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内容提要：机器学习方法的引入对企业管理学者理解现象和构建理论带来的挑战与机

遇并存。然而，目前学者们对于机器学习方法如何与既有研究范式相融合以赋能企业管理

研究还缺乏系统和深入的理解。在对 2000—2022年企业管理领域国内外顶尖期刊上发表

的 116篇文献进行梳理的基础上，本文识别了机器学习方法和企业管理研究相融合的四个阶

段；介绍了有监督机器学习、无监督机器学习和强化学习三种技术在企业管理研究领域的应

用中涉及的研究主题和存在的优劣势；阐释了机器学习为何适合及如何赋能理论构建和检

验，进一步讨论了基于机器学习的溯因推理如何与传统的归纳推理及演绎推理协同互补，促

进数据中稳健模式的识别，并利用混合方法推动理论的构建与检验。最后，本文以高管团队

深层特征、战略管理、数字创新三个话题为例，展望了经典和前沿研究主题如何运用机器学

习方法进行拓展和革新，并结合机器学习技术的进展预测如何进行跨学科借鉴。本文期待

启发中国学者运用机器学习方法跨越研究范式，运用混合方法理解和解释现象，用突破性思

维促进中国情境管理研究的理论创新，为中国企业管理实践提供理论支撑。
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一、 引　言

随着信息技术的高速发展，非结构化数据的价值越来越引起社会科学研究者的关注。相比于

结构化数据，非结构化数据（比如文本、图像、视频等）体量更大，包含更多的信息，形式更加灵活、

复杂。在企业管理领域，如何更好地挖掘和利用这些非结构化数据，赋能现象识别、构念测量、关

系分析和理论构建与创新，需要与这类数据特质相匹配的新的分析方法。

然而，目前企业管理领域的大多数研究倾向于运用以回归为代表的传统计量经济学方法或以

案例为代表的定性研究方法进行理论构建和检验。而这些传统方法在帮助学者们应对理论与实证
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上的一些问题和挑战时呈现出了一定的局限性。例如，在现象解释方面，面对同一现象时，学者们

有时会提供不同的甚至是竞争性的理论解释，究竟哪一个理论对现象有更强的解释力却无法得到

较好的解答。即便在同一个理论视角下，针对解释变量和被解释变量之间的关系，学者们有时也会

得到不一致的结论（正向、负向、无影响或非线性），结论的可靠性难以得到证实。在构念测量方面，

由于传统企业管理研究中的某些构念难以量化，导致难以对理论上与该构念相联结的关系加以检

验。在定性研究上，由于案例数量有限，所构建的理论外部效度较低，难以推广到其他情境中。

机器学习方法作为一种新的分析方法，以其独特的优势为弥补企业管理领域传统研究范式和

方法的局限性提供了可能。例如，机器学习方法可以助力学者对海量的非结构化数据进行分析，

揭示基于传统分析方法的不同研究所发现的自变量和因变量之间的不一致关系（如正向、负向、无

关）中哪种关系更为可靠。机器学习方法还可以比较不同解释性模型对现象的解释能力，进而拓

展解释模型背后所依赖的理论。另外，机器学习方法擅长从非结构化数据中提取有用信息帮助进

行构念测量，同时也能采取更灵活的函数形式提升模型拟合效果，更精准地捕捉复杂概念间的理

论关系，发现更稳健的规律和模式（刘景江等，2023）［1］。

但是，随着基于机器学习方法的管理研究快速涌现，学者们一方面对机器学习方法有了更多的

了解和更广泛的应用，另一方面也产生了许多困惑与争论。核心议题之一即机器学习方法对企业管

理理论构建的影响。有学者认为，机器学习方法的前景巨大，将使理论变得过时（Anderson，2008）［2］。

其主要逻辑是，数据量的增加，加上前沿技术本身，可以让数据自动说话，从而摆脱了理论的束缚。

科技领域的权威杂志 Wired曾刊发题为“理论的终结：数据洪流使科学方法过时”的文章，宣称在机器

学习的新时代，即使没有一致的模型、统一的理论，科学仍然可以取得进展（Anderson，2008）［2］。有些

学者则对机器学习运用持更为谨慎的态度，提醒学者们认识到独立使用机器学习方法的局限性

（Leavitt等，2021）［3］。机器学习算法可以从数据中识别模式，但通常无法解释为什么该模式会发生，

无法分辨这种模式能否以及如何推广到更广泛的情境中，也无法对数据之外的构念提出假设关系。

鉴于机器学习方法的局限性，一些学者认为，机器学习方法无法颠覆传统的研究范式，而是与传统研

究范式发挥协同作用（Leavitt等，2021）［3］，推动企业管理学者走出孤岛并与不同的研究方法互动。

机器学习方法在国内管理研究中的应用还处于初期阶段。根据刘景江等（2023）［1］的检索，国内

管理期刊上机器学习的研究约为国际管理期刊上的十分之一。洪永淼和汪寿阳（2021）［4］的研究是国

内具有开创性、被引用较多的 1篇文献，探讨了在大数据时代机器学习如何改变社会科学的实证研究

方法。在此基础上，国内一些学者开始系统介绍与梳理机器学习方法在经济管理研究中的应用，但多

集中于经济学、工商管理和财务会计领域（郭峰和陶旭辉，2023［5］；刘景江等，2023［1］；王芳等，2020［6］）。

此外，这些文章更多地关注机器学习在技术层面的应用及其优势，例如，与传统方法相比，机器学习在

匹配样本、断点回归、双重差分和工具变量等方面可以有力提升因果推断能力。然而，一项技术的先

进性固然重要，但作为一个工具，如何推动研究领域的发展并赋能理论构建或更为重要。因此，要充

分发挥机器学习方法的潜能，助力管理研究的发展，还需要对其有更为系统和深入的了解。具体而

言，有以下几个关键问题：第一，机器学习有哪几种主要的方法或技术，其底层逻辑是什么，与演绎和

归纳的逻辑范式有何关联？第二，机器学习方法目前主要应用于企业管理研究中的哪些领域和哪些

主题？在不同领域和主题中的应用目的和赋能方式是怎样的？第三，机器学习和理论构建到底是什

么关系？如果机器学习不是对理论的颠覆，与传统范式也不是竞争关系，那么机器学习方法如何才能

助力企业管理学者进行理论构建？机器学习方法如何赋能演绎推理方法，如何赋能归纳推理方法，最

终如何与这两种方法相结合以发挥混合方法的优势？第四，机器学习方法未来如何更好地应用到企

业管理研究的经典和前沿研究主题中，从而促进对中国管理现象的了解和中国管理理论的发展？

鉴于此，本文对过往 20多年间发表于国内外顶尖管理学期刊的文献进行了系统梳理和分析，发
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现机器学习方法与企业管理领域文献的融合经历了四个阶段。国外学者的研究主题包括创新创

业、员工离职、消费者行为等，利用机器学习进行变量测量、回归预测再到理论构建；而国内文献的

研究主题主要集中在创新领域，且主要利用机器学习方法进行技术创新能力评价指标的构建，较少

尝试利用机器学习方法赋能理论构建。在此基础上，本文聚焦于以下四个方面展开研究：第一，对

机器学习不同方法的特征和逻辑进行论述。本文按照有监督机器学习、无监督机器学习和强化学

习的分类，识别出这些方法在企业管理研究中的不同应用情境和应用目的，并分析每种方法的技术

逻辑及其与传统的演绎推理和归纳推理逻辑的相似与关联，探讨机器学习方法如何为跨范式的混

合方法应用提供技术支持（Leavitt 等，2021）［3］。第二，将分析的文献范围聚焦到  “企业管理”领域。

本文梳理了国内外期刊在这个领域中的关键研究主题，以及中外学者在不同主题上对机器学习方

法的应用，以识别研究的特点、差异与空缺。第三，对机器学习方法如何赋能理论构建进行充分论

证。本文提出机器学习方法是溯因推理的典型方法之一，能够弥补演绎推理方法和归纳推理方法；

机器学习方法可以作为一种工具来测试和构建中程理论（midrange theory），并作为一种催化剂来扩

大理论所能解释的范围；机器学习方法可以缓解不同范式之间的认知冲突，可以与其他方法相混

合，提供跨越范式的技术路径和理论构建。第四，从研究主题和技术发展两个方面对机器学习方法

如何助力企业管理领域的研究做出展望。以高管团队深层特征、企业战略管理研究和数字创新研

究三个方面的研究主题为例，预测了机器学习技术如何推动企业管理经典和前沿研究课题的发展。

此外，本文还提出，企业管理研究可以进一步借鉴机器学习方法在经济、金融领域的应用，将机器学

习应用在企业管理研究的变量测量、回归预测、非线性降维、特征筛选和因果推断等方面。本文期

望帮助中国学者更有效地将机器学习方法纳入理论构建中，通过不同学科的混合方法理解和解释

现象，挑战和弥补既有的实证主义范式，用突破性思维促进中国情境管理研究的理论创新。

二、 文献检索与分析

本部分对企业管理领域中涉及机器学习的研究进行检索和梳理，主要有两个目的：一是梳理

机器学习与企业管理研究相融合的发展过程，即从时间的角度理解该方法如何逐步进入企业管理

研究，以及各阶段的特征；二是在简要介绍机器学习主要技术类别的基础上，梳理不同技术在不同

企业管理研究主题中的应用状况，即从研究主题的角度理解在哪些领域有较多或较少的应用、应

用的方式和解答的主要问题有哪些。

1.文献检索策略

本文聚焦于“企业管理”领域文献。在我国的学科分类目录中，“企业管理”是二级学科，包括企业战

略管理、市场营销、组织行为、人力资源管理、组织科学等方向。德克萨斯大学达拉斯分校（简称UTD）列
出的 24 本国际管理学顶级期刊覆盖了 6 个研究领域，其中工商管理领域（如 Academy of Management 
Journal）和营销领域（如 Journal of Consumer Research）包含的研究方向与国内二级学科“企业管理”基本

一致。因此，本文的文献研究范围聚焦在  “企业管理”领域，这与本文的研究目的也是匹配的。

对于英文文献，本文使用“主题”选项在 Web of Science 核心合集数据库进行检索，语种限定为

英文，文献类型限定为“article”，时间窗口为 2000—2022 年。在企业管理类权威期刊上，使用

machine learning 等检索词进行检索①。为防止遗漏重要文献，本文还利用 google scholar进行补充检

①　使用的检索词包括：machine learning，deep learning ，random forest ，neuron network， tree models，GBDT，lasso。检索的企业

