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摘　 要:
  

随着生成式 AI 技术加速演进和国家文化数字化战略持续深化,如何有效释放技术红利、推动文化产业数字化转型,
成为协同推进文化软实力建设与数字经济高质量发展的关键命题。 为此,以文化企业上市公司为研究对象,围绕生成式人工

智能创新与文化企业数字化效率之间的关系展开研究,并基于国家知识产权局、中国经济金融研究数据库、万得等数据库构

造 2015—2023 年中国 A 股 158 家文化企业的面板数据,分别测度生成式 AI 创新与文化企业数字化效率指标,实证检验二者

之间的影响效应与作用机制。 研究发现,生成式 AI 创新能够显著提升文化企业数字化效率,这一结论经稳健性检验后仍然

成立;机制检验表明,数据要素利用与企业产品竞争力在上述影响中发挥了重要的中介作用;异质性分析表明,上述促进作用

在处于成熟期、衰退期、数据资产丰富及位于高数字创新渗透区的企业中具有正向的影响效应。 研究结论丰富了生成式 AI
经济效应的考察,为推动文化产业数字化转型与技术政策优化提供了理论依据与政策支持。
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一、引言

在数字中国与文化强国战略引领下,文化产业数字化已成为提升国家治理体系现代化水平与文化软实

力水平的重要路径。 近年来,国家持续推动文化数字化的顶层设计,党的二十届三中全会将探索文化和科

技融合的有效机制、加快发展新型文化业态列入文化体制机制改革的重要方向。 在此背景下,人工智能生

成内容正引领一场深刻的变革,重塑数字内容的生产方式与消费模式。 生成式人工智能作为人工智能技术

跃迁的重要形态,正重塑信息生成逻辑、组织运行机制与产业价值结构,不仅为人类社会的生产与生活带来

前所未有的智能体验,还广泛推动多领域的创新与发展[1] 。 尽管生成式 AI 已在文本生成、图像创作、语音

合成与视频制作等内容领域展现出强大的生成潜能[2] ,但不同文化企业在资源、数据基础与技术吸收能力

上差异明显,生成式 AI 能否有效提升企业数字化效率仍不清晰,其作用机制与影响边界亟须深入研究。
既有研究从治理风险、技术进步与行业应用等方面探讨了生成式 AI 的经济社会效应:一方面,指出技术

扩散中可能面临伦理与安全等问题[3] ;另一方面,也证明其在制造、金融、医疗等实体经济领域具有提升流

程效率与智能决策能力的显著作用[4-6] 。 相比之下,文化产业领域相关研究相对有限。 部分研究关注到 AI
技术在文化产业创意生成、内容创制与用户交互方面的赋能作用,认为其能够提升文化产品可达性与互动
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性,并改变创意生成与用户交互方式[7-10] 。 同时,也有研究从内容、技术与模式创新的角度探讨生成式 AI 对

文化产业演进的推动作用[11-12] 。 然而,现有研究多停留在技术特征描述或行业案例分析层面,缺乏基于企

业微观数据的系统证据。 生成式 AI 通过何种渠道影响文化企业数字化,以及该影响效应在不同资源禀赋、
数字基础与区域发展条件下的边界效应,仍需要进一步实证识别与理论深化。

为回应上述问题,本文以 2015—2023 年中国 A 股 158 家文化企业为样本,构建反映文化企业数字化绩

效的数字化全要素生产率指标,量化评估生成式 AI 创新对企业数字化效率的影响效应与作用机制。 可能的

边际贡献主要体现在以下方面:第一,研究视角上,聚焦生成式 AI 对文化企业数字化效率的影响效应,揭示

了从人力创意驱动向算法内容驱动转型的微观机制,契合了国家文化数字化战略的现实需求。 第二,理论

分析上,构建了数据要素利用与产品竞争力双通道中介机制,深入阐释了技术嵌入如何重构内容生产逻辑

与价值实现路径,丰富了文化新质生产力的理论体系。 第三,识别策略上,基于政策文件与技术术语构建生

成式 AI 专利关键词体系,精准识别企业层面的生成式 AI 创新水平,并结合 Lasso 方法提升关键变量测度的

准确性,从而更有效地刻画企业的数字化效率水平,确保核心变量的可比性与衡量的科学性。 第四,实证结

果上,识别出生成式 AI 赋能效应的显著异质性,发现其在处于成熟期、衰退期、数据资产丰富及处于高创新

渗透区域的企业中具有正向的影响效应,为文化科技融合政策的分层分类施策提供了重要参考。

二、理论分析与研究假设

(一)生成式 AI 创新与文化企业数字化效率

从文化产业的特殊属性看,其产品本质上是“体验品” [13] ,价值实现依赖于符号意义、审美体验与情感

共鸣。 这一特征决定了文化企业的效率提升不仅依赖于要素投入量的扩张,更取决于知识、符号与情感要

素的配置效率。 在传统文化生产模式下,创意生成高度依赖创作者的个体禀赋与审美直觉,这种逻辑下的

生产过程具有较强的不可复制性与高昂的试错成本。 而在 AI 时代,技术跃迁是赋能企业实现颠覆性增长的

核心要素与必要条件[14] 。 生成式 AI 的介入本质上是通过大规模预训练模型与多模态生成能力,将不可量

化的审美感性转化为可操作的技术理性。 根据索洛增长模型和新古典生产理论,全要素生产率的提高主要

来源于技术变迁所引发的生产函数外移[15] 。 生成式 AI 通过智能嵌入的方式,实现了文化内容组织逻辑从

人力创意驱动向人机协同与算法内容驱动的重构[16] 。 这一过程借助大规模语料学习与深度模型训练,已能

够实现高质量文本生成、图像渲染与音视频合成,部分替代或辅助人力创意[17] 。 这不仅突破了人类个体创

作者的知识边界与认知负荷,而且通过算法对语义、符号与审美偏好的标准化重组,大幅降低了内容生产的

边际成本,使文化企业得以在保持内容情感张力的同时,实现工业化量级的高效率产出。
从内容价值的实现路径看,生成式 AI 重塑了文化产品与消费者之间的情感反馈回路。 文化产品的价值

实现高度依赖于消费者的情感连接。 生成式 AI 通过精准的用户画像构建与个性化推荐机制,重构了文化产

品的信息传递路径,创意生成机制也逐步向多维共生的智能化范式演进[18] 。 具体而言,生成式 AI 能够通过

对用户非结构化情感数据的精准建模,实现文化产品从大众化供给向情感共鸣式定制的深度转型。 这种技

术赋能下的产品互动呈现出深度化与即时化的特征,有效缓解了文化市场长期存在的信息不对称,提升了

审美价值的实现效率与用户黏性。 从资源配置视角看,生成式 AI 嵌入文化企业的选题策划、版权评估、市场

测试等环节,推动企业的决策机制从经验驱动转向数据驱动[19] 。 这种全链条的智能化改造,使得文化企业

在保持创意活力的同时,显著提升其数字化效率[20] 。
从演化经济学的动态路径依赖与认知资本理论的知识密度视角看,生成式 AI 的深层影响已超越技术工

具层面的效率提升,其广泛应用所引发的创作范式、组织方式和价值实现路径的变革,正在驱动文化生产方式

和价值创造机制发生系统性转型。 在这一过程中,以高科技支撑、高效能运转与高质量输出为特征的文化新质

生产力逐步形成,为文化产业的数字化与高质量发展提供了结构性支撑[21] 。 这类新质生产力的构建不仅重塑

了生产组织逻辑,也通过优化要素配置结构、提升知识与创意密度,为生产效率提升创造了有利条件[22] 。
从全要素生产率的视角看,生成式 AI 的应用实质上是一种对既有生产函数的智能化扩展,即在资本与

劳动投入既定的条件下,通过算法和模型的引入提高边际产出,进而提高生产率水平。 这种技术嵌入型的
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效率提升不同于传统的规模扩张,更契合数字经济时代“以智赋能”的发展逻辑[23-24] 。 由此可见,生成式 AI
不仅在文化产品的生成与流通中发挥关键作用,更在结构性重构与效率性跃升的双重维度上,推动文化企

业实现数字化效率的持续提升。
据此,本文提出假设:
生成式 AI 创新能够显著促进文化企业数字化效率的提升(H1)。
(二)数据要素利用机制

在数字经济理论中,数据被视为继土地、资本、劳动和技术之后的第五大生产要素。 企业能否有效获

取、管理并利用数据资源,正逐步成为决定其竞争力与生产效率的关键因素[25] 。 在高度依赖创意生成与用

户共创的文化产业中,数据的独特性在于其承载着消费者的审美偏好、情感倾向与文化认同等难以量化的

“软信息”。 这些信息作为文化产品价值创造的核心依据,不仅是支撑内容生产与用户运营的核心资产,也
在驱动文化企业数字化转型与智能化运营中发挥着愈发关键的作用[26] 。

