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一、引言

在新一轮科技革命和产业变革深入推进的背景下，人工智能正逐步成为重塑生产方式、推动产

业升级与重构竞争优势的关键力量。当前，人工智能已被提升至国家战略高度，《中华人民共和国

国民经济和社会发展第十五个五年规划纲要》（以下简称《纲要》）明确提出，要实施“人工智能

+”行动，推动人工智能深度赋能实体经济，加快现代化产业体系建设，并将增强产业链供应链韧

性与促进大中小企业融通发展作为重要方向。这表明人工智能的发展已不仅是单个企业的技术升级

问题，更成为提升产业链整体竞争力与促进产业协同转型的重要路径。与传统技术创新主要局限于

企业内部不同，人工智能在数据驱动、算法协同与平台连接等特征作用下，具有更强的网络外部性

与组织嵌入性，其价值实现往往依赖跨企业的数据共享、流程协同与系统适配，使技术应用逐步突

破企业边界并深度嵌入供应链体系。作为现代产业组织的重要形态，供应链承担着资源配置与价值

创造功能，是新技术扩散与产业升级的重要载体。然而，从现实发展来看，人工智能在供应链中的

应用并未呈现同步推进态势，处于核心位置的龙头企业凭借资本、技术与数据资源优势率先开展人

工智能部署，而大量上下游企业受限于资金约束、技术积累不足与人才储备匮乏，在智能化转型中

面临较高门槛，由此导致供应链内部智能化水平分化，甚至出现技术鸿沟的现实困境。与此同时，

随着企业间生产联系与协同程度不断加深，核心企业在供应链中的技术决策与数字化投入也不再局

摘 要：当前，供应链发展逻辑已由“效率驱动”转变为“韧性驱动”，如何有效提升链上企业智能化水平、
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限于企业内部，而是通过订单协同、标准制定、数据接口以及生产协作等渠道向上下游企业扩散，

对链上企业的技术升级产生溢出效应。在此背景下，核心企业人工智能应用能否突破企业边界向供

应链上下游有效扩散，带动链上企业协同推进智能化转型，成为理解人工智能赋能现代产业体系的

关键。尤其是在供应链内部资源禀赋、技术基础与组织能力存在显著差异的情况下，人工智能既可

能通过生产协同、知识共享与技术嵌入等方式促进链上企业共同升级，也可能因技术吸收能力差异

而加剧供应链内部智能化水平分化。由此，系统考察核心企业人工智能对上下游企业的溢出效应及

其链位差异，不仅有助于深化对人工智能跨组织扩散规律的理解，也有助于为推动“人工智能+”

行动背景下供应链协同升级与现代化产业体系建设提供重要现实依据。

现 有 研 究 围 绕 人 工 智 能 与 企 业 发 展 的 关 系 已 形 成 较 为 丰 富 的 文 献 积 累 ， 主 要 从 企 业 内 部 人

工智能的经济后果与企业间技术扩散两个层面展开。在企业内部层面，大量文献关注人工智能应

用 对 企 业 生 产 效 率 、 创 新 能 力 与 组 织 结 构 的 影 响 ， 普 遍 认 为 人 工 智 能 通 过 数 据 挖 掘 、 算 法 优 化

与 自 动 化 决 策 等 方 式 提 升 资 源 配 置 效 率 与 生 产 协 同 能 力 ， 推 动 企 业 生 产 方 式 向 数 字 化 与 智 能 化

转 型 （ A c e m o g l u  &  R e s t r e p o ， 2 0 2 0 ； 杜 传 忠 等 ， 2 0 2 4 ； 刘 斌 和 潘 彤 ， 2 0 2 0 ； 张 万 里 和 宣旸 ，

2 0 2 2 ） 。 进 一 步 地 ， 部 分 研 究 指 出 ， 人 工 智 能 不 仅 改 变 企 业 生 产 过 程 中 的 要 素 投 入 结 构 ， 还 通

过 知 识 重 组 、 流 程 优 化 与 任 务 分 工 调 整 ， 影 响 企 业 内 部 的 创 新 模 式 与 劳 动 需 求 结 构 （ F u r m a n  & 

Seamans，2019；陈彦斌等，2019；刘达等，2025）。随着全球价值链深化与供应链协同程度提

升，越来越多的研究开始从企业网络视角考察技术扩散过程。已有研究表明，技术进步并非局限于

单一企业内部，而是通过上下游协作、生产外包、知识共享与标准制定等渠道在企业网络中传播，

并由此形成技术溢出效应（王淑瑶等，2025；杨金玉等，2022；张家栋等，2025）。特别是在供

应链网络研究框架下，主导企业凭借资源优势与治理能力在技术扩散中发挥关键作用，通过生产标

准、技术接口与组织治理安排等方式影响上下游企业的技术选择与生产方式。伴随数字经济发展，

部分研究进一步关注数字化转型、智能制造以及数字技术在供应链中的协同效应，认为数字技术能

够强化企业间信息联通与协同生产能力，推动链上企业共同升级，并对供应链运行效率与韧性提升

产生积极作用（蔡庆丰等，2024；袁业虎和孙晏平，2024）。然而，相较于数字化转型与一般性

技术进步，人工智能作为一种高度依赖数据积累、算法训练与系统协同的新型通用技术，其扩散过

程更具有组织嵌入性与网络依赖性，有关核心企业人工智能应用能否突破企业边界并沿供应链向上

下游企业扩散，现有研究仍缺乏充分讨论。

综上所述，现有研究仍存在以下不足：一是已有文献更多关注人工智能对企业自身的经济影

响，对核心企业人工智能如何通过供应链关系影响上下游企业的研究仍较有限，技术扩散视角有待

拓展；二是在技术溢出的相关研究中，既有文献更多聚焦一般性技术进步或数字化转型，对人工智

能这一具有高度数据依赖性与算法驱动特征的新型技术在供应链中的扩散机制及作用路径仍缺乏深

入探讨；三是供应链并非均质结构，不同链位企业在资源禀赋、技术吸收能力与议价地位等方面存

在显著差异，这些因素可能对人工智能溢出的方向、强度及其实现条件产生重要影响，但相关异质

性问题在现有研究中尚未得到充分讨论。基于此，本文以2012~2024年A股上市企业为样本，从供

应链视角考察核心企业人工智能应用的双向溢出效应，并进一步分析不同链位企业的异质性特征及

其作用机制，以期为理解人工智能跨组织扩散规律与供应链协同智能化转型提供新的经验证据。与

已有文献相比，本文可能的边际贡献如下：

第一，在研究视角与理论分析方面，本文从供应链整体视角出发，将核心企业人工智能应用

的经济影响由企业内部拓展至企业间关系网络，构建一个纳入链位差异的人工智能供应链溢出分析
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框架。不同于既有研究多将技术扩散视为相对均质过程，本文进一步从议价能力与创新需求差异出

