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摘要： 以工业自动化、 智能化为趋势的新一轮技术革命是影响国家间竞争与分

工格局的重要因素。 本文利用 ２００５—２０１８ 年国家—行业层面工业机器人数据和国

际贸易数据， 实证考察了工业机器人对一国制造业出口比较优势的影响及其潜在作

用机制。 本文的研究表明， 工业机器人应用能够显著提升一国制造业出口的比较优

势增长。 进一步分析表明， 工业机器人能够通过提升研发创新优势和产业内产品差

异化两种渠道对比较优势产生正向影响； 并且， 工业机器人对一国出口比较优势的

影响体现为 “强化” 效应， 而非 “重塑” 效应。 本文的研究是在新一代技术革命

背景下探讨比较优势来源这一经典话题的有益尝试， 为机器人与国际贸易的相关研

究提供了一个新的视角， 也为优化机器人产业战略布局提供了现实启示。
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一、 引言和文献综述

作为新一轮技术革命的关键趋势， 工业自动化、 智能化发展成为国际竞争的新

焦点， 将对国际分工格局产生重大而深远的影响。 工业机器人是自动化技术在传统

产业生产应用中的显著表现形式。 近年来， 机器人应用规模在全球范围内高速增

长。 全球工业机器人运营存量从 ２０１５ 年的 １６０ 余万台增长至 ２０２０ 年的 ３００ 万台，
年均增长率达到 １２％。 ２０２１ 年， 全球工业机器人销售量经历新冠疫情后的强劲复

苏， 达到 ４８ ６８ 万台， 同比增长 ２７％， 创历史新高。① 为了把握新一轮技术革命的
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历史机遇， 各国政府纷纷将工业自动化、 智能化发展作为重要战略。 截至 ２０２０ 年

１２ 月， 已有 ３９ 个国家和地区出台了人工智能相关政策， 世界主要经济体正持续加

强人工智能战略布局。① 在 ２０２１ 年国务院发布的 《中华人民共和国国民经济和社

会发展第十四个五年规划和 ２０３５ 年远景目标纲要》 中， 明确将智能制造与机器人

技术作为提升制造业核心竞争力的领域②， 其意义不言而喻。
在主要经济体人口老龄化加剧的背景下， 机器人融入传统产业体系会对经济发

展， 尤其是以劳动力为主要生产要素的传统生产方式产生何种影响， 成为学术界研

究的热点。 大量文献探讨了机器人对劳动力市场可能造成的影响， 认为机器人对人

类劳动力存在不可忽视的替代作用 （Ａｕｔｏｒ ｅｔ ａｌ ， ２００３［１］； Ａｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，
２０１８［２］）。 这意味着机器人作为新兴技术的重要载体， 逐渐成为一种生产要素被应

用到生产过程中， 而面临劳动力有效供给不足挑战的国家可以利用机器人来弥补或

替代劳动要素供给， 同时获得更高的生产力增长， 从而可能在产业竞争中取得一定

的优势。 由于人口老龄化和劳动力成本递增带来的挑战， 发达国家在多数情况下具

有比发展中国家更强烈的动机去发展和应用机器人， 以达到 “机器换人” 的目的。
那么， 在此基础上形成的机器人应用水平差异会对国际分工格局产生怎么样的

影响？ 毕竟机器人作为一种可以替代劳动力的新型生产要素， 可能是一国未来要素

禀赋及比较优势的重要来源。 作为理解国际分工的核心概念和国际贸易学科的传统

基石， 比较优势及其相关研究始终处在新古典贸易理论的核心领域 （Ｃｏｓｔｉｎｏｔ ｅｔ
ａｌ．， ２０１５） ［３］。 长期以来， 以李嘉图模型 （Ｒｉｃａｒｄｉａｎ ｍｏｄｅｌ） 和赫克歇尔—俄林模

型 （Ｈｅｃｋｓｃｈｅｒ－Ｏｈｌｉｎ ｍｏｄｅｌ） 为代表的传统比较优势理论强调， 劳动生产率和劳动

力、 资本等传统要素禀赋差异是国家间贸易模式和比较优势形成的基本原因， 构成

了国际贸易理论长期发展的坚实基础。 近年来， 大量研究关注到非传统因素对比较

优势的驱动作用， 为这一经典理论打开了新的思路。 例如， Ｎｕｎｎ （２００７） ［４］将有关

比较优势来源的探讨延伸至制度因素方面， 研究发现契约制度的有效实施是一国比

较优势的重要来源； Ｃａｉ 和 Ｓｔｏｙａｎｏｖ （２０１６） ［５］将有关比较优势来源的探讨与人口学

联系起来， 提出人口老龄化导致的技能禀赋差异也是比较优势的来源之一。 基于比

较优势理论的新进展， 可以发现比较优势实际上来源于国家间支持不同行业生产时

所需条件的差异 （Ｃｈｏｒ， ２０１０） ［６］。 因此， 本文结合工业机器人在国家间的快速扩

张和应用差异， 提出工业机器人可能是通过影响一国比较优势， 进而推动国际生产

分工格局演变的一个新的因素。 当然， 已有不少研究将机器人与国际贸易相互联

系， 但既有文献主要从进出口表现和全球价值链的视角研究机器人对于国际贸易的

影响， 并未考察工业机器人作为比较优势新来源的可能。 鉴于此， 本文试图在已有

文献的基础上， 研究工业机器人究竟会对比较优势产生何种影响， 力图在新一代技

术革命背景下为探讨比较优势来源这一经典话题做出有益尝试， 也为机器人产业发

展的经济影响研究提供一个新的视角。
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具体而言， 本文利用 ２００５—２０１８ 年国际机器人联合会 （Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｆｅｄｅｒａｔｉｏｎ
ｏｆ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ， ＩＦＲ） 工业机器人数据和法国国际信息与前景研究中心世界贸易数据

库 （ＣＥＰＩＩ ＢＡＣＩ）， 构建了一个同时包含工业机器人信息和贸易信息的国家—行业

层面数据集， 从而基于国家、 行业间机器人应用差异和出口比较优势变化， 实证考

察工业机器人对一国制造业出口比较优势的影响。 在方法上， 由于工业机器人通过

发展并充分显现其经济效应需要较长时间， 本文同时采用长差分方法 （Ｌｏｎｇ Ｄｉｆｆｅｒ⁃
ｅｎｃｅｓ） 和堆叠差分方法 （Ｓｔａｃｋｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ）， 这样既能更好地反映这种长期影

响， 又能缓解随时间变化的因素对本文识别的干扰。 此外， 本文还采用工具变量法

处理模型潜在的内生性问题， 并通过一系列稳健性检验， 确保核心结论稳健。 在此

基础上， 本文采用显示性技术创新优势指数 （Ｒｅｖｅａｌｅｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ａｄｖａｎｔａｇｅ，
ＲＴＡ） 和显示性比较优势指数 （Ｒｅｖｅａｌｅｄ Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ Ａｄｖａｎｔａｇｅ， ＲＣＡ） 分解方法，
分析了工业机器人影响比较优势的潜在机制， 并借鉴 Ｂａｈａｒ 和 Ｒａｐｏｐｏｒｔ （２０１８） ［７］ 的

比较优势扩展指标， 进一步考察工业机器人应用究竟是使一国原本的出口比较优势更

加突出， 还是使一国在原本不具有比较优势的产业中取得比较优势， 即其影响是 “强
化” 还是 “重塑” 了一国的比较优势， 明确了工业机器人对比较优势的影响效应。

本文研究的边际贡献主要体现在以下三个方面。 第一， 丰富了比较优势来源的

相关研究。 当前， 关于比较优势来源的实证研究在传统比较优势理论的基础上不断

延伸， 并将讨论拓展至非传统因素范畴。 一些文献从产品市场制度 （Ｌｅｖｃｈｅｎｋｏ，
２００７［８］； Ｎｕｎｎ， ２００７）、 金融市场制度 （Ｂｅｃｋ， ２００３［９］； Ｍａｎｏｖａ， ２００８［１０］ ）、 劳动

力市场制度 （Ｃｏｓｔｉｎｏｔ， ２００９［１１］； Ｃｕñａｔ ａｎｄ Ｍｅｌｉｔｚ， ２０１２［１２］ ） 等不同角度探讨了制

度因素对比较优势的决定作用； 另一些文献则关注了非传统要素禀赋对比较优势的

影响， 提出老龄化 （Ｃａｉ ａｎｄ Ｓｔｏｙａｎｏｖ， ２０１６）、 水资源 （Ｄｅｂａｅｒｅ， ２０１４） ［１３］ 和性别

比 （Ｄｏ ｅｔ ａｌ．， ２０１６） ［１４］等因素也是一国形成比较优势的重要原因。 基于机器人的

现实发展， 本文研究利用国家、 行业间机器人应用差异考察了工业机器人对于一国

比较优势的决定作用， 并由此提出工业机器人作为一种新工业革命时代的生产要素

已成为比较优势的重要来源。
第二， 拓展了机器人和人工智能经济影响的相关研究， 为机器人与国际贸易的

相关研究提供了一个新的分析视角。 现有关机器人和人工智能经济效应的研究聚焦

于对劳动力市场的影响， 包括机器人对劳动力需求 （ Ａｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，
２０１８）、 劳动力结构 （ Ａｕｔｏｒ ｅｔ ａｌ ， ２００３） 和收入分配 （ Ｈｅｍｏｕｓ ａｎｄ Ｏｌｓｅｎ，
２０２２） ［１５］等诸多方面的影响。 尽管不同学者对于机器人对劳动力市场的综合作用多

