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【摘要要对研究目的、方法、结果和结论精练陈述，着重反映新内容和作者特别强调的观点】
[bookmark: sys7113100]摘要：在现有相关研究基础上，为更全面、深入分析我国智能制造企业技术创新效率提升的影响因素，进一步拓展考虑环境因素影响，运用三阶段数据包络分析模型，利用我国86家智能制造上市企业2016－2020年相关数据，对其技术创新效率进行测度分析。结果显示：剔除环境因素及随机噪声后，大部分企业的技术效率、纯技术效率和规模效率对比之前都有显著上升，表明大部分智能制造企业的技术创新效率都被低估，企业的技术创新效率受环境因素影响较大；对智能制造企业技术创新效率影响较大的因素为企业规模、企业研发投入强度和政府补助力度。根据分析结果，提出完善相关扶持政策、构建智能制造协同创新机制及加大研发投入等相关政策建议。
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Main Influencing Factors of Technological Innovation Efficiency Improvement of Intelligent Manufacturing Enterprises in China:
Analysis Based on the Three-stage DEA-Tobit Model
[bookmark: PePindex12]Zhang Hao, Mao Jiahui, Wang Tianyu
[bookmark: bkReivew1001200]（School of Economics and Management, Jiangsu University of Science and Technology, Zhenjiang 212100, China）

Abstract: On the basis of the existing related research, aiming to comprehensively and in-depth analyzes the influencing factors of technological innovation efficiency improvement of intelligent manufacturing enterprises in China, and further expand considering environmental factors, using three stage data envelope analysis model and the related data of 86 intelligent manufacturing listed companies in China from 2016 to 2020, their technology innovation efficiency are measured and analyzed. The results show that after removing environmental factors and random noise, the technical efficiency, pure technical efficiency and scale efficiency of most of the enterprises have increased significantly compared with the previous ones, indicating that the technological innovation efficiency of most of the intelligent manufacturing enterprises has been underestimated, the technological innovation efficiency of the enterprises is greatly affected by the environmental factors; and the factors that have a greater impact on the technological innovation efficiency of the intelligent manufacturing enterprises are the size of the enterprise, the intensity of the enterprise R&D investment, and the strength of government subsidies. Based on the results of the analysis, it puts forward relevant policy recommendations such as improving relevant support policies, building a collaborative innovation mechanism for intelligent manufacturing and increasing R&D investment.
[bookmark: PePindex16][bookmark: _Hlk101352325]Key words: intelligent manufacturing enterprises; enterprise technology innovation; technological innovation efficiency; environmental factors; random noise; three-stage DEA models


-------
[bookmark: _GoBack]收稿日期： 2023-06-14，修回日期： 2023-08-22 
基金项目：国家社会科学基金项目“我国高技术船舶产业链韧性测度及适配性提升策略研究”(2022BJY021)


