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领域编辑推荐语:

生成式人工智能作为一种前沿的研究工具, 已经广泛应用于管理学研究中。 论文采用文献计量和

内容分析方法, 总结出生成式人工智能应用于管理学研究中的显著优势, 为研究人员更好地利用生成

式人工智能提供了指导。

———程聪

摘　 要: 生成式人工智能为管理学研究范式创新提供了机遇, 也对其方法体系

提出挑战。 为推动生成式人工智能在管理研究中的规范应用, 采用文献计量与内容

分析法, 对国内外文献进行全景梳理, 力图提炼可资借鉴的方法体系。 研究发现:

生成式人工智能在管理研究中的应用呈初期积累后爆发增长的态势, 集中于文本挖

掘与信息提取等应用, 并在宏中微观各级管理议题中展现广泛潜力; 该类方法具有

高效性、 精准性、 客观性、 可解释性和可扩展性 5 大优势, 但在可靠性和可重复性

上仍存隐忧; 通过整合文献中的应用方法、 信效度保障及检验技术, 提出 12C -

PIPE 矩阵模型, 通过覆盖生成式人工智能应用的 4 阶段 12 项关键流程, 为研究者

提供方法论指导; 并从方法检验、 适用边界、 生态建设和伦理规范等方面, 为后续

研究提出展望。
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一、 引言

自 OpenAI 于 2022 年推出 ChatGPT 3. 5 以来, 生成式人工智能凭借其突破性的

语义理解能力, 为管理学研究方法革新带来新机遇。 尽管该技术已在情感分析
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(Hur et al. , 2024; Abdurahman et al. , 2024)、

非结构化数据识别 ( Schwitter, 2025)、 理论建

构 (Rathje et al. , 2024; 赵晨等, 2025) 及因果

关系分析 (Guo & Yang, 2024) 等方面展现出

巨大潜力, 许多学者仍就其在管理研究中仓促

应用表达了忧虑 ( de Kok, 2025; Wang et al. ,

2025; Harding et al. , 2024)。 其核心症结在于,

现有应用探索多呈碎片化、 零散化特征, 尚未

形成系统性的方法论共识 (Abdurahman et al. ,

2024)。 因此, 如何对当前零散的方法论探索进

行系统性整合, 以探寻生成式人工智能与管理

研究科学融合的合理路径, 已成为亟待回应的

关键议题。

当前, 学界围绕生成式人工智能应用的理

论分歧, 主要源于其在带来效率革命的同时,

也潜藏着方法论准备不足的深层隐忧 ( Ab-

durahman et al. , 2024)。 一方面, 持积极观点的

学者认为, 相较于传统文本分析方法, 生成式

人工智能在分析成本、 结果信效度及研究可重

复性上实现了显著突破 (李春涛等, 2024), 其

接近人类水平的复杂语义解析能力 (Jha et al. ,

2024) 与经济学理性决策模拟能力 ( Chen et

al. , 2023), 为管理学研究范式创新提供了重要

突破口。 另一方面, 持审慎态度的学者则强调,

该技术固有的局限性使其在注重严谨性的学科

范式中面临合法性质疑。 例如, 其重语义逻辑、

轻事实验证的底层算法所衍生的 “幻觉” 现象

(de Kok, 2025; Cheng et al. , 2025), 以及输出

结果易受模型版本、 提示工程等因素影响的内

在不稳定性 (Fišar et al. , 2023), 均对研究的

精确性与可复现性构成了严峻挑战。 尽管该技

术已在质性分析 (赵晨等, 2025)、 心理学测量

(Ye et al. , 2025) 等领域催生了一系列新兴研

究, 但学界尚未就其局限性与学科范式冲突建

立起系统化的应对规范, 也未形成生成式人工

智能在管理研究中的标准信守, 这种方法论层

面的不足已成为制约该技术进一步科学化应用

的关键瓶颈。

面对生成式人工智能带来的机遇与挑战,

本研究主张以审慎积极的态度, 既拥抱其为管

理学科带来的创新潜力, 也直面其方法论不完

善的现实 ( van Dis et al. , 2023)。 当前学界普

遍呼吁在把握技术机遇的同时保持批判性反思

(de Kok, 2025; Wang et al. , 2025; Harding et

al. , 2024; Abdurahman et al. , 2024), 并由此引

发对操作规范、 研究严谨性、 结果不确定性与可

验证性等问题的追问。 为回应学界对方法创新的

迫切期待, 本研究以中国知网与 Web of Science

核心合集为数据源, 结合文献计量分析与质性内

容分析, 对国内外应用生成式人工智能开展管理

研究的文献进行全景扫描与深度解析, 系统考查

其研究格局、 技术实现及方法论创新与局限, 揭

示该技术与管理学科深度整合的关键瓶颈, 进而

凝练标准化工作流程, 提出前瞻性发展路径,

以推动其在管理学科研究中的规范应用。

二、 文献来源与梳理

(一) 从研究对象到研究工具: 生成式人工

智能的定位转变

近年来, 生成式人工智能在管理学研究中

的定位明显转变, 学界视角已从将其作为研究

对象的浅层探讨, 深化为作为研究工具的方法

论创新应用。
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具体而言, 前者将生成式人工智能作为独

立议题, 探究其技术伦理与影响机制。 伦理层

面的研究系统考查了该技术应用于管理研究的

合理边界 (Harding et al. , 2024)、 潜在道德偏

见 (Pellert et al. , 2024) 及技术局限导致的系

统性偏差 (Abdurahman et al. , 2024), 强调在

管理研究中需保证人类参与者和客观数据的核

心地位以及对生成式工具的审慎使用。 机制层

面的研究则分析了其对员工培训 ( Gezdur &

Bhattacharjya, 2025 )、 财 务 决 策 ( Saxena &

Rishi, 2025)、 审计 (Eulerich et al. , 2024)、 人

力资源 (Aguinis et al. , 2024) 等管理流程的再

造, 对金融市场 (Beckmann & Hark, 2024) 和

劳动力市场 (Hui et al. , 2024) 的宏观影响,

以及对使用动机 (Lee & Park, 2023)、 消费态

度 ( Karakaş & Jaeger, 2025 )、 决 策 行 为

(Yamamoto, 2024)、 任务表现 (Xu et al. , 2025)

