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　 　 摘要:人工智能技术是培育新质生产力的关键,对于推动企业高质量发展具有重要意义。 本文结合人工智能

(AI)领域前沿的谷歌公司开发的大语言模型(BERT)模型和专利摘要,较为精准地识别人工智能技术创新,考察了

人工智能技术创新对企业全要素生产率的影响。 研究发现,企业人工智能技术创新水平提高 10%时,其全要素生

产率提高约 8. 2%。 机制分析表明,人工智能技术创新通过培育新质生产力,提升企业全要素生产率。 异质性分析

发现,在知识产权保护体系完善的地区、劳动密集型企业以及技术吸收能力较强的企业中,人工智能技术创新的生

产率效应更加明显。 此外,不同类型人工智能技术创新对企业全要素生产率的影响存在差异。 本文的研究结论为

中国制定人工智能技术创新政策和推动企业智能化转型提供了重要参考。

　 　 关键词:人工智能技术创新　 全要素生产率　 新质生产力　 BERT 模型　 专利文本

　 　 中图分类号:F062. 5;F272. 5　 　 　 　 文献标识码:A　 　 　 　 文章编号:1000-7636(2026)03-0144-17

　 　 一、问题提出与相关研究

当前,中国的人工智能创新水平已跻身世界前列。 根据国家工业信息发展研究中心与工业和信息化部

电子知识产权中心的数据,截至 2021 年,中国人工智能技术创新申请量已达到 909
 

401 项,位居世界第一。
作为引领第四次科技革命的核心驱动力,人工智能正以远超传统技术的速度不断推进创新应用,覆盖广泛

领域,并对各行各业产生了深远的影响[1] 。 企业作为重要的微观经济主体,是人工智能技术创新的“主力

军” [2] 。 随着越来越多企业投入人工智能技术研发,深入研究人工智能技术创新对企业全要素生产率的影

响,将为中国在智能化时代推动经济高质量发展提供重要的政策参考。
近年来,越来越多的学者开始关注人工智能技术对企业的影响。 大多数文献探讨了人工智能技术对企

业人力资本结构升级[3] 、创新[4] 、韧性[5] 以及绿色转型[6] 等影响。 也有少部分文献关注人工智能技术对企

业全要素生产率的影响。 一些研究认为,人工智能技术能够提升企业生产率[7-8] 。 然而,也有学者指出,数
字经济时代可能仍面临“索洛悖论”的挑战[9-10] ,导致人工智能技术在初期对生产率的提升效果有限。 这主
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要是因为人工智能技术在研发和创新阶段需要大量投入,而这些投入在短期内难以转化为显著的经济

收益[11] 。
虽然现有文献对人工智能技术的经济效应做了一些探索性研究,但仍存在不足。 第一,尚未建立一个

统一的框架来研究人工智能技术如何赋能企业全要素生产率。 新质生产力是由技术革命性突破、生产要素

创新性配置和产业深度转型升级而催生的先进生产力,它以劳动者、劳动资料、劳动对象及其优化组合的质

变为基本内涵,是推动全要素生产率的内在要求和重要着力点。 然而,现有研究较少从新质生产力的视角

深入探讨人工智能技术在促进企业全要素生产率中的作用。 第二,现有研究多集中于人工智能技术的应用

与引进,而对其技术创新关注较少。 大多数研究基于企业年报来刻画企业的人工智能技术的应用情况,但
这在概念上与创新截然不同[12] 。 也有一些研究采用词典法识别人工智能技术创新[13-14] ,但此方法存在两

方面局限:一是词典中的人工智能关键词不够全面,导致一些真实的人工智能技术创新未被识别;二是语义

处理能力上存在不足,难以捕捉上下文信息,易出现术语切分不准或语义理解偏误,进而将非人工智能技术

创新错误识别为相关创新活动[15] 。 因此,学术界亟须构建更精准的人工智能技术创新指标,以开展实证研

究,特别是探讨人工智能技术创新对企业全要素生产率的影响。 这样才能廓清迷雾、减少分歧,进而为当前

中国企业在智能化过程中面临的“不愿创新”和“不敢创新”难题提供理论指导。
结合上述研究背景,本文采用 BERT 模型识别了人工智能技术创新的直接度量指标。 BERT 模型是人

工智能领域的一大突破,能够将文本语义信息转换为计算机可处理的向量表示。 在多项权威阅读理解测试

中,BERT 的表现已超过人类平均水平,因此在学术界获得了广泛应用和认可。 例如,阿齐卡林等( Acikalin
 

et
 

al. )利用 BERT 预测企业专利是否会受到美国某判例的影响[16] 。 刘青和肖柏高基于专利摘要文本,采用

BERT 模型识别了劳动节约型技术相关的专利[17] 。 与这些研究类似,本文从人工智能核心领域出发,利用

BERT 对专利摘要进行文本提取与分类,构建了人工智能技术创新的直接度量指标。 具体而言,本文首先从

专利样本中随机抽取一定数量的专利,通过人工识别的方式对这些专利的摘要文本进行分类,接下来利用

BERT 大语言模型对人工标注的专利进行学习,最后使用训练好的 BERT 大语言模型对所有专利进行分类。
测试结果显示,模型预测准确率可达 92% ~ 95%。 进一步检验表明,该指标与现实高度吻合,充分证明了本

文识别方法的可靠性。
在准确测算人工智能技术创新的基础上,本文采用 2010—2022 年上市公司与专利匹配数据,从新质生

产力的视角考察人工智能技术创新对企业全要素生产率的影响。 本文可能的贡献有三点。 第一,本文利用

BERT 大语言模型构建了上市公司人工智能技术创新数据库,能够更合理、更精准地识别企业的人工智能技

术创新水平,弥补了现有文献在识别新兴技术方面的不足。 鉴于人工智能技术快速迭代,传统词典法在识

别相关术语时存在覆盖不足和语义理解能力有限等问题,易导致技术创新识别偏误[15] 。 为克服上述局限,
本文以人工智能核心领域为基础,引入 BERT 大语言模型对专利文本进行识别。 该方法无需依赖预设词表,
而是通过语义建模对文本进行自动理解与判断,从而提高识别过程的准确性与全面性,显著增强人工智能

技术创新识别的可靠性。 第二,本文积极回应了数字经济时代关于“索洛悖论”可能依然存在的担忧,并验

证了人工智能技术创新的生产率效应。 既有研究多聚焦于人工智能技术的具体应用,而对其技术创新本身

关注相对不足,且人工智能技术的经济效应在现有文献中尚未形成一致结论[7,9] 。 基于 BERT 大语言模型

对人工智能技术创新的准确识别,本文发现人工智能技术创新能够提升企业全要素生产率,为制定相关创

新政策和推动企业智能化转型提供了重要参考。 第三,本文从培育新质生产力的视角,丰富了人工智能技

术创新影响企业全要素生产率的传导机制理论,为人工智能技术创新赋能高质量发展提供了新的理论解
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释。 与以往文献主要从技能结构升级、资本-技能互补和产业链等视角考察人工智能技术影响企业全要素