管理类权威期刊包括：Administrative Science Quarterly，Academy of Management Journal，Strategic Management Journal，Academy of 
Management Review，Organization Science，Journal of International Business Studies， Journal of Marketing， Journal of Marketing 
Research，Marketing Science，Management Science，Research Policy，Journal of Management Studies，Journal of Management，
Entrepreneurship Theory and Practice，Journal of Business Venturing，Strategic Entrepreneurship Journal，Journal of Business Ethics 等。
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索，挑选出代表性的经典文献和前沿文献。

对于中文文献，本文在中国知网上使用“主题词”选项进行检索以最大范围覆盖文献，时间窗

口是 2000—2022 年。使用的主题检索词包括：机器学习、深度学习、随机森林、神经网络、树模

型、集成学习、套索。检索范围包括《管理世界》《管理科学学报》《南开管理评论》等十三种权威

期刊。

经过筛选和补充，本文获得符合要求的文献 116 篇，其中英文文献 66 篇，中文文献 50 篇。如

图 1 所示，无论是中文文献还是英文文献，国内外一流期刊上发表的与机器学习相关的企业管理

类文献数量随年度呈现出明显的上升趋势，尤其 2019 年之后的研究成果数量较过往年份明显

增加。

图 1　2000—2022年应用机器学习的企业管理文献分布

2.企业管理研究应用机器学习的发展过程分析

按时间对搜索到的文献进行整理，可以发现机器学习技术在企业管理研究领域中的应用过程

大致可分为四个阶段。本文描述了各个阶段的时间、背景、机器学习技术在企业管理研究中助力

解决的核心问题和应用案例（如图 2 所示）。

图 2　企业管理研究应用机器学习的过程

第一阶段主要关注“企业管理研究中的指标构建与隐藏规律问题”（大约 2000—2005 年）。

在进入“千禧年”后，随着数字基础设施的建设和社会网络需求的充分释放，产生了实时发生、

体量大、类型多元化和信息密度低的大数据。如何从数据中找寻隐藏的规律进而构建相应的指

标成为企业管理学者关注的新焦点。然而，受制于一系列苛刻的先验假设条件，传统的企业管
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理研究方法在面对海量、复杂、高维、非结构化的数据时，较难发现其中隐藏的规律和模式。在

这一背景下，学者们开始呼吁利用新技术弥补传统研究方法在大数据面前的短板。例如，魏一

鸣等（2000）［7］在《南开管理评论》上呼吁将遗传算法、模糊逻辑、人工神经网络等方法应用到经

济管理课题研究中。一些学者逐步将机器学习方法用于构建评价指标以评估企业价值链活动

效果。例如，为了测量企业技术创新活动带来的经济效益大小，刘友金和徐江容（2001）［8］运用

神经网络模型构建了企业技术创新效果评价指标体系，对企业技术创新能力进行了评价和

预测。

第二阶段开始关注“企业管理研究中的结论稳健性问题”（大约 2005—2015 年）。随着电商

平台的崛起，消费者的购买行为发生了较大的变化。学者们开始关注企业在电商平台上投放

的广告效果、品牌管理、营销策略以及消费者的购买行为，尝试优化机器学习技术，比较不同机

器学习技术的预测效果，选出适合特定研究情境（比如电商情境）的技术，以期得到更加稳定可

靠的研究结论。比如，为了研究新兴市场的营销环境，Cui 和 Curry（2005）［9］探讨了支持向量机

（supportive vector machine，指起源于计算机科学的一种半参数技术）对结果的预测能力。Cui 等
（2006）［10］为了模拟消费者对直销的反应，提出了一种贝叶斯网络方法，发现其与神经网络、分

类和回归树等方法相比，在预测准确性、程序透明度、结果可解释性和解释洞察力方面具有明

显优势。Ghose 等（2012）［11］通过搜集消费者的文本数据，勾勒出消费者在产品属性上的异质性

偏好，运用机器学习模型设计了一种更稳健的酒店排名系统。刘承水和乞建勋（2005）［12］基于

客户生命周期理论构建了一种新的客户价值评价指标体系，并运用神经网络方法进行客户价

值评价，提高了评价结果的准确性，解决了企业在客户关系管理中面临的客户价值序位评价

问题。

第三阶段进一步关注“企业管理研究中的复杂预测问题”（大约 2015—2020 年）。企业管理领

域的大部分实证研究范式是预先提出变量之间的因果关系，并运用传统的计量模型进行验证。不

同于传统的解释性模型，以机器学习为基础的预测性模型不受限于先验的理论假设，也不受限于

变量之间特定的函数形式。因此，由于机器学习方法的独特优势，学者们尝试将机器学习这一新

兴工具引进到企业管理的实证研究中，以期为企业管理研究中的传统问题提供新的或更为全面的

解答。一些学者运用有监督机器学习解决特征变量到结果变量的预测问题，以应对变量之间复杂

的非线性和交互关系。例如，Harrison 等（2020）［13］探讨了 CEO 的性格特征如何影响市场对企业风

险的感知，继而如何影响股东回报。也有一些学者将有监督机器学习应用于分类问题研究。例

如，Huang 和 Luo（2016）［14］运用模糊支持向量机从数据中识别复杂的模式，并对产品类别进行区分

和预测。另外，一些学者运用无监督机器学习方法从复杂、高维、非结构化的数据中生成难以观测

的变量。例如，Corritore 等（2020）［15］运用主题建模的方法研究了企业内和企业间文化异质性如何

影响企业绩效表现。

第四阶段主要关注  “企业管理研究中的理论构建问题”（大约 2020—2022 年）。揭露现象

的本质、发生的原因、过程机制、发生的情境条件等理论化过程，是企业管理领域学者的核心

工作。在该阶段，学者们开始思考机器学习方法如何助力理论构建和理论检验。例如，Leavitt
等（2021）［3］开创性地提出，机器学习和理论构建不是竞争关系，机器学习方法有可能推动学者

走出相互孤立的研究领域，不再局限于渐进式理论构建。机器学习方法不仅可以测试和完善

中程理论，即针对特定情境下迫切需要解决的实际问题而发展的局部理论，也可以促进适用

于不同情境和时间的宏大理论（grand theory）的构建。机器学习方法在企业管理的实证研究

中，不受限于先验理论的限制，不预先提出假设，从复杂现实中归纳提取规律和模式，拓宽了

学者的研究视角和思路，帮助学者比较不同理论对现实的解释力，从而为构建新的理论铺垫
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基础。展望未来，学者们还将在机器学习方法如何赋能企业管理理论构建的问题上不断

探索。

三、 企业管理研究中机器学习技术的分类及应用

1.企业管理研究中主要的三种机器学习技术

根据过往文献对机器学习方法的应用，可以将机器学习技术的应用分为三大类：有监督机

器学习、无监督机器学习和强化学习。如表 1 所示，本文详细列举了这三类方法所应用的研究

主 题 和 代 表 性 中 英 文 文 献 。 在 116 篇 文 章 中 ，大 部 分 文 献 运 用 的 是 有 监 督 机 器 学 习 方 法

（68.97%）和无监督机器学习方法（21.55%），强化学习方法（1.72%）在企业管理研究中的运用还

在起步阶段。

（1）有监督机器学习。有监督的机器学习算法是在训练数据集上对已知的输入（解释变量）和

输出（被解释变量）之间的关系进行训练，从而得出一个最优模型，并对新的数据集进行预测。用

来训练的数据集是一个有标签的数据集，包含多个特征和一个标签（label），即多个解释变量和一

个被解释变量。通过训练后的模型可以自己找到解释变量和被解释变量（标签）之间的关系，当面

临一个新的数据集时，就可以运用解释变量预测未来标签（future label）。在企业管理研究中，运用

到的有代表性的有监督机器学习技术主要包括梯度提升机（gradient boosting machine）、决策树

（decision tree）、随机森林（random forest）、深度神经网络（deep-learning neural network）、模糊神经网

络（fuzzy neural networks）等方法。

在企业管理领域，有监督机器学习算法在研究中的应用主要有三种用途：回归预测、样本分类

和变量测量。首先，回归预测主要针对连续型变量问题，是指将解释变量作为输入来预测结果变

量，识别出解释变量的相对重要性，也可比较不同解释模型对结果变量的解释力。相比于传统的

计量模型，机器学习回归预测模型不预先假设残差的分布特点，也不假设变量之间的函数关系，不

受变量之间多重共线性的影响，更擅长处理高维复杂的数据，能在样本外得到更好的拟合效果。

例如，Tidhar 和 Eisenhardt（2020）［16］利用在线商城的产品信息构建了收益模型，对收益模型选择问

题进行了预测。其次，样本分类主要针对离散型变量问题，是指根据预先设定的理论构念将不同

的观测值进行分组，进而生成便于后续研究的分类变量。例如，Miric 等（2023）［17］利用机器学习方

法对非结构化的专利文本数据进行分类，并比较了有监督机器学习方法和传统的基于关键词词典

方法的优劣，以及不同的有监督机器学习模型的优劣。最后，变量测量是指运用有监督机器学习

方法从文本数据和图像数据中识别信息并将这些信息转换成数值形式，进而计算文本数据之间或

图像数据之间的相似性。例如，通过 CEO 的发言文本，Harrison 等（2020）［13］利用机器学习方法对

CEO 的个性进行了分类测量。

（2）无监督机器学习。与有监督学习相比，无监督机器学习更像是自学，是对无标记的训练数

据集进行模式识别。无标记数据是指特征变量（即解释变量）已知，标签（即被解释变量）未知的数

据集。例如主题建模，就是在没有任何先验理论构念存在的情况下，让机器自己识别文本数据或

图片数据中蕴含的主要模式（Choi 等，2021［18］； Choudhury 等，2019［19］）。这种算法能够从无标记的

样本中提炼出解释变量之间的内在关联，可以将高维、非结构化的数据降维至低维、解释性较强的

数据。与有监督机器学习不同，无监督机器学习没有结果变量需要被预测，只有解释变量是已知

的，其典型目标是从复杂的数据集中提取信息，有助于学者生成难以观测的变量。在企业管理研

究中，运用到的有代表性的无监督机器学习技术主要包括 K 近邻聚类（k-nearest neighbor）、自组织

映射神经网络（self-organizing map）、词嵌入（word2vec）、层次狄利克雷过程（hierarchical dirichlet 
process）、主题模型（topic model）等。
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无监督机器学习在企业管理研究中主要用于解决变量难以测量的问题。例如，Bellstam 等

