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摘　 要:
 

随着新一轮科技革命与绿色低碳转型深度推进,如何依托产业智能化政策协同提升经济效益与环境表现,已成为企

业长期高质量可持续发展的重要命题。 基于 2013—2024 年中国 A 股上市公司数据,以国家新一代人工智能创新发展试验区

为准自然实验,采用多期双重差分法探讨人工智能政策对企业可持续发展绩效的影响。 研究发现,人工智能政策提升了企业

可持续发展绩效。 机制检验表明,人工智能政策通过推动绿色创新、优化资本配置效率提升企业可持续发展绩效。 人力资本

水平正向调节人工智能政策对企业可持续发展绩效的赋能效应。 异质性分析发现,在高科技行业、非重污染行业、低环境规

制强度地区,人工智能政策提升企业可持续发展绩效的效应更为突出。 拓展性分析发现,人工智能政策存在溢出效应,能够

带动同行业、同城市内其他企业提升可持续发展绩效。 研究结论不仅揭示了人工智能政策提升企业可持续发展绩效的微观

机制,而且为优化人工智能战略布局、推动企业高质量发展提供了政策启示。
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一、引言

2026 年的《政府工作报告》将国内生产总值增长 4. 5% ~5%、单位国内生产总值二氧化碳排放降低 3. 8%左

右列为年度发展主要预期目标,强调深化拓展“人工智能+”,同时加快推动全面绿色转型。 国家在战略层面设

定了经济增长与碳减排的双重任务。 企业作为微观经济主体,在追求利润的同时需承担相应的环境责任[1] 。
然而,中国钢铁工业协会数据显示,2025 年上半年,重点统计钢铁企业节能环保投资占比达 28. 9%,同比提高

4. 3 个百分点,同期行业平均利润率仅为 1. 97%。 国家知识产权局统计显示,2025 年绿色低碳发明专利产业化

率为 52. 2%,近半数创新成果未能转化为实际生产力与经济效益。 可见,环保投入的增加未能带来相应的经济

回报。 如何在经济发展与环境保护之间寻求有效平衡,是企业长期面临的现实困境[2] 。 企业可持续发展绩

效,是指企业实现经济可持续与环境可持续的综合目标,用于衡量企业可持续发展的整体水平[3] 。 如何避

免因履行环保责任而过多牺牲经济利益,或因追求经济增长而付出较高的环境代价,进而有效提升财务绩

效与环境绩效协同的可持续发展绩效,是本文尝试回应的核心命题。
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人工智能是以数据、知识、算力和算法为基础的通用目的技术,具备预测与优化资源配置的功能[4-6] 。 人工

智能技术的应用能够提升全要素生产率、促进产品创新,推动企业利润增长[6-8] 。 然而,其大规模算力运行伴随

的高耗电特征也会增加碳排放,对环境产生负面影响[9-10] 。 这意味着,人工智能促进的经济增长可能以牺牲环

境为代价。 若缺乏有效的政策干预,企业可能难以有效兼顾经济效率提升与环境成本控制。 人工智能相关政

策的出台,为破解上述困境提供了重要的制度支撑。 2019 年,中国启动并分批推进新一代人工智能创新发展试

验区试点政策(以下简称人工智能政策)。 人工智能政策配套了算力补贴、公共数据平台、产业投资基金等工

具,从成本分担、信息共享与资金支持等方面降低了企业采纳人工智能技术的初始门槛与长期运营成本。 这

不仅能提升企业的生产效率,也能兼顾减排要求,为实现经济与环境的双赢提供了重要契机。 同时,人工智

能政策由科技部组织评审并分批认定,企业是否入选主要取决于国家战略布局与区域产业基础,相对外生

于企业的经营决策。 这一制度特征为检验人工智能政策如何提升财务绩效与环境绩效协同的可持续发展

绩效提供了准自然实验场景,对于推动企业高质量发展具有重要的理论意义与现实价值。
与本文较为相关的研究包括两个方面。 第一,企业可持续发展绩效的影响因素。 已有文献从投资者情

绪[11] 、碳排放权交易[12]等外部市场与制度环境视角,以及企业绿色创新[2] 、技术多样性[13] 、人力资本水

平[14] 、数字金融[3] 、数字化转型[15]等内部要素层面进行了探讨。 第二,人工智能的经济后果。 经济绩效方

面,人工智能能够促进企业创新[5,16-17] ,提高员工工作效率[18] 与企业生产率[6] ,增强企业盈利能力[19] ,推动

高质量发展[20] 。 环境绩效方面,人工智能能够改善企业环境信息披露质量[21] ,推动清洁能源转型[22] ,减少

污染物排放[23] ,促进绿色转型[24] ,但其大规模应用也可能增加碳排放,对企业环境绩效产生负面影响[9-10] 。
此外,人工智能在促进经济增长的同时[4] ,也可能带来就业冲击[25]与道德风险[26] 。

尽管现有研究已取得较为丰富的成果,但仍存在可拓展之处。 第一,虽有研究关注到人工智能可能引

发的环境代价与社会风险,但鲜少从政策干预视角探讨化解路径。 同时,现有文献多聚焦于探讨人工智能

技术对单一绩效维度的影响。 部分研究虽采用 ESG 综合评分作为可持续发展绩效的代理变量[27-28] ,但该评

分未涵盖企业核心的财务绩效,且不同评级机构间的评分标准存在一定差异,在评估政策综合效应时存在局

限。 因此,现有研究尚未系统回答“如何通过政策干预高效兼顾企业财务绩效与环境绩效”这一核心问题。 第

二,关于人工智能政策影响企业可持续发展绩效的研究尚处于起步阶段,相关文献较为匮乏。 有研究初步检验

了人工智能技术与企业可持续发展绩效的关系[29-30] ,但对人工智能政策的关注相对不足。 同时,人工智能的测

度多依赖词频统计或问卷调查[6,17,30] 。 前者易受策略性信息披露干扰,且面临内生性问题;后者则可能存在样

本选择偏误与主观判断偏差,结论的普适性受限。 第三,现有文献多关注人工智能技术本身的微观或宏观效

应,对人工智能政策外部性的考察较为欠缺,难以综合评估人工智能政策的辐射带动作用。
因此,本文以国家新一代人工智能创新发展试验区(以下简称试验区)的设立为准自然实验,采用多期

