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投早、投小、投巧？——合成生物研发投入策略研究
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摘要：未来产业是指由新兴技术创新推动、具有高成长潜力和战略价值的新型产业，其核心在于通过技术突破引领

经济社会的高质量发展。作为未来产业的重要组成部分，合成生物技术以其高度的交叉学科特性突破了传统技术瓶

颈，并通过“设计-构建-验证-学习”的流程推动技术创新。与此同时，合成生物技术研发具有高度不确定性，企业

在投入时机、规模和策略选择上面临重大挑战。本文基于资源基础观、技术创新理论和信息技术生产率悖论，收集

750家美国生物科技上市公司2019—2021年的财务数据与专利文本，利用LDA主题建模与余弦相似度量化研发投入，

并通过回归分析检验其对企业运营绩效的影响。研究结果表明：合成生物研发投入与企业绩效呈显著倒 U 型关系；

企业资产规模和流动性能够缓和该关系，且当企业规模超过一定阈值后，倒 U型关系转变为正 U型。由此提出三种

策略启示：一是“投早投小”，在早期阶段分散投资多个小规模企业，以获取更高的边际绩效；二是“投巧”，在企

业成长过程中进行精准整合，提升资源配置效率；三是针对大规模企业，应适度加大研发投入，实现由倒 U型向正

U型的转化。本文首次在实证层面用定量的方法刻画了合成生物技术研发投入对企业绩效的作用机制，并揭示了最

优投入模式，不仅丰富了合成生物技术投入-产出关系的理论理解，也为生物科技企业提供了可操作的战略启示。
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and social development. As a vital constituent of future industries, synthetic biology is characterized by its highly 

interdisciplinary nature. It utilizes the Design-Build-Test-Learn (DBTL) cycle to surmount traditional technological 

bottlenecks and foster innovations, but uncertainties intrinsic to synthetic biology research and development (R&D) 

present significant challenges for firms in ascertaining the time, scale, and strategy for investment. Based on the 

resource-based view, technological innovation theory, and the IT productivity paradox, this study explores the influence 

of R&D investment strategies for synthetic biology on firms’  operational performance. With financial data and patent 

text information of 750 U.S. biotechnology firms from 2019 to 2021, this study utilizes the Latent Dirichlet Allocation 

(LDA) topic-modeling approach and cosine similarity to quantify R&D inputs. Subsequently, regression analysis is 

applied to investigate the influence of synthetic biology R&D investment on firms’  operational performance, as well as 

the moderating effect of asset scale and liquidity. The findings indicate that: (1) There exists a significant inverted U-

shaped relationship between the R&D investment in synthetic biology and firm performance; (2) Asset size and 

liquidity exert a positive moderating effect on this relationship; (3) Once the firm scale surpasses a specific threshold, 

the inverted U-shaped relationship transforms into a U-shaped one. Based on these findings, three strategic perspectives 

are put forward: making early and small scale investments to diversify risks and enhance marginal returns; making 

intelligent investments to optimize resource allocation during the growth of firms; for large scale firms, appropriately 

increasing R&D input to realize a positive transformation of the investment-performance curve. This study is among 

the pioneering studies to quantitatively capture mechanism through which R & D investment in synthetic biology 

affects firm performance. It identifies the optimal investment models, enriches the theoretical comprehension of the 

input-output relationship in synthetic biotechnology, and offers practical strategic guidances for biotechnology firms.

Keywords: R&D investment in emerging technologies; synthetic biotechnology; firms’  operational performance; 

patent analysis; topic modelling; firm resources

454



第 7 卷 www.synbioj.com

《中共中央关于进一步全面深化改革 推进中国

式现代化的决定》（以下简称《决定》）第三部分

“健全推动经济高质量发展体制机制”第 8条强调：

建立未来产业投入增长机制。合成生物技术作为

典型的未来产业，融合了生物学、工程学、计算

机科学和信息技术，以可设计、可编程的方式改

造和构建新型生物系统。其核心技术涵盖基因合

成、代谢工程、高通量筛选、数据驱动优化等多

个领域［1］，展现出高度的交叉学科特性。生物科

技企业作为合成生物技术研发的核心力量，在全

球范围内展开了激烈的竞争。美国生物科技企业

在合成生物技术领域处于全球领先地位，其市场

成熟度高、技术研发均衡性强，拥有丰富的专利

储备和多样化的投资模式。相比之下，中国生物

科技企业近年来发展迅速，在合成生物学等前沿

领域取得显著进展，部分技术（如基因编辑、代

谢工程）已达到国际领先水平。然而，在核心技

术积累和市场应用的整体布局上，中国企业仍处

于追赶阶段。特别是在合成生物技术的产业化应

用和全球市场拓展方面，仍需进一步突破。

在推动生物科技企业投资合成生物技术的过

程中，企业面临多重重大挑战。首先，技术不确

定性是合成生物技术研发的主要障碍之一。合成

生物技术的复杂性和跨学科特性使得研发过程充

满风险，许多企业在技术探索阶段可能遭遇失败。

例如，Ariad Pharmaceuticals 公司在开发癌症药物

Iclusig时，未能有效评估市场竞争和需求，导致其

投资未能转化为预期的商业成功。其次，市场不

均衡性增加了投资风险。合成生物技术的应用场

景尚不明确，市场需求波动较大，企业在投资决

策时往往面临较大的不确定性。最后，投资时机

和规模的把握也是企业面临的关键问题。合成生

物技术研发需要大量的资金投入，但如何在技术

发展的不同阶段合理分配资源，避免过度投资或

投资不足，是企业必须解决的难题［2-3］。

现有研究主要集中在传统产业的研发投入与

企业绩效的关系，缺乏对新兴技术如合成生物技

术的深入研究。此外，现有研究往往忽视了企业

资源特征（如资产规模、资产流动性）在研发投

入与绩效关系中的调节作用。为了使研发经费能

够有效地投入到更具发展价值的赛道中，生物科

技企业在进行研发活动时需要综合考量分析多个

方面，如研发投入、资产流动性和规模、投资策

略等。

为了弥补上述研究的不足，本文在资源基础

观视角下，基于技术创新理论以及信息技术生产

率悖论，分析合成生物技术研发投入对企业运营

绩效的影响，并检验企业财产性资源特征的调节

作用。本研究引入信息技术生产率悖论的视角，

认为合成生物学这一新兴技术领域可能存在类似

现象，即研发投入的增加并不必然带来企业绩效

的持续提升，甚至可能出现边际效益下降。正是

在这一背景下，如何基于资源基础观合理配置研

发资源，形成合适的策略路径，就显得尤为重要。

本文的核心研究问题是：①合成生物技术研发投

入策略选择如何影响生物科技企业运营绩效？

②企业资源特征（资产流动性和资产规模）如何

影响合成生物技术研发投入与企业运营绩效的

关系？

本文以美国生物科技板块的上市公司为研究

对象。选择美国生物科技板块数据是因为其市场

成熟且样本丰富，能够为中国的生物科技企业提

供研发投入与绩效关系的实证参考，帮助中国企

业优化创新策略并借鉴成熟市场的经验。此外，

考虑到合成生物学虽然在 2000年左右才被学界系

统定义，但其技术基础（如重组DNA、分子克隆、

基因合成与组装等）在 20世纪 70年代就已形成并

持续演进，为了分析的完整性，本文收集 2019—

2021年 750家公司的财务数据以及美国专利局数据

库（USPTO）中的专利文本数据开展实证研究，

并创新性地结合潜在狄利克雷分布（LDA）模型

和Word2Vec模型，量化合成生物技术适用度，进

而计算了合成生物技术研发投入变量，提供了新

的方法论支持。

研究结果表明，合成生物技术研发投入与企

业运营绩效之间存在显著的倒 U 型关系。随着生

物科技企业资产流动性和资产规模的增加，合成

生物技术研发投入与企业运营绩效之间的倒 U 型

关系将变得更加平缓，甚至当企业资产规模超过

一定阈值时，该关系可能发生翻转，由倒 U 型转

变为正 U 型。该研究发现意味着在一定范围内，

增加研发投入能够提升企业运营绩效，但超过某
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一阈值后，继续增加投入可能会导致绩效下降。

