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摘  要：为探析大数据分析能力与协同效应之间关系的影响机理，建立了二者间关系的理论模型，并基于210家制造业企业的样本数据对模型进行了实证检验。研究发现：大数据有形资源对大数据人力资源、无形资源具有显著的正向影响；互补效应、整合效应对学习效应具有显著的正向影响；大数据有形资源通过大数据人力资源、无形资源对互补效应和整合效应产生间接影响；大数据人力资源、无形资源均通过互补效应和整合效应对学习效应产生间接影响。
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 Research on the Influence Mechanism of Big Data Analytics Capability on Collaborative Effect 
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Abstract: To explore the influence mechanism between big data analytics capability and collaborative Effect, this paper establishes a theoretical model between big data analytics capability and collaborative effect. The sample data of 210 manufacturing enterprises has been empirically analyzed to text the model. The results show that big data tangible resources have significant and positive effects on big data human resources and big data intangible resources; interactive effects and integrated effects have significant and positive effects on learning effects; big data tangible resources have the indirect effects on interactive effects and integrated effects through big data human resources and big data intangible resources; big data human resources and big data intangible resources both have the indirect effects on learning effects through interactive effects and integrated effects.
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制造业作为国民经济的主导和经济转型的基础[1]，发展过程中面领着产品更新换代加速、用户需求不断变化以及创新风险增加等问题，单纯的依靠企业自主创新已不能解决这类问题，需要企业间进行协同创新[2]，而企业间进行协同创新的前提是实现协同效应的最大化[3]。随着大数据时代的到来，有学者提出企业拥有大数据分析能力成为实现协同效应的关键[4]，除此之外，还有学者认为企业进行大数据分析能够促进协作关系的可持续发展[5]，利用大数据信息管理平台能够实现创新主体间信息的获取与分享，从而推进不同主体间的深度合作[6]。但对于大数据分析能力与协同效应之间关系的影响机理仍缺乏相应的理论探讨和实证分析，且大数据分析能力和协同效应均为多维变量，其自身各维度之间是否存在影响也缺乏相应研究。
由此，本研究以制造业为背景，构建大数据分析能力、协同效应之间的关系模型，利用制造企业调查数据做实证分析，探析企业大数据分析能力对协同效应的影响机理，具体而言，主要探讨以下问题：大数据分析能力各维度间的影响关系；协同效应各维度间的影响关系；大数据分析能力各维度对协同效应各维度是否有影响以及如何影响。
1  概念界定与假设提出
1.1概念界定
1.1.1大数据分析能力
大数据时代，大数据分析能力成为企业获取竞争优势的关键。目前许多学者认为大数据分析能力由大数据技术和大数据分析人员能力[7-10]两方面构成。但依据资源基础理论可知，该类定义并未考虑到无形资源也是大数据分析能力的重要组成部分。依据该理论，Gupta M[11]认为大数据分析能力由大数据有形资源（各种数据处理技术、数据的获取与整合、企业对于大数据所能投入的时间与投资）、大数据人力资源（对企业内外部数据进行分析处理以及利用数据对协作企业的需求进行预测所需要的技术技能和管理技能）、大数据无形资源（组织学习强度和数据驱动文化）三方面构成。借鉴Gupta M的研究结论，本研究也将大数据分析能力划分为大数据有形资源（BDTR）、大数据人力资源（BDHR）、大数据无形资源（BDIR）三个维度，但在有形资源方面，本研究倾向于有形资源为企业已有资源，因此较认同Mcafee[7]、Demirkan H[10]等学者的观点，将大数据有形资源仅定义为专业的数据处理技术，而数据的获取与整合需要专业人员依托专业的大数据技术方可实现，本研究认为将其放入大数据人力资源维度更妥当；在大数据人力资源方面，借鉴Gupta M对大数据人力资源具体内涵的界定，并增加数据的获取与整合维度，本研究将其定义为数据获取与整合能力、分析能力和预测能力；在大数据无形资源方面，则完全借鉴了Gupta M的研究结论，将其定义为组织学习强度和数据驱动文化。
