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摘要:提升风险治理能力是构筑现代产业体系、提升产业链韧性的重要抓手.本文基于２００７－２０２２年中国

沪深 A股上市公司数据,实证检验了人工智能对企业供应链风险的影响.研究发现,人工智能技术应用能够显

著降低企业的供应链风险水平.机制研究表明,人工智能会通过推动供需协调、促进供应链配置优化两个渠道

来降低供应链风险.异质性分析发现,人工智能对供应链风险的抑制效应在处于初创期或内部资源整合能力较

强的企业、营商环境较差或信息割裂程度较高的地区、技术水平较高或竞争程度较高的行业更为明显.本文为

人工智能应用赋能供应链韧性治理提供了经验支持,同时也为预防和应对复杂环境下的供应链风险提供了可行

方案.
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一、引言

党的二十大报告强调,要“着力提升产业链供应链韧性和安全水平”.在全球经济一体化进程持

续加速、新技术应用深度赋能的当下,供应链自主可控已然成为企业提升核心竞争力的关键抓手,供
应链稳定性与安全性不仅直接关乎企业的健康发展,更深刻关系到国家产业体系的稳健运行.当前

国内国际双循环加速演变,全球供应链风险持续攀升.从外部循环来看,贸易摩擦持续加码、“逆全球

化”思潮抬头和地缘冲突加剧所导致的原材料供应中断、物流运输受阻以及采购价格飙升等供给侧冲

击使得不确定性和波动性逐渐成为供应链新常态.从内部循环来看,数字化时代下买方市场造成的

市场需求不确定性日益增加,多元化和个性化定制趋势带来的订单碎片化使得企业面临的供应链运

营压力渐增.在此背景之下,探究构筑安全、合规、可持续和有韧性的供应链既是增强中国产业综合
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竞争力、提高产业链供应链自主可控水平的必然要求,也对构筑以国内大循环为主体、国内国际双循

环相互促进的新发展格局具有重要的理论价值和现实意义.
随着新一代人工智能技术的迅猛发展,人工智能与实体经济及供应链系统的融合正日益深化.

利用人工智能技术构建供应链上各主体实时数据的交互机制,有助于打破单个企业的应用边界,这种

跨组织的信息传递模式使得信息共享和业务协同范围从企业内部拓展至全链条网络.根据深圳市人

工智能产业协会研究部综合统计,截至２０２４年,全球人工智能核心产业规模达８６４３亿美元,同比增

长２２．１％① .国务院２０１７年发布的«新一代人工智能发展规划»将人工智能发展上升为国家战略,明
确提出推动人工智能在制造、交通和物流等领域的应用,强调利用人工智能技术提升供应链效率和协

同能力.随后,国家发展和改革委员会等五部门于２０２０年出台的«国家新一代人工智能标准体系建

设指南»以建立新一代人工智能标准体系为目标,加强顶层设计和宏观指导,促进创新成果与产业深

度融合,企业供应链管理迎来智能化转型的快速发展阶段.那么,人工智能技术能否成为企业降低供

应链风险的核心驱动力? 其具体作用机制是什么? 不同情境会对人工智能效应的发挥产生何种差异

化的影响? 对上述问题的回答不仅可以为揭示数字技术与供应链风险治理的内在关联提供理论支

撑,进一步拓展技术赋能企业风险管理的研究边界,同时还为构筑供应链韧性、提升实体企业抗风险

能力提供决策参考.
相较既有文献,本文的边际贡献主要体现在三个方面.第一,区别于现有基于数字化视角对企业

供应链治理路径的讨论,本文从更加细化的人工智能视角切入,探讨其对供应链风险的影响效应,为
探究人工智能技术赋能企业风险治理提供实证证据.这有助于丰富和完善供应链风险管理理论以及

人工智能技术在经济领域应用的相关理论,为后续研究奠定更加坚实的理论基础.第二,已有研究大

多从供应链效率入手探讨数字技术赋能效果,较少直接分析人工智能技术对供应链风险的影响.本

文立足于个体异质性风险感知,利用机器学习的方法构建企业层面供应链风险指标,有效识别了人工

智能对企业供应链风险的抑制作用及影响渠道,为企业层面的供应链风险治理研究提供思路与启发.
第三,在政策启示方面,本文从企业、地区及行业多个维度讨论了人工智能技术对供应链风险抑制效

应的异质性作用,为针对性布局人工智能产业及优化供应链体系提供了经验证据.

二、文献综述、理论分析与研究假设

(一)文献综述

１．人工智能的经济效应研究

作为一种通用目的技术,人工智能通过机器学习、大数据处理及算法优化等方式模拟人类智能决

策及执行特定任务,其具备自动化、智能化和自我学习升级的特点,对实体经济产生了重要影响.一

方面,大多数文献从劳动力市场切入,探讨人工智能的经济后果.例如,Acemoglu和 Restrepo以美

国劳动力市场为研究对象,发现机器人应用会减少就业、降低工资,且这种负向影响主要集中于制造

业和常规体力及蓝领等职业[１].Autor和Dorn指出自动化技术加剧美国劳动力市场两极分化,低技

能服务岗位需求增加[２];而 Acemoglu和Restrepo则认为人工智能对低技能工人就业的替代效应明

显,这进一步加剧了就业市场不平等[３].另一方面,现有文献还讨论了人工智能对国际贸易和全球价

值链分工的影响.既有研究表明,人工智能技术具有显著的资本偏向性特征,能够通过资本替代劳动

重塑企业要素结构,并通过降低交易成本促使企业在全球范围内进行生产工序的分割与外包,最终影

响全球价值链分工格局[４].吕越等从微观视角进一步检验了人工智能对中国企业参与全球价值链分

工的推动作用[５].

２．供应链风险的影响因素研究

供应链风险作为企业供应链管理实践中的核心议题,已经引起学术界的广泛关注.相关研究主

要从供应链风险的概念、影响因素以及经济后果等方面展开.供应链风险指供应链中可能出现的对

预期目标的偏离,从而导致各环节增值活动减少[６].供应链风险的来源多样,包括政策变化、经济周
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期波动、法律环境改变和自然灾害等[７].例如,Carvalho等聚焦于地震等自然灾害对供应链的影响,
研究表明自然灾害不仅会迅速冲击供应链的上下游供应商和客户,还会波及间接关联企业,引发生产

设备损坏和原材料及零部件短缺,导致供应链中断、供应链整体运行效率大幅下降[８].同时,经济政

策演变也会影响企业管理决策,如经济政策不确定性增加时,企业会通过调整客户组合来应对风

险[９].魏龙等利用双重差分法实证发现制造强国战略能够显著提升重点领域企业的供应链多元化程

度,从而有效分散供应链风险[１０].此外,宏观层面的贸易便利化程度也会对供应链产生影响.段文

奇等发现,贸易便利化显著降低了企业贸易成本和提升了供应链多元化水平,提高了企业在面对供需

风险时的反应速度和应对能力[１１].类似地,刘啟仁等基于供需平衡视角发现,自由贸易试验区建设

能够显著降低企业供应链风险[１２].

