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人工智能使用过程中自动化偏差文献述评与研究展望
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摘要：人工智能（AI）辅助决策给管理者带来决策效能的提高，但当AI出现错误，决策者如不加以验证AI建议准确性就采纳其建议，将会导致严重错误。对人类使用AI过程中的自动化偏差的概念、行为规律、作用机制、影响要素等进行系统述评发现，自动化偏差具有跨领域发展的趋势，呈现过度依赖、降低警觉性和忽视验证、个体差异性等特点。可以从系统、环境、组织和个体等4个方面归纳影响自动化偏差的主要因素，分别涉及包括智能系统能否提供预测性信息以及系统能否即时反馈错误，决策支持系统设计、任务难度、工作量、任务复杂性、时间限制、对整体表现或决策准确性负责、信任和信心、知识水平的高低、能力等。未来应加强对企业管理者受AI自动化偏差影响的实证研究，同时要综合系统、环境、组织和个体要素揭示自动化偏差的形成机制，并制定出有效的去偏方案，帮助决策者正确利用AI辅助决策。
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Abstract: Artificial intelligence (AI)-assisted decision-making significantly enhances managerial  effectiveness. However, when AI makes errors, uncritical adoption of their suggestions by decision-makers can lead to severe consequences. This paper systematically reviews the concept, behavioral patterns, mechanisms, and influencing factors of automation bias in the context of AI utilization, using a comprehensive literature review approach. The findings highlight a growing  trend of cross-domain development in automation bias, characterized by excessive reliance on AI, reduced vigilance, neglect of verification, and individual differences. The key factors influencing automation bias can be grouped into four dimensions: system, environment, organization, and individual. Specific elements include the systems’ ability to provide predictive information and  immediate error feedback, the design of decision support systems, task complexity, workload,  time constraints, accountability for overall performance or decision accuracy, trust and confidence, knowledge level, and capabilities. Future research should focus on empirical studies exploring the effects of AI automation bias on corporate managers, incorporating system, environment, organization, and individual factors to uncover its underlying mechanisms. Moreover, the development of effective debiasing strategies is essential to help decision-makers utilize AI responsibly and accurately in decision-making processes.