1.1.2协同效应
协同效应的实现是企业间进行持续协作的前提[3]。现有研究认为协同效应主要表现在企业与上下游企业之间使用资源所产生的共用效果、互补效果以及两者间活动协调所产生的同步效果[12]，企业间的信息交流与整合[13]，企业与供应链节点企业之间的技术与信息的交流、互补以及资源共享[14]，企业与高校、科研机构等协作所形成的互补效应（资源优势互补、共享）、整合效应（行动集中一致、企业间冲突减少、相互依赖）、学习效应（技术创新、价值创造）[15]等。考虑到制造业协同创新不仅能带来不同创新主体间的行动互动、优势资源交换与整合，还会带来技术的协同创新与应用，相关企业收益的提升[16]，本研究倾向于钱雨[15]对于协同效应具体维度的划分，并借鉴其对互补效应具体内涵的定义，但在整合效应方面，本研究增加了企业间优势资源的整合；在学习效应方面，本研究认为价值创造不仅仅是企业自身价值的提升，还包括协作企业价值的提升，即应该是相关企业价值的共同提升。
1.2假设提出
1.2.1大数据有形资源与人力资源、无形资源
大数据的快速增长给传统的数据分析技术带来了极大的挑战，借助大数据技术，企业可以获取海量数据，并从海量数据中挖掘出许多有价值的信息，基于这些信息，管理者能够制定出正确的决策，从而对市场发展趋势、顾客以及协作伙伴的需求进行预测[17]。大数据技术能够促使企业探索、存储、分享和应用数据能力的提升[11]；促进信息在企业内外部的传播，这对建立数据驱动的企业文化发挥着重要作用[18]。基于此，提出如下假设：
假设H1a：大数据有形资源对大数据人力资源具有显著的正向影响
假设H1b：大数据有形资源对大数据无形资源具有显著的正向影响
1.2.2互补效应、整合效应与学习效应
企业间通过资源和要素的共享可以促进技术协同创新[19]。企业与供应商等协作企业之间在决策和行动等方面同步可以创新设计理念，推动产品生产技术的进步[20]，提高产品质量[21]，满足顾客多变的需求[22]。与此同时，协作企业间紧密的协作关系有利于协作双方充分认识到产品质量的重要性，亦能推动产品质量的提升[23]，带来互惠价值[24]。基于此，提出如下假设：
假设H2a:互补效应对学习效应具有显著的正向影响
假设H2b:整合效应对学习效应具有显著的正向影响
1.2.3大数据分析能力与协同效应
依托大数据技术建立起来的信息平台极大的方便了企业间交流互动。通过大数据信息平台，企业间可以实现信息资源的共享[25]；企业可以时刻了解协作伙伴的需求和生产计划等信息，从而能够实现企业间协作计划的一致[26]；企业间的认识可以得到加强，能够及时消除协作过程中可能出现的问题，形成相互信任依赖的关系，有利于企业间战略、运作计划和技术的整合[27]；客户可以将获得的产品体验传递给企业，为企业提供更有效的创意和建议，推动产品的创新，实现价值的共同创造与提升[28]。基于此，提出如下假设：
假设H3a：大数据有形资源对互补效应具有显著的正向影响
假设H3b：大数据有形资源对整合效应具有显著的正向影响
假设H3c：大数据有形资源对学习效应具有显著的正向影响
通过对获取到的协作企业的运行数据进行整合与分析，可以了解协作企业的运行情况，提高企业的需求预测能力，及时把握协作企业需求[29]，从而通过资源共享满足其需求；可以了解协作企业的原材料信息、交货信息、库存信息，有利于企业及时调整及完善自身的生产供应计划，促使企业与协作伙伴之间的生产活动相互协调[18]；可以加深对协作伙伴的认识，从而促进企业间战略、技术以及信息流的整合，形成深度合作关系[27]。通过对企业实际运行过程中产生的数据进行分析，企业能预测实际运行过程中可能出现的突发事件，从而及时调整生产资源，优化运作流程，保证运作进度与协作企业的进度相当[30]，亦能促进企业间的生产活动相互协调。对供应链而言，企业进行大数据分析可以提高供应链信息管理的质量与效率，获得供应链运营更好的价值创造[31]。除此之外，通过对客户产品使用后的体验信息进行分析，企业不仅可以获取产品生产、质量等多方面许多有价值的建议，还可依据分析结果对客户未来可能的需求情况进行预测，这些建议和预测信息能够指导企业新技术的研发[32]，从而能够提高产品质量，改善企业与客户之间的关系[33]，更好的满足社会需求。基于此，提出如下假设：
假设H4a：大数据人力资源对互补效应具有显著的正向影响
假设H4b：大数据人力资源对整合效应具有显著的正向影响
假设H4c：大数据人力资源对学习效应具有显著的正向影响
企业学习是企业与外部企业相互协作、相互学习的过程[34]。这种相互学习方式能够促进企业间的交流，完善企业自身的知识结构，提升企业自身技术研发能力，有利于协作双方开发出更具竞争力的产品，满足市场需求。在相互学习的过程中还可以及时的解决协作过程中出现的问题，从而保持企业间行动连续一致。数据驱动的文化对于数据驱动的供应链的成功运行至关重要[35]。数据驱动的文化提高了企业解决协作过程中矛盾的质量和能力[36]。促使企业能够对供应商需求做出快速反应[18]，从而通过资源分享满足其需求。在以数据驱动的文化作为企业主导文化的企业中，管理者能够使制定的决策符合供应链协作伙伴的期望，从而刺激协作伙伴提升自身的业务，有利于维护牢固的协作关系，保持优质的服务水平、更高的市场份额以及销售额的增长[37]；管理者能够给协作企业分配正确的任务和权限，实现企业间活动的相互协调；员工能够及时掌握客户的反馈情况，为技术研发提供指导意见，促进技术创新，提高产品质量，增强产品市场竞争力[38]。基于此，提出如下假设： 
假设H5a：大数据无形资源对互补效应具有显著的正向影响
假设H5b：大数据无形资源对整合效应具有显著的正向影响
假设H5c：大数据无形资源对学习效应具有显著的正向影响
综上所述，构建了本研究的理论假设模型，如图1所示。


