[bookmark: _Hlk23278254]工业机器人如何影响中国劳动力市场？
——基于制造业上市公司微观数据的分析
宋旭光 左马华青
摘要：人工智能和机器人科技被认为是智能制造和产业转型升级的重要载体，其快速发展在改变人们生活的方方面面的同时，也为经济发展带来了新的机遇和挑战，机器人科技等新技术的出现势必会对就业产生重大冲击。本文利用IFR公布的2010-2019年行业层面工业机器人数据与中国制造业上市公司微观数据匹配，从微观企业层面和宏观行业层面考察工业机器人应用对制造业就业总体变动和就业结构变化的影响。研究结果表明：工业机器人应用对企业就业净增长的负向影响会通过“降低企业就业创造，提高企业就业破坏”来产生作用。且与就业创造相比，企业的就业破坏更容易受到其他因素的影响。其次，工业机器人应用对企业就业变动影响的作用途径存在劳动力、企业层面、行业层面和地区层面异质性。再其次，工业机器人应用导致的劳动力工资减少是对企业就业产生负面影响的直接原因，且前期工业机器人设备的投入会导致企业各项绩效指标的恶化，进而对企业就业产生负面影响。最后，工业机器人应用还会通过产业链传导效应对上下游行业劳动力就业需求产生消极作用，“机器换人”会导致就业破坏增加，同时企业的就业创造效应不明显，从而导致就业再分配的降低。本文的政策启示在于：在致力于机器人科技驱动企业生产效率的同时，应推动技能人才队伍建设，跟上理论研究和技术发展的步伐，以更好地落实新概念和新技术。
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一、引言
	随着新一轮工业革命的蓬勃发展，美国、德国、中国等国家先后出台利好政策促进工业制造业产业再升级，将智能化转型看作产业变革的核心力量。习近平①在2015年提出，随着信息化、工业化不断融合，以机器人科技为代表的智能产业蓬勃兴起，成为新时代科技创新的一个重要标志。现如今，人工智能（AI）和机器人科技被认为是智能制造和产业转型升级的重要载体，得到了快速发展。然而，在其改变人们生活的方方面面的同时，也为经济发展带来了新的机遇和挑战。机器人科技等新技术的出现势必会对就业产生重大冲击，周小川②在2019全球科技发展与治理国际论坛上指出，人工智能发展带来的一个重要变化是，越来越多的人将从工业和制造业环节中转移出去，在这个过程中，人们要重新思考对于机器的比较优势。那么不禁要问，人类的工作在未来将会多大程度被机器人替代？机器人是如何影响劳动力市场的？
	正如Klaus Schwab（2017）在世界经济论坛上说的那样，我们现在正处于以智能制造为主导的“第四次工业革命”，大量智能制造技术投入到生产过程中，相应的也会引起对“机器开始取代人工”的关注。2019世界发展报告（2019 World Development Report）③中有提到：自从18世纪早期纺织产业化以来，“机器开始取代人工”已经引起了数百年的关注，随着创新的步伐不断加快，技术影响着我们生活的每一个部分，我们正在经历一场新的不确定性浪潮。
[image: ]	目前，随着我国经济发展、产业结构升级和国家政策扶持④，机器人科技得到了快速发展。机器人科技也已然成为由“制造大国”向“制造强国”转变，实现高质量发展的新动能。数据显示，工业机器人保有量在世界范围内保持逐年上升趋势，在2019年底已超过78万台。中国的工业机器人应用规模增长更为迅速，从2011-2019年，中国工业机器人保有量年均增长率达到34.22%；2016年中国首次超越日本成为全球工业机器人存量最大的国家；2019年中国工业机器人安装量达到13.99万台，占当年全球安装量的36.71%。与此同时，根据微观调查数据显示，中国企业使用机器人生产线的比例从2008年的2%上升到2017年的13%（程虹等，2018）。实际上，我国正处于经济转型阶段，尚未实现工业化，机器人的应用无疑会影响未来的产业格局，也势必会对劳动力市场带来深刻影响。在相关研究文献中，学者们大多会利用国际机器人联盟（IFR）和EU-KLEMS数据去探讨工业机器人渗透率对欧美等发达经济体劳动力市场的影响（Acemoglu & Restrepo，2020；Graetz & Guy，2018；Dauth et al.，2018）。而对于工业机器人应用对发展中国家劳动力市场影响的讨论，学者往往去通过构建动态随机一般均衡模型从理论层面进行探讨（陈彦斌等，2019；吕洁等，2017；郭凯明，2019；Cheng et al.，2019），经验层面研究也往往利用宏观面板数据从国家层面和产业层面进行讨论（闫雪凌等，2020；王文等，2020；杨光和侯钰，2020；孔高文等，2020）。鲜有文章利用微观数据系统性的实证分析工业机器人应用对中国劳动力市场的影响（王永钦、董雯，2020；魏下海等，2020）。
图1  1999-2019年主要国家工业机器人保有量
	注：数据来源：国际机器人联盟（IFR）
[bookmark: _Hlk79434551]	因此，本文利用IFR公布的2010-2019年行业层面工业机器人数据与中国制造业上市公司微观数据匹配，通过Bartik工具变量法去构建中国制造业企业层面工业机器人渗透率指标（Bartik，1991；Goldsmith-Pinkham et al.，2020），从微观企业层面和宏观行业层面考察工业机器人应用对制造业的就业变动情况影响，这也能够提供关于工业机器人应用对于劳动力市场均衡影响的中国版本解读。实证结果表明：总体而言，工业机器人应用对企业就业净增长的负向影响会通过“降低企业就业创造，提高企业就业破坏”来产生作用。且与就业创造相比，企业的就业破坏敏感性更强，即比较容易受到其他因素的影响。其次，工业机器人应用对企业就业变动影响的作用途径存在劳动力、企业层面、行业层面和地区层面异质性。再其次，工业机器人应用导致的劳动力工资减少是对企业就业产生负面影响的直接原因，且前期工业机器人设备的投入会给企业带来巨大的成本负担，进而会导致企业各项绩效指标的恶化，也会对企业就业产生负面影响。最后，工业机器人应用还会通过产业链传导效应对上下游行业劳动力就业需求产生消极作用，“机器换人”会导致就业破坏增加，同时企业的就业创造效应不明显，从而导致就业再分配的降低。
[bookmark: _Hlk79331505]	本文的边际贡献主要有以下几点：第一，本文采用2010-2019年微观数据在企业层面探讨工业机器人应用对中国制造业就业变动情况的影响。同时，中国作为世界上最大的发展中国家，本文的经验分析补充了以往文献所讨论的工业机器人应用对经济体就业市场的影响。第二，为了识别工业机器人应用对就业市场的影响，本文利用企业层面和行业层面劳动力市场结构的差异，构建了工业机器人渗透率指标。并从就业结构变化的角度出发，将就业净增长分解为就业创造和就业破坏，在讨论就业总体变动的同时，考察就业结构的变化，使得本文对工业机器人应用与中国劳动力市场的关系的讨论更加完整。第三，本文不仅关注工业机器人应用对劳动力就业的平均影响，还从劳动力技能溢价、企业所有权性质、企业规模、劳动力市场分割、企业收益率、行业集中度等六个角度研究其差异化特征，进一步深入剖析其微观机制，使得本文的研究更具政策意义。
	本文其余部分结构安排如下：第二部分为文献综述与研究假设；第三部分介绍数据、变量与统计事实；第四部分实证分析工业机器人应用对企业就业变动的影响；第五部分探讨其背后的影响机制；第六部分进一步分析工业机器人应用对企业就业变动影响的产业链传导效应，考察工业机器人与就业再分配之间的关系；第七部分是主要结论与政策启示。

二、文献综述与研究假设
（一）科技创新对劳动力就业需求的影响
Trajtenberg（2018）提出，科技创新会导致两个不同方向的创新，一个是“能力增强式创新”（human-enhancing innovations，HEI），一个是“人工替代式创新”（human-replacing innovations，HRI）。前者认为人工智能可以实现新的创造力和生产力，而后者将会造成失业下岗、工资减少等现象，进而给劳动力带来致命的打击。以往的文献也往往通过这两个方面去探讨科技创新对劳动力就业需求的影响。
1.替代效应
自18世纪以来，科技创新对劳动力就业的影响，学者从理论和实证层面对其进行了持续且深入的分析，但研究的观点与结论始终未能达成共识。科技创新会导致自动化的成本逐渐下降，从而引起机器对人类劳动的替代。实际上，科技创新导致机器取代人类劳动并不是一个新的问题。从现有文献来看，科技创新带来的智能制造是可以取代那些低复杂性、重复的工作，虽然可以大幅度提高企业生产率，但是机器人对劳动力的替代效应是一种挤出式的，这会降低企业对于劳动力的需求，进而提高了失业率（Postel-Vinay，2002；Ford，2015；Acemoglu & Restrepo，2019），我国学者也通过相关实证分析发现技术进步与劳动力就业存在负相关（叶仁荪等，2008；崔友平等，2015；王春超、丁琪芯，2019）。许多学者着重从自动化技术的应用（如工业机器人、信息与通信技术）等方面展开了就业替代研究，Susskind（2017）构建了基于任务的模型，认为技术进步会导致技术性失业（Technological Unemployment），所以支持自动化威胁的观点。Frey & Osborne（2017）通过构建高斯过程分类模型，对美国702种职业基于自动化进行敏感性分析，分析预测未来10－20年约有47%的职业存在被自动化风险。另有学者们基于类似方法，发现芬兰、日本等发达国家也存在类似现象（Pajarinen & Rouvinen，2015；David，2017；Arntz et al.，2016）。此外，学者们利用国际机器人联盟（IFR）、欧盟KLEMS项目（EU-KLEMS）等数据库进行工业机器人实证分析，从经验角度予以验证（Bresnahan et al.，2002；Kromann et al.）。
2.创造效应
另外一部分学者认为智能制造对劳动力具有创造效应，认为技术进步下的经济增长会促进企业扩大生产进而提供更多的就业岗位（Aghion & Howitt，1994；Pissarides，2000；Schumpeter，2003），李嘉图（2014）认为技术创新在导致中低等技术水平工作失业的同时，但同时会提升对高等水平劳动力的互补性需求，进而能够促进一国的劳动力结构转型，也能够创造出新的就业机会。而对于人工智能对劳动力的最终影响结果，从理论层面来看，人工智能是一种帕累托改进（Korinek & Stiglitz，2019；Acemoglu & Restrepo，2018a）。从时间维度来看，人工智能对劳动力就业的短期影响较大，而长期影响较小（Benzell et al.，2015；王君等，2015；杨伟国等，2018）。
基于上述分析，本文提出以下两个待验证的假说：
H1：从企业层面来看，当替代效应占主导时，科技创新的发展是一种“能力增强式创新”，此时机器人与劳动力之间的关系更多的是一种挤出式替代效应，机器人应用程度的提高会减少企业的劳动力需求。
H2：从企业层面来看，当创造效应占主导时，科技创新的发展是一种“人工替代式创新”，此时机器人与劳动力之间的关系更多的是一种互补式替代效应，机器人应用程度的提高会增加企业的劳动力需求。
（二）科技创新对劳动力就业结构的影响
进一步深入研究，不少学者发现科技创新会给劳动力市场带来“极化”这种伴生现象。一方面会出现“单极化”现象，即机器人仅仅是对低等技术水平和中等技术水平工作有挤出式替代效应，进而导致非技能型失业，而对于高等技术水平的工作没有替代效应（Acemoglu & Restrepo，2018b）。另一方面也会出现“双极化”现象，即高技能和低技能劳动者的就业呈现出上升趋势，而中等技能劳动者的就业需求降低（Autor et al.，2006；Acemoglu & Autor，2011）。对其相应的解释是，企业会对高技能水平劳动力保持较高的就业需求，而中低技能水平劳动力往往会从事常规性工作，相对而言他们最容易被替代。但由于低技能水平劳动力的人力成本较低，引入机器的替代成本较高，进而导致对中等技能水平劳动力的替代性最高（Autor et al.，2003）。这在其他国家也被学者得到了验证（Goos et al.，2003；Autor & Dorn，2013）。
我国的劳动力市场也存在这种“极化”现象（吕世斌、张世伟，2015；屈小博、程杰，2015；郝楠，2017；），也有学者在既有研究上运用中国的经验事实来验证西方理论，从产业结构升级、贸易自由化、工业智能化等角度进行解释（江永红等，2016；郝楠、江永红，2017；戴觅等，2019；孙早、候玉琳，2019）。也有学者构建宏观均衡模型对其进行解释（Hanson，2001；雷钦礼、王阳，2017）。
基于上述分析，本文提出第三个待验证的假说：
H3：机器人应用会改变企业就业结构的变化，对于不同技能水平劳动力的就业需求不同，并且存在企业层面、行业层面和地区层面的异质性。
三、数据、变量与统计事实
（一）数据来源
本文使用的工业机器人数据来自国际机器人联盟（International Federation of Robotics, IFR）。IFR每年根据机器人制造商数据统计形成报告，其数据中含有100个国家和地区组织在1993-2019年的工业机器人安装信息，涉及的行业包括以下六大类：农林牧渔业；采矿业；制造业；电力、热力、燃气及水生产和供应业；建筑业；教育业。鉴于工业机器人主要应用于制造业领域，因此本文主要利用制造业行业中类（二位数行业代码）的工业机器人数据进行分析⑤。本文着眼于从微观层面去探讨工业机器人应用对就业需求的影响，利用2011-2019年中国沪深两市A股制造业上市公司企业层面数据进行实证分析⑥。其中，公司基本信息、公司经营指标、公司员工结构等数据来自Wind数据库，公司治理综合信息、公司员工薪酬、公司财务指标等数据来自国泰安数据库（CSMAR）。此外，本文用到的其他数据还包括：中国制造业分行业从业人数，数据来源《中国工业统计年鉴》；城市层面地区生产总值增速、地区人口数量增速等相关数据来自《中国城市统计年鉴》。
	在数据处理的过程中，为力求数据的准确性和可靠性，我们按照以下原则去除异常样本：第一，企业员工人数、生产人员人数占比、营业总收入等重要指标缺失或者波动较大的样本。第二，与一般公认会计准则（GAAP）不一致的数据样本，比如资产总计小于流动资产等。第三，上市时间不满一年的企业，排除企业可能存在的IPO效应。第四，企业连续二年亏损（ST）或连续三年亏损（*ST）。第五，行业分类缺失的企业样本，因为企业层面数据与IFR数据的匹配需要行业层面信息。第六，剔除主营业务收入低于2000万元的样本。最终得到1156家制造业企业，共10277条观测值。
（二）核心指标的测度
1.制造业就业变动
	关于核心被解释变量的测度，本文从微观企业层面和宏观行业层面考察制造业的就业变动情况，构建就业变动相关指标作为被解释变量。我们借鉴Davis et al.（1996）、Groizard et al.（2015）以及毛其淋、许家云（2016）的做法，将企业层面的就业变动划分为就业创造（）、就业破坏（）和就业净增长（）三个方面进行讨论。
	具体测算方法如下，定义企业在期员工人数的对数为，则就业创造定义为：
	
