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数字企业人机群体智慧决策的微观基础
刘涛 1,2，于文环 3，何琳 1,2*，于晓宇 1,2

摘要 随着企业数字化转型的推进，人工智能在管理决策制定中的作用愈发重要，企业高管团队与

智能决策系统进行协同决策成为新趋势。本文对人机群体智慧决策现有研究进行综述，指出人机协

同效果受到管理者认知、信任、人机互动模式等因素影响。未来研究需基于微观基础视角进一步关

注人机群体智慧决策的伦理道德问题、人机协同决策的交互机制与神经基础、智能决策系统对高管

认知的长期影响以及人机群体智慧决策过程的治理策略等问题。
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2022年 10月 16日，习近平总书记在党的二十大

报告中再次强调，“高质量发展是全面建设社会主义

现代化国家的首要任务，为此要不断促进数字经济和

实体经济深度融合……”同年，科技部等 6部门印发

《关于加快场景创新以人工智能高水平应用促进经济

高质量发展的指导意见》，系统指导各地方和各主体

加快人工智能场景应用，推动经济高质量发展。2024
年 5月 11日，国务院常务会议审议通过《制造业数字

化转型行动方案》，指出“制造业数字化转型是推进新

型工业化、建设现代化产业体系的重要举措……要加

大对中小企业数字化转型的支持……探索形成促进

中小企业数字化转型长效机制”。由此可见，企业要

实现高质量发展，推动数字化转型势在必行[1]。

企业数字化转型的最终结果是走向数字企业[2]，

基于“数据+算法”构建企业智慧大脑，使企业的战略

决策方式从传统的经验决策升级为数据决策[3]。具

体来讲，企业大脑是基于云、大数据、物联网及人工

智能等新技术融合迭代而构建的企业智能决策系

统，通过实时、持续处理企业海量异构数据，提取关

键信息，从而形成最优化决策建议与实施方案[4]。因

此，数字企业的智能决策系统必将对企业原有的战

略决策方式产生巨大影响[5]。而企业高管团队与智

能决策系统的协同融合也将成为数字企业高质量发

展的核心驱动力与关键挑战[4,6-7]。

随着企业数字化转型的逐步推进，探究数字企

业的 2个“大脑”（即企业高管团队和智能决策系统）

之间相互影响的微观作用机制和协同融合的动态演

化过程势在必行。企业家和高管团队作为战略决策

的主体，是企业战略管理的重要研究对象[8]。战略管

理领域“微观基础”研究关注个体心理、情绪、决策风

格、认知模式，以及人际关系和互动对组织战略层面

结果的影响，旨在理解个体层面的因素如何影响组

特色专题
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织绩效，并系统剖析将个体行动聚合成最终宏观结

果的过程[9]。微观基础研究得到了战略与组织研究

领域学者的广泛关注与认可[10-12]，有助于揭示企业决

策者与创业者的战略决策过程，深入理解战略决策

的底层逻辑和认知基础[9]。战略的微观基础研究范

围进一步拓展，研究方法上也开始与神经科学等多

学科方法相结合，不仅从行为层面关注个体因素对

组织战略层面结果的影响，还关注诱发战略行为、结

果，甚至是思维的神经机制，强调从“神经—生理—

心理”多层次来研究战略决策情境中个体对外界刺

激的加工和反应机制[8]。

认知神经科学的理论和技术为探究人机群体智

慧决策的微观基础提供了更为便利的条件。首先，

认知神经科学有助于减少因高管主观因素所带来的

结果偏差，更真实地记录高管的决策过程。自我报

告法、行为观察法和相关性研究法等传统方法受到

了高管主观因素的影响，导致结果偏差难以避免。

高管既可能出于社会称许性等原因刻意地回避相关

内容，例如，不愿意承认对新技术（如人工智能）的质

疑等，也可能因为回忆偏见或者回忆扭曲（recall dis⁃
tortion）的干扰而在问卷访谈中无意地给予了违背现

实的回答[13]。认知神经科学技术可以测量企业决策

者的大脑及生理反应，更为客观地描绘出企业决策

者的信息加工和决策过程，能够与传统研究方法相

互补充与印证，获得更为真实全面的研究结论。其

次，认知神经科学技术有助于探究人机协同决策中

企业决策者的认知动态变化过程。过往研究较多关

注人机协同对最终决策效果的影响，缺乏对决策产

生过程以及人机交互过程的探究。认知神经科学技

术可以实时记录整个决策过程中企业决策者的大脑

及生理反应，有助于解释人机协同过程中“人机信任

如何动态变化”“如何形成战略决策”等关键问题，为

深入理解人机协同决策的微观基础提供了更为完整

的视图。

鉴于认知神经科学技术对于揭示人机协同决策

微观基础的独特价值，本文所回顾的微观基础研究主

要聚焦于人类对智能决策系统的感知、信任及人机交

互等过程中的认知神经机制。具体而言，这篇综述将

综合多领域、多方法的研究，从企业家和高管团队决

策研究现状出发，介绍人机协同决策的优势与挑战，

重点回顾人机群体智慧决策的神经机制相关研究，并

基于现有成果讨论未来数字企业人机群体智慧决策

的微观基础这一主题的未来研究方向。

1 企业家和高管团队决策的现状

在探讨企业高管团队与智能决策系统的协同决

策之前，需要对企业家与高管团队决策的相关研究进

行回顾。企业战略是管理者的“一系列决策模式”[14]。

在个体决策层面，以往研究普遍认为，受到诸多主客

观条件的影响，人类的决策受到有限理性的约束[15-16]。

在客观层面，人类的认知资源与认知能力有限，因而

在决策过程中无法完全详尽地搜索信息，且无法准

确评估所有决策结果的可能性[17-18]。此外，受到自身

偏好、过往经验及情绪等主观因素的影响，人类在决

策过程中也无法完全避免有意识和无意识的偏见[19]。

一般来说，客观认知资源的限制与主观偏见往往会

对理性的、一致性的决策产生负面影响[20]。

企业家与高管团队的决策同样受到有限理性的

影响。Hambrick等[21]的“高阶梯队理论”（upper eche⁃
lons theory，UTH）指出，高阶领导的认知结构和价值

观影响着其战略选择和相应的绩效结果。因此，研

究企业的战略决策需要充分考虑高管团队的经验、

能力和认知风格[22]。有限理性往往会导致管理者在

决策过程中无法做出最优选择，有时甚至对企业绩

效产生负面影响[23]，例如，高管自身的知识经验可能

会导致认知惯性与过度自信，进而阻碍创新决策[24]和

战略突变[22]。但管理者可以通过适当的方式对决策

过程加以修正完善。例如，首席执行官（chief execu⁃
tive officer，CEO）反思能力可以在一定程度上克服有

限理性在高管决策中产生的负面影响，促进企业可

持续发展绩效[25]。Yu等[26]综合构建了较为完整的企

业家战略决策的认知框架，强调了基因、认知、情绪、

环境等因素对企业家决策制定的影响，整合了影响

战略决策的宏观因素与微观基础，为后续研究提供

了理论框架。

鉴于管理决策的复杂性和个体在决策过程中的

有限理性，学界与业界越来越多地关注管理中的群

体决策问题。团队协作是企业管理中的普遍形式，

部分研究表明，群体成员在群体决策中可能比个体
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决策时更加理性[27]。同时，团队协作可以提高积极