３．数智赋能对供应链的影响研究

基于大数据驱动的决策支持、自动化流程优化、信息壁垒消解及智能预测等方面的优势,数智化

技术对供应链管理产生了深远影响.既有文献大多从供应链配置视角对数智技术如何赋能供应链管

理进行讨论.例如,巫强和姚雨秀的研究表明,企业数字化转型会降低供应链集中度,进而促进供应

链配置多元化[１３].郭家琛等运用文本分析法指出,企业数智化转型能够通过提高信息资源流通速度

与准确性、优化供需结构与交付流程、提升供应链资金交易效率与安全性,进而降低供应链集中

度[１４].此外,还有文献从供应链韧性视角出发,讨论了数字化赋能对企业供应链韧性的促进作用.
例如,葛新庭等认为,企业数字化转型有利于增强企业外部资源管控能力和内部资源整合能力,提升

供应链韧性[１５].宋冬林等基于社会网络视角发现,企业数字化转型有助于增强供应链的预防能力、
适应能力和恢复能力,进而提升供应链韧性[１６].

综上,不少研究已经分别针对人工智能和供应链风险相关话题展开了丰富探讨,然而通过定量分

析讨论人工智能对供应链风险影响及作用渠道的文献还较为匮乏,多数研究仍停留在定性层面.作

为产业链供应链中的核心微观主体,企业人工智能应用与其供应链风险水平之间的关系尚未厘清.
基于此,本文尝试从供需协调与供应链配置两个方面探究人工智能如何降低企业供应链风险,为企业

充分利用人工智能新技术构建关键领域供应链监测预警体系、提升供应链透明度和可预测性提供经

验证据,并为防范供应链中断风险以及保障产业安全提供政策启示.
(二)理论分析与研究假设

１．人工智能赋能企业供需协调能力提升

随着专业化分工的持续深化,企业融入供应链环节的广度与深度进一步提升,形成愈发复杂的供

应链网络.在参与复杂网络的过程中,节点企业的供需两端匹配性显著影响其生产运营效率,进一步

作用于企业所面临的供应链风险水平.从短期来看,企业供给端和需求端的匹配程度会影响企业自

身的生产效率、库存周转及交易成本.供需协调性不足会干扰企业生产计划,拉长库存周转周期,并
迫使企业投入更多的仓储与运输成本,从而推高供应链风险.从长期来看,持续的供需失衡可能对企

业的市场竞争力、发展战略乃至行业地位造成冲击.在供应链管理实践中,供需协调性不足还会制约

企业流动性,进而提高供应链风险.因此,提升供需协调能力是企业减少供需错配损失、维持供应链

稳定运行的关键.人工智能技术的融入为企业优化供需匹配提供了新的可能,借助其在数据处理与

智能决策方面的优势,企业得以更精准地衔接生产与销售,强化供需协调,从而有效降低供应链风险.
据此,本文从需求预测精度提升与跨企业协同效率优化两方面剖析人工智能如何赋能企业供需协调

能力提升.
第一,人工智能赋能企业需求预测.需求信息在供应链传递过程中的逐级放大是导致企业库存

积压或断供风险的核心诱因,下游客户企业的需求变动会沿着供应链向上游传导,并导致上游供应商

生产规模的剧烈变化[１７].而在部署人工智能后,企业可以通过机器学习算法和自然语言技术处理销

售数据、社交媒体舆情及天气数据等多源信息,挖掘和分析市场需求的动态变化,精准识别市场需求

变动趋势,降低预测误差,相较于传统的市场调研和预测方法具有更为突出的优势[１８].通过提升需
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求预测精度,人工智能可以帮助企业有效抑制传统供应链中由于“长鞭效应”引致的需求信息失真问

题,从而优化库存准备和生产安排,实现供给端的柔性调整.基于上述分析,企业可以利用人工智能

的需求预测技术减少管理者主观判断偏差,进而提升企业供需协调能力,更好地防控供应链管理中的

需求波动风险.
第二,人工智能促进跨企业协同效率提升与供需协调成本节约.在供需匹配过程中,受供求双方

的信息不对称等因素影响,节点企业往往需要承担高额的市场搜寻成本以及因信息滞后、合同执行不

透明而导致的谈判和监督成本,进而降低供应链运行效率[１９].基于区块链技术,人工智能为企业信

息交流提供协作平台,促进数据共享机制革新.在分布式账本驱动下,供应链各环节数据的同步性大

幅提高,有效实现了供需双方信息的实时共享、快速响应和高效协同,进而降低供应链节点间的信息

不对称程度与交易成本,打破“数据孤岛”,提升不同主体间的信息透明度[２０].同时,借助智能合约技

术,企业可以优化业务流程,增进与供应链合作节点间的互信程度、减少合同纠纷,进而提升跨企业协

同效率.此外,依托人工智能平台,企业可以通过多主体协同算法,提升计算效率,缩短供应商响应时

间,实现需求端与供给侧的精准协同与供应链网络优化,实现供需匹配的动态优化[２１].
基于此,本文提出假设１:人工智能可以有效推进供需协调,进而降低企业的供应链风险.

２．人工智能赋能企业供应链配置优化

如果企业供应链分布过于集中,仅依赖少数几个供应商、生产基地或销售渠道,那么一旦关键环

节出现问题,如供应商破产、生产基地遭受自然灾害或主要销售渠道被切断,企业将面临巨大的供应

链风险,可能导致原材料供应中断、生产停摆以及产品销售受阻等一系列问题.陈胜蓝和刘晓玲的研

究表明,在客户高度集中的条件下,上游企业受到下游客户的压迫,会低价出售产品和为下游客户提

供商业信用担保,从而承担更多的流动性风险[２２].根据既有研究,企业通过多元化合作来源及与合

作节点间进行知识共享,可以增强抵御供应链风险的能力,并提升供应链韧性[１５].Grossman等的研

究也表明,供应关系多元化是提高供应链韧性、预防供应链风险的重要手段[２３].在应用人工智能技

术后,企业供应链多元化配置能力将得到有效提升,整体供应链韧性增强.企业可以通过供应链网络

减少对单一供销渠道的依赖,从而起到分散风险的作用.鉴于此,本文从信息约束化解和专业化分工

深化视角切入,分析人工智能如何通过提升企业多元化配置能力降低供应链风险.
第一,人工智能有助于企业化解信息约束.在新一代人工智能技术支持下,企业能够以较低成本

获取海量市场信息[２４].基于这些市场数据,企业可以快速寻找和识别更多可供选择的潜在交易对

象[２５].一方面,智能化设备应用和平台搭建帮助企业在宣传推广等方面打破时空界限,增强客户群

体对企业的感知,为潜在合作达成提供可能[２６];另一方面,相较于以往传统的信息检索与数据处理手

段,人工智能借助智能交互与认知计算等技术高效准确地提取关键信息,并通过持续性动态学习能

力,实现关键数据的自动化筛选与辅助决策,缓解企业信息处理效率不高、有效性不足的问题[２７],进
而为企业筛选合作伙伴提供了技术支撑.

