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产业政策引导与人工智能突破式创新
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　 　 摘要: 本文以国家新一代人工智能创新发展试验区政策为准自然实验ꎬ基于

２０１５—２０２４ 年中国城市样本数据ꎬ识别产业政策对 ＡＩ 突破式创新的影响ꎮ 研究发

现ꎬ试验区政策显著推动了 ＡＩ 突破式创新ꎮ 机制检验结果表明ꎬ试验区政策通过

资本集聚效应、人才集聚效应和创新熵减效应驱动 ＡＩ 突破式创新ꎮ 进一步分析ꎬ
门槛效应检验显示ꎬ资本与人才投入需达到临界值方可显著激发创新活力ꎬ且二者

存在协同放大作用ꎻ调节效应检验结果表明ꎬ知识产权保护强度、高校支持力度与

政府治理水平的提升均能正向强化政策实施效果ꎻ空间效应分析揭示ꎬ试验区对周

边地区突破式创新未产生显著带动作用ꎮ 本文为评估 ＡＩ 产业政策的有效性提供

了经验证据ꎬ也为优化政策设计、深化新型举国体制在科技创新中的应用提供了理

论参考与实践启示ꎮ
关键词: 人工智能ꎻ产业政策ꎻ突破式创新ꎻ虹吸效应

中图分类号: Ｆ４９

一、引言

人工智能(Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＡＩ)作为通用目的技术与电信、金融和制造等经济社会

各领域广泛深度融合ꎬ赋能各行业全要素生产率的提升(姚加权等ꎬ２０２４ꎻＬｅｉ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２５)ꎬ将
重塑人类生产生活范式ꎬ促进生产力革命性跃迁和生产关系深层次变革ꎮ 然而ꎬ我国 ＡＩ 产
业在规模扩张的同时面临“大而不强”结构性困境:在产业结构层面ꎬ我国 ＡＩ 企业数量已超

５０００ 家①ꎬ但大多数企业集中于应用层ꎬ基础层和技术层企业合计占比不足四成②ꎻ在核心技
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占比 ９.９３％ꎬ是 ＡＩ 行业发展的基础软硬件和基础设施服务商ꎻ技术层企业 １２３３ 家ꎬ占比 ２８.６０％ꎬ是包括核

心算法在内的关键核心技术研发和生产企业ꎻ应用层企业 ２６５０ 家ꎬ占比 ６１.４７％ꎬ是 ＡＩ 技术集成和应用企
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术层面ꎬ基础软硬件高度依赖进口ꎬ高端训练芯片和主流深度学习框架等关键环节面临“卡
脖子”风险ꎮ

相较于传统的渐进式创新ꎬＡＩ 突破式创新面临的市场失灵更为严峻ꎬ具体表现为三类

市场失灵场景的叠加ꎮ 一是正外部性与私人投资不足ꎮ 根据外部性理论ꎬＡＩ 突破式创新的

技术成果具有强非竞争性和部分非排他性ꎬ理性企业会倾向于等待其他企业研发并搭便车ꎬ
导致私人边际收益远低于社会边际收益ꎬ形成创新供给缺口ꎮ 二是高风险与资本配置扭曲ꎮ
ＡＩ 突破式创新的技术路径不确定性和长周期特征与风险厌恶型资本的短期回报诉求存在

根本冲突ꎮ 根据信息不对称理论ꎬ投资者因难以评估创新项目前景ꎬ会要求更高风险溢价ꎬ
导致 ＡＩ 创新企业融资成本上升ꎬ甚至出现信贷错配ꎬ进一步抑制投资ꎮ 三是垄断与创新锁

定效应ꎮ ＡＩ 核心技术的网络效应易形成自然垄断ꎮ 根据垄断理论ꎬ在位企业可能通过专利

壁垒、数据封锁等策略阻止潜在竞争者进入ꎬ甚至搁置创新以维持垄断利润ꎬ导致技术进步

停滞ꎮ 综上ꎬ市场失灵的现实存在性为政府干预提供了经济学正当性ꎮ
为系统推进 ＡＩ 产业发展ꎬ科技部于 ２０１９ 年起陆续批复 １８ 个国家新一代人工智能创新

发展试验区(以下简称“ＡＩ 试验区”)①ꎬ推动 ＡＩ 与经济社会深度融合ꎬ旨在通过政策先行先

试、资源集中配置与制度创新突破ꎬ打造一批具有全球影响力的 ＡＩ 创新高地ꎬ为我国 ＡＩ 突
破式创新提供政策试验场和制度保障ꎮ ＡＩ 试验区在顶层设计、资源整合和目标导向方面ꎬ
体现了新型举国体制的特点ꎮ 它并非传统意义上完全由政府大包大揽的模式ꎬ而是一种在

发挥市场机制的基础上ꎬ由政府主导ꎬ进行战略规划和资源协同以攻克重大目标的新实践ꎬ
旨在矫正 ＡＩ 领域因正外部性、高风险性等特征引发的市场失灵ꎮ 在此背景下ꎬ系统评估该

产业政策对 ＡＩ 突破式创新的实际影响ꎬ揭示其作用机制与传导路径ꎬ对优化同类创新产业

政策设计、加速政策推广、实现高水平科技自立自强具有重要的理论价值与现实意义ꎮ
公共政策是推动技术创新的关键举措(黄群慧ꎬ２０２１)ꎮ 现有研究表明ꎬ公共政策通过信

号传递(郭玥ꎬ２０１８)ꎬ能够完善市场机制ꎬ激励技术创新(付晨玉等ꎬ２０２２)ꎬ促进地方产业结

构升级(韩永辉等ꎬ２０１７)ꎮ 但区别于渐进式创新ꎬ突破式创新具有革命性和非连续性特质ꎬ
需要对技术能力边界进行拓展甚至颠覆现有技术范式ꎮ 由于存在研发外部性ꎬ企业往往偏

好渐进式的增量创新ꎬ而忽视具备“创造性破坏”潜力的突破式创新(Ａｋｃｉｇｉｔ ａｎｄ Ｋｅｒｒꎬ
２０１８)ꎻ同时ꎬ在激烈的竞争环境下ꎬ为了争夺技术优先权ꎬ创新主体往往在研发尚未完全成

熟时便急于推向市场ꎬ这种“逐底竞争”导致创新质量的次优状态(Ｈｉｌｌ ａｎｄ Ｓｔｅｉｎꎬ２０２５)ꎮ 并

且随着技术进步ꎬ获取新创意的成本呈指数级增长(Ａｌｓｔｏｎ ａｎｄ Ｐａｒｄｅｙꎬ２０２２)ꎬ这进一步加剧

了突破式创新的市场失灵现象ꎮ 由此引出了一个核心问题:公共政策能否缓解市场失灵ꎬ有
效支撑并推动突破式创新活动? 现有文献分别从公共政策的不同维度进行了探索ꎮ 竞争政

策维度ꎬ支持性政策若能导向竞争而非垄断ꎬ处于技术前沿的企业将会受到激励而进行技术

跃迁(Ａｇｈｉｏｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１５)ꎮ 产业政策维度ꎬ数字产业集群政策依靠集群内主体协同、技术扩

散ꎬ可以推动数字关键核心技术突破式创新ꎬ吸引更多原本倾向于搭便车的企业投身突破式

创新活动(师磊等ꎬ２０２５)ꎮ 数据政策维度ꎬ公共数据开放政策能够提供市场状况和公共政策

等方面的信息ꎬ降低企业与外部环境的信息摩擦ꎬ缓解私人投资风险(沈坤荣、林剑威ꎬ

７３
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２０２５)ꎻ而大数据政策可以显著推动科技创新和产业创新融合(庞国光等ꎬ２０２６)ꎮ
然而ꎬ现有关于突破式创新的研究虽已部分说明了产业政策的引导作用ꎬ但多集中于全

行业或数字技术范畴ꎬ鲜有涉足 ＡＩ 这一具体领域ꎮ 由于 ＡＩ 突破式创新具有显著的正外部

性、高风险等特征ꎬ易引发市场失灵ꎬ使得基于更宽泛行业样本的研究结论在 ＡＩ 领域的适用

性存疑ꎮ 此外ꎬＡＩ 行业的固定资产投资在相近的信息产业中具备一定的复用价值ꎬ但 ＡＩ 人
才具有高度专用性ꎮ 尽管非 ＡＩ 领域的科技人才在技术的应用落地与产业扩散中发挥着不