智能制造企业主要是指从事软硬件等智能产品的开发与销售工作的企业，属于典型的高技术产业，故而对于技术的要求十分严格。这些软硬件技术需要大量的研发投入和长期的经验积累，所以怎样合理分配创新资源的投入以及如何提高效益产出在智能制造企业的发展过程中十分重要。但是，我国目前在智能制造发展方面仍然存在一些不足，如王媛媛等[1]认为我国智能制造企业基础理论和技术体系建设滞后，关键核心技术对外依存度较高；覃浩高[2]指出我国智能制造领域缺乏行业标准和自主创新能力。不难看出，制约我国智能制造行业发展的核心在于技术创新体系滞后及能力的不足。因此，通过对智能制造行业技术创新效率有关问题进行分析研究，能够为我国智能制造企业进行结构调整与产业转型提供决策支持。
[bookmark: pindex21]1  文献综述
技术创新效率最早由Afriat[3]提出，认为衡量技术创新的水平主要由研发创新活动的效率所决定。目前国内外学者已经对技术创新效率开展诸多研究，其中最常用的是随机前沿分析（SFA）以及数据包络分析（DEA）。洪进等[4]运用SFA方法研究了我国医药制造产业的创新效率并分析了其影响因素，结果显示虽然大部分产业创新效率较低，但创新效率值呈现上升趋势；李向东等[5]基于我国高技术产业的面板数据，采用SFA方法对技术创新效率影响因素进行研究；Rezaei等[6]运用SFA方法对伊朗库尔德斯坦医院的技术效率进行研究，结果表明其技术效率值较低，并提出在医院绩效评估时需要考虑的因素。然而随机前沿分析法模型假设较为复杂，对投入产出数据要求较高。而DEA方法由于不需要具体函数且能测算评估多投入多产出的系统，因而成为测算技术创新效率的主流方法，例如，Li等[7]利用DEA模型测算了我国东部制造业技术创新效率发现，技术创新带动了经济水平的提升；刘迎春[8]采用DEA方法分两个阶段测算研究我国战略性新兴产业的创新效率。近年来，DEA方法的应用得到了不同程度的扩充和改进，如郑旭辉等[9]运用共享投入关联两阶段DEA测量创新效率研究发现，2015－2018年福建省高新区技术研发效率低下、创新能力薄弱，离有效的效率前沿差距较大；王义新等[10]运用两阶段网络DEA-Tobit模型研究了我国36个工业细分行业的科技创新效率，以及研发阶段和成本转化两阶段效率的影响因素；童萍等[11]通过建立投入产出指标体系，运用两阶段DEA-Malmquist指数模型测算出2012－2016我国新能源汽车企业在动态和静态两个层面上的技术创新效率。
[bookmark: bkReivew1043404]自“十四五”规划实施以来，我国智能制造企业飞速发展，已有较多学者利用DEA模型对我国智能制造企业技术创新效率相关问题进行了研究分析，如楼旭明等[12]通过建立包括4个投入指标、3个产出指标的DEA交叉效率模型，从企业和行业两个层面对43家智能制造上市公司技术创新效率进行测度及分析；穆建森等[13]基于DEA模型对2013－2016年50家智能制造上市公司进行技术创新效率测算研究，并进行行业对比分析；刘峰等[14]使用报酬可变的BCC-DEA模型建立包括4个投入、两个产出指标模型，对52家智能制造企业技术创新效率进行了测算分析。相较于传统DEA模型，三阶段DEA模型可以把环境变量及随机噪声引入到投入指标中，从而得出更加真实可靠的结果。自Fried等[15]最早将环境变量及随机噪声引入DEA模型，以及Jondrow等[16]推导出三阶段DEA模型的分离公式后，三阶段DEA模型便得到广泛运用，此后，有研究运用三阶段DEA模型对我国40家半导体企业技术创新效率进行了评价[17]，还有研究运用三阶段DEA模型测算分析了我国187家新能源汽车上市公司技术创新效率[18]。
诚然，现有对于智能制造企业技术创新效率问题的研究取得了一些进展，但仍然存在以下不足：已有关于智能制造企业技术创新效率的相关文献大多是采用一阶段DEA模型或是网络DEA模型，这样容易忽视环境变量及随机扰动等对智能制造企业技术创新效率的影响，且缺少智能制造企业技术创新效率的影响因素分析。
[bookmark: pindex25]2  智能制造企业技术创新效率测度研究设计
[bookmark: pindex29]2.1  样本及数据来源
选取智能制造上市企业作为研究对象，除去其中ST、PT以及数据不完整的样本，最终确定了86家上市企业，对其2016－2020年的技术创新效率进行测度。投入产出变量数据均来自国泰安数据库披露的上市公司财务报告，专利数据来自国家知识产权局的专利数据库，环境变量的数据来自各企业的年度财务报告以及各省市的统计年鉴。
[bookmark: pindex32]2.2  评价指标体系的建立及环境变量的选取
评价指标体系如表1所示。
[bookmark: PePindex34][bookmark: pindex34]表1  智能制造企业技术创新效率测度指标体系
	指标类别
	准则层
	指标层

	创新投入指标（X）
	人力投入
	企业R&D人员数量（X1）

	
	
	企业技术人员投入强度（X2）

	
	
	企业技术人员数（X3）

	
	物力投入
	企业研究经费支出（X4）

	
	
	企业研发投入强度（X5）

	
	财力投入
	企业固定资产净额（X6）

	
	
