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工作场所人工智能应用对员工影响的元分析* 
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(1 深圳大学管理学院, 深圳 518060) (2 南京大学商学院, 南京 210093) 

摘  要  随着数字科技的发展, 人工智能为组织带来了新的机会和挑战, 其在工作场所中的应用对员工行为

和心理的影响日益得到学术界的密切关注。但相关影响方向、程度和边界等研究结论尚未取得共识。本研究

对包含 85 个结果变量, 150 个效应量的 64 篇国内外文献进行了元分析。研究发现：工作场所 AI 应用有助于

触发员工工作投入、组织承诺、工作幸福感等积极心理, 调动其知识共享、数字创新、工作重塑等积极行为, 但

同时也会引发员工焦虑、离职倾向、工作不安全感等消极心理, 出现知识隐藏、工作退缩、服务破坏等消极

行为, 且 AI 应用类型、行业类型以及 AI 应用测量方式对上述关系有不同程度的调节作用。研究结论表明工

作场所 AI 应用是一柄双刃剑, 它既可以作为技术支持丰富员工心理资源, 激发积极行为, 亦会给员工造成威

胁从而消耗心理资源, 引发消极行为。本研究在工作要求−资源模型的理论框架下, 明晰了工作场所 AI 应用

与员工行为和心理结果变量间的关系效果以及边界条件, 对组织科学地调整 AI 管理方式、引导员工正确认识

AI 以有效发挥其价值具有指导意义。 
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1  引言 

近年来, 人工智能(Artificial Intelligence, AI)

技术在工作场所得到广泛运用, 虚拟助手、智能

机器人等 AI 工具开始辅助或替代过去由人类承

担的工作。AI 应用以更具协作性的方式将员工从

重复、沉闷的工作任务中解放出来, 使员工能更

加专注于提高自身专业技能以从事高价值创造性

活动(Chuang, 2021)。例如, 通过部署虚拟助理来

管理员工的工作量并提高其业务绩效 (Brachten  

et al., 2020); 通过智能机器人实现任务自动化并

提高工作效率, 帮助员工进一步了解客户个性化

偏好和市场变化 , 以提供更优质的客户服务

(Wang, Lin, et al., 2022)。AI 赋能下灵活的工作设

计和远程工作模式还提高了员工的工作满意度
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(Singh & Tarkar, 2022)。 

然而, 一些学者也关注到了 AI 应用的“黑暗

面”。AI 在工作场所中的合法性应用可能导致大

规模失业(Smith & Anderson, 2014), 员工正日益

强烈地表达出对 AI 应用可能带来失业等后果的

担忧(Rampersad, 2020)。AI 技术赋能传统行业后

导致工作内容和业务流程发生变化也给员工提出

了更高的岗位能力要求(朱晓妹 等, 2021)。AI 应

用所带来的挑战已成为员工不可避免的压力源

(Brougham & Haar, 2020), 使员工在工作中感到

不安全、个人价值被低估(Li et al., 2019), 工作满

意度和组织承诺降低, 离职倾向和抑郁等消极状

态更加突出(Raj & Seamans, 2019)。 

近 5 年来, 关于 AI 主题的文献数量迅速增加, 

AI应用对员工行为和心理影响的相关实证研究也

在不断涌现。已有研究结论呈现以下特点： 

第一, 不同研究中报告的 AI 应用与员工行为

和心理变量的关系呈现出较大差异。有研究表明

AI 应用会对工作绩效、工作重塑、工作投入、工

作满意度等积极行为或心理产生正向影响(盛晓
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娟 等, 2022; Brachten et al., 2020; Prentice et al., 

2023; Wang, Lin, et al., 2022; Wijayati et al., 2022), 

而另一些研究则发现 AI 应用会降低工作绩效、工

作重塑、组织承诺、工作满意度等(Brougham & 

Haar, 2018; Kong et al., 2021; Matsunaga, 2021; 