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0 引言
人工智能（AI）自20世纪50年代问世以来，已对人类生活、产业发展、组织变革等领域产生重要影响。在产业领域，企业纷纷引入人工智能技术助力生产效率提升。麦肯锡关于AI使用情况的全球调查结果显示，在标准业务流程中使用AI的公司数量同比增长近25%，在多个业务领域使用AI的公司数量与上年相比大幅增长；67%的被调查者认为采用AI使公司收入获得增长，高绩效公司认为采用AI提高收入增长超过10%的可能性是其他公司的近3倍；44%的被调查者表示，采用AI的业务部门节省了成本，高绩效公司认为采用AI平均降低成本至少10%的可能性是其他公司的4倍以上[1]。由此可见，AI的应用不断扩展，人类利用AI辅助决策已成为一种趋势。
然而，AI带给企业管理者决策效能提升的同时，不恰当使用AI也会导致不良后果。例如，亚马逊公司利用AI算法自动跟踪和解雇低生产效率员工事件引发社会巨大反响。据报道，亚马逊公司开发了一套自动化系统，通过自动跟踪每个员工的生产力，并在没有主管干预的情况下自动生成关于质量或生产力的警告，员工会因未达到生产力效率指标而遭公司解雇[2]。与亚马逊利用算法追踪员工生产力类似，优步公司利用算法实现对司机的管理。作为数据驱动型公司，优步会详细记录司机出行的详细信息，包括司机手机的震动次数、乘客对司机的评分等[3]【在此处著录引用页码】；此外，自动化系统也会出现算法偏见，并作出非理性决策。有报道指出，亚马逊的人工智能研究团队致力于开发基于机器学习的招聘引擎，旨在自动地寻找顶尖人才，然而到2015年，亚马逊发现该系统在评估软件开发人员及其他技术职位候选人时未能做到性别中立，原因在于该招聘模型通过分析过去10年以男性为主导的简历数据进行训练，模型在筛选过程中不可避免地体现了性别偏见，导致生成的理想候选人大多为男性，反映了科技行业的性别不平等。最终亚马孙放弃了该招聘引擎[4]。
由此可见，在AI浪潮之下决策者如果能合理利用AI可以抓住巨大市场机会，但如果不恰当使用AI也会产生不利影响。而人们能否准确、合理使用AI，不仅与AI客体本身有关，还受到决策主体对AI心理感知的影响[5]。根据Cummings[6]、Mosier等[7]、Lyell等[8]的研究，自动化偏差是指人类因依赖自动化系统输出的建议而停止警惕性信息的寻求和作为处理的启发式替代，即用户在使用自动化系统（如决策支持系统或其他智能技术）时，过度依赖这些系统提供的建议或输出，导致用户减少对其他信息的关注和主动寻找。自动化偏差会影响个体对AI建议采纳的倾向，有自动化偏差的个体会倾向于依赖AI给出的建议，即使在有警告信息提示的情况下依然选择相信AI。尤其是当AI出现错误，决策者如不验证AI建议的准确性就采纳其建议，将会导致决策错误，因而有必要对自动化偏差的内涵、行为规律和作用机制进行探讨。基于此，本文从系统要素、环境要素、组织要素和个体要素4个方面对自动化偏差的内涵、影响要素进行梳理，期望为决策者提供一个全面的视角，帮助他们在利用AI技术的同时，能够更加审慎地评估AI建议，确保决策的科学性和合理性。
1 自动化偏差概念
