中国大数据产业技术效率及其影响因素分析
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摘要：基于中国大数据产业上市公司的面板数据，采用DEA方法测度并分析技术效率及其分解指标的变动趋势。结果表明：中国大数据产业技术效率较为低下，其主要原因在于纯技术效率增长拖累；东部地区技术效率和纯技术效率均高于中西部地区，但规模效率水平低于中西部地区；从变动趋势看，考察期内中国大数据产业技术效率及其构成总体均呈现波动下降的“U”型动态演变趋势，但不同区域的变动存在一定差异。进一步分析发现：盈利水平对纯技术效率起到了显著的促进作用，但阻碍了规模效率的提高；资本结构显著抑制了纯技术效率提升，却不利于规模效率改善；资金运用能力对纯技术效率和规模效率均有促进作用；成长能力不足和收益质量不高均在一定程度上抑制了纯技术效率和规模效率的提升。
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Abstract: Based on the panel data of China big-data industrial listed companies and using DEA method, this paper evaluates and analyzes the changing tendency of the technology efficiency and the decomposition indicator. The study shows that the technology efficiency of big-data industry is relatively low, which is mainly caused by the drag of the pure technology efficiency;both technology efficiency and the pure technology efficiency in western China are higher than central and western regions, while the scale efficiency is lower;From the perspective of tendency, there is the fluctuating decreased "U" type dynamic evolution trend on the China big-data industrial technology efficiency and its components. However, the changes in different regions differ. From the further analysis, we found that: the profitability highly promotes the pure technology efficiency, while blocks the improvement of scale efficiency; the capital structure significantly inhibits the pure technical efficiency and is not conducive to improve scale efficiency; utilizing ability of the capital promotes both the pure technology efficiency and scale efficiency; to a certain extent, the inefficient growth and the poor profitability hinder the improvement of the pure technology efficiency and the scale efficiency. 
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1  引言
随着云计算、物联网和互联网等新一代信息技术的创新和应用普及，数据成为了和材料、能源一样的国家战略资源。当前，大数据产业发展已引起了各国政府的高度关注，美英等西方发达国家纷纷提出了本国的大数据战略，以加速推动大数据的产业化和市场化进程。中国虽然尚缺乏国家层面专门针对大数据产业发展的相关战略，但在“互联网+”战略、“中国制造2025”规划等相关的国家战略中已经涉及大数据技术与发展规划，我国大数据产业正在迎来前所未有的发展浪潮。然而，中国大数据产业尚处于起步阶段，“数量”的快速增长并不代表“质量”的同步提高。较高的大数据产业技术效率，不仅关乎大数据产业的成长，而且有助于推动当前经济生产方式由“中国制造”向“中国智造”转变：首先，较高的技术效率将提升大数据产业的整体生产水平，促使产业成长，提升产业竞争力；其次，大数据产业具有数据资产化、决策智能化、服务个性化、技术密集化以及成长潜力大、扩散带动作用强等鲜明特征，较高的技术效率增长有利于引领带动科技创新，促进产业转型升级，激发新型业态产生，进而推动中国经济增长效率提升，而经济增长效率提升既是实现经济可持续发展的重要因素，又会关系到经济增长方式的转变。对于经济转型时期的中国，如何抓好大数据“浪潮”的契机，又好又快地促进大数据产业发展就成为亟待解决的现实问题。
目前，有关大数据的研究已成为了学术界关注的热点问题，较多学者对大数据的内涵界定和重要意义等进行了分析，也有学者基于理论层面较为深入的探讨了大数据环境下国家创新、传统产业发展以及企业管理决策等诸多问题。然而，针对大数据产业的研究刚起步，现有文献主要可归纳为以下两个方面：一是关于中国大数据产业发展的现状研究，主要体现在对大数据产业的类型、特点、发展环境和发展趋势等问题进行分析，进一步着重探讨了中国大数据产业的发展现状和对策[1-3]；二是关于国外大数据产业发展及经验借鉴的研究，在分析和比较美国、英国和日本等发达国家大数据产业发展现状及相关扶持政策的基础上，提出中国应将大数据产业发展纳入国家发展的战略性项目，并制定相关规划以促进大数据产业的发展[4-5]。综上可知，现有关于大数据产业发展的研究还基本停留在理论层面，且大多以描述性分析和案例分析等为主，缺少定量化的实证研究，尤其是对中国大数据产业技术效率及其影响因素的研究，至今仍处于空白。那么，中国大数据产业技术效率究竟如何？存在何种差异和演变规律？其变化的背后原因是什么？显然，需要进行定量化的测度和评估。与以往研究的区别在于，本文首次从企业的微观经济主体视角出发，根据2008-2013年中国大数据产业上市公司面板数据，运用DEA方法测度和剖析技术效率及其分解项纯技术效率和规模效率，并对影响纯技术效率和规模效率变动的影响因素进行了剖析，进一步揭示现象背后的深层次原因，以期为提高中国大数据产业增长质量提供依据。
2   研究方法与数据说明
2.1 研究方法

