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摘要 

使用大數據提升決策品質與績效，常苦於對大數據能力的認知不足以及數據

分析師缺乏專業能力，導致大數據無法在給定的任務之下發揮最大效用。本研究

根據任務科技適配理論，從數據分析師觀點提出不同的適配—「任務科技適配」

與「人員科技適配」—解釋影響大數據之任務績效的前因。針對臺灣前一千大企

業內的數據分析師進行問卷調查研究，共計收回 142 份有效樣本。研究結果發現

研發—行銷策略制定、大數據能力和資料敘事能力之間的適配程度對大數據之任

務績效有不同的影響效果，研發—行銷策略制定與數據分析能力的適配對新產品

開發績效有正向顯著影響，而資料敘事能力與數據整合能力的適配對流程整合績

效有正向顯著影響。本研究延伸任務科技適配理論於大數據使用情境，並根據研

究結果提出學術與實務上的建議。 
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Abstract 

Organizations are increasingly implementing Big-Data Analytics (BDA) to attain 

superior performance. However current literature on BDA offers little insight on 

achieving task performance from the perspectives of a business analyst. As a result, we 

propose a framework that benefits business analysts by aligning task-technology fit and 

people-technology fit throughout their BDA usage. By using primary data from 142 

business analysts among top 1,000 Taiwanese firms and utilizing partial least squares, 

we tested the impacts of fit on BDA-related task performances. This study highlights 

the significance of the task-people-technology fit, and the importance of data-driven 

storytelling in translating BDA capabilities into BDA-related task performance. 
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壹、緒論 

運用大數據挖掘與探索企業資料，提供新的市場洞察提升決策品質，是企業

獲取市場競爭優勢的關鍵資產(Wamba et al. 2017)。現今的商業模式之下，顧客

端仰賴社群媒體和行動裝置(Hou & Gao 2018)，提供個人化的創新服務，製造端

也導入人工智慧與物聯網監控製程，藉以改善生產力。隨著資訊科技的導入，大

量企業數據可以透過大數據的分析，挖掘出新的知識提升競爭優勢(Janssen et al. 

2017; Sumbal et al. 2017)。然而，在高度期待大數據可能帶來的優勢之下，實務

界的調查報告卻指出，花費大量資源導入大數據的失敗率竟高達 60%。其失敗的

原因可以被歸納為三個：建置大數據時，沒有全面性考量數據分析師需要的大數

據能力為何。其次，錯誤認知大數據能支援所有不同類型的商業決策，而未選定

在最適合的決策任務上輔以大數據。最後，數據分析師之決策建議無法說服決策

者，造成決策者憑藉主觀意識與個人經驗，作為決策制定的依據，導致使用大數

據所支援的任務績效不如預期(Digital News Asia 2019)。 

大數據之所以能成功包含三個要素：第一，取決於科技基礎設施的大數據能

力(Wamba et al. 2017)，大數據涉及資料提取與整合、模擬預測、資料視覺化或機

器學習等高端技術(Perdana et al. 2019)，科技基礎建設的完善決定大數據對績效

的影響力。第二，支援大數據的數據分析師(Gupta & George 2016; Shah et al. 2017; 

Wamba et al. 2017)，由於大數據旨在輔助關鍵決策之制定，數據分析師須闡述分

析結果之意涵，這是在呈現分析報告時不可或缺的表述能力(Verma et al. 2019)。

最後，單純導入大數據卻忽略使用大數據所支援的任務特性，可能會導致成本增

加或生產力降低。大數據適合在多變與複雜的決策任務中運作，其資料整合與分

析能力協助決策者掌握或預測趨勢，依據量化分析結果改進決策品質(Chen et al. 

2015)。 

大數據的效益取決於如何適配任務、大數據能力與數據分析師。任務科技適

配(Task-Technology Fit)理論提出當資訊系統能力與任務特性擁有最佳的適配之

後，可提升使用者的任務績效(Bozaykut et al. 2016; Erskine et al. 2019; Triche et al. 

2012; Yang et al. 2013)。任務科技適配理論延伸過去科技接受模式(Technology 

Acceptance Model)中的觀點，強調資訊科技並非僅是透過使用就能達成其預期工

作成效，重要關鍵是使用能有效支援工作任務的資訊系統，其任務績效才會被提

升(Awad 2020; Ma et al. 2013; Yen et al. 2010)。舉例來說，大數據應該被妥善運

用在多變與複雜的任務上，而非結構化的任務上，如此才能充分發揮其分析預測

之優勢。學理上，更進一步的解釋任務科技適配，除了著重在任務科技適配之外，

數據分析師也扮演著重要的角色(Pesqueira et al. 2020; Verma et al. 2019)。例如，

Ghasemaghaei & Calic (2019)指出數據分析師的診斷能力影響大數據對決策品質

的效果。具備表述能力的數據分析師，藉由數據診斷後的故事鋪陳與解說，把新

的知識帶入群體決策內，幫助決策者們擁有客觀且正確的資訊，避免決策者帶入

過多的主觀意識在決策過程中，進而實現大數據對決策績效的影響。 
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過去大數據的文獻中，著重在解釋大數據能力如何形成，以及擁有不同類型

的大數據能力對績效的影響為何(Fink et al. 2017; Grover et al. 2018; Gupta & 

George 2016; Shamim et al. 2019; Torres et al. 2018; Wamba et al. 2017)。這些研究

建立在組織的觀點上，解釋組織培養大數據能力的重要因素，並相信擁有以資訊

科技為基礎所發展的大數據能力，能支援組織內所有不同類型的任務。任務科技

適配的文獻上，Ghasemaghaei, Hassanein, & Turel (2017)指出任務科技適配程度

和人員科技適配程度，會正向影響使用大數據所支援的組織績效。可惜的是，先

前研究站在組織的觀點上，點出適配的重要性，難以解釋在何種任務特性下大數

據能力會產生適配效果，而數據分析師該具備何種能力，才會與大數據能力產生

最佳的適配，也尚未得到解釋。 

數據分析師應在任務—大數據能力—人員專業能力中取得平衡，才能實現使

用大數據支援的任務績效。即便從任務—科技—人員適配的角度，了解大數據對

任務績效的影響具有重要性，但目前仍缺乏相關研究針對這些議題作出更進一步

的探討。本研究以任務科技適配理論，從第一線使用大數據的數據分析師觀點，

解釋任務—科技—人員適配對以大數據支援的任務績效之影響。導入大數據是為

了讓不同單位的異質資料能夠整合，並分析出資料背後的隱性知識，支援跨部門

合作的任務(Akhtar et al. 2019)。數據分析師透過使用大數據進行跨部門的數據整

合與分析，優化新產品開發過程(Sun & Liu 2020)，改善跨部門的資訊分享與合作

(Lai et al. 2018)。本研究從「新產品開發」以及「流程整合」的跨部門合作任務

觀點切入，探討數據分析師如何在任務—大數據能力—人員專業能力中取得適配。

數據分析師使用大數據支援的任務績效，則從上述兩個任務角度評估。第一、新

產品開發通常涉入兩個具有衝突且對立的部門。新產品開發需要研發與行銷部門

的合作，目標客群需要在數據做基礎的情況下，投入資源進行研發。而新產品的

功能優勢，由於沒有慣例可遵循，需藉著市場分析來設計產品。其中，複雜且高

度變化的研發—行銷策略制定，須仰賴大數據進行資料整合與數據分析，以優化

新產品開發的績效。第二、在大數據導入之前，各部門依照既有的慣例合作，而

運用大數據整合資料流，串接業務流程各資訊系統的業務數據，則需要數據分析

師從中協調。運用數據整合及數據分析協助各部門理解與應用跨部門資料，透過

數據分析師的資料敘事能力，協助改善流程整合績效。 

綜上述所論，本研究基於任務科技適配理論探討研發—行銷策略制定、大數

據能力和數據分析師的資料敘事能力之間，不同的適配效果如何影響績效，研究

問題如下： 

1. 研發—行銷策略制定與大數據能力之適配如何影響新產品開發績效？ 

2. 數據分析師的資料敘事能力與大數據能力之適配如何影響流程整合績效？ 

本研究的貢獻有三點：第一、拓展任務科技適配理論至大數據的使用情境，

發展任務科技適配與人員科技適配等不同概念，實證解釋不同適配效果對以大數

據支援的任務績效之影響。第二、提出大數據研究情境中，資料敘事能力為數據

分析師應具備的表述能力，並概念化此一變數提出驗證方式，提供後續針對數據
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分析師表述能力的研究發展。再者，提供大數據文獻一個從數據分析師的觀點，

