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摘　 要:
 

本文基于 2011—2022 年沪深 A 股上市企业的财务报告数据,系统地探讨了企业人工智能发展水平对新质生产力的

影响。 研究结果明确显示,人工智能的广泛应用显著地提升了企业的新质生产力。 通过深入的机制分析,本文揭示了人工智

能如何通过两大途径提升生产力:一是促进企业数字化和技术创新,二是通过提高企业营运效率(包括固定资产周转率和营

运资本周转率)来优化资源配置效率。 异质性分析进一步表明,人工智能对盈利增长、中小企业及非国有企业的正面影响尤

其显著。 调节效应分析进一步揭示在不同融资环境和投资效率的背景下,人工智能对新质生产力的作用存在显著差异。 这

些发现不仅为理解人工智能在不同企业类型中的具体作用提供了新视角,也为政策制定者和企业管理者提供了如何利用人

工智能技术推动高质量企业发展的实证依据。
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一、引言

随着全球经济的持续发展,传统生产力模式正逐渐显示出增长疲态。 自“新质生产力”的概念首次提出

以来,2024 年 1 月在中共中央政治局第十一次学习时,习近平总书记进一步指出新质生产力是创新起主导

作用,摆脱传统经济增长方式、生产力发展路径,具有高科技、高效能、高质量特征,符合新发展理念的先进

生产力质态。 新质生产力的形成,为全球经济的高质量发展指明了新的方向和提供了新的动力。 新质生产

力的特点包括技术革命性突破、生产要素创新性配置和产业深度转型升级,是基于生产力构成要素质的提

升而呈现的一种更为先进的生产力质态,具有高科技、高效能、高质量的特征。 这一理论创新,不仅为中国

的现代化发展提供了理论支撑,也为全球提供了应对复杂经济形势的新思路。 新质生产力的核心在于它的

创新性和前瞻性,这使得各经济体能够在快速变化的国际环境中寻找到持续发展的新动力和新路径。 通过

推动新质生产力的发展,可以实现经济结构的优化升级,进而带动整个社会的高质量发展,实现经济的可持

续增长和社会的全面进步。
新质生产力是推动经济高质量发展的关键因素。 从国家发展的角度看,培育新质生产力是实现现代化

79

第 44 卷　 第 2 期 技　 术　 经　 济 2025 年 2 月



的必然要求,不重视新质生产力的培育就难以适应新的发展格局,在国际竞争中就有处于不利地位的可能。
然而,新质生产力的内涵复杂,其发展路径充满了不确定性。 回顾已有研究,学界从多个角度深化了对新质

生产力的理解。 周文和许凌云[1]阐释了新质生产力的“新”与“质”两个核心维度,强调新质生产力在经济、
技术和业态整合及生产力质量变革方面的创新性。 张林和蒲清平[2] 从本意、创意和用意三个层面阐释了新

质生产力的特征。 他们强调新质生产力是科技创新引领下的高效能、高质量生产力,具有科技革命主导性、
新产业赋能前瞻性和高质量发展目的性。 这些观点为后续研究奠定基础。 据此,学者们深入探析新质生产

力对高质量发展赋能的内在机理,阐释其理论逻辑与多维内涵,考察其本质特征与历史演进,并从系统论视

角剖析其要素特质、结构承载及功能指向[3-6] 。 这些研究为理解新质生产力提供了多元视角。 这一理论创

新不仅为中国的现代化发展提供了理论支撑,也为全球应对复杂经济形势提供了新思路。 然而,新质生产

力不仅仅是一个理论概念,其实际发展效果首先依赖于各经济主体对其的理解和实践。 不同地区和企业在

面对新质生产力发展要求时,其认知程度和实施策略可能存在巨大差异。
在新质生产力演进过程中,人工智能(AI)技术已然成为核心驱动力,其提升生产效率、促进创新和优化

要素配置的能力与新质生产力的本质特征高度契合。 宏观层面,学者们主要关注其国际竞争中的战略地

位,从多个角度进行深入探索。 Brynjolfsson 和 Mcafee[7] 阐述了人工智能作为多国战略布局核心的重要性,
Fatima 等[8]强调了人工智能在国家战略中的多维度重要性,Zhang 等[9] 的人工智能指数年度报告则进一步

量化了人工智能对全球发展态势和国家战略的影响。 在政策维度,党的二十大报告和《“十四五”数字经济

发展规划》明确提出推动战略性新兴产业融合集群发展,以技术创新驱动全要素生产率提升,为人工智能在

新质生产力领域的应用提供了政策指引。 深入剖析人工智能对新质生产力的赋能机制、具体应用路径和影

响机理,不仅有助于深化新质生产力理论研究,更对推动经济高质量发展具有重要的理论和实践意义。
尽管人工智能潜力巨大,其在微观企业层面对生产效率提升和劳动力结构优化的有效应用仍面临挑

战。 企业亟须明晰人工智能的具体应用场景,掌握通过技术创新优化业务流程和人力资源配置的方法。 面

对技术的快速迭代,企业还需持续调整人工智能应用策略,以确保技术投资转化为实际经济效益。 本文聚

焦企业微观视角,深入剖析人工智能在提升企业生产效率方面的具体应用及其效果。 这不仅有助于企业更

精准地理解和部署人工智能,也将为我国《新一代人工智能发展规划》的落地实施和推动经济高质量发展提

供重要的实证依据和政策启示。
在探索人工智能对新质生产力的影响中,本文的研究贡献可以概述如下:第一,本文扩展了新质生产力

的量化研究,通过熵值法基于生产力二要素理论构建新质生产力指标,并结合文本分析法量化企业的人工

智能,提供了一种新的方法论,从而更精确地评估人工智能与新质生产力之间的关系。 第二,通过主回归分

析实证检验了人工智能如何显著提升企业的新质生产力。 这一实证分析不仅填补了现有研究的空白,也从

企业微观层面提供了观察人工智能效果的具体证据。 第三,本文通过中介效应分析揭示了人工智能促进新

质生产力的具体机制,尤其是通过促进智化创新(包括数字化转型与技术创新),以及通过提高企业营运能

力(固定资产周转率和营运资本周转率)来优化资源配置。 第四,本文还对人工智能在不同企业类型和融资

环境中的作用进行了异质性分析和调节效应分析,提供了针对不同企业类型和政策环境下如何有效利用人

工智能的策略建议。 这些边际贡献不仅加深了本文对人工智能对新质生产力影响机制的理解,也为企业实

施人工智能策略和政策制定者提供了科学的决策依据。

二、理论分析与研究假设

(一)人工智能对新质生产力的影响机理

人工智能作为当代技术革命的核心驱动力,正深刻重塑企业生产力提升的路径。 Agrawal 等[10] 开创性

地将人工智能定义为一种预测技术,通过降低预测成本来改变决策的经济学。 这一理论框架为理解人工智

能如何影响新质生产力提供了重要视角。 本节在此基础上,系统探讨人工智能与新质生产力的关系,着重

分析人工智能应用如何通过技术革新、效率提升、决策优化和市场适应性增强等途径,推动企业新质生产力

的提升。
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1. 技术革新与生产效率提升

人工智能作为新一代信息技术的核心,通过自动化、智能化和数据驱动等方式,显著提升了企业的生产

效率和创新能力。 现有研究从多个维度证实了这一观点:
生产效率提升视角:从生产函数优化的角度来看,人工智能应用对全要素生产率的影响已成为学界关

注的焦点。 姚加权等[11] 、陈东和秦子洋[12]的实证研究共同揭示了人工智能应用对生产率提升的积极影响。
姚加权等[11]基于中国上市公司数据,发现人工智能应用通过优化劳动力配置和提高设备利用效率,显著提

升了企业生产率。 陈东和秦子洋[12]则从全球视角出发,利用工业机器人使用数据,证实人工智能应用促进

了产业内的包容性增长,缩小了不同技能层次劳动者的收入差距。 这些研究共同凸显了人工智能在提高生

产效率和优化资源配置方面的重要作用。 考虑到人工智能的自学习和持续优化能力,可以推断其对生产效

率的提升将呈现累积效应,随着时间推移,其影响可能会呈指数级增长。
创新驱动增长角度:人工智能作为新一轮技术革命的核心驱动力,其对企业创新能力的影响已成为学

术界和产业界共同关注的重要议题。 Babina 等[13] 、Liu 和 He[14] 从不同角度阐述了人工智能对企业创新的

促进作用。 Babina 等[13]发现,人工智能投资与公司销售、就业和市场估值的高增长显著相关,这种增长主要

源自产品创新。 Liu 和 He[14]进一步指出,人工智能通过降低研发过程的不确定性和成本,促进了企业的技

术创新。 这些发现强调了人工智能在推动企业创新和提升新质生产力方面的关键作用。 孙艺[15] 的研究则

从宏观和中观两个层面全面阐述了人工智能赋能新质生产力的理论逻辑和实践基础。 从现实情况来看,近
年来如 OpenAI、DeepMind 等人工智能公司的突破性技术进展,以及这些技术在各行各业的广泛应用,进一

