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　 　 内容提要：近期，随着以 ＣｈａｔＧＰＴ 为代表的新型聊天机器人模型的应用，消费者通过

与算法模型的高效智能对话，享受到了便捷、个性化、丰富有趣的服务。 智能算法正快速

融入到人们的日常生活中，使得消费者对于算法的态度也在不断发生变化，早期研究发现

的人们对于算法的消极态度即算法厌恶已经不再适合当下的社会环境。 通过收集和分析

算法态度文献结论和发展脉络，本研究发现，消费者算法态度正从厌恶逐渐向信任转变，
因此，亟需从算法态度形成的深层机制探索消费者算法态度的发展脉络和方向。 本研究

旨在从信任的视角来解释这种行为的转变，并提出了消费者算法信任的三维框架，分别

为：倾向性信任、情境信任和习得信任。 三重信任相互影响，共同作用，最终从整体性的维

度驱动了消费者递进式的行为表现：算法欣赏、算法选择和算法依赖。 鉴于数字经济时代

人机交互对消费者个人及企业的重要性，本研究将对消费者相关决策、企业实践，以及相

关政策的制定提供有益的借鉴。
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一、 引　 言

在数字经济时代，数据成为了一种宝贵的资源，而算法（ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）是利用这一宝贵资源的

关键工具。 算法是根据特定的计算规则将输入数据转换为所需的输出，以完成某项任务的一系

列编码程序（Ｃａｓｔｅｌｏ 等，２０１９） ［１］ 。 算法的自然语言生成、预测能力，以及从经验中学习、模仿人

类情感等特性，使得它在各个领域都得到广泛应用 （ Ｃａｓｔｅｌｏ 等，２０１９［１］ ； Ｄｉｅｔｖｏｒｓｔ 和 Ｂｈａｒｔｉ，
２０２０［２］ ）。 在智慧城市、智能制造、智慧医疗等领域，算法被用来优化资源分配、提高生产效率

和实现精准医疗；在智能购物、智慧出行、智能娱乐等日常生活中，算法被用来推荐商品、规划

路线和提供个性化服务；在语音识别、图像处理、自然语言处理等人工智能领域，算法被用来解

决复杂问题、改善用户体验。 新近出现的交互式算法模型更进一步拉近了用户与人工智能之间

的距离。 美国人工智能公司 ＯｐｅｎＡＩ 开发的大型 ＡＩ 模型———ＣｈａｔＧＰＴ 通过构建用户与人工智能

的交互式对话系统，使得“与 ＣｈａｔＧＰＴ 对话” 迅速成为国内外消费者和研究人员的关注热点

（Ｋａｓｎｅｃｉ 等，２０２３） ［３］ 。
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理论方面，算法的广泛应用吸引了学术界对算法的探讨。 其中，消费者算法态度是一个备受关

注的新兴研究领域。 这种态度不仅驱动着消费者行为，还深刻影响了社会关系和技术发展方向，因
此具有极其重要的营销管理价值。 现有研究已经取得了一些关于算法态度的重要成果，但仍存在

三点空白之处。 首先，现有关于算法厌恶和算法欣赏的研究主要集中在对这些现象的描述上，较少

对行为倾向背后的深层内在机制进行解释或挖掘，因而缺乏对构建消费者对算法的信任以改变消

费者算法态度的探讨。 其次，在 ＡＩ 技术快速发展的时代背景下，现有文献主要从静态和单一的角

度来审视算法态度，这不利于从整体上把握该研究热点的发展趋势。 随技术发展，算法在生活中的

角色和应用方式快速变化。 因此，需要动态关注算法态度如何随着时间推移而演变，以及这些演变

如何塑造行为和决策。 最后，现有文献从个人、技术、任务等不同视角探讨了算法态度的影响因素，
但缺乏系统性的归纳梳理。 这些前置因素引起的消费者行为缺乏区分性整理，影响机制缺少归纳

性说明。
实践方面，２０２２ 年人工智能技术迎来拐点，算法出现颠覆性变革①。 在人工智能变革的背景

下，构建算法信任具有重要的跨时代意义。 从企业角度，利用算法对数据进行处理和深度挖掘，
已经成为影响信息分发、服务提供、资源配置的基础性机制和力量，是在数字经济时代构建新发

展格局的保障（Ｋｕｍａｒ 等，２０１９） ［４］ 。 从国家角度，通过数字经济提升居民收入水平、优化产业结

构及满足动态需求，能够驱动消费升级，为经济社会高质量发展贡献力量②。 自“十二五”规划以

来，国家从宏观层面上对算法应用产业给予巨大支持，不仅如此，也加强了对数字技术研究的支持

和引导③。 因此，研究消费者算法信任有助于政府和企业了解消费者对于算法的态度和期望，为
制定相关政策和业务决策提供有力支撑，促进算法在商业和社会中的公正、可信、透明和负责任

使用。
针对以上问题，本文首先对国内外消费者算法态度相关文献进行收集和梳理，并进行了科学计

量分析，发现该研究主题呈现“算法模型—态度—行为”的趋势，分析结果纵向展示出人们对算法

的态度转变。 早期的研究发现，人们对算法持有消极态度，被定义为算法厌恶 （ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｖｅｒｓｉｏｎ）（Ｄｉｅｔｖｏｒｓｔ 等，２０１５） ［５］ 。 但近期的研究证实了人们在特定条件下接受算法（Ｃａｓｔｅｌｏ 等，
２０１９） ［１］ ，或偏好算法建议（Ｌｏｇｇ 等，２０１９） ［６］ 。 这为“消费者算法态度转变”提供了重要依据。 随

后，本研究对 ２０ 多年来与算法相关的研究进行了梳理，基于动态研究视角发现，信任构建在连接

本研究主题和促进消费者使用算法方面均占据重要地位。 在此基础上，本研究从算法研究和人

类信任的文献的交叉点出发，基于人际信任和人机信任的理论拓展，提出算法信任的概念，旨在

探讨其作为内在机制以深入理解和改变消费者行为态度。 再次，本文在已有文献基础上提供了

一个包含三层次算法信任的一般框架（如图 １ 所示），即包含倾向性信任、情境信任和习得信任。
本研究将个人、算法变量和其他权变因素纳入算法信任的三维框架中，并基于双重加工理论分析

了相对应的潜在机制。 三维信任综合作用，引起不同程度的三种行为表现：算法欣赏、算法选择

和算法依赖。
最后，本文基于整体脉络并结合技术爆发的时代背景，以前瞻性的动态视角，为未来研究提供

了有趣的研究议题，帮助消费者和企业正确看待算法并在交互中充分利用算法提供的好处，促进良

性人机关系的形成。 未来，算法应用后续市场空间广阔，本研究为推动算法在各种社会情境中的有
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效应用提供基础，帮助市场实践者结合算法信任框架中的各类因素，以最大化算法的效率、生产力

和用户满意度，引导算法信任，使得算法能够更好地造福社会多方。

图 １　 研究框架

二、 消费者算法态度发生积极转变

为了深入研究算法态度的研究现状和转变趋势，本文借助 ＣｉｔｅＳｐａｃｅ 软件采用文献计量方法

（Ｃｈｅｎ，２００６） ［７］，对 Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 数据库中的相关研究进行了可视化分析。 首先，在构建文献检

索策略时，本研究明确定义了与算法态度相关的关键词和术语，以确保检索结果的准确性和相关

性，包括： “ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ” 和 “ ｃｏｎｓｕｍｅｒ ａｔｔｉｔｕｄｅ ”； “ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ” 和 “ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｉｎｇ ”； 选择 Ｂｕｓｉｎｅｓｓ
Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ、Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙ、Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ 和 Ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ 类别主题的文献后，检索出 ２０００ 年 １
月—２０２３ 年 ６ 月收录的算法态度相关论文，类型涵盖期刊文章、会议论文和综述。 然后对以上文

献样本的摘要和内容进行人工筛选，剔除重复和排除了关于算法架构和模型的文章，最终对 ６１５ 篇

相关文献进行了分析。
在进行可视化分析之前，本文首先对文献的年度发文量进行了分析（如图 ２ 所示）。 某一主题

的发文数量越多，说明该领域的研究越活跃（黄敏学和吕林祥，２０２２） ［８］。 结果显示，从 ２０１９ 年开

始，与算法态度相关的研究动态明显活跃，呈现指数增长的趋势（曲线拟合的 Ｒ２ 为 ０􀆰 ８６７）。 这一

变化可能部分归因于以人工智能为基础的算法技术的进步。 这种技术的快速发展不仅使算法的应

用变得更为普遍，还提供了更多研究机会。 因此，算法态度的研究不仅反映了学术界对这一主题的

浓厚兴趣，也与现实世界中的算法应用息息相关。
为了进一步探索和揭示这些文献之间的引用关系和关键词发展趋势，为下一步的研究和讨论

提供基础，本文首先运用 ＣｉｔｅＳｐａｃｅ 软件进行关键词共现分析得到了消费者算法态度的研究热点

（如图 ３ 所示），然后进行文献共被引分析挖掘了消费者算法态度知识基础（如图 ４ 所示）。 关键词

概括了研究主题。 在相关文献中，频次较高的关键词通常反映了研究领域内的研究方向和热点，中
心性意味着关键词在领域内的影响力。 图 ３ 列示了含有 １５６ 个结点，２５１ 条关联路径的关键词共

现网络。 “人工智能 ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ”“影响 ｉｍｐａｃｔ”“采纳 ａｄｏｐｔｉｏｎ”“信任 ｔｒｕｓｔ”等关键词对应

的节点最大，且与其他节点连接较多，表明它们在相关文献中经常共同出现，并具有重要的桥梁作

用。 频次较高的共引文献通常反映了该研究的前沿性。 Ｌｏｇｇ 等（２０１９） ［６］发现了算法欣赏的现象，
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即人们更倾向于依赖算法的建议而不是人的建议。 图 ４ 显示该研究为算法态度领域的核心文献，
也对应了算法态度发表文献量自 ２０１９ 年的激增趋势。 截至 ２０２３ 年 １０ 月该研究在谷歌学术平台

的引用次数为 ９１８ 次，为后续研究提供了指导。

图 ２　 消费者算法态度研究文献发表趋势（２０００—２０２３ 年）

　 　 图 ３　 消费者算法态度关键词共现图谱　 　 　 　 　 　 　 图 ４　 文献共被引图谱

此外，本文还对高频关键词及其中心性进行了整理和统计（如表 １ 所示）。 高频关键词包括

“模型 ｍｏｄｅｌ”（频次 ９６）和“人工智能 ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ”（频次 ８４），这符合研究中将算法视为一

种重要的人工智能技术的观点，其重要性在于模型的构建和应用。 另外，“信任 ｔｒｕｓｔ”作为一个关

键概念，涉及人们对算法的信赖和依赖程度，也高频出现（频次 ５１）。 其他涉及消费者行为倾向的

关键词包括“采纳 ａｄｏｐｔｉｏｎ”“用户接受 ｕｓｅｒ ａｃｃｅｐｔａｎｃｅ”“决策 ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｉｎｇ”“行为 ｂｅｈａｖｉｏｒ”“选
择 ｃｈｏｉｃｅ”等。 在人工智能的发展背景下，这些关键词反映了研究关注消费者在与算法互动和使用