性、生产力和工作满意度，员工在与他人合作时往往

会取得更高的成绩，并感到更强的内在动力[28]，也有

助于激发更高的创造力[29]和更多的利他主义行为[30]。

在企业战略决策过程与机制层面，以往研究就战略

决策过程的整合模型、不确定性环境下基于类比推

理的战略决策过程[31]、急速变化环境下的战略决策精

炼规则[32]等进行了讨论，并主要从行为整合机制、共

享心智模型、认知演化机制等角度剖析了团队决策

过程，指出团队决策本质上是以团队交互为基础的

团队认知适应性变化过程。多个成员间的信息交换

和经验共享可以使团队对问题、战略有更全面的理

解，同时也协调并减少了团队异质性引起的冲突，从

而更好地推动新决策的制定和实施[33-34]。但需要注

意的是，高管团队决策可能受到群体思维、群体极

化、社会影响、隐藏信息等群体偏差的负面影响[35]。

例如，在并购决策中，高管团队成员先前的立场会得

到加强，出现群体极化效应，先前的并购溢价经验会

导致更高的并购溢价[36]。同时，高管团队对先前成功

经验的自我归因也会导致群体过度自信，进而对并

购决策产生负面影响[37]。

综上所述，企业决策者的有限理性可能会导致

决策质量下降，产生不理想的绩效结果。高管团队

协同决策在一定程度上克服了个体独立决策的局限

性，但仍受到群体偏见等因素的影响。相较于企业

家与高管团队决策，人工智能可以实现更加详尽的

信息搜索和复杂的决策计算，可能会对人类决策的

有限理性进行解构补充。

2 数字化背景下人机协同决策的内涵与特征

20世纪五六十年代，在企业管理领域开始出现

计算机辅助管理活动的情境，并逐步探索如何利用

计算机技术来提高管理效率和决策质量。早期的相

关研究集中讨论了计算机作为辅助工具如何减轻管

理者的工作负担，尤其是在数据处理和分析方面[38]。

进入 20世纪 70年代，随着计算机技术的进步，企业

开始采用企业资源计划系统（ERP）和制造执行系统

（MES）等自动化系统，以实现生产和管理过程的自

动化。这一时期的研究主要探讨了如何通过系统集

成优化资源配置和提高生产效率[39]。1990年，钱学

森等提出了“综合集成工程”构想，即将计算机和专

家二者有机结合起来构成一个高度智能化的人机交

互系统，为人机协同在中国的发展奠定了基础。之

后的研究相继提出了“人机系统”“协作智能”（collab⁃
orative intelligence）等概念，强调人与机器可以优势

互补，从而协同高效地完成工作[34,40]。

数字化转型进程中，企业正在经历从“工业化管

理模式”向“数字化管理模式”的变革[41]，企业生产管

理趋向智能化、企业营销管理趋向精准化、企业资源

管理趋向高效化，从而带来企业管理范式，乃至制度

的颠覆式创新[42-43]。在数字化转型过程中，企业主体

将逐渐成为由具有强大智能的数字化技术，以及被

数字化技术赋能的人所构成的复杂系统[44]。人类智

慧与数字智能的协同融合也必将成为影响企业高质

量发展的关键挑战[4]。随着数字化技术的逐步发展，

算法智能日渐强大并展现出类人（human-like）的互

动模式。为此，行动者网络理论[45-47]认为智能技术和

人具有等同性，需要深入研究智能技术和人共同形

成的行动者联合体（alliances of actors），关注人和智

能技术之间相互影响和塑造的关系，及其共同组成

的协作网络如何演化、发展和维护[48]。基于此，本节

将对管理研究中人机协同决策的内涵及应用领域、

人机协同决策的优势与挑战2个方面进行回顾。

2.1 管理研究中人机协同决策的内涵及应用领域

人工智能（AI）是一种旨在模拟人类智能的高性

能复杂技术，是“第四次工业革命”的核心[49]。先前的

技术革新专注于改变或取代常规的手工任务，但人

工智能涉及认知、关系和结构复杂性[50-51]，因此，人机

协同给社会经济发展带来的变化与以往的工业革命

有着显著的不同。在管理研究中，人工智能被定义

为能够通过以下方式与环境进行交互的新一代技

术：（1）从外部（包括自然语言）或其他计算机系统收

集信息；（2）解释这些信息、识别模式、归纳规则或预

测事件；（3）生成结果、回答问题或向其他系统发出

指令；（4）评估其行动结果并改进其决策系统以实现

特定目标[52]。更进一步，Puranam[53]将“人类-人工智

能协同决策”定义为在知识工作中，人类和人工智能

算法通过某种形式的协作，共同产生由第三方执行

的决策（如选股、投资、判决、筛选候选人等）。
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目前，企业管理中的人机协同决策主要集中于