DEA是Charnes et a1[6]于1978在Farrell[7]的相对效率理论基础上提出的，它是一种面板数据的非参数估计方法，用于测评一组具有多投入和多产出的决策单元的相对有效性。DEA模型不需要预设生产函数和参数估计，也不受投人、产出指标量纲的影响，它主要是根据被评价系统的投入、产出指标，建立相应的评价模型，从而得到每个决策单元的效率评价值。
最广泛使用的DEA模型是CCR和BBC模型，CCR模型假设决策单元生产规模报酬不变，其技术效率值是规模效率和纯技术效率的融合。假设有m个决策单位(MDU)，各MDU生产s种产出yr>0(r=1,2…,s)，使用n种投入xi>0(i=1,2…,n)，则任一MDU的效率值可由下列模型求得：
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式(1)中，yrj为第j个MDU的第r项产出值，xij为第j个MDU的第i项投入值，ur和vi分别为第r个产出项与第i个投入项的权重，Em为第m个MDU的相对效率值。

CCR模型假定所有决策单元的生产活动都处在最优规模上，而现实中由于各种因素制约导致并非所有决策单元的生产活动都处在最优规模上，Banker在1984提出BBC模型[8]，将CCR模型原来固定规模报酬(CRS)的假设放宽为可变规模报酬(VRS)，该模型把技术效率分解为纯技术效率和规模效率。

其中，技术效率用来反映决策单元整体效率水平情况，规模效率表示决策单元的实际规模与最优生产规模的差距，纯技术效率反映的是决策单元在最优规模情况下投入要素的效率水平，决策单元只有同时满足规模有效和纯技术有效才能达到技术有效。在规模报酬可变的假定下，BBC模型表示如下：
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根据BBC模型所计算出来的uj，可发现各决策单元规模报酬是处于递增、递减或规模不变状态；uj=0表示该决策单位处在不变规模报酬区；uj<0表示该决策单元处在规模报酬递增区；uj>0表示该决策单位处在规模报酬递增区。为了分析中国大数据产业的纯技术效率和规模效率值，本文选取规模报酬可变的BBC模型。
2.2 数据说明

本文以Wind数据库中披露的中国大数据产业上市公司为研究对象，主要基于以下考虑：一是上市公司财务数据的可靠性和可获性程度较高；二是证券公司对上市公司细分领域及主营业务范畴等有着明确的界定。根据样本选择的有效性以及数据的可得性，选取的样本期间为2008-2013年。按照Wind数据库公布的产业分类标准，截止2014年6月，中国大数据产业共有25家上市公司，综合考虑到投入、产出及影响因素数据的可得性以及指标数据非负性等原则，这里最终选了大数据产业的24家上市公司作为研究对象。具体变量设定如下：

产出指标：本文选取营业总收入作为产出指标，相较营业收入指标，营业总收入包括利息收入、营业收入、佣金收入等，能更全面反映企业的产出水平，是衡量企业经营实力和生产效益的有效依据。也有研究选取净利润作为产出指标，但对上市公司而言，上市前净利润容易被“粉饰”，也存在较大波动，不如营业总收入可信度高和稳定性好[8]，以其作为产出指标可能会导致大数据产业技术效率的测算出现较大误差。因此，本文选取营业总收入作为产出指标。借鉴针对上市公司效率研究中投入指标选取的有关做法[10]，本文的投入变量包括资本和劳动两个方面，这也是大多数实证研究的惯例，这里选取员工总数和资产总额分别作为劳动要素投入和资本要素投入的替代变量。
3   中国大数据产业技术效率及其分解