步印证了人工智能对创新和生产力提升的深远影响。
2. 决策支持与市场适应性增强

从战略管理理论和动态能力视角出发,人工智能不仅提升了生产效率,还显著增强了企业的决策能力和市

场适应性,这两个方面构成了企业核心竞争力的关键要素。 现有研究从以下几个维度阐述了这一多元化影响:
决策支持系统的优化:Li 等[16]的研究表明,企业的智能数据分析能力优化了组织管理流程和决策结果,

从而推动企业新质生产力的提升,突出了人工智能在突破人类认知局限性方面的潜力。 Qin 等[17] 通过系统

性文献综述,强调了人工智能在促进企业决策精准化和个性化方面的重要作用,特别是在满足用户多元化

和个性化需求方面,这与 Babina 等[13]关于人工智能促进产品创新的微观层面发现相呼应。 这些研究共同

揭示了人工智能如何通过优化决策过程来提升企业的整体效率和战略执行能力

在市场适应性方面,师博[18]从宏观经济学角度指出,人工智能助推经济高质量发展的一个重要机制是提

高企业对市场变化的快速响应能力。 这一观点与 Babina 等[13]关于人工智能促进产品创新的发现相呼应,共同

阐明人工智能如何增强企业的市场适应性和创新动力,使企业能够在快速变化的市场环境中保持竞争优势。
基于以上理论分析和实证证据,本文提出假设 1:
企业的人工智能发展水平与其新质生产力呈显著正相关关系(H1)。
(二)人工智能通过智化创新路径影响新质生产力

人工智能作为新一轮技术革命的核心驱动力,正在深刻改变企业的创新模式和技术发展路径。
Acemoglu 和 Restrepo[19]提出的理论框架为理解技术进步如何通过替代现有任务和创造新任务影响生产力

和经济增长提供了重要视角。 本节深入探讨人工智能通过智化创新影响新质生产力的机制,聚焦于数字化

转型与技术创新、技术融合与产品创新加速两个关键维度。
3. 数字化转型与技术创新

人工智能驱动的数字化转型正在重构企业的创新生态系统:
创新能力的多维度提升:人工智能正在全面重塑企业的创新能力,从单一维度的技术创新扩展到多维

度的综合创新。 谢卫红等[20]基于技术可供性理论的研究表明,数字化资源通过增强企业的信息处理能力和

知识整合能力,显著提升了企业的创新潜力。 这种提升不仅局限于技术层面,还延伸至商业模式创新领域。
刘建江和李渊浩[21]的研究也支持了这一观点,他们发现数字经济对全要素能源效率具有显著的正向影响,
且这种影响在区域、时段和资源禀赋方面呈现异质性特征。
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技术融合的累积效应:人工智能与传统产业的融合不是简单的叠加,而是一个复杂的、渐进的系统性变

革过程。 在这一认知下,张昕蔚和刘刚[22]的研究揭示,人工智能与传统产业的融合创新是一个复杂的、累积

性的过程,涉及一系列互补性创新和新型技术体系的构建,而非简单的技术转移或复制。 Li 等[16] 的实证研

究支持了这一观点,发现人工智能应用显著优化了企业资源配置效率,从而推动技术创新。
创新管理模式的范式转移:人工智能时代的到来正在引发企业创新管理模式的根本性变革,重新定义

了创新的核心驱动力。 陈德球和胡晴[23]指出,数字经济时代下,企业创新管理正从股东中心向企业家中心

转变,更加重视掌握核心技术和关键资源的创始人及业务团队。 这一观点凸显了人才和技术在数字化转型

中的核心地位,为理解人工智能时代的创新管理提供了新视角。
4. 技术融合与产品创新加速

人工智能应用正通过多重机制加速企业的创新进程:
创新类型的多元化:人工智能的应用正在推动创新形式的多样化,从传统的线性创新模式向多维度、跨

领域的创新模式转变。 王钰和唐要家[24] 的研究证实,人工智能显著增强了企业的产品创新和工艺创新能

力。 这一发现与张昕蔚和刘刚[22]关于人工智能作为通用目的技术与传统产业专用性技术多元化组合的观

点相呼应,揭示了人工智能在促进跨领域创新方面的潜力。
创新效率的系统性提升:人工智能正在全面重塑创新过程中的各个环节,从而实现创新效率的整体提

升。 在这一背景下,程承坪和陈志[25]的研究阐明了人工智能促进经济增长的多重机制,包括直接替代劳动

要素、人机协同、产业链扩展、人力资本水平提升、技术创新效率优化、市场效率改善及政府治理效率提升

等。 这一多维度分析框架为理解人工智能对创新生态系统的全面影响提供了系统性视角。
商业模式创新的全方位变革:人工智能不仅推动了技术层面的创新,还深刻影响了企业的商业模式创

新,促使企业重新思考其价值创造和价值获取的方式。 人工智能不仅改变了企业的价值主张,还深刻影响

了价值创造和价值获取的方式。 这揭示了人工智能在促进商业模式创新方面的深远影响,为企业在数字化

时代保持竞争优势提供了理论指导。
基于以上理论分析和实证证据,本文提出假设 2:
人工智能通过促进企业的智化创新,间接提升企业的新质生产力(H2)。
(三)人工智能通过营运效率路径影响新质生产力

人工智能作为新一代信息技术的核心,正在深刻改变企业的运营方式和生产模式。 Brynjolfsson 和

Mcafee[26]指出,人工智能等数字技术正以指数级速度发展,不仅提高了效率,还创造了全新的产品和服务,
重塑了企业的运营方式。 本节将从资产管理效率提升和运营成本优化两个方面,探讨人工智能如何通过提

高营运能力影响新质生产力。
1. 资产管理效率提升

人工智能在资产管理领域的应用正在引发一场静默革命,从根本上改变了企业的资产利用方式和效率。
智能库存管理:人工智能驱动的智能库存管理系统实现了精准的需求预测和库存优化,大幅提高了资

产周转率。 杨芳等[27]的研究发现,企业数字化转型显著提升了设备运行效率,直接促进了固定资产周转率

的提高。 这种高效的资产管理不仅减少了资金占用,还提高了企业的市场响应速度。
预测性维护:人工智能支持的预测性维护系统优化了设备维护计划,延长了资产使用寿命,提高了固定

资产的利用率。 陆平和何维达[28]的实证研究表明,研发投入强度的提升能够显著提升互联网公司的市场规

模增速与资产营运效率。 这种先进的维护策略不仅降低了设备故障率,还提高了整体生产效率。
产品服务化转型:人工智能推动了企业从提供单一产品向提供集成式、具有开放扩展功能的数字-服务-

产品包转变。 陈剑和刘运辉[29]指出,这种转变不仅提高了资产利用效率,还增强了企业的市场适应能力和

创新能力。
2. 营运成本优化

人工智能在优化企业运营成本方面展现出了巨大潜力,通过多维度的优化实现了企业整体效能的提升。
资源利用优化:基于人工智能的实时数据分析和智能控制系统能够优化能源消耗和原材料使用,大幅

001

技术经济 第 44 卷　 第 2 期



减少生产过程中的浪费。 Wang 和 Tan[30]强调,人工智能在生产中扮演着重要角色,通过优化生产流程和资

源利用,显著提升了营运效率。
质量控制升级:人工智能驱动的质量控制系统提高了产品质量一致性,降低了不良品率。 这不仅减少

了材料浪费和返工成本,还提高了客户满意度,间接降低了售后服务成本。 陆平和何维达[28] 的研究发现,研
发投入强度对企业盈利能力可能存在促进作用,反映了技术创新对营运成本优化的积极影响。

营运模式重构:人工智能正在推动企业营运模式的根本性变革。 Kraus 等[31]指出,这种变革不仅涉及技

术应用,还包括组织结构和业务流程的重塑,从而全面提升企业的营运效率和成本控制能力。
基于以上理论分析和实证证据,本文提出假设 3:
人工智能通过提高营运效率,间接提升企业的新质生产力(H3)。
(四)融资约束与投资效率对人工智能影响新质生产力的调节作用