运营管理任务，如人脸识别或市场分析[54]。也有组织

在人力资源管理中使用算法来雇佣和解雇员工[55]，管

理员工的优先级[56]，并帮助员工选择医疗保健计

划[57]。但正如近期的一项研究[58]显示，目前只有少数

公司将人工智能应用于管理决策过程；其中一个原

因是，仍然对人类管理者和人工智能之间的协作机

制知之甚少[59]。

2.2 管理研究中人机协同决策的优势与挑战

既有研究指出，人类与人工智能具有互补优势，

二者协同合作有助于形成集体智能[60-62]，从而实现更

高质量的决策[63-64]。例如，Shirado等[65]通过对 4000名
参与者的在线实验发现，人工智能帮助人类玩家提

高了其在在线游戏中的表现，将解决问题的时间缩

短了 55.6%。Xiong等[20]回顾了人机协作进行风险决

策的相关研究，提出人机协作在高风险决策方面具

有巨大的潜力。机器可以收集信息、评估不确定性，

有助于节省人类决策者的认知资源，帮助人类决策

者修正决策的主观偏差并限制情感影响。Krishna
等[66]提出，在与人的交互中不断学习的智能体（社会

化AI）具有更高的决策性能，并通过视觉问答任务发

现，与其他智能体相比，社会化智能体识别新视觉信

息的性能提高了 112%。在管理实践中，以往研究表

明，人工智能具有为企业节省成本的潜力。人工智

能可以提高效率、减少错误、节约成本并提供更准确

的结果，从而改善战略成果[67-69]。例如，Abrokwah-Lar⁃
bi等[54]对加纳225个中小企业的调研表明，在营销管理

中使用AI对提升财务绩效、客户绩效、内部业务流程

绩效以及学习与成长绩效具有显著影响。在研发投资

决策背景下，基于人工智能的建议被认为比人类建议

更值得信赖[70]。在团队决策层面，人类和人工智能之

间的合作也被证明可以提高商业团队的智商[71]。

人工智能具有提升决策效果的潜力，但人机协同

融合的过程仍面临诸多挑战[72]。在行业实践中，许多

公司在人工智能上投入了大量时间、精力和资源，但

却没有得到预期的好处[73]。波士顿咨询集团和麻省理

工学院对高管进行的一项调查发现，70%的人工智能

项目对企业绩效几乎没有产生积极影响，人工智能实

施计划从 2019年的 20%下降到了 2020年的 4%[67]。

已有研究探究了人机融合效果不佳的主要原因。例

如，De Cremer等[74]通过实验研究发现，人们反对在领

导角色中使用人工智能，因为其认为人工智能不太公

平。但人类也并不想完全拒绝算法，人们更偏好

60%~40%的人-机伙伴关系。Shrestha等[75]分析了人

工决策与AI决策之间的关系，结果发现，由于算法决

策过程是一个黑箱，管理者需要对算法决策的结果负

责。因此，多数企业管理者对算法决策缺乏足够的信

任，仍将自己的决策作为首选。另一方面，由于算法

在决策建议和结论推演的过程中较少关注道德、情绪

等感性因素，企业管理者对某些情境下基于算法衍生

的决策建议和结论的有效性也存在较多疑虑[76]。

还需注意的是，随着人类对智能系统信任和依

赖的加深，智能系统也可能会对人类的认知产生负

面影响。有研究表明，过度依赖智能系统会造成组

织中的个体技能丧失，使得组织和员工被“套牢”在

既定的流程和路径中[64]。Mirbabaie等[77]的研究表明，

引入人工智能可能会对员工的工作认同产生负面影

响，加剧对被取代的恐惧。该研究基于以往文献构

建了工作场所中人工智能身份威胁的影响因素模

型，并基于访谈等数据进行模型验证。结果发现，工

作变化、地位丧失，以及员工的人工智能身份（在多

大程度上认为AI是自身身份的一部分）是影响工作

场所中人工智能身份威胁的重要因素。类似的实证

研究也表明，担心自己被智能技术、人工智能、机器

人和算法取代的员工会经历更高的离职率、愤世嫉

俗、抑郁，组织承诺和职业满意度也较低[78]。因此，如

何在人类与人工智能的伙伴关系中建立信任并找到

合作的最佳模式成为亟待解决的问题。

综上，智能算法的纯粹理性和高计算能力使得

人工智能在许多情境下都成为优于人类的潜在决策

者，高级人工智能正在从一种工具逐渐变为团队成

员，甚至可以作为团队领导者/任务分配者[79]，对企业

管理者的控制权和决策权均产生了巨大的挑战[1,80]。

即便如此，人的主观经验、洞察力等仍是智能算法无

法替代的，特别是在非预见未知条件下问题的求解，

人的智慧显得尤为重要[4]。因此，当前最重要的研究

问题不是人工智能决策是否优于人类决策，而是如

何发挥人类智慧和算法智能之间的互补性优势，找

到二者之间的最佳协作模式，从而更大限度地提升

数字化效能，促进企业高质量发展。
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3 群体决策与人机决策的认知神经机制