生产率的传导机制不同[7,18] ,本文聚焦于生产要素的创新性配置,分别从新型劳动者、新型劳动资料和新型

劳动对象三个方面衡量新质生产力,系统分析了人工智能技术创新通过培育新质生产力提高企业全要素生

产率的作用路径,为相关领域研究提供了新的理论视角和实践启示。

　 　 二、理论分析和研究假设

　 　 (一)人工智能技术创新对企业全要素生产率的影响

人工智能技术创新反映了企业在人工智能领域的技术知识积累与研发成果,构成了其将相关技术嵌入

生产经营活动的能力基础与资源储备。 企业的人工智能技术创新主要通过驱动和赋能关键业务环节的技

术应用,进而提升全要素生产率。 具体而言,这些创新成果为企业在投资决策、内部管控和资产营运等领域

部署高效的人工智能解决方案提供了技术条件与能力支撑,进而通过提高决策质量、降低管控成本与优化

资产利用效率等路径,实现资源配置效率与生产率的持续提升。
首先,在投资决策方面,人工智能技术通过深度学习与数据分析,显著提升企业决策的科学性与前瞻

性,从而促进全要素生产率的提高。 与传统决策依赖有限信息和经验判断不同,人工智能技术能够快速处

理海量多维数据,帮助企业精准预测行业趋势、市场需求和投资回报率[4] 。 以风险投资为例,人工智能算法

能够通过分析历史数据与市场动态,提供多维度的风险评估,降低投资的不确定性。 与此同时,模拟分析和

情景预测还可以帮助企业识别潜在的战略性投资机会,从而优化资本配置,提高投资效率。 其次,在内部管

控方面,人工智能技术可通过自动化流程、智能化监控和实时数据分析,显著降低企业的管理成本。 具体而

言,基于人工智能技术的企业资源计划系统与客户关系管理系统,能够实现高效的信息整合与动态监测,从
而减少人工操作错误与时间浪费[18] 。 与此同时,利用自然语言处理与图像识别等技术的智能审计系统,能
实时识别财务异常和合规风险,进一步降低内部管控成本,提高运营透明度与管理效率。 最后,在资产营运

效率方面,人工智能技术通过优化资源分配与流程管理,有效提升了资产的边际产出率和整体利用效率。
智能化的生产调度系统依托实时数据调整设备运行状态,降低资产闲置率,减少资源浪费。 同时,在资产管

理领域,利用人工智能技术进行预测性维护可提前监测设备运行情况,及时发现潜在故障,减少维护成本与

停机损失。 此外,人工智能技术还可优化库存管理与供应链调度,提高库存周转率和物流效率[19] 。 综上所

述,人工智能技术创新通过推动技术在企业经营活动中的应用与深化,能够改善投资决策质量、降低内部管

控成本、提升资产营运效率,从而显著提高企业的全要素生产率。
基于此,本文提出假设 1:人工智能技术创新能够提升企业全要素生产率。

　 　 (二)人工智能技术创新对全要素生产率的影响机制

人工智能技术创新不仅是一种技术进步形式,更代表了以数据、算法与算力为核心的新生产要素重组过

程。 随着人工智能技术在企业研发、生产和管理环节的深入应用,企业生产函数正从以传统资本与劳动为主导

的要素投入模式,向以知识与智能为驱动的新型生产力结构转变。 这一变革正是新质生产力的典型体现。 新

质生产力是近年来中央经济工作会议提出的重要理论概念,是由技术革命性突破、生产要素创新性配置和产业

深度转型升级而催生的先进生产力,它以劳动者、劳动资料、劳动对象及其优化组合的质变为基本内涵[20-22] 。
三者共同构成了人工智能驱动下生产力演化的新形态,为企业提升全要素生产率提供了新的实现路径。

第一,人工智能技术创新能够催生高素质的新型劳动者。 马克思主义政治经济学强调,劳动者是生产
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过程中的核心要素。 人工智能技术提升了企业在解决复杂问题、数据分析和跨学科协作等方面的高阶能

力,并通过重塑流程和组织模式,强化了知识与技术密集型岗位的重要性[23] 。 因此,企业在调整劳动力结构

时,倾向于优先吸纳新型劳动者———即那些能够掌握并应用新兴技术、具备持续学习和创新意识的高素质

人才,如数据分析师、区块链应用操作员等[24] 。 这些新型劳动者的涌现为新质生产力的形成奠定了人力资

源基础。
第二,人工智能技术创新可以拓展更广范围的新型劳动对象。 新型劳动对象是新质生产力的重要物质

基础。 人工智能技术催生了大量智能化、低碳且安全的新型生产工具,例如自动化生产线、智能机器人、无
人机、3D 打印技术以及智能传感器等。 这些新型生产工具不仅进一步解放了劳动者的生产力,还减少了自

然条件对生产活动的制约,极大拓宽了生产空间,为新型生产力的形成提供了坚实的物质基础[25] 。 特别是

智能制造系统等非实体形态的生产工具的广泛应用,丰富了生产工具的表现形式,推动了制造流程的智能

化转型,从而提升了生产活动的效率和灵活性,为新质生产力的发展提供了强大支撑。
第三,人工智能技术创新能够创造更高技术含量的新型劳动资料。 新型劳动资料是新质生产力的动力

源泉。 人工智能通过催生智能生产工具,实现劳动资料从物质形态向虚拟形态的转变,根本性地重塑了劳

动资料的性质与功能[26] 。 智能机器人、自动化系统和虚拟协作平台的广泛应用,使生产过程更加智能化和

灵活化。 同时,人工智能催生了新的数据资源和信息系统,如大数据平台、云计算基础设施和物联网设备,
成为现代生产不可或缺的核心劳动资料,使数据正式成为新质生产力的重要生产要素。

新质生产力在提升企业全要素生产率方面发挥着重要作用。 首先,它通过提高生产要素的质量,培育

高端要素,从而推动企业全要素生产率的提升。 一方面,新质生产力促进了人工智能等技术与传统生产要

素(如资本和劳动力)的深度融合,使这些要素具备智能化特征,并提升其功能。 这不仅优化了要素的投入

比例,还推动了企业生产结构的升级,进一步提高了全要素生产率。 另一方面,新质生产力突破了规模报酬

递减的限制,使传统要素如资本、劳动力和土地不再受时间和空间的束缚,从而大幅提高了产出效率,进一

步提升了全要素生产率[27] 。 其次,新质生产力通过催生新型生产组织形式,优化资源配置,推动了企业全要

素生产率的增长。 随着新质生产力的发展,生产方式逐渐从传统的机械化、流水线模式转变为依托数字技

术的智能化、平台化生产方式[28] 。 这一转变不仅提高了要素流动效率,减少了资源损耗,还促进了供需双方

的高效对接,显著优化了资源配置效率,从而进一步提升了全要素生产率。 最后,新质生产力通过赋能技术

创新,推动企业全要素生产率的提升。 新质生产力改变了企业在技术创新中的角色,重新定义了企业的规

模、层级和边界,进而改变了企业间的合作模式,企业的外部边界逐渐模糊,形成了以企业为核心的创新网

络。 这种网络打破了地理空间的限制,使创新要素得以在更广泛的范围内配置,优化了创新资源的结构,提
升了资源配置效率,持续激发创新动力,进一步提高了全要素生产率。

基于以上分析,本文提出假设 2:人工智能技术创新能够催生新型劳动者、开发新型劳动对象和创造新

型劳动资料,从而培育新质生产力,提升企业全要素生产率。

　 　 三、人工智能技术创新的定义和识别

　 　 (一)人工智能技术创新的定义与识别

本文尝试利用先进的大语言模型对专利摘要进行识别与分类。 具体技术过程如下:首先,从专利样

本中随机抽取一定数量的专利,并通过人工识别对这些专利摘要进行分类;其次,利用 BERT 大语言模型

对人工标注的专利进行学习,最终使用训练好的模型对所有专利进行分类。 在这一过程中,最关键的一

步是确保人工识别时能够正确标注专利摘要,因此,制定一个完善且可执行的人工智能技术创新定义尤
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为重要。
本文将“人工智能”定义为由人类制造的机器所展现的智能,通常是指通过计算机程序实现的类人智

