大数据分析能力与制造企业服务创新绩效：一个链式中介模型
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摘要：围绕动态能力理论，挖掘制造企业服务创新绩效提升的前因变量，探究大数据分析能力对制造企业服务创新绩效的影响及其作用机制，并利用285家制造企业数据检验研究假设。基于层级回归分析和Bootstrap方法的实证结果表明，大数据分析能力不仅正向影响制造企业服务创新绩效，也正向影响资源拼凑与组织敏捷性；资源拼凑与组织敏捷性均有助于制造企业服务创新绩效的提升；资源拼凑与组织敏捷性在大数据分析能力和制造企业服务创新绩效的关系中起部分中介作用，且为链式中介。
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Abstract: Based on dynamic capability theory, this paper excavates the antecedent of improving service innovation performance of manufacturing enterprises，the effect of big data analytics capability on service innovation performance of manufacturing enterprises and its role mechanism. We conducted survey of 285 manufacturing enterprises’ data to test our hypotheses. Using hierarchical regression analysis and Bootstrap method, the results supported the positive relationship between big data analytics capability and manufacturing enterprises’ service innovation performance，between big data analytics capability and resource bricolage as well as organizational agility，which both contribute to the improvement of service innovation performance of manufacturing enterprises. Resource bricolage and organizational agility play the partial mediating role in the relationship between big data analytics capability and service innovation performance of manufacturing enterprises, and it is a chain intermediary. 
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1  问题提出

服务创新已然成为制造企业突破发展瓶颈、实现可持续增长的一种基本方式，被认为是对产品创新和标准化的战略替代[1]。数字化被认为是现代制造业的主要趋势之一[2]。制造过程的数字化，特别是通过使用大数据、物联网和预测分析，正在为企业在制造过程中加强需求洞察、提高资产利用率和优化资源铺平道路[2]，服务从产品从属的次优产出内容被提升为一切交换活动的核心产出内容[3]。例如，海尔集团、百丽鞋业、劳斯莱斯和欧美品牌化妆制造企业等等都通过将大数据分析与服务创新流程深度融合，成功实现新的价值主张创造。但与此同时，制造企业在应用大数据分析的过程中也面临一些挑战，比如打乱现有流程或结构[4]。因此，如何处理好机遇和挑战，进而利用大数据分析提升服务创新绩效成为企业家们关心的重要议题，这是因为制造企业在服务提供方面的资源和能力相对有限，渴望通过大数据洞察来破除服务创新障碍，实现“弯道超车”。

通过文献梳理发现，现有研究存在两个关键局限：第一，为挖掘“服务化悖论”成因及应对之道，学术界既有从权变视角探究制造企业服务创新战略与组织内外要素间的匹配关系，也有从员工参与和管理者支持、信息技术能力、顾客参与、第三方嵌入、网络化协作等角度探讨提升制造企业服务创新绩效的前因[5] 【属于笔者自己的观点并不存在引用；而为笔者观点提供支撑的引文，需要延伸阐述的，引用应有实质性引用，且引用完整、准确，有出处，与行文贯通】。其中，虽然有研究已经认识到数字技术是制造企业发起服务创新的关键因果条件[1]，但是相关研究主要是概念性的或案例分析，且过于宽泛地看待数字技术，而在很大程度上忽视了大数据分析的独特性质。第二，尽管有定量研究探讨了大数据分析能力对企业决策质量、绩效、创新能力、商业模式创新、协同创新绩效、供应链管理等多层次多方面的影响，但是这些研究较少探寻大数据分析能力的作用路径，且实证结果存在争议，既有研究如Morgan等[6] 【根据前文内容和文献引用修改情况调整文献序号。下同】表明大数据分析能力带来了显著的积极影响，并认为大数据分析能力所产生的影响可能由若干变量所部分（完全）介导，又有研究如Kroh等[7]发现它并未带来效益，Riakti等[8]提出大数据分析能力所产生的影响因素亟待进一步探索。
     Morgan等[6]和如Kroh等[7]分别指出，大数据分析能够帮助制造企业优化组织能力和行为，进而改善新产品/服务开发绩效。由产品主导向服务主导竞争范式的转变，意味着制造企业需要将生产性资源与其他资源（如顾客资源、第三方资源等）进行有效整合。已有研究表明，出于成本考虑和创新速度的考虑，资源拼凑是对制造企业服务创新最有利的现有资源整合策略[9]。而大数据分析作为基于对海量数据分析产生新洞察的动态能力[6]，指导制造企业在更大机会集下对其生态系统中的异质资源进行拼凑，从而快速和低成本地获得将新想法付诸实践所需的新资源，或者发现解决问题的新方法[10]。此外，相对于通过外部资源搜寻解决服务创新难题，拼凑活动使制造企业能够在信息不对称、诡谲多变的竞争环境中先于竞争对手识别和开发新的服务创新机会，快速适应市场变化。这种对不断变化的市场作出快速响应的动态能力被称为“组织敏捷性”[11]。基于时间的竞争、先发优势和快速跟随者文献都表明组织敏捷性是服务创新成功的关键优势之所。已有研究也表明，大数据分析能力作为一种独特的低阶动态能力，能够显著提升组织敏捷性[11]，进而改善企业绩效[8]。可见，从动态能力出发，资源拼凑和组织敏捷性可被视为大数据分析能力和制造企业服务创新绩效相联结的重要纽带。                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      
基于此，本研究以285家制造企业为研究对象，围绕动态能力理论，对大数据分析能力、资源拼凑、组织敏捷性以及制造企业服务创新绩效间的逻辑关系进行探讨，试图解决以下问题：大数据分析能力如何影响制造企业服务创新绩效？资源拼凑和组织敏捷性在其中扮演什么角色？是否同时发挥链式中介作用？