随着人工智能和大数据的快速发展，多人协同

与智能系统进行互动融合必将成为数字时代的新发

展趋势[65,81]。为此，系统研究群体决策与团队协同的

认知神经机制是设计优化以人机群体协同为核心的

复杂智能系统的基础性科学问题。人机协同决策系

统是一个具有复杂特征的决策系统，其决策效果涉

及多种因素的影响。本部分将重点评述人类的认知

能力、对智能决策系统的感知、人机信任与人机互动

等因素影响决策过程与效果的微观基础。

3.1 人类群体决策的认知神经机制

在群体决策神经机制的研究方面，受制于传统

脑科学与认知科学的研究方法，直到 2010年左右，随

着以脑电和近红外光谱脑功能成像为基础的超扫描

技术（hyperscanning，即同时测量 2个人或多个人脑

活动的技术）的发展，越来越多的研究人员才开始关

注这一前沿科学问题[82-83]。利用超扫描技术，有研究

人员发现，在双人协同合作时，交互双方的大脑皮层

之间会出现脑活动同步的现象，称为人际神经耦合

（interpersonal neural coupling）[84]。在此基础上，以往

研究进一步讨论了人际神经耦合与群体协作绩效的

关系。Liu等[85]首次提出了群体决策与协同的研究范

式框架，有效整合了前人研究发现中所存在的差异。

Lu等[29]基于功能性近红外光谱（functional near-infra⁃
red spectroscopy，fNIRS）超扫描技术探究了竞争与合

作模式对团队创造性表现的影响，结果表明，合作条

件下团队创造性表现更佳，且相比于竞争模式，合作

模式下团队成员特定脑区的神经耦合增强可能是合

作促进创造性表现的微观基础。He等[86]基于 fNIRS
超扫描技术探究了指定领导者、领导者自动显现对

团队创造性表现的影响，结果发现，与指定领导者条

件相比，领导者自动显现时团体创造性表现越好，且

领导者与追随者在多个脑区的神经耦合程度可以有

效预测领导者-追随者之间的观点采择行为。在基

于磁共振功能成像（fMRI）的超扫描实验中，Tang
等[87]发现，相比于参与者面孔被遮挡的情况，当参与

者面对面进行最后通牒游戏时，双方右侧颞顶联合

区（TPJ）的脑活动同步性更高；且脑活动同步性与共

同意图（shared intentionality）、合作决策中的积极信

念以及游戏绩效呈正相关关系。与之类似，Jiang
等[88]使用基于 fNIRS的超扫描技术对无领导小组讨

论过程进行了研究，并同时测量了每组 3名参与者的

脑活动。研究发现，在无领导小组讨论中，某些参与

者会自发成为讨论的领导者。相较于跟随者之间的

大脑活动关系，领导者与跟随者在左侧颞顶联合区

表现出更强的脑活动同步性，说明领导者有效协调

了讨论各方的信息。Liu等[89]结合图论理论与社交网

络模型，使用基于 fNIRS的超扫描技术从群体脑网络

的角度研究了团队协同的认知神经机制。研究发现，

在团队协同中，团队成员社会脑区（social brain）之间

所构成的脑网络的拓扑属性，如网络全局效率，是高

质量团队协同的认知神经基础。此外，也有研究人员

探究了个体人格特征如何影响群体决策过程中的脑

活动同步性，发现个体的亲和性和外向性与群体决策

任务中的神经耦合显著相关[90]。

综上，过往群体决策的认知神经机制研究表明，

群体协同任务中，人际的大脑活动同步性与群体协

作绩效、团队创造性表现等密切相关。这些研究也

为理解人机群体智慧决策提供了重要见解。与人类

团队决策不同，人机团队进行协同决策的情境中，人

类对人工智能队友的感知、信任，以及交互方式均区

别于人类队友，进而可能对协作绩效产生影响。

3.2 人机感知的认知神经机制

以往研究从神经机制层面探讨了人类如何感知

机器人或人工智能的动作、情感、注视及评价反馈

等。部分研究表明，人们对人类与机器人的感知存

在相似之处。在动作感知层面，Gazzola等[91]发现，人

们在观看人类或是工业机械臂抓取物体时，大脑中

行动观察网络（action observation network，AON）的部

分脑区表现出了相似的激活特征。在情感感知层

面，以往的脑成像研究表明，人类在观察机器人的情

感表达[92]，以及机器人与其他人互动的情境时[93]，在

神经层面均表现出了人类感知网络（person percep⁃
tion network，PPN）的激活状态。类似的研究表明，人

们观察人类表情与观察虚拟面孔表情所诱发的杏仁

核激活是相似的，即虚拟面孔也可以唤起大脑中类

似于真实面孔的情感处理[94]。

但最近的研究也表明，人们对人类与人工智能

的感知仍存在本质差异。例如，在注视感知层面，
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Belkaid等[95]通过脑电实验研究了类人机器人的注视

（与人相互注视或不注视）对人们在社会决策环境中

策略推理方式的影响，并提出具有社交行为的机器

人可能并不总是对人类有益。具体而言，机器人与

人类相互注视会减慢人类的决策反应速度，同时相

互注视还伴随着 α波（一种与抑制注意力有关的脑

电波）活动的增加，表明参与者需要在专注于游戏的

同时抑制分心，从而导致更长的反应时间。这一发

现证明，机器人的注视对人类来说是一种强烈的社

会信号，影响着人类的反应时间、决策阈值、神经同

步，以及选择策略和对结果的敏感性。Vaitonytė等[96]

