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摘  要 

本研究旨在考察个体针对生成式AI、人类以及传统算法这三类不同主体所实施歧视行为的道德惩罚意愿

差异。研究借助情境实验范式，对比了被试对不同歧视主体的惩罚倾向。结果表明，与人类歧视相比，

个体对生成式AI和传统算法所产生歧视的道德惩罚意愿显著更低，而生成式AI与传统算法二者在道德惩

罚意愿上的差异仅达到边缘显著水平。本研究结果有助于深化对生成式AI歧视情境下公众道德反应规律

的认识，并为人工智能伦理治理与责任判定提供实践参考。 
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Abstract 
This study aimed to examine differences in people’s desire for moral punishment when they engage 
in discriminatory behavior directed at three distinct agents: generative AI, humans, and traditional 
algorithms. Using a scenario-based experiment, this study compared participants’ punishment tenden-
cies toward different discriminatory agents. The results reveal that compared with human discrim-
ination, people have less desire for moral punishment toward discrimination generated by genera-
tive AI and traditional algorithms. However, the difference in the desire for moral punishment between 
generative AI and traditional algorithms is only marginally significant. The findings of this study con-
tribute to a deeper understanding of the patterns of public moral responses in scenarios involving 
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generative AI discrimination and provide practical references for AI ethical governance and respon-
sibility determination. 
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1. 引言 

随着人工智能技术的飞速发展，以 ChatGPT 为代表的生成式 AI 已经在人类社会的各个领域发挥作

用。生成式 AI (Generative Artificial Intelligence)是依托深度学习、神经网络与自然语言处理等核心技术，

在原始数据输入的基础上自动创作并生成全新内容的人工智能技术。该技术以大规模数据为学习素材，

借助深度神经网络完成模型训练，不仅可以实现对自然语言的深度理解，还能对图像等多模态信息进行

认知与处理，并具备一定的问题求解与逻辑推理能力，在各类标准化测试及自然语言理解相关任务中均

表现出优异性能(OpenAI, 2023)。生成式 AI 是建立在传统 AI 技术基础上的范式升级，传统 AI 依赖结构

化数据和明确标签，而生成式 AI 通过大规模无监督预训练从非结构化数据中学习语言的内在规律(Nah et 
al., 2023)。相比于传统 AI，生成式 AI 的特点包括：创造性、生成新颖性、涌现性、可扩展性、数据驱动、

多模态能力等(Amankwah-Amoah et al., 2024; Jovanovic & Campbell, 2022; Kaswan et al., 2023)。因此，除

了在传统算法擅长的客观任务下的数据处理与分析中继续发挥优势，生成式 AI 也开始在各种更具主观性

和社会化的决策环境中被使用，例如辅助护士进行临床决策(Saban & Dubovi, 2024)、协助人力资源专员

筛选简历(Thakur et al., 2025)。但是，生成式 AI 与人类社会生活的深度融合在带来巨大机遇的同时，也

伴随着歧视等潜在的负面影响。生成式 AI 歧视是指生成式 AI 在输出内容时，由于训练数据偏差、算法

设计缺陷及社会刻板印象的无意识强化等，在输出中表现出对某些群体(如特定种族、性别、年龄、文化、

宗教、职业等)的不公正、贬低或排斥性的现象(Afreen et al., 2025)。Wang 等人(2024)通过文献综述、法律

文件分析等方法，识别了五种主要的算法歧视类型，分别是：算法代理的偏见、基于特征选择的歧视、

代理歧视、差异性歧视以及定向广告和定价歧视。Fang 等人(2024)通过对包括 ChatGPT 等在内的七个代

表性的大数据模型进行实验，发现这些模型生成的内容在性别和种族方面存在显著偏见，具体来说，生

成式 AI 在性别和种族上的偏见表现在对女性的负面刻板印象描述增多，同时对某些群体的提及频率减

少。类比于以人类为歧视主体的偏见现象，人工智能为歧视主体时也可能造成刻板印象、不平等和歧视

永久化等负面影响。 
当个体面对违背公平原则、并对他人造成损害的不道德事件时，往往会激发出相应的道德反应，这

既包含情绪体验上的道德愤怒(moral outrage; Batson et al., 2007)，也体现为行为意图层面的道德惩罚意愿

(desire for moral punishment; Hofmann et al., 2018)。道德惩罚是一种社会行为，它不仅是对违规者施加成

本，更重要的是表达道德判断、维护社会规范，并具有教育性和规范性功能(Deterner & Skitka, 2023)。针

对不同类型的歧视主体，个体的感知差异显著，进而影响了其产生的道德惩罚意愿。社会心理学大量研

究表明，当歧视行为的主体是人类时，人们会基于其意图性(intentionality)和心智感知(mind perception)，
产生强烈的道德惩罚欲望，即个体对道德违规者施加制裁的动机强度(Hofmann et al., 2018)。然而，当歧