（2021）［20］运用无监督机器学习方法处理大量分析师报告文本来测量企业创新。Choi 等（2021）［18］

运用自然语言和主题建模技术从企业非结构化文本中测量了企业多元化程度，进而重新探讨了多

元化和企业绩效的关系。

（3）强化学习。强化学习也不依赖有标签的数据集，而是从过去经历中进行学习，通过反复试

验进行持续的自我训练。这种算法是基于惩罚和奖励机制进行的，当它作出正确的选择时会被奖

励，做出错误的选择时则会被惩罚。整个机器学习的过程就是根据环境提供的信号判断行为策略

的优劣，不断试错迭代出一个最优的行为策略。在企业管理研究中，强化学习技术包括基于价值

的学习算法、多臂老虎机模型等。例如，Schwartz 等（2017）［21］使用多臂老虎机方法帮助广告公司判

断哪种广告最为有效。

（4）机器学习技术的局限性。尽管机器学习在基于高维数据的预测、特征重要性识别等任务

中表现优异，但也存在着可解释性不足、高度依赖数据质量和可用性等问题，具体表现如下。

第一，可解释性不足。机器学习模型的可解释性是指人们理解模型架构、模型学习过程以及

模型决策依据等方面的难易程度。机器学习模型（特别是基于神经网络的深度学习模型）具有复

杂的模型架构和大规模的参数，这一特性赋予了机器学习识别变量间复杂关系的能力，但同时也

使模型的决策过程成为一个难以被观测和理解的“黑箱”。在管理学研究中，机器学习模型的可解

释性是确保模型输出结果对管理实践具有指导意义的关键，然而机器学习的“黑箱”性质导致其输

出的结果无法被有效解释和验证，例如机器学习模型无法解释求职者的浏览器选择为什么可以预

测离职率和工作表现（Leavitt等，2021）［3］，因此可解释性不足会在一定程度上制约机器学习决策结

果在管理研究中的可信度和可靠性（Leavitt等，2021）［3］。

第二，高度依赖数据质量和数据可得性。机器学习是纯粹的“数据驱动”方法，其基于训练

数据来学习输入变量与输出变量之间的映射关系。这意味着机器学习的预测表现高度依赖训

练数据的质量和可得性。然而，管理学研究常常遇到训练数据质量和数据可得性等问题，比如

难以获取管理层个人价值观数据（方帅等，2024）［22］，这将削弱机器学习模型对输入和输出之间

真实映射关系的拟合能力，从而制约了机器学习模型的样本外预测能力（Ying 等，2021［23］）。为

了缓解这一问题，通过迁移学习方法可以提高机器学习模型在数据可用性和质量限制下的预测

表现。

第三，易出现过拟合问题。机器学习模型的复杂性、数据质量及可得性不足等因素均会使模

型更容易捕捉到训练数据中的特例和噪声，导致模型在新数据集上的预测表现不佳（Leavitt 等，

2021）［3］。为了缓解这一问题，通过交叉验证、正则化等方法可以有效降低过拟合风险，提升模型的

泛化能力。

综上可见，与其他技术或方法一样，机器学习也有其不可避免的局限性。因此，在管理学研究

中应用机器学习的优势时，也应该充分认识到这些问题对结论解释和理论构建等的影响（刘景江

等，2023［1］； Leavitt等，2021［3］）。

如图 3 所示，本文直观地展示了企业管理研究应用机器学习技术的研究主题、主要技术分类、

各项技术在管理研究中的用途和机器学习的局限性。

2.企业管理研究运用机器学习探讨的主题

基于文献检索，本文总结了国内外学者应用机器学习技术探讨了哪些主题，以及机器学习技

术如何帮助回答这些主题下的研究问题。如表 1 所示，以有监督机器学习和无监督机器学习为主

的技术已被广泛应用于多元化的企业管理研究主题中，包括创业管理、创新管理、高管特质、客户

关系管理、消费者行为、品牌管理、营销战略等。接下来本文以典型的、应用较为集中的几个研究
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主题为例，分析学者们是如何运用机器学习技术来探讨研究问题的，以及国内外运用机器学习技

术的研究目的和研究主题的差异。

图 3　企业管理研究对机器学习技术的应用概览

在创业管理主题上，学者们运用机器学习方法探讨了合法性以及创业失败的问题。比如，

Vossen 和 Ihl（2020）［24］使用无监督机器学习方法来测量产品叙事与产品附带的文化意义之间的

语义关系，研究结果显示，通过语义将产品叙事锚定在游戏产品类别特有的文化意义上，有助于

减少缺乏合法性带来的损失。Williamson 等（2022）［25］用有监督的机器学习方法对初创企业的论

坛帖子进行分类，识别出创业者失望情绪的归因，探讨了这种归因和抑郁之间的关系。他们发

现，相较于做出外部归因、不稳定归因和具体失望归因（例如，公司绩效）的发帖人，具有内部归

因、稳定归因和全局失望归因（例如，不符合创业规范）的发帖人，平均而言患抑郁症的可能性

较高。

在创新管理主题上，学者们运用机器学习方法探讨了创新来源和创新测量的问题。在知识推

动的创新上，Furman 和 Teodoridis（2020）［26］利用无监督机器学习方法研究了一项自动化研究任务

技术的引入如何影响研究人员知识产出的速度和类型。他们发现，微软 Kinect 系统的引入增加了

创意的产生，并促使研究人员在不同领域运用更为多样化的路径进行创新。在消费者生成的创新

上，Von Hippel 和 Kaulartz（2021）［27］利用机器学习方法筛选了网络上公开的用户生成内容，归纳出

26 种消费者开发的创新。也有一些学者聚焦于创新的测量，例如，Bellstam 等（2021）［20］基于标准普

尔 500 公司的分析师报告文本，运用机器学习方法重新测量了创新。该测量方式不仅适用于有专

利和研发投入的企业，也适用于无专利和研发投入的企业。对于没有专利的企业，该方法识别了

采用新技术和创新业务实践的创新型企业。对于有专利的企业，基于文本的创新测量指标与专利

的质量呈现正向的强相关关系。

在高管特征主题上，学者们运用有监督机器学习探索了 CEO 人格特点、CEO 沟通风格、CEO
情感及其对企业绩效的影响。首先，在高管人格特点上，Harrison 等（2019）［28］对首席执行官的大

五人格特质进行了测量，使用词嵌入方法（word2vec）从  3，573 位  CEO 的文本语料库中提取语言

特征，使用产生的词向量建立回归模型，使用梯度提升机（gradient boosting machine）对这些模型

进行了训练。进一步，胡楠等（2021）［29］采用机器学习技术构建了管理者短视主义指标，进而对

研发支出的影响进行了实证检验。其次，在 CEO 沟通风格上，Choudhury 等（2019）［19］利用先进的

卷积神经网络算法对面部图像进行有监督的编码，识别出五种沟通风格，即“兴奋型”“严厉型”
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“戏剧型”“喋喋不休型”和“忧郁型”。第三，在高管情感上，基于情感人工智能方法，Momtaz
（2021）［30］运用公开的 CEO 照片中获取的面部肌肉收缩-松弛模式编码面部表情，识别出七种情

感，即快乐、悲伤、惊讶、恐惧、愤怒、厌恶和轻视，并进一步将情感归类成正向和负向情感。为了

回答究竟哪一种维度的高管特征更能预测企业绩效的问题，陆瑶等（2020）［31］研究了中国上市公

司 CEO 和董事长的多维度特征对企业绩效的预测能力，发现高管年龄和持股比例对企业绩效的

预测能力最强。方帅等（2024）［22］探讨了高管的深层次特征（价值观特征）对企业创新的影响，发

现董事长和总经理在不确定性规避价值观与制度性集体主义价值观两个维度上对企业创新的

影响是不同的。

值得一提的是，国内外文献运用机器学习技术研究企业管理领域的问题时，其探讨的主题

和目的存在差别。国外文献中，应用了机器学习的研究主题和研究目的较丰富，有的使用机

器学习方法从海量文本数据中提取关键信息进行变量测量，有的使用机器学习方法比较不同

维度的解释变量对结果变量的预测能力，有的则是在机器学习识别的隐藏模式中发现理论方

向、推动理论的构建。国内文献的研究主题则主要集中在创新领域，较少涉及其他研究主题。

可能是由于我国近年来强调科技创新是高质量发展的新引擎，探索具有中国特色的自主创新

发展道路，因此创新领域的研究较多，对机器学习方法的应用也集中出现在该领域。在机器

学习的技术和应用上，国内文献主要是借助机器学习模型构建指标体系以评价技术创新能

力、创新效果等，较少将机器学习方法应用到实证研究中进行理论检验或构建。比如，我国一

些学者基于神经网络模型构建指标体系对企业技术创新能力进行了评价（刘友金和徐江容，

2001）［8］。

表 1 企业管理领域运用机器学习的研究主题、方法类型和国内外代表文献

创业管理  

创新管理

高管特质  

商业模式  

企业/员工绩效

企业治理状况

有监督机器学习

无监督机器学习

有监督机器学习

无监督机器学习

有监督机器学习

无监督机器学习

有监督机器学习

无监督机器学习

有监督机器学习

无监督机器学习

有监督机器学习

Williamson 等（2022）［25］、
Hyytinen 等（2023）［32］

Vossen 和 Ihl（2020） ［24］、 
Guzman 和 Li（2023）［33］

Von Hippel和 Kaulartz （2021）［27］

Furman 和 Teodoridis （2020）［26］、
Bellstam 等（2021）［20］ 
Harrison 等（2019）［28］、

Momtaz（2021） ［30］

Choudhury 等（2019）［19］ 
Tidhar和 Eisenhardt （2020）［16］、

Sen 和 Puranam（2022）［35］  
Hollenbeck（2018） ［36］、

Dotzel和 Shankar（2019）［37］

Li（2015）［38］、 
Choudhury 等（2021）［39］

Choi 等（2021）［18］

Xu 等（2023）［44］

　

刘友金和徐江容（2001）［8］、
张方华（2006）［34］

　

陆瑶等（2020）［31］、
胡楠等（2021）［29］

　

　

　

郭岚和张祥建（2007）［40］、
胡健等（2009）［41］

肖泽磊等（2008）［42］、
肖泽磊等（2009）［43］

　　