Song et al., 2022)。与此类似, 尽管诸多研究表明

AI 应用会加剧员工的退缩行为、离职倾向、情绪

耗竭、焦虑等消极效果(张恒  等 , 2024; 朱晓妹 

等, 2020; Man Tang et al., 2022; Xu et al., 2023a), 

但另一方面, AI 应用也在一定程度上缓解了员工

的工作载荷、角色冲突、身心疲劳等(Man Tang et 

al., 2022; Qiu et al., 2022; Rožman et al., 2023)。 

第二, AI 应用对员工行为和心理的影响结论

存在差异的理论机制有待进一步厘清。以往研究

大多基于资源、认知和情感等视角挖掘 AI 应用对

单一结果变量的影响路径 (Brougham & Haar, 

2018; Shaikh et al., 2023; Xu et al., 2023a, 2023b), 

少数文献对工作场所 AI 应用产生的影响进行了

综述(Zirar et al., 2023), 但仍缺乏基于某一理论

框架对工作场所 AI 应用与员工的行为和心理结

果变量间关系进行系统的定量整合研究。一方面, 

AI 应用通过提供工作资源、改善工作设计, 解放

员工的生产力从而让员工有更多时间从事创造性

任务, 另一方面, 人机协作需要员工具有更高的

数字化素养和数字化技能(Zirar et al., 2023)。因此, 

AI 的资源支持属性赋予员工诸多积极体验, 然而

它在某些方面也给员工带来消极后果。但这种影

响程度究竟如何？现有研究尚未给出答案。工作

要求−资源模型认为 , 工作资源和工作要求共同

决定了个体资源的盈亏状态, 该盈亏状态决定了

员工的工作状态(Hobfoll, 1990, 2011)。因此, 明晰

和比较 AI 应用对员工的影响方向和影响效应, 有

助于深化对 AI 应用作用效果的整体认识。 

第三, 现有研究结论的不一致, 提醒研究者

要充分考虑 AI 应用影响员工行为和心理的情境

因素, 重视 AI 应用影响结果变量的边界条件。

Raisch 和 Krakowski (2021)提出了 AI 与人协作时

的角色可分为增强智能和自动化智能, 并在研究

中强调了前者的好处 , 对后者的影响持消极态

度。增强智能意味着员工与 AI 密切协作来完成任

务, 而自动化智能则意味着 AI 接管员工的任务。

AI 应用类型不同, 其对员工的影响效果及影响机

理可能大相径庭。但相关实证研究较为缺乏。另

一方面, AI 应用已悄然覆盖各行各业, 其带来的

工作环境变化和工作要求转变对于不同行业员工

的影响也存在差异, 特定行业情境下的研究结果

难以具有普适性。因此, 有必要深入考察 AI 应用

类型以及行业类型的潜在调节作用, 深化对其作

用效果在不同情景下的理解。 

为探讨上述问题, 本研究发挥元分析能够克

服单一实证研究在测量和取样等方面的局限性 , 

基于工作要求−资源模型运用元分析方法整合众

多单个研究结果进行综合再分析(卫旭华, 2021), 

期望在三个方面取得进展：第一, 探究工作场所

AI 应用与员工积极行为、积极心理效应以及消极

行为、消极心理效应间的关系强度和方向, 以期

澄清过往不一致的结论和填补定量整合的空白。

第二, 基于整合理论框架, 梳理 AI 作为一项新技

术引入组织后给员工行为和心理造成影响的理论

逻辑, 厘清其作用的具体影响路径。第三, 探明

AI 应用对员工行为和心理的影响是否受到 AI 类

型、行业类型以及测量方式的潜在影响, 以期为

AI 与员工结果之间的关系提供一个更清晰全面

的整体图景, 为后续实践界因地制宜发挥 AI 优

势以及学术界相关实证研究的方法设计提供理

论依据。 

1.1  人工智能的概念界定 

早期的研究者们认为 AI 是对人类智能过程

的模拟, 它基于计算机技术和计算系统自动从经

验中学习并执行人类的任务, 帮助人类提高工作

效率(Aghaei et al., 2012)。此后关于 AI 的定义也

在研究中不断发展和完善。大部分学者将其定义

为“能够正确识别和解释外部数据 , 从中学习适

应, 并灵活地利用学习成果独立实现特定的组织

目标和任务的系统” (Bag et al., 2021; Challen et al., 

2019; Haenlein & Kaplan, 2019; Mikalef & Gupta, 

2021)。相比于一般性自动化软件或机器人按照事

先的指令或流程化的代码运行, AI 则具备了较高

的认知能力, 能通过计算机视觉、语音识别、自

然语言处理等技术即兴自主创作, 提高信息输出

能力。相比于传统算法通过一系列指令组合按精

准步骤和规则完成目标任务, AI 则基于编程, 利

用数据和网络构建更高逻辑层次的复杂系统, 并

随着数据持续输入而不断开发、调整和自我升级

(Li & Du, 2017)。借鉴前人研究成果, 本研究将

AI 界定为：(1)具有认知和反馈能力的嵌入式智能
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工具, 如虚拟助手等; (2)无需遵循固定程序或流

程化脚本即可自主工作的智能机器人, 如机器人

服务员等; (3)基于以大数据驱动的机器学习能力

以实现高效管理和决策的 AI 算法。 

1.2  人工智能在现实中的应用 

当前, AI 技术和 AI 工具在各类组织中的应用

呈指数级增长 (Balakrishnan & Dwivedi, 2024; 

Dwivedi et al., 2021; Torre et al., 2021)。在酒店行

业, 礼宾机器人常被用于接待顾客, 客房里也广

泛安装虚拟语音助手(Ivanov et al., 2017); 在咨询

服务行业, 则引入基于 AI 的情绪识别软件帮助员

工管理客户情绪(Henkel et al., 2020); 在餐饮行业, 

使用 AI 智能厨房管理系统实现对餐食的精确和

动态管理并使用服务机器人上菜(Ding, 2021)。基

于 AI 算法和智能风险管理的 AI 投资决策在金融

领域也越来越受欢迎(Guo & Polák, 2021; Ren, 

2021), 银行销售代理利用 AI 智能柜台开展业务

(高萍, 2021)。基于 AI 技术的医学成像、疾病诊

断、药物发现、各种实时跟踪患者健康状况的设

备也为医疗从业者了提供巨大支持(Wang et al., 

2023)。教育领域也广泛运用 AI 技术智能化批改

学生作业(Cao, 2021; Huang et al., 2021)。此外, 前

几年新冠疫情客观上也加快了 AI 的应用进程

(Gentilini et al., 2020)。疫情期间, 企业利用 AI 远

程安排员工办公, 利用聊天机器人满足客户的需

求等措施, 进一步掀起了 AI 在工作场景下应用的

新热潮 (Aylett-Bullock et al., 2020; Howard & 

Borenstein, 2020)。 

2  文献回顾与研究假设 

2.1  工作场所人工智能应用与员工的行为和心理 

本研究将以往研究中关于 AI 应用对员工行

为和心理产生影响的效应分成 4 种类型：积极行

为、积极心理、消极行为以及消极心理, 具体概

念界定见表 1, 并基于该分类进行工作场所 AI 应

用与 4 类效应之间整体相关关系的元分析探索。 

本研究以工作要求−资源模型为基础 , 探究

和解释了工作场所 AI 应用与员工行为和心理的

关系。工作要求−资源模型指出, 工作资源和工作

要求共同决定了个体资源的盈亏状态, 继而影响

员工的工作状态(Hobfoll, 1990, 2011)。工作资源

指的是工作中物质、心理、组织等方面提供的支

持和帮助, 工作要求则指的是完成任务所需持续

付出的物质和心理成本。具体而言, 工作资源是

可以减少员工由工作引起的物质和心理消耗的

“增益因素” (Bakker et al., 2003), 它能激发员工

的积极工作态度, 进而促进其产生积极工作行为

(Bakker et al., 2014)。工作资源不仅可以缓冲工作

要求的负面影响, 还能直接给员工带来积极效应

(Walsh et al., 2015)。一般而言, 工作要求是消耗

员工资源的“损耗因素”, 给员工带来负面认知 , 

进而对员工的行为和心理造成消极影响 (Huang  

et al., 2016)。只有当工作要求被认为具有挑战性

时, 它才可能会促进员工的工作表现(Lesener et al., 

2019; Zhang et al., 2020)。 
 

表 1  AI 应用对员工行为和心理的影响效应概念化分类 

员工行为和心理 概念界定 

积极行为效应 员工采取的能为自我职业生涯带来积

极改变的行为。 

积极心理效应 员工感知的持久及稳定的积极情感体

验和主观倾向。 

消极行为效应 员工采取的妨碍个人发展的负面工作

或非工作行为。 

消极心理效应 员工经历的不利于个人健康及发展的

负面情绪状态。 

 

本研究认为, AI 应用为员工完成任务提供了

所需要的工作资源, 促进其工作目标实现的同时

也能促进个人成长、学习和发展, 实现资源增益。

首先, AI 技术赋能员工整合内外部资源, 有助于

提高员工的工作绩效(盛晓娟 等, 2022)。如 AI 虚

拟助理可以为员工提供即时和个性化的建议和指

导, 提高员工工作满意度(Dutta & Mishra, 2021)。

与虚拟助理、拟人化 AI 的沟通还可以在工作场所

中创造良好的人机合作氛围, 满足员工的工具需

求和关系需求 , 提升员工积极情绪 (Qiu et al., 

2022), 有利于让员工更多更好地投入到工作中

(Dutta & Mishra, 2021)。其次, AI 技术的发展和普

及在提高了工作效率的同时也催生了新的工作机

会 , 员工能充分利用 AI 工具积极共享知识

(Shaikh et al., 2023), 促进非正式学习(Xu et al., 

2023b), 提高个人生产力和创新水平(Ding, 2021, 

2022), 使自己在工作中更具竞争力。 

然而, 工作场所 AI 应用带来的资源通常也伴

随着高工作要求, 可能会给员工带来工作压力。

首先, 员工必须专注于学习新的技能和专业知识
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(Dunlap & Lacity, 2017), 这给他们提出了更高的

