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摘要：大数据是制造企业服务创新的重要引擎，但如何利用大数据分析能力处理整合数据，以转化为有用的知识和商业洞见，促进制造企业服务创新的研究还很缺乏。基于知识动态能力理论与组织信息处理理论，利用423家制造企业问卷调研数据，采用层次回归分析法和Bootstrap法探究大数据分析能力驱动制造企业服务创新的内在机理，研究表明：（1）大数据分析能力显著促进了知识获取能力、知识共享能力与服务创新绩效，且在高度环境不确定性下，其促进作用更加显著；（2）由知识获取能力和知识共享能力构成的知识动态能力显著促进了服务创新绩效，且在大数据分析能力与服务创新绩效之间起到部分中介作用；（3）大数据分析能力对服务创新的双元路径中知识共享能力为较优路径。研究结论不仅丰富了制造企业服务创新理论研究，而且厘清了大数据分析能力微观运作机制及触发效能发挥的具体情境。 
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Abstract:Big data is an important engine of service innovation in manufacturing enterpri-ses,but there is still a lack of the research on how to use big data analysis capability to process integrated data,so as to transform it into useful knowledge and business insights 

and promote service innovation in manufacturing enterprises.Based on the knowledge-based dynamic capability theory and organizational information processing theory, using the 
survey data of 423 manufacturing enterprises, this paper explores the internal mechanism 
of service innovation driven by big data analysis capability by using hierarchical regress-

ion analysis and Bootstrap method.. The results show that:(1) Big data analysis capability 
significantly promotes knowledge acquisition capability, knowledge sharing capability and 
service innovation performance, and its promotion effect is more significant under high 
environmental uncertainty;(2) Knowledge acquiring capability and knowledge sharing capa-

bility significantly promote service innovation performance, and play a partial intermediary role between big data analysis capability and service innovation performance;(3)The effect size of different mediation paths, knowledge sharing capability has the strongest effect.
The research conclusion not only enriches the theoretical research of service innovation in manufacturing enterprises,but also clarifies the micro-operation mechanism of big data an-alysis capability and the specific situation of triggering the effectiveness.
Keywords: Big data analysis capability; Knowledge-based dynamic capabilities; 
Environmental uncertainty; Service innovation performance

0 引言 
制造企业的服务创新是制造商坚持“服务主导逻辑”、提供与其产品直接相关的衍生服务，以成功实现客户锁定，重塑差异化竞争优势的变革过程[1]
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 \* MERGEFORMAT [2]。近年来，随着大数据、物联网、云计算等数字技术的兴起，为制造企业服务创新带来革命性动力源泉[3]，通过提供复杂而新颖的服务进一步提升服务创新绩效[4]。例如，通用电气、西门子、陕鼓等知名企业高度重视信息系统建设，积极开发大数据能力（例如，处理、分析和解释安装基地的数据），以提供远程监测及运维等服务，助力企业实现价值交付和捕获[5]
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 \* MERGEFORMAT [6]。然而，也有研究认为，大数据等信息系统的投资可能导致“IT悖论”，并不总会提升企业运营效率和业务绩效[7]。相较于对大数据投资的重视，企业往往忽视了如何将大数据转化为有用知识和商业洞见的动态能力培养，这很可能是造成组织绩效差异的重要原因。因此，本研究从知识动态能力视角去剖析大数据分析能力对制造企业服务创新的驱动机理及触发效能发挥的具体情境。
目前，大数据分析能力及其对业务绩效的影响已引起学术的关注[8]
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 \* MERGEFORMAT [9]。企业通过使用先进的分析技术，处理和分析大量数据，塑造大数据分析能力以实施精准靶向决策[10]

