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写作与证据声明

本书由九项独立研究与两章新写合论构成。九项研究曾以论文形式单独完成，收入
本书时作三类改动：统一自称与体例、补入各章之间的判决性分界、删除与本书无关的
方法自述；核心判断、数据与结论未作改变。

本书四章含公开数据的压力测试，所用数据均来自已公开发表的研究及其作者公开
的原始数据与代码，来源见各章参考文献。四处压力测试均得到对作者不利的结果，并
均导致原主张被收窄；三处收窄的具体内容见前言。

本书为理论与方法研究，不直接招募研究参与者，不使用可识别的真实个案资料。
书中提出的各项判据与读数尚未经过心理计量学意义上的效度验证，不应直接用作个人
能力认证、职业资格判定或人事决定的依据。书中第十一章给出一条不可让步的底线：
断口读数不进入个体的绩效、晋升与留用决定。

本书的写作、检索与结构整理不同程度地使用了生成式人工智能系统。按本书自身
的判据，这一事实意味着本书的论证质量不能自动证明作者拥有相应的理解与判断；本
书的处置办法见导论第八节与第十章末节。

版权所有。未经书面许可，不得以任何形式复制、转载或用于商业用途。学术引用
与教学使用不受此限，引用时请注明出处。

4



5



作者介绍

孔凡鹤，照护与人机协作研究者。

早期研究方向为痴呆家庭照护，关注长期照护关系中"完成"由谁宣布、未被交出的
那一份落在谁身上的问题，相关成果结集为《照护的智慧》（德麦国际出版社，专著第 
72 号）。那本书处理的是人与人之间的交接；本书处理的是人与外部认知系统之间的
交接——两者共享同一种关切：一件事被宣布为妥当之后，还有没有人能够看见它其实
没有妥当。

近年研究转向生成式人工智能持续代行条件下的能力、判断与责任归属，尝试把航
空人因工程、核设施运行维修、审计、可靠性工程等高后果行业中成熟的验证逻辑，迁
移到教育、知识工作与组织治理中来。本书是这一转向的第一部结集。

至本书成书时，作者在德麦国际学员专栏发表长论文九十余篇，另有专著一部。作
者的工作方法是把一个问题同时交给三门互不通气的学科，让它们围绕同一个断裂点相
互否定，再看剩下什么是三家都无法单独占有的——本书十一章中的九章由此产生。

作者认为，这本书如果有用，用处不在于它提出了新概念，而在于它把一句几乎所
有行业都在说的话——"一直没出事"——变成了一个可以被检验、也可以被推翻的命题。
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前言

一句让人安心的话

在照护研究里待过几年之后，我对"一直没出事"这句话有一种职业性的警惕。家属
说这句话，通常是想说明现在的安排还能维持；机构说这句话，通常是想说明流程没有
问题。可是在很多次真正出事的复盘里，事前那段"没出事"的时间并不是安全的证明，
而是一段没有人去看的时间。没有人去看，不是因为疏忽，恰恰是因为一切看起来都很
正常。

后来我把注意力转到生成式人工智能，本以为是换了一个完全不同的题目，结果撞
上了同一个结构，而且更清楚、更快、更普遍。

三个把我推到这里的场景

第一个场景在一间教研室。一位老师说，这学期学生交上来的作业质量整体上了一
个台阶，可她越看越不安，因为她说不出学生到底会了什么。她试着把作业改难，结果
交上来的东西更漂亮了。她想问的其实不是"学生有没有用人工智能"，而是"我还能不能
从我手上这份东西里，看出他会不会"。

第二个场景在一次事故复盘的旁听席上。一个团队用了两年的自动化流程出了问
题，追责会开得很顺利：流程写得清楚，签字的人找得到，处分也落实了。散会之后我
问一位工程师，下次还会不会发生同样的事。他说很可能会，因为被处分的那个人根本
没有权限改任何一处设置。这句话让我意识到，责任被找到了，改错却没有发生。

第三个场景来自航空与核电的文献。这两个行业几十年前就遇到过同一件事：自动
化越可靠，人越少接触真实的故障，于是"人在需要时能接管"这个假设越来越难被验证
——不是因为人变差了，而是因为不再有场合去看。核电给出的解法是监督试验：既然
备用系统平时不运行，那就周期性地强制运行一次，专门为了产生证据。

三个场景表面上毫无关系。把它们并排放了很久之后，我才看清楚它们是同一件事
的三个位置：用来判断某样东西还在不在的那个信号，已经不再指示它了；而信号失效
的方式，是它变得更好看了。

九个问题，同一句话

这本书由九项独立的研究和两章新写的合论组成。九项研究原本各自成篇，动用的
学科几乎没有重叠——认知神经科学与核设施运行维修、解释学与审计学、生态心理学
与统计学习理论之间，本来没有对话的必要。它们各自要回答的问题也不同：能力归
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谁、能力怎么维持、帮助要不要撤、绩效为什么骗人、判断属于谁、理解算不算数、责
任落在哪里、验证做到什么程度算够、群体为什么会一起错。

写到第五、第六篇的时候，我发现这些结论正在说同一件事。九个领域各自的良好
信号——结果质量、零事故、上升的绩效曲线、末端签字、能迁移、有明确责任人、检
查覆盖率、多数同意——在人工智能持续代行之后，全都失去了它们原本具有的分辨
力。而且失效的方式是同一种：它们不是变差了，是变得更好看了。

于是这九篇不再是九个题目，而是同一句判断在九个位置上的换位。把它们放进一
本书，理由不是它们都谈人工智能——共同的题材只构成一个专辑，不构成一本书——
而是它们共绕着同一条判断。这条判断写在导论第三节，也写在封面上：一直没出事，
能证明什么。

为什么必须用互不相干的学科

有人问过我，既然九章的结论是同一条，为什么不用一门学科把它一次讲完，非要
动用二十多个领域。

理由有两个。第一个是发现的次序：这条判断不是先想出来再去找例证的，它是在
九个互不通气的领域里各自被逼出来之后，才被认出是同一条。如果我一开始就用一门
学科去推，很可能只会得到那门学科内部早已有的说法——认知科学会给我"认知卸
载"，人因工程会给我"脱离回路"，测量学会给我"效标污染"。这些说法都对，但它们各
自只覆盖一块，而且各自的语言互相不通。

第二个理由更实际：一条判断如果在互不相干的领域里反复成立，它多半不是那些
领域的性质，而是问题本身的形状。 核设施的监督试验、运动训练的最低维持剂量、航
空的接管冷启动，这三样东西没有共同的理论来源，却在"备用能力不能由正常运行证
明"这一点上完全同构。这种同构不是类比修辞，它意味着可以把一个领域里成熟的工
程手段直接搬到另一个领域——本书第二章做的正是这件事。

代价是这本书读起来会不断换场景。我尽量在每一章开头说清楚这一章要动用哪三
门学科、它们各自最擅长发现哪一类失败、以及它们共同默认了什么。

我最想让读者带走的一件事

如果这本书只能留下一句话，我希望是这句：不要用"最近怎么样"来回答"他还会不
会"，要用"我们上一次真正看见，是什么时候"。

这句话听起来像常识，但它取消了当代绝大多数评价制度的合法性依据——考试、
绩效考核、签字审批、合规审计、多数表决，全都在用"最近怎么样"回答"他还会不
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会"。九章的工作，就是在九个领域里把这句常识变成可以执行、可以记录、可以被推
翻的东西。

这本书不主张什么

写作过程中，我不断需要抵抗一种廉价的答案：既然人工智能让人看不清了，那就
少用一点。

九章都拒绝了这个答案，而且是带着理由拒绝的。要求人周期性地完整手工重做，
等于把能力维护变成新的低价值劳动，占用生产时间、制造抵触，甚至为了给人练手而
放弃更安全更准确的工具。真正需要周期性收回的不是全部任务，而是那些能够暴露问
题的关键回合。本书的判据因此被刻意设计成与"用了多少人工智能"正交：一个人可以
借助人工智能形成更好的理解，也可以借助它把边界判断一并外包，两者要靠断口区
分，不靠使用量区分。

也因此，本书不是一份禁令清单。它更像一份仪表校准手册——问题不在飞机飞得
太快，而在仪表已经不指示它该指示的东西。

三处被数据改掉的主张

本书有四章带公开数据的压力测试，四次的结果都对作者不利，也都因此改写了原
来的主张。我把它们写在前言里，不是为了显得谦虚，而是因为这本书要求别人接受一
种昂贵的检查制度，那它至少得先证明自己被检查过。

第一处在第三章。我原本准备写的是"长期的人工智能帮助会首先让能力下降"。公
开数据不支持这句话：带教学护栏的那一组，平均独立成绩与对照组几乎没有差别。于
是主张被收窄成一句更弱但更要紧的话——人工智能可以在不损害平均成绩的情况下，
降低当前表现作为能力信号的保真度。 这个收窄反而使全书的核心概念从"退化"变成
了"可观测性"。

第二处在第一章。我原本设想的测试是"撤掉人工智能之后再考一次"。公开实验提
醒我，转场本身会影响动机、控制感与无聊程度，所以撤援成绩里混着一大堆与能力无
关的东西。判据因此从"闭卷重做"改成了"定向扰动"：只破坏代理的一条关键可靠性，
看主体能不能重新闭合回路。

第三处在第六章。我原本写下的是"人工智能代劳会削弱理解"。有几项研究直接反
对这句话，其中设计良好的人工智能导师甚至在更短时间里产生了高于课堂主动学习的
学习增益。于是这一章的判据被要求与"是否使用人工智能"正交——真正要测的不是用
了多少，而是交互如何组织。
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三处收窄有一个共同点：每一次退让都让判断变得更窄，也更硬。 这是我在这本书
里学到的最有用的一件事。

关于代价的一点交代

书里几乎每一条建议都附了代价。不可预告的测试要付出组织摩擦与信任成本；扰
动要从真实近失误中生成，就必须维持一份与考核彻底隔离的记录；要求异源工具会增
加成本，而某些领域根本不存在真正的第二条路径；最重要的一条——断口读数不得用
于个体奖惩——则意味着组织要为一项不能用于人事决定的测量付钱。

写下这些代价不是为了显得谨慎。一条不写代价的建议，读者无法判断自己能不能
执行，最后多半会执行成一个形式。第十一章整章在讲这件事：这套方法一旦制度化，
最省事的达标方式很可能恰好摧毁它要保护的东西。我把这一章放进正文而不是放进附
录，因为我认为它是本书最可能应验的部分。

给四类读者的一句话

给教师：作业质量上升不再是好消息，也不是坏消息，它只是不再是消息。要重新
得到消息，必须制造一个学生事先不知道的边界。

给管理者：在把这套方法接上考核之前，请先读第十一章那条不可让步的底线。做
不到那条，本书的建议不该采纳——它会以看起来成功的方式失败，那比明显失败更
糟。

给工程与安全人员：你们行业几十年前解决过这个问题的一半。第二章借的就是你
们的监督试验逻辑，欠的那一半是：认知性的接管门比手工操作衰减得更快，而且不会
报警。

给研究者：这本书最值钱的部分是它写明了自己怎样会错。第十章有三对最可能被
合并的章节和三条撤回条款，推翻它们不需要新的理论，只需要一次设计得当的实验。

感谢与说明

这本书的九章曾以论文形式独立写成，收入本书时做了三类改动：统一为章、补入
各章之间的判决性分界、删除与本书无关的方法自述。九章的核心判断、数据与结论未
作改变。

本书的写作、检索与结构整理不同程度地使用了生成式系统。按本书自己的判据，
这意味着本书的论证质量并不能自动证明作者拥有相应的理解与判断。我能做的处置写
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在导论第八节：把每章的承重命题、竞争解释与撤回条件写死在正文里，让读者可以绕
过作者直接检验。这是一本关于"怎样才算还看得见"的书；它没有理由把自己藏起来。

孔凡鹤

二〇二六年八月

一个我没能回答的问题

写完之后，有一个问题一直留在桌上，我把它写在这里，作为这本书的一个开口。

本书要求组织周期性地制造中断，为的是产生关于人的证据。可是制造中断需要成
本，而愿不愿意付这个成本，取决于决策者相信"人可能已经不行了"。问题在于，让人
相信这件事的唯一材料，正是那些还没有被生产出来的证据。一个组织越是长期看不
见，就越不觉得需要去看。

我没有办法从内部打破这个闭合。书里给出的所有对策都假设已经有人决定去看第
一眼。第一眼从哪里来，本书答不上来。可以想到的几种外力——事故、监管、外部审
计、行业标准、一次公开的失败——都不在本书的射程之内，而且前三种通常来得太
晚。

之所以把这个问题留在前言而不是留在结尾，是因为它决定了这本书能不能被用起
来。读者若从这本书里只取走一件可以马上做的事，我建议是那件最便宜的：在把人工
智能的结论用于一次不可逆的行动之前，先写下一句"如果这是错的，最先出问题的会
是什么"，然后去看那一处。 它不需要任何制度支持，也不需要任何人同意。全书十八
万字压缩到零成本，剩下的就是这一句。
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导读

这本书能回答与不能回答的

能回答：一个信号（成绩、绩效、签字、迁移表现、检查覆盖率、多数同意）在人
工智能持续代行之后还能不能指示它原本指示的东西；如果不能，应当在哪里开断口、
断口上读什么、读数是什么形状、什么结果会让这套判断失败。

不能回答：断口应当多密（无经验依据）；一个团队里合格事件是否集中在少数人
身上（九个读数全无分布量）；人的能力应当如何提升——本书只管把缺口照出来，训
练是另一回事。第三章说得直白：清偿证据债不等于提升能力，正如诊断出问题不等于
已经治疗。

四条读法

通读（十八万字）：按编次顺序读。第一编建立判据与工程，第二、三编把同一条
判断换到判断、理解、责任、验证四个对象上，第四编放大到群体并回头处理本书自
身。

管理者与政策制定者（约三万字）：导论 → 第七章（责任与权限）→ 第三章（证
据龄比）→ 第十一章（怎样会被应付掉，以及那条不可让步的底线）→ 第十章第二节
的换位表。这条路径专门回答"要不要在我这里推行、推行会怎样失败"。

教育工作者（约三万字）：导论 → 第四章（为什么作业质量越高越不能当作能力
提高）→ 第六章（越界熟练与边界破坏任务）→ 第三章（校准回路的五类任务）→ 第
十一章。这条路径回答"考试改成什么样才算数"。

研究者与审稿人（约两万字）：导论第三至六节 → 第十章全章（换位表、三对最
危险的近亲及其合并条件、三型读数、三条撤回条款）→ 各章末尾的划界节。这条路径
是为了最快地判断本书哪里可能是错的。

只有二十分钟：读导论第一、三、四节，再读第十章第二节那张表。全书的判断与
索引都在那里。

每章的最小读法

每章都按同一顺序组织：摘要 → 三门学科各自的材料与冲突 → 三家共同默认而又
被自己材料推翻的前提 → 提出的判据或机制 → 与近邻的划界（含与本书其余各章的分
界）→ 可证伪条件。时间有限时，读摘要、判据与最后的可证伪条件三节即可；三门学
科的材料部分是论证的来源，不是结论。
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四章带有公开数据的压力测试：第一章（四项在线实验，总样本 3,562）、第二章
（去训练与维持剂量数据）、第三章（825 名学生的二次分析）、第六章（四项公开实
验的反向约束）。这四处都得到了对作者不利的结果，并且都因此收窄了主张。若只想
知道这本书有没有被数据管住，读这四节。

九个读数速查
读数 出处 形状 一句话
生差—裁差—改向—回
写四环节

第一章 串联门 扰动之后闭环由谁重建

五门串联（发现·重建·
裁决·干预·恢复）

第二章 串联门 一门不过，整条接管路
径不通

证据龄比 第三章 相关折扣 距上一次有效独立证据
过去多久

绩效对能力的预测力 第四章 相关折扣 产出还能不能指示人
理由持有—失效识别—
重新发起

第五章 串联门 这一次决定是否由人形
成

首次边界修订由谁发起 第六章 串联门 主动撤回，还是被提示
后撤回

ECR 三要素 第七章 串联门 知道、能改、有权，是
否同在一处

残余风险与 η=ΔR/c 第八章 成本效率 未核错误还能不能翻转
结论

N_eff = n/[1+(n−1)ρ] 第九章 相关折扣 几个人同意，等于几份
独立证据

三种形状对应三张量表，一套记录格式。 不要为九章各造一套指标——这是本书给
组织的最短建议。

术语约定

断口：为获得读数而有意制造的一次中断，包括代理扰动、接管证明、盲段、撤
援、边界破坏、判别性检验与先独立后汇聚。全书的核心动作。

可观测性：不是"能力有多强"，而是"我们凭什么知道它现在有多强"。本书全部主
张都落在这一侧，而不落在能力本身。

代理：承担认知任务的外部系统，主要指生成式人工智能，也包括其他自动化工
具。
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越界熟练（第六章）：表现出流畅解释与远迁移，却不能在结构失效处停止的状
态。

改写责任（第七章）：在错误发生后有能力改变下一轮的责任，区别于事后被追究
的责任。

怎样最快地推翻这本书

本书希望被这样对待，因此把三条路径写在最前面。

第一条，最容易： 在若干个人工智能深度介入的真实场景中，同时收集日常绩效与
断口读数。若日常绩效对断口读数具有稳定且足够高的预测力（例如跨场景相关持续高
于 0.8），那么断口是多余的，本书的全部工程建议都应当撤回。

第二条，最重要： 检验断口读数能否预测真实失效。若事前读数良好的人与读数糟
糕的人，在真实的人工智能失效事件中，异常发现速度、恢复时间与损失规模没有系统
差别，本书就只是发明了一种昂贵而无效的考试。

第三条，最可能： 观察本书方法制度化之后的实际形态。若普遍出现的是为通过测
试而准备的应试能力，而真实接管能力并未提高，那么本书即使理论上正确，实践上也
应当被撤回。第十一章给出了五个可以从原始记录读出的预警信号，其中"扰动复用次
数"与"证据刷新的时间分布"两项几乎零成本。

三条之外还有一条更快的：第十章列出了本书内部三对最可能被合并的章节及其合
并条件。若其中任何一对被证明是同一件事，本书的章数应当减少——这不需要外部数
据，只需要一次设计得当的实验。

阅读时的三个提醒

一，不要把九章读成九种指标。 九个读数只有三种形状，对应三张量表。组织若为
每一章各造一套指标，得到的将是十一份互不通气的表格，而不是一套记录格式。

二，"断口"不等于"关掉人工智能"。 全书没有一章主张回到手工。断口是一次有意
的、局部的、可控的中断——扰动代理的一条可靠性、安排一段没有辅助的盲段、给出
一个前提已被破坏的任务——目的是产生证据，不是恢复旧的工作方式。判断一个做法
算不算断口，看它有没有产生一个常态运行下不存在的读数。

三，读到与自己领域无关的章节时不要跳过。 本书的论证强度恰恰来自互不相干的
领域得到同一结论。若只读与自己相关的那两章，会得到一个孤立的判断；把互不相关
的几章并排读，才会看出这不是某个领域的性质，而是问题本身的形状。
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导论　一直没出事，能证明什么

一　一句在所有高风险行业里都被当作证据的话

"一直没出事"是人类最常用、也最省钱的安全论证。航空公司用它证明机队适航，
核电站用它证明备用系统可用，医院用它证明流程稳妥，工厂用它证明操作规程有效，
学校用它证明教学没有问题，企业用它证明治理结构健全。它之所以被普遍接受，是因
为在很长一段时间里它确实有效：如果一个系统的关键环节已经失灵，事故通常会在一
段时间内暴露出来；没有暴露，多半说明还没有失灵。

这个推理有一个从未被明说的前提：产生结果的过程与承担能力的主体，是同一
个。 一份合格的报告出自一个会写报告的人，一次平稳的着陆出自一个会着陆的飞行
员，一个正确的诊断出自一位会诊断的医生。正因为如此，看结果就能推知人；正因为
如此，没出事就意味着人还行。

生成式人工智能抽掉了这个前提。当检索、分析、计算、写作、编程、比较、推理
乃至判断建议都可以由外部系统持续承担时，一份合格的报告不再必然出自一个会写报
告的人。结果的质量提高了，结果与人之间的那条推理链却断了。"一直没出事"于是变
成一句同时与两种完全相反的状态相容的话：人仍然完全胜任，以及人早已不能接管
——它不再能区分这两者。

本书要处理的就是这句话失效之后留下的空白。

二　真正的难题不是"AI 让人变强还是变弱"

关于人工智能与人的能力，公共讨论长期停在一个二元问题上：AI 究竟在增强
人，还是在削弱人。两方各有相当扎实的证据。增强的一侧可以举出写作质量提高、编
程效率提升、客户服务改善、学习效率增益；削弱的一侧可以举出认知卸载、独立表现
下降、技能形成受损、批判性参与减少。争论持续多年而没有收敛，本身就是一个信
号：这个问题可能问错了。

问错在哪里？在于它默认我们仍然能够测量"人的能力"这个量。可是在 AI 深度介
入之后，我们观察到的每一个绩效数字，都是人的能力、AI 的能力、人机匹配程度与
任务条件共同作用的结果。用这样一个混合量去争论其中某一个分量的升降，双方各自
都能找到支持自己的数据，也各自都无法说服对方。争论不收敛，不是因为证据不足，
而是因为用来做判决的那把尺子本身已经被污染。

因此本书把问题换掉。不问"人变强还是变弱"，而问：
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**在 AI 持续代行的条件下，我们还能不能看见人的能力、判断与责任是否在位？如果不能，靠

什么重新看见？**

这是一次问题的置换，不是一个答案。它的好处是可判定：能力的升降或许难以直
接测量，但"我们最近一次真正看见它是什么时候"是可以回答的；"这个信号还能不能指
示那个东西"也是可以检验的。九章的全部工作，就是在九个不同的领域里把这个可判
定的问题做到底。

三　由此得到的核心判断

九章从九个互不重叠的学科组合出发，得到同一条判断：

**能力、判断与责任并不是先失去，而是先失去可观测性；正常运行的成功本身销毁了证明它们

仍在的证据，因此它们只能在代理被有意打断的断面上被重新判定。**

这条判断包含三层意思，每一层都与直觉相反。

第一层：失去的次序是反的。 通常认为退化先发生、然后被发现。本书主张顺序相
反——先出现的是"看不见"，然后才可能是"不存在"。第三章给出了一条经验读数：在公
开的高中数学随机实验数据中，无 AI 对照组的练习表现与随后独立考试表现相关高达 
0.756，而使用生成式 AI 的两组分别降到 0.435 与 0.486；关键在于其中带教学护栏的
一组，平均独立成绩与对照组几乎没有差别——平均意义上没有任何学习损失，而"眼前
做得好"作为"本人会不会"的信号，保真度已经明显下降。 可见性的下降可以先于、并
且独立于能力的下降。

第二层：销毁证据的是成功，不是失败。 这不是隐瞒，不是舞弊，也不是指标造
假。没有人删除任何信息，只是产生这类信息的场合不再出现了：AI 越可靠，真实故
障越少；真实故障越少，人获得自然接管练习与自然暴露的机会越少；机会越少，关于
人的证据越陈旧。第四章进一步指出，这个过程会自我强化——能力越不可观察，未来
的能力损失越难进入当下决策，个体与组织越倾向继续外包。

第三层：唯一的观测位置是断口。 既然常态运行不再提供分辨力，那么关于能力、
判断与责任的读数就只能来自一次有意制造的中断：一个被扰动的代理、一次被安排的
接管、一段没有辅助的盲段、一个前提已被破坏的边界任务、一次独立于原生成路径的
验证、一次先独立后汇聚的表决。九章分别把这个中断做成了九种可执行的工程形式。

四　这个难题为什么重大
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如果它只是一个学术上的测量问题，不值得写一本书。它之所以重大，是因为当代
社会有三套关键制度，全都建立在那个已经失效的前提上，而且都还没有更换。

第一套是教育评价。 作业、论文、考试、作品集之所以能证明学生学到了什么，靠
的正是"产出出自本人"。当高质量产出可以随时被生成，这套评价体系测到的东西发生
了性质变化，而学位、升学与职业资格仍然架在它上面。一个尤其危险的推论出现在第
四章：只用最终产出评价能力的制度，不仅可能测错，还会主动加速能力的不可见——
因为它奖励的正是外包。

第二套是人类监督的法律安排。 世界各地的人工智能治理规则普遍要求"人在回
路"、保留人工审核、由自然人作最终决定。这些要求的正当性依赖于一个假设：形式
上的最终确认位置，等同于实质上的判断与责任在位。第五章与第七章分别否定了这个
假设的两半——最后动作在人不等于判断由人形成；有人签字不等于有人能改写下一
轮。这意味着现行监管可能正在保护一个无法被验证的东西：条文可以要求"必须有人
审核"，却没有任何条款要求证明这个人还能审得动。

第三套是高后果领域的安全论证。 航空、核电、医疗、工业控制、金融风控普遍采
用"自动化常驻、人工可接管"的安全结构。这个结构的可靠性完全依赖于接管能力在需
要时可用，而在 AI 常态代行的新条件下，这一假设从未被系统验证过。第二章借用核
设施的监督试验逻辑给出的判断是冷峻的：零事故既不能说明人已经退化，也不能说明
人仍然可靠；它对备用通道缺乏分辨力。 一个只在真实故障发生时才第一次检验人工备
用能力的系统，把训练、测试与正式任务压缩到了同一个时刻。

三套制度的共同处境可以概括为一句话：社会正在用一整套已经失去分辨力的仪
表，驾驶一架越飞越快的飞机。 仪表读数持续良好，恰恰是最不该安心的理由。

五　还有一层紧迫性：可观测性的丢失是不可逆的

一般的能力问题可以事后补救：发现不足，就训练。可观测性的问题有一个特殊的
结构，使它难以事后补救。

要恢复关于某项能力的证据，必须先制造断口；而是否值得为某项能力付出制造断
口的成本，取决于对该能力当前状况的判断；可是那个判断，恰恰就是已经不可得的东
西。 于是形成一个闭合：越是看不见，越不知道值不值得去看；越不去看，越看不见。
第四章把它写成一条自我强化的循环，第七章在责任结构上给出了同型的循环，第九章
在群体层面给出了第三个。
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这就是本书为什么主张现在就要做，而且主张从"最小、最便宜、最不打扰"的形式
做起：不是因为危机已经到来，而是因为一旦这个闭合完成，重新打开它所需的代价会
远高于现在维持它。

六　本书提供了什么

本书提供的不是一份禁令清单，也不是一套"减少使用 AI"的建议。九章反复拒绝了
同一种廉价答案：回到手工。第二章拒绝把"完整脱 AI 重做"当默认方案，第三章指出
真正需要渐退的不是 AI 而是未经验证的连续代行，第六章明确要求判据必须与"用了多
少 AI"正交，第一章允许深度外包。本书提供的是三样东西。

第一样是一个可判定的问题形式。 把"人还行不行"换成"这个信号还能不能指示那
个东西"，把"要不要用 AI"换成"哪些节点上必须保留断口"。前者不可判定，后者可以逐
条回答。

第二样是一套跨领域通用的测量结构。 九章的读数看似各不相同，实则只有三种形
状：串联门型（若干二值判定，任何一门不过整条路径就不通，明令不许取平均）、相
关折扣型（名义证据量按冗余度打折）、成本效率型（单位成本压缩多少结论相关风
险）。三种形状对应三张量表、一套记录格式。这使教育、组织管理、法律与安全工程
第一次可以用同一种语言讨论同一件事——它们面对的不是四个问题，是同一个问题的
四个位置。

第三样是自己的失效条件。 第十章给出三条书级撤回条款：若日常绩效对断口读数
具有稳定高预测力，全书工程建议应当撤回；若断口读数不能预测真实失效，本书只是
一种昂贵的考试；若制度化之后最省事的达标方式恰好摧毁所保护之物，本书在实践上
应当撤回。第十一章整章处理第三条，因为那是本书自认最可能发生的失败。一本不肯
写明自己怎样会错的书，不值得被采纳。

七　全书结构

第一编处理能力，四章按"判定—维护—计量—机制"排列：第一章给出能力归属只
能在断面上判定的判据；第二章把它做成可长期执行的维护路径；第三章把维护的对象
从能力换成证据，给出证据龄比这一读数；第四章解释绩效与可见性为何会反向变化并
自我强化。

第二编处理判断与理解。第五章问一次具体决定是否由人形成，第六章问一个结构
是否被连同它的失效条件一起持有——后者命名了一种在 AI 时代尤其危险的状态：越
界熟练，表现出流畅解释与远迁移，却不能在模型失效处停止。
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第三编处理责任与验证。第七章指出真正的责任缺口不是无人签字，而是无人能改
写下一轮，并给出改写责任的三要素；它被放在能力诸章之后有一个具体理由——其余
各章设计断口测试时默认了被测者拥有改向权限，而现实中大量岗位没有。 不先把制度
不授权与个人无能力分开，本书的能力判定会系统性地把制度缺陷记到个人头上。第八
章处理验证：在不重做整个任务的前提下，如何做到足以发现会改变结论的错误。

第四编从个体走向群体与自身。第九章说明为什么"大家都更聪明"不等于"群体更不
容易犯大错"，并给出有效独立判断数这一折扣。第十章是全书合论，给出九次换位
表、三对最危险的近亲及其合并条件、九个读数的三种形状，以及三条撤回条款。第十
一章处理反噬：一套用于揭露遮蔽的方法，为什么会长出新的遮蔽。

八　本书愿意先认下的四件事

一，本书不知道断口应当多密。 能说明为什么需要中断，也能说明中断处读什么，
但"多久一次"目前只能由后果等级与衰减速度粗略推导，没有经验依据。

二，本书的九个读数没有一个是分布量。 全部以事件或个人为单位取值。一个团队
完全可能九项全部合格，而合格全部来自其中三个人。凡使用本书方法者，须同时报告
参与率与事件集中度。

三，本书容易被误用来惩罚个人。 因此第十一章给出一条不可让步的底线：断口读
数不进入个体的绩效、晋升与留用决定。保证不了这条底线的组织不应采纳本书方法
——它会以看起来成功的方式失败，那比明显失败更糟。

四，本书自身的写作由生成式系统深度参与。 按本书自己的判据，这意味着本书的
论证质量并不能自动证明作者拥有相应的理解。本书的处置是把每章的承重命题、竞争
解释与撤回条件写死在正文里，使读者可以绕过作者直接检验，并在第十章列出三
处"因不利数据而主动收窄主张"的记录，供读者判断这本书有没有在被指出之前自己撤
回过。

这四件事写在导论里，而不是藏在末章，因为本书的核心主张正是：一个系统若长
期只呈现良好读数而从不暴露自己在哪里会失败，那份良好读数本身就应当被怀疑。 这
条要求首先适用于本书。
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第一编　能力
能力是这本书里最先失去可观测性的东西，也是四章共同的对象。

四章按"判定—维护—计量—机制"排列，这个次序本身就是一条论证。第一章先回
答归属问题：在大量任务已经合法外包之后，凭什么还把某项能力算在人身上——答案
是只能在代理被打断的断面上判定，不能由代理正常运行时的结果质量反推。第二章接
着回答，既然判定条件如此，如何以最低成本让它长期保持可满足，而不把能力维护变
成新的低价值劳动。第三章把维护的对象换掉：不问能力是否还在，只问我们上一次真
正看见它是什么时候，由此得到全书最容易被组织直接采用的一个读数。第四章解释这
一切为什么会持续恶化——绩效上升与可见性下降不是两件同时发生的事，而是互相强
化的一件事。

四章因此不是四种说法，而是同一条线上的诊断、处方、计量与病理。读者若只读
一章，读第一章可以知道判定标准，读第三章可以立刻开始记录。
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第 一 章

正确答案不等于能力
断代理复闭环判据：能力归属为什么只能在断面上判定　——认知神经科学 × 控制科学 × 认识

论的跨学科对撞

承重命题：人类能力的最低保留单位，不是“还能不能独立把整项任务做完”，也
不是“是否始终亲手执行”，而是当外部认知代理发生错误、冲突、失联或情境失配
时，主体能否重新生成一个可观察、可裁决、可干预、可更新的闭环。能力归属应在代
理失效的断面上判定，而不能由代理正常运行时的结果质量反推。

摘　要

生成式 AI正在把写作、翻译、编程、检索、分析与部分判断从“人必须亲手完成
的任务”改写为“人可以调用外部认知代理完成的任务”。由此产生一个比“AI会不
会取代人”更基础的问题：当任务表现已经无法区分人的能力与工具的能力时，凭什么
仍把某项能力归属于人？本章将认知神经科学的内部模型与认知卸载、控制科学的可观
测性—可控性与人工接管、认识论的知识—理由与认知主体性置于同一冲突面。三者分
别倾向于从内部表征、功能控制或认识论资格读取能力，却共同默认“能力可在正常运
行状态下由某一维单独认证”。本章以各自内部材料推翻该前提：外部工具可提高即时
成绩却不形成等量的内部学习；自动化可提高正常绩效却削弱故障接管；正确结论也可
能因偶然、不可区分或缺乏认知归属而不构成主体的知识成就。本章据此提出“断代理
复闭环判据”（Proxy-Severance Reclosure Criterion, PSRC）：只有在外部代理被
施加可判定扰动后，主体仍能生成独立预期并发现差异、基于非同源理由裁决冲突、实
施能改变任务状态的干预，并把结果回写为下一轮判断规则，才可把该能力继续归属于
主体。该判据不要求人保留全部手工操作，因此允许深度外包；但它拒绝把“持续得到
正确答案”直接兑换为“仍然拥有能力”。本章进一步以公开实验数据对“即时增强=
能力保留”的最强竞争解释进行压力测试，并与认知卸载、扩展心智、脱离回路、批判
性思维、适当依赖、技术辅助 know-how 及作者既有“实质主控/消化性裁决”概念逐
项划界。结论是：AI 时代真正不可外包的不是任务清单，而是能力归属的最后闭环。

关键词：生成式人工智能；不可外包能力；断代理复闭环；认知卸载；人工接管；
认知主体性

English Title and Abstract
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Correct Answers Are Not Capabilities: A Proxy-Severance Reclosure 
Criterion for Non-Outsourceable Human Competence in the Generative-AI 
Era

Generative AI increasingly performs writing, translation, coding, 
retrieval, analysis, and parts of judgment. This makes task success an 
unreliable indicator of where competence resides. This paper asks a narrower 
question: under extensive cognitive delegation, what is the minimum 
condition for attributing a capability to the human rather than merely to the 
human–AI system? A second-order collision is constructed across cognitive 
neuroscience, control science, and epistemology. The three fields privilege, 
respectively, internal models, effective control, and epistemic credit. Yet each 
contains evidence that defeats a normal-operation criterion of competence. 
Cognitive offloading can improve current performance without equivalent 
internal learning; automation can improve nominal performance while 
degrading takeover capacity; and true or even justified belief need not amount 
to epistemic achievement when success is lucky or undiscriminating. We 
propose the Proxy-Severance Reclosure Criterion (PSRC): a human retains a 
capability if, when the external proxy is made unavailable, conflicting, wrong, 
or contextually invalid, the human can generate an independent expectation 
that makes mismatch detectable, discriminate between competing outputs 
with a non-circular reason, intervene so as to change the task state, and 
update the rule or model governing the next round. PSRC permits extensive 
outsourcing of routine operations while denying that assisted correctness 
alone establishes retained human competence. A public-data stress test using 
four GenAI experiments (N=3,562) rejects the simple equivalence between 
immediate AI-assisted augmentation and subsequent independent capability. 
The proposal is differentiated from cognitive offloading, out-of-the-loop 
performance, critical thinking, appropriate reliance, distributed cognition, 
technology-assisted know-how, and the author's prior constructs. The central 
claim is that the non-outsourceable unit is not a task, but the capacity to re-
close an epistemic-control loop when delegation ceases to be dependable.

Keywords: generative AI; cognitive offloading; human capability; 
takeover; epistemic agency; reclosure
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问题不是“AI 还能不能做”，而是“能力到底归谁”

在工业自动化时代，“人是否还有能力”通常可以用一个相对直观的办法来判断：
关掉机器，让人自己做一次。生成式 AI让这个办法失效了。首先，很多知识任务原本
就不是封闭动作，而是依赖数据库、同事、文献、计算器、软件和组织流程；把所有外
部支架同时撤掉，测到的不是现实能力，而是“孤立个体在人工贫困环境中的表现”。
其次，AI 的优势恰恰在于把大量中间操作压缩成一次调用。如果教育与组织仍坚
持“只有完整手工复现才算会”，就会把工具使用本身误判为能力丧失，重新制造一种
低效的手工作坊主义。

但反方向的判断同样危险：只要一个人在AI协助下持续交出高质量结果，就认定
他已经拥有相应能力。这样的认证会把“系统绩效”直接记到“个人能力”账上。一个
从未读过原始材料的人可以用 AI生成合格综述；一个不理解边界条件的人可以让AI 写
出能通过测试的程序；一个几乎不懂目标语言的人可以借助模型完成流畅翻译。只要代
理稳定、输入熟悉、任务边界清楚，结果可以长期很好。真正的问题只在代理出错、两
个模型互相冲突、上下文变化、证据缺失或组织目标突然改变时出现：此时谁能够看见
异常、决定哪一条理由更重、改变行动方向，并在事后修正自己的判断？

因此本章把研究对象从“任务可否自动化”移到“能力如何归属”。所谓“不可外
包能力”，不是一组AI永远做不了的神秘任务。AI 能力边界会继续移动，任何以“机
器现在不会什么”为基础的人类能力清单都具有很短的保质期。本章要建立的是一个与
模型能力上升相容的最低判据：即使某项任务的九成九操作都被 AI 接走，什么东西仍
必须在人这一侧形成，才有理由说“这个人仍然会”？

这个问题同时关系教育、职业认证和责任制度。若学校只考无 AI手工完成，它可
能测到过度保守的能力；若只看AI辅助作品，它又可能把代理绩效误作学习成果。若
公司把“能用 AI做出结果”直接等同于专业胜任，就会在模型异常时发现没有人能够
接管；但若公司要求所有员工保留完整手工流水线，又会放弃真正的自动化收益。一个
可操作的最小判据，必须同时避开这两个极端。

三个维度：为什么必须同时从三处读能力

本题表面上包含“是否意味着”“如果……那么……”等多个问句，但要的答案形
状不是一条行动路径，也不是一个因果驱动，而是一个能把两种表面相同的状态分开
的“东西”：同样都能借助AI 得到正确答案，哪一种叫“能力仍在”，哪一种只
叫“代理仍在”。因此它要问的是"是什么"，对口的是三个维度。三门学科不能只作为
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三个章节来源，而必须分别站到 S、D、E不同位置上，然后共同推翻“某一维单独足
以认证能力”的前提。

三者的烈度不在于谁“更重视人”，而在于它们给能力开出的最低凭证不同。认知
神经科学允许大量信息外置，只要内部系统仍能调度和校准；控制科学并不要求操作者
理解全部算法，只要求系统状态可被掌握、故障时有可执行的接管路径；认识论内部甚
至存在外在主义立场：一个人未必需要随时口头陈述理由，可靠的形成过程也可能赋予
信念认识论资格。正因如此，本章不能把结论预设成“人必须理解一切、亲手做一切、
解释一切”。真正的二阶产物必须比这更薄，也更硬。

第一碰撞面：认知神经科学——能力不是记住全部，而是仍能生成“自己的
预期”

内部模型：没有预期，就没有真正的误差

内部模型研究提供了一个极重要的结构：一个控制中的神经系统并非等到世界发生
以后才被动接收结果，而是利用内部模型预测行动后果，再用真实反馈与预测之间的差
异形成误差信号。Wolpert、Ghahramani 与 Jordan 关于感觉运动整合的经典工作，
以及随后关于状态估计与预测误差的研究，都表明“误差”不是外界自带的标签；它只
有相对于一个先在的预期才存在。没有预期，外界只能发生变化，却不会以“偏差”的
形式显现。

把这一点迁移到 AI知识工作，可得到一个比“记住多少知识”更小的条件。人不
需要在脑中复制语言模型，不需要记住数据库全部条目，也不需要独立完成所有中间计
算；但他至少必须保留某种任务相关的预期结构：这段论证大概应该满足哪些约束，这
个程序的输入输出关系应当如何变化，这个翻译在语境中不应出现哪类歧义，这个结论
如果成立应与哪些已知事实相容。只有当AI输出能够撞上一个属于人的预期时，异常
才有可能在人的一侧发生。

这也解释了为什么“告诉我哪里错了，我能理解”不等于保有能力。若异常标签本
身仍由 AI 提供，人可能只是继续消费代理的判断。真正有诊断力的情形是：在不知道
测试者故意植入了何种错误之前，主体能否从自己的预期中先产生一个“不对劲”的信
号。这个信号可以粗糙，甚至不能立即给出正确答案；它的关键作用是把系统从无条件
接受切换到重新检查。

认知卸载：外置本身不是退化，问题在于外置后还剩什么
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认知卸载研究提醒我们，不应把使用外部工具本身道德化。Risko 与Gilbert把
cognitive offloading概括为通过外部行动改变任务的信息加工要求。人类一直在把记
忆、计算和规划部分搬到纸张、提醒器、搜索引擎和他人身上。Sparrow等人
的“Google effects on memory”提示，预期未来可访问的信息会改变人们记什么：
与其记住内容本身，人可能更多记住去哪里找。这样的重分配不等于认知停止，它可能
是更高效的资源配置。

因此，“不可外包能力”不能被定义为“必须把知识留在脑子里”。如果这样定
义，书写、图书馆、计算器和互联网都会成为能力的敌人。真正需要区分的是两种卸
载：一种把低价值的存储和重复操作移出内部系统，同时保留对任务结构的预测与检
验；另一种连“什么样的输出值得怀疑”也一并外包。前者使内部模型变薄但仍有差异
发生能力；后者使内部模型与代理输出之间失去可产生误差的张力。

这给出了认知维度的第一道门：主体不必保留完整解法，但必须保留足以生成独立
预期的最小内部模型。这个“最小”不是固定知识量，而是功能性的——它必须能让至
少一类关键异常在AI告知之前对主体显现。若一个人对所有候选输出都同样觉得“像
对的”，那么无论他最终选中了多少正确答案，都没有形成可与代理发生分歧的内部参
照。

第二碰撞面：控制科学——看得出错仍不等于“能力属于你”

可观测不等于可控，系统可控也不等于“你可控”

控制科学把一个常被日常语言混在一起的问题拆开：能看见系统状态，与能改变系
统状态，是两回事；系统存在某个控制输入，与这个输入由谁掌握，也是两回事。AI
工作流里，“我知道模型可能有幻觉”只是风险知识；“我能看出这一次具体哪里异
常”才接近可观测；而“我能通过另一条路径把任务带回有效区间”才接近可控。

这一区分可以解释一种常见的“高级无力”：使用者已经具备很强的 AI怀疑意
识，每次都说“需要核验”，但他只有同一种代理。模型A给出答案后，他让模型A 自
己检查；出现冲突后，他换一个提示词让同一个系统裁判；代码报错后，他继续要求模
型自动修复，直到测试通过。整个过程中存在大量“审查动作”，却没有真正独立的控
制通道。只要同源模型的盲区稳定存在，所谓核验只是同一控制器内部的自循环。

因此，能力保留必须包含一种低限度的“异源改向权”：主体能够在关键时刻选择
不同证据源、不同工具、不同表征方式或局部手工推理，使任务状态发生真实改变。这
里的“独立”不是禁止使用任何工具，而是不允许把发生故障的同一代理继续当成唯一
裁判。可以查原始数据、跑独立测试、调用另一个模型、请专业同事复核、回到公式、

27



构造反例；这些都可以是控制输入。真正不可缺的是选择哪条控制通道以及根据反馈决
定是否继续的权力。

脱离回路：正常绩效越好，接管能力反而可能越难被看见

Endsley 与Kiris 关于 out-of-the-loop performance problem 的研究提供了一
个与“AI协助越强越好”直接冲突的事实结构：自动化可以在正常运行时提高表现，
却由于情境意识下降、主动加工转为被动加工以及反馈变化，使操作者在专家系统故障
后接管变慢。也就是说，正常运行阶段最成功的自动化，恰恰可能把能力缺口藏得最
深。

这使“人工在回路中”成为一个不够硬的标准。一个人可以名义上保有最后确认按
钮，却不知道系统此刻处在哪个状态，也没有足够的时间、信息或技能去改变它。AI
产品中的“human review”同样可能只是界面事实：审核者可以点同意或拒绝，却无
法形成替代方案；可以关闭生成，却不能继续任务；可以看到模型给的引用，却不会判
断引用是否支持结论。名义控制与功能控制之间存在一道必须实测的缝。

因此，控制维度给出第二道门：当异常出现时，主体必须不仅能“停止代理”，还
要能“让任务继续朝目标移动”。如果唯一动作是停止使用 AI，而停止后任务立即瘫
痪，那么主体拥有的是否决权，不是该项能力。反过来，如果主体可以保留AI 作为工
具，但能够切换证据、重设约束、局部重做、缩小问题或召集他人，从而把系统重新带
入可接受区域，就已经满足比“完全手工复现”更现实的接管要求。

第三碰撞面：认识论——正确不等于知道，能解释也未必是最低条件

Gettier之后：结果正确不能自动转化为认知成就

认识论对本章最直接的贡献，是切断“正确结果→主体能力”的自动兑
换。Gettier在 1963 年的经典短文中表明，即使一个信念既真又有表面上的正当理由，
仍可能因为偶然结构而不构成知识。把这一结构放入 AI协作，可以看到相似风险：使
用者可能选择了正确答案，却只是因为模型恰好在这次没错；他可能给出一个看似合理
的解释，却没有能力区分同样流畅的错误解释。若把运气换成另一个随机种子或另一个
模型版本，结论就会崩塌。

但是，本章也不能简单走向“必须能完整陈述理由，否则就不算能力”。认识论外
在主义尤其是Goldman 的过程可靠主义提醒我们，知识与正当性未必要求主体对所有
形成过程具有反思性访问。熟练者常常不能把自己的技能压缩成完整口头规则；一个医
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生可能先看出影像异常，再在追问中逐步展开理由。若把“能写一篇元分析解释自己为
何正确”当作最低标准，会把大量真实 know-how排除掉。

因此，认识论真正需要的不是“全部理由显式化”，而是更薄的反运气条件：主体
必须能在竞争答案之间产生一种有方向的区分，使“为什么接受A而不是B”不完全取
决于同一代理的背书。这个区分可以是命题理由，也可以是可演示的反例、可重复的测
试、可靠的来源差异、领域约束或实践性识别。重要的是，它必须能够在反事实邻近情
境中改变选择，而不是事后为已经接受的答案补一段漂亮说明。

认知主体性：最终需要归属的不是答案，而是“可修订的承诺”

AI协作还有一个传统“知识正确性”难以覆盖的问题：谁对这个判断承担修订义
务？在真实工作里，很多能力不是一次性答题，而是持续承诺。医生签下诊疗意见、工
程师批准方案、研究者提交论证、教师给学生反馈，意味着当新证据出现时，必须有人
负责改变原判断。若一个人只能说“这是模型给的”，却无法说明什么新证据会使自己
撤回或改写结论，他拥有的不是一个可持续的认知立场，而是一次外部输出的转交。

因此认识论维度给出第三道门：主体要能够把一次纠错结果回写成下一轮的判断规
则。这个回写不要求形成宏大理论，但至少要表现为“下次遇到同类情境，我会提前检
查X”“这个来源在Y条件下不可靠”“这个提示词会漏掉 Z约束”“这类冲突需要先
回到原始证据”。如果每次错误都由 AI即时修掉而不改变人的下一轮识别与选择，那
么系统变好了，人的能力却没有必然增长。

真正的跨学科对撞：三家共同默认了什么，又如何被自己的材料推翻

三家各自的“单维认证”都不够

三家看似互相补充，但如果只是把三条条件并列起来，仍然只是一阶综合。真正的
共有前提更深：它们都倾向于把能力当作一种可以在“正常运行截面”上读取的属性
——看内部有没有模型、看系统有没有控制权、看当前信念有没有认识论资格。可是在
AI 时代，恰恰是正常运行截面最不具有辨别力：人和代理高度耦合后，正确输出可以
持续遮蔽能力究竟位于哪里。

共有前提的自我推翻：能力不是静态库存，而是“断面上的重建能力”

认知神经科学自己告诉我们，误差只有相对于内部预期才出现；控制科学自己告诉
我们，自动化的能力问题往往要在故障转接时才显影；认识论自己告诉我们，成功必须
在邻近反事实中摆脱偶然并具有可归属的认知关系。三者的材料合起来逼出一个共同方
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向：能力不应在代理正常工作的“合成输出”上认证，而应在代理可靠性被打断的“交
接断面”上认证。

这里发生了一个从“能力库存”到“能力复闭合”的对象转换。传统技能测试问：
你独立拥有多少步骤？本章问：当分布式认知系统的一条关键外部边失效时，你这一侧
是否还能重新构造从预期—差异—裁决—干预—反馈到更新的闭环？前者把能力看成动
作清单；后者把能力看成一种潜在的结构恢复性质。它允许日常运行时闭环被拉长到工
具、同事和AI 之中，却要求在关键断面上，人仍然具有重新闭合它的能力。

这一判断也改变了“不可外包”的含义。不可外包的不是写第一稿、算第一遍、查
第一条资料、写第一段代码这些动作；这些几乎都可以外包。不可外包的是：至少保留
一个能与代理产生真实分歧的内部参照，保留选择异源证据与控制通道的权力，并保留
把纠错结果转化为自己下一轮规则的责任。若这三者同时消失，任务仍可能完成，但能
力已经只能归属于“人+代理”系统，不能无条件归到人这一侧。

涌现物：断代理复闭环判据（PSRC）

定义：什么情况下，大量操作外包后仍可说“人保有能力”

本章提出“断代理复闭环判据”（Proxy-Severance Reclosure Criterion, 
PSRC）。所谓“断代理”并非要求永久禁用 AI，而是对外部代理施加一次任务相关、
可判定的扰动：代理不可用、给出错误、两个代理冲突、证据分布改变、目标约束改
变，或模型输出与真实反馈出现系统性失配。所谓“复闭环”，是主体在该扰动发生
后，仍能把原本由人机共同完成的判断—行动回路重新闭合到一个可继续学习和控制的
状态。

PSRC 的零情态词判据如下：在事先规定的代理扰动 P下，若主体在不把同一失效
代理继续作为唯一裁判的条件中，依次完成“生差、裁差、改向、回写”四件事，则该
能力归属主体；任一环节长期缺失，只能证明存在代理绩效，不能证明主体保有该能
力。

这里四件事不是四门“新技能”，而是同一个能力归属事件的四个相位。“生
差”负责让异常在主体侧出现；“裁差”把异常转成理由结构；“改向”使理由进入真
实行动；“回写”使行动结果成为下一轮内部模型的一部分。缺少任何一环，闭环都无
法真正归到主体。

为什么它比“独立完成”更薄，比“批判性思维”更硬
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PSRC故意不要求主体完整复现AI 所做的全部操作。一个优秀医生不需要手算医
学影像模型的卷积，一个程序员不需要自己写出所有样板代码，一个研究者不需要背诵
全部文献。只要在关键代理扰动下，他仍能生差、裁差、改向和回写，就可以合理地把
能力继续归属于他。由此，深度自动化与能力保留并不矛盾。