过程中的态度和行为表现。
表 １ 消费者算法态度高频关键词统计

排名 频次 中心性 年份 关键词

１ ９６ ０􀆰 １１ ２００３ ｍｏｄｅｌ

２ ８４ ０􀆰 ０８ ２０１９ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

３ ５２ ０􀆰 ０７ ２００１ ａｌｇｏｎｉｔｈｍ

４ ５１ ０􀆰 １２ ２００５ ｔｒｕｓｔ

５ ３８ ０􀆰 ５７ ２００５ ａｄｏｐｔｉｏｎ

６ ３３ ０􀆰 １３ ２０１０ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
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续表 １
排名 频次 中心性 年份 关键词

７ ３２ ０􀆰 ２３ ２００５ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

８ ３２ ０􀆰 １ ２０１１ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

９ ３１ ０􀆰 ０８ ２０１２ ｕｓｅｒ ａｃｃｅｐｔａｎｃｅ

１０ ２９ ０􀆰 １６ ２０１５ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｉｎｇ

１１ ２８ ０􀆰 １ ２０２０ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｖｅｒｓｉｏｎ

１２ ２７ ０􀆰 ０５ ２００８ ａｃｃｅｐｔａｎｃｅ

１３ ２７ ０􀆰 ０３ ２０１０ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ

１４ ２５ ０􀆰 ０７ ２００５ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

１５ ２２ ０􀆰 ０７ ２０１０ ｉｎｔｅｎｔｉｏｎ

１６ ２０ ０􀆰 ０３ ２０１１ ｂｅｈａｖｉｏｒ

１７ １８ ０􀆰 ０２ ２０１６ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ

１８ １７ ０􀆰 ２５ ２００５ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｄｏｐｔｉｏｎ

１９ １７ ０􀆰 １６ ２０１０ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ

２０ １４ ０􀆰 ２８ ２０１０ ｃｈｏｉｃｅ

　 　 注：中心性指的是这一关键词对本领域和其他领域影响力的大小，中心性算法公式为：ＣＤ（Ｎｉ） ＝ ∑
ｇ

ｊ ＝ １
ｘｉｊ（ ｉ≠ｊ），其值越大，说明

该关键词被引次数越多；年份表示某关键词 Ｂｕｒｓｔ 的年份，代表该年有多少文章关注这一关键词

为了揭示不同时间段消费者算法态度研究领域的发展过程和关注点的变化，本研究对关键词

进行纵向时间序列分析，使用“Ｔｉｍｅ Ｚｏｎｅ”时区网络视图方法（如图 ５ 所示），从动态视角揭示研究

趋势转变。 ２０００—２０２３ 年期间，该领域的研究呈现出三个阶段的发展脉络：算法表现探索阶段、人
机关系探究阶段、算法态度探究阶段。

图 ５　 消费者算法态度关键词时区图谱

１．算法表现探索阶段

在 ２０００—２００４ 年期间，研究主要关注算法的技术层面，探索算法在特定任务中的性能、效果和

应用范围。 研究者们致力于寻找最佳的算法策略和模型。 例如，Ｇｒｏｖｅ 等（２０００） ［９］ 通过临床进行

了关于人类健康的元分析，发现算法的预测准确度平均比临床预测高约 １０％ 。 该阶段的研究还探

讨了消费者对算法的启发式认知和态度，以了解消费者对这种新技术的接受程度。 研究发现，消费

者将算法视为一种“接近完美的自动化解决方案”（Ｄｚｉｎｄｏｌｅｔ 等，２００２） ［１０］，从而对算法设定了较高
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的初始期望，导致对算法存在偏见。 这种偏见增加了用户注意到算法错误的倾向，为后续的算法厌

恶研究奠定了基础。
２．人机关系探究阶段

在 ２００５—２０１５ 年期间，学者们逐渐认识到算法不仅是一种技术工具，更是对消费者行为和决

策产生影响的重要因素。 研究发现，消费者对算法持有消极态度，表现为对算法生成的估计或预测

结果持怀疑态度（Öｎｋａｌ 等，２００９［１１］；Ｍａｄｈａｖａｎ 和Ｗｉｅｇｍａｎｎ，２００７［１２］），这种低信任度导致消费者不

选择算法建议 （ Ｍａｄｈａｖａｎ 和 Ｗｉｅｇｍａｎｎ，２００７ ） ［１２］。 这一现象被称为算法厌恶 （ Ｄｉｅｔｖｏｒｓｔ 等，
２０１５） ［５］。 在这一阶段，研究探索了不同主体（消费者、管理者、学生、患者）及不同环境（医疗保健、
会计、金融、道德决策）中算法厌恶的情况，并将算法与不同人类主体进行了比较。 同时，信任作为

人机关系的重要机制开始受到关注（Ｈｏｆｆ 和 Ｂａｓｈｉｒ，２０１５） ［１３］，推动进一步探讨信任与算法之间的

关系。
３．算法态度探究阶段

２０１６—２０２３ 年，随着研究的深入，学者们通过干预措施来改善消费者的态度，包括改变算法设

计和展示算法表现等方面。 例如，Ｃａｄａｒｉｏ 等（２０２１） ［１４］在两项实验室研究中发现，增加对算法决策

过程的简单解释可以增加人们利用算法医疗服务的意愿。 此外，研究结果显示，消费者对算法态度

发生了积极转变，包括在特定条件下的接受和纯粹的偏好。 例如，Ｌｏｇｇ 等（２０１９） ［６］发现，决策者支

持算法而不是厌恶，他们更倾向于相信算法而不是人类代理的估计结果。 同时，这一阶段的研究主

题从信任扩展到行为领域。 例如，随着对算法能力的信任提升，消费者更容易购买算法推荐的功利

型产品（Ｌｏｎｇｏｎｉ 和 Ｃｉａｎ，２０２２［１５］；Ｗｉｅｎ 和 Ｐｅｌｕｓｏ，２０２１［１６］）。

三、 构建算法信任的理论框架及内涵解释

１．算法信任的定义

算法作为数字技术的代表，其定义随着发展被不同的学者提出（Ｃａｓｔｅｌｏ 等，２０１９［１］；Ｄｉｅｔｖｏｒｓｔ
等，２０１５［５］；Ａｒａｕｊｏ 等，２０２０［１７］）。 整合过去研究中对算法的解释，本文将算法的基本特点概括为：
（１）处理大量信息；（２）基于规则或计算公式；（３）自动化；（４）可以满足预测目标。

算法信任指在数字经济背景下人与技术之间建立的信任，由人际信任推及人机信任。 随着

社会的发展，信任囊括的范围逐渐扩大。 其意义从心理学定义的一种人格特质（Ｒｏｔｔｅｒ，１９７１） ［１８］

和社会学定义的“认为值得信任的代理人特征” （ Ｃｏｏｋ 和 Ｗａｌｌ，１９８０） ［１９］ 发展至人际关系层面

（Ｌｅｗｉｓ 和 Ｗｅｉｇｅｒｔ，１９８５） ［２０］ 。 随后，Ｍａｙｅｒ 等（１９９５） ［２１］ 在组织信任模型中提出更广泛的定义：
“一方愿意受到另一方行动的影响而不考虑监督或控制另一方的能力”。 这一定义并没有将信任

的概念局限于人与人之间的互动，允许考虑人工智能（包括算法）等技术方面的信任。 学者们由

此定义了人对自动化技术的信任（ ｔｒｕｓｔ ｉｎ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ），即“一种有意识或无意识的态度，认为计算

机代理能够在具有不确定性和脆弱性的情况下帮助实现目标” （Ｈｏｆｆ 和 Ｂａｓｈｉｒ，２０１５［１３］ ；Ｌｅｅ 和

Ｓｅｅ，２００４［２２］ ）。
不同研究领域对信任的解释都包含三个共性：首先，必须有给予信任和接受信任的双方。 算法

信任关系中，消费者为给予信任的主体，受托人则是嵌入算法的各种应用。 其次，受托人必须有某

种执行这项任务的动机。 对于算法，这种动机通常源于它们被设计来实现主体设定的特定目标。
最后，情境中包含不确定性或风险。 与此呼应的是，算法接受研究中，准确性与可解释性是影响消

费者对算法推荐态度的两个关键维度（陈昌东和江若尘，２０２１） ［２３］，通过帮助消费者理解算法的决

策过程来建立信任。 通过以上分析，由于人类算法交互中包含人际关系和人对自动化技术信任的

三要素，本文提出算法信任的概念。
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算法信任与过去人际信任和人机信任存在的不同之处在于：算法为满足人类目标而设计，算法

信任存在情境化、动态化的特点。 现有的研究证据显示，在不同情境中，算法信任的水平不同，且受

认知和情感加工过程影响。 例如，在 Ｒｅｉｃｈ 等（２０２３） ［２４］ 的实验中，参与者在短时间内由不信任算

法产生的预测结果转变为接纳算法给出的答案。 这种改变可以在有意识和无意识的层面发生

（Ｈｏｆｆ 和 Ｂａｓｈｉｒ，２０１５） ［１３］。 同时，Ｈｏｆｆ 和 Ｂａｓｈｉｒ（２０１５） ［１３］也指出，信任的形成是一个动态过程。 当

人们接触到新的信息时，信任感会发生巨大的变化。 因此，在算法信任的维度中，整体信任的形成

过程更加复杂，不仅需要考虑人们静态的固有的信任，还应考虑随情境、交互过程变化的动态的信

任，以及认知和情感加工过程的影响。
２．算法信任的构成维度及内部关系

在明晰算法信任概念和动态性的基础上，本文接下来将算法信任作为一种态度和引发行为

的动机，对其进行结构化的整合与分层。 鉴于算法信任具有多方影响因素和静态与动态共同作

用的内在复杂机制，本文借鉴 Ｍａｒｓｈ 和 Ｄｉｂｂｅｎ（２００３） ［２５］ 从信息技术视角将信任划分的三个层

次，即倾向性信任（ｄｉｓｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ ｔｒｕｓｔ）、情境信任（ｓｉｔｕａｔｉｏｎａｌ ｔｒｕｓｔ）和习得信任（ ｌｅａｒｎｅｄ ｔｒｕｓｔ），作为

建立算法信任框架的基础（如图 ６ 所示）。 其中，倾向性信任指个体具有信任或不信任的心理倾

向或人格特质；情境信任强调情境线索的作用，信任倾向根据情境线索进行调整；习得信任是作

为经验的结果。

图 ６　 算法信任的理论框架

注：箭头代表作用方向；虚线代表弱影响；实线代表直接影响；圆圈内为核心变量；方框内为分层变量

本文构建算法信任三层框架有三个依据：首先，杜严勇（２０２２） ［２６］ 在研究中呼吁探索算法互

动与信任模式，并认同将 Ｈｏｆｆ 和 Ｂａｓｈｉｒ（２０１５） ［１３］ 提出的包含三层次的人与自动化信任框架延

伸至算法系统互动过程。 其次，自动化被定义为“主动选择数据、转换信息、做出决策或控制流

程的技术”（Ｌｅｅ 和 Ｓｅｅ，２００４） ［２２］ 。 而算法能够通过深度学习模型和大数据分析为自动化系统

赋能。 因此，可以将算法视为数字经济时代核心的自动化代理。 最后，文献计量结果显示，在
研究初期，许多算法建议任务中证明人们对算法的不信任倾向主要基于对人工智能的先验态度

或信念（Ｄｉｅｔｖｏｒｓｔ 等，２０１５［５］ ；Öｎｋａｌ 等，２００９［１１］ ）。 这种态度和信念以人们已有的知识和经验为

基础，体现了人们对算法的倾向性信任。 而在之后的实证研究中，学者们通过引入干预因素，
发现算法信任水平可以随外部或内部状态的改变而提升（ Ｃａｓｔｅｌｏ 等，２０１９） ［１］ 。 这种转变可以

