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摘要： 全球智能化浪潮下，智能制造成为中国制造业从“制造”走向“智造”的必经之路． 本文

将中国智能制造试点示范项目的推广视为一项准自然实验，采用 ＰＳＭ － ＤＩＤ 方法考察智能制

造对企业投资效率的因果关系． 基准结果显示，智能制造的实施显著提升了企业投资效率，该
结论在一系列稳健性检验后依然成立． 机制分析发现，智能制造重塑了企业的内外部信息环

境，通过提升内部信息获取能力与吸引外部关注实现对企业投资效率的双向赋能． 异质性分析

发现，在非国有企业、员工知识水平较高、行业竞争程度较弱的企业以及数字经济发展相对落

后、法治环境相对完善地区的企业中，智能制造提升企业投资效率的效果更为明显． 进一步研

究发现，智能制造对企业投资效率的提升作用更多体现为纠正企业的过度投资行为，而并未对

投资不足产生显著影响；且并不局限于物资资本投资领域，智能制造亦会对企业劳动资本投资

效率产生正向影响． 本文以企业实际运营效应为主线，将投资效率作为切入点评估了智能制造

的微观效果，为企业实施智能制造并提升企业投资效率提供了有益参考．
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０　 引　 言

作为实体经济的“压舱石”，制造业发展的质

量与效率决定着中国经济高质量发展的进程与深

度． 近年来，尽管制造业成长迅速，②但大而不强、
全而不精等问题依然存在． 更为重要的是，随着国

际形势动荡以及国内疫情反复，制造业所遭受的

需求收缩、环境不确定性增加和供给冲击加剧等

多重压力未减反增，其高质量发展面临极大挑战．
面对这一形势，政府部门多次强调要加快推动制

造业优化升级． 比如，党的二十大报告明确指出

“实施产业基础再造工程和重大技术装备攻关工

程，支持专精特新企业发展，推动制造业高端化、
智能化”． 高效的资源配置效率是提升制造业企

业发展韧性并保障其向高质量转型升级的一个重

要抓手． 因此，如何提升制造业企业投资效率，进
而推动其由大到强、由全到精是亟待解决的重大

问题．
当前，数字经济发展趋势下的人工智能、大数

据、云计算、区块链、物联网等现代化数字技术不
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断涌现并持续与传统产业深度融合，数字红利逐

渐从居民生活领域向实体经济领域渗透并掀起全

球智能化的浪潮［１］ ． 智能制造作为技术领域的新

范式，是指基于新一代信息通信技术与先进制造

技术深度融合，贯穿于设计、生产、服务等制造活

动的各环节，具有自感知、自学习、自决策、自执

行、自适应等功能的新型生产方式，③其所带来的

资源节约和产消合一等效应，在一定程度上缓解

了无限发展的生产能力与有限消费能力之间的矛

盾，并受到世界各国重视． ④中国拥有大而全的制

造体系，面临多元化且波动的市场需求，也通过

《宽带中国试点政策》、《云计算发展三年行动计

划》、《推动企业上云实施指南》等顶层设计建立

了相对完备的信息基础设施． 这些顶层设计不仅

为智能制造的实施提供了丰沃的土壤，同时也确

保了其所带来的机遇可以落到实处． 那么，智能制

造的实施是否能够提升制造业企业投资效率，进
而推动制造业优化升级？ 厘清上述问题不仅可以

从企业投资效率角度揭示智能制造的微观经济效

应，而且可以为政府落实“推动制造业高端化、智
能化”的工作目标提供理论借鉴和实践参考．

理论上，作为一种全新的生产方式，智能制造

势必会对企业投资活动产生多方面冲击． 一方面，
智能制造带来的先进信息技术能够提升企业捕捉

市场信息的能力，在一定程度上打破企业面临的

“信息困境”，进而提升其投资效率［２］ ． 另一方面，
智能制造作为一种国家大力倡导的生产方式，亦
会引起媒体以及公众的广泛关注，而这些注意力

配置所带来的“监督效应”又会对企业的非效率

投资活动造成一定压力［３］，促使企业及时调整并

优化投资支出，提升投资效率． 有鉴于此，本文认

为智能制造可以通过改善企业的内外部信息环

境，进而提升企业投资效率．
基于上述理论分析，本文以企业投资效率为

切入点，结合智能制造正如火如荼开展这一典型

事实． 借助企查查、爱企查等网站手工筛选出上市

企业，并借助文本分析、倾向得分匹配等方法对研

究样本进行处理后，采用 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 方法考察以中

国智能制造试点示范项目为标志的智能制造对企

业投资效率的影响． 研究发现：智能制造的实施显

著提升了企业投资效率，主要体现为对企业过度

投资行为的抑制作用； 机制分析表明，智能制造

的实施通过提升企业内部信息获取能力和吸引外

部关注进而提升企业投资效率； 异质性分析发

现，在非国有企业、员工知识水平较高、行业竞争

程度较弱的企业以及数字经济发展相对落后、法
治环境相对完善地区的企业中，智能制造提升企

业投资效率的效果更为明显； 进一步讨论发现，
智能制造不仅提升了传统物质资本的投资效率，
亦有效促进了企业劳动投资效率．

相较于已有文献，本文贡献主要集中体现在

以下三方面：第一，不仅揭示了更多关于智能制造

实施所产生的微观经济效应，而且丰富了企业投

资效率影响因素的相关文献． 一方面，已有研究从

宏微观层面［４， ５］对投资效率的影响因素进行了有

益探讨． 而企业信息运营模式的革新对投资效率

的影响却鲜有关注． 而本文聚焦信息运营模式革

新———智能制造视角，分析了其对企业投资效率

的影响和机制，对已有研究形成良好补充． 另一方

面，利用实证演绎方法，详细检查智能制造微观效

应的研究相对匮乏［６， ７］ ． 本文借助企查查、爱企查

等网站，从《工业和信息化部关于公布智能制造

试点示范项目名单的通告》文件中手动识别出实

施智能制造的上市公司，并进一步分析其对企业

投资效率的影响，对智能制造实施的效果进行了

及时评估，具有重要现实意义．
第二，在因果识别等研究方法上具有创新． 智

能制造试点示范政策的实施是分批次进行的，在
研究方法上属于交叠 ＤＩＤ 情形． 而近年来关于交

叠 ＤＩＤ 的研究发现，由于处理效应存在个体或时

间层面的差异，采用传统的双向固定效应模型估

计出的政策效应往往有偏，甚至会得出与真实效

应完全相反的估计结果［８， ９］ ． 因此，考虑到智能制

造先试点后推广的特点，本文在传统的双向固定

效应回归的基础上，进一步借用相对前沿的交叠

ＤＩＤ 研究成果，包括组别 － 时期平均处理效应［１０］
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和插补 ＤＩＤ 法［１１， １２］，对“异质性处理效应”带来

的潜在偏误进行缓解并得到更为稳健的政策效果

估计量，使得本文的因果识别过程更为细致可信．
第三，在实践应用上，为数字经济促进实体经

济高质量发展，以及智能制造的实施与推广提供

了政策建议． 《“十四五”智能制造发展规划》将智

能制造列为新时代制造强国建设的主攻方向． 党
的二十大报告也明确指出“实施产业基础再造工

程和重大技术装备攻关工程，支持专精特新企业

发展，推动制造业高端化、智能化”． 本文聚焦于

微观企业投资效率角度对智能制造的实施效果进

行检验，分析了智能制造的推广对企业投资效率

的影响与机理，发现智能制造可以通过信息获取

机制与外部关注机制提升企业投资效率，并进一

步将企业自身与外部环境异质性特征纳入研究框

架深入分析． 一方面，为企业结合自身条件积极智

能制造打了一剂“强心针”． 另一方面，为政府推

广智能制造以高效发挥数实融合的实体经济效应

提供了重要实践启示，使得智能制造切实成为中

国制造业由大到强、由全到精，进而实现高质量发

展的可靠抓手．

１　 制度背景与理论分析

１． １　 制度背景

全球“智能革命”浪潮之下，智能制造已成为

世界各国培育经济增长新动能、抢占未来科技发

展制高点、重构竞争优势的关键举措，具有深远意

义． 中国于 ２０１５ 年正式发布纲领性文件《中国制

造 ２０２５》，明确了制造业要以加快新一代信息技

术与制造业深度融合为主线，以推进智能制造为

主攻方向． 随后发布的 《智能制造发展规划

（２０１６—２０２０ 年）》、《“十四五”智能制造发展规

划》等一系列重要文件均证明了加快发展智能制

造将是中国从“制造大国”转向“制造强国”的必

由之路．
上述政策文件的出台，标志着国家层面智能

制造战略框架的逐步完善． 而在微观企业智能化

发展推广层面，中国采用先试点后推广的方式进

行． 具体地，工信部于 ２０１５ 年 ３ 月 ９ 日正式启动

首次智能制造试点示范项目，并下发《２０１５ 年智

能制造试点示范专项行动实施方案》． 该方案指

出要以企业为主体、市场为导向、应用为切入点，
持续推进试点示范． 通过试点示范，大幅提升关键

智能部件、装备和系统自主化能力；显著提高产

品、生产过程、管理、服务等的智能化水平；初步建

立建成智能制造标准化体系、智能制造体系和公

共服务平台． 最终实现试点项目运营成本降低

２０％，产品研制周期缩短 ２０％，生产效率提高

２０％，产品不良品率降低 １０％，能源利用率提高

４％的目标．
具体地，２０１５ 年 ７ 月 ２２ 日中国公布了首批

４６ 个试点项目． 在此基础上，为进一步促进工业

转型升级，加快制造强国建设，后续于 ２０１６ 年、
２０１７ 年、２０１８ 年又开展了第二批、第三批、第四批

项目试点并持续增加试点示范项目的数量，最终

累计形成试点示范项目 ３０５ 个． 考虑到智能制造

试点示范项目的选取针对的是全部制造业企业，
其中部分企业并非上市企业，这部分企业鉴于数

据可得性与准确性较差等问题，不在本文的研究

范畴内． 因此，本文借助企查查、爱企查等网站，从
《工业和信息化部关于公布智能制造试点示范项

目名单的通告》文件中手动识别出实施智能制造

的上市公司，在删去 ＰＴ、ＳＴ、∗ＳＴ 类以及主要财

务数据缺失严重的上市企业后，总共得到 ７８ 个关

于上市企业的智能制造试点项目． 图 １ 给出了每

年进入智能制造试点示范项目的上市企业数量变

化图，可以看出随着时间推移，越来越多的上市企

业进入到智能制造行列．

图 １　 历年智能制造试点企业数量

Ｆｉｇ． １ Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｍａｒｔ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｐｉｌｏｔ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｙｅａｒｓ

由上述制度背景可知，智能制造试点项目具

有“分批实施、逐步推广”的特征，这种在时间和
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个体维度的制度改革差异性恰好为本文研究提供

了一个良好的“准自然实验”环境． 因此，本文将

智能制造试点示范项目的评选视为一次外生冲

击，以企业投资效率为切入点，对智能制造实施的

微观效果进行详细评估．
１． ２　 理论分析

作为新一代信息通信技术与先进制造技术深

度融合的结晶，智能制造重塑了企业的内外部信

息环境，革新了企业的信息运营方式，势必会对企

业投资决策产生冲击． 结合已有相关文献和政策

特点，本研究认为智能制造主要通过信息获取机

制与外部关注机制两条路径提升企业投资效率．
１． ２． １　 信息获取机制

企业进行投资决策时所面临的核心问题就是

市场需求相关信息的获取与利用，市场需求不确

定性带来的风险严重阻碍着企业投资规模与效率

的提升［１３］ ． 传统的实地调研、问卷调查、电话采访

等方法具有两方面劣势． 一方面，得到信息的数量

有限、质量参差不齐且存在一定时滞． 另一方面，
相对高昂的搜集、加工、整理成本亦对企业信息挖

掘的意愿与程度形成阻碍［１４］ ． 而智能制造的实施

不仅改变了企业获取和分析内外部信息的方式，
降低了信息搜集与处理的成本，并使得及时处理

整合大量信息成为可能，进而赋能企业投资效率．
首先，智能制造所带来的新一代信息技术可

以帮助企业建立多元化的数字平台，如交易平台、
知识共享平台和社交平台等［１５］ ． 这些数字平台：
一方面，使得企业可以快速且低成本的与市场消

费者直接进行对话，缩小企业与终端用户之间距

离并形成以用户为中心的决策网络，最终提高企

业对需求缺口捕捉的敏感性与准确度［１６］，进而确

定投资的方向与时机，提升投资效率． ⑤另一方

面，通过知识共享、网络互通等手段，企业可以更

为便捷的获取同行业、相同规模企业投资成败、投
资经历的相关信息［１７］，置身于“整体网络”中甄

别自身的优势与劣势，进而选择适合自身的投资

项目，提升投资效率［１８］ ．

其次，数字时代，人类社会逐渐从“人与信息

对话”时期进入到了“数据与数据对话”的时期． ⑥

数据承载着信息成为一种全新的资源． 而大数据

所具有数据量大、类型多、处理速度快、价值密度

低等特点，使得其处理起来相对困难，并需要通过

合理的算法才能从中抽取有用的信息［１９］ ． 智能制

造所带来的机器学习、云计算等数据分析技术，使
企业可以在高效获取数据的同时，通过神经网络、
数据挖掘等技术，充分且低成本的提取数据中有

用的信息，提升企业信息获取的意愿［２０］，进而可

以更精准地把握投资方向，提高投资效率．
１． ２． ２　 外部关注机制

注意力配置理论指出，公众注意力是有限性

的，其会重点关注其感兴趣的领域，并产生“按类

别学习行为”，将注意力分配到某个市场或行业

上［２１］ ． 在国家大力倡导并推广智能制造的背景

下，制造业企业智慧化转型、数字化投资已经得到

社会各界的认可［２２］，实施智能制造的企业势必会

受到更多的公众关注． ⑦这种注意力配置的倾斜

并不会仅仅局限于智能制造实施这一单一层面，
也会对企业治理水平、资本市场表现、投资决策产

生“溢出效应”． 同时，媒体作为信息传递功能的

重要中介，其所具有庞大的舆情引导和动员能力，
在公众了解和评判企业的过程中起着重要的作

用［２３］ ． 在利益驱动下，媒体会优先报道能吸引公

众注意力的新闻． 因此，不难推测，实施智能制造

的企业亦会受到更多的媒体报道．
新制度主义指出，社会制度环境会对组织个

体的经营活动造成影响． 该学说主要代表是科斯，
其认为制度是影响企业资源分配等相关问题的重

要因素，提出企业资源配置决策会受到外部正式

或非正式制度的约束． 在公众视野下，为提升自身

在激烈的竞争环境中生存和发展的能力，企业会

尊重外部合理的期望和要求，及时调整自身经营

决策． 而这种外部监督力量会约束企业的盲目投

资行为，减少非效率投资，提升企业投资效率． 且
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⑤
⑥

⑦

例如，海尔集团通过互动平台吸取用户创意并通过虚拟设计系统、智能制造系统将其从概念化为现实，最终实现公司价值的提升．
在没有计算机的历史阶段，行为主体与外部世界的信息输入和输出，可解释为是“人与信息对话”时期；当互联网出现，人类进入了“人
与数据对话”时期；当互联网、大数据、云计算、机器学习等广泛使用人类便步入“数据与数据对话”时期［１４］ ．
在百度指数上搜索“智能制造”一词，其年度搜索的日均值从 ２０１６ 年的 ５８５ 上升到了 ２０２０ 年的 ７１１． 且艾媒数据（ ｉｉＭｅｄｉａ Ｒｅｓｅａｒｃｈ）显
示，疫情期间“智能制造”网络口碑值达 ７８． ５，５４． ２％的受访网民表示对行业未来发展态度有所改善．



已有研究充分证明了媒体具有监督治理功能，
媒体报道的增加可以减少控制权的私人收益，
缓解委托代理问题，打破管理层“个人帝国”的

构建与对“享乐主义”的追求，进而提升企业投

资效率［２４］ ．
据此，本研究提出两个假说：
假说 １　 智能制造的实施可以提升企业投资

效率．
假说 ２　 智能制造的实施提升企业投资效率

的机制在于：增加企业信息获取能力和吸引更多

外部关注．

２　 研究设计

２． １　 模型设计

本文将智能制造的实施视为一次准自然实

验，借助企查查、爱企查等网站，从《工业和信息

化部关于公布智能制造试点示范项目名单的通

告》文件中手动识别出实施智能制造的上市公

司，并进一步剔除 ＰＴ、ＳＴ、∗ＳＴ 类以及财务数据

缺失严重的公司，最后得到 ７８ 家上市企业作为本

文的处理组，其余的制造业企业作为对照组． 然
而，本研究也发现一些非试点企业也会自发开展

智能制造建设，这就对本文的研究形成了干扰，
混淆了智能制造试点带来的政策效应． 因此，参
考权小锋和李闯［６］ 的做法，文本识别上市公司

年报的“公司业务概要”和“管理层讨论与分析”
部分． 如果该公司在年报中上述部分未出现智

能制造相关内容，则认为其为一个“好”的对照

组，予以保留． ⑧

同时，考虑到智能制造试点示范企业选取存

在一定的非随机性，即在政策文件中，智能制造试

点示范项目优先在运营状况稳定以及基础条件好

的企业中进行试点，而这种依条件选取处理组的

做法不可避免的带来相应内生性问题． 为缓解样

本选择所带来的估计偏误，本文进一步参考余东

升等［２５］的做法选取一系列企业层面的特征变量，

在剔除不满足共同支撑假设的样本后，计算每个

处理组和对照组企业的倾向得分． 采用“一比一，
有放回”的最近邻匹配方式为处理组企业匹配特

征最为相近的对照组样本． 而在特征变量的选取

上参考相关政策性文件⑨和权小锋和李闯［６］ 的研

究，选取企业规模、年龄、盈利情况、资产负债状

况、成长性、股权集中度作为协变量进行匹配． 最
后，借助匹配好的样本，采用交叠 ＤＩＤ 的方式对

智能制造对企业投资效率的影响进行检验，构造

如下计量模型

ＩｎｖＥｆｆｉ，ｔ ＝ β ＩＭｉ，ｔ ＋ α Ｘｉ，ｔ ＋ ηＩ ＋ δｔ ＋ εｉ，ｔ （１）
其中 ｉ 和 ｔ 分别表征企业和年份， 被解释变量

ＩｎｖＥｆｆ 表示企业投资效率，解释变量 ＩＭ 表示企业

智能制造的虚拟变量． Ｘ 代表一系列企业层面的

特征变量，用以控制企业初始特征差异对回归结

果的影响；ηＩ 和δｔ 分别代表行业固定效应与时间

固定效应，用以控制控制行业层面和宏观层面不

可观测因素对参数估计的干扰； εｉ，ｔ 为随机干扰

项． 此外，本研究汇报企业层面聚类稳健性标准误

以排除异方差和序列相关问题． 最后，本文重点关

注的估计系数为 β ，它捕捉了智能制造对企业投

资效率的实际影响． 根据理论分析，本文预期 β 显

著小于 ０，即智能制造的实施抑制了非效率投资，
即提升了企业投资效率．
２． ２　 变量选取

企业投资效率（ ＩｎｖＥｆｆ）：借鉴 Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ［２６］采

用实际投资支出与目标投资支出的偏差的绝对值

作为投资效率的代理变量． 该值越大表明企业投

资效率越低，测算模型如下

Ｉｎｖｅｓｔｉ，ｔ ＝ β０ ＋ β１Ｇｒｏｗｔｈｉ，ｔ－１ ＋ β２Ｌｅｖｉ，ｔ－１ ＋
β３Ｃａｓｈｉ，ｔ－１ ＋β４Ａｇｅｉ，ｔ－１ ＋β５Ｓｉｚｅｉ，ｔ－１ ＋

β６Ｒｅｔｉ，ｔ－１ ＋β７Ｉｎｖｅｓｔｉ，ｔ－１ ＋∑Ｙｅａｒ＋

∑Ｉｎｄｕｓｔｒｙ ＋ εｉ，ｔ （２）

其中 Ｉｎｖｅｓｔ 为企业的实际新增投资支出，用（购建

固定资产、无形资产和其他长期资产支付的现

金 ＋ 取得子公司及其他营业单位支付的现金净

—５９—第 １ 期 陶云清等： 智能制造提升了企业投资效率吗？

⑧

⑨

智能制造属于制造业企业着力发展的工业智能化策略，受到各级政府的大力倡导和支持，判定企业如果有实施智能制造，一定会公开

申报和大力宣传，如果没有，则认为其并没有实施．
相关政策性文件包括《智能制造发展规划（２０１６—２０２０ 年）》、《智能制造工程实施指南（２０１６—２０２０ 年）》和《智能制造试点示范项目