第二,人工智能有助于重塑分工体系,提升企业专业化分工水平.相较于纵向一体化生产,专业

化分工使企业在上下游协作中更注重识别商业关联伙伴,以此拓展与产业链各节点间的协作关

系[１９].而人工智能技术的发展,推动了企业生产边界向专业化分工方向演进[２８].专业化分工模式

的深化使企业在生产实践中表现出更强的产业链供应链协同需求,更倾向于在市场中与其他供应链

节点开展交换来实现自身的资源配置优化与生产效率提升.因此,在推动企业分工深化的过程中,人
工智能不仅为企业多元化配置供应链交易商提供需求引导,也为节点企业间的交流合作创造可能,从
而赋能企业供应链配置的持续优化.

综上所述,人工智能通过化解外部信息约束和深化专业化分工赋能企业供应链配置优化,促进供

应链韧性构筑与风险分散,进而降低企业供应链风险.
基于此,本文提出假设２:人工智能可以有效优化供应链配置,进而降低企业的供应链风险.
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三、研究设计

(一)模型设定

为检验人工智能技术对企业供应链风险的影响,本文设定如下计量模型进行回归分析:

scrit＝α＋βaiit＋δControls＋λi＋γt＋εit (１)
式(１)中,下标i表示企业,下标t表示年份,scrit表示企业供应链风险.aiit表示人工智能水平.

Controls表示一系列控制变量.λi和γt分别表示企业及年份固定效应,εit表示随机干扰项.
(二)变量选择

１．被解释变量

企业的供应链风险水平(scr).既有相关研究衡量供应链风险的方法较为多样,包括直接使用自

然灾害及相关政策冲击等事件予以替代,抑或是使用供需偏离度等财务指标法进行测度.然而,使用

事件研究方法很难精准地揭示各个企业面临的供应链风险差异,而使用财务指标则可能无法直接对

生产网络受到的冲击进行精准测度.鉴于此,本文基于机器学习的方法,利用上市公司年报中“管理

层讨论与分析”(MD&A)模块的非结构化文本数据较为精确地测度不同企业的供应链风险.具体而

言,首先,本文参考Ersahin等、张誉夫和熊永莲的做法[２９][３０],筛选“供应链”和“风险”的相关词组,用
以构建供应链风险词表.其次,对Python爬取的年报 MD&A部分进行处理,剔除所有数字、英文字

母、除句号外的所有标点和特殊符号,以中文句号为分隔符将文本分割为句子,调用 Python中的

jieba分词模块对每个句子进行分词.在此基础上,在文本中定位与供应链相关的关键词,并在其同

一行或者上下行一定间隔内寻找与风险相关的关键词.最后,统计两组关键词同时出现的频次,并以

当年该上市公司年报 MD&A模块总字数进行标准化处理.具体测算公式为:

scrit＝
１００×∑

Bit

p I{ p ∈SC[ ] ×I p r ≤１５( ) }

Bit
(２)

式(２)中,scrit表示企业i在t年的供应链风险;I[•]是示性函数,对于中括号集合中的元素赋值

为１,不在集合中的元素赋值为０;p 表示年报 MD&A 文本中的词语;SC 是所有与供应链相关的关

键词列表;Bit为年报中 MD&A模块的总字数;r 是与p 文本距离最近的风险相关关键词.本文在

MD&A文本中定位供应链关键词后,在其前后１５个字间隔内寻找与风险相关的关键词② .

２．核心解释变量

人工智能水平(ai).采用各上市公司人工智能专利申请数量加１的自然对数值来测算企业人工

智能水平,专利数据来源于国家知识产权局.具体而言,本文首先筛选出上市公司作为研究对象,其
次对样本期间各上市公司申请专利名称中含有人工智能(自动化、智能化和数智化)关键词的条目进

行检索,最后基于年份—上市公司维度对人工智能专利申请数量进行求和统计.

３．控制变量

参考既有研究[１２],本文选取企业和地区两个层面的控制变量,以控制潜在影响因素的干扰.企

业层面控制变量包括:企业年龄(age),以当年年份与上市年份之差加１取自然对数表示;企业规模

(size),以企业总资产取自然对数表示;总资产净利润率(roa),以企业净利润与总资产的比值衡量;
现金流量(cflow),以企业经营活动产生的现金流净额与总资产之比表示;独董占比(indrate),以企

业独董占董事会人数之比表示;董事会规模(board),以企业董事会人数取自然对数表示;企业性质

(state),以企业是否为国有企业的虚拟变量衡量.地区层面控制变量包括:地区人口规模(pop),以
地级市总人口取自然对数衡量;地区经济发展水平(gdp),以地级市 GDP取自然对数衡量;地区第二

产业发展水平(secind),以地级市第二产业增加值取自然对数表示.
(三)数据来源与处理

本文选取２００７—２０２２年中国沪深 A股上市公司为研究样本③ ,上市公司年报数据来源于新浪财

经,其他企业层面的财务数据及供应链关系数据均来源于希施玛(CSMAR)数据库,地区层面数据来
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源于国家统计局.为保证数据质量,本文按照如下标准进行样本处理与筛选:(１)剔除样本期内被

ST、∗ST以及退市的企业样本;(２)剔除金融保险行业的样本;(３)剔除部分财务数据缺失的企业样

本;(４)对文中主要连续变量进行双边１％的缩尾处理.经过以上处理,本文总共获得３６６５８个样本.
变量的描述性统计见表１,可以发现,供应链风险和人工智能指标的均值分别为０．０５８和０．３０４,标准