工作负荷、工作强度和工作技能要求(朱晓妹 等, 

2021; Zhu & Kanjanamekanant, 2022), 员工需消

耗额外的心理资源来获得平衡。有研究发现, 与

服务机器人共事的员工经常感觉到来自机器人的

竞争压力 , 导致他们无法提供高质量的服务

(Hobfoll et al., 2018), 并且更容易出现服务破坏

等消极行为(Ma & Ye, 2022)。此外, 在工作中频繁

地与缺乏情境化和个性化体验的智能机器互动 , 

员工孤独感和疏离感更强, 不断的损耗不仅导致

员工失去工作动力产生退缩行为, 还会产生溢出

效应加剧家庭退缩行为 , 给生活带来困扰 (Tang  

et al., 2022)。其次, 工作场所 AI 的快速扩张威胁

到员工的职业发展, 员工会认为自己被低估和不

受重视 , 工作价值观和获得感低下(Brougham & 

Haar, 2018), 通常会 因此 产生工 作不 安全 感

(Bhargava et al., 2020; Brougham & Haar, 2020; 

Presbitero & Teng-Calleja, 2023), 感受到身份威胁

(Mirbabaie, Brünker, et al., 2021), 对未来产生担

忧和焦虑(Cudré-Mauroux, 2011)。这些负面状态降

低了员工保存或获取资源来应对这种情况的能力, 

导致情绪耗竭 (Nauman et al., 2020; Xu et al., 

2023a)。如果个体无法获取关键资源缓解, 心理状

态将进一步恶化 , 导致抑郁 (Xu et al., 2023a; 

Zhang et al., 2021)。当个体采取逃避等消极应对方

式 时 , 将 导 致 更 高 的 离 职 倾 向 ( 高 萍 , 2021; 

Brougham & Haar, 2018; Li et al., 2019)。基于上述

分析, 本研究提出如下假设： 

H1：工作场所 AI 应用与员工积极行为间存

在正向关系。 

H2：工作场所 AI 应用与员工积极心理间存

在正向关系。 

H3：工作场所 AI 应用与员工消极行为间存

在正向关系。 

H4：工作场所 AI 应用与员工消极心理间存

在正向关系。 

2.2  员工行为和心理的调节变量 

2.2.1  工作场所 AI 应用类型的调节作用 

AI 作为一项新兴技术, 已被广泛引入并应用

于各类工作场所, 改变了传统的工作特征。鉴于

工作场所中 AI 形式的多样性, 本研究结合文献梳

理以及现实应用, 依据 AI 工具在工作场所中展现

出的功能(Corea, 2019; Oosthuizen, 2019; Raisch & 

Krakowski, 2021), 将 AI 在工作场所的应用划分

为 4 种类型, 如表 2 所示。 

本研究认为, 不同类型 AI 所提供的功能与员

工的行为和心理的关系存在不同程度的差别。辅

助智能和增强智能旨在帮助员工完成其原本能够

完成的简单任务或原本无法独立完成的复杂任务, 

给予员工更多自主权和工作资源。这些充裕的工

作资源在减少工作要求和与之相关的物质、心理

成本的同时, 也为员工提高效率促进工作目标实

现 (Brachten et al., 2020), 提 升 工 作 准 确 性

(Grønsund & Aanestad, 2020), 进而提高和改善他

们的主动学习、工作投入等积极行为表现和心理

状态(Dutta et al., 2022; Wang, Zhang, et al., 2022)。

进一步地, 辅助智能和增强智能将员工从低效劳

动中释放出来, 员工可以通过学习新的技能和知

识来从事其他创造性任务。循此逻辑, 作为支持

工具提供工作资源的 AI 应用类型, 对员工的行为

和心理表现出更强的积极效应 (Hakanen et al., 

2008; Lewig et al., 2007)。 

管理智能和自主智能主要表现为智能监管员

工任务以及利用自动化智能设备取代员工完成工

作, 一定程度上而言能够增强管理, 改进工作流

程提高任务匹配效率(Kellogg et al., 2020)和准确

性(Bai et al., 2022), 完善并优化员工决策(Langer 

& Landers, 2021)。但与此同时, 员工也会因感知 
 

表 2  工作场所 AI 应用类型、实际应用及功能特征 

工作场所 AI 应用类型 实际应用 功能特征 

辅助智能 虚拟助理、服务机器人等 辅助员工完成其原本能够完成的, 但需花费大量时间处理的日

常性、基本性事宜。 

增强智能 数据分析程序、情绪增强识别等 通过拓展人类思维能力和生理边界, 帮助员工完成其原本难以

独自完成的任务, 发挥人脑与 AI 的互补优势。 

管理智能 智能设备监控、AI 决策等 通过 AI 算法智能管理员工任务, 并执行监管职能, 改进传统的

工作流程。 

自主智能 自动分拣机器人、无人驾驶快递车等 通过智能自动化技术取代员工完成低效能的重复程序化工作。
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到工作被监管、工作被取代而产生压力和紧张感。

根据工作要求−资源模型 , 这种持续的挑战性环

境不仅给员工提出了更高的工作要求, 他们还需

要不断消耗自身资源来应对其中的压力和威胁。

在此种 AI 应用类型下, 员工无法及时弥补工作资

源, 进而更容易对自身的工作行为和心理产生消

极影响。 

因此, 本研究将工作场所 AI 应用类型作为调

节变量纳入元分析, 直接比较员工行为和心理效

应在各类型 AI 应用下是否存在差异。综上所述, 

本研究提出如下假设： 

H5：工作场所 AI 应用类型对 AI 应用与员工积

极行为和心理间关系存在调节作用。相较于管理智

能和自主智能, 辅助智能和增强智能对员工积极行

为(a)和积极心理(b)表现出更强的正向关系。 

H6：工作场所 AI 应用类型对 AI 应用与员工消

极行为和心理间关系存在调节作用。相较于辅助智

能和增强智能, 管理智能和自主智能对员工消极行

为(a)和消极心理(b)表现出更强的正向关系。 

2.2.2  行业类型的调节作用 

不同于劳动力密集型行业, 知识密集型行业

的员工通常学历更高, 专业技能更强、自主性和

创新性更突出。金融、科技、IT 等服务领域是典

型的知识密集型行业。这些行业往往需要快速适

应时代的变迁, 通常能够以更加包容开放的方式

推广并应用先进的 AI 工具, 而在劳动力密集型行

业, 低职业技能员工比例更高, 且 AI 领域的相关

专业知识和技能培训有限, 对于他们来说难以发

挥 AI 的优势实现价值创造和资源补充。进一步地, 

AI 能够取代人类完成低效劳动, 协助改变工作设

计, 这使得高素质员工在面对挑战性任务时更能

以节约资源的方式积极发展更多的工作技能, 同

时高素质员工学习新信息和适应新技术的能力更

强, 往往难以被机器替代, 因此在 AI 应用环境中

受益良多(Fossen & Sorgner, 2022)。而低职业技能

员工则要经历“双重损失”——缺乏使用 AI 的工作

技能和可能面临的失业, 这给员工的行为和心理

带来负面影响(Jia et al., 2024)。因此本研究将知识

密集型和劳动力密集型两类行业类型作为调节因

素, 检验员工行为和心理效应在不同行业类型的

AI 应用下是否存在差异。 

综上所述, 本研究提出如下假设： 

H7：行业类型对 AI 应用与员工积极行为和

心理间关系存在调节作用。相较于劳动力密集型

行业, 在知识密集型行业的 AI 应用对员工积极行

为(a)和积极心理(b)表现出更强的正向关系。 

H8：行业类型对 AI 应用与员工消极行为和

心理间关系存在调节作用。相较于知识密集型行

业, 在劳动力密集型行业的 AI 应用对员工消极行

为(a)和消极心理(b)表现出更强的正向关系。 

2.2.3  AI 应用测量方式的调节作用 

现有关于 AI 应用的测量, 主要包含客观测量

法与主观评价法两类。客观测量法一定程度上能

够避免评分者主观偏倚 (DeChurch & Mesmer- 

Magnus, 2010)和共同方法偏差(O'Neill et al., 2013)

