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摘要：人工智能目前已经成为组织的技术重点，是大数据环境下组织需重视并科学运用的资源之一。然而关于组织如何构建及配置人工智能资源的研究有限。与以往大多数文献从能力视角分析人工智能不同，本文从资源视角进行划分，首次将人工智能分为资产性资源以及社会性资源；其次，探索了两类人工智能资源对双元创新绩效的差异性作用。选择2011－2022年中国A股上市公司样本进行理论分析和实证检验，研究结果表明：（1）资产性、社会性人工智能资源均会促进企业双元创新绩效提升，且对探索式创新绩效的提升更加明显；（2）资产性、社会性人工资源对于双元创新绩效的提升路径中，数字业务强度和组织学习均起到了中介作用。在资产性资源提升双元创新绩效的路径中，组织学习的中介作用更为突出；（3）经济政策不确定性增强了人工智能资源对探索式创新绩效的提升效果。上述理论为管理者提供了新的见解：企业在人工智能资源配置策略上需要突出差异性，可从两类资源角度更高效地规划组织创新活动。组织应当更加重视新技术运用、新市场开拓以及新产品开发等长期规划下的突破性创新活动。
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Influence Mechanism of Artificial Intelligence Resources on Ambidextrous Innovation Performance:
Based on Mediating Effects of Digital Business Intensity and Organizational Learning
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Abstract: Artificial Intelligence (AI) has now become a technological priority for organizations, and is one of the resources that organizations need to pay attention to and use scientifically in the Big Data environment. However, there is limited research on how organizations build and configure AI resources. Unlike most previous literature that analyzes AI from a capability perspective, this paper divides it from a resource perspective, and for the first time divides AI into asset-based resources as well as social resources. Second, the paper explores the different effects of two kinds of AI resources on the performance of ambidextrous innovation. The sample of Chinese A-share listed companies from 2011 to 2022 is selected for theoretical analysis and empirical test. The results show that: (1) Both asset-based and social AI resources can promote the improvement of enterprises' ambidextrous innovation performance, and the improvement of exploratory innovation performance is more obvious; (2) Both digital business intensity and organizational learning play mediating roles in the improvement path of AI resources and ambidextrous innovation performance. Organizational learning plays a more prominent mediating role in the improvement of ambidextrous innovation performance by asset-based resources. (3) Economic policy uncertainty enhanced the effect of AI resources on the performance of exploratory innovation. The above theories provide new insights for managers that enterprises need to highlight differences in AI resource allocation strategies, and can plan organizational innovation activities more efficiently from the perspective of two types of resources. The organization should pay more attention to breakthrough innovation activities under long-term planning such as the application of new technologies,and the development of new markets and products.
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0 引言
伴随企业数字化和智能化转型的浪潮，人工智能已经成为相关组织的重要技术优势[1]，为推动科技跨越发展、促进产业结构升级贡献重要力量。党的二十大报告指出，推动战略性新兴产业融合集群发展，构建新一代信息技术、人工智能、生物技术、新能源、新材料、高端装备、绿色环保等一批新的增长引擎。截至 2022 年 6 月，全国已有超过3 000家企业经营人工智能领域[2]。
作为新一轮科技革命和产业变革的战略性技术，人工智能强大的赋能特性能够与实体经济深度融合[3]。在学术层面上，Chatterjee等[4]提出人工智能技术嵌入到企业的客户关系管理系统可以显著提升B2B平台关系的满意度。技术的嵌入有助于企业分析市场需求，提高数据处理速度和整体运营效率，并为客户提供更具个性化的服务。不仅如此，Mikalef等[5]提出人工智能可以通过扩大高层管理人员的见解范围从而促进更好地决策，通过智能化监控和管理企业资源的使用情况，使高层管理人员更加理性地优化资源配置和制定成本削减策略。Wamba[6]提出人工智能被认为是下一个生产力前沿，改变整个行业内组织运作的各个方面。随着科技革命的发展，人工智能的复杂性变得更加突出。Magas等[7]指出学者们主张更多地研究组织如何利用人工智能能力积极参与创新活动，开始探索人工智能对提高组织创造力以及创新绩效的影响机制。例如，Jia等[8]探索了人工智能对于员工创造力的影响作用，论证了人工智能将帮助员工创造性地解决更高层次的问题；孙丽文等[3]指出人工智能对创新绩效的影响是技术突破阈值并与创新应用深度融合的具体体现，是数据规模迅速扩张和数据价值被深度挖掘的必然结果。虽然这些研究探讨了人工智能对创新活动的影响方面，但对于影响因素及影响路径的差异性并未深入探究。本文继续探讨人工智能资源提高企业双元创新绩效的过程机制间的影响因素。根据国内学者的已有研究，企业创新绩效的主要前因变量包括组织学习（如徐可等[9]的研究）、创新投资（如薛海燕等[10]的研究）、战略选择（如许志勇等[11]的研究）和创新网络（如王雪原等[12]的研究）等。
随着人工智能资源的投入，组织开展创新活动时不仅需要考虑自身所具备的技术设备、人才资源、管理模式与研发机制等因素的发展现状，更需要重视组织的适应能力。有学者认为，随着组织的广泛学习与知识利用，可以丰富组织进行创新的方式，提升组织创新的技巧，这为企业创新绩效的提升奠定了坚实的基础[13]。例如在技术创新过程中，组织学习能够激发科研人员的创造积极性，推动企业进行更有效的技术创新，推动提升创新绩效。又如当兼并收购创新型企业时，可通过机构间组织学习提升并购后整体的创新效率，提升组织整体的创新水平。
组织在运营人工智能资源时需要观察新兴资源的战略投资水平。数字业务强度（digital business intensity，DBI）是用来评估组织通过采用最新技术在市场上获得竞争优势程度的指标，代表组织在所有领域的数字方案投资程度。以往研究指出数字业务强度高的企业可以加强现有资源的利用能力，从而提升企业的创新能力和效率[14]。具体来说，高数字业务强度的企业通过探索、扫描新的数字商业机会，进行不同层次的数字技术投资[15]。数字业务强度影响着组织探索和创新的进程，例如组织通过加大对数字技术的投入，能够更有效地整合和利用现有的人工智能工具和平台，增强数据分析和处理能力。这种整合使得组织能够更深入地挖掘人工智能资源的价值，从而优化决策过程和创新策略，提升创新绩效。
由此可以看出，将组织学习和数字业务强度纳入到过程机制间的影响因素考量是具有必要性的。更重要的是，对相关文献的系统检索发现，目前从组织学习和数字业务强度的视角对人工智能资源驱动创新绩效关系间过程机制的研究几乎不可见，因此，本研究考察了人工智能资源对创新绩效的直接效应以及组织学习和数字业务强度在其间的中介效应。
本文聚焦在人工智能资源对双元创新绩效影响机制的研究层面，基于资源基础理论和双元创新理论，构建了人工智能资源对双元创新绩效影响的路径研究。本文的主要贡献包括3个方面：（1）不同于能力视角，本文从资源视角进行划分，首次将人工智能分为资产性资源以及社会性资源，并探讨了两类资源对双元创新绩效的差异化影响机制并提出了相应的测度方法；（2）随后本文以中介、调节效应为补充，探索了数字业务强度、组织学习在两类人工智能资源与双元创新绩效间中介路径的差异性，帮助企业了解人工智能资源；（3）探索两类资源在未来实践中的利用方式，为组织制定和更新战略规划提供了理论基础。


