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人工智能应用对企业关键技术核心技术突破的影响
———基于战略性新兴产业上市企业的经验证据
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摘要:关键核心技术是国之重器,对推动我国经济高质量发展、保障国家安全都具有十分重要的意义。人工智能作

为一项颠覆性技术,正在深刻改变人类社会的生产生活方式。本文基于资源基础理论和动态能力理论,分析人工智

能技术应用对企业关键核心技术突破的影响作用,以及动态能力的中介作用,并聚焦战略性新兴产业,研究不同战

略性新兴产业间的异质性。研究发现:人工智能应用能显著促进战略新兴产业企业关键核心技术突破,创新能力和

吸收能力发挥了中介作用,而适应能力没有发挥中介作用。异质性分析发现人工智能应用对企业关键核心技术突

破的促进作用在新一代信息技术产业与高端装备制造产业更为显著。
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  关键核心技术作为国之重器,对驱动中国经济

高质量发展、筑牢国家安全屏障具有不可替代的战

略意义[1]。与此同时,战略新兴产业已成为推动各

国经济增长与社会进步的关键力量。瞄准战略新

兴产业体系中的关键核心技术突破,关系到发展的

主动权,为科技自立自强注入强大动力。然而,企
业在进行关键核心技术突破时始终面临技术复杂

性高、攻关周期长、研发投入高等突破难点[2],存在

“突破瓶颈”,从而陷入“突破窘境”和“突破困境”。
在这一背景下,涌现出以人工智能为代表的新

型数字技术等一批颠覆性技术,逐步成为促进关键

核心技术攻关、助力战略新兴产业高效成长、推动

科技进步的“源头活水”[3],深刻改变人类社会的生

产生活方式。人工智能技术的应用建立起科技成

果转化的快速通道[4]。通过技术创新与产业应用的

有机联动[5],逐步孕育具有时代特征的产业形态和

商业模式,成为新一轮科技革命和产业变革的重要

驱动力量[6-7]。在人工智能技术深度渗透企业运营

各环节的当下,动态能力作为企业适应技术革新的

关键要素,通过持续的资源整合与战略重构,推动

企业在技术应用实践中实现创新突破。
现有对关键核心技术突破的影响因子研究中,

从宏观上来看涉及政府引导基金[8]、机会窗口[9]、知
识重组[10]等驱动因素,从微观来看包括商业模式创

新[11]、产学研融合质量[12]、创新体系化能力[13]等。
在现有人工智能技术对企业创新的研究重点聚焦

在人工智能如何影响研发投入[14]、信息处理能

力[15]、知识产生方式[16]、产品与工艺创新[17]等维度。
总体而言,现有研究对企业关键核心技术突破的成因

已有一定研究,但对于人工智能在其中的作用却鲜有

关注,同时,将人工智能技术作为一个整体,并未具体

拆分人工智能技术内部的技术类型。虽然有越来越

多的对于人工智能对企业创新的影响研究,包括提高

企业生产效率、赋能企业研发进程增强企业信息处理

能力等,但对于人工智能应用对企业关键核心技术突

破影响的路径却缺乏实证分析。
鉴于此,本文以战略新兴产业为背景,聚焦人

工智能技术应用对关键核心技术突破的影响,深入

剖析动态能力在其中所起的中介作用。通过理论

分析和实证分析方法,旨在揭示三者之间的内在联

系与作用机制。因此,人工智能能否促进关键核心

技术突破? 人工智能应用对企业关键核心技术突

破的作用机制是什么? 是通过创新催化,通过吸收

加速,还是通过适应稳定? 这些问题成为理论与产
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业界共同关注的议题。
本文的边际效应贡献在于:①弥补关于人工智

