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　 　 摘　 要：企业创新的过程是多输入、多产出的复杂过程，为准确掌握企业

在创新过程中的具体情况，基于创新价值链视角构建我国大数据企业技术创

新效率评级体系。 以大数据板块境内 ７９ 家上市公司为研究对象，将企业创新

过程划分为技术开发、物料转化、效益产出三个阶段，通过数据包络分析模型

测算各阶段创新效率，运用 Ｔｏｂｉｔ 模型分析影响因素。 研究结果表明：我国大

数据企业创新效率存在阶段性差异，与效益产出阶段相比，技术开发、物料转

化阶段的效率较低；大数据行业的技术研发没有以市场为导向，技术开发制约

着整体效率的提升；企业需要根据自身特点合理配置资源，避免投入冗余，以
提高创新效率。
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引　 言

党的十九大报告指出，“创新是引领发展的第一动力，是建设现代化经济体系的战

略支撑”。 大数据产业作为我国科技研发和技术成果转化的主体之一，已成为我国经济

的新增长点。 虽然大数据企业 Ｒ＆Ｄ 内部经费投入呈逐年增长趋势，但我国科技成果转

化水平较低，创新产出速度远不及创新投入，因而引发了产业界和学术界的广泛关注。
大数据企业作为大数据产业最具活力的主体，其技术创新能力是企业可持续发展的重



要保障。 大数据企业也是数字经济的重要组成部分，其创新效率的高低会直接影响企

业的可持续发展水平和经济增长的质量。
企业创新不是一次性投入、产出的简单过程，而是一个多投入、多产出的连续、互

动、战略性并行集成过程。 创新价值链理论最早由 Ｈａｎｓｅｎ 和 Ｂｉｒｋｉｎｓｈａｗ 提出［１］，近年

来，国内外众多学者对创新价值链进行了深入的研究。 Ｒｏｐｅｒ，Ｓａｌｉｍｉ，Ｇａｎｏｔａｋｉｓ 等从创

新价值链角度，按阶段对企业创新活动进行了划分，为后续研究奠定了基础［２－４］。 Ｋａｎｇ
等将国家创新系统的概念与创新价值链结合，发现企业研发合作和政府补贴都对韩国

生物技术企业的创新效率有正向影响［５］。 Ｇｅｒｅｆｆｉ 等认为处于全球价值链领先地位的企

业，正在承担着越来越大的压力，而企业社会责任与全球价值链、产业集群存在关联，并
促进了全球价值链与集群新治理模式的推进［６］。 Ｔａｇｈｉｚａｄｅｈ 等将企业的创新活动划分

为三个阶段，并在此基础上研究了创新策略对创新效率的影响［７］。 Ｊｕｓｔｉｎ 等人从创新价

值链角度，利用调研数据，研究了内部研发和外部知识在爱尔兰中小企业创新中发挥的

作用［８］。 国内学者对创新价值链的研究起步相对晚些，但也取得了较为丰硕的研究成

果，主要集中在以下几个方面。 从创新过程划分阶段来看，大多数学者将企业创新过

程划分为两个阶段或三个阶段：李东海、方正起、王新义等将创新过程划分为技术开

发、创新成果转化两个阶段，并对两阶段效率进行分析［９－１１］ ；余泳泽等将创新过程划

分为知识创新、研发创新和产品创新三个阶段，考察各阶段效率［１２］ 。 从研究主体来

看，余泳泽、高宏伟等将科研机构、高校和企业作为创新主体，研究了其创新效率及影

响因素［１３－１４］ 。 从研究内容来看，从创新价值链角度评价创新效率主要集中在区域和

行业层面，企业层面的研究较少：余泳泽、朱雪珍、徐蕾等从区域层面研究了三阶段的

创新效率［１２－１３，１５－１６］ ；康淑娟、宋之杰等人基于创新价值链角度分别对将高新技术产

业、电子信息制造产业的创新效率进行了测算［１７－１８］ ；方正起、胡树华等分别从创新价

值链视角构建了上市军工企业、中小企业的两阶段创新效率评价体系，且都认为企业

创新效率存在脱节现象［１０，１９］ 。
可见，基于创新价值链视角解析技术创新效率的研究已经起步，但仍未应用于大数

据产业，大数据技术创新过程的“黑箱”亟待打开。 上述文献从不同角度为本文的研究

提供了重要参考，但现阶段有关大数据企业创新效率的研究较少，且现有研究把企业创

新过程视为一个整体进行创新效率测算，无法找出影响大数据企业创新效率的根本原

因。 鉴于此，本文构建了创新价值链视角下的技术创新效率评级体系，运用 ＤＥＡ⁃Ｔｏｂｉｔ
模型对大数据企业的技术创新效率进行分析和评价，试图从效率（投入⁃产出）视角揭示

