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前 言
过去二十年，数字营销主要建立在搜索曝光、内容分发与点击跳转的流量转化模式之上。随着生成式人工智能的快速普及，信息获取与决策形成的关键环节正在发生深刻变化：越来越多用户不再先浏览大量链接、再自行归纳判断，而是直接通过 AI 问答、AI 搜索、AI 推荐、AI 助理和智能代理等语义交互场景获取结论、形成初筛并推进下一步行动。对用户而言，这意味着更低的信息成本与更高的决策效率；对品牌而言，则意味着竞争前线正在从“被看见”前移至“被理解、被引用与被纳入考虑”的阶段。 
在这一变化下，品牌面临的核心挑战已不再只是传统意义上的搜索排名或媒体曝光，而是品牌是否能够被主流 AI 系统准确理解、合理归类、稳定表达，并在复杂问题与多轮交互中形成真实、可信、可验证的存在状态。换言之，品牌资产正在进入一个新的维度：除了存在于消费者心智之中，品牌还必须在 AI 系统的语义空间中形成清晰、可靠、可复核的知识画像。 
需要特别指出的是，AI 品牌资产建设的本质绝不是对人工智能系统进行算法欺骗，也不是在 AI 面前堆砌虚假资料、伪造证据链或利用规则漏洞进行短期套利。近期围绕黑帽 GEO、AI 投毒、虚假投喂、伪造信源与误导性内容传播的讨论，已经表明这一领域必须尽快从概念热潮走向原则厘定与规范建设。对于行业而言，真正值得鼓励的，不是对结果的操纵，而是对供给侧信息质量的系统性提升：提升品牌信息的结构化程度、真实性、准确性、透明度与可验证性，使 AI 在回答高价值问题时能够基于更可信的知识网络形成更稳健的表达。
也正是在这一背景下，本白皮书提出“AI 品牌资产”这一研究框架，并引入可信知识网络（KNIT）、品牌事实库、答案资产、引用资产以及 AI 品牌资产发展指数体系（AIBV）等核心概念。我们希望强调，企业推进 AI 品牌资产建设，不应被理解为一种狭义的营销技巧升级，而应被理解为一套面向 AI 时代的品牌信息治理工程：通过持续建设高质量、可复用、可引用、可校验的品牌知识体系，使品牌的专业能力、产品优势、适用边界与风险说明，能够以机器可读且可信的方式沉淀下来，并在不同模型、不同场景与不同时间窗口下保持更高的一致性与可解释性。 
因此，本白皮书的重点不在于放大行业热度，也不在于鼓励“争夺入口”“争夺偏好”式的表达，而在于提出一套更具建设性的行业语言：一方面，解释生成式引擎如何理解品牌、为何会产生误读、错引与风险化表达；另一方面，提出围绕可信知识网络、品牌事实库、答案资产、引用资产与结构化知识表达的系统方法，帮助品牌构建更真实、更准确、更透明、更 AI 友好的品牌资产体系；同时，通过 AIBV 评估框架，使企业不仅能够衡量品牌在 AI 场景中的表现，也能够识别误读、错引、口径分裂、风险化表达与可信度不足等治理问题。
为帮助企业建立清晰的品牌战略方向，本白皮书系统梳理人工智能时代的品牌认知管理路径。沙利文联合头豹研究院提出可信知识网络（KNIT）概念，通过结构化工程将企业分散信息转化为可被人工智能稳定理解与引用的知识资产，从而降低认知稀释与算法误读风险，并推动品牌管理指标从点击率向答案份额、引用率及认知一致性等核心指标转变。
头豹研究院《2025年AI新时代品牌价值管理白皮书》指出，生成式人工智能正推动信息获取模式由“链接索引”向“直接答案生成”转变。当前，超过八成用户已经形成日常使用AI搜索获取信息的习惯，标志着品牌传播的核心入口与竞争焦点正逐步向人工智能推荐机制迁移。
根据头豹研究院研究，生成式内容优化市场正处于快速增长阶段。随着生成式 AI 与 AI 搜索应用的普及，2025 年中国 生成式内容优化市场规模已增长至约 57 亿元，并预计在 2026 年达到约 137 亿元。从全球范围来看，生成式内容优化市场规模预计将在 2030 年达到 5,122 亿元，五年复合年均增长率达 65.3%。这一增长趋势表明，生成式内容优化正逐步成为企业重构数字营销体系与品牌资源配置的重要战略领域。在 AI 搜索重塑信息获取方式的背景下，信息来源可信度与内容真实性问题日益凸显，构建以可信知识网络（KNIT）为核心的认知基础设施，正成为品牌建立长期 AI 认知资产的重要路径。
本白皮书希望推动行业完成一次必要的认知转换：从“争夺结果”转向“建设资产”，从“流量博弈”转向“公信力经营”，从“行业机会表达”转向“行业标准前置表达”。在 AI 时代，真正能够穿越模型迭代、平台变化与监管收敛的，不会是短期操纵，而是建立在真实、合规、透明与可追溯基础上的 AI 品牌资产。
[bookmark: _Toc29874]第一章 范式转移：从“流量主导权”到“认知主导权”
[bookmark: _Toc4767]1.1 用户行为的变化：从“找资料”到“要结论”
在传统搜索时代，用户获取信息通常要经历一个相对完整的过程：先用关键词把问题“拆碎”，再打开多个链接交叉对比，最后自己做决定。这个过程看似麻烦，却支撑了互联网长期以来的主流商业模式，因为“点击”既是用户行动的记录，也是平台分配流量与品牌获取转化的基础。
生成式人工智能的普及，使这条路径发生了明显变化。用户越来越倾向于用更自然的方式把需求一次讲清楚，例如直接提出预算、时间、偏好、限制条件等，让系统给出“整体建议”和“下一步怎么做”。对用户而言，这意味着更少的搜索成本、更少的筛选成本；对品牌而言，意味着用户在“点开页面之前”就可能完成了初步筛选，甚至已经形成倾向。于是，品牌进入用户考虑范围的关键节点被提前了：不再只取决于能否被点击，还取决于能否出现在答案里，并以合理的方式被解释。
图表 1 AI重塑用户搜索体验
[image: ]

[bookmark: _Toc23129]1.2 搜索引擎优化（SEO）的范式重构：从排序逻辑到生成逻辑
不少从业者把变化概括为“SEO 会不会被 AI 取代”。但更准确的说法是：SEO依赖的关键条件正在变化。SEO之所以有效，是因为入口稀缺，且用户必须通过链接跳转来获取信息；只要能在结果列表里占据更好的位置，就更有机会拿到点击与访问。然而，当生成式引擎以“直接答案”作为主要交付方式时，用户不必逐条点击链接也能得到结论，页面排序对决策的影响随之减弱，“点击”也不再是必经环节。
因此，品牌面临的风险不再只是“排得靠后”，而更可能是“根本不在答案里”。在生成式答案场景中，用户首先看到的是一个合成后的结论与理由，而不是一组可供逐一选择的链接。这使得品牌竞争的重点从“争排名”逐步转向“争进入答案的资格”，即争取被系统采纳与引用。

[bookmark: _Toc13211]1.3 “认知主导权”的含义：能否被系统稳定理解与引用
在传统互联网环境中，品牌竞争更多围绕“流量主导权”展开，即谁更能获得曝光、点击与进入页面的机会；而在生成式引擎逐步成为入口的背景下，更关键的资源开始转向“认知主导权”。本报告所称“认知主导权”，是在 AI 成为答案入口之后，品牌是否还能掌握自己被如何理解、如何判断、如何引用的主导权。本质上就是品牌在 AI 时代的“定义权”和“被采纳权”。可以用更通俗的话来理解：当用户问到关键问题时，系统是否“想得起你、说得清你、信得过你”。
更严谨地说，认知主导权由三类能力共同构成。第一是可识别性：系统能否准确识别你的品牌实体，知道你属于哪个品类，不与竞品混淆。第二是相关性：在特定问题场景下，你是否与正确的需求、场景与关键词形成稳定关联，从而更容易被召回。第三是可信度与一致性：当系统需要给出理由与建议时，你的内容能否作为可靠依据被引用，你在不同问题下的核心判断是否稳定一致。只有当这三方面形成闭环，品牌才更可能在生成式答案中获得持续、稳定的出现，并形成长期的推荐惯性。

这也意味着，品牌传播不再只需要面对用户的注意力与偏好，还需要面对生成式系统对信息的筛选逻辑。若品牌内容无法以“机器可用”的方式进入证据链与推理链，即便在传统渠道仍保持一定声量，也可能在新入口中逐步变得不可见、不可选。

[bookmark: _Toc6072]1.4 中国市场为何更快：入口融合与闭环更强
与海外市场相比，中国市场在生成式交互普及、平台整合与商业闭环形成方面具备更强的加速度。一方面，用户更倾向于接受“直接给结论”的信息形态，尤其是在高频生活决策与消费决策中；另一方面，超级平台生态使生成式答案更容易与内容、社交、搜索及交易链路连接，答案不再只是“参考”，而可能直接进入转化动作。此外，品牌长期依赖平台分发，一旦平台从“分发内容”转向“生成答案”，品牌策略就很难停留在旧逻辑上，迁移会更迅速、更集中。
因此，在中国语境下，生成式 AI 更可能以“认知基础设施”的形态嵌入用户日常。对品牌而言，这种基础设施化带来新的门槛：仅在传统渠道“被看见”不再足够，更需要在生成式入口中保持可验证、可持续的存在。

[bookmark: _Toc22565]1.5 品牌在生成式语境下的“认知稀释”与隐性出局风险
在生成式引擎主导的场景中，品牌可能面临一种更隐蔽的出局方式：不是被明确否定，而是因为无法被系统稳定理解与引用，从而逐步被排除在关键问题的答案之外。这种变化往往缺乏传统意义上的警报信号，它不一定表现为一次明显的排名下滑或投放失效，而更可能表现为：在高价值问题中出现频率降低、被推荐的顺位下降、在答案中长期缺席。其影响累积到一定程度，才会在获客成本、转化效率与品牌偏好上以更迟滞的方式显现。
基于上述判断，本报告后续章节将进一步展开生成式引擎的机制：它如何检索与筛选信息、如何决定引用哪些内容，以及品牌应如何通过语义资产与答案资产进入证据链路，并建立更适配“答案时代”的指标体系与治理框架，以支持 生成式内容优化 能力在中国市场走向规范化与可持续发展。
[bookmark: _Toc23365]
第二章  AI品牌资产建设：从“被发现”到“被引用”
[bookmark: _Toc9375]2.1 为什么需要AI品牌资产建设：不是换概念，而是换了竞争逻辑
在传统搜索时代，品牌工作的重点，更多是围绕“让用户找到信息”展开。只要用户愿意点击链接、进入页面、继续浏览，品牌仍然有机会通过页面内容、产品信息、价格说明、用户评价与转化设计去完成后续影响。然而在生成式人工智能成为重要信息入口之后，这一逻辑正在发生变化：系统开始承担越来越多的信息筛选、归纳与表达工作，用户在点击页面之前，往往已经获得了一轮经过整合的回答，甚至已经形成初步判断。对品牌而言，这意味着影响用户认知的关键环节，不再只发生在“页面被打开之后”，而越来越多地发生在“答案被生成之前”与“结论被组织之时”。
因此，企业今天所面对的问题，并不是简单地给旧方法换一个新名词，而是建设对象发生了变化。品牌需要建设的不再只是分散的传播内容，而是一套能够被 AI 系统稳定读取、合理归类、持续更新并审慎引用的品牌知识体系。这里真正变化的，不是“营销是否还重要”，而是品牌进入用户认知链路的方式发生了迁移：从依赖曝光与点击，转向依赖被系统正确理解、被纳入有效证据、被纳入候选集合的能力。
也正因如此，本白皮书并不将 AI 品牌资产建设理解为对生成式系统结果的操纵。相反，它强调的是一套更基础、也更长期的能力：品牌是否具备真实、准确、可验证、可复用的知识供给能力，是否能够在不同问题、不同场景与不同表达方式下，向 AI 系统提供更低歧义、更高可信度的品牌信息。与其说这是一次“流量技巧升级”，不如说这是一次品牌信息底座的重建。