有争议， 但是机器人对人类劳动力具有替代效应却是基本共识。 本文以此为基础，
进一步研究工业机器人作为可以替代劳动力的生产要素会对一国比较优势产生何种

影响。 显然， 本文与机器人和国际贸易方面的研究密切相关。 已有研究从不同视角

探讨机器人应用对国际贸易的影响： 一是从进出口表现的视角， 关注发达国家机器

人应用对发达国家自身乃至发展中国家进出口表现的影响 （Ａｒｔｕｃ ｅｔ ａｌ ， ２０１９［１６］；
Ｓｔｅｍｍｌｅｒ， ２０１９［１７］； Ｆａｂｅｒ， ２０２０［１８］； Ｋｕｇｌｅｒ ｅｔ ａｌ ， ２０２０［１９］ ）； 二是从全球价值链

的视角， 关注机器人应用对不同层面个体参与全球价值链分工的影响 （刘斌和潘
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彤， ２０２０［２０］； 吕越等， ２０２０［２１］； 何宇等， ２０２１［２２］ ）。 与这些研究的视角不同， 本

文着重考察工业机器人对一国比较优势的影响， 有助于我们直观理解工业自动化对

国家间国际竞争力和全球生产分工格局的重要作用及其潜在机制。
第三， 为我国优化机器人产业战略布局提供了现实启示。 本文的研究关注工业

机器人对比较优势的影响， 发现工业机器人的应用是一国国际竞争力提升的重要原

因， 而研发创新优势提升和产业内产品差异化是工业机器人提升比较优势的两种重

要渠道。 这不仅有助于深刻理解机器人战略对于应对我国人口老龄化程度不断加剧

与国际竞争形势日趋复杂等挑战的重要意义， 还为通过把握机器人和人工智能发展

的战略机遇， 以实现建设创新型国家和世界科技强国的战略目标提供了重要启示。

二、 识别策略及数据说明

（一） 计量模型与变量说明

本文考察工业机器人应用对一国比较优势的影响。 借鉴 Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ
（２０２０） ［２３］的做法， 本文同时采用长差分方法和堆叠差分方法构建基准模型。 就研

究问题而言， 由于比较优势的决定因素， 如要素禀赋、 技术进步等条件在短期内难

以改变， 具有较强的持续性， 机器人的影响可能不是立竿见影的 （Ｇｒａｅｔｚ ａｎｄ Ｍｉ⁃
ｃｈａｅｌｓ， ２０１８） ［２４］。 因此， 在研究此类问题时， 更适合采用长差分模型进行识别。 考

虑到比较优势和机器人应用可能受到随时间变化的国家、 行业等共同趋势的影响， 并

且， 不同的应用阶段内， 相同规模的机器人扩张可能产生有差别的影响效应， 而这些

干扰在长差分模型中难以得到处理。 为了避免上述问题对识别产生的混淆作用， 本文

同时采用堆叠差分方法， 通过控制时间固定效应将随时间变化的国家、 行业趋势纳入

考虑， 以增强结果的稳健性。 具体地， 计量模型如 （１） 式所示：
ΔＲＣＡｃ，ｉ， （ ｔ０，ｔ１）

＝ β０ ＋ β１ΔＲｏｂｏｔｓｃ，ｉ，（ ｔ０，ｔ１） ＋ γＣｏｎｔｒｏｌｓ ＋ α ＋ η ＋ ε （１）
其中， ｃ， ｉ， ｔ０， ｔ１分别表示国家、 行业、 期初年份和期末年份， Δ 表示指标从 ｔ０到

ｔ１的变化。 ε 为随机扰动项。 本文以不同的差分处理方式和固定效应来区别长差分模

型与堆叠差分模型。 在采用长差分模型时， Δ 表示对变量在长区间内的期末值与期初

值进行的差分， α 和 η 分别表示行业固定效应和国家固定效应， 以控制和吸收不随时

间变化的国家特征和行业特征的影响； 在采用堆叠差分模型时， 将数据由长区间简单

分成两段相对均匀的连续子区间， 此时的 Δ表示分别计算变量在两段子区间内期末与

期初的差分值， 形成两期面板数据， α 和 η 则分别表示国家—年份固定效应和行业

—年份固定效应， 以控制和吸收随时间变化的国家特征和行业特征的影响。①

被解释变量 ΔＲＣＡｃ，ｉ， （ ｔ０，ｔ１） 表示在 ｔ０－ｔ１内 ｃ 国家 ｉ 行业比较优势的变化。 本文采

用 Ｂａｌａｓｓａ （１９６５） ［２５］的 ＲＣＡ 指数衡量比较优势， 计算方法如 （２） 式：

ＲＣＡｃ，ｉ ＝
ｅｘｃ，ｉ ／∑

ｉ
ｅｘｃ，ｉ

∑
ｃ
ｅｘｃ，ｉ ／∑

ｃ
∑

ｉ
ｅｘｃ，ｉ

（２）
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①即便采用不同时间窗口 （例如 ５ 年窗口和 １０ 年窗口） 的多期堆叠差分， 也不影响本文的估计结果。



其中， ｅｘｃ，ｉ表示 ｃ 国家 ｉ 行业的出口额。 若 ＲＣＡ≥１， 表明 ｃ 国家在 ｉ 行业具有

比较优势； 若 ＲＣＡ＜１， 表明 ｃ 国家在 ｉ 行业不具有比较优势。
核心解释变量 ΔＲｏｂｏｔｓｃ，ｉ，（ ｔ０，ｔ１） 表示在 ｔ０－ｔ１内 ｃ 国家 ｉ 行业工业机器人使用密度

的变化。 在机器人应用水平的测度方面， 现有文献大多采用 Ｇｒａｅｔｚ 和 Ｍｉｃｈａｅｌｓ
（２０１８） 及 Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ （２０２０） 这两种做法， 它们分别是计算每百万个工

作小时的机器人存量和每千名就业人员的机器人存量。 考虑到各国工人平均工作时

长可能存在较大差异， 本文采用前者的做法。 为避免就业的内生变化影响， 本文仅

使用 ２０００ 年就业数据进行测算。 具体定义如 （３） 式所示：

ＲｏｂｏｔｓＨｃ，ｉ，ｔ ＝
Ｓｔｏｃｋｃ，ｉ，ｔ

Ｈｃ，ｉ， ２０００
（３）

其中， Ｓｔｏｃｋｃ，ｉ，ｔ为 ｔ 年 ｃ 国家 ｉ 行业的机器人存量， Ｈｃ，ｉ， ２０００为 ２０００ 年 ｃ 国家 ｉ 行
业员工的总工作时长。

Ｃｏｎｔｒｏｌｓ 表示其他控制变量， 分为两类： 一是国家—行业层面期初特征， 采用差分

区间内初始年份的相关特征衡量。 具体包括： （１） 行业规模 （ｌｎｅｍｐ０）， 以就业人数衡

量。 （２） 贸易开放度 （ｏｐｅｎｎｅｓｓ０）， 以出口总额占行业增加值比重衡量。 （３） 劳动生产

率 （ｌｎｐｒｏ０）， 以行业增加值除以就业人数衡量。 （４） 初始比较优势 （ｌｎＲＣＡ０）。 二是影

响比较优势的其他变化， 其中控制了 （ｄＣｈｉｎａｓｈｏｃｋ） 的影响， 即以一国从中国进口

的进口额变化衡量。 现有研究表明， 中国的开放对全球生产格局演变产生了重要作用，
来自中国的进口竞争效应在制造业当中尤为明显 （Ａｕｔｏｒ ｅｔ ａｌ．， ２０１３）［２６］。

（二） 数据和描述

本文使用的数据主要包括三个方面： （１） 工业机器人数据， 来源于 ＩＦＲ 工业

机器人数据库； （２） 贸易数据， 来源于 ＣＥＰＩＩ ＢＡＣＩ 数据库； （３） 就业数据， 来源

于世界投入产出表 ２０１６ 版社会经济账户数据 （ＷＩＯＤ ＳＥＡ ２０１６）。 考虑到 ２００５ 年

起机器人供应商首次向 ＩＦＲ 报告了按国家、 行业或应用分类的综合数据， 本文选取

２００５ 年作为实证研究的起点， 以 ２００５—２０１８ 年为长区间、 以 ２００５—２０１２ 年和 ２０１２—
２０１８ 年为两个连续的子区间， 分别计算估计长差分模型与堆叠差分模型所需的差分

变量。① 并且， 由于工业机器人仍主要用于制造业 （ ＩＦＲ， ２０２１） ［２７］， 本文仅保留

制造业行业样本进行后续分析。② 为了进行跨国分析， 以得到一个同时包含工业机

器人信息和贸易信息的国家—行业层面数据集， 本文首先参照 ＩＦＲ 行业分类标准和

Ｓｔｅｍｍｌｅｒ （２０１９） 的做法， 将数据库的行业代码统一至 ＩＦＲ 行业分类标准。③ 其次，
清理数据库中存在的异常值和缺失值④， 再对数据库进行匹配。 本文计算其他控制
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①
②
③