发，揭示核心企业人工智能在供应链不同链位企业之间呈现非对称溢出的内在机理，为理解人工智

能跨企业扩散规律提供新的理论解释。第二，在作用机制分析方面，本文突破既有研究主要从技术

扩散或企业合作单一维度解释人工智能传播的分析框架，转而从供应链组织结构演化视角，系统考

察人工智能如何通过推动供应链多元化、专业化与共创化发展，强化企业间知识交互与技术协同，进

而形成稳定的双向溢出过程。这一分析有助于深化对人工智能如何通过重塑供应链组织方式实现跨企

业扩散的理解。第三，在经验识别与边界条件方面，本文围绕核心企业人工智能供应链溢出的实现条

件，进一步从议价能力、技术鸿沟、空间阻力与知识承接能力等维度展开异质性分析，识别人工智能

在供应链中实现有效扩散的关键边界条件，拓展现有研究对企业间结构性差异与技术扩散异质性的

讨论。

二、理论分析

（一）直接影响

1. 溢出效应

根据交易成本理论，在不确定性与信息不对称的情形下，企业组织的形成与调整，本质上是对

不同治理方式交易成本的权衡结果（Coase，1937）。相较于传统市场交易，供应链关系具有更强

的持续性与协同性，企业之间不仅存在产品买卖关系，还围绕生产计划、质量控制、库存管理以及

技术标准形成长期稳定的合作安排（王晓丹等，2026）。随着人工智能逐步嵌入企业生产与运营过

程，其应用已不再局限于单一企业内部，而是依赖跨企业的信息联通与协同治理。一方面，人工智

能通过智能预测、流程优化与实时决策等方式提升生产效率与运营能力，但其作用发挥往往建立在

数据共享、系统兼容与业务协同基础上。另一方面，核心企业作为供应链中的组织者与协调者，通

常在订单分配、技术标准以及生产规范方面具有较强主导作用，其推动人工智能应用不仅出于自身

效率提升需要，也源于降低供应链协调成本、减少信息摩擦以及增强供应链稳定性的现实需求（王

淑瑶和刘达，2025）。因此，在人工智能应用过程中，核心企业通过数字系统嵌入、技术标准输出

以及协同生产要求，引导上下游企业共同参与智能化改造，推动人工智能应用由企业内部向供应链

网络扩展。

进一步地，供应链企业之间长期稳定的合作关系，使得人工智能扩散不再是单向过程，更易

形成双向溢出效应。对上游企业而言，其生产活动通常需要围绕核心企业的生产需求与技术规范展

开，为满足产品质量、交付效率与生产协同要求，上游企业需主动提升智能化水平，以实现与核心

企业在生产流程和数据系统上的有效衔接。对下游企业而言，人工智能更多通过产品应用、市场反

馈以及服务协同等方式发挥作用。核心企业在推进智能化生产的同时，也会借助数字平台、智能服

务与产品升级等方式带动下游客户优化库存管理，提升市场响应与需求预测能力，促进人工智能向

需求端扩散（王晓丹等，2026）。由此，在供应链协同关系与长期交易机制作用下，核心企业人工

智能应用不仅会提升自身技术水平，也会通过生产协同、标准约束与知识传导等方式对上下游企业

产生显著影响，形成供应链的双向溢出效应。基于上述分析，提出如下研究假设：

H1：核心企业人工智能应用对上游供应商与下游客户具有溢出效应。

2. 链位差异

尽管核心企业人工智能通过供应链协同关系向上下游企业溢出，但这种溢出并非均衡发生，
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而是受企业所处链位差异的影响（魏娟等，2025）。根据交易成本理论，企业之间的治理关系与

协同程度取决于交易依赖性、专用性投入以及合作收益分配方式，而供应链不同链位企业在议价能

力、创新需求与技术投入方式上的差异，进一步影响人工智能扩散的方向与强度。对上游企业而言，

其主要承担原材料、中间产品或关键零部件供给职能，与核心企业通常形成较强的生产嵌入关系，

其产品往往具有一定专用性与定制化特征，对核心企业订单依赖程度较高。在此背景下，上游企业

通常需要围绕核心企业的生产标准、技术接口与质量规范进行持续调整，以维持稳定合作关系。当

核心企业推进人工智能应用时，上游企业为满足智能化协同生产要求，往往需要同步进行设备升

级、技术适配与流程改造，承担更多技术升级成本。与此同时，由于上游企业与核心企业之间存在

较强的协同依赖关系，人工智能更容易通过技术标准、生产协同与知识共享等方式向上游扩散。

相比之下，下游企业更多处于市场需求与产品应用环节，其经营活动通常直接面向终端市场，

与核心企业之间更多体现为产品采购、市场销售与服务协同关系。相较于上游企业对生产体系的深

度嵌入，下游企业在合作中通常拥有更强的市场自主性与替代空间，其创新需求更多体现为市场响

应、产品开发与客户服务优化，而非围绕生产过程进行深度技术改造。因此，在核心企业推动人工

智能应用过程中，下游企业虽然同样能够通过数据共享、系统对接或平台接入等方式参与技术协

同，但更多表现为对成熟技术或智能化解决方案的应用与整合，而非主动参与技术研发与系统重构

（Wil l iamson，1985）。这使得下游企业在人工智能扩散过程中承担相对较低的技术改造成本，

同时也抑制其深度参与技术协同的动机，导致核心企业人工智能在需求端的扩散更多体现为有限传

导，难以形成与生产端相同强度的技术嵌入关系。基于上述分析，提出如下假设：

H2：核心企业人工智能溢出效应在上下游企业间具有异质性，表现为向上溢出更为显著。

（二）间接影响

1. 供应链多元化

核心企业的人工智能应用能够提升数据处理能力、优化决策支持体系并推进智能化与自动化升

级，重塑供应链结构，推动供应链向多元化、网络化方向演进（钟娟等，2025）。一方面，人工智

能提升了企业对复杂信息的识别与处理能力，使核心企业能够在更大范围内识别和筛选潜在合作伙

伴，突破传统供应链在信息获取与匹配效率方面的限制，推动供应链由相对封闭、稳定的合作结构

向更加开放、多主体参与的合作网络转变。另一方面，人工智能通过智能预测、需求分析与风险识

别等功能强化供应链管理能力，使核心企业在供应商选择与客户拓展过程中更加注重多渠道布局与

风险分散，减少对单一合作主体的依赖，推动形成多来源供给与多层级需求并存的供应链结构。同

时，随着数据平台与数字系统在供应链中的广泛应用，不同企业之间的信息交互成本不断下降，企

业之间的合作边界逐渐拓展，使更多类型、不同规模的企业能够嵌入既有供应链体系。

供应链多元化通过加剧上下游企业的竞争压力，赋予核心企业更大的议价能力，推动人工智能

在供应链中双向溢出。（1）核心企业对合作伙伴的灵活选择使上下游市场竞争压力显著增加，迫

使上下游企业不断优化供应链管理、提升效率，保持竞争优势，而人工智能在此背景下成为提升企

业竞争力和应对外部挑战的关键工具（Dong & Mcintyre，2014）。（2）供应链交易主体数量增

加能够提高网络结构复杂度，加大信息流、物流与资金流的协调难度，削弱供应链整体效率与灵活

性。核心企业依靠人工智能优化内部生产、库存、物流及供应商管理等关键环节，提高供应链整体

响应速度和效率，并凭借更强的议价能力迫使上下游企业遵循其制定的技术标准与合作要求，提升

其运营智能化水平（Goldfarb & Tucker，2019）。由此，提出如下假设：
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H3：核心企业人工智能通过推动供应链多元化，促进人工智能在供应链中双向溢出。

