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大数据时代的管理研究新范式： 以 ＣＥＯ 解聘问题为例①
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（北京大学光华管理学院， 北京 １００８７１）

摘要： 面对复杂的管理现象，主流的实证研究通常从某一角度去揭示特定现象． 学者难以基于

众多细微研究构建出中层理论，甚至也无法评价已有研究所探索的诸多影响因素的相对重要

程度． 本文提出，通过机器学习方法分析海量数据，并基于学界已经积累的研究结论，学者能够

比较准确地把握与现象最相关的因素，从而建立更具解释力的理论． 本研究以公司治理中

ＣＥＯ 解聘这一流行话题为例，通过梳理现有文献，基于 ＣＥＯ 大型文本语料库及 ＣＥＯ 任职期间

其个人与公司的相关数据，采用机器学习方法提取与 ＣＥＯ 解聘相关的三类因素，并进一步计

算出三类因素单独和彼此结合的预测力． 研究发现证实了近年来这一领域研究话题向个体异

质性转变的合理性，也为学者建立解释 ＣＥＯ 解聘的整合理论奠定基础． 本研究展示了机器学

习与实证研究相结合的优势和前景．
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０　 引　 言

近年来，以云计算、移动互联网、人工智能技

术为代表的新兴信息技术正在深刻改变人们的工

作和生活方式，也成为推动中国经济与实现社会

可持续发展的重要手段． 人们的经济活动和社会

生活轨迹都被以数字化的形式记录下来，形成了

具有超规模、高维度、跨领域、重时效等特点的大

数据，在推进我国向数字经济时代迈进的同时，也
为各领域学者提供了一个催生重大理论创新成果

的“富矿” ［１， ２］ ．
理论创新是衡量科学研究贡献的重要标准．

社会科学理论分为宏大理论、细微理论和中层理

论［３］ ． 宏大理论是抽象的，包括一组相互联系、涉
及诸多情境现象的命题或假设；细微理论非常具

体，只包括涉及有限情境下少数现象的概念；中层

理论则介于两者之间，可解释复杂现象背后的一

般规律［４］ ． 管理现象是高度情境化的［５］，很多因

素会影响组织管理实践． 学者通常只能研究有限

的变量，导致探讨同一话题的研究往往具有不同

的结论，且所建立的众多细微理论缺乏对管理实

践的解释力． 为此，管理学者需要建立中层理论，
以便解释及预测复杂的管理现象．

要实现细微理论向中层理论的迈进，需要对

已有研究中涉及的概念或变量进行分析，找出最

具解释力的概念或变量，从而为建立中层理论打

下基础． 为此，学者多采用元分析（ｍｅｔａ⁃ａｎａｌｙｓｉｓ）
方法［６］对现有文献中报告的统计指标进行再分

析，然后提出一系列命题或者有关某个现象的新

理论框架． 然而，这类分析性文章仍然受限于作者

的理论视角，带有较大的主观性． 那么，是否存在

一种类似元分析的方法，能够对于已有研究进行

相对客观地整理和总结，找出与现象最相关的因

素或变量，从而为建立更具整合性和解释力的中
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层理论提供指导呢？
本文认为基于大数据训练的机器学习方法就