本文选取产出导向的DEA模型，以Wind数据库中上市公司注册地址所在省市对大数据产业进行区域划分，由于中国大数据上市公司的空间布局存在明显的不均衡现象，主要集中在北上广等经济发达的东部地区，故将大数据产业样本划分为东部地区和中西部地区，并分别计算全国、东部地区和中西部地区大数据产业的技术效率值、纯技术效率值和规模效率值。这里使用DEAP2.1软件对中国大数据产业技术效率及其分解进行计算。

3.1 中国大数据产业技术效率分析

根据上述方法和数据，本文测算的2008-2013年中国大数据产业技术效率如表1所示。2008-2013年间，中国大数据产业技术效率均值为0.405，东部地区和中西部地区技术效率均值分别为0.438和0.180，这表明在不增加劳动力和资本要素投入的前提下，如果各大数据企业同时提高技术效率，在现有技术进步条件下，大数据产业的产出还有很大的增长空间，也说明当前中国大数据产业发展的粗放型特征明显。从变动趋势看，2008-2013年间中国大数据产业技术效率总体呈现波动下降的“U”型演变趋势，波谷为2011年的0.264，从2008年的0.615下降至2013年的0.451，下降幅度为26.67%。分时段来看，2008-2011年中国大数据产业平均技术效率呈现明显的下降趋势，2011-2013年中国大数据产业技术效率迅速上升，这反映了大数据产业技术效率的不稳定性。东部地区大数据产业技术效率由2008年的0.666下降为2013年的0.486，下降了27.03%；中西部地区从2008年的0.258下降为2013年的0.202，下降了2.17%。由此可见，东部地区大数据产业技术效率下降幅度最高，远高于中西部地区。另外，中国大数据产业技术效率的变异系数呈现倒“U”型的上升态势，说明大数据产业技术效率变动差异有进一步扩大的趋势，且这种差异呈现“先增大后缩小”的演变规律。
表1  2008-2013年中国大数据产业技术效率
	
	2008
	2009
	2010
	2011
	2012
	2013
	平均

	东部均值
	0.666
	0.486
	0.412
	0.284
	0.290
	0.486
	0.438

	中西部均值
	0.258
	0.202
	0.168
	0.117
	0.135
	0.202
	0.180

	全国均值
	0.615
	0.451
	0.381
	0.264
	0.271
	0.451
	0.405

	标准差
	0.260
	0.226
	0.212
	0.199
	0.188
	0.226
	—

	变异系数
	0.423
	0.502
	0.554
	0.757
	0.696
	0.502
	—


3.2  中国大数据产业纯技术效率分析
中国大数据产业纯技术效率值如表2所示。2008-2013年中国大数据产业纯技术效率均值为0.546，低于东部地区的0.581，远高于中西部地区的0.080，东部地区纯技术效率比中西部地区高出86.23%。从变动趋势看，考察期内，中国大数据产业纯技术效率和技术效率总体变动态势较为一致，即亦呈现“U”型演变规律，波谷为2012年的0.424，纯技术效率由2008年的0.717下降至2013年的0.571，下降幅度为20.36%，纯技术效率同样呈现不稳定特征；东部地区纯技术效率变动和全国水平较为一致，由2008年的0.775下降至2013年的0.620，下降幅度为20%，中西部地区纯技术效率由2008年的0.129下降为2013年的0.100，下降幅度为22.48%。可见，中西部地区纯技术效率下降速度高于全国，全国高于东部地区，这和技术效率变动不一致，也折射出中西部地区大数据产业投入要素的效率水平远落后于东部地区。由于纯技术效率水平的高低受到其能否有效地组织和使用投入要素的影响，这和决策单元所处的环境和自身生产积极性有着密切的关系。由于东部地区的经济发展水平较高，大数据企业的技术、组织方式和管理方式比中西部地区先进，因此，其具有较高的纯技术效率。然而，东部地区大数据产业并没有保持该优势，进而使得其纯技术效率出现总体下降趋势。这也说明，中西部地区大数据产业尤其需要在管理创新和制度创新等方面下功夫，以努力缩小其与东部地区大数据产业的纯技术效率差距。另外，中国大数据产业纯技术效率的变异系数呈现倒“U”型的上升态势，说明大数据产业纯技术效率的变动差异总体呈现“先增大后缩小”的扩大趋势。
表2  2008-2013年中国大数据产业纯技术效率
	