 REF _Ref105146214 \r \h 
 \* MERGEFORMAT [11] ，改善客户体验[9]、优化业务流程，提升组织敏捷性[12]、服务效率[7]及企业的财务绩效与非财务绩效[13]。已有研究表明，大数据分析能力的实质是通过对大数据收集、分析、理解和整合，以便提取和生成有用的信息和知识，其主要目标是开发可操作的见解和新知识，以建立竞争优势[14]。然而，如何利用大数据分析能力处理、组织和分析整合数据，以转化为有用的知识和商业洞见，促进制造企业服务创新的研究还很缺乏。近年来，随着数字经济的发展和市场需求不断变化，外部环境的不确定性和模糊性不断增强，倒逼企业不断调整其运营战略，强化与外部利益相关者进行合作，催化企业利用大数据分析能力对内外部知识进行整合[15]
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 \* MERGEFORMAT [16]。然而，现有研究较少关注到环境不确定性情况下，大数据分析能力对知识获取能力、知识共享能力及服务创新绩效的作用情境。且单一的资源基础观和动态能力理论不能就上述情境提供足够的理论支撑。基于此，本研究以423家正在利用大数据进行服务化转型的制造企业为样本，基于知识动态能力理论和组织信息处理理论，采用层次回归分析法和Bootstrap法分析大数据分析能力对制造企业服务创新绩效驱动机理及环境不确定性的效用边界。研究结果表明：大数据分析能力显著促进了知识获取能力、知识共享能力与制造企业服务创新绩效，且在高不确定环境下其促进作用更加显著；由知识获取能力和知识共享能力构成的知识动态能力起到部分中介作用，且知识共享能力的驱动路径明显优于知识获取能力的驱动路径。
本文的边际贡献在于：首先，基于知识动态能力理论，从知识管理的视角将大数据分析能力（BDAC）和知识动态能力（KBDC）整合在同一理论框架，分析其对制造企业服务创新绩效的影响机理，进一步丰富了制造业服务化的相关研究；其次，从能力理论视角，分析了大数据分析能力这一低阶运营能力与高阶知识动态能力之间的关系及其对服务创新绩效的影响，为制造企业利用数字技术赋能服务创新，实现高质量发展提供参考。最后，基于组织信息处理理论，诠释了大数据分析能力的情景依赖特征，厘清了大数据分析能力在环境不确定性情境下对知识获取能力、共享能力与服务创新的影响。研究结论有助于了解大数据分析能力的微观运作机制及触发效能发挥的具体情境。
1  研究设计
1.1 理论基础与研究假设
制造企业服务创新是一个数据密集型的过程，在产品服务系统中从需求端动态收集数据，然后在服务生态系统层面上加以整合、利用，进而为制造企业带来新的价值创造[17]。大数据分析能力通过支持工具、技术和流程等，能够在制造企业服务创新过程中处理、组织、可视化和分析整合数据，以便提取和生成有用的信息和知识，开发可操作的见解和新知识，以建立竞争优势[14]
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 \* MERGEFORMAT [18]。Shamim认为大数据分析能力在很大程度上依赖于知识，并且在给定的环境中处理和分析大数据，以创造能够驱动企业价值提升的知识[19]。然而，在不确定性和动荡的外部环境下增加了知识整合与吸收的难度，组织信息处理理论为此情境提供了较好的理论支撑。该理论认为组织在面对相互依存的复杂任务时，更需要高效地搜集和使用多样化的外部知识，并且当知识的整合需求与知识处理能力相适配时才能更好地服务于价值创造[18]。知识动态能力正是这样一种能力，通过动态化地获取、集成与整合知识，增强对外部环境的感知能力，并将知识转化为企业的创新产出[20]。基于此，本研究将剖析知识动态能力在大数据分析能力与服务创新绩效之间的作用机理，以及环境不确定性的效用边界。
1.1.1 大数据分析能力与服务创新绩效

