少了。 

 

图 6β取不同值时 w2与稳态人均人工智能资本关系 

③总工资水平对人工智能资本存量的影响。 

根据总体工资水平和人均自动资本存量的关系可以得出，总体工资水平和人均资本存量之间存在倒 U 型关系。在人工智能

水平程度较低时，总工资水平和人工智能水平程度正相关，人工智能水平程度较高时，总工资水平和人工智能水平程度负相关。

这是因为在人工智能水平程度较低时，替代效应为主，人工智能水平程度较低时，规模效应为主。 

根据以上分析可以得出以下结论。结论 2:年轻劳动力工资水平的上升导致了更高的人均人工智能资本，老年劳动力工资水

平的上升导致了较低的人均人工智能资本。总体工资水平与人工智能呈倒 U型关系，在人工智能水平程度较低时，总体工资水平

与其正相关，较高时负相关。根据结论 1和 2本文提出假说 2: 

假说 2:工资水平是年轻劳动力比例影响人工智能采用的中介效应。即年轻劳动力数量的减少，导致了工资水平的上升，进

而导致了人工智能的采用。 

四、实证分析 

(一)计量模型、变量说明与数据来源 

前文的理论模型阐明了人口结构对人工智能的影响及其作用机制。接下来本文使用中国 2009 年到 2019 年的省级面板数据

对理论假说进行实证检验。 

1.计量模型 

基于第三部分的理论分析，本文构建如下计量模型。 

 



 