是一种重要的解决方案． 具体而言，传统的管理研

究关注在特定场景下“小数据”样本内的拟合能

力，形成适用于特定场景的细微理论． 因忽略了对

样本外情境的泛化能力，难以形成可解释及预测

相对复杂现象的中层理论． 若要试图构建中层理

论，需对某一管理现象进行深入调研，提炼出多维

度、跨领域的“大数据”进行分析，并同时追求样

本内的解释力及样本外的泛化能力． 机器学习方

法的优势正在于此． 其一，自然语言处理、图像处

理、语音识别等方法可从多个途径提取并分析管

理场景中海量结构化及非结构化数据，构建出传

统管理研究中无法测量的新变量． 其二，基于机器

学习方法训练而成的模型可用于探测变量间多种

类型的组合关系． 其三，机器学习算法可通过训练

集及测试集的划分兼顾解释能力与泛化能力． 其
四，新兴的可解释性机器学习框架可用于分析各

因素的预测能力，进而为理论构建提供有效借鉴．
因此，利用大数据和机器学习技术开展管理研究，
将为打通传统管理学研究中的宏观和微观的壁

垒，整合企业的战略、组织和行为并建立新的理论

提供有效的手段．
本文将以战略学者长期研究的 ＣＥＯ 解聘这

一话题为例，详细阐释机器学习方法在组织与战

略管理领域研究中实现理论创新的具体应用． 首
先，通过机器学习方法处理数据库中的结构化数

据和与 ＣＥＯ 及公司相关的文本等大量非结构化

数据，提炼出众多可能影响 ＣＥＯ 解聘的变量． 随
后，根据问题特点训练预测 ＣＥＯ 解聘的机器学习

模型，进而在分析不同类型因素对模型预测能力

影响的基础上，将影响 ＣＥＯ 被解聘的众多因素进

行排序，为理论构建提供必要线索．

１　 文献回顾

１． １　 机器学习方法在战略管理领域的应用

战略管理研究多依赖于对财务报表、市场价

格、销量等结构化数据的分析，忽略了社会、经济、

市场、产品、人员相关信息的非结构化数据［７ － ９］ ．
自然语言处理、图像处理、语音识别等人工智能技

术的发展，使原本无法分析的数据和无法测量的

变量变得可测可获，大大拓宽了战略管理研究的

范围．
自然语言处理方法的一些典型应用，如情感

分析、文本分类等已被应用于战略管理研究中，实
现对以往无法测量的变量进行测量，从而可以探

讨过去无法研究的新问题． 例如 Ｇａｎｓ 等［１ ０］ 通过

对客户推文的情绪分析预测企业行为； Ｂａｒｌｏｗ
等［１１］ 应用自然语言处理方法衡量 ＡＰＰ 相似程

度，以帮助 ＡＰＰ 开发者进行市场定位以获得竞争

优势． 此外，传统研究中一些测量起来复杂繁琐的

变量，也可以借助机器学习方法进行简化． 例如，
Ｈａｒｒｉｓｏｎ 等［１２］通过机器学习方法分析上市公司季

度电话会议文本材料，提供了测量 ＣＥＯ 大五人格

的方法． Ｙｉ 等［１３］ 使用文本分析方法分析了新任

ＣＥＯ 与证券分析师的季度电话会议内容，发现对

前任 ＣＥＯ 的奉承减少了前任 ＣＥＯ 留任董事会对

新任 ＣＥＯ 早期解聘的消极影响． 除了构建新变量

及新测量方法外，机器学习方法也可用于构建更

为复杂的多层次、非线性的模型以用于分析海量、
非结构化的数据，从而为战略管理研究提供新的

范式［１４］ ．
１． ２　 ＣＥＯ 解聘文献回顾

过往研究认为 ＣＥＯ 的被动离职是由董事会

推动的公司治理机制的重要环节之一． 当 ＣＥＯ 难

以胜任或对企业绩效、声誉等造成负面影响时，代
表股东利益的董事会将解聘 ＣＥＯ． 过往研究关于

ＣＥＯ 解聘的影响因素分为企业绩效下降、企业违

规行为、公司治理结构、ＣＥＯ 背景特征以及经营

环境特征五大类．
１． ２． １　 企业绩效下降

早期研究认为企业绩效下降是导致 ＣＥＯ 解

聘的主要原因． 公司业绩是反映 ＣＥＯ 能力和努力

程度的有效信号，也是利益相关者评价 ＣＥＯ 表现

的标准． 早期研究表明公司业绩越差，ＣＥＯ 离职

的可能性越大． 具体来说，公司规模越大、资产负

债率越高、现金比率越低、多元化程度越高，ＣＥＯ
解聘率更高［１５］ ．
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１． ２． ２　 企业违规行为

企业的违规行为会使企业失去重要利益相关

者的支持． 企业会通过解聘 ＣＥＯ 恢复合法性． 现
有文献对企业违规行为导致 ＣＥＯ 解聘的现象进

行了深入、系统的探讨，发现财务重述［１６，１７］、ＳＥＣ
调查［１８］等违规事件都会显著提高 ＣＥＯ 解聘的概

率． 这一观点弥补了之前文献只从经济学视角讨

论 ＣＥＯ 解聘的不足，强调 ＣＥＯ 的重要责任之一

就是建立和维持企业的合法性，当企业的违规行

为破坏了企业的合法性时，通过解聘 ＣＥＯ 隔离违

规行为对企业的影响［１７］ ．
１． ２． ３　 公司治理结构

公司治理结构主要包括所有权结构、董事会

组成、ＣＥＯ 权力和第三方利益相关者，这些都是

影响 ＣＥＯ 是否会被解聘的重要机制．
第一，所有权结构包括所有权集中度、股东类

型以及股权性质等． 早期文献强调当公司股权较

为集中时，大股东具有监督 ＣＥＯ 的强烈动机以及

决定 ＣＥＯ 去留的权力，加大了 ＣＥＯ 因绩效下降

被解聘的可能性［１９］ ． 近期研究关注股东类型对

ＣＥＯ 解聘的影响． 机构投资者具有雄厚的资本和

有效的信息参与公司的治理活动，可以很好地监

督 ＣＥＯ 的行为，提高了 ＣＥＯ 在企业绩效下降时

被解聘的概率［２０］ ．
第二，董事会是公司治理的重要组成部分． 早

期文献探讨了董事会规模对 ＣＥＯ 解聘的影响，随
着董事会规模的扩大，ＣＥＯ 因企业绩效下降而被

解聘的概率更低［２１ ，２２］ ． 此外，围绕董事会的监督

作用对 ＣＥＯ 解聘的影响，多数文献认为董事会独

立性越高，ＣＥＯ 的解聘率越高［２２ ，２３］ ． 近期文献开

始探讨女性董事对公司治理的影响，相关研究认

为董事会女性董事比例增加能够提升企业对女性

ＣＥＯ 的包容性，降低其离职风险［２４］ ．
第三，ＣＥＯ 拥有的权力为自身提供了保护

伞． 首先，ＣＥＯ 双元性、ＣＥＯ 任命董事比例以及

ＣＥＯ 与董事的任期重叠均象征着 ＣＥＯ 在董事会

中的影响力． 研究表明，ＣＥＯ 拥有两职合一的职

位头衔、经 ＣＥＯ 推荐的董事会成员任职比例越高

或者 ＣＥＯ 与董事的任职期间重叠越高，ＣＥＯ 被解

聘概率越低［２５］ ． 其次， ＣＥＯ 薪酬、ＣＥＯ 股权也代

表着 ＣＥＯ 权力的大小． ＣＥＯ 的薪酬越高、持有公

司的股权越高，其在公司中的权力相对越大，被解

聘的风险越低［２６］ ．
第四，企业的第三方利益相关者也扮演了重

要的监督角色． 股票分析师通过从公司报告、业绩

说明会等收集相关信息来分析公司的业绩和未来

前景，其建议对投资者的决策进而对公司股价产

生重大影响［２７］ ． 现有文献关注了分析师数量、分
析师评级等对 ＣＥＯ 解聘的影响，分析师数量越

高、分析师评级越高，ＣＥＯ 解聘的风险越低［２７］ ．
１． ２． ４　 ＣＥＯ 个人背景特征

ＣＥＯ 个人背景特征也是影响 ＣＥＯ 解聘的重

要因素． 过往研究主要聚焦于 ＣＥＯ 的性别、职业

经历等背景特征对 ＣＥＯ 解聘的影响． 研究表明，
女性 ＣＥＯ 容易受到性别偏见的影响，与男性 ＣＥＯ
相比具有更高的解聘率［２８］ ． 与内部擢升的 ＣＥＯ
相比，外部遴选的 ＣＥＯ 的继任过程往往包含更多

信息不对称性，因而董事会做出错误选择的可能

性更高，相应地，外部 ＣＥＯ 通常面临着更高的解

聘风险［２９］ ． ＣＥＯ 上任之前作为继承人的身份意味

着其能力经受住了董事会的考验，因而具有较低

的解聘率［３０］ ． 此外，ＣＥＯ 过往在其他企业担任

ＣＥＯ 的经历赋予了他们管理企业的必要知识和

经验，降低了被解聘的概率［３１］ ．
１． ２． ５　 经营环境特征

企业所在的行业环境特征对 ＣＥＯ 解聘产生

影响． 复杂的经营环境对 ＣＥＯ 的能力提出了挑

战，而丰裕的环境为 ＣＥＯ 的战略决策落实提供了

支援［３２］ ． 近期研究提出，环境变化是导致 ＣＥＯ 能

力不再胜任原职的重要原因，主要表现为行业环

境动态性［１６］ ．
１． ３　 ＣＥＯ 解聘文献评述

现有研究为 ＣＥＯ 解聘前因提供了丰富见解，
但存在两点不足：第一，在 ＣＥＯ 个人背景特征对

其解聘风险的影响上，过往研究聚焦于 ＣＥＯ 职业

经历等背景特征的影响［２８ － ３１］，忽视了 ＣＥＯ 人格、
关注焦点、领导风格等在其中发挥的作用． 第二，
过往研究倾向于将 ＣＥＯ 视为解聘决策中的被动

接受者，较少关注 ＣＥＯ 如何通过语言沟通主动管

理与组织重要利益相关者的关系进而降低解聘风
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险的行为． 这两类变量之所以较少被研究，主要是