双重差分法考察人工智能政策对企业可持续发展绩效的影响。 相较于现有研究,边际贡献主要体现在以下

方面:第一,在研究视角上,区别于现有研究主要关注人工智能技术对单一绩效维度的影响,本文聚焦于分

析人工智能政策如何高效兼顾企业财务绩效与环境绩效这一现实难题。 第二,利用试验区分批设立的外生

冲击,从绿色创新、资本配置效率视角揭示人工智能政策赋能企业可持续发展绩效的内在逻辑,并识别了人

力资本水平的调节作用。 这不仅深化了对人工智能政策微观作用机制的理论认知,也为因果识别提供更为

稳健的证据。 同时,基于行业科技属性、行业污染程度及地区环境规制强度进行异质性分析,为差异化的政

策设计提供依据。 第三,拓展分析人工智能政策的溢出效应,考察人工智能政策对同行业、同城市内其他企

业提升可持续发展绩效的作用,更全面地评估人工智能政策的综合赋能效果,为跨区域、跨行业的政策协同

与经验扩散提供参考。

二、政策背景与理论分析

(一)政策背景

随着国际竞争日趋激烈,人工智能等前沿技术的研发与转化已成为主要国家的战略博弈焦点。 面对新

一轮科技革命带来的机遇与挑战,中国于 2017 年发布《新一代人工智能发展规划》,首次将人工智能发展上
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升至国家战略高度,旨在抢占技术制高点、构筑先发优势,为经济发展注入新动能。 为探索人工智能赋能经

济社会发展的可行路径,中国自 2019 年起分批设立试验区,以促进技术迭代与制度创新的协同演进。 2026
年的《政府工作报告》进一步提出打造智能经济新形态,强调深化拓展“人工智能+”,推动人工智能商业化、
规模化应用。 上述政策部署表明,人工智能已从技术工具上升为重塑经济形态、培育新质生产力的重要力

量,在赋能企业高质量发展中发挥着愈加重要的作用。
试验区由省级科技管理部门组织申报,科技部组织专家评审并择优分批认定,以确保入选城市具备相

应的技术基础与制度实施能力。 2019 年首批批复北京、上海等 7 个城市。 2020 年新增重庆、成都等城市。
2021 年第三批将苏州、长沙等城市纳入试点范围。 截至 2025 年底,全国共设立 18 个试验区,覆盖东、中、西
及东北地区,体现了国家对人工智能发展梯度推进、区域协同的布局。 政策工具体系层面,人工智能政策从

多个维度展开部署。 资金支持方面,通过算力补贴(如深圳“训力券”对智能算力租用给予最高 50%的资助)
和关键技术研发财政补助(如北京对单个项目最高补助 500 万元),直接降低企业前期投入成本,使其以更

低的研发支出同步推进生产效率提升与减排技术开发。 要素配置方面,产业投资基金与公共数据平台推动

资本、数据、人才等资源向绿色技术领域配置,缩短清洁生产技术的研发与转化周期,提升单位投入的减排

效率。 成果转化方面,人工智能政策支持建设概念验证中心和中试平台,降低绿色创新成果从实验室到产

业化应用的试错成本,不仅有助于改善企业环境表现,而且为企业开发差异化产品、增强市场竞争力创造了

条件。 制度环境方面,人工智能政策涉及数据开放与保护、知识产权保护及人才引进与留用等配套安排。
上述措施为企业兼顾财务绩效与环境表现奠定了制度基础。 此外,试验区分批设立且相对外生于单个企业

的经营决策,为本文采用多期双重差分法识别人工智能政策对企业可持续发展绩效的影响提供了可靠的识

别条件。
(二)理论分析

1. 人工智能政策与企业可持续发展绩效

人工智能政策从生产运营、市场响应、供应链协同与风险管控层面推动企业财务绩效与环境绩效的改

善。 生产运营层面,人工智能政策借助算力补贴推动生产自动化与智能化升级[3] ,减少重复性劳动与管理

冗余,优化运营效率,提升企业财务回报。 智能控制系统则依据实时数据调节原料与能源投入,减少废弃物

排放与能源浪费,降低环保处罚风险,改善企业环境绩效[31] 。 市场响应层面,人工智能政策支持企业运用算

法模型分析消费需求与市场变化,动态调整产品定位与营销策略,推动产品创新,拓展利润空间[8] 。 基于需

求预测的精准排产则有助于避免过量生产与库存积压,减少资源浪费与废弃物处置负担,改善企业环境表

现。 供应链协同层面,人工智能政策推动企业构建智能物流与库存管理系统,实现上下游信息共享与动态

调度,降低采购与配送成本,加速资金周转,提升财务绩效。 智能调度系统优化了运输路线与装载方案,减
少燃油消耗与包装材料使用,降低碳排放与废弃物生成,减轻环境负荷。 风险管控层面,人工智能政策鼓励

企业部署环境合规预警平台,实时监测排污数据与法规变动。 通过早期识别潜在的环保违规风险,企业可

提前采取改进措施,避免高额罚款与停产损失,保障财务稳健性。 同时,平台亦能及时发现环境隐患并触发

应急响应,降低污染事故概率,维护生态安全。 此外,依据资源基础观[32] ,人工智能政策引导企业加大人工

智能技术应用力度,提升内外部资源的协同配置效率,帮助企业形成具有价值性、稀缺性、不可模仿性与组

织嵌入性特征的战略性资产[32] ,进一步增强企业可持续发展能力。
基于上述分析,本文提出假设:
人工智能政策可以提升企业可持续发展绩效(H1)。
2. 绿色创新的中介效应

与传统创新相比,绿色创新不确定性更高,更依赖长期资源投入,易受资源约束与激励不足的限制[33] 。
人工智能政策从资金、人才与知识共享层面为绿色创新提供良好条件。 资金层面,人工智能政策通过算力

补贴、产业投资基金及财政贴息,降低绿色技术研发的初始投入成本与风险敞口,缓解企业绿色创新的资金

约束[5,34] 。 人才层面,人工智能政策推动校企共建人才培养基地,依托试验区人才引进计划,增加环境科学、
数据算法及清洁技术领域的专业人才供给[22] ,为企业绿色创新提供人力资本支持。 知识共享层面,人工智
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能政策推动产学研协同创新与知识共享平台建设,促进知识传播模式由“点对点”线性传递转向“网络化”多

节点并行共享,加速绿色创新思路与技术成果的交流融合,提升绿色创新的效率与成功率[16] 。
依据内生增长理论,技术进步是经济长期增长的内生动力[35] 。 人工智能政策驱动的绿色创新主要体现

在绿色产品开发与清洁技术应用层面。 绿色产品开发将环保理念融入产品设计、包装等环节,提升产品附

加值,帮助企业树立“绿色”的市场形象,赢得利益相关者认可[8] ,进而扩大市场份额,提升财务绩效[2,36] 。
同时,绿色产品生产对原材料选择、生产制造及末端处置的全生命周期实施管控,能够减少对环境的负面影