	企业固定资产占比（X7）

	创新产出指标（Y）
	科技成果产出
	专利申请数（Y1）

	
	
	技术资产率（Y2）

	
	经济效益产出
	新产品销售收入（Y3）

	
	
	企业净利润（Y4）

	
	
	资产收益率（Y5）







运用SPSS22.0对投入指标进行主成分分析，先对7个投入指标进行KMO检验和Bartlett球形检验，如表2所示，结果显示智能制造企业技术创新投入数据的KMO检验值为0.596，同时sig值为0，结果通过了显著性检验，说明样本数据适合使用因子分析。
[bookmark: PePindex80][bookmark: pindex80]表2  KMO检验和Bartlett球形检验结果
	检验类别
	检验结果

	取样足够度的 Kaiser-Meyer-OIkin度量
	0.596

	Bartlett球形度检验

	近似卡方
	162.270

	
	df
	19.210

	
	Sig.
	＜0.01



随后对样本进行因子方差分析，结果见表3，显示前2个因子的特征根均大于 1，累计方差贡献率74.11%>70%，能够较好地解释数据包含的信息。
[bookmark: PePindex99][bookmark: pindex99]表3  因子方差分析结果
	成分
	初始特征值
	
	提取平方和载入
	
	旋转平方和载入

	
	合计
	方差百分比
	累计百分比
	合计
	方差百分比
	累计百分比
	合计
	方差百分比
	累计百分比

	1
	4.26
	49.28%
	49.28%
	4.26
	49.28%
	49.28%
	4.22
	48.79%
	48.79%

	2
	2.16
	24.83%
	74.11%
	2.16
	24.83%
	74.11%
	2.20
	25.33%
	74.11%

	3
	1.07
	15.27%
	89.38%
	

	4
	0.21
	5.74%
	95.12%
	

	5
	0.09
	3.19%
	98.31%
	

	6
	0.17
	1.30%
	99.61%
	

	7
	0.01
	0.39%
	100.00%
	



表4将两个主成分下的指标按系数从大到小依次排列，由于第一和第二主成分的方差贡献率分别为48.79%和25.33%，基于使用 DEA 方法时的指标个数原则，投入指标在两个主成分中的选取个数分别定为2和1，因此第一主成分中选取指标X1和X6，第二主成分中选取指标X4。
[bookmark: pindex156][bookmark: PePindex156]表4  主成分得分系数矩阵
	第一主成分
	第二主成分

	指标
	系数
	指标
	系数

	X6
	0.36
	X4
	0.76

	X1
	0.31
	X7
	0.54

	X3
	0.21
	X3
	0.37

	X2
	0.17
	X1
	0.34

	X4
	0.09
	X4
	0.26

	X7
	0.01
	X2
	−0.02

	X5
	−0.13
	X6
	−0.09



产出指标的筛选以吴和成等[19]【缺文后著录】提出的产出集中度原则为依据，即所选取的产出指标必须是互相关联的，使生产函数中达到所要求的产出集中度，所以本研究以产出指标之间的相关系数为依据，剔除与其他指标相关较小的产出指标，从而使所保留的技术创新产出指标可以更好地反映技术创新成果。根据各产出指标间的相关系数（见表5），剔除与其他变量具有较小相关性的Y2和Y5指标。
[bookmark: pindex192][bookmark: PePindex192]表5  样本智能制造企业产出指标间相关系数
	指标
	Y1
	Y2
	Y3
	Y4
	Y5

	Y1
	1.00
	−0.36**
	0.37
	0.48**
	−0.14

	Y2
	
	1.00
	0.29*
	0.31**
	0.16

	Y3
	
	
	1.00
	0.56
	−0.28*

	Y4
	
	
	
	1.00
	0.33

	Y5
	
	
	