等问题, 而主观评价法允许学者利用相关但不可

忽略的信息来更准确地评估 AI 应用(Dai et al., 

2018)。文献回顾发现, 基于客观测量和主观评价

得出的研究结论存在不一致。例如, 有学者通过

情境实验的方法模拟并探究了虚拟助手给员工带

来的一系列积极影响(Brachten et al., 2020; Dutta 

& Mishra, 2021), 而另一部份学者则通过问卷调

查评价员工感知到的 AI 应用, 并发现 AI 技术带

来的冲击会降低员工的工作满意度(徐广路, 王皓

天, 2023; Brougham & Haar, 2018), 增加工作不安

全感 (Bhargava et al., 2020; Brougham & Haar, 

2020; Presbitero & Teng-Calleja, 2023), 产生离职

倾向(高萍, 2021; Brougham & Haar, 2018; Li et al., 

2019)等负面效应。因此, 不同的测量方式是否影

响了 AI 应用与员工行为和心理状态的关系值得

关注。本研究将以往研究中“AI 应用”的测量分成

“工作场所是否采用 AI”和“对于 AI 应用的感受”

两种类型, 前者从客观事实角度测量组织是否使

用 AI, 后者基于员工主观感受评价体验到的 AI

应用。至于哪种测量方式更会暴露出 AI 应用对员

工影响的积极/消极作用, 以往研究中尚不存在强

有力的事实依据。因此我们提出如下研究问题： 

AI 应用的测量方式是否调节了 AI 应用与员

工行为和心理的关系？ 

综上所述, 本研究的研究模型如图 1 所示。 

3  研究方法 

3.1  文献收集 

自 Aleksander 在 2017 年探讨了技术进步对人

类工作可能造成的后果以来(Aleksander, 2017), 

学术界对于 AI 技术如何影响员工行为或心理的 
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图 1  研究模型图 

 
学术兴趣逐年增加。本研究将文献的发表时间限

定在 2017 年 1 月至 2023 年 7 月, 通过三种方式

对目标主题文献进行了检索：(1)英文文献主要在

Web of Science、Google Scholar、Emerald、Taylor 

& Francis 和 Springer 数据库中进行查找, 以“AI” 

“Artificial Intelligence” “AI robot / bot” “AI 

algorithm” “Chat-bot” “Virtual assistant” 和

“Adoption / Application” “Employee / Worker” 

“Workplace”为关键字进行组合检索; 中文文献通

过知网、万方和维普数据库进行查找, 以“人工智

能” “人工智能机器人” “人工智能算法” “聊天机

器人” “虚拟助手”和“采用/应用” “员工” “工作场

所”为关键字进行搭配检索。(2)为避免遗漏, 本研

究还检索了相关主题的综述性论文和元分析论文

以及所检索到的相关实证论文的参考文献。(3)最

后, 在目标领域顶级期刊或具备较大影响力的管

理学期刊中进行搜索和梳理, 并不定期检索最新

发表的相关文章。 

3.2  文献筛选 

本研究按照以下 4 个原则对初步收集到的文

献进行筛选：(1)必须是关于 AI 应用与员工行为

或心理关系的实证研究, 剔除非实证研究文献(如

访谈、文献综述等), 且实证研究资料数据完整 , 

样本大小明确; (2)剔除未报告 AI 应用与个体层面

行为/心理结果变量间相关效应量的文献。非实验

类文献中应报告相关系数(r)或可转换的路径系数

或回归系数(β); 实验类文献应报告可转换成相关

系数(r)的统计量(如统计量 F、t 值等); (3)剔除不

符合本研究概念界定的文献, 如以不具有明确 AI

定义的机器人、流程化算法为研究对象的文献等; 

(4)剔除非员工个体层面研究的文献。基于以上原

则阅读全文, 总计共筛选出有效文献 64 篇, 其中

英文文献 50 篇, 中文文献 14 篇。部分文献包含

多个可供分析的效应量, 如同个样本不同结果变

量、一个结果变量多个样本或基于不同研究方法

等情况。根据效应量独立性原则, 本研究将这些

效应量作为独立样本处理, 分开编码。最后共得

到 85 个结果变量, 150 个效应量。文献检索及筛

选流程见图 2。 

3.3  元分析程序 

3.3.1  文献编码 

本研究利用 Microsoft Excel 2016 对上述 64

篇文献进行手动编码。文献及变量编码工作由两

位研究者独立完成。首先, 由两位研究者协商制

定变量编码标准 , 并进行首轮编码; 随后 , 两位

研究者就首轮不一致的编码进行核对和重新编码; 

最后, 两位研究者邀请另外一位研究者集体讨论

不一致的编码, 直到达成一致。 

编码信息包括研究特征、影响变量和效应量。

研究特征主要包括作者、文献出版年份、样本量、

AI应用类型、样本所在行业、AI应用测量方式; 影

响变量指文献中的结果变量, 本研究对文献中的

结果变量作分类, 形成积极行为、积极心理、消

极行为和消极心理 4 类, 具体分类见表 3; 效应量 
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图 2  元分析文献检索和筛选流程图 
 

表 3  纳入元分析的结果变量分类及内容 

影响效果及方面 包含结果变量 

积极行为(26 个) 工作绩效、知识共享、AI 支持行为、数字创新、数字弹性、非正式学习、工作重塑、员工

创造力、主动学习、关系重塑、认知重塑、预期绩效、员工生产力、知识共享、职业探索

行为、服务质量、创新工作行为、服务革新行为、职业胜任力、工作目标达成、人际情绪

调节行为、个人竞争生产力、自我扩展、学习导向行为、建言、突破性创新行为 

积极效应 

积极心理(28 个) 工作信任、工作投入、工作旺盛感、工作胜任感、工作满意度、工作幸福感、工作安全感、

工作自主性、突破性创新投入、AI 使用意愿、与服务机器人合作意愿、内在动机、组织承

诺、组织自尊、角色宽度自我效能、社会认同感、积极情绪、健康和福祉、继续使用意愿、

AI 技术接受意愿、程序公平感知、与 AI 合作意愿、整体幸福感、心理幸福感、生理幸福

感、社会幸福感、变革支持意愿、冒险意愿 

消极行为(5 个) 知识隐藏、家庭退缩行为、工作退缩行为、服务破坏、对机器人主管的报复 消极效应 

消极心理(26 个) 消极情绪、技能要求、工作要求、知识技能要求、AI 焦虑、AI 身份威胁、服务机器人技

术焦虑、离职倾向、工作不安全感、工作强度、预期负荷、感知虐待、失业风险感知、抑

郁、情绪耗竭、激情衰退、工作载荷、心理疲劳、身体疲劳、心理困扰、角色模糊、角色

冲突、工作倦怠、压力、玩世不恭、威胁感知 

 