融资环境和投资效率作为企业资源配置的关键因素,对人工智能影响新质生产力的过程具有重要的调

节作用。 Furman 和 Seamans[32]指出,人工智能作为通用目的技术,其经济影响深远且广泛,但需要配套投资

才能发挥最大效用。
从现实情况来看,近年来各国政府和金融机构纷纷出台支持人工智能发展的政策和金融产品,如中国

的“新基建”政策和美国的“国家人工智能研究和发展战略计划”,都体现了优化融资环境对人工智能发展的

重要性。 同时,像谷歌、阿里巴巴等科技巨头在人工智能领域的持续高效投资,也印证了投资效率对人工智

能应用和产出的关键作用。
从理论层面看,本文通过引入融资环境和投资效率这两个调节变量,丰富了人工智能影响企业生产力

的理论框架。 这不仅体现了技术经济学中技术进步与制度环境相互作用的观点,还呼应了新制度经济学中

制度、组织与技术协同演进的思想。 未来研究可以进一步探索这些因素之间的交互作用机制,为企业在人

工智能时代的战略决策提供更全面的理论指导。
本节从融资环境和投资效率两个维度,探讨其如何调节人工智能对新质生产力的影响。
1. 融资环境的调节作用

融资环境作为企业外部资源获取的关键因素,对人工智能影响新质生产力的过程具有显著的调节作用。
资金可得性:良好的融资环境降低了企业的融资约束,为人工智能投资提供了充足的资金支持。 宋敏

等[33]的研究发现,金融科技能显著促进企业全要素生产率的提高,通过“赋能”降低了金融机构与企业之间

的信息不对称,在“量”上缓解企业融资约束,在“质”上提高信贷资源配置效率。 这一发现与信息不对称理

论相呼应,突显了融资环境改善对企业资源获取的积极影响。
资金配置效率:融资环境的改善提高了资金配置效率。 张一林等[34] 构建的理论模型表明,在人工智能

时代,银行与中小企业有望形成“数字匹配”的关系,这为理解人工智能如何通过改变融资环境影响企业生

产力提供了新的视角。 这种“数字匹配”机制与交易成本理论相契合,反映了人工智能在降低信息搜索和交

易成本方面的潜力。
资金循环优化:优质的融资环境有助于形成良性的资金循环。 黄锐等[35] 的研究表明,金融科技的发展

不仅缓解了融资约束,还提高了资金配置效率,揭示了融资环境改善与投资效率提升之间的正向关系。 这

一发现与内生增长理论相吻合,强调了金融发展对经济增长的促进作用。
2. 投资效率的调节作用

投资效率反映了企业将资金转化为生产力的能力,对人工智能发挥作用至关重要。 高效的投资能够通

过以下方式增强人工智能对新质生产力的影响。
精准投资:高投资效率确保人工智能投资能够准确聚焦于提升新质生产力的关键环节。 刘园等[36]的研究发

现,金融科技与实体经济企业投资效率呈“U”型关系,强调了投资效率在人工智能应用过程中的动态调节作用。
技术吸收加速:投资效率的提高能够加速人工智能技术的吸收和应用。 高劲和宋佳讯[37] 的研究表明,

供应链融资能有效缓解企业融资约束,提高创新研发投入,进而提升全要素生产率。 这一发现与吸收能力

理论相呼应,强调了企业内部能力在技术吸收和应用中的关键作用。
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资源整合能力:高投资效率反映了企业优秀的资源整合能力。 陈德球和胡晴[23]指出,数字经济时代下,
企业需要从股东中心向企业家中心转变,更加重视掌握企业核心技术和关键资源的创始人及业务团队,这
反映了投资决策重点的变化。 这种转变与动态能力理论相契合,强调了企业在快速变化的环境中重构资源

和能力的重要性。
基于以上分析和实证证据,本文提出假设 4:
融资环境和投资效率对人工智能影响新质生产力的关系具有显著的调节作用(H4)。

三、研究设计

(一)模型定义

本文构建了三个经济模型以系统地分析人工智能对新质生产力的影响。 为了验证假设 1,本文设定模

型(1)为基准回归模型。
　 　 　 　 　 　 　 　 　 Nproi,t = a0 + a1AI_Leveli,t + a2Controlsi,t + a3Yeari,t +

a4Industryi,t + a5Provincei,t + εi,t (1)
其中:新质生产力由变量 Npro 表示,人工智能发展水平由 AI_Level 捕捉;α 为各变量的回归系数。 模型还纳

入了一系列控制变量集(Controls),以及年份(Year)、行业( Industry)和省份(Province)固定效应,以控制潜在

的外生变量影响;随机扰动项用 ε 表示;下标 i 和 t 分别代表不同的企业和观测年份。 该模型的目的是评估

人工智能发展对企业新质生产力的直接影响。
本文控制行业、省份和年份固定效应,而不是企业和年份固定效应,以捕捉行业和地区特有的异质性以

及宏观经济趋势的影响。 选择不包含企业固定效应是因为关键变量如企业年龄或管理实践在企业间差异

显著,而在企业内部随时间变化较少,企业固定效应可能掩盖这些特征对新质生产力的影响。
为了验证假设 2 与假设 3,本文参考江艇[38]对中介效应传导机制的建议,构建模型(2)为中介传导机制

模型:它在基准回归模型(1)基础上引入了 MEV 作为中介变量,探讨人工智能如何通过特定的管理效率变

量(或其他相关变量)间接影响新质生产力。
　 　 　 　 　 　 　 　 　 MEVi,t = β0 + β1AI_Leveli,t + β2Controlsi,t + β3Yeari,t +

β4Industryi,t + β5Provincei,t + εi,t (2)
其中:β 为各变量的回归系数,模型同样控制了 Controls、Year、Industry 和 Province,确保回归分析的全面性和精

确性。
为了验证假设 4,本文构建了调节效应模型(3),并引入调节项(RV)以探索其对基准回归的影响。 在此模

型中,调节变量与解释变量的交互项被用来检验融资约束和企业投资效率如何调节 AI_Level 对 Npro 的影响。
　 　 　 　 　 　 　 　 Nproi,t = γ0 + γ1AI - Leveli,t + γ2(AI_Leveli,t × RV) + γ3Controlsi,t +

γ4Yeari,t + γ5Industryi,t + γ6Provincei,t + εi,i (3)
其中:γ 为各变量的回归系数。 该模型通过展示调节项如何影响人工智能与新质生产力之间的关系,从而深

入理解调节变量在模型中的作用。
这三个模型为评估人工智能对企业新质生产力的影响提供了一个结构化的分析框架。 具体而言,它们

分别考察了直接效应、通过特定中介路径的间接效应,以及调节变量对直接效应的影响。 通过精细控制多

种固定效应,本文确保了回归结果的稳健性和可靠性。
(二)变量选取

本文将人工智能应用水平和新质生产力作为相关但彼此独立的构念进行操作化和测量。 被解释变量

新质生产力(Npro)是一个基于熵值法构建的多维度综合指标,涵盖人力资本、物质资本、硬件技术和软件技

术等方面,旨在全面反映企业的发展水平。 它不仅包含技术进步元素,还整合了资源配置效率、创新能力和

营运效率等因素,体现其“新质”的广义内涵。
核心解释变量人工智能应用水平(AI_Level)则是一个基于文本挖掘方法构建的聚焦指标,通过分析企业

年报中人工智能相关关键词频率来衡量。 这个指标反映了企业在人工智能技术应用和投入方面的具体水
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平,是新质生产力中技术创新维度的重要组成部分,但不等同于新质生产力的整体概念。
这种区分有助于精确捕捉企业特定技术投入与整体生产力提升之间的关系,为理解新质生产力的形成

机制提供了新视角。 以下是对各变量的具体解释。
1. 被解释变量:

 

新质生产力(Npro)
本文在构建新质生产力指标体系时,不仅考虑了传统生产力要素,还融入了现代经济理论的核心观点。

Schumpeter[39] 、Becker[40]和 Drucker
 [41]的理论为指标选择提供了坚实的理论基础,这些理论与周文和叶蕾[42] 对

新质生产力的定义高度契合,即“新质生产力是以科技创新为主导、实现关键性颠覆性技术突破而产生的生产

力,是摆脱了传统增长路径、符合高质量发展要求的生产力,是数字时代更具融合性、更体现新内涵的生产力”。
 

新质生产力的概念深深植根于经典经济理论。 Schumpeter[39] 强调创新是经济发展的核心动力,企业家通

过多种创新形式推动经济发展,这与新质生产力强调科技创新和颠覆性技术突破高度一致。 Becker[40] 提出的

人力资本理论强调教育和培训对提高生产力的重要性,支持了本文在指标体系中纳入“研发人员占比”和“高学

历人员占比”等指标。 Drucker[41]预见性地指出知识工作者在现代经济中的关键作用,这与新质生产力强调的

“智力工人”概念相呼应,体现在本文对研发投入和知识密集型活动的重视。 这三位学者的理论共同构成了新

质生产力指标体系的理论基石,强调了创新、高质量人力资本和知识在现代经济中的核心地位。
这三位学者的理论形成了一个逻辑连贯的框架: Schumpeter[39] 的创新理论强调了变革的重要性,

