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摘  要：以中国41家人工智能上市企业为样本，采用三阶段DEA模型对人工智能企业的创新效率进行有效测算。结果表明：企业规模、成立年限、政府补贴、地区对外开放水平和经济发展水平的提高有助于企业创新效率的提升，而股权性质、股权集中度和信息化水平则制约了企业创新效率的改进；清除环境影响和统计噪声后，多数企业的创新效率与纯技术效率上升，但仍处于较低水平；不同类型人工智能企业的创新效率存在差异，应用层企业最高，基础层企业次之，技术层企业最低。为了进一步提升人工智能产业的创新效率，政府应实施差异化战略，加大补贴力度，落实配套政策并加强知识产权保护；企业应扩大研发规模，完善管理机制，加强产学研合作，深化股权结构改革。
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Evaluation of Innovation Efficiency of Artificial Intelligence Listed Enterprises Based on Three-stage DEA
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Abstract: Taking 41 artificial intelligence listed companies in China as samples，this paper uses the three-stage DEA model to measure the innovation efficiency of artificial intelligence enterprises effectively. The results show that the improvement of enterprise scale，establishment period，government subsidies，regional opening-up level and economic development level contribute to the improvement of enterprise innovation efficiency，while the improvement of enterprise innovation efficiency is restricted by the nature of equity, ownership concentration and informatization level. After eliminating environmental effects and statistical noise，the innovation efficiency and pure technology efficiency of the vast majority of enterprises increase，but they are still at a lower level. There are differences in the innovation efficiency among different types of artificial intelligence enterprises. The application layer enterprises are the highest，the basic layer enterprises are the second，and the technology layer enterprises are the lowest.In order to further enhance the innovation efficiency of artificial intelligence industry，the government should implement differentiated strategies，increase subsidies，implement supporting policies and strengthen intellectual property protection. Enterprises should expand the scale of R&D，improve management mechanisms，strengthen university-institute-industry collaboration，and deepen the reform of shareholding structure. 
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随着计算机硬件性能及计算技术的逐步优化，大数据、云计算等技术的迅猛发展，人工智能技术及其应用迎来重大发展机遇，成为新一代科技革命的重要引领。人工智能产业规模不断扩大，2017年中国人工智能市场规模达到237.4亿元，同比增长67%；其中计算机视觉、语音、自然语言处理等领域的发展态势更为成熟，市场规模分别占比34.9%、24.8%和21%。预计2018年中国人工智能市场增速达到75%，整体规模将达到415.5亿元。此外，人工智能已在教育、医疗、零售、金融、家居及安防等多个垂直领域实现落地，深刻改变着社会生产、生活方式以及思维模式等。

世界各国纷纷将人工智能作为重要的国家战略，密切关注和推进人工智能的发展，中国政府也对人工智能的发展给予高度重视和有力支持。国家层面关于人工智能的政策密集出台，2016年5月国家发改委、科技部、中央网信办、工信部联合印发《“互联网+”人工智能三年行动方案实施》，明确未来3年人工智能产业的发展重点与具体扶持项目；2016年8月国务院印发《“十三五”国家科技创新规划》，明确人工智能作为发展新一代信息技术的主要方向；2017年7月，国务院印发《新一代人工智能发展规划》，人工智能上升至国家战略。地方政府也纷纷发力，积极推动人工智能的技术研发与产品应用。截至目前，中国人工智能人才有18 232人，占世界总量的8.9%，主要来源于高校和科研机构；人工智能企业1 011家，位列全球第二，有力支撑了人工智能的技术研发及应用。然而，与国外领先企业相比，中国人工智能企业的知识生产能力稍显不足，在专利申请方面不如高校和科研机构，即使百度、腾讯、阿里巴巴等国内人工智能领军企业在人才、论文以及专利方面都表现一般。因此，为了提升国内人工智能企业的创新能力，对人工智能企业的创新效率进行有效评价，并分析创新效率的影响因素及其作用强度显得尤为迫切和必要。

1  文献综述

创新效率的测算主要通过两种方法：参数法和非参数法[1]。参数法以随机前沿分析（SFA）为代表，SFA方法具有区分误差项、对结果进行假设检验、测量绝对效率等优点，但应用模型前需要建立生产函数，且生产函数的产出为单一变量。非参数法以数据包络分析（DEA）为代表，DEA方法的优势在于：效率测度时不需要生产函数的具体形式，可以避免函数设定失误所导致的问题；采用最优化方法确立投入、产出的权重，可以避免人为确立各指标权重的主观性；允许指标量纲不一致；能显示非有效单元投入、产出的调整方向和幅度。

