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摘　 要:
 

在数实融合的制度背景下,人工智能技术是推动实体企业产能利用率提升、实现做强做优做大目标的重要驱动力。
以国家新一代人工智能创新发展试验区的设立为准自然实验,基于 2010—2024 年中国 A 股上市公司数据,考察人工智能技

术对实体企业产能利用率的影响,主要发现:①国家新一代人工智能创新发展试验区的设立能够显著提升企业的产能利用

率,经济意义测算表明提升约 1. 04%,有效赋能实体经济“提产增效”;②机制检验表明,人工智能技术应用能通过提升经营效

率、促进技术更新与降低产销波动,进而提升实体企业的产能利用水平;③路径检验表明,人工智能试验区政策能够促进企业

优化人才结构并提升专利产出;④基于企业特征的异质性分析表明,上述效果在民营企业、公司治理水平较高及企业规模较

小的样本中更为突出;⑤基于外部制度环境的异质性分析表明,在市场化程度较高、企业位于非沿海地区及所属行业为战略

性新兴行业的情境下,人工智能试验区政策对产能利用率的提升作用更为明显;⑥经济后果检验表明,人工智能试验区政策

在驱动企业产能利用率提升后,能够显著增强企业经济效益、提高社会贡献并扩大就业规模。 研究不仅对人工智能发展经济

后果的学术研究作出创新拓展,也为党和国家以人工智能赋能做强做优做大实体经济提供政策参考。
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一、引言

近年来,在推进新型工业化与制造业高质量发展的宏观背景下,如何运用人工智能技术提升产能利用

率、化解产能过剩与资源配置低效问题,已成为学术研究、社会实践与国家治理层面共同关注的重要话题。
理论上,人工智能是以算法与数据为双轮驱动,旨在模拟人类的认知与行为能力的技术系统[1] 。 其中,以人

工智能为代表的新一代技术正加速向各领域渗透融合,通过部署智能排产调度、在线智能检测、质量追溯与
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预测性维护等技术,为企业重塑生产流程、优化内部控制质量、孕育新业态开辟全新的技术路径[2] 。 工业和

信息化部最新数据表明,2025 年中国人工智能企业数量超过 6000 家,核心产业规模预计突破 1. 2 万亿元人民

币①,展现出强劲的产业集聚效应与发展动能。 2025 年 8 月,国务院印发《关于深入实施“人工智能+”行动的意

见》,明确提出要深入实施“人工智能+”行动,并设定到 2027 年,率先实现人工智能与 6 大重点领域广泛深度融

合,新一代智能终端、智能体等应用普及率超 70%,智能经济核心产业规模快速增长等发展目标。 然而,在政策

导向积极、产业规模持续扩张的背景下,企业在实践中却面临明显的结构性困境。 尽管多数企业通过技术改造

与流程优化等举措着力提升产能利用率,但仍普遍受困于发展态势不稳、产能频繁波动的经营难题。 国家统计

局数据显示,2025 年全国规模以上工业产能利用率为 74. 4%。 其中第四季度较上年同期下降 1. 3 个百分点②,
进一步印证其困境的现实存在。 因此,在国家推动高质量发展、深化数实融合的战略窗口期,人工智能技术能

否引领产业发展,并助力实体企业提升产能利用率,已成为国家治理层面的重要话题。
然而,现有研究对于人工智能技术如何影响中国实体企业产能利用率的问题尚未给予充分重视。 一方

面,众多学者聚焦于传统信息技术与数字化转型对产能利用率的影响[3] ;另一方面,部分学者关注智能制造

与供应链数字化等广义智能化模式,发现智能制造可通过“产消合一”路径,赋能生产侧柔性化生产与消费

侧新需求创造[4] ,却仍对人工智能这一具备自主学习与实时决策能力的新型技术范式缺乏系统关注。 理论

上,企业应用人工智能技术能够通过智能排产调度实现生产与需求的动态匹配,借助预测性维护减少非计

划停机造成的生产线闲置与服务等待时间,并依托数据驱动的产品创新缓解库存积压,从而促进生产要素

的精准配置并增加产出[5] 。 但在实践中,人工智能赋能实体企业产能利用率提升仍面临技术适配性差、传
统企业数据治理能力不足等多重现实梗阻。 以龙口兴民安全玻璃有限公司为例,该企业的每条产线斥资两

三千万元引入 AI 视觉检测系统,却因玻璃表面反光折射导致误判率超过 12%,反而徒增人工检测工作量,
未能实现预期效能提升③。 因此,探究人工智能技术能否助力实体企业提升产能利用率,打通“智能技术赋

能”与“产能利用”之间的传导黑箱,已成为数字经济背景下学术研究与社会实践层面的重要议题。
实体经济是一国经济的立身之本,是财富创造的重要源泉。 党的二十大报告指出推动战略性新兴产业

融合集群发展,并要求构建以新一代人工智能为代表的新增长引擎。 “十五五”规划纲要更明确指出,要“加

强人工智能同产业发展相结合”“抢占人工智能产业应用制高点,全方位赋能千行百业”等战略布局。 习近

平总书记更是强调,“坚持把发展经济的着力点放在实体经济上” “不断做强做优做大实体经济”④,为数字

经济时代实体经济高质量发展指明了根本方向。 遵循这一战略方向,国家新一代人工智能创新发展试验区

的制度建构与纵深推进,已成为人工智能与产业融合体系的关键制度载体,相关探索已取得阶段性突破。
在此宏观战略导向下,立足现实需求与研究缺口,本文以国家新一代人工智能创新发展试验区的设立为准

自然实验,选取 2010—2024 年中国 A 股上市公司为研究对象,理论分析并实证检验人工智能技术对企业产

能利用率的影响,主要有以下研究贡献:
第一,视角创新。 区别于现有文献主要从创新质量、就业结构、对外贸易等维度探讨人工智能应用的直

接影响与经济效益,本文基于人工智能与实体经济“产融结合”的创新视角,考察人工智能技术对实体企业

产能利用率的影响,从而对人工智能经济后果研究的文献脉络作出增量贡献。 第二,分析框架创新。 区别

于传统文献聚焦于公司治理机制、金融资源配置或外部冲击等因素对企业产能利用率的直接影响,本文基

于人工智能应用视角,以国家新一代人工智能创新发展试验区为准自然实验,构建人工智能技术影响企业

产能利用率的分析框架,进一步拓展关于产能治理方式的文献脉络。 第三,政策参考创新。 本文结论表明,
国家新一代人工智能创新发展试验区的设立对实体企业的产能利用率具有明显的正向提升效应,不仅为市

场主体深挖人工智能技术赋能价值、破解产能利用效率偏低的现实困境提供实践指导,而且为党和国家落
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实“加强人工智能同产业发展相结合”战略部署、构建化解产能过剩长效机制、畅通人工智能技术向实体经

济传导的效率通道提供政策参考。

二、理论分析与研究假设

理论上,企业因对市场需求产生系统性误判、供给调整存在时滞等原因,易使“事前”规划的生产能力持

续超出“事后”实际产出,最终形成产能过剩[3] 。 因此,破解产能过剩困局的核心路径在于通过结构性改革

突破传统生产模式刚性约束,以效率提升为导向推动产能优化配置,为产业升级提供持续动力[4] 。 而人工

智能技术能够从工艺革新、产品迭代及产销模式重构等方面对企业进行系统性赋能,特别是在国家新一代

人工智能创新发展试验区的政策引领下,企业人工智能应用水平的提升,可从优化生产经营效率、促进技术

创新升级和降低生产销售波动三个层面形成协同效应,不仅有助于缓解传统生产体系下的资源错配问题,
更为提升产能利用率、构建企业高质量发展新优势提供重要支撑[5] 。 基于此,本文从经营效率、技术更新和