	


就业破坏定义为：
	
	


就业净增长定义为：
	
	


	从衡量就业变动的三个指标定义可以看出，就业创造指标和就业破坏指标是就业净增长指标的分解。就业净增长衡量了企业的就业变化率，而就业创造衡量了企业就业变化中增长的部分，就业破坏则衡量了企业就业变化中减少的部分，这样的分解有利于进一步分析工业机器人应用对企业就业结构变动的影响渠道。
2.工业机器人渗透率
	（1）工业机器人渗透率的测度方法。关于核心解释变量的测度，本文从微观企业层面和宏观行业层面考察制造业的就业变动情况，构建工业机器人渗透率指标作为被解释变量。我们主要利用IFR数据与中国沪深两市A股制造业上市公司员工结构数据计算得到。由于IFR数据中只有制造业二位数行业层面的工业机器人安装量，无法直接得到企业层面的工业机器人安装量。在既有文献中，Acemoglu & Restrepo（2020）基于模型结构论构造了美国区域层面机器人渗透度（Exposure to Robots）指标，进而我们借鉴其方法，通过Bartik工具变量法去构建中国制造业企业层面工业机器人渗透率指标（Bartik，1991；Goldsmith-Pinkham et al.，2020）。具体测度方法如下：
	首先，我们将IFR与中国工业统计年鉴数据的行业进行一一匹配，从而得到可供分析的我国各行业工业机器人安装密度数据，记为：

	其中，表示中国行业在期的工业机器人安装量，表示中国行业在2010年的就业人数，表示中国行业在期的工业机器人安装密度。
	然后，我们选定一个基准年份计算每个企业机器人安装密度的权重，参考王永钦、董雯（2020）的方法进一步计算出企业层面的工业机器人渗透率指标：

	其中，表示制造业中行业企业在2011年（基准年份）生产人员人数占比与制造业所有企业2011年生产人员人数占比中位数的比值。这么计算的目的是将行业层面的工业机器人渗透率分解到企业层面，用以考察企业层面的工业机器人渗透率。我们通过各企业在基准年份的就业结构作为权重，这使得我们能够关注本国行业技术特征的变化，而与企业自身的特征性因素无关。
	最后，利用IFR韩国行业层面的工业机器人数据构造中国企业层面工业机器人渗透率的工具变量：

	其中，表示韩国行业在期的工业机器人安装量。
上文虽然通过构建工业机器人渗透率指标来克服企业自身特征因素的影响，但估计系数还是可能会因为内生性问题而存在偏误，还是会存在遗漏变量、反向因果等问题。因此本文采用工具变量来处理可能的内生性问题。Acemoglu & Restrepo（2020）认为当前制造大国对于新生产技术和设备应用规模呈现出很高的趋同性，故而利用同行业德国、日本和韩国的工业机器人安装量作为美国工业机器人安装量的工具变量，具有一定的合理性。本文采用IFR韩国行业层面的工业机器人数据来构造工具变量⑦，主要考虑以下几点：
第一，尽管目前我国的工业机器人安装量位居全球第一，是全球机器人应用最广的国家，但是我国有70%以上的工业机器人仍然由外国机器人公司供应，尤其是目前我国机器人90%核心零部件都依赖进口。目前我国制造业所使用的工业机器人进口依赖度较高，韩国是主要进口来源国之一，韩国工业机器人的出货量会影响到中国的工业机器人安装量。
第二，根据IFR数据报告，我们发现中国与韩国的工业机器人产业发展趋势较为相近。韩国是工业机器人后起之秀，于20世纪80年代末开始大力发展工业机器人技术。在政府资助引导下，自2010年以来，韩国始终保持着龙头地位，已跻身机器人强国之列。而中国国务院在2012年发布“十二五”国家战略新兴产业发展规划中就明确表示要重点发展包括工业机器人在内的核心关键技术。自2013年开始，由于国内生产力需求，政府大力支持，工业机器人产业不断扩大。虽然现阶段韩国的工业机器人发展水平领先中国，但是两国工业机器人产业发展趋势接近。
第三，现如今，众多国家积极发展新生产技术和设备应用，工业机器人作为新生产技术的类型之一，各大企业也在积极布局机器人产业。机器人的研发和使用已然成为一种全球化现象，当前制造大国对于新生产技术和设备应用规模呈现出很高的趋同性。其中，韩国的工业机器人发展始终保持着龙头地位，其发展趋势能够反映该行业的技术进步趋势。
第四，以上三点可以认为韩国工业机器人应用与中国工业机器人应用有很强的相关性，其对中国劳动力市场的影响主要反映了同类行业技术特征，这满足了工具变量的相关性要求。与此同时，并没有证据表明韩国的工业机器人应用会影响中国制造业劳动力市场结构的变化，其只能通过中国工业机器人应用与中国制造业劳动力市场结构变化产生关联，因此满足工具变量的排他性约束。
（2）中国工业机器人渗透率的分布特征。IFR只提供工业机器人安装量、存量的数据，而通过上面公式计算得到的工业机器人渗透率更能反映中国工业机器人实际应用水平。如下表1所示，中国工业机器人渗透度较高的行业是橡胶和塑料制品业、汽车及其他交通设备制造业，最低的是纺织业，不同行业间的工业机器人渗透度差异较大。具体来看，在中国和美国都呈现出资本密集型行业（如汽车制造、机械设备制造等）拥有更高的机器人渗透度，而传统的劳动密集型行业（如纺织业、木材和家具制造业等）的机器人应用并不明显。通过2011-2019年时间跨度来看，相对增长幅度较高的行业是通用及专业设备制造业，绝对增长幅度较高的行业是橡胶和塑料制品业、汽车及其他交通设备制造业。

表1  中国制造业工业机器人渗透率
	制造业行业
	中国工业机器人渗透率（台/千名员工）

	
	2011
	2015
	2019
	2011-2019

	食品制造业
	0.203
	1.395
	3.910
	1.649

	纺织业
	0.002
	0.048
	0.182
	0.069

	木材和家具制造业
	0.001
	0.230
	2.324
	0.653

	造纸和印刷业
	0.053
	0.178
	0.800
	0.275

	文体和教育用品制造业
	0.128
	0.638
	5.482
	1.641

	医药制造业
	0.189
	0.699
	3.591
	1.444

	化学制品业
	0.025
	0.423
	1.221
	0.414

	橡胶和塑料制品业
	19.610
	42.996
	67.032
	43.156

	非金属矿物制品业
	0.303
	1.494
	5.659
	2.222

	金属加工制造和冶炼业
	0.077
	0.418
	1.000
	0.485

	金属制品业
	1.854
	8.216
	26.054
	10.498

	通用及专业设备制造业
	0.157
	2.307
	8.896
	3.028

	汽车及其他交通设备制造业
	3.618
	15.982
	40.212
	18.682

	计算机、通信和其他电子设备制造业
	0.769
	3.190
	26.016
	7.671

	电子和电器设备制造业
	1.126
	10.892
	30.288
	13.717

	其他制造业
	0.655
	2.866
	23.651
	7.190


注：作者根据上面公式计算得到工业机器人渗透率指标（）。
（三）控制变量
	在实证分析过程中，我们在控制变量中考虑了企业层面、行业层面和地区层面的因素。企业层面的控制变量包括：资产负债率（），通过企业资产负债表中企业负债合计与总资产的比值衡量，用以控制企业的管理能力及盈利能力对企业员工就业的影响；企业规模（），使用企业营业总收入的对数值衡量，用以控制行业的需求因素对企业员工就业的影响。行业层面的控制变量包括：赫芬达尔指数（），该指数用来衡量行业市场集中度，如果该指数越大则表明行业市场集中程度越大，即垄断性越高。本文根据企业总资产占行业（二位数行业代码）所有企业的份额计算行业赫芬达尔指数。地区层面控制变量包括：地区生产总值增长率（），首先采用以2010年为基期的GDP缩减至熟对各地区名义国内生产总值进行消胀处理，然后在此基础上计算各地区实际GDP增长率。用以控制地区经济发展水平对员工就业的影响；地区人口增长率（），用以控制地区人口变化对员工就业的影响。主要变量的描述性统计结果详见表2。平均来看，2011-2019年间，我国制造业上市公司企业就业净增长约为0.048个百分点，与此同时，我国工业机器人渗透率增长约1.400个百分点。
表2  描述性统计
	变量符号
	变量名称
	样本量
	均值
	标准差
	最小值
	最大值

	
	就业净增长
	9,702
	0.048
	0.233
	-1.574
	1.590

	
	就业创造
	9,702
	0.094
	0.178
	0.000
	1.590

	
	就业破坏
	9,702
	0.045
	0.117
	0.000
	1.574

	
	机器人渗透率
	10,277
	1.400
	1.198
	0.001
	7.108

	
	资产负债率
	10,277
	0.412
	0.205
	0.007
	2.992

	
	企业规模
	10,276
	21.520
	1.388
	15.751
	27.528

	
	赫芬达尔指数
	10,277
	0.041
	0.029
	0.012
	0.167

	
	GDP增长率
	10,277
	0.017
	0.025
	-0.089
	0.135

	
	人口增长率
	10,277
	5.076
	2.396
	-1.010
	11.470



四、工业机器人应用与就业变动：基本估计结果
在接下来的两部分中，我们将探讨工业机器人渗透率变化与制造业企业就业变动之间的关系。我们将首先估算工业机器人渗透率变化与制造业企业就业变动的基准模型，之后进行内生性分析。在第五部分，我们聚焦工业机器人渗透率变化影响制造业企业就业变动的传导机制。
（一）主回归结果
	为检验工业机器人渗透率变化对制造业企业就业变动的影响效应，本文构建了以下基准计量模型：
	