DEA方法是企业创新效率测度的常用方法之一，目前用于战略性新兴产业、高端制造业、环保行业、风电产业等多个行业。闫俊周等 [2]运用BCC模型、超效率模型和回归模型对战略性新兴产业上市公司的创新效率进行评价，发现中国战略性新兴产业创新总效率、纯技术效率水平较低，且各产业创新总效率差异较大，政府补贴、研发投入强度和全时研发人员人数对战略性新兴产业创新产出有正向影响。韩东林等 [3]以“中国制造2025”上市企业为样本，采用DEA方法分别从创新效率、规模收益、有效性、行业及投影分析5个方面对其创新效率进行评价，结果表明“中国制造2025”上市企业创新效率整体水平偏低且波动大。黄俊等[4]结合超效率DEA与Malmquist指数对国产机器人上市企业的研发效率进行测度，利用Tobit模型分析创新效率的影响因素，结果表明资产规模和资产负债率对企业创新效率有显著的正向影响，而研发支出劳动比和资本密集度对创新效率没有显著影响。梁娜等[5]运用DEA方法对环保行业上市公司的创新效率进行评价，发现环保行业整体创新效率较低，主要由纯技术效率偏低引起。魏咏梅等[6]运用DEA-Tobit模型对22家风电上市公司的技术效率及其影响因素进行分析，结果表明风电产业的整体技术效率偏低，资产负债率起显著的负向作用。
Fried等 [7]指出运用传统DEA模型进行效率测算没有考虑环境效应和随机干扰的影响，应把所有的决策单元置于同等的外部条件和随机冲击下，用调整后的投入（或产出）再次测算以得到决策单元的真实效率，被称为三阶段DEA模型。三阶段DEA模型在科技进步与创新领域应用广泛，研究成果主要集中于区域和产业层面。钟祖昌[8]为了剔除环境外生变量和随机冲击的影响，结合SBM模型和三阶段DEA模型，对30个OECD国家和中国的创新效率进行分析。余泳泽等 [9]采用三阶段DEA方法考察了知识创新、科研创新以及产品创新三个阶段的区域创新效率。乔元波等[10]运用DEA-Windows分析法对我国省域创新效率进行评价。刘伟 [11]利用三阶段DEA模型对中国高新技术产业的创新效率进行研究，结果表明三阶段DEA模型的测算结果更为真实可靠。孟维站等[12]利用三阶段DEA对我国高技术产业研发阶段和转化阶段的创新效率进行测算。虽然运用三阶段DEA进行创新效率测度时，投入、产出指标以及环境变量会根据研究对象有所差异，但较为常用的投入指标有研发人员数量、研发投入金额等，产出指标有专利申请数量、专利授权数量、新产品销售收入等，环境变量则主要从宏观经济形势、政府干预、行业竞争、企业股权结构等方面考虑。目前学者们主要应用三阶段DEA从宏观区域层面、中观产业层面考察创新效率，微观企业层面的研究还比较匮乏。
第一，目前对细分领域创新效率的评价主要集中于战略性新兴产业、高端制造业、环保行业、风电产业等，鲜有学者运用DEA方法聚焦人工智能产业的创新效率，而对研究对象进行细分能够提高评价结果的准确性[13]。第二，目前运用三阶段DEA模型进行创新效率研究的成果主要集中在区域、产业层面，对企业层面创新效率展开分析的既有成果多应用传统DEA模型，忽略了环境因素、随机干扰对效率水平的影响。本文应用DEA与SFA相结合的三阶段DEA模型，对人工智能企业的创新效率进行有效测算，从微观层面更为准确地考察人工智能企业的创新效率，并对创新效率的影响因素展开探讨，最后基于实证结果提出人工智能上市公司创新效率的提升路径。

2  研究设计

2.1  研究方法

DEA方法利用非参数线性规划技术为相同或相似部门的效率评估提供了有用的工具，是研究复杂系统创新效率的常用方法之一。本文采用Fried等 [7]提出的三阶段DEA模型来剖析中国人工智能上市企业的创新效率情况，它改进了传统DEA和DEA-Tobit模型的不足，通过清除环境效应、随机干扰的影响，更加真实、可靠地展现各决策单元的效率水平。模型分为以下三个阶段：

1.第一阶段：基于原始数据的传统DEA分析

即将原始投入和产出数据放入传统DEA模型中，测算各决策单元的效率值。本文参照多数三阶段DEA模型应用的文献，选择Banker等[14]提出的投入导向的BCC（规模报酬可变）模型。假设有n个决策单元数量，m项投入，s项产出，Yk为第k个决策单元的技术效率，yrk为第k个决策单元的第r项产出，xik为第k个决策单元的第i项投入，
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分别为第r项产出和第i项投入的权重，
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为第k个决策单元的规模报酬指标。投入导向的BCC-DEA模型公式为：
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2.第二阶段：采用SFA法剔除环境效应与随机干扰的影响