④

即便包含更早年份样本或者调整起始年份为 ２００６ 年， 也不影响本文的估计结果。
即便包含非制造业行业样本， 也不影响本文的估计结果。
限于篇幅， 具体的行业代码转换关系并未列出， 读者可登录对外经济贸易大学学术刊物部网站 “刊文

补充数据查询” 栏目查阅、 下载。
在 ＣＥＰＩＩ ＢＡＣＩ 数据库中剔除缺失值和双边进口额或出口额小于 ０ 的观测值； 在 ＷＩＯＤ 数据库中剔除缺

失值和就业人数或工作时间小于 ０ 的观测值； 并借鉴 Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ （２０２０） 的做法， 在 ＩＦＲ 数据库中

剔除俄罗斯和日本两个国家的样本。



变量所需数据也全部来自 ＣＥＰＩＩ ＢＡＣＩ 数据库和 ＷＩＯＤ 数据库。 最终， 本文实证研

究中使用了 ２００５—２０１８ 年 ３７ 个国家 １３ 个制造业行业的相关数据①。 本文中的所有

指标均取自然对数。
图 １ 刻画了 ２００５—２０１８ 年 ３７ 个国家比较优势变化与机器人使用密度变化之间

的关系。 其中， 图 １ （ａ） 包括 ＩＦＲ 行业分类下的 １３ 个制造业行业， 图 １ （ｂ） 仅

保留机器人应用主导行业， 即 ２０１８ 年机器人使用密度最高的 ４ 个行业②。 如图 １ 所

示， 比较优势变化与机器人使用密度变化之间存在显著的正相关关系， 且这种正相

关关系在主导行业中表现得更加明显。

图 １　 比较优势变化与机器人使用密度变化散点图 （２００５—２０１８ 年）

三、 估计结果及分析

（一） 基准回归估计结果

本文的基准回归估计结果如表 １ 所示。 第 （１） 和第 （２） 列为长差分模型的

ＯＬＳ 估计结果， 控制了行业固定效应和国家固定效应； 第 （３） 和第 （４） 列为堆

叠差分模型的 ＯＬＳ 估计结果， 控制了行业—年份固定效应和国家—年份固定效应。
表 １ 的估计结果显示， 第 （１） 和第 （２） 列机器人使用密度变化的估计系数至少

在 １％的水平上显著为正。 该结果表明， 在控制了一系列国家—行业层面期初特

征、 中国进口冲击以及行业固定效应和国家固定效应后， 机器人应用的增加显著

提升了一国出口比较优势的正向变化， 即在其他条件一定时， 一国在机器人应用
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①

②

３７ 个国家具体包括： 澳大利亚、 奥地利、 比利时、 巴西、 保加利亚、 加拿大、 克罗地亚、 捷克共和

国、 丹麦、 爱沙尼亚、 芬兰、 法国、 德国、 希腊、 匈牙利、 印度尼西亚、 爱尔兰、 意大利、 韩国、 拉脱维

亚、 立陶宛、 马耳他、 墨西哥、 荷兰、 挪威、 波兰、 葡萄牙、 罗马尼亚、 印度、 斯洛伐克、 斯洛文尼亚、 西

班牙、 瑞典、 瑞士、 土耳其、 英国、 美国。 在 ＷＩＯＤ 数据库覆盖的 ４２ 个国家 （地区） 中， 中国因劳动力工

作小时数指标缺失被剔除， 中国台湾因贸易数据缺失被剔除， 塞浦路斯因工业机器人数据缺失被剔除， 俄罗

斯和日本因工业机器人数据质量问题被剔除。 １３ 个制造业行业具体包括： 食品和饮料、 纺织品和服装、 木材

产品、 纸张和印刷、 医药和其他化学品、 橡胶和塑料制品、 矿产品、 基本金属、 金属产品、 工业机械、 计算

机和电子、 电气设备和机械、 汽车和运输设备。
２０１８ 年机器人使用密度最高的 ４ 个行业为： 汽车和运输设备行业、 橡胶和塑料制品行业、 电气设备和

机械行业、 计算机和电子行业。



程度较高的行业中能够获得更高的比较优势增长。 第 （３） 和第 （４） 列采用堆

叠差分模型将随时间变化的国家、 行业趋势纳入考虑， 其核心解释变量的估计系

数在 ５％的水平上显著为正， 再次表明工业机器人的应用有利于一国比较优势的

增长。

表 １　 基准模型估计结果

变量

Ｌｏｎｇ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，
２００５—２０１８

Ｓｔａｃｋｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，
２００５—２０１２ ＆ ２０１２—２０１８

（１） （２） （３） （４）

ｄｌｎＲＣＡ ｄｌｎＲＣＡ ｄｌｎＲＣＡ ｄｌｎＲＣＡ

ｄｌｎＲｏｂｏｔｓＨ ０ ０４３∗∗∗ ０ ０４４∗∗∗ ０ ０２７∗∗ ０ ０３４∗∗∗

（０ ０１４） （０ ０１２） （０ ０１２） （０ ０１１）

ｌｎｅｍｐ０
－０ ０６１ －０ ００８
（０ ０４０） （０ ００７）

ｏｐｅｎｎｅｓｓ０
－０ ０７１∗ －０ ０１１∗∗∗

（０ ０３７） （０ ００４）

ｌｎｐｒｏ０
－０ ０２６ ０ ０１１
（０ ０４４） （０ ０１０）

ｄＣｈｉｎａｓｈｏｃｋ ０ ０５７∗∗ ０ ０３９∗∗∗

（０ ０２２） （０ ０１４）

ｌｎＲＣＡ０
－０ ０３３ －０ １０９∗∗∗

（０ ０９０） （０ ０２７）

行业固定效应 是 是 否 否

国家固定效应 是 是 否 否

行业—年份固定效应 否 否 是 是

国家—年份固定效应 否 否 是 是

Ｎ ４８１ ４８１ ９６２ ９６２

ａｄｊ Ｒ２ ０ １５３ ０ ２６６ ０ １５３ ０ ２２９

注： 括号中为聚类到国家层面的稳健标准误差，∗∗∗、∗∗ 和∗ 分别表示在 １％、 ５％和 １０％的水平上显著。 下
表同。

（二） 稳健性检验①

１ 替换核心指标

本文采用贸易竞争优势指数 （Ｔｒａｄｅ Ｓｐｅｃｉａｌ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ＴＣ） 替换 ＲＣＡ 指数，
ＴＣ＝ （ｅｘ－ｉｍ） ／ （ｅｘ＋ｉｍ）， 其中 ｅｘ 表示国家—行业层面进口额， ｉｍ 表示出口额；
采用 Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ （２０２０） 的方法计算每千名就业人员的机器人存量以测

度机器人应用水平， 并替换基准回归中的核心解释变量指标。 估计结果如表 ２ 所

示。 表 ２ 的估计结果说明基准回归的结论并不因替换核心指标而改变， 即工业机器

人应用的增加显著提升了一国比较优势正向变化的结论是具有稳健性的。

４６１

《国际贸易问题》 ２０２３ 年第 ３ 期

①除了正文中报告的稳健性检验， 本文还进行了安慰剂检验， 读者可登录对外经济贸易大学学术刊物部

网站 “刊文补充数据查询” 栏目查阅、 下载。



表 ２　 稳健性检验： 替换核心指标

变量

Ｌｏｎｇ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，
２００５—２０１８

Ｓｔａｃｋｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，
２００５—２０１２ ＆ ２０１２—２０１８

（１） （２） （３） （４） （５） （６）

ｄｌｎＴＣ ｄｌｎＲＣＡ ｄｌｎＴＣ ｄｌｎＴＣ ｄｌｎＲＣＡ ｄｌｎＴＣ

ｄｌｎＲｏｂｏｔｓＨ ０ ０６４∗∗∗ ０ ０４２∗∗∗

（０ ０１４） （０ ０１４）

ｄｌｎＲｏｂｏｔｓＬ ０ ０３９∗∗∗ ０ ０５８∗∗∗ ０ ０３０∗∗∗ ０ ０３５∗∗∗

（０ ０１１） （０ ０１２） （０ ００９） （０ ０１２）

Ｎ ４８１ ４８１ ４８１ ９６２ ９６２ ９６２

ａｄｊ Ｒ２ ０ ４１０ ０ ２６６ ０ ４１２ ０ ３５１ ０ ２２９ ０ ３５１

注： 长差分模型和堆叠差分模型的控制变量设定分别与表 １ 第 （２） 列和第 （４） 列相同， 下表同。

２ 考虑离群值干扰

为了考察离群值对基准回归估计结果是否存在显著影响， 本文分别剔除机器人

使用密度最高的国家 （韩国） 和行业 （汽车和运输设备）， 并参考 Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅ⁃
ｓｔｒｅｐｏ （２０２０） 的做法， 分别采用中位数回归方法和稳健回归 （Ｒｏｂｕｓｔ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）
方法对基准模型进行估计。 表 ３ 列 （１） — （４）、 列 （５） — （８） 依次为剔除韩