 大数据分析能力是指利用有形资源（支持工具、基础设施）、无形资源（技术）和人力资源在项目执行过程中处理、组织、可视化和分析整合数据，以形成具有商业洞见的能力[14]。动态能力理论认为，企业要根据外部环境的变化对其资源和能力进行重新整合和构建，以获取企业内外部资源[20]。因此，诸多企业开始重视在动荡的外部环境下提升自身的大数据分析能力，以提升组织柔性和决策精准性，快速响应市场需求获得创新绩效[22]。Wamba将大数据分析能力解构为：大数据分析技术能力、管理能力和人员（人才）能力[7]。大数据技术能力是指通过兼容性分析技术、社交媒体、移动设备、支持物联网的自动识别技术以及企业运营的云平台或网络等设施，提升技术的协作性和组织开放性的能力[23]。大数据管理能力是指通过基于大数据驱动的文化和组织学习，对目标任务的分析规划、共享协调、精准决策和控制的能力[7]。大数据人员能力是指大数据分析的人员或IT团队所具备的专业技术、业务知识及管理决策的能力[7]。
大数据分析能力通过在整个企业范围内的流程、角色和结构中有效部署其数据、技术和人才，捕获和分析数据，使企业变得积极主动，具有前瞻性，被认为是高绩效组织和低绩效组织之间的主要区别[23]。首先，大数据分析能力通过使用先进的分析技术，处理和分析大量数据（即数量、种类、速度、准确性和价值），从而促进数据驱动的决策，提升决策质量新服务开发绩效[11]
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 \* MERGEFORMAT [24]。Chae发现在社交媒体行业中，使用数据驱动决策的公司比竞争对手的生产率高5%，利润高6%[25]。其次，通过构建大数据平台或网络，与利益相关者强化沟通协作形成创新生态系统，通过精益共创快速响应市场需求，提升客户满意度和资源的利用效率[13]。Liu发现使用大数据分析能力将客户获取成本降低约47%，并将企业收入提高约8%[23]。再次，通过大数据分析能力，能够对市场环境实施持续动态监控，并根据需求变化重塑业务流程，整合价值链上下游的业务活动，提高组织敏捷性，缩短新产品或服务的开发进程，从而提升服务创新绩效[26]。最后，大数据分析中的专业人员在服务创新绩效中发挥着积极的能动作用，通过对企业内外部数据的整合利用，更精准、更前瞻地识别服务创新的机会，积极响应客户的个性化需求，优化交易体验，增强客户黏性[27]。基于此，提出以下假设：
H1：大数据分析能力对制造业服务创新绩效存在正向影响。