生成式 AI 作为典型的数据驱动型通用技术,其在文化企业的嵌入应用,既是一种技术采纳行为,更是推

动企业数据能力重构与业务逻辑再造的战略行动。 一方面,生成式 AI 的应用倒逼文化企业构建系统化的数

据资产体系。 该技术需依托海量、高质量的结构化与非结构化数据开展模型训练与内容生成,倒逼文化企

业加强数据资产建设,提升从采集、清洗到建模、应用的全流程治理能力[27] 。 另一方面,生成式 AI 重塑了文

化企业利用数据创造价值的路径,实现了从经验依赖型创作向数据驱动型决策的重构。 在文化生产的传统

模式下,数据主要用于事后分析,而生成式 AI 实现了数据对生产过程的实时介入,推动文化企业构建以数据

流为核心的闭环式反馈系统,实现从内容开发到用户反馈再到再创作的动态演化路径。 这一过程中,文化

企业不仅提升了数据要素的配置效率,也扩展了数字内容的重组边界与文化价值的实现空间。
除此之外,数据的深度利用与要素整合能力,是连接生成式 AI 创新与企业数字化效率之间的关键机制。

根据生产函数扩展理论,数据作为隐性投入,对边际产出具有放大效应。 在文化产业语境下,情感数据与创

意符号的资产化进一步放大了这一效应。 文化企业通过对用户情感数据的深度挖掘,能够更精准地把握市

场脉搏,降低创意试错的不确定性;通过对创意符号数据的重组与再生,能够拓展内容创新的边界,提升文

化产品的审美密度与情感共鸣强度。 随着文化企业对数据的获取、管理与分析能力不断增强,其数字化资

源配置效率和对市场变化的响应能力亦同步提升,从而有效促进数字化效率的跃升[28] 。
据此,本文提出假设:
生成式 AI 创新能够提升文化企业数据要素利用水平,从而推动数字化效率的提升(H2)。
(三)产品竞争力机制

在产业经济学框架中,企业的市场竞争力是影响其盈利能力与资源配置效率的关键因素[29] 。 对于文化

企业而言,由于其产品具有高度创意依赖,具有强烈的审美导向和情感共鸣特征,其市场价值不仅取决于功

能性,更依赖于内容的独特性与用户共情能力。 在数字经济市场环境下,文化产品面临快速更迭的审美偏

好和多样化的消费需求,创意深度、内容差异化程度、用户适配能力及持续创新能力,成为影响企业市场表

现的重要因素。 这一特性使得文化企业的效率提升不仅体现在生产成本的降低,更体现在单位内容所激发

的用户付费意愿与忠诚度的提升。 生成式 AI 作为具备自主内容生成能力的前沿技术,通过提升内容创作效

率与用户需求识别能力,为企业构筑差异化的竞争优势,进而带动企业数字化效率的提升。
第一,生成式 AI 拓展了文化产品的表达空间与审美维度。 文化产品不同于一般工业品,其核心竞争力

来源于创意的独特性和叙事的情感张力。 生成式 AI 基于大规模语料与多模态建模能力,能够生成具有风格

差异与语义深度的内容,涵盖文本、图像、音视频等多元形态,使文化产品的表达更具张力与审美层次。 这

种能力使企业得以打破传统创作资源瓶颈,更高效地构建独特文化符号体系,进而提升产品的品牌识别度

和内容附加值[30] ,进而增强产品在市场中的吸引力与竞争力。
第二,生成式 AI 强化了文化产品与消费者之间的情感共鸣。 一方面,生成式 AI 技术作为数智技术的前

沿方向之一,其赋能下的文化产品用户互动是更高层次的互动,呈现出多元化、深度化和即时化的趋势,能
够使用户与创作者、用户与用户之间形成更紧密的连接和互动合作[9] ;另一方面,基于该技术,企业能够对
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用户行为数据进行深度挖掘与语义建模,进而更准确地捕捉潜在偏好与情感倾向,优化前端内容创作方向,
从而实现更高水平的内容-用户匹配[31] ,一定程度上缓解了文化供需之间的信息不对称,提升市场适配度与

用户黏性,进一步巩固文化企业产品竞争力。
此外,从理论视角出发,产品竞争力不仅是企业市场表现的外在体现,更是其整合创意资源、应对市场不确

定性与实现组织演化的内在能力。 文化企业通过生成式 AI 提升内容生成质量、用户匹配能力与成本控制水

平,在竞争性文化市场中获得更大定价权与用户黏性,进而实现资源优化配置与产出效率提升。 由此可见,产
品竞争力作为企业价值创造能力的外在体现,在生成式 AI 创新向生产率转化的过程中扮演着关键中介角色。

据此,本文提出假设:
生成式 AI 创新能够提升文化企业产品竞争力,从而推动数字化效率的提升(H3)。
根据上述分析,本文理论机制如图 1 所示。

图 1　 理论机制

三、研究设计

(一)样本选择与数据来源

本文以 2015—2023 年 158 家 A 股文化企业为研究对象,构建面板数据样本,以实证检验生成式 AI 创新

对企业数字化生产率的影响。 样本筛选基于国家统计局发布的《文化及相关产业分类(2018 年修订)》,将
文化产业划分为新闻信息服务、内容创作生产等文化核心领域,以及文化装备制造、文化辅助生产和中介服

务等文化相关领域。 为提升样本代表性与行业可比性,将业态模式相近的行业进行适度合并,最终将文化

企业划分为新闻信息服务、内容创作生产、创意设计服务、文化传播渠道与文化相关行业等五大类,并据此

界定文化产业上市企业的样本范围。 数据来源方面,核心解释变量中关于专利的指标取自国家知识产权局

的《中国专利全文数据库》,用于衡量企业的生成式 AI 创新能力;控制变量涉及企业财务指标,主要来源于

国泰安(CSMAR)数据库与万得(Wind)财务比率数据库,同时参考同花顺金融数据终端( iFinD)平台数据作

为对照与补充。 数据处理方面,针对少数缺失值,使用插值法填补;针对存在极端异常值的连续变量,执行

双端 1%缩尾处理以消除极端异常值的干扰。 经过数据清洗与匹配,最终形成包含 158 家 A 股文化企业、共
计 1244 个有效观测值的年度面板数据集。

(二)变量定义

1. 被解释变量:
 

文化企业数字化效率

以 dig_TFP it 表示文化企业 i 在 t 年的数字化效率,采用考虑数字化投入的全要素生产率进行衡量。 一

方面,文化产业以创意流动性为特征,其数字化进程本质上是“过程创新”,而全要素生产率恰能表征此类效

率提高而非规模扩张的价值[32] ;另一方面,这一指标在将数字化视为生产投入的同时,还考虑了数字化如何

影响企业行为、如何对其他投入要素产生影响,因而能够有效捕捉文化企业的数字化重构进程,是衡量其数

字化程度的稳健指标。 借鉴杨汝岱等[33]的做法,将数字化投入对全要素生产率的影响纳入考量,构建如式

(1)所示的 Cobb-Douglas 生产函数。

Yit = Ait(e
γKK it) α(e

γLLit) β = Aite
(γKα+γLβ)

Kα
itLβ

it (1)

其中: Yit 为企业 i 在 t 年的总产值; Ait 为企业生产率; K it、Lit 分别为企业的资本、劳动投入; e
γKα 为企业数字
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表 1　 相关性检验

变量
(1) (2)

AIGCpat dig_intangible
AIGCpat 1. 000

dig_intangible 0. 185∗∗∗

(0. 000)
1. 000

　 注:∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别为 1%、5%、10%的水平上显著;括号内为 p 值。

化投入对资本产出效率的影响; γK
= θ1 lnDit , Dit 为企业数字化投入; e

γLβ 为企业数字化投入对劳动产出效率

的影响, γL
= θ2 lnDit 。 对式(1)取对数后得到全要素生产率估计方程如式(2)所示。

lnYit = a + γlnDit + αlnK it + βlnLit + uit (2)
其中: a 为 lnAit 估计中不随个体和时间变化的部分; uit 为残差项; γ = αθ1 + βθ2。 通过对式(2)的估计,最终