2. 供应链专业化

核心企业人工智能应用可以通过优化供应链分工与协作机制，驱动供应链分工重构与角色调

整，推动供应链专业化发展。一方面，人工智能通过对生产流程、库存管理与物流配送等环节的智

能化改造，使企业能够更加精细地识别各生产环节的效率差异与成本结构，促使核心企业将部分非

核心业务环节进一步外包给具有比较优势的上下游企业，推动供应链内部形成更加清晰的专业分工

（师博和阮连杰，2024）。另一方面，人工智能依托数据共享与系统协同强化企业间的信息联通，

使不同企业能够围绕特定生产环节或技术领域进行深度能力积累，在供应链体系中形成更加稳定的

专业化协作关系。与此同时，随着核心企业在供应链中逐步建立统一的数据接口与技术标准，上

下游企业为实现系统对接与协同生产，往往需要围绕特定生产任务或技术模块持续提升自身专业能

力，推动企业在供应链中的职能定位不断细化。在这一过程中，供应链由原有相对综合的生产结构

逐渐向以专业分工为基础的协作体系演进，不同企业在特定环节形成更加突出的能力优势，为人工

智能技术在企业之间的扩散与协同应用提供更加稳固的分工基础和广阔的合作空间。

供应链专业化通过标准制定与协作需求强化，推动人工智能在供应链中双向溢出。（1）供应

链专业化对供应链各环节稳定性与协同性有较高要求，核心企业需制定统一的质量控制、生产流程

与交付规范，并依托智能检测、数据驱动绩效评估与自动化质量管控等人工智能技术强化标准执行

（曾艺等，2024）。上游供应商为满足标准化要求，需深化人工智能应用，优化生产精度、提升

供应链可视化管理水平。下游客户则需依托智能分析提升库存管理、精准营销与物流配送能力，以

适应核心企业智能化供应链体系，推动人工智能沿供应链扩散。（2）专业化分工削弱了单个企业

对供应链全流程的掌控力，致使供应链协作需求增加与成本提升。核心企业依托人工智能优化供应

链协调机制，包括智能化需求预测、动态库存管理、实时数据共享与智能调度，降低主体间沟通

成本，提升协作效率。而上游供应商与下游客户为匹配这一智能化协作模式，亦需应用人工智能提

升生产计划柔性、优化库存管理策略，促进人工智能在供应链上溢出（Arvanit is  & Hollenstein，

2001）。（3）核心企业的专业化能够帮助其在特定领域构筑技术壁垒与独特竞争优势。这类壁垒

会提高链上企业对核心企业的依赖程度，赋予核心企业在定价、合作条款等方面更强的议价能力。

特别是在关键零部件、专有技术或高附加值产品领域，专业化程度越高，核心企业掌控力越高，人

工智能双向溢出效应也随之增强。由此，提出如下假设：

H4：核心企业人工智能通过推动供应链专业化，促进人工智能在供应链中双向溢出。

3. 供应链共创化

人工智能高渗透、高融合及高通用特征拓展了供应链的链接方式，拓宽链接范围，促进供应链

共创化发展（李树文等，2023）。人工智能在智能制造、智慧物流、供应链金融等多个领域的广

泛部署，突破了传统供应链功能边界，实现供应链各节点跨行业协作和资源共享。高渗透性使其深

入供应链采购、生产、库存管理、物流、销售等各个环节，提升供应链管理系统的运营效率。高融

合性表现为其能够与大数据、物联网、云计算等其他数字技术深度融合，共同推动供应链智能化转

型。高通用性使其能够跨越多个供应链环节和行业应用场景，打破不同产业、企业与地域壁垒，推

动多条供应链全方位融合与共创发展。

供应链共创化通过强化资源共享和技术协同意识，形成跨组织创新网络，降低上下游企业人

工智能技术研发成本和使用门槛，推动人工智能在供应链中双向溢出。（1）共创网络通过技术资

源共享、联合攻克关键技术难题，有效降低单个企业独立研发所需的高昂成本，在知识共享、数据

Journal of SUIBE No.6, 2026                                                                                               上海对外经贸大学学报 2026 年第 6 期



24

互通和联合研发过程中形成创新互补效应，减少冗余研发投入，并凭借共享研发成果，避免重复创

新造成的资源浪费，进一步降低研发成本（Kerr & Nanda，2015）。（2）共创化推动知识与经验

共享与互通，通过共同探索和交流，不断积累实践经验，提升对人工智能的理解和适应能力，降低

技术应用中的不确定性和学习成本，使企业能够迅速找到合适路径与解决方案，规避从零试错的繁

琐过程。同时，供应链共创化还推动人工智能技术应用的标准化和平台化，以统一的技术标准和

平台接口促使企业间高效对接，减少技术兼容性问题，进一步降低人工智能接入门槛（Aar ikka-

Stenroos & Jaakkola，2012）。由此，提出如下假设：

H5：核心企业人工智能通过推动供应链共创化促进人工智能在供应链中双向溢出。

三、研究设计

（一）样本选择

以2012~2024年A股上市公司为研究对象，供应链关联数据（包括企业前五大供应商与前五大

客户信息）以及企业层面的财务与治理等相关数据主要来源于Wind数据库与国泰安数据库，专利

合作数据来源于Incopa t数据库。对于个别缺失值，采用线性插值法进行补齐，以保证样本数据的

连续性。参考已有文献的常规处理方式：首先，剔除ST、*ST及PT类财务状况异常的企业样本；其

次，剔除金融类企业样本，以避免行业特征差异对结果产生干扰；再次，剔除主要变量缺失严重或

存在明显异常值的样本。最后，为降低极端值对回归结果的影响，对连续变量在上下1%的水平进

行缩尾处理。经过上述处理后，最终得到3809个供应链上游数据集观测值，以及5387个供应链下

游数据集观测值。

（二）模型设定

为系统识别人工智能在供应链中的溢出效应，本文在既有供应链技术溢出研究框架的基础上构

建计量模型。既有文献多从单一方向考察技术在供应链中的扩散，如Isaksson等（2016）和陶锋等

（2023）主要关注核心企业技术对下游企业的后向溢出效应。与此不同，考虑到人工智能在供应链

运行中的系统性与网络性特征，其影响不仅可能沿生产投入方向向上游企业传导，也可能通过产品

应用与需求协同向下游企业扩散。因此，本文在原有研究基础上拓展分析框架，分别从上游和下游

两个维度构建计量模型，以识别核心企业人工智能在供应链中的双向溢出效应。

                                 （1）

其中，Aitit与Ait-Mit分别表示核心企业人工智能和上游企业人工智能， i与 t分别表示企业及年份；

Controlsit为影响上游企业人工智能发展的一系列控制变量；vi和μt分别代表企业固定效应和年份固定

效应；ϵit为随机扰动项。

基于相同逻辑，构建下游数据集溢出效应计量模型：        

                                 （2）

其中，Ait-Rit为下游企业人工智能；Controlsit为影响客户企业人工智能发展的一系列控制变量；

其余变量与模型（1）中表述一致。

（三）变量定义

1. 解释变量

核心企业人工智能（Ait）。参照姚加权等（2024）和朱四伟等（2024）的研究思路，本文采
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用文本挖掘方法对企业年报进行量化识别。借助机器学习方法构建人工智能关键词词典，从上市公

