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摘  要 

文章运用三阶段DEA模型与Malmquist生产率指数模型，从静态和动态两个维度对稀土产业上市公司

2017~2023年的技术创新效率进行综合评估，并划分稀土产业前后端企业进行对比分析。结果发现，目

前稀土产业技术创新效率水平有较大提升空间，前端与后端企业技术创新效率相差巨大，其中后端企业

的纯技术效率显著低于前端企业，是制约稀土产业技术创新效率提升的关键因素。技术效率变革和技术

进步的共同推动，使稀土产业上市公司的全要素生产率水平整体呈上升态势；技术进步层面前端企业优

于后端企业，而技术效率层面后端企业优于前端企业。依据分析结论，提出完善创新激励政策、促进稀

土产业整体协同与优化的相关策略建议。 
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Abstract 
The article applies the three-stage DEA model and Malmquist productivity index model to compre-
hensively assess the technological innovation efficiency of listed companies in the rare earth 
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industry from 2017~2023 in both static and dynamic dimensions and divides the front-end and 
back-end enterprises in the rare earth industry for comparative analysis. The results found that the 
current level of technological innovation efficiency in the rare earth industry has a large room for 
improvement, and there is a huge difference between the technological innovation efficiency of 
front-end and back-end enterprises, in which the pure technological efficiency of the back-end en-
terprises is significantly lower than that of the front-end enterprises, and it is a key factor restrict-
ing the improvement of technological innovation efficiency in the rare earth industry. The total fac-
tor productivity level of listed companies in rare-earth industry is on the rise as a whole due to the 
joint promotion of technological efficiency changes and technological progress; the front-end enter-
prises are better than the back-end enterprises at the level of technological progress, while the 
back-end enterprises are better than the front-end enterprises at the level of technological effi-
ciency. Based on the conclusions of the analysis, relevant strategies are proposed to improve the 
innovation incentive policy and promote the synergy and optimization of the rare earth industry as 
a whole. 
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1. 引言 

稀土作为我国战略性新兴产业的关键性原材料，对推动我国新质生产力发展起着重要作用。中国依

托稀土的资源优势，在稀土原材料的冶炼分离等技术上处在领先地位，但在产业下游的高端技术应用上

相对薄弱，缺乏核心竞争力，是稀土产业迈向高质量发展不可忽视的弱点。自 2021 年开始，美西方国家

正积极推行稀土供应链及产业链的“去中国化”策略[1]，致力于构建以西方为主导的完整稀土产业体系，

这使得我国的稀土产业面临内外部的双重挑战。目前，政府出台了一系列政策和法规来规范稀土产业，

鼓励技术创新和环保措施，并且通过提供政府补助，支持稀土企业开发绿色高效的采选冶技术，开发新

的稀土应用材料，探索稀土的高端应用场景以及改进环保处理和资源回收技术，以求改变我国稀土产业

所面临的创新能力不足，缺乏核心竞争力的困境。因此，我们不禁要问：目前我国稀土产业的技术创新

能力如何？政策是否对我国稀土产业起到支持，如何完善？为了解答上述问题，本文以我国稀土产业上

市公司为样本，通过实证进行客观分析稀土产业上市公司的技术创新效率，并对稀土产业链上下游进行

对比分析，以求揭示稀土产业在技术创新层面的现状，并为相关政策的制定和企业战略调整提供参考依

据。这对我国稀土产业的发展具有重要的理论与实践意义。 

2. 文献综述 

技术创新效率通常是指企业在技术创新过程中，创新投入要素相对于产出能力的有效利用程度，是

企业技术创新能力和经济绩效的重要体现。其核心思想是评估技术创新活动的投入与产出之间的效率关

系。之后，Afriat [2]在 1972 年首次使用生产前沿模型研究创新效率理论，为后续的创新效率测度提供了

重要的理论基础和方法指导。经过数十年的发展，国内外学者对技术创新效率课题进行了大量研究，随

机前沿分析(SFA)和数据包络分析(Data Envelopment Analysis, DEA)作为两种主流方法，被广泛运用于该

领域的研究之中[3]。鉴于 SFA 模型对于特定函数的设置需求以及较为严格的假定条件，这些因素往往导
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致计算过程中易出现误差[4] [5]。相较之下，DEA 模型无需预设投入产出要素的生产模式，仅基于实际