图1 假设模型
[bookmark: _GoBack]2  研究方法
2.1研究样本与数据收集
基于具体的研究问题，本研究调查对象均为制造业企业。为能够更好的反应企业真实经营发展情况，问卷的发放对象设定为制造企业各级管理者，并通过专业的问卷发放网站——问卷星进行数据收集。本次问卷调查共发放310份，回收310份，回收率为100%。同时剔除各类不规范问卷，最终得到有效问卷210份，有效回收率为70%。其中，私企占60.95%,国企占17.62%，成立9年以上的企业占77.62%，人数超过500的企业占43.33%，被调查人员中，本科及以上学历占97.62%，工龄大于6年的占60.95%。
2.2变量测量
本研究在已有研究结论基础上，根据具体研究问题对测量题项加以修改以保证其合理性和科学性。变量测量采用了Likert5分量表，1表示“非常不同意”，5表示“非常同意”。 具体的题项借鉴情况如下：
（1）大数据分析能力的测量。大数据有形资源的测量题项来源于廖建新[39]等人的研究结论；大数据人力资源的测量题项来源于谢卫红[40]等人的研究结论；大数据无形资源的测量题项来源于Gupta M[11]等人的研究结论。
（2）协同效应的测量。互补效应的测量题项来源于钱雨[15]等人的研究结论；整合效应的测量题项来源于钱雨[15]、Cigdem Ataseven[41]等人的研究结论；学习效应的测量题项来源于钱雨[15]、路正南[42]等人的研究结论。
3  数据分析与结果
3.1信度与效度检验
本研究采用Cronbach' s α系数检验量表的信度。由表1知，各变量的Cronbach' s α值均大于0.7，符合信度检验要求。
表1 信度检验
	
