
 

 

人工智能应用如何赋能企业供应链嵌入？
−基于共享商业关联的网络结构视角

张誉夫，谢建国
（南京大学 商学院,  江苏 南京 210093）

摘　要：在百年未有之大变局的背景下，中国的供应链安全稳定正面临各种不确定性风险的挑

战，抓住人工智能“牛鼻子”形成新质生产力，有助于为企业发展赋能和提升供应链韧性。文章以

2007—2019 年中国 A 股制造业上市企业为研究对象，基于共享商业关联的网络结构视角系统考察

了人工智能应用对中国制造业企业供应链嵌入的影响。研究发现：人工智能应用显著促进了企业嵌

入供应链网络。机制检验表明，人工智能的引入可以通过成本控制效应和分工专业化效应两条渠道

助推更多企业嵌入到供应链合作中。在不确定性风险的影响下，人工智能应用对企业嵌入供应链网

络的促进作用在不同维度存在明显差异。在企业维度，人工智能应用的供应链网络嵌入作用在资源

优势较低、处于非初创期以及不确定性感知较强的企业中更为明显；在行业维度，这种效果在行业

竞争程度较高、处于行业链条下游的企业中更加突出。从供应链现实因素的角度来看，人工智能的

供应链嵌入效应在供应链地理距离较远、供应链依赖程度较高的企业中更为有效。文章的研究揭示

了人工智能应用对企业间建立供应—需求联系的积极影响及其风险因素下的异质性偏向，为进一步

优化供应链配置、增强供应链韧性提供了政策启示。
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一、引　言

当下，中国发展进入战略机遇和风险挑战并存、不确定性因素增多的时期，各种“黑天鹅”

“灰犀牛”事件时有发生，“堵链”“断链”风险不断加剧，这对供应链安全和稳定提出了新的挑

战。目前，依托“双循环”新发展格局，实现供求间、企业间、产业间的协调运转，既是保证国民

经济“动”起来的迫切要求，也是稳定产业链供应链的必然选择。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”，在此背景下，中国亟须引入新的动力源以重塑供应

链网络，从而更好地防范供应链风险。在新一轮科技革命和数字浪潮席卷之下，人工智能等新

兴技术正迅速应用于制造业生产的方方面面，2023年世界人工智能大会披露的数据显示，中国

人工智能核心产业规模已达到 5 000亿元，企业数量超过 4 300家，算力规模位居全球第二，已建

成的数字化车间和智能工厂达 2 500 个。在此背景下，研究人工智能大规模应用对企业供应链

网络嵌入的影响和内在机理既能服务于国家战略需求，又能为学界探索提供进一步的理论支撑。
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作为构成供应链各个环节的微观主体，企业是影响供应链衔接和上下游联系的重要节点。

伴随专业化分工程度的日益深化，现已逐渐形成了以“上游供应商—核心企业—下游客户”为主

要链条的供求合作关系网络。而本文探究的供应链嵌入，正是基于企业间共享商业关联所形成

的贸易网络进行识别，本质上是从微观层面研究供应链上下游企业之间的共享协作关联和网络

的复杂结构变化。与本文关联密切的一支文献探讨了企业嵌入供应链网络的经济效果，该影响

主要体现在能够帮助企业通过共享商业伙伴的渠道来扩散其合作脉络（Acemoglu等，2012；
Bernard 等，2019），以及帮助企业减少对大客户的依赖，从而更好地应对供应风险（包群和但佳

丽，2021）。由此可见，企业嵌入供应链网络对于供应链产业链安全稳定会产生重要且持久的影

响，然而，不同于对传统供应链网络地位的测算，针对企业供应链网络嵌入的研究仍较为缺乏。

关于人工智能应用能否成为推动企业商业模式重塑和赋能供应链嵌入的新路径，既有文献

尚未得出明确结论。支撑本文研究的相关文献主要从企业的数字化转型入手，揭示了数字技术

发展应用对于供应链布局优化的促进作用和影响机理，这一影响主要体现在供应链管理实践中

的风险控制、效率提升和韧性巩固。例如，巫强和姚雨秀（2023）指出，中国企业数字化转型可以

显著降低供应链集中度，促进供应链配置多元化和分散化，从而能助力控制系统和非系统风险；

刘骏和张义坤（2023）发现，企业数字化转型能通过降低供应链集中度而提高供应链效率，特别

是人工智能、区块链等技术的应用对供应链效率赋能效果显著；类似地，李万利等（2023）认为，

数字化转型能显著提升企业与供应商及客户之间的地理距离，拓宽供应链地理分布，从而帮助

企业与更多远距离供应商和客户建立合作关系。然而，部分学者的研究也表明，数字技术的渗

透可能会增加企业在组织结构管理中的潜在不确定性风险（Büyüközkan 和 Göçer，2018）。与此

观点类似，Fatorachian 和 Kazemi（2021）的研究认为，推动数智转型和数字技术的引入需要较高

的前期成本，这可能会对企业产生一定程度的资金融通约束，不利于企业在供应链中的嵌入。

可见，数字技术的应用在供应链管理实践中发挥着至关重要的作用，作为数字技术的代表，人工

智能技术与制造业的融合渗透正在日益加深，其能否或如何在企业嵌入供应链网络中发挥赋能

效应，仍缺乏相应的经验证据支持。特别是企业在数智转型过程中可能面临的外源风险（如市

场风险）和内部风险（如运营风险、财务风险），一定程度上会对人工智能的应用效果产生冲击，

而鲜有相关文献对此进行详实的检验，这为本文研究提供了空间。

当下数字技术的迅速突破使得该领域的研究成为热点。人工智能具有溢出带动性更强的

“头雁”效应，对实体经济展现出更为强大的赋能效果。伴随“人工智能+”概念被写入政府工作

报告，人工智能创新成果与传统行业正在深度融合，在制造业生产中的渗透性不断增强、应用

程度不断提高。同时，人工智能相较其他数字技术在策略层面具有更加突出的表现，面对供应

链生产环节的复杂信息，其能通过设备及场景赋能做到高效处置，为生产、仓储、运输、协同以

及匹配等方面提供决策支撑力。鉴于此，从人工智能领域开展对企业供应链嵌入的研究对理解

引领型数字技术在制造业应用进程中发挥的供应链赋能作用意义重大。基于中国上市企业的供

应商客户数据，本文对企业间共享商业关联形成的信息网络进行识别，结合国际机器人联合会

（以下简称 IFR）公布的工业机器人数据考察人工智能应用对企业供应链嵌入的影响，边际贡献

在于：第一，聚焦共享商业关联的网络结构视角，为研究供应链脆弱性治理提供新的思路，丰富

了数智赋能对产业链供应链安全影响的研究范畴。第二，揭示了人工智能应用影响企业供应链

嵌入的作用渠道，并在不确定性风险的多种维度下考察了人工智能应用效果的异质性，厘清了

技术、风险与供应链嵌入间的联系，补充了既有文献。第三，以往研究对供应链共享网络的形成

及影响因素探讨不深。本研究有助于在技术驱动的新经济环境下理解企业嵌入供应链的决策成

因，为进一步优化供应链配置提供了系统的理论指导。
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二、理论分析和研究假说

