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[bookmark: _GoBack][bookmark: OLE_LINK1][bookmark: OLE_LINK2]摘要：立足于数字经济背景，本研究采用fsQCA方法，以236家高技术企业为对象，探讨多维度大数据分析能力与内部动态能力联动实现双元创新的组态路径。研究发现：（1）大数据人员能力是创新双元性的核心条件。（2）存在两类驱动路径，即基础决策型、管理优化型的时间双元模式与分析协同型的结构双元模式。（3）知识协同辅助下，大数据管理及人员能力是实现创新双元性的关键。大数据基础设施与管理能力存在驱动与抑制效应的替代关系。本研究有助于厘清如何在数字化背景下整合利用不同类型数字能力帮助高技术企业兼顾探索式创新与利用式创新。
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How do high-tech enterprises confirgure big data analysis attributes for innovation ambidexterity
- fsQCA analysis of 236 high-tech enterprises in China
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Abstract: In the context of digital economy, we developed a theoretical model of high-tech firms' knowledge-based digital capabilities and dynamic capabilities combined to pursue innovation ambidexterity.  We adopted the fsQCA method to conduct configurational analysis on the questionnaire data of 185 high-tech enterprises. The results showed that (1) There is no one factor in this paper is the necessary condition for facilitating innovation ambidexterity, but the big data personal expertise is the most important sufficient condition for pursuing innovation ambidexterity. (2) There are three types of configuration paths were sufficient for high-level innovation ambidexterity, namely ‘Foundation-decision type, Management-Optimization Type and Analysis-Collaboration Type’，The first two categories can be classified as temporal ambidexterity patterns, and the latter category can be classified as structural ambidexterity patterns. Especially, there is a substitution relationship between big data management capabilities and big data infrastructure structure in all path of both high-level and low level innovation ambidexterity. This study helps to clarify how to integrate and utilize knowledge-based dynamic capabilities in the context of digitalization, and provides practical guidance for enterprises to use digital capabilities to facilitate innovation ambidexterity.
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二十大报告强调“加快实施创新驱动发展战略， 加快实现高水平科技自立自强，以国家战略需求为导向， 集聚力量进行原创性引领性科技攻关， 坚决打赢关键核心技术攻坚战，加快实施一批具有战略性全局性前瞻性的国家重大科技项目， 增强自主创新能力”。作为制造业的创新主力军，高技术企业是突破核心技术封锁的关键力量，也是推动制造产业向中高端迈进，加快制造强国建设的基石。截止2022年底，我国高技术企业达40万家，已拥有23家国家自创区、177家国家高新区。这些高技术企业有助于集中优势推进核心技术攻关，增强创新驱动发展的后劲。
为深入践行创新驱动发展战略，高技术企业需不断开拓潜在市场与新领域，推进探索创新突破。但过于注重探索式创新容易陷入“失败陷阱”，无法支撑创新进程。因此，高技术企业需在关注突破式变革的同时，持续改进现有产品与技术形成利用式创新模式，为探索式创新提供资源支持。此种同时关注两种创新战略的模式被称为创新双元性[1]，是企业实现高质量创新发展的重要战略部署。随着数字经济深度发展，数据要素的重要性日益凸显[2]，并逐步渗透至制造业全产业链中，引发企业资源配置、运营方式等深层次的变革。因此，如何有效利用数据知识，成为高技术企业突破技术瓶颈，增强创新能力的关键因素。聚焦数据的获取与利用，数字能力的构建与提升成为探究高技术企业提升创新双元性的重要切入点。