这一发现支持了《决定》中关于“健全因地制宜

发展新质生产力体制机制”的政策建议，强调了

推动技术革命性突破和生产要素创新性配置的重

要性。

基于本文的研究发现，可以总结两种合成生

物研发投入策略。①“投早投小”，早期分散投资

小规模企业：在合成生物技术的初期阶段，对多

个小规模合成生物企业进行分散投资。②“投

巧”，精准化选择与整合：在小规模企业发展到一

定阶段后，企业应将这些小规模企业进行整合，

形成规模较大的企业。此外，企业还需结合自身

的资源特征（如资产流动性）来优化研发投入的

效果，从而实现“投巧”的目标。

本文的研究不仅具有重要的理论意义，还为

生物科技企业的实践提供了有价值的指导。从理

论层面来看，本文丰富了技术创新理论的内涵，

揭示了新兴技术研发投入与企业绩效之间的非线

性关系，并拓展了资源基础观在生物科技领域的

应用。从实践层面来看，本文的研究结果为生物

科技企业制定合成生物技术研发投入策略提供了

科学依据，帮助企业更好地平衡研发投入与绩效

之间的关系，从而在未来产业的竞争中占据有利

地位。

1 文献回顾与研究假设

1.1 文献回顾

合成生物技术作为新兴技术，其研发投入策

略选择与企业运营绩效之间的关系复杂且具有不

确定性。研究表明，研发投入对企业绩效的影响

可能呈现正向或负向关系，且受行业、信息披露

和指标选择等因素影响。合成生物技术的研发面

临技术复杂性和市场不确定性，要求企业在资金、

制度和技术整合上进行协调，以提高研发效率和

成果转化率。

1.1.1 企业运营绩效

企业绩效指的是一定经营期间的企业经营效

益和经营者业绩，是衡量企业经营效果和竞争力

的重要指标，也是反映企业创新能力和市场价值

的重要因素［4］。已有关于研发投入对企业绩效影

响的研究主要集中在研发投入与企业绩效之间的

直接关系方面，关注了农业［5］、制造业［6］等传统

产业，并表明增加研发投入对企业的未来绩效具

有促进作用，可能产生更高的市场估值回报。也

有部分学者针对医药企业进行了研究，发现技术

创新投入会对医药企业的经营业绩产生显著的负

向影响［7］。董静和苟燕楠［8］也认为研发投资不能

显著提高制药公司的运营绩效。

在评估企业绩效时，运营绩效是最关键的指

标之一。运营绩效是指企业在一定时期内通过有

效利用资源和管理流程所实现的经营成果［9］。与

以往研究的主体不同，合成生物技术作为一种新

兴“两用”技术，与信息技术类似，兼具产出高

度不确定性与发展不均衡性的特点，极有可能导

致信息技术生产率悖论的发生，因此其研发投入

与企业运营绩效的关系需要进一步被探索。此外，

资产流动性是企业资产变现能力的体现，反映了

企业资源应对外部变化与风险的财务灵活性，同

时也反映企业经营管理及资源配置的效率［10］。这

种企业财产性资源特征（即资产流动性和资产规

模）对生物科技企业来说是提升企业创新能力的

基础［11］，为缓解合成生物技术的产出高度不确定

性与发展不均衡性提供可能，需要被纳入到研究

框架中。

1.1.2 研发投入策略选择与企业运营绩效

关于研发投入与企业绩效之间的关系，已有

大量的理论与实证研究，但研究结果却存在争议。

一方面，有些学者认为研发投入可以提高公司绩

效［2，12-16］。另一方面，有些学者认为研发投入与公

司绩效之间没有显著相关关系甚至呈负相关关

系［17-22］。造成这种研究结论不一致的原因可能有以

下几点：一是信息披露程度不一致，不同国家或

不同行业存在着数据披露程度不一致的特点；二

是不同行业的企业研发投入存在差异，如医药、

电子信息、军工、半导体等高新技术领域，企业

的生存发展有赖于技术的革新与突破，研发投入

的力度要远大于传统制造、房地产、消费等行业；

三是学者关于研发投入指标的口径选取不同，企

业研发投入包括人力、信息、创新专利等，而这

些指标并没有形成统一的量化标准。
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研发投入策略分为早期策略和后期策略。早