	2008
	2009
	2010
	2011
	2012
	2013
	平均

	东部均值
	0.775
	0.620
	0.577
	0.469
	0.422
	0.620
	0.581

	中西部均值
	0.129
	0.100
	0.065
	0.045
	0.041
	0.100
	0.080

	全国均值
	0.717
	0.571
	0.530
	0.463
	0.424
	0.571
	0.546

	标准差
	0.239
	0.264
	0.285
	0.282
	0.270
	0.264
	—

	变异系数
	0.333
	0.463
	0.538
	0.610
	0.638
	0.463
	—


3.3  中国大数据产业规模效率分析
中国大数据产业规模效率值如表3所示。2008-2013年中国大数据产业规模效率均值为0.788，略高于东部地区的0.784，低于中西部地区的0.812，中西部地区大数据产业规模效率比东部地区高出3.45%，差距相对较小，可见中西部地区技术效率远低于东部地区的主要原因在于中西部地区纯技术效率的增长拖累远远抵消了其规模效率优势。东部地区大数据产业虽然具有较高的纯技术效率，但其规模效率水平相对于中西部地区较低，可能是由于东部地区的大数据产业短期内投资过度深化所至。从变动趋势看，东部地区大数据产业规模效率与全国一致，均呈现了一定的“U”型下降趋势，拐点均出现在2011年，而中西部地区大数据产业规模效率总体保持了波动增长态势。综上可知，中国大数据产业技术效率低下是由于纯技术效率和规模效率共同作用导致的，但纯技术效率低下是技术效率损失的首要原因。由规模效率的变异系数变动的时序特征可知，中国大数据产业规模效率变动差异总体呈现“先减小后增大再减小”的缩小趋势，这和技术效率、纯技术效率的差异变动是不一致的。
表3  2008-2013年中国大数据产业规模效率
	
	2008
	2009
	2010
	2011
	2012
	2013
	平均

	东部均值
	0.880
	0.819
	0.766
	0.666
	0.755
	0.819
	0.784

	中西部均值
	0.829
	0.910
	0.864
	0.675
	0.687
	0.910
	0.812

	全国均值
	0.874
	0.830
	0.778
	0.667
	0.746
	0.830
	0.788

	标准差
	0.233
	0.211
	0.218
	0.325
	0.296
	0.211
	—

	变异系数
	0.266
	0.254
	0.280
	0.487
	0.397
	0.254
	—


4   中国大数据产业技术效率的影响因素分析

4.1 计量模型建立及检验

由于大数据产业技术效率可分解为规模效率和纯技术效率的乘积，这里将直接对规模效率和纯技术效率的影响因素进行分析。本文认为盈利水平、收益质量、资本结构、资金运用能力和成长能力等均是影响中国大数据产业纯技术效率和规模效率的重要因素。根据数据的可得性以及研究需要，本文对影响规模效率和纯技术效率的因素指标做如下定义：(1)盈利水平(Pro)，选取净资产收益率来衡量，该指标值越高，说明投资带来的收益越高，即盈利水平越高；(2)收益质量(Earq)，采用经营活动净收益与利润总额的比值来反映，该指标越大，说明收益质量越高；(3)资本结构(Caps)，运用资产负债率来衡量，它是衡量资本结构的可靠指标；(4)资金运用能力(Abum)，采用总资产周转率来体现，它反映了资产的管理质量和利用效率；(5)成长能力(Grol)，选取每股净资产(相对年初增长率)来衡量，该指标越大，表示成长能力越强。具体构建如下计量模型：
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     (4)
方程式(3)和(4)中，i表示企业，t表示年度，VE和TE分别表示各大数据企业的纯技术效率和规模效率，Pro、Earq、Caps、Abum、Grol等解释变量均按照上述定义得出。VE和TE通过DEA方法计算得出，其余变量均来自Wind数据库。
    由于面板计量模型的估计可能存在多重共线性问题，因此这里先对各影响因素变量进行了相关性分析。经计算，模型(3)和模型(4)的平均方差膨胀因子(VIF)数值均小于10，在可接受的范围之内，因此本文构建的纯技术效率和规模效率影响因素模型的解释变量之间没有严重的多重共线性问题，也说明所使用的估计方法不会产生严重的偏差。
4.2  估计结果及分析