视主体是算法时，情况则变得复杂。有研究发现，当歧视主体是传统算法时，相比于人类歧视，人们对
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其有更少的道德惩罚欲(许丽颖等，2022)。这是因为传统算法通常被视为一种工具(Tool)——它缺乏意图、

没有心智，其歧视行为被归因于开发者的设计缺陷或训练数据的历史偏差，而非自身的能动性。因此，

公众的道德愤怒更多地指向其背后的开发者或公司。但是，生成式 AI 的出现，彻底颠覆了“算法作为简

单工具”的认知。首先，其高度拟人化的交互能力显著提升了用户对其的心智感知(Tan, 2025)。其次，其

决策过程兼具了机器学习模型固有的黑箱特性(Burrell, 2016)，并进一步展现出难以预测的“涌现能力”

(Schaeffer et al., 2023)。这意味着，其歧视性输出可能并非对训练数据偏差的简单映射，而是系统复杂性

催生出的新型偏见模式，这使得归因链条变得更加模糊和复杂。 
基于已有研究，本研究作出推断，在与人类歧视者比较时，尽管生成式 AI 的拟人性可能部分提升动

机归因，但其非人的根本属性预计将占据主导，导致整体上对歧视的感知仍显著低于人类。基于此，本

研究提出假设 1：与人类歧视相比，个体对生成式 AI 歧视的道德惩罚意愿更低。同时，在与传统算法比

较时，生成式 AI 表现出的高度拟人化的交互可能导致用户将歧视结果归因于 AI 模型自身某种“内在的

偏见倾向”，从而提升了对歧视的感知。基于此，本研究提出假设 2：与传统算法歧视相比，个体对生成

式 AI 歧视的道德惩罚意愿更高。 

2. 方法 

2.1. 被试 

本研究借助 G*Power 3.1 软件开展预先的样本量估算。以单因素方差分析为统计检验手段，在显著

性水平 α = 0.05、中等效应量 f = 0.25、统计检验力设定为 80%的条件下，得出本研究所需的最小样本量

为 159 人。实验最终回收有效问卷 188 份，其中男性 87 人(46.3%)，女性 101 人(53.7%)，被试平均年龄

为 21.81 岁(SD = 3.93)。所有有效被试被随机分配至三个实验条件，分别为人类组 73 人、传统算法组 63
人以及生成式 AI 组 52 人。 

2.2. 实验工具 

2.2.1. 性别歧视材料 
性别歧视情境改编自 Bigman 等人(2023)的实验材料，主要情节为：在信用背景高度相似的夫妻(李亮

与何萍)申请同一银行信用卡后，分别由人工审核员/传统算法/文心一言(依实验组别对应)进行评估，结果

丈夫获批额度高于妻子。为增加被试对不同歧视主体的感知，材料中还加入了对不同歧视主体的介绍，

具体描述如下： 
人类组：“银行审理人是专业的金融从业人员，经过系统的学习及规范的培训，具备风险评估和数

据分析能力，能够对申请人的信用状况进行评估，以确定他们的信用状况和还款能力”。 
传统算法组：“传统算法是指为了解决特定的问题或完成特定的任务而设计的计算机程序，是一系

列明确、有效的方法或步骤，没有自我优化的空间。银行使用的传统算法能够对申请人的信用状况进行

评估，以确定他们的信用状况和还款能力”。 
生成式 AI 组(以文心一言为例)：“文心一言是近年兴起的生成式 AI 的代表，生成式 AI 是通过学习

已有的数据，从中提取出规律和特征，然后利用这些规律和特征生成新的数据。文心一言从数万亿数据

和数千亿知识中融合学习，能够与人对话互动、回答问题、高效便捷地帮助人们获取信息、知识和灵感”。 

2.2.2. 道德惩罚欲问卷 
该问卷参考 Hofmann 等人(2018)对道德惩罚意愿的测量方式，共包含 3 个条目(题目见附录)，采用 1 

(完全不)到 7 (非常)七级计分法，得分越高代表被试对相应主体的道德惩罚意愿越强。在本实验中，该量

https://doi.org/10.12677/ap.2026.163154


张玥 等 
 

 