[bookmark: _Toc12433]2.2 AI 品牌资产建设三个层次：被发现、被选择、被引用
如果要用更简洁的方式概括 AI 品牌资产建设的核心任务，可以将其分为三个层次。
第一层是被发现。这意味着品牌至少要在 AI 的检索与召回过程中具备基本可见性：品牌名称能够被正确识别，核心产品与服务能够被正确归类，品牌不会因为信息过于零散、语义模糊或名称歧义而在问题路由阶段被遗漏。对很多品牌来说，这一层并不是理所当然的。过去依靠平台投放或自然流量获得曝光，并不自动等于在生成式场景中具备可发现性，因为后者更依赖品牌事实信息的清晰度与语义映射的稳定性。
第二层是被理解。品牌被系统看到，并不意味着系统真正理解了品牌。AI 在回答高价值问题时，往往不仅需要“知道有这个品牌”，还需要知道品牌是什么、解决什么问题、适合什么场景、与什么品类或替代方案相关、边界在哪里、风险点是什么。如果品牌的信息供给缺乏结构化表达，或长期存在口径不一致、表述夸张、证据不足等问题，就很容易出现误读、错引、过度简化或风险化标签集中的情况。你原稿中关于“品牌在 AI 环境中需要形成清晰、稳定的认知画像”的判断，实际上就是这一层的核心。
第三层是被引用。在生成式环境中，尤其是在决策价值高、风险敏感度高的问题场景下，系统并不会只凭“听说过”某个品牌就轻易给出明确建议。它更依赖能够提供出处与依据的材料，包括品牌事实、第三方报告、结构化 FAQ、可核验案例、权威媒体报道、认证与合规说明等。也就是说，品牌最终能否在 AI 输出中形成更稳固的存在，不仅取决于是否“出现过”，更取决于是否具备足够的证据支撑，使系统在表达品牌时“有依据可援引”。这也是你原稿“从被发现到被引用”的真正深层含义，只是需要从“竞争话语”转成“资产建设话语”。
从这个角度看，AI 品牌资产建设不是一个单点动作，而是一条递进路径：先解决品牌被找到的问题，再解决品牌被看懂的问题，最后解决品牌被合理引用的问题。三者缺一不可，且越往后，越要求品牌具备更高的信息质量、更强的知识组织能力与更清晰的边界表达能力。


图表 2 AI品牌资产建设的实现路径
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[bookmark: _Toc29736]2.3 AI品牌资产建设的对象：从“内容产出”转向“品牌信息治理”
在很多企业的旧有理解中，品牌建设往往等于持续输出内容：做更多文章、发更多稿件、铺更多页面、争取更多曝光。这套逻辑在搜索时代有其合理性，因为链接排序与页面覆盖对流量分发具有直接作用。但在生成式环境中，单纯增加内容数量并不能自然转化为更强的品牌表现，甚至在某些情况下，大量重复、同质、低质量的内容反而会增加系统理解难度，制造语义噪音，并拉低品牌信息的一致性与可信度。
因此，AI 品牌资产建设的对象，需要从单纯的“内容产出”转向更底层的“品牌信息治理”。这里的治理，不是抽象意义上的管理口号，而是指对品牌信息进行系统梳理、结构化整理、权威来源锚定、口径统一、边界清晰化与持续更新的过程。它强调的是：品牌提供给 AI 的不是一堆分散文本，而是一套能够相互印证、相互支持、层次清晰的知识体系。
这一建设对象的转变，也意味着企业要重新理解“语义资产”的含义。所谓语义资产，并不是为了让系统“更偏向你”，而是为了让系统在遇到与你相关的问题时，能够更低成本地完成识别、归类、比较、解释与引用。企业需要建设的不只是“说了很多”，而是“说得清楚、说得一致、说得有依据、说得可复核”。从这个意义上讲，AI 品牌资产建设本质上是一种品牌信息基础设施工程，其目标不是制造更高的噪音，而是降低理解成本、降低误读概率并提升可信表达的稳定性。
在语义资产管理的实践中，可信知识网络（KNIT）系统性地回应了 AI 时代企业认知管理的新挑战。可信知识网络（KNIT，Knowledge Network of Integrity & Trust）是由弗若斯特沙利文与头豹研究院联合提出的概念。它系统性回应了 AI 时代企业认知管理的新挑战。这套面向 AI 时代的企业级认知基础设施解决方案以真实世界数据、权威研究结论、结构化图谱、第三方验证结果与可追溯信息来源为核心构成要素，通过AI认知基线诊断、真实世界验证、权威事实锚定、知识结构化工程、可信内容扩散、持续监测与认知巩固的六层结构化工程，将企业分散的非结构化信息编织成可被 AI 稳定理解、引用与复用的标准化知识体系。其核心目标是帮助企业掌握 AI 时代的认知主导权，确保自身被市场正确理解，让 AI 能基于准确前提稳定引用企业核心价值与关键数据，同时规避数据投毒、算法幻觉、认知稀释等系统性风险，将企业关键事实转化为长期可调用、可累积的可信数字资产。

[bookmark: _Toc21708]2.4 AI 品牌资产（AIBE）：品牌资产的新“存放位置”
传统品牌资产讨论的是消费者心智中的沉淀，例如知名度、偏好、信任感、忠诚度等。这些维度在 AI 时代并不会失效，但品牌资产的“存放位置”正在发生扩展：除了存在于消费者心智之中，品牌还需要在 AI 系统中形成清晰、稳定、可复用的知识画像。AI 在回答问题时，会依据其已有知识、可检索证据与生成机制，对品牌进行归类、比较、总结并给出建议，这种“系统对品牌的认知”会越来越直接地影响用户的第一印象与候选范围。
基于此，本白皮书延续 AIBE（AI Brand Equity，AI 品牌资产）这一概念，用于描述品牌在 AI 环境中的综合价值表现。与传统品牌资产相比，AIBE 更强调三个特征：其一，品牌是否能够被 AI 准确理解，而不仅仅是被用户记住；其二，品牌是否具备足够可信的证据与信息组织能力，使其在复杂问题中能够被稳定表达与合理引用；其三，品牌是否能够在不同模型、不同问题与不同时间窗口下，保持较高的一致性、透明度与边界清晰度。
需要强调的是，AIBE 的意义不在于把品牌建设从“人”完全转向“机器”，而在于承认 AI 已经成为连接品牌与用户的重要中间层。企业今天面对的，不只是用户会如何看待自己，也包括系统会如何理解自己、如何总结自己、如何把自己放入与其他品牌的比较框架之中。谁能够率先把品牌知识结构化、证据化、可验证化，谁就更有可能在 AI 时代形成更稳固、更可持续的品牌资产。


[bookmark: _Toc19347]2.5 AIBE 的五层路径：从可识别到可治理
为了让 AIBE 这一概念具备更强的可操作性，本白皮书继续采用分层视角来描述品牌在 AI 环境中的成熟路径。
第一层是可识别性。品牌首先要能够被系统准确识别为一个明确实体，避免与其他品牌、品类或通用名词混淆，并能被归类到正确的业务范围与应用语境之中。没有可识别性，后续所有被理解、被引用与被比较都无从谈起。
第二层是语境相关性。品牌不仅要被识别出来，还要能够在相关问题场景中被稳定联想到。也就是说，当用户提出具体需求、限制条件、对比问题或决策情境时，品牌是否能够与这些情境形成合理关联，而不是仅在极少数机械问题中被提及。
第三层是认知一致性。在不同问题、不同表述、不同模型和不同时间窗口下，系统对品牌核心能力、适用边界、优势特征与风险提示的判断是否稳定一致。你原稿一直很重视这一点，这也是 AIBV 里“认知一致性指标”的理论来源。
第四层是引用可信性。品牌相关信息是否具备足够可信度，使系统愿意将其作为依据纳入回答。这并不是简单追求“被引用次数更多”，而是强调品牌是否拥有足够高质量的证据型内容、第三方可验证内容与权威来源，从而在高价值问题中被更审慎、更稳妥地表达。
第五层是治理可持续性。这一层是本次重写新增强调的内容。品牌不仅要在某个时间点表现良好，更要能够持续监测 AI 对自身的误读、错引、过时信息、风险化表达与口径分裂问题，并通过问题集、事实库、FAQ、证据补强与口径治理等方式进行持续修复。这使 AIBE 不再只是一个静态表现概念，而成为一个兼具建设性与治理性的品牌资产框架。
由此，AIBE 的价值不在于提供一个抽象标签，而在于帮助企业建立一套可复盘、可分层、可治理的品牌资产路径：从可识别，到可关联；从可理解，到可信用；从可表达，到可治理。这种路径越清晰，企业在 AI 时代越不容易因为信息噪音、口径失真与语义缺位而“无声出局”。



[bookmark: _Toc3159]第三章 AI 如何“看见”品牌
[bookmark: _Toc19758]3.1 生成式引擎并非“更聪明的搜索”
在搜索引擎时代，系统的主要职责是“把相关网页排序后交给用户选择”。因此，品牌竞争的重点集中在排名与点击：排名越靠前，获得访问与转化的机会越大。生成式引擎的工作方式与此不同。它在面对用户问题时，目标并不是提供一份链接清单，而是给出一个相对完整、逻辑连贯、看起来可信且可执行的答案。在这个过程中，系统必须完成一系列判断：用户真正想解决的是什么问题，哪些信息可以作为可信依据，应该如何组织这些依据才能形成结论。也正因为生成式引擎承担了“合成与判断”的角色，品牌的可见性不再主要取决于是否出现在某个列表位置，而取决于是否进入了系统构建答案所使用的证据材料之中。
认知可见性：AI时代企业生存的底层逻辑。在探讨机制前，我们需要意识到“被 AI 看见”背后的商业量级，过去你漏掉一个点击，只是损失一个访客；现在如果你在 AI 生成的“综合结论”中缺席，你损失的是整个品类的认知主权。AI 不再是给用户“一堆选项”，而是直接给“一个结果”。
从品牌视角看，这意味着一个更现实的变化：很多用户在看到链接之前就已经获得结论并形成倾向，品牌如果无法进入答案生成环节，往往不是“排在后面”，而是“没有被纳入候选”。因此，要讨论 GEO 的方法与路径，必须先理解生成式引擎在“看见与采用信息”时到底依赖什么机制与规则。

[bookmark: _Toc27121]3.2 认知来源：长期认知、行为边界与即时证据
生成式模型对品牌与世界的“理解”并非来自单一来源，通常可以概括为三类互补机制。第一类是预训练形成的长期认知，即模型在训练阶段接触到的大量公共文本内容所沉淀的背景知识。这部分知识覆盖面广、权重较高，往往决定了模型对行业与品牌的基本印象，但更新速度相对较慢。第二类是对齐与微调形成的行为边界，即模型在上线前后通过偏好对齐、安全规范与平台策略等方式形成的回答倾向，它并不直接决定“知道什么”，但会影响“怎么说、是否建议、在什么场景下更谨慎”。第三类是检索增强生成（RAG）等机制带来的即时证据，即模型在回答具体问题时，会从外部知识库或互联网内容中检索相关材料，并在有限的证据片段基础上生成回答，从而补足时效性与事实性。
对多数品牌而言，短期内最可操作的环节通常集中在第三类，即通过更可被检索、更可信、更结构化的内容供给，提升自身在检索与证据筛选阶段被纳入的概率。与此同时，也需要认识到长期认知与行为边界的影响：如果品牌长期缺乏权威、稳定的公共信息沉淀，或在某些敏感领域被系统性降权，单次内容优化往往难以带来稳定效果。因此，GEO 的策略通常应同时覆盖“短期可见”与“长期认知”两条线，并通过持续的证据建设逐步提升被引用的稳定性。
即时证据的准入证：DSS 原则 “即时证据”，这是 AI 决定是否采纳内容的核心标准：
1. D - 数据支持（Data Support）：包含明确的事实依据、数据来源、图表逻辑的内容，在重排阶段会获得更高的“确定性评分”。
1. S - 语义深度（Semantic Depth）：AI 不再喜欢空洞的形容词。你的内容必须具备结构清晰、观点鲜明、分析深入的特征，而非简单的关键词堆砌。
1. S - 权威来源（Authoritative Source）：来自官网、行业白皮书、学术组织或高权重媒体的内容，拥有更高的“信任初始分”。在这一维度上，KNIT（可信知识网络）通过权威事实锚定与第三方验证，为品牌内容提供了极高的信任权重。
[bookmark: _Toc31679]3.3 工作流程：检索路由、召回、重排与生成
在生成式引擎的实际工作流中，RAG 机制是决定品牌内容能否进入答案的重要环节。一个相对典型的流程可以拆解为四个阶段。首先是检索路由，即系统判断应当去哪些来源或知识库中寻找材料；这一阶段往往具有“入口效应”，因为系统不会对全网等量检索，而会优先选择其认为更可信、更高效的信源。若品牌内容主要存在于低权重、低可信或不在系统优先信源范围的平台中，即使内容本身质量较高，也可能在路由阶段就难以进入候选池。
其次是候选召回，即系统依据关键词与语义相似度等方法，从目标信源中召回一批可能相关的文本片段；需要注意的是，系统召回的往往不是整篇文章，而是被切分后的内容块，因此内容结构是否清晰、段落是否具备独立表达能力，会直接影响召回与后续使用。
第三阶段是重排，即系统对召回的候选片段进行更精细的打分排序，并选取少量高分片段作为最终证据输入。这一阶段通常是决定性环节，因为生成式引擎最终会在极少数片段基础上构建答案，未进入 Top-K 的内容在当次回答中基本等同于不存在。重排阶段常见的评估维度包括相关性、信息密度、表达清晰度、来源可信度、事实一致性等。
第四阶段是生成，即模型基于保留下来的证据片段进行内容整合与表达，形成最终答案。由于生成过程会对不同来源信息进行综合重写，品牌在答案中呈现的方式未必等同于原文表达，因此品牌需要更关注“核心信息是否被采纳、关键结论是否被保留”，而不仅是“是否出现原句或原文链接”。