产销波动三条渠道,构建人工智能技术影响企业产能利用率的作用机制分析框架。
第一,人工智能技术通过需求精准匹配与流程优化,不仅能够有效降低微观组织与宏观市场的信息壁

垒,还可驱动经营效率与实际产出效率实现协同跃迁,进而切实提升实体企业产能利用率。 基于信息处理

理论,组织绩效取决于信息处理能力与任务环境不确定性之间的动态匹配程度,而产能利用率则同时受制

于资源配置效率与市场需求匹配度的双重约束[6] 。 在传统组织管理情境中,企业因信息分割和市场分割等

原因导致信息传递效率低下,导致供需两端的信息匹配效率持续低下[7] 。 作为新一代信息处理技术,人工

智能可系统性构建数据驱动架构、实时优化算法与跨系统协同框架,并通过完善信息共享机制,从海量异构

数据中快速提取有效需求特征,从而识别生产瓶颈、调整生产计划并优化资源配置,实现“以销定产”的精准

响应[8] ,从而为实体企业产能利用率的提升提供坚实的技术支撑。
具体到本文场景,国家新一代人工智能创新发展试验区的设立,能够有效推动本地区实体企业应用人工智

能技术,并凭借数据驱动的精准预测与实时响应能力,重构存货管理范式、优化产销两端的信息平衡,从而有效

缓解传统产销管理中的信息滞后与决策偏差,为产能利用率的持续提升奠定技术基础。
 

一方面,在需求侧,人工

智能技术通过机器学习算法对历史销售数据、实时订单流及外部市场信号进行高频建模,显著提升需求预测的

精准度与动态适应性[9] 。 传统生产模式下,信息滞后与决策延误易引发库存失衡,大规模生产易陷入库存过剩

与库存短缺的困境,增加运营风险,进而抑制产能利用率的有效释放[10] 。 而试验区政策通过构建开放的数据

环境和技术平台,有助于降低企业获取和应用前沿算法的门槛,使企业可深度挖掘用户偏好、市场趋势等多维

数据,促使生产计划与真实市场需求动向高度吻合,从而加速存货周转、减少库存积压,从源头上降低因产品滞

销引致的产能闲置风险[11] 。 另一方面,在生产侧,试验区政策可通过发挥“治理效应”,赋能企业应用人工

智能技术以优化内部管理流程和信息处理能力。 具体而言,人工智能技术可赋能柔性生产与动态调度能

力,打破传统生产流程的刚性约束,减少因部门协作低效、设备调度滞后等问题引发的产能闲置[12] ,助力企

业快速识别消费者需求的结构性变化,及时动态调整生产计划与物料配置,最终减少产能过剩。
第二,人工智能技术以创新为引擎,深刻重塑生产函数与技术范式,为产能利用率的持续攀升注入深层

动力。 基于技术创新理论,经济发展和结构性变革的根本驱动力,主要源于以新技术、新产品、新工艺、新市

场和新组织形式为载体的“创新”活动。 其中,技术前沿的外移与要素的重组,正是打破原有均衡、实现潜在

产出跃升、推动产业升级的关键[13] 。 在传统范式下,企业深陷研发试错成本高昂、知识积累周期漫长、技术

扩散渠道狭窄的困境,导致生产迭代迟滞、技术效率缺口持续扩大,进而引发产能结构僵化与产能过剩等问

题[14] 。 相比之下,人工智能技术通过构建数据驱动的创新平台,能够系统性改善企业的创新环境,依托薪酬

福利、人才住房等优惠政策吸引高素质劳动者,推动人力资本高级化,并构建区域创新生态系统,从而激发

企业创新积极性[15] 。 这使得企业能够高效利用人工智能的机器学习算法,显著压缩技术搜索空间、降低创

新不确定性,并与制造技术及工艺流程深度融合,强化各要素间的衔接协同,提升单位投入产出效率,从而

推动生产前沿向更高水平跃迁[16] 。 同时,人工智能还具备跨地域渗透能力,可借助规模经济与集聚效应突

破地理障碍,实现技术快速传播与创新体系的高效运转[2] 。 因此,企业依托人工智能的技术赋能与资源集
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聚,对资源结构实施创新性重组,进而在“质”的维度拓展产能潜力,在“量”的维度提升产出效率,从而系统

性增强潜在产能边界与实际产出对生产前沿的逼近程度,为企业产能结构优化与创新体系注入持久活力。
具体到本文场景,在国家新一代人工智能创新发展试验区的推动下,通过制度引导和资源支持,有助于

全面赋能企业人工智能生产技术迭代、打破传统技术路径依赖,进而提升潜在产能与实际产出效率。 一方

面,试验区通过激励企业在多领域加大人工智能技术的投入强度,并依托知识图谱、生成式算法等能力,提
前识别客户痛点、优化产品设计与包装,从而加速企业新产品开发与现有产品迭代[17] 。 传统研发模式下,企
业受限于经验驱动的试验范式,难以高效利用海量专利数据、文献成果及市场反馈,导致研发投入产出效率

偏低、创新成果转化周期过长[18] 。 而国家新一代人工智能创新发展试验区通过构建区域人工智能创新生

态,提供算力基础设施、开源算法平台与跨企业数据共享机制,能够显著降低企业应用人工智能进行研发创

新的技术门槛与协同成本[19] ,从而强化人工智能对新产品、新工艺、新材料的生成能力,拓展企业潜在产能

边界。 另一方面,人工智能作为融合性智能技术,在生产环节可通过增加企业知识搜寻的广度与深度进行

工艺优化,从而增加产品附加值、破除同质化竞争。 在试验区政策引导下,企业可推动人工智能技术成果转

化为生产效能[20] ,以降低单位产品的能耗与物料消耗,在不增加固定资本投入的前提下提升潜在产出水平,
并引导消费者新需求的产生,进而通过“产销合一”实现产能结构的整体优化与持续升级[4] 。

第三,人工智能技术通过提升销售预测精确度,不仅能够有效抑制生产与销售的系统性波动,还可驱动

供应链各环节实现协同增效,从而为实体企业产能利用率的稳步提升创造有利条件。 基于牛鞭效应理论,
供应链上下游企业常因需求信息不对称及协同机制不完善,导致需求信号在传递的过程中被逐级放大,诱
发短缺博弈行为与风险规避倾向,进而引发生产计划的频繁调整与库存水平的剧烈波动[21] 。 而产能利用效

率往往受企业生产稳定性和销售平滑度的影响,是供应链波动传导与响应能力的关键体现。 传统供应链管

理体系下,由于信息传递滞后、预测方法粗放,以及各节点主体的错配,企业容易陷入供给端产能低效过剩、
需求端承接能力不足的困境,进而出现产能闲置与产能紧张交替出现的低效均衡状态[22] 。 而人工智能技术

应用可充分释放多模态、多任务的处理潜能,对海量消费数据进行深度解析,引导企业加大数字化投入并推

动业务流程的数字化再造与组织变革,从而降低需求传递时间,推进企业实现“按需排产” [23] ,为实体企业

持续提升产能利用率提供有力保障。
具体到本文场景,国家新一代人工智能创新发展试验区的设立,能够有效推动本地区实体企业应用人

工智能技术,通过高精度销售预测与供应链协同能力降低生产与销售波动,从而缓解传统产销体系中因需

求信号失真导致的产能错配问题,为产能利用率的提升提供重要支撑。 一方面,人工智能技术可通过整合

多源数据与机器学习算法,深度挖掘多层级销售、渠道库存及终端消费行为,实现精准的动态销售预测,并
为复杂治理情境下的风险研判与趋势预测提供大数据驱动的多元决策选项[24] 。 在传统供应链模式下,需求

