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数据生产要素研究进展＊

徐 翔　厉克奥博　田晓轩

摘要：在数字经济时代，数据被广泛地视为一种新的生产要素，在社会生产活动中发挥着越来
越重要的作用。本文首先探讨了数据生产要素的经济学概念及其主要特征，强调了数据生产要素
的虚拟性和非竞争性特征，以及由此产生的边际产出递增、强正外部性、产权模糊与衍生性等特点。
进一步，本文梳理了数据生产要素价值的估计方法以及将数据生产要素纳入经济增长框架的宏观
经济理论。之后，本文相继分析了数据生产要素对微观企业决策与生产效率的影响，与数据要素相
关的产业组织问题，以及金融市场中数据所发挥的降低信息摩擦的作用。最后，本文介绍了数据生
产要素相关的隐私问题及其可能的交易机制，提出了当前数据生产要素相关研究存在的一些主要
不足与未来拓展研究的方向。
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进入２１世纪以后，数据对个人行为、企业决策、产业升级以及经济增长的影响与日俱增。《经济
学人》２０１７年５月的封面文章大胆预言：“数据是新的‘石油’，也是当今世界最宝贵、同时也是最需要
加强监管的资源。”现如今，数据已经出现在经济社会的各个角落，大量的数据被生成、记录与整理。
大数据技术和人工智能技术的发展使得对于数据的使用贯穿于整个社会生产过程之中。强调数据
所发挥作用的数字经济（ｄｉｇｉｔａｌ　ｅｃｏｎｏｍｙ）已经逐渐形成。２０１７年１２月８日，习近平总书记在主持
中共中央政治局就实施国家大数据战略进行的第二次集体学习时指出：“要构建以数据为关键要素
的数字经济。建设现代化经济体系离不开大数据发展和应用”①。数据的生产要素地位得到进一步
明确。

２０１０年后，各主要经济体开始将数据相关技术与产业的发展问题上升到国家战略层面。一国
拥有的数据规模与数据分析处理能力，已经成为其国家竞争力的重要组成部分。２０１２年３月２９日，
美国政府宣布投资２亿美元启动“大数据研究和发展计划”，以应对大数据革命带来的机遇，推进相
关研究机构进一步进行科学发现、创新研究和商业转化②。２０１９年１２月，美国政府发布《联邦数据
战略与２０２０年行动计划》，明确将数据作为一种战略性资源进行开发。２０２０年２月１９日，欧盟委员
会公布了一系列围绕数据资源的发展规划，包括《欧洲数据战略白皮书》《人工智能白皮书》等多份文
件，详细概述了欧盟未来五年实现数据经济所需的政策措施和投资策略，以及构建一个真正的欧洲
数据统一市场的发展目标③。

在我国，随着近年来数字经济的高速发展，尤其是社会生产过程的广泛网络化、数字化与智能
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化，数据作为一种生产要素所发挥的作用在社会经济中也已经充分凸显。２０１９年１０月３１日，中国
共产党第十九届中央委员会第四次全体会议通过《中共中央关于坚持和完善中国特色社会主义制度
推进国家治理体系和治理能力现代化若干重大问题的决定》①。文件中提出，“健全劳动、资本、土
地、知识、技术、管理、数据等生产要素由市场评价贡献、按贡献决定报酬的机制”。２０２０年３月３０
日，中共中央、国务院发布《关于构建更加完善的要素市场化配置体制机制的意见》，明确提出要加快
培育数据要素市场，为进一步发挥数据生产要素的作用指明了方向。② 上述政府文件与发展规划均
充分表明，数据生产要素已成为中国经济在高质量发展时期的重点。

事实上，对于数据经济的探索已经成为近年来经济学研究的热点与前沿。美国社会科学联合会
（ＡＳＳＡ）在其２０２０年年会上专门举办了“大数据，国民账户和公共政策”子论坛，数十位学者深入讨
论了数据在宏观经济层面的核算和应用等问题。在２０２１年１月的美国经济学联合会（ＡＥＡ）年会
上，数十场分论坛以大数据技术在经济中的使用等相关话题为讨论主题。从经济学的整体发展趋势
上看，数据生产要素的研究热点已经逐步形成，一批重要的理论与实证文献正如雨后春笋般不断
出现。

一、数据生产要素的概念与主要特征

（一）数据生产要素的概念
在最新版的《牛津英语词典》中，数据（ｄａｔａ）被定义为“被用于形成决策或者发现新知的事实或

信息”。根据国际标准化组织（ＩＳＯ）的定义，数据是对事实、概念或指令的一种特殊表达方式，用数据
形式表现的信息能够更好地被用于交流、解释或处理。在《现代汉语词典》（第七版）中，对于数据的
解释是：“进行各种统计、计算、科学研究或技术设计等所依赖的数值”。从经济活动的角度，加拿大
统计局（２０１８）将数据定义为“已经转化成数字形式的对于现实世界的观察”。采取数字形式的数据
能够被储存、传输以及加工处理，数据的持有者也能够从中提取新的知识与信息。Ｆａｒｂｏｏｄｉ　＆Ｖｅｌｄ－
ｋａｍｐ（２０２０ａ）将数据理解为“可以被编码为一系列０和１组成的二进制序列的信息”。按照这一定义
的数据既包括数字化的音乐、影像资料和专利等，也包括统计数据和交易记录。前者可以被看作是
以数据形式存在的产品与服务，而后者则更多地被看作是为了生产知识而进行的投入。从上述定义
中可以看出，数据的概念与信息密切相关，数据在很多时候被视为信息的一种表现形式或者数字化
载体。

Ｊｏｎｅｓ　＆Ｔｏｎｅｔｔｉ（２０２０）研究了数据进入生产过程的基本模式，进而定义了作为生产要素的数
据。他们认为，“数据”可以被视为“信息”（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）中不属于“创意”（ｉｄｅａ）和“知识”（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ）

的部分。从整体上看，对于信息的理解是由二进制位串（ｂｉｔ　ｓｔｒｉｎｇｓ）表示的经济物品（ｅｃｏｎｏｍｉｃ

ｇｏｏｄｓ）。创意和知识是信息的子类，遵循Ｒｏｍｅｒ（１９９０）等的定义，被Ｊｏｎｅｓ　＆ Ｔｏｎｅｔｔｉ（２０２０）视为一
组能够被用于生产经济物品的指令。在他们看来，所有除了创意和知识之外的其他信息都是数据。

作为生产要素的数据，其本身不能被直接用于生产经济物品，但是却能在生产过程中发挥作用———

如创造新的知识或者形成对于未来的预测，进而指导经济物品的生产。
（二）数据生产要素的主要特征
数据生产要素首先是一种虚拟的、存在于数据库与互联网空间中的资源。因此，大多数已有研

究都将数据的虚拟性（ｖｉｒｔｕａｌｉｔｙ）视为该生产要素的一项核心特征（Ｊｏｎｅｓ　＆ Ｔｏｎｅｔｔｉ，２０２０）。虚拟
性的存在就意味着数据必须以其他生产要素作为载体才能发挥作用。在当前的技术条件下，数据在
大多数时候是存在于信息与通信技术（ＩＣＴ）产品中的，二者的有效结合被视为目前全球经济增长的
主要动力之一（Ｊｏｒｇｅｎｓｏｎ　＆ Ｗｕ，２０１６）。虚拟性是数据与其他传统生产要素如劳动力、资本和土地
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的最主要差异，也是知识、技术、管理和数据等新生产要素的主要特点。对于数据等虚拟生产要素的
依赖，是数字经济的主要特点之一，也是数字经济与传统经济的主要区别（Ｍｕｅｌｌｅｒ　＆ Ｇｒｉｎｄａｌ，

２０１９）。除了虚拟性之外，数据还具有非竞争性、排他性、规模报酬递增、强正外部性、产权模糊以及
衍生性等特征。

１．非竞争性。除虚拟性之外，数据生产要素的另外一项核心特征是非竞争性。非竞争性一般指
一个使用者对该物品的消费并不减少它对其他使用者的供应。同一组数据可以同时被多个企业或
个人使用，一个额外的使用者不会减少其他现存数据使用者的效用，数据也因此具有非竞争性（Ａｃ－
ｑｕｉｓｔｉ　ｅｔ　ａｌ，２０１６）。Ｖｅｌｄｋａｍｐ　＆Ｃｈｕｎｇ（２０１９）也强调，对于数据的额外使用的边际成本为０，这是
数据与其他生产要素之间的一个主要差异。由于非竞争性的存在，任何数量的企业、个人或机器学
习算法都可以同时使用同一组数据，而又不会减少其他人可用的数据量，这就决定了数据的高使用
效率与巨大的潜在经济价值（Ｊｏｎｅｓ　＆Ｔｏｎｅｔｔｉ，２０２０）。