[bookmark: _Toc15427]3.4 为什么品牌内容会被“过滤”
在传统传播语境中，品牌内容往往强调叙事、情绪与调性，这并无问题，但在生成式引擎的证据筛选中，内容是否“可用”更重要。重排器通常不偏好空泛的形容词堆叠或缺少事实支撑的自我评价，因为这些内容难以作为可靠依据支撑结论，也容易引入不确定性。相反，结构清晰、结论明确、边界清楚、信息密度较高且可以被外部验证的内容，更容易在重排阶段获得高分，从而进入证据集合。这也解释了为什么在生成式环境中，许多品牌会出现“明明做了大量内容，但在答案中依然不稳定出现”的情况：问题并不一定在于内容数量不足，而在于内容缺少可被系统采纳的“证据属性”。
去伪存真：AI 在执行检索增强生成（RAG）时，其重排器（Reranker）正变得越来越敏感。如果品牌内容被检测到具有“同质化分发”特征，或引用的信源属于行业“虚假内容黑名单”，系统会采取惩罚性降权。
权威性的存证：品牌必须意识到，AI 抓取后的链接是溯源的唯一窗口。只有源自真实权威机构、具备可核验链路的内容，才能在“假报告”、“假榜单”泛滥的竞争环境中守住认知主权。缺乏第三方背书或可核验案例的内容，在处理高决策价值（如金融、医疗、法律）问题时，几乎无法进入答案。
口径分裂的风险：如果品牌在不同渠道表达的卖点、数据不一致，AI 会因为无法判断真伪而采取“保守策略”——直接不引用。
因此，生成式内容策略需要从“面向人类读者的表达”适度转向“面向系统的可用信息供给”。


[bookmark: _Toc20058]第四章 中国 AI 品牌资产行业现状：从概念热潮走向规则收敛
[bookmark: _Toc15577]4.1 行业所处阶段：高增长与前标准期并存
中国 AI 品牌资产相关服务市场，正处于从“概念导入”迈向“规模化应用”的关键阶段。一方面，生成式人工智能已经深刻改变用户获取信息、比较品牌和形成初步判断的路径，企业对“品牌能否被 AI 正确理解、稳定表达、合理引用”的重视程度快速上升；另一方面，行业整体仍处在方法、口径、评价和边界尚未完全统一的前标准期。也就是说，市场需求正在迅速增长，但行业语言、服务边界与评价体系仍然处于快速形成之中。原稿第四章第一节本来就把这一阶段概括为“爆发式增长与前标准期的交织”，这个判断仍然成立，只是需要把“增长热度”与“规则收敛”并置表达，而不是单独放大机会。 
这一阶段最突出的特征，不是单一技术概念的流行，而是品牌建设对象发生了迁移。过去企业更关注搜索、媒介和流量入口；而今天，越来越多企业开始意识到，品牌在 AI 场景中的缺席、误读、错引与口径分裂，已经会直接影响用户的候选集合、比较顺序与风险判断。换言之，行业的增长并不只是因为“新概念带来新预算”，而是因为企业首次需要系统面对“AI 如何看见我、理解我、表达我”的问题。
从这个意义上讲，当前行业的核心矛盾并不是“有没有市场”，而是“市场会以什么规则成熟”。如果没有更清晰的原则边界、评估框架与行业自律，AI 品牌资产建设就很容易被误读为“争夺偏好”“操纵结果”或“生成式时代的灰色优化”。因此，前标准期并不只是行业的早期红利阶段，同时也是定义行业边界、收敛行业语言、建立行业共识的关键窗口。
2025 年被公认为“GEO 元年”，而 2026 年则正式开启了商业化全面爆发的征程。当前，市场呈现出极高的增长热度，但与之相对的是，行业仍处于缺乏统一度量衡的“前标准期”。
市场规模：
1. 核心服务市场：根据头豹研究院，中国 AIPE市场规模在 2025 年达到 57 亿元，2026 年将跃升至 137 亿元。这一口径主要聚焦于专业的语义资产治理与 AI 搜索占位服务。
1. 全球视野：随着生成式 AI 深度切入营销底层逻辑，全球 AIPE市场潜力巨大，预计 2030 年将突破 5,122 亿元人民币。

具体数值的增长反映了AIPE边界的动态演进。短期内千亿级的市场空间揭示了品牌在“认知主权”争夺战中投入的增量空间。对品牌方而言，捕捉趋势远比纠结绝对数值更具决策意义。


图表 3AIPE 市场规模预测，2024-2030E
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[bookmark: _Toc25603]4.2 当下行业乱象：虚假信息、套用旧方法与不可验证承诺
当下行业发展迅速，也滋生出多种乱象，并已受到新华社报道和关注，刚刚发布的3.15晚会上更是专门报道用AI制造散布虚假信息。例如，黑帽化倾向与信息污染，包括伪造第三方背书、编造对比结论、站群堆砌“伪权威内容”、通过低质量内容注入影响检索候选等。
数据污染与“雷同资料”陷阱：当前市场出现大量低端服务商，通过海量投放同质化、劣质化的“软文”，试图在 AI 面前堆砌虚假事实。这种行为本质上是“数据污染”，不仅损害了大语言模型的资料索引质量，更由于其“概率性”抓取的特征，导致品牌面临随时被系统过滤或降权的安全隐患。
虚假权威与身份欺诈：乱象已从简单的关键词堆砌升级为对“信源”的系统性编造。包括：编造假报告、塑造假专家。这类行为在生成式环境中的风险显著高于传统搜索环境。
是不可验证承诺过多，而方法透明度不足。一些市场表达习惯于把服务价值概括为“包推荐”“包引用”“快速起量”“形成占位”等结果性说法，但在 AI 时代，这类承诺既难以被科学验证，也容易将品牌引向短期动作而非长期建设。品牌真正需要的不是不可复盘的“结果展示”，而是可解释、可追踪、可审计的方法链路：问题集怎么定义、答案资产如何建设、引用资产是否可信、口径是否统一、风险表达如何修复、评估结果如何留痕。这也是为什么 AIBV 这类评估体系必须同时强调可解释性、可复现性与防操纵性。
针对此类乱象，KNIT（可信知识网络）提出了“认知巩固”与“持续监测”的治理方案。通过六层结构化工程，KNIT能够有效识别并过滤虚假信源，确保企业关键事实转化为长期可调用、可累积的可信数字资产，从而在根本上规避数据投毒与认知稀释风险。

[bookmark: _Toc13252]4.3 行业正在从机会叙事转向原则表达
随着行业讨论进入更高关注阶段，AI 品牌资产相关实践正在发生一个重要变化：过去市场更习惯于把它描述为一类“增长机会”或“新增量入口”，但未来更有生命力的表达，将是“行业原则”“评估语言”和“建设边界”。也就是说，行业的成熟，不是继续放大热度，而是开始形成一套能够区分建设性工作与破坏性行为的共同标准。
这一变化并不意味着行业空间缩小，恰恰相反，它意味着行业开始进入可持续阶段。只有当市场不再鼓励通过概念模糊、话术夸张和方法黑箱来争夺客户，而转向围绕真实性、准确性、可验证性、可追溯性和合规透明度进行竞争时，AI 品牌资产建设才会从“热点型服务”沉淀为“基础设施型能力”。
因此，本白皮书建议将行业的共同需求概括为三点：其一，需要一套能够解释“什么是正当建设、什么是风险行为”的原则语言；其二，需要一套能够衡量品牌在 AI 中表现、建设能力与风险状态的评估体系；其三，需要一套能够帮助企业识别误读、错引、风险化表达和可信度缺口的治理框架。原稿第四章第三、四节本来就在谈“标准化是品牌、平台与行业的共同需求”和“标准化的现实路径”，新版只需要把这两节从偏行业判断，升级为更明确的“前标准表达”。

[bookmark: _Toc223693309][bookmark: heading_46][bookmark: _Toc23859]4.4 标准化的现实路径：平台隐性规则、机构口径统一与品牌方审计倒逼
在中国市场，标准化往往不会以单一文件或统一条例突然落地，而更可能通过三种力量的叠加推进。第一种力量来自平台的隐性规则与算法偏好调整。平台通常不会公开披露完整机制，但会通过提高权威来源权重、降低低信息密度内容的可见性、强化实体识别与一致性判断等方式，逐步建立“什么内容更可能被采用”的事实标准。第二种力量来自管理机关与行业组织的严格管理和口径统一，包括对虚假广告的打击，SoA、引用率、一致性等指标的定义，问题集构建的方法规范，以及对证据型内容与第三方背书的质量要求。第三种力量来自品牌方的内部审计与复盘需求，当企业要求以固定问题集进行周期性测试、建立对照与留痕机制，并将AIBV指标纳入增长与品牌资产管理后，服务供给侧将被迫以更工程化、可验证的方式交付。
随着三种力量持续作用，行业将逐步形成较为清晰的“评估体系—方法体系—治理体系”闭环，市场也会更快完成从混乱到收敛的过渡。

[bookmark: _Toc223693310][bookmark: heading_47][bookmark: _Toc7551]4.5 服务生态将分化：认知治理、工程交付与短期套利的边界
在标准化推进过程中，AIPE服务生态通常会出现更明确的分层。第一类是认知战略与治理型服务，即能够从语义定位、问题集、证据链与指标体系出发，为品牌提供长期的 AIBE 管理方案。这类服务更接近“认知治理能力”，强调机制解释、口径统一与长期迭代，通常会与品牌的战略、品牌管理与数据部门形成更深协同。第二类是工程执行型服务，即围绕答案资产与引用资产的规模化生产、结构化改造、生态铺设与监测系统搭建提供交付，强调流程、效率与持续产出，能够成为品牌长期内容与知识资产建设的外部供应链。第三类是短期套利型供给，即以不可验证承诺、低质量堆量或黑帽博弈为主要手段的服务，这类供给在前标准期可能短期存在，但在平台治理加强与企业审计严格后将最先被清洗。
对品牌方而言，理解这种分化十分重要，因为AIPE的风险并不仅在于“做得慢”，也在于“做错方向”。尤其在生成式环境下，信息污染与口径混乱可能带来长期信任权重受损，代价往往高于短期投入损失。

[bookmark: _Toc21182]4.6 对品牌方的建议：优先选择“可解释、可验证、可审计”的合作模式
对品牌方而言，最值得警惕的，不是自己有没有做足够多的 AI 相关动作，而是是否一开始就选错了合作逻辑。AI 品牌资产建设并不是一个越神秘越高级的黑箱服务，相反，它越重要，就越应当具备清晰的方法路径、明确的边界说明与留痕机制。
因此，本白皮书建议品牌在选择合作方时，至少优先关注三点。第一，是否可解释：合作方能否讲清楚它的方法路径、建设对象和评价方式，而不是只展示结果截图。第二，是否可验证：合作方是否能够提供证据型成果、问题集逻辑、内容供给结构和周期性评测，而不是只有概念包装。第三，是否可审计：合作过程是否留痕，评估是否可复现，结果是否有边界说明，风险是否能被识别和分类处理。
这类标准看似提高了门槛，实则是在帮助品牌避免进入“高成本、低沉淀、难复盘”的循环。原稿第四章本来已经把“可解释、可验证”放在品牌选择标准的前面，这个方向完全正确，新版只需进一步把“可审计”补上，使其更符合治理导向。