可或缺的作用ꎬ但其难以直接驱动 ＡＩ 核心技术突破ꎮ 然而现有研究在测算 ＡＩ 领域人力投

入时ꎬ却普遍忽视了这一结构性差异ꎬ导致对核心研发人员的评估与实际需求存在偏差ꎮ 与

此同时ꎬＡＩ 研发产出对物质资本和人力资本的投入要求极高ꎬ研究如何提升创新系统效率

具有重大的现实意义ꎮ 但学界目前关于突破式创新效率的讨论尚不充分ꎬ且未达成明确共

识ꎮ 鉴于以上不足ꎬ本文基于 ２０１５—２０２４ 年地级及以上城市的面板数据ꎬ构建城市 ＡＩ 突破

式创新强度指标ꎬ以科技部 ２０１９ 年起批复的国家新一代人工智能创新发展试验区作为准自

然实验ꎬ采用多时点双重差分的方法ꎬ系统评估该政策对当地 ＡＩ 突破式创新的影响效果与

作用机制ꎮ
本文可能的研究贡献在于:(１)在研究视角上ꎬ本文从突破式创新的理论特质和新型举

国体制的协同优势出发ꎬ回归产业政策鼓励科技创新的核心使命ꎬ首次基于 ＡＩ 突破式创新

视角评估 ＡＩ 试验区政策的有效性ꎮ 既有研究主要聚焦于政策的经济溢出效应ꎬ如对企业协

同创新的影响(权小锋、李静蕾ꎬ２０２５)ꎬ这在一定程度上忽略了 ＡＩ 试验区政策作为 ＡＩ 创新

体系建构工具的内在逻辑ꎮ (２) 在指标测度上ꎬ本文立足于全球知识网络视角ꎬ引入

ＰａｇｅＲａｎｋ 算法ꎬ综合全球高被引 ＡＩ 专利和中国本土专利数据ꎬ构建了一套针对 ＡＩ 领域的突

破式创新强度指标ꎬ旨在为相关研究提供方法论参考ꎮ 现有研究虽尝试利用专利分类号信

息ꎬ并依据«工业“四基”发展目录(２０１６ 年版)»等目录测度突破式创新水平(吴超鹏、严泽

浩ꎬ２０２３)ꎬ但该方法存在依托的分类体系更新相对滞后、依赖专利数量统计、评估标准囿于

国内产业语境等局限ꎮ 此外ꎬ师磊等(２０２５)测度的数字关键核心技术突破式创新ꎬ仅通过

“技术领域在专利中的频率 /该领域总频率的倒数”衡量技术重要性ꎬ忽略了技术之间的关联

性和实际应用影响力ꎮ (３)在政策建议上ꎬ本文围绕 ＡＩ 试验区建设如何有效促进突破式创

新提出了如下启示:政策设计应注重精准性ꎬ政策效能的发挥受特定门槛条件制约ꎬ需因地

制宜、分类施策ꎻ政策实施应强调协同性ꎬ推动社会、高校与政府等多方主体机制化联动ꎬ构
建开放共治的创新生态ꎻ政策布局应具备前瞻性ꎬ需要系统评估并引导空间溢出效应ꎬ规避

虹吸风险ꎬ抑制数字鸿沟的扩大ꎬ以构建协同共进的联动发展新格局ꎮ 这些发现不仅为 ＡＩ
试验区的经验总结与路径优化提供直接参考ꎬ也为我国实现高水平科技自立自强提供来自

政策实践前沿的重要启示ꎮ

二、理论分析与研究假说

技术创新本质上是一个复杂的“投入－产出”系统ꎬ而基于瓦尔拉斯一般均衡理论的传

统线性模型难以解释为何在投入相近的情况下ꎬ不同区域创新绩效仍存在巨大的差异ꎮ 实

际上ꎬ造成这种差异的核心原因在于创新转化的黑箱———创新生态系统的运行效率ꎮ 因此ꎬ
本文构建“配置—转化—产出”理论框架ꎬ将 ＡＩ 试验区政策对城市 ＡＩ 突破式创新的影响机

８３
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理解析为三个逻辑上独立ꎬ但在政策实践上相互关联的机制:资本集聚效应、人才集聚效应

和创新熵减效应ꎮ 其中ꎬ资本集聚与人才集聚作用于要素配置端ꎬ通过政策信号与平台建

设ꎬ促进资本与人才向高效率研发主体流动ꎮ 创新熵减则作用于要素转化端ꎬ通过降低制度

摩擦、资源错配与知识壁垒ꎬ改善 ＡＩ 创新的生产函数ꎬ提升创新转化效率ꎮ
资本集聚效应ꎮ 根据克鲁格曼的核心－边缘模型ꎬＡＩ 试验区作为“核心区域”ꎬ通过财政

补贴、税收减免、基础设施投资等政策工具ꎬ可以降低研发主体的运营成本与创新风险ꎬ吸引

ＡＩ 产业链上下游资本集聚ꎮ 从政策实际内容来看ꎬＡＩ 试验区强调建设开放创新平台与公共

算力中心ꎬ如重庆的智慧山城场景、苏州的智能网联试验基地等ꎮ 这种基础设施的公共化ꎬ
实质上是将企业原本需要独立承担的沉没成本转化为社会成本ꎬ显著增强了资本配置的效

率ꎮ 政府资金方面ꎬ政策配套的中央和地方财政资金为前沿探索提供了“第一推动力”ꎮ 政

府投资基础设施建设ꎬ分担了 ＡＩ 研发主体不愿或无力承担的基础研究和高风险项目的研发

成本(师博、侯迎信ꎬ２０２５)ꎬ为研发主体提供高质量的数据和算力资源(Ｂｅｒａｊａ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２３)ꎬ
能够以公共支出的方式激励研发主体尝试突破式创新ꎮ 社会资本方面ꎬ进行 ＡＩ 研发的企业

主体很多处于初创期或成长期ꎬ需要风险资金和私募股权等资金的进入以缓解现金流短缺ꎬ
并拓宽企业的行业经验和行业资源ꎮ ＡＩ 试验区的设立向潜在的投资者提供了利好信号ꎬ有
利于吸引社会资本进入ꎬ从而激发企业家精神ꎬ激励研发主体将研究重点转向攻克“里程牌

式”的技术难题以吸引社会资本的注意ꎮ 最后ꎬ通过提供特殊性、差异化的财政补贴和税收

减免ꎬＡＩ 试验区可以进一步促使资本市场形成专注于 ＡＩ 领域的产业基金、天使投资社群ꎬ引
发金融外部性ꎬ降低 ＡＩ 相关的资本要素价格ꎬ提高资本对 ＡＩ 研发项目支持的精准性ꎮ 据

此ꎬ本文提出:
假说 １:国家新一代人工智能创新发展试验区政策可以通过资本集聚效应促进当地 ＡＩ

突破式创新ꎮ
人才集聚效应ꎮ 匹配理论认为劳动力市场中存在信息摩擦ꎮ 区别于传统的落户补贴ꎬ

ＡＩ 试验区通过“场景驱动”模式实现了人才要素的精准再配置ꎮ 多地的 ＡＩ 试验区在建设方

案中明确提出依托新型研发机构ꎬ如智源研究院、之江实验室等ꎬ实施“首席科学家负责制”ꎬ
从而打破传统科研体制对人才流动的束缚ꎬ拓宽当地人力资本池ꎬ提高岗位人才匹配效率ꎬ
更好地发挥人才对产业链价值提升的作用ꎮ 对于人才而言ꎬ市场信息的不对称性和不完全

性会导致人才形成羊群心理ꎬ依赖其他参与者的行为进行决策ꎮ ＡＩ 试验区通过发布“ＡＩ 应
用场景需求清单”ꎬ为顶尖人才提供在自动驾驶、智慧医疗等前沿领域进行技术验证的稀缺

试验场ꎮ 这种以重大任务为导向的资源配置方式ꎬ实质上分担了顶尖人才在“无人区”探索

时的职业风险与科研沉没成本ꎬ从而可以有效吸引“领头羊”入驻ꎮ 顶尖人才的集中有助于

在当地形成强大的人才磁场ꎬ加速 ＡＩ 专业人才向前沿技术研究岗位集聚ꎮ 对于研发主体而

言ꎬＡＩ 行业的人力成本高昂ꎬ且难以准确评估新员工发展潜力ꎬ容易造成薪酬与能力错配ꎮ
ＡＩ 试验区通过人才政策汇聚专项人才ꎬ建设 ＡＩ 人才数据平台与产教融合基地ꎬ可以缓解人