得到 a、α、β、θ 和 γ 的参数值,并以此为基础通过 LP(Levinsohn-Petrin)方法测算企业层面全要素生产率,记
为 dig_TFP it 。

dig_TFP it = lnYit - α̂lnK it - β̂lnLit (3)
数据方面,使用企业数字化无形资产投入衡量数字化投入,使用企业固定资产净值衡量资本投入,使用

企业员工人数衡量劳动投入,总产出用企业营业收入衡量。 需要说明的是,针对数字化投入可能与核心解

释变量生成式 AI 创新产出在范畴上存在重叠的疑虑,本文从会计核算逻辑与统计特征两个维度对指标独立

性进行了论证。 从核算逻辑看,财政部发布的《企业会计准则第 6 号———无形资产》第七条规定,对于企业

内部研究开发项目,研究阶段的有关支出应当在发生时全部费用化,作为管理费用计入当期损益,并未资本

化计入无形资产账面价值。 这种会计处理方式使得大部分自主研发专利的成本在获批前已作费用化处理,
数字化无形资产更多反映了外购软件与信息系统等支持企业数字化转型的工具性要素,与代表企业自主研

发产出的生成式 AI 专利在核算范畴上具有明确边界。 从统计特征看,对生成式 AI 专利数量与企业数字化

无形资产投入进行相关性检验,二者的相关系数为 0. 1851,远低于常规经验阈值(表 1)。 这一显著的低相

关性有力地排除了变量间由于定义交叉而产生的机械相关性风险,从而确保了数字化效率测度的纯净性与

因果识别的严谨性。
2. 解释变量:

 

生成式 AI 创新

以 AIGCpatit 表示文化企业 i 在 t 年的生成式 AI 创
新水平,用生成式 AI 专利数量加 1 取对数的值表示。
生成式 AI 专利是一种在生成式 AI 领域中授予的知识

产权保护形式,代表了企业在生成式 AI 相关技术领域

的创新成果,涵盖了从自然语言处理、机器学习到深度

学习等前沿技术的研发。 专利数量的变化能够反映各

主体在对应领域中的活跃度、创新能力及技术突破程度,进而可以评估文化企业在生成式 AI 创新方面的表

现和竞争力[34-35] 。 本文根据相关文献及《生成式人工智能服务管理暂行办法》等政策文件设定生成式 AI 关

键词(如“深度学习”“机器学习”“计算机视觉”等)和国际专利分类号(IPC),对国家专利数据库进行检索后

筛选出生成式 AI 专利[36-37] 。 生成式 AI 专利检索策略见表 2。

表 2　 生成式 AI 专利检索策略

技术单位 关键词 IPC 分类号

自然语言处理
文本模型、训练语料库、文本语义、词语映
射、文本表达、语义表示

G06F40 / 30、 G06N3 / 08、 G06F16 / 35、 G06N3 / 04、 G06F16 / 35、 G06F40 / 289、
G06F16 / 36 等

深度学习
神经网络、卷积神经网络、强化学习、支持向
量机、AI、预测练模型、CM 模型等

G06N3 / 02、G06N3 / 04、 G06V10 / 82、 G06N3 / 0464、 G06V10 / 82、 G06V10 / 764、
G06N3 / 06、G06N3 / 045、G06N3 / 047、G06N3 / 094、G06N5 / 04、G06V10 / 94 等

机器学习
分类器、决策树、随机森林、向量机、贝叶斯、
监督学习算法、无监督学习算法等

G06V10 / 764、G06N3 / 08、G06N3 / 088、G06N3 / 0895、G06N3 / 094、G06N20 / 10、
G06N7 / 01、G06N5 / 02、G06F18 / 241 等

生成式预测练
隐含狄利克雷分布( LDA)模型、生成式、微
调模型、预测练、预测练模型、权重共享、联
合训练、抽象特征等

G06F18 / 214、 G06F18 / 21、 G06V10 / 70、 G06V10 / 774、 G06V10 / 764、 G06N3 /
047、G06N7 / 08 等

3.
 

机制变量

数据要素利用水平(lndig)。 企业的 AI 技术水平、区块链技术水平、云计算技术水平、大数据技术水平、
大数据技术应用水平代表了其收集、存储、清理、分析并利用数据要素的能力。 本文统计 AI 技术水平、区块

链技术水平、云计算技术水平、大数据技术水平、大数据技术应用水平五项指标的细分指标在企业年度财务
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报告中的披露次数,对所有指标的披露次数求和加 1 后取对数,作为衡量数据要素水平的指标[38-39] 。 五项

指标在财务报告中出现的频率越高,说明企业的数据要素利用水平越高。
产品竞争力(Prodcomp)。 为衡量文化企业在市场中的定价能力与产品差异化水平,选取勒纳指数作为

产品竞争力的代理变量。 勒纳指数本质上反映了企业的边际定价能力与超额收益水平,数值越高表明企业

在市场中拥有更强的议价权和产品控制力。 本文采用企业勒纳指数来衡量企业市场竞争力[40] ,即企业勒纳

指数= (营业收入-营业成本-管理费用-销售费用) / 营业收入,以此测度企业产品竞争力。
4.

 

控制变量

为提高数据回归的准确性,排除其他企业财务数据的干扰,进一步参考王家庭和李云豪[41] 的研究,加入

多种控制变量。 企业成立年限(age),使用财务数据的会计年度与企业成立之日作差,然后进行对数化处

理;企业杠杆水平( lev),使用企业年度财务报告的总负债除以总资产衡量;总资产净利润率( roa),使用企业

年度财务报告的净利润除以总资产平均余额衡量;经营性现金流占比(cash),使用企业年度财务报告的现金

流量净额除以总资产衡量;托宾 Q 值(TobinQ),数据选自上市公司的年度财务报告,以(流通股市值+非流通

股股份数×每股净资产+负债账面值) / 总资产衡量;股权集中度(Top10),企业前 10 位流通股股东持股比例

之和衡量。
5.

 

稳健性检验的相关变量

知识宽度(AIGCpat_Knowledge)。 企业在生成式 AI 研发过程中涉及的技术领域分布代表了其知识储备

的广度、技术复杂程度及跨领域资源整合能力。 参考李宏等[42]的做法,利用企业生成式 AI 专利的 IPC 分类

号信息,构建赫芬达尔-赫希曼指数的反向指标来衡量专利知识宽度。 该指标数值越高,意味着企业的生成

式 AI 创新涉及的技术领域越广泛,体现了更高的创新质量、技术门槛及更强的抗风险能力。
先导区政策(District)。 2019 年 5 月,全国首个人工智能创新应用先导区在上海浦东启动建设,旨在推

动区域内 AI 技术的应用与创新,通过资金支持、技术创新扶持、人才引进和基础设施建设等措施,间接促进

文化企业的数字化转型和生产率提升。 本文根据工业和信息化部官方发布的试点名单数据,构建先导区政

策这一反映外部制度环境红利的虚拟变量。 如果 i 城市在 t 年被确立为先导区试点城市,则当年及后续年份

变量取值为 1,否则取值为 0。 该变量能够捕捉区域性政策扶持、资金补助及基础设施建设对企业数字化效

率可能产生的溢出效应。
6.

 

描述性统计

表 3 展示了主要变量的描述性统计特征。 可以看出,被解释变量文化企业数字化效率( dig_TFP)均值

为 9. 5704,区间为[5. 7618,11. 9655],表明企业数字化效率整体较高且离散程度可控;核心解释变量生成式

AI 创新(AIGCpat)均值为 1. 3466,最小值为 0 的占比为 34. 2%,最大值为 8. 0671,印证了技术创新的非均衡

性。 机制变量中,数据要素利用水平( lndig)均值 2. 4787,产品竞争力(Prodcomp)均值 0. 1150,反映企业间

能力分化与市场压力。 控制变量中,企业年龄对数的均值 2. 1314 年,公司杠杆水平、总资产净利润率、经营

性现金流占比等财务指标符合文化企业轻资产特征,托宾 Q 值波动显著,股权集中度高。 整体而言,样本兼

具行业代表性与内部异质性,极端值经规范处理,满足面板回归要求。

表 3　 主要变量描述性统计

变量 观测值 均值 标准差 最小值 最大值

dig_TFP 1244 9. 5704 0. 9622 5. 7618 11. 9655
AIGCpat 1244 1. 3466 1. 6809 0 8. 0671

lndig 1244 2. 4787 1. 2794 0 5. 9890
Prodcomp 1244 0. 1150 0. 2124 -1. 8037 0. 7675

age 1244 2. 1314 0. 8728 0 3. 4340
lev 1244 0. 3624 0. 1976 0. 0503 2. 3931
roa 1244 0. 0201 0. 1923 -1. 4696 4. 9043
cash 1244 0. 0552 0. 0796 -0. 7418 0. 5455