期策略通常指企业在研发初期阶段的投入，主要

集中在基础研究和技术探索。这一阶段的研发投

入往往具有高风险和高不确定性，但也可能带来

突破性的创新成果［23-24］。后期策略则更多地关注产

品开发和市场推广，目的是将研发成果转化为商

业价值［25-26］。策略组合则指企业在不同阶段和不同

项目中采用多种研发策略，以分散风险和提高成

功率［27-28］。小规模企业在研发投入上往往面临资源

限制，因此需要更加注重策略的选择和组合。

企业运营绩效可以分为当前和未来两个方面。

当前的运营绩效反映了企业在现阶段的盈利能力

和运营效率。新技术如区块链的实施可以提高透

明度和效率，从而增加投资回报［29］。然而，投入

区块链可能不会立即体现在当前的运营绩效中，

导致一种悖论：尽管企业在新技术上的投入很大，

但短期内看不到明显的运营绩效提升。新技术的

投入有潜力在未来产生显著的效益。然而，当前

的研究往往忽略了这一点，导致信息技术投入策

略失败。

1.1.3 合成生物技术

合成生物学在基因合成、代谢工程和合成基

因组学等子领域，都体现了生物技术可定量、可

计算、可预测以及工程化的研究范式［30-32］。这种一

致性使得生物科技企业在进行研发时能够采用类

似的评估和管理方法，从而提高研发效率和成果

转化率。合成生物技术作为生物科技产业的革命

性技术，需要完整的系统工程，包括开发前沿的

基因技术、生物技术，以及后续的生产能力，如

工艺流程、规模量产能力和质量管理等。此外，

从产品开发能力到实现产业化的过程，不仅需要

研发资金的投入，还需要企业相关制度的协调配

合。合成生物技术的转化需要与信息技术的深度

融合。合成生物技术的研发面临更高的技术复杂

性、实验验证难度、市场不确定性、跨学科整合

要求以及政策和伦理挑战，这些因素使其比一般

的信息技术更为复杂，提出了更高的融合性要求。

干湿实验室的融合是一个关键难点，湿实验室通

常是重资产，资产规模和流动性不可忽视。在干

实验室环境中，尤其基因和代谢工程，大量设备

的购置和维护需要巨大的资金投入，这对企业的

资产规模和流动性控制提出了更高的要求。合成

生物企业的研发投入策略选择对企业运营绩效的

影响与以往研究的农业公司、制造企业和医药企

业等不同，仍有待探索。

1.2 理论研究框架

本文旨在探讨合成生物技术研发投入策略选

择对生物科技企业运营绩效的影响，为此，本文

以资源基础观（RBV）为主导理论，强调企业的

独特资源和能力是实现竞争优势和提升绩效的核

心；技术创新理论在此基础上探讨研发投入如何

具体影响企业的创新能力和绩效，作为次理论，

关注技术进步的作用；而信息技术生产率悖论则

补充了管理和资源匹配的重要性，揭示了技术投

资的有效性不仅依赖于投入的数量，还需考虑管

理模式的适配性。

资源基础观提供了一个全面的框架，强调企

业的资源和能力是实现竞争优势和绩效提升的核

心［33］。它关注企业如何利用和配置其独特资源，

以适应市场变化和技术进步。技术创新理论认为，

研发投入是企业创新能力的重要组成部分，它能

够极大地影响企业运营绩效的发展。企业通过技

术研发投入，能够实现科技进步或者产品改良，

进而能够摸索出满足消费者需求的市场空白，扩

大市场份额，降低经营风险以及提高盈利水平［6］。

然而，信息技术生产率悖论指出，尽管企业

在信息通信技术（ICT）方面投入了大量资源，但

从劳动生产率或全要素生产率的角度看，收效甚

微。这种现象可能是由于企业的信息化应用策略

不当产生的，如管理不当假说。该假说强调管理

不当会导致企业的 ICT投资决策错误，或无法构建

与 ICT技术相匹配的管理模式，从而使 ICT投资丧

失生产性［34-35］。与 ICT技术类似，合成生物技术的

投资增加并不自动转化为绩效提升，因为这需要

企业的管理模式和资源基础与技术进步相匹配，

以及对跨学科性、复杂性和创新性的适应。因此，

本文认为合成生物技术投入要与企业的管理模式

和资源基础相匹配，否则投入的增加并不能带来

绩效的提升。

资源基础观作为主导理论，提供了一个广泛
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的视角来理解企业如何利用资源实现竞争优势。

技术创新理论则在此基础上深入探讨了研发投入

的具体影响，而信息技术生产率悖论则补充了管

理和资源配置的重要性。通过这种关系的理解，

可以更全面地分析企业在技术创新和投资决策中

的复杂性。

1.3 研究现状评述

从已有文献来看，关于信息技术生产率悖论

的研究已在信息系统和技术管理领域形成了较为

成熟的理论框架。早期研究指出，信息技术投入

未能在宏观层面显著提升生产率，被称为“生产

率悖论”。后续学者从测度误差、技术滞后、组织

匹配和资源配置等角度提出解释路径，认为管理

效率、组织学习和资源整合能力是技术投资能否

转化为绩效提升的关键因素。这些研究为理解

“高投入未必带来高产出”的现象提供了重要启

示，但在生物技术尤其是合成生物技术领域仍缺

乏系统验证。

关于研发投入策略与企业绩效的研究主要集

中在制造业与信息技术产业。现有成果多采用线

性假设分析研发强度与绩效之间的关系，或基于

企业规模、生命周期等变量进行分组比较，研究

结论并不一致。而针对合成生物技术这种跨学科、

长周期、高风险的技术类型，相关研究仍较为稀

缺。目前少数文献关注宏观层面的政策支持或资

金投入，缺乏微观层面对企业研发策略选择机制

的系统探讨，也未充分考虑投入与绩效之间可能

存在的非线性关系与悖论特征。

因此，本文尝试将“信息技术生产率悖论”

引入合成生物研发策略研究，以资源基础观为主

导理论，揭示在资源配置和管理匹配条件下，企

业研发投入的边际效益可能出现阶段性递减或反

转现象。通过构建量化模型，本文补充了现有文

献在新兴技术方向性投入测度及非线性绩效效应

方面的不足。

1.4 研究假设

在探讨合成生物技术研发投入策略选择对企

业运营绩效的影响时，本文结合资源基础观、技

术创新理论和信息技术生产率悖论，更深入地理

解企业在面对新兴技术时所需的资源配置、管理

模式以及创新能力的相互作用。

1.4.1 合成生物技术的研发投入对企业运营绩效

的影响

本文认为，虽然新兴技术的研发投入是提升

企业运营绩效的基础，但并不总是能带来绩效的

增长。技术创新理论指出，研发投入是企业创新

能力的重要组成部分，对企业运营绩效的发展有

着显著影响。通过技术研发，企业能够实现科技

进步或产品改良，满足消费者需求，扩大市场份

额，降低经营风险，提高盈利水平。特别是在生

物科技行业，适当的研发投入不仅有利于企业未

来的技术升级，还能形成规模效应、降低成本、

提高效率。

然而，研发投入的边际产出会随着投入的增

多而逐渐减少。信息技术生产率悖论启示我们，

企业信息技术的投资需要配合相适应的管理模式，

才能充分发挥其生产潜力。合成生物技术的研发

投入如果过多，可能会导致资源分配失衡，影响

企业的其他经营管理活动的灵活性［36］。这不仅降

低了资源的有效利用，增加了应对风险的难度，

还可能导致创新资源利用效率下降。因此，过多

的研发投入虽然增加了成本压力，但并不一定能

转化为企业运营绩效的提升，反而可能产生负面

影响。

因此，企业合成生物技术研发投入对企业运

营绩效的影响，实际上是两个相反效应的综合：

一方面，研发投入能带来技术进步和产品改良［37］，

从而正向影响企业运营绩效；另一方面，过多的

研发投入可能导致资源浪费和管理困难，负向影

响企业运营绩效［38］。这两个效应可以用两个函数

表示：收益随研发投入线性增加；而成本随研发

投入呈指数增长。在研发投入较小的时候，收益

大于成本，企业运营绩效随研发投入增加而增加；

但当研发投入增加到一定程度后，成本超过收益，

企业运营绩效随研发投入增加而减少，形成倒 U

型关系。因此，企业合成生物技术研发投入与企

业运营绩效之间呈现倒U型关系。

H1：企业合成生物技术研发投入与企业运营

绩效呈现倒U型关系（图1）。
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1.4.2 企业资源特征的调节作用

