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人工智能能力对企业突破性技术创新的影响
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摘　 要:
 

在当前全球技术竞争愈发激烈的环境下,突破性技术创新已成为我国获得长期竞争优势和推动行业变革的关键动

力。 数字时代如何通过人工智能来促进突破性技术创新的实现成为企业战略中的重要议题。 基于社会技术系统理论和动态

能力理论,本文构建了“人工智能能力-知识动态能力-突破性技术创新”的理论模型,并深入探讨了其内在作用机制。 通过对

312 家企业的问卷数据进行实证分析,研究结果显示:①人工智能能力能够直接推动企业实现突破性技术创新;②知识动态能

力在人工智能能力与突破性技术创新之间起到部分中介作用,特别是在知识创造和知识整合方面,表现出显著的正向影响;
③数据驱动文化作为调节变量,能够加强人工智能能力对突破性技术创新的影响,使得在数据驱动文化较强的企业中,进一

步推动突破性技术创新。 本文有助于更深入的理解数字化时代突破性技术创新实现的内在机理,为企业如何有效利用人工

智能以实现突破性技术创新提供了理论支持和实践指导。
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一、引言

突破性技术创新是应对西方国家“脱钩断链”战略、实现科技自主自强的关键举措,是企业、产业及国家

获得长期竞争优势的核心要素[1] 。 相较于其他创新,突破性技术创新促使技术架构发生根本性变革,有助

于摆脱关键核心技术受制于人的局面[2-3] 。 然而,突破性技术创新从“0 到 1”的过程充满了挑战[4] ,通常涉

及突破现有技术瓶颈,且伴随高成本、长周期和高度不确定性,要求企业具备更强的创新能力[1] 。 因此,如
何实现突破性技术创新,成为当前我国亟待解决的核心问题。

深度数字化背景为突破性技术创新带来了新的机遇[5] 。 在数字时代,人工智能能力日益影响企业的创

新方式[6-8] 。 人工智能能力指组织利用认知计算技术、专有数据分析、机器学习算法和交互式仪表板来增强

跨功能领域的战略决策,促进对复杂信息的解释,并使流程管理员和经理能够无缝访问关键见解,从而做出

明智的决策[8-9] 。 人工智能能力具有关键的认知技能[10] ,其自学习与自适应能力有助于企业在不断变化的

环境中培养更强的适应性和创新能力。 例如,谷歌旗下的 Waymo 通过深度学习算法和计算机视觉技术,模
拟大量驾驶场景,提前识别并解决技术障碍,成功开发出全球领先的自动驾驶系统。 这一技术不仅颠覆了

汽车行业,还为未来交通系统带来了变革性潜力。 此外,基于人工智能的研发模式大幅提升了研发效率与

成功率,显著降低了突破性技术创新的失败风险。 因此,本文认为,在数字时代下,人工智能能力可能对企

业实现突破性技术创新发挥关键作用。
已有研究探讨了人工智能能力对创新、市场进入和战略行为的影响[11-13] 。 随着技术升级的加速和市场

竞争的加剧,突破性技术创新已经成为企业保持长期竞争优势的关键驱动因素。 深入研究人工智能能力如
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何影响突破性技术创新,不仅能够填补现有研究的空白,对理解人工智能在企业创新中的战略作用也具有

重要意义。 虽然现有文献研究了人工智能对突破性创新的影响[14] ,但尚未深入分析人工智能能力对突破性

技术创新的影响机制。 突破性技术创新的研发路线相对复杂,知识积累与掌握难度相对更高。 这意味着突

破性技术创新的知识复杂度及技术开发过程中的知识嵌入程度更高,企业短期内无法获取或者完全掌握。
一方面,企业的知识需要与创新策略相适应,通过有效的知识管理,进而提高企业的创新能力。 由于突破性

技术创新需要知识的多元与自生长[5] ,人工智能能力也深刻影响了创新的流程及其核心特性,涵盖了从知

识生成到应用的整个过程,同时涉及知识供需的多个方面[15] 。 因此,本文引入知识动态能力作为人工智能

能力与突破性技术创新间的作用机制。 另一方面,社会技术系统理论认为,企业的技术能力与组织结构、文
化和流程的有效整合是实现创新的关键[16] 。 人工智能能力作为一种先进的技术能力,其应用不仅限于技术

层面,更需要与企业的文化等社会系统要素紧密结合。 数据驱动文化强调基于数据的决策和运营,使企业

更能够利用数据分析和智能技术来支持创新决策[17] 。 因此,本文认为在当前数字化的商业环境下,数据驱

动文化可能会影响人工智能能力对突破性技术创新的直接作用。
综上,本文基于社会技术系统理论与动态能力理论,探讨人工智能能力对企业突破性技术创新的直接

作用,以及知识动态能力和数据驱动文化的中介作用和调节作用。 本文为企业合理提升企业人工智能能

力,推动企业突破性技术创新的实现提供理论参考,助力我国关键核心技术攻关。

二、理论基础与研究假设

(一)人工智能能力与突破性技术创新

人工智能被定义为“在机器中创造类似人类行为,用于感知、推理和行动”的系统,其核心在于模仿和增

强人类智能。 通过复杂算法和数据分析,人工智能实现了高效的自动化和智能化处理[18] 。 然而,对于企业

而言,突破性技术创新是企业竞争优势的重要来源[1] ,需要企业进行多次创新决策。 基于此,本文提出,人
工智能能力作为一种关键的技术和管理资源,可能会促进企业的突破性技术创新。