	（1）


	其中，下标表示企业，表示行业，表示年份。表示企业、行业以及企业所在地区的控制变量，表示行业固定效应，表示年份固定效应，为随机扰动项。根据考察对象的不同，因变量可以分别用企业就业创造（）、就业破坏（）和就业净增长（）表示。本文的核心解释变量是，是企业层面工业机器人渗透率的对数。为了有效识别工业机器人渗透率变化对制造业企业就业变动的影响，我们分别控制了企业固定效应与年份固定效应，从而避免遗漏与企业特征或时间特征相关的变量所产生的内生性问题。另外，为了避免行业内部企业之间的相关性对模型估计结果的影响，我们将标准误群集（）到行业层面。
	接下来探讨模型中的控制变量。企业层面的控制变量包括资产负债率（）和企业规模（）。行业层面的控制变量包括赫芬达尔指数（）。地区层面控制变量包括地区生产总值增长率（）和地区人口增长率（）。
	由于国内行业机器人渗透度的变化还可能与其他影响中国机器人应用和劳动力市场需求的因素有关，模型（1）可能存在遗漏变量和内生性问题。比如，不同企业对工业机器人渗透率的反应程度往往有差别，这不但影响工业机器人的发展，也影响企业决策以及企业员工就业，而且这类因素很难被度量。为了尽可能克服由第三方因素导致的内生性问题，我们利用数据的企业面板特征，构建固定效应模型，控制那些不随时间变化的企业层面的遗漏变量，减少对估计结果造成的影响。反向因果也有可能存在，因为企业员工就业的增加或减少，或许会影响企业对于工业机器人的投入，进而影响工业机器人的发展。
	为了排除上述影响，我们借鉴Acemoglu & Restrepo（2020）的做法，利用韩国工业机器人数据构造的渗透率指标作为工具变量，工具变量法回归方程如下：
	
	


1.基准回归结果
	表3报告了工业机器人渗透率变化对制造业企业就业变动影响的估计结果。其中，从第（1）列至第（5）列逐步控制了企业固层面、行业层面和地区层面的控制变量，并且同时加入企业和年份固定效应，以吸收企业和时间层面的其他冲击对结果的干扰。结果显示：首先，工业机器人渗透率的回归系数显著为负且1%水平上显著，这表明企业所面临的工业机器人渗透率每增加1个百分点，其就业人数会下降0.026个百分点，即工业机器人应用会降低企业对于劳动力的就业需求。其可能的解释为，工业机器人可以替代人力去完成一些常规、简单、低级、重复的工作，尤其是在我国劳动力供给发生变化以及国家相关政策扶持的背景下，企业通过利用机器人科技来应对劳动力短缺、劳动力成本提高也顺理成章地提上日程，进而导致整体就业需求减少。
	值得注意的是，控制变量的估计结果也与经济直觉相一致。其中，资产负债率每增加1个百分点，其就业人数就会降低0.079个百分点。企业资产负债率高，说明企业的财务风险相对较高，企业的管理能力及盈利能力较低，进而直接影响企业雇佣员工人数。企业规模每增加1个百分点，其就业人数就会增加0.064个百分点，企业规模的扩大显然会增加就业机会的供给。行业层面的控制变量赫芬达尔指数每增加1个百分点，其就业人数就会减少0.707个百分点，可见行业市场集中程度越大，垄断性越高，不利于员工就业。
表3  工业机器人应用与就业净增长：基本估计结果
	解释变量
	被解释变量：

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）

	工业机器人渗透率
	
	-0.023**
	-0.026**
	-0.060***
	-0.026**
	-0.026***

	
	
	(0.010)
	(0.010)
	(0.004)
	(0.010)
	(0.008)

	企业控制变量
	
	-0.078**
	-0.079**
	-0.064**
	-0.079**
	-0.079**

	
	
	(0.027)
	(0.028)
	(0.025)
	(0.028)
	(0.031)

	
	
	0.064***
	0.064***
	0.056***
	0.064***
	0.064***

	
	
	(0.009)
	(0.009)
	(0.007)
	(0.009)
	(0.009)

	行业控制变量
	
	
	-0.686**
	-1.003**
	-0.707**
	-0.707

	
	
	
	(0.316)
	(0.346)
	(0.318)
	(0.430)

	地区控制变量
	
	
	
	0.197**
	0.115
	0.115

	
	
	
	
	(0.071)
	(0.154)
	(0.153)

	
	
	
	
	0.002
	-0.003
	-0.003

	
	
	
	
	(0.002)
	(0.003)
	(0.003)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	否
	是
	是

	观测值数量
	9,701
	9,701
	9,701
	9,701
	9,701

	
	0.030
	0.030
	0.024
	0.031
	0.031


	注：（1）工业机器人渗透率指标和就业变动指标是根据上文公式构造。（2）括号内是行业层面的稳健聚类（Cluster）标准误，第（5）列括号内是行业地区层面的稳健聚类（Cluster）标准误，其中***、**、*分别表示在1%、5%、10%水平上显著。（3）由于表格篇幅所限，表中没有汇报常数项的结果。下同。
	接下来，我们从就业结构变化的角度出发，将就业净增长分解为就业创造和就业破坏两个方面分别回归。表4和表5报告了回归结果，与基准回归相同，从第（1）列至第（5）列逐步控制了企业固层面、行业层面和地区层面的控制变量，并且同时加入企业和年份固定效应，以吸收企业和时间层面的其他冲击对结果的干扰。结果显示：首先，表4中工业机器人渗透率的回归系数显著为负且1%水平上显著，这表明企业所面临的工业机器人渗透率每增加1个百分点，企业的就业创造平均下降0.016个百分点，这表明现阶段我国制造业企业在面临机器人科技影响下，并没有出现就业创造效应。因此，工业机器人应用对企业就业净增长的负向影响会通过“降低企业就业创造”来产生作用。从其他变量来看，资产负债率和赫芬达尔指数变量的统计意义不显著，这说明企业管理能力和行业垄断程度对企业就业创造的作用不明显。但企业规模每增加1个百分点，企业的就业创造就会平均增加0.035个百分点，企业规模的扩大会显著提高就业机会的供给。

[bookmark: _Hlk78455445]表4  工业机器人应用与就业创造：基本估计结果
	解释变量
	被解释变量：

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）

	工业机器人渗透率
	
	-0.015*
	-0.016*
	-0.041***
	-0.016*
	-0.016**

	
	
	(0.008)
	(0.009)
	(0.004)
	(0.009)
	(0.006)

	企业控制变量
	
	-0.023
	-0.023
	-0.012
	-0.024
	-0.024

	
	
	(0.023)
	(0.023)
	(0.021)
	(0.023)
	(0.019)

	
	
	0.035***
	0.035***
	0.028***
	0.035***
	0.035***

	
	
	(0.005)
	(0.005)
	(0.005)
	(0.005)
	(0.005)

	行业控制变量
	
	
	-0.261
	-0.478
	-0.260
	-0.260

	
	
	
	(0.244)
	(0.303)
	(0.249)
	(0.342)

	地区控制变量
	
	
	
	0.046
	0.087
	0.087

	
	
	
	
	(0.065)
	(0.126)
	(0.112)

	
	
	
	
	0.003
	-0.000
	-0.000

	
	
	
	
	(0.002)
	(0.003)
	(0.002)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	否
	是
	是

	观测值数量
	9,702
	9,701
	9,701
	9,701
	9,701

	
	0.021
	0.027
	0.027
	0.019
	0.027


[bookmark: _Hlk79433697]	其次，表5公布了工业机器人应用对就业破坏影响的基本估计结果。结果显示：工业机器人渗透率的回归系数显著为正且1%水平上显著，这表明企业所面临的工业机器人渗透率每增加1个百分点，企业的就业破坏平均上升0.010个百分点，这表明现阶段，工业机器人的应用会导致我国制造业企业对劳动力就业需求的降低。工业机器人应用对企业就业净增长的负向影响会通过“提高企业就业破坏”来产生作用。从其他变量来看，资产负债率、企业规模和赫芬达尔指数变量的统计意义显著且符合经济直觉，这说明企业管理能力、企业规模和行业垄断程度的变动对企业就业破坏的作用明显。这也从一定程度上说明，与就业创造相比，企业的就业破坏敏感性更强，即比较容易受到其他因素的影响。但能够影响就业创造的因素有局限性，很难出现就业创造效应。总体而言，工业机器人应用对企业就业净增长的负向影响会通过“降低企业就业创造，提高企业就业破坏”来产生作用。

[bookmark: _Hlk78455435]表5  工业机器人应用与就业破坏：基本估计结果
	解释变量
	被解释变量：

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）

	工业机器人渗透率
	
	0.008***
	0.010***
	0.019***
	0.010***
	0.010**

	
	
	(0.003)
	(0.003)
	(0.002)
	(0.003)
	(0.004)

	企业控制变量
	
	0.055***
	0.056**
	0.052**
	0.055**
	0.055**

	
	
	(0.019)
	(0.019)
	(0.018)
	(0.019)
	(0.023)

	
	
	-0.030***
	-0.030***
	-0.028***
	-0.030***
	-0.030***

	
	
	(0.006)
	(0.006)
	(0.005)
	(0.006)
	(0.006)

	行业控制变量
	
	
	0.426***
	0.525***
	0.446***
	0.446**

	
	
	
	(0.139)
	(0.146)
	(0.134)
	(0.201)

	地区控制变量
	
	
	
	-0.151***
	-0.028
	-0.028

	
	
	
	
	(0.048)
	(0.090)
	(0.089)

	
	
	
	
	0.001
	0.003*
	0.003**

	
	
	
	
	(0.001)
	(0.001)
	(0.001)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	否
	是
	是

	观测值数量
	9,701
	9,701
	9,701
	9,701
	9,701

	
	0.015
	0.016
	0.014
	0.016
	0.016


2.工具变量（2SLS）回归结果
	上文虽然通过构建工业机器人渗透率指标来克服企业自身特征因素的影响，但估计系数还是可能会因为内生性问题而存在偏误，还是会存在遗漏变量、反向因果等问题。因此本文采用工具变量的方法，检验基准回归的结果，且上文已经探讨了采用IFR韩国行业层面的工业机器人数据来构造工具变量的合理性。
	表6报告了工业机器人应用对企业就业变动的IV 2SLS估计结果。其中，第（1）列报告了工具变量第一阶段回归结果，第（2）至第（5）列逐步控制了企业固层面、行业层面和地区层面的控制变量，并且同时加入企业和年份固定效应。Panel A、Panel B和Panel C分别为就业净增长、就业创造和就业破坏为因变量的工具变量第二阶段回归结果。首先，根据表6第一阶段回归结果显示，韩国工业机器人渗透率指标与中国工业机器人渗透率指标具有相关关系。其次，我们考察工具变量的有效性，发现第一阶段的考虑异方差的弱工具变量检验F统计量均大于19.70，该工具变量与就业变动相关指标不存在直接关联的渠道，因此，工具变量满足相关性特征。最后，根据表6变量的估计结果来看，平均来看工业机器人渗透率每增加1个百分点，企业对劳动力的需求会下降0.025个百分点，同时企业的就业创造会降低0.012个百分点，企业的就业破坏会提高0.014个百分点。从估计结果来看，工业机器人应用对企业就业净增长的负向影响会通过“降低企业就业创造，提高企业就业破坏”来产生作用，该结论与基准回归结果一致。不仅如此，我们发现核心变量的估计系数变化不大，表明解释变量的测量误差程度较弱（Angrist & Pischke，2008）。

表6  工业机器人应用与就业变动（IV 2SLS回归）
	Panel A 工业机器人应用对就业净增长的影响

	解释变量
	
	

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）

	
	
	-0.020**
	-0.025**
	-0.025**
	-0.025**

	
	
	(0.010)
	(0.012)
	(0.012)
	(0.011)

	
	1.113***
	
	
	
	

	
	(0.250)
	
	
	
	

	
	0.122**
	-0.079***
	-0.079***
	-0.079***
	-0.079**

	
	(0.051)
	(0.026)
	(0.026)
	(0.027)
	(0.032)

	
	0.045**
	0.064***
	0.064***
	0.064***
	0.064***

	
	(0.021)
	(0.009)
	(0.009)
	(0.009)
	(0.009)

	
	-3.652
	
	-0.675*
	-0.697*
	-0.697

	
	(4.907)
	
	(0.363)
	(0.366)
	(0.444)

	
	0.048
	
	
	0.115
	0.115

	
	(0.169)
	
	
	(0.149)
	(0.153)

	
	-0.004
	
	
	-0.003
	-0.003

	
	(0.011)
	
	
	(0.003)
	(0.003)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	9696
	9,696
	9,696
	9,696
	9,696