大数据企业创新过程的“黑箱”，全面提升技术创新质量，促进产业转型升级，以推动大
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数据产业健康发展。

一、创新效率评价理论及模型构建

（一）评价指标体系

本文借鉴余泳泽、赵磊、肖仁桥等的研究成果，将大数据企业的创新过程划分为技

术开发、物料转化、效益产出三个阶段［１２－１３，２０－２１］。 考虑指标选取的科学性原则、易操作

性原则和可获得性等原则，具体指标选取如表 １。

表 １　 大数据企业创新效率投入与产出指标体系

阶段 一级指标 二级指标（单位）

技术开发阶段

投入指标

产出指标

研发投入金额（万元）

研发人员数量（人 ／年）

专利申请量（项）

无形资产增加额（万元）

物料转化阶段
投入指标

产出指标

专利申请量（项）

无形资产增加额（万元）

企业员工数量（人 ／年）

固定资产总值（万元）

效益产出阶段

投入指标

产出指标

固定资产总值（万元）

销售费用（万元）

管理费用（万元）

主营业务收入（万元）

营业利润（万元）

在技术开发阶段，大数据企业需要通过投入研发经费、配备研发人员等初始资源来

获取专利及其他创新产出，所以选取研发人员数量、研发投入金额作为投入指标。 专利

从申请到授权一般需要两年左右的时间，企业同时存在非专利产出等情况，所以选取专

利申请量、无形资产增加额作为产出指标。 在物料转化阶段，在技术开发的基础上配置

企业员工，将创新成果转化为有形资产，所以选取专利申请量、无形资产增加额、从业人
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员数量作为投入指标，将固定资产总值作为产出指标［１０］。 在效益产出阶段，企业要将物

化产物推向市场并实现最终经济效益，需要进行营业推广，所以将企业固定资产总值、
销售费用、管理费用作为投入指标。 由于大多数企业不公布新产品销售收入，本文用主

营业务收入代替新产品销售收入，主营业务收入和营业利润可以充分体现企业创新活

动带来的营业业绩的提升，所以选取主营业务收入、营业利润作为效益产出阶段的产出

指标［２２］。
（二）模型构建

１． 数据包络分析

数据包络分析（ＤＥＡ）由 Ｃｈａｒｎｅｓ 等人提出，是基于多指标投入产出，评估相同类型

决策单元有效性的评价方法，称为 ＣＣＲ 模型［２３］。 但在规模报酬不变的前提下，其测得

的效率包括规模效率，测量结果与实际情况不一致。 Ｂａｎｋｅｒ 等人提出的 ＢＣＣ 模型，在假

设规模收益可以实现的前提下，测量企业的“综合技术效率、纯技术效率和规模效率”，
更符合实际情况［２４］。 根据大数据企业创新效率的情况，本文选择 ＤＥＡ⁃ＢＣＣ 模型，基本

形式如下：
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（１）

其中，ｊ＝ １，…，ｎ 表示决策单元，Ｕｊ，Ｖ ｊ分别是投入和产出向量；λ 为决策单元的规模

收益；ｎ 为决策单元个数，Ｓ－和 Ｓ＋分别为投入和产出的松弛变量。
２． Ｔｏｂｉｔ 模型

由于 ＤＥＡ⁃ＢＣＣ 估算的效率值在 ０ 到 １ 的范围内，且具有截断性特征，本文采用具有

截断性特征的 Ｔｏｂｉｔ 模型进行回归分析。 １９５８ 年，经济学家 Ｊａｍｅｓ Ｔｏｂｉｎ 提出具有受约

束因变量的 Ｔｏｂｉｔ 经济模型［２５］，采用 Ｔｏｂｉｔ 模型修正 ＤＥＡ 模型的估计结果可以防止估计

中的重大偏差，提高了模型估计的准确性。 Ｔｏｂｉｔ 的标准形式如下：
ｙ∗
ｉ ＝ ｘｉβ＋εｉ

ｙｉ ＝
ｙ∗
ｉ ， ｙ∗

ｉ ＞０

０， ｙ∗
ｉ ≤０{ 　 　 εｉ ～Ｎｏｒｍａｌ（０，δ） （２）

其中，ｙｉ是因变量，ｘｉ是自变量，β 为系数，εｉ为残差。
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二、实证分析