TobinQ 1244 2. 2408 1. 5472 0. 8440 10. 1457
Top10 1244 58. 7753 16. 0197 9. 7294 93. 2404
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(三)模型设定

构建固定效应模型来检验生成式 AI 对文化企业数字化效率的影响,如式(4)所示。
dig_TFP it = C + βAIGCpatit + β2X it + λp + μt + ηc + εit (4)

其中:i 为文化企业;t 为年度;ε 为随机扰动项;被解释变量 dig_TFP it 为文化企业 i 在 t 年的数字化效率;解
释变量 AIGCpatit 为文化企业 i 在 t 年的生成式 AI 创新水平;X it 为一系列企业层面的控制变量,包括企业成

立年限(age)、企业杠杆水平( lev)、总资产净利润率( roa)、经营性现金流占比( cash)、托宾 Q 值(TobinQ)和

股权集中度(Top10)。 此外,还控制了时间固定效应 μt 、行业固定效应 λp 和城市固定效应 ηc ,标准误聚类

到企业层面; β 为待估系数。 本文主要关注核心变量的估计系数 β ,其反映了生成式 AI 创新对文化企业数

字化的影响效应。

四、实证结果分析

(一)基准回归

本文深入分析了生成式 AI 创新对文化企业数字化效率的影响效应,回归结果见表 4。 (1)列中,生成式

AI 创新对文化企业数字化具有正向促进作用,该结果在统计上具有显著性。 这意味着生成式 AI 创新能够

有效提升文化企业数字化水平。 此外,逐步增加了控制变量,并引入时间、行业、城市固定效应,以确保生成

式 AI 创新对文化企业的影响效应能够在更严格的控制条件下得到验证。 从(3)列和(4)列的结果可以看

出,即使考虑了这些控制变量和其他潜在因素,生成式 AI 创新仍然对文化企业的数字化水平有显著的积极

影响。 这意味着生成式 AI 不仅能够借助技术嵌入重构生产流程,通过文本生成、图像渲染、视频剪辑等自动

化内容创作突破创意供给瓶颈,提高产出量和生产率。 而且,生成式 AI 的运用也能借助数据智能优化资源

配置,通过用户行为数据挖掘与需求预测将传统经验主导的创作模式转型为数据驱动,降低市场试错成本,
加大文化企业数字化效率提升幅度。

表 4　 基准回归结果

变量
(1) (2) (3) (4)

dig_TFP dig_TFP dig_TFP dig_TFP

AIGCpat 0. 1004∗∗∗

(6. 28)
0. 0719∗∗

(2. 11)
0. 0879∗∗∗

(5. 94)
0. 0619∗∗

(2. 25)

age 0. 1419∗∗∗

(4. 50)
0. 1772∗∗

(2. 53)

lev 0. 8538∗∗∗

(6. 49)
1. 0362∗∗∗

(3. 41)

roa 0. 6303∗∗∗

(4. 62)
0. 5983∗∗

(2. 27)

cash 2. 0663∗∗∗

(6. 47)
1. 8205∗∗∗

(3. 81)

TobinQ -0. 1772∗∗∗

( -10. 81)
-0. 2079∗∗∗

( -5. 78)

Top10 0. 0028
(1. 60)

-0. 0012
( -0. 27)

Constant 9. 4352∗∗∗

(274. 03)
9. 4736∗∗∗

(138. 36)
8. 9437∗∗∗

(53. 53)
9. 1588∗∗∗

(23. 57)
样本量 1244 1244 1244 1244
R2 0. 031 0. 415 0. 186 0. 545

行业固定效应 否 是 否 是

城市固定效应 否 是 否 是

时间固定效应 否 是 否 是

　 注:∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别为 1%、5%、10%的水平上显著;括号内为 t 统计值。

(二)内生性检验

生成式 AI 创新与文化企业数字化效率之间可能存在内生性问题。 一方面,生成式 AI 技术的应用有助
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表 5　 内生性检验结果

变量
(1) (2)

dig_TFP dig_TFP

AIGCpat 0. 1096∗∗∗

(3. 60)
0. 0933∗∗

(2. 10)

age 0. 1763∗∗∗

(5. 65)
0. 1763∗∗∗

(5. 66)

lev 1. 0507∗∗∗

(8. 52)
1. 0465∗∗∗

(8. 49)

roa 0. 5917∗∗∗

(5. 45)
0. 5936∗∗∗

(5. 48)

cash 1. 7615∗∗∗

(6. 42)
1. 7761∗∗∗

(6. 46)

TobinQ -0. 2061∗∗∗

( -12. 91)
-0. 2070∗∗∗

( -12. 93)

Top10
-0. 0013
( -0. 77)

-0. 0012
( -0. 75)

样本量 1240 1240
行业固定效应 是 是

城市固定效应 是 是

年份固定效应 是 是

Anderson
 

canon.
 

corr.
 

LM 统计量 [0. 000] [0. 000]
Cragg-Donald

 

Wald
 

F 统计量 307. 729 125. 845
　 注:∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别为 1%、5%、10%的水平上显著;括号内为 t 统
计值。

于提升内容创作与组织效率,进而促进文化企业数字化效率的提升;另一方面,企业在数字化过程中积累了

更多的数据资源、技术能力和组织基础,也可能反向推动其更积极地采纳并优化生成式 AI 技术,从而形成双

向因果机制,导致生成式 AI 对文化企业数字化效率影响的系数存在偏误。 此外,影响文化企业数字化效率

的外生因素众多,如政府政策支持、市场竞争结构、企业管理能力及地区经济发展水平等,如果未被纳入模

型中,也将产生遗漏变量偏误,从而影响因果识别的准确性。
为缓解内生性问题,引入 Bartik 工具变量法进行识别。 该方法利用外部冲击与企业内生特征的交互项

构造工具变量,在因果识别和政策评估等社会科学研究中的应用日益广泛,具备良好的识别能力[43] 。 具体

而言,将“企业生成式 AI 专利初始值”与“企业所在城市在不同时点的 AI 发展水平估计值”或“企业所在城

市在不同时点的 AI 企业数量”相乘,构造交互项作为工具变量。 这一设计思路的合理性体现在两方面:一
方面,企业在研究初期的专利水平具有一定的时间稳定性,不易受到当期绩效波动的干扰,满足工具变量的

外生性要求;另一方面,城市层面的人工智能发展水平

作为宏观技术环境指标,虽能影响企业生成式 AI 的应

用边际激励,但不太可能直接影响某一企业的数字化

效率。 此外,该变量也具有清晰的经济含义,即在技术

基础雄厚的地区,具备早期技术储备的企业更可能获

得资源倾斜与应用场景支持,从而形成更强的生成式

AI 创新激励。 因而二者的交互项构成了一个符合工具

变量设定的结构性冲击,满足工具变量的相关性与外

生性要求。
从表 5 可以看出,采用工具变量法对内生性进行

控制后,生成式 AI 创新对文化企业数字化效率的影响

效应依然显著。 此外,为检验工具变量的有效性,进一

步进行了识别强度测试。 使用 Anderson
 

canon.
 

corr.
 

LM 统计量对原假设“工具变量识别不足”进行检验,结
果显示 P 均为 0,显著拒绝原假设。 使用 Cragg-Donald

 

Wald
 

F 统计量对工具变量弱识别进行检验,加入控制

变量后的结果分别为 307. 729 和 125. 845, 远高于

Stock-Yogo 检验的任何临界值(10%最大工具变量尺寸

为 16. 38,15%最大工具变量尺寸为 8. 96),表明工具变

量不存在弱识别问题,实证结果具有较强的稳健性。
(三)稳健性检验

1. 替换被解释变量

构建如式(1)所示的 Cobb-Douglas 生产函数,通过 OP(Olley-Pakes)方法测算出数字化全要素生产率作

为文化企业数字化的度量指标,替代原有指标,进一步检验生成式 AI 创新对文化企业数字化效率的影响。
从表 6 的(1)列可以看出,生成式 AI 创新依然对文化企业数字化效率有显著的正向影响,与基准回归结果