司年度报告文本中识别与人工智能相关的表述，通过统计关键词出现频次刻画企业人工智能应用程

度。为提高识别的准确性与覆盖范围，进一步区分精确方式词汇量和扩展方式词汇量两类指标。其

中，精确方式词汇量主要基于严格筛选的核心人工智能关键词进行统计，更准确地反映企业在人工

智能技术应用方面的直接投入与关注程度；扩展方式词汇量则在核心词汇基础上进一步纳入与人工

智能相关的延伸概念，更全面地刻画企业在智能化转型过程中的技术布局。考虑到文本词频变量通

常呈现明显的右偏分布特征，本文对上述词频指标进行自然对数处理以减弱极端值影响。在具体实

证分析中，本文采用精确方式词汇量构建的指标作为核心解释变量进行基准回归，将扩展方式词汇

量作为替代指标用于稳健性检验，以确保研究结论的可靠性。

2. 被解释变量

供应链企业人工智能（Ait_M / Ait_R）。供应链企业是指在同一供应链网络中与核心企业形成稳

定交易关系的上下游企业。基于CSMAR数据库披露的A股上市公司前五大供应商与客户信息，参

照陶锋等（2023）的做法，分别构建供应链上游与下游数据集，并剔除供应商或客户为非上市公司

的观测值。随后匹配企业人工智能指数，采用等权重方法计算同一核心企业在特定年度对应的上游

与下游企业人工智能水平均值，分别以Ait_M和Ait_R表示供应链上游与下游企业的人工智能水平。

3. 机制变量

供 应 链 多 元 化 （ SCD） 。 为 刻 画 核 心 企 业 供 应 链 合 作 结 构 的 分 散 程 度 ， 参 考 巫 强 和 姚 雨 秀

（2023）的做法，利用核心企业主要交易伙伴的集中度构建多元化指标。具体而言，以“1－前五

大供应商采购额占全年采购总额的比重”衡量供应商多元化（SCDS），该指标数值越大，表明企业

对单一供应商依赖程度越低、供应来源越分散。类似地，以“1－前五大客户销售额占全年销售总

额的比重”衡量客户多元化（SCDC），数值越大意味着企业客户结构更加分散，供应链需求端多

元化程度更高。

供 应 链 专 业 化 （ SCC） 。 为 反 映 企 业 在 供 应 链 分 工 体 系 中 的 专 业 化 程 度 ， 借 鉴 B u z z e l l

（1983）以及范子英和彭飞（2017）的研究思路，采用修正的价值增加法测度企业纵向一体化水

平（VI）：

            （3）

                （4）

其中，企业增加值定义为销售额与采购额之差，其中销售额以主营业务收入衡量，采购额依据

企业财务数据式（4）计算得出。在此基础上结合企业所在行业近三年平均净资产收益率对企业纵

向一体化程度进行调整，以刻画企业在价值链中的分工位置。专业化分工（SCC）=1-纵向一体化

水平（VI）该指标数值越大，说明企业越倾向于专注特定生产环节，供应链分工越细化，即供应链

专业化程度越高。

供应链共创化（SCE）。为衡量供应链企业之间的协同创新程度，以企业间联合专利申请行为

作为供应链共创化的代理指标。已有研究表明，当企业共同参与技术研发时，通常会通过联合申请

专利确认创新成果的产权归属并共享技术收益。因此，联合专利能够较为有效地反映企业之间的协

同创新关系。参照刘达等（2025）的研究思路，供应商共创化采用供应商企业当年与其他创新主体
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联合申请发明专利数量的自然对数衡量，客户企业共创化采用客户企业当年与其他创新主体联合申

请发明专利数量衡量。

4. 控制变量

参考已有文献（王淑瑶等，2025），从企业财务特征、成长能力与公司治理结构等方面选取

一系列变量作为控制变量，以减少企业基本特征差异对人工智能应用水平可能造成的干扰。具体

而言，企业规模（Size）以总资产加1取自然对数衡量，用以控制企业资源禀赋差异；资产负债率

（Lev）以总负债与总资产的比值衡量，用以反映企业财务杠杆水平；企业上市年龄（Age）以考察

年份与企业上市年份之差加1取自然对数衡量，用以刻画企业发展阶段与经营经验差异；股权集中

度（Top1）以第一大股东持股比例衡量，用以反映企业所有权结构；董事会规模（Board）以董事会

人数加1取自然对数衡量，用以控制公司治理结构差异；独立董事占比（ Indpe）以独立董事数量与

董事会规模的比值衡量，用以反映董事会独立性；托宾Q值（TobinQ）以市场价值与重置成本的比

值衡量，用以刻画企业成长性与市场预期。

四、基准回归

（一）基准回归

表1报告了核心企业人工智能对供应链上下游企业人工智能溢出效应的基准回归结果。其中，

Pane l  A基于供应链上游数据集进行估计，Pane l  B基于供应链下游数据集进行估计。各列通过逐

步加入固定效应和控制变量的方式进行回归，以检验结果的稳健性和可靠性。首先，从未加入控

制变量和固定效应的结果来看，无论是在上游样本（Panel  A列（1））还是下游样本（Panel  B列

（1））中，核心企业人工智能（Ait）的回归系数均在 1% 的统计水平上显著为正，表明核心企业

人工智能水平提升能够显著促进供应链关联企业人工智能水平的提高。进一步地，在控制企业和年

份固定效应后（列（2）），核心企业人工智能的回归系数依然显著为正，虽然系数相较于基准模

型有所下降，但仍在1%水平上显著。这意味着在排除企业特征与宏观时间冲击的影响后，核心企

业人工智能对供应链企业人工智能水平的促进作用依然存在，表明该溢出效应并非由企业特征或时

间因素所驱动，更可能来源于真实的供应链关联关系。随后，在列（3）~（4）中进一步加入一系

列控制变量，以缓解企业财务状况、成长性及治理结构差异带来的遗漏变量问题。结果显示，核心

企业人工智能变量的系数方向与显著性均未发生实质性变化，在供应链上游与下游样本中均保持显

著正向关系，说明在控制企业个体特征差异后，核心企业人工智能仍能显著带动供应链关联企业智

能化水平提升。这不仅表明本文识别到的技术溢出效应具有较强的稳健性，同时也从侧面说明所选

控制变量能够较好地控制企业层面的异质性因素。

进一步地，为增强核心企业人工智能对供应链上下游企业回归系数的可比性，在对核心变量进

行标准化后重新检验，在表1列（5）中，核心企业人工智能对上游企业人工智能水平的回归系数为

0.070，而对下游企业的回归系数为0.049，可见核心企业人工智能对供应链上游企业的影响程度明

显强于下游企业，前向溢出效应显著强于后向溢出效应。这一结果表明，人工智能技术在供应链中

的扩散并非均衡发生，而是受企业在供应链中所处位置差异的影响。具体而言，上游供应商通常承

担生产要素供给与生产环节配套任务，其生产活动往往需要与核心企业的技术系统和生产流程进行

更紧密的对接，因此在核心企业推进人工智能应用过程中，上游企业更容易受到技术标准、数据接

口以及生产协同需求的影响，更快地跟进相关技术应用；相比之下，下游客户更多处于需求与销售

环节，其与核心企业之间的技术协同程度相对较低，因此人工智能扩散的强度相对较弱。该结论与
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前文理论分析保持一致，假设H1与H2得证。

表 1 基准回归
Panel A：供应链上游数据集

变量 (1)Ait_M (2)Ait_M (3)Ait_M (4)Ait_M (5)Ait_M_std
Ait 0.636***(48.08) 0.060***(3.15) 0.631***(46.44) 0.063***(3.28)

Ait_std 0.070***(2.82)
控制变量 否 否 是 是 是
企业固定 否 是 否 是 是
年份固定 否 是 否 是 是

样本量 4336 3809 4336 3809 3809
R2 0.348 0.850 0.357 0.851 0.796

Panel B：供应链下游数据集
变量 (1)Ait_R (3)Ait_R (2)Ait_R (4)Ait_R (5)Ait_R_std
Ait 0.480***(43.54) 0.064***(4.91) 0.451***(38.99) 0.062***(4.93)