响,降低环境违规处罚风险,改善企业环境绩效[37] 。 清洁技术应用则着眼于生产工艺改进与能源利用效率

提升,降低单位产出能耗与废弃物排放强度,帮助企业满足环境规制要求,减少因违规产生的罚款支出与合

规成本,协同提升财务绩效与环境绩效[38] 。 此外,绿色创新作为异质性资源,能进一步增强企业的市场竞争

优势与盈利能力[2] ,提升环境治理水平[39] ,从而改善企业可持续发展绩效。
基于上述分析,本文提出假设:
人工智能政策通过促进绿色创新,提升企业可持续发展绩效(H2)。
3. 资本配置效率的中介效应

委托代理理论指出,信息不对称可能导致管理层盲目扩张或错失投资机会[40] 。 人工智能政策通过公共

数据平台与机器学习模型,降低企业对市场需求、供应链波动及投资回报的预测偏差,抑制过度投资与投资

不足[8] 。 依据融资约束理论,资金短缺可能迫使企业放弃净现值为正的项目。 人工智能政策通过算力补贴

等政策工具,降低技术应用的前期成本,缓解企业现金流压力,使企业能够把握高回报的投资机会,减少因

资金限制导致的投资不足[41] 。 此外,管理者过度自信可能引发过度投资[42] 。 人工智能政策推动企业加大

对自然语言处理技术的应用力度,自动分析行业报告、政策文件和竞争对手动态,为管理层提供客观的决策

依据,抑制主观判断导致的投资冲动[43] 。 智能预警系统则帮助企业识别产能过剩风险,前瞻性调整投资计

划,进一步提升资本配置效率。
资本配置效率是影响全要素生产率的重要因素[44] 。 从要素配置结构来看,资本由低效、高污染环节向

高效、清洁环节转移,有助于提升全要素生产率。 这意味着,企业以同等投入获得更高产出,有助于摊薄固

定成本,拓展利润空间,提升财务绩效。 同时,也减少了因资源错配导致的过度能耗与排放,改善环境绩

效[45] 。 从存量资本效率来看,企业处置长期闲置或产出不足的固定资产,可提升设备运转率,增加合格产品

产出,增强企业盈利能力。 同时,设备空转带来的额外排放亦随之减少,有助于改善企业环境表现[46] 。 此

外,资本配置效率提升使企业能够识别并投资于节能降耗、减排增效的技术设备,实现绿色生产,获得差异

化产品溢价与更高的利润率,并从源头削减污染物排放,进一步改善环境绩效[47] 。
基于上述分析,本文提出假设:
人工智能政策通过优化资本配置效率,提升企业可持续发展绩效(H3)。
4. 人力资本的调节效应

依据吸收能力理论,企业对外部新知识的识别、吸收与转化效率,取决于其既有知识基础和人力资本

积累[48] 。 人力资本水平较高的企业,对人工智能政策所提供资源的吸收能力更强,能够将外部知识有效

应用于生产优化与绿色管理,进而提升财务绩效与环境绩效[8] 。 资本-技能互补理论指出,人工智能作为

通用目的技术,需与高技能劳动力形成互补关系,才能充分释放技术红利[6,49] 。 高技能劳动力能够较好

地适配人工智能系统,增强企业对先进技术的吸收与整合效率。 当人力资本水平较高时,人工智能政策

所释放的资源更易于转化为绿色治理效能,降低环境合规成本,减少资金无效占用。 凭借较强的技术吸

收能力,高水平人力资本有助于企业更有效地利用人工智能政策提供的技术支持,促进绿色技术创新与

生产流程清洁化,从而提升生产效率并改善环境表现,增强企业可持续发展能力[14] 。 相比之下,人力资

本水平较低的企业在技术适配、知识吸收与创新转化方面存在制约,难以充分吸收人工智能政策红利,政
策赋能效应相对有限。

基于上述分析,本文提出假设:
企业人力资本水平越高,人工智能政策对企业可持续发展绩效的赋能效应越强(H4)。
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三、研究设计

(一)样本选取与数据来源

选取 2013—2024 年中国 A 股上市公司样本,剔除资产负债率大于 1 的企业、被标记为 ST( special
 

treatment)、∗ST、PT(particular
 

transfer)的企业,金融和房地产行业中的企业,关键变量数据缺失的企业,并对

所有连续型变量进行了上下 1%的缩尾处理,最终得到 20510 条观测值。 其中,试验区数据来自科技部官方

网站;企业环境绩效数据来自和讯网企业社会责任评级;ESG 数据来自华证 ESG 评级;绿色创新数据来自国

家知识产权局和中国研究数据服务平台(CNRDS);环境规制强度数据根据《政府工作报告》收集;其余变量

数据均来自国泰安(CSMAR)数据库和上市公司年报。
(二)变量说明

1. 被解释变量

企业可持续发展绩效(SDP)。 企业可持续发展绩效反映了企业在经济目标与环境目标上的综合表现,
用于衡量企业的可持续发展水平[50-51] 。 依据组织双元理论[52] ,双元绩效是指在资源约束条件下,企业实现

财务绩效与环境绩效的有效平衡与联合价值[3] 。 因此,参考 Alexopoulos 等[53] 、解学梅和朱琪玮[2] 、王博和

康琦[3] 、王元芳和杨利[54]的研究,从财务绩效与环境绩效两个维度构建双元绩效指标,以测算企业可持续发

展绩效。 财务绩效以总资产收益率衡量,即净利润与总资产的比值;环境绩效采用和讯网企业社会责任评

级的环境得分衡量。 测算步骤如下所示:
第一,分别对财务绩效与环境绩效进行极差标准化,以消除量纲差异,如式(1)和式(2)所示。

Roa∗ =
Roa - Roamin

Roamax - Roamin
(1)

Env∗ =
Env - Envmin

Envmax - Envmin
(2)

其中:Roa 为财务绩效;Env 为环境绩效。
第二,将标准化后的财务绩效与环境绩效转化为双元绩效,即企业可持续发展绩效,如式(3)所示。

SDP = [(1 -| Roa∗ - Env∗ | ) Roa∗ × Env∗ ] (3)