能影响企业关键核心技术突破机理研究的不足,结
合资源基础理论和动态能力理论,从战略维度与技

术维度出发,分析人工智能如何助力企业实现关键

核心技术的突破;②剖析人工智能技术影响企业关

键核心技术突破机制,深入探究动态能力在其中所

发挥的中介作用;③拓展在战略性新兴产业背景的

研究视角,不同产业特征所导致的人工智能赋能效

果的异质性;④细化人工智能技术的内涵,将其划

分为感知与交互技术、分析与决策技术、专用硬件

与系统技术三类应用形式。

1 文献综述与研究假设

1.1 人工智能应用与关键核心技术突破

资源基础理论(resource-basedtheory,RBT)
由Penrose[18]提出,强调企业内部资源的独特性是

推动其绩效表现与构建持续竞争优势的核心因素;
Barney[19]进一步阐述,当企业手握有价值、稀缺、难
以模仿且无可替代的资源时,就拥有了构建长期竞

争优势的潜在能力。RBT建立在两个基本假设之

上:①资源异质性(resourceheterogeneity),即不同

企业拥有差异化资源,这种资源配置的差异将直接

影响其在特定业务活动中的表现;②资源不完全可

转移性(resourceimmobility),即某些关键资源由于

其专属性、路径依赖性或因果不明性,难以在企业

之间自由流动,从而使竞争优势具有可持续性。
在该理论视域下,关键核心技术通常具有“高

门槛、高复杂度、强依赖”的特征,既受到外部封锁

制约,也受到内部资源禀赋与组织能力的限制,面
对这一现实挑战,人工智能技术的多维度应用正为

其突破提供了新的路径。
整体来看,人工智能作为通用技术,凭借高效信

息处理与认知扩展功能,为关键核心技术的自主创新

突破提供有效支撑。从战略维度来看,关键核心技术

通常掌握在少数领先企业或国家手中,并因技术封锁

与制度壁垒而难以通过常规渠道实现获取,形成“技
术卡脖子”[20]问题。人工智能技术的应用,可有效拓

展研发主体在知识搜索与信息整合方面的边界,尤其

在跨领域知识融合场景中,人工智能技术能够高效整

合异质知识资源,降低知识获取成本,进而为突破关

键核心技术提供丰富的认知支持与知识储备[21]。从

技术维度来看,关键核心技术呈现体系化复杂结构,
其技术架构包含多个关键技术分支,这些子技术通常

跨越不同学科领域。各子技术之间存在强耦合关系,

形成技术依赖网络[1]。这种技术特性要求构建跨主

体协同机制,需要整合产业链上下游企业、科研机

构、高校及政府部门等创新主体[22]。在产学研联合

攻关过程中,人工智能技术可以提升各方的信任水

平[23]。人工智能技术构建了系统化的知识管理体

系,既促进新知识的产生,又加快技术知识在企业

内部的传递、共享和应用[24]。
从功能视角出发,Orynbay等[25]将人工智能技术

的应用划分为三大层级,即感知与交互、分析与决策,
以及专用硬件与系统。这三类功能不仅构成人工智

能系统的基本结构,也在关键核心技术突破过程中展

现出增效作用。感知与交互层包括语音识别、自然语

言处理(NLP)和计算机视觉等,用于实现人机之间的

信息输入输出与语义交互。大语言模型支持多模态

输入,广泛用于对话生成和语义理解,有效推动跨语

言、跨专业的知识获取与共享[26]。分析与决策层涵

盖机器学习、推理算法和知识图谱,借助大语言模型

的上下文理解能力,可对多源异构数据建模、预测,并
辅助企业制定技术演进策略,这类系统能识别因果关

系、技术耦合及路径优化,在系统化复杂技术体系中

提升创新科学性与前瞻性[27]。专用硬件与系统层支

撑人工智能的运行效率与部署能力,涵盖人工智能芯

片、推理加速器和边缘计算平台,在面对大模型对算

力的高需求时,该层的基础设施直接决定人工智能系

统在复杂工业场景的可行性,构建技术壁垒与持续竞

争优势[28]。综上所述,提出如下假设。
H1:人工智能技术应用对企业关键核心技术突

破具有显著正向影响;
H1a:感知与交互技术应用对企业关键核心技

术突破具有显著正向影响;
H1b:分析与决策技术应用对企业关键核心技

术突破具有显著正向影响;
H1c:专用硬件与系统应用对企业关键核心技

术突破具有显著正向影响。
1.2 动态能力的中介作用

作为资源基础理论的重要延伸,动态能力理论

聚焦企业在动态环境下整合、重构内外部资源以获

取竞争优势的核心能力。Winter[29]将动态能力定

义为企业特有的无形资产,其价值在于能够协调组

织对资源进行持续重组,形成具备价值性、稀缺性、
难以模仿与不可替代性的资源组合,进而驱动组织

战略的迭代更新。Wang和Ahmed[30]进一步将动

态能力解构为吸收、适应与创新三个核心维度:吸
收能力强调企业依托现有知识体系,识别外部信息
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价值并实现知识转化应用的能力;适应能力体现为