国、 剔除汽车和运输设备行业、 运用中位数回归和运用稳健回归的估计结果。 如表

３ 所示， 四组回归中核心解释变量的估计系数均显著为正， 表明本文的研究结论依

然稳健。

表 ３　 稳健性检验： 考虑异常值干扰

变量

Ｌｏｎｇ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，
２００５—２０１８

Ｓｔａｃｋｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，
２００５—２０１２ ＆ ２０１２—２０１８

（１） （２） （３） （４） （５） （６） （７） （８）

ｄｌｎＲＣＡ ｄｌｎＲＣＡ ｄｌｎＲＣＡ ｄｌｎＲＣＡ ｄｌｎＲＣＡ ｄｌｎＲＣＡ ｄｌｎＲＣＡ ｄｌｎＲＣＡ

ｄｌｎＲｏｂｏｔｓＨ 　 ０ ０４６∗∗∗ 　 ０ ０４２∗∗∗ 　 ０ ０３３∗∗∗ 　 ０ ０４３∗∗∗ 　 ０ ０３３∗∗∗ 　 ０ ０２９∗∗ 　 ０ ０２４∗∗∗ 　 ０ ０２９∗∗∗

（０ ０１４） （０ ０１３） （０ ００８） （０ ００９） （０ ０１２） （０ ０１２） （０ ００５） （０ ００８）

Ｎ ４６８ ４４４ ４８１ ４８１ ９３６ ８８８ ９６２ ９６２

ａｄｊ Ｒ２ ／
Ｐｓｅｕｄｏ Ｒ２ ０ ２６６ ０ ２５５ ０ ２４７ ０ ４４４ ０ ２２６ ０ ２４４ ０ ２１１ ０ ４１０

注： 对于中位数回归， 采用准 Ｒ２ （Ｐｓｅｕｄｏ Ｒ２） 度量其拟合优度。

３ 控制交互影响

考虑机器人应用可能存在的溢出效应以及对因果识别的混淆作用， 本文构造机

器人使用密度的加权指标分别衡量其他国家或者其他行业应用工业机器人带来的潜

在外部冲击， 考察个体间的交互影响是否存在并进一步控制此类潜在溢出效应的

干扰。
（１） 国家间交互影响。 参考 Ｓｔｅｍｍｌｅｒ （２０１９） 的做法， 结合产品相似度指数
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（Ｆｉｎｇｅｒ ａｎｄ Ｋｒｅｉｎｉｎ， １９７９） ［２８］， 构造指标如 （４） 式所示：

　 　 　 　 　 　 Ｒｏｂｏｔｓｆｏｒｃ，ｉ，ｔ ＝ ∑
ｃ′
ＳＸｃ， ｃ′，ｉ， ２０００ｓｃ′，ｉ， ２０００

Ｓｔｏｃｋｃ′，ｉ，ｔ

Ｈｃ′，ｉ， ２０００
， 　

　 　 　 　 　 　 ＳＸｃ， ｃ′，ｉ， ２０００ ＝ ∑
ｉ
ｍｉｎ［Ｘｃ，ｉ， ２０００， Ｘｃ′，ｉ， ２０００］ （４）

指标包含三个部分： ＳＸｃ，ｃ′，ｔ，２０００表示 ２０００ 年 ｃ 和 ｃ′两国在 ｉ 行业的编码协调制度

（Ｈａｒｍｏｎｉｚｅｄ Ｓｙｓｔｅｍ， ＨＳ） 当中的 ６ 分位产品相似度， 以衡量双边出口竞争程度。
其中， Ｘｃ，ｉ，２０００为 ２０００ 年 ｃ 国 ｉ 行业出口占该国总出口比重， Ｘｃ′，ｉ，２０００则是同年 ｃ′国 ｉ
行业出口占该国总出口比重。 ｓｃ′，ｉ，２０００表示 ２０００ 年 ｃ′国 ｉ 行业出口占行业总出口比

重， 衡量国外出口市场影响力。 第三部分与基准模型中 ＲｏｂｏｔｓＨｃ，ｉ，ｔ 的构造一致， 表

示 ｔ 年 ｃ′国 ｉ 行业每百万个工作小时的机器人存量， 以衡量 ｃ′国 ｉ 行业的工业机器

人应用水平。 由此， Ｒｏｂｏｔｓｆｏｒｃ，ｉ，ｔ 的值越大， 表示外国工业机器人应用对本国可能产生

的溢出效应越强。
（２） 行业间交互影响。 本文利用 ＷＩＯＤ 数据库 ２０００ 年世界各国投入产出表，

构造上游机器人应用关联指标和下游机器人应用关联度指标， 具体如下：

Ｒｏｂｏｔｓｕｐｃ，ｉ，ｔ ＝ ∑
ｊ

Ｓｔｏｃｋｗｏｒｌｄ， ｊ，ｔ

Ｈｗｏｒｌｄ， ｊ， ２０００

× ｉｎｐｕｔ＿ ｓｈａｒｅｃ，ｉ， ｊ， ２０００ × ｉｍｐｏｒｔ＿ ｓｈａｒｅｃ，ｉ， ２０００ （５）

其中， Ｓｔｏｃｋｗｏｒｌｄ， ｊ，ｔ ／ Ｈｗｏｒｌｄ， ｊ， ２０００ 表示 ｔ 年时， 上游 ｊ 行业的世界机器人使用密度，
以衡量 ｊ 行业的机器人应用水平。 ｉｎｐｕｔ＿ ｓｈａｒｅｃ，ｉ， ｊ， ２０００ 表示 ２０００ 年 ｉ 行业流向下游 ｋ
行业的中间投入品占 ｉ 行业流出全部中间投入品的份额， 以衡量 ｊ 行业作为 ｉ 行业

上游的关联度。 ｉｍｐｏｒｔ＿ ｓｈａｒｅｃ，ｉ， ２０００ 表示 ２０００ 年 ｉ 行业的全部中间投入品当中进口中

间投入品的份额， 以衡量 ｉ 行业生产的进口依赖度。 以这两个份额作为权重， 可以

计算出上游行业使用工业机器人对 ｉ 行业生产的潜在影响。 同理可得， 下游机器

人应用关联度指标为：

Ｒｏｂｏｔｓｄｏｗｎｃ，ｉ，ｔ ＝ ∑
ｋ

Ｓｔｏｃｋｗｏｒｌｄ， ｋ，ｔ

Ｈｗｏｒｌｄ， ｋ， ２０００

× ｏｕｔｐｕｔ＿ ｓｈａｒｅｃ，ｉ， ｋ， ２０００ × ｅｘｐｏｒｔ＿ ｓｈａｒｅｃ，ｉ， ２０００ （６）

其中， Ｓｔｏｃｋｗｏｒｌｄ， ｋ，ｔ ／ Ｈｗｏｒｌｄ， ｋ， ２０００ 表示 ｔ 年下游 ｋ 行业的世界机器人使用密度， 以

衡量 ｋ 行业的机器人应用水平。 ｏｕｔｐｕｔ＿ ｓｈａｒｅｃ，ｉ， ｋ， ２０００ 表示 ２０００ 年流向下游 ｋ 行业的

中间投入品占 ｉ 行业流出全部中间投入品的份额， 以衡量 ｋ 行业作为 ｉ 行业下游的

关联度。 ｅｘｐｏｒｔ＿ ｓｈａｒｅｃ，ｉ， ２０００ 表示 ２０００ 年 ｉ 行业的流出全部中间投入品中出口中间投

入品的份额， 以衡量 ｉ 行业生产的出口依存度。 以这两个份额作为权重， 可以计算

出下游行业使用工业机器人对 ｉ 行业销售的潜在影响。
表 ４ 为控制交互影响后的估计结果。 表 ４ 第 （１） 和第 （４） 列仅控制国家间

交互影响， 第 （２） 和第 （５） 列仅控制行业间交互影响， 第 （３） 和第 （６） 列同

时控制国家间和行业间交互影响。 如表 ４ 所示， 在模型中控制国家间、 行业间交互

影响后， 核心解释变量的估计系数仍然显著为正， 这与基准回归估计结果一致， 表

明本文的核心结论在考虑并控制交互影响后依然成立。
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表 ４　 稳健性检验： 控制交互影响

变量

Ｌｏｎｇ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，
２００５—２０１８

Ｓｔａｃｋｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，
２００５—２０１２ ＆ ２０１２—２０１８