	
	1.00


[bookmark: PePindex414]注：、、分别表示在10%、5%和1%的显著性水平下显著。下同。

在实际研究分析时，智能制造企业的技术创新效率不仅取决于投入指标和产出指标，还受到宏观经济、政府政策等多重因素的影响，所以，要想让智能制造企业的技术创新效率测算结果更加全面、准确，就需要将其与环境变量相结合进行全面的考虑。在对现有文献进行综述的基础上，结合智能制造企业技术创新的特点和数据的可得性，选择了3个因素，即腹地生产总值（GDP）（智能制造企业所在省份生产总值）、政府财政补贴和地区竞争程度，来度量环境因素对智能制造企业技术创新效率的影响。
综上所述，最终构建智能制造企业技术创新效率测算指标体系如表6所示。
[bookmark: PePindex232][bookmark: pindex232]表6  智能制造企业技术创新效率测度指标体系
	指标类别
	准则层
	指标层

	创新投入指标（X）
	人力投入
	企业R&D人员数量（X1）

	
	财力投入
	企业研究经费支出（X4）

	
	物力投入
	企业固定资产净额（X6）

	创新产出指标（Y）
	科技成果产出
	企业专利申请数（Y1）

	
	经济效益产出
	企业新产品销售收入（Y3）

	
	
	企业净利润（Y4）

	环境变量（Z）
	
	[bookmark: bkReivew1132312]腹地GDP（Z1）

	
	
	政府财政补贴（Z2）

	
	
	地区竞争程度（Z3）





[bookmark: pindex265][bookmark: PePindex265]2.3  研究模型
Fried等[8]【与文后文献著录不符。宜首选著录权威原始文献】指出传统DEA模型未考虑环境因素和随机噪声对各决策单元（DMU）效率评价的影响，因此提出三阶段 DEA 模型，将传统 DEA 与随机前沿分析法结合，将初次DEA 结果中的随机误差、环境因素等剔除，随后进行第二次 DEA 结果测算，可以更为准确地得到每个决策单元的真实效率。
第一阶段：选用规模报酬可变的 BCC 模型，使用 DEAP 2.1 软件将决策单元的原始投入和产出数据代入BCC模型，测度各个决策单元最初的综合效率、纯技术效率及规模效率，并得到投入松弛变量。
第二阶段：构建SFA模型，以剔除环境因素和随机变量对各个DMU效率值的影响。
	
	

	                （1）


式（1）中：是第个决策单元第项投入的松弛值；是环境变量；是环境变量的系数；是混合误差项，且，分别为随机干扰和管理无效率对松弛变量的影响。
在SFA回归参数基础上，采用成本函数的形式对变量进行分离，并对原始投入数据进行调整，如式（2）所示：
	    
	
	（2）




式（2）中：和分别是调整前和调整后的投入；是对外部环境因素进行调整；是将所有DMU置于相同环境之下。
第三阶段：将调整后的投入值替代原始投入值，并与原始产出值一同再次代入传统 DEA模型，使用 DEAP 2.1 软件进行效率测度，由此得到剔除环境和随机误差影响的决策单元各项效率结果。

[bookmark: pindex308]3  智能制造企业技术创新效率测度分析
[bookmark: pindex309]3.1  第一阶段结果分析
通过BCC模型和DEAP2.1软件对样本企业的综合效率、纯技术效率、规模效率及规模收益状态进行测算，结果如表7所示。可以发现，规模效率整体较高，但纯技术效率不高导致了综合效率偏低；综合效率平均值整体呈现先上升后下降的波动趋势，效率值范围在0.4至0.7之间波动，说明企业技术创新效率处于相对较低的水平、有待提高。其中，综合技术效率值始终维持在1的企业有6家，分别是大族激光科技产业集团股份有限公司、武汉精测电子集团股份有限公司、宁波慈星股份有限公司、福能东方装备科技股份有限公司、杭州品茗安控信息技术股份有限公司以及浙江田中精机股份有限公司，其投入产出效率一直处于技术创新的前沿面上，也表明了这些企业在生产过程中能够高效利用资源、降低生产成本，提高产品质量和产出效益；有13家企业的综合技术创新效率始终低于平均值，距离DEA有效的目标较远。
[bookmark: pindex313][bookmark: PePindex313]表7  样本智能制造企业第一阶段平均技术创新效率
	年份
	技术创新效率
	规模报酬状态/家【不要随意删掉变量的数值的单位！】