改善以大數據所支援的任務績效之關鍵因素；大數據可透過不同的適配組合，優

化新產品開發或是改善流程整合。應跳脫傳統的認知，並非只有大數據能力的強

弱為單一關鍵因素，任務特性(例如：研發—行銷策略制定)與資料表述能力(例如：

數據分析師資料敘事能力)都應該納入大數據使用的整體規劃中。第三、過去任

務科技適配理論文獻中，強調任務科技適配的重要性(Aljukhadar et al. 2014; Zhou 

et al. 2010; 吳玲玲、李藍瑜、蘇席儀 2008; 陳至柔、吳如娟、林松江 2016; 劉

籹君、黃興進、廖則竣 2010)。然而，大數據的關鍵使用者有別於一般公司內部

傳統使用者，數據分析師解讀與陳述資料的敘事能力可以輔助大數據能力，以實

現大數據的價值。本研究透過詮釋人員科技適配的重要性，延伸任務科技適配理

論在大數據使用情境的整體解釋能力。 

貳、理論背景 

一、大數據 

大數據研究在近幾年內，開始從系統性文獻回顧的角度提出不同架構，闡述

大數據導入的關鍵因素，並解釋如何發展大數據能力(Ghasemaghaei et al. 2017; 

Grover et al. 2018; Shamim et al. 2019; Torres et al. 2018)。根據 Grover et al. (2018)

提出之研究架構，本研究所定義的大數據能力是指以大數據的科技基礎架構所發

展出的大數據能力，大數據的科技基礎架構包含了資料整合與資料分析。要建立

大數據能力必須先扎根基礎科技，企業要有一個平台能支援內部與外部資料的收

集、分享與保存跨部門的知識，這些資料整合的基礎架構，要能應付非結構化的

資料格式、收集動態與易變的資料來源、快速整合複雜的企業資料(Grover et al. 

2018)。企業數據除了要能被擷取與保存，必須同時仰賴資料分析的基礎架構，數

據才能被妥善分析和應用。因此，企業要擁有不同類型的資料處理工具，以及可

因應不同商業問題的分析模組，才能面對多變的競爭市場，提出新的決策方案

(Grover et al. 2018)。企業的科技基礎是建構大數據能力中最基本的環節(Akter et 

al. 2016; Fink et al. 2017; Ghasemaghaei et al. 2017; Gupta & George 2016; Shamim 

et al. 2019; Torres et al. 2018; Wamba et al. 2017)，過去研究認為大數據必須擁有

兩種科技基礎，第一、資料整合基礎連接與彙整不同的資料來源，和企業內部與

外部的資料具備相容性(Akter et al. 2016; Fink et al. 2017; Gupta & George 2016; 

Wamba et al. 2017)；第二、資料分析基礎擁有不同分析工具與數理模組，因應高

度複雜的任務環境，進行深度的資料分析(Ghasemaghaei et al. 2017; Gupta & 

George 2016; Shamim et al. 2019)。因此，本研究基於大數據的科技基礎架構(資料

整合與資料分析)將大數據能力區分為「數據整合能力」以及「數據分析能力」。 

數據整合能力意指大數據能彙整並共享組織內外部數據以及其整合資料的

深度與廣度(Gupta & George 2016)。舉例來說，大數據資料整合能力若能集結越

多跨部門的資訊或是能適時地將外部資料導入應用，可以有效支撐大數據的能力
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(Gunasekaran et al. 2017)。當數據整合能力越高時，則表示跨部門之間不同資料

或不同型態的數據能有效地被整合，並共享給各部門負責的人員進行後續決策分

析。數據分析能力意指大數據能應用不同的分析模組，將數據轉換為輔助決策的

能力(Grover et al. 2018)。當數據分析能力越高，表示大數據擁有多元和進階的數

理模型支援不同類型的分析，這樣的條件下有較高機會在處理不同商業問題時，

挖掘出不顯眼但具有價值的隱性知識。 

建構大數據能力同時也包含人員的專業能力(Akter et al. 2016; Ghasemaghaei 

et al. 2017; Gupta & George 2016; Shamim et al. 2019; Torres et al. 2018; Wamba et 

al. 2017)，廣義的專業能力包含數據分析師的資訊科技能力、大數據的技術、商

業知識與人際關係(Ghasemaghaei et al. 2017; Shamim et al. 2019; Torres et al. 2018)。

當數據分析師不具備專業知識時，空有大數據也無法實現大數據的效益，因為無

法從數據中洞察出有價值的決策建議(Shamim et al. 2019; Torres et al. 2018)。然

而，人員專業能力的研究中，都強調使用大數據應具備技術能力(例如：統計或是

數量分析能力)或領域知識(例如：管理或是商業知識)(Ghasemaghaei et al. 2017; 

Wamba et al. 2017)，只有少數研究提出表述能力也是人員專業能力中的一個重要

因素(Akter et al. 2016)。為了因應大數據的導入，企業開始提高人才的準備，當

數據分析師已經具備基本的分析技術和領域知識時，那麼數據分析師該擁有何種

表述能力才能有效實現大數據利益，則是過去研究尚未解釋的一個環節。 

大數據能力要與企業策略媒合才會實現大數據利益(Akter et al. 2016)。過去

研究發現環境特性決定大數據實現企業利益的效果，舉例來說，在高度變化的環

境中，大數據能協助企業搶得先機，獲得市場成長的機會(Chen et al. 2015)，當商

業模式對外求新求變時，大數據能幫助企業創造市場競爭優勢(Sun & Liu 2020)。

在供應鏈管理上，當作業流程越趨近於制式化與標準化，大數據則越難提升供應

鏈績效(Trkman et al. 2010)。實證研究支持大數據對於組織績效的影響力，會被

其所處的任務特性所改變。然而，這些研究的層次都鎖定在組織層級，解釋了當

組織面對多變與創新的環境特性之下，大數據對組織績效的提升是有助益的。而

在面對制式化與標準化的環境特性之下，大數據對組織績效的提升有限，但目前

沒有相關研究解釋數據分析師使用大數據支援跨部門任務的效益為何。 

整體而言，大數據的文獻支持了以科技為基礎發展的大數據能力，應要顧及

資料整合與分析能力。除此之外，也應該培植人員專業能力，才能充分發揮大數

據的優勢(Ghasemaghaei et al. 2017; Shamim et al. 2019; Torres et al. 2018)。先前研

究證實大數據改善組織績效需要搭配任務特性，特別是在創新與多變的任務特性

下，較能展現出使用大數據的競爭優勢(Akter et al. 2016)。過去文獻支撐任務特

性、大數據能力和人員專業能力等三個重要因素必須要互相搭配，才能達到預期

的綜效。然而，當組織導入大數據之後，真正使用與分析數據的使用者，是企業

內的數據分析師，數據分析師所面對的任務特性與所具備的專業能力，與組織所

面對的外在環境與人力素養有所不同。可惜的是，使用大數據提升跨部門合作的

績效卻沒有受到重視，數據分析師如何從任務—大數據能力—人員專業能力中取
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得平衡，優化新產品開發以及建構以資料為導向的跨部門流程整合，尚未得到一

個完整的解釋。 

二、任務科技適配理論 

在資訊管理領域的理論中，試圖解釋任務、科技與人員的適配對於任務績效

的影響，最早可以追溯至「任務科技適配理論」(Task-Technology Fit)。Goodhue 

& Thompson 於 1995 年提出的任務科技適配理論指出，若資訊系統所擁有的能

力無法讓使用者在進行工作任務時帶來明顯的優勢或好處，或是使用者覺得在資

訊系統的使用上有困難，任務科技適配過低，則會降低使用者嘗試使用該資訊系

統的意願(Goodhue & Thompson 1995)。任務科技適配理論強調，任務績效的提升

不是單純依靠使用者採納與接受資訊系統，還須資訊系統的能力與要執行任務的

需求可以相輔相成。當達到此一狀態時，即表示任務科技適配，使用者的決策品

質、任務績效和生產力才會被提升。因此，任務科技適配理論認為任務績效的成

敗取決於適配(fit)這個關鍵因素而非使用意圖。 

Goodhue & Thompson (1995)以任務科技適配理論解釋資訊系統如何協助個

人完成任務，任務科技適配理論可以作為評估資訊系統能力的基礎，了解特定的

資訊系統能力是否可以滿足使用者工作上的需求。更進一步的說，此理論主張三

個要素，任務、資訊系統能力與個人能力會透過「適配」此一變數，直接或間接

影響其使用意圖與任務績效。該理論提出的三個要素包含：第一、Goodhue & 

Thompson (1995)對任務的定義是個人在使用資訊系統處理工作時，將投入轉化

為輸出所採取的行動。第二、Goodhuen & Thompson (1995)將資訊系統能力視為

個人用來完成工作任務所需的軟體、硬體與支援使用者的服務。第三、Goodhue 

& Thompson (1995)將個人能力表示為，會影響使用者使用資訊系統完成工作任

務的個人經驗與知識，例如，受過專業訓練的員工會影響他們使用該資訊系統的

效率。 

過去研究探討不同資訊科技的使用與任務科技的適配，以及其適配效果如何

影響個人採用新科技的意願與任務績效(如附錄一整理)，包括行動銀行服務(Tam 

& Oliveira 2019; Valaei et al. 2019; Zhou et al. 2010)、線上網站使用(Aljukhadar et 

al. 2014)、電子書採用(D'Ambra et al. 2013; Jardina et al. 2021; Rai & Selnes 2019)、

線上學習(Wu & Chen 2017)和 e 化科技接受度(陳禹辰、尚榮安、劉蔚廷 2010)。

另一方面，也有研究探討任務科技適配對組織內採用新資訊科技之影響(Fu et al. 

