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【摘　 要】 场景驱动创新已成为数智化背景下制造企业价值创造的新范式ꎬ 而 ＡＩ 可供

性被认为是衡量技术能否有效赋能创新的关键变量ꎮ 然而ꎬ 在制造情境下ꎬ ＡＩ 技术向创新

绩效转化的内在机理仍存在 “黑箱”ꎬ 尤其是在不同场景创新模式下ꎬ 这种转化路径的差异

性尚不明确ꎮ 基于动态能力理论ꎬ 本文探讨了 ＡＩ 可供性对制造企业创新绩效的影响ꎬ 以及

数字敏捷性和场景驱动创新的关键作用ꎮ 具体而言ꎬ 本文开发了场景驱动创新模式的测量

量表ꎮ 遵循 “技术→能力→绩效” 的研究逻辑ꎬ 本文全面阐明了 ＡＩ 可供性、 数字敏捷性、
场景驱动创新与创新绩效之间的关系ꎬ 并提出了研究假设ꎮ 随后ꎬ 本文开展了实证研究以

检验假设并得出结论ꎮ 研究发现: 场景驱动创新包括主动创造型场景驱动创新和被动适应

型场景驱动创新ꎻ ＡＩ 可供性对制造企业创新绩效具有显著的正向影响ꎻ 数字感知敏捷性和

数字适应敏捷性在 ＡＩ 可供性转化为创新绩效的过程中发挥了显著的中介作用ꎻ 主动创造型

和被动适应型场景驱动创新模式分别有效调节了上述数字敏捷性的中介作用ꎮ 异质性分析

进一步显示ꎬ ＡＩ 可供性的促进作用在非国有企业及数字化基础较弱的传统制造行业中表

现出更强的边际提升效应ꎮ 在理论方面ꎬ 本文通过数字敏捷性的中介效应打开了 ＡＩ 可供

性影响企业创新绩效路径的理论 “黑箱”ꎬ 同时引入场景视角ꎬ 丰富了不同场景驱动创新

模式下 ＡＩ 技术应用机制的理论探讨ꎮ 在实践方面ꎬ 本文认为制造企业应重视并培育数字

敏捷性ꎬ 以实现对 ＡＩ 技术的有效利用ꎻ 同时ꎬ 企业应根据外部动态环境和业务需求灵活

选择适合的场景驱动创新模式ꎬ 从而最大化发挥 ＡＩ 可供性在推动高水平创新绩效中的驱
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１􀆰 引言

场景作为连接用户需求与企业创新的核心载体ꎬ 正重塑制造企业的价值创造逻辑ꎮ 场景驱动创

新模式被认为是一种能够即时提供精准产品或服务ꎬ 进而满足用户需求、 增强用户体验的新型创新

模式 (王烽权和江积海ꎬ ２０２３ꎻ 王福等ꎬ ２０２５)ꎮ ＡＩｏＴ、 数字孪生等技术赋予了场景 “主动服务” 的

能力 (Ｆｒａｎｋ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１９)ꎬ 尤其是 ＡＩ 技术驱动的场景智能化ꎬ 使企业对产品的创新从 “用户指令

响应” 升级为 “需求主动预测”ꎬ 显著提升创新的精准度 (赵慧娟等ꎬ ２０２３)ꎬ 但现有研究尚未解析

在场景驱动式创新中 ＡＩ 技术向创新绩效转化的具体机制ꎮ
当前ꎬ 数智技术正以空前的广度和深度嵌入企业的新产品开发过程中ꎬ 对企业研发创新与生产

运营产生重要影响ꎬ 但是在不同的场景中数智技术的投入与企业预期收益之间往往存在非线性关系ꎬ
甚至出现 “数字化悖论” (李立威等ꎬ ２０２３)ꎮ 关于数智技术可供性的研究为解释上述悖论提供了新

视角ꎬ 例如马鸿佳 (２０２４) 基于技术可供性实现理论ꎬ 研究了 ＡＩ 可供性、 智能制造平台价值共创与

制造企业数字化转型绩效之间的关系ꎬ 指出 ＡＩ 的自主可供性和交互可供性通过平台价值共创机制显

著提升了企业的数字化转型绩效ꎻ 王原和陈志斌 (２０２５) 全面考察了 ＡＩ 可供性对企业数字化转型的

影响效应ꎬ 发现 ＡＩ 可供性通过缓解融资约束与优化创新要素配置正向影响企业数字化转型ꎮ 但是ꎬ
上述研究对 ＡＩ 可供性影响创新绩效的内在逻辑的分析仍不够深刻ꎬ 具体影响过程的 “黑箱” 尚未打

开ꎬ 从而也无法解释 ＡＩ 可供性提升与缓解 “数字化悖论” 之间的内在关系ꎮ
对于制造企业而言ꎬ 虽然 ＡＩ 技术确实可以加速转型升级ꎬ 进而提升创新绩效 (Ｌｉｕ 等ꎬ ２０２３)ꎬ

但是ꎬ 制造企业的创新活动并非依赖于 ＡＩ 技术的简单应用ꎬ 而是涉及组织资源配置与能力建构等复

杂机制ꎮ 例如ꎬ 李果和白云朴 (２０２４) 指出ꎬ ＡＩ 技术本身无法直接推动创新绩效的提升ꎬ 而是通过

优化企业的资源与能力配置间接实现创新成效ꎻ 同时ꎬ 李振东等 (２０２３) 基于组态视角的研究也发

现ꎬ 企业特有的资源禀赋与动态能力构成了创新绩效差异的根本来源ꎮ 循此逻辑ꎬ ＡＩ 可供性之所以

能提升数字化转型绩效与创新绩效ꎬ 乃至解释并缓解 “数字化悖论”ꎬ 可能是因为具备可供性的 ＡＩ
技术能够优化制造企业的资源禀赋并提升其动态能力ꎮ 相关研究发现ꎬ 在数智技术广泛应用的环境

下ꎬ 数字敏捷性作为一种动态能力ꎬ 在维持企业竞争力和驱动创新成功方面发挥着日益重要的作用

(Ｓａｌｍｅｌａ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２２)ꎮ 因此ꎬ 本研究引入数字敏捷性作为重要传导路径ꎬ 实证分析 ＡＩ 可供性对制

造企业创新绩效的影响机制ꎮ
场景驱动创新作为一种新型创新范式ꎬ 能够帮助企业实现各种生产要素的重新组合ꎬ 减少企业

进行创新活动的障碍 (尹西明等ꎬ ２０２４)ꎬ 而有效的场景驱动创新离不开 ＡＩ 等技术的赋能ꎬ 需要在

ＡＩ 技术的支撑下ꎬ 实现人、 商品、 场域的有效链接ꎮ 基于场景生成方式和创新主体能动性的差异ꎬ
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根据尹西明等 (２０２２) 的研究ꎬ 场景驱动创新可细分为主动创造型和被动适应型两种模式ꎮ 由此ꎬ
下文将探索在不同场景驱动创新类型下ꎬ ＡＩ 可供性通过数字敏捷性影响制造企业创新绩效的作用机

制ꎮ
为揭开 “数字化悖论” 下 ＡＩ 技术赋能企业创新的 “黑箱”ꎬ 遵循 “技术→能力→绩效” 理论逻

辑ꎬ ＡＩ 技术的可供性是提升创新绩效的技术基础ꎬ 但其价值实现并非直接传导ꎬ 而需通过组织内部

的数字敏捷性进行转化ꎮ 更重要的是ꎬ 企业实施创新的具体情境将影响这一转化过程的强度与路径ꎮ
因此ꎬ 本研究构建一个有调节的中介模型ꎬ 以剖析 ＡＩ 可供性对制造企业创新绩效的影响机制ꎮ 该模

型中引入数字敏捷性为中介变量ꎬ 场景驱动创新模式为调节变量ꎬ 系统探究 ＡＩ 可供性影响制造企业

创新绩效的完整作用机制与边界条件ꎬ 以期厘清 ＡＩ 可供性驱动企业创新绩效提升的内在机理与场景

驱动创新模式发挥调节作用的具体情境ꎬ 为制造企业有效利用 ＡＩ 技术提升数字敏捷性和创新绩效提

供启示ꎮ

２􀆰 文献综述

２􀆰 １　 ＡＩ 可供性

“可供性” (ａｆｆｏｒｄａｎｃｅ) 概念源于生态心理学ꎬ Ｍａｊｃｈｒｚａｋ 等 (２０１６) 将其引入信息系统领域ꎬ
强调技术特性与用户实践之间的互动关系ꎮ 技术可供性理论指出ꎬ 数字技术本身并不直接等同于组

织绩效ꎬ 其关键在于技术为主体实现特定目标提供何种行动潜能ꎬ 以及这些潜能如何在具体情境中

被识别、 激活和实现 (Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２０)ꎮ 在此基础上ꎬ ＡＩ 可供性被界定为 ＡＩ 技术为使用主体实现

预期目标所提供的行动潜能ꎬ 其本质并非 ＡＩ 技术功能的简单罗列ꎬ 而是技术客观属性与组织主观能

动性交互后所形成的具有目标导向的行动可能性 (马鸿佳等ꎬ ２０２４)ꎮ
现有研究主要从数字化转型和数字创新两个方面讨论 ＡＩ 可供性的作用ꎮ 已有文献表明ꎬ ＡＩ 可供

性能够通过优化要素配置、 提升信息处理效率和强化协同决策ꎬ 赋能企业数字化转型 (马鸿佳等ꎬ
２０２４ꎻ 王原和陈志斌ꎬ ２０２５)ꎬ ＡＩ 可供性还能够通过加快创新速度、 提高运营效率和增强组织学习能

力ꎬ 促进企业创新绩效提升 (Ｔｒｏｃｉｎ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２１ꎻ Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２３)ꎮ 近期研究表明ꎬ ＡＩ 可供性的作

用并非仅停留在 “技术促进创新” 层面ꎬ 更可能通过塑造企业的组织敏捷性而发挥影响 (张小娣和

戈晓璇ꎬ ２０２５)ꎮ 具体而言ꎬ ＡＩ 可供性有助于企业更高效地获取和分析数据、 识别市场变化与用户需

求ꎬ 从而提升数字感知敏捷性 (Ｍａｌｉｋ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２５)ꎻ 同时ꎬ 其在智能决策、 流程优化和资源协同方

面的潜能也有助于企业快速调整流程、 重构资源并及时响应外部变化ꎬ 从而提升数字适应敏捷性

(尹西明等ꎬ ２０２５)ꎮ
此外ꎬ ＡＩ 可供性的价值实现具有明显的情境依赖性ꎮ ＡＩ 只有嵌入具体业务场景ꎬ 才能更有效地

转化为真实价值 (董雪艳等ꎬ ２０２６)ꎮ 场景不仅为 ＡＩ 提供数据来源、 问题导向和反馈闭环ꎬ 也决定

了 ＡＩ 可供性能否从技术潜能转化为组织能力和创新成效 (尹西明等ꎬ ２０２４)ꎮ 因此ꎬ 现有研究表明ꎬ
ＡＩ 可供性不仅可能直接改善企业创新活动ꎬ 更可能通过提升企业对外部环境的数字感知与对内部资
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源的快速适应能力ꎬ 间接影响创新绩效 (张小娣和戈晓璇ꎬ ２０２５)ꎻ 但这一作用在制造企业中如何经