人工智能能力通过提供市场洞察、提高研发效率、增强知识管理等多种途径促进企业突破性技术创新。
首先,技术系统的作用在于人工智能的自学习和深度学习能力,使得企业从海量的科学数据中自动识别出

隐藏的模式和规律,加速科学研究进程。 社会技术系统理论指出,技术系统的有效性取决于与社会系统的

协同作用[16] 。 在突破性技术创新的模糊前端,通过对历史数据的自学习,企业可以从大量复杂数据中提取

有价值的信息[19] ,有助于识别和评估潜在的突破性技术创新机会。 其次,传统的研发模式主要依赖于科学

家的专业经验和逐步试验的积累,通常面临较高的时间成本和资源消耗。 然而,在人工智能驱动的研发模

式中,企业通过模拟和仿真,在研发的早期阶段识别并解决潜在问题[20] ,提升企业决策准确性和及时性[21] ,
降低突破性技术创新的失败率。 最后,突破性技术创新不仅体现为技术取得的突破性发展,还体现为技术

对市场的重要影响[22] 。 人工智能技术可以帮助企业根据实时市场需求、竞争对手的行为和库存情况,最大

化市场渗透率和利润率[23] 。 同样,人工智能的认知能力使得企业不仅局限于描述信息特征,还能够预测和

引导消费者的行为,为产品和服务的创新提供了新的指导和依据[24] ,确保突破性技术创新被市场广泛接受。
因此,本文提出以下研究假设:
人工智能能力对突破性技术创新具有正向影响(H1)。
(二)知识动态能力的中介作用

知识资源是企业获取竞争优势的核心战略资源[15] 。 结合知识基础观与动态能力理论,学者们提出了知

识动态能力是指为了感知、探索和应对环境变化,通过获取、创造和整合知识所具备的能力[24] ,并将其分为

知识获取能力、知识创造能力和知识整合能力三个维度。 其中,知识获取能力指企业在动态环境中有效获

取外部知识资源的能力[25] 。 知识创造能力指企业基于现有知识,通过创新活动生成新知识的能力[26] 。 知

识整合能力指企业将分散的知识系统化整合,以形成新的知识和创新思路的能力[27] 。 从知识的角度出发,
企业创新活动是指企业对新旧知识的重新组合。 一方面,突破性技术创新具有高度的复杂性与不确定性,
其成功依赖于知识的动态管理能力。 人工智能能力能够辅助企业生成、整合与重构知识[28] 。 另一方面,人
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工智能能力可以增强企业对知识的管理,促进知识的积累和共享,提升企业的知识动态能力[29] 。 因此,本文

认为知识动态能力可能是人工智能能力与突破性技术创新之间的传导机制。
1. 人工智能能力与知识动态能力

知识动态能力在推动企业实现突破性技术创新的过程中具有至关重要的作用。 首先,知识获取能力使

企业能够在动态环境中有效获取外部的前沿知识资源,如新市场需求、新产品和新技术,从而为创新活动提

供必要的支持[30] 。 在突破性技术创新过程中,通过自动化手段收集并处理企业内部系统的创新数据,利用

机器学习算法提取有价值的知识[31] ,进而增强了企业的知识获取能力。
不仅如此,人工智能还通过数据分析、模式识别和预测模型,推动新知识的产生。 具体而言,人工智能

技术通过模拟和分析复杂系统,帮助企业发现新的关系和规律,生成新的见解和理论,促进知识创造[32] 。 另

外,人工智能能够对已有知识进行挖掘,并实现知识的重组与创新[14] ,进一步强化了企业的知识创造能力。
同时,人工智能能力通过对已有知识和信息的再分析,可以将知识进行有效分类,为企业创造出更符合当前

发展需求的知识[28] 。
此外,人工智能组件之间的连接性通过共享和传递内外部数据,将各个步骤紧密相连,推动企业创新资

源的流动与共享[24] 。 这些系统不仅能够存储和管理大量的知识,还通过高效的检索和分析功能,支持知识

的整合[33] 。 同时,依托人工智能驱动的知识管理系统,企业可以自动整理和分类来自不同来源的知识,减少

人为错误,进而提高知识整合的准确性和效率[15] 。
因此,本文提出以下研究假设:
人工智能能力对知识获取能力具有正向影响(H2a);
人工智能能力对知识创造能力具有正向影响(H2b);
人工智能能力对知识整合能力具有正向影响(H2c)。
2. 知识动态能力与突破性技术创新

企业通过获取外部关于新市场需求、新产品和新技术的知识,为突破性技术创新注入前沿的知识资源。
知识获取能力帮助企业在快速变化的环境中保持灵活性和适应性,使其能够及时调整战略并捕捉新的创新