2019; Lin et al. 2015; Vatanasakdakul et al. 2020; Yang et al. 2019; Yen et al. 2010;王

舒民等人 2016; 陳至柔 等人 2016; 陳建志、陳鴻基、曹承礎 2006; 劉籹君等人 

2010)。針對組織內採用新資訊科技的研究，多數文章探討任務科技適配對任務

績效及使用意願的影響(Fu et al. 2019; Lee et al. 2007; Vatanasakdakul et al. 2020; 

Yang et al. 2019; Yen et al. 2010; 王舒民等人 2016; 陳至柔 等人 2016; 陳建志 

等人 2006; 劉籹君等人 2010)，僅有少數針對人員科技適配對任務績效的影響進

行研究。其中，Lin, Wu, & Cheng (2015)在產品開發系統的情境中，探討產品協
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同設計任務以及產品經理能力之間的適配，指出產品經理的權威與產品開發系統

功能適配時，能夠提升新產品的易用性；Serrano & Karahanna (2016)亦指出在醫

療諮詢系統的情境下，專家人員的啟發能力，與系統的呈現能力適配時，能夠提

升診斷的績效。無論是個人或者組織採用新科技之情境，除了任務科技的適配之

外，人員科技適配亦會影響新資訊科技的使用意圖或者工作績效。 

本研究根據任務科技適配的觀點，探討數據分析師在使用大數據支援新產品

開發時，大數據能力如何與任務產生適配，優化新產品開發績效。研發與行銷部

門通常是開發新產品的兩個主力(Fain et al. 2011)，這兩個部門理應共同合作，開

發出符合客戶需求的新產品，但常因兩方的認知差距以及本位主義的思考模式，

錯失新產品的開發契機(Ariño & de la Torre 1998; Clark & Fujimoto 1989; 陳至柔、

吳如娟 2014)。例如，行銷人員認為研發人員太過堅持產品的功能或特色，新產

品上市後無法吸引客戶的目光，研發人員則認為行銷人員沒有可靠的市場數據作

為產品設計依據(Cooper 2019; Florén et al. 2018)。研發—行銷策略制定為新產品

開發中的任務特性，包含創意發想到商業化的開發流程，以及新產品開發對應的

行銷計畫，這類策略制定必須要了解客戶需求、預測市場規模並擬訂合宜定價策

略(陳家祥、鄒鴻泰 2008)。運用大數據分析市場與消費者需求，了解產品吸引力

的驅動因素，同時預估潛在市場的大小，才能有效擬定新產品開發及行銷需投入

的資源(Cooper 1996; Marsh & Stock 2003; 陳家祥、鄒鴻泰 2008)。  

當任務由特定部門合作的任務，轉變成跨部門流程整合任務時，數據分析師

的表述能力將左右大數據能力能否被充分發揮。大數據導入之前，各部門早已有

其習慣的作業方式，以資料為導向的流程再造，必須透過資料共享改善跨部門的

流程。資料敘事能力是指數據分析師解讀分析結果，洞察資料內的意涵，並以相

關視覺化技術詮釋與述說資料內的故事。這項能力必須基於一定程度的分析能力

以及領域知識，但更強調能夠探索分析報表中所隱含的知識，建構以資料為證的

故事，以淺顯易懂的說故事手法轉述給資訊接受者(阮明淑 2019)，使各部門決策

者得以依靠大數據的分析結果做出正確的判斷。具備資料敘事能力的數據分析師，

能藉由資料的「故事化解說」與「視覺化呈現」，把新的知識帶入跨部門決策中，

協助決策者們活用客觀且正確的跨部門資訊，有效地建構以資料為導向的跨部門

流程整合(Verma et al. 2019)。 

在任務科技適配理論中，績效是使用資訊科技支援任務執行的成果(Goodhue 

& Thompson 1995)。使用者使用資訊科技是為了完成個人的工作任務，資訊科技

所帶來的優勢則反應在他個人使用該資訊科技所支援的任務上(Rai & Selnes 

2019; Tam & Oliveira 2019)。當使用者使用大數據支援與其他部門合作的任務，

大數據所帶來的成果並非只反應在個人的工作效率或是決策品質上，也會反應在

使用大數據支援的合作任務上(Akhtar et al. 2019)。當這樣的情境發生時，任務績

效應從個人使用資訊科技支援合作任務的成果為標準進行衡量(Benlian 2015; 

Burton-Jones & Straub 2006)。過去研究如 Lin et al. (2015)以任務科技適配理論探

討產品經理使用產品開發系統完成協同產品設計任務的績效，其績效衡量採用該
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系統對協同產品設計的影響，意即產品經理使用該系統執行任務的績效，會反應

在與他人合作的產品設計中。依據上述觀點，任務績效的衡量應取決於使用的資

訊科技與任務內容(Zhang 2017)，本研究設定之新產品開發以及流程整合兩項任

務皆為跨部門的合作任務，當數據分析師使用大數據支援這兩項任務時，他負責

將個人使用大數據所產出的成果貢獻在協助跨部門的合作任務上，協助此兩項任

務順利完成。故本研究在衡量任務績效上，以優化新產品開發和改善流程整合的

績效，作為數據分析師使用大數據所支援的任務績效。 

新產品開發時，研發部門的技術能力與行銷部門的市場調查經驗能協助目標

市場之定位並分析競爭產品，共同研究何種技術能使新產品更完善，有助於技術

與行銷情報交換(陳家祥、鄒鴻泰 2008)。由於研發與行銷部門的功能特質不同，

在新產品開發過程中，良好的部門溝通能優化新產品開發績效。研發—行銷策略

制定上需要面對快速變動的競爭市場，研發與行銷人員必須利用市場需求分析，

透過大量的數據輔助決策制定。大數據在這樣複雜且高度變化的任務特性下，可

展現其優化新產品開發的績效。研發與行銷人員通常具備多年共同開發新產品的

經驗，行銷人員通常擁有敏感的數據解讀能力，較能從數據分析結果中判斷出有

幫助的資訊(Homburg et al. 2017)，降低他們對數據分析師的依賴程度。因此，本

研究認為大數據對新產品開發的績效上，主要是受到任務科技適配的影響，人員

科技適配對新產品開發績效的影響則考慮為控制效果。 

相對的，大數據在流程整合上的績效，主要受到人員科技適配的影響。在流

程整合上，比起面對快速變動的市場需求，其任務結構較能掌控。但由於部門本

位主義和專業背景的差異，各部門的資料都是以各自的業務為中心進行整理，單

一部門難以理解跨部門的資料，也少有部門能了解當一個特定流程簡化後，對其

他部門所造成的影響為何。換言之，流程整合仰賴數據分析師的資料敘事能力，

透過故事化與互動視覺設計詮釋各部門之間的資料流，使各部門理解跨部門資料

整合背後之涵義，才能共同使用跨部門資料改善現有的作業流程。因此，本研究

認為大數據對流程整合的績效上，是受到人員科技適配的影響，任務科技適配對

流程整合績效的效果則考慮為控制效果。 

本研究架構如圖 1 所示，根據任務科技適配理論探討兩種不同的適配—任務

科技適配與人員科技適配—對大數據在新產品開發以及流程整合績效上的影響

效果，解釋不同的適配效果是本研究的重點。本研究考量到產業別和大數據實施

時間，會對任務績效產生影響。在競爭激烈的產業別中，大數據對於任務績效的

影響程度有所不同(Müller et al. 2018)。例如，在創新或服務導向的產業中，新產

品開發的生命週期較短，且產品服務設計面臨較多的市場不確定性(Stockstrom & 

Herstatt 2008; 林我聰、郭建良 2002)。在強調製程與品管的傳統產業或製造業，

製程的效率與產線的穩定是品質管理的重點，任何一個產線的異動將破壞整體生

產作業流程的平衡(Kafetzopoulos et al. 2015)。在本研究中，數據分析師分別屬於

不同產業別，在運用大數據支援新產品開發和流程整合時，會受產業影響，而對

這些任務績效有不同的標準與看法，因此本研究將產業別列入控制變數。另一方
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面，資訊系統實施時間之長短會影響績效的落實(Anderson et al. 2011)，若數據分

析師所處的工作環境，導入大數據已有較長時間，員工或主管對以資料為導向的

決策模式接受意願較高，部門間的資料整合度也越高(Jayaram et al. 2010)。這樣

的工作環境之下，無論是大數據能力或是數據分析師的資料敘事能力，都可能在

運用大數據支援新產品開發和流程整合的任務上獲得較好的發揮，因此本研究將

大數據實施時間列入控制變數。 

 