能技术。 由于人工智能涵盖的范围广泛,单一的定义难以明确区分人工智能技术创新,因此本文从人工

智能的相关领域出发,对专利进行划分。 根据工业和信息化部 2024 年发布的《国家人工智能产业综合标

准化体系建设指南》 ,人工智能的关键技术可分为以下核心领域:知识图谱、群体智能、自然语言处理、计
算机视觉、大模型、智能体、智能语音、机器学习、跨媒体智能、人机混合增强智能、具身智能、生物特征识

别等。
本文列举了多个典型示例(见表 1),以说明本文识别人工智能技术创新的方法及一些原有方法的不足

之处。 从 1 号到 6 号专利,本文依据专利是否属于人工智能的子领域进行判别,涵盖了图像识别、生物特征

识别、机器学习、具身智能、大模型等领域。 这些专利中存在一些值得关注的细节。 1 号和 2 号专利的关键

词分别为“检测人脸图像”和“采集并处理被鉴定者的虹膜图像”。 这种关键词难以通过常规的文本分析方

法进行字典匹配,因此传统的文本分析方法在此情境下并不适用。 7 号专利的国际专利分类(IPC)主分类号

并不属于人工智能相关技术领域,且经过人工判别后确认其不属于人工智能技术创新。 然而,传统文本分

析方法通过匹配到“机器人”这一关键词,错误地将其归类为人工智能技术创新。 8 号专利的 IPC 主分类号

可归属于多个技术领域,其中包括人工智能技术。 因此,按照 IPC 主分类号判断,该专利会被归入人工智能

技术创新。 然而,人工判别显示该专利实际为关于缓存实现的方法,并不涉及人工智能技术。

表 1　 人工智能技术专利示例

编号 IPC 主分类号 专利摘要 类别 是否为 AI 专利

1 G01B11 / 02 本发明公开了一种身高测量方法及其测量装置,其中,所述方法包括:检
测人体位置,判断所述人体位置是否进入预定范围;判断为是则采集人

体视频图像;从所述人体视频图像中检测人脸图像并获取最佳人脸图

像;由所述最佳人脸图像确定人体身高。 ……,方便准确地计算人体的

身高

计算机视觉 是

2 H04L9 / 32 本发明公开了一种提高智能密钥安全性的方法,包括以下步骤:1. 采集

并处理被鉴定者的虹膜图像。 ……,提高智能密钥装置的可靠性和安

全性

生物特征识别 是

3 G06K9 / 62 本发明公开了一种基于深度神经网络的票据数量识别方法及系统,
 

……,同时帮助系统进行后续的票据目标检测与内容识别任务,实现系

统的实时工作

机器学习 是

4 G05D1 / 02 本发明公开了一种用于双足步行机器人的动态步行控制方法,
 

……,对
双足步行机器人的步态进行实时修正,实现在未知、非平整地面上的稳

定行走

具身智能 是

5 G06F40 / 30 本申请公开了有害短信分析方法、装置和存储介质,
 

……。 本申请通过

盘古大模型和迁移学习技术,减少所需的有标签的有害短信数据量,训
练所需要的时间和计算资源也大大减少,具有更好的适应性,能在短时

间内生成可靠的有害短信检测分析模型,提高了通信网有害短信的分析

效率

大模型 是

6 G06K9 / 34 本发明的图像分割方法不但适用于不同的图像场景、具有广泛适用性,
而且具有可以接受的时间复杂度和空间复杂度

计算机视觉 是

7 E21B41 / 08 一种水下隔离阀的海底管线终端,包括防沉板、安装在防沉板上的支撑

结构、水下隔离阀及其执行机构、工艺管线、膨胀弯接口,以及阀门防护

结构,
 

……,以保证其不会因水中落物及水下机器人的撞击和渔网拖带

而造成损坏

否
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表1(续)

编号 IPC 主分类号 专利摘要 类别 是否为 AI 专利

8 G06F17 / 30 本发明提出了一种基于闪存(Flash)存储介质的文件分配表缓存实现方

法。 该缓存机制以单个文件为单位,当创建或打开文件时,系统将创建

与之对应的文件对象结构,……。 本发明所需 RAM 资源较少,简化了文

件系统的掉电保护工作

否

　 　 (二)大语言模型的文本分类方法

BERT 模型是谷歌公司于 2018 年推出的基于 Transformer 架构的预训练语言模型。 BERT 的训练过程分

为两个阶段:一是预训练阶段,在大规模无监督语料上进行,目的是学习语言的通用模式,通过上下文的双

向学习理解词汇和句子的深层含义;二是微调阶段,针对特定任务进行调整,在此阶段,BERT 已经掌握了通

用的语言基础,只需少量标注数据对模型进行微调,以适应新任务需求。 举个例子,如果拥有大量图书数字

资源,可以训练一个知识渊博的模型(相当于一个通晓多领域的人)。 当需要在专利分类等特定场景下使用

时,只需修改输出层,并用标注的专利数据对模型进行增量训练(相当于让这个知识渊博的人成为行业专

家)。 通过这种方式,BERT 能够有效地将通用语言能力转化为具体任务的专业能力。
第一步的预训练过程已由谷歌公司完成,本文采用的 BERT 模型版本为基于中文语料库预训练的 bert-

base-chinese 模型。 该模型在预训练阶段基于维基百科的全部中文内容,参数量约为 1 亿个。 第二步是微调

和训练分类器。 对于 BERT 在文本分类任务中的应用,微调阶段通过特定语料的训练来提升模型在特定任

务上的准确率。 然而,由于 bert-base-chinese 模型体量较大,微调过程对计算资源要求较高,而且该模型已基

于维基百科语料库进行预训练,且该语料与专利摘要较为接近,因此本文未对模型进行微调。 本文的核心

任务是利用人工标注的训练集和测试集训练一个基于 BERT 输出的分类模型。 具体技术细节如下。
第一步,专利文本的人工标注。 本文从 2002—2022 年的专利数据中随机抽取了10

 

000 条,并基于前文

对人工智能技术创新的定义和分类标准对其进行了人工标注。 对于一些模糊的专利,为确保标注的严谨

性,本文使用了 ChatGPT-4 大语言模型进行辅助识别。 具体操作是:首先将人工智能技术创新的定义输入

ChatGPT-4,再将模糊专利的摘要输入模型,由其判断是否属于人工智能技术创新。 最终结合 ChatGPT-4 的

判别结果和人工评判结果,对模糊专利进行最终标注。 第二步,模型训练。 标注完成后,从10
 

000 条人工标

注的专利中随机抽取 9
 

000 条作为训练集,1
 

000 条作为测试集①。 训练集用于对分类器进行训练,使其满足

人工智能技术创新分类的需求。 测试集在训练完成后用于评估模型的泛化能力和分类精度。 第三步,参数

调整。 在训练过程中,本文不断调整学习率(lr)、训练周期(epoch)、单次训练样本数(batch
 

size)等参数。 经

过训练,模型的预测准确率达到了 92% ~ 95%②。 最终,基于已训练好的模型对上市公司的全部专利进行

分类。

　 　 (三)人工智能技术创新指标有效性检验

图 1 展示了 2002—2022 年期间中国人工智能技术创新数量和人工智能技术创新企业数量的变化趋势。
可以看出,人工智能技术创新数量和技术创新企业数量都呈现持续增长的态势。 尤其是在 2013 年之后,两

941

①

②

模型训练样本数量的设定主要参考了阿齐卡林等[16] 的研究经验,并结合模型性能测试结果综合确定。 验证结果表明,当训练样本量

超过 10
 

000 条时,模型准确率趋于稳定,进一步扩大模型训练样本对模型精度提升的边际效应较为有限。
作为对照,本文同样使用 10

 