其中:SDP 为企业可持续发展绩效; 1 -| Roa∗ - Env∗ | 为财务绩效与环境绩效的平衡程度; Roa∗ × Env∗

为财务绩效与环境绩效的综合水平。 只有当财务绩效与环境绩效均处于较高水平且二者差距较小时,可持

续发展绩效才能取得较大值。 这种构造使 SDP 能够有效识别人工智能政策是否促进了企业财务绩效与环

境绩效的协同改进。 SDP 越大,代表企业在追求经济效益的同时,在环境保护方面也表现越佳。
2. 核心解释变量

人工智能政策
 

(AI)。 人工智能政策于 2019 年开始分批实施。 参考权小锋和李静蕾[16] 的研究,若企业

i 所在城市第 t 年纳入试验区,则 AI 在第 t 年及之后年份赋值为 1,否则为 0。
3. 控制变量

参考权小锋和李静蕾[16] 、Xu 和 Fang[14] 、姚加权等[6]的研究,选取了企业层面常用的控制变量。 变量说

明及描述性统计见表 1。 企业可持续发展绩效的均值为 0. 564,标准差为 0. 113,表明样本企业可持续发展水

平存在差异。 人工智能政策的均值为 0. 357,说明样本中约 35. 7%的企业属于处理组。 其余变量描述性统

计结果与现有研究相符。

表 1　 变量说明及描述性统计

变量名称 变量符号 变量定义 样本量 均值 标准差 最小值 最大值

可持续发展绩效 SDP 包含财务绩效和环境绩效 20510 0. 564 0. 113 0. 264 0. 840

人工智能政策 AI 若企业 i 在第 t 年纳入试点,则 AI 在第 t 年及
之后年份赋值为 1,否则为 0 20510 0. 357 0. 479 0 1

企业规模 Size ln(企业总资产) 20510 22. 244 1. 216 20. 155 26. 186
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表 2　 基准回归结果

变量
(1) (2) (3)
SDP SDP SDP

AI 0. 023∗∗∗

(0. 002)
0. 019∗∗∗

(0. 001)
0. 007∗∗∗

(0. 003)

Size 0. 033∗∗∗

(0. 001)
0. 036∗∗∗

(0. 003)

Age -0. 008∗∗∗

(0. 001)
-0. 009∗∗

(0. 004)

Lev -0. 032∗∗∗

(0. 005)
-0. 069∗∗∗

(0. 009)

Tq -0. 005∗∗∗

(0. 001)
0. 003∗∗

(0. 001)

Growth 0. 008∗∗∗

(0. 003)
0. 026∗∗∗

(0. 002)

Btm -0. 042∗∗∗

(0. 006)
-0. 033∗∗∗

(0. 008)

Cash 0. 241∗∗∗

(0. 013)
0. 113∗∗∗

(0. 013)

Top1 -0. 038∗∗∗

(0. 007)
-0. 014

(0. 016)

Inst 0. 020∗∗∗

(0. 005)
-0. 000

(0. 010)

Mshare 0. 053∗∗∗

(0. 006)
0. 042∗∗∗

(0. 010)

常数项
0. 556∗∗∗

(0. 001)
-0. 134∗∗∗

(0. 019)
-0. 193∗∗∗

(0. 056)
企业固定效应 No No Yes
年份固定效应 No No Yes

N 20510 20190 20034
Adj-R2 0. 009 0. 122 0. 481

　 注:∗ 、∗∗ 、∗∗∗分别表示 10%、5%、1%的显著性水平;括号内为稳
健标准误。

续表

变量名称 变量符号 变量定义 样本量 均值 标准差 最小值 最大值

企业年龄 Age ln(企业上市年数) 20510 2. 023 0. 745 0. 693 3. 555
资产负债率 Lev 总负债 / 总资产 20510 0. 384 0. 183 0. 052 0. 817
企业价值 Tq 市值 / 资产总计 20510 2. 055 1. 205 0. 836 7. 646

营业总收入增长率 Growth (本期营业总收入-上期营业总收入) / 上期营业总收入 20510 0. 133 0. 294 -0. 467 1. 485
账面市值比 Btm 市场价值 / 账面价值 20510 0. 605 0. 242 0. 131 1. 196
自由现金流 Cash 经营活动产生的现金流量净额 / 资产总计 20510 0. 053 0. 063 -0. 202 0. 267
股权集中度 Top1 第一大股东持股比例 20510 0. 329 0. 141 0. 083 0. 721
股权结构 Inst 机构投资者持股比例 20510 0. 393 0. 254 0. 001 0. 920

管理层持股比例 Mshare 董监高持股数量 / 总股数量 20190 0. 182 0. 204 0 0. 703

(三)模型构建

为检验人工智能政策对企业可持续发展绩效的影响,设立多期双重差分模型如式(4)所示。
SDP it = α0 + α1AIit + α2Controlsit + Firm + Year + vit  (4)

     

其中:SDP it 为企业 i 在第 t 年的可持续发展绩效;AIit 为人工智能政策;Controlsit 为一系列控制变量;i、t 分别

为企业、年份;Firm、Year、vit 分别为企业固定效应、年份固定效应、随机误差项;α 为待估系数。

四、实证分析

(一)基准回归结果

在基准回归前,本文进行了多重共线性检验,方差

膨胀因子 VIF 的均值为 2. 22,说明模型变量间不存在

严重的多重共线性问题。 基准回归结果见表 2,(1)列

未加入控制变量和固定效应。 (2)列加入控制变量,未
加入固定效应,人工智能政策的系数均在 1%水平上显

著为正。 (3)列同时加入控制变量和固定效应,人工智

能政策的系数依然在 1%水平上显著为正,表明人工智

能政策显著提升了企业可持续发展绩效,假设 H1 成

立。 人工智能政策借助算力补贴与智能控制系统提升

企业生产运营效率,依托算法技术支持优化市场响应

能力,利用智能物流与库存管理提升供应链协同水平,
并通过环境合规预警平台强化风险管控,协同提升企

业财务绩效与环境绩效。
(二)稳健性检验

1. 平行趋势检验

在基准回归前,以人工智能政策实施前一期为基

期,采用事件研究法进行平行趋势检验。 从图 1 可以

看出,在人工智能政策实施前,各期估计系数的 95%置

信区间均包含零,表明处理组与控制组企业的可持续

发展绩效无显著差异,平行趋势检验通过。 在人工智

能政策实施后的多个时期,估计系数显著为正,表明人

工智能政策显著提升了企业可持续发展绩效。
2. 安慰剂检验

为排除不可观测因素的潜在干扰,通过随机抽样

1000 次生成虚假处理组,进行安慰剂检验。 从图 2 可
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表 3　 PSM-DID 检验

变量
(1) (2) (3)

SDP SDP SDP

AI 0. 009∗∗∗

(0. 003)
0. 009∗∗∗

(0. 003)
0. 009∗∗∗

(0. 003)

常数项
-0. 201∗∗∗

(0. 065)
-0. 200∗∗∗

(0. 065)
-0. 200∗∗∗

(0. 065)