的投入产出要素，即可客观计算出各指标权重，从而避免了人为设定参数可能引发的估计偏差。因此，

DEA 模型在创新效率测度中的应用领域更为普遍和广泛[6]，已经在企业[7]、教育[8]、金融[9]、数字经

济[10]、智能制造[11]、区域[12]、政策[13]等领域和行业有了大量应用。随着研究的深入，国内外学者们

正在不断探索 DEA 衍生模型在创新效率测度上的应用，如马文斌等[14]使用三阶段 DEA 模型测算了

2016~2020 年中国绿色低碳上市企业的创新效率，并利用 Tobit 模型考察创新效率的影响因素；Zuo 等[15]
使用二阶段 DEA 模型构建指标，衡量 2008~2018 年中国 30 个省份的矿业技术创新效率；王东等[16]采
用全局超效率 EBM 模型测算了 2006~2022 中国 30 个省份绿色技术创新效率。在上述对创新效率的研究

中，无法实现跨年份的直接效率对比，不能客观反映时间维度上的创新效率变化，对实际反映企业创新

情况形成了巨大挑战。 
目前，学者们对稀土产业效率问题的相关研究已经有了较为丰富的成果，如董娟等[17]运用 SBM-

DEA 四阶段模型对 2010~2019 年稀土产业的财政支持效率进行了测度和分析；高风平等[18]基于三阶段

DEA 模型测算了 2012~2019 年稀土产业前端企业的生产效率；马富萍等[19]使用 DEA-BCC 模型对

2015~2017 年 32 家稀土产业上市公司的升级效率进行了研究[18]；罗翔等[20]以 2012~2020 年稀土新材

料上市公司为样本，使用超效率 DEA 模型进行技术创新效率的研究。通过梳理现有文献后发现，学者们

已经对稀土产业的生产、经营、政策等效率问题有了相应研究成果，但专门针对稀土产业技术创新效率

的研究成果尚不充分。同时，在上述研究中学者们都进行了不同年份的效率测度，但却没有实现客观的

动态结果分析，难以全面反映全要素效率的情况。鉴于此，经过对现有文献的系统性回顾和分析，本文

采用三阶段 DEA 模型进行技术创新效率评估，并借助 Malmquist 生产率指数对创新效率进行动态分析。

将结果划分为稀土前端和后端两组企业来进行对比分析，再结合产业发展实际情况对实证结果进行解读，

以求对稀土产业提出有针对性的对策建议。 

3. 研究设计 

3.1. 研究方法 

考虑到稀土是我国重要的战略性矿产资源，实行生产总量控制管理，效率的测算会受外界因素影响，

如企业自身及外部政策层面等，因此本文选用 Fried 等[21]提出的三阶段 DEA 模型来剔除外界环境因素

的影响，以获得更加准确的效率测算。同时，鉴于 DEA 模型主要展现了某一特定静态时间点的效率状态，

并考虑到近年来稀土产业受到国家层面的高度关注，仅依靠 DEA 模型而忽略时间序列上的变化可能会失

去一定的客观性[22]。为此，本文引入 Malmquist 生产率指数法进行动态效率比较，这将有助于对技术创

新效率进行更为全面的分析。 

3.1.1. 三阶段 DEA 模型 
DEA 模型被细化为两种类别：假设规模报酬可变的 BCC 模型和规模报酬维持不变的 CCR 模型。鉴

于稀土企业运营的实际情况，规模效应对其经营成果具有显著影响，不应忽视。因此，本文选择采用 BCC
模型展开研究。 

(1) 第一阶段，选用投入导向的 BCC 模型，测算稀土产业上市公司的技术创新效率(Technical Effi-
ciency, TE)、纯技术效率(Pure Technical Efficiency, PTE)及规模效率(Scale Efficiency, SE)，并计算出投入