1 理论基础与研究假设
1.1 人工智能资源
人工智能目前已经成为组织的技术重点[16]，既有研究多从能力视角出发，如Bharadwaj[15]将人工智能能力定义为组织将人工智能资源与组织其他资源进行组合的能力；Nwankpa等[14]将人工智能能力分类为基础设施、业务跨越以及积极立场的相关能力。然而在这些分类下，人工智能能力与组织其他资源的核心能力没有明确的边界，难以剥离。Mikalef等[5]提出资源组成能力的概念，因此，本文超越能力视角，从资源视角制定人工智能分类体系，观察长短周期内不同资源的影响效应，为组织提供更具灵活性和普适性的战略指导。
Chen等[17]提出人工智能资源是组织资源的重要组成部分。在当前大数据环境下，组织在开发人工智能时需要厘清资源的构成情况，这一过程不仅能帮助企业发现现有资源的新用途，还能为企业识别和开发潜在的资源提供理论支撑。Mikalef等[5]所划分的人工智能资源分类中，有形资源包括技术和数据，这些资源在日常企业管理中属于无形资产，与有形的概念存在混淆，因此本文在其研究基础上，寻找划分人工智能资源的新思路。根据以往信息系统领域的研究热点，人工智能资产性资源通常包括数据及技术，如李英飞[18]提到技术应用理论仅解释了企业所从事的全部活动的一部分内容，企业发展需要探究剩下的部分；卡尔[19]提出经济行为本身是嵌入社会关系之中的，因此企业还应被理解为一种社会属性的行动者；折晓叶等[20]提出既有的关于企业资源问题的讨论都忽视了社会性这一重要维度。考察人工智能相关的社会性价值研究文献，Liang等[21]提出智力对齐和社会对齐两种人工智能业务的对齐方式；徐恬等[22]提出social alignment，即社会一致性的概念，其指的是人工智能与业务主管对彼此的使命、目标和计划的理解状态。因此，本文尝试将人工智能分为资产性资源以及社会性资源。
人工智能资产性资源通常包括数据及技术，Ransbotham等[23]研究发现，管理者认为数据是人工智能资源的关键要素，管理者将数据视为企业资产。通常组织更加关注与业务决策相关的结构化数据[24]。组织通过高质量的数据训练相关人工智能算法，并不断尝试从中驱动商业价值。组织需要从不同层次投资人工智能技术，通过不断更新的技术来存储、处理、传输和保护数据，贯穿人工智能应用程序的所有阶段，因此发展技术资源也是组织发展人工智能的挑战之一。Grant[25]提出，社会性资源被认为是那些更难被其他公司复制，并在不稳定的市场中更具重要性的资源，相比资产性资源更难识别，基于组织发展历程、人员素质以及其他特征条件混合发展而成。例如组织通常需要具备统计学、数字科学、电子工程、信息技术等方面的知识背景的专业人员运用人工智能技术，并将人工智能项目工作转化为可重复的过程，确保人工智能系统顺利运行以满足业务需求[15]。通过培养跨学科团队，组织在部署人工智能项目时更具敏捷度和适应性。同时，领导者的理解能力和决策水平对于提升人工智能业务价值也至关重要。管理者既需要了解组织内不同层次的人工智能技术潜力，也需要培育部门间协调能力。这种协同性不仅涉及单点的业务问题，更多是确保人工智能计划实现，达成资源共享的关键项[26]。同时，人工智能会使组织执行关键活动的方式带来重大变化，例如取代传统的人工执行任务或增加现有的运营流程，具备较高变革管理水平的组织通常更具竞争力，能够应对内外部环境的快速变化并顺利实现组织战略目标。
1.2 双元创新绩效
March[27]首次提出探索性和利用性的概念，从组织学习的角度出发对组织的双元能力进行了解释。随着双元理论的不断发展，学者们在创新管理、战略选择等领域也引入了双元性概念，并提供了新的视角和观点。Benner等[28]在创新领域中提出了探索式创新和利用式创新的概念。根据已有研究，两种概念所映射的创新活动不同。利用式创新注重对已有知识的组合和利用，可以在较短的时间内带来回报，反映了组织在短期内的创新活动开展状况[27]。相应地，利用式创新活动直接影响即期的创新绩效[29]。吴晓波等[30]研究表明，利用式创新绩效往往反映企业短期发展状况，更关注组织的短期运营效率和成本控制。利用式创新延伸了当前的产品和服务，进一步满足现有的产品与市场需求，从而提升短期利益[31]。利用式创新绩效更多反映了组织整合企业现有的知识，扩展现有产品的种类和功能等活动的创新效率。而探索式创新更多反映了组织寻找新想法，新市场或新关系的过程。时间跨度更长，影响更广泛[27]。与之相关的创新活动往往包括研发全新的产品和服务，开发和探索新的市场机会，以满足新兴市场的顾客需求，确保企业的长期收益[31]。探索式创新能使企业保持对外部环境变化的适应能力，获得并维持企业的长期竞争优势。相应地，探索式创新绩效通常反映了组织在新市场动态、新技术运用、新产品开发等方面的创新效率。
在研究人工智能资源时，将资源观和双元创新观整合到同一个框架下具有一定的理论价值。理论层面从两类方向探讨人工智能资源对双元创新绩效的影响。首先探讨资产性人工智能资源，数据资源支撑方面，在当今智能化经济时代，提升创新绩效更加取决于对数据资源和数据设备的控制能力；在数据管理机制方面，针对技术创新管理的双向决策模式认为，通过建立数据管理机制，企业实现了数字化升级并获得了组织保障，构建了涵盖众多领域和场景的数据生态体系[32]；在技术赋能方面，技术领域的创新发明和技术解决方案能够催生新兴商业模式和经济新业态，并为创新绩效的实现提供了强大的技术支撑[33]。由于社会性人工智能资源更直接地帮助专业人员完成不同领域的创造性任务，为专业人员在创造性任务中提供输入及输出信息的需求。不仅如此，社会性人工智能资源通过扩大高层管理人员和其他关键决策者的见解范围，为原本难以开发的任务提供更具创新性的建议及决策。面对人工智能发展带来的重大变化，组织所具备的变革管理能力可以帮助组织在创新过程中更好地抓住机遇，实现组织的转型和发展。因此，基于上述分析，本文提出H1:人工智能资源会促进双元创新绩效提升；H1a:资产性人工智能资源会促进双元创新绩效提升；H1b:社会性人工智能资源会促进双元创新绩效提升。
为深入研究人工智能资源对创新活动的影响机制，需要比较两类人工智能资源对双元创新绩效带来的影响差异。在实际应用中，人工智能资源对探索式创新绩效的影响更为明显，因为人工智能的数据分析、智能决策等功能，帮助企业做出更具前瞻性和创新性的决策。而人工智能项目的变革适应能力将直接推动组织实现转型与发展，这些都与新技术、新产品息息相关。相比之下，利用式创新则侧重于已有部分的优化和改进，多为技术含量小、难度低的创新活动。因此，基于上述分析，本文提出H2：人工智能资源对双元创新绩效具有差异化的影响效应；H2a：资产性人工智能资源对探索式创新绩效比利用式创新绩效具有更大的提升效应；H2b：社会性人工智能资源对探索式创新绩效比利用式创新绩效具有更大的提升效应。
1.3数字业务强度的中介作用	
组织在日常运营中需要衡量新兴技术资源的战略投资水平。这里就需要引入数字业务强度的概念。数字业务强度与人工智能能力的概念不同，Bharadwaj[15]指出人工智能能力代表人工智能操作和处理业务的基础能力，而数字业务强度强调组织的战略投资选择。Mikalef等[5]研究指出数字业务强度是企业重要的观察指标，具有高数字业务强度的公司通常在诸多业务中应用新兴的数字技术，加强现有资源的利用能力。高数字业务强度还反映了组织对新兴技术的高投资以建立人工智能投资组合[14]。具体来说，数字业务强度的增加会促使组织更多地投入人工智能资源从而提升企业的创新能力和效率；低数字业务强度的企业不擅长与外部世界进行数字化沟通，从而阻碍了进一步探索和创新的进程[22]，而投资的缺乏会使人工智能资源变得僵化，阻碍企业通过适当的数字创新机会扩大业绩。数字业务强度高的公司可以帮助管理者做出更好的投资选择，比如通过利用大数据分析可以减少投资误判，在战略计划的实施中创造更多价值；还可以创造投资的新方法、新的交换机制和跨界组织的新形式[34]。在社会性资源对齐的实施过程中，除了内部信息外，数字业务强度高的企业也可以与外部合作伙伴建立更深的数字连接获得更全面的投资信息。这些均有利于组织打破现状、引入新实践，加强组织变革能力从而提升创新绩效。因此提出H3：数字业务强度在人工智能资源与双元创新绩效中发挥中介作用；H3a：数字业务强度在资产性人工智能资源与双元创新绩效中发挥中介作用；H3b：数字业务强度在社会性人工智能资源与双元创新绩效中发挥中介作用。