２．排他性。当数据的规模足够庞大、内容足够复杂和广泛时，数据生产要素就表现出高度的排
他性（ｅｘｃｌｕｓｉｖｅ），拥有数据的企业和机构会选择“窖藏”而非分享数据。在现实中，大多数私营机构
都不会随意公开自己产生、收集和拥有的各项数据，即使公开这些数据能够创造巨大的经济社会价
值（Ｇａｅｓｓｌｅｒ　＆ Ｗａｇｎｅｒ，２０１９）。数据的排他性还体现在，其他虚拟生产要素（如知识和技术）会随着
人事变动或劳动力迁移而公开或扩散，但数据的复杂性和广泛性使其无法被包含在人力资本当中
（Ｊｏｎｅｓ　＆Ｔｏｎｅｔｔｉ，２０２０）。以机器学习为例，机器学习产生的知识是公开的，而输入到机器学习算
法的数据却是保密的———每一家企业都在收集自己的数据，形成训练集之后交由人工智能进行训
练、学习。虽然有一些公司将自己的训练数据集公之于众以鼓励研发，然而大多数企业都将数据视
为自己的一项核心竞争力而极少公开。Ｖａｒｉａｎ（２０１８）强调，数据公司可能会将一些数据整理、编制
起来形成数据集和数据库，并根据某些条款向第三方出售访问和使用许可，利用排他性获得收入。

例如，有几家美国的数据公司将美国人口普查数据和其他种类的地理数据合并，然后向第三方出售
这些数据的使用许可权，同时禁止转售或重新许可，利用数据的排他性攫取利润。

３．规模报酬递增。数据生产要素的非竞争性进一步产生了规模报酬递增的效应。从企业的角
度，其所拥有的数据可以被每一名员工使用，因而数据规模越大、种类越丰富，产生的信息和知识就
越多，进而呈现出规模报酬递增的特点。如果数据对于整个行业乃至经济体的参与者开放，数据规
模扩大带来的经济价值就将更为可观（Ｊｏｎｅｓ　＆Ｔｏｎｅｔｔｉ，２０２０）。Ｒｏｍｅｒ（１９９０）提出，知识的非竞争
性意味着劳动力和知识的结合将形成规模报酬递增的效果。与知识相同，数据生产要素的规模报酬
递增也需要与劳动力结合才能体现出来。在Ｖｅｌｄｋａｍｐ　＆Ｃｈｕｎｇ（２０１９）建立的包含数据生产要素
的生产者模型中，商品的产量（Ｙ）取决于生产中投入的数据量（Ω）和劳动力数量（Ｌ）。在只考虑竞争
性投入（劳动力）的情况下，数据是规模报酬不变的；但若要同时考虑劳动力和数据，数据将会是规模
报酬递增的，进而带来生产效率的提升。

４．正外部性。数据的正外部性首先体现在数据收集型企业生产效率的提升上。Ｓｃｈａｅｆｅｒ　＆
Ｓａｐｉ（２０２０）发现，使用雅虎搜索引擎的用户，其搜索数据显著改进了该引擎的搜索质量，进而产生了
很强的正外部性。一方面，当许多用户输入同一个特定的关键词时，为该关键词收集的反馈数据量
就会增加。搜索引擎会从用户在搜索结果页面上的点击行为了解用户期望得到的搜索结果，从而提
高搜索质量，形成直接的网络效应。另一方面，用户使用搜索引擎的历史越长，搜索引擎的学习速度
就越快，这就强化了用户数量增多所带来的正外部性。此外，数据生产要素还通过改善运营、促进创
新和优化资源配置的方法，在提升企业组织效率和用户体验上实现正外部性。通过结合和分析来自
样车试驾、车间报告和其他来源的数据，宝马公司可以快速发现潜在的问题和漏洞，并在新车型推出
之前消除这些问题（Ｋｓｈｅｔｒｉ，２０１４）。ＩＢＭ等拥有较强数据分析能力的科技公司，更是能在几天内完
成“分析数据－发现漏洞－解决问题”的全处理过程，从而有效地优化产品维修和养护服务，提高客
户满意度。
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５．产权模糊性。数据生产要素在产权归属上存在一定的模糊性，其所有权和产生的各项产出在
企业和消费者之间的分配尚不清晰。消费者在使用互联网公司等企业提供的各项ＩＣＴ产品和服务
的过程中会产生大量数据。这些数据往往由企业直接收集和整理，消费者在客观上没有处置和使用
这些数据的机会。Ｖａｒｉａｎ（２０１８）认为，相较更适用于竞争性物品的“所有权”（ｏｗｎｅｒｓｈｉｐ）概念，更应
当关注非竞争性数据的“访问权”（ｄａｔａ　ａｃｃｅｓｓ），理由是数据很少以出售私人物品的方式进行“出售”，

而是多被许可用于特定用途。例如，出于安全性的考虑，应当允许多方同时访问自动驾驶汽车的数
据，包括引擎、导航系统和乘客的手机等。然而，数据的所有权也会影响数据访问权，数据产权的不
同分配方式会对消费者剩余与总社会福利造成影响（Ｊｏｎｅｓ　＆Ｔｏｎｅｔｔｉ，２０２０）。

６．衍生性。各类经济活动的参与者在生产、销售和消费产品和服务的过程中，很早就开始记录
各种交易、市场与用户数据，数据在大多数时候是经济活动衍生出的一种副产品，经济活动产生的数
据会被金融市场的参与者深入分析，从而影响金融市场投资，进而影响实体经济。资产市场中的投
资者会在经济状况良好时进行更多的投资活动，这些投资活动会产生有关当前经济状态的公共数据
（Ｖｅｌｄｋａｍｐ，２００５）。如果经济状况在形势良好且数据量充足时出现波动，资产价格就会快速调整，

从而导致金融市场崩盘；当经济形势不好时，数据的匮乏和高度的不确定性就会降低投资者的反应
速度，反过来减少金融市场波动对于实体经济的负面影响。Ｏｒｄｏｅｚ（２０１３）提出，更大的社会投资规
模会产生更多反映经济总体状况的数据，进而影响市场信贷行为。当经济整体下行时，创业投资的
成功率较低，贷款者从大量创业活动失败的数据中推断出经济在下行，并迅速提高利率以应对更高
的违约可能性。当经济不景气时，市场中的利率较高且借贷活动较少；而当经济状况好转时，数量有
限的现存创业投资活动也只能产生相应少量的有关经济状况转换的数据，贷款人逐渐了解到这一
点，并逐渐调低贷款利率，这又促进了企业投资和产出扩张。由于存在通过分析数据以协助投资决
策的现实激励，生产企业和金融机构会自发地记录、整理和存储各项经济活动的有关数据，即使其主
营业务与这些数据无关，而数据生产要素的衍生性就体现于此。

二、数据生产要素与经济增长

（一）ＧＤＰ统计中缺失的数据生产要素
国内生产总值（ＧＤＰ）衡量了一国生产的所有最终产品的货币价值，反映了一个经济体的经济实

力、生产能力与市场规模。然而，在当前的ＧＤＰ核算体系中，数据生产要素的规模及其创造的经济
价值均未得到充分体现。其主要原因在于，现有ＧＤＰ测算大多基于人们为商品和服务支付的费用，

包括数据在内的、没有货币价格的商品（或称零价商品）在统计上不会对ＧＤＰ产生任何贡献（Ｂｒｙｎ－
ｊｏｌｆｓｓｏｎ　＆Ｃｏｌｌｉｓ，２０１９）。然而，这些零价商品充斥于整个国民经济和人们的生活中，创造了大量的
经济价值。从这个角度来说，现有的国民经济核算方法已不再适用于以数据作为核心生产要素的数
字经济，根据此方法得出的ＧＤＰ指标不能很好地反映一国经济的真实情况（金星晔等，２０２０）。

一些已有研究开始尝试测度各类虚拟生产要素对于总产出的贡献。Ｈｕｌｔｅｎ　＆Ｎａｋａｍｕｒａ（２０１７）扩
展了传统的增长核算模型，允许技术直接影响消费者福利，使技术进步除了在传统意义上以提高全要
素生产率的方式“节约资源”（ｒｅｓｏｕｒｃｅ－ｓａｖｉｎｇ）之外，还产生了“节约产出”（ｏｕｔｐｕｔ－ｓａｖｉｎｇ）的效应。例如，

ＩＣＴ技术推动的电子商务等新经济模式的发展减少了对于传统商品和服务（如交通运输）的需求，而电
子商务本身又因为缺乏明确价格没有被统计进ＧＤＰ指标中，因此可以说作为虚拟生产要素的电子
商务绕开ＧＤＰ直接创造了消费者剩余。通过估计此类产出节约型技术的价值并计入ＧＤＰ，可以实
现对传统ＧＤＰ核算框架的扩展。数据生产要素也体现出类似的性质，对于大数据的使用减少了企
业对于传统商品服务的需求。例如，金融企业使用大数据建立的用户图像能够帮助其发掘潜在借款
人，而无须客户经理主动联系客户（Ｂｅｇｅｎａｕ　ｅｔ　ａｌ，２０１８）。因此，与技术类似，数据生产要素也产生
了额外的生产者剩余和消费者剩余，应被纳入ＧＤＰ核算体系之中。

Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ　ｅｔ　ａｌ（２０１９ａ）考虑到数字经济中新商品的频繁引入和零价商品的不断增加，在传统
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ＧＤＰ的基础上提出了一个新的度量标准———“ＧＤＰ－Ｂ”，其中包含了具有隐含价格的免费数字商品，

通过量化和捕捉这些商品对福利的贡献，改善了传统ＧＤＰ核算中对于数据生产要素的遗漏和误测。

Ｂｙｒｎｅ　＆Ｃｏｒｒａｄｏ（２０２０）认为，家庭是数字革命的主要阵地，在内容上不断创新的数字服务作为一种
免费商品，通过ＩＣＴ技术传输给连接的用户，成为ＩＣＴ资本所产生的服务。他们建立了一个框架来
衡量ＩＣＴ资本数字服务创新和增长的价值，作为现有ＧＤＰ中个人消费部分的有效补充。

上述研究所描述的现有ＧＤＰ统计对数据生产要素的低估或忽视，有助于我们更好地理解近年
来统计数据所显示的生产率增速的放缓。自２００５年起，发达经济体的劳动生产率增长速度开始下
降，此后一直保持较低水平。２００５—２０１６年间，美国的总体劳动生产率平均年增长仅为１．３％，远低
于１９９５—２００４年间２．８％的年平均增长率。在经合组织编制的２９个其他国家的生产率数据库中，

有２８个国家的增长率数据出现类似的下降。１９９５—２００４年间，这些国家的未加权平均年劳动生产
率增长为２．３％，而２００５—２０１５年间的这一数据仅为１．１％（Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ　ｅｔ　ａｌ，２０１９ａ）。这些统计
数据反映的生产率下滑与人们在经济生活中感受到的技术进步与生产率提升并不相符，被定义为索
洛提出的生产率悖论的新版本，即“现代生产率悖论”（Ｂｅａｕｄｒｅａｕ，２０１０）。

一些实证研究提出，如果能够将ＩＣＴ技术与数据等新生产要素带来的潜在经济价值计入ＧＤＰ
中，实际生产率就会高于以当前统计数据为基础计算出的水平，“现代生产率悖论”（ｍｏｄｅｒｎ　ｐｒｏｄｕｃ－
ｔｉｖｉｔｙ　ｐａｒａｄｏｘ）将不攻自破（Ａｃｅｍｏｇｌｕ　ｅｔ　ａｌ，２０１４；Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ　ｅｔ　ａｌ，２０１９ａ）。也有研究反对这一
观点，认为数字产品所制造的生产者剩余和消费者剩余的规模不足以解释大部分的生产率增速放
缓，主要有三个方面的理由（Ｓｙｖｅｒｓｏｎ，２０１７）：其一，即使ＩＣＴ技术和数据分析带来的消费者剩余都
以某种方式计入ＧＤＰ，未必能够弥补生产率增速下降所造成的ＧＤＰ损失。其二，销售ＩＣＴ产品的
企业会将零价商品（如数据服务和相关软件）的价值计入互补性商品的价格中。其三，消费者在非工
作时间使用ＩＣＴ服务并从中获得剩余，但非工作时间的收益增加并不能表明生产过程中的生产率被
低估。上述三个原因在现实中确实存在，但是其中涉及的主要是数字化零价产品带来的消费者剩
余。考虑到企业使用零价数据和知识获得的大量生产者剩余，劳动生产率仍有可能是被低估的，将
数据等零价产品引入ＧＤＰ核算仍能在一定程度上解决“现代生产率悖论”。

（二）数据生产要素的规模估计
为了克服ＧＤＰ统计中存在的不足，Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ　ｅｔ　ａｌ（２０１９ａ）采取大规模线上选择实验来估计

零价商品（如Ｆａｃｅｂｏｏｋ提供的免费社交服务）所创造的经济价值，并将其作为ＧＤＰ－Ｂ的组成部分。

在该项实验中，受试者需要在两个选项里做出“二选一”：保留某种数字产品的使用权，或者放弃某种
商品以换取特定金额的货币补偿。该实验只要求每位消费者回答这一个问题，并通过对每次实验的
数千名消费者赋予不同的货币补偿，从而估计出消费者对于数字产品的支付意愿，并作为该产品的
价值估计。根据这一实验，Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户样本愿意接受的单月补偿金额中位数为４８美元，可以被视
为Ｆａｃｅｂｏｏｋ提供的数字化服务的隐性价格。Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ　＆Ｃｏｌｌｉｓ（２０１９）在上述结果的基础上估
计出了Ｆａｃｅｂｏｏｋ提供的免费社交服务每年创造的经济价值：２００４—２０１７年间美国消费者通过使用

Ｆａｃｅｂｏｏｋ获取了２３１０亿美元的剩余。如果将这部分消费者剩余加入ＧＤＰ，会使美国的ＧＤＰ增长
平均每年增加０．１１％。与之相对，美国在此期间（２００４—２０１８年）年平均ＧＤＰ增速仅为１．８３％，这
就意味着经济增长中的６％来源于Ｆａｃｅｂｏｏｋ提供的免费服务。除了Ｆａｃｅｂｏｏｋ提供的社交服务外，

Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ　ｅｔ　ａｌ（２０１９ｂ）还利用谷歌市场调研工具（Ｇｏｏｇｌｅ　Ｓｕｒｖｅｙｓ）对美国互联网用户的代表性样
本进行了更大规模的在线实验，估计了用户对于不同类型的数字化产品和服务的接受意愿（ＷＴＡ）。

实验结果显示，搜索引擎是最有价值的数字商品（平均价值为１７５３０美元／年），其次是电子邮件
（８４１４美元／年）和数字地图（３６４８美元／年）。

从企业生产的角度，一些研究将具有虚拟性的数据生产要素视为企业的一种无形资产
（Ｅｒｉｃｋｓｏｎ　＆Ｒｏｔｈｂｅｒｇ，２０１５）。为了研究无形资产对企业市场价值的影响，Ｂｅｌｏ　ｅｔ　ａｌ（２０１９）建立了
一个广义的新古典主义投资模型，其中包含有四种类型的准固定投入（ｑｕａｓｉ－ｆｉｘｅｄ　ｉｎｐｕｔ），两种有形
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资本：实物资本（机器、厂房）和劳动力（工人），以及两种无形资本：知识资本（创新活动的累计投资）

和品牌资本（提升品牌知名度的累计投资）。计算结果表明，在过去的几十年里，对于整体经济尤其
是高科技产业来说，物质资本对企业价值的重要性不断下降，而知识资本的重要性逐渐上升，在总资
产价值中的占比从１９７０年的２４．９％大幅增加到２０１０年的４４．８％。数据生产要素被定义为信息中
非知识的部分，因此也可以采取类似的方法予以估计。也有一些研究将数字经济中的“零价商品”看
成是互联网用户的ＩＣＴ资本所产生的一种资本服务（ｃａｐｉｔａｌ　ｓｅｒｖｉｃｅｓ），其价值取决于用户使用ＩＣＴ
资本消费网络供应内容的强度，其规模取决于ＩＣＴ资本的质量（Ｂｙｒｎｅ　＆ Ｃｏｒｒａｄｏ，２０２０）。根据

Ｂｙｒｎｅ　＆Ｃｏｒｒａｄｏ（２０２０）的估计，１９８７—２０１７年间，数字服务内容的创新使美国每个互联网用户每年
的消费者剩余增加了近２０００美元。２００８—２０１７年间，数字服务内容的创新使得美国的每年实际

ＧＤＰ增速提高了０．３～０．６个百分点。

Ｒｅｉｎｓｄｏｒｆ　＆Ｒｉｂａｒｓｋｙ（２０１９）总结了从宏观视角衡量数据经济价值的三种可能方法：（１）市场
法。数据资产的价值由市场上可比产品的市场价格来决定。例如，企业收集的关于所在行业的数据
的价值，取决于企业直接购买相应的数据或信息所需要支付的市场价格。（２）成本法。数据资产的
价值取决于生产信息时的成本是多少，这一方法直接度量企业获取、收集、整理、分析与应用数据的
成本。（３）收入法。数据资产的价值取决于对未来能够从数据中获取的现金流数额的估计。这种方
法将数据资产类比为金融资产，用贴现的办法度量其价值。