2  文献综述与研究假设

2.1  大数据分析能力

20世纪90年代以来，商业环境愈发强调收集、集成分析和诠释信息价值的重要性，充分利用所有可用信息的能力成为组织的关键动态能力[12]。随着数据量级和数据生成速度的飞跃，数据类型和来源愈发多样化，传统信息技术已经难以承载对这些爆炸式增长的复杂数据的实时处理和分析[13]，要想实时挖掘海量数据的价值，企业必须要拥有更先进的分析技术、软件、工具以及专家等资源，这促使企业纷纷开启信息技术架构的再布局，大数据分析能力由此应运而生。
现有研究基于动态能力理论，将大数据分析能力定义为企业通过有效协调和部署大数据管理、技术和人才等资源分析海量数据进而产生洞察的动态能力[6]。企业首先需要对数据（包括内部数据和市场发展形势、合作伙伴供需、顾客需求等网络生态数据，结构化、半结构化和非结构化数据等）背景进行解读，在了解数据背后的指向性目标或含义后汇聚成信息，然后对这些信息进行比较和分析，产生新洞察[14]。此时，数据就成为了知识。知识收益是大数据分析的主要吸引力，会指导或应用于企业的管理决策或具体业务活动，由此数据就产生了价值。在这一过程中，企业还需要不断地更新和补充数据集，以进一步检验和完善从数据中萃取的知识，通过大数据汇聚到分析的正反馈循环来持续释放数据价值[15]。大数据分析能力颠覆了【提供中文名称】IT能力的传统角色，使企业在应对不确定环境时比竞争对手更加敏捷，也使价值主张的持续创新成为可能。
大数据分析能力商业价值的实证研究主要集中于探讨它对企业的决策质量、绩效、创新能力、商业模式创新、协同创新绩效、供应链管理等多层次多方面的影响，也多在制造业背景下进行分析，但忽视了制造企业新的业务重点，即服务创新是数据处理复杂化的一个重要因素[7]。Morgan等[6]、Wamba等[16]已有理论分析和案例研究等指出，大数据分析为制造企业提供了同时进行标准化和定制化的条件，可以帮助企业更快、更准确地发现运营障碍并改进业务流程，提升精准捕捉顾客需求的可能性，这些研究无疑都暗示了大数据分析能力对制造企业服务创新的重要价值。因此，有必要将研究置于服务化背景下，对大数据分析能力与制造企业服务创新之间的关系进行大样本的实证检验。  
2.2  制造企业服务创新

制造企业越来越多地通过提供服务寻找超越传统核心产品的增长机会，这一过程被称为“服务化”[17]，被视为制造企业实现升级和价值增值的主要途径[18]。服务化在20世纪80年代末被明确地提出，并引起了众多学者的关注和深入研究，经常在工业营销、服务管理、运营管理等领域中被引用[1]。Baines等[19]将服务化定义为通过从销售产品到销售产品服务系统（PSS）的转变，以及组织能力和流程的创新，以更好地创造共同价值。这一定义来自运营管理领域，强调了制造企业服务创新的重要性。服务创新有利于提高制造生产率和效率，拓展盈利空间[20]。   

制造企业服务创新是制造企业以顾客满意为目标，围绕产品的整个生命周期，运用潜藏在产品或服务背后的各种技术、知识等，围绕服务内容或与顾客互动关系的变化而进行的创新活动[21]，是旨在为顾客创造独特价值主张的过程。此时，价值创造的本质并非是直接向顾客提供实体产品，而是以产品为媒介为顾客提供支持性服务或解决方案。制造企业服务创新带来的战略好处有：提供额外收入、构筑竞争壁垒、提高差异化水平、锁定顾客并增强其为相关产品/服务付费的意愿、提升顾客满意度等等。然而，实践中，大多数服务型制造企业未能从它们的服务活动中获取有竞争力的回报率，正如Neely等[22]的经验数据明确证明的那样。鉴于这一事实，找到一些促使制造企业服务创新成功的关键要素十分必要。

制造企业将重心转移到一个真正新颖的场所时会面临许多挑战和阻碍[19]，包括管理者注意力的重新分配、资源的调整和开发、组织变革和新流程的实施、需要新的外部参与者为服务创新战略制定提供投入等等。原因在于，与传统制造企业商业模式运营的效率和标准化相比，发展新服务需要开发不同的方法、流程和资源能力[6]。为此，许多学者从内外资源的角度进行探讨，认为员工参与和管理者支持、信息技术能力、顾客参与、第三方嵌入、网络化协作等都是制造企业成功开发新服务的途径。与此同时，也有学者分析了行业增速、组织文化、价值共创以及规模、年龄、行业类型、所在经济区域等企业显性特征对制造企业服务创新绩效的权变影响。尽管学术界付出了诸多努力，制造企业服务创新仍被认为是一个理论上的新生领域[20]，需要更多关于如何成功推动制造企业服务创新的经验证据[6]。在此，本研究将注意力转向大数据分析能力，认为制造企业服务化成功的关键之一在于运用大数据分析消除服务创新障碍。