由数字敏捷性发挥ꎬ 并在不同场景驱动创新模式下表现出差异性ꎬ 仍有待进一步研究ꎮ

２􀆰 ２　 场景驱动创新

Ｋｅｎｎｙ 等 (２０００) 率先将 “场景” 概念引入管理学领域ꎬ 用以描述个体所处的特定情境及其所

引发的需求与行为ꎮ 随着数字经济和产业智能化的发展ꎬ 场景逐渐成为企业识别需求、 整合资源和

驱动创新的重要起点ꎮ 现有研究认为ꎬ 场景不仅是技术应用的载体ꎬ 更是衔接技术与市场、 打通价

值实现 “最后一公里” 的关键路径 (王烽权和江积海ꎬ ２０２３)ꎮ 企业通过对具体场景中用户行为和需

求变化的持续分析ꎬ 能够识别隐性需求、 捕捉创新机会ꎻ 与此同时ꎬ 场景本身也能反向赋能技术创

新ꎬ 即通过持续生成数据和反馈信息ꎬ 促进技术迭代与能力升级 (许晖等ꎬ ２０２５ꎻ 吴小龙等ꎬ
２０２４)ꎮ

从作用机制看ꎬ 场景驱动创新的关键不在于单纯提供应用环境ꎬ 而在于其能够推动技术潜能向

组织行动和创新绩效转化ꎮ 一方面ꎬ 具体场景为企业界定了清晰的问题边界ꎬ 使技术应用更具目标

性和针对性 (尹西明等ꎬ ２０２２)ꎻ 另一方面ꎬ 场景能够提供来自用户和业务流程的高频反馈与真实需

求ꎬ 推动企业及时修正方案、 优化决策并调整资源配置 (赵慧娟等ꎬ ２０２３)ꎮ 对于制造企业而言ꎬ 研

发、 生产、 供应链协同和客户服务等活动都嵌入复杂场景之中 (尹西明等ꎬ ２０２５)ꎬ 只有当 ＡＩ 技术

深度嵌入具体场景ꎬ ＡＩ 可供性所蕴含的感知、 分析、 预测和决策潜能ꎬ 才更容易转化为组织对外部

变化的快速识别和对内部资源的敏捷调整ꎮ
根据场景生成方式与主体能动性的不同ꎬ 场景驱动创新可划分为被动适应型和主动创造型两种

模式 (尹西明等ꎬ ２０２５)ꎮ 前者强调对既有需求和现实问题的快速响应ꎬ 更侧重局部优化ꎬ 因而更有

利于 ＡＩ 可供性转化为数字适应敏捷性ꎻ 后者强调主动塑造新场景、 引导新需求ꎬ 更侧重机会创造和

前瞻布局ꎬ 因而更有利于 ＡＩ 可供性转化为数字感知敏捷性 (吴小龙等ꎬ ２０２４)ꎮ 由此可见ꎬ 不同场

景驱动创新模式下ꎬ 企业在需求识别、 资源整合和创新响应方面的侧重点存在差异ꎬ 进而可能改变

ＡＩ 可供性向数字敏捷性乃至创新绩效转化的效率与路径ꎮ 尽管既有研究已揭示了场景驱动创新在促

进技术转化与商业模式重构中的重要作用ꎬ 但在 “ＡＩ＋制造” 这一特定情境下ꎬ 企业如何基于场景精

准识别需求、 高效转化资源与能力ꎬ 从而系统提升创新绩效ꎬ 仍有待深入探讨ꎮ

２􀆰 ３　 数字敏捷性

敏捷性的核心在于组织应对环境变化的速度与灵活性ꎮ 进入数字经济时代ꎬ 数字敏捷性逐渐成

为企业应对市场不确定性、 推进数字化转型和提升创新绩效的重要能力ꎮ 现有研究认为ꎬ 数字敏捷

性不仅体现为技术层面的快速响应ꎬ 更体现为企业借助数字技术、 数据资源和组织协同机制ꎬ 对外

部变化进行及时识别、 快速判断和有效应对的综合能力 (Ｏｖｅｒｂｙ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２００６)ꎮ 根据既有研究ꎬ 数

字敏捷性主要包括数字感知敏捷性和数字适应敏捷性两个维度 (Ｏｖｅｒｂｙ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２００６)ꎮ 前者强调企

业借助数字技术识别市场需求、 技术趋势和潜在机会的能力 (Ｍａｌｉｋ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２５)ꎻ 后者强调企业在
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环境变化发生后快速调整流程、 重构资源和优化决策的能力 (Ｒｏｙ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２４)ꎮ 在制造情境中ꎬ 数

字感知敏捷性主要表现为对客户需求变化、 技术演进和场景变动的及时识别ꎬ 数字适应敏捷性则体

现为依据场景反馈对生产流程、 资源配置和产品方案进行快速调整与迭代 (Ｍａｓｉａｌｅｔｉ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２４)ꎮ
二者共同影响企业在复杂环境中的创新响应速度与资源配置效率ꎮ

同时ꎬ 人工智能等数字技术能够增强企业的数据感知、 趋势识别、 决策响应和资源协同能力ꎬ
为数字敏捷性的形成提供支撑 (Ｇｒｏｔｅ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２４)ꎮ 现有研究虽然尚未充分从 “ＡＩ 可供性—数字敏

捷性—创新绩效” 的整合视角展开讨论ꎬ 但已有文献分别表明ꎬ ＡＩ 技术应用会影响企业的感知与响

应能力ꎬ 而数字敏捷性又与企业创新响应和绩效改善密切相关 (Ｃｈａｋｒａｖａｒｔｙ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１３ꎻ Ｒｏｙ ｅｔ
ａｌ􀆰 ꎬ ２０２４)ꎮ 据此ꎬ 数字敏捷性可能在 ＡＩ 可供性影响制造企业创新绩效的过程中发挥中介作用ꎬ 即

ＡＩ 可供性通过提升企业的数字感知敏捷性和数字适应敏捷性ꎬ 进一步影响创新绩效ꎮ
综上ꎬ 通过梳理可发现当前研究尚存以下拓展空间: (１) 虽然已经发现 ＡＩ 可供性有利于赋能制

造企业实现创新绩效提升ꎬ 但是 ＡＩ 可供性如何影响制造企业创新绩效的理论 “黑箱” 尚未打开ꎮ
(２) 企业所采用的场景驱动创新模式作为关键情境因素ꎬ 将塑造 ＡＩ 可供性向不同维度数字敏捷性转

化的侧重点与效率ꎮ 虽有研究指出场景是技术落地的重要载体ꎬ 但较少关注 “ＡＩ＋制造” 背景下ꎬ 不

同类型场景 (主动创造型和被动适应型) 如何影响 ＡＩ 可供性的价值实现路径ꎮ (３) 虽然现有研究初

步认识到 ＡＩ 可供性对数字敏捷性有不容忽视的作用ꎬ 但数字敏捷性是否在 ＡＩ 可供性影响制造企业

创新绩效的过程中发挥中介作用ꎬ 尚待实证检验ꎮ

３􀆰 研究假设

３􀆰 １　 ＡＩ 可供性与企业创新绩效

作为新一轮产业革命的核心技术ꎬ 人工智能 (ＡＩ) 以其深度学习、 自主操控等特征ꎬ 在提升制

造企业创新绩效方面展现出巨大潜力 (Ｇｒｏｔｅ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２４)ꎮ ＡＩ 可供性ꎬ 指 ＡＩ 技术特性在特定组织

情境下为企业提供的潜在行为可能性ꎬ 它强调了技术功能与组织实践之间的互动关系ꎬ 涵盖了从技

术可及性到价值实现的可能性ꎮ 基于技术可供性实现理论ꎬ 技术潜能只有被组织理解并有效利用ꎬ
方能转化为实质性的创新成果 (Ｉｓｓａ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２２)ꎬ ＡＩ 可供性主要体现在交互性与自主性两个关键

维度ꎮ
在交互性维度ꎬ ＡＩ 可供性强调其在信息收集、 传递与分析中的协同潜能ꎬ 使企业能够实时感知

市场需求与技术趋势ꎬ 为创新提供数据支持 (Ｊａｂｅｒ ＆ Ｉｓｓａꎬ ２０２５)ꎮ 例如ꎬ 通过 ＡＩ 推荐系统、 ＡＩ 客
户反馈机制等工具ꎬ 企业能够更敏捷地识别市场机会并优化产品开发流程ꎬ 从而提升创新的效率

(Ｇｒｏｔｅ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２４)ꎮ 此外ꎬ ＡＩ 交互性通过强化企业与外部环境的连接ꎬ 助力其动态感知变化并快

速响应ꎬ 以维持创新过程中的竞争优势 (马鸿佳等ꎬ ２０２４)ꎮ 在自主性维度ꎬ ＡＩ 可供性体现在自动

化执行和自主决策能力上ꎬ 使其在较少人为干预下执行复杂任务ꎬ 释放人力资源以聚焦于更高价值

的创新活动 (Ｍａｓｉａｌｅｔｉ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２４)ꎮ 例如ꎬ 具备自学习能力的 ＡＩ 设备能够预测设备故障并自主调
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整参数ꎬ 实现生产过程的自我优化ꎬ 从而降低创新活动中的试错成本与运营不确定性 (Ｇｏｅｌ ＆
Ｇｕｐｔａꎬ ２０２０)ꎮ 同时ꎬ ＡＩ 通过促进知识整合与创造ꎬ 深化人机协同ꎬ 进而增强企业在创新中的认知

与战略决策能力 (Ｇｒｏｔｅ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２４)ꎮ
总体而言ꎬ 企业对 ＡＩ 可供性的有效感知和系统利用ꎬ 能同时增强其信息处理、 环境互动以及自

主学习与流程控制水平ꎬ 从而在新产品开发、 流程优化等多个层面提升创新绩效ꎮ 基于以上分析ꎬ
提出如下假设:

Ｈ１: ＡＩ 可供性有利于提升制造企业的创新绩效ꎮ

３􀆰 ２　 ＡＩ 可供性与数字敏捷性

在数字经济时代ꎬ 以 ＡＩ 为代表的数智技术ꎬ 既是构建企业数字敏捷性的关键资源ꎬ 也是驱动其

持续增强的核心动力ꎮ 制造企业数字敏捷性的形成有赖于长期的资源与技术积累ꎬ 而具有多维度特

征的 ＡＩ 可供性ꎬ 正为这一过程提供全方位赋能 (Ｍａｓｉａｌｅｔｉ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２４)ꎮ
在数字适应敏捷性方面ꎬ ＡＩ 可供性通过提供实时数据监控和精准计算能力ꎬ 能够显著优化制造

企业的生产运营、 资源调配和决策预测等ꎬ 这有效提升了企业在应对外部不确定性时的反应速度和

决策效率 (Ｓｕｎ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２５)ꎮ 如 Ｐｅｒｅｔｚ￣Ａｎｄｅｒｓｓｏｎ 等 (２０２４) 发现ꎬ ＡＩ 驱动的数据分析能帮助制造