差分别为０．０４５和０．６９７,说明不同企业的供应链风险水平和人工智能水平存在较大差异,其他变量

的描述性统计结果与已有文献基本一致.
　表１ 描述性统计

变量符号 变量名称 样本量 均值 标准差 最小值 最大值

scr 供应链风险水平 ３６６５８ ０．０５８ ０．０４５ ０．０００ ０．２０８
ai 人工智能水平 ３６６５８ ０．３０４ ０．６９７ ０．０００ ３．２９６
age 企业年龄 ３６６５８ ２．０２２ ０．９２０ ０．０００ ３．３３２
size 企业规模 ３６６５８ ２２．０７９ １．３３１ １９．４０８ ２６．２１０
roa 总资产净利润率 ３６６５８ ０．０３７ ０．０７０ ０．３１３ ０．２１７
cflow 现金流量 ３６６５８ ０．０４７ ０．０７３ ０．１８４ ０．２５５
indrate 独董占比 ３６６５８ ０．３７６ ０．０５４ ０．３３３ ０．５７１
board 董事会规模 ３６６５８ ２．１２１ ０．１９８ １．６０９ ２．６３９
state 企业性质 ３６６５８ ０．３２１ ０．４６７ ０．０００ １．０００
pop 地区人口规模 ３６６５８ ８．００３ ０．６８９ ５．８４１ ８．８６４
gdp 地区经济发展水平 ３６６５８ １０．４８４ ０．８２１ ７．８１４ １１．７７２
secind 地区第二产业发展水平 ３６６５８ ９．５５２ ０．９０２ ６．７１７ １０．８７５

四、实证结果与分析

(一)基准回归

本文基于式(１)进行基准回归估计,表２第(１)~(３)列分别为无控制变量以及依次添加企业和地

　　表２ 基准回归结果

(１) (２) (３)

scr scr scr

ai ０．０１８∗∗∗

(０．００４)
０．０１１∗∗∗

(０．００４)
０．０１１∗∗∗

(０．００４)

age
０．０１０∗∗∗

(０．００１)
０．００９∗∗∗

(０．００１)

size ０．００８∗∗∗

(０．００１)
０．００７∗∗∗

(０．００１)

roa ０．００２
(０．００４)

０．００２
(０．００４)

cflow
０．００４
(０．００３)

０．００４
(０．００３)

indrate ０．００１
(０．００７)

０．００２
(０．００７)

board ０．０００
(０．００３)

０．００１
(０．００３)

state ０．００５∗∗∗

(０．００２)
０．００５∗∗∗

(０．００２)

pop
０．００１
(０．０１０)

gdp
０．０１４∗∗∗

(０．００５)

secind ０．００６
(０．００７)

常数项 ０．０５９∗∗∗

(０．０００)
０．２４３∗∗∗

(０．０１６)
０．３９５∗∗∗

(０．０６３)
企业固定效应 是 是 是

年份固定效应 是 是 是

R２ ０．５９０ ０．６０３ ０．６０３
N ３６６５８ ３６６５８ ３６６５８

　　注:∗、∗∗和∗∗∗分别表示１０％、５％和１％的显著性水平,括号内为企业层面聚类标准误,下表同.
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区控制变量后的估计结果.由表２可知,核心解释变量的估计系数均显著为负.上述结果表明,人工

智能显著降低了企业的供应链风险,且依次添加控制变量并未影响人工智能估计系数的显著性.人

工智能为企业供应链管理与配置提供了有力的技术支撑,随着企业对人工智能的逐步部署与应用,企
业的供应链风险水平将进一步降低.

(二)稳健性检验

１．替换核心解释变量设定

本文使用三种方法重新测度企业的人工智能水平并进行稳健性检验.第一,本文参考姚加权等

的做法构建人工智能词典[３１],在上市公司年报文本中检索人工智能词典中涉及的关键词.考虑到存

在０值样本的情况,本文基于各上市公司年报中人工智能关键词数量加１后再取自然对数,得到人工

智能替换指标(ai１).第二,在前一种测度方法基础上,本文构建基于人工智能扩展词汇的补充指标,
具体方法是:在统计词频时,通过模糊匹配方式在语料库中寻找原词典中人工智能词汇的同义词,将
其出现的次数与原有人工智能关键词词频数相加,最终以新测算的词频数加１取自然对数值构建企

业人工智能技术的替换指标(ai２).第三,借鉴孙文远和刘于山的做法[３２],采用企业固定资产报表中

公布的机器设备账面价值与员工数之比衡量企业的人工智能采纳程度(ai３).表３第(１)~(３)列结

果显示,替换核心解释变量设定后,本文研究结论仍然成立.
　表３ 稳健性检验结果I

替换核心解释变量设定

(１) (２) (３)

scr scr scr

替换被解释变量设定

(４) (５) (６) (７) (８)

scr_１０dis scr_２０dis scs scs_１０dis scs_２０dis

ai１
Ｇ０．００１∗

(０．０００)

ai２
Ｇ０．００１∗∗

(０．０００)

ai３
Ｇ０．００８∗∗

(０．００３)

ai Ｇ０．００８∗∗

(０．００３)
Ｇ０．０１１∗∗

(０．００５)
０．０８０∗∗

(０．０３３)
０．０７２∗∗

(０．０３１)
０．０７９∗∗

(０．０３３)

常数项 ０．３８８∗∗∗

(０．０６３)
０．３８７∗∗∗

(０．０６３)
０．４００∗∗∗

(０．０６２)
０．３２６∗∗∗

(０．０５１)
０．５１０∗∗∗

(０．０７９)
１．７７６∗∗∗

(０．５３１)
１．５２８∗∗∗

(０．４９９)
１．７４７∗∗∗

(０．５３６)
控制变量 是 是 是 是 是 是 是 是

企业固定效应 是 是 是 是 是 是 是 是

年份固定效应 是 是 是 是 是 是 是 是

R２ ０．６０３ ０．６０３ ０．６０６ ０．５８７ ０．６０８ ０．６４０ ０．６５１ ０．６３９
N ３６６５８ ３６６５８ ３６４７０ ３６６５８ ３６６５８ ３６６５８ ３６６５８ ３６６５８

２．替换被解释变量设定

为缓解由被解释变量测度误差带来的估计偏差,本文使用不同的衡量方法来重新度量供应链

风险.第一,本文调整关键词间隔设定并重新测算企业的供应链风险指标,分别以关键词间隔小

于等于１０字、２０字的scr指标(scr_１０dis、scr_２０dis)替换原有变量进行回归.第二,本文借鉴ErＧ
sahin等的做法[２９],测算企业的供应链情绪作为反向替代指标进行稳健性检验.参考姚加权等构

建的金融领域中文情绪词典[３３],本文识别出年报 MD&A 中文本词汇的积极情感和消极情感,并
按如下公式测算:

scsit＝
１００×∑

Bit

p
{Ip ∈SC[ ] ×∑

p＋１５

c＝p１５Fc( ) }

Bit
(３)

式(３)中,scsit表示i企业在t年的供应链情绪;F(c)为赋值函数,若词语c与积极情绪相关则赋

值为１,词语中性则赋值为０,与消极情绪相关则赋值为 １.与scr指标测算类似,本文在以１５字间

隔测算scs指标的基础上,还分别使用１０字、２０字间隔测算替代指标(scs_１０dis、scs_２０dis).表３
第(４)(５)列结果显示,以不同标准测度的scr为被解释变量时,人工智能的估计系数均显著为负且各
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列系数值十分接近,即人工智能对企业供应链风险的抑制作用是稳健的.表３第(６)~(８)列结果显

示,以不同标准测度的scs为被解释变量时,核心变量系数均显著为正,这表明人工智能会使企业供

应链情绪向积极方向转变.上述结果佐证了基准结论的可靠性.