[bookmark: _Toc3278]4.7 三类典型误区：战略错位、执行失真与评估失焦
企业推进 AI 品牌资产建设时，最容易出现的偏差，通常不是能力不够，而是方向先错了。原稿把误区分为战略、执行与评估三类，这个结构非常好，建议保留。
第一类是战略错位。表现为只看到短期热度，把 AI 品牌资产建设简单等同于搜索优化升级，或者只追求被提及次数，却忽视品牌事实库、可信知识网络和长期口径治理的重要性。结果往往是投入不少，但所有动作都围绕“快出效果”而不是“形成积累”。
第二类是执行失真。表现为忽视权威信源、可验证案例与结构化信息建设，仍然迷信大量内容输出或碎片化分发。你原稿第三章已经指出，品牌在生成式环境中真正需要的是“面向系统的可用信息供给”，而不是简单扩大内容体量。没有边界清晰、证据充分和口径统一的供给，再多动作也可能在重排阶段被过滤掉。
第三类是评估失焦。表现为仍然拿少量截图、单次回答、主观印象去代替可复现评测，或者继续把点击、排名等旧指标当作唯一目标，而忽视品牌在 AI 场景中的被理解、被引用、被误读与被风险化表达等真实问题。AIBV 的意义之一，就在于帮助企业把“模糊感受”变成“结构问题”，把“阶段性展示”变成“持续可测量的资产与风险变化”。
图表 4 低质AIPE的局限性与风险
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[bookmark: _Toc223693313][bookmark: _Toc23720]第五章 行业落地指南：不同赛道的“认知主导权”争夺战 
前面讨论了生成式引擎的筛选逻辑与AI品牌资产建设方法体系，但行业落地从来不是“一套模板适配所有赛道”。不同行业的决策链路、用户意图与风险权重差异显著，生成式引擎在证据选择与表达策略上也存在明显偏好差异。AI品牌资产建设正在企业服务、零售电商、本地生活、内容IP与教育文旅、强合规行业五大赛道率先规模化，并预计到2027年共同支撑约100亿元以上的新型营销市场。本章围绕五大赛道，拆解典型问题形态、需求痛点与内容建设重心，帮助企业将“认知主权”转化为可执行的资产建设与运营路径。
[bookmark: _Toc223693314][bookmark: _Toc4265]5.1 企业服务（SaaS/工业/B2B）：从“流量曝光”转向“专业代入”
在企业服务赛道，用户对品牌信息的需求正在从“知道你是谁”转向“你能不能给出可落地方案”。当用户在AI助手中提出“如何缓解制造企业库存积压”“适合50人团队的协作软件怎么选”等问题时，系统需要的不只是产品列表，而是一套逻辑闭环、可论证的解决路径。受制于决策成本高、试错代价大的行业特性，生成式引擎在处理此类问题上往往更依赖结构清晰、可验证、可追溯的“知识材料”，包括技术定义、应用边界条件、分阶段实施路径与具有标杆性意义的案例证据。围绕这一需求特性，企业服务赛道的AIBE内容建设需聚焦三类核心资产：一是推进“技术百科化”建设，将零散的产品手册、功能页升级为结构化的技术白皮书与行业词条库，通过标准化呈现提升被引擎检索、引用的确定性，强化专业话语权；二是实现ROI语义具象化，摒弃“省钱提效”等口号式的模糊表达，转化为“在某行业场景下，通过某机制实现多少比例的效率提升/成本改善”，并明确前提条件与核算口径，便于模型提取完整的逻辑链条；三是搭建竞品对比锚点，主动梳理并提供与行业通用方案、主要竞品的边界差异，明确“适用/不适用条件”，为模型输出稳定、可信的推荐结论提供支撑。
[bookmark: _Toc223693315][bookmark: _Toc28910]5.2 零售与电商：从“搜索排名”转向“消费意图精准匹配”
零售电商场景中，生成式引擎正逐步取代传统搜索，成为链接用户与品牌的“全能导购”。用户更习惯于带着明确条件的问题发起决策，例如“预算500元送女朋友什么礼物”“敏感肌适合什么防晒”，系统往往直接输出候选清单与推荐理由。传统搜索时代品牌依赖关键词抢占，而在生成式环境中，品牌能否进入“备选清单”并以清晰的理由打动客户，成为更关键的增长变量。因此，电商AIPE的内容重心应从“讲品牌故事”转向“双向的意图匹配与可对比”。具体可聚焦三类资产建设：一是搭建场景化标签体系（Scenario Tags），围绕“痛点+人群+环境”铺设语义锚点，如“露营必备”“一人食”“极简风”“敏感肌可用”等；二是构建结构化参数库，确保成分、材质、尺寸、适配人群、注意事项等以标准化列表或结构化字段呈现，提升被模型抽取做横向对比的概率，强化答案的说服力；三是强化本地可得性与LBS关联，针对“附近哪里能买到”“最快多久送达”等即时性需求，确保门店位置、线上渠道、配送时效等信息实时可检索、可核验，助力品牌进入用户即时购买决策链路，抢占消费场景认知。
[bookmark: _Toc223693316][bookmark: _Toc26229]5.3 本地生活（餐饮/酒旅/生活服务）：从“高分评价”转向“即时消费路由”
本地生活的核心竞争更强调“建立信任感”与“提升便利性”两大维度，生成式引擎的介入更放大了这一核心逻辑。用户常提出具有强场景约束的问题，如“静安区适合商务宴请、环境安静的餐厅”“周末带娃去哪玩、不用排队”，此类问题信息时效性强、状态变化快，用户更愿意接受系统给出可执行的即时建议。生成式引擎在此更看重可执行性与实时可信信息，而不仅是抽象的高分评价。基于此，本地生活赛道AIPE需重点补齐三类内容资产：一是实时动态语料，持续更新营业状态、预约方式、排队情况、服务时段等关键事实，通过高频更新减少模型引用过期信息的风险，筑牢信任基础；二是沉淀深度语义评价，积累包含场景化细节的评论与描述（如“灯光柔和、座位间距大”“亲子区隔音好”），因为细节更能支撑场景匹配推理，提升推荐精准度；三是补全场景化标签属性，将“亲子友好、停车免费、宠物准入、可开发票”等核心特征明确标注为可检索属性，确保用户长尾场景意图能够稳定命中，同时为引擎构建即时消费路由提供清晰指引。
[bookmark: _Toc223693317][bookmark: _Toc24912]5.4 内容IP与教育文旅：从“单向输出”转向“交互式生态搭建”
在内容IP、教育、文旅等知识与攻略类行业中，生成式引擎更像“知识加工厂”。面对海量的分散信息，用户不再愿意阅读多篇内容自行拼装路线或学习计划，而希望系统直接输出一份最优的一站式方案，例如“3天深度游北京怎么规划”“教师资格证备考路径怎么排”。因此，该赛道的关键不在内容量的堆砌，而在于内容结构的完整性与可引用性。建议重点建设三类素材：一是打造结构化教程（Step-by-Step），将攻略、课程、游玩路线等拆解为清晰的步骤、模块与备选项，例如备考攻略按“基础阶段-强化阶段-冲刺阶段”划分，每阶段明确核心任务、资料推荐、时间分配，使模型可以直接引用为答案框架；其二是构建多维评价体系，引入学员反馈、通过率、真实出片心得等第三方验证材料，以提升引用权威性，增加模型引用意愿；其三是维护动态政策库，针对考试报名、景区政策、开放时间等高频变动信息建立实时更新机制，避免模型因不确定而采取保守表达或降低引用，确保认知输出的时效性与准确性。
[bookmark: _Toc223693318][bookmark: _Toc17179]5.5 强合规行业（医疗/金融/法律）：从“模糊回答”转向“权威合规源”
强合规行业是AIPE难度最高但价值也最显著的赛道之一。由于存在误导风险，生成式引擎在医疗、金融、法律等问题上通常采用更保守的策略，优先引用权威、可核验、具备明确专业或法律依据的信源材料。用户核心需求多为专业问题咨询，例如“某条款如何解读”“某疾病如何预防”“某产品风险点是什么”等，若系统缺少可信依据往往会弱化结论甚至回避推荐，导致品牌错失认知占位机会。因此，该赛道AIPE的核心任务是“占位权威信源并降低风险不确定性”。具体需重点建设三类资产：一是构建经合规审核通过的官方标准问答（FAQ）与标准语料库，将高频专业问题、标准解答、合规表述整理成册作为模型检索的默认优先信源，从源头把控表达准确性；二是强化专家语义背书与标准引用，在内容中合理融入权威专家观点、行业核心标准、公开学术文献及法律法规条文，并附上可验证出处，提升内容权威性与可追溯性；三是明确边界说明和风险提示，清晰界定内容适用范围、禁忌条件及责任边界，例如医疗内容注明“仅供健康参考，不构成诊疗建议”，金融内容明确“不构成投资指导”，同时标注线下专业咨询渠道。在生成式环境中，这类能够清晰界定风险、划清服务边界的内容，更易被系统采纳为专业证据，从而稳固权威认知地位。


[bookmark: _Toc14488]第六章 AI品牌资产建设的方法论：从语义定位到答案资产
[bookmark: _Toc4538]6.1 核心工作：从“多写内容”转向“提供可信、可用的答案”
在生成式环境中，品牌需要经营的不只是内容数量，更关键的是能够被系统长期复用的有效信息单元。原稿这一节已经明确指出，品牌策略需要从“面向人类读者的表达”适度转向“面向系统的可用信息供给”，这一判断非常关键，建议完整保留并进一步加强。
所谓“提供可信、可用的答案”，并不是让品牌替 AI 写答案，而是让品牌把自身最关键、最容易被问到、最需要被准确表达的信息，整理成结构清晰、边界明确、证据充分、适合检索与引用的知识单元。与传统内容不同，这些知识单元不仅要能被人看懂，还要能被系统识别、切分、理解、比较和复用。它们既服务于 AI 的召回与生成，也服务于品牌自身对口径一致性和风险说明的治理。
因此，方法论的出发点不应再是“如何写更多”，而应是“如何让最重要的信息被更准确地使用”。品牌真正缺的，不是文案产量，而是面向 AI 的高质量答案供给能力。
图表 5 GEO的核心目标
[image: ]
[bookmark: _Toc223693321][bookmark: heading_22][bookmark: _Toc31478]6.2 “答案资产”作为最小单元：品牌需要提供可被引用的答案块
在生成式引擎的检索与重排机制下，系统实际使用的往往不是整篇文章，而是被切分后的内容块。因此，品牌在内容建设时应当尽量将关键知识与关键结论组织成可独立使用的“答案单元”。本报告将这类单元称为“答案资产”（Answer Assets），其含义是：能够围绕一个明确问题，提供清晰结论与理由，并具有较高信息密度与可验证性的内容片段集合。
从实践角度看，一个合格的答案资产通常具备以下特征：其一，问题边界明确，能够直接回应用户在某一场景中的具体疑问；其二，结论表达清晰，避免冗长铺垫或过度修辞；其三，理由结构化，能够以条目化或分层方式说明“为什么”；其四，适用条件与限制条件明确，避免“适用于所有人”的泛化表达；其五，尽可能提供可追溯依据，例如数据来源、权威引用、案例或标准条款等，以提升被系统采纳的可信度。需要强调的是，答案资产并非取代叙事内容，而是在关键问题上补足“可被系统使用”的信息形态，从而使品牌在答案生成环节更容易被引用和复用。

[bookmark: _Toc223693322][bookmark: heading_23][bookmark: _Toc15626]6.3 品牌语义定位：让系统“认得出、分得清、想得起”
在生成式引擎环境中，品牌想要在关键问题上获得稳定出现，首先需要解决“被正确理解”的问题。本报告将这一基础工作概括为“品牌语义定位”（Brand Semantic Positioning），其目标并非传统意义上的口号提炼，而是让生成式系统在语义层面形成清晰、可区分、可调用的品牌画像。更通俗地说，语义定位要回答三件事：系统是否认得出你是谁，是否分得清你与竞品的差别，是否在特定场景下会自然想到你。
为实现这一目标，语义定位通常需要同时明确四类信息。第一是实体身份，即品牌或产品的基本类型与品类归属，避免出现“既像平台又像工具”的模糊定义。第二是能力边界，即品牌擅长解决的问题与不适用的场景，边界越清晰，系统越容易形成稳定判断。第三是语义邻接，即品牌应当与哪些核心概念、场景标签与价值特征形成稳定关联，例如安全合规、成本效率、易部署、稳定性等，这些关联会影响系统在检索与生成时的召回路径。第四是场景绑定，即围绕重点用户任务与决策情境，将品牌与典型问题形成强关联，确保在高价值问题中能够被自然召回而非偶然出现。总体而言，语义定位的目标是减少不确定性，使系统能够更稳定地把品牌放入正确的语境中讨论与比较。

[bookmark: _Toc223693323][bookmark: heading_24][bookmark: _Toc10858]6.4 “问题集”建设：从关键词清单转向问题场景覆盖
生成式交互改变了用户提问方式，也改变了品牌应当覆盖的内容边界。在搜索时代，关键词研究更多聚焦用户可能输入的词组；而在生成式时代，用户更常以完整句式提出带条件的真实需求，例如预算、时间、风险、偏好等，这使得品牌需要围绕“问题场景”而非“词组列表”来组织内容。本报告将这一覆盖框架称为“问题集”，其核心是建立一组覆盖用户全旅程的高价值问题集合，并围绕这些问题构建可被系统采纳的答案资产。
从实践经验看，一个较为完整的问题集至少应覆盖五类问题：第一类是定义类问题，用于回答“品牌是什么、解决什么、适合谁”；第二类是对比类问题，用于回答“与同类方案相比差异在哪里、在什么条件下更推荐哪一种”；第三类是决策类问题，用于回答“是否应该选择、如何选择、关键权衡点是什么”；第四类是风险与负面类问题，用于回答“有哪些常见误解、可能的坑与限制条件”；第五类是替代与反事实问题，用于回答“如果不选该品牌，有哪些替代路径、在什么情境下应当选择其他方案”。需要指出的是，风险类问题并非必须回避，相反，在生成式引擎中，能够清晰解释风险边界与适用条件的品牌内容更容易被视为可靠材料，从而提升整体可信度与推荐稳定性。