Goddard等[9]、Skitka等[10]指出，自动化偏差是指人们过度依赖自动化的倾向，人类行为者对自动化系统的不适当的尊重，即人们对自动化系统的信任程度超过了其实际能力或可靠性，这种信任可能导致用户在关键时刻忽视自己的判断和决策。他们无视来自其他来源的矛盾信息或不（彻底地）搜索额外的信息，这是一个“过早关闭情况评估的捷径”[11]。而自动化偏差将对我们的决策产生重要影响。在高科技驾驶舱领域，Mosier等[12]开展的自动化偏差对高科技驾驶舱决策和绩效影响的研究表明，自动化偏差会导致驾驶员错误决策、绩效降低，甚至引发安全事故，而对自动化系统的过度信任、缺乏对系统工作原理的了解、工作压力等是产生自动化偏差的主要原因；此外，该研究还发现，驾驶员的经验水平和驾驶员的认知负荷会影响自动化偏差的大小。在临床医学领域，Goddard等[13]开展的关于自动化偏差影响临床决策支持系统 (CDSS) 使用的研究指出，自动化偏差对CDSS 的使用存在负面影响，因为使用者可能过度信任系统的建议而忽视了自己的专业判断，从而导致错误决策。该研究还发现，如果使用者过分依赖CDSS提供的信息，可能会忽略病人的个体差异和临床经验，从而影响治疗方案的制定。
2 自动化偏差研究动态
关于自动化偏差的研究主要针对航空（如Mosier等[12]研究）、医疗（如Goddard等[14]研究）、军事（如Horowitz等[15]研究）、公共管理部门（如Alon-Barkat等[16]研究）、司法部门（如Busuioc[17]研究）等特定领域，具体围绕系统要素、环境要素、组织要素与个体要素等开展关于自动化偏差的影响机制研究（见图1）。



系统要素
（1）智能系统能否提供预测性信息以及系统能否即时反馈错误
（2）决策支持系统（DSS）设计本身（如人机呈现方式和信息呈现方式）
（3）屏幕细节
（4）状态显示
（5）数据的聚合度等

环境要素
（1）决策情境属性
（2）任务难度
（3）工作量
（4）时间限制
（5）认知负荷程度等

组织要素
（1）内化的责任感（意识到自己在飞行任务中的决策和行为对结果的影响）
（2）对整体表现或决策准确性负责
（3）侧重于自动化偏见和相关错误的组织培训等


个体要素
（1）飞行经验
（2）信任和信心
（3）决策支持经验和临床经验
（4）自信
（5）错误记忆现象
（6）知识水平的高低
（7）识别算法准确性的能力等


自动化偏差







图1 自动化偏差文献的研究框架
2.1关于系统因素与自动化偏差的研究
有研究发现，当智能系统辅助飞行员飞行任务时，智能系统能否提供预测性信息以及系统能否即时反馈错误会影响飞行员进一步验证系统功能的倾向[12]。该研究聚焦于飞行员在高度自动化驾驶舱中的表现，将飞行员分为有责任组和无责任组，前者被告知研究目的及其表现将被监控，而后者则被告知研究目的，但强调无法收集性能数据。结果显示，自动化故障更容易引起飞行员的注意，部分原因在于任务显示提供了可预测的趋势信息和即时反馈。然而，在现实的自动辅助任务中，飞行员往往缺乏预测信息等，导致警惕性降低。该研究建议，在新自动化系统设计中加入预测信息和即时反馈特性，可以提高飞行员的警觉性并帮助检测自动化故障[12]。这一发现对飞行安全和自动化系统的优化具有重要意义。其他研究认为决策支持系统设计本身（人机呈现方式和信息呈现方式）是产生自动化偏差的主要原因之一，如自动化建议在屏幕上显示的位置会导致自动化偏差的出现[13]。Berner等[18]发现，将诊断结果放在医生诊断支持系统中的显眼位置会增加医生诊断的自动化偏差，从而影响医生在接受建议后更改决策的可能性；此外，显眼的错误建议更有可能被医生采纳。然而，Singh等[19]发现，虽然决策支持系统干预比手动控制带来了更大的满足感，但将监控任务放在屏幕中央相对于放在外围并未对表现产生差异化影响。另外一项研究发现，过多的屏幕细节（如实验中目标提示的呈现方式、目标提示的可靠性以及图像的真实水平等）让人们变得不那么保守，从而增加了偏差[20]。有研究指出，与命令类型的显示相比，状态显示可能会降低不完美决策支持系统导致自动化偏差的风险，因为状态显示能够帮助识别和检测潜在问题，而命令类型的建议会省略决策过程中的一个步骤【哪个步骤？】，因此在时间压力下可能更容易被过度使用[21]。Kupfer等[22]通过一些列实验设计探讨了在人员选拔过程中如何减少自动化偏差并提出提高决策质量的策略。该研究表明，高聚合数据组在仪表板上花费的时间较少，反映了高度聚合数据可能不足以支持有效决策，并可能导致自动化偏差。因此，建议在决策支持系统中有意引入错误信息，以提高决策者的注意力，从而提高决策过程的系统性。
综上所述，关于系统因素与自动化偏差的研究主要从智能系统是否能够提供预测性信息和即时错误反馈、决策支持系统设计（包括人机交互方式和信息呈现方式）、屏幕细节的影响、状态显示的有效性，以及数据的聚合度等方面展开，揭示了系统要素与自动化偏差之间的关系及其作用机制。