控制变量 Yes Yes Yes
企业固定效应 Yes Yes Yes
年份固定效应 Yes Yes Yes

N 16382 16378 16377

Adj-R2 0. 468 0. 468 0. 468

　 注:∗ 、∗∗ 、∗∗∗分别表示 10%、5%、1%的显著性水平;括号内为稳
健标准误。

以看出,虚假处理组的估计系数集中分布于零附近,近似呈正态分布,且与虚线处基准回归的真实估计系数

(0. 007)存在一定差距。 这表明,人工智能政策对企业可持续发展绩效的提升效应并非由不可观测的随机

因素所致,验证了基准回归结论的稳健性。

图 1　 平行趋势检验动态效应
　 　

图 2　 安慰剂检验

3. PSM-DID 检验

为缓解处理组与控制组企业在人工智能政策实施前可能存在差异所导致的样本选择偏差,进一步采用

PSM-DID 方法进行稳健性检验。 具体而言,以全部控制变量为协变量,分别采用最近邻匹配(1 ∶1)、半径匹

配与核匹配三种方式,为处理组企业匹配特征相近的对照组样本,并基于匹配后的数据重新进行双重差分

估计。 从表 3 的(1)列 ~ (3)列可以看出,在控制样本选择偏差后,人工智能政策依然能提升企业可持续发

展绩效,排除了政策效应由组间固有特征差异所驱动的替代性解释。
4. 替换被解释变量

为检验被解释变量测算方法对估计结果的潜在

影响,采用两种方法进行处理。 第一,采用华证 ESG
环境维度得分( E)替换原环境绩效指标,财务绩效指

标保 持 不 变, 重 新 测 算 企 业 可 持 续 发 展 绩 效

(SDP1 ) [29] 。 第二,考虑到部分研究采用 ESG 综合评

分作为企业可持续发展绩效的代理变量[28] ,为检验

核心结论是否对更广义的可持续发展测算敏感,本文

进一步以华证 ESG 综合评分作为被解释变量进行回

归。 从表 4 的(1)列和(2)列可以看出,人工智能政策

的系数均显著为正,说明本文的核心结论不太可能依

赖于特定的被解释变量测度方式,基准回归结论具有

很好的稳健性。
5. 剔除直辖市样本

直辖市在行政层级、资源配置及政策执行力度等方面与非直辖市存在差异,可能影响基准回归结果。
因此,剔除直辖市企业样本后重新进行估计。 从表 4 的(3)列可以看出,人工智能政策的系数仍显著为正,
表明人工智能政策对企业可持续发展绩效的赋能效应并非由直辖市特殊因素所驱动。

6. 排除其他政策干扰

为排除同期其他相关政策对估计结果的潜在干扰,本文将人工智能创新发展先导区(Policy1
 )与国家大

数据综合试验区(Policy2)两项政策变量纳入回归模型。 从表 4 的(4)列可以看出,人工智能政策的系数仍

保持正向显著。 这一结果表明,企业可持续发展绩效的提升并非源自其他相关政策的混杂效应,进一步支

持基准回归结论的稳健性。
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表 4　 稳健性检验

变量
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8)
SDP1 ESG SDP SDP SDP SDP SDP SDP

AI 0. 012∗∗∗

(0. 003)
0. 181∗∗∗

(0. 024)
0. 010∗∗∗

(0. 003)
0. 011∗∗∗

(0. 003)
0. 010∗

(0. 005)
0. 008∗∗

(0. 003)

Policy1
-0. 013∗∗∗

(0. 003)

Policy2
0. 012∗∗

(0. 005)

AIt-1
0. 011∗∗∗

(0. 004)

AIt-2
0. 013∗∗∗

(0. 004)

常数项
-0. 666∗∗∗

(0. 072)
-3. 774∗∗∗

(0. 519)
-0. 143∗∗

(0. 063)
-0. 139∗∗

(0. 063)
-0. 096

(0. 078)
-0. 082

(0. 096)
-0. 143

(0. 090)
-0. 094

(0. 063)
控制变量 Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes

企业固定效应 Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
年份固定效应 Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes

行业固定效应×年份固定效应 No No No No No No No Yes
城市固定效应 No No No No No No No Yes
省份固定效应 No No No No No No No Yes

N 20034 20034 15929 15929 13163 10638 15929 15829
Adj-R2 0. 491 0. 420 0. 484 0. 485 0. 471 0. 468 0. 484 0. 533

　 注:∗ 、∗∗ 、∗∗∗分别表示 10%、5%、1%的显著性水平;括号内为稳健标准误。

7. 考虑政策传导时滞

图 1 的平行趋势检验结果显示,人工智能政策赋能企业可持续发展绩效存在时滞效应。 因此,本文将人

工智能政策分别滞后一期(AIt-1)与两期(AIt-2)后重新进行回归。 从表 4 的(5)列和(6)列可以看出,滞后一

期与两期的人工智能政策依然能提升企业可持续发展绩效,基准回归结论不因核心解释变量滞后期的设定

而改变。
8. 调整标准误

考虑到同一企业不同年度的观测值可能存在序列相关及组内异方差问题,本文将标准误聚类到企业层

级重新回归。 从表 4 的(7)列可以看出,在调整标准误后,人工智能政策赋能企业可持续发展绩效的效应依

然稳健。
9. 吸收多维固定效应

为剥离行业层面时变冲击及城市、省份层面固有特征对估计结果的潜在干扰,进一步引入行业与年份

交互固定效应、城市固定效应及省份固定效应,重新进行回归估计。 从表 4 的(8)列可以看出,人工智能政

策依然能提升企业可持续发展绩效,本文的核心结论具有很好的稳健性。

五、进一步分析

(一)中介机制

为检验人工智能政策赋能企业可持续发展绩效的路径,参考江艇[55] 的研究,采用两步法进行中介机制

检验,模型设定如式(5)所示。
Mit = β0 + β1AIit + β2Controlsit + Firm + Year + vit (5)

其中:Mit 为中介变量,包括绿色创新(Gi)和资本配置效率( Invf
 

);β 为待估系数。
1. 绿色创新

依据内生增长理论,研发投入与知识积累是驱动技术进步的核心因素[35] 。 参考刘海建等[56] 的研究,以
企业当年绿色发明专利授权数量加 1 后的自然对数衡量绿色创新(Gi)。 从表 5 的(1)列可以看出,人工智

能政策的系数在 1%水平上显著为正,表明人工智能政策显著推动了企业绿色创新,提升企业可持续发展绩
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表 5　 中介机制