因为它们需要基于非结构化的文本、音频、视频等

数据进行测量，而大样本处理此类非结构化数据

十分困难．
随着文本分析和机器学习等方法的进步，

ＣＥＯ 的人格特征以及语言行为开始受到研究者

的关注． 首先，学者们开始探究 ＣＥＯ 的人格特征

如何影响企业各类战略决策，包括并购、战略变

革、创新创业、企业社会责任等． 在并购方面，
Ｃｈａｔｔｅｒｊｅｅ 和 Ｈａｍｂｒｉｃｋ［３２］ 的研究表明， 自恋型

ＣＥＯ 偏好通过大胆行动来博取他人的关注，因此

会给企业带来巨大的盈利或亏损． Ｍａｌｈｏｔｒａ 等［３３］

发现，外向型 ＣＥＯ 更擅长寻找、发现收购机会，积
极看待这类机会，并将其转化为集体行动． 因而，
他们更有可能参与收购，且收购规模更大、更容易

获得成功． Ｇａｍａｃｈｅ 等［３４］ 发现，ＣＥＯ 的促进焦点

（对收益的敏感性以及对进步和成长的渴望）会

提升企业并购的数量和价值，而预防焦点（对损

失的敏感性以及对稳定和安全的渴望）会降低并

购的数量和价值． 在战略变革方面，Ｈｅｒｒｍａｎｎ 和

Ｎａｄｋａｒｎｉ［３５］发现，ＣＥＯ 发起战略变革与提升变革

绩效所需的大五人格特质存在差异． 在创新创业

方面，Ｓｉｍｓｅｋ 等［３６］ 发现，具有高核心自我评价的

ＣＥＯ 对公司创业有着积极的影响． 此外，在社会

责任方面，Ｔａｎｇ 等［３７］ 发现自恋型 ＣＥＯ 更关心企

业社会责任，而自大型 ＣＥＯ 则不太关心企业社会

责任． 当自恋型 ＣＥＯ 观察到同行公司比自己的公

司更多地参与 企业社会责任 时，他们往往会反

其道而行之．
此外， ＣＥＯ 的语言行为也开始受到关注．

ＣＥＯ 经常通过语言行为表达自己的战略主张，以
期与重要的利益相关者建立良好的关系． Ｏｃａｓｉｏ
等［３８］等提出 ＣＥＯ 与利益相关者之间的交流沟通

可以引导利益相关者的注意力，进而影响他们对

战略变革的理解． Ｆａｎｅｌｌｉ 等［３９］ 发现，ＣＥＯ 魅力性

愿景表达有利于提升股票分析师对公司的推荐，
使得不同分析师的评级趋于一致，但也会提高分

析师对公司未来业绩预测错误的风险． Ｙｉ 等［１３］

发现，ＣＥＯ 在季度收益电话会议的公开发言中表

现出对前任 ＣＥＯ 的迎合，可以降低前任 ＣＥＯ 留

任董事会主席对其地位的威胁． Ｐａｒｋ 等［４０］ 提出，
ＣＥＯ 经常对企业良好的业绩表现进行内部归因，
宣称良好的业绩归功于他们的战略选择． 然而，这
种内部归因给财务分析师创造了一种期望，即在

该 ＣＥＯ 的领导下，良好的绩效结果会持续存在．
因而，当企业绩效下降时，财务分析师也会作出内

部归因，认为 ＣＥＯ 的战略决策是导致绩效下降的

原因．
考虑到 ＣＥＯ 的人格特征和语言行为在塑造

战略决策、维持利益相关者关系中所扮演的重要

角色，本文计划通过机器学习的方法，来探究

ＣＥＯ 的人格特征以及语言行为是否以及如何影

响其解聘风险． 本文将探究这些影响的程度相较

于传统研究所发现的因素而言，是否值得进一步

探索以及有无构建新的中层理论的可能．
本文的创新性在于：第一，过往文献通常采用

大样本回归方法检验研究假设，受制于样本规模

及测量方法，研究结论的准确性难以保证． 本文采

用机器学习的方法对海量数据进行分析，能够更

加准确地把握与现象最有关联的影响因素，进而

建立更具解释力的理论． 第二，受数据来源所限，
过往研究对于 ＣＥＯ 解聘原因的探讨多基于结构

化数据． 本文提出文本数据作为重要的非结构化

数据来源，与结构化数据相比涵盖数量更多、范围

更广的信息，进而能够为该研究问题提供更为丰

富的见解． 第三，过往研究仅关注了 ＣＥＯ 的个人

背景特征对其解聘的影响，本文通过对文本数据

的挖掘，探究了 ＣＥＯ 的人格和领导风格等特征对

其解聘风险的影响． 与个人职业背景特征相比，人
格特征和领导风格等特点更为直接地影响 ＣＥＯ
的战略决策偏好及其与利益相关者关系的处理模

式，从而能够实现对 ＣＥＯ 解聘风险更为准确的预

测． 第四，过往研究将 ＣＥＯ 作为解聘的被动接受

者，忽视了其主观能动性． 本文探究了 ＣＥＯ 特定

的语言特征如何影响其自身地位和解聘风险，极
大地弥补了过往研究的不足．

２　 数据来源及变量提取

根据文献回顾，本文将影响 ＣＥＯ 解聘的因素
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划分为结构变量、ＣＥＯ 人格变量、ＣＥＯ 语言变量