2.3  大数据分析能力与制造企业服务创新绩效

制造企业将现有生产能力转移到服务开发上来，是一种跨领域的创新[9]。这意味着，制造企业之前所积累的以产品为中心的知识已难以满足其新服务开发的需求，为此，制造企业需要对各种复杂的涉及企业内部运营、顾客需求、市场发展形势、产品/服务/技术研发、竞争对手行为等结构化和非结构化数据进行分析和价值挖掘，以产生与服务相关的新知识。具体而言，受缺乏成功地开展服务业务能力和经验的限制，传统制造企业往往倾向于将注意力集中在过去被证明是成功的方法和工具上[23]；但当制造企业运用大数据分析各方数据之后，能够识别出与服务相关的新机会或者威胁，由此，可以破除制造企业对以往产品创新道路和经验的沾沾自喜，塑造出其对新服务的注意力投入，将时间、精力、资源集中投入到关键服务的设计与创新中。尤其是，制造企业可以运用超级计算、海量的顾客数据、持续迭代的算法和数学建模，更为深入得地了解和精准预测顾客真实需求，将产生的新的顾客知识用以指导制造企业开发符合或引领市场期待的前瞻性服务[5]，从而俘获新顾客并提高市场份额。相关研究也已表明，制造企业提升服务创新绩效的一个关键成功因素就在于其在多大程度上吸收了顾客知识[23]。由此，提出如下假设：
H1：大数据分析能力正向影响制造企业服务创新绩效。      
2.4  资源拼凑的中介作用

资源拼凑的核心要义在于创造性地利用现有资源[10]。它立足于资源内生式视角，旨在强调在资源原有属性和价值基础上进行智力开发，探索和利用使资源提供新服务[24]。它包含三大核心要素：手边资源驱动、资源创造性利用和即刻行动。首先，资源的含义是指现有资源，包括闲置的、廉价的或被低估价值的资源[10]，借助社会交易或非契约关系从而低成本或免费获取的资源，以及一些较为独特的思想和知识资源等等[25]。它并不局限于企业内部，而是成长于其所置身的生态系统。其次，在面对资源问题时，企业不应消极等待标准资源或是放弃机会，而应不断尝试和打破思维定式探索手边资源的新用途和新属性，创造性地重组和重塑资源，从而“无中生有”地孕育出新资源[24]。最后，善于拼凑的企业不会浪费任何时间，而是植根于现时的知识/文化网络，立刻将当下资源做任何可能的使用甚至即兴创作，从而较易在短时间内获取令人满意甚至惊喜的奏效方案[10]。总而言之，资源拼凑作为一种特定的进行价值创造的资源整合行为[9]，体现出动态能力的要义[25]，不仅能有效缓解资源约束的危机，还能将富余资源进行再利用以打破资源惯性进而刺激创新[26]。

大数据分析能力决定了制造企业衡量市场状况和现有资源效用的能力，代表的是机会识别和资源识别的整合。一方面，制造企业通过在全球范围内实时收集、组合和分析竞争对手行为变化、顾客需求变动和技术发展等多方数据，能够产生前所未知的市场洞察力[6]。新的市场洞见（机会识别）会引导制造企业资源的使用方向，又决定了企业将资源进行重组的行动意向[9]。出于对成本收益和市场响应速度的考虑，制造企业会重新审视既有资源价值，尤其是看似廉价的或之前被忽略的资源，通过打破常规、另辟蹊径的方式快速编排手边资源，以迅速抓住机会和应对挑战[9]。另一方面，大数据分析能力有助于制造企业识别手边资源和周围资源的属性和用途，促使服务生态系统中包括顾客、供应商、竞争对手等所能调用的资源与企业内如研发、生产、销售等不同职能部门所掌握的资源进行充分耦合和吸收，并实时更新资源整合的范围[27]，从而实现资源的优化利用。由此，提出如下假设：

H2：大数据分析能力正向影响资源拼凑。

相比于等待“正确”资源，善于拼凑的制造企业可以将生态系统中的服务要素资源（如渠道网络管理、顾客关系维护、服务管理等顾客资源）与企业原有资源（如技术与产品研发、制造流程与诀窍、生产管理与质量保证等创新资源）进行重组，进而以较低成本和较快速度产生相对满意甚至令人惊喜的服务创新成果[28]，确保新服务需求满足的效率和效益。其次，制造企业对低价值或未开发资源的“巧创”往往会获得意想不到的顾客需求满足效果，拼凑产出的及时性也会给顾客带来良好的消费体验，从而强化顾客对新服务的认同和情感依赖，最终带来服务收入的增长与市场占有率的提升[9]。冯文娜等[9]通过实证研究发现，资源拼凑是制造企业服务创新绩效提升的一条有效路径。由此，提出如下假设：  

H3：资源拼凑正向影响制造企业服务创新绩效。

综上所述，大数据分析能力助力制造企业在保持对市场发展局势和现有资源状况的清醒和前瞻性认识基础上，有目的地将内外资源进行拼凑，创造性地将最佳资源组合快速地投入到服务活动的完善和拓展中。综合从资源建构、创新速度和成本以及顾客认同的角度来看，制造企业通过拼凑所开发的新服务能俘获更多的新用户和市场份额。由此，提出如下假设：

H4：资源拼凑在大数据分析能力与制造企业服务创新绩效关系之间起中介作用。

2.5  组织敏捷性的中介作用

    组织敏捷性是企业快速识别并有效应对威胁和机会的高阶动态能力[11]，是企业在动荡环境中自我调整、响应变化、寻求发展的必备要素。敏捷性可以是进攻性的，也可以是防御性的，或者两者兼有之。它反映了这样一个事实：公司的产品或市场不会以相同的速度发展，或者驻留在产品生命周期曲线上的同一点[29]。高敏捷性组织的敏锐感知和快速响应突出了企业创造发展机遇和引领市场走向的能力。组织敏捷性主要包含市场利用敏捷性和运营调整敏捷性[11]。市场利用敏捷性是指企业通过持续监控和利用市场环境中发生的变化，快速改进产品/服务以满足不断变化的顾客需求的能力，强调的是一种创新精神；运营调整敏捷性是指企业根据市场需求变化快速重组内部业务流程的能力，强调的则是快速行动。这两种类型的敏捷性相辅相成，促使企业根据不断变化的市场环境快速安排和重新调整其价值链上的业务活动，并为开发新产品/服务做好相应的资源和活动准备。