同时，PSRC比“保持批判性思维”更可裁决。“要批判”“要核验”“不要盲信
AI”都可以成为态度口号，却不告诉我们何时算真正做到。PSRC把判定压到一次具体
扰动：错误没有被预告时能不能自己看出来；两个输出冲突时有没有异源区分理由；选
定理由后能不能改变任务；改完之后下一轮是否真的不同。它不测态度，而测闭环能否
复建。

最关键的是，PSRC 不把“没有AI也能做”当作充分条件。一个人可能能手工执
行旧流程，却看不见情境已经变化；他可以在熟题上独立完成，却无法解释新证据为何
使原规则失效。这样的“手工作业能力”不一定具有真实适应性。复闭环判据要求的不
只是去工具化，更是对扰动的敏感、异源控制与更新。

2×2辨别格：同样拿到正确答案，四种状态并不相同

为避免把四环节变成模糊总分，本章先用两个最可观察的轴建立 2×2：横轴
是“异常能否在本人一侧独立显形”（生差+裁差），纵轴是“本人是否拥有能把任务
带回有效区间的改向路径”（改向）。进入右上靶格后，再以“是否回写”作为能力归
属的封印条件。

这个辨别格直接解决一个教育测量难题：学生的 AI辅助作品质量并不能告诉我们
他在哪一格；纯闭卷考试也只能粗略测到某些内部库存。更有诊断力的方式，是给同样
完成高质量作品的人一次可控的代理扰动，看谁能在没有答案提示的情况下先发现异
常、选择不同证据并完成修正。

敌意拓宽：这个想法是不是早已有了？

本书要求每一个候选概念在提出时就主动寻找“这想法其实早就有人说过”的占位
者。本章采用五方向检索：1980 年前经典层、AI/自动化应用领域内部、方法学占位
者、专著/非期刊层，以及作者同产线既有文本。检索并没有得到“完全无人涉足”的
安全区；相反，找到了多位危险近邻。本章的创新主张因此必须被压缩为更窄的一条：
不是首次提出“人应保持控制/批判性思维/know-how”，而是把能力归属的最低认证
位置放到“代理失效的断面”，并用复闭环而非正常绩效或全手工复现来裁决。

最近邻判决：本章最容易被哪三句话吸收
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第一句：“这不就是批判性思维吗？”——不是。批判性思维可以在不承担真实控
制后果的讨论中发生；PSRC要求理由进入改向，并由反馈回写。若一个人能批评AI
答案却无法使任务继续，批判性思维存在而任务能力仍未被认证。

第二句：“这不就是 human-in-the-loop / takeover competence吗？”——不
完全是。接管能力主要解决自动化失效时能否恢复人工控制；PSRC额外要求异常必须
先在人的内部参照上显形，并要求修正结果回写为下一轮认知规则。一个熟练操作员可
以按故障手册接管，却不知道模型为何不可信；他有接管能力，不一定拥有当前判断所
需的认识论能力。

第三句：“这不就是扩展心智/分布式认知吗？”——方向相反但兼容。扩展心智关
心工具何时可以构成认知系统的一部分。PSRC 接受“人+AI系统”可以拥有很强能
力，却追问另一件事：在必须单独把能力记到“人”这一侧时，最低还要留下什么。系
统层能力与个体归属可以同时成立而不同值。

真跑一条：用公开GenAI实验压力测试“即时增强=能力保留”

最强竞争解释与预注册式判决

本章最强竞争解释H₀是：“若AI协作使一个人在任务上显著表现得更好，则至少
在相邻同类任务中，人已经获得或保留了相应能力；因此不必额外设置断代理测
试。”若H₀成立，在AI协作结束后转入无 AI 任务，先前的表现增强应当以可观察形
式持续存在。若即时增强在撤除代理后系统性消失，则至少可以否定“即时高质量结果
本身足以认证个人能力”。

公开数据机械编码

Wu等人在 Scientific Reports 发表的四项在线实验总样本 N=3,562，明确比较了
AI协作的即时表现与随后的人类独立任务。本章不重新估计原始效应，而对作者公开
报告进行一条最便宜、可复核的二值编码：只要Collab-Solo组在后续独立任务至少一
个核心质量维度显著优于 Solo-Solo且无核心维度显著变差，记为“存在正向持续”；
否则记为“不存在稳定持续”。

按这一公开规则，4项研究中只有 1 项出现部分正向持续，3 项没有；“持续
率”为 25%。这个读数不能被解释为“AI会让能力下降 75%”，因为四项任务、指标
和转场的含义不同，也没有直接测本章 PSRC 四环节。但它足以击穿一个更弱却常被默
认的等价式：AI协作时的即时表现增强，不足以自动推出撤除代理后个人能力增强。
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尤其 Study 4 使用更相似的连续文本任务并平衡任务顺序，仍未发现稳定的后续独立增
强。

不利结果：公开数据也迫使本章收窄自己的主张

如果本章把“撤掉AI后成绩不提高”直接解释成“能力不存在”，同样会过度推
断。Wu等研究自己指出，转场可能影响控制感、内在动机与无聊感；Study 1甚至出
现了后续创意质量的部分正向持续。这意味着“独立复做一次”也不是能力的充分测
量：它混入动机、任务迁移、疲劳与题型差异。

这一不利结果反过来修正了 PSRC 的粒度。本章不主张用“完全禁AI后的闭卷成
绩”替代 AI辅助成绩，而主张使用“定向代理扰动”：只破坏代理的一条关键可靠
性，并观察主体能否生差、裁差、改向和回写。这样测到的是代理失效时的结构恢复能
力，而不是把整套现代工具环境突然抽空后的孤立绩效。

因此真跑得到的不是对 PSRC 的证明，而是对竞争解释H₀的一次否定与对本理论
的一次收窄：结果质量不能认证能力；无 AI 成绩也不能单独认证能力；最有辨别力的
对象是人机分工被局部扰动时，闭环由谁重新建立。

五个场景的判决：最低能力核到底长什么样

写作：不会从零写满篇，不等于不会写；看不出论证塌了，才更危险

一个研究者可以把语言润色、结构草拟、摘要压缩甚至部分段落生成交给AI。如
果 AI把一个相关关系写成因果关系，研究者能在看到输出时因自己的研究设计预期而
产生异常信号；能回到原始方法与数据区分竞争解释；能重写结论并限制适用范围；下
一次会把“因果措辞核查”写进自己的审稿规则，那么写作能力仍可归属于他。反之，
一个人可以在AI帮助下交出文采极好的文章，却无法发现论证从证据跳到了结论；这
属于高代理绩效，而非完整学术写作能力。

翻译：不必记住所有词，但必须有能与流畅表面冲突的语感/语境模型

AI翻译最容易制造“漂亮但错”的假安全感。真正的最低能力不是逐词手工翻
译，而是对语域、指代、术语和语用后果保留足够内部预期。当两个译法都流畅时，译
者能通过上下文、领域术语表、原作者用法或目标读者反应裁差；能改写并检查后文一
致性；能把这次错译类型加入下一轮检查清单。若使用者只会比较“哪个更顺”，AI
一旦稳定地产生流畅错误，能力断面便暴露为空。

编程：能让 AI写代码不等于编程能力；能局部构造失败并定位约束更重要
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程序员可以把大量样板、接口调用和测试代码交给模型。PSRC 不要求他背下所有
API。但当测试看似全绿而线上结果异常时，他需要能从系统约束生成预期，构造最小
复现、独立断言或日志观察点，在两个可能原因间裁差，改变代码或架构，并把故障模
式转成新的测试。一个只会把报错重新粘给模型直到不报错的人，其“改向”仍由代理
承担。

医学/法律/金融等高责任领域：最终不可外包的是“何时撤回承诺”

在高风险领域，PSRC 的意义更加直接。专业者可以使用 AI扩大检索和生成能
力，但不能把“什么新证据会使我改判”一并外包。能力的主体必须保留异常触发条
件、异源证据通道、停止或升级机制以及修改原决定的责任。此处的回写不仅是个人学
习，也是职业责任：系统出现新信息后，必须存在一个能重新打开判断并承担后果的
人。

教育：把“禁止AI 考试”改成“代理扰动考试”

教育最值得改变的，不是简单决定“作业能不能用 AI”，而是把能力认证从产物
评分转向断面测试。学生可以被允许使用 AI 完成高质量初稿，然后教师随机植入四类
扰动：给出一个高流畅度错误、提供两个相互冲突的模型答案、改变一个关键情境条
件、暂时移除一个惯用工具。真正的评分对象是学生能否先发现异常、说出或演示区分
依据、选择修正路径并把结果转成下一轮规则。

这种考试不要求回到“全手工时代”。它甚至比传统闭卷更接近真实职业环境：现
实中工具不会消失，但工具会错、会缺、会冲突、会过时。教育真正必须由人亲自形成
的，不是每一个可自动化动作，而是能在工具失去可靠性时重新组织知识与行动的能
力。

一个可执行的“能力归属测试”协议

为了让 PSRC 不沦为概念口号，本章给出一个最小测试协议。它不是心理量表，而
是一种情境任务。每次测试只扰动一条代理关系，避免把“没有工具的困难”误当
成“没有能力”。

步骤 1：先让受试者在正常AI环境中完成一项真实任务，记录辅助绩效作为基线，
但不据此认证能力。

步骤 2：在受试者不知具体错误位置的情况下，对代理施加一种预先登记的扰动：
事实错误、逻辑矛盾、引用不支持、边界条件改变、工具不可用或两个代理冲突。

34



步骤 3：记录“生差时间”——从错误出现到受试者第一次主动提出异常的时间；
若异常完全由系统提醒，不计为主体生差。

步骤 4：要求受试者在至少两个候选解释之间给出会改变选择的区分依据。允许使
用外部资料，但不得让同一失效代理成为唯一裁判。

步骤 5：观察受试者是否能发起一项改变任务状态的干预，而不是只表达怀疑。记
录干预是否把输出带回预注册的有效区间。

步骤 6：在一段间隔后给出结构同类、表面不同的新扰动，检验上一轮反馈是否已
经回写。若第二次仍完全依赖外部提示，第一次修正可能只是临时救火。

这个协议最重要的伦理边界是：PSRC 用于判断“此项任务中的能力归属位置”，
不用于给人贴稳定人格标签；扰动必须与真实任务风险相称，不能为了测接管而在医
疗、交通、金融等安全关键系统中故意制造现实危险；任何用于教育、雇佣或职业认证
的阈值必须公开编码规则，并允许复核。

可证伪预测：什么结果会让本章的判断失败

若一个概念只能解释所有结果而不能输，它就不是一个有用的学术判据。PSRC至
少押以下四条可裁决预测：

与作者既有两篇“代理”论文的自家划界：为什么这篇不是重复

与“实质主控”的区别：有按钮、有权限，仍可能没有能力

作者此前在成瘾干预论文中提出“实质主控”四条件，核心问题是外部控制系统能
否被用户理解、修改、暂停并最终交还。那个概念判断的是“控制权是否实质属于本
人”。它非常接近本章的控制科学维度，因此若本章继续把新意写成“AI 失败时人应
能接管”，就会被自家稿件正面占位。

本章把落点向前挪了一步：即使一个 AI系统完全透明，用户随时可以关闭、修
改、撤回，能力仍可能不属于用户。因为他可能不知道什么时候应该关闭，不知道两个
答案哪一个更可信，关闭之后也没有替代认知路径。“权限归你”是主控条件；“能力
归你”还要求异常在你这一侧发生、理由能区分、行动能改向、反馈能回写。故 PSRC
包含但不等同于实质主控。

与“消化性裁决”的区别：本章不要求每一轮都亲自裁决
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作者另一篇饮食论文强调外部最优解可能填平“悬停—介入—投掷—收割”的裁决
过程，使裁决能力因长期闲置而萎缩。那篇文章的保护对象是某类日常自我裁决过程，
带有较强的“这一环节必须由主体亲历”的生成机制主张。

当前论文更宽容也更一般。它承认成熟专业者可以在绝大多数常规轮次中让AI 直
接完成操作，甚至不需要每一次都展开完整的悬停与投掷。只要系统定期或在异常时能
够把闭环重新拉回主体，人仍可保有能力。换言之，上一文问“哪些裁决过程不能被持
续短路”；本章问“当大量过程已经合法外包，能力归属的最后界线在哪里”。两篇的
共同背景是代理，但判定对象不同。

（三）与本书其余各章的分界：三条不同的判定对象

本章的判据在本书内部还有三处最近的邻居，必须一并说清，否则读者会把四章读
成同一章的四次重复。

与第五章的分界在时间结构。第五章问的是一次具体决定是否由人形成，因此它要
求在每一次被声称为"人做的决定"里都能找到决定性理由；本章问的是一项能力是否仍
归属于人，而能力可以长期不被调用仍然存在。判断必须每次重新形成，能力允许长期
待命。因此一个人完全可能在某次决定上不满足第五章的三节点（他没有理由，只是照
单批准），却在本章的扰动测试中顺利复闭环；反过来也成立。若在同一批受试者身
上，两项测试的通过与否高度一致（相关高于 0.8），则两者不是两个维度，本章与第
五章应当合并。

与第三章的分界在提问方向。本章问"能力还在不在"，第三章问"我们凭什么知道它
还在不在"。前者是能力的存在问题，后者是证据的存在问题。一个人可以能力完好而
证据陈旧——第三章判定证据债高，本章的扰动测试却会判定他通过。这个差别不是文
字游戏：证据债可以在能力没有任何变化的情况下累积，而清偿证据债也不会自动提高
能力。

与第二章的分界在功能。本章给出的是判定，第二章给出的是维护。判定回答"到
此为止能否归属"，维护回答"如何让它继续可归属"。本章不承诺任何维护效果，第二章
也不重新定义能力归属；两章的关系是同一条线上的诊断与处方。

理论含义：AI 时代“人必须亲自形成”的不是任务，而是三种关系

第一，是人与世界之间的差异关系。人必须形成足以让世界或AI 对自己“显得不
对”的内部参照。知识可以外置，计算可以外置，文字可以外置，但如果任何输出都不
能撞出主体自己的误差信号，主体就失去了独立观测的起点。
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第二，是人与行动之间的改向关系。主体必须保留在关键情形下选择另一条证据与
控制路径的能力。这里的“亲自”不是手工，而是发起位置：由谁决定停止、切换、缩
小问题、改变方法、求助谁、接受什么风险。AI 可以执行改向，但改向的触发与裁决
不能只有AI 自己。

第三，是人与后果之间的回写关系。主体必须把纠错后果变成自己的下一轮规则。
一个永远靠代理即时修复而不积累任何新的判别边界的人，会拥有越来越强的系统绩
效，却不一定拥有越来越强的个人能力。真正的学习发生在“这一次哪里错了”改变
了“下一次我先看哪里”的时刻。

这三种关系共同说明：AI 时代的人类能力不必与机器争夺操作密度。人可以越来
越少地亲手写字、查表、算数、翻译、搭代码，但必须越来越清楚自己凭什么产生异
议、凭什么改向，以及什么反馈会改变下一次判断。外包的是操作；不能外包的是让外
部代理在必要时重新变成“工具”而不是“能力持有者”的那条关系结构。

限制与研究议程

第一，PSRC目前是一个理论—方法判据，不是已经完成心理计量验证的量表。四
环节的编码一致性、不同领域的阈值、扰动难度与真实职业表现之间的预测效度，都需
要实验研究。尤其“生差”可能依赖领域熟悉度，“改向”可能依赖组织权限，不能把
系统不给权限误判为个人无能力。

第二，能力归属具有粒度依赖。同一个人可以保有“判断医学文献证据等级”的能
力，却不保有“独立完成统计建模”的能力；也可以保有“调试软件架构”的能力，却
把某个语言的语法细节完全外包。PSRC必须对具体任务边界下定义，不能用一次宏观
测试宣布一个人“有/没有AI 时代能力”。

第三，本章只讨论“把能力归到个人”这一评价问题，不否认分布式系统本身可能
具有更高能力。在团队科学、航空、医疗、软件工程等领域，最安全的设计往往不是要
求某个孤立个人可以全部接管，而是保证系统在节点故障时仍能通过团队、工具和制度
复闭环。个体 PSRC 与系统韧性应当分别测量。

第四，认识论外在主义仍构成真实挑战。如果一个人长期依赖一个极其可靠、透明
且受制度审计的 AI系统，即使他个人无法在代理失效时接管，我们是否仍可说他“知
道”？本章的回答是：可以讨论他是否在制度性意义上获得知识，但不能据此自动把相
应“任务能力”归属于他。知识归属与能力归属可能需要分开，这正是未来与社会认识
论进一步对话的方向。
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第五，本章的新意主张应保持克制。Andrada 与 Carter 关于mind-technology
与 know-how 的近期讨论已经直接触及技术如何改变能力归属；自动化、人机交互、
扩展心智、认知卸载和AI批判性思维也分别占据了大片相邻空间。本章能够主张的不
是“第一次发现外部技术会影响人的能力”，而是提出一个跨三领域、面向生成式 AI
知识工作的可裁决最小归属结构，并把判定位置从正常表现迁移到代理失效后的复闭
环。这个主张仍需要更系统的站外文献检索与实证比较。

结论：AI 时代最不可外包的，是“把能力重新收回来”的能力

当AI 已经能够替人完成越来越多任务时，最容易犯的错误有两个。一个错误是守
着旧技能清单，认为凡是机器能做的，人就必须继续手工练到同样熟练，否则“能力退
化”；另一个错误是只看最终结果，认为只要人借AI持续得到正确答案，他就已经拥
有了对应能力。前者把工具进步当敌人，后者把代理绩效当成人的能力。

本章的跨学科对撞给出第三种答案。认知神经科学告诉我们，人至少要保留能生成
独立预期的内部模型，否则错误不会在自己这一侧发生；控制科学告诉我们，能看见异
常还不够，人必须拥有把任务带回有效区间的异源改向路径；认识论告诉我们，正确结
果还必须摆脱偶然并成为可由主体修订的认知承诺。三者合起来，使“能力”的最低单
位从动作库存变成了一个可在代理失效时重建的闭环。

因此，一项任务能被 AI高质量完成，不意味着完成该任务所需的人类能力可以取
消；它只意味着能力不再需要以“亲手完成全部操作”的形式存在。一个人可以把大量
检索、生成、计算和表达外包出去，只要在关键扰动来临时，他仍能让异常显形、对冲
突作出有理由的区分、改变任务方向，并把结果写回自己的下一轮判断。到达这个最低
条件之后，工具越强，人的操作可以越少；低于这个条件之后，结果越好，反而越可能
掩盖能力已经迁移到外部代理。

AI 时代真正值得教育、组织与个人保护的，因而不是一张“机器永远替代不了的
人类技能清单”。那张清单会不断缩短。真正不可外包的是一个更小、却更稳定的东
西：当代理不再可靠时，主体仍有能力把判断—行动—反馈的闭环重新收回来。

附录A｜敌意拓宽检索词与命名闸记录

为避免把“同一想法换名”误作创新，本章使用以下形式层检索词（中英文混合）
进行敌意拓宽，并对候选名进行精确短语搜索。这里只记录足以复核检索方向的词，不
把“未命中”解释为绝对无人提出。

“correct performance does not imply competence” / “AI assisted 
performance human skill retention”
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“out of the loop takeover competence automation failure” / “human 
takeover after automation failure”

“ability attribution technology know-how” / “mind technology 
problem know how”

“cognitive offloading skill retention internal model” / “Google effects 
memory external memory”

“epistemic agency AI belief revision” / “appropriate reliance AI 
advice”

“capability ownership human AI delegation” / “ability attribution 
distributed cognition”

候选命名精确检索：“proxy-severed reclosure” / “proxy severance 
criterion” / “reclosure competence” / “capability attribution cut”

自家语料检索：“外部代理 主控 接管 能力”“正确答案 能力 代理”“AI 能力 归
属”

命名处理：检索发现“recoverable agency”“takeover 
competence”“recovery loop”等已有大量占位，因此本章不采用这些名称。最终
使用“断代理复闭环判据/Proxy-Severance Reclosure Criterion”作为工作名。该
名称的原创性仅限于本章检索范围，不作“全球首次命名”的绝对声明。

附录B｜真跑编码规则（单一口径）

编码对象：Wu et al. (2025)四项公开实验的“AI协作后的后续人类独立任务”。
编码阈值全文仅用一套：若Collab-Solo组在后续任务至少一个核心质量维度显著优于
Solo-Solo，且不存在核心维度显著变差，记 1；否则记 0。Study 1=1；Study 2=0；
Study 3=0；Study 4=0。该编码只用于否定“即时 AI增强足以推出稳定个人增强”，
不用于估计 AI 对能力的因果损伤率。

本章附表
来源 S/D/E落位 核心材料 单独够用时的直觉
认知神经科学 S：主体内部留下了什么 内部模型、预测、误差

信号、元记忆与认知卸
载

只要保留足够内部模
型，外部工具可被视为
资源扩展

控制科学 D：主体能怎样改变过
程

状态估计、可观测性、
可控性、监督控制、故
障接管

只要操作者能在关键时
刻重获控制，平时可高
度自动化
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认识论 E：什么条件让结果
算“主体知道/会”

理由、可靠过程、反运
气、认知功劳与主体性

正确结果必须具有可归
属于主体的认识论地位

维度 单维凭证 为什么会失败
S：内部模型 “脑中还有足够表征，就算会” 内部模型可存在但过时；人可能

知道规则却无法在时间压力下接
管；表征本身不保证行动与责
任。

D：功能控制 “故障时能把系统带回来，就算
会”

接管可以依赖他人或第二个黑
箱；功能恢复不保证理由属于主
体，也不保证下一轮能识别同类
错误。

E：认识论资格 “有可靠理由/可靠过程，就算
会”

可靠过程可能主要位于外部代
理；一个人可能在环境稳定时可
靠，却对代理失效毫无诊断与干
预能力。

环节 操作定义 主要母体 最低要求
1. 生差（Generate 
discrepancy）

主体先于纠错标签生成
一个任务相关预期/约
束，使 AI输出能够
以“偏差”显现。

认知神经科学：内部模
型与预测误差

不是记完整答案；是能
让某类错误对自己显
形。

2. 裁差
（Discriminate）

主体用非同源理由、测
试、证据或约束在至少
两个竞争解释/答案间作
出有方向的区分。

认识论：反运气、理由
与认知归属

不要求完整口头证明；
要求选择会随证据变
化。

3. 改向（Intervene） 主体选择并执行至少一
条能改变任务状态的异
源控制路径，使系统朝
目标区间移动。

控制科学：可控性与接
管

只会“关掉AI”而任务
瘫痪，不算完整接管。

4. 回写（Update） 主体依据干预反馈改变
下一轮检查规则、内部
模型或代理使用策略。

学习/认识论主体性 错误被系统修掉但人的
下一轮不变，不算能力
增长。

位置 名称 典型表现 判定
低异常辨识 × 低改向 代理依附绩效 AI正常时可高分；错误

不显形；关闭AI后无替
代路径。

不归属主体

高异常辨识 × 低改向 审计型无力 能说“不对”，能指出
冲突，却只能把问题继
续交回同一代理。

保有局部审计能力，不
等于任务能力

低异常辨识 × 高改向 程序型接管 会按手册/流程操作，但
不知道什么时候该接、
为什么接；易在错误时

保有操作能力，不足以
认证判断能力

40



机干预。
高异常辨识 × 高改向 复闭环候选 能发现、区分并改变任

务状态；若干预后还能
回写下一轮规则，则能
力归属主体。

靶格：须再过“回写
门”

方向 占位者 它已经说了什么 本章仍需补的最后一步
经典层 Gettier (1963) 正确/有理由仍可能因运

气而非知识。
占据“正确≠知道”；
但不处理人机任务分
配、故障接管和能力归
属。

经典层 Sheridan & Verplank 
(1978)

人—计算机监督控制与
自动化层级。

占据“任务可分配/人可
监督”；但不建立知识
能力的归属判据。

经典层 Goldman (1979) 可靠过程可赋予正当
性，不要求完全内省理
由。

直接阻止本章把“能口
头解释全部理由”误作
最低条件。

应用内部 Endsley & Kiris 
(1995)

自动化使操作者在故障
后出现脱离回路接管问
题。

最危险工程近邻；但研
究对象是自动化接管表
现，不是跨知识任务的
能力归属。

应用内部 Lee et al. (2025, CHI) GenAI 使批判性思维转
向核验、整合与任务监
管；高AI信心与较少批
判性思维相关。

占据“AI 时代人的工作
转向核验”；但主要是
自报告实践，不给能力
最低认证规则。

应用内部 Wu et al. (2025) AI协作提升即时表现，
但总体未产生稳定的后
续单独任务增强。

占据“即时绩效≠持久
个人增益”；是本章真
跑数据来源，但未回答
能力归属的必要充分条
件。

认识论新近邻 Andrada & Carter 
(2025)

直接讨论技术介入给
know-how/ability 
attribution带来的问
题。

最危险哲学近邻；迫使
本章把新意限定到“断
代理复闭环”的可操作
归属测试。

自家已发 “实质主控”（成瘾论
文）

可见、可理解、可操
作、可验证/交还；外部
控制撤除后本人能否接
回。

它判断控制权是否实质
属于用户；本章进一步
判断“任务能力”是否
属于人，即使按钮和权
限全在也可能不过
PSRC。

自家已发 “消化性裁决”（饮食
论文）

外部最优解可能短路悬
停—介入—投掷—收
割，使裁决能力闲置。

它强调某些裁决过程必
须亲自发生；本章更
宽：日常操作可以大量
代理，只要求扰动时能
复闭环。
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公开研究 代理在线时 撤除代理后的独立任务 本章机械编码
Study 1 即时 AI协作改善输出质

量
后续创意质量小幅提
高，但数量无差异

1（部分持续）

Study 2 即时 AI协作增强 后续数量、创新性、实
用性均无显著差异

0

Study 3 即时 AI协作增强 后续数量、创新性、实
用性均无显著差异

0

Study 4 AI协作显著提高文本长
度/分析性/积极语调等
即时指标

后续分析性与积极语调
无差异，Collab-Solo
文本长度反而略短

0

预测 本章押注 判伪条件
P1 断面预测 在AI辅助绩效相同的两人

中，PSRC高者应在未预告代理
错误下更快自主发现异常，并以
更少同源追问完成修正。

若 PSRC 分数控制领域知识后不
预测任何故障恢复指标，判据失
去增量效度。

P2 训练预测 “先做独立预测→再看AI→强制
解释差异→间歇故障演练”训
练，应比只练提示词在复闭环上
提升更多，即使两组平时 AI绩效
相近。

若只练提示词同样提升代理扰动
下的生差、裁差、改向、回写，
则本章关于内部闭环训练的机制
过强。

P3 工具允许预测 允许使用第二证据源/第二工具的
扰动测试，应比彻底禁用所有工
具更能预测真实工作中的故障处
理。

若纯闭卷成绩稳定优于 PSRC 任
务预测真实接管，本章“局部断
面优于全撤工具”的主张失败。

P4 更新预测 一次成功纠错后，真正保有能力
者在结构同类新任务中的异常发
现应提前或策略应改变。

若后续行为完全不变却仍持续高
质量处理同类故障，本章把“回
写”设为必要条件需要删除或降
级。

本章说明

本章属于理论与方法研究，不直接招募研究参与者，不使用可识别的真实个案资
料。公开数据压力测试仅使用已发表论文中公开报告的汇总统计与作者结论，不重新接
触参与者层面数据。本章由作者提出研究问题、碰撞学科与发表场景；生成式人工智能
参与公开文献检索、敌意拓宽、理论结构推演、公开数据的机械编码与文档排版。所有
事实、引文、规范判断、原创性主张与最终发表责任应由最终署名作者复核并承担。

特别说明：本章对“断代理复闭环判据”的新颖性主张是检索范围内的工作性主
张，而非对全球文献的穷尽证明。已有mind-technology、know-how、out-of-the-
loop、appropriate reliance、cognitive offloading、critical thinking 与
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distributed cognition 研究构成实质近邻；正式投稿前建议再次使用Web of 
Science/Scopus/PhilPapers/ACM Digital Library进行系统占位检索。
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第 二 章

待命不等于可用
最低接管维持剂量与接管保真环　——航空人因工程 × 核设施运行与维修工程 × 运动训练学的

跨学科对撞

摘　要：生成式人工智能正从辅助工具转变为长期认知代理，持续承担检索、分
析、计算、写作、判断乃至部分执行任务。由此出现一个区别于“哪些能力不能外
包”的维护难题：当人曾经真实掌握某项能力，但此后长期缺少独立调用时，怎样在不
要求人重复完成全部低价值劳动、也不牺牲AI 效率优势的前提下，使关键能力仍然处
于可接管状态？本章围绕同一个目标组织三条路径，将航空人因工程关于自动化脱环、
情境意识与故障接管的材料，核设施运行与维修工程关于待命系统、潜伏失效、监督试
验与试验间隔优化的材料，以及运动训练学关于去训练、最低维持剂量与再适应的材料
置于同一冲突面。三门学科共同暴露出一个未被充分说出的前提：能力通常被当成一种
可从正常运行表现或单一指标中读取的库存；然而在长期AI 代行条件下，正常绩效恰
恰可能遮蔽备用的人类路径是否仍可启动。本章据此提出两个工作性概念：最低接管维
持剂量（Minimum Takeover Maintenance Dose, MTMD）与接管保真环
（Takeover Fidelity Loop, TFL）。前者将能力维护剂量从单一频率改写为异常发
现、情境重建、独立裁决、干预执行和恢复验证等分量的向量；后者把能力维护组织
为“拆门—微调用—待命暴露累计—风险触发证明—扰动接管—恢复回写”的循环。本
章进一步以公开的抗阻训练维持研究作为最低成本压力测试，发现相同低剂量对不同适
应指标的保持并不一致，从而否定“一个能力对应一个最低维持剂量”的简单标量模
型，并与航空研究中手工操纵相对保持而认知导航、故障识别更易下降的现象形成跨领
域重复。本章主张：AI 时代能力维护的最低单位不是完整任务重演，而是长期待命后
重新进入控制的接管跃迁路径；有效校验也不应只证明能够复现标准答案，而应证明人
在AI 不可用、AI 与现实冲突、多AI 分歧或情境越界后，仍能独立完成异常发现、情
境重建、判断、干预与恢复。

关键词：生成式人工智能；能力退化；自动化脱环；待命系统；最低维持剂量；证
明试验；接管能力；人机协作

Standby Is Not Availability: Minimum Takeover Maintenance Dose and a 
Takeover Fidelity Loop for Human Capability in the Generative-AI Era

Abstract: As generative AI increasingly performs retrieval, analysis, 
calculation, writing, judgment support and execution, a new capability-
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maintenance problem emerges: how can an already acquired human 
capability remain operationally available after months or years of AI 
delegation without forcing people to repeat all low-value work manually? This 
paper collides three bodies of knowledge—aviation human factors on out-of-
the-loop performance and takeover, nuclear operations and maintenance 
engineering on standby systems and latent failures, and exercise science on 
detraining and minimum maintenance dose. The collision yields a shift from 
treating capability as a stock to treating it as a standby-to-control transition. 
We propose Minimum Takeover Maintenance Dose (MTMD), a vector across 
distinct capability gates, and the Takeover Fidelity Loop (TFL), a maintenance 
cycle consisting of capability decomposition, minimal real activation, 
accumulation of standby exposure, risk-triggered proof testing, disruptive 
takeover, recovery verification and adaptive re-dosing. A proof event is valid 
only when a person can detect an abnormality, reconstruct task state from 
sufficiently independent evidence, make an independent judgment, 
intervene, and verify recovery after AI is unavailable, conflicting, or 
contextually unreliable. A stress test using published resistance-training 
maintenance data rejects the simpler hypothesis that one reduced practice 
dose can represent preservation of an entire capability. The framework 
therefore argues that mature human-AI systems should minimize 
unnecessary human labor subject to one constraint: the dormant human 
pathway must remain demonstrably capable of re-entering control before a 
real failure demands it.

Keywords: generative AI; human capability; out-of-the-loop performance; 
skill retention; surveillance testing; minimum maintenance dose; takeover 
fidelity

引言：从“不可外包”转向“如何维持可接管”

关于生成式人工智能与人类能力的讨论，通常围绕两个问题展开：第一，AI 能够
替人完成哪些工作；第二，哪些能力即使在AI 时代仍然应该由人掌握。这两个问题固
然重要，但随着AI从偶尔调用的工具变成长期在线的认知代理，第三个问题开始变得
更加基础：一项能力即使已经被人掌握，如果此后几个月、几年主要由 AI 代行，它还
能否在真正需要时被重新调用？
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这不是“有没有学会”的问题，而是“学会以后如何不失活”的问题。一个医生、
工程师、教师、研究者、律师、财务人员或管理者可能在AI进入工作流以前已经接受
多年训练，也曾经能够独立检索、分析、判断和执行。然而，当AI持续承担绝大多数
正常工作以后，人从高频执行者逐渐变成监督者、批准者和异常时的最后责任人。真正
危险的能力变化，未必首先表现为知识被完全忘记，而可能表现为某些关键环节长期没
有被调用，以致一个人仍然能够识别熟悉答案，却已经不能在陌生、冲突或失效情境中
迅速重建完整控制。

如果对此采取最保守的方案，即要求人周期性关闭AI、从头到尾重新完成全部任
务，技术带来的效率收益会被大量训练成本重新吃掉。尤其在知识工作中，检索、格式
化、基础计算、常规摘要和初稿生成等环节恰恰是最适合交给AI 的低价值重复劳动。
如果所谓能力维护要求人不断重复这些劳动，能力维护就会退化为对技术进步的抵消。

相反，如果组织因为 AI在绝大多数时间表现稳定，就把“系统长期没有出事”解
释成人工接管能力仍然完好，也会产生另一类错误。长期没有真实故障，只能说明主运
行通道没有暴露严重失败，并不能自动证明长期待命的人类备用通道仍然可用。越稳定
的自动化系统，越可能减少人获得自然练习与真实接管的机会，这使“正常绩
效”和“备用能力”之间出现系统性脱钩。

本章所要解决的因此是一道典型的路径问题：不是重新定义什么叫能力，也不是单
纯解释为什么能力会退化，而是建立一条从“长期由 AI 代行”走到“人在必要时仍能
独立接管”的可执行维护路径。这类问题要的是路径而不是维度；本章因此不把三门学
科作为并列综述，而是让它们围绕同一个目标给出彼此冲突的维护逻辑，并寻找三者合
在一起才会显露的中间结构。

理论边界：能力归属与能力维持不是同一个问题

此前“断代理复闭环判据”已经处理了另一个更基础的问题：当AI 参与检索、生
成、分析和表达后，正常输出质量不再足以判断某项能力究竟属于人、属于AI，还是
只能归属于“人+AI”的联合系统。那项研究提出，能力归属应当在外部代理受到可判
定扰动的断面上观察：只有当主体仍能生成独立预期、发现差异、裁决冲突、实施干预
并把结果回写到下一轮判断规则中，才有理由继续把该能力归属于主体。

然而，一次通过能力认证并不能自动回答跨时间的维持问题。一个人在今天能够完
成断代理后的闭环重建，不代表六个月以后仍然能够完成。相反，若AI在六个月里持
续替他执行关键环节，人类能力的各个分量可能以不同速度衰减。因此，能力归属研究
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回答的是“现在这项能力是否仍然可归于主体”，本章回答的是“怎样让这一判断在长
期AI 代行条件下继续成立”。

二者的差异决定了本章不能简单重复一次性测试。若维护方案只是每隔一段时间完
整重复一次能力认证，就等于用高成本的全量演练代替精细的维护工程。本章真正需要
找到的是：哪些子能力需要真实使用，哪些操作可以长期外包；哪些信号能够提前说明
备用路径可能失活；以及怎样以尽可能小的训练成本换取足够高的接管可靠性。

因此，本章把“能力”暂时视为一个跨时间的可调用系统，而不是静态知识库存。
一个系统可在日常运行时把大量计算、记忆、搜索和表达延伸到外部工具中，但如果在
关键扰动发生时，人仍然负有最后责任，那么至少必须保留一条能够从待命状态重新进
入观察、判断、控制和恢复的人工路径。本章将这一对象称为“接管跃迁路径”。

三个学科的核心材料与冲突

航空人因工程：自动化越成功，接管越接近一次冷启动

航空自动化研究很早就发现了一个反直觉现象：自动化系统往往把常见、规则化、
适合反复练习的任务交给机器，却把稀少、异常、复杂且难以提前预设的任务留给
人。Bainbridge在《Ironies of Automation》中指出，自动化越成功，人越少通过
日常任务保持对异常处理的熟练度；而真正需要人介入的恰恰是机器最难处理的情况
[1]。这使“自动化成功”与“人工备用能力得到练习”之间形成方向相反的关系。

Endsley 与Kiris 关于 out-of-the-loop performance problem 的研究进一步显
示，当操作者长期处于自动化监督位置时，一旦需要重新接管，故障后的决策与行动会
受到情境意识下降和控制参与不足的影响[2]。这意味着接管不是简单地把自动化开关关
闭，然后原有人工技能自动上线。人在重新控制之前，需要首先恢复对当前状态、任务
进程、可靠信息、约束变化和潜在风险的理解。

Casner等对航空公司飞行员的模拟研究揭示了更细的分化：人工操纵、仪表扫描
等部分技能可以保持得相对稳定，而导航程序推进、异常识别和某些认知性人工飞行技
能更容易出现下降[3]。这项结果极其重要，因为它否定了“飞行技能”可以由一个总分
代表的想法。一个人可能仍然具备基础操作动作，却在重新理解发生了什么、下一步应
当做什么的问题上明显变弱。

因此，航空领域给出的不是“人必须经常手工操作”这样简单的建议，而是一条更
精确的机制：高度自动化首先改变的是人的位置——从连续控制者变成长期待命的监督
者。能力风险因此集中在“重新进入控制”所需的状态转换，而不是只集中在某个动作
是否还记得。
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核设施运行与维修工程：没有已知故障，不等于备用系统已经被证明可用

核设施运行与维修工程提供了另一种结构。核电站中的许多安全重要系统并不持续
运行，而是在正常状态下长期待命，只有在特定需求发生时才启动。对于这种系
统，“一直没有出事”不是充分证据，因为潜伏失效可能在待命期间始终不可见，直到
监督试验或真实需求到来才暴露[5]。

这一区分与 AI 时代的人类角色高度相似。当AI承担绝大多数正常工作后，人越来
越像一个备用通道。一个组织可以连续一年没有发生必须人工接管的严重AI故障，但
这一事实主要证明主通道在过去任务分布中的表现，并不能直接证明人工备用路径在明
天仍然能够启动。换言之，零事故记录对备用能力状态的信息量可能非常低。

核工程因此发展了监督试验、在役检查和定期测试制度，用于在真实需求以前识别
潜伏失效。IAEA相关安全指南把维护、测试、监督和检查的目标明确指向可靠性与可
用性的持续证明，并强调测试结果应当回写到后续纠正措施和维护安排中[5][6]。重要
的是，这种证明不是一次性验收，而是持续状态管理。

但核工程同时拒绝“测试越多越安全”的简单逻辑。测试本身可能引入设备扰动、
瞬态风险、人员负担和维护成本，因此试验间隔需要在潜伏失效暴露风险与测试诱发风
险之间优化[5]。这对 AI 时代的能力维护尤为关键：如果为了证明人仍然会做，而强迫
专业人员频繁脱离AI 完整重做全部任务，测试成本本身就会成为系统损失。

核设施工程由此给出第二条机制：长期待命的关键能力不能由主通道的正常绩效来
认证；它需要独立的证明事件，但证明事件必须追求信息效率，而不能无限增加频率和
强度。

运动训练学：最低维持剂量存在，但剂量不是一个统一数字

运动训练学处理的是另一种长期维持问题：已经通过训练获得的适应，在降低训练
量以后能否保留？这使“最低维持剂量”成为一个比“是否继续训练”更精确的问
题。Bickel、Cross 与 Bamman让参与者在 16周高频抗阻训练后进入 32周去训练或
降剂量维持阶段，研究不同剂量对年轻和年长成人训练适应的保持[7]。

这一研究真正重要的地方并不是得出某个可以普遍套用的“每周练几次”，而是说
明不同适应分量的保持需求并不一致。力量表现、肌纤维肥大、年龄差异等指标并不会
在同一剂量下同步变化。也就是说，同一个人可以在某个显性指标上仍然表现很好，而
另一项结构性适应已经开始下降。

更早的技能保持与再学习研究、降低训练频率后的有氧能力维持研究同样说明，保
持既有能力所需的剂量通常远低于形成该能力所需的训练量，但保持效果受到能力类
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型、个体差异、时间间隔和训练刺激特征影响[8][9]。因此，“维持”不是简单重复原
训练方案，而是寻找仍足以保持目标适应的最小刺激。

运动训练学由此给出第三条机制：低剂量维护在原则上可行，但最低剂量必须针对
具体适应分量来定义。一个保持良好的指标不能被用来替代整个能力系统。

跨学科互否方法：三条路径为什么不能被简单拼接

三条路径的结构

本题的答案形状是一条“从长期AI 代行走到人工仍可接管”的路。这类问题的关
键不是列出三个解释维度，而是让三条不同的实现路径争夺同一个目标：究竟通过什么
过程，才能使长期待命的人类能力仍然在必要时可用。

航空路径把目标放在“重新进入控制”：只要人仍能保持情境参与和接管表现，自
动化就可以高度使用。核工程路径把目标放在“证明备用可用”：只要待命系统通过适
当的监督和试验，就不必持续运行。运动训练路径把目标放在“最低刺激维持适应”：
只要低剂量足以保留目标能力，就没有必要重复原训练量。三者看似互补，但真正执行
时会给出不同甚至互相否定的处方。

三家共有但未明说的前提

三条路径争论的表面问题是“人需要参与多少、多久测一次、最低练多少”。但它
们共同站在一个更深的前提上：能力似乎可以被当成一个已经存在的库存，只要在某个
时点测到它，或者某个指标仍然保持，就可以认为能力仍然可用。

航空研究内部的材料首先推翻了这一前提，因为基础手工技能保持并不保证复杂认
知接管保持；核工程内部材料也推翻它，因为一个没有已知故障的待命系统仍可能存在
潜伏失效；运动训练内部材料同样推翻它，因为相同剂量对不同训练适应的维持效果并
不一致。三门学科都在自己的证据中承认：表面“还在”的某些部分，不能代表整个系
统仍具有被需求时的可用性。

由此，真正需要维护的对象不再是“能力库存”，而是一个跨状态的过程：从长期
待命状态重新跃迁到有效控制状态。能力的失效也因此出现一种新的形态——零件可能
还在，连接零件的路径已经断了。

敌意拓宽：本章不能占用的既有位置

为避免把已有思想换名，本章必须主动承认最危险的占位者。自动化脱环和情境意
识研究已经指出长期自动化可能削弱人工接管[1][2][13]；Parasuraman 与 Riley 关于
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自动化使用、误用、不用与滥用的研究已经建立了自动化依赖与人类监督的经典框架
[12]；劳动过程与 deskilling传统早已讨论技术和组织如何改变技能内容[10]；核安全
领域拥有成熟的监督试验、证明试验和风险化试验间隔思想[5][6]；运动训练学已经直
接使用最低维持剂量和去训练框架[7]-[9]。

因此，本章不能以“AI 用多了人会退化”“人需要定期练习”“备用能力应该测
试”“最低训练量可以低于原训练量”等判断声称创新。这些位置已经被充分占用。本
章只有在提出一个同时不能被 out-of-the-loop、proof testing或minimum 
maintenance dose 单独吸收的判别结构时，才可能构成二阶产物。

本章最终保留的空位是：把长期AI 代行后的能力维护对象定义为“待命—接管状
态转换”，把维护剂量定义为不同接管门的分量向量，把证明事件定义为扰动后的完整
复控，并要求证明结果反向修改下一轮AI授权与人工维持剂量。任意一个既有领域都
能解释其中一部分，但不能单独推出这一完整闭环。

二阶涌现：能力维护的最小对象是“接管跃迁路径”

本章将接管跃迁路径定义为：人在长期由 AI 主导的任务中，从未独立维持完整任
务状态的待命位置，重新进入能够独立发现异常、重建情境、作出判断、实施干预并确
认恢复的控制状态所必须经历的连续过程。

这一对象转换能够解释一种过去容易被误判的现象：一个人可能“还会做”，
却“接不上”。例如，程序员仍然能够写出正确代码，却在AI编程助手不可用且生产
系统出现陌生故障时，无法从日志、依赖关系和系统反馈中迅速建立故障模型；研究者
仍然会写论文，却在AI给出一段非常流畅但承重引用错误的综述时，无法自己发现问
题；管理者仍然记得决策框架，却在多个 AI给出互相冲突的建议时，只能继续询问更
多AI，而没有独立终止冲突的证据路径。

这种失效与完全遗忘不同。完全遗忘意味着某个知识或动作本身消失；接管路径失
效意味着若干局部技能仍然存在，但异常发现、情境定位、证据切换、控制取得或恢复
验证中的某个连接长期没有被使用，导致真实异常发生时无法把零件串成一个有效闭
环。

因此，AI 时代能力维护不应追求“保留全部人工操作”，而应追求“保留足够完
整的接管跃迁”。这允许日常流程极大程度自动化，也允许人在绝大多数时间不亲自执
行低价值环节；但只要人仍负有关键时刻的最终控制责任，接管路径就必须以某种方式
保持可验证。
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最低接管维持剂量（MTMD）：从单一频率到能力向量

五个接管门

为了使“最低剂量”可操作，首先需要把接管能力拆成可以分别失效的最小门。本
章提出五个基本门：异常发现（Detection, D）、情境重建（Reconstruction, R）、
独立裁决（Judgment, J）、干预执行（Intervention, I）和恢复验证（Verification, 
V）。这五门并非声称穷尽所有职业能力，而是作为一个跨任务的最小骨架。

异常发现门要求主体在没有AI 明确提示“现在出错”的情况下，能够察觉结果、
证据或现实反馈中存在足够重要的差异；情境重建门要求主体能够回到原始信息，识别
系统当前状态、可信信息、已发生步骤和变化约束；独立裁决门要求主体能够在AI、
数据、规则或多个模型发生冲突时，依据不完全同源的理由作出判断；干预执行门要求
判断能够转化为真实改变任务状态的行动；恢复验证门要求主体能够确认干预是否奏
效，并识别新的副作用、残余风险和后续学习。

剂量的向量表达

如果不同接管门的衰减速度不同，那么“每月独立做一次”这种标量规定就会失去
精度。本章因此把最低接管维持剂量定义为一个向量，而不是一个单一数字。

MTMD = <m_D, m_R, m_J, m_I, m_V>    (1)

其中，每个 m_k 不是单一时间频率，而至少包含频率、强度、独立性、情境变异
度和现实保真度五个维度。一个人即使每周都“练”，若练习总是提前告诉他哪里有
错、所有事实都由同一个 AI 提供、每次只复现标准答案，那么真正需要维持的异常发
现和独立裁决可能仍然接近零调用。

m_k = (f_k, s_k, i_k, v_k, r_k)    (2)

式中，f 表示调用频率，s 表示挑战强度，i 表示与日常AI 主通道的独立程度，v 表
示情境变异度，r 表示现实保真度。由此，“十分钟训练”与“十分钟真实调用”不再
被视为同一个剂量。

这一定义允许维护量远低于生产量。一个研究者可以让AI承担大量搜索、格式整
理和初稿生成，却只需在少量关键节点直接阅读原始文献、先于AI 写下自己的预期、
随机核查承重引用、独立处理一次证据冲突；一个程序员可以大量使用代码生成，却定
期独立读日志、定位根因、决定回滚或修复；一个管理者可以让AI 完成方案比较，却
保留识别关键假设、区分事实判断与价值排序、终止多AI 分歧的真实练习。
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因此，最低维持剂量的单位不应首先是分钟，而应是“关键接管门被真实激活的次
数与质量”。这种单位比传统培训学时更接近需要维护的机制。

接管保真环（TFL）：从维护到证明再到回写

六阶段循环

阶段一：能力拆门

对每项高度 AI化的任务，不再列出所有工作步骤，而只列出 AI 失效后人必须亲自
完成、否则系统无法恢复的接管门。

阶段二：微调用

在正常AI工作流中嵌入极少量真实人工调用，避免某个关键门长期处于零使用。
例如先写预期再看AI 结论、随机回查原始材料、由人先判断异常再打开 AI建议。

阶段三：待命暴露累计

记录每个接管门距上一次真实独立调用的时间、AI 代理比例、模型变化、任务环
境变化、后果等级以及最近一次证明中的最弱项。

阶段四：风险触发证明

以固定最大静默期作为后备，同时允许AI升级、环境变化、近失误、多模型冲
突、任务后果提高或微调用失败等事件提前触发证明。

阶段五：扰动接管

通过 AI 断援、AI 与现实冲突、多代理分歧或情境越界等预设扰动，要求主体在有
限时间内独立完成 D-R-J-I-V。

阶段六：恢复与回写

证明不在“答对”时结束，而以系统恢复、后果验证和维护方案更新为终点。最弱
门决定下一轮增量训练，严重失败可暂时收紧AI授权或增加双人复核。

为什么必须是闭环而不是考试

传统考试通常在题目中明确告诉受试者“这里有一个问题”，于是异常发现已经被
命题者替受试者完成。真实 AI错误却可能以流畅、自信、引用齐全和结构完整的形式
出现。若测试永远从“请处理下面这个错误”开始，就只能证明人在错误被指出以后会
不会解决，而不能证明他还能自己首先发现问题。
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因此，至少一部分接管证明必须采用潜伏扰动：参与者知道本轮AI 可能可靠也可
能不可靠，却不知道错误是否一定存在、出现在哪里、究竟是AI错、原始数据错还是
自己的旧知识错。只有这样，异常发现门才被真实调用。

同样，测试也不能在人给出标准答案时停止。若一个人知道正确诊断却不会实施安
全处置，或实施以后不验证系统是否恢复，平均知识分再高也无法承担真实接管。接管
证明因此必须覆盖从发现到恢复的完整闭环。

接管证明的四类扰动与通过规则

四类基本扰动

串联门而非平均分

对于高后果任务，接管通过条件不应以五项平均分为主。原因在于真实接管通常具
有串联系统特征：任一承重环节完全失效，都可能使整体失败。设五项能力标准化得分
为 D、R、J、I、V∈[0,1]，各自最低阈值为 θ_k，则可以使用门控通过条件：

G = Π(k∈{D,R,J,I,V}) 1(x_k ≥ θ_k)    (3)

此外必须设置时间约束。许多能力不是“最后能不能做出来”，而是“能不能在还
来得及的时候做出来”。因此对时间敏感任务还需满足：

T_takeover ≤ T_critical    (4)

一个人在三小时后终于识别出正确异常，对于允许数天处理的研究任务可能完全合
格；对于必须几十秒内接管的实时控制任务则没有意义。通过规则必须由任务的真实关
键时间窗定义，而不能套用统一标准。