1.1.2大数据分析能力与知识动态能力
知识基础观（Knowledge-based View,KBV）将知识视为帮助组织获得竞争优势的关键战略资源[28]， 并将组织视为知识承载单位，通过知识创造提升企业绩效[20]。然而，动态能力理论认为，没有有效的管理实践，仅靠战略资源不足以确保可持续的竞争优势[21]。结合知识基础观和动态能力理论，学者们提出了基于知识的动态能力，是指为获取、创建和汇集知识以感知、探索和解决环境动态的能力，并将其解构为：知识获取能力、知识生成能力和集成能力[20]。Gold、Schulz认为与创新相关的两种知识动态能力是知识获取能力和知识共享能力[29]
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 \* MERGEFORMAT [30]。知识获取能力是获取和积累知识的过程，而知识共享能力是共享新创建知识的过程。这两种能力强调基于大数据收集、分析、理解和整合，企业通过考虑外部知识获取和跨组织内外边界的内部知识共享来管理产品服务系统中的知识能力[29]
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 \* MERGEFORMAT [30]。 
大数据分析能力的目的通过大数据工具，从内部或外部合作伙伴获取知识，形成服务于新产品或服务开发的商业洞见[14]。然而，知识具有隐含性和复杂性，并以隐性编码和封装为特征，因此获取服务于企业价值创造的知识并非一帆风顺。而使用大数据分析能力有机会获取隐藏的知识并生成新知识，并对现有的资源和流程组合进行整合、更新，实现现有组织资源、能力与市场需求的匹配，提升组织运营效率[31]。Shamim等认为，大数据分析能力在很大程度上依赖于知识，通过处理和分析大数据以创造知识，而新知识反过来又会支持创新等动态能力[32]。基于此，提出以下假设：
H2a 大数据分析能力对知识获取能力存在正向影响。
H2b 大数据分析能力对知识共享能力存在正向影响。
1.1.3 知识动态能力与服务创新绩效
与单独使用知识基础观和动态能力相比，二者联合形成的知识动态能力可以显著提高组织的竞争力，包括卓越的产品和服务质量、更大的客户群、更高的市场份额、利润率和销售收入[33]。Lin等认为市场知识和客户知识获取和管理在市场导向和服务创新绩效之间起中介作用，通过更有效地获取、共享和利用知识的公司可以更好地了解市场动态，并创造新产品以满足客户和市场需求[34]。此外，具有较强知识共享能力的公司能够在商业交流中建立良好声誉。这种声誉有助于企业吸引更多潜在的商业伙伴，并促进其创新发展。相反，不具备知识共享能力的企业，它可能很难实现其预期的创新成果，因为该公司可能会错过与外部知识共享的机会，同时也影响了内部知识潜力的发挥[35]。
H3a知识获取能力与服务创新绩效之间存在正向影响。
H3b知识共享能力与服务创新绩效之间存在正向影响。
1.1.4 知识动态能力的中介作用
大数据分析能力的实质是通过对大数据收集、分析、理解和整合，以便提取和生成有用的信息和知识，其主要目标是开发可操作的见解和新知识，以建立竞争优势[14]。具有该能力的公司能够更好地从外部合作伙伴获取关键知识，外部网络新信息的注入可能会扩展现有的知识库，知识获取能力越高，在给定时期内可以收集的外部知识就越多，最终可能会提升服务创新绩效[36]。Connell认为于兼容性分析技术、社交媒体以及企业运营的云平台或网络等大数据设施，组织合作伙伴之间通过有效的知识共享，塑造组织创新所需的核心能力[37]。同时，通过IT平台或网络孵化了与合作伙伴之间的交流合作和知识共享，使其能够动态协调生产、供应链、物流和仓储活动;通过完善业务流程，并及时发现服务缺陷或运营障碍，以降低运营风险，提升企业绩效[38]。基于此，提出以下假设：
H4a大数据分析能力通过知识获取能力影响制造企业服务创新绩效，知识获取能力在大数据分析能力与服务创新绩效之间中发挥中介作用。
H4b大数据分析能力通过知识共享能力影响制造企业服务创新绩效，知识共享能力在大数据分析能力与服务创新绩效之间发挥中介作用。
1.1.5 环境不确定性的调节作用
Drnevich和Kriauciunas认为外部商业环境是动态能力增加价值的一个重要条件[39]。在相对稳定的环境中，外部变化较少，市场变化往往可预测，企业可以基于历史数据指导生产。此时，动态能力扮演的角色很小。相反，VUCA（不稳定、不确定、复杂和模糊）环境下，现有的运营模式会被迅速侵蚀和颠覆，此时的动态能力是保持竞争力的必要条件[40]。大数据分析能力作为知识动态能力的驱动因素，在持续的、不可预测的环境中，拥有较强大数据分析能力的企业更容易在竞争过程中凸显优势[41]。Newkirk和Lehrer认为外部环境具有动态性、异质性和不可预测性[42]。以上特征是影响企业大数据分析能力对企业绩效和竞争优势的重要因素。动态环境倒逼企业加速与内外部合作伙伴构建共生系统，通过组织学习和开放式创新强化相互之间的知识共享，以满足不断变化的客户需求[43]。异质性和不可预测的外部环境给公司带来了压力，迫使企业通过大数据基础设施或IT支持技术来管理多个业务目标 [16]，并通过大数据分析能力聚合庞杂的数据信息，分析整合挖掘隐性知识，帮助企业跨越“知识鸿沟”，提升企业的前瞻性和对新机会的识别能力，通过快速响应市场需求提升增加客户黏性，提升企业绩效[44]。基于此，提出以下假设:
H5a:环境不确定性正向调节大数据分析能力对知识获取能力和知识分享能力的影响。
H5b:环境不确定性正向调节大数据分析能力对企业服务创新绩效的影响。
综上，本研究模型如图1所示：

                           图1 理论模型
1.2 研究方法
1.2.1 样本与数据
本研究在正式发放问卷之前，通过系列访谈了解到数字化部、信息管理、数据应用、研发部门等制造企业的管理者可成为本研究的潜在调研对象，他们能够深度参与大数据管理与服务创新。同时，样本企业必须来源于服务型制造较发达的地区且提供产品延伸服务超过2年、涉猎大数据超过1年的制造企业。通过采取“滚雪球式”的抽样方法，通过实地走访现场发放问卷、问卷星、微信链接等方式对制造企业数字化部门经理、信息经理、研发部门经理等中高层管理者进行调研，共发放问卷675份，剔除雷同、存在明显错误、填写时间较短等无效问卷后，最终得到有效问卷423份，有效回收率为62.67%，样本基本情况如下表1所示：
表1 样本特征
	项目
	项目说明
	样本数
	百分比
	项目
	项目说明
	样本数
	百分比