被纳入人们对算法的情境信任或动态的习得信任。 近年来，习得信任被证明存在于无具体干预

措施下（ Ｌｏｇｇ 等，２０１９） ［６］ ，可以在不断的学习和积累中形成倾向性信任，对后续行为持续产生

影响（Ｃｈｕａ 等，２０２３） ［２７］ 。 习得信任的这一转化过程进一步验证了算法态度的纵向动态变化。
将上述三类算法信任进行层次结构化，能够清晰地展现出算法信任的初始状态、习得和演变

过程。
这三层算法信任之间的逻辑关系体现为相互影响、共同作用。 倾向性信任相对稳定，具有持久
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性、可塑性低的特点。 这一层次的算法信任有四个主要来源：启发式、人格、文化和人口统计学特

征。 在无情境线索干扰时，倾向性信任可以成为算法态度的决定性要素（Ｐｅａｒｓｏｎ 等，２０１９） ［２８］。 情

境信任可塑性强，不同情境下具有可变性，会受到消费者内部特征和算法、任务等外部因素的影响。
这种信任受制于具体情境，虽然难以使得倾向性信任发生重大变化，但能够通过提高算法表现或帮

助消费者积累经验，间接提高习得信任。 习得信任产生于与特定算法交互的相关经验。 广义上，习
得信任可以被看作是过去情境信任集合所形成的经验（Ｍａｒｓｈ 和 Ｄｉｂｂｅｎ，２００３） ［２５］。 但考虑到人与

算法的互动的即时关系，在交互过程中用户的信任程度可能会随着算法的实时性能而波动（Ｒｅｉｃｈ
等，２０２３） ［２４］，研究者们将习得信任分为初始习得和动态习得两类。 初始习得信任表示在与算法进

行交互之前的信任，受到用户先验知识的影响。 不同于倾向性信任，初始习得信任表现为不断积累

提升的趋势。 其与情境信任的区别在于引导信任的过去经验是与算法相关（习得信任），还是与环

境相关（情境信任）。 动态习得信任则反映了交互过程中信任的可变性，受到算法的整个相关系统

的表现好坏的影响（Ｈｏｆｆ 和 Ｂａｓｈｉｒ，２０１５） ［１３］。 积累一定程度的习得信任可以将用户的算法偏见倾

向转变为算法欣赏倾向。
３．算法信任的双重加工过程及整体理论框架

从驱动消费者行为的因素来看，已有研究从信任的两个维度区分了其中的解释机制：情感信

任和认知信任（Ｋｏｍｉａｋ 和 Ｂｅｎｂａｓａｔ，２００６） ［２９］ 。 认知信任指对代理人的绩效或可靠性的信心，而
情感信任则主要基于个人的感受，并与代理人的表现相对独立（Ｊｏｈｎｓｏｎ 和 Ｇｒａｙｓｏｎ，２００５） ［３０］ 。 例

如，在早期的自动化决策研究中，Ｍａｄｈａｖａｎ 和 Ｗｉｅｇｍａｎｎ（２００７） ［１２］采用与感知可靠性相关的认知

信任来解释用户对新手和专家的意见采纳程度差异。 关于任务类型对算法态度的影响，Ｃａｓｔｅｌｏ
等（２０１９） ［１］证明，面对客观任务，消费者由于对算法表现的有效性的信念（认知信任），从而愿意

采纳算法结果；而在主观任务中，出于情感因素（如情感舒适），消费者更多采取人的建议而不是

算法。 类似地，消费者相信算法推荐更有能力评估功能属性价值，因此听从算法生成基于功能属

性的推荐，而当激活享乐性目标时，消费者更有可能被情感信任驱使选择人工推荐（Ｌｏｎｇｏｎｉ 和
Ｃｉａｎ，２０２２） ［１５］ 。 这种解释机制的区分有利于从不同角度理解和干预消费者对算法的态度和行为

选择。
基于以上分析，认知信任侧重于个体对算法性能和可靠性的评估，情感信任则更多地基于消费

者个人的情感体验和情感连接。 这分别对应双重加工模型假设中人们在决策过程中的两种加工方

式：情感加工和理性加工（Ｓｈｉｎ，２０２１［３１］；Ｓｈｉ 等，２０２１［３２］ ）。 情感加工快速、直觉且基于联系，理性

加工缓慢、经过深思熟虑且基于规则（Ｃｈａｉｋｅｎ，１９８０［３３］；Ｅｖａｎｓ 和 Ｓｔａｎｏｖｉｃｈ，２０１３［３４］ ）。 近年来，神
经机制方面的研究也证实了人们在与算法的交互中对情感加工和理性加工两种加工方式的使用

（Ａｗ 等，２０２３［３５］；Ｙｕｎ 等，２０２１［３６］）。 然而，现有研究缺乏对算法态度解释机制的系统性整理，尤其

缺乏对两种加工方式的作用过程阐述。 因此，本文聚焦于建构以双重加工模型为基础的算法信任

理论框架。
在本文提出的算法信任系统中，虽然两种加工方式通常共同运作，但不同层次的信任对两种加

工方式的依赖程度有所不同。 倾向性信任主要依赖外围的情感加工路径，表现为基于心理特征或

特定人格特质的情感信任。 情境信任的内部环境因素通常基于当下个体的情感体验产生作用。 其

外部因素则可能因其性质的不同依赖于不同的加工方式。 例如，算法的可解释性主要依赖分析理

解的认知过程，因为当用户面对算法或与之交互时，需要采取类比或分析判断的方式进行信息加工

（Ｒｅｂｅｒ，１９８９） ［３７］；面对不同任务和产品，消费者也经常通过认知处理判断是否信任算法。 而一些

外部环境因素也可以通过对内部因素产生影响，引发用户的情感反应。 例如拟人化的算法界面设

计会激发人们的内在联系感知，从而减弱对算法的外群体排斥（Ｗｉｅｎ 和 Ｐｅｌｕｓｏ，２０２１） ［１６］。 习得信
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任对加工方式的依赖差异体现在不同类别上。 初始习得信任的形成由用户过去的经验和形成的算

法素养决定，这一过程既包括认知处理也涉及情感处理。 而动态习得信任产生于与算法的动态互

动过程。 这一过程中，用户主要依赖于认知加工过程对算法的表现如准确性、公平性等进行评估。
不同层次的算法信任共同作用，最后整合影响消费者行为反应。

四、 算法信任的影响因素及其机制

基于前文的算法信任理论框架，本文在界定算法信任三层关系的基础上，归纳总结过去研究中

对个人因素、算法因素以及其他权变条件的讨论结果，利用双重加工理论提供机制解释，以搭建完

整的算法信任模型（如图 ７ 所示）。 本文以各因素非独立输入（Ｂｕｒｔｏｎ 和 Ｊｅｎｓｅｎ，２０２０） ［３８］，且三重

信任相互影响为前提，深入分析了算法信任在非互动过程和动态互动过程的前置因素、加工机制及

作用结果。

图 ７　 消费者算法态度的影响因素及其机制
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１．倾向性信任

倾向性信任的输入因素为个体特征，代表个人信任算法的总体倾向，独立于环境且相对稳定。
（１）心理特征和人格特质。 主要包括以下几个方面：
１）启发式（ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ） 。 消费者对算法倾向性信任的一种表现为启发式的心理特征，即对算

法感知特征相关线索的关注，包括来源可信度、相关讨论或一致性观点的数量等（Ｇｕｎａｒａｔｎｅ 等，
２０１８） ［３９］ 。 Ｇｕｎａｒａｔｎｅ 等（２０１８） ［３９］ 在一项模拟退休储蓄的实验中，发现算法提出的建议比众包

（ ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｅｄ ａｄｖｉｃｅ）提出的建议更有说服力，且参与者更愿意在算法的指导下承担风险（将更

多的储蓄用来投资股票）。 有趣的是，当将同样来自众包的参考信息被设计为源于算法时，参
与者的信息采纳度比众包建议来源条件下更高，这反映了消费者面对算法时采用启发式线索。
同样在金融决策研究中，对人工智能的初始态度直接影响参与者对算法推荐股票的信任度

（Ｃｈｕａ 等，２０２３） ［２７］ 。 这种直觉的、自动加工的情感加工过程也反映了消费者对算法的启发式

信任。
２）开放性。 在众多的人格评估工具中，五大人格特质（Ｂｉｇ Ｆｉｖｅ Ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ， ＢＦＩ）被广泛采用，包

括：经 验 开 放 性 （ ｏｐｅｎｎｅｓｓ ）、 尽 责 性 （ ｃｏｎｓｃｉｅｎｔｉｏｕｓｎｅｓｓ ）、 外 向 性 （ ｅｘｔｒａｖｅｒｓｉｏｎ ）、 亲 和 性

（ａｇｒｅｅａｂｌｅｎｅｓｓ）、神经质（ｎｅｕｒｏｔｉｃｉｓｍ）（Ｒｏｃｃａｓ 等，２００２） ［４０］。 其中，经验开放性用于描述个体的创

造性和对陌生情境的探索意愿。 Ｏｋｓａｎｅｎ 等（２０２０） ［４１］的研究结果表明，经验开放性是影响人工智

能信任的一个重要预测因素。 Ｓｉｎｄｅｒｍａｎｎ 等（２０２２） ［４２］ 也揭示了中国受试者的开放性特质与人工

智能态度之间的积极联系。 Ｓｈａｒａｎ 和 Ｒｏｍａｎｏ（２０２０） ［４３］ 对此现象进行了解释，指出具有更高水平

外向性的人格对创新性技术的焦虑感更低，反应更快。 这种由人格影响的倾向性信任涉及情感加

工过程，即人们自主性地认为算法是可信的，从而持接受态度。
３）文化。 文化维度是影响算法信任的重要因素。 其中，Ｈｏｆｓｔｅｄｅ（１９８４） ［４４］ 文化维度框架中的

个人主义和集体主义经常被用来解释技术接受、信任和采用（Ｒａｕ 等，２００９［４５］；Ｌｉｕ 等，２０２３［４６］ ）。
例如，相较于高个人主义的德国学生，中国学生更喜欢集体决策。 因此，他们认为算法决策更加可

信（Ｒａｕ 等，２００９） ［４５］。 类似地，美国的个人主义维度更高，研究证据显示，当个性化被忽视时，美国

人对算法的厌恶程度高于集体主义倾向的印度人（Ｌｉｕ 等，２０２３） ［４６］。
（２）人口统计学特征。 主要包括以下几个方面：
１）年龄。 年龄层面的差异导致消费者对算法技术持有不同倾向性的态度。 基于一项大规模

国际调查数据（Ｎ ＝ ５３３１４），研究者发现年龄在算法推荐的个性化新闻的信任分布有显著差异

（Ｔｈｕｒｍａｎ 等，２０１９） ［４７］：相比人类编辑，年轻消费者更青睐算法的个性化推荐的新闻。 Ｌｏｕｒｅｎçｏ 等

（２０２０） ［４８］在一项实证研究中证明，在其他条件相同的情况下，老年消费者对使用自动化工具生成

养老金建议的满意度低于年轻消费者。 导致这一情感性反应差异的原因则与老年人专业知识水平

较低，无法理解算法决策这一认知过程显著相关。
２）教育水平。 教育水平对算法信任的影响涉及情感和认知因素。 从情感角度看，研究表明，

当人们的教育水平较低，他们对算法的过程或结果感到不太舒服（Ｌｏｇｇ 等，２０１９［６］；Ｔｈｕｒｍａｎ 等，
２０１９［４７］）。 从认知角度看，教育水平相对较高的群体对算法的高信任度是由对感知公平性和胜任