（１） （２） （３） （４） （５） （６）

ｄｌｎＲＣＡ ｄｌｎＲＣＡ ｄｌｎＲＣＡ ｄｌｎＲＣＡ ｄｌｎＲＣＡ ｄｌｎＲＣＡ

ｄｌｎＲｏｂｏｔｓＨ 　 ０ ０４２∗∗∗ 　 ０ ０４２∗∗∗ 　 ０ ０４０∗∗∗ 　 ０ ０３３∗∗∗ 　 ０ ０３２∗∗∗ 　 ０ ０３１∗∗∗

（０ ０１３） （０ ０１２） （０ ０１３） （０ ０１１） （０ ０１１） （０ ０１１）

ｄｌｎＲｏｂｏｔｓｆｏｒ
－０ ０７０ －０ ０４８ －０ ０６０ －０ ０４４
（０ １０２） （０ ０９２） （０ ０８５） （０ ０８２）

ｄｌｎＲｏｂｏｔｓｕｐ ０ １６６∗∗∗ ０ １６４∗∗∗ ０ １２６∗∗ ０ １２３∗∗

（０ ０５７） （０ ０５６） （０ ０４９） （０ ０５１）

ｄｌｎＲｏｂｏｔｓｄｏｗｎ
－０ ０４４ －０ ０４３ －０ ０３３ －０ ０３３
（０ ０８３） （０ ０８２） （０ ０７４） （０ ０７４）

Ｎ ４８１ ４８１ ４８１ ９６２ ９６２ ９６２

ａｄｊ Ｒ２ ０ ２６５ ０ ２７８ ０ ２７７ ０ ２２８ ０ ２３３ ０ ２３２

（三） 内生性与工具变量

本文的估计结果可能存在双向因果问题导致的内生性： 一方面， 机器人的应用

可能有利于一国比较优势的提升； 另一方面， 各国也许更倾向于在本国具有比较优

势的行业应用机器人， 以巩固和强化其比较优势。 此类内生性问题会干扰本文估计

结果的一致性。 对于上述问题， 本文尝试选取合理的工具变量， 并采用两阶段最小

二乘 （２ＳＬＳ） 回归进行克服。 本文引入行业内其他国家工业机器人使用密度均值

的变化作为工具变量。 具体定义如 （７） 式所示：
ＩＶｃ，ｉ， （ ｔ０，ｔ１）

＝ ΔＲｏｂｏｔｓＨ－ｃ，ｉ， （ ｔ０，ｔ１） （７）
ΔＲｏｂｏｔｓＨ－ｃ，ｉ， （ ｔ０，ｔ１） 由第 ｔ１期与第 ｔ０期除 ｃ 国外的其他 ３６ 个国家 ｉ 行业内每百万个

工作小时的机器人存量的均值对数作差分得到。 由于机器人应用具有较强的行业属

性， 一国是否在某个行业采用工业机器人与其他国家在该行业的机器人应用情况密

切相关， 而行业内其他国家的机器人应用情况不会直接影响本国的比较优势， 因此

符合工具变量的基本条件。

表 ５　 ２ＳＬＳ估计结果

变量

Ｌｏｎｇ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，
２００５—２０１８

Ｓｔａｃｋｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，
２００５—２０１２ ＆ ２０１２—２０１８

（１） （２）

ｄｌｎＲＣＡ ｄｌｎＲＣＡ

ｄｌｎＲｏｂｏｔｓＨ ０ ０３３∗∗∗ ０ ０２５∗

（０ ０１０） （０ ０１４）

Ｋ－Ｐ ｒｋ ＬＭ 值 ３ ６１６∗ ４ ８７６∗∗

第一阶段 Ｆ 值 ２９ ４１０ ２８ ６７３

Ｎ ４８１ ９６２
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工具变量的 ２ＳＬＳ 回归估计结果见表 ５。 为确保工具变量的有效性， 本文进行

了以下两项检验： 一是不可识别检验， 采用 Ｋｌｅｉｂｅｒｇｅｎ－Ｐａａｐ ｒｋ ＬＭ 统计量检验工具

变量的秩条件是否成立， 即工具变量是否可识别。 二是弱工具变量检验， 参照

Ｓｔａｉｇｅｒ 等 （１９９７） ［２９］的标准， 利用第一阶段 Ｆ 统计量加以判断， 若第一阶段 Ｆ 值大

于 １０， 则不存在弱工具变量问题。 表 ５ 的估计结果显示， 核心解释变量 ｄｌｎＲｏｂｏｔｓＨ

均在 １％的水平上显著为正， Ｋ－Ｐ ｒｋ ＬＭ 检验拒绝了不可识别的原假设， 且第一阶

段 Ｆ 值皆大于 １０， 表明该工具变量通过检验。 以上结果表明， 工业机器人对比较

优势的正向作用显著而稳健。

四、 拓展讨论①

（一） 研发创新机制

首先， 贸易比较优势主要来源于国家间在相同产品中的生产率差异， 技术创新

与生产率提升之间的因果关系显然成立。 另一方面， 包括工业机器人在内的工业自

动化、 智能化技术， 一是能够大大提升设备精度和稳定性， 为研发创新创造更好的

条件； 二是能够促使模仿和学习活动越来越多地由机器完成， 有利于研究人员专注

研发创新 （Ａｇｈｉｏｎ ｅｔ ａｌ ， ２０１８） ［３０］。 因此， 本文提出工业机器人影响比较优势的

一个可能机制是机器人应用提高了一国在特定行业内的技术研发创新优势， 从而促

进该国比较优势的发展。 本文采用显示性技术创新优势 （ＲＴＡ） 指数衡量技术研

发创新优势， 以进一步检验上述机制。 该指标由 Ｓｏｅｔｅ （１９８７） ［３１］ 提出， 类似于基

准模型中使用的 ＲＣＡ 指数。 计算公式如 （８） 式所示：

ＲＴＡｃ，ｉ ＝
ｐａｔｅｎｔｃ，ｉ ／∑

ｉ
ｐａｔｅｎｔｃ，ｉ

∑
ｃ
ｐａｔｅｎｔｃ，ｉ ／∑

ｃ
∑

ｉ
ｐａｔｅｎｔｃ，ｉ

（８）

其中， ｐａｔｅｎｔｃ，ｉ表示 ｃ 国家发明人在 ｉ 行业的专利申请数。 本文使用的专利申请

数据为世界经合组织 （ＯＥＣＤ） 数据库的美国专利和商标局 （ＵＳＰＴＯ） 登记数据

（Ｂａｈａｒ ｅｔ ａｌ ， ２０２０） ［３２］， 参考 Ｌｙｂｂｅｒｔ 和 Ｚｏｌａｓ （２０１４） ［３３］ 将专利分类转换至 ＩＦＲ
行业分类。

表 ６ 报告了研发创新优势提升机制的检验结果。 与本文预期相符， 第 （１） 和

第 （２） 列回归结果的核心解释变量估计系数显著为正， 即工业机器人显著提高了

一国在特定行业的研发创新优势。 这表明， 机器人可以通过促进行业内技术研发和

应用对比较优势产生正向作用， 验证了工业机器人与比较优势的作用渠道。
（二） 产品差异化机制

为了探究机器人应用影响 ＲＣＡ 的主要机制， 本文借鉴 Ｒｅｄｄｉｎｇ 和 Ｗｅｉｎｓｔｅｉｎ
（２０１７） ［３４］、 Ｘｕ （２０１９） ［３５］的做法， 分解出口国—进口国层面 ＨＳ ６ 分位产品的价
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格指数， 进而计算各国 ＲＣＡ 分解指数①， 如 （９） 式所示：
　 　 ｌｎＲＣＡｃ，ｉ，ｔ ≈ ｌｎ（ＲＣＡＰ

ｃ，ｉ，ｔ） ＋ ｌｎ（ＲＣＡＱＳ
ｃ，ｉ，ｔ） ＋ ｌｎ（ＲＣＡＳ

ｃ，ｉ，ｔ） ＋ ｌｎ（ＲＣＡＮ
ｃ，ｉ，ｔ）

　 　 　 　 　 　 ＋ ｌｎ（ＲＣＡＱＤ
ｃ，ｉ，ｔ） ＋ ｌｎ

Ｎｃ，ｉ，ｔ ／ Ｎｃ，ｔ

Ｎｉ，ｔ ／ Ｎｔ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
＋ ｌｎ ＲＣＡｃ，ｉ，ｔ（Ｓ， ｗ

～
， Ｌ ）[ ] （９）

下标 ｃ， ｉ， ｔ 分别表示出口国、 行业和年份。 根据 Ｘｕ （２０１９） 的划分， ＲＣＡ 指

数分解结构中的前四项指数为供给侧因素， 依次为平均价格比较优势、 平均质量比

较优势、 价格分散程度比较优势和产品种类比较优势； 后三项为需求侧因素， 依次

为平均偏好比较优势、 平均市场规模比较优势和目的国数量比较优势。 如前文所

述， 工业机器人主要应用于制造业的生产环节； 而在研究比较优势的决定因素时，
也通常从供给侧因素考虑 （贺灿飞和陈韬， ２０２１） ［３６］。 基于此， 本文选取 ＲＣＡ 分

解指数中的供给侧部分进行工业机器人对比较优势影响作用的机制探讨。

表 ６　 机制分析： 研发创新优势提升

变量

Ｌｏｎｇ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，
２００５—２０１８

Ｓｔａｃｋｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，
２００５—２０１２ ＆ ２０１２—２０１８

（１） （２）

ｄｌｎＲＴＡ ｄｌｎＲＴＡ

ｄｌｎＲｏｂｏｔｓＨ ０ ０７８∗ ０ ０６８∗∗

（０ ０３９） （０ ０３２）

Ｎ ４８１ ９６２

ａｄｊ Ｒ２ ０ ０１８ ０ ０６０

ＲＣＡ 指数分解的机制检验结果如表 ７ 所示。 被解释变量均取自 ＲＣＡ 指数分解

的供给侧部分， 依次为平均价格比较优势变化、 平均产品质量比较优势变化、 价格

分散程度比较优势变化和产品种类比较优势变化， 其他设定与基准模型一致。 表 ７
的回归结果显示， 第 （３） 和第 （７） 列的核心解释变量估计系数显著为正， 说明