包括以双变量相关系数(r)为中心的统计数据。 

3.3.2  元分析过程 

本研究借助 Comprehensive Meta Analysis 

(CMA) 3.0 软件对数据进行分析和检验。编码数

据预处理过程中, 首先, 选择相关系数 r 作为原

始效应量, 对可转化为相关系数 r 的其他效应量

进行转换(Peterson & Brown, 2005)。其次, 为了避

免因量表信度缺陷而导致相关系数的衰减偏差 , 

对从每个独立样本中提取出的相关系数进行信度

修正(Hunter et al., 1990); 对于有些研究中个别变

量信度缺失的情况, 参考其他学者的做法, 将其

他文献信度的均值作为代替 (Jiang & Lavaysse, 

2018; Li et al., 2021); 对于使用客观实验方法或

者单个项目测量的情况, 其测量信度系数用 1 代

替。随后将样本数据和修正后的相关系数录入

CMA 3.0 软件中, 并将所有相关系数转为 Fisher’s 

Z 分数(Cooper et al., 2019), 进行异质性检验、发

表偏倚检验、主效应检验以及调节效应检验。 
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4  研究结果 

4.1  异质性检验 

异质性检验用于分析效应量异质性的大小 , 

为后续选择固定效应模型还是随机效应模型进行

元分析提供依据。如表 4 所示, Q 检验中积极行为、

积极心理、消极行为和消极心理效应在统计学上

均具有显著性(p < 0.001), 表明效应量之间存在

异质性; 4 种影响效应均高于 75%, 说明其中各效

应量异质性程度高。因此, 本研究选择随机效应

模型进行分析。 

4.2  发表偏倚检验 

发表偏倚是指在统计上显著的研究结果更容

易 发 表 , 而 造 成 的 效 应 量 出 现 偏 差 的 现 象

(Rothstein et al., 2005)。本研究通过 Begg 秩相关

检验(Begg & Mazumdar, 1994)、Egger’s 回归系数

检 验 (Egger & Smith, 1997) 以 及 失 安 全 系 数

(Rosenthal, 1979)方法检验了发表偏倚问题。 

由表 5 可知, 各结果变量组的 Egger’s 回归

系数的 p 值都不显著(p > 0.05), Begg 秩相关检验

的 p 值都不显著(p > 0.05)。进一步采用失安全系

数法检验 , 失安全系数越大说明发表偏倚越小 , 

元分析结果越稳定(麦劲壮 等, 2006; Rosenthal, 

1979)。结果显示各类研究的失安全系数均远远超

过其临界值 , 说明各类研究均不存在发表偏倚 , 

本研究整体结论具有较好的稳定性和可靠性。 

4.3  主效应检验 

本研究采用测量误差修正后的样本加权平均

效应量的大小  来解释变量间关系强度。根据

Lipsey 和 Wilson 的研究(Lipsey & Wilson, 2001), 

变量间相关系数 r ≤ 0.1 时相关关系为弱正相关, 

0.1 < r < 0.4 时为中等强度正相关, r ≥ 0.4 时为

高度正相关。 

如表 6 所示, 工作场所 AI 应用与员工积极行

为呈中等强度正相关关系,  为 0.32 (p < 0.001), 

95% CI 为[0.24, 0.39]; 与员工积极心理呈中等强

度正相关关系,  为 0.22 (p < 0.01), 95% CI 为

[0.09, 0.34], H1、H2 得到支持。工作场所 AI 应用

与员工消极行为呈中等强度正相关关系 ,  为

0.27 (p < 0.01), 95% CI 为[0.09, 0.43]; 与员工消

极心理呈中等强度正相关关系,  为 0.27 (p < 

0.001), 95% CI 为[0.14, 0.39], H3、H4 得到支持。 

4.4  调节效应分析 

前述异质性检验结果表明研究存在高异质性, 

故可能存在潜在的调节变量。本研究在对调节效

应的检验中同样选择随机效应模型。为确保亚组

分析结果的代表性, 在对变量关系进行调节效应

分组后, 如果出现任意一组效应量数 K < 2, 将不

再对该变量关系进行调节效应分析 (苗蕊  等 , 

2024)。 
  

表 4  效应量异质性检验结果 

员工行为和心理 n K Q df(Q) I2 Tau Tau2 

积极行为效应 29 43 1610.86*** 42 97.39% 0.29 0.08 

积极心理效应 35 52 4169.46*** 51 98.78% 0.47 0.22 

消极行为效应 4 8 100.71*** 7 93.05% 0.26 0.07 

消极心理效应 29 47 4046.56*** 46 98.86% 0.46 0.21 

注：n = 纳入文献数; K = 效应量的独立样本数; ***p < 0.001。 
 

表 5  员工行为和心理效应的发表偏倚检验结果 

Egger's 回归系数检验 Begg 秩相关检验 失安全系数 
员工行为和心理 K 

Intercept p z p Nfs−0.05 5K+10 

积极行为效应 43 −0.01 0.996 0.29 0.770 9998 225 

积极心理效应 52 3.48 0.303 0.48 0.630 9762 270 

消极行为效应 8 −14.43 0.248 0.62 0.536 272 50 

消极心理效应 47 −4.77 0.180 1.71 0.088 20906 245 

注：K = 效应量的独立样本数; Nfs−0.05 表示 p = 0.05 水平时的失安全系数值。 
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表 6  工作场所 AI 应用的主效应分析 

双尾检验 
员工行为和心理 模型 K N r    95% CI 

Z P 

积极行为效应 随机效应 43 20338 0.27 0.32 [0.24, 0.39] 7.34 0.000 

积极心理效应 随机效应 52 19277 0.18 0.22 [0.09, 0.34] 3.36 0.001 

消极行为效应 随机效应 8 1681 0.24 0.27 [0.09, 0.43] 2.95 0.003 

消极心理效应 随机效应 47 19902 0.23 0.27 [0.14, 0.39] 4.09 0.000 

注：K = 效应量的独立样本数; N = 总样本量; r  = 样本加权平均效应量;   = 经过信度修正的样本加权平均效应量; 

95% CI 表示  的 95%的置信区间。 

  