信息从零售商向制造商逐级传递时,因各节点主体的有限理性与安全库存行为而被逐级放大,导致生产计划频

繁波动、库存水平剧烈震荡,造成普遍的信息误差与供需错配[25] 。 而试验区通过技术示范、政策试点和激励措

施推动人工智能与企业生产端深度融合,有助于企业制定更为真实的生产计划,从源头上削减预测偏差所引致

的订单震荡,使库存管理从“经验驱动”转向“数据驱动”,减少因需求预测偏差造成的产能浪费与库存积压[26] 。
另一方面,人工智能技术可利用情景模拟与自适应学习能力,平抑企业各环节的需求放大效应,打破牛鞭效应

所导致的产销错配困境[27] ,并依托人工智能技术深化链内企业合作,实现需求预测、生产排程与原料采购的实

时联动,从而缓解产能挤占与闲置交替现象[19] ,从而切实提升实体企业的产能利用率。
综上,在国家新一代人工智能创新发展试验区的政策引领下,企业的人工智能应用水平的提升,从优化

生产经营效率、促进技术创新升级和降低生产销售波动三个层面,共同构成破解产能过剩困局的作用机制,
不仅从供需两端缓解产销失衡与路径依赖困境,有效化解产能过剩问题,也能为实体企业产能利用率的长

远提升奠定坚实的技术基础。
基于上述探讨,本文提出假设:
在其他条件一定的情况下,人工智能技术应用有助于提升实体企业的产能利用率(H1)。
本文构建分析框架,如图 1 所示。
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图 1　 分析框架

三、研究设计

(一)模型设定与变量定义

参考李雪松等[28]及权小锋和李静蕾[20]的做法,构建如式(1)所示的模型,以检验国家新一代人工智能

创新发展试验区对实体企业产能利用率的影响。
SFAi , t

 =
 

α0
 +α1AIZONE i , t

 +
 

α2Controlsi , t
 +

 

FIRMi
 +

 

YEAR t
 +

 

εi , t
                           (1)

其中:被解释变量 SFA 为实体企业 i 在年份 t 的产能利用率。 参考李雪松等[28]的做法,以主营业务收入作为产

出测度,总资产和企业人数分别代表资本投入与劳动力投入,采用 SFA 模型估算在既定投入下企业实际产出与

前沿产出水平的百分比,其数值越高,表明企业产能利用率越高。 AIZONE 为衡量企业人工智能应用水平的关

键解释变量。 参考权小锋和李静蕾[20]的做法,首先,若企业注册地位于试验区覆盖城市⑤,则将其归为处理组,
并设定处理变量 TREAT=

 

1,否则 TREAT=
 

0;其次,以试验区正式批复设立的年份为时间断点,将该年份及之后

年份赋值为政策时间变量 POST=
 

1,否则 POST=
 

0;最后,通过 TREAT 与 POST 的交互项构造试验区政策的虚

拟变量(AIZONE),以度量企业人工智能技术发展。 此外,纳入一系列控制变量 Controls;FIRMi、YEARt 分别为

个体固定效应和年度固定效应;ε 为随机误差项;α 为待估系数。 为排除潜在的企业异方差与序列相关问题对

回归结果的影响,本文对回归系数的标准误在企业 i 层面进行聚类调整。 各变量具体定义见表 1。

表 1　 各变量定义表

变量类型 变量名 变量符号 变量定义

被解释变量 产能利用率 SFA 将主营业务收入作为产出测度,总资产和企业人数分别代表资本投入与劳动力投
入,以 SFA 模型估算,为企业实际产出与前沿产出水平的百分比

解释变量 人工智能发展 AIZONE
若 i 企业注册地位于国家新一代人工智能创新发展试验区内,则归为处理组,
TREAT 赋值为 1,否则 TREAT 取值为 0。 以 i 企业所在地试验区正式批复设立的年
份为时间节点,该年份及之后的年份 POST 取值为 1,否则 POST 取值为 0

控制变量

企业规模 SIZE 以 i 企业在 t 年的总资产的自然对数衡量

资产负债率 LEV 以 i 企业在 t 年的总负债除以总资产衡量

盈利能力 ROA 以 i 企业在 t 年的总资产收益率衡量

成长性 GROWTH 以 i 企业在 t 年的营业收入增长率衡量

资本密集度 CAPITAL 以 i 企业在 t 年的固定资产占总资产比例衡量

现金持有 CASH 以 i 企业在 t 年的现金及现金等价物比总资产衡量

企业年龄 AGE 以 i 企业在 t 年的上市年限的自然对数衡量

股权集中度 CONCEN 以 i 企业在 t 年的第一大股东持股占总股数的比例衡量

董事会规模 BOARD 以 i 企业在 t 年的董事会总人数的自然对数衡量

董事会独立性 INDEP 以 i 企业在 t 年的独立董事占董事会总人数的比例衡量

两职合一 DUAL 若 i 企业在 t 年的董事长与总经理为同一人,则为 1,否则为 0
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⑤

 

科技部于 2019 年起分三批建设国家新一代人工智能创新发展试验区:2019 年在北京、上海、天津等城市设立;2020 年在重庆、成都、西安等城市

设立;2021 年在苏州、长沙、郑州等城市设立。



表 3　 国家新一代人工智能创新发展试验区与实体

企业产能利用率:
 

基本回归结果

变量
Dep

 

Var
 

=SFA
(1) (2)

AIZONE 0. 500∗∗∗(2. 59) 0. 720∗∗∗(3. 98)
控制变量 No Yes
FIRM Yes Yes
YEAR Yes Yes
N 40409 40409

Adj-R2 0. 672 0. 707
　 注:∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上显著;括号内为 t
值,标准误经过企业层面的聚类调整。

(二)样本选取与数据来源

在样本期间,中国数字技术自 2010 年起进入高速发展阶段,人工智能技术与实体经济融合持续深化。
截至 2024 年底,国家已陆续批复设立多批新一代人工智能创新发展试验区,旨在通过制度创新驱动人工智

能赋能产业升级。 因此,基于数据可靠性与可得性,选取 2010—2024 年中国 A 股上市公司为研究样本。 其

中,企业基本财务数据和专利数据来源于国泰安(CSMAR)数据库。 此外,为控制数据质量对回归结果的影

响,进行如下处理:①剔除 PT(particular
 

transfer)、ST(special
 

treatment)、∗ ST 类的样本;②剔除主要变量缺

失、财务数据缺失严重的上市公司;③剔除金融行业公司;④对连续变量两端均按照 1%的水平进行缩尾处

理。 最终获得 40409 个企业-年度观测值。

四、实证结果与分析

(一)描述性统计分析

表 2 展示了各变量的描述性统计结果。 一方面,样本期间内,实体企业产能利用率(SFA) 的均值为

69. 412,标准差为 7. 589,最小值为 45. 475,最大值为 85. 391,表明不同企业间的产能利用率存在显著差异,部分企

业产能过剩或不足问题较为突出;另一方面,人工智能发展(AIZONE)的均值为 0. 238,标准差为 0. 426,表明样本中

有 23. 8%的观测值位于国家新一代人工智能创新发展试验区内,企业间存在一定差距,为本文研究人工智能发展

如何影响企业产能利用率提供了良好的研究场景。 此外,各控制变量的统计特征与既有文献基本一致。

表 2　 描述性统计

变量 观测值 平均值 标准差 最小值 中位数 最大值

SFA 40409 69. 412 7. 589 45. 475 70. 242 85. 391
AIZONE 40409 0. 238 0. 426 0. 000 0. 000 1. 000

(二)基本回归结果

为考察国家新一代人工智能创新发展试验区建设

对实体企业产能利用率的影响,本文对模型(1)进行回

归。 表 3 的(1)列为仅控制企业及年份固定效应的回

归结果,AIZONE 的系数为 0. 500,在 1%水平上显著。
(2)列在加入控制变量后,AIZONE 的系数为 0. 720,仍
在 1%水平上显著为正,表明国家新一代人工智能试验