进一步对 13篇相关文献进行了总结，指出在观看人

类/人工智能图片和视频刺激时，与理解他人的意图、

信念和情感（即心理理论，theory of mind）有关的颞顶

联合区（TPJ）对人类的反应更敏感，而与自我相关信

息处理和情感评估相关的楔前叶（PreC）和腹内侧前

额叶皮层（VMPFC）对人工智能的反应更强烈。这可

能表明，在面对人工智能时，人们并没有简单地将其

视为具有意图、信念和情感的人类个体。

虽然上述研究尚未得出统一结论，但总的来说，

相比于处理与人工智能相关的信息，在处理人类相

关信息时，更多地调用了负责社会认知和社交行为

的“社会脑”。但当实验任务不涉及交互时（例如，观

看人类或机械臂抓取物体时），对人类和人类智能的

感知在大脑层面会表现出类似的激活特征。这表

明，当人工智能成为群体决策的互动成员之一时，对

人类队友与机器队友的感知很可能存在差异，进而

影响决策绩效，相关问题有待未来进一步探讨研究。

3.3 人机信任的认知神经机制

人机信任是影响智能决策系统效能的重要因素

之一[97-99]。信任指个体对代理在不确定性条件下帮

助其达成目标的态度。Glikson等[97]在人际信任实证

研究综述中指出，人工智能的有形性（tangibility）、透

明性（transparency）、可靠性（reliability）和亲近行为

（immediacy behaviors）影响了人们对人工智能的认

知信任；而人工智能的拟人化程度则影响人们的情

感信任；对于智能系统而言，人机信任更多地受智能

系统可靠性的影响。例如，有研究发现，在人机互动

中，信任会随着人工智能在交互过程中逐渐暴露功

能不足和失误逐渐降低[100]。在对不同类型的人工智

能的信任程度上，研究表明，人们对于机器人人工智

能（robotic AI）的信任随着实践经验的累积而增加；

而对于虚拟和嵌入式人工智能，通常最初的高度信

任会随着经验的积累而下降[97]。

影响人机信任的因素主要包括智能系统准确

性、人类自身认知与特质等。从智能系统的角度，以

往研究表明，人类对智能系统的信任和依赖程度随

着智能系统可靠性的提高而显著增加[101]。在人机协

同任务中向人类展示智能系统的整体准确率（可靠

性）有利于校正人类对智能系统的合理信任水平，从

而提高人机协同绩效[98]。从人类自身的角度，也有研

究探讨了决策者本身的知识水平与人工智能信任程

度的关系。例如，Logg等[102]基于一系列实验研究发

现，外行人更信任来自算法而非人类的建议。Fügen⁃
er等[103]基于实验研究结果提出，人类的元认知能力

（即准确认知、判断自身能力的能力）有助于科学合

理地在人与人工智能之间分配任务并完成合作，因

而是提升人机协同决策绩效的关键因素。元认知能

力的缺乏将导致人类无法稳定、有效地将自身不擅

长的工作委派给人工智能。Leyer等[104]基于调研数

据发现，尽管承认人工智能有许多潜在的好处，但人

类——尤其是在倾向于规避风险的文化中——往往

不愿将决策委托给人工智能，主要是因为人类希望

保持控制，并且在处理情况时（过度）自信。这些研

究表明，人类决策者的自身特质与人机信任程度密

切相关，进而显著影响人机协同决策效果。此外，人

因工程领域的研究表明，人们可能对智能系统过度

信任、盲目依赖而导致对智能系统的滥用（misuse），

或是由于不信任智能系统而导致弃用（disuse）[99,105]，2
种现象都将对人机协同绩效产生负面影响[100]。

在神经机制层面，吴俊等[106]对人机信任相关实

证研究进行了元分析，并将信任分为认知信任和情

绪信任 2个维度。元分析结果表明，透明度是认知信

任的前因，而拟人化是情绪信任的前因。同时，这项

研究也基于对人机信任相关神经科学实验的元分析

揭示了人机协作过程中，“信任”的神经生理机制。

结果表明，认知信任和情绪信任与大脑的壳核和颞

上回密切相关。其中，壳核的激活表征对奖励的预

期，而颞上回的激活则表征了较高的共情反应。

Fareri等[107]基于 fMRI实验探究了人际信任与人机信
