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现代⼈类⼤约在 10 万年前⾸次出现。在接下来的⼤约 9.98 万年⾥，⼏乎什么都

没有发⽣。嗯，也不能说完全没有：有战争，有政治⽃争，还有农业的发明——但

这些事情对⼈们⽣活质量⼏乎没有什么影响。⼏乎所有⼈的⽣活⽔准都相当于现代

每年 400 ⾄ 600 美元，勉强⾼于⽣存线……

然后——就在⼏百年前，也许 10 代⼈之前——⼈们开始变得更富有，⽽且越来越

富。以⼈均收⼊计，⾄少在⻄⽅，开始以史⽆前例的每年约四分之三个百分点的速

度增⻓。⼏⼗年后，世界各地也在发⽣同样的事情。”

—— Steven Lundsburg

METR 发表了 Kwa、West 等⼈的⼀项极具影响⼒的研究，主题是衡量 AI 完成⻓任务

的能⼒。其主要结果是下⾯这张引⼈注⽬的图表：

横轴是各代旗舰级 LLM 的发布⽇期；纵轴是这样的能⼒指标：选取那些模型以 50% 

概率能成功解决的软件⼯程任务，并度量⼈类解决这些任务所需的时间。

https://metr.org/blog/2025-03-19-measuring-ai-ability-to-complete-long-tasks/


模型随时间进步并不奇怪；但这张图之所以⾮同寻常，主要在于纵轴是对数刻度。这

意味着存在⼀个固定的时间间隔，过了这个间隔，模型能够成功完成的任务时⻓就翻

⼀番。METR 估计这种“倍增时间”（与图中直线斜率的倒数成正⽐）⼤约是 7 个⽉；

他们也指出最近可能加速了（如果只看 2024 年之后的模型，甚⾄短⾄ 3 个⽉）。在

本⽂中，为了简便，我假定倍增时间为 6 个⽉，于是“时间跨度”每年翻两番（四

倍）。 （本⽂所有数字都很粗略。）

有许多因素可能影响这些结果（METR 已经相当充分地枚举了它们）。值得将其区分

为影响截距（模型当前能胜任的任务时间跨度的绝对值）、影响斜率（倍增时间），

乃⾄影响形状（例如打破“模型发布时间与对数时间跨度之间的线性关系”）的因素。

影响截距的因素  

诸如“GPT5 可以完成⼈类需要 2 ⼩时 17 分钟才能完成的任务”之类的精确数值，可能

受多种因素影响：

可靠性因⼦（ ）——图中按 50% 成功率作图。若设为 80% 成功率，METR 

得到的斜率（即倍增时间）相近，但截距显著降低，例如 GPT5 只能完成耗时 

26 分钟的⼈类任务。（关于 100% 准确率还有⼀则说明，⻅下⽂“100% 视

野”。）

任务类型（↕）——该图针对特定基准绘制。METR 还研究了其他领域。尽管数

据更稀疏，但总体仍与直线拟合相符（有时甚⾄更陡，不过其中⼀些数据点只出

现在较新的模型上，⽽这⼀区段的斜率本身更陡）。

“基准偏置”（ ）——在边界清晰、成败容易度量的任务中，AI 表现往往更好，

⽽现实世界的任务要“凌乱”得多——⽆论在规格、所需上下⽂，还是成功的度量

⽅式上。⽬前仍不清楚这是否只影响截距，还是也影响斜率乃⾄整条曲线的形

状。“⽥野实验”迄今仍很有限，结论不⼀。然⽽，AI 实际使⽤量的迅速攀升表

明，模型能⼒并⾮只限于实验室环境。我个⼈确信这会对“截距”产⽣显著影响

——模型把基准测试转译到现实世界时要⽀付不⼩的“凌乱税（messiness tax）”