区政策显著提升了企业产能利用率。 此外,经济意义

测算表明,国家新一代人工智能试验区政策实施后,促
使企业产能利用率较其均值提高约 1. 04%⑥。 由此,本
文假设 H1 得到支持。

(三)稳健性检验⑦

为保证基准回归结果的可靠性,进行如下稳健性检验:
第一,平行趋势检验。 结果表明政策实施前各期的估计系数均不显著,表明处理组与控制组在外生冲

击前的产能利用率变动趋势一致,不存在显著差异。 此外,试验区政策对产能利用率的提升作用在政策实

施后呈现出逐步增强的动态累积效应,平行趋势检验通过。
第二,安慰剂检验。 在保持原样本处理组比例不变的条件下,借助计算机随机抽取试点企业以重构双

重差分(DID)变量,将该过程重复 500 次,并记录每次回归所得的估计系数。 安慰剂检验结果表明随机扰动

难以产生与基准估计同等量级的政策效应,本文所识别的产能利用率提升并非由偶然因素所致,验证了基

准结论的稳健性与可靠性。
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⑥
⑦

 

计算过程为:经济显著性=回归系数÷被解释变量均值= 0. 720÷69. 412×100% = 1. 04%。

 

本部分内容限于篇幅,具体结果留存备索。



第三,为确保研究结论准确,采用 Goodman-Bacon 分解法进行稳健性检验,结果表明本文所识别出的政

策效应主要依赖于始终未设立人工智能试验区的企业作为控制组,有效避免因处理组内部异质性所带来的

潜在估计偏误。
第四,为缓解样本选择误差,采用近邻匹配方法进行 1 ∶1 的倾向得分匹配法(PSM)和熵平衡法进行稳健

性检验,AIZONE 的回归系数均显著为正,表明在控制样本选择偏误后,结论依旧稳健。
第五,为缓解被解释变量测算偏误,一是,采用企业总资产周转率、存货周转率作为产能利用率的代理

变量,AIZONE 的回归系数均显著为正;二是,以固定资产收入比和存货收入比作为产能利用率低效的反向

代理变量,AIZONE 的回归系数显著为负。 上述结果表明本文结论仍然稳健。

五、进一步研究

(一)机制检验

进一步地,检验国家新一代人工智能创新发展试验区设立背景下,人工智能应用通过何种渠道提升实

体企业的产能利用率。 上述既有理论分析表明,人工智能技术能够从提升经营效率与促进技术更新两个维

度,系统优化企业产能配置效率,本文对此进行机制检验。
第一,针对“人工智能技术应用→提升经营效率→提高企业产能利用率”的作用机制,分别从企业交易

成本与经营周转两个维度进行机制分析。 理论上,人工智能技术可以通过降低信息不对称与精简管理冗

余,有效压缩企业的交易成本,并促进从存货管理到应收账款回收的全流程智能化调度[29] 。 一方面,参考杜

勇等[30]的做法,选取企业交易成本(COST)⑧作为经营效率的代理变量。 从表 4 的(1)列可以看出,AIZONE
的估计系数为-0. 007,在 5%水平上显著为负,说明人工智能应用有助于降低企业交易成本。 进一步地,(2)
列将 COST 纳入产能利用率的回归模型,结果显示 COST 的系数为-30. 478,AIZONE 的系数为 0. 513,二者均

在 1%水平上显著,表明生产经营效率在人工智能影响企业产能利用率中发挥部分中介作用。 此外,Sobel 检
验的统计量 Z 值在 1%水平上显著,在统计推断层面进一步证实中介效应的存在。 另一方面,参考惠丽丽和

谢获宝[29]的做法,选取企业经营周期(OPERAC)⑨作为经营效率的代理变量。 从表 4 的(3)列可以看出,
AIZONE 的系数为-0. 011,在 10%水平上显著为负,说明人工智能应用有助于缩短企业经营周期,加快经营

周转效率。 (4) 列则进一步将 OPERAC 纳入产能利用率的回归模型,其中 OPERAC 的系数为 - 9. 088,
AIZONE 的系数为 0. 616,二者均在 1%水平上显著为正,表明人工智能技术有助于通过提高企业经营效率,
进而提升企业产能利用效率。 同时,Sobel 检验 Z 值为 2. 992,在 1%水平上显著,进一步证实该中介效应的

存在,符合上述分析。 由此,人工智能技术发展能够通过降低交易成本、缩短经营周期来提高企业经营效

率,最终转化为对企业产能利用率的促进作用。

表 4　 国家新一代人工智能创新发展试验区与实体企业产能利用率:
 

提高经营效率的机制检验

变量
COST SFA OPERAC SFA
(1) (2) (3) (4)

AIZONE -0. 007∗∗( -2. 11) 0. 513∗∗∗(3. 41) -0. 011∗( -1. 75) 0. 616∗∗∗(3. 59)
COST -30. 478∗∗∗( -39. 29)

OPERAC -9. 088∗∗∗( -22. 35)
控制变量 Yes Yes Yes Yes
FIRM Yes Yes Yes Yes
YEAR Yes Yes Yes Yes
N 40409 40409 40409 40409

Adj-R2 0. 737 0. 796 0. 727 0. 750
Sobel 检验 Z 值 4. 175∗∗∗ 2. 992∗∗∗

　 注:∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上显著;括号内为 t 值,标准误经过企业层面的聚类调整。
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⑧
⑨

 

企业交易成本= (销售费用+管理费用+财务费用) / 营业总收入。

 

企业经营周期= (存货周转天数+应收账款周转天数) / 1000。



　 　 第二,针对“人工智能技术应用→促进技术更新→提高企业产能利用率”的作用机制,分别从企业创新

能力与创新效率两个维度进行机制分析。 理论上,国家新一代人工智能创新发展试验区政策作为中国推动

人工智能技术应用与数字经济发展的制度性载体,有助于将人工智能技术深度嵌入企业的创新与生产活

动,进而重构企业知识搜索与整合范式、加速研发要素边际产出向创新成果的高效转化,从而提升企业整体

创新能力与创新效率,使其更快响应市场需求变化、优化产品结构,进而降低因技术滞后引致的产能闲置。
一方面,参考李晓等[31]的做法,选取企业研发投入占营业总收入之比(RD)作为企业创新能力的代理变量。
从表 5 的(1)列可以看出,AIZONE 的估计系数为 0. 003,在 1%水平上显著为正,说明人工智能应用有助于促

进企业提升创新能力。 进一步地,(2)列将 RD 纳入产能利用率的回归模型,结果显示 RD 的回归系数为

53. 771,AIZONE 的系数为 0. 541,二者均在 1%水平上显著,表明人工智能技术有助于通过提高企业技术创

新能力,进而提升企业产能利用效率。 此外,Sobel 检验的统计量 Z 值为 12. 91,在 1%水平上显著,在统计推

断层面进一步证实该中介效应的有效性。 另一方面,参考于翔等[32] 的做法,选取企业每单位研发投入的专

利产出数量( INVENT)􀃊􀁉􀁒作为创新效率的代理变量。 从表 5 的(3)列可以看出,AIZONE 的系数为 0. 015,在
1%水平上显著为正,表明试验区政策能够显著提升企业的创新效率。 (4)列则进一步将 INVENT 纳入产能

利用率的回归模型,其中 INVENT 的系数为 1. 690,AIZONE 的系数为 0. 694,二者均在 1%水平上显著为正,
表明人工智能技术有助于通过提高企业技术创新效率,进而提升企业产能利用效率。 同时,Sobel 检验 Z 值