松弛变量。对于任意一个决策单元(Decision Making Unit, DMU)的效率值用以下模型来计算： 

1 1
min

qm

i r
i r

S Sθ ε − +

= =

  
− +  
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式中：θ 为相对效率值； jλ 表示系数向量； iS − 表示投入松弛变量； rS + 为产出松弛变量； ijX 为第 j 个决

策单元的第 i 种投入变量， rjY 为第 j 个决策单元的第 r 种产出变量。当 1θ = ， 0r iS S+ −= = 时，决策单元

表示为 DEA 有效，投入产出达到了最优；当 1θ = ， rS + 和 rS − 不都是 0 时，决策单元表示为 DEA 弱有效；

其他情况下，则被视为 DEA 无效。 
(2) 第二阶段，借助 SFA 回归模型，将环境因素和随机干扰项的影响剔除。将环境变量和投入松弛

变量分别设定为解释变量和被解释变量，构建 SFA 回归模型： 

( ); ; 1,2, , ; 1,2, ,ni n n ni niS f Z V U i I n Nβ= + + = =   

式中： niS 表示第 n 个决策单元的第 i 项投入松弛值； nZ 为环境变量； nβ 为环境变量系数； ni niV U+ 为混

合误差项，其中 niV 为随机干扰项， niU 为管理无效率项。 
之后对原始投入值进行调整，剔除外部环境因素和随机因素影响，具体计算公式参考陈巍巍[23]的方

法，调整公式如下： 

( )( ) ( ) ( )max ; ; max ; 1,2, , ; 1,2,ˆ ˆ ,A
ni ni n n n n ni niX X f Z f Z V V i I n Nβ β   = + − + − = =   

   

式中： A
niX 为经调整后的投入值， niX 为原始投入值。 

(3) 第三阶段，将第二阶段调整后的投入值替换原始投入值，之后与原始产出值一起重新输入到第一

阶段的模型中，进行效率的再评估，得到排除了外部环境因素和随机误差影响后的真实效率值。 

3.1.2. Malmquist 指数模型 
Malmquist 生产率指数模型用于衡量从 t 期到 t + 1 期的效率变化，主要从动态的角度展现效率的信

息。依据 Farrell [24]对 Malmquist 生产率指数模型的定义，全要素生产率(Total Factor Productivity, TFP)可
以分解成技术效率变化指数(Efficiency Change, EC)和技术进步指数(Technical Change, TC)，EC 表示在现

有技术条件下的资源配置效率，TC 表示技术创新带来的。技术效率变化(EC)进一步细分后可分为纯技术

效率变化指数(PTE)和规模效率变化指数(SE)，具体公式如下所示： 
TFP TC EC TC PTE SE= × = × ×  

Malmquist 指数利用距离函数(D)进行运算，设 t
ix 和 t

iy 分别表示决策单元 i 在 t 时期的投入和产出指

标值。设 ( ),t tx y 在 t 时期的距离函数为 ( ),t t tD x y ，t+1 时期的距离函数为 ( )1 ,t t tD x y+ ，则 t 到 t + 1 时期

生产率的变化用 Malmquist 生产率指数表示如下： 
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式中：
( )
( )

1 1 1,

,

t t t

t t t

D x y

D x y

+ + +

代表技术效率变化指数(EC)，EC 大于 1 代表技术效率提高； 
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× 代表技术进步指数(TC)，TC 大于 1 代表技术水平进步。相应地，若整体