等微观机制的作用。 但这些研究范式仍基于传

统分析框架, 本质上以生成式人工智能为对象

而非工具。

随研究深入, 学界将其深度整合到方法论

体系中, 形成可用性论证、 工具性开发与操作

性应用三方面探讨。 可用性论证验证了其在经

济数据分析 (Korinek, 2023)、 心理学理论建构

( Tong et al. , 2024 ) 及质性研究 ( Smirnov,

2025; 高虒源等, 2025) 中的适用性, 强调其具

备从非结构化文本中提取核心概念、 识别复杂

指标并进行因果推断的语义解析能力 (Schwit-

ter, 2025)。 工具性开发既构建生成式人工智能

在管理研究中的标准化应用框架, 如提示工程

(Naeem et al. , 2025) 和语义解析工作流 (Li et

al. , 2025), 也面向金融 (Huang et al. , 2023)、

货币政策 (Leek & Bischl, 2025) 等领域开发垂

直模型, 为解决特定管理问题提供专业化工具

支持。 操作性应用中, 学者不仅利用生成式人

工智能的文本分析, 构建组织或群体的特征画

像 (张志豪等, 2025; 赵晨等, 2025), 还将其

应用于供应链风险识别 (Fan et al. , 2025)、 投

资行为分析 (Wu et al. , 2024) 等动态过程。 这

种从研究对象到研究工具的定位转变, 反映了

生成式人工智能不仅拓展了管理研究的理论视

野和问题场景, 同时正在重塑推动管理科学发

展的方法论体系。

基于此, 为系统梳理生成式人工智能在管

理学科研究中的应用, 本研究确立三方面文献

筛选标准: 一是检验方法可用性、 弥合技术与

研究方法鸿沟的研究; 二是开发研究工具与标

准化流程、 回应文本解析精度、 可解释性与伦

理合规诉求的文献; 三是依托生成式人工智能

实现操作化创新、 为应用范式提供操作模板的

代表性成果。

(二) 数据来源与处理

为确保样本文献的权威性与代表性, 本研

究将数据来源聚焦于 CSSCI 与 Web of Science

(WoS) 核心合集两大数据库。 该搜索范围与国

内外管理学多项文献计量研究一致, 以确保数

据来源的充分性与合理性 (Naskar & Merigó Lin-

dahl, 2025; Zhuang & Sun, 2025; 李鸿磊 & 王凤

彬, 2025)。 文献检索工作于 2025 年 6 月 5 日完

成, 搜索时间区间为 1985 年至检索时间。

在具体检索策略上, 英文文献基于 WoS 核

心合集, 将研究领域限定在管理学、 应用心理

学、 运筹学及经济学等学科类别, 采用布尔检

索式 TS = ( " Generative artificial intelligence" OR
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"Generative AI" OR " Large Language Model" OR

"GLLM" OR " LLM" )进行主题检索。 中文文献

则依托中国知网 (CNKI), 限定在 CSSCI 来源

期刊且文献分类为经济与管理科学, 使用检索

式 TKA = ( '生成式人工智能' + '大语言模型' + '大

模型')。 文献筛选流程如图 1 所示。

图 1　 PRISMA 文献筛选流程

　 　 针对检出的题录, 先剔除重复项, 再经人

工比对排除因数据不一致导致的隐性重复, 构

建初始文献库。 由于所搜集文献中存在较多以

生成式 AI 为主题, 但仅以观点论述、 文献梳理

或用传统方法探讨其前因机制与影响效应, 未

涉及与管理研究方法结合的文献, 故予以筛除:

由两名研究者独立审阅标题与摘要, 剔除未涉

及 AI 与研究方法结合、 非管理学或文章类型不

符者, 保留明确探讨生成式 AI 在管理研究中的

适用性、 工具开发或方法论融合的文献, 分歧

经讨论达成一致, 共得中文文献 130 篇、 英文

文献 242 篇。

为验证人工筛选的可靠性, 引入 DeepSeek -

V3 大语言模型 (版本 DeepSeek - V3 -250324 -1)

进行复核。 通 过 Python 调 用 百 度 千 帆 平 台

API, 设 Temperature 与 Top P 均为 1、 其余参

数默认, 要求模型判断摘要是否将生成式 AI

作为研究工具或方法, 即探讨其在研究中的适

用性、 开发面向研究的 AI 工具或将其融入研

究方法, 而非将 AI 作为自变量或因变量的实质

性研究, 要求模型输出 1 或 0 并附简短解释。

依据 Wu 等 (2025) 的自洽性验证方法, 对每

篇摘要清除历史记录后连续提问 5 次, 以多数

投票确定结果, 以抑制幻觉、 提升稳定性。 初

步复核的英文文献人机一致率为 0. 905、 中文为

0. 831, 团队对人机不一致的文献进行复核。 经

上述流程, 最终纳入英文文献 219 篇、 中文文

献 108 篇。
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三、 文献计量分析

(一) 文献特征

中英文文献随时间的发表趋势如图 2 所

示, 其中左图呈现了各时间节点的累计发文

量, 右图反映了不同时间段中英文文献的发表

数量。

图 2　 中英文文献的发表趋势

　 　 通过对发文趋势的分析发现, 中英文文献

的发表量分布均呈现阶段性特征。 就中文文献

而言, 2023 年 9 月至 2024 年 10 月为初始积累

期, 月度发文量维持在 5 篇以下的较低水平,

但已显现稳步上升态势; 2024 年 10 月后进入快

速发展期, 发文量跃升至 10 ~ 15 篇区间。 英文

文献的演进轨迹与之类似: 2023 年 7 月至 2024

年 9 月为缓慢增长期, 月度发文量多数处于 10

篇以下; 2024 年 9 月后则进入爆发式增长阶段,

发文量迅速突破 10 篇, 并在 2025 年达到 15 ~

30 篇的较高水平。 两段曲线加速增长的时间节

点 (2024 年 Q4 左右) 可能与生成式人工智能

的技术迭代及学术出版规律有关。 尽管 ChatGPT

- 3. 5 于 2022 年年底发布, 但真正具备严谨逻

辑推理能力、 能辅助学术研究的关键事件是

2023 年 3 月 GPT - 4 的发布。 考虑到从工具应

用于实证研究到论文撰写、 同行评审及最终发

表普遍存在的时间滞后性, 发文高峰在技术成

熟一年半后集中涌现符合学术规律。 此外,

2023 年年底多家权威期刊发布的生成式 AI 特刊

征稿也进一步推动了该领域成果在 2024 年年底

的集中产出。 总体而言, 中英文文献的发文量

与增长速度表明, 生成式人工智能与管理学的

学科交叉融合已度过初步探索期, 展现出发展

潜力。

(二) 关键词分布

运用 CiteSpace 做关键词共现与聚类分析:

时间切片 1 年, 节点为关键词, 采用 Top N 法

取各切片前 50 位高频词, 中心度采用介数中心

度 (Chen, 2006)。
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接着, 采用战略坐标图分析法 (Law et al. ,

1988), 系统考察生成式人工智能在管理学科的

研究应用格局, 如图 3 所示。 在分析过程中,

为避免通用词掩盖具体研究议题, 剔除 “大语

言模型” “生成式人工智能” “ large language

models” 等作为检索主题的关键词, 重点关注

具有信息增量的具体应用词汇。 构建以关键词

频次和中心度的均值为基准的虚线坐标系, 其

中, 位于第一象限的关键词具备高频次、 高中

心度特点, 代表研究热点, 表明中英文文献共

同聚焦于知识图谱、 提示工程及文本挖掘等核

心领域, 揭示了当前管理学界主要聚焦于生成

式人工智能在文本挖掘与信息提取方面的创新

应用; 此外, 英文文献还形成 “Deep learning”

“In - context learning” 等机器学习与自然语言处

理交叉领域的关键词热点, 反映了国际学术界

在管理工具开发及多种人工智能方法融合方面

的前沿探索。

图 3　 生成式人工智能与管理学科交叉研究的关键词分布

　 　 进一步关键词聚类分析显示, 中文文献模

块度指数为 0. 939、 英文为 0. 677, 聚类轮廓性

指数分别为 0. 945 和 0. 979, 结果具备良好可靠

性与结构效度 (陈悦等, 2015)。 结合 Ferreira

和 Otley (2009) 的管理控制模型, 本研究识别

出生成式人工智能与管理学交叉研究的 4 个核

心维度 (见表 1): ①战略规划机制维度, 探讨

其在宏观管理中的应用, 如政策分析、 趋势预

测、 战略资源配置, 体现为地理空间数据分析、

中美贸易战评估等; ②战术决策机制维度, 考

查中观决策应用, 涵盖市场预测、 消费者行为

分析、 资产配置优化与舆情监测; ③业务处理

机制维度, 聚焦微观运营中的安全、 质量、 医

疗管理等流程自动化重构与效率提升; ④管理
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信息系统维度, 运用其探索面向管理问题的技

术体系, 包括系统架构设计、 算法训练优化与

知识图谱构建等。

表 1 生成式人工智能与管理学科交叉研究的关键词聚类

分类 聚类名称 节点数量 代表性节点

管理信息

系统

系统开发

算法训练

知识提取

115
novelty score prediction; pre - trained language model; recommendation system; outfit recommen-

dation; contrastive reinforcement

36
information extraction; multi - lingual training; cross - lingual transfer; disentangled training;

transfer learning

32
incremental knowledge graph; full knowledge graph; static knowledge graph; security knowledge

graph; knowledge representation learning

15 知识抽取; 知识图谱; 提示构建; 提示工程; 信息抽取

战略规划

机制
宏观战略 17

multi - source geospatial data; land - use classification; Sino - US trade war; exchange rate fore-

casting

战术决策

机制

市场分析 52
destination marketing; social media influencers; text mining; supply chain finance; internet -

sourced data; financial analytics

营销分析 33 new energy vehicle; user satisfaction; customer experience; social media; topic modeling

金融分析 13 asset selection; financial advice; stock picking; accounting information systems; data extraction

舆情分析 12 网络舆情; 舆情分析; 情感分析; 公共突发事件; 态势恶化

业务处理

机制

安全管理 34 incident reporting; information retrieval; safety analysis; hazard analysis; visual perception

质量管理 32
corporate social responsibility; business ethics; energy efficiency; quality control; defect manufac-

turing

医疗管理 28
automatic ICD coding; synthetic data ; international classification of diseases; event knowledge

graph; imbalanced label distribution

四、 文献内容分析

(一) 管理研究中生成式人工智能的机遇与

隐忧

现有文献强调, 社会科学研究领域的方法

论创新需首先思考 “为什么采用新方法” 的基

本问题 (Abdurahman et al. , 2024)。 通过对文

献的系统性梳理与理论分析发现, 生成式人工

智能驱动的管理研究方法论创新呈现出五个方

面优势:

一是分析效率上的突破。 与传统人工编码

或专家研判相比, 生成式人工智能可连续不间

断运行、 自动化处理海量文本语料 (李春涛等,

2024), 既降低了研究者主观判断偏差对结果的

影响 (Beheshti et al. , 2024), 又突破性地减少

了人工与时间成本。

二是文本语义解析上的优势。 生成式人工

智能可依托上下文语境实现语义理解 (Lyman et

al. , 2025), 精准捕捉词汇在不同语境中的语义

变化 (Davidson & Karell, 2025), 进而识别更复杂

的语义模式 (李春涛等, 2024), 既能挖掘文本间

隐含的深层语义关联和潜在因素特征 (Beheshti et

al. , 2024), 又能识别因表述片段化而常被人类

编码 员 忽 视 的 细 微 语 义 差 异 ( Davidson &

Karell, 2025)。
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三是研究分析中的客观性。 生成式人工智

能在专业化场景中展现出与人类专家相媲美的

经济理性 (Chen et al. , 2023), 可规避研究者

的主观认知偏见。 得益于预训练阶段对海量多

领域语料的学习 (Dillion et al. , 2023), 其知识

储备在多数领域接近人类专家水准 (李春涛等,

2024); 并且, 前沿模型还能模拟人类思考与决

策过程 (Davidson & Karell, 2025), 生成高度拟

合人类主观判断的结果 (李春涛等, 2024), 同

时因非生物特性而避免疲劳、 情绪等因素引发

的质量波动。

四是可解释性上的优势 ( de Kok, 2025;

Kern et al. , 2026)。 相较于传统预训练模型主要

依赖词汇共现的统计规律 (Sun et al. , 2021),

生成式人工智能可建构具逻辑的解释性论述;