根据资源基础观，技术研发投入与绩效产出

的关系有赖于企业现有资源基础及其特征。任海

云［39］综述了企业研发投入与企业绩效之间的关

系，研究了企业规模、融资环境以及公司治理作

为 调 节 变 量 对 二 者 关 系 的 影 响 。 Miller 和

Shamsie［40］将企业资源分为财产性资源和知识性资

源。其中财产性资源是企业拥有的特有的资产与

产权，包括企业资金以及合同等。因此，在Miller

和Shamsie对企业资源划分的基础上，本文将进一

步研究企业财产性资源的特征（资产流动性、资

产规模）对技术研发投入向绩效转化的影响。

（1）资产流动性的调节作用

Tsai和Wang［41］指出，企业资产流动性是企业

资源所具备的一种实际的或潜在的“缓冲器”特

征，是企业能够迅速适应企业内部调整或外部变

化的能力。祝继高和陆正飞［42］、Sibilkov［43］认为

企业资产的流动性也反映了企业把握未来新增或

潜在投资机会的能力。本文作者认为，企业资产

资源的流动性能够缓解研发投入与企业运营绩效

之间的关系，使研发投入与创新绩效之间的正负

关系得到缓和。

高资产流动性能够降低研发投入与企业运营

绩效之间的正向关系。当研发投入较低时，企业

可利用的资金或资源较多，企业可以充分发挥利

用资源促进研发投入对绩效的正向影响。然而，

此时过高的资产流动性意味着企业拥有大量的闲

置资金或速动资产，可利用的资源越多，资源使

用限制越少，越意味着企业资源配置效率下降，

企业的管理模式未能与技术投入相适应，导致企

业不能充分消化及利用企业资源来促进企业绩效

的提升［44］。

较高的资产流动性促使研发投入与企业运营

绩效间的负向关系降低。由于研发创新活动具有

高失败率和损失的可能，当研发投入较高时，会

造成企业资源紧张及财务灵活性降低［45］。此时，

较高的资产流动性意味着企业资产变现能力强，

使企业应对内部或外部变化的能力得到增强。根

据优序融资理论，企业一般会选择先进行内部融

资，当内部融资不能满足需求时再通过债务、股

权融资的顺序进行外源融资，当企业需要大量资

金投入研发时，往往更偏向于使用内源融资，其

次是外源融资，因为采用外源融资可能会使企业

面临更高的财务风险［46］。

因此，资产流动性作为一个调节变量，可能

会影响研发投入与企业运营绩效之间关系曲线的

形状，而不仅仅是改变它们之间的关系强度。当

企业的资产流动性较高时，企业可能会将更多的

资源投入到其他领域，这可能会导致研发资源的

分散，从而降低研发的效率和效果［47-48］。此外，资

产流动性较高的企业通常具有更强的风险承受能

力。这可能会导致企业在面临研发失败的风险时，

选择承受这种风险，而不是采取措施来避免或减

轻这种风险［49］，这可能会导致研发的失败率增加，

从而降低企业运营绩效。当企业资产流动性较大

时，研发投入对企业运营绩效的影响变得更加平

缓，即倒U型关系变得更加平缓。

H2：资产流动性提高正向调节研发投入与企

业运营绩效之间的关系，使得二者的倒 U 型关系

变平缓（图1）。

（2）资产规模的调节作用

相比中小规模企业，大规模的企业凭借雄厚

的资金、人才等资源的集中性优势，在应对内外

部风险的同时能够保障更大的新兴技术投入［50-51］。

新兴技术的研发投入除直接形成资源的占用成本

外，还会形成研发活动与其他经营活动的协调成

本，总成本随研发投入资源的增加而增长且边际

成本递减［52］。因此，随着企业规模的扩大，新兴

技术研发投入正向促进企业运营绩效的阈值逐渐

扩大，而成本曲线呈现边际递减趋势。在企业规

模较大时，新兴技术研发投入对企业运营绩效的

关系可能发生变化。

企业规模作为一个调节变量，它既影响研发

投入对企业运营绩效的正向效应，也影响与研发

相关的成本。当企业规模扩大时，可能会影响其

研发投入的效率和绩效。首先，存在规模经济递

减效应，意味着随着企业规模的增加，每增加一

单位的研发投入对企业运营绩效的贡献可能会减

少［53］。这可能是因为大型企业能够分摊研发成本，

但其边际效益可能会逐渐降低。此外，大型企业

在资源配置上可能面临资产错配、浪费和闲置等

问题，这些问题可能会影响企业的财务健康和运
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营效率［54］。最后，随着企业规模的增大，创新活

动可能需要更多的时间和资源，创新的风险也可

能增加，这为企业带来了额外的挑战［55］。当企业

规模较大时，研发投入对企业运营绩效的影响变

得更加平缓，即倒U型关系变得更加平缓。

H3：企业的资产规模提高正向调节研发投入

与企业运营绩效之间的关系，使得倒 U 型关系变

平缓（图1）。

2 研究设计

2.1 样本选择与数据来源

本文以 2019—2021 年美国生物科技板块的上

市公司为研究样本。选择美国生物科技板块的上

市公司作为研究样本的原因在于其市场成熟度高、

专利数量丰富、样本多样性强、投资模式多样以

及技术研发的均衡性，能够更全面地反映合成生

物技术研发投入与企业运营绩效之间的关系，并

为中国和其他国家提供有价值的参考和借鉴。在

进行企业公开披露的财务数据与专利数据的对应

匹配并剔除掉专利数据缺失的观测值后，最终共

得到 2250 个企业-年度观测值，涉及 750 家企业。

研究中主要使用了以下两类数据：①来自Wind数

据库的上市公司财务数据；②来自美国专利局数

据库（USPTO）的专利文本数据。同时，为了避

免极端值的影响，本研究对所有连续变量均进行

了上下1%的Winsorize处理。

2.2 变量定义与测量

2.2.1 企业运营绩效（Performance）

已有研究主要采用总资产收益率、净资产收

益率、主营业务利润、托宾 Q 等测度企业绩

效［12-15］。鉴于本研究关注的是新兴技术研发投入带

来的影响，因此更加强调其对企业未来生存和发

展的作用，由此，参考李钟石等［56］的研究，本文

采用营业总收入对企业运营绩效进行测度。具体

而言，从 Wind 数据库得到的企业经营业务总收

入，并对其进行加 1取对数处理。营业总收入是企

业当前经营能力与发展状态的体现，代表企业经

营的整体效益水平，营业总收入越高说明企业发

展越好，在市场上占有的份额以及抵抗风险的能

力就越强，与本文所述的企业运营绩效内涵一致。

2.2.2 合成生物技术研发投入（RDI）
合成生物技术作为一种生物科技产业中革命

性的新兴技术，可以重塑生物科技产业链，对传

统的生产方式进行改良与替换，驱动新兴市场需

求。因此合成生物技术研发投入代表着生物科技

企业的新兴技术研发投入。企业的总技术研发投

入是企业为开发新产品、工艺、技术而进行的总

资金投入［57］。合成生物技术研发投入是生物科技

企业总技术研发投入的一部分，对于生物科技企

业提高技术竞争力，获取未来市场高额市场占有

率具有重大意义。为了更好地测度合成生物技术

研发投入，借鉴 Silverman的研究［58］，本文基于机

器学习的方法，利用专利文本数据计算并构建了

合成生物技术适用度指标，它代表着企业的合成

生物技术在其所有新兴技术中的占比程度。

2.2.3 调节变量

（1）资产流动性（AssetLiquidity）

资产流动性是企业财产性资源的重要特征，

反映了企业应对外部变化的财务灵活性，也代表

企业把握未来潜在投资机会的能力［59］。借鉴刘晓

静等的研究［60］，本文采用企业每股收益测量资产

流动性。企业的每股收益越高，意味着企业年度

的流动资产增加越多，资产流动性越高［61］。

（2）资产规模（AssetSize）

资产规模是企业财产性资源的数量特征，反

映了企业拥有或者控制的现有的总资产额或者固

图图1　概念模型图

Fig. 1　Diagram for the conceptual model
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定资产额［62］。企业资产规模越小，在技术和人才