采用串联门还有另一个管理意义：它可以防止“强项掩盖弱项”。一个人可能知识
得分、分析能力和操作技能都很高，但异常发现持续失败；如果用平均分，他会被判定
为优秀，真实系统却会在错误从未被他察觉时失去人工冗余。

证明何时触发：固定日历只是后备机制

如果能力衰减速度受调用间隔、AI 变化、任务变化和后果等级共同影响，那么统
一的“每三个月测试一次”只能作为最粗的后备。本章提出一个用于调度而非直接评价
个人的待命暴露指数。它目前属于待验证的工程化框架，而不是已被实证确认的心理学
定律。

E_k = (Δt_k / T_0k) · (1 + αA + βC + γH)    (5)
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其中，Δt_k 表示第 k项能力距离上一次真实独立调用的时间，T_0k 是依据历史表
现暂定的基准维持间隔，A 表示AI系统变化程度，C 表示任务情境变化程度，H 表示
错误后果等级。当 E_k超过预设阈值时，触发对应能力门的证明试验。

除此之外，若出现AI 未解释异常、多模型对承重结论持续分歧、业务环境或法规
发生重大变化、一次人工微校验失败、真实接管明显变慢、任务即将进入更高后果等级
等事件，可以直接触发测试，而不必等待固定日期。

这使能力维护从“按时间打卡”转向“按风险暴露管理”。固定时间仍然有价值，
因为它可以防止长期没有事件时测试永久消失；但真正决定测试强度的应是长期未调
用、变化和后果的组合。

最低成本压力测试：为什么“一个能力一个最低剂量”必须被否定

候选命题与可证伪条件

本章在候选阶段最容易得到的一个简单判断是：既然运动训练存在最低维持剂量，
那么每项 AI 时代能力也可以找到一个统一最低频率，例如“每月独立做一次”或“每
季度完成一次无 AI 任务”。如果这个命题成立，组织实践将非常简单。

但这一命题的可证伪条件也非常明确：若同一个低剂量能维持一种关键能力分量，
却不能维持另一种分量，那么“能力=单一剂量”模型就必须放弃。

公开数据真跑与不利结果

Bickel等的公开研究为这一条提供了低成本压力测试材料[7]。参与者在完成 16周
每周 3 次抗阻训练后，进入 32周的去训练或显著降剂量维持阶段。研究报告显示，训
练后形成的不同适应并未在相同维持剂量下表现出完全一致的保持轨迹；年龄也改变了
维持某些结构性适应所需要的训练负荷。

如果“最低剂量”是整个能力的单一属性，那么同一个人的不同适应分量不应在相
同维持条件下明显分离。但真实数据恰恰出现分离。于是本章原先最简单的标量模型受
到不利结果，必须修订。

航空研究提供了第二次跨领域重复。Casner等观察到人工操纵、仪表扫描和某些
程序化技能相对保持，而导航、程序推进和异常识别等认知性任务更容易出现问题[3]。
这里同样出现“某些部分仍然良好，却不能代表整个接管能力仍然良好”的结构。

因此，本章放弃“一个能力—一个最低维持剂量”的命题，改为“一个接管路径—
多个不同衰减速度的能力门—一个由最弱门约束的剂量向量”。这次修订不是为了让理
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论更复杂，而是因为简单模型无法同时容纳运动训练和航空自动化内部已经存在的不利
材料。

正常运行长期没有事故究竟能证明什么

现在可以回答本章最容易被直觉误导的问题：如果 AI在绝大多数正常情境中长期
稳定，系统没有出现严重事故，这是否证明人机协作越来越成熟？答案是，它可以证明
某些东西，但不能证明全部。

它可以说明在已经发生的任务与环境分布中，主运行通道没有暴露严重失败；可以
说明 AI、流程和人类监督组合在过去获得了较好的总体结果；但它不能单独说明长期
待命的人类备用路径仍处于可调用状态。原因并不是我们已经知道人一定退化，而是这
项观察对备用通道缺乏识别力。

因此，正确表达不是“零事故说明人已经退化”，也不是“零事故说明人仍然可
靠”，而是“零事故不能区分这两种状态”。在安全工程语言里，这意味着备用能力存
在可能长期不可见的潜伏失效。

这一逻辑还产生一个悖论：AI越可靠，真实故障越少，人获得自然接管练习的机
会也越少。AI 可靠性提高一方面降低了主通道风险，另一方面增加了备用能力长期未
被需求的时间。最终是否应该延长或缩短人工测试间隔，不能由“AI更强了”直接决
定，而必须同时考虑AI 失效概率、失效后果、人工能力衰减速度、自然练习频率、环
境变化速度与测试成本。

为什么不能等到 AI 真正失败再验证人会不会接管

“真实故障发生以后再让人接管”看似最节省成本，因为不需要额外演练。但它实
际上把训练、测试和正式任务压缩到同一个时刻。如果人通过，系统没有问题；如果人
失败，代价已经发生。

对低后果、可逆任务，这种策略完全可能合理。一封普通邮件写坏了可以重写，一
个低风险脚本失败可以回滚，一次非关键检索判断错误可以继续搜索。因此，本章并不
主张所有AI 使用都需要正式接管证明。

但随着错误后果提高、传播范围扩大、可逆性降低、发现延迟增加，第一次验证人
工备用能力的时点就必须前移。测试失败可以训练以后再来；真实接管失败则可能没有
第二轮。
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所以 AI治理不仅需要对模型风险分级，也需要对人类备用能力的证明要求分级。
低风险任务可以依赖真实工作中的自然学习，高风险任务则需要在真实故障以前用模拟
器、沙箱、历史案例回放、数字孪生或安全隔离环境完成证明。

为什么也不能把“完整脱 AI 重做”当成默认答案

另一个极端是规定每周一天禁止AI、每月完整人工重做、所有关键岗位持续手工
完成固定比例任务，或所有AI 结果都必须人工完整复算。此类规定看似谨慎，却可能
把能力维护变成新的低价值劳动。

核工程的监督试验逻辑提醒我们，测试本身也有成本和风险。人的能力维护同样会
占用生产时间、增加认知疲劳、制造抵触，并可能为了“给人练手”而故意放弃原本更
安全、更准确的自动化工具。若没有证据表明完整重演比更小的定向刺激带来更高的接
管可靠度，那么高成本全量练习本身就需要被证明。

本章因此主张：尽可能彻底地外包低价值生产劳动，同时尽可能精确地保留高价值
接管刺激。这两个目标并不冲突。真正成熟的维护制度甚至可能让人比过去更少手工操
作，却因为训练更集中地击中异常发现、情境重建和独立裁决，而获得更高的真实接管
可靠度。

应用场景：三类知识工作的维护设计

研究者：保留证据链而不是保留全文手工生产

在研究工作中，AI 可以长期承担候选文献搜索、摘要、参考文献格式、初稿结
构、语言润色和基础统计代码。为了维护研究能力，没有必要要求研究者周期性完全手
工重做一篇综述。真正值得保留的最低调用包括：直接阅读少量承重原文；在看AI 结
论前先写下关键预测；随机核查引用与原文是否一致；处理一次真实或模拟的证据冲
突；判断一项统计结果究竟支持什么结论以及什么新证据会推翻它。

对应的接管证明可以是一份总体高质量、但其中一条承重引用被错误解释的 AI综
述。测试不只看最后能否找到错句，而看研究者是否主动发现异常、能否回到原始论
文、能否说明错误影响哪一个推理节点、能否重新形成结论，并改变下一轮检索与引用
核验规则。

软件工程师：维护故障闭环而不是维护键盘输入量

在软件工程中，AI 可以大量承担模板代码、接口封装、测试样例初稿、文档和常
见重构。用“手写代码字符数”作为能力维护指标，会把维护对象放错位置。更关键的
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是从日志发现异常、理解依赖关系、形成故障假设、阅读陌生代码、决定修复还是回
滚、执行安全操作并确认服务恢复。

因此，一个二十分钟的故障注入可能比数小时无 AI编程更有信息量：AI助手临时
不可用，系统出现一个非显式错误，工程师必须从监控、日志、提交记录和程序行为重
建状态。若他能够写大量代码却无法完成这种接管，说明生产技能仍在而备用控制能力
已经发生断裂。

管理决策者：维护终止冲突的证据路径

在管理决策中，AI 可以承担资料整理、风险表、方案比较、概率估计、会议摘要
和情景推演。管理者不需要重做所有计算，却必须保留识别关键假设、知道什么变量改
变会推翻结论、区分事实判断与价值排序、在多个 AI 结论冲突时确定异源证据并承担
最终干预后果的能力。

一个有效的证明场景可以让三个 AI都支持方案 A，同时在原始材料里放入一个已
经变化的关键约束。真正需要观察的是管理者是否会回到现实条件，发现这个约束使原
问题失效，而不是看他能否复述“决策的五个原则”。

AI 本身如何参与能力维护，以及它不能承担什么

AI 完全可以成为能力维护基础设施的一部分。它可以生成大量情境、随机改变参
数、模拟用户与系统、追踪各接管门的历史表现、识别长期未调用的能力，并根据过去
失败自动提高或降低训练难度。若不充分利用 AI，能力维护本身很容易变得过于昂
贵。

但存在一条不可取消的边界：负责日常工作的同一个失效源，不能同时垄断接管测
试的出题、事实来源和最终评分。若同一个 AI生成错误答案、告诉人哪里错、再评价
人的纠正是否正确，测试很可能只能证明人能够重新服从同一个模型。

因此，高价值接管证明至少需要一个相对独立的外部锚，例如真实原始数据、已人
工核验的历史案例、确定性程序测试、独立专家、不同来源模型、真实系统反馈或预先
冻结的参考答案。AI 可以承担训练成本，但不能垄断真值来源。

维护失败后的处置：从“惩罚个体”转向“校正剂量与授权”

如果一次接管证明失败，最差的管理方式是立即把结果解释为个人能力标签。这样
会迅速诱发应试优化，员工开始学习如何通过测试，而不是如何维持真实能力。
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本章提出的第一解释应当是：当前维护制度对某一个接管门给出的剂量可能不足。
异常发现失败，则增加无提示异常案例和原始数据抽检；情境重建变慢，则增加直接接
触原始记录；独立判断失败，则增加冲突证据裁决和先写判断；执行错误，则增加沙箱
操作；恢复验证缺失，则强制训练在“结果出现以后继续验证”。

同时，严重失败可以暂时收紧AI授权。例如在重新训练期间增加第二人复核、提
高关键任务中的人工参与比例、缩短下一次证明间隔，或暂停某类高后果自动批准。能
力恢复以后再逐步放宽。于是测试结果不只是“考试成绩”，而成为下一轮人机任务分
配的反馈控制信号。

与近邻概念的判决性划界

其中，与自动化脱环的距离最近。若本章只说“长期用 AI会让人失去情境意识，
因此要多练”，那么完全可以被既有研究吸收。本章必须额外承担一个更难的预测：在
维护总时间相同或更低的情况下，按接管门分配的微调用加低频完整证明，应能比简单
增加人工参与比例更有效预测并维持真实接管表现。

与最低训练剂量的边界同样清楚。若把MTMD解释成“运动训练最低剂量在认知
工作的类比”，创新仍然不足。真正的新增结构是，剂量不仅维持能力分量，还与待命
暴露、扰动证明、AI授权和失败后的再分配闭合为一条循环；其目标不是保持某个成
绩，而是保持从AI 主控状态重新进入人工控制的能力。

在本书内部，与本章距离最近的是第三章。两章都给出了一条循环：本章是"拆门—
微调用—待命暴露累计—风险触发证明—扰动接管—恢复回写"，第三章是"首判—协作—
差分—盲段—恢复"。相似程度足以让读者怀疑它们是同一条循环换了措辞。

分界在目的，而且这条分界是可判定的。本章的循环是为了让能力保持可用，第三
章的循环是为了让能力保持可见。前者若成功，人的真实接管可靠度提高；后者若成
功，系统对人的能力状态的判断精度提高，而人的能力本身可能一点没变。二者可以分
离：一个组织完全可以做到证据永远新鲜（第三章的读数良好），而所有刷新事件都过
于轻量，不足以维持接管门的剂量（本章的读数不合格）。合并条件因此也很清楚：若
按第三章的校准回路执行一年，真实接管可靠度的提升与按本章的剂量向量执行没有差
别，则维持与校准不是两件事，本章应并入第三章。

与第一章的关系则是处方与判定的关系：第一章给出能力归属在断面上的判定条
件，本章不重新定义那个条件，只回答如何以最低成本让它长期保持可满足。

可证伪命题与未来实证设计
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六条判决性预测

预测一：定向微剂量可以在更低成本下达到不差于完整任务重演的接管可靠度。

若相同时间预算下，完整无 AI重做显著优于分门微调用+低频证明，则本章的压缩
维护主张失败。

预测二：普通知识与操作平均分会系统性高估真实接管可靠度。

若传统考试已经能够稳定预测无提示异常发现、情境重建、干预和恢复，则没有必
要采用串联门。

预测三：不同接管门在长期AI 代行后会出现非同步衰减。

若D、R、J、I、V总是以近似相同比例共同变化，则MTMD向量化缺乏必要性。

预测四：最大静默期+事件触发应优于纯固定日历。

若模型升级、环境变化等事件并不会提高后续接管失败风险，则事件触发部分应被
删除。

预测五：同一 AI同时承担工作、出题与评分会高估人类独立能力。

若与独立真值源相比完全没有差异，则共同模式验证失效的担忧被削弱。

预测六：一次通过能力认证不能保证未来维护方案有效。

若初始接管成绩对长期高AI 代理后的接管表现具有近乎完全稳定的预测力，则持
续维护模型价值显著下降。

纵向实验设计

未来最重要的研究不是继续增加理论概念，而是建立纵向数据。可以选择已经熟练
掌握某项任务的专业人员，将其随机分为四组：A组持续完整人工练习；B组正常使用
AI但按固定周期做完整无 AI 测试；C组正常使用 AI，只保留分量化最低真实调用并采
用风险触发的接管证明；D组自由使用 AI，不设置专门维护。

观察周期可设为半年至一年。平时记录AI调用比例、人工独立处理量、原始信息
接触量、异常发生次数、模型版本变化和任务环境变化。主要终点不应是AI在线时的
生产率，而应是隐藏扰动条件下的异常发现率、接管启动时间、情境重建正确率、独立
裁决质量、干预成功率和恢复验证完整率。

进一步可以使用生存分析或可靠性模型估计：从上一次真实独立调用开始，某一道
接管门失去合格状态的风险怎样随时间变化；不同AI 代理比例、任务风险和环境变化
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速度怎样改变这一曲线。只有到这一步，“最低接管维持剂量”才会从理论构造转化为
不同职业、不同任务可经验校准的参数。

伦理与治理边界

把核设施证明试验的结构迁移到人机协作，必须同时拒绝把人简单等同于机器。人
的能力受学习、动机、疲劳、迁移、团队关系和组织文化影响，不能通过设备可靠性模
型直接外推。本章使用“待命系统”“潜伏失效”“证明试验”等术语，只是在结构层
面描述“长期不被真实需求的备用路径怎样获得证据”，并非宣称人的心理机制与设备
失效机制相同。

第二，高风险领域不能为了测试人工接管而制造真实危险。优先使用模拟器、沙
箱、历史案例回放、数字孪生和安全隔离环境；真实生产系统中的人工接管演练只能在
风险可控条件下实施。

第三，接管保真度首先应被用来定位维护制度和任务分配问题，而不是形成不透明
的人事排名。若组织将该读数用于岗位、薪酬或晋升决策，必须公开编码规则、最低阈
值、数据来源和复核渠道，并允许人员对错误标记和不合理测试条件提出复核。

第四，不能为了让人工备用能力“看起来更强”，而人为阻止本来更安全、更可靠
的自动化。在安全关键系统中，人工训练应尽量移入模拟环境，而不是通过真实降低自
动化水平来制造练手机会。

讨论：AI 时代真正需要保存的不是人工劳动份额，而是异源冗余

随着AI 能力持续提高，一个更深的组织结构变化正在出现：过去机器经常是人的
备用工具，未来很多任务中，人可能逐渐成为 AI 主通道的备用路径。传统组织却仍然
用“岗位上还有一个人”“最终按钮由人点击”“有人负责审核”来推定人工冗余存
在。

这种推定并不可靠。真正的冗余不是组织图上还有一个人，而是系统中仍然存在一
条独立、可启动、可运行、可恢复的控制路径。如果一个专业人员连续多年只阅读 AI
摘要，从不接触原始事实；只批准AI建议，从不形成独立预期；只在AI 提示以后处理
异常；只会用另一个 AI检查第一个 AI，那么人虽然仍然在流程中，备用路径却可能已
经与主路径高度同源。

这会形成一种新的共同模式失效：AI因为某种系统性偏差判断错误，人因为长期
依赖同类信息和同类模型，也以同样方式判断错误。此时所谓“人工监督”并没有提供
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真正的第二条路径。能力维护的意义于是超越个人成长，成为人机系统保护异源冗余的
一部分。

这也改变了“human-in-the-loop”的理想。未来成熟系统未必要求人在每一步
持续参与。大量低价值操作完全可以交给AI。更有价值的目标是：人不必始终在场，
但必须始终有路回来。前者强调人工劳动占比，后者强调异常发生后人工重新取得控制
的可恢复性。

因此，一个成熟的人机系统完全可能让AI承担 95%的常规操作，人只承担 5%的
关键监督、抽检和维护事件；但一旦AI进入不可靠状态，这5%的持续刺激足以使人重
新取得 100%的必要控制。真正需要设计的不是人与 AI永远各做一半，而是正常时期的
高效率与异常时期的可接管同时成立。

结论

本章从一个表面简单的问题出发：当一个人已经掌握某项能力，但长期由生成式
AI承担检索、分析、计算、写作、判断甚至执行以后，怎样才能既获得 AI 效率，又不
让关键能力在漫长的低调用中失活？

航空人因工程表明，自动化可以提高正常绩效，却使接管越来越像一次从监督状态
进入控制状态的冷启动；而且基础操作技能的保持不能代表认知性故障识别与情境重建
同样保持。核设施运行与维修工程表明，长期待命而没有已知故障并不能证明备用系统
可用，潜伏失效需要独立的证明事件，但证明频率又必须权衡测试成本。运动训练学表
明，已经形成的能力可以用远低于形成期的剂量维持，但不同适应分量的最低剂量并不
相同。

三者碰撞后，本章将能力维护的对象从“技能库存”改写为“待命—接管状态转
换”，提出最低接管维持剂量MTMD 与接管保真环 TFL。前者要求对异常发现、情境
重建、独立裁决、干预执行和恢复验证分别配置真实刺激；后者要求把维护组织成拆
门、微调用、待命暴露、风险触发、扰动接管和恢复回写的循环。

由此，AI 时代不需要人为保存大量低价值的手工劳动。检索第一遍、写第一稿、
格式化、常规计算和机械执行都可以被深度外包。真正需要保护的是少数能够让人从
AI 主通道重新回到现实、形成独立判断并改变系统的关键能力门。

“系统长期没有出事”不能被当作人工备用能力已经被证明的证据；“还能复述标
准答案”也不能等价于能够接管。真正有效的校验必须在AI 不可用、AI 与现实冲突、
多AI 分歧或任务越界之后观察：人能否自己发现异常、重建情境、形成判断、实施干
预并验证恢复。
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因此，AI 时代能力维护最重要的目标不是让人一直和机器争夺操作权，而是做
到：平时机器可以充分工作，关键时刻人仍然能够回来；而“能够回来”不能靠岗位名
称、历史资格、正常绩效或主观信念来证明，只能通过低成本、真实、可裁决的接管事
件持续得到证据。

附录 A　核心操作定义与编码建议

附录B　研究边界与版本说明

本章属于理论与方法研究。航空、核工程与运动训练材料用于提取可迁移的结构，
不主张飞行员、核设施设备、运动适应与知识工作者在心理或生理机制上等同。

MTMD、TFL、五门接管结构及待命暴露指数目前均为工作性理论构造，不是已
经获得经验验证的行业标准。任何具体职业的测试间隔、最低剂量、通过阈值与关键时
间窗都需要纵向数据校准。

本章对新颖性的主张限于当前检索与既有材料范围。自动化脱环、情境意
识、deskilling、监督试验、证明试验、去训练与 minimum maintenance dose 均
构成实质近邻。本章的工作性新意集中于：维护对象的状态转换化、维持剂量的分门向
量化、校验的扰动复控化，以及测试结果与 AI授权/下一轮剂量之间的闭环回写。若未
来研究表明传统固定周期完整重演能以相同或更低成本稳定获得更高真实接管成功率，
或普通知识技能测试已经能够充分预测扰动条件下的完整接管，则本章机制应被修订或
放弃。

本章附表
学科路径 它认为应当优先维护什

么
天然倾向的处方 对另外两家的挑战

航空人因工程 情境意识与接管表现 让人保持足够的持续参
与和近期经验

持续参与可能成本过
高，且不等于备用系统
被真正证明

核设施运行与维修工程 待命系统的可用性 通过监督试验发现潜伏
失效

试验能证明可用，但并
不直接告诉每个能力分
量如何最低成本维持

运动训练学 已经形成的适应 用低于形成期的最小刺
激维持目标适应

只谈剂量仍可能漏
掉“何时必须从待命跃
迁到控制”的系统问题

接管门 核心问题 典型退化表现 最低真实调用示例
D 异常发现 我能否先于AI 提示发

现“不对劲”？
只会处理已被标红的问
题

无提示错误案例、随机
原始数据抽检
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R 情境重建 我能否重新知道系统现
在发生了什么？

看得懂结论，但离不开
AI摘要

直接阅读原始记录、日
志、论文、数据

J 独立裁决 AI冲突时我凭什么结束
争议？

继续问更多AI，无法独
立收敛

先写判断、异源证据比
对、反例裁决

I 干预执行 我的判断能否改变真实
任务状态？

理论知道，但无法安全
操作

沙箱操作、回滚、人工
处置演练

V 恢复验证 我怎么知道真的解决
了？

答对即停止，不验证后
果

复测、监控、闭环核
验、复盘回写

扰动类型 基本设置 主要测试对象 为什么不能被其他类型
替代

A 断援型 AI暂时不可用 基础路径、原始信息获
取、独立执行

最容易实施，但受试者
从一开始就高度警觉

B 冲突型 AI在线但给出与现实证
据不一致的合理结论

异常发现、独立证据、
纠错

最接近日常“系统看起
来正常但其实错了”

C 多代理分歧型 多个高质量 AI给出互不
兼容建议

独立裁决、证据层级、
终止规则

防止“继续问另一个
AI”无限递归

D 越界型 AI执行旧规则无错误，
但环境或约束已变化

问题重定义、适用边
界、情境重建

测试能否发现“问题已
经换了”而不是只找幻
觉

近邻概念 它已经解决的问题 本章不能被其吸收的部
分

判决性对照

Out-of-the-loop / 情境
意识

自动化为何削弱监督、
故障接管和状态理解

如何按能力门配置最低
剂量，并让证明结果回
写 AI授权

若仅提高 SA即可预测
全部D-R-J-I-V，则
TFL多余

Proof / surveillance 
testing

怎样发现待命设备潜伏
失效并优化试验间隔

把人的能力分量、真实
调用和AI授权纳入同一
维护循环

若设备式单一可用/不可
用测试足以预测人的复
杂接管，则MTMD多
余

Minimum 
maintenance dose / 
detraining

降低训练量后怎样保留
身体与技能适应

把剂量对象从单一表现
改成多门接管状态转换

若一个标量剂量即可同
时稳定所有接管门，则
向量模型错误

Deskilling 技术和劳动组织怎样减
少技能内容

研究已经获得的关键能
力如何在长期待命后保
持可调用

若只测长期技能内容下
降即可预测即时接管，
则本章无新增量

断代理复闭环判据 某一时点能力是否仍归
属于主体

怎样使这一能力归属跨
时间持续成立

若一次认证即可长期预
测未来接管，无需维护
模型

变量 建议操作定义 不通过示例
D 异常发现 在未被告知错误位置前，指出足

以改变任务方向的异常并给出依
只在AI 提示后才发现；把无关差
异误判为关键异常
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据
R 情境重建 从至少一个相对独立的原始来源

重建当前状态、约束和已完成步
骤

只能复述 AI摘要；无法说明哪些
信息仍可信

J 独立裁决 在冲突信息中给出可复核理由，
并说明什么新证据会使自己改变
判断

以 AI多数票、模型名气或语言流
畅度作为唯一理由

I 干预执行 在允许环境内实施能够改变任务
状态的操作，并控制可预见风险

知道答案但不能安全执行；操作
与判断不一致

V 恢复验证 用预先定义的结果或反馈确认恢
复，并检查残余风险与副作用

输出正确答案即结束；不确认真
实系统是否恢复
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第 三 章

帮助不必撤离，能力必须可观测
能力证据债与校准回路　——教育学 × 分布式认知 × 安全科学/人因工程的跨学科对撞

承重命题：AI 时代能力替代最早出现的信号，不一定是人的无 AI 成绩已经下降，
而可能是辅助状态下的“做得好”越来越不能说明这个人本人还能做到什么。只要某项
能力仍被系统指定为异常识别、结构修正或失效接管时的备用能力，长期连续代行就会
累积“能力证据债”。偿还这笔债不需要把完整任务重新交还给人，而需要在能力关键
节点周期性恢复人的首判、差分、盲段与恢复回合，使关键能力持续可观测、可更新、
可接管。

摘　要

当生成式人工智能能够持续提供答案、示范、修改、推理、反馈乃至直接执行任务
时，传统的“支架渐退”出现了一个结构性难题：如果帮助必须最终撤除，人机系统将
被迫重复大量低价值劳动；如果帮助可以永久保留，人的关键能力又可能在长期不被调
用的状态下变得不可确认，并在真正需要接管时才暴露缺口。本章以教育学中的认知学
徒制、支架与渐退，分布式认知中的认知外置与人—工具系统，以及安全科学/人因工程
中的自动化、情境意识与接管恢复为三条相互冲突的路径。三者分别把“帮助成功”结
算在独立完成、系统绩效与安全恢复三个不同终点，但共同假定一次帮助可以由某个单
一终点完成结算。本章提出，生成式 AI 任务是循环而非终局的，同一环节会在不同轮
次中在手段、终点和备用能力之间换位。由此提出“能力证据债”：当AI持续代行某
一能力关键节点时，即使人的真实技能尚未下降，系统也会因为长期没有新的、AI暴
露前的人类独立表现证据，而逐渐失去判断该能力当前是否可用的依据。本章进一步提
出“能力校准回路”，由首判、协作、差分、盲段、恢复五个环节构成，并以“证据龄
比”作为局部触发读数。基于 Bastani 等人公开的高中数学随机实验数据，本章进行探
索性二次分析：排除原研究主分析同样排除的荣誉班学生后，825名学生的学生层面数
据表明，练习表现与随后无 AI 考试表现的相关在对照组为 r=0.756，而通用GPT组为 
r=0.435、教学护栏GPT组为 r=0.486；按班级聚类自助法得到的差异区间仍明显分
离。该结果并不证明 AI 导致技能退化，却支持一个更弱而重要的命题：AI 可以提升辅
助态绩效，同时降低辅助态绩效作为“本人会不会”的能力信号保真度。本章据此主
张，AI 时代真正需要渐退的不是AI 本身，而是未经验证、连续不断的代理代行；真正
必须周期性回到人手中的，也不是全部任务，而是那些能够暴露问题模型、边界判断、
异常识别与恢复能力的关键回合。
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关键词：生成式人工智能；能力证据债；能力可观测性；能力校准回路；认知外
置；自动化接管

English Title and Abstract

Assistance May Remain, but Capability Must Stay Observable: Capability 
Evidence Debt and Calibration Loops in Generative-AI-Assisted Learning and 
Work

Generative AI challenges the traditional assumption that external 
assistance should either fade until a person can perform independently or 
remain as a permanent component of an extended cognitive system. 
Educational scaffolding privileges independent mastery; distributed cognition 
legitimizes persistent cognitive offloading; human-factors and safety research 
permits automation while requiring humans to recover when automation 
fails. This paper argues that these approaches conflict because they settle 
assistance at different endpoints, yet share a deeper assumption that a single 
endpoint can close the assistance problem. In recurrent AI-mediated work, 
however, the same function can alternate between means, endpoint, and 
fallback capability across cycles. We introduce Capability Evidence Debt 
(CED): uncertainty accumulated when AI continuously performs a capability-
critical node and the system stops generating fresh, independently verifiable 
evidence of what the human can still initiate, diagnose, repair, or recover 
before seeing AI output. CED is distinct from skill degradation: capability may 
remain intact while its current state becomes unobservable. We therefore 
propose a Capability Calibration Loop consisting of human-first judgment, AI-
assisted execution, discrepancy analysis, bounded AI-blind probes, and 
assistance re-entry. A reanalysis of public data from Bastani et al. shows that 
correlations between AI-assisted practice performance and later unaided 
exam performance are substantially weaker in both AI conditions than in the 
no-AI control, even when pedagogical guardrails largely remove the mean 
learning loss. The result does not establish causal deskilling; it supports the 
narrower claim that AI assistance can reduce the diagnostic fidelity of current 
performance as evidence of unaided capability. The proposed framework 
therefore shifts governance from “how much AI is used” to “which 

66



capability-critical nodes remain observable, how old the last valid evidence is, 
and when bounded human-only probes should be triggered.”

Keywords: generative AI; capability evidence debt; capability 
observability; scaffolding; distributed cognition; automation; takeover 
recovery

问题从“帮多少”变成了“哪一拍由谁承担”

在传统教学中，“帮助”通常带有临时性。教师先示范，学习者模仿；学习者能够
承担更多步骤以后，教师减少提示；最终，外部支架退到背景，任务由学习者独立完
成。Wood、Bruner 与 Ross 对支架的经典表述、认知学徒制以及样例渐退研究，都
在不同意义上假定：当前表现可以借助帮助被抬高，但真正的能力必须逐步转化为学习
者能够自行组织的行动[1-4]。在这一图景中，帮助过早会制造失败，帮助过多会遮蔽学
习，帮助撤得太晚则可能形成依赖，这就是后来所谓 assistance dilemma 的核心张力
[3]。

生成式 AI 改变的不是“帮助存在”这一事实，而是帮助的成本、覆盖范围与连续
性。过去，一个学生想得到完整解题过程，要等老师、翻答案或搜索教材；一个程序员
想得到一段可运行代码，要自己检索、试错并整合多个来源。现在，AI 可以在任务的
第一秒同时给出问题解释、结构划分、方案、代码、修改和理由。帮助不再只发生在卡
住之后，而能够先于人的第一次尝试进入；它也不再只支撑某一步，而能覆盖从问题定
义到最终执行的整条链条。

因此，把传统“支架渐退”直接搬到生成式 AI 时代会遇到反直觉结果。若规定能
力成熟以后AI必须撤除，那么越熟练的人反而越不能使用效率更高的工具；大量已经
没有必要由人重复执行的检索、格式化、机械计算与标准化表达会被重新内化为训练任
务。可如果接受AI 成为长期认知基础设施，又会出现另一种风险：人在正常状态下越
来越少亲自观察原始信息、形成首判、处理异常和纠正偏差，直到某次 AI 失败、不可
用或越界时才第一次真正暴露“备用的人”是否仍能工作。

所以，这道题不能再被压成“AI 用多一点还是少一点”。真正需要设计的是一个
时间结构：AI什么时候先进入，什么时候后进入，哪些节点永远不必退，哪些节点只
需短暂退，何种信号意味着帮助要增加、维持、局部渐退或重新进入。问题的单位
从“整项任务”改变为“任务中的一拍”。

研究路线：三条成熟路径为什么必须真正冲突
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本章采用理论重构与公开数据探索性复核相结合的方法。理论部分不是将教育学、
分布式认知与人因工程并排综述，而是分别提取三者在“帮助如何进入”这一问题上的
强主张，并要求它们对同一人机任务给出不能同时成立的成功标准。教育学路径把成功
放在独立能力形成；分布式认知把成功放在人—工具整体能否稳定完成任务；安全科学
则把成功放在自动化失效以后人是否仍能恢复控制。

三条路径之所以值得放在一起，不是因为它们互补，而是因为每一条的优势恰好会
成为另一条的风险。教育学若坚持把外部帮助撤到最低，可能牺牲成熟工具带来的系统
效率；分布式认知若只看整体系统绩效，可能无法回答一个已长期不再独立工作的子系
统在重新配置后还能做什么；安全科学若为保持接管能力而要求人频繁完整手动运行，
则可能把训练变成高成本形式主义。只有让三条路径互相取消各自的默认终点，新的动
态路径才有必要出现。

经验部分选择 Bastani 等人公开发布的高中数学随机实验作为最低成本压力测试
[22]。该实验同时包含无 AI 对照、通用GPT帮助和带教学护栏的GPT Tutor，并在
AI辅助练习后安排无 AI 考试，非常适合检验“辅助状态下的表现还能否直接作为独立
能力信号”这一较弱命题。本章不把二次分析当作“能力证据债”的因果证明，而把它
用来回答一个更具体的问题：当AI显著提高眼前成绩时，眼前成绩与随后独立成绩的
对应关系是否仍保持原有保真度。

第一条路径：教育学要求帮助最终转化为学习者自己的组织能力

认知学徒制强调，专家能力并不只是拥有答案，而是能够在真实任务中组织知觉、
策略、监控和修正。示范使隐性的过程显露，指导与支架降低新手暂时无法承担的负
荷，表达与反思迫使学习者把自己的过程说出来，探索则把控制逐步转移给学习者[2]。
这套路径的合理性在生成式 AI 出现以后并没有失效：如果学习者从第一步就只接收完
整答案，他可能取得高水平产品，却没有形成生成这些产品所依赖的内部结构。

样例渐退研究进一步说明，从完整示例直接跳到完全独立求解并非唯一选择；可以
逐步删除步骤，使学习者承担越来越多的推理[4]。Koedinger 与 Aleven 将其提升为 
assistance dilemma：帮助太少会使学习者陷入无生产性的困难，帮助太多则会减少
必要的认知活动[3]。Kapur 的 productive failure 研究与检索练习、生成效应等传
统，也从不同侧面强调“先生成、再得到反馈”与“直接看到正确答案”不是等价学习
事件[5-6]。

如果沿着这条路径面对生成式 AI，最自然的处方是：AI 先多帮，随着熟练逐渐少
帮，最终由人独立完成。它的终点很清楚——人不再依赖当前支架也能完成目标任务。
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问题也由此出现：如果某些外部资源将永久存在，且它们本身已经成为专业实践的一部
分，那么“完全独立”是否仍然应该是所有能力的终点？一名统计学家不需要脱离统计
软件，一名飞行员不需要抛弃仪表，一个成熟程序员也未必需要拒绝 IDE和代码搜索。
将所有外置重新内化，并不会自动产生更高阶的专业能力。

第二条路径：分布式认知拒绝把“脑内独立”当作唯一能力边界

分布式认知从一开始就质疑把认知自然地关在单个人的头脑里。Hutchins 对航海
与驾驶舱的研究表明，真实任务中的计算、记忆与决策分布在多人、仪表、纸面表示、
程序和环境中；Hollan、Hutchins 与 Kirsh 因此主张把认知系统的分析单位扩展为
个体与外部资源之间动态组织的功能系统[7-8]。Clark 与 Chalmers 的延展心灵论题更
加激进：在满足稳定可用等条件时，外部资源可以在功能上成为认知过程的一部分[9-
10]。

认知卸载研究也证明，人会主动改变环境以减少内部记忆、计算和控制需求；这种
行为并非天然等同于偷懒，而可能是一种理性的元认知策略[11-12]。若一个工具能够稳
定承担低价值计算，把注意力释放给更高层判断，那么要求使用者为维持“纯脑内能
力”反复做同样的机械操作，可能反而降低系统能力。

沿着这条路径，AI 不需要像临时脚手架一样最终消失。一个人真正需要形成的，
可以是驾驭“人+AI+资料+工具+制度”整体系统的能力：知道什么该外置，如何构造
提示，怎样调用多个工具，如何组合不同结果，以及在何种任务条件下需要改变分工。
这里的终点不是“我一个人能不能做”，而是“这个分布式系统能不能持续、准确、低
成本地做”。

然而，分布式认知的强项也构成本章必须补上的缺口。一个系统今天整体运作优
秀，并不能直接告诉我们：如果某个关键外部部件突然失效，原本长期不再独立工作的
内部节点能否恢复功能。分布式认知可以解释能力如何跨边界存在，却不自动提供“备
用能力最近一次何时被独立验证”的时间账本。

第三条路径：安全科学允许自动化长期存在，却不允许接管能力只停留在名
义上

自动化人因研究早已发现一个反讽：技术越成功地承担正常任务，人越可能被从最
容易练习的日常环节中移走，却在最复杂、最罕见的异常时刻被要求接
管。Bainbridge 在 1983 年指出，自动化不会让人彻底退出，反而把人的工作推向监
控、诊断与异常恢复，同时长期不用的手动技能可能衰退[13]。Endsley 与 Kiris 随后
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用实验展示 out-of-the-loop performance problem：自动化控制会影响情境意识，
并在重新转为人工控制时降低表现[14-15]。

Parasuraman、Sheridan 与 Wickens 将自动化区分为信息获取、信息分析、决
策选择和行动执行等类型，并指出不同层级的自动化对人的角色产生不同影响
[16]。Parasuraman 与 Riley 对 use、misuse、disuse、abuse 的区分，以及后续自
适应自动化研究，都表明“自动化越多越好”与“自动化越少越安全”同样站不住[17-
18]。Horvitz 的 mixed-initiative 研究则把控制权在人与系统之间的动态分配带入交
互设计[19]。

从这一路径看，AI 完全可以长期承担正常运行，但人必须在自动化失效时仍有足
够情境模型去发现问题、理解为什么错、决定在哪切断，并把系统带回可控状态。于是
它的终点既不是完全独立，也不是最大化系统平均绩效，而是“异常发生以后仍能安全
恢复”。

但安全科学的经典答案若简单移植到所有AI知识工作，也可能过重。飞行模拟
器、复训和接管演练在高后果系统中合理，并不意味着每个写作者、分析师、教师和程
序员都要周期性关闭全部AI，完整重做全部任务。真正需要保留的可能只是少数能够
暴露系统模型与恢复能力的关键回合。

真正的冲突：三条路径把“帮助成功”结算在三个不同终点

把三条路径放在同一张表上，会看到它们不是三个角度，而是三种结算方式。教育
学问“这个人最终会不会”；分布式认知问“这个人—工具整体能不能做好”；安全科
学问“工具失败以后这个人还能不能接住”。如果把其中任一项设成唯一终点，另外两
项都会被牺牲。

三者底下却藏着同一个没有被说出的前提：一次帮助可以在某个终点上完成结算。
教育学把人独立完成当终点，工具之后主要是效率问题；分布式认知把整体系统绩效当
终点，只要协同稳定即可；安全科学把安全恢复当终点，只要接管条件被保留即可。它
们都倾向于把“哪一样是终点、另外两样是手段”固定下来。

生成式 AI环境恰恰推翻这个前提。今天用于提高系统效率的 AI外置，明天可能成
为检验人的训练材料；今天已经内化的技能，后天可能因为模型成熟而被正式外置；一
次为了训练安排的人工独立判断，可能反过来发现AI系统的新边界，从而改变下一轮
分工。终点与手段会在轮次之间交换位置。于是，帮助不能再按一条单向渐退线结算，
而需要被设计成可以进入、停留、让位、再进入的循环。
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从“能力退化”再往前一步：能力可能先变得不可观测

关于AI 与能力的公共讨论很容易落入二元框架：AI要么帮助人变强，要么使人退
化。但在这两个状态之间存在一个更早、也更难被看见的状态——人的能力究竟有没有
下降，系统已经没有足够新证据知道了。

设想一名研究分析师过去每周独立完成资料检索、假设比较、数据检查和报告撰
写。AI进入半年以后，检索、初步分析和初稿都由模型承担，他主要阅读、修改与提
交。报告质量可能更高，耗时也更少。到这里，没有证据证明他的分析能力已经下降；
但同样没有新的证据证明他仍保持半年前的独立诊断能力，因为原本能够暴露这些能力
的行为已经长期不再发生。

这与技能退化是两个不同变量。一个人可以技能仍然很好，但六个月没有任何 AI
暴露前的独立判断记录；也可以能力已经很弱，却昨天刚完成一次无 AI 测试，因此组
织对他的能力状态非常清楚。前一种情形“不确定性高”，后一种情形“不确定性
低”。如果把这两者都叫“依赖”或“退化”，我们就失去了一个重要的中间状态。

安全领域其实早已有一个相近但并不相同的警告。FAA 关于 currency 与 
proficiency 的长期讨论明确提醒：满足近期经历要求并不等于真实熟练，反过来，周
期性训练和能力检查也不能被简单等同[27]。2003 年的相关研究甚至发现，全部受试者
都满足“current”身份时，首次飞机仪表熟练检查的通过率仍不足一半。这说明“最
近做过”与“现在做得好”是两个变量。本章进一步提出的 AI问题则再多一层：在AI
持续代行以后，组织甚至可能连“最近一次真正由人独立做过关键动作是什么时候”都
没有字段。

能力证据债：一种既不是“会”也不是“不会”的系统状态

能力证据债（Capability Evidence Debt）是指：某项能力仍被系统当作未来关
键节点需要的人类备用能力，但由于AI持续代行，使系统长期没有产生新的、在AI答
案暴露前形成且随后可被独立校验的人类表现证据，由此累积的能力状态不确定性。

这个定义必须同时守住三个边界。第一，债不是能力损失本身。一次新的独立取样
完全可能证明能力仍然优秀，此时被清偿的是不确定性，而不是“修复了退化”。第
二，债不是AI 使用时长。一个人每天使用 AI 八小时，只要关键节点仍持续产生有效的
人类首判和恢复证据，证据债可以很低；另一个人每周只用 AI 一次，却恰好让AI长期
垄断唯一的异常诊断节点，局部证据债反而可以很高。第三，债不是道德化的“依
赖”。它不预设AI多用是不好的，只要求凡是仍需要人承担未来接管责任的能力，其
当前状态不能无限期靠过去的资格与历史表现续期。
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因此，能力证据债首次把一类过去常被记为“零”的对象带进账本：不是已经失败
的能力，而是“仍被要求存在、却很久没有被重新看见的能力”。传统绩效系统记录任
务完成了多少，AI日志记录模型生成了什么，教育平台记录答对率，组织人事系统记
录证书与岗位。它们很少记录一个问题：这项关键能力最后一次在没有先看到 AI答案
的情况下被真正观察，是什么时候？

这个对象之所以重要，是因为系统在能力事实变坏以前就可以积累风险。一个高度
可靠的 AI 可能使正常运行多年不出事，恰恰因此人几乎没有介入机会。表面稳定越
长，关于人的能力证据可能越陈旧；而没有事故不会自动告诉我们“备用能力仍然可
用”。这与通常的自动化偏误不同：自动化偏误讨论人在看到机器建议后过度接受它；
能力证据债发生得更早——即使人从未做错一次判断，系统也可能因为长期没有独立判
断事件而失去对其能力状态的观测。

真正危险的不是“高 AI使用”，而是“高代行 × 低证据刷新”

把“AI 代行程度”和“人类关键能力证据是否持续刷新”分成两条轴，可以得到
四种完全不同的人机状态。

右下角“静默替代区”是本章真正的靶格。它不会因为 AI 表现差而出现，反而通
常建立在AI足够好、足够稳定、足够方便的基础上。AI越少犯错，人越少被迫重新进
入；人越少进入，系统关于人类能力的证据越少；证据越少，又越容易因为“反正一直
没出事”继续把同一环节交给AI。

所以，一套只用任务成功率监控人机系统的制度会系统性漏掉这一格。它能看
到“任务完成”，看不到“如果模型越界，人是否仍然能发现”；能看到“报告质量提
高”，看不到“辅助报告质量是否仍能映射到本人独立判断”；能看到“自动化全年稳
定”，看不到“备用操作者上一次真正完成异常诊断已经是多久以前”。

这也是本章与“AI deskilling”最重要的分界。Ferdman 提出的 capacity-
hostile environments 把AI 导致能力培养环境恶化理解为结构性问题，而不是个人自
律不足[25]。本章接受这一方向，但把时间点再前移：在真正 deskilling 尚未被证实以
前，系统首先可能失去的是能力可观测性。若一次校准显示人仍然熟练，deskilling 的
强主张不成立，但能力证据债仍曾真实存在并已被清偿。

证据龄比：不测“你有多强”，只测“我们多久没真正看见它”
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为了把“能力可观测性”从态度词变成可以查日志的问题，需要把能力拆到任务节
点。对于每一个事先定义为能力关键节点的动作 i，记录最近一次有效能力证据发生时
间 τᵢ。当前时间为 t，则该节点的证据年龄为：

A (t) = t − τᵢ ᵢ

一次事件只有同时满足四个条件，才算“有效能力证据”：第一，人的核心判断发
生在AI答案可见以前；第二，该任务确实命中需要保留的能力节点，而不是用机械动
作冒充；第三，随后存在结果、标准答案、专家复核、现实反馈或另一条独立路径，使
这次判断可以被校验；第四，记录中保留任务版本、AI权限与关键上下文，避免把不
同难度的任务混在一起。

不同节点允许的证据年龄不应统一。令 W  ᵢ 为该节点事先设定的最大证据刷新窗
口，则定义一个无量纲的“证据龄比”：

ρ (t) = A (t) / Wᵢ ᵢ ᵢ

ρ≤1 ᵢ 只表示证据仍在预定窗口内；ρ >1 ᵢ 只表示“应该重新取样”。它绝不表示能
力已经下降，更不能直接被当作个人绩效分数。W  ᵢ 的设定至少取决于三个条件：该节
点失效的后果有多大、任务环境变化有多快、未来突然需要人工接管的概率有多高。低
风险、稳定且可以廉价独立验证的节点，窗口可以很长甚至不再刷新；高后果、快速变
化而又要求人承担最终恢复责任的节点，即使操作者资深，也应有更短的刷新窗口。

如果组织需要汇总风险，可以对已经过期的节点做加权清单，但本章不主张一个跨
行业通用的“能力债总分”。因为一旦把单一数字拿去排名，就会诱发为了好看而制造
人工回合。本章真正需要的最低读数只有一个：某个关键节点最近一次有效证据距今多
久，是否已经超过预先公开的刷新窗口。

能力校准回路：帮助不退出，而是在关键节点周期性让位

能力校准回路不是“定期关掉AI”，而是把完整任务拆成少数能力关键节点，在
这些节点上周期性恢复人类独立首判，并在取得新证据后让AI重新进入。

第一步是“首判”。人在AI答案出现以前留下最小独立模型。这里不要求完整做
完任务。学生可以只写解题路径，医生可以先标记最值得警惕的异常，程序员可以先写
关键不变量与最可能失败的边界，研究者可以先写最危险的竞争解释。首判的价值不是
为了多做劳动，而是为了保存一个未被 AI答案污染的基线。
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第二步是“协作”。首判留下以后，AI 可以充分进入，承担检索、生成、计算、
改写、代码实现、候选扩展与模拟。本章不把“少用 AI”视为美德。能被廉价外置而
且错误容易验证的环节，应当尽可能外置。能力保护的目标不是重新制造低效率。

第三步是“差分”。真正的学习对象不再只是AI给出的正确答案，而是人的首判
与 AI 结果之间的差。AI看到而人没看到的约束是什么？人判断正确而AI遗漏的边界
是什么？若现实结果后来可观察，哪一种判断被支持？差分把“我看懂了AI解释”转
成“我的原模型具体在哪一处需要修改”。

第四步是“盲段”。首判只能证明会不会起步，不能证明能不能独立诊断与恢复。
因此在低风险环境中，需要周期性安排一个局部AI 不可见的短回合，由人独立识别、
诊断、修复或完成恢复。高风险系统不能在真实现场为训练故意撤除有效安全辅助，盲
段应转移到模拟器、沙盒、影子模式、历史病例、演练或低风险任务。

第五步是“恢复”。独立取样不是终点。新证据一旦获得，AI重新进入；如果能
力表现良好，下一次刷新窗口可以按规则维持或延长；如果暴露缺口，AI帮助反而应
该增加，并把差异变成针对性训练；如果确认某项能力未来已经没有保留价值，则把该
节点正式移出“人类关键能力清单”，不再为它支付训练成本。

于是，生成式 AI 时代的路径不再是“帮助→逐渐减少→独立”，而是“首判→协
作→差分→盲段→恢复→重新配置”。它允许AI长期常驻，却拒绝让关键能力无限期
处在没有新证据的名义备用状态。

帮助何时增加、维持、局部渐退或重新进入

这里出现一个与传统支架理论明显不同的结论：AI帮助强度不再与人的能力水平
单调反向。一个能力很弱的新手可能同时需要“更多AI帮助”和“更多独立取样”——
前者保证当前任务不失败，后者保证学习真的发生。一个非常熟练的专家反而可以长期
让AI承担 90%的机械工作，只要关键异常识别与恢复节点持续产生新证据。

因此，“越会越少帮”不是通用规律。真正应随能力变化的，是AI在哪些位置遮
住人的模型、哪些位置必须周期性让出观察窗口，以及这些窗口由什么信号触发。

十二之一、为什么“能力形成”与“能力证明”必须拆开

传统训练常把两件事情压在同一个动作里：让学习者自己做，既被当作训练方法，
也被当作能力测量。没有AI 时，这种合并相当自然，因为一个人要产生答案，通常必
须同时调用自己的知识、策略与执行能力；完成过程本身既提供练习，也留下证据。但
生成式 AI进入以后，“产出一个正确结果”与“人的内部能力发生了什么”第一次可
以大规模脱钩。AI 能够把外部表现迅速抬高，而人的知识结构可能增长、保持、下
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降，甚至只是暂时未被调用。若仍把任务成品直接当作人的能力证明，就会把系统绩效
与个体能力混成一个指标。

反过来，也不能因为成品不再足以证明能力，就要求所有训练退回纯人工状态。一
次无 AI 完成具有两种不同功能：它可以作为训练——让人真正经历检索、生成、纠错；
也可以作为测量——让系统知道这个人目前能独立做到什么。训练追求的是能力改变，
测量追求的是状态可知。二者对任务设计的要求并不相同。为了训练，任务需要适宜难
度、反馈、重复与间隔；为了测量，任务首先需要不被答案泄露、能够命中目标能力并
且有外部校验标准。把二者混在一起，就会出现两个错误：一是用一次短测验假装已经
产生学习，二是用大量完整人工劳动只为了获得本可由短探针取得的状态信息。

因此，能力校准回路首先是一套“测量—配置”机制，而不是完整教学法。首判与
盲段的第一任务，是让关键能力重新显露；一旦证据显示缺口，才进入真正的训练回
路。比如程序员在AI 关闭的十分钟故障定位中无法识别并发死锁，这次失败已经完成
了校准：我们知道缺口在哪里。但如果组织只是记录失败并在下个月再考一次，能力不
会因此增长。接下来需要的是针对并发模型、日志解释、最小复现和诊断策略的训练，
训练时甚至可以大量使用 AI。这样，“更多AI帮助”与“更严格能力维护”不再互相
矛盾。