（一）数据来源

截至 ２０２０ 年 ２ 月 ２２ 日，共有 １７０ 家公司在沪、深证券交易的大数据概念股版块上

市。 鉴于数据指标的完整性和可用性，排除了尚未披露数据或数据不全的 ９１ 家公司，选
择了 ７９ 家公司作为研究样本，相关数据均选自 ２０１５—２０１８ 年，出自 ｗｉｎｄ 数据库、国泰

安数据库和国家知识产权局专利检索数据库。
（二）投入与产出指标相关性检验———皮尔逊相关系数的检验

ＤＥＡ 模型应用的一个重要的前提假设是投入与产出变量之间必须满足“等张性”的
要求。 即当投入增加时候，产出也相应增加，因此需要对投入和产出的指标进行皮尔逊

相关系数的检验，以确定指标选取的合理性，检验结果见表 ２、表 ３ 及表 ４。 可以发现，技
术开发、物料转化、效益产出三阶段的投入与产出指标的皮尔逊系数都相对较高，均在

０．０１ 的水平下存在显著的正相关关系。 该结果表明，三阶段的数据都满足等张性的要

求，并且指标的选择是适当的。

表 ２　 技术开发阶段相关系数检验结果

指标 研发投入金额 研发人员数量 无形资产增加额 专利申请量

研发投入金额 １ ０．８３２∗∗ ０．４８２∗∗ ０．４４７∗∗

研发人员数量 ０．８３２∗∗ １ ０．４６２∗∗ ０．５５０∗∗

无形资产增加额 ０．４８２∗∗ ０．４６２∗∗ １ ０．５０６∗∗

专利申请量 ０．４４７∗∗ ０．５５０∗∗ ０．５０６∗∗ １

　 注：∗∗表示在 ０．０１ 级别（双尾），相关性显著

表 ３　 物料转化阶段相关系数检验结果

指标 企业员工数量 专利申请量 无形资产增加额 固定资产总值

企业员工数量 １ ０．６８６∗∗ ０．５２７∗∗ ０．７８７∗∗

专利申请量 ０．６８６∗∗ １ ０．５０６∗∗ ０．７４１∗∗

无形资产增加额 ０．５２７∗∗ ０．５０６∗∗ １ ０．６６７∗∗

固定资产总值 ０．７８７∗∗ ０．７４１∗∗ ０．６６７∗∗ １

　 注：∗∗表示在 ０．０１ 级别（双尾），相关性显著
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表 ４　 效益产出阶段相关系数检验结果