（一）人工智能应用对企业供应链嵌入的影响

在以往传统供应链上下游买卖关系中，各个环节之间的可见性极其有限，而现代供应链在

信息技术加持下，企业间即使不存在直接经营交易行为，通过商业关系共享和投入产出结构调

整，两企业之间仍能够实现间接联系（Acemoglu等，2012）。这种由共享供需信息而衍生的复杂

拓扑结构，构成了本文所指的企业供应链嵌入。企业数智转型及智能化技术的大规模应用，在

极大程度上改变了企业的组织决策以及供应链配置（袁淳等，2021；巫强和姚雨秀，2023）。作为

前沿数字技术的代表，人工智能技术发展创新快、应用渗透强，其能够通过赋能效应深刻改变

制造业生产模式和经济形态，①从而对企业在供应链条中的商业模式产生影响。人工智能技术

的核心优势体现在其可以仿照人类的思考决策（如归纳、推理、判断等），将复杂工作分解为一

系列连续型任务，通过系统、功能及网络集成，使机器能够独立或通过人机协作的方式来执行

生产任务（Graetz 和 Michaels，2018）。基于上述特征，人工智能技术能够与制造业深度融合，并

广泛应用于技术研发、制造装配、产品流通与市场销售等产业链条的各个环节，②为企业带来交

易赋能和技术赋能（胡安俊，2022）。具体而言，通过交易赋能，人工智能技术应用可以赋予企业

更加高效、安全和便捷交易的能力，降低企业交易成本，扩大交易时空范围（袁淳等，2021；李万

利等，2023）。这主要体现为人工智能对传统人力的替代，降低企业在搜寻匹配、仓储配送等供

应链环节的费用与时间，提高企业效率（Goldschmidt和 Schmieder，2017）。当嵌入供应链成本降

低时，企业更容易利用商业关联参与到供应链网络中。此外，人工智能通过技术赋能为企业供

应链嵌入带来的变化主要是推动产业集群柔性变革，扩大资源链接（胡安俊，2022）。从该视角

分析，伴随人工智能广泛应用和数据平台搭建，上下游企业之间可以实现数据信息传输的高速

率、低延时和大连接，既能推动“去中心”“点对点”、模块化和智能化企业组织形态的形成，又

能有效促进企业间高效互通、共享合作和系统集成，最终产生更高效的新业态与新经济模式。

据此，本文提出假说 1：人工智能应用能助推企业供应链嵌入，赋能供应链网络深化。

（二）人工智能应用影响企业供应链嵌入的渠道机制

1. 成本控制效应。嵌入供应链成本的高低是制约企业间合作与联络的关键，受限于企业间

地理距离等外部因素，各企业在采购销售过程中可能面临产品调度困难、货运时间延长等问题

（李万利等，2023），在供应链管理时难以实现多元化配置。同时，信息不对称和要素流通不畅也

增大了企业的信息摩擦成本和供需匹配成本，使得企业潜在合作需求受阻，更难嵌入供应链网

络。人工智能应用有助于帮助企业实现成本控制，从而赋能其供应链嵌入，这主要体现在两个

方面：其一，人工智能应用赋能各行业的仓储物流智能升级，通过降低企业的仓储运输成本促进

企业供应链嵌入。具体来说，人工智能技术的应用以及相关设备布设能够促进物流系统的有效

链接，提升原材料和中间品向成品转移的速度，以及成品向需求终端转移的效率，有效降低仓储

运输成本（胡安俊，2022）。特别是工业机器人在各行业的应用，大幅替代了简单重复工作的人

工，降低了成本损耗（Graetz和Michaels，2018）。例如，搬运、码垛等机器人的大规模投入，加快

实现了物流链条的智能化升级，有效降低了企业嵌入供应链的仓储运输成本。其二，人工智能

应用能推动上下游信息共享以及要素资源流通，通过降低企业的信息摩擦成本和供需匹配成本

促进企业供应链嵌入。一方面，人工智能等数字技术的突破能够帮助企业提高其信息获取、检

张誉夫、谢建国：人工智能应用如何赋能企业供应链嵌入？

 ① 人民邮电报：《新一代人工智能蓬勃发展，引领产业全方位变革》，2023年 12月 20日。

 ② 光明日报：《以人工智能为引擎推动产业智能化发展》，2022年 11月 29日。
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索和处理能力（McGuire等，2012；Goldfarb和 Tucker，2019），使得企业更为快速精准地获取原先

难以收集的信息，从而打破“数据孤岛”，降低企业的信息摩擦成本，方便企业间建立供需联

络。另一方面，在人工智能技术的支撑下，智能化设备应用和数字化平台搭建能显著提升供求

双方信息共享的速度与深度，有效降低企业与供应商及客户间交流的边际成本，提升不同主体

间的可见性（陈剑等，2020）。此外，人工智能等数字技术的应用，能够发挥在生产要素间连接的

跨组织渗透能力，有助于畅通要素流动通道（Conceição 等，2001），提高供应链企业间的协作效

率，降低供求协调成本。据此，本文提出假说 2：人工智能应用能够通过成本控制效应助推企业

实现供应链嵌入。

2. 分工专业化效应。分工决策是企业在供应链管理实践中的重要组成部分，在利润最大化

原则下，企业选择不同的组织形式来满足自身的生产需求（Coase，1937）。当企业选择在市场开

展横向专业化分工来实现资源配置和协作时，其会将生产过程中的不同环节分配给其他企业

（例如外包中间品）。与纵向一体化生产相比，这种生产组织安排使企业在上下游协作中需要关

注更多的潜在商业关联伙伴，拓展与产业链上各个企业节点之间的协作关系（袁淳等，2021）。

这也意味着相较一体化分工，专业化分工模式的深化使得企业嵌入供应链网络的动机更强，从

而提高企业拓展伙伴关系的积极性，加大其供应链嵌入可能。伴随新兴数字技术的发展，以人

工智能为首的技术应用赋能极大地推动了企业边界向横向分工方向转移，进而催化引领企业专

业化分工模式发展（张誉夫等，2024）。企业应用人工智能后，专业化分工深化程度显著增加，在

生产实践中表现出更强的产业链供应链协作需求，并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，这为企业嵌入供应链网络提供了重要的需求