本文在使用2008-2013年中国大数据产业面板数据的基础上，对模型(3)和(4)分别进行了估计，具体结果分别见表4和表5。模型1a-模型9a均为纯技术效率影响因素的估计结果，其中，模型1a-模型3a分别依次采用混合最小二乘估计(PLS)、截面加权回归(CSW)、时期加权回归(EGLS)，其余模型均采取时期貌似不相关回归(PSUR)的估计方法；模型1b-模型9b均为规模效率影响因素的估计结果，其中，模型1b-模型3b分别依次采用混合最小二乘估计(PLS)、截面加权回归(CSW)、时期加权回归(EGLS)，其余模型均采用时期貌似不相关回归(PSUR)的估计方法。在模型估计过程中，这里结合white-period稳健方法以矫正各时期异方差带来的影响。另外，为了增强研究结论的稳健性，这里进行了如下处理：一是分别对纯技术效率和规模效率进行分时段估计，模型4为全时段估计，模型5的估计区间为2008-2010年，模型6的估计区间为2011-2013年；二是鉴于大数据上市公司主要集聚在东部地区，这里剔除了中西部地区样本进行稳健性检验，同时结合分时段估计方法，模型7为东部地区大数据产业全时段估计结果，模型8和模型9分别为2008-2010年、2011-2013年东部地区大数据产业的估计结果。
表4  中国大数据产业纯技术效率影响因素的估计结果
	变量
	整体估计
	东部地区估计

	
	模型1a
	模型2a
	模型3a
	模型4a
	模型5a
	模型6a
	模型7a
	模型8a
	模型9a

	C
	0.238***
(4.104)
	0.182***
(6.362)
	0.139***
(3.047)
	0.216***
(4.589)
	0.006
(0.229)
	0.399***
(8.055)
	0.157***
(3.705)
	-0.023

(-0.918)
	0.287***
(3.587)

	Pro
	0.285***
(3.646)
	0.173**
(2.357)
	0.323***
(3.698)
	0.188***
(2.928)
	0.295***
(4.078)
	0.045

(0.435)
	0.284***
(4.889)
	0.334***
(4.832)
	0.010

(0.104)

	Earq
	0.012

(0.634)
	-0.001
(-0.126)
	-0.004

(-0.290)
	-0.006
(-1.013)
	-0.016***
(-3.932)
	0.012

(0.600)
	-0.006
(-1.086)
	-0.018***
(-4.288)
	0.062
(0.709)

	Caps
	-0.207**
(-2.422)
	-0.164***
(-4.376)
	-0.118*
(-1.796)
	-0.172**
(-2.354)
	-0.006

(-0.113)
	-0.326***
(-3.289)
	-0.057
(-0.779)
	-0.045

(-0.492)
	-0.226
(-1.346)

	Abum
	0.344***
(9.161)
	0.372***
(21.123)
	0.401***
(14.747)
	0.367***
(12.860)
	0.469***
(19.611)
	0.246***
(5.390)
	0.366***
(14.279)
	0.492***
(12.944)
	0.276***
(5.988)

	Grol
	-0.033***
(-3.797)
	-0.025***
(-4.286)
	-0.039***
(-3.620)
	-0.022***
(-3.304)
	-0.022**
(-2.137)
	0.013
(1.491)
	-0.021***
(-3.829)
	-0.019*
(-1.827)
	0.015
(1.611)