加拿大统计局（Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ　Ｃａｎａｄａ，２０２０）采用成本法的思路，用劳动力成本的数据来估计数据资
产的价值。该方法首先在加拿大国家职业分类（Ｎａｔｉｏｎａｌ　Ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）中筛选出与数据
生产有关的职业，并分别假设各职业在生产数据资产上耗费的工作时间占比，作为各自生产数据的
机会成本占直接劳动力成本的权重。在估计出各职业在数据生产上的机会成本后，设定总工资成本
的５０％为间接劳动力成本和其他成本之和，并附加一个３％的增值（ｍａｒｋｕｐ）作为资本形成的额外价
值，进而得到对数据资产的价值估计。其估计的结果是，加拿大在数据资产上的投入自２００５年起年
均增长５．５％，占全国固定资本形成总额的５．９％～８．０％。从存量上看，加拿大统计局估计的２０１８
年该国数据净资本存量为１５７０亿～２１７０亿美元，占非住宅建筑、机器设备以及知识产权总量的

６．１％～８．４％，占知识产权净资产存量的６８．９％～９５．２％。按照这一估计结果，数据生产要素已经
成为加拿大拥有的知识产权的核心内容。

政府是宏观经济数据和金融数据的主要生产者，商业部门可以利用政府数据进行生产和投资决
策、营销和库存管理以及长期战略规划，但政府数据的价值却难以准确衡量。美国经济统计局
（２０１４）提出“政府数据密集型部门”（ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ　ｄａｔａ－ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ　ｓｅｃｔｏｒ，以下简称ＧＤＩＳ）的概念，以代
表在生产过程中严重依赖政府数据的企业，并估计出２０１２年ＧＤＩＳ型企业的总产出为２２０８亿美元。

与此同时，政府资金支持的下降可能会导致公共数据的质量及其为企业提供的价值受损。美国政府
在２０１７财年的１３个主要统计机构的预算总额为２２．５７亿美元，与２００４—２０１３年间的平均预算相
比，实际美元价值下降了８．７％，这就可能导致美国政府数据的质量下降，不利于企业决策与美国经
济发展（Ｈｕｇｈｅｓ－Ｃｒｏｍｗｉｃｋ　＆Ｃｏｒｏｎａｄｏ，２０１９）。

上述研究充分表明，数据生产要素的经济价值已经非常可观，且其相关投资与存量规模均呈持
续增长趋势，对于经济增长的贡献亦十分显著。需要注意的一点是，上述结果是建立在数据生产要
素对于经济增长的间接贡献（如促进其他生产要素的结合效率）大多是不可测度的前提之下，企业、

政府和个人在数据上的实际投入也可能被低估。因此，数据生产要素对于经济增长的实际贡献可能
要比上述文献中估计的更高。

（三）包含数据生产要素的经济增长理论
大多数理论研究认为，数据生产要素主要通过驱动知识生产影响经济增长。Ａｇｒａｗａｌ　ｅｔ　ａｌ

（２０１８）构建了一个“基于组合”（ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ－ｂａｓｅｄ）的知识生产函数，结合Ｊｏｎｅｓ（１９９５）的半内生增
长模型，研究知识的产生过程及其对经济增长的影响。从数据生产要素的角度，大数据分析技术的
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进步有效提升了算法预测有用知识组合的准确度，进而提高了新知识的发现率。新知识的不断发现
提高了全社会的生产效率，促进了经济增长速度的提升。这一理论研究明确了数据影响知识生产、

进而影响经济增长潜力的核心机制。

Ａｇｈｉｏｎ　ｅｔ　ａｌ（２０１９）在Ａｇｒａｗａｌ　ｅｔ　ａｌ（２０１８）的研究基础上引入了企业异质性，提出了大数据等新
技术的发展以及数据等新生产要素的出现导致增长下滑的潜在机制。在这一模型中，企业异质性的
来源主要有二：产品质量（ｐｒｏｄｕｃｔ　ｑｕａｌｉｔｙ）和加工效率（ｐｒｏｃｅｓｓ　ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ）。ＩＣＴ、大数据等技术的加
速发展使得企业的成本降低，因此加工效率更高的企业（其附加值更高）会迅速扩张自己的生产线范
围，进入新的市场并取得利润；而由于这种效率难以被模仿，低效的企业则很难进入市场，并会因此
而减少创新，阻碍创造性毁灭的速度。他们认为，创新活力的降低导致了企业活力的衰退以及国民
收入中劳动收入份额的下降，进而对经济增长产生了负面作用。

与传统的生产要素相比，数据在企业中发挥的作用更为灵活多样，通过单纯的宏观视角仍然难
以有效刻画。Ｆａｒｂｏｏｄｉ　＆Ｖｅｌｄｋａｍｐ（２０２０ａ）建立了一个类索洛增长框架的数据经济增长模型，讨论
具有非竞争性与衍生性的数据要素积累对于数据经济与宏观经济的整体影响。在这一框架下，数据
积累根据其绝对水平的高低，会产生收益递减和收益递增两个相反方向的影响：企业在利用大数据
进行预测时，预测误差最多只能被降低到０，这一自然界限加上经营过程中不可预测的随机性，使得
数据在规模够大时必然具有递减的收益；而在数据量不够充足时，数据则具有递增的收益：更多的数
据使企业更具生产力，从而产生更多的生产和交易，而这又创造出更多的数据，并进一步提高生产力
和数据生成，形成“数据反馈循环”（ｄａｔａ　ｆｅｅｄｂａｃｋ　ｌｏｏｐ）的过程。这种递增的收益会反过来造成所谓
的“数据贫困陷阱”（ｄａｔａ　ｐｏｖｅｒｔｙ　ｔｒａｐ），使得那些数据拥有量低的企业、行业或国家长期局限于少量
的生产和交易，从而无法取得进一步发展。与Ａｇｈｉｏｎ　ｅｔ　ａｌ（２０１９）的判断类似，Ｆａｒｂｏｏｄｉ　＆Ｖｅｌｄｋａｍｐ
（２０２０ａ）认为数据生产要素的发展未必会提升长期经济增长率。

虽然数据经济的增长不同于传统的经济增长模式，在短期内数据的积累过程可能会获得递增的
回报，但从长期来看，数据生产要素的回报率仍可能呈递减的趋势（Ｆａｒｂｏｏｄｉ　＆ Ｖｅｌｄｋａｍｐ，２０２０ａ；

Ｊｏｎｅｓ　＆Ｔｏｎｅｔｔｉ，２０２０）。数据积累能够提高产出，同时也能够作为技术创新的投入要素，但在长
期，这二者本身都不能独自维持无限的增长，对于创新的支持与鼓励仍有必要。Ｎｏｒｄｈａｕｓ（２０１５）认
为，虽然计算机和人工智能可以完成许多常规任务从而释放劳动力，但那些随着经济环境而变化的
非常规任务却很难进行编程。Ｎｏｒｄｈａｕｓ（２０１５）就信息投入与传统投入之间可替代性进行了７项“替
代检验”（ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ　ｔｅｓｔｓ），结果表明，世界经济仍未达到持续自发增长的“经济奇点”，新生产要素
仍符合边际产出递减的基本规律。因此，对于数据生产要素所驱动的经济增长也不应盲目乐观，应
充分重视技术进步与知识生产等新经济增长理论强调的内生增长机制（Ｒｏｍｅｒ，１９９０）。

三、数据生产要素影响经济的微观机制

（一）数据驱动的决策过程
大数据技术的迅速发展与广泛应用，促使越来越多的企业开始从管理者主导的经验型决策转向

高度依赖数据分析结果的科学决策模式，即所谓的“数据驱动型决策”（ｄａｔａ－ｄｒｉｖｅｎ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｍａｋｉｎｇ，

以下简称ＤＤＤ模式）。Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ　ｅｔ　ａｌ（２０１１）构建了基于企业微观数据估计ＤＤＤ模式的使用情
况与贡献度的分析框架。基于美国１７９家上市公司的调查数据及公开信息，他们预测ＤＤＤ模式可
以解释２００５—２００９年间美国企业５％～６％的生产率增长。Ｐｒｏｖｏｓｔ　＆Ｆａｗｃｅｔｔ（２０１３）从概念上区
分了数据科学（ｄａｔａ　ｓｃｉｅｎｃｅ）和数据驱动决策（ＤＤＤ模式），强调了企业在决策方式转型中引入数据
科学的重要性。他们将数据科学定义为通过自动化数据分析来理解各种现象的原理、过程和技术，

其最终目标是改进决策质量；而数据驱动决策则是基于数据分析而非纯粹直觉的决策实践，是数据
科学在企业决策中的应用方法。数据科学使大规模的自动决策成为可能，同时也依赖于企业对大数
据的存储、分析和处理技术水平。与之相对的，数据驱动决策能够提高企业管理的科学性，进而提高
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资源配置效率和企业表现，是数据科学在企业管理上的应用形式。ＭｃＡｆｅｅ　ｅｔ　ａｌ（２０１２）提出，相较于
传统的经验型决策，ＤＤＤ模式优势十分明显：充分利用ＤＤＤ模式的管理者，能够基于经验证据（ｅｍ－
ｐｉｒｉｃａｌ　ｅｖｉｄｅｎｃｅ）而非商业直觉（ｂｕｓｉｎｅｓｓ　ｉｎｔｕｉｔｉｏｎ）来做出企业决策，提高了决策的科学性与准确性。