众多研究表明大数据分析能力能够显著提升组织敏捷性[11]【一份文献不能代表众多。且这句话是笔者的观点】，这是因为大数据分析能力作为一种新技术能力，帮助制造企业在极短时间内实时收集和分析各种结构的数据源（如文本、音频、视频、网络和图形等）[11]。基于大数据技术、工具，如数据仓库、在线分析处理(OLAP)、可视化工具和数据挖掘工具等，制造企业可及时洞察企业内部以及顾客和供应向【？】的需求变化，确保企业通过供应链上的有效信息传递迅速作出决策调整。具体来说，一方面，制造企业通过调用企业内部运营数据建立精准价值分析模型，可实现对各业务环节的精细管控，从而能够更快、更准确地发现服务缺陷或运营障碍，并作出灵活的运营调整；另一方面，制造企业通过对生态系统内数据的挖掘和分析，迅速洞悉顾客真实需求或事先预测市场变化，并利用其自身的规划、决策、协调和控制作用作出快速响应。在这一过程中，运用大数据分析获取的新洞察是以经验证据为基础的，较少会受到偏见的影响[30]。对此，制造企业各职能部门能够就基于大数据分析产生的运营或业务调整决策迅速达成共识，并开展紧密合作[29]。由此，提出如下假设：
H5：大数据分析能力正向影响组织敏捷性。 

基于组织敏捷性的定义，敏捷性越高的制造企业越能及时感知并快速响应意外的变化[11]。由此，制造企业将会有更大的机会以及时且经济有效的方式来应对顾客的新服务需求。具体来说，越敏捷的制造企业越能够快速调整业务运营计划，灵活性地将最合理的资源或资源组合投入到对服务开发和改进的进程中去。这样，大大缩短了制造企业对新服务提供这一新兴事件的反应时间，也大大提升了其开发出新服务的速度[28]，从而加速服务创新成果的商业化，助力其在服务竞争行为中产生先发制人的优势，最终创造出卓越的服务创新绩效。此外，与低敏捷性的制造企业相比，高敏捷性的制造企业能够实现成本节约[30]。这样，有助于制造企业将更多的时间、精力和资源投入到扩大竞争行动的范围中来，从而提高了其开展服务创新活动的可能性及其投入程度。因此，制造企业的敏捷性越高，越有可能在竞争环境中取得较高的服务创新绩效。由此，提出如下假设： 
H6：组织敏捷性正向影响制造企业服务创新绩效。

综上所述，先进大数据分析工具、人才等的使用使得制造企业更具敏捷性，能快速感知服务创新机会、重新设计服务流程以利用市场条件，从而更迅速和经济有效地实现服务创新的先发性、准确性及新颖性，并使竞争对手很难匹配或模仿它们。由此，提出如下假设：

H7：组织敏捷性在大数据分析能力与制造企业服务创新绩效关系中起中介作用。 

2.6  资源拼凑与组织敏捷性的链式中介作用

强调获取、整合、重组和释放资源程序的动态能力观认为，通过资源拼凑，制造企业能够规避开发新服务时面临的资源限制[10]；通过复合多种元素，开发敏捷性来对资源进行创造性利用，成为资源约束下制造企业服务创新的有效路径[25]。在拼凑模式下，来自技术能力、知识信息以及制度网络等的创意整合，突破了组织常规、假设的约束，使得制造企业更准确地预见环境变化的本质及潜在的商业机会或风险，准确把握市场动态[25]，进而成功地进行运营调整并响应市场变化。在这一过程中，服务资源相对匮乏的制造企业无需花费大量时间和成本寻找开发新服务所需的标准资源，而是利用拼凑的灵活性以及即时性[9]，在原有资源基础上进行智力开发[24]，保障其以更快速度和更低成本发现新的服务创新机会[25]，并迅速采取适当战略和战术行动以抓住机会[9]。也就是说，资源拼凑被视为“次级的动态能力”，强化了制造企业的敏捷性。机会是一个动态的演化过程，企业最终抓住的机会与原本察觉机会的差距越大，创新绩效越高[31]。因此，在运用大数据分析能力发现新的服务机会时，制造企业会在机会指引下进行资源拼凑，由此可能快速识别和开发出盈利性更强的新服务创新机会，进而提升对市场变化的响应能力，先于竞争对手推出新颖服务以抢占市场，实现市场份额的增长。由此，提出如下假设： 
H8：资源拼凑和组织敏捷性在大数据分析能力和制造企业服务创新绩效关系中起链式中介作用。

综上所述，本研究构建出大数据分析能力和制造企业服务创新绩效间关系的研究模型，如图１所示。
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图1  研究模型
3  研究设计

3.1  数据收集

本研究以提供服务业务的制造企业为调研对象，发放问卷获取数据。问卷主要由在制造企业中具备大数据技术应用或开展服务业务经验的中高层管理者填写。问卷发放过程持续了近两个月，时间从2019年4月开始，到6月结束。首先，基于对广州某高校的MBA/EMBA学员的调研得知，在制造企业中大数据分析现象已经存在，故先向学员中的中高层管理者发放问卷，通过这一方式共回收87份问卷；在这一过程中，也得到了一些问卷反馈意见，根据意见对问卷进行了修订和完善。随后，依托笔者所在研究团队及亲友的社会网络关系，向珠三角地区制造企业中高层管理者发放问卷，通过这一方式共回收349份问卷。总计回收436份问卷，在删除部分不合格问卷后，最终得到285份有效问卷，总体问卷的有效回收率为65.37%。表1显示了样本企业在规模、年龄、行业类型、所有制性质等方面的分布情况，总的来说，样本分布较为广泛和分散，说明本研究的样本数据具有较好的总体代表性。
【“%”非单位符号】
表1  样本统计情况
	项目
	分类
	数量/家
	占比
	