企业及时识别市场波动并调整生产计划ꎬ 从而增强组织的适应和响应能力ꎮ 在数字感知敏捷性方面ꎬ
ＡＩ 可供性通过强大的模式识别与预测分析功能ꎬ 为企业提供了前瞻性洞察的技术基础ꎮ 它能帮助企

业在复杂的市场环境中敏锐识别潜在趋势与未被满足的需求ꎬ 从而发现新的商业机会 (Ｇｒｏｔｅ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ
２０２４)ꎮ 借助 ＡＩꎬ 制造企业不仅能够更有效地规避 “创新盲区”ꎬ 还能高效整合内外部资源ꎬ 实现战

略的灵活调整和决策的精准优化ꎮ 基于以上分析ꎬ 提出如下假设:
Ｈ２ａ: ＡＩ 可供性有利于提升制造企业的数字适应敏捷性ꎮ
Ｈ２ｂ: ＡＩ 可供性有利于提升制造企业的数字感知敏捷性ꎮ

３􀆰 ３　 数字敏捷性与企业创新绩效

在高度动态的数字经济环境中ꎬ 数字敏捷性作为关键的组织动态能力ꎬ 是制造企业有效应对不

确定性、 构建和维持竞争优势的重要基础 (Ｔａｌｌｏｎ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１９ꎻ 郭润萍等ꎬ ２０２４)ꎮ 该能力使企业能

够利用数字技术快速激活、 整合与重构内外部资源ꎬ 从而显著驱动产品服务升级、 技术迭代与市场

拓展ꎮ
首先ꎬ 数字适应敏捷性强的企业ꎬ 能够灵活地将 ＡＩ 等新技术嵌入原有系统ꎬ 优化流程并提升产

品与服务质量ꎬ 从而直接促进创新产出 ( Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２３)ꎮ 基于动态能力理论 ( Ｔｅｅｃｅ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ
２０１６)ꎬ 这体现了企业的资源重构能力ꎮ 数字适应敏捷性使企业能够在不确定环境中ꎬ 通过动态重组

资源来高效应对各类业务场景ꎬ 成为推动创新实现的关键路径 (Ｔａｌｌｏｎ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１９)ꎮ 其次ꎬ 数字感

知敏捷性强的企业能够在早期识别外部环境中的创新信号ꎬ 为技术布局与产品开发提供前瞻性支持ꎮ
动态能力理论强调ꎬ 企业对环境的感知与捕获能力是获取并转化新知识的前提 ( Ｔｅｅｃｅ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ
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２０１６)ꎮ 通过建立数字感知机制ꎬ 企业能深化对新技术、 新需求和竞争态势的洞察ꎬ 从而更精准地布

局创新活动ꎬ 提升创新策略的有效性和成果转化率 (Ｔａｌａｅｉ￣Ｋｈｏｅｉ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２４)ꎮ 基于以上分析ꎬ 提

出如下假设:
Ｈ３ａ: 数字适应敏捷性与企业创新绩效之间存在正相关关系ꎮ
Ｈ３ｂ: 数字感知敏捷性与企业创新绩效之间存在正相关关系ꎮ

３􀆰 ４　 数字敏捷性的中介作用

动态能力理论指出ꎬ 企业持续竞争优势的形成ꎬ 源于其对内外资源进行感知、 整合与重构ꎬ 以

应对快速的环境变化的能力 (Ｔｅｅｃｅ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１６)ꎮ 这为理解 ＡＩ 可供性与企业创新绩效之间的关系

提供了关键视角: ＡＩ 可供性本质上体现为企业在使用 ＡＩ 过程中所获得的数据感知、 信息分析、 趋势

预测和协同决策等行动潜能ꎬ 但这些潜能并不会自动转化为创新绩效ꎬ 而需要通过组织能力的形成

与发挥实现价值落地 (Ｐｅｒｅｔｚ￣Ａｎｄｅｒｓｓｏｎ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２４)ꎮ 数字敏捷性体现了企业在数字环境中快速识

别变化、 灵活调整资源并及时采取行动的能力ꎬ 因此可能成为 ＡＩ 可供性影响企业创新绩效的重要中

介机制ꎮ
一方面ꎬ ＡＩ 可供性能够提升企业的数字适应敏捷性 (Ｍａｓｉａｌｅｔｉ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２４)ꎮ 具体而言ꎬ 借助

实时数据采集、 异常识别和智能分析ꎬ 企业能够更快感知运营过程中的变化ꎬ 并及时调整生产流程、
资源配置和协同机制ꎮ 在制造情境中ꎬ 这种能力具体表现为企业能够依据市场波动、 用户反馈和供

应链变化ꎬ 迅速优化研发安排、 改进产品方案并推进业务流程迭代ꎮ 由此形成的数字适应敏捷性ꎬ
有助于缩短创新响应周期、 降低试错成本并提高创新执行效率ꎬ 进而促进创新绩效提升ꎮ 另一方面ꎬ
ＡＩ 可供性也有助于提升企业的数字感知敏捷性 (Ｍａｓｉａｌｅｔｉ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２４)ꎮ ＡＩ 在海量数据处理、 模式

识别和趋势预测方面的优势ꎬ 使企业能够更早识别技术变动、 需求变化和潜在市场机会ꎮ 在制造企

业中ꎬ 这种能力表现为企业能够前瞻性地把握客户偏好变化、 技术演进方向和场景需求差异ꎬ 并据

此及时调整创新布局与研发重点ꎮ 由此形成的数字感知敏捷性ꎬ 有助于提高创新决策的前瞻性与匹

配度ꎬ 减少创新方向偏差ꎬ 进而提升创新质量和创新产出ꎮ 基于以上分析ꎬ 提出如下假设:
Ｈ４ａ: 数字适应敏捷性在 ＡＩ 可供性影响企业创新绩效的机制中起中介作用ꎮ
Ｈ４ｂ: 数字感知敏捷性在 ＡＩ 可供性影响企业创新绩效的机制中起中介作用ꎮ

３􀆰 ５　 场景驱动创新的调节作用

ＡＩ 可供性能否有效转化为组织能力ꎬ 不仅取决于技术本身ꎬ 也受到企业所处创新情境的影响

(Ａｋｒａｍ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２４)ꎮ 场景驱动创新通过为技术应用提供明确的问题边界、 真实需求和持续反馈ꎬ
影响企业对 ＡＩ 技术的嵌入方式及其价值实现过程ꎮ 因此ꎬ 场景驱动创新并非单纯的外部背景ꎬ 而可

能影响 ＡＩ 可供性向数字敏捷性转化的效率 (金镭等ꎬ ２０２５)ꎮ 不同场景驱动创新模式下ꎬ 企业在需

求识别、 资源整合和创新响应方面的重点不同ꎬ 进而可能导致 ＡＩ 可供性对不同维度数字敏捷性的作

用存在差异ꎮ
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首先ꎬ 在主动创造型场景驱动创新中ꎬ 企业更强调以前瞻战略为导向ꎬ 主动构建新场景、 引导

新需求并拓展新的价值空间ꎮ 企业的关键任务不再只是回应既有问题ꎬ 而是更早识别潜在机会、 预

判未来趋势并进行前瞻性布局 (Ｍａｓｉａｌｅｔｉ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２４)ꎮ 因此ꎬ ＡＩ 可供性在数据分析、 模式识别和

趋势预测方面的潜能更容易被激活ꎬ 并进一步转化为企业的数字感知敏捷性ꎬ 从而强化 ＡＩ 可供性通

过感知敏捷性对创新绩效的间接影响ꎮ 其次ꎬ 在被动适应型场景驱动创新中ꎬ 企业主要围绕既有需

求、 现实问题和外部变化进行快速响应ꎬ 更强调问题解决和局部优化ꎮ 在这种情境下ꎬ 企业更需要

依托 ＡＩ 实现实时监测、 快速分析和灵活决策ꎬ 以便及时调整生产流程、 资源配置和协同机制 (尹西

明等ꎬ ２０２５)ꎮ 因此ꎬ ＡＩ 可供性在实时响应、 流程优化和资源重构方面的潜能更容易转化为数字适应

敏捷性ꎬ 从而强化 ＡＩ 可供性通过数字适应敏捷性影响创新绩效的作用ꎮ 基于以上分析ꎬ 提出如下假

设:
Ｈ５ａ: 主动创造型场景驱动创新正向调节 ＡＩ 可供性与数字感知敏捷性之间的关系ꎬ 进而调节数

字感知敏捷性在 ＡＩ 可供性与企业创新绩效之间的中介作用ꎮ
Ｈ５ｂ: 被动适应型场景驱动创新正向调节 ＡＩ 可供性与数字适应敏捷性之间的关系ꎬ 进而调节数

字适应敏捷性在 ＡＩ 可供性与企业创新绩效之间的中介作用ꎮ
综上ꎬ 本文构建的理论研究模型如图 １ 所示ꎮ

图 １　 理论研究模型

４􀆰 研究设计

４􀆰 １　 场景驱动创新量表开发

虽然相关研究指出场景驱动创新可细分为主动创造型和被动适应型两种模式 (尹西明等ꎬ
２０２５)ꎬ 但其测量题项尚不清晰ꎮ 因此ꎬ 结合访谈与问卷法进行数据收集和分析ꎬ 提炼场景驱动创新

的关键维度和测量题项并进行验证ꎬ 为后续实证研究提供测量工具ꎮ
４􀆰 １􀆰 １　 理论抽样与数据收集

抽样的对象为注重场景创新和重视创新要素整合的制造企业ꎬ 访谈对象为企业中熟悉场景应用、
８８
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参与创新战略制定或了解技术发展的中高层管理者ꎮ 基于典型性、 可借鉴性和数据可得性原则ꎬ 分

别选取如下访谈对象: ＳＬ 集团股份有限公司 (简称 ＳＬ 集团) 包括副总裁、 研发经理在内的 ６ 名中

高层管理人员ꎬ ＮＤ 新能源科技股份有限公司 (简称 ＮＤ) 包括总经理、 副总经理在内的 ５ 名中高层

管理人员ꎬ ＨＲ 集团控股股份有限公司 (简称 ＨＲ 集团) 包括智能家居事业部总经理、 用户体验官在

内的 ５ 名中高层管理人员ꎬ ＳＹ 股份有限公司 (简称 ＳＹ) 包括总经理、 产业发展事业部经理等 ６ 名

中高层管理人员ꎮ
在访谈前ꎬ 基于文献梳理并与领域内学者讨论确定访谈提纲ꎬ 提纲共设置了 ８ 个问题ꎬ 其中包

括 “贵公司如何量化场景驱动创新对企业创新绩效的影响?”ꎮ 访谈对象包括来自上述 ４ 家企业共 ２２
名中高层管理者ꎬ 保证每位访谈对象的访谈时长超过 ４５ 分钟ꎬ 由 ３ 名研究人员共同参与ꎮ 访谈基于

