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摘  要 

在数字化时代，制造业企业面临着转型为数字化企业的挑战，这成为提高企

业竞争力的重要途径。然而，关于制造业数字化转型的驱动因素的研究尚不够充

分，现有研究多是考虑单一因素对企业数字化转型的影响。本研究旨在深入了解

影响制造企业数字化转型程度的关键影响因素及其重要性，通过综合内外部因素，

构建一个全面的企业数字化转型程度驱动因素研究框架。 

本文使用 2017 年至 2021 年上市制造业企业数据，建立了一个制造业数字化

转型的预测模型，并运用多种机器学习算法，包括 Lasso 回归、支持向量机、随

机森林和LightGBM，XGBoost进行建模分析。结果表明，随机森林和LightGBM，

XGBoost 在拟合效果上表现最佳。然后使用 LightGBM 算法模型，通过排列重要

性和 SHAP 框架下的方法，对驱动因素进行特征重要性分析，定量评估了各因素

对制造企业数字化转型程度的重要性。本文发现，数字技术投资、行业竞争强度、

地区数字环境、高管风险偏好、知识密集度和管理者能力在众多模型中表现出对

企业数字化转型有较高的贡献度。针对这些重要因素，利用 Shap value 量化了特

征对预测值影响的大小和方向（正或负），并构建了可视化工具，包括摘要图和

部份依赖图，并进一步分析了它们对企业数字化转型各个维度的具体影响及不同

驱动因素间的交互效应。 

本文的结果显示，在众多驱动因素中，数字技术投资是最重要的驱动因素。

行业竞争强度和知识密集度均较高时，可能会削弱对数字化转型的正向贡献。研

究还发现，高管风险偏好、地区数字环境和管理者能力也与数字化转型密切相关。

本文的研究结果为制造业企业在数字化转型过程中提供了重要的决策参考，有助

于企业更好地推进数字化转型，提高数字化水平，增强企业竞争力。企业应加大

数字技术投资，关注行业竞争态势，合理配置知识密集度，优化高管结构，关注

地区数字环境，提升管理者数字化能力，制定全面的数字化转型战略，以顺利推

进数字化转型。本文的研究结论具有针对性，主要针对制造业，未来研究可扩展

到其他行业，探讨不同行业数字化转型的差异性。 

 

关键词：企业数字化转型 机器学习 制造业 上市公司  
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Abstract  

In the digital age, manufacturing enterprises are faced with the 

challenge of transforming into digital enterprises, which has become an 

important way to improve the competitiveness of enterprises. However, the 

research on the driving factors of the digital transformation of 

manufacturing industry is not enough, and most of the existing studies 

consider the impact of a single factor on the digital transformation of 

enterprises. The purpose of this study is to deeply understand the key 

factors affecting the degree of digital transformation of manufacturing 

enterprises and their importance, and to build a comprehensive research 

framework on the drivers of the degree of digital transformation of 

enterprises by integrating internal and external factors. 

This paper uses the data of listed manufacturing enterprises from 2017 

to 2021 to establish a prediction model for the digital transformation of 

manufacturing industry, and uses a variety of machine learning algorithms, 

including Lasso regression, support vector machine, random forest and 

LightGBM, XGBoost for modeling analysis. The results show that 

Random Forest, LightGBM and XGBoost have the best fitting effect. Then, 

the LightGBM algorithm model is used to conduct a feature importance 

analysis of the driving factors through the method of ranking importance 

and SHAP framework, and the importance of each factor to the degree of 

digital transformation of manufacturing enterprises is quantitatively 

assessed. This paper finds that digital technology investment, industry 

competition intensity, regional digital environment, executive risk appetite, 

knowledge intensity and manager ability have a high contribution to 

enterprise digital transformation in many models. In view of these 

important factors, Shap value is used to quantify the magnitude and 

direction (positive or negative) of the influence of features on the predicted 
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value, and visual tools are constructed, including summary chart and partial 

dependency chart, and their specific impact on various dimensions of 

enterprise digital transformation and the interaction effects among different 

drivers are further analyzed. 

The results of this paper show that among the many drivers, 

investment in digital technologies is the most important driver. Higher 

levels of industry competition and knowledge intensity may undermine 

positive contributions to digital transformation. The study also found that 

executive risk appetite, regional digital environments, and manager 

competencies are also strongly related to digital transformation. The 

research results of this paper provide important decision-making reference 

for manufacturing enterprises in the process of digital transformation, and 

help enterprises to better promote digital transformation, improve digital 

level, and enhance enterprise competitiveness. Enterprises should increase 

investment in digital technology, pay attention to industry competition, 

rationally allocate knowledge intensity, optimize executive structure, pay 

attention to regional digital environment, improve managers' digital 

capabilities, and formulate comprehensive digital transformation strategies 

to smoothly promote digital transformation. The research conclusions of 

this paper are targeted, mainly for the manufacturing industry, and the 

future research can be extended to other industries to explore the 

differences of digital transformation. 

 

Keywords： Digital transformation of enterprises；Machine learning；

Manufacturing,；Publicly listed companies 

  



兰州财经大学硕士学位论文              制造业数字化转型驱动因素研究——基于机器学习的证据 

 

目   录 

1 绪论 ............................................... 1 

1.1 研究背景.................................................................................................. 1 

1.2 研究目的及意义...................................................................................... 2 

1.2.1 研究目的....................................................................................... 2 

1.2.2 研究意义....................................................................................... 3 

1.3 研究内容与研究框架.............................................................................. 4 

1.3.1 研究内容....................................................................................... 4 

1.3.2 研究方法....................................................................................... 6 

2 相关文献综述................................................................................... 7 

2.1 关键术语界定.......................................................................................... 8 

2.1.1 企业数字化转型的定义............................................................... 8 

2.1.2 企业数字化转型驱动因素研究................................................. 10 

2.2 企业数字化转型驱动因素相关的理论基础........................................ 14 

2.2.1 社会技术系统............................................................................. 14 

2.2.2 资源依赖理论............................................................................. 15 

2.2.3 TOE 框架 .................................................................................... 15 

2.3 机器学习理论........................................................................................ 16 

2.3.1 机器学习相关综述..................................................................... 16 

2.3.2 机器学习方法............................................................................. 18 

2.3.3 特征重要性................................................................................. 19 

3 用于测度特征重要性的机器学习模型构建 ................................ 20 

3.1 指标测量................................................................................................ 22 

3.2 样本选取和数据来源............................................................................ 28 

3.3 数据采集和预处理................................................................................ 28 

3.3.1 填补缺失值................................................................................ 28 



兰州财经大学硕士学位论文              制造业数字化转型驱动因素研究——基于机器学习的证据 

 

3.3.2 缩尾和标准化............................................................................ 29 

3.3.3 划分训练集和测试集................................................................ 29 

3.4 建立模型............................................................................................... 30 

3.4.1 模型选取.................................................................................... 30 

3.4.2 评价指标.................................................................................... 30 

3.4.3 企业数字化转型模型建立和评价............................................ 31 

4 基于机器学习模型的特征重要性分析 ........................................ 33 

4.1 特征重要性分析方法选择.................................................................... 33 

4.2 企业数字化转型驱动因素重要性分析................................................ 34 

4.3 对重要因素影响的分析....................................................................... 38 

4.3.1 摘要图......................................................................................... 39 

4.3.2 部分依赖图................................................................................. 40 

5 研究结论与展望 ............................................................................ 48 

5.1 研究结论................................................................................................ 48 

5.2 管理启示................................................................................................ 49 

5.3 研究不足与展望.................................................................................... 50 

参考文献 ............................................................................................ 52 

附录 .................................................................................................... 59 

后记 .................................................................................................... 65 

 

 

 



兰州财经大学硕士学位论文              制造业数字化转型驱动因素研究——基于机器学习的证据 

 1 

1 绪论  

1.1 研究背景 

（1）数字化转型的时代必然性 

随着时代的发展信息技术和大数据的不断革新，信息技术与制造技术密不可

分，虚拟空间不断发展，人工智能技术取得重大突破。为了推动信息技术在制造

业中的应用以及在未来的发展中抓住机遇，英国、美国、德国、法国在内的多个

发达国家，都在基于自身情况制定并执行了一系列战略计划。例如，英国在 2013

年提出了《英国工业 2050 战略》，指出信息技术在制造业的生产过程、技术人才

培养和管理、产品供应链等方面具有重大意义，未来信息技术与产品乃至产品生

产网络密不可分。美国在 2012 至 2013 年间推行了《美国先进制造业国家战略》

和《美国制造业创新网络计划》，强调对先进制造业增加投资力度，建立专门研

究机构，培养专业的技术性人才，为技术进步注入新的血液，在推动技术进步的

基础上，推动制造业快速发展（陈醒，2019 年）。德国在 2011 年提出《德国工业

4.0》的基础上，于 2018 年进一步发布了《德国人工智能战略》，目的在于通过加

强人工智能技术与制造业的融合促进制造业发展升级（李金华，2020 年）。 

互联网技术和人工智能的快速发展，引发了经济结构和社会结构的深刻变革，

这一变化是机遇也是挑战。为了抓住机遇迎接挑战，政府陆续出台了许多政策，

如《智能制造发展规划（2016-2020）》和《工业互联网创新发展行动计划（2021-

2023）》，在于促进数字经济快速发展，推动我国数字化转型，促进跨越式发展。

截至 2022 年我国的数字经济规模已达到 50.2 万亿元，同比增长 10.3%，数字经

济在 GDP 中的占比达到 41.5%。信息技术的进步不仅改变了社会的生产方式，

而且使数字化转型成为企业发展的新趋势和新要求 

（2）制造业企业数字化转型的必然性 

张培（2020）提出，从战略管理的层面来看，制造业要保持可持续发展就必

须进行数字化转型。为了适应发展趋势，技术创新和产业结构调整是必由之路，

为了生存和发展传统制造业必须进行数字化转型。本部分将分析传统制造业数字
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化转型的必然性，从外部和内部两个维度进行探讨。 

在内部环境方面：一是数字经济飞速发展的今天，在传统制造业的人口红利

已经消失、资源效率低下、产业链不完整、年轻劳动力对制造业工作不感兴趣的

前提下，数字化转型是企业降低成本，提高工作效率的有效途径。根据世界经济

论坛的报告，企业 17.6%的成本可以通过数字化转型来避免。二是传统制造业的

核心竞争力正在从单纯的制造能力转向综合的制造、数字化、服务能力。企业需

要实现技术开发的协同和动态化，生产方式的智能化、多样化和柔性化，合作模

式的灵活化和网络化，并通过商业模式创新，把握未来市场的机遇。三是因为组

织结构庞大、机构臃肿、人员复杂、管理观念落后、管理水平低下、生产模式单

一、产品不具备多样性等原因，许多传统的制造业面临被淘汰的风险。然而，在

数字化环境中。根据数据实现组织扁平化管理和工作协同，利用多样的数据生产

令消费者需要的产品，同时一些简单重复的劳动可以交给人工智能技术完成，简

化企业结构，提高工作效率，增强企业竞争力和市场适应性。 

在外部环境方面：一是数字经济的迅猛发展。信息技术与众多行业的融合发

展，推动新技术在制造业的产品研发、生产、销售、服务中普遍应用，在提高数

据利用率和顾客参与度的基础上，促进了组织创新和企业互联互通，为制造业的

发展迈出一大步（马化腾，2017）。二是市场需求的转变。随着数字技术的不断

发展，市场需求更具有个性化和多样化，促使企业从产品导向转向客户导向，从

注重对产品的研发生产到更注重客户需要什么样的产品，以满足市场需求。③政

策的陆续发布。多个部门如工信部、发改委、国资委等，都发布了促进企业数字

化转型的方案，旨在推进企业的数字化、网络化和智能化、信息化的发展。 

1.2 研究目的及意义 

1.2.1 研究目的 

数字化转型已成为企业改革，发展新的生产力，促进自己商业模式变化，实

现可持续发展的关键。本研究结合这一现实背景通过机器学习方法探讨驱动制造

企业数字化转型的影响因素，从机器学习可解释性的角度出发，采用各类机器学
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习模型对数据集建模并评估预测精度，以其他机器学习模型作为稳健性验证，对

机器学习算法模型采用 SHAP 解释方法研究影响因素。 

（1）系统讨论了在制造企业数字化转型影响因素的可解释性，本文对于驱

动因素间的重要性的研究，有助于缩短企业提升数字化水平的研究过程，拓展了

企业数字化转型研究领域的研究思路。 

（2）相比于此前制造企业数字化转型影响因素研究中使用的逻辑回归和各

类统计检验方法，本研究采用基于机器学习模型的 SHAP 方法探究驱动制造企

业数字化转型核心影响因素，为后续的指标研究提供了新的可能。 

（3）在制造企业数字化转型影响因素的研究中，尚无研究者使用机器学习

方法。企业数字化转型的过程是个黑盒，各项因素对驱动企业数字化的作用机理

是复杂的，本文为了探究这一驱动机理，使用机器学习方法来学习各因素对企业

数字化复杂的关系，其解释对于过往的研究模型更具有可靠的现实意义。 

1.2.2 研究意义 

（1）理论意义 

本研究目的在于分析促进企业实现数字化的核心动因。尽管目前的研究文献

已经对宏观政策、市场环境和公司内部因素如何作用于企业数字化进程及其效果

进行了广泛的探讨，这些研究大多只集中于单一因素的考量，未能充分考虑不同

因素间的相互影响。本研究提出，只有那些在众多因素综合作用下仍能显著影响

数字化转型的因素，才能在实践中为企业转型提供关键的指导。 

为了解决这一问题，本研究采用机器学习方法，在全面回顾现有文献的基础

上，构建了一个包含多元因素的企业数字化转型驱动因素框架。具体步骤包括：

首先，对现有文献进行了深入的回顾，总结了宏观政策、市场环境以及公司内部

因素是如何影响数字化转型的。然后，本研究运用机器学习算法对数据进行深入

分析，以揭示数字化转型与各种因素之间的关联性以及这些因素间的相互作用，

进而对每个因素的影响程度进行量化评估。最后，通过机器学习的 SHAP 方法，

利用摘要图和部分依赖图对关键因素与数字化转型之间的关系进行了可视化分

析，以识别出促进数字化转型的关键因素。 
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本研究旨在回答：在众多影响企业数字化转型的因素中，哪些变量是政府和