Malmquist 生产率指数大于 1 则表明全要素生产率(TFP)呈上升趋势，小于 1 表明 TFP 呈下降趋势，等于

1 表明 TFP 不变。 

3.2. 指标选取 

根据大多数学者的指标选择[25]，结合稀土产业相关特性，选取研发投入、研发人员数量、固定资产

净额作为投入指标，选取专利申请数量、营业收入、营业利润作为产出指标。 
在选择环境变量指标时，这些指标应满足能够对稀土企业的技术创新效率产生影响，但是，这些因

素不受到样本企业的主观控制。因此，本文考虑从外部宏观层面和内部企业特征层面来选取指标，具体

指标如下：① 政府补助(Gov)，政府补贴能够帮助企业获取外部创新资源，有效促进企业创新[26]。考虑

到政府出台了大量政策扶持稀土产业发展，释放的积极信号能够帮助稀土企业降低创新成本，提升抵御

风险的能力，所以本文选用报告期内政府补助金额来衡量政府补助对企业技术创新的扶持作用。② 企业

年龄(Age)，伴随企业年龄的增加，企业的资本和市场积累将获得提升，拥有更强的抵御创新风险的能力，

本文以企业成立年份到报告期的时间长度为准。③ 股权集中度(Oc)，企业高层的决策将直接影响企业创

新行为的实施，股权集中度对企业创新有显著相关性[27]，因此本文选取第一大股东持股比例来反映股权

集中度对企业技术创新的影响。3.3. 样本选择与数据来源 
根据相关学者[28]对于稀土产业的研究，稀土上市公司占据着稀土产业主导地位，能够在一定程度上

反映我国稀土产业的整体状况。本文以 2017~2022 年稀土产业上市公司为研究样本，根据《上市公司行

业分类指引》(CSRC)和同花顺数据库内容，剔除曾经被 ST 和*ST 的企业，剔除变量存在异常值或者数

据获取不到的企业，初步选出 25 家稀土上市公司；之后排除主营业务非稀土、不具稀土行业代表性的企

业(如江西铜业、包钢股份、中国铝业等)，最终确定 22 家稀土上市公司作为研究样本。根据主营业务对

样本企业所属稀土产业阶段进行划分，主营稀土原料的 6 家上市公司划入前端，主营稀土新材料和高端

应用的 16 家上市公司划入后端。本文专利数据来自 Innojoy 大为专利搜索引擎，其余数据均来自 CSMAR
数据库和上市公司年报。 

4. 实证分析 

4.1. 第一阶段 DEA 模型结果分析 

运用 DEAP2.1 软件对 2017 至 2023 年 22 家稀土产业上市公司的创新投入产出效率水平进行分析，

根据所划分的稀土产业前后端进行对比。 
在不考虑环境因素和随机误差项的情况下，中国 22 家稀土产业上市公司技术创新效率的平均值为

0.569，纯技术效率的平均值为 0.742，规模效率的平均值为 0.773，表明稀土产业上市公司的创新效率仍

有较大的提升空间。处在产业前端的稀土企业的技术创新效率要显著优于后端企业，在规模效率上前端

后端企业相差不大，而二者在纯技术效率存在显著差距。在考察期内，稀土前端企业的纯技术效率接近

1，明显高于后端企业，表明稀土后端企业纯技术水平过低，是造成整个稀土产业技术创新效率水平不高

的主要原因。 

4.2. 第二阶段 SFA 回归模型结果分析 

将在第一阶段测算中得到的三个投入松弛变量作为被解释变量，三个环境变量值作为解释变量，进

行第二阶段 SFA 回归分析，估算环境变量对各个投入松弛变量的影响，结果如表 3 所示。 
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根据 SFA 回归模型结果可知，三个投入松弛变量的 LR 单边检验均达到 1%的显著性水平，γ趋近