https://metr.org/blog/2025-07-14-how-does-time-horizon-vary-across-domains/


——但我不确信它会影响斜率。也就是说，“凌乱税”很可能只是⼀个固定的常数

乘⼦ c<1，作⽤在模型所能处理的任务时⻓上。

影响斜率/形状的因素  

指数级投⼊（ ）：模型发布时间这条时间轴，叠加了若⼲以极快速度增⻓的投

⼊：算⼒、AI 实验室⼈员规模、数据、AI 资本开⽀等。例如 Epoch AI 的估计是

训练算⼒每 6 个⽉翻⼀番。如果指数的“底数”发⽣变化，进展速度也会随之改

变。尤其是，从逻辑上讲，维持指数型投⼊会变得越来越难，且很快会不可能。

不过到⽬前为⽌，这些资源的投资没有任何放缓迹象。

新数据/主动学习（ ）：⾄今为⽌，LLM 基本是在学习⼈类⽣产的数据。可以

类⽐⼀个学⽣：在 K-12 与本科阶段，他主要从课本学习——那是已经收集好的

知识。然⽽在许多职业⾥，特别是在科学与发明领域，⼈类需要从现实世界中获

取新知识与新观测。如果 LLM 的智能进步必须依赖于跑科学实验或在世界中⾏

动，那会放慢进度。但⽬前并未出现这种放缓迹象，尽管 LLM 越来越“具代理

性”。事实上，METR 的数据恰表明最近⼏年的斜率在加速。

物理任务与物理世界数据（ ）：METR 主要关注软件⼯程。趋势或许能外推到

其他认知劳动，但尚不清楚它是否能扩展到需要在物理世界⾏动、或从物理世界

采集数据的领域。尽管机器⼈技术也在进步，但尚不明确它是否遵循类似的指数

曲线。即便最前沿的机器⼈以与最前沿模型相似的速率提升，要实现⼤规模制造

仍可能成为瓶颈。

我个⼈不相信所谓“数据墙”。我认为，同类数据越多回报越递减，⽽过去⼏年的

进步——如 METR 图所示——主要并⾮源⾃互联⽹数据的数量增⻓。此外，尽管

迄今 AI 的经济影响多发⽣在软件⼯程上，但值得注意的是，最强的软件⼯程模型

往往是在⾮常通⽤的数据上训练出来的，⽽且它们常常在许多其他任务上也很出

⾊（这篇⽂章写的是 Claude Code，但依我经验，Codex 在⾮编程任务上也很强 

）。在我看来，认为 AI 的影响会局限于软件⼯程，就好⽐ 2020 年 1 ⽉认为

新冠的影响会局限在中国⼀样。

https://epoch.ai/data/ai-models
https://www.physicalintelligence.company/blog/pi05
https://www.lennysnewsletter.com/p/everyone-should-be-using-claude-code
https://chatgpt.com/features/codex