	
	0.728
	0.030
	0.030
	0.031
	0.031

	第一阶段F统计量
	-
	20.47
	19.70
	19.75
	207.6

	Panel B 工业机器人应用对就业创造的影响

	解释变量
	
	

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）

	
	
	-0.010*
	-0.012*
	-0.012**
	-0.012*

	
	
	(0.008)
	(0.009)
	(0.009)
	(0.008)

	
	1.113***
	
	
	
	

	
	(0.250)
	
	
	
	

	
	0.122**
	-0.025
	-0.025
	-0.025
	-0.025

	
	(0.051)
	(0.023)
	(0.023)
	(0.023)
	(0.019)

	
	0.045**
	0.034***
	0.034***
	0.034***
	0.034***

	
	(0.021)
	(0.005)
	(0.005)
	(0.005)
	(0.006)

	
	-3.652
	
	-0.192
	-0.192
	-0.192

	
	(4.907)
	
	(0.266)
	(0.274)
	(0.349)

	
	0.048
	
	
	0.086
	0.086

	
	(0.169)
	
	
	(0.122)
	(0.112)

	
	-0.004
	
	
	-0.000
	-0.000

	
	(0.011)
	
	
	(0.003)
	(0.002)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	9696
	9,696
	9,696
	9,696
	9,696

	
	0.728
	0.027
	0.027
	0.027
	0.027

	第一阶段F统计量
	-
	20.47
	19.70
	19.75
	207.6

	Panel C 工业机器人应用对就业破坏的影响

	解释变量
	
	

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）

	
	
	0.010**
	0.014***
	0.014***
	0.014**

	
	
	(0.004)
	(0.005)
	(0.005)
	(0.006)

	
	1.113***
	
	
	
	

	
	(0.250)
	
	
	
	

	
	0.122**
	0.054***
	0.054***
	0.054***
	0.054**

	
	(0.051)
	(0.018)
	(0.019)
	(0.019)
	(0.023)

	
	0.045**
	-0.030***
	-0.030***
	-0.030***
	-0.030***

	
	(0.021)
	(0.005)
	(0.005)
	(0.005)
	(0.005)

	
	-3.652
	
	0.484***
	0.505***
	0.505**

	
	(4.907)
	
	(0.156)
	(0.149)
	(0.213)

	
	0.048
	
	
	-0.029
	-0.029

	
	(0.169)
	
	
	(0.088)
	(0.089)

	
	-0.004
	
	
	0.003*
	0.003**

	
	(0.011)
	
	
	(0.001)
	(0.001)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	9696
	9,697
	9,696
	9,696
	9,696

	
	0.728
	0.005
	0.015
	0.016
	0.016

	第一阶段F统计量
	-
	20.47
	19.70
	19.75
	207.6


注：（1）工业机器人渗透率指标和就业变动指标是根据上文公式构造。（2）括号内是行业层面的稳健聚类（Cluster）标准误，第（5）列括号内是行业地区层面的稳健聚类（Cluster）标准误，其中***、**、*分别表示在1%、5%、10%水平上显著。（3）由于表格篇幅所限，表中没有汇报常数项的结果。下同。
（二）异质性分析
	上文研究显示，工业机器人应用对企业就业净增长的负向影响会通过“降低企业就业创造，提高企业就业破坏”来产生作用。但这一分析只是平均意义上的，忽视同一地区和行业内部的不同企业异质性可能会掩盖工业机器人应用对企业就业变动影响的作用途径。
1.技能溢价
[bookmark: _Hlk79433821][bookmark: _Hlk79433911]	第一种异质性为技能溢价。之前的分析中，我们将所有劳动力视为同质的，然而工业机器人应用对不同类型的劳动力会产生不同的影响，从而影响不同行业的技能溢价。为考察工业机器人应用对劳动力影响的异质性，本文将样本中的员工划分为生产人员、研发人员和管理层人员⑧，并通过上文就业变动指标公式计算出相对应的就业净增长、就业创造和就业破坏指标。表7报告了工业机器人应用对生产员工、研发人员和管理层人员就业变动影响的IV 2SLS回归结果。结果显示：工业机器人应用对就业变动的负影响主要体现在生产人员和研发人员上，其估计系数的均高于基准回归的结果。工业机器人渗透率每增加1个百分点，企业对生产人员的需求会下降0.032个百分点，对研发人员的需求会下降0.103个百分点。管理层人员的估计系数结果在统计意义与经济意义上均不显著。
[bookmark: _Hlk79433897]	从就业结构变化的角度来看，生产人员和研发人员的就业变动是造成企业就业变动的主要原因，且无论是就业创造还是就业破坏，工业机器人应用对研发人员的影响要大于对生产人员的影响。其可能的原因有以下几点：第一，通常情况下，研发人员属于高技能劳动力，其就业门槛较高，但往往高技能劳动力的流动性也越大，研发人员往往会通过更换工作来满足自己对于工资等方面的需求。第二，对于生产人员而言，其工作的替代性较高，也越容易被机器人所替代。但是针对一些技能需求较低的工作，生产人员相对于机器人更具有比较优势，企业采用机器替代人工反而会增加生产成本。第三，对于制造业企业来讲，工业机器人应用对企业就业变动的影响多集中于生产环节，而对于企业管理层人员，其受到的影响较小。对管理层人员的回归结果也证实了上述想法，也是上文主要结论的安慰剂检验。

表7  工业机器人应用与技能溢价（IV 2SLS回归）
	Panel A 工业机器人应用对就业净增长的影响

	解释变量
	
	
	生产人员
	研发人员
	管理层人员

	
	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）

	工业机器人渗透率
	
	
	-0.032*
	-0.103***
	-0.007

	
	
	
	(0.017)
	(0.039)
	(0.008)

	
	
	1.994***
	
	
	

	
	
	(0.313)
	
	
	

	企业控制变量
	
	0.203***
	-0.116**
	0.043
	0.011

	
	
	(0.049)
	(0.053)
	(0.206)
	(0.017)

	
	
	0.010
	0.084***
	0.092*
	0.004

	
	
	(0.030)
	(0.013)
	(0.048)
	(0.004)

	行业控制变量
	
	-12.689*
	-0.236
	-0.276
	-0.031

	
	
	(6.053)
	(0.567)
	(3.184)
	(0.339)

	地区控制变量
	
	0.219
	0.408*
	0.232
	-0.303**

	
	
	(0.287)
	(0.212)
	(0.302)
	(0.143)

	
	
	0.000
	0.001
	0.004
	0.001

	
	
	(0.008)
	(0.004)
	(0.007)
	(0.003)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	10,276
	8,720
	4,257
	9,993

	
	0.894
	0.023
	0.012
	0.005

	第一阶段F统计量
	-
	57.71
	18.22
	41.61

	Panel B 工业机器人应用对就业创造的影响

	解释变量
	
	
	生产人员
	研发人员
	管理层人员

	
	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）

	工业机器人渗透率
	
	
	-0.023*
	-0.085***
	-0.004

	
	
	
	(0.013)
	(0.032)
	(0.005)

	
	
	1.994***
	
	
	

	
	
	(0.313)
	
	
	

	企业控制变量
	
	0.203***
	0.000
	0.152
	-0.003

	
	
	(0.049)
	(0.030)
	(0.159)
	(0.015)

	
	
	0.010
	0.036***
	0.028
	0.004

	
	
	(0.030)
	(0.005)
	(0.032)
	(0.003)

	行业控制变量
	
	-12.689*
	0.077
	0.654
	-0.129

	
	
	(6.053)
	(0.373)
	(2.269)
	(0.195)

	地区控制变量
	
	0.219
	0.218
	0.275
	-0.102

	
	
	(0.287)
	(0.158)
	(0.250)
	(0.106)

	
	
	0.000
	0.002
	0.000
	0.001

	
	
	(0.008)
	(0.003)
	(0.005)
	(0.002)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	10,276
	8,720
	4,257
	9,993

	
	0.894
	0.021
	0.015
	0.004

	第一阶段F统计量
	-
	57.71
	18.22
	41.61

	Panel C 工业机器人应用对就业破坏的影响

	解释变量
	
	
	生产人员
	研发人员
	管理层人员

	
	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）

	工业机器人渗透率
	
	
	0.009*
	0.017
	0.004

	
	
	
	(0.007)
	(0.019)
	(0.006)

	
	
	1.994***
	
	
	

	
	
	(0.313)
	
	
	

	企业控制变量
	
	0.203***
	0.117***
	0.109
	-0.014*

	
	
	(0.049)
	(0.033)
	(0.098)
	(0.007)

	
	
	0.010
	-0.049***
	-0.064***
	-0.000

	
	
	(0.030)
	(0.013)
	(0.018)
	(0.004)

	行业控制变量
	
	-12.689*
	0.314
	0.930
	-0.099

	
	
	(6.053)
	(0.346)
	(1.243)
	(0.339)

	地区控制变量
	
	0.219
	-0.189
	0.043
	0.200***

	
	
	(0.287)
	(0.129)
	(0.227)
	(0.068)

	
	
	0.000
	0.000
	-0.004
	-0.000

	
	
	(0.008)
	(0.002)
	(0.003)
	(0.002)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	10,276
	8,720
	4,257
	9,993

	
	0.894
	0.015
	0.008
	0.004

	第一阶段F统计量
	-
	57.71
	18.22
	41.61


[bookmark: _Hlk79433978]	进一步，为深入分析工业机器人应用对不同类型企业员工就业变动的影响，我们在基准回归的基础上，将企业按照生产人员占比和研发人员占比进行划分，考察员工占比结构不同的企业在面对工业机器人渗透率变化时，其就业变动可能具有的不同反应。具体做法是，根据企业生产人员占比和研发人员占比的中位数，将样本分为生产人员占比高和生产人员占比低、研发人员占比高和研发人员占比低做分组回归。其中，表8是工业机器人应用与生产人员就业变动的IV 2SLS回归结果。结果显示：对于生产人员占比高的企业，工业机器人应用对就业净增长和就业创造的影响显著为负，对于就业破坏的影响并不显著。对于生产人员占比低的企业，工业机器人应用对就业净增长和就业创造的影响不显著，对于就业破坏的影响显著为正。可见，工业机器人应用对不同生产人员占比类型企业存在异质性影响。导致上述结果可能的原因是，一方面，生产人员工作的替代性较高，当企业引进机器人科技之后，首当其冲的便是生产人员，尤其是生产人员占比较高的企业。另一方面，针对生产人员占比较低的企业，其科技应用水平较高、高技能劳动力较多，且更为倾向去通过科技来提高生产率，相应的便会导致生产人员的岗位消失。

[bookmark: _Hlk78983357]表8  工业机器人应用与生产人员就业变动（IV 2SLS回归）
	解释变量
	就业净增长
	就业创造
	就业破坏

	
	生产占比高
	生产占比低
	生产占比高
	生产占比低
	生产占比高
	生产占比低

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）
	（6）

	
	-0.037***
	-0.002
	-0.027***
	0.013
	0.009
	0.015***

	
	(0.012)
	(0.020)
	(0.007)
	(0.020)
	(0.010)
	(0.005)

	
	-0.050**
	-0.099**
	-0.035*
	-0.006
	0.014
	0.093***

	
	(0.020)
	(0.041)
	(0.019)
	(0.033)
	(0.015)
	(0.034)

	
	0.064***
	0.067***
	0.039***
	0.031***
	-0.024***
	-0.036***

	
	(0.010)
	(0.014)
	(0.007)
	(0.011)
	(0.004)
	(0.008)

	
	-1.030**
	0.061
	-0.741**
	0.713
	0.289
	0.652***

	
	(0.459)
	(1.006)
	(0.368)
	(0.908)
	(0.267)
	(0.206)

	
	0.250
	-0.011
	0.247*
	-0.084
	-0.003
	-0.073

	
	(0.189)
	(0.195)
	(0.134)
	(0.160)
	(0.109)
	(0.122)

	
	0.001
	-0.007
	0.003
	-0.003
	0.002
	0.004**

	
	(0.003)
	(0.004)
	(0.002)
	(0.003)
	(0.001)
	(0.002)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	5,118
	4,578
	5,118
	4,578
	5,118
	4,578