①基于随机前沿生产函数，以环境变量为解释变量，以第一阶段得到的投入变量的冗余变量为被解释变量，构造如下回归模型：
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其中，
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是第k个决策单元第i项投入的松弛值；
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是环境变量；参数向量
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为待估计的未知参数；
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表示环境变量对投入冗余
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的影响；
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是组合误差项，一般假设
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。②基于SFA回归的估计系数，调整投入变量，将所有的决策单元置于同质的外部环境、随机干扰之下，以计算清除了环境因素和随机因素影响的实际投入。调整公式如下：


[image: image14.wmf][][]   1,2,,;1,2,,

ii

ikikkkkkikik

xxmaxZZmaxvvimkn

bb

ÙÙ

ÙÙÙ

=+-+==

LL

（

）

（

）

-

         （3）

其中，
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分别表示调整后投入和调整前投入，
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是环境变量的待估系数，
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表示对外部环境进行调整，
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表示将所有决策单元置于相同运气水平下。 

3.第三阶段：基于调整后投入产出变量的DEA分析

将原始的投入数据
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替换为调整后的投入数据
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，产出变量不变，再次测算各决策单元的效率，得到清除了环境效应与随机干扰影响的实际效率值。

2.2  样本选取 

人工智能企业指核心业务为提供及应用人工智能产品、服务和相关解决方案的企业。参考易观对人工智能产业链的分析，本文将人工智能企业分为三类：（1）人工智能基础层企业：提供包括服务器、芯片、传感硬件、大数据、云计算、算法系统等产品或服务，为人工智能产业奠定网络、算法、硬件铺设和数据获取等基础的企业；（2）人工智能技术层企业：提供包括计算机视觉、语音语义识别、机器学习、自然语言处理等算法、产品及解决方案的企业；（3）人工智能应用层企业：将人工智能技术应用于金融、公共安全、教育、交通、医疗、零售、工业等领域的企业。

基于前文对人工智能企业的概念界定，结合wind金融终端的人工智能概念板块以及上市公司年报对人工智能业务的描述，剔除ST、PT、*ST企业，最终选取41家 A 股上市的人工智能企业作为样本，包括10家基础层企业，4家技术层企业，27家应用层企业，具体见表2。
2.3  变量选取 

1.投入和产出变量。国内外学者在测算企业创新效率时，一般选用研发人数和研发费用作为投入指标 [3]，也有学者选用研发人员强度和研发经费强度等指标[4]；衡量创新产出一般采用专利申请数、专利授权数、新产品销售收入和无形资产等指标。参考现有文献，考虑数据可得性，本文选取研发人员和研发经费作为创新投入指标，选取专利授权数量、无形资产作为创新产出指标。

为了确保所选取的投入和产出指标的科学性，本文采用Pearson相关系数法进行检验。经计算得到，专利授权数与研发人员数量、研发经费的Pearson相关系数分别为0.788和0.847，无形资产与研发人员数量、研发经费的Pearson相关系数分别为0.444和0.466。各投入指标与产出指标的相关系数均为正数，且均在1%的显著性水平通过检验，表明本文选取的投入和产出指标满足DEA模型要求的“同向性”假定，较为科学合理。

2.环境变量。环境变量需要选取对企业创新效率有影响但又不受样本主观控制的因素，以满足“分离假设”[15]。本文基于人工智能产业的发展特点，参考相关研究成果，选取以下8个指标作为环境变量：

（1）成立年限。通常情况下，创新投入会根据企业所处的发展阶段不同而有所差异。有研究表明，随着成立年限的增长，企业的研发经费和研发经验会逐步累积，进而减少研发过程中的资源浪费，提升创新效率[16]。

（2）企业规模。有的学者认为企业创新效率与规模呈正相关，大规模企业可以通过成本分摊获取更高的研发回报[17]；有的研究则表明创新效率与企业规模呈U型关系，规模较大或较小的企业的创新效率高于规模适中的企业[18]。

（3）股权性质。关于所有制结构对创新效率的影响，学术界普遍认为民营和外资企业的创新效率比国有企业高 [19]。

（4）股权集中度。通常认为，过高的股权集中会导致企业整体利益和第一股东的利益过多重合，产生“内部控制人”现象，具有控股优势的股东可能通过牺牲企业整体利益的方式为自身谋利，不利于企业创新效率的改进。

（5）政府补贴。部分研究认为政府补贴能够提升企业创新的积极性，降低创新风险，从而提升创新效率 [16]；另一种观点认为政府补贴对技术创新效率有抑制作用[20]；也有研究发现政府补贴对企业技术创新效率没有显著性影响 [21]。

