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摘要：本文运用中文文本分析和 Word2Vec 机器学习方法提取并分析了沪深 A 股上市公司年

报中的描述性创新信息，研究发现：（1）描述性创新披露与当期真实创新活动水平（研发强度和

专利数目）和当期盈余水平均正相关。（2）描述性创新可以正向预测未来的真实创新活动水平和

盈余持续性。（3）进一步地，描述性创新内容中的非前瞻性信息含量和语调积极程度越高，未来

真实创新活动和盈余持续性也越高。（4）2012 年公司年报披露准则的实施减弱了描述性创新披

露对未来真实创新活动和盈余持续性的正向预测作用。本研究首次基于大样本深度文本分析，不

仅为中国上市公司描述性创新披露的有效信息含量提供了经验证据，还为企业创新水平衡量体

系的完善提供了全新的参考。 
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1 本文为第十七届中国实证会计国际研讨会（2018 年 12 月）会议报告论文，文章题目和正文在会议

报告版本的基础上略有改动。 
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Abstract：Assisted with Natural Language Processing tool and a neural network algorithm termed 

as Word2Vec, we extract and analyze the narrative innovation disclosure from annual financial reports 

of Chinese listed companies (A share). We find that narrative innovation disclosure is positively related 

to the level of current real innovative activities and current earnings. More, narrative innovation 

disclosure can positively predict future real innovation activities and earnings persistence. In addition, 

we also find that the non-forward-looking statement intensity and tone of narrative innovation disclosure 

positively predicts future real innovation activities and earrings persistence. Finally, the implementation 

of revised standards on financial report disclosure (2012) weakens the predictive effect of narrative 

innovation on future real innovation activities and earnings persistence. Based on advanced large-scale 

text analysis, we not only provide effective empirical evidence for the information usefulness of narrative 

innovation in corporate disclosure, but also offer a potential novel index to the evaluation framework on 

enterprise innovation capability.  

 

Keywords: Narrative innovation, Real innovative activities, Earnings persistence, Information 

usefulness, Machine learning 



 

1 

 

一、引言 

创新活动作为企业价值增长的重要途径和可持续发展的核心动力，近年来受到越来越多学

者的关注 (Chang et al., 2017 , Gennaioli et al., 2012 , Manso, 2011 , Mukherjee et al., 2017 , Tian and 

Wang, 2011 , 陈怡欣 et al., 2018 , 冯根福 and 温军, 2008 , 王红建 et al., 2017 , 张兆国 et al., 

2014)。现有国内外研究主要使用研发投入和专利等真实创新活动指标来衡量企业的创新水平，

然而这些定量指标由于自身特征存在着一定的局限性。研发投入经常用于衡量创新活动的投入，

但研发投入只能捕捉到部分能够被货币化的研发活动，并且其披露数值受到会计准则的影响较

为显著，因此研发投入不能十分准确地反映公司创新投入情况 (Acharya et al., 2013 , Aghion et al., 

2013)。而专利数据常用于衡量创新产出水平，但不是所有的创新产出最终都付诸以专利的形式。

一则专利申请本身需要一定条件，二则企业由于自身利益考量有时选择以商业机密而非专利的

形式保存包括过程创新等在内的创新成果 (He and Tian, 2018)。 

而事实上，作为公司信息披露最主要的载体，非结构化的文本信息是传统定量的数值信息之

外又一丰富的价值矿藏 (Loughran and McDonald, 2016)。相比于研发投入和专利等真实创新活动

信息，公司披露文本中的描述性创新内容向投资者传递了更多关于公司创新活动的信息。那么，

这些描述性创新信息是否有真正的信息含量？它和企业的真实创新活动之间的关系有多大？是

否可以在真实创新活动之外增量反映企业创新活动水平？而描述性创新的披露与企业的盈余质

量是否也相关呢？ 

目前国内针对描述性创新信息披露的相关研究较少 (韩鹏 and 岳园园, 2016 , 赵武阳 and 

陈超, 2011 , 韩鹏 and 彭韶兵, 2012 , 薛云奎 and 王志台, 2001)。其中，韩鹏 and 岳园园 (2016) 

采用人工评分法的方式研究了创业板上市公司 2012-2014 年的创新行为信息披露的相关经济后

果。然而，人工评分法往往由于需要较大的人力成本而导致数据样本有限，研究结果的普适性较

低。并且，由于人工评分结果高度依赖研究人员的经验判断，使得研究结果的可复制性较弱。 

近年来，随着自然语言处理技术的飞速发展，国外越来越多经济管理领域的学者开始利用文

本分析技术探索上市公司披露文本中所蕴藏的价值信息 (Bonsall IV et al., 2017 , Bushee et al., 

2018 , Davis et al., 2015 , Li, 2008 , Li, 2010(a) , Loughran and McDonald, 2016 , Muslu et al., 2014)，

而国内目前关于公司文本信息披露相关研究方兴未艾 (蒋艳辉 and 冯楚建, 2014 , 李常青 et al., 

2008 , 王雄元 and 高曦, 2018 , 谢德仁 and 林乐, 2015 , 阎达五 and 孙蔓莉, 2002 , 姜付秀 et 

al., 2015)。国内外文本研究目前所涉及的研究对象既包括可读性、情感、文本相似性等与内容无

关的文本指标 (Bonsall IV et al., 2017 , Bushee et al., 2018 , Li, 2008 , Lehavy et al., 2011 , Loughran 

and McDonald, 2011 , 蒋艳辉 et al., 2014 , 阎达五 and 孙蔓莉, 2002)，也包括风险、虚假性、前

瞻性、诚信文化等与内容有关的文本指标 (Larcker and Zakolyukina, 2012 , Muslu et al., 2014 , 李

常青 et al., 2008 , 王雄元 and 高曦, 2018 , 王雄元 et al., 2017 , 姜付秀 et al., 2015)。而本文的

主要研究对象是与内容有关的描述性创新披露指标，那么，如何利用新兴的文本分析技术从公司

披露文本提取出准确有效的描述性创新信息便成为我们的研究重点之一。 
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本研究使用“种子词集+Word2Vec 相似词扩充”的词频分析法通过以下三个步骤从沪深 A 股

上市公司 2007~2016 年的年报中提取描述性创新文本指标：首先，查阅国外相关权威文献，确定

描述性创新的种子词集。然后，运用 Word2Vec 神经网络语言模型构建基于财报语料专用的语义

相似词“词典”，并利用该算法所生成的“词典”对种子词集进行相似词扩充，获得描述性创新

关键词词集。最后用关键词总词频在财报全文中的占比表示描述性创新披露水平。 

通过对描述性创新披露的深入分析，我们发现：第一，描述性创新披露受到当期真实创新活

动（研发强度和专利）和当期盈余水平的正向影响；第二，描述性创新披露可以正向预测企业未

来的真实创新活动水平和盈余持续性。描述性创新对未来真实创新活动和盈余持续性的预测效

应即使在控制了当期研发强度和专利水平的条件下依然十分显著，这不仅说明了描述性创新披

露的有效信息含量，还说明了描述性创新指标在传统的真实创新活动水平之外对企业的创新水

平具有增量的表示作用。 

第三，通过对描述性创新披露相关细节的进一步研究发现：当描述性创新信息中的非前瞻性

信息含量越高，语调积极程度越大时，其对企业未来真实创新活动和盈余持续性的正向预测作用

也越强。这表明企业的描述性创新披露在详细内容和语言风格上均具有较高的可信度。第四，证

监会于 2012 年规定上市公司在年报中不仅要说明报告期内研发项目的目的、进展、拟达到目标

和预计对未来发展的影响，还应当披露新年度包括研发计划在内的经营计划以及为达到目标拟

采取的策略和行动等。研究发现：该准则实施之后，年报的描述性创新披露水平应声上涨，但描

述性创新的非前瞻性信息密度和语调积极程度却有所降低。同时，描述性创新披露对未来真实创

新活动和盈余持续性的正向预测作用也有一定程度的下降，我们认为这可能与 2012 年之后年报

描述性创新披露中说明未来计划、具有较强不确定性的前瞻性信息含量的增加有关。 

本研究的潜在贡献有以下三点：第一，研究首次通过大样本实证分析证明了中国上市公司描

述性创新及其披露细节的有效信息含量，为公司文本型信息披露的有用性提供了经验证据；第二，

不限于以往传统的研发投入和专利等测度方式，本文构建的描述性创新指标为企业创新水平衡

量体系的健全和完善提供了全新的参考；第三，文本首次引入基于深度学习思想的 Word2Vec 神

经网络模型成功构建了适用于中文年报等于财经专用语料的文本指标，采用新兴机器学习技术

与经典计量经济学研究范式相结合的方法，对近年来学术界关于“管理研究+人工智能”话题的

深入探讨具有一定的参考价值。本文后续内容结构如下：第二部分总结相关研究并提出研究假设，

第三部分介绍研究样本和模型设计，第四部分报告实证分析结果和后续稳健性检验，第五部分是

研究结论和相关启示。 

二、文献综述与研究假设 

（一）描述性创新披露研究 

企业的描述性创新信息是企业在定量的真实创新活动信息之外所披露的与创新相关的其他

信息，其存在形式以文本为主。企业创新广义上可分为管理创新、制度创新、技术创新和组织创

新等，而狭义的企业创新则一般单指企业的技术创新 (魏江 and 寒午, 1998)。 
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在现有文献中，学者们对企业技术创新的衡量主要表现为企业所披露的定量创新信息，也就

是真实创新活动信息。真实创新活动信息可分为创新投入和创新产出两类。其中，创新投入主要

指研发费用、研发人员数量等，目前已有大量文献针对创新投入方面（以研发费用为主）进行了

深入研究 (Bushee, 1998 , de la Potterie, 2008 , Kothari et al., 2002 , Xu and Yan, 2014 , 王红建 et al., 