Becker[40]的人力资本理论指出了实现这种变革的关键资源,而 Drucker[41] 的知识工作者理论则进一步明确

了在知识经济时代,谁将成为创新的主要推动者。 这个理论框架完美契合了新质生产力的核心特征,即以

科技创新为驱动,依赖高质量人力资本,并在数字经济时代充分发挥知识工作者的潜力。
 

基于这些理论基础,本文参考了宋佳等[43]的指标构建体系,采用熵值法进行量化分析。 本文的指标体

系包括 4 个主要维度:人力资本、物质资本、硬件技术和软件技术。 人力资本维度:包括“研发人员薪资占

比”“研发人员占比”和“高学历人员占比”等指标,反映了 Becker[40] 人力资本理论和 Drucker[41] 知识工作者

理论的核心思想。 技术投入维度:包含“研发折旧摊销占比” “研发租赁费占比”和“研发直接投入占比”等

指标,呼应了 Schumpeter[39]创新理论中强调的技术创新重要性。 无形资产维度:纳入“无形资产占比”指标,
反映了知识经济时代无形资产对企业创新能力的关键作用。

在方法论上,本文采用了改进的熵值法进行指标权重的确定。 例如,郭显光[44]所指出,传统熵值法在处

理极端值和负值时存在困难。 本文采用了其提出的改进方法,通过标准化处理有效解决了这一问题,确保

了权重分配的客观性和科学性。
具体的构建指标与权重如表 1 所示。

表 1　 新质生产力指标构建

因素 子因素 指标 指标取值说明 权重

资本投入
(占比 31%) 人力投入

研发人员薪资占比 研发费用-工资薪酬 / 营业收入 26
研发人员占比 研发人员数 / 员工人数 2

高学历人员占比 本科以上人数 / 员工人数 3

物质资本
(占比 2%) 固定资产投入

固定资产占比 固定资产 / 资产总额 1

制造费用占比

(经营活动现金流出小计+固定资产折旧+无形资产摊销+减值
准备-购买商品接受劳务支付的现金-支付给职工以及为职工
支付的工资) / (经营活动现金流出小计+固定资产折旧+无形
资产摊销+减值准备)

1

硬件技术
(占比 65%) 技术投入

研发折旧摊销占比 研发费用-折旧摊销 / 营业收入 24
研发租赁费占比 研发费用-租赁费用 / 营业收入 13

研发直接投入占比 研发费用-直接投入 / 营业收入 27
无形资产占比 无形资产 / 资产总额 1

软件技术
(占比 2%) 运营效率

总资产周转率 营业收入 / 平均资产总额 1
权益乘数倒数 所有者权益 / 资产总额 1

新质生产力 100
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通过这样全面的指标体系,新质生产力不仅衡量了企业的经济活动和技术进步,也为企业提供了优化

资源配置、提升运营效率和增强创新能力的数据支持。 这些指标的集成使用,能够帮助政策制定者和管理

者更好地理解和推动经济的高质量发展。
2. 解释变量:

 

人工智能(AI_Level)
本文借鉴了姚加权等[11]的研究方法,采用从深圳和上海证券交易所官方网站获取的 2011—2022 年 A

股上市公司年报数据;同时借鉴其开发的人工智能词典,该词典广泛涵盖了从基础机器学习算法到复杂的

深度学习网络及其在多个领域的应用。 此词典的构建基于广泛的文献回顾与行业报告,确保覆盖了人工智

能的核心技术和最新发展。 本文整理该词典如表 2 所示。
本文首先系统性地从公开可获取的上市公司年报中提取文本数据,并利用人工智能词典进行深入的文

本分析。 通过应用尖端的自然语言处理技术,尤其是文本挖掘工具,本文准确地识别并记录了词典中每个

术语的出现频率,为评估企业在人工智能领域的活跃度提供了基础数据。

表 2　 人工智能词典

类别 词汇

技术与应用
机器学习、深度学习、神经网络、卷积神经网络、循环神经网络、支持向量机、强化学习、特征提取、特征识别、模式
识别、自然语言处理、知识图谱、机器翻译、语音合成、语音识别、生物识别、人脸识别、声纹识别

硬件技术 AI 芯片、智能芯片、边缘计算、云计算

应用领域
智能医疗、智能保险、智能家居、智能运输、智能农业、智能政务、智能客服、智能监管、智能投顾、智能音箱、智能搜
索、智能零售、智能教育

数据技术 大数据营销、大数据风控、大数据管理、大数据运营、大数据处理、大数据分析、数据挖掘

增强技术 增强现实、增强智能、虚拟现实

其他
自动化、机器人流程、自动驾驶、无人驾驶、人机交互、人机对话、问答系统、智能传感器、可穿戴产品、智能体、智能
计算、智能环保

鉴于词频数据通常呈现偏态分布,本文对每个词汇的出现频率进行了对数转换,即频率加一后取自然

对数。 这一处理不仅减轻了数据的偏斜性,而且增强了数据的正态分布特性,使得统计结果更稳定和可比

较。 此外,对数转换也提升了低频词汇的统计意义,确保其在总体分析中的贡献得以适当体现。
数据经过转换后,本文将这些词频数据进行综合和标准化处理,构建了反映公司在人工智能应用方面

综合水平的量化指标。 该指标通过对过去十二年数据的加权平均计算得出,为企业管理层、投资者及政策

制定者提供了关于技术应用和创新能力的客观洞察。
本文不仅提供了一种科学方法来评估企业在人工智能应用的水平,还突出了人工智能词典在技术评估

中的重要作用。 通过本文的分析,揭示了企业在人工智能领域的技术进步和竞争力,为战略决策提供了坚

实的数据支持。 此外,研究的方法和发现对于指导企业如何更有效利用人工智能,在推动高质量发展方面

具有重要的实践意义,同时也为政策制定者提供了制定相关战略的实证基础。
3. 控制变量

在进行回归分析时,为确保结果的稳健性,本文纳入了一系列精选的控制变量。 这些包括两职合一

(Dual),若董事长与总经理为同一人则取值为 1,反之为 0,用以衡量管理层集中度的影响;独立董事比例

(Indep),即独立董事占董事会总人数的比例,反映董事会的独立性;董事人数(Board)的自然对数,控制董事

会规模的影响;总资产净利润率(ROA);资产负债率 ( Lev),显示公司的财务杠杆水平;公司成立年限

(FirmAge)的自然对数;资产市场价值比(TobinQ);管理层持股比例(Mshare);第一大股东持股比例(Top1),
衡量股权集中度的影响。 此外,为了控制时间趋势(Year)、行业特征( Industry)及地区环境(Province)等因素

的影响,这些变量也被包含在回归模型中,以确保分析结果的全面性和准确性。 本文提供控制变量表如表 3
所示。

(三)数据来源

本文选取沪深 A 股上市公司为样本,覆盖 2011—2022 年的时间段。 本文的主要解释变量为人工智能
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表 3　 控制变量表

变量 变量符号 变量描述

新质生产力 Npro 依据表 1,其构建综合指数涵盖了资本投入、技术投资和运营效率等关键指标

人工智能 AI_Level 依据表 2,利用人工智能词典进行文本分析,以衡量企业的人工智能发展水平

两职合一 Dual 如果董事长与总经理为同一人则取值为 1,否则为 0,用于衡量管理层的权力集中程度

独立董事比例 Indep 独立董事人数占董事会总人数的比例,反映董事会的独立性和监督能力

董事人数 Board 董事会的人数,采用自然对数转换以平滑数据,反映董事会规模的潜在影响

总资产净利润率 ROA 计算为净利润除以总资产的平均余额,是衡量公司盈利能力的关键财务指标

资产负债率 Lev 衡量公司财务杠杆的指标,计算为年末总负债除以年末总资产

公司成立年限 FirmAge 表示公司年龄的对数值,计算方法为 ln(当前年份-公司成立年份
 

+
 

1),用于分析公司成熟度对业
绩的影响

资产市场价值比 TobinQ 计算为(流通股市值
 

+
 

非流通股股份数×每股净资产
 

+
 

负债账面值)
 

/
 

总资产,反映公司资产的市
场价值与置换价值之比

管理层持股比例 Mshare 管理层(董事、监事及高级管理人员)持股数量占总股本的比例,衡量管理层的股权激励程度

第一大股东持股比例 Top1 第一大股东持有的股份占公司总股本的比例,用于评估股权集中度对公司策略的影响

(AI_Level),该变量通过从沪深两地交易所官方网站获取的上市公司年报进行详尽的文本分析而获得。 其

中,企业经营类的财务数据均来自中国研究数据平台( CNRDS),其他关键的公司基础数据则主要源自国泰

安
 

(CSMAR)
 