提纲进行ꎬ 并根据受访者反馈动态追问ꎮ 全程访谈录音经逐字转录、 去重与清洗后ꎬ 得到约 １９ 万字

的有效文本ꎬ 作为质性分析的数据基础ꎮ
４􀆰 １􀆰 ２　 数据编码与量表开发

数据编码的过程按照开放性编码、 选择性编码和理论编码的顺序进行ꎮ (１) 在开放性编码阶段ꎬ
研究团队采用逐句分析方法ꎬ 严格依据访谈原始语句提取初始概念ꎬ 以确保客观性并降低主观偏差ꎬ
最终得到 ６２ 个概念和 １５ 个范畴ꎮ (２) 在选择性编码阶段ꎬ 对 １５ 个范畴进一步凝练ꎬ 归纳为包含

“被动适应型场景驱动创新” 和 “主动创造型场景驱动创新” 的 ２ 个核心范畴ꎮ (３) 在理论编码阶

段ꎬ 形成以被动适应型场景驱动创新和主动创造型场景驱动创新为核心范畴的场景驱动创新范式ꎮ
被动适应型场景驱动创新指制造企业基于现有技术能力和市场需求ꎬ 对特定场景进行要素匹配与优

化升级ꎬ 其本质是通过场景任务设计ꎬ 实现技术研发与场景应用的深度融合ꎮ 主动创造型场景驱动

创新则强调以前瞻性战略为引领ꎬ 基于对未来技术趋势和需求愿景的洞察ꎬ 主动突破现有场景边界

与要素壁垒ꎬ 推动颠覆性创新ꎬ 开辟新的价值空间ꎮ
基于编码结果ꎬ 对每个子范畴分别设计了 ２ 个初始测量题项ꎬ 共形成 ３０ 个题项ꎬ 随后进行了 ２

轮题项修正ꎮ (１) 第一轮题项修正: 邀请 ３ 名本领域学者和 ２ 名博士研究生组成专家组ꎬ 重点从理

论层面的科学性和逻辑性对题项内容和顺序进行评估ꎮ 经修正、 合并和删减后ꎬ 题项数量精简至 １７
个ꎮ (２) 第二轮题项修正: 邀请来自上述 ４ 家企业的 １２ 名中高层管理者 (每家企业 ３ 名)ꎬ 重点从

实践层面的可读性和适用性对题项进行评审ꎮ 经进一步修正与筛选ꎬ 最终保留 １５ 个题项ꎬ 构成用于

后续实证研究的正式量表ꎮ
４􀆰 １􀆰 ３　 探索性与验证性因子分析

为检验量表信效度ꎬ 进一步通过问卷收集数据ꎮ 调研对象限定为正在实施场景驱动创新实践的

制造企业ꎬ 受访者均为中高层管理人员ꎮ 每家企业至少邀请 ２ 名符合条件的管理者填写问卷ꎮ 填写

者需在该企业任职 ２ 年以上ꎬ 并深入了解企业的创新战略与场景创新实践ꎮ 调研采用企业实名、 填

写者匿名的方式进行ꎮ
通过问卷星平台共发放问卷 １８０ 份ꎬ 回收有效问卷 １５４ 份ꎬ 并以此样本进行探索性因子分析ꎮ

首先ꎬ 利用 ＳＰＳＳ 软件进行 ＫＭＯ 和 Ｂａｒｔｌｅｔｔ 球形检验ꎬ ＫＭＯ 值大于 ０􀆰 ７０ꎬ Ｂａｒｔｌｅｔｔ 球形检验显著ꎬ 表
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明数据适合进行探索性因子分析ꎮ 基于特征值大于 １ 的标准提取因子ꎬ 题项 “我们通过场景分析快

速响应政策要求” 与 “企业能够基于现有技术优化标准场景应用” 因鉴别度不足被删除ꎻ 题项 “我
们主动构建跨行业场景融合的生态系统” “战略规划中明确以新场景开发为目标” “通过技术研发支

撑前瞻性场景设计” 因因子载荷低于 ０􀆰 ５ꎬ 故予以删除ꎮ 最终得到一个包含 ２ 个维度、 １０ 个题项的

场景驱动创新量表ꎮ 由表 １ 可知ꎬ 探索性因子分析结果初步验证了编码结果ꎬ 共提取 ２ 个因子ꎬ 累

计解释总方差的 ６９􀆰 ３７８％ꎮ 信度分析结果显示ꎬ 场景驱动创新的 Ｃｒｏｎｂａｃｈ􀆳ｓ α 系数为 ０􀆰 ８５０ꎻ 主动创

造型与被动适应型两个维度的 Ｃｒｏｎｂａｃｈ􀆳ｓ α 系数分别为 ０􀆰 ８８８ 和 ０􀆰 ８８５ꎬ 均高于 ０􀆰 ７ 的可接受标准ꎮ
且删除任一题项均会导致 Ｃｒｏｎｂａｃｈ􀆳ｓ α 系数下降ꎬ 表明量表具有较高的信度ꎮ

表 １ 探索性因子分析结果 (Ｎ＝１５４)

题　 　 项
主动创造型

场景驱动创新

被动适应型

场景驱动创新

ＰＡＳＤＩ１　 我们基于技术趋势预判ꎬ 主动设计未来应用场景原型 ０􀆰 ８１７
ＰＡＳＤＩ２　 我们通过构建实验性场景ꎬ 探索用户尚未意识到的潜在需求 ０􀆰 ７９０
ＰＡＳＤＩ３　 我们战略性投资技术研发以支撑颠覆性场景的落地 ０􀆰 ８３７
ＰＡＳＤＩ４　 我们通过跨领域场景融合ꎬ 创造全新的商业模式 ０􀆰 ８０７
ＰＡＳＤＩ５　 我们将场景创新纳入长期战略目标ꎬ 并分配专项资源 ０􀆰 ７９８
ＩＣＳＤＩ１　 我们会针对用户使用场景的变化ꎬ 及时调整产品或服务 ０􀆰 ８１８
ＩＣＳＤＩ２　 当行业政策或标准更新时ꎬ 我们能快速适配现有技术方案以满足新要求 ０􀆰 ８２６
ＩＣＳＤＩ３　 我们通过分析用户场景中的痛点ꎬ 对现有技术进行渐进式改进 ０􀆰 ８４０
ＩＣＳＤＩ４　 我们优先利用已有技术资源解决新出现的场景化需求 ０􀆰 ８２４
ＩＣＳＤＩ５　 外部环境变化会直接触发企业的场景优化创新行为 ０􀆰 ７６４

为进行验证性因子分析ꎬ 再次收集数据ꎬ 发放问卷 ４００ 份ꎬ 回收有效问卷 ３６７ 份ꎮ 分别建立单

因子模型与双因子模型进行拟合优度比较ꎮ 如表 ２ 所示ꎬ 双因子模型各项拟合指标均显著优于单因

子模型ꎮ 其中ꎬ χ２ / ｄｆ 值为 １􀆰 ２８４ꎬ 小于 ５ꎻ ＲＭＳＥＡ 值为 ０􀆰 ０２８ꎬ 小于 ０􀆰 ０８ꎻ ＣＦＩ 值、 ＴＬＩ 值和 ＩＦＩ 值
均大于 ０􀆰 ９０ꎬ ＳＲＭＲ 值小于 ０􀆰 ０８ꎬ 都在可接受范围内ꎬ 表明拟合效果良好ꎬ 模型结构具有合理性ꎮ

表 ２ 验证性因子分析结果 (Ｎ＝３６７)

模型 χ２ / ｄｆ ＲＭＳＥＡ ＣＦＩ ＴＬＩ ＩＦＩ ＳＲＭＲ
双因子模型 １􀆰 ２８４ ０􀆰 ０２８ ０􀆰 ９９５ ０􀆰 ９９３ ０􀆰 ９９５ ０􀆰 ０３８
单因子模型 ２３􀆰 ０３２ ０􀆰 ２４７ ０􀆰 ５８８ ０􀆰 ４８５ ０􀆰 ５９０ ０􀆰 ３１３

进一步分析因子载荷以检验效度ꎬ 如表 ３ 所示ꎬ 各题项的因子载荷介于 ０􀆰 ６４８ 至 ０􀆰 ７２１ 之间

(均>０􀆰 ５)ꎬ 且均在 ｐ<０􀆰 ００１ 水平上显著ꎬ 表明量表具有良好的收敛效度ꎮ
０９
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表 ３ 因子载荷与误差 (Ｎ＝３６７)

维　 　 度 题项 因子载荷 误差

主动创造型场景驱动创新

ＰＡＳＤＩ１ ０􀆰 ６９４ ０􀆰 ５１８
ＰＡＳＤＩ２ ０􀆰 ６５８ ０􀆰 ５６７
ＰＡＳＤＩ３ ０􀆰 ６６３ ０􀆰 ５６０
ＰＡＳＤＩ４ ０􀆰 ７０９ ０􀆰 ４９７
ＰＡＳＤＩ５ ０􀆰 ６４８ ０􀆰 ５８０

被动适应型场景驱动创新

ＩＣＳＤＩ１ ０􀆰 ６７６ ０􀆰 ５４３
ＩＣＳＤＩ２ ０􀆰 ６７１ ０􀆰 ５５０
ＩＣＳＤＩ３ ０􀆰 ６６８ ０􀆰 ５５４
ＩＣＳＤＩ４ ０􀆰 ７２１ ０􀆰 ４８０
ＩＣＳＤＩ５ ０􀆰 ６７５ ０􀆰 ５４４

４􀆰 ２　 样本选取与数据来源

本部分以实施数字化转型且使用 ＡＩ 技术的制造企业为调研对象ꎬ 通过问卷法进行数据收集ꎮ 为

降低共同方法偏差ꎬ 调研要求每家样本企业至少由 ２ 名来自 ＩＴ 或数字化部门的中高层管理人员共同

填写问卷ꎮ 填写者需在该企业任职 ３ 年以上ꎬ 并熟悉企业的数字化建设、 ＡＩ 技术应用与创新战略ꎮ
调研采用企业实名、 填写者匿名的方式ꎬ 以兼顾样本可追溯性与回答真实性ꎮ

在正式调研之前ꎬ 为检验问卷题项的清晰度和情境适用性ꎬ 我们通过校友网络ꎬ 选取了位于长

春、 北京、 广州、 上海、 青岛等 １３ 个城市的 ２０ 家制造企业进行预调研ꎬ 共发放预调研问卷 ６０ 份并

全部收回ꎮ 根据反馈对题项表述进行了修订ꎬ 形成正式问卷ꎮ 正式调研委托专业市场调查机构执行ꎬ
本研究对填写者的资历和职位均做出要求ꎬ 并指定每家企业中 １ 名对数字化进程有全面了解的管理

人员作为关键信息提供者ꎬ 由其协助组织本企业符合条件的人员填写ꎮ 首先通过邮件向受访者说明

研究目的并作出保密承诺ꎬ 征得其同意后ꎬ 通过问卷星、 邮件等多种渠道发放问卷ꎮ 为提高回复率ꎬ
两周后对未回复者进行电话或邮件跟进ꎮ 调研总计回收问卷 ４１１ 份ꎮ 依据以下标准清洗数据: ①填