2.2关于环境因素与自动化偏差的研究
惠青山等[23]对比了主观与客观决策情境下人们接纳机器和人提出建议上的差别，认为在客观决策情境中，决策者更倾向于采纳机器的建议。另一项以医疗领域的临床医生为样本的自动化偏差调查研究深入分析了人们过度依赖自动化建议的倾向以及与之相干的因素，其通过临床医生从正确的预建议到不正确后建议的决策转换来评估自动化偏差，认为任务难度是影响决策更改率的重要因素之一，处方场景越困难，决策更改的水平【表意不明】越高。这是因为任务的难度会增加对启发式决策风格的依赖，在这种情况下，个体使用了更多的非补偿性策略，即更多依赖于较少的线索来作出决策[14]。Goddard等[9]的研究显示，工作量、任务复杂性、时间限制均会对认知压力造成影响，进而使得用户可能更多地使用决策支持系统。具体而言，任务类型本身可能会影响用户对外部自动化建议的依赖程度。更复杂的任务和更大的工作量会增加用户对外部自动化建议的依赖程度，因为它们会给认知能力带来压力。随着工作量的增加，用户可能会倾向于过度使用自动化建议，或者可能会产生自动化满足感；此外，时间压力可能会使用户倾向于使用决策支持系统。自动化偏差和满足感错误被认为是由于注意力的重新分配所引起的；对认知资源施加压力可能会使用户倾向于启发式地使用决策支持系统输出，或者过度依赖自动化来提供正确的输出，从而将注意力转向其他任务上。Sarter等[21]也认为时间越紧迫越可能使用户偏向于使用决策支持系统。工作量、任务复杂性和时间限制等因素增加了用户的压力，在认知能力有限的情况下，用户倾向于依赖DSS系统来弥补自身认知能力的不足。也有研究发现，时间和任务复杂性等外部压力可能会减少认知资源，具体而言，时间压力对信息检索产生了强烈的负面影响，工作负载达到认知能力极限时，用户对外部资源的依赖也会随之增加，因而时间压力和任务复杂性会增加决策者对决策辅助工具的依赖[13]。Lyell等[8]认为自动化偏差与决策任务中经历的认知负荷程度相关，他们指出医疗保健领域的决策是复杂的，因为它具有高度的模糊性和细节性，计算机辅助决策支持系统能够帮助医疗专业人员应对这种复杂性，然而其中高度的验证复杂性似乎增加了自动化偏差的风险，因为它增加了认知负荷，使医疗专业人员很难验证临床决策支持系统的性能；此外，该研究认为目前抵消自动化偏差的干预措施效果很小或没有效果，如试验的干预措施调整了用户对绩效负责的程度，这只对新手受试者产生了轻微影响，对专家受试者没有影响；又如为受试者提供关于自动化可靠性的背景信息在某些但并非在所有实验条件下都能减少自动化偏差；或为受试者提供绩效反馈以及为受试者提供培训干预也未显著降低自动化偏差的发生率。这些培训包括额外训练手动执行任务、让用户接触自动化失败的示例，以及明确培训自动化偏差及如何避免错误。而导致干预措施失灵的可能原因是用户认知过载，如果不解决这个问题则很难减少自动化偏差[8]。因而Lyell等[8]认为可以减少繁忙的临床环境中外部任务产生的认知负荷，如通过引入无干扰区域消除干扰，或通过使用简化的用户界面提高决策支持与现有工作流程的契合度，以释放更多的认知资源关注主要任务。设计支持有效验证的界面，如将关键验证信息与决策支持并排展示，可能会有所帮助。Lyell等[24]挑战了自动化偏差是由增加的任务复杂性和相关的认知负荷增加所触发的概念，他们认为遗漏错误（即未能检测到处方错误）与较低的认知负荷相关，这表明遗漏错误可能源于认知资源分配不足。为此，Lyell等[26]【与后文文献著录不一致，请核实。且文献26不能在文献25之前引用】探究了认知负荷与自动化偏差之间的关系。结果表明从低到高复杂程度的增加显著增加了认知负荷，与无临床决策支持（CDS）相比，CDS在高复杂度条件下降低了认知负荷，在错误和无CDS条件下犯遗漏错误的参与者的认知负荷低于未犯错误者。
综上所述，关于环境因素与自动化偏差的研究主要从决策情境属性、任务难度、工作量、时间限制、认知负荷程度等方面展开，揭示了环境要素与自动化偏差之间的关系及作用机制。
2.3关于组织因素与自动化偏差的研究