深度推理模型尤能模拟人类认知的逻辑链条,

系统揭示结论生成的内在理据, 这种透明化决

策既符合科学研究的可验证性原则, 也为研究

者评估结果效度提供依据。

五是可扩展性优势。 研究表明其具备零样

本泛化能力, 无须额外训练即可应用于新任务

(Davidson & Karell, 2025); 主流大语言模型本

质是融合多领域先验知识的通用智能体, 可作

为支撑各类研究的基础架构; 通过微调与检索

增强生成等方法可快速获取特定领域知识 (Da-

vidson & Karell, 2025; Ren et al. , 2025; Zou et

al. , 2025); 多模态模型更融合图像、 音频等多

维数据的处理能力 (Liu et al. , 2025; Zhang et

al. , 2025), 拓展了方法适用边界。

然而, 在展现优势的同时, 该技术也引发

学界对潜在隐忧的关切 ( Davidson & Karell,

2025)。 现有文献揭示了其存在伦理争议、 数据

偏差、 隐私泄露及产权风险等方面的问题 (de

Kok, 2025; 李春涛等, 2024), 也有学者指出其

可能诱发研究者能力退化与路径依赖等结构性

风险 (Roberts et al. , 2024)。 仅从研究方法适

切性看, 该技术在结果的可靠性与可重复性方

面亦面临严峻挑战: 就可靠性而言, 生成式人

工智能基于词元预测的机制本质上是概率驱动

的文本续写, 而非具备事实认知的推理演绎

(de Kok, 2025; 陈小平, 2024), 易产生为保持

语义连贯而生成虚构内容的幻觉现象 ( Ren

et al. , 2025 ), 其输出还可能存在内容偏见

(Lyman et al. , 2025)、 过度自信 (Akata et al. ,

2025) 及迎合用户观点 (Roberts et al. , 2024)

等偏差。 就可重复性而言, 模型容易产生片面

且不稳定的回答。 相同提示在不同时间或版本

间会诱发差异化输出 (Chen et al. , 2024), 模

型精度 (Feng et al. , 2024)、 参数量级 (Zhou

et al. , 2024) 与温度参数 ( de Kok, 2025) 等

因素均可能引发结果变异。

总之, 生成式人工智能作为新兴研究工具

正深刻重塑管理学科的研究方法, 其在分析效

率、 语义识别及洞见生成等方面展现独特优势,

但也面临信效度挑战。

(二) 管理研究中生成式人工智能的应用

针对生成式人工智能在管理研究中的应用

路径, 现有研究主要呈现在模型微调、 信息提

取、 定性与定量分析三方面。

(1) 模型微调是通用生成式人工智能向领

域专家系统转型的核心技术路径, 其方法论价

值已获国内外学界验证 (余池等, 2025; Leek &

Bischl, 2025)。 微调能显著提升模型在垂直领域

的语义理解与知识推理能力 ( Leek & Bischl,
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2025), 其成效已在专利文本挖掘 (余池等,

2025)、 政策文本解析 (Xu et al. , 2024)、 金融

决策 支 持 ( Huang et al. , 2023; Xia et al. ,

2025)、 舆情检测 (霍朝光等, 2024) 等管理学

关键场景中得到检验。 已有文献以监督式微调

为主, 核心机理是采用 LoRA 等高效参数优化算

法 (Hu et al. , 2021), 通过构建 Alpaca 格式问

答对数据集, 在冻结基础模型参数的前提下仅

优化适配层参数, 即可实现领域知识迁移 (黄

永文等, 2025; 余池等, 2025)。 其关键挑战在

于高质量标注数据的获取, 现有研究主要采用

三类方案: 一是领域专家标注 (Leek & Bischl,

2025; Xu et al. , 2024), 人工构建经过严格验

证的训练和测试数据集; 二是对现有标准数据

集的迁移应用 (Xia et al. , 2025), 但受垂直领

域数据稀缺约束, 往往需要对源数据集进行适

应性调整; 三是由生成式人工智能生成用于训

练的问答对数据, 如让大模型从政策文本 (Ren

et al. , 2025; Zou et al. , 2025 ) 或真实案例

(Huang et al. , 2025) 中生成问答数据, 反过来

训练模型。

(2) 尽管生成式人工智能具备创造新内容

的能力, 但因其生成内容不稳定, 主要作为文

本信息提取的辅助工具应用于管理研究 (Agui-

nis et al. , 2024), 可归纳为三方面。 一是特征

识别, 即判定文本中特定因素的存在与否及程

度。 典型实践是替代传统基于词典法的情感分

析 (Hur et al. , 2024; Abdurahman et al. , 2024);

此外, 相关研究还将生成式人工智能扩展至其

他判别任务, 如从生平文本识别心理特质的

“有 /无” (赵晨等, 2025; Rathje et al. , 2024)、

从制 造 商 描 述 识 别 服 务 类 型 ( Niu et al. ,

2024)、 从资产描述识别多样性收益程度 (Ko &

Lee, 2024) 等。 二是内容提取, 即提炼研究

所需关键信息, 常用于扎根编码等质性分析

(高虒源等, 2025), 如从社会文本提取事件、

人物、 时间 ( Schwitter, 2025), 从公众反馈识

别政治立场及其理由 (Fu et al. , 2024), 或辅

助识 别 个 人 传 记 中 的 成 长 因 素 ( 赵 晨 等,

2025)。 多数应用停留在关键信息提炼层面, 部

分研究则探索复杂语义逻辑提炼, 如提取经济

学文本中的因果关系 (Guo & Yang, 2024) 或

从多模态数据识别故障来源 ( Zhang et al. ,

2025)。 三是整理归纳, 通常与前两者结合, 基

于语义关联进行聚类或构建更高层次元分类体

系, 如在识别循环经济的前因机制基础上, 对

这些因素进行聚类整合 (Beheshti et al. , 2024),

或对半结构化访谈作归纳性主题分析 (Paoli,

2024)。

此外, 部分研究基于生成式人工智能由海

量人类语料训练而来, 且能在一定程度上反映

人类行为判断平均水平的特性 (Pellert et al. ,

2024), 尝试将其作为研究对象用于心理学实验

与问卷 (Dillion et al. , 2023; 吴胜涛等, 2025)。

但此做法引发争议 (Harding et al. , 2024): 有

学者指出其现阶段仅能作辅助分析工具, 输出

既不等同于人类真实认知, 也不具备揭示客观

规律的科学效度, 贸然作为研究对象可能威胁

结论可靠性。

(3) 在使用生成式人工智能提取信息的基

础上, 已有研究往往会将所获得的数据应用于

后续的定性与定量分析。 定性方面, 已有研究

多结合人工专家校验保障结果质量 (高虒源等,

2025), 在此基础上, 从提炼信息中凝练理论框
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架 (颜赫隆等, 2025; 赵晨等, 2025)。 定量方