[bookmark: OLE_LINK39][bookmark: OLE_LINK38]既有研究指出价值创造的关键在于对信息数据的处理及分析，因此大数据分析能力的具体效用成为学术及实践界共同关注的重要议题[3，4]。大数据分析能力指企业基于数据基础设施，数字化管理和数字人才充分整合数字资源获取洞察力，从而获取竞争优势的能力[5]。借助大数据分析能力，企业能够从各种数据源中生成对消费者、竞争对手等方面的独到见解，并以此颠覆已知的竞争优势驱动因素[6]。是以大数据分析能力的构建是企业基于数据驱动背景下自身可持续发展的必然选择。已有一些研究考察了大数据分析能力与创新双元性之间的关系[7，8]，但仍存在部分局限。首先，当前文献多将大数据分析能力看做一个整体来探究其效用价值，忽略了对其不同细分维度（大数据基础设施能力，大数据管理能力，大数据人才能力）不同作用的深入分析。其次，多停留在两者直接联系的规范层面，缺乏对企业利用大数据分析能力实现创新双元性具体机理的详细探究[9]。第三，研究大多从单一线性关系层面展开讨论，较少在某一视角下整合多要素，考察其与大数据各个维度之间的要素组合对创新双元性的组态效应，难以解释企业间利用大数据分析能力实现创新双元性路径的差异性。
基于知识的动态能力理论指出企业的竞争优势来源于基于差异化知识动态能力之间的整合利用。大数据分析能力作为一种基于知识的动态能力，其对企业战略竞争优势的影响依赖于与其他高阶动态能力以及内外部机制的复杂互动[10]。模糊集定性比较分析(fsQCA)方法适用于复杂因果关系的探讨[11]，可为厘清大数据分析能力对创新双元性的组态效应提供重要方法支撑。基于此，本研究采用fsQCA方法，立足于基于知识的动态能力理论，将组织内高阶动态决策能力与内部跨职能知识整合机制纳入分析框架，利用组态分析试图回答以下问题：大数据分析能力是否是高技术企业实现创新双元性的必要条件？高技术如何利用不同的类别大数据分析能力才能实现强创新双元性，及可能路径机理是什么？
本研究可能的贡献如下：（1）从基于知识的动态能力视角解构大数据分析能力的三个维度，并构建基于知识的动态能力-高阶动态能力-内部整合机制-战略的研究框架，为数字驱动创新战略的研究提供了可借鉴的分析框架。（2）基于组态视角，系统分析基于知识的动态能力、高阶动态能力，知识整合机制如何整合促进创新双元性发展，为企业利用多样化数字能力实现创新双元性提供新的视角与循证依据。（3）对探究高技术企业在数字经济背景下践行创新驱动战略的多元路径提供了参考。
1  文献回顾与理论基础
1.1  基于知识的动态能力理论
知识基础观认为企业竞争优势来源于对知识的利用[12]。但知识本身是静态的，在复杂多变的环境下，企业需要通过动态能力对已获取的知识整合利用才能发挥其价值[8]。动态能力能够持续进化，协助企业在快速变化的环境中获取可持续竞争优势[13]。尽管知识基础观与动态能力理论起源于不同视角，但能力来源于对知识与资源的利用与整合[14]，两者之间相辅相成。基于此，知识基础观与动态能力理论的结合形成了基于知识的动态能力，该能力指的是企业获取、创造和整合知识资源以感知，应对和探索动态环境的能力[15]。与传统动态能力相比，基于知识的动态能力聚焦于具有强观测性和操作性的知识资源上，其更加强调知识来源的差异性以及利用不同来源的知识的能力[15]。
Winter [16]指出动态能力可以划分为两种类型，低阶动态能力与高阶动态能力。低阶动态能力指影响资源基础或普通能力（生产能力等）变化的能力，高阶动态能力则来源于组织学习或低阶动态能力的进化[17]。低阶动态能力演化成高阶动态能力，高阶动态能力通过低阶动态能力影响组织绩效，两者关系紧密联动[10]。企业想要实现组织敏捷性，获得可持续的竞争优势，需建立最佳实践方式，根据环境特征发展不同特性的低阶动态能力与高阶动态能力[18]。因此，基于知识的动态能力可以与更高阶的动态能力结合起来，改进企业运营与竞争方式。此外，企业内部的知识整合机制有助于基于知识的动态能力充分发挥知识获取、利用及整合的作用。基于知识的动态能力视角为企业创新双元性的形成提供了一个知识能力的组合解释。因此，数字经济背景下对创新双元性驱动机理的考察，需要摒弃单一且直接的过程观，以联动互依的构型观来实现“探索”与“利用”平衡的驱动机理。
1.2  大数据分析能力与创新双元性
大数据分析能力是组织有效部署数字技术和人才资源以捕获并分析数据知识，从中获取战略洞察力的独特能力[15]。大数据分析能力的构建需整合有形资源（财务资源等）、无形资源（组织文化等）和人力资源（人才技能）[19]。因此，大数据分析能力包含基础设施能力，大管理能力及人员能力三个维度[20]。大数据基础设施能力是保障获取与处理数据的基础。大数据管理能力进一步帮助企业从大量数据中识别关键信息。大数据分析人员能力强调的是企业具备大数据技术，管理等专业知识的人员能力，其有利于提升从数据中获取洞察力的效率。大数据分析能力的关键目的在于从庞杂的数据中获取帮助企业产品开发，服务提升及市场需求满足的知识。因此，大数据分析能力可以视为对组织战略发展有关键性作用的基于知识的动态能力[19]。现有研究认为大数据分析能力是组织战略敏捷性的关键驱动力。
创新双元性强调，动态环境中组织需要兼顾探索式创新与利用式创新[21,22]。其中探索式创新强调新知识的获取与潜在市场需求挖掘。利用式创新则强调在现有知识基础上，对现有市场和产品进行改进和优化[23]。数字经济时代下，同时兼顾利用式创新与探索式创新的创新双元性，仍是企业统筹市场拓展与市场升级，平衡长期发展与短期效益，获取长期竞争优势的必然选择[24]。创新双元性通常来源于组织动态能力复杂整合。大数据分析能力的基础设施结构能够改善组织管理信息系统的连接性，以及数据资源获取与转换的结构，推动组织对资源或能力的扩展和利用，为了解现有市场需求和挖掘新兴市场需求提供支撑[9]。借助大数据管理能力及人才智力，企业能够从海量数据中产生洞见，精准分析现有市场需求并预测潜在市场需求，从而帮助企业更新现有的技术达成迭代更新的同时瞄准突破型技术，实现颠覆式创新[7]。
1.3  动态决策能力与创新双元性
动态决策能力源于个体对如何动态控制复杂系统的感知需求[25]。动态决策强调决策之间的相互依赖关系及动态变化，即组织战略的成功依赖于一系列相互依存的决策，且决策需随着动态环境变化而变化[26]。动态决策能力是组织根据外部环境不断调整和优化决策的能力，其侧重于决策的动态性与灵活性。因此，动态决策能力可以被视为是影响创新的一种高阶动态能力。动态决策能力具备计划性、创造性以及自发性三个特点[27]。动态决策的计划性强调企业在外部信息收集与评估的基础上预测战略决策的有效性，其有助于企业明确创新战略决策的执行效果，进而在探索式创新与利用式创新之间合理配置资源。动态决策的创造性允许决策过程是动态变化的，有利于管理者将有限的注意力动态的配置在现有市场需求与潜在市场需求之上。动态决策的自发性则注重决策的及时响应，有利于企业及时掌握市场需求的变化以动态分配资源[27]。因此，拥有较强的动态决策能力的企业可以执行较为复杂的战略，在深化现有技术能力的同时持续探索新的技术能力，实现探索式创新与利用式创新的兼顾。