2017 , 潘越 et al., 2015 , 温军 and 冯根福, 2012)。而创新产出主要指专利申请或授权数量、开

发新产品数量及其收入等，国内外研究针对创新产出的研究也十分广泛 (Balsmeier et al., 2017 , 

Fang et al., 2014 , He and Tian, 2013 , Hendricks and Singhal, 1997 , Hitt et al., 1996 , 温军 and 冯根

福, 2012 , 陈怡欣 et al., 2018)。 

而事实上，除了上述以定量信息为主的真实创新活动之外，企业还会以文本的形式披露大量

关于技术创新的信息，也就是描述性创新信息。我国企业披露的描述性创新信息主要集中于企业

财务报告等文件中，涵盖了报告期已开展研发活动的一般性描述、研发战略及研发计划的描述、

研发机构或研发中心及具体研发形式的描述等内容 (韩鹏 and 岳园园, 2016)。现有研究中描述

性创新信息披露的衡量方式主要以人工评分法为主 (Gu and Li, 2003 , James, 2011 , Jones, 2007 , 

Nekhili et al., 2012 , Nekhili et al., 2016 , 韩鹏 and 岳园园, 2016)。例如，韩鹏 and 岳园园 (2016) 

采用二分法对描述性创新的具体指标进行评分，并运用变异系数法确定样本的描述性创新披露

指数。而人工评分法由于需要较大的人力成本且高度依赖研究人员的经验判断，往往面临小样本

困境、可复制性较弱和普适性较低的情形。因此如何利用现有技术突破以往研究局限，构建真正

适用于我国上市公司的描述性创新指标，便成为亟待解决的问题。 

（二）描述性创新披露的影响因素  

1. 当期真实创新活动 

真实创新活动水平作为企业所披露的定量创新相关信息，主要分为创新投入和创新产出两

部分。在创新投入方面，企业的研发活动往往伴随着较大的不确定性，而研发活动的成功与否对

企业未来经营具有重大影响，此时研发活动所带来的不确定性使得管理层与外部投资者之间的

信息不对称程度显著增大，投资者对企业研发信息的需求随之增加。因此，管理层有更强的动机

在公司披露文本中展现更多研发活动相关的信息。国外已有研究表明企业研发活动投入强度与

描述性创新披露之间呈现显著的正相关关系 (Entwistle, 1999 , Nekhili et al., 2012 , Merkley, 2013)。

而在创新产出方面，由于创新产出代表创新活动的成果，有利于提升企业盈利水平，为企业实现

持续的价值创造，因此管理层倾向于通过描述性创新的披露来向投资者传递价值相关信息。本文

中我们使用企业研发强度和授权专利水平代表真实创新活动。基于此，我们提出以下假设： 

H1：描述性创新披露与当期真实创新活动水平（研发强度和专利）正相关。 

2. 当期盈余水平 

当期盈余水平是企业对外界报告的最重要的指标之一，而当期盈余的大小对企业描述性信

息披露水平也有着显著的联系 (Merkley, 2013 , Li, 2008)。已有研究表明，企业盈余绩效较好时，

管理层会增加盈余信息披露的频次，向投资者强调企业良好的经营状况 (Chen et al., 2011 , 
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Houston et al., 2010 , Miller, 2010)。而创新信息的披露由于其自身特点，与当期盈余的关系可能

相较于盈余信息披露存在差异，因此我们针对描述性创新披露与当期盈余的关系提出如下竞争

性假设分析。 

一方面，描述性创新信息披露具有一定的专有成本，披露信息越详细，竞争对手可能会获得

越多有用信息，从而对企业自身产生不利影响 (Dontoh, 1989 , Sadka, 2004 , Segerstrom, 1991)。

尤其是当企业盈余情况较好时，描述性创新信息的披露可能导致较大的专有成本。Merkley (2013) 

发现研发投入相关的描述性信息与企业当期盈余水平负相关，该研究认为企业盈余表现不佳可

能会给投资者传递企业价值的负面信号，此时外部投资者需要企业释放更多价值相关信息来支

持他们的投资决策行为。这使得企业不得不展示更多研发相关的信息，向外界释放企业盈余表现

欠佳并非持续现象的积极信号。因此，描述性创新披露与当期盈余水平可能存在负相关关系。 

而另一方面，当期盈余水平较好时，企业有动机披露更多的描述性创新活动，这样不仅可以

用于分析其盈余表现良好的原因，还可以向投资者传递公司通过创新塑造核心竞争力，实现未来

持续价值创造的信心。值得注意的是，不同于 Merkley (2013)，本研究的描述性创新指标不仅包

含了研发投入的信息，还包含创新成果相关的描述。也就是说良好的当期盈余一定程度上可能代

表创新成果向实际价值的有效转化，而披露较多的描述性创新信息则会更加有助于市场对于企

业价值的正面判断。因此描述性创新披露可能受到当期盈余水平的正向影响。 

基于上述两种不同的视角，我们对描述性创新披露与当期盈余水平之间的关系提出竞争性

假设： 

H2a：描述性创新披露与当期盈余水平正相关。 

H2b：描述性创新披露与当期盈余水平负相关。 

（三）描述性创新与未来真实创新活动 

描述性创新的披露是否可以预测企业未来的真实创新活动水平？Bellstam et al. (2017) 通过

研究英文分析师报告发现，报告中关于企业的创新主题含量与未来的专利水平正相关。我们认为，

企业年报中的描述性创新披露可以捕捉到传统真实创新活动之外与企业创新行为相关的增量信

息。而企业的创新行为作为企业实现差异化战略的重要途径，往往具有较强的持续性。那么，即

使在控制了真实创新活动水平的情况下，描述性创新也应对未来真实活动水平具有增量的正向

预测作用。因此，我们提出以下假设: 

H3：描述性创新披露可以正向预测未来的真实创新活动水平（研发强度和专利）。 

（四）描述性创新与盈余持续性 

盈余持续性作为衡量企业盈余质量的重要标准之一，表示当期盈余对未来盈余的预测程度，

较高的预测程度代表着较好的盈余持续性 (Krishnan and Parsons, 2008 , Richardson et al., 2005 , 

Sloan, 1996)，而较好的盈余持续性往往意味着企业拥有较为平稳的盈余情况和较高的经营管理

质量 (肖华 and 张国清, 2013)。因此盈余持续性作为决策有用信息，是外部投资者进行投资决策

的重要参考(Collins and Kothari, 1989 , Francis et al., 2004 , Li, 2008 , 窦欢 and 陆正飞, 2017 , 方
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红星 and 张志平, 2013)。 

本文从资源基础观（RBV）的视角来分析描述性创新与盈余持续性之间的关系。资源基础观

认为企业主要通过获取有价值的、难以被模仿和替代的异质性资源来保持竞争优势，而创新能力

则是产生异质性企业资源，实现企业差异化竞争战略的重要途径 (Barney, 1991 , Wernerfelt, 1984)。

创新能力越强的企业，更有可能通过不断获取异质性资源来保持竞争优势，进行更加持久的价值

创造，从而拥有良好的盈余质量 (D. Banker et al., 2014)。Asthana and Zhang (2006)发现 R&D 投

入越多的公司其盈余持续性较高。那么，描述性创新披露作为真实创新活动之外的创新水平的有

效测度，应当和真实创新活动具有类似的效应，并且这种效应在控制了真实创新活动水平的情况

下依然成立。基于此，我们对描述性创新披露与盈余持续性的关系提出以下假设： 

H4：描述性创新披露可以正向预测未来的盈余持续性。 

三、样本数据与研究设计 

（一）研究样本与数据来源 

由于企业研发费用可获取的数据区间始于 2007 年，而企业专利数目可获取的数据区间目前

截至 2016 年，本文选取 2007-2016 年沪深 A 股上市公司为研究样本。本文描述性创新指标构建

的相关文本数据来源于 WinGo 财经文本数据平台，机构投资者持股比例数据来自锐思数据库，

其他数据则来自国泰安数据库。 

本文对样本数据进行了以下处理：（1）研发费用和专利数目缺失的样本用 0 替代；（2）剔除

金融业公司的观测值；（3）剔除 ST 类特殊处理公司的观测值；（4）剔除表 6（描述性创新披露

的影响因素）的变量含有缺失的观测值。为了消除样本离群值的影响，本文对所有连续变量按照

1%的标准进行缩尾处理，最终获得 16405 个观测值。 

（二）描述性创新的测度 

描述性创新信息披露是企业在定量的真实创新活动信息之外披露的与创新相关的文本信息。

这里的创新主要指狭义的技术创新 (魏江 and 寒午, 1998)，包括与技术创新相关的投入和产出

的描述性信息披露。 

本文采用关键词词频的大样本文本分析法构建描述性创新指标。词频分析法作为目前最为

常用的文本指标构建方法，因其可理解性强，易于复制等特点而受到广泛关注与应用 (Fiordelisi 

and Ricci, 2014 , Loughran and McDonald, 2011 , Loughran and McDonald, 2016 , Bellstam et al., 2017)。

不同于传统的词频分析法，本文采用“种子词集+Word2Vec 相似词扩充”的方法构建描述性创新

指标。首先，我们通过阅读相关文献，收集描述性创新的种子词集 (Merkley, 2013 , Entwistle, 1999 , 

Jones, 2007 , Uotila et al., 2009)；然后使用 Word2Vec 神经网络相似词算法，在种子词集的基础上

进行词汇扩充，确定描述性创新关键词集；最后将年报中描述性创新关键词集的词频之和在年报

全文总词数中所占比例作为描述性创新指标。创新关键词词集的词频、年报全文总词数等信息来

自 WinGo 财经文本数据平台的财务报告词频数据库，该平台的财报文本处理主要流程可参见附

录 1。具体来说，我们的描述性创新指标构建过程如下： 
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1. 种子词集的选择 