[bookmark: _Toc223693324][bookmark: heading_25][bookmark: _Toc165]6.5 引用资产与权威背书：让答案“有出处”，让系统“更敢用”
仅有答案资产并不足以支撑长期、稳定的被引用能力，因为生成式引擎在高风险或高决策价值的问题中，往往更依赖权威来源与可验证材料来降低不确定性。为此，品牌需要同步建设“引用资产”（Citation Assets），即能够作为权威证据被系统引用的内容与材料，包括但不限于行业白皮书、研究报告、第三方评测、权威媒体报道、标准化FAQ、可核验的案例数据、认证与合规说明等。通俗地说，引用资产的作用在于为答案提供“出处”与“依据”，使系统在给出结论时更容易形成信心。
在生成式环境下，品牌自述仍然有价值，但“第三方可验证内容”通常更具权重。一方面，权威来源更容易在路由与重排阶段获得优势；另一方面，引用资产能够帮助品牌在多个问题场景中被复用，形成更强的长期积累效应。因此，从资源投入角度看，品牌需要将一部分内容预算从“通用传播内容”转向“可被引用的证据型内容”，并确保这些资产在结构、表达与发布渠道上更适合被检索与引用。

[bookmark: _Toc223699578][bookmark: heading_26][bookmark: _Toc14164]6.6 CREATE 方法框架：将零散动作固化为可持续体系
为避免 GEO 工作碎片化、短期化，本报告建议将关键工作固化为可持续运行的体系框架。结合行业共识与实践经验，可将 GEO 的主要环节概括为 CREATE 六个模块：
1. 内容结构优化（Content Structuring），强调关键段落的结构清晰与信息密度；
2. 可靠性与权威建设（Reliability），强调引用资产与第三方背书；
3. 实体管理（Entity），强调品牌实体清晰可识别、语义边界稳定；
4. 答案资产建设（Answer Assets），强调围绕问题集持续供给可用答案单元；
5. 技术可访问性（Technical Readiness），强调内容可抓取、可解析、可切块；
6. 生态存在（Ecosystem Presence），强调在生成式引擎优先信源与平台知识体系中的持续出现。
需要强调的是，CREATE 并非一次性项目清单，而更像“运行机制”：品牌需要以问题集为牵引，以答案资产为供给，以引用资产提升可信度，并通过持续监测与迭代保持语义定位的一致性。只有当这些环节形成闭环，GEO 才能从“偶尔有效”走向“稳定有效”。


[bookmark: _Toc27091]第七章 指标体系：从“点击”到“品牌在AI中的表现与治理”
[bookmark: _Toc223693327][bookmark: heading_34][bookmark: _Toc1695]7.1 为什么需要重建指标
在传统数字营销体系中，曝光、点击、转化、排名等指标之所以长期有效，根本原因在于用户获取信息的路径高度依赖“跳转”：用户看到结果后需要点开链接，进入页面。再进一步了解并完成决策。对品牌而言，能否获得点击既代表被看见，也代表进入了用户的考虑范围，因此点击率、访问量、转化漏斗可以较为直接地反映营销动作的效果。
生成式引擎的普及改变了这一前提。越来越多用户在对话界面中直接获得结论与建议，很多比较与筛选在“点击发生之前”就已经完成，甚至在某些场景中不再需要点击。这并不意味着品牌不再需要转化，而是意味着转化前的关键影响环节从“页面访问”迁移到“答案形成”。因此，继续用点击、排名来衡量生成式场景下的品牌影响力，容易出现一种错位：数据看起来仍然可观，但品牌在关键问题上的推荐顺位与被纳入候选集合的概率可能已经发生变化，而这种变化往往不容易通过传统漏斗及时捕捉。
在“答案时代”，衡量体系需要回答一个更直接的问题：当用户把初筛与判断交给生成式系统时，品牌在系统的答案中处于什么位置，是否被采纳、以何种方式被采纳，以及这种采纳是否具有稳定性与可复用性。只有当指标体系能够反映这一层面的变化，GEO 的投入产出才可能被管理、被复盘并形成长期积累。

[bookmark: heading_35][bookmark: _Toc223693328][bookmark: _Toc11156]7.2 核心衡量对象：品牌“影响答案”的能力
在生成式引擎中，品牌影响力的核心不再仅是“带来多少访问”，而更接近“影响了多少结论”。通俗地说，品牌要衡量的不只是用户是否来到品牌页面，而是用户在提出关键问题时，系统是否把品牌纳入答案、是否将其视为较优选择、是否给出明确理由，以及是否引用了可验证的证据来源。这类衡量更贴近生成式环境的真实决策路径，也更能反映品牌在AI入口中的可见性与竞争地位。
基于这一思路，本章提出四类关键指标：答案份额（Share of Answer）、AI引用率（AI Citation Rate）、认知一致性（Cognitive Consistency）与情感倾向（Sentiment Orientation）。这四类指标分别对应“是否被纳入答案”“是否被当作可信依据”“系统对品牌的判断是否稳定”“系统对品牌的总体评价是否存在风险化倾向”，共同构成 AI 时代较为完整的衡量框架，并可进一步汇聚为 AIBE（AI 品牌资产）的量化管理视角。

[bookmark: _Toc223693329][bookmark: heading_36][bookmark: _Toc16927]7.3 答案份额（SoA）指标：在关键问题中“占了多少答案位置”
答案份额（Share of Answer，简称 SoA）可以理解为生成式环境中的“品牌市占率”或“心智份额”的对应物，它衡量的是：在一组事先定义的高价值问题集中，品牌在生成式答案中出现的比例及其综合权重。与传统“被提及次数”不同，SoA 不是简单统计是否出现，而是试图刻画品牌在答案中的实际地位，因为在生成式回答中，“出现”本身并不等同于“被推荐”。
从可操作角度看，SoA 通常至少包含三个层面的权重考虑。第一是提及率，即在多少问题中品牌被纳入答案，反映品牌是否进入候选集合的基本概率。第二是角色权重，即品牌在答案中被呈现为“首要推荐”“备选方案”还是“风险提醒或反例”，不同角色对决策影响差异显著。第三是顺位与显著性，即当答案以列表或分层结构呈现时，品牌出现的位置是否靠前，理由是否明确、篇幅是否充分，反映系统对品牌的确定性程度。通过对问题集进行长期、周期性的测试，SoA 可以用于观察品牌在生成式入口中的总体占位变化，并与竞品进行横向比较，为管理层提供更接近真实决策影响力的指标依据。

[bookmark: _Toc223693330][bookmark: heading_37][bookmark: _Toc18413]7.4 引用率指标：品牌是否被当作“可信证据”使用
如果说 SoA 主要衡量品牌在答案中的“占位”，那么 AI 引用率更直接衡量品牌在答案中的“可信度”。在生成式引擎的工作机制中，尤其当问题具有较高决策价值或存在风险属性时，系统往往更依赖可验证来源来支撑结论。此时，品牌相关内容能否成为被引用的证据来源，将显著影响品牌在不同问题中的可复用性与长期稳定出现概率。
AI 引用率可以从两个维度来理解：一是引用频次，即品牌自有资产或与品牌相关的权威材料在生成式答案的引用链中出现的次数与比例；二是引用质量，即被引用信源的权威程度与可验证性，例如来自行业协会、权威媒体、研究机构、标准组织或高可信平台的材料，通常比低质量转载或软文站具有更高权重。需要强调的是，“被提及”往往只是结果呈现，而“被引用”更接近系统形成结论的依据来源。品牌若能够持续提升引用资产的质量与覆盖面，通常更容易在长期形成稳定的答案占位，并在高价值问题上获得更强的推荐确定性。

[bookmark: heading_38][bookmark: _Toc223693331][bookmark: _Toc3363]7.5 认知一致性指标：系统对品牌的判断是否稳定可复现
在生成式环境中，很多品牌会遇到一种常见现象：同一品牌在不同问题、不同问法下系统给出的解释与评价差异较大，有时被定位为“专业方案”，有时被描述为“成本较高选项”，甚至在不同场景中被归入不同品类或被关联到不一致的优势点。这类现象的根源往往不是“模型随机”，而更可能来自品牌信息供给的分散与不一致，例如不同渠道表达口径冲突、关键卖点反复变化、边界描述模糊，导致系统在检索与重排环节抽取到不同证据片段，从而输出不同结论。
认知一致性（Cognitive Consistency）用于衡量系统对品牌的核心判断是否稳定，即在相同或相近问题下，品牌被推荐或被描述的理由是否一致、关键标签是否稳定、适用边界是否清晰可复现。对生成式引擎而言，一致性意味着更低的不确定性与更可控的风险，因此一致性提升往往与长期可引用能力正相关。对品牌管理而言，认知一致性也是一个重要的治理指标，它提醒品牌必须建立统一、稳定、可验证的知识口径与证据体系，避免“内容很多但口径分裂”，最终导致系统难以形成确定判断。

[bookmark: heading_39][bookmark: _Toc223693332][bookmark: _Toc24786]7.6 情感倾向指标：生成式环境下负面影响更集中
在传统搜索环境中，负面信息通常以分散形式存在，用户是否点击、是否相信、是否继续阅读仍具有较强主观选择空间；而在生成式环境中，系统可能会将分散的评价与反馈整合为一句或几句“总结性判断”，并以较为客观的语气呈现。这种总结一旦形成，往往比单条差评更具影响力，因为它直接进入答案，成为用户的第一印象与决策依据之一。
因此，情感倾向指标不仅关注正负面比例，更重要的是关注系统是否在高价值问题中形成了稳定的风险提示、争议标签或谨慎性表述，以及这些表述出现的频次、强度与触发场景。品牌需要警惕的是，当系统反复在某些问题中给出相似的负面总结时，问题往往不仅是某一条内容的舆情，而可能是品牌在可验证证据与边界表达上的缺口，导致系统只能在不确定性下采取更保守的表述方式。对于这类风险化倾向，治理重点通常应回到证据链建设与口径一致性修复，而非仅做表面“压负面”。

[bookmark: _Toc223693333][bookmark: heading_40][bookmark: _Toc17988]7.7 AIBE：将指标收敛为“可管理的 AI 品牌资产”
当KNIT、SoA、引用率、一致性与情感倾向等指标形成体系化监测后，品牌即可获得一幅更贴近生成式环境的资产画像：品牌在关键问题中是否进入候选集合，是否能以可信理由被推荐，系统认知是否稳定，以及是否存在风险化总结的长期趋势。基于此，本报告提出以 AIBE（AI 品牌资产）作为上层管理视角，将分散指标收敛为可长期追踪的资产变化，并据此评估生成式内容优化的阶段性效果与长期积累。
需要说明的是，AIBE 的价值不在于提供单一“评分”，而在于帮助品牌建立一套可复盘的治理体系：通过问题集定义与周期性测试管理 SoA，通过引用资产建设提升引用率，通过口径治理提升一致性，通过证据补强与风险说明修复情感倾向，从而在生成式入口中形成更稳定、更可持续的竞争优势。

[bookmark: _Toc21788]7.8 AIBV 指数体系：面向生成式内容的统一评估框架
为使本报告提出的“答案时代指标”能够在不同模型、不同入口与不同时间窗口下被一致理解与复现测量，本报告建议采用《AI 品牌资产表现指数体系》（AIBV）作为统一评估框架。
在 AIBV 1.0 体系中，可信知识网络（KNIT）的应用显著提升了“方法置信度（MCI）”与“证据可追溯度（A3）”。通过 KNIT 的真实世界验证与权威事实锚定，品牌能够有效识别并剔除那些通过“GEO 工具一键分发”产生的同质化网页，确保品牌的 SoA（答案份额）是建立在真实公信力之上。


[bookmark: heading_50][bookmark: _Toc223693335][bookmark: _Toc2295]第八章 未来3年趋势和机会
[bookmark: heading_51][bookmark: _Toc223693336][bookmark: _Toc12907]8.1 决策链路的前移：AI 正在承担“初筛与归纳”的角色
生成式引擎进入主流使用之后，用户决策过程正在发生一种较为稳定的结构性变化：过去用户往往先浏览大量分散信息，再逐步形成判断；而现在，越来越多用户倾向于先获得系统给出的综合结论，再在此基础上进行少量核验与执行。这一变化并不意味着用户完全放弃独立判断，而是意味着“信息搜集与初步归纳”这段最耗时、最不确定的环节，正在被更多地外包给生成式系统完成。对品牌而言，真正值得关注的并不是用户是否还会点击链接，而是用户在点击之前就已经形成的“候选集合”是否仍包含自己；换言之，品牌竞争的前线正在从传统的曝光与点击，迁移到生成式答案形成之前的初筛阶段。
在这一趋势下，品牌的增长与影响力将更依赖于其在生成式引擎中的“可被采用能力”。如果品牌能够在关键问题中被稳定召回、被清晰呈现并获得可信理由支撑，就更可能进入用户的考虑范围；相反，如果品牌在答案生成环节长期缺席，即便在传统渠道仍保持一定声量，也可能逐步失去新增场景中的获客机会，并在不易察觉的情况下被边缘化。