4.4.1  工作场所人工智能应用类型的调节效应 

在剔除了未明确说明工作场所中所应用的 AI

类型的样本后, AI 应用类型的调节效应检验结果

如表 7 所示：(1) AI 应用类型显著调节了工作场

所 AI 应用与员工积极行为间的关系(Qb = 64.75,  

p = 0.000), 其中工作场所辅助智能(  = 0.31)和

增强智能应用的效应量(  = 0.44)大于管理智能

应用的效应量(  = −0.22), H5a 得到支持。(2) AI

应用类型显著调节了工作场所 AI 应用与员工积

极心理效应间的关系(Qb = 77.55, p = 0.000), 其中

工作场所增强智能应用的效应量(   = 0.37)大于

管理智能应用的效应量(  = −0.48), H5b 得到支

持。(3) AI 应用类型显著调节了工作场所 AI 应用

与员工消极心理效应间的关系(Qb = 10.50, p = 

0.015), 其中只有工作场所自主智能应用的效应

量显著(  = 0.38), H6 得到部分支持。具体而言, 

应用辅助智能和增强智能类型的 AI 更有助于触

发员工的积极行为, 而应用管理智能会对员工的

积极行为产生阻抑倾向, 自主智能的应用则没有

表现出明显的影响。应用增强智能类型的 AI 也有

助于更好的激发员工的积极心理, 而应用管理智

能会对员工的积极心理出现抑制倾向。辅助智能

和自主智能的应用虽未能体现出积极心理效应的

显著差异但辅助智能的应用仍表现出正向趋势 , 

而自主智能表现出负向趋势。同时自主智能的应

用与员工消极心理呈现出明显的正向联系且效应

量大于另外三类。 

4.4.2  行业类型的调节效应 

在剔除了未明确报告研究对象从事何种行业

或行业分布情况模糊的样本后, 行业类型的调节 
 

表 7  工作场所 AI 应用类型的调节效应分析 

95% CI 
员工行为和心理 模型 AI 应用类型 K N   

95%LL 95%UL 
Qb p 

辅助智能 15 0.31*** 0.18 0.44 

增强智能 19 0.44*** 0.36 0.51 

管理智能 2 −0.22** −0.34 −0.08 

积极行为效应 随机效应 

自主智能 3 

17594

0.09 −0.47 0.60 

64.75 0.000

辅助智能 18 0.21 −0.02 0.41 

增强智能 11 0.37** 0.15 0.55 

管理智能 2 −0.48*** −0.54 −0.40 

积极心理效应 随机效应 

自主智能 11 

16759

−0.02 −0.32 0.29 

77.55 0.000

辅助智能 16 0.21 −0.03 0.43 

增强智能 8 0.20 −0.11 0.47 

管理智能 2 0.02 −0.09 0.12 

消极心理效应 随机效应 

自主智能 17 

18444

0.38** 0.17 0.55 

10.50 0.015

注：K = 效应量的独立样本数; N = 总样本量;   = 经过信度修正的样本加权平均效应量; Qb = 组间异质性检验统计量; 

95% CI 表示  的 95%的置信区间; *p < 0.05, **p < 0.01, ***p < 0.001。下同。 
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效应检验结果如表 8 所示：(1)行业类型显著调节

了工作场所 AI 应用与员工积极行为效应的关系

(Qb = 6.50, p = 0.011), 其中知识密集型行业的员

工积极行为效应量(  = 0.42)显著大于劳动力密

集型的效应量(  = 0.21), H7a 得到支持。(2)行业

类型显著调节了工作场所 AI 应用与员工积极心

理效应的关系(Qb = 4.68, p = 0.030), 其中知识密

集型行业的员工积极心理效应量(  = 0.36)大于

劳动力密集型的效应量(  = −0.02), H7b 得到支

持。(3)对于消极心理效应, 行业类型的调节效应

不显著(Qb = 0.59, p = 0.441), H8b 未得到支持。具

体而言, 相比于劳动力密集型行业, 在知识密集

型行业中应用 AI 与员工积极行为效应的关系更

为紧密, 并且在员工积极心理上有更为明显的表

现。行业类型在消极心理效应方面没有出现显著

差异, 这也说明 AI 应用与员工消极心理效应的关

系稳定, 不受行业类型的影响, 但劳动力密集型

行业的消极心理效应量表现出比知识密集型行业

更大的趋势。 

4.4.3  AI 应用测量方式的调节效应 

AI 应用测量方式的调节效应检验结果如表 9

所示：(1) AI 应用测量方式未能调节工作场所 AI

应用与员工积极行为(Qb = 1.00, p = 0.318)和积极

心理效应的关系(Qb = 1.27, p = 0.259)。(2) AI 应用

测量方式显著调节了工作场所 AI 应用与员工消

极行为效应的关系(Qb = 4.50, p = 0.034), 其中采

用主观评价法测量的 AI 应用与员工消极行为关

系的效应量(  = 0.48)显著大于采用客观测量法

的效应量(  = 0.19)。(3) AI 应用测量方式显著调

节了工作场所 AI 应用与员工消极心理效应的关

系(Qb = 8.96, p = 0.003), 其中采用主观评价法的

AI 应用与员工消极心理关系的效应量(  = 0.35)