（6）信息化水平。作为高新技术产业，人工智能企业的创新发展离不开基础设施，尤其是信息化基础。

（7）对外开放水平。地区对外开放水平的提高有助于加速要素的流动，开放过程中对信息、技术等要素的吸收有助于提升企业的竞争意识。鉴于数据可得性，本文采用外商直接投资总额来度量地区对外开放水平。

（8）经济发展水平。企业进行创新活动需要大量人力、资本投入，不同区域的生产要素丰富程度也有差异。

所有变量描述如表1所示。

表1  变量描述

	变量类型
	变量名称
	单位
	定义

	产出变量
	专利数
	项
	上市企业专利授权数

	
	无形资产
	万元
	上市企业年末披露的无形资产

	投入变量
	研发人员
	人
	上市企业研发人员数量

	
	研发经费
	万元
	上市企业研发投入金额

	环境变量
	成立年限
	年
	成立时间的长短

	
	企业规模
	万元
	企业期末总资产

	
	股权性质
	年
	国有企业记为1，民营企业记为0

	
	股权集中度
	%
	第一大股东持股比例

	
	政府补贴
	%
	计入非经常性损益的政府补贴金额/营业收入

	
	信息化水平
	%
	互联网普及率

	
	对外开放水平
	万美元
	所在地区的外商直接投资金额

	
	经济发展水平
	元
	地区人均GDP


2.4  数据来源

创新过程存在投入产出时滞，从创新投入到专利产出及转化为企业的无形资产需要时间，且不同的创新活动周期存在差异，导致创新投入和产出难以匹配，当前的文献研究也没有统一 [11]。参考多数文献的做法，本文设定所有创新产出指标比投入指标滞后一期，即选用2016年的研发人员和研发经费数据，2017年的专利授权和无形资产数据。专利数据来自国家知识产权局下的专利检索系统（http://www.pss-system.gov.cn），互联网普及率、地区人均GDP数据来自国家统计局，外商直接投资数据来自各地区统计年鉴，其他数据来源于wind金融研究数据库。
3  实证结果分析

3.1  第一阶段：传统DEA模型实证结果
运用DEAP2.1软件对原始数据进行分析，测度人工智能上市企业的创新效率。如表2所示，在不考虑环境因素和随机因素时，中国41家人工智能上市企业的创新效率均值为0.406，处于较低水平；纯技术效率均值和规模效率均值分别为0.603和0.699。这表明，纯技术效率低下和规模效率低下共同导致企业创新效率低下，人工智能企业在资源配置、创新管理方面有待提高，研发规模仍需改进。同时，人工智能上市企业的创新效率存在显著差异，仅三丰智能和楚天科技2家企业达到有效状态，埃斯顿、劲拓股份、机器人、高乐股份和浪潮信息5家企业的创新效率在0.7以上，其余企业的创新效率均偏低，尤其是以浪潮软件为代表的10家企业的创新效率均不到0.2。

表2  第一阶段和第三阶段41家人工智能上市企业创新效率

	企业类型
	股票
代码
	上市

企业
	创新效率
	纯技术效率
	规模效率

	
	