圖 1：研究模型圖 

三、研究假說 

影響新產品開發的因素包括良好的溝通、設計，與製造能力、行銷與技術情

報的共享等(Cooper 2019; Ernst 2002; Florén et al. 2018)。新產品開發的研發—行

銷策略制定過程中，涉及多方面的知識整合，即便是有經驗的研發或行銷部門人

員，也很難單憑自己的知識及資源，單打獨鬥完成新產品開發(Cooper 2019; Flor

én et al. 2018)。從整合設計到開發，新產品開發需要研發和行銷這兩個部門的人

才合力進行研發—行銷策略制定(Cooper 2019)，大數據將動態、不同性質的內外

數據整併與共享，扮演協助訂定適當策略的角色。 

研發—行銷策略制定需要研發與行銷部門人員的溝通和協調(Cooper 2019; 

Ernst 2002)，部門間資料收集與交流則是關鍵的因素之一。大數據擁有數據整合

的功能，能以更有效率的方式分享資訊(Whyte et al. 2016)。數據整合的目的是彙

整並共享組織內外部數據(Gupta & George 2016)，良好的大數據整合能力可以將

不同部門資料庫中的結構化、半結構化和非結構化等異質資料進行同步彙整，有

益於跨部門的資料交換。由於過去各部門的資料並不同步，且各自儲存與管理，

任務-科技適配 

研發-行銷策略制定×數據整合能力 

研發-行銷策略制定×數據分析能力 

資料敘事能力×數據整合能力 

資料敘事能力×數據分析能力 

新產品開發績效 

流程整合績效 人員-科技適配 

H1a & b 

H2a & b

研究假說 

控制變數 

控制變數 

大數據實施時間 產業別 

 以大數據支援的任務績效 
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在跨部門的新產品開發任務上，團隊成員經常在資訊不對等、不理解的情況下產

生衝突(Lam & Chin 2005; Um & Oh 2021)。使用大數據能幫助不同單位整合異質

資料，優化新產品開發流程(Sun & Liu 2020)。 

研發—行銷策略的制定需要研發和行銷部門共享各自持有的業務數據進行

溝通，以求新產品的設計與功能符合客戶預期(Duan & Xiong 2015; Um & Oh 

2021)，整合這些數據後，可以更精準地制定新產品的研發—行銷策略。研發—行

銷策略制定應依據研發部門過往的研發資料，與行銷部門最新的市場資訊進行整

合。若研發部門僅參考自己持有的產品開發資料，可能難以製作出能被客戶接受

的產品。反之，擁有可以整合研發和行銷資料的大數據，能夠幫助成員了解各自

的現況，知道彼此在策略制定上的專業考量點，建構一個資訊共享、溝通的平台，

有助於降低兩部門人員之間的衝突。當大數據持有完整的數據，更有機會製作出

符合客戶期待的新產品。因此，研發—行銷策略制定與大數據的數據整合能力適

配，有助於新產品開發績效，故本研究提出以下假說： 

H1a：研發—行銷策略制定與數據整合能力的適配對新產品開發績效有正向

顯著影響 

新產品開發的首要考量是滿足市場需求，因此客戶需求是新產品開發的主要

決策依據(Cooper 2019; Florén et al. 2018)。新產品在上市之前，必須依賴市場經

驗和過去資料預測客戶需求，但過往成功的產品並不代表新產品也能在不同時空

背景下再次成功。因此，團隊成員需要在新的競爭環境中擬定研發跟行銷的策略

規劃，依據分析研發與行銷數據，討論最新的市場趨勢跟需求(Cooper 2019; Ernst 

2002)；同時參考既有產品的使用資訊、客戶回饋等，發現新商機(Fundin & Elg 

2010)。 

在多變與複雜的研發—行銷策略制定，依賴數據分析可以驅動更多意想不到

的創新。大數據提供決策方面的輔助，有效轉換資料為實質建議(Demirkan & 

Delen 2013; Liang et al. 2007)；其次，透過大數據分析市場資訊(如價格敏感度或

試用數據)，能使新產品更符合客戶需求(Xu et al. 2016)。研發—行銷策略制定需

要盡可能找尋所有可能結果，當大數據具備進階模型，以逼近式挖掘和探索大量

原生數據以及模擬新產品可能的應用情境，透過分析各種結構化、非結構化數據，

判斷新產品在市場上的可接受度，協助規劃更精準的研發—行銷策略，調整資源

配置，就有機會提高客戶對於新產品的正面反應(Tan & Zhan 2017; Xu et al. 2016)。 

大數據可以分析市場趨勢與客戶資料，找出關鍵參數與市場上相同類型的商

品做比較，鎖定重要的開發參數進行分析，有助於支援研發和行銷的產品開發決

策制定(Johnson et al. 2017)。使用大數據做出預測分析，提供相關數據給予研發

及行銷部門策略制定上的洞見，縮短開發過程並快速回應市場變化(Tan & Zhan 

2017)。因此，研發—行銷策略制定與大數據分析能力的適配，能更有效地創造產

品價值，提高資源投入的準確率，進而開發符合客戶預期的新產品。綜合上述所

論，本研究提出以下假說： 
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H1b：研發—行銷策略制定與數據分析能力的適配對新產品開發績效有正向

顯著影響 

資訊系統的整合能力意指系統能夠有效整合作業資料(Ghobakhloo et al. 2014; 

Karimi et al. 2007)，大數據需要與原本作業流程上使用的舊有系統(如：生產管理

系統、客戶管理系統和資源規劃系統)進行串接，讓現有內部數據共享至新系統

(Linthicum 2017)。當大數據能整合不同系統所產生的數據時，不同部門可以交流

更全面性的資料，保證資料的一致性與即時性，透明化核心的營運資源(Cao & 

Zhang 2011; Karimi et al. 2007)。然而，資料的收集與利用若要應用到作業流程的

改善上，必須要各部門員工能突破部門的框架，善用作業流程中的各項數據強化

部門之間合作(Nielsen & Tjørnehøj 2010)。但員工往往缺乏跨部門數據的解讀能

力，導致大數據即便有能力整合不同部門的業務數據後，仍無法被直接理解與應

用(Shamim et al. 2020)。在以數據驅動的流程整合上，必須仰賴數據分析師的介

入，透過數據分析師協助跨部門使用共享的資料並發揮其價值，使跨部門之間的

作業更有效率。 

資料敘事能力強調從決策者角度思考，利用有效的訊息傳遞模式以及著重解

釋資訊對他們的影響，從了解溝通對象開始，創造更多知識分享與跨部門交流(阮

明淑 2019)。數據分析師除了須具備專業的技術能力之外，他們還須深入淺出地

詮釋視覺化的圖表資料，讓跨部門的資料使用者增強他們的資料處理與效率，活

用跨部門資料落實以數據驅動的流程整合(Tan & Zhan 2017)。 

大數據要能成為有用的資產，必須提升駕馭數據的能力(詹文男、沈柏延 

2020)。使用大數據時，往往涉及不同業務領域資料的解讀，擁有資料敘事能力的

數據分析師，越能將大數據的價值發揮到最大(Zhang 2017)。由於大數據匯集各

部門業務流程中資訊系統所產生的異質資料，員工多數專精於自己業務範圍內的

知識，較難對跨部門數據做出正確的解釋，而視覺化的圖表設計能幫助跨部門資

訊分享的效率提高(Gunasekaran et al. 2017)。以大數據為根基進行跨部門的流程

整合，若要進行流程最佳化調整，必須要各部門的員工與管理者都能正確解讀資

料，這都仰賴數據分析師的資料敘事能力，才能充分發揮大數據的整合能力。綜

上所述，本研究提出以下假說： 

H2a：資料敘事能力與數據整合能力的適配對流程整合績效有正向顯著影響 

大數據的價值在於善用數據，讓分析結果被有效利用(Gupta & George 2016)。

舉例來說，大數據透過診斷型分析或預測型分析的方式，發現隱藏在數據中的資

訊，在出現異常狀況時做出警示，能提早預測可能發生的問題，同時給予受影響

的業務流程負責人採取因應行動的建議(Ji & Wang 2017)。這對跨部門之間的業

務運作，以及改善流程效能有極大的幫助。數據分析過程的最後一步就是「解釋」，

通常用於說明數據分析後的結果，可以幫助管理者做出最終決定(Tsai et al. 2014)。

因此，使用大數據完成複雜的分析後，讓各個業務流程中的員工及主管都能容易

理解，是讓數據分析發揮其功效的關鍵。 
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數據分析在產生效益之前，需要被決策者採納。數據分析師必須要能將跨部