这一区分还会改变教育评价。未来的 AI丰富环境中，课程成绩可以继续评价人机
系统完成学习任务的质量，但若课程同时声称某些知识与判断已经成为学生本人能力，
就必须另有独立能力证据。这个证据不必是一场长达两小时、全面禁用 AI 的传统考
试；它可以是若干被精确设计的短探针，分别读取问题表征、关键步骤生成、错误诊
断、迁移和解释。真正重要的是：每一个“学生已经掌握”的结论，都能够追溯到至少
一次没有先看到 AI答案、并且能被独立校验的表现事件。

同样的逻辑适用于职业资格。一个组织可以完全接受“员工与 AI共同工作才是现
代岗位的正常形态”，同时仍要求某些紧急恢复、边界识别与责任判断必须有人类能力
证明。这不是怀旧式的去技术化，而是在职责仍然保留在人身上的地方要求证据对称：
如果制度在出错时会问“你为什么没有发现”，那么制度在平时就不能只记录AI 成功
完成了多少次，而从不制造任何机会确认这个人现在还能发现什么。

十二之二、最后签字为什么不是接管：从名义在环到可用在环

生成式 AI治理中最容易出现的一种伪解决，是在自动化链条最后保留一个“人类
审核”按钮。流程看起来仍然 human-in-the-loop：AI生成，人阅读，人点击确认，
所以责任链似乎没有断。但从人因工程角度看，最后签字只证明人在流程中拥有一个动
作位置，并不证明他拥有形成独立情境模型所需的信息、时间、注意力与练习。一个人
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如果从未亲自经历证据如何被筛选、假设如何被排除、异常如何逐步出现，那么面对一
份已经高度组织化、语言流畅的 AI 结论，他的审核很容易退化成结果确认。

这里必须区分“名义在环”“信息在环”“判断在环”和“恢复在环”。名义在环
只是流程要求某个人点确认；信息在环意味着他能看到足够的原始材料和不确定性；判
断在环意味着在AI 结论出现之前或独立路径上，他能够形成自己的关键判断；恢复在
环则意味着AI 失效以后，他拥有改变目标、重建情境并执行替代方案的权限与能力。
四者可以分离。一个系统完全可能名义上处处有人，实际上只有点击权，没有重新发起
权。

能力证据债主要关心后两层。因为只有“判断在环”和“恢复在环”才能产生关于
人类备用能力的强证据。让员工每天审核一百份AI报告，也许增加了与 AI输出的接
触，却未必刷新问题定义、异常识别和替代推理的证据。相反，每月一次精心设计的
AI 前首判或边界变化案例，可能比一千次事后确认更能告诉组织：这个人是否仍然拥
有独立判断的起点。

这也解释为什么“保持人类最终责任”如果没有配套能力机制，会产生责任与控制
不对称。系统一方面把日常判断交给AI，减少人形成独立模型的机会；另一方面在失
败后仍以“人最后签字”为理由把后果归给人。若人没有真实的信息、时间、替代路径
和能力刷新机会，最后签字并不能自动转化为有意义的控制。本章因此主张：凡制度保
留最终人类责任的节点，都应至少对应一种可观察的人类判断或恢复证据；否则所谓
human-in-the-loop只是责任标签，而不是可用能力。

十二之三、从单向渐退到“角色轮换”：三条路径怎样组成一条循环

如果把支架渐退、认知外置和自动化接管真正放进时间序列，就会发现它们并不需
要被折中成一个平均方案。更有力的重构是允许三条路径在不同轮次依次占据主导。学
习初期，教育学路径主导：AI需要解释、分步、给反馈，但不能在所有关键生成动作
发生以前直接占满任务。能力稳定以后，分布式认知路径主导：大量成熟操作正式外
置，人的注意力移向更高层的目标、边界与异常。证据逐渐陈旧或环境变化以后，安全
科学路径短暂主导：在受控条件下把某个关键节点重新交还给人，检验其是否还能接
管。证据刷新之后，系统再次回到高效外置状态。

因此，三条路径不是“谁更正确”，而是分别适合任务生命周期的不同阶段。传统
支架理论的问题在于它容易把“人独立完成”视为终局；分布式认知的问题在于它容易
把当前系统协调当作分析终点；安全科学的问题在于它常从异常接管倒推训练要求。把
三者组织成循环以后，独立、外置与接管都不再是终点，而成为可以反复切换的角色。
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今天人的独立操作是训练和测量，明天同一操作可以变成 AI 的常驻职责，后天又可能
因为系统版本变化而临时回到人手。

这种轮换可以解释一个传统渐退框架很难处理的现象：专家并不一定比新手更少使
用 AI。新手可能在知识形成阶段需要AI延迟给出关键答案，而专家已经拥有稳定模
型，可以把 90%的正常执行永久外置；但专家承担更高后果的异常责任，因此他在少数
恢复节点上反而需要更严格的周期性验证。于是，“AI 用量”与“能力水平”不再构
成一条简单负相关曲线。真正随专业成长变化的，是AI介入的位置、人在前置判断中
承担的抽象层级，以及校准所针对的异常复杂度。

这也意味着一项能力的生命周期至少有三种可能结局。第一，成为核心人类能力：
继续训练并保持证据刷新；第二，成为长期外置能力：正常情况下由 AI承担，但在接
管相关节点保留局部人工证据；第三，正式退休：经过风险分析确认未来不再要求人承
担该功能，于是停止维护。能力维护只有同时允许第三种结局，才不会把所有历史技能
都神圣化。一个成熟的人机系统不是让人永远保持过去的一切，而是不断重画“哪些能
力还值得保留、保留到什么层级、凭什么知道它仍在”。

从这个角度看，AI 时代的支架不再只是从“多”到“少”的数量变化，而是
从“替你完成”转向“帮助你形成”，再转向“替你长期执行”，最后在必要时转
为“把关键节点让给你证明仍可接管”。帮助本身始终可以存在，变化的是它与人的行
动之间的先后关系。这种先后关系比总使用时长更接近能力是否会生成、是否会被遮蔽
的真正机制。

十二之四、怎样找到“能力关键节点”：不是凭职业传统，而是用四个问题筛选

能力校准最容易失控的地方，是把“关键能力”列成一张无限长的传统基本功清
单。为了避免这种保守主义，节点进入清单前必须通过四个问题。第一问：如果 AI在
这里错了，错误能否被另一条低成本机制自动发现？如果可以，保留人工复现能力的价
值就下降。第二问：错误一旦发生，是否可能在没有明显信号的情况下继续传播并放
大？如果不会，人工接管的紧迫性也较低。第三问：当AI 不可用或情境越界时，组织
是否仍然真实地要求某个人在有限时间内恢复这项功能？如果答案是否定的，就不应
以“万一”为理由无限维护。第四问：这个节点是否控制后续路径，而不是只完成一个
可替换动作？能够改变问题定义、证据边界、停止规则和恢复方向的节点，应获得更高
优先级。

四问会产生一种与职业传统不同的能力地图。例如在写作中，“快速写出语法正确
的 3000 字”可能不再是关键节点，因为 AI生成容易、错误也可修改；但“发现一条引
用其实不能支撑承重判断”可能仍是关键节点，因为它控制整篇论证是否成立。在编程
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中，“记住API 参数”可以彻底外置，而“判断一个通过全部单元测试的实现是否违反
系统不变量”可能必须保留。在医疗中，病历摘要可以由 AI生成，但“某个看似常规
的症状组合为什么不应进入常规路径”可能需要持续的人类证据。

节点筛选还必须随着技术变化而重做。今天难以自动验证的功能，未来可能因为形
式化验证、冗余模型或传感器改善而变得无需人工备用；今天可以放心外置的功能，也
可能因为 AI 开始承担更多上游判断而重新成为高风险瓶颈。能力清单因此不是职业身
份清单，而是一张随系统架构更新的风险图。每次模型大版本、数据源、法律责任或工
作流程发生变化，都应重新跑一遍四问，而不是沿用过去的“基本功”。

这套筛选还有一个伦理作用：它要求组织对“为什么还要人会”给出明确理由。若
答案只是“以前都是这样”“专业人士就应该会”或“完全靠AI感觉不好”，就不足
以强迫人持续投入训练时间。只有当一个能力与未来实际责任、错误发现或恢复路径存
在明确联系时，能力维护才具有正当性。这样既保护人类关键能力，也保护人不被无意
义的能力保养占用。

哪些环节可以永久交给 AI，哪些必须周期性回到人手

如果每一个被 AI外置的过程都要求周期性人工回收，人类很快会陷入另一种形式
主义。计算器出现以后没有必要要求所有专业人员定期长除法，数据库成熟以后也没有
必要为了“证明记忆力”而重复背诵所有可检索事实。判断一项能力是否必须保留，不
应看它过去是不是由人做，而应看AI 失败时，人是否仍需要该能力来发现错误、限制
损失或恢复系统。

原则上适合永久外置的节点通常具有四个特征：结果可以由另一条廉价路径验证；
错误容易被发现且可逆；错误不会在无信号状态下级联传播；未来恢复系统不依赖人手
复现这一环节。格式转换、机械计算、标准模板、候选扩展、重复性分类、确定性数据
搬运往往属于这一类。

必须保留周期性人工证据的节点则具有另一组共同特征：它们决定问题如何被定
义、什么条件变化会使当前答案失效、哪一个异常值得怀疑、哪些证据不能被当前模型
吞进去、目标冲突如何排序、AI 可能在哪个机制上错、错误开始扩散时在哪里切断、
最低条件下如何恢复。它们未必直接生产最终产品，却决定什么时候不能继续沿着原路
径走。

因此，AI 时代的人类能力结构可能出现一个重要变化：越来越多的正常执行被永
久外置，越来越少但更关键的“发起—划界—识异—诊断—修正—恢复”节点被保留下
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来。人的总操作量下降，并不意味着对人的能力要求下降；要求可能反而集中到更少、
更难、更接近边界的节点上。

公开数据真跑：AI 提高练习表现以后，“眼前做得好”还多大程度说
明“本人会了”

为了对“能力可观测性”做一条最低成本的经验压力测试，本章使用 
Bastani、Bastani、Sungu 等公开在 GitHub 的原始数据与代码[22]。原研究在土耳
其一所大型高中进行四轮 90 分钟数学学习实验，班级被随机分配到三种条件：无生成
式 AI 的 control、接近通用 ChatGPT交互的 GPT Base（数据中 Treatment 
arm=vanilla），以及加入教师解题信息和“不直接给答案”等教学护栏的 GPT 
Tutor（Treatment arm=augmented）。每轮先完成可使用相应资源的练习部分
（Part2Tot），随后完成无 AI 考试部分（Part3Tot）。原研究主分析排除 Honors 
班，本章遵循同一处理。

原论文已经给出清晰的平均效应：GPT Base 和 GPT Tutor 都大幅提高AI 可用时
的练习成绩，GPT Base 随后在无 AI 考试中显著低于对照，而 GPT Tutor 基本消除了
这一平均损失，却没有产生明显的无 AI 考试增益[22]。本章不重复检验这一主结果，
而问另一件原论文并未以此方式提出的问题：在每一种条件内部，一个学生练习阶段表
现得越好，是否仍然像对照组那样可靠地说明他随后独立考试也会表现得越好？

具体做法如下：首先排除 Honors=1 的记录；然后按 Student ID 聚合每名学生多
轮的平均练习分和平均无 AI 考试分，得到 825名具有学生层面聚合数据的学生，其中 
control 316 名、GPT Base 238 名、GPT Tutor 271 名；随后分别计算 Pearson 相
关，并以班级为重抽样单位进行5000 次聚类自助抽样，避免把同班学生当成完全独
立。作为稳健性检查，还报告 Spearman 等级相关，以及在各组内分别线性残差化既
往GPA后的相关。所有变量选择与排除规则在统计前固定，没有依据结果调整阈值。

结果出现了一个对本章非常关键、同时也必须谨慎解释的形状。在无 AI 对照组
中，练习表现与随后独立考试表现高度对应，r=0.756；在 GPT Base 中降为 0.435，
在 GPT Tutor 中为 0.486。聚类自助法中，对照组与 GPT Base 的相关差中位数约
0.320，95%区间约[0.200,0.443]；对照组与 GPT Tutor 的差中位数约 0.270，95%区
间约[0.153,0.389]。Spearman 相关以及控制既往GPA后的分析方向一致。

最有理论价值的不是 GPT Base，而是 GPT Tutor。GPT Tutor 的平均无 AI 考试
分 0.315，与对照组 0.321非常接近，符合原论文“护栏基本消除平均学习损失”的主
结论；然而，它的辅助练习成绩与后来独立成绩的个体对应仍明显低于对照组。也就是
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说，一个班级平均意义上可以没有出现明显学习损失，同时 AI辅助态下“这个学生现
在做得很好”仍然不再像无 AI环境那样透明地显示“这个学生本人独立能做到什
么”。

这条结果不能被解释成“GPT Tutor也造成了技能退化”。相关下降可能来自 AI
对不同学生提供不同强度的帮助、方差结构变化、题目难度、范围限制或其他机制。本
章因此只接受一个更弱的结论：AI帮助可以提升当前任务表现，同时降低当前表现作
为独立能力信号的保真度。这个结论恰好支持能力证据债的必要性——在平均成绩没有
下降的条件下，能力可观测性仍可能已经发生变化。

这也是一次对本章的反向约束。原本可以提出更强的话：“长期AI帮助首先会让
能力下降。”公开数据不支持这种写法。GPT Tutor 显示，好的 AI设计完全可能避免
平均学习损失；Kestin 等人的大学物理随机实验甚至发现，遵循学习科学原则设计的
AI 导师能够在更少时间内取得高于课堂主动学习的学习增益[23]。因此，本章必须把新
命题收窄到“可观测性”而不是“必然退化”。

第二个反向约束：AI 交互方式决定学习，不能把“使用 AI”当成单一剂量

Shen 与 Tamkin 在 2026年的随机实验中让软件开发者学习一个陌生的异步编程
库，发现AI组在随后技能测验中总体表现更低，尤其在概念理解、代码阅读与调试上
出现损失；但他们同时识别出多种不同AI交互模式，其中若干保持较高认知参与的模
式并没有呈现同样的学习损失[24]。这再次说明，“用了AI多少分钟”不是足够细的
自变量。

对本章而言，这一结果迫使“能力校准回路”放弃另一句过强的话：并不是只要周
期性安排无 AI回合，就一定能产生能力。校准的首要作用是刷新证据和暴露缺口，真
正的能力增长仍依赖生成、检索、反馈、间隔、难度、动机与任务结构。一个人可以刚
刚完成独立测试，因此能力证据非常新鲜，但测试也可能清楚证明他当前不会。清偿证
据债不等于提升能力，正如诊断出问题不等于已经治疗。

因此需要严格区分两个回路：校准回路回答“我们现在凭什么知道这个人能做到什
么”；训练回路回答“发现缺口以后怎样使他真正变强”。在AI 时代，这两个回路过
去常被同一个“让他自己做”动作混在一起，现在必须拆开。

十五之一、辅助表现为什么会失真：三种机制不能混成“能力下降”

练习成绩与独立成绩的对应下降至少可能来自三种不同机制，而它们对干预的含义
完全不同。第一种是“能力替代”：AI承担了原本需要学习者完成的认知操作，导致
这些操作本身没有得到足够练习，随后无 AI 能力真的下降。这是传统 deskilling最直
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接的路径。第二种是“表现压缩”：AI把低能力者的当前表现抬得更多，使不同能力
水平的人在辅助状态下看起来更加相近；此时人的真实能力可能没有下降，但辅助成绩
的排序被工具压平。第三种是“任务重构”：AI 改变了任务本身，人不再通过原来的
步骤到达结果，而转向提示、筛选、验证和整合，于是辅助表现测到的是另一组能力。
三种机制都可能让相关下降，却不能被同一句“AI让人变笨”解释。

能力证据债之所以选择“可观测性”作为更靠前的概念，就是因为它不要求事先裁
定三种机制哪一个为真。只要组织仍然需要知道某项旧能力是否可用，而当前辅助表现
已经不能可靠回答这个问题，就需要额外证据。之后的校准结果再决定机制：若无 AI
探针显示能力依然很好，问题主要是表现压缩或任务重构；若能力明显下降，才进入技
能恢复；若新任务已经证明旧能力不再需要，则应正式退休而非修复。这个顺序避免在
证据不足时先给人贴上“退化”标签。

因此，本章对 Bastani 数据的二次分析故意不把相关下降解释成因果效果。相关性
的价值在这里不是证明一个强机制，而是揭示“辅助表现=本人能力”这一默认推断已
经变得不安全。未来更严格的实验应随机控制AI介入位置而不仅是AI有无，例如比
较“先独立首判再看AI”“直接看AI”“AI只给提示”“AI 完整代做”四种条件，
并在多个时间点分别测量问题表征、错误诊断、迁移与恢复。若这些细分指标能够说明
相关下降来自何种机制，能力证据债就可以进一步从诊断框架发展成因果模型。

十五之二、为什么能力维护不等于把AI 的工作重新做一遍

一旦承认辅助表现不能直接证明人的能力，最自然的反应是“那就让人自己再做一
遍确认”。这正是本章试图避免的验证悖论：如果每次为了证明 AI 结果可靠，都要求
人完整重做AI刚刚完成的检索、计算、分析和写作，AI节省的认知劳动会在验证环节
被重新花掉；能力维护也会退化为对旧工作流程的复制。真正需要验证的不是每一个输
出步骤，而是那些一旦失效会改变整个任务方向、且无法被廉价冗余机制发现的节点。

例如 AI 写出一份一万字报告，人没有必要独立再写一万字。更有价值的能力探针
可能只有三个：在看AI 前写出核心因果结构；独立检查一条最承重的证据链；给出一
个若成立就必须推翻结论的反例。若这三件都能完成，它并不能证明人会逐字复制AI
全部劳动，却能证明他仍掌握决定报告是否应当成立的关键控制权。反过来，如果一个
人能够自己重新排版、重新搜索大量资料，却无法识别核心证据与结论之间的断裂，那
么“完整重做”也没有真正维护高价值能力。

因此，能力维护应遵循“最小充分暴露”原则：用尽可能小的人工工作量，取得足
以区分关键能力状态的证据。这个原则与安全工程中的测试思想相似——测试不是重新
制造整个系统，而是选择能够最大程度暴露失效模式的输入。AI 时代的人类训练也应
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从“重复全部正常操作”转向“有意识地撞击最关键的失效边界”。这使效率与能力不
再天然对立：机器承担大多数正常劳动，人把有限练习预算集中到最能决定异常结局的
地方。

最小充分暴露同时要求反对一种象征性的“人类参与”。如果某个探针太简单，以
至于无论能力是否存在都能通过，它只制造安心感；如果探针只检查AI答案表面的格
式和流畅度，也不能读取边界判断。好的探针必须存在失败的真实可能，而且不同失败
模式能够指向不同训练需要。它不是为了证明“人永远比AI重要”，而是为了在仍要
求人承担责任的地方，让责任对应到真实可见的能力。

与最相近的九种说法逐一划清：这是不是旧概念换名字？

2026年 Schlonsak、Jetter 与 Matthies 提出的 decision horizons 与 agency 
erosion 也是一个必须正面处理的近邻[26]。他们强调重复委托会改变被用户看见的选
项空间，提高退出自动化路径的摩擦，使形式上的“人仍有控制权”并不等于实际能自
由行动。这与本章同样反对把名义控制当作真实能力，但两者可以通过一个具体案例分
开：如果一个用户仍能自由选择是否退出 AI、决策视野也很广，却已经一年没有任何
独立异常诊断证据，本章判定能力证据债高，而 decision-horizon 理论未必判定其能
动性已经被侵蚀。反过来，一个人的能力证据刚刚刷新，但AI 界面长期压缩其可见选
项，他可能证据债低而能动性问题高。

另一个重要近邻是 Lee 与 See 所讨论的 appropriate reliance：理想的人机系统
不是最大信任或最小信任，而是让信任与系统能力相匹配[20]。本章与其差别在于对象
不同。信任校准问“我该不该相信AI”；能力证据债问“组织凭什么相信人在必要时
还能完成那个动作”。前者主要校准人对机器的模型，后者主要校准系统对人的能力状
态模型。

这九条分离线共同说明，本章不是否定既有概念，而是把它们留下的一块空白变成
独立对象：一个人可能尚未表现出退化、没有明显自动化偏误、没有失去能动性、人机
整体绩效也很高，但系统已经很久没有新的有效证据知道某项关键人类能力还是否可
用。

这九条分离线之外，本书内部还有两处必须交代。

与第二章的分界已在该章末节写明：第二章维持能力，本章维持证据。此处补充一
个更尖锐的推论——清偿证据债不等于提升能力，正如诊断出问题不等于已经治疗。一
次成功的校准完全可能得到一个清楚的坏消息：证据刷新了，读数显示他现在不会。这
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在第二章的框架里是一次维护失败，在本章的框架里却是一次成功的校准。两章对同一
事件给出相反评价，正说明它们测的不是同一件事。

与第四章的分界更细，也更危险，因为两章几乎可以互相翻译：第四章的"可观察
绩效对潜在能力的预测力下降"，正是本章"辅助态表现不再显示本人能做到什么"的计量
表达。真正的差别在主张的强度。本章不主张能力发生了变化，只主张系统失去了判断
依据；第四章则给出一个能力本身与能力可见性同时下降的动力学模型。前者是认识论
主张，后者是因果主张，本章刻意停在更弱的那一侧，因为公开数据只支持到这里。合
并条件相应地也很明确：若在经验上永远造不出"相关下降而锚定任务证明能力未降"的
情形，那么本章的"债"就只是第四章"塌缩"的早期阶段，两章应当合并。这是本书内部
最可能被合并的一对，本书事先承认这一点。

五类真实任务：同一个回路为什么不能做成统一“无AI 考试”

第一类是学校学习。数学学习中，不必规定学生每题必须先完整独立做完才能问
AI。若本轮训练的是建模，可以要求AI介入前只写未知量、关系与第一步；若训练错
误诊断，可以直接给一份AI生成的错误解法，让学生找第一个失效步骤；如果近期已
经有充分的独立计算证据，重复算术完全可以交给AI。这里的关键不是“关 AI”，而
是让被训练的能力先显露。

第二类是软件开发。程序员没有必要定期手写所有样板代码来证明能力。更有信息
量的取样是：在AI生成代码前写关键接口约束和最可能的失效条件；在AI生成后独立
设计一个能把隐藏错误暴露出来的测试；周期性在沙盒中面对未知故障，不使用代理自
动修复，完成定位与恢复。一个人可以彻底外置样板实现，却仍维持高质量的调试和系
统恢复能力。

第三类是研究与知识工作。AI 可以长期负责转录、资料候选扩展、格式化和初
稿。关键报告则保留一份极短的“AI 前判断”：当前最关键的变量是什么？哪条证据
一变会改变结论？最危险的竞争解释是什么？随后把人的首判与 AI输出、现实结果进
行差分。真正持续被训练和观察的不是“能否独自写两万字”，而是问题结构、证据边
界和反例发现。

第四类是医疗、航空、工业控制等高后果系统。这些领域必须反过来限制本章的方
法：不能为了刷新能力证据而在真实病人、真实飞行或真实生产线上故意撤掉已证明有
效的安全辅助。这里的校准应转移到模拟器、双读、历史病例、影子模式、故障注入沙
盒和专门演练。能力证据不是最高价值，即时安全始终具有优先级。
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第五类是组织管理与决策。AI越来越容易承担方案生成、会议纪要、指标解释与
风险清单。如果管理者长期只在模型生成以后选择选项，他可能没有明显绩效下降，却
越来越少形成“在看见候选前自己的优先级是什么”的证据。周期性首判可以非常短：
先写三条决策约束，再让AI给方案。这样保存的不是全部独立工作，而是价值排序与
边界判断的可观测性。

最小实施协议：如何避免把能力维护变成昂贵形式主义

一个组织若真的采用能力校准回路，第一步不是给所有人安排“无 AI日”，而是
建立能力关键节点清单。每项任务只允许标出少数节点，并回答一个硬问题：如果 AI
在这里错了，未来是否仍要求人发现、限制或恢复？回答“否”的节点不进入清单。这
样可以主动删除大量不值得保留的旧技能。

第二步，为每个节点写出最小证据事件。证据事件越短越好，但必须能暴露内部模
型。例如“在AI输出前写出两条边界条件”“在模拟故障中指出第一处不可信信
号”“在模型给结论前写最危险竞争解释”。不要求全任务人工完成。

第三步，设定刷新窗口 Wᵢ，并明确什么变化会提前触发刷新：模型版本重大变
化、数据源变化、岗位职责变化、法律规则变化、任务进入新领域、长时间未遇到异常
等。这样，能力校准由可见事件驱动，而不是管理者临时感觉“大家太依赖AI”。

第四步，记录结果但不把 ρᵢ直接作为个人排名。真正应该被追踪的是节点是否已经
过期、最近一次证据显示什么缺口、下一轮需要增加何种帮助或训练。任何把“每月完
成几次无 AI 任务”直接变成绩效KPI 的制度，都会迅速诱发打卡与假首判。

第五步，允许节点退休。如果某项人工能力已经不再承担任何未来恢复责任，而且
AI 结果可廉价独立核验，组织应正式宣布它不再需要维护，而不是以“传统专业基本
功”的名义无限训练。只有允许能力退出，保留能力才不会变成保守主义。

反噬预言：一旦制度化，最省事的达标方式恰恰会摧毁它

能力证据债最危险的地方不是理论错误，而是理论被管理制度采纳以后被做成指
标。只要规定“关键节点每月必须有一次首判”，最省事的达标方式就是在打开 AI 前
随便写一句；规定“必须完成盲段”，员工就会挑最简单的任务；规定“证据龄比不得
超过 1”，部门会通过改变节点定义和窗口长度把数字做漂亮。

因此，本章无法为这种反噬提供一个彻底的技术出口。任何一套可量化的能力治
理，一旦与奖惩强绑定，就会产生Goodhart 式压力。能够做的只是限制损害：指标只
指位置不指人格；证据窗口和编码规则公开；至少一部分能力证据由随机抽取任务产
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生；对高风险岗位允许人工复核；不要求为了数字而在真实系统中关闭安全辅助；周期
性删除已经没有保留价值的节点。

如果这些限制仍不足以阻止形式主义，那么能力证据龄比应退回为诊断工具而不是
考核工具。本章宁可牺牲“可排名性”，也不主张用一个貌似精确的数字取代真实能力
判断。

六条可使本章失败的经验预测

预测一：可观测性变化应当早于部分技能退化。 在连续AI 代行、缺乏独立取样的
任务中，首先应观察到辅助态表现与无 AI 表现之间的对应关系下降；若使用持续足够
久，才可能出现异常诊断或接管表现下降。如果纵向研究发现两者始终同步，能力证据
债作为独立中间状态的价值会下降。

预测二：AI 前首判应比AI后解释更能预测独立能力。 控制总学习时间、任务难度
与 AI 使用量后，AI答案出现前留下的结构判断，应比“看完 AI 以后解释为什么正
确”更能预测随后无 AI 任务。如果二者长期没有差异，则本章关于基线被 AI答案污染
的主张受到反驳。

预测三：局部校准应当在相近成本下优于整体关 AI。 相同无 AI 时间预算下，按能
力关键节点安排短首判与盲段，应比周期性完整关闭AI更能保持异常识别和恢复能
力，同时对生产率损失更小。若完整关 AI持续显著更优，说明本章对“关键节点而非
完整任务”的切分过度乐观。

预测四：AI 使用时长不是决定变量。 在AI 使用时间相近的两组中，持续刷新关键
节点证据的一组应在未预告的边界变化任务上表现更好。若两组没有差异，则“证据刷
新”没有本章主张的独立价值。

预测五：高证据债应能与高真实能力同时存在。 应当找到一批长期由 AI 代行、证
据已过期的人，在突击校准中依然表现优秀。如果证据年龄几乎总能被技能退化完全解
释，能力证据债就只是技能衰退的模糊代理。

预测六：某些技能可以彻底退休而不降低韧性。 对于错误易核验、低后果、可逆且
未来恢复不依赖人工复现的节点，强迫人周期性手工完成不应带来可测的系统恢复收
益。若事实普遍相反，本章关于“只保留关键节点”的范围划得过窄。

不适用边界与伦理约束
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第一，本章不适用于已经被明确决定永久退出人类能力集合的任务。如果组织已经
设计出可靠冗余，确认未来无需人类接管，那么“保持人工能力”没有自动优先权。技
术进步本来就会让一些技能退出。

第二，本章不把所有AI 前判断都视为学习。首判首先是测量动作；要产生能力增
长，还必须有高质量反馈、差分复盘和后续练习。一个新手反复写错误首判而不获得纠
正，只会稳定错误。

第三，不得在真实高风险服务中通过故意关闭有效 AI或自动化来制造“能力证
据”。医疗、法律、公共安全、航空、工业控制等领域的能力刷新必须优先采用模拟、
影子模式、双路径验证或历史案例。

第四，能力证据读数不得直接用作不透明的自动淘汰工具。只要它影响晋升、执
业、岗位或待遇，就必须公开节点定义、证据有效条件、刷新窗口和复核渠道。证据过
期只能触发“重新取样”，不能直接推出“此人能力不足”。

第五，本章讨论的是仍需人类承担责任的系统。如果一个组织形式上要求“人最终
负责”，实际却不给人足够信息、时间和权限接管，那么问题已经超出技能维护，进入
责任错置与制度设计。不能用“多训练人”去修补一个根本无法接管的岗位。

自反：这篇由 AI深度参与生成的论文，自己是否背着能力证据债？

如果本章的判断只要求别人遵守而不作用于本章自身，它就会立即失去可信度。这
篇论文的公开资料检索、结构扩展、文字生成、参考文献整理和文档排版都由生成式
AI深度参与，因此“作者是否具备独立完成同等规模文献检索、跨学科推演和两万字
写作的能力”不能从这篇成品本身直接推出。高质量成品首先证明的是人机系统在本次
任务中完成了工作，不自动证明全部能力已经内化到作者个人。

按本章自己的判据，这并不意味着作者没有能力，也不意味着必须脱离AI重写一
次。真正需要保留的能力证据，应落在承重判断上：作者能否在不先看AI 新答案的情
况下说明为什么“能力退化”不足以解释问题；能否指出分布式认知为什么不能单独解
决接管；能否解释Bastani 数据的相关下降为什么不能被直接写成因果退化；能否在遇
到一个反例时修改“能力证据债”的边界。如果这些关键判断完全无法由作者重新发
起，那么本章自己就是“静默替代区”的一个样本。

因此，本章的人机协作声明不是形式附录，而是方法的一部分。AI 可以帮助生成
文章，但署名者必须对哪些判断由自己承担、哪些数据已经独立核对、哪些仍需复核有
明确边界。本章也不以“已经发表”作为能力证据；发表只能证明文本进入公共记录，
不能证明其中每一项能力已经被作者独立持有。
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结论：AI 时代真正需要保留的不是“纯人工状态”，而是能力的重新显露
通道

生成式 AI把一个旧问题推到了新的结构层。过去我们担心帮助太多会让学习
者“不会”；今天我们还必须担心另一件更早发生的事：当AI长期稳定代行以后，系
统可能越来越难知道这个人究竟还会不会。能力事实与能力证据从此不再自动重合。

教育学提醒我们，外部帮助只有在学习者真正承担活动时才可能转化为能力；分布
式认知提醒我们，人类能力从来不是把所有信息与操作都塞回脑内，工具可以成为认知
系统的合法组成部分；安全科学则提醒我们，正常状态下把人移出回路，不会自动取消
异常状态下对人的要求。三条路径同时成立以后，唯一可持续的答案不是“AI最终退
出”或“AI永远接管”，而是让任务分工保持可逆，让关键能力持续能够被重新显
露。

由此，本章提出“能力证据债”作为一个在技能退化之前即可出现的系统状态，并
提出“能力校准回路”作为动态路径：首判让人的模型在AI暴露前显露，协作允许AI
充分创造效率，差分把人与 AI 的不一致转成学习材料，盲段在可控范围内验证诊断与
恢复，恢复则把AI重新带回任务并更新下一轮分工。

真正应该渐退的，不是AI 本身，而是没有产生任何人类能力新证据的连续代理；
真正必须周期性回到人手里的，也不是全部旧劳动，而是那些决定“什么时候原来的路
已经不能走”的关键回合。

未来，一个人的专业能力不再只由“他独自可以完成多少”定义，也不能只由“他
和AI 一起完成多少”定义。还必须增加第三个问题：当AI 不再沿着正确的路前进时，
他是否仍然能够看见这一点；而这个系统最近一次凭什么知道他能够？

这一重新划界也意味着，未来的专业教育不应把“会使用 AI”和“无需自己
会”混成同一件事。越是把AI 作为长期基础设施，越需要明确哪些认知动作已经被正
式外置，哪些判断仍由人承担不可转移的责任，以及后者如何留下新鲜证据。只有把退
出、保留与刷新三件事同时制度化，人机协作才不会在效率增长中悄悄积累一个没人知
道大小的备用能力缺口。能力的未来不是把过去全部保存下来，而是在技术不断改写任
务边界时，持续知道人还必须会什么、现在是否真的会，以及何时可以放心不再要求他
会。

写死日期的经验赌注：截至 2029 年 8 月 12日

本章在 2026年 8 月 12日作出如下可失败预测：到 2029 年 8 月 12日，如果生成式
AI 已经广泛进入教育、软件开发与知识工作，而成熟的人机系统仍主要采用“允许
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AI/禁止AI”“AI 开启/AI 关闭”这样的整体权限设计，没有逐渐出现针对能力关键节
点的 AI 前首判、局部无 AI微型取样、模拟接管、最近一次有效能力证据或同类机制；
或者即使出现这些机制，在相近生产率条件下也没有带来更好的异常识别、边界迁移或
恢复表现，那么本章关于“能力证据债—校准回路”的核心判断应被视为受挫。仅仅出
现更多AI素养课程、更多要求人在AI答案之后审核、或更多“人类最终签字”的制
度，不算预测命中；真正的命中必须包含一个更严格的变化：系统开始把“最近一次什
么时候真正观察到人的关键能力”作为下一轮人机任务配置的输入。

证据边界、复算说明与人机协作声明

本章为理论与方法论文，不声称“能力证据债”已经获得直接因果实证确
认。Bastani 等人的公开数据二次分析只检验较弱命题：AI辅助态表现与随后无 AI 表
现之间的对应关系是否改变。数据来自作者公开仓库 
main_regressions/final_data.csv；本章遵循原主分析排除 Honors=1，按 Student 
ID 聚合多轮 Part2Tot 与 Part3Tot，Pearson/Spearman 相关以及班级聚类自助区间
均可由公开数据复算。二次分析并非原研究预注册假设，不能排除 AI帮助强度、方差
改变、范围限制等竞争解释。

公开文献检索截至 2026年 8 月 12日。对 2025—2026年新近研究，本章优先引用
正式论文、作者公开预印本、机构研究页面与公开数据仓库。Ferdman 的“capacity-
hostile environments”、Schlonsak 等的“decision horizons/agency 
erosion”以及 Shen 与 Tamkin 的技能形成实验被作为高风险近邻与反向约束，而非
仅作为支持材料。

研究问题、三学科选择、发表场景与核心方向由作者提出；生成式人工智能参与公
开资料检索、跨学科结构推演、竞争概念搜捕、公开数据探索性复核、初稿生成、参考
文献整理和Word排版。理论判断、证据取舍、引文核验、伦理边界与最终发表责任由
最终署名作者复核并承担。生成式人工智能不列为作者。

本章附表
路径 默认终点 最怕的失败 对AI 的自然处方
教育学：支架与渐退 人可以独立完成 帮助存在时会、撤掉就

不会
随着熟练逐步撤除帮助

分布式认知：外置与系
统

人—工具整体稳定完成 把必要外置误当成依赖 允许工具永久保留并优
化协同

安全科学/人因工程 异常时仍能接管恢复 正常运行成功掩盖备用
能力失效

自动化常驻，但周期性
验证接管

88



关键能力证据持续刷新 关键能力证据长期缺失

AI 代行程度低 独立训练区：能力容易直接观
察，但可能牺牲效率

技能沉睡区：任务本身低频，问
题不一定来自 AI

AI 代行程度高 受控共生区：大量外置，同时关
键节点持续被取样

静默替代区：正常产出优良，但
人的能力状态越来越不可见

当前信号 AI动作 人类动作 理由
新手明显无法完成，且
当前任务必须交付

增加帮助 保留最小首判和错误复
盘

先保证任务成功，不
把“少帮助”当训练原
则

证据新鲜，节点低风
险、易核验

维持帮助 无需重复低价值操作 外置本身不是能力失败

关键节点证据龄比
ρ>1，或模型/制度/任务
边界发生变化

局部渐退 在一个关键节点进行首
判或盲段

刷新可观测性，不关闭
整个 AI系统

校准已经完成 重新进入 把新证据写回分工规则 独立完成不是终点
真实高风险现场 不因训练撤除安全辅助 转移到模拟、影子或历

史案例
即时安全优先于能力取
样

组别 N（学
生）

平均练习
分

平均无AI
考试分

Pearson 
r

班级聚类
Bootstra
p 95%区
间

Spearma
n ρ

控制既往
GPA 后的
r

无 AI 对照 
control

316 0.284 0.321 0.756 [0.692, 
0.805]

0.747 0.652

GPT Base 
/ vanilla

238 0.474 0.287 0.435 [0.325, 
0.537]

0.408 0.322

GPT 
Tutor / 
augment
ed

271 0.669 0.315 0.486 [0.376, 
0.587]

0.482 0.393

最近邻 它已经解释了什么 本章不能被它吸收的分离线
支架渐退 / cognitive 
apprenticeship

帮助如何随着学习逐渐减少并转
为独立能力

本章允许AI永久常驻；触发局部
让位的不是“熟练程度”本身，
而是关键节点证据是否过期

Assistance dilemma 给帮助还是暂缓帮助如何影响学
习

即使平均学习没有下降，辅助表
现也可能失去作为独立能力信号
的保真度

分布式认知 / 延展认知 认知可以跨人、工具与环境分布 系统整体成功不能回答某个备用
人类节点最近是否仍被独立验证

Cognitive offloading 人为何把记忆与计算转移到外部 外置可以 100%合理；问题只发
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资源 生在仍被要求承担未来恢复责任
的节点长期无证据

Automation bias / 
appropriate reliance

人在看到机器建议后是否过度接
受或拒绝

本章的有效证据要求发生在AI答
案出现以前，研究的是建议暴露
前的能力可观测性

Out-of-the-loop / skill decay 长期自动化后人的情境意识、技
能与接管表现下降

本章允许真实技能尚未下降；只
要近期状态未知，证据债已存在

AI deskilling / capacity-
hostile environment

AI 结构性削弱能力培养与练习条
件

若校准证明能力仍优
秀，deskilling 可判否，但证据
债仍可以被判为刚刚清偿

Mixed-initiative / adaptive 
automation

根据任务状态在人与自动化之间
切换控制

本章增加一个不同触发器：即使
AI 完全没出错，也可仅因人类关
键能力证据过期而短暂让位

Currency 与 proficiency 近期经历、资格与真实熟练并不
等价

本章把问题推进到 AI节点级：不
是“最近是否练过”，而是“最
近一次 AI暴露前、可校验的人类
关键判断在哪里”

本章说明

文本规模说明：本稿按约 2 万字理论与方法论文体量设计；中文字符统计以正文、
摘要、表格和说明为准，参考文献英文字符不计入中文字符数。
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第 四 章

成功为何遮蔽退化
绩效上升、能力可见性下降与绩能遮蔽循环　——行为经济学 × 心理测量学 × 组织学习理论的

跨学科对撞

生成式 AI 时代绩效上升、能力可见性下降与能力空洞化的自我强化机制

——行为经济学（即时收益、延迟成本与努力规避）×心理测量学/测量理论（潜在能力、测量污

染与可识别性）×组织学习理论（成功陷阱、开发—探索与路径强化）的跨学科对撞

摘　要

生成式人工智能正在同时制造两个表面上互相矛盾的事实：一方面，越来越多研究
显示AI 可以显著提高写作、客户服务、咨询、编程等任务的速度与质量；另一方面，
关于认知卸载、独立表现下降、技能形成受损与长期去技能化的证据也在增加。真正困
难的问题并不是“AI 究竟提高还是降低人的能力”，而是当AI持续参与任务以后，我
们越来越难从最终产出反推出人的潜在能力究竟发生了什么变化。本章以跨学科互否方
法，将行为经济学、心理测量学与组织学习理论置于同一个动态问题中。第一层对撞发
现：行为经济学解释个体为什么会反复选择具有即时收益的认知外包；心理测量学说明
AI介入后最终绩效成为“人类能力+AI 能力+人机匹配+任务条件”的混合指标，原本
用于识别人类能力的错误、迟疑、耗时和失败信号被系统性吸收；组织学习理论则解释
为什么短期成功会把资源和注意力继续推向已获成功的 AI增强路径，压缩独立练习、
探索和能力检验。第二层对撞进一步揭示一个此前容易被分开讨论的自我强化机制：AI
不仅可能改变潜在能力本身，还会同步降低能力的可观察性；而能力越不可观察，未来
能力损失越难进入当下决策，个体与组织越倾向继续外包；外包越多，独立练习和失败
暴露越少，能力可见性进一步下降。本章据此提出“绩能遮蔽循环”（Performance–
Capability Masking Loop, PCML）与“能力可见性塌缩”概念，并建立一个包含潜
在能力 θ、AI介入强度 a、可观察绩效Y、诊断信息 I 与独立练习 p 的动态模型。本章
进一步提出四类状态、三种测量污染、五项可证伪命题以及“锚定任务—扰动任务—撤
援任务—延迟迁移”四层识别方案。本章的核心结论是：AI 时代最危险的能力退化并不
一定首先表现为绩效下降；恰恰相反，它可能在绩效持续提高时发生，并因成功本身消
除了暴露退化的证据。因而，未来学校、组织与个人若只用最终产出来评价能力，不仅
可能测错能力，还可能通过评价制度主动加速能力不可见与能力空洞化。

关键词：生成式人工智能；人类能力；绩效；认知卸载；测量污染；潜在变量；成
功陷阱；能力可见性；跨学科对撞
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问题不是“AI 让人变强还是变弱”，而是“我们还能不能看见人的能力”

关于生成式 AI 与人类能力的争论，最容易落入一个二元框架：AI 究竟在“增
强”人，还是在“削弱”人。增强论会列举更快的写作、更高质量的文本、更快的代码
生成、更高的客户服务效率与更好的决策辅助；削弱论则会担心人类减少练习、形成依
赖、失去批判思考与独立接管能力。这两种判断都抓住了部分事实，却共享一个未被充
分审视的前提：我们似乎仍然可以从一个人在AI环境中的任务表现，直接判断这个人
的能力变化。

问题恰恰出在这里。假设一名写作者在AI帮助下，文章质量从 70 分稳定提升到
90 分；一名程序员的代码错误率持续下降；一名学生的作业正确率上升；一名管理者
的方案分析越来越完整。我们很自然地会说，他们“做得更好了”。但“做得更好”并
不等于“人的潜在能力更强”。最终结果可能来自人的成长，也可能来自 AI 补偿人的
缺口；可能两者同时增长，也可能人的能力下降而AI 补偿增长得更快。只要后者的增
量大于前者的损失，外部观察者就会看到一个持续变好的绩效曲线。

这使 AI 时代出现一个不同于传统自动化的新难题：工具不只是替代固定动作，而
是能主动修正语言、补全逻辑、发现错误、给出下一步、生成代码、比较方案、提醒遗
漏。过去，人类能力不足往往通过失败直接暴露——写不出来、算错、调试失败、搜不
到资料、论证断裂、判断失误。生成式 AI最有价值的功能之一，恰恰是让这些失败不
再抵达最终环境。于是，AI 提升结果的同时，也可能切断“能力不足→失败信号→被
发现”的测量通路。

因此，本章不把“能力衰退”预设为必然结论。我们提出一个更基础的问题：当
AI 成为持续在线的代理以后，个体能力是否进入一种低可识别状态？换句话说，能力
可能上升、保持或下降，但系统仅凭日常绩效越来越无法区分这三种状态。这就是本章
所称的“能力可见性下降”。它与能力下降不是同一个概念，却可能成为更危险的前置
条件，因为只有当能力变化能够被发现，个体与组织才有机会进行纠正。

经验背景：短期绩效增益已经被观察到，但绩效与学习并不自动同向

生成式 AI 提高即时任务表现已经得到多类实证支持。Noy 与 Zhang（2023）在职
业写作任务中发现，ChatGPT显著降低完成时间并提高输出质量；Peng等（2023）
的GitHub Copilot 实验显示，使用 AI 的开发者在特定编程任务上完成得更快；
Brynjolfsson、Li 与 Raymond（2025）在客户服务场景中报告，AI助手提高了单位
时间内解决问题的数量，而且收益在经验较少的员工中尤其明显。这些研究说明，对许
多知识工作而言，AI 的确能够改变可观察绩效的生产函数。
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但“表现提高”与“能力形成”之间已经开始出现分离证据。Yan等（2025）明
确提出，在生成式 AI环境中必须区分即时表现与学习，因为外部支持可以提高执行期
表现，却未必形成可保持、可迁移的内部变化。Shen 与 Tamkin（2026）在学习新编
程库的随机实验中发现，不同AI 使用方式对技能形成影响不同；完全把编码任务委托
给AI 的参与者可以得到一定的生产率收益，却在概念理解、代码阅读和调试能力上表
现更差。Liu等（2026）进一步在随机实验中发现，AI帮助能够提高当下正确率，但
移除 AI 以后，一些参与者的独立表现与坚持性反而低于未使用 AI 的对照组。

这些结果并不能简单推出“AI 一定令人退化”。有些交互方式可能同时促进任务
完成与学习，某些任务本来也无需保存全部旧技能，而且AI释放的认知资源可能被重
新用于更高层问题。真正重要的是：短期绩效本身已不能作为能力增长的充分证据。一
个测量系统若仍把AI增强后的完成质量当成人的能力分数，就会把需要解释的混合结
果当成已经测量清楚的个体属性。

这正是本章选择心理测量学作为第二源学科的原因。行为经济学可以解释为什么人
愿意外包，组织学习可以解释为什么成功路径被强化，但只有测量理论能够告诉我们：
为什么“连续成功”在AI环境中可能越来越不提供关于个人能力的有效信息。

研究方法：三门学科必须围绕同一个“信号消失”问题相互否定

本章的跨学科对撞不是把“即时收益”“测量污染”“成功陷阱”三个概念并列后
得出“AI有利有弊”。第一层对撞要求三个学科分别回答三个不同但互相嵌套的问
题：行为经济学回答每一次外包为何在局部上如此容易被选择；心理测量学回答外包以
后为什么绩效不再能识别人类能力；组织学习回答为什么已经取得的绩效成功会进一步
压缩独立练习与能力检验。

第二层对撞则追问：如果“能力变化本身”与“能力变化的可观察性”同时受AI
影响，会发生什么？这里会出现一个不同于普通技能退化的新机制。普通技能退化至少
还能通过错误率上升、速度下降、结果恶化被及时发现；AI环境中的技能退化却可能
被 AI 补偿层持续遮蔽。也就是说，干预变量同时进入了能力生成过程与能力测量过
程。结果越被修好，测量越缺乏负反馈；越缺乏负反馈，越没有理由降低外包；越外
包，越少产生新的能力证据。

本章将这一结构称为“绩能遮蔽循环”。这里的“绩”是可观察任务绩
效，“能”是目标个体的潜在能力，“遮蔽”不是说能力一定下降，而是说绩效对能力
的灵敏度降低。本章希望建立的典范，不是反对 AI协作，而是为 AI 时代区分两个评价
对象：如果目标是评估“人机系统能不能完成任务”，最终产出当然是合理指标；如果
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目标是判断“这个人还能不能独立接管、迁移和处理新情境”，就必须引入不同的测量
设计。

源学科一：行为经济学——为什么每一次多外包一点都显得合理

即时收益是确定的，能力代价是延迟、概率化且不可见的

对一个正在赶任务的人而言，使用 AI 的收益极其具体：十分钟变成三分钟，空白
页变成初稿，调试卡点变成可运行代码，几十个网页变成结构化摘要。省下来的时间和
认知努力当场可以感受到。相比之下，能力衰退若存在，往往不是今天立刻发生一个明
确损失，而是以较低概率出现在未来某次独立考试、系统中断、模型越界、异常处理或
岗位变化中。

行为经济学中的跨期选择研究早已说明，人对即时与延迟后果并不对称赋
值。Laibson（1997）的双曲贴现模型以及McClure等（2004）关于即时和延迟奖励
的研究，都揭示了近端收益在决策中的特殊权重。放到 AI外包中，可以把一次外包的
主观净收益粗略写成：ΔU_t = G_t + S_t − βδ^k L_{t+k}。其中G_t是即时绩效增
益，S_t是即时节省的努力与时间，L是未来潜在能力损失，δ表示常规时间折扣，β表
示对未来成本的额外贬值。只要即时项清晰、未来项模糊，更多外包就很容易成为每一
时刻的局部最优。

更关键的是，AI还降低了未来损失被主观估计的概率。如果一个人从未在日常工
作中因为能力下降而失败，那么“未来可能接不住”只是抽象风险，而“现在少写半小
时”却是确切收益。能力不可见性因此不是行为经济学模型外部的背景，而会反过来降
低未来损失在当前选择中的主观权重。

认知努力本身有价格：外包不是懒惰，而是可预测的努力规避

Westbrook、Kester 与 Braver（2013）使用认知努力折扣任务显示，更高的认
知负荷会降低奖励的主观价值，即人会把认知努力作为一种真实成本。这个结论对理解
AI极其重要。很多关于AI依赖的讨论把“为什么不自己想一下”解释为意志薄弱，但
从行为选择看，如果两个路径都能完成任务，其中一个要求高认知努力而另一个能即时
降低努力，选择AI 并不神秘。

生成式 AI尤其特别，因为它不是只替代一项费力步骤，而可以沿着任务链连续降
低成本：不会起头时给框架，框架出来后写初稿，初稿之后润色，事实不确定时查找，
反方不清楚时补论证。原本一个高努力任务被切成多个可以再次外包的小节点。于是，
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人并不是一次性决定“我要把能力交给AI”，而是在几十个局部节点上不断选择一个
即时成本更低的选项。

这种微观选择累积以后形成宏观效果。每一次选择单独看都可能非常合理，甚至没
有任何可见损害；但如果某类能力的维持需要持续调用、错误修正与困难处理，那么连
续的努力规避就会改变练习剂量。行为经济学因此解释了一个核心悖论：能力空洞化不
需要一次重大的错误决定，它可以由大量短期上都正确的选择累积而成。

当绩效被奖励、能力来源不被奖励，外包还会获得制度性补贴

个人的跨期偏好并不是唯一机制。学校、企业与平台通常奖励可观察结果：文章是
否按时交付、代码是否通过测试、工单是否解决、报表是否完成、销量是否提高。很少
有系统在每次成功后继续追问：“这个结果中有多少来自你仍然保有的能力？”只要评
价函数主要依赖最终绩效Y，个体就会面对一个清晰激励：提高Y比保护不可见的潜在
能力 θ更容易得到即时回报。