才信息的不透明性ꎬ降低企业搜寻与匹配跨界复合型人才的风险ꎬ有效避免人才发现的市场

失灵现象(Ｔｅｒｖｉöꎬ２００９)ꎮ 据此ꎬ本文提出:
假说 ２:国家新一代人工智能创新发展试验区政策可以通过人才集聚效应促进当地 ＡＩ

突破式创新ꎮ
９３
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创新熵减效应ꎮ “熵”是衡量系统无序度的关键指标ꎮ 在创新生态系统中ꎬ高熵状态具

体表现为制度摩擦、资源错配与信息壁垒等无序现象ꎮ 根据国家创新系统理论ꎬ技术创新是

多元主体(企业、高校、科研机构、政府等)互动的结果ꎬ而非孤立行为ꎮ 一个良性的创新生态

系统虽不直接提供资源ꎬ却能有效孵化技术创新集群与高科技创业(Ｇｒｏｓｓ ａｎｄ Ｓａｍｐａｔꎬ
２０２３)ꎬ从而优化既定资本与人才投入的产出效率ꎬ催生更多突破性创新ꎮ ＡＩ 的突破式创新

具有革命性与非连续性ꎬ因而高度依赖创新生态系统的有效运行ꎮ 在此背景下ꎬ政府的制度

安排能够通过以下路径实现系统的“熵减”:一是降低制度熵ꎮ 多地的 ＡＩ 试验区方案中强调

“先行先试”ꎬ通过建立 ＡＩ 监管沙盒和安全伦理规范ꎬ为突破式创新预留了容错空间ꎮ 二是

降低资源熵ꎮ ＡＩ 试验区通过建设公共算力调度平台和数据交易所试点ꎬ打破了传统资源垄

断ꎮ 这种要素再配置机制使得初创企业也能获得昂贵的算力与数据资源ꎬ能够预防要素市

场扭曲ꎬ提升创新资源效率ꎮ 三是降低知识熵ꎮ 通过建设开放的 ＡＩ 创新平台、推行“揭榜挂

帅”制度ꎬ政策强制性地打破了校企、企企之间的知识围墙ꎬ促进研发成果的垂直流通ꎮ 研发

成果共享能够增强创新主体间的信任与合作ꎬ激发个体竞争与创新热情ꎮ 同时ꎬ信息可得性

的提高可引发知识碰撞的规模效应和网络效应ꎬ扩大技术溢出效应(沈坤荣等ꎬ２０２３)ꎬ优化

技术路径选择ꎬ最终提升创新质量ꎮ 基于上述分析ꎬ本文提出:
假说 ３:国家新一代人工智能创新发展试验区政策可以通过创新熵减效应促进当地 ＡＩ

突破式创新ꎮ
在 ＡＩ 试验区建设过程中ꎬ熵减效应所塑造的低熵创新环境提高了资本与人才的预期回

报率ꎬ而要素集聚效应又通过规模效应和知识溢出ꎬ进一步降低了系统熵值ꎮ 综上ꎬＡＩ 试验

区政策对 ＡＩ 突破式创新的促进效应ꎬ是生产效率提升与要素配置优化相互独立又协同强化

的结果ꎮ

三、研究设计

(一)样本选择与数据来源

本文选用数据样本为 ２０１５—２０２４ 年全国 ３０５ 个地级及以上城市的面板数据ꎮ 本文使

用的 ＡＩ 专利数据来自知网中国专利全文数据库和 ＰａｔｅｎｔＬｅｎｓ 数据库ꎬ城市统计数据均来自

«中国统计年鉴»«中国城市统计年鉴»和国泰安数据库(ＣＳＭＡＲ)ꎬ上市公司财务数据及 ＰＥ /
ＶＣ 投融资数据来自 ｉＦｉｎＤ 金融终端ꎬＡＩ 相关岗位招聘数据来自 ＥＰＳ 数据平台ꎬ市场化指数

数据来自中国分省份市场化指数数据库ꎬ知识产权结案数据来自北大法宝－法律信息数据

库ꎬ财政透明度数据来自«中国市级政府财政透明度研究报告»ꎮ 本文对原始数据作出以下

处理后进行基准回归:(１)剔除三沙市、临夏州等统计数据缺失值过多的样本ꎻ(２)使用插补

法补齐缺失值ꎻ(３)对连续变量作 １％和 ９９％的缩尾处理ꎬ以避免极端值的干扰ꎮ
(二)计量模型设定

为评估 ＡＩ 试验区政策对当地 ＡＩ 突破式创新的促进作用ꎬ本文设定如(１)式所示的多时

点双重差分模型:

ＡＩ＿ＰＲ ｉｔ ＝ β０ ＋ β１ＤＩＤｉｔ ＋ ∑βｋＸｋ
ｉｔ ＋ αｉ ＋ λ ｔ ＋ εｉｔ (１)

(１)式中:ｉ、ｔ 分别表示城市、时间ꎮ 被解释变量 ＡＩ＿ＰＲ ｉｔ表示 ｉ 城市 ｔ 年的 ＡＩ 突破式创新强

度ꎮ 核心解释变量 ＤＩＤｉｔ表示 ｉ 城市在 ｔ 年是否已建设 ＡＩ 试验区ꎬ其回归系数 β１ 反映 ＡＩ 试
验区政策对 ＡＩ 突破式创新的促进作用ꎮ Ｘｋ

ｉｔ表示一系列控制变量ꎬαｉ 表示城市固定效应ꎬλ ｔ

０４
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表示年份固定效应ꎬεｉｔ表示随机扰动项ꎮ
(三)变量说明

１.被解释变量:ＡＩ 突破式创新强度(ＡＩ＿ＰＲ)
突破式创新往往表现为在关键核心技术领域的科研攻坚ꎬ为综合考虑 ＡＩ 专利的产出数

量、质量和影响力ꎬ本文不直接使用专利数作为衡量指标ꎮ 具体地ꎬ本文按照以下步骤测度:
(１)确定 ＡＩ 关键核心技术专利范围ꎮ 参考杨震宁和袁梓晋(２０２５)的做法ꎬ基于国家知识产

权局发布的«关键数字技术专利分类体系(２０２３)»ꎬ选取该分类体系中“人工智能关键核心

技术”分支下的国际专利号(ＩＰＣ)作为 ＡＩ 关键核心技术专利范围ꎬ去重后共计 ７７ 个 ＩＰＣ 号

(或小类)ꎮ (２)获取 ＡＩ 关键核心技术专利数据ꎮ 通过 Ｐｙｔｈｏｎ 爬虫技术ꎬ从知网中国专利全

文数据库分别获取各城市每年以上述 ７７ 个 ＩＰＣ 号为主专利号的专利数量ꎬ总计得到

２５６１６９７ 条专利①ꎮ (３)计算 ＩＰＣ 号的 ＰａｇｅＲａｎｋ 值②ꎮ 参考安同良和吴致冶(２０２５)的做法ꎬ
以“Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ”为关键词ꎬ在 ＰａｔｅｎｔＬｅｎｓ 数据库进行模糊搜索ꎬ以被引量排序ꎬ选取

全球 ＡＩ 领域被引数量前 ５００００ 条的专利计算 ＩＰＣ 号的 ＰａｇｅＲａｎｋ 值ꎮ 具体地ꎬ分解上述

５００００ 条专利的 ＩＰＣ 分类号信息ꎬ计算 ７７ 个 ＡＩ 关键核心技术 ＩＰＣ 号之间的“共现次数”ꎬ若
两个 ＩＰＣ 号在同一条专利的专利号中出现ꎬ则视为共现一次ꎮ 进一步ꎬ以 ７７ 个 ＡＩ 关键核心

技术 ＩＰＣ 号为节点ꎬ以共现关系作为连边ꎬ以“共现次数”为权重ꎬ构建专利号网络ꎬ从而计算

专利网络中各节点的加权 ＰａｇｅＲａｎｋ 值③ꎬ并进行归一化处理ꎮ (４)构建城市 ＡＩ 突破式创新

强度指标ꎮ 将各城市每年各 ＩＰＣ 分类号的 ＡＩ 关键核心技术专利数与对应的加权 ＰａｇｅＲａｎｋ
值相乘ꎬ加总后得到该城市当年的 ＡＩ 突破式创新强度ꎮ

２.核心解释变量:国家新一代人工智能创新发展试验区政策(ＤＩＤ)
若该城市当年已建设 ＡＩ 试验区ꎬ则 ＤＩＤ 虚拟变量赋值为 １ꎬ否则赋值为 ０ꎮ 截至 ２０２４