門數據的分析結果製作成易於理解的形式，使用圖表提供給各部門人員進行歸納

與比較，再向員工或管理者溝通。數據分析師在解釋數據時，若能夠以不同部門

員工的角度做出適當說明，讓資料需求者看懂各項數據代表的涵義，他們的建議

能更容易被採納。因為，繁瑣與枯燥無味的數字背後，如果沒有故事與視覺化的

包裝，要說服決策者採納建議相對較困難(Madsbjerg & Rasmussen 2014)。 

當大數據擁有深度的分析模組，透過分析業務流程中各資訊系統(如：生產

管理系統的機台資料、企業資源規劃系統的進銷存資料和會計系統的財務資料)

所產生的資訊，其分析結果往往超出一般員工可理解的範圍，當分析結果無法被

理解時，自然就沒有辦法被應用。透過數據分析師的詮釋，能讓不同部門的員工

與管理者，理解同一份數據圖表。在資訊對等的情況下，能改善不同部門在業務

流程上的溝通，使整體作業流程更具生產力(Zeng & Glaister 2018)。因此，即便

使用有強大分析功能的工具，在沒有數據分析師的解說之下，其複雜難懂的資料

結構與報表無法有效協助跨部門流程整合。具備資料敘事能力的數據分析師，應

運用合適的視覺化資料增進員工及決策者對數據的理解，讓分析結果被活用。綜

合上述所論，本研究提出以下假說： 

H2b：資料敘事能力與數據分析能力的適配對流程整合績效有正向顯著影響 

參、研究方法 

一、研究問卷開發與收集 

本研究架構包含研發—行銷策略制定、數據整合能力、數據分析能力和資料

敘事能力等自變數，依變數包含新產品開發績效和流程整合績效。發展測量問項

的初期，透過文獻回顧的方式，找出過去實證研究已經開發的量表，再根據本研

究的情境加以修改。修改後的問卷初稿，邀請兩位資管領域的教授，以及兩位具

有大數據分析經驗的數據分析師，進行專家前測，以確保問項的內容效度。前測

的目的是確保本研究所開發以及所修正的量表，語意都清楚易懂，且描述方式與

數據分析師實際使用大數據的狀況相符，才能測量到受測者對不同問項的真實認

知，以增加測量研究變數的可信度與可靠度(Hair et al. 2016)。根據前測所收集的

專家建議，本研究修改了部份問項上的語意。而修正之後的問卷，透過小樣本的

試測，進行信度與效度的初步分析。本研究隨機挑選臺灣 200 家企業，透過電子

郵件邀請企業的數據分析師參與本研究的試測，最終收到 31 位數據分析師願意

參與試測的回覆。本研究將問卷郵寄給這些數據分析師，並針對回收後的問卷執

行研究變數的信度與效度分析。根據測試結果，信度與效度表現不佳的問項，以

試測人員的建議進行語意調整，提高問卷的信度和效度。本研究變數之操作型定

義與文獻來源列於表 1。各變數均以李克特五點尺度衡量(1=非常不同意; 5=非常

同意)。 
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表 1：研究變數之操作型定義與來源 

研究變數 操作型定義與來源 

研發—行銷策略制

定 
研發—行銷策略制定上考量市場變化的程度(Fink et al. 2017) 

數據整合能力 
同步彙整並共享內外部數據以及其整合資料的程度(Gupta & 
George 2016; Karimi et al. 2007) 

數據分析能力 
應用不同的分析模組將數據轉換為決策輔助的程度(Massetti & 
Zmud 1996) 

資料敘事能力 
洞察資料內的意涵，並以相關視覺化技術詮釋與述說資料內故

事的能力(Verma et al. 2019) 

新產品開發績效 
透過使用大數據支援新產品開發，滿足績效目標與客戶需求的

程度(Hughes & Morgan 2007) 

流程整合績效 
透過使用大數據支援流程整合效能與效率的程度(Fink et al. 
2017) 

本研究透過紙本問卷進行資料蒐集，為了增加填答者的代表性，本研究在挑

選填答者上有嚴格的限制。首先，填答者的企業必須要成立大數據部門，確保收

到問卷的公司符合第一階段篩選的標準。問卷必須要轉交大數據部門，並指定由

數據分析師或該部門主管填答。第二，問卷註明填答者須為使用大數據的專業人

員，包含大數據部門的主管或是數據分析師，填答者要求具備實際使用大數據的

經驗，必須有使用大數據支援新產品開發以及流程整合任務，根據當初的經驗來

填答問項。由於目前尚無公開的產業報告列出成功實施大數據之企業，同時也因

為大數據的建置成本較高(巨量數據、人力資源、硬體設備等資源的需求)可能阻

礙了中小型企業的導入，為了獲得具代表性的樣本資料，我們選擇以天下雜誌公

布之臺灣營收前一千大企業的數據分析師做為研究對象。研究樣本收集期間為

2020 年 4 月至 8 月，共發放 1, 000 份問卷，首次問卷發放兩個星期後，經由電

子郵件與電話進行問卷催收。在問卷收集截止後，總共回收 150 份問卷，剔除無

效樣本(未導入大數據與填答不完整之樣本)共 8份，最後統計有效問卷為 142份。

本研究樣本敘述性統計如表 2 所示。填答者所屬的產業類型以製造業為最大來源

(47.89%)，其次為資訊服務業(20.42%)與金融業(10.56%)。樣本中使用的大數據分

析工具主要為 Google(29.63%) 與 Microsoft(29.63%)，且導入大數據 1 年以上的

企業佔了 58.45%。本研究的主要填答者，數據分析師佔 60.56%，而大數據部門

主管佔 39.44%，這些填答者都是使用大數據支援公司決策的重要角色，也間接

證實本研究樣本具備相當程度的代表性。大數據部門主管以及數據分析師皆具備

使用大數據支援跨部門任務的實務經驗，為了避免大數據部門主管與數據分析師

的職位角色，可能在研究變數的填答上產生個人偏誤，本研究針對主管及數據分

析師進行同質性檢定，檢驗兩群填答者是否對於研究中所收集的變數具備異質性，

而使資料合併產生問題。同質性檢定結果發現兩群樣本對各變數的回應無顯著差

異(p 值範圍介於 0.183 至 0.805)。 
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表 2：敘述性統計 

二、無回應偏差與共同方法變異檢定 

本研究進行無回應偏差，以檢驗各研究變數是否因為回收時間點不同，而存

在顯著認知差異，進而確保問卷之樣本代表性(Armstrong & Overton 1977)。本研

究依照問卷催收的時間作為區隔，分成前後兩個群體(前期回覆樣本以及後期回

覆樣本)，使用兩獨立樣本 t 檢定檢測前後兩個群體在各研究變數上是否有顯著

差異。結果顯示在 0.05 的顯著水準下，判定問卷回收的前後兩個群體在各研究

變數上並無顯著差異。本研究問卷採用不記名問卷調查，降低填答者因考量個人

因素所造成的填答偏誤，其次，問卷封面清楚說明研究目的，以及各研究變數之

間採取不同的排序，填答者優先回答依變數的部份，接續才回答自變數的部份，

這樣的設計降低填答者在先回答自變數之後，對於依變數產生符合社會期待的填

答偏誤。 

本研究使用問卷收集資料，為了瞭解變數之間的變異是否來自收集方法，而

非來自變數本身，本研究以兩種方式檢驗共同方法變異。首先，本研究以 Harman

的單因素檢定法檢測共同方法變異(Podsakoff & Organ 1986)。當所有問項經由探

索性因素分析，均歸屬於同一個因素，或單一因素可解釋大部份變異時，則表示

有嚴重的共同方法變異問題。反之，當探索性因素分析的結果，萃取出的單一因

素僅能解釋有限的變異時，則判定共同方法變異並未嚴重影響研究結果。本研究

將測量的六個變數之 21 個問項進行探索式因素分析，檢查未轉軸的因素分析結

果，顯示所有問項總共萃取出 6 個特徵值大於 1 的因素，沒有單一因素產生的

情形。其累積解釋變異量為 71%，且第一個因素之解釋變異量僅為 33%，低於學

理上共同方法偏差的判定值 50%，顯示因素的解釋變異量未出現集中化的現象，

故判定本研究出現共同方法變異的可能性不高。其次，本研究採用驗證性因素分

析，對六個研究變數進行多因素模型檢驗。結果證實多因素模型具有良好的適配

度: x2/df=1.902; CFI=0.892; NNFI=0.871; SRMR=0.0839; RMSEA=0.080。此外，

敘述性統計 數量 (%) 敘述性統計 數量 (%) 

填答身分 大數據分析工具種類 (複選) 
數據分析師 86 60.56 Google  48 29.63 
大數據部門主管 56 39.44 Microsoft Azure 48 29.63 

大數據實施時間 IBM 19 11.73 
1 年以下 59 41.55 SAS 9 5.55 
超過 1 年未滿 2 年 35 24.65 Amazon Web Services 8 4.94 
2 年以上 48 33.80 SAP  7 4.32 