指标 固定资产总值 销售费用 管理费用 营业利润 营业收入

固定资产总值 １ ０．９７８∗∗ ０．９２１∗∗ ０．７１６∗∗ ０．９８４∗∗

销售费用 ０．９７８∗∗ １ ０．８７９∗∗ ０．６５８∗∗ ０．９７９∗∗

管理费用 ０．９２１∗∗ ０．８７９∗∗ １ ０．６９９∗∗ ０．９２５∗∗

营业利润 ０．７１６∗∗ ０．６５８∗∗ ０．６９９∗∗ １ ０．６８７∗∗

营业收入 ０．９８４∗∗ ０．９７９∗∗ ０．９２５∗∗ ０．６８７∗∗ １

　 注：∗∗表示在 ０．０１ 级别（双尾），相关性显著

（三）创新价值链视角下创新效率分析

ＤＥＡ 模型要求输入与输出的数据必须为正数，为了解决负产出问题，对原始数据进

行归一化处理，将数据映射到（０，１）无量纲区间，将归一化后的数据再用 ＤＥＡ 软件处

理。 ７９ 家企业 ２０１５—２０１８ 年的综合技术效率（ＴＥ）、纯技术效率（ＰＴＥ）和规模效率

（ＳＥ）的具体测算结果见表 ５。

表 ５　 ２０１５—２０１８ 年大数据企业各阶段技术创新效率评价结果

年份
技术开发阶段 物料转化阶段 效益产出阶段

ＴＥ ＰＴＥ ＳＥ ＴＥ ＰＴＥ ＳＥ ＴＥ ＰＴＥ ＳＥ

２０１８ ０．６６ ０．８３ ０．８０ ０．６７ ０．９１ ０．７４ ０．８８ ０．９３ ０．９５

２０１７ ０．６３ ０．８０ ０．７９ ０．５１ ０．９０ ０．５７ ０．８９ ０．９２ ０．９６

２０１６ ０．６５ ０．７７ ０．８５ ０．４７ ０．９１ ０．５３ ０．８７ ０．９１ ０．９６

２０１５ ０．６３ ０．７６ ０．８３ ０．４４ ０．９０ ０．４９ ０．８５ ０．９１ ０．９３

均值 ０．６４ ０．７９ ０．８２ ０．５２ ０．９０ ０．５８ ０．８７ ０．９２ ０．９５

２０１５—２０１８ 年我国大数据企业效益产出阶段的综合技术效率（ＴＥ）最高，技术开发

阶段其次，物料转化阶段最低。 其中，效益产出阶段 ＴＥ 均值为 ０．８７；技术开发阶段 ＴＥ

均值为 ０．６４，比效益产出阶段低 ２６％；物料转化阶段 ＴＥ 均值为 ０．５２，比效益产出阶段低

４０％。 物料转化阶段具有明显的纯技术效率，ＰＴＥ 比 ＴＥ，ＳＥ 分别高出 ７３％，５５％。 而技

术开发和效益产出阶段综合技术效率、纯技术效率和规模效率相差不大。 经各阶段对

比可以发现，大数据企业重视技术创新的潜在商业价值，强调面向市场的经济效益，效
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益产出阶段效率处于较高水平。 但是大数据企业的技术开发、物料转化与效益产出脱

节，企业技术开发活动和物料转化活动没有以市场为导向，偏离企业面临的实际技术问

题，以至严重拉低了企业整体创新水平。 因此，企业需要改善自身技术研发效率，合理

配置资源。 不能一味强调创新投入，而要以市场为导向，进行技术创新和物料管理创

新，提升企业整体技术创新水平和市场竞争力［２６］。

根据各企业在不同阶段的创新效率表现，以各阶段的效率均值作为分割点，将所有

大数据企业划分为高效率、中效率和低效率三类。 从创新价值链的角度来看，各阶段的

效率对企业创新效率的影响程度不同。 技术开发和效益产出阶段作为企业创新价值链

的两端，可以被视为企业创新过程中的研发和商业化的主导，其附加值相对较高［２７］。 企

业创新价值链的中端环节，物料转化环节效率高，而其他环节效率低的企业通常学习其

他企业的物料转化，扮演“打工者”角色。 对此，本文采用各个阶段效率的综合效率的平

均值作为各阶段效率高低的划分界限，对企业创新价值链视角下整体创新效率的划分

标准如图 １ 所示。

图 １　 基于效率的大数据企业分类标准

由表 ６ 可知，高效率企业在价值链各个环节的创新效率都很高。 技术开发阶段综合

效率均值为 ０．７９，比 ０．６６ 的行业整体均值高 ２０％；物料转化阶段的综合效率均值为

０．６９，与行业整体均值 ０．６７ 相差不大；效益产出阶段综合效率均值为 ０．９６，比 ０．８８ 的行

业整体均值高 １０％。 可以发现，无论是高效率企业，还是行业整体，技术开发阶段效率

都相对较低，而效益产出阶段效率较高，即低开发、高效益产出。 而高效率企业与中效

率和低效率企业相比，技术开发效率相对较高，能够基本契合市场需求，以相对较低的

创新投入实现较高的技术和效益产出。 以思创医惠（０．９０，０．６３，０．９１），东方网力（０．８５，
０．６３，０．９６），思维列控（０．８６，０．６７，１．００）为代表的高效率企业，内部资源要素配置好，科
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技创新与市场需要契合度高，运行机制良好，能够快速应对市场变化，实现良好的投入