写时间过短ꎻ ②答案呈明显规律性ꎻ ③存在大量缺失项ꎻ ④企业基本信息存在逻辑矛盾ꎮ 最终获得

有效问卷 ３５４ 份ꎬ 有效回收率为 ８６􀆰 １３％ꎮ 样本特征如表 ４ 所示ꎬ 涵盖了不同年龄、 规模、 行业与地

区的企业ꎬ 表明样本具有一定的多样性与代表性ꎮ

表 ４ 样本特征一览 (Ｎ＝３５４)

样 本 特 征 样本量 占比 (％) 样 本 特 征 样本量 占比 (％)
１􀆰 企业年龄 ２􀆰 年度营业收入

３ 年以下 ４２ １１􀆰 ８６ ５００ 万元以下 ３０ ８􀆰 ４７
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续表

样 本 特 征 样本量 占比 (％) 样 本 特 征 样本量 占比 (％)
１􀆰 企业年龄 ２􀆰 年度营业收入

３~５ 年 ８５ ２４􀆰 ０１ ５００ 万~１０００ 万元 ５１ １４􀆰 ４１
５~８ 年 １１３ ３１􀆰 ９２ １０００ 万~５０００ 万元 １０５ ２９􀆰 ６６
８~１５ 年 ７９ ２２􀆰 ３２ ５０００ 万~２ 亿元 １３６ ３８􀆰 ４２
１５ 年以上 ３５ ９􀆰 ８９ ２ 亿元以上 ３２ ９􀆰 ０４

３􀆰 细分行业 ４􀆰 企业所在地区

轻纺工业 ２６ ７􀆰 ３４ 东部地区 １７７ ５０􀆰 ０
资源加工业 ３９ １１􀆰 ０２ 中部地区 ８７ ２４􀆰 ５８

机械、 电子制造业 ２２７ ６４􀆰 １２ 西部地区 ５４ １５􀆰 ２５
其他 ６２ １７􀆰 ５１ 东北地区 ３６ １０􀆰 １７

５􀆰 企业规模 ６􀆰 所有权性质

５０ 人以下 １９ ５􀆰 ３７ 国有企业 (含国有控股) ９８ ２７􀆰 ６８
５０~３００ 人 ６３ １７􀆰 ８０ 民营企业 １６４ ４６􀆰 ３３

３００~１０００ 人 １４３ ４０􀆰 ４０ 中外合资 ６７ １８􀆰 ９３
１０００~２０００ 人 １０２ ２８􀆰 ８１ 外商独资 ２５ ７􀆰 ０６
２０００ 人以上 ２７ ７􀆰 ６３

４􀆰 ３　 变量测量

除自行开发的场景驱动创新量表外ꎬ 其余变量均采用国内外成熟量表进行测量ꎮ 通过 “翻译￣回
译” 程序确保题项准确性ꎬ 并结合中国制造企业情境进行适当调整ꎬ 形成初始问卷ꎮ 再根据预调研

反馈进行修订ꎬ 最终形成正式问卷ꎮ 所有题项均采用李克特 ７ 点量表 (１ ＝ “完全不同意”ꎬ ７ ＝ “完
全同意” ) 测量ꎮ 各变量的测度如下: ＡＩ 可供性 (ＡＩＡ) 参考马鸿佳等 (２０２４) 和 Ｉｓｓａ 等 (２０２２)
的研究设计 １３ 个题项ꎮ 数字敏捷性借鉴 Ｃｈａｋｒａｖａｒｔｙ 等 (２０１３) 和 Ｍａｌｉｋ 等 (２０２５) 的研究ꎬ 将其划

分为数字适应敏捷性和数字感知敏捷性两个维度: 数字适应敏捷性 (ＤＡＡ) 的测度包括 ４ 个题项ꎬ
数字感知敏捷性 (ＤＳＡ) 的测度包括 ４ 个题项ꎮ 企业创新绩效 ( ＥＩＰ ) 的测量ꎬ 参考付丙海等

(２０２４) 的研究设计 ８ 个题项ꎮ 此外ꎬ 参考以往研究ꎬ 选取可能影响企业创新绩效的以下因素作为控

制变量: 企业年龄 (Ｃ１)、 年度营业收入 (Ｃ２)、 细分行业 (Ｃ３)、 所在地区 (Ｃ４)、 企业规模 (Ｃ５)
及所有权性质 (Ｃ６)ꎮ

４􀆰 ４　 信度及效度检验

各变量 Ｃｒｏｎｂａｃｈ􀆳ｓ α 系数在 ０􀆰 ８３１ 至 ０􀆰 ９５３ 之间ꎬ 表明量表具有较高的内部一致性信度ꎮ 通过验
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证性因子分析检验区分效度ꎬ 结果显示五因子模型的拟合优度最佳: χ２ / ｄｆ 值 ＝ １􀆰 ０６６ꎬ ＲＭＳＥＡ ＝
０􀆰 ０１４ꎬ ＣＦＩ＝ ０􀆰 ９９５ꎬ ＴＬＩ ＝ ０􀆰 ９９４ꎬ ＳＲＭＲ＝ ０􀆰 ０３３ꎬ 各指标均优于其他备选模型ꎬ 表明变量间具有良

好的区分效度ꎮ 为进一步检验共同方法偏差存在的可能性ꎬ 采用 “单一方法潜因子法” 在模型中加

入共同方法因子ꎮ 该模型与五因子模型的各拟合指标变化均小于 ０􀆰 ０５ꎬ 表明加入共同方法因子后ꎬ
模型并未得到明显改善ꎮ 因此ꎬ 共同方法偏差不严重ꎮ

５􀆰 实证检验

５􀆰 １　 相关性分析

使用 ＳＰＳＳ 软件进行描述性统计和相关性分析ꎬ 并计算容差和方差膨胀因子 (ＶＩＦ) 以检验多重

共线性ꎮ 结果显示ꎬ 各变量的 ＶＩＦ 值介于 １􀆰 ０８２ 与 ４􀆰 ８０１ 之间ꎬ 均小于 ５ꎬ 容差介于 ０􀆰 ２０８ 与 ０􀆰 ９２４
之间ꎬ 均大于 ０􀆰 ２ꎬ 表明模型不存在严重的多重共线性问题ꎮ 描述性统计与相关性分析结果如表 ５ 所

示ꎮ

表 ５ 变量描述性统计和相关系数 (Ｎ＝３５４)

变量 均值 标准差 １ ２ ３ ４ ５ ６ 容差 ＶＩＦ
１􀆰 ＡＩＡ ３􀆰 ９３６ １􀆰 ０６１ (０􀆰 ７８０) ０􀆰 ４６８ ２􀆰 １３５
２􀆰 ＤＡＡ ２􀆰 ９９１ １􀆰 １９０ ０􀆰 ５４８∗∗∗ (０􀆰 ８３１) ０􀆰 ２０８ ４􀆰 ８０１
３􀆰 ＤＳＡ ３􀆰 ０６９ １􀆰 １０８ ０􀆰 ６３１∗∗∗ ０􀆰 ６２６∗∗∗ (０􀆰 ８３０) ０􀆰 ２０９ ４􀆰 ７８９
４􀆰 ＰＡＳＤＩ ３􀆰 ９１８ ０􀆰 ９９２ ０􀆰 ０５７ ０􀆰 ４１１∗∗∗ ０􀆰 ３５８∗∗ (０􀆰 ７６６) ０􀆰 ５６０ １􀆰 ７８７
５􀆰 ＩＣＳＤＩ ３􀆰 ９８９ １􀆰 ０３６ －０􀆰 ００３ ０􀆰 １３２∗∗∗ ０􀆰 １３６∗∗ ０􀆰 ２６７∗∗∗ (０􀆰 ７８１) ０􀆰 ９２４ １􀆰 ０８２
６􀆰 ＥＩＰ ３􀆰 ９２３ ０􀆰 ９４３ ０􀆰 ４７７∗∗∗ ０􀆰 ４７４∗∗∗ ０􀆰 ５４３∗∗∗ ０􀆰 ２５６∗∗∗ ０􀆰 ２５５∗∗∗ (０􀆰 ７１７)
　 　 注: ∗表示 ｐ<０􀆰 １０ꎬ ∗∗表示 ｐ<０􀆰 ０５ꎬ ∗∗∗表示 ｐ<０􀆰 ００１ꎻ () 内数值为各变量的 ＡＶＥ 平方根ꎮ 下同ꎮ

ＡＩ 可供性与企业创新绩效显著正相关 ( ｒ＝ ０􀆰 ４７７ꎬ ｐ<０􀆰 ００１)ꎮ ＡＩ 可供性与数字适应敏捷性 ( ｒ ＝
０􀆰 ５４８ꎬ ｐ<０􀆰 ００１) 和数字感知敏捷性 ( ｒ ＝ ０􀆰 ６３１ꎬ ｐ<０􀆰 ００１) 显著正相关ꎮ 数字适应敏捷性 ( ｒ ＝
０􀆰 ４７４ꎬ ｐ<０􀆰 ００１) 和数字感知敏捷性 ( ｒ＝ ０􀆰 ５４３ꎬ ｐ<０􀆰 ００１) 与企业创新绩效显著正相关ꎮ 因此ꎬ 相

关性分析结果为前述研究假设提供了初步支持ꎮ

５􀆰 ２　 假设检验

５􀆰 ２􀆰 １　 主效应检验

采用分层回归分析检验假设ꎬ 以仅包含控制变量的模型为基准ꎬ 随后依次引入自变量、 中介变
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量及调节变量ꎬ 具体模型设定与结果如表 ６ 所示ꎮ

表 ６ 主效应检验回归分析结果

变　 量
ＥＩＰ

模型 １ 模型 ２ 模型 ３ 模型 ４ 模型 ５
Ｃ１ －０􀆰 ０４７ －０􀆰 ０７３ －０􀆰 ０３４ －０􀆰 ０４５ －０􀆰 ０５１
Ｃ２ ０􀆰 １６１∗ ０􀆰 １７４∗∗ ０􀆰 １３２∗ ０􀆰 ０９２ ０􀆰 １１７∗

Ｃ３ ０􀆰 １４３∗ ０􀆰 １０５ ０􀆰 ０９６ ０􀆰 ０７３ ０􀆰 ０７１
Ｃ４ －０􀆰 ０３８ －０􀆰 ０６３ －０􀆰 ００４ －０􀆰 ０４７ －０􀆰 ０４０
Ｃ５ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ０１５ ０􀆰 ００３ ０􀆰 ０４４ ０􀆰 ０３２
Ｃ６ ０􀆰 ０５２ ０􀆰 ０３９ ０􀆰 ０８３ ０􀆰 ０７６ ０􀆰 ０７２
ＡＩＡ ０􀆰 ４２１∗∗∗ ０􀆰 １６９∗∗∗

ＤＡＡ ０􀆰 ４２０∗∗∗ ０􀆰 １５８∗∗∗

ＤＳＡ ０􀆰 ５３８∗∗ ０􀆰 ３０２∗∗∗

Ｒ２ ０􀆰 ０４６ ０􀆰 ２６８ ０􀆰 ２５９ ０􀆰 ３１７ ０􀆰 ３６７
调整 Ｒ２ ０􀆰 ０３０ ０􀆰 ２５３ ０􀆰 ２４４ ０􀆰 ３０４ ０􀆰 ３５１
Ｆ 值 ２􀆰 ８２０∗ １８􀆰 １１２∗∗∗ １７􀆰 ２５８∗∗∗ ２２􀆰 ９９２∗∗∗ ２１􀆰 １８２∗∗∗