000 条人工标注的专利文本应用词典法进行识别,结果显示其识别准确率约为 85%,明显低于 BERT 模型

的识别表现。
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图 1　 中国人工智能技术创新趋势

条曲线的增长速度明显加快,
这表明 2013 年之后,人工智能

技术的研发进入了快速发展阶

段。 这种趋势符合预期,也与

国内外人工智能技术扩散的整

体规律相一致。 在实际发展

中,2013 年,脸书( Facebook)创

建了人工智能实验室,百度设

立了深度学习研究院。 2015
年,谷歌公司发布了开源的机

器学习平台 TensorFlow,这一年

被视为人工智能技术取得重要

突破的节点。 这些事实充分证明了本文所构建的指标具有较高的可靠性。

　 　 四、实证设计

　 　 (一)样本选取与数据来源

本文的研究数据主要包括 2010—2022 年中国沪深 A 股上市公司数据及其对应的专利数据。 其中,上
市公司相关财务与运营数据来源于深圳希施玛数据科技有限公司 CSMAR 中国经济金融研究数据库,具有

较高的覆盖度与可信度。 人工智能相关专利数据则来自国家知识产权局公开发布的专利数据库。 为实现

企业层面的专利匹配,本文依据上市公司的现用名称及曾用名称与专利数据中的申请人字段进行识别与匹

配,从而构建上市公司人工智能技术创新的专利样本。 为确保研究结论的可靠性与稳健性,样本选择标准

如下:(1)剔除了金融业及信息传输、软件和信息技术服务业企业,主要原因在于其经营模式、资产结构及创

新特征与实体企业差异明显,难以直接比较;(2)剔除了 ST 及*ST 公司,以避免财务异常和经营不稳定等因

素对回归结果造成干扰;(3)为减少异常值影响,对连续变量的上下进行 1%的缩尾处理,最终得到 30
 

379 个

有效观测样本。

　 　 (二)模型设定

本文设定如下双向固定效应回归模型实证检验人工智能技术创新对企业全要素生产率的影响:
TFP it = α0 + α1 lnAIit + X′it  β + θ i + φ p + γ j + μ t + ε it (1)

其中,下标 i 为企业,
 

j 为行业,
 

p 为省份,
 

t 为年份。TFPit 为 i 企业 t 年的全要素生产率, lnAIit 为 i 企业 t 年人

工智能技术创新, X′it 为控制变量向量, θ i、 φp、 γ j、 μ t 分别为企业、省份、行业和时间固定效应, ε it 为误差项。
为检验新质生产力是否为人工智能技术创新对企业全要素生产率的作用机制,本文设定如下回归模型:

NQP it = β 0 + β 1 lnAIit + X′it  β + θ i + φ p + γ j + μ t + ε it (2)
其中, NQP it 为 i 企业 t 年的新质生产力,其他变量定义同模型(1)。

　 　 (三)变量说明

1. 被解释变量

考虑到企业可能根据生产效率的变化调整要素投入,导致按普通最小二乘(OLS)法和固定效应(FE)法

估计的企业层面全要素生产率与要素投入之间存在较强的内生性关系,得到的全要素生产率结果通常存在

051



Research
 

on
 

Economics
 

and
 

Management(No. 3, 2026) 经济与管理研究(2026 年第 3 期)

同时性偏差,且这两种方法涵盖的信息也不够全面;相比之下,虽然广义矩估计(GMM)方法能够解决 OLS
和 FE 方法面临的内生性问题,但需要较长的样本时间跨度,使样本损失严重[29] 。 为此,借鉴黄勃等[12] 的做

法,本文采用 LP 法和 OP 法计算的全要素生产率(分别记为 TFP_LP 和 TFP_OP)作为本文的被解释变量。
2. 解释变量

本文基于 BERT 模型对专利摘要进行识别,获取人工智能技术创新数量并与上市公司进行匹配,然后将

专利数量加 1 后取自然对数,用于衡量企业人工智能技术创新(lnAI)指标。
3. 机制变量

新质生产力以新型劳动者、新型劳动对象和新型劳动资料及其优化组合的质变为核心内涵。 因此,参
考梁孝成等[30]的方法,本文构建了企业新质生产力(NQP)的指标体系,并运用熵值法合理确定各项指标的

权重①。 第一,新型劳动者。 该维度从员工与管理层两个层面刻画企业新型劳动者特征,因为新型劳动者既

依赖一线劳动者的知识技能结构,也取决于管理层对技术应用和组织转型的引导能力。 员工层面以高素质

员工比例和研发人员占比反映劳动者的知识技能结构;管理层层面则通过管理团队的数字化背景和首席执

行官(CEO)职能经历多样性体现其能力特征。 其中,高管数字化背景利用高管教育背景数据识别其专业领

域,并根据是否具有与“信息、智能、软件、电子、通信、系统、网络、自动化、计算机”等相关的专业经历构建虚

拟变量,以反映其数字素养。 CEO 职能经历依据 CSMAR 数据库提供的职能分类体系将 CEO 经历划分为九

类,并以出现的类别数量进行计数,数值越高表示其职业经历越多元化。
第二,新型劳动资料。 该维度从生态环境和未来发展两个方面刻画企业所依赖的基础性生产资源,因

为新型劳动资料既包含绿色友好型生产环境的外部条件,也涉及支持生产体系升级的长期物质投入。 生态

环境指标通过华证环境、社会和治理(ESG)体系中的环境得分衡量企业的绿色治理与环境绩效,以反映企业

在绿色发展方面的关注程度;未来发展指标采用固定资产占比来刻画企业对长期资源投入和产能升级的重

视程度。
第三,新型劳动对象。 该维度旨在衡量企业在科技创新、绿色技术和数字化能力方面的资源配置。 科

技劳动资料以 ln(申请专利数+1)等指标反映企业的创新水平及知识创造能力;绿色劳动资料通过绿色技术

水平和绿色专利占比衡量企业绿色创新活动;数字劳动资料通过企业智能化水平与数字资产占比反映数字

技术渗透程度。 上述指标体现了企业在研发投入、绿色创新与数字化发展方面的资源配置状况和能力积

累。 具体衡量方式见表 2。

表 2　 企业新质生产力指标体系

构成要素 一级指标 指标 衡量方式 方向 权重

新型劳动者 员工素质 高素质员工 研究生以上学历占比 + 0. 120
 

1

研发人员占比 研发人员占总员工的比例 + 0. 092
 

1

管理层素质 管理层数字化背景 高管团队是否具有数字化背景 + 0. 121
 

9

CEO 职能经历丰富度 CEO 职能经历计数 + 0. 060
 

2

新型劳动对象 生态环境 环境绩效 华证 ESG 评分体系中的环境得分 + 0. 057
 

0

未来发展 固定资产占比 固定资产 / 资产总额 + 0. 065
 

4

新型劳动资料 科技劳动资料 企业创新水平 ln(申请专利数+1) + 0. 150
 

9

绿色劳动资料 绿色技术水平 ln(申请绿色专利数+1) + 0. 090
 

8
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① 本文进一步采用主成分分析法重新赋权构建替代性 NQP 指数进行稳健性检验,结果显示回归结论未发生实质性变化,验证了研究结果

的稳健性。 限于篇幅未在文中报告,留存备索。
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表2(续)