３．其他稳健性检验

进一步地,本文还通过排除特殊事件和极端样本干扰、替换基准估计方法(采用 PPML估计和

PSM 估计④ )以及替换标准误聚类层级(依次调整为行业聚类、城市聚类及省份聚类)等方式进行稳

健性检验,检验结果如表４所示.经上述稳健性检验后,本文的研究结论仍然成立.
　表４ 稳健性检验结果Ⅱ

PanelA 排除特殊事件和极端样本干扰

剔除金融
危机冲击

剔除公共卫
生事件冲击

剔除会计信息披露
等级不合格企业

剔除受证监
会处罚企业

剔除非制
造业企业

５％缩尾
处理

(１) (２) (３) (４) (５) (６)

ai
０．００８∗∗ ０．０１７∗∗∗ ０．０１１∗∗∗ ０．０１２∗∗∗ ０．０１２∗∗∗ ０．００７∗

(０．００４) (０．００４) (０．００４) (０．００４) (０．００４) (０．００４)

常数项
０．３９２∗∗∗ ０．３８０∗∗∗ ０．３７８∗∗∗ ０．３７８∗∗∗ ０．４０２∗∗∗ ０．３７７∗∗∗

(０．０６４) (０．０７４) (０．０６２) (０．０６３) (０．０７３) (０．０４８)
控制变量 是 是 是 是 是 是

企业固定效应 是 是 是 是 是 是

年份固定效应 是 是 是 是 是 是

R２ ０．５９５ ０．６１７ ０．６０８ ０．６１５ ０．６０２ ０．６０６
N ３４１９７ ２６７０８ ３５９５５ ３２７５２ ２４５０８ ３６６５８

PanelB替换基准估计方法和标准误聚类层级

PPML估计

(１) (２)
PSM 估计

(３) (４)
替换标准误聚类层级

(５) (６) (７)

ai
０．２４７∗∗∗ ０．１３７∗∗ ０．０１３∗∗∗ ０．００９∗∗ ０．０１１∗∗∗ ０．０１１∗∗∗ ０．０１１∗∗∗

(０．０７１) (０．０６８) (０．００４) (０．００４) (０．００３) (０．００４) (０．００４)

常数项
２．６５５∗∗∗ ３．７１３∗∗∗ ０．０６５∗∗∗ ０．４００∗∗∗ ０．３９５∗∗∗ ０．３９６∗∗∗ ０．３９５∗∗∗

(０．００２) (１．４０５) (０．０００) (０．０８５) (０．０６４) (０．０８４) (０．０９３)
控制变量 否 是 否 是 是 是 是

企业固定效应 是 是 是 是 是 是 是

年份固定效应 是 是 是 是 是 是 是

R２ － － ０．６３４ ０．６４４ ０．６０３ ０．６０３ ０．６０３
N ３６６５８ ３６６５８ ２０３７７ ２０３７７ ３６６５８ ３６６５８ ３６６５８

(三)内生性问题分析

１．基于工具变量的因果识别

本文通过构建不同工具变量进行IVＧ２SLS估计.第一,借鉴戴翔和王如雪的做法[３４],本文以人

工智能指标的滞后一期作为工具变量(iv１);第二,参考金灿阳等的做法[３５],本文根据各企业所在地

级市政府工作报告,整理文本中的人工智能政策词频数量,并将其作为工具变量(iv２);第三,本文参

考Lewbel的方法构建异方差工具变量(iv３)[３６],对本文内生性问题进行补充检验.
表５汇报了使用IVＧ２SLS估计的结果.从假设检验结果来看,本文所选工具变量均不存在识别

不足或弱工具变量问题.第一阶段回归结果显示,本文选取的各工具变量与核心解释变量之间均存

在显著正相关关系;第二阶段回归结果显示,人工智能估计系数均显著为负,这表明在考虑内生性的

基础上,人工智能降低供应链风险的结论仍然稳健.

２．Oster检验

本文采用 Oster提出的方法进行检验[３７],以处理由某些不可观测变量遗漏而导致的内生性问

题.具体采取如下两种检验方法:其一,检验是否存在与已观测到的变量同等重要的未观测变量对模

型估计结果造成影响;其二,检验未观测到变量至少要产生多少倍于已观测到变量的影响(δ值)才能

够使估计系数等于０.表６第１行是设定遗漏变量与因变量相关性和可观测变量与因变量相关性的
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比值δ＝１,得到的核心解释变量估计值,可以发现估计量位于基准回归估计量的９５％置信区间范围

内,通过稳健性检验.表６第２行是设定估计系数为０时估计得到的δ值,结果显示|δ|大于１,表明

只有当未观测到的变量产生的影响远超过已观测到变量时才能使回归系数为０.上述结果表明,遗
漏变量导致的内生性问题较难改变本文基准结果的显著性.
　表５ 内生性检验结果I

标准工具变量法

(１) (２) (３) (４)
第一阶段 第二阶段 第一阶段 第二阶段

ai scr ai scr

Lewbel异方差工具变量法

(５) (６)
第一阶段 第二阶段

ai scr

iv１
０．２２７∗∗∗

(０．０１６)

iv２
０．００３∗

(０．００２)

iv３
０．１９０∗∗

(０．０９６)

ai ０．０３６∗∗

(０．０１８)
１．０７５∗

(０．６５１)
０．１１９∗

(０．０７１)
控制变量 是 是 是 是 是 是

企业固定效应 是 是 是 是 是 是

年份固定效应 是 是 是 是 是 是

KleibergenＧPaaprkLMstatistic １１３．７６２
[０．０００]

３．４５０
[０．０６３]

３．５３７
[０．０６０]

KleibergenＧPaaprkWaldFstatistic １９５．４５９
[１６．３８]

２３．４５７
[１６．３８]

１５１．８３１
[１６．３８]

N ３２２９２ ３５７９４ ３６６５８
　　注:方括号内的汇报结果分别为 KＧPrkLM 检验的P 值以及 KＧPrkWaldF检验１０％置信水平的临界值.