引导。据此，本文提出假说 3：人工智能应用能够通过分工专业化效应助推企业实现供应链嵌入。

三、研究设计

（一）样本选择与数据来源

本研究主要使用的数据包括：①CSMAR数据库和 CNRDS数据库中 2007—2019年中国 A股

制造业上市公司财务数据和供应链数据；②IFR 发布的工业机器人安装量数据。在数据处理过

程中，进行如下筛选与处理：①剔除 ST 类、PT 类企业样本；②剔除数据存在严重缺失的样本；

③对文中主要连续型变量作上下 1%的缩尾处理。最终得到 1 907家企业的 10 424个样本。

（二）变量定义

1. 被解释变量：企业供应链嵌入（chain）。既有研究对供应链管理与配置的测度方法较多，

如，巫强和姚雨秀（2023）使用大客户和供应商占比计算供应链集中度来衡量供应链配置的多元

化；陶锋等（2023）则从上下游企业供需关系稳定性的视角来进行测度。不同于上述文献的测

度，本文在上市公司供应链数据中突出“关系共享”的概念，借鉴 Acemoglu等（2012）思路，从生

产网络角度刻画企业“嵌入”供应链网络的强度、深度及结构差异。这种测度能够较好地反映各

个企业节点间的潜在关系往来，并捕捉到可能存在的“连锁效应”，即一个部门的生产率冲击不

仅会传递到其下游客户，还会传递到供应链网络中的其他部门，因此能够更加精细地体现供应

链共享协作关联和复杂结构变化。如图 1所示，本文根据“链长”的不同，将网络结构区分为一

阶关联与二阶关联。以图 1 为例，假定市场上有 4 家不同的节点企业 A、B、C、D。节点企业 A

拥有两家不同上游供应商 S1 和 S2，其中，供应商 S2 由企业 A、B 所共享（即 A、B 均从 S2 采购

原材料）。此时，由于 A、B 两企业在供应端结构上拥有一定程度的相似性，使得企业 B 在投入

品的需求上与 A存在重叠，因此 B有机会接触到 A的其他上游供应商 S1（图 1中以虚线箭头连
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接）。尽管原来二者间不存在直接交易关系，但是得益于共享关系链接的供应链网络，企业 B与

供应商 S1之间的匹配成本大幅削弱。类似地，当企业 B、C共享下游客户 R2时，B、C两企业在

需求端结构上的相似性使得企业 B在制成品的需求上与企业 C存在重叠，因此企业 B有机会接

触到企业 C的其他下游客户 R3。上述以共享供应商或客户的“短链”结构形成了供应链网络的

一阶关联。进一步地，若企业 B与 A共享供应商 S2，同时又与 C共享客户 R2，那么，在企业 A、C
分别与 B存在一阶关联的基础上，将会形成 A与 C两企业之间的二阶关联。相较一阶关联，二

阶结构下形成的供应链网络更复杂，使企业间供需匹配的潜在选择更多样。
  

上游供应商

节点企业

下游客户

S1

R1 R2 R3 R4

S2 S3 S4

A B C D

图 1    企业嵌入供应链网络的拓扑结构
 

参考 Acemoglu等（2012）、包群和但佳丽（2021）的做法，首先，本文根据各上市企业前五大

供应商和客户信息，将拥有共享关系的上游供应商和下游客户进行提取，随后识别具有间接关

联的上市企业，最终得到各上市企业的供应链嵌入情况（chain）。若某上市企业 i 在 t 年存在共

享供应商或共享客户联系，那么 chain 取 1，表示该企业在该年份通过共享关系嵌入了供应链网

络 ；反之 ，该指标取值为 0，表示该企业只是简单参与供应链而非嵌入其中 （如图 1 中

S4–D–R4 的情况）。其次，根据图 1 所示共享供应商和客户关系识别出各上市企业的二阶关联

嵌入情况（chain_Sec），若企业 i 在 t 年以二阶共享关联结构嵌入供应链网络（同时存在共享客户

和供应商联系），则该指标取 1，否则取 0。最后，统计企业 i 在 t 年份存在的共享关系数量（包括

共享供应商和共享客户关联之和），构建供应链嵌入替代指标（chain_Deg），以进行稳健性检验。

2. 核心解释变量：人工智能（AI）。作为人工智能的代表，工业机器人是信息技术和高新科

技应用于制造业生产的重要实践成果，本质上其体现了“机器”和“智能算法”的深度融合。从

简单搬运装配到复杂技术决策，机器人能够通过编程完美地实现各种高精度任务的操作，其在

制造业中的渗透、融合以及应用程度正不断提升。因此，本文直接使用工业机器人渗透度作为

所研究样本（制造业企业）中人工智能应用程度的衡量标准（李静等，2023）。相较于既有文献对

企业年报中人工智能词频的文本分析，直接使用工业机器人作为代理变量更能体现人工智能在

各企业供应链流程中的应用。本文参考王永钦和董雯（2020）的研究，将行业层面工业机器人渗

透度分解至企业，以衡量各上市公司的人工智能程度。分解权重是以基期（t=2007）各企业生产

部门员工数量（pemp）占制造业所有企业生产部门总就业中值（indpemp）的份额决定。计算公式为：

AIi jt = ln
(

pempi jt=2007

indpempt=2007

×
stockCN

jt

LCN
jt=2007

+1
)

（1）

stockCN
jt

LCN
jt=2007

其中，AI 为计算得到的 j 行业内 i 企业在 t 年份的人工智能应用程度， 为 IFR 统计的中国

制造业 t 年份 j 行业的机器人安装量数据， 表示 2007年中国制造业 j 的总就业人数。

3. 控制变量。参考已有文献，本文控制了以下变量：企业年龄（age），使用企业上市年限的

对数值表示；企业规模（size），使用当年年末总资产的对数值衡量；资本密集度（ci），用总资产与

营业收入之比的对数值表示；杠杆率（ lev），使用企业总负债与总资产的比值衡量；融资约束

张誉夫、谢建国：人工智能应用如何赋能企业供应链嵌入？
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（ww），使用WW指数表示；经营负债（debt），使用企业经营负债与负债总额的比值表示；总资产