模型 １ 仅包含控制变量ꎮ 模型 ２ 加入 ＡＩ 可供性后ꎬ 调整后 Ｒ２为 ０􀆰 ２５３ꎻ 模型 ３ 与模型 ４ 分别单

独加入数字适应敏捷性 (ＤＡＡ) 与数字感知敏捷性 (ＤＳＡ)ꎬ 调整后 Ｒ２分别为 ０􀆰 ２４４ 与 ０􀆰 ３０４ꎮ 模型

５ 同时纳入 ＡＩ 可供性、 数字适应敏捷性和数字感知敏捷性ꎬ 调整后 Ｒ２提升至 ０􀆰 ３５１ꎬ 表明模型具备

较好的解释力ꎮ 根据主效应检验结果ꎬ 模型 ２ 中ꎬ ＡＩ 可供性对企业创新绩效具有显著正向影响 (β ＝
０􀆰 ４２１ꎬ ｐ<０􀆰 ００１)ꎬ 假设 Ｈ１ 通过验证ꎮ 这表明企业能够借助 ＡＩ 可供性实现降本增效、 优化现有产品

与业务流程ꎬ 并探索基于人工智能技术的新产品或服务ꎬ 从而提升创新绩效ꎮ 如模型 ３ 与模型 ４ 所

示ꎬ 数字适应敏捷性 (β＝ ０􀆰 ４２０ꎬ ｐ<０􀆰 ００１) 与数字感知敏捷性 (β＝ ０􀆰 ５３８ꎬ ｐ<０􀆰 ０５) 均对企业创新

绩效具有显著正向影响ꎬ 因此假设 Ｈ３ａ 与 Ｈ３ｂ 通过验证ꎮ 这表明ꎬ 在动态数字环境下ꎬ 数字敏捷性

能帮助企业快速响应市场和客户需求ꎬ 加快产品和服务迭代ꎬ 从而有效提升创新绩效ꎮ
５􀆰 ２􀆰 ２　 中介效应检验

如表 ７ 所示ꎬ ＡＩ 可供性对数字适应敏捷性 ( β ＝ ０􀆰 ５４４ꎬ ｐ< ０􀆰 ００１) 与数字感知敏捷性 ( β ＝
０􀆰 ５５０ꎬ ｐ<０􀆰 ００１) 均具有显著正向影响ꎬ 因此假设 Ｈ２ａ、 Ｈ２ｂ 通过验证 (模型 ６ 与模型 ７)ꎮ 为检验

数字适应敏捷性 (ＤＡＡ) 的中介作用ꎬ 在包含 ＡＩ 可供性的模型 ２ 基础上加入该变量 (模型 ８)ꎮ 结

果显示ꎬ ＡＩ 可供性 (β＝ ０􀆰 ２７８ꎬ ｐ<０􀆰 ０５) 和数字适应敏捷性 (β ＝ ０􀆰 ２６３ꎬ ｐ<０􀆰 ００１) 对企业创新绩

效具有显著正向影响ꎮ 与模型 ２ (β＝ ０􀆰 ４２１) 和模型 ３ (β ＝ ０􀆰 ４２０) 相比ꎬ 二者系数均有所下降ꎬ 表

明数字适应敏捷性发挥了部分中介作用ꎮ 同理ꎬ 为检验数字感知敏捷性 (ＤＳＡ) 的中介作用ꎬ 在模
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型 ２ 基础上加入该变量 (模型 ９)ꎮ 结果显示ꎬ ＡＩ 可供性 (β ＝ ０􀆰 ２１０ꎬ ｐ<０􀆰 ００１) 和数字感知敏捷性

对企业创新绩效具有显著正向影响 (β ＝ ０􀆰 ３８４ꎬ ｐ<０􀆰 ００１)ꎮ 与模型 ２ (β ＝ ０􀆰 ４２１) 和模型 ４ ( β ＝
０􀆰 ５３８) 相比ꎬ 二者系数下降ꎬ 表明数字感知敏捷性同样起到了部分中介作用ꎮ

表 ７ 中介效应检验回归分析结果

变　 　 量
ＤＡＡ ＤＳＡ ＥＩＰ
模型 ６ 模型 ７ 模型 ８ 模型 ９

企业年龄 －０􀆰 ０６４ －０􀆰 ０３８ －０􀆰 ０５６ －０􀆰 ０５８
年度营业收入 ０􀆰 ０８５ ０􀆰 １４６∗∗ ０􀆰 １５２∗∗ ０􀆰 １１８∗∗

细分行业 ０􀆰 ０６４ ０􀆰 ０８０ ０􀆰 ０８８ ０􀆰 ０７４
所在地区 －０􀆰 １１４∗ －０􀆰 ０１６ －０􀆰 ０３３ －０􀆰 ０５７
企业规模 ０􀆰 ０１１ －０􀆰 ０６３ ０􀆰 ０１２ ０􀆰 ０３９

所有权性质 －０􀆰 ０７４ －０􀆰 ０６１ ０􀆰 ０６３ ０􀆰 ０６２
ＡＩＡ ０􀆰 ５４４∗∗∗ ０􀆰 ５５０∗∗∗ ０􀆰 ２７８∗∗ ０􀆰 ２１０∗∗∗

ＤＡＡ ０􀆰 ２６３∗∗∗

ＤＳＡ ０􀆰 ３８４∗∗∗

Ｒ２ ０􀆰 ３２１ ０􀆰 ４２７ ０􀆰 ３２６ ０􀆰 ３５０
调整 Ｒ２ ０􀆰 ３０７ ０􀆰 ４１５ ０􀆰 ３１０ ０􀆰 ３３５
Ｆ 值 ２３􀆰 ３８１∗∗ ３６􀆰 ８０９∗∗∗ ２０􀆰 ８１６∗∗∗ ２３􀆰 ２４８∗∗∗

为进一步验证中介效应的稳健性ꎬ 采用 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 法 (重复抽样 ５０００ 次) 进行检验ꎮ 如表 ８ 所

示ꎬ 数字适应敏捷性的间接效应值为 ０􀆰 １４７ꎬ ９５％的置信区间为 [０􀆰 ０８４ꎬ ０􀆰 ２１１]ꎬ 不包含 ０ꎻ 数字感

知敏捷性的间接效应值为 ０􀆰 １７４ꎬ ９５％的置信区间为 [０􀆰 １０９ꎬ ０􀆰 ２４１]ꎬ 不包含 ０ꎮ 表明中介效应显

著ꎬ 假设 Ｈ４ａ 与 Ｈ４ｂ 通过验证ꎮ 这说明 ＡＩ 可供性并非通过直接、 单一路径作用于企业创新绩效ꎬ 而

是需要通过提升企业的数字敏捷性来实现其创新赋能效应ꎮ

表 ８ 中介效应的 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 检验

变量类型 变量名称 作用路径 间接效应估计值 标准误差
９５％的置信区间

下限 上限

中介变量
ＤＡＡ ＡＩＡ—ＤＡＡ—ＥＩＰ ０􀆰 １４７ ０􀆰 ０３２ ０􀆰 ０８４ ０􀆰 ２１１
ＤＳＡ ＡＩＡ—ＤＳＡ—ＥＩＰ ０􀆰 １７４ ０􀆰 ０３４ ０􀆰 １０９ ０􀆰 ２４１
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５􀆰 ２􀆰 ３　 调节效应检验

通过检验场景驱动创新的调节效应ꎬ 进一步考察其对 ＡＩ 可供性影响数字敏捷性的调节作用ꎮ 在

构造双因素交互效应之后ꎬ 逐次加入控制变量、 解释变量、 调节变量、 交互项进行层次回归分析ꎬ
结果如表 ９ 所示ꎮ 在模型 １１ 中ꎬ ＡＩ 可供性与主动创造型场景驱动创新 (ＰＡＳＤＩ) 的交互项对数字感

知敏捷性 (ＤＳＡ) 存在显著正向影响 (β＝ ０􀆰 ２３７ꎬ ｐ<０􀆰 ００１)ꎮ 在模型 １３ 中ꎬ ＡＩ 可供性与被动适应型

场景驱动创新 ( ＩＣＳＤＩ) 的交互项对数字适应敏捷性 (ＤＡＡ) 具有显著正向影响 ( β ＝ ０􀆰 ０９３ꎬ ｐ<
０􀆰 ００１)ꎮ 这初步支持了假设 Ｈ５ａ 与 Ｈ５ｂꎬ 即不同的场景驱动创新模式分别强化了 ＡＩ 可供性对不同维

度数字敏捷性的影响 (调节效应图见图 ２)ꎮ

表 ９ 调节效应检验回归分析结果

变　 　 量
ＤＳＡ ＤＡＡ

模型 １０ 模型 １１ 模型 １２ 模型 １３
企业年龄 －０􀆰 ０３３ －０􀆰 ０２５ －０􀆰 ０１４ －０􀆰 ０１２

年度营业收入 ０􀆰 ０７４ ０􀆰 ０６０ ０􀆰 １３７∗∗∗ ０􀆰 １３３∗∗

细分行业 ０􀆰 ０３８ ０􀆰 ０３１ ０􀆰 ０６１ ０􀆰 ０６５
所在地区 －０􀆰 １０１∗∗ －０􀆰 ０８１∗∗ ０􀆰 ００７ －０􀆰 ００２
企业规模 ０􀆰 ０１８ ０􀆰 ０３５ －０􀆰 ０５８ －０􀆰 ０５４

所有权性质 －０􀆰 ０７２ －０􀆰 ０４９ －０􀆰 ０４６ －０􀆰 ０４８
ＡＩＡ ０􀆰 ５２２∗∗∗ ０􀆰 ２９５∗∗∗ ０􀆰 ５３３∗∗ ０􀆰 ４４３∗∗∗

ＰＡＳＤＩ ０􀆰 ３９４∗∗∗ ０􀆰 １５０∗∗∗

ＩＣＳＤＩ ０􀆰 ３００∗∗ ０􀆰 ２７７∗∗

ＡＩＡ×ＰＡＳＤＩ ０􀆰 ２３７∗∗∗

ＡＩＡ×ＩＣＳＤＩ ０􀆰 ０９３∗∗∗

Ｒ２ ０􀆰 ４５９ ０􀆰 ５１８ ０􀆰 ５２８ ０􀆰 ５４９
调整 Ｒ２ ０􀆰 ４４７ ０􀆰 ５０６ ０􀆰 ５１７ ０􀆰 ５３７
Ｆ 值 ３６􀆰 ６５７∗∗∗ ４１􀆰 １２０∗∗∗ ４８􀆰 ２３９∗∗∗ ４６􀆰 ５４７∗∗∗

５􀆰 ２􀆰 ４　 有调节的中介效应检验

采用 Ｈａｙｅｓ 提出的 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法 (重复抽样 ５０００ 次)ꎬ 检验在主动创造型 (ＰＡＳＤＩ) 和被动适