我们主要通过翻译筛选现有英文文献中与描述性创新相关的词汇来确定种子词集。现有文

献主要分为两类：一是与研发活动相关的研究 (Merkley, 2013 , Entwistle, 1999 , Jones, 2007)，二

是广义创新的相关研究 (Bellstam et al., 2017 , Uotila et al., 2009)。考虑到我们的描述性创新以技

术创新为主，因此我们以第一类研究为主要参考，辅之以第二类研究，同时认真研读财报样本进

行校验。经过翻译和筛选，最终确定了 6 个种子词汇（技术创新、研究、开发、研发、专利、发

明）。种子词汇作为描述性创新指标构建的基准，其词汇准确性的要求需十分严格。为减少第一

类统计错误 (即某词汇在特定语境中本没有描述创新相关信息但其词频依然被计入描述性创新

指标中的情况) 的发生概率，在人工筛选的过程中，我们剔除了诸如“突破”、“创新”等词汇，

理由如下：（1）“突破”等词汇在财报文本中除了与技术创新相关以外，还和盈余水平紧密相关，

这类词汇的存在会让描述性创新指标因携带过多盈余信息而失去准确性；（2）“创新”等词汇其

外延远远超出了技术创新的范畴，因此也未被纳入最终种子词集。 

2. Word2Vec 相似词扩充 

针对同一概念或事物，表达者往往会使用多个语义相似的词汇进行描述。因此在选定种子词

集之后，我们需要对词集进行相似词扩充。现有文献中使用的相似词扩充方法多为人工扩充法和

通用同近义词典扩充法 (Fiordelisi and Ricci, 2014 , Merkley, 2013)。人工扩充法主要受限于研究

人员的主观经验判断，可靠性和可复制性较弱；而通用同近义词词典扩充法（如 Harvard IV-4 

Psychosocial Dictionary，WordNet，HowNet 等）对普通语料较为适用，但对年报等财经专业语料

的适用性较弱 (Loughran and McDonald, 2011)。基于此，选择一个财经语料专用的相似词扩充方

法无疑更加适合本研究。经过对目前自然语言处理技术相关文献的研究和梳理，本文使用

Word2Vec 神经网络模型实现基于财经专用语料的相似词扩充。 

Word2Vec 神经网络模型由 Mikolov et al. (2013) 提出，是近年来深度学习领域的里程碑式

成果 (LeCun et al., 2015)。Word2Vec 模型根据上下文内容将词汇表征为多维向量，并通过计算向

量的相似度得到词汇间的语义相似性 (Bengio et al., 2003)。Word2Vec 模型的核心思想基于一种

朴素的语言学原理，即对于语义相似的词汇，其邻近的词汇往往也较为类似，因此可以用邻近词

汇的出现情况来表示词汇本身 (Harris, 1954)。我们通过以下例子来阐述该语言学原理：当计算

“研发”和“危机”两个词汇的相似度时，我们可以计算文本中两者相邻词汇出现的次数来表示

这两个词汇。假设相邻词共有 5 个词汇（成果，攻克，进行，遭遇，度过），我们用这 5 个词汇

作为相邻词出现次数的对应 5 维向量来表示“研发”和“危机”。如果在“研发”的相邻词中上

述五个词汇出现次数分别为：“成果”5 次，“攻克”3 次，“进行”5 次，“遭遇”0 次，“度过”

0 次，那么“研发”则可以表示为向量 A：(5,3,5,0,0)。类似地，“危机”可以表示为向量 B：(0,0,2,5,5)。

因此，通过计算向量 A, B 的余弦相似度得到“研发”和“危机”的相似度为 0.18。当然，实际

应用中 Word2Vec 的词汇向量维度一般远大于上述示例，整个计算过程和向量维度含义也更为复

杂，本文的附录 2 介绍了 Word2Vec 模型的相关原理。 
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Word2Vec 模型的使用让我们可以直接获取描述性创新关键词在财报等财经专业语料的相似

词候选集。接下来，我们首先找出种子词集中每个词汇的前 200 个相似词，经过去除重复词汇和

部分低频词汇之后，由两名专业研究人员各自进行词汇筛选工作，然后将两名研究人员均认可的

词汇添加至关键词词集。相似词扩充完成后，我们总共得到了 401 个描述性创新关键词，词集构

成如表 1 所示。 

3. 最终指标验证 

在得到描述性创新关键词词集之后，我们通过邀请行业专家进行核验以及对比财报文本样

例的方式对关键词词集进行再次确认，最终通过计算关键词在年报文本中出现的词频比例构建

出描述性创新指标。有关描述性创新指标的相关统计分析见 4.1 节。 

表 1 描述性创新关键词词集示例 

种子词汇 扩充词汇 

技术创新、研究、开发、

研发、专利、发明 

科技创新、技术革新、核心技术、实验、试验、原创、独创、版权、知识

产权、专利技术、发明专利、实用新型、外观专利、孵化、产学研、前

沿、尖端、绿色技术、信息化、人工智能、云计算、3D打印、智能制造、

生物育种、培植、新品种、临床、新药、药学研究…… 

（三）其他变量和模型设定 

为了检验描述性创新与当期真实创新活动和当期盈余水平的关系（假设 1、2），我们提出以

下模型（1）： 

TEXT_INNO_Wi,t=𝛼+β1RDi,t+β2PATENTi,t+β3ROAi,t+β4BMi,t+β5CAPINTi,t+β6SIZEi,t+β7ANALYSTSi,t-1

+β8INST_OWNi,t-1+β9MF_COUNTi,t+β10AGEi,t+β11RETVOLi,t+β12ROAVOLi,t+β13LEVi,t+β14STOC

K_ISSi,t+β15HHIi,t+β16FILE_LENGTHi,t+INDUSTRYi+YEARt+εi,t                     （1） 

其中，因变量TEXT_INNO_W表示企业的描述性创新披露的水平。参考虞义华 et al. (2018)，

本文使用研发费用与营业收入之比作为企业的研发强度（RD）。参考陈怡欣 et al. (2018)，使用

当年申请并截至统计年已获得授权的专利自然对数（PATENT）衡量企业的创新成果。而资产收

益率（ROA）则用于衡量企业的盈余水平。 

为了控制其他公司层面特征对研究变量关系可能产生的影响，参照以往研究(Merkley, 2013 , 

Nagar et al., 2003)，本文将以下变量作为控制变量：衡量企业投资结构的账面市值比和有形资产

占比；表示公司信息披露环境的公司规模、分析师跟踪数目、机构持股比例、管理层预测次数和

公司年龄；衡量公司不确定性的股票收益波动性、盈余波动性；代表公司融资活动的资产负债率

和股票发行和衡量企业专有成本的赫芬达尔指数。为了控制年报信息含量对企业创新信息的披

露，本文在模型中还加入了年报字数大小变量即年报长度。最后，本研究包括模型（1）在内的

所有模型均控制了年份和行业2固定效应，以及公司的聚类效应。 

为了验证描述性创新与未来真实创新活动的关系（假设 3），本文提出实证模型（2）。因变

                                                           

2 行业分类遵循证监会 2012 版上市公司行业分类指引，其中制造业行业按二级行业代码进行分类，

其余行业按一级行业代码分类。 
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量分别使用未来一期到未来三期（s=1,2,3）的研发强度或者专利水平来衡量未来真实创新活动。

参考以往研究 (陈怡欣 et al., 2018 , 袁建国 et al., 2015 , Chemmanur et al., 2014)，本文在模型中

控制了资产收益率、公司规模、资产负债率、公司年龄、有形资产占比、账面市值比、托宾 Q 值、

赫芬达尔指数、机构持股比例和现金资产比率。此外，模型还对当期的真实创新活动水平（专利

水平和研发强度）进行了控制。 

RDi,t+s(PATENTi,t+s)=𝛼+β1TEXT_INNO_Wi,t+β2PATENTi,t+β3RDi,t+β4ROAi,t+β5SIZEi,t+β6LEVi,t +β7A

GEi,t+β8CAPINTi,t+β9BMi,t+β10TOBINQi,t+β11HHIi,t+β12INST_OWNi,t-1+β13CASH_ASSETi,t+IND

USTRYi+YEARt+εi,t                                                                                        （2） 

为了验证描述性创新与盈余持续性的关系（假设 4），我们提出实证模型（3）。该模型的因

变量为未来一期到未来三期（s=1,2,3）的资产收益率。参考以往研究 (D. Banker et al., 2014 , Li, 

2008 , 肖华 and 张国清, 2013)，我们在模型中控制了真实创新活动水平（专利水平和研发强度）、

公司规模、资产负债率、账面市值比、公司年龄、有形资产占比、股票收益波动性、盈余波动性

和股票发行等变量。盈余持续性代表了当期盈余对未来盈余水平的预测程度。由于我们关注的是

描述性创新披露水平与盈余持续性间的关系，因此我们通过观察系数 β3 是否显著来验证假设3。 

ROAi,t+s=𝛼+β1TEXT_INNO_Wi,t+β2ROAi,t+β3C(TEXT_INNO_Wi,t)×C(ROAi,t)+β4PATENTi,t+β5RDi,t+β

6SIZEi,t++β7LEVi,t+β8BMi,t+β9AGEi,t+β10CAPINTi,t+β11RETVOLi,t+β12ROAVOLi,t+β13STOCK_ISS

i,t+INDUSTRYi+YEARt+εi,t                                                   （3） 

以上三个模型所涉及的变量定义详情可参见表 2。 

表 2 变量定义 

变量名称 变量标记 变量说明 

描述性创新文本变量 

TEXT_INNO_W 描述性创新 描述性创新关键词词集总词频占财报总词数的比例乘以100 

NONFORWARD 
描述性创新的非

前瞻性信息密度 
1减去描述性创新内容中包含前瞻性信息的句子所占比例 

TONE 
描述性创新的语

调 

描述性创新内容中积极词汇词频与消极词汇词频之差除以积极

词汇词频与消极词汇词频加1之和 

真实创新活动和盈余水平变量 

RD 研发强度 研发费用除以营业收入，代表真实创新活动水平 

PATENT_NUM 专利数目 
当年申请并截至统计年已获得授权的发明、实用新型、外观设

计专利数目的总和，代表真实创新活动水平 

PATENT 专利水平 专利数目加1的自然对数，代表真实创新活动水平 

ROA 资产收益率 净利润除以资产总额,代表盈余水平 

其他变量 

BM 账面市值比 股东权益除以总市值 

                                                           