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任的神经反应差异，结果发现，相比于年轻人，老年

人在人际信任期间表现出比人机信任显著更强的默

认模式网络与颞顶联合区（DMN-TPJ）连接性。这表

明相比于人机信任，人际信任涉及更多的社会认知

过程，且人机信任与人际信任的神经反应差异可能

与年龄相关。

上述研究表明，智能系统的准确度等特征，以及

人类自身的认知能力等与人机信任程度和人机协同

绩效密切相关。实现高效的人机协同需要“知己知

彼”且“相互信任”。虽然已有部分研究探究了人机

信任的内在神经机制，但是很多关键问题仍未完全

解决，例如，在企业管理情境中，管理者的神经机制

如何支持其与人工智能的互动与协同决策？随着人

工智能越来越深入地融入管理实践中，企业员工与

管理者对人工智能的认知与信任如何随着时间的推

移而变化的？对这些问题的深入讨论将有助于更好

地理解人类与人工智能协作决策的心理与神经生物

学基础，对人机协同决策中人工智能的设计与开发

具有重要意义[108]。

3.4 人机互动的认知神经机制

个体在与人类/人工智能交互时，其神经机制也

存在较大差异。例如，在消费决策情景中，Xie等[109]

的研究表明，相比于算法推荐的体验产品，消费者对

算法推荐的搜索产品接受度更高。进一步地，事件

相关电位研究的证据表明，当人工智能（相比于人

类）推荐体验产品时，消费者表现出了更高水平的认

知冲突（即更大的 N2值）。在人机交流情景中，Ho⁃
genhuis等[110]基于 fMRI数据揭示了个体与人或机器

人交谈时神经反应的异同。参与者被邀请与人/机器

人通过视频实时讨论水果和蔬菜的营销活动。fMRI
数据结果显示，与机器人相比，在交谈中倾听人类的

声音会导致个体顶上小叶和双侧顶下小叶、额中回、

左侧颞中回等脑区的激活增加。在交流中，人/人工

智能主要引发了感知和语言等低阶认知加工过程上

的差异，但在心智理论网络等高阶认知加工过程上

人和人工智能给个体带来的影响是相似的。在人机

反馈情景中，Schindler等[111]使用 fMRI考察了计算机

和人类对个体进行评价时个体的神经反应差异。结

果显示，与来自计算机算法评估反馈相比，来自人类

评估反馈激活了个体“社会脑”网络中的多个区域，

包括额叶上部、内侧前额叶等。Yun等[112]的研究发

现，当医疗人工智能使用个性化而不是机械对话时，

消费者表现出对使用医疗人工智能服务的积极意

愿。但神经层面的证据显示，消费者与使用个性化

对话的人类医生互动时，其大脑中与亲社会相关的

区域被激活。与之相反，即使是和使用个性化对话

的医疗人工智能互动，消费者大脑中与隐性冷漠情

绪相关的区域也会被显著激活。

综上所述，部分研究初步表明，人际交互与人机

交互在社会认知等加工过程上存在显著的差异，但

目前对人机协同的神经机制还缺乏清晰的了解。在

行为层面，以往研究围绕协作模式如何影响人机协

同绩效等问题已取得了较为丰富的成果，为人机协

同的神经机制研究指明了可以进一步探究的关键问

题。以往研究表明，在人类与人工智能协同决策的

过程中，协作模式对人机协同的决策效果起到至关

重要的作用[79]。在协作模式的分类方面，Sowa等[113]

将人机协作中的相互依赖关系分为 4个层面（图 1），

包括：（1）人与人工智能相互竞争或完全独立工作；

（2）人与人工智能在一定范围内相互补充，人工智能

专注于一些算法擅长的任务，如处理复杂的计算或

处理大量数据，而人类专注于涉及复杂决策、社交、

情感技能或灵活性更高的任务；（3）人与人工智能相

互依赖，当可用数据并不充分时，人工智能的预测和

决策过程需要人类加以干预和指导；（4）人工智能成

为人类大脑的延伸，两者为完全协作关系。Murray
等[114]按照决策过程中协议开发和操作选择的主体

（人或技术）不同，将人与技术之间的协同分为：（1）

图1 人机协作中的相互依赖关系

（1）相互竞争或独立工作 （2）相互补充 （3）相互依赖 （4）人机混合
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与辅助技术的协同（如心脏手术辅助机器）；（2）与阻