年ꎬ科技部共批复成立 １８ 个国家新一代人工智能创新发展试验区ꎮ 其中ꎬ德清县国家新一

代人工智能创新发展试验区以县为行政主体ꎬ视作湖州市建设ꎻ其余 ＡＩ 试验区均以地级及

以上城市作为行政主体ꎬ视作该城市建设ꎮ
３.控制变量

为控制城市特征对回归结果的影响ꎬ本文选取以下控制变量:ＧＤＰ 总量(ＧＤＰ)、常住人

口数(Ｐｏｐ)、人均科研经费(Ｔｅｃｈ)、人均教育经费(Ｅｄｕ)、第三产业 ＧＤＰ 占比(Ｔｅｒ)、城镇化

率(Ｕｒｂａｎ)、城镇非私营单位在岗职工平均工资(Ｗａｇｅ)ꎮ
(四)描述性统计

表 １ 基准回归数据的描述性统计显示ꎬＡＩ＿ＰＲ 的最小值为 ０ꎬ最大值为 ０.７２１ꎬ均值为

０.０２４ꎬ标准差为 ０.０９３ꎬ可见城市间的 ＡＩ 突破式创新强度存在较大的差异ꎬ本文研究的核心

问题具有重要的现实意义ꎮ

１４

①
②

为调整量纲ꎬ各城市 ＡＩ 关键核心技术专利数均以“万条”作为单位ꎮ
衡量 ＩＰＣ 号节点的综合“声望”或“影响力”ꎮ

③计算公式为 ＰＲ(ｕ) ＝ (１ － ｄ) ＋ ｄ∑
ｖ∈Ｌｕ

ｗｕｖ

∑
ｗ∈Ｌｖ

ｗｖｗ

􀅰ＰＲ(ｖ)ꎮ ＰＲ(ｕ) 为节点 ｕ 的加权 ＰａｇｅＲａｎｋ 值ꎻｄ 为阻

尼系数ꎬ按经验值设置为 ０.８５ꎻＬｕ 表示节点 ｕ 邻居节点的集合ꎻｗｕｖ表示节点间连边的权重ꎮ 初始设定每个
节点的 ＰａｇｅＲａｎｋ 值为 １ꎬ多次迭代计算直至收敛ꎬ得到每个节点的加权 ＰａｇｅＲａｎｋ 值ꎮ
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　 　 表 １ 　 　 变量说明与描述性统计
变量 变量名称 单位 样本量 平均值 标准差 最小值 最大值
ＡＩ＿ＰＲ ＡＩ 突破式创新强度 / ３０５０ ０.０２４ ０.０９３ ０ ０.７２１
ＤＩＤ ＡＩ 试验区政策实施虚拟变量 / ３０５０ ０.０３０ ０.１７１ ０ １
ＧＤＰ ＧＤＰ 总量 万亿元 ３０５０ ０.３１６ ０.４２９ ０.０１１ ２.７０４
Ｐｏｐ 常住人口数 亿人 ３０５０ ０.０４７ ０.０４６ ０.００３ ０.３２１
Ｔｅｃｈ 人均科研经费 万元 ３０５０ ０.０２４ ０.０３４ ０.００１ ０.２０１
Ｅｄｕ 人均教育经费 万元 ３０５０ ０.２０５ ０.０８５ ０.０９３ ０.５７９
Ｔｅｒ 第三产业 ＧＤＰ 占比 ％ ３０５０ ４７.５４１ ８.７５７ ２７.１４８ ７３.６８６
Ｕｒｂａｎ 城镇化率 ％ ３０５０ ５９.１２１ １４.３０２ ２８.４４ ９５.６４
Ｗａｇｅ 城镇非私营单位在岗职工平均工资 万元 ３０５０ ８.１５７ ２.３８５ ４.１５８ １５.７２１

四、实证结果分析

(一)基准回归分析

表 ２ 展示了 ＡＩ 试验区对于 ＡＩ 突破式创新影响的基准回归估计结果ꎮ 各列均加入了年

份固定效应ꎻ在个体固定效应的控制上ꎬ第(１)列参考曹玉平和侯迎信(２０２４)的做法ꎬ仅区

分处理组(Ｔｒｅａｔ＝ １)和对照组(Ｔｒｅａｔ＝ ０)进行粗糙的控制ꎬ第(２)列控制了省份固定效应ꎬ第
(３)列和第(４)列控制了城市固定效应以实现更精细的控制ꎻ此外ꎬ第(４)列加入一系列控制

变量ꎮ 结果显示ꎬ核心解释变量的估计系数均在 １％水平上显著为正ꎬ说明 ＡＩ 试验区显著提

高了当地的 ＡＩ 突破式创新强度ꎮ 本文以第(４)列作为基准进行分析ꎬ建设 ＡＩ 试验区有助于

当地 ＡＩ 突破式创新强度提高 ０.１２２ꎬ即使得 ＡＩ 突破式创新强度提高 １.３１２ 个标准差ꎮ

　 　 表 ２ 　 　 基准回归结果

变量
ＡＩ＿ＰＲ

(１) (２) (３) (４)

ＤＩＤ ０.２０２∗∗∗ ０.２１０∗∗∗ ０.２０１∗∗∗ ０.１２２∗∗∗

(０.０３６) (０.０３７) (０.０３６) (０.０３８)
Ｔｒｅａｔ ０.１６０∗∗∗

(０.０４３)
ＧＤＰ ０.２２８∗∗∗

(０.０５１)
Ｐｏｐ ０.０１４

(０.０１０)
Ｔｅｃｈ ０.０６１∗∗∗

(０.１０２)
Ｅｄｕ ０.０１８

(０.０４１)
Ｔｅｒ ０.０００∗∗

(０.０００)
Ｕｒｂａｎ －０.０００

(０.０００)
Ｗａｇｅ ０.００３∗∗

(０.００２)
年份固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
省份固定效应 ＮＯ ＹＥＳ ＮＯ ＮＯ
城市固定效应 ＮＯ ＮＯ ＹＥＳ ＹＥＳ
观测数 ３０５０ ３０５０ ３０５０ ３０５０
Ｒ２ ０.４５７ ０.４５７ ０.４５７ ０.６２１

　 　 注:∗∗∗、∗∗和∗分别表示在 １％、５％和 １０％水平上显著ꎬ括号中是聚类到城市层面的稳健标准误ꎬ下
各表同ꎮ

２４
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(二)内生性分析与稳健性检验①

本文使用 Ｌｏｇｉｔ 模型检验模型内生性ꎬ发现对照组和处理组的样本在事前的 ＡＩ 突破式

创新强度上并未体现出系统性差异ꎮ 进一步ꎬ本文使用工具变量法缓解内生性问题ꎬ回归结

果稳健ꎮ
本文通过平行趋势检验、替换被解释变量、将回归的样本数据调整至技术领域层面、安

慰剂检验、排除其他政策和公共卫生事件的干扰、加入时间趋势项等方式进行了稳健性检

验ꎬ结果均稳健ꎮ

五、机制检验

(一)资本集聚效应

本文使用各城市的信息传输、软件和信息技术服务业(以下简称“信息行业”)的资本存

量作为资本投入 Ｋ 的衡量指标ꎮ 参考田友春(２０１６)的方法ꎬ使用永续盘存法ꎬ以各城市信

息行业的固定资产投资数据②为基础计算资本存量:
Ｋ ｉｔ ＝(１－δｐ)×Ｋ ｉꎬｔ－１＋Ｉｉｔ (２)

(２)式中:Ｋ ｉｔ表示 ｉ 城市 ｔ 年的信息行业资本存量ꎬＩｉｔ表示 ｉ 城市 ｔ 年的信息行业固定资产投

资ꎬδｐ 表示所在省份的信息行业折旧率ꎮ 基期资本存量 Ｋ ｉꎬ０的估算方式为:

Ｋ ｉꎬ０ ＝
Ｉｉꎬ０
ｇ＋δｐ

(３)