	
	项目
	分类
	数量/家
	占比

	成立年限/年
	1～3
	65
	22.8%
	
	
	
	＞300～2000
	87
	30.5

	
	4～6年
	53
	18.6
	
	
	
	＞2000
	58
	20.4

	
	7～10年
	57
	20.0
	
	
	行业
类型
	通信及其他电子设备
	63
	22.1

	
	11～15年
	36
	12.6
	
	
	
	交通运输设备制造
	53
	18.6

	
	＞15年
	74
	26.0
	
	
	
	通用设备制造
	36
	12.6

	企业性质
	国有
	61
	21.4
	
	
	
	电气机械及器材制造
	28
	9.8

	
	民营
	116
	40.7
	
	
	
	化学化工制造
	36
	12.6

	
	中外合资
	73
	25.6
	
	
	
	金属及非金属制造
	10
	3.5

	
	外商独资
	35
	12.3
	
	
	
	专用设备制造
	16
	5.6

	企业规模/人
	＜50
	51
	17.9
	
	
	
	其他
	43
	15.1

	
	50～300
	89
	31.2
	
	
	总计
	285
	100


注：N=285。下同。
3.2  变量测量

为保证量表的信效度，各变量的测量尽可能采用国内外代表性文献中较为成熟的量表，同时与专家学者不断讨论，使其更符合研究情境。各变量的测量均采用李克特五级量表，1~5表示从“非常不同意”到“非常同意”。大数据分析能力反映的是企业通过集聚和部署各种大数据有形资源、无形资源以及人才资源对海量数据进行分析而产生洞察的能力，测量的题项来源于Gupta等[32]、任南等[33]【与文后文献不符】的研究量表，共包含12个题项；资源拼凑主要参照国内外普遍采用的Rönkkö等[34] 【与文后文献不符】的量表，共包含9个题项；组织敏捷性则采用的是Lu等[11]的量表，共包含6个题项；制造企业服务创新绩效借鉴的是蒋楠等[35] 【与文后文献不符】使用的量表，共包含服务收入、顾客满意度、行业影响力、投入成本4个题项。考虑当前大数据在制造企业中的应用情况，选择将企业规模、年龄及其所有制性质、所属行业类型作为控制变量。其中，企业年龄用问卷回收年份与制造企业成立时间的差值来表示；企业规模用员工人数来表示，并将其划分为4个等级，50人以下设为“1”，50～300人设为“2”，301～2 000人设为“3”，2 000人以上设为“4”；企业性质也划分为4个等级，“1”表示国有企业，“2”表示民营企业，“3”表示中外合资企业，“4”表示外商独资企业；行业类型则以电气机械及器材制造为基准，设置行业虚拟变量。

3.3  信度和效度检验

为了测度量表的信效度，采用SPSS22.0以及Amos23.0对问卷数据进行处理和分析，相关结果见表2。在信度方面，采用克隆巴赫信度系数（Cronbach’s α）和组合信度（CR）来检验量表的内部一致性，发现大数据分析能力、资源拼凑、组织敏捷性、制造企业服务创新绩效的Cronbach’s α分别为0.940、0.926、0.869和0.801，均超过0.8，CR值也均在0.8以上（高于门槛值 0.6），说明变量具有较好的信度。在效度方面，主要从收敛效度和区分效度两方面考察，运用Amos23.0做验证性因子分析（CFA），结果如表2所示，所有测量题项的因子负载均在0.7之上，且各变量的平均萃取方差（AVE值）在0.604到0.629之间，大于最低可接受标准0.5。同时，从表3可以看出，四因子模型（本研究的测量模型）的拟合度较优（χ2 (df)=494.965 (424)，GFI=0.903，CFI=0.985，NFI= 0.906，TLI=0.984，RMSEA=0.024）。这些指标均说明本研究量表的收敛效度较好。此外，各变量的AVE平方根均大于该变量与所有其他变量的相关系数，说明变量的区分效度也通过检验。因此，可以进行变量之间关系的分析。

3.4  共同方法偏差检验

为了控制共同方法偏差，本研究采取事前控制，即在正式调研前使用清晰简明的测量题项并将其随机排列，让受访者匿名填卷，以保证问卷能够反映出受访者真实的想法；同时，在整理数据后，利用Harman单因素检验对大数据分析能力、资源拼凑、组织敏捷性和制造企业服务创新绩效量表的所有题项进行未旋转的主成分因子分析，共析出4个特征值大于1的公因子。其中，首个因子的方差解释率为30.62%（低于50%），因而不存在明显的共同方法偏差。
表2  变量的信效度

	变量
	题项
	因子
载荷
	量表

	
	
	
	AVE
	CR
	α
	KMO

	大数据分析能力
	企业可访问多源、海量、非结构化或快速移动的数据，并进行整合分析
	0. 753
	0.604
	0.948
	0.940
	0.953

	
	企业拥有一系列大数据分析的高级软件、方法和可视化工具
	0.842
	
	
	
	

	
	企业探索或采用了新的数据库形式，比如不仅是用于存储数据的SQL
	0.817
	
	
	
	

	
	企业的大数据分析项目有充足的时间和资金来实现其目标
	0.807
	
	
	
	

	
	企业会雇佣并重视培养大数据分析人才
	0.790
	
	
	
	

	
	企业大数据分析人员拥有正确技能和丰富工作经验，能够成功完成工作
	0.762
	
	
	
	