Westerman等[35]研究表明，拥有高数字业务强度的企业在利用人工智能技术创造收入方面更有优势。例如，Amazon在人工智能语音识别和搜索方面投资Alexa这一行为，帮助Amazon更好地捕捉了用户搜索和购买习惯，声控下单的便捷体验提升了财务业绩。同样，2014年Facebook通过对WhatsApp的投资，整合人工智能语音信息服务从而提升了广告收入。涉及内部研发互补技术的投资对促进创新活动具有积极意义，有助于推动技术创新和产品升级。对此本文提出H4：相比社会性人工智能资源，数字业务强度的中介效应在资产性人工智能资源与双元创新绩效的关系中更加明显。
1.4 组织学习的中介作用
组织学习能力是企业获取和应用知识的核心能力，对企业的创新绩效具有重要意义。奚雷等[36]发现了组织学习在双元创新发展中的核心作用，通过研究得出企业创新绩效的主要前因变量包含组织学习。本文根据研究需要，借鉴Lin等[37]的划分维度，从吸收能力、适应能力和创新能力描述人工智能发展背景下的组织学习水平。吸收能力是指企业吸收知识和资源的能力，通过系统的机制，吸收新的信息以获得效益。组织学习可以帮助企业提升适应能力，组织通过学习总结提炼出相关内容和经验，逐步优化现有的知识结构。创新能力对于企业管理而言，通常是指开发新产品以及开拓新市场的能力，通过理解和运用知识资源推动组织转型。从战略对齐的角度来看，组织学习使资产性人工智能资源能够与业务策略保持一致，人工智能为组织提供了学习的平台。组织学习能够促进全体成员的自我学习和发展，激发科研人员的创造积极性，推动企业进行更有效的技术创新，跨学科团队通过组织学习理解人工智能业务使命和目标。一方面，管理者通过组织学习统筹业务知识协作，能够更好地了解组织内资源需求和潜在的资源限制，从而激励部门间有效配置资源以实现创新；另一方面，组织学习促进部门间较高的沟通和互动水平，在更复杂的环境中，组织学习有助于不同部门的知识重组来打破既定的创新路径[38]。因此提出假设H5：组织学习在人工智能资源与双元创新绩效中发挥中介作用；H5a：组织学习在资产性人工智能资源与双元创新绩效中发挥中介作用；H5b：组织学习在社会性人工智能资源与双元创新绩效中发挥中介作用。
资产性人工智能资源包括各类新兴技术，涉及高水平科研工作，这离不开深层次的组织学习。知识领域的研究指出，高层次的专业技术知识交流一般建立在强关系的合作基础上，专业壁垒越高，企业进行深度学习的路径依赖性越大[39]。因此提出假设H6：相比社会性人工智能资源，组织学习的中介效应在资产性人工智能资源与双元创新绩效的关系中更加明显。
1.5 经济政策不确定性的调节作用
目前已有大量研究表明经济政策不确定性会对企业投资、创新研发等方面产生影响。从投资的角度看，在高度不确定的经济政策环境下，企业更有动机通过技术转型来改善经营绩效并寻求持续的竞争优势。在这种情况下，企业对探索式创新的需求也会增加。因此，技术转型、高度不确定的经济政策相互作用会引发创新激励效应，推动企业实现探索式创新。从政策角度，因为市场的竞争程度增加，导致企业面临更高的税收压力，政府可能会更倾向于实施更多的税收政策以鼓励探索式创新。企业为了更好地适应环境变化，需要在产品和业务等方面进行较大改变，如阳镇等[40]研究得出经济政策的不确定性对企业的创新绩效产生了显著的积极影响，特别是对于发明专利的影响最为显著。从创新角度出发，在不稳定的外部环境中，无法跟上市场潮流的企业通常会被淘汰。因此，为了生存和发展，企业更倾向于进行探索式创新。面对不同经济政策环境的状况，政府出台创新相关政策的内容也有所差别。正如前文描述，政策环境的不确定性可能会增加市场竞争，加剧税收压力。政府可能更倾向于推出更多鼓励探索式创新的税收政策，而利用式创新战略通常侧重于现有产品和服务的改进和升级，对于新知识和新技术的吸收需求较小。因此提出假设H7a：在经济政策不确定性较高的情况下，人工智能资源对探索式创新绩效的提升作用将更为显著；H7b：在经济政策不确定性较低的情况下，人工智能资源对利用式创新绩效的提升作用将更为显著。
基于上述分析，构建本文的研究模型如图1所示。
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2 研究设计
2.1 样本选择与数据来源 
受限于数据的可得性，本文选择了2011－2022年中国A股上市公司样本进行研究并剔除了ST、*ST企业样本，剔除了金融业企业样本，剔除了当年度存在缺失值的数据，最终保留了4 333家企业的24 539条公司年度数据。本文数据来自CSMAR数据库，Choice金融终端数据库，CNRDS数据库。为深入了解数字化转型与企业科创力对企业乃至经济高质量发展的影响，探索相关领域的学科前沿研究，CSMAR团队联合华东师范大学工商管理学院企业管理团队合作开发了《中国上市公司数字化转型研究数据库》，建立了企业数字化转型指标的评估体系，为企业和政策制定者提供了更为准确的数据支持，因此本文参考此进行相关分析。
2.2 变量定义
2.2.1 被解释变量
目前，对于企业双元创新绩效的衡量方式主要有以下几种：一是直接采用资本化与费用化的研发支出或者计算其占营业收入及年初总资产的比重[41]；二是采用专利数据衡量，若企业新专利与以往专利组合分类接近，则认为是利用式创新，否则认为是探索式创新[42]；三是采用发明型专利的申请量衡量探索式创新水平，采用实用新型专利的申请量衡量利用式创新水平[43]。究其原因，发明型专利通常涉及技术含量高、难度大以及周期长的创新活动，符合探索式创新的特点。实用新型专利的申请条件相对宽松，更符合利用式创新的特点。相比授权量，申请量更能体现评价对象当期的创新能力与水平，专利相关技术在得到授权前就已在企业内发挥作用，并且专利申请量更加稳定[44]。在实际运用中，为使数据更易于处理，本文参考杨忠海等[45]的研究，采用发明专利申请数量加1的对数度量探索式创新绩效，采用非发明专利（实用新型专利与外观专利）申请数量的和加1的对数度量利用式创新绩效。
2.2.2 解释变量
本文将企业人工智能资源分为资产性资源和社会性资源两个部分。为深入了解数字化转型对企业科创力乃至经济高质量发展的影响，探索相关领域的学科前沿，本文参考CSMAR团队联合华东师范大学工商管理学院企业管理团队合作开发的《中国上市公司数字化转型研究数据库》，其中包含上市公司层面的战略引领、技术驱动、组织赋能、企业数字化成果及应用等信息收录。结合本文研究，将资产性人工智能资源采用技术驱动板块进行衡量，该指标由CSMAR数据库通过爬取企业年报字段得到；而社会性人工智能资源采用了企业战略引领板块进行衡量，反映了管理层数字创新导向的广度、强度以及管理层的数字职务情况。
2.2.3 中介变量
（1）数字业务强度在学术界的相关研究较少，尚需进一步拓展。Nwankpa等[14]通过探究数字业务强度在人工智能和组织绩效之间的中介和调节效应来填补管理和信息系统文献中的空白，开发了“基于人工智能实际的交易、运营情况和投资程度”等题项的测量量表。徐恬等[22]采用量表主要关注企业对数字技术的投入水平和使用数字技术的广度及深度，包括“企业在业务交易中使用数字技术的程度、技术资源投入水平”等题项。考虑到使用量表主观性较大，本文采用《中国上市公司数字化转型研究数据库》中的数字基础设施建设板块来衡量，具体字段来自CSMAR数据库爬取的企业年报信息，主要涵盖实验室、智能平台、系统设备等基础投入建设情况。
（2）组织学习方面，本文借鉴Lin等[37]、乔鹏程等[46]的划分维度，由创新能力、吸收能力、适应能力3个指标加总得到。为使数据更易于处理，创新能力由研发支出强度与技术人员占比标准化处理后加总衡量；吸收能力由研发支出/营业收入衡量；适应能力由研发支出、资本支出以及广告支出的标准差与三者平均值的比值的负值衡量。此类划分方法得到了国内学者的验证和广泛应用，如张吉昌等[47]、赵凤等[48]。国外学者Kapoor等[49]通过追溯经济学和战略管理中组织学习相关应用也提出了包括吸收能力、创新能力和适应能力的动态能力体系，因此本文选用的方法具有充分的可信度。
2.2.4 调节变量：经济政策不确定性
Davis[50]开发的经济政策不确定性指数已经成为国际上广泛用于衡量经济政策不确定性的权威标准。参考顾夏铭等[51]的做法，本文对月度数据进行算术平均，将经济政策不确定性指数转化为年度指标，从而与其他年度数据相协调。