要素条件》 ．



额 －处置固定资产、 无形资产和其他长期资产收

回的现金净额 －处置子公司及其他营业单位收到

的现金净额） － （固定资产折旧、油气资产折耗、
生产性生物资产折旧 ＋无形资产摊销 ＋长期待摊

费用摊销） ／总资产计算； Ｇｒｏｗｔｈ 为公司成长机

会，用营业收入增长率计算； Ａｇｅ 为公司年龄，用
上市年限计算； Ｌｅｖ 为企业财务杠杆率，用资产负

债率计算； Ｃａｓｈ为公司现金资产，用（货币资金 ＋
短期投资净额） ／总资产计算； Ｓｉｚｅ 为资产规模，
用总资产的自然对数计算； Ｒｅｔ 为公司股票收益

率，用考虑现金红利再投资的年个股回报率计算，

∑Ｉｎｄｕｓｔｒｙ 和∑Ｙｅａｒ 分别用于控制行业固定效

应与年份固定效应．
智能制造（ ＩＭ）： 结合《工业和信息化部关于

公布智能制造试点示范项目名单的通告》利用企

查查、爱企查等网站手动筛选并整理出处理组企

业，并确定处理组企业实施智能制造的年份． 最
后，根据交叠 ＤＩＤ 的做法，若处理组企业当年实

施智能制造，则当年和之后年份取值为 １，反之取

值为 ０．
控制变量（Ｘ）：参考权小锋和李闯［６］、代昀昊

和孔东民［２７］的研究，本文选取企业年龄、规模、资
产负债率、盈利能力、成长能力和股权集中度作为

控制变量，详细的变量定义如表 １ 所示．

表 １　 变量的定义及说明

Ｔａｂｌｅ １ Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量名称 变量符号 变量定义与计算

投资效率 ＩｎｖＥｆｆ 根据 Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ［２６］和 Ｃｈｅｎ 等［２８］ ，计算残差绝对值而得

智能制造 ＩＭ
若企业在当年进入《工业和信息化部关于公布智能制造试点示范

项目名单的通告》，则为处理组企业，当年和之后年份取值为 １，
反之取值为 ０

企业规模 Ｓｉｚｅ 企业总资产取自然对数

资产负债状况 Ｌｅｖ 总负债除以企业总资产

盈利能力 Ｒｏａ 净利润除以企业总资产

股权集中度 Ｔｏｐ１（％） 企业第一大股东持股比例

企业年龄 Ａｇｅ 企业成立年限取自然对数

成长能力 Ｇｒｏｗｔｈ 企业托宾 Ｑ 值

２． ３　 数据来源与描述性统计

本研究涵盖 ２０１０ 年—２０２０ 年中国 Ａ 股制造

业企业，企业层面数据来自国泰安（ＣＳＭＡＲ）、万
德（Ｗｉｎｄ）和公司年报，地区层面数据则来自于

《中国城市统计年鉴》、《中国法律年鉴》． 并考虑

到数据质量对回归结果的影响，本文还对样本数

据做了如下处理：一是剔除 ＰＴ、ＳＴ、∗ＳＴ 类企业、
并剔除主要变量缺失、财务数据缺失严重的企

业； 二是对所有连续变量前后各 １％水平缩尾

处理． 最终得到 ７ ７１９ 条原始公司 － 年度观测

值，倾向得分匹配后得到 １ ３７３ 条公司 － 年度观

测值． �I0

表 ２ 为变量描述性统计的结果，其中 Ｐａｎｅｌ Ａ
是 ＰＳＭ 之后的样本总体描述性统计结果，而

Ｐａｎｅｌ Ｂ是未进行匹配之前的样本分组描述性统

计． 从 Ｐａｎｅｌ Ａ 的结果可知，企业投资效率 ＩｎｖＥｆｆ
的平均值为 ０． ０３８ ５，标准差为 ０． ０４５ ４，表明不同

企业之间投资效率存在显著差异；智能制造 Ｔｒｅａｔ
的均值为 ０． ５４３ ３，这意味着样本中处理组企业和

对照组企业占比较为均衡，分布较为均匀，适合用

于 ＤＩＤ 分析． 其他变量的描述性统计也均处于合

理的区间． 进一步，结合 Ｐａｎｅｌ Ｂ 的分组描述性统

计可以看出，对照组和处理组的企业特征变量存

在显著差异，例如处理组企业具有更强的盈利能

力，但也面临较高的杠杆水平等． 特征变量的差异

性检验结果表明，在利用计量模型（１）进行因果

关系识别时有必要纳入这些变量，以控制处理组

和对照组企业的系统性差异．
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�I0 鉴于智能制造试点示范项目名单中的上市企业数量较少，本文进一步采用 １ ∶ １ 匹配的方式对样本自选择问题进行缓解，必然导致

实际使用的样本量存在一定衰减，但其数量依旧处于合理的研究区间，且与权小锋和李闯［６］ 的研究相近．



表 ３ 显示了各变量之间 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数检

验结果． 其中智能制造（ ＩＭ）与企业投资效率（ Ｉｎ⁃
ｖＥｆｆ）的相关系数为 － ０． １１４，且通过了 １％的显著

性水平，初步说明了智能制造与企业投资效率间

的正向关系． 另外，其余各变量的相关系数均低于

临界值 ０． ５，且进一步进行 ＶＩＦ 检验，其均值只有

１． ４，远远小于经验值 ５，说明多重共线性问题并

不严重，模型设定较为合理．
表 ２　 变量描述性统计

Ｔａｂｌｅ ２ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｆｏｒ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

Ｐａｎｅｌ Ａ： ＰＳＭ 后的样本

变量 观测值 均值 标准差 最小值 中位数 最大值

ＩｎｖＥｆｆ １ ３７３ ０． ０３８ ５ ０． ０４５ ４ ０． ０００ ５ ０． ０２５ ７ ０． ２７２ ２

ＩＭ １ ３７３ ０． ２３８ ２ ０． ４２６ １ ０ ０ １

Ｔｒｅａｔ １ ３７３ ０． ５４３ ３ ０． ４９８ ３ ０ １ １

Ｓｉｚｅ １ ３７３ ２２． ０１３ ６ １． ２２９ ２ ２０． ５９６ １ ２２． ７９９ ４ ２２． ０２６ ７

Ｌｅｖ １ ３７３ ０． ４６７ ９ ０． １８２ １ ０． ０８７ ７ ０． ４８０ ６ ０． ８６４ ４

Ｒｏａ １ ３７３ ０． ０４８ ４ ０． ０５０ ９ － ０． ０９３ ４ ０． ０３９ ５ ０． １９５ ５

Ｔｏｐ１ １ ３７３ ３２． ２４９ １ １５． ００７ ９ ９． ８９０ ０ ３３． ６００ ０ ７４． ８７０ ０

Ａｇｅ １ ３７３ ２． ８６９ ８ ０． ３１５ ９ １． ７９１ ８ ２． ８９０ ４ ３． ４３４ ０

Ｇｒｏｗｔｈ １ ３７３ １． ８７２ ９ １． １１３ ４ ０． ８６９ １ １． ４７３ ０ ６． ７９５ ７

Ｐａｎｅｌ Ｂ： 分样本

变量
对照组 处理组

均值 标准差 均值 标准差
均值差异

ＩｎｖＥｆｆ ０． ０４４ ３ ０． ０４８ ７ ０． ０３４ ８ ０． ０３８ ９ ０． ００９ ５∗∗∗

Ｓｉｚｅ ２１． ９０１ ５ １． ０４２ ０ ２３． １０１ １ １． ２８９ ２ － １． ２０２ ８∗∗∗

Ｌｅｖ ０． ３９８ １ ０． １９９ ２ ０． ４６８ ７ ０． １７１ ７ － ０． ０７０ ６∗∗∗

Ｒｏａ ０． ０３３ ７ ０． ０６６ ２ ０． ０４８ ２ ０． ０４９ ３ － ０． ０１４ ６∗∗∗

Ｔｏｐ１ ３２． ６４５ ０ １３． ４３９ ７ ３５． ４８０ ５ １４． ８７６ １ － ２． ７８８ ９∗∗∗

Ａｇｅ ２． ８６４ ２ ０． ３１５ ０ ２． ８４５ ５ ０． ３２５ ０ － ０． ０１８ ７

Ｇｒｏｗｔｈ ２． ２６５ ４ １． １１４ ６ １． ８７０ １ １． １２１ ８ ０． ３９５ ３∗∗∗

表 ３　 相关系数检验

Ｔａｂｌｅ ３ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｅｓｔ

变量 ＩｎｖＥｆｆ ＩＭ Ｓｉｚｅ Ｌｅｖ Ｒｏａ Ｔｏｐ１ Ａｇｅ Ｇｒｏｗｔｈ

ＩｎｖＥｆｆ １

ＩＭ － ０． １１４∗∗∗ １

Ｓｉｚｅ － ０． ０９８∗∗∗ ０． １７５∗∗∗ １

Ｌｅｖ － ０． ００３０ ０ － ０． ００７ ００ ０． ４５２∗∗∗ １

Ｒｏａ ０． ０２５ ０ － ０． ０３１ ０ － ０． ０８７∗∗∗ － ０． ４８２∗∗∗ １

Ｔｏｐ１ － ０． ０４３ ０ － ０． ０６９∗∗ ０． ０９３∗∗∗ － ０． ０５５∗∗ ０． １１３∗∗∗ １

Ａｇｅ － ０． １０９∗∗∗ ０． ２４８∗∗∗ ０． ３０２∗∗∗ ０． ２０５∗∗∗ － ０． ０９４∗∗∗ － ０． １１５∗∗∗ １

Ｇｒｏｗｔｈ ０． ０２９ ０ － ０． ０３７ ０ － ０． ３４４∗∗∗ － ０． ４１９∗∗∗ ０． ４９８∗∗∗ ０． ０３８ ０ － ０． ０９８∗∗∗ １