净利润率（roa），使用企业净利润和资产总和的比值衡量；股权制衡度（own），使用企业第二大至

第五大股东持股比例与第一大股东持股比例的比值表示；行业规模（indscale），使用行业内企业

个数加 1的对数值衡量；行业集中度（hhi），参考赫芬达尔—赫希曼指数的计算方式，使用行业内

所有企业市场占有份额的平方之和衡量。

（三）模型设定

为实证探究人工智能应用（AI）对企业供应链嵌入（chainit）的影响，本文构建 Logit模型进行

检验，①具体公式形式如下：

Pr (chainit = 1 | Xit,β,µi) = Λ
(
µi+X ′

i,t β
)
=

eµi+X
′
i,t β

1+ eµi+X′i,t β
（2）

式（2）中各变量下标中的 i 和 t 分别代表企业和年份，Λ（•）为逻辑分布的累积分布函数。

chainit 为本文被解释变量，表示上市企业 i 在 t 年的供应链嵌入情况；Xit 为解释变量向量，包括

核心解释变量 AIit，以及一系列可能影响企业供应链嵌入的控制变量向量；β 为系数向量；μi 为固

定效应。不同回归中分别控制了企业（Firm）、年度（Year）和行业（Industry）固定效应。

（四）统计分析②

在本文样本区间内，嵌入供应链网络的样本总数为 2 171，占总样本量的比例为 20.83%，这

说明与传统供应链组织架构不同，现代化供应链网络是由直接参与和间接嵌入共同构成的复杂

整体。此外，人工智能应用的标准差和均值分别为 2.74和 1.63，从分布来看，不同企业的人工智

能应用水平存在较大差异。经初步检验，各变量间方差膨胀因子的均值和最大值均小于 5，说明

变量间不存在严重的多重共线性问题。综合来看，本文所选用数据具有较好的统计性特征。

四、实证分析：人工智能应用在企业供应链嵌入中的角色

（一）基准回归

参考杜立和钱雪松（2021）的做法，表 1 列（1）—列（4）同时汇报了不同 Logit 方法的回归结

果。列（1）结果显示，在混合 Logit模型下，AI 估计系数显著为正。与之类似，列（2）在使用面板

固定效应 Logit回归时，核心解释变量仍显著为正。③列（3）使用面板随机效应 Logit回归的结果

显示，核心变量系数大小与列（2）十分接近，且依然显著。上述结果表明，无论使用何种估计方

法，人工智能应用均显著提高了企业嵌入供应链网络的概率。列（4）汇报了使用随机效应

Logit模型下的边际效应结果，不难发现，人工智能引入后企业嵌入供应链网络的概率提高了 5.71%。

根据前文，嵌入供应链网络的样本占比为 20.83%，因此每提高一单位人工智能引入，企业嵌入

供应链网络的概率将会增加 1.19%，考虑到本文样本共包含 1907家上市公司，据此可知人工智

能应用程度每提高一单位，嵌入供应链企业数量将增加约 23家。

企业在嵌入供应链时除最常见的一阶关联外，可能会因为共享网络而形成二阶供应链嵌

入，这种嵌入相较一阶嵌入“链长”更长，反映了企业间更为复杂的网络结构。为进一步探究人

工智能对上述供应链嵌入网络结构的影响，本文使用各上市企业是否以二阶关联嵌入

  2025 年第 1 期

 ① 本文样本为非平衡面板且被解释变量为虚拟变量，可以使用面板 Logit模型或面板 Probit模型进行估计。受限于面板 Probit无法对固

定效应模型进行估计，因此选择面板 Logit作为本文的主要回归模型，并在后文稳健性检验中使用混合 Probit模型予以补充。

 ② 限于篇幅，主要变量的描述性统计结果在正文中未予展示，备索。

 ③ 面板 Logit固定效应回归时，若某企业的被解释变量取值全部为 1或 0，则该企业在估计时会被忽略，因此会随之损失一部分样本。
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（chain_Sec）替换原有被解释变量进行检验，结果见表 1列（5）—列（8）。可以看到，解释变量系数

在各列中均显著为正。边际效应结果显示，引入人工智能后，企业二阶嵌入供应链网络的概率

提高了 8.24%。这表明人工智能应用对供应链网络结构具有深化作用，除一阶供应链嵌入外，人

工智能应用还显著提高了企业二阶嵌入的概率。相比之下，更长的“链长”拓展了间接商业关联

并能给企业带来更多的潜在合作可能，但相隔较远的步长一定程度上限制了企业与客户或者供

应商匹配的精确性（包群和但佳丽，2021），且从样本的统计来看，以二阶结构嵌入供应链网络的

上市企业占比极少，因此本文后续仍将研究重点放在企业在供应链的一阶嵌入上。
 
 