等方面的集聚效应越明显［63］，意味着企业具有更

高的抗压能力与对外吸引力。借鉴邓培杰的研

究［64］，本文采用企业年末资产总额的对数值作为

衡量企业资产规模的指标。

2.2.4 控制变量

鉴于企业运营绩效可能同时受到诸多其他因

素的影响，为了增加检验的可靠性，本文选择了

以下控制变量。①企业年龄（Age）：通过企业成

立年份至统计年份的年数进行测度，并进行取对

数处理。②股票报酬率（StockReturn）：以企业年

度股票报酬率进行测度。③股本数（StockNum）：

以企业年度流通股票数量的自然对数进行测度。

此外，模型中还控制了企业 （Firm） 与年度

（Year）固定效应。所有变量的定义测度与符号使

用如表1所示。

2.3 合成生物技术研发投入指标计算过程

合成生物技术研发投入（RDI）变量的测度主

要分为两大步骤：①基于潜在狄利克雷分配

（latent Dirichlet allocation，LDA）主题分析方法与

余弦相似度算法计算合成生物技术适用度指标

（TS f）；②计算合成生物技术适用度与总技术研发

投入（TRD）的乘积。下面详细说明合成生物技术

适用度指标的构建过程。

合成生物学关键技术基础（如重组 DNA、基

因克隆、分子组装）在 20 世纪 70 年代就已相继

出现并得到发展。为了尽可能全面捕捉合成生物

技术溯源和演化过程，本文基于美国专利局数据

库 （USPTO） 获 得 了 样 本 对 应 的 750 家 企 业

1976—2021年共 37499项专利成果的文本数据，其

关键内容要素如图 2所示。基于此，可以提取专利

内容摘要、申请人、批准日期等关键信息，得到

每家企业 f的初始专利文本库W initial
f 。

对专利文本关键信息运用机器学习相关方法

获取企业合成生物技术适用度指标，获取流程

如图3。

分析非结构化文本文档最关键的步骤是将自

由格式文本转换为可以分析的结构化形式。最流

行的转换是使用“词包”来表示文本，即使用

“文档-术语”矩阵分析的一组文本（通常称为“语

料库”）［65］。预处理是我们分析中非常重要的一

步，因为它减少了数据中可能严重影响LDA性能

的噪声，并保证了主题建模的准确性。为了使用

LDA 主题分析模型，基于初始专利文本库W initial
f ，

文本预处理工作主要包括 6个任务：在任务 1中，

将所有文档转为小写以实现格式统一。任务 2通过

正则表达式移除特殊字符（如标点、数字）、无用

编号、日期、时间及资助信息，并进行分词处理。

任务3中，删除一般性停用词（如“a”“the”）及

与专利上下文相关的停用词（如美国专利局标识

文字），以聚焦关键词语［66-67］。任务 4通过词形还

原，仅保留动词、名词和形容词，以降低文本歧

义并强化语义表达。任务 5采用 TF-IDF算法统计

词频，去除过高或过低频率的词汇［68］，避免干扰

主题提取［69］。最后，任务 6构建“文档-术语”矩

阵［70］，每行代表一家企业的全部专利文档，每列

对应一个术语，单元格值为相应术语在专利文档

中的出现频次。数据预处理流程见附录。

LDA对给定的文本数据使用贝叶斯估计框架来

推断主题（单词的分布）并将每个文档分解为主题

表表1　　变量测度

Table 1　　Measurements of variables

变量性质

因变量

自变量

调节变量

控制变量

变量名称

企业运营绩效

合成生物技术研发投入

资产流动性

资产规模

企业年龄

股票报酬率

股本数

年度

变量符号

Performance

RDI

AssetLiquidity

AssetSize

Age

StockReturn

StockNum

Year

变量说明

营业总收入的自然对数

合成生物技术适用度×总技术研发投入

企业年度每股收益

企业年末资产总额的自然对数

企业成立年份至统计年份总年数的自然对数

企业年度股票收益率

企业年度流通股票数量的自然对数

年份虚拟变量
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图图2　美国专利局公布的某公司专利文件局部内容信息

Fig. 2　Partial information of a company’s patents published by the US Patent Office

图图3　合成生物技术适用度生成流程

Fig. 3　Generation process for suitability with synthetic biotechnology
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的混合［71］。文档到主题、主题到词语都服从多项式

分布。参考Wei等（2020）的研究，本文基于预处

理后的专利文本语料库W clean
f ，进行 LDA 分析［70］。

LDA算法需要输入主题数量T。使用LDA进行分析

的文献大多使用困惑曲线来确定主题数量［72］。困惑

（Perplexity）意味着在文本分析中，经过训练的模

型对于某些文档中包含哪些主题具有不确定性。因

此，困惑度越低，不确定性越小，最终的聚类结果

就越好。困惑度计算公式如式（1）：

Perplexity (PD) =  exp ( - ∑ln P ( )w∑d = 1
M Nd ) （1）

式中，N 是数据集中包含的单词总数，P (w)
是指数据集中不同单词的频率，计算公式为

P (w ) =  P ( z | d ) × P (w | z )。其中 P ( z | d ) 表示某些

主题在不同文档中的概率，P (w | z ) 表示某些词在

不同主题中的概率。基于困惑度公式，针对每个

企业的专利文本，获得其困惑度最小时的主题数 t

为最佳主题数。通过LDA分析得到的每个企业专

利文档 -主题矩阵的示例如表 2 所示。此外使用

Word2Vec方法将LDA的结果进行向量化，得到主

题词向量以便后续计算余弦相似度。

通过LDA分析，可以得到每个企业 f的专利技

术主题分类数据集 PT
f （T=1，2，…，t），每一个

PT
f 下包含 t个主题的所有词向量。根据《合成生物

学》教材介绍［30］，我们可获得合成生物技术分类

及对应的关键词表，如表 3所示。合成生物技术主

要包含四类：基因编辑技术 （如 CRISPR 和

TALEN）通常需要高资产投入和技术积累；DNA

组装技术（如Overlap PCR和SLIC）相对资产要求

较 低 ； DNA 合 成 技 术 （ 如 oligonucleotide 

synthesis）则需要较大的生产能力和重资产支持；

体内定向进化技术（如 PAGE和RAGE）涉及复杂

实验设计，需持续资金支持。使用Word2Vec方法

将合成生物技术分类关键词转化为词向量。

为了获得企业专利技术数据中合成生物技术

的占比程度，企业 f 的合成生物技术适用度指标

（TS f）通过计算每一个 PT
f 与每一类合成生物技术

（BS j）的相似程度获得。基于余弦相似度算法进行

计算［式（2）和式（3）］。其中，Sim (PT
f )指的是企

业 f（f=1，2，…，750）的所有主题的专利文本与

合成生物技术关键词的相似度，T代表所有专利主

题（T=1，2，…，t），j代表合成生物技术分类数

（j=1，2，3，4）。专利数量或加权专利往往被用作

表表2　　专利文档-主题矩阵示例

Table 2　　Examples of patent file-subject matrix

专利文档 (PD)

PD1

PD2

PD3

PD4

PD5

PD6

PD7

PD8

PD9

PD10

主题 (Topic, T)

0.737T3+0.205T10

0.166T2+0.091T3+0.067T6+0.126T7+0.309T9+0.161T5

0.323T1+0.587T5

0.260T1+0.560T4+0.069T3+0.088T7

0.674T6+0.299T7

0.030T2+0.260T3+0.050T7+0.036T6+0.041T4+0.052T5+0.586T8+0.056T1+0.010T9

0.662T7+0.024T1+0.085T2+0.049T4+0.095T5+0.372T6

0.864T4

0.530T1+0.364T7

0.072T1+0.045T2+0.274T5+0.038T3+0.022T7+0.092T8+0.116T4+0.036T6+0.011T9

表表3　　合成生物技术关键词表示例

Table 3　　Examples of keywords for synthetic biotechnology

合成生物技术分类

BS1:基因编辑技术

BS2:DNA组装技术

BS3:DNA合成技术

BS4:体内定向进化技术

关键词

CRISPR, Cre-Loxp, Flp-FRT, RNAi, TALEN

Overlap PCR, PCR, SLIC, CPEC, TAR, Golden Gate

Oligonucleotide synthesis, Cas9, Gene synthesis

PAGE, RAGE
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衡量技术创新产出或企业技术能力的可量化指