	企业成立时间
	5年以内
	96
	22.70%
	行业信息
	通信电子设备制造业
	74
	17.49%

	
	6-10年
	123
	29.08%
	
	交通运输设备制造业
	24
	5.67%

	
	11-15年
	87
	20.57%
	
	汽车零部件制造业
	28
	6.62%

	
	16年以上
	117
	27.66%
	
	金属或非金属制造业
	22
	5.20%

	企业
规模
	小型企业
	128
	30.26%
	
	石油化工制造业
	45
	10.64%

	
	中型企业
	154
	36.41%
	
	医药、生物制品制造业
	42
	9.93%

	
	大型企业
	141
	33.33%
	
	电气机械及器材制造业
	55
	13%

	所有制形式
	国有控股
	96
	22.70%
	
	建筑装潢材料制造业
	38
	8.98%

	
	民营企业
	190
	44.92%
	
	通用或专用设备制造业
	39
	9.22%

	
	中外合资
	51
	12.06%
	
	其他
	56
	13.24%

	
	外资企业
	36
	8.51%
	企业所在地区
	广东
	98
	23.17%

	
	其他
	50
	11.82%
	
	浙江
	65
	15.37%


	企业涉猎大数据年限
	3年以内
	100
	23.64%
	
	四川
	58
	13.71%

	
	4-5年
	109
	25.77%
	
	山东
	56
	13.23%

	
	6-7年
	100
	23.64%
	
	江苏
	48
	11.35%

	
	8年以上
	114
	26.95%
	
	陕西
	45
	10.64%

	
	　
	　
	　
	
	福建
	32
	7.56%

	
	　
	　
	　
	
	其他
	21
	4.96%


1.2.2 变量的测量
为保证量表测量的有效性，本研究对大数据分析能力、知识获取能力、知识共享能力、服务创新绩效与环境不确定性的测量均采用成熟的经典量表，并经过翻译、回译，不断修正形成初始量表，通过对本校EMBA、MBA学员进行小样本测试，根据回收的81份问卷及被调研者的相关反馈对初始量表中的部分表达进行修正和调整，最终确定了测量量表，各变量题项均采用Likert5级量表进行评价。其中大数据分析能力（BDAC）参考了Akter[8]、Wamba[7]、冯文娜[13]的量表；知识获取能力（KAC）和知识共享能力(KSC)借鉴Gold [29] Schulz[30]的量表；服务创新绩效(SIP)采用Tian [45]冯文娜[46]的量表；环境不确定性借鉴Miller和Droge[47]的量表。控制变量借鉴冯文娜[13]的研究，将企业成立时间、规模、企业性质、类型及涉猎大数据的年限作为控制变量。具体题项如表2所示：
表2 变量测量与信度检验
	题项
	标准因子载荷