3 模型（3）的关键交乘项为 C(TEXT_INNO_W)×C(ROA)，其中 C(TEXT_INNO_W)和 C(ROA)分别代

表描述性创新指标和资产收益率去均值之后的变量。该项回归结果的系数 β3 大小与显著性与交乘项为

TEXT_INNO_W× ROA 时一致，不同的是 β1 的解释在模型（3）中是当 ROA 等于样本均值时，描述性创新

与未来 ROA 的回归系数。 



 

9 

 

CAPINT 有形资产占比 固定资产净额与存货净额之和除以资产总额 

SIZE 公司规模 权益市值的自然对数 

ANALYSTS 分析师跟踪数目 上期分析师（团队）跟踪的数目加1的自然对数 

INST_OWN 机构持股比例 上期机构投资者的持股比例 

MF_COUNT 管理层预测次数 当年业绩预告发布的次数 

AGE 公司年龄 公司成立年份至统计年份年数加1的自然对数 

RETVOL 股票收益波动性 前三年股票收益率的标准差 

ROAVOL 盈余波动性 前三年资产收益率的标准差 

LEV 资产负债率 负债总额除以资产总额 

STOCK_ISS 股票发行 本年度是否存在股票发行，若有取值为1，否则为0 

HHI 赫芬达尔指数 
公司所在行业产品市场竞争程度，根据 2012 版证监会行业划

分计算的公司主营业务收入占行业总收入的赫芬达尔指数 

FILE_LENGTH 年报长度 年报文本的总字数加1的自然对数 

TOBINQ 托宾Q值 总股数乘以期末收盘价的积与负债总额之和除以资产总额 

CASH_ASSET 现金资产比率 现金及现金等价物除以资产总额 

四、实证分析 

（一）描述性统计 

1. 变量的描述性统计 

表 3 变量描述性统计 

Variable N Mean S.D. Min P25 P50 P75 Max 

Panel A:描述性创新文本变量 

TEXT_INNO_W 16,405 0.653 0.331 0.150 0.408 0.585 0.841 1.723 

NONFORWARD 16,405 0.835 0.059 0.660 0.800 0.841 0.877 0.950 

TONE 16,405 0.304 0.096 0.058 0.239 0.305 0.369 0.522 

Panel B:真实创新活动和盈余变量 

RD 16,405 0.016 0.027 0.000 0.000 0.000 0.030 0.145 

PATENT_NUM 16,405 25.993 74.526 0.000 0.000 3.000 18.000 549.000 

PATENT 16,405 1.671 1.699 0.000 0.000 1.386 2.944 6.310 

ROA 16,405 0.034 0.059 -0.220 0.011 0.031 0.060 0.211 

Panel C:控制变量 

BM 16,405 0.390 0.263 -0.027 0.203 0.329 0.514 1.313 

CAPINT 16,405 0.425 0.184 0.032 0.291 0.419 0.559 0.838 

SIZE 16,405 22.128 1.062 19.796 21.387 22.093 22.787 25.021 

ANALYSTS 16,405 1.332 1.119 0.000 0.000 1.386 2.303 3.611 

INST_OWN 16,405 0.176 0.183 0.000 0.033 0.113 0.264 0.762 

MF_COUNT 16,405 0.604 1.052 0.000 0.000 0.000 1.000 4.000 

AGE 16,405 2.736 0.342 1.792 2.565 2.773 2.996 3.367 

RETVOL 16,405 0.146 0.064 0.056 0.102 0.132 0.176 0.403 

ROAVOL 16,405 0.033 0.061 0.001 0.007 0.015 0.033 0.461 

LEV 16,405 0.491 0.213 0.069 0.331 0.493 0.645 1.093 
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STOCK_ISS 16,405 0.143 0.350 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 

HHI 16,405 0.108 0.099 0.018 0.046 0.073 0.127 0.480 

FILE_LENGTH 16,405 10.696 0.255 10.073 10.525 10.694 10.867 11.315 

TOBINQ 16,405 2.647 2.052 0.908 1.413 2.009 3.056 13.648 

CASH_ASSET 16,391 0.149 0.113 0.005 0.068 0.118 0.197 0.550 

表 3 报告了变量的描述性统计结果。其中按描述性创新文本指标均值为 0.653，表示年报全

文平均每 100 个词中含 0.653 个描述性创新关键词。研发强度平均为 0.016，每年得到授权的专

利数量平均约为 26，而资产收益率的均值 0.034。从平均值和中位数的比较来看，上述主要研究

变量均呈右偏分布。 

2. 主要变量的相关系数 

表 4 报告了描述性创新指标、研发强度、专利水平和资产收益率的 Pearson 相关系数和

Spearman 相关系数。以 Pearson 相关系数为例，描述性创新指标与研发强度和专利的相关系数分

别为 0.52 和 0.43，且均在 1%水平上显著，说明描述性创新指标与研发强度和专利数目均存在较

强的相关性。资产收益率与描述性创新指标、研发强度和专利数目的相关系数均在 0.1 左右，且

在 1%水平上显著。 

表 4 主要变量的相关系数 

 
TEXT_INNO_W RD PATENT ROA 

TEXT_INNO_W 
 

0.58* 0.49* 0.10* 

RD 0.52* 
 

0.48* 0.07* 

PATENT 0.43* 0.35* 
 

0.10* 

ROA 0.10* 0.07* 0.11* 
 

注：下三角为 Pearson 相关系数，上三角为 Spearman 相关系数。*表示 p<0.01。 

3. 描述性创新的分析 

（1）描述性创新的时间趋势 

图 1 展示了描述性创新指标和真实创新活动水平（研发强度和专利水平）随时间变化的趋势

图，总体上两者都随时间呈现上升趋势，说明近年来我国企业的总体创新行为处于增长趋势。从

图中可以看出描述性创新和研发强度的时间趋势一致性相对较高，而描述性创新与专利水平的

一致性则略低于前者。2007 年至 2012 年期间，专利数目保持着稳定的增长趋势，描述性创新指

标也呈增长趋势，不过其逐年增长幅度差异相对较为明显。2015 年和 2016 年专利数目均值有所

下滑，可能的原因是由于专利数目为当年申请并截至 2016 年已获得授权的专利数目，专利从申

请到获得授权往往需要一定的时间，因此取值尚不能完全代表最终的申请授权数目。为减少这部

分专利数据不准确的样本对实证分析的影响，我们在后续将剔除 2015-2016 年的样本对结果进行

稳健性检验。 

（2）描述性创新的行业分布 

图 2 展示了研发强度和专利数目的行业均值水平（按描述性创新指标大小降序排序）。从图

中可以看出描述性创新指标均值最高的三个行业是信息传输、软件和信息技术服务业，科学研究
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和技术服务业，制造业，这三个行业同样也是研发强度最高的三个行业。描述性创新指标和研发

强度最低的三个行业也大致相同，都有住宿和餐饮业，交通运输、仓储和邮政业。根据国家统计

局公布的《高技术产业分类》文件4，信息传输、软件和信息技术服务业，科学研究和技术服务

业，制造业，特别是制造业中的计算机、通信和其他电子设备制造业，仪器仪表制造业以及医药

制造业等都是技术密集型产业，因此描述性创新指标的行业分布与我国行业特性相符。图 2 中专

利数目均值最高的三个行业是建筑业，采矿业和制造业，而最低的三个行业为住宿和餐饮业，卫

生和社会工作和房地产业。总体来说，描述性创新指标与研发强度的行业分布一致性较高，而与

专利数目的行业分布情况一致性则相对较低。 

 

图 1 描述性创新与真实创新活动的时间趋势 

注：描述性创新指标为左侧坐标轴，真实创新活动指标（研发强度、专利数目）为右侧坐标轴。为使真实创新活动指标量纲一致，

将专利数目指标缩小 1000 倍予以呈现。 

 

                                                           

4（1）高技术产业（服务业）分类（2018）： 

http://www.stats.gov.cn/tjsj/tjbz/201805/t20180509_1598315.html 

（2）高技术产业（制造业）分类（2013）： 

http://www.stats.gov.cn/tjsj/tjbz/201310/P020131021347576415205.pdf 
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http://www.stats.gov.cn/tjsj/tjbz/201310/P020131021347576415205.pdf
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图 2 真实创新活动的行业分布（按描述性创新降序排序） 