因此，长期能力可能具有外部性。组织今天享受员工借助AI 提高的产出，但能力
下降的损失可能由未来岗位、下一任管理者、事故发生时的团队甚至员工本人承担；学
生今天得到更高作业质量，真正的独立能力成本可能在几个月后的考试或工作中出现。
收益与成本跨主体、跨时间分布，使“少外包一点以保护能力”进一步缺乏现实激励。

源学科二：心理测量学——为什么 AI会把“能力”变成越来越难识别的潜
变量

观测绩效不是能力本身，能力本来就是潜变量

心理测量学最重要的提醒是：能力从来不是直接被看见的。我们看见的是答题、反
应时间、错误类型、任务表现，再从这些观察推断一个不可直接观察的潜在构念 θ。一
个有效测量要求观测指标对目标构念具有足够敏感性，并尽量控制与构念无关的影
响。Messick的效度理论以及后续关于构念无关变异的讨论都强调：如果分数受到目标
能力之外因素的系统影响，就不能把分数变化直接解释为构念变化。

在AI环境中，可以把日常绩效粗略写成Y_t=f(θ_t,a_t,m_t,x_t)+ε_t。θ是人的潜
在能力，a是AI介入强度，m是人与 AI 的匹配、提示和监督能力，x是任务难度与环
境条件。只要 a和m显著进入函数，Y就不再是 θ的简单代理。尤其当AI 能力不断提
高时，同一个 θ甚至更低的 θ也可能产生更高Y。

因此，AI 不是普通噪声。普通随机噪声会让测量变得不精确，但大量样本可能平
均掉；AI是方向性的、适应性的补偿因素，它往往专门在人的困难处介入：不会写时
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帮写，出错时修正，检索失败时补齐。它对低能力或当前薄弱环节的补偿可能更强，因
而会系统性压平能力差异在结果上的表现。

从“构念无关变异”到“构念无关容易”：AI 可能制造测量污染，也可能改变被测
构念

测量理论中常讨论构念无关难度与构念无关容易：一个任务可能因为额外的语言负
担、界面障碍而让分数低估目标能力，也可能因为与目标构念无关的线索、帮助或策略
而让分数虚高。若我们的目标构念是“个人独立写作能力”，而测量时允许AI重写段
落，那么AI生成质量显然进入了分数；若目标构念本来就是“人机协作写作能力”，
则同样的 AI 使用不再是污染，而成为构念的一部分。

这一区分极其关键。AI 时代不是所有辅助都应被排除，而是评价者必须先说清自
己想测什么。如果企业只关心“这名员工在正常工具条件下能否交付”，那么AI增强
绩效完全合理；如果岗位还要求在系统异常时独立诊断、识别 AI错误或迁移到新工
具，那么仅测正常AI环境中的结果就产生构念代表不足：我们测到了稳定增强态的输
出，却没有覆盖接管、迁移和异常处理这些目标能力的重要组成。

因此，AI引发两类测量问题。第一类是测量污染：本来想测个人能力，却把外部
代理能力一起计入；第二类是构念漂移：随着AI进入工作，社会真正需要的能力组合
也发生变化。前者要求控制AI，后者要求重新定义能力。二者不能混在一起，否
则“AI 时代还需不需要独立能力”的争论永远没有清晰答案。

真正新的问题：AI会降低绩效对能力的导数

本章进一步提出“能力可见性”概念。设 E[Y|θ,a]表示给定人类能力与 AI介入强
度时的期望绩效，那么∂E[Y]/∂θ可以理解为绩效对人类能力变化的灵敏度。当没有辅
助时，能力下降可能很快表现为速度下降、错误增加、质量降低；当AI持续补偿时，
这个导数可能变小：人的能力变化一单位，最终结果只变化很少。

从测量信息角度看，如果不同 θ水平越来越产生相似的高绩效分布，那么观测Y对
θ提供的信息量就下降。极端情况下，无论一个人的真实能力是60、70还是 80，只要
AI都能把最终产出拉到 90附近，日常产出就失去区分这三种潜在状态的能力。这里并
不是说AI让所有人一样强，而是说同一套观察指标对人的差异越来越不敏感。

这就是“能力可见性塌缩”的第一个严格含义：不是能力突然归零，而是测量函数
斜率趋平。绩效持续很好，恰恰可能意味着系统更难从自然工作结果中获得关于 θ的诊
断信息。
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错误被消失以后，能力测量失去了最有价值的负信号

传统能力识别高度依赖错误。学生某类题反复错，教师才知道概念没掌握；程序员
调试失败，团队才知道某个知识缺口；医生遗漏异常，复盘才暴露模式识别问题。错误
不是只有坏处，它还是测量信号。生成式 AI 的核心价值之一是实时吸收这些错误：语
法错误在交付前被修正，代码错误在运行前被发现，遗漏证据在报告前被补齐。

如果所有错误都在到达环境之前被代理消除，外界看到的是一个“低错误率的
人”，但无法区分他是因为能力高而少犯错，还是因为犯错很多但修复层足够强。这与
信号检测中的观察通道改变类似：不是潜在状态变得更好，而是错误状态不再被外部传
感器看到。

本章把这种机制称为“诊断信号消隐”。它比一般的测量污染更动态，因为 AI会
根据人的错误发生位置进行自适应补偿。最需要暴露的薄弱点，恰恰是最容易被工具优
先修好的地方。于是越弱的能力节点越可能在日常结果中变得不可见。

源学科三：组织学习——为什么“成功”会让系统更不愿意检查自己是否正
在失去能力

开发—探索张力：AI增强把短期开发收益变得异常诱人

March（1991）提出的探索—开发框架指出，组织必须在探索新知识与开发已有
能力之间分配稀缺资源。开发通常带来更近、更确定的回报；探索的收益更迟、更不确
定，却关系长期适应。AI进入知识工作后形成一种新的开发路径：把已知任务快速交
给一个不断提高的外部系统，可以立即得到更高产出，而保留独立练习、训练新人、做
无 AI演练、处理边界案例则短期上看起来“效率更低”。

从管理视角，削减独立练习甚至可能被解释成优化：既然AI 已经能写、能算、能
搜、能调试，为什么还要花双倍时间让员工自己做一遍？这使能力维护天然处在探索一
侧——成本当下发生，收益主要表现为未来适应性、接管能力和对异常的敏感。只要绩
效评价周期较短，资源会自然向AI增强的开发活动倾斜。

成功陷阱：越成功的路径越获得资源，越缺乏替代路径的学习机会

Levitt 与March（1988）讨论能力陷阱时指出，有利绩效会让组织对某种程序积
累更多经验，从而继续强化该程序，即使存在更优路径也可能被锁定。AI环境把这一
机制推进了一步：成功不仅强化一条工作路径，还可能让组织停止生成关于“没有AI
时我们还会不会”的信息。
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设一个团队使用 AI后交付速度提高 30%，错误率下降。管理层最自然的反应是扩
大AI覆盖、缩短工期、降低人力冗余。独立处理比例随之下降。下一季度，由于AI覆
盖更高，绩效可能继续上升，于是组织获得更多“扩大AI是正确的”证据。但这条证
据只说明增强态系统运行良好，并没有说明人的备用能力仍然存在。成功评价与能力评
价发生了系统性错位。

更危险的是，组织会把没有事故解释为不需要冗余训练。无 AI演练、双路径复
核、独立代码审查会被视为低效率；而这些看似多余的活动恰恰是产生能力诊断信号的
机制。于是，成功路径通过资源分配主动删除了检验自己的机会。

路径强化使“能力检查”本身越来越昂贵

当团队长期围绕AI重新设计流程后，独立检查不只是关掉一个按钮。资料可能只
保存在AI工作流中，人员配置可能减少，任务时限可能按照AI速度设定，新员工可能
从第一天就没有经历完整任务链。此时想重新测量独立能力，会产生显著机会成本：产
量下降、时间延长、错误上升，甚至影响客户。

这形成一种路径依赖：越早把所有任务设计成“AI 始终在线”，未来越难创造干
净的无辅助测量条件；越难测量，越无法证明是否需要维护能力；越无法证明，就越容
易继续取消这些看似昂贵的能力维护环节。能力可见性因此不是一次测量问题，而是被
组织流程长期塑造的制度属性。

第一层对撞：绩效不是能力的镜子，而是一个被 AI 重写的测量通道

三门学科第一次碰撞后，可以得到一个共同否定：不能再把“日常任务持续成
功”直接解释为“人的能力持续存在”。行为经济学说明，持续使用 AI 本身是被即时
收益驱动的选择；测量理论说明，AI 改变了从潜在能力到观测绩效的映射；组织学习
说明，成功结果又会反过来增加AI 使用、减少独立样本。

这意味着日常绩效数据存在内生性。我们不是在一个固定环境中观察人的能力，而
是在一个会根据人的薄弱点主动补偿、并根据成功继续扩大补偿的环境中观察人。AI
介入强度 a_t既受过去绩效影响，又影响当前绩效，还影响未来能力 θ_{t+1}与未来测
量信息 I_{t+1}。因此，仅用Y_t 的上升趋势推断 θ_t 上升，会产生结构性误判。

本章将这一现象称为“绩能解耦”：可观察绩效Y与潜在人类能力 θ之间的相关关
系随着AI介入而变弱，甚至可能出现方向相反。最典型的状态就是Y持续上升而 θ缓
慢下降。只要AI增益增长速度大于人的损失速度，外部系统就不会收到任何警报。

第二层对撞：AI 同时改变能力与能力的可识别性，形成“双重遮蔽”
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如果 AI只影响绩效而不影响人的能力，这只是一个测量校正问题：知道AI贡献以
后把它控制掉即可。如果 AI只影响能力但不影响测量，那么能力下降会通过绩效恶化
及时暴露，组织仍有反馈机会。真正棘手的是二者同时发生：AI减少某些能力的练习
机会，同时又用自身能力补偿由此产生的缺口。

这就是第二层对撞得到的“双重遮蔽”。第一层遮蔽是生产遮蔽：AI 直接提高结
果，覆盖人的能力损失。第二层遮蔽是信息遮蔽：由于错误和失败被提前修复，系统失
去关于能力损失的诊断样本。第一层让问题暂时没有后果，第二层让系统不知道问题是
否正在积累。

双重遮蔽会造成一个重要的动态不对称。能力增长通常需要真实困难、主动处理、
反馈和修正；能力下降则可以在缺少使用时缓慢发生。而AI恰恰把困难与错误从工作
流中移除。于是，维持能力所需的训练信号在减少，暴露能力衰退所需的测量信号也在
减少。生成与测量同时失去输入。

理论产出一：提出“绩能遮蔽循环”（PCML）

本章把上述机制形式化为绩能遮蔽循环（Performance–Capability Masking 
Loop, PCML）。循环至少包含六个节点：①AI介入带来即时绩效增益和努力节省；
②个体与组织强化AI 使用；③独立任务练习比例下降；④潜在能力的增长减慢或部分
能力退化；⑤AI继续在输出层补偿缺口，使最终绩效保持或提高；⑥失败、耗时和错
误等诊断信号减少，导致能力变化更难被识别。第⑥步又会降低减少AI 使用、增加训
练或安排独立测量的动机，于是返回第②步。

这个循环的关键不在任何一个节点都必然为负，而在正反馈关系。AI 可能一开始
真正帮助学习，能力 θ也可能上升；但只要随着熟练流程建立，独立练习持续下降，同
时绩效对 θ的敏感度持续下降，系统就会逐渐失去判断能力变化方向的证据。换句话
说，PCML首先预测的是“不可识别性”，其次才是在特定条件下预测“能力空洞
化”。

能力空洞化可以定义为：一个人在常规AI增强环境中保持高水平任务绩效，但构
成独立接管、错误诊断、迁移和重新学习所需的若干内部能力已低于其任务表现所暗示
的水平。它不是“什么都不会”，而是外部表现与内部可用能力之间形成越来越大的空
腔。

理论产出二：能力可见性塌缩的简化动态模型

五个核心变量
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设 θ_t 表示时间 t 的人类潜在能力；a_t 表示AI介入强度；p_t 表示独立或高认知
参与练习比例；Y_t 表示最终可观察绩效；I_t 表示从日常绩效中可以获得的关于 θ_t 的
诊断信息。AI介入同时进入三条路径：第一，提高Y；第二，通过改变 p影响 θ的未来
演化；第三，改变Y对 θ的敏感度，从而影响 I。

可以用三个简式表达：Y_t = F(θ_t,a_t,m_t,x_t)；θ_{t+1}=θ_t + L(p_t,q_t) − 
D(1−p_t)；I_t≈S(a_t)·V(task_t)，其中 L 表示有效练习带来的学习或维持，D 表示缺
乏调用产生的遗忘/去技能化，S(a)表示随着补偿性 AI介入提高而下降的能力敏感系
数，V表示任务本身提供的诊断价值。

如果 a 提高使Y上升，同时使 p下降、S下降，就可能出现Y_t↑、θ_t↓、I_t↓
三者同时发生。这里最值得注意的是第三个箭头。传统讨论通常只比较Y与 θ，本章增
加 I 作为独立状态变量，因为系统能否及时发现 θ变化，本身决定后续是否会调整AI
使用与训练策略。

能力可见性不等于能力水平

一个能力很强的人也可能处于低可见状态：因为 AI包办太多，我们无法从日常产
出确认他还强不强；一个能力较弱的人也可能处于高可见状态：通过独立任务、边界任
务和错误记录，我们清楚知道他的弱点在哪里。因此，能力水平 θ与能力可见性 I必须
作为两条轴。

这一区分能够避免一个常见误区：要求更多独立测试并不是预设“大家已经退
化”，而是承认当前数据无法识别。科学上最合理的反应不是直接断言下降，而是设计
能提高 I 的测量。

四种状态：为什么“高绩效”内部至少隐藏四种完全不同的现实

这四种状态解释了为什么仅看AI 时代的绩效提升无法回答“能力是否变强”。状
态A 与状态C在表面上甚至可以拥有同样漂亮的产出曲线：两个人都写得更好、做得更
快、错误更少。区别只有在改变辅助条件、改变任务分布或延迟测试时才显现。

状态D尤其需要被单独承认。有些旧能力确实可能不再值得维护，例如已经完全制
度化、低风险、可可靠自动验证的任务。如果社会决定把它正式交给系统，那么能力不
可见不构成问题。问题出现在组织一方面按D 的方式设计工作，另一方面在责任、招聘
和风险管理上仍假定处于A或B——既不测个人能力，又要求人在关键时刻突然接管。

三种AI 时代特有的测量污染
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代理贡献污染：分数包含了 AI 能力

如果目标是个人能力而评分来自 AI增强后的最终产出，最直接的污染就是代理贡
献。AI模型版本更新甚至可能让同一个人在没有任何学习的情况下“分数上升”。因
此，纵向绩效曲线必须同时记录工具条件，否则跨时间比较失去可解释性。

补偿性污染：AI对弱点的帮助不是随机的

更复杂的是，AI往往在困难位置提供更大帮助。能力越弱的部分，越可能请求更
多提示、修正与生成，导致最终结果出现非线性压平。这使简单减去“平均 AI增
益”也不够，因为 AI贡献与 θ本身相关。

选择性缺失：最有诊断价值的失败样本不再被观测

第三类污染是失败数据的选择性缺失。系统看到的是被修复后的结果，没有看到原
始错误、第一次尝试、犹豫与修正路径。缺失并非随机，而是越需要帮助的地方越容易
被隐藏。能力测量因此不仅被混入额外因素，还丢失了最关键的负样本。

为什么“连续几个月没有出事”可能反而是最弱的能力证据

在传统环境中，如果一个人连续数月独立完成高难度任务且错误很少，这确实是能
力仍然存在的重要证据。AI环境改变了这个推断，因为“没有出事”可能有两种生成
机制：第一，人仍有高能力，所以没有错误；第二，人已经出现大量局部错误，但AI
在进入最终结果前把它们全部吸收。只观察最终结果无法区分二者。

更进一步，系统越可靠，第二种机制越可能长期不被区分。若AI只有 70%可靠，
人还会频繁被迫检查、纠错和接管；当AI达到 95%、99%甚至更高，人工参与困难环
节的频率下降，能力测量机会反而减少。这形成一个悖论：代理越可靠，常规环境越安
全，但人的备用能力状态越难从自然数据中推断。

因此，“零事故”不应自动被解释为“人机系统与人的能力都稳定”。它只直接证
明在当前工具、当前流程、当前任务分布下，整个系统没有产生可见失败。要从系统成
功推断人的备用能力，必须额外观察辅助被扰动时的表现。

为什么个人会主动参与这一循环：能力损失没有即时账单

PCML 不是一个纯粹由组织强迫形成的陷阱。个体也有充分动机进入。每天的时间
压力、疲劳、任务量和竞争都会让AI外包具有真实价值。一个人即使完全理解“长期
可能退化”，也会面临典型的跨期不一致：今天少思考二十分钟的收益由今天的自己获
得，未来某次独立接管失败的成本由未来的自己承担。
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而能力可见性下降进一步削弱了自我约束。人类通常依靠反馈调整行为：跑步速度
下降会知道体能变差，考试错题增加会知道知识薄弱。AI若把这些反馈修平，人会失
去主观的退化体验。没有疼痛、没有失败、没有绩效下降，就很难形成“我现在必须练
一下”的紧迫感。

因此，AI 时代能力维护不能只依赖自觉。行为经济学告诉我们，若维护收益长
期、抽象而外包收益即时、确定，个体会系统性低估维护。需要通过环境设计把未来风
险转化为现在可见的诊断反馈，例如周期性撤援、边界案例或接管演练。

为什么组织会参与这一循环：成功指标本身在奖励不可见性

组织通常不会故意追求能力退化。问题在于绩效管理系统可能把每一个局部选择都
推向同一方向。管理者看到的是交付速度、成本、错误率和客户满意度；能力冗余、独
立接管与未来学习能力难以量化。于是，减少重复劳动、提高AI覆盖率、缩短培训周
期都能迅速反映在KPI 上，而能力可见性下降没有对应的负指标。

更极端地说，独立能力测试本身会制造“绩效变差”。让员工关掉AI 完成同一任
务，速度必然下降；让学生先独立写再用 AI修改，作业周期变长；让程序员人工诊断
边界错误，会减少短期代码产量。如果组织只看短期Y，这些用于保护 θ和 I 的活动会
被评价系统判定为低效率。

因此，PCML 不仅是技术效应，而是指标治理问题。一个只奖励增强态产出的组
织，会把能力维护视为成本，把测量能力的过程视为摩擦。长此以往，组织会拥有越来
越漂亮的产出指标，却越来越少知道这些产出在什么程度上仍可由人接管。

从“成功陷阱”到“成功遮蔽陷阱”：本章对组织学习理论的推进

传统成功陷阱强调：过去成功使组织过度开发熟悉路径，忽视探索，最终在环境变
化时适应不足。AI 时代新增了一个信息层：成功路径不仅排挤探索，还可能改变组织
用来判断自身能力的传感器。换言之，组织不是只“学错了”，而是逐渐失去知道自己
是否还会的办法。

本章因此提出“成功遮蔽陷阱”：一种组织状态，在其中，代理增强带来的持续成
功一方面提高对该路径的投入，另一方面压缩产生独立能力证据的任务机会，从而使内
部能力下降即使发生也越来越难进入组织反馈。与传统成功陷阱相比，它的危险在于危
机前可能没有明显绩效预警。
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当环境突变、AI服务中断、模型遭遇分布外案例或监管要求人工复核时，过去被
遮蔽的能力差距会一次性暴露。此时组织常把事件解释为“某个人突然失误”，但从
PCML看，失败可能是长期信号消隐后的集中显现。

可证伪命题：一个新典范必须能够被现实推翻

命题一：AI介入强度提高时，最终绩效与独立能力之间的相关应在部分任务上下
降。

在控制任务难度后，如果 AI把绩效对人类能力的敏感度压低，那么高辅助条件下
Y对无辅助 θ测试的预测力应低于低辅助条件。若长期不存在这一现象，能力可见性塌
缩的普遍性就需要修正。

命题二：补偿性越强的 AI，能力差异在最终产出中的压缩越明显。

如果 AI 对低能力者或薄弱环节帮助更大，那么增强态绩效分布会出现能力差距收
窄；但撤援后差距重新扩大。

命题三：只奖励最终产出的环境会产生更高外包比例与更低独立练习比例。

若加入对独立接管、解释、迁移的评价，外包强度与练习分配应发生变化。

命题四：长期没有失败并不能预测撤援表现，除非工作流持续保留高诊断任务。

如果常规成功真能充分证明能力，则撤援/扰动任务不应提供大量新增信息；若新
增信息显著，则说明日常绩效确实低可识别。

命题五：能力可见性下降将中介“AI 成功→继续外包”的强化关系。

当组织能够获得清晰的独立能力指标时，即使 AI绩效很高，也更可能主动保留训
练；当能力状态不可见时，成功更容易被解释为无需维护人类能力。

识别方案：AI 时代不能只做“无AI 考试”，而需要四层测量

第一层：锚定任务——固定 AI条件，建立跨时间可比的能力坐标

对需要长期监测的核心能力，应保留少量条件稳定的锚定任务。锚定不是要求日常
工作脱离AI，而是在固定辅助强度、固定任务难度和明确评分维度下重复测量，使不
同时间点的分数仍可比较。若AI模型升级，必须记录版本并重新校准，否则工具进步
会被误记为人的进步。

第二层：扰动任务——改变一个关键条件，看人是否能处理模型没有吸收的变化
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能力真正有价值的部分常在新情境中显现。可以改变约束、加入冲突证据、设置异
常样本，让AI 的常规答案不足以直接完成任务。扰动任务能提高对迁移、诊断和判断
能力的测量灵敏度。

第三层：撤援任务——短时移除关键辅助，测量最低独立接管能力

撤援不是要证明“人应该永远不用 AI”，而是像备用系统压力测试一样，用极少
比例的任务确认最小接管能力仍在。测量重点可以是错误识别、问题分解、基本推理与
恢复路径，而不必要求人达到 AI增强态的同样速度。

第四层：延迟迁移——把“当时会做”与“真正形成能力”分开

如果目标涉及学习与能力形成，必须在AI帮助结束后设置延迟测试和新任务迁
移。即时产出只能证明当时人机系统完成了任务；延迟迁移才能提供对 θ变化更直接的
证据。这一点与Yan等关于区分 performance 与 learning 的倡议一致。

为什么“抽查几个无AI 任务”仍然可能不够

能力可见性问题容易诱发一个简单解决方案：每个月随机抽一次无 AI 考试。但如
果抽查任务与真实薄弱点不匹配，或员工能够为固定测试专门准备，测量仍可能失真。
真正需要的是与任务风险结构匹配的诊断设计。

心理测量学提醒我们，测量必须覆盖目标构念。若真正担心的是“AI错了以后能
否看出来”，测试就应包含有说服力但错误的 AI答案；若担心的是“AI 不可用能否完
成”，才需要撤援；若担心“进入新领域能否学习”，就应看迁移与新技能形成。不同
能力不能用一个笼统的“关 AI 考试”代替。

因此，AI 时代能力测量的原则应从工具禁用转向识别性最大化：用最少的低效率
样本，获得最多关于关键潜在能力的信息。这也回应效率问题——我们不需要让人周期
性重做全部低价值劳动，只需要保留足以辨别 θ状态的高信息任务。

教育推论：作业质量越高，越不能自动当作学生能力变高

学校是 PCML最容易出现的场景之一。生成式 AI 可以即时提高作文结构、语言准
确性、编程作业可运行率和资料综述完整度。如果教师继续以最终作品为主要能力证
据，那么学生学会的可能首先是如何把结果做得更像高水平，而不是教师真正想测的写
作、论证、代码理解或信息判断。

这并不意味着必须全面禁止AI。更合理的做法是把“作品评价”与“能力评
价”分开。作品可以允许AI 并评价人机系统产出；能力则通过口头追问、理由解释、
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错误诊断、条件改写、局部撤援和延迟迁移来测。两套分数甚至可以同时存在：一个学
生可能有很高的 AI协作产出能力，但独立论证还需要训练。

这样做还有一个重要教育意义：学生不必为了证明能力而重复机器已经擅长的全部
低价值工作，却仍必须周期性暴露那些对未来接管和学习至关重要的核心能力。教育目
标由“是否使用 AI”转向“哪些潜在构念必须仍然可测”。

组织推论：把“能力可见性”纳入AI 部署的风险指标

企业评估AI 项目通常关注效率、质量、成本、员工满意度与风险事件。PCML建
议增加一个新的治理维度：能力可见性。每一项 AI部署都应问，随着自动化程度提
高，我们还通过什么任务持续获得关于人类关键能力的证据？哪些失败信号正在被系统
吸收？一旦AI 不可用或进入边界情境，谁能接管，证据是什么？

这可以转化为“能力可见性预算”。组织不需要保留大量冗余人工工作，但应为高
风险能力保留少量高信息的训练和测试窗口。例如每季度处理边界案例、保留双路径诊
断、随机安排人工先判后看AI、进行短时服务中断演练。它们的价值不是直接提高当
期产量，而是维持 I_t 不降到无法识别的水平。

如果某项能力已经被决定永久退出人类职责，也应明确把目标构念从“个人独立能
力”改为“系统可靠性”，并重新配置责任与冗余，而不是既不训练人又在危机时假定
人会自动恢复旧技能。

个人推论：最危险的自我感觉不是“我不会了”，而是“我一直做得很好”

对于个人而言，PCML揭示了一种非常反直觉的风险信号。传统能力下降会带来挫
败，人会感到自己“变差了”；AI遮蔽下，人可能持续收到完全相反的反馈：文章更
漂亮、任务更快、错误更少、评价更高。主观自信甚至可能随产出一起上升。

因此，真正有用的自我检查不是问“我最近结果好不好”，而是问三个更具体的问
题：如果今天AI拿走，我能保留哪些关键步骤？如果 AI给出一个很像真的错误答案，
我是否还能发现？如果任务条件变化，我是否能重新建立解决路径？这三问分别对应独
立基线、错误监督和迁移能力。

个人也不需要为了维护能力而全面戒断 AI。可以采用最小剂量原则：在真正决定
能力的少数节点上保留主动参与，例如先自己形成判断再看AI、对关键代码先定位错
误、对重要文章先列论证骨架、周期性做一次撤援任务。目标不是降低工具收益，而是
让自身状态仍然有信号可看。
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边界条件：什么时候绩效上升确实可以代表能力上升

本章并不主张 AI增强后的高绩效永远与个人能力无关。第一，当人主动使用 AI进
行解释、反馈和纠错，并把释放的时间投入更高质量练习时，AI 可能同时提高Y与
θ。Shen 与 Tamkin（2026）观察到一些高认知参与的 AI交互模式能够保留较好的学
习结果，正说明“使用 AI”不是单一处理。

第二，当目标能力本身已经重新定义为人机协作能力时，AI 使用不再属于污染。
例如未来程序员的核心构念可能包括问题定义、代理编排、代码审查、系统设计和异常
诊断，而不是手写每一行代码。此时应开发新的测量任务，而不是执着于旧能力。

第三，如果工作流持续保存原始尝试、人工判断、修改轨迹和撤援样本，AI即使
高强度参与，能力可见性也未必下降。换言之，PCML 的关键调节变量不是AI 使用本
身，而是补偿强度、独立练习比例、诊断信号保存与评价制度。

与已有“去技能化”讨论的区别：本章关心的是退化之前的不可见阶段

自动化去技能化并不是新话题，从工业自动化到航空驾驶都长期存在“自动化越可
靠，人工越少练习，异常时越难接管”的讨论。生成式 AI延续了这一传统，但把问题
推进到写作、分析、编码和判断等广泛认知任务。

本章的理论增量不在再次声明“AI 可能导致去技能化”，而在把测量可识别性放
入动态机制。技能退化是 θ的变化；能力遮蔽是 I 的变化。两者可能一起发生，也可能
分开。只有把 I 单独建模，才能解释为什么一个系统可能长期没有任何绩效下降，却已
经越来越无法确认人类备用能力。

这一区分还改变干预时点。如果等到独立能力已经明显下降再训练，可能太晚；更
早的警报应是能力可见性开始下降——例如日常任务中已经没有任何独立样本、所有错
误都由 AI 自动修复、员工从未处理边界案例。I 的下降可以成为 θ下降之前的风险指
标。

同样需要与本书第三章划清。第三章提出的能力证据债与本章的能力可见性塌缩描
述的是同一片区域，但两章停在不同的位置上。第三章只主张系统失去了判断依据，不
主张能力已经变化；本章则主张能力与能力的可见性会同时下降，并给出使两者互相强
化的动力学。换言之，第三章是一个关于证据的命题，本章是一个关于因果的命题。

这个差别决定了两章的可证伪方式完全不同。要推翻第三章，需要证明辅助态表现
仍然可靠地指示独立能力；要推翻本章，需要证明即使可见性下降，能力本身并不随之
下降，也不会因此获得继续外包的额外动力。后者的推翻门槛更高，因为本章承担了更
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强的主张——这也意味着本章更容易错。若长期的纵向研究显示可见性下降与能力变化
之间没有稳定联系，本章应当退回到第三章的位置，而不是相反。

与“增强陷阱”模型的区别：从技能存量进一步推进到信息存量

2026年的“增强陷阱”研究已经用动态模型讨论了AI即时生产率收益与长期技能
侵蚀之间的权衡，指出即使决策者预见到技能损失，也可能因为前置生产率收益而选择
AI。本章与这一方向相容，但进一步增加了一个变量：关于技能状态的信息本身也会被
AI 改变。

也就是说，决策者不是在完全知道 θ_t 的情况下权衡生产率与技能。随着AI遮蔽
增强，管理者和员工对 θ_t 的估计误差可能扩大，甚至形成系统性乐观。未来损失不仅
被时间折扣，还被“不知道自己正在失去多少”进一步折扣。

因此，PCML 可以看成“生产率—技能权衡”与“测量—可识别性问题”的耦合版
本。它解释了为什么现实组织可能比一个完全知情的动态优化模型更晚采取能力维护措
施：不是只因为短视，而是因为成功路径降低了关于长期状态的可观测性。

进一步理论推论：AI 可能制造“能力保险悖论”

AI在日常任务中像一种能力保险：当人的状态变差、疲劳、遗漏或知识不足时，
它提供补偿，降低结果波动。保险本身具有巨大价值。但如果保险覆盖了所有小损失，
个体就越来越少收到关于底层风险变化的信号。这类似某些系统中风险被中介层平滑
后，表面波动降低而底层脆弱性累积。

由此出现能力保险悖论：越好的补偿机制越能保护短期产出，却越需要独立的监测
机制来观察被保护对象本身。没有监测，保险从“保护能力的使用”滑向“替代能力的
存在”，而使用者很难知道跨过这一边界的具体时点。

所以 AI 可靠性提升并不会自动消除人类能力治理问题，反而可能把问题从“日常
错误管理”转向“低频高后果接管”。工具越强，维护全部旧技能的必要性可能下降，
但识别哪些技能已安全退出、哪些仍承担接管功能的必要性上升。

实践框架：最低成本地维持“能力可见”而不是要求全面去 AI

基于 PCML，最合理的实践目标不是最大化独立工作比例，而是以最低成本维持关
键能力的可识别性。第一步是定义：哪些能力即使 AI长期在线也必须作为备用、监督
或迁移能力保留；哪些能力可以正式退出。没有这个区分，所有“防退化”都会沦为形
式主义。
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第二步是为保留能力设计高信息密度任务。与其让员工每周完整重做十个 AI 任
务，不如每月设置一个精心选择的边界案例；与其让学生所有作业都禁AI，不如在关
键概念上做短时口头解释和迁移测试。测量理论的目标是用尽可能少的样本区分潜在状
态。

第三步是把测量结果真正连接到支持强度。如果撤援表现下降、错误识别能力变
弱，就增加相应练习；如果稳定保持，则继续享受AI 效率。这样，AI帮助不是固定地
越来越多，也不是为了原则周期性关闭，而是依据可观察能力状态动态调节。

研究限制与未来方向

PCML目前是一套理论模型，仍需要长期纵向数据检验。现有大量研究持续时间较
短，能够说明即时帮助与随后独立表现可能分离，却不足以证明数月或数年的能力轨
迹。未来研究应同时记录AI 使用细粒度日志、原始尝试、最终绩效与周期性独立测
试，才能估计 θ、a、p、I 之间的动态关系。

第二，能力并非单维。AI 可能让低层记忆和程序性技能下降，却提高问题定义、
评估和系统编排能力。因此未来研究不应只问“总能力升降”，而要识别能力结构重
组，并明确哪些维度仍承担接管功能。

第三，测量本身可能改变行为。知道自己会被撤援测试的人会主动保留更多能力，
这既是实验干扰，也可能正是现实治理需要的预承诺机制。未来可以比较透明测试、随
机测试和基于风险触发测试对能力维持与生产率的综合影响。

可识别性深化：为什么“知道 AI 用了多少”仍不足以恢复人的真实能力

一种看似直接的解决思路是：既然最终绩效混入了AI贡献，只要记录AI 使用比
例，然后把这部分“扣掉”，不就能重新估计人的能力了吗？这种思路在AI 作用线
性、固定且与个人能力无关时可能成立，但生成式 AI恰恰具有自适应性：不同人会在
不同环节、不同困难程度上调用 AI，而AI 对不同人的边际增益也不同。

例如两个写作者都把 30%的文本交给AI，并不意味着AI 对二人的补偿相同。甲可
能只让AI润色措辞，核心论证自己完成；乙可能保留开头结尾，却把最需要推理的中
段全部外包。表面“AI 使用率”相同，真正被替代的能力结构完全不同。类似地，两
个程序员都接受十条代码建议，一人能够逐条理解与修改，另一人直接复制粘贴。数量
指标不能恢复被隐藏的认知参与。

因此，AI辅助下的能力识别存在典型的不可识别问题：如果我们只有最终Y和粗
粒度 a，就可能存在多组不同的 θ、交互方式 m 与 AI贡献函数产生同一个Y。要恢复
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θ，必须增加新的约束信息，例如第一次尝试、理由说明、修改轨迹、对错误AI建议的
反应，以及撤援后的表现。换句话说，不是“测量得更多”就自动解决，而要测量那些
能够区分不同生成机制的信息。

这也说明为什么能力可见性是一个结构属性，而不是简单的信息量属性。一万个被
AI修好的日常成品，可能不如十个精心设计的边界任务更能说明人的能力。测量价值
取决于样本能否让不同潜在能力状态产生可区分的反应，而不是取决于数据规模本身。

缺失机制深化：AI 制造的不是随机缺失，而是“困难处优先消失”

统计推断对缺失数据最敏感的问题之一，是缺失是否随机。如果一个人的一部分表
现随机没有被记录，我们还可能通过剩余样本估计其能力；但如果恰恰是最差、最困
难、最需要帮助的表现被系统性删除，剩余数据会形成乐观偏差。生成式 AI 的补偿逻
辑与后者高度相似。

人在容易任务上往往不需要AI，真正请求AI 的时候常常是卡住、不会、没时间、
害怕出错或任务复杂度突然上升的时候。也就是说，AI介入概率本身与潜在困难相
关。随后AI又把困难处的表现修正到可接受水平。于是评价者看到的“自然工作样
本”不是人的随机能力切片，而是一个经过困难选择和补偿过滤后的样本。

本章把它称为“诊断性非随机缺失”：越有能力诊断价值的原始错误，越可能因为
AI帮助而缺失。它解释了为什么简单扩大日常样本量不一定提高对个人能力的估计精
度。如果新增的一万项记录全是已经经过自动纠错的最终成品，信息仍然可能高度冗
余。

因此，高质量能力治理应主动保存少量“补偿前信息”。这并不意味着监控每个思
考过程，而是在高风险任务中保留必要的初始判断、AI介入点和关键修改，让组织知
道成功结果究竟是怎样发生的。没有发生过程，成功本身很难承担诊断功能。

归因机制：为什么组织会把“系统成功”误记成“人的能力稳定”

绩能遮蔽不仅是测量问题，还涉及因果归因。一个任务由人、AI、数据、流程、团
队与环境共同产生结果，但绩效管理往往需要把结果归到某个员工、学生或岗位上。只
要结果持续优秀，人们就容易沿用旧的解释框架：这个人工作能力稳定、这个团队执行
力强、这个学生掌握得不错。

问题在于，AI进入以后生产函数已经改变，而评价语义可能没有同步改变。过
去“90 分作文”确实主要来自学生写作能力；现在同样 90 分可能来自学生的选题判
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断、AI生成、人工筛选和修改的组合。若分数名称仍叫“写作能力”，系统就在没有
意识到的情况下把人机产出重新归因为个体属性。

这种归因错位会进一步反作用于资源配置。管理者认为员工“已经会了”，就减少
培训；教师认为学生“已经掌握”，就进入下一单元；个人认为自己“效率越来越
高”，就更愿意把困难环节交给AI。于是，一个最初只是标签错误的归因，会通过后
续行动真实改变 θ。测量错误开始变成能力变化的原因。

这构成 PCML 的重要闭环：绩效不只是被动反映能力，它还通过评价、奖励和资
源分配参与能力的未来生成。AI 时代的测量理论因此不能停留在“分数准不准”，还
必须研究分数解释如何改变训练机会和外包路径。

时间尺度问题：为什么短实验常常看见收益，长周期才可能看见空洞

AI 研究中一个根本的方法学难题是时间尺度。短期实验天然容易捕捉即时生产率
收益，因为G_t在第一次使用时就出现；技能维护与退化则依赖重复使用、练习分配和
遗忘，需要更长时间才能稳定显现。于是，如果研究只持续几十分钟或几天，结论很可
能主要描述Y的变化，而不是 θ的长期轨迹。

这并不意味着短实验没有价值。Shen 与 Tamkin 以及 Liu等研究的重要意义，正
是在相对短时间内已经观察到技能形成、独立表现或坚持性可能与 AI增强态绩效分
离。但若要判断数月、数年的“能力空洞”，仍需要更长纵向设计。特别是经验丰富者
可能拥有较大的能力存量，短期减少练习不会立刻掉出可用阈值，反而更容易经历一
段“看起来完全没有问题”的潜伏期。

因此，PCML预测一个可能的非线性轨迹：早期Y快速上升，θ变化很小；中期
AI工作流稳定后 p持续下降，θ开始缓慢变化，但Y仍然稳定；只有在撤援、任务越界
或能力跌破某个接管阈值后，外部才看到突然的性能断裂。所谓“突然不会了”可能只
是长期不可见变化跨过阈值后的第一次显现。

未来纵向研究因此应避免只比较AI组与非AI组的平均最终分数，而要绘制至少三
条轨迹：增强态绩效、固定锚定条件下的能力表现、以及对异常和迁移任务的敏感性。
只有三条曲线一起看，才能识别真正的增强、稳定外包和遮蔽退化。

能力阈值与系统风险：不是所有下降都重要，但跨过接管阈值会突然重要

能力维护还有一个常被忽视的问题：人并不需要在所有被 AI替代的任务上维持原
有峰值水平。如果 AI长期可靠承担基础排版、常规检索或模板代码，让这些技能有所
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下降可能完全可接受。真正需要定义的是最低接管阈值 θ_min：在AI 失效、输出冲突
或出现新情境时，人至少要保有多少能力才能恢复系统。

这使风险从“能力有没有下降”转换为“能力是否接近关键阈值”。一个人的某项
技能从 95降到 85可能对系统没有实质影响；从65降到 55却可能越过能否识别严重错
误的边界。AI越稳定，组织越少观察到这种接近阈值的过程，直到一次异常需要人工
介入。

因此，能力可见性指标 I 的价值就在于提前知道距离阈值还有多远。高风险岗位不
需要频繁证明自己达到无 AI峰值，但需要足够证据证明关键能力仍在安全余量内。这
样的设计比“所有人定期完整重做所有任务”成本低，也比“平时完全不测、事故时再
看”更可靠。

进一步说，不同能力应有不同 θ_min。知识回忆可以允许大幅外包，但异常识
别、关键安全判断、目标设定和问题重构可能需要更高的最低阈值。AI 时代能力治理
的重点因此是阈值分层，而不是笼统地喊“保持人类能力”。

一个可执行的研究设计：怎样真正检验“绩效上升与能力可见性下降同时发
生”

为了检验 PCML，可以设计至少六个月的纵向实验。首先对参与者进行无辅助基线
测量，获得写作、编程、分析或决策领域的 θ_0；随后随机分配不同AI支持条件，例
如低卸载组只允许解释与反馈，高卸载组允许直接生成与完成任务，对照组保持传统工
具。日常阶段持续记录最终绩效Y、AI调用节点、原始尝试与时间投入。

每隔固定周期插入不预告的锚定任务与边界任务，估计 θ_t 与 I_t。关键不是只比
较组间平均能力，而是检验三个路径：AI强度 a是否提高Y；a是否改变独立练习 p 并
影响 θ轨迹；a是否降低Y对独立 θ的预测力。如果第三条路径成立，就获得能力可见
性下降的直接证据。

组织学习机制则可以通过奖励制度操纵进一步检验：一组只按最终产出奖励，另一
组同时奖励独立接管和迁移表现。PCML预测，前者会形成更高的外包强度、更低的诊
断样本比例，并可能出现更明显的Y—θ解耦。这样可以把“个人懒惰”与“制度激
励”区分开。

最后，在实验末端设置撤援与陌生情境迁移任务。若高卸载组日常绩效最高，但撤
援表现下降，且日常Y在后期已经很难预测撤援成绩，就同时验证了“绩效增强”“能
力变化”与“可见性塌缩”三个层次。这种设计比一次性的 AI有无比较更接近本章真
正要解释的动态过程。
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指标替代：当“做得好”逐渐替代“是否会做”，评价系统会怎样改造能力
本身

AI 时代一个更深的风险是指标替代。原本，最终产出之所以被用来评价能力，是
因为在传统条件下二者高度相关：一个人长期写得好，大概率具有较强写作能力；长期
调试成功，大概率理解代码。于是，绩效Y成为 θ的代理指标。AI介入后，这种代理
关系减弱，但组织可能仍沿用旧指标。

一旦代理指标与目标构念脱钩，行为会围绕指标而非构念优化。学生优化的是“交
出高分文章”，员工优化的是“在截止时间前给出高质量报告”，程序员优化的是“测
试通过”。如果这些目标都能通过扩大AI介入更快实现，那么理性行动会自然朝Y最
大化，而不是 θ维持。评价制度并没有要求任何人故意放弃能力，却通过奖励函数让能
力维护缺乏回报。

更重要的是，指标替代会改变下一代人的学习路径。经验丰富者至少曾经在没有
AI 的环境中形成过基础能力，而新人可能从一开始就在以增强态绩效作为唯一成功标
准的系统中成长。他们不是“先学会再外包”，而是直接学习如何组织外部代理完成任
务。若组织未来仍需要他们承担异常接管，却从未把接管能力写入评价函数，就会产生
结构性培训缺口。

因此，AI 时代评价体系必须至少把“系统产出指标”与“关键人类能力指标”并
列。前者可以继续追求极致效率，后者只需覆盖真正承担监督、接管和迁移功能的最低
能力。只有评价函数承认二者不同，个体才不会被迫在每一个局部任务上用牺牲不可见
能力来换取可见绩效。

能力可见性与公平：同样的高绩效可能掩盖完全不同的成长机会

能力可见性还关系到教育与组织中的公平。如果低经验者从AI获得更大的即时绩
效增益，这可以缩小表面产出差距，是AI极有价值的一面；但如果这种补偿同时减少
了他们获得困难练习和错误反馈的机会，表面平等可能与长期能力差距并存。

例如，新员工借助AI很快达到资深员工的报告质量，管理者因此缩短培训期。这
在短期看是效率提升；但资深员工过去通过多年失败、复盘和边界任务形成的异常判断
能力，并不会自动随高质量文本一起转移给新人。如果未来的评价继续只看最终报告，
两类能力差异可能长期不可见。

这说明 AI 的“民主化能力”需要区分两层：一是让更多人获得高质量产出的机
会，二是让更多人真正形成能够迁移和接管的能力。前者可以迅速实现，后者需要有意
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识的认知参与与练习。若把前者当成后者，反而可能使最需要能力形成的人最早失去练
习机会。

因此，公平的 AI制度不应要求弱者少用 AI，而应确保AI带来的生产率收益不会
自动取消其学习权。尤其对新人、学生和仍处于技能形成阶段的人，组织应把一部分
AI节省出的时间重新投资到高价值练习，而不是全部转化为更多产量。

从“能力盘点”到“能力传感器”：未来组织真正缺少的不是更多培训，而
是持续知道哪里正在变空

传统组织常用年度培训、资格证书或绩效考核来管理能力，这些方法隐含一个稳定
假设：能力变化相对慢，工作本身会不断暴露问题。生成式 AI打破了后一个条件。因
为日常工作越来越能自动修复问题，组织需要的不只是周期性“盘点能力”，而是一套
持续的能力传感器。

所谓能力传感器，不是监控员工的一切行为，而是提前选择少数关键观测点。例
如，在代码工作中保存人工对 AI错误建议的识别率；在分析任务中测量面对冲突证据
时能否重构结论；在写作中观察是否能解释核心论证并处理反例；在决策中测量条件改
变后能否主动改判。这些指标比最终成品更接近需要被保护的潜在能力。

能力传感器还有一个重要作用：把未来风险重新变成即时信号。行为经济学部分指
出，外包之所以不断增加，是因为长期能力代价延迟且模糊。如果系统每隔一段时间给
出清晰的“接管能力趋势”，未来成本就不再完全不可见，个体和组织可以在尚未发生
事故时调整。

从这个意义上说，PCML 真正要求建立的不是反AI防线，而是反馈回路。AI 可以
继续让绝大多数正常任务保持高效率；只要系统仍有少量传感器能穿过绩效遮蔽层，看
到人的关键能力是否接近阈值，自我强化循环就可能被打断。

典范转换：从“以产出证明能力”转向“以扰动证明能力仍可调用”

在没有持续代理介入的时代，以长期产出来推断能力是一种成本很低、通常也相当
有效的做法。一个人反复完成同类任务，本身就不断接受自然环境的检验。生成式 AI
出现后，这个默认典范正在失效：日常任务不再天然等于能力测试，任务完成过程可以
被一个高度适应性的外部系统重构。

因此，AI 时代需要一次测量典范转换。评价重点不再是“这个人有没有持续交出
好结果”这一单一事实，而是“当关键支持条件发生扰动时，他保留的能力能否被重新
调用”。这里的扰动可以很小：换一个模型没有见过的约束、给出冲突资料、植入一个
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高可信错误、暂时拿走某项功能。真正可用的能力应在这些变化中留下稳定而可辨认的
响应。

这也改变了能力证明的逻辑。过去证明能力主要靠重复成功；未来，一部分关键能
力可能要靠有限次数的成功接管来证明。因为正常态已经被 AI充分保护，最有信息的
证据反而来自边界态。组织无需人为制造大量失败，却要有意识地保留能够穿透代理补
偿层的测试窗口。

如果这一典范成立，那么“能力维护”和“AI 效率”就不再是零和关系。日常
99%的任务可以充分利用 AI，剩余极少量任务承担诊断功能。重要的不是让人重新做
完所有工作，而是确保系统始终存在几扇窗口，可以看见人在没有完全补偿时还能做什
么、何时开始接不住，以及是否需要及时补充练习。

最后还需要强调，能力可见性本身也应被当作一种需要维护的公共资源。只要学
校、企业和专业系统仍要求人在关键时刻承担责任，就不能把关于人的能力状态完全交
给事故来揭示。事故是最昂贵的测量方式，也是最晚的测量方式。更合理的制度是在正
常运行期间，以极低比例保留能够暴露能力边界的任务，使能力变化在尚可修复时就进
入反馈。这样做并不是怀疑AI，而是承认任何高度可靠的代理系统都会改变我们观察
人的方式；代理越强，越需要重新设计传感器。

换言之，未来真正成熟的人机协作，不只是让结果持续变好，也要让关键的人类能
力始终保持可被发现、可被检验、可被重新调用。

结论：AI 时代最危险的能力下降，可能发生在最好看的绩效曲线下面

本章试图回答一个 AI 时代越来越重要、却容易被最终产出遮住的问题：为什么一
个人的写作、分析、代码、检索和决策结果持续变好，我们反而可能越来越不知道这个
人的真实能力在上升、保持还是下降？

行为经济学告诉我们，AI外包拥有即时、确定的收益，而能力代价延迟、模糊且
被折扣；心理测量学告诉我们，AI进入任务以后，最终绩效成为多源混合变量，且补
偿越强，绩效对个人能力的敏感度越低；组织学习理论告诉我们，成功会把资源继续推
向已经高效的 AI路径，减少独立练习与探索，并让能力检验本身显得越来越昂贵。

三门学科跨学科对撞后产生的关键结论是：AI 可能同时改善结果、改变能力并删
除能力变化的证据。由此形成“绩能遮蔽循环”——即时成功推动更多外包，更多外包
减少独立练习，潜在能力可能下降；AI继续补齐缺口，使绩效仍然上升；失败信号进
一步消失，于是系统更没有理由怀疑能力状态。
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因此，“连续成功”在AI 时代必须被重新解释。它首先证明的是当前人机系统成
功，而不是自动证明人的备用能力仍然存在。若我们真正关心的是人的独立接管、异常
监督、迁移和重新学习，就必须创造专门的能力证据，而不能等待事故替我们完成测
量。

最终，AI 时代的能力治理不应走向两个极端：既不能因为担心退化而要求人重复
所有低价值劳动，也不能因为结果变好就宣布人的能力问题已经解决。更成熟的原则
是：让AI尽可能承担可以安全外包的劳动，同时用少量、高信息密度的锚定、扰动、
撤援和迁移任务，持续确认那些仍必须由人保有的能力没有从高绩效下面悄悄消失。真
正值得警惕的，不是某一天我们突然发现“人做不好了”，而是此前很长时间里，一切
都做得太好，以至于我们再也没有机会知道人究竟还会不会。

附录：PCML的最低操作化清单

1. 先定义目标构念：究竟要测个人独立能力、人机协作能力，还是系统总体可靠
性。不同目标不能共用同一分数。

2. 记录AI条件：模型、版本、工具权限、自动修正程度与人实际使用强度必须成
为能力数据的一部分。

3. 保留原始轨迹：在高风险场景中保存人的初始判断、错误、修改与 AI介入节
点，避免只有最终成品。

4. 设置少量锚定任务：使用固定条件建立纵向能力坐标，防止工具升级被误判为个
人进步。

5. 设置扰动与撤援样本：重点测异常识别、独立接管与问题重构，而非让人完整重
复所有低价值劳动。

6. 对学习目标加入延迟迁移：AI帮助后的即时高分不能单独作为能力形成证据。

7. 监测能力可见性 I：如果数月内没有任何高诊断样本，即使绩效完美，也应视
为“能力状态未知”，而不是自动判定“能力稳定”。

8. 让结果反向调节支持强度：能力证据稳定时继续高效使用 AI；边界能力下降时
增加针对性练习，形成动态而非禁用式治理。

本章附表
状态 可观察绩效Y 个人能力 θ 可见性 I 解释
A 真增强 高/上升 高 高 AI促进了人的能

力且仍能被测量
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B 稳定增强 高/稳定 高 中 人的能力保持，AI
主要扩大产出