于 1，说明模型使用合理，样本企业投入松弛变量受到环境因素的显著影响；各环境变量的回归模型系

数基本通过 1%的显著性检验，说明所选的环境变量较为合理。环境变量回归系数的正负性反映了其对

投入松弛变量的作用效果，当系数为正时，说明环境因素对投入松弛有正向影响，即环境变量值的提

高，会使投入松弛变量值提高，浪费问题就越严重，不利于效率提升，反之则结果相反。从表 1 可以看

出： 
 

Table 1. Second-stage SAF regression results 
表 1. 第二阶段 SAF 回归结果 

变量 研发人员松弛变量 研发投入松弛变量 固定资产净额松弛变量 

系数 −686.94*** −34 144.79*** 31930.41*** 

政府补助 0.00*** 0.12 1.89*** 

企业年龄 15.96*** 767.54*** −4721.71*** 

股权集中度 4.66*** 254.73*** 20.12*** 

sigma-squared 195 520.15*** 419 645 920.00*** 61 314 527 000.00*** 

gamma 0.99*** 0.99*** 0.99*** 

log likelihood function −147.38 −233.12 −286.67 

LR test of the one-sided error 15.30*** 12.59*** 15.13*** 

注：***、**、*分别表示估计系数 1%、5%和 10%水平下显著。 

 
(1) 政府补助对固定资产净额的松弛变量呈显著正相关，表明政府补助会增加稀土产业技术创新中

固定资产投入的冗余。尽管国家出台了许多扶持政策，支持具有战略意义的前沿技术，但大部分资金投

入到了短期见效的应用型技术方向，对新材料和高端应用场景的支持力度不足，可能导致资源错配和创

新投入资源的浪费。 
(2) 企业年龄与研发人员和研发投入的松弛变量呈现显著正相关，意味着企业年龄越大，在研发人员

和研发投入中的资源浪费情况会加剧。这可能是由于随着企业年龄的增加，稀土产业上市公司的资本和

市场积累逐步提升，增加了在创新资源上的投入，但其技术创新效率可能因为研发人员多而不精或市场

竞争压力减弱等原因而未能得到提升。 
(3) 股权集中度对三个投入指标的松弛变量都呈现显著的正向影响，说明随着第一大股东持股比例

的提升，企业创新资源的浪费程度将上升，不利于稀土产业上市公司技术创新效率的提升。这可能是

因为高股权集中度容易导致管理层缺乏足够的监督和约束，进而导致资源分配不合理和效率低下。由

于决策权过于集中，企业可能更倾向于短期利益，而忽视长期的研发和创新投入，导致技术创新动力

不足。 

4.3. 第三阶段调整后的 DEA 模型结果与分析 

使用 DEAP2.1 软件，将第二阶段获取的值代入公式，获得调整后的投入变量，与原始产出变量重新

投入到一阶段 DEA 模型中进行效率测算，结果如表 2 所示。 
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Table 2. Adjusted technological innovation efficiency value of rare earth industry 
表 2. 调整后稀土产业技术创新效率值 

年份 
全部企业 前端 后端 

TE PTE SE TE PTE SE TE PTE SE 

2017 0.546 0.752 0.704 0.750 0.877 0.862 0.469 0.706 0.645 

2018 0.679 0.876 0.758 0.780 0.999 0.781 0.641 0.830 0.749 

2019 0.646 0.903 0.704 0.756 0.966 0.789 0.605 0.880 0.673 

2020 0.663 0.846 0.766 0.784 0.986 0.795 0.617 0.794 0.755 

2021 0.632 0.864 0.723 0.808 1.000 0.808 0.566 0.812 0.691 

2022 0.581 0.833 0.684 0.608 0.809 0.620 0.535 0.779 0.672 

2023 0.612 0.798 0.778 0.722 0.943 0.754 0.571 0.743 0.787 

均值 0.623 0.839 0.731 0.744 0.940 0.773 0.572 0.792 0.710 

变动率 9.42% 13.01% −5.44% −0.24% 1.91% −1.92% 14.86% 18.95% −6.89% 

 
剔除环境变量与随机干扰后，稀土企业创新效率、纯技术效率及规模效率均发生显著变化，凸显环

境因素对技术创新的实质性影响。其中，创新效率均值由 0.569 升至 0.623 (+9.42%)，纯技术效率由 0.742
增至 0.839 (+13.01%)，规模效率则由 0.773 降至 0.731 (−5.44%)。尽管规模效率小幅下降，但纯技术效率

的提升推动综合创新效率整体优化，但仍有较大提升空间。 
在相同环境条件下，处于不同产业链的稀土企业之间的效率值存在显著差异，前端企业纯技术效率

维持高位(0.940, +1.91%)，规模效率微降(0.773, −1.92%)，综合创新效率基本稳定(0.744)；后端企业综合

创新效率显著提升(0.572, +14.86%)，主要源于纯技术效率跃升(0.792, +18.95%)，但规模效率降幅较大(0.71, 
−6.89%)。总体而言，前端企业在三大效率指标上均优于后端企业，或因资源型创新更聚焦生产优化与前