　 　 注： ∗、 ∗∗和∗∗∗分别代表 １０％、 ５％和 １％的显著性水平．

３　 实证结果

３． １　 ＰＳＭ 结果

根据 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 的一般使用原则，本文对选取

的协变量进行了平衡性检验，以确定协变量选取

的合理性． 结果如表 ４ 所示，检验结果表明匹配后

的变量的标准偏差的绝对值均在 ５ 以内，而标准

偏差的减少均在 ７５％以上． 此外匹配前的协变量

在 １％水平上存在显著差异，而匹配后的协变量

并不存在显著差异，表明倾向得分匹配结果良好，
能有效纠正样本自选择偏差问题．
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表 ４　 平衡性检验

Ｔａｂｌｅ ４ Ｂａｌａｎｃｅ ｔｅｓｔ

变量名称
均值

处理组 对照组

标准

偏差 ／％
标准偏差

减少 ／％
ｔ 统计量

ｔ 检验

（ｐ ＞ ｔ）

Ｓｉｚｅ
匹配前 ２３． １０２ ２１． ９０６ １０１． ０ ２８． ５７ ０． ０００

匹配后 ２２． ０９３ ２３． ０９４ － ０． １ ９９． ９ － ０． ０１ ０． ９８８

Ｌｅｖ
匹配前 ０． ４６８ １ ０． ３９８ ０ ３７． ７ ９． ２６ ０． ０００

匹配后 ０． ４６８ １ ０． ４７８ ２ － ５． ４ ８５． ６ － １． ０７ ０． ２８６

Ｒｏａ
匹配前 ０． ０４８ ４ ０． ０３４ ２ ２４． ４ ５． ７１ ０． ０００

匹配后 ０． ０４８ ４ ０． ０４７ ６ １． ３ ９４． ６ ０． ２７ ０． ７８５

Ｔｏｐ１
匹配前 ３５． ４４１ ３２． ７５７ １８． ７ ５． ０４ ０． ０００

匹配后 ３５． ４４１ ３４． ８１ ４． １ ７８． １ ０． ７５ ０． ４５５

Ｇｒｏｗｔｈ
匹配前 １． ８７０ ９ ２． ２６５ ４ － ３０． ５ － ７． ２５ ０． ０００

匹配后 １． ８７３ ４ １． ８６０ ６ １． ０ ９６． ８ ０． ２１ ０． ８３６

Ａｇｅ
匹配前 ２． ４４８ ２ ２． ２４３ ６ ３３． ８ ８． ５０ ０． ０００

匹配后 ２． ４４７ ２． ４７０ ４ － ３． ９ ８８． ５ － ０． ７８ ０． ４３５

３． ２　 基准回归结果

为检验智能制造与企业投资效率的关系，本
文基于计量模型（１）对全样本与 ＰＳＭ 后的样本均

进行回归，结果报告于表 ５． 其中，表 ５ 的列（１）结

果显示，在未进行 ＰＳＭ 的全样本中，智能制造

（ ＩＭ）的估计系数为 － ０． ００８，且通过了 １％水平的

显著性检验，这初步表明智能制造提升了企业投

资效率． 表 ５ 的列（２）和列（３）结果显示， 在进行
表 ５　 基准回归结果

Ｔａｂｌｅ ５ Ｂａｓｅｌｉｎｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

变量

（１） （２） （３）

未 ＰＳＭ ＰＳＭ 后 ＰＳＭ 后

ＩｎｖＥｆｆ ＩｎｖＥｆｆ ＩｎｖＥｆｆ

ＩＭ
－ ０． ００８∗∗∗

（０． ００３）
－ ０． ０１１∗∗∗

（０． ００３）
－ ０． ０１０∗∗∗

（０． ００４）

Ｓｉｚｅ
－ ０． ００２∗∗∗

（０． ００１）

－ ０． ００２
（０． ００２）

Ｌｅｖ
０． ０１４∗∗∗

（０． ００５）

０． ００９
（０． ０１１）

Ｒｏａ
０． ０４２∗∗∗

（０． ０１１）

０． ０３１
（０． ０３５）

Ｔｏｐ１
－ ０． ０００
（０． ０００）

－ ０． ０００
（０． ０００）

Ａｇｅ
－ ０． ０１１∗∗∗

（０． ００３）

－ ０． ０１４∗

（０． ００８）

Ｇｒｏｗｔｈ
－ ０． ０００
（０． ００１）

－ ０． ０００
（０． ００２）

＿ｃｏｎｓ
０． １２６∗∗∗

（０． ０１９）
０． ０４１∗∗∗

（０． ００２）
０． １２８∗∗∗

（０． ０４０）
Ｎ ７ ７１９ １ ３７３ １ ３７３

ｒ２ ０． ０３９ ０． ０８０ ０． ０９０

Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｙｅａｒ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

　 注： 未加特殊说明，括号内的标准误为经企业层面聚类调整的稳健标准误；∗、∗∗和∗∗∗分别代表 １０％、５％和 １％的显著性水平（下同）．
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ＰＳＭ 之后的样本中，无论是否加入企业规模、年
龄和资产负债率等控制变量，智能制造（ ＩＭ）的估

计系数均显著为负，说明基准回归结果具备一定

的稳健性． 进一步，表 ５ 以列（３）结果为例说明智

能制造（ ＩＭ）实施的经济意义． 可以发现，ＩＭ 估计

系数为 － ０． ０１，这表明智能制造的实施使得企业

投资效率提升 ２６％（０． ０１ ／ ０． ０３８ ５）左右，具有显

著的经济意义． 据此，本文初步发现智能制造的实

施对企业投资效率起到促进作用，凸显了智能制

造推广的重要性．
３． ３　 稳健性检验

３． ３． １　 平行趋势检验

双重差分方法的重要前提是需要满足平行趋

势假设，即在假定没有政策干预的情况下，处理组

和对照组企业的潜在变化趋势是一致的，只有满

足这一假设，使用对照组作为处理组的反事实参

照才是合理的． 据此，本研究采用事件研究法考察

了智能制造实施对投资效率的动态效应． 具体而

言，本文构建了如下跨期动态模型

ＩｎｖＥｆｆｉｔ ＝ α ＋ β１Ｄ －５
ｉｔ ＋ β２Ｄ －４

ｉｔ ＋ … ＋
β１０Ｄ ＋５

ｉｔ ＋γＸ ｉｔ ＋ηＩ ＋ δｔ ＋ εｉ，ｔ （３）

其中 Ｄｋ
ｉｔ 为虚拟变量，用于表征智能制造实施． 记

企业 ｉ实施智能制造的具体年份为ｓｉ，那么Ｄｋ
ｉｔ 的取

值规则为：１） 当 ｔ － ｓｉ ≤－ ５ 时，Ｄ －５
ｃｔ ＝ １，否则

Ｄ －５
ｃｔ ＝ ０； ２） 当 ｔ － ｓｉ ＝ ｋ 时，Ｄｋ

ｉｔ ＝ １，否则Ｄｋ
ｉｔ ＝

０（ｋ ＝ － ５， － ４， － ３， － ２，０，１，２，３，４，５）． 其他变

量的定义与计量模型（１）相一致，考虑样本时间

跨度与多重共线性，删除政策发生前一期作为基

期对照．
图 ２ 描绘了交互项的逐年回归系数及 ９５％

水平的置信区间． 可以发现，交互项的估计系数在

智能制造实施前并没有通过 ５％水平的显著性检

验，且联合显著性检验的 Ｐ 值为 ０． ６７２ ５． 表明处

理组企业与对照组企业投资效率的变化趋势在智

能制造实施前并不存在显著差异，而交互项的估

计系数在智能制造实施后显著为正，说明智能制

造试点示范政策在实施后一年就对处理组企业投

资效率发挥了正向促进作用，而且该作用持续存

在于随后数年． 整体而言，上述结果为本文平行趋

势假设提供了更为可靠的支撑，同时也证明智能

制造的实施确实产生了显著政策效果．

图 ２　 平行趋势检验

Ｆｉｇ． ２ Ｐａｒａｌｌｅｌ ｔｒｅｎｄ ｔｅｓｔ

３． ３． ２　 替换关键变量

替换被解释变量：参考代昀昊和孔东民［２７］ 做

法，采用企业的托宾 Ｑ 值对企业的成长机会进行

刻画，重新借助模型（１）重新估计企业投资效率．
替换解释变量： 正如前文所述，智能制造作为一

种政府大力支持与倡导的生产方式，一些非试点

企业也实施了智能制造． 因此，本研究换一种思

路，将企业自发实施智能制造的行为视为准自然

实验，以进行交叉验证． 具体而言，对企业年报进

行文本识别，将其年报中首次公开实施智能制造

的时间作为政策节点，构造新的智能制造变量

（ ＩＭ） ． 回归结果如表 ６ 的列（１）和列（２）所示，智
能制造（ ＩＭ）的估计系数依旧显著为负，证明本文

核心结论的稳健性．
３． ３． ３　 更换固定效应与聚类方法

考虑到样本期间，不同行业可能经历了不

同的周期变化，且存在潜在并难以观测的宏观

因素带来的干扰． 因此，借鉴潘越等［２９］ ，进一步

控制行业和年度的交互固定效应，以消除宏观

混淆因素的干扰． 结果见表 ６ 的列（３），智能制

造（ ＩＭ）的系数依旧在 １％的显著性水平下为

负，证明本文核心结论的稳健性． 进一步，考虑

到由于变量可能在更高的水平上相关，于是本

文将聚类从企业级别调整到行业级别，并重新

回归，回归结果如表 ６ 的列（４）所示，智能制造

（ ＩＭ）的系数依旧在 ５％的显著性水平下为负，
支持基础结论．
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表 ６　 稳健性检验结果