成果转化，为企业赢得收益。 高效率类型的企业在技术研究、物料转化、产品营销各个

方面具有较好的基础，其未来主要的发展方向是争取良性循环，保持和提高自身的创新

效率，争取更广阔的市场。

表 ６　 ２０１５—２０１８ 年高效率企业创新效率评价结果

企业名称
技术开发

阶段
物料转化

阶段
效益产出

阶段
企业名称

技术开发
阶段

物料转化
阶段

效益产出
阶段

广电运通 ０．８０ ０．４３ ０．９０ 金明精机 ０．９７ ０．７８ １．００

亚联发展 ０．６６ ０．８３ ０．９６ 朗玛信息 ０．８５ ０．６４ ０．９８

华斯股份 ０．７７ ０．７６ ０．９２ 东土科技 ０．７９ ０．６４ ０．９４

雪迪龙 ０．７７ ０．６７ １．００ 创意信息 ０．７３ ０．６３ １．００

数知科技 ０．７３ ０．７４ ０．９９ 东方网力 ０．８５ ０．６３ ０．９６

赛为智能 ０．７０ ０．７１ １．００ 易事特 １．００ ０．７３ ０．９４

欧比特 ０．８１ ０．７２ ０．９８ 冠农股份 ０．７４ １．００ ０．８９

思创医惠 ０．９０ ０．６３ ０．９１ 佳都科技 ０．７０ ０．６３ ０．９７

长信科技 ０．６７ ０．７２ ０．９８ 浪潮软件 １．００ ０．５６ ０．９３

易华录 ０．６９ ０．６０ ０．９７ 宁波建工 ０．６９ ０．７２ １．００

银信科技 ０．７０ ０．７２ ０．９８ 思维列控 ０．８６ ０．６７ １．００

初灵信息 ０．７３ ０．６５ ０．９８ 南威软件 ０．８４ ０．６７ ０．９７

高效率企业均值 ０．７９ ０．６９ ０．９６ 行业均值 ０．６６ ０．６７ ０．８８

由表 ７ 可以看出，中效率企业在创新价值链的技术开发和效益产出两端中，只有一

端创新效率较高。 中效率企业技术开发、物料转化和效益产出阶段的效率均值分别为

０．６３，０．６６ 和 ０．８７，与行业整体效率均值 ０．６６，０．６７ 和 ０．８８ 基本持平。 以亨通光电（０．８４，

１．００，０．５２），暴风集团（０．８５，０．６５，０．３８），利欧股份（１．００，０．５１，０．７４）为代表的中效率企

业，具有一定的技术积累，但是其在科技成果转化及效益产出方面存在很大短板，存在

技术与市场脱节的现象，不能将企业创新成果和企业资产充分转化为经济效益，为企业

带来真实的盈利，最终造成了企业创新资源的浪费。 中效率类型的企业需要健全产业

机制，加快商业化步伐，在保持技术开发效率的同时推动科研成果向生产力和营销力转
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化。 以太极股份（０．４３，０．５２，１．００），博彦科技（０．４４，０．４４，０．９１），浙大网新（０．４０，０．５１，