企业捕捉市场机遇、快速调整资源配置的敏捷性;
创新能力则关注企业在产品研发与市场开拓领域

的资源储备与实践能力。在关键核心技术突破中,
动态能力帮助企业整合多学科知识,吸收和转化外

部技术信息,快速调整资源配置以适应技术变革,
进而产生在关键核心领域的技术突破。

根据动态能力理论,创新能力有助于构建技术

转化路径。李玉花等[31]通过整合多学科知识、运用

系统化的创新方法,将基础研究成果逐步转化为可

应用的核心技术,这种转化能力直接影响关键技术

的成熟度。
企业创新能力表现为整合外部吸收数据与内

部自有数据的能力,这种能力通过渐进式创新或颠

覆式创新实现。人工智能技术的应用可以驱动的

企业内部创新方式有两类,第一类为渐进式创新,
基于人工智能技术的智能化处理开展技术改良[32],
使成熟技术体系沿既定轨迹实现模式优化,或对产

品性能与生产工艺完成微小改进,这种创新支撑企

业短期发展;第二类为突破式创新,企业通过知识

重构和人工智能智能化的不断迭代打破原有技术

路径依赖,新技术体系实现根本性突破。人工智能

技术推进这两种创新方式协同,形成一种分布式创

新模式体系。据此,提出如下假设。
H2a:创新能力在人工智能技术应用影响关键

核心技术突破的过程中发挥中介作用。
企业吸收能力体现为将外部信息转化为内部

知识并实现应用的核心能力。人工智能凭借强大

的大数据处理和知识整合功能,与企业业务深度融

合后,借助人机协同技术革新信息传递模式。张树

满等[33]表明,该技术有效打破部门间信息孤岛,构
建起数据集成共享体系,显著拓宽企业外部资源获

取渠道。企业外部资源获取渠道因此得到扩展。
人工智能同时提升信息处理效率。数据采集与分

析速度加快促进知识传播。组织学习效率提升强

化企业信息处理能力。吸收能力理论揭示人力资

本的关键作用[34]。外部知识为企业创新提供双重

价值,不仅能补充现有知识储备,增强环境感知能

力,还为企业注入创新思维要素[35]。企业获取外部

知识后,完成知识内化与转化,这个过程优化研发

流程结构,创新模式与价值创造路径得到重塑,进
而促进关键核心技术突破。综上,提出如下假设。
H2b:吸收能力在人工智能技术应用影响关键

核心技术突破的过程中发挥中介作用。

人工智能技术的应用能够扩大企业信息的搜

寻和获取渠道,实时监控行业发展新动态,提高对

前沿技术动态和市场机会的洞察力[36]。人工智能

技术的深度融合,显著增强了制造企业生产运营系

统的智能分析与决策效能,促使制造企业构建起具

备自我感知、自主执行与智能决策功能的闭环管理

体系,进而推动生产运营模式向智能化、高效化方

向转型升级。企业的适应能力越强,就越能感知全

球范围内的技术动态,适应外部环境的激烈竞争,
并有效应对面临的机遇和威胁。适应能力的提高

还能使企业在整合、配置和协调内外部知识资源方

面更具效率,并进一步促进人工智能技术与企业内

部组织管理、创新方式、资源配置方式和生产流程

的有效适配[37]。综上,提出如下假设。
H2c:适应能力在人工智能技术应用影响关键

核心技术突破的过程中发挥中介作用。
本文的研究假设框架如图1所示。

2 研究设计
2.1 样本选择与数据来源

参考王欢芳等[37]、孙理军等[38]的研究方法,选
取中国战略性新兴产业综合指数所列的战略性新

兴产业上市公司作为研究对象。战略性新兴产业

产业处于科技发展的前沿,具有较高的技术含量和

创新性,是新技术、新产品、新模式的集中体现,人
工智能作为前沿技术之一,在战略性新兴产业中有

着广泛的应用场景和深度融合的潜力。
选取A股六类战略性新兴产业上市公司作为样

本,具体包括新一代信息技术、高端装备制造、新材

料、生物医药、新能源及节能环保领域。为确保数据

的有效性和一致性,对样本进行以下处理:剔除关键

指标缺失严重的样本;删除样本期内被ST、*ST、PT
处理的企业。最终,共获得1830家企业的11295个

观测值,数据的时间跨度为2014—2023年。
相关数据来源于国泰安数据库(CSMAR),专利

数据来自中国研究数据服务平台(ChineseResearch
DataServicesPlatform,CNRDS),人工智能应用数据

通过对企业年报进行关键词文本分析获取。
2.2 变量测度

2.2.1 因变量

因变量是企业的关键核心技术突破(kctb),根
据杨壮等[39]的方法,采用发明授权专利被引次数测

度技术突破水平。孙晓华等[40]指出该指标存在时

间维度与行业异质性问题,因此对原始数据进行了

修正。具体做法是选取2014—2023年的上市公司
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图1 研究假设框架

发明授权专利数据,对每项专利的累计被引次数进 行调整[41]。修正后的累计被引次数计算方法为

  KCTB=ln(修正后的累计被引次数+1)

=ln 原始累计被引次数
该专利所在产业在同一年度内所有授权专利的平均被引发次数+1 (1)

2.2.2 自变量

人工智能(AI)技术应用(lnAI),参考李玉花

等[31]的做法,通过机器学习方法生成四类AI技术

的词典,并基于此构建AI技术应用水平。生成AI
词典的步骤包括:首先,将企业年报进行预处理,为
了克服中文文本分析中的新词和歧义词识别难题,
将AI专有名词词典加入Jieba分词模块,使用Jieba
库进行分词处理。其次,根据AI技术的分类,参考

艾瑞咨询发布的《中国人工智能产业研究报告(V)》
和德勤咨询的《中国与全球企业人工智能应用现状

调研(2020)》等,以及国际货币基金组织(IMF)提供

的AI词汇表,将种子词设置为“机器学习”“自然语

言处理”“计算机视觉”和“知识表示”。再次,参考

姚加权等[7]的做法,采用 Word2vec技术,使用

Skip-gram模型,利用维基百科和随机抽取的20%
上市企业数据作为语料进行训练。通过计算种子

词与输出词之间的余弦相似度,找到与每个种子词

语义最相似的10个词。然后,去除重复的词汇和与

AI技术分类不相关的词汇,同时添加具有相似或相

同语义的词汇,最终构建一个专门用于分析AI技

术应用的词汇库。最后,通过文本分析,计算上市

企业年报中不同AI技术关键词的数量,使用加1
取对数的方法来衡量AI技术的应用水平。

根据Orynbay等[25],将AI技术的应用分为三

类,分别是感知与交互技术应用(lngz)、分析与决策

技术应用(lnfx)、专用硬件与系统技术应用(lnyj)。

关键词如表1所示。

表1 人工智能技术应用关键词

一级指标 二级指标 关键词

人工智能

技术的应用

感知与互交

技术应用

计算机视觉、图像识别、声纹识别、人
脸识别、智能传感器、智能搜索、机器

翻译、问答系统、智能体等

分析与决策

技术应用

人工智能、知识图谱、商业智能、智能

养老、支持向量机(SVM)、长短期记

忆(LSTM)、大数据运营、智能监管、
智能投顾、大数据处理、神经网络等

专用硬件与

系统技术应用

物联网、AI产品、智能芯片、大数据

平台、智能计算、分布式计算等

2.2.3 中介变量

以赵丽和胡植尧[42]、杨林等[43]的方法为基础,
构建面板数据,从创新能力、吸收能力、适应能力三

个维度对企业动态能力进行量化分析。
在创新能力(inno)测度方面,整合样本企业年

度研发投入强度与技术人员占比两项指标构建综

合评价体系。具体操作时,先对原始数据进行标准

化处理,消除量纲差异,再通过加总计算得出综合

值,分子分母的差值运算实现了数据归一化,确保

不同量级指标可加性。具体公式为

inno= XRD-minRD
maxXRD-minXRD

+ XIT-minXIT
maxXIT-minXIT

(2)
关于吸收能力(absorb),直接采用企业研发支

出强度作为核心指标,研发支出强度越高,表示企
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业的吸收能力越强,借鉴焦豪等[44]的研究思路,研
发支出强度的具体公式为

absorb= 研发支出强度 = 本公司年度研发支出
本公司年度营业收入

(3)
对于适应能力(adapt),评估采用研发支出强

度、资本支出强度、广告支出强度三项指标的调整

变异系数。考虑到变异系数与适应能力存在反向

关系,通过取负运算实现指标正向化,具体公式为

adapt=- σ
mean

(4)