	
	调整前
	调整后
	调整前
	调整后
	调整前
	调整后

	I
	000977
	浪潮信息
	0.7
	1
	1
	1
	0.7
	1

	I
	002049
	紫光国芯
	0.324
	0.72
	0.637
	0.72
	0.508
	1

	III
	002073
	软控股份
	0.247
	0.556
	0.591
	0.711
	0.418
	0.782

	III
	002184
	海得控制
	0.108
	0.155
	0.2
	0.545
	0.542
	0.284

	III
	002226
	江南化工
	0.672
	0.863
	1
	1
	0.672
	0.863

	II
	002230
	科大讯飞
	0.164
	0.557
	1
	1
	0.164
	0.557

	II
	002236
	大华股份
	0.165
	0.322
	0.39
	0.422
	0.423
	0.764

	III
	002253
	川大智胜
	0.308
	0.318
	0.339
	0.422
	0.907
	0.755

	III
	002348
	高乐股份
	0.753
	0.86
	1
	1
	0.753
	0.86

	II
	002362
	汉王科技
	0.53
	0.799
	0.553
	1
	0.958
	0.799

	III
	002373
	千方科技
	0.292
	1
	0.669
	1
	0.436
	1

	III
	002380
	科远股份
	0.265
	0.207
	0.371
	0.387
	0.714
	0.534

	III
	002402
	和而泰
	0.184
	0.309
	0.256
	0.559
	0.719
	0.553

	III
	002405
	四维图新
	0.147
	0.497
	0.494
	0.599
	0.297
	0.83

	II
	002415
	海康威视
	0.131
	0.26
	1
	1
	0.131
	0.26

	III
	002421
	达实智能
	0.429
	0.592
	0.463
	0.663
	0.927
	0.893

	III
	002698
	博实股份
	0.454
	0.319
	0.599
	0.74
	0.758
	0.431

	III
	002747
	埃斯顿
	0.993
	0.813
	1
	0.921
	0.993
	0.883

	III
	300024
	机器人
	0.755
	1
	0.98
	1
	0.77
	1

	III
	300044
	赛为智能
	0.522
	0.718
	0.571
	0.744
	0.915
	0.965

	III
	300076
	GQY视讯
	0.597
	0.31
	1
	0.844
	0.597
	0.367

	III
	300078
	思创医惠
	0.303
	0.42
	0.313
	0.488
	0.968
	0.861

	III
	300098
	高新兴
	0.127
	0.256
	0.168
	0.47
	0.755
	0.545

	III
	300188
	美亚柏科
	0.165
	0.27
	0.174
	0.364
	0.951
	0.742

	III
	300222
	科大智能
	0.266
	0.935
	0.38
	1
	0.701
	0.935

	I
	300223
	北京君正
	0.506
	0.303
	0.666
	0.806
	0.76
	0.376

	I
	300229
	拓尔思
	0.054
	0.163
	0.127
	0.703
	0.427
	0.233

	III
	300276
	三丰智能
	1
	1
	1
	1
	1
	1

	III
	300307
	慈星股份
	0.51
	0.607
	0.542
	0.728
	0.941
	0.834

	III
	300358
	楚天科技
	1
	1
	1
	1
	1
	1

	III
	300367
	东方网力
	0.222
	0.383
	0.252
	0.683
	0.881
	0.561

	III
	300400
	劲拓股份
	0.94
	0.537
	1
	0.988
	0.94
	0.543

	I
	300458
	全志科技
	0.292
	0.338
	0.31
	0.455
	0.941
	0.743

	I
	300474
	景嘉微
	0.27
	0.226
	0.382
	0.524
	0.708
	0.433

	III
	300479
	神思电子
	0.316
	0.146
	0.672
	0.572
	0.47
	0.255

	I
	300496
	中科创达
	0.242
	0.66
	0.242
	0.67
	0.999
	0.986

	III
	300607
	拓斯达
	0.31
	0.278
	0.733
	1
	0.422
	0.278

	I
	300613
	富瀚微
	0.311
	0.136
	0.743
	0.934
	0.419
	0.146

	I
	600410
	华胜天成
	0.228
	0.781
	0.986
	1
	0.232
	0.781

	III
	600756
	浪潮软件
	0.188
	0.367
	0.194
	0.395
	0.971
	0.929

	I
	603019
	中科曙光
	0.644
	0.948
	0.746
	0.984
	0.864
	0.964

	
	
	平均值
	0.406
	0.535
	0.603
	0.757
	0.699
	0.696


注：I代表人工智能基础层企业，II代表技术层企业，III代表应用层企业。
3.2  第二阶段：SFA模型实证结果
以第一阶段传统DEA模型估计结果中的投入冗余变量为被解释变量，以8个环境变量为解释变量，利用Frontier4.1软件估算各环境变量对投入冗余的影响。如表3所示，各个环境变量基本通过1%或5%水平的显著性检验，且两个模型的LR值均达到1%的显著性水平。这表明本文选取的环境变量具备合理性，并且环境因素对人工智能上市企业创新效率的影响显著，非常有必要应用SFA分析清除环境因素的影响，进而对投入变量做出调整。两个模型的[image: image23.png]


值均趋近于1，显著性水平达到1%，表明人工智能上市企业研发投入冗余主要是由管理无效率引起的，受随机误差等偶然性因素的影响不大。

表3  第二阶段SFA估计结果
	
	研发人员冗余
	研发经费冗余

	常数项
	-1 188.220 6***（-1 187.716 4）
	-214.586 8***（-190.569 8）

	成立年限
	-2.009 7**（-2.177 1）
	0.393 4（0.435 8）

	企业规模
	-0.002 7***（-6.178 2）
	-0.000 7***（-3.890 0）

	股权性质
	23.204 7***（23.190 3）
	34.267 6***（30.733 5）

	股权集中度
	9.554 0***（14.025 4）
	0.946 9***（11.893 1）

	政府补贴
	-19.649 0***（-19.244 4）
	-4.979 1（-1.223 4）

	互联网普及率
	24.467 5***（24.467 7）
	3.228 9***（2.484 2）

	外商直接投资
	-0.000 3***（-13.029 3）
	0.000 0（-0.671 8）

	地区人均GDP
	-0.002 5***（-5.037 9）
	-0.000 1（-0.155 9）
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	1 247 701.100 0***（1 247 701.100 0）
	48 729.223 0***（48 728.478 0）
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	1.000 0***（1 500 438.900 0）
	1.000 0***（18 402 278.000 0）