他们对北美３３０家企业公共管理实践和业绩数据进行调查研究发现，ＤＤＤ模式使用程度更高的企
业在财务和运营状况上有着更好的表现。进一步的实证分析显示，在一个行业中使用ＤＤＤ模式占
比最高的前三名企业，其平均生产效率和利润率分别会比其他竞争对手高５％和６％左右。

大数据分析带来的竞争优势促使越来越多的企业尤其是制造业企业开始转向ＤＤＤ模式。在

２００５—２０１０年间，美国制造业中使用ＤＤＤ模式的企业占比从１１％增长到３０％，预计到２０２０年这一
比例将超过５０％，ＤＤＤ模式已然成为美国制造业的“新常态”（Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ　＆ ＭｃＥｌｈｅｒａｎ，２０１６ａ）。

Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ　＆ ＭｃＥｌｈｅｒａｎ（２０１６ｂ）基于２００５年和２０１０年美国人口普查局（ＵＳＣＢ）的年度制造业调
查（ＡＳＭ）以及管理和组织实践调查（ＭＯＰＳ）数据，实证研究了美国制造业企业对于ＤＤＤ模式的使
用情况及其经济影响。回归结果显示，属于多生产单位型企业（ｍｕｌｔｉ－ｕｎｉｔ　ｆｉｒｍｓ）的大型工厂更多且
更早地使用ＤＤＤ模式，并通过这一转变提升了企业绩效。随着时间推移，ＤＤＤ模式的先行者和后
来者之间的绩效差距会减小。此外，ＤＤＤ模式和ＩＣＴ资本规模以及技术工人数量等变量之间还存
在相互促进的互补关系。

虽然许多企业都在通过投资于ＩＣＴ和大数据来转向ＤＤＤ模式，但该模式存在的一些客观不足
也开始逐渐显现。Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ　＆ Ｍｉｔｃｈｅｌｌ（２０１７）通过一项决策实验比较了机器学习领域中的“学
徒系统”（ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｐｐｒｅｎｔｉｃｅ）与一般企业管理者决策之间的效率差异。“学徒系统”是一种特殊的

ＤＤＤ模式。在这一系统中，人工智能程序充当学徒协助人类工作者，通过观察人类的决策进行学
习，并将这些人类决策作为训练自己的示例。机器从它所协助的多个人类个体的组合数据中进行学
习，按照大数据与人工智能的基本理论，机器将会做出比训练它的团队中的每一个人更优的决策。

然而，实验结果显示，机器学到的专业知识仍可能会受到团队技术水平与相关决策变量的在线可用
性的限制，在现实中做出的决策未必会比管理者基于经验做出的结论更好。Ｂａｊａｒｉ　ｅｔ　ａｌ（２０１９）对于
亚马逊的产品销售量预测系统的实证分析表明，产品在市场上销售时段的增加产生的额外数据会提
升预测表现，同一产品种类中的产品数量增长产生的额外数据则无法改进预测质量，说明不同类型
的数据对于数据驱动的决策和预测的影响存在异质性。上述研究表明，简单地加大在数据生产要素
上的投资力度未必会提升企业的决策质量，需要进一步分析数据驱动决策的作用机制，并意识到数
据驱动型决策的局限性，人类和机器在决策上的表现各有所长（Ａｂｉｓ，２０２０）。

企业转向数据驱动型决策的过程并不是一蹴而就的，需要面对诸多管理上的挑战（ＭｃＡｆｅｅ　ｅｔ
ａｌ，２０１２）。为了采用ＤＤＤ模式，企业需要对管理模式进行深入改革。企业高层决策者必须要逐渐
接受数据驱动的、基于实证证据的决策方式，而企业为此需要额外雇用能够发现数据中的模式规律
并将其转化成可用商业信息的数据科学家（ｄａｔａ　ｓｃｉｅｎｔｉｓｔｓ）或数据策略师（ｄａｔａ　ｓｔｒａｔｅｇｉｓｔｓ）。整个企
业的组织结构都必须围绕ＤＤＤ模式进行调整。Ｊａｎｓｓｅｎ　ｅｔ　ａｌ（２０１７）也指出，影响数据驱动决策质量
的相关因素还有很多，大数据和大数据分析未必能带来更好的企业决策。一方面，大数据的多样性
和大数据分析的广泛使用，增强了企业发现欺诈行为的能力，从而有利于防止决策错误；但另一方
面，它同样也可能加剧对于用户和消费者的歧视，带来额外的社会福利问题。

事实上，不仅仅是企业决策，数据生产要素也具有改进政府政策决策的可能性。Ｈｃｈｔｌ　ｅｔ　ａｌ
（２０１６）通过构建一个政策周期模型，证明大数据分析能够改进政府的政策决策过程。在大数据分析
的支持下，政府在设计和实施政策计划中不应一味遵从分阶段连续执行的传统模式，而应该在每一
个阶段对政策措施的当前效果进行持续评估，通过采用大数据情景分析实时制定替代方案。在必要
时应该提前放弃先前计划的政策，通过实时决策提高政策制定的效率。此外，由于能够更快、更好地
处理收集到的大量未结构化信息，大数据分析能够在政策周期的每一个阶段都实现公众的广泛参
与，从而能够更充分地集思广益。随着更多数据通过预测分析技术转化为可用信息并指导决策，社
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会部门可以更合理地将社会支出分配到需要改善的领域，以此提高社会福利水平（Ｃｏｕｌｔｏｎ　ｅｔ　ａｌ，

２０１５）。
（二）数据生产要素与生产效率
除了驱动企业决策外，数据还能直接提升企业的生产效率。Ｍüｌｌｅｒ　ｅｔ　ａｌ（２０１８）使用计量方法对

大数据分析和企业生产效率之间的关系进行了实证研究，通过将２００８—２０１４年间８１４家美国企业
对于大数据分析的使用情况与Ｃｏｍｐｕｓｔａｔ数据库中的财务绩效数据相结合，结果发现，对于样本中
的所有企业来说，拥有大数据分析会使平均生产率提高４．１％；具体到行业层面，企业生产率的大幅
提升与大数据分析高度相关：大数据分析使得信息技术密集型行业的生产率提高６．７％，竞争性行业
的生产率提高５．７％。这无疑为大数据分析的商业价值提供了有力的实证证据。具体来看，已有研
究归纳了数据提升企业生产效率的三种主要实现机制：信息挖掘、协同创新和产品质量提升。

个体和企业在竞争激烈的环境中生存有赖于在正确的时间掌握正确的信息（Ｋｕｂｉｎａ，２０１５；

Ｖｅｌｄｋａｍｐ　＆Ｃｈｕｎｇ，２０１９），数据生产要素正是正确信息的重要来源。一方面，企业通过大数据分
析可以提高组织内部信息的透明度，从而产生更广泛、更深入和更准确的观察，进而改进决策的质
量。另一方面，企业能够利用大数据刻画出更复杂、更完整的客户画像，从而有针对性地提供更准确
的定制产品和服务，进而提升生产效率。从这个角度来看，数据生产要素可以被视为一种能够提高
企业生产效率的信息资产（Ｆａｒｂｏｏｄｉ　ｅｔ　ａｌ，２０１９）。能有效利用数据（指从每单位生产中获取更多数
据）的企业，在开始时可能会因为建立自己的数据库而产生亏损。然而，如果企业能够在这一阶段顶
住财务压力而对数据类投资予以持续的资金支持，就能够迅速超越规模更大但数据利用效率低的
企业。

数据生产要素提升企业生产效率的第二个机制是鼓励企业间的协同创新。创新本身是一个试
错的过程，研发过程中的失败尝试所形成的大量数据和信息对企业也具有重要意义（Ａｋｃｉｇｉｔ　＆Ｌｉｕ，

２０１６）。如果企业之间不能进行信息共享，那么研究的时间和资源就很可能浪费在其他企业已经发
现毫无结果的项目上，从而导致无效率的均衡。Ａｋｃｉｇｉｔ　＆ Ｌｉｕ（２０１６）建立了一个“赢家通吃”
（ｗｉｎｎｅｒ－ｔａｋｅｓ－ａｌｌ）的动态博弈模型研究这一问题，发现竞争性企业的博弈结果是：要么重复进行高
失败风险的实验，希望通过某次幸运的成功带来高额回报；要么提前放弃风险研究，中止创新进程。