显著大于采用客观测量法的效应量(  = 0.08)。换

言之, AI 应用与员工积极行为和心理效应的关系

不受 AI 应用测量方式的显著影响。而在员工消极

行为和心理效应方面, 相比于客观测量法, 主观

评价法下的 AI 应用对员工影响的研究更倾向于

暴露出 AI 带来的消极面。 

 
表 8  行业类型的调节效应分析 

95% CI 
员工行为和心理 模型 行业类型 K N   

95%LL 95%UL 
Qb p 

知识密集型 13 0.42*** 0.32 0.51 积极行为效应 随机效应 

劳动力密集型 18 

13537

0.21** 0.07 0.33 

6.50 0.011 

知识密集型 17 0.36*** 0.21 0.50 积极心理效应 随机效应 

劳动力密集型 17 

12753

−0.02 −0.33 0.29 

4.68 0.030 

知识密集型 11 0.07 −0.21 0.35 消极心理效应 随机效应 

劳动力密集型 15 

9146

0.22 −0.03 0.44 

0.59 0.441 

 
表 9  AI 应用测量方式的调节效应分析 

95% CI 
员工行为和心理 模型 测量方式 K N   

95%LL 95%UL 
Qb p 

主观评价法 28 0.29*** 0.17 0.41 积极行为效应 随机效应 

客观测量法 15 

20338

0.36*** 0.29 0.44 

1.00 0.318 

主观评价法 33 0.17 −0.03 0.35 积极心理效应 随机效应 

客观测量法 19 

19277

0.31*** 0.16 0.44 

1.27 0.259 

主观评价法 2 0.48*** 0.27 0.65 消极行为效应 随机效应 

客观测量法 6 

1681

0.19* 0.01 0.36 

4.50 0.034 

主观评价法 33 0.35*** 0.19 0.49 消极心理效应 随机效应 

客观测量法 14 

19902

0.08* 0.01 0.15 

8.96 0.003 
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5  结论与讨论 

本研究采用元分析方法, 基于来自 64 篇国内

外文献的 85 个结果变量和 150 个效应量检验了工

作场所 AI 应用与员工积极行为、积极心理、消极

行为以及消极心理的结果变量集之间的相关性。

研究发现, 工作场所 AI 应用存在“双刃剑”效应, 

它既可以作为技术支持丰富员工的心理资源, 激

发员工积极行为, 亦可能给员工造成威胁消耗其

心理资源, 引发消极行为。产生积极效应的可能

原因是, AI 应用将员工从重复、乏味的低效劳动

中解放, 员工能专注于提高自身的能力和技能以

实现高效的价值创造; 同时, AI 应用能够提供新

的工作机会、为员工提供即时和个性化的反馈 , 

给予员工完成工作所需的积极心理资源。产生消

极效应的可能原因则在于, AI 应用给员工提出了

更高的工作负荷、工作强度和工作技能要求, 甚

至威胁到员工的职业发展, 员工需消耗额外的心

理资源来获得平衡。加之员工在工作中频繁地与

缺乏情境化和个性化体验的智能机器互动, 员工

孤独感和疏离感更强, 不断的损耗不仅导致员工

失去工作动力产生退缩行为, 还会产生溢出效应

加剧家庭退缩行为。 

研究也发现, 上述关系在不同的 AI 类型应用

下存在差异：一方面, 辅助类型和增强类型 AI 在

促进员工工作目标实现的同时减少了员工完成任

务所需要的成本, 这种充裕的工作资源有助于提

高员工工作幸福感和满意度, 此时, 员工在工作

中投入更多, 创造力和生产力也更高。另一方面, 

管理类型和自主类型的 AI 虽然在一定程度上提

高员工的工作效率, 释放其双手给予员工更多自

主权, 但 AI 的监管、控制属性给员工带来压力, 

员工产生被威胁感和不安全感, 导致员工在工作

中的积极体验被抑制, 出现消极的心理状态。 

此外, AI 应用与员工行为和心理效应间的关

系在不同行业类型下存在差异。劳动力密集型行

业员工所处的结构化工作环境和所拥有的低职业

技能, 使他们更强烈地感受到 AI 所带来的消极效

应, 如“被 AI 取代”带来的恐惧以及无法在短时间

内找到新的或更好的工作(Jia et al., 2024)。知识密

集型行业员工则在 AI 应用加持下获得了更加灵

活自主的工作环境, 他们接收、学习新信息和适

应新技术的能力更强, 并且能够通过节约资源和

主动应对挑战性任务展现出更多积极的状态。拥

有不易被自动化替代的高职业技能员工在 AI 应

用下受益良多, 这一结果与前人研究结论相一致

(Fossen & Sorgner, 2022; Jia et al., 2024)。另外, 行

业类型对消极心理效应的调节假设未被支持, 可

能原因是行业类型的作用还受到其他因素的影响, 

如行业发展程度等。这也提示未来研究可以探索

在同一行业不同发展程度或同一发展程度不同行

业下 AI 应用对员工可能造成的影响。 

最后, AI 应用与员工行为和心理效应间的关

系在不同的 AI 应用测量方式下存在差异。具体而

言, AI 应用与员工积极行为和心理效应的关系不

受 AI 应用测量方式的显著影响。而在员工消极行

为和心理效应方面, 相比于客观测量法, 主观评

价法下的 AI 应用对员工影响的研究更倾向于暴

露出 AI 带来的消极面。可能的原因是, 从员工主

观评价的角度测量 AI 给自身带来的影响, 容易产

生负面偏差, 突出员工消极评价 AI 的可能性, 造

成不准确的研究结果, 即放大 AI 应用与员工消极

行为和心理间的变量关系。究其原因, 人们往往

对新事物表现出消极偏差, 其对于负面信息的关

注远远超过对于正面信息的关注 (Vaish et al., 

2008), 对损失的感受也往往要强于对收益的感受

(Tversky & Kahneman, 1996)。尤其近几年, 互联

网所披露的 AI 相关信息层出不穷, 琳琅满目。在

颇受热议的话题中, 人们倾向于关注 AI 所带来的

负面信息, 如人工智能的技术冲击(徐广路, 王皓

天, 2023; Brougham & Haar, 2020)、工作岗位替代

风险(Li et al., 2019; Mirbabaie, Brünker, et al., 

2021)等, 并对其带来的危机表示担忧。因此, 当

处于人-AI 交互环境中, 员工也可能更容易感受

到 AI 所带来的消耗和损失, 而淡化它所带来的优

势和好处。在未来研究中, 建议研究者尽量采取

客观测量和主观评价相结合的方式或运用实验、

计量等科学方法开展 AI 应用下有关员工结果的

深入研究, 以保证结果的客观性和准确性。 

5.1  理论贡献 

第一, 本研究将近年来 AI 应用对员工影响的

文献进行了梳理和整合, 通过元分析方法揭示了

AI应用与员工的不同行为和心理效应间均呈中等

程度的显著正相关。这一结论回应了学者们关于

自动化技术对员工个人影响的研究呼吁(Bock et al., 

2020; Brougham & Haar, 2018; Ma & Ye, 2022; 
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Terminio & Rimbau Gilabert, 2018), 是对现有研

究的重要扩展。在过往研究中, 工作场所中 AI 应

用对员工影响效果的研究结论不一致, 致使 AI 应

用与员工行为和心理的关系一直朦胧不清。本研

究将这些具有启发意义但呈现碎片化的研究结论

进行了系统整合与检验, 归纳出这些实证研究结

果所反映的综合效应, 探索了变量之间的相关关

系(Prasad Agrawal, 2023), 运用工作要求−资源模

型框架发现了工作场所应用 AI 对员工影响同时

存在增益和损耗两种作用机制。 

第二 , 本研究在工作要求−资源模型的框架

下, 解释了不同类型的 AI 应用对员工行为和心理

的差异化影响, 扩展了可能加强 AI 应用有利结果

的影响因素(Budhwar et al., 2022), 同时也回应了

Lesener 等人(2019)对于探究工作要求可能产生积

极影响的呼吁。与过去观点一致的是, 辅助类型

和增强类型的 AI 在提供充裕的工作资源时, 有利

于给员工在工作中带来好的结果(Budhwar et al., 

2022; Raisch & Krakowski, 2021), 而当工作要求

被认为具有挑战性时, 它也可能会促进员工的工

作表现(Cheng et al., 2023; Ding, 2021)。管理类型

和自主类型的 AI 虽然在一定程度上优化了员工

效率, 释放其双手给予员工更多自由, 但其随之

而来的监管、控制以及被取代的挑战却倾向于抑

制员工的积极效应, 甚至给员工带来了一系列的

消极结果。该结论进一步验证了学者们对于 AI

可能给员工带来不良后果的观点 (Malik et al., 

2021; Zel & Kongar, 2020)。未来研究可以对目标

AI 做出更明确的界定, 进一步明晰并围绕特定类

型 AI 展开研究。另外, 未来可以继续关注辅助智

能和增强智能这类以增益功能为主的 AI 对员工

有何负面影响, 挖掘管理智能和自主智能这类 AI

存在的积极面。 

第三, 本研究丰富了工作场所 AI 应用与员工

行为和心理关系的边界条件, 响应了学者对于未

来进一步探讨 AI 应用影响员工体验的调节变量

的呼吁 (Cheng et al., 2023; Liang et al., 2022; 