三方面． 通过汇总多数据源，建立了一个包含

５ ４８４ 位ＣＥＯ 的多维度数据集，其中有 ８６８ 位

ＣＥＯ 曾被解聘，占比 １５． ８％． 数据集描述性统计

信息如表 １ 所示．
表 １　 数据集描述性统计

Ｔａｂｌｅ １ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

年份 企业数量
ＣＥＯ 数量 ／

（人次）

解聘 ＣＥＯ 数量 ／

（人次）

２００２ １ ８４９ １ ８４９ ６２

２００３ １ ９０６ １ ９０６ ４３

２００４ １ ８５９ １ ８５９ ５５

２００５ １ ７８１ １ ７８１ ５６

２００６ １ ９３７ １ ９３７ ６２

２００７ ２ ２５３ ２ ２５３ ７５

２００８ ２ １７６ ２ １７６ ７３

２００９ ２ １４７ ２ １４７ ４９

２０１０ ２ １１３ ２ １１３ ５０

２０１１ ２ ０７２ ２ ０７２ ５６

２０１２ ２ ０３４ ２ ０３４ ５５

２０１３ ２ ００２ ２ ００２ ４３

２０１４ １ ９７０ １ ９７０ ７０

２０１５ １ ８９４ １ ８９４ ５４

２０１６ １ ７８９ １ ７８９ ６７

　 　 以下是对数据来源及三个维度变量提取方式

的详细介绍．
２． １　 结构变量

企业绩效、企业违规构成了 ＣＥＯ 解聘的重要

原因． 为此，本文引入了与企业绩效状况相关的变

量． 企业规模通过公司总资产的自然对数衡量． 资
产负债率通过公司总负债与总资产的比值计算得

到． 现金比率通过公司现金及现金等价物与流动

负债的比值计算得到． 多元化程度通过 １ 减去赫

芬达尔指数计算得到，该指数的计算方法为业务

部门销售额的平方和除以公司销售额的平方． 相
关数据均来源于 Ｃｏｍｐｕｓｔａｔ 数据库． 此外，本文考

虑了企业违规的两种情形：企业违反会计准则所

造成的财务重述以及企业受到 ＳＥＣ 的调查． 具体

来说，企业违规 －财务重述为虚拟变量，若公司存

在违反会计规则（ＧＡＡＰ ／ ＦＡＳＢ）的重述行为则取

值为 １，反之则为 ０． 企业违规 － ＳＥＣ 调查为虚拟

变量，若公司存在被 ＳＥＣ 调查则取值为 １，反之则

为 ０． 为了综合考虑以上两种违规行为的影响，本
文进一步引入了企业违规 － 总和这一变量，若公

司存在上述两种违规行为中至少一种则该变量取

值为 １，反之则取值为 ０． 相关数据来源于 Ａｕｄｉｔ
Ａｎａｌｙｔｉｃｓ 数据库．

公司治理结构是影响 ＣＥＯ 解聘的另一重要

原因． 在所有权结构层面，本文考虑了机构投资者

的影响． 股权集中度通过赫芬达尔 － 赫希曼指数

（Ｈｅｒｆｉｎｄａｈｌ⁃Ｈｉｒｓｃｈｍａｎ Ｉｎｄｅｘ， ＨＨＩ）计算． 机构投

资者股权占比通过机构投资者持有本公司的股份

与公司已发行股份的比值计算得到． 上述数据来

源于 ＩＳＳ 数据库． 在董事会方面，引入了董事会规

模、独立董事以及女性董事占比情况． 董事会规模

通过董事会中董事的数量衡量． 独立董事占比通

过董事会中独立董事的数量与所有董事数量的比

值计算得到． 女性董事占比通过董事会中女性董

事的数量与所有董事数量的比值计算得到． 相关

数据来源于 Ｂｏａｒｄｅｘ 数据库． 在 ＣＥＯ 权力层面，本
文引入了 ＣＥＯ 双元性、ＣＥＯ 薪酬、ＣＥＯ 股权、ＣＥＯ
任命董事占比以及 ＣＥＯ － 董事会任期重叠． ＣＥＯ
双元性为虚拟变量，若 ＣＥＯ 同时担任董事会主席

则值为 １，反之则值为 ０． 数据来源于公司公开信

息、新闻报道等． ＣＥＯ 薪酬由 ＣＥＯ 年度工资、奖
金、被授予的限制性股票总价值及股票期权总价

值、长期激励等加总得到． ＣＥＯ 股权通过 ＣＥＯ 持

有本公司的股份与公司已发行股份的比值计算得

到． 以上数据来源于 Ｅｘｅｃｕｃｏｍｐ 数据库． ＣＥＯ 任

命董事占比即 ＣＥＯ 所任命的董事数量与董事会

总人数的比值，而 ＣＥＯ － 董事任期重叠通过 ＣＥＯ
与董事会成员任期重叠的平均年数衡量． 数据来

源于 Ｂｏａｒｄｅｘ 数据库． 此外，本文还考虑了股票分

析师的影响． 股票分析师作为企业重要的外部监

督力量，为其他外部利益相关者了解企业经营状

况进而监督企业提供了重要的借鉴［２７］ ． 为此，本
文引入了分析师数量和评级两个变量． 分析师数
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量通过本年度关注本公司的分析师平均数量衡

量． 分析师评级通过本年度分析师对本公司的平

均评级衡量． 原始评级采用五点量表，１ 代表强烈

建议买入 （ ｓｔｒｏｎｇ ｂｕｙ）， ５ 代表强烈建议卖出

（ｓｔｒｏｎｇ ｓｅｌｌ），分数越高代表推荐程度越低． 为便

于解释，本文通过从 ６ 中减去原始评级进行反向

编码，以使得分数越高代表推荐程度越高． 相关数

据来源于 Ｉ ／ Ｂ ／ Ｅ ／ Ｓ 数据库．
本文还控制了 ＣＥＯ 的背景特征． 其中，ＣＥＯ

性别为虚拟变量，若 ＣＥＯ 为男性则取值为 １，为
女性则取值为 ０． ＣＥＯ 年龄为连续变量． 外部 ＣＥＯ
为虚拟变量，若 ＣＥＯ 从公司外部继任则取值为

１，从公司内部继任则取值为 ０． 过往 ＣＥＯ 经历为

虚拟变量，若 ＣＥＯ 在继任前曾有在其他公司担任

ＣＥＯ 的经历则取值为 １，反之则为 ０． 内部制定继

任人经历为虚拟变量，若 ＣＥＯ 在继任前曾作为本

公司指定的继任人则取值为 １，反之则为 ０． 上述

背景信息收集于 Ｅｘｅｃｕｃｏｍｐ 数据库、公司公开信

息以及新闻报道等．
此外，本文控制了不同的行业类型，并引入了

行业复杂度、行业丰裕度和行业动态性三个行业

特征变量． 行业虚拟变量通过公司所在行业的四

位行业标注代码（ Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
Ｃｏｄｅ， ＳＩＣ）衡量． 行业复杂度通过行业销售集中