Ait_std 0.049***(5.49)
控制变量 否 否 是 是 是
企业固定 否 是 否 是 是
年份固定 否 是 否 是 是

样本量 5983 5387 5983 5387 5387
R2 0.236 0.807 0.242 0.808 0.839

注：括号内数值为t值；回归系数标准误聚类至企业层面；*、**、***分别表示在10%、5%、1%的水平下
显著，下表同。

（二）稳健性检验

1. 更换核心变量测度方法

参照姚加权等（2024）的做法，本文采用人工智能扩展词汇重新计算企业人工智能指标，并将

其作为核心解释变量的替代指标（记为Ait1）。表2列（1）结果显示，在更换变量测度方式后，核

心企业人工智能能够显著促进供应链上下游企业人工智能水平提升。此外，考虑到基于年报文本词

频统计的测度方式可能存在一定的高估偏差，本文进一步参考现有文献中关于人工智能测度的主流

做法（沈坤荣和金童谣，2026），采用企业人工智能相关资产占比重新测算人工智能水平，并将其

作为核心解释变量的另一替代指标（记为Ait2）重新进行回归。表2列（2）结果显示，核心企业人

工智能仍能够显著促进供应链上下游企业人工智能水平提升，表明本文基准结论不依赖于核心变量

的特定测度方法。

2. 排除竞争性解释

本文对供应链企业的识别依托纵向交易关系展开，但现实中企业往往同时处于行业竞争网络之

中，同行业企业之间也可能因技术模仿、竞争压力或信息扩散产生人工智能应用的横向溢出效应，

从而对供应链企业人工智能水平产生影响。为识别这一潜在竞争性解释，本文进一步构建供应链企

业所在行业竞争对手人工智能水平的均值指标（Ait_MH / Ait_RH）。表2列（3）首先以横向行业人

工智能水平作为主要解释变量进行回归，结果显示，无论是在上游样本还是下游样本中，Ait_MH与

Ait_RH的系数均显著为正，表明企业确实会受到同行业竞争网络中人工智能应用的影响，存在一定

程度的横向技术溢出效应。随后，在表2列（4）中同时纳入核心企业人工智能（ Ait）与行业人工

智能（Ait_MH / Ait_RH）进行回归，结果显示核心企业人工智能的回归系数依然在1%水平上显著为

正，说明在控制行业竞争网络影响后，人工智能在供应链中的纵向溢出效应依然稳健存在。进一步

比较系数大小可以发现，核心企业人工智能的回归系数整体大于行业人工智能指标的系数，表明相
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较于行业竞争网络中的横向扩散，供应链关系所形成的纵向溢出效应更为显著。

3. 排除相关政策干扰

近年来，中国政府相继推出多项与数字技术发展相关的政策，如供应链创新与应用试点、国家

大数据综合试验区以及国家数字经济创新发展试验区等，这些政策通过改善数字基础设施、推动数

据要素流动与强化技术创新支持，可能对企业人工智能应用及其扩散过程产生影响，并对本文识别

的供应链溢出效应造成干扰。为排除这一潜在影响，本文将上述政策因素分别纳入回归模型并加以

控制。表2列（5）~（6）结果显示，在控制相关政策因素后，核心企业人工智能在供应链上游与下

游样本中的回归系数仍均在1%水平上显著为正，且系数大小未发生明显变化，说明本文识别到的

人工智能供应链双向溢出效应并非由相关政策冲击所驱动，研究结论具有较强稳健性。

表 2 稳健性检验
Panel A：供应链上游数据集

变量
更换核心变量测度 排除竞争性解释 排除政策干扰1 排除政策干扰2 排除政策干扰3

(1)Ait_M1 (2)Ait_M2 (3)Ait_M (4)Ait_M (5)Ait_M (6)Ait_M (7)Ait_M

Ait1 0.088***
(4.31)

Ait2 0.043**
(2.57)

Ait 0.053***
(2.78)

0.086***
(3.95)

0.062***
(3.26)

0.063***
(3.29)

Ait_MH 0.021***
(4.57)

0.020***
(4.40)

政策干扰 否/否/否 否/否/否 否/否/否 否/否/否 是/否/否 否/是/否 否/否/是
控制变量 是 是 是 是 是 是 是
企业固定 是 是 是 是 是 是 是

年份固定效应 是 是 是 是 是 是 是
样本量 3809 3809 3809 3809 3809 3809 3809

R2 0.828 0.917 0.855 0.856 0.853 0.851 0.851
Panel B：供应链下游数据集

变量
更换核心变量测度 排除竞争性解释 排除政策干扰1 排除政策干扰2 排除政策干扰3

(1)Ait_R1 (2)Ait_R2 (3)Ait_R (4)Ait_R (5)Ait_R (6)Ait_R (7)Ait_R

Ait1 0.059***
(4.25)

Ait2 0.051***
(3.77)

Ait 0.061***
(4.80)

0.066***
(4.69)

0.061***
(4.85)

0.062***
(4.93)

Ait_RH 0.021***
(4.42)

0.020***
(4.26)

政策干扰 否/否/否 否/否/否 否/否/否 否/否/否 是/否/否 否/是/否 否/否/是
控制变量 是 是 是 是 是 是 是
企业固定 是 是 是 是 是 是 是
年份固定 是 是 是 是 是 是 是

样本量 5387 5387 5387 5387 5387 5387 5387
R2 0.781 0.934 0.808 0.811 0.801 0.808 0.808
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4. 其他稳健性检验

（1）剔除特殊年份样本。考虑到2020~2022年疫情导致供应链调整、政策干预及企业数字化

需求波动，可能影响人工智能溢出效应的准确识别，剔除该阶段样本可降低干扰。（2）剔除省会

城市与直辖市样本。省会城市与直辖市因数字基础设施、政策支持及产业集聚优势，可能高估人工

智能溢出效应，剔除相关样本可排除区域性偏差。（3）考虑遗漏变量。为避免遗漏变量导致估计

偏误，在回归模型中进一步纳入核心企业特征变量进行控制。（4）进一步缩尾。对样本数据进行

上下5%水平缩尾处理。（5）调整标准误的聚类层级。将标准误进一步聚类到行业层面。（6）调

整固定效应类型。为消除地区层面的制度环境、产业结构及数字化基础差异带来的偏差，将固定效

应类型调整为城市—年份固定效应。表3检验结果显示，经过上述处理后，本文研究结论不变。

表 3 其他稳健性检验
Panel A：供应链上游数据集

变量
剔除特殊年份 剔除直辖市 剔除省会城市 考虑遗漏变量 进一步缩尾 调整聚类层次 调整固定效应

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

Ait 0.056***
(2.69)

0.073***
(3.19)

0.060***
(2.67)

0.059***
(3.18)

0.053***
(2.78)

0.063***
(2.87)

0.520***
(14.10)

核心企业
特征变量 否 否 否 是 否 否 否

控制变量 是 是 是 是 是 是 是
企业固定 是 是 是 是 是 是 否
年份固定 是 是 是 是 是 是 是
城市固定 否 否 否 否 否 否 是

样本量 2715 3108 2458 3809 3809 3809 3809
R2 0.854 0.820 0.878 0.256 0.838 0.850 0.449

Panel B：供应链下游数据集

变量
剔除特殊年份 剔除直辖市 剔除省会城市 考虑遗漏变量 进一步缩尾 调整聚类层次 调整固定效应

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

Ait 0.063***
(4.24)

0.081***
(4.83)

0.059***
(3.71)

0.061***
(4.89)

0.073***
(5.51)

0.064***
(3.43)

0.359***
(9.32)

核心企业
特征变量 否 否 否 是 否 否 否

控制变量 是 是 是 是 是 是 是
企业固定 是 是 是 是 是 是 否
年份固定 是 是 是 是 是 是 是
城市固定 否 否 否 否 否 否 是

样本量 4100 4318 3684 5387 5387 5323 5387
R2 0.808 0.808 0.805 0.812 0.796 0.808 0.366

