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·研究构想(Conceptual Framework)· 

领导对员工−生成式人工智能建议的反应机制： 

基于社会比较视角多层次研究* 

韩  翼 1  马朝翊 1  宗树伟 2 

(1 中南财经政法大学工商管理学院, 武汉 430073) (2 西南石油大学经济管理学院, 成都 610500) 

摘  要  GenAI 参与组织决策已经成为不可阻挡的趋势, 但学术界对于 GenAI 建议采纳的研究尚不完善。在

领导决策过程中, 领导如何比较员工建议、GenAI 建议、员工−GenAI 团队建议并进行采纳？领导的感知有何

差异？为此, 本研究从社会比较理论的视角出发, 通过 5 个子课题的研究, 主要解决以下 5 个问题：1) GenAI

建议采纳如何进行界定？2)领导对于员工−GenAI 建议采纳存在何种差异？3)领导对于员工−GenAI 团队建议

采纳的差异如何？4)如何比较员工−GenAI 建议采纳的差异效果？5)员工−GenAI 协同过程中建议障碍如何差

异化影响建议质量？干预策略是否有效？最终, 本研究系统构建了领导对于员工−GenAI 建议采纳的多层次

模型, 为跨学科理论发展赋予了新的视角, 也为组织优化人智协同决策, 降低技术风险提供了实践指导。 

关键词  领导力, GenAI 建议, 建议反应, 社会比较理论, 感知差异 

分类号  B849: C93 

1  问题提出 

以 ChatGPT 为代表的生成式人工智能(GenAI)

的迅猛发展正对组织产生日益显著的影响(刘伟, 

谭文辉, 2025; Rizzo et al., 2024)。在工作场所中, 

GenAI 正被引入那些曾完全依赖于人类判断的决

策情境中(Kahr et al., 2024), 通过基于大型数据

集和机器学习提供的建议, 正在深刻影响着领导

决策 , 并助力管理决策的优化 (Mahmud et al., 

2023; 许丽颖 等, 2025)。 

GenAI 在多个组织领域开辟了新的可能性 , 

包括临床护理(Jeblick et al., 2024)、教育(Kasneci 

et al., 2023)、艺术和音乐 (Civit et al., 2022; 

Oksanen et al., 2023)以及设计(Jiang et al., 2023)。

与依赖历史数据进行预测的 AI 不同, GenAI 基于

海量预训练数据集生成新的内容(Feuerriegel et al., 
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2024), 并结合人类反馈来优化其算法。这一特性

使其能够跨文本、图像、音频、编程代码、模拟

及视频等多种模态合成与情景相关的新颖内容

(Tilton et al., 2023), 而此类生成的内容、推荐或建议

能够对领导决策产生积极影响(Huang et al., 2024)。 

要将 GenAI 技术引入建议领域, 以推动领导

采纳其建议或“员工−GenAI”混合建议, 必须厘清

其背后的促进或抑制机制。具体而言, 领导如何

评估或比较员工建议、GenAI 建议及员工−GenAI

团队建议, 进而做出采纳决策, 是一个具有重要

研究价值的问题, 具体可分述如下： 

首先, 如何界定 GenAI 建议采纳？目前学术

界对此仍存分歧。譬如有的学者将其简单定义为

个体使用了 GenAI 的相关产品(Agrawal et al., 

2024), 另外一些学者则认为 GenAI 建议采纳是一

种评价后选择接受的决策过程 ( 宗树伟  等 , 

2025)。尽管这些不同的定义各有其价值, 但概念

的差异不仅不利于深入挖掘 GenAI 建议采纳的重

要内涵, 还可能阻碍后续研究的推进。鉴于此, 本

研究聚焦于领导在员工−GenAI 建议决策中的核
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心情境, 结合社会比较理论, 将 GenAI 建议采纳

界定为：领导在接收 GenAI (或员工−GenAI 协同

团队)建议后 , 通过与员工建议进行多维度比较 , 

形成认知层面的感知和情感反应, 并最终将建议

内容整合到组织决策方案中或直接实施其核心措

施的一种动态过程。这一定义主要强调决策者“先

评价, 后选择”的动态过程, 也契合领导在人智协

同中权衡、反应乃至实施的现实决策逻辑。 

第二, 领导对于员工建议与 GenAI 建议的采

纳存在何种差异？学术界对此呈现出两极分化的

观点。一些学者认为, 由于 GenAI 建议存在可解

释性不足、准确性争议及领导的信任缺失等问题, 

这可能引发诸多阻碍 , 导致领导更倾向于抵制

GenAI 建议, 转而信任员工建议(Mahmud et al., 

2023)。另一些学者则认为, 即使人智建议都不完

美 , 二者合成后仍能提升决策效果 (Sachin & 

Schecter, 2024; Choudhary et al., 2025)。此外, 在

工作场所中采纳 GenAI 建议有助于减少机械性、

重复性工作, 从而助力领导提升决策效能(You et al., 

2022)。值得注意的是, 组织中 GenAI 建议采纳的影

响机制可能区别于传统领导纳谏, 这一差异取决于

领导对于员工建议与 GenAI 建议的差异感知, 具体

包括领导感知到的建议来源或目标的比较、维度比

较和动机比较(Matthews & Kelemen, 2025)。因此, 

探索领导对于员工与 GenAI 建议的差异感知, 是理

解其在二者间权衡取舍的逻辑基础。 

第三, 领导对于员工−GenAI 团队建议采纳

的机制如何？随着团队构成形态向智能化演进 , 

领导在吸收团队建议时面临新的挑战。传统员工

团 队 通 过 社 会 互 动 与 知 识 共 享 以 达 成 共 识

(Bonaccio & Dalal, 2006), 而 GenAI团队则依托算

法集成与多模态优化生成合成建议(Ikeda, 2024), 

二者在生成机制上存在本质差异, 这些差异可从

三个维度理解：(1)团队建议的多样性与一致性的

悖论。员工团队建议天然具备异质性特征, 成员

间的认知差异可能催生观点碰撞或决策冲突。这

种“伪多样性”可能导致领导低估 GenAI 团队建议

的创新潜力, 或因 GenAI 团队建议的一致性高估

其可执行性(Böhm et al., 2023); (2)社会认同与算

法权威的认知张力。领导评估员工团队建议时 , 

会受到社会情感、成员地位、声望等社会线索的

影响(Bonaccio & Dalal, 2006)。而 GenAI 团队缺乏

社会实体属性, 对 GenAI 团队的评估更多依赖技

术性能指标与系统透明性(Böhm et al., 2023)。即

使 GenAI 团队建议更优, 领导仍可能因“算法厌

恶”而拒绝(尤其在模糊决策中) (Dietvorst et al., 

2018)。但若领导理解算法原理, 其态度可能转变

为“算法欣赏” (Qin et al., 2025), 该过程反映出技

术理性与社会理性的深层冲突; (3)可追溯性与责

任感的不对称。员工团队建议的决策过程可通过

复盘记录、责任分配等机制进行归因 (Mesmer- 

Magnus & DeChurch, 2009), 相较之下, GenAI 因

存在“黑箱”特性, 其决策路径相对模糊, 这意味

着即便借助可解释性技术, GenAI 的决策透明度

也难以媲美人类(Lundberg & Lee, 2017)。此类缺

陷可能引发“算法代理悖论”：即算法的决策过程

缺乏透明性归因与问责机制。这会导致在建议出

错时无法厘清责任, 在建议正确时又因缺乏明确

的功绩归属而难以建立长期信任。基于上述原因, 

本研究拟探究不同类型团队建议在建议质量、风

险属性及社会价值等维度上的领导差异感知。 

第四, 员工建议与 GenAI 建议的采纳效果差

异如何？现有研究表明, GenAI 在提供建议方面

与人类有显著区别 , 这主要体现在算法的精确

度、可扩展性和个性化能力等方面(Baines et al., 

2024; Kuosmanen, 2024)。从建议者特征看, GenAI

建议的透明性与可解释性是影响领导信任的关键

因素。增强透明性虽有助于提升领导对 GenAI 的

信任(Baines et al., 2024), 但其效果受到建议准确

性制约(Schmitt et al., 2021); 从决策者角度看, 当

GenAI 建议与领导个人预期相符时, 领导更倾向

于采用 GenAI 建议(Mesbah et al., 2021); 从任务

适配性看, GenAI 在需精细判断的任务中常不如

人类建议受青睐, 但随着 AI 情感理解能力的提升, 

其在情感类任务中的潜力正逐步显现(Daschner & 

Obermaier, 2022)。因此, GenAI 建议与员工建议的有

效性取决于信任、透明度、任务适配性等多重维度, 

但现有研究并未系统探究领导对于员工−GenAI建议

采纳的效果差异(Sturm et al., 2023)。因此本研究提出

如下问题：领导如何评估员工与 GenAI 建议的采纳

效果？领导如何提升员工与 GenAI 建议的有效性？ 

第五, 员工−GenAI 建议采纳的障碍是怎样

的？怎样进行干预？研究表明, 信任是领导采纳

GenAI 建议的核心因素, 在低风险情境中尤为关

键; 而在高风险决策中, 领导会更谨慎地评估建

议的准确性与可信度(Baines et al., 2024)。同时, 
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感知准确性与信任形成互补关系, 共同塑造领导