	BDTR
	BDHR
	BDIR
	CE
	IE
	LE

	Cronbach's α
	0.868
	0.919
	0.901
	0.857
	0.861
	0.842


对于效度，本研究采用收敛效度和区分效度进行检验。由表2可知，各测量题项的标准化因子载荷均大于0.5，每个变量的平均变异抽取量均大于0.5，组合信度均大于0.7，因此量表的收敛效度较好，并且每个变量的平均变异抽取量的算术平方根均大于该变量与其他变量的相关系数，可知变量间的区分效度较高（具体结果见表3）。
表2 收敛效度检验
	变量
	编码
	测量题项
	标准化因子载荷
	AVE
	CR

	BDTR
	T1
	我们已采用并行计算处理大量数据
	0.777
	0.674
	0.861

	
	T2
	我们已采用基于云服务的数据处理技术
	0.823
	
	

	
	T3
	我们已采用不同的数据可视化技术
	0.860
	
	

	BDHR
	H1
	我们能根据业务需要协调数据信息
	0.722 
	0.558
	0.919   

	
	H2
	我们拥有专业的大数据人才
	0.766
	
	

	
	H3
	我们学会了一系列大数据分析软件与工具
	0.753
	
	

	
	H4
	我们能够对各种类型的数据进行分析
	0.734
	
	

	
	H5
	我们能从海量数据中挖掘出有用的信息
	0.784
	
	

	
	H6
	我们能基于大数据对市场发展态势进行预测
	0.763
	
	

	
	H7
	我们能基于大数据对竞争环境进行预测
	0.735
	
	

	
	H8
	我们能基于大数据对协作伙伴的行为进行预测
	0.727
	
	

	
	H9
	我们能基于大数据对协作伙伴的需求进行预测
	0.738
	
	

	BDIR
	I1
	我们将获取到的数据当作企业重要的资源
	0.723
	




0.565
	




0.901

	
	I2
	我们依据数据分析的结果而不依靠自身直觉做决策
	0.794
	
	

	
	I3
	我们可以依据数据信息实时调整企业的运营策略
	0.743
	
	

	
	I4
	我们可以长期指导员工如何利用数据做决策
	0.725
	
	

	
	I5
	我们能寻找相关的数据和技术
	0.738
	
	

	
	I6
	我们能获取相关的数据和技术
	0.755
	
	

	
	I7
	我们能运用相关的数据和技术
	0.779
	
	

	CE
	CE1
	我们与协作伙伴之间能够实现资源优势互补
	0.874
	0.649
	0.847

	
	CE2
	我们与协作伙伴之间能够实现人力资源共享
	0.773
	
	

	
	CE3
	我们与协作伙伴之间能够实现数据信息共享
	0.765
	
	

	IE
	IE1
	我们与协作伙伴之间的生产活动能够相互协调
	0.769
	0.529
	0.848

	
	IE2
	我们与协作伙伴之间行动一致
	0.685
	
	

	
	IE3
	我们与协作伙伴之间的矛盾能够快速化解减少
	0.751
	
	

	
	IE4
	我们与协作伙伴能够实现对优势资源的整合
	0.699
	
	

	
	IE5
	我们与协作伙伴在技术、资源方面相互依赖
	0.728
	
	

	LE
	LE1
	我们与协作伙伴能够推动已有技术的应用创新
	0.775
	0.553
	0.832

	
	LE2
	我们与协作伙伴能够开发出新技术
	0.763
	
	

	
	LE3
	我们与协作伙伴生产的产品质量能达到顾客的期望
	0.744
	
	

	
	LE4
	我们与协作伙伴生产的产品占有较高的市场份额
	0.689
	
	


3.2相关性分析
进行假设检验之前，对各变量的平均值、标准差以及变量间的Pearson相关系数进行分析，由表3可知，变量间的相关系数均达到显著水平，初步验证了理论模型中的研究假设。


表3相关性分析
	变量
	均值
	标准差
	BDTR
	BDHR
	BDIR
	CE
	IE
	LE

	BDTR
	3.944
	0.771
	(0.821)
	
	
	
	
	

	BDHR
	3.961
	0.544
	0.545**
	(0.747)
	
	
	
	