０．９４），华东电脑（０．４３，０．５８，１．００）为代表的中效率企业，投入产出高，比较容易实现规模

效益，但是技术开发能力相对薄弱，没有涉及产业核心技术开发，可能存在无法及时应

对市场环境变化的风险。 中效率企业需要加强科研基础设施的建设，集中力量克服“专

利池”障碍，开发项目核心技术，增加技术积累，实现技术创新。

表 ７　 ２０１５—２０１８ 年中效率企业创新效率评价结果

企业名称
技术开发

阶段
物料转化

阶段
效益产出

阶段
企业名称

技术开发
阶段

物料转化
阶段

效益产出
阶段

高鸿股份 ０．６４ ０．６２ １．００ 新国都 ０．５５ ０．５８ ０．９１

新大陆 ０．６１ ０．５３ ０．９８ 恒泰艾普 ０．６３ ０．７６ ０．８９

天马 ０．７０ １．００ ０．６７ 东方国信 ０．４４ ０．５４ １．００

利欧股份 １．００ ０．５１ ０．７４ 汉得信息 ０．４６ ０．５７ ０．８９

报喜鸟 １．００ ０．５７ ０．６８ 拓尔思 ０．５４ ０．６９ ０．９１

拓维信息 ０．６８ ０．５５ ０．８７ 依米康 ０．６４ ０．６６ ０．９３

久其软件 ０．４５ ０．６３ ０．８９ 飞利信 ０．６２ ０．６６ ０．９３

日海智能 ０．８１ ０．６３ ０．７６ 荣科科技 ０．６０ ０．７２ ０．９６

格林美 ０．９９ １．００ ０．８５ 蓝盾股份 ０．５６ ０．７７ ０．９１

兴民智通 ０．６０ ０．８９ ０．９９ 旋极信息 ０．６１ ０．５４ ０．９１

太极股份 ０．４３ ０．５２ １．００ 东方通 ０．５６ ０．７０ ０．９８

通鼎互联 ０．７０ ０．８８ ０．７３ 暴风集团 ０．８５ ０．６５ ０．３８

荣联 ０．４５ ０．６８ ０．９１ 创业慧康 ０．５２ ０．６５ ０．９３

博彦科技 ０．４４ ０．４４ ０．９１ 永鼎股份 ０．６５ ０．８９ ０．８９

久远银海 ０．６１ ０．６１ ０．９７ 华胜天成 ０．７２ ０．５７ ０．７８

神州泰岳 ０．７０ ０．４９ ０．８７ 亨通光电 ０．８４ １．００ ０．５２

天源迪科 ０．４７ ０．５３ ０．９０ 泰豪科技 ０．８２ ０．８４ ０．７９

世纪鼎利 ０．６６ ０．６０ ０．９１ 浙大网新 ０．４０ ０．５１ ０．９４

旗天科技 ０．６４ ０．６８ ０．９３ 宝信软件 ０．５９ ０．５０ ０．８９

数字政通 ０．６２ ０．６４ ０．９７ 华东电脑 ０．４３ ０．５８ １．００

银之杰 ０．６３ ０．６５ ０．９８ 中科曙光 ０．７０ ０．８０ ０．７６

易联众 ０．５８ ０．６５ ０．９０ 新国都 ０．５５ ０．５８ ０．９１

中效率企业均值 ０．６３ ０．６６ ０．８７ 行业均值 ０．６６ ０．６７ ０．８８
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由表 ８ 可知，低效率企业只在物料转化阶段效率较高，在其他阶段效率均较低。 技

术开发阶段效率均值为 ０．４９，比行业均值 ０．６６ 低 ２６％；物料转化阶段效率均值为 ０．６４，

与行业均值 ０．６７ 基本一致；效益产出阶段效率均值为 ０．７６，比 ０．８８ 的行业均值低 １４％。

以烽火通信（０．５４，０．６９，０．６０），用友网络（０．４３，０．４０，０．５０），鹏博士（０．３３，１．００，０．３６）为

代表的低效率企业在技术开发阶段盲目投资，造成了技术开发效率低下。 低效率企业

任务重但潜力大，需重新考虑企业创新环境和科技资源配备，注重科技创新的质量和效

率，重视技术消化，进一步提高资源的利用效益。

表 ８　 ２０１５—２０１８ 年低效率企业创新效率评价结果

企业名称
技术开发

阶段
物料转化

阶段
效益产出

阶段
企业名称

技术开发
阶段

物料转化
阶段

效益产出
阶段

南天信息 ０．３９ ０．６７ ０．８０ 锦富技术 ０．５３ ０．８０ ０．８５

远光软件 ０．５３ ０．５４ ０．８６ 美亚柏科 ０．５９ ０．６６ ０．８６

卫士通 ０．６４ ０．７１ ０．８５ 鼎捷软件 ０．４７ ０．５４ ０．８７

合众思壮 ０．６４ ０．６３ ０．８８ 烽火通信 ０．５４ ０．６９ ０．６０

四维图新 ０．３２ ０．４７ ０．８６ 用友网络 ０．４３ ０．４０ ０．５０

启明星辰 ０．４２ ０．５３ ０．８７ 鹏博士 ０．３３ １．００ ０．３６

低效率企业均值 ０．４９ ０．６４ ０．７６ 行业均值 ０．６６ ０．６７ ０．８８

由以上分析可见，从创新价值链的角度出发，我国大数据企业创新效率整体较高，

但技术开发阶段创新效率较低，低于物料转化和效益产出阶段，还存在进一步提升的空

间。 全面提升技术开发阶段效率是大数据企业现阶段的重点任务，未来则需更多地致

力于核心技术开发和大规模技术集成。

（四）Ｔｏｂｉｔ 模型的实证分析

通常，投入与产出正相关，企业在科技研发上投入越多的人力、物力和财力，会收获

越多的科研成果。 但是当投入的资源超过一定界限，形成资源冗余，反而会降低整体的

创新效率，造成资源浪费。 本文从投入指标的角度出发，提出系列假设，具体见表 ９。 运

用具有截断回归特性的 Ｔｏｂｉｔ 模型，将创新价值链各阶段的投入指标作为解释变量，各

阶段的综合效率作为被解释变量，进行影响因素分析。
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表 ９　 企业创新效率影响因素的相关假设