（三）内生性处理

考虑到供应链上下游企业也可能对核心企业的人工智能产生影响，进而导致互为因果的内生性

问题，借鉴戴魁早等（2025）的研究思路，使用1994年每万人微型电子计算机产量与核心企业同

行业其他企业人工智能均值构造交乘项作为工具变量（IV）。一方面，人工智能以计算机技术发展

为基础，历史微型电子计算机生产能力能够体现一个地区早期计算机技术的普及程度，历史上计算
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机生产较多的地区极有可能是人工

智能技术发展较好的地区。同时，

同行业其他企业人工智能均值反映

行业整体技术发展态势，与核心企

业人工智能应用水平高度相关，满

足工具变量的相关性要求。另一方

面，历史上的微型电子计算机产量

与同行业其他企业的人工智能均值

相关，与供应链企业的人工智能无

直接关联，符合外生性要求。回归

结 果 见 表 4 ， 可 知 在 排 除 内 生 性 问

题后，核心企业对供应链上游供应

商与下游客户人工智能的正向作用仍然显著。

五、机制检验与异质性分析

（一）机制检验

本部分采用逐步检验法进行机制检验。具体模型如下所示：

                                   （5）

                          （6）

                                （7）

                           （8）

Med为机制变量，其余变量与模型（1）表述一致。表5报告了核心企业人工智能供应链溢出机

制的检验结果。总体来看，无论在供应链上游还是下游数据集中，核心企业人工智能均能够通过促

进供应链多元化、专业化与共创化发展，对上下游企业人工智能水平产生显著影响，说明人工智

能的供应链双向溢出并非单纯依赖技术本身的直接传播，而是在供应链组织形态演化过程中逐步

实现。

首先，在供应链多元化机制方面，Panel  A与Panel  B列（1）结果显示，核心企业人工智能应

用对供应商多元化（SCDS）与客户多元化（SCDC）的影响均显著为正，表明人工智能应用有助于

推动核心企业突破既有交易边界，形成更加多元的供应链合作网络。人工智能的发展通常需要更广

泛的数据来源、更灵活的资源整合以及更复杂的协同关系。为提升生产效率与供应稳定性，核心企

业会主动拓展上下游合作边界，进而提高供应链网络的开放程度与多元性。进一步地，列（2）结

果显示，供应商多元化与客户多元化均显著促进上下游企业人工智能水平提升，说明供应链关系网

络的拓展有助于增加企业间信息流动、知识交流与技术学习机会，为人工智能跨企业扩散创造条

件。相较于单一交易关系，多元化供应链结构能够有效降低企业对特定合作主体的依赖，增强链内

技术传播的广度与灵活性，进而促进人工智能在供应链中的双向扩散。假设H3得证。

其次，在供应链专业化机制方面，Panel  A与Panel  B列（3）结果表明，核心企业人工智能显

著促进供应链专业化（SCC）水平提升。这意味着，随着人工智能应用不断深化，供应链内部企业

间的分工趋于细化，企业围绕自身核心优势进一步强化专业协作。人工智能本身具有较强的技术复

表 4 工具变量法

变量
供应链上游 供应链下游

(1)Ait (2)Ait_M (3)Ait (4)Ait_R

IV 0.023***
(5.18)

0.014***
(4.51)

Ait 0.937***
(4.39)

1.529***
(3.30)

控制变量 是 是 是 是
企业固定 是 是 是 是
年份固定 是 是 是 是

K-P LM统计量 21.75***
(0.000)

11.60***
(0.000)

C-D Wald F统计量 66.21
{16.38}

33.86
{16.38}

样本量 3809 3809 5387 5387
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杂性与任务嵌入性，其有效应用需要不同企业围绕生产流程形成更高程度的协同与专业配合。因

此，核心企业在推进人工智能应用过程中，往往会通过技术标准制定、生产流程优化以及任务模块

细分等方式，引导上下游企业在特定生产环节形成更加明确的专业定位。列（4）结果显示，供应

链专业化水平对上下游企业人工智能均具有显著的促进作用。这表明，专业化分工不仅能够强化企

业间技术适配与生产协同能力，还能提升知识共享效率、降低技术磨合成本，使其成为人工智能在

供应链中实现双向扩散的关键机制。相较于交易关系拓展或协同创新，专业化分工更能推动人工智

能在链内企业之间形成稳定且持续的传导过程。假设H4得证。

最后，在供应链共创化机制方面，Panel  A与Panel  B列（5）结果显示，核心企业人工智能应

用对供应商共创化（SCES）与客户共创化（SCEC）均具有显著的正向影响，说明人工智能应用不

仅改变企业间传统交易关系，也促进供应链逐步由线性分工向协同创新模式演化。随着人工智能应

用场景不断复杂化，单个企业难以独立完成技术开发与应用优化，因此企业间在产品开发、工艺改

进与市场反馈等方面的协同需求持续增强，推动上下游企业形成更深层次的知识互动与联合创新关

系。进一步地，列（6）结果表明，供应商共创化与客户共创化均显著促进上下游企业人工智能水

平提升，说明共创关系有助于强化企业间知识流动与经验共享，并通过需求反馈与技术互动加快人

工智能在供应链中的双向扩散。假设H5得证。

表 5 机制检验
Panel A：供应链上游数据集

变量
供应商多元化 供应链专业化 供应商共创化

(1)SCDS (2)Ait_M (3)SCC (4)Ait_M (5)SCES (6)Ait_M

Ait 0.149***
(6.13)

0.059***
(3.09)

0.136**
(2.49)

0.045**
(2.34)

0.150***
(5.12)

0.057***
(3.01)

SCDS 0.108*
(1.87)

SCC 0.186**
(2.48)

SCES 0.031**
(1.97)

控制变量 是 是 是 是 是 是
企业固定 是 是 是 是 是 是
年份固定 是 是 是 是 是 是

样本量 3809 3809 3809 3809 3809 3809
R2 0.360 0.851 0.493 0.852 0.607 0.851

Panel B：供应链下游数据集

变量
客户多元化 供应链专业化 客户共创化

(1)SCDC (2)Ait_R (3)SCC (4)Ait_R (5)SCEC (6)Ait_R

Ait 0.125**
(2.52)

0.059***
(4.68)

0.144***
(3.35)

0.058***
(4.13)

0.136***
(5.34)

0.060***
(4.94)

SCDC 0.116**
(2.28)

SCC 0.193***
(3.37)

SCEC 0.042***
(3.16)

控制变量 是 是 是 是 是 是
企业固定 是 是 是 是 是 是
年份固定 是 是 是 是 是 是

样本量 5387 5387 5387 5387 5387 5387
R2 0.512 0.810 0.487 0.804 0.556 0.807
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（二）异质性分析