对于 GenAI 的整体态度(Williams, 2020)。总之, 领

导对 GenAI 建议的采纳受到信任、感知准确性以

及情境风险等多重因素的影响, 但不同情境下具

体采纳机制仍未明晰, 故本研究提出以下问题：

员工与 GenAI 建议协同的过程中面临哪些障碍？

相应的干预机制是什么？以及领导应如何突破这

些障碍以实现有效采纳？ 

2  国内外研究现状 

人工智能技术的发展使得决策者可获取的建

议来源日趋多元化(魏昕, 张志学, 2014; 李思贤 

等, 2022), GenAI 正深度融入组织决策进程。为优

化决策流程、提升采纳成效, 充分了解决策者对

员工与 GenAI 建议的感知差异, 深入探究领导者

在决策过程中的心理机制显得尤为关键。 

首先, 现有研究对决策者的人智建议比较反

应的边界条件探究不足。部分研究聚焦于决策者

认知心理研究, 譬如信任、算法厌恶、算法欣赏

等主观因素的调节作用。具体而言：领导对 GenAI

的信任度受感知准确性影响(Williams, 2020); 领

导对 GenAI 的态度并非一成不变, 其态度可能受

到决策者心态的影响(Kim, 2026), 有时表现出“算

法厌恶”的决策者, 在理解 GenAI 原理后也可能

转变为“算法欣赏” (Qin et al., 2025)。另有研究则

关注情境变量的调节效应, 如决策者在数据驱动

任务中更倾向于采纳 GenAI 建议(You et al., 2022), 

而在高风险情境中则更偏好更具伦理亲和力的员

工建议(Jin & Zhang, 2025)。然而, 这些研究仅聚

焦于单一维度, 缺乏对不同边界条件的分析, 有

必要对任务类型与建议策略等交互变量进行整合

分析。在实际应用中, 决策者常在不同任务类型

中采取多样化的决策策略, 而现有研究尚未充分

揭示这种动态影响机制。因此, 未来的研究需要

更加系统地考察决策者在人智建议比较中的边界

条件, 构建更完善的理论框架。 

其二, 目前关于 GenAI 建议的研究层面存在

局限。现有研究关注 GenAI 建议在组织中的实际

应用 , 探索不同职能场景对其建议采纳的影响 , 

相关成果主要集中于数据密集型领域, 对更具普

遍性的管理决策场景关注不足。在实践中, 领导

并非总是面临数据驱动型任务, 而是需要权衡员

工情感、团队协作等多维因素的复杂决策。现有

研究难以解释此类场景中领导权衡人智建议时的

行为逻辑。此外, 尽管部分研究提及人类−GenAI

集成决策(Choudhary et al., 2025), 提出多源协同

建议的效果优于单一来源, 但这些探讨仅停留在

效果验证层面, 并未深入分析决策者的情感、认

知以及行为反应。因此, 有必要把 GenAI 建议采

纳的研究拓展至团队层面, 探讨员工、GenAI 以

及员工−GenAI 团队三个层面建议之间的责任归

因, 以及如何影响领导的建议采纳。 

其三, 社会比较理论的应用维度单一, 理论

框架碎片化。社会比较理论在传统建议采纳研究

中已被广泛引入, 主要聚焦于建议者与决策者之

间的能力或绩效比较对采纳行为的影响。领导在

评估员工建议时, 会不自觉地进行“上行比较”与

“下行比较” (Matthews & Kelemen, 2025)。当领导

进行上行比较时, 他们可能会感到自我威胁。尤

其是当下属的建议暗示其能力不足时, 领导可能

会为了维护自尊而拒绝该建议 (Rizzo et al., 

2024)。相反, 平行比较和下行比较则可能使领导

更倾向于采纳建议, 特别是当建议被认为有助于

提 升 组 织 绩 效 或 自 身 能 力 时 (Perry-Smith & 

Mannucci, 2017)。其他研究指出, 社会比较定向是

关键个体差异变量, 高社会比较定向的领导对员

工建议的关注度更高, 易受员工表现的影响; 低

社会比较定向的领导则较少依赖与员工的比较 , 

更关注建议本身的质量(Gerber et al., 2018)。这些

研究为“比较心理→情感反应→采纳行为”的机制

提供了支撑, 但其应用场景均局限于人类建议的

比较。而在人智建议采纳领域中, 尽管有研究发

现 , 高社会比较定向的领导可能为“避免人际冲

突”而更倾向于采纳 GenAI建议(Rizzo et al., 2024), 

但该研究仅将社会比较定向作为调节变量, 未深

入挖掘理论的核心维度 , 仍然无法解释领导对

GenAI 建议的比较逻辑。总而言之, 社会比较理

论应用的不足主要体现在两个层面：在比较维度

上, 尚未有研究探讨“社会动态比较、绩效奖赏比

较、代理能力比较 ”在人智交互场景中的作用

(Matthews & Kelemen, 2025); 在理论应用层次上, 

也尚未阐明个体至团队的跨层次比较机制。因此

有必要注重强化理论的整体性和连贯性, 拓展理

论应用场景, 以社会比较理论作为核心框架, 构

建人智建议差异感知的多层次比较模型。 

最后 , 现有研究对实践层面问题关注度较
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低。现有研究多分析建议采纳的前因, 例如算法技

术的各种客观性能。算法准确性有助于提升建议的

可信度, 高准确性能够降低决策风险, 进而提升领

导对 GenAI 建议的采纳概率(Baines et al., 2024); 可

解释性作为技术属性的关键维度 , 领导可能因

GenAI 的“黑箱”特性对其可解释性产生质疑(Ribeiro 

et al., 2016), 从而催生领导的不信任(Glikson & 

Woolley, 2020)。然而, 对于如何缓解算法厌恶、降

低身份威胁、管控团队建议风险等实践层面的问题, 

目前学界尚缺乏干预策略的探索。这极大地制约了

相关理论成果转化为管理实践的价值。因此, 有必

要分析有效干预策略, 如培训、激励等, 为组织优

化人智协同建议采纳效能提供实践方案。 

3  研究构想 

本研究基于社会比较理论的社会动态、绩效

奖赏与代理能力三个核心维度 ( M a t t h e w s  & 

Kelemen, 2025), 构建了领导对员工−GenAI 建议

采纳差异化感知的整体模型。研究框架通过 5 个

相互关联的子研究系统展开：研究 1 探讨了以社 

 

会比较定向为边界条件, 挖掘其对建议质量比较

与欣赏程度的交互影响; 研究 2 考察两种建议来

源的特征差异, 以相对优越性为调节变量, 分析

对领导情感、行为及决策有效性的作用机制; 研

究 3 检验两类建议在任务工作与人际工作方面的

效能差异; 研究 4 从团队视角, 分析员工团队、

GenAI 团队及员工−GenAI 团队协同建议的潜在

风险, 解释不同建议风险如何通过责任界定过程

影响领导决策; 研究 5 厘清员工−GenAI 团队协同

过程中的建议障碍对建议质量的影响, 以及干预

策略对员工−GenAI 团队协同建议质量的提升作

用。总体研究框架如图 1 所示。 

3.1  研究 1：员工−GenAI 建议质量对领导建议

反应的比较研究 

基于社会比较理论, 本研究聚焦员工与 GenAI

的建议质量比较, 探究建议质量的差异通过领导情

感态度(欣赏程度)对领导采纳行为的影响, 并引入

社会比较定向作为边界条件, 揭示领导对两类建

议的差异化反应机制, 构建领导对员工−GenAI 建

议的情感反应过程模型。理论模型如图 2 所示。 

 
 