2.2.5 控制变量
参考王雪璐[52]、吴利霞[53]在双元创新方面的研究，本文选择了影响企业研发创新产出的部分财务和非财务变量作为控制变量。具体包括企业盈利能力、财务杠杆、营运能力、成长能力、企业规模、上市年龄、股权集中度、两职合一、独立董事比例。
本文的主要变量及其定义如表1所示。
表1 主要变量说明
	变量类型
	变量
	符号
	说明

	被解释变量
	探索式创新绩效
	lnpatent1
	ln(发明专利申请量+1)

	
	利用式创新绩效
	lnpatent2
	ln(非发明专利申请量+1)

	解释变量
	资产性人工智能资源
	asset-based
	技术驱动

	
	社会性人工智能资源
	social
	企业战略

	中介变量
	数字业务强度
	dbi
	数字业务投入强度

	
	组织学习
	ability
	创新能力、吸收能力、适应能力之和

	调节变量
	经济政策不确定性
	epu
	经济政策不确定性指数

	控制变量
	盈利能力
	roa
	净利润/总资产×100

	
	财务杠杆
	lev
	总负债/总资产×100

	
	营运能力
	turnover
	营业收入/总资产×100

	
	成长能力
	growth
	（当期营业收入/上期营业收入-1）×100

	
	企业规模
	size
	ln(企业资产总额）

	
	上市年龄
	lnage
	ln(上市年份+1)

	
	股权集中度
	cr1
	第一大股东持股/总股本×100

	
	两职合一
	dual
	总经理与董事长兼任=1；否则=0

	
	独立董事比例
	indr
	独立董事人数/董事会总人数

	
	年份控制
	Year
	年份虚拟变量

	
	行业控制
	IND
	行业虚拟变量



2.3模型构建
为检验人工智能资源对创新绩效的直接影响，构建基准回归模型（1）：
（1）
式（1）中，表示企业个体，表示时间年份，为模型被解释变量，代表了探索式创新和利用式创新的双元创新能力，为模型解释变量，代表了资产性人工智能资源和社会性人工智能资源。为模型控制变量，和分别为模型控制的年份固定效应和行业固定效应，为随机误差项，为常数项，、为各自变量拟合系数。进一步地，为考察人工智能资源应对创新绩效的影响机制，本文设定中介变量，构建中介效应模型（2）、模型（3）。其中中介变量与解释变量的回归模型设置如下，为解释变量拟合系数：
（2）

中介变量、解释变量与被解释变量的回归模型设置如下，其中为解释变量拟合系数，为中介变量拟合系数：
（3）
在上述中介效应检验模型中，当、、参数同时通过显著性检验时，则认定模型通过了中介效应检验，存在中介机制。
为考察经济政策不确定性的调节作用，构建了调节变量与解释变量的交互项，主要针对经济政策不确定性的调节机制模型（4）：

        （4）
式（4）中，为解释变量拟合系数，为交互项拟合系数，代表调节变量经济政策不确定性。



3 实证分析
3.1描述性统计
主要变量的描述性统计结果如表2所示，可以看出解释变量中资产性人工智能资源（asset-based）的均值为0.360，标准差为0.151。社会性人工智能资源（social）的均值为0.482，大于资产性人工智能资源的均值，因为社会性人工智能资源是难以复制的资源，在面对日新月异的市场环境时具有更高的价值和重要性。从企业双元创新绩效分析，利用式创新绩效的均值为2.564，大于探索式创新绩效的均值，由于利用式创新侧重于对已有技术、产品或服务的改进与优化，能够较快地实现市场价值。观察所有变量的最大值和最小值，可以看到所有变量均不存在极端值和异常值的情形，数据适合建模回归。
表2  描述性统计结果
	变量
	样本量/个
	平均值
	标准差
	最小值
	中位数
	最大值

	lnpatent1
	24 539
	2.307
	1.497
	0.000
	2.303
	6.286

	lnpatent2
	24 539
	2.564
	1.599
	0.000
	2.708
	6.314

	asset-based
	24 539
	0.360
	0.151
	0.256
	0.285
	0.901

	social
	24 539
	0.482
	0.211
	0.180
	0.461
	0.877

	dbi
	24 539
	36.915
	21.969
	26.729
	28.763
	100.000

	ability
	24 539
	4.023
	5.210
	-1.679
	2.772
	29.130

	epu
	24 539
	266.708
	94.845
	92.114
	280.297
	390.388

	roa
	24 539
	4.473
	6.900
	-24.322
	4.432
	23.177

	lev
	24 539
	39.454
	19.544
	5.630
	38.273
	88.716

	turnover
	24 539
	0.646
	0.394
	0.103
	0.563
	2.439

	growth
	24 539
	14.909
	31.062
	-49.595
	10.793
	157.746

	size
	24 539
	22.148
	1.233
	19.997
	21.961
	25.968

	lnage
	24 539
	1.941
	0.962
	0.000
	2.079
	3.367

	cr1
	24 539
	32.988
	14.242
	8.480
	30.740
	71.770

	dual
	24 539
	0.333
	0.471
	0.000
	0.000
	1.000

	indr
	24 539
	0.378
	0.053
	0.333
	0.364
	0.571



3.2 基准回归
基准回归结果如表3所示，其中列（1）、（3）分别为资产性人工智能资源、社会性人工智能资源对探索式创新绩效的单变量回归结果；列（5）、（7）分别为资产性人工智能资源、社会性人工智能资源对利用式创新绩效的单变量回归结果；列（2）、（4）、（6）、（8）则分别是对应列（1）、（3）、（5）、（7）模型中加入控制变量后的回归结果。可以看到资产性人工智能资源（asset-based）、社会性人工智能资源（social）对探索式创新绩效与利用式创新绩效的结果均显著为正。本文的基准回归分析包含两个部分：首先，考察资产性人工智能资源对双元创新绩效的影响效应，结果如表3第（2）列的回归结果所示，可以发现，资产性人工智能资源对探索式创新绩效的回归系数为0.774并且在1%条件下正向显著。根据列（6），资产性人工智能资源对利用式创新绩效的回归系数为0.296并且在1%条件下正向显著。可以说明表明资产性人工智能资源能够显著提升双元创新绩效。其次对比探索式创新绩效和利用式创新绩效的两个模型中控制变量的拟合系数，可以看到同一变量在不同模型中的拟合结果存在差异,可以看到，lev变量在列（2）（4）中显著为负，这表明探索式创新绩效的高风险特征对财务杠杆更为敏感。【对照结果斟酌表述】，探索式创新绩效的高风险特征对财务杠杆更为敏感。从股权集中度变量分析，在探索式创新绩效作为被解释变量的模型中，股权集中度变量拟合显著为负；反之在利用式创新绩效作为被解释变量的模型中，股权集中度变量拟合显著为正。这种反差的存在可能表明了大股东在缺乏足够的外部制约监督下，更着眼于短期利益，进而提升利用式创新。由此可以验证假设H1a成立，资产性人工智能资源会促进企业双元创新绩效提升。同理可验证假设H1b、H1均成立，社会性人工智能资源会促进企业双元创新绩效提升。观察资产性人工智能资源，对于探索式创新绩效和利用式创新绩效回归系数的比较为（0.774>0.296），社会性人工智能资源对于探索式创新绩效和利用式创新绩效回归系数的比较为（0.780>0.545），可以验证假设H2。人工智能资源对探索式创新绩效的提升作用比对利用式创新绩效更明显，可以验证H2a、H2b。