这两种选择均会因为信息外部性的存在引发显著的效率损失。反之，如果企业能够交流、共享研发
过程中的各种数据，便能够显著提高创新活动的效率，进而实现生产效率提升。

除了信息挖掘与协同创新之外，企业还能利用数据预测并选用最优的生产技术，进而改善产品
质量。Ｆａｒｂｏｏｄｉ　＆Ｖｅｌｄｋａｍｐ（２０１８）仿照索洛（Ｓｏｌｏｗ，１９５６）的经典新古典增长模型中对资本流入
和流出的分析，对数据的“流入”（经济活动产生的新数据）和“流出”（数据的折旧）进行了理论建模。

模型结果显示，当数据存量非常低时，新产生的数据量远远大于数据的折旧量，数据生产要素会快速
积累，产品的质量和价值也会随之快速提高；而随着数据存量的增加，数据流入的速度会逐渐放缓，

新产生的数据量与折旧量之间的差距变得越来越小。最终，数据流入和流出交于一点，数据经济达
到稳态均衡水平，此时数据存量、产品质量以及ＧＤＰ都将保持不变。由此可见，当数据量积累到一
定程度时，收益递减的力量就会占据主导地位。而在数据量不够充足时，“数据反馈循环”将会产生
递增的回报———拥有更多数据的企业会生产更高质量的产品，这又会促使这些企业增加投资、生产
和销售，进而生成更多数据。Ｖｅｌｄｋａｍｐ　＆Ｃｈｕｎｇ（２０１９）进一步指出，数据帮助企业选择更好的生产
技术的渠道有两种：一方面，交易记录会揭示消费者的偏好，帮助企业了解消费者更加偏好何种颜色
的鞋子、何种动力的汽车等，从而可以进行针对性的生产；另一方面，消费者的偏好是在持续不断地
变化当中，企业必须始终保证自己能够适应这种变化。通过对生产和销售过程中产生的数据进行分
析，企业可以获得指导其最优化自身运营实践的有用信息。

（三）数据生产要素与产业组织
产业组织理论关注一个行业内不同企业间的组织或者市场关系。企业拥有的数据生产要素规
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模与其在ＩＣＴ技术上的投入密切相关。这一投入与企业规模之间又相互影响，进而影响企业动态
（ｆｉｒｍ　ｄｙｎａｍｉｃｓ）与产业组织方式。因此，对于数据生产要素与产业组织之间关系的研究，就应该首
先关注不同规模企业的ＩＣＴ投入。鉴于以往研究企业层面ＩＣＴ资本生产率的文献的数据来源相对
单一，Ｔａｍｂｅ　＆ Ｈｉｔｔ（２０１２）构建了一个新的面板数据集，基于约１８００家企业在１９８７—２００６年间的

ＩＣＴ从业人员数量以及相匹配的生产投入，研究企业ＩＣＴ投资与企业规模之间的关系。研究发现，

中型企业的ＩＣＴ投资回报显著低于名列《财富》世界５００强的大型企业，ＩＣＴ投入的边际产出在

２０００—２００６年间比以往任何时期都高，这表明企业（尤其是大型企业）对于ＩＣＴ技术的使用效率得
到了显著提升，这很有可能是规模更大、种类更加丰富的数据生产要素带来的结果。

Ｂｅｇｅｎａｕ　ｅｔ　ａｌ（２０１８）提出，现代经济的两大发展趋势是企业规模的扩大与ＩＣＴ技术的进步，数
据生产要素对于这两种趋势的形成均做出了一定贡献。作者建立了一个企业重复静态博弈模型，得
出两个核心结论：首先，大企业比小企业更擅长利用金融市场中的大数据来降低资本成本；其次，大
型企业因为有更多的经济活动和更长的经营历史，从而产生了更多可供处理的数据。随着计算机性
能的提高，丰富的数据也支持了更多的财务分析。数据分析改善了投资者的预测质量，减少了股票
投资的不确定性，降低了企业的资本成本。当投资者能够处理更多的数据时，大企业的投资成本会
下降得更多，从而使其规模变得更加庞大。Ｆａｒｂｏｏｄｉ　ｅｔ　ａｌ（２０１９）采取了类似的建模方法，在重复静
态博弈模型中引入了一个名为“数据精通”（ｄａｔａ－ｓａｖｖｙ）的新变量用于描绘企业对于数据使用的精通
程度，并通过求解这一模型他们发现：首先，数据有助于企业提高生产率，更高的生产率使得企业进
行更多投资，规模变得更大，从而生产出更多的数据，构成了一个“数据反馈循环”；其次，由于额外的
生产过程会产生更多数据，企业为了获得更多、更好的数据会进一步增加投资，数据质量也因此得到
显著改善。

数据生产要素的积聚还在一定程度上导致了“超级明星公司”（ｓｕｐｅｒｓｔａｒ　ｆｉｒｍｓ）的出现。Ａｕｔｏｒ
ｅｔ　ａｌ（２０２０）认为，在ＩＣＴ技术和包括数据在内的无形资本上的竞争优势催生了超级明星公司，这些
公司具有高附加值和低劳动力份额的特点，造成产品市场集中度的显著上升，以及宏观意义上劳动
收入份额的下降。Ｔａｍｂｅ　ｅｔ　ａｌ（２０２０）提出了“数字资本”的概念，用于指代数字技术密集型企业对实
现新技术价值所需的无形资产进行的投入（如员工ＩＣＴ技能培训、企业决策结构和软件定制等方面
的累计投资等），通过创建一个关于ＩＣＴ相关劳动力投入的企业面板数据库进行研究发现，在大多数
“超级明星公司”中积聚了大量数字资本，进而导致了一定程度的垄断。Ｃｉｕｒｉａｋ（２０１９）分析了过去三
百多年的经济史中要素租金的分配方式，指出数据生产要素的集聚产生了大规模的租金，催生了超
级明星企业，并为战略性的贸易和投资政策产生了强有力的激励。

（四）数据生产要素与信息摩擦
对于金融市场来说，数据生产要素是投资决策的核心参考变量，发挥了降低信息摩擦（ｉｎｆｏｒｍａ－

ｔｉｏｎ　ｆｒｉｃｔｉｏｎｓ）的重要作用。计算机技术的进步使科技公司能够收集实时、精确的基本面指标，并将
其出售给专业投资人士。这些数据通过降低信息获取成本而提高了金融产品中的价格信息含量
（ｐｒｉｃｅ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅｎｅｓｓ），这对投资者产生了两个主要影响（Ｚｈｕ，２０１９）：一方面，当价格迅速而全面地
反映未来收益时，经理人就很难有机会利用其内部信息优势获取个人交易收益；另一方面，关于基本
面的数据揭示了企业当前业务的衰退趋势或在未来实现增长的机会，可以指导投资者在状况恶化时
减少投资，在机会扩大时增加投资，从而提高投资效率。

随着金融科技技术的不断创新与应用，金融交易的价格信息含量总体上呈现上升趋势。Ｆａｒ－
ｂｏｏｄｉ　＆Ｖｅｌｄｋａｍｐ（２０２０ｂ）探讨了金融部门信息处理效率的确定性增长所带来的结果。由于其他投
资者的需求数据能够协助投资者抵御需求冲击，因此当金融部门的信息处理效率提高时，获取未来
股息（基本面）与需求（对价格的非基本面冲击）信息的动机就会发生改变，企业会选择处理越来越多
关于其他投资者需求的数据，而不是企业的基本面数据。因此，信息处理效率的提升也就可以解释
为什么金融分析从一个主要调查企业基本面盈利能力的部门，转变成了一个做少量基本面分析而主
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要集中于获取和处理客户需求的部门。虽然对于基本面数据的分析在减少，但是金融产品的价格信
息含量仍然会上升，投资者可以借此更好地预测资产回报并规避投资风险。

根据金融资源配置的基本逻辑，随着越来越多的技术被用于处理和传输金融数据，资本确实会
得到更有效的配置，从而增加社会收益。Ｂａｉ　ｅｔ　ａｌ（２０１６）建立了一个衡量股票价格中信息含量的新
指标，并通过计算该指标发现，１９６０年以来标准普尔５００指数的股票价格在预测公司未来收益上的
能力已经提高。Ｆａｒｂｏｏｄｉ　ｅｔ　ａｌ（２０１８）提出了另一种观点：大数据技术的进步引发了股票市场上的结
构效应（ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｅｆｆｅｃｔ），即以标准普尔５００指数中的企业为代表的历史悠久的大企业的股票价
格信息含量显著提高，其他中小企业的股票价格信息含量却有所下降。换言之，金融大数据的发展
对于股价信息含量的影响具有规模异质性。受益于大数据技术，大企业股票的定价变得更为准确，