变量
(1) (2)
Gi Invf

AI 0. 072∗∗∗

(0. 015)
-0. 009∗∗∗

(0. 002)

常数项
-4. 818∗∗∗

(0. 338)
-0. 061

(0. 052)
控制变量 Yes Yes

企业固定效应 Yes Yes
年份固定效应 Yes Yes

N 20034 18622
Adj-R2 0. 676 0. 627

　 注:∗ 、∗∗ 、∗∗∗分别表示 10%、5%、1%的显著性水平;括号内为稳
健标准误。

表 6　 调节效应

变量
(1)
SDP

AI×Edu 0. 158∗∗∗

(0. 050)

常数项
-0. 541∗∗∗

(0. 129)
控制变量 Yes

企业固定效应 Yes
年份固定效应 Yes

N 5252
Adj-R2 0. 480

　 注:∗ 、∗∗ 、∗∗∗分别表示 10%、5%、1%的显著性水平;括号内为稳
健标准误。

效,假设 H2 成立。 人工智能政策通过绿色信贷优惠缓解企业资金压力,借助人才引进计划提供人力资本,
并依托知识共享平台促进创新思路的交流,从而推动企业绿色创新。 绿色创新集中于绿色产品开发与清洁

技术应用两条路径。 绿色产品开发通过全生命周期的绿色属性降低对环境的负面影响,并将环保理念融入

产品设计等环节增加产品附加值,协同提升企业财务绩效与环境绩效。 清洁技术应用则降低单位产出能耗

与废弃物排放强度,有效响应环境规制要求,减少因违规产生的罚款支出,进而提升企业可持续发展绩效。
2. 资本配置效率

参考 Richardson[57]的研究,构建资本配置效率( Invf
 

)指标,计算方式如式(6)所示。
INVit = ω0 + ω1SG i,t -1 + εit (6)

其中:INVit 为投资总额;SG it 为销售收入增长率,以营业收入增长率来衡量;ω 为待估系数;ε 为残差项,表示

企业投资偏离最优水平的程度,ε 为正表示过度投资,为负表示投资不足。 本文采用残差绝对值 | ε | 衡量企

业整体的资本配置效率, | ε |越大表示资本配置效率越低。
从表 5 的(2)列可以看出,人工智能政策的系数在

1%水平上显著为负,说明人工智能政策减少了企业过

度投资和投资不足,优化了企业的资本配置效率,进而

提升企业可持续发展绩效,假设 H3 成立。 人工智能政

策借助公共数据平台与机器学习模型降低信息不对

称,抑制过度投资与投资不足;利用算力补贴与绿色信

贷缓解资金限制造成的投资不足;运用自然语言处理

技术抑制管理层过度自信导致的投资冲动,从而提升

企业的资本配置效率。 资本配置效率的改善引导资本

向高效清洁领域转移,推动企业盘活存量资产,增加绿

色技术投资,协同提升企业的财务绩效与环境绩效,增
强企业可持续发展能力。

(二)调节效应

为检验人工智能政策赋能企业可持续发展绩效的调节效应,设立模型如式(7)所示。
SDP it = λ0 + λ1AIit + λ2Eduit + λ3AIit × Eduit + λ4Controlsit + Firm + Year + vit (7)

其中:Eduit 为调节变量人力资本水平;λ 为待估系数。
依据吸收能力理论,企业只有具备足够的高技能人才,才能充分利用人工智能技术带来的发展机

遇[6,48] 。 参考李玉花等[17] 的研究,以企业硕士研究生

及以上学历员工占员工总数的比值衡量人力资本水

平。 从表 6 的
 

(1)列可以看出,人工智能政策与人力资

本水平交互项 AI×Edu 的系数在 1%水平上显著为正,
表明人力资本水平正向调节人工智能政策对企业可持

续发展绩效的赋能效应,假设 H4 成立。 高技能劳动力

能够提升企业对人工智能政策资源的吸收效率,推动

人工智能技术与生产流程及绿色管理的有效结合,从
而增强企业可持续发展能力。 同时,高水平人力资本

更能帮助企业将环境科学知识转化为环境治理效能,
降低合规成本,进一步强化人工智能政策对企业可持

续发展绩效的赋能效果。
(三)异质性分析

1. 行业科技属性

参考彭红星和毛新述[58]的研究,依据 2012 年修订的《上市公司行业分类指引》,将样本划分为高科技行业
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和非高科技行业进行分组回归①。 从表 7 的(1)列和(2)列可以看出,
 

人工智能政策对高科技行业中企业可

持续发展绩效的赋能效应更为显著。 依据吸收能力理论,企业的知识存量、人力资本水平及技术基础条件,
会影响其对外部政策资源与技术外溢的吸收与转化效率[48] 。 高科技行业在技术积累、数字化设施和人才供

给方面具备显著优势,与人工智能技术的应用场景具有更高的契合度,能够有效整合政策资源推进流程优

化与生产调整,提升可持续发展绩效[6,21] 。 相比之下,非高科技行业的技术基础较为薄弱,高端人才与数字

化设施不足,转型条件相对受限。 同时,非高科技行业对传统生产模式的依赖程度较高,技术适配与改造成

本相对高昂,导致其难以借助人工智能政策的契机实现可持续发展绩效的实质性改善。
2. 行业污染程度

参考王永贵和李霞[59]的研究,依据 2012 年修订的《上市公司行业分类指引》,将样本划分为重污染行业

和非重污染行业进行分组回归②。 从表 7 的(3)列和(4)列可以看出,人工智能政策对非重污染行业中企业

可持续发展绩效的提升效应更为显著。 这一差异可从资源挤占与创新灵活性两个维度加以解释。 就资源

挤占而言,重污染行业面临更为严格的环境合规约束,企业为满足监管要求,可能将算力补贴等政策激励优

先配置于末端治理,而非投向绿色技术创新[47] 。 因此,合规导向的资源使用方式削弱了人工智能政策对重

污染行业中企业可持续发展绩效的赋能效应。 从创新灵活性来看,非重污染行业面临的环境规制压力相对

较小,企业能够更灵活地利用人工智能政策所支持的公共数据平台共享、产学研协同创新等渠道,将研发资

源投向绿色产品开发与工艺优化[60] 。 资源向创新活动的有效配置,使非重污染行业能够增强清洁生产能

力,培育差异化产品优势,从而增加财务回报并改善环境绩效,实质性提升可持续发展绩效。
3. 地区环境规制强度

依据波特假说,适度的环境规制可通过激励企业技术创新产生创新补偿效应,部分抵消环境合规带来

的治理成本上升[61] ,从而增强企业的可持续经营能力。 过高的环境规制强度则可能使企业将资源配置重心

偏向末端治理,挤占绿色创新与数字化转型等长期战略性投资,削弱企业竞争力。 基于此,参考邵帅等[62] 的

研究,以各城市政府工作报告中环保相关词汇所在句子的字数占比衡量地区环境规制强度,并按年度中位

数将样本划分为高环境规制强度、低环境规制强度地区进行分组回归。 从表 7 的(5)列和(6)列可以看出,
人工智能政策对低环境规制强度地区企业可持续发展绩效的提升效应更为显著。 在环境规制强度较低的