阈值效应（ ）：这些任务是相对于⼈类的时间尺度来衡量的。我们需要睡觉、

休息，还要在多⼈之间分配⼯作，这就要求隔离完成任务所需的上下⽂与成功的

评价⽅式。因此我们把任务分解到“⼯作⽇/周/⽉/季度”等粒度。（我相信即使是

埋头攻克费⻢⼤定理 7 年的安德鲁·怀尔斯，也把任务拆成了许多中间结果。）

于是，⼀旦 AI 达到某个时间跨度，要么（a）这种测量就不再合理，要么（b）

它基本能够模拟任意多⼈、任意时⻓的组合。

递归⾃我改进（ ）：⽣产 AI 模型的重要投⼊是⼈类研究者与⼯程师的⼯作。

如果由 AI ⾃身来⽣产这部分投⼊，那么它可能极⼤地提⾼投⼊⽔平。⽬前尚不清

楚，⽤ AI 来⾃动化 AI 研发过程，会导致奇点、斜率上升、⼀次性跃迁，还是仅

仅帮助维持指数增⻓。

总之，我们对截距的不确定性很⼤，但对斜率（⾄少在达到“递归⾃改进/全⾯⾃动化

全部⼈类认知劳动”这⼀点之前的总体形状）不确定性相对更⼩。下⽂我将直接假设：

时间跨度每 6 个⽉翻⼀番，但不对“时间跨度的绝对值”作任何假设。

S 形关系  

METR 论⽂中的另⼀幅（图 5）同样耐⼈寻味：

https://arxiv.org/abs/2503.14499


让我惊讶的是：模型成功率作为"任务的⼈类耗时"的函数，⽤"Sigmoid（S 形）曲

线"拟合得极好。尤其是，看起来存在某个时间阈值：低于它时，模型⼏乎 100% 成

功。这暗示即便是“100% 成功所对应的时间跨度”（尽管经验上很难测）也会以相近

的速率翻倍。



另⼀种理解⽅式：每个任务都有⼀个"难度"（可由对数时间跨度捕捉），⽽模型有⼀

个"技能⽔平"，决定它成功的概率。从这个意义看，它类似ELO 评分：我们可以把"对

数时间跨度"看成任务的 ELO，若模型的 ELO 等于任务的 ELO，它"赢"的概率就是 

50%。（感谢 Jacob Hilton 提供的类⽐。）顺带⼀提，下图是模型（以及⼈类）在国

际象棋上的 ELO 随时间的变化，也呈现出类似的线性增⻓（不过在 1997–2007 年左

右有⼀段⻓平台期）。

成本在下降  

另⼀个醒⽬的统计事实是，推理价格在迅速下降。也就是说，虽然把智能前沿再向前

推进很昂贵，但⼀旦我们达到某个⽔平 X，向⽤户提供同等⽔平能⼒的成本会以每年 

10 倍以上的速度下降。看起来，第⼀次抵达某个前沿很难、很贵，但"第⼆次抵达"就

便宜且容易得多（参⻅所谓"DeepSeek 时刻"）。如果这种趋势持续下去，这意味着⼀

旦某项⼯作被⾃动化，⼀年之内 AI 做这项⼯作的成本就会变得可以忽略。

https://en.wikipedia.org/wiki/Elo_rating_system
https://www.lesswrong.com/posts/iEkksmar6mtuQtdsR/jacob_hilton-s-shortform#FwkZAekBjZEvgzkBP
https://epoch.ai/data-insights/llm-inference-price-trends