　表６ 内生性检验结果Ⅱ

被解释变量 核心解释变量 检验方法 判断标准 实际估计结果 是否通过

scr ai
(１) (０．０１８,０．００４) ０．０１６ 是

(２) |δ|＞１ ２．５５２ 是

３．其他内生性检验

进一步地,本文还进行了其他内生性检验.第一,控制高维固定效应.遗漏变量偏误是内生性问

题的重要来源,为减少随时间变化的行业和城市层面未观测因素的影响,本文在原有回归的基础上,
分别纳入年份－行业联合固定效应与年份－地区联合固定效应重新进行回归估计,检验结果如表７
列(１)和列(２)所示.可以发现,在控制上述更高维度的固定效应后,核心解释变量的回归系数仍然显

著为负,表明人工智能对供应链风险的规避作用具有稳健性,进一步支持了基准结论的可靠性.第

二,Heckman检验.本文以人工智能专利申请与否的虚拟变量作为被解释变量,基于Probit模型估

算逆米尔斯比率(IMR),随后将IMR 作为解释变量添加到基准回归模型中进行估计.表７列(３)结
果显示,IMR 的估计系数在５％的水平上显著,这说明存在由样本自选择偏误导致的内生性问题.
同时,人工智能的估计系数显著为负,这表明在排除样本自选择偏误导致的内生性问题后,本文研究

结论仍然稳健.第三,动态面板估计.考虑到供应链风险可能存在持续性,本文将被解释变量的一阶

滞后项(L．scr)引入模型,使用差分 GMM 方法对回归方程进行估计.回归结果报告于表７列(４),不
难发现,核心解释变量ai的估计系数仍然显著为负,这表明在替换GMM 方法缓解内生性问题后,人
工智能对企业供应链风险的规避作用依然成立,从侧面佐证了本文研究结果的稳健性.

(四)机制检验

上文理论分析表明,人工智能可以通过推动企业供需协调、促进供应链配置优化两条渠道影响企

业供应链风险水平.为检验上述机制渠道,本文构建如下计量模型进行机制检验:

Mit＝α＋βaiit＋δControls＋λi＋γt＋εit (４)
式(４)中,Mit代表相应的待检验机制变量.本文通过关注式(４)中系数β的符号及显著性,以检
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验人工智能对机制变量的影响结果.
　表７ 内生性检验III

高维固定效应

(１) (２)

scr scr

Heckman检验

(３)

scr

动态面板估计

(４)

scr

ai －０．０１２１∗∗∗

(０．００３９)
－０．０１４０∗∗∗

(０．００４２)
－０．０１９４∗∗∗

(０．００５５)
－０．１２９２∗∗

(０．０５１１)

IMR ０．０００９∗∗

(０．０００４)

L．scr ０．２３７４∗∗∗

(０．０５８４)

常数项 ０．４２１７∗∗∗

(０．０５９０)
０．４５７５∗

(０．２３３６)
０．４２５３∗∗∗

(０．０６７７)

控制变量 是 是 是 是

企业固定效应 是 是 是 是

年份固定效应 是 是 是 是

年份－行业固定效应 是 否 否 否

年份－地区固定效应 否 是 否 否

R２ ０．６２９１ ０．６６８７ ０．５８９１ －
N ３６６５８ ３６６５８ ３６６５８ ３２２９２

１．基于供需协调能力提升的渠道检验

为考察供需协调在人工智能对企业供应链风险影响中的渠道效应,本文参考Bray和 Mendelson
的做法[３８],用企业生产波动对需求波动的偏离来衡量企业供需偏离程度(bwe),该指标数值越小,代
表该企业的供需协调水平越强.此外,本文参考孟庆伟和胡林杉的做法[３９],使用企业的库存周转天

数构造供应链效率变量进行替换检验(effi),计算方法为３６５除以库存周转率的对数值.该指标数

值越小,说明企业库存周转天数越少,供应链效率越高.同时这也意味着企业存货积压越少、供需协

调性越强.将上述两个指标分别代入式(４)中进行回归,估计结果如表８列(１)和列(２)所示.可以发

现,人工智能显著降低了企业的供需偏离度、提高了企业供应链效率,有效促进了企业的供需协调能

力提升.供给端和需求端的匹配性增加也意味着企业可以有效提高自身的生产效率和库存周转率,
降低由于仓储运输、交易商转换及协调等环节带来的交易成本,提高企业资金流动性与抗风险能力,
进而降低其供应链风险.综上,本文提出的假设１得到验证.
　表８ 机制渠道检验结果

供需协调渠道

(１) (２)

bwe effi

供应链多元化配置渠道

(３) (４) (５)

sc cc scc

ai
０．０４７∗ ０．１８５∗∗∗ ０．０３９∗∗∗ ０．０２８∗ ０．０３５∗∗

(０．０２６) (０．０６７) (０．０１４) (０．０１５) (０．０１５)

常数项
０．３６９ ２．６０９ １．３３４∗∗∗ １．２２０∗∗∗ ０．８８１∗∗

(０．４２１) (２．０１３) (０．２５８) (０．３３８) (０．３６４)
控制变量 是 是 是 是 是

企业固定效应 是 是 是 是 是

年份固定效应 是 是 是 是 是

R２ ０．３６０ ０．７９５ ０．７０９ ０．７７３ ０．７２６
N ３１９００ ３６０９６ ３４６６９ ３４３１０ ２９２０３

２．基于供应链配置优化的渠道检验

进一步地,为验证人工智能的供应链配置优化机制,本文参考巫强和姚雨秀的做法[１３],分别以企

业的前五大供应商采购额占比、前五大客户销售额占比以及上述二者占比的均值度量企业的供应商

集中度(sc)、客户集中度(cc)以及供应链集中度(scc).上述三个指标数值越小,表明企业平均地从
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多个供应商采购或对多个客户销售,意味着该企业的供应商和客户配置更多元化.表８中(３)~(５)
列显示,核心解释变量的估计系数均显著为负,这说明人工智能可以通过降低企业供应商、客户以及

供应链整体集中度来推动供应链配置多元化.这与理论分析一致,人工智能通过拓展企业的多元化

合作来源,改善企业供应链配置,加速其供应链抵抗力与恢复力的形成[１５][２３].综上,本文提出的假设

２得到验证.

五、拓展分析

(一)基于企业维度异质性因素的考量

１．企业生命周期的异质性影响

处于不同发展阶段的企业在资源禀赋、组织架构及风险应对能力等方面存在系统性差异,对于初

创期企业而言,其供应链网络尚未固化,普遍面临供应商合作关系不稳定的情形,以经验驱动的库存

管理等传统风险管控手段效能不足.人工智能技术凭借实时数据处理能力和自动化决策优势,能以

较低成本快速嵌入简单的供应链架构,填补初创期企业在风险识别和响应上的能力缺口.鉴于此,本
文推断,人工智能对初创期企业的供应链风险抑制效果更为突出.为检验上述推论,本文基于生命周

期理论框架,结合辛大楞和邱悦的研究[４０],将样本企业生命周期按演进过程划分为初创期和非初创

期两组.表９第(１)(２)列汇报了基于生命周期分组的估计结果,可以发现,核心解释变量的估计系数

仅在初创期样本分组中显著,这说明人工智能对供应链风险的抑制效果在初创期企业中更为突出.