 10 

其中 i代表地区，t代表时间。被解释变量 Rit为人工智能，Ratioit为核心解释变量，即年轻劳动力在劳动力中所占的比例。

Control Variableit是一组控制变量，uit为残差项。β0为常数项，β1为年轻劳动力对人工智能的边际影响，β是控制变量的系

数向量。实证分析重点关注 β1的符号及其显著性，根据理论模型可以预期 β1的符号显著为负。本文首先使用混合 OLS 模型、

固定效应模型和随机效应进行估计，然后进行模型的选择。由于在实证方程中可能存在双向因果和遗漏变量等内生性问题，使得

估计结果不一致，因此，本文选择工具变量法以解决内生性问题。 

2.变量说明与数据来源 

(1)人工智能(Rit)。 

本文使用每万人雇工所拥有的工业机器人数量衡量人工智能。参考闫雪凌(2020)[22]、康茜(2021)[23]和芦婷婷(2021)[24]的计算

方法进行计算，具体计算公式为细分行业各个省份的就业人数占全国总就业人数的百分比×全国各行业机器人安装数量/10000。

其中，细分行业各个省份的就业人数来源于中国统计年鉴，全国各行业工业机器人安装数量来源于世界机器人联合会(IRF)联盟

公布的中国各行业工业机器人的安装数量。 

(2)年轻劳动力在劳动力总量中所占比例(Ratioit)。 

本文使用 16 岁到 50 岁劳动力数量占 16 岁到 60 岁劳动力的比例度量年轻劳动力数量在劳动力中所占的比例。这一数据来

源于中央财经大学数据共享平台《人力资本数据库 2021》。中央财经大学的人力资本项目在估算劳动力人力资本时，使用的年龄

区间是 16岁到 60岁，并且估计了分城乡、年龄、性别和教育程度的劳动力的数量，本文在该数据的基础上计算31个省市自治

区(不包含中国的香港特别行政区、澳门特别行政区和台湾省)16 岁到 60岁的劳动年龄人口，然后计算 16岁到 50岁劳动力数量

占总体劳动力数量的比例。 

(3)控制变量。 

本文选取以下控制变量以控制影响人工智能的其他因素。①工资水平(lnuravwage)。使用城镇平均工资水平衡量工资水平。

根据理论模型的预测，工资水平与人均人工智能资本存量存在负相关，因此，将工资水平加入控制变量。该数据来源于中央财经

大学数据共享平台的《人力资本数据库 2021》。②人均 GDP(lnavgdp)。人工智能采用受到经济发展水平的影响，经济发展水平较

高的地区有更好的人工智能采用的条件。因此，在控制变量中加入经济发展水平。本文使用人均 GDP 度量经济发展水平，该数据

来源于中央财经大学数据共享平台的《人力资本数据库 2021》。③人力资本(lnedupc)。较高人力资本存量的区域更具备安装和

使用人工智能的人才条件，本文使用平均受教育年限度量人力资本水平，计算方法参考闫淑敏，秦江萍(2002)[25]的方法计算。④

人口数量(lnpop)。人口数量一方面通过影响劳动力的供给影响人工智能采用，另一方面影响产品的需求，通过规模效应影响人

工智能的采用。所以，人口数量给人工智能新技术的发展提供了非常广阔的应用平台[26],因此，将人口数量加入控制变量。⑤工

业增加值(lnindusadd)。工业产值通过规模效应和替代效应影响机器人采用。所以，在控制变量中加入了工业增加值以控制工业

产值对人工智能采用的影响。⑥老年抚养比(lndr)。老龄化使得年轻劳动力数量减少，影响了人工智能的采用(Abeliansky and 

Prettner[27],2017)。因此，将老年抚养比加入控制变量。人口数量、工业增加值和老年抚养比的数据均来自于中国统计年鉴。所

有的控制变量均取对数以控制模型可能存在的异方差。 

(二)实证分析结果 

首先选择使用混合 OLS、固定效应还是随机效应进行估计，随机效应的 Breusch and Pagan Lagrangian 乘数检验的结果表

明，不能拒绝“不存在个体随机效应”的原假设，因此，混合OLS 模型优于随机效应模型。随机效应和固定效应的豪斯曼检验强

烈拒绝了“误差项与解释变量不相关”的原假设，因此，应当使用固定效应模型。误差项等于零的 F检验拒绝了“随机误差项等
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于零”的原假设，因此，固定效应模型优于混合OLS 回归模型。由于在实证方程中可能存在双向因果和遗漏变量等内生性问题，

本文选择 1974—1984 年生育率和其他省份工业机器人配置数量的平均值作为工具变量(吕冰洋等[28],2021)作为 Ratioit的工具变

量。固定效应及其工具变量的回归结果如表 1所示。 

表 1固定效应与工具变量的回归结果 

变量 模型 1(FE) 模型 2(IV) 模型 3(FE) 模型 4(IV) 模型 5(FE) 模型 6(IV) 

ratio 
-13.57

*
 

(-1.75) 

-108.3
***
 

(-2.94) 

-13.64
*
 

(-1.80) 

-130.5
***
 

(-2.94) 

-12.33 

(-1.56) 

-126.4
***
 

(-2.87) 

lndr     
-0.0949 

(-1.27) 

0.0637 

(0.55) 

控制变量 否 否 是 是 是 是 

时间效应 是 是 是 是 是 是 

个体效应 是 是 是 是 是 是 

N 341 315 341 315 341 315 

 

t statistics in parentheses*p<0.05,**p<0.01,***p<0.001 模型 2不可识别检验的 P值为 0.0006, Kleibergen-Paap rk 

Wald F statistic 统计量的值为7.080。模型 4不可识别检验的 P值为 0.0311, Kleibergen-Paap rk Wald F statistic 统计

量的值为 4.985。模型 6不可识别检验的 P值为 0.0236, Kleibergen-Paap rk Wald F statistic 统计量的值为 5.508。 

表 1 报告了年轻劳动力对人工智能采用影响的固定效应和对应工具变量的回归结果，所有的模型均控制了时间效应和个体

效应。模型 1没有加入任何控制变量，模型 2是模型 1工具变量的回归结果。回归结果中年轻劳动力的比例的系数符号小于零，

这与年轻劳动力数量减少增加了人工智能采用的理论假设相一致。使用工具变量回归之后，回归系数的符号没有变化，但年轻劳

动力数量变化对人工智能采用的影响更大了。模型 3 在模型 2 的基础上加入了控制变量，加入了控制变量后估计系数的符号没

有变化，模型 4是对应的工具变量的估计结果。在控制了其他变量之后，年轻劳动力的比例的系数符号仍然是显著小于零。工具

变量的回归结果仍然与理论预期一致并且影响更大了。模型 5 在模型 4 的基础上增加了老龄化以考察老龄化对人工智能采用的

影响，模型 6 是模型 5 对应的工具变量的回归结果。结果表明加入了老龄化以后，年轻劳动力的比例的系数符号仍然是显著小

于零，并且工具变量的回归结果仍然与理论预期相一致并且影响更大了。在模型 5 和模型 6 中老龄化对人工智能采用的影响是

不显著的。这表明老龄化程度相同时，年轻劳动力比例的减少导致了更高的人工智能采用；年轻劳动力比例相同时，老龄化对人

工智能采用没有显著影响。根据表 1的回归结果可以得出，年轻劳动力数量的减少导致了更高的人工智能采用。 

(三)稳健性与异质性检验 

本文首先使用工业机器人专利的申请数量替换每万雇佣工人中工业机器人的配置数量衡量人工智能以进行稳健性检验。使

用中国知网的专利数据库，选定申请年限为 2009 到 2019 年，在专利名称中输入“工业机器人”,共搜索到 5447 条记录。剔除

掉重复申请的数据和个人申请的数据，根据申请地址匹配到 31 个省市自治区(不包含中国的香港特别行政区、澳门特别行政区

和台湾省),然后该将该变量命名为 number。使用该变量对 Rit和控制变量进行回归，并且考虑到内生性问题使用 1973 年到 1984

年的生育率和其他省份工业机器人配置数量的平均值作为工具变量。表 2 的第一列报告了回归结果，结果表明年轻劳动力数量

减少一个百分点，专利申请数量显著平均增加1499.6 件。其次，使用中国综合社会调查2013、2015 和 2017 年的数据计算各个
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省份 16 到 50 岁劳动力的数量占所有劳动力的比例。先根据过去一周是否参与了工作，删除掉没有参与工作的个体，然后使用