关于 AI 的讨论常假设"机器⼈或许是例外"，即其进步不会像"虚拟 AI 助⼿"那样快。这

有其理由：⽣产成本、部署灵活性不及软件等。就我⽽⾔，并不清楚是否有根本性的

理由说明“机器⼈可执⾏任务复杂度的倍增时间”会明显慢于其他 AI 系统；不过，据我

所知，这⽅⾯尚⽆数据。

对 GDP 增⻓的启示  

接下来我会严重超出⾃⼰的专业边界，但我确实想看看能否做些“信封背⾯算术”。由

于我关注的是“斜率”⽽⾮“截距”，我不会试图预测何时 AI 会带来某个增⻓，⽽是估算

从“AI 对 GDP 总增⻓贡献达到 5%”那⼀时刻，⾛到“因 AI 使得 GDP 翻番”要花多⻓

时间。



本⽂只讨论增⻓，不涉及就业结果。在某些"⼑尖上平衡"的设定下，⼈被替代的程度

恰好抵消 AI 的⽣产率贡献，从⽽出现就业下降但⽆增⻓提升——但我不认为在"能⼒

指数增⻓、成本指数下降"的假设下，这类情景能⻓期维持。因此，若上述趋势持续，

AI 对劳动的重⼤影响必然伴随显著的⽣产率提升。

⼀个惊⼈的事实是（经通胀调整），在过去 150 年⾥，美国⼈均 GDP ⼤致以恒定的 

2% 左右速度增⻓。期间没有任何发明——包括电⽓化、内燃机、计算机与互联⽹——

改变过这条轨迹。注意，2% 的增⻓意味着 GDP “翻番时间”约为 35 年。

其他国家的增⻓波动更显著（例如⽇本）。通常“远离前沿”更易于⾼速增⻓；⽽⼀旦

抵达前沿就会放缓。这是合乎直觉的：推动前沿前进需要发明新思想，⽽追赶前沿只

需复制与适配现有思想。



即便如此，值得玩味的是：在“摩尔定律”对应约 40% 年增⻓率（指计算性能/成本）

的⼤背景下，⼈均 GDP 的增速仍只是 2%（不看⼈均的话可能是 3% 左右）。⼀种解

释是“鲍莫尔成本病”——计算机⽣产率⼤幅提升，但⼈成了瓶颈（亦⻅本⽂ II.C 节的

这篇论⽂）。另⼀种解释是“好点⼦越来越难找”，因此要获得同样的新增产出需投⼊

越来越多的技术资源。

关键问题是：AI 是否会打破“2%”这条惯性轨迹？AI 会不会只是另⼀项让我们再维持

⼏⼗年 2% 增速的技术？还是说，“AI 时刻”对我们将如战后⽇本⼀般：我们好像与⼀

个⾼得多⽣产率的“AI 前沿经济体”相遇，这种互动将带来快速增⻓，让 GDP ⾄少像

⽇本那样每⼗年翻⼀番？

作⼀番对⽐： Acemuglu 预测 AI 驱动的 GDP 增⻓约为每年 0.1%，⽽ ⾼盛 预测约 

1.5%/年。⼗年翻番的 GDP 约等于每年 7% 增⻓，亦即 AI 需贡献约 5% 的额外增

速——是⾼盛估计值的三倍多，是 Acemuglu 估计值的 50 倍。即便是“温和”的增⻓

提升，带来的影响也可能极其巨⼤：额外 1.2% 的年增⻓就⾜以让美国财政⾛向可持

续（⽆需加税或减⽀），⽽额外 2% 的年增⻓对美国⽽⾔将是前所未有的。

AI 能通过两条路径提升 GDP：⽤资本替代劳动，或提⾼全要素⽣产率（TFP）。具体

⽽⾔，某些内⽣增⻓理论认为，⽣产率随“思想的产出”⽽增⻓，⽽“思想的产出”⼜与

研究者/发明者的数量单调相关（但不是线性）。

若 AI 通过⾃动化某个具体⾏业来贡献增⻓，则对 GDP 的最⼤收益受该⾏业份额所

限。具体说，若某⾏业占经济的⽐例为 x，那么（按 B. Jones 的模型，⻅下）完全⾃

动化它对 GDP 的提升最多是 1/(1−x)。例如，软件⾏业占⽐若为 2%，则完全⾃动化

它可使 GDP 提⾼到 1/0.98  1.02（约 2% 增⻓）。再⽐如，按某些⼝径，认知劳

动⾄少占 GDP 的 30%（例如占劳动者收⼊的⼀半），那么完全⾃动化认知劳动可使 

GDP 达到 1/0.7  1.42（即 42% 提升）。若这在⼗年内发⽣，折算成年增速约 

3.5%。

https://www.kellogg.northwestern.edu/faculty/jones-ben/htm/A%20Framework%20for%20Economic%20Growth%20with%20Capital-Embodied%20Technical%20Change.pdf
https://web.stanford.edu/~chadj/IdeaPF.pdf
https://shapingwork.mit.edu/wp-content/uploads/2024/05/Acemoglu_Macroeconomics-of-AI_May-2024.pdf
https://www.goldmansachs.com/insights/articles/generative-ai-could-raise-global-gdp-by-7-percent
https://web.stanford.edu/~chadj/JonesHandbook2005.pdf
https://web.stanford.edu/~chadj/IdeaPF.pdf
https://shs.cairn.info/revue-travail-et-emploi-2019-1-page-45?lang=en


不过，如果 AI 还能通过发现新思想来提⾼其他⾏业的⽣产率，那么它的贡献会超越那

些被直接⾃动化的部⻔。需要说明的是，就 AI 对研发的贡献⽽⾔，我预期它会通过加

速科学、让科学家、研究者与发明者更⾼效的⽅式来实现。这意味着在未来⼏年，资

助⼈类科学家的投资回报率将⽐过去更⾼。

下⾯我会给出⼀些直观但不够严谨的外推，以估⼀估 AI 能带来多少、以及多快的增

⻓。

当然，也有⼈批评 GDP 作为衡量进步的指标，并提出了各种替代指标。不过，许多替

代指标⾄少与 GDP宽松相关：其中⼀个飙升，另⼀个往往也飙升。⽐如看美国与⽇本

的扩展⼈类发展指数。

https://www.oecd.org/en/topics/policy-issues/well-being-and-beyond-gdp.html
https://ourworldindata.org/grapher/augmented-human-development-index