DOI: 10.12677/ap.2026.163154 395 心理学进展 
 

表的内部一致性信度系数 Cronbach’s α = 0.91。 

2.3. 实验设计与程序 

本实验采用单因素三水平的被试间设计，自变量包含人类、传统算法与生成式 AI 三个水平，被试被

随机分配至任一实验组中。 
实验前先采集被试的年龄和性别两项基本信息。此外，鉴于个体对算法的态度与认知水平存在差异，

这可能会对其在算法歧视情境下的道德惩罚倾向产生潜在影响。为有效控制此类无关变量的干扰，研究

要求被试对自身算法熟悉度、了解程度(Leo & Huh, 2020)及偏好程度(Bartneck et al., 2009)进行自评(题目

见附录)。然后，被试阅读性别歧视的情境材料，为了提高生成式 AI 组更加真实的感知，生成式 AI 组采

用了研究者自行开发的模拟“文心一言”界面，指导语中加入“请点击打开文心一言，并点击文心一言

中的资产评估助手完成评估工作”。被试打开文心一言的【资产评估助手】后，对话如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. “ERNIE Bot” page 
图 1. “文心一言”页面 
 

被试阅读完情境材料后，需要回答问题：“上述故事中，对信用卡额度进行评估的是”，选项包括 1 = 
银行审理人、2 = 传统算法、3 = 生成式 AI。未能正确回答该检验题目的被试将被排除，其数据不纳入

后续统计分析。最后，被试填写道德惩罚欲问卷。实验流程如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Experimental procedure 
图 2. 实验流程 

3. 结果 

以组别(人类组 = 1，传统算法组 = 2，生成式 AI 组 = 3)作为自变量、道德惩罚意愿为因变量开展方

差分析，结果表明组别的主效应显著(F(2, 185) = 4.85, p = 0.003, η2 = 0.062)。使用 LSD 法进行事后检验，

结果表明，人类组的道德惩罚欲评分(M = 4.97, SD = 1.18)显著高于生成式 AI 组(M = 4.14, SD = 1.35, p < 
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0.001)，差异显著；人类组的道德惩罚欲评分(M = 4.97, SD = 1.18)高于传统算法组(M = 4.58, SD = 1.41, p = 
0.080)，差异呈边缘显著；传统算法组的道德惩罚欲评分(M = 4.58, SD = 1.41)高于生成式 AI 组(M = 4.14, 
SD = 1.35, p = 0.078)，差异呈边缘显著。如图 3 所示。 
 

 
注：**p < 0.01。 

Figure 3. Moral punishment desire scores in different discrimination subject groups 
图 3. 不同歧视主体组的道德惩罚欲评分 

 
为了排除个体对算法的态度与认知水平可能对结果的影响，我们将道德惩罚欲评分与被试对算法的

熟悉程度、了解程度和喜爱程度进行相关分析，结果表明相关均不显著，r 熟悉 = −0.05，r 了解 = −0.09，
r 喜爱 = −0.07，ps > 0.05。 

本研究的结果表明，当面对性别歧视时，人们对人类这一歧视主体的道德惩罚显著高于生成式 AI 和
传统算法，验证了假设 1。但是对于传统算法和生成式 AI 这两类歧视主体的道德惩罚并没有显著差异，

未验证假设 2。 

4. 讨论 

本研究考察了个体针对生成式 AI、人类以及传统算法这三类不同主体所实施歧视行为的道德惩罚意

愿是否存在差异。结果表明，人们对生成式 AI 歧视的道德惩罚欲小于对人类歧视的道德惩罚欲，证实了

假设 1。但是生成式 AI 歧视的道德惩罚欲与传统算法歧视的道德惩罚欲并无差异，与假设 2 不符。 
首先，本研究的结果表明，在歧视场景下个体对人类歧视者的惩罚欲高于生成式 AI，这一结果凸显

了生成式 AI 仍然具有工具性程序属性。无论是传统算法还是生成式 AI，其决策本质上均可被视作训练

数据、编程代码与优化目标共同作用的产物(Kaswan et al., 2023)，而非源于内在的“恶意”。一项关于 AI
道德心理的综述指出，人们对机器(包括 AI)的道德判断根植于心智感知理论。人们认为 AI 缺乏人类所拥

有的感受性和真正的意图，因此 AI 的歧视被视为一种系统性的、无心的错误(Bonnefon et al., 2024)。其

次，本研究的结果与许丽颖等人(2022)的研究结果一致，复现了以往研究关于歧视场景下个体对人类歧视

者的惩罚欲高于传统算法。人们通常将算法视为客观中立的工具，而认为人类行为人更应为其歧视性决

策承担主观责任(Bigman et al., 2023)。最后，本研究的结果表明，生成式 AI 和传统算法的道德惩罚欲差

异边缘显著，虽然两类算法在直接比较时并未引发显著差异的道德惩罚欲，但在其背后可能存在两种方

向相反的心理作用机制，使得总体效应被抵消。具体而言，一方面，当对生成式 AI 和传统算法进行对比

时，歧视行为感知可能更加直接地来源于两者在信息透明度、流程自然性上的差异。一些较早期关于传
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统算法的研究对于算法主要的批判在于其僵化的、规则化的决策模式无法容纳复杂的人类社会中所特有