所属阶段 序号 假设

技术开发阶段 Ｈ１ 研发人员数量（Ｘ１）越多，技术开发的效率就会越高

Ｈ２ 研发投入金额（Ｘ２）越大，技术开发的效率就会越高

物料转化阶段 Ｈ３ 专利申请量（Ｘ３）越多，物料转化的效率就会越高

Ｈ４ 无形资产增加额（Ｘ４）越大，物料转化的效率就会越高

Ｈ５ 企业员工数量（Ｘ５）越多，物料转化的效率就会越高

效益产出阶段 Ｈ６ 企业固定资产总值（Ｘ６）越多，效益产出的效率就会越高

Ｈ７ 销售费用（Ｘ７）越高，效益产出的效率就会越高

Ｈ８ 管理费用（Ｘ８）越高，效益产出的效率就会越高

根据假设 Ｈ１～Ｈ８，分别建立各阶段创新效率的 Ｔｏｂｉｔ 回归模型。 将各阶段综合效率

作为因变量，各阶段投入指标作为自变量，具体形式如下。

Ｙ１ ＝β０＋β１Ｘ１＋β２Ｘ２＋ε （３）

Ｙ２ ＝β０＋β３Ｘ３＋β４Ｘ４＋β５Ｘ５＋ε （４）

Ｙ３ ＝β０＋β６Ｘ６＋β７Ｘ７＋β８Ｘ８＋ε （５）

其中，β０为常数项，β１ ～ β８为相关系数，ε 为随机干扰项，Ｘ１ ～ Ｘ８ 为各阶段投入指标，

Ｙ１ ～Ｙ３为各阶段综合效率。

根据表 １０，研发人员数量、研发投入金额与技术开发阶段效率正相关，且研发人员

数量在 １％的水平下与技术创新效率正相关，研发投入金额在 ５％的水平下显著，说明这

两项指标的投入越多，技术开发阶段效率越高，假设 Ｈ１ 和 Ｈ２ 成立。

表 １０　 技术开发阶段 Ｔｏｂｉｔ 分析结果

Ｙ１ Ｃｏｅｆ． Ｓｔ．Ｅｒｒ． ｔ⁃ｖａｌｕｅ ｐ⁃ｖａｌｕｅ ９５％ Ｃｏｎｆ Ｉｎｔｅｒｖａｌ Ｓｉｇ
Ｘ１ ０．６４５ ０．１０４ ６．２０ ０．０００ －０．８５０ ０．４４０ ∗∗∗

Ｘ２ ０．２４３ ０．１２５ １．９５ ０．０５２ －０．００３ ０．４８９ ∗

Ｃｏｎｓｔａｎｔ ０．７３３ ０．０１９ ３９．２８ ０．０００ ０．６９６ ０．７７０ ∗∗∗

　 注：∗∗∗表示 ｐ＜０．０１，∗∗表示 ｐ＜０．０５，∗表示 ｐ＜０．１

从表 １１ 可以看出，专利申请量、企业员工数量对物料转化阶段效率存在一定的正向

影响，假设 Ｈ３ 和 Ｈ５ 成立。 无形资产增加额与物料转化阶段效率之间存在不显著的负

相关关系，说明无形资产投入存在冗余，该指标投入越多，物料转化阶段效率可能反而
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会下降，所以假设 Ｈ４ 不成立。

表 １１　 物料转化阶段 Ｔｏｂｉｔ 分析结果

Ｙ２ Ｃｏｅｆ． Ｓｔ．Ｅｒｒ． ｔ⁃ｖａｌｕｅ ｐ⁃ｖａｌｕｅ ９５％ Ｃｏｎｆ Ｉｎｔｅｒｖａｌ Ｓｉｇ
Ｘ３ ０．０４９ ０．１０６ ０．４６ ０．６４３ －０．２５９ ０．１６０
Ｘ４ －０．０９６ ０．０９３ －１．０４ ０．３０１ －０．２７８ ０．０８６
Ｘ５ ０．０５６ ０．０９７ ０．５７ ０．５６７ －０．１３６ ０．２４７