研究主题 使用的机器学习算法 英文代表文献 中文代表文献
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广告效果

品牌管理

消费者行为

客户关系管理

营销策略

企业资本分配

员工离职

有监督机器学习

强化学习

有监督机器学习

无监督机器学习

有监督机器学习

无监督机器学习

有监督机器学习

无监督机器学习

有监督机器学习

无监督机器学习

有监督机器学习

无监督机器学习

Danaher 等（2020）［45］ 　
Schwartz 等（2017）［21］

Hartmann 等（2021）［46］ 
Liu 等（2020）［47］、

Dzyabura 和 Peres（2021）［48］

Ghose 等（2012）［11］、
Huang 和 Luo （2016）［14］

Zhang 和  Luo（2023）［51］、
Zhang 等（2023）［52］

Ascarza（2018） ［53］、
Padilla 和 Ascarza（2021）［54］

Homburg 等（2020）［58］、
Ellickson 等（2023）［59］

Nauhaus 等（2021）［61］、
Blohm 等（2022）［62］　

Choudhury 等（2021）［63］

　

　

　

　

钱明辉和徐志轩（2019）［49］、
刘逸等（2021）［50］

　

刘承水和乞建勋（2005）［12］、
叶强等（2004）［55］

罗彬等（2011）［56］、
史达等（2020）［57］ 

　

高曦含和王锐（2021）［60］

　

续表 1
研究主题 使用的机器学习算法 英文代表文献 中文代表文献

资料来源：作者整理

四、 机器学习对理论构建的作用

前面两部分梳理和总结了机器学习在企业管理研究中的应用历程、应用的研究领域与主题、

以及用到的具体方法和目的。尽管机器学习方法在企业管理研究上已经展示出其技术上的特点

与优势，但一种方法或技术对研究更大的价值应该取决于其是否能推动理论的构建与发展。下面

将结合机器学习的方法特点，分析其为推动理论构建的可能方式，尤其是与中程理论的结合，以及

其所代表的研究范式如何与其他范式相互补充共同推进理论构建。

1.机器学习赋能理论构建的方式

理论构建涉及到现象本身是什么、为什么发生、在什么情境下发生等问题。在尝试解释现象

“为什么”发生之前，至少要了解该现象的大致轮廓。也就是说，需要先揭示出实证规律（Helfat，
2007）［64］。一系列揭示实证规律的证据可以提供对世界更广泛和更一般化的理解，这些实证规律

被称为“程式化事实”（stylized facts） （Helfat，2007）［64］。例如，在战略组织领域，基于程式化事实构

建理论尤为重要。该领域常常借用社会学、经济学等领域的理论视角解释现象。在面对同一现象

时，不同理论视角的解释所关注的要素不同，经济学研究可能更关注经济因素，社会学研究可能更

关注社会因素。不同理论视角的研究可能对相同现象提供不同的、甚至是竞争性的理论解释。这

些相互冲突或竞争的解释本质上可以激发进一步的研究，但需要坚实的事实来支撑这些分析，以

防止构建完全错误或者无关紧要的理论。

从事实和数据中进行理论构建的一个关键要素是“程式化事实”或者数据中的稳健模式
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（Choudhury 等，2021）［63］。机器学习算法恰恰提供了理论构建所必需的这种事实。 Shrestha 等

（2021）［65］对机器学习方法如何赋能理论构建做了开创性探索，将运用机器学习方法进行理

论构建的过程分为四个步骤。第一，样本拆分，即将样本随机分为两个子样本。一个子样本

叫作可见或训练数据，通过其来训练和识别重要的预测变量或预测变量与结果变量之间的关

系模式。另一个子样本叫作不可见或备用数据，通过其对预测变量或关系模式的准确度进行

验证。第二，模式识别，即通过反复训练、验证和迭代，识别稳健的规律和模式。第三，理论

解释，即基于机器学习发现的规律或模式，从不同视角寻找该模式的多种理论解释，选择并构

建一个可以解释主要发现的理论。第四，理论检验，即从构建的理论出发，推导出新的假设，

并在后续研究中对这一新产生的理论解释加以检验。从这一过程中可以看出，在通过机器学

习 算 法 构 建 理 论 的 过 程 中 ，首 先 要 进 行 模 式 检 测 或 者“程 式 化 事 实 ”的 识 别 ，再 进 行 理 论

归纳。

然而，研究人员尚未认识到机器学习技术从数据中构建理论的价值，这可能是因为过往文献

认为机器学习算法只产生预测，但无法被有效解释。机器学习技术是一种算法支持的归纳方法，

可识别出数据中隐藏的模式和规律（Shrestha 等，2021）［65］。这些模式可作为归纳理论化的关键要

素。正如 Shrestha 等（2021） ［65］所说，理论构建过程分为模式检测和模式解释，其中模式检测主要

是由算法驱动，并借助机器学习技术完成。

借助机器学习技术完成的模式检测在理论构建中具备以下优点（Shrestha 等，2021）［65］。一方

面，由机器学习算法完成的模式检测具有高度的跨主体可靠性，同时也适用于不同的研究样本。

不同研究者使用的算法得到的结果高度相似。如果研究结论只是例外，只能在少数情况下发生，

那么这种结论不会产生深远的影响，不会拓展知识的边界。然而，机器学习算法配备了正则化和

交叉验证等程序，减轻了过拟合问题的发生，有助于研究结论在其他子样本中进行可重复的验证，

有助于构建在样本外进行预测的具有一定普适性的理论。另一方面，机器学习算法进行的模式检

测不受研究者理解的约束。构建的理论要兼顾预测准确性和可解释性。管理理论学者运用的模

型往往是线性的，这主要是因为线性关系的优势在于可解释性。而机器学习算法不再受限于先前

学者的理解，可以调整算法，在预测准确性和可解释性之间进行权衡。

综上可见，机器学习方法与目前企业管理领域的理论构建，既没有造成威胁，也不是竞争关

系，而是可以对理论构建发挥补充与协同作用，为理论构建助力和赋能。一方面，机器学习方法可

以促使一个领域的学者走出自己熟悉的研究领域，突破习惯的理论视角，与其他领域产生链接，促

进了新理论的产生（Leavitt等，2021）［3］。另一方面，机器学习方法还可以作为一种工具来测试和修

建中程理论，即在特定情境下针对当下需要解决的实际问题而提出的局部理论；还能作为一种催

化剂来扩大理论所能解释的范围（Leavitt等，2021）［3］。

2.机器学习助力中程理论构建

中程理论是介于日常研究中较小但必要的操作性假设和包罗万象的、自成体系的、全盘系统

化的统一理论之间的理论（Bourgeois，1979）［66］。较小但必要的操作性假设是对细节的详细描述，

但缺乏更一般性的概括。统一理论又被称宏大理论（grand theory），超越了具体时空条件限制，但难

以解释所观察到的具体现象（Leavitt 等，2021）［3］。介于两者之间的中程理论主要具备下面两个特

性：一是与实际观察的资料密切相关，用于指导经验研究，可以通过经验研究进行检验；二是涉及

有限的社会现象，通常包括几组有限的假定，并且可以通过逻辑推导从这些假定中得出能够经受

实证检验的具体假设。比如，牛顿提出的物理学理论是属于大理论的范畴；组织科学的理论（比如

组织学习理论）基本属于中程理论；实证研究经过演绎推理提出的假设属于较小的操作性假设

（Bourgeois，1979）［66］。
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中程理论的构建和检验面临的一些局限性需要新技术来解决。不同于物理科学等学科构建

大理论，企业管理领域的研究常常是聚焦于企业行为（包括企业员工行为）的规律和特点，专注于

构建中程理论（Bourgeois，1979）［66］。组织科学之所以重点发展中程理论，原因是涉及行为科学的

研究领域尚未产生高度跨学科共识的构念。若忽略中程理论的构建，直接构建宏大理论，会带来

一个严重的结果：大理论过于抽象，与实际观察之间的距离较远，无法比较不同的经验研究，甚至

无法带来后续的经验研究（Bourgeois，1979）［66］。纵然中程理论在企业管理领域得到了较高的重

视，然而几十年以来企业管理领域专注对中程理论的构建和发展，带来了以下问题：一是极端专业

化和标准化使中程理论根深蒂固，不同理论之间缺乏交流，相互割裂，加剧了构念的冗余；二是一

些理论的提出并未经过后续的实证检验，这些理论的准确性和完备性有待验证（Leavitt 等，

2021）［3］。

机器学习技术的运用帮助中程理论缓解了局限性，拓展了理论的解释范围。 Leavitt 等
（2021）［3］认为机器学习有较大潜力解决中程理论构建和检验中遇到的问题。一是在理论检验中

存在构念身份谬误（construct identity fallacy），即不同的理论对构念的命名是不一致的。在不同理

论对涉及的构念进行命名时，对不同的现象却给予了相同的名字，对相同的现象却给予了不同名

字 。 比 如 ，学 者 们 在 研 究 高 管 团 队 成 员 之 间 的 差 异 时 ，运 用 了 不 同 的 构 念 ，比 如 多 样 性

（diversity）、群体断裂带（group faultlines）、异质性（heterogeneity）等。这对构念效度的检验、理论

的发展脉络、理论的比较、元分析等造成了障碍。一些学者开发了自然语言模型来处理构念身份

谬误问题，有助于在文献梳理和元分析中更有效地整合文献、对相关理论进行梳理和检验

（Larsen 和 Bong，2016）［67］。二是机器学习模型可以评估理论的准确性和完备性。在准确性上，

机器学习方法可以处理高维、丰富的数据（比如图像和语言），精确地识别复杂构念之间的理论

化关系，这些关系可能在过往的传统研究由于测量的困难并未得到检验（Leavitt 等，2021）［3］。

比如，Choudhury 等（2019）［19］通过有监督机器学习对 CEO 在视频中的面部表情进行了编码，构

建了 5 种沟通风格，并尝试揭开沟通风格与企业战略行为（比如并购）的关系。可见，机器学习

方法通过测量 CEO 沟通风格，捕捉了高管个人身上难以观察的深层特质（比如性格、价值观和

人格特质），从实证上进一步检验了高阶理论的准确性。在完备性上，机器学习方法可建立一

个最佳可预测水平的基准（Leavitt 等，2021）［3］。通过比较解释性理论模型与机器学习模型的方

差，可以知晓在现象或问题的解释上理论还存在多大的提升空间。比如，为了探讨不同特质和

情境对领导有效性的预测效果，Spisak 等（2019）［68］比较了机器学习模型和基于理论的线性模

型，研究结果表明，当维度增加时，机器学习模型的预测准确性更高，特质和情境的直接效应预

测了领导有效性，而弥补了传统的理论模型得出的结论“特质和情境的交互作用预测了领导有

效性”。可见，机器学习方法提供了一种工具，使学者们思考已有理论对现象的解释力的局限

性，并尝试提升理论的改进空间。

3.机器学习与演绎推理和归纳推理的互补协同

演绎推理和归纳推理在因果解释、假设（命题）和理论构建中是最常用的两种范式。演绎推理

的过程是从一般理论演绎到具体预测，归纳推理的过程是从具体案例归纳到一般理论。Behfar 和
Okhuysen（2018）［69］提出溯因推理的过程，则是从具体现象到针对该类现象所形成的特定解释。作