1.4  跨职能整合与创新双元性
跨职能整合被称为组织内部整合，其反映了组织内跨职能部门的互动、协调和联合参与程度[28]。通过强调不同部门之间的知识与信息共享和信息集成，跨职能整合有助于增强企业运营过程中的决策一致性和综合性，缓解企业不同职能部门之间的冲突，协助企业快速且灵活的应对外部环境变化[29]。具体而言，拥有较强跨职能整合的企业能够利用知识整合机制促使不同职能部门对获取的知识形成共同见解，从而实现对决策过程的整合。基于跨职能决策的一致性，企业可以有效的解决探索式创新与利用式创新之间的冲突，强化创新双元性。此外，跨职能整合能够诱发企业高水平的协调机制，不同职能部门可以更好互动协调来增强决策的综合性[30]，为兼顾探索式与利用式创新提供全面决策支撑。
综上，基于动态能力理论，从低阶能力与高阶能力联动视角，选取大数据基础设施能力、大数据管理能力、大数据人员能力、动态决策能力与跨职能整合5个条件因素，探究高技术企业利用大数据能力驱动创新双元性的复杂机理。研究框架如图1：
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图1 研究框架
资料来源：由作者绘制
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2.1  研究设计
2.1.1  研究方法
[bookmark: OLE_LINK16][bookmark: OLE_LINK17]本研究采用fsQCA与必要条件分析（NCA，Necessary Condition Analysis）混合方法探究大数据分析能力驱动创新双元性的多重组态路径。fsQCA是一种适用于解决多重潜在并发因果关系的定性比较分析方法，基于布尔代数及集合论计算一致性与覆盖度，fsQCA 能够通过多重组态路径解释现象的成因。NCA方法能够弥补fsQCA对于必要条件检验的不足，明确某一特定条件是否能够成为某一特定结果的必要条件 [31]。本文研究方法的选择原因如下：（1）fsQCA能够解释结果变量产生的多重等效性路径，有助于揭示动态决策层面多个要素整合形成的多个组态导致企业创新双元性发生的复杂机理。（2）fsQCA能够解决非对称性问题，明确大数据分析能力等前因变量在何时能够促进和抑制创新双元性。（3）NCA能够佐证本文研究的必要性，即单一因素并不是驱动创新双元性的必要条件，需深入探讨多重因素组态路径对创新双元性的驱动作用。
2.1.2  样本选择与数据来源
由于本研究旨在探究数据驱动下创新双元性的形成机理，研究对象设定为有大数据活动且有较为清晰创新轨迹的企业。研究采用问卷调查的方式，选取数据型企业较为活跃的长三角及珠三角地区为调研区域，研究对象涉及通讯，生物医药，机械制造等高技术行业。问卷设计方面，本研究借鉴以往国内外文献的成熟量表，英文量表部分根据国内情况进行了适当的修改。为确保问卷效度，邀请了10名中高层领导及研究领域专家对问卷内容，措辞及清晰度进行了预调研，根据意见反馈进行了问卷的最终修订。为确保内容信度，问卷中包含了各个变量的内涵释义。
为确保研究的真实性及有效性，研究团队通过微信、电子邮件、电话等方式向样本企业的高层管理者发送问卷邀请，介绍调查目的、内容及程序并承诺保护隐私。借助微信与邮件等线上平台，研究团队将“问卷星”形成调查链接发送给同意参与项目研究的管理者。为了提升回收率，研究团队大约每间隔两个月通过邮件等方式联系回访。研究回收最终回收236份有效问卷。
本研究采用了多种方法检验是否存在无应答偏误。首先，研究按照回应时间早晚将研究对象分为早期与晚期两组，通过卡方分析比较了两组研究对象的年龄、规模和资本，结果表明没有显著性差异。其次，研究团队同时检验了各个变量之间的内部相关系数(ICC)。结果显示，ICC得分在0.81到0.93之间，表明受访者提供的信息可靠。为避免共同方法偏差，调查前研究团队打乱了题项顺序，并且保证受访者信息匿名，调查结束后，采用Harman的单因素检测，结果显示所有因子载荷量的解释性均低于40%。
2.2  变量测量与校准
2.2.1  变量测量
本研究所有变量的测量方式均来源于以往学者们的成熟量表。结合我国具体情境，对量表进行了适当的调整。所有变量测量均采用Likert 5级量表。其中“1”表示非常不同意，“5”表示非常同意。表2描述了测量题项。（1）大数据分析能力测量主要参考Wamba (2017)[32]等人开发的成熟量表，结合大数据分析能力的典型特征，适当进行了量表调整，量表包含大数据基础设施结构、大数据管理能力、大数据人才能力三个维度，共13个题项。动态决策能力测量主要参考Hughes(2019)开发的动态决策量表，根据企业决策情境进行了适当修改[27]。共4个题项。跨职能整合能力借鉴于Yang 和Tsai(2019)曾使用的量表。跨职能整合能力量表共4个题项。对于创新双元性的测量，借鉴于Jansen等人开发的成熟量表[35]，分别采用5个题项描述探索式创新及利用式创新。根据以往研究采用探索式创新与利用式创新相加值来测量创新双元性的程度[33, 34]。
2.2.2  信效度分析
（1）信度检验：如表2显示。所有变量的Cronbach’α系数为在0.682-0.767之间，均超过最低阈值0.6 [36]。此外，各个变量的组合信度（CR）均超过0.8的阈值。结果表明量表的信度较好。
（2）效度检验：首先聚合效度方面，大数据基础设施结构的因子载荷值在0.658-0.756之间，大数据管理能力的的因子载荷值在0.709-0.740之间，大数据人才能力的因子载荷值在0.693-0.759之间，动态决策能力的的因子载荷值在0.695-0.781之间，跨职能整合的的因子载荷值在0.684-0.731之间，双元创新的因子载荷值在0.685-0.737之间，均超过0.6的最低阈值。所有变量的平均方差提取值（AVE）值均高于0.5的阈值。表明所有变量的聚合效度良好。其次，区分效度方面，表4竞争模型的结果表明四因素的模型拟合效度最优：卡方拟合指标(χ2）与自由度之比小于3，比较拟合指数（CFI）、增值适配指数（IFI）、非规整适配指数（TLI）均大于0.9的阈值，近似误差均方根（RMSEA）小于0.05的阈值, 标准化均方差残根（SRMR）小于0.08的阈值，变量区分效度明显。此外，变量AVE平方根值均大于其与其他变量的相关系数，表明各变量之间区分效度良好。