图 1  总体研究框架 
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图 2  员工−GenAI 建议质量的比较对领导建议反应的影响 

 
3.1.1  建议质量比较(员工 vs. GenAI)和欣赏建议 

建议质量是影响决策者采纳意愿的核心前因

之一(Ikeda, 2024)：高质量的建议能够显著提高决

策者采纳建议的可能性, 低质量的建议则会强化

领导拒绝建议的倾向(Yaniv, 2004)。 

建议质量的判断具有复杂性和多元性。现有

研究对建议质量的测量主要采用 Goldsmith 和

MacGeorge (2000)、Jones 和 Burleson (1997)、

MacGeorge 等(2004)、Feng 和 MacGeorge (2010)

的量表。这类量表一般使用单维度表达, 体现建

议的帮助性、适当性、敏感性、效能性和支持性

(MacGeorge et al., 2002; Goldsmith & MacGeorge, 

2000; MacGeorge et al., 2004; Feng & MacGeorge, 

2010), 但这些研究并没有对建议质量量表进行更

为细致的开发。近期, 在组织行为和人力资源管

理领域一些学者开始研究谏言质量(Voice quality) 

(Brykman & Raver, 2021; Farh et al., 2024; Ng et al., 

2022; Parke et al., 2022; Wolsink et al., 2019; 

Jiang et al., 2025)。学者们既有采用虚拟变量(0, 

1 变量, 即谏言质量的高低) (Wolsink et al., 2019; 

Parke et al., 2022), 也有使用单一维度量表(Ng 

et al., 2022), 还有采用多维度量表 (Brykman & 

Raver, 2021)。Brykman 和 Raver (2021)的四维度量

表主要测量谏言的原则性、可行性、新颖性和组

织关注。这些量表的开发为建议质量的判断提供

了基础。 

社会比较是一种“基本的、普遍的和强烈的人

类倾向” (Corcoran et al., 2011)。基于社会比较理

论 (Festinger, 1954), 领 导 会 通 过 对 比 员 工 与

GenAI 建议质量, 分配认知资源并形成差异化欣

赏态度(Mussweiler, 2003; You et al., 2022), 换言

之, 个体对不同建议的欣赏程度会随着对建议质

量认知的变化而变化(Pescetelli & Yeung, 2021)。

当感知 GenAI 建议质量更优, 领导会优先关注其

工具性价值, 增强欣赏程度。同时, 因认知资源有

限 , 领导对员工建议的欣赏则可能降低 ; 反之 , 

若领导认为员工建议质量更优, 则会提升对员工

建议的欣赏, 弱化对 GenAI 建议的认可(Dang & 

Liu, 2024; You et al., 2022)。由此提出： 

命题 1：当领导感知 GenAI 建议质量高于员

工建议质量时, 其对 GenAI 建议的欣赏程度呈正

向提升(正向路径), 同时间接降低领导对员工建

议的欣赏水平(负向路径)。 

命题 2：当领导感知员工建议质量高于 GenAI

建议质量时, 其对员工建议的欣赏程度呈正向提

升(正向路径), 同时间接降低领导对 GenAI 建议

的欣赏水平(负向路径)。 

3.1.2  欣赏建议和领导建议反应 

情感是连接建议评估与采纳行为的关键中

介。积极情感不仅能提升个体对建议本身的喜爱

度, 也能激发其帮助与慷慨行为(Ruan et al., 2024; 

Milyavsky & Gvili, 2024), 更能显著增强对他人

的信任感(Jones & George, 1998)。因此, 积极情感

会增强领导对建议者的信任, 进而提升其采纳意

愿。具体而言, GenAI 建议可能被认为在技术或数

学任务方面更有能力(Longoni & Cian, 2020), 而

领导对 GenAI 建议的欣赏会增强其对 GenAI 能力

优势的认可, 提升采纳意愿, 同时可能因对比效

应降低对员工建议的接纳程度; 而对员工建议的

欣赏, 会让领导更看重其贴合组织文化与情感需

求的特质(Bailey et al., 2023), 倾向于采纳员工建

议, 对GenAI建议则可能产生排斥心理(Logg et al., 

2019)。 

综上所述, 领导对 GenAI 建议与员工建议的
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欣赏程度不仅直接影响他们对这些建议的采纳意

愿, 而且还因为情感状态的变化, 间接地影响他

们对另一类建议的接纳态度 (Logg et al., 2019; 

You et al., 2022)。这种复杂的心理机制能够揭示

领导在决策过程中如何平衡不同来源的建议 , 

以及他们如何在欣赏与采纳之间做出权衡。由此

提出： 

命题 3：领导对 GenAI 建议的欣赏程度正向

影响其对 GenAI 建议的采纳意愿, 但负向影响对

员工建议的采纳。 

命题 4：领导对员工建议的欣赏程度正向影响

其对员工建议的采纳意愿, 但负向影响对 GenAI

建议的采纳。 

3.1.3  社会比较定向的调节作用 

社会比较定向指的是个体在社会情境中主动

寻求或关注与他人比较的倾向性。Gibbons 和

Buunk (1999)开发了一个量表来测量社会比较定

向, 旨在表达自我评价在很大程度上取决于他人

的表现, 通常, 这些个体倾向于将他人发生的事

情与自己联系起来, 并且对类似情况下他人的特

征和成就感兴趣。社会比较定向与目标定向相似, 

都表达了个体的一种稳定特质, 反映了由个性所

驱动的个体差异。因此, 它往往被置于社会比较

理论的大树之下, 但它的范围更小, 主要指个体

的一种倾向或者动机 (Gibbons & Buunk, 1999; 

Gerber et al., 2018)。 

高社会比较定向的个体对人际关系敏感, 易

受他人表现影响, 决策时优先关注社会评价与人

际风险(Gerber et al., 2018), 而低社会比较定向者

则较少依赖社会比较来评估自我。这种定向差异

能够调节建议质量比较与欣赏建议之间的关系：

高社会比较定向领导由于对人际关系的高敏感性

(Kämmer et al., 2023), 会更偏好规避人际风险的

选择。面对高质量员工建议, 高社会比较定向领

导易感知上行比较威胁 (担忧自身能力被质疑 ) 

(Exline & Lobel, 1999), 且会顾忌采纳特定员工

的建议, 以避免引发团队冲突(Rizzo et al., 2024)。

而 GenAI 建议不涉及人际能力比较, 既能规避自

我威胁, 又能避免人际冲突。因此, 高社会比较定

向的个体更愿意接受 GenAI 建议, 而低社会比较

定向的领导更专注于实际决策场景, 更易欣赏员

工建议的质量优势。 

因此我们推断 , 这种个体特质也可能对不

同建议来源的情感反应和行为结果有所影响(Tai 

et al., 2024)。高社会比较定向的个体更在意他人

的看法 , 也更容易受到外部参照的影响 , 我们

推断其可能对 GenAI 建议存在偏好。反之, 低社

会比较定向者则偏爱员工建议。而在建议判断的

行为分析中 , 分配给某一建议的心理权重与其

采纳率直接相关(Tversky & Koehler, 1994)。由

此提出： 

命题 5：对于高社会比较定向的个体而言 , 

GenAI 建议质量对其被欣赏程度的正向影响会被

放大, 而员工建议质量的正向影响则会被减弱。 

命题 6: 对于低社会比较定向的个体而言 , 

员工建议质量对其被欣赏程度的正向影响会被放

大, 而 GenAI 建议质量的正向影响则会被减弱。 

社会信息加工理论指出, 人们对信息线索的

解读具有社会情境性, 同一信息在不同社会情境

下可能被赋予不同的意义(Lord & Smith, 1983)。

高社会比较定向的个体倾向将 GenAI 建议质量优

势归因为算法系统的客观性, 通过工具性的欣赏

加强其采纳意向 (Kaufmann, 2021); 低社会比较

定向者则更关注员工建议的关系属性, 在员工建

议质量优势时更容易产生欣赏情感, 进而采纳员

工建议(Chen et al., 2025)。由此提出： 

命题 7：对于高社会比较定向的个体而言 , 

GenAI 建议质量优势通过提升领导对 GenAI 建

议的欣赏程度 , 正向影响领导采纳 GenAI 建议

意愿。 

命题 8：对于低社会比较定向的个体而言, 员

工建议质量优势通过提升领导对员工建议的欣赏

程度, 正向影响领导采纳员工建议意愿。 

3.2  研究 2：员工−GenAI 建议来源的决策有效

性比较研究 

社会比较理论认为, 个体在对自己和他人进

行比较时 , 往往会产生情感反应 (Dang & Liu, 

2024), 这 种 情 感 反 应 会 影 响 其 后 续 行 为

(Matthews & Kelemen, 2025)。各个来源的建议是

领导进行决策的重要辅助 , 好的建议能够通过

认知补充和效率提升来帮助领导优化决策 , 提

高决策有效性(Chakraborty et al., 2024)。本研究

对比建议源的客观特征差异 , 分析其通过情感

中介、建议采纳 /拒绝行为中介对决策有效性的

影响, 并引入相对优越性作为调节变量。理论模

型如图 3 所示。 
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图 3  员工−GenAI 建议来源的决策有效性比较 