机会[34] 。 通过持续获取并更新外部知识,企业能够为突破性技术创新提供必要的支持。 因此,知识获取能

力不仅为企业提供了及时、准确且多样化的知识资源,还有效拓宽了知识来源的深度与广度,形成了有利于

突破性技术创新的知识基础。
多样化的知识是突破性技术创新发生的核心条件[35] ,知识创造能力在这一过程中起到了重要作用。 一

方面,知识创造能力促使企业对现有知识进行改进和更新,扩充了企业的知识库,为突破性技术创新提供了

稳固的知识支撑[36] 。 另一方面,知识创造能力驱动企业持续探索和发掘新的技术与市场机会,形成具有前

瞻性和创新性的解决方案,帮助企业在技术创新与市场颠覆中取得双重突破。 因此,知识创造能力不仅推

动企业生成新的知识和创新思路,还使其能够在快速变化的市场环境中保持竞争优势,进一步促进突破性

技术创新的实现[11,37] 。
知识整合能力帮助企业融合内外部知识、构建独有的和有价值的知识体系从而影响突破性技术创新,

还能够推动企业在市场竞争中的颠覆与占有。 单个企业所拥有的知识难以实现突破性技术创新和市场颠

覆[1] ,因此需要在现有知识基础上,整合多渠道获取的外部知识并对其进行重塑,与企业内部已有的知识架

构相结合。 这种整合为企业在研发初期捕捉市场机会提供了基础,同时也为企业后续的技术创新和市场占

有奠定了重要支撑。 此外,通过系统化和协同化的知识管理,知识整合能力不仅推动技术创新,还能够帮助

企业在复杂环境中实现市场的突破,最终推动突破性创新的全面实现。
因此,本文提出以下假设:
知识获取能力对突破性技术创新具有正向影响(H3a);
知识创造能力对突破性技术创新具有正向影响(H3b);
知识整合能力对突破性技术创新具有正向影响(H3c)。
由上述分析可知,企业通过利用人工智能能力将知识转化为创新,生成知识动态能力,进而促进突破性
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技术创新。
因此,本文提出以下研究假设:
知识获取能力在人工智能能力与突破性技术创新之间的关系具有中介作用(H4a);
知识创造能力在人工智能能力与突破性技术创新之间的关系具有中介作用(H4b);
知识整合能力在人工智能能力与突破性技术创新之间的关系具有中介作用(H4c)。
(三)数据驱动文化的调节作用

组织文化是指反映在组织实践和目标中的共同假设、价值观和信念的集合,这些因素帮助组织成员理

解和执行组织功能[38] 。 组织文化被形象地描述为“企业人格”,包含了组织成员的集体价值观、信仰、行为

和原则[39] 。 社会技术系统理论强调,企业创新不仅依赖于技术能力,还依赖于社会系统的有效支持[16] 。 该

理论认为,企业的技术能力只有与其社会系统有效整合,才能推动创新的发展。 在这种理论框架下,组织文

化被视为社会系统中至关重要的一部分,它在技术能力的运用和创新过程中的作用不可忽视。 人工智能改

变了传统的创新管理模式,将以往主要依靠个人经验的产品创新决策转变为数据驱动的产品创新决策,突
破了创新决策者的有限理性,提高了创新成功的可能性,从而释放内部创新动力,激发创新积极性[40] 。 在数

字化时代,数据驱动文化作为一种新兴的组织文化形式,受到了广泛关注。 数据驱动文化指的是在管理实

践和运营流程中,基于数据驱动决策的信念、态度和行为方式[41] 。 这种文化强调通过系统化的数据收集、分
析和应用,来支持和优化组织的各项决策。 其核心目标是通过数据提升决策的科学性和精确性,从而减少

决策过程中的主观偏见和不确定性。
当数据驱动文化强时,企业的社会系统为人工智能技术的应用提供了良好的基础。 数据驱动文化提升了

企业对数据的依赖,通过增强数据利用效率、提升决策质量、促进跨部门协作和增强组织适应性[42] ,最大化地利

用人工智能技术的潜力,促进更具创新性的技术突破。 同时,人工智能技术通过提供深刻的市场洞察和技术趋

势预测,帮助企业更科学地评估和选择创新项目,减少决策中的不确定性和风险[32] ,促进跨部门数据共享和协

作,确保创新策略的快速调整和成功实施。 因此,数据驱动文化强的企业中,人工智能能力对突破性技术创新

的正向影响更加显著。 相反,当数据驱动文化弱时,企业在其社会系统中对数据的依赖性较低,更倾向于依赖

直觉、经验或个人判断,使得技术系统中的人工智能技术难以发挥其最大效用[43] 。 由于缺乏系统性的数据收

集、分析和利用,企业在创新过程中的知识获取、创造和整合效率较低。 社会系统与技术系统的失衡会导致技

术潜力无法充分释放。 因此,在数据驱动文化弱的企业中,人工智能能力对突破性技术创新的正向影响较弱。
因此,本文提出如下假设:
数据驱动文化正向调节人工智能能力与突破性技术创新之间的正向关系(H5)。
本文的理论模型如图 1 所示。

图 1　 理论模型

三、研究设计

(一)样本选择与数据收集

为了保证样本的多样性和代表性,本文选取了北京、上海、成都、重庆、西安等创新活跃地区的高新技术
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企业进行调查。 这些地区的高新技术企业在创新能力和技术应用方面具有较高水平,能够为研究提供丰富

的数据支持。 高新技术企业通常专注于高技术领域,如信息技术、生物技术、新能源、先进材料等,他们往往

具备强大的研发能力和创新驱动力,这使得他们在突破性技术创新方面具有很大的优势。 这些企业通过持

续的技术研发、对新技术的快速应用及在新兴市场中的探索,能够在行业内实现突破性创新,推动技术进

步,并形成新的市场或改变现有市场格局。 因此,高新技术企业确实是突破性技术创新的重要载体。 由此,
本文确定了研究对象为高新技术企业中的中高管理者和技术人员,这些人员在企业的创新活动中起着关键

作用。 为了确保样本的代表性和数据的可靠性,采用线上和线下相结合的多阶段分层随机抽样方法进行问

卷发放。 数据收集时间跨度为 2023 年 12 月—2024 年 4 月。
数据收集分为以下几个阶段进行:
第一阶段,线下问卷发放。 首先,为了确保数据的有效性,研究进行了预调研,研究团队通过实地走访