对应年份减去出生分年计算被调查样本的年龄。据此计算各个省份年轻劳动力的比例，然后与省级面板匹配之后再进行回归。考

虑到可能存在遗漏变量与双向因果等内生性问题，本文使用其他省份工业机器人配置数量的平均值和其他省份 16 到 50 岁劳动

力的数量占所有劳动力的比例的平均值作为工具变量进行回归，回归的结果如表 2 的第二列所示。回归结果显示在控制了其他

变量以后，年轻劳动力下降 1个百分点，每万人雇佣工人中工业机器人的配置数量显著平均增加 4.821台。 

表 2稳健性和异质性检验结果 

变量 

稳健性检验 异质性检验 

number R 09-16(FE) 09-16(IV) 17-19(FE) 17-19(IV) 东部 中部 西部 

ratio 
-1499.6* 

(-1.82) 
 

-28.15* 

(-1.92) 

-488.4** 

(-2.13) 

-20.59 

(-0.49) 

-732.5 

(-0.94) 

-58.55*** 

(-3.78) 

-4.386 

(-0.16) 

-32.08 

(-0.56) 

cgssratio  
-4.821*** 

(-2.61) 
 39.55 -7.800 -25.40    

控制变量 是 是     是 是 是 

时间效应 是 是     是 是 是 

个体效应 是 是     是 是 是 

N 156 83     118 88 132 

 

t statistics in parentheses*p<0.05,**p<0.01,***p<0.001，第一列不可识别检验的 P值为 0.0000, Kleibergen-Paap rk 

Wald F statistic统计量的值为 212.384，过度识别检验的 P值为 0.0019。第二列不可识别检验的 P值为 0.0076,C 统计量值为

5.236, Kleibergen-Paap rk Wald F statistic统计量的值为 6.113。时间异质性检验的不可识别检验的 P值均小于 0.05。区

域异质性检验中工具变量不可识别检验的 P值均小于0.05, Kleibergen-Paap rk Wald F statistic 统计量均大于10% maximal 

IV size 对应的统计量。 

2012 年 3 月，科技部印发了《智能制造科技发展“十二五”专项规划》和《服务机器人科技发展“十二五”专项规划》用

以指导中国自动化和人工智能的发展。浙江、广东等城市率先开展“机器换人”的行动计划，提升制造业水平。两省的行动方案

分别在 2015 年和 2016年完成。因此，人口结构对人工智能采用的影响可能存在时间异质性。同时，中国在人口和经济发展存在

区域上的差异，人口结构对人工智能采用的影响也可能存在区域差异。因此，本文分时间和区域进行了异质性检验。检验时间异

质性时，按照 2009—2016年、2017—2019 年进行样本的划分，检验区域异质性时，按照国家统计局对东部地区、中部地区和西

部地区的划分。检验结果如表 2所示。第三列到第六列是时间异质性检验的结果，第七列到第九列是区域异质性的检验结果。第

三列和第五列是固定效应的回归结果，第四列和第六列是对应的工具变量回归结果。第七列到第九列是使用工具变量回归的结

果。异质性检验的结果表明，2009年到 2016 年年轻劳动力的数量对人工智能采用的影响显著为负，年轻劳动力数量减少 1个百

分点，每万人雇佣工人中配置的机器人的数量显著增加 488.40 台。2017 年到 2019 年年轻劳动力对人工智能的采用为负，与理

论预期一致但不显著。这表明存在时间的异质性。这种异质性存在的原因可能在于机器人配置存在空间溢出效应。机器换人的浪

潮导致企业存在配置和使用机器人的竞赛，由于同一地区或者同一行业的竞争对手采取了机器换人的生产方式，本企业也上马

机器人的生产设备。区域异质性检验结果表明，在东部地区、中部地区和西部地区，年轻劳动力数量减少 1个百分点，每万人雇

佣工人中工业机器人的配置数量平均增加 58.55 台、4.386 台和 32.08台。但是从显著性上来看，人口结构对人工智能的采用存
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在区域差异。东部地区年轻劳动力比例对工业机器人配置的影响是显著的，中部地区和西部地区不显著。东部地区显著的原因在