式中:σ为上述三个指标的标准差;mean为三个指

标的均值;adapt值越大,企业的适应能力越强。
2.2.4 控制变量

根据安琪等[45]、Zhou等[46]的做法,选取以下控

制变量:企业规模(Size),以企业期末总资产额的自然

对数表示;企业年限(Age),即观察年份与上市年份的

差值;资产负债率(Lev),即负债总额与资产总额的比

值;资产收益率(ROA),通过净利润与平均资产总额

之比来表示,其中平均资产总额为期末资产总额的平

均值;股权集中度(Top1),即第一大股东持股比例。
2.3 模型设定与实证策略

为检验人工智能应用与企业关键核心技术突

破之间的关系及动态能力的中介作用,设定回归模

型如下。
kctbit =β0+β1lnAIit +Controlsit +Year+

Industry+εit (5)
DCit =β0 +β1lnAIit +Controlsit +Year+

Industry+εit (6)

  kctbit =β0+β1lnAIit+β2ΔCit+Controlsit+
Year+Industry+εit (7)

式中:kctb为关键核心技术突破(keycoretechnolo-
gybreakthrough);lnAI为人工智能应用;DC为动

态能力;i为企业;t为时间;β为回归系数;Controls
为控制变量;Year为年份固定效应;Industry为行

业固定效应;ε为误差项。回归分析采用固定效应

模型,以有效控制企业在时间变化和行业特征方面

的差异,确保回归结果的准确性。

3 实证分析
3.1 描述性统计及相关性分析

通过Stata18软件对研究变量进行描述性统计

分析(表2)和相关性检验(表3)。方差膨胀因子

(VIF)的均值为2.12,且各自变量的VIF均远低于

临界值10(表4)。因此,解释变量和控制变量之间

的多重共线性较弱,未出现严重的多重共线性问题。

表2 主要变量的描述性统计

变量 观测值 均值 标准差 最小值 最大值

Age 11295 9.281 7.199 1.000 34.000
Size 11295 22.109 1.194 19.312 27.638
Lev 11295 0.362 0.185 0.014 1.223
Roa 11295 0.040 0.073 -1.199 0.759
Roe 11295 0.054 0.174 -5.801 0.820
Top1 11295 29.971 13.547 1.840 84.730
inno 11295 0.629 0.403 0.000 2.000
absorb 11295 0.083 0.068 0.000 0.310
adapt 11295 -1.027 0.278 -1.732 -0.013
kctb 11295 0.727 0.759 0.000 14.366
lnAI 11295 1.590 1.502 0.000 6.497

表3 主要变量的相关性分析

变量 kctb lnAI inno absorb adapt Age Size Lev Roa Top1
kctb 1.000

lnAI
-0.050* 1.000
(0.000)

inno
-0.024* 0.559* 1.000
(0.011) (0.000)

absorb
-0.063* 0.383* 0.854* 1.000
(0.000) (0.000) (0.000)

adapt
0.024* -0.051* -0.010 0.069* 1.000
(0.011) (0.000) (0.284) (0.000)

Age
0.005 -0.087* -0.168* -0.223* 0.036* 1.000
(0.609) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)

Size
0.035* -0.041* -0.167* -0.193* 0.000 0.515* 1.000
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.966) (0.000)

Lev
0.027* -0.055* -0.254* -0.313* -0.073* 0.320* 0.476* 1.000
(0.004) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)

Roa
0.069* -0.091* -0.130* -0.169* 0.049* -0.088* 0.028* -0.290* 1.000
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.003) (0.000)

Top1
0.030* -0.149* -0.160* -0.149* 0.009 -0.072* 0.077* 0.011 0.143* 1.000
(0.002) (0.000) (0.000) (0.000) (0.313) (0.000) (0.000) (0.235) (0.000)

 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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表4 主要变量的方差膨胀因子

变量 VIF 1/VIF
inno 4.94 0.202589
absorb 4.36 0.229306
Size 1.71 0.583440
Lev 1.67 0.598966
lnAI 1.55 0.643945
Age 1.47 0.680147
Roa 1.27 0.784347
Top1 1.07 0.932038
adapt 1.03 0.966357
VIF均值 2.12

3.2 基准回归结果

基于计量模型(1),通过引入行业与年份固定

效应,结合稳健标准误差估计方法,系统考察人工

智能应用对关键核心技术突破的影响。具体估计

结果如表5所示,列(1)呈现了未纳入自变量的回归

结果,列(2)展示了完整模型设定下的回归结果。
从列(2)可知,核心解释变量人工智能技术应用

(lnAI)的估计系数为正,且在1%的显著性水平下

通过检验。这一结果表明,人工智能应用与企业关

键核心技术突破间存在显著正向影响,验证了H1。
为进一步分析人工智能技术对关键核心技术

突破的具体影响,将人工智能技术分为感知与交互

技术应用(lngz)、分析与决策技术应用(lnfx)、专用

硬件与系统技术应用(lnyj)。研究表明,三种技术

应用的估计系数均为正,并且在1%的统计显著性

水平下具有显著性,均对企业关键核心技术突破具

有显著正向影响,H1a、H1b、H1c成立。其中,分析

与决策技术应用的影响系数最高,表明其在促进企

业识别关键问题、优化研发路径和提升技术创新效

率方面作用最为显著;感知与交互技术应用次之,
通过提升数据获取与处理能力,为企业技术进步提

供了信息支持;专用硬件与系统技术应用虽然系数

相对较小,但作为AI运行的基础设施。
3.3 中介效应

基于中介效应分析框架,系统检验人工智能应

用(lnAI)影响企业关键核心技术突破(kctb)的作用

机制。如表6所示,基准回归[模型(1)]显示人工智

能应用对关键核心技术突破具有显著正向影响(β=
0.068,P<0.01),验证了总效应存在。在机制检验

中,创新能力(inno)与吸收能力(absorb)展现出显

著的中介传导作用:人工智能应用通过提升企业创

新能力[模型(2),β=0.026,P<0.01]间接促进关

键核心技术突破[模型(3),β=0.182,P<0.01];同
时通过增强吸收能力[模型(4),β=0.004,P<0.01]