数据库和万得(Wind)数据库。
为确保数据分析的高质量与准确性,本文实施了一系列严格的样本筛选和数据处理措施。 首先,剔除

了金融和房地产行业的企业,以消除这些行业特有因素的潜在干扰。 其次,本文仅包括样本期不少于 5 年的

企业,以确保所选样本的稳定性和代表性。 此外,还排除了在样本年被标记为特别处理(ST)的企业,从而避

免企业异常经营状态对分析结果的影响。 最后,本文还剔除了所有数据缺失的样本,进一步提升了数据集

的完整性和可靠性。 为了减轻极端值的扰动,本文对连续变量实施了上下 1%的双侧 Winsor 缩尾处理。 这

种方法有效地限制了数据中极端异常值对分析结果的影响。 经过这些详细的数据处理后,本文最终包含了

23760 个观测数据点。

四、实证结果与分析

(一)描述性统计

本文描述性统计如表 4 所示,展示了实证分析中的解释变量、被解释变量及控制变量。 被解释变量新质

生产力(Npro)的值范围从最低的 0. 947 到最高的 13. 206,表明企业之间在生产力水平上存在显著差异,这
与宋佳等[42]的论文结果相近。 方差为 2. 280,这说明企业之间的新质生产力水平存在显著差异。 解释变量

人工智能(AI_Level)的中位数为 0. 000,最大值为 4. 477,最小值为 0. 000,该结果与姚加权等[11] 研究结果接

近,这也进一步显示了企业在技术应用程度上的极大不均等。 这些差异指出了企业间在效率和技术采纳方

面的广泛分布。

表 4　
 

描述性统计表

变量 样本数量 均值 中位数 标准差 最小值 最大值

Npro 23760 5. 036 4. 758 2. 280 0. 947 13. 206
AI_Level 23760 0. 728 0. 000 1. 124 0. 000 4. 477
Dual 23760 0. 238 0. 000 0. 426 0. 000 1. 000
Indep 23760 0. 375 0. 357 0. 054 0. 333 0. 571
Board 23760 2. 141 2. 197 0. 199 1. 609 2. 708
ROA 23760 0. 031 0. 032 0. 071 -0. 289 0. 221
Lev 23760 0. 447 0. 442 0. 212 0. 052 0. 974

FirmAge 23760 2. 926 2. 996 0. 342 1. 792 3. 526
TobinQ 23760 2. 200 1. 582 1. 802 0. 831 9. 643
Mshare 23760 0. 110 0. 001 0. 189 0. 000 0. 646
Top1 23760 0. 330 0. 304 0. 147 0. 081 0. 725
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(二)基准回归

本文的基准回归结果如表 5 所示。 基于模型(1)的基准回归结果,可以看出 AI_Level 与 Npro 之间存在

显著的正向关系,这一结果支持了假设 H1,即企业的人工智能发展对其新质生产力具有显著的正向影响。
具体来说,在不控制年份、行业和省份变量时(回归 1), AI_Level的系数为 0. 575,且在 1%的显著性水平上显

著,表明人工智能每提高一个单位,新质生产力将平均提高 0. 575 个单位,这一结果的 t 统计量为 20. 330,显
示出非常强的统计显著性。

当控制年份、行业和省份(回归 2 ~回归 4)后, AI_Level 依然保持在显著的正向效应,强调了在不同宏观

和微观环境下,人工智能的发展依旧能有效提升企业的生产力。 尤其是在模型 4 中,即在控制了更多的变量

后, AI_Level 的系数为 0. 228,t 值为 8. 540,再次证实了人工智能对新质生产力的正向推动作用。

表 5　 基准回归表

变量
Npro

回归 1 回归 2 回归 3 回归 4
AI_Level 0. 575∗∗∗

  

(20. 330) 0. 236∗∗∗
  

(8. 760) 0. 277∗∗∗
  

(9. 800) 0. 228∗∗∗
  

(8. 540)
Dual -0. 074∗

 

( -1. 610) -0. 074
 

( -1. 680)
Indep -0. 607

 

( -1. 330) -0. 527
 

( -1. 210)
Board -0. 150

 

( -0. 910) -0. 090
 

( -0. 580)
ROA -1. 675∗∗∗

  

( -6. 720) -1. 566∗∗∗
  

( -6. 380)
Lev 0. 182

 

(0. 960) 0. 384∗∗ (2. 120)
FirmAge 2. 106∗∗∗

  

(19. 380) 1. 532∗∗∗
  

(4. 870)
TobinQ 0. 037∗∗∗

 

(3. 650) 0. 010
 

(0. 940)
Mshare -0. 143

 

( -1. 070) -0. 155
 

( -1. 240)
Top1 -0. 141

 

( -0. 410) 0. 018
 

(0. 050)
Year 不控制 控制 不控制 控制

Industry 不控制 控制 不控制 控制

Province 不控制 控制 不控制 控制

_cons 4. 617∗∗∗
 

(224. 260) 5. 172∗∗∗
 

(6. 310) -0. 811
 

( -1. 310) 1. 582(1. 310)
Observations 23760 23760 23760 23760
Adjusted

 

R2 0. 076 0. 209 0. 169 0. 222

　 注:
 

括号内为 t 值;
 ∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%的水平上显著。

总体来看,基准回归分析结果强有力地支持了假设 1,即人工智能的提升对新质生产力具有显著的正向

影响。 这一发现为企业在决策过程中加大对人工智能的投资提供了数据支持,展示了人工智能在提升生产

效率和优化资源配置中的潜力。
(三)稳健性检验

1. 内生性检验

本文采用两阶段最小二乘法(2SLS),将 AI_Level 变量分别滞后一期(L. AI_Level)和二期(L2. AI_Level)
纳入模型,并引入行业平均人工智能水平(mean_AI_Level)作为强有力的工具变量( IV),以识别因果关系。
本文内生性检验结果如表 6 所示。

表 6　 内生性检验表

变量

滞后一期 滞后二期 行业均值

第一阶段
L. AI_Level

第二阶段
Npro

第一阶段
L2. AI_Level

第二阶段
 

Npro
第一阶段

mean_AI_Level
第二阶段

Npro

AI_Level 0. 409∗∗∗
 

(15. 06)
0. 471∗∗∗

 

(14. 320)
0. 441∗∗∗

 

(12. 500)

IV 0. 777∗∗∗
 

(119. 260)
0. 683∗∗∗

 

(85. 920)
0. 683∗∗∗

 

(32. 960)
Controls 控制 控制 控制 控制 控制 控制

Year 控制 控制 控制 控制 控制 控制

Industry 控制 控制 控制 控制 控制 控制
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续表

变量

滞后一期 滞后二期 行业均值

第一阶段
L. AI_Level

第二阶段
Npro

第一阶段
L2. AI_Level

第二阶段
 

Npro
第一阶段

mean_AI_Level
第二阶段

Npro
Province 控制 控制 控制 控制 控制 控制

_cons 0. 295∗∗∗
 

( -3. 680)
2. 461∗∗∗

 

(7. 770)
0. 389∗∗∗

 

(3. 580)
2. 615∗∗∗

 

(8. 070)
-0. 227∗∗∗

 

( -1. 740)
2. 397∗∗∗

 

(0. 330)
Observations 21780 21780 19800 19800 23760 23760

F
 

test 14882. 240∗∗∗
 

7700. 790∗∗∗
 

14791. 040∗∗∗
 

　 注:
 

括号内为 t 值;
 ∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%的水平上显著。

观察滞后一期和二期的 AI_Level 系数均为正,且均在 1%的显著性水平下显著,表明人工智能投入的前

期变化对当前新质生产力有正向且显著的促进作用。 所有工具变量在第一阶段回归中展现出极高的解释

能力,F 统计量分别达到 14882. 240、7700. 790 和 14791. 040,远超 10 的通常阈值,明确排除了弱工具变量的

担忧。 这强烈证实了所选工具变量的有效性和模型识别策略的稳健性。
2. 外生冲击检验

为进一步验证研究结果的因果关系,本文利用 2017 年颁布的《新一代人工智能发展规划》作为准自然

实验进行外生冲击检验。 该规划作为中国政府在人工智能领域的重要战略部署,为人工智能发展提供了强

有力的政策支持,构成了理想的外生政策冲击。 该部分采用两阶段最小二乘法(2SLS)估计,有效缓解了潜

在的内生性问题,作为内生性检验的补充。 实证结果显示,在考虑这一外生冲击后, AI_Level 的系数显著增

大。 这一结果不仅再次证实了人工智能对新质生产力的因果效应,还揭示了政策支持在促进人工智能效应

方面的放大作用,为未来政策制定提供了重要的实证依据。 本文的外生冲击、双侧缩尾、剔除直辖市、调整

样本区间与安慰剂检验结果如表 7 所示。

表 7　 外生冲击与样本调整下的稳健性检验表

变量
Npro

外生冲击 双侧缩尾 剔除直辖市 调整样本区间 安慰剂检验

AI_Level 1. 317∗∗∗
 

(21. 110)
0. 185∗∗∗

 