	大数据分析能力（BDAC）（α=0.922，CR= 0.923， AVE= 0.520）
	

	1.公司各部门的信息系统之间不存在信息孤岛现象
	0.714

	2.大数据分析软件在公司内可以跨多个平台调用数据并方便使用
	0.705

	3.可重复使用的模块化软件在公司信息系统开发中被广泛应用
	0.710

	4.通过大数据分析来调整商业计划，以适应不断变化的环境
	0.720

	5.使用大数据分析制定公司投资决策时，公司会评估其对员工工作效率的影响
	0.696

	6.大数据分析人员和其他部门人员定期参加跨部门会议来协调工作
	0.721

	7.公司持续关注大数据分析结果，并给予恰当的反馈和评估
	0.720

	8.公司大数据分析人员在数据管理和维护方面非常有能力
	0.759

	9.公司大数据分析人员对技术趋势高度了解
	0.738

	10.公司大数据分析人员了解公司的战略，也了解企业所处商业环境
	0.727

	11.公司大数据分析人员与客户紧密合作，并保持良好的客户关系
	0.720

	知识获取能力（KAC）（α=0.853，CR= 0.854， AVE= 0.660）
	

	1.我们公司能够不断从客户那里获取信息
	0.780

	2.我们公司能够持续不断从外部伙伴那里获取信息
	0.821

	3.能够持续利用客户和外部合作伙伴的反馈来改进后续服务
	0.836

	知识共享能力(KSC)（α=0.889，CR= 0.890， AVE= 0.669）
	

	1.公司可以与客户持续交换信息
	0.825

	2.公司可以与外部合作伙伴持续交换信息
	0.823

	3.可以在整个组织内持续有效地共享信息
	0.815

	4.可以在参与新服务开发的各方之间持续共享信息
	0.808

	服务创新绩效(SIP)（α=0.876，CR= 0.878， AVE= 0.507）
	

	1.企业提供服务后年销售收入增长幅度增大
	0.746

	2.企业提供服务后主营业务利润率增长加快
	0.743

	3.企业提供服务后盈利能力不断增强
	0.721

	4.企业提供服务后，服务收入占总收入比例不断提高
	0.631

	5.企业提供（产品/ 服务）解决方案的有效性
	0.683

	6.企业提供服务的履约率不断提升
	0.684

	7.客户对企业提供服务的满意程度
	0.768

	环境不确定性(EU)（α=0.808，CR= 0.809， AVE= 0.516）
	

	1.预测客户的需求和偏好是困难的
	0.784

	2.我们所知的行业中，产品或服务的生命周期较短
	0.632

	3.预测竞争对手的反应是困难的
	0.718

	4.竞争对手会快速改进技术
	0.732


1.2.3 问卷的信度与效度
信度检验方面，如表2所示，各潜变量的Cronbach’s α系数值和组合信度CR均大于0.8,两指标均超过信度检验的良好阈值水平（0.8），说明量表的内部一致性较高。效度检验方面，通过聚合效度和区分效度来进行分析。如上表所示，各题项的因子载荷均大于0.6，平均方差萃取值（AVE）均大于0.5，说明问卷的聚合效度较好；通过选取((/df、RMSEA、SRMR、CFI、TLI指标检验五因子模型的结构效度与变量间的区分效度。如表3所示，五因子的模型拟合指数明显优于其他因子模型，说明五因子模型的变量间有较好的区分效度。
表3 CFA验证区分性拟合指数

	模型
	因子
	((/df
	RMSEA
	SRMR
	CFI
	TLI

	五因子模型
	BDAC，KAC，KSC，SIP，EU
	1.293
	0.026
	0.032
	0.983
	0.981

	四因子模型
	BDAC,KBDC,SIP,EU
	2.064
	0.051
	0.041
	0.938
	0.932

	三因子模型
	BDAC,KBDC+SIP,EU
	2.910
	0.067
	0.049
	0.887
	0.878

	二因子模型
	BDAC,KBDC+SIP+EU
	3.903
	0.083
	0.068
	0.828
	0.814

	单因子模型
	BDAC+KBDC+SIP+EU
	6.462
	0.114
	0.101
	0.675
	0.650


注：BDAC，KAC，KSC，SIP，EU分别表示大数据分析能力、知识获取能力、知识共享能力、服务创新绩效及环境的不确定性。“+”表示因子模型合并。
1.2.4 共同方法偏差检验
本研究采用事前控制与事后控制的方法来控制共同方法偏差。事前控制方面，通过匿名调查、设置清晰简明的多题项来测量潜变量，调换题目顺序等方法来尽可能减少人为的共变性。事后控制方面，采用Harman单因素检验的统计方法进行检验，探索性因子分析结果表明，特征值大于1的因子共有5个，且最大因子的方差解释率为21.791%，小于40%，说明不存在明显的共同方法偏差问题。
 2  实证分析
如表4所示，各潜变量之间的相关系数在0.212-0.614之间，存在显著的相关关系，且相关系数均小于AVE的平方根，符合理论预期，为进一步的回归研究提供初步支持。同时方差膨胀因子（VFI）最高为1.879，远小于阈值10，说明模型的多重共线性在可接受范围内。
表4 变量的均值、标准差与相关系数

	Var
	平均值
	标准偏差
	BDAC
	KAC
	KSC
	SIP
	EU

	BDAC
	3.769
	0.811
	0.712
	
	
	
	

	KAC
	3.713
	0.961
	0.475**
	0.813
	
	
	

	KSC
	3.808
	0.953
	0.540**
	0.575**
	0.818
	
	