感进行认知理解后的结果（Ｃａｓｔｅｌｏ，２０２３） ［４９］。
２．情境信任

虽然倾向性信任的输入因素能够影响消费者初始态度，但这种基本倾向会根据情境线索进行

调整，即为信任三维框架中的情境信任。 情境线索分为内部变量（受情境影响的个人心理状态）和
外部环境因素。 与倾向性信任涵盖的个人持久特征不同，情境信任的内部因素是在特定条件（如
任务、特定类型的算法）下具有的，例如，对算法倾向性信任较高的消费者由于对某领域更加熟悉
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（“专家型消费者”）而在相关情境下信任度降低。 外部因素则分别从算法设计、营销产品分类和任

务特点层面进行讨论。
（１）内部因素。 主要包括以下三个方面：
１）需求确定性。 在线购物场景中，即使在需求明确情况下，消费者也不会毫不犹豫地下单，因

为在面对众多的选择时，他们可能需要算法提供准确的信息来帮助他们做出更好的决定。 在此背

景下，Ｚｈｕ 等（２０２２） ［５０］模拟了一项在线实验，将被试随机分为两组：一组非常清楚自己计划购买的

耳机品牌、类型和预算，另一组则需求不明确。 结果表明，当需求确定性较高时，消费者更有可能选

择算法推荐。 这表明消费者信任算法提供准确信息。
２）情境熟悉度。 目前的研究发现，在特定情境中，人们是否熟悉任务和对联合评价中的人类

专家的熟悉度均显著影响算法信任，而人们对算法的熟悉程度则更多归为从经验中学习的过程

（见下文对习得信任的总结）。 与熟悉度相关的情境在医疗领域较为普遍，患者基于社会联系的情

感加工，更熟悉人类医生作出医疗诊断，因此难以相信算法（Ｙｕｎ 等，２０２１） ［３６］。 消费者更熟悉算法

推荐情境因此信任度更高。 例如，消费者认为由用户过去消费行为引导的算法选择优于编辑策划

的新闻，从而选择算法的推荐（Ｔｈｕｒｍａｎ 等，２０１９） ［４７］。
３）自我效能感。 接触算法时，自我效能感代表了人们对于自己使用这种技术的信心，其程度

过低和过高均会导致消费者拒绝算法。 前文在倾向性信任的影响因素中提及年龄较大的群体更难

以信任算法的推荐。 然而，该影响路径依据情境有所变化。 例如，在一个药物管理系统的实验中，
老年人比年轻人更依赖算法，因为老年人不太相信自己有能力做出正确的决定（Ｈｏ 等，２００５） ［５１］。
在线自我效能感衡量的是人们对网上个人信息和隐私的信念（Ｂｏｅｒｍａｎ 等，２０２１） ［５２］。 调研和实验

室数据结果证明在线自我效能感的情境变量正向促进了算法信任和后续使用 （ Ａｒａｕｊｏ 等，
２０２０） ［１７］。

（２）算法设计。 主要包括以下三个方面：
１）透明度。 算法的 “黑箱效应” 意味着用户无法了解或访问背后的推理过程和原理

（Ｃａｓｔｅｌｖｅｃｃｈｉ，２０１６） ［５３］。 因此，提高算法的透明度是增强用户对算法信任的关键。 为了证明这一

点，Ｙｅｏｍａｎｓ 等（２０１９） ［５４］将算法与人工推荐系统进行比较，结果表明，虽然算法对笑话有趣性的预

测更加精确，参与者倾向于拒绝算法建议。 而在阅读了算法如何工作的解释后，参与者接受算法帮

助的比例更高。 此外，Ｃａｄａｒｉｏ 等（２０２１） ［１４］在一项实地实验（谷歌广告）中利用广告点击率也验证

了在解释算法决策过程后的信任转变。 以上研究中，透明度的干预通过提高主观理解性来积极影

响算法信任。
２）整合性。 整合人类参与建议能够提高人们对算法的信任感。 一种解释机制为数字技术的

非人类特质容易使人们感到身份威胁（Ｚłｏｔｏｗｓｋｉ 等，２０１７） ［５５］。 当在任务中用算法取代人类时，人
们会对算法产生更强烈的不信任感（Ｐｒａｈｌ 和 Ｖａｎ Ｓｗｏｌ，２０２１） ［５６］。 与这一情感加工过程不同，参与

决策过程的自主性可以让人们相对更理智地看待算法的功能，从而提高信任。 例如，当人们可以对

算法预测的结果进行有限修改时，他们信任算法答案的次数更多（Ｄｉｅｔｖｏｒｓｔ 等，２０１８） ［５７］。 这种整

合性也可以从算法扮演角色的角度来分析，即算法在决策中扮演支持型角色还是竞争型角色。 将

算法设计为辅助型决策者而非人类决策的替代者时，人们对算法的信任感可能会得到提高

（Ｌｏｎｇｏｎｉ 和 Ｃｉａｎ，２０２２） ［１５］。
３）拟人化。 拟人化设计对消费者信任态度的影响尚未达成一致。 一方面，具有类人特征的算

法可以使人更容易与之建立类社会关系，激发情感联系（黄敏学和吕林祥，２０２２） ［８］，从而增加对算

法的接受度（Ｗｉｅｎ 和 Ｐｅｌｕｓｏ，２０２１［１６］；Ａｗ 等，２０２３［３５］；Ｑｉｕ 和 Ｂｅｎｂａｓａｔ，２００９［５８］ ）。 然而，另一方面，
有学者强调这种拟人化的设计也会引起 “恐怖谷” （ ｕｎｃａｎｎｙ ｖａｌｌｅｙ） 的反作用 （ Ａｒｓｅｎｙａｎ 和
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Ｍｉｒｏｗｓｋａ，２０２１） ［５９］。 为了缓解拟人化可能的负面作用，学者从情感处理的另一个角度出发：感知

情感相似性。 即强调算法具备人的情感能力而不仅仅在外观上贴近人类，这可以有效增加算法

在主观任务中的使用（Ｃａｓｔｅｌｏ 等，２０１９） ［１］ 。 类似地，最近关于人工智能的研究认为，与机械型 ＡＩ
和思考型 ＡＩ 相比，感觉型 ＡＩ 通过激发顾客的积极情绪加强信任从而增加消费（ Ｓｃｈｅｐｅｒｓ 等，
２０２２） ［６０］ 。 由此推断，为了提高算法的情境信任，感知关系亲密度和感知情感能力均可以考虑融

入拟人化设计中。
（３）推荐产品特征。 在营销领域，算法主要以个性化推荐和嵌入式聊天机器人服务消费者。

因此，产品相关的前置变量对算法情境信任的影响十分关键。 其机制是消费者基于算法对特定类

型的产品的推荐或介绍能力的考量，对能否满足自我需求进行判断，进而产生不同态度。
１）低创造性产品。 出于对算法胜任力的感知，消费者更偏好由算法推荐的创造性较低、象征

性价值少的产品（吴继飞等，２０２０） ［６１］。 除了对算法推荐能力的认知分析，独特性动机降低了消费

者对机械化产品的偏好：当消费者在购买有较高（相对于较低）象征价值的产品或在象征性消费语

境中（例如，当表达个人的信仰和个性更重要时），他们更相信人类的劳动产出 （ Ｇｒａｎｕｌｏ 等，
２０２１） ［６２］。

２）功利型产品 ／目标（ＶＳ 享乐）。 近年来研究结合享乐消费（ｈｅｄｏｎｉｃ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ）和功利消费

（ｕｔｉｌｉｔａｒｉａｎ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ）属性和算法推荐，发现了算法推荐对功利型产品或功利目标激活时的有效

性，并认为这是感知能力的认知处理结果（Ｌｏｎｇｏｎｉ 和 Ｃｉａｎ，２０２２） ［１５］。 Ｗｉｅｎ 和 Ｐｅｌｕｓｏ（２０２１） ［１６］ 的

实验结果则表明，算法推荐功利型产品和人工推荐同等有效。 类似于推荐机制，在电商客服交流语

境中，当强调的产品属性是功能性的时，人工智能比人类一线客服获得了更高的客户满意度（Ｒｕａｎ
和 Ｍｅｚｅｉ，２０２２） ［６３］。

３）搜索类产品（ＶＳ 经验）。 搜索类产品是指在购买前容易通过一些客观标准对其质量进行评

估的商品或服务（如行李箱、耳机），经验类产品是指只有在尝试或购买后才能很好地评价其质量

的商品或服务（如旅行、餐饮）（Ｆｒａｎｋｅ 等，２００４） ［６４］。 在消费者需求明确的前提下，对算法推荐搜

索类产品的接受度更高（Ｚｈｕ 等，２０２２） ［５０］。 功利主义和明确搜索消费均为认知驱动，即基于功能

和工具目标，并根据达到目的的程度进行评估。 因此，基于算法胜任力的考量可以很好地揭示这一

背景下的算法信任现象。
（４）任务特征。 主要包括以下两个方面：
１）客观性。 客观任务主要包括可量化和可衡量的事实，而主观任务则是开放的解释和基于个

人意见或直觉的任务（Ｃａｓｔｅｌｏ 等，２０１９） ［１］。 在任务客观性较高时，人们对算法的绩效或可靠性更

有信心，对应表现出更高的认知信任（Ｊｏｈｎｓｏｎ 和 Ｇｒａｙｓｏｎ，２００５） ［３０］。 这种感知有效性甚至能够抵

消部分情感加工造成的不适感。 因此，在实验干预中，Ｃａｓｔｅｌｏ 等（２０１９） ［１］ 通过突出主观任务的客

观性，增加了受试者对算法的整体信任。 跟随该研究，Ｌｏｇｇ 等（２０１９） ［６］和 Ｒｅｉｃｈ 等（２０２３） ［２４］ 在不

同实验任务类型中，也验证了受试者在参与客观性任务时对算法持有信任态度。
２）感知风险。 感知风险是指消费者在决策过程中对风险程度的主观认知 （ Ｄｉｅｔｖｏｒｓｔ 和

Ｂｈａｒｔｉ，２０２０） ［２］ 。 Ｃｈｕａ 等（２０２３） ［２７］通过一组由两种高低风险的股票构成的实验，证明当不确定

性较低时，倾向性的积极态度足以促使参与者接受自动化建议。 然而，当决策的不确定性较高

时，只有高水平的信任才能促使参与者接受算法的建议。 这表明，在高风险情况下，人们更加依

赖于信任感来做出决策。 此外，风险的确定性程度也对算法信任产生影响。 在确定的高风险情

境下（如结果分布已知且相同的高风险彩票选择），消费者对算法计算结果的信任程度增加

（Ｆａｒｊａｍ，２０１９） ［６５］ 。
９９１
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３．习得信任

习得信任基于与特定算法（或当前交互）相关的过去经验，可分为初始的学习和交互过程中

的动态学习。 初始习得信任不体现在当下的互动中，而是基于过去的经验或学习，连同前文阐释

的倾向性信任和情境信任，是经消费者情感或认知反应的交互前过程。 而动态习得是一个交互

过程。
（１）初始习得。 主要包括以下两个方面：
１）算法熟悉度。 算法熟悉度是指个体对执行任务的算法积累的经验（Ｃａｓｔｅｌｏ 等，２０１９） ［１］，通

过时间长度、使用频率或体验满意度而建立。 与具体任务中的情境熟悉度不同，这种熟悉过程与算

法紧密相关而非环境。 根据自我认知经验理论（Ｅｐｓｔｅｉｎ，１９９４） ［６６］，基于过去经验的经验系统属于

情感驱动过程。 人类根据自己的内在感情建立熟悉度（Ｍｏｎｉｎ，２００３） ［６７］。 在人工智能营销领域，机
器学习算法以消费者的评论、先前的购买经历和产品使用情况进行个性化匹配，消费者基于过去良