工业机器人应用使得国家在特定行业的价格分散程度的比较优势显著提高。 价格分

散程度比较优势增长， 表示该国在特定行业的质量调整后产品价格的分散程度相对

提高得更快， 这使得消费者能够更容易地从该国的低吸引力产品替换至其高吸引力

的产品， 从而增加对该国产品的需求 （Ｒｅｄｄｉｎｇ ａｎｄ Ｗｅｉｎｓｔｅｉｎ， ２０１７）。 而 Ｈｏｔｔｍａｎ
等 （２０１６） ［３８］指出， 产品的吸引力 （Ａｐｐｅａｌ） 来自两个方面， 一是供给侧的产品差

异， 二是需求侧的消费者偏好差异。 因此， 该结果表明工业机器人的应用有助于一

国在特定行业内的产品差异化， 从而对该国比较优势发挥正向影响。 这与工业机器

人的特点是一致的， ２０２１ 年世界机器人报告 （Ｗｏｒｌｄ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ２０２１ Ｒｅｐｏｒｔ） 提出，
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①限于篇幅， 具体的 ＲＣＡ 指数分解过程未列出， 读者可登录对外经济贸易大学学术刊物部网站 “刊文补

充数据查询” 栏目查阅、 下载。 本文在计算 ＲＣＡ 分解指数所需产品替代弹性数据时采用 Ｂｒｏｄａ 和 Ｗｅｉｎｓｔｅｉｎ
（２００６） ［３７］的 ＨＳ ６ 分位产品替代弹性估计数据， 产品出口价格数据则来自于 ＣＥＰＩＩ 贸易产品单位价格 （Ｔｒａｄｅ
Ｕｎｉｔ Ｖａｌｕｅｓ， ＴＵＶ） 数据库。



工业机器人支持以批量生产的单位成本进行个性化生产。 吴义爽等 （２０１６） ［３９］的案

例分析也表明， 数据化、 智能化的生产技术使企业能够为消费者提供多样化的产

品， 同时实现大规模生产， 获得成本领先与差异化的双重优势。

表 ７　 机制分析： ＲＣＡ指数分解

变量

Ｌｏｎｇ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，
２００５—２０１８

Ｓｔａｃｋｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，
２００５—２０１２ ＆ ２０１２—２０１８

（１） （２） （３） （４） （５） （６） （７） （８）

ｄｌｎＲＣＡＰ ｄｌｎＲＣＡＱ ｄｌｎＲＣＡＳ ｄｌｎＲＣＡＮ ｄｌｎＲＣＡＰ ｄｌｎＲＣＡＱ ｄｌｎＲＣＡＳ ｄｌｎＲＣＡＮ

ｄｌｎＲｏｂｏｔｓＨ
－０ ０３０ ０ １６２ ０ ０６１∗∗∗ －０ ０１０ －０ ０７３ ０ １３３ ０ ０３７∗∗ －０ ００７
（０ １８６） （０ １４８） （０ ０２２） （０ ０１０） （０ １５５） （０ １３５） （０ ０１５） （０ ００８）

Ｎ ４６８ ４６８ ４６８ ４６８ ９３６ ９３６ ９３６ ９３６

ａｄｊ Ｒ２ ０ １５０ ０ ０３１ ０ ２８４ ０ １９８ ０ １５３ ０ ００２ ０ １６６ ０ ０７２

（三） 比较优势 “强化” 或 “重塑”
本文验证了工业机器人对一国比较优势变化产生正向作用。 需要进一步探讨和

检验的是， 机器人带来的这股推动力量是 “强化” 还是 “重塑” 了一国比较优势？
所谓 “强化” 效应是指， 工业机器人使一国原本的出口比较优势更加突出； 而

“重塑” 效应则表示， 工业机器人使一国在原本不具有比较优势的产业中取得比较

优势。 一方面， 工业自动化、 智能化会对国际生产方式和决策带来深刻影响。 机器

人可以提高生产率、 降低成本， 促使生产者倾向于在本国而非离岸生产 （Ｋｕｇｌｅｒ ｅｔ
ａｌ ， ２０２０）。 Ｋｏｒｉｎｅｋ 和 Ｓｔｉｇｌｉｔｚ （２０２１） ［４０］指出， 工业自动化具备节约资源和劳动力

的特点， 这意味着它将弱化许多发展中国家的比较优势， 并使其贸易条件恶化。 机

器人和人工智能等新技术载体的出现可能导致发展中国家再难依靠廉价劳动力优势

进入全球价值链 （Ｒｏｄｒｉｋ， ２０１８） ［４１］。 另一方面， 以机器人和人工智能为代表的自

动化、 智能化技术对现有生产模式和分工格局的颠覆需要经历漫长的过程。
Ａｃｅｍｏｇｌｕ 等 （２０２２） ［４２］利用 ２０１０—２０１８ 年美国空缺职位的详细信息分析人工智能

对美国劳动力市场的影响， 结果显示， 尽管人工智能正在取代一部分人的工作任

务， 但这种影响还太小， 无法改变总体就业模式。 因此， 要说工业机器人对比较优

势产生重塑作用也许还为时过早。
为了探究这一问题， 本文参考 Ｂａｈａｒ 和 Ｒａｐｏｐｏｒｔ （２０１８） 的做法， 构造比较优

势扩展指标 ｎｅｗＲＣＡ， 分析工业机器人是否能够改变一国比较优势， 使其在原本不

具有比较优势的行业中取得比较优势。 然而， 按照 Ｂａｈａｒ 和 Ｒａｐｏｐｏｒｔ （２０１８） 设定

比较优势扩展指标的取值规则进行筛选， 结果显示不存在满足条件的观测值。①本

文在进一步尝试了以 ０ ２ 或 ０ ５ 作为第 ｔ０期 ＲＣＡ 阈值的取值规则后， 均未得到任

何满足条件的观测值。 上述尝试已初步表明， 目前工业机器人对比较优势的 “重
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①Ｂａｈａｒ 和 Ｒａｐｏｐｏｒｔ （２０１８） 设定比较优势扩展指标的取值规则为： 若第 ｔ０期 ＲＣＡ＝ ０， 且第 ｔ１期 ＲＣＡ 不

小于 １， 则取值为 １， 否则取值为 ０。



塑” 效应可能并未形成。 尽管如此， 本文还是将标准进一步放松， 采用以 １ 为第 ｔ０
期 ＲＣＡ 阈值的取值规则。 具体而言， 构造一个二元变量 ｎｅｗＲＣＡ， 用于衡量 ｔ０－ｔ１期
间 ｃ 国家 ｉ 行业的比较优势变化， 其取值规则为： 若 ＲＣＡｃ，ｉ，ｔ０ ＜ １， 且 ＲＣＡｃ，ｉ，ｔ１ ⩾１，
则变量取 １， 表示在这段时期内 ｃ 国家在原本不具有比较优势的 ｉ 行业中取得了比

较优势； 否则取 ０， 表示在这段时期内 ｃ 国家未能取得新的比较优势。①

关于工业机器人是否重塑比较优势的回归估计结果如表 ８ 所示。 表 ８ 的估计结

果显示， 尽管第 （２） 列回归估计结果的核心解释变量估计系数在 １％水平上显著

为正， 但第 （１） 列核心解释变量估计系数未能通过统计显著性检验， 结合在回归

估计之前的指标调整过程， 本文暂时无法得到工业机器人对一国比较优势具有

“重塑” 效应的稳健结论， 即工业机器人给各国带来的更可能是对其已有比较优势

的 “强化” 作用， 而无法促使一国取得更多新的比较优势。 这一结果也与 ２０２０ 年

世界发展报告 （Ｗｏｒｌｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ Ｒｅｐｏｒｔ， ＷＤＲ） 的分析结论相符， 即工业机器

人应用尚未重塑国际分工 （Ｗｏｒｌｄ Ｂａｎｋ， ２０２０） ［４３］。

表 ８　 机制分析： 强化还是重塑？

变量

Ｌｏｎｇ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，
２００５—２０１８

Ｓｔａｃｋｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，
２００５—２０１２ ＆ ２０１２—２０１８

（１） （２）

ｎｅｗＲＣＡ ｎｅｗＲＣＡ

ｄｌｎＲｏｂｏｔｓＨ
０ ０１２ ０ ０５３∗∗∗

（０ ０１９） （０ ０１９）

Ｎ ４８１ ９６２

ａｄｊ Ｒ２ ０ ０２８ ０ ０６２

五、 结论与政策启示

机器人作为引领产业自动化、 智能化的关键技术， 将深刻影响全球经济发展和

国家间竞争格局， 本文从国家—行业层面研究工业机器人对一国制造业出口比较优

势产生了何种影响。 首先， 本文参考 Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ （２０２０） 的研究方法，
构建长差分模型与堆叠差分模型， 利用 ２００５—２０１８ 年 ＩＦＲ 工业机器人数据、 ＣＥＰＩＩ
ＢＡＣＩ 贸易数据和 ２０００ 年 ＷＩＯＤ 经济社会数据， 考察工业机器人对一国出口比较优