度指数（ＭｃＮａ⁃ｍａｒａ）衡量． 本文将公司所在行业

过去 ５ 年内（ ｔ － ４， ｔ）的销售收入对年份进行回

归，回归系数用以衡量行业丰裕度． 而行业动态性

则通过公司所在行业过去 ５ 年内（ ｔ － ４， ｔ）行业销

售增长的标准差衡量． 相关数据来源于 Ｃｏｍｐｕｓｔａｔ
数据库．
２． ２　 ＣＥＯ 人格变量

ＣＥＯ 大五人格数据通过机器学习算法对美

国上市公司季度收益电话会议文本进行分析得

到． 本文沿用 Ｈａｒｒｉｓｏｎ 等［１２］采用的对 ＣＥＯ 大五人

格的测量方法，基于以下步骤使用机器学习方法

对 ＣＥＯ 大五人格进行测量： ａ）文本向量化； ｂ）
模型训练及选择； ｃ）人格得分预测．

ＣＥＯ 内部焦点和 ＣＥＯ 外部焦点． ＣＥＯ 内部

焦点表示 ＣＥＯ 对公司内部事务的关注，ＣＥＯ 外部

焦点表示 ＣＥＯ 对公司外部环境的关注． 本文选择

了企业季度收益电话会议文本作为测量数据源．
参照先前研究，本文挑选了 ＣＥＯ 公开发言环节的

文本进行分析［１３］ ． 在操作中，本文使用 ＤＩＣＴＩＯＮ
７． ０ 软件进行文本分析． ＤＩＣＴＩＯＮ 是一个带有内

置字典的单词计数软件，亦可通过用户自定义

词典实施计数． 该软件通过搜索文本中与预设

词典一致的单词，计算匹配数量并转化为标准

化分数． ＤＩＣＴＩＯＮ 已在先前的战略和组织研究中

得到 广 泛 应 用， 被 证 明 内 部 可 靠 且 外 部 有

效［４ １ ，４ ２ ］ ． 通过使用 ＤＩＣＴＩＯＮ ７． ０ 软件，参照 Ｙａ⁃
ｄａｖ 等［４３］开发的词典对企业季度收益电话会议中

ＣＥＯ 公开发言进行文本分析，本文得到了 ＣＥＯ 空

间焦点的得分．
ＣＥＯ 促进焦点和 ＣＥＯ 预防焦点． ＣＥＯ 促进

焦点表示 ＣＥＯ 对收益的敏感性及对进步和成长

的渴望，ＣＥＯ 预防焦点表示 ＣＥＯ 对损失的敏感

性以及对稳定和安全的渴望． 本文通过使用

ＤＩＣＴＩＯＮ ７． ０ 软件，参照 Ｇａｍａｃｈｅ 等［３４］ 开发的

词典，对企业季度收益电话会议中 ＣＥＯ 公开发

言部分进行文本分析，得到了 ＣＥＯ 调节焦点的

得分．
类似地，ＣＥＯ 魅力型领导、ＣＥＯ 自信以及创

业导向均通过使用 ＤＩＣＴＩＯＮ ７． ０ 软件分析企业季

度收益电话会议中 ＣＥＯ 公开发言文本测量． 衡量

ＣＥＯ 魅力型领导的词典由 Ｆａｎｅｌｌｉ 等［３９］ 开发，包
括三个维度：否定过去、目标明确以及实现途径，
三个维度得分加总得到最终得分． 衡量 ＣＥＯ 自信

的词典由 Ｌｏｕｇｈｒａｎ 和 ＭｃＤｏｎａｌｄ［４４］ 开发． 衡量创

业导向的词典由 Ｓｈｏｒｔ 等［４５］开发，包括五个维度：
进攻性、自主性、创新性、主动性、冒险性，五个维

度得分加总得到最终得分． 此外，ＣＥＯ 认知复杂

性通过使用 ＤＩＣＴＩＯＮ ７． ０ 软件分析企业收益电话

会议中问答环节测量［４６］ ． 衡量 ＣＥＯ 认知复杂性

的词典由 Ｇｒａｆ⁃Ｖｌａｃｈｙ 等［４６］ 开发，包含思维差异

性、细微性、比较性三个维度，三个维度得分标准

化后取平均值得到最终得分．
２． ３　 ＣＥＯ 语言变量

借助 ＤＩＣＴＩＯＮ ７． ０ 软件对 ＣＥＯ 在季度收益

电话会议公开发言中的语言表达特征进行分析，
本文得到了下述变量，如表 ２ 所示．

—５０２—第 ５ 期 王　 聪等： 大数据时代的管理研究新范式： 以 ＣＥＯ 解聘问题为例



表 ２　 ＣＥＯ 语言变量及其测量

Ｔａｂｌｅ ２ ＣＥＯ ｌａｎｇｕａｇｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

ＣＥＯ 语言变量 测量

总分析词数 ＣＥＯ 发言文本的总词数

ＣＥＯ 语义独特性 使用独特性术语的频率

ＣＥＯ 语义数量化 使用数字、数字运算和其他定量术语的频率

ＣＥＯ 语义犹豫性 使用表示犹豫或不确定的术语的频率

ＣＥＯ 语义自我性 使用包含整体特征的术语的频率

ＣＥＯ 语义整体性 使用包含整体特征的术语的频率

ＣＥＯ 语义集体性 使用忽略个体差异、建立完整感和保证感的术语的频率

ＣＥＯ 语义绝对性 使用与类别有关的术语的频率

ＣＥＯ 语义肯定性 使用表示对某个人、团体或抽象实体肯定的术语的频率

ＣＥＯ 语义积极性 使用与积极的情感状态、娱乐、胜利以及关怀相关的术语的频率

ＣＥＯ 语义道德性 使用与可取的道德品质、有吸引力的个人品质以及社会和政治理想相关的术语的频率

ＣＥＯ 语义邪恶性 使用表示社会性不恰当和邪恶的名词，以及表示不幸和意外变迁的形容词的频率

ＣＥＯ 语义困难性 使用表示自然灾害、敌对行为、可谴责的人类行为以及令人讨厌的政治结果的术语的频率

ＣＥＯ 语义攻击性 使用描述人类竞争和暴力行动的术语的频率

ＣＥＯ 语义完成性 使用表达任务完成和有组织的人类行为的术语的频率

ＣＥＯ 语义沟通性 使用表示沟通交流的术语的频率

ＣＥＯ 语义认知性 使用表示功能性和想象性的认知过程的术语的频率

ＣＥＯ 语义消极性 使用表示妥协、顺从、停止、惰性、不感兴趣的术语的频率

ＣＥＯ 语义普遍性 使用常用介词、代词、助词和连词的频率

ＣＥＯ 语义空间性 使用表示地理实体、物理距离和测量模式的术语． ＣＥＯ 语义时间性统计了与时间相关的术语的频率

ＣＥＯ 语义时间性 使用与时间相关的术语频率

ＣＥＯ － 现时导向 使用推断现在时态的一般性及抽象性术语的频率

ＣＥＯ － 过去导向 使用推断过去时态的一般性及抽象性术语的频率

ＣＥＯ 语义人性化 使用与人及其活动相关的术语的频率

ＣＥＯ 语义具体性 使用表示有形性和物质性的术语的频率

ＣＥＯ 语义制度性 使用表示制度规律或关于核心价值的实质性协议的术语的频率

ＣＥＯ 语义亲和性 使用描述人群之间态度相似性的术语的频率

ＣＥＯ 语义互动性 使用表示行为互动的术语的频率

ＣＥＯ 语义多元性 使用描述与规范不同的个人及群体的术语的频率

ＣＥＯ 语义排他性 使用描述社会孤立的来源和影响的术语的频率

ＣＥＯ 语义自由性 使用描述个人选择最大化和拒绝社会习俗的术语的频率

ＣＥＯ 语义负面性 使用标准的否定词汇、否定功能词和指定空集的术语的频率

ＣＥＯ 语义动态性 使用表示人类运动、物理过程、旅程、速度以及交通方式的术语的频率

ＣＥＯ 语义重复性 统计了所有出现３ 次及以上的名词或名词衍生形容词，并按照公式［重复出现的词数 ×出现次数］ ／ １０ 计算得分

ＣＥＯ 语义修饰性 通过计算形容词与动词的比值得到

ＣＥＯ 语义词汇多样性 计算段落中不同单词的数量与段落总单词数的比值得到

ＣＥＯ 语义复杂性 通过计算每个单词的平均字符数得到
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３　 模型构建及预测效果