Ｔａｂｌｅ ６ Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

变量

（１） （２） （３） （４）

改变 ＩｎｖＥｆｆ 定义 改变 ＩＭ 定义 改变固定效应 聚类调整

ＩｎｖＥｆｆ ＩｎｖＥｆｆ ＩｎｖＥｆｆ ＩｎｖＥｆｆ

ＩＭ
－ ０． ０１０∗∗

（０． ００４）
－ ０． ００８∗∗∗

（０． ００１）

－ ０． ０１２∗∗∗

（０． ００４）

－ ０． ０１０∗∗

（０． ００４）

Ｓｉｚｅ
－ ０． ０００

（０． ００２）

－ ０． ００１

（０． ００１）

－ ０． ００２

（０． ００２）

－ ０． ００２

（０． ００２）

Ｌｅｖ
０． ０００

（０． ０１２）
０． ０１０∗∗

（０． ００４）

０． ００７

（０． ０１２）

０． ００９

（０． ００９）

Ｒｏａ
０． ００１

（０． ０４２）
０． ０２８∗∗∗

（０． ００８）

０． ０１４

（０． ０４０）

０． ０３１

（０． ０３０）

Ｔｏｐ１
－ ０． ０００

（０． ０００）

－ ０． ０００

（０． ０００）

－ ０． ０００

（０． ０００）

－ ０． ０００

（０． ０００）

Ａｇｅ
－ ０． ０１５∗

（０． ００８）
－ ０． ０１０∗∗∗

（０． ００２）

－ ０． ０１３

（０． ００９）

－ ０． ０１４

（０． ０１０）

Ｇｒｏｗｔｈ
０． ００３

（０． ００２）

－ ０． ０００

（０． ０００）

０． ０００

（０． ００２）

－ ０． ０００

（０． ００１）

＿ｃｏｎｓ
０． ０９４∗∗

（０． ０４４）
０． ０９３∗∗∗

（０． ０１６）

０． １２６∗∗∗

（０． ０４３）

０． １２８∗∗

（０． ０５０）

Ｎ １ ３７３ １４ ９３０ １ ３７３ １ ３７３

ｒ２ ０． １００ ０． ０３６ ０． ２４４ ０． ０９０

Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｎｏ Ｙｅｓ

Ｙｅａｒ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｎｏ Ｙｅｓ

Ｉｎｄｕｓｔｒｙ⁃Ｙｅａｒ Ｎｏ Ｎｏ Ｙｅｓ Ｎｏ

　 　 注： 列（４）的标准误为经行业层面聚类调整的稳健标准误．

３． ３． ４　 安慰剂检验

为了进一步排除结果随机性的担忧，保证结

论的稳健性，本文采用随机构造伪处理组的方式

进行安慰剂检验． 具体而言，采用随机构造伪处理

组的方式，随机抽取 ７８ 家上市公司作为“新”的

处理组企业，在进行 ＰＳＭ 之后对模型（１）进行回

归，重复上述过程 ５００ 次． 图 ３ 报告了 ５００ 次随机

抽取后，时间变量与组别变量的交互项的估计系

数的分布与其对应的 Ｐ 值． 图 ３ 中显示，估计系

数在 ０ 附近且呈现正态分布，且大多数结果并不

显著，�I1真实的系数与随机构造的系数之间存在

明显的差异，证明企业投资效率的提升是由智能

制造实施造成的，而非随机因素． 这表明本文基准

结果具有一定的稳健性．

图 ３　 随机安慰剂检验图

Ｆｉｇ． ３ Ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｐｌａｃｅｂｏ ｔｅｓｔ

—００１— 管　 理　 科　 学　 学　 报 ２０２６ 年 １ 月

�I1 由于纵轴过长，图形上判断显著性并不那么直观． 本文对随机 ５００ 次后的 Ｐ 值分别进行了梳理，发现 Ｐ 值小于 ０． ０１ 的次数仅有 ６ 次，Ｐ
值小于 ０． ０５ 的次数仅有 ２４ 次，均为小概率事件．



３． ３． ５　 更换匹配方式

本文进一步使用半径匹配与核匹配的方式，
对原始样本重新进行匹配回归（匹配半径选取

０. ０１、带宽选取 ０． ０６）． 结果如表 ７ 列（１） 和列

（２）所示，智能制造（ ＩＭ）的系数依旧在 １％的显

著性水平下为负，证明了本文核心结论的稳健性，
即智能制造能够提升企业投资效率． �I2

表 ７　 其他稳健性检验结果

Ｔａｂｌｅ ７ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｅｓｔｓ

变量

（１） （２）

核匹配 半径匹配

ＩｎｖＥｆｆ ＩｎｖＥｆｆ

ＩＭ
－ ０． ００８∗∗∗

（０． ００３）

－ ０． ００８∗∗∗

（０． ００３）

Ｓｉｚｅ
－ ０． ００３∗∗∗

（０． ００１）

－ ０． ００３∗∗∗

（０． ００１）

Ｌｅｖ
０． ０１５∗∗∗

（０． ００５）

０． ０１５∗∗∗

（０． ００５）

Ｒｏａ
０． ０４６∗∗∗

（０． ０１２）

０． ０４６∗∗∗

（０． ０１２）

Ｔｏｐ１
－ ０． ０００

（０． ０００）

－ ０． ０００

（０． ０００）

Ａｇｅ
－ ０． ０１１∗∗∗

（０． ００３）

－ ０． ０１１∗∗∗

（０． ００３）

Ｇｒｏｗｔｈ
－ ０． ０００

（０． ００１）

－ ０． ０００

（０． ００１）

＿ｃｏｎｓ
０． １２９∗∗∗

（０． ０１９）

０． １２９∗∗∗

（０． ０１９）
Ｎ ７ ６０１ ７ ５９８

ｒ２ ０． ０３９ ０． ０３９

Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｙｅａｒ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

３． ３． ６　 异质性处理效应检验

由前文的智能制造试点时段的示意图可以看

出，智能制造试点是分批次进行的，其处理效应的

估计方法为交叠 ＤＩＤ． 但近年来，学者们对传统的

包含双向固定效应的交叠 ＤＩＤ 模型进行了重新

审视，发现由于异质性处理效应（即较早接受处

理的组别会成为较迟接受处理组别的对照组）的
存在，传统双向固定效应模型估计量进行估计，无
论在静态和动态层面，都存在潜在偏误［３０］ ． 同时，
为缓解这类问题，已有研究提出了一系列稳健估

计量，主要可以分为组群 － 时期平均处理效应［１０］、
插补估计量［１１， １２］ 和堆叠估计量［３１］ 三类． 但由于堆

叠估计量所依赖的前提假设和统计量的性质并未

严格给出，使用相对较少． 基于此，本文采用相对

主流的组群 － 时期平均处理效应与插补法，对前

文交叠 ＤＩＤ 存在的潜在偏误进行修正．
首先，本文借鉴 Ｃａｌｌａｗａｙ 和 Ｓａｎｔ’ Ａｎｎａ［１０］ 的

做法，剔除“坏”的控制组，估计出所有“好”的控

制组的平均处理效应后加权，得到修正后的平均

处理效应． 发现修正后的平均处理效应为 －０． ０４９ ２
并在 １％的显著性水平下显著． 进一步，采用 Ｓｕｎ
和 Ａｂｒａｈａｍ［３２］ 的方式对政策的动态效果进行估

计，结果如图 ４ 所示． 最后，参考插补估计量的研

究思路，使用未处理个体的观测数据外推出处理

个体的潜在结果，之后计算每个处理组个体的处

理效应并进行加权，最终得到平均处理效应的估

计． 具体而言，本文采用两阶段 ＤＩＤ 的方法对前

文智能制造实施的处理效应进行修正并画出修正

后的事件研究图，如图 ５ 所示． 观察修正后的事件

研究图可以发现，在智能制造实施之前，智能制造

（ ＩＭ）的系数在 ０ 附近波动且并不显著，而在智能

制造实施后一期到二期，智能制造（ ＩＭ）的系数在

１％或 ５％的显著性水平下显著为负． 以上对于交

叠 ＤＩＤ 偏误诊断的结果表明，在考虑了异质性处

理效应后，智能制造依旧对企业的投资效率产生

了积极作用，说明了本文研究结论的稳健性．

图 ４　 Ｓｕｎ 和 Ａｂｒａｈａｍ 结果

Ｆｉｇ． ４ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｓｕｎ ａｎｄ Ａｂｒａｈａｍ

—１０１—第 １ 期 陶云清等： 智能制造提升了企业投资效率吗？

�I2 本文也对半径匹配与核匹配进行了平衡性检验，均通过，限于篇幅并未给出，留存备索．



图 ５　 两阶段 ＤＩＤ 结果

Ｆｉｇ． ５ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ⁃ｓｔａｇｅ ＤＩＤ

３． ４　 机制检验

３． ４． １　 信息获取机制

本文从数据资产获取的意愿与程度两个方面

对假说 ２ 的信息机制，即智能制造能够提升企业

的信息获取与处理的能力从而优化企业投资效率

进行探讨． 数字时代，数据成为信息传递的重要载

体，发挥着越来越重要的作用［１４］ ． 因此，数据资产

在一定程度上映射了企业的获取、处理信息的

能力．
参考权小锋和李闯［６］ 的研究，采用硬件资产

和软件资产中数据相关资产�I3所占百分比对企业

数据资产获取程度（Ｄａｔａ Ａｓｓｅｔｓ Ｌｅｖｅｌ）进行刻画．
而企业数据资产获取意愿，现有文献并没有给出

很好的衡量． 究其原因，可能是因为企业数据资产

获取意愿这一指标具有较强的主观性，传统的结

构数据并不能对此变量进行充分反应． 上市公司

发布的文本数据为这一指标的构建提供了合理的

数据来源，上市公司的管理层讨论与分析（ＭＤＡ）
是上市公司年报的重要组成部分，包含了对公司

当期重要信息的解释和分析，以及对下一年度的

经营计划以及公司未来发展所面临的机遇、挑战

和各种风险的阐释，在学术界有着广泛的使用． 本
文从数据收集、数据存储、数据分析以及数据应用

四个维度构建的特征词词典�I4并对公司年报的

“管理层讨论与分析”部分进行文本挖掘，统计相

关词语出现词频占总词频的百分比，作为企业数

据资产获取意愿（Ｄａｔａ Ａｓｓｅｔ Ｗｉｌｌｉｎｇｎｅｓｓ）的代表．
回归结果如表 ８ 列（１）和列（２）所示． 结果显

示，智能制造显著提升了企业数据资产的获取程

度与意愿． 借助数据资产虚拟性、共享性、交换性

和非消耗性等特征，企业破除了时间、空间等因素

对信息获取、加工的限制，使得建立多元化数字平

台成为可能． 同时，企业信息网络大幅延展，从而

加强其对同类企业投资动态、市场需求变动等问

题的感知，精准把握投资方向与投资规模，最终提

升投资效率． 总体上，智能制造通过提升企业信息

获取能力，进而提高其投资效率的机制得以验证．
表 ８　 信息机制检验结果

Ｔａｂｌｅ ８ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

变量

（１） （２）

数据资产获取程度 数据资产获取意愿

Ｄａｔａ Ａｓｓｅｔｓ Ｌｅｖｅｌ Ｄａｔａ Ａｓｓｅｔ Ｗｉｌｌｉｎｇｎｅｓｓ

ＩＭ
０． １５９∗

（０． ０９２）
０． ０３８∗∗∗

（０． ０１３）

Ｓｉｚｅ
－ ０． ０２８

（０． ０２９）

０． ００８

（０． ００６）

Ｌｅｖ
０． ２６９

（０． １７０）

－ ０． ０２４

（０． ０３７）

Ｒｏａ
０． ２２４

（０． ４６４）

－ ０． ０４８

（０． １２７）

Ｔｏｐ１
０． ００４∗

（０． ００２）

０． ０００

（０． ０００）

Ａｇｅ
－ ０． １２８

（０． １３３）

０． ０３７

（０． ０２４）

Ｇｒｏｗｔｈ
０． ０５５∗

（０． ０２８）

０． ０１１

（０． ００７）

＿ｃｏｎｓ
０． ９５９

（０． ６６３）
－ ０． ２４６∗∗

（０． １０８）

Ｎ １ ３７３ １ ３７３

ｒ２ ０． １１７ ０． ３１４

Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｙｅａｒ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