和联系,选取了京东方科技集团股份有限公司、极米科技等 6 家具有代表性的高新技术企业进行问卷调查。
共发放问卷 59 份,全部收回并确认有效,确保数据的高质量和高可信度。 其次,在研究团队所在高校的工商

管理硕士(master
 

of
 

business
 

administration,MBA)项目中,研究团队针对来自上海、北京、重庆、西安等地区的

MBA 学员进行了问卷发放。 共发放问卷 142 份,收回有效问卷 99 份。 MBA 学员多为企业高层管理人员,能
够提供有价值的管理视角。

第二阶段,线上问卷发放。 一是,在 MBA 学员及其毕业校友企业的支持下,研究团队采用线上“滚雪

球”方式,通过校友推荐和企业内部网络,向更多的高新技术企业进行问卷发放。 此阶段共发放问卷 82 份,
收回有效问卷 45 份。 二是,通过专业的在线问卷平台,研究团队向高新技术企业管理者和技术人员发放问

卷。 此阶段共发放问卷 200 份,收回有效问卷 109 份。 本文最终分发问卷 483 份,收回有效问卷 312 份,有
效回收率为 64. 60%。 问卷样本特征的描述性统计结果如表 1 所示。

表 1　 样本特征的描述性统计

变量 类别 样本量 占比(%)

企业年龄

5 年及以下 76 24. 36
5 ~ 10 年以下 67 21. 47

10 ~ 20 年以下 75 24. 04
20 年及以上 94 30. 13

R&D
<1% 47 15. 06

1% ~ 3%以下 102 32. 69
3% ~ 6% 163 52. 25%

企业规模 100 人以下 82 26. 28

变量 类别 样本量 占比(%)

企业规模

100 ~ 500 人 65 20. 83
501~ 1000 人 75 24. 04
1000 人以上 90 28. 85
电子信息 95 30. 45

行业性质

先进制造业 72 23. 08
能源环保行业 46 14. 74
新材料行业 74 23. 72

其他 25 8. 01

(二)变量测量

人工智能能力(AIC)。 根据 Dubey 等[9]和 Mikalef 等[44]的研究,共 4 个题项进行测量。 包括:“贵企业在

认知计算技术和基础设施方面进行了投资,这有助于我们在所有功能领域改进我们的战略领域”“贵企业拥

有专有的数据分析和机器学习算法,用于在流程中断的情况下提取信息并对收集的数据进行认知解释”“贵

企业开发仪表板,帮助流程管理员理解多方信息的认知计算输出,以便做出明智的决策” “贵企业规定在我

们的管理人员的通信设备上安装仪表板应用程序,以方便访问关键信息”。 其因子载荷均在 0. 794 ~ 0. 821。
知识动态能力(KDC)。 参考 Zheng 等[45]的量表,包含知识获取能力(KAC)、知识创造能力(KGC)、知识

整合能力(KCC),共 16 个题项。 其中,用 5 个题项测量 KAC,包括“贵企业可以利用人工智能获得技术知

识”“贵企业可以利用人工智能获得市场知识”“贵企业可以利用人工智能获得管理知识” “贵企业可以利用

人工智能获得制造和工艺知识” “贵企业可以利用人工智能获得其他的知识和专长”。 其因子载荷均在

0. 851 ~ 0. 871。 用 5 个题项测量 KGC,包括“贵企业可以利用人工智能创造更多技术知识”“贵企业可以利用

人工智能创造更多营销知识”“贵企业可以利用人工智能创造更多管理知识” “贵企业可以利用人工智能创

造更多制造和工艺知识”“贵企业可以利用人工智能创造更多其他方面的知识”。 其因子载荷均在 0. 859 ~
0. 904。 用 6 个题项测量 KCC,包括“贵企业可以利用人工智能把内部知识和外部知识结合起来”“贵企业可
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以利用人工智能整合来自不同部门、团队和个人的知识”“贵企业可以利用人工智能整合不同技术或市场领

域的知识”“贵企业可以利用人工智能把新知识和原有知识结合起来” “贵企业可以利用人工智能调整内部

结构和流程来有效地整合知识”“贵企业可以利用人工智能协调内部和外部网络有效地整合知识”。 其因子

载荷均在 0. 825 ~ 0. 849。
数据驱动文化(DDC)。 根据 Gupta 和 George[41]的研究,采用 4 个题项测量。 包括“贵企业认为数据是

一种有形资产”“贵企业的决定是基于数据而不是直觉”“当数据与贵企业的观点相矛盾时,我们愿意放弃自

己的直觉”“贵企业不断地指导我们的员工根据数据做出决策”。 其因子载荷均在 0. 728 ~ 0. 822。
突破性技术创新(BTC)。 参考 Zhou 等[22]的研究,共 4 个题项进行测量。 包括“贵企业的产品结构发生

了重大变化”“贵企业的工艺流程发生了重大变化”“贵企业的产品采用了全新的技术理念” “贵企业的产品

具有很高的创新性,可以很好地替代现有同类产品”。 其因子载荷均在 0. 781 ~ 0. 882。
控制变量。 根据以往突破性技术创新相关研究[46-47] ,本文将可能对突破性技术创新行为产生影响的企