表 1    基准回归结果

chain chain_Sec
（1）混合

Logit
（2）固定效应

Logit
（3）随机效应

Logit
（4）边际效应

（5）混合

Logit
（6）固定效应

Logit
（7）随机效应

Logit
（8）边际效应

AI 0.0392* 0.0533* 0.0571** 0.0571** 0.0618** 0.0818** 0.0824** 0.0824**

（0.0213） （0.0290） （0.0272） （0.0292） （0.0399） （0.0377）

Controls 控制 控制 控制 控制 控制 控制

Firm 不控制 控制 控制 不控制 控制 控制

Year/Industry 控制 控制 控制 控制 控制 控制

观测值 10 424 5 407 10 424 9 157 2 495 9 157

企业数 740 1 907 310 1 844

Pseudo R2 0.0942 0.1564 0.1297 0.3036

　　注：*、**、***分别表示10%、5%、1%的显著性水平，括号内为标准误。下表统同。
 

（二）稳健性检验①

1. 替换被解释变量设定。本文在基准回归中采用 0/1 变量反映供应链网络嵌入情况，事实

上，拥有多个共享供应商或客户的企业与仅有一个共享关系的企业在供应链网络嵌入程度上存

在一定差异。为进一步探究人工智能对上述供应链嵌入深度的影响，本文使用各上市企业在各

年份共享关联数量（chain_Deg）替换原有被解释变量进行检验。②结果显示，AI 估计系数仍显著

为正，这表明企业引入人工智能不仅能提高其供应链嵌入概率，而且能有效增强嵌入深度。

2. 替换核心解释变量测度方法。为避免由于核心指标衡量偏误而导致的因果推断失误，本

文用其他测度方法重新检验。其一，参考何勤等（2020）的做法，用上市公司采用企业机器设备

的价值与员工人数之比（AI2）衡量企业人工智能技术的采纳程度；其二，借鉴姚加权等（2024）的

做法，选取“人工智能”“机器学习”“物联网”“云计算”等词语作为种子词生成人工智能词典，

使用文本挖掘法对样本公司年报的“管理层讨论与分析”部分进行关键词提取，根据人工智能

关键词占该模块词汇比重（AI3）替代原指标进行再检验。结果显示，在替换人工智能应用的测度

方法后，其对企业供应链嵌入的正向促进作用并未受到影响，基准回归结果是稳健的。

3. 考虑不同估计方法。为了使文章基准回归的结果更可靠，本文使用不同的估计方法对样

本进行重新估计：其一，使用伪泊松最大似然估计（PPML）模型再检验。考虑到供应链嵌入变量

为 0/1变量，使用 PPML方法能够较好地处理被解释变量中普遍存在零值的问题。其二，使用混

合 Probit模型再检验。同 Logit模型类似，Probit模型也可以估计自变量与二元响应变量之间的

张誉夫、谢建国：人工智能应用如何赋能企业供应链嵌入？

 ① 限于篇幅，该部分结果的相关表格在正文中未予展示，备索。

 ② 由于替换后的被解释变量为非 0/1变量，因此回归时采用固定效应 OLS的估计形式进行检验。
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关系，因此选择混合 Probit模型作为基准回归结果的补充。其三，使用动态面板再估计。考虑到

企业嵌入供应链网络可能存在持续性，即如果企业上一年和某供应商或客户合作，则下一年依

然存在合作惯性。参考杜立和钱雪松（2021）的做法，本文引入被解释变量一阶滞后项并使用差

分 GMM方法进行估计，以控制潜在惯性影响。结果显示，无论采用何种估计方法，人工智能应

用对企业供应链嵌入的影响依然显著，说明估计方法的选择并未改变本文基本结论。

4. 考虑更多控制变量。本文从地区维度考虑更详尽的地区层面控制变量，以最大可能地规

避这些因素的干扰。具体如下：城市人口密度（popu_prov），用各企业所在地级市人口数量与土

地面积的比值表示，城市人口密度一定程度上反映了该地区的市场规模，而市场需求的变动可

能会影响企业嵌入供应链网络的决策；高速公路里程（freight_city），用各企业所在地级市的高速

公路里程的对数值衡量，陆路运输仍是企业间原材料和产出品交换的重要承载方式，企业所在

地区的交通基建水平与企业的供应链配置决策息息相关。考虑这些因素后，文章结论未改变。

5. 剔除政策干扰。其一，剔除供应链相关政策对供应链网络的扰动。2018年商务部等八部

门在全国范围内开展供应链创新与应用城市试点和企业试点，这导致企业嵌入供应链网络的潜

在趋势可能受到上述政策干扰，因此本文在研究样本中删除试点名单中的试点企业和城市后对

新样本进行再估计。①其二，剔除金融风险对供应链系统的干扰。供应链与实体经济之间紧密相

连，而重大金融危机带来的系统性风险在对实体经济产生影响的同时也会波及供应链系统，从

而影响企业嵌入供应链网络的趋势。因此，本文以 2008 年国际金融危机为金融风险代表性事

件，剔除该年份样本重新进行检验。结果显示，在排除上述干扰后，本文结果未发生实质性改变。

（三）内生性检验②

本文内生性的潜在来源主要表现在：一方面，企业应用人工智能技术可能会通过多种渠道

推动企业嵌入供应链网络中；另一方面，供应链嵌入的大趋势也可能为企业创造引入人工智能

技术的需求。为此，本文参考 Acemoglu 和 Restrepo（2019）的研究，利用美国行业层面工业机器

人渗透度生成工具变量（AI_IV），并用 IV–Probit方法重新进行估计。③对比机器人应用的发展趋

势可以发现，中美两国在时间趋势上较为接近。同时，美国在高尖端技术方面的领军优势使得

其人工智能应用的发展会对包括中国在内的其他国家产生促进作用，且美国人工智能应用水平

的提升无法直接对与中国行业发展相关的本地制度要素造成冲击，这意味着其不会直接影响中

国企业的供应链嵌入。基于上述分析，本文工具变量选取满足相关性与排他性要求。

第一阶段 F检验以及 wald检验结果表明，本文工具变量的选取是有效的。第二阶段回归结

果显示，使用工具变量法进一步处理内生性问题后，解释变量的系数符号及显著性水平一致，基

准回归结论未改变；同时，人工智能应用的估计系数相较基准回归略高，这表明在不考虑模型内

生性问题的情况下，会在一定程度上低估人工智能应用对企业供应链嵌入的正向影响。

五、机制检验：基于成本与分工的视角

前文指出，人工智能应用能通过成本控制和分工专业化两条路径增加企业嵌入供应链网络

的概率。本文借鉴 Rajan和 Zingales（1998）的研究，构建交互项模型对作用渠道进行检验。

  2025 年第 1 期
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 ② 限于篇幅，该部分结果的相关表格在正文中未予展示，备索。

 ③ 目前，在二元离散选择模型中应用工具变量解决内生性问题时，Probit模型相对更加成熟且有成型的估算程序（IV–Probit模型），加之

前文稳健性检验结果表明使用 Probit模型未改变本文结论，因此本文使用 IV–Probit模型对内生性问题加以处理。
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（一）成本控制效应