產業別 Teradata  7 4.32 
製造業 68 47.89 Hadoop  5 3.09 
資訊服務業 29 20.42 Oracle Big Data 4 2.47 
金融業 15 10.56 其他 7 4.32 
電子電機業 11 7.75    
零售業 10 7.04    
其他 9 6.34    
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若研究中共同方法變異嚴重時，會造成問項之間的相關係數膨脹，反而導致單因

素模型顯示出較佳的模型適配度(Malhotra et al. 2006)。本研究將研究變數中所有

的問項納入一個單因素模型中，結果發現單因素模型適配度為 x2/df=4.712; CFI 

=0.474; NNFI=0.471; SRMR=0.137; RMSEA=0.162。比較上述檢驗結果，可以發

現多因素模型其適配度優於單因素模型，判定共同方法變異並未嚴重威脅研究結

果。 

肆、資料分析 

本研究以部分最小平方法(Partial Least Squares; PLS)進行分析，PLS 是建立

在傳統多元線性迴歸的基礎上，所發展出來的一種迴歸方法。本研究採 PLS 進

行衡量模式與結構模式的驗證分析，模型分析分為兩個步驟，首先衡量模式檢定

各個變數的信度與效度，其次結構模式檢定路徑係數的顯著性以驗證本研究所提

出之假說。 

一、衡量模式分析 

表 3：研究變數信度、平均變異抽取量與收斂效度 

研究變數 問項 負荷量 組合信度 Cronbach’s α AVE 

研發—行銷策略制定 
RMSD1 
RMSD2 
RMSD3 

0.910** 
0.883** 
0.847** 

0.912 0.854 0.775 

數據整合能力 
BDI1 
BDI2 
BDI3 

0.934** 
0.902** 
0.698** 

0.886 0.813 0.724 

數據分析能力 

BDA1 
BDA2 
BDA3 
BDA4 

0.820** 
0.807** 
0.801** 
0.779** 

0.878 0.819 0.643 

資料敘事能力 

DS1 
DS2 
DS3 
DS4 

0.901** 
0.898** 
0.861** 
0.710** 

0.909 0.868 0.716 

新產品開發績效 
NPD1 
NPD2 
NPD3 

0.826** 
0.794** 
0.769** 

0.839 0.714 0.634 

流程整合績效 

OPI1 
OPI2 
OPI3 
OPI4 

0.829** 
0.789** 
0.749** 
0.730** 

0.857 0.779 0.601 

註：**：p < 0.01 
表 3 為測量模型各個問項的因素負荷量，問卷中各研究變數之組合信度、平

均變異抽取量(AVE)及Cronbach’s α的檢測結果。本研究之平均變異抽取量(AVE)

皆大於 0.5 門檻值(Fornell & Larcker 1981)，較高的 AVE 解釋觀察到的問項其解

釋方差(離散程度)比誤差項更多，代表本研究所採用的變數有良好的收斂效度。

組合信度也都高於門檻 0.7 以上(Bagozzi & Yi 1988)，表示本研究問項內部一致
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性良好，各研究變數的信度、Cronbach’s α 也都在建議的良好門檻值 0.7 以上

(Nunnally 1978)。 

區別效度藉由比較各研究變數之 AVE 值平方根與其他研究變數間的相關係

數來衡量，以此檢定問項在不同變數之間是否有明顯區別。若 AVE 值平方根大

於其他變數的相關係數，則表示兩變數之間有良好的區別效度(Fornell & Larcker 

1981)。此外，本研究也採用 Heterotrait-Monotrait (HTMT)檢測區別效度，在 HTMT

中任兩變數的數值皆小於標準值 0.85 則表示有良好的區別效度(Henseler et al. 

2015)。表 4 為各變數之間的相關係數矩陣，括號內表示各變數之間的 HTMT 值，

由表可知任兩個變數之間的 AVE 平方根皆大於該相關係數，各變數之間的

HTMT 值皆小於 0.85，表示本研究之研究變數具有足夠的區別效度。 

表 4：相關係數矩陣 

 1 2 3 4 5 6 

1. 研發—行銷策略制定 0.88      

2. 數據整合能力 0.42(0.53) 0.85     

3. 數據分析能力 0.43(0.51) 0.54(0.69) 0.80    

4. 資料敘事能力 0.45(0.51) 0.51(0.60) 0.34(0.38) 0.85   

5. 新產品開發績效 0.31(0.40) 0.39(0.45) 0.22(0.28) 0.32(0.38) 0.80  

6. 流程整合績效 0.36(0.44) 0.35(0.43) 0.38(0.45) 0.30(0.34) 0.50(0.67) 0.78 

註：對角線之值即為該變數 AVE 平方根。 

 

二、結構模式分析 

任務科技適配理論中的適配可以使用直接衡量法或是使用交乘項的方式測

量，直接衡量法是使用一個變數直接測量適配高低(Vatanasakdakul et al. 2020; 陳

禹辰等人 2010)，但這樣的作法忽略了適配中變數組合的意義(如高任務需求與低

科技能力)，無法真正反應出適配的核心概念。且過去研究中多數都是橫斷性研

究，收集直接衡量的適配與任務績效，很可能會出現共同方法變異，使變數之間

的相關係數膨脹，進而在型一誤差的風險之下，獲得假說的支持。本研究使用交

乘項的測量方式，分別測量任務與科技(或人員與科技)此兩變數，用其交乘項方

式測量對任務績效的影響，能更實際反應出適配高低組合對任務績效的不同影響，

透過交乘項的方式檢驗對依變數的影響，可以有效的減低共同方法變異對因果關

係的影響，進而獲得較為可信的驗證結果(Siemsen et al. 2010; Srinivasan & Swink 

2018)。本研究採用 5,000 次 Bootstrap 反覆抽樣程序檢測研究模型中路徑的顯著

程度。若交乘項是顯著的，則得以證實適配的存在會顯著影響依變數。正向的交

互關係，表示兩個變數之間互相補強，則兩者之間越高的適配效果，則會正向提

升對依變數的效果。結構模式分析結果如圖 2 所示。 

本研究參考 Chin, Marcolin, & Newsted (2003)提出之階層式迴歸分析方法進

行交互作用分析(如附錄二所示)。於階層式迴歸分析的模式一中，首先檢驗自變
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數及控制變數對依變數的主要效果。控制變數對新產品開發與流程整合績效的結

果均為不顯著，大數據實施時間對新產品開發與流程整合績效的效果分別為

0.033(t= 0.307)和 0.124(t= 1.149)，產業別對新產品開發績效與流程整合績效的效

果分別為-0.042(t= 0.348)和 0.137(t=1.301)。在新產品開發績效方面，研發—行銷

策略制定之直接效果為不顯著(β=0.182; t= 1.587; p=0.110>0.05)，數據整合能力之

直接效果為正向顯著(β=0.300; t= 4.828; p=0.004<0.05)，數據分析能力之直接效果

為不顯著(β=-0.047; t= 0.406; p=0.698>0.05)。在流程整合績效方面，資料敘事能

力之直接效果為不顯著(β=0.071; t= 0.705; p=0.487>0.05)；數據整合能力之直接效

果為不顯著(β=0.138; t= 1.293; p=0.203>0.05)；數據分析能力之直接效果為正向顯

著(β=0.222; t= 2.267; p=0.022<0.05)。 

其次，於階層式迴歸分析的模式二中，檢驗交乘項對依變數的效果，若為顯

著則表示存在適配效果。任務科技適配的假說檢定結果顯示，研發—行銷策略制

定與數據整合能力的適配對新產品開發績效為不顯著 (β=-0.170; t= 1.479; 

p=0.139>0.05)，假說 H1a 未獲得支持。研發—行銷策略制定與數據分析能力的適

配對新產品開發績效有正向顯著效果(β=0.238; t= 2.005; p=0.045<0.05)，假說 H1b

獲得支持。人員科技適配的假說檢定結果顯示，資料敘事能力與數據整合能力的

適配對流程整合績效有正向顯著效果(β=0.296; t= 2.421; p=0.016<0.05)，假說 H2a

獲得支持。資料敘事能力與數據分析能力的適配對流程整合績效為不顯著(β=-

0.053; t= 0.569; p=0.570>0.05)，假說 H2b 未獲得支持。 

研究模式對新產品開發績效的可解釋變異量為 28.3%，對流程整合績效的可

解釋變異量為 33.6%。整體結構模式的標準化均方根殘差適配為 0.07，顯示模式

適配度佳。另外，根據 Wetzels, Odekerken-Schröder, & van Oppen (2009)提出的模

型適配度指標，計算近似於結構模型分析中所採用的最大概似估計法的參數，

GoF=0.1 代表模型適配度較小；GoF=0.25 代表模型適配度中等；GoF=0.36 代表

模型適配度良好。本研究的 Good of Fit (GoF)值為 0.46，符合 Wetzels et al. (2009)

提出的標準，代表本研究模型有良好的模型適配度。最後，本研究進行解釋力的

變化量檢測。基於可解釋變異量的變化量計算出交互效果的效用值，其標準為: 