我确信 AI 的许多影响不会被 GDP 捕捉到；但如果它真的像⼯业⾰命那样具有变⾰

性，这也会在 GDP 中显现出来。

从 METR 任务得到的直觉  

做⼀个（⾮常粗糙且并不真正合理的）假设：在某个⾏业或岗位中，任务呈“重尾”分

布，即“耗时⾄少 T 的任务的占⽐”⼤致与 1/T 成⽐例。在这种情况下，“时间跨度”与

“尚未被⾃动化的任务占⽐”成⽐例。这意味着“倍增时间”就等同于“剩余任务占⽐的减

半时间”。

另⼀种想法是“ELO 类⽐”——假设任务“ELO 难度”的分布满⾜：难度超过 E 的任务

占⽐⼤约是 exp(−E)。（就国际象棋棋⼿⽽⾔，ELO 分布⼤概是正态，即 ~ 

exp(−E²)。）
如果我们假设“减半时间”为 6 个⽉，那么从 AI ⾃动化了某个⾏业⼀半任务的时点

起，再过⼤约 2 年，就会⾛到⾃动化 31/32  97% 任务的时点。

这个假设极具进取性，因为它只关注能⼒、忽略扩散。AI 在理论上也许能⾃动化⼤部

分任务，但由于种种原因，实践中未必会⾃动化。（不过扩散也可能并不均匀，存

在"潜在能⼒的突然解锁"。）同样重要的是，这个直觉与过去 80 年⾃动化的宏观趋势

相反：历史上⾃动化总体呈线性推进——⾃动化份额缓慢、稳定上升，年⾃动化率为

个位数，且常常是递减的。⻅下图（C. Jones 与 Tonetti, 2025，经由 ChatGPT）：

https://arxiv.org/pdf/1103.1530


因此，如果 AI 导致"劳动承担的任务占⽐呈指数衰减"，那将打破既有趋势，与我们过

往所⻅⾮常不同。

把 AI 看作“⼈⼝增加”  

另⼀种视⻆：把 AI 视为在每⼀年 t 向经济中注⼊ N(t) 名新的“劳动者”，他们具有某

种质量 Q(t)——质量可理解为“他们能完成的经济上有⽤的任务占⽐”，既反映“受教

育年限”，也反映能⼒的通⽤性。我们可以把 Q(t) 定义为“尚未被⾃动化的任务占⽐的

倒数”。

算法进步与总体算⼒预算将决定“劳动者数量/质量”的组合。做个对照：美国⼈⼝每年

因⾃然增⻓与移⺠增加约 200 万，美国劳动⼒规模约 1.6 亿。

在粗略层⾯，若资本与技术固定，按柯布–道格拉斯⽣产函数（GDP  KᵃL¹⁻ᵃ，
a=0.4），那么把劳动规模增加⼀个系数 C，GDP 将增加 C⁰·⁶。若 AI 新增 1000 万