Lingmont & Alexiou, 2020; Ma & Ye, 2022; Malik 

et al., 2023)。以往研究从员工个体层面如责任心

特质(Tang et al., 2022)、未来导向(Liang et al., 

2022)、目标导向(徐广路, 王皓天, 2023)、组织支

持感知(Li et al., 2019; Ma & Ye, 2022; Xu et al., 

2023a)、竞争性心理氛围(Li et al., 2019; Khaliq  

et al., 2022)、组织包容性氛围感知(裴嘉良  等 , 

2021)、工作安全感(Prentice et al., 2023)等探讨了

AI 应用的调节机制, 也有学者关注组织情境如人

机共生关系(朱晓妹 等, 2021)以及领导力的影响

(Matsunaga, 2021; Wijayati et al., 2022)。本研究探

明了 AI 类型、行业类型以及测量方式的调节作用, 

进一步探索了独立研究间的异质性来源, 为以往

学术界对于工作场所 AI 应用对于员工影响不一

致的研究结论提供新的解释。研究发现辅助类型

和增强类型的 AI 应用更有助于调动员工的积极

行为, 在知识密集型行业中 AI 应用与员工积极行

为的关系更为紧密; 增强类型的 AI 应用以及在知

识密集型行业的 AI 应用更有助于触发员工的积

极心理, 而管理类型的 AI 应用以及在劳动力密集

型行业的 AI 应用却倾向于抑制员工积极心理; 自

主类型的 AI 应用更容易引起员工的消极心理。上

述发现也回应了学者们关于在研究 AI 应用效果

时应关注组织内外部情境因素影响的呼吁(Prasad 

Agrawal, 2023; Lane & Williams, 2023), 为后续开

展相关研究提供借鉴。最后, 本研究还发现主观

评价法测量 AI 应用会倾向于放大 AI 应用与员工

消极行为和心理变量间的效应关系, 这表明测量

方式的差异会产生一定程度上的数据偏差, 启示

未来研究者需要采取科学客观的测量方式以保证

研究结果的准确性。 

5.2  实践启示 

在外部技术进步与企业内部管理需求的驱动

下, 工作场所引入 AI 技术是必然趋势。尽管现在

还处于弱 AI 时代, 但是 AI 技术对组织和员工的

影响并非短暂、局部的, 而是长远、全面的渗透

性影响。本研究的实践启示在于：第一, 对组织

而言, 应充分认识到 AI 应用对员工影响的双面

性。组织有必要在应用 AI 时降低员工对其的负面

感知。可以通过提供培训、职业咨询和技术指导

等措施, 减轻因 AI 应用导致员工工作机会减少的

冲击。可建立紧密的人-AI 协作机制, 邀请员工参

与 AI 的相关决策, 提高员工对技术实施的接受

度 , 使其感到自己被重视。同时调整工作设计 , 

评估哪些工作可以交给 AI, 并将员工转移从事

一些短期内不易被 AI 取代的非重复性工作, 最

大程度地发挥员工的能力和 AI 的优势。另外, 还

需要在 AI 转型过程中认可员工所付出的努力, 并

给予积极反馈, 使他们在工作困境中保持充裕的
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心理资源。 

第二, 对员工而言, AI 应用下消极行为和心

理主要来自于自身对新技术压力的一种应激反

应。因此, 员工应该认识到技术进步和工作变革

是时代潮流, 要以积极乐观的态度应对新技术的

渗透。员工要有自我提升的意识, 主动更新自身

知识结构, 更好地适应 AI 时代。既要调动一切可

以利用的资源, 提升自身使用 AI 技术的硬能力, 

还要加强培养包括创新能力、时间管理等软技能, 

将其融入日常生活工作中, 让危机转变成新的发

展机遇, 提升与 AI“并肩作战”的能力。 

第三, 辅助和增强类型智能能够给员工带来

充裕的工作资源进而触发员工的积极反馈, 而管

理和自主类型智能给员工带来的监管、控制感以

及工作被替代的威胁感, 使员工产生消极的行为

和心理。因此组织在工作场所引入 AI 时, 需有意

识地根据组织架构和业务进行选择(Zel & Kongar, 

2020), 在不冲突的情况下尽量应用辅助和增强智

能这类带有强协助性的 AI, 发挥其先进的技术优

势。而在应用管理和自主智能这类带有一定程度

监控、挑战属性的 AI 时, 组织应及时调节员工与

AI 的关系, 最大程度地降低智能机器带来的负面

效应。此外, 无论处于哪种类型的行业, AI 应用或

多或少都会给员工带来一定的负面影响, 但相比

于劳动力密集型行业, 在工作环境更为自主、工

作技能水平更高的知识密集型行业应用 AI 更能

够发挥其积极效果。知识密集型行业的组织可以

有意识地逐步引入 AI 工具, 推进 AI 数字化转型。

而在劳动力密集型行业应用 AI 时, 组织需因地制

宜, 考量所处工作环境是否适宜以及员工技能水

平是否满足应用 AI 的条件, 确认应用后还需保持

关注员工的工作行为和身心健康。 

5.3  局限与展望 

第一, 本研究筛选纳入的国内外文献仅限于

中英文, 未涉及其他语言, 这可能会遗漏部分有

用效应量, 导致一定程度的可获得性偏差。因此, 

未来研究可以考虑纳入不同语言的研究以丰富样

本量。 

第二, 本研究虽然通过整合大样本数据揭示

了工作场所 AI 应用对员工影响的“阳光面”和“黑

暗面”, 但目前有关员工结果的实证研究主要聚

焦在其与积极行为、积极心理和消极心理效应的

关系上, 而消极行为效应还未得到充分的研究。

在纳入元分析的 64 篇文献中, 只有小部分关注了

工作场所 AI 应用与员工消极行为效应变量间的

关系, 这可能会在一定程度上影响这类结果的代

表性。在调节效应检验中, 由于现存的有限样本

中所需信息多数未被报告, 导致研究变量缺失。

这种研究数量的不充分状态尚未能支持深入探索

员工消极行为的调节因素以及验证员工心理效应

潜在的中介机制。因此这方面的探讨有待学者未

来进一步扩展。 

第三, 现有文献中大多未提供如员工特质以

及组织特征等有用信息, 这导致本研究关注的调

节因素有限。未来研究者可在更为充足的实证研

究基础上, 进一步讨论和补充工作场所 AI 应用与

员工行为和心理之间是否存在其它未被挖掘的调

节变量。另外, 未来研究需充分重视并规范报告

调查样本的描述性统计结果, 从而为相关领域的

元分析提供稳固的数据支撑。 
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A meta-analysis of the impact of AI application on  
employees in the workplace 
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(1College of Management, Shenzhen University, Shenzhen 518060, China) 
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Abstract: With the development of digital technology, artificial intelligence (AI) presents new opportunities 

and challenges for organizations. Its impact on employee behavior and psychology in the workplace has 

attracted increasing academic attention. However, consensus on the direction, extent, and boundary 

conditions of these effects remains elusive. In this paper, we conduct a meta-analysis based on 64 domestic 

and international literatures, encompassing 85 outcome variables and 150 effect sizes. The result indicates 

that: The application of AI in the workplace can facilitate employees’ positive psychology such as work 

engagement, organizational commitment, and work happiness, as well as promote positive behaviors such as 

knowledge sharing, digital innovation, and job crafting. However, it can also induce negative psychology 

such as employee anxiety, turnover intention, and job insecurity, leading to negative behaviors such as 

knowledge hiding, work withdrawal, and service destruction. The study further reveals that the type of AI 

application, industry context, and measurement methods moderate these relationships to varying degrees. 

The conclusion shows that the application of AI in the workplace is a double-edged sword, enriching 

psychological resources and fostering positive behaviors while also posing threats that deplete 

psychological resources and trigger negative behaviors. Within the theoretical framework of the Job 

Demands-Resources model, this study clarifies the relationship effects and boundary conditions between the 

application of AI in the workplace and the employee behavior and psychological outcomes, which provides 

guidance for organizations to scientifically adjust the management strategies of AI, accurately direct 

employees perceptions, and effectively maximize its value. 

Keywords: workplace, AI application, positive behavior and psychology, negative behavior and psychology, 

meta-analysis 