表3  基准回归结果
	变量
	lnpatent1
	lnpatent2

	
	(1)
	(2)
	(3)
	(4)
	(5)
	(6)
	(7)
	(8)

	asset-based
	0.985***
	0.774***
	
	
	0.512***
	0.296***
	
	

	
	(16.281)
	(13.505)
	
	
	(7.912)
	(4.781)
	
	

	social
	
	
	1.374***
	0.780***
	
	
	1.182***
	0.545***

	
	
	
	(22.850)
	(12.823)
	
	
	(18.508)
	(8.317)

	roa
	
	0.001
	
	0.001
	
	0.002
	
	0.002

	
	
	(1.147)
	
	(1.041)
	
	(1.519)
	
	(1.541)

	lev
	
	-0.002***
	
	-0.002***
	
	-0.000
	
	-0.000

	
	
	(-3.169)
	
	(-2.994)
	
	(-0.303)
	
	(-0.116)

	turnover
	
	-0.036
	
	-0.045*
	
	0.024
	
	0.017

	
	
	(-1.366)
	
	(-1.705)
	
	(0.848)
	
	(0.602)

	growth
	
	-0.000
	
	-0.000
	
	-<0.001
	
	-<0.001

	
	
	(-0.918)
	
	(-0.803)
	
	(-0.494)
	
	(-0.399)

	size
	
	0.604***
	
	0.600***
	
	0.549***
	
	0.543***

	
	
	(51.283)
	
	(50.559)
	
	(43.028)
	
	(42.449)

	lnage
	
	0.009
	
	-0.050***
	
	0.051***
	
	0.010

	
	
	(0.656)
	
	(-3.580)
	
	(3.578)
	
	(0.699)

	cr1
	
	-0.002**
	
	-0.002**
	
	0.002**
	
	0.002**

	
	
	(-2.124)
	
	(-2.058)
	
	(1.965)
	
	(2.129)

	dual
	
	0.018
	
	0.021
	
	0.016
	
	0.017

	
	
	(1.117)
	
	(1.293)
	
	(0.920)
	
	(0.933)

	indr
	
	-0.069
	
	-0.090
	
	-0.113
	
	-0.120

	
	
	(-0.466)
	
	(-0.604)
	
	(-0.707)
	
	(-0.752)

	_cons
	0.296***
	-12.148***
	0.234***
	-12.023***
	0.816***
	-10.719***
	0.683***
	-10.618***

	
	(3.490)
	(-47.172)
	(2.763)
	(-46.370)
	(9.124)
	(-38.413)
	(7.737)
	(-38.051)

	IND
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	YEAR
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	样本量/个
	24 539
	24 539
	24 539
	24 539
	24 539
	24 539
	24 539
	24 539

	R2
	0.135
	0.189
	0.135
	0.190
	0.157
	0.197
	0.156
	0.197


注：1）括号内为t统计量；2）*代表P< 0.1 ,  **代表 P< 0.05, ***代表 P< 0.01。下同。

3.3 中介机制分析
3.3.1中介效应检验
（1）验证组织学习的中介效应。综合参考江艇[54]和温忠麟等[55]的中介检验方法分别探究资产性人工智能资源、社会性人工智能资源与双元创新绩效不同路径中组织学习的中介作用，结果如表4、表5所示。表4中，列（1）、（3）、（4）构建了组织学习在资产性人工智能资源提升企业探索式创新绩效的中介机制检验，其中列（1）即为前述基准回归结果，论证了资产性人工智能资源提升企业探索式创新绩效的基础作用；列（3）则表明了资产性人工智能资源显著提升了企业组织学习能力结果；列（4）中，企业组织学习能力变量拟合系数显著为正，则表明了企业组织学习能力对提升企业探索式创新绩效具有显著作用。同理，表4中，列（2）、（3）、（5）构建了组织学习在资产性人工智能资源提升企业利用式创新绩效的中介机制检验，结果表明企业组织学习能力在其中起到了重要的中介作用。表4的结果验证了假设H5a成立。同理采用社会性人工智能资源替换资产性人工智能资源，构建了表5的中介机制检验结果。表5的结果与表4结果高度一致，这也验证了假设H5b成立。


【请作者检查CVS在上文是否提及？变量解释中未有关于其介绍，如果无，请在合适的位置加上相关的解释说明】
表4  组织学习中介机制（资产性人工智能资源与双元创新绩效路径）
	变量
	第一步
	第二步
	第三步

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）

	asset-based
	0.774***
	0.296***
	1.619***
	0.674***
	0.244***

	
	(13.505)
	(4.781)
	(9.746)
	(11.840)
	(3.924)

	ability
	
	
	
	0.050***
	0.022***

	
	
	
	
	(24.074)
	(9.791)

	controls
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	IND
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	YEAR
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	_cons
	-12.148***
(-47.172)
	-10.719***
(-38.413)
	6.526***
(7.809)
	-12.563***
(-50.075)
	-10.886***
(-39.009)

	样本量/个
	24 539
	24 539
	24 539
	24 539
	24 539

	R2
	0.189
	0.197
	0.139
	0.193
	0.200






【参考表4标黄的部分以及表格的线条进行相关修改】
表5  组织学习中介机制（社会性人工智能资源与双元创新绩效路径）
	变量
	第一步
	第二步
	第三步

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）

	social
	0.780***
	0.545***
	1.310***
	0.703***
	0.507***

	
	(12.823)
	(8.317)
	(7.169)
	(11.764)
	(7.729)

	ability
	
	
	
	0.051***
	0.022***

	
	
	
	
	(24.348)
	(9.691)

	controls
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	IND
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	YEAR
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	_cons
	-12.023***
	-10.618***
	6.514***
	-12.451***
	-10.788***

	
	(-46.370)
	(-38.051)
	(7.748)
	(-49.440)
	(-38.659)

	样本量/个
	24 539
	24 539
	24 539
	24 539
	24 539

	R2
	0.190
	0.197
	0.140
	0.194
	0.200




（2）验证数字业务强度的中介效应。探究资产性人工智能资源、社会性人工智能资源与双元创新绩效的影响机制中数字业务强度的中介作用，结果如表6、表7所示，表6中，列（1）、（3）（4）构建了数字业务强度在资产性人工智能资源提升企业探索式创新绩效路径中的中介机制检验，其中列（1）即为前述基准回归结果，论证了资产性人工智能资源提升企业探索式创新绩效的基础作用；列（3）则表明了资产性人工智能资源显著提升了数字业务强度结果；列（4）中，数字业务强度变量拟合系数显著为正，则表明了数字业务强度对提升企业探索式创新绩效具有显著作用。【请作者将3列分别代表的含义补充完整之后的表述才可省略不写】；同理，表6中，列（2）、（3）、（5）构建了数字业务强度在资产性人工智能资源提升企业利用式创新绩效路径中的中介机制检验。检验结果表明数字业务强度在两组模型中均起到了显著的中介作用，验证了假设H3a成立。同理采用社会性人工智能资源替换资产性人工智能资源，构建了表7的中介机制检验结果。表7的结果与表6结果高度一致，这也验证了假设H3b成立。
【参考表4标黄的部分以及表格的线条进行相关修改】