基本一致。
2. 替换核心解释变量

单纯的专利数量测度可能忽略了创新质量与技术复杂程度。 为此,进一步采用能够反映创新质量与技

术分布广度的专利知识宽度作为核心解释变量的替代指标,以考察生成式 AI 的质量维度对文化企业数字化

效率的影响。 从表 6 的(2)列可以看出,生成式 AI 专利知识宽度的系数在 1%的水平上显著为正。 这意味

着生成式 AI 对文化企业数字化效率的促进效应不仅源于其技术规模的扩张,更源于其创新质量的提升。
3. 核心解释变量滞后一期

考虑到生成式 AI 创新的影响通常并非立竿见影,而是随时间逐渐积累和扩散,引入滞后一期的生成式
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AI 创新变量,捕捉技术创新效应的动态特性并确保因果推断的有效性,同时可以更准确地估计其对文化企

业数字化效率的实际影响。 从表 6 的(3)列可以看出,即使在考虑时间维度的影响后,生成式 AI 创新仍然

对文化企业数字化效率有显著的正向影响,与基准回归结果基本一致。
4. 仅考虑文化产业核心领域

考虑到文化产业内部存在显著的行业异质性,不同行业在数字化基础、技术采纳能力与生成式 AI 的适

用场景方面存在系统性差异。 相较而言,文化核心领域通常直接面向内容生产与传播活动,其业务高度依

赖创意生成、语义建构与个性化供给,这些正是生成式 AI 在实际应用中最具优势的技术环节,其数字化转型

路径与技术创新行为与文化相关行业存在显著差异。 若将二者混合纳入统一模型,可能因技术适用性、业
务结构、组织边界等方面的异质性,干扰对核心变量作用机制的识别,削弱估计结果的解释效力。 基于此,
剔除文化相关行业样本,仅保留新闻信息服务、内容创作生产、创意设计服务和文化传播渠道四类文化核心

领域的企业样本进行再估计。 从表 6 的(4)列可以看出,生成式 AI 创新对文化企业数字化效率仍表现出显

著的正向影响,结果与基准回归基本一致,进一步验证了本文核心结论的稳健性。
5. 剔除持续零专利企业

本文进一步剔除 2015—2023 年生成式 AI 专利数量持续为零的样本企业,这是因为此类零专利企业可

能在创新资源禀赋、数字化投入结构、技术应用场景等方面与专利持有企业存在系统性差异,导致其对生成

式 AI 技术扩散存在技术吸收能力缺失或创新路径依赖等问题,从而混淆核心变量估计的准确性。 通过仅保

留研究期内至少拥有一项生成式 AI 专利的样本,可有效隔离技术非活跃群体对因果关系的干扰。 从表 6 的

表 6　 稳健性检验结果

变量
(1) (2) (3) (4) (5) (6)

dig_TFP dig_TFP dig_TFP dig_TFP dig_TFP dig_TFP

AIGCpat 0. 0638∗∗

(2. 34)
0. 0819∗∗∗

(2. 63)
0. 1218∗∗∗

(3. 94)
0. 0620∗∗

(2. 26)

AIGCpat_Knowledge 0. 3455∗∗∗

(2. 73)

AIGCpat_L 0. 0581∗∗

(2. 10)

District
-0. 0360
( -0. 74)

age 0. 1486∗∗

(2. 14)
0. 1386∗

(1. 94)
0. 1995∗∗

(2. 54)
0. 1642∗∗

(2. 18)
0. 1751∗∗

(2. 45)
0. 1770∗∗

(2. 53)

lev 1. 0242∗∗∗

(3. 48)
1. 0361∗∗∗

(3. 49)
1. 1065∗∗∗

(3. 36)
1. 0005∗∗∗

(3. 02)
1. 2988∗∗∗

(3. 46)
1. 0382∗∗∗

(3. 42)

roa 0. 5885∗∗

(2. 42)
0. 5949∗∗

(2. 42)
0. 6223∗∗

(2. 28)
0. 5854∗∗

(2. 20)
0. 4699∗∗

(2. 12)
0. 5980∗∗

(2. 27)

cash 1. 6992∗∗∗

(3. 75)
1. 6555∗∗∗

(3. 84)
1. 8201∗∗∗

(3. 19)
1. 7082∗∗∗

(3. 48)
1. 0036∗∗

(2. 46)
1. 8244∗∗∗

(3. 81)

TobinQ -0. 2037∗∗∗

( -5. 69)
-0. 2049∗∗∗

( -5. 70)
-0. 2140∗∗∗

( -5. 00)
-0. 2052∗∗∗

( -5. 62)
-0. 2083∗∗∗

( -4. 67)
-0. 2079∗∗∗

( -5. 78)

Top10
-0. 0025
( -0. 57)

-0. 0022
( -0. 51)

-0. 0017
( -0. 35)

-0. 0008
( -0. 17)

0. 0062
(1. 17)

-0. 0012
( -0. 27)

Constant 8. 9458∗∗∗

(23. 96)
8. 9991∗∗∗

(24. 37)
9. 1103∗∗∗

(21. 93)
9. 2072∗∗∗

(23. 18)
8. 5751∗∗∗

(19. 20)
9. 1609∗∗∗

(23. 59)
样本量 1244 1244 1117 1132 783 1244
R2 0. 553 0. 551 0. 552 0. 542 0. 594 0. 545

行业固定效应 是 是 是 是 是 是

城市固定效应 是 是 是 是 是 是

时间固定效应 是 是 是 是 是 是

　 注:∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别为 1%、5%、10%的水平上显著;括号内为 t 统计值。
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(5)列可以看出,生成式 AI 创新对文化企业数字化效率的影响显著为正,与基准回归结果基本一致。
6. 考虑其他政策冲击

相较于一般性产业扶持政策,先导区政策明确强调人工智能在实体经济中的场景化落地,特别是在文

化、传媒、出版等内容密集型领域的集成式应用。 在政策推动下,试点城市通常建立了较为完善的算力平

台、开放数据中台、智能标注平台等人工智能基础设施,通过政策引导与财政补贴机制,吸引 AI 企业与传统

文化企业展开协同开发。 同时,政策鼓励政府开放公共数据资源,为文化内容生产与个性化传播提供更丰

富的训练样本和语义素材。 此外,先导区政策通过设立示范场景,推动包括虚拟数字人、智能脚本生成、个
性化推荐、生成式 AI 营销等典型应用率先落地文化行业,使得文化企业得以在低试错成本下率先探索技术

变革路径。 对于文化企业而言,这种制度环境的改善不仅降低了接入 AI 的门槛,也激发了技术采纳意愿和

数字化投资信心。 企业能够在政策支持与产业引导下,逐步建立起围绕数据、内容、传播和反馈全流程的数

字化协同机制,从而显著提升其数字化效率和产出水平。 为此,本文将先导区政策的虚拟变量作为控制变

量加入回归。 从表 6 的(6)列可以看出,生成式 AI 创新对文化企业数字化效应的影响仍然显著为正,该结

果与基准回归基本一致。
7. Lasso 回归识别关键变量

为考察生成式 AI 创新在变量筛选过程中的保留情况,本文引入 Lasso 回归进行辅助分析。 该方法通过

在目标函数中加入 L1 惩罚项,对回归系数进行收缩,并将部分变量的系数压缩为零,从而实现变量筛选。
本文借助这一方法,考察生成式 AI 创新与文化企业数字化效率之间的关联是否在正则化约束下仍得到保

留。 具体而言,Lasso 回归优化问题如式(15)所示

min
β

1
2n∑

n

i = 1
(dig_TFP i - VT

i β) 2 + λ∑
p

j = 1
B j

é

ë
êê

ù

û
úú (5)

其中: X i 为包含核心解释变量和控制变量的解释变量向量; β 为待估系数向量;n 为 Lasso 回归中的样本观

测数量。 λ ≥ 0 为正则化参数,控制模型的稀疏程度。 当 λ = 0 时,Lasso 回归退化为 OLS 回归。 随着 λ 增大,
更多不重要变量的系数将被压缩为零。 在实证操作中,首先,对所有自变量进行标准化处理,以消除变量尺

度对结果的影响;其次,采用十折交叉验证选取最优惩罚参数,以确保模型在解释力与简洁性之间达到最优

平衡;最后,考察该惩罚参数下各变量系数的保留情况及其方向。 需要说明的是,Lasso 筛选得到的非零系数

反映变量在给定样本和模型设定下被保留,并不直接代表其通过了统计显著性检验。
图 2 展示了 Lasso 回归在十折交叉验证框架下的平均均方误差(MSE)变化趋势。 结果显示,随着正则