	
	综合效率
	纯技术效率
	规模效率
	有效DMU占比
	递增
	递减
	不变

	2016
	0.519
	0.622
	0.847
	12.8%
	8
	39
	39

	2017
	0.571
	0.676
	0.838
	14.0%
	19
	39
	28

	2018
	0.652
	0.727
	0.890
	18.6%
	11
	58
	17

	2019
	0.509
	0.637
	0.798
	16.3%
	14
	48
	24

	2020
	0.411
	0.599
	0.669
	10.5%
	9
	53
	24

	均值
	0.532
	0.652
	0.808
	14.4%
	
	
	



[bookmark: pindex374][bookmark: PePindex374]3.2  第二阶段结果分析
在DEA分析的第二阶段，把第一阶段中测算出的3种投入变量即R&D人员全时当量、固定资产投入、研究经费支出的松弛变量作为函数的被解释变量，选取腹地GDP、政府财政支持总额以及区域开放程度作为解释变量，考察3个环境变量对3个投入松弛变量的影响。利用Frontier4.1软件计算得出的结果如表8所示，具体分析如下：

（1）企业所在地区经济水平对企业R&D人员当时数量、期末固定资产和企业研究经费3种创新投入松弛变量的回归系数均为负，且在5%或1%水平下通过显著性检验。说明当智能制造企业处于经济水平发展较高的地区时，其技术创新投入冗余得到有效减少。可能因为当企业所在腹地GDP增加时，能够给企业的技术创新活动提供有力的经济支持，为企业的创新活动提供源源不断的动力，同时能够吸引更多的创新资源为企业所用，推动企业对技术创新活动资源进行合理配置，减少了企业开展技术创新活动中R&D人员全时当量、固定资产以及研究经费支出等投入浪费，在一定程度上提高了智能制造企业技术创新效率。
（2）政府财政支持对智能制造企业研究经费支出的技术创新投入松弛变量的回归系数为负，且通过1%的显著性水平检验。说明了政府财政支持的增加能够减少企业研究经费支出的冗余，同时能够促进技术创新活动、盘活企业技术创新活动的资源。这可能是因为随着政府提高对智能制造企业技术创新的重视，给企业提供资金支持，同时又建立了坚实的制度为企业创新活动保驾护航，使得智能制造企业加强了对技术创新投入资源的控制，避免盲目扩大研究经费支出而导致投入冗余。
（3）区域竞争程度对R&D人员全时当量、固定资产以及研究经费投入的松弛变量系数均显著为负。说明当智能制造企业所处环境中行业竞争较为激烈时，其用于技术创新活动的人力、物力、财力投入的资源均能够得到合理配置，技术创新效率得到显著提高，这也反映了产业集群效应。产业集群进一步集中了区域内的人力、物力、财力，技术创新交流与共享也因此更加方便流畅，从而能够促使智能制造企业合理配置技术创新活动的投入支出；同时，当区域内同类型企业增多时，竞争压力增大在一定程度上有助于提高企业研发投入的利用率，从而开拓更多的创新资源，在市场竞争中占据优势。
[bookmark: pindex377][bookmark: PePindex377]表8  样本智能制造企业技术创新效率基于SFA的第二阶段回归结果
	项目
	R&D人员全时当量
	固定资产投入
	研究经费支出