好的体验信任算法的个性化推荐（Ｇａｉ 和 Ｋｌｅｓｓｅ，２０１９） ［６８］。
２）算法素养。 与人口统计特征中的教育程度因素不同，算法素养（ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ ｌｉｔｅｒａｃｙ）侧重于

人们过去接触并掌握的人工智能等计算机知识。 人类决策者的算法素养有利于合理化用户对算法

结果的期望，从而促进算法辅助的合理利用（Ｂｕｒｔｏｎ 和 Ｊｅｎｓｅｎ，２０２０） ［３８］。 算法素养较低的人由于

相对缺乏算法互动、统计输出解释的知识，容易以外显思维过程低估算法表现，因而表现为低信任

感。 认知加工可能会带来负向影响。 例如，Öｎｋａｌ 等（２００９） ［１１］ 的实验中，参与者为预测和经济相

关领域的学生，他们的算法素养更高，因此基于过去掌握的知识理解统计预测的错误，表现出算法

厌恶。 然而，Ｐｒａｈｌ 和 Ｖａｎ Ｓｗｏｌ（２０１７） ［６９］ 通过类似的实验设计没有复制该结论，作者推测的原因

为：招募的被试没有学习预测模型。
（２）动态习得：算法表现。 动态习得与交互过程中的算法表现密切相关，消费者采取认知加工

理念，权衡算法表现的情况，进而依据信任程度高低做出决策。
１）准确性。 算法犯错误的概率受到情境因素的影响，如预测任务的不确定性使得用户更有可

能在交互过程中收到不准确答案。 基于信任视角，人们通常对于精算系统持有完美的渴望，因此，
算法是否能够完美完成任务影响了参与者的信任轨迹（Ｇｌｉｋｓｏｎ 和 Ｗｏｏｌｌｅｙ，２０２０） ［７０］。 例如，参与

者在一项预测任务中，在算法出错之前倾向于信任算法的预测（Ｐｒａｈｌ 和 Ｖａｎ Ｓｗｏｌ，２０１７） ［６９］，但当

他们收到“糟糕”的建议之后，来自计算机的建议的利用率比人类建议的利用率下降更加明显

（Ｄｉｅｔｖｏｒｓｔ 等，２０１５［５］；Ｐｒａｈｌ 和 Ｖａｎ Ｓｗｏｌ，２０１７［６９］）。
２）反馈。 研究发现，在消费者使用算法过程中提供反馈是有效的干预措施。 在一项实证研究

中，实验对象被要求在 ４０ 轮中的每一轮预测一次股价的上涨或下跌趋势。 每一轮预测后提供反馈

是一个不断评估自我能力和算法表现并建立信任的过程（Ｆｉｌｉｚ 等，２０２１） ［７１］。 进一步地，校准反馈

是根据算法的反馈修改输入数据，以便他们可以通过试错过程验证决策（Ｖａｎ Ｄｏｎｇｅｎ 和 Ｖａｎ
Ｍａａｎｅｎ，２０１３） ［７２］。 这个互动过程可以反复进行，直到个人满意。 反馈过程结合了前文中提到的算

法设计因素———整合性，可以为人们带来自主性并减少过度信任，在动态过程中达到信任校准的

目的。
３）算法学习过程。 展示算法准确度提升的学习证据能够有效缓解对算法的厌恶。 过去证据

表明，算法犯错误导致厌恶（Ｄｉｅｔｖｏｒｓｔ 等，２０１５） ［５］，但算法的机器学习能力已大大改善这种不准确

现象。 为了改变这种错误偏见，Ｒｅｉｃｈ 等（２０２３） ［２４］ 首先进行了两组实验，发现是否能从错误中学

习是影响算法信任的主要因素。 因此，他们在第三项研究中引入了一个关键的变量：学习证据，即
展示算法动态的提升过程。 结果发现，当提供算法不断学习的证据时，算法被视为具有与人类同等

的学习能力，从而获得了与人类相当的信任水平。
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五、 算法信任与用户行为表现

１．信任驱动的用户行为的三种行为表现

基于动态视角，算法技术的进步和有效条件下消费者信任度的提高，驱动了消费者行为的转

变。 Ｐｅａｒｓｏｎ 等（２０１９） ［２８］在一个双重顾问决策任务中提出了信任偏见（ ｔｒｕｓｔ ｂｉａｓ），且证明了信任

对依赖决策行为具有高度的预测性。 因此，本文以信任的三个维度为基础，提出三种信任相互作用

构建整体维度的算法信任，对消费者行为产生影响。 消费者不仅在心理上信任算法，还因信任程度

的加深对应不同层次的行为：算法欣赏、算法选择和算法依赖。 具体而言，随着整体信任的加强，消
费者先是在独立评价下青睐算法，进而在有选择的情况下使用算法，最后在自主选择前提下依赖

算法。
（１）算法欣赏。 算法欣赏指在独立评价机制的消费者表现，即在仅仅提供算法服务时对算法

的表现持积极态度或正向评估的行为。 倾向性信任和情境信任在用户行为之间的潜在联系具有双

重作用。 当用户对算法的情感信任占主导地位时，首先会对算法本身持有正向评价。 例如，用户对

拟人化算法的不适感降低，并主动接受（吴继飞等，２０２０［６１］；Ｈｉｌｄｅｂｒａｎｄ 和 Ｂｅｒｇｎｅｒ，２０２０［７３］ ），甚至

相较于社会证明（ｓｏｃｉａｌ ｐｒｏｏｆ），更容易被专业算法的权威性启发式说服（Ｇｕｎａｒａｔｎｅ 等，２０１８） ［３９］。
在 Ｙｏｕ 等（２０２２） ［７４］的研究中，无论算法表现如何，信任均是用户欣赏并采纳算法建议的重要条

件。 情境条件下，通过认知处理的算法信任则主要基于人们对算法能力和回报结果的判断。 人们

欣赏算法高水平的客观分析能力，认为算法能够提供功利性价值（Ｌｏｇｇ 等，２０１９） ［６］。
（２）算法选择。 算法选择指当算法和人工同时可供选择时，人们经比较后更容易信任和接受

算法的建议，从而选择依从于算法的决策。 相较于算法欣赏，算法选择需要更高程度的算法信

任。 只有在算法的表现明显优于人类时，人们才可能会选择算法决策。 而低程度的信任会引起

算法拒绝。 例如，在 Ｄｉｅｔｖｏｒｓｔ 等（２０１５） ［５］的实验中，被试若预测准确则可以获得现金奖励，在看

到算法的表现（犯了一些错误）后，绝大多数（７４％ ）的参与者选择了人类预测者，即使他们也观

察到算法在整体上比人类预测者更准确。 目前的研究主要关注情境因素，以证实算法信任的构

建对于消费者选择算法的重要性。 例如，在内容推荐、预测、估计等决策场景中，用户对算法的信

任构建会促使他们坚持选择算法 （ Ｌｏｇｇ 等， ２０１９［６］ ； Ｌｏｎｇｏｎｉ 和 Ｃｉａｎ， ２０２２［１５］ ； Ｔｈｕｒｍａｎ 等，
２０１９［４７］ ）。

（３）算法依赖。 当用户容易接受计算机的推荐，而不是依赖他们自己的判断时，就会出现自

动化偏见（ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｂｉａｓ）（Ｃｈｕａ 等，２０２３） ［２７］ 。 算法依赖也可以理解为一种信任偏见，指当可以

自己做决策时转而寻求算法帮助的遵从行为。 算法依赖最早体现在人们对于专家的依赖

（Ｄｉｊｋｓｔｒａ 等，１９９８） ［７５］ 。 随着对算法态度向行为的延伸研究，学者们发现将算法建议和自己可控

的决策相结合时，也难以改变这种单纯对算法的偏好（Ｌｏｇｇ 等，２０１９） ［６］ 。 例如，在模拟退休储蓄

的任务中，虽然算法计算不透明（除了将其作为研究的结果框架之外，没有信息提供给用户），但
受试者对算法建议的采纳率高于众包组（Ｇｕｎａｒａｔｎｅ 等，２０１８） ［３９］ ，这体现了算法信任导致的依赖

行为。
２．用户行为测量方式

在实际情境中，算法信任导致的用户行为表现可以进行不同的操作化定义。 具体而言，算法欣

赏的测量以结果评价和代理人评价为主，算法选择的测量以人类和算法的两级偏好评价为主，算法

依赖的测量以听从意愿和建议采纳为主。 表 ２ 列示了近年来文献中对不同因变量（决策、判断、评
价等行为）的界定和操作化定义。 这些测量方式为未来算法信任的相关研究提供了测量方式和测

量效果的参考。
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表 ２ 算法信任与行为表现通过实验因变量的测量方法

行为表现 测量方法 研究者和年份 具体表述

算法欣赏

结果评价

Ｅｆｅｎｄｉｃ＇等（２０２０） ［７６］ 预测结果的准确性（ － ３ ＝ 非常不准确，３ ＝ 非常准确）

Ｊａｇｏ（２０１９） ［７７］ 以 ７ 分量表评价任务结果的真实性

Ｌｏｎｇｏｎｉ 等（２０１９） ［７８］ 切换服务商的支付意愿

代理人评价
Ｌｏｎｇｏｎｉ 等（２０１９） ［７８］

Ｌｏｎｇｏｎｉ 和 Ｃｉａｎ（２０２２） ［１５］

对服务 ／ 推荐提供者的喜爱度（１ ＝ 肯定是 Ｘ（人类），
７ ＝ 肯定是 Ｙ（算法））

算法选择
人类和算法的

两极偏好评价

Ｃａｓｔｅｌｏ 等（２０１９） ［１］ 使用算法还是使用人类来完成每项任务的意愿（０ ＝
人类，５０ ＝ 无偏好，１００ ＝ 算法）

Ｌｏｇｇ 等（２０１９） ［６］ 选择参考算法还是另一个参与者的建议

Ｒｅｉｃｈ 等（２０２３） ［２４］ 选择算法还是专家服务

Ｌｏｎｇｏｎｉ 和 Ｃｉａｎ（２０２２） ［１５］ 以 ７ 分量表测量意见遵循意愿

算法依赖

听从意愿
Ｓｈａｒａｎ 和 Ｒｏｍａｎｏ（２０２０） ［４３］ 建议采纳的反应时间

Ｇｕｎａｒａｔｎｅ 等（２０１８） ［３９］ 计算参与者对其最初估计的修改程度。

建议采纳

Ｓｈａｒａｎ 和 Ｒｏｍａｎｏ（２０２０） ［４３］ 答案中与算法建议相同的数量

Ｅｆｅｎｄｉｃ＇等（２０２０） ［７６］ 将预测作为自己的答案的可能性（ － ３ ＝ 非常不可能，
３ ＝ 非常可能）

Ｌｏｇｇ 等（２０１９） ［６］

Öｎｋａｌ 等（２００９） ［１１］

Ｐｒａｈｌ 和 Ｖａｎ Ｓｗｏｌ（２０１７） ［６９］

Ｙｏｕ 等（２０２２） ［７４］

建议利用率：“每个参与者产生的最终估计数和初始

估计数之间的差”除以“建议和初始估计数之间的差”