	
	0.022
	0.043
	0.023
	0.035
	0.009
	0.031

	第一阶段F统计量
	23.65
	16.33
	23.65
	16.33
	23.65
	16.33


[bookmark: _Hlk79434010]表9是工业机器人应用与研发人员就业变动的IV 2SLS回归结果。对于研发人员占比较高的企业，其就业变动并不显著。对于研发人员占比较低的企业，工业机器人应用对就业净增长和就业破坏的影响显著。可见，工业机器人应用对于研发人员占比低的企业影响显著，这类企业生产人员相对较多，也更容易受到工业机器人应用的冲击。而对于研发人员占比高的企业，其员工结构相对稳定，不易受到工业机器人应用的影响。
[bookmark: _Hlk78983409]
表9  工业机器人应用与研发人员就业变动（IV 2SLS回归）
	解释变量
	就业净增长
	就业创造
	就业破坏

	
	研发占比高
	研发占比低
	研发占比高
	研发占比低
	研发占比高
	研发占比低

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）
	（6）

	
	-0.020
	-0.013*
	-0.017
	0.005
	0.003
	0.018***

	
	(0.026)
	(0.011)
	(0.017)
	(0.011)
	(0.010)
	(0.006)

	
	-0.088**
	-0.084***
	-0.010
	-0.032
	0.079**
	0.051***

	
	(0.045)
	(0.024)
	(0.036)
	(0.027)
	(0.031)
	(0.018)

	
	0.076***
	0.066***
	0.045***
	0.029***
	-0.031***
	-0.036***

	
	(0.012)
	(0.009)
	(0.011)
	(0.006)
	(0.005)
	(0.009)

	
	-0.663
	-0.633
	-0.757
	-0.094
	-0.094
	0.538***

	
	(1.279)
	(0.413)
	(0.785)
	(0.387)
	(0.563)
	(0.181)

	
	0.339
	0.003
	0.132
	0.041
	-0.207**
	0.037

	
	(0.222)
	(0.218)
	(0.185)
	(0.192)
	(0.103)
	(0.106)

	
	-0.004
	-0.001
	0.001
	-0.001
	0.005***
	0.000

	
	(0.003)
	(0.005)
	(0.003)
	(0.004)
	(0.001)
	(0.002)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	4,238
	5,273
	4,238
	5,273
	4,238
	5,273

	
	0.045
	0.026
	0.042
	0.019
	0.024
	0.018

	第一阶段F统计量
	18.36
	22.44
	18.36
	22.44
	18.36
	22.44


[bookmark: _Hlk79434051]2.企业所有权性质
[bookmark: _Hlk79434113]	在讨论完工业机器人应用对不同类型劳动力的影响之后，我们要探讨企业所有权性质的异质性。我国在全面深化改革已经取得重大成就，其中国有企业改革是中央重大战略步骤，推进国有企业改革，要有利于国有资本保值增值，有利于提高国有经济竞争力。在这个过程中，积极发展混合所有制经济，国有企业在国民经济中仍然承担着“保民生、稳就业”的责任。进而，我们根据企业的所有权性质，将样本分为国有制企业、非国有制企业、中央国有企业、地方国有企业、民营企业等进行分样本回归。根据表10变量的估计结果来看，平均来看工业机器人渗透率每增加1个百分点，国有制企业对劳动力的需求会下降0.071个百分点，同时企业的就业创造会降低0.038个百分点，企业的就业破坏会提高0.033个百分点，且这种影响对于中央国有制企业和地方国有制企业的影响区别不大。而工业机器人应用对非国有制企业就业变动的影响不显著。分析其可能的原因：一方面，国有制企业须兼具社会公共目标和经济目标，是国民经济和行业发展的支柱，要实现社会福利的最大化。同时国有制企业往往控制着如铁路、电网等国家主要经济命脉，企业中从事生产的员工较多，相对而言其就业需求也更容易受到工业机器人应用的冲击。另一方面，自改革开放以来，非国有制企业得到了迅猛发展，为缓解社会就业压力做出了巨大贡献。同时，非国有制企业具有更高的灵活性，适应于竞争激烈的市场经济。在面对工业机器人冲击的情况下，其企业的就业变动和就业结构变化不大。

[bookmark: _Hlk78842291]表10  工业机器人应用与就业变动：企业所有权性质（IV 2SLS回归）
	Panel A 工业机器人应用对就业净增长的影响

	
	国有制
	中央国有
	地方国有
	非国有制
	民营
	集体
	公众

	解释变量
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）
	（6）
	（7）

	
	-0.071***
	-0.089***
	-0.048***
	-0.006
	-0.006
	-0.128
	0.015

	
	(0.016)
	(0.032)
	(0.014)
	(0.014)
	(0.017)
	(0.083)
	(0.044)

	
	-0.033
	0.017
	-0.092
	-0.074**
	-0.090***
	0.092
	-0.008

	
	(0.034)
	(0.060)
	(0.066)
	(0.035)
	(0.033)
	(0.188)
	(0.130)

	
	0.070***
	0.074***
	0.067***
	0.062***
	0.063***
	0.068
	0.023

	
	(0.013)
	(0.024)
	(0.017)
	(0.011)
	(0.012)
	(0.078)
	(0.019)

	
	-1.665**
	-2.015**
	-1.518**
	-0.514
	-0.531
	-4.944
	-0.319

	
	(0.679)
	(1.011)
	(0.710)
	(0.457)
	(0.490)
	(4.674)
	(2.384)

	
	0.518**
	0.894**
	0.228
	-0.288
	-0.411*
	1.040
	0.777

	
	(0.206)
	(0.395)
	(0.253)
	(0.238)
	(0.243)
	(1.454)
	(0.609)

	
	-0.001
	-0.000
	-0.004
	-0.002
	-0.003
	0.018
	0.011

	
	(0.005)
	(0.013)
	(0.006)
	(0.005)
	(0.005)
	(0.033)
	(0.007)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	3,469
	1,311
	2,158
	6,156
	5,157
	89
	595

	
	0.038
	0.046
	0.036
	0.034
	0.034
	0.136
	0.078

	第一阶段F统计量
	19.93
	20.66
	18.37
	19.89
	22.89
	19.78
	10.69

	Panel B 工业机器人应用对就业创造的影响

	
	国有制
	中央国有
	地方国有
	非国有制
	民营
	集体
	公众

	解释变量
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）
	（6）
	（7）

	
	-0.038***
	-0.061**
	-0.020
	0.001
	-0.007
	-0.024
	0.044

	
	(0.011)
	(0.024)
	(0.014)
	(0.012)
	(0.012)
	(0.021)
	(0.036)

	
	-0.036
	-0.056
	-0.031
	-0.005
	-0.010
	-0.038
	0.047

	
	(0.024)
	(0.052)
	(0.022)
	(0.031)
	(0.028)
	(0.096)
	(0.104)

	
	0.039***
	0.065***
	0.021***
	0.032***
	0.034***
	0.002
	0.006

	
	(0.008)
	(0.016)
	(0.007)
	(0.006)
	(0.006)
	(0.020)
	(0.008)

	
	-0.546
	-1.681*
	0.001
	-0.211
	-0.224
	-3.389***
	1.310

	
	(0.502)
	(0.872)
	(0.477)
	(0.321)
	(0.356)
	(0.743)
	(1.862)

	
	0.348**
	0.658**
	0.111
	-0.158
	-0.250**
	0.403
	0.664

	
	(0.171)
	(0.317)
	(0.192)
	(0.157)
	(0.099)
	(0.582)
	(0.618)

	
	-0.000
	0.003
	-0.002
	0.001
	0.001
	0.004
	0.010**

	
	(0.004)
	(0.009)
	(0.004)
	(0.003)
	(0.004)
	(0.007)
	(0.004)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	3,469
	1,311
	2,158
	6,156
	5,157
	89
	595

	
	0.034
	0.055
	0.024
	0.030
	0.030
	0.143
	0.074

	第一阶段F统计量
	19.93
	20.66
	18.37
	19.89
	22.89
	19.78
	10.69

	Panel C 工业机器人应用对就业破坏的影响

	
	国有制
	中央国有
	地方国有
	非国有制
	民营
	集体
	公众

	解释变量
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）
	（6）
	（7）

	
	0.033***
	0.027***
	0.028***
	0.007
	-0.000
	0.104
	0.029

	
	(0.010)
	(0.010)
	(0.010)
	(0.005)
	(0.007)
	(0.065)
	(0.027)

	
	-0.003
	-0.072
	0.060
	0.070***
	0.080***
	-0.130
	0.056

	
	(0.032)
	(0.052)
	(0.060)
	(0.021)
	(0.023)
	(0.178)
	(0.039)

	
	-0.031***
	-0.010
	-0.046***
	-0.029***
	-0.028***
	-0.066
	-0.017

	
	(0.009)
	(0.016)
	(0.014)
	(0.007)
	(0.008)
	(0.059)
	(0.013)

	
	1.119***
	0.334
	1.519***
	0.303
	0.306
	1.555
	1.628

	
	(0.317)
	(0.502)
	(0.379)
	(0.196)
	(0.243)
	(4.208)
	(1.197)

	
	-0.170
	-0.236
	-0.117
	0.130
	0.162
	-0.638
	-0.113

	
	(0.128)
	(0.237)
	(0.146)
	(0.163)
	(0.194)
	(1.005)
	(0.102)

	
	0.001
	0.003
	0.002
	0.003
	0.004
	-0.013
	-0.001

	
	(0.002)
	(0.005)
	(0.003)
	(0.002)
	(0.003)
	(0.029)
	(0.004)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	3,469
	1,311
	2,158
	6,156
	5,157
	89
	595

	
	0.017
	0.016
	0.035
	0.021
	0.021
	0.157
	0.043

	第一阶段F统计量
	19.93
	20.66
	18.37
	19.89
	22.89
	19.78
	10.69


[bookmark: _Hlk79434144]3.企业规模
[bookmark: _Hlk79434168]	工业机器人应用同样会对不同规模的企业产生异质性影响。我们根据2019年企业规模将企业分为大型企业、中型企业和小微型企业。表11汇报了工业机器人应用与企业规模的分样本IV 2SLS回归。结果显示：工业机器人应用对不同规模企业的就业冲击呈现一种“极化”现象，即对大型和小微型企业影响显著，而对中型企业的影响不明显。通过相关系数的大小可知，工业机器人应用对小微型企业就业的影响较大，可见小微型企业仍然存在抗风险能力差、资金缺乏等问题，在应对机器人科技会面临诸多困难和挑战，进而企业的就业变动较大。而对于大型企业来说，其规模越大波动越大，员工的流动性较大。在应对机器人科技中展现较高就业弹性的同时，也会存在就业负向变动的情况。对于中型企业来说，在国家帮扶中小微企业政策措施落实的情况下，中型企业没有出现大规模破产、员工失业现象，初步实现了“稳企业保就业”的目标。在政策红利的不断释放下，中型企业信心提振，企业发展逐步稳定向好。

表11  工业机器人应用与企业规模
	Panel A 工业机器人应用对就业净增长的影响

	
	大型
	中型
	小微型
	大型
	中型
	小微型

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）
	（6）

	
	-0.032**
	0.015
	-0.196*
	-0.032**
	0.015
	-0.179*

	
	(0.014)
	(0.020)
	(0.082)
	(0.014)
	(0.021)
	(0.075)

	
	-0.064
	-0.106*
	-0.212
	-0.063
	-0.105*
	-0.225

	
	(0.037)
	(0.052)
	(0.129)
	(0.038)
	(0.052)
	(0.133)

	
	0.069***
	0.034**
	0.077
	0.070***
	0.034*
	0.073

	
	(0.008)
	(0.016)
	(0.117)
	(0.008)
	(0.016)
	(0.120)

	
	-0.785*
	-0.144
	4.253
	-0.810*
	-0.153
	4.894

	
	(0.389)
	(1.056)
	(5.126)
	(0.395)
	(1.057)
	(4.887)

	
	
	
	
	0.107
	0.030
	0.314

	
	
	
	
	(0.173)
	(0.713)
	(1.366)

	
	
	
	
	-0.003
	-0.001
	-0.015

	
	
	
	
	(0.004)
	(0.006)
	(0.020)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	8,140
	1,428
	133
	8,140
	1,428
	133

	
	0.032
	0.030
	0.282
	0.032
	0.030
	0.284

	第一阶段F统计量
	19.90
	20.51
	18.21
	19.22
	22.67
	19.54

	Panel B 工业机器人应用对就业创造的影响

	
	大型
	中型
	小微型
	大型
	中型
	小微型

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）
	（6）

	
	-0.022*
	0.002
	0.002
	-0.022*
	0.002
	0.023

	
	(0.011)
	(0.013)
	(0.031)
	(0.011)
	(0.012)
	(0.019)

	
	-0.026
	-0.027
	-0.007
	-0.026
	-0.029
	-0.017

	
	(0.027)
	(0.029)
	(0.069)
	(0.027)
	(0.030)
	(0.065)