企业在改善数字环境时应重点关注的。同时，本文还探讨了以往研究中较少涉及

的问题，如如何在模型中纳入单因素与其他因素的交互作用，以及哪些因素对企

业数字化转型水平具有显著影响。这些问题的解答对于深入理解企业数字化转型

的驱动因素至关重要。 

（2）实践意义 

对于政府机构来说，探究那些旨在推进企业数字化进程的财政措施是否始终

发挥积极作用，其效果是否显著，以及在何种条件下能够最大化其促进作用，构

成了一个持续的探究课题。本研究旨在通过数据分析，揭示企业的具体环境与支

持政策如何影响制造业的数字化转型，并评估在多因素交织的背景下财政措施的

有效性，从而为后续政策的制订与执行提供参考。找准驱动因素的重要因素，对

政府机构极为关键，才能对政策实施有更进一步的调整与规划，才能更加发挥政

府的调节作用实现有针对性的政策部署，并确保政策的正面影响。 

从企业管理实践的角度来看，本文对关键驱动因素的研究有助于企业更快地

确定提升数字化能力的路径。企业不仅能够根据自身状况识别出限制数字化进程

的关键阶段和主要因素，而且能够依据这些因素的重要性来优先解决核心问题。

例如，若企业的投资并未带来预期的效益或效益不佳，企业应从多个角度探究限

制其数字化转型的因素，解决内部治理的不足，优化管理层结构，以及更有效地

对员工负责等。 

1.3 研究内容与研究框架 

1.3.1 研究内容 

第一章为绪论。论述了企业进行数字化转型的必然性，并且从微观和宏观的

层面上分析了数字化转型的意义。在简述完研究背景之后，说明本文的研究目的

及研究意义，对本论文的总框架有一个总体的概括。绘制了技术路线图，指出本

文的创新点与不足。 

第二章，针对企业数字化转型进行相关文献综述。首先先对企业数字化转型
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进行一个明确的定义，在梳理了过往研究对于企业数字化转型的驱动因素的研究。

在论述了企业数字化转型驱动因素相关的理论基础。然后针对目前机器学习方法

在研究中的应用进行了梳理，并且简单介绍了一下机器学习方法和本文所使用的

摘要图、部分依赖图以及算法模型等。 

在第三章中，为了研究驱动企业数字化转型的驱动因素，探究哪些驱动因素

是重要的，需要先构建一个测度特征重要性的机器学习模型。本文先简介了一下

本文所选取的驱动因素指标，并且对其进行了测量。在数据采集完成之后，需要

先对其进行预处理，首先要填补缺失值，然后对其进行缩尾处理和标准化处理。

之后是建立模型，并且对不同的模型利用指标进行评价。最后选择表现较优的模

型作为本文所使用的模型，去研究驱动因素的重要性。 

第四章，在确定好使用的算法模型之后，开始分析驱动因素的重要性。首先

对比那些算法模型下的特征重要性，如果某个因素在所有的模型中都显出重要的

特征，这说明这个因素对企业数字化转型有较为重要的影响。在找到几个较为重

要的驱动因素之后，对这些驱动因素进行分析，本文使用了摘要图和部分依赖图，

以探究他们是如何影响企业数字化转型的。 

第五章描述结论，根据本文的研究结果和找到的那些重要驱动因素，撰写研

究结论以及管理启示，并对研究的不足进行展望。 

以下为本文的技术路线图。 
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图 1.1 技术路线图 

1.3.2 研究方法 

（1）定量研究法 

本研究运用机器学习技术深入探讨了制造业数字化转型背后的多元因素。根

据现有文献，推动企业数字化转型的各种因素可能与转型过程本身呈现出非线性
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或复杂性的相互关系，并且这些因素间的相互作用显著影响着单一因素与数字化

转型之间的关系。然而，传统的实证分析方法，主要用于探索自变量与因变量之

间的线性关系，并不适合深入挖掘这种复杂的关系。尽管实证分析方法通过假设

检验，可以较高概率地保证其结论的可靠性，但是对于多因素间的复杂规律，它

并不适用。 

本研究的目标是通过一个 TOE 框架，从技术组织环境三个层面上构建尽可

能全面的驱动因素与企业数字化转型的模型。通过回归算法、支持向量机、决策

树、随机森林、XBGoost 和 LightGBM 算法，用这些算法模型学习不同驱动因素

间的复杂交互，揭示不同因素对企业数字化转型的影响。先对不同的算法进行评

估，找出对预测企业数字化转型程度表现较好的几个算法。再用这些算法对驱动

因素的重要性进行评估，然后利用部分依赖图和摘要图，展示重要驱动因素对企

业数字化转型程度的影响方式和因素间的交互作用。 

（2）文本分析法 

在现行研究中，文本分析方法被广泛用于描绘企业数字化转型的进展。本研

究采用文本挖掘技术和频率分析，深入分析了公开上市企业的年度报告，并以报

告中数字化转型相关词汇的出现频率作为评估企业数字化水平的指标。具体而言，

研究首先运用 Python 编程的网络爬取功能，整合了上海证券交易所和深圳证券

交易所所有上市公司的年度报告，为后续的特征词汇筛选提供了数据支撑。随后，

本研究回顾了众多聚焦于数字化转型的学术文献，提炼出相关的关键词汇。通过

统计、匹配和计算这些关键词在年度报告中的出现次数，本研究对涉及关键技术

领域的词汇进行了分类和汇总，最终构建了一个全面的评估企业数字化转型的指

标体系。 
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2 相关文献综述 

2.1 关键术语界定 

2.1.1 企业数字化转型的定义 

（1）数字化转型的定义 

随着第四次工业革命的初步展开，企业和学术界对数字化转型的探索尚处于

发展阶段，目前尚未形成普遍认可的定义。《传统产业数字化转型的模式和路径》

研究报告由国务院发展研究中心发布，该报告强调数字化转型依赖于最新一代的

信息技术，通过建立一套高效的数据收集、传输、处理和反馈机制，消解不同管

理层级和行业间的信息障碍，从而全面提升产业运行效率并塑造新的数字经济发

展格局。从具体来说，数字化转型通常包括了多个方面。首先是业务流程，数字

化是通过信息技术对企业的内部和外部进行改造，使数字化贯穿企业的业务流程，

使其更有效率。二是对组织结构进行调整，数字化转型使企业对目标发生了变化，

而目标的变化则会促进组织结构的改变，使其更加适应数字化，更灵活的团队和

更响应迅速的团队。三是数据出动决策，数字化转型带来了更多的数据和利用大

数据分析的技术手段，从这些数据中可以提出与以往不同的洞察并改变企业的决

策过程。四是商业模式也会发生改变，数字技术带来了新的商业模式，如平台化

经营更加具有个性化的产品的。 

我国也有许多学者对企业数字化转型进行了定义。如吴非等（2021）认为对

企业进行数字化转型，本质上是对战略的变革，数字技术的改变与企业本身的业

务资源组合配置，发挥了数据驱动效应，企业可以据此提升效率，优化结构。王

子阳等（2020）认为数字化转型是指将数字技术在企业的经营与决策的全流程中

进行运用。 

在此基础上，本文认为企业数字化转型是对业务流程组织结构，决策过程以

及商业模式的转型，目的是彻底改变生产过程和运营方式，从而有效提升生产效

率和财务表现。 

企业数字化转型具有如下特征： 
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一是数字化转型是一个持续的、演化的战略过程，要求企业不断进行策略更

新、调整和优化。为了实现这一目标，企业必须制定出长期的转型规划。重要的

是，企业领导者需要认识到数字化转型是一个逐步推进的过程，不应期望一开始

就实现全面的转变。相反，应根据企业现有的人才以及财务情况，灵活的制定数

字化转型策略。不能一味冒进，只追求单纯的转型，而忽视组织的目标去考虑。

同时，要根据社会发展的趋势和业务需求的变化，不断地对转型战略进行相应的

调整。 

二是实现数据驱动的运营模式是数字化转型的核心。在过往土地、劳动力、

资本和企业家精神被称为关键的四大生产要素，但现在数据已经成为了关键的第

五大生产要素。数据不仅影响了企业的决策过程，也是新兴的企业数据资产，并

且可以对公司的资源进行有效的整理。挖掘，然后发现生产经营过程中出现的问

题。并且数据是客观的，有直接性的，可以减少企业管理者决策的成本，为企业

的经营提供有力的支持。 

三是数字化转型是将数字技术与业务流程进行融合的过程。企业并非是为了

转型而转型，而是源于新兴的市场需求以及不断发展的技术的双轮驱动。与信息

化不同，数字化转型的特点在于业务与技术的深度整合。在此过程中，IT 部门不

再仅仅是业务的支持者，而是需要与业务部门紧密合作，共同创造商业价值。这

就要求企业内部的人才不能只具备单一的业务知识，更要掌握数字化的技术，或

者组建跨领域的综合团队，实现业务与技术的高度融合。 

（2）关于制造业数字化转型的研究 

国际学术界在探讨制造业数字化转型的过程中，关注技术在制造业转型过程

中带来的影响。部分学者（Carmody P 和 Surborg B，2014 等）认为，云技术以

及网络技术能够改变过往的传统行业，推动企业业务的纵向发展。在产业转型面

临困境的时候有积极作用。Wang Y（2007）认为，信息技术及相关知识对企业数

字化转型有重要的影响因素，传统的企业应该融入这类技术，以促进自身业务及

结构调整。“互联网＋”以及数字化技术推动传统产业的创新，针对原本的经营

模式和业务流程以及生产方式进行了改造，推动了产业与新经济的快速发展。 

针对互联网技术以及相关数字化技术的发展，大数据、云计算、人工智能等
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新技术不断突破，传统制造业可以利用这些技术，改变自己的生产方式，提升生

产效率。这与发达国家提出的“工业互联网”和“工业 4.0”概念不谋而合，全

球各国都在引入新的技术和发展新的生产力去提升自己制造业的效率。已经完成

工业化的国家通过发展信息技术，获得了完善而又庞大的技术产业，通过不同产

业关联体系的基础建设使自己在产业处于全球领先的地位，以获取更多的利润。

（Dewan S，2000）。以工业4.0为核心的新一轮工业革命是产业发展的重要机遇。

国外提出了工业 4.0 的计划，这是针对于产业的新一轮工业革命，新的资源要素

投入生产过程，新兴产业与互联网进行融合，实现了这些产业的共同发展。（Tang 

D，2016）。互联网技术的蓬勃发展，促进了互联网相关应用在工业上的发展，工

业与网络虚拟现实和网络物理系统整合在一起，使许多工厂实现了智能制造。

（Saldivar A A F，2015； Jasperneite J，2017；Gon P M，2014）。 

2.1.2 企业数字化转型驱动因素研究 

技术-组织-环境（TOE）框架是一个全面的工具，众多学者已经采用 TOE 框

架来探讨企业数字化转型的动因和内在机制。本文也将从技术因素、组织因素、

环境因素这三个维度论述影响企业数字化转型的驱动因素。 

（1）技术因素 

数字技术投资、数字技术管理能力以及能够快速适应环境的动态能力都是技

术维度的重要因素。 

在数字化转型中，企业的成功转型依赖于两大核心支柱：对数字技术的战略

投资和管理能力的完善和创新。从战略层面看，如 VIAL G(2019）等表明，传统

制造企业在数字化转型中，显著体现在对数字化软硬件的投资深度上。此类投资

不仅是资金的投入，更是对未来商业模式的深度思考。它们优化了企业的内部运

作流程，大幅降低了信息搜寻、产品追踪及市场交易等环节的耗时与成本，赋予

了企业更加敏捷的生产反应、精细的供应链协调与稳健的业务风险防线。因此，

对数字技术的投资不仅是企业数字化转型的必然选择，更是其转型成功与否的衡

量尺度。如李煜华（2022）所说的，企业为了满足软件和硬件方面的数字化需求，

通过使用数字资源和数字技术，并购重组软件企业等方式，构建数字设施完善数
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字化支持。沈运红（2020）和綦良群（2021）都强调在企业数字化转型中，创新

数字技术是关键，构建数字设施是支撑，推动企业数字化转型升级。 

数字化转型是一场深刻的企业变革，它覆盖了从研发创新、产品设计、生产

制造到市场营销的全价值链。在这场变革中，企业不仅要进行高额的数字技术投

资，更要培养和积累与这些技术相匹配的管理智慧。这种技术管理能力，正是企

业在识别、利用、整合乃至重塑数字技术方面的核心竞争力。在现实中，许多企

业在数字化转型过程中遭遇了专业人才和管理经验的瓶颈，这使得数字技术难以

真正融入企业的日常运营，从而影响了整体的经营效率。苏汝劼和常宇豪（2019）

的研究指出，数字技术的综合运用能力是企业技术管理能力的核心，这种能力涵

盖了数字技术的识别、利用、整合和重构。 

此外，在数字经济时代，企业的动态能力已成为其智能升级的关键。

Teece(1998）曾提出，动态能力是企业基于内外部资源整合，对外部环境变化做

出快速适应的核心能力。随着研究的深入，Teece 进一步将动态能力细化为感知

市场变化的敏锐度、捕捉并获取有价值资源的能力，以及根据环境变化重构自身

运营模式的灵活性。这些能力共同构成了企业在复杂多变的市场环境中持续发展

的基石。那些拥有强大动态能力的企业，往往能够更好地感知市场风向，利用各

类资源，从而在数字化转型的道路上稳健前行。 

（2）组织因素 

在企业组织转型的过程中，有很多影响因素，其中，组织层面的因素尤为关

键，它包括管理层的能力、知识密集度、高层管理者的风险倾向、资源基础以及

企业在数字化转型上的关注分配等。 

组织在数字化投入与产出差异的根源是人力资本，这一差异取决于管理层的

技能和员工的知识水平（彭永涛，2022）。 管理层的技能不仅仅是一系列的能力

集合，更是一种内在的精神特质（邢文杰，2022）。这些能力，如风险决策、资

源管理、机会识别等，在每一次战略抉择中都发挥着关键作用。它们相互作用，

相互咬合，推动着企业不断前行。当这些能力得到充分发挥时，企业便能在数字

化过程中保持平衡，实现高产出与低投入的完美融合（陈雪芩，2018）。在制造

业的数字化转型中，高层管理者扮演着举足轻重的角色。他们不仅要为企业描绘
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出清晰的数字化转型规划，还要敏锐地感知数字环境的变化，深刻理解数字技术