化惩罚强度 ln(λ)的增加,MSE 呈现先下降后平稳的趋势。 图 2 中垂直虚线标示了使模型预测误差最小化

的最优惩罚参数值。 这一筛选过程在数学上规避了传统计量模型中控制变量选择的随意性,确保了后续回

归分析中关键变量识别的科学性。 即便在严苛的 L1 惩罚约束下,生成式 AI 创新的指标依然表现出极强的

解释力,这进一步夯实了本文基准回归结论的稳健性。
在此基础上,图 3 展示了各解释变量在不同惩罚强度下的 Lasso 系数演化轨迹。 结果表明,随着正则化

图 2　 Lasso 交叉验证误差曲线
　 　

图 3　 Lasso 系数路径
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参数 lnλ 的逐步增大,各变量系数呈现出向零收缩的态势。 图中垂直虚线标示了最优惩罚参数的位置。 在

该最优解处,核心解释变量及各控制变量的系数依然保持显著且不为零。 表明其在正则化约束下仍被模型

保留,其系数方向与基准回归结果一致。

图 4　 Lasso 回归变量系数

图 4 展示了基于 Lasso 回归最优 lnλ 值筛选出的非零

变量及其重要性排序。 结果显示,在严苛的正则化约束

下,生成式 AI 创新(AIGCpat)的标准化系数依然位居首

位,这一结论支撑了基准回归的结果,验证了技术创新对

文化企业数字化效率提升的主导驱动作用。 同时,经营性

现金流(cash)与杠杆率( lev)等控制变量展现出较强的解

释力,说明稳健的财务状况是技术红利转化的重要物质保

障。 这一发现进一步印证了基准结论的稳健性,表明生成

式 AI 对文化企业数字化效率的促进作用不受控制变量组

合变动的影响,且其解释力在多重维度下均占主导地位。

五、机制检验与异质性分析

(一)机制检验

1.
 

数据要素利用与重组

要素重组是驱动文化事业与产业高质量发展、夯实经济支撑的核心机制。 生成式 AI 在推动文化企业数

字化效率提升的过程中,数据要素的重组发挥了核心作用。 本文选取两步法进行中介效应检验。 表 7 的

(1)列检验生成式 AI 创新(AIGCpat)与中介变量数据要素利用水平( lndig)之间的关系。 回归结果显示,生
成式 AI 创新对数据要素利用水平影响系数仍显著为正,说明生成式 AI 技术的创新能够提升企业的数据要

素利用水平。 进一步地, ( 2) 列将自变量与中介变量同时纳入回归模型, 结果显示生成式 AI 创新

(AIGCpat)与数据要素利用水平( lndig)对文化企业数字化效率( dig_TFP)的影响均显著为正,证明了数

据要素利用在生成式 AI 创新驱动数字化效率过程中发挥了部分中介作用。 为进一步增强中介效应检验

的统计说服力,采用 Bootstrap 自举法重复抽样 1000 次进行验证。 结果显示,其偏差校正后的 95%置信区

间为[0. 0103,
 

0. 0239] ,显著排除了 0 值。 这可能是因为,借助生成式 AI 的技术优势,文化数据能够在

更加广泛的范围内被整合与应用,从而实现文化企业从传统的物理空间生产向虚拟与现实融合的智能场

景生产模式的转变。 此外,数据要素的重组还促进了文化产业各领域的协同创新,通过数据驱动的生产

机制,使得文化创作、传播和消费等环节更加高效与智能化,提升文化企业数字化效率,并进一步加速了

文化产业的数字化进程。

表 7　 中介机制检验

变量
(1) (2) (3) (4)
lndig dig_TFP Prodcomp dig_TFP

AIGCpat 0. 1311∗∗∗

(2. 74)
0. 0462∗

(1. 68)
0. 0124∗∗∗

(2. 90)
0. 0471∗

(1. 71)

lndig 0. 1195∗∗∗

(3. 15)

Prodcomp 0. 7796∗∗∗

(5. 47)

age 0. 2188∗∗

(2. 23)
0. 1510∗∗

(2. 18)
-0. 0346∗∗∗

( -3. 52)
0. 2137∗∗∗

(3. 14)

lev
-0. 1089
( -0. 31)

1. 0493∗∗∗

(3. 52)
-0. 2107∗∗

( -2. 46)
1. 2257∗∗∗

(4. 11)
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续表

变量
(1) (2) (3) (4)
lndig dig_TFP Prodcomp dig_TFP

roa 0. 4222
(1. 52)

0. 5479∗∗
(2. 31)

0. 1887
(1. 60)

0. 4500∗∗

(2. 27)

cash 0. 7030
(1. 19)

1. 7365∗∗∗

(3. 90)
0. 6164∗∗∗

(4. 52)
1. 4090∗∗∗

(3. 14)

TobinQ -0. 1518∗∗∗

( -4. 06)
-0. 1898∗∗∗

( -5. 24)
-0. 0009
( -0. 15)

-0. 2056∗∗∗

( -6. 01)

Top10 -0. 0143∗∗

( -2. 38)
0. 0005
(0. 11)

-0. 0012∗

( -1. 76)
-0. 0002
( -0. 03)

Constant 3. 0114∗∗∗

(5. 64)
8. 7990∗∗∗

(23. 73)
0. 2829∗∗∗

(4. 25)
8. 9039∗∗∗

(22. 72)
样本量 1244 1244 1240 1240
R2 0. 471 0. 559 0. 401 0. 569

行业固定效应 是 是 是 是

城市固定效应 是 是 是 是

年份固定效应 是 是 是 是

Bootstrap
 

95%置信区间 [0. 0103,
 

0. 0239] [0. 0054,
 

0. 0164]

　 注:∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别为 1%、5%、10%的水平上显著;小括号内为 t 统计值。 Bootstrap
 

检验采用偏差校正法,重复抽样次数为 1000 次。

2. 产品竞争力

理论分析认为,文化企业的生成式 AI 创新能够通过强化从需求端出发的内容匹配能力与从供给端出发

的创意挖掘能力,提升企业产品的差异化优势与市场适配性,从而增强产品竞争力,进而推动企业数字化全

要素生产率的提升。 表 7 的(3)列检验生成式 AI 创新(AIGCpat)与中介变量产品竞争力(Prodcomp)的关

系。 回归结果显示,生成式 AI 创新的系数为正且在 1%的显著性水平上显著,表明技术创新显著提升了文

化企业的市场竞争优势。 进一步地,(4)列的结果显示,在引入产品竞争力指标后,产品竞争力(Prodcomp)
对数字化效率(dig_TFP)的影响在 1%的水平上显著,而生成式 AI 创新(AIGCpat)的系数依然在 10%的水平

上保持显著。 为进一步增强中介效应检验的统计说服力,采用 Bootstrap 自举法重复抽样 1000 次进行验证,
结果显示,其偏差校正后的 95%置信区间为[0. 0054,0. 0164],显著排除了 0 值。 这可能是因为,生成式 AI
提升了内容创作的丰富性与定制化能力,扩展了文化产品的表达空间与审美维度,使企业能够突破传统人

力创意的边界瓶颈,提升内容的差异化溢价。 同时,生成式 AI 赋能下的产品能够更精准地匹配用户的情感

阈值,提升供需匹配效率并激活创意长尾价值。 这种产品竞争力的增强,本质上是文化企业在数字竞争环

境下实现资源优化配置与产出效能释放的内在体现,进而驱动了企业数字化全要素生产率的显著增长。
3. 机制识别的排他性检验

为增强机制识别的排他性并排除潜在的竞争性解释,采用 KHB 分解法对并行多重中介效应进行了检

验。 从表 8 可以看出,在同时控制了两条中介路径后,复合间接效应在 1%的水平上显著,共解释了总效应

的 44. 91%。 进一步的路径分解结果表明,在相互控制了路径交互干扰后,两条路径的分解系数均在统计水

平上显著,从而保证了各赋能渠道在逻辑上的独立性与互补性。 此外,从解释份额来看,数据要素利用路径

表 8　 中介机制检验

效应分类与路径
(1) (2) (3) (4)

估计系数 标准误 Z 占总效应比(%)
总效应 0. 0679∗∗∗ 0. 0146 4. 65 100

直接效应 0. 0374∗∗ 0. 0149 2. 5 55. 09
复合间接效应 0. 0305∗∗∗ 0. 0051 5. 93 44. 91

数据要素利用路径 0. 0217∗∗∗ 0. 0043 5. 04 31. 96
产品竞争力路径 0. 0088∗∗∗ 0. 0027 3. 22 12. 96

　 注:∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别为 1%、5%、10%的水平上显著;为排除高维固定效应干扰,本表基于 Frisch-Waugh-Lovell 定理对所有变量进行了残差化处
理,剔除行业、城市及年份固定效应后再进行 KHB 分解。
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与产品竞争力路径对总效应的解释份额分别为 31. 96%与 12. 96%。 其中,数据要素利用路径的主导地位进