３． １　 深度学习模型构建

ＣＥＯ 解聘问题可视为一个基于 ＣＥＯ 在职近

Ｔ 年的相关特征对其面临解聘的可能性进行预测

的问题． 模型输入为 ＣＥＯ 在职近 Ｔ 年的结构、人
格及语言特征，而模型输出为 ＣＥＯ 在 Ｔ 年是否被

解聘（０ ／ １）． 由于 ＣＥＯ 在职近 Ｔ 年的特征可以被

视为一种时序型的输入，本文采用机器学习中常

用于处理时序数据的长短时记忆神经网络（Ｌｏｎｇ
Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）对相关特征进行嵌入

表示处理． 由于 ＣＥＯ 被解聘常常与其当年的表现

高度相关，本文考虑在模型中单独引入最近一年

的相关特征，经全连接模型处理后与经 ＬＳＴＭ 处

理形成的嵌入表示连接，再经由全连接模型处理，
进而经 Ｓｏｆｔｍａｘ 层得到模型输出． 具体模型架构

如图 １ 所示．

图 １　 深度学习模型架构

Ｆｉｇ． １ Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

其中 ＬＳＴＭ Ｃｅｌｌ 表示一个典型的 ＬＳＴＭ 单元，包含

输入门 ｉｔ 、遗忘门 ｆｔ、 输出门 ｏｔ 和记忆单元 Ｃｔ ．
通过拟合式（１）所示的遗忘函数得到 ｆｔ ，其值越

接近于 ０ 越表示要遗忘，反之则越是要保留．
ｆｔ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｖｆ ｈｔ －１ ＋ Ｗｆ ａｔ ＋ ｂｆ） （１）

其中 Ｖｆ 和 Ｗｆ 为权重矩阵， ｂｆ 为偏置参数， ｈｔ －１ 表

示上一时刻的状态变量， ａｔ 表示输入数据。 ｆｔ 将
被作为遗忘系数和上一时刻留下的信息 Ｃｔ －１ 经过

Ｈａｄａｍａｒｄ 乘积后作为上一时刻遗留表示信息，与
当前时刻的信息 ｉｔ ° Ｃ′

ｔ 相加后得到该层的信息

Ｃｔ，用来输出到下一时刻，如式（２） ～式（４）所示．
ｉｔ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｖｉ ｈｔ －１ ＋ Ｗｉ ａｔ ＋ ｂｉ） （２）
Ｃ′

ｔ ＝ ｔａｎｈ （Ｖｃ ｈｔ －１ ＋ Ｗｃ ａｔ ＋ ｂｃ） （３）
Ｃｔ ＝ ｆｔ ° Ｃｔ －１ ＋ ｉｔ ° Ｃ′

ｔ （４）
最后计算表示向量 ｈｔ 作为输出，其表达式如

式（５） ～式（６）所示．
ｏｔ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｖｏ ｈｔ －１ ＋ Ｗｏ ａｔ ＋ ｂｏ） （５）
ｈｔ ＝ ｏｔ ° ｔａｎｈ（Ｃｔ） （６）
本研究中所采用的全连接模型是深度学习模型

中常用的一类网络结构，其中 ＢａｔｃｈＮｏｒｍ 层主要用

于对数据进行归一化处理，加速神经网络收敛速度

及稳定性．具体数学表示如式（７） ～式（１０）所示．

μβ ← １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｘｉ （７）

σ２
β ← ∑

ｍ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － μβ） ２ （８）

ｘｉ
� ←

ｘｉ － μβ

σ２
β ＋ ε

（９）

ｙｉ ← γ ｘｉ
� ＋ β （１０）

其中 μβ 和 σ２
β 分别表示每批数据的均值和方差，

而 ｘｉ
� 则表示经规范化处理后的输入，进而经过缩

放及平移得到本层输出 ｙｉ ．
ＦＣ 层则是一个全连接层，对前一层的输入进

行加权求和，如式（１１）所示．
ｆｆｃ ＝ ＷＦＨ１

Ｘ ＋ ｂＨ１
（１１）

ＲｅＬＵ 层采用如式（１２）所示的激活函数，减
少参数间的依存关系，从而防止模型过拟合．

ｆＲｅＬＵ ＝ ｍａｘ（０，Ｘ） （１２）
３． ２　 模型训练及预测

研究中将数据划分为 ８０％和 ２０％两部分，其
中 ８０％数据用于对模型进行训练，而余下 ２０％则

用于对模型预测效果进行测试． 模型训练过程中

采用五折交叉验证的方式在训练集上对模型参数

进行充分调优，参数最优取值如表 ３ 所示．
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表 ３　 最优参数取值