标［73-75］。研发作为输入、专利作为输出，是经典的

关系建模方式［76］。Danguy 等研究指出，不同行业、

国家中的研发投入与专利产出之间存在正的弹性，

即更多研发投入往往能够带来更多专利产出［77］。此

外，在合成生物技术这一高度交叉、投入细分困难

的领域，专利的可识别性、可分类性使其成为一种

可操作性较高的代理变量。综上，合成生物技术适

用度（TS f）与总技术研发投入（TRD）的乘积就是

合成生物技术研发投入（RDI）［式（4）］。

Sim (PT
f ) = ∑cos (PT

f，BSj )4 （2）

TS f = ∑Sim ( )PT
f

t （3）

RDI = TS f × TRD （4）

2.4 计量模型

综上，本文拟建立以下回归模型。

首先，为验证H1，构建合成生物技术研发投

入对企业运营绩效的影响模型［式（5）］：

Performance it = α + β1 × RDI it + β2 × RDI2
it +

γ × Controls + εit （5）

式中，被解释变量 Performance为企业运营绩

效，解释变量RDI、RDI2分别为合成生物技术研发

投入的一次项和平方项；Controls代表所有控制变

量；α为常数项；β1和 β2分别为解释变量的回归系

数；γ为控制变量的回归系数；ε为随机扰动项；i

代表企业；t代表年份。

其次，为验证企业资源特征（资产流动率和资

产规模）的调节作用（H2和H3），先对解释变量与

调节变量进行中心化，并生成交互项。其中包括两

个调节变量分别与合成生物技术研发投入一次

项 （RDI） 和 平 方 项 （RDI2） 的 交 互 项 ， 即

Asse tLiquid i ty×RDI ，Asse tLiquid i ty×RDI 2，

AssetSize×RDI，和 AssetSize×RDI2。为验证 H2 和

H3，构建企业资源特征对合成生物技术研发投入和

企业运营绩效的调节效应模型［式（6）和式（7）］：

Performance it = α + β1 × RDI it +
β2 × RDI2

it + δ1 × AssetLiquidity × RDI it +
δ1 × AssetLiquidity × RDI2

it + γ × Controls + εit
（6）

Performance it = α + β1 × RDI it + β2 × RDI2
it +

δ3 × AssetSize × RDI it + δ4 × AssetSize × RDI2
it +

γ × Controls + εit （7）

其中，δ1、δ2、δ3 和 δ4 分别对应交互项的回归

系数，且为判断H2和H3是否成立的重要参数。

3 实证结果分析

3.1 描述性统计与相关分析

本研究使用Stata SE 15.0软件进行计量统计分

析。表 4为被解释变量、解释变量以及控制变量的

描述性统计结果。企业运营绩效的均值为1.975，标

准差为2.839，说明不同美国生物科技上市公司的营

业总收入存在显著差异，两极分化较为明显。合成

生物技术研发投入的均值为0.154，大部分上市公司

在合成生物技术的研发投入方面投入较少，该技术

研发应处于发展中状态。大部分生物科技公司规模

较小，但有少数公司已初具规模，可能存在较大规

模的龙头企业。同时，生物科技上市公司成立时间

较短，大部分为新兴企业。公司股票回报率均值为

11.337，生物科技上市公司股票回报率差异较大。

其他变量均存在显著差异，说明本文的样本具有较

好的区分度。

为避免回归分析时各变量之间存在自相关和

多重共线性问题，本文分别进行了 Pearson相关分

析与方差膨胀因子（VIF）检验。表 5总结了变量

之间的相关性结果与 VIF 值。结果显示各解释变

量之间不存在显著较强的相关性，且其 VIF 均小

于临界值 5，表明多重共线性问题存在的可能性

很小。

表表4　　描述性统计表

Table 4　　Statistics of descriptive parameters

变量

Performance

RDI

AssetLiquidity

AssetSize

Age

StockReturn

StockNum

观测值

2250

2250

2250

2250

2250

2250

2250

最小值

-6.599

0

-45.18

0

0

-85.576

0

P50

0

0.000343

-1.295

0.886

2.565

0

3.652

均值

1.975

0.154

-2.355

1.296

2.481

11.337

3.241

最大值

12.275

5.173

28.41

11.789

4.344

404.669

7.477

标准差

2.839

0.632

7.549

1.419

0.855

81.639

1.840
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3.2 基准回归分析

3.2.1 直接效应

合成生物技术研发投入对企业运营绩效的检

验结果如表 6所示。从表中可以看到，新兴技术研

发投入对企业运营绩效影响的基准模型中，控制

变量回归系数均在 1%水平下显著［表 6的（1）列］，

表明本文所选控制变量是适用的。同时，解释变

量新兴技术研发投入一次项（RDI）对企业运营绩

效的影响为正，且在 1% 水平下显著［表 6 的（1）

列］。RDI2对企业运营绩效的影响为负，且在 1%

水平下显著［表 6的（1）列］，并且此时回归曲线对

称轴为正，说明新兴技术研发投入与企业运营绩

效呈现倒 U 型关系。这一结果表明，企业新兴技

术研发投入并不总能促进企业运营绩效的提升，

当新兴技术研发投入较小时，其能够促进企业运

营绩效的改善，但是当投入超出一定阈值时，新

兴技术研发投入的增加则会带来企业运营绩效的

下降。此外，在控制了时间固定效应与个体固定

效应后上述结果均保持一致［表 6 的（2）、（3）、

（4）列］。因此，假设H1成立。

3.2.2 调节效应

在基准模型中加入调节变量资产流动性及其

与自变量的交互项，结果表明调节变量与 RDI2交

互的系数为 0.009，且在 10% 的水平下显著［表 7

的（1）列］。资产流动性对新兴技术研发投入与企

业运营绩效之间关系起着正调节作用，使新兴技

术投入与企业运营绩效之间的倒 U 型关系变得平

缓。资产流动性与新兴技术研发投入的一次项的

交互作用系数为负但不显著，说明资产流动性对

主效应的调节作用仅使得倒 U 型关系的峰值大小

产生变化，但达到峰值的研发投入数值不变。资

产流动性在新兴技术研发投入与企业运营绩效之

间起着“缓冲剂”的作用。因此，假设H2成立。

在基准模型中加入调节变量企业资产规模，

调节变量与 RDI2交互的系数为 0.174，且在 1% 的

水平下显著［表 7的（2）列］，企业资产规模对新兴

技术研发投入与企业运营绩效之间的关系起到了

正向调节作用，使新兴技术投入与企业运营绩效

之间的倒 U 型效应变得平缓，即新兴技术投入与

表表6　　各变量对企业运营绩效的回归结果

Table 6　　Regression results of variables on firms’  operational 

performance

变量

Variables

RDI

RDI2

Age

StockReturn

StockNum

Constant

Year FE

Firm FE

Observations

R-squared

（1）

Performance

2.521***

（0.246）

-0.266***

（0.061）

0.293***

（0.059）

0.002***

（0.001）

0.607***

（0.028）

-1.005***

（0.159）

否

否

2250

0.396

（2）

Performance

2.437***

（0.244）

-0.235***

（0.061）

0.301***

（0.059）

0.002***

（0.001）

0.601***

（0.028）

-1.001***

（0.159）

是

否

2250

0.396

（3）

Performance

2.935***

（0.706）

-0.274

（0.178）

0.824***

（0.233）

0.000

（0.000）

0.294***

（0.031）

0.979

（1.102）

否

是

2250

0.915

（4）

Performance

2.636***

（0.709）

-0.273

（0.177）

0.220

（0.294）

0.000

（0.00）

0.279***

（0.032）

3.184**

（1.275）

是

是

2250

0.916

注： ***p＜0. 010； **p＜0. 050。

表表5　　Pearson相关系数矩阵与多重共线性检验

Table 5　　Pearson correlation coefficient matrix and multiple covariance test

变量

1 Performance

2 RDI

3 Age

4 AssetLiquidity

5 AssetSize

6 StockReturn

7 StockNum

VIF

1

1

0.461***

0.305***

0.313***

0.700***

0.090***

0.511***

2

1

0.259***

0.292***

0.669***

0.033

0.249***

1.77

3

1

0.269***

0.222***

0.043**

0.304***

1.16

4

1

0.093***

0.073***

0.071***

1.17

5

1

0.314***

0.402***

1.96

6

1

0.342***

1.01

7

1

1.31

注： ***p＜0. 01； **p＜0. 05； 样本数为2250。
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企业运营绩效之间的正相关部分与负相关部分的