但中小企业股票价格的实际信息含量并没有实质性的提升，因而对于总体市场来说，大数据技术的
进步对于价格信息含量的提升有限。

除了影响价格信息含量外，大数据分析技术还降低了贷款信用风险管理中的信号传递和信息搜
索成本，减少了借贷过程中存在的信息不对称性问题。在对金融市场中的信息摩擦现象进行分析
时，Ｙａｎ　ｅｔ　ａｌ（２０１５）以Ｐ２Ｐ（ｐｅｅｒ－ｔｏ－ｐｅｅｒ）贷款平台为对象，发现了大数据分析在贷款行业中对减少
信息摩擦所起到的积极作用。由于借贷过程中存在信息不对称问题，借款人会发出信号并传达有关
其本人和投资项目特征的信息，而贷款人则需要搜索信用记录等信息并筛选贷款申请人。在传统的
银行体系中，银行进行贷款决策并负责信用信息的收集和评估。而随着ＩＣＴ技术的不断突破，基于
大数据的金融科技已经成为贷款行业中的一个颠覆性驱动力，企业收集、呈现和评估信息的手段变
得更加先进和丰富，信用信息的检索成本大幅度降低，信用数据的收集也从被动的信息检索转变为
主动的信息收集。

大数据、ＩＣＴ与人工智能等新技术的发展改变了金融行业的基本经营方式与盈利逻辑，推动了
金融行业的全面转型升级。Ｖｉｖｅｓ（２０１９）调查了银行业的技术革新，并考察了其对行业竞争的影响
以及效率提高和客户福利的潜力，认为银行业正在进行从依赖实体分支行开展业务向依赖ＩＣＴ技
术、大数据以及高度专业化的人力资本的系统性变革。随着数字化水平的提升，银行在支付和咨询
服务等核心业务上面临着相较于其他中介机构更大的竞争威胁。新近崛起的金融科技部门开始在
金融服务中使用创新的信息和自动化技术，使得数字技术的采用速度以及相关用户的获取速度都显
著加快。

四、数据生产要素的隐私问题与交易机制

（一）数据生产要素的隐私问题
虽然企业能够利用数据生产要素创造巨大的经济利益，然而这些利益的产生往往是以侵犯消费

者隐私为代价的，消费者得到的补偿却微乎其微，这也是企业与消费者间数据产权归属矛盾的主要
症结所在。Ｋｓｈｅｔｒｉ（２０１４）指出，大数据分析技术在很大程度上都需要利用高速数据（ｈｉｇｈ－ｖｅｌｏｃｉｔｙ
ｄａｔａ），其中比较典型的就是从移动设备中获取的点击流数据（ｃｌｉｃｋ－ｓｔｒｅａｍ　ｄａｔａ）①以及ＧＰＳ定位数
据。企业可以通过收集此类敏感数据进行精准的短期预测，但这同时也损害了消费者的隐私和安全
利益。Ｋｓｈｅｔｒｉ（２０１４）还总结了多个国际咨询机构对于消费者如何看待大数据的调研结果，提出数据
安全和隐私问题已经在全球范围内引起了广泛的担忧，消费者们越来越关注企业的数据收集方法，

特别是诸如网站Ｃｏｏｋｉｅｓ和ＧＰＳ追踪器等追踪技术的使用。Ａｃｑｕｉｓｔｉ　ｅｔ　ａｌ（２０１６）从隐私的经济属
性（ｔｈｅ　ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ　ｏｆ　ｐｒｉｖａｃｙ）的视角，探讨了个人信息的经济价值，以及消费者在个人数据共享和隐
私之间的权衡取舍等问题，认为现实经济中的个人数据既有私人价值也具有商业价值：一方面，数据
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①这是指用户在网站上持续访问的轨迹。用户对网站的每次访问包含了一系列的点击动作行为，这些点击行为
数据就构成了点击流数据，它代表了用户浏览网站的整个流程。



共享可以减少市场摩擦，促进交易；另一方面，对数据商业价值的利用往往会导致私人效用的降低，
有时甚至是整体社会福利的减少。具体例子包括，零售市场中的价格歧视、保险和信贷市场中的数
量歧视、垃圾邮件以及身份盗用的风险等。

随着信息技术的快速发展，企业获取用户数据的手段和能力都在增强，消费者虽然从基于大数
据分析的针对性产品推荐中获益，但也会承受个人隐私被侵犯所带来的货币成本和负效用。新的数
字技术已经针对注重隐私的消费者提供了个性化的控制选项，这似乎将隐私处理的选择权交给了消
费者，但大多数消费者实际上缺乏保护、管理其个人数据的意识与运用技术的成熟度。而侵犯隐私
的技术服务在日常通信、求职和一般消费中已经屡见不鲜。无论是企业的商业数据还是个人数据，
其所有权、访问权以及交易的法律框架仍未得到完全的确定（Ｄｕｃｈ－Ｂｒｏｗｎ　ｅｔ　ａｌ，２０１７）。此外，虽然
法律上的数据所有权有所缺失，但数据市场中的议价却产生了实际上的数据所有权，这往往会导致
数据所有权的碎片化或反公共化。拒绝共享个人数据可能会提高消费者的隐私利益，但这种反公共
化的做法会阻碍数据聚合的范围经济效应，使数据的非竞争性所能带来的经济利益无法得到充分实
现，造成数据市场的失灵。

然而，使社会福利最大化的数据产权分配方式很难进行事先预测（Ｄｕｃｈ－Ｂｒｏｗｎ　ｅｔ　ａｌ，２０１７），数
据经济收益与个人隐私权益间的取舍也并不能一刀切（Ａｃｑｕｉｓｔｉ　ｅｔ　ａｌ，２０１６），而是应当根据具体情
况进行适当安排。Ｔｅｎｅ　＆Ｐｏｌｏｎｅｔｓｋｙ（２０１２）提出了一个平衡企业及研究人员数据利益和个体隐私
权益的模型设想，要求政策制定者首先确定需要征得用户同意方可使用的“个人可识别”（ｐｅｒｓｏｎａｌｌｙ
ｉｄｅｎｔｉｆｉａｂｌｅ）①的数据类型范围，并将这些个人可识别的数据置于法规监管框架中；在此基础上，兼顾
隐私数据保护原则与其他诸如公共卫生、国家安全和环境保护等社会价值的平衡，当预期数据使用
的收益明显大于隐私风险时，即使个体拒绝同意，也仍然认定数据的使用是合法的。

Ｊｏｎｅｓ　＆Ｔｏｎｅｔｔｉ（２０２０）建立了一个数据经济的理论框架，专门研究数据产权的不同分配方式对
消费者福利的影响。他们的基本判断是，当企业拥有数据的产权时，就不会充分尊重消费者的隐私。

此时政府可能出于对隐私权的关注而大幅限制企业对消费者数据的使用，然而，这在产生隐私收益
的同时却也使非竞争性的数据生产要素不能以最优的规模投入使用，继而导致无效率的情况出
现。倘若不存在政府的该类限制，从理论上讲，非竞争性就能使数据在企业间广泛使用，从而产生
巨大的社会经济收益，但如果出售数据会加快“创造性毁灭”（ｃｒｅａｔｉｖｅ　ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）的速度，企业就
会有囤积数据并阻止其他企业使用的动机，这同样会造成无效率的均衡结果。基于上述分析，

Ｊｏｎｅｓ　＆Ｔｏｎｅｔｔｉ（２０２０）提出，消费者数据所有权产生的消费和福利远高于企业数据所有权，将数
据产权赋予消费者可以带来接近最优的分配。如果这一判断是准确的，数据的市场机制就不符合
科斯定理。

如果按照Ｊｏｎｅｓ　＆Ｔｏｎｅｔｔｉ（２０２０）的建议，将数据所有权赋予消费者，是否就能够实现对于数据
价值的充分保护与合理分配？一些实验研究表明，消费者可能会轻易地将自己和亲友的数据交给企
业，有时仅仅是为了换取非常低的回报。Ａｔｈｅｙ　ｅｔ　ａｌ（２０１７）将这种表现出关注数据隐私的态度但却
在现实中轻易披露数据和信息的消费者行为定义为“数字隐私悖论”（ｄｉｇｉｔａｌ　ｐｒｉｖａｃｙ　ｐａｒａｄｏｘ），并通
过两个实验验证了数字隐私悖论确实存在，并且研究发现，无论是受试者的个人特征（如性别、年龄
等），还是受试者所表达出的关于隐私的偏好，对于其在数据隐私披露上做出的实际选择都影响甚
微。Ｌｉｕ　ｅｔ　ａｌ（２０２０）的研究也给出了类似的结论。他们首先在支付宝中添加一个第三方小程序，然
后通过一项调查获得用户对于数字隐私的偏好，最后再让用户选择是否使用这一必须提供个人数据
才能运行的小程序。实验结果显示，那些声称非常在意数据隐私的用户实际上大多都与第三方小程
序共享个人数据。随着授权的数据越来越多，用户对数据隐私的担忧也在逐步增加，但是这种担忧
仅仅止步于“担忧”，并没有改变其将个人数据共享给第三方平台的行为。