面, 一是在提取环节即生成量化数据, 如大模

型打分或从离散结果生成虚拟变量与有序赋值

(Fu et al. , 2024; Niu et al. , 2024; Xia et al. ,

2025; Hur et al. , 2024); 二是依据特定信息在

语料中的分布密度形成量化指标, 如考查体现

特定因素的段落占比 (赵晨等, 2025)、 特定时

段相关文本出现频率 (Xu et al. , 2024), 或借

助文本聚合算法 (吕成双等, 2025)、 指标计算

方法 (陆瑶等, 2025) 将非结构化数据转化为

可分析数据。 此外, 部分研究还探讨了其在工

业故障诊断 ( Zhang et al. , 2025)、 任务调度

(Yu et al. , 2025)、 工程质量评估 (Pu et al. ,

2024) 等管理流程优化中的应用, 为运筹管理

研究提供技术支撑。

(三) 管理研究中生成式人工智能的方法保

障与验证

现有研究不仅系统构建了生成式人工智能

在管理学研究中的应用方法, 也提供了相应的

稳健性保障与验证机制。 本研究将其归纳为架

构规划、 设计规范与评估检验三方面。

首先, 在架构规划方面, 现有文献主要包

含模型选择与微调策略两个维度。 ①模型选择

需系统考量生成式人工智能与特定管理研究问

题的多维适配性: 一是功能匹配, 当前生成式

人工智能已出现文本生成、 图像视觉、 音频识

别等功能类型, 研究者需依据问题本质界定所

需功能, 并重点评估模型在中英文语境下的语

义理解与生成能力; 二是技术经济性, 模型性

能与 部 署 成 本 存 在 权 衡 ( Dettmers et al. ,

2022), 参数量、 量化精度的提升虽增强对复杂

问题的表征能力, 却带来高昂算力成本; 三是

版本选择, 宜采用经学术验证的主流模型以降

低技 术 风 险, 如 ChatGPT ( de Kok, 2025 )、

DeepSeek (刘彦辉等, 2025)、 Llama (霍朝光

等, 2024 )、 Qwen ( 赵志枭等, 2024 )、 Ernie

(赵晨等, 2025)。 ②微调策略宜遵循辩证原则。

在知识更新方面需兼顾高质量数据的成本与知

识扩展的收益, 尽管专业领域微调可构建垂直

知识体系 (Leek & Bischl, 2025), 但数据偏差

会引发风险, 如类别缺失导致认知偏差 (Mai et

al. , 2024)、 有害数据污染模型认知 (Betley et

al. , 2025); 同时需警惕性能退化, 例如顺序微

调可能导致灾难性遗忘 (Chen & Garner, 2024;

Pfeiffer et al. , 2021); 还需平衡算力与能力, 例

如小参数模型微调成本低、 更适配 LoRA 等高效

算法, 但会牺牲大模型的潜在性能。

其次, 在设计规范方面, 现有文献主要涵

盖任务计划、 部署与执行三方面。 ①任务计划

需关注模型固有的认知局限, 包括自利性倾向

(Akata et al. , 2025) 及处理复杂文本时的注意

力损失。 为此, 建议任务拆解, 将整体目标分

解为独立子任务; 采取合理的文本切片策略

(Paoli, 2024), 控制单次输入量在模型处理容

量内 (Siano, 2025; Wu et al. , 2025); 并避免

长对话模式, 以防历史信息干扰与记忆遗忘。

②任务部署环节, 可采取多种策略以优化精度:

采用检索增强生成整合外部知识库 (Ren et al. ,

2025; Zou et al. , 2025)、 设置零温度参数 (de

Kok, 2025)、 谨慎采用对齐模型 (Davidson &

Karell, 2025), 以降低幻觉与偏差风险; 亦可嵌

入因果知识图谱增强推理可靠性 (Tong et al. ,

2024), 或构建递进式框架, 初筛用词典法或轻

量模型、 深度分析切换高性能模型 (Niu et al. ,
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2024), 实现资源与精度的动态平衡。 ③任务执

行需合理设计提示工程, 采用链式思考提示,

以 “先解释后评估” 的推理路径提升可解释性

(de Kok, 2025; Kern et al. , 2026); 输入上可

将重点信息直接置入对话流或智能体设定 (赵

晨等, 2025 )、 设 计 结 构 化 提 示 ( de Kok,

2025)、 提 供 人 类 研 判 示 例 ( Kern et al. ,

2026)、 设置预设选项 (de Kok, 2025); 输出上

需规范呈现形式以便量化 (Niu et al. , 2024),

并以重复提问 ( Ko & Lee, 2024 ) 和投票法

(Wu et al. , 2025) 确保其稳健性。

最后, 在评估检验方面, 现有研究主要有

关联效度与对比信度两类途径。 ①关联效度通

常将提取指标作为预测变量纳入经典结果变量

框架, 通过影响系数或增量解释力验证效度,

如量化财务文本违规风险并证实其对信用违约

预测的增量解释力 (Xia et al. , 2025), 或检验

文本特征对汇率预测精度的改善 (Han et al. ,

2024)。 ②对比信度采用多方法三角验证, 系统

比较模型输出与人类专家标注、 其他 AI 模型研

判 (Paoli, 2024; Niszczota & Abbas, 2023) 及

词典法 (Xu et al. , 2024)、 LDA 主题建模 (Fu

et al. , 2024) 等主流文本分析方法的一致性。

五、 生成式人工智能用于管理

研究的流程总结

　 　 本部分通过系统性考查生成式人工智能在

管理学科研究中的应用现状, 旨在对现有管理

学及相关领域文献中的零散操作进行归纳、 提

炼与系统化, 力图为管理学界提供一套规范且

可参考的流程框架, 即 12C - PIPE (管道) 矩

阵模型。 如图 4 所示, 该模型由两个维度构成:

其一为 PIPE 四阶段研究流程 (Preparation 准备

阶段、 Integration 集成阶段、 Processing 处理阶

段、 Evaluation 评估阶段), 系统刻画了生成式

人工智能赋能管理研究的完整周期; 其二为每

个阶段配套实施的 “3C” 操作策略, 由此形成

4 × 3 的 12C 细分操作矩阵。

首先, 准备阶段 (Prepare) 聚焦于根据研

究问题和任务类型确定基础模型及部署策略,

包含能力选择 (Capability)、 参数配置 (Config-

uration)、 部署策略 (Cloud / Locality) 的 “3C”