的价值（孙磊，2020）。他们的能力，如数字化愿景的构建、业务创新与变革的

推动、团队管理与组织发展的融合、组织进化的人才建设等，都是组织在数字化

转型中不可或缺的资源（张路，2019）。 

此外，数字化转型还要求企业组织结构实现从刚性“树状”向灵活“网状”

的转变。在这种新型结构下，企业的每个节点都实现了横向连接和资源共享，企

业的运营方式也从单点辐射、波浪式扩展转变为整体迭代。这种转变不仅打开了

沟通渠道，让数字化转型成为全员参与的过程，也对组织的知识密集度提出了更

高的要求。员工的知识技术水平成为了推动数字化转型的关键因素，组织知识密

集度的提升将为企业在数字化道路上注入更强的动力（吴先明，2014）。因此，

在数字化转型的道路上，组织需要不断提升自身的能力，培养具备数字化思维和

技能的员工队伍，以应对日益复杂多变的市场环境。只有这样，企业才能在激烈

的竞争中脱颖而出，实现持续稳健的发展。在 21 世纪的商业环境中，数字化转

型已成为制造企业持续竞争力的核心要素。这种转变不仅涉及技术的升级，更涵

盖了组织文化、管理理念和战略方向的全面革新。在这个过程中，管理者的能力

和知识的密集度扮演着至关重要的角色。当企业内部知识存量丰富、质量高时，

合作与创新的氛围自然更加浓厚。这种环境能够充分激发研发人员的创新思维，

推动数字技术的持续进步。正如常嵘（2017）所指出的，知识密集度是推动企业

数字化转型的重要动力。 

而当转向组织层面时，管理者的角色不容忽视。他们不仅拥有决策权，更在

塑造企业文化、推动战略执行方面发挥着关键作用。管理者的风险倾向差异，会

在多个层面上影响数字化转型的路径。依据 Brickley 等（1988）的研究，可以将

管理者分为两类：压力敏感型和压力抵抗型。压力敏感型管理者在面对挑战时往

往表现得较为保守，这可能导致他们在执行外部治理职能时效果不佳。相反，压

力抵抗型管理者则更加倾向于积极应对挑战，他们不仅致力于加强企业治理，还

主动提高信息透明度，从而减少信息不对称问题，降低监督成本。这样的管理风

格有助于企业将更多资源聚焦于数字化转型。在研发领域，压力抵抗型管理者展

现出了更强的风险抵御能力和专业技能。他们不仅能够推动企业的研发工作，为
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数字化创新营造有利环境，还能为转型提供必要的技术支持。这种全面的能力使

得企业在数字化转型过程中更加稳健和高效（李华民，2021）。 

通过明确管理者的角色和职责，以及合理规划和分配资源，企业可以更加稳

健地迈向数字化未来。数字化转型是一项庞大的工程，它要求企业投入巨大的资

源，并承担着高风险。这种转型的经济效益往往不是立竿见影的，这进一步增加

了企业的融资成本和调整成本。因此，企业在推进数字化转型时，必须充分考虑

自身的资源储备水平和资源运营能力。这些因素将直接决定企业能够走多远，实

现多大的数字化转型（唐松，2020）。 

数字化关注程度是另一个关键因素。它体现了企业对人工智能、大数据等数

字技术的关注程度。这种关注度的分配在很大程度上影响着企业的行为选择。关

注分配对企业战略决策的重要性不言而喻。当企业长期对数字技术保持高度的关

注度时，它们的数字化转型实施程度通常会更高（李雷，2023）。 

（3）环境因素 

环境维度的影响因素包括企业竞争压力、地区数字环境及环境不确定性。 

在探讨制造企业数字化转型的影响因素时，不可忽视的是外部环境的多维度

挑战。这些挑战来源于企业之间的竞争压力以及所处地区的数字化环境。在这个

动态且充满竞争的商业生态系统中，企业与政府以及其他竞争实体之间的关系形

成了一个错综复杂的网络（金珺，2020）。这种复杂的互动关系使得企业在资源

获取和市场份额方面面临着巨大的竞争压力。这种竞争不仅源于企业内部资源的

有限性，也受制于市场的局限性（李煜华，2022）。为了在这样的竞争环境中立

足，领先的制造企业开始寻求数字化转型的解决方案。它们借助先进的信息技术

和组织结构变革，以期在市场上保持持续的竞争优势。当竞争对手开始感受到这

种数字化发展的压力时，它们也不得不跟随这种变革的步伐，以免被市场淘汰（金

珺，2020）。 

而地区的数字化环境对于制造企业的成功至关重要。数字基础设施、技术创

新以及数字化的发展水平构成了地区数字化环境的核心要素（贾建锋，2022），

它们不仅反映了当地的商业环境和经济水平，更为企业提供了转型所需的高端生

产要素，如信息和数据。这些要素不仅助力企业从低端制造向高端制造的转型升
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级，同时也为数字化创新产业集群的形成提供了有力支持，进一步推动了企业的

转型升级进程（马中东，2020）。 

当前我国各地区数字化环境的差异决定了不同地区的制造企业能否顺利实

现数字化转型。这种差异不仅体现在数字化基础设施的完善程度，还体现在技术

创新和数字化应用水平上。企业在制定数字化转型战略时，必须充分考虑所在地

区的数字化环境，以确保转型的成功。随着数字化转型的深入，传统研究中关于

组织变革的内部环境和外部环境界限变得模糊。数字化转型的影响因素不再局限

于单一的环境维度，而是与内部环境、外部环境、行业特征以及消费者特征等多

个因素相互交织、相互作用。这种复杂的关系要求企业在转型过程中必须具备全

局视野和灵活应变能力，以应对来自各个维度的挑战和机遇。企业面临的竞争压

力和所处的数字化环境是推动制造企业数字化转型的重要外部优势。 

当前的环境不确定性正日益加剧，这无疑给企业的数字化转型带来了巨大挑

战，但同时，这也成为了推动企业加速转型的强大动力（朱永明，2023）。另一

方面，数字消费者的崛起和变化，正在推动企业进行数字化转型。随着消费者对

数字技术的依赖日益加深，他们期待能随时随地访问虚拟资源，这也为企业的数

字化转型提供了明确的方向和动力。在这样的背景下，企业不仅需要应对环境的

不确定性，还需要满足数字消费者的需求，才能保持竞争力并实现可持续发展。 

2.2 企业数字化转型驱动因素相关的理论基础 

2.2.1 社会技术系统  

组织理论中的一种视角是社会技术系统，它起源于英国人际关系研究所的

E.L.Trist 对达勒姆煤矿作业组织的研究。社会技术系统是一个由社会系统以及技

术系统形成的一个组织。这个理论诠释了组织是包括了正式组织，非正式组织技

术系统以及成员等多种不同的因素而构成的复杂系统。组织并非是由物质而组成，

它包括了固定资产以及人力、机器、场地，也包括了人的行为。这个理论对构成

了组织的许多复杂的因果关系进行了更为深入的探究，并更关注在组织中的人际

关系系统，被称为现代的组织理论，与强调物质组织的传统组织理论相对应。数
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字化转型中各类因素有着广泛复杂的关系，有学者利用社会技术系统，从技术、

任务、参与者和组织 4 个层面，梳理了哪些因素能够驱动数字化转型以及所带来

的结果。（吴江，2021）。 

2.2.2 资源依赖理论 

资源依赖性理论占据了组织学研究领域的核心位置，资源依赖性理论是社会

学和组织理论中的一个概念，它描述了个体、群体或组织如何依赖于外部资源以

维持其生存和发展。这一理论认为，资源是组织运作的基础，组织的目标实现和

服务提供很大程度上取决于对各种资源的获取和利用。这些资源包括财务资源、

人力资源、信息资源、物质资源等。在资源依赖性理论中，组织被看作是开放系

统，它们必须与外部环境进行互动，以获取必要的资源。这种依赖性意味着组织

需要建立和维护与其他组织的关系，这些关系可能包括合作伙伴关系、客户关系、

供应关系等。 

在企业向数字化转型迈进的过程中，资源的整合与战略的协同显得尤为重要。

一方面，面对日益激烈的市场竞争，企业不论其数字化水平如何，都必须对创新

技术、新兴业务领域以及关键员工的培训进行投资，以增强其市场竞争力。另一

方面，数字化转型的过程通常伴随着较高的资本投入、潜在的投资风险以及收益

的延迟实现，这些因素都会导致企业融资成本和调整成本的上升。因此，企业的

资源储备能力及其资源管理效率成为影响数字化转型成功与否的关键因素。 

2.2.3TOE 框架 

技术-组织-环境（TOE）框架是一个全面的工具，它基于技术、组织和环境

三个核心维度，用于分析和解释企业采纳创新技术的动因。该框架的灵活性在于

能够根据具体的研究需求和背景条件，调整不同的因素变量，使其成为适用于多

种研究情境的“通用”理论。在制造业的数字化转型过程中，这三个层面的因素

相互配合，共同作用于转型进程，使得 TOE 框架在分析此类转型时显示出其强

大的解释力。 
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目前，众多学者已经采用 TOE 框架来探讨企业数字化转型的动因和内在机

制。例如，赵艺婷（2022）基于 TOE 框架，从三个维度构建了一个用于分析制

造企业数字化转型驱动因素的模型，并采用模糊集定性比较分析方法（fsQCA），

从不同因素的组合角度出发，研究了这些因素如何共同推动制造企业的数字化转

型。朱永明（2023）在 TOE 理论的基础上，运用大数据文本分析方法，描述了

企业数字化转型的程度，并检验了资源基础、高管风险偏好等多因素对转型成效

的影响，揭示了影响企业数字化转型的复杂因果机制。 

综上所述，结合前述社会技术系统理论和资源依赖理论，本文将从技术-组

织-环境三个维度选取指标。技术因素中包含了数字技术投资、数字技术管理能

力、动态能力三个指标；组织因素中包含了注意力分配、资源基础、高管风险偏

好、知识密集度、管理者能力五个指标；环境因素中包含了行业竞争强度、环境

不确定性、地区数字环境三个指标。 

2.3 机器学习理论 

机器学习技术不仅在商业活动中应用广泛，也在学术领域中的应用逐渐日益

增强。机器学习算法可以揭露数据间复杂的交互关系，现在新兴的算法可以提高

模型的精准度，在预测分析领域也得到了广泛的应用。并且由于 SHAP 方法在机

器学习中的广泛应用，对模型的可解释性也逐渐增强。 

2.3.1 机器学习相关综述 

（1）机器学习在企业研究领域的应用 

在商业领域，机器学习技术已普遍渗透至诸如信贷评价、财务不端行为的侦

查、资产价值评估、业务风险管理、利润调节以及资本配置等多项关键议题。丰

富的学术研究围绕这些核心议题，通过发展多样化的模型以增强预测的准确性和

决策的有效性。学者们经过对不同模型效能的细致对比，筛选出了性能最优的模

型。例如，蒋盛益等人（2010）利用多种不同的算法，成功构建了一个针对财务

风险的早期预警系统；方帅（2024）为了探究企业家在创新中起到的作用，用机
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器学习方法评估了董事长以及总经理在不同维度上的价值观的差异，并且利用这

些差异对企业创新进行预测，识别出对企业创新最为重要的影响因素；吴世农

（2023）构建了一个债券违约预警模型，基于财务信息和非财务信息使用机器学

习方法；黄志刚等人（2020）对识别上市公司财务不端行为的前沿技术进行了全

面的分析，并针对不同的算法构建出的模型进行了效果评估。 

（2）机器学习识别重要特征的文献 

在跨学科研究领域中，对于机器学习算法透明度的探索不断加深。对于预测

性分析任务，一系列性能评估指标如准确率、混淆矩阵、ROC 曲线等已得到广

泛应用。此外，在探讨因果关系和影响因素的学术文献中，逐渐采用了诸如特征

显著性分析、依赖性图表（PDP）、个体条件期望图（ICE）以及 SHAP 等方法，

以更深入地揭示模型的内在机制。多学科领域内，对机器学习算法透明度的追求

正逐步增强。例如，孙发勤和冯锐（2019）基于神经网络与决策树技术，构建了

一个模拟在线学习者成就的模型，并通过决策树的可视化分割过程来识别关键影

响因素；张家普（2023）为了了解什么因素，对员工流失率的影响最为重要，用

XGBoost 模型预测员工流失，发现员工婚姻情况，所学习的专业领域对员工是否

流失的影响比较重要；Parsa（2019）使用一个集成了交通、网络、人口统计、土

地利用和气候等多个实时数据特征的模型来预测高速公路的事故发生率，并应用

SHAP 方法来解释这些特征的相对重要性；在探究影响病患医疗体验的各种因素

及其相对影响力的研究中，佟金铎等（2017）采纳了基于机器学习的相关性分析

方法；曹睿等（2021）利用 XGBoost 和随机森林模型对在线短租市场的定价影

响因素进行了 SHAP 特征重要性分析，以识别关键因素，并为房东提供了提升收

益的策略建议；张云中和秦艺源（2019）利用随机森林算法开发了一个标注系统

标签模型，通过特征的信息增益来衡量其重要性，从而辨别出对产品质量具有显

著作用的关键因素；朱振涛等（2020）结合 Lasso 正则化技术与随机森林的特征

分析，研究了多个因素对消费者选择共享电动汽车意愿的影响。王志宁（2021）

采用 XGBoost 算法预测员工流失率，并通过与支持向量机等多种模型的比较，

验证了 XGBoost 模型的优越性，同时使用 SHAP 方法分析了影响员工流失的主

要因素。 
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近年来，随着企业数字化转型的加速推进，机器学习方法在该领域的研究展