	Log Likelihood
	-310.937 6
	-243.974 8

	LR值
	31.925 4***
	34.831 9***


注：***、**和*分别表示在1%、5%和10%的显著水平。

回归系数为负，表明环境变量的增加有助于投入冗余变量的减少；回归系数为正，则表明环境变量的增加会导致投入冗余变量的增加。根据各个环境变量对投入冗余的回归系数，可以得到如下结论：

1.成立年限。样本企业成立年限对研发人员冗余存在较为显著的负向影响，对研发经费冗余影响不显著。这表明，随着企业成立年限的增长，积累的经验有助于减少研发人员的浪费，促进人工智能上市企业创新效率的改进。

2.企业规模。企业规模对研发人员和研发经费冗余均存在显著的负向影响，表明人工智能上市企业规模的扩大有助于发挥创新的规模经济性，提升企业的创新效率。人工智能属于高新技术产业，中小企业的技术创新极易受到资金约束，难以进行大规模的研发投入。
3.所有制结构。股权性质对研发人员和研发经费冗余均存在显著的正向影响，意味着相比于民营企业，企业的国有性质会制约创新效率的提升。

4.股权集中度。股权集中度对研发投入冗余存在显著的正向影响。这说明股权的过度集中造成人工智能上市企业研发人员和研发经费投入的严重浪费。

5.政府补贴。政府补贴对人工智能上市企业研发人员冗余有显著的负向作用。这表明，政府补贴金额的增加可以缓解部分企业由于资金短缺造成的创新投入不足的问题，减少人工智能上市企业创新投入冗余，促进人工智能上市企业研发资源的有效配置，推动企业创新效率的提升。

6.互联网普及率。互联网普及率对研发人员冗余、研发经费冗余均有显著的正向影响。这说明，地区互联网普及率的上升会增加研发人员和研发经费的浪费，进而制约企业创新效率的提升。

7.外商直接投资。外商直接投资对研发人员冗余有显著的负向影响，对研发经费冗余影响不显著。地区开放程度的提高能加快区域技术人员流动，方便技术信息交流，进而有助于提升企业的创新效率。
8.地区人均GDP。该变量对研发人员冗余有显著的负向影响，对研发经费影响不显著。较高的地区经济水平能为人工智能企业提供良好的市场环境和融资环境，帮助减少研发人员的浪费，有利于企业创新效率的提升。

综上，环境因素对人工智能上市企业创新投入冗余的影响显著，且各个环境变量对创新投入冗余变量的影响方向和作用强度也存在差异。若是直接使用未清除环境效应的原始数据进行创新效率测度，得到的结果缺乏真实性和科学性。因此，很有必要利用第二阶段SFA的回归结果对原始投入数据做出调整，将41家样本企业置于相同的环境条件和随机干扰下展开分析。

3.3  第三阶段：调整后DEA模型实证结果
利用DEAP2.1软件，对调整后的投入数据进行BCC-DEA模型分析，更为准确地测算出41家人工智能上市企业的创新效率。本文将第一阶段的结果和第三阶段的结果放入同一张表以便对比分析，具体参见表2。

1.总体创新效率分析。对比第一阶段和第三阶段，41家人工智能上市企业的平均创新效率由调整前的0.406上升至调整后的0.535，平均纯技术效率由调整前的0.603上升至调整后的0.757，平均规模效率由调整前的0.699下降至调整后的0.696。这表明，中国人工智能上市企业的实际管理水平偏低，实际创新效率不高是由纯技术效率较低和规模效率较低共同导致的。具体来看：

（1）创新效率。投入调整后，29家企业的创新效率上升，占比70.73%，其中增幅最大的科大智能高达251.5%，且以华胜天成为代表的9家企业创新效率的增幅均超过100%；10家企业有小幅度下降，降幅最大的富瀚微为56.27%；2家企业保持不变。 

（2）纯技术效率。投入调整后，4家企业纯技术效率降低，降幅均较小，降幅最小的高新兴仅为1.2%；有30家企业纯技术效率明显上升，其中和而泰增幅高达453.54%，海得控制、拓尔思、劲拓股份、海康威视、汉王科技、川大智胜、中科曙光和华胜天成8家企业的增幅均超过100%。

（3）规模效率。投入调整后，24家企业规模效率下降，降幅最大的劲拓股份为65.16%，降幅超过40%的上市企业有四维图新、高新兴、川大智胜、软控股份、GQY视讯和拓斯达。14家企业规模效率上升，增幅最大的北京君正为239.63%，其次为拓尔思和楚天科技，增幅分别为236.64%和179.46%。