３． ４． ２　 外部关注机制

为对上文提出的外部关注机制进行验证，参

—２０１— 管　 理　 科　 学　 学　 报 ２０２６ 年 １ 月

�I3

�I4

数据相关资产指的是：固定资产（硬件）中电子设备、办公电子设备、计算机（电脑）设备、自动化、电子仪器仪表、通讯、邮电、管理设备、
检测设备等相关资产． 无形资产（软件）中软件、系统、计算机、平台、数据库、信息化、网站、Ｗｉｎｄｏｗｓ、微信公众号等相关资产． 数据来源

于企业财务报表附注部分有关数字化固定资产投资和无形资产投资的明细数据．
词典留存备索，有需要者可向作者索要．



考 Ｘｕ 等［３３］和罗琦等［３４］的研究，本文上市企业全

称、简称与代码作为关键词，从百度指数爬取上市

企业搜索的日度平均值，将之加一取自然对数作

为该企业公众关注程度�I5（Ｂａｉｄｕ＿Ｉｎｄｅｘ）的替代指

标． 而考虑到面对“鱼龙混杂”的信息市场，媒体

作为信息传递功能的中介，在公众了解和评判企

业的过程中发挥着愈发重要的作用． 本文进而参

考杨道广等［３５］的做法，采用网络新闻与报刊新闻

标题与正文内容出现上市公司的次数加一的自然

对数来刻画企业的媒体关注程度（Ｍｅｄｉａ），以充

分衡量企业面临的外部关注．
回归结果见表 ９ 列（１）和列（２）所示． 结果显

示，智能制造显著提升了企业外部关注水平． 注意

力配置倾斜所带来的“监督效应”，极大程度上规

范了企业的投资行为，从而优化其投资效率． 总体

上，智能制造通过吸引更多外部关注从而提高企

业投资效率的机制得以验证．
表 ９　 外部关注机制检验结果

Ｔａｂｌｅ ９ Ｅｘｔｅｒｎａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

变量

（１） （２）

公众关注 媒体关注

Ｂａｉｄｕ＿Ｉｎｄｅｘ Ｍｅｄｉａ

ＩＭ
０． ２４２∗∗

（０． １０６）

０． １８５∗∗

（０． ０８６）

Ｓｉｚｅ
０． ３６３∗∗∗

（０． ０８９）

０． ５７７∗∗∗

（０． ０４５）

Ｌｅｖ
－ ０． ７２０∗

（０． ４１１）

０． ３３２

（０． ２４２）

Ｒｏａ
０． ７９４

（０． ９９５）

１． ２９６

（０． ９３５）

Ｔｏｐ１
－ ０． ００２

（０． ００４）

－ ０． ００４

（０． ００３）

Ａｇｅ
－ ０． ３５１

（０． ２５４）

－ ０． ０４１

（０． １５４）

Ｇｒｏｗｔｈ
０． ２０６∗∗∗

（０． ０４３）

０． ２３３∗∗∗

（０． ０４５）

＿ｃｏｎｓ
－ ０． ４５７

（２． １４３）
－ ７． ８５０∗∗∗

（１． ０３５）
Ｎ １ ２９２ １ ３７３

ｒ２ ０． ２０７ ０． ５１７

Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｙｅａｒ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

４　 异质性分析

上述研究显示，智能制造的实施确实对企业

投资效率起到提升作用． 在影响机制上发现，智能

制造从企业内部信息获取和外部关注两个方面促

进了企业投资效率． 但前文更多的是基于整体层

面的讨论，企业本身条件差异与其所处外部环境

的不同，均可能影响到智能制造实施的效果． 基于

此，本文进一步通过横截面分组来检验这种异质

性影响．
４． １　 基于企业微观特征的探究

４． １． １　 企业产权性质

相比于国有企业，非国有企业引入智能制造

的愿望更为强烈． 一方面，国有企业获得了更多的

政府照顾，面临相对较小的竞争［３６］ ． 而非国有企

业常深陷“竞争潮”中，因此其更迫切的需要引入

智能制造，实现降本增效，提升自身在激烈的竞争

环境中生存和发展的能力． 另一方面，相对于非国

有企业追求经济目标的单一目标，国有企业其鲜

明的政治属性决定了其投资决策的多重性，如更

多投资与公共基础设施和基础工业，而并不是紧

密随着市场需求而变化． 因此，总体推测预期，相
较于国有企业，在非国有企业中，智能制造对企业

投资效率的提升作用更为显著． 据此，分组回归的

结果显示，非国有企业组别中的智能制造（ ＩＭ）系
数为负，且在 ５％的水平下显著． 而在国有企业组

别中，智能制造（ ＩＭ）系数不显著． 这说明智能制

造对非国有企业投资效率的提升作用更强，与预

期一致．
４． １． ２　 员工知识水平

智能制造作为一种全新的生产方式，其所带

来的先进自动化技术将在一定程度对从事简单、
重复工作任务的员工形成替代，即产生“机器换

人”效应． 但同时智能制造的推进需要熟悉智能
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制造系统，并掌握相关操作技巧，其也对掌握数字

技术等高精尖技术的员工产生新的需求［３７］ ． 通常

而言，知识水平越高对新事物的接受和学习能力

越强，因此，企业内部相对较高的知识环境可以更

好促进智能制造的开展并最大程度发挥其积极作

用． 故本文推断当企业员工知识水平整体较高时，
智能制造对企业投资效率的提升作用效果更强．
据此，本文根据企业本科及以上员工占比的年度

中位数将企业分为知识水平高与知识水平低两

组，并进行分组回归． 结果显示，知识水平较高组

的智能制造（ ＩＭ）系数为负，且在 １％水平下显著．
而在知识水平较高组中，智能制造（ ＩＭ）系数不显

著． 这说明智能制造对知识水平较高企业投资效

率的提升作用更强，与预期一致．

４． １． ３　 行业竞争程度

行业竞争作为外生因素在一定程度上发挥了

治理作用［３８］，降低了信息不对称，扩充企业经营

视野，进而显著提升了企业投资效率［３９］ ． 因此，相
比于竞争程度高行业的企业，竞争程度低行业的

企业具有相对较差的投资效率，此时智能制造带

来的投资效率提升的边际效应会更加显著． 据此，
本文根据企业所处行业的赫芬达尔指数（ＨＨＩ）的
年度中位数将企业分为行业竞争程度高与行业竞

争程度低两组，进行分组回归． 结果显示，行业竞

争程度较低组的智能制造（ ＩＭ）系数在 ５％的水平

下显著为负，但在行业竞争程度较高组中，该系数

并不显著． 这说明智能制造对行业竞争程度较低

组企业投资效率的提升作用更强，与预期一致．
表 １０　 企业特征的异质性分析结果

Ｔａｂｌｅ １０ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｆｉｒｍ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

变量

产权性质 员工知识水平 行业竞争程度

国有 非国有 较高 较低 较高 较低

ＩｎｖＥｆｆ ＩｎｖＥｆｆ ＩｎｖＥｆｆ ＩｎｖＥｆｆ ＩｎｖＥｆｆ ＩｎｖＥｆｆ

ＩＭ
－ ０． ００２

（０． ００３）
－ ０． ０１２∗∗

（０． ００５）
－ ０． ０１４∗∗∗

（０． ００５）

－ ０． ００４

（０． ００５）

－ ０． ００６

（０． ００４）
－ ０． ０１５∗∗

（０． ００６）

Ｓｉｚｅ
０． ０００

（０． ００１）

－ ０． ００２

（０． ００３）

０． ０００

（０． ００３）
－ ０． ００５∗∗∗

（０． ００２）

－ ０． ００７∗∗∗

（０． ００２）

０． ００１

（０． ００２）

Ｌｅｖ
－ ０． ０１４

（０． ０１２）
０． ０３５∗∗

（０． ０１８）

－ ０． ０００

（０． ０１８）
０． ０２４∗

（０． ０１４）

０． ０１５

（０． ０１４）

０． ０１３

（０． ０１５）

Ｒｏａ
０． ０１１

（０． ０３４）

０． ０１６

（０． ０４８）

０． ０４７

（０． ０５５）

０． ０５１

（０． ０４５）

－ ０． ０３５

（０． ０３９）
０． ０８８∗

（０． ０５３）

Ｔｏｐ１
－ ０． ０００∗∗∗

（０． ０００）

０． ０００

（０． ０００）
－ ０． ０００∗∗

（０． ０００）

０． ０００

（０． ０００）

－ ０． ０００

（０． ０００）

－ ０． ０００

（０． ０００）

Ａｇｅ
－ ０． ０１０

（０． ００７）

－ ０． ００１

（０． ００９）

－ ０． ０１５

（０． ０１２）

－ ０． ０１４

（０． ００９）
－ ０． ０２３∗∗

（０． ００９）

－ ０． ００５

（０． ０１１）

Ｇｒｏｗｔｈ
０． ００２

（０． ００２）

－ ０． ００１

（０． ００２）

－ ０． ００２

（０． ００２）

－ ０． ００１

（０． ００２）

０． ０００

（０． ００２）

－ ０． ００１

（０． ００２）

＿ｃｏｎｓ
０． ０６７∗∗

（０． ０３１）

０． ０９１

（０． ０７６）

０． ０９２

（０． ０６８）
０． １８９∗∗∗

（０． ０５０）

０． ２６４∗∗∗

（０． ０５０）

０． ０３２

（０． ０５５）

Ｎ ６４７ ７２３ ６４５ ７２８ ６８７ ６８６

ｒ２ ０． ２０７ ０． １１７ ０． １３４ ０． １１３ ０． １０５ ０． １３５

Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｙｅａｒ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