现出愈发显著的成果。多位学者从不同维度对此展开了深入研究。譬如，王新光

（2022）亦运用文本分析与机器学习技术，深入剖析了管理者短视行为对企业数

字化转型的潜在影响机制，并揭示出这种短视行为对数字化转型具有显著的制约

作用。武常岐（2022）借助机器学习与文本分析技术，实证探讨了数字化转型进

程中竞争战略选择对企业全要素生产率的深层次影响。此外，赵磊（2023）以制

造业上市公司为研究样本，通过应用机器学习中的 KNN 算法，有效匹配了数字

化转型程度指标，并深入研究了企业超常增长与数字化转型之间的复杂关系。研

究结果表明，企业超常增长在一定程度上对数字化转型具有抑制效应，尤其是在

订单式生产企业和离散型生产企业中，这种抑制效应表现得尤为突出。近年来关

于数字化转型影响因素的研究日趋丰富，主要利用机器学习中的特征工程手段来

评估各因素的重要性，并借助 SHAP 框架实现特征重要性的统一度量，还利用摘

要图的方法确定对预测变量的影响程度。同时，部分学位论文还进一步运用了

PDP、 SHAP 方法和 ICE 等工具，对模型进行了深入的解析与因素分析，从而

更加全面地揭示了数字化转型的驱动机制。这些研究不仅为数字化转型的理论体

系增添了新的内容，也为企业实施数字化转型提供了宝贵的参考依据。 

2.3.2 机器学习方法 

在回归问题上，机器学习算法主要用于预测或估计一个连续的数值型目标变量。

这些算法可以从数据中学习特征与目标变量之间的关系，并利用这些关系来对新数

据进行预测。常见的机器学习算法包括线性回归、决策树、随机森林、支持向量机、

神经网络、梯度提升机等。这些算法在处理不同类型的数据和问题时各有优势，可

以根据数据的特点和问题的需求选择合适的算法。在实际应用中，还可以通过调参

和特征工程来优化模型的性能。调参可以帮助找到最佳的超参数设置，而特征工程

则可以提取和选择对目标变量有更强预测能力的特征。本文选取了 Lasso 回归、随

机森林、支持向量机、LightGBM 和 XGBoost 算法进行训练。 

（1）Lasso 回归（Lasso Regression）：Lasso 回归是一种线性回归的变体，它

通过在损失函数中加入 L1 正则化项（绝对值惩罚）来实现的。L1 正则化导致了
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一些系数完全为零，从而实现了特征选择的效果。这使得 Lasso 回归特别适合于

具有大量特征的模型，因为它可以自动进行特征选择，减少模型的复杂性。 

（2）支持向量机（Support Vector Machine，SVM）：支持向量机是一种强大的监

督学习算法，可以用于分类或回归任务。在回归任务中，它被称为支持向量回归

（SVR）。SVM 通过找到一个最佳的超平面来分隔数据，这个超平面可以最大化

不同类别的边际距离。对于非线性问题，SVM 使用核技巧将输入空间映射到高

维特征空间，使其能够处理非线性关系。 

（3）随机森林（Random Forest）：随机森林由多个决策树组成。每个决策树都是

基于随机样本和特征构建的。在回归任务中，随机森林通过平均所有决策树的预

测结果来生成最终的预测。随机森林能够捕捉特征之间的复杂交互，并且对数据

的分布不敏感，因此它们通常在回归问题中表现良好。 

（4）LightGBM：一个基于梯度提升框架的高效的机器学习算法。它是 XGBoost

的一个改进版本，旨在提高计算效率和减少内存使用。LightGBM 使用基于直方

图的算法来加速训练过程，并且通过 leaf-wise 生长策略来提高模型的准确性。它

在处理大规模数据集和具有大量特征的模型时表现优异。 

（5）XGBoost（eXtreme Gradient Boosting）：XGBoost 是一个流行的梯度提升框

架，它通过优化损失函数并使用二阶导数来提高模型的性能。XGBoost 支持自定

义损失函数，并且可以通过并行计算来加速训练过程。它在各种机器学习竞赛和

实际应用中表现出色，特别是在处理结构化数据时。 

2.3.3 特征重要性 

特征重要性是本文研究的重点，度量不同变量对被预测变量的预测结果起到

的作用。去探究哪些指标在影响企业数字化转型中起到重要作用。在训练模型时，

不是所有的特征都同等重要，有些特征可能对预测结果有显著影响，而有些特征

则可能作用不大。特征重要性可以帮助我们理解模型的工作原理，并在数据预处

理、模型选择和解释性分析中发挥重要作用。本文将企业数字化转型程度视作被

预测变量，其余指标被视为预测变量，寻找对模型预测效果影响较大的指标，分

析哪些指标可以在多因素作用下依旧表现出重要的作用。并且对比分析不同算法
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构建出的模型下的各指标重要性，如果某些指标在所有算法模型中都显示出共同

的重要特征，则说明这些指标在算法模型中有重要作用，即这些指标对企业数字

化转型程度有重要影响。本文将用两种方法分析特征重要性，并且利用 SHAP 方

法中的摘要图和部分依赖图分析那些重要指标是如何影响企业数字化转型程度

的。 

（1）排列重要性 

排列重要性（Permutation Importance）是一种后训练特征重要性评估方法，

它通过评估特征值随机排列后模型性能的变化来衡量每个特征对模型预测的贡

献。这种方法不依赖于模型的内部机制，因此可以应用于任何类型的模型，包括

树模型、神经网络和支持向量机等。 

排列重要性的计算步骤可以大概分为以下几步：①训练模型：使用全部特征

训练一个机器学习模型。②性能基准：在验证集或测试集上评估模型的性能，得

到一个性能基准。对于连续变量，可以使用均方误差（MSE）、均方根误差（RMSE）

或平均绝对误差（MAE）等指标。③特征排列：对于每个特征，单独将其在验证

集或测试集中的值随机排列。这样做会破坏该特征与目标变量之间的真实关系，

而其他特征的值保持不变。④性能评估：使用排列后的特征集重新评估模型的性

能。由于一个特征的排列不应该影响模型对其他特征的使用，如果模型的性能下

降，这意味着被排列的特征对模型的预测能力是重要的。⑤重要性计算：计算模

型性能下降的量，即排列后的性能与原始性能的差值。这个差值越大，说明该特

征越重要。为了得到更稳定的重要性估计，可以多次重复排列和评估的过程，并

计算平均性能下降。 

（2）SHAP 方法 

SHAP（Shapley Additive Explanations）方法是一种用于解释机器学习模型预

测结果的有效工具。它基于博弈论中的 Shapley 值概念，能够量化每个特征对于

模型输出的贡献程度。在解释一个模型的预测结果时，我们常常需要回答的问题

是：每个输入特征对于预测结果的影响如何？SHAP 方法通过计算每个特征的

"Shapley 值"来回答这个问题。Shapley 值的核心思想是，将特征视为参与一个"博

弈"的玩家，每个玩家都会根据自己的特征值对最终的预测结果做出一定的"贡献
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"。Shapley 值通过对所有可能的特征子集进行加权平均来计算每个特征的贡献值。

SHAP 方法的应用非常广泛，特别是在解释复杂的黑盒模型（如深度神经网络）

时很有用。通过使用 SHAP 方法，我们可以更好地理解模型的决策过程，找出哪

些特征对于预测结果起到了决定性的作用，从而增加模型可解释性，并有助于发

现数据中的一致性和不一致性。 

具体来说，计算 Shapley 值的过程是通过迭代的方式进行的。首先，对于给

定特征的可能取值，构建一个由其他特征组成的子集，并计算在这个子集中添加

当前特征对于预测结果的贡献值。然后，通过对所有可能的子集进行加权平均，

得到该特征的 Shapley 值。这个过程对于每个特征都会进行，从而得到特征对预

测结果的贡献度量。SHAP 方法的一个重要特点是它能够处理任意类型的特征，

包括数值型、分类型和文本型等。此外，SHAP 方法还提供了可视化工具，如摘

要图和部分依赖图，以便更直观地理解特征的影响。 

①摘要图（Summary Plot）： 摘要图是 SHAP 方法提供的一种可视化工具，

它将每个样本的 SHAP 值展示为一个点，点的位置由特征值决定，颜色表示特征

值的大小。在摘要图中，水平轴表示特征的 SHAP 值，垂直轴表示特征本身。这

样的布局可以看到每个特征是如何影响模型的预测的。水平轴上的点越远离原点，

表示该特征对预测的影响越大。点的颜色表示特征值的大小，通常红色表示高特

征值，蓝色表示低特征值。 

②部分依赖图（Partial Dependence Plot，PDP）： 部分依赖图是另一种可视

化工具，用于展示一个或两个特征对模型预测的依赖关系。PDP 展示了特征的不

同值如何影响模型的输出，但它不考虑其他特征的影响。在 PDP 中，可以在保

持其他特征不变的情况下，观察一个特征的变化如何影响模型的预测。 

本文将使用摘要图和部分依赖图，探究某些重要因素是如何影响企业数字化

转型程度的。 
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3 用于测度特征重要性的机器学习模型构建 

3.1 指标测量 

（1）数字化转型程度 

在探索企业如何转向数字化的过程中，这一转变被视为一项复杂的系统工程。

尽管对于数字化程度的量化评估尚未形成统一规范，已有研究主要从宏观层面进

行分析，或基于信息资源、数字化劳动力、信息系统应用等维度进行探讨。研究

者们较常用可以直观表示的指标，比如无形资产比例，技术人员占比等。尽管这

些指标具有一定的直观性，它们却未能全面展现企业数字化的整体状况。吴非等

人（2021）提出了一种新的研究方法，运用文本挖掘技术来评估企业数字化转型

的程度。他们的研究首先确定与企业数字化转型相关的关键词，并且使用爬虫来

收集上市企业的年报，针对相关的关键词，提取文本数据，并排除包含“无”、

“不”等否定意义的词汇以及与企业自身不相关的关键词（例如企业股东、客户、

员工介绍等），最终将数字化相关的关键词频次作为衡量企业数字化转型程度的

量化指标。 
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表 3.1 企业数字化转型的结构化特征词图谱 

 

（2）数字技术投资 

本研究借鉴了傅国华（2023）的研究方法，将企业的数字化投资区分为硬件

投资和软件投资两大类。其中，硬件投资主要涉及企业在电子设备、计算机办公

设备等固定资产上的投入，而软件投资则主要涉及企业在信息系统和软件等无形

资产上的投入。在收集到这两部分投资数据后，本研究将它们相加，并对相加后

的总和进行自然对数变换，从而得到企业的数字化投资指标。 

（3）数字技术管理能力 

分类 维度 关键词 

底层技术运用 

人工智能技术 

人工智能、商业智能、图像理解、投资决策辅助系统、智

能数据分析、智能机器人、机器学习、深度学习、语义搜

索、生物识别技术、人脸识别、语音识别、身份验证、自

动驾驶、自然语言处理 

大数据技术 

大数据、数据挖掘、文本挖掘、数据可视化、异构数据、

征信、增强现实、混合现实、虚拟现实 

云计算技术 

云计算、流计算、图计算、内存计算、多方安全计算、类

脑计算、绿色计算、认知计算、融合架构、亿级并发、

EB 级存储、物联网、信息物理系统 

区块链技术 

区块链、数字货币、分布式计算、差分隐私技术、智能金

融合约 

数字技术运用 

移动互联网、工业互联网、移动互联、互联网医疗、电子商务、移动支

付、第三方支付、NFC 支付、智能能源、B2B、B2C、C2B、C2C、

O2O、网联、智能穿戴、智慧农业、智能交通、智能医疗、智能客服、智

能家居、智能投顾、智能文旅、智能环保、智能电网、智能营销、数字营

销、无人零售、互联网金融、数字金融、Fintech、金融科技、量化金融、

开放银行 



兰州财经大学硕士学位论文              制造业数字化转型驱动因素研究——基于机器学习的证据 

 24 

数字技术的综合运用能力是企业技术管理能力的核心，这种能力涵盖了数字

技术的识别、利用、整合和重构。参考苏汝劼和常宇豪（2019）的研究，可以从

以下三个维度来评估企业的技术管理能力：首先，技术创新的投资强度，可以通

过研发支出占总资产的比例来衡量；其次，员工的知识水平，可以通过本科以上

学历员工占总员工数的比例来衡量；最后，企业的资源管理和整合能力，可以通

过净利润占总资产的比例来衡量。将这三个维度的指标进行标准化处理，并计算

其平均值，可以得到企业的技术管理能力得分，得分越高，表示企业的技术管理

能力越强。 

（4）资源基础 

鉴于企业执行数字化转型所涉及的重大资本支出与资源密集度，仅有那些拥

有充裕资源与充分能力的企业才能成功地进行这一转变。本研究采纳了陈庆江等

研究者（2021 年）的学术贡献，他们认为企业的现金流净值，作为经营活动的直

接结果，提供了一个关于企业资源质量的清晰指标。基于此，本研究提出了一种

新的度量方法，即通过比较企业在一个财务年度内经营活动产生的现金流量净额

与其期末总资产的比率，以此来评估企业在该年度的资源基础。 

（5）注意力分配 

企业的层面，数字技术的关注度往往不易直接量化。本研究采取组织职能的

视角，通过观察企业是否创建与数字技术紧密联系的高级管理角色，来间接展示

企业对数字化转型的关注水平。通过检查公开上市企业的年度报告，能够确认企

业是否聘任了诸如首席技术官（CTO）、首席信息官（CIO）、首席数字官（CDO）

等关键管理职位，这些职位对于推动数字化转型至关重要。如果企业任命了这些

职位，则表明企业对数字化转型的关注程度较高，在分析中赋予其值为 1；若未

任命，则赋值为 0。 

（6）高管风险偏好 

在探究制造业企业高层管理人员对风险的态度时，本研究意识到这些态度可

能对企业决策及最终的经营成效产生显著影响。具体而言，本研究借鉴了郭道燕

（2016）的研究方法，从企业财务指标的五个维度，从资产结构维度选取了风险

资产占总资产的比重，从偿债能力维度选取了资产负债率，从盈利结构维度选取
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了核心盈利比率，从利润分配维度选取了留存收益率，在现金流量维度选取了自