止技术的协同（当人类设定的某条件得到满足时，技

术自动执行操作）；（3）与增强技术的协同（如基于历

史消费数据的智能推荐算法）；（4）与自动化技术的

协同（如 IBM公司的深蓝）。Leyer等[104]将作为工具的

人工智能与能够提供新颖性的人工智能进行了区

分，认为作为工具的人工智能可以完成人类自身能

力范围内的认知任务（如用于数据分析的软件工

具），而提供新颖性的人工智能可以完成超越人类能

力的任务（例如，通过面部识别来确定个人特征），进

而提出人机协作的 4种模式：工具增强、工具自动化、

新颖性增强和新颖性自动化。更具体地，Kellogg
等[59]确定了利用人工智能更好地指导并管理员工的

6种机制，包括限制、推荐、记录、评级、替代和奖励。

在协作模式对人机协同决策结果的影响方面，

针对 12个行业 1075家公司的调研结构发现，人类和

人工智能之间的合作越结构化，人工智能在灵活性、

速度、成本、收入和其他绩效指标维度上的表现就越

好[115]。在最近的研究中，Jia等[116]通过田野实验探究

了人机协同中的工作设计、员工特征与员工创造力

的关系，结果发现，AI协助寻找潜在客户可以提升员

工在后续销售说服中回答客户问题的创造力，进而

提升了销售额；同时，这种人机协同的工作设计对于

高技能员工的创造力提升更为显著。具体而言，AI
协助促进了员工与更可能发展的客户间的互动，使

高技能员工在后续销售说服中产生创新性脚本与积

极情绪，从而有助于创造力的提高。而低技能员工

在使用AI协助时对脚本的改进有限并在工作中经历

消极情绪。Xiong等[117]比较了不同人机协作模式下，

风险决策任务绩效、人类行为和对机器的主观感知。

结果发现，人机协同模式与人类主导模式实现了相

当的任务绩效，且均优于人类决策者和机器单独决

策。对于人机协作时的责任归属问题，研究表明，在

分配正面和负面结果的责任归属时，参与者会表现

出自我服务偏差，倾向于将正面结果归因于自己，而

将负面结果归因于机器合作伙伴[118]。在人类对不同

人机协同决策模式的偏好方面，研究发现，管理者并

不希望将机器完全排除在管理决策之外，而是更喜

欢人类拥有多数投票权的伙伴关系（人类决策权重

约为70%，机器约为30%）[119]。

综上所述，以往研究较为一致地表明，人工智能

很可能成为未来工作中不可分割的一部分[120]。因

此，人类对人工智能的认知、信任以及人机协同的具

体模式如何影响协作绩效是企业数字化管理研究的

重点问题。从人类决策者的视角，人类决策者自身

的认知水平、对人工智能的信任程度等因素均是影

响人机协同决策质量的重要变量。从人机协作模式

的角度，人机协同决策的质量很大程度上取决于协

作过程中的具体模式、工作设计、任务委派、人机决

策权重等关键因素。因而，全面客观地理解、整合人

与人工智能的优势与局限，并依据管理任务的不同

特征采用具有针对性的人机协作模式，是创造人机

协作竞争优势的必要条件。值得注意的是，现阶段

的研究主要聚焦于单个个体与人工智能的交互，对

人机群体智慧决策的神经机制尚缺乏讨论，无法全

面揭示人机群体决策的动态认知过程及其对决策绩

效的影响。

4 人机群体智慧决策微观基础的未来研究方向

4.1 人机群体智慧决策的道德伦理问题

人工智能已经深刻改变了企业的经营和决策方

式。尽管人工智能技术有能力高速处理海量异构数

据，组织领导决策的自动化可能会提高组织领导决

策的最优性和透明度，但重要的道德和伦理难题仍

未得到充分解决，例如，人类是否要有对智能决策提

出的方案的否决权等[121]。人机协同决策中的伦理道

德问题主要体现在算法偏见与情感缺失等方面。首

先，人工智能不能实现纯粹理性的愿望，因为该技术

永远不会完全没有偏见。例如，用有偏见的数据训

练算法，或者程序员在开发算法时存在偏见。其次，

由于AI无法理解和表达情感、缺乏共情，可能对道德

决策产生负面影响[122]。例如，人们不愿意接受人工

智能提出的道德决策，因为人工智能的权衡策略在

这种情况下是令人反感的[123]。Krügel等[124]的实验研

究表明，人类对道德困境的反应可能会受到人工智

能对话机器人 ChatGPT所写陈述的影响，且人类可

能低估了其道德判断受到ChatGPT影响的程度。还

有研究发现，强调机器人（相比人类）在灾难中的帮

助行为，会降低旁观者对勇气的感知，减少受到的鼓
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舞，最终负面影响亲社会性[125]。最后，管理决策中的