 
3.2.1  建议来源比较(员工 vs. GenAI) 

可解释性、可得性和准确性是评价建议来源

质量的重要维度, 直接影响决策效能。可解释性

决定了建议是否易于理解并被信任 (Chakraborty 

et al., 2024); 准确性直接影响决策质量(Mahmud 

et al., 2022); 可得性影响决策效率(Brynjolfsson & 

McAfee, 2014)。这些维度不仅能够帮助揭示不同

建议来源的优缺点, 还能帮助领导在决策过程中

更好地选择与依赖不同的建议来源。 

可解释性是指建议的逻辑清晰度、可理解性

以及因果关系的透明性(Miller, 2019)。员工建议

基于个人经验与组织情境, 能以自然语言阐明决

策逻辑, 符合人类认知框架(Endsley, 2023; Minh 

et al., 2022)。而 GenAI 受“黑箱”制约, 底层逻辑

难被非技术人员理解, 还可能生成虚构数据来源

等不可靠解释, 因此相较于人类建议, 其可解释

性较弱(Wesche et al., 2022)。 

准确性是指建议与客观事实、最优解或任务

目标的匹配程度(Mahmud et al., 2022), 其表现高

度依赖任务类型与数据质量。GenAI 凭借大数据

与算法优势, 在数据密集型任务中通常更客观、

精准(Wesche et al., 2022)。然而在模糊情境中, 员

工可通过社会洞察力和隐性知识提高建议准确性

(Davenport & Kirby, 2016), 此时 GenAI 反而可能

因缺乏社会洞察力而失效。 

可得性是指建议获取的便利性、响应速度和

成本效率(Ramaul et al., 2024)。高可得性有助于快

速响应决策需求。员工建议受时空、协调成本、

组织层级限制, 可能因工作负荷而延迟或信息过

滤而失效(Morrison, 2011), 且认知资源限制了他

们处理大量数据的速度, 难以快速准确地提出建

议(Luo et al., 2019)。GenAI 则能够突破时空限制, 

提供全天候即时服务 , 具有极高的可得性 (Tong 

et al., 2021)。因此, 综合来看, 相较于人类员工, 

GenAI 建议来源的可得性更强。 

3.2.2  积极反应路径：欣赏建议和领导建议采纳  

GenAI 建议所具备的高可得性和较高的准确

性使其在紧急或高强度决策情境下具有显著优势, 

易引发领导的欣赏情感, 从而促进建议采纳。具

体来说, GenAI 依托海量数据和算法分析, 能够有

效规避人类可能的认知偏差(Glikson & Woolley, 

2020), 在结构化任务中其判断往往比员工建议更

为准确(Tong et al., 2021)。同时, GenAI 即时响应

的特性可快速满足决策需求, 尤其在紧急情境下

效率优势显著(Agrawal et al., 2022)。在强调效率

和数据驱动的决策情境中, GenAI 能够更加高效

地提供客观、无偏见的信息, 这一综合优势易使

领导对其产生欣赏。由于情感反应会影响其后续

行为(Van Kleef, 2009), 领导对 GenAI 建议的欣赏

情感会进一步转化为对其的正面认知和信任, 增

强 GenAI 有助于解决问题、降低风险的信念, 从

而倾向采纳该类建议。由此提出： 

命题 9：相比于员工建议, GenAI 建议具有优

势, 从而导致领导欣赏 GenAI 建议, 进而采纳其

建议。 

建议采纳的最终目的是提升决策有效性, 即

通过选择最优行动方案实现组织目标(Burton et al., 

2020)。其核心体现在决策的客观质量与执行认可

度上, 如合理性、时效性等(Shamim et al., 2020)。

建议来源的可解释性、准确性与可得性均与决策

有效性密切相关, 具备维度优势的建议更有可能

优化决策成效。 
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在积极反应路径中, GenAI 凭借高可得性与