表6  数字业务强度中介机制（资产性人工智能资源与双元创新绩效路径）
	变量
	第一步
	第二步
	第三步

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）

	asset-based
	0.774***
	0.296***
	40.495***
	0.727***
	0.265***

	
	(13.505)
	(4.781)
	(39.424)
	(12.366)
	(4.165)

	dbi
	
	
	
	0.001***
	0.001**

	
	
	
	
	(3.679)
	(2.244)

	controls
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	IND
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	YEAR
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	_cons
	-12.148***
	-10.719***
	-10.894***
	-12.127***
	-10.704***

	
	(-47.172)
	(-38.413)
	(-2.640)
	(-47.105)
	(-38.349)

	样本量/个
	24 539
	24 539
	24 539
	24 539
	24 539

	R2
	0.189
	0.197
	0.056
	0.189
	0.197



表7  数字业务强度中介机制（社会性人工智能资源与双元创新绩效路径）
	变量
	第一步
	第二步
	第三步

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）

	social
	0.780***
	0.545***
	26.288***
	0.742***
	0.526***

	
	(12.823)
	(8.317)
	(24.966)
	(12.108)
	(7.961)

	dbi
	
	
	
	0.002***
	0.001**

	
	
	
	
	(4.909)
	(2.189)

	controls
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	IND
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	YEAR
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	_cons
	-12.023***
	-10.618***
	-6.294
	-11.999***
	-10.606***

	
	(-46.370)
	(-38.051)
	(-1.489)
	(-46.351)
	(-37.999)

	样本量/个
	24 539
	24 539
	24 539
	24 539
	24 539

	R2
	0.190
	0.197
	0.027
	0.190
	0.197


3.3.2 中介效应占比及政策分析
目前已有结论表明，组织学习以及数字业务强度在人工智能资源对双元创新绩效提升路径上的中介作用成立。中介占比的大小对于研究者来说具有重要的指导意义，有助于更准确地评估中介效应的强度，对于两个中介变量占比的假设进行验证，表8同时汇报了中介效应的检验结果，展示路径分析中效应分解的数值。其中组织学习在资产性人工智能资源对于探索式创新绩效的中介效应高于社会性人工智能的相应占比（0.105>0.086），同理对于利用式创新绩效，资产性资源的中介效应占比高于社会性资源的占比（0.120>0.053）。由此可验证假设H6成立，组织学习的中介效应在资产性人工智能资源对于企业双元创新绩效的提升中更加明显。数字业务强度在资产性人工智能资源对于探索式创新绩效的中介效应占比低于社会性的相应占比（0.052<0.067），而对于利用式创新绩效，资产性的中介效应占比高于社会性的占比（0.137>0.048）。因此假设H4不成立。


表8  中介效应占比
	路径
	总效应c
	直接效应c’
	中介效应（间接效应）a×b
	占比a×b/c

	asset based-dbi-lnpatent1
	0.774
	0.727
	40.495×0.001=0.040
	0.052

	asset based-ability-lnpatent1
	0.774
	0.674
	1.619×0.050=0.081
	0.105

	asset based-dbi-lnpatent2
	0.296
	0.265
	40.495×0.001=0.040
	0.137

	asset based-ability-lnpatent2
	0.296
	0.244
	1.619×0.022=0.036
	0.120

	social-dbi-lnpatent1
	0.780
	0.742
	26.288×0.002=0.053
	0.067

	social-ability-lnpatent1
	0.780
	0.703
	1.310×0.051=0.067
	0.086

	social-dbi-lnpatent2
	0.545
	0.526
	26.288×0.001=0.026
	0.048

	social-ability-lnpatent2
	0.545
	0.507
	1.310×0.022=0.029
	0.053



3.3.3 Sobel检验和Bootstrap检验
另外，本文使用Sobel检验和Bootstrap检验来进一步验证中介机制，结果分别如表9、表10所示。以表9中第一条路径为例，展示了asset based-dbi-lnpatent1【请作者确认表述，不应该为asset based-ability-lnpatent1？】的Sobel检验结果显示，统计量Z值为5.489，对应的P统计量为<0.001；表10中Bootstrap检验显示，asset based-dbi-lnpatent1【检查确认，当前与表10不对应】调整后的95%置信区间为[0.074，0.159]，置信区间不包括0值，可验证以上Sobel检验、Bootstrap检验的结果均支持中介机制成立。同理其他中介路径均通过。


【路径列的表述方式与表8不一致，注意前后顺序的表述不要出现差错，请作者检查确认】

表9 Sobel检验结果
	路径
	Z
	P

	asset based-dbi-lnpatent1
	5.489
	<0.001

	asset based-ability-lnpatent1
	27.562
	<0.001

	asset based-dbi-lnpatent2
	15.246
	<0.001

	asset based-ability-lnpatent2
	10.059
	<0.001

	social-dbi-lnpatent1
	9.234
	<0.001

	social-ability-lnpatent1
	19.573
	<0.001

	social-dbi-lnpatent2
	14.642 
	<0.001

	social-ability-lnpatent2
	9.722 
	<0.001




表10 Bootstrap检验结果
	路径
	Z
	P
	95%置信区间

	
	
	
	上限
	下限

	asset based-dbi-lnpatent1
	5.340  
	<0.001 
	0.074 
	0.159 

	asset based-ability-lnpatent1
	23.130 
	<0.001 
	0.506 
	0.599 

	asset based-dbi-lnpatent2
	12.160 
	<0.001 
	0.001 
	0.007 

	asset based-ability-lnpatent2
	8.840  
	<0.001 
	0.113 
	0.177 

	social-dbi-lnpatent1
	10.430 
	<0.001 
	0.101 
	0.147 

	social-ability-lnpatent1
	17.470 
	<0.001 
	0.265 
	0.332 

	social-dbi-lnpatent2
	12.280  
	<0.001 
	0.002 
	0.006

	social-ability-lnpatent2
	8.810
	<0.001 
	0.059 
	0.093 



3.4 调节效应检验
经济政策不确定性的调节效应的检验结果如表11所示【补充各列代表的含义，尤其是左右列的（1）和（2）、（3）和（4）的区别】。列（1）中，将调节变量、交互项asset-based同时加入模型，构建了经济政策不确定性在资产性人工智能资源影响探索式创新绩效中的调节机制模型。结果显示，交互项的拟合系数为0.001，系数显著为正，这表明经济政策不确定性放大了资产性人工智能资源对探索式创新绩效中的提升作用。在列（2）中，交互项social的拟合系数为0.001，系数显著为正，即经济政策不确定性放大了社会性人工智能资源对探索式创新绩效中的提升作用。因此验证假设H7a成立。同理，在列（3）（4）中，则以利用式创新绩效作为被解释变量，再次验证了经济政策不确定性在其中的调节作用，结果均显示，两个交互项（asset-based、social）的拟合系数均显著为负，验证了经济政策不确定性放大了资产性人工智能资源、社会性人工智能资源对利用式创新绩效中的抑制作用。因此假设H7b成立。

【表11请参考表4标黄的部分以及表格的线条进行相关修改】

表11  调节机制
	变量
	lnpatent1
	lnpatent2

	
	(1)
	(2)
	(3)
	(4)

	asset-based
	0.484***
	
	0.944***
	

	
	(3.970)
	
	(7.175)
	

	asset-based
	0.001***
	
	-0.002***
	

	
	(2.697)
	
	(-5.578)
	

	social
	
	0.659***
	
	1.054***

	
	
	(7.667)
	
	(11.374)

	social
	
	<0.001**
	
	-0.002***

	
	
	(1.994)
	
	(-7.771)

	epu
	-<0.001*
	-<0.001
	-<0.001
	<0.001

	
	(-1.823)
	(-0.880)
	(-0.280)
	(0.792)

	controls
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	IND
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	YEAR
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	_cons
	-12.039***
	-11.955***
	-10.829***
	-10.815***

	
	(-46.337)
	(-45.720)
	(-38.507)
	(-38.446)