Mosier等[12]认为，在自动化系统的使用中，内化的责任感，即飞行员意识到自己在飞行任务中的决策和行为对结果的影响，对表现和使用自动化系统的策略影响了自动化偏见。感知的责任感与对自动化功能的验证增加和遗漏错误的减少呈正相关。换句话说，相比其他飞行员，那些对自动化系统操作具有更强责任意识的飞行员，会更频繁地核实自动化功能的正确性，因此也较少出现操作失误。研究结果表明，感知到与自动化互动的责任感能够促进警觉性、主动策略的使用，并倾向于在与自动化系统互动时充分利用所有可用信息。Skitka[11]的研究也发现让参与者对他们的整体表现或决策准确性负责会降低自动化偏差。Sauer等[25]观察45名操作人员在培训遇到各种自动化故障（如自动化准确诊断、漏检和误检等）后对使用自动化机器倾向的影响发现，培训中经历高可靠性系统（准确诊断）会给操作员带来更多信任，与错检和漏检相比，会导致更强的自动化偏见。在一项关于增加人数是否会减少自动化偏差的研究中发现，与单人的决策相比，双人的决策团队也并未减少自动化偏差的倾向[26]。该项研究通过探讨机组人员数量、培训和验证提示对任务表现的影响发现，无论是在双人机组环境中，还是接受关于自动化偏差的培训，或收到验证提示，均未显著影响遗漏错误（即由于自动化设备未能检测或指示系统异常而未作出反应）的数量。然而，培训对委托错误（即人们在未考虑或忽视其他更可靠信息的情况下遵循自动化指令）的数量有显著影响，而明确意识到自动化偏见的参与者更不容易犯此类错误。因此，针对自动化偏见的早期指导可能促使决策者在依赖自动化建议前主动寻求其他信息来源[28]【文献28不能在文献27之前引用，请调整】。
综上所述，关于组织因素与自动化偏差的研究主要从以下几个方面展开：内化的责任感，对整体表现或决策准确性负责，侧重于自动化偏见和相关错误的组织培训等。这些研究揭示了组织要素与自动化偏差之间的关系及作用机制。
2.4关于个体因素与自动化偏差的研究
De Boer等[27]以飞行员为研究对象，试图在真实的环境中调查自动化偏差的持续时间，并确定自动化偏差持续时间与飞行经验之间的关系。研究发现，不同经验飞行员对自动化偏见的敏感性存在显著差异，年轻缺乏经验的飞行员比更有经验和资深的飞行员表现出更仔细的扫描行为，后者可能因以前未曾经历过此类故障而依赖自动化。一个可能的解释是，缺乏经验的飞行员可能面临更高工作负荷，导致他们在表现上的不一致性或波动性更大。这种工作负荷可能使他们在处理信息时感到压力，从而影响他们的表现;此外，初级飞行员在面对自动化偏见时持续受到这种偏见的时间也更长。Goddard等[14]调查了影响人们过度依赖自动化建议倾向的因素，包括态度因素（信任和信心）和非态度因素（决策支持经验和临床经验），结果显示对特定DSS的信任、决策信心影响了自动化偏差，较少临床经验与更高的自动化偏差相关。有研究认为，过度信任自动化设备与过度使用自动化设备直接相关，较高的DSS经验，即在使用决策支持系统方面具有较多的经验和熟练度，可能会增加DSS的使用；而错误记忆现象（倾向于错误地记住符合他们预期的线索【表意不明】）可能是支持自动化偏差的另一种解释机制[12]。另外，个体知识水平的高低会影响人们对算法的态度。自动化偏差最容易在知识水平较低的情况下发生，而知识水平较高时，自动化偏差水平趋于稳定[15]。其他研究也发现类似的规律，如与高绩效和低绩效水平人员相比，中等绩效水平的人员更依赖算法的建议而不是人类同伴的建议[28]。Allen等[29]研究也发现，能力是驱动不同经验水平的人是否采纳算法建议的重要因素。具体而言，中等经验水平的人对算法建议的采纳程度最高，因为他们具备评估算法建议准确性的能力；一般经验水平的人由于缺乏评估和使用算法建议的能力而拒绝采用算法的建议。
综上所述，关于个体因素与自动化偏差的研究主要从飞行经验、信任和信心、决策支持经验和临床经验、自信、错误记忆现象、知识水平的高低、识别算法准确性的能力等方面展开，揭示了组织要素与自动化偏差之间的关系及作用机制。
3 结论与展望
3.1研究结论
通过探讨人工智能使用过程中自动化偏差的多维因素及其对决策过程的影响，得出以下结论：