注：本图先按行业的描述性创新指标降序排序，然后做出对应研发强度和专利数目的行业分布图。为使真实创新活动指标量纲一

致，将专利数目指标缩小 1000 倍予以呈现。 

（3）描述性创新的持续性特征 

本文采用两种方法来检验每家公司描述性创新指标在时间上的持续性水平。首先，我们计算

了样本的 Cronbach's alpha 系数。该系数常用于检验数据内部的一致性，当系数得分超过 0.9 时

通常认为数据具有高度一致性。我们所研究样本的 Cronbach's alpha 系数为 0.95，因此总体来看，

描述性创新指标随时间的持续性较高。除此之外，我们还将根据描述性创新指标将每年的样本分

为五等份，观察上五分位区间和下五分位区间的样本在随后三年的样本中所位于五分位的区间

情况。如果描述性创新指标持续性较高，那么后续年份其所位于的分位数区间应该和原来一致或

相近。如表 5 所示，第 0 年描述性创新指标位于上五分位区间的公司在随后三年的里仍处于上五

分位的比例分别为 71.73%，66.24%和 57.85%。从表中可以看出，描述性创新指标具有较高的持

续性。 

表 5 描述性创新的持续性特征 

年份 下五分位区间 第二五分位区间 第三五分位区间 第四五分位区间 上五分位区间 

第0年 
 

100.00% 

第1年 0.00% 0.43% 3.64% 24.20% 71.73% 

第2年 0.22% 0.86% 6.45% 26.24% 66.24% 

第3年 1.08% 3.01% 10.32% 27.74% 57.85% 

注：表结果为描述性创新指标位于上五分位区间的企业在后续三年中描述性创新指标处于各五分位区间的情况。样本数据未经

任何剔除和缩尾处理。 

（4）描述性创新代表性企业示例 

本文通过按照描述性创新指标对样本企业排序，在附录 3 中示例了不同行业描述性创新指

标最高和最低的五家企业，在描述性创新指标最高的企业中，既有育种享誉业界的隆平高科和登

海种业，也有中国高性能计算、服务器、云计算、大数据领域的领军企业中科曙光，这些企业的

创新水平在业界都十分突出。这使得我们从行业内部的视角检验了描述性创新指标的合理性。描

述性创新代表性企业示例的具体情况参见附录 3。 

（二）描述性创新的影响因素和预测作用 

1. 描述性创新披露的影响因素 

表 6 列示了描述性创新影响因素的回归结果，列（1）为未加入控制变量的回归结果，列（2）

为加入控制变量的回归结果。由列（2）可知，研发强度（RD）系数为 3.257，t 值为 15.06。专

利水平（PATENT）的系数为 0.036，t 值为 11.23。两者均在 1%的显著性水平上显著，说明研发

强度越大和专利水平越多的公司会披露更多的描述性创新披露信息，回归结果支持假设 1，即企

业的描述性创新水平与真实创新活动正相关。 

除了真实创新活动水平以外，从列（2）中还可以看出当期盈余水平（ROA）的系数在 1%的

水平下显著（0.179，t=3.18）。本文的描述性创新特征与当期盈余水平正相关，说明企业盈余水
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平较好时，企业倾向于披露更多的描述性创新信息。结果支持了假设 2a，即企业通过披露更多

的创新相关信息向投资者传递公司通过创新塑造核心竞争力，实现持续价值创造的企业形象。值

得注意的是，不同于 Merkley (2013)，我们的描述性创新不仅关注研发投入活动的披露，还关注

创新产出的描述。此时，良好的当期盈余一定程度上可能已经表示创新成果向实际价值的有效转

化，披露更多的描述性创新信息会更加有助于市场对于企业长期价值的正面判断。 

表 6 描述性创新披露的影响因素 

 

(1) (2) 

TEXT_INNO_W TEXT_INNO_W 

真实创新活动 

RD 
3.695*** 3.257*** 

(17.35) (15.06) 

PATENT 
0.041*** 0.036*** 

(12.99) (11.23) 

盈余水平 ROA 
0.341*** 0.179*** 

(5.82) (3.18) 

投资结构 

BM  
-0.054*** 

(-3.35) 

CAPINT  
0.042* 

(1.80) 

信息披露环境 

SIZE  
-0.002 

(-0.36) 

ANALYSTS  
0.011*** 

(2.76) 

INST_OWN  
-0.005 

(-0.23) 

MF_COUNT  
-0.009*** 

(-3.03) 

AGE  
-0.053*** 

(-3.69) 

不确定性 

RETVOL  
-0.033 

(-0.73) 

ROAVOL  
-0.421*** 

(-8.56) 

融资活动 

LEV  
-0.043* 

(-1.96) 

STOCK_ISS  
0.007 

(1.28) 

专有成本 HHI  
0.035 

(0.45) 

年报信息含量 FILE_LENGTH  
0.077*** 

(4.55) 

 

Cons 
0.430*** -0.176 

(61.56) (-0.85) 
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Year Fixed Effect Yes Yes 

 Industry Fixed Effect Yes Yes 

N 16405 16405 

Adj. R-Squared 0.414 0.431 

2. 描述性创新与未来真实创新活动 

在研究了描述性创新披露的影响因素之后，我们继续关注描述性创新披露的经济后果。表 7

的列（1）-（3）和列（4）-（6）分别列示未来一期至未来三期研发强度和专利水平与描述性创

新指标的回归结果。结果发现，即使是在控制了当期研发强度和当期专利的情况下，描述性创新

指标与未来三期的研发强度和专利水平之间依然具有显著的正相关关系。这说明未来真实创新

活动水平（研发强度和专利）与当期的描述性创新披露正相关。回归结果支持假设 3，即描述性

创新披露可以正向预测未来的真实创新活动水平。 

 

表 7 描述性创新与未来真实创新活动 

 

未来研发强度 未来专利水平 

(1) (2) (3) (4) (5) (6) 

RD(t+1) RD(t+2) RD(t+3) PATENT(t+1) PATENT(t+2) PATENT(t+3) 

TEXT_INNO_W 
0.003*** 0.003*** 0.006*** 0.213*** 0.193*** 0.143** 

(5.85) (4.86) (6.15) (7.47) (4.57) (2.56) 

PATENT 
0.001*** 0.001*** 0.001*** 0.744*** 0.684*** 0.624*** 

(9.09) (9.13) (7.75) (87.15) (62.21) (44.13) 

RD 
0.598*** 0.477*** 0.354*** -0.794** -1.737*** -1.368* 

(52.57) (36.32) (21.24) (-2.27) (-3.12) (-1.85) 

ROA 
0.009*** 0.011*** 0.006 0.938*** 1.077*** 0.864*** 

(3.46) (3.63) (1.57) (6.80) (5.96) (4.01) 

SIZE 
-0.000*** -0.001*** -0.001** 0.117*** 0.143*** 0.188*** 

(-3.86) (-3.98) (-2.39) (12.19) (10.53) (10.55) 

LEV 
-0.005*** -0.007*** -0.008*** 0.194*** 0.246*** 0.261*** 

(-7.26) (-7.70) (-6.91) (4.98) (4.16) (3.43) 

AGE 
-0.002*** -0.003*** -0.003*** -0.127*** -0.208*** -0.262*** 

(-6.76) (-5.07) (-4.23) (-5.38) (-5.75) (-5.39) 

CAPINT 
-0.001 -0.001 -0.001 -0.079* -0.048 -0.020 

(-1.06) (-1.43) (-0.50) (-1.80) (-0.75) (-0.23) 

BM 
-0.001* -0.005*** -0.005*** 0.147*** 0.151*** 0.135** 

(-1.85) (-7.03) (-5.69) (3.85) (2.89) (2.08) 

TOBINQ 
0.000*** -0.000 0.000* -0.009** -0.014** -0.012 

(3.44) (-1.24) (1.69) (-2.01) (-2.17) (-1.45) 

HHI 
0.037*** 0.046*** 0.045*** -0.433* -0.730 -0.899 

(7.21) (6.71) (5.69) (-1.81) (-1.53) (-1.47) 

INST_OWN 
0.001** 0.001 0.002** 0.044 0.043 0.078 

(2.12) (1.61) (2.05) (1.18) (0.77) (1.04) 
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CASH_ASSET 
0.003** 0.003* 0.003 0.002 0.148 0.158 

(2.28) (1.79) (1.45) (0.04) (1.44) (1.17) 

Cons 
0.012*** 0.021*** 0.016*** -1.950*** -2.084*** -2.767*** 

(4.03) (4.79) (2.73) (-9.23) (-6.87) (-6.98) 

Year Fixed Effect Yes Yes Yes Yes Yes Yes 

Industry Fixed Effect Yes Yes Yes Yes Yes Yes 

N 16349 14302 12321 14370 12401 10453 

Adj. R-Squared 0.672 0.587 0.528 0.761 0.704 0.652 

3. 描述性创新与盈余持续性 

表 8 列示了盈余持续性与描述性创新指标的回归结果。在控制了当期盈余水平的条件下，描

述性创新指标（去均值）和当期盈余水平（去均值）的交乘项 C(TEXT_INNO_W) × C(ROA)的系

数均正向显著，且显著性水平均达到 1%。在控制了研发强度和专利的情况下，描述性创新披露

水平越高的企业具有更好的盈余持续性，回归结果支持假设 4。这表明描述性创新披露信息对企

业创新水平有着增量反映作用，在保持其他因素不变时，描述性创新披露越多的公司，其创新能

力也越强，从而拥有更加优良的盈余质量。 

表 8 描述性创新与未来盈余持续性 

 

(1) (2) (3) 

ROA(t+1) ROA(t+2) ROA(t+3) 

TEXT_INNO_W 
0.457*** 0.441*** 0.376*** 

(8.76) (7.34) (6.13) 

ROA 
0.411*** 0.307*** 0.276*** 

(30.66) (19.83) (16.27) 

C(TEXT_INNO_W)×C(ROA) 
0.308*** 0.298*** 0.254*** 

(8.80) (7.35) (6.12) 

PATENT 
0.002*** 0.003*** 0.003*** 

(5.33) (6.31) (6.20) 

RD 
0.001 -0.008 -0.043 

(0.03) (-0.30) (-1.50) 

SIZE 
0.006*** 0.004*** 0.002** 

(11.61) (6.29) (2.07) 

LEV 
-0.029*** -0.029*** -0.023*** 

(-9.25) (-8.33) (-5.86) 

BM 
-0.028*** -0.027*** -0.022*** 

(-13.33) (-10.97) (-8.26) 

AGE 
-0.003** -0.002 -0.001 

(-2.07) (-1.05) (-0.52) 

CAPINT 
-0.005 -0.003 -0.002 

(-1.62) (-1.00) (-0.62) 

RETVOL 
-0.047*** -0.060*** -0.059*** 

(-4.83) (-5.37) (-4.95) 
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ROAVOL 
-0.020* -0.017 -0.007 

(-1.75) (-1.29) (-0.58) 

STOCK_ISS 
0.005*** 0.005*** -0.001 

(4.62) (4.42) (-0.50) 

Cons 
-0.395*** -0.326*** -0.220*** 

(-10.83) (-7.58) (-5.07) 