	样本量/个
	24 539
	24 539
	24 539
	24 539

	R2
	0.189
	0.190
	0.198
	0.200




3.5 稳健性检验
考虑到本文的双元创新均为非负数，因此采用Tobit人工智能模型构成稳健性检验，结果如表12的列（1）至列（4）所示。其中列（1）（2）是以探索式创新绩效作为被解释变量的Tobit模型的稳健性检验结果，可以看到解释变量asset-based、social的拟合系数均显著为正，这一结果与基准回归结果保持一致。列（3）（4）是以利用式创新绩效作为被解释变量的Tobit模型的稳健性检验结果，同样的，解释变量asset-based、social的拟合系数均显著为正。这4列结果与基准回归结果保持一致。【补充各列代表的含义，尤其是左右列的（1）和（2）、（3）和（4）的区别】，考虑到专利从研发到申请具有一定的时间滞后性，因此采用滞后一期的专利申请量替换当期专利申请量再次回归构建稳健性检验，结果如表12的列（5）至列（8）所示【补充各列代表的含义，尤其是左右列的（5）和（6）、（7）和（8）的区别】。其中列（5）（6）是以探索式创新绩效作为被解释变量的滞后期模型的稳健性检验结果，可以看到解释变量asset-based、social的拟合系数均显著为正。列（7）（8）是以利用式创新绩效作为被解释变量的滞后期模型的稳健性检验结果，同样的，解释变量asset-based、social的拟合系数均显著为正。这4列结果与基准回归结果保持一致。
【表12请参考表4标黄的部分以及表格的线条进行相关修改】

表12   稳健性检验
	
变量
	替换模型
	滞后一期

	
	lnpatent1
	lnpatent2
	lnpatent1
	lnpatent2

	
	(1)
	(2)
	(3)
	(4)
	(5)
	(6)
	(7)
	(8)

	asset-based
	0.811***
	
	0.307***
	
	0.670***
	
	0.228***
	

	
	(12.428)
	
	(4.271)
	
	(10.238)
	
	(3.228)
	

	social
	
	0.861***
	
	0.536***
	
	0.745***
	
	0.562***

	
	
	(12.371)
	
	(7.020)
	
	(10.768)
	
	(7.550)

	controls
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	IND
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	YEAR
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	_cons
	-13.381***
	-13.266***
	-12.149***
	-12.050***
	-11.002***
	-10.939***
	-9.227***
	-9.167***

	
	(-44.647)
	(-44.134)
	(-36.692)
	(-36.427)
	(-33.177)
	(-32.888)
	(-25.779)
	(-25.645)

	样本量/个
	24 539
	24 539
	24 539
	24 539
	19 421
	19 421
	19 421
	19 421

	R2
	
	
	
	
	0.116
	0.118
	0.144
	0.144




3.6 内生性检验
采用解释变量的滞后一期变量作为工具变量，构建了2SLS模型进行内生性检验，检验结果如表13所示。表13中，列（1）显示了资产性人工智能资源滞后期对当期的回归，其拟合系数为正，表明资产性人工智能资源的发展具有惯性；列（3）的结果显示资产性人工智能资源变量的拟合系数显著为正，这一结果与基准回归结果一致。结合列（1）、（3）的结果可知，资产性人工智能资源对探索式创新绩效的模型通过了内生性检验。同理列（1）、（5）则构成了资产性人工智能资源对利用式创新绩效模型的内生性检验；列（2）、（4）则构成了社会性人工智能资源对探索式创新绩效模型的内生性检验；列（2）、（6）则构成了社会性人工智能资源对利用式创新绩效模型的内生性检验。以上结果均与基准回归结果一致，表明所有模型通过了内生性检验。

【表13请参考表4标黄的部分以及表格的线条进行相关修改】
表13  内生性检验
	
变量
	第一阶段结果
	第二阶段回归结果

	
	asset-based
	social
	lnpatent1
	lnpatent2

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

	asset-based
	
	
	1.924***
	
	1.035***
	

	
	
	
	(24.575)
	
	(12.377)
	

	social
	
	
	
	1.051***
	
	0.988***

	
	
	
	
	(18.085)
	
	(16.064)

	L.asset-based
	0.827***
	
	
	
	
	

	
	(190.660)
	
	
	
	
	

	L.social
	
	0.906***
	
	
	
	

	
	
	(325.590)
	
	
	
	

	controls
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	IND
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	YEAR
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	_cons
	-0.014
	-0.029***
	-13.796***
	-13.371***
	-12.250***
	-11.889***

	
	(-1.010)
	(-2.630)
	(-67.880)
	(-65.163)
	(-56.419)
	(-54.747)

	样本量/个
	19 419
	19 419
	19 421
	19 421
	19 421
	19 421

	R2
	0.725
	0.907
	0.348
	0.341
	0.339
	0.343



3.7 异质性检验
本文分别从企业性质、地理区域1）、【在注释1）中补充地理区域的划分依据与标准】企业属性2）【划分依据是？在正文或者注释或者表注中补充】、市场化程度3）【划分依据是？在正文或者注释中补充】这4个角度对模型进行了异质性分析，对比不同样本组的回归结果。表14中，列（1）（2）显示了资产性人工智能资源对探索式创新绩效的模型在国企样本和非国企样本中均通过了显著性检验，模型回归结果不随企业性质发生显著变更。在列（3）（4）中，社会性人工智能资源对探索式创新绩效的模型在国企样本和非国企样本中也均通过了显著性检验，模型回归结果不随企业性质发生显著变更。同理，在（5）至（8）列中，则采用利用式创新绩效作为被解释变量，其异质性检验也显示模型结果不随企业性质变更而发生显著变化。因此，结合（1）至（8）列的结果可以得出，人工智能资源影响双元创新绩效的过程中，不存在企业性质的异质性。同理，本文表15至表17中，分别展示了地理区域、企业属性、市场化程度的异质性检验结果，可以看到分样本后的回归结果在对应的不同样本组之间不存在显著差异，因此，本文认为模型中不存在显著的异质性。


【表14~表17请参考表4标黄的部分以及表格的线条进行相关修改，注意清晰区分1/2列与3/4列的区别，必须表达清楚避免歧义】


表14  异质性分析结果（分企业性质）
	
变量
	lnpatent1
	lnpatent2

	
	国企
	非国企
	国企
	非国企
	国企
	非国企
	国企
	非国企

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）
	（6）
	（7）
	（8）

	asset-based
	0.739***
	0.768***
	
	
	0.247*
	0.258***
	
	

	
	(6.176)
	(11.829)
	
	
	(1.913)
	(3.640)
	
	

	social
	
	
	0.739***
	0.720***
	
	
	0.733***
	0.421***

	
	
	
	(6.370)
	(10.092)
	
	
	(5.947)
	(5.401)

	controls
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	IND
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	YEAR
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	_cons
	-14.155***
	-10.934***
	-14.082***
	-10.780***
	-13.022***
	-9.807***
	-12.917***
	-9.710***

	
	(-29.145)
	(-34.719)
	(-28.774)
	(-34.013)
	(-25.779)
	(-28.181)
	(-25.547)
	(-27.903)

	样本量/个
	6 664
	17 866
	6 664
	17 866
	6 664
	17 866
	6 664
	17 866

	R2
	0.222
	0.187
	0.224
	0.187
	0.228
	0.190
	0.230
	0.189



表15  异质性分析结果（分地理区域）
	
变量
	lnpatent1
	lnpatent2

	
	东部
	中西部
	东部
	中西部
	东部
	中西部
	东部
	中西部

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）
	（6）
	（7）
	（8）

	asset-based
	0.771***
	0.800***
	
	
	0.260***
	0.466***
	
	

	
	(12.187)
	(6.011)
	
	
	(3.783)
	(3.280)
	
	

	social
	
	
	0.797***
	0.744***
	
	
	0.467***
	0.718***

	
	
	
	(11.279)
	(6.240)
	
	
	(6.081)
	(5.710)

	controls
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	IND
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	YEAR
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	_cons
	-11.634***
	-13.164***
	-11.558***
	-12.896***
	-10.093***
	-12.223***
	-10.034***
	-11.969***