业特征作为控制变量纳入到研究模型中,包括企业年龄(EA)、企业规模(ES)、企业研发投入(RD)。 EA 由

企业成立年份到调查问卷回收的年份测量;ES 由企业员工的数量测量;RD 由企业研发投入占当年销售总额

的比重测量。
(三)共同方法偏差

本文可能存在共同方法偏差的问题。 在问卷调研前期,确保问卷设计简洁明了且无引导性问题。 在调

研过程中,通过线上和线下结合的方式收集问卷数据。 在问卷调研完成后,本研究通过 Harman 单因素检验

方法进行检验。 根据检验可知,本文所用问卷提取的单个因子的总方差解释占比为 32. 467%,低于标准值

50%。 因此,本文的问卷数据所存在的共同方法偏差对研究结果不具有严重影响,可以进行数据分析。
(四)信度与效度分析

本文采用 SPSS
 

27. 0 软件对各变量的信度和效度进行了检验。 AIC 的 Cronbach’ s
 

α 是 0. 821;KAC 的

Cronbach’s
 

α 是 0. 809;KGC 的 Cronbach’s
 

α 是 0. 822;KCC 的 Cronbach’s
 

α 是 0. 812;DDC 的 Cronbach’s
 

α
是 0. 832;BTC 的 Cronbach’s

 

α 是 0. 877。 且所有变量的 AVE 值在 0. 536 ~ 0. 710,CR 值在 0. 724 ~ 0. 914,AVE
值全部均大于 0. 5,且 CR 值全部均高于 0. 7,符合信度和效度检验的要求。 通过实证检验结果可知,本文所

采用量表的所有数据分析指标均符合要求,表明量表具有良好的信度与效度。
对变量之间的区分效度进行检验。 验证性因子分析结果如表 2 所示,与其他两个模型相比,单因子模型

的拟合效果最差,六因子模型的拟合效果最佳。 其中,卡方自由度比值( χ2 / df) 为 2. 655,比较拟合指数

(CFI)为 0. 957,对立模型拟合指数(TLI)为 0. 961,对立模型拟合指数(RMSEA)为 0. 044,对立模型拟合指数

(SRMR)为 0. 037,说明本文的测量具有较好的区分效度。

表 2　 验证性因子分析结果

测量模型 χ2 / df CFI TLI RMSEA SRMR
六因子模型 2. 655 0. 957 0. 961 0. 044 0. 037
五因子模型 8. 943 0. 946 0. 923 0. 068 0. 045
四因子模型 12. 893 0. 935 0. 931 0. 072 0. 051
三因子模型 14. 426 0. 920 0. 943 0. 079 0. 062
二因子模型 16. 864 0. 909 0. 893 0. 096 0. 074
单因子模型 19. 245 0. 825 0. 795 0. 111 0. 082

四、数据分析与假设检验

(一)相关性分析

本研究对自变量人工智能能力,因变量突破性技术创新,中介变量知识获取能力、知识创造能力、知识

整合能力,调节变量数据驱动文化,以及控制变量进行了描述性统计与相关性分析,见表 3。 变量之间的相

关系数均未超过 0. 5,不存在高度相关性,分析结果符合理论预期,为后续假设检验提供了初步证据。
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表 3　 描述性统计与相关系数(n=312)

变量 平均值 标准差 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1. 企业年龄 2. 426 1. 157 1
2. 企业规模 2. 506 1. 123 -0. 028 1
3. R&D 占比 1. 949 0. 820 0. 118∗ -0. 010 1

4. AIC 4. 060 0. 928 -0. 034 0. 038 0. 034 1
5. KAC

 

3. 817 0. 943 0. 004 0. 050 -0. 002 0. 346∗∗ 1
6. KGC 4. 094 1. 065 -0. 009 0. 052 0. 024 0. 258∗∗ 0. 362∗∗ 1
7. KCC 4. 006 0. 930 0. 012 0. 073 -0. 054 0. 362∗∗ 0. 344∗∗ 0. 229∗∗ 1
8. BTC 3. 554 1. 408 -0. 015 0. 071 0. 018 0. 223∗∗ 0. 308∗ 0. 384∗∗ 0. 243∗∗ 1
9. DDC 3. 850 0. 954 0. 010 0. 007 -0. 020 0. 222 0. 224 0. 274 0. 261 0. 341∗∗ 1

　 注:∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 p<0. 001、p<0. 01、p<0. 05 水平下显著。

(二)假设检验

本文采用分层回归分析法对假设进行验证。
1. 主效应分析及中介效应检验

模型 M1 是加入了控制变量的基础模型,模型 M2 在模型 M1 的基础上引入自变量人工智能能力。 回归

分析结果如表 4 所示,在模型 M2 中,人工智能能力对突破性技术创新具有显著的正向影响(β = 0. 322,
 

p<
0. 001),假设 H1 成立。 模型 M7、模型 M9、模型 M11 分别表示自变量人工智能能力对知识获取能力、知识创

造能力、知识整合能力具有显著正向影响(β=
 

0. 313,
 

p<0. 01;
 

β=
 

0. 374,
 

p<0. 001;
 

β=
 

0. 352,
 

p<0. 001),
因此,假设 H2a、假设 H2b、假设 H2c 成立。 在模型 M3 中,知识动态能力的三个维度对突破性技术创新具有

显著正向影响(β=
 

0. 313,
 

p<0. 01;
 

β=
 

0. 374,
 

p<0. 001;
 