一步揭示了生成式 AI 对文化企业数字化转型的赋能枢纽在于生产端的要素治理与逻辑重组。 这种多路径

并行且具有显著差异化贡献的证据,有效排除单一机制的竞争性解释,确证了本文机制分析的稳健性。
(二)异质性分析

1. 企业生命周期异质性

已有研究表明,企业生命周期代表了企业在资源丰裕度、组织灵活性及转型紧迫性上的动态组合,对企

业研发能力、创新表现、数字策略等方面具有重要影响[44-45] 。 作为数字化转型的新兴工具和重要组成部分,
生成式 AI 也可能对处于不同生命周期阶段的企业表现出差异化的影响。 为此,参考李云鹤等[46] 的做法,选
取文化企业的销售收入增长率、留存收益率、资本支出率及企业年龄 4 个指标,通过综合评分法将样本划分

为成长期、成熟期与衰退期 3 个阶段[46] 。 在此基础上,分别对各子样本进行回归分析,控制变量保持与基准

回归一致,以消除企业个体特征对结果的干扰,捕捉生命周期引致的结构性异质影响。
从表 9 的(1)列~ (3)列可以看出,成长期企业的回归系数不显著,反映出处于创业初期的文化企业即

使具有较强的创新意愿,但由于资源禀赋受限且面临高昂的技术调整成本与人才挤占效应,往往陷入创新

悖论,导致高额的研发投入在短期内难以转化为可观测的数字化红利。 相比之下,生成式 AI 对成熟期企业

的正向促进作用在 5%的水平上显著,说明拥有稳健现金流、稳定合作基础与成熟经验积累的企业能够更好

地发挥技术的规模效应,实现生产流程的边际优化。 此外,衰退期企业的促进效应最为强劲且在 1%的水平

上高度显著。 原因可能在于,面临市场份额萎缩与路径依赖风险的企业,具有更强的动机进行战略转型[47] 。
而生成式 AI 具备的低边际成本与多模态内容产出特征,恰好契合了此类企业业务重构与降本增效的迫切需

求。 为验证上述差异的统计严密性,采用 Chow 检验进行进一步比较,其统计量在组间比较中均在 1%的水

平上显著,证明了生成式 AI 赋能路径在不同阶段存在结构性差异。 这一结果证明了生成式 AI 作为一种赋

能资源,在不同组织演化阶段呈现出不同的产出弹性,有力支撑了企业生命周期理论在数字经济语境下的

适用性。
2. 数据资产异质性

为进一步探讨企业数据基础在生成式 AI 创新效应中的异质性作用,引入企业层面数据资产水平作为异

质性分析的分组变量。 数据作为 AI 技术创新与应用的核心投入要素,已被广泛认为是提升模型训练质量与

实际应用性能的关键资源。 数据资产丰富的企业通常拥有更高质量、更高维度的结构化和非结构化数据,
可为生成式 AI 提供充足的语义素材与应用场景,从而有效提升模型的表达能力与适配性,进而促进全要素

生产率提升。 借鉴路征等[48]的研究,采用 ln(市场价值-固定资产-金融资产-无形资产)衡量数据资产,并
以同一年中样本的中位数为阈值,将企业划分为高数据资产组与低数据资产组。 从表 9 的(4)列和(5)列可

以看出,低数据资产组的生成式 AI 创新对文化企业数字化效率的系数显著为负,高数据资产组则表现出不

显著的正向影响。 Chow 检验统计量在统计上高度显著,确证了数据要素禀赋在技术红利转化过程中存在显

著的结构性差异。 上述结果是在控制企业年龄、盈利能力、托宾 Q 值及股权集中度等反映管理特征与治理

水平的变量,并分别控制年份、行业、城市固定效应后得出。 这表明低数据资产组的负向效应并非源于企业

管理能力或技术吸收能力的普遍匮乏,而更可能源于数据要素禀赋不足对生成式 AI 创新产出的直接制约。
此外,为考察低数据资产组负向效应的内在机理,引入解释变量的平方项进行非线性关系检验。 从表 9

的(6)列~ (8)列可以看出,全样本下生成式 AI 创新的二次项系数显著为正,反映出技术创新对文化企业数

字化效率提升具有潜在的非线性加速特征。 分组检验进一步揭示了这种非线性逻辑在不同资源禀赋下的

结构性差异。 在低数据资产组中,生成式 AI 创新的一次项和二次项系数均未达到显著水平,表明该类企业

尚未形成显著的生成式 AI 赋能效应或非线性增长特征。 可能原因在于,数据基础不足限制了生成式 AI 技

术的有效应用,使企业难以充分释放技术创新带来的效率提升潜力。 这说明在缺乏数据底座支撑的情况

下,生成式 AI 创新面临极高的技术适配成本与资源挤占压力,导致这类企业在样本观察期内主要表现为线

性效率损失,并未展现出跨越门槛后的反弹特征。 这一发现回应了 Varian[49] 关于 AI 生产函数中数据规模

效应的论述,揭示了低数据资产企业在技术转型初期因缺乏要素支撑,高昂的适配成本与研发投入产生了
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显著的资源挤占效应,导致数字化效率出现暂时性下滑。 相比之下,高数据资产组的非线性特征并不显著,
表现出更强的经营稳健性,反映出较强的数据储备能够强化技术对企业的赋能效应[50] ,有效对冲技术研发

初期的不确定性风险。 随着企业数据资产积累跨越临界点,数据要素的自优化能力逐步释放,能够在技术

赋能下形成文化企业数字化效率的正向增强回路。

表 9　 异质性检验

变量

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10)

成长期 成熟期 衰退期
低数据
资产组

高数据
资产组

全样本非
线性关系

低数据资
产组非线
性关系

高数据资
产组非线
性关系

低数字创
新渗透区

高数字创
新渗透区

AIGCpat 0. 0024
(0. 05)

0. 0739∗∗

(2. 18)
0. 0978∗∗∗

(2. 94)
-0. 0480∗

( -1. 77)
0. 0350
(0. 97)

0. 0298
(1. 18)

-0. 0954
( -1. 72)

-0. 0076
( -0. 14)

0. 0379
(0. 93)

0. 0684∗∗

(2. 02)

AIGCpat2 0. 0070∗

(2. 35)
0. 0121
(1. 09)

0. 0095
(1. 31)

0. 2762∗∗∗

(3. 14)
0. 1110
(1. 22)

age 0. 1792
(1. 42)

0. 1735∗

(1. 77)
0. 1777∗

(1. 75)
-0. 0070
( -0. 12)

-0. 0212
( -0. 24)

0. 1732∗

(2. 03)
-0. 0101
( -0. 19)

-0. 0280
( -0. 26)

0. 9030∗∗

(2. 21)
1. 2585∗∗∗

(2. 75)

lev 1. 0435∗∗

(2. 54)
1. 1760∗∗∗

(3. 47)
1. 1482∗∗∗

(2. 82)
1. 0183∗∗∗

(3. 32)
0. 7298∗∗

(2. 23)
1. 0327∗∗∗

(5. 21)
0. 9948∗∗∗

(5. 45)
0. 7271∗∗

(3. 56)
0. 3319
(1. 51)

1. 2087∗∗∗

(3. 54)

roa 1. 3565∗∗

(2. 41)
1. 0595
(1. 39)

0. 4375∗

(1. 76)
0. 2060∗∗

(2. 40)
1. 2625∗∗∗

(3. 55)
0. 5941∗∗∗

(6. 46)
0. 2030∗∗

(3. 22)
1. 2637∗∗∗

(6. 07)
1. 7028∗∗∗

(3. 81)
2. 0533∗∗

(2. 51)

cash 1. 4732∗∗

(2. 11)
1. 2801∗∗∗

(2. 66)
2. 2197∗∗

(2. 52)
0. 9417∗∗

(2. 14)
1. 6227∗∗∗

(2. 93)
1. 8314∗∗

(3. 04)
0. 9515
(1. 16)

1. 6402∗∗

(2. 76)
-0. 1814∗∗∗

( -4. 51)
-0. 1956∗∗∗

( -3. 57)

TobinQ -0. 1690∗∗∗

( -3. 89)
-0. 1538∗∗∗

( -2. 69)
-0. 2080∗∗∗

( -3. 89)
-0. 1342∗∗∗

( -3. 80)
-0. 1991∗∗∗

( -5. 70)
-0. 2074∗∗∗

( -10. 26)
-0. 1337∗∗∗

( -9. 17)
-0. 1989∗∗∗

( -6. 14)
0. 0084
(1. 46)