身资金满足率以及资本支出率，其中盈利结构维度和利润分配维度为逆向指标，

进行了负号处理。具体指标见表 3.2。 

 

表 3.2 高管风险偏好评价指标 

评价内容 指标名称 符号 解释说明 

资产结构 

风险资产占总资

产的比重 

X1 

（交易性金融资产+应收账款+可供出售金融资产

+持有至到期投资+ 投资性房地产）/总资产 

偿债能力 资产负债率 X2 总负债/总资产 

盈利结构 核心盈利比率 X3 

-主营业务收入/(主营业务收入+营业外收入+公允

价值变动损益+投资收益) 

利润分配 留存收益率 X4 

-(一般盈余公积+任意盈余公积+公益金+未 分配

利润)/净利润 

现金流量 

自身资金满足率 X5 

-（经营活动现金流入+期初现金及现金等价 物）

/所有现金流出 

资本支出率 X6 

构建固定资产、无形资产和其他长期资产所支付

的现金/总资产 

 

（7）知识密集度 

企业技术知识的运用通常是通过资本投入或劳动力技能来实现的，这在高技

能人才方面尤为明显。因此，本研究通过分析劳动力中技术知识的构成，即企业

技术人员占员工总数的比例，来量化企业的技术知识集中度。 

（8）行业竞争强度 

本研究采纳了钟熙等人（2021 年）提出的方法，使用赫芬达尔-赫希曼指数

（HHI）来评估市场竞争的强度。HHI 指数的较低，意味着市场竞争更为激烈。

为了使分析结果便于计算，本文中样本企业所在行业的竞争强度，用 1 减去 HHI

的数值表示。 

（9）管理者能力 
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本研究采纳了 Dermerjian 等人（2012 年）的研究方法，结合 DEA 和 Tobit

模型来解析企业管理者对企业整体效率的具体影响。研究首先基于 DEA 模型，

通过计算各企业的综合效率来评估其运营表现。在此过程中，将固定资产净额

(PPE)、无形资产净额(Intan)、商誉(Goodwill)、研发支出(R&D)、营业成本(COGS)、

销售与管理费用(SG&A)作为输入变量，同时将营业收入(Sales)作为输出变量，以

此来估算企业的效率得分。 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
Sales

𝑎𝑥𝑃𝑃𝐸 + 𝑥𝐼𝑛𝑡𝑎𝑛 + 𝑥𝐺𝑜𝑜𝑑𝑤𝑖𝑙𝑙 + 𝑥𝑅&𝐷 + 𝑥𝐶𝑂𝐺𝑆 +  𝑥𝑆𝐺𝐴
 

接下来，本研究进一步利用 Tobit 模型来找出管理者对企业效率的具体贡献。

模型中控制了企业层面的多个影响因素，包括企业规模、市场份额、自由现金流、

成立时长、国际化水平以及业务多元化水平。通过回归分析后，模型的残差被用

来代表管理者的能力水平。 

（10）环境不确定性 

由于环境不确定性的特性和数据库中对其的直接衡量指标的缺失，本研究采

纳了 Ghosh（2009）提出的方法来评估样本企业所经历的环境不确定性水平。首

先本研究使用 STATA 软件对企业的营业收入与当年的时间进行 OLS 回归分析。

回归的残差即为异常销售收入的波动。波动值与销售收入的平均之比可以估算，

样本企业当年未经调整的环境不确定性。然后未经行业调整的环境不确定性水平

的中位数，作为该行业环境不确定性的基准值。然后，通过比较未经行业调整的

环境不确定性与行业环境不确定性基准值，得出经行业调整的环境不确定性水平。

应用上述步骤，本研究利用 2017 至 2021 年的样本数据，计算出每年样本企业的

环境不确定性水平，并最终以各年度的平均值作为样本企业当年环境不确定性的

结果。 

（11）地区数字环境 

在遵循王军等人（2021）的研究路径基础上，本研究综合了 2017 至 2021 年

期间中国 31 个省份的横向数据，构建了一个评价区域数字发展水平的指标框架，

并采用熵权法对其各项指标进行权重分配。这一评价体系涵盖了互联网接入节点

数量、移动通信基站规模、专利授权状况等多个层面的因素。通过这些指标，可

以综合评估各地区在数字经济发展方面的相对优势和未来潜力，从而为政府政策
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制定和企业投资提供重要参考依据。对于部分数据的缺失，本研究运用插值法进

行了有效的填补处理。 

（12）其他指标 

为保证指标的选取尽可能全面，还需要一些研究驱动企业数字化转型因素的

常用指标。本文参照赵宸宇（2021）的研究，添加其控制变量作为本文的指标。

包括企业规模、企业年龄、资产负债率、股权集中度、流动比例、总资产收益率、

所有权性质。 

所有指标及其描述如下： 

表 3.3 各维度指标与指标描述 

项目 指标 指标描述 

数字化转型 数字化转型程度 使用文本分析测度 

技术因素 

技术管理能力 3 个维度指标标准化后取均值 

数字技术投资 无形资产中软硬件投资 

组织因素 

注意力分配 企业是否设置与数字技术相关的高管职位 

资源基础 现金流量净额与期末总资产之比 

高管风险偏好 主成分分析方法提取反映高管风险偏好水平的主成分 

知识密集度 企业技术人员与员工总数之比 

管理者能力 从企业全效率中分离出管理者的贡献度 

环境因素 

行业竞争强度 1 减去 HHI 指数后的差值 

环境不确定性 企业经行业调整后年度均值 

地区数字环境 熵值法拟合当地数字基建指标 

治理因素 

企业规模 企业总资产的对数值 

企业年龄 当年年份－成立年份+1 

资产负债率 总负债/总资产 

股权集中度 前 5 位大股东持股比例之和 

流动比例 流动资产/流动负债 

总资产收益率 净利润/资产总额 

所有权性质 国有企业记为 1，非国有企业记为 0 
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3.2 样本选取和数据来源 

本文以制造业上市企业作为研究对象，制造业在全球经济中占据重要地位，

其数字化转型不仅影响企业本身，还关系到整个产业链的升级和国家的经济结构

调整。因此，研究制造企业的数字化转型可以较好地反映和理解企业数字化转型

的普遍规律。推动制造业高质量发展是建设我国现代化经济体系的内在要求。通

过分析制造企业的转型实践，可以揭示数字化转型的内在动因和成功因素。 

中共十九大报告提出,加快建设制造强国,加快发展先进制造业,推动互联网、

大数据、人工智能和实体经济深度融合,在中高端消费、创新引领、绿色低碳、共

享经济、现代供应链、人力资本服务等领域培育新增长点、形成新动能。习近平

总书记也在党的二十大报告中指出：“坚持把发展经济的着力点放在实体经济上”，

“促进数字经济和实体经济深度融合”。2017 年,中国企业开始广泛实施数字化转

型。因此,本文研究时段为 2017—2021 年。企业进行数字化转型的成果并非是能

立刻看见的，需要一定的时间，因此本文驱动因素指标选取的时间段，是预测指

标即企业数字化转型程度的前一年。即自变量为 2017—2021 年数据，结果变量

数字化转型程度为 2018—2022 年数据。本文样本企业为制造业上市公司，剔除

缺失值过多样本后，本文研究样本一共有 12374 行。本文中企业数字化转型程度

指标通过文本分析企业年报所得，各项指标及各指标下属维度的指标数据均来自

国泰安数据库（CSMAR）。 

3.3 数据采集和预处理 

3.3.1 填补缺失值 

因为本文所选取的驱动因素较多，在原始数据中存在大量的缺失值。为保证

研究的质量和准确性，本文对缺失率较高的数据行直接删除，对缺失率不高的数

据行利用不同方法进行数据的填补。 

（1）首先横向观察数据行，如果某样本企业在当年度的数据缺失很多，比

率高于 30%即删除此数据行。 
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（2）对于数据缺失不太多的企业，则先观察它的指标在前两年是否有数据，

如果有数据，则利用 Python 对数据进行企填补，即利用前后两年的数值线性填

充中间年份的数据； 

（3）分析数据缺失情况，发现仍有大部分数据未填充，于是采用机器学习

方法中的 KNN 预测值填充，即利用相似公司的该指标值进行填充； 

（4）在经历完上述的不足后，大部分指标已经完成填补。不过上述处理方

式都是针对驱动因素指标的填补，而对于衡量企业数字化水平的指标，如果缺失

则直接删除此数据行。 

3.3.2 缩尾和标准化 

经过以上数据处理后，2017 年至 2021 年的数据共有 12374 行。为保证数据

有效，需要消除一些极端值对于结果的影响，进行了上下 1%的缩尾处理。同时

因为有些数据的绝对值过大，为保证所有数据的数值在同一维度下，对数据进行

了标准化处理，均值为 0，标准差为 1。 

3.3.3 划分训练集和测试集 

在机器学习中，划分训练集和测试集是一个重要的步骤。训练集是用来训练机

器学习模型的数据集。通过从训练集中学习，模型能够学习到数据中的模式和规

律，从而建立一个能够对未知数据进行预测的模型。训练集通常包含了大量的样

本数据，这些数据涵盖了模型可能遇到的各种情况。测试集是用来评估训练后模

型性能的数据集。测试集应当与训练集独立，即在模型训练过程中未使用过。通

过测试集，我们可以客观地评价模型的预测能力，了解模型在未知数据上的表现。

本文将数据按照 8:2 的比例划分为训练集合测试集。 
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3.4 建立模型 

3.4.1 模型选取 

为保证建立的模型足够可靠，本文选取了不同类型的机器学习模型用于测量

各个特征在预测企业数字化转型程度上的重要性。机器学习之前需要先将各指标

统一标准，本文采用 Z-Score 方法进行标准化。为了保证模型的选取，尽可能的

全面。本文主要选取了两种模型，一个是基于数据进行距离计算的算法包括普通

线性回归、Lasso 回归、支持向量机；另一个是基于树的模型包括 LightGBM 、

XGBoost。本文利用这 6个算法模型，逐个建立企业数字化转型程度的评估模型，

然后对这 6 个模型进行评价。 

3.4.2 评价指标 

在数字化转型模型的建立中，我们需要选择合适的评价指标来衡量模型的性

能。以下是一些常用的评价指标，它们提供了对模型预测准确性和拟合程度的深

刻洞察。 

（1）均方根误差 (RMSE) 

均方根误差是模型预测值与实际观测值之间差异的平方的平均值的平方根。

RMSE 衡量了模型的预测误差的标准差，越小表示模型预测越准确。 

公式：𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦�̂�)2𝑛

𝑖=1  

其中，n 是样本数量，𝑦𝑖是实际观测值，𝑦�̂�是模型的预测值。 

（2）决定系数 (R-squared) 

决定系数是一个用于衡量模型拟合程度的指标，取值范围在 0 到 1 之间。值

越接近 1，表示模型能够更好地解释目标变量的变异性。 

公式： 𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖−𝑦�̂�)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖−�̅�)2𝑛
𝑖=1

 

（3）平均绝对误差 (MAE) 

平均绝对误差是模型预测值与实际观测值之间差异的绝对值的平均值。
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MAE 度量了模型的平均预测误差，越小表示模型越准确。 

公式： 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦�̂�|

𝑛
𝑖=1  

这些评价指标提供了对模型性能的全面评估，帮助确定模型的适用性以及在

数字化转型中驱动因素的建模过程中的效果。在模型选择和调整中，这些指标将

成为改进模型性能的重要工具。 

3.4.3 企业数字化转型模型建立和评价 

本文的代码的运行都在 Anaconda jupyter 中进行，并调用了 Scikit-learn、

pandas、LightGBM、xgboost、SHAP 等机器学习库。 

基于制造业企业 2017 年至 2021 年共计 12374 行样本数据建立普通线性回

归、Lasso 回归、支持向量机、随机森林、LightGBM 、XGBoost 模型。模型的

参数也会对模型的表现有重要的影响，为保证能够使用最优参数，因此在建模过

程中使用网格搜索调参优化，采用最优参数进行后续分析，各模型的参数如下： 

 

表 3.4 数字化转型程度模型参数 

模型 参数 

线性回归 fit_intercept= False 

Lasso 回归 alpha= 0.01 

支持向量机 C= 1, kernel=‘rbf’ 

随机森林 max_depth= None, n_estimators= 200 

LightGBM learning_rate=0.1, num_leaves= 300 

XGBoost learning_rate= 0.1, max_depth= 9 

 

本文使用 RMSE、MAE、𝑅2 这三个评价指标，分析这 6 个算法模型，在训

练集和测试集上的表现，结果如下表所示： 
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表 3.5 数字化转型程度模型效果 

模型 R2_train R2_test RMSE_train RMSE_test MAE_train MAE_test 

线性回归 0.2007 0.1577 0.8964 0.9077 0.7427 0.751 

Lasso 回归 0.1979 0.1609 0.898 0.906 0.7457 0.7516 

支持向量机 0.4361 0.2598 0.753 0.8509 0.5763 0.6841 

随机森林 0.915 0.3629 0.2923 0.7895 0.2373 0.6464 

LightGBM 0.9808 0.3919 0.1388 0.7712 0.108 0.6242 

XGBoost 0.907 0.3558 0.3057 0.7939 0.2285 0.6447 

 

从上表中可以看出随机森林、LightGBM、XGBoost 在模型的表现上显著优

异于线性回归、Lasso 回归、支持向量机。随机森林、LightGBM、XGBoost 这三

种基于树的模型在训练集的拟合度都达到了 0.9 以上，在测试集也达到了 0.35 以

上。从 RMSE、R2、MAE 这三个指标在不同算法模型的测试集和训练集综合来

看，LightGBM 是表现最好的算法，因此本文在后面使用摘要图和部分依赖图进

行分析的时候，会使用这个算法来构建模型。 
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4 基于机器学习模型的特征重要性分析 