地区,企业面临的合规压力较小,制度遵循成本较低,能够将人工智能政策提供的资金、人力和技术资源更

灵活地配置于人工智能技术的研发与应用,从而推动生产效率提升与绿色工艺改进,增强可持续发展能力。
相比之下,高环境规制强度地区的企业需承担较高的制度遵循成本和污染治理负担,资金被大量挤占,难以

将政策资源用于绿色创新[63] 。 同时,为满足严格的环保监管要求,企业往往被迫采取短期末端治理措施,难
以形成长期技术积累,从而限制了人工智能政策对企业可持续发展绩效的赋能效应。

表 7　 异质性分析

变量

行业科技属性 行业污染程度 地区环境规制强度

(1) (2) (3) (4) (5) (6)
SDP SDP SDP SDP SDP SDP

AI 0. 024∗∗∗

(0. 005)
0. 001

(0. 003)
-0. 000

(0. 007)
0. 008∗∗

(0. 003)
0. 005

(0. 004)
0. 014∗∗∗

(0. 005)

常数项
-0. 053

(0. 102)
-0. 211∗∗∗

(0. 069)
-0. 121

(0. 113)
-0. 224∗∗∗

(0. 066)
-0. 007

(0. 085)
-0. 319∗∗∗

(0. 091)
控制变量 Yes Yes Yes Yes Yes Yes

企业固定效应 Yes Yes Yes Yes Yes Yes
年份固定效应 Yes Yes Yes Yes Yes Yes

N 5784 14236 4225 15792 9213 9626
Adj-R2 0. 558 0. 463 0. 482 0. 481 0. 510 0. 490

　 注:∗ 、∗∗ 、∗∗∗分别表示 10%、5%、1%的显著性水平;括号内为稳健标准误。
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①
②

 

高科技行业代码包括 C25、C26、C27、C28、C29、C31、C32、C34、C35、C36、C37、C38、C39、C40、C41、I63、I64、I65、M73,其余行业为非高科技行业。

 

重污染行业代码包括 B06、B07、B08、B09、C17、C19、C22、C25、C26、C28、C29、C30、C31、C32、D44;其余行业为非重污染行业。



六、拓展性分析

人工智能政策作为区域性试点,兼具外部性与辐射效应,其影响可通过激励效应与竞争效应向同行业

或同地区的非试点企业扩散。 依据社会学习理论,企业在面临技术不确定性时,倾向于观察并借鉴先行者

的成功实践[64] 。 试点企业借助算力补贴、公共数据平台及产业投资基金等政策工具,实现了生产效率与绿

色治理水平的提升。 非试点企业通过行业交流、供应链合作或公开信息等渠道得知相关改进成效后,倾向

于模仿试点企业的智能化改造与清洁工艺,以获取类似的政策支持,从而提升自身可持续发展绩效。 依据

竞争理论,同一行业或地区内的企业存在相互追赶的动机[65] 。 当企业发现主要竞争对手借助人工智能政策

实现了财务绩效与环境绩效的协同提升时,为避免市场份额下降或竞争地位受损,会主动加快技术升级与

绿色转型进程,相应加大资源投入,从而提升可持续发展绩效。
为检验人工智能政策的溢出效应,参考 Leary 和 Roberts[66] 及孙洪锋等[67] 的研究,分别将同行业其他企业

可持续发展绩效均值和同城市其他企业可持续发展绩效均值纳入基准回归模型。 从表 8 的(1)列和(3)列可以

看出,人工智能政策的系数显著为正,表明人工智能政策在行业与地区层面均存在正向溢出效应,能够带动同

行业、同城市内其他企业提升可持续发展绩效。 为缓解可能存在的反向因果关系导致的内生性问题,表 8 的

(2)列和(4)列采用未来一期的企业可持续发展绩效(SDPt+1 )进行检验,人工智能政策的系数仍显著为正,验
证了结果的稳健性。 在行业层面,人工智能政策所产生的技术成果、行业经验及治理模式沿产业链与知识

网络向外扩散。 同行企业通过吸收这些外部资源,能够优化生产流程、提升资源利用效率、强化环境治理能

力,从而改善自身的可持续发展绩效。 在区域层面,人工智能政策推动地方政府完善数字基础设施、优化创

新要素配置、提升监管效能,加速区域数字化与绿色化转型,进而提升区域内企业的可持续发展绩效。

表 8　 溢出效应分析

变量

行业溢出效应 地区溢出效应

(1) (2) (3) (4)
SDP SDPt+1 SDP SDPt+1

AI 0. 008∗∗∗

(0. 003)
0. 008∗∗∗

(0. 003)
0. 007∗∗

(0. 003)
0. 007∗∗

(0. 003)

常数项
-0. 541∗∗∗

(0. 056)
0. 269∗∗∗

(0. 069)
-0. 237∗∗∗

(0. 060)
0. 455∗∗∗

(0. 072)
控制变量 Yes Yes Yes Yes

企业固定效应 Yes Yes Yes Yes
年份固定效应 Yes Yes Yes Yes

N 19959 16431 19405 15934
Adj-R2 0. 513 0. 478 0. 477 0. 460

　 注:∗ 、∗∗ 、∗∗∗分别表示 10%、5%、1%的显著性水平;括号内为稳健标准误。

七、结论与启示

本文以国家新一代人工智能创新发展试验区为准自然实验,采用多期双重差分法,考察人工智能政策

对企业可持续发展绩效的影响、内在机制、异质性特征与溢出效应。 主要发现如下:第一,人工智能政策能

够提升企业可持续发展绩效。 第二,人工智能政策通过促进绿色创新和优化资本配置效率,提升企业可持

续发展绩效。 人力资本水平能强化人工智能政策提升企业可持续发展绩效的效应。 第三,在高科技行业、
非重污染行业及低环境规制强度地区,人工智能政策对企业可持续发展绩效的赋能效应更为突出。 第四,
人工智能政策存在溢出效应,能够带动同行业及同地区内其他企业提升可持续发展绩效。 基于研究结论,
提出以下建议。