为 5. 092,在 1%水平上显著,进一步支持该中介效应的存在,符合上述分析。 因此,试验区政策能够通过增

强创新能力、提高创新效率,加速技术迭代更新,并最终转化为对产能利用率的持续提升作用。
第三,针对“人工智能技术应用→降低生产销售波动→提高企业产能利用率”的作用机制,分别从生产

波动与销售波动两个维度进行机制分析。 理论上,国家新一代人工智能创新发展试验区政策,作为中国推

动人工智能技术应用与数字经济发展的制度性载体,能够将人工智能技术深度嵌入企业的生产与销售全链

条,进而重构产销信息传递范式、平抑供应链牛鞭效应,降低企业生产与销售环节中的系统性波动[27] 。 此

外,依托人工智能在预测精度提升与供应链协同优化中的精准赋能,可减少因需求信号失真引致的产能错

配,使企业减少产能闲置与紧张交替的低效循环,从而推动产能利用率提升。 一方面,参考赵桂芹和仲赛

末[33]的做法,以企业 t-2、t-1、t 年生产成本的标准差度量生产波动(FLUCOST)。 从表 6 的(1)列可以看出,
AIZONE 的系数在 1%水平上显著为负,表明人工智能应用有助于降低企业生产波动。 进一步地,(2)列将

FLUCOST 纳入产能利用率的回归模型,结果显示 FLUCOST 的回归系数在 1%水平上显著为负,AIZONE 的

系数显著为正,表明人工智能技术有助于通过降低生产波动,进而提升企业产能利用效率。 此外,Sobel 检验

的统计量 Z 值在 1%水平上显著,在统计推断层面进一步证实该中介效应的有效性。 另一方面,参考谢贞发

和朱东霞[34]的做法,以企业 t-2、t-1、t 年营业收入的标准差取自然对数度量销售波动(FLUSALES)。 从表 6
的(3)列可以看出,AIZONE 的系数在 1%水平上显著为负,表明试验区政策能够显著降低企业的销售波动。

表 5　 国家新一代人工智能创新发展试验区与实体企业产能利用率:
 

加快技术更新的机制检验

变量
RD SFA OPERAC INVENT
(1) (2) (3) (4)

AIZONE 0. 003∗∗∗(5. 46) 0. 541∗∗∗(3. 00) 0. 015∗∗∗(4. 05) 0. 694∗∗∗(3. 84)
RD 53. 771∗∗∗(10. 41)

INVENT 1. 690∗∗∗(4. 08)
控制变量 Yes Yes Yes Yes
FIRM Yes Yes Yes Yes
YEAR Yes Yes Yes Yes
N 40409 40409 40409 40409

Adj-R2 0. 794 0. 712 0. 565 0. 707
Sobel 检验 Z 值

 

12. 91∗∗∗ 5. 092∗∗∗

　 注:∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上显著;括号内为 t 值,标准误经过企业层面的聚类调整。
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􀃊􀁉􀁒

 

创新效率= ln(专利申请总数+1) /
 

ln(研发投入+1)。



表 7　 国家新一代人工智能创新发展试验区与

实体企业产能利用率:
 

表现形式检验

变量
AITALENT AIPATENT

(1) (2)

AIZONE 0. 164∗∗∗(5. 46) 0. 103∗∗∗(3. 02)
控制变量 Yes Yes

FIRM Yes Yes

YEAR Yes Yes

N 23048􀃊􀁉􀁕 21816􀃊􀁉􀁖

Adj-R2 0. 612 0. 727

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

标准误经过企业层面的聚类调整。

􀃊􀁉􀁓
 

优化人才结构= ln(人工智能人才招聘数量+1)。
􀃊􀁉􀁔

  

专利产出能力= ln(人工智能专利申请数量+1)。
􀃊􀁉􀁕

 

由于部分上市公司未在招聘网站公布人才招聘信息,故存在缺失值,因此相较于基准结果观测值下降。
􀃊􀁉􀁖

 

由于部分上市公司未公布专利申请信息,故存在缺失值,因此相较于基准结果观测值下降。

(4)列则进一步将 FLUSALES 纳入产能利用率的回归模型,其中 FLUSALES 的系数在 1%水平上显著为负,
AIZONE 的系数显著为正,表明人工智能技术有助于通过降低企业销售波动,进而提升企业产能利用效率。
同时,Sobel 检验 Z 值在 1%水平上显著,进一步支持该中介效应的存在,符合上述分析。 因此,人工智能试

验区政策能够通过降低生产波动与销售波动,缓解供应链上的供需错配问题,并最终转化为对产能利用率

的持续提升作用。

表 6　 国家新一代人工智能创新发展试验区与实体企业产能利用率:
 

降低生产销售波动的机制检验

变量
FLUCOST SFA FLUSALES SFA

(1) (2) (3) (4)
AIZONE -0. 079∗∗∗( -3. 34) 0. 697∗∗∗(3. 87) -0. 241∗∗∗( -6. 94) 0. 665∗∗∗(3. 69)
FLUCOST -0. 282∗∗∗( -5. 50)
FLUSALES -0. 227∗∗∗( -4. 61)
控制变量 Yes Yes Yes Yes
FIRM Yes Yes Yes Yes
YEAR Yes Yes Yes Yes
N 40409 40409 40409 40409

Adj-R2 0. 739 0. 708 0. 729 0. 708
Sobel 检验 Z 值

 

4. 329∗∗∗ 7. 411∗∗∗

　 注:∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上显著;括号内为 t 值,标准误经过企业层面的聚类调整。

(二)表现形式检验

进一步地,对国家新一代人工智能创新发展试验区对企业影响的表现形式进行研究。 一方面,人工智

能试验区通过提供算力基础设施、开放场景应用与人才补贴等政策,可有效降低企业在人工智能人才招聘

过程中的搜寻成本与匹配摩擦[35] ,从而激励其加快引入具备算法、数据科学等技能的复合型人才。 而人工

智能人才的广泛涌入,能够优化生产流程中的参数设定与设备联调,减少非计划停机与低效运转环节,进而

推动劳动力技能升级转型,最终提升既有产能的利用程度。 另一方面,试验区的制度激励与示范效应有助

于强化企业的自主创新动力,促使企业增加人工智能领域的专利申请,将前沿技术内化为工艺改进与产品

迭代的核心竞争力,从而提升企业技术创新效率[27] 。 因此,参照姚加权等[36] 的做法,基于智联招聘等招聘

网站的招聘广告数据,结合人工智能词典识别企业人

工智能人才招聘数量,以此度量企业人工智能人才结

构􀃊􀁉􀁓(AITALENT);以企业当年申请的专利为基础,结合

人工智能词典识别企业当年的人工智能专利数量,以
此度量人工智能专利产出能力􀃊􀁉􀁔(AIPATENT),对国家

新一代人工智能创新发展试验区提升实体企业产能利

用率的表现形式进行探究。 表 7 的(1) 列中 AIZONE
的系数显著为正,(2)列 AIZONE 的系数显著为正,证
实在国家新一代人工智能创新发展试验区的促进下,
能够提升企业人工智能人才招聘与人工智能专利申请

数量,为优化实体企业产能利用率奠定良好基础。
(三)基于企业特征的异质性检验

为深入考察国家新一代人工智能创新发展试验区政策对企业产能利用率影响的异质性特征,本文从企

业特征视角出发,分别选取企业性质、公司治理水平及企业规模三个维度进行分组检验,旨在探索不同企业

的内在特征与资源禀赋如何影响人工智能技术应用对企业产能利用率的作用效果。
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首先,考察企业性质在人工智能技术提升企业产能利用率中的异质性影响。 理论上,民营企业相较于