—３５１—

徐翔等：数据生产要素研究进展

①即同真实身份和隐私信息相匹配的数据，与匿名化的数据相反。



　 　２０２１年第４期

（二）数据生产要素的交易机制
针对数据生产要素的隐私与权益问题，一些学者试图通过设计数据生产要素的交易机制来提升

社会的总福利水平。Ｅｌｖｙ（２０１７）探讨了两种极端化的数据交易模式对于经济福利的影响。第一种
名为“为隐私付费”（ｐａｙ－ｆｏｒ－ｐｒｉｖａｃｙ）的模式将数据初始产权交给了企业，要求消费者在购买产品或
服务时支付一笔额外的费用来保证其数据不被收集和挖掘并用作广告用途。第二种名为“私人数据
经济”（ｐｅｒｓｏｎａｌ　ｄａｔａ　ｅｃｏｎｏｍｙ）的模式将数据产权放还消费者，在该模式中，类似于Ｄａｔａｃｏｕｐ这样的
数据收集企业需要直接向个人购买数据。两种模式都促进了隐私数据向可交易产品的转化，但同时
也可能产生或加剧隐私数据获取的不平等，并进一步导致掠夺或歧视性行为的发生。

如果将数据产权直接赋予企业或消费者均不能实现最好的福利结果，那么能否通过引入数据中
介来改善数据生产要素的配置？Ｂｅｒｇｅｍａｎｎ　＆Ｂｏｎａｔｔｉ（２０１９）详细分析了以数据公司形式存在的数
据中介（ｄａｔａ　ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｒｙ）在信息市场中的作用及其与经济福利的关系。数据中介从个人消费者处
收集信息并销售给企业，而企业利用这些信息来改进价格和数量决策。单个企业可以利用得到的数
据划分市场，并进行三级价格歧视（ｔｈｉｒｄ－ｄｅｇｒｅｅ　ｐｒｉｃｅ　ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ）①，从而获得超额利润。在这种
情况下，商品价格与消费者支付意愿的相关性越大，企业获得的利润就越大，而消费者剩余和社会总
福利则会越低。虽然传统理论表明三级价格歧视所造成的社会福利降低会使数据中介无利可图，但

Ｂｅｒｇｅｍａｎｎ　＆Ｂｏｎａｔｔｉ（２０１９）指出，如果给定消费者需求不确定性和消费者数据信息含量的范围，以
及假设数据中介聚合了单个消费者的信号并根据总需求的后验估计将信息传递给企业，那么市场中
总会存在一个临界值ｎ

－，使得当且仅当消费者的数量Ｎ 满足Ｎ＞ｎ
－ 时，数据中介能够进入市场并获

取正的利润，并对消费者福利造成损害。
既然如此，数据中介对于消费者福利的负面影响能够通过竞争化解吗？Ｉｃｈｉｈａｓｈｉ（２０２０）给出了

否定的答案。在其数据市场模型中，包含一名消费者、多个竞争性的数据中介以及一家下游企业。

在该模型中，购买数据的下游企业会通过价格歧视和骚扰广告侵吞消费者权益，因此中介可能会对
收集消费者数据的行为进行补偿。这种补偿既可能是货币转移，也可能是诸如免费的在线网络地图
服务等非货币的回报。由于数据生产要素具有非竞争性，如果多个中介机构都提供较高的补偿，那
么消费者就会与所有中介机构共享同一套数据，并接受所有平台的货币和服务补偿，这无疑降低了
数据的下游价格，损害了数据中介的收益。而中介平台也预测到了这一问题，因此最终所有中介都
不会有提供高补偿的动机。因此，消费者从数字市场的竞争性中得到的福利要少于传统的商品市
场。最后，Ｉｃｈｉｈａｓｈｉ（２０２０）还指出，在中介收集的数据集互斥且需向消费者提供补偿的条件下，数据
集中度越高、越接近数据垄断的均衡，中介机构的利润就越高，而消费者的福利越低。

五、小结与研究展望

截至目前，对于数据生产要素的研究已经取得了一些关键性的重要突破。对于数据生产要素影
响企业表现的微观机制，以及数据生产要素影响经济增长的路径，均形成了一系列具有重要意义的
理论与实证成果。当然，由于这一研究领域仍处于发展早期，尚存以下几点比较明显的不足之处有
待改进：

第一，在数据生产要素驱动经济增长的研究中，对于溢出效应的讨论相对不足。与大数据相关
的ＩＣＴ技术和数据分析技术均表现出一定的通用目的技术（ｇｅｎｅｒａｌ　ｐｕｒｐｏｓｅ　ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ）特征，能够
作为经济社会活动的基础性技术间接推动生产效率的提升。数据生产要素本身具有的非竞争性也
导致其具有较强的正外部性，如被广泛使用的政府公开数据显著提升了企业的决策效率。然而，在
目前研究数据生产要素对经济增长影响的文献中，大多缺少对于上述两种溢出效应的理论建模，这
就可能导致数据生产要素对于总产出的综合影响被低估。因此，数据生产要素的宏观研究也应更加

—４５１—
①即对于同一商品，完全垄断厂商根据不同市场上的需求价格弹性不同，对不同类型的消费者实施不同的价格。



深入地探讨数据生产要素的溢出效应。
第二，无论是基于微观数据还是宏观数据，数据生产要素相关的实证文献较之理论文献仍相对

薄弱。这主要是因为目前对于数据生产要素的测度与估计仍缺少共识性方法，相关数据要么不可
得，要么不可比，从而导致对于数据生产要素的实证研究相对分散、割裂，缺少一致性和系统性。绝
大多数实证研究都以自行调研、收集的企业数据为基础，其采用的研究方法与分析方法也各不相同，
导致相关实证研究的体系性较差，也不利于数据生产要素基础理论的提炼与升华。

第三，对于数据生产要素的跨国分析严重不足。想要准确把握数据生产要素对于经济增长与经
济发展的综合影响，就需要以国家层面的宏观测度与对应的生产率估计为基础。目前除加拿大统计
局等少数统计机构之外，无论是各国的统计机构还是研究机构，均没有对数据生产要素的测度与估
计予以足够重视。虽然一些国际组织如ＩＭＦ和ＯＥＣＤ发布了一些相关的研究报告，但是这些研究
均尚未落实到指标测算与跨国分析的层面，这就限制了相关宏观研究的进一步发展和深化。

第四，对于数据生产要素如何影响社会福利的探讨仍不够深入。数据作为一种生产要素，在进
入生产活动后自然会产生要素收入的分配问题。虽然现有研究已经开始关注数据相关的产权和分
配问题，然而大多数讨论是在理论层面上进行的，缺少有说服力的经济证据。此外，绝大多数相关文
献建议将数据产权转交给消费者，这虽然在理论上能获得最高的消费者福利，但在实际推进的过程
中却面临极大的现实困难。因此，为了防止数据生产要素的发展导致收入不平等进一步恶化，需要
对于数据生产要素的福利经济学含义进行更加深入的探讨，通过更好的市场机制设计与政策手段，
实现收入的均等化与社会福利的最大化。

有理由相信，随着数字经济的进一步发展以及数据生产要素核心地位的进一步确立，相关研究
也将向纵深发展。中国的数字经济发展在全球占据优势地位，中国也是最早在官方规划性文件中将
数据纳入生产要素范畴的国家之一。在ＩＣＴ基础设施和大数据产业的相关投入规模方面，中国也均
居全球前列。此外，中国还是全世界生产数据最多的国家之一。据国际数据公司（ＩＤＣ）统计，中国

１４亿多人口创造的数据超过整个世界数据量的２０％。我们坚信，数据生产要素将在中国下一阶段
的经济发展中发挥举足轻重的作用，基于中国视角的相关理论和实证研究也会如雨后春笋般涌现，
值得经济学界予以加倍重视。
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ａｎｄ　ｈｏｗ　ｄａｔａ　ｒｅｄｕｃｅｄ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｆｒｉｃｔｉｏｎｓ　ｉｎ　ｆｉｎａｎｃｉａｌ　ｍａｒｋｅｔｓ．Ａｔ　ｌａｓｔ，ｗｅ　ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ　ｄａｔａ－ｒｅｌａｔｅｄ　ｐｒｉｖａｃｙ　ｉｓｓｕｅｓ，ａｎｄ

ｐｏｔｅｎｔｉａｌ　ｄａｔａ　ｍａｒｋｅｔ　ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：Ｄａｔａ　Ｆａｃｔｏｒ　ｏｆ　Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ；Ｄａｔａ　Ｖａｌｕｅｓ；Ｅｃｏｎｏｍｉｃ　Ｇｒｏｗｔｈ；Ｆｉｒｍ　Ｄｅｃｉｓｉｏｎ－ｍａｋｉｎｇ；Ｍａｒｋｅｔ　Ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

（责任编辑：刘洪愧）
（校对：刘新波）
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