上一章节对不同算法建立的模型进行了评估。本章则基于上一章表现较为优

异的算法模型来评估企业数字化转型程度的特征重要性。本文主要利用两个方法

来进行重要性的评估，一个是排列重要性，另一个则是 SHAP 方法中的

𝑚𝑒𝑎𝑛(|𝑠ℎ𝑎𝑝 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒|)，综合这两个指标找出影响企业数字化转型程度最为重要的

因素。 

4.1 特征重要性分析方法选择 

特征重要性分析的原理可以这样理解，在一个预测模型中，不同的特征对最

终预测结果的贡献是不一样的。有的特征可能非常重要，而有的特征可能根本不

重要或者重要性很小。因此，识别哪些特征对预测结果影响最大，对于提高模型

的性能和理解数据的内在结构非常重要。特征重要性分析方法的选择取决于数据

类型、模型算法、业务需求和解释的深度。例如，对于需要理解特征之间复杂交

互关系的复杂模型，SHAP 是一个很好的选择；而对于需要快速、简单解释的模

型，决策树或随机森林提供的特征重要性评估可能就足够了。本文的被预测变量

是企业数字化转型程度，如果某一个驱动因素对预测结果的影响最大，则可以视

为这个因素，它对于企业数字化转型影响程度是同样重要的。 

特征重要性评估的方法主要分为三类：过滤法（Filter Methods）、包裹法

（Wrapper Methods）和嵌入法（Embedded Methods）。过滤法是一种相对较简单

的特征选择方法。它不依赖于模型，而是在特征子集的选择之前单独评估每个特

征的重要性。这类方法通常会计算特征的相关性、信息增益或基于模型的评分来

评估特征的重要性，并根据这些评分来选择特征。过滤法的主要优点是它不依赖

于特定的模型，因此选择的特征对于任何模型都是通用的。但是，它可能不会考

虑到特征之间可能存在的交互作用。包裹法是一种更进阶的特征选择方法，它依

赖于特定的模型。在这种方法中，特征子集的选择是在模型训练的过程中完成的。

通常，所有可能的特征子集都会被考虑，并且每个子集都会被用来训练一个模型，

然后根据模型的性能来评估特征子集的质量。包裹法可以选择出对特定模型最有
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利的特征子集，但是它的计算成本通常较高，尤其是当特征数量较多时。嵌入法

是一种将特征选择过程与模型训练过程相结合的方法。在这种方法中，特征的重

要性是在模型训练的过程中动态评估的。模型在训练时会记录下每个特征对预测

的贡献度量，这些度量可以直接用来评估特征的重要性。嵌入法的优点是它不需

要单独的特征选择步骤，但是它对模型的依赖性较强，选择的特征可能只对特定

的模型有效。 

同时由于本文的目标是探索全部特征的重要性，嵌入法在模型训练过程中评

估特征重要性，可以直接在模型中计算每个特征的贡献。对于全特征重要性评估，

可以在模型训练后使用某些算法（如 SHAP）来分析每个特征对预测的贡献。在

嵌入法中，具有全局一致性的是排列重要性和 SHAP 方法，因此本文使用这两个

方法去研究企业数字化转型驱动因素的重要性。  

4.2 企业数字化转型驱动因素重要性分析 

本文接下来将对制造企业数字化转型程度进行分析，上文中那 6 个算法模型

中表现最好的三个算法是的随机森林、LightGBM、XGBoost。本文将使用这三个

算法构建模型，评估方法包括排列重要性和𝑚𝑒𝑎𝑛(|𝑠ℎ𝑎𝑝 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒|)，排列重要性用

sklearn.inspection 的 permutation_importance 函数。后者调用 Shap 包计算 Shap 

value 后进行绝对值和平均值计算得到。以 XGBoost 模型的排列重要性分析方法

为例，其代码和运行结果如所示： 
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图 4.1  XGBoost 模型-Permutation Importance 方法得到的重要因素 

 

本文将找出不同算法，不同评估方法下重要性排名前 10 的驱动因素。即对

制造企业数字化转型程度最重要的 10 个影响因素，看看究竟是哪些驱动因素，

在不同算法不同评估方法下，均展现出了较为重要的特性。 
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表 4.1 不同模型下的企业数字化转型程度影响因素重要性 

排

名 

随机森林-per 

随机森林-

shap 

LGBM-per LGBM-shap XGBoost-per 

XGBoost-

shap 

1 知识密集度 知识密集度 

数字技术投

资 

行业竞争强

度 

知识密集度 

行业竞争强

度 

2 

数字技术投

资 

数字技术投

资 

数字技术管

理能力 

知识密集度 所有权性质 知识密集度 

3 

行业竞争强

度 

行业竞争强

度 

注意力分配 

数字技术投

资 

行业竞争强

度 

数字技术投

资 

4 

地区数字环

境 

地区数字环

境 

资源基础 

高管风险偏

好 

数字技术投

资 

高管风险偏

好 

5 股权集中度 

高管风险偏

好 

高管风险偏

好 

地区数字环

境 

地区数字环

境 

地区数字环

境 

6 企业规模 管理者能力 知识密集度 企业规模 企业规模 企业规模 

7 管理者能力 所有权性质 

行业竞争强

度 

所有权性质 股权集中度 

数字技术管

理能力 

8 

高管风险偏

好 

企业规模 管理者能力 管理者能力 管理者能力 管理者能力 

9 所有权性质 股权集中度 

环境不确定

性 

流动比例 流动比例 所有权性质 

10 

数字技术管

理能力 

流动比例 

地区数字环

境 

股权集中度 

高管风险偏

好 

流动比例 

 

为了全面揭示特征的重要性，本文采用了两种不同的特征重要性评估方法，

并将多个模型输出的结果进行了综合，计算出全局贡献度。通过对这些结果进行

聚合分析，并采用了一种类似于投票机制的方法，以统计和确定排名前 10 的关

键因素。如表： 
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表 4.2 投票得出的影响企业数字化转型程度的影响因素 

因素指标 全局贡献度 投票结果 因素指标 全局贡献度 投票结果 

数字技术投资 13.08% 6 流动比例 4.71% 4 

行业竞争强度 8.98% 6 数字技术管理能力 4.61% 3 

地区数字环境 8.37% 6 企业年龄 3.89% 0 

高管风险偏好 8.33% 6 总资产收益率 3.76% 0 

知识密集度 7.60% 6 环境不确定性 3.74% 1 

所有权性质 6.94% 5 资产负债率 3.62% 0 

企业规模 6.18% 5 注意力分配 2.76% 1 

管理者能力 6.17% 6 资源基础 2.05% 1 

股权集中度 5.21% 4    

 

从上表中可以看出，前 10 个特征中有 6 个是全部认同的，在不同算法模型

以及不同的重要性评估方法中。其中数字技术投资在所有特征最为重要，在所有

特征对企业数字化转型程度的影响中贡献度高达 13.08%，即企业数字化转型程

度最受数字技术投资的影响，即数字技术投资的水平最能影响企业数字化转型程

度，同时数字技术投资的大小会对企业数字化转型程度产生大的波动，可能的原

因是数字技术作为现代信息技术的前沿，具有高风险、高收益的特点。企业在数

字化转型过程中，需要大量投入资金进行技术研发、设备升级、人才引进等，这

些投入不仅需要企业具备足够的资金实力，还需要对市场趋势、技术发展有敏锐

的洞察力和判断力。如果企业不能准确把握市场和技术发展的方向，或者投入不

足，可能会导致数字化转型的失败，从而对企业的发展产生重大影响；其次是行

业竞争强度，高度竞争的市场环境中，企业需要不断提升自身的竞争力，通过数

字化转型可以更好地满足客户需求，提高生产效率，降低成本等，从而在竞争中

获得优势。如果行业竞争激烈，企业更需要加快数字化转型的步伐，提升自身的

竞争力；然后，地区数字环境也是企业数字化转型程度的一个重要影响因素，良

好的地区数字环境可以为企业提供更好的数字化基础设施、技术支持和人才储备，

从而促进企业数字化转型的进程。例如，发达地区的互联网、云计算、大数据等



兰州财经大学硕士学位论文              制造业数字化转型驱动因素研究——基于机器学习的证据 

 38 

技术更为成熟，可以为企业提供更高效、更稳定的技术服务，帮助企业更好地实

现数字化转型。高管风险偏好也是影响企业数字化转型程度的一个重要因素。高

管的个人风险偏好会对企业的战略决策和投资行为产生影响，从而影响数字化转

型的进程。如果高管倾向于风险规避，可能会对数字化转型的风险和不确定性持

谨慎态度，从而减少对数字化转型的投入和推进力度。相反，如果高管具有较高

的风险承受能力，可能会更加积极地推进数字化转型，以寻求更高的收益和增长

机会。 

知识密集度指的是企业研究人员的占比。企业的知识密集度较高，即拥有较

多的研究人员时，企业可以更快地获取和吸收新的知识，包括数字技术、市场趋

势等。这些知识能够为企业提供更多的创新机会，帮助企业更好地应对市场变化，

推动数字化转型的进程。其次，管理者能力也是影响数字化转型的关键因素之一。

数字化转型是一项复杂的系统工程，需要管理者具备战略规划、组织协调、资源

整合、变革管理和创新思维等多方面的能力。如果管理者能力不足，可能会导致

数字化转型的推进缓慢或出现偏差。因此，企业需要加强管理者的培训和选拔，

提升管理者的能力和素质，以支撑数字化转型的顺利进行。 

值得注意的是，所有权性质影响企业数字化转型程度也较为显著。国有企业

由于其特殊的所有权性质，通常拥有更多的资源和资金，可以投入更多的资源进

行数字化转型，从而更快地实现数字化转型。其次，国有企业通常承担着更多的

社会责任和政策任务，因此更有可能得到政府支持和政策优惠，这对于数字化转

型也是非常有利的。然而，所有权性质也可能会对企业的数字化转型产生一定的

限制。例如，国有企业的决策流程可能更加复杂和繁琐，导致数字化转型的推进

速度较慢。此外，国有企业的管理层可能更加稳定，但也可能导致数字化转型的

战略和方向不够灵活和应变能力不足。下文的部分依赖图可以更好的解释和观察

所有权对企业数字化转型程度的影响。 

4.3 对重要因素影响的分析 

上一章中已经找到了对企业数字化转型程度较为重要的 6 个因素。但是目前

并不知道这些因素是如何影响企业数字化转型的，并不知道它们的影响是正或负
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大或小，以及不同因素间是否有交互作用。SHAP 结合了几种现有方法，创建了

一种直观、理论上合理的方法来解释任何模型的预测。Shap value 量化了特征对

预测值影响的大小和方向（正或负），框架基于 Shap value 构建了可视化工具，

包括摘要图、部份依赖图、力图等。摘要图通常用于展示模型的一些关键统计信

息，如特征的分布、特征间的相关性等。它可以帮助我们快速了解数据的整体结

构和特征的重要程度。在某些情况下，摘要图也可以用来比较不同模型之间的特

征重要性。 

4.3.1 摘要图 

SHAP 方法的摘要图是一种用于解释机器学习模型预测结果的图形工具。它

结合了特征重要度和特征的影响，通过颜色、位置和重叠程度等视觉元素，展示

了每个特征对预测结果的贡献程度。摘要图中，每个点代表一个特征和一个实例

的 Shapley 值。y 轴上的位置由特征决定，x 轴上的位置由 Shapley 值决定。颜色

从低到高代表特征的值，重叠点在 y 轴方向上是有抖动的，因此可以了解每个特

征的 Shapley 值的分布情况。通过观察摘要图，可以了解特征对预测结果的影响

程度，并确定哪些特征对模型的预测结果具有显著影响。摘要图还提供了对模型

行为的全面理解，而不仅仅是单一的解释。它可以帮助理解模型中的特征如何相

互关联，以及它们如何共同影响预测结果。 

本文的摘要图基于 lightGBM 模型，如图 所示。从摘要图可以看出，行业竞

争强度、所有权性质和总资产收益率较为显著的呈现为偏负向关联指标，也就是

取值越高该企业数字化转型程度也就越低。而知识密集度、数字技术投资、高管

风险偏好、地区数字环境和企业规模这五个指标较为显著的呈现为偏正向关联指

标，也就是取值越高该企业数字化转型程度也就越高。 
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图 4.2 摘要图 

 

4.3.2 部分依赖图 

部份依赖图展示一个特征或两个最具交互效应的特征对模型预测结果的边

际效应，可以显示目标和特征之间的关系是线性的、单调的还是更复杂的。部分

依赖图将特征对目标的边际效应用散点图的形式呈现，本文用其解释各重要特征

对企业数字化转型程度的影响。在上文中发现数字技术投资、行业竞争强度、地

区数字环境、高管风险偏好、知识密集度这六个指标在多个模型中都表现出较为

重要的特性，现将利用部分依赖图对这些指标进行分析。 

（1） 数字技术投资 
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图 4.3 数字技术投资-地区数字环境 

 

数字技术投资是指企业在信息技术和数字解决方案上的投资，包括硬件、软

件、服务、人才等方面的投入。这些投资旨在提高企业的运营效率、增强客户体

验、优化业务流程、创新产品和服务，以及开拓新的业务模式。企业数字技术投

资可能包括但不限于云计算、大数据、人工智能、物联网、区块链等前沿技术的

应用。数字技术投资是企业在进行数字化转型的过程中最直观的反应。企业数字

技术投资是企业实现数字化转型的关键驱动力，它为企业的数字化转型提供了必

要的资源和支持。 

从这一部分依赖图可以看出与数字技术投资交互效应最大的指标是地区数

字环境，并且随着数字技术投资的逐渐增大，它对企业数字化转型程度的贡献也

就越大。地区数字环境涵盖了多个方面，包括但不限于基础设施的数字化程度、

政府支持政策、数字技术人才的供给以及数字化市场的成熟度等。这些因素综合

影响了企业在数字化转型过程中的投资决策和实施效果。地区的数字化基础设施

水平对企业数字技术投资具有直接的影响。高度发达的数字基础设施通常意味着

更为便捷、高效的数字化操作，使得企业能够更顺利地采用先进的数字技术，从

而提高生产力和竞争力。地区数字环境中数字技术人才的供给情况也对企业的数

字化投资产生深远的影响。充足的数字技术人才储备能够确保企业在数字化转型

中能够顺利吸纳并运用最新的技术成果，推动创新和技术演进。因此，企业在选

择数字化转型投资时，往往会考虑地区内数字技术人才的培养和引进情况。数字
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化市场的成熟度也是企业数字技术投资的关键因素之一。成熟的数字化市场往往