[bookmark: _Toc130339088]




表1 大数据分析能力量表
	变量名称
	代码
	测量题项

	[bookmark: OLE_LINK4][bookmark: OLE_LINK3]大数据基础设施能力
	BDAIF1
	我们组织通过开放性的系统网络来提高商业分析的连通性。

	
	BDAIF2
	我们公司的软件应用程序跨平台使用较为便捷。

	
	BDAIF3
	我们公司的用户界面对所有平台和应用程序提供了透明性访问。

	
	BDAIF4
	我们组织中的信息可以畅通分享不受所在地点限制。

	大数据管理能力
	BDAMC1
	我们公司持续地探究将商业分析应用于战略层面的新机会。

	
	BDAMC2
	当我们制定商业分析投资决策时，会考虑这些投资将会在多大程度上帮助用户更快地做出决策。

	
	BDAMC3
	在我们的组织中，商业分析人员和相关业务人员能够很好地协调工作。

	
	BDAMC4
	在我们组织中，商业分析相关项目提案能获得准确评估。

	大数据人员能力
	BDAPEC1
	我们的商业分析人员在编程技术方面的能力很强。

	
	BDAPEC2
	我们的商业分析人员在数据管理和维护方面能力很强。

	
	BDAPEC3
	我们的商业分析人员在创建决策支持系统方面（如专家系统、人工智能、数据仓库、数据挖掘、数据集市等）的能力很强。

	
	BDAPEC4
	我们的商业分析人员学习新技术的能力突出。

	
	BDAPEC5
	我们的商业分析人员在解释业务问题制定合适解决方案方面能力很强。

	动态决策能力
	DMC1
	我们通常根据商业环境的系统分析来做出决策。

	
	DMC2
	我们总是尝试新方法解决组织问题。

	
	DMC3
	在遇到公司发展或运营问题时，我们非常擅长寻找新的解决方案。

	
	DMC4
	针对公司发展，我们经常能够提出新想法。

	跨职能整合
	CFI1
	我们公司内各职能部门有一致的创新任务优先次序。

	
	CFI2
	我们可以在各职能领域内自由交流所有关于成功和失败的经验。

	
	CFI3
	我们公司所有的职能部门都紧密结合以满足目标市场的需求。

	
	CFI4
	我们公司各职能部门会共同努力解决创新任务方面的问题。

	探索性创新
	ER1
	我公司愿意满足现有产品服务之外的更多需求。

	
	ER2
	我公司积极开发新产品和新服务。

	
	ER3
	我公司在当地市场上积极尝试新的产品和服务。

	
	ER4
	我们公司对全新的产品和服务积极进行商业化。

	
	ER5
	我公司经常使用新的销售渠道。

	利用式创新
	EI1
	我们经常调整现有产品和服务以提高其供应效率。

	
	EI2
	我们会定期对现有产品和服务进行细小的改进。

	
	EI3
	我们会改进现有的产品和服务，然后引入当地市场。

	
	EI4
	我们注重提高产品和服务的供应效率。

	
	EI5
	我公司为现有客户提供更多的服务。


资料来源：作者整理
[bookmark: _Toc130375838]（2）效度检验：首先聚合效度方面，大数据基础设施结构的因子载荷值在0.658-0.756之间，大数据管理能力的的因子载荷值在0.709-0.740之间，大数据人才能力的因子载荷值在0.693-0.759之间，动态决策能力的的因子载荷值在0.695-0.781之间，跨职能整合的的因子载荷值在0.684-0.731之间，双元创新的因子载荷值在0.685-0.737之间，均超过0.6的最低阈值。所有变量的平均方差提取值（AVE）值均高于0.5的阈值。表明所有变量的聚合效度良好。其次，区分效度方面，表4竞争模型的结果表明四因素的模型拟合效度最优：卡方拟合指标(χ2）与自由度之比小于3，比较拟合指数（CFI）、增值适配指数（IFI）、非规整适配指数（TLI）均大于0.9的阈值，近似误差均方根（RMSEA）小于0.05的阈值, 标准化均方差残根（SRMR）小于0.08的阈值，变量区分效度明显。此外，变量AVE平方根值均大于其与其他变量的相关系数，表明各变量之间区分效度良好。