表5 基准回归结果

变量 (1) (2) (3) (4) (5)

lnAI
0.068***
(9.895)

lngz
0.065***
(6.996)

lnfx
0.071***
(10.049)

lnyj
0.031***
(2.807)

Age
-0.003*** -0.003** -0.003** -0.003** -0.003**
(-2.804)(-2.458)(-2.541)(-2.315)(-2.536)

Size
0.068*** 0.063*** 0.066*** 0.062*** 0.067***
(6.314) (5.712) (6.067) (5.642) (6.327)

Lev
-0.106* -0.096 -0.091 -0.080 -0.102*
(-1.764)(-1.579)(-1.498)(-1.315)(-1.714)

Roa
0.170* 0.231** 0.209** 0.250*** 0.180**
(1.863) (2.495) (2.267) (2.698) (1.977)

Top1 -0.002*** -0.002** -0.002*** -0.002** -0.002***
(-2.944)(-2.360)(-2.650)(-2.499)(-2.850)

常数项
0.090 0.030 0.081 0.116 0.080
(0.430) (0.141) (0.385) (0.543) (0.380)

时间固定 Yes Yes Yes Yes Yes
行业固定 Yes Yes Yes Yes Yes
观测值 11295 11295 11295 11295 11295
R2 0.327 0.336 0.319 0.318 0.320

 注:*、**、***分别表示10%、5%、1%的显著性水平;括号内为

t值。

实现关键核心技术突破[模型(5),β=0.913,P<
0.01]。然而,适应能力(adapt)的中介路径未通过

显著性检验[模型(6)和模型(7),P>0.1]。因此

H2a、H2b成立,H2c不成立。
综上可得,在战略新兴产业中,人工智能技术

应用对企业关键技术突破的效能被产业政策、算力

基建与数据要素协同放大;而适应能力因与核心技

术积累的弱关联性,尚未成为有效中介。人工智能

技术应用通过自动化重复任务释放研发资源、辅助

生成新设计/工艺,以及数据驱动识别技术机会,显
著提升了企业的创新能力,这成为AI推动核心技

术开发与突破的关键桥梁。人工智能技术应用通

过高效处理海量外部信息、利用知识图谱和文本挖

掘等工具筛选整合有价值知识以及促进协同创新

机制,显著增强了企业的吸收能力,使其能更有效

地将外部知识转化为自身技术能力,从而支持技术

突破。尽管人工智能技术应用理论上可以提升企

业对外部环境变化的适应能力,但这种能力核心技

术突破本身关联性不强;实证数据也表明,人工智

能技术应用并未显著增强企业的适应能力,这可能

是由于当前人工智能技术应用主要聚焦于生产和

研发场景。
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表6 中介效应结果

变量
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)
kctb inno kctb absorb kctb adapt kctb

lnai
0.068*** 0.026*** 0.048*** 0.004*** 0.058*** 0.000 0.068***
(9.895) (8.366) (6.552) (6.920) (8.407) (0.090) (9.819)

inno
0.182***
(7.280)

absorb
0.913***
(6.132)

adapt
0.028
(0.858)

Age
-0.003** -0.006*** -0.002* -0.002*** -0.002 0.001 -0.003**
(-2.458) (-5.339) (-1.798) (-7.828) (-1.248) (0.611) (-2.459)

Size
0.063*** 0.008 0.061*** -0.000 0.059*** 0.012* 0.063***
(5.712) (1.107) (5.578) (-0.143) (5.321) (1.917) (5.699)

Lev
-0.096 -0.232*** -0.009 -0.057*** 0.007 -0.052* -0.094
(-1.579) (-8.327) (-0.142) (-8.731) (0.112) (-1.955) (-1.542)

Roa
0.231** -0.586*** 0.381*** -0.168*** 0.432*** -0.026 0.229**
(2.495) (-13.070) (4.202) (-14.040) (4.574) (-0.600) (2.478)

Top1
-0.002** -0.001* -0.001* -0.000 -0.001* 0.000 -0.002**
(-2.360) (-1.649) (-1.868) (-1.415) (-1.857) (0.173) (-2.363)

常数项
0.030 0.658*** -0.080 0.127*** -0.008 -1.296*** 0.064
(0.141) (4.563) (-0.385) (4.271) (-0.037) (-10.189) (0.304)

时间固定 Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
行业固定 Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
观测值 11295 11295 11295 11295 11295 11295 11295
R2 0.319 0.379 0.342 0.322 0.341 0.137 0.336