关系变得缓和。同时，企业资产规模与新兴技术

研发投入的一次项的交互作用系数为负但不显著，

说明企业资产规模对主效应的调节作用仅使得倒U

型关系变得平缓，平移效果并不显著。企业资产

规模在新兴技术研发投入与企业运营绩效之间起

着“缓冲剂”的作用。因此，假设H3成立。

同时考虑企业资产流动性和资产规模的调节

作用［表 7的（3）列］，调节变量资产流动性与RDI2

交互的系数为 0.013，且在 5% 的水平下显著，企

业资产流动性能够正向调节新兴技术研发投入与

企业运营绩效之间的关系，使倒U型效应变平缓，

即正负相关部分的关系缓和。调节变量资产规模

与 RDI2交互的系数为 0.127，且在 1% 的水平下显

著，资产规模也能正向调节新兴技术研发投入与

企业运营绩效之间的关系，使新兴技术投入与企

业运营绩效之间的倒 U 型效应变得平缓，即新兴

技术投入与企业运营绩效之间的正相关部分与负

相关部分的关系变得缓和。同时，企业资产流动

性与新兴技术研发投入的一次项的交互作用系数

为-0.049，且在 5%的水平下显著，说明企业资产

流动性对主效应的调节作用不仅使得倒 U 型效应

变得平缓，还能使主效应曲线产生平移效果。企

业资产流动性的增加会使主效应曲线向左平移，

降低新兴技术研发投入对企业运营绩效促进作用

的阈值。综上所述，企业资产流动性和资产规模

在新兴技术研发投入与企业运营绩效之间起着

“缓冲剂”的作用，同时企业资产流动性的增加会

降低新兴技术研发投入对企业运营绩效影响的门

槛，再次验证了假设H2和H3。

3.2.3 稳健性检验

为验证研究结果的稳健性，分别采取缩小时

间窗口和替换被解释变量两种方法进行稳健性检

验。首先，采用缩小时间窗口的方法进行稳健性

检验。为更好地反映合成生物技术研发投入对企

业运营绩效的影响，剔除 2019年的数据样本，保

留近 5 年的数据样本，得到 1449 个研究样本，并

对主效应重新检验，控制年度固定效应，研究结

果依然稳健［表 8的（1）列］。其次，采用年主营收

入替换营业总收入作为被解释变量，对主效应重

新检验，研究结果依然稳健［表8的（3）列］。

4 进一步分析

根据本文的研究结果，资产流动性和企业资

产规模的增加都会使合成生物技术研发投入与企

业运营绩效之间的倒 U 型关系变得平缓。为进一

步探索企业资源特征对合成生物技术研发投入与

企业运营绩效之间关系的调节作用，本文采用数

值模拟的方式基于表 7的第（2）列所示的结果进行

了曲线拟合，结果如图 4所示。根据数值模拟结果

可知：当企业资产规模（Size）超过 9.5（小于样本的

企业资产规模最大值）时，研发投入二次项系数由

负数变为正数，合成生物技术研发投入与企业运

表表7　　调节效应检验结果

Table 7　　Test results of the moderating effect

变量

Variables

RDI

RDI2

Age

StockReturn

StockNum

AssetLiquidity

AssetSize

c.RDI#c.AssetLiquidity

c.RDI2#c.AssetLiquidity

c.RDI#c.AssetSize

c.RDI2#c.AssetSize

Constant

Observations

R-squared

（1）

Performance

2.672***

（0.264）

-0.352***

（0.073）

0.255***

（0.059）

0.001**

（0.001）

0.583***

（0.029）

0.029***

（0.007）

-0.028

（0.021）

0.009*

（0.005）

-0.753***

（0.172）

2250

0.402

（2）

Performance

1.992***

（0.483）

-1.654***

（0.175）

0.365***

（0.049）

0.000

（0.000）

0.351***

（0.025）

1.27***

（0.04）

-0.040

（0.103）

0.174***

（0.029）

-1.554***

（0.132）

2250

0.590

（3）

Performance

1.445**

（0.563）

-1.515***

（0.195）

0.349***

（0.049）

0.000

（0.000）

0.338***

（0.025）

0.015**

（0.006）

1.263***

（0.04）

-0.049**

（0.023）

0.013**

（0.006）

0.142

（0.136）

0.127***

（0.038）

-1.419***

（0.144）

2250

0.591

注：***p＜0. 010； **p＜0. 050； * p＜0. 100。
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营绩效之间的倒U型关系将发生翻转变为正U型。

这个结果表明，中小规模企业对新兴技术的投入

应当控制在一定阈值内才能对企业运营绩效起到

促进作用，不能盲目扩大新兴技术的投入，而对

于大规模企业来说，应当加大对新兴技术的研发

投入来刺激企业运营绩效的提升。

这种形状翻转可以由以下机制来进行理论

推导：

首先，企业的新兴技术研发能够实现科技进

步或者产品改良，进而能够摸索出满足消费者需

求的市场空白，扩大市场份额，提高企业竞争力。

但从企业资源基础观出发，企业的新兴技术研发

与其他研发活动及经营活动形成互补关系，随着

企业对新兴技术研发投入的资源逐渐增多，会使

企业丧失财务灵活性，对其他经营活动产生抑制，

对企业运营绩效产生负向影响。极端情况下，企

业将全部资源用于新兴技术研发，此时企业变为

几乎无盈利的技术研发单位，企业运营绩效表现

很低。而相比中小规模企业，大规模的企业能够

凭借雄厚的资金、人才等资源的集中性优势，保

障新兴技术的投入，同时大企业抵抗内外部风险

的能力更强，拥有更强的技术研发能力，研发投

入力度相对中小企业更大［50-51］。

其次，合成生物技术研发投入除直接形成资

源的占用成本外，还会形成研发活动与其他经营

活动的协调成本，总成本随研发投入资源的增加

而增长且边际成本递减［52］。因此，随着企业规模

的扩大，新兴技术研发投入正向促进企业运营绩

效的阈值逐渐扩大，而成本曲线呈现边际递减趋

势，最终造成了新兴技术研发投入对企业运营绩

效的关系的翻转（图5）。

此外，合成生物技术研发投入与企业运营绩效

之间的关系由倒U型向正U型的翻转意味着当合成

生物技术研发投入超过一定阈值时，合成生物技术

研发投入对企业运营绩效提升的边际贡献逐渐增

大，企业可以通过加大合成生物技术研发投入来提

高企业运营绩效。结合上述分析，在当前合成生物

产业发展仍处起步阶段的背景下，可以认为企业可

通过如下三阶段投资策略实现绩效的持续增长

（图 6）：早期阶段，因为小规模企业运营绩效对合

成生物技术研发投入更加敏感，因此母公司可以通

过分散投资一批小规模合成生物企业或将企业合成

生物业务拆分成多个创业团队独立经营，以获得更

高的边际绩效；随着这批小规模企业的发展，资产

规模逐渐扩大，研发投入对企业运营绩效的边际贡

献递减，因此在中期阶段，母公司需要通过将这些

小规模企业迅速兼并整合成规模较大的企业，此时

表表8　　稳健性检验结果

Table 8　　Test results for robustness

变量

Variables

RDI

RDI2

Age

StockReturn

StockNum

Constant

Year FE

Firm FE

Observations

R-squared

（1）

Performance

2.381***

（0.302）

-0.228***

（0.075）

0.336***

（0.077）

0.002**

（0.001）

0.633***

（0.039）

-1.227***

（0.223）

是

否

1449

0.367

（2）

Performance

3.436***

（1.309）

-0.281

（0.330）

1.600***

（0.531）

0.000

（0.001）

0.170***

（0.048）

-1.500

（2.203）

是

是

1449

0.945

（3）

Main 

Performance

2.480***

（0.247）

-0.202***

（0.062）

-0.247***

（0.059）

0.000

（0.001）

0.095***

（0.028）

-0.758***

（0.155）

否

否

2250

0.195

（4）

Main 

Performance

2.043**

（0.884）

-0.185

（0.221）

-0.339

（0.367）

0.000

（0.000）

0.023

（0.039）

2.451

（1.591）

是

是

2250

0.830

注：***p＜0. 010； **p＜0. 050。

图图4　企业资产规模对合成生物技术研发投入与企业运营

绩效关系的调节作用

Fig. 4　Moderating effect of firm asset size on the relationship 

between synthetic biotechnology R&D investment and its 

operational performance
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合成生物技术研发投入对企业运营绩效的相关关系