国有企业承受着更严峻的生存压力与资源劣势[37] ,因而技术转型成为其突破困局、提升效率的必由之路,更
愿意借助创新技术突破产能瓶颈。 而国有企业因肩负维护就业稳定与履行社会责任的特殊使命[38] ,对新兴

技术应用的响应速度相对缓慢,可能在一定程度上抑制人工智能试验区政策效能的释放。 因此,相较于国

有企业,民营企业应用人工智能技术对提升产能利用率的作用更加明显。 基于此,参考蔡宏波和韩金镕[39]

的做法,根据企业产权性质将样本划分为国有企业组与民营企业组,重新进行回归。 表 8 的(1)列民营企业

组中 AIZONE 的回归系数为 1. 120,在 1%水平上显著为正,(2)列中 AIZONE 的系数为 0. 262,未通过显著性

检验,且组间系数差异在 1%水平上显著。 这表明人工智能发展试验区对产能利用率的提升作用在民营企

业中更为突出,而对国有企业的影响则相对有限。
其次,考察公司治理水平对人工智能发展提升产能利用率的异质性影响。 理论上,公司治理水平较高

的企业通常具备更高的管理效能与合规水平、更完善的监督与激励机制,能够依托人工智能技术进行数据

驱动决策与资源优化配置,减少治理性产能浪费,从而更有效地将人工智能技术转化为生产效率的提升[40] 。
相比之下,公司治理水平较低的企业,其内部代理问题与信息不对称程度较高,易削弱技术应用的执行效率

与转化效果。 因此,相较于治理水平较低的企业,治理水平较高的企业应用人工智能技术对提升产能利用

率的作用更加明显。 基于此,参考周茜等[41]的做法,从激励机制、董事会监督、股权结构监督与总经理决策

权力 4 个维度选取 7 项指标,构建公司治理水平的综合测度。 具体而言,高管薪酬与高管持股比例表征公司

治理中的激励机制;独立董事比例与董事会规模体现董事会的监督作用;机构持股比例与股权制衡度􀃊􀁉􀁗反映

股权结构的监督作用;董事长与总经理是否两职合一用以衡量总经理的决策权力。 进一步,采用主成分分

析法对上述 7 个指标进行降维,提取第一主成分作为公司治理质量的综合代理变量。 在此基础上,按该指标

在样本期间中位点年份(2017 年)中位数高低,将样本划分为公司治理水平较高组与较低组,并重新进行回

归分析。 表 8 的(3)列公司治理水平较高组中 AIZONE 的回归系数为 1. 024,在 1%水平上显著为正;(4)列

公司治理水平较低组中 AIZONE 的回归系数为 0. 332,未通过显著性检验,且组间系数差异在 1%水平上显

著。 这表明人工智能发展试验区对产能利用率的提升效应在公司治理水平较高的企业中更为明显,而在公

司治理水平较低的企业中则相对有限。
最后,考察企业规模对人工智能发展试验区提升产能利用率的异质性影响。 理论上,规模较小企业作

为市场竞争中的弱势群体,其市场的维系与拓展更需要人工智能技术的政策赋能[42] 。 相比之下,大规模企

业虽然具备更丰富的资源和更完善的内部管理体系,但也面临内部结构复杂、信息传递链条冗长等结构性

困境,使得政策干预的边际效应相对有限,进而限制人工智能技术在大规模企业中快速响应与灵活应用的

能力[35] 。 因此,相较于规模较大的企业,规模较小的企业应用人工智能技术对提升产能利用率的作用更加

明显。 基于此,参考钟娟等[42]的做法,以企业总资产取自然对数度量企业规模,并按该指标在样本期间中位

表 8　 国家新一代人工智能创新发展试验区与实体企业产能利用率:
 

企业特征异质性检验

变量

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

民营企业 国有企业 公司治理水平较高 公司治理水平较低 企业规模较小 企业规模较大

AIZONE 1. 120∗∗∗(4. 95) 0. 262(0. 86) 1. 024∗∗∗(4. 38) 0. 332(1. 30) 0. 913∗∗∗(3. 62) 0. 538∗∗(2. 13)
控制变量 Yes Yes Yes Yes Yes Yes

FIRM Yes Yes Yes Yes Yes Yes

YEAR Yes Yes Yes Yes Yes Yes

N 26977 13432 20911 19498 20911 19498

Adj-R2 0. 699 0. 751 0. 716 0. 743 0. 716 0. 743
组间系数差异 0. 858∗∗∗ 0. 692∗∗∗ 0. 375∗∗

　 注:∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上显著;括号内为 t 值,标准误经过企业层面的聚类调整。
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􀃊􀁉􀁗 股权制衡度=二至五大股东持股比例之和 / 控股股东持股比例。



点年份(2017 年)中位数高低,将样本划分为企业规模较小组与较大组,并分别重新进行回归分析。 表 8 的

(5)列企业规模较小组中 AIZONE 的回归系数为 0. 913,在 1%水平上显著为正;(6)列企业规模较大组中

AIZONE 的回归系数为 0. 538,在 5%水平上显著为正,且组间系数差异在 5%水平上显著。 这表明在企业规

模较小的情况下,人工智能发展更能促进企业产能利用率提升。
(四)基于外部制度环境的异质性检验

为深入考察国家新一代人工智能创新发展试验区政策对企业产能利用率影响的异质性特征,本文从外

部制度环境视角出发,分别选取市场化程度、企业区位特征与战略性新兴行业三个维度进行分组检验,旨在

揭示不同制度环境如何影响人工智能的技术赋能效应,以此深化该政策对实体企业产能利用率的外部约束

分析。
首先,考察地区市场化程度对人工智能发展提升产能利用率的异质性影响。 理论上,市场化程度较高

的地区通常具备更完善的市场机制、更稳定的营商环境及更有效的资源配置体系,能够更充分地释放其对

产能利用率的提升作用。 而市场化程度较低的地区,由于存在要素流动壁垒、市场竞争机制不完善、营商环

境建设滞后等问题,在资源配置及制度环境上易受非市场因素的干扰[43] ,既会制约人工智能的技术赋能,又
会削弱技术应用过程中的价值转化效率,导致人工智能发展对产能利用率的提升效果难以充分发挥。 因

此,相较于市场化程度较低的地区,市场化程度较高的地区应用人工智能技术对提升产能利用率的作用更

加明显。 参考黄卓等[4]的做法,以样本企业所在省份的樊纲市场化指数得分度量市场化程度,并按该指标

在样本期间中位点年份(2017 年)中位数高低,将样本划分为市场化程度较高组与较低组,并分别重新进行

回归分析。 表 9 的(1)列市场化程度较高组中 AIZONE 的回归系数为 1. 561,在 1%水平上显著为正;(2)列

市场化程度较低组中 AIZONE 的回归系数为 0. 556,在 1%水平上显著为正,且组间系数差异在 1%水平上显

著。 这表明在企业市场化程度较高的情况下,人工智能发展更能促进企业产能利用率提升。
其次,考察企业区位特征对人工智能发展提升产能利用率的异质性影响。 理论上,非沿海地区企业普

遍面临更高的运营成本与资源约束,而人工智能技术具有削减人力成本、优化要素配置的功能[44] ,能够更有

效地缓解此类地区的效率瓶颈与竞争劣势,从而对实体企业产能利用率产生更为显著的提升作用。 相较之

下,沿海地区具备较好的营商环境和资源优势,能够为企业产能发展提供良好的支撑条件,导致人工智能技

术所带来的边际改善空间相对有限。 因此,相较于沿海地区,非沿海地区的企业应用人工智能技术对提升

产能利用率的作用更加明显。 基于此,借鉴耿晔强和赵欢[45]的做法,依据企业注册地是否属于沿海省份,将
样本划分为非沿海地区组与沿海地区组,并分别重新进行回归分析,表 9 的(3)列非沿海地区组中 AIZONE
的回归系数为 0. 949,在 1%水平上显著为正;(4)列沿海地区组中 AIZONE 的回归系数为 0. 509,在 10%水平