 注:*、**、***分别表示10%、5%、1%的显著性水平;括号内为t值。

3.4 异质性

通过产业异质性分析揭示了人工智能应用

(lnAI)对关键核心技术突破(kctb)影响的显著行业

差异(表7)。结果显示,在新一代信息技术产业[模
型(1),β=0.081,P<0.01]与高端装备制造产业

[模型(2),β=0.058,P<0.01]中,人工智能技术应

用对关键核心技术突破具有显著促进作用;在新能

源产业[模型(3),β=0.075,P>0.1]、新材料产业

[模型(4),β=0.029,P>0.1]、生物产业[模型(5),

β=0.025,P>0.1]中,人工智能技术应用对关键核

心技术突破有正向影响,但是结果不显著;在节能

环保产业[模型(6),β=-0.055,P>0.1]中,人工

智能技术对关键核心技术突破有负向影响,且未通

过显著性检验。
究其原因,新一代信息技术产业本身技术积累

丰富,与人工智能技术高度兼容同时拥有海量的数

据资源,可为人工智能技术的应用提供充足的数据

支持,进而带动关键核心技术的突破;人工智能技

术作为先进的生产工具,能够帮助高端装备制造产

业中的产业实现智能化生产和管理,实现制造过程

的智能调控,进而为关键核心技术创新突破提供数

据支撑与技术路径;新能源产业其核心技术主要集

中在能源的转化和存储等方面,与人工智能技术的

关联度相对较低,人工智能在这些领域的应用场景

和作用有限,因此对其关键核心技术突破的促进作

用不显著;新材料产业和生物产业的研发通常需要

较长的周期,人工智能技术在该领域的应用还处于

起步阶段,尚未形成成熟AIforScience研发模式,
因此对关键核心技术突破的促进作用暂不显著;节
能环保技术的多样性和复杂性使得人工智能技术

在该产业中的适用性受到一定影响,不同节能环保

技术对人工智能技术的需求和应用场景存在差异,
需要针对具体技术进行定制化开发和应用,这增加

了技术研发的难度和成本,导致人工智能技术在节

能环保产业中的应用效果不明显。
3.5 内生性

为应对反向因果引发的内生性偏差,采用工具变

量两阶段最小二乘法(IV-2SLS)。在工具变量选取方

面,基于现有文献的方法论框架,选择同期同产业其

他企业人工智能应用水平的均值(OtherAI)作为工具

变量。该变量的合理性在于:产业层面AI应用程度

会显著影响企业对AI技术的重视程度,但不会直接

作用于单个企业的关键技术突破(kctb)。表8模

型(1)和模型(2)报告了两阶段回归结果:模型(1)显
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     表7 异质性分析结果

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

lnAI
0.081*** 0.059*** 0.075 0.029 0.025 -0.055
(13.72) (7.46) (1.49) (1.20) (0.82) (-1.23)

Age
0.003** -0.004*** 0.006 -0.008*** -0.012*** -0.000
(2.08) (-2.79) (0.98) (-3.39) (-5.02) (-0.06)

Size
0.029*** 0.073*** -0.007 0.041** 0.162*** 0.125***
(3.36) (6.32) (-0.12) (2.56) (6.14) (3.49)

Lev
-0.041 -0.144* 0.218 0.211* -0.178 0.043
(-0.79) (-1.81) (0.65) (1.71) (-1.35) (0.43)

Roa
0.209** 0.149 -0.151 1.249*** 0.393** 0.478
(2.16) (1.01) (-0.15) (3.11) (2.05) (0.83)

Top1
-0.002** -0.002*** 0.010** 0.001 -0.005*** -0.003
(-2.42) (-3.35) (2.33) (1.23) (-3.85) (-1.08)

常数项
-0.130 -0.772*** 0.191 -0.199 -2.630*** -2.288***
(-0.75) (-3.56) (0.20) (-0.62) (-5.00) (-2.95)

时间固定 Yes Yes Yes Yes Yes Yes
观测值 4624 3477 148 1628 1379 37
R2 0.378 0.363 0.347 0.333 0.230 0.940

 注:*、**、***分别表示10%、5%、1%的显著性水平;括号内为t值。

表8 内生性分析结果

变量

两阶段最小二乘法 倾向性得分匹配法

第一阶段 第二阶段 一对一匹配 半径匹配 核匹配

(1) (2) (3) (4) (5)
lnai kctb kctb kctb kctb

OtherAI
-174.857***
(-9.430)

lnAI
0.058*** 0.068*** 0.068*** 0.068***
(7.418) (6.12) (9.89) (9.89)

Age
-0.008*** -0.003*** -0.006*** -0.003** -0.003**
(-4.768) (-3.714) (-2.97) (-2.45) (-2.46)

Size
0.066*** 0.064*** 0.098*** 0.063*** 0.063***
(6.192) (10.250) (5.09) (5.71) (5.71)

Lev -0.198*** -0.098** -0.148 -0.096 -0.096
(-2.898) (-2.461) (-1.34) (-1.58) (-1.58)

Roa
-0.805*** 0.223*** 0.330* 0.231** 0.231**
(-5.239) (2.864) (1.77) (2.43) (2.50)

Top1
-0.005*** -0.002*** -0.002** -0.002** -0.002**
(-7.365) (-3.738) (-2.04) (-2.36) (-2.36)

常数项
471.088*** 0.035 -1.283*** -0.682*** -0.683***
(9.446) (0.277) (-3.47) (-3.22) (-3.23)

观测值 11295 11295 11289 11293 11295
R2 0.508 0.336 0.315 0.336 0.336
F 688.219 343.066

Kleibergen-Paaprk 518.50
LMStatistic [0.000]

Kleibergen-Paaprk 88.92
WaldFStatistic [16.38]

 注:*、**、***分别表示10%、5%、1%的显著性水平;括号内为t值;方括号内为P值。

示工具变量对人工智能应用(lnAI)存在显著负向影

响(β=-174.857,P<0.01),满足相关性要求;不可

识别检验(LM=518.50,P<0.01)与弱工具变量检验

(WaldF=88.92>16.38)均通过,验证了工具变量有

效性。模型(2)第二阶段结果表明,AI应用对关键技

术突破仍具显著正向作用(β=0.058,P<0.01)。
针对可能存在的样本选择偏误,进一步采用倾

向性得分匹配法(PSM)检验。具体步骤如下:依据

企业是否应用人工智能技术划分为实验组(Treat)
和控制组(Control),设置0~1哑变量;通过Logit
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回归计算分组变量的倾向性得分;采用一对一匹