[bookmark: _Toc130339096]表2 信度与收敛效度分析
	测量变量
	测量题项
	Loading
	AVE
	Cronbach’α
	CR

	大数据基础设施能力
	BDAIF1
	0.658
	0.528
	0.702
	0.817

	
	BDAIF2
	0.739
	
	
	

	
	BDAIF3
	0.756
	
	
	

	
	BDAIF4
	0.750
	
	
	

	大数据管理能力
	BDAMC1
	0.740
	0.531
	0.704
	0.819

	
	BDAMC2
	0.709
	
	
	

	
	BDAMC3
	0.730
	
	
	

	
	BDAMC4
	0.735
	
	
	

	大数据人才能力
	BDAPEC1
	0.736
	0.518
	0.767
	0.843

	
	BDAPEC2
	0.714
	
	
	

	
	BDAPEC3
	0.759
	
	
	

	
	BDAPEC4
	0.696
	
	
	

	
	BDAPEC5
	0.693
	
	
	

	动态决策能力
	DMC1
	0.695
	0.525
	0.682
	0.818

	
	DMC2
	0.781
	
	
	

	
	DMC3
	0.744
	
	
	

	
	DMC4
	0.762
	
	
	

	跨职能整合
	CFI1
	0.731
	0.514
	0.719
	0.809

	
	CFI2
	0.684
	
	
	

	
	CFI3
	0.729
	
	
	

	
	CFI4
	0.724
	
	
	

	双元创新
	AM1
	0.735
	0.501
	0.750
	0.834

	
	AM2
	0.685
	
	
	

	
	AM3
	0.686
	
	
	

	
	AM4
	0.716
	
	
	

	
	AM5
	0.716
	
	
	


[bookmark: _Hlk113030673][bookmark: _Toc130339097]资料来源：作者整理
2.2.3  变量校准
[bookmark: _Hlk113031131]本研究所收集的数据为常规比例变量，故而在进行fsQCA分析前需将数据转化成模糊集合。集合隶属范围在０～１之间，其中0表示高度不隶属，1表示高度隶属。本文借鉴以往研究[37]，将0.25设定为完全非隶属点，0.5设定为交叉点，0.75设定为完全隶属点。采用Quine-McCluskey算法分别对变量进行校准。





3  分析结果
3.1  必要性分析
必要条件为结果的产生设定了瓶颈，因此组态效应分析之前需先进行必要性分析。借鉴KorjaniMendel and Korjani [38]提出的必要条件分析法，对创新双元性所涉及的所有变量（包括非集）进行必要性考察，一致性大于0.9则判定为必要条件[11]。结果表3显示，所有前因变量的一致性均小于0.9，且没有变量的一致性极度接近0.9的水平。因此本研究中没有创新双元性形成的必要条件，其是由多个因素共同作用产生的结果。
[bookmark: _Toc130339103][bookmark: _Hlk113031175]表3 必要性分析结果
	
	一致性
	覆盖度
	一致性
	覆盖度

	前因条件
	高水平双元创新
	低水平双元创新

	BDAIF 
	0.747730
	0.720490
	0.383689
	0.385128

	~BDAIF  
	0.361883
	0.360479
	0.721535
	0.748707

	BDAMC 
	0.688641
	0.750448
	0.328461
	0.372867

	~BDAMC  
	0.424518
	0.377665
	0.780167
	0.723005

	BDAPEC 
	0.778268
	0.741999
	0.336184
	0.333883

	~BDAPEC 
	0.301324
	0.303503
	0.740221
	0.776664

	DMC 
	0.756467
	0.780714
	0.319491
	0.343482

	~DMC 
	0.363872
	0.339193
	0.796030
	0.772984

	CFI
	0.675664
	0.737558
	0.341250
	0.388044

	~CFI
	0.439398
	0.390362
	0.76920
	0.711860


[bookmark: _Toc130375850]资料来源：作者整理
3.2  组态效应分析
必要性分析表明没有任何一个条件是导致创新双元性产生的必要条件，因此本研究进一步通过组态效应分析来探讨各因素驱动创新双元性的充分性。借鉴于以往研究Kraus, Ribeiro-Soriano and Schüssler [39]，本文将案例频数设置为1，PRI一致性大于0.65，一致性标准阈值设置为0.8，当变量一致性值超过0.8时说明该条件为创新双元性的充分条件。覆盖度表示前因条件对结果变量的解释力度，其值越高解释力度越强。fsQCA通常输出三种结果即：简单解、中间解与复杂解。本研究参照Fiss(2011)的研究，结合简单解与中间解结果，将简单解路径中出现的条件视为核心条件，将中间解路径出现的条件视为辅助条件[37]，组态结果见表4。其中，●表示核心条件存在，●表示边缘条件存在，⊗表示核心条件缺失，⊗表示边缘条件缺失。“空白”表示此变量存在或者缺失均可，状态较为模糊。

[bookmark: _Toc130339104]表4  创新双元性组态构型
	
	强创新双元性
	弱创新双元性

	
	构型H1a
	构型H1b
	构型H2
	构型NH1
	构型NH2a
	构型NH2b
	构型NH2c

	大数据基础设施能力
	●
	⊗
	●
	
	
	⊗
	⊗

	大数据管理能力
	⊗
	●
	●
	
	⊗
	
	⊗

	大数据人员能力
	●
	●
	●
	⊗
	⊗
	⊗
	⊗

	动态决策能力
	●
	●
	
	⊗
	⊗
	⊗
	⊗

	跨职能整合
	
	
	●
	⊗
	
	
	