	BDIR
	4.133
	0.541
	0.484**
	0.734**
	(0.752)
	
	
	

	CE
	4.164
	0.603
	0.273**
	0.533**
	0.578**
	(0.806)
	
	

	IE
	4.171
	0.513
	0.346**
	0.588**
	0.627**
	0.472**
	(0.727)
	

	LE
	4.107
	0.525
	0.333**
	0.540**
	0.591**
	0.526**
	0.609**
	


注：**代表在0.01水平上显著相关（双尾检验），括号中数据为AVE的算术平方根。
3.3假设检验
基于上述理论模型，建立结构方程模型，如图2所示。在对结构方程模型进行路径分析之前，首先对结构方程模型的整体拟合度进行分析，由表4可知，各拟合指标均在建议范围内，故可认为模型与样本数据拟合度较好。

图2结构方程模型
表4模型整体拟合指数
	拟合指标
	X2/df
	GFI
	RMSEA
	TLI
	CFI
	PGFI
	PNFI

	建议范围
	<3
	>0.8
	<0.08
	>0.9
	>0.9
	>0.5
	>0.5

	实际结果
	1.599
	0.838
	0.054
	0.927
	0.934
	0.711
	0.764


其次，进行路径系数分析，从表5可以看出，大数据有形资源与人力资源、无形资源的路径系数达到显示水平，假设H1a、H1b成立；互补效应、整合效应与学习效应的路径系数达到显著水平，假设H2a、H2b成立；大数据有形资源与互补效应、整合效应、学习效应之间的路径系数均没有达到显著水平，假设H3a、H3b、H3c不成立；大数据人力资源与互补效应、整合效应之间的路径系数达到显著水平，假设H4a、H4b成立，与学习效应的路径系数没有的达到显著水平，假设H4c不成立；大数据无形资源与互补效应、整合效应之间的路径系数均达到显著水平，假设H5a、H5b成立，与学习效应之间的路径系数没有达到显著水平，假设H5c不成立。
表5路径分析
	变量关系
	标准化路径系数
	P值
	对应假设
	检验结果