构成要素 一级指标 指标 衡量方式 方向 权重

数字劳动资料中的绿色专利占比 申请绿色专利数 / 企业申请专利数 + 0. 085
 

6

智能化水平 ln(智能化水平词频+1) + 0. 130
 

4

数字资产占比 数字化相关资产 / 无形资产总额 + 0. 025
 

6

4. 控制变量

本文选取可能影响人工智能技术创新和全要素生产率的控制变量,包括:(1)企业年龄(lnAge),为企业

成立年限的对数;(2)企业规模(lnSize),为员工人数的对数;(3)流动比率(Liquid),为流动资产与总资产的

比值;(4)董事会规模(lnBoard),为董事人数的对数;(5)产权性质(Soe),国有企业取 1,其他取 0;(6)现金

流水平(Cflow),为经营活动产生现金流量净额与总资产的比值;(7)企业相对价值(Tobin),为市值与总资产

的比值;(8)企业成长性(Growth),为营业收入增长率;(9)资产负债率(Lev),为总负债与总资产的比值。

　 　 (四)变量描述性统计

主要变量的描述性统计结果见表 3。 由表可知,TFP_OP 和 TFP_LP 的均值分别为 6. 724 和 8. 371,与现有文

献[34]的结果相近。 lnAI 的均值为 2. 403
 

4,标准差为 29. 977
 

2,表明企业间人工智能技术创新水平存在差异。

表 3　 描述性统计结果

变量类型 变量 观测值 均值 标准差 最小值 最大值

被解释变量 TFP_OP 30
 

379 6. 723
 

5 0. 920
 

7 2. 138
 

2 11. 446
 

8

TFP_LP 30
 

379 8. 370
 

9 1. 092
 

2 3. 981
 

6 13. 106
 

4

解释变量 AI 30
 

379 2. 4034 29. 977
 

2 0 1
 

726

机制变量 NQP 30
 

379 4. 972
 

1 2. 418
 

2 0. 060
 

1 32. 475
 

3

控制变量 Age 30
 

379 10. 838
 

2 7. 507
 

1 0 32

Size 30
 

379 6
 

136. 799
 

1 20
 

663. 613
 

4 500. 000
 

0 570
 

060. 00
 

0

Liquid 30
 

379 0. 568
 

4 0. 193
 

7 0. 111
 

2 0. 944
 

5

Board 30
 

379 10. 1583 2. 666
 

2 4 30

Soe 30
 

379 0. 345
 

9 0. 475
 

7 0 1

Cflow 30
 

379 0. 047
 

0 0. 069
 

0 -0. 162
 

2 0. 245
 

8

Tobin 30
 

379 2. 057
 

9 1. 352
 

6 0. 849
 

1 8. 791
 

6

Growth 30
 

379 0. 180
 

9 0. 451
 

6 -0. 576
 

3 3. 030
 

0

Lev 30
 

379 0. 436
 

6 0. 205
 

2 0. 058
 

6 0. 903
 

1

　 　 五、实证结果与分析

　 　 (一)基准回归

本文分析了人工智能技术创新对全要素生产率的影响,回归结果见表 4。 无论采用 OP 法还是 LP 法计

算全要素生产率,lnAI 的回归系数均在 1%水平下显著为正,表明人工智能技术创新能够提升企业全要素生

产率。 以 OP 法回归结果为例,当企业人工智能技术创新提高 10%时,全要素生产率提高约 8. 2%①。 这些

发现表明,人工智能技术创新能够提高企业全要素生产率,该实证结果支持了假设 1。
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① 具体计算方式为:(0. 054
 

9×10 / 6. 723
 

5) ×100% = 8. 2%
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表 4　 基准回归结果

变量 TFP_OP TFP_LP

lnAI 0. 054
 

9∗∗∗ 0. 051
 

1∗∗∗

(0. 007
 

3) (0. 007
 

2)
lnAge 0. 192

 

9∗∗∗ 0. 168
 

9∗∗∗

(0. 021
 

2) (0. 020
 

8)
lnSize 0. 054

 

0∗∗∗ 0. 357
 

5∗∗∗

(0. 016
 

5) (0. 015
 

5)
Liquid 1. 114

 

5∗∗∗ 1. 301
 

0∗∗∗

(0. 058
 

9) (0. 058
 

1)
lnBoard -0. 000

 

4 0. 000
 

4
(0. 014

 

8) (0. 014
 

7)
Soe -0. 032

 

6∗ -0. 032
 

7∗

(0. 019
 

4) (0. 019
 

0)
Cflow 0. 805

 

2∗∗∗ 0. 770
 

3∗∗∗

(0. 057
 

8) (0. 057
 

2)
Tobin -0. 032

 

3∗∗∗ -0. 025
 

7∗∗∗

(0. 005
 

5) (0. 005
 

4)
Growth 0. 252

 

1∗∗∗ 0. 248
 

6∗∗∗

(0. 008
 

5) (0. 008
 

3)
Lev 0. 336

 

4 0. 290
 

6
(0. 351

 

1) (0. 350
 

3)
常数项 5. 081

 

7∗∗∗ 4. 346
 

6∗∗∗

(0. 135
 

4) (0. 128
 

8)
年份固定效应 控制 控制

企业固定效应 控制 控制

行业固定效应 控制 控制

省份固定效应 控制 控制

样本量 30
 

379 30
 

379

R2 0. 877
 

5　 　 0. 914
 

0　 　

　 　 注:∗∗∗ 、∗∗和∗分别表示在 1%、5%和 10%水平下显著,括号内为在企业层面聚

类的稳健标准误。 后表同。

　 　 (二)内生性分析

本文可能面临两类内生性问题。 一

是遗漏变量问题。 尽管模型已纳入多种

控制变量,但仍可能存在一些难以量化的

因素(如企业文化) 同时影响人工智能技

术创新与全要素生产率。 二是反向因果

问题。 生产率较高的企业往往具备更多

的资金和人才,能够更好地进行人工智能

技术的研发。 为缓解内生性问题,本文采

用移动份额法构建巴蒂克(Bartik)工具变

量。 具体而言,该方法通过初始变量份额

与总体增长率的乘积来预测当年的估计

值,并结合两阶段最小二乘法回归,有效

减少因遗漏变量和反向因果引起的内生

性问题。 巴蒂克工具变量的构建公式

如下:
IVit = lnAIit-1 × (1 + lnAIGrowtht) (3)
其中, IVit 为巴蒂克工具变量,即 t 年

企业 i 的人工智能创新水平预测值, lnA
Iit -1 为企业 i 在 t 年期初的人工智能技术

创新水平, lnAIGrowtht 为 t 年所有企业的

人工智能技术创新水平的年增长率。 基

于初始变量的预测值与实际值强相关,但
与残差项不相关,因此工具变量满足相关

性与排他性。 工具变量回归结果见表 5,
第一阶段回归显示,本文选取的工具变量

与人工智能技术创新高度正相关,符合预期。 第一阶段 F 值均大于 10,且 Kleibergen-Paap
 

rk
 

Wald
 

F 统计量

也大于临界值,拒绝了弱工具变量假设,表明本文选择的工具变量有效。 第二阶段所有回归系数均在 1%水

平下显著为正,这表明在考虑内生性问题后,结论依然稳健。

表 5　 工具变量回归结果

变量 第一阶段
第二阶段

TFP_OP TFP_LP

IV 1. 498
 

7∗∗∗

(0. 152
 

5)

lnAI 0. 045
 

6∗∗ 0. 042
 

2∗∗

(0. 020
 

0) (0. 020
 

0)

控制变量 控制 控制 控制

基准固定效应 控制 控制 控制
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表5(续)

变量 第一阶段
第二阶段

TFP_OP TFP_LP

样本量 29
 

123 29
 

123 29
 

123

R2 0. 061
 

5 0. 343
 

6 0. 205
 

1

Kleibergen-Paap
 

rk
 

LM 87. 866
 

2 96. 614
 

4

Kleibergen-Paap
 

rk
 

Wald
 

F 36. 114
 

2 35. 054
 

6

[0. 000
 

0] [0. 000
 

0]