“虚拟员⼯”，GDP 将增加 (170/160)⁰·⁶  4%；若新增 5000 万，则约 18%；若把

劳动⼒翻番，则约 50%。当然，AI“虚拟劳动者”的数量可能⾼出若⼲个数量级——到

那时，这种算术⼤概就不太有意义了。（有⼈写过⼀本《⼗亿美国⼈》，但我想连作

者都没思考过“倘若有⼀万亿美国⼈会怎样”。）

https://en.wikipedia.org/wiki/One_Billion_Americans


难以对 N(t) 或 Q(t) 做出预测，但看起来两者都将指数增⻓。在极端情况下，如果把质

量 Q 固定，那么由于固定质量模型成本骤降，N(t) 可能每年 10 倍增⻓。或许更朴素

的起点是假设“Q N 的乘积”按 METR 的速率每年四倍增⻓，即 Q 与 N 各⾃每年翻

番。（注意，N(t) 是新增劳动者数量，即 TN(t)−TN(t−1)；但指数函数的导数仍是指

数，所以这⼀点对⼤势影响不⼤。）

这种增⻓⼀旦让 AI 开始提供“⾮微不⾜道”的劳动规模（例如美国境内 10 万⼈份），

那么在⼗年之内，AI 将成为美国劳动供给的主导来源。

替代与⾃动化效应  

Ben Jones（2025） 的简化模型认为：AI 对⽣产率的影响由“可⾃动化任务”与“不可

⾃动化任务”两部分的调和平均决定。

设有  的任务不可⾃动化，1−  的任务可⾃动化，且可⾃动化任务由 AI 完成的⽣产

率是  >> 1；为简化，设不可⾃动化任务由⼈完成的⽣产率为 1。

 则⾃动化带来的⽣产率提升可表示为带权调和平均数：

[

 \Big(\frac{ }{1} + \frac{1- }{ }\Big)^{-1}

 ]

注意，与算术/⼏何平均不同，即便   ，该式的上限也只是 1/ 。这符合直觉：

如果任务彼此不可替代，那么把“⼈类耗时占⽐ 90% 的那部分任务”⾃动化后，⼀个⼯

⼈在同⼀时间⾥⾄多做出从前的 10 倍⼯作。

Jones 证明，在这个模型⾥，要获得显著的⽣产率提升，必须同时减少 、增⼤ 。

若两者之⼀"卡住"，⽣产率也会"卡住"。他给出了达成"变⾰性 AI"（⽣产率提升 10 

倍，量级可⽐⼯业⾰命）的参数区间图（在他的假设下，该图的条件是 

(9/[(2− )/\sqrt{ } + 2 ]^2  10)）：

https://www.kellogg.northwestern.edu/faculty/jones-ben/htm/Artificial_Intelligence_in_Research_and_Development.pdf


（引⾃ Jones 的图 5：在调和平均情形下，导致变⾰性 AI 的 、  组合区间。）

可以这样想：如果（出于上述机制）我们每年都在 （尚未⾃动化任务的⽐例）与 

（AI 在可⾃动化任务上的相对⽣产率）上取得进步，会发⽣什么？

 如前所述，这需要⼀点“信念之跃”，但或许并⾮完全离谱：也许在某个阈值（⽐如 AI 

能稳定做满“8 ⼩时⼯作⽇”）之后，  每年缩⼩ 4 倍，  每年增⼤ 10 倍。以这样

的速度，仅⽤⼀年，我们就能从图的左下⻆（1,1）⾛到 ( =10, =1/4)，⼏乎抵达 

TAI（变⾰性 AI）边界。（注意 Jones 假设已有⼀半任务被⾃动化，我们可能需要⼀

段时间才能⾛到图的左下⻆起点。此外，考虑“好点⼦越来越难找”会降低  的收缩速

率——⻅论⽂第 4.4 节。）



当然，"  每年缩⼩ 4 倍"的假设⾮常激进，可能并不现实。或许"每年缩⼩到原来的 

1/1.1"更合理——这意味着每年⾃动化掉约 9% 的剩余任务（⽽⾮ 4 倍收缩情形下的 

75%）。下图展示：从（1,1）⻆出发，达到"变⾰性 AI"所需年份，如何随"每年⾃动化

的剩余任务⽐例"及"成本下降速度（  的增⻓）"⽽变化：

可以看到，只要速度⾜够可观，我们有望在⼗年⾄⼆⼗年内抵达变⾰性增⻓。⽽且结

果对"成本下降（  增⻓）"的敏感度较低——这对"⾃动化体⼒/⼿⼯任务"也许是个好

兆头。

结论：AI 是否会带来空前的经济增⻓，归根到底在于：它在能⼒上的指数级进步，是

否会让“尚未⾃动化的任务占⽐”本身也以指数速率下降。
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来源：https://windowsontheory.org/2025/11/04/thoughts-by-a-non-economist

-on-ai-and-economics/

https://windowsontheory.org/2025/11/04/thoughts-by-a-non-economist-on-ai-and-economics/
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