	
	(-38.400)
	(-26.516)
	(-37.910)
	(-25.793)
	(-30.346)
	(-23.466)
	(-30.170)
	(-23.000)

	样本量/个
	17 824
	6 706
	17 824
	6 706
	17 824
	6 706
	17 824
	6 706

	R2
	0.196
	0.181
	0.196
	0.183
	0.201
	0.194
	0.201
	0.195



表16  异质性分析结果（分企业属性）
	
变量
	lnpatent1
	lnpatent2

	
	高企
	非高企
	高企
	非高企
	高企
	非高企
	高企
	非高企

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）
	（6）
	（7）
	（8）

	asset-based
	0.747***
	0.977***
	
	
	0.250***
	0.597*
	
	

	
	(12.846)
	(3.766)
	
	
	(4.000)
	(1.951)
	
	

	social
	
	
	0.715***
	0.493**
	
	
	0.462***
	0.520*

	
	
	
	(11.507)
	(2.071)
	
	
	(6.938)
	(1.865)

	controls
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	IND
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	YEAR
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	_cons
	-12.313***
	-10.165***
	-12.206***
	-9.824***
	-11.038***
	-9.980***
	-10.958***
	-9.719***

	
	(-45.812)
	(-12.740)
	(-45.051)
	(-12.212)
	(-37.896)
	(-10.815)
	(-37.636)
	(-10.498)

	样本量/个
	22 572
	1 958
	22 572
	1 958
	22 572
	1 958
	22 572
	1 958

	R2
	0.198
	0.082
	0.199
	0.082
	0.208
	0.104
	0.208
	0.107



表17   异质性分析结果（分市场化程度）
	
变量
	lnpatent1
	lnpatent2

	
	市场化程度高
	市场化程度低
	市场化程度高
	市场化程度低
	市场化程度高
	市场化程度低
	市场化程度高
	市场化程度低

	
	（1）
	（2）
	（3）
	（4）
	（5）
	（6）
	（7）
	（8）

	asset-based
	0.739***
	0.768***
	
	
	0.247*
	0.258***
	
	

	
	(6.176)
	(11.829)
	
	
	(1.913)
	(3.640)
	
	

	social
	
	
	0.739***
	0.720***
	
	
	0.733***
	0.421***

	
	
	
	(6.370)
	(10.092)
	
	
	(5.947)
	(5.401)

	controls
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	IND
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	YEAR
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes
	Yes

	_cons
	-14.155***
	-10.934***
	-14.082***
	-10.780***
	-13.022***
	-9.807***
	-12.917***
	-9.710***

	
	(-29.145)
	(-34.719)
	(-28.774)
	(-34.013)
	(-25.779)
	(-28.181)
	(-25.547)
	(-27.903)

	样本量/个
	6 664
	17 866
	6 664
	17 866
	6 664
	17 866
	6 664
	17 866

	R2
	0.222
	0.187
	0.224
	0.187
	0.228
	0.190
	0.230
	0.189




4 结论与展望
在研究人工智能资源时，将资源观和双元创新观整合到同一个框架下具有一定的理论价值，可以帮助企业认识和利用人工智能资源，同时对双元创新进行深入分析。研究发现：（1）资产性和社会性人工智能资源对双元创新绩效水平有着独立作用，其中资产性、社会性人工智能资源均会促进企业双元创新绩效提升，且对探索式创新绩效的提升更加明显；（2）同时数字业务强度、组织学习在两类资源与双元创新绩效间均存在中介作用且有所差异，其中组织学习在资产性人工智能资源与双元创新绩效间中介作用突出；（3）在经济政策不确定性较高的情况下，人工智能资源对探索式创新绩效的提升作用将更为显著。
5.1 理论意义
本研究的理论意义主要体现在以下3个方面：（1）现有文献多从能力视角出发，所划分的人工智能能力定义过于宽泛，与组织其他资源的核心竞争力边界不明晰且难以剥离。人工智能能力注重培养过程，处于初期或投入阶段的组织往往难以具备一定规模的能力。而本文区别于能力视角，从资源角度阐述组织拥有且可以被用来创造价值的各类资源，并聚焦不同资源对创新绩效水平的影响，为组织的战略规划提出更具灵活性和普适性的指导；（2）本文延续资源基础观的理论视角，从不同维度帮助企业认识和利用人工智能资源，首次提出资产性、社会性资源的划分类别。本文突破在于同时探究各类资源对双元创新绩效的差异性，探索组织长短周期内创新活动的不同效果，以及对于产品服务、商业模式等深层影响，对既有文献进行了扩展和丰富；（3）已有文献缺乏比较不同中介在不同路径实现的差异效果，本文以人工智能资源划分为基础，深入分析中介、调节变量在实践中的利用方式，帮助组织通过利用中介、调节变量影响创新活动，促进双元创新绩效提升。
5.2 管理启示
具体来看：（1）资产性和社会性两类人工智能资源均会促进企业双元创新绩效的提升，可从两类资源角度制定更详细的战略规划。对于资产性人工智能资源，专注于数据和技术领域的创新发明和解决方案。对于社会性资源，重视专业人员在创造性任务中所需的技能。注重高层管理人员和其他关键决策者的见解范围，针对原本难以开发的部分提出更好的建议及决策；（2）资产性、社会性人工智能资源对探索式创新绩效的影响较利用式更为明显，意味着企业在创新资源配置策略上需要突出差异性，以更高效科学地规划组织创新活动。此外，人工智能资源对于探索式创新绩效的影响更加深刻，因此组织应当更加重视新技术运用、新市场开拓以及新产品开发等长期规划下的突破性创新活动；（3）在借助中介效应提升组织创新绩效水平时，可从资产性和社会性两类人工智能资源分开规划。涉及数字业务强度相关投入时，既注重新兴技术的投资规划，同时需注重部门协作中可创造和获取投资的新方法和新的交换机制。而由于组织学习在资产性人工智能资源与创新绩效中发挥更明显的中介作用，组织应当将更多精力投放在制定高水平、深层次的人工智能技术学习上，专业壁垒越高，企业在深度学习方面的路径依赖性也会增加；（4）在经济政策不确定性较高的情况下，人工智能资源对探索式创新绩效具有提升作用。因此市场的竞争程度增加时，组织为适应环境变化，需要在产品和业务等方面进行较大改变，从而推动企业生存与发展。
5.3局限性
（1）本文尝试将人工智能资源分类为资产性人工智能资源和社会性人工智能资源。但这种划分方式不能被视为一个通用模型，可能存在其他重要维度本文尚未捕捉到。另一方面，本文虽通过资产性和社会性维度来确定和描述人工智能资源的差异性，但在规划和部署人工智能解决方案时，组织很可能会遵循不同的发展轨迹，这也是未来研究的挑战之一；（2）需进一步完善中介路径的丰富性及效用性。本文只是发现了组织学习和数字业务强度的中介效应，其他中介或调节变量需要进一步挖掘和发现。未来可以考虑从动态层面出发，加入其他中介变量或调节变量，对人工智能资源与企业创新绩效之间的演化路径进行持续探讨，在已有的人工智能资源基础上，最大可能地提升创新绩效水平。企业在不同时间段具备的资源条件不同，发挥中介变量作用是企业提升创新绩效的灵活方式之一，研究中介路径也是组织补齐资源配置理论的另一思路。

注释：
1） 【补充区域划分依据与具体划分标准】东中西区域的划分依据：参考沈小波等[56]的研究，将中国31个省市划分为东部、中西部地区。其中东部地区包括：北京、天津、河北、辽宁、上海、江苏、浙江、福建、山东、广东、海南，其余均为中西部地区。
2） 是否为高新技术企业的划分依据：采用CSMAR数据库中，企业收到科技部、财政部和税务总局对企业的高新技术企业认定的，则定义企业为高新技术企业。
3） 市场化程度高低的划分依据：参考王小鲁等[57]编制的中国31个省市的市场化指数报告，按照各省份市场化指数均值高低，划分了市场化程度高和市场化程度低的两组样本。
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