政府层面:第一,强化算力补贴与数据基础设施的普惠供给。 进一步完善试验区智算中心与公共算力

平台建设,推动算力资源跨区域调度与开放共享;依托行业知识图谱构建一体化服务体系,实现“算力可租

赁、算法可调用、数据可共享”。 通过上述举措,降低非试验区企业技术采纳门槛与试错成本,扩大人工智能
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政策的覆盖面,使更多企业能够通过优化生产流程、减少资源浪费,提升可持续发展绩效。 第二,因地制宜、
因企施策,建立差异化的政策支持体系。 对非高科技行业,开放预训练算法模块以降低技术适配成本,支持

其开展渐进式智能化改造,帮助企业提升运营效率并降低能耗水平。 对重污染行业,将算力补贴与减排成

效挂钩,按实际减排比例给予税收优惠,引导企业将资源投向清洁技术研发,减少污染物排放并降低合规成

本、获取绿色产品溢价。 对高环境规制强度地区,推动项目补贴由事前拨付转向事后按减排绩效支付,避免

合规成本挤占创新资源,倒逼企业将有限资金配置于高效减排技术,推动环境规制压力向技术升级动力转

化。 第三,借助区域试点安排,强化技术与经验的跨行业、跨地区溢出效应。 依托知识共享平台与协同创新

机制,推动试验区形成的技术成果、行业经验及治理模式沿产业链与知识网络扩散,带动更多企业在优化流

程、降低成本的同时减少能耗与排放,推动区域内其他企业提升可持续发展绩效。
企业层面:第一,将人工智能政策资源优先配置于绿色创新领域,依托概念验证中心与中试平台推动创

新成果产业化应用,通过清洁工艺改造与绿色产品开发减少对环境的负面影响,同时提升产品附加值与市

场竞争力,改善可持续发展绩效。 第二,运用机器学习与需求预测模型评估各业务单元的资本边际收益率,
削减低效固定资产投入,并将释放的资本投向数据中台建设与绿色工艺改造,进而提升全要素生产率,协同

改善财务绩效与环境绩效。 第三,借助人才引进与技能培训资源,积极吸纳数据科学、算法工程等高技能人

才,建立内部技能认证与晋升挂钩机制。 通过高技能人才的配置与培养,提升技术吸收与创新转化效率,更
充分地将政策红利转化为工艺改进与污染控制能力,以人力资本驱动可持续发展。 第四,非试点企业应主

动对接试验区技术资源,利用行业与区域溢出通道,加快数字化与绿色化转型,在降低运营成本的同时减少

环境负荷,提升自身可持续发展绩效。
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How
 

Can
 

Artificial
 

Intelligence
 

Policy
 

Enable
 

Corporate
 

Sustainable
 

Development
 

Performance?
 

Evidence
 

from
 

the
 

National
 

New
 

Generation
 

Artificial
 

Intelligence
 

Innovation
 

and
 

Development
 

Pilot
 

Zones
  

Ma
 

Zhengwei1,2,
 

Mo
 

Jinming1

(1. School
 

of
 

Business
 

Administration,
 

China
 

University
 

of
 

Petroleum-Beijing
 

at
 

Karamay,
 

Karamay
 

834000,
 

China;
2. School

 

of
 

Economics
 

and
 

Management,
 

China
 

University
 

of
 

Petroleum-Beijing,
 

Beijing
 

102249,
 

China)

Abstract:
         

As
 

the
 

new
 

round
 

of
 

scientific
 

and
 

technological
 

revolution
 

advances
 

in
 

tandem
 

with
 

the
 

green
 

and
 

low-carbon
 

transition,how
 

to
 

leverage
 

industrial
 

intelligence
 

policies
 

to
 

simultaneously
 

improve
 

economic
 

performance
 

and
 

environmental
 

performance
 

has
 

become
 

a
 

critical
 

issue
 

for
 

the
 

long-term
 

high-quality
 

sustainable
 

development
 

of
 

enterprises.
 

Based
 

on
 

data
 

from
 

Chinese
 

A-share
 

listed
 

companies
 

from
 

2013
 

to
 

2024,
 

and
 

treating
 

the
 

National
 

New
 

Generation
 

Artificial
 

Intelligence
 

Innovation
 

and
 

Development
 

Pilot
 

Zones
 

as
 

a
 

quasi-natural
 

experiment,a
 

multi-period
 

difference-in-differences
 

method
 

was
 

employed
 

to
 

examine
 

the
 

impact
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

policies
 

on
 

corporate
 

sustainable
 

development
 

performance.
 

The
 

findings
 

indicate
 

that
 

artificial
 

intelligence
 

policies
 

significantly
 

enhance
 

corporate
 

sustainable
 

development
 

performance.
 

Mechanism
 

tests
 

show
 

that
 

artificial
 

intelligence
 

policies
 

promote
 

corporate
 

sustainable
 

development
 

performance
 

through
 

two
 

channels:
 

stimulating
 

corporate
 

green
 

innovation
 

and
 

optimizing
 

capital
 

allocation
 

efficiency.
 

Human
 

capital
 

positively
 

moderates
 

the
 

enabling
 

effect
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

policies
 

on
 

corporate
 

sustainable
 

development
 

performance.
 

Heterogeneity
 

analyses
 

reveal
 

that
 

the
 

enhancing
 

effect
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

policies
 

on
 

corporate
 

sustainable
 

development
 

performance
 

is
 

more
 

pronounced
 

in
 

high-tech
 

industries,non-heavily
 

polluting
 

industries,
and

 

regions
 

with
 

low
 

environmental
 

regulatory
 

intensity.
 

Further
 

analyses
 

indicate
 

that
 

artificial
 

intelligence
 

policies
 

generate
 

spillover
 

effects,which
 

contribute
 

to
 

the
 

improvement
 

of
 

sustainable
 

development
 

performance
 

among
 

other
 

firms
 

within
 

the
 

same
 

industry
 

and
 

the
 

same
 

city.
 

These
 

conclusions
 

not
 

only
 

elucidate
 

the
 

micro-mechanisms
 

through
 

which
 

artificial
 

intelligence
 

policies
 

enhance
 

corporate
 

sustainable
 

development
 

performance,but
 

also
 

provide
 

policy
 

implications
 

for
 

optimizing
 

the
 

strategic
 

layout
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

and
 

promoting
 

high-quality
 

development.
 

Keywords:
         

artificial
 

intelligence;
 

sustainable
 

development
 

performance;
  

high-quality
 

development;
  

National
 

New
 

Generation
 

Artificial
 

Intelligence
 

Innovation
 

and
 

Development
 

Pilot
 

Zones;
  

corporate
 

innovation;
 

capital
 

allocation
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