势的影响。 通过一系列稳健性检验和工具变量方法， 确保核心结论稳健。 在此基础

上， 本文采用 ＲＴＡ 指数和 ＲＣＡ 分解方法分析工业机器人影响比较优势的潜在机

制， 进一步明确了工业机器人对比较优势的影响是 “强化” 效应还是 “重塑” 效

应。 本文研究表明： 第一， 工业机器人能够显著提升一国制造业出口比较优势增
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①以 ０ ２ 或 ０ ５ 作为第 ｔ０期 ＲＣＡ 阈值的取值规则： 若第 ｔ０期 ＲＣＡ＜０ ２， 且第 ｔ１期 ＲＣＡ 不小于 １， 则取值

为 １， 否则取值为 ０。 以 ０ ５ 为阈值的取值规则与之类似。



长， 该结论具有稳健性。 第二， 研发创新优势提升和产业内产品差异化是工业机器

人提升比较优势的两种重要渠道。 第三， 工业机器人对一国出口比较优势的影响是

“强化” 效应， 而非 “重塑” 效应。
本文的研究为我国优化机器人产业发展战略提供了现实启示。 当前， 中国经济

已经转向高质量发展阶段， 完全有机会、 也有必要抓住新一轮技术革命和产业革命

的重大机遇， 在提升国内产业链韧性的同时构建更高水平的国际循环。 本文研究表

明工业机器人有助于增强一国产业生产的国际竞争力， 可以通过提升产业研发创新

优势和产品差异化水平强化制造业出口比较优势。 这意味着， 一方面， 加快推动机

器人产业发展， 对于推动我国国家竞争力整体跃升和跨越式发展， 以迈向全球贸易

竞争格局中的更高位置具有重要意义； 另一方面， 制定符合我国产业发展目标和竞

争优势的 “机器人＋” 应用布局策略， 促进产业融合创新， 势必在更大程度上带动

产业升级和经济转型， 有助于深入践行创新驱动发展战略， 进一步实现我国建设创

新型国家和世界科技强国的战略目标。
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［１０］ ＭＡＮＯＶＡ Ｋ Ｃｒｅｄｉｔ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ， Ｅｑｕｉｔｙ Ｍａｒｋｅｔ Ｌｉｂｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｔｒａｄｅ ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎａ⁃

ｔｉｏｎａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ， ２００８， ７６ （１）： ３３－４７

［１１］ ＣＯＳＴＩＮＯＴ Ａ Ｏｎ ｔｈｅ Ｏｒｉｇｉｎｓ ｏｆ Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ Ａｄｖａｎｔａｇｅ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ， ２００９， ７７

（２）： ２５５－２６４

［１２］ ＣＵÑＡＴ Ａ， ＭＥＬＩＴＺ Ｍ Ｊ Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ， Ｌａｂｏｒ Ｍａｒｋｅｔ Ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ， ａｎｄ ｔｈｅ Ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ Ａｄｖａｎｔａｇｅ ［ Ｊ］ ．

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ， ２０１２， １０ （２）： ２２５－２５４

［１３］ ＤＥＢＡＥＲＥ Ｐ Ｔｈｅ Ｇｌｏｂａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ｏｆ Ｗａｔｅｒ： Ｉｓ Ｗａｔｅｒ ａ Ｓｏｕｒｃｅ ｏｆ Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ Ａｄｖａｎｔａｇｅ？ ［Ｊ］ ． Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｅ⁃

ｃｏｎｏｍｉｃ Ｊｏｕｒｎａｌ： Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ， ２０１４， ６ （２）： ３２－４８
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［１４］ ＤＯ Ｑ Ｔ， ＬＥＶＣＨＥＮＫＯ Ａ Ａ， ＲＡＤＤＡＴＺ Ｃ Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ Ａｄｖａｎｔａｇｅ， Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｔｒａｄｅ， ａｎｄ Ｆｅｒｔｉｌｉｔｙ ［ Ｊ］ ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ， ２０１６， １１９： ４８－６６

［１５］ ＨＥＭＯＵＳ Ｄ， ＯＬＳＥＮ Ｍ Ｔｈｅ Ｒｉｓｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｍａｃｈｉｎｅｓ： Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ， Ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉｎｃｏｍｅ Ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ
［Ｊ］ ． Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｊｏｕｒｎａｌ： Ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃｓ， ２０２２， １４ （１）： １７９－２２３

［１６］ ＡＲＴＵＣ Ｅ， ＣＨＲＩＳＴＩＡＥＮＳＥＮ Ｌ， ＷＩＮＫＬＥＲ Ｈ Ｄｏｅｓ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｉｎ Ｒｉｃｈ Ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ Ｈｕｒｔ Ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ Ｏｎｅｓ？ Ｅｖｉ⁃
ｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｕ Ｓ ａｎｄ Ｍｅｘｉｃｏ ［Ｒ］． Ｗｏｒｄ Ｂａｎｋ Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｐａｐｅｒ， ２０１９， Ｎｏ ８７４１

［１７］ ＳＴＥＭＭＬＥＲ Ｈ Ａｕｔｏｍａｔｅｄ Ｄｅｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｉｚａｔｉｏｎ： Ｈｏｗ Ｇｌｏｂａｌ Ｒｏｂｏｔｉｚａｔｉｏｎ ａｆｆｅｃｔｓ Ｅｍｅｒｇｉｎｇ Ｅｃｏｎｏｍｉｅｓ － Ｅｖｉｄｅｎｃｅ
ｆｒｏｍ Ｂｒａｚｉｌ ［Ｒ］． ＣＥＧＥ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ Ｐａｐｅｒｓ， ２０１９， Ｎｏ ３８２

［１８］ ＦＡＢＥＲ Ｍ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｒｅｓｈｏｒｉｎｇ： Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ Ｍｅｘｉｃａｎ Ｌａｂｏｒ Ｍａｒｋｅｔｓ ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｅｃｏｎｏｍ⁃
ｉｃｓ， ２０２０， １２７： １０３３８４

［１９］ ＫＵＧＬＥＲ Ａ Ｄ， ＫＵＧＬＥＲ Ｍ， ＲＩＰＡＮＩ Ｌ， ｅｔ ａｌ Ｕ Ｓ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｔｈｅｉｒ Ｉｍｐａｃｔｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｔｒｏｐｉｃｓ： Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ
Ｃｏｌｏｍｂｉａｎ Ｌａｂｏｒ Ｍａｒｋｅｔｓ ［Ｒ］． Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ Ｄ Ｃ ： ＮＢＥＲ Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｐａｐｅｒ， ２０２０， Ｎｏ ２８０３４

［２０］ 刘斌， 潘彤  人工智能对制造业价值链分工的影响效应研究 ［ Ｊ］ ． 数量经济技术经济研究， ２０２０， ３７
（１０）： ２４－４４

［２１］ 吕越， 谷玮， 包群  人工智能与中国企业参与全球价值链分工 ［Ｊ］ ． 中国工业经济， ２０２０， （５）： ８０－９８
［２２］ 何宇， 陈珍珍， 张建华  人工智能技术应用与全球价值链竞争 ［ Ｊ］ ． 中国工业经济， ２０２１， （１０）： １１７

－１３５
［２３］ ＡＣＥＭＯＧＬＵ Ｄ， ＲＥＳＴＲＥＰＯ Ｐ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｊｏｂｓ： Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ＵＳ Ｌａｂｏｒ Ｍａｒｋｅｔｓ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｏｌｉｔｉｃａｌ

Ｅｃｏｎｏｍｙ， ２０２０， １２８ （６）： ２１８８－２２４４
［２４］ ＧＲＡＥＴＺ Ｇ， ＭＩＣＨＡＥＬＳ Ｇ Ｒｏｂｏｔｓ ａｔ Ｗｏｒｋ ［Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ， ２０１８， １００ （５）：

７５３－７６８
［２５］ ＢＡＬＡＳＳＡ Ｂ Ｔｒａｄｅ Ｌｉｂｅｒａｌｉｓａｔｉｏｎ ａｎｄ “Ｒｅｖｅａｌｅｄ” Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ Ａｄｖａｎｔａｇｅ ［Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｍａｎｃｈｅｓｔｅｒ Ｓｃｈｏｏｌ， １９６５，

３３ （２）： ９９－１２３
［２６］ ＡＵＴＯＲ Ｄ Ｈ， ＤＯＲＮ Ｄ， ＨＡＮＳＯＮ Ｇ Ｈ Ｔｈｅ Ｃｈｉｎａ Ｓｙｎｄｒｏｍｅ： Ｌｏｃａｌ Ｌａｂｏｒ Ｍａｒｋｅｔ Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ Ｉｍｐｏｒｔ Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ

ｉｎ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ［Ｊ］ ． Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｒｅｖｉｅｗ， ２０１３， １０３ （６）： ２１２１－２１６８
［２７］ ＩＦＲ Ｗｏｒｌｄ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ２０２１ Ｒｅｐｏｒｔ ［Ｒ］． Ｆｒａｎｋｆｕｒｔ： Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｆｅｄｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ， ２０２１
［２８］ ＦＩＮＧＥＲ Ｊ Ｍ， ＫＲＥＩＮＩＮ Ｍ Ｅ Ａ Ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ “Ｅｘｐｏｒｔ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ” ａｎｄ Ｉｔｓ Ｐｏｓｓｉｂｌｅ Ｕｓｅｓ ［Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｊｏｕｒ⁃