Ｔａｂｌｅ ３ Ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ

参数 最优取值

Ｔ １０

Ｆ ８８

Ｈ１ ３２

Ｈ２ ３２

Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ０． ００１

Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ ６４

　 　 为衡量模型预测准确度，研究中选取受试者

工作特征曲线下面积（ＡＵＣ）及预测准确度（Ａｃ⁃
ｃｕｒａｃｙ）两种常用指标． 其中 Ａｃｃｕｒａｃｙ 衡量的是模

型对样本进行正确分类的比例，ＡＵＣ 则可理解

为，对随机选出的两个标签分别为正、负的样本，
分类器对前者给出的分数高于后者的概率． 由两

者的描述可见，若分类问题存在样本不均衡问题，
Ａｃｃｕｒａｃｙ 指标可能无法衡量模型的分类效果，而
ＡＵＣ 指标则不受影响． ＣＥＯ 解聘预测是个二分类

问题，解聘样本比例约为 １５． ８％，即存在类别不

平衡问题，因而 ＡＵＣ 指标可用于更好地衡量模型

预测效果． 本文同时采用了常用于进行分类预测

的三种机器学习模型作为基准模型，分别是逻辑

回归模型（ＬＲ）及两种集成学习模型，随机森林模

型（ＲＦ）及梯度提升树（ＧＢＤＴ）． 四个模型的预测

效果如表 ４ 所示． 可见本研究中提出的基于 ＬＳＴＭ
的模型在预测准确性上相较于基准模型具有更优

的预测效果．
表 ４　 模型预测效果

Ｔａｂｌｅ ４ Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

模型 ＡＵＣ Ａｃｃｕｒａｃｙ

ＬＳＴＭ ０． ８１８ ０． ８８２

ＬＲ ０． ６５５ ０． ８４５

ＲＦ ０． ６８４ ０． ８５６

ＧＢＤＴ ０． ７１２ ０． ８５４

　 　 为评估对序列数据和最后一年数据进行融合

建模的合理性，本文进一步尝试对两类数据进行

分别建模． 即对图 １ 展示的双塔结构的两侧进行

拆分，分别为输入仅包含时间序列数据的 ＬＳＴＭ
模型和仅包含最后一年数据的模型，两个模型预

测效果及其与全模型的对比如表 ５ 所示． 可见，对
两类数据进行分别建模的效果均弱于对两者进行

综合建模的全模型，说明综合考虑时间序列数据

及最近年度数据进行建模具有优越性．
表 ５　 不同年度数据消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ５ Ｄａｔａ ａｂｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｙｅａｒｓ

数据 ＡＵＣ Ａｃｃｕｒａｃｙ

仅时间序列数据 ０． ７９６ ０． ８５９

仅最后一年数据 ０． ７９９ ０． ８４８

全模型 ０． ８１８ ０． ８８２

３． ３　 不同类特征预测能力比较

为进一步评估上文总结的三类主要变量的预

测能力，本研究还通过消融实验分别探究了不同

类特征及其组合对预测准确率的影响（见表 ６）．
在三类变量中，结构变量对于 ＣＥＯ 解聘预测作用

较大，而 ＣＥＯ 性格及语言特征在单独使用时预测

效果较差． 将 ＣＥＯ 性格或语言特征与结构特征进

行融合均取得更优的预测效果，其中语言特征的

影响又比性格特征影响更大． 将三类特征全部融

合取得了最佳预测效果，说明在构建 ＣＥＯ 解聘的

理论时，不应仅聚焦于传统的结构变量，而应充分

考虑 ＣＥＯ 语言及性格特征，及其与传统结构特征

间的关系．
表 ６　 各类型变量预测准确性

Ｔａｂｌｅ ６ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量类型 ＡＵＣ Ａｃｃｕｒａｃｙ

结构特征 ０． ７８２ ０． ８６７

性格特征 ０． ６７０ ０． ７２１

语言特征 ０． ６８３ ０． ７５８

结构特征 ＋ 性格特征 ０． ７８５ ０． ８７２

结构特征 ＋ 语言特征 ０． ８０５ ０． ８７３

性格特征 ＋ 语言特征 ０． ６９９ ０． ８０４

全模型 ０． ８１８ ０． ８８２

４　 模型可解释性分析

机器学习算法因为“黑箱”问题而备受诟病，
其可解释性近来受到了广泛关注，相关可解释性

框架为深入理解输入变量对预测结果的解释力度

提供了可能性． 本研究希望从上文构建出的预测

模型入手，分析各输入特征对 ＣＥＯ 解聘的影响，
从而为形成相关理论创新奠定基础． 为全面考虑

各特征对于最终预测结果的贡献率，本研究采用
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Ｌｕｎｄｂｅｒｇ 和 Ｌｅｅ［４７］ 提出的 ＳＨＡＰ（Ｓｈａｐｌｅｙ Ａｄｄｉｔｉｖｅ
ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓ）框架计算每个特征对预测的贡献． 其主

要原理为基于博弈论而提出的 Ｓｈａｐｌｅｙ 值可用于衡

量各特征分别对于模型预测效果的作用［４８］，具有较

大的绝对 Ｓｈａｐｌｅｙ 值的特征相对更为重要．本文对数

据中每个特征的绝对 Ｓｈａｐｌｅｙ 值进行平均，并按照重

要性由高到底对特征进行排序，以展示不同特征对

ＣＥＯ 解聘预测的重要性，如图 ２ 所示．

图 ２　 变量预测能力

Ｆｉｇ． ２ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｏｗｅｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

可见，结构变量中的 ＣＥＯ 年龄、总收入、ＣＥＯ

与董事任期重叠时间为影响 ＣＥＯ 解聘的重要因

素，这与以往研究相一致，但难以提供新理论构建

的必要依据． 而 ＣＥＯ 的语言使用情况，如 ＣＥＯ 使

用包含自信和整体性词汇、ＣＥＯ 使用不恰当及邪

恶词汇等方面都会对 ＣＥＯ 解聘产生重要影响，超
过了许多传统研究中常用的结构化变量． 此外，
ＣＥＯ 性格变量，如 ＣＥＯ 开放性、尽责性、宜人性等

对预测效果的影响高于部分语言变量． 可见基于

机器学习方法，从多领域、跨模态的大数据中提炼

的新变量的可为分析管理问题提供新的视角，为
拓宽原有理论的边界提供了可能性．

为进一步分析上述重要语言变量对 ＣＥＯ 解

聘的影响，本文进一步分析了历史语言行为变量

及当前语言行为变量对 ＣＥＯ 解聘的影响，具体如

图 ３ 所示． 历史贡献度及当前贡献度的比例对照

表明，相较于历史语言特征而言， ＣＥＯ 在当期使

用更多犹豫词汇、肯定词汇及消极性词汇会对其

当期被解聘产生较大的预测效果． 相比之下，对于

ＣＥＯ 语义邪恶性而言，历史的表现贡献了 ＣＥＯ 被

解聘的绝大部分． 这一发现表明从印象管理视角

分析 ＣＥＯ 语言特征对其解聘的影响颇有潜

力［４９］ ． 机器学习模型做出的细颗粒的发现，有助

于学者思考造成过去和当前言语行为解释力出现

显著差别的机理．

图 ３　 ＣＥＯ 主要语言特征变量历史贡献及当前贡献对比

Ｆｉｇ． ３ Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＣＥＯ’ｓ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ａｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔ

ｌａｎｇｕａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

为进一步探究语言变量对 ＣＥＯ 解聘影响的

方向性，本文采用 ＳＨＡＰ 框架下的散点图将各样

本表示在二维平面上，其中纵轴表示各变量，取值
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大小由颜色深浅表示，横轴表示 Ｓｈａｐｌｅｙ 值，即变