端应用，成果转化效率更高且风险较低。 

4.4. Malmquist 生产率指数分析 

将调整后的投入变量与原始产出变量一起带入 DEAP2.1 软件，使用 DEA-Malmquist 模型进行计算，

得到剔除了环境因素和随机干扰后的 Malmquist 生产率指数，相比使用原始投入数据，其结果更加客观

准确。对 2017~2023 年 22 家稀土产业上市公司技术创新效率进行动态分析，结果如表 3 所示。 
 

Table 3. Dynamic analysis of technological innovation efficiency of 22 listed companies in rare earth industry, 2017~2023 
表 3. 2017~2023 年 22 家稀土产业上市公司技术创新效率动态分析 

时间 EC 技术效率变化指数 TC 技术进步指数 TFP 全要素生产率 

2017~2018 年 1.301 1.039 1.352 

2018~2019 年 0.914 0.652 0.596 

2019~2020 年 1.025 1.593 1.633 

2020~2021 年 0.977 1.038 1.014 

2021~2022 年 0.899 1.226 1.102 

2022~2023 年 1.074 0.922 0.99 

平均值 1.024 1.04 1.065 
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结果显示，2017~2023 年中国 22 家稀土上市公司全要素生产率(TFP)年均增长 6.5%，技术效率(1.024)
与技术进步(1.04)均值均超 1。动态分析显示：2018~2019 年技术进步骤降至 0.652，技术效率同步下滑，

TFP 跌至 0.596；2019~2020 年技术进步激增至 1.593，技术效率 > 1，TFP 达峰值 1.633；2020~2022 年

技术效率持续下降但技术进步加速上升，TFP 仍增长；2022~2023 年技术效率 > 1 但技术进步 < 1，TFP
略低于 1。 

在 2018 至 2019 年国家开始实施稀土行业秩序整顿专项督查，可以合理猜测政策是导致 2018 至 2020
技术进步指数异常波动的可能原因，之后国家推出的促进稀土产业创新和发展的相关政策，在一定程度上

对稀土产业上市公司的技术创新起到了正向影响，使整体创新效率在波动中逐渐提高，促进了产业技术前

沿面的提高(变现为技术进步指数大于 1)、企业管理和技术水平的提高(表现为技术效率变化指数大于 1)。 

4.5. 稀土产业前端与后端上市公司技术创新效率动态分析 

将稀土产业链中的 6 家前端上市公司和 16 家后端上市公司的 Malmquist 生产率指数进行分离，分别

对这两类企业的创新效率进行了动态评价和比较，结果如表 4 所示。 
 

Table 4. Dynamic analysis of technological innovation efficiency of front-end and back-end listed companies in the rare earth 
industry 
表 4. 稀土产业前端与后端上市公司技术创新效率动态分析 