C 遮蔽退化 高/上升 下降 低 AI 补偿能力损
失，日常绩效无警
报

D 系统替代 高 不再是目标 低 任务已正式转为人
机系统能力，不再
声称测个人能力
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第二编　判断与理解
第一编处理的能力，允许长期不被调用而仍然存在。本编的两个对象不同：判断必

须每一次重新形成，理解必须连同它的失效条件一起被持有。

第五章问的是一次具体决定是否由人形成。最终由人签字、点击、批准，在制度上
足以确定责任人，却不足以说明判断在人这一侧发生过——这一章给出三个必须同时满
足的节点，并明确把判断归属与判断质量分开：一个人可以真正作出一个糟糕的决定，
归属并不以正确为前提。

第六章问的是理解算不算数。人工智能使总结、解释、举例、迁移都变得廉价，于
是长期用来证明理解的那些外显证据同时失效。这一章的贡献是命名了一种此前没有名
字、在人工智能时代尤其危险的状态：越界熟练——表面相似仍在、关键前提已变，主
体却继续把旧结构用得很流畅。它通过所有的迁移测试，唯独通不过"该停的时候停下
来"。

两章合起来给出一条对教育与评价最直接的推论：能用出去，不再是理解的最低证
据；知道何时必须收回来，才是。
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第 五 章

最后确认不等于判断归属
理由持有—失效识别—重新发起的最小判据　——决策科学 × 法理学 × 生态心理学的跨学科对撞

生成式 AI介入下人类判断的最小判据

——决策科学（贝叶斯决策、期望效用与不确定性）×法理学（裁量、理由给付与责任归属）×

生态心理学（可供性、情境知觉与知觉—行动耦合）的跨学科对撞

摘　要

当生成式人工智能能够大规模承担证据搜集、概率估计、风险比较、方案生成、反
事实模拟乃至直接推荐“更优选择”以后，传统以“最后由人签字、点击或批准”为核
心的人类监督标准面临一个基础性难题：最后动作由人执行，是否足以说明判断仍由人
形成并可归属于人？本章以跨学科互否方法，将决策科学、法理学与生态心理学置于同
一问题结构中。第一层对撞首先拆解三个学科对“判断”的不同最低要求：决策科学表
明选择是事实信念、概率估计、价值排序与行动之间的条件函数；法理学表明决定权的
形式保留不能替代理由给付、裁量保持与责任可追溯；生态心理学则表明判断并非仅是
头脑内部命题的持有，而是主体对环境中与行动相关的信息保持敏感，并在情境变化时
改变知觉—行动耦合。第二层对撞进一步发现，三门学科共同指向的不是“人是否亲自
完成全部分析”，而是人是否仍占有判断的三个生成节点：其一，是否持有使当前选择
成立的决定性理由；其二，是否能够识别使原判断失效的关键条件；其三，在条件变化
后，是否仍能主动暂停、重构问题并重新发起改判。本章据此提出“RIR人类判断归属
最小判据”（Reason-possession—Invalidation-recognition—Re-initiation），并
将判断归属与结果正确、制度责任、形式批准、解释能力以及对 AI 的依赖程度严格区
分。本章进一步提出扰动测试、反事实边界测试和重新发起测试，用于识别人处于“AI
代判—人工执行”“AI 代判—人工解释”“人工监控但无改判权”还是“人类判断—AI
增强”四种状态。研究最后指出，AI 时代真正需要保护的并不是所有分析环节都重新
内化到人的大脑，也不仅是“human in the loop”的形式位置，而是“human in 
the judgment”的结构位置：人必须能够持有决定性理由、感知判断边界，并保有重
新打开判断过程的现实能力。

关键词：生成式人工智能；人类判断；判断归属；理由给付；裁量；可供性；适当
依赖；人类监督；跨学科对撞

问题的真正变化：AI 不是只替人执行，而是在进入判断的生成层
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关于人工智能与人的关系，过去最常见的问题是“机器是否应该替人做决定”。这
个问题预设了一个相对清晰的分界：人负责判断，机器负责执行，或者机器提出建议，
人保留最终决定权。但生成式 AI正在破坏这条分界。它不仅执行既定规则，还能够主
动整理证据、补充未知信息、生成比较维度、估计概率、构造风险情景、提出价值冲
突、给出推荐，并把整条推理压缩为一个极具说服力的结论。于是，所谓“人最后决
定”可能只剩下一个行为学意义上的末端动作，而判断本身早已在上游完成。

设想一名管理者面对三项投资方案。AI 读取财务报表、行业数据和政策信息，预
测现金流，标注不确定性，比较失败概率，最后给出“选择B”的建议。管理者阅读一
页摘要后点击批准。制度上，这项决定属于管理者；操作上，最后动作也是管理者完成
的；责任追究时，签字者同样是管理者。但如果他不知道B 的优势依赖哪些事实，不知
道AI把哪些风险看得更重，不知道哪一个假设一旦改变 B就不再占优，也无法在市场
条件突变时主动识别“原来的问题已经变了”，那么“最后点击”究竟证明了什么？它
至多证明了执行权和形式批准权仍在人手中，却不能自动证明判断形成仍属于人。

这个区分在AI 时代具有基础性意义。判断并不是一个孤立的终点动作，而是一个
把事实、概率、价值、情境和行动组织起来的关系结构。一个人可能在没有独立计算的
情况下真正拥有判断，也可能在亲手签字的情况下并没有形成判断。因此，本章不讨
论“人是否必须比AI更会算”，也不主张回到所有能力都必须脱离工具的前 AI 时代。
本章只追问一个更小、也更难的问题：当分析过程可以广泛外包时，一项判断仍然要满
足哪些最低条件，才可以合理地归属于人？

这一问题不能由单一学科解决。决策科学可以描述理性选择的结构，却通常不直接
回答责任与归属；法理学擅长讨论裁量、理由和责任，但仅凭可陈述理由又可能把熟练
判断误解为语言复述；生态心理学强调主体与环境的实时耦合，却不天然提供规范意义
上的责任标准。因此，真正的创新不在于把三套术语并列，而在于让三门学科互相暴露
盲点，再从彼此不能单独推出的交叉处寻找“判断归属”的最小发生结构。

研究方法：不是“三学科拼盘”，而是围绕同一断裂点进行跨学科对撞

本章所说的跨学科对撞，不是从三个学科各取一个概念，再把它们并列为“多维解
释”。第一层对撞的任务，是要求每一门学科独立回答同一个最小问题：在本学科内
部，什么条件一旦缺失，就不能再把当前行为称为真正的判断？第二层对撞则进一步寻
找三种答案之间的相互否定关系：哪一个学科认为充分的条件，会被另一个学科指出只
是表象；哪一个学科强调的必要条件，又需要第三个学科才能获得动态性。只有通过这
种相互消解，才能产出一个不属于任一原学科的共同新结构。
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具体而言，决策科学首先把“判断”还原为条件化选择：行动不是凭空出现，而是
由信息、概率与价值共同决定。它迫使我们看到，AI 如果改变了概率估计或价值函
数，即使人最后仍在点击，行动生成结构也已经发生变化。法理学随后提出更尖锐的归
属要求：一个决定之所以属于某个法定主体，不是因为他的名字出现在签字栏，而是因
为他应当实际行使被授予的裁量、考虑相关理由、排除不相关理由，并能够对决定给出
可审查的说明。生态心理学最后把两者从静态模型中拉回现实：人在开放环境中并不是
每次先写出完整的概率表和理由清单再行动，成熟判断常体现为对关键环境信息的调
谐，以及在信息变化时即时改变行动。

因此，本章的碰撞目标不是寻找“AI 使用越少，人类判断越强”的线性结论。恰
恰相反，本章允许AI长期、深度、甚至永久地留在决策回路中。需要重新定义的，是
人必须保留什么。这个问题将“工具使用程度”与“判断主体性”分离：一个高度依赖
AI 计算的人，仍可能是真正的判断主体；一个几乎从不使用 AI、却只机械服从上级规
则的人，也未必拥有充分判断。这样才能避免把AI 时代的人类主体性退化为一种技术
禁欲主义。

源学科一：决策科学——判断首先是一种条件化的行动选择

贝叶斯决策揭示：结论依赖于信息如何改变信念

贝叶斯决策理论的核心贡献不是一句“根据概率做决定”，而是把判断写成一个可
更新结构。主体面对证据 E，对世界状态 θ形成先验信念 P(θ)，在获得证据后更新为
P(θ|E)，再结合不同后果的效用 U(a,θ)选择行动 a。简化表达为：a*=argmax_a 
E[U(a,θ)|E]。这个结构告诉我们，任何“最优选择”都不是绝对答案，它始终依赖信息
集合、概率模型和效用排序。

这对 AI 时代有两个直接含义。第一，AI 能够代替人完成大量后验概率估计，
但“计算由 AI 完成”本身并不取消人的判断。正如医生可以依赖化验、工程师可以依
赖仿真、飞行员可以依赖仪表，人类判断本来就建立在外部测量和计算基础上。第二，
真正危险的是人只接收 a*，却丢失 a*对 E、P 与 U 的依赖关系。此时，一个本质上条
件化的结论被体验成了无条件答案。

例如 AI说“方案 B风险最低”。这个句子至少隐藏三层条件：哪些风险被纳入了
模型；这些风险的概率如何估计；“风险最低”在多大程度上优先于收益、速度、公平
或可逆性。如果人只记住B，而不知道B是某组条件下的 B，那么他并没有真正占有这
项判断的条件结构。

期望效用揭示：最优并不脱离价值排序
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期望效用理论进一步排除了另一种常见幻觉：AI似乎可以从“事实”直接推
导“应该”。实际上，任何方案排序都至少隐含某种效用函数。安全、收益、自由、公
平、速度、可逆性、声誉、长期学习价值等因素如何加权，并不能仅由更多数据自动消
失。哪怕AI 能够通过历史行为推断一个人的偏好，这也只是对既有选择模式的建模，
而不是自动获得了对“此刻我愿意为什么承担代价”的规范授权。

因此，一项判断能否归属于人，并不要求他自己计算所有期望值，却要求最终使方
案发生区分的价值冲突不能完全处于不可见状态。人可以说：“我接受AI 对失败概率
的估计，但这次我把不可逆损害置于平均收益之前，所以即使 B 的期望收益略低，我仍
选B。”在这种情况下，计算被外包，决定性取舍却仍被主体持有。相反，如果主体只
是说“综合评分最高”，却不知道评分为何如此组合，那么所谓价值判断已经被封装进
系统。

由此，决策科学给出本章的第一个源命题：判断归属不取决于主体是否亲自完成计
算，而取决于主体是否仍能接触并承认使行动从备选项中被区分出来的关键条件。

不确定性与适当依赖：正确采纳不等于自主判断

近年来人机决策研究提出“适当依赖”（appropriate reliance），试图区分对
AI 的过度依赖、依赖不足和与 AI 能力相匹配的依赖。相关研究已经不再把“信任
AI”简单视为好或坏，而是关心依赖是否校准：AI正确时是否能够利用它，AI错误时
是否能够识别并拒绝它。统计决策理论的进一步工作则提醒，遵循AI建议的概率与人
自身区分信号、形成信念的能力不是同一变量。

但对于本章的问题，适当依赖仍不是充分判据。一个人可以因为训练有素或界面设
计良好而在多数时候恰当地接受正确AI、拒绝错误AI，却仍不知道这次选择为什么属
于自己。换言之，适当依赖主要评估人机团队的行为质量与信号使用，而“判断归
属”追问的是主体是否占有使判断继续更新的生成位置。前者可能提高正确率，后者决
定当情境超出训练分布、AI突然不可用或目标本身发生变化时，人是否仍能接管。

因此必须区分三个维度：结果正确性回答“选得对不对”；依赖适当性回答“何时
该听AI”；判断归属回答“这项选择的理由、边界和重启权究竟还在谁那里”。三者
可以相关，但不能互相替代。

源学科二：法理学——决定属于谁，不能只看谁最后签字

裁量不是一个按钮，而是被授予主体的判断空间
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法理学长期面对“决定权能否委托”的问题。行政法中的裁量并不是简单拥有批准
按钮，而是法规范在一定边界内把权衡、选择与理由评价交给特定决策者。现代行政组
织当然允许大量事实调查、技术评估和辅助工作由他人完成，但这并不意味着法定决策
者可以把整个裁量结构无条件交给外部系统。关于算法决策与行政委托的研究再次强
调，非委托原则的价值之一正是保持决策责任、问责与决策位置的透明。

这与 AI 时代的结构高度相似：一个组织可以让AI做材料整理、风险预测、相似案
例检索，甚至提供初步建议，但如果最终被授权的主体只是机械接受系统输出，那
么“形式上未委托、实质上已让渡”的状态便可能出现。此时签字仍在人，裁量却已经
空心化。

因此，法理学给出一个重要否定：不能从“最后执行动作属于人”反推出“判断形
成属于人”。签字是责任链条中的证据，却不是判断发生的充分证据。

理由给付把“我决定”转换为“我为何这样决定”

理由给付是现代行政合法性的重要结构。它不仅服务于被决定者理解，也服务于司
法审查、责任追踪和对任意性的限制。要求给出理由，意味着法秩序不满足于“有权者
说了算”，而要求决定与一组可评价的事实和规范依据建立连接。

这为判断归属提供了第二个源命题：一项判断要归属于主体，主体原则上必须能够
把当前选择与某些决定性理由连接起来。这里的“理由”不是要求复述 AI 的全部内部
推理，更不是要求得到模型内部的完整可解释性。真正重要的是区分性：为什么是这个
方案而不是另一个？哪一个事实、风险或价值冲突对你具有决定意义？如果去掉这个理
由，你是否仍会作出相同选择？

这种要求也避免了“事后合理化”。一个人如果无论 AI给A还是B，都能在事后
编出支持该结果的说法，那么他拥有的不是决定性理由，而是解释能力。判断归属需要
的是能够约束选择的理由，而不是永远追随结果的叙事。

责任归属与判断归属必须分离

法律与组织实践还暴露出一种非常重要的结构性风险：责任可以留在人身上，而判
断已经被系统接管。管理者可能必须为 AI辅助的人事、信贷或医疗决定签字，但系统
的关键变量、阈值和限制对他不可见；他甚至没有权修改输入、暂停流程或启动人工复
审。此时，制度仍然把后果责任归给人，却没有给人足以形成判断的条件。

本章把这种状态称为“责任人工化—判断系统化”。它比完全自动决策更隐蔽，因
为组织可以用“最终由人批准”来证明自己保留了人类监督，实际上却只保留了一个责
任承接点。
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欧盟《人工智能法》关于高风险AI 的人类监督已经明显超越了“最后签字”逻
辑：监督者应理解系统能力与局限，监测异常，意识到自动化偏差，正确解释输出，并
能够在具体情境中不使用系统、忽略、推翻或逆转输出，必要时还能中断系统运行。这
些要求说明，现代 AI治理已经开始把“监督”理解为一种实际控制能力，而非形式在
场。本章进一步追问：即使这些监督条件具备，什么时候才能说一项具体判断仍然属于
人？

源学科三：生态心理学——判断不是只在头脑里持有理由，而是在情境变化
中继续行动

可供性：环境不是中性数据，而是对行动者开放或关闭行动可能

生态心理学把认知从封闭的内部表征中拉回主体与环境的关系。可供性
（affordance）不是物体自身的孤立属性，也不是主体主观想象出来的标签，而是环境
条件相对于行动者能力所提供的行动可能。相同的台阶对成年人、幼儿、膝关节受伤者
和轮椅使用者具有不同的行动意义。

这对 AI 判断有一个经常被忽视的启发：判断并不只是“把正确事实放进模型”。
真实世界中的行动意义依赖主体、任务和环境的耦合。AI 可以告诉你坡度、距离、天
气和平均速度，但“现在是否仍适合继续前进”需要把这些信息与当事人的体力、伤
情、时间压力和可替代路线连接起来。一个判断者真正需要感知的，往往不是每一个变
量，而是哪些变化正在改变行动可能。

因此，拥有判断并不要求主体能把所有变量用语言列出。一个经验丰富的护士、司
机或维修人员可能无法把全部知觉线索逐条解释，却能在关键线索变化时立即发现“这
个情况不对了”。如果我们只用“能否复述理由”作为判断归属标准，反而会错误排除
大量真实专业判断。

知觉—行动耦合：判断能力在扰动中显现

生态心理学与生态动力学强调知觉和行动之间的连续耦合。熟练者的优势常常表现
为对任务相关信息更加调谐，能够从环境中捕捉有效线索并及时改变行动。相关研究指
出，真实世界的预判和决策依赖行动者有机会感知并作用于具有代表性的可供性，而不
是只在脱离行动的静态信息上作答。

这意味着，判断归属最有力的证据并不一定是主体在稳定条件下能否解释现成答
案，而是在条件被扰动时，他能否看到原来答案的失效。如果 AI建议“继续”，而真
实环境已经出现一个系统没有捕捉到的新限制，主体是否会感知到“继续”这一可供性
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已经消失？如果会，他仍然处于判断回路；如果不会，他即使能够复述 AI 的理由，也
可能只是一个高水平解释者。

生态心理学因此给出第三个源命题：判断的最低结构必须包含对失效条件的情境敏
感性。判断不是“我知道为什么”，还包括“我看得见什么时候已经不能再这样”。

生态心理学对法理学的修正：理由不能退化为语言考试

法理学的理由给付很容易被误用为一种考试式标准：只要人能背出几个理由，就算
保持了判断。生态心理学对此构成关键修正。真实判断中有大量知觉性、技能性和情境
性知识不能完全被命题化；过度要求完整说明，可能把擅长语言的人误判为判断主体，
把真正具有情境敏感性的熟练者误判为“说不清所以不会”。

因此，本章随后提出的“理由持有”必须采用功能性而非背诵性定义：主体是否能
利用这些理由区分方案、对反事实变化作出方向正确的响应，而不是能否复述全部推理
链。理由是否真正被持有，要在扰动和改判中检验。

第一层对撞：三门学科共同否定“最后动作判据”

把三门学科放在同一个问题上，会发现它们从不同方向同时否定一个看似自然的标
准：最后是谁点击、签字、下单或执行，不能作为判断归属的充分判据。决策科学指
出，行动只是条件函数的输出；法理学指出，签字可能与实质裁量分离；生态心理学指
出，动作本身也可能是在缺乏真实情境调谐的情况下机械完成。

因此可以提出“最后动作谬误”（last-action fallacy）：把决策流程中最后一个
可观察动作的主体，误认为整个判断形成过程的主体。这个谬误在传统流程中不一定明
显，因为信息、分析和决定常集中在同一个人或同一团队内。但生成式 AI把前端分析
压缩得极其便捷以后，最后动作与判断形成发生结构性分离的概率显著上升。

进一步说，“人类在回路中”至少有三种不同含义：人作为执行器在回路中、人作
为监督者在回路中、人作为判断主体在回路中。三者不能混为一谈。前两者可以通过界
面设置轻易实现，第三者必须证明人仍占有某些不可由形式按钮替代的生成位置。

第二层对撞之一：从“能够解释”推进到“理由持有”

AI 生成解释并不自动把理由转移给人

生成式 AI 时代出现了一个新问题：解释本身也可以被 AI生成。传统上，人能说出
一个结构完整的理由，常被视为其理解和判断的证据；如今，一个人完全可以复制AI
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的解释，在语言上表现得比真正形成判断的人更加完整。因此，“能够输出理
由”与“持有理由”必须分离。

本章将“理由持有”定义为：主体能够识别一组对当前选择具有实际区分作用的最
小理由集R_H，并且这些理由对其选择具有反事实约束力。所谓反事实约束，是指如
果其中某个决定性理由被移除、反转或显著减弱，主体的选择倾向应相应发生变化，或
者至少触发重新评估。

例如一个人说：“我选B，因为 B更安全。”仅凭这句话无法证明理由被持有。如
果告诉他B 的严重损失概率事实上高于A，他仍然不假思索地坚持B，只因为 AI仍显
示“推荐B”，那么“安全”只是一个事后标签。反过来，如果他立即追问模型依据、
重新比较风险并可能改选A，就说明“安全”确实约束着他的判断。

理由持有不是要求主体掌握所有中间推导

必须强调，理由持有不是“完整内化”。如果把判断归属设定为必须独立重做全部
检索、统计、计算和推理，AI增强几乎失去意义，也违背人类长期借助工具、专家和
组织分工进行判断的现实。医生不需要亲自制造MRI设备，投资者不需要手工计算每
一项回归系数，工程师也不需要脱离仿真软件才能拥有工程判断。

真正的最低要求是压缩后的决定性结构仍能回到主体：哪些事实是关键前提，哪些
不确定性足以左右选择，哪一个价值取舍决定了最终方向。我们可以把AI承担的部分
称为“分析展开”，把人必须持有的部分称为“理由压缩”。高质量 AI系统应帮助人
把巨大分析空间压缩为可被主体真正占有的关键理由，而不是只输出一个漂亮的结论。

这里还需要排除一种误解：理由压缩不是把复杂问题粗暴简化成一句口号。真正有
效的压缩必须保留对行动具有区分性的结构。例如“因为更好”没有区分力，“因为在
当前不可逆损失权重高于短期收益的条件下，B把最坏情形压到可承受范围内”则具有
区分力。前者只是赞同，后者开始接近主体真正持有的判断理由。

第二层对撞之二：从“知道为何成立”推进到“知道何时失效”

仅有理由持有仍然不足。一个人可能真正理解当前为什么选择B，却把这项判断永
久化，不知道它依赖的事实和环境会发生变化。决策科学告诉我们后验信念随证据更
新；生态心理学告诉我们行动可能随环境与能力关系改变；法理学也要求裁量不能被预
先僵化到拒绝考虑新相关因素。三者在这里再次汇合：真正的判断必须具有失效结构。

125



本章把“失效条件”定义为：一组一旦发生足够变化，就会使当前理由—行动连接
不再成立、需要重新评估的事实、概率、价值或情境变量。判断主体不需要列出世界上
一切可能变化，但至少应对那些足以改变行动方向的高敏感变量保持可识别性。

例如，在贷款、医疗、教育、招聘、投资等场景中，AI推荐往往建立在分布稳
定、输入准确、目标函数不变和使用情境符合预设等条件上。当新的疾病症状出现、监
管规则改变、候选人补充关键经历、家庭风险承受能力下降时，原答案可能失效。一个
只记住“AI推荐B”的人，会把过去正确的结论带入新的世界；一个真正持有判断的
人，则能看到“原问题已经不再是原问题”。

由此本章提出“失效识别”作为第二个最低判据。它不是要求主体预测所有黑天
鹅，而是要求主体至少能够识别与当前判断直接相关的反事实边界，并在真实扰动越过
边界时察觉到判断需要重开。

失效识别还把静态“理解”推进为动态“可更新”。在AI 时代，真正危险的不是
第一次判断错，而是一个原本正确的判断在条件已经变化后仍被无期限沿用。系统性能
越高、历史正确率越高，人越容易把过去的可靠性当作未来的无条件保证。因此，判断
主体必须保留的不只是对当前理由的理解，还包括对理由适用范围的持续监测。

第二层对撞之三：从“识别异常”推进到“能够重新发起改判”

即使一个人能识别原判断失效，也不意味着判断仍属于他。现实制度中经常出现这
样的情况：操作者知道系统有问题，却没有权暂停流程；医生察觉模型输出异常，却只
能在固定选项中选择；员工知道AI评分忽略了关键事实，但组织规定系统分数不可
改。此时，认知上的敏感性存在，制度上的判断权却不存在。

因此必须加入第三个条件：重新发起。重新发起不是“人必须自己解决”，而是当
失效信号出现时，主体有能力也有权限完成至少三个动作：停止把原建议当作有效前
提；重新界定当前决策问题；调用新的证据、模型、人类专家或AI 分析形成更新后的
选择。AI 完全可以继续参与第二轮判断，甚至仍然承担绝大多数计算。真正不能丢失
的是“这一轮已经结束，需要开新一轮”的发起权。

这一区分也揭示了“override”与“re-initiation”的不同。推翻AI输出仍可能
只是一次否决动作，例如在模型推荐A 时人工选B；重新发起则要求主体能够重构为什
么原问题已经变化、哪些输入或价值需要改变，并形成新的判断过程。前者是一票否决
权，后者是判断循环的再启动权。
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所以，AI 时代人类判断最深层的稀缺能力，也许不是“始终比AI知道得更多”，
而是在答案看起来极其可信、流程又极其顺滑时，仍能够识别某个新事实使这条流程不
再适用，并说出：停，这件事需要重新判断。

重新发起还有一个比技术权限更深的心理条件：主体必须允许自己把AI给出的高
质量答案视为暂时性结论，而不是权威终点。如果使用者长期习惯“提问—得到答案—
执行”，即使界面保留重开按钮，他也可能在实践中逐渐失去重新定义问题的倾向。因
此，重新发起既是制度权利，也是需要被训练和维护的认知习惯。

理论产出：RIR人类判断归属最小判据

三个必要节点

综合两阶碰撞，本章提出 RIR最小判据。RIR 分别指Reason-possession（理由
持有）、Invalidation-recognition（失效识别）和Re-initiation（改判重新发
起）。它不是一个“优秀判断”的完整模型，而是一个更克制的归属模型：低于这三个
节点，很难有充分理由把由 AI深度参与的具体判断归属于人；达到这三个节点，则即
使大量信息处理和计算由 AI 完成，判断仍可以在实质意义上归属于人。

第一，理由持有R。主体能够指出使当前选择成立的决定性理由或最小理由集，并
且这些理由对选择具有反事实约束力。第二，失效识别 I。主体能够识别至少一组会使
原判断需要重新评估的关键变化，并对真实环境中的相关扰动保持敏感。第三，重新发
起G。主体在检测到失效后，有能力和现实权限暂停原判断的继续执行，重新界定问
题、更新信息或价值，再形成选择。

可以把一个具体判断写成 J=<E,P,V,A,C>：E表示被接受的关键证据，P 表示对相
关状态或后果的概率判断，V表示价值或目标排序，A 表示行动，C 表示当前情境与行
动者条件。AI 可以生成或计算其中任意多个元素。但若要说 J归属于主体 H，至少需
要：H 能够持有使 A 成立的关键理由 R_H；H 能够识别一组使 R_H→A 关系失效的边
界 B_H；并且当B_H 被触发时，H拥有重新打开 J 的能力G_H。简化表示为：
Attribution_H(J)=R_H∧I_H∧G_H。

这一表达式不是要把复杂人类主体性完全数学化，而是为了明确逻辑关系：三个节
点是合取关系，不是加权平均。理由非常强却完全没有重启权，仍不足以构成完整归
属；拥有停止按钮却不知道为什么要停，也不足；能够识别异常却无法把异常转化为新
的判断过程，同样不足。RIR强调的是一个能连续运转的最小闭环，而非若干优点的简
单累积。
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为什么RIR是“最小判据”而不是“充分的道德自主”

RIR故意保持最小。它不要求主体一定正确，不要求主体拥有无限信息，不要求其
价值观具有哲学上的最终正当性，也不要求其完全摆脱社会影响。现实人类判断从来不
是绝对独立的：我们依赖语言、制度、专业知识、他人证词和技术工具。若把“没有外
部影响”作为自主判断标准，自主判断本身几乎不存在。

RIR只要求判断的关键可更新节点仍在人身上。一个人可以犯错，但他知道自己为
何这样选；可以不知道许多事实，但知道哪些新事实足以使自己改判；可以继续依赖
AI，但在AI 失灵或条件变化时知道要重开问题。这足以构成一种最低限度的判断主体
性。

因此，RIR 与“独立决策”不同。它更适合描述 AI 成为长期认知基础设施后的现
实：人不需要把整套外部能力重新搬回脑内，却必须保持对判断闭环的结构性占有。

RIR的核心不是“人比AI 强”，而是“人仍拥有条件控制”

传统的人机竞争叙事容易把主体性理解成能力比较：人必须在关键任务上比AI更
懂，才能有资格最后决定。RIR 不接受这个前提。一个人可以在信息容量、计算速度和
统计准确率上远弱于AI，却仍然是判断主体，只要他能够决定哪些理由对自己具有规
范意义、识别适用边界，并在边界变化后重新组织问题。

因此，RIR保护的不是知识优势，而是一种最低反事实控制：如果决定性理由变
化，我是否会重新评估；如果环境变化，我是否能看到；如果旧判断失效，我是否能重
开。判断归属最终落在这种“可改变性”的控制上，而不是落在谁拥有更多信息。

五个必须分开的概念：否则“人类判断”会被表面指标吞没

判断归属 ≠ 结果正确

一个机械听从AI 的人可能连续一百次得到正确结果，一个真正自主判断的人也可
能因证据不足而选错。若把正确率当作判断归属标准，就会把高性能依赖误认为主体
性。RIR因此是过程归属指标，而非绩效指标。

判断归属 ≠ 最后批准

批准只说明某个动作或制度环节由人完成。若理由、失效边界和重启权均不在人，
批准就可能只是“人工盖章”。

判断归属 ≠ 能够解释
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解释可以由 AI 提供，也可以事后合理化。只有当理由对选择具有反事实约束，并
能参与失效识别与改判时，解释才转化为理由持有。

判断归属 ≠ 对AI低依赖

一个人完全可以高度依赖AI，同时保有判断；另一个人也可能不用 AI却机械服从
制度、权威或惯例。AI 使用频率不是主体性的单调函数。

判断归属 ≠ 责任归属

责任是规范制度分配的后果承受关系，判断归属则是判断发生结构的归属。两者可
以一致，也可以严重脱耦。AI治理尤其需要警惕“让人承担责任，却不给人判断条
件”的设计。

这五个区分的意义在于为未来研究提供一个二维甚至多维测量框架。任何关于“人
仍在做决定”的研究，都不应只报告人最终是否接受AI建议，还应分别测量结果质
量、依赖校准、理由持有、边界识别、重启能力与责任配置。只有这样，才能避免把不
同问题压缩为同一个“人是否采纳AI”的行为指标。

四种人机判断状态：同样“人在回路”，结构可能完全不同

类型一：AI 代判—人工执行

AI 完成信息组织、理由筛选、价值排序和方案选择，人只执行最终动作。人不知
道为什么此时选A，也不知道何时 A会失效，更不会主动重开问题。这是最典型的“最
后动作谬误”场景。它可能拥有很高效率，也可能在模型分布稳定时拥有高正确率，但
判断归属主要位于AI—组织系统而非个人。

类型二：AI 代判—人工解释

人能够流畅复述 AI生成的理由，甚至可以向他人解释模型结论，却缺乏对关键扰
动的敏感性。这个状态比第一类更危险，因为语言能力制造了“我已经理解”的错
觉。R存在表象，I 与重新发起能力却很弱。

类型三：人工监控—无改判权

人拥有专业经验，能够发现异常，也知道系统为什么可能错，但制度只允许接受或
备注，不允许真正暂停、重构问题或启动替代流程。此时主体拥有R和 I，却缺失G。
问题不是个人不会判断，而是组织剥夺了判断发生的入口。

类型四：人类判断—AI增强
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AI 可以承担绝大多数检索、计算、比较和模拟；人不必重复机器已经可靠完成的
工作。但主体持有决定性理由，知道关键失效条件，并能够在条件变化时重新发起判
断。此时 AI 不是判断主体的替代者，而是判断空间的扩展器。

从理论到测量：判断归属不能靠自述，应使用“扰动—边界—重启”测试

理由扰动测试

测试者不问“你为什么同意 AI”，而是改变一个被主体声称为决定性的理由。例
如主体说自己因为安全性选择B，那么就提供可靠新证据表明 B 的严重风险上升。若主
体仍无条件维持选择，且不重新检查，那么原先的“安全理由”可能只是语言装饰。若
主体主动重估，说明理由确实具有约束作用。

理由扰动测试的关键不是要求最后一定改选，而是观察理由变化是否真正进入判断
过程。主体可能在重新评估后仍选B，因为其他理由足以补偿；只要他能说明新的权衡
结构，判断仍然可能属于他。

这一测试还可以区分“理由记忆”与“理由控制”。记住模型解释属于静态知识；
在理由被扰动时重新组织选择，才显示该理由已经成为主体自己的控制变量。

失效边界测试

要求主体回答：“发生什么变化以后，你会停止沿用当前建议？”高质量回答不是
枚举一切风险，而是指出与当前决策结构高度相关的少数敏感变量。例如“如果现金流
缓冲低于六个月，我不会再以增长为首要目标”“如果出现新的神经系统症状，我会认
为原有居家观察建议失效”。

随后可以把这些边界嵌入模拟场景，观察主体能否在不被明确提示“现在该改
了”的情况下识别失效。这个测试比让人背诵模型局限更接近生态心理学意义上的情境
调谐。

边界测试特别适合专业训练，因为专家能力往往不体现在常规案例上，而体现在他
能否更早察觉“这个案例已经不是常规案例”。AI 可以比人更擅长常态分布内的模式
识别，人类判断的保留则更应把训练资源投入边界、异常与目标冲突。

重新发起测试

当原判断明确失效后，不直接问主体“你选什么”，而问“你下一步如何重新开
始？”如果回答只有“再问一次 AI”，则重新发起能力仍然很薄，因为主体没有识别
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问题结构发生了什么变化。较强的重新发起表现为：先冻结原结论，指出新增事实改变
了哪一个关键关系，重新定义目标或约束，再决定需要哪些新证据与工具。

因此，AI 可以继续作为第二轮判断的核心分析工具，但它被重新调用的方式已经
不同：不是把旧问题重复提交，而是由主体完成问题重构后重新组织人机系统。

重新发起测试还应检验制度现实性。如果主体知道应该重开，却没有权限获得原始
数据、联系专家或暂停自动流程，那么失败不应全部归因于个人能力，而应被识别为组
织设计缺陷。RIR同时是一套能力判据和权限判据。

跨场景检验：RIR判据是否只适用于抽象决策？

医疗：医生不需要重做模型，但必须知道什么时候病人已不再属于模型的那个病例

在临床AI 中，一个医生可以依赖影像模型、风险评分和药物相互作用系统。要求
医生完全独立重算模型没有现实意义。但如果医生不知道某项推荐依赖患者年龄、肾功
能或特定症状，也不知道新的生命体征变化意味着原建议失效，那么“医生最终签
字”不能充分证明临床判断仍在人。

RIR在这里意味着：医生持有本次治疗的决定性临床理由；能够识别至少一组需要
升级检查或改变治疗的警戒变化；并且当这些变化发生时能够暂停自动路径、重开鉴别
诊断。

教育：真正要训练的不是“无AI 做题”，而是条件变化后的重新判断

如果学生借助AI 完成资料检索和复杂计算，传统考试容易认为他“没有独立完
成”。但从判断归属看，更重要的测试是：给他一个 AI 提供的高质量结论，然后改变
一个前提、目标或反例，看他能否发现原答案失效并重新组织理由。

这意味着AI 时代教育可以从“答案生产测试”转向“扰动响应测试”。学生不必
在所有任务中被迫关闭AI，但必须周期性证明自己能识别关键理由、边界和重启点。
否则，他拥有的是外部系统的答案访问权，而不是自身判断能力。

管理：最危险的不是经理听AI，而是组织只保留经理的签名

在企业管理中，AI 可能越来越多地介入招聘、绩效、预算、供应链和风险控制。
若组织只规定“最终由经理确认”，但不给经理查看关键假设、对异常样本发起复审、
调整价值权重或暂停系统流程的权限，那么人类监督只是责任分配机制，而非判断机
制。
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RIR要求组织界面不仅显示一个推荐，还应暴露足以支持理由持有的信息；不仅显
示置信度，还应呈现已知的失效边界和适用范围；不仅提供“接受/拒绝”，还要提
供“重开问题”的路径。

个人生活：AI 可以帮你比较，却不能替你决定什么代价是你愿意承担的

旅行、消费、职业选择、婚姻、养老安排等个人决策往往没有统一的客观最优。AI
可以估计成本、概率和后果，但“什么损失对我不可接受”“什么价值值得为之承担代
价”本身就是判断的一部分。若人只接受系统综合评分，价值排序就被悄悄外包。

RIR 并不要求人在每次日常选择中进行哲学反思，而只要求高影响决策中能够说清
最关键的取舍、知道什么变化会改变选择，并保留重新考虑的入口。

对现有人类监督框架的推进：从 Human in the Loop 到 Human in the 
Judgment

现有AI治理已经越来越重视人类监督。NIST AI RMF强调应明确区分人在AI系
统使用、交互和管理中的角色与责任，并指出把复杂人类现象转换为数学量可能造成情
境丢失。欧盟《人工智能法》第 14条则明确要求高风险AI 的监督人员能够理解系统能
力和局限、监测异常、警惕自动化偏差、正确解释输出，并能够在具体情况下忽略、推
翻、逆转输出或中断系统。

这些规范非常接近RIR，却仍主要面向“有效监督”和风险控制。RIR在此基础上
增加一个归属性问题：一个监督者能够按下停止键，不代表他已经持有本次判断的理
由；能够看到解释，不代表他知道结论的失效边界；能够推翻一次输出，也不代表他有
能力重新构造下一轮判断。

因此，本章建议把Human in the Loop进一步分解为三个更可操作的位置：
Human at the Reason Node（人在理由节点）、Human at the Boundary 
Node（人在边界节点）、Human at the Re-initiation Node（人在重启节点）。只
有三个节点都保留，才能较强地说“Human in the Judgment”。

这个推进也避免一个常见治理陷阱：为了证明“有人监督”，在自动系统末端放置
一个疲惫的人类审批者。大量重复确认会让人的注意力逐渐适应系统的高正确率，从而
增加自动化偏差；一旦人既缺乏代表性练习，又缺乏真正推翻和重开的机会，其接管能
力可能在长期使用中衰退。真正的监督设计必须让人周期性参与关键扰动和异常，而不
仅是重复批准正常案例。
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由此，“监督是否存在”的评价方式也应发生变化。传统审计可以记录每一项决定
是否经过人工确认；RIR视角下还应记录人工是否曾访问决定性理由、是否识别过模型
边界、是否真实启动过重新评估流程。如果一个系统数年运行中人工从未重开过任何高
风险判断，这未必说明系统完美，也可能说明人类监督已经退化为形式。

AI产品设计推论：不应只优化“给出更好答案”，还要维护判断归属

从单一推荐界面转向“理由—边界—重启”界面

多数 AI助手的默认交互目标是降低摩擦：用户问问题，系统尽快给出一个完整答
案。对知识检索这通常有价值，但对高影响判断，过度顺滑可能恰恰隐藏判断结
构。RIR要求AI 界面在必要时把三个节点显影：给出少量决定性理由，而不是堆砌解
释；标明结论高度依赖的关键条件；允许用户一键进入“条件改变后重新判断”而不是
只继续追问。

这并不意味着每个回答都增加大量警告。好的设计应根据风险、可逆性和不确定性
调节摩擦。低风险、可逆任务可以高度自动化；高风险、不可逆且情境开放的任务，则
应主动要求用户确认价值取舍和关键边界。

一个可行的界面结构可以是：首先呈现“当前推荐”，随后只显示两到三个决定性
理由；再给出“最可能使本结论失效的条件”；最后提供“如果条件改变，重新定义问
题”的入口。这样的设计把解释从说服性附件转化为判断闭环的一部分。

解释的目标应从“让我相信”改为“让我能够改判”

可解释AI 经常被理解为增强用户信任，但研究已经显示，解释并不必然产生适当
依赖，有些解释甚至会强化对 AI建议的黏附。RIR因此提出不同的解释评价标准：一
段解释是否让用户更容易知道什么时候不能再用这个结论？是否帮助用户形成可操作的
反事实边界？是否让用户在条件改变后能够重新打开问题？

如果解释只提高说服力，却降低质疑和改判，它可能提高接受率而损害判断归属。
真正面向主体性的解释，应服务于可更新性而不是单纯信任。

因此，未来XAI评价不应只问用户“你是否理解模型”“你是否更信任模型”，还
应加入行为性指标：当关键理由被反转时，用户能否停止原建议；当情境变量越过适用
边界时，用户能否主动识别；当模型与现实冲突时，用户能否重构问题而不是只在原推
荐附近微调。

保留必要的人类“异常肌肉”
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长期自动化会产生技能退化和接管困难，这是航空、人因工程和自动化研究反复面
对的问题。生成式 AI把这种风险扩展到认知判断领域。若人在正常状态下永远不需要
观察理由、边界和异常，只有系统突然失效时才要求人接管，那么所谓“最后负责的
人”很可能已经失去实际接管能力。

因此，人机系统需要周期性的代表性扰动：让人处理一部分边界案例、模型冲突案
例和条件突变案例。目的不是人为降低效率，而是维持RIR 三个节点的可用性。可以把
这理解为“判断接管训练”：不是训练人重做AI 的所有日常工作，而是训练人在AI最
容易越界的地方仍能重新成为判断主体。

这也为“哪些环节可以永久交给AI，哪些环节必须周期性由人亲自完成”提供了
答案。稳定、可验证、低价值冲突的分析环节可以永久外包；涉及边界检测、异常识
别、价值重排和问题重构的环节则应周期性由人真实参与，否则RIR 能力会因缺乏使用
而退化。

组织制度推论：判断权与责任必须重新配对

RIR最重要的制度意义之一，是揭示“责任与控制不对称”。如果一个员工要为
AI辅助决定承担责任，却看不到关键理由、无法识别系统适用边界，也无权暂停或重
开流程，那么将全部责任推给他并不合理。组织不能一方面把决定结构封装在技术系统
中，另一方面又用“有人签字”把责任全部人工化。

因此，凡是要求人承担实质责任的制度，都应至少配套三种权限：理由访问权、边
界告警与质疑权、重新发起与升级权。理由访问权不等于开放全部模型参数，而是让责
任主体能理解影响当前决定的关键因素；边界权意味着他能识别并标记“此案可能已超
出系统通常适用范围”；重新发起权意味着他能让流程暂时退出自动路径，进入复核、
专家会诊或新模型分析。

反过来，如果组织明确决定某类任务可以完全自动化，也应诚实承认判断主体已经
转移到组织—AI系统，并建立相应的系统级责任，而不是保留一个象征性人工按钮来制
造责任幻觉。

由此可以推出一个制度原则：责任强度与 RIR权限应大体同向配置。组织要求个人
承担的责任越重大，就越不能只给其形式批准权；如果个人没有真实的 RIR权限，则相
应责任应更多转移到系统设计者、部署组织和治理结构，而不能通过末端签字全部压回
使用者。
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AI 时代人类能力的新定义：不是“所有东西都要自己会”，而是保住判断
闭环

RIR模型也回应了一个更广泛的教育与能力问题：AI 成为长期认知基础设施以
后，人是否仍应把所有能力重新内化到脑内？本章的答案是否定的。人类文明本来就通
过文字、计算器、数据库、专业分工和组织程序外化认知。生成式 AI只是把外化推进
到更高层次。要求人重新独立完成每一个检索和计算，不仅成本高，也可能浪费AI带
来的真正增益。

但这并不意味着“会调用 AI”本身就等于拥有能力。能力的重心需要发生位移：
从生产全部中间步骤，转向持有关键理由；从记住大量稳定答案，转向识别答案的边
界；从独立完成所有计算，转向能够在系统失效时重新组织人机资源。

这是一种“闭环能力”而不是“裸脑能力”。人的能力单位不再只是一个孤立大
脑，而可以是“人+AI+外部工具”的系统；但系统中的人必须保留RIR节点，否则所
谓人机整体能力可能只是机器能力被人借用，而没有形成主体可接管、可迁移、可负责
的判断能力。

因此，未来评估一个人的专业成熟度，可能要增加三个问题：他能否压缩出决定性
理由？他能否识别哪些扰动会改变判断？当工具的建议失效后，他能否重新组织问题？
这三种能力可能比记住更多事实更能区分“会用 AI 的人”和“被 AI带着走的人”。

这里也出现一个新的教育目标：不是让学生永远脱离AI 证明自己，而是让学生周
期性进入“AI建议不再可靠”的情境，完成接管。真正的独立性不再等于持续不用工
具，而等于在工具失效、越界或改变问题时仍然能够重新成为系统的判断发起者。

反例与可证伪性：RIR在什么情况下会失败？

反例一：主体说不出理由，但专业直觉高度可靠

如果一个资深外科医生无法语言化全部判断，却能稳定识别异常并正确调整，RIR
是否错误排除了他？答案是否定的，因为本章的理由持有不是语言复述，而是功能性区
分。只要该医生能对关键扰动作出系统性差异反应，并能在最低程度上指出自己关注的
临床特征，理由可以以技能化、知觉化形式存在。生态心理学正是为避免把判断等同于
完整命题说明。

反例二：主体知道理由和边界，但每次改判仍然调用 AI
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这不违反RIR。重新发起不是脱离AI，而是由主体识别“问题已经改变”，重构
输入、目标或约束后重新组织AI 参与。真正缺失主体性的是把任何变化都直接交给同
一系统，而自己不知道问题结构发生了什么。

反例三：低风险日常任务是否也必须满足RIR？

不必。RIR是一项归属判据，不是要求所有任务都进行完整审议。对于低风险、可
逆、重复性强的任务，人完全可以有意识地把判断整体委托给AI。关键是制度与个体
不要把这种有意委托误称为“仍然由人判断”。

反例四：如果AI比人稳定得多，为什么还要保留人类判断？

RIR 并不预设任何领域都必须永久保留人类判断。如果一个任务目标稳定、边界清
晰、环境封闭、失败可检测且系统责任机制成熟，完全自动化可能更合理。本章只提
出：当社会、法律或个人仍声称“最终判断属于人”时，至少应满足什么条件。RIR 不
是反自动化原则，而是反虚假归属原则。

这使理论具有可证伪边界：如果未来研究证明，仅保留形式批准而不保留理由、边
界与重启能力，也能让人在分布变化、目标冲突和AI 失效时持续表现出与真正判断主
体等价的接管、改判和责任说明能力，那么RIR 的必要性就需要被修正。

反例五：一个人可能错误地识别失效条件，RIR是否仍把判断归给他？

是的，在一定意义上仍然归属于他。归属与质量必须分离。主体可能持有错误理
由、设置错误边界并作出糟糕改判，这说明他的判断能力或知识水平不足，却不意味着
判断不属于他。正如法律上一个人可以真正作出一个错误决定，判断归属并不以正确为
先决条件。

不过，这也说明 RIR 不应被误解成质量认证。真实应用中应把RIR 与专业胜任
力、证据质量、风险控制等指标共同使用。RIR回答“谁在判断”，其他指标回答“判
断得怎么样”。

由RIR推出的六个新命题

命题一：高AI依赖与低判断归属并非同一变量。

依赖程度描述人使用 AI 的频率和权重，判断归属描述主体是否占有关键生成节
点。二者应被分别测量。一个专业人士可以 90%的时间接受AI 计算，却在关键理由、
边界和重启上保持强主体性；另一个人可能只偶尔使用 AI，却每次都无条件接受最终
推荐。
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命题二：解释越多，不必然使判断越归属于人。

如果解释只增强说服力而不提高失效识别和重新发起能力，解释可能增加自动化偏
差。解释质量应以能否支持反事实区分和改判来评价，而不能只以用户满意度或信任提
升来评价。

命题三：真正的人类监督需要“可改判”，不仅“可否决”。

否决是对当前输出说不；改判是能够重构问题并形成新的理由—行动关系。如果监
督者只能拒绝，却不能改变问题框架、数据来源或决策路径，其判断权仍然是不完整
的。

命题四：判断能力最适合在扰动中测量，而不是在稳定答案中测量。

只有当事实、概率、价值或情境变化时，主体是否能发现并调整，才显示其是否真
正持有判断结构。稳定场景下的正确回答无法区分真正判断与高质量复制。

命题五：责任配置应随RIR权限配置。

组织要求个体承担的责任越高，就越应保证其理由访问、边界质疑和重新发起权。
责任不能长期压在一个没有实质判断权的末端签字者身上。

命题六：AI 时代不可外包的并不是所有认知劳动，而是判断闭环的重新启动权。

检索、计算、比较甚至大部分推理都可以永久交给AI，但如果主体连“何时旧问
题已经结束、必须重开”都不能识别和发起，判断归属就发生实质转移。

与现有研究的关系：RIR不是“适当依赖”的改名

现有人机决策研究已经形成丰富的信任校准、自动化偏差、适当依赖、解释和人机
互补研究。它们主要关心人是否在AI正确时接受、错误时拒绝，以及何种界面、置信
度、解释或协商机制能够提高联合绩效。近年的 Human-AI Deliberation 研究尤其重
要，因为它开始把人从被动接受/拒绝推荐推进到与 AI围绕分歧展开维度级讨论。

RIR 与这些研究的差异在于研究对象不同。适当依赖的基本评价单位仍然是“对
AI建议的接受是否与 AI正确性相匹配”；RIR 的评价单位是“一个具体判断的主体归
属是否仍然在人”。因此，即使用户恰当地依赖AI，若其没有持有决定性价值取舍、
无法识别新情境使原答案失效、也没有重启流程的能力，判断归属仍然可能很弱。反过
来，一个人可能因证据不足而错误拒绝了AI，却仍然是这项错误判断的真正主体。

这一区分不是贬低正确性，而是把绩效问题与主体性问题分层。AI治理如果只追
求团队正确率，容易忽略长期技能退化、责任错配和异常接管；如果只强调主体性，又

137



可能牺牲AI 可以带来的巨大性能收益。RIR 试图提供第三条路径：允许高度增强，同
时明确哪些结构必须保留才能继续声称“人在判断”。

此外，RIR把“人类监督”从静态角色分工推进到动态发生链。现有框架常问人在
何处进入系统；RIR进一步问，当新证据到来、价值改变或环境越界时，判断是否能重
新从人这里发生。这一点使 RIR更适合处理长期人机协作，而不只是一次性的建议采
纳。

在本书内部，最近的邻居是第一章。两章都在处理归属，都用扰动测试，都要求主
体主动发起而非被提示。差别在对象的性质，而这个差别有直接的测量后果。

能力可以长期不被调用而仍然存在，判断则必须每一次重新形成。因此第一章允许
深度外包，只要求在代理失效的断面上能重新闭合回路；本章不能作同样的让步——一
次没有理由持有、没有失效识别、没有重新发起能力的批准，就是一次不属于人的判
断，无论这个人在别的时候多么有能力。一个资深从业者完全可能通过第一章的全部四
个环节，却在某个具体决定上不满足本章的三个节点：他有能力重新接管，只是这一次
没有。

由此得到两章之间的一条硬规则：能力归属是关于人的判定，判断归属是关于事的
判定。前者可以按季度做，后者只能按件做。任何把两者合并成一个"AI 素养分"的做
法，都会同时失去这两项判定的意义。若未来研究显示两项测试在同一批受试者上高度
一致，则本章应并入第一章；在此之前，两者必须分开记录。

结论：AI 时代真正需要保护的，是人重新说“这件事要重判”的能力

本章从一个看似简单的问题出发：如果最后仍由人点击确认，判断是否仍属于人？
通过决策科学、法理学与生态心理学的两阶碰撞，答案逐渐清晰：最后动作只是判断流
程的末端，不是判断归属的充分证据。