六、 结论和未来研究展望

已有研究证实了部分有效干预条件下，人们表现出算法信任，即特定环境下的情境信任。 另

一方面，大数据调研以及实验类型研究均发现了人们对算法的偏好，这种信任可以归于倾向性信

任或习得信任。 但一些研究未对其中的因果关系或机制予以澄清，需要进一步探索和验证。 人

们在不同的算法使用情境中会因其对算法的初始态度或信念、综合环境因素和与算法的交互过

程，显示出动态变化的算法信任。 不仅如此，算法信任对用户的影响可以体现在决策、判断和评

价等行为表现上，每种行为表现又可以进行不同的操作化定义。 因此，在设计算法推荐系统或者

制定市场营销策略时，需要综合考虑三个层次算法信任的影响因素及其对不同加工方式的选取，
并设计合理有效的算法影响评价指标。 本文在上述相关研究的基础上，基于信任视角构建了消

费者的算法态度及行为框架，采用了分层方法来概念化影响信任的各种因素和机制。 该理论框

架可以作为对复杂的算法信任和用户积极行为反应的研究指南，为促进人工智能技术的可持续

发展提供参考。
目前，业界采用的算法随着信息技术的发展进一步成熟，算法将通过各种形式越来越多地成为

更多人日常生活的一部分。 在算法应用中促进适当的信任是提高消费者满意度和企业生产力的关

键。 本文认为，未来算法信任的应用还需要更高层面的各方管理，继续完善基于算法信任的智慧型

治理方案。 基于以上研究评析，本文提出了以下几个值得进一步研究的问题，包括研究现状、未来

研究方向和建议的研究方法。
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１．进一步探索算法推荐下产品类型、产品与消费者关系对算法态度的影响

文献可视化结果显示，在人机关系探究阶段，算法可作为推荐机制对消费者行为和决策产生影

响。 随后，在算法态度探究阶段，推荐系统的效果受到广泛关注并融入在实验场景设计中。 市场实

践中，随着算法推荐系统效率的提高，人们越来越依赖算法推荐的商品、服务或内容来做出决策

（Ｐｕｎｔｏｎｉ 等，２０２１） ［７９］。 这些决策会对消费者和市场产生深远的影响。 从推荐的实践应用出发，未
来研究可以着重探索以下几个方面：第一，更深入地研究算法推荐对于不同类型产品与消费者自我

联系的影响。 目前大部分研究集中在功利型产品、搜索型产品和象征性产品上，而其他产品属性和

消费语境值得进一步思考，例如，小众品牌（Ｈｏｓｋｉｎｓ，２０２０） ［８０］。 深入研究算法推荐对不同产品类

型的态度和行为变化，以及这种影响对市场和经济产生的潜在影响。 第二，随着人们对算法的信任

不断增加，越来越多的消费者愿意将自己的投资和理财决策交给机器顾问处理。 这引发了对于产

品所有权和决策权的重新思考。 未来的研究可以从自主性角度探讨消费者将所有权和决策权交由

算法代理时的心理状态和行为变化。 第三，个性化算法推荐和消费者身份验证之间的关系变得更

加紧密（陈昌东和江若尘，２０２１） ［２３］。 未来的研究可以探讨个性化算法推荐是否会影响自我验证的

准确性，以及如何在保护用户隐私的同时提供个性化算法推荐服务。
２．进一步探究动态交互过程中算法信任的形成

前文基于文献计量分析和人机信任理论依据提出了算法信任的三维框架，并在进一步分析中

囊括了在交互过程变化的信任感作用于整体信任的形成过程，如在总结习得因素时引入动态过程

来区分于消费者个人或情境影响的静态过程。 基于前文分析，目前大多数研究都是基于非交互的

前提进行的，很少探索动态交互过程中算法信任的形成。 未来还需要进一步弥补该研究空缺。 研

究可以从用户和算法之间的交互和反馈出发，探究动态习得信任的形成和加强。 针对该研究问题，
学者可以借助神经科学和心理学的理论和方法，探究动态交互过程中的信任形成机制。 例如，已有

研究借助眼动仪分析了视觉注意如何分配到决策的不同特征上的差异（Ｆｉｓｈｅｒ，２０２１） ［８１］。 除此之

外，在算法辅助场景下，人们决策的过程还可以结合神经机制进行测量来展示动态过程（Ｙｕｎ 等，
２０２１） ［３６］。 已有研究模拟领导小组的社会情境，发现拥有权力的算法技术比人类更主导性地改变

了参与者决策（Ｈｏｕ 等，２０２３） ［８２］。 未来研究可以考虑在多人协作或竞争的情境中，如何有效地传

递算法信息和增加算法信任，以及其他参与者的动态加入如何影响对算法的评价。 学者可以使用

神经影像技术，如 ｆＭＲＩ、ＥＥＧ 等，来记录决策过程中的神经活动，以了解算法信任的加强机制。
３．进一步探索存在人类影响源的情境下，社会关系对算法趋避倾向的影响

以算法信任作为整体性维度，前文在考察信任导致的行为意向时，发现算法趋避倾向表现出个

体间的不一致性。 现有文献在测量这种趋避倾向时通常采用对比方式：将人类和算法顾问、人类专

家和算法顾问、个体自身和算法进行比较。 为了进一步比较和理解这种倾向，本文鼓励更多的研究

关注其他社会关系和表达方式，主要包括以下方面：第一，未来的研究可以考虑比较用户对内群体

和外群体的建议提供者是否会与算法产生的建议有明显差异。 第二，人类顾问与个体之间的亲密

度和感知相似度可能会影响顾问的影响力和可信度。 在算法信任研究中，这两个因素可能会从感

知情感相似性角度影响算法态度（Ｃａｓｔｅｌｏ 等，２０１９） ［１］。 如果一个人与某人类顾问有着亲密的关

系，或感知自己与该顾问有许多相似之处，个体更可能认为顾问对自己有利并且值得信赖，从而轻

视算法的作用。 未来的研究可以通过设计实验，改变个体与顾问之间的亲密度和相似性水平，然后

观察个体对顾问建议的态度变化，或采用社会网络分析（ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎａｌｙｓｉｓ）对不同节点（ｎｏｄｅ）
和边（ｔｉｅ）的性质进行区分，比较这种网络结构的差异。 第三，社会关系中的输出方式也可能会影

响算法趋避倾向，例如算法口头表达的方式，可能会产生与文字表达不同的效应。 如今交互式人工

智能大模型已经支持语音输入输出，未来研究可以借助这种新技术进行实验设计，以探究不同表达
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方式可能带来的算法趋避倾向的不同表现。
４．从群体角度深入探讨算法在企业实践中的信任行为

前文综合已有文献发现，针对算法倾向性信任和习得信任的前置因素的研究主要聚焦在个人

层面。 用户在不同情境中的信任程度也主要基于个人与算法（或算法执行的任务）之间的关系。
组织和企业作为算法应用的主体，其内部群体对算法的信任行为的研究还不够充分。 为了更全面

地理解信任与算法之间的关系，未来的研究可以从群体角度深入探讨算法的信任行为，并参考算法

信任三维框架中的算法因素和任务因素，塑造有利于情境信任的组织环境，并在时间维度上动态提

升群体整体性的习得信任。 数据取得方面，未来研究可以通过问卷、深度访谈、网络调查等方式，从
不同层次和维度上，挖掘企业和组织对算法的信任结果和影响因素。 例如，为了提高算法在营销部

门的应用效率，已有研究借助 １６ 个董事会对高级营销经理的采访寻求减轻算法偏见的战略措施

（Ｐｌａｎｇｇｅｒ 等，２０２２） ［８３］。 未来研究还可以进一步拓展到其他领域，如在线问诊、职业教育等，探究

算法在不同领域中的应用效果和影响，并提出相应的管理启示和政策建议。
５．进一步研究跨文化和跨区域下的算法信任

根据前文分析结果，文化维度是影响算法倾向性信任的重要因素。 已有研究在个人主义和集

体主义方面得到了有价值的结论。 但现有研究多集中于单一文化或区域，很少有研究跨越不同文

化和商业背景进行比较。 不同文化和商业背景可能会导致人们对算法信任产生不同的态度和行为

（Ｒａｕ 等，２００９［４５］；Ｌｉｕ 等，２０２３［４６］）。 通过深入研究不同文化和商业环境中人们对算法的信任和不

信任的表现，可以发现一些共性和差异性。 这将有助于更好地理解人们对算法的信任和不信任的

形成机制，为中外企业制定跨国和跨文化的商业策略提供指导。 具体而言，跨文化和跨区域下的算

法信任研究可以从以下几个方面展开：第一，未来研究可以比较不同文化或区域下人们对算法信任

的水平和形成机制。 除了已有对个人主义与集体主义文化差异预测不同程度算法厌恶的研究（Ｌｉｕ
等，２０２３） ［４６］，还可以探讨其他文化维度，如不确定性规避与算法风险决策之间的关系（Ｃｈｕａ 等，
２０２３） ［２７］。 或通过探究文化因素如何影响对算法的准确性或公正性的感知（Ｇｒｏｖｅ 等，２０００） ［９］，从
而预测消费者行为倾向。 第二，未来研究可以通过元分析探讨不同文化或区域下人们对特定类型

算法的信任程度。 例如，有学者发现人工智能驱动的经济活动在美国各城市之间存在显著的异质

性（Ｍａｋｒｉｄｉｓ 和 Ｍｉｓｈｒａ，２０２２） ［８４］。 第三，未来研究可以分析不同文化或区域下人们对算法信任的

变化趋势。 随着人工智能技术的发展和应用，智能化营销及管理领域均需要跨文化和跨区域地比

较人们对算法信任的变化趋势以有针对性的更新营销管理策略。
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［１３］Ｈｏｆｆ，Ｋ． ，ａｎｄ Ｍ． Ｂａｓｈｉｒ． Ｔｒｕｓｔ ｉｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ： Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｏｎ Ｆａｃｔｏｒｓ Ｔｈａｔ Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ Ｔｒｕｓｔ［Ｊ］ ． Ｈｕｍａｎ Ｆａｃｔｏｒｓ

Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｈｕｍａｎ Ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ Ｅｒｇｏｎｏｍｉｃｓ Ｓｏｃｉｅｔｙ，２０１５，５７：４０７ － ４３４．
［１４］Ｃａｄａｒｉｏ，Ｒ． ，Ｃ． Ｌｏｎｇｏｎｉ，ａｎｄ Ｃ． Ｋ． Ｍｏｒｅｗｅｄｇｅ． Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ，Ｅｘｐｌａｉｎｉｎｇ，ａｎｄ Ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ Ｍｅｄｉｃａｌ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｊ］ ． Ｎａｔｕｒｅ