于东部地区率先面临用工荒和工资水平上升等问题，这导致东部地区的企业使用“机器换人”动机强于西部，并且由于东部地

区经济发展提供了良好的“机器换人”的人力资本和物质资本，使得人口结构对人工智能采用的影响在东部地区显著。 

(四)影响机制分析 

根据前文的理论分析，年轻劳动力数量影响人工智能采用的一条路径是通过工资机制传递的。因此，本节将基于理论分析的

结论检验年轻劳动力数量影响人工智能采用的工资机制。参照 Baron 和 Kenny[29](1986)的中介效应检验方法，设定计量模型如

下。 

 

其中，Mit是年轻劳动力数量影响人工智能采用的中介变量，即工资水平。工资水平使用城镇平均工资水平的对数(lnurwage)

和农村平均工资水平的对数(lnruwage)度量，其他变量的定义和基准模型相同。城镇平均工资水平和农村平均工资水平来自于

中央财经大学数据共享平台《人力资本数据库 2021》。中介效应的估计结果见表 3。 

表 3影响机制分析 

变量 rob lnurwage rob lnruwage rob 

ratio 
-26.79*** 

(-4.82) 

-1.367*** 

(-4.01) 

-20.74*** 

(-4.30) 

-1.317*** 

(-3.33) 

-19.64*** 

(-3.78) 

lnurwage   
4.429** 

(2.52) 
  

lnruwage     
5.437

***
 

(3.52) 

N 341 341 341 341 341 

 

t statistics in parentheses*p<0.10,**p<0.05,***p<0.01，所有的方程中均控制了其他变量。 

表 3中第一列报告了模型(2)的估计结果，估计了年轻劳动力数量影响人工智能采用的总效应，第二列和第四列分别报告了

年轻劳动力数量对城镇工资水平和农村工资水平的估计结果，即模型(3)的估计结果。第三列和第五列分别报告了模型(4)的估

计结果，即加入中介变量后，年轻劳动力数量对人工智能采用的影响。这里主要关注年轻劳动力数量对人工智能采用的影响系数

β13和中介变量对人工智能采用影响系数βm的显著性。如果、β12、β13和βm均是显著的，则中介变量发挥了显著的中间传递机

制。(β12*βm)/β11可以测算劳动力数量对人工智能采用影响的总效应中中介变量引致的比重。表 3 第二列和第四列的估计结果

显示，随着年轻劳动力比重的减少，显著提高了工资水平。第三列和第五列的估计结果显示，随着工资水平的上升，企业更多地

采用人工智能。工资水平起到了正向的传递作用，城镇工资水平和农村工资水平占总效应的比重分别为 22.60%和 26.73%。因此，

影响机制的实证检验表明工资水平是年轻劳动力数量影响人工智能采用的一个机制。 
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五、结论与建议 

随着人工智能和工业机器人的快速发展，这些新技术对就业和工资的影响得到了充分关注。本文则分析了人工智能使用的

原因。在理论层面，本文基于年轻劳动力和人工智能是相互替代的，老年劳动力和人工智能是互补的假设，构建了一个二期世代

交叠模型。一方面，使用该模型分析了年轻劳动力比例对人工智能采用的影响。理论分析表明，年轻劳动力比例的减少导致了更

多的人工智能采用。另一方面，使用该模型分析了年轻劳动力比例影响人工智能的机制。理论分析表明，工资水平是年轻劳动力

比例影响人工智能的一个机制，年轻劳动力比例的减少导致了工资水平的提高，导致了更多的人工智能采用。 

以理论分析为基础，本文使用 2009 年到 2019 年中国省级面板数据检验了年轻劳动力比例对人工智能采用的影响及作用机

制。本文的研究结果表明，首先，年轻劳动力比例的减少显著地提高了人工智能的采用。通过更换不同指标度量人工智能采用进

行稳健性检验，检验结果表明这种影响是稳健的。异质性检验的结果表明，2009 年到 2016 年间人口结构对人工智能采用的影响

显著，2017 年到 2019 年影响不显著。中国东部地区人口结构对人工智能采用的影响显著，西部和中部地区的影响不显著。第二，

工资水平是年轻劳动力影响人工智能采用的机制，使用城镇工资总水平和农村工资总水平进行检验的结果表明这种影响机制均

存在。综合以上分析，本文在理论分析的基础上进行实证检验，分析了中国人工智能采用的原因。在中国大力发展人工智能技术

的背景下，为理解人工智能采用的原因提供了一个新的视角，对中国更好地制定人工智能发展的政策和更加积极应对老龄化具

有一定的参考意义。 
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