	
	0.044***
	0.015
	-0.005
	0.044***
	0.016
	-0.007

	
	(0.006)
	(0.010)
	(0.024)
	(0.006)
	(0.010)
	(0.023)

	
	-0.478
	0.917*
	4.074
	-0.483
	0.953*
	4.867

	
	(0.279)
	(0.499)
	(2.841)
	(0.287)
	(0.507)
	(2.749)

	
	
	
	
	0.071
	0.110
	0.106

	
	
	
	
	(0.131)
	(0.443)
	(0.639)

	
	
	
	
	-0.001
	0.004
	-0.018**

	
	
	
	
	(0.003)
	(0.003)
	(0.005)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	8,140
	1,428
	133
	8,140
	1,428
	133

	
	0.031
	0.023
	0.117
	0.031
	0.024
	0.138

	第一阶段F统计量
	19.90
	20.51
	18.21
	19.22
	22.67
	19.54

	Panel C 工业机器人应用对就业破坏的影响

	
	大型
	中型
	小微型
	大型
	中型
	小微型

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）
	（6）

	
	0.010**
	-0.013
	0.198**
	0.010**
	-0.013
	0.203**

	
	(0.004)
	(0.011)
	(0.064)
	(0.004)
	(0.012)
	(0.064)

	
	0.038
	0.078
	0.205
	0.037
	0.076
	0.207

	
	(0.024)
	(0.059)
	(0.173)
	(0.024)
	(0.060)
	(0.172)

	
	-0.025***
	-0.019
	-0.082
	-0.025***
	-0.018
	-0.080

	
	(0.004)
	(0.017)
	(0.095)
	(0.004)
	(0.017)
	(0.099)

	
	0.308*
	1.061
	-0.179
	0.326*
	1.106
	-0.026

	
	(0.160)
	(0.726)
	(3.170)
	(0.160)
	(0.712)
	(2.913)

	
	
	
	
	-0.035
	0.080
	-0.207

	
	
	
	
	(0.069)
	(0.600)
	(1.015)

	
	
	
	
	0.002
	0.006
	-0.002

	
	
	
	
	(0.001)
	(0.005)
	(0.019)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	8,140
	1,428
	133
	8,140
	1,428
	133

	
	0.013
	0.025
	0.284
	0.013
	0.026
	0.284

	第一阶段F统计量
	19.90
	20.51
	18.21
	19.22
	22.67
	19.54


[bookmark: _Hlk79434177]4.劳动力市场分割
[bookmark: _Hlk79434190]	各地区劳动力流动不同也会导致工业机器人应用影响就业变动的异质性。因此，为考察工业机器人应用导致的就业变动是否会受到劳动力市场分割的影响，我们借鉴桂琦寒等（2006）、赵奇伟、熊性美（2009）的方法，利用《中国统计年鉴》的分地区职工平均实际工资指数来测算2019年劳动力市场的市场分割指数，该指数越大，意味着该地区劳动力市场分割程度越高。在此基础上，按照计算得到的劳动力市场分割指数的中位数，将样本划分为劳动力市场分割程度高和劳动力市场分割程度低两部分样本。表12报告了分样本IV 2SLS回归结果。结果显示：对于劳动力市场分割程度低的地区，工业机器人应用会显著影响就业净增长和就业破坏，而对就业创造的影响不明显。这说明针对岗位、劳动条件、收入差异不明显的劳动力市场，岗位的替代性较大，较为容易受到工业机器人应用的影响。对于劳动力市场分割成都高的地区，就业变动变量的相关系数统计意义不显著，即工业机器人应用对就业变动的影响不明显。这说明劳动力市场分割程度高的地区，劳动力市场仍然处于相互分割状态，缺乏必要的竞争性和流动性，这些岗位不会因为工业机器人应用冲击而造成大规模失业、流动等现象。

表12  工业机器人应用与就业变动：劳动力市场分割（IV 2SLS回归）
	解释变量
	就业净增长
	就业创造
	就业破坏

	
	分割高
	分割低
	分割高
	分割低
	分割高
	分割低

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）
	（6）

	
	-0.019
	-0.035**
	-0.007
	-0.020
	0.012
	0.014***

	
	(0.015)
	(0.016)
	(0.010)
	(0.014)
	(0.008)
	(0.005)

	
	-0.054
	-0.107**
	0.003
	-0.056
	0.057*
	0.051*

	
	(0.038)
	(0.051)
	(0.017)
	(0.040)
	(0.034)
	(0.029)

	
	0.059***
	0.072***
	0.025***
	0.046***
	-0.034***
	-0.026***

	
	(0.009)
	(0.014)
	(0.004)
	(0.009)
	(0.008)
	(0.006)

	
	-0.199
	-1.364**
	0.392
	-0.895**
	0.591***
	0.469*

	
	(0.397)
	(0.610)
	(0.281)
	(0.424)
	(0.213)
	(0.256)

	
	0.110
	0.073
	0.027
	0.062
	-0.083
	-0.011

	
	(0.243)
	(0.241)
	(0.169)
	(0.186)
	(0.141)
	(0.108)

	
	-0.006*
	-0.001
	0.002
	-0.002
	0.007***
	-0.001

	
	(0.003)
	(0.004)
	(0.003)
	(0.003)
	(0.002)
	(0.001)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	4,653
	5,043
	4,653
	5,043
	4,653
	5,043

	
	0.024
	0.041
	0.018
	0.039
	0.020
	0.016

	第一阶段F统计量
	19.79
	19.70
	19.79
	19.70
	19.79
	19.70


[bookmark: _Hlk79434201]5.企业收益率
[bookmark: _Hlk79434211]	净资产收益率⑨是反映企业经营效率的核心指标，其大小反映的是企业盈利能力。为考察收益率水平不同的企业在面临工业机器人应用冲击时，其就业变动可能具有不同的反应。具体的做法是，将样本按照净资产收益率的均值进行划分，净资产收益率高于均值的企业划分为一组（），净资产收益率低于均值的企业划分为一组（）。表13报告了分样本IV 2SLS回归结果。结果显示：对于净资产收益率较高的企业，工业机器人应用会显著影响就业净增长和就业破坏，而对就业创造的影响不明显。对于净资产收益率较低的企业，工业机器人应用只会抑制企业的就业创造。这说明工业机器人应用对不同收益率企业的就业变动存在异质性影响，其导致了高收益率企业的就业净增长的降低和就业破坏的提高。导致这一结果可能的原因是，不同收益率水平的企业在面临机器人科技的冲击时会做出不同的战略决策。例如，一方面，当企业引入工业机器人之后，其生产成本增加，且会导致部分员工岗位的多余，则高收益率企业为确保其叫高收益率的稳定，可能会通过取消不必要岗位和削减就业人数的方式。另一方面，针对低收益率水平的企业，其本身已经很难保证净资产收益率在一个相对良好的水平，可能不会通过引入机器人科技来改善现状，因为这些企业没有能力去消化前期一次性工业机器人设备投的高额成本，进而也不会导致企业就业岗位的增加。

表13  工业机器人应用与就业变动：企业收益率（IV 2SLS回归）
	解释变量
	就业净增长
	就业创造
	就业破坏

	
	
	
	
	
	
	

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）
	（6）

	
	-0.015
	-0.032***
	0.006
	-0.022***
	0.021***
	0.010*

	
	(0.018)
	(0.012)
	(0.016)
	(0.008)
	(0.007)
	(0.006)

	
	-0.044
	-0.089***
	-0.015
	-0.027
	0.029
	0.062***

	
	(0.057)
	(0.032)
	(0.048)
	(0.027)
	(0.019)
	(0.024)

	
	0.057***
	0.066***
	0.025**
	0.038***
	-0.032***
	-0.028***

	
	(0.013)
	(0.009)
	(0.012)
	(0.006)
	(0.006)
	(0.007)

	
	-0.809**
	-0.622
	-0.042
	-0.251
	0.767***
	0.371*

	
	(0.379)
	(0.471)
	(0.344)
	(0.401)
	(0.195)
	(0.190)

	
	0.709***
	-0.234
	0.578***
	-0.195
	-0.131*
	0.039

	
	(0.179)
	(0.209)
	(0.176)
	(0.153)
	(0.077)
	(0.141)

	
	-0.000
	-0.004
	0.002
	-0.001
	0.002*
	0.003*

	
	(0.004)
	(0.005)
	(0.003)
	(0.003)
	(0.001)
	(0.002)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	3,595
	6,101
	3,595
	6,101
	3,595
	6,101

	
	0.031
	0.032
	0.031
	0.027
	0.018
	0.019

	第一阶段F统计量
	20.71
	19.21
	20.71
	19.21
	20.71
	19.21


[bookmark: _Hlk79434221]6.行业集中度
	前文已经分析了企业自身特性以及企业所在地区的异质性分析，而不同行业之间也存在异质性，工业机器人对所属不同行业企业的就业变动会存在差异性。我们在基准回归的基础上，根据行业平均集中度的中位数，将样本分为高行业集中度样本和低行业集中度样本。表14报告了分样本IV 2SLS回归结果。结果显示：对于低行业集中度的企业，工业机器人应用会显著影响就业净增长、就业创造和就业破坏。而对于高行业集中度的企业，工业机器人应用对就业变动影响不明显。这说明工业机器人应用对不同收益率企业的就业变动存在异质性影响，其导致了低行业集中度企业的就业净增长和就业创造的降低，以及就业破坏的提高。导致这一结果可能的原因是，不同行业集中度水平的企业在面临机器人科技的冲击时会做出不同的战略决策。例如，一方面，对于低行业集中度的企业，其所在的市场环境竞争性较强。较高的竞争性会导致企业做出引入机器人科技的决策，以此来降低企业生产成本，进而保证企业在众多企业中具有较高的实力和竞争力。而工业机器人的引进，也必将会影响企业就业结构的变动。另一方面，对于高行业集中度的企业，其行业本身进入壁垒较高，企业员工就业结构稳定，工业机器人应用对劳动力的替代效应可能并不明显。

表14  工业机器人应用与就业变动：行业集中度（IV 2SLS回归）
	解释变量
	就业净增长
	就业创造
	就业破坏

	
	集中度高
	集中度低
	集中度高
	集中度低
	集中度高
	集中度低

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）
	（6）

	
	-0.029**
	-0.032***
	-0.018**
	-0.015***
	0.011**
	0.017**

	
	(0.012)
	(0.009)
	(0.008)
	(0.004)
	(0.005)
	(0.008)

	
	-0.101***
	-0.036
	-0.012
	-0.037
	0.088***
	-0.000

	
	(0.032)
	(0.042)
	(0.025)
	(0.032)
	(0.022)
	(0.013)

	
	0.074***
	0.058***
	0.036***
	0.038***
	-0.038***
	-0.021***

	
	(0.015)
	(0.009)
	(0.010)
	(0.008)
	(0.008)
	(0.004)

	
	-0.949***
	1.913**
	-0.276
	1.412**
	0.673***
	-0.501

	
	(0.286)
	(0.814)
	(0.208)
	(0.570)
	(0.134)
	(0.475)

	
	0.241
	-0.069
	0.120
	0.043
	-0.122
	0.112

	
	(0.165)
	(0.244)
	(0.165)
	(0.165)
	(0.087)
	(0.127)

	
	-0.005
	0.002
	-0.003
	0.005
	0.002
	0.003

	
	(0.003)
	(0.005)
	(0.003)
	(0.003)
	(0.002)
	(0.002)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	6,063
	3,633
	6,063
	3,633
	6,063
	3,633

	
	0.033
	0.034
	0.027
	0.034
	0.023
	0.013

	第一阶段F统计量
	19.12
	18.08
	19.12
	18.08
	19.12
	18.08



五、工业机器人应用与就业变动：影响机制
（一）工资变动
工资是影响就业最为直接的因素，工业机器人应用会直接导致员工工资的变动，这也可能是制造业企业就业变动的直接原因。因此，我们将验证企业的工资水平是否会受到工业机器人应用的影响，从而考察企业员工就业减少的具体机制。
本文将从企业层面考察工业机器人应用与企业员工工资水平的关系，为此，我们构建了以下回归方程：
	
	