0.02≤ 效用值＜0.15 時，交互作用小；0.15≤ 效用值＜0.35 時，交互作用中等；

0.35≤ 效用值，具有較大的交互作用(Cohen et al. 2013)。研發—行銷策略制定與

數據分析能力的交乘項對新產品開發績效的效用值為 0.082，可解釋變異量的改

變量為顯著，表示研發—行銷策略制定與數據分析能力的適配對新產品開發績效

有正向顯著影響。資料敘事能力與數據整合能力的交乘項對流程整合績效的效用

值為 0.120，可解釋變異量的改變量為顯著，表示資料敘事能力與數據整合能力

的適配對流程整合績效有正向顯著影響。圖 3 與圖 4 則以交互作用圖呈現顯著的

適配效果。 
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圖 2：結構模式檢驗圖 

圖 3：研發—行銷策略制定與數據分

析能力適配對新產品開發績效之效果

圖 4：資料敘事能力與數據整合能力

適配對流程整合績效之效果 

伍、結論 

本研究以任務科技適配理論探討任務、科技和人員之間的適配程度對以大數

據支援之任務績效的影響，透過問卷方式從數據分析師的角度解釋適配如何影響

以大數據支援的任務績效。本章節以研究發現、理論貢獻、實務貢獻和研究限制

分別論述。 

一、研究發現 

研發—行銷策略制定與大數據能力之適配 

本研究發現研發—行銷策略制定與數據分析能力之間的適配對新產品開發

績效有正向顯著影響(H1b)。過去研究針對數據分析能力指出，公司的成功取決

任務科技適配 

研發-行銷策略制定×數據整合能力 

研發-行銷策略制定×數據分析能力 

資料敘事能力×數據整合能力 

資料敘事能力×數據分析能力 

以大數據支援的任務績效 

新產品開發績效 

R2=0.283 

流程整合績效 

R2=0.336 

人員科技適配 

-0.170 

0.238*

0.296*  

-0.053 
註：*：p < 0.05  

研發-行銷*整合= -0.074; 研發-行銷*分析= 0.080 

敘事*整合= 0.091; 敘事*分析= -0.018 
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於從各種可用數據中得出見解的能力(Tan et al. 2015)。能夠分析不同類型數據的

公司，透過開發更好的客戶服務、識別潛在新客戶、開發新產品以及優於競爭對

手的策略獲得巨大的優勢(Chang & Taylor 2016; Chen et al. 2012)。本研究除了數

據分析能力，同時考慮研發—行銷策略制定，證實兩者適配後的效果確實能優化

新產品開發績效。當產品技術不斷地演進，客製化需求變得較為以往複雜，新產

品開發的週期短，透過小樣本取樣的市調分析得到新產品開發的概念與線索，已

經無法符合現今的競爭市場。以大數據的分析能力，精確定位客戶需求，推出客

製化程度高的新產品，讓新產品被市場接受的程度提高，才能增加新產品開發的

成功機率。因此，研發—行銷策略制定與數據分析能力之間的適配對新產品開發

績效有正向顯著影響。 

研究發現與預期不同的是，研發—行銷策略制定與數據整合能力之間的適配

對新產品開發績效沒有顯著的影響(H1a)。意即，數據整合能力與研發—行銷策

略制定之間的適配無法優化新產品開發績效。本研究試圖解釋此發現，主要原因

可能有兩點：(一)、透過數據資料整合收集新產品開發的建議與方向，是開發新

產品的基本條件之一。數據分析師需要能夠將動態的、不同性質的內外數據整併

與分享，而研發或是行銷成員需要不斷討論最新的市場趨勢跟需求，在競爭的環

境中擬定研發跟行銷的規劃。客戶需求是新產品開發決策的主要依據，當新產品

開發是根據客戶需求調整，產品規格等相關細項變動性高，數據整合若只能有限

地收集資料，而無法挖掘研發及行銷市場數據，對新產品開發的幫助有限。制定

研發—行銷策略時，擁有較佳的數據分析能力，能夠驅動更多意想不到的創新，

貼近顧客需求調整產品特色。相對於數據整合能力，數據分析能力在這樣的任務

特性之下，則較容易顯示其重要性。(二)、文獻指出影響新產品開發績效的因素

包括良好的內部溝通與情報交換(Cooper & Kleinschmidt 1993; Edgett et al. 1992)，

這些屬於產品開發團隊能透過自身對話所產生的共享資訊(Xiao et al. 2016)。而數

據整合能力著重於將內外部數據彙整以進行多方面的使用與分析(Rao et al. 2019)，

難以取代團隊成員間透過對話所產生的資訊共享成效，但數據分析能力卻可以從

內外部數據中挖掘出團隊成員看不到的關聯性，進而輔助產品開發決策，對比之

下可能是導致 H1b 不成立的原因。 

資料敘述能力與大數據能力之適配 

大數據除了提升新產品開發的成功機率，一方面也被期許能整合內部數據，

提升生產與營運效率。本研究也發現資料敘事能力與數據整合能力之間的適配對

流程整合績效有正向顯著影響(H2a)。傳統上，由訂單驅動的生產流程到末段的

客戶服務，每個部門都是以自己發生的業務資訊為基礎，在跨部門資料整合的深

度與廣度較為不足，且各部門本身所蒐集到的資料，不一定能夠反應消費者真實

的需求。當各業務資訊透明化時才可以被管控，大數據讓各部門之間的資訊共享，

仰賴跨部門資料的整合，透過數據分析師對內部報表與業務流程的資料，進行視

覺化設計及解釋，各部門才能清楚知道營運的狀態，使生產與營運流程透明化。

當任何一個生產環節改變時，不至於打亂整個生產節奏。過去研究也提到，數據
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整合是將不同來源的各式資料儲存在同一個空間(Wang et al. 2018)，對於複雜且

非結構化的巨量數據，無法直接用於業務流程改善上，需要以人力對其進行判讀

與解釋。因此，數據整合能力與資料敘事能力之間的適配對流程整合績效有正向

顯著影響。 

相對地，資料敘事能力與數據分析能力之間的適配對流程整合績效沒有顯著

的影響(H2b)。本研究試圖解釋此發現，主要原因可能有兩點：(一)、由於大數據

是近幾年的新興資訊科技之一，研究樣本中大數據的實施時間多數為初步實施階

段(未滿 2 年)，對於數據分析師而言，初期著重於實現資料整合和視覺化，各部

門將自己的業務資料抽取出來，建立跨部門之間標準化的數據輸入與共享，在這

個階段數據整合能力與資料敘事能力的適配扮演關鍵的角色，協助改善跨部門的

作業流程。(二)、Yu et al. (2020) 指出數據分析能力強調挖掘資料的能力，從而

產生以數據為導向的營運計劃、決策和營運活動，強調對數據分析本身的進階技

術。相對而言，數據分析能力與資料敘事能力適配的重要性，應可預期在更成熟

的大數據應用階段中，例如應用大數據分析能力改變經營模式中展現出來，而非

在初期著重以數據為導向的流程整合上。 

二、理論貢獻 

本研究對學術的貢獻總結為以下三點：(一)、本研究拓展任務科技適配理論

至大數據的研究情境，發展出任務科技適配與人員科技適配等不同概念，實證解

釋不同適配效果如何優化新產品開發績效與改善流程整合績效。任務科技適配中，

研發—行銷策略制定與數據分析能力的適配度越高，能顯著優化新產品開發的績

效；人員科技適配中，資料敘事能力與數據整合能力的適配度越高，能顯著改善

流程整合績效。 

(二)、任務科技適配理論文獻中強調任務科技適配的重要性；然而，有別於

公司內部傳統使用者，大數據的使用者是具備專業知識的分析師，他們的資料表

述與解讀能力可以輔助大數據能力，實現大數據的價值，驗證人員科技適配的重

要性，延伸任務科技適配理論在大數據研究情境的整體解釋能力。在使用大數據

的工作環境中，數據分析師並非傳統資訊系統的使用者，他們如何詮釋大數據產

出的數據報告，會改變決策者的思維。大數據若能輔以有效的資料敘事，搭配資

料視覺化與故事化的解說方式，將建立起以數據分析結果為導向的決策方式。過

去任務科技適配理論所探討的個人能力非常侷限在個人經驗、使用資訊科技能力

或是任務執行能力上，鮮少著墨在解釋資訊產出的表述能力上。本研究概念化此

一重要的學理變數，實證資料敘事能力在人員科技適配的效果，提供後續大數據

研究中，數據分析師之資料敘事能力的發展基礎。 

(三)、資訊科技要能充分達成預期的任務績效，資訊科技的能力須符合任務

需求，且該資訊科技必須被充分使用。有別於過去大數據文獻，皆從組織觀點解

釋大數據能力的形成因素，本研究針對實際使用大數據的數據分析師，解釋任務

—科技—人員的適配如何實現以大數據支援的任務績效。研究發現並非單從培養
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大數據能力即可提升績效，從適配的觀點本研究解釋任務特質(例如：研發—行