一是自动化偏差呈现出跨领域发展的趋势。研究表明，自动化偏差在多个领域普遍存在，如航空、医疗、军事、公共管理和司法等。个体在面对自动化系统时，往往表现出过度依赖的倾向，忽视对系统输出的验证。这种依赖性在关键领域可能引发严重问题，比如在航空领域，飞行员对自动飞行系统的过度信任可能在紧急情况下导致反应不及时；在医疗领域，医生对自动化诊断工具的过分信赖可能会忽视了患者的独特性。因此，随着自动化偏差在各个领域的发展，深入理解自动化偏差的根源及其对决策的影响，对于构建更加安全和可靠的自动化系统至关重要。
二是自动化偏差呈现出不同特点。（1）过度依赖，即个体在使用自动化系统时，可能会过度依赖系统提供的建议或输出，导致对其他信息的忽视。（2）降低警觉性，由于对自动化系统的信任，用户可能会降低对潜在错误或异常情况的警觉性。这种降低的警觉性可能导致在系统出现故障时，用户未能及时识别和纠正错误。（3）忽视验证，在面对自动化系统的建议时，决策者可能会选择不去验证这些建议的准确性，尤其是在系统提供的建议与用户的直觉或经验相悖时；（4）个体差异性，不同个体在面对自动化系统时的反应和依赖程度存在差异。这些差异可能与个体的经验、知识水平、信任程度和认知负荷等因素有关。自动化偏差的特点反映了人类在与自动化系统互动时的复杂心理和行为模式。理解这些特点有助于设计更有效的决策支持系统，如增强系统反馈机制、优化信息呈现、加强用户培训等，减少自动化偏差的影响，提高决策的准确性和安全性。
三是影响自动化偏差的因素具有多样性，包括系统因素、环境因素、组织因素和个体因素4个方面。具体而言，系统要素包括智能系统能否提供预测性信息以及系统能否即时反馈错误，决策支持系统设计本身、屏幕细节、状态显示、数据的聚合度等是影响自动化偏差的重要原因。环境因素方面，决策情境属性、任务难度、工作量、时间限制、决策任务中经历的认知负荷程度等是影响自动化偏差的重要因素。组织因素方面，内化的责任感、对整体表现或决策准确性负责、侧重于自动化偏见和相关错误的组织培训等影响了自动化偏差水平。个体因素方面，飞行经验、信任和信心、决策支持经验和临床经验、自信、错误记忆现象、知识水平的高低、能力等是导致自动化偏差产生的重要原因。这种系统性分析为理解自动化偏差的形成机制提供了全面的视角，揭示了不同层面因素如何交互作用影响决策过程。
3.2研究展望
（1）要加强对企业管理者这类群体使用AI时的自动化偏差成果的研究。自动化偏差的有关研究主要集中于医疗、军事、航空飞行及公共管理等领域，极少有将企业管理者作为样本的实证研究。在现实生活中，企业管理者利用自动化系统辅助决策的场景越来越多，如美团利用智能系统为外卖骑手规划最优配送路线[30]；优步公司利用算法记录司机的行踪细节进行劳动管理[3]【在此处著录引用页码】；快递物流公司通过信息监控系统供公司管理者和消费者追踪和查询相关物流信息[31]；以及公司的人力资源管理者借助算法进行算法招聘或算法解雇等[32]。上述活动都是企业管理者利用自动化系统辅助决策的典型代表。但当自动化系统呈现出错误或给予不正确建议时，企业管理者若依然盲目采用AI建议而忽略其他信息，则会造成重大的决策失误。因此，有必要探讨企业管理者自动化偏差的形成机制。
（2）要综合系统要素、环境要素、组织要素和个体要素揭示自动化偏差的形成机制。有关研究分别从系统、环境、组织、个体等单一维度探讨其对自动化偏差的影响，未来研究有必要综合考量AI系统本身、环境、组织等要素，揭示上述要素共同作用下的自动化偏差形成机制。
（3）解决方案的不足。有关研究虽然揭示了自动化偏差的影响因素和机制，但对于如何有效减少偏差、改善决策质量的解决方案研究还有待加强。未来的研究应着重于开发和测试能够减轻自动化偏差的策略和工具。例如，可以设计更为智能的算法，使其能够识别并校正自身的错误建议；或者开发辅助决策的工具，提供多角度的分析和建议，以帮助管理者作出更加全面和客观的决策。此外，研究者们还应探索如何通过教育和培训提高管理者对自动化系统的理解和批判性思维能力，从而减少对AI建议的盲目依赖。未来研究还应聚焦于不同行业背景下自动化偏差的特定表现，以及管理者在不同情境下的决策行为。如医疗和航空飞行行业在自动化系统的设计和应用上存在差异，管理者在这些行业中的决策过程和偏差表现可能有所区别。研究者可以针对特定行业进行深入探讨，以期发现更具体的偏差形成规律和应对策略。
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