	大数据人力资源<---大数据有形资源
	0.677
	***
	H1a
	成立

	大数据无形资源<---大数据有形资源
	0.626
	***
	H1b
	成立

	学习效应<---互补效应
	0.247
	0.005
	H2a
	成立

	学习效应<---整合效应
	0.436
	***
	H2b
	成立

	互补效应<---大数据有形资源
	-0.204
	0.086
	H3a
	不成立

	互补效应<---大数据人力资源
	0.333
	***
	H4a
	成立

	互补效应<---大数据无形资源
	0.584
	***
	H5a
	成立

	整合效应<---大数据有形资源
	-0.116
	0.303
	H3b
	不成立

	整合效应<---大数据人力资源
	0.362
	***
	H4b
	成立

	整合效应<---大数据无形资源
	0.563
	***
	H5b
	成立

	学习效应<---大数据有形资源
	-0.006
	0.961
	H3c
	不成立

	学习效应<---大数据人力资源
	0.063
	0.540
	H4c
	不成立

	学习效应<---大数据无形资源
	0.165
	0.172
	H5c
	不成立



4  结论与讨论
4.1主要结论
本研究在现有文献研究基础上，通过实证分析，得出了大数据分析能力和协同效应两变量自身内部各维度间以及大数据分析能力各维度与协同效应各维度之间的影响关系，具体如下：①大数据有形资源对大数据人力资源、无形资源均具有显著的正向影响，且大数据有形资源对大数据人力资源的影响作用强于大数据有形资源对大数据无形资源的影响作用。②互补效应、整合效应对学习效应均具有显著的正向影响，且整合效应对学习效应的影响作用强于互补效应对学习效应的影响作用。③大数据有形资源对学习效应没有显著的直接影响，通过大数据人力资源、无形资源对互补效应和整合效应产生间接影响。④大数据人力资源、无形资源对学习效应没有显著的直接影响，而是通过互补效应、整合效应对学习效应产生间接影响，并且大数据无形资源对互补效应和整合效应的影响作用均强于大数据人力资源对互补效应和整合效应的影响作用。
对于没有得到验证的假设，本研究给出了可能的理论解释。对于大数据有形资源对协同效应的三个维度均没有产生显著的影响，其可能的理论解释是：协同效应的实现取决于企业间资源要素的整合程度[43]，而资源要素的整合程度受到资源要素的特点、企业对资源要素的需求情况、资源要素的整合方式以及外部环境等多方面因素的影响，要想实现企业间资源要素的高度整合，就需要对这些影响因素进行分析，做出正确的决策。大数据有形资源虽然为企业获取这些影响因素所表现出来的数据提供了方便，但并不能带来直接的有价值的信息，还需要专业人员依托专业的技术才能从大量数据中分离出有价值的信息，从而对企业间资源要素的整合做出正确的决策，提高企业间资源要素的整合程度。
对于大数据人力资源、大数据无形资源对学习效应没有产生显著的直接影响，其可能的理论解释是：技术创新的实现取决于协同双方技术人员的水平以及激励和培养机制等[44]，企业拥有大数据人力资源、大数据无形资源虽能够及时发现技术研发过程中存在的问题，但不能直接促进协同双方技术人员水平的提升，也不能给企业直接带来完善的技术人员激励和培养机制。与此同时，价值共同创造与提升的必要条件是成员间平等的分配机制和激励机制[45]，而大数据人力资源、无形资源亦不能直接带来有关机制的建立。
4.2理论贡献
（1）分析了大数据分析能力和协同效应两个变量自身内部各维度间的影响关系，从而深化了对大数据分析能力以及协同效应具体内涵的认识。本研究在界定大数据分析能力、协同效应内涵的基础上，通过理论探讨和实证分析得出大数据有形资源对人力资源、无形资源具有显著的影响作用，且大数据有形资源对人力资源、无形资源的影响作用存在差异；互补效应、整合效应对学习效应均具有显著的影响作用，且互补效应、整合效应对学习效应的影响作用存在差异。
（2）分析了大数据分析能力各维度与协同效应各维度之间具体的影响关系。本研究首先对大数据有形资源、人力资源、无形资源对协同效应各维度的关系进行理论探讨，然后经过实证分析得出大数据有形资源、人力资源、无形资源对互补效应、整合效应、学习效应具体的影响作用以及影响作用的差异。
4.3管理启示
本研究对企业间如何实现协同效应具有一定的启示作用，具体如下：
（1）从协同效应各维度的影响关系来看，企业间资源的互补与共享、资源的整合和行动的集中一致以及相互依赖的关系均对技术创新和价值创造起到推动作用，且相比而言，企业间资源的整合和行动的一致以及相互依赖的关系对于技术创新和价值创造的推动作用更大。因此，在实际的协同创新过程中，企业不仅需要加强与协作企业的交流与合作，获取对方的优势资源，更为重要的是要依据自身业务特点、资源需求情况以及所获取资源的特点等对双方的优势资源进行整合，依据市场对产品的需求情况和协作双方制定的进度计划对自身的生产经营活动进行调整，并及时处理协作过程中出现的矛盾，形成相互一致的行动和相互信任依赖的关系。
（2）从大数据人力资源、无形资源对互补效应、整合效应的影响作用来看，大数据人力资源、无形资源均对实现企业间资源互补、资源和行动的整合以及形成相互依赖的关系起到推动作用，且相比而言，大数据无形资源起到的推动作用更大。因此，一方面，企业要重视并充分利用大数据分析能力；另一方面，企业在培养和利用大数据分析能力的过程中，尤其要鼓励整个企业进行学习，提高学习强度，要重视数据的价值并养成依靠数据分析结果解决问题的良好习惯，建设数据驱动文化。
本研究的不足之处在于受调查条件限制，收集到的数据规模相对较小，未来的研究可以收集更大规模的数据进行实证研究，且数据主要采用问卷调查的方式获取，可能带有主观性，未来可以收集不同时间段企业利用大数据分析所带来的协同效应所展现出来的客观数据进行纵向动态对比分析。
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