	
	企业能够基于大数据对客户行为、企业舆情、合作伙伴需求等进行预测
	0.734
	
	
	
	

	
	企业能够从大数据中提取有价值的信息
	0.798
	
	
	
	

	
	企业将数据视作重要资产
	0.770
	
	
	
	

	
	为应对从数据中获得的洞察力，企业会不断评估各种策略并采取纠正措施
	0.786
	
	
	
	

	
	企业会主动寻找、学习、吸收以及应用新的数据和技术知识
	0.739
	
	
	
	

	
	企业能够齐心协力开发现有的和探索新的数据和技术知识
	0.717
	
	
	
	

	资源拼凑
	即使资源有限，企业也会对劳动力、原材料、技能等资源加以权益利用
	0.785
	0.629
	0.938
	0.926
	0.948

	
	技术、劳动力和原材料等资源大多是企业自身开发和获取的结果
	0.818
	
	
	
	

	
	企业会充分指导员工运用各种手边资源展开工作
	0.785
	
	
	
	

	
	企业构建与顾客之间的非正式关系，鼓励顾客参与企业日常工作
	0.773
	
	
	
	

	
	企业帮助顾客解决其他企业不愿或并未解决的问题
	0.798
	
	
	
	

	
	企业为竞争者认为没有吸引力的顾客提供服务
	0.778
	
	
	
	

	
	企业采用独特的规范和制度而非传统的规范和制度运营
	0.809
	
	
	
	

	
	若能取得更好成果，企业愿意放弃传统的行业规范
	0.816
	
	
	
	

	
	企业在运营中采用非传统方式创建制度和规范
	0.772
	
	
	
	

	组织敏捷性
	针对市场变化，企业能快速作出适当决策并加以实施
	0.785
	0.604
	0.902
	0.869
	0.892

	
	企业不断调整组织规划，以更好服务于市场
	0.756
	
	
	
	

	
	企业能从市场动荡和变化中发现机会并加以利用
	0.798
	
	
	
	

	
	对客户任何需求，企业都能快速作出反应
	0.763
	
	
	
	

	
	企业能快速扩大或缩小生产/服务水平，以应对市场波动
	0.798
	
	
	
	

	
	一旦供应商出现问题，企业能快速采取应急方案，作出内部调整
	0.764
	
	
	
	

	制造企业服务创新绩效
	企业提供的新服务和质量达到了客户预期的目标
	0.806
	0.626
	0.870
	0.801
	0.789

	
	企业服务收入占比不断增长
	0.800
	
	
	
	

	
	企业设计的服务对行业有很大影响
	0.771
	
	
	
	

	
	企业设计的服务符合预期成本
	0.788
	
	
	
	


表3  验证性因子分析结果

	模型
	(2 (df)
	RMSEA
	GFI
	NFI
	TLI
	CFI

	单因子模型（D+B+A+P）
	2777.301 (434)
	0.138
	0.443
	0.474
	0.479
	0.513

	双因子模型（D+B +A, P）
	1517.029 (433)
	0.094
	0.656
	0.713
	0.758
	0.775

	三因子模型（D+B, A, P）
	1209.581 (431)
	0.080
	0.715
	0.771
	0.826
	0.838

	四因子模型（D, B, A, P）
	494.965 (424)
	0.024
	0.903
	0.906
	0.984
	0.985


注：D表示大数据分析能力，B表示资源拼凑，A表示组织敏捷性，P表示制造企业服务创新绩效。
4  实证结果分析

4.1  描述性统计分析

表4给出了各变量的均值、标准差及相关系数。由表4可知，大数据分析能力与制造企业服务创新绩效显著正相关（r＝0.283，P<0.01），与资源拼凑显著正相关（r＝0.190，P <0.01），与组织敏捷性显著正相关（r＝0.407，P <0.01）；资源拼凑与制造企业服务创新显著正相关（r＝0.245，P <0.01）；组织敏捷性与制造企业服务创新显著正相关（r＝0.346，P p<0.01）；资源拼凑与组织敏捷性显著正相关（r＝0.274，P <0.01）。变量相关性的分析结果初步说明了变量间如假设所述的关系，为进一步关系分析提供了必要的前提。
【短横线非负数符号】
表4  变量的描述性统计

	变量
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8

	1企业年龄
	
	
	
	
	
	
	
	

	2行业类型
	0.027
	
	
	
	
	
	
	

	3企业性质
	0.106*
	0
	
	
	
	
	
	

	4企业规模
	0.400***
	−0.083
	0.075
	
	
	
	
	

	5服务创新绩效
	-0.041
	-0.015
	0.011
	-0.056
	0.791
	
	
	

	6大数据分析能力
	-0.040
	0.017
	0.036
	-0.008
	0.283***
	0.777
	
	