(３)式中:ｇ 表示 ２０１５—２０２４ 年信息行业的年均增加值增速ꎮ 表 ３ 第(１)列展示了将信息行

业的资本存量 Ｋ 作为被解释变量代入(１)式的回归结果ꎬ估计系数显著为正ꎬ表明 ＡＩ 试验区

政策具有明显的资本集聚效应ꎮ 这一发现与理论预期一致ꎬ说明 ＡＩ 试验区作为政策引导的

“核心区域”ꎬ能够有效吸引产业链上下游资本集中布局ꎮ
进一步ꎬ本文分别验证是否存在显著的基础设施投资、社会资本进入和税收优惠现象ꎮ

基础设施方面ꎬ本文使用政府工作报告中新型数字基础设施相关词频的频率作为衡量其发

展情况的代理变量ꎻ社会资本方面ꎬ本文从同花顺 ｉＦｉｎＤ 金融终端的 ＰＥ / ＶＣ 库汇总了

２０１５—２０２４ 年的 ＡＩ 相关行业③的全部投融事件ꎬ计算每年各城市的 ＡＩ 相关行业的 ＰＥ / ＶＣ
披露的总融资额ꎬ作为社会资本的代理变量ꎻ税收方面ꎬ本文计算了 Ａ 股和港股(所属地在中

国大陆的)上市公司中“人工智能概念股”在 ２０１５—２０２４ 年的实际所得税税率ꎬ计算方法参

考刘贯春等(２０２３)ꎬ即实际税率为应缴所得税除以总利润④ꎬ计算每年各城市上市公司的平

均实际所得税税率作为税收优惠的代理指标ꎮ 表 ３ 第(２)—(４)列分别展示了将新型数字

基础设施发展情况 Ｉｎｆｒａ、ＰＥ / ＶＣ 融资额 ＰＥＶＣ 和实际所得税税率 Ｔａｘ 作为被解释变量代入

３４

①
②

③

④

内生性分析与稳健性检验的详细结果参见«经济评论»网站(ｈｔｔｐ: / / ｊｅｒ.ｗｈｕ.ｅｄｕ.ｃｎ / )附件ꎮ
样本中部分城市的数据缺失ꎬ使用省级信息行业数据按固定资产投资比例填补ꎬ具体为:市信息行业

固定资产投资＝ 所在省信息行业固定资产投资 × 市固定资产投资总量

所在省固定资产投资总量
ꎮ

根据同花顺 ＩＦｉｎＤ 行业分类ꎬ选择“智能硬件”“工具软件”“互联网及电信服务”一级行业和“企业服

务—企业 ＩＴ 服务”“企业服务—行业信息化及解决方案”“高端制造—智能装备”二级行业ꎮ
去除无意义的负值ꎬ即去除亏损的公司ꎮ
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(１)式的回归结果ꎬ估计系数均显著ꎬ表明 ＡＩ 试验区政策可以推进数字基础设施建设、吸引

社会资本投资并提供税收优惠ꎮ
综上ꎬ假说 １ 得以验证ꎮ
(二)人才集聚效应

由于«中国城市统计年鉴»等数据没有将就业人员数细分至 ＡＩ 行业ꎬ但 ＡＩ 技术因其高

度复杂性、快速迭代性以及工程落地的特殊性ꎬ导致突破式创新研发高度依赖专职人才ꎬ所
以本文使用 ＡＩ 相关岗位招聘数作为人才投入 Ｌ 的代理变量ꎮ 本文以“人工智能”和“ＡＩ”为
职位关键词ꎬ使用 Ｐｙｔｈｏｎ 爬虫技术ꎬ从 ＥＰＳ 数据平台的招聘数据库获取各城市每年的 ＡＩ 相
关岗位招聘信息条数①ꎮ 表 ３ 第(５)列展示了将 ＡＩ 创新的人才投入 Ｌ 作为被解释变量代入

(１)式的回归结果ꎬ估计系数显著为正ꎬ表明 ＡＩ 试验区政策具有显著的人才集聚效应ꎮ 该结

果说明ꎬＡＩ 试验区通过构建有利于人才发展的制度环境与产业生态ꎬ有效吸引大量 ＡＩ 专业

人才向区域内部汇聚ꎬ参与前沿研发活动ꎮ
为验证在人力投入增加的同时ꎬ人才匹配效率是否提升ꎬ本文以各城市的 Ａ 股和港股

(所属地在中国大陆的)上市公司中“人工智能概念股”的人力资本回报率②均值为代理变

量ꎮ 表 ３ 第(６)列展示了将人力资本回报率 ＨＣＲＯＩ 作为被解释变量代入(１)式的回归结果ꎬ
估计系数显著为正ꎮ 人力资本回报率的显著提升ꎬ本质上反映了组织内部人力资源配置效

率的优化ꎬ即高水平的“人岗匹配”可以通过降低协调内耗成本ꎬ实现价值增值的最大化ꎮ
综上ꎬ假说 ２ 得以验证ꎮ

　 　 表 ３ 　 　 资本、人才集聚效应回归结果

变量
Ｋ Ｉｎｆｒａ Ｔａｘ ＰＥＶＣ Ｌ ＨＣＲＯＩ

(１) (２) (３) (４) (５) (６)

ＤＩＤ
０.０２６∗∗∗ ５.８４１∗ －０.０４６∗∗ １.５３１∗∗ ０.０４３∗∗∗ ２１.７４７∗

(０.００７) (３.１４８) (０.０２０) (０.７４５) (０.０１３) (１１.４５３)
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
年份固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
城市固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
观测数 ３０５０ ３０５０ ３０５０ ３０５０ ３０５０ ３０５０
Ｒ２ ０.４８３ ０.１１９ ０.１２１ ０.０６８ ０.４９９ ０.０７５

(三)创新熵减效应

首先ꎬ基于熵值与系统效率的内在联系ꎬ本文选用 ＡＩ 创新效率来表征创新生态系统的

有序程度ꎬ以检验创新熵减的整体效应ꎮ ＡＩ 创新效率反映了 ＡＩ 突破式创新活动中ꎬ由资本、
人力投入向 ＡＩ 突破式创新产出转化“通道”的运行效率ꎬ衡量了单位投入的创新潜力ꎮ ＡＩ
创新效率的测度参考 Ｗａｎｇ 和 Ｈｏ(２０１０)的方法ꎬ使用随机前沿方法(ＳＦＡ)对城市的 ＡＩ 创新

效率进行测算ꎮ 由于本文期望检验城市建设 ＡＩ 试验区对整体的 ＡＩ 创新投入产出效率的影

响ꎬ而非某项具体要素投入的细分效率ꎬ因此使用柯布－道格拉斯生产函数进行模型设定(刘

４４

①

②

共计得到 ３４８９９６ 条 ＡＩ 相关的招聘数据ꎬ为调整量纲ꎬＡＩ 相关岗位招聘数均以“万条”作为单位ꎮ

参考 Ｐｕｌｉｃ(２０００)的计算方法ꎬ人力资本回报率 ＝ 营业收入 － (营业成本 － 员工薪酬福利成本)
员工薪酬福利成本

ꎮ
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淑春等ꎬ２０２１)ꎬ并采用 Ｂａｔｔｅｓｅ 和 Ｃｏｅｌｌｉ(１９９５)的时变衰减模型进行估计ꎬ取对数后的随机前

沿模型如(４)式所示:
ｌｎＡＩ＿ＰＲ ｉｔ ＝ ø０ ＋ øＫ ｌｎＫ ｉｔ ＋ øＬ ｌｎＬｉｔ ＋ ｖｉｔ － ｕｉｔ (４)

(４)式中:ｖｉｔ表示随机扰动项ꎬｕｉｔ表示技术无效率项ꎬＡＩ 创新效率为 Ｔｅｉｔ ＝ ｅ
－ｕｉｔꎮ 表 ４ 第(１)列

展示了将 ＡＩ 创新效率作为被解释变量代入(１)式的回归结果ꎬ估计系数显著为正ꎬ说明 ＡＩ
试验区显著提高城市的 ＡＩ 创新系统效率ꎬ发挥创新熵减效应ꎮ 随着 ＡＩ 创新效率的提升ꎬ在
给定相同的 ＡＩ 创新资本和人才投入的情况下ꎬ可以得到更多的突破式创新产出ꎮ