2.规模报酬分析。如表4所示，投入调整后，41家样本企业中，26家企业处于规模报酬递增状态，占比63.41%，6家企业处于规模报酬不变状态，9家企业处于规模报酬递减状态。这表明当前大多数人工智能上市企业的研发规模尚未达到最优，与自身的技术水平不匹配，限制了企业创新效率的提升。
这与现实情况比较相符，中国人工智能创业企业的涌现集中于2012~2016年，全国人工智能企业的成立年限平均为5.5年，北京、上海和天津等初创企业密集的地区企业平均成立年限更短。近几年不仅国内科技巨头企业（如百度、阿里巴巴）纷纷布局，许多老牌工业企业也开始向人工智能方向转型。例如，民爆及新能源企业江南化工自2015年起陆续对人工智能进行布局，投资了图灵机器人、锋时互动（视觉交互技术提供商）。传统企业转型人工智能时期较短，在人工智能领域起步晚，业务布局时经验不足，导致研发规模偏小等问题，因此适时、适度扩大研发规模是多数人工智能企业提升创新效率的有效途径。另外，虽然中国人工智能企业的研发规模在不断扩大，但与美国相比仍存在较大差距。微软、谷歌、亚马逊、Facebook、IBM等美国科技巨头均把人工智能作为未来重要战略方向，加大研发投入，例如亚马逊2017年研发投入为161亿美元，IBM为58亿美元；中国领先企业如百度2017年研发投入为101.5亿元，科大讯飞仅为11.5亿元。
表4  投入调整后中国41家人工智能上市企业规模报酬状况

	企业
	状态
	企业
	状态
	企业
	状态
	企业
	状态

	浪潮信息
	不变
	科远股份
	递增
	高新兴
	递增
	景嘉微
	递增

	紫光国芯
	不变
	和而泰
	递增
	美亚柏科
	递增
	神思电子
	递增

	软控股份
	递减
	四维图新
	递减
	科大智能
	递减
	中科创达
	递增

	海得控制
	递增
	海康威视
	递减
	北京君正
	递增
	拓斯达
	递增

	江南化工
	递减
	达实智能
	递增
	拓尔思
	递增
	富瀚微
	递增

	科大讯飞
	递减
	博实股份
	递增
	三丰智能
	不变
	华胜天成
	递减

	大华股份
	递减
	埃斯顿
	递减
	慈星股份
	递增
	浪潮软件
	递增

	川大智胜
	递增
	机器人
	不变
	楚天科技
	不变
	中科曙光
	递增

	高乐股份
	递增
	赛为智能
	递增
	东方网力
	递增
	
	

	汉王科技
	递增
	GQY视讯
	递增
	劲拓股份
	递增
	
	

	千方科技
	不变
	思创医惠
	递增
	全志科技
	递增
	
	


3.不同类型人工智能上市企业的创新效率分析。本文对三类人工智能企业的创新效率分别进行计算和排序，以便进一步分析中国人工智能上市企业的创新效率状况，计算结果如表5所示。
投入变量调整前后，三类人工智能上市企业创新效率的排名并未产生变化。人工智能应用层企业创新效率最高，基础层企业次之，技术层企业最差，三类企业的创新效率均较低且相差不大。结合现实情况来看，不管从融资热点来看，还是从企业布局来看，中国在人工智能基础层和技术层都明显不足。融资方面，美国投资者更注重基础层，美国人工智能企业融资占比最多的为芯片/处理器领域，融资315亿，占比31%；而中国投资者更关注应用层，中国人工智能企业融资占比最多的为计算机视觉与图像领域，融资143亿元，占比23%。企业层面，美国基础层和技术层的企业数量约为中国的2倍，应用层差距较小；与美国科技巨头人工智能布局注重AI基础层不同的是，中国科技巨头以AI应用层为重点方向，AI初创企业更注重获取某一方向的AI核心技术后进行商业化应用。与国外相比，中国企业在人工智能基础研究的投入少，能力弱。以芯片为例，目前中国的人工智能芯片行业发展尚处于起步阶段，长期以来在CPU、GPU、DSP处理器设计上一直追赶国外，绝大部分芯片设计企业依靠国外的IP核涉及芯片，缺乏自主创新。
表5  三大类型人工智能上市企业调整前后的创新效率对比

	企业类型
	创新效率排名
	创新效率
	纯技术效率
	规模效率

	
	调整前
	调整后
	调整前
	调整后
	调整前
	调整后
	调整前
	调整后

	基础层企业
	2
	2 
	0.357 
	0.528 
	0.584 
	0.780 
	0.656 
	0.666 

	技术层企业
	3 
	3
	0.248 
	0.485 
	0.736 
	0.856 
	0.419
	0.595

	应用层企业
	1 
	1 
	0.447 
	0.545 
	0.591 
	0.734 
	0.756 
	0.722 

	平均值
	-
	-
	0.406 
	0.535 
	0.603
	0.757
	0.699
	0.696


4.创新效率改进分析。为了更加清晰、明确地对各样本企业的创新情况提出改进措施，本文以纯技术效率值0.9作为临界点，规模效率值0.75作为临界点，将41家样本企业划分为五种创新类型，如表6所示。