２．企业内部资源整合能力的异质性影响

内部资源整合能力是企业协作效率和治理水平的重要体现,整合能力强的企业通常具备规范的

数据治理框架和高效的跨部门协作机制,这可能与机制渠道中人工智能应用的供需协调路径相辅相

成,进而放大人工智能的风险抑制效应.为检验上述推测,本文参考肖红军等的做法[４１],采用迪博内

控指数衡量企业内部资源整合能力,并根据其中位数分组展开异质性讨论.表９第(３)(４)列结果显

示,核心变量的估计系数仅在内部资源整合能力较强的企业分组中显著,换言之,人工智能对供应链

风险的抑制效果在内部资源整合能力强的企业中更为明显.这与上文推测相符:对于内部资源整合

能力较强的企业来说,技术与组织协同效应为人工智能的供需协调赋能夯实基础,进而提高其风险抑

制效能.相对而言,内控能力较低的企业往往面临各业务系统独立运行、数据标准不统一、流程冗余

和部门协作低效等问题,导致人工智能技术难以深度融入供应链管理,最终导致技术投入无法转化为

实际风险管控能力.
(二)基于地区维度异质性因素的考量

１．地区营商环境的异质性影响

作为企业外部制度环境的综合体现,营商环境直接影响市场交易成本、风险应对机制和资源配置

效率,对企业的供需协调及供应链配置产生重要影响.营商环境较差地区往往存在要素市场分割、信
息不对称严重以及物流基础设施落后等问题,导致企业供应链风险的来源更复杂,而人工智能技术的

应用可能成为企业突破外部约束的核心工具,发挥的风险抑制效应更强.据此,本文推断,在营商环

境较差的地区,人工智能对企业供应链风险的抑制效果更明显.本文参考于文超等的做法[４２],使用

«中国分省份市场化指数报告»中的市场化指数衡量企业所处地区的营商环境,并根据指标中位数进

行分组检验.表９第(５)(６)列结果显示,人工智能的供应链风险抑制效应在营商环境较差的企业分

组中更为突出.这与上文分析一致,该结果也从侧面反映了人工智能具有降低外部交易成本以及提

高供需效率的作用.

２．地区信息割裂程度的异质性影响

从现实情况来看,企业的供应链风险可能因地区信息因素的割裂而不同.既有研究表明,供应链

节点间彼此交流需求信息和经营情况时可能存在沟通障碍和理解偏差,进而导致信息失真[４３].信息

割裂度越高,传统人工沟通和数据整合的效能越低,对人工智能技术的需求越迫切.而上文机制检验
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显示,人工智能可以通过需求预测、供需协同等方式,提升企业的供需协调能力.据此,本文推断人工

智能对企业供应链风险的影响可能会在信息割裂程度高的地区更为明显.为验证上述推断,本文借

鉴钟娟等的方法[４４],采用地级市层面的方言数量来衡量信息割裂程度,并根据其中位数将总样本划

分为高低两组.表９第(７)(８)列结果显示,人工智能的估计系数仅在信息割裂程度高的样本分组中

显著,该结果也从侧面反映了人工智能具有破解信息约束以及促进供需匹配的作用.
　表９ 异质性检验结果I

企业生命周期

(１) (２)
初创期 非初创期

企业内部资源整合能力

(３) (４)
较强 较弱

地区营商环境

(５) (６)
较好 较差

地区信息割裂程度

(７) (８)
较高 较低

ai
０．００９∗ ０．００８ ０．０１１∗ ０．００３ ０．０１０∗ ０．０１５∗∗∗ ０．０１１∗∗ ０．０１０
(０．００５) (０．００６) (０．００６) (０．００６) (０．００５) (０．００６) (０．００５) (０．００６)

常数项
０．０５３ ０．５７０∗∗∗ ０．３５２∗∗∗ ０．５１１∗∗∗ ０．４５４∗ ０．２３４∗∗∗ ０．４４４∗∗∗ ０．４８４∗∗∗

(０．１２３) (０．０７５) (０．０８８) (０．０９６) (０．２４８) (０．０７２) (０．０８６) (０．１２２)
控制变量 是 是 是 是 是 是 是 是

企业固定效应 是 是 是 是 是 是 是 是

年份固定效应 是 是 是 是 是 是 是 是

R２ ０．７０６ ０．５９４ ０．６７５ ０．６２３ ０．６３６ ０．６２９ ０．６０５ ０．６１５
N １５６７９ ２０９７９ １６２０１ １６１８９ １８５５６ １８１０２ １５６７３ ２００５９

(三)基于行业维度异质性因素的考量

１．企业所处行业技术水平的异质性影响

不同行业间技术水平差异较大,对于高技术行业而言,其产品和技术更新换代速度极快,这使得

其对能够提升创新效率、优化研发流程的人工智能技术有更强烈的需求和应用动力.同时,高技术行

业本身的技术基础和人才储备更雄厚,具备更强的技术接纳和应用能力,往往更容易理解和掌握人工

智能技术.此类行业的企业能够快速将人工智能融入供应链的各个环节,从而更有效地抑制供应链

风险.据此,本文推测人工智能效应在高技术水平行业更为显著.根据 OECD公布的高技术产业分

类标准,本文将原有样本根据行业特征进行区分,并对不同技术水平的样本进行分组检验.根据表

１０第(１)(２)列的实证结果可知,人工智能的估计系数仅在高技术分组中显著,表明相比中低技术行

业的企业而言,人工智能的供应链风险抑制作用在高技术行业的企业中更为突出.
　表１０ 异质性检验结果Ⅱ

行业技术水平

(１) (２)
高技术 中低技术

行业竞争程度

(３) (４)
较高 较低

ai ０．０１２∗∗∗

(０．００４)
０．００２
(０．００８)

０．０１４∗∗

(０．００６)
０．０１１∗∗

(０．００６)

常数项 ０．４００∗∗∗

(０．０６６)
０．２４２∗∗

(０．１１４)
０．４３７∗∗∗

(０．０８９)
０．２６５∗∗∗

(０．０８３)

控制变量 是 是 是 是

企业固定效应 是 是 是 是

年份固定效应

R２ ０．６０７ ０．６４２ ０．６４８ ０．６３７
N ７０５７ ２９６０１ １８８９０ １７７６８

２．企业所处行业竞争程度的异质性影响

在经营管理实践中,行业市场环境影响行业内企业的竞争程度,使企业面临异质性的财务风险.
在高竞争程度行业,市场需求变化迅速且难以预测,消费者的偏好和市场趋势不断变动.企业需要实

时感知市场动态,快速调整供应链策略以适应需求的起伏.而人工智能技术的数据分析和预测能力

恰好与此类行业的需求相符,能够帮助处于激烈竞争环境的企业提前规划生产、调整库存水平,避免

因需求预测失误导致的库存积压或短缺,从而更为有效地抑制供应链风险.因此,本文推断人工智能

９２１



对企业供应链风险的抑制作用在竞争程度较高的行业更为显著.参考李万利等的研究[４３],本文使用

赫芬达尔指数测度行业的竞争水平,并根据其中位数进行分组并检验.表１０第(３)(４)列显示,人工

智能的估计系数在行业竞争程度较高的企业分组中更大.这表明,对于行业竞争程度较高的企业,人
工智能的供应链风险抑制效应更为强劲.