	7资源拼凑
	-0.139**
	-0.008
	0.019
	0.018
	0.245***
	0.190***
	0.793
	

	8组织敏捷性
	-0.026
	-0.037
	0.070
	0.006
	0.346***
	0.407***
	0.274***
	0.777

	均值
	3.000
	3.810
	2.290
	2.530
	3.977
	3.902
	3.823
	3.981

	标准差
	1.507
	2.456
	0.939
	1.009
	0.724
	0.743
	0.855
	0.719


注：*代表P<0.1，**代表P <0.05, ***代表P <0.01。下同。
4.2  假设检验

4.2.1  层级回归分析

首先，采用SPSS22.0进行层级回归分析，并检验中介效应，结果如表5所示【表5中，各模型的目标、变量和关系分别为什么应作出清楚交代】。在控制相关变量以后发现，大数据分析能力分别与制造企业服务创新绩效（β=0.282，P＜0.01）、资源拼凑（β=0.183，P＜0.01）、组织敏捷性（β=0.405，P＜0.01）存在显著正相关关系，因此，假设H1、H2、H5均得到支持；并且发现，在加入了资源拼凑后，资源拼凑对制造企业服务创新绩效产生显著的正向影响（β=0.203，P＜0.01），且大数据分析能力对制造企业服务创新绩效的回归系数由0.282下降为0.245，并仍在P＜0.01水平下在显著，表明资源拼凑在大数据分析能力与制造企业服务创新绩效间发挥了部分中介效应，因此，假设H3、H4得到支持。同样地，在加入组织敏捷性后发现，组织敏捷性对制造企业服务创新绩效有显著的正向影响（β=0.278，P＜0.01），且大数据分析能力对制造企业服务创新绩效的回归系数由0.282下降为0.170，并仍在P＜0.01水平下显著，表明组织敏捷性也在大数据分析能力与制造企业服务创新绩效间发挥了部分中介效应，因此，假设H6、H7也得到支持。
表5  回归分析结果
	变量
	资源拼凑
	
	组织敏捷性
	
	制造企业服务创新绩效

	
	模型1
	模型2
	
	模型3
	模型4
	模型5
	
	模型6
	模型7
	模型8
	模型9
	模型10

	常数
	3.868***
	3.053 ***
	
	3.925***
	2.413***
	1.887***
	
	4.091***
	3.028***
	2.503***
	2.353***
	2.043***

	企业年龄
	−0.177***
	-0.168***
	
	-0.038
	-0.019
	0.016
	
	-0.023
	-0.009
	0.025
	-0.004
	0.021

	行业类型
	0.004
	-0.000
	
	-0.035
	-0.043
	-0.043
	
	-0.019
	-0.024
	-0.024
	-0.012
	-0.014

	企业性质
	0.031
	0.024
	
	0.073
	0.056
	0.052
	
	0.017
	0.006
	0.001
	-0.010
	-0.012

	企业规模
	0.086
	0.084
	
	0.013
	0.009
	-0.009
	
	-0.049
	-0.052
	-0.069
	-0.055
	-0.067

	大数据分析能力
	0.183***
	
	
	0.405***
	0.367***
	
	
	0.282***
	0.245***
	0.170***
	0.156**

	资源拼凑
	
	
	
	
	
	0.205***
	
	
	
	0.203***
	
	0.154***

	组织敏捷性
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	0.278***
	0.242***

	R²
	0.027
	0.060
	
	0.007
	0.171
	0.210
	
	0.004
	0.084
	0.122
	0.148
	0.169

	F
	1.912
	3.569***
	
	0.520
	11.473***
	12.314***
	
	0.292***
	5.092***
	6.468***
	8.025***
	8.036***


注： *p<0.1，**p<0.05, ***p<0.01

4.2.2  Process检验链式中介效应

此外，本研究对资源拼凑和组织敏捷性的链式中介效应进行检验，采用现有研究通用的Bootstrap方法，计算95%的置信区间，且重复取样5 000次。通过Process 3.3软件运行Model 6后，结果如表6所示。大数据分析能力对制造企业服务创新绩效的总效应为0.275，其中直接效应为0.152，标准误为0.059，95%的置信区间为[0.037，0.268]，说明大数据分析能力对制造企业服务创新绩效产生直接的正向影响；总间接效应为0.123，标准误为0.041，95%的置信区间为[0.057，0.215]。大数据分析能力通过资源拼凑对制造企业服务创新绩效的影响效应为0.028，标准误为0.041，95%置信度下的置信区间为[0.002，0.074]；大数据分析能力通过组织敏捷性对制造企业服务创新绩效的影响效应为0.087，标准误为0.034，95%置信度下的置信区间为[0.032，0.167]；大数据分析能力通过资源拼凑和组织敏捷性对制造企业服务创新绩效的影响效应为0.009，标准误为0.006，95%置信度下的置信区间为[0.001，0.024]。所有的置信区间均不包含0，说明所有的中介效应都是显著的，即在大数据分析能力和制造企业服务创新绩效之间，资源拼凑和组织敏捷性不仅起着部分中介作用，更起着链式中介作用。因此，假设H4、H7、H8得到支持。
表6  Bootstrap链式中介结果

	中介效应
	效应值
	标准误
	下限
	上限

	直接效应
	0.152**
	0.059
	0.037
	0.268

	大数据分析能力－资源拼凑－制造企业服务绩效
	0.028**
	0.041
	0.002
	0.074

	大数据分析能力－组织敏捷性－制造企业服务绩效
	0.087**
	0.034
	0.032
	0.167

	大数据分析能力－资源拼凑－组织敏捷性－制造企业服务绩效
	0.009**
	0.006
	0.001
	0.024

	总间接效应
	0.123**
	0.041
	0.057
	0.215

	总效应
	0.275***
	0.056
	0.165
	0.385


5  结论与启示
5.1  研究结论
本研究的目标是了解大数据分析能力与制造企业服务创新绩效的关系及其作用机制。为解决该问题，本研究通过对285家制造企业的调查数据进行实证分析，检验了大数据分析能力、资源拼凑、组织敏捷性以及制造企业服务创新绩效之间的逻辑关系，构建出相应的理论模型。研究发现：（1）大数据分析能力作为企业的一项宝贵财产，能够显著提升制造企业服务创新绩效；（2）大数据分析能力正向影响资源拼凑与组织敏捷性；（3）资源拼凑与组织敏捷性正向影响制造企业服务创新绩效；（4）资源拼凑与组织敏捷性在大数据分析能力和制造企业服务创新绩效的关系中起部分中介作用，且为链式中介。