上显著为正,且组间系数差异在 1%水平上显著。 这表明位于非沿海地区的企业,人工智能发展更能促进自

身产能利用率提升。
最后,考察行业特性对人工智能发展提升产能利用率的异质性影响。 理论上,战略性新兴行业在技术

迭代速度、市场需求特征及竞争格局等方面具有更高要求,且其本身具备较好的智能管理基础,能够更充分

地实现人工智能技术在优化生产流程、加速技术创新等方面的优势,从而推动突破式与颠覆式技术创新[46] ,
对产能利用率产生更为显著的提升作用。 相较之下,非战略性新兴行业由于技术更新相对平缓、智能化基

础较弱,多依赖成熟技术从事传统经营活动,人工智能技术所带来的边际改善空间相对有限。 因此,相较于

非战略性新兴行业,战略性新兴行业的企业应用人工智能技术对提升产能利用率的作用更加明显。 基于

此,借鉴王钰涵和步丹璐[47] 的做法,根据《战略性新兴产业分类目录》 《战略性新兴产业分类(2012) (试

行)》相关文件,并对照《上市公司行业分类指引(2012
 

年修订)》对上市公司进行分类,将样本划分为战略性

新兴行业组与非战略性新兴行业组,并分别重新进行回归分析。 表 9 的(5)列战略性新兴行业组中 AIZONE
的回归系数为 0. 935,在 1%水平上显著为正;(6)列中非战略性新兴行业组中 AIZONE 的回归系数为 0. 536,
在 10%水平上显著为正,且组间系数差异在 1%水平上显著。 这表明人工智能发展更有助于促进战略性新

兴行业中企业的产能利用率提升。
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表 10　 国家新一代人工智能创新发展试验区与

实体企业产能利用率:
 

经济后果检验

变量
Dep

 

Var=LEVA Dep
 

Var=LTAX Dep
 

Var=LEMPLOY
(1) (2) (3)

AIZONE 0. 056∗∗∗(4. 81) 0. 285∗∗∗(3. 35) 0. 036∗∗(2. 48)
控制变量 Yes Yes Yes
FIRM Yes Yes Yes
YEAR Yes Yes Yes
N 32826􀃊􀁉􀁙 32826 32826

Adj-R2 0. 037 0. 022 0. 925
　 注:∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上显著;括号内为 t
值,标准误经过企业层面的聚类调整。

􀃊􀁉􀁘
 

经济增加值 EVA=税后净营业利润(NOPAT)-资本总额×加权平均资本成本(WACC) / 营业收入。 其中,税后净营业利润=净利润+(利息支出+

开发支出-营业外收入)×(1-企业所得税税率),资本总额=平均所有者权益+平均负债合计-平均无息流动负债-平均在建工程,加权平均资本

成本为 5. 5%。
􀃊􀁉􀁙

   

因经济后果数据和 t+1 期数据存在缺失,因此相较于基准结果观测值下降。

表 9　 国家新一代人工智能创新发展试验区与实体企业产能利用率:
 

外部制度环境异质性检验

变量

Dep
 

Var
 

=SFA
(1) (2) (3) (4) (5) (6)

市场化程度较高 市场化程度较低 非沿海地区 沿海地区 战略性新兴行业 非战略性新兴行业

AIZONE 1. 561∗∗∗(4. 13) 0. 556∗∗∗(2. 61) 0. 949∗∗∗(4. 10) 0. 509∗(1. 70) 0. 935∗∗∗(4. 85) 0. 536∗(1. 65)
控制变量 Yes Yes Yes Yes Yes Yes
FIRM Yes Yes Yes Yes Yes Yes
YEAR Yes Yes Yes Yes Yes Yes
N 16342 24067 24310 16099 23564 16845

Adj-R2 0. 732 0. 753 0. 712 0. 709 0. 729 0. 725
组间系数差异 1. 005∗∗∗ 0. 440∗∗∗ 0. 399∗∗∗

　 注:∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 1%、5%、10%水平上显著;括号内为 t 值,标准误经过企业层面的聚类调整。

(五)经济后果检验

从经济效益与社会效益两个维度,考察国家新一代人工智能创新发展试验区政策促进企业产能利用

率提升的经济后果。 在经济效益维度,参考王小华等[48] 的做法,以 t+1 年企业销售 EVA 率􀃊􀁉􀁘( LEVA)作为

衡量企业经济效益的代理变量。 该指标可反映企业真实经济增加值的内在水平,且数值越高表明经济效

益越好,并将此作为被解释变量重新回归。 从表 10 的(1)列可以看出,AIZONE 的回归系数为 0. 056,在
1%水平上显著为正,表明人工智能技术应用可显著提升企业的经济效益,更有力地推动企业迈向高质量

发展的全新阶段。 在社会效益维度,一方面,参考马新啸等[49] 的做法,以 t+1 年企业纳税贡献( LTAX)作

为企业社会贡献的代理变量。 具体操作上,首先,计算目标企业在 t 年实际缴纳的企业所得税与其在 t-1
年实际缴纳的企业所得税之比,以刻画该企业自身的税收增长状况;其次,计算所有企业在 t 年缴纳的企

业所得税总额与企业在 t-1 年缴纳的企业所得税总额之比,以反映宏观层面的税收变动趋势;最后,将前

者减去后者,所得差值即用以度量目标企业在 t 年的税收异常变动水平。 该指标不仅有效剔除经济及行

业层面税收波动的干扰,还可精准捕捉企业税收贡献的相对变化特征,且数值越高表明纳税贡献越大,并
将此作为被解释变量重新回归。 从表 10 的(2)列可以看出,AIZONE 的回归系数为 0. 285,在 1%水平上

显著为正,表明人工智能创新发展试验区政策能够显著提高企业的纳税贡献,从而提升企业的社会效益。
另一方面,参考考秀梅等[50] 的做法,以 t+1 年企业雇员人数加 1 取自然对数( LEMPLOY)作为企业“稳就

业”的代理变量。 该指标可有效反映企业的就业吸纳与承载能力,且数值越高表明就业稳定性越强,并将

此作为被解释变量重新回归。 从表 10 的(3)列可以看出,AIZONE 的回归系数为 0. 036,在 5%水平上显

著为正,表明人工智能创新发展试验区政策的实施,有助于推动企业实质性扩大雇佣规模,进而实现稳就

业的深层社会效益。
综上,国家新一代人工智能创新发展试验区政策

的深入推进,通过有效赋能实体企业对人工智能技术

的深度采纳与融合应用,不仅能够显著提升产能利用

率,更有助于驱动企业价值增长与社会责任履行的协

同共进。 在实现企业自身高质量发展的同时,创造显

著的经济正外部性与社会外溢效应,充分彰显出技术

赋能实体经济、以智能化驱动包容性增长所蕴含的正

向社会经济效益,更体现了人工智能创新发展试验区

建设的战略价值与实践成效。
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六、结论与启示

人工智能技术作为新一轮科技革命的核心引擎,
其发展不仅有助于重塑企业生产流程与资源配置效率,更通过制度引导与政策赋能效应深刻影响着实体经

济产能利用水平。 在数实融合的制度背景下,本文以国家新一代人工智能创新发展试验区的设立为准自然

实验,基于 2010—2024 年中国 A 股上市公司数据,考察人工智能技术应用对实体企业产能利用率的影响,
主要发现:国家新一代人工智能创新发展试验区的设立能够显著提升实体企业的产能利用率,经济意义测