1. 议价能力

供应链关系本质上是一种以交易为基础的合作网络，不同主体在资源控制与市场地位上的差异

往往会影响技术扩散路径。当核心企业议价能力较强时，其在供应链中的主导地位更加突出，能够

通过技术标准设定、生产协同要求以及数据接口规范等方式，对上下游企业形成更强的技术约束，

推动关联企业在生产系统与信息平台中嵌入人工智能技术。反之，当上下游企业在交易关系中占据

更强议价地位时，核心企业在技术推广中的影响力可能受到限制。借鉴叶振宇和庄宗武（2022）的

做法，通过比较核心企业与其主要供应商或客户的销售规模刻画企业议价能力，并据此进行分组回

归。表6列（1）~（2）结果表明，在核心企业议价能力较强的样本中，核心企业人工智能的回归系

数显著高于议价能力较弱组，且组间系数差异检验结果显著。这说明核心企业在供应链中的主导地

位越强，其推动上下游企业应用人工智能的能力越突出，从而强化人工智能在供应链中的双向溢出

效应。该结果与魏娟等（2025）的研究结论一致。

2. 技术鸿沟

技术扩散通常依赖于企业之间的技术兼容性与协同能力。Orlando（2004）指出，当企业间技

术差距较小时，知识与创新成果更容易在网络关系中传播；而较大的技术鸿沟则可能提高技术吸收

与应用的门槛，从而削弱技术溢出效应。基于此，本文参考李云鹤等（2022）的做法，以核心企业

与供应链企业人工智能水平差值的绝对值刻画技术鸿沟，并按中位数将样本划分为技术鸿沟较大组

与较小组。表6列（3）~（4）结果显示，在技术鸿沟较小的样本中，核心企业人工智能对上下游

企业人工智能的影响系数显著更大，且组间系数差异检验结果显著，表明技术基础越接近，企业间

在数据系统、生产流程与技术接口方面的兼容性越强，人工智能在供应链中的扩散效率也越高。相

反，当技术差距较大时，上下游企业在技术适配与系统整合方面面临更高成本，从而抑制人工智能

溢出效应。该结果与李云鹤等（2022）研究结论一致。

3. 空间阻力

知识与技术扩散往往呈现出明显的地理邻近特征。Jaffe等（1993）指出，地理接近能够降低

信息传递成本并强化企业间的知识交流，提升技术传播效率。在供应链网络中，地理邻近不仅有利

于企业之间开展更加频繁的沟通与协作，也有助于提高生产协调与物流效率，缓解空间分隔带来的

信息不对称。借鉴现有研究思路（Chu et  a l .，2019；向书坚和轩媛媛，2026），本文以核心企业

与供应商（或客户）之间地理距离的自然对数刻画空间距离，并据此将样本划分为地理距离较近组

与较远组。表6列（5）~（6）结果显示，当地理距离较近时，核心企业人工智能溢出效应更为显

著，且组间系数差异检验结果显著。这表明空间距离越近，企业之间的信息沟通与协同效率越高，

从而有助于人工智能技术在供应链中扩散。

4. 承接能力

技术溢出效应不仅取决于技术供给方的推动，也依赖于技术接受方对外部知识的吸收与转化能

力。Swif t（2016）指出，企业在知识搜寻、吸收与转化方面的能力越强，其从外部技术扩散中获

得的收益也越大。基于此，本文参考贾慧英等（2018）的研究思路，以企业研发投入衡量供应链企

业的技术承接能力，并按照中位数将样本划分为承接能力较强组与较低组。表6列（7）~（8）结果

表明，在技术承接能力较高的企业样本中，核心企业人工智能的回归系数明显更大，且组间系数差
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异显著，说明当供应链企业具备较强的学习与吸收能力时，更能够有效理解并应用核心企业所推动

的人工智能技术，从而强化技术在供应链网络中的扩散过程。该结果与贾慧英等（2018）的研究结

论一致。

表 6 异质性分析
Panel A：供应链上游数据集

变量
议价能力 技术鸿沟 空间阻力 承接能力

(1)较强 (2)较弱 (3)较大 (4)较小 (5)较小 (6)较大 (7)较高 (8)较低

Ait 0.068***
(3.43)

-0.016
(-0.31)

-0.103***
(-2.95)

0.167***
(5.60)

0.286***
(3.74)

0.032*
(1.75)

0.097***
(2.93)

0.007
(0.34)

控制变量 是 是 是 是 是 是 是 是

企业固定 是 是 是 是 是 是 是 是

年份固定 是 是 是 是 是 是 是 是

样本量 3205 604 670 3139 1038 2771 1635 2174

R2 0.856 0.827 0.928 0.739 0.903 0.849 0.916 0.810

组间检验p值 0.014** 0.000*** 0.000*** 0.000***

Panel B：供应链下游数据集

变量
议价能力 技术鸿沟 空间阻力 承接能力

(1)较强 (2)较弱 (3)较大 (4)较小 (5)较小 (6)较大 (7)较高 (8)较低

Ait 0.167***
(4.29)

0.027*
(1.93)

-0.089***
(-5.49)

0.741***
(33.73)

0.224***
(6.18)

0.033**
(2.25)

0.085**
(4.11)

0.004
(0.26)

控制变量 是 是 是 是 是 是 是 是

企业固定 是 是 是 是 是 是 是 是

年份固定 是 是 是 是 是 是 是 是

样本量 2191 3196 1710 3677 1730 3656 2368 2799

R2 0.841 0.802 0.834 0.914 0.829 0.814 0.877 0.778

组间检验p值 0.000*** 0.000*** 0.000*** 0.000***

六、拓展分析

当前，全球产业链供应链正处于深度重构阶段，地缘政治冲突、贸易保护主义抬头以及需求波

动与突发性事件频发，使供应链运行中的不确定性显著增强，供应链风险治理逐渐成为现代产业体

系建设中的核心议题。党的二十大报告明确提出，要着力提升产业链供应链韧性和安全水平，《纲

要》进一步强调增强产业链供应链自主可控能力与协同稳定水平，加快构建安全、高效、韧性的现

代化产业体系。在此背景下，如何依托数字技术推动供应链运行模式转型、增强链上企业协同能力

并提升供应链风险抵御能力，已成为当前经济高质量发展进程中的重要现实命题。

作为新一轮科技革命的重要代表性技术，人工智能的价值实现并不局限于企业内部效率提升，

更多体现在跨企业协同、信息联通与组织重构之中。相较于传统技术进步主要通过改善单个企业生

产效率发挥作用，人工智能更依赖于数据共享、智能决策与流程协同，其应用过程往往伴随着供应

链主体之间更高程度的信息交互与资源整合。随着核心企业人工智能应用逐步向上下游企业扩散，

链上企业在需求预测、库存管理、生产调度以及风险识别等方面的协同能力不断增强，供应链内部

的信息不对称与协调摩擦有望得到缓解，对供应链运行稳定性产生深刻影响。特别是在供应链主体
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间技术协同持续深化的情形下，人工智能不仅通过提升链上企业的智能化水平增强个体抗风险能