	FP
	3.808
	0.800
	0.526**
	0.561**
	0.614**
	0.712
	

	EU
	3.817
	0.879
	0.212**
	0.268**
	0.387**
	0.414**
	0.718


注：**表示在p<0.01，双尾检验。对角线为AVE的平方根
   本研究采用层次回归分析法对研究假设进行检验，回归模型如下表（表5）所示：
  模型1为控制变量对知识动态能力的回归模型，模型2和模型3分别为知识动态能力的两个维度与大数据分析能力的回归模型。首先，对比发现模型2和3的R2显著增加，说明模型2和3的拟合效果更理想。其次，模型2和3与大数据分析能力的系数显著为正（(=0.434，p(0.001，(=0.530，p(0.001），表明大数据分析能力正向影响知识获取能力与知识共享能力。因此，假设H2a、H2b成立。
  模型4为控制变量对服务创新绩效的回归模型，模型5为服务创新绩效与大数据分析能力的回归模型，且两者之间的回归系数（(=0.501，p(0.001）显著为正，说明大数据分析能力对服务创新绩效具有显著的正向影响。因此，假设1成立。
由模型6可知，服务创新绩效与知识动态能力两个维度的回归模型系数（(=0.292，p(0.001，(=0.435，p(0.001）显著为正，说明知识获取能力与知识共享能力正向影响服务创新绩效。因此，假设H3a,H3b成立。
模型7是控制变量、大数据分析能力与知识动态能力两个维度对服务创新绩效的回归全模型，用来检验知识动态能力的中介效应。与模型5相比，添加中介变量后，知识获取能力（(=0.252，p(0.001）知识共享能力（(=0.356，p(0.001）均显著正向影响服务创新绩效，大数据分析能力仍然显著正向影响服务创新绩效（(=0.203，p(0.01），但显著性有所降低，说明知识获取能力与知识共享能力在大数据分析能力与服务创新绩效之间起到部分中介作用。此外，利用Bootstrap法再次对知识获取能力、知识共享能力的中介效应进行稳健性检验。在95%的置信水平下，知识获取能力的中介效应值为0.1225，置信区间为[0.0579， 0.1658]，知识共享能力的中介效应值0.2934，置信区间为[0.1196,0.2642]，均不包括0，说明知识获取能力与知识共享能力在大数据分析能力与服务创新绩效之间的中介效应显著。因此，假设H4a,H4b成立。同时，两个路径差异显著为-0.1709，置信区间为[0.692,0.1815],不包括0，说明知识共享能力是较优的中介路径。
表5 回归模型及结果
	变量名称
	　                  KAC         KSC
	因变量：SIP

	　
	模型1
	模型2
	模型3
	模型4
	模型5
	模型6
	模型7

	控制变量

	成立时间
	0.015
	-0.005
	-0.086
	0.039
	0.016
	0.061
	0.047

	规模
	0.086
	0.041
	0.077
	0.056
	0.005
	-0.026
	-0.033

	性质
	-0.103
	-0.056
	0.015
	-0.066
	-0.012
	-0.017
	-0.003

	企业类型
	-0.035
	0.007
	-0.005
	-0.066
	-0.017
	-0.031
	-0.017

	涉猎年限
	0.181**
	0.092
	0.037
	0.164**
	0.062
	0.048
	0.025

	自变量
	
	
	
	
	
	
	

	BDAC
	
	0.434***
	0.530***
	
	0.501***
	
	0.203**

	中介变量
	
	
	
	
	
	
	

	KAC
	
	
	
	
	
	0.292***
	0.252***

	KSC
	
	
	
	
	
	0.435***
	0.356***

	R2
	0.074
	0.240
	0.300
	0.060
	0.282
	0.450
	0.476***

	F
	6.649***
	21.951***
	29.752***
	5.297***
	27.260***
	48.510***
	46.986***


注：**表示在p<0.01，***表示在p<0.001。
调节效应检验如表6所示，大数据分析能力与环境不确定性的交互项（(=0.119，p(0.01）正向影响知识获取能力，且高环境不确定性情况下大数据分析能力与知识获取能力的影响（(=0.566，p(0.001）显著高于低环境不确定性的影响（(=0.338，p(0.001）；同时，大数据分析能力与环境不确定性的交互项（(=0.130，p(0.001）与知识共享能力显著正相关，且高环境不确定性情况下大数据分析能力对知识共享能力的影响（(=0.655，p(0.001）显著高于低环境不确定性的影响（(=0.410，p(0.001），说明环境不确定性正向调节大数据分析能力对知识获取能力与知识共享能力的影响，假设H5a成立；其次，大数据分析能力与环境不确定性的交互项（(=0.091，p(0.05）正向影响服务创新绩效，且高环境不确定性情况下大数据分析能力与服务创新绩效的影响（(=0.485，p(0.001）显著高于低环境不确定性的影响（(=0.339，p(0.001），说明环境不确定性正向调节大数据分析能力对制造企业服务创新绩效的影响，假设H5b成立。
表6 环境不确定性的调节效应检验
	变量
	知识获取能力
	知识共享能力
	服务创新绩效