伴随着更广泛的数字化应用场景和更丰富的数字化服务供给，企业在这样的市场

中更容易找到适应自身需求的数字解决方案，也更有可能通过数字化手段拓展业

务、提升客户体验。 

（2） 行业竞争强度 

 

 

图 4.4 行业竞争强度-知识密集度 

 

行业竞争强度是指特定行业内企业之间竞争的激烈程度，它反映了行业内企业

在争夺市场份额、客户、资源和利润等方面的竞争状况。行业竞争强度受多种因素

影响，包括行业内企业的数量、市场增长率、产品差异化程度、行业进入和退出壁

垒、消费者对价格的敏感度、供应链结构、技术变革速度等。 

通过对企业所在行业竞争强度与数字化转型程度的关系进行检验，本文进一

步探讨了行业竞争强度对企业数字化转型的影响。企业所在行业竞争强度对企业

数字化转型程度的影响如图所示。可以看到与行业竞争强度交互效应最大的指标

是知识密集度，这一关联性反映了在数字化转型的过程中，知识密集度在高竞争

行业中可能发挥着重要作用。在高竞争强度的行业中，企业面临更大的压力，需

要通过数字化转型来提高效率和灵活性，以更好地应对竞争对手的策略和市场变

化。 
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当企业所在行业竞争强度较低时，观察到企业的数字化转型程度相对较低。

这可能是因为在竞争相对较弱的行业环境中，企业可能感受到较少的数字化压力，

缺乏足够的动力去推动数字化转型。此时，企业可能更倾向于保持传统的经营模

式，而非采取更为先进的数字技术。然而，当行业竞争强度增加时，我们观察到

对企业数字化转型程度有一定的正向影响。这表明在较为竞争激烈的行业环境中，

数字化转型可能成为企业获取竞争优势的一种手段。通过采用数字技术，企业可

以提高生产效率、优化业务流程，并更好地适应市场的变化，从而在激烈的竞争

中脱颖而出。值得注意的是，当行业竞争强度过高时，对企业数字化转型程度的

增强作用可能会减弱。这可能是因为在极度竞争的环境下，企业可能陷入短期竞

争和成本压力，导致其在数字化转型上投入不足。因此，在行业竞争强度极高的

情况下，企业可能更注重应对当下的竞争挑战，而相对忽视了长期的数字化发展

战略。 

观察图像的右下角，有个值得注意的地方，即当行业竞争强度和知识密集度

均较高时，观察到对企业数字化转型的贡献率为负并达到最大，这一现象提供了

有趣的见解。这可能反映了在极高的行业竞争和知识密集度的双重压力下，数字

化转型可能面临一些独特的挑战和限制。当行业竞争强度和知识密集度都很高时，

企业可能面临更为激烈的市场竞争和更加复杂的技术环境。这可能导致企业在数

字化转型过程中面临更高的成本、更复杂的技术整合问题以及更加困难的创新挑

战。此外，极高的行业竞争和知识密集度可能使得企业在数字化转型过程中难以

找到差异化和创新的空间，因为许多竞争对手可能也在追求相似的数字化战略。

这种同质化竞争可能削弱了数字化转型的实际价值，导致负向的效应。 

（3） 地区数字环境 
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图 4.5 地区数字环境-知识密集度 

 

地区数字环境是指一个特定地区内数字技术和信息通信技术的基础设施的

综合体现。它包括但不限于互联网普及率、移动网络覆盖等。良好的数字基础设

施是企业进行数字化转型的前提。地区数字环境中的网络、云计算、数据中心等

基础设施的完善程度直接影响到企业数字化转型的基础能力和成本。 

地区数字环境则表现出与 shap值整体正相关的趋势，即地区数字环境越高，

其企业数字化转型程度也就越高。并且与地区数字环境交互效应最大的指标，同

样也是知识密集度。首先，地区数字环境对企业数字化转型程度的正相关趋势表

明，地区的数字化基础设施以及其他数字化环境因素，对企业采用和应用数字技

术起到积极推动作用。高水平的地区数字环境为企业提供了更为便捷和支持的数

字化条件，使得企业更愿意进行数字化投资并更容易实施数字化转型战略。 

其次，知识密集度再次显现为一个重要的交互因子，与地区数字环境之间存

在显著的关系。这表明在数字化转型的过程中，知识密集度不仅在行业竞争中起

到关键作用，同时在地区数字环境中也发挥着关键的连接作用。高知识密集度可

能意味着更多的数字技术专业人才和创新资源，这进一步促使企业更积极地参与

数字化转型，并更好地利用地区数字环境所提供的机会。 

（4） 高管风险偏好 
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图 4.6 高管风险偏好-数字技术管理能力 

 

在图中观察到高管风险偏好与企业数字化转型之间呈现正向线性关系的趋

势，这一发现强调了高管对于风险的积极态度在数字化转型中的重要作用。该趋

势的线性关系表明，随着高管风险偏好的增加，企业对于数字化转型的投入和效

果呈现逐渐增强的态势。高管风险偏好的增加可能表明企业领导层对于外部环境

变化更为敏感，更愿意承担数字化转型所带来的潜在风险。这种积极的风险态度

有助于企业更加果断地采取数字化转型策略，尤其是在面对不确定性和变革时。 

值得注意的是，高管风险偏好与数字技术管理能力之间存在最大的交互效应，

这也在一定程度上反映了高管对于数字技术管理能力的重视。数字技术管理能力

是指高管对于组织内数字技术的规划、整合和运营的能力。高管在数字化转型中

的积极参与和领导，以及对数字技术管理的高效能力，对于数字化转型的成功具

有关键性的影响。 

在数字化时代，高管的数字技术管理能力不仅关系到企业数字化战略的执行

效果，还直接影响着组织的创新能力和未来竞争力。因此，数字技术管理能力与

高管风险偏好之间的交互效应的增强，表明在数字化转型中，高管需要更加注重

数字技术领域的管理实践，以更好地引导企业应对数字化带来的挑战和机遇。 

（5） 知识密集度 
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图 4.7 知识密集度-股权集中度 

 

观察到知识密集度对于数字化转型程度的正向相关趋势，以及与知识密集度

最强的交互效应是股权集中度。首先，知识密集度的正向相关趋势表明，随着知

识密集度的增加，企业数字化转型程度呈现逐渐增高的态势。这可能反映了知识

密集的行业或组织更容易吸引和培养高水平的数字技术人才，从而推动数字化转

型的深入实施。高水平的知识密集度可能为企业提供了更多的创新和技术驱动力，

有助于加速数字化转型的步伐。其次，与知识密集度最强的交互效应是股权集中

度。这一发现指示了在数字化转型过程中，股权集中度可能对知识密集度与数字

化转型之间的关系起到调节和加强的作用。股权集中度高的企业更容易实施一揽

子的数字化战略，因为高度集中的所有权结构可能有助于更迅速地制定和执行数

字化战略。高股权集中度可能意味着决策的集中和执行的高效，有助于企业更加

果断地应对数字化挑战。在数字化转型的复杂环境中，需要迅速的决策和执行能

力，而高股权集中度可能提供了这样的组织结构条件。这一交互效应的强化可能

还意味着在高知识密集度的环境中，股权集中度的提高更为显著地推动了数字化

转型。这可能是因为在知识密集的领域，数字技术的引入和应用更需要有力的领

导和决策支持，而高股权集中度有助于确保这种支持的有效传导。 
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（6） 管理者能力 

 

 

图 4.8 管理者能力-行业竞争强度 

 

由图可知，与管理者能力交互效应最大的是行业竞争强度，以及在不同管理

者能力水平和行业竞争强度条件下对数字化转型贡献率的值得关注的现象。 

首先，当管理者能力较弱的情况下，高行业竞争强度似乎削弱了对企业数字

化转型的贡献率。这可能反映了在竞争激烈的行业环境中，对于数字化转型的成

功需要更为高效的领导和决策能力。管理者在应对强烈竞争时，需要更好地制定

和执行数字化战略，以迅速适应市场变化。因此，当管理者能力较弱时，行业竞

争强度可能对数字化转型的贡献产生负面影响。 

相反，当管理者能力较强的情况下，高行业竞争强度似乎增强了对企业数字

化转型的贡献率。这可能反映了在具备较强领导力和决策能力的管理者指导下，

企业更能够应对激烈竞争环境中的数字化挑战。优秀的管理者能够更好地引导组

织应对市场变化，制定切实可行的数字化战略，并有效执行这些战略以取得竞争

优势。这一现象还可能与管理者能力在数字化转型中的引导作用有关。在强烈竞

争的环境中，管理者能力的提升可能推动企业更加积极地采用先进的数字技术，

更灵活地调整战略以适应变化的市场需求。 
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5 研究结论与展望 

5.1 研究结论 

本文研究发现。随机森林、LightGBM 和 XGBoost 这三个算法模型在预测数

字化转型程度方面有较好的表现。本文使用排列重要性和 SHAP 方法去评估不

同驱动因素的重要，结果表示数字技术投资、行业竞争强度、地区数字环境、高

管风险偏好、知识密集度以及管理者能力在企业数字化转型的过程中比较重要。

而其中数字技术投资是最重要的影响因素。以下部分针对得到的结论进行以下分

析： 

（1）在对数字化转型的影响因素进行模型比较的过程中，结果显示基于树

的模型，如随机森林、LightGBM 和 XGBoost，在预测数字化转型程度方面取得

了较好的效果。随机森林、LightGBM 和 XGBoost 都属于基于树的集成学习模

型，这些模型以其在处理非线性关系、高维特征和复杂交互关系方面的强大能力

而闻名。在数字化转型这一复杂多变的场景中，通常存在大量的非线性关系和特

征之间的复杂交互，因此基于树的模型能够更好地捕捉到这些复杂性，从而提高

预测的准确性。其次，这些基于树的模型在处理大规模数据集时表现优异。在数

字化转型研究中，通常会涉及到大量的数据，包括来自不同领域的多种指标和因

素。基于树的模型能够有效地处理这些复杂数据结构，同时具备较高的计算效率，

使其成为适用于数字化转型研究的理想选择。 

（2）数字技术投资对企业数字化转型的影响至关重要，是影响企业数字化

转型程度最重要的因素。这主要是因为数字技术投资直接反映了企业在数字化转

型中的投入力度，是推动企业数字化转型最直观、最直接的方式之一。数字技术

投资可以提升企业的生产效率和创新能力。随着数字技术的不断发展，越来越多

的企业开始意识到数字化转型的重要性，并加大在数字技术方面的投资。通过引

入先进的数字技术和新的生产方式，对生产过程进行重塑，提升安全性和生产效

率，以及开发新的产品。并且对商业模式也有一定的改进作用，可以增加管理效

率，提高企业的核心竞争力。数字技术投资可以促进企业与外部环境的互动和连
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接。数字技术的发展使得企业可以更加便捷地获取外部信息、资源和服务，从而

更好地满足客户需求和市场变化。例如，通过数据分析技术，企业可以深入了解

客户需求和行为习惯，为产品研发和服务提供更加精准的决策支持。同时，数字

技术还可以帮助企业与供应商、合作伙伴等建立更加紧密的联系和合作，实现资

源共享和互利共赢。 

最后，数字技术投资可以提升企业的适应性和灵活性。随着市场环境的变化

和技术的不断更新换代，企业需要不断地调整自身的战略和业务模式。数字技术

可以帮助企业快速适应市场变化和技术创新，实现业务模式的灵活调整和创新发

展。例如，云计算、大数据等技术的发展使得企业可以更加灵活地应对数据存储

和分析的需求，提高企业的竞争力和市场地位。 

（3）本文发现当行业竞争强度和知识密集度均较高时，对企业数字化转型

的贡献率可能为负，并且这种负贡献率可能会达到最大。这主要是因为较高的行

业竞争强度和知识密集度可能会带来更多的不确定性和风险，使得企业在数字化

转型过程中面临更大的挑战和压力。 

一方面，较高的行业竞争强度可能会使得企业更加注重短期业绩和市场占有

率，而忽视数字化转型的长远价值。在这种情况下，企业可能会缺乏足够的资源

和精力投入到数字化转型中，导致数字化转型的进程受阻。 

另一方面，知识密集度较高的行业往往要求企业具备更高的技术水平和创新

能力，但也面临着更大的技术风险和市场不确定性。企业在进行数字化转型时，

需要面对技术更新换代快、市场竞争激烈等挑战，如果不能及时跟上技术发展的

步伐或者市场变化的需求，可能会导致数字化转型失败或者效果不佳。 

5.2 管理启示 

（1）加大数字技术投资：企业应充分认识到数字技术投资对于数字化转型

的关键作用。在数字化转型的过程中，企业需要增加对硬件设备、软件系统、数

据安全等方面的投入。这包括但不限于云计算、大数据分析、人工智能、物联网

等技术的应用。通过提供强大的技术支持，企业可以有效地提高数字化转型的效

率和效果。 
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（2）关注行业竞争强度和地区数字环境：企业在制定数字化转型战略时，