	R2
	0.504
	0.745
	0.681
	0.663
	0.853
	0.367
	0.766
	0.830
	0.391

	F值
	28.040
	80.865
	59.055
	54.300
	76.319
	7.639
	78.694
	55.946
	7.314

	DW
	1.179
	1.147
	1.068
	1.917
	1.671
	1.878
	1.865
	1.676
	1.968


注：***、** 和*分别表示在1％、5％和10％的水平上显著，括号内为ｔ值，下表同。
由表4估计结果可知，随着所使用的估计方法的改进，基于时期貌似不相关回归的模型序列相关检验DW值表明，残差的序列相关性已经不存在了，说明模型具有较好的解释力度。可得如下结论：(1)盈利水平对中国大数据产业纯技术效率起到了显著的促进作用，但这种促进效应主要体现在2008-2010年，盈利水平对东部地区纯技术效率的影响情况与全国水平保持一致，较好佐证了研究结论的可靠性，可见盈利水平的改善有助于提升大数据产业纯技术效率，但这种影响存在一定的时序差异；(2)收益质量对全国及东部地区大数据产业纯技术效率的影响作用并不显著，但在2008-2010年期间有着明显的抑制作用；(3)资本结构显著抑制了纯技术效率提升，尤其是2011-2013年这一作用更为明显，但资本结构对东部地区大数据产业纯技术效率的抑制作用并不显著；(4)资金运用能力显著促进了全国与东部地区大数据产业纯技术效率，但随着时间推移，这种促进作用呈现降低趋势；(5)成长能力对大数据产业纯技术效率起到了一定的抑制作用，东部地区与全国情况一致，但这种状况在2011-2013年有了好转，成长能力对纯技术效率产生了不显著的促进作用，说明随着成长能力的提升，大数据产业的技术效率可能会不断得到改善。
表5  中国大数据产业规模效率影响因素的估计结果
	变量
	整体估计
	东部地区估计

	
	模型1 b
	模型2 b
	模型3 b
	模型4 b
	模型5 b
	模型6 b
	模型7 b
	模型8 b
	模型9 b

	C
	0.651***
(8.697)
	0.722***
(14.938)
	0.705***
(12.133)
	0.708***
(18.949)
	0.784***
(15.901)
	0.650***
(12.220)
	0.723***
(19.866)
	0.838***
(22.068)
	0.808***
(7.783)

	Pro
	-0.255***
(-1.928)
	-0.243*
(-1.832)
	-0.278**
(-2.643)
	-0.114
(-1.570)
	-0.564***
(-5.212)
	0.087
(1.030)
	-0.282***
(-3.125)
	-0.613***
(-6.527)
	-0.084

(-0.896)

	Earq
	-0.019

(-0.896)
	-0.015
(-1.157)
	-0.012
(-0.643)
	-0.019***
(-3.869)
	-0.003

(-0.372)
	-0.011
(-0.573)
	-0.008*
(-1.911)
	-0.002
(-0.270)
	-0.151*
(-1.696)

	Caps
	0.387***
(2.973)
	0.276***
(3.733)
	0.312***
(3.018)
	0.252***
(3.870)
	0.232**
(2.289)
	0.419***
(4.435)
	0.165*
(1.839)
	0.295***
(1.929)
	0.254
(1.320)

	Abum
	0.106**
(2.298)
	0.102**
(2.361)
	0.088**
(2.444)
	0.092***
(3.535)
	0.115**
(2.472)
	0.054*
(1.893)
	0.121***
(3.160)
	0.063

(1.087)
	0.077
(1.4593)

	Grol
	-0.053***
(-3.103)
	-0.071***
(-6.432)
	-0.027

(-1.613)
	-0.046***
(-3.681)
	-0.011

(-0.493)
	-0.097***
(-6.151)
	-0.052***
(-4.340)
	-0.017
(-0.883)
	-0.103***
(-6.604)