准确性优势获得领导欣赏并被采纳。采纳此类建

议能直接提升决策效率和科学性, 既能减少人为

认知偏差 , 增强决策客观性和准确性(Glikson & 

Woolley, 2020), 还能够在紧急情况下加快响应速

度。因此, 采纳具备关键优势的 GenAI 建议通常

对决策有效性具有积极影响(Baines et al., 2024)。

由此提出： 

命题 10：建议来源会通过欣赏建议和领导建

议采纳的连续中介间接地影响决策有效性。 

3.2.3  消极反应路径：厌恶建议和领导建议拒绝 

尽管 GenAI 在可得性和准确性方面具有明显

优势, 但“黑箱式”操作使得其可解释性较低, 易

导致领导产生消极反应。由于 GenAI 决策过程往

往缺乏透明性, 领导难以理解其建议的逻辑和生

成机制(Burton et al., 2020; Glikson & Woolley, 

2020)。相比之下, 员工的建议通常基于经验和直

觉 , 更容易被领导理解和接受 (Doshi-Velez & 

Kim, 2017)。个体更倾向于信赖易于理解的信息源

(Hogg et al., 1995), 因此当领导无法理解 GenAI

建议时, 易产生不信任、焦虑甚至厌恶等负面情

绪(Glikson & Woolley, 2020)。在复杂或高风险的

决策情境中, 领导需充分理解建议背后的逻辑以

承担决策责任, 解释不足会加剧领导的不安和不

信任, 从而产生厌恶情感(Ahn et al., 2021)。高情

感卷入任务中, GenAI 因缺乏情感共鸣更易引发

疏离与厌恶(Longoni et al., 2019; Giroux et al., 

2022)。此类厌恶情绪会激发领导的损失规避心理, 

促使领导为规避不确定性而拒绝 GenAI 建议

(Miller, 2019)。由此提出： 

命题 11：相比于员工建议, GenAI 建议具有

劣势, 从而导致领导厌恶 GenAI 建议, 进而拒绝

建议。 

消极反应路径中, 低可解释性使 GenAI 建议

易被领导厌恶并遭到拒绝。如若 GenAI 建议客观

上质量较高, 拒绝采纳会使领导错失利用高质量

数据和算法支持的机会, 导致决策依赖其他信息

来源, 增加主观判断风险, 降低决策准确性和效

率 (Cecil et al., 2024)。厌恶情绪抑制采纳意愿

(Glikson & Woolley, 2020), 而领导拒绝高质量建

议可能导致次优决策, 影响决策的合理性和执行

效果(Damen et al., 2008)。由此提出：  

命题 12：建议来源通过厌恶建议和领导建议

拒绝的连续中介影响决策有效性。 

3.2.4  相对优越性的调节作用 

领导对建议来源的主观认知同样影响其反

应。相对优越性是领导在比较中感知某一建议源

整体优势的程度, 是关键调节变量(Choudhury & 

Karahanna, 2008)。该感知是对客观特征进行“心理

加工”后形成的整体印象 , 能放大或弱化客观特

征对后续情感和行为反应的影响 (Dang & Liu, 

2022)。 

当领导认为 GenAI 的相对优越性高时, 更可

能关注其优势, 即使客观上 GenAI 的建议存在可

解释性不足, 领导仍可能更倾向于欣赏并采纳其

建议。优越性感知能够增强 GenAI 能力可信度

(Shrestha et al., 2019), 增强决策信心(Marocco et al., 

2024), 从而强化欣赏情感与采纳意向, 提升决策

有效性。反之, 当领导认为 GenAI 建议来源的相

对优越性低时, 更可能关注其劣势, 放大负面认

知(Dietvorst et al., 2015), 强化对 GenAI 的厌恶情

绪, 削弱对 GenAI 的容错意愿, 更加倾向于拒绝 

GenAI 提供的建议(Glikson & Woolley, 2020)。由

此提出： 

命题 13：相对优越性能够增强积极反应路

径 , 当领导认为 GenAI 建议来源的相对优越性

高时 , 更容易欣赏并采纳其建议, 从而提高决策

有效性。 

命题 14：相对优越性能够削弱消极反应路

径 , 当领导认为 GenAI 建议来源的相对优越性

低时 , 更容易厌恶并拒绝其建议 , 从而降低决

策有效性。  

3.3  研究 3：员工−GenAI 建议内容与建议策略

交互影响的比较研究 

本研究基于社会比较理论, 探讨 GenAI 建议

与员工建议内容(任务工作与人际工作)与建议策

略(直谏与婉谏)对建议效能的影响。本研究旨在揭

示领导身份威胁与身份认同在人际与任务工作中

影响决策效能的中介机制, 并分析员工与 GenAI

建议在上行/下行比较中的差异性作用。理论模型

如图 4 所示。 

3.3.1  员工−GenAI 人际工作建议的差异化效能 

社会比较理论强调, 个体倾向于通过与他人

比较来评估自身能力与观点(Festinger, 1954)。在

人际工作中, 员工更倾向于与具有相似背景和经

验的人类建议者进行比较。人类建议者能够提供 
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图 4  员工−GenAI 建议内容与建议策略交互影响的比较研究 

 
更具情感共鸣和情境适应性的建议, 从而帮助员

工更好地理解和接受建议内容, 提高决策效能。

同事建议作为一种亲社会行为, 能使员工感知到

来自同事的“善意”与支持(张若勇 等, 2019)。相较

之下, GenAI 缺乏情感共鸣和人际互动能力, 难以

提供符合员工情感需求的建议, 导致决策效能较

低(Baines et al., 2024)。 

社会比较亦会影响个体对自身工作绩效的认

知和努力程度。员工在工作中会相互观察并比较

彼此的表现和成果(Matthews & Kelemen, 2025)。

当员工接收到来自同事的建议时, 更可能将其视

为基于共同目标与经验的互助行为, 从而更愿意

采纳并实践该建议。此外, 同事建议还能增强员

工的“被关注感”, 这种来自组织成员的支持会激

发其以更高投入回报团队, 进而提高工作绩效(张

若勇 等, 2019)。相反, GenAI 建议缺乏这种基于

社会关系的激励作用, 难以像员工建议那样显著

促进绩效提升(Baines et al., 2024)。由此提出： 

命题 15：在人际工作建议中, 员工建议的效

能显著高于 GenAI 建议。 

3.3.2  员工−GenAI 任务工作建议的差异化效能 

在任务工作场景中, 社会比较的重点有所不

同。GenAI 具备强大的数据处理与快速分析能力, 

能够模拟人类的思维过程和智能行为, 使机器具

备独立执行生产任务的能力(Aghion et al., 2017)。

在需要大量数据支持与理性分析的任务中, 个体

在评估建议效能时会将 GenAI 视为具有信息优势

的参照对象。相比之下, 员工建议在数据处理速

度和信息全面性上可能不足, 因此, GenAI 建议在

此类情境中往往表现出更高的效能。GenAI 特有

的深度学习和自主决策等功能, 能够为员工的任

务工作带来新的洞见和有价值的决策建议。对于

标准化、流程化的任务工作, GenAI 能够替代或优

化重复、冗杂或低效的工作(Chui et al., 2016), 其

生成的建议可提供精准、规范的操作指导, 有助

于降低错误率, 提升工作效率和质量。员工在执

行任务时, 其表现受个人技能水平、工作态度等

因素影响, 而 GenAI 建议的稳定性和准确性使其

在提升工作绩效方面更具竞争力, 因而 GenAI 建

议比员工建议的工作绩效更高。由此提出： 

命题 16：在任务工作建议中, GenAI 建议的

效能显著高于员工建议。 

3.3.3  领导身份威胁和建议拒绝的中介作用 

在人际工作场景中, 社会比较会促使领导聚

焦自身身份认知。根据社会比较理论, 上行比较

(与比自己优秀的人比较)可以激发自我提升的动

力; 而下行比较(与不如自己的人比较)可以增强

自尊和信心。员工建议可能引发领导与员工之间

的上行比较。若领导感知该建议暗示自身工作地

位、能力受到挑战, 易产生抵触情绪。有研究证

实, 当领导感知到自己与建议者之间存在能力或

地位差距时, 其对该建议的感知价值与采纳意愿

会降低(段锦云, 魏秋江, 2012)。领导在感知到此

类差距时 , 还可能会产生心理威胁或不平等感 , 

进而影响建议采纳行为(韩翼, 肖素芳, 2020)。当

员工向领导建议时, 可能被解读为对领导权威的

挑战或面子的冒犯, 暗示员工能力优于领导, 这

种比较易使领导产生身份威胁。领导作为权威人

物, 受其面子和能力威胁的影响, 会进一步倾向

于拒绝员工建议。因此身份威胁和建议采纳行为

在建议与建议效能间起链式中介作用。由此提出： 

命题 17：当建议内容为人际工作时, 相较于

员工建议, GenAI 建议更易引发领导身份威胁, 进

而导致领导拒绝建议, 最终带来更低的建议效能。 



第 4 期 韩  翼 等: 领导对员工−生成式人工智能建议的反应机制：基于社会比较视角多层次研究 635 

 

 