４． ２　 基于企业外部环境特征的探究

４． ２． １　 数字经济发展水平

完善的信息基础设施建设依赖较高的数字经

济发展水平，同时以互联网为代表的数字技术与

企业的融合度相对较高． 企业利用相关数字网络

捕捉市场信息，减少非理性的投资决策，进而提升

投资效率． 因此，相比于数字经济发展水平高地区

的企业，数字经济发展水平低地区的企业进行投
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资决策时所面临更大的“信息孤岛”，投资效率基

础差，对大数据、人工智能等技术的引入更为渴

望，此时智能制造带来的投资效率提升的边际效

应会更加显著． 故本文推断，相对于数字经济发展

水平高地区的企业，智能制造在数字经济发展水

平低的企业中发挥着更强的作用． 据此，本文参考

赵涛等［４０］ 的做法，采用互联网普及率、相关从业

人员情况、相关产出情况、移动电话普及率和数字

普惠金融指数五个指标进行主成分分析后得到企

业所在地的数字经济发展水平，�I6并其年度中位

数将企业分为数字经济发展水平高与数字经济发

展水平低两组． 分组回归的结果显示，数字经济发

展水平低组的智能制造（ ＩＭ）系数在 ５％的水平下

显著为负． 但在数字经济发展水平高组，改系数

不显著． 这说明智能制造对数字经济发展水平

较低组的企业投资效率的提升作用更强，与预

期一致．

４． ２． ２　 地区法治水平

中国执行统一的法律条文，但实际而言各地区

的执法水平参差不齐，这也为本文探索法治环境异

质性提供了可能．法治环境是维护、保障生产力和生

产关系的基本制度，良好的法治环境能有效制约政

府权力的滥用，减少非法且冗杂的审批环节［４１］，为
智能制造政策的整体落实与发展提供保障，同时也

会对公众关注等非正式制度发挥外部监督产生促进

效果．故本文推断，相对于法治水平低地区的企业，
智能制造在法治水平高地区的企业中发挥着更强的

作用．据此，本文参考余明桂和潘红波［４２］ 的做法采

用各省份的经济案件结案率（即结案数与收案数之

比）企业所在地的法治水平，并其年度中位数将企业

分为法治水平高与法治水平低两组． 分组回归的结

果显示，地区法治水平高组的智能制造（ＩＭ）系数在

５％的水平下，显著为负； 而在地区法治水平低组中，
智能制造（ＩＭ）系数并不显著，与理论预期一致．

表 １１　 外部环境特征的异质性分析结果

Ｔａｂｌｅ １１ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

变量

数字经济发展水平 地区法治环境

较高 较低 较高 较低

ＩｎｖＥｆｆ ＩｎｖＥｆｆ ＩｎｖＥｆｆ ＩｎｖＥｆｆ

ＩＭ
－ ０． ００６

（０． ００５）
－ ０． ０１５∗∗∗

（０． ００５）

－ ０． ０１４∗∗

（０． ００６）

－ ０． ００６

（０． ００４）

Ｓｉｚｅ
－ ０． ００３

（０． ００２）

０． ００１

（０． ００２）

－ ０． ００２

（０． ００２）

－ ０． ００２

（０． ００２）

Ｌｅｖ
０． ０１３

（０． ０１４）

０． ００８

（０． ０１８）

０． ００７

（０． ０１８）

０． ０１５

（０． ０１２）

Ｒｏａ
－ ０． ００９

（０． ０４２）

－ ０． ００１

（０． ０４７）

－ ０． ００８

（０． ０４３）
０． ０８３∗

（０． ０４８）

Ｔｏｐ１
－ ０． ０００

（０． ０００）

－ ０． ０００

（０． ０００）

－ ０． ０００

（０． ０００）

－ ０． ０００

（０． ０００）

Ａｇｅ
－ ０． ０２０∗

（０． ０１１）

－ ０． ０１８

（０． ０１１）

－ ０． ００８

（０． ０１０）
－ ０． ０２０∗∗

（０． ０１０）

Ｇｒｏｗｔｈ
－ ０． ００１

（０． ００２）

０． ００２

（０． ００２）

－ ０． ００１

（０． ００２）

０． ０００

（０． ００２）

＿ｃｏｎｓ
０． １６３∗∗∗

（０． ０５８）

０． ０６７

（０． ０５５）
０． １１８∗∗

（０． ０５３）

０． １３９∗∗

（０． ０５４）
Ｎ ６８９ ６０３ ６２２ ７５１

ｒ２ ０． １０８ ０． １１６ ０． ０９６ ０． １４９

Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｙｅａｒ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ
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５　 进一步讨论

５． １　 非效率投资类型的细分

企业非效率投资包含投资过度和投资不足，
本研究进一步考察智能制造对过度投资和投资不

足的因果关系以全面把握其作用效果． 已有研究

表明企业投资过度通常是由管理层追求自身权

力，建造“个人帝国”的代理问题造成的． 而导致

企业投资不足的重要原因则是资金约束． 在现行

经济环境下，由融资约束导致企业投资不足的现

象更加凸显［２７］ ． 而智能制造所引发的外部管制可

以有效缓解代理问题，但却未必能解决企业的资

金约束，且智能制造的实施本身就需要大量资金

支持（如雇佣高知识劳动力、数字相关设备购置

以及智能系统的建设）． 因此，智能制造对企业过

度投资行为具有约束作用． 分组回归的结果如

表 １２的列（１）和（２）列所示，结果显示，投资过度

组的智能制造（ ＩＭ）系数为负，且在 １％的水平下

显著． 而在投资不足组，智能制造（ ＩＭ）系数并不

显著． 这说明智能制造对企业投资过度行为的抑

制作用更强．
更进一步，本文利用企业 ＫＺ 指数的年度中

位数，将企业分为低融资约束与高融资约束两

组． 并利用企业董事会规模的年度中位数将企

业划分为治理治理高与治理质量低两组（治理

质量高的组的企业本身代理问题更弱），进行分

组回归，以对上文的理论分析进行检验． 发现智

能制造对投资效率的提升作用，在低融资约束

组与内部治理质量较低组的企业中更为显著．
这证实了智能制造并不能缓解融资约束而是通

过减少代理问题进而提升企业投资效率，并与

智能制造抑制过度投资而对投资不足无显著影

响相一致．

表 １２　 投资不足与投资过度

Ｔａｂｌｅ １２ Ｕｎｄｅｒｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ａｎｄ ｏｖｅｒｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ

变量

（１） （２） （３） （４） （５） （６）

投资不足 投资过度 高融资约束 低融资约束 治理质量高 治理质量低

ＩｎｖＥｆｆ ＩｎｖＥｆｆ ＩｎｖＥｆｆ ＩｎｖＥｆｆ ＩｎｖＥｆｆ ＩｎｖＥｆｆ

ＩＭ
－ ０． ００２

（０． ００３）
－ ０． ０１８∗∗∗

（０． ００７）

－ ０． ００８

（０． ００６）
－ ０． ０１０∗∗

（０． ００４）

－ ０． ００１

（０． ００４）
－ ０． ０１２∗∗

（０． ００６）

Ｓｉｚｅ
－ ０． ００３∗∗

（０． ００１）

－ ０． ００２

（０． ００３）

－ ０． ００３

（０． ００３）

－ ０． ００２

（０． ００２）

－ ０． ００１

（０． ００２）

０． ００１

（０． ００３）

Ｌｅｖ
－ ０． ０１２∗

（０． ００７）

０． ０１２

（０． ０２１）

０． ００２

（０． ０１５）

０． ０２１

（０． ０１８）

－ ０． ００２

（０． ０１３）

０． ０１３

（０． ０１７）

Ｒｏａ
－ ０． ０４１∗

（０． ０２５）

０． ０７２

（０． ０７６）

０． ０６０

（０． ０５２）

０． ０１４

（０． ０４４）

０． ００７

（０． ０４３）

０． ０２９

（０． ０４９）

Ｔｏｐ１
－ ０． ０００

（０． ０００）

－ ０． ０００

（０． ０００）

０． ０００

（０． ０００）
－ ０． ０００∗∗

（０． ０００）

－ ０． ０００∗

（０． ０００）

０． ０００

（０． ０００）

Ａｇｅ
－ ０． ００９∗

（０． ００５）

－ ０． ０１９

（０． ０１２）

－ ０． ００４

（０． ０１２）
－ ０． ０２３∗∗∗

（０． ００８）

－ ０． ００８

（０． ００９）

－ ０． ００２

（０． ００９）

Ｇｒｏｗｔｈ
０． ００１

（０． ００１）

－ ０． ０００

（０． ００３）

－ ０． ００３

（０． ００３）

０． ００１

（０． ００２）

０． ００２

（０． ００２）

－ ０． ００２

（０． ００３）

＿ｃｏｎｓ
０． １２５∗∗∗

（０． ０２６）

０． １６２∗∗

（０． ０７５）

０． １３０∗

（０． ０７０）
０． １６０∗∗∗

（０． ０４６）

０． ０８０∗

（０． ０４３）

０． ０１５

（０． ０７６）

Ｎ ９２７ ４４６ ７３１ ６４２ ７０８ ６６５

ｒ２ ０． ０７９ ０． １３４ ０． ０９９ ０． １４２ ０． １８４ ０． １３４

Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｙｅａｒ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ
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５． ２　 智能制造与企业劳动投资效率