銷策略制定)與表述能力(例如：數據分析師資料敘事能力)都應該納入應用大數據

的整體使用規劃中。 
 

三、實務貢獻 

在實務貢獻上，使用大數據必須察覺以大數據支援的任務績效不僅仰賴科技，

還有任務特質與數據分析師的資料敘事能力。而且，更需要著重在了解如何讓科

技特性適配分析師的任務特質以及科技如何適配分析師的需求，才能幫助決策者

們擁有客觀且正確的資訊，進而實現大數據對決策績效的效益。許多企業目前正

如火如荼地導入大數據，致力於將這些原生數據轉換為實質價值。大數據並不只

是呈現分析結果，還要從結果中推敲客戶行為的可能原因，擬定相對應的行動計

畫。因此，需要數據分析師將視覺化的資料提供給決策者，將數據活用於行動決

策上。根據本研究結果發現，數據分析師的角色更顯重要，除了應具備程式撰寫、

統計分析和資料庫操作等專業能力之外，更需具備資料分析的解說與故事呈現的

能力。未來在提供數據分析師訓練或招募數據分析師時，須體認數據分析師應能

以自身專業解讀分析結果所隱藏的資訊，讓決策者了解分析結果的意義，設計以

更視覺化以及更淺顯易懂的故事化方式呈現分析結果，協助決策者擁有客觀且正

確的資訊，這些能力使數據分析師成為關鍵的角色。基於研究發現，本研究建議

在大數據能力的發展，數據整合與數據分析能力都是重要的考量因素，更進一步

的解釋，任務—科技—人員的適配的效果，也必須考量在不同維度的大數據任務

績效上，在衡量不同大數據能力的績效指標也應有所對應。數據分析能力應展現

在處理多變且複雜的決策任務上，如此大數據才可創造其策略上的競爭優勢。因

此，使用大數據時，應著重在能讓科技發揮作用的人才，以及有能力詮釋數據的

人才，是實現以大數據支援之任務績效的關鍵。 

四、研究限制 

本研究針對研究限制提出以下四點：(一)、本研究樣本受限於臺灣前一千大

企業內的數據分析師，這些企業具備充足的資源進行大數據的導入，為了增加資

料的價值與代表性，在挑選樣本上有嚴格的限制。由於現階段臺灣企業導入大數

據尚未普及，且回收之部份樣本也可能因不符填答條件而遭刪除，使最終有效回

收率較低，這些影響問卷回收率的問題有待克服。未來研究可以找尋特定大數據

服務商合作，基於已建置大數據的企業清單，找尋願意合作之使用者做為樣本蒐

集對象，應能提升問卷有效回收率。(二)、過去實證研究中應用任務科技適配理

論所探討過的資訊系統，在與使用大數據所支援的任務型態不盡相同(Wamba et 

al. 2017)。導入大數據的主要目的是用來支援跨部門的合作(Akhtar et al. 2019)，

較少企業花費鉅額成本導入大數據，只是為了單純期待能提高數據分析師個人的

工作成果(Lai et al. 2018)。過去研究多以效率與效能為績效衡量的標準，因為這

些研究關注使用資訊系統對個人任務績效的影響。然而，在大數據的使用情境下，
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大數據部門通常沒有自己部門的原生數據，數據分析師使用大數據分析其他部門

的業務數據，因此他們扮演支援跨部門任務上的重要角色，所以在探討其任務績

效時，則應考量數據分析師使用大數據如何提升他(她)個人所參與的跨部門任務

績效(Akhtar et al. 2019; Al-Sai 2020; Jha et al. 2020)。本研究探討的無論是新產品

開發或是流程整合，都是以跨部門合作為導向的任務，這些任務績效的實現上，

都非常倚重數據分析師使用大數據整合及分析數據，同時仰賴參與任務的成員要

能完成自己的工作。雖然本研究結果能從數據分析師的觀點在任務—科技—人員

適配上，辨識出適配對於他們任務績效的影響，但由於以跨部門合作為導向的任

務，其任務績效也會受到其他成員的影響，在這樣的研究情境之下，可能導致部

份適配的假說不成立。未來研究在探討大數據所支援的任務績效時，除了數據分

析師之外，應考量納入相關合作成員的貢獻，則可更近一步了解使用大數據支援

的任務績效(Akhtar et al. 2019)。(三)、大數據可能只是績效提升中的一個重要環

節，還有其他許多因素尚未被本研究納入考量，後續的研究可利用本研究基礎，

進行研究模型的擴充或是考量更周全的控制變數，使得研究結果能夠有效地被解

釋。(四)、目前大數據在臺灣導入處在初期階段(一年以內佔 39.4%)，未能真實反

應以大數據支援的任務績效(新產品開發與流程整合績效)。未來大數據越趨成熟

之後，可以聚焦特定產業進行研究探討，不同產業對大數據能達成的目標設定不

同，因此，本研究所探討的依變數無法完全反映各產業需求(例如：零售業可能視

大數據為增加產品銷售量的利器，製造業則視大數據為降低營運成本之工具)。

因此，特定產業的資料收集與更貼切的依變數設計，是未來研究可以參考的方向

之一。 
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附錄一 近七年任務科技適配理論相關文獻 

資訊

系統 
作者(年分) 情境 適配型態 研究發現 

個人 

Jardina et al. 
(2021) 

電子書學習 任 務 － 科

技 
任務科技適配、科技使用率、效能和

易用性是電子教科書使用的前因；感

知易用性、技術使用權和任務科技適

配會正向影響效能。 
Rai & Selnes 
(2019) 

電子書學習 任 務 － 科

技 
數位學習科技可以增強及改善學習

任務，進而產生對學習績效的正向影

響。 
Valaei et al. 
(2019) 

行動銀行服務 任 務 － 科

技 
任務、科技及效能的適配度與使用者

滿意度具有正向相關，適配度越高，

在行動銀行進行線上交易的持續使

用意圖就越高。 
Tam & Oliveira 
(2019) 

行動銀行服務 任 務 － 科

技－人員 
個人主義負向調節了任務科技適配

與使用之間的關係，而避免不確定性

則負向調節了任務科技適配與個人

績效之間的關係。 
Wu & Chen 
(2017) 

線上學習 任 務 － 科

技－人員 
線上教學平台的感知易用性及感知

有用性受任務科技適配正向影響，人

員科技適配度僅對感知易用性有正

向影響。 

組織 

Vatanasakdakul 
et al. 
(2020) 

社交媒體 任 務 － 科

技 
價格和任務科技的適配度被認為是

正向影響微型企業積極採用社交媒

體的重要因素。 
Fu et al. (2019) 企業社交媒體 任 務 － 科

技 
任務科技適配對企業社交媒體個人

使用產生正向影響，而單獨考量任務

特性與科技性時，並不會對企業社交

媒體的使用產生影響。 
Yang et al. (2019) 綠能資訊系統 任 務 － 科

技 
從任務科技適配角度來看，綠能供應

鏈管理和綠能資訊系統對企業可持

續性產生正向影響。 

陳至柔等人 
(2016) 

雲端客戶關係

管理系統 
任 務 － 科

技 
任務科技適配度會顯著正向影響雲

端客戶關係管理系統的知覺有用性

及使用滿意度。 

王舒民等人 
(2016) 

司法人員資訊

系統 
任 務 － 科

技 
司法資訊系統的科技特性、司法人員

工作的任務模糊性、個人適應力對任

務科技適配存在正向關係。 
Lin et al. (2015) 產品設計軟體 任 務 － 科

技－人員 
協同產品設計任務、新產品開發系統

科技特性及產品經理的個人特性，對

任務科技適配與系統易用性產生正

向影響。  
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附錄二 階層式迴歸分析 

*p<0.05; **p<0.01 

 

 新產品開發績效 流程整合績效 

 模式一 模式二 模式一 模式二 

控制變數     

大數據實施時間 0.033 -0.004 0.124 0.116 

產業別 -0.042 -0.066 0.137 0.116 

主效果     

研發—行銷策略制定 0.182 0.212 0.190* 0.218* 

數據整合能力 0.300** 0.238* 0.138 0.127 

數據分析能力 -0.047 0.013 0.222* 0.263* 

資料敘事能力 0.080 0.085 0.071 0.079 

交互作用效果     

研發—行銷策略制定 *數據整合能力 

(H1a) 
 -0.170  -0.074 

研發—行銷策略制定 *數據分析能力 

(H1b) 
 0.238*  0.080 

資料敘事能力*數據整合能力 (H2a)  0.091  0.296* 

資料敘事能力*數據分析能力 (H2b)  -0.018  -0.053 

模式值     

可解釋變異量 0.224 0.283 0.256 0.336 

效用值 (f2) 0.082 0.120 

可解釋變異量的改變值 (p-value) 0.059(0.034) 0.080(0.005) 