[bookmark: _Toc223693337][bookmark: heading_52][bookmark: _Toc29810]8.2 “无声出局”的风险：不被否定，而是不被纳入候选
与搜索时代相比，生成式环境下品牌失败的方式更隐蔽。搜索结果列表仍然保留一定的“长尾机会”，用户可能继续翻页、比对、点开不同链接，从而使排名靠后的品牌仍有一定机会进入视野；而生成式答案的呈现更集中，用户首先接触的是系统合成后的建议与理由，候选集合往往被压缩为少量选项或少量原则。这种集中呈现带来的后果是，品牌如果未被纳入答案，并不是“排得更靠后”，而是“直接缺席”。更重要的是，用户通常难以感知这种缺席，因为他们很少知道系统在合成答案时过滤掉了哪些备选信息。
因此，品牌在生成式时代面临的核心风险并不总是“被负面评价”，而更可能是“被忽略”。这种忽略的累积会逐步体现为：某些高价值问题场景下品牌出现频率下降、推荐顺位持续靠后、解释理由不充分或被模糊化，最终在用户心智中失去“可选项”的位置。对品牌管理而言，这要求企业更早建立生成式入口的监测与治理机制，避免在传统指标尚未明显异常时，品牌已经在关键决策链的上游阶段失去存在感。

[bookmark: heading_53][bookmark: _Toc223693338][bookmark: _Toc2792]8.3 品牌智能体的趋势：品牌知识将逐步“接口化”
面向未来三到五年，可以预见的一项重要趋势是：品牌将越来越需要以结构化、可验证、可更新的方式向外部系统提供知识与证据，从而降低生成式引擎在回答高价值问题时的不确定性。在更成熟的生态中，品牌可能不再只是被动地被第三方描述，而会以某种形式提供标准化的“知识接口”，使外部系统能够在需要时获取权威信息、边界条件与证据材料。行业中常用品牌智能体（Brand Agent）来描述这一趋势，但其内涵更接近“品牌知识的接口化”而非传统意义上的客服机器人。
在这一发展方向下，品牌的竞争将呈现更强的“系统对系统”特征。用户侧的个人智能助手、平台侧的生成式引擎以及品牌侧的知识接口之间，将形成更紧密的信息交换与验证关系。此时，品牌优势可能不再主要来自传播强度，而更来自信息供给的可靠程度：是否能够持续提供清晰一致的口径、是否能够给出可核验的证据来源、是否能够明确适用边界并及时更新事实信息。对品牌而言，GEO 将成为这种“接口化能力”的基础工作，因为只有当语义定位清晰、答案资产与引用资产体系健全，品牌才具备被外部系统稳定调用与引用的条件。

[bookmark: heading_54][bookmark: _Toc223693339][bookmark: _Toc10968]8.4 品牌分层的新标准：透明性、可信度与一致性将决定长期位置
随着 2025 年中国生成式人工智能用户规模突破 7 亿，普及率超过 36.5%，监管机构对“虚假有害信息”和“不透明算法干预”的打击将常态化。品牌建设 GEO 能力的首要任务不再是“上搜索结果”，而是压实平台主体责任，确保所有进入 AI 语料库的信息真实、可靠、可核验。
在生成式引擎主导的场景中，品牌之间的竞争将更明显地体现为“可信度”的竞争。系统在回答问题时本质上需要一种透明可信的材料：它需要能够被检索到的内容片段，需要能够支撑结论的证据，需要能够解释边界与风险的说明。当品牌无法提供清晰、可验证且一致的信息时，系统在风险控制与不确定性管理的驱动下往往会采取更保守的选择策略，即减少引用、降低推荐确定性，甚至直接不纳入候选。相反，能够持续提供高信息密度答案单元与可信引用资产的品牌，更容易在多个问题场景中形成复用，从而建立“稳定出现”的优势。
因此，未来品牌分层的一个重要标准可能不再是“谁的广告更多”或“谁的声量更大”，而是“谁更容易被系统稳定采用”。当这一逻辑逐步成为主流，品牌管理的重点也会相应变化：除了继续经营消费者心智，还需要经营系统心智；除了追求短期传播，还需要追求可验证证据；除了强调优势叙事，还需要明确适用边界与风险说明，从而在生成式环境中形成更高的可信度与稳定性。

[bookmark: heading_55][bookmark: _Toc223693340][bookmark: _Toc30271]8.5 AI 品牌资产建设将进一步基础设施化
从更长期尺度看，AIPE 可能会从“新兴优化项目”演变为企业的常态化能力建设，类似于内容治理、数据治理与合规管理等基础工作。原因在于，生成式入口的影响并非短期现象，而更可能成为日常信息获取与决策支持的重要方式。企业若希望在这一环境下保持稳定的可见性与可被选择性，就需要持续维护语义定位、答案资产与引用资产的质量与一致性，并通过指标体系进行周期性监测与纠偏。
在这种基础设施化过程中，AIPE的组织归属也可能发生变化：它不再只是单一部门的工作，而更可能需要品牌、内容、产品、法务合规与数据团队形成协同。尤其是在涉及风险提示、事实更新与权威引用时，企业需要建立更严格的口径管理与证据管理机制，以确保输出内容的准确性、可追溯性与一致性，从而避免在生成式环境中被系统判定为不可靠或不确定。

[bookmark: heading_56][bookmark: _Toc223693341][bookmark: _Toc21208]8.6 忽视AIPE的代价：逐步退出“被考虑集合”
对企业而言，是否投入AIPE往往会被理解为“要不要追新热点”。但从入口迁移的逻辑看，更准确的判断是：在生成式入口逐步普及后，企业若缺乏可被系统采用的知识与证据供给，就可能逐步退出关键问题的候选集合。其表现通常不是突然的流量归零，而是更缓慢、更难察觉的变化，例如在高价值问题中长期缺席、被推荐顺位持续靠后、被解释为不确定或风险较高的选项，从而导致新增用户获取成本上升、转化效率下降、品牌偏好形成困难。由于这类变化发生在点击之前、访问之前，传统数据往往难以及时给出预警，企业容易在问题积累较长时间后才意识到“入口已变、规则已变”。
因此，从风险管理角度看AIPE的意义不仅在于争取增量，更在于守住“被考虑”的基本盘。越早完成语义定位与证据体系的建设，越有可能在规则收敛与竞争加剧之前占据相对有利的位置，并降低迁移期的试错成本。

[bookmark: _Toc223693342][bookmark: _Toc32590]8.7 AIPE将进入合规治理时代：从“流量博弈”到“公信力经营”
2026年315晚会的行业负面曝光划下了分水岭。随着生成式 AI 普及率突破 36.5%，行业正告别“野蛮生长”，迈向以真实、透明、合规为核心的“合规治理时代”。
1. 终结数据污染与信源欺诈。AI 引擎的重排机制正日益严苛。过去通过海量同质化软文、伪造研究报告或“假专家”头衔进行算法欺诈的黑帽手法将无所遁形。AI 平台正通过“虚假内容黑名单”对劣质信息进行系统性降权。GEO 的核心任务已从“如何被抓取”转向“如何证明自身真实与权威”。
2. 守住合规红线与透明度。依据《广告法》及相关管理办法，广告的可识别性成为监管核心。领先品牌将主动通过结构化数据（如 JSON-LD）实现信源透明化，协助系统进行官方属性标注。透明性不仅是合规底线，更是品牌赢得 AI 语义溢价、消除系统推荐不确定性的关键。
3. 以标准化工具驱动认知治理。AIBV 指数体系将成为“去伪存真”的利器。通过 MCI（方法置信度）与 A3（证据可追溯度）指标，能够有效识别并剔除算法操纵风险，确保品牌的 SoA（答案份额）建立在真实公信力之上。
 在“结论时代”，信任比曝光更昂贵。GEO 的本质不再是算法博弈，而是认知治理，它将沉淀为企业的基础设施化能力，守护 7 亿用户的决策安全。

[bookmark: _Toc30491]8.8行业倡议：从“流量博弈”走向“认知治理”和“品牌治理”
本白皮书建议，未来 AI 品牌资产建设至少应共同遵循以下原则：
第一，真实性原则。不得以虚假信息、伪造案例、伪造背书、伪造第三方评价等方式试图影响 AI 的认知和表达。
第二，透明性原则。品牌官方信息、第三方研究、商业传播与 AI 生成内容之间，应保持适当区分；涉及重要结论的信息应尽量具备可追溯来源。
第三，可验证原则。品牌进入 AI 语义空间的关键内容，应有事实锚点、证据链和可核验出处，避免只有结论没有依据。
第四，边界清晰原则。AI 品牌资产建设的目标，不应被定义为操纵模型偏好或制造结果倾向，而应被定义为帮助 AI 更准确地理解、引用和表达品牌。
第五，治理导向原则。评估体系不只服务于增长，也要服务于误读识别、错引纠偏、风险表达治理和消费者决策安全。 AIBV 方法体系里，已经明确包含可解释性、可复现性、防操纵性和合规性，这正是把行业从“操作语言”带回“治理语言”的关键基础。 
在“结论时代”，信任比曝光更昂贵。真正能够成为长期资产的，不是短期影响答案的幻觉，而是被系统审慎引用、被用户长期信任、被行业持续验证的品牌知识体系。


[bookmark: _Toc223693344][bookmark: heading_58]终章
过去二十年，品牌习惯于为获取曝光而配置预算、组织内容与建立渠道；但在生成式人工智能重塑信息获取与判断方式的今天，品牌所面对的已不再只是“如何被看见”，而是“如何在 AI 的判断链条中被正确理解、审慎表达与合理引用”。当越来越多用户将初筛、比较与归纳的任务交给 AI，品牌竞争的关键环节已经从传统流量入口前移到答案生成、候选形成与证据组织的阶段。品牌真正面临的风险，不再只是排位靠后，而更可能是在新的入口中逐步缺席。 
也正因如此，AI 品牌资产建设不应被误解为一种针对生成式系统的操纵技巧，更不应被引向黑帽 GEO、AI 投毒、虚假信息铺设、伪造信源或误导性承诺。真正值得建立的，不是对结果的控制力，而是品牌在 AI 时代的信息供给能力：是否真实、是否准确、是否有边界、是否可追溯、是否具备被系统采用的证据属性。GEO 的本质绝不是算法欺骗，而是提升供给侧信息的结构化程度、准确性与可验证性。
从更长期的视角看，品牌真正需要争取的，不是某一次回答中的偶然位置，而是一种更稳定的存在状态：当用户提出关键问题时，系统是否能够认得出你、分得清你、说得准你、信得过你，并在必要时引用你。这种存在状态，不会靠单点动作获得，而只能通过品牌事实库、答案资产、引用资产、可信知识网络、口径治理、风险修复与持续评估逐步沉淀。关于 AIBE 和 AIBV 的价值判断，其实已经为这一结论打下基础：前者帮助品牌理解自己在 AI 中的资产结构，后者帮助品牌把表现、建设能力和风险状态纳入统一评价框架。 
因此，在 AI 时代，品牌需要完成一次重要的认知转换：从“争夺结果”转向“建设资产”，从“流量博弈”转向“品牌治理”，从“话术承诺”转向“证据建设”，从“短期有效”转向“长期可信”。真正能够穿越模型迭代、平台变迁与规则收敛的，不会是最擅长制造噪音的品牌，而是最早完成真实、合规、透明、可验证、可持续治理升级的品牌。


[bookmark: _Toc3158]附录
[bookmark: _Toc223693345][bookmark: heading_59][bookmark: _Toc14896]A. AI 品牌资产表现指数体系（AIBV 1.0）
AIBV 1.0 用于衡量品牌在中国主流 AI 大模型与 AI 搜索/推荐场景中的“语义空间品牌资产”表现、建设能力与风险状况，并为行业提供统一评价语言与可量化对标框架。本体系采用 AIBV 的“3+2”结构与方法置信度机制。
关于该体系的完整定义、总体框架、指标设置及使用规范，详见附件《AI品牌资产表现指数体系（AIBV 1.0）》。
[bookmark: heading_60][bookmark: _Toc223693346][bookmark: _Toc32181]B. 术语表（精简版）
KNIT：可信知识网络（Knowledge Network of Integrity & Trust），由弗若斯特沙利文与头豹研究院联合提出。
GEO：生成式引擎优化
AEO：答案引擎优化
RAG：检索增强生成
SoA：Share of Answer，答案份额
AIBE：AI 品牌资产
AIBV：AI 品牌资产表现指数
Answer Asset：答案资产
Citation Asset：引用资产
Brand Agent：品牌智能体
[bookmark: _Toc223693347][bookmark: heading_61][bookmark: _Toc19164]C. 指标定义
SoA = 在问题集中的“出现×权重×顺位”加权占比
引用率 = AI 输出引用链中品牌资产占比（按来源权威度加权）
认知一致性 = 不同问题下核心判断的稳定程度（理由一致/标签一致）
情感倾向 = AI 总结的正负/风险标签出现频次及强度