	常数项
	−14 405.96***
	−18 806.59***
	−21 735.30**

	腹地GDP
	−0.04**
	−0.49**
	−0.56***

	政府财政支持
	0.05***
	29.41*
	−36.71***

	区域竞争程度
	−4.82*
	−0.27**
	−1.25**

	
	8 630 370.10
	218 571 370.00
	482 340 340.00

	
	0.99
	0.99
	0.99

	Log likehood
	−117.52
	−58.02
	−229.43

	LR test of the one−side error
	12.80***
	17.25**
	9.77***



可见，各个环境变量对样本企业技术创新投入的冗余造成不同方向、不同程度的影响，且企业的技术创新效率在一定程度上受到了随机因素的干扰，这样会使得第一阶段DEA模型所测算的效率值不可避免产生误差，导致效率失真的可能性。因此，应当根据第二阶段SFA的回归结果对智能制造企业技术创新活动的投入进行调整，使各企业位于相同的环境。
[bookmark: pindex421]3.3 第三阶段结果分析
将剔除环境因素及随机噪声的投入产出代入第一阶段模型中重新计算，结果如表9所示，样本企业技术效率平均值有所上升，这说明利用传统DEA方法未考虑环境条件和随机噪声致使智能制造企业技术创新效率被低估，未能真实反映技术创新效率水平；纯技术效率平均值由0.652上升到0.660，有19家企业的纯技术效率几乎保持不变，有48家企业的纯技术效率上升，有19家企业的纯技术效率下降。由此可见，环境因素和随机噪声其实掩盖了企业真实纯技术效率，最终对其综合效率值产生影响。由表7和表9对比可知，企业的平均规模效率由0.808上升为0.832，这说明在剔除环境因素及随机噪声的影响后，规模收益递增的企业明显增多，说明环境因素有利于智能制造企业规模的扩大，因此，大部分企业可以加大投入规模从而提高技术创新效率。而调整前后规模收益都呈现递减状态的企业更应该合理利用与配置创新资源来提高创新效率，而不是继续扩大投入要素。
[bookmark: pindex425][bookmark: PePindex425]表9  样本智能制造企业第三阶段平均技术创新效率
	年份
	技术创新效率情况
	规模报酬状态/家

	
	综合效率
	纯技术效率
	规模效率
	有效DMU占比
	递增
	递减
	不变

	2016
	0.566
	0.683
	0.827
	17.4%
	35
	16
	35

	2017
	0.611
	0.699
	0.875
	16.3%
	27
	35
	24

	2018
	0.672
	0.734
	0.899
	22.1%
	31
	37
	18

	2019
	0.550
	0.657
	0.822
	19.8%
	26
	42
	18

	2020
	0.400
	0.528
	0.739
	11.6%
	17
	47
	22

	均值
	0.560
	0.660
	0.832
	17.4%
	
	
	



[bookmark: pindex485][bookmark: PePindex485]4  智能制造企业技术创新效率影响因素分析
为了进一步分析企业技术创新效率的影响因素，结合投入产出指标和国内外研究基础，并结合智能制造企业的特征，选取影响企业智能制造技术创新效率的6个因素，即企业员工素质、企业规模大小、企业研发投入强度、专利授权数量、政府补助力度和股权集中度，构建Tobit回归模型如下：

	
	
	（3）



式（3）中：是被解释变量，即为采用三阶段DEA模型计算得出的综合技术效率值；Z1、Z2、Z3、Z4、Z5、Z6分别是企业员工素质、企业规模大小、企业研发投入强度、专利授权数量、政府补助力度和股权集中度；为随机扰动项。
[bookmark: sys4939570][bookmark: sys493342104]从表10可知，企业员工素质、企业规模大小、企业研发投入强度和政府补助力度的回归系数均为正数，且企业规模大小的系数达到了1%的显著性水平，说明企业规模大小与智能制造企业技术创新效率显著正相关。大规模企业通常拥有更多的研发资源和资金，可投入更多的技术创新和研发项目，进而提升企业的技术水平和创新潜力，从而提高企业技术创新效率。政府补助力度的回归系数达到了5%的显著性水平，说明政府补助力度与智能制造企业技术创新效率显著正相关。政府补助可以帮助企业缓解资金压力，为企业的技术创新提供重要的经济保障；同时，政府补助还能够加速智能制造技术的推广和应用，提高技术创新的整体效率。企业研发投入强度的回归系数达到了10%的显著水平，说明企业研发投入强度与智能制造企业技术创新效率显著正相关。企业研发投入强度是企业技术创新活动的重要保障和基础，随着研发投入的增加，企业拥有更多的研发资源和资金、聘请更多的技术人才，并完善企业技术创新的各个环节，加速技术创新的进程，从而提高企业的智能制造技术创新效率。企业员工素质的回归系数未通过显著性检验，所以企业员工素质对智能制造企业技术创新效率影响不显著。一般来说，智能制造技术创新活动主要依赖于企业内部技术团队以及研发人员的专业知识和技能，如果想要提升员工的素质从而让员工增强创新意识和能力，则需要花费更多的时间，并对其进行更多的资源投资，这就意味着并不能快速地提升企业的技术创新效率。专利授权数量回归系数未通过显著性检验，即说明专利申请数对智能制造企业技术创新效率影响不显著。首先，一些企业为了满足专利申请数量的需求，可能会将精力更多地投入到专利的量产上，而不是专注于技术的深入研究开发，导致企业技术创新效率受到负面影响，虽然获得了更多的专利授权，但这并不代表企业的技术创新效率更高；其次，专利授权数量多并不代表着专利质量高或对相关技术领域影响力大。股权集中度回归系数未通过显著性检验，表明股权集中度对智能制造企业技术创新效率影响不显著；原因在于，股权集中度较高的企业可能会受到股东对企业经营决策的限制，尤其是对于那些主要集中在几位股东手中的企业，这些股东可能重视短期利润，对于长期的技术创新和研发投资不愿意承担更多的风险，而技术创新和研发投资一般需要长期的投资和持续的耐心，股权集中度高的企业可能会更注重短期利润，导致技术创新的效率降低。
[bookmark: pindex497][bookmark: PePindex497]表10   样本智能制造企业技术创新效率影响因素的Tobit回归结果
	变量
	系数
	P值
	z值
	标准差