配、半径匹配和核匹配三种方式对样本进行匹配,
并重新回归。表3中模型(3)~模型(5)展示了回归

结果。在三种匹配方式下,人工智能应用(lnAI)对
关键核心技术突破(kctb)的系数均为0.068,且显

著性水平为P<0.01,表明人工智能应用对关键核

心技术突破的正向影响在考虑样本选择偏误后依

然稳健。
通过工具变量两阶段最小二乘法和倾向性得

分匹配法的双重检验,验证了人工智能应用对关键

核心技术突破的显著正向影响,同时排除了内生性

问题和样本选择偏误的干扰。
3.6 稳健性检验

在稳健性检验中,分别采用以下方法进行验

证,结果均显著,进一步验证了研究结果的稳健性

和可靠性,如表9所示,具体过程如下。
(1)针对自变量的替换,对解释变量的测度方

式进行了调整。具体而言,模型(1)将企业人工智

能技术应用程度减去所处行业人工智能应用的均

值,以此剔除行业层面的共同影响,重新构建了人

工智能技术应用的测度指标[47]。通过这种方法,进
一步验证了人工智能技术应用对企业关键核心技

术突破的影响。
(2)针对因变量的替换,参考郑世林等[48]的做

法,对关键核心技术的测度方式进行调整。专利数

据采集于中国国家知识产权局。依据国家制造强

国建设战略委员会发布的《产业基础创新发展目录

(2021年)》,该目录列出了21个关键核心技术领域

的1047项技术。将这些关键技术关键词与国际专

利分类号(IPC)五级代码专利描述进行匹配,提取

关键核心技术领域专利对应的IPC代码,并加总得

到企业年度关键核心技术领域专利申请数量,为避

免零值问题,对专利总数加1后取自然对数,作为替

换的因变量,结果如模型(2)所示。
(3)由于专利申请至授权之间存在时间差,这

可能导致人工智能技术应用与关键核心技术突破

之间存在一定的时滞。为了更准确地捕捉这种时

滞效应,将人工智能技术应用进行滞后1期和滞后

2期的处理,如模型(3)和模型(4)所示。这种处理

方式能够更好地反映人工智能技术应用在关键核

心技术突破过程中实际发挥作用的时间规律,避免

因时间差导致的估计偏差。
(4)考虑到滞后效应,还对解释变量进行了替

换。具体来说,由于人工智能技术应用对关键核心

技突破新的影响可能需要超过1年的时间才能显

现,因此,将人工智能技术应用变量分别进行滞后1
期和滞后2期处理后,再作为解释变量纳入模型进

行分析,如模型(5)和模型(6)所示。

表9 稳健性检验结果

变量
(1) (2) (3) (4) (5) (6)
kctb lnkctb kctb kctb F.kctb F2.kctb

lnAI
0.140*** 0.061*** 0.055***
(6.92) (8.704) (7.538)

lnAI_mean
0.068***
(14.89)

L.lnAI1
0.062***
(8.878)

L2.lnAI1
0.056***
(7.796)

Age
-0.004*** -0.007* -0.003*** -0.003*** -0.003** -0.003**
(-4.72) (-1.75) (-2.828) (-2.745) (-2.517) (-2.077)

Size
0.060*** 0.629*** 0.055*** 0.053*** 0.052*** 0.047***
(9.66) (23.76) (5.191) (5.110) (4.664) (3.918)

Lev
-0.028 0.211 -0.072 -0.088 -0.104* -0.120*
(-0.70) (1.62) (-1.210) (-1.485) (-1.661) (-1.818)

Roa
0.262*** 0.366* 0.224** 0.223*** 0.106 0.219**
(3.38) (1.78) (2.566) (2.791) (1.220) (2.368)

Top1
-0.002*** 0.001 -0.001** -0.002*** -0.001** -0.001**
(-3.70) (0.60) (-2.273) (-2.670) (-2.051) (-2.214)

常数项
-0.511*** 12.980*** 0.119 0.090 0.190 0.232
(-4.18) (-23.62) (0.585) (0.451) (0.894) (1.034)

时间固定 Yes Yes Yes Yes Yes Yes
观测值 11295 11295 9458 7762 9458 7762
R2 0.329 0.395 0.341 0.363 0.340 0.361

 注:*、**、***分别表示10%、5%、1%的显著性水平;括号内为t值。
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4 结论和启示
4.1 结论