命题 18：当建议内容为任务工作时, 相较于

GenAI 建议 , 员工建议更易引发领导身份威胁 , 

进而导致领导拒绝建议 , 最终带来更低的建议

效能。 

3.3.4  领导身份认同和建议采纳的中介作用 

在任务工作场景中, 领导身份认同与领导建

议采纳起到了中介作用。当面对来自员工与 GenAI

的建议时, 领导者会自觉或不自觉地进行社会比

较, 进而影响其对自身身份的认知与判断。 

研究表明, 领导的开放性特质与员工建议采

纳率密切相关。领导对建议持开放态度时其采纳

建议的可能性更高(Detert et al., 2007)。裴巧玲和

吴秋洁(2023)指出 , 员工的建设性意见若能被领

导感知, 则更易被领导采纳; 且当员工结合组织

目标与领导关注点, 并以积极的、建设性的方式

提出建议时, 采纳可能性会进一步增加。这种采

纳行为既是对建议的积极反馈与价值肯定, 又能

激励员工后续持续提出建议, 进而提升整体建议

效能(章凯 等, 2020)。可见, 领导身份认同感会促

使建议采纳行为的发生, 二者在员工建议和建议

效能之间形成链式中介作用。由此提出： 

命题 19：当建议内容为任务工作时, 相较于

员工建议 , GenAI 建议更易促进领导身份认同 , 

进而推动领导采纳建议 , 最终带来更高的建议

效能。 

命题 20：当建议内容为人际工作时, 相较于

GenAI 建议 , 员工建议更易促进领导身份认同 , 

进而推动领导采纳建议 , 最终带来更高的建议

效能。 

3.3.5  直谏策略和婉谏的差异化调节作用 

在讲究人际和谐的中国社会里 , 有“扬善于

公堂, 规过于私室”的原则取向。即使存在不同意

见, 人们也倾向于私下沟通, 表现出维护面子的

行为。这表明, 不同进谏策略对领导面子威胁感

知可能存在差异。例如, 直谏可能让领导感到被

羞辱或冒犯(MacGeorge et al., 2004), 而婉谏对领

导面子的威胁程度则相对较弱。建议策略可分为

直谏和婉谏两类：直谏是指当员工以直接的方式

进谏, 其信息传递是透明的、直接的。然而, 这种

直接的方式可能被管理者视为一种威胁, 因为这

意味着下属在指导上级, 彰显了下属比上级知道

得更多、能力更强。同时, 这也宣告了上级此前

的决策或方案是需要修正或错误的 (Dalal & 

Bonaccio, 2010)。相较之下, 婉谏是指员工以谦

逊、尊重的方式提出建议 , 维护了领导的尊严

(Dillard et al., 1997)。采用这种策略建议时, 员工

考虑到上级的感受, 从而增进领导对信息的接受

程度。事实上, 婉谏也被认为是一种操控性建议

策略(韩翼 等, 2017), 员工采取这种方式建议顾

及了领导的感受, 增强了领导可接受感。尽管直

谏没有被定义为与说话者敌对的态度, 但是容易

给人留下不尊重他人、武断的印象, 因此直谏可

能影响领导的身份威胁感知, 而婉谏则可能影响

领导的身份认同。由此提出： 

命题 21：建议内容通过领导身份威胁影响建

议拒绝, 并受到直谏策略调节的影响。 

命题 22：建议内容通过领导身份认同影响建

议采纳, 并受到婉谏策略调节的影响。 

3.4  研究 4：员工−GenAI 团队建议反应的责任

机制比较研究 

本研究基于归因理论, 分析员工团队、GenAI

团队及员工−GenAI 协同建议的潜在风险, 以及

其对领导建议采纳或建议拒绝的差异化影响。为

挖掘责任归因的干预机制, 研究 4 构建“建议风险

—领导反应”模型 , 旨在阐释不同团队建议风险

如何通过责任界定过程影响领导决策, 从而揭示

三种团队建议风险对领导决策产生的不同影响机

制。理论模型如图 5 所示。 

3.4.1  团队建议风险与领导建议反应 

员工−GenAI 团队建议主要呈现三种形式：

员工团队建议、GenAI 团队建议和员工−GenAI

团队协同建议。不同类型建议存在差异化风险 , 

导致领导建议反应不同, 具体如下： 

(1)员工团队建议风险与领导建议反应 

员工团队建议通常源于团队成员的日常观

察、体验与思考, 虽然能够反映出一线经验, 但也

存在一定的风险。1)认知偏差风险：个人经验、

认知偏差和情感因素可能导致信息片面或扭曲

(Kahneman et al., 2011)。2)信息过载风险：大量建

议可能使管理层信息过载 , 难以筛选有效信息

(Graf & Antoni, 2023)。3)层级压力风险：员工建

议可能因权力结构或绩效考核压力提出迎合领导

偏好的非客观建议(Pfrombeck et al., 2023)。 

这些风险会削弱员工建议团队的可信度, 促

使领导寻求更客观的替代方案。而 GenAI 团队建

议依托大数据分析与算法优化, 能提供系统性、 



636 心 理 科 学 进 展 第 34 卷 

 

 

 
 

图 5  员工−GenAI 建议风险及责任归因的差异性效果 

 
客观化的决策支持(Brynjolfsson & McAfee, 2014)。

员工−GenAI 协同建议则能兼顾员工创造性与

GenAI 高效性, 一定程度上可弥补员工团队建议

的局限(Cheng et al., 2023)。由此提出： 

命题 23：员工团队建议风险会导致领导拒绝

员工团队建议、采纳 GenAI 团队建议或员工−GenAI

团队协同建议。 

(2) GenAI 团队建议风险与领导建议反应 

GenAI 团队建议虽具备数据处理优势, 但仍

存在多重风险：1)算法偏见风险：输入的数据可

能存在历史性偏见或不完整问题(Nelson, 2019), 

这可能导致不公平决策。2)过度依赖风险：长期

依赖 GenAI 可能削弱员工的自主决策能力, 团队

的创新及适应能力(Hagendorff, 2020)。若因忽视

GenAI 技术局限性引发盲目信任, 还将进一步损

害决策质量(Jakubik et al., 2022)。3)数据隐私与安

全漏洞风险：GenAI 对大规模数据的依赖可能引

发数据泄露, 威胁个人隐私与企业安全。 

当 GenAI 系统的建议无法满足多样化的决策

需求时, 领导可能会认为员工的建议更能反映实

际情况和人际因素转而回归员工的经验和创造性

建议。同时, 员工−GenAI 协同建议的优势互补性

也使其成为更优的选择(Cheng et al., 2023)。由此

提出： 

命题 24：GenAI 团队建议风险会导致领导拒

绝 GenAI 团队建议、采纳员工团队建议或员工−GenAI 团队协同建议。 

(3)员工−GenAI 协作团队建议风险与领导建

议反应 

员工与 GenAI 团队协同建议试图整合人智优

势, 但风险更复杂：1)协作冲突风险：人智认知不

一致或目标冲突(Brynjolfsson & McAfee, 2014)。

2)责任界定风险：决策失误时, 难以明确责任归属

(Cheng et al., 2021)。3)认知惰性风险：员工在协

同决策中过度依赖 GenAI 建议导致能动性退化。

这种社会惰化现象在复杂任务中尤为显著。4)伦

理冲突风险：当 GenAI 建议与员工价值观冲突时, 

可能引发伦理争议(Siau & Wang, 2020)。 

因此, 员工−GenAI 协同建议风险的复杂性

会使领导陷入决策困境, 既无法单独信任员工建

议, 也难以认可 GenAI 建议, 从而导致三种类型

团队建议的整体拒绝。由此提出： 

命题 25：员工−GenAI 协同建议风险会导致

领导拒绝员工−GenAI 三种团队建议。 

3.4.2  责任归因的中介作用 

基于归因理论, 深入探讨了员工−GenAI 三

种团队建议风险对领导建议反应的内在机制, 重

点分析了员工团队责任归因、GenAI 团队责任归

因以及共担责任归因三个层面如何影响领导决策

行为。本研究阐明了不同类型的建议风险如何通

过责任归因的模式, 以塑造领导对团队建议反应

的过程。首先, 员工团队建议风险通过员工团队

责任归因影响领导的决策。当员工团队建议出现

认知偏差或信息过载等问题时, 领导倾向于进行

内部归因, 将问题归结于员工的能力局限或动机

因素, 这种员工团队责任归因会导致忽视员工建

议(Aschauer et al., 2024), 转而采纳更具客观性的

GenAI 建议或协同建议。其次, GenAI 团队建议风

险通过 GenAI 责任归因影响领导的决策。面对

GenAI 建议的算法偏见或数据安全问题, 领导者

会进行技术归因, 将责任归于系统缺陷, 从而拒

绝 GenAI 建议, 转而寻求员工建议或协同建议中
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的人类经验补充。最后, 员工−GenAI 团队协同建

议风险通过共担责任归因影响领导的决策。当面

临协同建议的协作冲突或责任模糊时, 领导者会

形成共担责任归因, 由于无法明确划分人智责任

边界而产生决策困境, 进而拒绝采纳任何一种类

型的建议。 

(1)员工团队责任归因的中介作用 

当员工建议未能满足组织的预期或出现偏差

时, 管理者倾向于将失败归因于员工的个人能力

或主观动机, 而非考虑外部因素, 这一过程被称

为内在归因(Weiner, 1985)。根据归因理论, 当管

理者将员工建议的失败归因于员工的个人能力或

情感因素时, 会引起负面评价, 导致员工建议被

拒绝(Shaver, 2016)。与此相对, 领导会将 GenAI

团队建议的算法客观性与员工−GenAI 协同建议

的人智互补性视为更可靠的选择 (Cheng et al., 

2023)。由此提出： 

命题 26：员工团队责任归因在员工团队建议

风险与领导建议反应(拒绝员工团队建议、采纳

GenAI 团队建议或员工−GenAI 团队协同建议)关

系间起中介作用。 

(2) GenAI 团队责任归因的中介作用 

根据归因理论, GenAI 团队建议的失败往往

会引发对 GenAI 系统的责任归因 , 特别是当其

建议未能解决问题时(Miller, 2019)。GenAI 系统

的建议质量可能受到数据偏见、数据不完整或算

法错误的影响(Nishant et al., 2024), 因此领导常

将 GenAI 系统的失败归结为技术性缺陷或数据

问题, 而非外部环境的影响。这类归因会削弱领

导对 GenAI 的信任, 认为其建议缺乏可控性, 进

而拒绝 GenAI 团队建议; 相比之下, 员工团队建

议的人类可控性与员工−GenAI 协同建议中人类

监 督 的 优 势 更 易 获 得 认 可 (Brynjolfsson & 

McAfee, 2014)。存在人类参与的建议虽然可能存

在认知偏差, 但相比于单纯 GenAI 系统的“黑箱”