将转变为U型；企业通过前期的资本积累，可继续

加大合成生物技术研发投入，超过一定阈值时，企

业运营绩效将随研发投入的持续增加而持续提升。

三阶段策略简言之就是：早期分散投资，中期整

合，后期加大投入。

本文提出的策略与《决定》中强调的“推动技

术革命性突破、生产要素创新性配置”相一致，表

明企业在初期阶段需要通过扎实的基础设施和技术

积累，为后续的创新和发展奠定坚实基础。结论与

《决定》中提到的“催生新产业、新模式、新动能”

相一致，强调了在合成生物技术创新过程中，企业

需要灵活配置资源，以适应市场变化和技术进步。

此时，企业应当设法提高资产流动性，如固定资产

的融资租赁、对外提供技术服务等增加企业流动资

金，以期获得更大的边际绩效提升。

5 结 语

5.1 结论与讨论

合成生物技术研发投入对企业运营绩效影响

的基准模型实证结果表明，企业的合成生物技术

研发投入与企业运营绩效呈现倒 U 型关系，同时

基准模型的调节机制实证结果表明资产流动性的

提高、资产规模的扩大均会使合成生物技术投入

与企业运营绩效之间的倒 U 型关系变得平缓。甚

至当企业资产规模足够大时，合成生物技术研发

投入与企业运营绩效之间的关系将发生由倒 U 型

向正U型的翻转。

在本研究中，首先通过Wind数据库获取了美

股生物科技和生命科学板块的全部上市公司财务

数据，接着通过美国专利数据库获取对应企业的

专利文档，并利用主题词分析模型提取每家企业

的技术关键词，最终通过词向量机器学习与余弦

相似度方法计算出各企业合成生物技术适用度指

标，并据此构建了合成生物技术研发投入变量。

本文首先搭建了新兴技术研发投入对企业运营绩

效影响的基准模型。前人的研究集中于企业整体

研发投入对企业绩效的影响机制，而缺乏对特定

突破性新兴技术的研发投入对企业绩效的影响，

并且过于强调企业股权结构、治理结构等企业制

度对研发投入与企业绩效关系的影响，忽视了企

业资源特征对二者关系的影响。因此，本文首先

图图6　企业投资策略选择原理图

Fig. 6　Schematic diagram of the corporate investment strategy selection

图图5　合成生物技术研发投入与企业运营绩效之间关系的形状翻转

Fig. 5　Flip of the relationship between synthetic biotechnology R&D investment and firm operational performance
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研究了生物科技产业合成生物技术的研发投入对

企业运营绩效的非线性关系，然后通过引入企业

资源特征作为调节变量来探索企业资源特征是如

何与新兴技术研发投入交互影响企业运营绩效的。

本研究发现合成生物技术研发投入策略与企

业运营绩效之间存在显著关系，说明在高复杂性

技术领域，企业的投入方式较投入规模更能解释

绩效差异。对中国合成生物学企业而言，这一结

论提示其在资源约束条件下应更加注重“投早、

投小、投巧”的策略组合，通过聚焦细分方向与

强化协同创新，提升研发资源配置效率。

5.2 理论贡献

本研究对合成生物技术研发投入对企业运营

绩效影响的理论机制和技术创新理论的边界进行

了拓展。首先，我们丰富了技术创新理论的理论

内涵，认为新的生产要素或组织制度是影响组织

绩效的关键因素。我们发现，当这些新的生产要

素是新兴技术投入时，其与企业运营绩效的关系

并非简单的正相关。我们构建了一个主效应模型

及其调节机制，发现企业合成生物技术研发投入

对企业运营绩效的影响呈现出倒 U 型关系。这意

味着，合成生物技术研发投入的增加并不总是能

促进绩效的提升。本研究丰富了合成生物研发投

入对企业运营绩效影响的理论机制，揭示了新兴

技术投入和企业运营绩效之间的复杂关系。此外，

我们还将企业资源特征引入到主效应的调节机制

中，发现企业资源特征对主效应起到了“缓冲”

甚至逆转调节的作用。这一研究结果进一步拓展

了技术创新理论，揭示了企业资源特征与投入行

为错配可能对企业运营绩效产生影响。

此外，本研究对合成生物技术研发投入的量

化测度也有所贡献。关于合成生物技术研发投入

的指标量化数据来源于企业财务数据和美国专利

局数据库，首先通过专利局数据库获取相应企业

的专利文本，在完成对专利文本的数据清洗以及

分词处理后，运用机器学习Word2Vec模型训练出

每个词语的词向量；然后使用机器学习LDA模型

对企业专利文本数据进行分析得到每个企业技术

关键词；最后再通过企业技术关键词与合成生物

技术关键词的余弦相似度得到企业合成生物技术

适用度。结合企业技术路径依赖，本文将合成生

物技术适用度用以衡量企业的合成生物技术投入

占比，与企业研发投入进行乘积作为企业合成生

物技术研发投入的量化指标。

5.3 政策启示

政策层面上，政府与园区应完善早期创新资金

机制，建设面向合成生物核心技术的共享平台，形

成有助于突破关键技术瓶颈的创新生态。具体如下：

第一，政府监管与引导。政府应主导建立产

业天使基金，针对合成生物技术的不同类型进行

甄别，特别是在初期阶段，设立监督委员会以确

保技术发展方向的正向性。建议在未来三年内引

入专业监管团队，定期分析技术所处阶段，确保

技术曲线持续向上。通过专业顾问团队的支持，

政府可以有效监控和指导技术发展，确保资源的

合理配置。

第二，引入创投顾问团队。政府应引入创投顾

问团队，结合企业实际情况，提出精准的规划建

议，指导企业在研发投入上的增减，避免盲目投

资。通过分析企业的资产规模和流动性，政府可以

制定更具针对性的政策，促进企业与产业的合作。

第三，构建国家合成生物学创新联盟，依托

天津大学的全国首批建设合成生物与生物制造学

院，打造面向产业需求的创投支持体系；专注于

“从 0到 1”关键技术的研发，推动底层技术平台化

建设。通过中试阶段的支持，帮助企业提升运营

绩效，确保合成生物技术的健康发展与产业升级。

5.4 局限性及未来研究方向

本研究依旧存在一定的局限：①本研究样本选

取来自于美国生物科技上市公司，未来考虑增大样

本选择范围，可以跨产业及扩大国别选取研究样本

来进一步检验，展开不同国家地区的差异性研究；

②构建的合成生物技术适用度指标来自于各企业的

专利文本，未来将扩宽数据来源渠道及衡量指标；

③本文主要针对企业财务性资源的特征进行调节效

应研究，未来研究还可考虑技术性资源和人力资源

等特征在研发投入与绩效关系中的影响机制；④由
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于托宾Q值计算所需的市场价值与资产账面价值数

据难以全面获取，未能进一步开展基于托宾Q值的

稳健性检验，未来可做进一步验证。
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附录

附图附图S1 数据预处理

Suplementary Fig.S1 Data pre-processing 
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