	Consistency
	0.844
	0.827
	0.928
	0.889
	0.892
	0.899
	0.909

	Ray Coverage
	0.212
	0.174
	0.438
	0.558
	0.575
	0.514
	0.494

	Unique Coverage
	0.075
	0.065
	0.261
	0.021
	0.035
	0.015
	0.069

	Solution Coverage
	0.581
	0.716

	Solution Consistency
	0.882
	0.876


注：●核心条件出现，•辅助条件出现，⨂核心条件不出现，⊗辅助条件不出现，空白表示条件可出现可不出现；Consistency 表示一致率，Raw Coverage 表示原始数据覆盖度，Unique Coverage 表示唯一数据覆盖度; Solution Coverage 表示总体覆盖率; Solution Consistency 表示总体一致率。
资料来源：作者整理
3.3  组态结果解读
[bookmark: OLE_LINK6][bookmark: OLE_LINK5]本研究首先发现三条可以获取高创新双元性的路径，并将其归纳为时间双元模式（构型H1a，构型H1b）及结构双元模式（构型H2）两种类型。其次，对弱创新双元性的情况进行构型分析，识别出全维缺失型（构型NH1）与能力决策缺失型（NH2a-2c）两大类构型。从复杂因果角度为大数据分析能力产生强创新双元性与弱创新双元性的原因差异提供了组态路径的解释。
[bookmark: _Toc130375851]3.3.1  强创新双元性组态路径分析
表4显示，强创新双元性对应构型（构型H1a，构型H1b, 构型H2）解的一致性为0.882，表明满足此三种构型的企业有88%呈现出来强创新双元性。解的覆盖度为0.581，说明此三种构型能够解释58.1%的强创新双元性案例。基于以上三条强创新双元性的组态路径可以发现，大数据人员能力同时出现在三条路径中，这表明其是驱动创新双元性最为关键的因素。数字时代数字人才是第一资源，他们的协同、沟通和领导能力是企业实现创新升级的重要能动因素，并且高技术企业长时间关注技术开发，拥有较好的专业人员储备，具备更好的利用数字人员能力实现创新双元性的优势。此外，大数据基础设施结构与大数据管理能力存在替代效应，即大数据人员能力存在的情况下，大数据基础设施能力存在或大数据管理能力存在即可推动创新双元性，当其中一种能力缺失时，另一种数据能力必须存在，这是高技术企业通过动态能力或利用知识整合机制提升创新双元性水平的关键条件。具体分析如下：
（1）基础决策型：H1a 构型是大数据基础设施结构*~大数据管理能力*大数据人才能力*动态决策能力，原始覆盖率为0.212，唯一覆盖率为0.075。组态H1a表明以大数据基础设施能力、大数据人员能力、动态决策能力为核心条件，非高大数据管理能力的数字知识联动组态能够产生高创新双元性。这意味着，高技术企业凭借着完善的大数据基础设施，通过数字人才利用提升动态决策能力，可提高创新双元性水平，而此时跨职能整合机制不是必须。这也反映了较多高技术企业数字能力发展的早期实际情况，率先构建完善的大数据基础设施，但是大数据管理能力尚未发展起来。这类企业通过完善的数字基础设施，结合数字人才解决部门之间的数据联通问题，推进组织内知识流动及分享，便于管理者充分了解各战略单元的具体情况。依托数据知识分享及流动，企业通过动态决策能力适时地分配注意力及资源满足探索式创新与利用式创新需求，动态地兼顾探索与利用，实现时间序列创新双元性。因此，大数据管理能力缺失的情况下，大数据基础设施能力、大数据人员能力及动态决策能力的组织路径有利于形成知识的跨边界流动并在此基础上动态性践行探索式与利用式活动，从而提升创新双元性水平。
（2）管理优化型：H1b 构型是~大数据基础设施结构*大数据管理能力*大数据人才能力*动态服决策能力，原始覆盖率为0.174，唯一覆盖率为0.065。在非高大数据基础设施的情况下强化大数据管理，大数据人员利用及动态决策能力强化可以提升创新双元性水平。部分弱数字技术的中小高技术企业由于大数据基础设施搭建的高成本与专业性，会通过技术外包的形式捕获外部数据及知识。该路径反映了数字基础设施建构较弱的中小高技术企业，通过对数据知识的高效整合洞察客户现有的偏好以及潜在的需求。这部分企业既能在现有知识与技术的基础上，借助动态决策持续开拓现有市场满足现有市场需求，也能依托动态决策能力借助大数据洞察形成的新知识，脱离原有市场及技术轨道实现对潜在市场的探索。因此，大数据管理能力、大数据人才能力及动态决策的组织路径有利于动态性地兼顾探索式创新与利用式创新，从而提升创新双元性水平，此种情况下大数据基础设施的完善对企业而言并非必须。
（3）分析协同型：H2 构型为大数据基础设施结构*大数据管理能力*大数据人才能力*跨职能整合，原始覆盖率为0.438，唯一覆盖率为0.261。构型2反映无论是否具备动态决策能力，只要企业具有边缘条件的高大数据基础设施支撑及跨职能整合，核心条件中大数据管理能力、大数据人员能力就能产生高创新双元性。大数据管理能力及人员能力较强的高技术企业，有高效整合利用数据知识的管理机制及人力资源的关键支撑。在数字基础设施的辅助下，该些企业可动态监测环境变化并洞见市场需求，持续优化产品与服务，增强利用式创新，也可快速获取前沿知识，推动技术跃迁，进入潜在市场，推进探索式创新。叠加跨职能机制，企业的知识的集成与共享程度增加，鼓励了不同职能部门共同参与探索式与利用式创新，削弱两类创新战略的冲突，从而提升创新双元性水平，而此时动态决策能力并不是必须的。该类型企业可在较强的数字能力支持下，辅助跨职能知识整合机制，实现对大数据知识的跨部门优化和利用，引导组织内部创新模式，同时兼顾探索与利用两种创新活动，实现结构双元的创新模式。