算表明提升约 1. 04%,有效赋能实体经济“提产增效”;机制检验表明,人工智能技术应用能通过提升经营效

率、促进技术更新与降低产销波动,进而提升实体企业的产能利用水平;路径检验表明,人工智能试验区政

策能够促进企业优化人才结构并提升专利产出;基于企业特征的异质性分析表明,上述效果在民营企业、公
司治理水平较高及企业规模较小的样本中更为突出;基于外部制度环境的异质性分析表明,在市场化程度

较高、企业位于非沿海地区及所属行业为战略性新兴行业的情境下,人工智能试验区政策对产能利用率的

提升作用更为明显;经济后果检验表明,人工智能试验区政策在驱动企业产能利用率提升后,能够显著增强

企业经济效益、提高社会贡献并扩大就业规模,以实现效率、价值与就业的多重协同提升。 此外,在经过一

系列稳健性检验后,本文结果保持不变。
基于上述研究结论,提出如下政策建议:
首先,在国家层面,应优化人工智能创新发展试验区顶层设计与政策配套支撑,并由多部门协同联动,

为做强做优做大实体经济筑牢制度保障。 一方面,科技部可联合工业和信息化部、国家发展改革委等部门,
进一步拓展新一代人工智能创新发展试验区的辐射范围与政策纵深。 具体而言,科技部可牵头设立以人工

智能赋能产能提升为目标的专项基金,依据试验区内企业表现,给予梯度式财政奖励。 工业和信息化部可

通过设备补贴叠加技术服务券的机制,降低企业智能化改造的初始投入成本,并联合地方工业和信息化部

门建立因企制宜的智能化诊断服务机制。 另一方面,财政部与税务总局应健全人工智能应用领域的财税激

励体系。 人力资源和社会保障部可联合教育部,在试验区内设立人工智能与产能管理复合型人才培训基

地,对引进 AI 人才的企业给予社保补贴与引才奖励,从而放大人工智能技术对实体企业产能利用率的提升

效应。
其次,在企业层面,应主动把握国家新一代人工智能创新发展试验区建设机遇与政策红利,依托人工智

能技术实现自身产能利用效率的提升。 一方面,试验区内企业应主动对接国家新一代人工智能创新发展试

验区的政策导向,优先在与产能释放直接关联的关键环节部署人工智能技术,同步推进生产流程的数字化

重构与数据链路贯通;另一方面,试验区内企业应加大人工智能领域复合型人才的引进与自主培养力度,通
过组织架构扁平化重塑与决策流程的精简优化,将人工智能技术深度嵌入研发设计、生产制造与供应链协

同等全价值链环节。 此外,对于尚未进入试验区的企业而言,不仅可主动对标试验区内的示范企业,积极引

入成熟的人工智能技术优化生产流程,提前布局智能化改造,缩小与行业先进水平的产能效率差距。 而且

可通过加入试验区产业联盟、与区内企业建立供应链合作等方式,主动接入试验区的技术外溢网络,借助行

业资源提升自身创新能力与运营效率。
最后,在社会效益层面,应关注人工智能赋能产能升级的溢出效应,以实现产业发展与社会进步的协同

提升,为实现经济社会可持续发展奠定坚实的基础。 一方面,企业可依托人工智能技术驱动的产能调度系

统,在提升设备综合效率与产出水平的同时,精准管控单位产出的资源消耗与运营成本。 并借助人工智能

技术对劳动力技能结构进行动态适配,在扩大雇员规模的基础上推动就业质量提升,实现产能增长与社会

价值创造的协同演进。 另一方面,政府可强化人工智能技术赋能产业升级的普惠效应,鼓励试验区的人工

智能技术成果向传统产业、非沿海地区、欠发达地区扩散,帮助传统高耗能、低效率企业通过智能化改造提

升产能利用率,以缩小区域、行业间的发展差距,构建实体企业从“技术赋能”到“价值共创”的可持续竞争优

势,不断做强做优做大实体经济,最终在数实融合的深层演进中实现经济效益、产业效益与社会效益的多元

共赢格局。
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Abstract:
         

In
 

the
 

context
 

of
 

the
 

system
 

of
 

digital
 

and
 

real
 

integration,
 

artificial
 

intelligence
 

technology
 

is
 

an
 

important
 

driving
 

force
 

to
 

promote
 

the
 

productivity
 

utilization
 

of
 

real
 

enterprises
 

and
 

achieve
 

the
 

goal
 

of
 

becoming
 

A
 

quasi-natural
 

experiment
 

was
 

conducted
 

based
 

on
 

the
 

establishment
 

of
 

National
 

New
 

Generation
 

Artificial
 

Intelligence
 

Innovation
 

and
 

Development
 

Pilot
 

Zones.
 

Data
 

from
 

Chinese
 

A-share
 

listed
 

companies
 

from
 

2010
 

to
 

2024
 

were
 

analyzed.
 

The
 

main
 

findings
 

are
 

as
 

follows.
 

First,
 

the
 

establishment
 

of
 

the
 

pilot
 

zones
 

significantly
 

improved
 

enterprise
 

capacity
 

utilization,
 

with
 

an
 

estimated
 

economic
 

increase
 

of
 

approximately
 

1. 04%.
 

Effective
 

empowerment
 

of
 

the
 

real
 

economy
 

toward
 

output
 

enhancement
 

and
 

efficiency
 

improvement
 

was
 

thereby
 

achieved.
 

Second,
 

mechanism
 

tests
 

indicated
 

that
 

artificial
 

intelligence
 

application
 

improved
 

capacity
 

utilization
 

through
 

three
 

channels:
 

operational
 

efficiency
 

enhancement,
 

technology
 

upgrading
 

facilitation,
 

and
 

production-sales
 

fluctuation
 

reduction.
 

Third,
 

pathway
 

tests
 

showed
 

that
 

the
 

pilot
 

policy
 

promoted
 

the
 

optimization
 

of
 

talent
 

structures
 

and
 

increased
 

patent
 

outputs.
 

Fourth,
 

heterogeneity
 

analyses
 

based
 

on
 

enterprise
 

characteristics
 

revealed
 

that
 

the
 

above
 

effects
 

were
 

more
 

pronounced
 

among
 

private
 

enterprises,
 

firms
 

with
 

higher
 

corporate
 

governance
 

levels,
 

and
 

smaller-scale
 

enterprises.
 

Fifth,
 

heterogeneity
 

analyses
 

based
 

on
 

external
 

institutional
 

environments
 

showed
 

that
 

the
 

policy􀆳s
 

positive
 

effect
 

on
 

capacity
 

utilization
 

was
 

stronger
 

under
 

conditions
 

of
 

higher
 

marketization,
 

non-coastal
 

regional
 

locations,
 

and
 

operation
 

in
 

strategic
 

emerging
 

industries.
 

Sixth,
 

economic
 

consequence
 

tests
 

indicated
 

that
 

after
 

driving
 

capacity
 

utilization
 

improvement,
 

the
 

pilot
 

policy
 

significantly
 

enhanced
 

corporate
 

economic
 

performance,
 

increased
 

social
 

contributions,
 

and
 

expanded
 

employment
 

scale.
 

An
 

innovative
 

extension
 

was
 

made
 

to
 

the
 

academic
 

literature
 

on
 

the
 

economic
 

consequences
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

development.
 

Policy
 

references
 

were
 

also
 

provided
 

for
 

the
 

Party
 

and
 

the
 

state
 

regarding
 

the
 

empowerment,
 

strengthening,
 

and
 

expansion
 

of
 

the
 

real
 

economy
 

through
 

artificial
 

intelligence.
Keywords:
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