（1）“创新先锋型”企业处在效率前沿面，是其他企业学习的榜样。如浪潮信息持续推进IPD（集成产品开发）体系建设，旨在提升产品开发管理体系效率。

（2）“创新良好型”企业虽然没有达到效率前沿面，但是纯技术效率在0.9以上，规模效率也比较高，只需更为合理地进行资源配置，改善管理便很有可能达到有效状态。

（3）“规模效率改进型”企业纯技术效率表现较好，创新效率低下主要是由规模效率较低引起的，此类企业应着重提高规模效率。

（4）“纯技术效率改进型”企业其效率改进方向为提升纯技术效率，此类企业需要加强管理制度设计和机制创新，提高资源配置水平、改善管理。

（5）“创新滞后型”企业纯技术效率和规模效率都较低，拥有很大的成长空间，不仅需要优化资源配置与改善管理，还应适度扩大企业研发规模。

表6  41家人工智能上市企业的分布状况
	类型
	划分标准
	企业

	创新先锋型
	纯技术效率=1            规模效率=1 
	浪潮信息、千方科技、机器人、三丰智能、楚天科技

	创新良好型
	0.9≤纯技术效率＜1 0.75≤规模效率＜1
	江南化工、高乐股份、汉王科技、埃斯顿、科大智能、华胜天成、中科曙光

	规模效率改进型
	0.9≤纯技术效率＜1 0≤规模效率＜0.75
	科大讯飞、海康威视、劲拓股份、拓斯达、富瀚微

	纯技术效率改进型
	0≤纯技术效率＜0.9

0.75≤规模效率＜1
	紫光国芯、软控股份、大华股份、川大智胜、四维图新、达实智能、赛为智能、思创医惠、慈星股份、中科创达、浪潮软件

	创新滞后型
	0≤纯技术效率＜0.9 0≤规模效率＜0.75
	海得控制、科远股份、和而泰、博实股份、GQY视讯、高新兴、美亚柏科、北京君正、拓尔思、东方网力、全志科技、景嘉微、神思电子


4  研究结论与政策建议
本文运用DEA与SFA相结合的三阶段DEA模型，对41家人工智能上市企业的创新效率进行有效测算，得出如下结论：

（1）人工智能上市企业的创新效率受环境因素的影响较大。企业规模的扩大会降低研发投入的冗余程度，有利于发挥创新的规模经济性；企业的国有性质、股权的过度集中和地区信息化水平则会加剧研发投入的冗余程度，制约企业创新效率的改进；企业成立年限、政府补贴、地区对外开放水平和经济发展水平会减少研发人员的冗余，而对研发经费冗余影响不显著。

（2）清除环境效应、统计噪声的影响后，多数样本企业的创新效率和纯技术效率上升，规模效率下降，整体处于较低水平。人工智能上市企业实际创新效率不高是由纯技术效率低下和规模效率低下共同导致的。另外，26家样本企业处于规模报酬递增状态，占比63.41%，表明适度扩大研发规模是中国多数人工智能上市企业创新效率提升的有效路径。

（3）不同类型人工智能上市企业的创新效率存在差异，应用层企业最高，基础层企业次之，技术层企业最差。应根据纯技术效率与规模效率的具体表现，确定人工智能上市企业的改进方向。“规模效率改进型”企业应以提升规模效率为主；“纯技术效率改进型”企业应以提升企业管理和决策水平为主；纯技术效率与规模效率双低型企业，在提升企业管理水平的同时应调整研发投入规模。

鉴于此，本文提出如下建议：
（1）从政府层面来讲，政府应实施差异化战略，在巩固人工智能应用层企业创新发展的同时，大力推动企业在人工智能基础层、技术层的创新活动；适当加大对人工智能企业的研发补贴力度，扩大补贴范围，优化补贴结构；进一步落实自主创新的配套政策，在产业、财税、金融等方面给予人工智能企业相关支持，引导科技资源向人工智能产业倾斜，帮助企业构建有效的创新风险规避机制；结合商标法、专利法等法律法规，有效保护创新成果，提升企业的创新积极性。 
（2）从企业层面来讲，企业应适度扩大创新投入规模，合理配置创新投入资源，减少资源浪费；加强国际合作，引进行业内领先企业的管理理念，完善管理机制，改进管理水平；通过加强和创新“产学研”合作模式，破解企业人才、技术要素瓶颈；深化股权结构改革，在保持适度股权集中的基础上，通过股权分置改革构建较为合理的股权制衡机制。
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