为辅助溯因推理的技术方法之一，机器学习有助于解释局部现象，发展和完善适用于特定情境的

中程理论。

（1）机器学习与演绎推理的互补协同。演绎推理的研究范式常常是基于先验的理论进行逻辑

推理，提出假设，然后利用计量方法进行检验。假设研究者在进行任何实证研究之前要求先有理

论，这样可能会错过现实世界中发生的重要而有趣的问题，而这恰恰是研究者要关注的，尤其是在
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企业管理领域（Helfat，2007）［64］。与其总是用实证研究来测试理论，研究者更应该利用实证研究探

讨现实世界中观察到的现象从而构建理论（Helfat，2007）［64］。

与演绎推理研究总是验证事先被合理化的解释不同，溯因推理（比如利用机器学习技术）则是

基于事实证据推导出解释（Lockett等，2014）［70］。溯因推理的基础逻辑是实用主义。实用主义是理

论构建中较实用的一种哲学方法（Behfar和 Okhuysen，2018）［69］。它强调与经验现象深度互动，将理

论解释与观察到的现象紧密匹配。基于实用主义的溯因推理丰富了演绎推理的验证过程。演绎

推理的逻辑关注的是原因所产生的结果，溯因推理的逻辑关注的是导致结果产生的原因（Behfar和
Okhuysen，2018）［69］。两者在理论构建中的功能不同。正是由于这种不同，机器学习方法可以在以

下两个方面弥补演绎推理的研究过程。

一是机器学习方法有助于发现数据模式和规律，帮助发展额外的解释，有助于构建新的假

设。在一个演绎推理研究的主分析完成之后，学者在事后分析阶段可能会提出额外的解释，提出

新的视角，甚至提出其他未回答的重要问题，这就为第二个演绎推理的研究项目铺垫了基础

（Behfar 和 Okhuysen，2018［69］； Choudhury，2021［63］）。如此，运用机器学习的溯因推理通过连接解

释和检验之间的关系以补充不同演绎推理研究的逻辑，使第二个演绎推理研究建立在第一个演

绎推理研究的基础上。Behfar 和 Okhuysen （2018）［69］提出机器学习的溯因推理法在过往演绎推理

研究基础上提出的新问题和合理的新假设，为后续研究提供了动力，巧妙地连接了一系列演化推

理研究。

二是机器学习方法有时可挑战和替代演绎推理研究中的解释逻辑（Behfar 和 Okhuysen，
2018）［69］。不同的演绎推理研究往往基于不同的先验理论视角，提出不同的影响因素和作用机制，

因此对同一发现的结论和解读可能是不一致或矛盾的。机器学习方法可以综合比较不同演绎推

理研究的预测能力，发现预测能力较强的演绎推理研究、理论视角和影响因素，有助于引导研究者

建立对现象解释能力更强的理论，从而推动该研究领域的理论发展。另外，有时演绎推理的结论

与现实情况会出现不一致，此时“异常”就产生了。机器学习方法提供了一种替代的认识论基础，

可以通过与数据的紧密互动来探索、发现和发展与“异常”相关的解释，甚至挑战已经确立的实证

主义规范，提供一种新的替代规范（Behfar和 Okhuysen，2018）［69］。尤其是在关注“新兴、偶发和局部

特定”现象的中程理论上，机器学习对现象的识别能力帮助确定和完善中程理论的范围，并帮助中

程理论兼顾一般性和特定性（Behfar和 Okhuysen，2018）［69］。

（2）机器学习与归纳推理的互补协同。一些学者（Behfar和 Okhuysen，2018）［69］认为机器学习方

法可以识别数据中隐藏的模式和规律，从而促进了基于算法的归纳推理。也有一些学者（Folger 和
Stein，2017）［71］认为，以机器学习为代表的溯因推理逻辑与以案例为代表的归纳推理逻辑密切相

关，甚至在一些情况下将二者等而视之。

一些经典文献在如何将机器学习和案例研究进行有益结合上做出了突破性工作，比如 Tidhar
和 Eisenhardt （2020）［16］比较了机器学习方法和归纳推理的异同，并探讨了两者的互补作用。他们

提出，机器学习和归纳推理分别通过算法和案例找到规律模式，两者都没有先验的假设，两者的目

标是一致的，都采取措施来防止过拟合和过度复杂的问题。具体而言，两者的目标都是构建稳健

的、准确的、可推广的理论。在防止过拟合问题上，机器学习方法采取交叉验证，案例研究方法采

取逻辑复制。在防止过度复杂问题上，机器学习方法采取正则化技巧，案例研究方法采取构念

抽象。

以案例研究为代表的归纳推理提供了理论构念和机制，并为机器学习提供了基础（Tidhar 和
Eisenhardt，2020）［16］。归纳推理的研究范式是从具体事件中总结发生机制、过程规律以及变量之间

的关系，并将其升华到一般理论。归纳推理擅长解决“how”的问题，能够从具体案例中获取细致详
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细的信息，剖析事件本身发生的过程。此外，归纳推理也能揭示定量研究可能忽略的有趣或意外

现象（Helfat，2007）［64］。例如，案例研究通过系统分析少数案例来识别理论模式。案例研究可以揭

示经验基础的理论模式，并通过提供理论指导来改进机器学习，从而缩小搜索空间和提升模型性

能（Tidhar 和 Eisenhardt，2020）［16］。可见，案例研究通过有意义的理论构建和机制揭示增强了模型

的可解释性，成为大规模数据收集和分析的基础（Helfat，2007）［64］。

但是，归纳推理面临着无法进行大规模分析、无法提供精确的效应大小等局限性。尤其是基

于案例研究进行归纳推理所得出的结论往往局限于当前案例，难以推广到其他情境中，外部效度

较低。此外，案例研究还极大地依赖学者的主观感知、知识背景、抽象思维和概念化的能力。不同

学者从同一个案例中可能归纳出不同的理论模型。

机器学习方法则可以缓解归纳推理的这些局限性。一是通过探索数据，机器学习方法揭示了

趋势、规律和模式，为案例的理论抽样提供了路线图（Tidhar和 Eisenhardt，2020）［16］。二是机器学习

具有大规模验证和精确性的优势。作为一种模式识别技术，机器学习方法主要通过两种方式为案

例理论构建增加精度：一方面，大规模的模式验证和模式的详细解释；另一方面，精确识别效应大

小、等终路径（equifinal paths，即达到同样目的的不同方法路径）、非线性特征和配置特点。当案例

研究完成之后，研究者可以利用机器学习方法对大规模数据进行收集和分析，以检测案例研究的

发现是否适用于更大范围的样本，兼顾了内部效度和外部效度。

4.混合方法助力理论构建的模型

将基于机器学习方法的溯因研究与传统的演绎研究或归纳研究相混合，可提供更丰富的认

识论框架；将不同方法得到的结果整合在一起，有助于在大型定量数据集上进行理论构建

（Behfar 和 Okhuysen，2018）［69］。混合方法通常在解决实际问题或异常情况时非常有用。例如，

Tidhar 和 Eisenhardt（2020） ［16］结合机器学习和定性案例研究方法，开发了关于 iOS 应用最佳收入

模型的新理论。使用混合方法的常见挑战是范式之间可能存在冲突，比如个案和规律性方法之

间的冲突，机器学习能够为混合方法研究中跨越范式提供有用的技术支持（Behfar 和 Okhuysen，
2018）［69］。

根据机器学习的技术逻辑，机器学习主要通过两种方法连接演绎研究和归纳研究。有监督机

器学习连接了以传统计量分析为代表的演绎研究，无监督机器学习连接了以案例研究为代表的归

纳研究（Leavitt等，2021）［3］。一是有监督机器学习具备与演绎推理类似的目标，都是利用重复观察

的模式来建立已知构念或变量之间的关系。有监督机器学习按照一定原则优化和演绎，寻求模型

的最优拟合，对意外结果具有较低的容忍度，预先建立类别，并指定结果指令，这与演绎研究的逻

辑是类似的（Leavitt 等，2021）［3］。二是无监督机器学习在理论和所选模型的主题之间进行迭代的

过程与归纳推理研究是类似的。Hannigan 等（2019）［72］详细描述了研究者如何从机器学习方法的

算法输出中创建出理论构念的过程，即把原始主题作为描述性编码，然后提炼成一阶概念，进一步

抽象为二阶主题，并最终迭代开发了聚合维度，这个过程与案例研究过程是一脉相承的。具体来

说，以主题建模为例，无监督机器学习以词向量和主题向量为基准，围绕关键词进行主题聚类以捕

捉理论构念。主题建模的内在灵活性有助于开发更好的度量标准，并引出新颖的概念、流程和机

制（Hannigan 等，2019）［72］。

综上，机器学习突破了传统范式之间的边界，缓解了不同范式之间的认知冲突。运用混合方

法进行理论构建（如图 4 所示），可以为企业管理理论做出贡献，弥补成熟理论的局限，促进新兴领

域的理论涌现。
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图 4　混合方法助力理论构建的模型

5.机器学习推动理论构建：以高管团队研究为例

本文以企业管理领域的“高管团队”研究主题为例  ，分析其应用机器学习的目的、过程和结果，

直观地展示机器学习如何赋能企业管理领域的理论构建和检验。

关于高管特征和企业绩效之间关系的探讨始于 Hambrick 和 Mason （1984）［73］的开创性文章，其

核心观点是，高管特征影响企业的战略选择，进而影响企业绩效。后续一系列的实证研究对高管

特征如何影响企业战略行为和企业绩效展开了讨论，主要可分为三个流派：一是关注了企业关键

人物（比如 CEO）的个人特征，二是关注了高管团队的整体特征，三是关注了企业关键人物与其他

高管成员的特征差异及其带来的交互作用。

关于企业关键人物的个人特征研究，学者们关注了 CEO 的可观测特征对企业战略管理的影响

（Chen 等，2016）［74］，比如 CEO 的职业背景、年龄、性别、国际化经历影响多元化战略、创新战略以及

战略变革。关于高管团队的整体特征，学者们关注了高管团队的整体结构和在某些特征上的平均

水平对企业绩效的影响（Cannella 等，2008）［75］，比如团队规模、任期、团队多样性、职业背景等。关

于企业关键人物与其他高管成员的特征差异，学者们关注了 CEO 与其他高管成员之间的交互对企

业战略决策影响（Buyl 等，2011）［76］，比如任期交互对国际化的影响，职业背景交互对企业绩效的

影响。

三个流派的高管研究关注的是可观测的特征带来的影响，对更细微的心理学构念缺乏深入研

究。这些构念，比如高管认知特征、高管性格、高管情感，扮演的微观机制的重要性不容忽视。一

些学者尝试运用问卷的方式研究 CEO 大五人格对企业战略和绩效的影响（Herrmann 和 Nadkarni，
2014）［77］。采用问卷方式的问题在于：一方面是样本规模太小，另一方面是高管不太愿意接受学术