前文分析人工智能促进企业供应链嵌入的机制为降低企业面临的仓储运输成本、信息摩擦

成本和供需匹配成本，因此本文预期，如果交易成本的降低是人工智能促进企业供应链嵌入的

重要渠道，那么人工智能应用的引入应当更有利于这些成本原本就较高的企业，人工智能应用

对该类企业产生的正向影响应该更深，即人工智能在这些企业中的使用会对其供应链嵌入带来

更加显著的促进效果。本文首先借鉴李兰冰等（2019）的做法，根据企业所在行业的仓储和交通

成本特征构建仓储运输成本指标（cost1）。具体地，本文计算出 2007年中国投入产出表中交通运

输及仓储业的增加值占各行业增加值总值的比例，以此作为对各行业仓储运输成本的度量。对

于信息摩擦成本和供需匹配成本：首先，参考李万利等（2023）的思路，选择企业前五大供应商和

客户中非上市公司的交易额占比来反映企业获取外部信息的能力。相对于非上市公司，上市公

司信息透明度和知名度往往更高，更易受到分析师、机构投资者和媒体等信息媒介的关注（李万

利等，2023）。对该指标取相反数并作负数化处理得到企业信息约束度指标（cost2），该数值越

高，表示企业挖掘供应商和客户信息的能力越弱，面临的信息摩擦成本越高。其次，参考

Cachon等（2007）的思路，根据企业生产和需求波动性之比得到的供需偏离度构建供需匹配成本

指标（cost3）。生产和需求波动性分别使用企业季度的生产量和销售额表示，其中，生产量使用季

度存货增加值与营业成本之和衡量，销售额使用主营业务收入与其他业务收入总和衡量。

成本控制效应的具体估计结果列于表 2
列（1）－列（3），本文重点关注交乘项系数的

符号与显著性。可以看到，前三列交互项的

估计系数均显著为正。这表明企业在供应链

中面临的各类初始成本越高，人工智能应用

越能实现此类企业的成本控制，降低其参与

供应链交易的负担，对企业供应链嵌入的促

进作用会更强。上述检验结果说明，人工智

能技术确实能通过降低企业供应链环节中的

仓储运输、信息摩擦及供需匹配成本来推动

供应链嵌入效果，上述结论符合本文预期。

（二）分工专业化效应

若人工智能能通过促进专业化分工而赋

能企业供应链嵌入，那么可以推测，人工智能应用应当更有利于推动分工程度较弱的企业提高

其供应链嵌入度。这类企业在人工智能深化的过程中应该能够帮助企业发掘更多原本受限于生

产环节和生产边界而未产生联系的供应商和客户，从而提高其嵌入概率。为此，本文借鉴袁淳

等（2021）的研究构建企业专业化分工程度指标（vsi），将该指标及其与核心解释变量交互项引入

基准模型中。表 2 列（4）结果显示，交乘项估计系数显著为负，这表明初始分工水平越低的企

业，应用人工智能对其开展专业化分工以实现资源配置的推动效果越强，进而对企业供应链嵌

入越有利。伴随企业专业化分工的逐步开展，人工智能应用的效果随之减弱。上述检验结果说

明，人工智能技术是促进企业专业化分工和提升企业生产效率的重要引擎，其驱动的新动能有

助于优化资源配置以重塑企业边界，能有效拓展企业间合作契机，从而可以推动嵌入供应链网

络趋势的形成。

 

表 2    机制检验

（1）chain （2）chain （3）chain （4）chain

AI×cost1 0.0884**

（0.0424）

AI×cost2 0.3064**

（0.1390）

AI×cost3 0.1875*

（0.1085）

AI×vsi −0.2648*

（0.1579）

Controls 控制 控制 控制 控制

Firm/Year/Industry 控制 控制 控制 控制

观测值 9 894 6 002 10 191 9 148

企业数 1 859 1 123 1 883 1 753
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六、进一步分析：基于不确定性风险的视角

在供应链实践中，无法忽视风险对企业供应链决策的冲击。既有研究指出，当企业面临供

应链风险或感知到高度不确定性时，其往往会选择多元化的客户或是更密切地与国内供应商建

立关系来管理供应链风险（Ersahin等，2024）。不同的外源风险（如市场风险）和内部风险（如运

营风险、财务风险）可能会使人工智能应用对供应链嵌入的影响产生较大差异。鉴于此，在当前

不确定性因素增多的背景下，有必要从“风险”视角对前文结论进行重新解构。考虑到不确定性

因素来源多样，本文将不确定性风险拆解到企业、行业以及供应链维度进行探究。

（一）基于企业风险特征的视角

从企业维度来看，不同的企业性质与企业特征会导致其在面临机会主义风险、资金断链风

险、经济波动风险等不确定性因素时表现出差异化的决策行为。为考量企业维度的风险异质

性，本部分从企业资源地位、所处生命周期以及对不确定性感知三方面的差异入手来分析人工

智能应用的异质性效果。

1. 企业资源地位差异。在供应链实践中，企业节点的资源地位是影响上下游与之合作的重

要因素（巫强和姚雨秀，2023）。企业优势地位越强，其在供应链中的议价权和谈判地位越强，上

下游合作方“敲竹杠”等机会主义风险发生的可能性就越小（Fan，2000）。对国有企业而言，其特

殊的国资地位使得其接受到的融资红利和优惠政策更多，此类企业在供应链中往往被视为“利

好”节点，享有更高的资源地位优势，上下游企业也更想与之合作。反之，非国有企业相对资源

地位较差，可能会面临较高的机会主义风险。为此，本文根据企业所有权性质进行分组检验。如

表 3 列（1）和列（2）显示，解释变量系数仅在资源优势较低的分组中显著，即人工智能应用的供

应链嵌入效果在资源优势地位较低的企业中更为突出。当企业优势地位较低时，企业更倾向于

通过数字化转型推动供应链配置多元化（巫强和姚雨秀，2023），面对更大的机会主义风险时，人

工智能技术对企业分散供应链、拓展合作脉络的作用效果更加明显。因此，此类企业更有意愿

也更需要嵌入供应链网络，以更好应对不确定性风险。
 
 

表 3    企业风险特征视角异质性分析

（1）资源地位高 （2）资源地位低 （3）初创期 （4）非初创期 （5）不确定感知强 （6）不确定感知弱

AI 0.0021（0.0742） 0.0611**（0.0300） 0.0349（0.0435） 0.0686*（0.0372） 0.0757**（0.0352） 0.0402（0.0510）

Controls 控制 控制 控制 控制 控制 控制

Firm/Year/Industry 控制 控制 控制 控制 控制 控制

观测值 1 488 8 898 5 208 5 163 5 886 3 928
 

2. 所处生命周期差异。根据企业生命周期理论，处于不同阶段的企业在生产经营和组织特

征方面存在较大差异。相较于初创企业，成熟期企业的技术更加完备，资金积累及融资能力更

加稳定，断链风险更小。因此，在考虑资金风险掣肘的情况下，人工智能应用对不同生命周期阶

段企业的供应链嵌入作用可能不尽相同。本文参考李贲和吴利华（2018）的思路，根据企业年龄

将生命周期划分为初创期（1—6 年）和非初创期（7 年及以上）两组进行检验。对于企业而言，在

实现产业智能化的初期需要投入较高的成本，而初创期企业亟须抢占市场和扩大规模，其内源

资金难以满足企业对供应链数字化基础设施建设的资金需求，此时企业应用人工智能面临的资

金断链等经营风险更高（张树山和谷城，2024）。与之相比，成熟期企业拥有更为完善的经营模

式、组织架构以及更加成熟的技术团队，无论是在研发效率还是风险应对方面都有着更大的优

势，因此这类企业更能够较好地引入和应用人工智能技术。表 3 列（3）和列（4）结果显示，人工

智能应用对企业供应链嵌入的推动作用在非初创期的企业中更为突出，与本文预期一致。
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3. 不确定性感知差异。除上述企业性质导致的间接风险因素外，企业自身对不确定性的直