	
	估计值
	标准误
	估计值
	标准误
	估计值
	标准误

	EU
	BDAC
	0.381***
	0.054
	0.453***
	0.049
	0.418***
	0.041

	
	EU 
	0.218***
	0.048
	0.321***
	0.044
	0.349***
	0.037

	
	BDAC*EU
	0.119**
	0.046
	0.130***
	0.042
	0.091*
	0.036

	
	EU低值
	0.338***
	0.070
	0.410***
	0.063
	0.339***
	0.053

	
	EU高值
	0.566***
	0.065
	0.655***
	0.059
	0.485***
	0.050


注：*表示p＜0.05，**表示在p<0.01，***表示在p<0.001。
3 研究结论与启示
利用大数据分析赋能服务创新是制造企业提升服务衍生质量，塑造可持续竞争优势的重要途径，也是实现数字经济与实体经济深度融合微观基础。基于此，本文基于知识动态能力理论与组织信息处理理论，探讨了大数据分析能力对制造企业服务创新的影响机理，分析了环境不确定性对知识获取能力、共享能力与服务创新的作用边界。研究发现：（1）大数据分析能力促进了制造企业服务创新绩效，且在较高的环境不确定下，大数据分析能力的促进作用更加显著；（2）大数据分析能力促进了制造企业的知识获取能力与知识共享能力，在环境不确定性较高时，更加“催化”了制造企业利用大数据分析能力与外部利益相关者进行合作，加速对市场信息及知识的获取、分享与整合。（3）知识获取能力与知识共享能力在大数据分析能力与服务创新绩效之间发挥部分中介作用。（4）大数据分析能力对服务创新的双元路径中知识共享能力为较优路径。   
基于此，得出以下管理启示：（1）首先，利用大数据赋能传统制造业向服务化转型是当前制造业突破能力壁垒，构建可持续竞争优势的重要路径。制造企业应该从战略高度重视大数据分析能力的塑造，构建基于产品生命周期的全流程化的数字化，充分发挥大数据在科学预测消费偏好、精准靶向决策、产品服务研发、远程运维监控等方面的作用。具体而言，制造企业应该完善IT基础设施，构建数字化平台，柔性调整服务方案，快速实现企业产品与客户需求良好匹配；通过组织学习、交流培训等强化大数据分析人员的能力培养，培养将分析洞察力与直觉相融合的决策能力，[44]以更好地识别服务机会并提供新的价值主张；（2）其次，制造企业要充分利用大数据分析能力不断强化外部资源的跨域跨界搜索和整合，深度挖掘和整合价值共创参与者的非结构化隐形知识，并通过数字平台强化与合作伙伴之间的知识共享，以高效利用外部知识实现精准化服务创新；（3）重视外部环境的影响。面对充满竞争性、动荡性及模糊性的市场环境，制造企业应该抓住数字化转型的契机，增强组织柔性和市场需求的响应能力，向更持续更具韧性的高端制造业方向迈进。
4 不足与展望
（1）中介机制存在进一步挖掘空间。企业能力对绩效的影响可通过多个变量发挥作用，本研究只关注了知识动态能力的中介效应，且知识动态能力只发挥了部分中介作用。从理论上讲，知识搜寻、知识获取、知识吸收及共享之间存在互补关系，但是这些策略之间的互补及组合关系如何，未来需要做进一步研究。同时，未来研究可以基于不同的理论角度深入挖掘其他中介机制，如组织学习、战略柔性等，探索制造企业服务创新的多元机制。
（2）样本可以进一步优化。本文数据主要来自于制造业较发达的省份的多个细分行业，未来可以通过增加不同区域的样本增强结论普适性；另一方面，可以深入挖掘各细分行业中大数据分析能力对服务创新作用的具体规律，细化研究粒度提升结论的现实指导价值。
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