(7. 030)
0. 207∗∗∗

 

(7. 880)
0. 233∗∗∗

 

(7. 750)
0. 205∗∗∗

 

(7. 900)
Controls 控制 控制 控制 控制 控制

Year 不控制 控制 控制 控制 控制

Industry 控制 控制 控制 控制 控制

Province 控制 控制 控制 控制 控制

_cons 2. 782∗∗∗
 

(8. 110)
1. 191

(1. 190)
-0. 811

 

( -1. 310)
-0. 592

( -0. 520)
1. 220

(1. 220)
Observations 22526 21600 22526 16797 22526
Adjusted

 

R2 0. 090 0. 226 0. 224 0. 248 0. 228

　 注:
 

括号内为 t 值;∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%的水平上显著。

3. 双侧 5%水平下缩尾检验

为缓解极端值对估计结果的潜在偏误,对连续变量实施了双侧 5%水平的 Winsor 缩尾处理。 这种方法

有效降低了异常值对回归系数的扰动,增强了估计的稳健性。 处理后的回归结果表明,尽管 AI_Level 的系数

略有下降,但仍保持显著的正向影响。 这一结果进一步佐证了本文的主要发现,说明人工智能对新质生产

力的积极作用不受极端观测值的影响,具有较强的统计稳健性。
4. 剔除直辖市样本检验

鉴于直辖市在政策支持、资源配置和经济发展水平等方面的特殊性,进行了剔除直辖市样本的敏感性

分析。 这一处理旨在排除特定区域因素对研究结果的潜在影响,提高结论的普适性。 剔除直辖市样本后,
回归结果显示 AI_Level 的影响显著。 这表明研究的结论不受特定地区样本的影响,具有广泛的外部效度,进
一步增强了研究发现的可信度和推广性。
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5. 调整样本区间检验

为规避新冠肺炎疫情对实证结果的潜在干扰,对样本区间进行了调整,剔除 2020 年及之后的观测值。
这一处理旨在消除异常经济环境对估计结果的影响,提高结论的可靠性。 经调整后的回归分析显示,
AI_Level 系数保持显著正向,表明即使在排除疫情影响后,人工智能对新质生产力的促进作用仍然稳健。 这

一结果强化了本文的核心发现,证实了人工智能对企业生产力提升的持续性效应。
6. 安慰剂检验

为进一步验证研究结果的可靠性并排除潜在的虚假相关,采用安慰剂检验这一严谨的计量经济学方

法。 对核心解释变量 AI_Level 进行随机化处理,创建了一个与原始 AI_Level 分布特征相同但理论上与因变

量无关的新变量。 这种方法的优势在于能有效模拟零效应情境,为主要发现提供反事实检验。 回归结果显

示,即使在随机化处理后, AI_Level 的系数仍然显著。 这一结果强有力地支持了本文的核心假设,表明人工

智能对新质生产力的影响是稳健的、非偶然的。 安慰剂检验的显著性不仅排除了结果可能受到未观察到的

混淆因素影响的担忧,还进一步证实了观察到的效应确实源于人工智能的应用,而非其他潜在的系统性偏

误。 这种方法的应用体现了因果推断方面的严谨态度,增强了研究结论的可信度和内部效度。
7. 替换被解释变量为 TFP_LP
本文借鉴 Levinsohn 和 Petrin[45]的方法,以及鲁晓东和连玉君[46]的指标构建,选择总要素生产率(TFP_

LP)作为被解释变量,旨在通过一个综合性和微观层面的效率指标来深入分析企业的生产力变动。 TFP_LP
反映了企业在资本和劳动等投入要素外的生产效率,从而能更准确地评估技术进步和内部效率改进的影

响。 这种替换有助于识别和验证数字化创新在现代企业管理和运营中提升生产效率的具体作用,确保分析

的准确性和前瞻性。 采用 TFP_LP 替换被解释变量,可以更全面地揭示企业在竞争激烈的市场环境下如何

通过技术革新提升其生产力。 本文替换解释变量、被解释变量与变更聚类检验结果如表 8 所示。
8. 替换解释变量为 Ino_Dig
本文借鉴赵宸宇等[47]的方法,引入企业的数字化转型能力,并将其加 1 后取自然对数定义为 Ino_Dig 作为

解释变量,考虑到当前经济环境中技术革新的核心地位和对企业生产力的显著影响。 Ino_Dig 通过测量企业在

数字化相关领域的专利活动,提供了一个量化和直接观测的创新指标,使得本文能够精确评估数字化技术如何

推动企业效率的提升。 这种测量方法不仅捕捉了企业在新技术采纳和应用方面的能力,而且强调了创新在持

续竞争中的战略重要性。 通过将 Ino_Dig 与 TFP_LP 的关系进行分析,结果突出显示了数字化创新对提高总要

素生产率的积极影响,进一步证实了选择这一变量对于理解和推动企业生产效率的深远意义。
9. 变更聚类检验

本文通过行业聚类、地区聚类、行业×地区聚类及个体聚类四种不同的聚类标准检验了假设 H1 的稳健性。

表 8　 替换变量与聚类检验表

变量

Npro

Npro 替换被解释变量
TFP_LP 行业聚类 地区聚类 地区×行业聚类 个体聚类

AI_Level 0. 103∗∗∗
 

(10. 360)
0. 303∗∗∗

 

(4. 470)
0. 342∗∗∗

 

(5. 330)
0. 317∗∗∗

 

(7. 710)
0. 205∗∗∗

 

(7. 900)
替换解释变量

Ino_Dig
0. 441∗∗∗

 

(7. 600)
Controls 控制 控制 控制 控制 控制 控制

Year 控制 控制 控制 控制 控制 控制

Industry 控制 控制 控制 不控制 不控制 控制

Province 控制 控制 不控制 控制 不控制 控制

_cons 2. 397∗∗∗
 

(2. 320)
5. 410∗∗∗

 

(10. 090)
1. 630∗∗∗

 

(2. 580)
1. 035∗

(1. 820)
2. 220∗∗

(3. 070)
1. 220∗∗∗

 

(1. 220)
Observations 23760 23760 23760 23760 23760 23760
Adjusted

 

R2 0. 254 0. 353 0. 240 0. 119 0. 386 0. 228

　 注:
 

括号内为 t 值;∗∗∗ 、∗∗和∗分别表示在 1%、5%和 10%的水平上显著。
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这些聚类分别控制了行业内异质性、地区间差异、行业与地区的交互作用及企业个体特征,以确保研究结果

的广泛适应性和稳健性。 分析结果显示,在所有聚类标准下,人工智能对生产力的正向影响均显著,这加强

了假设的稳健性。 因此,无论是在行业、地区还是个体层面,人工智能的提升均有效地促进了企业的生产效

率,证实了人工智能提升对企业新质生产力具有普遍的积极影响。

五、中介效应机制检验与异质性检验

(一)中介效应机制检验

1. 智化创新路径

(1)数字化中介分析:沿用了吴非等[48]的方法,通过分析企业年报中数字化转型的关键词频,构建了数

字化指标(Dig)。 表 9 展示了数字创新与营运能力机制的两条路径检验结果。 AI_Level 对数字化(Dig)的影

响系数为正,统计显著性强(P<
 

0. 001),且同时通过 Sobel 检验与 Bootstrap 检验(1000 次,后同)。 这一数据

证实,人工智能的提升显著推动了企业数字化,统计意义上稳健。 数字化不仅增强了企业运营的效率和生

产力,而且作为中介变量,为人工智能与企业日常优化操作之间搭建了桥梁。
(2)创新能力中介分析:这项数据是对企业创新能力的刻度,定义为 lnPatent。 计算方式为对代表创新

能力的变量:企业当年申请专利数量(Patent)加 1 随后取自然对数。 经检验,人工智能(AI_Level)对创新能

力(lnPatent)的影响系数为正,统计显著性强(P<
 

0. 001)。 这揭示了人工智能提升直接增强了企业的创新

能力,该能力是连接人工智能与新质生产力增长的关键中介,表明人工智能不只改善了现有产品和服务,还
推动了新技术和产品的开发,为企业带来竞争优势。

因此,智化创新路径从实证层面支持假设 H2 的成立。
2. 营运能力路径

(1)固定资产周转率中介分析:本文使用指标 lnFxa 作为固定资产周转率中介路径变量。 其构建方式

为:对固定资产周转率(Fxa)加 1 后取自然对数处理。 固定资产周转率(Fxa)的构建如式(4)所示。

Fxa = TR
IFA + FFA

2

(4)