界的深入调研，往往很难有后续的系列研究。也有一些学者开始尝试内容分析方法，运用词汇计

数软件识别关键词来测量性格特点（Chatterjee 和 Hambrick，2007）［78］，然而这种方法依赖于测量的

表面效度，其是否能有效地测量构念往往是未知的。

一些交叉学科的文献进一步拓展了对机器学习算法的应用，Harrison 等（2019）［28］ 就是将机器

学习算法引入到 CEO 人格特质研究中的经典案例，填补了高管领域中利用文本和对话中的语言线

索识别性格特质的空白。首先，他们从标普 1500 指数公司选取子样本，并使用 CEO 讲话的文本记

录训练模型，估计 CEO 的大五人格特质分数，并与此前使用心理学测量工具得出的人格特质分数

进行比较；其次，他们将此工具应用于更大规模的样本中，以测量超过 3000 位 CEO 的大五人格特

质；最后，他们通过探讨 CEO 的大五人格特质对企业战略变革的影响，对机器学习方法提供的测量

方法进行预测试。

197



方　帅，刘　知，程雨涵，李子璇　机器学习方法与企业管理研究的融合：回顾与展望

可见，针对 CEO 的大五人格，机器学习方法不仅提供了有效的测量方法，还使得学者可以开启

一系列研究，来探讨 CEO 身上不可观测的深层特质对企业结果的影响。这不仅弥补了大部分研究

只探讨 CEO 可观测特质的缺憾，更为构建高管对企业结果的影响机制的新理论提供了可能，还为

不同理论的整合奠定了基础，比如通过引入组织行为学中的微观理论到高阶理论中，可拓展高阶

理论对现象的解释边界。

五、 未来展望

这一部分主要从企业管理领域的研究主题和机器学习技术的进展两方面对企业管理研究和

机器学习技术的融合进行展望。在研究主题上，本文将讨论企业管理领域的经典和前沿研究主题

如何运用机器学习方法进行拓展和革新，以高管团队深层特征、企业战略管理、数字创新三个话题

为例，展望机器学习如何助力企业管理领域中的开拓性研究。在技术上，本文将阐述机器学习技

术在经济和金融领域的最新进展，并讨论企业管理研究领域在变量测量、回归预测、非线性降维、

特征筛选和因果推断等方面，如何进行跨学科的借鉴，以充分发挥机器学习的技术优势，赋能理论

与实证发展。

1.企业管理领域的经典和前沿研究主题对机器学习的应用展望

中国经济目前处于转型升级关键阶段，这个阶段涉及新兴产业的培育、高端制造业的发展、从

投资驱动向消费驱动的转变、现代服务业和制造业的融合发展等。各类主体的活动产生了大量非

结构化的、高维的数据。这些源于中国经济与企业活动的数据为中国企业管理理论的构建提供了

肥沃的土壤。然而，理论构建和检验首先需要具备可靠的构念度量标准。在企业管理研究中，建

立构念的度量标准一直是一个困难的任务。学者们常常怀疑代理变量是否能够准确测量到真实

的目标构念。过往采用档案数据的学者常常采用可量化的数据（比如财务数据）作为代理变量，但

是度量标准与目标构念之间的关联较松散。缺乏足够的数据和方法阻碍了研究人员进行外部效

度较高、时间跨度较大的大规模实证研究。机器学习方法为学者们提供了从复杂数据提取有价值

信息的机会，克服了数据和传统方法带来的局限，为研究中国情境下企业管理问题提供了工具。

接下来将主要聚焦企业管理研究的三个主题：高管团队深层特征、企业战略管理和数字创新，探讨

如何借助机器学习方法推动构念度量和理论构建。

（1）企业高管团队深层特征研究对机器学习的应用展望。以高阶理论为代表的研究指出，企

业高管的自身特征影响其决策过程，从而影响企业战略选择和行动结果。一些学者关注了高管的

人口学特征对企业战略的影响（You 等，2020）［79］，比如年龄、教育水平、性别等。这些人口学特征是

浅层次特征，而一个人的行为选择往往受更深层次特征（比如个性、价值观等特征）的影响。因此，

近年来对高管的研究越来越关注深层次特征对企业战略决策过程及结果的影响，例如难以通过人

口学特征推测的、难以直接测量的人格特质（如短视主义、自恋、控制焦点、大五人格等）和价值观。

机器学习方法主要在多模态数据库的构建和分析上赋能企业高管团队深层特征的研究，主要体现

在高管个体的人格特质、文化价值观和中国文化背景下特有的高管特质上。

第一，高管个体的人格特质对企业战略的影响。例如，有学者利用机器方法测量了高管人员

的短视主义特质，发现短视主义的高管人员会减少研发支出（胡楠等，2021）［29］。还有学者将心理

学理论与变量引入到组织科学和战略管理等领域的研究中。例如，Harrison 等（2020）［13］基于机器

学习识别了高管人员的大五人格特质，发现某些特质会影响企业在股票市场上的表现。学者在未

来研究中可继续挖掘机器学习在内容分析上的功能，通过迭代学习训练算法构建反映构念的词

集，测量在理论上与具体情境更为相关的人格特质与心理变量。为了提升机器学习算法测量高管

人格特征的内容效度，未来也可以比较机器学习的测量与问卷调查之间的差异，确保不同工具方
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法的测量达到较高聚合效度，解决了单个方法的局限性。

第二，高管文化价值观对企业战略的影响。从企业内部视角出发，有学者依据 GLOBE 文化价

值观、施瓦兹世界价值观及其他模型，研究了高管的深层次价值观如何影响企业创新战略。例如，

方帅等（2024）［22］利用机器学习方法研究了中国企业“一把手”董事长和“二把手”总经理在九个维

度文化价值观上的差异与企业创新绩效的关系，并识别出了对企业创新绩效影响最大的两个维

度。从外部利益相关者视角来看，企业高层管理人员的价值观等深层次特征难以直接观察，外部

利益相关者往往根据高管的语言或行动对任职企业的价值观做出判断。企业高管会主动进行印

象管理，获取重要利益相关者的支持。未来研究可以考虑利用自然语言处理技术捕获企业关键人

物对外部治理主体的印象管理策略，进而测量企业关键人物的价值观。进一步，可以运用有监督

机器学习比较不同印象管理策略对企业战略绩效的预测能力，挑选出预测能力最强的印象管理策

略，并尝试分析其影响机制。

第三，中国文化下所特有的企业高管特征对企业战略的影响。一个人的人格、认知与价值观

等受其所处社会文化的深刻影响。中国文化具有整体“大一统”、局部区域“多元化”的特征（赵向

阳等，2015）［80］，儒释道文化对中国企业家也有着深刻的影响（徐细雄和李万利，2019）［81］。因此，中

国企业高层管理人员的个性和价值观特征可能展现出西方研究模型无法覆盖的维度。机器学习

方法有助于建立中国企业高层管理人员的语料库和视频库，利用非线性特征降维方法探索多模态

数据，提炼出中国企业高层管理人员的人格、认知和价值观维度，与西方模型进行对比，进而分析

中国情境下企业高层管理人员的深层次特征如何影响企业战略和绩效、如何影响外部利益相关者

对企业战略的反应等。

（2）企业战略管理研究对机器学习的应用展望。企业战略管理领域关注较多的有多元化战略

和创新战略。一是多元化战略研究可以借助机器学习技术进行测量。中国企业在“走出去”的过

程中往往选择多元化战略以促进企业绩效，其中有些企业开拓的市场在“一带一路”沿线，有一些

企业的目标锚定在西方市场，还有些企业在全球市场开展多元化业务。这几种情境下的多元化战

略面对的海外市场环境不同，尤其是在中美贸易战情境下，因此多元战略的内涵、形式和对企业绩

效的促进作用和机制亦不相同。过往研究中对多元化战略有不同的测量方法。一些学者用同行

业多元化程度来测量多元化战略（Zahavi 和 Lavie，2013）［82］，一些学者用跨行业多元化程度来测量

多元化战略（Hashai，2015）［83］，也有一些学者以国外销售额在总销售额中的占比来测量多元化战略

（Wiersema 和 Bowen，2011）［84］。然而，这些研究在多元化战略和绩效的关系上并未得到一致的结论

（Choi 等，2021）［18］，这与多元化在测量上的不一致和不完全密切相关。多元化战略的传统测量过

度依赖财务披露信息，会造成一些问题。例如，若一个企业的财务报告只披露单一业务的财务数

据，或者一些跨越多个行业的企业在年度报告中只报告地区的营收数据，这就给测量多元化战略

造成了重大障碍（Miller，2006）［85］。尤其是，企业对共建“一带一路”国家和地区与西方国家实施的

多元化战略如何进行区分，运用传统方法难以测量。在中国情境下，学者可以利用自然语言处理

技术对企业年报文本中涉及的多元化业务信息进行分析，构建更稳健的多元化战略测量指标。

二是创新战略研究可以借助机器学习技术进行创新性质的区分。企业创新结果的一个重要

衡量指标是其专利成果。中国目前的专利制度还未做到完全有效地保护企业专利成果。一些从

事实质性创新活动的企业在专利活动获利之前往往不会以专利的形式对创新活动进行披露。然

而，实际上，过去几十年，中国企业专利申请数量却呈现了爆发式增长趋势。一些学者将这种趋势

归因于制度因素。研究表明，专利补贴制度促进了企业专利的申请（Li，2012）［86］。事实上，这些专

利中很大一部分并不是真正的技术创新，而只是象征性创新，本质上是企业的一种政治策略。在

转型经济体中，如何区分企业从事的创新活动是实质性创新还是象征性创新是一个有意义的研究
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问题。过往创新战略研究的另一个特点是，对创新活动的测量局限于专利，然而创新这一种活动