为检验“制度熵”的熵减效应ꎬ本文使用中国分省份市场化指数数据库的市场化指数、各
城市信息行业的法人单位数在全省的占比ꎬ将二者的交乘项 Ｍｋｔ×Ｌｐ 作为被解释变量代入

(１)式ꎮ 结果如表 ４ 第(２)列所示ꎬ估计系数显著为正ꎮ 反映 ＡＩ 试验区通过政策先行先试ꎬ
稳定预期ꎬ可以有效降低“制度熵”ꎮ

为检验“资源熵”和“知识熵”的熵减效应ꎬ本文将各城市每年的 ＡＩ 产业链企业数量

Ｃｈａｉｎ 和专精特新“小巨人”企业数量 Ｓｐｅｃ 作为被解释变量①代入(１)式ꎮ ＡＩ 试验区提高了

资源效率ꎬ使企业进入 ＡＩ 产业链的预期净收益提升ꎮ 基于利润最大化及获取产业链协同效

应的考量ꎬ企业倾向于进入或围绕该产业链布局ꎬ因此“资源熵”的缓解最终可表现为产业链

企业数量的攀升ꎮ ＡＩ 试验区还降低了知识流动壁垒与信息不对称ꎬ其带来的知识外溢收益

超过竞争损失ꎮ 专精特新企业倾向于在创新生态活跃的区域经营ꎬ因此“知识熵”表现为专

精特新企业数量增加ꎮ 企业数量并非创新熵本身ꎬ而是微观创新主体在低熵环境下作出理

性决策的可观测结果ꎬ其增加能够有效反映系统资源错配程度的降低与知识流动壁垒的弱

化ꎮ 回归结果如表 ４ 第(３)列和第(４)列所示ꎬ估计系数均显著为正ꎬ反映 ＡＩ 试验区政策通

过构建公平的 ＡＩ 市场竞争环境ꎬ促进分工与竞争ꎬ降低“资源熵”和“知识熵”ꎬ从而有效驱

动创新系统的熵减效应ꎮ
综上ꎬ假说 ３ 得以验证ꎮ

　 　 表 ４ 　 　 创新熵减效应回归结果

变量
Ｔｅ Ｍｋｔ×Ｌｐ Ｃｈａｉｎ Ｓｐｅｃ
(１) (２) (３) (４)

ＤＩＤ １０.７０４∗∗∗ ０.２９７∗ ０.０１８∗∗∗ ０.００３∗

(３.２４５) (０.１６９) (０.００７) (０.００２)
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
年份固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
城市固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
观测数 ３０５０ ３０５０ ３０５０ ３０５０
Ｒ２ ０.５４８ ０.００９ ０.６５２ ０.４０２

六、进一步分析

(一)门槛效应检验

突破式创新具有革命性与非连续性的本质ꎬ其产生并非研发投入的简单线性叠加ꎮ 理

５４

①ＡＩ 产业链企业统计信息来源于国泰安数据库的“人工智能产业链”数据库ꎮ 为调整量纲ꎬ企业数量

均以“万家”作为单位ꎮ
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论上ꎬ需要创新资本与人才积累跨越关键门槛才能引发跃迁ꎻ反之ꎬ若缺乏协同ꎬ单一要素的

过度投入可能导致边际收益递减与资源错配ꎮ 那么ꎬ为精准探究在我国当前的 ＡＩ 产业发展

情境下ꎬ资本与人才投入对突破式创新的驱动是否存在真实的门槛效应ꎬ二者是协同互补还

是陷入了收益递减的困境ꎬ本文采用 Ｈａｎｓｅｎ(１９９９)提出的面板门槛回归模型ꎬ实证检验门

槛值的存在性ꎬ并辨析跨越门槛前后要素边际收益的动态变化与协同关系ꎮ 具体模型设定

如下:

ＡＩ＿ＰＲ ｉｔ ＝ϕ０＋ϕ１Ｉｎｐｕｔｉｔ􀅰Ｉ(ＴＨｉｔ<τ)＋ϕ２Ｉｎｐｕｔｉｔ􀅰Ｉ(ＴＨｉｔ≥τ)＋ ∑βｋＸｋ
ｉｔ ＋εｉｔ (５)

(５)式中:解释变量 Ｉｎｐｕｔ 表示要素投入ꎬＴＨ 为门槛变量ꎬ二者都包括资本存量 Ｋ 和人才投入

ＬꎻＩ(􀅰)为示性函数ꎬ当括号中的表达式为真时ꎬ取值为 １ꎬ否则取值为 ０ꎻτ 表示门槛值ꎬϕ１、ϕ２

分别表示两阶段的回归系数ꎮ 参考杨博旭等(２０２３)的做法ꎬ本文使用栅格搜索法确定门槛

值ꎬ将样本区间划分为 １００ 个栅格ꎬＢｏｏｔｓｔｒａｐ 抽样数设置为 ３００ꎮ
１.边际收益

本文以要素投入自身为门槛变量ꎬ门槛效应检验结果①显示资本和人才投入的门槛值 τ
分别为 ０.０９６ 和 ０.０３８ꎬ均在 １％水平上显著ꎮ 表 ５ 第(１)列和第(２)列分别展示了以资本存

量为解释变量和门槛变量、以人才投入为解释变量和门槛变量的回归结果ꎮ 低于门槛值时ꎬ
两列的重要解释变量的估计系数均显著为负ꎻ高于门槛值时ꎬ两列的重要解释变量的估计系

数均显著为正ꎮ 所以ꎬ资本存量和人才投入都需高于一定门槛值时ꎬ才能对城市 ＡＩ 突破式

创新产生显著的促进作用ꎮ 资本方面ꎬＡＩ 突破式创新通常需要大量的前期固定资产投资ꎬ
如高性能计算设备、数据基础设施等ꎬ资本存量低于门槛值的城市难以完全覆盖成本ꎮ 少量

零散化的资本投入被分散至多个小项目ꎬ还会造成每个项目都出现关键投资短缺的问题ꎬ无
法产出有价值的成果ꎮ 人才方面ꎬ人才投入低于门槛值时ꎬ少量的顶尖人才会处于孤立无援

的境地ꎬ缺乏必要的支持团队和能够激发思想碰撞的同行来促进知识溢出ꎻ反而可能因管理

难度增加或团队构成不合理ꎬ导致研发人员的时间大量浪费在低附加值的支持性和协调性

的工作上ꎬ无法专注于核心研发工作ꎮ
２.协同作用

本文先以资本存量为解释变量ꎬ以人才投入为门槛变量ꎻ再以人才投入为解释变量ꎬ以
资本存量为门槛变量ꎮ 门槛效应检验结果显示门槛值分别为 ０.０６１ 和 ０.０９６ꎬ均在 １％水平

上显著ꎮ 表 ５ 第(３)列和第(４)列展示了门槛回归结果ꎮ 当人才投入低于门槛值时ꎬ资本存

量的估计系数显著为正ꎬ但数值较小ꎻ当人才投入高于门槛值时ꎬ资本存量的估计系数显著为

正ꎬ且数值大幅提升ꎮ 当资本存量低于门槛值时ꎬ人才投入的估计系数同样显著为正ꎬ但数值

较小ꎻ当资本存量高于门槛值时ꎬ人才投入的估计系数显著为正ꎬ且数值大幅提升ꎮ 因此ꎬ资本

和人才投入对促进 ＡＩ 突破式创新存在协同作用ꎮ 一方面ꎬＡＩ 行业人才专业性要求高ꎬ人才投

入不足时ꎬ资本将因缺乏前沿洞察与技术能力而难以投向正确路径ꎬ无法支撑前沿创新探索ꎬ
并造成固定资产投资闲置的资源浪费现象ꎮ 另一方面ꎬＡＩ 前沿研究高度依赖算力与数据等昂

贵资源ꎬ资本投入不足会构成硬性约束ꎬ不仅使得顶尖人才的创新构想无法通过大规模实验进

行验证ꎬ更导致其有限精力不得不耗费在由设备性能瓶颈引发的低效工作上ꎮ

６４
①门槛效应检验的结果参见«经济评论»网站(ｈｔｔｐ: / / ｊｅｒ.ｗｈｕ.ｅｄｕ.ｃｎ / )附件ꎮ
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　 　 表 ５ 　 　 门槛回归结果

变量
ＡＩ＿ＰＲ

(１) (２) (３) (４)