	R2
	0.337
	0.489
	0.314
	0.402
	0.375
	0.606
	0.438
	0.462
	0.654

	F值
	14.049
	26.503
	12.623
	18.535
	7.915
	20.279
	18.697
	9.773
	21.557

	DW
	0.741
	0.696
	0.635
	2.022
	1.810
	1.789
	2.069
	1.760
	1.662


由表5同样可知，基于时期貌似不相关回归的模型具有较好的解释力度和可靠性。得出结论如下：(1)盈利水平对大数据产业规模效率产生了一定的抑制作用，尤其是东部地区这种抑制效应更为明显，说明在盈利水平的驱使下，大数据企业往往注重盲目扩大生产规模和要素投入，可能短期内的过度投资导致了规模不经济现象的出现；(2)收益质量对大数据产业规模效率产生了轻微的抑制作用，其对东部地区规模效率的抑制作用要小于全国水平和中西部地区；(3)资本结构显著促进了大数据产业规模效率提升，但其对东部地区的影响效应相对有限；(4)资金周转能力显著推动了大数据产业规模效率增长，其对东部地区的促进效应大于全国水平，也定高于中西部地区水平；(5)成长能力不足显著制约了中国大数据产业规模效率的提升，尤其是对东部地区大数据产业规模效率抑制作用更为明显。
比较发现：(1)盈利水平有利于纯技术效率的提升，但却阻碍了规模效率改善，表明盈利水平提高会促进大数据产业纯技术效率的提升，但是应注重资源的优化配置，以防止其阻碍规模效率水平提高；(2)收益质量对纯技术效率和规模效率的影响都为负，但是其对考察期内规模效率的影响效应显著，而对纯技术效率影响作用并不显著，规模效率随着收益质量的上升而下降，说明当前中国大数据产业的收益质量获取仍依赖于粗放型的增长方式；(3)资本结构对纯技术效率有一定的抑制作用，但却显著促进了规模效率提升；(4)资金运用能力对纯技术效率和规模效率的影响均显著为正，说明资金运用能力提升纯技术效率的同时也改善了规模效率；(5)成长能力不足抑制了大数据产业纯技术效率和规模效率的提升，所以应注重培养成长能力，持续提升生产技术水平，进而不断促进纯技术效率和规模效率的提高。
5   结论与政策建议

本文利用DEA方法对2008-2013年中国大数据产业技术效率、纯技术效率和规模效率进行了测算和分析，在此基础上建立了计量模型对影响大数据产业纯技术效率和规模效率的因素进行了分析，得出结论如下：第一，中国大数据产业技术效率比较低下，尚有较大增长空间，其增长受纯技术效率和规模效率共同制约，但主要原因在于纯技术效率的增长拖累。中西部地区大数据产业规模效率均值高于东部地区，但其纯技术效率远低于东部地区，最终导致其技术效率水平和东部地区存在较大差距；第二，中国大数据产业技术效率、纯技术效率和规模效率均呈现较为明显的“U”型下降趋势，东部地区大数据产业技术效率下降幅度快于中西部地区，但其纯技术效率下降幅度慢于中西部地区；第三，盈利水平对中国大数据产业纯技术效率起到了显著的促进作用，但阻碍了规模效率的提高；收益质量阻碍了大数据产业规模效率，但对纯技术效率的影响作用并不显著；资本结构显著抑制了大数据产业纯技术效率提升，但有利于规模效率提升；资金运用能力对大数据产业纯技术效率和规模效率都有促进作用；成长能力不足在一定程度上抑制了大数据产业纯技术效率和规模效率的提升。
由此，本文提出以下政策建议：一是中国大数据产业在提升规模效率的同时，应优先注重纯技术效率提升，尤其是中西部地区应尤其要关注大数据产业的纯技术效率提升，不断通过制度创新和管理创新等手段来缩小与东部地区的纯技术效率差距；二是大数据产业应注重资源的的优化配置，逐步改善企业仅仅依靠要素驱动的粗放型发展方式，尤其是东部地区大数据企业应不断优化要素投入结构、提升资源配置能力，进而促进自身规模效率提升；三是大数据企业应充分依靠大数据技术支撑，一方面，通过持续进行技术革新和升级，降低企业运营成本，促进智能企业发展。另一方面，应积极推动大数据技术在产业内和不同产业间的扩散溢出，促使整个经济生产方式从“中国制造”向“中国智造”转变，进而尽早释放大数据产业溢出红利。通过上述手段提升企业盈利能力的同时，也应紧密结合产业发展实际，尽量避免陷入急于进行盲目扩张的陷阱；四是应注重大数据产业核心竞争力培育，持续推动主营业务发展，不断提高产出质量；五是进一步科学优化资本结构，提高资金使用效率，促使产业价值最大化，进而进一步提升大数据产业技术效率；六是要注重大数据产业成长能力培育，一方面，政府应通过财政投资、风险共担、税收优惠、技术奖励、招商引资等手段加大对产业的扶持力度，为大数据产业成长提供可靠的政策和资金支持。另一方面，应鼓励企业积极引进先进技术，提升技术消化吸收、自主研发及技术产业化能力，不断提升大数据产业的成长水平，进而不断提升大数据产业技术效率。
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