Year Fixed Effect Yes Yes Yes 

Industry Fixed Effect Yes Yes Yes 

N 16379 14332 12352 

Adj. R-Squared 0.304 0.223 0.188 

注：C(TEXT_INNO_W)×C(ROA)为 TEXT_INNO_W 变量和 ROA 变量去均值之后的交乘项。该项回归结果的系数大小与显著

性和交乘项为 TEXT_INNO_W×ROA 时一致，不同的是 TEXT_INNO_W 项系数的解释在这里为当 ROA 等于样本均值时，描述

性创新与未来 ROA 的回归系数。 

（三）描述性创新的细节特征 

从描述性创新披露的总体水平来看，描述性创新受到当期真实创新活动和当期盈余水平的

显著正向影响，并且对未来的真实创新活动和盈余持续性具有正向预测作用，支持企业披露描述

性创新的信息有用性动机，而非刻意隐藏或是粉饰业绩。为了进一步验证描述性创新信息披露的

动机，我们对描述性创新文本的细节特征做了深入分析，包括描述性创新文本中的非前瞻性信息

密度以及语调特征。 

描述性创新文本中不仅包含企业对历史和当前创新投入和产出活动的描述（即非前瞻的描

述性创新信息），还包含企业未来的创新活动相关的计划性说明（即前瞻的描述性创新信息）。前

瞻描述性创新信息虽然也可反映企业对创新活动的重视水平，但由于尚未发生，具有一定的不确

定性。而非前瞻描述性创新信息，属于已经发生的企业创新活动描述，属于确定的可供外界利益

相关者参考的信息。因此我们对非前瞻描述性创新信息的含量做了进一步研究。本文先通过“种

子词集+Word2Vec 相似词扩充” 的方法确定前瞻性关键词词集5，然后算出描述性创新信息句子

中包含前瞻性词汇的句子比例，进而用 1 减去该比例得到描述性创新的非前瞻性信息密度指标。 

表 9 报告了描述性创新的非前瞻性信息密度回归结果。从 Panel A 可以发现，描述性创新中

非前瞻性信息密度与当期的研发强度和专利水平均显著正相关，且显著性水平达到 1%，这表明

真实创新活动越多，企业对已发生的创新行为描述的含量也随之增加。而它与当期盈余水平的系

数不再显著，这说明当期的盈余水平对描述性创新的非前瞻性含量披露并无直接影响。从 Panel 

B 和 Panel C 可以看出，描述性创新的非前瞻性信息密度与未来三期的研发强度和专利水平均正

相关，同时与未来两期的盈余水平也正相关。这表明平均而言描述性创新信息中的非前瞻性信息

越多，其对未来真实创新活动和盈余持续性的正向预测作用也越明显。 

表 9 描述性创新的非前瞻性信息密度 

                                                           

5 前瞻性词集的构建过程为：首先参考 Li (2010b)和 Muslu et al. (2014)的前瞻性信息词集进行中文翻译

形成前瞻性种子词集，然后对种子词集进行 Word2Vec 相似词扩充。最终前瞻性词集包含了计划、预计、未

来、目标、如果、预期、预测、今后、前景、希望、相信、愿景、期待、明年、打算等 120 个词汇。 
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Panel A: 描述性创新（非前瞻性信息密度）的影响因素 

 
(1) (2) 

NONFORWARD NONFORWARD 

真实创新活动 

RD 
0.068** 0.083*** 

(2.32) (2.71) 

PATENT 
0.003*** 0.003*** 

(6.51) (4.99) 

盈余水平 ROA 
-0.017 0.005 

(-1.46) (0.45) 

 Cons 
0.835*** 0.748*** 

(430.20) (17.93) 

其他影响因素 Controls No Yes 

 
N 16405 16405 

Adj. R-Squared 0.036 0.043 

Panel B: 描述性创新（非前瞻性信息密度）与未来真实创新活动 

 

未来研发强度 未来专利水平 

(1) (2) (3) (4) (5) (6) 

RD(t+1) RD(t+2) RD(t+3) PATENT(t+1) PATENT(t+2) PATENT(t+3) 

NONFORWARD 
0.004** 0.005** 0.007** 0.374*** 0.449*** 0.575*** 

(2.13) (2.19) (2.50) (3.24) (2.89) (2.89) 

Cons 
0.011*** 0.019*** 0.012** -2.179*** -2.375*** -3.178*** 

(3.14) (3.87) (1.97) (-9.32) (-7.23) (-7.49) 

Controls Yes Yes Yes Yes Yes Yes 

N 16349 14302 12321 14370 12401 10453 

Adj. R-Squared 0.671 0.586 0.525 0.761 0.704 0.652 

Panel C: 描述性创新（非前瞻性信息密度）与盈余持续性 

 
(1) (2) (3) 

ROA(t+1) ROA(t+2) ROA(t+3) 

NONFORWARD 
0.714** 0.567* 0.031 

(2.18) (1.65) (0.11) 

ROA 
0.380*** 0.272*** 0.239*** 

(24.57) (16.02) (13.88) 

C(NONFORWARD)

×C(ROA) 

0.487** 0.387* 0.020 

(2.20) (1.68) (0.11) 

Cons 
-0.697** -0.516* -0.005 

(-2.54) (-1.79) (-0.02) 

Controls Yes Yes Yes 

N 16379 14332 12352 

Adj. R-Squared 0.296 0.214 0.181 

注：以上所有回归均控制了年度和行业固定效应，同时控制了公司层面的聚类效应。C(NONFORWARD)×C(ROA) 为

NONFORWARD 变量和 ROA 变量去均值之后的交乘项。该项回归结果的系数大小与显著性和交乘项为 NONFORWARD×ROA

时一致，不同的是 NONFORWARD 项系数的解释在这里为当 ROA 等于样本均值时，描述性创新的非前瞻信息密度与未来 ROA

的回归系数。 
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除了非前瞻性信息密度，我们还研究了描述性创新信息的语调，即年报的描述性创新相关内

容中积极和消极情绪词汇6的相对使用情况。参考 Price et al. (2012)和谢德仁 and 林乐 (2015)，

语调的定义如下所示： 

语调 =（积极词汇词频-消极词汇词频）/（积极词汇词频+消极词汇词频+1）， 

语调取值越大，则说明描述性创新披露的情感倾向越积极。表 10 报告了描述性创新的语调回归

结果。Panel A 中描述性创新语调与当期的真实创新活动水平（研发投入、专利）和当期的盈余

水平都有着显著的正相关关系，而从 Panel B 和 Panel C 可以发现，描述性创新的语调同时对未

来的真实创新活动水平和盈余持续性具有显著的正向预测作用。以往研究 (林乐 and 谢德仁, 

2017 , 谢德仁 and 林乐, 2015) 通过对业绩说明会文本的研究发现管理层语调具有一定的有效

信息含量，我们从年报的描述性创新披露风格的视角也证实了语调具有良好的可信度。 

表 10 描述性创新的语调 

Panel A: 描述性创新（语调）的影响因素 

 
(1) (2) 

TONE TONE 

真实创新活动 

RD 
0.374*** 0.205*** 

(7.74) (4.31) 

PATENT 
0.009*** 0.004*** 

(10.52) (4.89) 

盈余水平 ROA 
0.368*** 0.238*** 

(21.36) (13.15) 

 Cons 
0.299*** 0.072 

(98.37) (1.10) 

其他影响因素 Controls No Yes 

 
N 16405 16405 

Adj. R-Squared 0.261 0.326 

Panel B: 描述性创新（语调）与未来真实创新活动 

 

未来研发强度 未来专利水平 

(1) (2) (3) (4) (5) (6) 

RD(t+1) RD(t+2) RD(t+3) PATENT(t+1) PATENT(t+2) PATENT(t+3) 

TONE 
0.002 0.005*** 0.008*** 0.320*** 0.481*** 0.565*** 

(1.39) (2.67) (3.61) (3.90) (4.04) (3.67) 

Cons 
0.013*** 0.022*** 0.017*** -1.896*** -2.046*** -2.753*** 

(4.35) (4.97) (3.03) (-8.95) (-6.73) (-6.93) 

Controls Yes Yes Yes Yes Yes Yes 

N 16349 14302 12321 14370 12401 10453 

Adj. R-Squared 0.671 0.586 0.525 0.761 0.704 0.652 

Panel C: 描述性创新（语调）与盈余持续性 

                                                           

6 语调指标的构建过程为：首先将 L&M 情感词典(Loughran and McDonald, 2011)使用百度词典、金山

词霸、有道词典等进行翻译形成种子词集，然后使用同义词词林工具对种子词集进行扩充，最终得到 3823

个积极词汇和 7697 个消极词汇。 
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(1) (2) (3) 

ROA(t+1) ROA(t+2) ROA(t+3) 

TONE 
2.387*** 2.213*** 1.926*** 

(15.09) (12.12) (11.02) 

ROA 
0.457*** 0.344*** 0.295*** 

(33.38) (22.26) (18.32) 

C(TONE)×C(ROA) 
1.589*** 1.480*** 1.288*** 

(14.96) (12.02) (10.94) 

Cons 
-0.799*** -0.690*** -0.542*** 

(-16.43) (-12.19) (-9.85) 