β =
 

0. 352,
 

p<0. 001)。 由相关系数可以看出,知
识创造能力对突破性技术创新的正向影响最大,知识整合能力次之,知识获取能力最小。 假设 H3a、假设

H3b、假设 H3c 成立。 与此同时,人工智能能力的回归系数下降,由此可知,知识动态能力在人工智能能力与

突破性技术创新之间起到部分中介作用,假设 H4a、假设 H4b、假设 H4c 成立。

表 4　 主效应与调节效应检验回归结果

变量
BTC KAC KGC KCC

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11

EA
-0. 016

( -1. 193)
0. 015

(1. 141)
-0. 020

( -1. 289)
0. 011

(1. 115)
0. 024

(1. 340)
0. 006

(0. 791)
0. 030

(1. 354)
-0. 011

( -1. 122)
0. 017

(1. 030)
0. 020

(1. 294)
0. 045

(1. 565)

ES 0. 071
(1. 231)

0. 040
(1. 089)

0. 035
(1. 587)

0. 038
(1. 772)

0. 037
(1. 740)

0. 050
(1. 648)

0. 026
(1. 205)

0. 052
(1. 193)

0. 024
(1. 098)

0. 073
(1. 773)

0. 049
(1. 605)

RD 0. 021
(0. 248)

-0. 011
( -0. 153)

0. 023
(0. 446)

-0. 003
( -0. 474)

-0. 011
( -0. 746)

-0. 002
( -0. 752)

-0. 027
( -1. 192)

0. 026
(1. 149)

-0. 003
( -0. 759)

-0. 055
( -1. 274)

-1. 081
( -1. 875)

AIC 0. 322∗∗∗

(4. 449)
0. 246∗∗∗

(3. 958)
0. 415∗∗

(2. 973)
0. 314∗∗

(2. 717)
0. 347∗∗∗

(4. 468)
0. 358∗∗∗

(4. 516)
0. 264∗∗∗

(4. 385)

KAC 0. 313∗∗

(2. 449)

KGC 0. 374∗∗∗

(4. 578)

KCC 0. 352∗∗∗

(4. 454)

DDC 0. 329
(1. 654)

0. 326∗∗

(2. 902)

AIC × DDC 0. 115∗∗

(2. 659)
R2 0. 048 0. 679 0. 745 0. 783 0. 796 0. 069 0. 420 0. 065 0. 576 0. 072 0. 448

Adj-R2 0. 039 0. 675 0. 739 0. 779 0. 792 0. 060 0. 412 0. 056 0. 570 0. 063 0. 441
F 5. 176 162. 35∗∗∗ 126. 880∗∗∗ 220. 828∗∗∗ 198. 350∗∗∗ 7. 609 55. 578∗∗∗ 7. 713 104. 264∗∗∗ 7. 966 62. 290∗∗∗

　 注:∗∗∗ 、∗∗ 、∗分别表示在 p<0. 001、p<0. 01、p<0. 05 水平下显著;括号内为 t 值。
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2. 调节效应分析

表 4 模型 M4 与模型 M5 分别表示数据驱动文化和其与人工智能能力的交互项对突破性技术创新的影

响。 数据驱动文化与人工智能能力交互项对突破性技术创新显著正向影响(β = 0. 115,
 

p<0. 01)。 因此,假
设 H5 成立。

图 2　 数据驱动文化的调节效应

为了进一步展示数据驱动文化对人工智能能力与突破性技术创新之间正

向关系的调节作用,绘制了调节效应图(图 2)。 由图 2 可知,对于数据驱动文

化较高的企业,人工智能能力与突破性技术创新的正向作用更加明显;反之,
两者之间的关系保持不变或被削弱。

(三)稳健性检验

参照以往研究[48] ,本文采用 Bootstrap 法对中介效应和调节效应进行再检

验,将置信区间设置为 95%,样本量为 5000,选择模型 M4 重新检验主效应与

中介效应(表 5)。 直接效应与中介效应的所有路径效应值均为正,并且在

95%置信区间均不包含 0,从而再次验证了假设 H1a ~ 假设 H2c。 再选择模型

M1 对调节效应进行再检验,将数据驱动文化的均值分别加减一个标准差(SD)分为高、中、低三组。 根据

表 5 的结果,数据驱动文化对人工智能能力与突破性技术创新之间的影响效应为正,假设 H6 再次得到验

证。 综上,本研究的结论较为稳健。

表 5　 直接效应与中介效应 Bootstrap 法检验结果

路径 效应类型 效应值 β 标准误
95%置信区间

下限 上限

AIC➝BTC 直接效应 0. 208 0. 013 0. 233 0. 183
AIC➝KCC 直接效应 0. 253 0. 041 0. 173 0. 333
AIC➝KGC 直接效应 0. 232 0. 043 0. 148 0. 316
AIC➝KAC 直接效应 0. 278 0. 012 0. 254 0. 302
KCC➝BTC 直接效应 0. 344 0. 017 0. 311 0. 377
KGC➝BTC 直接效应 0. 112 0. 034 0. 045 0. 179
KAC➝BTC 直接效应 0. 335 0. 047 0. 243 0. 427

AIC➝KCC➝BTC 间接效应 0. 250 0. 025 0. 201 0. 299
AIC➝KGC➝BTC 间接效应 0. 304 0. 030 0. 245 0. 363
AIC➝KAC➝BTC 间接效应 0. 217 0. 025 0. 168 0. 266
AIC × DDC➝BTC 直接效应 0. 234 0. 039 0. 167 0. 371