策略: ①模型能力选择需围绕下游任务, 重点

考量推理、 长文本、 多语言及多模态能力 (Da-

vidson & Karell, 2025; Kong et al. , 2024)。 如赵

晨等 (2025) 针对中文人物传记文本, 选用中

文语义理解较强的 Ernie 4. 0; Pu 等 (2024) 针

对图文融合的工程管理任务, 选用多模态模型。

②参数配置需基于算力预算与数据规模, 权衡

参数量 (如 8B、 14B、 30B)、 微调与内存效率

及压缩技术, 同时需在 4bit、 8bit 整数与 FP16

浮点数之间做出选择, 遵循 “适度够用” 原则

(de Kok, 2025)。 如 Kwon 等 (2024) 用 Llama

3. 1 8B 完成文本嵌入等基础任务, 在情感判定

环节切换至 70B, 实现性能与算力的动态平衡。

③在部署环节, 研究者需依据数据隐私级别和

项目预算, 决定采用 API 云端部署还是本地部

署。 云端便利但需关注隐私安全 (Kwon et al. ,

2024), 本地门槛较高但在大规模长期项目中更

具成本优势。 例如, de Kok (2025) 针对财报

电话会议的识别任务, 系统对比了 API 云端调

用与本地部署开源模型两种路径, 并指出数据

可共享且推理规模经济时优先云端, 数据敏感
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图 4　 生成式人工智能驱动管理研究的 12C - PIPE 矩阵

或样本量过大时转向本地。

其次, 集成阶段 (Integrate) 聚焦于将模型

与研究情境结合, 采取语境化 (Contextualize)、

内容分块 ( Chunking)、 任务拆解 ( Compart-

mentalize) 的 “3C” 策略: ①语境化。 以领域

知识与专业词典为输入, 经微调、 RAG 增强或

提示词优化提升模型的专业能力。 如 Leek 和

Bischl (2025) 用专家标注语料微调模型, 以识

别货币政策压力。 微调需关注查全率、 查准率

及 F1 指数等指标 (Leek & Bischl, 2025; 余池

等, 2025), 建议采用 LoRA 等参数高效策略;

RAG 架构需检查命中率、 忠实度 (Ren et al. ,

2025) 及准确率 (Zou et al. , 2025); 轻量任务

可直接在提示词中注入知识。 ②内容分块。 针

对年报、 访谈稿等长文本, 需转化为标准切片

并确保语义完整与逻辑连贯, 建议基于段落、

章节等结构切片并保留适度重叠以防上下文丢

失 (Paoli, 2024)。 ③任务拆解。 通过多批次、

小文本量处理, 避免模型的注意力分散, 关键

在于将复杂任务拆为独立子任务 (Kong et al. ,

2024), 或者采用多个相互关联的链式提示词处

理 (de Kok, 2025)。 如 Paoli (2024) 将主题分
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析拆为 “初始编码—去重—归纳—复核—命名”

五个顺序子任务, 各阶段独立提示词并以上阶

段输出为输入, 利用模型无会话记忆的特性形

成对话隔离, 确保各环节在纯净语境下完成。

再次, 处理阶段 (Process) 旨在执行具体

任务, 采取提示编排 (Composition)、 运行校准

(Calibration)、 共识化 ( Consensus) 的 “ 3C”

策略: ①提示词编排应遵循 “目标—输入—要

求” 三段式: 先精准界定分析任务的目标范畴,

通过严谨的操作化定义确保分析任务边界清晰;

再规范任务输入对象的格式标准, 保障待分析

内容的标准化和可比性; 最后要求模型运用链

式思考并以 JSON 等结构化格式输出 (de Kok,

2025), 并通过预设选项与示例引导高质量回

答。 ②正式运行前需基于小规模样本试运行,

通过查全率、 查准率及 F1 指数等指标判断参数

与提示词设计是否合理并优化 (de Kok, 2025)。

③共识化输出建议多次运行或多智能体协作以

保障稳健性, 可重复提问 5 次以上 (Wu et al. ,

2025), 或用多个主流模型共答并经投票机制整

合。 如 Hao 和 Xie (2025) 构建多模型框架, 利

用 DeepSeek - V3、 GPT - 4o、 Gemini、 Claude、

Llama 在相同任务上独立作答, 通过比较不同模

型输出的差异来分析结果的稳健性。

最后, 评估阶段 (Evaluate) 可采用关联效

度检验 (Conformance)、 对比信度检验 (Consis-

tency)、 人工校审 (Curation) 的 “3C” 策略:

①关联效度检验, 是指将生成结果与外部变量

或专家意见对比。 定量研究可借助层次回归、

结构方程等检验预测效度、 增量效度及结构效

度 (Xia et al. , 2025), 如 Xia 等 (2025) 利用

生成式人工智能从借贷文本提取违约概率指标,

证实其对违约预测有显著增量解释力; 定性分

析则可借助专家评审与内容效度检验 (Beheshti

et al. , 2024)。 ②对比信度检验, 是指衡量模型

内部一致性及人机一致性, 应将结果与人类专

家 (de Kok, 2025)、 传统 NLP 方法 (Fu et al. ,

2024 ) 或 其 他 大 模 型 ( Niszczota & Abbas,

2023) 对 比, 并 计 算 Cohen􀆳s Kappa ( Paoli,

2024)。 ③人工校审针对模型逻辑链及抽样乃至

全量数据进行复核, 评估幻觉率并修正数据,

若错误较多或查全、 查准率过低则需重新调整

前序步骤 (Kong et al. , 2024)。

上述各阶段的具体策略、 输入输出要素及

关键考量因素详见表 2。

表 2 12C - PIPE 矩阵的关键性操作及考量因素

阶段 12C 策略 输入 产出 关键检查点 关键考量因素

P - 准备阶段

(Preparation)

Capability
研究 问 题、 任

务类型

选 定 的 基 础

模型

根据特定需求

选 择 合 适 的

模型

下游任务类型; 数据类型以及模型推理、 长

文本处理、 多语言支持能力 ( Davidson &

Karell, 2025; Kong et al. , 2024)

Configuration
算力 预 算、 数

据规模

模型参数设定

方案

参数 量、 成 本

与任务匹配度

微调效率、 内存效率和模型压缩; 量化精度

(de Kok, 2025)

Cloud / Locality
数据隐私级别、

项目预算

部 署 环 境

(API / 本地)

数据合规性与

成本效益比

API 可用性、 数据隐私及安全 (Kwon et al. ,

2024)、 成本与经济性、 技术门槛与便利性

(de Kok, 2025)
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　 　 续表

阶段 12C 策略 输入 产出 关键检查点 关键考量因素

I - 集成阶段

(Integration)

Contextualize
领域 知 识、 专

业词典

由 微 调、 RAG

或提示词增强

的模型

领域知识的注

入效率

微调: 查全率、 查准率、 F1 指数 ( Leek &

Bischl, 2025; 余池等, 2025);