5.2  理论意义【论文以反映笔者开展的研究工作和取得的主要成果为主，避免过多自评，相关内容可融入结论及讨论部分，通过深入讨论来体现本研究的价值】
目前，学术界从内外资源获取来源或方式等角度探讨了制造企业服务创新绩效提升的前因变量，包括员工参与和管理者支持、信息技术能力、顾客参与、第三方嵌入、网络化协作等等，但是这些定量研究都忽视了将数字化、大数据分析作为未来制造企业服务创新领域研究的一大方向[5]。基于此，本研究置于服务化背景下，对大数据分析能力与制造企业服务创新绩效之间的关系进行了讨论和检验，结果显示大数据分析能力对制造企业服务创新绩效产生了直接的正向影响，这与赵兴庐等[31]将动态能力作为主要理论视角分析大数据分析能力价值的学者得出的结论是一致的。也就是说，大数据分析能力不仅有助于制造企业进行产品创新和提升绩效，也为制造企业开展服务创新活动提供了新动能。从大数据分析能力这一动态能力视角识别了提升制造企业服务创新绩效的又一前因变量，是对服务化研究领域的一大拓展；与此同时，将信息管理与服务化研究结合起来有助于实现跨领域的理论创新。
此外，已有关于大数据分析能力商业价值的研究多为理论或定性的案例研究，相关的定量研究仍处于起步阶段[6]【谁的观点？有无实质性引用？】，到目前为止，定量研究可以归纳为探讨大数据分析能力对企业决策质量、绩效、创新能力、商业模式创新等的影响，但这些研究，如Morgan等[6]的研究，较少探究影响路径，且实证结果存在争议，如Kroh等[7] 的研究。很明显，研究需要探索哪些组织特征会受到大数据分析能力的影响，以及它们对绩效的影响。本研究从动态能力出发，将资源拼凑和组织敏捷性纳入作用机理的研究中来，结果显示资源拼凑发挥中介作用，这一发现与先前“机会-资源”视角的研究一致。企业获得的市场和运营状态的数据越多，就或可能识别新的机会，并通过有效的现存资源重塑和整合行为来抓住它们[25]。本研究也发现组织敏捷性也发挥中介作用，这一发现与先前组织敏捷性的研究一致。大数据技术表现出比传统信息管理系统更好的运行性能，使企业变得更有活力和敏捷，而敏捷性组织可提升创新绩效[8]。近年来，学者们认识到创新是一个系统的机会与资源一体化开发行为[36], 在机会指导下进行拼凑可迅速、准确发现新的创新机会并快速响应市场变化，这支持了资源拼凑和敏捷性的链式中介作用。总之，本研究通过对资源拼凑和组织敏捷性中介作用以及链式中介作用的挖掘，清晰揭示出大数据分析能力产生商业价值的作用机理，回应了Riakti等[8]关于企业大数据分析能力通过影响其动态能力进而影响企业绩效的观点，丰富了大数据分析能力的研究。 

5.3  实践启示

本研究结果的实践启示如下：第一，制造企业需重视对大数据分析的投资。一方面，要开发灵活的大数据分析基础设施，确保基础架构能够在任何情况下收集、存储和分析任何类型的数据，并确保数据不间断地流动，快速形成对市场环境、内部运营环境、自身资源状况等方面的批判性和预见性洞察，才能持续创造出更大的新服务开发价值；另一方面，关注实施大数据分析背后的人，制造企业应营造出鼓励数据驱动的文化氛围，使整个组织接受大数据分析的概念，并设计有利于大数据分析相关知识学习的一系列制度安排，调整组织结构为大数据运营流程疏通障碍，如高层管理人员通过授权给那些在大数据流程方面拥有强大问题解决技能的人来推动和引导大数据驱动的服务创新项目，从而挖掘其潜力。如此，通过提升大数据分析能力，制造企业的资源拼凑、组织敏捷性和改进的服务创新绩效才可能会成为结果【表意不通达】。

第二，资源拼凑是大数据时代制造企业打破产品惯性进而刺激服务创新的一种理性、经济且有效的战略行为。资源拼凑体现出节约、快速、即兴和创造力的实践智慧，大数据时代的制造企业需改变只关注优势、标准化资源的旧观念，在通过大数据分析发现新的服务机会时，可以不再花费大量时间和成本搜寻资源，而是有意识地将现有资源包括碎片化、廉价的手头和周边资源进行组拼，实现敏捷性，从而率先实现对新服务需求的满足。对此，制造企业可以举办内部会议，鼓励企业成员集思广益，讨论如何组合或者改变企业当前资源以开发更有利可图的新服务；也可以制定相应的奖励机制，激励企业成员大胆使用现有资源以创造出优于竞争对手的服务创新成果。

5.4  不足与展望

尽管我们对研究进行了精心设计，并取得了一定的研究成果，但仍存在不足。首先，本研究仅探讨了大数据分析能力影响制造企业服务创新绩效的中间机制，没有考虑大数据分析能力产生商业价值的边界因素。在某些情况下，大数据分析可能会具有更大的实用价值[6]，比如，不同类型的服务可能对大数据分析能力的需求不同，因为在标准化服务的环境中使用这些工具可能比定制服务更容易[7]。未来，可以加强调节变量的研究以进一步理解大数据分析能力的战略潜力。其次，本研究指出资源拼凑和组织敏捷性是将大数据分析能力转化为制造企业服务创新绩效提升的重要纽带，但大数据分析能力与绩效间的复杂关系还可能存在其他中介因素（如协作质量），未来可以借鉴多领域的知识展开研究。最后，本研究采用截面数据对研究假设进行检验，未来可以尝试运用纵向追踪的研究方式，以使得到的变量间关系的结果更加稳定可靠。
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