Ｈｕｍａｎ Ｂｅｈａｖｉｏｕｒ，２０２１，５，（１２）：１６３６ － １６４２．
［１５］Ｌｏｎｇｏｎｉ，Ｃ． ，ａｎｄ Ｌ． Ｃｉａｎ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ Ｕｔｉｌｉｔａｒｉａｎ Ｖｓ． Ｈｅｄｏｎｉｃ Ｃｏｎｔｅｘｔｓ： Ｔｈｅ “Ｗｏｒｄ⁃ｏｆ⁃Ｍａｃｈｉｎｅ” Ｅｆｆｅｃｔ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆ Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ，２０２２，８６，（１）：９１ － １０８．
［１６］Ｗｉｅｎ，Ａ． Ｈ． ， ａｎｄ Ａ． Ｍ． Ｐｅｌｕｓｏ． Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ Ｈｕｍａｎ Ｖｅｒｓｕｓ ＡＩ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓ： Ｔｈｅ Ｒｏｌｅｓ ｏｆ Ｐｒｏｄｕｃｔ Ｔｙｐｅ ａｎｄ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０２１，１３７：１３ － ２７．
［１７］Ａｒａｕｊｏ，Ｔ． ，Ｎ． Ｈｅｌｂｅｒｇｅｒ，Ｓ． Ｋｒｕｉｋｅｍｅｉｅｒ，ａｎｄ Ｃ． Ｈ． Ｄｅ Ｖｒｅｅｓｅ． Ｉｎ ＡＩ Ｗｅ Ｔｒｕｓｔ？ Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｓ Ａｂｏｕｔ Ａｕｔｏｍａｔｅｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｍａｋｉｎｇ

ｂｙ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｊ］ ． ＡＩ ＆ Ｓｏｃｉｅｔｙ，２０２０，３５，（３）：６１１ － ６２３．
［１８］Ｒｏｔｔｅｒ，Ｊ． Ｂ． Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｅｘｐｅｃｔａｎｃｉｅｓ ｆｏｒ Ｉｎｔｅｒｐｅｒｓｏｎａｌ Ｔｒｕｓｔ［Ｊ］ ． Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｓｔ，１９７１，２６，（５）：４４３．
［１９］Ｃｏｏｋ，Ｊ． ，ａｎｄ Ｔ． Ｗａｌｌ． Ｎｅｗ Ｗｏｒｋ Ａｔｔｉｔｕｄｅ Ｍｅａｓｕｒｅｓ ｏｆ Ｔｒｕｓｔ，Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｍｍｉｔｍｅｎｔ ａｎｄ Ｐｅｒｓｏｎａｌ Ｎｅｅｄ Ｎｏｎ ‐ Ｆｕｌｆｉｌｍｅｎｔ

［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎａｌ Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙ，１９８０，５３，（１）：３９ － ５２．
［２０］Ｌｅｗｉｓ，Ｊ． Ｄ． ，ａｎｄ Ａ． Ｗｅｉｇｅｒｔ． Ｔｒｕｓｔ ａｓ ａ Ｓｏｃｉａｌ Ｒｅａｌｉｔｙ［Ｊ］ ． Ｓｏｃｉａｌ Ｆｏｒｃｅｓ，１９８５，６３，（４）：９６７ － ９８５．
［２１］Ｍａｙｅｒ，Ｒ． Ｃ． ， Ｊ． Ｈ． Ｄａｖｉｓ， ａｎｄ Ｆ． Ｄ． Ｓｃｈｏｏｒｍａｎ． Ａｎ Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｖｅ Ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎａｌ Ｔｒｕｓｔ ［ Ｊ］ ． Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ

Ｒｅｖｉｅｗ，１９９５，２０，（３）：７０９ － ７３４．
［２２］Ｌｅｅ，Ｊ． Ｄ． ，ａｎｄ Ｋ． Ａ． Ｓｅｅ． Ｔｒｕｓｔ ｉｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ： Ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ｆｏｒ Ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ Ｒｅｌｉａｎｃｅ［ Ｊ］ ． Ｈｕｍａｎ Ｆａｃｔｏｒｓ： Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ

Ｈｕｍａｎ Ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ Ｅｒｇｏｎｏｍｉｃｓ Ｓｏｃｉｅｔｙ，２００４，４６，（１）：５０ － ８０．
［２３］陈昌东，江若尘． 营销领域中算法推荐与消费者响应：研究评述与展望［Ｊ］ ． 北京：经济管理，２０２１，（１０）：１９３ － ２０８．
［２４］Ｒｅｉｃｈ，Ｔ． ，Ａ． Ｋａｊｕ，ａｎｄ Ｓ． Ｊ． Ｍａｇｌｉｏ． Ｈｏｗ ｔｏ Ｏｖｅｒｃｏｍｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ａｖｅｒｓｉｏｎ： Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｍｉｓｔａｋｅｓ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｎｓｕｍｅｒ

Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙ，２０２３，３３，（２）：２８５ － ３０２．
［２５］Ｍａｒｓｈ，Ｓ． ，ａｎｄ Ｍ． Ｒ． Ｄｉｂｂｅｎ． Ｔｈｅ Ｒｏｌｅ ｏｆ Ｔｒｕｓｔ ｉｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｊ］ ． Ａｎｎｕａｌ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ

ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （ＡＲＩＳＴ），２００３，３７：４６５ － ４９８．
［２６］杜严勇． 厌恶算法还是欣赏算法？ ———人工智能时代的算法认知差异与算法信任建构［ Ｊ］ ． 上海：哲学分析，２０２２，（３）：

１５１ － １６５．
［２７］Ｃｈｕａ，Ａ． Ｙ． Ｋ． ，Ａ． Ｐａｌ，ａｎｄ Ｓ． Ｂａｎｅｒｊｅｅ． ＡＩ⁃Ｅｎａｂｌｅｄ Ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ Ａｄｖｉｃｅ： Ｗｉｌｌ Ｕｓｅｒｓ Ｂｕｙ Ｉｔ？ ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ｉｎ Ｈｕｍａｎ Ｂｅｈａｖｉｏｒ，

２０２３，１３８，１０７４８１．
［２８］Ｐｅａｒｓｏｎ，Ｃ． Ｊ． ，Ｍ． Ｇｅｄｅｎ，ａｎｄ Ｃ． Ｂ． Ｍａｙｈｏｒｎ． Ｗｈｏ􀆳ｓ ｔｈｅ Ｒｅａｌ Ｅｘｐｅｒｔ Ｈｅｒｅ？ Ｐｅｄｉｇｒｅｅ􀆳ｓ Ｕｎｉｑｕｅ Ｂｉａｓ ｏｎ Ｔｒｕｓｔ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｈｕｍａｎ ａｎｄ

Ａｕｔｏｍａｔｅｄ Ａｄｖｉｓｅｒｓ［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅｒｇｏｎｏｍｉｃｓ，２０１９，８１，１０２９０７．
［２９］ Ｋｏｍｉａｋ，Ｓ． Ｙ． Ｘ． ，ａｎｄ Ｉ． Ｂｅｎｂａｓａｔ． Ｔｈｅ Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｆａｍｉｌｉａｒｉｔｙ ｏｎ Ｔｒｕｓｔ ａｎｄ Ａｄｏｐｔｉｏｎ ｏｆ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

Ａｇｅｎｔｓ［Ｊ］ ． ＭＩＳ Ｑｕａｒｔｅｒｌｙ，２００６，３０，（４）：９４１ － ９６０．
［３０］Ｊｏｈｎｓｏｎ，Ｄ． ，ａｎｄ Ｋ． Ｇｒａｙｓｏｎ． Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ａｎｄ Ａｆｆｅｃｔｉｖｅ Ｔｒｕｓｔ ｉｎ Ｓｅｒｖｉｃｅ Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００５，５８，

（４）：５００ － ５０７．
［３１］Ｓｈｉｎ，Ｄ． Ｔｈｅ Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ Ｅｘｐｌａｉｎａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ Ｃａｕｓａｂｉｌｉｔｙ ｏｎ Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，Ｔｒｕｓｔ，ａｎｄ Ａｃｃｅｐｔａｎｃｅ： Ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ Ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ ＡＩ［Ｊ］ ．

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｕｍａｎ⁃Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｔｕｄｉｅｓ，２０２１，１４６，１０２５５１．
［３２］ Ｓｈｉ，Ｓ． ，Ｙ． Ｇｏｎｇ，ａｎｄ Ｄ． Ｇｕｒｓｏｙ． Ａｎｔｅｃｅｄｅｎｔｓ ｏｆ Ｔｒｕｓｔ ａｎｄ Ａｄｏｐｔｉｏｎ Ｉｎｔｅｎｔｉｏｎ ｔｏｗａｒｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｌｙ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

Ｓｙｓｔｅｍｓ ｉｎ Ｔｒａｖｅｌ Ｐｌａｎｎｉｎｇ： Ａ Ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ⁃Ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ Ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｒａｖｅｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０２１，６０，（８）：１７１４ － １７３４．
［３３］Ｃｈａｉｋｅｎ，Ｓ． Ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ Ｖｅｒｓｕｓ Ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ Ｕｓｅ ｏｆ Ｓｏｕｒｃｅ Ｖｅｒｓｕｓ Ｍｅｓｓａｇｅ Ｃｕｅｓ ｉｎ Ｐｅｒｓｕａｓｉｏｎ［ Ｊ］ ．

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ ａｎｄ Ｓｏｃｉａｌ Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙ，１９８０，３９，（５）：７５２ － ７６６．
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［３４］Ｅｖａｎｓ，Ｊ． Ｓ． Ｂ． Ｔ． ，ａｎｄ Ｋ． Ｅ． Ｓｔａｎｏｖｉｃｈ． Ｄｕａｌ⁃Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｔｈｅｏｒｉｅｓ ｏｆ Ｈｉｇｈｅｒ Ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ： Ａｄｖａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ Ｄｅｂａｔｅ［ Ｊ］ ． Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ ｏｎ
Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１３，８，（３）：２２３ － ２４１．

［３５］Ａｗ，Ｅ． Ｃ． － Ｘ． ，Ｔ． Ｚｈａ，ａｎｄ Ｓ． Ｈ． － Ｗ． Ｃｈｕａｈ． Ｍｙ Ｎｅｗ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｃｏｍｐａｎｉｏｎ！ Ｎｏｎ⁃Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ Ｒｏｂｏ⁃Ａｄｖｉｓｏｒｙ
Ｓｅｒｖｉｃｅ Ａｃｃｅｐｔａｎｃｅ［Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｓｅｒｖｉｃｅ Ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ Ｊｏｕｒｎａｌ，２０２３，４３，（３ － ４）：１８５ － ２１２．

［３６］Ｙｕｎ，Ｊ． Ｈ． ，Ｅ． Ｊ． Ｌｅｅ，ａｎｄ Ｄ． Ｈ． Ｋｉｍ． Ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ ａｎｄ Ｎｅｕｒａｌ Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｎｓｕｍｅｒ Ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｔｏ Ｈｕｍａｎ Ｄｏｃｔｏｒｓ ａｎｄ Ｍｅｄｉｃａｌ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｊ］ ． Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙ ＆ Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ，２０２１，３８，（４）：６１０ － ６２５．

［３７］ Ｒｅｂｅｒ， Ａ． Ｓ． Ｉｍｐｌｉｃｉｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ｔａｃｉｔ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙ： Ｇｅｎｅｒａｌ， １９８９， １１８， （ ３ ）：
２１９ － ２３５．

［３８］Ｂｕｒｔｏｎ，Ｊ． Ｗ． ， ａｎｄ Ｔ． Ｂ． Ｊｅｎｓｅｎ． Ａ Ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ａｖｅｒｓｉｏｎ ｉｎ Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｍａｋｉｎｇ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｍａｋｉｎｇ，２０２０，３３，（２）：２２０ － ２３９．