Controls Yes Yes Yes 

N 16379 14332 12352 

Adj. R-Squared 0.325 0.243 0.206 

注：以上所有回归均控制了年度和行业固定效应，同时控制了公司层面的聚类效应。C(TONE)×C(ROA) 为 TONE 变量和 ROA

变量去均值之后的交乘项。该项回归结果的系数大小与显著性和交乘项为 TONE×ROA 时一致，不同的是 TONE 项系数的解释

在这里为当 ROA 等于样本均值时，描述性创新的语调与未来 ROA 的回归系数。 

（四）年报披露政策的影响 

2012 年证监会发布了第 22 号公告《公开发行证券的公司信息披露内容与格式准则第 2 号—

—年度报告的内容与格式》，规定上市公司不仅要说明报告期内研发项目的目的、进展、拟达到

目标和预计对未来发展的影响，还应当披露新年度包括研发计划在内的经营计划以及为达到目

标拟采取的策略和行动等。相比以往准则，该政策对描述性创新披露的内容做出了更加详细的指

引和要求。为了分析该政策对描述性创新披露的具体影响，我们设置了时间变量 YEAR12，2012

年之前取值为 0，2012 年及之后取值为 1，最终得到表 11 中的实证结果。 

从表 11 的 Panel A 中可以看出，在 2012 年政策颁布之后，描述性创新整体披露水平有了显

著提升，但是描述性创新披露的非前瞻性信息密度和语调积极程度却有所降低。这表明描述性创

新整体水平的提升主要来源于前瞻性描述性创新披露内容的增加。与此同时，由于前瞻性的描述

性创新信息的不确定性更高，整体语调的积极程度也随之有所下降。该结果再次证实企业描述性

创新信息披露不存在明显的语调操纵行为。表 11 的 Panel B 的结果表明， 2012 年之后描述性创

新对未来真实创新活动（研发强度和专利水平）仍然具有显著的正向预测作用，但该作用有一定

程度的减弱。而 Panel C 中的分组回归结果也得到了类似的结论，即 2012 年披露政策的出台在

一定程度上弱化了描述性创新对未来盈余持续性的正向预测作用。我们认为这可能与 2012 年之

后描述性创新披露中前瞻性信息含量的增加有关。总体上，不管是在年报披露政策实施之前还是

之后，描述性创新披露对未来真实创新活动水平和未来盈余持续性都具有显著的正相关关系。 

（五）稳健性检验 

1. 高管个人特征与描述性创新披露 

考虑到企业高管个人特征可能会同时影响企业的真实创新活动水平、盈利水平和描述性创

新披露行为，参考以往研究 (刘运国 and 刘雯, 2007 , 文芳 and 胡玉明, 2009)，我们在模型中加
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入企业 CEO 的年龄、性别、教育水平、职业背景、任期、薪酬水平以及 CEO 是否兼任董事长和

CEO 是否持股的个人特征作为控制变量。结果发现7：当 CEO 为技术类（研发、设计和生产）职

业背景、CEO 持有公司股票、以及 CEO 的薪酬和教育水平越高时，企业的描述性创新信息的披

露水平会有显著增加；但我们并未发现 CEO 的年龄、性别、任期和是否兼任董事长的特征对描

述性创新披露有任何显著的影响。更重要的是，即使在控制了 CEO 个人特征之后，描述性创新

披露与当期真实创新活动（研发强度、专利）和当期盈余水平依然显著正相关，从而证明了本研

究中假设 1 和假设 2 实证结果的稳健性。 

表 11 年报披露政策的影响 

Panel A: 年报披露政策对描述性创新（及其细节特征）披露的影响 

 
(1) (2) (3) 

TEXT_INNO_W NONFORWARD TONE 

YEAR12 
0.166*** -0.006* -0.098*** 

(11.22) (-1.91) (-20.36) 

Cons 
-0.176 0.748*** 0.072 

(-0.85) (17.93) (1.10) 

Controls Yes Yes Yes 

N 16405 16405 16405 

Adj. R-Squared 0.431 0.043 0.326 

Panel B: 年报披露政策，描述性创新与未来真实创新活动 

 

未来研发强度 未来专利水平 

(1) (2) (3) (4) (5) (6) 

RD(t+1) RD(t+2) RD(t+3) PATENT(t+1) PATENT(t+2) PATENT(t+3) 

TEXT_INNO_W 
0.006*** 0.008*** 0.012*** 0.360*** 0.412*** 0.397*** 

(6.58) (7.40) (8.92) (9.24) (7.30) (5.82) 

YEAR12 
-0.015*** 0.015*** 0.022*** 0.007 0.140*** 0.175*** 

(-21.83) (18.28) (21.23) (0.18) (2.81) (2.74) 

TEXT_INNO_W

×YEAR12 

-0.004*** -0.008*** -0.012*** -0.244*** -0.419*** -0.596*** 

(-4.11) (-6.57) (-8.34) (-5.99) (-6.60) (-7.42) 

Cons 
0.011*** 0.020*** 0.013** -2.008*** -2.159*** -2.826*** 

(3.72) (4.42) (2.40) (-9.54) (-7.15) (-7.17) 

Controls Yes Yes Yes Yes Yes Yes 

N 16349 14302 12321 14370 12401 10453 

Adj. R-Squared 0.672 0.589 0.533 0.762 0.705 0.654 

Panel C: 年报披露政策，描述性创新与盈余持续性 

 

Y=ROA(t+1) Y=ROA(t+2) Y=ROA(t+3) 

(1) (2) (3) (4) (5) (6) 

YEAR12=0 YEAR12=1 YEAR12=0 YEAR12=1 YEAR12=0 YEAR12=1 

TEXT_INNO_W 
0.628*** 0.388*** 0.504*** 0.405*** 0.477*** 0.291*** 

(6.71) (6.49) (4.55) (5.59) (4.99) (3.67) 

                                                           

7 由于篇幅原因，正文中暂未列示稳健性检验的所有表格，如有需要，后续可作为附录予以呈现。 
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ROA 
0.437*** 0.403*** 0.309*** 0.310*** 0.289*** 0.273*** 

(23.64) (21.77) (13.34) (13.97) (11.74) (10.83) 

C(TEXT_INNO_

W)×C(ROA) 

0.425*** 0.262*** 0.340*** 0.274*** 0.323*** 0.197*** 

(6.69) (6.54) (4.52) (5.62) (4.97) (3.66) 

Cons 
-0.514*** -0.334*** -0.395*** -0.272*** -0.302*** -0.164*** 

(-8.00) (-7.92) (-5.21) (-5.23) (-4.58) (-2.95) 

F-test (p value) 7.68(0.00) 1.11(0.35) 13.07(0.00) 

Controls Yes Yes Yes Yes Yes Yes 

N 6825 9554 6806 7526 6797 5555 

Adj. R-Squared 0.300 0.316 0.216 0.243 0.192 0.204 

注：以上所有回归均控制了年度和行业固定效应，同时控制了公司层面的聚类效应。 

2. 描述性创新（MD&A）的实证结果 

管理层讨论与分析（以下简称 MD&A）作为财务报告中的重要组成部分，近年来受到学术

界的广泛关注 (蒋艳辉 and 冯楚建, 2014 , 孟庆斌 et al., 2017 , 薛爽 et al., 2010)。在年报文本

中，MD&A 在 2014 年之前大多隶属于董事会报告章节，在 2014 年之后则独立成一个章节。根

据中国证监会相关财报披露准则8，MD&A 主要包括管理层回顾和展望两部分内容。管理层在回

顾部分应当对上市公司报告期内的财务状况、经营成果、所处行业现状和外部环境等进行分析，

而在展望部分则当进行公司未来发展战略、发展机遇、所面临风险、行业发展趋势等方面的分析。

赵武阳 and 陈超 (2011) 指出 MD&A 部分是公司的研发描述性披露的主要来源之一。为了进一

步检验我们描述性创新指标的合理性，我们对年报中的 MD&A 部分也进行了类似的描述性创新

指标提取，回归结果中不论是描述性创新的影响因素，还是描述性创新对未来真实创新活动和盈

余持续性的预测作用，描述性创新（MD&A）的回归结果与年报全文描述性创新的实证结论均保

持一致。 

3. 其他稳健性检验 

除了上述稳健性检验之外，我们还进行了以下多类稳健性检验： 

（1）用描述性创新（句频）表示描述性创新的披露水平：除了主回归中的词频表示方法，

我们还使用了描述性创新关键词集所在句子数目占年报总句数的比例重新表示描述性创新，并

分析其与真实创新活动和盈余持续性的关系。 

（2）标记研发费用缺失或专利缺失的样本：我们对研发费用和专利缺失的样本设立相应缺

失标记变量（即缺失取值为 0，否则取值为 1），而后将其作为控制变量加入主回归模型进行分

析。 

（3）去除 2015-2016 年样本：由于专利数目采用的是企业当年申请并截至 2016 年已获得授

                                                           

8 《公开发行证券的公司信息披露内容与格式准则第 2 号——年度报告的内容与格式（2012 年修订）》：

http://www.csrc.gov.cn/pub/newsite/flb/flfg/bmgf/xxpl/xxplnr/201310/t20131017_236414.html； 

《公开发行证券的公司信息披露编报规则第 13 号——季度报告的内容与格式（2016 年修订）》：

http://www.csrc.gov.cn/pub/newsite/flb/flfg/bmgf/xxpl/xxplnr/201701/t20170111_309322.html。 
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权的专利数目，而专利从申请到获批往往存在一定的时间间隔，这可能导致离统计年份较近的年

份专利申请获批数目不准确。因此我们将 2015-2016 年的样本予以剔除之后重新进行回归分析。 

从以上检验的结果可以看出，描述性创新的披露不仅与当期的真实创新活动和盈余水平仍

然显著正相关，而且同样可以正向预测未来的真实创新活动水平和盈余持续性，再次证明了实证

结果的稳健性。 

五、研究结论 

本研究使用中文自然语言处理技术和基于深度学习思想的Word2Vec神经网络语言模型算法

从沪深 A 股 2007~2016 年的年报中提取描述性创新文本指标，研究发现：描述性创新披露水平

受到当期真实创新活动（研发投入和专利）和当期盈余水平的正向影响。不仅如此，描述性创新

披露的水平还可以正向预测企业未来的真实创新活动水平和盈余持续性。这种预测效应即使在

控制了研发投入和专利等信息之后依然显著，这说明描述性创新对企业创新水平的测度在传统

的评价指标之外具有明显的增量反映作用。 

除了描述性创新的总体披露水平，我们还研究了描述性创新披露的细节特征，包括描述性创

新披露中的非前瞻性信息密度和语调。结果发现：描述性创新内容中的非前瞻性信息密度和语调

积极程度不仅与当期真实创新活动水平显著正相关，还可以正向预测未来真实创新活动水平和

盈余持续性。此外，证监会于 2012 年发布了关于年报内容和格式的进一步要求，对公司与创新

活动相关披露做出了更加详细的指引和要求。通过分析我们发现：该政策的施行使得年报中描述

性创新的披露水平有所增加，但描述性创新披露中的非前瞻性信息含量和语调积极程度却有所

下降。与此同时，描述性创新对未来真实创新活动水平和盈余持续性的预测作用也有一定程度的

减弱，该现象产生的原因可能与披露政策发布后年报中前瞻性信息含量的增加有关。 

总体而言，本研究基于大样本文本分析探索了企业描述性创新信息及其披露细节的有效信

息含量，在理论和实践层面具有重要的启示作用。首先，研究从描述性创新信息披露的视角证实

了企业信息披露的信息有用性和价值相关性，丰富了目前国内关于文本型非结构化企业信息披

露的相关研究。其次，随着大数据和人工智能技术的蓬勃发展，如何应用前沿技术的特点和优势，

使其能够更好地服务于我们经济管理领域的科学研究，已经成为近年来学术界热烈讨论的话题。

本文采用新兴机器学习技术和传统计量经济学方法相结合的方式探索了企业创新相关主题，或

可为该话题的深度探讨带来一定的参考价值。最后，鉴于现有的企业创新水平衡量指标仍存在待

改进之处，本研究所构建的描述性创新指标对企业以技术创新为主的创新能力评价体系的完善

和发展具有重要借鉴意义，既有助于学术界对企业创新领域的深入研究，又有助于投资者进行相

关的投资决策分析，同时还为监管部门制定和健全企业信息披露政策提供了有效的参考。  
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附 录 