　 　 注:基准固定效应包括企业、省份、行业和时间固定效应,后表同。 方括号内数值为 P 值。

　 　 (三)稳健性检验①

1. 替换变量

为检验被解释变量不同测度方式对结果稳健性的影响,本文分别采用 OLS、FE 和 GMM 方法测算的企业全要

素生产率替代被解释变量。 此外,本文还更换了解释变量,借鉴姚加权等[7]的方法,通过人工智能关键词识别人工

智能技术创新,并将其作为人工智能技术创新的替代指标。 结果表明,在替换变量后,结论依然与前文一致。
2. 倾向得分匹配法

企业进行人工智能技术创新并非完全随机,而是受到多个因素的影响,诸如企业生产率、知识产权保

护、市场竞争力及技术吸收能力等。 这些因素可能导致企业在是否进行人工智能技术创新上的选择具有一

定差异,进而引发样本自选择偏差问题。 为解决该问题,本文采用倾向得分匹配法。 具体而言,根据企业是

否进行人工智能技术创新,将样本分为实验组和对照组,并以式(1)的控制变量作为匹配标准,采用 1 ∶ 1 有

放回的最邻近匹配方法进行匹配。 匹配后的回归结果显示,核心解释变量的回归系数在 1%水平下显著为

正,结论依然稳健。
3. 考虑滞后效应

由于人工智能技术创新通常需要一定时间来完成从技术突破到实际生产率提升的转化,其对全要素生

产率的影响通常具有滞后效应。 这种滞后性主要源于技术创新从实验室阶段到产业化的周期,以及新技术

在企业内部从试验性应用到全面推广所需的学习与适应过程。 为此,本文将人工智能技术创新的滞后一期

进行稳健性检验。 回归结果表明,人工智能技术创新的回归系数均为正,且在 1%的水平下显著,说明本文

的基本结论是稳健的。
4. 智能制造政策冲击

智能制造政策以推动人工智能技术创新为重要目标,通过税收优惠等措施为企业的人工智能技术研发

提供了关键资源,降低了技术开发成本,并激发企业技术创新的积极性。 同时,政策推动了企业、高校和科

研机构间的协同创新,促进了人工智能技术及相关知识的流动、转移与共享,加速了技术的研发。 因此,智
能制造政策的实施可以被视为对企业人工智能技术创新的外部冲击。 由于该政策较少受到企业自身生产

率的影响,因此面临的内生性问题相对较小。 基于此,本文将智能制造政策视为对人工智能技术创新的外

部冲击,检验其对企业生产率的影响。 本文参考沈坤荣等[31]的做法构建如下双重差分模型:
TFP i,t = τ0 + τ1Treat × Postit + X′it  β + θ i + φ p + γ j + μ t + ε it (4)

其中,Treat 为企业所属行业是否属于十大重点领域对应的制造业行业②,若属于则 Treat 等于 1,否则为

451

①
②

限于篇幅,稳健性检验结果未在文中报告,留存备索。
十大重点领域包括:新一代信息技术、高档数控机床与机器人、航空航天装备、海洋工程装备与高技术船舶、先进轨道交通装备、节能与

新能源汽车、电力装备、农机装备、新材料,以及生物医药与高性能医疗器械。
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0;Post 表示年份是否大于或等于 2015 年,若是则 Post 等于 1,否则为 0。 其余变量定义与基准模型相同。 回

归结果显示,Treat×Post 的回归系数在 1%水平下显著为正,表明研究结论是稳健的。

　 　 (四)机制检验

本文的理论分析表明,人工智能技术创新能够催生新型劳动者、创造新型劳动资料和开发新型劳动对

象,从而培育新质生产力,提升企业全要素生产率。 为了检验这一作用机制,本文采用机制分析方法进行实

证分析,回归结果如表 6 所示①。 被解释变量分别为新型劳动者(NQP1)、新型劳动资料(NQP2)、新型劳动

对象(NQP3)和新质生产力。 可以看出,人工智能技术创新的回归系数均在 1%水平下显著为正,这表明人

工智能技术创新能够催生新型劳动者、创造新型劳动资料和开发新型劳动对象,从而培育新质生产力,提升

企业全要素生产率。 该实证结果支持了假设 2。

表 6　 机制检验回归结果

变量 NQP1 NQP2 NQP3 NQP

lnAI 0. 103
 

7∗∗∗ 0. 096
 

5∗∗∗ 0. 033
 

4∗∗∗ 0. 2309∗∗∗

(0. 023
 

1) (0. 010
 

9) (0. 007
 

5) (0. 031
 

7)

控制变量 控制 控制 控制 控制

基准固定效应 控制 控制 控制 控制

样本量 30
 

379 30
 

379 30
 

379 30
 

379

R2 0. 760
 

5　 　 0. 770
 

0　 　 0. 830
 

6　 　 0. 795
 

7　 　

　 　 六、进一步研究

　 　 (一)异质性分析

1. 知识产权保护异质性

知识产权是重要的民事权利之一,完善知识产权保护不仅能够保障企业专利权益,还能促进专利成果的转

化与应用。 现有研究表明,知识产权保护是企业在技术创新中获取合法利益的关键,尤其在易模仿、易复制的

人工智能技术创新领域具有重要意义[32] 。 完善知识产权保护能够通过人工智能技术创新,推动企业更高效地

将这些创新成果转化为实际应用,从而提升全要素生产率。 为此,本文依据国家知识产权局发布的各省知识产

权保护指数,将样本按中位数划分为知识产权保护程度较强和较弱两组。 分组回归结果见表 7。 在知识产权保

护较强的样本中,人工智能技术创新对全要素生产率的促进作用更大,且组间系数差异通过了显著性检验。 这

表明,完善知识产权保护能够增强人工智能技术创新对企业全要素生产率的提升效果。

表 7　 知识产权保护异质性分析回归结果

变量
TFP_OP TFP_LP

知识产权保护较强 知识产权保护较弱 知识产权保护较强 知识产权保护较弱

lnAI 0. 073
 

2∗∗∗ 0. 046
 

4∗∗∗ 0. 070
 

1∗∗∗ 0. 040
 

4∗∗∗

(0. 010
 

1) (0. 010
 

3) (0. 010
 

2) (0. 010
 

3)

控制变量 控制 控制 控制 控制
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① 鉴于人工智能技术创新在内涵上与新质生产力指标体系中的“智能化水平”和“数字劳动资料”分项高度相关,为避免机制变量与解释

变量在指标构成上的重合,本文在机制分析中剔除了上述两项,仅保留其余维度进行机制检验,相关实证结论依然成立。
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表7(续)

变量
TFP_OP TFP_LP

知识产权保护较强 知识产权保护较弱 知识产权保护较强 知识产权保护较弱

基准固定效应 控制 控制 控制 控制

样本量 15
 

066 15
 

306 15
 

066 15
 

306

R2 0. 876
 

3　 　 0. 883
 

3　 　 0. 911
 

8　 　 0. 918
 

7　 　

组间系数差异 0. 027
 

9∗∗ 0. 030
 

9∗∗

2. 劳动密集程度异质性

由于劳动密集型企业可自动化、标准化任务较多,人工智能技术创新更易提升劳动效率、降低管理成本并

优化资源配置;而资本密集型企业生产率主要依赖资本深化,人工智能创新的边际效应相对有限[31] 。 本文预

测,劳动密集型企业在人工智能技术创新推动下,其全要素生产率提升幅度更大。 为此,本文参考沈坤荣等[31]