ｎａｌ， １９７９， ８９ （３５６）： ９０５
［２９］ ＳＴＡＩＧＥＲ Ｄ， ＳＴＯＣＫ Ｊ Ｈ， ＷＡＴＳＯＮ Ｍ Ｗ Ｔｈｅ ＮＡＩＲＵ， Ｕｎｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ａｎｄ Ｍｏｎｅｔａｒｙ Ｐｏｌｉｃｙ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ

Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ， １９９７， １１ （１）： ３３－４９
［３０］ ＡＧＨＩＯＮ Ｐ， ＪＯＮＥＳ Ｂ Ｆ， ＪＯＮＥＳ Ｃ Ｉ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｇｒｏｗｔｈ ［Ｃ］． Ｔｈｅ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ｏｆ Ａｒｔｉ⁃

ｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ： Ａｎ Ａｇｅｎｄａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｃａｇｏ Ｐｒｅｓｓ， ２０１８： ２３７－２８２
［３１］ ＳＯＥＴＥ Ｌ Ｔｈｅ Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ ｏｎ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｔｒａｄｅ Ｐａｔｔｅｒｎｓ： Ｔｈｅ Ｅｖｉｄｅｎｃｅ Ｒｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ

［Ｊ］ ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐｏｌｉｃｙ， １９８７， １６ （２）： １０１－１３０
［３２］ ＢＡＨＡＲ Ｄ， ＣＨＯＵＤＨＵＲＹ Ｐ， ＲＡＰＯＰＯＲＴ Ｈ Ｍｉｇｒａｎｔ Ｉｎｖｅｎｔｏｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ Ｎａｔｉｏｎｓ

［Ｊ］ ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐｏｌｉｃｙ， ２０２０， ４９ （９）： １０３９４７
［３３］ ＬＹＢＢＥＲＴ Ｔ Ｊ， ＺＯＬＡＳ Ｎ Ｊ Ｇｅｔｔｉｎｇ Ｐａｔｅｎｔｓ ａｎｄ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｄａｔａ ｔｏ Ｓｐｅａｋ ｔｏ Ｅａｃｈ Ｏｔｈｅｒ： Ａｎ ‘Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ Ｌｉｎｋｓ

ｗｉｔｈ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ’ Ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ Ｊｏｉｎｔ Ａｎａｌｙｓｅｓ ｏｆ Ｐａｔｅｎｔｉｎｇ ａｎｄ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ａｃｔｉｖｉｔｙ ［Ｊ］ ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐｏｌｉｃｙ， ２０１４，
４３ （３）： ５３０－５４２

［３４］ ＲＥＤＤＩＮＧ Ｓ， ＷＥＩＮＳＴＥＩＮ Ｄ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｍｉｃｒｏ ｔｏ Ｍａｃｒｏ Ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ Ｔｒａｄｅ ［Ｒ］． ＮＢＥＲ Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｐａｐｅｒ，
２０１７， Ｎｏ ２４０５１

［３５］ ＸＵ Ｍ Ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ ｆｏｒ Ｒｅｖｅａｌｅｄ Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ Ａｄｖａｎｔａｇｅ： Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ Ｒｅｄｕｘ ［ Ｒ］． Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ
Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｄｙｎａｍｉｃｓ Ｍｅｅｔｉｎｇ Ｐａｐｅｒ， ２０１９， Ｎｏ １７９

［３６］ 贺灿飞， 陈韬  供给侧路径、 需求侧路径与出口比较优势提升 ［ Ｊ］ ． 中国工业经济， ２０２１ （１０）： ９８
－１１６
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［３７］ ＢＲＯＤＡ Ｃ ， ＷＥＩＮＳＴＥＩＮ Ｄ Ｅ Ｇｌｏｂａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ Ｇａｉｎｓ ｆｒｏｍ Ｖａｒｉｅｔｙ ［ Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｑｕａｒｔｅｒｌｙ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏ⁃
ｎｏｍｉｃｓ， ２００６， １２１ （２）： ５４１－５８５

［３８］ ＨＯＴＴＭＡＮ Ｃ Ｊ， ＲＥＤＤＩＮＧ Ｓ Ｊ， ＷＥＩＮＳＴＥＩＮ Ｄ Ｅ Ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ Ｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆ Ｆｉｒｍ Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ［ Ｊ］ ． Ｔｈｅ
Ｑｕａｒｔｅｒｌｙ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ， ２０１６， １３１ （３）： １２９１－１３６４

［３９］ 吴义爽， 盛亚， 蔡宁  基于互联网＋的大规模智能定制研究———青岛红领服饰与佛山维尚家具案例 ［ Ｊ］ ．
中国工业经济， ２０１６ （４）： １２７－１４３

［４０］ ＫＯＲＩＮＥＫ Ａ， ＳＴＩＧＬＩＴＺ Ｊ Ｅ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， Ｇｌｏｂａｌｉｚａｔｉｏｎ， ａｎｄ Ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
［Ｒ］． ＮＢＥＲ Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｐａｐｅｒ， ２０２１， Ｎｏ ２８４５３

［４１］ ＲＯＤＲＩＫ Ｄ Ｎｅｗ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ， Ｇｌｏｂａｌ Ｖａｌｕｅ Ｃｈａｉｎｓ， ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ Ｅｃｏｎｏｍｉｅｓ ［Ｒ］． ＮＢＥＲ Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｐａｐｅｒ，
２０１８， Ｎｏ ２５１６４

［４２］ ＡＣＥＭＯＧＬＵ Ｄ， ＡＵＴＯＲ Ｄ， ＨＡＺＥＬＬ Ｊ， ｅｔ ａｌ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｊｏｂｓ： Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ Ｏｎｌｉｎｅ Ｖａｃａｎｃｉｅｓ
［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｌａｂｏｒ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ， ２０２２， ４０ （Ｓ１）： Ｓ２９３－Ｓ３４０

［４３］ ＷＯＲＬＤ ＢＡＮＫ Ｗｏｒｌｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ Ｒｅｐｏｒｔ ２０２０： Ｔｒａｄｉｎｇ ｆｏｒ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ Ａｇｅ ｏｆ Ｇｌｏｂａｌ Ｖａｌｕｅ Ｃｈａｉｎｓ
［Ｒ］． Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ Ｄ Ｃ ： Ｗｏｒｌｄ Ｂａｎｋ Ｇｒｏｕｐ， ２０２０

Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ Ａｄｖａｎｔａｇｅ
—Ａｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｃｒｏｓｓ⁃ｃｏｕｎｔｒｙ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｄａｔａ

ＬＩＵ Ｃａｎｌｅｉ　 ＪＩＡＮＧ Ｌｉ　 ＧＡＯ Ｃｈａｏ
Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｈｅ ｎｅｗ ｒｏｕｎｄ ｏｆ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄ ｗｉｔｈ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ

ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆａｃｔｏｒ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐｅ⁃
ｃｉａｌｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｅｍｐｉｒｉｃａｌｌｙ ｅｘａｍｉｎｅｓ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔｓ ｏｎ ａ ｃｏｕｎｔｒｙｓ
ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ， ｕｓｉｎｇ ｃｏｕｎｔｒｙ⁃ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｌｅｖｅｌ ｄａｔａ ｏｎ
ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｔｒａｄｅ ｄａｔａ ｂｅｔｗｅｅｎ ２００５ ａｎｄ ２０１８． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｗｅ
ｆｉｎｄ ｔｈａｔ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔｓ ｃａｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｇｒｏｗｔｈ ｏｆ ａ ｃｏｕｎｔｒｙｓ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
ａｄｖａｎｔａｇｅ ｉｎ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ． Ｆｕｒｔｈｅｒ ｓｔｕｄｙ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔｓ ｈａｖｅ ａ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ ａｄｖａｎｔａｇｅ
ａｎｄ ｉｎｔｒａ⁃ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔｓ ｏｎ ａ
ｃｏｕｎｔｒｙｓ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｉｓ ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｏｎ “ ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎｉｎｇ” ｅｆｆｅｃｔ， ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ “ ｒｅ⁃
ｓｈａｐｉｎｇ” ｅｆｆｅｃｔ． Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｃａｎ ｂｅ ａ ｂｅｎｅｆｉｃｉａｌ ａｔｔｅｍｐｔ ｔｏ ｅｘｐｌｏｒｅ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｏｆ
ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｗ ｗａｖｅ ｏｆ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｅｖｏｌｕｔｉｏｎ．
Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｌｓｏ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｎｅｗ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ｔｒａｄｅ， ａｎｄ ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔｒａｔｅｇｉｃ ｌａｙｏｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｉｎｄｕｓｔｒｙ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｒｏｂｏｔｓ； Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ Ａｄｖａｎｔａｇｅ； Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ
Ａｄｖａｎｔａｇｅ； Ｐｒｏｄｕｃｔ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ

（责任编辑　 白　 光）
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