附录 1. 年报文本处理流程 

WinGo 财经文本数据平台是一家以研究财务报告等上市公司披露文本为主的人工智能财经

数据平台，本文从该平台获取了中国沪深 A 股上市公司年报的相关文本数据，对年报文本的处

理主要包括以下步骤：（1）从上海证券交易所、深圳证券交易所、巨潮资讯等网站下载原始 PDF

文件，并结合 PDF 文件解密技术、OCR（光学字符识别）技术将其解析成 TXT 格式文本；（2）

对文本进行去除表格、去除页眉页脚等清洗操作；（3）使用中文财经专用分词系统对文本进行分

词，将连续的年报文本序列切分成若干单独的词汇，用于计算词汇的词频等信息。不同于天然以

空格为间隔符的英文文本，中文分词是进行中文文本分析时最为重要的预处理环节。相比于直接

在未经分词的文本中查询关键词计数的词频统计方法，使用经过中文分词处理后的关键词词频

方法的优势在于：（1）当进行关键词查询如“创新”时，“再创新高”这类和“创新”无关的词

不会被错误地计入关键词词频；（2）当进行关键词查询如“资产”时，“资产负债表”这类和“资

产”本身所指代对象差别较大的词不会被错误地计入关键词频。因此，使用基于财经专用系统的

分词结果保证了本研究中描述性创新指标的构建结果更为准确有效。 

附录 2. Word2Vec 神经网络模型简介 

Word2Vec 神经网络模型由 Mikolov et al. (2013) 提出，是近年来深度学习领域的里程碑式

成果 (LeCun et al., 2015)。Word2Vec 模型根据上下文内容将词语表征为实数值向量，并通过向量

的相似度计算得到词语之间的语义相似性 (Bengio et al., 2003)。在实际应用中，Woed2Vec 主要

分为 CBOW (Continuous Bag of Word) 和 Skip-gram 两种模型，我们采用 CBOW 模型进行训练。

CBOW 的基本思想是根据上下文来预测当前词语的概率，该模型的基本框架 (Rong, 2014) 如附

图 1 所示。 

 

附图 1 Word2Vec (CBOW)的基本框架 

在图 1 所示 CBOW 模型中，输入词序列 S 中的第 k 个词 w(k)，用它的上下文来预测它本
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身，即根据附近的 C 个词，预测第 k 个词。 

模型中隐层的输出为： 

h =
1

𝐶
𝑊𝑇(𝑥1 + 𝑥2 + ⋯ + 𝑥𝐶) 

      =
1

𝐶
(𝑣𝑤1

+ 𝑣𝑤2
+ ⋯ + 𝑣𝑤𝐶

)𝑇  

其中，W 是所有词对应的输入向量矩阵，w1, …, wC 是 w(k)的上下文，C 是上下文窗口大小，

x 是上下文的 one-hot 向量，v 是上下文对应的输入向量。 

则词汇表中词wj的得分uwj
为： 

𝑢𝑤𝑗
= 𝑣𝑤𝑗

′ 𝑇
ℎ 

其中𝑣𝑤j
′ 是词汇表中词𝑤j对应的输出向量。当上下文为 wI =(w1, w2,…, wC)时，w(k)出现的概

率为： 

p(𝑤𝑘|𝑤𝐼) = 𝑦𝑘 =
exp (𝑢𝑤𝑘

)

∑ exp (𝑢𝑤𝑗
)𝑉

𝑗=1

 

上式即为目标函数，最大化该目标函数，等价于最小化损失函数 E： 

E =  − log 𝑃(𝑤𝑘|𝑤𝐼) 

            = −log
exp(𝑢𝑤𝑘

)

∑ exp (𝑢𝑤𝑗
)𝑉

𝑗=1

 

                           = −𝑢𝑤𝑘
+ log ∑ exp (𝑢𝑤𝑗

)
𝑉

𝑗=1
 

                                    = −𝑣𝑤𝑘
′ 𝑇

ℎ + log ∑ exp (𝑣𝑤𝑗
′ 𝑇

ℎ)
𝑉

𝑗=1
 

通过最小化上述损失函数，可优化词表的输入矩阵和输出矩阵，最终得到词对应的 Word2Vec

词向量。 

附录 3. 描述性创新代表性企业示例 

附表 1 列示了农、林、牧、渔业，制造业，电力、热力、燃气及水生产和供应业以及科学研

究和技术服务业按描述性创新指标排序的前五名和后五名的企业。农、林、牧、渔业描述性创新

指标最大的五个企业中，排名第一、第四的登海种业和隆平高科分别是以“南袁北李”享誉中国

种业界的李登海和袁隆平发起设立的企业；制造业的前五名企业中，排名第三的朗科科技获得过

中国知识产权的最高奖项—第十五届中国专利金奖; 排名第五的中科曙光连续 8 年蝉联中国高

性能计算机 TOP100 排行榜市场份额第一，是中国高性能计算、服务器、云计算、大数据领域的

领军企业。 

附表 1 部分行业描述性创新代表性企业示例 

行业 排名前五位的企业 排名后五位的企业 

农、林、牧、渔业 

登海种业 

神农基因 

东方海洋 

海南橡胶 

福成股份 

香梨股份 
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隆平高科 

荃银高科 

开创国际 

中水渔业 

制造业 

神思电子 

机器人 

朗科科技 

海利生物 

中科曙光 

华资实业 

富奥股份 

深中华A 

山东金泰 

中再资环 

电力、热力、燃气及水生产和供应业 

科林环保 

迪森股份 

富春环保 

节能风电 

创业环保 

国新能源 

深圳燃气 

新天然气 

新疆浩源 

百川能源 

科学研究和技术服务业 

博济医药 

华电重工 

柏堡龙 

电科院 

国检集团 

中矿资源 

贝瑞基因 

华建集团 

中国海诚 

百花村 

注：以上企业基于 2007-2016 年全样本数据（不包括 ST 企业）的上市公司描述性创新指标均值排序生成，数据未经任何剔除和

缩尾操作。 

下文列示了各行业描述性创新指标排名前五企业中部分企业的年报内容摘录。 

（1）农、林、牧、渔业：登海种业（2009） 

作为全国首批农业首个国家创新型企业，科研创新是公司历年工作的重中之重。2009 年公

司围绕“自主创新，建设创新型登海种业”这一中心任务，整合优化现有科研资源，持续增加科

研投入，推动科研扩规模、增总量、提层次，壮实力，取得了丰硕的科研成果。 

报告期内，公司科研项目立项新增 9 项，其中“紧凑耐密型高产玉米新品种配套技术试验示

范”、“高产优质多抗玉米新品种培育”等 5 项主承担项目，参与承担项目 4 项（含国家转基因重

大专项课题 3 项）；公司共有 4 个玉米新品种通过审定，其中登海 661 通过山东省审定，登海 662

通过国家、山东省及河南省审定，登海 701 通过山东省及河南省审定，登海 3769 通过国家审定；

承担国家级、省级及国内外公司安排的试验 33 项，申请品种权 15 项，获得品种权 24 项；2009

年 5 月，“一种绿色糯玉米的选育方法”获得发明专利授权。 

2009 年 9 月，公司通过“山东省专利明星企业”复审；10 月，公司被评为“山东省知识产

权试点单位”。经山东省知识产权局批准，公司被确定为“山东省专利能力培育单位”。 

（2）制造业：朗科科技（2009） 

本公司基于闪存应用及移动存储领域内持续自主创新的全球领先技术及专利，专业从事闪

存应用及移动存储产品的研发、生产、销售及相关技术的专利运营业务。本公司在全球范围内拥

有闪存盘相关领域的系列原创性基础发明专利、闪存应用及移动存储领域其他核心技术及其专

利，凭借专业的技术创新与研发平台、成熟的专利运营体系、知名的品牌和多渠道营销网络，与

多家全球知名企业建立了战略合作关系，面向全球进行产品销售和专利授权许可，以实现公司长

期可持续发展。 
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（3）电力、热力、燃气及水生产和供应业：科林环保（2016） 

公司持续优化生产经营管理模式，进一步巩固国内外业务市场，在垃圾、固废焚烧烟气治理

等新兴市场得到有效拓展。依托企业博士后工作站以及科林国家级企业技术中心平台，不断完善

和提升了各项超低排放技术。紧紧围绕市场需求，加大工程技术和各类袋式除尘装备的技术集成

和研发，并延伸脱硫、脱硝、脱重金属、脱二噁英和 VOCs 等技术的研发和示范应用。加快固废

领域及其他行业袋式除尘器专有技术的发展及工程成套技术与装备的设计优化；加快对高中温

烟气 SCR 脱硝技术、超高温除尘器技术、塔式湿法脱硫脱硝技术、高效除雾等技术的合作与研

发。 