[bookmark: _Toc24435]附件  AI品牌资产发展指数体系（AIBV 1.0）
[bookmark: _Toc8540][bookmark: _Toc224311436][bookmark: _Toc9212][bookmark: 前言][bookmark: 正式整合版传播稿]前  言
随着生成式人工智能和大模型技术的快速普及，用户获取品牌信息、比较产品与做出决策的路径正在发生深刻变化。越来越多的品牌认知、产品比较与消费决策，不再只发生在传统搜索引擎和媒体渠道，而是在 AI 问答、AI 搜索、AI 推荐、AI 助理和智能代理等语义交互场景中完成。
在这一背景下，品牌资产正在进入一个新的衡量维度：品牌是否能够被主流 AI 系统准确理解、自然召回、合理推荐、稳定表达，并在复杂场景下形成可信、可执行、可持续的影响力。这种存在于 AI 语义空间中的品牌表现、建设能力与风险状况，构成了 AI 时代品牌资产的重要组成部分。
为此，我们提出 AI 品牌资产发展指数体系（AI Brand Asset & Value Development Index，简称 AIBV）。本体系旨在建立一套面向 AI 时代的品牌资产评价框架，用于衡量品牌在主流 AI 模型、AI 搜索与推荐场景中的综合表现、建设水平与风险状态，为企业管理、行业研究、品牌治理、投资判断与标准建设提供统一的评价语言和量化依据。
AIBV 不是传统品牌价值评估模型的简单延伸，也不以广告投放、媒体曝光或公关传播规模为核心依据，而是聚焦品牌在 AI 输出端和 AI 语义空间中的真实存在状态。它既可作为企业开展 AI 品牌资产诊断与提升的工具，也可作为行业报告、评价规范和相关标准建设的技术基础。

[bookmark: _Toc19790][bookmark: _Toc224311437][bookmark: _Toc11300][bookmark: 第一章-总则]第一章 总则
[bookmark: _Toc1543][bookmark: _Toc224311438][bookmark: _Toc15447][bookmark: 目的与定位]1.1 目的与定位
AIBV 的主要目的在于：
1. 建立一套面向 AI 时代的品牌资产评价体系，反映品牌在 AI 生态中的综合表现和发展水平。
1. 为政府部门、行业组织、媒体、投资机构和企业提供统一的评价语言和量化参考。
1. 引导企业重视 AI 语义空间中的品牌建设，提升 AI 场景下的品牌安全性、竞争力与经营效率。
1. 为 GEO（生成式引擎优化）及相关品牌增长实践提供可测量、可比较、可追踪的评价框架。
[bookmark: _Toc17440][bookmark: _Toc224311439][bookmark: _Toc21484][bookmark: 适用范围]1.2 适用范围
本体系适用于：
1. 在中国境内运营、具有一定公众认知基础的企业或组织品牌。
1. 优先适用于上市公司品牌、行业头部品牌、区域龙头品牌及重点公共服务品牌。
1. 适用场景包括但不限于：
· AI 对话/问答；
· AI 搜索与推荐；
· AI 助理类产品中的品牌表达与推荐；
· 与品牌认知、比较、决策、行动相关的语义交互场景。
[bookmark: _Toc224311440][bookmark: _Toc14136][bookmark: _Toc11791][bookmark: 不在评价范围内的内容]1.3 不在评价范围内的内容
AIBV 不直接评价以下内容：
1. 传统媒体广告投放规模、曝光量等媒介指标；
1. 品牌整体商业价值、社会责任表现等非 AI 语义空间维度；
1. 企业市值、利润、营收等经营结果本身。
[bookmark: _Toc224311441][bookmark: _Toc25394][bookmark: _Toc4273][bookmark: 基本原则]1.4 基本原则
AIBV 的构建与使用遵循以下原则：
1. 客观性：基于统一的多模型测试、结构化标注和明确的量化公式，尽量减少主观干预。
1. 可复现性：数据采集流程、指标定义和计算方法公开透明，可由第三方复核。
1. 可解释性：通过多维度、多指标呈现，使企业和公众能够理解得分来源。
1. 防操纵性：通过暗题、随机题、异常检测和模型差异检测，降低“刷榜”与定向操纵空间。
1. 合规性：符合数据安全、个人信息保护、广告监管等相关法律法规要求。
1. 实用性：能够支撑企业诊断、行业对标、品牌治理和 GEO 优化实践。

[bookmark: _Toc26415][bookmark: _Toc224311442][bookmark: _Toc23190][bookmark: 第二章-术语与定义]第二章 术语与定义
[bookmark: _Toc15468][bookmark: _Toc224311443][bookmark: _Toc6328][bookmark: ai-品牌资产]2.1 AI 品牌资产
AI 品牌资产，是指品牌在主流 AI 大模型和 AI 应用场景中的综合表现，包括被 AI 准确理解、自然召回、合理推荐、稳定表达、可信引用、有效执行，以及品牌自身在 AI 建设方面的投入与能力等所形成的综合价值。
[bookmark: _Toc224311444][bookmark: _Toc28234][bookmark: _Toc30544][bookmark: aibv]2.2 AIBV
AIBV（AI Brand Asset & Value Development Index），即 AI 品牌资产发展指数体系，是基于多模型问答与生成实验、用户调研和品牌侧数据构建的综合评价体系，用于系统刻画品牌在 AI 语义空间中的表现、建设能力与风险状况。
[bookmark: _Toc224311445][bookmark: _Toc1121][bookmark: _Toc2877][bookmark: 三个主指数]2.3 三个主指数
1. AIP（AI Performance Index）AI 表现基础指数：反映品牌在 AI 输出端的实际表现。
1. AIC（AI Construction Index）AI 建设指数：反映品牌为进入 AI 语义空间所进行的内容、系统和组织建设能力。
1. AIR（AI Risk & Reliability Index）AI 风险与稳定性指数：反映品牌在 AI 语义空间中的错误、偏差、波动与操纵疑似等风险状况。
[bookmark: _Toc224311446][bookmark: _Toc15803][bookmark: _Toc4173][bookmark: 两个校准因子]2.4 两个校准因子
1. UAF（User–AI Alignment Factor）用户–AI 对齐系数：用于反映用户对 AI 的实际使用程度、信任程度以及 AI 对品牌决策的影响程度。
1. MCI（Method Confidence Index）方法置信度指数：用于反映本次评测的数据质量、样本充分性、测试稳定性和多模型覆盖程度。

[bookmark: _Toc25277][bookmark: _Toc224311447][bookmark: _Toc3786][bookmark: 第三章-总体框架]第三章 总体框架
[bookmark: _Toc224311448][bookmark: _Toc29879][bookmark: _Toc14779][bookmark: 组合结构]3.1 “3+2”组合结构
AIBV 采用“三大主指数 + 两个校准因子”的结构：
· 主指数：AIP、AIC、AIR
· 校准因子：UAF、MCI
在对外展示、研究分析与行业传播中，应同时展示上述五项关键值，而不建议仅展示单一综合分。
[bookmark: _Toc224311449][bookmark: _Toc7987][bookmark: _Toc5982][bookmark: 分数区间]3.2 分数区间
各主指数、维度指标及子指标统一映射为 0–100 分。分值越高代表表现越好；风险项按“风险越低、得分越高”的原则进行换算。
[bookmark: _Toc224311450][bookmark: _Toc5170][bookmark: _Toc11778][bookmark: 输出要求]3.3 输出要求
1. AIP：AI 表现基础指数；
1. AIC：AI 建设指数；
1. AIR：AI 风险与稳定性指数；
1. UAF：用户–AI 对齐系数；
1. MCI：方法置信度指数；
1. 如使用综合指数，应同时说明公式、版本号、测量窗口与置信提示。

[bookmark: _Toc22221][bookmark: _Toc224311451][bookmark: _Toc15005][bookmark: 第四章-aipai-表现基础指数]第四章 AIP：AI 表现基础指数
[bookmark: _Toc224311452][bookmark: _Toc28006][bookmark: _Toc17832][bookmark: 维度构成]4.1 维度构成
AIP 由四个维度组成：
· A：认知准确度（Accuracy）
· B：可见性与召回度（Visibility & Recall）
· C：场景适配度（Scenario Fitness）
· D：一致性与调性匹配（Consistency & Tone）
[bookmark: _Toc1228][bookmark: _Toc224311453][bookmark: _Toc27293][bookmark: 组合公式]4.2 组合公式
AIP 的基本计算公式为：
AIP = wA × A + wB × B + wC × C + wD × D
推荐初始权重为： - wA = 0.30 - wB = 0.30 - wC = 0.20 - wD = 0.20
权重参数可结合行业特征和实证结果进行周期性校准。
[bookmark: _Toc224311454][bookmark: _Toc2490][bookmark: _Toc24432][bookmark: 维度-a认知准确度]4.3 维度 A：认知准确度
维度 A 用于衡量 AI 是否准确理解品牌、描述品牌，并能够提供可信且具区分度的认知信息。
包括以下指标：
1. A1 品牌事实正确率：核心事实字段（主体、品类、产品线、价格带、核心能力、关键限制条件等）被正确表述的比例。
1. A2 核心要素覆盖度：回答对品牌关键要素集合的覆盖程度，关键要素按行业模板定义。
1. A3 引用/证据可追溯度：衡量回答中是否提供可溯源的出处、来源提示，以及引用来源的权威等级。
· 可采用两个子项：
· CiteRate：回答中出现可溯源出处/来源提示的比例；
· AuthTier：引用来源等级加权得分。
· 建议来源等级：政府/标准 > 权威机构 > 权威媒体 > 方法透明测评 > UGC。
1. A4 区分度：回答是否能够稳定指出品牌与竞品的关键差异点，避免同质化套话。
维度 A 得分为上述指标按设定权重加权平均。
[bookmark: _Toc224311455][bookmark: _Toc17275][bookmark: _Toc29713][bookmark: 维度-b可见性与召回度]4.4 维度 B：可见性与召回度
维度 B 用于衡量品牌在不同 AI 场景中被提及、被召回、被展示以及被优先呈现的能力。
包括以下指标：
1. B1 指名检索可见性：用户直接询问品牌名称时，品牌是否稳定出现且描述正确。
1. B2 类目检索可见性：用户以品类、需求或任务方式提问时，品牌进入候选集合的比例。
1. B3 召回排序指数：按品牌在答案中的排序位置进行加权统计，适用于显式列表或可判定位次的答案结构。
1. B4 覆盖广度指数：在多问题类型、多人群、不同约束条件下的整体进入率。
1. B5 答案结构位置加权展示度（PAD）：对品牌在首段、结论区、Top 列表、中段、尾段等不同答案结构位置的展示进行加权，反映品牌在答案结构中的真实可见度。
在对外传播或项目管理中，可将 B3 与 B5 组合形成增强展示指标，用于更准确反映品牌在 AI 答案中的呈现价值。
[bookmark: _Toc32457][bookmark: _Toc224311456][bookmark: _Toc16976][bookmark: 维度-c场景适配度]4.5 维度 C：场景适配度
维度 C 用于衡量品牌在具体决策场景中的推荐合理性、场景覆盖能力与行动闭环能力。
包括以下指标：
1. C1 场景推荐匹配度：在预算、城市、人群、偏好、风险限制等强约束问题中，品牌被推荐的合理性。
1. C2 场景覆盖度：品牌覆盖关键决策场景的程度，关键场景由行业高价值场景清单定义。
1. C3 推荐理由链完整度：回答是否给出可复述的“为什么选它”的完整理由链，包括卖点、证据或逻辑、适用条件和注意事项。
1. C4 答案可执行闭环度：回答中是否给出行动所需的关键要素字段，例如渠道、门店、预约、售后、政策、时间戳、操作步骤等。
维度 C 得分为上述指标按设定权重加权平均。
[bookmark: _Toc224311457][bookmark: _Toc3230][bookmark: _Toc17122][bookmark: 维度-d一致性与调性匹配]4.6 维度 D：一致性与调性匹配
维度 D 用于衡量品牌在不同模型、不同时间和不同表达环境中的稳定性与品牌风格一致性。
包括以下指标：
1. D1 跨模型一致性指数：不同模型回答之间的语义相似度或关键要素一致程度。
1. D2 跨时间稳定性指数：不同时间批次回答之间的一致性程度。
1. D3 调性匹配度：回答语气、价值观与品牌调性的匹配程度。
维度 D 得分为上述指标按设定权重加权平均。

[bookmark: _Toc224311458][bookmark: _Toc30604][bookmark: _Toc4142][bookmark: 第五章-aicai-建设指数]第五章 AIC：AI 建设指数
[bookmark: _Toc15981][bookmark: _Toc224311459][bookmark: _Toc18549][bookmark: 指数定义]5.1 指数定义
AIC 反映品牌为了提升其在 AI 语义空间中的存在质量、推荐能力与治理能力所进行的系统性建设水平。
[bookmark: _Toc224311460][bookmark: _Toc17403][bookmark: _Toc22413][bookmark: 指标构成]5.2 指标构成
AIC 由三个能力类指标构成，可采用 0–5 级成熟度评估并映射为 0–100 分：
1. E1 AI 语料与知识库建设水平
· 是否建设结构化品牌知识库；
· 是否具备 FAQ、产品文档、参数说明、接口接入能力；
· 知识更新与版本维护机制是否完善。
1. E2 AI 落地应用成熟度
· AI 在客服、营销、运营、产品研发等环节的覆盖范围；
· 是否已从试点走向规模化应用；
· 是否形成业务闭环与效果验证。
1. E3 AI 战略与实践透明度
· 企业在年报、官网、ESG、公开说明等渠道中对 AI 战略与实践的披露程度；
· 外部可验证的信息是否充分；
· 是否体现持续投入与制度化建设。
[bookmark: _Toc4399][bookmark: _Toc224311461][bookmark: _Toc31020][bookmark: 计算方法]5.3 计算方法
AIC = v1 × E1 + v2 × E2 + v3 × E3
推荐初始权重为： - v1 = 1/3 - v2 = 1/3 - v3 = 1/3
如具备行业实证基础，可进行权重调整。