性质 , 员工参与的建议通常更为透明且容易被

理解。基于人类与机器的对比心理, 领导会优先

采纳员工团队建议和员工−GenAI 团队协同建

议。由此提出： 

命题 27：GenAI 团队责任归因在 GenAI 团队

建议风险与领导建议反应(拒绝 GenAI 团队建议、

采纳员工团队建议或员工−GenAI 团队协同建议)

关系间起中介作用。 

(3)共担责任归因的中介作用 

员工−GenAI 团队协同建议能够结合人工智

能的技术优势和员工的创造力(Yue & Li, 2023), 

然而这种协同方式也伴随着潜在的风险, 这些风

险既可能源自技术缺陷, 也可能来自人类操作局

限。当员工−GenAI 团队协同建议的结果不理想时, 

领导会形成共担责任归因, 即不将责任完全归因于

GenAI 或员工任何一方(Cheng et al., 2021)。 

这种归因可能引发领导的情感和认知冲突 , 

中介管理者的决策行为(Weiner, 1985)。从情绪上

来说, 当责任被共担时, 管理者可能对 GenAI 建

议和员工建议都产生不信任感, 因为失败无法明

确归咎于单一方(Schoenherr & Thomson, 2024)。

责任边界不清可能使管理者产生对所有建议的不

信任情绪, 不再倾向于采纳任何一方的建议, 选

择回避决策风险(Jakubik et al., 2022)。最终, 领导

会因无法明确问责对象而拒绝员工、GenAI 及其

协同团队建议。由此提出： 

命题 28：共担责任归因在员工−GenAI 团队

协同建议风险与领导建议反应(拒绝员工−GenAI

三种团队建议)的关系间起中介作用。 

3.4.3  领导建议风险偏好的调节作用 

领导建议风险偏好, 指领导评估团队建议时

对潜在风险的接受容忍程度。领导对建议风险的

偏好程度存在个体差异 (Tversky & Kahneman, 

1992), 这种偏好会调节建议风险通过责任归因的

中介影响领导反应的路径。风险规避型领导对责

任模糊性更敏感, 即使风险程度较低, 也可能因

为问责问题强化负面责任归因 , 进而拒绝建议 ; 

风险寻求型领导则更关注建议的潜在价值, 可能

容忍一定风险, 弱化责任归因对建议采纳的负面

影响, 对可控风险(如局部认知偏差、可修正技术

缺陷)会尝试采纳并降低风险。由此提出： 

命题 29：建议风险通过团队责任影响领导建

议反应, 并受到领导建议风险偏好调节的影响。 

3.5  研究 5：员工−GenAI 建议障碍与干预机制研究 

基于社会比较理论, 本研究探讨建议者心理

与功能障碍对建议质量的影响, 挖掘领导对员工

和 GenAI 建议的反应差异原因, 以及检验干预策

略对员工和 GenAI 协同建议质量的提升作用。理

论模型如图 6 所示。 

3.5.1  建议障碍与建议动机 

根据社会比较理论, 个体通过与他人进行比 
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图 6  员工−GenAI 建议障碍及干预策略研究 
 

较来评估自己的能力和表现(Matthews & Kelemen, 

2025)。在员工−GenAI 协同建议的场景中, 员工

与 GenAI 进行比较时会面临着一系列建议障碍, 

可以分为心理障碍和功能障碍。在宏观层面上 , 

Rjab 等人(2023)基于技术−环境(TOE)框架将人工

智能采纳障碍归纳为技术、组织与环境障碍三大

类, 共 18 个方面。Booyse 和 Scheepers (2024)则

将引发采纳建议的障碍分为：人类社会动态、限

制性法规、创造性的工作环境、缺乏信任和透明

性、动态的商业环境和失去权力和控制, 以及道

德关怀。在微观层面上, 建议障碍的因素分为两

大类：功能障碍和心理障碍(Mahmud et al., 2023)。

由于本文建议采纳的比较对象涉及范围是个体与

团队层面, 因而本研究借鉴微观层面概念, 将障

碍界定为心理障碍和功能障碍。功能障碍聚焦于

能力技术层面 , 其产生于人们对采用技术所需

付出的实质性改变(如使用方式、价值和风险)的

感知, 包括使用障碍、价值障碍和风险障碍; 而

心理障碍则聚焦于情感认知层面 , 其源于人们

的既有信念与创新理念之间的冲突 , 包括传统

障碍和印象障碍。 

员工在与 GenAI 进行比较时所感知到的障碍

水平, 会触发员工不同的动机反应, 进而影响其

自身的建议行为与质量。社会比较理论认为, 适

度的障碍通常会激发个体的自我改善动机, 通过

增 加 努 力 来 缩 小 差 距 (Matthews & Kelemen, 

2025)。当员工意识到自己在能力上的差距时, 这

种比较压力往往促使他们增强努力, 进而提高工

作表现(Yang et al., 2025)。 

然而, 当员工感知到过大的障碍差距时, 比

较带来的压力可能导致员工焦虑感上升与自我效

能感下降 , 反而削弱其建议动机(Edwards et al., 

2024)。根据社会比较理论, 当员工在面对巨大障

碍时, 比较带来的压力可能使他们感到自我怀疑, 

进 而 影 响 他 们 的 表 现 (Matthews & Kelemen, 

2025)。此时, 员工更容易产生消极情绪和无力感, 

这会抑制员工建议动机, 进而通过贬低 GenAI 建

议获得自尊, 进而降低员工建议质量(Böhm et al., 

2023)。由此提出： 

命题 30：员工感知到与 GenAI 之间的适度障

碍, 会激发其自我提升动机, 从而提升其自身建

议质量。 

命题 31：员工感知到与 GenAI 之间的过大障

碍, 会引发其贬低他人动机, 从而降低其自身建

议质量。 

3.5.2  建议动机的中介作用 

社会比较理论指出 , 员工在感知自身与

GenAI 的能力差距时, 可能通过提升动机以弥补

差距, 改善工作表现(Wesche et al., 2022)。提升动

机有助于员工提出更高质量的建议, 从而增加领

导建议采纳的可能性(Cao et al., 2025)。因此, 在

员工与 GenAI 进行比较的过程中, 提升动机通常

能促进建议质量的改善, 高质量建议进而增强领

导信任, 最终提升领导建议采纳概率(Rizzo et al., 

2024)。 

相反, 员工低动机会影响建议质量, 进而影

响领导建议反馈。根据社会交换理论(Blau, 1964), 

领导对建议的反馈通常取决于员工表现。若员工

因低动机而未能提升建议质量, 领导更可能倾向

于拒绝建议(Cao et al., 2025)。同时, 社会比较理

论进一步指出, 当员工感知到较大障碍时, 心理

压力可能随之增强, 进而降低建议质量, 最终导

致领导拒绝建议(Wood, 1996)。已有研究证明, 员

工对 GenAI 建议接受度较低时会产生消极情绪, 

进而影响建议质量(Wiesche et al., 2024)。另外, 过

高的 GenAI 评价标准也可能削弱员工自信, 抑制

建议行为 , 甚至影响组织创新氛围 (SimanTov- 

Nachlieli, 2025)。在这种多重压力下, 员工建议质

量容易出现下降趋势, 引发领导的负面反馈。由

此提出： 
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命题 32：建议动机在建议障碍与领导对建议

的采纳之间起正向中介作用。员工因障碍引发自

我提升动机, 提升建议质量, 从而促进领导建议

采纳的可能。 

命题 33：建议动机在建议障碍与领导建议的

拒绝之间起负向中介作用。员工因障碍引发贬低

他人动机, 导致建议质量下降, 从而增加领导建

议拒绝的可能。 

3.5.3  建议内讧的调节作用 

建议内讧指团队成员之间围绕建议内容产

生的意见分歧与冲突 , 这一现象可能激发员工

在团队工作中的竞争意识 , 进而影响其建议动

机与行为(Bucher et al., 2024)。其核心特征可与

任务冲突、团队冲突和员工建议异议等概念相关

联(Kim & Cho, 2024)。研究表明, 当团队成员围

绕建议内容产生分歧时, 这种冲突可能影响员工

的建议意愿、建议质量及最终的领导反馈(Erkutlu & 

Chafra, 2015)。 

适度的建议内讧可以视为任务冲突, 即围绕

建议内容的理性争论(Jehn, 1995)。适度的任务冲

突有利于激发成员的思维多样性和竞争意识, 从

而提升建议质量 , 改善团队绩效 (De Dreu & 

Weingart, 2003)。在此过程中, 员工为在建议竞争

中脱颖而出 , 可能更注重数据支撑与内容创新 , 

进 而 优 化 建 议 策 略 (Ng & Feldman, 2012; 