-0. 0097∗

( -1. 76)

Top10 -0. 0110∗

( -1. 87)
-0. 0025
( -0. 46)

0. 0043
(0. 70)

-0. 0015
( -0. 41)

-0. 0057
( -1. 29)

-0. 0013
( -0. 20)

-0. 0019
( -0. 56)

-0. 0057
( -1. 53)

8. 3596∗∗∗

(17. 50)
9. 7991∗∗∗

(21. 36)

Constant 9. 8306∗∗∗

(16. 04)
9. 0222∗∗∗

(18. 48)
8. 7290∗∗∗

(17. 51)
9. 0672∗∗∗

(29. 17)
10. 4760∗∗∗

(24. 06)
9. 1810∗∗∗

(14. 87)
9. 1137∗∗∗

(27. 55)
10. 5059∗∗∗

(20. 21)
0. 0379
(0. 93)

0. 0684∗∗

(2. 02)
样本量 233 354 580 609 607 1244 609 607 685 498
R2 0. 623 0. 613 0. 560 0. 639 0. 531 0. 546 0. 640 0. 531 0. 671 0. 475

行业固定效应 是 是 是 是 是 是 是 是 是 是

城市固定效应 是 是 是 是 是 是 是 是 是 是

年份固定效应 是 是 是 是 是 是 是 是 是 是

Chow 检验 2. 48∗∗∗ 81. 90∗∗∗ 10. 57∗∗∗

　 注:∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别为 1%、5%、10%的水平上显著;括号内为 t 统计值。

3. 地区条件异质性

为进一步考察区域创新环境对生成式 AI 创新效应的调节作用,引入地区数字创新环境作为分组变量,
识别不同地区企业在技术环境下的异质性反应。 参考蓝发钦和周胜娣[51]的研究方法,采用各地区年度专利

申请数量作为高科技产业集聚程度的衡量指标,若某地区在某一年度的专利申请数量高于全国当年地区均

值,则将其划分为“高数字创新渗透区”,否则归类为“低数字创新渗透区”。 从表 9 的(9)列和(10)列可以

看出,在高数字创新渗透区内,生成式 AI 创新对文化企业数字化效率有显著的促进作用。 而在低数字创新

渗透区中,该影响效应为正但不显著。 进一步,采用 Chow 检验对两组回归系数进行显著性比较,结果表明

两组差异在统计上显著,验证了区域科技环境在生成式 AI 赋能路径中的重要调节作用。 这一发现表明,区
域层面的技术环境和创新资源基础可能在企业层面技术红利的转化过程中发挥着放大效应。 高数字创新

渗透区可能通过知识溢出、要素共享、技术供给便利性等机制,为企业生成式 AI 的有效应用创造了更优的外

部条件,进而增强其对数字化绩效的驱动能力。

六、结论与政策建议

在文化强国与数字中国战略指引下,推动文化产业高质量发展与数字化转型已成为经济高质量发展的
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重要着力点。 基于此,使用 2015—2023 年上市公司数据,研究了生成式 AI 创新对文化企业数字化效率的影

响。 研究结果表明,生成式 AI 创新能够显著提升文化企业数字化效率。 这表明生成式 AI 作为一种通用型

技术,正在重塑文化企业的生产范式,推动从人力创意驱动向算法内容驱动转变;在一系列稳健性检验后,
这一结果仍然成立。 机制检验表明,数据要素利用与产品竞争力在上述影响中发挥了重要的中介作用;进
一步通过 KHB 分解法进行并行中介检验发现,两条路径在逻辑上具有独立性与互补性,其中数据要素利用

路径贡献了总效应的 31. 96%,在赋能过程中占据主导地位。 此外,生成式 AI 创新对文化企业数字化效率的

影响表现出异质性。 具体而言,企业禀赋方面,生成式 AI 创新对于处于成熟期、衰退期阶段和具有高数据资

产禀赋的企业具有正向影响;地区方面,生成式 AI 创新在高数字创新渗透区的城市具有更显著的影响。
基于上述结论,提出如下政策建议。
第一,针对低数据资产组在技术采纳初期出现的“转型阵痛”,应参考《生成式人工智能服务管理暂行办

法》中关于分类分级监管与鼓励行业应用的相关导向,实施基于数据禀赋的分层分类治理,同时遵循先治

理、后赋能的阶梯式政策,将政策扶持重点从激励 AI 采纳转向扶持基础数字化转型与数据标准化构建,引导

企业优先开展文化资源数字化存量开发,避免在要素不匹配的情况下盲目投入 AI 研发导致资源冗余与效率

损耗。
第二,鉴于数据要素在 AI 赋能过程中的主导作用,应加快落实《关于构建数据基础制度更好发挥数据

要素作用的意见》在文化行业的落地,通过建立文化资产数字化确权中心和区域性交易平台,利用区块链等

技术降低交易成本。 目前,国家人工智能创新应用先导区已在部分试点城市建立了完善的算力平台与开放

数据中台,为文化内容的智能化生产提供了支撑,未来应进一步打破数据孤岛,确保高质量数据资源精准流

向
 

AI
 

应用环节。
第三,基于生成式 AI 专利知识宽度对效率的显著驱动,相关部门应优化创新评价体系,从单纯的专利增

量奖补转向对高价值集成创新的精准激励,鼓励企业利用生成式 AI 进行跨学科、跨媒介的知识重组。 同时,
支持企业开展“AI+内容场景”的实验性开发,如目前已落地的虚拟数字人、智能脚本生成及个性化推荐等典

型应用,保护高质量创新带来的差异化竞争优势。
第四,针对文化企业所处区域红利的异质性表现,建议实施区域错位发展,激发不同地区文化企业的创

新潜力。 具体而言,在高数字创新渗透区试点“AI+文化产业沙盒”,在放宽准入门槛、数据资产入表、合规安

全等方面先行先试,打造具有国际竞争力的数字文化高地。 而针对非核心区域,政策重心应放在数字基础

设施的公共化上,通过发放算力券、共建文化云端实验室等形式,降低欠发达地区企业的创新门槛,同时加

大定向人才扶持力度,防止区域间数字鸿沟的进一步扩大。
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Abstract:
         

The
 

evolution
 

of
 

generative
 

artificial
 

intelligence
 

(GenAI)
 

is
 

observed
 

globally,
 

and
 

the
 

digital
 

transformation
 

of
 

the
 

cultural
 

industry
 

is
 

prioritized
 

for
 

high-quality
 

digital
 

economy
 

development.
 

Listed
 

cultural
 

enterprises
 

were
 

selected
 

as
 

the
 

research
 

object,
 

and
 

the
 

relationship
 

between
 

GenAI
 

innovation
 

and
 

digital
 

efficiency
 

was
 

explored.
 

Panel
 

data
 

from
 

158
 

Chinese
 

A-share
 

cultural
 

enterprises
 

between
 

2015
 

and
 

2023
 

were
 

constructed
 

using
 

databases
 

from
 

the
 

China
 

National
 

Intellectual
 

Property
 

Administration,
 

CSMAR,
 

and
 

WIND.
 

Indicators
 

for
 

GenAI
 

innovation
 

and
 

digital
 

efficiency
 

were
 

measured,
 

and
 

the
 

impact
 

effects
 

were
 

empirically
 

tested.
 

It
 

is
 

found
 

that
 

GenAI
 

innovation
 

significantly
 

improves
 

the
 

digital
 

efficiency
 

of
 

cultural
 

enterprises,
 

and
 

this
 

conclusion
 

is
 

proved
 

to
 

be
 

robust.
 

The
 

utilization
 

of
 

data
 

factors
 

and
 

product
 

competitiveness
 

are
 

identified
 

as
 

important
 

mediators.
 

Furthermore,
 

heterogeneity
 

analysis
 

demonstrates
 

that
 

this
 

promotional
 

effect
 

is
 

more
 

pronounced
 

among
 

enterprises
 

in
 

the
 

mature
 

or
 

declining
 

stages
 

of
 

their
 

life
 

cycle,
 

those
 

with
 

abundant
 

data
 

assets,
 

and
 

those
 

situated
 

in
 

high-
tech

 

industrial
 

clusters.
 

Theoretical
 

foundations
 

are
 

provided
 

for
 

digital
 

transformation,
 

and
 

policy
 

support
 

is
 

offered
 

for
 

technological
 

regulations.
Keywords:

          

generative
 

AI;
 

cultural
 

industry;
 

digitalization
 

of
 

cultural
 

enterprises;
 

digital
 

efficiency;
 

data
 

factors;
 

product
 

competitiveness
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