的做法,采用企业员工总数与固定资产总额的比值衡量劳动密集型程度,并根据中位数将样本分为劳动密集型

程度较高和较低两组。 分组回归结果见表 8。 人工智能技术创新对全要素生产率的促进作用在劳动密集程度

较高的样本中更大,且组间系数差异通过了显著性检验。 这一结果验证了本文的理论预期,说明人工智能技术

创新在以劳动要素为主导的企业中更能释放生产率红利,推动企业实现更高质量的发展。

表 8　 劳动密集程度异质性分析回归结果

变量
TFP_OP TFP_LP

劳动密集程度较高 劳动密集程度较低 劳动密集程度较高 劳动密集程度较低

lnAI 0. 060
 

3∗∗∗ 0. 038
 

7∗∗∗ 0. 057
 

5∗∗∗ 0. 035
 

8∗∗∗

(0. 012
 

1) (0. 008
 

3) (0. 012
 

2) (0. 007
 

4)

控制变量 控制 控制 控制 控制

基准固定效应 控制 控制 控制 控制

样本量 15
 

028 14
 

993 15
 

028 14
 

993

R2 0. 881
 

3 0. 905
 

5 0. 920
 

1 0. 943
 

3

组间系数差异 0. 021
 

2∗ 0. 018
 

2∗

3. 吸收能力异质性

企业在吸收人工智能技术创新方面的能力存在差异,这种差异可能导致人工智能技术对企业全要素生

产率提升效果的不同。 吸收能力较强的企业通常具备较高水平的人力资本、技术储备与管理实践,能够更

迅速地将人工智能技术创新成果转化为实际生产力,从而实现更明显的生产率提升;而吸收能力较弱的企

业则可能面临技术适配性不足、资源配置效率低下等问题,限制了人工智能技术的应用效果。
为系统刻画企业吸收能力,本文综合采用产学研合作情况、研发强度及高学历人才占比三类指标,以全

面反映企业在知识识别、转化与利用人工智能技术创新成果方面的能力。 产学研合作情况用于衡量企业的

外部知识识别能力。 产学研合作是指企业与高校或科研机构的联合创新活动,有助于企业在知识交流与成

果转化过程中获取外部创新资源,提升知识识别与合作吸收潜力。 本文通过专利联合申请方式测度,若企

业当年存在产学研合作专利,赋值为 1,否则为 0。 研发强度用于衡量企业的知识转化能力,计算方式为年度

研发支出占营业收入的比重。 较高的研发投入反映企业较强的技术积累与再创新潜能,有助于促进外部知

识的吸收与知识的整合。 高学历人才占比用于衡量企业的知识利用能力,用本科及以上学历员工占总员工

比例衡量。 高学历人才具备较强的学习、理解与知识整合能力,能够促进人工智能技术成果的内化与再利
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用。 为综合反映企业在知识识别、转化与利用三个环节的整体吸收能力,本文采用主成分分析法对上述三

类指标进行降维处理,提取第一主成分作为吸收能力的综合指标。 在此基础上,根据综合指标的中位数将

样本划分为吸收能力较强组和较弱组。 分组回归结果见表 9。 人工智能技术创新对全要素生产率的促进作

用在吸收能力较强的企业中更为明显,且组间系数差异通过了显著性检验。 该结果表明,提升技术吸收能

力能够提高人工智能技术创新的转化效率,从而有效推动企业全要素生产率的提高。

表 9　 吸收能力异质性分析回归结果

变量
TFP_OP TFP_LP

吸收能力较强 吸收能力较弱 吸收能力较强 吸收能力较弱

lnAI 0. 084
 

9∗∗∗ 0. 032
 

4∗∗ 0. 075
 

8∗∗∗ 0. 027
 

8∗∗

(0. 015
 

2) (0. 015
 

2) (0. 013
 

3) (0. 014
 

1)

控制变量 控制 控制 控制 控制

基准固定效应 控制 控制 控制 控制

样本量 15
 

005 15
 

015 15
 

005 15
 

015

R2 0. 942
 

1　 　 0. 919
 

3　 　 0. 905
 

1　 　 0. 880
 

5　 　

组间系数差异 0. 053
 

1∗∗∗ 0. 048
 

2∗∗∗

　 　 (二)不同类型人工智能技术创新的生产率效应

不同类型的技术创新在促进技术进步、优化生产流程以及提高企业生产率方面可能发挥着不同的作

用。 为此,本文将人工智能技术创新分为发明、实用新型和外观设计三类人工智能技术创新,分别考察其对

全要素生产率的影响。 回归结果见表 10。 发明、实用新型人工智能技术创新能够有效提升企业全要素生产

率,但外观设计人工智能技术创新难以有效提升企业全要素生产率。 可能的原因在于,发明和实用新型人

工智能技术创新通常涉及技术创新和实用功能的提升,这些创新能够优化生产流程、提高效率,从而有效提

升企业的全要素生产率。 相比之下,外观设计人工智能技术创新主要关注产品的美观和外观设计,虽然有

助于产品在市场上实现差异化并提升竞争力,但对内部生产过程和效率的直接影响较小,因此在提升企业

全要素生产率方面的作用有限。

表 10　 不同类型人工智能技术创新的生产率效应回归结果

变量
TFP_OP TFP_LP

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

发明 0. 042
 

7∗∗∗ 0. 0387∗∗∗

(0. 007
 

1) (0. 007
 

2)

实用新型 0. 046
 

2∗∗∗ 0. 041
 

8∗∗∗

(0. 013
 

3) (0. 013
 

1)

外观设计 0. 044
 

1 0. 047
 

4

(0. 029
 

4) (0. 030
 

2)

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

基准固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

样本量 30
 

379 30
 

379 30
 

379 30
 

379 30
 

379 30
 

379

R2 0. 877
 

1　 　 0. 877
 

2　 　 0. 877
 

2　 　 0. 914
 

1　 　 0. 914
 

5　 　 0. 914
 

7　 　
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　 　 七、结论与建议

随着人工智能技术的飞速发展,人工智能创新已成为推动高质量发展的重要动力。 近年来,国家政策

的支持、技术的突破以及市场需求的多元化,都为企业人工智能技术创新提供了前所未有的机遇。 本文结

合人工智能领域前沿的 BERT 语言模型和专利摘要,精准识别人工智能技术创新,并实证检验其对中国企业

全要素生产率的影响及作用机制。 研究发现,人工智能技术创新能够提高企业全要素生产率。 机制分析表

明,人工智能技术创新能够催生新型劳动者、创造新型劳动资料和开发新型劳动对象,从而培育新质生产

力,提升企业全要素生产率。 异质性分析发现,在知识产权保护体系较为完善的地区、劳动密集型企业及具

备较强吸收能力的企业中,人工智能技术创新的生产率效应更加明显。 进一步分析表明,发明专利和实用

新型类人工智能技术创新能有效提升企业全要素生产率,而外观设计类人工智能技术创新则未能有效提升

生产率。
本文的结论具有如下政策含义:
第一,加大对企业人工智能技术创新的支持力度,构筑中国企业智能化竞争新优势。 政府应加大财政

支持与税收优惠力度,设立专项资金鼓励企业加大对人工智能技术研发的投入,并通过减税降费降低企业

创新成本。 夯实数字基础设施建设,系统优化算力基础设施布局,促进东西部算力高效互补和协同联动。
同时要畅通数据资源大循环,构建国家数据管理体制机制,推动公共数据汇聚利用,释放商业数据价值潜