Popelnukha et al., 2022)。 

然而, 若内讧超出理性范围, 则可能演变为

关系冲突 , 损害团队合作(Wibberley & Saundry, 

2016)。此时员工可能会将竞争视为威胁, 进而产

生焦虑、不信任感 , 并降低建议意愿 (Hyman, 

2018)。此外, 高度的建议冲突可能会削弱员工的

情感投入, 使其倾向于选择沉默或减少建设性建

议(Mowbray et al., 2022)。尤其在团队内部信任水

平较低的情况下 , 成员可能会采取防御性策略 , 

如避免参与建议竞争、减少信息共享, 甚至拒绝

协作(Tangirala & Ramanujam, 2008)。 

因此, 建议内讧可以视为一种动态的团队建

议冲突现象, 其影响可能是促进性的, 也可能是

抑制性的。适度的建议内讧能够激发员工提升建

议质量, 进而提高组织绩效; 但过度的建议内讧

可能破坏团队信任, 抑制建议行为, 并影响创新

能力(Kim & Cho, 2024)。由此提出： 

命题 34：建议内讧能够增强建议障碍的影响, 

激发自我提升动机的效应, 从而提高建议质量。 

命题 35：建议内讧削弱或逆转建议障碍的影响, 

引发贬低他人动机的效应, 从而降低建议质量。 

3.5.4  干预策略 

干预策略(如培训、激励和支持)能够有效提升

员工的动机和自我效能感, 从而提高其工作表现

(Dai et al., 2024)。研究表明, 员工获得外部支持和

资源有利于保持较高的工作积极性, 并在面对挑

战时表现出更强的适应能力(Newby et al., 2021)。

有效的干预策略可通过双重路径提升员工建议质

量：一方面, 技能培训与心理支持能够增强员工

应对障碍的能力和信心, 从而提升自我效能感和

建议质量(van den Heuvel et al., 2015)。另一方面, 

干预策略能够帮助员工适应科技变革、发挥自身

优势, 尤其在涉及复杂技术的环境中, 能够显著

增加员工高质量建议行为(Na-Nan & Sanamthong, 

2020; Kim & Cho, 2024)。 

然而 , 若干预策略与员工实际需求不匹配 , 

不仅无法提升信心, 反而可能加剧挫败感与无力

感(Dai et al., 2024)。当员工感知自身与 GenAI 技

术的差距过大 , 而组织培训又无法有效弥补时 , 

其建议动机将显著降低, 甚至产生消极情绪。根

据社会比较理论(Festinger, 1954), 无效干预会降

低自我效能感 , 从而抑制建议行为 (Xavier & 

Korunka, 2025)。具体而言, 脱离实际需求的培训

内容、缺乏长期跟踪和反馈机制, 或不当的激励

机制, 都有可能让员工感受到自己的努力未被认

可 , 导致工作动机下降(Wang & Chuang, 2024), 

降低其建议意愿(Kim et al., 2020)。 

因此, 干预策略在员工建议中的作用取决于

其实施效果。有效的培训和激励措施能够增强员

工的自我效能感, 提高工作动机, 并提升建议质

量(Schemmer et al., 2023)。而无效干预则可能适

得其反, 抑制建议行为(Newby et al., 2021)。因此, 

管理者需根据员工实际情况提供个性化支持, 以

确保干预策略发挥积极作用(van den Heuvel et al., 

2015)。由此提出： 

命题 36：有效的干预策略会增强正向激励效

应 , 进而增强自我提升动机对领导建议采纳的

影响。  

命题 37：无效的干预策略会削弱正向激励效

应, 甚至产生负向影响, 进而增强贬低他人动机

对领导建议拒绝的影响。 
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4  理论建构 

本文基于社会比较理论, 从社会动态比较、

绩效奖赏比较和代理能力比较三个方面, 系统揭

示组织管理情境中领导对员工与 GenAI 建议采纳

的差异感知机制, 构建多层次理论框架, 旨在探

索领导对员工−GenAI 建议采纳的认知反应、情

感反应、行为反应及动态影响机制, 为组织决策

优化、人智协同效能提升及人工智能治理提供科

学依据。本文理论贡献主要体现以下四个方面： 

第一, 本文拓展了社会比较理论的应用边界

与维度体系, 搭建多维度人智比较框架, 实现从

人类间比较到人智比较的理论突破。传统的社会

比较理论多聚焦于人与人之间的比较, 但 GenAI

的技术突破为该理论提出了非人类比较对象的新

情境, 因此本文将社会比较理论拓展至人智比较

场景, 整合了社会动态比较、绩效奖赏比较以及

代理能力比较的比较框架, 厘清该框架在领导对

GenAI 建议反应中的关键作用。通过引入建议来

源、建议特征、建议内容、建议质量、建议采纳

风险和建议障碍等多方面的比较, 本文不仅丰富

了社会比较的维度, 也揭示了人智比较中特有的

认知与情感机制, 为社会比较理论在人工智能时

代的演进提供了新的理论路径。 

第二, 本文构建了个体到团队的跨层次领导

人智建议反应整合模型。本研究从个体层面的建

议质量感知、情感反应与行为采纳, 延伸至团队

层面的责任归因、风险感知与干预机制, 形成了

从微观认知到宏观决策的完整理论链条。通过引

入责任归因与建议内讧等团队层面的中介与调节

变量, 本文揭示了团队建议风险影响领导决策的

内在机制, 弥补现有研究在团队层面人智协同建

议采纳机制上的理论空白, 更丰富了社会比较理

论在团队层面上的研究层次。 

第三, 提出了 GenAI 建议采纳的双刃剑效应

的理论框架并验证其干预策略。本文系统识别

GenAI 建议在提升决策效率与客观性的同时, 也

可能引发身份威胁、责任模糊与信任危机等负面

效应。通过引入建议障碍与干预策略, 本文不仅

揭示了建议障碍对建议动机与质量的影响机制 , 

还构建了干预路径模型, 这能够帮助企业明确从

哪些层面干预人智建议采纳, 也为未来关于人智

团队建议采纳干预策略的研究提供路径参考与

帮助。 

第四, 推动了管理学、心理学与人工智能研

究的跨学科融合。本文整合了社会比较理论、归

因理论、建议采纳理论与人工智能信任研究, 构

建了多理论交叉的研究框架。通过将可解释性、

可得性、准确性等 GenAI 技术属性与社会比较定

向、身份威胁、责任归因等心理与社会变量相结

合, 本文不仅在理论上拓展了人智交互研究的深

度, 也在方法上为后续跨学科研究提供了可操作

的变量体系与模型范式。 
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Abstract: The involvement of Generation artificial intelligence (GenAI) in organizational decision-making 

has become an irresistible trend. However, academic research on the adoption of GenAI advice remains 

insufficient. In the process of leadership decision-making, how do leaders compare and adopt employee 

advice, GenAI advice, and employee-GenAI team advice? What differences exist in leaders' perceptions? 

Grounded in social comparison theory, this study explores how leaders' differing perceptions shape their 

adoption of advice from employees, GenAI, and human-GenAI teams through five sub-studies: 1) How to 

define the GenAI advice-taking? 2) What are the differences in leaders' adoption of employee advice versus 

GenAI advice? 3) How do leaders differ in their adoption of employee-GenAI team advice? 4) How to 

compare the effect of employee-GenAI advice? 5) How do advice barriers in employee-GenAI comparisons 

affect advice quality, and to what extent can intervention strategies mitigate these effects? Ultimately, this 

study systematically constructs a multi-level model of leaders' adoption of employee-GenAI advice, 

providing a new perspective for interdisciplinary theoretical development and offering practical guidance 

for organizations to optimize human-AI collaborative decision-making and mitigate technological risks. 

Keywords: leadership, GenAI advice, advice response, social comparison theory, perceptual differences 