无法捕捉创新活动丰富的内涵和外延。创新不仅体现在专利上，还包括实质的产品创新、新的生

产工艺和程序、新的市场、新的组织形式、新的创新体系、新的商业模式、新的管理手段等。未来可

以采用机器学习方法从外部治理视角来重新审视企业的创新性质（实质性创新 vs.象征性创新）、创

新类型（专利 vs.其他创新形式）。例如，可以基于分析师报告建立大型语料库文本数据库，利用无

监督机器学习中的主题建模工具对创新进行重新度量，对创新进行分类，对不同性质的创新进行

区分，进而探讨不同种类创新的驱动因素和过程机制。

（3）数字创新研究对机器学习的应用展望。中国拥有世界上最多的互联网用户，近些年中国

的数字技术和数字市场发展迅猛。一些平台企业（如阿里巴巴和腾讯）在数字基础技术和数字应

用市场有了明显的突破，同时越来越多的传统企业也在积极进行数字化转型。这些情境为机器学

习的应用提供了多种可能。

首先，数字创新研究可以借助机器学习技术厘清其内涵和外延。目前学术界对数字创新的定

义侧重点不同，一些学者强调创新结果（Lee 和 Berente，2012）［87］，一些学者强调创新过程（Nambisan
等，2017）［88］，还有些学者强调创新过程中的数字技术（Fichman 等，2014）［89］。在此基础上，刘洋等

（2020）［90］采取了更宽泛的视角，同时强调数字技术、创新过程和创新结果，将数字创新定义为“在

创新过程中采用信息、计算、沟通和连接技术的组合，包括带来新的产品、生产过程改进、组织模式

变革以及商业模式的创建和改变等”。可见，数字创新的定义在内涵和外延上并未形成一致的看

法。机器学习技术可以利用企业的数字化资料文本进行分析，探索数字化创新包括哪些主题，同

时利用机器学习的聚类分析技术区分不同企业的数字化创新类型以识别不同企业数字创新的重

点。进一步，企业管理学者可以将基于机器学习技术从实践中抽取出来的数字创新内涵与不同文

献中的定义进行对比，挑选出对实践解释力更大的定义。

其次，针对中国情境下数字平台组织所面临的利益分配冲突和治理制度重建等问题，可以借

助机器学习技术进行机制设计。在某些领域中，个别平台企业一家独大，垄断了用户市场，产生了

一系列问题。为了解决这些问题，有必要对数字创新的整个过程及其关键步骤进行研究。刘洋等

（2020）［90］尝试从数字创新启动、数字创新开发、数字创新应用三个阶段来阐述数字创新的产生过

程。然而，Nambisan 等（2017）［88］认为不同于传统的创新过程，数字创新是一个动态交互的过程，很

难清晰界定每个步骤的节点。传统的创新涉及到的创意产生、研究开发、商业化等过程具有清晰

的边界，是一种线性关系（Desouza 等，2009）［91］。然而数字创新过程是持续迭代的过程，创新主体

很难界定，创新过程和创新产出的关系也比较复杂，很难界定开始点和结束点，是一种非线性关系

（Nambisan 等，2017）［88］。而机器学习方法尤其擅长处理这种非线性关系，有助于识别平台领导者

与其他利益相关者的互动模式，找出最优的利益分配模式，确保平台生态系统朝着最优方向进行

演化。例如，Tidhar 和 Eisenhardt（2020） ［16］运用机器学习方法提出了在线商城里不同种类产品最

优收益模型。

最后，我国传统企业数字化转型成败的研究，可以借助机器学习技术进行成因识别。一些学

者分析了数字化转型过程的影响因素，强调了企业资源（Mithas 等，2013）［92］、企业能力（Kohli 和
Melville，2019）［93］、企业文化（Vial，2021）［94］、情境交融（Melville，2010）［95］等因素的重要性。还有学

者在结合交叉学科知识的基础上运用了机器学习，例如，武常岐等（2022）［96］综合了企业战略管理

视角和经济学视角，运用机器学习方法探讨了企业在数字化转型过程中竞争战略的选择对企业全

要素生产率的影响。究竟哪些因素在传统企业的数字化转型中发挥着更重要的作用？机器学习

方法可以比较不同因素在数字化转型中的相对重要性，筛选出关键因素，进而构建传统企业数字

化转型的理论框架，指导传统企业的数字化转型实践。
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2.机器学习技术的进展：跨学科机器学习技术的借鉴

（1）变量测量和回归预测。人工智能的兴起不仅给管理学带来了机遇，而且给经济金融领域

研究提供了强有力的工具。由于经济金融领域往往具有海量、复杂、多维和非结构化的数据，因此

为机器学习的应用提供了天然应用情境。无论是在股票市场、衍生品市场，还是在债券市场、投资

市场，机器学习的应用已经获得了一定程度的发展。这些应用可概括为两大类：变量测量和回归

预测。

在变量测量上，经济金融学领域逐步从大规模的非结构化数据提取信息，到利用社交媒体的

言论进行公众的情感分析，或者利用卫星图像监测农产品供应链的运营状况。以情绪量化测量为

例，Jing 等（2021）［97］等使用机器学习对投资者情绪进行了量化分类，其分类效果优于普通的分类模

型；Sohangir 等（2018）［98］尝试使用机器学习方法分析了社交网络大数据，发现机器学习方法可以进

行金融情感分析，有助于了解公众对某一金融产品或事件的情感反应。

在回归预测上，机器学习方法对结果变量预测具备较高的准确性。现实中的数据常常是复杂

的、非线性的，不满足传统的计量经济学假设（如数据的正态性和线性关系）。机器学习在这方面

具备明显的优势，善于从大规模数据中识别和提取潜在的模式，发现非线性关系，甚至处理数据中

的缺失和噪声。在股票市场研究中，学者抓住机器学习方法在金融时间序列数据上的强大能力对

回报收益等进行了预测，发现机器学习具备较高的预测精度（Gu 等，2020）［99］。在衍生品市场研究

中，学者利用机器学习方法处理了期权市场的数据，对期权定价、期权收益预测等问题进行了分

析，发现机器学习方法更加灵活和准确（Bali等，2023）［100］。在投资市场研究中，机器学习方法也被

运用以提高预测准确性，比如 Edmans 等（2012）［101］运用机器学习方法优化共同基金流量的预测模

型，为投资者和政策制定者提供了更精准的建议。

企业管理领域可以借鉴经济金融领域对语料库的处理技术和变量测量等功能。近年来，大数

据高阶文本构成的语料库成了企业管理领域研究的数据来源。企业管理学者常常利用预设字典

进行内容分析，将预设的字符与语料库可能的单词进行匹配（Hannigan 等，2019）［72］。这可能会导

致匹配不准确问题，比如由于语言的排列组合和歧义可能导致匹配效果不佳。机器学习模型可以

补充、甚至取代预设字典，通过迭代学习训练算法来构建内部单词列表（Hannigan 等，2019）［72］。可

见，机器学习方法的发展和引入为企业管理研究从各类数据源中构建变量打开了大门，有效避免

了该领域长期依赖基于自我报告的问卷方法和回顾性偏见所带来的影响。在未来运用机器学习

对语料库进行概念化时，尤其处理中文语料库时，学者们要注意中文与西方语言有不同的语言表

达和写作系统，要对文本数据进行预处理，以确保算法能够精确识别文本。

（2）非线性降维与特征筛选。机器学习在经济金融领域研究中（比如资产定价和投资组合管

理）中的另一项重要应用是进行特征降维和特征筛选。有效的特征降维和筛选有助于减小不相关

特征变量或者噪声过大的特征变量对预测过程的影响，提高运算效率和预测准确性。

特征降维包括线性降维和非线性降维。以主成分分析方法为代表的线性特征降维在各类经

济金融预测上都有广泛的应用。但是，线性降维在面对大量潜在因子时容易产生过拟合问题。非

线性特征降维有效地避免了此类问题的发生。一些学者将非线性特征降维方法应用到银行信用

率 、通 货 膨 胀 率 等 研 究 问 题 上 ，发 现 非 线 性 降 维 的 降 维 能 力 和 效 果 远 远 比 线 性 降 维 要 好

（Hauzenberger等，2023）［102］。

同样，机器学习也是特征筛选的有效工具。Freyberger 等（2020）［103］提出了一种自适应群 lasso
的非参数方法来选择特征，增加了模型对异常值的稳健性，并允许更灵活的函数形式。进一步，Cai
等（2018）［104］讨论了几种常用的特征选择评估方法，并讨论了广泛应用于机器学习问题（如分类和

聚类）的监督、无监督和半监督特征选择方法。后续学者利用神经网络等模型对影响资产定价的
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特征进行了筛选（Bryzgalova 等，2023）［105］。