Ｃｏｎｓｔａｎｔ ０．５３９ ０．０２４ ２２．２４ ０．０００ ０．４９１ ０．５８６ ∗∗∗

　 注：∗∗∗表示 ｐ＜０．０１，∗∗表示 ｐ＜０．０５，∗表示 ｐ＜０．１

根据表 １２，销售费用与创新效率之间存在不显著的正相关关系，销售费用投入增加，
对效益产出阶段效率的提升有一定的促进作用。 企业固定资产总值、管理费用与效益产

出阶段效率之间存在不显著的负相关关系，说明这两个指标投入存在冗余，假设 Ｈ６ 和 Ｈ８
不成立。

表 １２　 效益产出阶段 Ｔｏｂｉｔ 分析结果

Ｙ３ Ｃｏｅｆ． Ｓｔ．Ｅｒｒ． ｔ⁃ｖａｌｕｅ ｐ⁃ｖａｌｕｅ ９５％ Ｃｏｎｆ Ｉｎｔｅｒｖａｌ Ｓｉｇ
Ｘ６ －０．０５１ ０．１０７ －０．４８ ０．６３５ －０．２６２ ０．１６０
Ｘ７ ０．１３６ ０．１２３ １．１１ ０．２６９ －０．１０５ ０．３７７
Ｘ８ －０．０３８ ０．０８５ －０．４５ ０．６５６ －０．２０５ ０．１２９

Ｃｏｎｓｔａｎｔ ０．８６６ ０．０１５ ５６．７４ ０．０００ ０．８３６ ０．８９６ ∗∗∗

　 注：∗∗∗表示 ｐ＜０．０１，∗∗表示 ｐ＜０．０５，∗表示 ｐ＜０．１

三、研究结论

本文运用 ＤＥＡ⁃Ｔｏｂｉｔ 模型实证测算了 ２０１５—２０１８ 年大数据上市公司的技术创新效

率，并对各阶段投入指标的影响因素进行了分析。 根据实证结果，得到如下结论：
（１）总体而言，我国大数据企业技术创新效率较高，但是技术开发环节水平较低，拉

低了企业整体效率。 具体表现为，科技产出与市场脱节，研发能力没有与企业价值创造

活动齐头并进。 现代社会科学技术飞速发展，产品需求新月异，复杂性大大提高，这要

求大数据企业将技术开发与市场需求紧密联系，加快技术改造的步伐，改善企业资源的

分配，创建以市场为导向的竞争性市场科技研发模型，提升企业整体创新水平，进而提

３６第 ２ 期 陈立梅等：大数据企业技术创新效率影响机制研究



高企业市场竞争力。

（２）大数据企业创新活动是一个多投入、多产出的连续过程，某一阶段的效率不能代

表其整体效率水平。 我国大数据企业存在低技术开发、中物料转化、高效益产出的问题，

从短期来看，高效益产出能为企业创造更高的盈利和市场份额，但这种竞争优势是难以长

期维持的。 因此，我国大数据企业应该重视基础性研究，把增加技术积累和提高核心技术

能力作为企业长期发展的战略目标，合理调动企业各项资源投入，加强各阶段的联系，促

进技术开发、物料转化和效益产出的协同发展，灵活应对市场变化，实现企业良性发展

循环。

（３）从大数据企业技术创新效率的影响因素来看：技术开发阶段，研发投入和研发

人员数量对技术开发效率存在显著的正向影响，我国大数据企业在技术开发阶段效率

较低，主要原因正是创新投入不足，今后需要增强企业研发投入，合理开发，增强企业核

心技术优势。 物料转化阶段，专利申请量、企业员工人数对创新效率存在不显著的正向

影响，而无形资产增加额对创新效率存在不显著的负向影响，所以需要减少无形资产购

买量，减少冗余，合理配置资源。 效益产出阶段的效率相对于技术开发、物料转化阶段

有很大提升，企业间差距相对较小，但也存在无效率现象，因此企业需要积极探索创新

活动与市场的双向协同，有计划、有目的地进行创新活动，合理投入相关资源，保证创新

价值链的协调发展。
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