力，也可能通过强化链内联动与资源协同，推动供应链整体风险治理能力提升。因此，从供应链风

险视角考察核心企业人工智能溢出效应的经济后果，对理解人工智能赋能供应链协同演化及现代化

产业体系建设的现实价值具有重要意义。

具体变量测度如下：借鉴卢现祥和胡颖（2024）的计算方法，使用基准回归中人工智能溢出

效应估计系数和核心企业人工智能水平的交互项衡量前向溢出效应与后向溢出效应；参考蓝发钦等

（2025）的研究，采用上市公司年度报告中管理层讨论与分析章节作为文本来源，基于文本分析方

法构建企业供应链风险指标。具体而言，通过识别同时涉及“供应链”与“风险”相关非积极表述

的文本内容，计算其在管理层讨论与分析章节中的占比，以衡量企业面临的供应链风险程度。相较

于传统财务指标，该指标能够更有效捕捉企业对供应链运行风险的主观认知与现实暴露程度，更接

近企业在供应链协同过程中的实际风险状态。

表7报告了人工智能供应链溢出效应对供应链风险的影响结果。从回归结果来看，无论是否加

入控制变量，前向溢出效应与后向溢出效应的估计系数均显著为负，表明核心企业人工智能在供应

链中的双向扩散有助于降低上下游企业供应链风险。

具体而言，表7列（1）~（2）结果显示，前向溢出效应的回归系数分别为−0.044与−0.046，

均在1%水平上显著，说明随着核心企业人工智能向供应商扩散程度不断增强，上游企业面临的供

应链风险显著下降。从经济逻辑来看，上游企业通常承担原材料供给与中间投入品生产职能，其生

产活动与核心企业需求具有较强依赖关系，因而更容易受需求波动、信息不对称与生产协调失灵等

因素影响。核心企业人工智能技术向上游扩散后，链内企业在生产计划、库存管理与需求预测等方

面的信息共享与智能协同水平持续提升，有助于降低供需错配与生产中断风险，增强供应链运行稳

定性。列（3）~（4）结果显示，后向溢出效应的估计系数分别为−0.057与−0.054，同样在1%水

平上显著，说明核心企业人工智能向客户企业扩散也能够有效缓解下游企业供应链风险。下游企业

直接面向终端市场，容易受到市场需求波动与消费偏好变化影响。而人工智能供应链溢出效应有助

于增强企业在市场预测、产品匹配与订单响应方面的能力，提高供应链供需协同效率，进而降低因

需求波动与供应链协调不足带来的经营不确定性。

表 7 拓展分析

变量
供应链上游 供应链下游

(1)Risk_M (2)Risk_M (3)Risk_R (4)Risk_R

Spill_M -0.044***
(-2.70)

-0.046***
(-2.84)

Spill_R -0.057***
(-4.72)

-0.054***
(-4.45)

控制变量 否 是 否 是
企业固定 是 是 是 是
年份固定 是 是 是 是

样本量 4336 3809 5983 5387
R2 0.434 0.438 0.428 0.434

七、结论与建议

（一）研究结论

基于2012~2024年A股上市企业供应链关联数据，本文从供应链视角考察核心企业人工智能应
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用的双向溢出效应、作用机制、边界条件及其经济后果，主要得到以下结论。（1）核心企业人工

智能具有显著的供应链双向溢出效应，并呈现出明显的链位非对称特征。这一结果表明，人工智能

的扩散并非均质发生，而是受到供应链链位差异的影响。不同企业在交易依赖程度、技术嵌入方式

及协同需求上的差异，共同影响人工智能跨企业扩散的方向与强度。（2）人工智能的供应链溢出

效应建立在供应链组织结构演化的基础之上。多元化、专业化与共创化三者共同构成人工智能实现

双向扩散的重要传导机制。（3）人工智能的供应链溢出效应具有明显的条件依赖特征。异质性分

析发现，当核心企业议价能力更强、供应链主体间技术鸿沟与空间阻力较小，以及上下游企业技术

承接能力较强时，人工智能的供应链溢出效应更加显著。（4）核心企业人工智能的供应链溢出效

应进一步影响供应链的运行稳定性，表明人工智能扩散不仅体现为链上企业智能化水平的提升，也

体现为供应链协同能力与风险治理能力的增强。

（二）政策建议

第一，强化核心企业技术引领与链内协同，提升人工智能供应链扩散能力。应充分发挥核心企

业在供应链中的枢纽作用，推动人工智能由单点应用向链式协同拓展。一方面，鼓励核心企业依托

工业互联网平台、数字供应链管理系统以及统一的数据接口标准，推动人工智能在生产调度、库存

管理、物流协同与质量控制等场景中的跨企业应用，增强链上企业之间的信息联通与技术协同，降

低上下游企业技术接入门槛。另一方面，完善面向中小企业的智能化转型支持体系，综合运用专项

补贴、税收激励与技术服务平台等政策工具，提升上下游企业对人工智能技术的吸收与应用能力，

缩小链内企业间技术差距，夯实人工智能供应链扩散基础。

第二，推动供应链组织模式优化，增强人工智能跨企业扩散的组织支撑。应进一步推动供应

链由传统线性分工向协同化、专业化与网络化组织模式转变。一方面，支持企业构建更加多元与稳

定的供应链合作网络，降低对单一合作主体的过度依赖，提高供应链柔性与资源配置效率；另一方

面，鼓励企业围绕关键生产环节深化专业分工，通过行业标准建设、模块化协作以及生产协同机制

完善，提高链上企业技术适配程度与协同效率。同时，健全供应链协同创新机制，支持核心企业联

合上下游企业共建研发平台、共享技术资源、开展场景创新，强化知识共享与技术共创，提升人工

智能在供应链中的嵌入深度与扩散效率。

第三，完善差异化支持与协同治理体系，提升人工智能供应链扩散效率。针对议价能力差异，

应强化核心企业技术引领功能，鼓励其通过标准输出、技术培训与平台开放等方式带动上下游企业

共同参与人工智能应用；针对企业间技术鸿沟与知识承接能力差异，应加强数字技能培训、技术转

移服务与行业公共技术平台建设，提升中小企业技术吸收能力；针对空间阻力对技术传播的约束，

应统筹推进数据中心、工业互联网与智慧物流等数字基础设施建设，加强区域产业协同与跨区域供

应链合作，降低技术扩散过程中的地理与信息摩擦。

第四，强化人工智能赋能供应链风险治理，提升产业链供应链韧性与安全水平。在当前全球产

业链供应链不确定性持续增强的背景下，应进一步推动人工智能深度融入供应链风险治理体系。一

方面，鼓励企业利用人工智能提升需求预测、库存管理、风险识别与供应链调度能力，增强链上企

业对市场波动与突发冲击的动态响应能力；另一方面，支持构建供应链风险监测与预警平台，强化

链上企业数据共享与协同决策，提高供应链整体运行稳定性与风险抵御能力，为现代化产业体系建

设提供更加安全、稳定与高效的供应链支撑。
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Spillover Eff ects and Mechanisms of Artifi cial Intelligence in Core Enterprises: 
A Supply Chain Perspective

CHENG Ya-nan1, LIU Da2,3 & WANG Shu-yao1

(1. School of Economics, Liaoning University, Shenyang 110036, China; 2. School of Economics, Lanzhou University of Finance and Economics, 
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Abstract: At present, the development logic of the supply chain has shifted from “effi  ciency driven” to “resilience driven”. How 
to eff ectively improve the AI level of enterprises along the supply chain and narrow the technological gap across chain positions 
has become the key to facilitating supply chain adaptation to the new landscape and enhancing overall collaboration effi  ciency. 
This paper uses supply chain linkage data of A-share listed enterprises from 2012 to 2024 to examine the bidirectional spillover 
eff ect, mechanism, boundary conditions and economic consequences of artifi cial intelligence (AI) adopted by core enterprises from 
the supply chain perspective. The results show that AI of core enterprises exerts a signifi cant bidirectional spillover eff ect along 
the supply chain, yet this eff ect presents obvious asymmetry across supply chain positions: the diff usion toward upstream suppliers 
is stronger than that toward downstream customers. Mechanism tests reveal that the evolution of supply chain organizational 
structure serves as an important foundation for cross-enterprise AI diff usion. Supply chain diversifi cation, specialization and co-
creation facilitate the bidirectional transmission of AI within supply chains. Heterogeneity analysis indicates that the bargaining 
power of core enterprises, inter-enterprise technological gaps, spatial frictions and knowledge absorption capacity jointly shape 
the boundary conditions for AI diff usion in supply chains. Extended analyses demonstrate that AI spillovers in supply chains 
can eff ectively mitigate supply chain risks for upstream and downstream enterprises and exert positive impacts on improving the 
collaborative stability of supply chains. This paper provides a novel analytical framework for understanding the co-evolution of AI 
within supply chain systems, and off ers empirical evidence and policy implications for advancing the intelligent transformation of 
supply chains and the construction of modern industrial systems.
Keywords: common supply chain network; core enterprise; artifi cial intelligence; spillover eff ect; dual heterogeneity
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