其中: TR 为营业总收入; IFA 与 FFA 分别为期初固定资产和期末固定资产。
AI_Level 对 lnFxa 的影响系数为正,显示出极高的统计显著性(P<

 

0. 001)。 这表明随着人工智能的提

升,固定资产的使用效率得到显著提高,从而优化了资本配置和使用,间接推动了生产力的增长。
(2)营运资本周转率中介分析:本文使用指标 lnWkc 作为营运资本周转率中介路径变量。 该指标构建方式

为:对营运资本周转率(Wkc)加 1 后取自然对数处理。 营运资本周转率(Wkc)的构建如式(5)所示。

Wkc = TR
( ICA - ICL) + (FCA - FCL)

2

(5)

其中: ICA 和 ICL 分别为初期流动资产和初期流动负债,二者的差值表示初期营运资本; FCA 和 FCL 分别为

期末流动资产和期末流动负债,二者的差值表示期末运营资本。
AI_Level 对 lnWkc 的影响系数为正,具有统计显著性。 这一结果表明人工智能的提升对优化企业日常运

营管理具有积极作用,有助于有效管理营运资本,减少资本占用并加快资金周转速度,从而支持企业运营效

率的整体提升。 因此,营运能力路径从实证层面支持假设 H3 的成立。
(二)异质性检验

1. 公司盈利增长异质性

本文异质性检验结果如表 10 所示。
公司盈利增长(Growth): Growth = 1

 

时,表示公司盈利较上一年增长; Growth = 0 则表示公司较上一年盈

利减少。 本文实证分析表明,当盈利增长情况为正时,相较于盈利减少的情况下,企业的人工智能对新质生

901

何新江等:
 

人工智能对新质生产力影响的研究:
 

来自中国 A 股上市企业的经验证据



表 9　
 

中介效应检验表

变量
路径 1:数字化中介

Dig
路径 1:创新能力中介

lnPatent
路径 2:固定资产周转率中介

lnFxa
路径 2:营运资本周转率中介

lnWkc

AI_Level 0. 121∗∗∗
 

(3. 490
 

)
0. 122∗∗∗

 

(3. 630)
0. 115∗∗∗

 

(23. 710)
0. 260∗∗

(14. 440)
Controls 控制 控制 控制 控制

Year 控制 控制 控制 控制

Industry 控制 控制 控制 控制

Province 控制 控制 控制 控制

_cons 1. 300
(0. 993)

1. 260
(1. 270)

1. 835∗∗∗
 

(5. 770)
3. 120∗∗∗

 

(8. 730)
Observations 23760 23760 23760 23760
Adjusted

 

R2 0. 224 0. 198 0. 229 0. 222
Sobel 检验 0. 045 0. 000 0. 000 0. 000

Bootstrap 检验
(1000 次) 0. 000 0. 000 0. 000 0. 000

　 注:
 

括号内为 t 值;∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%的水平上显著。

表 10　
 

异质性检验表

变量
增长 规模 产权

Growth= 1 Growth= 0 Size= 1 Size= 0 SOE= 1 SOE= 0

AI_Level 0. 279∗∗∗
 

(7. 750)
0. 168∗∗∗

 

(3. 810)
0. 105∗∗∗

 

(4. 170)
0. 269∗∗∗

 

(6. 330)
0. 131∗∗∗

 

(3. 030)
0. 220∗∗∗

 

(6. 970)
组间差异 0. 111∗∗∗

 

0. 164∗∗∗
 

0. 089∗∗∗
 

Controls 控制 控制 控制 控制 控制 控制

Year 控制 控制 控制 控制 控制 控制

Industry 控制 控制 控制 控制 控制 控制

Province 控制 控制 控制 控制 控制 控制

_cons 1. 350
(1. 470)

3. 943
(0. 200)

2. 659
(2. 190)

-0. 325
(0. 300)

0. 600
(0. 330)

1. 761
(1. 420)

Observations 15519 8241 10824 12936 9942 13818
Adjusted

 

R2 0. 243 0. 100 0. 198 0. 229 0. 209 0. 270

　 注:
 

括号内为 t 值;∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%的水平上显著。

产力推动表现更为优异。 这种现象表明,盈利的增长不仅为企业提供了扩大再投资的资本,还可能增强了

企业利用现有技术资源的能力。 这样的资本增加可能使企业有能力投资于更先进的人工智能技术和培训,
从而更有效地提升其生产力。 同时,那些已经具备较高人工智能技术的企业能更有效地利用这些技术来优

化操作、提升效率和增强创新能力。 相反,在盈利增长情况为负的场景下,尽管人工智能仍然帮助企业缓解

了盈利下降的负面影响,但这种帮助的效果相对有限。
这一结果可以从资源基础理论(resource-based

 

view)的角度来解释。 Barney[49] 提出的资源基础理论认

为,企业的持续竞争优势来源于其所拥有的稀缺、有价值、难以模仿和不可替代的资源。 在本文中,盈利增

长为企业提供了更多的财务资源,使其能够投资于先进的人工智能和相关培训,从而更有效地提升新质生

产力。 这些投资本身可能成为企业的独特资源,为其创造竞争优势。
Federico 和 Capelleras[50]的研究支持了这一观点,他们发现企业间的异质性显著影响了增长与利润之间

的关系。 特别是对于年轻企业,增长和利润之间的动态关系受到企业特征和外部环境的显著影响。 研究进

一步将这种异质性延伸到人工智能应用于新质生产力提升的领域,证实了盈利增长状况对企业有效利用人

工智能的重要性。
2. 公司规模异质性
 

公司规模(Size):用于区分大型企业和小型企业。 本文定义一个虚拟变量 Size ,将大于公司规模均值设置

为 Size = 1,反之将小于公司规模的设置为 Size = 0。 实证结果显示,小型企业(Size= 0)的人工智能对新质生产

力的影响系数(0. 269)显著高于大型企业(Size= 1)的系数(0. 105),组间差异为 0. 164,在 1%的水平上显著。
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这一发现可以从组织学习理论的角度进行解释。 Argote 和 Miron-Spektor[51] 提出的组织学习理论强调,
组织通过经验积累知识,并将这些知识转化为改进的实践和流程。 在人工智能的应用中,小型企业由于组

织结构简单,决策链条短,可能更容易快速学习和调整,从而更有效地将人工智能应用到实际业务中,提升

新质生产力。 在人工智能的应用中,小型企业可能更容易感知人工智能的相对优势,与其现有价值观和需

求的兼容性,以及可试验性。 这使得小型企业在采用人工智能时面临的不确定性和风险较低,从而更容易

实现人工智能的有效应用。
Zhai 和 Liu[52]的研究发现人工智能创新对大型企业的全要素生产率影响更大,但本文的研究表明,在新

质生产力方面,小型企业反而从人工智能中获得了更大的提升。 这种差异不仅反映了新质生产力与传统生

产率指标的不同,也说明人工智能在不同规模企业中的应用效果存在异质性,可能与企业的学习能力和创

新采纳速度有关。
3. 公司产权异质性

所有制性质(SOE):本文将国有企业设置为 SOE = 1,非国有企业设置 SOE = 0。 实证结果显示,非国有

企业(SOE= 0)的人工智能对新质生产力的影响系数(0. 220)高于国有企业(SOE = 1)的系数(0. 131),组间

差异为 0. 088,在 1%的水平上显著。
这一结果可以从制度理论的角度进行解释。 Dimaggio 和 Powell[53] 提出的制度理论认为,组织的结构和行

为受到其所处制度环境的影响。 在中国的背景下,国有企业和非国有企业面临不同的制度压力和期望。 非国

有企业可能更多地受到市场压力的驱动,因此在采用能够提高效率和竞争力的人工智能方面更为积极主动。
值得一提的是,沈弋等[54]的研究发现,双元创新动因对不同产权性质的企业有差异化的影响。 对于国

有企业,政府扶持能显著增强企业的研发投入,而对于民营企业,市场竞争显著推动了企业的研发投入。 我

们的研究结果进一步支持并扩展了这一观点,发现在人工智能应用对新质生产力的影响方面,非国有企业

表现更佳。 这可能是因为非国有企业具有更高的操作灵活性和更少的官僚束缚,使其在采用新技术、调整

业务策略和响应市场变化方面更为迅速和高效。
这些发现强调了在评估人工智能对企业影响时,需要考虑企业盈利增长状况、规模和所有制性质等因

素的异质性影响。 未来的政策制定和企业战略应充分考虑这些异质性,以更好地促进人工智能在不同类型

企业中的有效应用和新质生产力的提升。

六、进一步研究:
 