量对模型输出的影响，由此可表示变量取值与其

对模型影响的大小，进而可揭示其对模型预测的

方向性影响． 大部分 ＣＥＯ 语言特征变量对结果并

没有明显的方向性影响，表明不能仅关注此类语

言类变量与 ＣＥＯ 解聘之间的线性关系． 这也与现

实情况相符，即 ＣＥＯ 的语言特征与其被解聘之间

的关系，受到其所处行业、公司营收状况、公司治

理情况等因素的综合影响． 因而，在试图基于此类

变量构建理论时，应着重思考语言变量与其他变

量之间的交互作用对 ＣＥＯ 解聘的影响．

图 ４　 ＣＥＯ 语言特征对其解聘的影响

Ｆｉｇ． ４ Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｌａｎｇｕａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｎ ＣＥＯ ｄｉｓｍｉｓｓａｌ

５　 结束语

本研究通过机器学习方法对原本难以直接测

量的 ＣＥＯ 行为变量进行了分析，在此基础上构建

ＣＥＯ 解聘的预测模型，通过可解释性机器学习框

架发现预测 ＣＥＯ 解聘的重要变量． 然而，仅通过

机器学习方法本身结果的输出无法确切知道这些

变量是通过什么途径影响到 ＣＥＯ 被解聘的概率．
有了机器学习的发现，学者可以通过回溯推理的

方法搜集定性和定量的数据，揭示某些重要变量

与 ＣＥＯ 被解聘之间的关系． 例如，为什么 ＣＥＯ 的

某种语言特征与被解聘之间的关系方向并不明

朗？ 可能的原因在于，数据库并没有记录 ＣＥＯ 被

解聘的原因，可能是工作不称职导致公司业绩持

续下滑，也有可能是由于 ＣＥＯ 背后还有一位强有

力的前任存在． 通过回溯推理的方法从事研究或

许可以发现，在前一种情况下 ＣＥＯ 的某类语言特

征与被解聘是正向关系，而后一种情况则是负向

关系． 由此可见，预测型研究可对传统的基于心理

测量和计量分析的组织战略领域研究提供必要的

补充，并提供了新的视角［５０］ ． 学者可以在机器学

习发现的基础上，更为精准地明确下一步探索的

方向，从而建立有解释力的中层理论． 因此，机器

学习方法可以为研究者提供新颖而可靠的观察，
有助于学者基于数据建立更好的假设，并通过归

纳或者溯因的方式建立新的理论［５１， ５２］ ．
通过本研究的过程及发现可以预见，人力资

源会是大数据分析应用最具前景的领域之一． 传
统人力资源的选、育、用、留的四大职能在企业组

织中还会存在． 然而，由于传统企业是由管理者或

者相关人员履行这几大职能，而人受到动机和认

知的原因很容易出现判断偏差，导致选育留用的

精准度不高． 尽管领域内学者已经从理论视角上

分析了解决该问题的方法，但由于无法全面地获

取客观的数据，人力资源的工作没有实质的进展．
但是，随着企业数字化系统的完善及大数据采集、
存储技术的进步，传统企业人力资源领域的多种

数据日益可测可获，可为大数据分析提供丰富的

原材料，进而借助机器学习、人工智能等方法解决

选育用留中的绝大部分问题． 例如，通过分析面试

官与申请人的面试记录，结合申请人进入企业后

的业绩表现，可以反推面试官评估和决策是否合

适． 又如，对于人员流转率高的行业，结合以往有

关人员离职前因分析的文献及员工在工作中的多

维数据，可构建机器学习模型对员工离职可能性

及主要影响因素进行预测，进而提前对相关因素

进行干预，从而降低人员的离职率．
但大数据分析在人力资源领域发挥价值也存

在几个层级的挑战，一是企业能否实现人力资源

过程的数字化． 只有实现过程的数字化，才能够获

得有关人力资源工作的大数据，而目前真正实现

过程数字化的企业凤毛麟角； 二是已有理论与大

数据分析技术的有机融合． 即便有了人力资源过

程的大数据，仅通过暴力计算找到合理的选育用

留模式也是不可取的，是对资源的巨大浪费． 借鉴

本研究的思路，可以基于已有的文献，更精准地开

展大数据分析，从而提升工作效率和精准性． 所
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以，公司内部从事大数据的人员与人力资源专家

之间能否做到相互欣赏和合作，是个重要的组织

问题． 三是数据价值与隐私保护之间的权衡取舍．
随着《数据安全法》、《个人信息保护法》等法律法

规的出台，企业应该在多大程度上采集与员工行

为有关的数据，并且在多大程度上可以去分析这

些数据是相关政策制定者及企业需要回答的重要

问题，需要了解大数据在人力资源当中应用、且对于

科学和工作伦理有深入思考的专家的持续探索．
本研究回应了早期学者对于人工智能方法的

判断． Ｓｉｍｏｎ［５３］曾指出，“没有什么能够有效地替

代问题解决者，后者在任何特定问题情境下知道

实证场景中有效的假定是什么． ”从这个意义上

说，人工智能只是模仿了人类的认知过程，却不具

备人类的灵活性、适应性和生成性． 随着人工智能

技术的应用的推进，人与机器之间是替代还是补

充的关系成为近来讨论的热点，争论的核心是人

工智能以更高效的自动化（ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ）方式取代

人，还是人与机器互动后获得增强的判断（ ａｕｇ⁃
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ）． 本文认为，这二者虽然存在冲突，但在

组织和管理场景下，自动和增强是相互依赖和加

强的． 如果说，在工作场景下将很多智慧外包给机

器既达不到预定的效果、在道德上也不正确［５４］，
那么，学者则可以借助机器学习更好地提升自己

的专长． 计算机科学家和管理学者可以整合各自

不同的观点、理论和方法，共同研究人工智能在管

理中的应用［５５］ ． 本研究在知识创造或者理论建构

的领域，回应了这个重大的争论，也希望能够启迪

同行如何利用机器学习的发现来实现对于复杂管

理现象的认识．
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—１１２—第 ５ 期 王　 聪等： 大数据时代的管理研究新范式： 以 ＣＥＯ 解聘问题为例
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ｉｅｓ， ２０１２， １７（１）： ７２ － ９５．
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ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｔｈｅｏｒｙ ｏｎ ＣＥＯ ｄｉｓｍｉｓｓａｌ． Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｓｈｅｄｓ ｌｉｇｈｔ ｏｎ ｔｈｅ ａｄｖａｎ⁃
ｔａｇｅｓ ａｎｄ ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｓ ａ ｎｅｗ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｂｉｇ ｄａｔａ； ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ； ｍｉｄｄｌｅ⁃ｒａｎｇｅ ｔｈｅｏｒｙ； ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ＣＥＯ ｄｉｓｍｉｓｓａｌ
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