RAG 增 强: 检 索 结 果 的 命 中 率、 忠 实 度

(Ren et al. , 2025 )、 准确率 ( Zou et al. ,

2025)

Chunking

长 文 本 数 据

( 年 报、 访 谈

稿)

标准化的文本

切片

语 义 完 整 性;

切片间的逻辑

连贯性

模型处理长度、 为模型回复预留空间、 文本

块间适度重叠 (Paoli, 2024); 基于文本结构

切片 (Jimeno - Yepes et al. , 2024)

Compartmentalize 复杂分析任务
子任务序列 / 独

立会话

任务间逻辑链

条的清晰度

将复杂任务拆解为多个相互关联的链式提示

词 ( de Kok, 2025 ) 或 多 个 独 立 子 任 务

(Kong et al. , 2024)

P - 处理阶段

(Process)

Composition

变量 定 义、 任

务目标、 对象、

要求等

结构化提示词

提示词结构是

否 包 含 “ 目

标— 输 入—要

求”

思维链提示、 精简 Token 数量、 反复测试与

调优、 提供结果示例、 采用 JSON、 XML 等结

构化输出、 提供必要的上下文信息和清晰的

任务要求 (de Kok, 2025)

Calibration
小 规 模 样 本

数据

优化后的参数

与提示词

试运行效果并

优化参数和提

示词

考察小样本测试的查全率、 查准率、 F1 指数

等, 以判断当前参数和提示词设计是否合理

(de Kok, 2025)

Consensus
多次运行结果 /

多智能体输出

最终的整合分

析结果

结果的收敛程

度; 投 票 机 制

的有效性

进行 5 次及以上重复提问 (Wu et al. , 2025);

或采用多个主流模型共同回答以分析结果的

异质性和不稳定性 (Hao & Xie, 2025)

E - 评估阶段

(Evaluation)

Conformance

生成结果 、 外

部变 量、 专 家

意见

效度检验报告

预测效度是否

显著; 内 容 效

度是否达标

定量: 预测效度检验达到显著水平 ( Xia et

al. , 2025);

定性: 组织具备管理研究经验的专家小组开

展内容效度检验 (Beheshti et al. , 2024)

Consistency

生成结果、 人类

专家编码、 其他

模型结果、 传统

方法结果等

信度系数报告

模型内部一致

性; 人 机 一

致性

与人类专家评判 (de Kok, 2025)、 传统自然

语言方法 (Fu et al. , 2024)、 其他大模型评

判 (Niszczota & Abbas, 2023) 的结果进行对

比, 并计算 Cohen􀆳s Kappa 指标 (Paoli, 2024)

Curation

模 型 逻 辑 链、

结果的抽样或

全量数据

经过修正的数

据集

人工介入的比

例; 错 误 的 拦

截率

手动纠正错误 (de Kok, 2025), 若结果存在

较多错误或查全率、 查准率、 F1 指数等较

低, 需重新生成数据 (Kong et al. , 2024)

六、 总结、 挑战与未来方向

(一) 研究总结

本研究综合文献计量与内容分析法, 全景

式考察生成式人工智能驱动的管理研究方法。

研究表明, 生成式人工智能已从单一研究对象

跃升为核心研究工具, 在宏观战略、 中观决策

及微观运营议题中前景广阔。 其凭借高效性、

精确性、 客观性、 可解释性和可扩展性五大优
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势, 提升了研究者对非结构化数据的处理能力,

但在结果可靠性与可重复性方面仍存挑战。 据

此, 本研究整合模型微调、 提示工程及信效度

检验等分散经验, 提出 12C - PIPE 矩阵模型,

与现有文献形成三方面对话。 其一, 针对方法

论探索碎片化、 缺乏系统共识的问题, 回应学

界对建立规范化应用框架的诉求; 其二, 针对

现有研究多聚焦单一环节、 缺乏全周期框架的

局限, PIPE 四阶段框架覆盖准备、 集成、 处理、

评估四阶段, 并匹配能力选择、 语境化、 共识

化检验等 12 项策略, 将分散经验整合为闭环流

程; 其三, 区别于多数研究将技术客体化、 作

为变量考察其效应的范式, 本研究将生成式人

工智能定位为重塑研究范式的方法论主体, 力

图将技术实践抽象为框架, 为研究者应对新模

型、 新任务提供流程指引。

(二) 生成式人工智能对管理研究方法论的

潜在挑战

现阶段, 生成式人工智能在管理研究中主

要扮演辅助工具角色, 多数研究仍依赖传统方

法。 然而, 随着该技术向研究流程核心环节持

续渗透, 其对管理研究方法论逻辑的潜在挑战

已在测量、 变量构建、 理论生成、 因果识别及

知识生产方式五个维度上显现端倪。

第一, 测量逻辑重构, 却面临理论脱节挑

战。 传统管理研究遵循假设 - 演绎逻辑, 研究

者先基于理论推导构念, 再通过操作化定义将

其转化为可观测指标, 最后借助预定义的量表、

词典或编码方案实施测量。 生成式人工智能正

在动摇该逻辑: 模型本身成为测量工具, 其语

义解析直接生成测量结果, 不完全依赖研究者

预设的理论框架与操作化规则。 例如, 基于大

语言模型的情感分析无须预设情感词典 (Hur et

al. , 2024; Abdurahman et al. , 2024), 心理特

质识别也无须预编码方案 (赵晨等, 2025;

Rathje et al. , 2024)。 这种从演绎测量向生成测

量的转变虽拓展了可测量构念的范围, 但也带

来双重挑战: 一方面弱化了测量与理论间的显

性关联, 另一方面引入了系统性且不透明的新

型测量误差, 同一文本在不同模型版本间可能

产生差异化结果, 构成难以校正的混杂因素。

第二, 变量来源方式丰富, 却面临效度挑

战。 传统变量操作化受限于可获取的结构化数

据, 许多理论构念因缺乏合适的测量手段而难

以进入实证模型。 生成式人工智能使研究者能

够从非结构化文本中直接构建变量 (Xia et al. ,

2025; Niu et al. , 2024; 赵晨等, 2025), 极大

丰富了变量来源。 然而, 核心挑战在于构念效

度: 模型所提取的变量究竟在多大程度上精确

对应了目标理论构念, 而非同时捕获了文本语

境中的混杂信息 (Davidson & Karell, 2025), 目

前仍缺乏系统性的检验手段。

第三, 理论生成效率提升, 却面临理论原

创性不足。 传统理论建构依赖研究者基于经验

素材的归纳推理与深层洞察。 生成式人工智能

虽可辅助扎根编码、 主题归纳乃至假设生成

(Tong et al. , 2024), 但其底层仍是基于概率的

词元预测机制 (de Kok, 2025; 陈小平, 2024),

依据的并非对现象机制的真实理解, 而是语料

中理论表述的统计分布。 管理学理论建构不仅

要求发现变量间的关联, 更需理解其因果机制

与边界条件。 当大语言模型从文献中提取变量

关系时 (Guo & Yang, 2024), 这种关系本质上

是语义复现而非独立的机制识别, 可能导致理
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论的创新上限。