观感受在其供应链决策中也占据重要地位。如果企业在日常经营时感知到不确定性增强，那么

其规避风险的动机也会增强，这种避险动机会驱动企业改变其长期的供应链决策。因此，不确

定性感知差异亦是企业维度风险异质性的体现之一。借鉴聂辉华等（2020）的做法，本文利用文

本挖掘方式从中国 A 股上市公司年报中提取信息，构建衡量企业对政策不确定性感知程度指

标，并据其均值分组进行检验。表 3 列（5）和列（6）结果显示，在不确定性感知程度较强的企业

组合中，人工智能应用的估计系数显著为正，说明这组企业引入人工智能后推动供应链嵌入概

率增加的因果影响更突出。该类企业对经济政策不确定性的感知更加敏感，而较高的不确定性

感知意味着其对风险分散和稳定预期的迫切程度更高，此时人工智能技术的应用无疑为此类企

业注入了“强心剂”，成为其拓展供应链合作脉络的重要动力，因此人工智能应用的供应链嵌入

促进效果更强。反之，当企业对不确定性感知迟钝时，其往往不会立即采取措施应对潜在风险，

“嵌入”供应链动机较弱，人工智能难以在此类企业中发挥作用。

（二）基于行业风险特征的视角

从行业维度来看，企业所处行业差异也会影响其在不同风险下的管理决策，进而对人工智

能作用发挥产生影响。进一步地，本部分继续从行业因素视角切入，根据不确定性风险在行业

层面的表现特征，选择行业竞争程度和行业链条位置差异来考量人工智能应用的异质性作用。

1. 行业竞争程度差异。企业参与供应链

管理时，行业环境的差异会给企业带来不同

的经营风险和财务风险（刘文欢等，2018）。
在竞争激烈的行业中，企业通常被迫进行价

格竞争以争夺市场份额，这导致其利润空间

被压缩，使企业更容易受到市场波动和经济

变化的影响。此外，较高的行业竞争度通常

伴随着技术的快速变革，带来了技术升级和

转型风险。对此类企业而言，其利用人工智能技术拓展供应链的意愿可能更加强烈。因此，本文

参照李万利等（2023）的做法，使用赫芬达尔指数度量企业所处行业竞争程度，并根据均值进行

分组检验。表 4 列（1）和列（2）分组估计的结果显示，在行业竞争度较高的企业分组中，核心解

释变量估计系数显著为正，而在低竞争行业分组中不显著。这表明，处于高竞争行业的企业在

引入人工智能后推动其自身嵌入供应链的作用更加明显，行业竞争度高增加了企业面临的市

场、财务、技术和运营等多方面的不确定性，使其更容易受到外部环境变化的冲击，也变相增强

了企业对供应链拓展的动机，使得人工智能应用更容易引导此类企业嵌入到供应链网络中。

2. 行业链条位置差异。上下游产业非对称分布的“垂直结构”也是造成供应链体系演化差

异的重要因素。企业所处产业链环节不同，其面临的外部环境风险也存在差异。为此，本文基

于 Antràs等（2012）提出的行业上游度理论，通过WIOD数据库中的中国投入产出数据测算得到

行业上游度指数。该指标反映了各行业在生产链条中所处的相对位置，其值较大则意味着行业

处于生产链的相对上游环节。借鉴张树山和谷城（2024）的做法，本文根据该指标均值将样本分

为产业链上游企业和下游企业进行检验。表 4列（3）和列（4）结果显示，解释变量系数仅在行业

上游度较低的分组中显著，即人工智能应用对产业链下游企业的供应链嵌入促进效果更明显。

从当下国内市场结构来看，“大中型国有企业部分主导上游市场垄断，民营企业主导下游市场竞

争”的分布格局正逐步形成（钱学锋等，2019）。处于下游行业的企业在市场竞争中面临更加复

 

表 4    行业风险特征视角的异质性分析

（1）行业

竞争度高

（2）行业

竞争度低

（3）处于

上游行业

（4）处于

下游行业

AI 0.0620* 0.0585 0.0313 0.0666*

（0.0366） （0.0427） （0.0397） （0.0388）

Controls 控制 控制 控制 控制

Firm/Year/Industry 控制 控制 控制 控制

观测值 5 727 4 692 5 224 5 174
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杂的外部环境以及更为严峻的机会主义风险，对此类企业而言，其自身所处供应链条更加脆弱，