调节效应检验

(一)融资约束水平

本文调节效应检验结果如表 11 所示。

表 11　
 

调节效应检验表

变量 基础模型 模型 1 模型 2

AI_Level 0. 224∗∗∗
  

(7. 900)
0. 206∗∗∗

 

(7. 210)
0. 139∗∗∗

 

(4. 900)

AI_Level×SA -0. 127∗∗∗
 

( -5. 060)

AI_Level×AbsINVEFF -0. 043∗∗∗
 

( -2. 90)
Controls 控制 控制 控制

Year 控制 控制 控制

Industry 控制 控制 控制

Province 控制 控制 控制

_cons 1. 367
(1. 370)

0. 680
(0. 670)

1. 430
(1. 390)

Observations 23670 22526 19935
Adjusted

 

R2 0. 228 0. 233 0. 251

　 注:
 

括号内为 t 值;∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%的水平上显著。
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　 　 融资约束水平反映企业在获取外部资金时面临的困难程度,本文选取 Hadlock 和 Pierce[55]构建的 SA 指

标代表融资约束水平,相较于之前的其他融资约束指标, SA 能够更有效地规避内生性问题。
在模型中, SA 作为一个独立变量与人工智能(AI_Level)交互使用,以探讨融资约束如何影响人工智能在

提升新质生产力方面的效果。 分析融资约束水平(SA)的影响时,模型数据显示 AI_Level 与 SA 的交互效应

系数为负,统计学上显著。 这个结果表明,在融资约束较高的情况下,尽管人工智能本身能够提升生产力,
其效果却因为资金获取的困难而被抑制。 具体来说,高融资约束可能阻碍企业足够地投资于人工智能的实

施和扩展,从而限制了其对生产力提升的潜在贡献。
(二)非效率投资水平

本文采用 Richardson[56]的方法,引入非效率投资( INVEFF)作为衡量企业投资项目效率和回报的指标。
该方法构建了一个回归模型,利用市值账面比、现金流量和销售增长率等财务指标来预测企业的正常投资

水平。 用于衡量实际投资与预测投资之间的偏差,其中正残差指示过度投资,负残差指示投资不足。 这种

方法允许更精确地识别和分析企业的非效率投资行为。
本文采用了 INVEFF的绝对值,定义为 AbsINVEFF作为测度指标,以直观展示企业投资效率的差异。 较高

的 AbsINVEFF 指标反映了较差的投资效率。 模型数据显示 AI_Level 与 AbsINVEFF 的交互效应系数为负,且统

计学上显著。 这表明在非效率投资水平较高的情况下,人工智能的正面效果被显著抑制。
具体来说,当企业存在较多的非效率投资时,即这些投资未能产生预期的回报或产生了浪费,人工智能

的应用可能无法充分发挥其优化投资决策和提升资源配置效率的潜力。 这可能是因为非效率投资导致了

资源的错误配置或资本的浪费,使得即使引入人工智能,也难以克服由于历史负担带来的效率损失。
上述的内容,验证了假设 H4 的成立。

七、总结与政策建议

人工智能显著地提高了企业新质生产力。 本文基于 2011—2022 年沪深 A 股上市企业的财务报告数

据,系统地探讨了企业人工智能发展水平对新质生产力的影响。 研究结果明确显示,人工智能的广泛应用

显著地提升了企业的新质生产力。 通过深入的机制分析,本文揭示了人工智能如何通过两大途径提升生产

力:一是促进智化创新,即促进企业的数字化转型并提高创新能力;二是通过提高企业营运能力(以固定资

产周转率和营运资本周转率为代表)来优化资源配置效率。 同时,进一步分析表明,企业人工智能推动新质

生产力受到融资约束与投资效率的影响,调节作用显著。 根据上述研究成果,本文提出以下几点政策建议:
第一,支持智化创新以充分利用人工智能:建立公共技术服务平台,为企业提供技术支持,帮助解决技

术难题,加速智化转型。 推动数字化和创新建设,制定和推广行业标准,确保技术统一和规范。 对积极推进

数字化转型、积极推动创新的企业给予税收减免、补贴等政策激励,鼓励技术应用,提升企业整体竞争力。
通过这些措施,企业能够更顺利地实现数字化转型,充分利用人工智能提高生产效率和创新能力。

第二,提高企业营运能力以优化资源配置效率:优化资源配置是关键,应优先投资于高效、高回报的人

工智能项目,确保资源合理分配。 提高企业营运能力,通过提升固定资产周转率和营运资本周转率来优化

资源配置效率。 同时,提供技术培训,提升企业管理层和员工的人工智能应用能力,确保技术有效落地。 建

立健全的项目监督机制,加强监督管理,确保资金使用透明且高效,提升投资的实际效益。 这些措施将确保

企业在人工智能上的投资能够得到最大化的回报,从而有效提升企业的新质生产力。
第三,优化融资环境以支持人工智能应用:政府应通过提供优惠贷款政策来减轻企业融资压力,降低融

资成本。 这将有助于企业在资金紧张的情况下仍能够投资于人工智能。 另外,鼓励多元化融资方式,如风

险投资和股权融资,为企业提供更多融资选择,增加企业获取资金的渠道。 此外,设立专项基金,如人工智

能发展基金,专门支持企业引进和应用人工智能,确保资金流向关键技术领域。 这些措施将帮助企业克服

融资障碍,充分利用人工智能提升生产力。
第四,促进企业间的技术合作以提升整体竞争力:搭建企业间的技术合作平台,促进交流与合作,共享

技术成果,建立广泛的合作网络。 提供联合研发资金,支持企业与科研机构、高校合作,共同推进技术创新。
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推广成功的人工智能应用案例,分享经验和教训,带动行业整体进步,形成良性循环,提升整体行业的技术

水平和竞争力。 这些措施将鼓励企业间的协同创新,提升整体行业的技术水平和市场竞争力。
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Abstract:
              

Based
 

on
 

financial
 

report
 

data
 

from
 

A-share
 

listed
 

companies
 

in
 

Shanghai
 

and
 

Shenzhen
 

Stock
 

Exchanges
 

from
 

2011
 

to
 

2022,
  

a
 

systematic
 

investigation
 

was
 

conducted
 

on
 

the
 

impact
 

of
 

enterprise
 

artificial
 

intelligence
 

development
 

level
 

on
 

new
 

quality
 

productive
 

forces.
  

The
 

research
 

results
 

explicitly
 

demonstrated
 

that
 

the
 

widespread
 

application
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

significantly
 

enhanced
 

enterprise
 

new
 

quality
 

productive
 

forces.
  

Through
 

in-depth
 

mechanism
 

analysis,
  

two
 

major
 

pathways
 

were
 

identified
 

through
 

which
 

artificial
 

intelligence
 

improved
 

new
 

quality
 

productive
 

forces:
  

promoting
 

intelligent
 

innovation
 

( digitalization
 

and
 

technological
 

innovation)
 

and
 

optimizing
 

resource
 

allocation
 

efficiency
 

through
 

improved
 

operational
 

efficiency
 

(including
 

fixed
 

asset
 

turnover
 

and
 

working
 

capital
 

turnover).
  

Heterogeneity
 

analysis
 

further
 

indicated
 

that
 

artificial
 

intelligence
 

exhibited
 

particularly
 

significant
 

positive
 

effects
 

on
 

profit
 

growth,
  

small
 

and
 

medium-sized
 

enterprises,
  

and
 

non-state-owned
 

enterprises.
  

Moderation
 

effect
 

analysis
 

revealed
 

substantial
 

differences
 

in
 

artificial
 

intelligence􀆳s
 

impact
 

on
 

new
 

quality
 

productive
 

forces
 

under
 

varying
 

financing
 

environments
 

and
 

investment
 

efficiency
 

conditions.
  

These
 

findings
 

provided
 

novel
 

perspectives
 

for
 

understanding
 

artificial
 

intelligence􀆳s
 

specific
 

roles
 

across
 

different
 

enterprise
 

types.
  

The
 

empirical
 

evidence
 

also
 

offered
 

guidance
 

for
 

policymakers
 

and
 

enterprise
 

managers
 

on
 

leveraging
 

artificial
 

intelligence
 

technology
 

to
 

promote
 

high-quality
 

enterprise
 

development.
 

Keywords:
              

artificial
 

intelligence;
  

new
 

quality
 

productive
 

forces;
  

digitalization
 

and
 

technological
 

innovation;
  

resource
 

allocation
 

efficiency
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