在前文的研究中，从理论与实证两个方面证

实了智能制造的实施通过提升企业信息获取能力

与吸引外部关注两条路径提升企业物质资本投资

效率． 但近年来，中国“人口红利”下降，“用工荒”
问题时有发生［４３］，劳动力愈发重要． 进而优化人

力资本结构，增强竞争力，提高企业劳动投资效率

是企业适应经济发展新常态的又一重要途径［４４］ ．
那么智能制造在提升企业物质资本投资效率的同

时是否也能对企业劳动投资效率进行优化？
就此问题，本文参考 Ｊｕｎｇ 等［４５］ 的做法，采用

企业实际劳动投资变动率与预期劳动投资变动率

差额的绝对值衡量劳动投资的非效率程度（Ｌａｂ⁃
ＩｎｖＥｆｆ），具体而言，采用企业员工数量增长率

（ Ｎｅｔｈｉｒｅ ）来作为实际劳动投资变化率，并对模

型（４）进行回归，得到的估计值为企业预期劳动

投资变动率，残差的绝对值则为企业劳动投资的

非效率程度，该数值越大企业劳动投资效率越低

Ｎｅｔｈｉｒｅｉ，ｔ ＝ β０ ＋ β１Ｓａｌｅｇｒｏｗｔｈｉ，ｔ －１ ＋
β２Ｓａｌｅｇｒｏｗｔｈｉ，ｔ －１ ＋ β３ΔＲｏａｉ，ｔ ＋
β４ΔＲｏａｉ，ｔ －１ ＋ β５Ｒｏａｉ，ｔ ＋
β６Ｒｅｔｕｒｎｉ，ｔ ＋ β７Ｓｉｚｅ＿ Ｒ ｉ，ｔ －１ ＋
β８Ｑｕｉｃｋｉ，ｔ －１ ＋ β９ΔＱｕｉｃｋｉ，ｔ －１ ＋
β１０ΔＱｕｉｃｋｉ，ｔ ＋ β１１Ｌｅｖｉ，ｔ －１ ＋
β１２Ｌｏｓｓｂｉｎ１ ｉ，ｔ －１ ＋β１３Ｌｏｓｓｂｉｎ２ ｉ，ｔ －１ ＋
β１４Ｌｏｓｓｂｉｎ３ ｉ，ｔ －１ ＋β１５Ｌｏｓｓｂｉｎ４ ｉ，ｔ －１ ＋

β１６Ｌｏｓｓｂｉｎ５ ｉ，ｔ －１ ＋ ∑Ｙｅａｒ ＋

∑Ｉｎｄｕｓｔｒｙ ＋ εｉ，ｔ （４）

其中 Δ 表示变化值； Ｓａｌｅｇｒｏｗｔｈ 为销售收入的增

长率； Ｒｏａ 为资产收益率； Ｒｅｔｕｒｎ 为股票的年度

回报率； Ｓｉｚｅ＿Ｒ 为市值的自然对数； Ｑｕｉｃｋ 为速动

比率； Ｌｅｖ 为资产负债率； Ｌｏｓｓｂｉｎ 根据 Ｒｏａ 的取

值而定义． 将 Ｒｏａ 从 － ０． ０２５ 到 ０ 划分为 ５ 个区

间，若 Ｒｏａ 在［－ ０． ００５，０］内则 Ｌｏｓｓｂｉｎ１ ＝ １，反之

则为 ０；∑Ｙｅａｒ 表示年份固定效应； ∑Ｉｎｄｕｓｔｒｙ

表示行业固定效应．
据此，本研究进一步检验智能制造对企业劳

动投资效率的影响． 回归结果如表 １３ 所示，表 １３

列（１）和列（２）分别是全样本回归与 ＰＳＭ 之后回

归的结果，智能制造（ ＩＭ）的系数均显著为负，表
明智能制造的实施在提升企业物质资本投资效率

的同时亦对其劳动投资效率产生促进作用． 这进

一步佐证了，智能制造作为一种先进的生产方式，
从多方面实现了企业的“降本增效”，成为制造业

高质量发展新的“助力剂” ．
表 １３　 智能制造与企业劳动投资效率

Ｔａｂｌｅ １３ Ｓｍａｒｔ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｒｐｏｒａｔｅ ｌａｂｏｒ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

变量

（１） （２）

未 ＰＳＭ ＰＳＭ 后

ＬａｂＩｎｖＥｆｆ ＬａｂＩｎｖＥｆｆ

ＩＭ
－ ０． ０３４∗∗

（０． ０１３）

－ ０． ０３１∗

（０． ０１７）

Ｓｉｚｅ
０． ００８∗∗

（０． ００４）

０． ００１

（０． ００６）

Ｌｅｖ
０． ０５４∗∗∗

（０． ０１９）

０． ０８２

（０． ０５５）

Ｒｏａ
－ ０． ０６７∗

（０． ０３６）

－ ０． １２１

（０． １３５）

Ｔｏｐ１
－ ０． ０００∗∗

（０． ０００）

－ ０． ０００

（０． ００１）

Ａｇｅ
－ ０． ０１４

（０． ０１１）

－ ０． ０３１

（０． ０３７）

Ｇｒｏｗｔｈ
０． ００２∗

（０． ００１）

０． ０１１∗∗

（０． ００５）

＿ｃｏｎｓ
０． ０９２

（０． ０８４）

０． ２６２∗

（０． １４４）

Ｎ ９ ０６７ １ ４４０

ｒ２ ０． ０７７ ０． １４０

Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｙｅａｒ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

６　 结束语

全球“智能化”浪潮下，智能制造已然站在了

新一轮工业革命的“潮头”，成为制造业高质量发

展的重要抓手． 在此背景下，本文以企业投资作为

切入点，将中国智能制造试点示范项目的评选视

为一次准自然实验，采用 ＰＳＭ⁃ＤＩＤ 方法建立了智
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能制造影响企业投资效率的因果关系． 研究发现：
第一，智能制造的实施显著提升了企业投资效率，
且主要通过信息获取机制与外部关注机制两条路

径提升企业投资效率； 第二，基于企业微观特征

的异质性分析表明，非国有企业、员工知识水平高

和行业竞争程度弱的企业对智能制造实施的吸收

程度更好，投资效率的提升效果更显著； 第三，基
于企业外部宏观环境的异质性分析表明，智能制

造对企业投资效率的提升作用在数字经济发展相

对落后和法治环境相对完善地区的企业更为明

显； 第四，进一步研究发现，智能制造对企业投资

效率的提升作用更多体现为纠正企业的过度投资

行为，而并未对投资不足产生显著影响； 且并不

局限于物资资本投资领域，智能制造亦会对企业

劳动资本投资效率产生正向影响，从多方面实现

了企业的“降本增效”．
结合上述研究结论，本文提出如下建议：
第一，中国制造业成长迅速，但其结构不平

衡、投资相对盲目的问题也逐渐凸显． 制造业发展

步入爬坡过槛的攻坚阶段，如何合理且有效的推

动制造业转型升级成为各界着重思考的问题． 本
文的研究结果表明，智能制造的实施会对微观企

业的生产运营产生多方面的影响，特别是对企业

投资效率产生提升效应． 因此，政府应提高对智能

制造的重视程度，除去传统的补贴和资助政策外，
还应从设施建设、技术配套、人才培养等方面建立

多层次的政策体系协调完善智能制造实施的顶层

设计，为企业智能化转型提供良好环境氛围和政

策保障． 同时，机制分析发现，外部关注所带来的

“监督效应”在智能制造提升企业投资效率的过

程中起到了不可或缺的作用． 因此，政府应该为公

众、媒体发挥监督作用提供一个公平的外部环境，
如加强法治建设、建立合理的民众发声渠道．

第二，本文发现信息获取能力的提升是智能

制造提升企业投资效率的重要渠道之一，且智能

制造对企业投资效率的提升作用会因为企业自身

特征与所处环境的不同而发挥异质性作用． 因此，
企业应重新审视智能制造这一概念，不可将其简

单的等同于自动化生产，认为工厂自动化即是智

能制造完成的表现． 而应将互联网 ＋ 、人工智能等

信息技术与企业生产运营投资融合发展，打破

“信息孤岛”进而适应“云波诡谲”的市场环境，提
升投资效率，实现健康持续发展． 同时，企业应充

分认识到智能制造的推进过程不能盲目追求速度

且不存在普适性的转型策略，应根据自身条件制

定合适的智能制造推进计划，并着手布置智能制

造实施所需的软条件如加大对数字型人才的培养

与吸纳，从而放大智能制造所带来的积极作用． 本
文研究发现，智能制造为数字经济发展不发达地

区的企业带来了更大的机遇． 因此，处于数字经济

发展相对落后地区的企业更应该趁早抓住智能制

造带来的契机，与其被动等待不如主动求变，勇敢

面对智能制造实施过程中的挑战，主动探索，深入

布局，分步平稳的实现智能化过渡． 最终借助智能

制造带来的追赶效应，实现后发优势，提升自身竞

争地位．
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Ｓｈｅｎ Ｄａｎｌｉｎ， Ｊｉａｎｇ Ｘｕａｎｙｕ． Ｓｏｃｉａｌ ｔｒｕｓｔ ａｎｄ ｃｏｒｐｏｒａｔｅ ｌａｂｏｒ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，

２０２２， （９）： １５２ － １６８． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［４５］Ｊｕｎｇ Ｂ， Ｌｅｅ Ｗ Ｊ， Ｗｅｂｅｒ Ｄ Ｐ． Ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｌａｂｏｒ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ［Ｊ］． Ｃｏｎｔｅｍｐｏｒａｒｙ Ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１４， ３１（４）： １０４７ － １０７６．

—１１１—第 １ 期 陶云清等： 智能制造提升了企业投资效率吗？
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ｔｅｒ ｌｅｇａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｆｕｒｔｈｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｉｎｈｉｂｉｔｓ ｔｈｅ ｏｖｅｒ⁃ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｂｅ⁃

ｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ ｂｕｔ ｈａｓ ｎｏ ｏｂｖｉｏｕｓ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｕｎｄｅｒ⁃ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｗｉｌｌ

ａｌｓｏ ｈａｖｅ ａ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｌａｂｏｒ ｃａｐｉｔａｌ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ． Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｔａｋｅｓ ｃｏｒｐｏｒａｔｅ

ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｓ ｔｈｅ ｂｒｅａｋｔｈｒｏｕｇｈ ｐｏｉｎｔ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏ⁃ｌｅｖｅｌ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ，

ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｕｓｅｆｕｌ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ ｔｏ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｅｆｆｉ⁃

ｃｉｅｎｃｙ．

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ； ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ； ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ； ｅｘｔｅｒｎａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ； ｌａ⁃

ｂｏｒ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

—２１１— 管　 理　 科　 学　 学　 报 ２０２６ 年 １ 月