Ｋ􀅰Ｉ(Ｋ<０.０９６) －０.４７２∗∗∗

(０.０７６)

Ｋ􀅰Ｉ(Ｋ≥０.０９６) ０.４５３∗∗∗

(０.０５３)

Ｌ􀅰Ｉ(Ｌ<０.０３８) －０.３００∗∗

(０.１４０)

Ｌ􀅰Ｉ(Ｌ≥０.０３８) ０.９０８∗∗∗

(０.０３６)

Ｋ􀅰Ｉ(Ｌ<０.０６１) ０.１６３∗∗∗

(０.０５１)

Ｋ􀅰Ｉ(Ｌ≥０.０６１) １.３５４∗∗∗

(０.０５７)

Ｌ􀅰Ｉ(Ｋ<０.０９６) ０.５５０∗∗∗

(０.０４４)

Ｌ􀅰Ｉ(Ｋ≥０.０９６) １.１８８∗∗∗

(０.０３７)
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
观测数 ３０５０ ３０５０ ３０５０ ３０５０
Ｒ２ ０.５７０ ０.６１８ ０.６１６ ０.６３７

(二)调节效应分析

为检验 ＡＩ 试验区政策效果发挥作用的边界条件ꎬ本文从创新生态系统的核心支撑环境

出发ꎬ引入社会知识产权保护意识、高校对 ＡＩ 创新的支撑水平以及政府治理水平三个维度

的调节变量ꎮ 知识产权保护为突破式创新提供了根本性激励ꎬ决定了研发主体在创新成果

具有强外部性的条件下ꎬ能否获取充分的创新回报ꎬ进而影响其开展长周期、高风险研发活

动的积极性ꎻ高校的支撑水平直接关系到 ＡＩ 突破式创新所需的高端人才与基础知识供给水

平ꎬ是影响政策措施能否通过产学研协同机制有效转化为实际创新产出的关键环节ꎻ最后ꎬ
政府治理能力则构成了政策执行的宏观制度环境ꎬ决定了资源配置与政策执行的效率ꎬ是缓

解 ＡＩ 行业自然垄断现象的重要保障ꎮ
１.知识产权保护的调节效应

参考沈国兵和黄铄珺(２０１９)的做法ꎬ本文以知识产权审判结案数占结案总数的比例作

为评估知识产权保护意识的指标ꎬ若该城市当年的知识产权保护强度高于上四分位数ꎬ则知

识产权保护虚拟变量 ＩＰ 赋值为 １ꎬ否则赋值为 ０ꎮ 表 ６ 第(１)列展示了将核心解释变量与 ＩＰ
虚拟变量的交互项 ＤＩＤ×ＩＰ 纳入(１)式回归的估计结果ꎬ交互项系数显著为正ꎬ说明在知识

产权保护意识足、强度大的地区建设 ＡＩ 试验区政策的效果更好ꎮ
２.高校支撑的调节效应

为评估各地高校对 ＡＩ 试验区的支撑能力ꎬ本文根据教育部公开的第四次学科评估情

况ꎬ若该城市有高校的“计算机科学与技术”或“软件工程”专业的学科评估为 Ａ＋或 Ａꎬ则认

为当地高校对 ＡＩ 试验区有强劲的支撑能力ꎬ将高校支撑虚拟变量 Ｃｏｌｌ 赋值为 １ꎬ否则赋值为

０ꎮ 将核心解释变量与 Ｃｏｌｌ 虚拟变量的交互项 ＤＩＤ×Ｃｏｌｌ 纳入(１)式回归ꎬ估计结果如表 ６ 第

(２)列所示ꎬ交互项系数显著为正ꎬ说明当地的计算机强校能为 ＡＩ 试验区提供重要的支撑作

用ꎮ
７４



师　 博　 万祺瑞　 侯迎信　 张良悦:产业政策引导与人工智能突破式创新

３.政府治理水平的调节效应

为评估各地政府的治理水平ꎬ本文参考潘俊等(２０１６)的方法ꎬ使用财政透明度作为政府治

理水平的代理变量ꎮ 本文根据 ２０１５—２０２４ 年«中国市级政府财政透明度研究报告»测算的数

据ꎬ若该城市当年的财政透明度高于上四分位数ꎬ则政府治理水平虚拟变量 ＴＰ 赋值为 １ꎬ否则

赋值为 ０ꎮ 表 ６ 第(３)列展示了将核心解释变量与 ＴＰ 虚拟变量的交互项 ＤＩＤ×ＴＰ 纳入(１)式回

归的估计结果ꎬ交互项系数显著为正ꎬ说明高效的政府治理有助于提高 ＡＩ 试验区的政策效果ꎮ

　 　 表 ６ 　 　 调节效应回归结果

变量
ＡＩ＿ＰＲ

(１) (２) (３)

ＤＩＤ ０.０７１∗∗∗ ０.０７５∗∗ ０.０６７∗∗∗

(０.０２３) (０.０２９) (０.０２３)

ＤＩＤ×ＩＰ ０.０６３∗∗

(０.０２８)

ＤＩＤ×Ｃｏｌｌ ０.１１３∗

(０.０６７)

ＤＩＤ×ＴＰ ０.０７６∗∗

(０.０３１)
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
年份固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
城市固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
观测数 ３０５０ ３０５０ ３０５０
Ｒ２ ０.６３１ ０.６５２ ０.６４０

(三)空间溢出效应与虹吸效应分析

厘清 ＡＩ 试验区政策的实质影响———是产生积极的辐射带动作用ꎬ还是导致消极的资源

零和竞争ꎬ是未来能否优化政策试点布局、实现区域创新体系高效协同的关键前提ꎮ 因此ꎬ
为检验 ＡＩ 试验区的政策效果是否存在空间溢出或虹吸效应ꎬ本文参考张柳钦等(２０２３)的做

法ꎬ若该城市与 ＡＩ 试验区相邻ꎬ则空间虚拟变量 Ｎｅａｒ 赋值为 １ꎬ否则赋值为 ０ꎮ 将核心解释

变量与 Ｎｅａｒ 虚拟变量的交互项 ＤＩＤ×Ｎｅａｒ 纳入(１)式进行回归ꎬ结果如表 ７ 第(１)列所示ꎬ交
互项系数不显著ꎬ说明 ＡＩ 试验区政策无明显溢出效应ꎮ

为探究无显著溢出效应的原因ꎬ本文将 ＤＩＤ×Ｎｅａｒ 纳入机制检验的回归方程ꎬ回归结果

见表 ７ 第(２)—(４)列ꎮ 交互项对资本存量的回归系数显著为负ꎬ说明 ＡＩ 试验区对周边城

市存在资本虹吸效应ꎻ交互项对人才投入的回归系数不显著ꎬ说明 ＡＩ 试验区对周边城市不

存在明显的人才溢出或虹吸效应ꎻ交互项对 ＡＩ 创新效率的回归系数显著为正ꎬ说明在 ＡＩ 创
新效率的提升方面ꎬＡＩ 试验区对周边城市存在溢出效应ꎮ 但作用效果上ꎬ资本虹吸作用压

制了创新熵减的溢出效应ꎬ导致整体上 ＡＩ 试验区政策对周边地区的 ＡＩ 突破式创新的促进

作用未体现溢出效应(见表 ７ 第(１)列)ꎮ 造成 ＡＩ 试验区政策在空间上的溢出 /虹吸效应存

在差异的原因可能是:资本具有高度的流动性和逐利性ꎬ税收竞争和区域环境显著影响企业

异地投资ꎬ而人才流动存在粘性和滞后性ꎬ受户籍、住宅、子女教育等多重因素制约ꎬ导致不

能及时响应人才政策ꎮ 创新熵减方面表现出的溢出效应ꎬ则得益于知识与技术的正外部性和

网络效应ꎬ周边地区的研发主体和政府可以低成本、便捷地吸收学习 ＡＩ 试验区各主体的研发

路径与制度经验ꎮ
具体地ꎬ本文进一步探究了资本虹吸效应在省内省外是否存在差异ꎮ 若该城市与省内

８４
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的 ＡＩ 试验区相邻ꎬ则省内邻近虚拟变量 Ｎｅａｒ＿Ｉｎ 赋值为 １ꎻ若该城市与省外的 ＡＩ 试验区相