六、结论与政策建议

在全球地缘政治冲突加剧、极端天气频发和技术范式变革的三重冲击下,供应链网络日益复杂且

潜在风险持续加剧.鉴于此,本文基于２００７－２０２２年中国 A股上市公司数据,实证考察了人工智能

对企业供应链风险的影响.研究发现,人工智能应用能够显著降低企业供应链风险水平,这种影响通

过供需协调改善和供应链配置优化两个渠道实现.人工智能的供应链风险抑制效应存在异质性偏

向:从企业维度来看,这种影响在初创期或内部资源整合能力较强的企业中更为显著;从地区维度来

看,这种影响对营商环境较差或信息割裂程度较高地区的企业作用更为明显;从行业维度来看,人工

智能的供应链风险抑制效应对于行业技术水平较高或行业竞争程度较高的企业更为明显.基于上述

研究结论,本文得出三个方面的政策启示.
第一,有序推进企业部署人工智能,推动人工智能技术与供应链治理深度融合,充分发挥其供应

链风险抑制效能.根据本文研究结论,人工智能有助于促进企业供需协调、优化供应链配置,进而有

效防范与化解企业供应链风险.因此,政府部门应强化配套保障措施,为加快推动人工智能技术嵌入

企业经营活动夯实物质基础,包括加大研发资本投入和人才投入,善用产学研结合,着力攻关人工智

能核心技术等.进一步地,应以“促融合”为抓手,重点设计开发适配性人工智能应用场景,加快实现

技术赋能与实体节点间的深度融合对接.
第二,强化政策引导,破解技术应用的制度与环境约束.基于人工智能风险部署抑制效应的异质

性偏向,政府部门应构建分层分类的政策激励体系,因地制宜、因企施策地强化人工智能技术渗透动能.
针对企业生命周期特征实施动态补贴机制,应对初创期企业设置梯度化研发补贴,通过税收抵扣与风险

共担基金联动,降低企业采纳人工智能技术的初始门槛.同时,应根据区域禀赋条件差异实施异质化政

策引导,针对营商环境薄弱和信息割裂较为严重的地区,设立供应链智能化转型专项基金,着力构建数

字基建支持体系,重点布局工业互联网平台与区域数据交易中心,突破供应链节点间的信息壁垒,深化

人工智能在信息共享、数据分析方面的赋能效果,打造更具适应性、稳定性与恢复性的供应链体系.
第三,健全供应链协同治理机制,深化人工智能赋能路径.从人工智能的作用路径来看,改善供

需协调与优化供应链配置是企业风险降低的核心机制,为此,应重点围绕上述渠道采取全方位措施,
既为强化人工智能赋能提供支撑,也为企业有效应对供应链风险提供纾困手段.对于企业而言,应重

视内部资源整合的迫切性,通过精简审批环节流程等手段,提高企业整体运营效率,为对接供应链网

络、加快与合作伙伴战略协同奠定基础.政府部门应以供应链节点协同、供应链网络优化为工作重

心,积极引导和支持透明化、高效化信息平台建设,为人工智能产业发展与供应链协同提供支撑.

注释:

①«２０２４年全球人工智能核心产业规模达８６４３亿美元,增长率为２２．１％»,https://www．szaicx．com/page１３１? article_id＝１８１１６.
②在稳健性检验部分,本文还以前后１０字、２０字范围分别测算不同关键词间隔的scr作为替换指标进行稳健性检验.
③人工智能领域自２００６年深度学习算法提出后取得新的突破,«２０１９年中国人工智能行业市场前景研究报告»指出,２００７年后

中国人工智能领域专利开始步入快速发展阶段,故本文选取２００７年作为样本区间的起始年份.
④本文根据企业的人工智能专利申请与否进行分组,并以基准回归中的全部控制变量作为协变量,采用 PSM 方法对样本进行

１∶３近邻匹配后重新回归,以缓解潜在的样本选择偏误问题.
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ArtificialIntelligenceandCorporateSupplyChainRisk:EmpiricalEvidencefrom
TextMiningofListedCompanies′AnnualReports
ZHANGYufu　XIEJianguo　YANGHongna

(SchoolofBusiness,NanjingUniversity,Nanjing２１００９３,China)

Abstract:EnhancingriskgovernancecapacityisacrucialleverforbuildingamodernindustrialsysＧ
temandimprovingindustrialchainresilience．BasedonthedataofChineseAＧsharelistedcompanies
ontheShanghaiandShenzhenstockexchangesfrom２００７to２０２２,thispaperempiricallyexamines
theimpactofartificialintelligence(AI)oncorporatesupplychainrisk．Theresultsshowthatthe
applicationofAIcansignificantlyreducethelevelofcorporatesupplychainrisk．MechanismanalyＧ
sisrevealsthatAImitigatessupplychainriskthroughtwochannels:promotingsupplyＧdemandcoＧ
ordinationandoptimizingsupplychainallocation．Heterogeneityanalysisindicatesthatthesupply
chainriskmitigationeffectofAIismorepronouncedinenterprisesinthestartＧupstageandthose
withstronginternalresourceintegrationcapabilities;inregionswithpoorbusinessenvironments
andhighdegreesofinformationfragmentation,AI′sroleinsuppressingsupplychainriskismore
prominent;fromtheindustryperspective,AI′sriskmitigationeffectisskewedtowardindustries
withhighlevelsoftechnologicalsophisticationandmarketcompetition．ThisstudyprovidesempiriＧ
calevidenceforAIapplicationstoempowerthegovernanceofsupplychainresilience,andalsoofＧ
fersfeasiblesolutionsforpreventingandrespondingtosupplychainrisksincomplexenvironments．
Keywords:ArtificialIntelligence;SupplyChainRisk;SupplyＧDemandCoordination;SupplyChain
AllocationOptimization;IndustrialChainandSupplyChainResilience
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