五、结论

(一)研究结论

本文基于社会技术系统理论与动态能力理论,通过 312 家企业的问卷数据,实证检验了人工智能能力对

企业突破性技术创新的影响,以及知识动态能力和数据驱动文化在其中起到的中介和调节作用。 研究结果

如下:
首先,在数字时代下,人工智能是推动企业突破性技术创新的重要因素,其影响效果会随着企业的人工

智能能力的增强而增强。 以往的研究表明,人工智能能够通过大数据分析、机器学习和自动化技术来提升

企业的研发效率和创新能力[8] ,从而实现技术突破。 企业的人工智能能力通常体现在其数据处理能力、算
法优化水平和智能化应用程度上,企业需要不断提升这些能力,以在激烈的市场竞争中获取领先优势。 本

文发现,当企业具备较高的人工智能能力时,能够更有效地利用数据分析和智能技术,从而更迅速地识别市

场需求和技术趋势,制定突破性创新战略和实施创新行动。
其次,知识动态能力在人工智能能力与突破性技术创新之间具有中介作用。 人工智能技术通过高效的

数据处理和分析,帮助企业敏锐捕捉市场和技术趋势,识别创新机会,并提供智能化工具促进知识的创造与

整合,使企业能够迅速生成新知识。 本文研究表明,提升知识动态能力有助于推动突破性技术创新。 具备
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知识动态能力的企业,能够持续获取外部新知识,并通过对新旧知识的整合与重构,推动突破性技术创新的

实现。 其中,知识创造能力对突破性技术创新的促进作用最为显著,随后是知识整合能力,而知识获取能力

的影响相对较小。 这是因为实现突破性技术创新需要新的知识,知识创造能力可以为企业直接输送新的知

识。 知识整合能力则通过将分散的知识资源进行系统整合,优化资源配置,提高创新效率和效果,从而在创

新过程中发挥重要作用。 而知识获取能力主要是识别和获取外部信息,对突破性技术创新的直接影响相对

较小。
最后,数据驱动文化强化了人工智能能力对企业突破性技术创新的直接作用。 企业在拥有强大的数据

驱动文化时,通过数据分析和洞察能力,可以更有效地利用人工智能技术,推动创新过程。 数据驱动文化强

调基于数据的决策和运营,促使企业在面对复杂和海量数据时,能够迅速筛选和提取有用信息,为突破性技

术创新提供坚实的数据支持。 此外,数据驱动文化促进了企业内部的透明度和数据共享,增强了跨部门协

作,提升创新效率和效果。 因此,数据驱动文化在人工智能能力与突破性技术创新之间起到了放大和强化

的作用,进一步凸显了数据在现代企业创新中的关键地位。
(二)理论贡献

首先,延申了突破性技术创新前因解释。 本文基于社会技术系统理论与动态能力理论,深入探讨了人

工智能能力对企业突破性技术创新的作用机制,并研究了知识动态能力和数据驱动文化在其中的中介和调

节作用。 虽然已有研究关注了数字创新能力、数字并购、数字科技革命等因素对突破性技术创新的影

响[5,
 

49-50] ,但如何通过人工智能能力促进企业突破性技术创新的研究鲜有涉及。 随着数字经济的加速发展,
人工智能技术在提升企业运营效率、优化企业间联系及增强创新能力等方面的作用愈发显著[8] 。 本文通过

整合社会技术系统理论和动态能力理论,构建了“人工智能能力-知识动态能力-突破性技术创新”的理论框

架,揭示了人工智能能力如何通过知识动态能力推动企业的突破性技术创新。
其次,丰富了人工智能与企业创新的相关研究。 已有文献对人工智能能力与企业创新的研究主要集中

在知识共享[51] 、吸收能力[52] ,鲜有从能力的视角考察人工智能能力对企业突破性技术创新的影响。 值得注

意的是,突破性技术创新对知识的要求更高[53] ,本文通过引入知识动态能力作为中介变量,分析知识获取、
知识创造和知识整合能力的中介效应,揭示了人工智能能力影响突破性技术创新的路径。 这一发现不仅深

化了对知识动态能力理论的理解,也为企业在实际应用人工智能技术时提供了指导,需要注重提升知识管

理能力,以充分发挥人工智能的创新潜力。
最后,本文基于社会技术系统理论,强调了数据驱动文化在人工智能能力与突破性技术创新之间的调

节作用,丰富了组织文化与技术系统互动方面的研究。 虽然数据驱动文化的重要性在信息管理领域已有广

泛讨论[37] ,但其在推动企业技术创新中的具体作用尚未得到充分研究。 本文通过构建理论模型并进行实证

分析,揭示了数据驱动文化如何通过增强数据利用效率、提升决策质量和促进跨部门协作,进一步放大人工

智能能力对突破性技术创新的影响。 通过这一视角,本文深化了社会技术系统理论,阐明了技术系统与社

会系统协同作用对企业创新的重要性。 这不仅丰富了数据驱动文化与技术创新结合的理论体系,也为企业

在数字化背景下如何实现技术与社会系统的有效融合,推动突破性技术创新,提供了实践指导和理论依据。
(三)管理启示

本文研究的结果为企业提升突破性技术创新提供了以下管理启示:
首先,企业应重视并持续提升人工智能能力。 企业可以通过加强数据处理能力、优化算法水平和智能

化应用程度,充分发挥人工智能技术在实现突破性技术创新的作用。 管理者应鼓励和支持企业内部开展人

工智能相关的培训和项目,以在激烈的市场竞争中获取领先优势。 当企业具备较高的人工智能能力时,能
够更有效地利用数据分析和智能技术,从而更迅速地识别市场需求和技术趋势,制定创新战略和实施相应