人机协同实践应关注责任归因等问题，避免因将负

面结果归咎于机器而产生的不良道德决策等[118]。

综上，基于机器学习和人工智能的技术给人类

生活带来了极大的便利，但同时也带来了一系列的

算法“黑箱”、歧视和伦理问题。此外，人工智能面临

的更为广泛的挑战包括从技术或数据相关的挑战到

社会、经济、政治和法律挑战，以及组织和管理挑战。

人机群体智慧决策的伦理道德问题还缺乏坚实的理

论基础和系统性的经验证据；尤其是在道德决策情

境中，人机群体协同决策的认知神经基础是亟待解

决的基础科学问题。

4.2 企业高管团队与智能决策系统协同决策的微观

基础

在人工智能算法和大数据融合裂变的过程中，

智能决策系统可以越来越快速、准确地掌握市场和

运营规律，为决策提供大量信息支持。数字时代，作

为管理团队中的一员，智能决策系统将极大地改变

原有企业战略决策的信息不确定条件和决策制定模

式[7]。目前的研究主要关注单个个体与人工智能的

协同决策，对群体人机协同决策讨论尚存在较大不

足。人机协同决策与人类单独决策之间存在着显著

的差异[103]，同时，个体决策与团队决策的认知过程也

不尽相同[35]。在群体人机协同决策情境中，决策的过

程和绩效可能会受企业高管团队自身特质、对智能

决策系统态度（信任）[126]、高管团队间的交互等复杂

因素的影响。因此，有必要从行为—心理—神经多

个角度深入研究智能决策系统与企业高管团队决策

模式的交互协同机制，尤其是关注人机协同的融合

程度对企业科技创新（如研发投入，可能在人的战略

眼光和人工智能的短视算法之间存在冲突），以及社

会责任战略决策（可能在人的感性，例如，企业家精

神和人工智能的理性之间存在冲突）的影响[127-128]。

另外，如何培养人工智能系统/机器人和高管团队成

员的团队认同感与信任，管理人员如何在决策过程

中利用人工智能软件的能力和避免过度失去控制之

间找到平衡也成为亟待解决的问题。

4.3 智能决策系统对企业高管团队认知能力和企业家

精神的长期影响

企业高管团队与智能决策系统的交互协同是一

个长期动态的过程。深度学习等人工智能算法使得

智能决策系统越发精准的同时，也越来越匹配企业

高管团队的决策风格和行为习惯，从而提高了企业

战略决策的效率。但是，反过来，在这个双向融合的

过程中，企业高管团队也必然受智能决策系统的影

响而逐渐改变自身的认知和思维模式[129-130]。陈冬梅

等[1]指出，未来的管理学研究可以更多地以人为核心

来构建理论体系，讨论不同特征组合对人的认知、态

度、行为的影响。随着对智能决策系统信任和协同

融合的逐步加深，企业高管团队可能会越发依赖智

能决策系统，而模糊自身的角色认知和自我效能。

企业高管团队的执行功能、创新能力，以及企业家精

神对企业的高质量发展至关重要。因此，有必要从

长期视角深入研究智能决策系统对企业高管团队个

体认知能力和企业家精神的负面影响。

4.4 数字企业人机群体智慧决策的治理策略

在人类与人工智能协同决策的过程中，如何治

理人机团队中决策成员的复杂性、人机关系的复杂

性，以及协作模式的复杂性对决策效果起到至关重要

的作用[79]。以往研究多探究了不同人机协作模式的分

类界定，少有研究从工作设计等视角关注人机混合智

能决策的具体治理策略。因此，未来研究有必要在前

人理论研究的基础上，探究人机协同决策过程中，工

作设计等关键治理要素影响决策效果的底层机制，并

探索人机协同决策的最佳模式与治理策略。

5 结语

随着企业数字化转型的逐步深入，人工智能在

企业决策制定与实施过程中发挥着日益重要的作

用，逐渐从决策辅助工具转变为决策团队的成员之

一。在此背景下，企业高管团队如何与智能决策系

统交互协同以提升决策效果成为重要的研究课题。

现有研究表明，在个体决策层面，人机协同可能给管

理者决策带来了效率、准确性等方面的提升，但受到

管理者认知、信任、协作模式等多方面因素影响，人

机协同决策系统在企业中的应用仍面临着一系列挑

战。同时在诸多决策情境，可能会遇到人的感性和

人工智能的理性、人的战略眼光和人工智能的短视

算法、人的启发式决策与人工智能的分析式决策之
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间的冲突。在群体决策层面，多人协同与智能系统

进行互动融合必将成为数字时代的新发展趋势，但

人机群体智慧决策的微观基础问题仍缺乏坚实的理

论基础研究和系统性的经验证据。本文基于对现有

研究的回顾提出了数字企业人机群体智慧决策的未

来研究方向，以期鼓励研究人员立足当前企业实践，

进一步探索如何实现企业中人与人工智能之间道

德、安全、科学、高效的协同合作。
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Microfoundations of human-machine collaborative decision-making in
digital enterprises

AbstractAbstract With the advancement of digital transformation in enterprises, the role of artificial intelligence in management decision-
making has become increasingly important, and collaborative decision-making between executive teams and intelligent decision
support systems has emerged as a new trend. This paper reviews the existing research on human-machine collaborative decision-
making, and emphasizes that the effectiveness of human-machine collaboration is influenced by various factors, including managers'
cognition, trust, and modes of collaboration. Future research should further explore important issues such as collaborative mechanisms
and ethical dilemmas of human-machine collaborative decision-making through the lens of microfoundations.
KeywordsKeywords digital enterprises; human-machine collaborative decision-making; microfoundations; neuromanagement ●
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