应型 (ＩＣＳＤＩ) 场景驱动创新 (分别取±１ＳＤ) 的调节下ꎬ 数字感知敏捷性与数字适应敏捷性的中介

效应变化ꎬ 结果如表 １０ 所示ꎮ
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图 ２　 场景驱动创新在 ＡＩ 可供性与数字敏捷性关系中的调节效应

表 １０ 有调节的中介作用检验结果

调 节 变 量 中介效应值 标准误
９５％置信区间

下限 上限

中介效应 １: ＡＩ 可供性→数字感知敏捷性→企业创新绩效

高 ＰＡＳＤＩ (＋１ＳＤ) ０􀆰 ２９７ ０􀆰 ０５８ ０􀆰 １８７ ０􀆰 ４１３
低 ＰＡＳＤＩ (－１ＳＤ) ０􀆰 ０４６ ０􀆰 ０１２ ０􀆰 ０２６ ０􀆰 ０７２
高、 低分组间差异 ０􀆰 ２５２ ０􀆰 ０５０ ０􀆰 １５６ ０􀆰 ３５２

中介效应 ２: ＡＩ 可供性→数字适应敏捷性→企业创新绩效

高 ＩＣＳＤＩ (＋１ＳＤ) ０􀆰 １７８ ０􀆰 ０４１ ０􀆰 １０１ ０􀆰 ２６０
低 ＩＣＳＤＩ (－１ＳＤ) ０􀆰 １１０ ０􀆰 ０２７ ０􀆰 ０５９ ０􀆰 １６６
高、 低分组间差异 ０􀆰 ０６８ ０􀆰 ０３０ ０􀆰 ０１９ ０􀆰 １３０

结果显示ꎬ 在高 ＰＡＳＤＩ 水平下ꎬ 数字感知敏捷性的间接效应值为 ０􀆰 ２９７ (９５％ＣＩ ＝ [０􀆰 １８７ꎬ
０􀆰 ４１３]ꎬ 不包括 ０)ꎻ 在低 ＰＡＳＤＩ 水平下ꎬ 间接效应值为 ０􀆰 ０４６ (９５％ＣＩ ＝ [０􀆰 ０２６ꎬ ０􀆰 ０７２]ꎬ 不包括

０)ꎮ 同时ꎬ 高、 低组别的间接效应差异显著 (β ｄｉｆｆ ＝ ０􀆰 ２５２ꎬ ９５％ＣＩ＝ [０􀆰 １５６ꎬ ０􀆰 ３５２]ꎬ 不包括 ０)ꎮ
因此ꎬ 假设 Ｈ５ａ 得到验证ꎮ 具体而言ꎬ 主动创造型场景驱动创新水平越高ꎬ 数字感知敏捷性所起的

中介效应越强ꎬ 即主动创造型场景驱动创新模式正向调节了该中介路径的前半段ꎮ
同理ꎬ 对于被动适应型场景驱动创新 (ＩＣＳＤＩ) 的调节作用: 在高 ＩＣＳＤＩ 水平下ꎬ 数字适应敏捷

性的间接效应值为 ０􀆰 １７８ (９５％ＣＩ＝ [０􀆰 １０１ꎬ ０􀆰 ２６０]ꎬ 不包括 ０)ꎻ 在低 ＩＣＳＤＩ 水平下ꎬ 间接效应值

为 ０􀆰 １１０ (９５％ＣＩ＝ [０􀆰 ０５９ꎬ ０􀆰 １６６]ꎬ 不包括 ０)ꎮ 高、 低组别的间接效应差异也达到显著水平 (β
ｄｉｆｆ ＝ ０􀆰 ０６８ꎬ ９５％ＣＩ＝ [０􀆰 ０１９ꎬ ０􀆰 １３０]ꎬ 不包括 ０)ꎮ 因此ꎬ 假设 Ｈ５ｂ 通过验证ꎬ 表明被动适应型场

景驱动创新水平越高ꎬ 数字适应敏捷性所起到的中介作用越强ꎬ 即被动适应型场景驱动创新模式正
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向调节了该中介路径的前半段ꎮ

５􀆰 ３　 异质性检验

考虑到不同类型制造企业在资源禀赋、 组织机制与技术应用情境方面存在差异ꎬ ＡＩ 可供性对企

业创新绩效的影响可能具有异质性ꎮ 基于此ꎬ 本文分别从企业所有权性质和细分行业两个维度进行

分组回归检验ꎮ 具体而言ꎬ 在企业所有权性质方面ꎬ 将样本划分为国有企业 (含国有控股) 和非国

有企业两组ꎻ 在细分行业方面ꎬ 将样本划分为机械、 电子制造业和其他制造行业两组ꎮ
５􀆰 ３􀆰 １　 企业所有权异质性

企业所有权性质会影响其资源获取方式、 治理逻辑与创新决策机制ꎬ 进而可能影响 ＡＩ 可供性向

创新绩效的转化效率ꎮ 为此ꎬ 本文将样本划分为国有企业 (含国有控股) 与非国有企业两组ꎬ 并分

别进行回归检验ꎮ 由表 １１ 可知ꎬ ＡＩ 可供性在两类企业中均对创新绩效产生显著正向影响ꎬ 但作用强

度存在一定差异ꎮ 其中ꎬ 在非国有企业样本中ꎬ ＡＩ 可供性的回归系数为 ０􀆰 ４９９ (ｐ<０􀆰 ００１)ꎻ 在国有

企业样本中ꎬ ＡＩ 可供性的回归系数为 ０􀆰 ４０６ (ｐ<０􀆰 ００１)ꎮ 这表明ꎬ ＡＩ 可供性对非国有企业创新绩效

的促进作用相对更强ꎮ
这一结果说明ꎬ 相较于国有企业ꎬ 非国有企业可能更容易将 ＡＩ 技术所蕴含的交互性、 自主性和

数据处理潜能转化为实际创新收益ꎮ 其原因可能在于ꎬ 非国有企业通常具有更强的市场导向和更灵

活的组织响应机制ꎬ 在面对技术变化和场景创新需求时ꎬ 更倾向于快速调整资源配置并推动 ＡＩ 技术

嵌入创新活动ꎻ 而国有企业尽管在资源保障方面具有一定优势ꎬ 但受治理结构和决策程序等因素影

响ꎬ ＡＩ 可供性的价值释放可能相对更为平缓ꎮ
５􀆰 ３􀆰 ２　 企业行业异质性

不同行业在技术复杂度、 数据密度、 智能化基础以及场景应用需求等方面存在差异ꎬ 这也可能

影响 ＡＩ 可供性的作用发挥ꎮ 考虑到机械、 电子制造业在智能设备嵌入、 数据采集和技术迭代方面通

常更具代表性ꎬ 本文将样本划分为机械、 电子制造业和其他制造行业两组ꎬ 并分别进行回归分析ꎮ
表 １１ 的结果显示ꎬ ＡＩ 可供性在两类行业中均显著促进企业创新绩效ꎮ 其中ꎬ 在其他制造行业样本

中ꎬ ＡＩ 可供性的回归系数为 ０􀆰 ４８９ (ｐ<０􀆰 ００１)ꎻ 在机械、 电子制造业样本中ꎬ ＡＩ 可供性的回归系数

为 ０􀆰 ４６９ (ｐ<０􀆰 ００１)ꎮ 整体来看ꎬ ＡＩ 可供性在其他制造行业中的促进作用略强于机械、 电子制造业ꎬ
但两组差异并不悬殊ꎮ

这一结果表明ꎬ ＡＩ 可供性对制造企业创新绩效的积极作用具有较强的普遍性ꎬ 并不局限于技术

密集度较高的机械、 电子制造业ꎮ 在其他制造行业中ꎬ ＡＩ 可供性同样能够通过提升信息处理效率、
优化业务流程和增强场景识别能力来改善创新绩效ꎻ 同时ꎬ 由于这些行业原有数字化基础相对较弱ꎬ
ＡＩ 技术嵌入后所带来的边际提升效应可能更为明显ꎮ
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表 １１ 异质性检验结果

变　 　 量

企业所有权性质 企业细分行业

国有企业 非国有企业 机械、 电子制造业 其他制造业

(１) (２) (３) (４)

ＡＩＡ ０􀆰 ４０６∗∗∗

(４􀆰 ４３７)
０􀆰 ４９９∗∗∗

(９􀆰 １５４)
０􀆰 ４６９∗∗∗

(７􀆰 ９６４)
０􀆰 ４８９∗∗∗

(６􀆰 ２３６)
控制变量 Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｒ２ ０􀆰 ３１４ ０􀆰 ２７８ ０􀆰 ２４６ ０􀆰 ２９７
调整 Ｒ２ ０􀆰 ２６９ ０􀆰 ２６０ ０􀆰 ２２５ ０􀆰 ２６２
Ｆ 值 ６􀆰 ９５８∗∗∗ １５􀆰 ９６４∗∗∗ １１􀆰 ９３４∗∗∗ ８􀆰 ４６１∗∗∗

Ｎ ９８ ２５６ ２２７ １２７
　 　 注: 因变量为企业创新绩效 (ＥＩＰ)ꎻ 表中报告为标准化回归系数 Ｂｅｔａꎻ 括号内为 ｔ 值ꎻ ∗∗∗表示 ｐ<０􀆰 ００１ꎮ 所有

权性质异质性检验中控制了企业年龄、 年度营业收入、 细分行业、 所在地区和企业规模ꎻ 行业异质性检验中控制了

企业年龄、 年度营业收入、 所在地区、 企业规模和所有权性质ꎮ

６􀆰 结论与启示

６􀆰 １　 研究结论

基于 ３５４ 份样本调查数据ꎬ 本文实证检验了 ＡＩ 可供性对企业创新绩效的影响机制、 边界条件及

其异质性特征ꎬ 主要结论如下:
第一ꎬ ＡＩ 可供性正向影响制造企业创新绩效ꎮ ＡＩ 可供性赋能企业更精准地识别市场机会、 提升

决策效率并加速产品和服务迭代ꎮ 通过智能化的数据分析与预测ꎬ 企业能敏锐地捕捉需求变化与技

术趋势ꎬ 从而优化创新策略、 推动持续创新ꎮ 此外ꎬ ＡＩ 可供性有助于降低创新过程中的时间和成本ꎬ
增强企业在复杂环境中的应变能力ꎬ 从而提高创新成功率和市场适应性ꎮ

第二ꎬ 数字敏捷性在 ＡＩ 可供性和企业创新绩效的关系中发挥中介作用ꎮ 数字敏捷性通过增强企

业对市场变化的感知和响应能力ꎬ 帮助其在动态环境中快速调整战略、 优化资源配置ꎬ 从而更有效

地将 ＡＩ 技术转化为创新成果ꎮ 具体而言ꎬ 数字感知敏捷性帮助企业识别外部机会和潜在威胁ꎬ 数字

适应敏捷性则支持内部资源和策略的灵活调整ꎬ 二者共同构成 ＡＩ 可供性影响创新绩效的关键传导路

径ꎮ
第三ꎬ 场景驱动创新模式对数字敏捷性的中介效应具有显著的调节作用ꎬ 且不同模式的影响路

径存在差异ꎮ 具体而言ꎬ 主动创造型场景驱动创新不仅正向调节了 ＡＩ 可供性与数字感知敏捷性之间

的关系ꎬ 还强化了该路径的中介效应ꎮ 这表明ꎬ 当企业主动布局未来、 构建新场景时ꎬ 能够更充分

地利用 ＡＩ 的感知与预测潜能ꎬ 通过提升前瞻性洞察能力来驱动创新ꎮ 被动适应型场景驱动创新则正
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向调节了 ＡＩ 可供性与数字适应敏捷性之间的关系ꎬ 并增强了相应的中介作用ꎮ 这说明ꎬ 当企业专注