第四, 因果实证路径扩展, 却面临技术应

用的新型偏差。 一是模型输出天然携带其内部

的概率性, 这种误差进入回归模型后, 可能导

致估计系数有偏或不一致, 且这种非经典测量

误差难以通过传统方法校正。 二是模型处理文

本时可能同时捕获与因变量相关的混杂信息,

引入新的内生性来源。 三是提示词设计可能导

致研究者自由操纵, 不同的措辞与输出约束可

能系统性地改变变量取值分布 ( Chen et al. ,

2024), 引发类似于传统研究中分析策略灵活选

择所导致的不可重复性问题 ( Fišar et al. ,

2023)。

第五, 知识生产方式转型, 却面临认识论

挑战。 当生成式人工智能深度参与测量、 变量

构建和理论生成等核心环节时, 管理研究的知

识生产方式正从纯粹的人类认知活动向人机协

同模式过渡。 这种转型引发的根本性挑战在于:

由生成式人工智能辅助产出的研究发现, 其知

识论地位如何界定? 有学者担忧过度依赖该技

术可能导致批判性思维退化与路径依赖 (Ro-

berts et al. , 2024), 也有学者质疑其输出是否等

同于人类认知 (Harding et al. , 2024; Dillion et

al. , 2023)。 这些争议表明, 生成式人工智能对

管理研究的挑战已触及 “何为有效的学术知识”

的深层问题 (van Dis et al. , 2023)。

(三) 面向方法论挑战的未来方向

上述潜在挑战表明, 推进生成式人工智能

在管理研究中的规范应用, 关键在于发展与之

配套的方法论保障机制。 结合本研究归纳的

12C - PIPE 矩阵, 未来研究可从以下五个方向

加以应对。

一是建立生成式测量与变量构建的效度检

验规范。 针对测量误差不透明、 构念效度难以

保障的问题, 未来研究可将 12C - PIPE 矩阵评

估阶段的检验环节制度化。 对于由模型生成的

变量, 可参照增量效度的检验逻辑, 考察其在

纳入成熟变量后是否仍具备独立解释力 (Xia et

al. , 2025; Han et al. , 2024), 以判断其是否真

正对应目标构念。 在信度层面, 可将人机一致

性指标设定为变量可用的合格门槛, 例如要求

Cohen􀆳s Kappa 或 F1 指数达到既定水平 (Paoli,

2024; Niu et al. , 2024)。 此外, 鉴于模型版本

差异会引入系统性偏差, 研究者可在同一任务

上比较不同模型及版本的输出一致性, 并将结

果稳定性作为变量进入实证模型的前置条件。

二是厘清生成式人工智能在因果识别中的

适用边界。 生成式人工智能的长处在于模式识

别而非因果推断, 未来研究需区分二者的适用

场景, 例如在描述性测量与特征提取环节可充

分发挥其语义解析能力, 而在涉及因果识别的

环节则应保持审慎。 当模型生成的指标作为解

释变量进入计量模型时, 研究者可通过多次独

立生成取均值、 报告输出分布等方式, 抑制随

机波动对估计一致性的干扰 (Wu et al. , 2025;

Ko & Lee, 2024)。 在变量构建阶段, 应明确界

定提取目标, 避免将与因变量相关的无关语义

一并纳入, 以减少新的内生性来源。 针对提示

词措辞可能改变估计结果的风险, 研究者可在

分析前对提示词与判定规则进行预注册, 并报

告若干等价提示词下的系数分布, 以检验结论

对提示设计的敏感性 (Chen et al. , 2024)。

三是确立人机分工的理论建构机制, 并以

垂直生态提供支撑。 鉴于模型的理论生成本质
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上是既有语料表述的统计复现, 未来研究可遵

循 “模型承担信息处理、 研究者主导机制阐释”

的分工原则: 由模型完成信息提取与模式发现

(Schwitter, 2025; Beheshti et al. , 2024), 由研

究者负责因果机制判断与边界条件界定, 并通

过人工校审对模型的推理逻辑链逐步复核 (de

Kok, 2025; Kong et al. , 2024)。 为提升模型在

专业机制识别上的可靠性, 可面向管理学子领

域开发垂直模型, 整合核心文献与经典案例,

构建高质量训练数据 (Leek & Bischl, 2025; 余

池等, 2025), 并尝试将因果知识图谱嵌入分析

流程, 为推理提供结构化依据 ( Tong et al. ,

2024)。

四是构建支撑人机协同知识生产的透明披

露机制。 针对知识生产方式转型引发的认识论

争议, 未来研究可通过提升过程透明度来界定

人机协同产出的可信度。 研究者可完整披露所

用模型的版本号、 关键参数及提示词编排 (Ko-

rinek, 2023; Abdurahman et al. , 2024), 使分析

过程可追溯、 可复现。 对于涉及敏感数据或人

类受试者的研究, 可设置专门的偏见审查环节,

防止模型固有偏差扭曲研究结论 (Harding et

al. , 2024)。 此外, 由于常用语料可能已进入模

型预训练数据, 研究者在效度检验中可补充使

用模型训练截止日之后的新语料作为外部样本,

从而剥离记忆效应对结论的影响。

五是建立面向数据安全与产权合规的治理

规范。 生成式人工智能的应用还伴随数据隐私

泄露与产权归属不清等风险 (李春涛等, 2024),

未来研究可将这类伦理考量前置到 12C - PIPE

矩阵的准备阶段, 使部署方案与数据敏感程度

相匹配。 对于涉及企业商业机密或个人隐私的

数据, 可优先选择本地化部署, 或在调用云端

接口前完成脱敏处理, 以控制数据外泄风险

(Kwon et al. , 2024)。 在语料来源上, 研究者应

核实训练数据与分析文本的使用权限, 避免因

版权或授权不清引发合规争议。 在此基础上,

可在研究流程中固定设置合规审查节点, 明确

各阶段的数据处理边界与责任归属 ( de Kok,

2025), 为基于 12C - PIPE 矩阵的研究提供合规

保障。
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