[bookmark: _Hlk79434318]其中，下标表示企业，表示行业，表示年份。表示工资增长率。我们同样控制了企业固定效应与年份固定效应，从而避免遗漏与企业特征或时间特征相关的变量所产生的内生性问题。另外，为了避免行业内部企业之间的相关性对模型估计结果的影响，我们将标准误群集（）到行业层面。表15汇报了工业机器人应用对企业员工工资影响的IV 2SLS结果。结果显示：对于普通员工来说，工业机器人渗透率的回归系数显著为负，这表明企业所面临的工业机器人渗透率每增加1个百分点，普通员工的工资增长率将降低0.028个百分点，进而减少了普通员工的就业。而工业机器人应用对管理层工资的影响不明显，这也印证了前文结论。由此可看出，工业机器人应用会导致企业员工工资的降低，从而减少劳动力就业，即工资减少是工业机器人应用影响企业就业变动的直接原因。

表15  工业机器人应用与就业变动的机制分析：工资变动（IV 2SLS回归）
	解释变量
	员工平均薪酬增长率
	管理层平均薪酬增长率

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）
	（6）

	
	-0.015
	-0.026*
	-0.026*
	-0.017
	-0.031
	-0.031

	
	(0.013)
	(0.015)
	(0.015)
	(0.020)
	(0.021)
	(0.021)

	
	
	0.076
	0.077
	
	-0.118**
	-0.120**

	
	
	(0.050)
	(0.052)
	
	(0.056)
	(0.055)

	
	
	0.056***
	0.056***
	
	0.091***
	0.090***

	
	
	(0.011)
	(0.011)
	
	(0.023)
	(0.023)

	
	
	0.613
	0.567
	
	-0.838
	-0.836

	
	
	(0.449)
	(0.449)
	
	(0.698)
	(0.681)

	
	
	
	0.061
	
	
	0.408

	
	
	
	(0.121)
	
	
	(0.384)

	
	
	
	-0.006
	
	
	-0.000

	
	
	
	(0.007)
	
	
	(0.008)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	9,661
	9,660
	9,660
	9,971
	9,970
	9,970

	
	0.006
	0.009
	0.009
	0.006
	0.012
	0.012

	第一阶段F统计量
	20.30
	19.76
	19.80
	20.29
	20.06
	20.10


（二）企业绩效
	根据上述分析，工业机器人应用会导致企业员工工资水平的降低，进而减少员工就业。而员工工资水平的降低往往源自企业的运行状况的变化，如生产成本的提高、企业利润减少等。本文认为，导致企业就业变动的根本原因可能来自企业绩效的变化。因此，从企业对劳动力的需求出发，检验企业绩效是否受到工业机器人的负面影响有助于考察企业就业变动的具体机制。
本文将从企业层面考察工业机器人应用与企业绩效的关系，为此，我们构建了以下回归方程：
	
	


[bookmark: _Hlk79434346]其中，下标表示企业，表示行业，表示年份。表示企业绩效，本文根据企业效绩评价标准，将从四个方面去衡量企业绩效，分别是：财务效益状况、资产营运状况、偿债能力状况和发展能力状况，分别用净资产收益率、存货周转率、资产负债率和总资产增长率这四个指标来衡量。我们同样控制了企业固定效应与年份固定效应，从而避免遗漏与企业特征或时间特征相关的变量所产生的内生性问题。另外，为了避免行业内部企业之间的相关性对模型估计结果的影响，我们将标准误群集（）到行业层面。表16汇报了工业机器人应用对企业员工工资影响的IV 2SLS结果。结果显示：工业机器人渗透率对净资产收益率、存货周转率和总资产增长率的回归系数显著为负，且工业机器人渗透率对资产负债率的回归系数显著为正。这表明企业在面临机器人科技冲击的时候，企业的财务效益状况、资产营运状况、偿债能力状况和发展能力状况都会变得恶化。可能的原因解释是，企业在实施“机器换人”战略时，前期工业机器人设备的投入会给企业带来巨大的成本负担，进而会导致企业各项绩效指标的恶化，进而直接影响企业雇佣员工人数。从而造成企业员工就业变动。

表16  工业机器人应用与就业变动的机制分析：企业绩效（IV 2SLS回归）
	解释变量
	财务效益状况
	资产营运状况
	偿债能力状况
	发展能力状况

	
	净资产收益率
	存货周转率
	资产负债率
	总资产增长率

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）

	工业机器人渗透率
	
	-0.028***
	-0.138**
	0.058***
	-0.039***

	
	
	(0.010)
	(0.063)
	(0.008)
	(0.012)

	企业控制变量
	
	-0.085**
	-0.309
	
	-0.074

	
	
	(0.039)
	(0.201)
	
	(0.050)

	
	
	0.032***
	0.115
	0.051***
	0.099***

	
	
	(0.007)
	(0.087)
	(0.010)
	(0.019)

	行业控制变量
	
	0.149
	-0.164
	-0.104
	-0.307

	
	
	(0.290)
	(0.908)
	(0.388)
	(0.667)

	地区控制变量
	
	0.237
	0.232
	0.207
	-0.139

	
	
	(0.174)
	(0.229)
	(0.143)
	(0.126)

	
	
	-0.005**
	-0.001
	0.004*
	-0.002

	
	
	(0.002)
	(0.003)
	(0.002)
	(0.003)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	10,139
	10,011
	10,276
	10,275

	
	0.016
	0.015
	0.073
	0.069

	第一阶段F统计量
	21.79
	20.09
	22.47
	22.65



六、进一步分析
[bookmark: _Hlk79434359]（一）基于供应链方面
[bookmark: _Hlk35384247]接下来，本文继续研究工业机器人应用是否在劳动力市场存在溢出效应，以期更全面地了解工业机器人应用对中国劳动力市场造成的影响。具体而言，机器人应用可以提高同行业的全要素生产率和人均产出，并降低产品价格。这不仅会对同行业其他企业的劳动力就业产生影响，这还会导致上下游行业的生产成本变化，进而影响上下游行业企业的就业需求。基于此，本文研究机器人应用是否影响供应链上下游行业的就业水平。
	参照Acemoglu et al.（2016），本文根据2012年中国投入产出表⑩构建行业关联权重，以检验工业机器人应用的产业链传导效应。为此，我们构建了以下回归方程：
	
	


其中，下标表示企业，表示行业，表示年份。根据考察对象的不同，因变量可以分别用企业就业创造（）、就业破坏（）、就业净增长（）和员工平均工资增长率表示。的估计系数反映了行业工业机器人渗透率对本行业企业的劳动力需求的影响，称为“向上游传导效应”。的估计系数反映了行业的上游行业的工业机器人渗透率对本行业企业的劳动力需求的影响，称为“向下游传导效应”。其构造方式参考王永钦、董雯（2020），通过Bartik工具变量法去构建中国制造业行业层面产业链传导效应指标，具体测度方法如下：
	
	

	
	


其中，表示行业与其下游行业的关联系数，反映了行业每单位产出投入到行业的使用份额，是指示函数。相应的，表示行业每单位产出使用到行业中间投入品的份额。我们同样控制了企业固定效应与年份固定效应，从而避免遗漏与企业特征或时间特征相关的变量所产生的内生性问题。另外，为了避免行业内部企业之间的相关性对模型估计结果的影响，我们将标准误群集（）到行业层面。
[bookmark: _Hlk79434383]表17汇报了基于供应链方面工业机器人应用对企业就业变动影响的结果。结果显示：无论是向上传导效应还是向下传导效应，都会对劳动力就业需求产生消极作用。一方面，下游行业机器人应用水平变化通过产业链传导对上游行业劳动力需求的影响（向上游传导效应）可能主要表现为技术溢出，对于就业净增长为挤出效应（-0.010），且主要通过减少就业创造的方式。另一方面，上游行业机器人应用水平变化通过产业链传导对下游行业劳动力需求的影响（向下游传导效应）主要表现为技术溢出，这种溢出效应整体呈现为挤出效应（-0.021），并且是通过减少就业创造（-0.014）增加就业破坏（0.007）的方式。

表17  工业机器人应用与就业变动：基于供应链方面
	
	向上传导效应（行业为上游）
	向下传导效应（行业为下游）

	解释变量
	就业净增长
	就业创造
	就业破坏
	就业净增长
	就业创造
	就业破坏

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）
	（6）

	
	-0.010**
	-0.008*
	0.002
	
	
	

	
	(0.004)
	(0.004)
	(0.002)
	
	
	

	
	
	
	
	-0.021**
	-0.014*
	0.007**

	
	
	
	
	(0.008)
	(0.007)
	(0.003)

	
	-0.070***
	-0.021
	0.049***
	-0.069***
	-0.021
	0.048***

	
	(0.017)
	(0.015)
	(0.011)
	(0.017)
	(0.014)
	(0.011)

	
	0.056***
	0.027***
	-0.029***
	0.057***
	0.027***
	-0.030***

	
	(0.007)
	(0.004)
	(0.004)
	(0.007)
	(0.004)
	(0.004)

	
	0.192
	0.061
	-0.131
	0.162
	0.042
	-0.119

	
	(0.142)
	(0.133)
	(0.109)
	(0.129)
	(0.126)
	(0.110)

	
	-0.003
	-0.011
	-0.008
	-0.003
	-0.012
	-0.009

	
	(0.139)
	(0.115)
	(0.074)
	(0.139)
	(0.116)
	(0.074)

	
	-0.002
	0.000
	0.002
	-0.002
	0.000
	0.002

	
	(0.003)
	(0.003)
	(0.001)
	(0.003)
	(0.003)
	(0.001)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	12,592
	12,592
	12,592
	12,593
	12,593
	12,593

	
	0.031
	0.026
	0.020
	0.032
	0.026
	0.021


[bookmark: _Hlk79434389]（二）工业机器人与就业再分配
	就业创造和就业破坏时劳动力市场运行的重要指标，上文已经从各个角度考察了中国制造业工业机器人应用对企业就业结构变动的影响。接下来，本文继续研究工业机器人应用对企业就业再分配的影响，以期更全面地了解工业机器人应用对中国劳动力市场造成的影响。参照马弘等（2013），本文构造企业就业再分配指标等于企业的就业创造和就业破坏的加总，反映了该企业的就业调整总况。回归方程如下：
	
	


[bookmark: _Hlk79434405]表18汇报了工业机器人应用对企业就业再分配影响的结果。结果显示：从经济意义上来看，工业机器人应用对就业再分配呈现一种负相关关系，并且工业机器人渗透率的估计系数在滞后4期及以上才会显著为负，这说明这个影响是一个中长期影响。结合上文结论，工业机器人应用对企业就业净增长的负向影响会通过“降低企业就业创造，提高企业就业破坏”来产生作用。通过“机器换人”被替代的这部分劳动力，往往不太可能找到新的工作，同时企业的就业创造效应不明显，从而导致就业再分配的降低。

表18  工业机器人应用与就业再分配
	解释变量
	基准回归
	IV 2SLS回归

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）
	（6）

	
	-0.006
	
	
	0.002
	
	

	
	(0.008)
	
	
	(0.008)
	
	

	
	
	-0.012
	
	
	-0.007
	

	
	
	(0.009)
	
	
	(0.009)
	

	
	
	
	-0.039**
	
	
	-0.042***

	
	
	
	(0.013)
	
	
	(0.014)

	
	0.031
	0.082**
	0.078*
	0.029
	0.080**
	0.106**

	
	(0.033)
	(0.036)
	(0.044)
	(0.033)
	(0.036)
	(0.050)

	
	0.005
	0.002
	-0.011
	0.004
	0.001
	-0.024

	
	(0.006)
	(0.006)
	(0.011)
	(0.006)
	(0.006)
	(0.016)

	
	0.186
	0.357
	1.549**
	0.313
	0.458
	1.133

	
	(0.242)
	(0.313)
	(0.710)
	(0.245)
	(0.320)
	(0.716)

	
	0.058
	0.150
	0.146
	0.057
	0.151
	0.071

	
	(0.156)
	(0.166)
	(0.186)
	(0.151)
	(0.161)
	(0.160)

	
	0.003
	0.004
	0.004
	0.003
	0.004
	0.003

	
	(0.003)
	(0.003)
	(0.003)
	(0.002)
	(0.003)
	(0.003)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	9,701
	8,797
	6,664
	9,696
	8,791
	5,555