［３９］Ｇｕｎａｒａｔｎｅ， Ｊ． ， Ｌ． Ｚａｌｍａｎｓｏｎ， ａｎｄ Ｏ． Ｎｏｖ． Ｔｈｅ Ｐｅｒｓｕａｓｉｖｅ Ｐｏｗｅｒ ｏｆ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ ａｎｄ Ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｅｄ Ａｄｖｉｃｅ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１８，３５，（４）：１０９２ － １１２０．
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Ｓｈｏｐｐｉｎｇ Ａｓｓｉｓｔａｎｃｅ？ Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ Ｐｒｏｄｕｃｔ Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ Ｔｙｐｅ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｔａｉｌｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｎｓｕｍｅｒ Ｓｅｒｖｉｃｅｓ，２０２２，６８，１０３０５９．
［６４ ］ Ｆｒａｎｋｅ， Ｇ． Ｒ． ， Ｂ． Ａ． Ｈｕｈｍａｎｎ， ａｎｄ Ｄ． Ｌ． Ｍｏｔｈｅｒｓｂａｕｇｈ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ Ｃｏｎｓｕｍｅｒ Ｒｅａｄｅｒｓｈｉｐ ｏｆ Ｐｒｉｎｔ Ａｄｓ： Ａ

Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ Ｐｒｏｄｕｃｔｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００４，３２，（１）：２０ － ３１．
［６５］ Ｆａｒｊａｍ，Ｍ． Ｏｎ Ｗｈｏｍ Ｗｏｕｌｄ Ｉ Ｗａｎｔ ｔｏ Ｄｅｐｅｎｄ； Ｈｕｍａｎｓ ｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ？ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙ，２０１９，７２：

２１９ － ２２８．
［６６］Ｅｐｓｔｅｉｎ，Ｓ． Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｔｈｅ Ｐｓｙｃｈｏｄｙｎａｍｉｃ Ｕｎｃｏｎｓｃｉｏｕｓ［Ｊ］ ． Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｓｔ，１９９４，４９，（８）：７０９．
［６７］Ｍｏｎｉｎ，Ｂ． Ｔｈｅ Ｗａｒｍ Ｇｌｏｗ Ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ： Ｗｈｅｎ Ｌｉｋｉｎｇ Ｌｅａｄｓ ｔｏ Ｆａｍｉｌｉａｒｉｔｙ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ ａｎｄ Ｓｏｃｉａｌ Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙ，２００３，

８５，（６）：１０３５ － １０４８．
［６８］ Ｇａｉ，Ｐ． Ｊ． ，ａｎｄ Ａ． Ｋ． Ｋｌｅｓｓｅ． Ｍａｋｉｎｇ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ Ｍｏｒｅ Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｔｈｒｏｕｇｈ Ｆｒａｍｉｎｇｓ： Ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ Ｕｓｅｒ⁃Ｖｅｒｓｕｓ Ｉｔｅｍ⁃Ｂａｓｅｄ

Ｆｒａｍｉｎｇｓ ｏｎ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ Ｃｌｉｃｋ⁃Ｔｈｒｏｕｇｈｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ，２０１９，８３，（６）：６１ － ７５．
［６９］Ｐｒａｈｌ，Ａ． ，ａｎｄ Ｌ． Ｖａｎ Ｓｗｏｌ． Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ａｖｅｒｓｉｏｎ： Ｗｈｅｎ Ｉｓ Ａｄｖｉｃｅ ｆｒｏｍ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄ？ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ

Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ，２０１７，３６，（６）：６９１ － ７０２．
［７０］ Ｇｌｉｋｓｏｎ， Ｅ． ， ａｎｄ Ａ． Ｗ． Ｗｏｏｌｌｅｙ． Ｈｕｍａｎ Ｔｒｕｓｔ ｉｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ： Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ［ Ｊ］ ． Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ

Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ａｎｎａｌｓ，２０２０，１４，（２）：６２７ － ６６０．
［７１］Ｆｉｌｉｚ，Ｉ． ，Ｊ． Ｒ． Ｊｕｄｅｋ，Ｍ． Ｌｏｒｅｎｚ，ａｎｄ Ｍ． Ｓｐｉｗｏｋｓ． Ｒｅｄｕｃｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ａｖｅｒｓｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ Ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ ａｎｄ

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｆｉｎａｎｃｅ，２０２１，３１，１００５２４．
［７２］Ｖａｎ Ｄｏｎｇｅｎ，Ｋ． ，ａｎｄ Ｐ． Ｐ． Ｖａｎ Ｍａａｎｅｎ． Ａ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｅｘｐｌａｉｎｉｎｇ Ｒｅｌｉａｎｃｅ ｏｎ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ａｉｄｓ［ Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ

Ｈｕｍａｎ⁃Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｔｕｄｉｅｓ，２０１３，７１，（４）：４１０ － ４２４．
［７３］Ｈｉｌｄｅｂｒａｎｄ，Ｃ． ，ａｎｄ Ａ． Ｂｅｒｇｎｅｒ． Ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌ Ｒｏｂｏ Ａｄｖｉｓｏｒｓ ａｓ Ｓｕｒｒｏｇａｔｅｓ ｏｆ Ｔｒｕｓｔ： Ｏｎｂｏａｒｄｉｎｇ Ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ，Ｆｉｒｍ Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，

ａｎｄ Ｃｏｎｓｕｍｅｒ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｍａｋｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０２０，４９，（４）：６５９ － ６７６．
［７４］Ｙｏｕ，Ｓ． ，Ｃ． Ｌ． Ｙａｎｇ，ａｎｄ Ｘ． Ｌｉ． Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ Ｖｅｒｓｕｓ Ｈｕｍａｎ Ａｄｖｉｃｅ： Ｄｏｅｓ Ｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｍａｔｔｅｒ ｆｏｒ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ａｐｐｒｅｃｉａｔｉｏｎ？ ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２２，３９，（２）：３３６ － ３６５．
［７５］Ｄｉｊｋｓｔｒａ，Ｊ． Ｊ． ，Ｗ． Ｂ． Ｇ． Ｌｉｅｂｒａｎｄ，ａｎｄ Ｅ． Ｔｉｍｍｉｎｇａ． Ｐｅｒｓｕａｓｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ［ Ｊ］ ． Ｂｅｈａｖｉｏｕｒ ＆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

１９９８，１７，（３）：１５５ － １６３．
［７６］Ｅｆｅｎｄｉｃ＇，Ｅ． ，Ｐ． Ｐ． Ｆ． Ｍ． Ｖａｎ Ｄｅ Ｃａｌｓｅｙｄｅ，ａｎｄ Ａ． Ｍ． Ｅｖａｎｓ． Ｓｌｏｗ Ｒｅｓｐｏｎｓｅ Ｔｉｍｅｓ Ｕｎｄｅｒｍｉｎｅ Ｔｒｕｓｔ ｉｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ（ ｂｕｔ Ｎｏｔ

Ｈｕｍａｎ） Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］ ． Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎａｌ Ｂｅｈａｖｉｏｒ ａｎｄ Ｈｕｍａｎ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ，２０２０，１５７：１０３ － １１４．
［７７］Ｊａｇｏ，Ａ． Ｓ． Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ Ａｕｔｈｅｎｔｉｃｉｔｙ［Ｊ］ ． Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｅｓ，２０１９，５，（１）：３８ － ５６．
［７８］Ｌｏｎｇｏｎｉ，Ｃ． ，Ａ． Ｂｏｎｅｚｚｉ，ａｎｄ Ｃ． Ｋ． Ｍｏｒｅｗｅｄｇｅ． Ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｔｏ Ｍｅｄｉｃａｌ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｎｓｕｍｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，

２０１９，４６，（４）：６２９ － ６５０．
［７９］Ｐｕｎｔｏｎｉ，Ｓ． ，Ｒ． Ｗ． Ｒｅｃｚｅｋ，Ｍ． Ｇｉｅｓｌｅｒ， ａｎｄ Ｓ． Ｂｏｔｔｉ． Ｃｏｎｓｕｍｅｒｓ ａｎｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ： Ａｎ Ｅｘｐｅｒｉｅｎｔｉａｌ Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ［ Ｊ］ ．

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ，２０２１，８５，（１）：１３１ － １５１．
［８０］Ｈｏｓｋｉｎｓ，Ｊ． Ｄ． Ｔｈｅ Ｅｖｏｌｖｉｎｇ Ｒｏｌｅ ｏｆ Ｈｉｔ ａｎｄ Ｎｉｃｈｅ Ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｉｎ Ｂｒｉｃｋ⁃ａｎｄ⁃Ｍｏｒｔａｒ Ｒｅｔａｉｌ Ｃａｔｅｇｏｒｙ Ａｓｓｏｒｔｍｅｎｔ Ｐｌａｎｎｉｎｇ： Ａ Ｌａｒｇｅ⁃

Ｓｃａｌｅ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ Ｕ． Ｓ． Ｃｏｎｓｕｍｅｒ Ｐａｃｋａｇｅｄ Ｇｏｏｄｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｔａｉｌｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｎｓｕｍｅｒ Ｓｅｒｖｉｃｅｓ，２０２０，５７，１０２２３４．
［８１］Ｆｉｓｈｅｒ，Ｇ． Ｉｎｔｅｒｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｈｏｉｃｅｓ Ａｒｅ Ｃａｕｓａｌｌｙ Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｂｙ Ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｖｉｓｕａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０２１，６７，

（８）：４９６１ － ４９８１．
［８２］Ｈｏｕ，Ｙ． Ｔ． Ｙ． ，Ｗ． Ｙ． Ｌｅｅ，ａｎｄ Ｍ． Ｊｕｎｇ． Ｓｈｏｕｌｄ Ｉ Ｆｏｌｌｏｗ ｔｈｅ Ｈｕｍａｎ，ｏｒ Ｆｏｌｌｏｗ ｔｈｅ Ｒｏｂｏｔ？ ———Ｒｏｂｏｔｓ ｉｎ Ｐｏｗｅｒ Ｃａｎ Ｈａｖｅ Ｍｏｒｅ

Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ Ｔｈａｎ Ｈｕｍａｎｓ ｏｎ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｍａｋｉｎｇ［Ｃ］． Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ：Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，２０２３．
［８３］Ｐｌａｎｇｇｅｒ，Ｋ． ，Ｄ． Ｇｒｅｗａｌ，Ｋ． Ｄｅ Ｒｕｙｔｅｒ，ａｎｄ Ｃ． Ｔｕｃｋｅｒ． Ｔｈｅ Ｆｕｔｕｒｅ ｏｆ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｉｎ Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ： Ａ Ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

ａｎｄ ａｎ Ｏｖｅｒｖｉｅｗ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０２２，５０，（６）：１１２５ － １１３４．
［８４］Ｍａｋｒｉｄｉｓ，Ｃ． Ａ． ，ａｎｄ Ｓ． Ｍｉｓｈｒａ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｓ ａ Ｓｅｒｖｉｃｅ，Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｇｒｏｗｔｈ，ａｎｄ Ｗｅｌｌ⁃Ｂｅｉｎｇ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｅｒｖｉｃｅ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０２２，２５，（４）：５０５ － ５２０．
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Ａ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ Ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ Ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ ｏｆ Ｃｏｎｓｕｍｅｒ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ
Ａｔｔｉｔｕｄｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｔｒｕｓｔ Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ

ＳＵＮ Ｙｕ⁃ｊｉａ，ＳＵ Ｓｏｎｇ，ＴＡＮＧ Ｈｏｎｇ⁃ｈｏｎｇ
（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ａｎｄ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｎｏｒｍａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ，１００８７５，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒｍ ｔｈｅ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｌｏｇｉｃ ｆｏｒ ｍａｎａｇｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｒｉｓｅ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ （ＡＩ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｓ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ ｒｅｓｈａｐｉｎｇ
ｈｕｍａｎ ｓｏｃｉｅｔｙ，ｍａｒｋｉｎｇ ｔｈｅ ａｄｖｅｎｔ ｏｆ ａｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｅｒａ．
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