的突破性技术创新行动。 例如,定期组织员工参加人工智能相关的培训和课程,提高员工的数据分析和人

工智能应用技能;招聘具有丰富经验的人工智能专家和数据科学家,建立专业的人工智能团队;采购和部署

最新的人工智能工具和平台,如大数据处理系统、机器学习算法库等。
其次,企业应注重提升知识动态能力,特别是知识创造能力和知识整合能力。 人工智能技术通过高效
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的数据处理和分析,增强了企业的知识获取能力,使企业能够更敏锐地捕捉市场和技术趋势,识别创新机

会。 然而,仅有知识获取能力是不足的,企业还需要通过提供智能化工具和平台,促进知识的创造和整合,
形成系统的创新方案。 因此,企业在提升人工智能能力的同时,也应注重知识动态能力的全面提升,以实现

更高效的突破性技术创新。 例如,开发或采购先进的知识管理系统,确保知识的高效存储、共享和利用;通
过项目合作、工作坊等方式,促进不同部门之间的知识交流和协同创新等。

最后,企业应积极培育和发展数据驱动文化,以充分发挥人工智能能力对突破性技术创新的放大效应。
数据驱动文化强调基于数据的决策和运营,这使得企业在面对复杂和海量数据时,能够迅速筛选和提取有

用信息,为突破性技术创新提供坚实的数据支持。 此外,数据驱动文化促进了企业内部的透明度和数据共

享,增强了跨部门协作,使得不同部门能够基于共同的数据资源进行协同创新,提升创新效率和效果。 因

此,管理者应倡导和建立数据驱动文化,通过制度建设和文化引导,推动企业全面提升创新能力。 例如,在
企业内部建立基于数据的决策流程,确保重大决策都以数据分析为基础;制定和实施数据共享政策,打破信

息孤岛,促进企业内部数据的开放和共享等。
(四)研究局限

尽管本文在探讨人工智能能力、数据驱动文化和知识动态能力对企业突破性创新的影响机制方面取得

了一定的成果,但仍存在一些局限,需在未来研究中加以克服和改进。 本文的数据来源主要是基于 312 家高

新技术企业的调研样本,这可能导致研究结果的外部效度受到限制。 尽管这些样本企业涵盖了信息技术、
生物技术、新能源等多个行业,但样本量和行业分布的有限性可能影响结果的普遍性。 未来研究应扩大样

本规模,增加不同行业和不同规模企业的样本,以提高研究结论的普适性和代表性。 此外,虽然本文引入了

数据驱动文化作为调节变量,但未能充分考虑其他潜在的调节变量和干扰因素。 未来研究可以进一步引入

和控制这些变量,以全面探讨不同情境下的影响机制。
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The
 

Impact
 

of
 

Artificial
 

Intelligence
 

Capabilities
 

on
 

Breakthrough
 

Technological
 

Innovation
 

in
 

Enterprises
 

Chen
 

Yanping,
 

Shao
 

Yunfei,
 

Huang
 

Leyi
 

(School
 

of
 

Economics
 

and
 

Management,
 

University
 

of
 

Electronic
 

Science
 

and
 

Technology
 

of
 

China,
 

Chengdu
 

611731,
 

China)

Abstract:
        

Amid
 

increasingly
 

intense
 

global
 

technological
 

competition,
 

the
 

importance
 

of
 

breakthrough
 

technological
 

innovation
 

for
 

Chinas
 

long-
term

 

competitive
 

advantage
 

and
 

industrial
 

transformation
 

has
 

been
 

emphasized.
 

How
 

to
 

promote
 

such
 

innovation
 

through
 

artificial
 

intelligence
 

(AI)
 

in
 

the
 

digital
 

era
 

has
 

become
 

a
 

key
 

strategic
 

issue
 

for
 

enterprises.
 

Based
 

on
 

socio-technical
 

system
 

theory
 

and
 

dynamic
 

capability
 

theory,
 

a
 

theoretical
 

model
 

of
 

“ AI
 

capability-knowledge
 

dynamic
 

capability-breakthrough
 

technological
 

innovation”
 

was
 

developed
 

to
 

examine
 

the
 

internal
 

mechanisms.
 

Questionnaire
 

data
 

were
 

collected
 

from
 

312
 

enterprises
 

to
 

conduct
 

empirical
 

analysis.
 

The
 

findings
 

indicate
 

that
 

AI
 

capability
 

significantly
 

promotes
 

breakthrough
 

technological
 

innovation.
 

Knowledge
 

dynamic
 

capability
 

plays
 

a
 

mediating
 

role,
 

especially
 

in
 

the
 

dimensions
 

of
 

knowledge
 

creation
 

and
 

knowledge
 

integration,
 

where
 

strong
 

positive
 

effects
 

were
 

observed.
 

Furthermore,
 

a
 

data-driven
 

culture
 

serves
 

as
 

a
 

moderating
 

factor,
 

strengthening
 

the
 

influence
 

of
 

AI
 

capability
 

on
 

breakthrough
 

innovation.
 

These
 

results
 

contribute
 

to
 

a
 

deeper
 

understanding
 

of
 

how
 

breakthrough
 

technological
 

innovation
 

can
 

be
 

achieved
 

in
 

the
 

digital
 

era
 

through
 

AI.
Keywords:

              

artificial
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breakthrough
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innovation;
 

knowledge
 

dynamic
 

capability;
 

data-driven
 

culture
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