	Z1
	0.002
	0.218
	0.197
	1.19E-08

	Z2
	0.079
	0.006***
	2.159
	1.43E-06

	Z3
	0.193
	0.089*
	4.751
	2.63E-07

	Z4
	−0.006
	0.340
	0.934
	1.23E-08

	Z5
	0.093
	0.014**
	1.094
	1.28E-06

	Z6
	−0.026
	0.137
	1.367
	2.38E-07



[bookmark: pindex534]5  结论与启示
[bookmark: sys5354773]本研究运用三阶段DEA的模型测算了我国86家智能制造上市公司2016－2020年的技术效率情况，结果发现，在剔除了环境和随机因素之后，大部分企业的技术效率、纯技术效率和规模效率都有所上升，说明我国智能制造企业技术创新效率被低估了；随后运用Tobit回归模型，得出企业规模大小、企业研发投入强度以及政府补助力度的回归系数均为正，说明智能制造企业技术创新效率提升需要企业扩大规模和强有力的政府补助支持，同时也需要企业自身加大研发投入强度。
基于以上研究结果，提出以下对策建议：
[bookmark: _Hlk130305249]（1）完善政府扶持政策，优化智能制造企业创新环境。政府扶持政策是推广智能制造、促进企业发展的重要保障，因此，在政府职能转变中，应建立健全相关法律法规体系、完善相关政策制度。对智能制造企业实施分类管理，对于具备一定技术实力、创新能力较强、有较强市场竞争力的智能制造企业，实行重点扶持，培育其成为国家重点龙头企业；对于生产技术水平较低、市场竞争力不强的企业，要加大扶持力度，为其提供场地和设备支持等相关配套服务。对于中小企业和高新技术企业则要一视同仁，在税收优惠方面给予一定的照顾。建立和完善智能制造服务体系，加快智能制造公共服务平台建设，建立健全智能制造产品质量检测标准体系；积极开展服务外包，降低智能制造企业的成本；加强对知识产权的保护，降低企业创新风险，鼓励企业开展“双创”活动，提高企业创新能力。
[bookmark: _Hlk130305231]（2）构建智能制造协同创新机制，实现“产学研用”一体化发展。鼓励企业积极参与行业、科研机构组织开展的技术交流与合作研发活动，一方面通过成立协同创新平台，促进产业协同发展；另一方面充分发挥产业集聚优势，利用产业集聚效应促进智能制造产业协同发展，推动新一代信息技术与制造业深度融合，提升产业竞争力。
[bookmark: _Hlk130305239]（3）加强研发创新投入，积极推动科技成果转化。本研究的实证结果显示导致智能制造企业效率低下的主要原因在于纯技术效率降低，因此企业要加大研发及科技投入，支持团队的研发和实验工作，为技术创新提供有力的资金和技术保障。通过加大科技投入，增强企业的研发创新能力，把研发创新工作纳入企业整体战略规划并优先考虑发展新技术和新产品，建立完善的研发管理制度，为研发创新提供完善的管理和保障，倡导研发创新文化，激发员工创新积极性和创新意识，形成良好的创新氛围。
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