能。 优化人工智能创新环境,通过完善政策体系、打造创新产业园区和提供配套服务,营造适宜的创新生

态。 同时,加大对中小企业和初创企业的支持力度,通过融资服务、技术支持和政策扶持,激发更多企业参

与人工智能技术创新的积极性。
第二,加强企业新质生产力的培育,提升企业综合竞争力。 政府应通过税收减免、人才补贴、技能培训

等方式激励企业引进高学历人才、培养复合型和技能型人才。 同时支持高校与企业开展协同育人,构建面

向人工智能领域的人才培养体系,提升企业人力资本质量。 政府应通过财政补助、设备更新补贴等政策,降
低企业数字化设备引进成本,加快智能制造装备、工业互联网与信息基础设施的导入进程。 推动新型劳动

资料与传统生产要素融合,提升生产系统的智能化与灵活性。 推动数据基础设施的建设与完善,促进大数

据、云计算等新型生产要素的广泛应用,增强生产系统的灵活性和适应性。
第三,加强知识产权保护体系建设,提升人工智能技术创新的保障水平。 政府应进一步完善知识产权

法律法规,加快人工智能相关专利的审批流程,提高知识产权保护的力度,对算法、模型架构、训练数据处理

等关键技术领域建立更具针对性的保护规则,加大对侵权行为的处罚力度,提高企业侵权成本,增强创新主

体的安全感与投入意愿,确保企业的创新成果得到有效保护。 同时,推动省际执法协作和信息共享机制建

设,减少地区间保护水平差异引发的制度套利问题,提高创新成果跨区域流动与扩散的安全性,形成统一、
高效的创新保护环境。

第四,加强企业吸收能力建设,提升人工智能技术创新效能。 政府应推动企业与高校、科研机构建立紧

密合作关系,促进知识交流与技术转移,提升企业的知识获取和整合能力,提升企业的吸收能力。 同时,政
府可支持企业通过产学研合作、产业联盟、技术共享平台等方式接触更多外部技术知识资源。 通过开放式

创新模式,促进企业与供应商、客户及科研机构之间的知识交流和技术协同,从而提升技术吸收与再创新能

力。 构建开放的创新生态系统,支持中小企业获取先进技术资源,减少技术壁垒,促进广泛的技术应用与创

新。 企业应加快推进数据平台、信息系统与智能化基础设施建设,以增强数据获取、分析和应用能力,为吸

收外部人工智能技术与实现技术融合提供基础条件。
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Abstract:
 

As
 

the
 

core
 

driver
 

of
 

Industry
 

4. 0,
 

artificial
 

intelligence
 

(AI)
 

is
 

advancing
 

innovative
 

applications
 

at
 

a
 

pace
 

far
 

exceeding
 

traditional
 

technologies.
 

It
 

spans
 

diverse
 

fields
 

and
 

exerts
 

a
 

profound
 

influence
 

on
 

various
 

industries.
 

Firms,
 

as
 

vital
 

microeconomic
 

entities,
 

serve
 

as
 

the
 

main
 

force
 

in
 

AI
 

technological
 

innovation.
 

As
 

more
 

firms
 

invest
 

in
 

AI
 

research
 

and
 

development,
 

in-depth
 

research
 

on
 

the
 

impact
 

of
 

AI
 

technological
 

innovation
 

on
 

corporate
 

total
 

factor
 

productivity
 

( TFP)
 

will
 

yield
 

crucial
 

policy
 

implications
 

in
 

fostering
 

high-quality
 

economic
 

development
 

in
 

the
 

era
 

of
 

intelligent
 

transformation.
 

This
 

paper
 

combines
 

the
 

cutting-edge
 

Bidirectional
 

Encoder
 

Representations
 

from
 

Transformers
 

( BERT)
 

model
 

in
 

the
 

AI
 

field
 

with
 

patent
 

abstracts
 

to
 

accurately
 

identify
 

AI
 

technological
 

innovation
 

and
 

examines
 

its
 

impact
 

on
 

corporate
 

TFP.
The

 

findings
 

indicate
 

that
 

a
 

10%
 

increase
 

in
 

AI
 

technological
 

innovation
 

levels
 

correlates
 

with
 

an
 

approximate
 

8. 2%
 

rise
 

in
 

corporate
 

TFP.
 

Mechanism
 

analysis
 

reveals
 

that
 

AI
 

technological
 

innovation
 

fosters
 

new
 

types
 

of
 

workers,
 

creates
 

novel
 

means
 

of
 

production,
 

and
 

develops
 

new
 

objects
 

of
 

labor,
 

thereby
 

cultivating
 

new
 

quality
 

productive
 

forces
 

and
 

enhancing
 

corporate
 

TFP.
 

Heterogeneity
 

analysis
 

further
 

shows
 

that
 

the
 

productivity
 

effects
 

of
 

AI
 

technological
 

innovation
 

are
 

more
 

pronounced
 

in
 

regions
 

with
 

robust
 

intellectual
 

property
 

protection
 

systems,
 

labor-intensive
 

firms,
 

and
 

firms
 

with
 

stronger
 

absorption
 

capabilities.
 

Further
 

analysis
 

indicates
 

that
 

AI
 

technological
 

innovation
 

in
 

the
 

form
 

of
 

invention
 

and
 

utility
 

model
 

patents
 

effectively
 

boosts
 

corporate
 

TFP,
 

whereas
 

that
 

registered
 

as
 

design
 

patents
 

fails
 

to
 

yield
 

significant
 

productivity
 

gains.
This

 

paper
 

makes
 

three
 

marginal
 

contributions.
 

First,
 

it
 

employs
 

the
 

BERT
 

model
 

to
 

construct
 

an
 

AI
 

technological
 

innovation
 

database
 

for
 

listed
 

companies,
 

enabling
 

more
 

rational
 

and
 

precise
 

identification
 

of
 

firms’
 

AI
 

technological
 

innovation
 

levels
 

and
 

addressing
 

existing
 

literature
 

gaps
 

in
 

recognizing
 

emerging
 

technologies.
 

Second,
 

it
 

actively
 

addresses
 

concerns
 

about
 

the
 

potential
 

persistence
 

of
 

the
 

Solow
 

Paradox
 

in
 

the
 

digital
 

economy
 

era
 

and
 

validates
 

the
 

productivity
 

effects
 

of
 

AI
 

technological
 

innovation.
 

Third,
 

from
 

the
 

perspective
 

of
 

cultivating
 

new
 

quality
 

productive
 

forces,
 

it
 

enriches
 

the
 

transmission
 

mechanisms
 

through
 

which
 

AI
 

technological
 

innovation
 

impacts
 

corporate
 

TFP,
 

offering
 

new
 

theoretical
 

insights
 

into
 

how
 

AI
 

technological
 

innovation
 

can
 

empower
 

high-
quality

 

development.
Based

 

on
 

these
 

findings,
 

this
 

paper
 

proposes
 

the
 

following
 

policy
 

recommendations:
 

first,
 

increase
 

support
 

for
 

AI
 

technological
 

innovation
 

to
 

build
 

new
 

competitive
 

advantages
 

for
 

firms
 

in
 

intelligent
 

transformation;
 

second,
 

strengthen
 

the
 

cultivation
 

of
 

new
 

quality
 

productive
 

forces
 

within
 

firms
 

to
 

enhance
 

their
 

overall
 

competitiveness;
 

third,
 

reinforce
 

the
 

intellectual
 

property
 

protection
 

system
 

to
 

enhance
 

the
 

safeguards
 

for
 

AI
 

technological
 

innovation;
 

fourth,
 

enhance
 

firms’
 

absorptive
 

capacity
 

to
 

improve
 

the
 

effectiveness
 

of
 

AI
 

technological
 

innovation.
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