应充分考虑行业竞争强度和地区数字环境的影响。不同行业的竞争状况和数字化

需求有所不同，企业需要结合自身所在行业的竞争态势和地区数字化环境的特点，

制定针对性的策略。例如，在竞争激烈的行业，企业可能需要更快速地进行数字

化转型以保持竞争力；而在数字化环境较为落后的地区，企业可能需要更多地依

赖于自身的数字化能力。 

（3） 提升管理者能力：管理者在数字化转型中扮演着关键角色。企业应注

重提升管理者的数字化思维、创新能力和战略规划能力。这可以通过培训、引进

等方式实现。同时，企业还需要加强数字化转型的领导力和执行力，确保转型过

程的顺利进行。 

（4）优化知识密集度：知识密集度对企业数字化转型具有重要影响。企业

应注重提升技术人员的占比，加强员工培训和技能提升。此外，建立良好的知识

共享和交流机制也是提高企业数字化转型效果的关键。这有助于促进不同部门、

团队之间的合作与协作，推动数字化转型的深入进行。 

（5）制定全面转型策略：企业应制定全面的数字化转型策略，涵盖战略、

组织、人才、技术等多个方面。这意味着企业在数字化转型过程中需要从顶层设

计到具体执行各个层面进行全面规划。在战略层面，企业需要明确数字化转型的

目标和路径；在组织层面，企业需要调整组织结构以适应数字化转型的需求；在

人才层面，企业需要培养和引进具备数字化能力的人才；在技术层面，企业需要

引入和开发适合企业需求的技术。 

综上所述，本文的研究结论为企业在数字化转型过程中的决策和实践提供了

重要的指导。充分考虑数字技术投资、行业竞争强度、地区数字环境、管理者能

力以及知识密集度等因素，制定科学合理的策略和计划，有助于实现数字化转型

的成功实施并获得长期竞争优势。 

5.3 研究不足与展望 

本文虽使用了多种模型和不同的影响因素，对企业数字化转型程度进行了研

究，但仍有较多的不足。 
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（1）本文的研究结论具有针对性，主要针对制造业产业。由于不同行业的

数字化需求和转型路径存在差异，因此这些结论可能并不完全适用于其他行业。

未来研究应考虑不同行业的特点，探讨数字化转型在不同行业中的适用性和差异

性。 

（2）本文在研究数字化转型的影响因素时，可能未能涵盖所有相关因素。

一些影响因素可能由于难以量化或者数据获取困难而未被纳入研究范围。为了更

全面地理解数字化转型的影响机制，未来研究将尝试构建或寻找合理的代理指标，

以补充和完善现有的因素框架。 

为了克服这些局限性，未来的研究可采取以下措施： 

（1）扩展研究范围，包括不同行业的样本，以评估数字化转型在不同背景

下的影响力和效果。 

（2）通过自行构建或寻找现有的代理指标，补充和完善影响因素的全面性，

确保研究结果的准确性和适用性。 
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附  录 

本文使用代码如下。 

1.填补空缺值、缩尾处理及标准化的代码 

import pandas as pd 

from sklearn.impute import KNNImputer 

 

# 读取 Excel 文件，替换'your_file.xlsx'为实际的文件路径 

df = pd.read_excel(R"C:\Users\jiayingbin\Desktop\33.xlsx") 

 

# 指定你想要填充缺失值的列名列表 

columns_to_impute = ["管理者能力", "数字技术投资", "研发人员", "研发投入","高管风险偏好","知识密

集度","环境不确定性","地区数字环境"]  # 添加你需要填充的其他列 

 

# 使用 KNN 填充缺失值 

knn_imputer = KNNImputer(n_neighbors=5)  # 选择 K 值，可以根据情况调整 

 

# 逐列填充缺失值 

for column_to_impute in columns_to_impute: 

    df[column_to_impute] = knn_imputer.fit_transform(df[[column_to_impute]]) 

 

# 保存填充后的数据框为新的 Excel 文件，替换'output_file_filled.xlsx'为实际的输出文件路径 

df.to_excel('output_file_filled.xlsx', index=False) 

import pandas as pd 

 

# 读取 Excel 文件，替换'output_file_filled.xlsx'为实际的文件路径 

df = pd.read_excel(R"C:\Users\jiayingbin\Desktop\填补好空缺值.xlsx") 

 

# 列名，排除前两列 

columns_to_trim = df.columns[2:] 

 

# 指定缩尾的百分比 

trim_percentage = 0.01  # 上下 1% 

 

# 遍历需要缩尾的列 

for column in columns_to_trim: 

    # 判断列是否为数值型 

    if pd.api.types.is_numeric_dtype(df[column]): 

        lower_bound = df[column].quantile(trim_percentage) 

        upper_bound = df[column].quantile(1 - trim_percentage) 
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        # 缩尾处理 

        df[column] = df[column].clip(lower=lower_bound, upper=upper_bound) 

 

# 输出处理后的数据框 

print(df) 

 

# 保存填充后的数据框为新的 Excel 文件，替换'output_file_filled.xlsx'为实际的输出文件路径 

df.to_excel('缩尾处理.xlsx', index=False) 

import pandas as pd 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

 

# 读取 Excel 文件，替换'output_file_filled.xlsx'为实际的文件路径 

df = pd.read_excel(R"C:\Users\jiayingbin\Desktop\缩尾处理.xlsx") 

 

# 列名，排除第一列和最后一列 

columns_to_standardize = df.columns[1:-1] 

 

# 指定 01 分类变量的列名 

binary_columns = ['01 分类变量 1', '01 分类变量 2']  # 替换为你的实际 01 分类变量列名 

 

# 初始化标准化器 

scaler = StandardScaler() 

 

# 遍历需要标准化的列 

for column in columns_to_standardize: 

    # 判断列是否为 01 分类变量 

    if column not in binary_columns: 

        # 标准化处理 

        df[column] = scaler.fit_transform(df[[column]]) 

 

# 保存标准化后的数据框为新的 Excel 文件，替换'标准化后.xlsx'为实际的输出文件路径 

df.to_excel('标准化后.xlsx', index=False) 

2.模型评估 

import pandas as pd 

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV 

from sklearn.linear_model import LinearRegression, Lasso 

from sklearn.svm import SVR 

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor 

import lightgbm as lgb 

import xgboost as xgb 

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error, r2_score 
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# 读取 Excel 文件，替换'标准化后.xlsx'为实际的文件路径 

df = pd.read_excel(R"C:\Users\jiayingbin\Desktop\标准化后.xlsx") 

 

# 划分特征和目标变量 

y = df.iloc[:, 1]  # 第二列为因变量 

X = df.iloc[:, 2:-1]  # 第三列到倒数第二列为自变量 

 

# 划分训练集和测试集 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42) 

 

# 定义模型 

models = { 

    'Linear Regression': (LinearRegression(), {'fit_intercept': [True, False]}), 

    'Lasso Regression': (Lasso(), {'alpha': [0.01, 0.1, 1, 10]}), 

    'SVR': (SVR(), {'C': [0.1, 1, 10], 'kernel': ['linear', 'rbf']}), 

    'Random Forest': (RandomForestRegressor(), {'n_estimators': [100,200,300], 'max_depth': [None, 10, 20]}), 

    'LightGBM': (lgb.LGBMRegressor(), {'num_leaves': [100,200,300], 'learning_rate': [0.05, 0.1, 0.2]}), 

    'XGBoost': (xgb.XGBRegressor(), {'max_depth': [5, 7,9], 'learning_rate': [0.05, 0.1, 0.2]}) 

} 

 

# 训练和评估模型 

for name, (model, param_grid) in models.items(): 

    # 创建网格搜索对象 

    grid_search = GridSearchCV(model, param_grid, scoring='neg_mean_squared_error', cv=5, n_jobs=-1, 

verbose=1) 

     

    # 执行网格搜索 

    grid_search.fit(X_train, y_train) 

     

    # 最佳超参数 

    best_params = grid_search.best_params_ 

     

    # 最佳模型 

    best_model = grid_search.best_estimator_ 

     

    # 在训练集上做预测 

    y_train_pred = best_model.predict(X_train) 

     

    # 在测试集上做预测 

    y_test_pred = best_model.predict(X_test) 

     

    # 训练集评估指标 
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    rms_train = mean_squared_error(y_train, y_train_pred, squared=False) 

    mae_train = mean_absolute_error(y_train, y_train_pred) 

    r2_train = r2_score(y_train, y_train_pred) 

     

    # 测试集评估指标 

    rms_test = mean_squared_error(y_test, y_test_pred, squared=False) 

    mae_test = mean_absolute_error(y_test, y_test_pred) 

    r2_test = r2_score(y_test, y_test_pred) 

     

    # 显示评估结果 

    print(f"Model: {name}") 

    print(f"Best Parameters: {best_params}") 

     

    print("\nTraining Set:") 

    print(f"RMS: {rms_train:.4f}, MAE: {mae_train:.4f}, R^2: {r2_train:.4f}") 

     

    print("\nTesting Set:") 

    print(f"RMS: {rms_test:.4f}, MAE: {mae_test:.4f}, R^2: {r2_test:.4f}") 

print("-" * 40) 

3.特征重要性分析 

# 导入所需的库 

import numpy as np 

import pandas as pd 

import xgboost as xgb 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.metrics import mean_absolute_error 

import shap 

 

# 读取数据 

data = pd.read_excel(R"C:\Users\jiayingbin\Desktop\标准化后.xlsx") 

 

# 划分自变量和因变量 

X = data.iloc[:, 2:]  # 第三列到最后一列为自变量 

y = data.iloc[:, 1]   # 第二列为因变量 

 

# 划分训练集和测试集 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42) 

 

# 创建 XGBoost 模型（可以在这切换模型） 

xgb_model = xgb.XGBRegressor(n_estimators=100, random_state=42) 

 

# 训练模型 



兰州财经大学硕士学位论文              制造业数字化转型驱动因素研究——基于机器学习的证据 

 63 

xgb_model.fit(X_train, y_train) 

 

# 预测 

y_pred = xgb_model.predict(X_test) 

 

# 评估模型性能 

mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred) 

print(f'Mean Absolute Error: {mae}') 

 

# 特征重要性 

feature_importance = xgb_model.feature_importances_ 

 

# 打印特征重要性 

print("\nXGBoost Feature Importance:") 

for feature, importance in zip(X.columns, feature_importance): 

    print(f"{feature}: {importance}") 

 

# SHAP 值 

explainer = shap.TreeExplainer(xgb_model) 

shap_values = explainer.shap_values(X_test) 

 

# Mean(|SHAP value|) 

mean_abs_shap = np.mean(np.abs(shap_values), axis=0) 

print("\nMean(|SHAP value|):") 

for feature, value in zip(X.columns, mean_abs_shap): 

print(f"{feature}: {value}") 

4.摘要图和部分依赖图 

# 导入所需的库   

import numpy as np   

import pandas as pd   

import lightgbm as lgb   

from sklearn.model_selection import train_test_split   

from sklearn.metrics import mean_absolute_error   

import shap   

from shap import summary_plot   

   

# 读取数据   

data = pd.read_excel(R"C:\Users\jiayingbin\Desktop\标准化后.xlsx")   

   

# 划分自变量和因变量   

X = data.iloc[:, 2:]  # 第三列到最后一列为自变量   

y = data.iloc[:, 1]   # 第二列为因变量   
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# 划分训练集和测试集   

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)   

   

# 创建 LightGBM 模型   

lgb_model = lgb.LGBMRegressor(n_estimators=300, random_state=42)   

   

# 训练模型   

lgb_model.fit(X_train, y_train)   

   

# 预测   

y_pred = lgb_model.predict(X_train)  # 使用训练集进行预测以生成 SHAP 值   

   

# 计算 SHAP 值   

explainer = shap.TreeExplainer(lgb_model)   

shap_values = explainer.shap_values(X_train)  # 使用训练集计算 SHAP 值   

   

# 生成摘要图   

summary_plot(shap_values, X_train, feature_names=data.columns[2:], show=True)  # 使用训练集生成摘要图，

并显示图形 

# 选择一个特定的变量 

selected_feature = X.columns[6] 

 

# 单个特征的部分依赖图 

shap.dependence_plot(selected_feature, shap_values, X_test, feature_names=X.columns, show=True) 
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后  记 

行文至此，我十余年的学生时代就正式落下帷幕。 

还记得研究生开学时，关老师在双选会上讲的“不要做个精致的利己主义者，

要有胸怀若谷、为国为民的情怀”，就深深打动了我。于是，我立刻联系了关辉

国老师，成为了老师的最后一名学生。感谢关老师这几年对我的照顾，在学术上

和人生道路的指导上，为我提供了非常多的帮助。其实说来惭愧，刚考上研究生

时，我总觉得自己可以坐得住硬板凳，以后继续往博士深造，关老师也对我考博

充满期待。但现在我写这份致谢的时候，已经坐在了公司的工位上，开启了新一

轮的抓耳挠腮。 

说真的，段家滩校区真的蛮小，除了常去的图书馆和食堂，似乎也没有多少

承载我记忆的地方。在学校中，印象最深的，就是和老师同学一起抗击新冠疫情

的时候了，真的很感谢当时我们学院老师的付出。出了校门，左手边的陈记牛肉

面，右手边的大自然烤肉，这两个地方一个承载了我早上去上课之前的回忆，一

个承载了我晚上与同学举杯痛饮的回忆。上的每一节课，听老师讲的每一句话，

走的每一段路，仿佛就在昨天。我甚至现在还能回忆起当时收到研究生录取通知

书的欢欣，而现在连研究生生涯都已然成为过去式。 

感谢关辉国老师的教诲，感谢每一位为我上过课的工商管理学院的老师，感

谢我的舍友李义振、李肖和既是我的舍友也是我的同事高浩宁，感谢我的同学对

我的帮助，感谢所有在我人生道路上帮助过我的人。 

以前常常会思考，未来我会做什么。时至今日我也仍在思考，仿佛在海上的

旅人凝视着无法被预测的大海。以后做什么，怎么做，我似乎没有答案。但希望

我能无畏困难，不断前行。志之所趋，无远弗届；志之所向，无坚不入。这世上

的每个人都是被时代浪潮裹挟着的一粒尘埃，身为一名普通人。我要成为一名优

秀的普通人，热爱生活，积极工作，在不断的探寻中找到自己热爱并具有时代价

值的事情。付真心，行真事，得真我！ 

 