邻ꎬ则省外邻近虚拟变量 Ｎｅａｒ＿Ｏｕｔ 赋值为 １ꎮ 表 ７ 第(５)列和第(６)列分别展示了将 ＤＩＤ×
Ｎｅａｒ＿Ｉｎ 和 ＤＩＤ×Ｎｅａｒ＿Ｏｕｔ 纳入检验资本集聚效应的回归方程的结果ꎬＤＩＤ×Ｎｅａｒ＿Ｉｎ 的回归系

数显著为负ꎬＤＩＤ×Ｎｅａｒ＿Ｏｕｔ 的回归系数不显著为负ꎬ说明 ＡＩ 试验区对省内邻近城市的资本

虹吸作用更严重ꎮ 原因可能在于:省级行政区在我国的经济管理体系中界定了一个相对独

立的财政、金融、政策和市场体系ꎬ资本从省内其他城市向 ＡＩ 试验区转移ꎬ可以视为在同一

个“政策家庭”内的资源优化配置ꎬ而跨省转移则容易面临陌生营商环境、政策衔接不确定性

等风险ꎮ

　 　 表 ７ 　 　 空间效应回归结果

变量
ＡＩ＿ＰＲ Ｋ Ｌ Ｔｅ Ｋ
(１) (２) (３) (４) (５) (６)

ＤＩＤ ０.１２２∗∗∗ ０.０２６∗∗∗ ０.０４３∗∗∗ １０.６７６∗∗∗ ０.０２５∗∗∗ ０.０２６∗∗∗

(０.０３８) (０.００７) (０.０１２) (３.１９５) (０.００７) (０.００７)

ＤＩＤ×Ｎｅａｒ ０.００４ －０.００３∗ ０.００１ ０.７８４∗

(０.００５) (０.００１) (０.００２) (０.４４１)

ＤＩＤ×Ｎｅａｒ＿Ｉｎ －０.００４∗∗∗

(０.００２)

ＤＩＤ×Ｎｅａｒ＿Ｏｕｔ －０.００１
(０.００３)

控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
年份固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
城市固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
观测数 ３０５０ ３０５０ ３０５０ ３０５０ ３０５０ ３０５０
Ｒ２ ０.６２２ ０.４８５ ０.４９９ ０.５５２ ０.４８８ ０.４８３

为进一步精确识别虹吸效应与知识溢出的空间衰减边界ꎬ本文采用空间杜宾模型

(ＳＤＭ)ꎬ参考邵帅等(２０２２)的方法ꎬ使用平均直接效应系数和平均间接效应系数来进行空

间溢出分析ꎮ 基于地理距离矩阵构建阈值邻接矩阵ꎬ逐步提高阈值ꎬ以识别虹吸效应和知识

溢出的空间边界ꎮ 本文选用双向固定效应的 ＳＤＭ 模型ꎬ依次将邻接矩阵的阈值设定为

１００ｋｍ、２００ｋｍ􀆺􀆺逐渐提高ꎮ 回归结果如表 ８ 所示ꎮ

　 　 表 ８ 　 　 空间效应衰减边界回归结果

变量

Ｋ Ｔｅ
３００ｋｍ ４００ｋｍ ２００ｋｍ ３００ｋｍ
(１) (２) (３) (４)

直接效应
０.０２５∗∗∗ ０.０２５∗∗∗ ９.００１∗∗∗ ８.８０８∗∗∗

(０.００２) (０.００２) (１.０９３) (１.０９６)

间接效应
－０.０１２∗∗ ０.００６ ６.９１９∗∗∗ ４.３５３
(０.００６) (０.００７) (２.３５４) (２.８８３)

总效应
０.０１３∗∗ ０.０３１∗∗∗ １５.９２１∗∗∗ １３.１６２∗∗∗

(０.００６) (０.００７) (２.６３９) (３.０３３)

ρ ０.１３７∗∗∗ －０.００５ －０.００３ －０.８９９
(０.０５２) (０.０６６) (０.０４２) (０.５８７)

控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
年份固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
城市固定效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ
观测数 ３０５０ ３０５０ ３０５０ ３０５０
Ｒ２ ０.３５９ ０.４８６ ０.５０４ ０.５９０

９４
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　 　 资本虹吸效应方面ꎬ阈值为 ３００ｋｍ 时的间接效应显著为负ꎬ阈值为 ４００ｋｍ 时的间接效

应不显著ꎬ因此 ＡＩ 试验区政策的虹吸效应的空间边界在 ３００—４００ｋｍꎻ创新熵减的溢出效应

方面ꎬ阈值为 ２００ｋｍ 时的间接效应显著为正ꎬ阈值为 ３００ｋｍ 时的间接效应不显著ꎬ因此 ＡＩ
试验区政策的知识溢出效应的空间边界在 ２００—３００ｋｍꎮ

七、结论与政策建议

在数字经济时代ꎬ推动 ＡＩ 突破式创新已成为实现高水平科技自立自强和塑造国家竞争

新优势的战略基石ꎮ 本文使用多时点双重差分模型ꎬ系统评估了国家新一代人工智能创新

发展试验区政策对城市 ＡＩ 突破式创新的影响ꎮ 本文的研究结果表明ꎬＡＩ 试验区政策显著提

升了当地 ＡＩ 突破式创新强度ꎬ且结论稳健ꎮ 机制分析显示ꎬＡＩ 试验区政策主要通过资本集

聚、人才集聚与创新熵减三种效应发挥作用ꎬ验证了政策在加大创新要素投入、降低创新系

统不确定性方面的积极作用ꎮ 本文进一步分析发现ꎬ资本和人才投入需要高于门槛值才能

显著促进 ＡＩ 突破式创新ꎬ且二者间存在协同作用ꎻ社会知识产权保护意识、高校对 ＡＩ 创新

的支撑和政府治理水平对 ＡＩ 试验区政策的实施效果有正向调节作用ꎻＡＩ 试验区政策仅在创

新效率提升方面存在明显的空间溢出效应ꎬ而在资本集聚方面则存在负面的虹吸效应ꎬ尤其

对省内邻近城市的影响更为显著ꎮ 基于上述研究结论ꎬ本文提出以下政策建议:
第一ꎬ因地制宜、分类施策ꎬ进行差异化的 ＡＩ 产业战略布局ꎬ防范区域间资源虹吸效应ꎮ

各地区应立足自身在产业基础、人才储备与数据资源等方面的比较优势ꎬ明确差异化发展路

径ꎮ 东部地区可聚焦前沿技术研发与国际合作ꎬ中西部地区和东北地区则应依托制造业基

础ꎬ深耕“ＡＩ＋传统产业”融合应用ꎮ 为缓解资源虹吸效应ꎬ需建立跨区域协同机制ꎬ通过财

政转移支付、共建飞地园区等方式促进要素流动ꎮ 支持长三角、粤港澳大湾区等一体化示范

区率先探索 ＡＩ 产业协同政策ꎬ形成可复制推广的经验ꎬ在抑制区域间“数字鸿沟”扩大的同

时ꎬ推动全国范围内 ＡＩ 产业的高水平协同与自立发展ꎮ
第二ꎬ改革政策考核体系ꎬ强化政策协同性ꎬ引导区域协同与创新生态建设ꎮ 政府管理

部门应突破以 ＧＤＰ 为核心的传统考核框架ꎬ增加“研发合作强度”“跨区域技术交易额”“知
识产权维权效率”等反映创新协同的指标权重ꎬ构建涵盖企业、高校、院所、金融机构等多主

体参与的创新生态评价体系ꎮ 强化知识产权快速审查与维权机制ꎬ尤其在算法、数据模型等

新兴领域设立专利审查绿色通道ꎬ以考核指挥棒推动地方政府从资源竞争转向环境优化ꎬ构
建开放、共享、可持续的区域创新体系ꎮ

第三ꎬ建立基于门槛值的动态监测与精准施策机制ꎬ提升要素配置效能ꎮ 各地区应充分

重视资本与人才投入的双重门槛特征及其协同效应ꎬ结合地区实际设定差异化的要素投入

基准线ꎮ 对低于门槛值的地区ꎬ实施专项扶持计划ꎬ通过定向基建与人才引进包助力其突破

最小有效规模ꎻ对已跨过门槛的地区ꎬ政策重点应转向促进要素协同ꎬ建立资本－人才匹配度

评估指数ꎬ引导优化配置结构ꎬ防范单一要素过度投入可能带来的边际效用损失ꎬ实现从规

模扩张向质量提升的战略转型ꎮ
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