于应对外部变化与快速调整时ꎬ 更依赖 ＡＩ 提供的实时响应与重构支持ꎬ 通过增强运营与资源的灵活

性来实现创新ꎮ
第四ꎬ ＡＩ 可供性对制造企业创新绩效的促进作用存在一定异质性ꎮ 从企业所有权性质来看ꎬ ＡＩ

可供性在非国有企业中的促进作用强于国有企业ꎬ 说明相较于国有企业ꎬ 非国有企业可能更具市场

导向性和组织灵活性ꎬ 能够更快地将 ＡＩ 技术潜能转化为创新成果ꎮ 从企业行业属性来看ꎬ ＡＩ 可供性

在其他制造行业中的促进作用略强于机械、 电子制造业ꎬ 表明 ＡＩ 可供性对创新绩效的积极影响并不

局限于技术密集度较高的行业ꎬ 而在原有数字化基础相对较弱的制造行业中ꎬ 也可能因边际改进空

间更大而表现出更明显的促进效应ꎮ 总体而言ꎬ ＡＩ 可供性对创新绩效的作用并非在所有制造企业中

均匀分布ꎬ 而是会因企业制度背景和行业情境的差异而呈现不同强度ꎮ

６􀆰 ２　 理论贡献

(１) 揭示了 ＡＩ 可供性影响企业创新绩效的内在机制ꎬ 打开了 “技术特性如何转化为创新成果”
的过程黑箱ꎮ 现有研究虽然已认识到 ＡＩ 技术能够赋能企业创新ꎬ 但对 ＡＩ 可供性如何通过组织能力

转化为创新绩效的解释仍相对不足ꎮ 本研究引入数字敏捷性作为关键中介变量ꎬ 不仅证实了 ＡＩ 可供

性驱动企业创新绩效的提升路径ꎬ 更重要的是揭示了这一过程的核心传导机制ꎬ 即通过提升组织的

数字敏捷性这一动态能力来实现ꎮ 这直接回应并深化了 “技术可供性通过提升组织的动态能力来推

动创新” 的理论观点 (Ｔａｌｌｏｎ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１９ꎻ Ｔａｌａｅｉ￣Ｋｈｏｅｉ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２４)ꎬ 也构建了 “ＡＩ 可供性→数字

敏捷性→创新绩效” 的分析框架ꎬ 为理解企业如何系统化利用 ＡＩ 提升创新能力提供了整合性视角

(李果和白云朴ꎬ ２０２４)ꎬ 同时拓展了有关数字敏捷性在技术驱动创新情境下作用的研究 (Ｍａｌｉｋ ｅｔ
ａｌ􀆰 ꎬ ２０２５ꎻ 郭润萍等ꎬ ２０２４)ꎮ

(２) 识别了 ＡＩ 可供性影响企业创新绩效的关键边界条件ꎬ 深化了场景驱动创新情境下 ＡＩ 赋能

创新的理论解释ꎮ 已有研究多关注技术资源对企业创新的直接影响 (Ｆｒａｎｋ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１９ꎻ 李果和白

云朴ꎬ ２０２４)ꎬ 对 ＡＩ 可供性作用效果何以因具体创新情境而异的讨论仍不充分ꎮ 本研究通过引入场

景驱动创新视角ꎬ 识别出不同场景模式对数字敏捷性中介路径的差异化调节机制: 主动创造型场景

强化了数字感知敏捷性的中介作用ꎬ 而被动适应型场景则强化了数字适应敏捷性的中介作用ꎮ 该发

现说明ꎬ ＡＩ 可供性的价值实现并非发生于抽象和均质的组织环境之中ꎬ 而是受到企业所嵌入的具体

场景逻辑影响 (Ｊａｂｅｒ ＆ Ｉｓｓａꎬ ２０２５ꎻ Ｔａｌａｅｉ￣Ｋｈｏｅｉ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２４)ꎬ 从而进一步解释了 “ＡＩ 赋能创新效

果为何因情境不同而存在差异” 的现实问题 (王烽权和江积海ꎬ ２０２３ꎻ Ｓａｌｍｅｌａ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２２)ꎮ 此外ꎬ
本研究开发并验证了一个包含主动创造型与被动适应型双维度的场景驱动创新量表ꎬ 弥补了该构念

测量工具相对不足的问题ꎬ 为后续研究提供了可供借鉴的测量基础 (赵慧娟等ꎬ ２０２３ꎻ 付丙海等ꎬ
２０２４)ꎮ

(３) 从企业异质性视角拓展了 ＡＩ 可供性作用边界的研究ꎬ 揭示了其在不同制度背景和行业情境

中的差异化表现ꎮ 与将制造企业视为同质样本的研究不同ꎬ 本文进一步通过异质性检验发现ꎬ ＡＩ 可
供性对创新绩效的促进作用并非在所有制造企业中均匀分布ꎬ 而会因企业所有权性质和行业属性不
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同而呈现差异ꎮ 其中ꎬ ＡＩ 可供性在非国有企业中的促进作用强于国有企业ꎬ 说明企业制度背景会影

响 ＡＩ 技术潜能向创新绩效转化的效率ꎻ 同时ꎬ ＡＩ 可供性在其他制造行业中的促进作用略强于机械、
电子制造业ꎬ 表明 ＡＩ 赋能创新并不局限于技术密集型行业ꎬ 在数字化基础相对较弱的制造情境中同

样可能产生较为明显的边际改进效应ꎮ 该发现进一步丰富了 ＡＩ 可供性影响创新绩效的理论分析框

架ꎬ 表明企业类型差异是理解 ＡＩ 赋能效果不可忽视的重要维度ꎬ 也为后续研究从制度环境、 产业属

性和组织特征等角度深化 ＡＩ 可供性研究提供了新的切入点ꎮ

６􀆰 ３　 实践启示

(１) 制造企业在引入 ＡＩ 技术时ꎬ 应着力挖掘并充分利用其可供性ꎬ 以推动创新绩效持续提升ꎮ
具体而言ꎬ 企业应积极利用 ＡＩ 的实时数据分析、 智能决策和自动化方面的能力ꎬ 通过智能化系统提

升创新效率与迭代速度ꎮ 同时ꎬ 还应推动 ＡＩ 技术与现有业务流程、 组织体系和管理机制的深度融

合ꎬ 打破数据孤岛ꎬ 促进内外部资源与信息的高效协同ꎬ 以增强创新活动的灵活性、 连续性与市场

适应性ꎮ 此外ꎬ 企业还需重视员工 ＡＩ 应用能力和数字素养的提升ꎬ 通过培训、 激励和组织支持机

制ꎬ 增强员工利用 ＡＩ 技术参与创新的能力ꎬ 从而为企业持续创新奠定基础ꎮ
(２) 制造企业应着力培育数字敏捷性ꎬ 强化 ＡＩ 可供性向创新绩效转化的能力基础ꎮ 一方面ꎬ

应增强对外部环境信息的感知敏锐度ꎬ 借助 ＡＩ 工具及时识别市场趋势、 客户需求和技术变革ꎬ 提

高创新决策的前瞻性和准确性ꎮ 另一方面ꎬ 应强化内部资源、 流程和结构的快速重构能力ꎬ 通过

优化组织结构、 提升决策效率、 加强跨部门协作和建立柔性管理机制ꎬ 增强企业对外部变化的快

速响应和创新执行能力ꎮ 此外ꎬ 企业还应持续加大数字技术投资ꎬ 完善数字基础设施建设ꎬ 并通

过人才培养和组织学习不断提升整体数字化素养与创新能力ꎬ 从而为数字敏捷性的形成和发挥提

供坚实支撑ꎮ
(３) 制造企业应依据战略目标和外部环境ꎬ 选择和构建适配的场景驱动创新模式ꎬ 以放大 ＡＩ 可

供性的创新效应ꎮ 对于需要前瞻布局、 主动塑造需求的创新任务ꎬ 应重视面向未来的新场景设计ꎬ
增强对潜在需求和新兴机会的识别与引导能力ꎻ 对于需要快速应对外部变化、 优化现有业务的创新

任务ꎬ 则应聚焦具体问题和现实约束ꎬ 借助 ＡＩ 提升响应速度、 流程调整能力和资源重组效率ꎮ 只有

把 ＡＩ 应用放到具体场景中去组织和推进ꎬ 技术价值才能更稳定地转化为创新绩效ꎮ
(４) 制造企业应结合所有权性质和行业特征ꎬ 实施差异化的 ＡＩ 应用与创新推进策略ꎬ 以提升 ＡＩ

可供性的价值释放效率ꎮ 不同类型企业在资源条件、 组织机制和行业环境上存在差异ꎬ 因而在推进

ＡＩ 赋能创新时应采取差异化策略ꎮ 非国有企业可更多发挥其决策灵活和市场响应快的优势ꎬ 加快 ＡＩ
在产品开发、 服务改进和场景拓展中的应用ꎻ 国有企业则可依托其资源整合和组织协同能力ꎬ 加强

顶层设计、 制度保障和跨部门联动ꎬ 提升 ＡＩ 应用的系统性与稳定性ꎮ 在行业层面ꎬ 技术基础较强的

制造企业可进一步深化 ＡＩ 与复杂制造场景的融合应用ꎬ 而其他制造行业则可优先从流程改进、 质量

提升、 需求识别和服务优化等环节切入ꎬ 逐步释放 ＡＩ 应用价值ꎮ 企业只有立足自身条件推进 ＡＩ 应
用ꎬ 才能提高资源配置效率并增强创新实效ꎮ
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６􀆰 ４　 不足与展望

本研究仍存在一定局限ꎮ 首先ꎬ 在理论层面ꎬ ＡＩ 可供性和场景驱动创新均属于较新的研究领域ꎬ
其概念体系与测量工具有待深化ꎮ 这可能导致本研究对其内在作用机理的揭示在深度与精度上尚有

提升空间ꎮ 未来研究可进一步厘清并统一核心概念ꎬ 开发更精准的测量工具ꎬ 并探索 ＡＩ 可供性在不

同情境下更为复杂与多元的作用路径ꎮ 其次ꎬ 在方法论上ꎬ 本研究基于横截面问卷调查数据ꎬ 虽然

有助于获取广泛样本ꎬ 但难以捕捉变量间动态的因果联系与演进过程ꎬ 结论的稳健性有待通过更多

元的方法加以验证ꎮ 未来研究可采用纵向案例研究或追踪调查等方法ꎬ 对相关变量进行动态监测和

深入分析ꎬ 以更全面地揭示其在企业创新历程中的动态作用机制ꎮ
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场景驱动创新模式下 ＡＩ 可供性对制造企业创新绩效的影响研究