[bookmark: _Toc2726][bookmark: _Toc224311462][bookmark: _Toc908][bookmark: 第六章-airai-风险与稳定性指数]第六章 AIR：AI 风险与稳定性指数
[bookmark: _Toc19193][bookmark: _Toc224311463][bookmark: _Toc17125][bookmark: 指数定义-1]6.1 指数定义
AIR 用于衡量品牌在 AI 语义空间中的错误风险、负面偏差、结果波动及操纵疑似等风险情况。其原则为“风险越低，得分越高”。
[bookmark: _Toc21516][bookmark: _Toc224311464][bookmark: _Toc9441][bookmark: 指标构成-1]6.2 指标构成
AIR 由四项构成：
1. R1 严重错误控制度：基于严重错误率映射得分。
1. R2 负面偏差控制度：基于负面偏差程度映射得分。
1. R3 稳定性得分：基于多次测量的波动程度映射得分。
1. R4 公平性与操纵疑似度：基于公开题/暗题差异、模型异常差异等识别操纵疑似度与不公平表现。
[bookmark: _Toc224311465][bookmark: _Toc10781][bookmark: _Toc11397][bookmark: 计算方法-1]6.3 计算方法
AIR = u1 × R1 + u2 × R2 + u3 × R3 + u4 × R4
推荐初始权重为： - u1 = 0.30 - u2 = 0.30 - u3 = 0.20 - u4 = 0.20
[bookmark: _Toc9663][bookmark: _Toc224311466][bookmark: _Toc9150][bookmark: 严重错误分类披露要求]6.4 严重错误分类披露要求
为提升 AIR 的可解释性与治理价值，建议对 R1 至少按以下类型进行分组披露：
1. 事实错误（主体、品类、参数等）；
1. 过期信息（政策、价格、门店、版本等）；
1. 合规红线或不当承诺；
1. 幻觉断言（无依据的强结论）。
分类披露不改变 R1 的计算公式，但能够显著提升问题定位与治理效率。

[bookmark: _Toc1094][bookmark: _Toc224311467][bookmark: _Toc3798][bookmark: 第七章-uaf-与-mci]第七章 UAF 与 MCI
[bookmark: _Toc21401][bookmark: _Toc224311468][bookmark: _Toc10682][bookmark: uaf用户ai-对齐系数]7.1 UAF：用户–AI 对齐系数
UAF 用于衡量用户在品牌决策过程中对 AI 的使用频率、信任程度以及 AI 对品牌选择的实际影响。
建议计算方式：
UAF_raw = 0.4 × Usage_norm + 0.3 × Trust_norm + 0.3 × BrandUsage_norm
UAF = 0.7 + 0.3 × UAF_raw
UAF 取值映射至 [0.7, 1] 区间，用于对不同场景下 AI 影响强度进行校准。
[bookmark: _Toc18271][bookmark: _Toc224311469][bookmark: _Toc6454][bookmark: mci方法置信度指数]7.2 MCI：方法置信度指数
MCI 用于反映本次评测方法的可信度与可解释程度。
建议计算方式：
MCI_raw = 0.25 × S + 0.25 × Q + 0.25 × T + 0.25 × M
其中： - S：样本充分性 - Q：数据质量 - T：测试稳定性 - M：多模型覆盖度
MCI = 0.8 + 0.2 × (MCI_raw / 100)
MCI 取值映射至 [0.8, 1] 区间。对外发布结果时，应同步附带 MCI 提示，以说明结论置信程度。

[bookmark: _Toc224311470][bookmark: _Toc8064][bookmark: _Toc19516][bookmark: 第八章-综合指数可选]第八章 综合指数
在需要形成单一综合指标用于内部管理、项目追踪或对外传播时，可在同时展示 AIP、AIC、AIR、UAF、MCI 的前提下，计算 AIBV 综合指数。
公式如下：
AIBV = MCI × [ λ × AIP + (1 - λ) × ( α × AIC + β × AIR ) ] × UAF
其中： - λ 建议取值范围为 0.5–0.7； - α 与 β 之和为 1，可根据研究目的设定； - 推荐初始值：λ = 0.6，α = 0.6，β = 0.4。
综合指数适用于内部管理、趋势追踪与传播补充，不建议替代五项关键值的独立展示。

[bookmark: _Toc224311471][bookmark: _Toc12974][bookmark: _Toc10479][bookmark: 第九章-数据采集与测量规范]第九章 数据采集与测量规范
[bookmark: _Toc224311472][bookmark: _Toc17567][bookmark: _Toc756][bookmark: 多模型多入口原则]9.1 多模型多入口原则
同一问题集应在多模型、多入口下进行测量，形成具有可复现性的评测数据集。应记录模型名称、版本号、调用方式、关键参数及测试时间窗口。
[bookmark: _Toc4557][bookmark: _Toc224311473][bookmark: _Toc28727][bookmark: 问题宇宙分层原则]9.2 问题集分层原则
测试题集应至少覆盖以下五类用户意图：
1. 认知；
1. 对比；
1. 决策；
1. 行动；
1. 风险。
同时应保证强约束问题达到实施细则规定的行业阈值，以提升评测对真实决策场景的覆盖能力。
[bookmark: _Toc224311474][bookmark: _Toc12529][bookmark: _Toc4968][bookmark: 题源构成]9.3 题源构成
题目可来自以下渠道：
1. 专家设计的标准问题；
1. 真实搜索与问答语料的抽样与规范化问题；
1. 用户调研中收集的自然语言表达。
[bookmark: _Toc20583][bookmark: _Toc224311475][bookmark: _Toc4635][bookmark: 留痕与可审计]9.4 留痕与可审计
应完整保留：
· 问题文本；
· 完整回答；
· 时间戳；
· 模型与入口信息；
· 结构化标注结果；
· 关键计算中间过程。
[bookmark: _Toc2192][bookmark: _Toc224311476][bookmark: _Toc8608][bookmark: 标注与质量控制]9.5 标注与质量控制
应建立统一标注规范，并采取以下质量控制措施：
1. 多人交叉复核；
1. 关键指标抽样复查；
1. 对高波动题目进行单独识别与处置；
1. 对噪声、拒答和无效回答进行统一清洗规则管理。

[bookmark: _Toc13539][bookmark: _Toc224311477][bookmark: _Toc17129][bookmark: 第十章-防操纵与质量保障]第十章 防操纵与质量保障
[bookmark: _Toc10290][bookmark: _Toc224311478][bookmark: _Toc22385][bookmark: 暗题与随机题机制]10.1 暗题与随机题机制
正式评测题集中应设置一定比例的暗题和随机题，用于识别特定品牌针对公开题进行定向优化的行为。暗题机制应作为正式评测的必要组成部分。
[bookmark: _Toc224311479][bookmark: _Toc16739][bookmark: _Toc14556][bookmark: 异常检测]10.2 异常检测
应对以下情况开展异常检测：
1. 公开题与暗题表现差异异常；
1. 不同模型之间对同一品牌存在显著异常偏好；
1. 个别答案结构或推荐路径呈现出非自然集中现象。
[bookmark: _Toc18599][bookmark: _Toc224311480][bookmark: _Toc24324][bookmark: 数据质量管理]10.3 数据质量管理
数据质量因素应纳入 MCI 评估，包括：
1. 有效回答率；
1. 噪声水平；
1. 重复测量误差；
1. 标注一致性。
[bookmark: _Toc224311481][bookmark: _Toc30146][bookmark: _Toc22279][bookmark: 结果发布要求]10.4 结果发布要求
对外发布结果时，应至少附带：
1. 指数名称；
1. 评价年份与版本号；
1. 发布机构名称；
1. 测量窗口；
1. MCI 提示；
1. 必要的边界说明与合规提示。

[bookmark: _Toc224311482][bookmark: _Toc13163][bookmark: _Toc4728][bookmark: 第十一章-结果表达与等级划分]第十一章 结果表达与等级划分
[bookmark: _Toc224311483][bookmark: _Toc17012][bookmark: _Toc3298][bookmark: 结果表达]11.1 结果表达
建议对每个被评价品牌至少公开以下内容：
1. AIP：AI 表现基础指数；
1. AIC：AI 建设指数；
1. AIR：AI 风险与稳定性指数；
1. UAF：用户–AI 对齐系数；
1. MCI：方法置信度指数；
1. 如使用综合指数，可同步给出综合分及相应说明。
[bookmark: _Toc14457][bookmark: _Toc224311484][bookmark: _Toc4578][bookmark: 等级划分示例]11.2 等级划分示例
为便于理解与比较，可设置如下示例等级：
AIP 等级（表现） - A：≥85 - B：70–84 - C：55–69 - D：<55
AIR 等级（风险） - 低风险：≥85 - 中风险：70–84 - 较高风险：55–69 - 高风险：<55
AIC 等级（建设） - 建设领先：≥80 - 建设中等：60–79 - 建设起步：<60
等级边界可根据样本分布和行业情况适度校准。

[bookmark: _Toc224311485][bookmark: _Toc15223][bookmark: _Toc30426][bookmark: 第十二章-使用规范与合规要求]第十二章 使用规范与合规要求
[bookmark: _Toc22533][bookmark: _Toc224311486][bookmark: _Toc14834][bookmark: 指数使用边界]12.1 指数使用边界
AIBV 反映的是品牌在主流 AI 模型中的语义表现及相关建设情况，属于“AI 语义空间的品牌资产”，不等同于对品牌整体商业价值、社会价值或合规性的全面评价。
[bookmark: _Toc21428][bookmark: _Toc224311487][bookmark: _Toc28892][bookmark: 对外引用规范]12.2 对外引用规范
品牌、媒体和合作机构在引用 AIBV 结果时，应注明：
1. 指数名称；
1. 评价年份；
1. 版本号；
1. 发布机构名称。
不得使用容易引起误解的绝对化表述，不得混淆不同指数、不同版本和不同测量窗口的结果。
[bookmark: _Toc224311488][bookmark: _Toc26318][bookmark: _Toc2302][bookmark: 争议处理与申诉机制]12.3 争议处理与申诉机制
1. 品牌可在结果正式发布前，对自身数据和描述进行核对；
1. 对事实性错误，可提交证据申请修正；
1. 对涉及重大负面风险的内容，可申请技术与专家复核；
1. 申诉流程与时限应在实施细则中明确。
[bookmark: _Toc27776][bookmark: _Toc224311489][bookmark: _Toc4525][bookmark: 高风险品牌的信息披露]12.4 高风险品牌的信息披露
对于 AIR 得分较低且风险明显的品牌，建议优先采取非公开反馈方式进行治理支持；如需公开披露，应在充分告知、事实复核和合规审慎的前提下实施。

[bookmark: _Toc27163][bookmark: _Toc224311490][bookmark: _Toc11598][bookmark: 第十三章-版本管理与扩展应用]第十三章 版本管理与扩展应用
[bookmark: _Toc8740][bookmark: _Toc224311491][bookmark: _Toc32398][bookmark: 版本管理]13.1 版本管理
AIBV 1.0 采用滚动优化机制，可根据实践反馈、样本积累与实证研究结果形成后续迭代版本，如1.1,1.2等。
[bookmark: _Toc4270][bookmark: _Toc224311492][bookmark: _Toc3802][bookmark: 国内与国际应用]13.2 国内与国际应用
AIBV 当前主要面向中国境内主流模型与中文场景。未来可在合规前提下扩展至多语言环境与海外模型评测，形成 AIBV-Global 版本。
[bookmark: _Toc17804][bookmark: _Toc224311493][bookmark: _Toc16513][bookmark: 实施细则]13.3 实施细则
为保障行业可执行性，建议在本体系基础上持续完善以下实施文件：
1. 行业实施细则；
1. 题库与问题宇宙规范；
1. 标注与评分手册；
1. 质量控制与申诉流程；
1. 指标校准与实证报告。

[bookmark: _Toc224311494][bookmark: _Toc6187][bookmark: _Toc30679][bookmark: 结语]结语
AIBV 旨在回答一个 AI 时代的新问题：当用户越来越多地通过 AI 认识品牌、比较品牌和选择品牌时，品牌在 AI 语义空间中的真实存在状态应如何被衡量。
本体系不是对传统品牌理论的替代，而是对品牌评价框架在 AI 时代的重要补充。它所衡量的，不只是品牌是否“被提到”，更是品牌是否被准确理解、优先展示、合理推荐、可信引用、可执行承接，并在长期运行中保持稳定与安全。
随着 AI 应用的持续深入，AIBV 将持续迭代，推动形成更加成熟的评价方法、实施规范和行业标准，为企业的 AI 品牌建设、GEO 优化与品牌治理提供长期的方法论基础。
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