不确定性风险下发生断链堵链的可能性更高（张树山和谷城，2024）。因此，下游企业追求多元

化供应链合作的动机更强，人工智能应用帮助其扩大合作网络和提供潜在商业伙伴的作用空间

更大，进而更容易使其实现供应链网络嵌入。

（三）基于供应链现实因素的视角

某些供应链管理中的现实因素也可能使企业对不确定性风险的防范及应对发生改变，例如

供应链各节点之间的地理距离和相互依赖程度等。考虑到上述情境带来的异质性偏向，本部分

基于供应链的长期现实情境，从供应链地理距离及供应链依赖程度差异切入来拆解不确定性风

险的影响，并检验人工智能应用效果的差异性变化。

1. 供应链地理距离差异。地理距离是影

响企业间交易活动乃至供应链整体效率的重

要因素，也是企业在供应链管理时防控风险

的重要考量。既有文献发现，供应商与企业

地理距离越远，企业数字化转型程度越高（王

华和郭思媛，2023），而大客户与企业地理距

离的增加同样会对企业数智应用及供应链风

险产生影响（王成园等，2024）。这表明，供应

链地理距离与企业数字技术的应用密切相关。为此，本文以企业与其前五大供应商和客户间地

理距离平均值作为企业所面临供应链地理距离的代理指标，并根据该指标均值进行分组检验。

表 5列（1）和列（2）结果显示，解释变量系数在供应链地理距离较大的企业分组中更显著。实际

上，企业与主要交易商地理距离较大意味着其供应链分布较为松散，较高的物流成本增加了企

业经营风险及流动性风险，不利于其应对潜在不确定性。因此对此类企业来说，其利用人工智

能拓展新供应商和客户的动机更强，人工智能的引入在此类企业中能发挥更显著的效果。

2. 供应链依赖程度差异。既有研究表明，供应链依赖度过高可能对企业的投融资等活动产

生不利影响（王迪等，2016；王丹等，2020），易使企业经营风险增加。本文参考李万利等（2023）

的研究，将企业前五大供应商和客户集中度平均值作为供应链依赖程度的衡量指标，并根据该

指标均值分组检验。表 5列（3）和列（4）结果显示，核心解释变量系数在供应链依赖度较高分组

中更加显著，当企业对主要供应商或客户依赖度越高时，企业利用人工智能技术寻找新的供应

商或客户的动机越强，人工智能应用对企业供应链嵌入的影响效果也越明显。因此，本文推测，

对于供应链依赖程度较高的企业而言，可供其选择的供应商或客户网络较为有限，一旦经济不

确定性加剧，此类企业将会面临较高的经营风险（Campello和 Gao，2017），人工智能技术应用更

有利于此类企业摆脱以往长时间依赖于单一供应商或客户的惯性。为了更好地应对依赖度过高

导致的经营风险，高依赖企业也具有更强的动机来利用人工智能技术寻求新的供应商或客户，

从而强化人工智能应用对供应链嵌入的促进效果。

七、结论与政策建议

本文基于共享商业关联的网络结构视角，考察了人工智能应用对中国企业供应链网络嵌入

的影响。研究表明：第一，人工智能应用显著提升了企业供应链嵌入的概率，驱动更多企业间接

嵌入而非简单参与到供应链网络中。第二，人工智能引入对企业供应链嵌入的促进作用主要是

通过成本控制效应和分工专业化效应两条渠道来完成的。第三，基于不确定风险视角切入的异

 

表 5    供应链现实因素视角的异质性分析

（1）供应链

地理距离大

（2）供应链

地理距离小

（3）供应链

依赖度高

（4）供应链

依赖度低

AI 0.0846** 0.0379 0.0729* 0.0419

（0.0430） （0.0461） （0.0439） （0.0394）

Controls 控制 控制 控制 控制

Firm/Year/
Industry

控制 控制 控制 控制

观测值 2 655 2 474 4 133 5 865
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质性检验发现，人工智能对企业供应链嵌入的增强效果在资源优势较低、非初创期、不确定性

感知较强的企业中更明显。在行业维度，这种效果在行业竞争程度较高、处于行业链条下游的

企业中更加突出。从供应链现实因素考量，人工智能的供应链嵌入效应在供应链地理距离较

远、依赖程度较高的企业中更为有效。

本文的研究结论揭示了人工智能应用对企业间建立供应—需求联系的积极影响，为进一步

优化供应链配置、增强供应链韧性提供了如下政策启示：第一，应抓住人工智能“破浪”数字时

代的发展契机，积极推动人工智能与产业链供应链的融合，打造更加高效、安全、稳定的智慧供

应链体系，促进新质生产力的培育。政府部门应发挥引导作用，一方面可以通过制定激励政策，

为企业提供科研经费和税收优惠，降低企业在技术引入初期的成本负担；另一方面，设立专项基

金支持人工智能相关的培训项目，帮助企业尤其是中小企业提升技术应用能力，缩短技术落地

时间。通过政策补贴与技术支持，促进企业逐步将人工智能技术引入并应用到日常生产及供应

链管理中，逐步实现企业数字化转型，建设高效数字化供应链。第二，打通供应链中易堵、易断

的关键穴窍，释放人工智能推动企业供应链嵌入的潜力。政府部门应重点关注供应链的流通效

率，通过改善物流基础设施，不断完善上述环节所涉及的供应链基础设施的数字化建设。具体

而言，应加强智慧物流基础设施建设，推动物流网络数字化转型，提高物流运输效率，降低企业

物流成本。还应加快搭建全国统一的数字化物流信息平台，推动建立跨地域的供应链合作机

制。通过高效整合供应链上的资源，促进要素资源在全国范围内循环起来，减少地理距离对企

业供应链嵌入的限制，从而打通信息屏障、市场壁垒等长期堵点痛点，为应对市场变化、维护供

应链安全韧性夯实基础。第三，企业应针对性调整自身对 AI 技术的应用，最大化其赋能效果。

企业的市场分散化能力与商业网络的形成和演变密切相关。在不确定性的市场环境下，企业应

根据自身特征、行业属性以及供应链地位及早进行布局和灵活调整，以优化与供应商客户的互

动关系。资源优势地位较低的企业，应从战略上重视多重伙伴关系的建立，利用人工智能技术

克服其资源劣势，通过供应链企业间合作分散潜在的机会主义风险。利用好数智赋能，有效协

调供应链条上的间接商业联系，分散供应链风险。通过拓展高效多元的供应链伙伴关系，从而

降低因供应链中某一环节问题而带来的风险，进而提升产业链供应链的整体稳定性和韧性。
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How do AI Applications Empower Enterprise Supply-chain
Embedding? From the Perspective of Network Structure

Based on Shared Business Correlations

Zhang Yufu,  Xie Jianguo
(Business School, Nanjing University, Nanjing 210093, China)

Summary:  At present, China’s development has entered a period in which strategic opportunities and
risk challenges coexist, with an increasing number of uncertain and unpredictable factors, which poses new
challenges to supply-chain security and stability. Capturing the “bull’s nose” of artificial intelligence (AI) to
form new quality productive forces can help empower enterprise development and enhance the resilience of in-
dustrial and supply chains. Based on the data of China’s A-share listed companies from 2007 to 2019 and in-
dustrial robot data released by the International Federation of Robotics, this paper constructs an enterprise sup-
ply-chain embedding index from the perspective of shared business correlations, and empirically tests the im-
pact of AI applications on the supply-chain embedding of Chinese manufacturing enterprises. The results show
that: First, AI applications significantly promote enterprises to be embedded in the supply-chain network, and
this conclusion is still valid after a series of robustness tests. Second, mechanism testing shows that the intro-
duction of AI helps enterprises control the cost of supply-chain embedding and improve the degree of special-
ization and division of labor, and then promote more enterprises to be embedded in supply-chain cooperation
through these two channels. Third, further study finds that under the influence of uncertain risks, the promot-
ing effect of AI applications on enterprise supply-chain embedding has obvious differences in different dimen-
sions. Among them, from the enterprise dimension, the supply-chain embedding effect of AI is more obvious
in enterprises with lower resource advantages, in the non-start-up period, and with stronger perception of un-
certainty. From the industry dimension, this effect is more prominent in enterprises with a higher degree of in-
dustry competition and located downstream of the industry chain. Considering the practical factors of the sup-
ply chain, the supply-chain embedding effect of AI is more effective in enterprises with a longer geographical
distance of the supply chain and a higher degree of supply-chain dependence. This paper reveals the positive
impact of AI applications on the establishment of supply-demand connections between enterprises and the het-
erogeneity bias under risk factors, and provides policy inspiration for further optimizing supply-chain config-
uration and enhancing supply-chain resilience.

Key words:  AI； supply-chain embedding； network topology； shared business correlations； uncertain

risks
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