的酌情权和对例外情况的判断(Danaher, 2016; Eubanks, 2018)。生成式 AI 能够提供流畅、情境化且看似合

理的解释(Cadario et al., 2021)，这极大地削弱了传统算法所背负的“决策僵化”的负面刻板印象。其基于

海量数据训练出的“知识渊博”的表象，使其偏见更多地被视为人类知识的一个被动、中立的统计缩影，

而非针对特定群体人为设计的、有目的性的歧视(Bonnefon et al., 2024)。此外，直观的对话形式使得当偏

见出现时，用户会进行归因稀释，更倾向于认为是自己的提示导致了 AI 的“误解”，而非 AI 本身固有

的一种偏见行为(Hohenstein et al., 2023)。因此，生成式 AI 通过上述与传统算法差异化的特征，有效地降

低了用户对其歧视的感知，进而降低了道德惩罚的欲望。但另一方面，生成式 AI 因其高度拟人化和自主

性的交互模式，可能引发了更深层次的、与动机无关的担忧。比如有研究表明，传统算法的“僵化”是可

预测的，其行为边界相对清晰。而生成式 AI 的“涌现能力”和创造性输出使其行为带有不可预测性(Ganguli 
et al., 2022)。这种对失控风险的本能恐惧，可能会转化为一种希望对其进行约束和惩罚的倾向。此外，生

成式 AI 流畅的对话能力使其更容易被感知为具有某种程度的行为能动性，即使不认为它有“意图”。根

据道德心理学理论，对能动性的感知本身就足以引发责备。然而，由于其同时缺乏“感受性”，又导致了

一个“责任空洞”——我们觉得它该为它的行为负责，却又无法用惩罚人类的方式惩罚它。这种认知失

调和挫败感，本身就可能表现为一种非动机性的、旨在“消除威胁”的惩罚欲望。 
本研究突破了传统的“算法厌恶”理论框架，揭示了人类对生成式 AI 道德判断的复杂性与矛盾性，

为理解人机道德互动提供了关键理论框架。此外，在应用上为 AI 歧视治理提供分层监管依据，传统算法

需强化设计者追责，生成式 AI 应完善解释与预警机制；将道德惩罚欲等指标纳入伦理风险评估，实现风

险前置防控，为 AI 伦理实践提供心理学支撑。 
不过，本研究仍存在一些局限，同时也为后续研究提供了拓展方向。其一，本研究仅选取性别歧视

作为考察情境，所涉及的歧视类型相对有限，未来可进一步纳入学历歧视、年龄歧视等情境，以进一步

检验研究结论的稳定性与普适性。其次，本研究的被试大多来自于大学生群体，该群体结果的外部效度

不一定很高，之后可以考虑增加被试的多样性。最后，本研究未进一步探讨该差异的心理机制，未来研

究可以进一步探索，哪些因素共同决定了对“准道德主体”的最终审判。 

5. 结论 

综上所述，本研究发现：1) 与人类歧视相比，个体对生成式 AI 歧视的道德惩罚意愿更低；2) 个体

对传统算法歧视和生成式 AI 歧视的道德惩罚欲差异呈边缘显著。 
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附  录 

1、道德惩罚欲问卷 

人类组： 

你认为银行审理人应该为这种行为受到多大程度的道德惩罚？ 

你在多大程度上想要去惩罚银行审理人？ 

你在多大程度上认为应该要求这个银行审理人恢复因其不道德行为所造成的损害？ 

传统算法组： 

你认为传统算法应该为这种行为受到多大程度的道德惩罚？ 

你在多大程度上想要去惩罚传统算法？ 

你在多大程度上认为应该要求这个传统算法恢复因其不道德行为所造成的损害？ 

生成式 AI 组： 

你认为生成式 AI 应该为这种行为受到多大程度的道德惩罚？ 

你在多大程度上想要去惩罚生成式 AI？ 

你在多大程度上认为应该要求这个生成式 AI 恢复因其不道德行为所造成的损害？ 

2、被试基本信息问卷 

你的年龄： 

你的性别： 

你对算法的熟悉程度： 

你对算法的了解程度： 

你对算法的喜爱程度： 
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