进一步对比H1型与H2型的适配组态，可发现H2型的覆盖度（0.438）要显著高于H1型的覆盖度（0.212/0.174），即更多的高技术企业是通过结构双元模式实现创新双元性，相对较少的高技术企业是通过时间双元模式实现高创新双元性。此种情况更多源自于内部知识整合机制的强弱。研发中心型的高技术企业以技术创新为核心竞争力，技术研发为主导，致力于整合内外部知识不断开发新的产品，其知识整合机制较强。在强知识整合机制的支撑下，研发中心型的高技术企业选取分析协同模式有助于创新双元性水平的提升。生产与服务型的高科技企业，其知识整合机制的强弱取决于其是否提供技术型产品，该类企业选择管理优化模式更能强化创新双元性决策和整合。
3.3.2  弱创新双元性组态路径分析
表4显示引发弱创新双元性的构型主要有四条，分别是构型NH1，构型NH2a，构型NH2b，构型NH2c。弱创新双元性解的一致性为0.716，表明满足此四种构型的高技术企业有71.6%呈现出来弱创新双元性。解的覆盖度为0.847，说明此四种构型能够解释84.7%的弱创新双元性案例。结果显示大数据人员能力作为核心缺失条件出现在四条路径中，说明其是造成弱创新双元性水平的关键性条件，这与强创新双元性组态分析的结果一致对应。弱创新双元性的路径可以归为全维缺失型（构型NH1）与能力决策缺失型（NH2a-NH2c）。分析如下：
[bookmark: OLE_LINK8][bookmark: OLE_LINK7]（1）全维缺失型：构型NH1是~大数据人员能力*~动态决策能力*~跨职能整合能力，原始覆盖率为0.558，唯一覆盖率为0.021。其中，大数据人员能力与动态决策能力的缺失共同产生核心作用。跨职能整合辅助缺失。造成结果的原因是企业缺乏专业数字能才对大数据进行管理和剖析，无法从中获取洞见，不能及时满足现有市场需求，也不能预测潜在市场需求。动态决策能力的缺失使企业无法做出适应性决策，进一步降低企业同时兼顾探索式创新与利用式创新的可能。此时，如果企业不具备跨职能整合机制，各部门之间知识分享与流动受阻，容易受困于潜在与现有市场需求冲突，陷入探索式创新与利用式创新兼顾困境。
（2）能力决策缺失型：构型NH2a-NH2c中大数据分析能力与动态能力决策的缺失共同产生核心作用，三条路径中大数据分析能力的缺失维度各不相同：构型4a缺失大数据管理能力与人才能力，构型4b缺失大数据基础设施结构与大数据人才能力，构型4c大数据基础设施结构、大数据管理能力及大数据人才能力都缺失。通过对比大数据分析能力维度的缺失可知，大数据基础设施结构与大数据管理能力的缺失存在替代关系，即若大数据人才能力与动态决策能力核心缺失，只要大数据基础设施结构缺失或大数据管理能力缺失即可抑制创新双元性。该类路径反映了企业大数据驱动力不足的情况下，无法获取和利用数据知识形成洞察力，此时企业叠加动态决策能力的缺失，无法掌握市场现有需求或预测潜在市场需求，进而动态性地分配探索式与利用式创新资源，从而更加降低实现创新双元性的可能性。
3.4  稳健性检验
为提升结果的稳健性，本研究对组态效应进行了稳健性检验。Schneider 和Wagemann (2012) 提出校准改变、一致性阈值改变与案例增删三种稳健性检验方法[40]。本研究通过改变一致性阈值进行稳健性分析。将一致性阈值由0.80提升至0.85。通过综合对比发现，一致性阈值改变后新模型产生强创新双元性的3条构型及弱创新双元性的4条构型与原模型构型基本一致，因此本研究结果具备稳健性。
[bookmark: _Toc130375853]4  结论与启示
4.1  主要结论与贡献
数字经济下如何有效获取和利用数据资源，如何制定双元创新战略及其适配要素条件以构筑数字化情境下的核心竞争能力，是助力我国高技术企业攻破核心技术，实现高质量发展的重要保障。本研究采用组态分析揭示数字经济背景下，多样化大数据分析能力，高阶动态决策能力与跨职能整合机制等多要素组态配置对创新双元性的复杂作用，主要结论与贡献如下：
（1） 研究发现大数据基础设施能力、管理能力、人员能力、动态决策能力及跨职能整合五个要素都不能单独成为高技术企业创新双元性形成的必要条件，但是大数据人员能力作为核心条件发挥关键作用，这表明高技术企业在数字经济下的创新双元性战略是多因并发的复杂过程。本文将大数据分析能力的三个维度嵌入至基于知识的动态能力框架，并在此基础上探究了大数据分析能力各个维度与内部高阶动态能力，整合机制之间复杂互动影响高技术企业创新双元性的作用机制， 拓展了数字能力驱动创新发展的研究边界。
（2） 高技术企业借助数字能力实现创新双元性主要有两类路径-“时间双元模式”和“结构双元模式”，不同模式体现出数字资源配置与能力利用的不同方式。尽管数字能力在数字经济发展中非常关键，但企业想构筑可持续竞争优势需将根据自身数字发展情况，将不同类别的数字能力与内部动态能力、整合机制组合起来。 本研究采用组态视角系统分析了大数据分析能力与高技术企业创新双元性之间的复杂因果关系，探究了创新双元性的形成存在多元路径，为创新双元性的驱动性研究提供了新的研究视角，丰富了创新双元性的前因机理研究。