本文基于资源基础理论和动态能力理论,以
2014—2023年中国战略新兴产A股上市公司为研

究对象,实证检验人工智能应用对企业关键核心技

术突破的影响效应、中介效应及异质性作用。主要

结论可归纳为以下三点。

图2 人工智能对关键核心技术突破的影响

(1)在战略新兴产业中人工智能应用对企业关

键核心技术突破具有显著正向影响。人工智能技

术的出现,助力企业获取异质性资源,提高资源利

用效率不仅为企业开辟了更广阔的资源获取渠道,
还可以对海量的异质性资源进行高效筛选和整合。
具体来看,分析与决策类技术应用对企业关键核心

技术突破的推动作用最为显著,说明该类技术有助

于企业精准识别技术瓶颈、优化创新路径并提升研

发效率;感知与交互技术的应用紧随其后,通过增

强数据采集和信息处理能力,为技术开发提供了坚

实的数据基础;尽管专用硬件与系统技术的影响相

对较弱,但作为AI技术实现的基础平台,依然对企

业实现技术突破发挥了关键支撑作用。人工智能

各类技术在数据获取、智能分析和系统执行等多个

环节协同作用,形成合力,成为企业实现关键核心

技术突破的重要引擎。
(2)战略新兴产业中,人工智能应用对企业关

键核心技术突破的影响机制中,创新能力与吸收能

力发挥着中介效应,而适应能力未呈现中介效应。
①人工智能作用于“知识创造-转化”促进关键核心

技术突破,能够快速筛选和评估大量的技术方案和

创新想法,帮助企业更快地找到可行的解决方案,

从而缩短关键核心技术的研发周期。吸收能力较

强的企业能够更好地利用人工智能技术获取和整

合外部知识资源。人工智能可以帮助企业更高效

地收集、筛选和分析外部信息,从而丰富企业的知

识储备。②人工智能作用于“知识整合-重构”从而

促进关键核心技术突破,企业可借助人工智能技术

将获取的外部知识与自身内部知识进行有效的整

合,形成更有价值的知识体系,为关键核心技术突

破提供坚实的知识基础。适应能力主要体现在企

业对环境变化的响应和调整能力上,而关键核心技

术突破更多地依赖于企业的技术创新能力和知识

吸收能力。③适应能力虽然可以帮助企业在一定程

度上优化资源配置和提高运营效率,但无法直接解决

技术突破中的关键问题,如技术难题的攻克、创新知

识的获取等。因此,适应能力并未发挥中介作用。
(3)通过产业异质性分析发现,人工智能技术

应用对关键核心技术突破的影响在不同战略新兴

产业中存在显著差异。在新一代信息技术产业和

高端装备制造产业中,人工智能技术对关键核心技

术突破具有显著促进作用,主要得益于这些产业的

技术兼容性、数据资源丰富性以及市场竞争驱动。
在新能源产业、新材料产业和生物产业中,人工智

能技术的促进作用不显著,可能与核心技术关联度

低、研发周期长及应用起步晚有关。在节能环保产

业中,人工智能技术对关键核心技术突破表现为负

向影响,且未通过显著性检验,原因在于该产业技

术的多样性和复杂性增加了人工智能技术的应用

难度和成本。
综上,研究结论如图2所示。
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4.2 启示

(1)强化人工智能技术的协同应用,推动战略

新兴产业突破关键核心技术。多维度构建支撑体

系,在协同创新层面,打破企业、高校与科研机构间

的壁垒,构建跨领域协同创新机制,促进各方深度

合作。政府在这一进程中发挥关键作用:牵头搭建

覆盖多领域的数据共享平台,通过制定数据分类分

级标准、引入加密技术与权限管理机制,在整合分

散数据资源的同时筑牢数据安全防线;扩大对人工

智能基础设施的资本配置,构建分布式高性能计算

中心、边缘计算节点及行业专属云平台,经由规模

化部署压缩算力边际成本,使中小企业也能负担技

术应用门槛,加速人工智能技术在产业中的渗透;
构建AI大模型赋能核心技术攻关的揭榜挂帅机

制,针对战略新兴产业的关键核心技术瓶颈,发布

攻关任务榜单,吸引科研团队、企业等参与揭榜,以
AI大模型为基础,提供强大的算力支持和算法优化

服务,助力攻关团队快速突破技术难题。
(2)激活“双能力”中介引擎,驱动企业关键核

心技术突破。强化企业与科研机构、高校的产学研

合作,通过联合研发、技术转让等方式获取外部知

识资源,同步完善企业内部学习机制,提升员工对

前沿技术的吸收转化能力,夯实知识创造与整合的

基础。加大创新专项基金投入,引导企业聚焦人工

智能等领域的关键技术研发,并完善知识产权保护

体系,激发企业创新动力。建立创新激励机制,推
动吸收能力与创新能力的协同联动———以吸收能

力整合外部技术信息,为创新能力提供知识储备;
以创新能力重构知识体系,将外部知识转化为核心

技术成果,进而突破技术瓶颈,提升企业在战略新

兴产业中的竞争力。
(3)产业靶向精准施策,搭建战略新兴产业差

异化政策体系。对于技术兼容性强、数据要素丰富

的新一代信息技术与高端装备制造,强化政策供

给,促进人工智能技术的深度融合与规模化应用,
该类产业依托既有技术基础与数据资源优势,具备

与人工智能技术高效耦合的条件,推出人工智能融

合应用补贴,支持企业引进人工智能生产线或开展

技术融合改造项目;搭建产业融合对接平台,定期

组织人工智能技术企业与相关产业企业开展对接

会、技术供需洽谈会,推动技术与产业精准匹配。
对于技术复杂度高、研发周期长的新能源、新材料

与生物产业,侧重加大研发支持与优化服务,制定

阶梯式研发补贴政策,根据企业研发成果与投入情

况给予补贴,并延长补贴期限,确保覆盖研发全

周期。
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ImpactofArtificialIntelligenceApplicationonEnterprises’KeyCore
TechnologyBreakthroughs:EmpiricalEvidencefrom

ListedFirmsinStrategicEmergingIndustries

RENTiantian,QIYong
(SchoolofIntellectualProperty,NanjingUniversityofScience&Technology,Nanjing210094,China)

Abstract:Keycoretechnologiesarethecornerstonesofnationalstrength,vitalforpropellingChina’shigh-qualityeconomicdevelopmentand
safeguardingnationalsecurity.Asadisruptiveforce,artificialintelligenceisprofoundlyreshapingthewaysinwhichsocietiesproduceandlive.
Drawingontheresource-basedviewanddynamic-capabilitytheory,howtheapplicationofAItechnologiesinfluencesfirms’breakthroughsin
keycoretechnologies,themediatingroleofdynamiccapabilitiesandtheheterogeneityamongstrategicemergingindustries,wasexamined.The
findingsshowthatAIadoptionsignificantlyacceleratesbreakthroughsinkeycoretechnologiesamongfirmsinstrategicemergingsectors.
Innovationcapabilityandabsorptivecapacityserveassignificantmediators,whereasadaptivecapacitydoesnot.Heterogeneitytestsfurther
revealthatthepositiveeffectofAIadoptionismostpronouncedinthenext-generationinformation-technologyindustryandthehigh-end
equipment-manufacturingindustry.
Keywords:artificialintelligenceapplication;keycoretechnologybreakthrough;strategicemergingindustries;dynamiccapabilities;resource-
basedview
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