决策科学让我们看到，任何选择都是信息、概率与价值条件化的结果；法理学让我
们看到，形式签字不能替代实质裁量、理由与可问责的决策位置；生态心理学让我们看
到，真正判断还必须在动态情境中保持对行动相关变化的敏感。三者第一次碰撞共同否
定“最后动作判据”；第二次碰撞进一步产出 RIR 三个最小节点：理由持有、失效识
别、重新发起。

这三个节点也重新定义了AI 时代的人类主体性。人不需要为了证明自己“会判
断”而拒绝AI，不需要亲手重做所有搜索和计算，也不需要把所有外部知识重新内化
进大脑。一个成熟的人机系统完全可以让AI承担绝大多数分析负担。真正不能完全丢
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失的是：人知道为什么此刻接受这个结论；知道什么变化以后它不再成立；并且在那个
变化真正发生时，有能力和权力让旧答案停止生效，重新组织下一轮判断。

因此，AI 时代真正值得保护的，不只是Human in the Loop，而是Human in 
the Judgment。一个人在流程里，并不等于他在判断里；一个人承担责任，也不等于
他拥有判断；一个人能解释AI，也不等于他能在AI越界时改判。只有当理由仍被主体
占有、边界仍能被主体看见、重判仍能由主体发起，我们才有充分理由说：这个判断虽
然借助了AI，但仍然是人的判断。

最终，AI 时代“不可外包”的也许不是某一套固定知识、某一种计算技能，甚至
不是完整推理链，而是一个更小却更根本的发生权：当世界改变、旧答案失效时，人仍
能发现断裂，并重新说出——这件事不能沿用刚才的答案了，我们需要重新判断。

附录：RIR判断归属的最小操作化方案

A. 理由持有测量。要求主体在不查看AI答案全文的情况下，用不超过三个理由说
明当前选择为什么成立；随后改变其中一个理由的方向或强度，观察是否触发重新评
估。评分重点不是表达流畅度，而是理由是否对选择具有反事实约束。

B. 失效识别测量。要求主体预先指出至少两个“如果发生，就必须重新判断”的条
件；随后在模拟或真实案例中嵌入边界扰动，观察主体能否在没有显式提示的情况下识
别。

C. 重新发起测量。在原结论失效后，观察主体是否先冻结旧结论、重新定义问
题、更新证据或价值排序，再调用 AI或其他资源；如果只是把同一句旧问题再次交给
AI，则重启能力较弱。

D. 权限测量。记录主体是否真的有权查看关键依据、暂停流程、修改输入、请求
复核、升级到专家或进入人工路径。认知能力存在但制度权限不存在时，应判定为“判
断能力保留、判断权被削弱”。

E. 纵向测量。RIR 不是一次性资质。对长期AI 使用者，应周期性使用边界案例和
异常案例进行复测，观察理由压缩、失效敏感性和重启能力是否随自动化程度上升而衰
退。

附录二：RIR模型的理论压力测试——十二个边界情景

情景一：AI 结论完全正确，但人不知道任何关键前提

假设某AI在一个高度稳定的专业领域拥有接近完美的预测能力。使用者连续多年
无条件接受系统输出，而且从未遭遇错误。此时从绩效角度看，人机系统极其成功；从
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判断归属角度看，却仍必须区分“正确答案持续到达”与“人持续作出判断”。如果使
用者不知道系统依据哪些事实，不知道当前结论在哪些条件下成立，也没有任何重开过
程的能力，那么RIR会把这一状态判为低归属。这个结论看似苛刻，却是必要的：如果
仅凭长期正确率就能证明判断属于人，那么一台永不出错的自动售货机也可以因为人按
了按钮而被说成“人完成了商品定价判断”。

这一情景说明 RIR 不是奖励错误，也不是要求人故意抵抗高性能 AI，而只是拒绝
把“系统表现好”直接转译为“人的判断仍在”。如果任务确实已经成熟到可以全自
动，人们完全可以公开承认判断被系统化；真正有问题的是一方面把判断交给系统，另
一方面又为了责任或合法性继续宣称“最终始终由人判断”。

情景二：人能背出完整解释，却在一个关键前提反转后仍坚持原结论

假设AI推荐A，并生成五条解释。使用者能够逐字复述，甚至可以进行漂亮的汇
报。然而，当其中最关键的一条事实被可靠证据否定时，他仍然坚持A，理由是“系统
总体上比我可靠”。这表明解释并未成为他的判断理由，只是被储存为文本。RIR在这
里通过理由扰动把“解释 possession”与“理由 possession”分开。

真正持有理由并不要求一项前提变化后必然改选B，但至少应触发再评估。如果使
用者重新权衡后发现其余四条理由仍足以支持A，那么判断仍可归属于他。由此可
见，RIR检验的是推理结构是否对变化开放，而不是某个固定答案是否被改变。

情景三：人知道AI 为什么错，却没有权限改变流程

某招聘主管发现模型把一段非标准职业经历错误编码为“空窗”，也清楚这会低估
候选人能力。他能够说明错误原因，也能识别这属于模型训练分布之外的情形，但公司
制度禁止修改评分，只允许主管点击确认。RIR在这里会把责任问题从个人转向制度：
主管具有理由和边界识别，却缺乏重新发起权，因此不能把最终决定完整地归属于主
管。

这个情景的重要性在于，它防止组织把“人知道系统有问题”当作免责条件。真正
的人类监督必须允许知识转化为行动。如果识别异常不能改变流程，监督只是观看。

情景四：人每次都能推翻AI，但从不重新定义问题

有些系统给人充分的 override权限，使用者可以随意把A 改成 B。这似乎已经满
足“最终由人控制”。但如果人只是凭直觉改答案，却从不检查为什么原模型失效、是
否出现新证据、目标是否改变，那么他拥有的是选择权，不一定拥有完整判断。RIR要
求的重新发起比 override更强：它要求把异常转化为新的问题结构。
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因此，未来的监督设计不能只统计人工推翻率。过高或过低的推翻率都无法单独说
明监督质量。真正应观察的是推翻以后是否发生了新的证据收集、价值重排、问题重构
和结果复核。

情景五：AI 不可用，人能完成任务，但理由与平时完全不同

另一个容易混淆的标准是“AI 断网后还能不能做”。如果一个人在AI 不可用时仍
能凭经验完成任务，似乎说明能力已经内化。但这并不能单独证明平时由 AI 参与的判
断归属于他。因为离线时他可能使用一套完全不同、粗糙却可工作的启发式，而在线时
则完全机械接受AI。

RIR因此比“脱离AI 测试”更精确。脱离AI 能力可以作为韧性指标，却不是判断
归属的必要条件。一个人即使无法独立完成高维计算，也可以通过持有关键理由、边界
和重启权拥有在线判断；反过来，一个人虽然离线能做，却在在线场景里把具体判断全
部交给AI。

情景六：主体的价值排序由 AI根据历史偏好自动推断

个性化AI越来越可能根据历史选择自动推断用户偏好，例如认为某人长期更偏好
低风险、低价格或高便利性。随后系统直接把这种推断作为效用函数的一部分。问题在
于，过去偏好不是永恒授权。人在不同生命阶段可能主动改变价值排序，也可能希望某
一次选择例外。

因此，价值函数的自动个性化尤其需要RIR 中的理由持有与重启。用户至少应知道
当前推荐在多大程度上依赖“系统认为你重视什么”，并能够在关键决策中明确说“这
一次我的排序变了”。如果 AI把历史行为悄悄转化为未来规范，人就可能被自己的过
去锁定。

情景七：环境变化很慢，没有明显的单次失效点

并非所有判断都在某个清晰瞬间失效。长期投资、慢性病管理、人才培养和家庭照
护中的很多条件是缓慢漂移的。RIR是否只适用于突然异常？答案是否定的。失效识别
不仅包括阈值事件，也包括累积漂移：单次变化不足以改判，但多个小变化叠加后，原
有理由结构已不再成立。

这要求系统和主体都具备周期性复审机制。对于慢变量，重新发起不能只靠“异常
报警”，还应由时间、累计变化或关键指标偏移触发。RIR因此既支持事件触发，也支
持周期触发。

情景八：AI给出多个方案而不推荐，人仍把价值排序交给系统
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有人可能认为，只要AI 不直接给最终答案，而是列出 A、B、C 三个方案，人类判
断就被保护了。但如果排序维度、权重、风险阈值和“最佳匹配”全部由系统预先确
定，人只是在预加工后的选择架上挑一个选项，判断仍可能被深度塑形。

RIR因此不以“AI有没有最终推荐”作为关键边界。即使系统只提供菜单，人仍
需持有真正决定选择的理由，并有能力在菜单遗漏重要选项或条件改变时重开问题。人
类主体性不能被简化为从机器设计的选项中任选一个。

情景九：AI 与人共同形成理由，无法明确区分理由来自谁

生成式 AI 的一个独特特征是对话式共同生成。用户最初只有模糊直觉，经过多轮
追问后才形成清晰理由。此时理由究竟属于AI还是人？RIR 不要求追溯每一句理由的
原创作者。判断归属不是知识产权问题，而是功能占有问题。只要最终主体能够用这些
理由区分方案、接受其反事实约束、识别边界并重开判断，这些共同生成的理由就可以
成为人的理由。

这意味着AI 不仅可能替代判断，也可能帮助形成判断。关键不是“理由最初是谁
说的”，而是理由是否真正进入主体的可更新控制结构。

情景十：多人团队与 AI共同决策，判断不再属于单个人

现实组织判断经常是分布式的：一人掌握业务目标，一人理解数据，一人负责法律
风险，AI负责预测。此时强行要求某个单人持有全部RIR 可能不现实。RIR 可以扩展
为团队级判据：决定性理由是否在团队中可定位，失效边界是否有人持续负责感知，重
新发起权是否有明确主体且能够被触发。

但团队级归属不能成为责任模糊的借口。真正的分布式判断需要节点之间可连接：
发现边界的人能够把信号传递给有权重启的人，重启者能够获得理由和证据。若每个节
点都存在却彼此断裂，团队整体仍不能形成有效 RIR闭环。

情景十一：AI 自己能够识别失效并自动重启，人还有必要吗？

未来 AI系统可能具备自监测、不确定性估计、异常检测和自动重新规划能力。它
可以自己发现原模型失效，再调用新工具重做判断。此时如果人完全不知道发生了什
么，却只接收新结论，那么系统的判断闭环显然越来越完整，人的判断归属则进一步降
低。

这并不是坏事本身。对于适合自动化的任务，这可能正是技术进步。但它再次要求
我们诚实区分“系统有判断能力”与“判断属于人”。AI越能自己完成 RIR等价功
能，人类在流程末端的存在就越不能自动证明主体性。

情景十二：人主动选择把判断整体委托给AI
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最后一个边界情景最重要：一个有能力判断的人经过审慎考虑，明确决定在某类低
风险、可逆任务中完全接受AI 自动判断。这是否意味着他失去主体性？就具体子任务
而言，判断确实被委托；但更高一层的“是否委托、委托到什么范围、何时收回”仍可
能属于人。

由此出现判断的层级结构。人可以在一级任务上不保留RIR，却在二级治理判断上
保留RIR：我为什么把这类任务交给AI；什么错误率、风险变化或环境变化会使我停
止委托；一旦触发，我如何收回并重设系统。这说明 AI 时代主体性不必表现为微观处
处亲自判断，而可以上移到对委托边界本身的判断。

这一层级化结论进一步修正了“不可外包”的表述。真正不可完全外包的不是所有
具体判断，而是至少在某个上层仍要有人或有责任共同体持有对委托范围、失效条件和
收回机制的 RIR。否则，判断会在层层代理中失去可定位的主体，责任却可能仍在事后
被随意寻找。

附录三：研究限制与后续验证方向

RIR目前仍是一项理论最小判据，下一步需要通过实验和真实专业场景验证三个节
点之间是否具有稳定区分度。特别值得检验的是：理由持有是否能预测人在AI错误时
的修正能力；失效识别是否能预测分布变化后的接管质量；重新发起权限是否会显著改
变人对异常信息的响应。若三项指标能够分别解释传统“信任”“依赖率”“正确
率”不能解释的行为差异，RIR才具有真正独立的测量价值。

此外，不同领域对 RIR 的最低阈值不应完全一致。高风险、不可逆的医疗、司法、
金融和公共治理判断，应要求更强的理由可追溯、边界识别和重启权限；低风险、可逆
的日常任务则可以采用更轻量标准。未来研究应把风险、可逆性、时间压力、专业经验
与 AI 可靠性作为调节变量，而不是把“人类判断归属”处理成脱离情境的统一分数。

本章附表
状态 理由持有R 失效识别 I 重新发起G 判断主要归属
AI 代判—人工执行 否 否 否/极弱 AI—系统
AI 代判—人工解释 表面有 弱 弱 AI—系统为主
人工监控—无改判
权

有 有 无 主体能力在、制度
权力不在

人类判断—AI增强 有 有 有 人类主体（AI深
度参与）
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第 六 章

会迁移，也可能没懂
结构辖域判据与「越界熟练」　——学习科学 × 数学 × 解释学的跨学科对撞

承重命题：理解不是把一个结构成功搬到更多情境的能力，而是把结构与其失效条
件一起持有。若表面相似仍在、关键前提已经改变，主体必须能在外部提示之前撤回原
结构，指出哪一条依赖关系断裂，并据此重组解释。不能撤回的迁移，不是理解的加强
版，而是一种“越界熟练”。

摘　要

生成式 AI 使总结、解释、举例、推导和跨情境类比都变得廉价，由此动摇了教育
与专业实践中长期用于证明“理解”的外显证据。本章从学习科学的迁移与适应性专
长、数学中的证明—结构—不变量，以及解释学的语境—视域—应用三个方向重构理解
概念。三种传统虽然分别强调能否迁移、能否把握为什么成立、能否在语境中解释，却
共享一个较少被明说的前提：只要主体能够把某个结构带到新的对象上并继续产生有效
结果，就可把这种结构性成功记为理解。本章利用负迁移、证明与解释的分离、反例驱
动的概念修订以及解释学的应用性推翻这一前提，提出“结构辖域判据”：理解要求主
体同时持有结构的生成关系与失效条件；当相似表面诱导旧结构继续运行而关键前提已
破坏时，主体能够自主识别越界、撤回旧模型并重构解释。由此区分“结构迁
移”与“结构辖域”，并识别一种在AI 时代尤其危险的状态——“越界熟练”：表现出
流畅解释与远迁移，却不能在模型失效处停止。本章以 2×2辨别格、边界破坏任务、
五类场景与公开 AI 学习实验进行压力测试，并给出可证伪研究设计。结论是：在AI 能
够代劳表达和迁移之后，理解的最低证据不再是能把结构用出去，而是知道何时必须收
回来。

关键词：生成式人工智能；理解；结构辖域；越界熟练；迁移；适应性专长

English Title and Abstract

Transfer Without Understanding: A Structural-Jurisdiction Criterion for 
Human Understanding in the Generative-AI Era

Generative AI can summarize, explain, derive, rephrase, and generate 
analogies at a level that increasingly contaminates traditional behavioral 
evidence of human understanding. This paper reconstructs the concept of 
understanding across learning sciences, mathematics, and philosophical 
hermeneutics. Transfer and adaptive expertise emphasize flexible use in 

144



novel situations; mathematical practice distinguishes proof, explanation, 
structural dependence, invariance, and revision under counterexample; 
hermeneutics treats application and situated interpretation as constitutive of 
understanding. Their convergence exposes a hidden insufficiency: successful 
portability of a representation does not by itself establish understanding. A 
learner may transfer a model fluently while failing to notice that a boundary 
condition has invalidated the model. We call this state overreach fluency. The 
paper proposes structural jurisdiction as the missing object: a representation 
is understood only when its generative relations are held together with 
defeaters and conditions of withdrawal. The minimum criterion therefore 
uses a boundary-violation task: before external correction, the person must 
detect that a previously successful structure has lost jurisdiction, suspend it, 
identify the broken dependency, and reconstruct an interpretation with a 
revised boundary. A 2×2 discrimination grid, five application cases, recent 
generative-AI learning experiments, and falsifiable study designs are used to 
stress-test the proposal. The central claim is that, once AI can outsource 
explanation and apparent transfer, the strongest evidence of understanding is 
not how far a structure can be carried, but whether the human knows when it 
must be taken back.

Keywords: generative AI; understanding; structural jurisdiction; transfer; 
adaptive expertise; overreach fluency

解释变得廉价以后，“我懂了”为什么突然难以证明

过去很长时间里，我们判断一个人是否理解某个概念，常用几种直观证据：他能不
能用自己的话解释，能不能举出例子，能不能回答追问，能不能把原理迁移到一道新
题，能不能在没有标准答案时给出合理推导。生成式 AI恰好把这些证据逐一自动化。
今天，一个人可以在没有读完一本书的情况下得到层次清楚的总结，可以在没有亲自完
成证明的情况下获得逐步推导，也可以要求模型连续生成十个跨领域类比。作品越来越
像“懂了”，但作品与理解之间的归属关系反而越来越不清楚。

这不是一个简单的作弊问题。即使完全公开使用 AI、没有任何欺骗，判断依然困
难。假设一名学生让AI 先解释贝叶斯定理，然后自己选择最合适的例子、追问边界、
修改措辞，最后交出一篇质量很高的说明文。我们究竟应该说他没有理解，因为大量表
达由 AI生成；还是说他已经理解，因为他能够组织和筛选这些表达？若只用“是否独
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立完成”作判据，我们会把计算器、书籍、搜索引擎和同伴讨论一并视为理解的敌人；
若只用最终作品质量作判据，又会把外部模型的能力直接计入人的理解。

真正的问题因此不是“AI 能不能帮助理解”，而是“当外显表现可以被代理时，
理解本身是什么”。这是一道概念定义题，而不是工具使用规范题。本章不试图列出一
张“AI 时代人类必须自己做的任务清单”，因为工具边界还会继续移动；本章也不把
理解退回到记忆量或手工速度。需要找到的是一种更小的结构：即便表达、检索、计算
和部分迁移都由 AI协助，只要某个条件仍由人本人满足，我们仍有理由说“结构在他
这里”；反之，即使答案正确、表达流畅、类比丰富，只要这个条件缺失，就不能把结
果等同于理解。

这个问题在教育评价之外还有更广后果。工程师可以让模型解释一段代码，医生可
以用模型整理文献，律师可以用模型生成论证框架，管理者可以用模型形成战略分析。
真正危险的并非他们使用工具，而是组织把“AI增强后的输出”直接当成“人的理解
水平”。一旦制度这样记账，系统就可能拥有越来越漂亮的解释，同时越来越不知道哪
一个人真正掌握这些解释何时成立、何时应该停止。理解的判据因而也是责任边界的判
据。

这也意味着AI 时代的理解评价不能只盯着最终产物，而要关注认知事件的时间顺
序。谁先提出关键问题，谁先发现前提冲突，谁先要求改变模型，往往比最后谁写出了
最漂亮的说明更有鉴别力。理解由“作品属性”转向“结构修订事件”，是本章后续提
出边界任务的直接动因。

更棘手的是，AI 并不只代劳“答案”，它也能代劳批判。让模型“找出上面解释
的三个局限”“模拟反方意见”“指出适用边界”，很容易得到貌似反思性的文本。因
此，简单把理解升级为“会批判、会找局限”仍然不足。关键要看批判信号从哪里先发
生：是主体根据自己的结构预期先发现模型越界，还是模型先替他制造怀疑、再由人确
认。两种成品文本可以几乎一样，但人的理解归属不同。

生成式 AI还制造了一种过去很少见的“解释逆转”：以前通常是理解较深的人更
能讲清楚，现在却可能是理解较浅的人借助模型讲得更清楚。解释质量从理解的结果，
部分变成了工具的输入。一个学生可以把“请用费曼学习法解释”“再举一个生活例
子”“把漏洞补上”连续交给模型，得到一条几乎满足所有传统教学要求的解释链。若
教师仍把语言流畅、例子丰富和追问完整当作理解的直接指标，评价对象已经悄悄从学
生变成了学生—模型联合体。

三种传统给“理解”开出的三张不同凭证
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学习科学、数学与解释学并不是三个相邻的“认知理论”。它们对理解的要求处在
不同位置。学习科学最关心知识是否活了起来：离开原题，能不能迁移、学习和适应。
数学把压力放在结构内部：一个结论为什么成立，哪些依赖关系是承重的，哪些变化保
持不变量，哪些反例足以迫使定义或证明改写。解释学则把问题推到对象与语境的关
系：同一句话、同一个规则、同一种解释，在新的历史、语言和实践处境中是否仍然具
有相同意义。三者共同构成一个比“记住—复述”更强的测试场。

三种凭证之间存在真实张力。一个学生可能数学结构理解很深，却因为记忆薄弱而
迁移速度不快；一个研究者可能善于远迁移和类比，却把同一模型过度扩展到不适用的
社会情境；一个解释者可能敏锐地意识到历史语境的变化，却无法形式化指出到底哪一
条推导被破坏。若把三种能力简单相加，我们只会得到“深度理解包含很多方面”这种
宽泛结论。真正有价值的问题是：它们彼此攻击以后，有没有暴露出一个三家都没有单
独说尽的最低分界。

若只保留学习科学，我们容易把所有失败解释为“迁移不足”；若只保留数学，我
们容易假定只要形式结构正确，应用环境就只是参数变化；若只保留解释学，我们又可
能把边界说得过于开放，难以形成可重复测量。三者必须互相限制：迁移提供行为显
影，数学提供承重依赖，解释学提供结构与情境之间的授权关系。只有这三块同时在
场，“理解何时终止”才从哲学直觉变成可设计的认知事件。

三者的差异还可以用一个简单情境看清。给一个学生一套从未见过的题，学习科学
首先关心他能否把已有知识带过去；数学会追问他带过去的是表面程序还是承重关系；
解释学则进一步问，新对象是否允许被旧关系这样组织。第一个问题是“能不能走”，
第二个问题是“凭什么这样走”，第三个问题是“这里还是不是这条路”。三问之间不
是层级高低，而是相互制约。

学习科学的第一刀：理解必须离开原题，表现为迁移

学习研究很早就对“会背答案”保持警惕。Whitehead 对“惰性观念”的批评把
问题说得极尖锐：知识如果只是被大脑接收，却从不被使用、组合、检验，就会成为教
育中的死物[1]。后来关于专家—新手差异的研究也一再显示，专家并非只是知道更多事
实，他们更倾向于按深层原理组织问题，而新手更容易被表面特征牵引[9]。因此，理解
不能只由再认和复述判定。

迁移研究把这个直觉变成更严格的测试：如果一个人真的理解某个原理，他应当能
在与训练情境不同的新任务中调用它。Gick 与 Holyoak 的类比问题研究展示了人们如
何把一个问题的结构迁移到另一个问题[8]；Barnett 与 Ceci 则系统区分了迁移在知识
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领域、物理环境、时间、功能和社会情境等维度上的距离[6]。迁移越远，越难被简单记
忆解释，因此长期被视为理解的重要证据。

但 Bransford 与 Schwartz 对经典迁移测验提出了一个关键修正：把学习者关在
没有资源的测试情境中，只问“能否直接应用旧知识”，会低估一种更现实的能力——
为未来学习做好准备[5]。在真实工作中，人可以查资料、问同事、使用工具。真正重要
的不是是否把所有答案带在脑中，而是进入新环境以后，是否能快速利用新资源形成更
好的理解。这一点与 AI 时代尤其契合：允许使用资源并不等于放弃对理解的测量。

适应性专长进一步把“效率”与“创新”分开。Hatano 与 Inagaki 区分 routine 
expertise 和 adaptive expertise：前者能在熟悉问题上高效准确，后者能够理解技能
背后的意义与原理，并在新情境中调整做法[4]。Schwartz、Bransford 与 Sears 随后
用“效率—创新”空间描述这种张力[7]。如果我们停在这里，一个很有吸引力的结论会
出现：AI 时代真正的理解，就是“能迁移、能继续学、能适应”。

然而，这个结论还不够。迁移是一种把旧结构带出去的能力，却未必包含一个相反
动作：当旧结构不该再被带出去时，能不能停下。负迁移研究早已表明，已有知识有时
会妨碍新问题，而非帮助它。也就是说，“带得出去”本身具有方向性，却没有自动携
带有效边界。学习科学给出了理解的运动能力，却没有单凭迁移解决“何时不迁移”的
归属问题。

但资源丰富也会产生新的错觉：学习者可能很会“寻找能够让旧模型继续成立的资
料”。搜索与 AI都能把确认偏误的生产力提高。当每次反例出现，都能迅速找到一个
新限定词、辅助变量或事后解释把它重新纳入旧框架时，所谓适应可能只是更高效的防
守。理解必须有能力区分“值得扩展模型的异常”与“要求放弃模型管辖权的异常”。

Preparation for Future Learning 的视角进一步提醒我们，允许使用资源不是评
价妥协，而可能更接近真实适应能力[5]。这给本章一个重要约束：不能用“禁止
AI”来保护理解概念。若一个人知道应该向AI索取什么新信息、能用这些信息重构原
有认识，他可能比闭卷高分者更接近真实理解。结构辖域判据因此必须在工具可用时仍
然成立，否则它只是一种旧考试的防守策略。

值得注意的是，迁移研究本身已经不断从“相同刺激—相同反应”的机械图景中撤
退。真正困难的迁移并不是记住一个动作，而是看出两个表面不同的问题共享何种关
系。专家物理学家按原理分类问题、新手按斜面或弹簧等表面特征分类，就是经典例子
[9]。因此，本章并不把“深层结构”当作新发现。新问题恰恰在于：当AI也能够高质
量识别深层结构并主动提示类比时，深层迁移的行为证据开始失去唯一归属。
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适应性专长的强处与盲点：创新仍可能发生在错误模型里面

适应性专长比普通迁移更强，因为它要求学习者不是照搬旧程序，而是在变化中生
成新程序。这似乎已经足以抵抗“越界”批评：既然能够创新，难道还会被旧模型绑架
吗？答案是会。创新可以发生在一个错误的前提框架内部，而且框架越强，局部创新越
可能延长它的寿命。一个经济学模型如果把所有价值都先压成可交换偏好，研究者完全
可以在其中创造更复杂的效用函数；一个教育模型如果先假定学习目标可以被单一分数
充分表示，教师也可以不断发明更精细的测评技术。创新并不自动等于换框。

这里出现第一个反直觉状态：某人面对新问题时表现得比普通人更灵活，甚至能发
明新方法，但他没有发现问题本身已经超出原结构的管辖范围。若评价只看新颖性和迁
移远度，这个人会被评为“深度理解者”；但从更严格的意义看，他也许只是一个高度
聪明的越界执行者。AI会放大这种现象，因为语言模型极擅长在给定框架中产生变
体、类比、例外修补和跨域应用。

因此，本章不否认迁移与适应性专长是理解的强证据，而是给它加一道必要反向条
件：一个理解者不仅能在不熟悉处继续工作，还必须能识别“不熟悉”何时已经变
成“不属于这个模型”。新颖情境要求扩展；边界破坏要求撤回。两种任务在表面上都
叫“遇到新情况”，但认知动作相反。把它们混在一个“灵活性”指标里，会掩盖AI
时代最重要的分界。

因此，适应性专长在AI 时代可能需要被拆成两种适应：一种是“在模型内适
应”，通过调整参数、策略和程序使旧结构继续工作；另一种是“对模型适应”，当环
境不再允许旧结构时改变问题表示本身。结构辖域判据主要测第二种。前者可以极强而
后者极弱，这正是靶格得以存在的理论理由。

AI又改变了创新的成本结构。过去要在错误框架里维持一个复杂理论，研究者至
少需要付出大量推导、写作和例证成本，这些摩擦有时会暴露不协调。生成式 AI把补
丁成本显著降低：缺反例解释，就生成一个；缺跨域案例，就生成十个；缺概念桥梁，
就生成新的中介词。于是“理论还能继续说下去”越来越不能证明理论仍有资格继续。
模型越会帮忙，主体越需要拥有一个不依赖语言生成能力的停止标准。

这一点与专家研究中的“僵化”问题也相接。熟练并不只带来优势，它会改变注意
分配：专家更快看到对自己理论有意义的模式，也可能更快忽略被定义为噪声的东西。
若环境稳定，这种选择性是效率来源；若环境发生结构性变化，过去的成功就可能成为
盲点来源。所谓越界熟练不是专家失败的反面，而可能正从专家成功中长出来。

数学的第二刀：正确证明与“为什么”之间并不等价
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数学看似最适合把理解化约为形式正确：只要证明有效，结论就成立。但数学共同
体自己的实践不断否定这种化约。Thurston 在《On Proof and Progress in 
Mathematics》中强调，数学进步不能只由形式证明数量描述；数学家需要形成能被
交流、压缩和再组织的理解结构[10]。de Villiers 也指出，证明除了验证，还承担解
释、系统化、发现、交流等不同功能[11]。一个证明可以正确，却不一定回答“为什么
这个定理以这种方式成立”。

这一区分对 AI尤其关键。语言模型和形式证明工具可以帮助生成、检查或补全证
明。若“存在一条正确证明”就是理解，那么证明一旦自动化，人类理解问题会迅速消
失。但数学家真正关心的往往是依赖结构：哪一个引理承担了关键作用，哪一个假设若
删除结论会崩溃，哪个表示方式揭示了不变量，为什么一个看似偶然的计算其实来自更
一般的结构。理解并不是证明文本的拥有，而是对证明空间中承重关系的掌握。

Steiner 关于数学解释的经典讨论把解释性证明与单纯证明进一步区分
[14]。Lakatos 的《Proofs and Refutations》则提供了更有力的反向材料：数学概念
和证明并不是先有完美定义再机械展开，反例会迫使人重新划分概念、修改猜想、辨认
隐藏引理[13]。这说明数学理解不仅表现为在不变量中持续推进，也表现为知道一个反
例究竟击中了哪里。

因此，数学给本章补上一块学习科学不容易单独给出的结构：真正的理解需要“承
重依赖图”。人不必记住每一行推导，但必须知道哪些前提是可删的装饰，哪些是不可
删的支点。只有这样，当情境改变时，主体才有可能判断变化是普通参数扰动，还是已
经拆掉了模型地基。这个判断把“迁移”从表面相似提高到依赖结构层面。

不变量概念使这一区分更精确。理解某个结构，意味着知道哪些变换保持对象身
份。但不变量永远隐含着变换类：只有相对于一组允许变化，某个量才叫不变。换言
之，“什么保持不变”与“哪些变化仍被允许”本来就是一对。把前者教给学生、把后
者藏在题目默认条件里，恰恰会生产一种没有辖域的结构感。

对 AI辅助数学而言，这一点尤其有现实性。形式验证器可以保证推理链合法，大
语言模型可以把链条讲成人话，但“哪一部分是结构核心”仍可能没有进入使用者的内
部模型。一个人可以复制一条正确证明，并在AI 提示下替换变量得到若干推广，却不
知道删除哪个假设会使论证倒塌。传统迁移会把这些推广记为成功，边界任务则专门暴
露这种空洞。

数学还提供了“同一结论，多种证明”的重要事实。两条证明都有效，但可能揭示
完全不同的原因结构。某些证明只是把结论从既有定理机械推出，另一些证明却让人看
见对称性、单调性、守恒关系或构造机制。若理解只是“能给出有效证明”，这些差异
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没有意义；但数学实践显然会把解释性、发现性和可推广性当作证明的重要价值[10]
[11]。这说明理解关注的不是结论许可本身，而是许可如何生成。

数学的反向要求：懂一个结构，也要懂什么能把它推翻

如果说不变量告诉我们“什么变化以后仍然是同一个问题”，那么反例告诉我
们“什么变化以后它已经不是”。这两者是一对不能拆开的能力。教育中常把理解测试
设计成改变题面、保留深层结构，看学生能否认出同一原理；这种设计当然有价值，却
天然偏向验证“保留”。它很少制造另一类题：表面与经典题极其相似，但偷偷取消一
个关键假设，看学生会不会主动拒绝熟悉方法。

后一类题可以称为边界破坏题。它不是让学生“做难一点”，而是让一个已经成功
过多次的结构在新的情境里失去合法性。比如，一个学生熟练掌握线性回归，面对大量
近似线性案例都能迁移；真正的边界题不是再给一组不同单位的数据，而是设计严重选
择偏差、非独立观测或结构突变，使原有推断前提失效。若学生仍能迅速给出漂亮回归
线，却没有意识到推断资格消失，他表现出来的是技术熟练，不是完整理解。

数学由此把理解从“会推”推进到“会停”。而“停”不是消极的不知道。它需要
积极地指出：哪一条假设被破坏、哪一步推导因此失去许可、需要什么新的结构才能继
续。单纯说“这个例子比较特殊”“AI 可能有错”都不够。真正的边界识别必须能定
位断裂关系，否则它只是谨慎性格，而不是理解。

这也解释为什么“能说出模型局限”仍然可能是假理解。背诵“线性回归假设包括
线性、独立、同方差……”并不等于在一份真实数据中看到某种采样机制后，主动意识
到其中一条假设已经破坏。静态限制列表与动态边界识别不是一回事。辖域必须在事件
中被调用，才从说明书变成理解。

因此边界破坏任务不能只让学生查一个计算错误。若AI给错了一个数字，发现它
属于错误检测；若题目悄悄取消独立性假设，而学生仍沿用原推断框架，才触及结构辖
域。两者都可能导致最终答案错，但错误层级不同。只有后者能回答“这个人是否知道
这套结构的许可证写在哪里”。

反例的作用还可以分层。最弱反例只告诉我们一个答案错了；更强反例打击某一步
证明；再强一层的反例迫使定义收缩或扩张；最强的反例会让研究者承认自己把问题分
错了类。Lakatos 的价值正在这里：反例不是外部事故，而是概念发生与修订的内部动
力[13]。本章借用的不是“要多举反例”这条教学建议，而是“反例有权改变结构身
份”。
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解释学的第三刀：理解从来不是把同一个意义搬来搬去

学习科学与数学仍容易让人形成一种图像：世界里有一个稳定结构，理解者的任务
是认出它、掌握它、把它迁移到更多地方。解释学对这幅图像提出更根本的挑
战。Heidegger 把理解放进人的在世存在；Gadamer 则强调理解受历史效果、语言、
前理解与“视域”影响，解释并不是主体把一个固定意义从文本中提取出来[15][16]。
理解者自己带着位置进入事件，新的应用会反过来改变他对对象的理解。

Gadamer 对“应用”的强调尤其重要。解释并非先在真空中得到一个普遍意义，
然后最后把它套到案例上。应用本身属于理解过程。法律、经典文本和历史行动的意
义，都不能完全脱离当下问题被预先封装。Ricoeur 对文本与行动的讨论同样表明，意
义在从原始情境脱离之后获得新的可解释空间，但这种开放并不意味着任意迁移；解释
仍要在文本结构、语境与新的问题之间形成可辩护关系[17]。

这对“结构在我这里”构成一个必要修正。结构并不是一个无条件通行证。一个人
如果学会了某个概念的深层关系，却把它当成跨语境永远不变的解释机器，他可能正
因“结构感太强”而误解对象。比如，把“机会成本”作为经济决策结构迁移到生活选
择很有启发，但若进一步把亲情、哀悼、忠诚等经验完全还原为可替代收益，问题不再
是迁移能力不够，而是解释视域被单一结构占领。

解释学因此提供“辖域”这个缺失维度：一个解释不仅有内部结构，还有它与对
象、问题、语境之间的有效关系。理解不能只问“这个结构会不会运行”，还要问“它
此刻有没有资格运行”。资格不是由概念自身一次性给定，而要在具体应用中不断接受
对象的反驳。理解是带着结构进入情境，同时允许情境改变结构。

与此同时，解释学必须接受数学和学习科学的反向约束。若“语境不同”可以解释
任何分歧，理论就失去判定力。本章因此要求在可形式化领域明确指出承重前提，在意
义密集领域则至少指出哪一组文本、行动、历史或关系证据无法在不扭曲的情况下被旧
框架吸收。撤模必须有对象性理由，不能只是“我换一种感觉”。

这使“辖域化结构”避免退化为工程式 if-then 规则库。真正的辖域不是把所有例
外提前写完，而是形成一种对对象反抗的敏感性：当旧解释不断需要牺牲文本细节、历
史脉络或行动者自我理解才能维持时，解释者能够把这些“难以吸收之处”当作结构修
订信号。解释学让撤模不只是形式逻辑中的假设检查，也包括意义层面的被迫让步。

解释学还提醒我们，边界不总能提前穷举。数学模型常可以列出形式假设，但历史
解释、伦理概念和日常语言的适用条件往往在应用中才显现。一个词在新的语境中触发
了过去没有的问题，不意味着解释者此前“漏背了一条条件”，而可能意味着对象与解
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释者的视域发生了新的摩擦。理解因此需要开放性：允许边界在遭遇对象时被重新发
生，而不是把“限制条件”做成封闭清单。

三种传统共同漏掉的一步：成功携带结构，不等于拥有结构的边界

现在可以把三种传统放在同一个断面上。学习科学用迁移反对死记；数学用证明依
赖与不变量反对表面模仿；解释学用语境与应用反对抽象规则的无条件统治。三者看起
来逐级加深，却共同容易把“理解的成功”放在一种正向运动上：知识被带到新处、结
构继续产生解释、视域发生扩展。被较少单独测量的是相反的负向动作——一个曾经非
常有用、甚至连续成功的结构，何时必须被主体主动撤回。

三家的内部材料共同迫使我们否定一个看似先进的命题：“只要一个人能把深层结
构灵活迁移到新情境，他就理解了。”否命题不是“迁移没用”，而是“迁移不充
分”。最危险的失败恰恰发生在迁移成功的时候：结构不断产出看起来合理的答案，因
此没有任何表面错误强迫主体停下。只有当测试主动破坏承重前提，才能看见这个人拥
有的是结构，还是结构拥有了这个人。

AI进一步放大这种产出偏向，因为它把“继续生成”变成默认动作。对话框永远
愿意再给一个答案、再补一个框架、再提供一个折中方案。人与模型的联合系统因此天
然向延续而非中止倾斜。结构辖域能力的重要性，恰恰来自它是一种逆着生成惯性工作
的认知制动。理解不是生成越多越好，而是拥有合法停止生成的理由。

更深一层看，三种传统共享的并不是一句明确理论，而是一种评价偏向：我们更容
易记录“人做出了什么”，不容易记录“人主动停止了什么”。迁移有正确应用，证明
有新结论，解释有新的意义生成，这些都有可见产物；撤回一个模型却常常什么也没有
产生。一个人说“这套方法在这里不能用，我需要重新建模”，在短期产出表上甚至显
得比立即给答案的人更弱。

新状态：越界熟练——越会用，越可能暴露不出没懂

本章把“能够流畅使用一个结构，却不能识别它何时失去适用资格”的状态称
为“越界熟练”。它与死记硬背不同。死记者一换题就暴露；越界熟练者恰恰能换题、
能举例、能迁移、能解释，甚至能在复杂情境中做出高度一致的推导。正因为这些传统
指标都很好，它才更难被教育系统识别。

越界熟练也与普通误用不同。一次误用可能来自粗心、时间压力或知识空缺；越界
熟练具有系统性：主体掌握了一个高产结构，结构在大量情境里确实有效，于是成功历
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史本身形成了继续扩张的证据。每一次成功迁移都提高下一次迁移的主观可信度，直到
某个关键前提被悄悄破坏，而主体没有相应的“撤模动作”。

生成式 AI 为这种状态创造了异常友好的环境。模型可以把同一原则改写成多种语
言，生成跨行业案例，补足论证缺口，甚至主动给出“可能的局限”。如果学习者只是
从这些候选中选择最顺的一条，他可以呈现出比过去更强的迁移外观。问题是：限制条
件本身也可能由 AI 提供。一个人若只有在模型提醒“这里可能不适用”以后才开始怀
疑，他的作品可以很批判，但边界生成仍不属于他。

因此，越界熟练不是“AI依赖”的同义词。没有AI 的人同样会出现，例如长期使
用单一理论解释所有临床个案、用一种统计方法处理所有数据、用一种管理框架解释所
有组织。AI只是把它从专家的局部风险放大为大众认知风险：任何人都能拥有一个表
达和迁移速度远超自身边界感的外部引擎。

区分这一状态还有实践价值：干预方向完全不同。言辞占有需要增加结构学习；边
界警觉需要增强重构能力；越界熟练则不需要更多同类例题，甚至更多例题可能继续巩
固错误自信。它需要的是“成功模型的受控失败”——让学习者遭遇足够相似但真正越
界的案例，并承担撤回与重建。

它也有一个教育性来源。考试为了保证评分可靠，常选择前提清晰、解法稳定的
题。学生因此反复练习“看到线索—调用结构”，却很少练习“看到相似线索—拒绝调
用结构”。长期训练后，快速识别模式成为优秀表现，而停止模式反而像犹豫。越界熟
练可以是教育系统精确训练出来的能力，而不是学生偷懒造成的缺陷。

越界熟练还有一个社会性来源：专业共同体往往奖励稳定语言。一个框架被广泛采
用以后，成员越熟练，越能用共同术语解释新事件；这种一致性有利于协作，却会
把“无法被框架吸收的东西”边缘化。AI 经过大量文本训练，更容易复现高频框架与
成熟解释，因此人机合作可能把共同体已有的边界盲点进一步做得流畅。

真正需要被持有的不是“结构”，而是“辖域化结构”

如果“答案在我这里”不足以证明理解，“结构在我这里”也还不够。本章提出更
严格的对象：辖域化结构。它不是在模型旁边附一张“注意事项清单”，而是把生成关
系与失效条件共同编码为同一个认知对象。主体知道 A 如何通过 B 导致 C，同时知道
这一推导依赖哪些条件；一旦条件变化，结构的推导权随之变化。

“辖域”借用了法律中的直观含义：一个机构有能力做某件事，不等于它在任何地
方都有权这样做。类似地，一个认知结构有强大解释力，不等于它对所有相似现象都有
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解释权。结构的“能力”与结构的“管辖”是两种属性。理解者不仅能启动结构，还能
判定它是否拥有当前案件。

辖域化结构至少包含四类信息。第一，生成关系：什么变量、命题或意义关系使结
论出现。第二，不变量：哪些表面变化不会改变结构身份。第三，失效条件：哪些变化
会破坏关键依赖，使旧结构必须停用或降级。第四，重构接口：结构失效以后，主体知
道下一步该重新观察什么、补什么信息、改变哪一层表示，而不是只剩一句“情况复
杂”。这四类并不要求全部显性语言化，但必须能在边界任务中体现。

这里最重要的转向是：理解的单位不再是“一个可被迁移的模型”，而是“一个带
撤回条件的模型”。这使理解第一次同时包含正向与负向能力——能用，也能不用；能
延展，也能终止；能保持不变量，也能承认对象已经换了。

因此“答案在我这里”与“结构在我这里”之外，还需要第三问：“让结构失效的
差异在不在我这里？”如果答案是否定的，那么所谓结构可能只是一个高效调用接口。
真正的理解至少要求主体能够与结构发生争执，而不是永远顺着结构继续生成。

从认识主体角度看，辖域化结构不是要求人拥有完整百科全书，而是要求他拥有一
组“能改变模型身份的差异”。这些差异可能很少，却是高价值知识。一个统计学家不
需要记住每篇论文，却应知道哪些数据生成机制会让因果推断失去资格；一个程序员不
需要手写所有库函数，却应知道哪些并发或安全约束会使常用架构失效。AI 可以帮助
补全大量正向知识，人应特别保留这种高杠杆边界知识。

辖域化结构还改变了我们对“知识压缩”的理解。一个好模型之所以强，是因为它
能用较少规则解释较多现象；但压缩越强，越容易诱发跨边界扩张。若压缩只记录“哪
些现象可由同一结构生成”，不记录“哪些差异会使压缩失败”，模型就会把世界中真
正重要的异质性当噪声。辖域信息实际上是压缩的反面账本：它记录哪些差异不能被压
掉。

2×2辨别格：最值得警惕的不是不会迁移，而是“高迁移、低撤回”

用“结构展开力”与“结构撤回力”可以把四种状态分开。结构展开力指主体能否
在表面变化中识别深层关系，并据此解释、推导、迁移或继续学习；结构撤回力指当一
个关键前提被破坏时，主体能否在外部纠正之前暂停原结构，定位断裂并改变表示。两
轴彼此独立：会迁移不保证会撤回，会警觉也不保证会重构。

传统考试最容易识别Ⅰ，优秀的迁移任务能把Ⅰ与Ⅲ分开，解释性证明能进一步提
高结构要求，但只有边界破坏任务才能稳定区分Ⅲ与Ⅳ。这就是本章提出新判据的理
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由：AI 时代最容易被误认证的不是“完全不会的人”，而是靶格中的人。他可能拥有
最漂亮的作品，也最容易被系统高估。

Ⅲ格与Ⅳ格的分界则最适合 AI 时代认证。二者在普通作品上可能完全相同，甚至
Ⅲ格因为没有撤模成本而表现更快。只有在结构被故意推到辖域边缘时，两者才分叉。
评价设计如果从不制造这种分叉，就没有资格声称自己测到了“深度理解”。

Ⅱ格“边界警觉”也值得保留。现实中有些人很敏锐，知道某个理论在这里不对，
却无法提出替代模型。传统正确率评价容易把他们和完全不懂者混在一起。但从安全与
学习角度，Ⅱ格拥有重要价值：它至少阻止错误结构继续扩张，并为未来学习制造问
题。Preparation for Future Learning 的思想提示，这种“知道需要学什么”可能比
立刻给出答案更有发展性。

四格并不是四类固定的人，而是同一个人在不同领域、不同结构上的状态。一个人
可以对基础统计处于Ⅳ，对宏观经济理论处于Ⅲ，对陌生医学知识处于Ⅰ。把它当作位
置而非身份很重要，因为教育目标不是筛出“理解者”，而是发现某个结构的边界在哪
里仍由外部替他管理。

最小判据：结构辖域判据

本章提出“结构辖域判据”（Structural-Jurisdiction Criterion, SJC）：若要把
某个概念或模型的理解归属于主体，而不是归属于其正在调用的外部代理，至少需要一
次边界破坏事件。在该事件中，任务保留足够表面相似性，使旧结构具有强诱惑力，同
时改变一个承重前提。主体必须在AI或评分者指出错误之前，产生并完成三个可观察
动作：识界、撤模、重构。

“识界”不是泛泛怀疑，而是指出当前案例中哪一个条件使旧结构的推导资格发生
变化。“撤模”不是把结论从正确改成错误，而是主动停止一个此前成功的结构，不继
续用补丁维持它。“重构”要求重新组织问题：提出新的表示、补充所需信息、改变模
型或明确保留不可判定。三步中任何一步缺失，都不足以证明完整理解。

这个判据刻意不要求“关掉AI后从头做完整任务”。现实能力本来就是分布式
的，强迫学习者在无工具环境中复现全部计算，会把记忆与速度重新偷渡进理解概
念。SJC 允许AI继续在场，甚至允许主体继续让AI 计算和检索；唯一不能外包的是边
界的首次归属。若模型先指出“你的前提不成立”，然后人只是赞同并润色，就不能用
这次事件证明边界理解属于人。

同时，SJC 也不把第一次判断正确率神化。一个真正理解者可能漏掉某次边界，尤
其在信息不足时。判据适用于重复、可比较的任务集合：当关键前提改变时，主体的主
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动撤回率应显著高于只改变表面的诱饵题；而在前提未变时，他不能因为过度谨慎而把
所有结构都撤掉。真正的理解必须同时压低“越界继续”和“无故撤回”两种错误。

还应区分“撤回结论”与“撤回模型”。一个人发现结果不符合常识，可能只是改
答案；结构辖域判据要求他追到生成关系层面。例如，回归结果异常不等于立刻放弃回
归；真正的撤模是发现当前数据生成过程破坏了推断所需条件，从而改变允许提出的结
论类型。这个差别使判据不容易被简单错误检测吸收。

不过，人可以借AI 完成边界之后的大量工作。一旦主体自己指出“这里的独立性
假设可能坏了”，他完全可以让模型检查诊断方法、查文献、比较替代模型。理解并不
要求孤立。判据只把一个非常窄的发起动作留在人这一侧：哪一个差异值得让旧结构失
去默认权。这样既避免把现代认知退回无工具状态，又保留了主体对结构的基本所有
权。

“首次归属”是判据里最严格也最容易被误解的一点。它不要求人第一个发现所有
事实，而是要求在评价理解归属的那次事件里，关键边界信号不能由 AI 完整生成后再
让人点头。就像口试中考官不能先把答案说出来再问学生“你同意吗”，AI也不能先
把失效前提、修订方向和新模型全部给出，再把人的接受当成理解证据。

如何测：边界破坏任务不是“更难的迁移题”

边界破坏任务的设计必须避免一个常见退化：只是把题目做得更难。难度增加会同
时提高记忆、计算与注意负担，最后测到一般能力，而不是结构辖域。合格任务应保持
主要表面线索、目标形式和大部分关系不变，只改动一个被预注册为“承重”的条件。
这样，旧结构越熟练，诱惑反而越强。

一个可操作的评估协议可以分四阶段。阶段A让学习者在若干标准与近迁移任务上
形成稳定成功；阶段B加入远迁移，确认结构展开力；阶段C给出表面高度同构、但关
键前提被破坏的“诱饵案例”，同时允许继续使用 AI；阶段D在没有正确性反馈之前
记录第一响应：直接套用、提出警报、指出断裂、暂停结论、重构表示。核心指标不是
最终答对，而是第一次自主改变模型的时间点与理由。

为了防止把谨慎当理解，还需要配对“伪边界”任务：题面发生明显变化，但承重
关系保持不变。如果学习者见变化就撤模，他只是低信任；如果他能在伪边界保持结
构、在真边界撤回，才说明他区分了表面变化与结构变化。数学中的不变量思想正好提
供这种配对设计。

AI条件还应增加一类对抗提示：模型故意给出一段语言流畅、逻辑局部连贯、但
建立在被破坏前提上的解释。研究者不问“你能否找AI 的错”，而问“你在没有被告
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知有错时，是否会拒绝这个解释，以及拒绝时能否定位结构性理由”。这比传统的事实
核查更接近理解归属。

为了减少语言能力污染，边界反应不必都用长篇解释。研究者可以允许选择“继
续/暂停/换模”、画依赖图、请求特定新数据、删掉某一步推导或在代码中切换架构。
只要行为能够指向具体结构断裂，就可作为理解证据。这样也避免把“最会说的人”再
次误当成“最懂的人”。

评分还可以加入“撤回成本”。有些结构被学习者投入大量时间、身份或成绩，撤
回会产生心理成本。如果一个人只在无关紧要的练习题上能撤模，遇到自己最擅长的理
论却持续合理化，说明辖域能力具有情境依赖。未来研究可以比较低承诺与高承诺条
件，检验边界识别是否随既有成功记录而下降。

AI条件下还应保存对话日志，用事件级编码而不是只看终稿。关键时间戳包括：
第一次模型建议、第一次主体质疑、第一次指向具体前提、第一次要求AI重新建模、
第一次修改最终结论。这样可以区分“AI 先发现—人接受”“人先发现—AI展
开”“双方多轮共构”三种路径。理解归属不是非黑即白，但至少不能把第一种路径当
作与第二种同等的个人证据。