	
	0.014
	0.017
	0.015
	0.014
	0.017
	0.019

	第一阶段F统计量
	-
	-
	-
	19.75
	26.14
	27.77


[bookmark: _Hlk79434415]	我们还分样本探讨了工业机器人应用对企业就业再配置的异质性影响，IV 2SLS回归结果见表19。结果显示：第一，工业机器人应用会显著影响生产人员和研发人员的就业再配置，但相对而言对生产人员的影响较小，这说明生产人员的流动性要高于研发人员。第二，工业机器人应用会显著降低国有制企业的就业再分配，而对于非国有制企业影响不明显。这说明国有制企业的就业结构相对稳定，即便是面对机器人科技的冲击，也不会出现从业人员大规模流动的现象。第三，工业机器人应用会显著提高小微型企业的就业再分配，而对于大中型企业的影响不显著。这说明小微型企业更为容易受到工业机器人应用的影响，从而造成就业结构的变化。可见小微型企业仍然存在抗风险能力差、资金缺乏等问题，在应对机器人科技会面临诸多困难和挑战，进而企业的就业变动较大。

表19  工业机器人应用与就业再分配：异质性（IV 2SLS回归）
	解释变量
	生产人员
	研发人员
	国有制
	非国有制
	大型
	中型
	小微型

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）
	（6）
	（7）

	
	-0.021*
	-0.152**
	-0.005*
	0.008
	-0.006
	-0.006
	0.364***

	
	(0.012)
	(0.071)
	(0.013)
	(0.011)
	(0.008)
	(0.008)
	(0.123)

	
	0.111***
	0.271*
	-0.039
	0.065
	0.008
	0.008
	0.210

	
	(0.036)
	(0.161)
	(0.045)
	(0.040)
	(0.034)
	(0.034)
	(0.198)

	
	-0.014
	-0.035*
	0.008
	0.003
	0.018***
	0.018***
	-0.088

	
	(0.015)
	(0.020)
	(0.012)
	(0.006)
	(0.006)
	(0.006)
	(0.076)

	
	0.627
	1.013
	0.573
	0.093
	-0.054
	-0.054
	8.131

	
	(0.433)
	(1.677)
	(0.494)
	(0.272)
	(0.245)
	(0.245)
	(4.998)

	
	0.030
	0.267
	0.178
	-0.029
	0.036
	0.036
	-0.506

	
	(0.195)
	(0.383)
	(0.221)
	(0.215)
	(0.114)
	(0.114)
	(0.712)

	
	0.002
	-0.002
	0.001
	0.004
	0.001
	0.001
	-0.036

	
	(0.003)
	(0.006)
	(0.003)
	(0.003)
	(0.002)
	(0.002)
	(0.028)

	企业固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	年份固定效应
	是
	是
	是
	是
	是
	是
	是

	观测值数量
	8,720
	4,257
	3,469
	6,156
	8,137
	8,137
	133

	
	0.012
	0.011
	0.015
	0.018
	0.020
	0.020
	0.201

	第一阶段F统计量
	12.36
	4.963
	19.93
	19.89
	20.71
	20.71
	13.750



七、主要结论与政策启示
[bookmark: _Hlk79435743]	本文利用IFR公布的2010-2019年行业层面工业机器人数据与中国制造业上市公司微观数据匹配，从微观企业层面和宏观行业层面考察工业机器人应用对制造业就业总体变动和就业结构变化的影响。研究结果表明：总体而言，工业机器人应用对企业就业净增长的负向影响会通过“降低企业就业创造，提高企业就业破坏”来产生作用。且与就业创造相比，企业的就业破坏敏感性更强，即比较容易受到其他因素的影响。其次，工业机器人应用对企业就业变动影响的作用途径存在劳动力、企业层面、行业层面和地区层面异质性，相对而言，生产人员占比高、国家所有制、大型和小微型、市场分割程度较低、净资产收率较高的企业，工业机器人应用的影响较大。再其次，企业在实施“机器换人”战略时，工业机器人应用导致的劳动力工资减少是对企业就业产生负面影响的直接原因。前期工业机器人设备的投入会给企业带来巨大的成本负担，进而会导致企业各项绩效指标的恶化，也会对企业就业产生负面影响。最后，工业机器人应用还会通过产业链传导效应对上下游行业劳动力就业需求产生消极作用，“机器换人”会导致就业破坏增加，同时企业的就业创造效应不明显，从而导致就业再分配的降低。本文从微观企业层面和宏观行业层面考察工业机器人应用对制造业的就业变动情况影响，这也能够提供关于工业机器人应用对于劳动力市场均衡影响的中国版本解读，具有重要的政策含义：
	第一，积极应对工业机器人应用导致的“技术性失业”问题。不论是政府监管部门，还是微观企业决策者，在实施“机器换人”战略用以提升生产规模与生产效率之前，应当关注其对劳动力市场的影响。对于现有机器人应用较广的行业，政府和企业应继续保持“稳就业”的目标，及时解决相关就业问题。对于现有机器人应用相对薄弱的行业，在提高生产效率的同时，政府和企业应进一步完善相关政策，要充分保障劳动力市场就业稳定。对于中国而言，相关企业要全方位加强对员工的职业培训教育，从企业内部缓解机器人应用带来的“技术性失业”问题。相关管理部门可考虑出台就业相关政策，在推动工业向智能制造转变的同时，保证就业规模和社会稳定，进一步完善多层次社会保障体系，加快推进失业保险制度改革，以化解人工智能对劳动力市场带来的风险。
第二，注重工业机器人对就业结构变化的影响。工业机器人应用对企业就业净增长的负向影响会通过“降低企业就业创造，提高企业就业破坏”来产生作用。政府和企业在出台相关政策来应对“技术性失业”的同时，还需政府建立科学的职业技能鉴定体系，扩大职业资格证书覆盖范围。取消那些已被智能化代替的鉴定工种，新增那些应运新技术而生的鉴定工种。构建新的技能人才培养体系，以职业教育为基础，以职业资格证书为评价标准，以高级技工教育为主体。
第三，重视受工业机器人应用冲击的特定劳动力群体的就业问题。当前中国政府出台各种政策支持工业机器人产业发展以促进经济结构转型和产业升级，本文研究发现工业机器人应用对生产人员的就业冲击较大。因此，应充分考虑这些群体的利益，有针对性地完善下岗失业人员再就业培训工作，通过适当的就业政策和收入再分配政策对其进行补偿。此外，还要加强顶层设计，加大技能人才的培养力度。进一步加强职业技能教育培训，尤其是高技能人才队伍建设。推进区域技能劳动力转移，促进区域协调发展。加强机器人、人工智能等相关领域的专业人才的培养，抓住新一轮技术革命带来的发展机遇。
	第四，重视工业机器人应用对企业就业变动影响的企业层面、行业层面和地区层面异质性。本文研究发现国家所有制、大型和小微型、市场分割程度较低、净资产收率较高的企业，工业机器人应用的影响较大。因此，政府和企业应根据公司不同的发展阶段和就业现状，推出因地制宜、全面协调的发展战略，有助于创造更多的就业机会和岗位，实现中国经济的高质量发展，逐步形成以国内大循环为主体、国内国际双循环相互促进的新发展格局意义重大。
第五，完善工业机器人产业的整体产业链，突破技术发展瓶颈。尽管目前我国的工业机器人安装量位居全球第一，是全球机器人应用最广的国家，但是我国有70%以上的工业机器人仍然由外国机器人公司供应，尤其是目前我国机器人90%核心零部件都依赖进口。因此，要提高对于工业机器人的研发投入，以实现工业机器人全产业链的自主可控。
第六，重视工业机器人的技术溢出效应，实现供应链的协调和优化。本文研究发现，对于上下游行业，无论是向上传导效应还是向下传导效应，工业机器人应用都会对劳动力就业需求产生消极作用。建议政府制定适当政策以引导利用工业机器人的技术溢出效应，促进不同行业、地区之间的协调立体发展，推动企业、行业对中长期持续发展的关注，以更高效地调节生产和就业。

[bookmark: _Hlk80974094]注：
①习近平：《致2015世界机器人大会贺信》，http://www.xinhuanet.com/politics/2015-11/23/c_1117229738.htm。
②第十二届全国政协副主席、博鳌亚洲论坛副理事长周小川2日在2019全球科技发展与治理国际论坛上指出，人工智能发展对就业将产生巨大冲击，因此公共政策要对这种冲击给予充分重视。
③2019 World Development Report：工作性质的变化研究了当今技术进步导致工作性质的变化，对“机器取代人工”的担忧主导了对未来工作的讨论，但2019年世界发展报告发现，这种担忧似乎是没有根据的，并没有找到证据显示“机器取代人工”。相反，技术进步不断地改造着工作，企业采用新的生产方式，市场扩大，社会发展。总的来说，技术带来了机遇，为创造新的就业机会、提高生产力和提供有效的公共服务铺平了道路。
④2013年工信部出台的《关于推进工业机器人产业发展的指导意见》，是我国政府关于工业机器人发展较早的全国性政策文件，目标是在重要工业生产领域推进工业机器人的规模化示范应用；2015年国务院颁布《中国制造2025》，将发展智能制造列为实现制造业强国目标的“五大工程”之一；2016年，国务院及相关部委出台《机器人产业发展规划（2016-2020）》，要求我国力争五年内形成较为完善的机器人产业体系并基本满足市场需求；十九大报告进一步明确了“加快建设制造业强国，加快发展先进制造业”的发展目标。
⑤行业对照表参见附录。
⑥尽管中国规模以上工业企业数据库（以下简称工企数据库）在研究中国工业企业行为方面具有独特优势，但是考虑到中国工业机器人的使用在2010年之后才呈现出快速上升趋势，且工业企业数据库中2007年之后的数据有明显缺失，因此本文在实证研究中主要采用上市公司数据进行分析。
⑦本文也使用其他工具变量。中国、日本、韩国、美国和德国是全球五大工业机器人市场，据IFR最新发布的《全球机器人2019-工业机器人》报告称，2018年全球工业机器人出货量42.2万台，同期增长6%；年销售额达到165亿美元，创下新纪录。2018年，中国、日本、韩国、美国和德国五大工业机器人市场占到全球安装量的74%。
⑧管理层人员的计算公式为董事人数-独立董事人数+监事总规模+高管人数-未领取薪酬的董事监事及高管人数。
⑨净资产收益率（Return on Equity，简称ROE），又称股东权益报酬率/净值报酬率/权益报酬率/权益利润率/净资产利润率，是净利润与平均股东权益的百分比，是公司税后利润除以净资产得到的百分比率，该指标反映股东权益的收益水平，用以衡量公司运用自有资本的效率。指标值越高，说明投资带来的收益越高。该指标体现了自有资本获得净收益的能力。
⑩以2012年的投入产出表构建行业关联权重，表明行业间的投入产出关系是前定且不随时间变化，这使得上下游行业的工业机器人渗透率变化仅来自于行业机器人应用水平的变化。
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附录：文章中行业对照表
	本文行业分类
	证监会行业分类
	IFR工业行业分类

	1.食品制造业
	农副食品加工业
食品制造业
酒、饮料和精制茶制造业
烟草制品业
	食品及饮料制造业

	2.纺织业
	纺织业
纺织服装、服饰业
皮革、毛皮、羽毛及其制品和制鞋业
	纺织品制造业

	3.木材和家具制造业
	木材加工和木、竹、藤、棕、草制品业
家具制造业
	木材及家具制造业

	4.造纸和印刷业
	造纸及纸制品业
印刷和记录媒介复制业
	造纸和印刷业

	5.文体和教育用品制造业
	文教、工美、体育和娱乐用品制造业
	文体和教育用品制造业

	6.医药制造业
	医药制造业
	药品、化妆药品制造业

	7.化学制品业
	化学原料和化学制品制造业
化学纤维制造业
	化学品制造业

	8.橡胶和塑料制品业
	橡胶和塑料制品业
	橡胶和塑料制品业

	9.非金属矿物制造业
	非金属矿物制造业
	其他非金属矿物制造业

	10.金属加工制造和冶炼业
	黑色金属冶炼和压延加工业
有色金属冶炼和压延加工业
	基本金属制造业

	11.金属制品业
	金属制品业
	金属制品制造业

	12.通用及专用设备制造业
	通用设备制造业
专用设备制造业
	通用及专用设备制造业

	13.汽车及其他交通设备制造业
	汽车制造业
铁路、船舶、航空航天和其他运输设备制造业
	汽车制造业
铁路、船舶、航空航天和其他运输设备制造业

	14.计算机、通信和其他电子设备制造业
	计算机、通信和其他电子设制造业
	计算机制造业
通信设备制造业
其他电子设备制造业（计算机、通信相关）

	15.电子和电气设备制造业
	电气机械和器材制造业
仪器仪表制造业
	电子和电气设备制造业（除计算机、通信设备外）

	16.其他制造业
	石油加工、炼焦和核燃料加工业
其他制造业
废弃资源综合利用业
金属制品、机械和设备修理业
	其他制造业


注：作者整理
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