企业管理领域的学者在未来可以借鉴经济金融领域的特征降维和特征筛选技术进行理论构

建。有些学者可能认为机器学习算法只产生预测，低估了机器学习技术从数据中构建理论的价

值。现实数据可能包括多维度的主题，主题之间可能相互关联、相互重叠，如何进行降维以提取简

洁的、可解释的理论构念成为关键。机器学习可以从丰富、复杂、非结构化数据中进行降维处理，

识别出数据中潜在的结构，生成新的构念。机器学习方法还有助于开发更好的度量标准，通过迭

代的过程输出相关的概念及其基础机制。另外，在特征筛选上，机器学习方法可以比较不同解释

变量对结果变量的相对重要程度。利用传统计量方法分析问题的企业管理学者预先提出理论演

绎和具体假设，但不同学者可能对哪些变量更能解释结果变量有不同的理论解释和研究视角。机

器学习方法可以比较不同学者提出的理论模型对结果变量的解释力，挑选出最能预测结果变量的

解释变量，再去构建对现象解释力更强的理论，对未来运用传统计量方法进一步验证理论奠定了

基础。

（3）因果推断。近些年，管理学国际顶尖期刊对因果推断的要求越来越高。企业管理学者逐

步开始借鉴经济金融领域的因果推断方法。在经济金融领域，学者们关注的经济金融问题往往嵌

入到系统之中（如利率、股票价格、通货膨胀率），众多变量是相互关联的。如何识别变量之间的因

果关系对于制定货币政策、投资策略和风险管理至关重要。传统的因果推断方法通常基于统计学

模型，如回归分析或实验设计，以确定变量之间的因果联系。然而，这些方法通常面临数据非随机

化、未观察到的潜在变量和复杂的模型结构等挑战，这些挑战使得因果关系的准确推断变得非常

困难。

机器学习技术的崛起为经济金融领域的因果推断带来了希望。机器学习算法能够处理大规

模、高维度的数据，提供更复杂的模型，同时也更具灵活性。它们可以处理非线性关系，发现隐藏

的模式，并在没有实验设计的情况下进行因果推断。例如，基于机器学习的因果推断方法可以识

别金融市场中不同变量之间的复杂因果路径，从而揭示它们之间的影响关系。这些方法可以自动

处理大量金融数据，识别潜在因果关系，进一步改进风险管理策略和预测模型。Chernozhukov 等

（2017）［106］开发了一种基于机器学习的双重/去偏方法，该方法通过内曼正交得分和交叉拟合技术，

使研究者能够有效地从观测数据中估计平均处理效果，即使在干扰参数由机器学习方法估计的情

况下也是如此。Belloni 等（2017）［107］采用现代机器学习方法来解决经济计量学中的结构方程模型

问题，建议使用各种机器学习方法来学习模型中的非参数或高维分量，并结合机器学习预测能力

和经典统计推断方法提出了一个整合框架，尤其是通过诚实推断来提高估计结果的可靠性。论文

中提到的方法，如正交或双重稳健的矩条件，可以帮助研究者解释机器学习模型如何识别和控制

处理效应。Farrell 等（2021）［108］探讨了深度神经网络在半参数统计推断中的应用，不仅为深度前馈

神经网络建立了新的收敛速率，还为使用深度学习进行因果推断提供了理论支撑。这些方法提供

了强大的工具来处理高维数据，在金融和经济模型中捕捉复杂的非线性关系，有助于提升因果效

应估计的准确性。

机器学习技术与传统因果推断技术地融合在经济金融学领域的重要应用，有助于启发企业管

理学者在未来的研究中提高因果推断质量。近年来，因果识别成为了企业管理实证研究的焦点。

然而，目前企业管理学者在应用机器学习方法对结果变量进行预测时对因果论断不够充分（Tidhar
和 Eisenhardt，2020）［16］。有学者提出，机器学习在大数据时代为因果识别提供了新机遇。例如，郭

峰和陶旭辉（2023）［5］分析了机器学习方法对因果识别的价值，比如在识别和控制混淆因素

（confounding factors）、构建对照组、识别异质性因果效应、检验因果关系的外部有效性上。借鉴经

济金融学领域的因果识别方法，未来企业管理学者可以结合机器学习方法和传统的因果识别方法
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（比如双重差分法、倾向匹配法、合成控制法、断点回归法、随机实验法等），为变量之间的因果关系

识别提供更稳健的结果，为理论构建和检验提供更丰富的工具箱。

六、 结　语

机器学习方法在技术和理论构建中的优势得到了企业管理领域学者的关注。然而，机器学习

方法在企业管理领域的应用还不够成熟，尤其是国内企业管理研究领域对机器学习方法的应用仍

处于初级探索阶段。学者们对机器学习方法和企业管理研究的融合过程、研究主题、研究技术、理

论构建、与传统研究范式的异同及互补等的理解和认知尚不够系统和深入，对企业管理领域未来

如何运用机器学习方法还需要更细致的科学分析和综合研判。

本文对过去 20 多年间发表于国内外管理学顶级学术期刊的 116 篇文献进行系统梳理，发现企

业管理领域学者根据研究中遇到的问题对机器学习的应用逐步经历了四个阶段的发展，并呈现出

如下特点。首先，在研究主题上，国外文献的研究主题比较丰富，不仅利用机器学习进行变量测量

和回归预测，也开始尝试运用机器学习进行理论构建和检验；国内文献的研究主题比较集中，主要

是构建技术创新能力评价指标，在利用机器学习方法进行理论构建方面还有所欠缺。其次，在机

器学习技术上，国外企业管理学者倾向于运用有监督机器学习技术进行回归预测、样本分类和变

量测量，运用无监督机器学习技术进行数据降维、聚类分析、变量测量，较少运用强化学习技术；国

内学者则更多集中在有监督机器学习技术本身的应用上。最后，在理论构建上，国外企业管理学

者开始思考机器学习方法如何助力理论构建，认为机器学习算法可以从复杂数据中提炼出规律和

模式，从而为新理论的构建铺垫基础；国内学者主要将机器学习用作测量与分析的工具，对其与理

论构建的关系还处于了解与探索阶段。

基于对国内外文献的这些比较分析可以发现，机器学习方法在助力企业管理领域的理论构建

和检验上具有巨大的潜能，二者不是竞争关系或从属关系，而是可以赋能理论的构建和检验。机

器学习方法有助于完成理论构建的关键一步，即揭示“程式化事实”（stylized facts）或者数据中的稳

健模式，不断测试和完善中程理论，并作为一种催化剂扩大理论解释的范围。具体而言，机器学习

方法可以识别复杂构念之间的理论化关系，检验那些由于构念测量困难而未得到检验的理论。同

时，机器学习方法能够帮助缓解构念身份谬误问题，从而为不同理论之间的对话和整合提供了可

能。机器学习方法可建立最佳可预测水平的基准，比较解释性模型的解释力，从而发现解释性模

型依赖理论在现象解释上还存在多大的提升空间。在理论构建范式上，以机器学习方法为基础的

溯因推理范式可以与传统的演绎推理和归纳推理范式形成协同互补，还有助于缓解不同范式之间

的认知冲突，因此本文提出了构建混合方法以进行理论构建。

机器学习方法在未来中国企业管理研究中的运用极具潜力。一方面，本文以高管团队深层特

征、企业战略管理和数字创新三个话题为例，分析机器学习在构念测量和理论构建中可能发挥的

作用；另一方面，根据机器学习技术的进展，本文认为企业管理学者可以借鉴经济金融领域的前沿

机器学习技术。本文期待启发中国学者利用前沿方法开展中国情境下的问题研究，探索中国企业

管理实践的一般规律，揭示中外企业管理中关键要素与运行机制的异同，为中国企业管理实践提

供理论支撑。
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Abstract：The introduction of machine learning methods presents both significant challenges and opportunities for 
enterprise management scholars in understanding phenomena and building theories. However，scholars currently lack a 
systematic and in-depth understanding of how machine learning methods can be integrated with existing research 
paradigms to empower enterprise management research. There is still insufficient understanding regarding the integration 
process of machine learning methods with enterprise management research，research themes，research techniques，theory 
building，and bridging with traditional research paradigms. More detailed scientific analysis and comprehensive judgment 
are needed to explore how machine learning methods can be applied in the field of enterprise management in the future.

This paper systematically reviews 116 articles published in top domestic and international management academic 
journals over the past two decades. It finds that scholars in the field of enterprise management have gradually experienced 
four stages of development in their use of machine learning based on the challenges encountered in research，and several 
characteristics emerge. First，regarding research themes，foreign literature covers a broader range，using machine learning 
not only for variable measurement and regression prediction but also for theoretical construction and testing. In contrast，
domestic literature tends to focus more narrowly，mainly on constructing evaluation indicators for technological innovation 
capability，with less focus on theoretical construction using machine learning methods. Secondly，regarding machine 
learning techniques，foreign enterprise management scholars prefer supervised machine learning techniques for regression 
prediction，sample classification，and variable measurement，and unsupervised machine learning for data dimensionality 
reduction，cluster analysis，and variable measurement，with less use of reinforcement learning techniques. Domestic 
scholars，however，are more concentrated on applying supervised machine learning techniques. Thirdly，regarding theory 
building，foreign scholars have begun to consider how machine learning methods can aid in theory construction，believing 
that machine learning algorithms can extract patterns and rules from complex data，thereby laying the foundation for new 
theory development. Domestic scholars mainly use machine learning as a tool for measurement and analysis，and their 
understanding of its relationship with theory construction is still in the exploration stage.

Based on this comparative analysis of domestic and international literature，it is clear that machine learning methods 
have great potential to aid in the theory construction and testing in the field of enterprise management.They do not represent 
a competitive or subordinate relationship but can empower theory building and testing. Machine learning methods help 
complete a key step in theory construction：revealing “stylized facts” or robust patterns in data，continuously testing and 
refining mid-range theories，and acting as a catalyst to expand the scope of theoretical explanations.Specifically，machine 
learning methods can identify theoretical relationships between complex constructs，test theories that have not been 
examined due to difficulties in construct measurement，and help alleviate the issue of construct identity fallacy，thus 
enabling dialogue and integration between different theories.Machine learning methods can also establish benchmarks for 
the best predictive level，compare the explanatory power of explanatory models，and highlight the areas where those models 
still have room for improvement in explaining phenomena.

In the paradigm of theory building，the abductive reasoning paradigm based on machine learning can complement 
traditional deductive and inductive reasoning paradigms，helping to alleviate cognitive conflicts between different 
paradigms.Therefore，this paper proposes the construction of a mixed-method approach for theory building.

Finally，this paper looks ahead to the future application of machine learning methods in enterprise management 
research in China. On one hand，taking the topics of top management team deep characteristics，corporate strategic 
management，and digital innovation as examples，this paper analyzes the potential role that machine learning can play in 
concept measurement and theory construction. On the other hand，it envisions how enterprise management scholars can 
learn from cutting-edge machine learning techniques in economics and finance.

This paper hopes to inspire Chinese scholars to use advanced methods to conduct research on issues within the 
Chinese context，explore general laws in Chinese enterprise management practices，and reveal similarities and differences 
in key elements and operational mechanisms between Chinese and foreign enterprises，thereby providing theoretical 
support for Chinese enterprise management practices.
Key Words：machine learning；enterprise management；theory construction；paradigm crossing；mixed methods
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