 技术效率变化指数 技术进步指数 全要素生产率 

时间 前端 后端 前端 后端 前端 后端 

2017~2018 年 1.051 1.410 1.106 1.015 1.162 1.431 

2018~2019 年 1.026 0.876 0.716 0.630 0.734 0.552 

2019~2020 年 0.973 1.044 1.415 1.666 1.377 1.740 

2020~2021 年 1.011 0.964 1.123 1.007 1.137 0.971 

2021~2022 年 0.822 0.930 1.218 1.229 1.002 1.143 

2022~2023 年 1.014 1.097 0.958 0.908 0.972 0.997 

平均值 0.980 1.040 1.066 1.031 1.045 1.072 
 
2017~2023 年，稀土前端企业全要素生产率(TFP)年均增速 4.5%，后端企业达 7.2%，都表现为上升

趋势，综合表现来看，后端企业增速更快。细分显示：前端 TFP 增长主要依赖技术进步(均值 > 1)，但技

术效率下降(均值 < 1)制约增速；后端企业技术进步(>1)与技术效率(>1)双提升，驱动 TFP 增长。横向对

比中，前端企业在技术前沿创新上占优，但企业管理和技术水平下滑；后端企业则通过管理优化和技术

提升反超，技术前沿创新虽弱于前端但稳步增长。 
对不同时期的效率变化特征进行分析，2017 至 2018 年，稀土后端企业的增长趋势超过前端企业。

2018~2019 年，稀土前端与后端企业的创新效率都处于迅速下滑趋势，后端尤为明显，全要素生产率指数

仅为 0.552；该时期前端技术效率变化指数大于 1，全要素生产率的下降主要是技术进步指数引起的，猜

测该时期政策可能对后端企业的影响更大。而在 2019~2020 年，只有前端企业技术效率变化指数呈下降

状态，其余均大于 1，该时期后端企业全要素生产率显著提高，达到 1.74。在 2020~2021 年前端企业所有

指标都呈现上升趋势，而后端企业技术效率变化指数小于 1，导致全要素生产率也小于 1，呈下降趋势。

2021~2022 年前端和后端企业技术效率变化指数都呈下降趋势，前端下降更为明显；技术进步指数则相

反，都呈显著上升趋势，使全要素生产率都处于上升状态，但后端企业变现更加优秀。在 2022~2023 年

前端与后端企业的技术进步都呈下降趋势，导致二者的全要素生产率都处于下降状态。 
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5. 结论与政策建议 

5.1. 研究结论 

基于 2017~2023 年稀土产业上市公司的公开数据，采用三阶段 DEA 模型和 Malmquist 生产率指数，

对稀土产业前后端企业的技术创新效率进行了测量和比较，得出了以下主要结论： 
稀土产业上市公司的技术创新效率水平前端企业要明显高于后端企业，其中纯技术效率上前端企业

长期接近效率最优，要显著高于后端企业，规模效率上二者水平接近，前端相对更优。稀土产业技术创

新效率水平受政府补助、股权集中度、企业年龄等环境因素的影响，其中，政府补助作为企业外部影响

因素在减少了企业创新风险的同时，也造成了资源的浪费，表明稀土相关政策在推动产业技术创新效率

提升方面尚未展现出积极作用。在剔除环境因素影响后，稀土产业技术创新效率获得明显提升，主要得

益于后端企业纯技术效率的显著提高，但后端纯技术效率与前端差距依旧明显，两组企业规模效应都小

幅下降；后端企业受到环境因素的影响程度更大。 
动态分析中，稀土产业的整体技术创新效率呈现上升趋势，稀土前端企业相比后端企业增速更为缓

慢。具体而言稀土前端企业在技术前沿面的探索效率水平在不断上升，表现得比后端企业更为优秀，但

在企业管理和技术水平上却呈下降趋势；相反后端企业在两方面都表现为上升趋势，而同处于上升趋势

前端和后端，后端增速较快。 

5.2. 策略建议 

根据上述结论，并结合我国稀土产业技术创新的现状，提出以下策略建议： 
(1) 差异化支持政策：根据稀土企业在产业链的不同阶段，实施差异化的税收减免和研发补贴政策。

为前端企业在稀土提取和加工技术上的研发提供支持，同时为后端企业在稀土新材料及其应用方面的技

术创新提供重点扶持。 
(2) 产业协同发展：推动稀土产业内的企业建立产业联盟，促进上下游企业之间的资源共享和技术协

作。通过政策和财政手段支持联盟内的技术交流和合作，加强产业链整体的协同效应。 
(3) 技术创新激励政策：设立专门的稀土技术创新基金，为关键技术研究和创新应用提供资金支持。

建立技术创新奖励机制，对技术突破和应用成果给予表彰和奖励，激发企业和研究机构的创新活力。 
(4) 稀土企业需重视创新：加强技术研发投入，特别是后端企业应重点关注稀土新材料和新产品的开

发，以满足市场需求和拓展应用领域。重视市场需求和创新应用，特别是后端企业应探索稀土在新能源、

电子信息等高端领域的应用，通过技术创新开拓更广阔的市场空间。 
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