第3， 识别出了数据驱动背景下抑制创新双元性的的两类路径，即“全维缺失型”“能力决策缺失型”，大数据人员能力的缺失与动态决策能力的缺失是抑制创新双元性的核心因素，这也反向印证了基于知识的大数据分析能力必须与高阶动态能力相结合才能实现积极结果，同时也表明创新双元性的影响条件是非对称的，即不能简单的认为强创新双元性原因的对立面是弱创新双元性产生的原因。数字人才的培养及高阶动态能力的提升是数字经济发展过程中需要持续关注的重点。
4.2  管理启示
本研究根据组态分析，得出产生高创新双元性的数字知识能力与高阶动态能力，知识整合机制之间适配组态视图，如表5所示，并将3种高创新双元性组态按照模式类型归纳为两类创新管理启示：一是数字人才支撑，动态配置数字资源构建长期竞争优势；二是全面数字引领，协同整合数据知识实现可持续发展。
首先，数字人才支撑，动态配置资源构建长期竞争优势。与以往将大数据分析能力视为单一变量认为其是推进创新重要因素的观点不同[5, 20, 41]，不同层面的大数据分析能力对其创新战略的重要性程度并不一致。数字技术的应用与管理需要数字人才的基础支撑，高技术企业在数字赋能高质量发展的过程中，需要优先强化数字人才的引进与培育。在数字人才的支撑下，高技术企业应明确自身定位, 对内部数字资源条件、能力等因素进行综合分析，找准时机精准配置资源在探索式创新和利用式创新活动，确保企业把握机会窗口，抢占竞争高地。具体而言，如部分初创或者中小型高技术企业在资源限制的情况下无法同时拥有较强的大数据基础设施能力，大数据管理能力及大数据人员能力。大数据基础设施能力较弱的企业，可以借助第三方数字企业获取海量数据知识，将资源集中用于培育与引进专业数字人才，构建科学的数据管理体系。大数据管理能力较弱的企业，应注重大数据基础设施和技术的投入，充分利用数字人才实现数据资源的优化配置。
与此同时，高技术行业的技术创新、新产品迭代及市场需求变化都较之其他行业来说更加频繁。高技术企业在大数据能力不够全面强大的情况下，需进一步提升应对外部动态环境的动态决策能力，将更多资源集中于动态能力的强化，这是企业实现时间序列型创新双元性的关键条件。这与Kaur and Kaur [10] 提出的“基于知识的低阶动态能力与高阶动态能力整合能够帮助企业获取竞争优势”的观点相符，也进一步佐证Evers and Andersson [41]“企业决策逻辑的动态性变化驱动企业形成时间序贯型创新双元性”的观点。尤其是当高技术企业数字能力发展不全面时，应充分发挥自身数字人才资源优势，整合利用内外部知识，通过计划性，预测性，创新性的战略决策调整性的深耕现有市场，开拓新市场。最终以动态性性兼顾技术突破的探索式创新与技术改进的利用式创新，实现时间序列性创新双元性，践行创新驱动战略。
第2、 全面数字引领，协同整合数据知识实现可持续发展。大型的高技术企业在不受制于资源束缚的情境下，实现创新双元性的路径主要是结构性兼顾探索与利用式创新。该部分企业在全面提升大数据基础设施，大数据管理能力及人员能力的基础上，还需重视企业内部知识整合机制。跨职能整合是实现结构创新双元性的关键辅助条件，这也印证了创新双元性研究的主流观点，即知识整合是同时兼顾探索式创新与利用式创新的重要因素[43, 44]。数字情境下，高技术行业技术与市场需求变化迅速，尽管拥有较强的大数据分析能力，能够掌握大量数字资源并充分利用实现洞察，但缺乏动态决策能力会导致其无法及时根据所产生的洞见动态地调整战略。此时高技术企业应该重视各部门之间的协同整合，促进内外部知识跨部门的共享与利用。在整合过程中，企业需要将从数字能力中所获取的洞见跨部门分享与流动，强调创新活动所需的数字资源优化配置，引导不同部门采取相应的创新活动，最终协同实现对现有产品的改进以及新产品的开发，从而实现结构创新双元性，推进可持续发展。

5  研究局限与展望
本研究仍然有以下局限：（1）高企业创新双元性不仅来源于内部因素的驱动，外部情境的变化也是重要的驱动条件，加之动态能力强调根据外部环境的变化而变化，因此未来研究中应增加外部情景因素的构型影响。（2）本研究借鉴以往组织创新与大数据分析能力的研究，采用主观问卷的方式测量相关变量，尽管本研究采用事前事后双向控制同源方差，但仍然可以通过多主体评价，纵向时间调研的方式收集数据，以更加科学严谨的反映出创新双元性在数字能力驱动下的机理。（3）尽管本研究对象来源于多行业，但是多集中体现为高技术企业，未来可以进一步拓展研究对象的范围，推动研究结论的普适性。




 表5 高技术企业创新双元性形成组态视图及管理启示
	适配组态
	组态视图
	管理启示

	基础决策型
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描述已自动生成]
	数字人才支撑，动态配置资源，以时间双元获取长期竞争优势

	管理优化型
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描述已自动生成]
	

	分析协同型
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描述已自动生成]
	内部高效协同，整合利用数据知识，以结构双元实现可持续发展
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