任务设计还需要预注册“承重前提”。如果研究者在看到被试答案后才决定哪个条
件算关键，边界任务会退化成任意评分。最理想做法是由领域专家在实验前建立依赖
图：结论由哪些前提支持，哪一个变更应当使模型停用，哪些变化只是参数变化。随后
再生成与之匹配的真边界与伪边界项目。

五个场景：同样的“会迁移”，为什么可能得到完全不同的判决

数学：公式会用，但定义域悄悄变了

学生已经会用某个定理解决大量标准题，AI还能帮助他快速生成推导。新题保留
几乎相同的符号与图形，却取消定理所需的一项条件。若学生继续把定理作为万能模
板，即使最终通过另一处巧合得到正确数值，也属于越界熟练；若他先指出条件失效，
停止原证明，再寻找替代工具，则满足辖域理解。这里判的不是最后答案，而是证明许
可是否由主体本人管理。

编程：模式重构成功，却忽略并发语义改变

程序员熟悉某种缓存或状态管理模式，并能让AI把它迁移到新的服务。常规测试
全部通过，但新环境存在并发写入、幂等性或一致性约束，使旧模式不再安全。真正的
理解不是让AI继续修补异常，而是程序员能在错误发生前识别“这不是同一种状态模
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型”，撤回原抽象并重画状态边界。若所有边界警告都来自模型，他的交付能力可能很
强，结构辖域仍未被个人证明。

统计：方法跑得漂亮，但推断资格消失

分析者能够熟练使用回归、显著性检验和可视化，甚至能解释系数并做跨数据集迁
移。若样本选择机制发生变化、观测不再独立或处理分配严重内生，计算流程仍然可以
跑完。越界熟练者会交出更漂亮的模型；理解者会先降低推断强度，指出哪项识别假设
失效，并决定是否需要设计层面的新证据。

历史与社会概念：结构类比越顺，越需要语境刹车

一个人学会“制度路径依赖”以后，可以用 AI把它迁移到企业文化、家庭习惯、
城市规划甚至个人关系。很多类比具有启发性。但如果他把所有持续性都解释为同一机
制，忽略行动者意义、权力关系与历史断裂，迁移能力本身就成为误解来源。解释学要
求他允许对象拒绝类比：不是“找一个更漂亮的类比”，而是承认某些地方旧结构已经
没有解释权。

日常决策：正确框架不等于唯一框架

机会成本、激励、风险收益等概念能显著改善日常判断，也极易越界。当一个人
把“照顾家人值不值得”“是否原谅一个人”“一段哀悼应该持续多久”都先压成同一
种可交换计算时，问题不是他不懂经济概念，而是他不懂这个概念的辖域。真正理解允
许一个结构在它最有效的地方锋利，也允许它在不该裁决的地方失去声音。

另一个共同点是，最终正确并不总能替代过程判定。有时一个越界模型会“碰巧答
对”，比如两种错误相抵；有时理解者会选择暂不作答，因为现有证据不足。如果评价
只记最后正确率，前者得分更高。SJC因此容许“合法的不确定”作为重构结果：知道
现在不能推出，比强行推出一个恰好正确的答案更能证明边界理解。

这些场景共同说明，结构辖域不是“每个领域都多背几条限制”。数学的边界可能
由定义和假设给出，编程由执行语义和系统约束给出，统计由数据生成过程和识别条件
给出，人文解释则由文本、历史与行动者意义的抵抗给出。边界形态不同，但判定事件
同形：原结构继续运行仍然很容易，真正的理解体现在主体有没有理由让它停下来。

公开实证压力测试：AI 能提高表现，也能提高学习——因此“反 AI”不是
答案

如果本章只是宣称“AI帮助会让人失去理解”，它很容易被现有实验直接推
翻。2025 年 Bastani 等人在近千名高中数学学生中的现场实验显示，无护栏的通用
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GPT在练习阶段大幅提高表现，但撤除 AI后的考试表现可能下降；带教学护栏的 GPT 
Tutor 则显著减轻这种损害[26]。这说明即时正确率不能直接记为学习，但也说明设计
方式会改变结果。

同年 Wu 等通过四项在线实验、总样本 N=3,562，发现GenAI协作稳定提高当下
开放任务质量，但这种增强总体没有延续到之后的人类独立任务[27]。尤其在相似文本
任务中，参与者能够在有AI 时产出更好文本，却没有显示稳定的后续独立表现增益。
这个结果支持一个有限判断：协作绩效不能自动归因为个人能力或理解。它并没有证明
所有AI协作都会阻断学习。

反向证据同样存在。Kestin 等在真实大学课程中的随机对照研究发现，研究型AI
导师可以在更短时间内产生高于课堂主动学习条件的学习增益[28]。更重要的
是，Contractor 与 Reyes 在 2026 年发布的随机实验预印本中发现，允许学生使用现
成生成式 AI后，即时无辅助知识测试提高约 0.27 个标准差，并在一周后保持；把AI
用于解释概念的“augmentation users”延迟收益更明显，而主要让AI 自动生成文本
的“automation users”短期质量优势在撤除 AI后消失[29]。

这些结果对本章是一记必要的反向约束：AI 使用本身不能被当成理解的负指标。
真正要测的是交互组织。一个学生可以借AI 形成更好的辖域化结构，也可以借AI把所
有边界识别一起外包。AI既可能成为理解的支架，也可能成为越界熟练的放大器。本
章的判据因此必须与“是否使用 AI”“使用了多少AI”正交。

Chirikov、Smirnov 与 Kizilcec 在 2026 年《Science》关于高校评估改革的讨
论同样指出，生成式 AI 使传统评估有效性受到挑战，而不同学科的使用与误用模式高
度异质，改革不能只依赖统一禁令或检测[30]。从本章视角看，最值得改革的不是把AI
赶出所有考场，而是设计出即使 AI在场也能分辨结构归属的任务。边界破坏任务正提
供了这样一种方向。

真正值得“真跑”的第一步不是声称这些数据已经验证新概念，而是看它们是否迫
使概念改变。它们确实迫使本章撤回了最初可能出现的宽泛命题——“AI 代劳会削弱理
解”。公开证据不支持这种一刀切。保留下来的更小主张是：当解释与迁移都可被 AI
增强时，单靠这些表现无法完成理解归属；需要额外观察边界修订由谁发起。这个缩窄
本身就是一次不利结果驱动的理论修改。

它们也反过来提醒本章：即使撤除 AI后的独立表现提高，也不能自动等于结构辖
域理解。独立测试通常仍是标准知识题或写作题，并未专门设置“旧结构应该被停
止”的诱饵。因此，现有研究可以证明 AI有时促进学习，却还不能回答学习者形成的
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是更强迁移，还是同时形成了更好的边界。SJC是在现有学习效果指标之后再加一道更
窄的问题。

把四项研究放在一起，一个更稳妥的图景是：GenAI 对学习的影响高度依赖任务、
界面、提示方式和使用策略。Bastani 的 GPT Tutor 通过限制直接给答案、鼓励引导
式交互，减轻了无护栏版本的学习损害[26]；Kestin 的 AI 导师以研究型教学设计为基
础获得真实学习增益[28]；Contractor 与 Reyes 则观察到解释型使用与自动化型使用
的分化[29]。这些证据共同反对“工具越强，人越弱”的单调叙事。

最近的既有说法：为什么它们都很近，但仍不能完全吸收本章

最危险的近邻不是“死记硬背”批评，而是那些已经把理解定义为灵活表现、表征
操纵、适应性专长和情境化解释的理论。如果本章只是说“理解要会迁移、会解释、会
反思”，它没有独立存在的必要。下面逐一给出可判定的分界。

第一，Perkins 与 Teaching for Understanding 把理解视为能够围绕知识进行
灵活而有思考的表现[2]。本章接受这一核心，但提出一个专门反例：若学习者能在多个
新情境中灵活表演，却在一个表面同构、关键前提已破坏的任务上继续扩展旧结构，他
会通过很多“灵活表现”测试，却不通过结构辖域判据。若未来实验证明普通灵活表现
指标已能稳定预测这种主动撤模，本章的增量价值将显著下降。

第二，Wiggins 与 McTighe 的六个理解面向包含解释、诠释、应用、视角、同理
与自知[3]，已经比单一迁移丰富得多。本章与其分界不在“更多维”，而在任务方向：
六面通常要求展示理解能做什么，SJC 强制设置一个此前成功结构必须停止做什么的诱
饵。若六面评估中的“perspective/self-knowledge”在标准实施中已足以稳定触发
这种结构撤回，那么本章可被视为它的操作化，而非新构造。

第三，适应性专长强调面对新问题创新，本章强调新问题中有两种相反要求：扩展
与撤回。判决性预测是，在创新任务得分相近的两个人中，边界诱饵任务仍应产生系统
差异；若差异不存在，结构撤回力就没有独立维度。

第四，Wilkenfeld 将理解与“可操纵的表征”联系起来：拥有一个能以有用方式
心理操纵的表征，是理解的重要条件[18]。这是本章最接近的哲学占位者。本章增加的
不是“更会操纵”，而是表征的撤销权限：一个表征可以在错误辖域内被高度有用地操
纵。若操纵性理论已经要求对所有相关反事实失效条件进行识别，则 SJC会被其吸收；
若没有，边界破坏任务提供可经验区分。

第五，de Regt 的科学理解理论强调可理解性具有情境性，并把理解看成一种技能
[19]。本章借用了这种技能与语境思想，但把“情境性”压缩成一个特定可测事件：旧
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模型在保留表面相似的情况下失去承重前提时，主体是否主动撤回。若一般的 
intelligibility 测量无需专门边界任务就能捕获这一差异，本章的新判据价值降低。

第六，Collins 与 Evans 的互动式专长证明，一个人即使不亲自做某领域的全部实
践，也可能通过深度语言社会化获得足以与专家互动的理解[20][21]。这对 AI 时代尤其
重要，因为它反对“不会手工做=不懂”。本章不要求贡献式实践，而要求语言或实践
中的边界所有权：互动式专家若能在领域语言里识别某理论何时越界，完全可以通过
SJC；若只能流利说话却无法识别承重前提改变，则落入越界熟练。

第七，Ryle 的 knowing-how/knowing-that 区分[22]、Polanyi 的默会知识[23]
以及 Wittgenstein 的规则遵循讨论[24]都反对把理解等同于显性命题库存。本章与这
些传统相容，但没有把不可言说性本身当作判据。边界识别可以通过行为选择、信息请
求和模型切换表现，不要求主体给出哲学式定义。

第八，Krenn 等关于AI 与科学理解的讨论已经明确指出，完美预测的“神谕”仍
不满足科学家对理解的要求，并区分 AI 作为计算显微镜、灵感资源和潜在理解主体
[25]。本章的区别在于评价对象不是AI 能否理解，而是人机共同认知中“人的理
解”怎样被归属。SJC允许AI贡献几乎所有计算和表达，只保留一个可检测的属人要
求：模型失效时的首次边界修订不能完全由代理发起。

负迁移同样是强占位者。负迁移告诉我们旧知识可能伤害新任务，但它主要描述结
果：过去学习使当前表现变差。越界熟练关注的是一种更隐蔽的前状态：旧结构可能继
续产生高质量、甚至局部正确的结果，却已经跨出其解释辖域。边界任务要在明显负结
果出现之前识别这种状态。若所有辖域失败都只有在表现下降后才可检测，则它与负迁
移的分界会变弱。

元认知与 conditional knowledge 也非常接近。策略学习长期强调不仅知道“怎
么做”，还要知道“何时、为什么使用”。如果结构辖域只是把 conditional 
knowledge 改名，本章没有新意。两者的分界在对象层级：策略条件通常管理“选哪
种做法”，SJC管理“当前表示是否仍有资格定义问题”。如果实证显示二者完全由同
一测量因子解释，本章应并回元认知传统。

还有一个方法学占位者必须承认：教育评价早已有“反例题”“陷阱题”“概念诊
断题”和认知冲突教学。本章的独立性不能来自“给学生一个会失败的例子”，因为这
显然早已存在。真正的分离线是任务目的和配对结构：边界破坏题必须以一个此前反复
成功的结构为诱饵，并与相同难度的伪边界配对，从而测量的是“何时撤回”，而不是
一般纠错或概念改变。
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与同系列“不可外包能力”论文的分界：一个问归属，一个问理解

本章与前一篇关于“不可外包能力”的研究共享AI 代理背景，因此必须正面区
分。前一篇解决的是能力归属：当外部代理出错、冲突或失联时，人能否重新闭合观察
—判断—干预—更新回路。它的核心问题是“这个系统还由谁接管”。本章解决的不是
接管，而是理解本体：即使人具备操作接管能力，他是否知道所用结构何时已经没有解
释资格。

两个判据可以交叉出现。一个资深操作员可能在AI 失效时迅速恢复系统，因此具
有很强的断代理接管能力；但他可能长期依赖一个过时理论解释异常，对模型边界缺乏
理解。反过来，一名理论研究者可能非常清楚某模型的假设、反例和适用边界，却因为
不熟悉具体软件而无法独立完成全部操作。他可以拥有结构辖域性理解，却不具备完整
任务接管能力。

因此，两篇文章不能互相替代。前者在代理“坏掉”时测人能否重新把任务闭合；
本章在代理“还很好用、甚至给出很漂亮答案”时故意让模型的前提失效，测人会不会
主动拒绝继续使用。后一个情境更隐蔽：系统没有报警，AI也可能充满自信，只有理
解本身能够制造停止理由。

因此二者可以构成将来的二维能力图谱，但不应合并成一个总分。组织可能需要知
道谁能接管复杂工作，也需要知道谁能识别模型边界；教育则可能更关注后者。把两种
能力分开，可以避免又造一个包罗万象的“AI素养指数”。

两篇文章还有一个重要的实验差别。能力归属论文最典型的扰动是“代理失灵”：
AI错了、冲突了、断网了，外部系统自身制造接管需求。本章最典型的扰动是“代理
仍然工作”：AI 可以继续自信输出，真正变化的是任务与结构之间的关系。若只有在
AI 明显失败时人才会接管，那证明的是故障管理；若在AI 没有报警时人仍能发现模型
越界，才更接近理解。

在本书内部，还有两处需要一并划清。

与第三章的分界在测什么。第三章测的是证据有多旧，本章测的是边界由谁发起。
一个人的能力证据可以非常新鲜——他上周刚完成一次独立诊断——却仍然在一个表面
相似、前提已变的任务上继续扩展旧结构。证据新鲜说明"我们最近看见过他"，不说
明"他知道何时该停"。因此本章的读数不能由第三章的证据龄比替代，反之亦然。

与第五章的分界在方向。第五章要求主体能识别使原判断失效的关键条件，这与本
章的边界撤回看起来几乎相同。差别在于失效的来源：第五章的失效条件来自任务环境
的变化（价格变了、法规改了、对手换了），是外部事件；本章的失效条件来自结构本
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身的适用前提（这个模型此处不再成立），是内部依赖关系。前者可以在完全不理解模
型的情况下被察觉——环境变化通常有可见信号；后者没有信号，只有理解本身能制造
停止的理由。这正是本章反复强调的那一点：真正危险的不是 AI 明显失败，而是 AI 仍
然自信、系统没有报警。

适用边界与伦理：不是每个领域都应该用“故意误导 AI”来考试

结构辖域判据适用于具有可识别模型、规则、概念或解释框架的知识任务，尤其适
合数学、统计、编程、科学推理、政策分析和人文解释。它不适合所有技能。纯粹感知
—运动技能、审美体验、关系性照护等领域可能存在难以显式划定的边界，不能为了套
用判据而强行把经验切成前提列表。

其次，边界破坏任务是一种研究和评价工具，不应变成“老师故意挖坑”的常态教
学文化。它的价值来自可控、低风险、事后可解释的对照。如果在医学、法律、安全工
程等高风险真实任务中故意让AI给出危险建议来测试从业者，可能制造不可接受的伤
害。高风险领域应使用模拟、去标识案例或历史材料，并在测试后充分复盘。

第三，这个读数不能直接用于给人贴“懂/不懂”的固定标签。边界表现受疲劳、
时间、领域熟悉度和提示方式影响。评估应指向“某个结构在某类边界上的理解位
置”，不是指向人格。若组织据此做出不利教育或职业决定，必须公开任务构造、承重
前提、编码规则和复核渠道。

第四，不应为了让指标好看而训练学生“逢AI必怀疑”。过度撤模和越界继续是
对称错误。真正的目标不是怀疑更多，而是怀疑更准：表面变化而结构不变时敢于继
续；关键前提改变时敢于停止。一个把所有AI输出都拒绝的人，并不会因此自动拥有
理解。

最后，本章无意把解释责任全部压回个人。很多边界应由工具、组织和制度共同显
露。AI系统若能主动展示假设、数据来源、不确定度和适用限制，会帮助人形成更好
的辖域理解。坚持“首次边界修订不能完全由代理发起”，不是要求人在所有时刻孤立
思考，而是防止教育与认证把完全外包的边界管理误记为个人理解。

对未成年人或初学者，边界任务的比例也要谨慎。若学习者尚未形成稳定正向结
构，就大量用反例和诱饵攻击，可能只训练出不安全感。边界训练应建立在“模型确实
在一批标准情境中成功”之后。没有成功历史，就没有值得撤回的结构，也无法区分真
正辖域判断与随机猜疑。

此外，结构辖域判据不应成为反对直觉、经验或传统知识的工具。有些领域的边界
知识本来就是长期实践中形成的默会辨别，行动者未必能完整语言化。评价者应允许通
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过“停止动作、重新取样、改问问题、寻求第二意见”等行为表现边界理解，而不是要
求每个人都把经验翻译成形式假设。

可证伪研究议程：如果“结构撤回力”不能解释额外差异，本章就应被削弱

结构辖域判据必须承担被证伪的风险。最直接的研究不是证明“学生会犯越界错
误”，这早已不新；而是检验“结构撤回力”是否真的是一个相对独立于普通迁移、元
认知和一般能力的维度。如果它不能解释任何额外差异，“结构辖域”就只是给既有能
力换名。

一个预注册实验可以选择一个前提结构清楚的概念，例如统计推断、物理模型或程
序状态。参与者随机进入无 AI、解释型AI、答案型AI 三组。训练后全部完成四类任
务：标准题、表面变化但前提不变的伪边界题、远迁移题、表面高度相似但关键前提破
坏的真边界题。主要因变量预先定义为“在任何外部正确性反馈之前，自主指出承重前
提变化并暂停旧模型的比例”。

第一条证伪条件：控制先验知识、一般推理、普通迁移、校准信心和AI信任后，
边界撤回指标若不再预测延迟的模型选择或错误恢复，说明它没有独立效度。第二条：
若高适应性专长者几乎总是同时具有高撤回力，二者无法分离，则本章应被收缩为适应
性专长的一种特殊测量。第三条：若提供AI后，人的首次边界识别归属无法可靠编
码，SJC就不适合作为人机环境中的个体判据。

第四条更严厉：如果普通“解释为什么”“列出限制条件”题与边界破坏任务具有
近乎完全的测量等价，而且同样预测真实世界错误，那么专门设计诱饵边界没有必要。
第五条：如果专家在真实高水平领域中频繁通过实践保持理解，却系统无法显式或行为
化表现任何撤模事件，说明本章把可观察性要求设得过强。

跨领域比较也能检验本章是否过度数学化。若结构辖域只在假设清晰的统计、物
理、编程中有效，而在人文解释任务中无法可靠编码，本章就应限制适用范围，而不能
凭解释学语言宣称普遍性。反过来，如果通过“对象证据无法被旧框架无损吸收”也能
形成稳定任务，则说明辖域概念确有跨域价值。

长期研究比一次实验更重要。结构撤回力可能不是稳定能力，而是由反复“成功—
越界—撤回—重构”的经历培养。追踪研究可以观察学生在一个学期里是否从“只有老
师指出边界”转向“自己主动提出边界问题”，以及这种变化能否迁移到同领域的新模
型。若不能迁移，SJC更适合被理解为模型特定知识，而不是一般理解能力。

研究还应比较人与 AI 的组合方式。可以设计四种界面：AI 直接给答案、AI只给问
题、AI展示假设清单、AI 主动给反例。若“主动给反例”让最终边界正确率上升，却
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让人的首次自主识界率下降，就会出现一个有意思的分离：系统理解表现更好，个人理
解证据反而更弱。这不是说界面不好，而是提醒评价时不能把联合系统与个体记在同一
本账上。

自反、时间赌注与结论：本章自己也必须知道何时撤回

按照本章自己的判据，这篇论文不能因为提出“结构辖域”就宣称自己已经理解
了“理解”。它目前只完成了一个理论结构：把迁移、证明结构与解释语境组织成一个
可测试的分界，并用既有AI 实验对较弱主张进行了压力测试。公开实验尚没有直接测
量“表面同构而承重前提失效时的自主撤模”。因此，本章此刻属于“提出了辖域模
型，但尚未获得自身边界任务验证”的状态。若未来数据不支持展开力与撤回力分离，
作者应撤回这一独立构造，而不是用更多术语修补。

这里写下一条有日期的赌注。到 2030 年 12 月 31 日以前，如果 AI继续进入正式
学习与专业认证，至少会出现三项同行评审研究，把“模型/规则在关键前提失效时能
否被人主动停止或改写”作为独立于普通迁移或最终正确率的测量，并发现该测量对后
续独立判断、错误恢复或真实任务模型选择具有增量预测力。只有同时满足“边界被预
先定义”“首次修订由人产生”“控制普通迁移”“报告增量效度”四项，才算命中。
一般的批判性思维测验、事实查错、无 AI闭卷考试或只问‘这个模型有什么局限’不
算命中。

如果到期没有出现这样的证据，可能有三种解释：这个问题不重要，既有迁移与元
认知指标已经足够，或者本章所提出的结构撤回根本不是可稳定测量的独立能力。无论
哪一种，都要求本章降低自己的理论地位。一个主张若永远只要求别人识别边界，却不
给自己画边界，就已经违反了它自己的核心原则。

回到最初的问题：当AI 能够比本人更流畅地总结一本书、解释一个概念、推导一
个结论，并把同一原理迁移到新的案例时，什么才足以说“这个人真正懂了”？答案不
应退回“必须自己背、自己算、自己写”，也不能停在“他会不会用 AI 得到好答
案”。甚至“他能不能把结构迁移出去”也不再充分。

本章提出的最低分界是：他是否把结构与结构的失效条件一起持有。当一个新情境
仍然长得像旧问题、旧模型仍然能够顺畅地产生答案、AI也愿意继续帮忙时，他能否
先于外部纠错意识到“这里已经不是它的辖区”，停止旧结构，指出断掉的承重关系，
并重新组织问题。能做到这一点，哪怕他记不住所有事实、不能手算全部步骤、需要
AI 完成大量中间操作，我们仍有充分理由说：答案也许不全在他这里，但理解在他这
里。
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AI 时代真正稀缺的理解，因而不只是把一个好模型带得更远，而是让任何模型都
不能无限制地占领世界。会迁移，是理解的力量；会撤回，是理解的边界。只有二者同
时存在，结构才不是一套借来的答案，而成为主体能够使用、限制并重新生成的知识。

对 AI产品设计而言，最值得支持人的不一定是更多自动答案，而可能是让结构边
界可见：显示假设、标出证据链、允许用户对前提设反事实、在跨域迁移时提醒哪些条
件被默认保持。这样的系统不是替用户拥有辖域，而是把辖域变成可交互对象，让用户
更容易亲自形成撤回理由。

对个人使用 AI而言，也无需把每次对话都变成复杂审查。更现实的习惯是保留少
量高价值问题：这段解释依赖什么？如果哪个条件改变，它会失效？眼前这个新案例只
是表面不同，还是已经破坏了承重关系？当AI给出极其顺畅的跨域类比时，这几个问
题比“再给三个例子”更接近理解训练。

对教育而言，这个结论意味着课程设计不应只问“学生能不能把知识迁移出去”，
还应周期性安排“模型审判日”：挑选一个学生已经非常熟练的框架，给它一个真正不
该处理的案例，让学生练习拒绝自己的强项。这样的训练不是为了否定知识，而是让知
识获得边界。一个从未学会说“这里不能再用它”的学生，实际上还没有完全学会“这
里为什么可以用它”。

本章附表
来源 主要凭证 它单独最擅长识别的失

败
在本章中的位置

学习科学 能否迁移、继续学习并
在新问题中适应

死知识、套路化熟练、
只会原题

S：理解显露成什么

数学 能否把握证明、依赖结
构、不变量与反例

只会验证、只会套公
式、不知道为什么成立

D：理解内部怎样组织

解释学 能否把规则放回语境，
在应用中修正视域

去语境化、机械套用、
把文本当固定对象

E：理解依赖什么意义
场

传统 常用成功证据 隐藏前提 内部反证材料
迁移/适应性专长 能把知识用于新题，并

继续学习
结构携带得越远，理解
通常越深

负迁移：旧知识会妨碍
新问题；创新可发生在
错误框架内

数学理解 能证明、解释并识别不
变量

掌握深层结构即可跨表
面变化保持正确

反例与证明修订表明：
理解还包括知道何处必
须改定义或撤回推导

解释学 能在新语境中形成解释
与视域融合

新应用可以通过更好解
释吸收进理解

对象与语境可能抵抗既
有视域；应用会改变何
者算作同一意义

167



结构撤回力低 结构撤回力高

结构展开力低 Ⅰ 言辞占有：能复述定义或跟随
AI，但结构既展开不了，也无法
定位边界。

Ⅱ 边界警觉：知道“这里不能
套”，却说不清为什么，也缺乏
新的组织能力。

结构展开力高 Ⅲ 越界熟练（靶格）：能解释、
迁移、生成变体，但关键前提失
效时仍继续套用。

Ⅳ 结构辖域性理解：既能展开结
构，也能在失效处撤回并重构边
界。

编码维度 记为通过的最小证据 不计为通过
识界 在外部纠正前指出具体前提/语境

已改变
“我感觉不对”“AI有时会错”

撤模 明确暂停此前成功模型，不继续
以补丁掩盖前提破坏

仅修改最终数值、措辞或例子

重构 提出新的表示、模型、信息需求
或合法的不确定状态

只说“情况复杂，需要更多研
究”

辨别性 真边界撤回、伪边界保持，二者
有方向性差异

所有陌生题都撤回，或所有题都
继续套用

研究 AI 条件中的即时表现 撤除/后续表现 对本章的压力
Bastani et al., 2025 通用GPT 与辅导型

GPT 均可提高练习表现
通用GPT组撤除后可受
损；Tutor护栏减轻损
害

反对“当下做得好=已经
学会”；也反对把所有
AI辅助一概而论

Wu et al., 2025, 
N=3,562

开放任务质量提升 总体缺乏稳定的独立任
务溢出

系统绩效不能直接归属
于个人理解

Kestin et al., 2025 AI 导师条件学习效率高 测得真实学习增益 反驳“AI必然损害理
解”

Contractor & Reyes, 
2026 preprint

AI 使用提升即时知识测
验

一周后仍有增益；解释
型使用优于自动化型使
用

迫使判据从AI 用量转向
交互中结构与边界由谁
持有

最近邻 与本章重合处 判决性分离线
Teaching for Understanding 理解表现为灵活使用 高灵活表现者在边界诱饵上仍可

能继续套模
Understanding by Design 六
面

解释、应用、视角、自知均属于
理解

是否必须设置“成功结构应被撤
回”的任务

适应性专长 创新、效率、继续学习 创新可在错误框架内发生；撤回
应解释额外方差

表征可操纵性（Wilkenfeld） 理解依赖可操纵表征 高操纵性不必然包含表征的失
效/撤销条件

de Regt 情境性科学理解 理解是技能且依赖语境 本章要求可编码的边界破坏事件
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与首次撤模
互动式专长 不必亲自完成全部实践也可理解 语言流利不等于边界所有权；可

用边界诱饵区分
AI辅助科学理解（Krenn et 
al.）

正确预测≠理解，AI 可支撑理解 本章专门处理人机系统中理解归
属于人的最低证据

可证伪命题 支持本章会看到 削弱/推翻会看到
撤回力有增量效度 控制迁移、元认知、智力后仍预

测边界错误与延迟模型选择
加入控制变量后效应趋近零

展开力与撤回力可分 存在稳定的“高展开—低撤
回”个体/状态

两者几乎完全同一维度

AI 使用方式影响辖域形成 解释型/反思型使用改善边界识
别，自动化型不一定

只要AI在场，无论交互方式结果
相同

边界任务不是普通难题 真边界与匹配难度伪边界产生方
向性差异

差异完全由题目难度、焦虑或谨
慎解释

边界识别有现实预测性 预测之后的异常处理、模型切换
与错误恢复

只提升实验题正确率，不预测后
续行为

本章说明

研究伦理：本章未直接招募研究参与者，未使用可识别个案。未来若实施对抗性
AI或边界诱饵实验，应限于低风险、可逆、可充分复盘的模拟任务；不得以故意生成
危险医疗、法律或安全建议的方式在真实服务中测试人员。任何将结构辖域读数用于高
利害教育或职业决定的实践，都应公开编码规则并提供人工复核。

人机协作：研究问题、三学科选择、发表场景与核心方向由作者提出；生成式人工
智能参与公开资料检索、跨学科结构推演、反例搜捕、初稿生成、参考文献整理与文档
排版。理论判断、证据取舍、引文核验、伦理边界与最终发表责任由最终署名作者复核
并承担。生成式人工智能不列为作者。

文本规模说明：本稿当前文档中文字符约 20,130 个（含标题、摘要、正文、参考
文献中文信息与说明；英文与数字未计入该数），正文体量按约 2 万字论文设计。
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第三编　责任与验证
前两编问的是人还剩下什么，本编问的是制度还剩下什么。

第七章之所以放在能力诸章之后，有一个具体理由：其余各章在设计断口测试时，
都默认了被测者拥有改向与干预的权限。现实中大量岗位没有这个权限。一次"未能改
向"的读数，可能记录的是制度不授权，而不是个人无能力；不先把这两者分开，本书
全部的能力判定都会系统性地把制度缺陷记到个人头上。这一章给出的三要素——认知
可达性、因果控制杠杆、改写权限——正是用来分开它们的工具，同时也指出了当代人
工智能治理最深的那个缺口：真正危险的不是无人签字，而是有人签字、有人被责，却
没有人能够让下一轮不同。

第八章处理另一半。人工智能把生产变便宜之后，相信反而变贵：若完整重做，效
率增益在验证环节被抵消；若只凭流畅、引用数量或少量抽查就接受，关键错误可能恰
好藏在没检查的地方。这一章的回答不是"检查得更多"，而是把验证从覆盖率问题改写
成风险问题——攻击那些一旦错误就会改变行动的节点，用与原生成路径失效模式低相
关的程序，直到残余的未核错误不再足以翻转结论为止。
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第 七 章

有人签字，无人改写
末端责任压缩与改写责任空位　——组织社会学 × 责任法/侵权法 × 社会心理学的跨学科对撞

生成式 AI组织中的责任空心化与改写责任空位

——组织社会学 × 责任法/侵权法 × 社会心理学的跨学科对撞

摘　要

当生成式人工智能越来越深地进入信息筛选、证据整理、风险预测、方案生成、判
断建议与执行环节，组织通常以“最终仍由人确认、签字或批准”来维持责任结构。然
而，形式上的人工确认并不自动产生清晰责任。AI 提供者可以主张系统只是辅助工
具，部署组织可以主张最终决定由员工做出，工作人员可以主张自己只是依照既定流程
和系统建议履职，管理者则可能把人工审核环节的存在视为治理义务已经完成。结果
是：每一个节点都拥有局部责任语言，却没有任何一个节点同时掌握足够的信息、因果
控制力与修改权限去解释错误为何发生并改变下一轮系统。本章采用跨学科互否方法，
将组织社会学的角色分化、局部理性与“多手问题”，责任法/侵权法中的控制、可预
见性、因果归责与注意义务，以及社会心理学中的责任扩散、行动者感和道德脱离置于
同一发生链中。第一层对撞显示：复杂分工把一次完整判断拆成相互依赖的局部任务，
法律与制度却倾向把可见责任压缩到末端行动者，心理层面又因AI预成形建议与受限
选择降低个体的主观作者感。第二层对撞进一步发现，真正缺失的不是“有没有人承担
后果”，而是“有没有主体拥有改写下一轮系统的完整责任”。本章据此提出“末端责
任压缩—改写责任空位循环”（Terminal Responsibility Compression–Revision 
Vacancy Loop, TRC-RVL），并定义“改写责任”为：主体在错误或近失误出现后，
能够基于足够的认知可达性识别机制，拥有足够的因果控制力阻断同类路径，并具有现
实修改权限改变数据、模型、流程、阈值、岗位分工或升级规则的责任能力。本章提出
ECR 三要素——Epistemic access（认知可达性）、Causal-control leverage（因果
控制杠杆）与 Revision authority（改写权限）——作为完整改错责任的最低结构。研
究进一步解释为何长期无事故运行会通过成功归因、流程合法化和角色固化强化这一空
位，并提出责任映射、事故前置审计、近失误保留、双向追责接口与“可改写监督”等
制度设计。本章的核心结论是：AI 时代真正危险的责任缺口，并非没有任何人被写进
责任表，而是责任被切割成许多局部片段，最终留下一个“有人签字、有人被责，却无
人能够改写下一轮”的制度性空洞。
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关键词：生成式人工智能；责任归属；组织性无人负责；多手问题；侵权法；责任
扩散；行动者感；道德脱离；人类监督；改写责任

问题提出：为什么“最后有人签字”仍然可能没有真正的责任主体

生成式 AI进入组织以后，责任设计最常见的直觉是保留一个人工末端：机器可以
推荐，机器可以排序，机器可以预测，但最后必须由自然人点击确认、签字、批准或执
行。这个设计看起来兼顾了效率与问责——AI承担信息处理，人承担最终责任。然而，
一旦把真实工作流程展开，就会发现“最后动作在人”与“责任结构完整”是两回事。
末端签字者可能只看到 AI 已经高度压缩过的结论；模型提供者掌握模型训练与技术边
界，却不知道具体业务情境；组织管理者决定采购、阈值和流程，却不逐案参与；数据
团队影响输入与分类，却不承担最终决定；受影响者更无法接近系统内部。责任没有消
失，而是被拆散了。

这种拆散会制造一个悖论：形式责任越明确，实质责任反而可能越模糊。组织可以
在制度上写明“最终由业务人员负责”，于是审计表格中存在责任人；但一旦事故发
生，真正的问题并不是找到一个名字，而是回答四个机制问题：哪些信息被筛掉了？哪
些模型约束塑造了选项？谁设置了风险阈值与默认路径？谁有能力改变这些设置？如果
末端责任人对前三个问题没有足够可见性，对第四个问题又没有权力，那么把责任压到
他身上只完成了“归责”，没有完成“改错”。

AI 使这个问题比传统官僚制更尖锐，因为生成式系统不仅执行规则，还能够参与
问题表述、证据摘要、理由生成和方案构造。人看到的往往不是未经加工的事实，而是
一个已经被模型组织过的认知世界。当人只在高度成形的建议上做最后确认时，他的因
果参与与心理作者感都可能被压缩；与此同时，组织又利用这个人工确认点证明“没有
把责任交给机器”。因此，末端人工审核可能同时承担两种相反功能：对外证明责任仍
在人，对内却使真正的上游控制结构免于被重新审视。

本章要解决的不是“AI 出错到底该怪谁”这一事件后追责问题，而是一个更靠前
的机制问题：为什么高效率所需的分工、自动化与专业化，会持续生成一种形式责任存
在、改写责任缺位的结构？为什么这种结构在没有事故时尤其稳定？为什么一旦出事，
每个主体都能提出局部上合理的免责叙事，而系统却缺少一个能够把信息、控制与修改
重新汇聚起来的节点？

研究问题与跨学科互否方法：从“谁负责”转向“谁能改变下一轮”
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本章采用跨学科对撞，而不是简单的多学科并列。第一阶要求三门学科分别解释同
一个现象：为何责任会在复杂AI组织中变得碎片化。组织社会学关注角色分化、局部
理性和多主体协作；责任法/侵权法关注何种条件下可以把损害规范性地归给某个主
体；社会心理学则关注多人和技术中介如何改变个体的责任感、行动者感与自我约束。
三者分别提供结构、规范与心理三个层次。

第二层对撞不再把三套解释平行保留，而要求它们互相指出不足。仅用组织社会
学，会得到“责任分散是复杂系统常态”，却难以说明哪种分散在规范上不可接受；仅
用侵权法，会倾向寻找可预见性、控制或注意义务，却可能把动态社会技术系统压缩成
事件后的因果链；仅用社会心理学，则容易把责任缺口解释成个体的推责或道德脱离，
而忽略很多工作人员事实上没有足够权限改变系统。

本章因此提出一个新的研究单位：不是事故发生后“谁应该被责”，而是事故发生
前后“谁拥有让下一轮不同的责任能力”。这把责任从一次性归责转变为循环性治理。
一个制度即使能够在每次事故后找到被处罚的人，如果被处罚者不能改变数据、模型、
流程或权限，下一轮事故的生成条件仍然保留。相反，一个真正负责任的系统必须让责
任与改写能力发生耦合。

源学科一：组织社会学——分工提高效率，也把完整判断拆成局部理性

从专业化到局部理性：每个人都可能“正确地完成自己的那一段”

现代组织之所以能够处理复杂任务，依靠的正是分工。风险模型由数据团队开发，
产品团队负责交互，法务设定合规边界，业务人员负责案例处置，管理者负责资源和绩
效，供应商负责基础模型。每个角色面对的目标函数不同：数据团队看准确率和稳定
性，业务部门看时效与吞吐量，管理者看成本和绩效，法务看可辩护性，末端操作员看
是否遵守流程。局部看，这些行为都可能是理性的；整体看，却可能生成无人主动选择
的风险。

“多手问题”（problem of many hands）正是复杂组织责任研究的经典难题：
一个结果由许多人的局部贡献共同生成，以致很难把完整责任精确归给某一
只“手”。Thompson将其用于公共组织责任，后续研究进一步强调，困难不只在事
故后“找不到罪魁”，还在多主体系统中缺少足以调查和纠正组织失败的责任设计。[1]
[2] AI把“多手”扩展成“多人—多模型—多接口—多供应商”的混合链条。

关键并不是参与者数量增加本身，而是信息和控制在分工中同时被分区。末端人员
知道个案，但不知道模型为何这样表示个案；模型工程师知道技术，但不知道该建议如
何进入具体组织流程；管理者决定指标，却看不到每次指标如何改变一线选择。于是没
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有人拥有完整视角，而组织又容易把“没有完整视角”误当成“没有必要拥有完整视
角”。

组织性无人负责：责任不是消失，而是被角色边界吸收

所谓“组织性无人负责”不是指组织里每个人都没有职责，而恰恰是每个人都有职
责，但职责被定义得足够局部，以致整体后果无法被任何一个角色完整承接。供应商可
以说模型符合合同规格；采购部门可以说完成了尽职调查；经理可以说制度要求人工复
核；操作员可以说自己依流程审核；合规部门可以说文档齐全。每一句话单独看都可能
是真的，它们组合起来却无法回答：为什么这个系统会稳定地产生某类错误？

这与Vaughan 对复杂组织中“偏差正常化”的分析存在结构同构：长期没有严重
事故，会使原本带风险的做法逐渐被解释为可接受的正常实践。对 AI组织而言，持续
顺利运行会进一步证明现有角色分工“有效”：供应商没有严重投诉，业务指标提高，
人工确认率看起来正常，于是没有组织动力重新连接被分散的信息和权限。成功不只是
结果，更成为责任架构的合法化证据。

因此，事故前的组织责任问题不是“没人做事”，而是“没有一个位置被设计为必
须把跨节点信息重新拼起来”。只要组织绩效良好，各角色就会继续沿局部目标优化。
真正需要跨界的问题——数据变化是否使模型边界改变、人工是否还有真实干预空间、
某种错误是否在不同部门以不同名称重复出现——很容易因为“不属于任何单一岗
位”而长期无人处理。

无事故运行如何形成路径强化

复杂系统最大的责任错觉之一，是把“没有发生严重事故”理解成“责任设计有
效”。实际上，无事故可能来自系统本身可靠，也可能来自一线人员额外补救、受害影
响未被统计、问题被局部吸收，或者风险尚未跨过可见阈值。长期成功会降低组织对结
构性改造的需求，并增加更深自动化的正当性。

每一次顺利运行都会强化既有路径：更多任务交给AI，更多人工岗位转为末端审
核，更少人保持上游知识，供应商接口进一步标准化，绩效制度继续奖励吞吐量而非异
常发现。于是，当系统终于在新情境下出错时，组织不仅面对一次错误，还面对多年成
功所造成的“责任能力退化”：知道全链条的人更少，能修改上游的人离现场更远，末
端人员却因为签字记录最清晰而最容易成为责任落点。

源学科二：责任法与侵权法——归责需要的不只是最后行为，而是控制、可
预见性与因果联系
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为什么责任法天然不满足于“谁最后碰了一下结果”

侵权法和广义责任法的基本直觉之一，是责任不能只依据时间顺序。最后一个行为
者未必是最重要的责任主体。因果关系要求考察行为与损害之间是否存在规范上可归责
的联系；可预见性影响一个主体是否应当在事前采取预防措施；控制能力影响其是否有
现实机会避免损害；注意义务则把特定角色在特定关系中的谨慎要求制度化。不同法域
在具体规则上差异很大，但这些结构共同拒绝“最后动作即全部责任”的朴素逻辑。

AI系统使传统要素受到挑战，是因为因果链和控制链不再重合。供应商可能对模
型能力具有高控制，却对具体个案低控制；部署组织对使用场景和流程有高控制，却无
法完全预测生成式模型输出；操作人员对最后点击有直接控制，却对选项集合、默认阈
值和输入信息低控制。于是，谁“造成”损害、谁“能够预见”、谁“能够避免”开始
分别指向不同主体。

这意味着责任法真正需要面对的是“控制的分层”。不能因为末端人拥有最后一
票，就推定他拥有对全部生成条件的控制；也不能因为开发者不参与单次决策，就推定
其对系统性缺陷没有责任。责任必须沿着可预见风险与可控制环节向上游展开，而不是
只向末端压缩。

AI 时代的控制悖论：最容易被看见的人，往往不是最能改变系统的人

在组织证据中，末端确认往往最容易留下记录：谁登录了系统、谁点击了批准、谁
签了名字。这些记录具有强可见性，因此在事故后天然吸引归责注意。然而，真正塑造
行动空间的控制往往更隐蔽：模型供应商确定训练与安全边界，组织确定采购与使用目
的，流程设计者决定什么时候必须接受或可以拒绝，管理者设置时限和绩效压力，界面
设计决定哪些解释默认展开、哪些警告被折叠。

由此形成“可见性—控制力倒挂”：责任证据最清楚的人，可能恰恰拥有最弱的结
构控制；拥有强结构控制的人，其贡献分散在代码、合同、策略和管理决策中，不容易
被单次事故直接看见。Elish 提出的“道德溃缩区”（moral crumple zone）指出，
复杂自动化系统中的最近人类操作员可能承受与其实际控制不相称的道德和法律责难。
[3] 这为 AI末端签字结构提供了重要警示。

因此，真正公平而有效的责任制度不能只追踪动作日志，还要追踪“谁能改变什
么”。如果某主体能够改变模型、数据、阈值、流程或人员权限，其预防与修正责任应
与这种控制能力相匹配；如果某主体只有形式批准权，其责任范围就不应被无限扩张。

从赔偿责任到预防责任：为什么事故后找人赔还不够
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侵权法的重要功能包括补偿与威慑，但AI组织的复杂性要求进一步关注“修正功
能”。如果一次事故最后由某个员工承担纪律责任、由保险承担经济赔偿，却没有任何
机制把事故知识转化为模型、流程和岗位的改变，那么归责完成了，风险治理却没有完
成。

2024年的欧盟产品责任新规则把软件纳入现代化产品责任框架，并考虑产品持续
学习或获得新特征等因素；欧盟《人工智能法》则沿AI 价值链区分提供者、部署者等
义务，并要求高风险AI 的人类监督能够理解系统能力和局限、监测异常、警惕自动化
偏差、解释输出，并在特定情况下忽略、推翻、逆转输出或停止系统。[4][5] 这些制度
方向表明，AI 责任正在从单纯事后归责转向生命周期控制。

但本章进一步指出，即便法律把义务分配给多个角色，也仍可能留下“改写空
位”：每个角色只需要履行自己局部义务，却没有任何一个角色对跨节点重复错误的系
统重构负责。因此，责任设计还必须回答：谁负责把事故从“某次失误”升级为“需要
修改系统结构的问题”？

源学科三：社会心理学——当行动被预成形，主观作者感与责任感会发生什
么

责任扩散：参与者越多，个人越容易认为“还有别人负责”

责任扩散最经典的社会心理学结构是：当潜在行动者增加时，个体感受到的个人干
预义务可能下降。AI组织中的“其他行动者”不仅是同事，也包括算法、供应商、审
批流程、合规规则和管理层。个体在判断时不再面对“这是我一个人的选择”，而面
对“模型已经推荐、制度已经采购、上级已经批准使用、合规已经审核、我只是最后确
认”。

这并不意味着工作人员有意推责。相反，责任感下降可能是对真实结构的心理反
映：当一个人的选择空间被预先压缩、信息被上游过滤、系统建议被赋予权威时，他确
实不再是完整行动作者。问题在于，组织又可能在事故后恢复“你是最后决策者”的个
人主义叙事，从而造成行动时责任扩散、出事后责任集中。

行动者感：为什么“我点击了”不等于“我感觉是我造成的”

行动者感（sense of agency）是个体体验“我的行动造成了这个结果”的主观感
受。自动化和人机协作研究长期发现，随着系统自主性提高，人的行动者感可能改变。
近期实验也显示，在道德决策中与 AI互动会影响人的显性责任判断；参与者在AI协助
下可能报告更低的责任感，即使制度上最终行动仍由人完成。[6]
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这种变化在生成式 AI 中尤其值得注意。传统自动化可能只给一个报警灯，而生成
式 AI 可以形成完整建议、列出理由、拟定行动计划，甚至提前生成要签署的文本。人
越晚进入决策流程，其心理上越容易把自己理解成“审核者”而不是“作者”。如果他
的实际可选行动又被界面或制度限制，主观责任进一步下降。2026年的一项预印本实
验发现，当智能支持系统把监督者可选行动压缩到一个选项时，事故后参与者感到的道
德责任更低，这提示“名义监督”与“实际责任条件”可能分离。[7]

因此，组织不能假设“只要最终点击是人的，人自然就会保持责任感”。责任感依
赖真实的行动空间、因果可理解性和干预能力。把人放到流程末端，却不给他足够选择
和控制，既可能降低监督质量，也可能让事故后的强制归责显得不公。

道德脱离：流程语言如何让责任从“我的行动”变成“系统结果”

Bandura 的道德脱离理论指出，人可以通过责任转移、责任扩散、结果淡化等机
制降低自我谴责。[8] 在AI组织中，技术语言和流程语言为这些机制提供了天然载
体：“系统评分如此”“模型建议如此”“按政策必须这样”“我只是执行”。这些表
述并非必然虚假，但如果长期成为默认话语，个体会越来越少把系统性后果纳入自己的
道德自我调节。

需要强调，本章不把道德脱离当作个体道德缺陷。很多时候，组织结构先把个人的
真实控制力削弱，心理上的责任降低只是随后发生。如果治理只通过伦理培训要求员
工“更有责任心”，却不增加信息访问、干预权和修改路径，就会把结构问题重新道德
化为个人问题。真正有效的责任设计必须同时改变心理与制度条件。

第一层对撞：三门学科共同揭示“责任四分离”

三门学科第一次碰撞后，可以把AI组织中的责任困境拆成四种彼此分离的东西。
第一是因果贡献：谁的行为、数据、模型或规则对结果产生影响。第二是信息可见：谁
知道这些影响如何形成。第三是控制能力：谁有能力在事前或事中阻断路径。第四是形
式归责：事故后制度最容易把责任落到谁身上。传统小规模决策中，这四者往往高度重
叠；AI组织中，它们可以分散到完全不同的角色。

这种“责任四分离”解释了为什么每个角色都能说出一部分真话。供应商确实不做
最后个案决定，但它控制重要技术条件；末端人员确实做最后确认，但他可能不了解上
游模型；管理者确实不逐案操作，但他控制资源、指标和流程；组织确实保留人工审
核，但人工可能没有充分干预空间。问题不是找一句话证明某一方“撒谎”，而是发现
责任结构已经不再能够被单一角色叙事完整描述。
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由此，末端签字制度存在一个危险的压缩效应：它把原本分布在价值链上的复杂责
任关系压缩成一个最容易记录的末端动作。这个动作成为对外问责的接口，却可能遮蔽
真正具有预防价值的上游控制。

第二层对撞之一：从“责任分散”推进到“末端责任压缩”

如果责任只是均匀分散，那么事故后应该表现为所有人都只承担一点责任。但现实
常出现另一种结构：平时责任分散，出事后责任突然向末端人集中。这不是简单的责任
扩散，而是“扩散—压缩”双阶段机制。

事故前，组织通过分工把认知、控制和行动拆散；事故后，调查和问责需要一个明
确对象，于是最可见的签字记录、操作日志和审批动作成为归责锚点。末端人员因其动
作可证、身份清晰、处于组织控制范围内而最容易被定位。这样，复杂系统的责任不确
定性被一个具体人吸收，组织获得了“责任已经解决”的表象。

这就是本章所称的“末端责任压缩”（terminal responsibility 
compression）：制度把多节点生成的责任关系压缩为末端可见的人类动作，使一个
人承担超过其信息与控制范围的解释和后果责任。它与“道德溃缩区”相近，但本章强
调的不只是事故后替罪，还包括这种压缩如何反过来阻止上游结构被修改：既然事故已
经被解释为某个审核者的失误，就没有必要重新设计模型接口、绩效指标或异常升级路
径。

第二层对撞之二：从“谁应被责”推进到“谁拥有改写责任”

这里出现本章最重要的概念转换。传统责任讨论经常围绕“谁应该承担后果”：谁
道歉、赔偿、被处罚、被追责。本章把另一种责任独立出来，称为“改写责
任”（revision responsibility）：当错误、近失误或系统性异常出现以后，谁有义务
且有能力改变生成错误的条件，使下一轮运行真正不同。

改写责任不是一般意义的“负责整改”口号。它至少要求三个条件同时存在。第
一，认知可达性（Epistemic access, E）：责任主体能够获得足以重建事故机制的信
息，包括输入、模型行为、流程、上下游决策与情境限制。第二，因果控制杠杆
（Causal-control leverage, C）：主体对导致风险的关键环节拥有实际干预能力，而
不仅能提出意见。第三，改写权限（Revision authority, R）：主体被制度授权修改
数据、模型配置、流程、阈值、岗位权限、培训或升级规则，并能要求其他节点协作。

若只有 E没有C，主体成为“知道但无能为力”的观察者；只有C 没有 E，主体可
能盲目调整；只有R 没有前两者，管理者拥有形式权力却不知道改什么。完整改错责任
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需要 E、C、R 发生耦合。可简化表示为：RR = E ∧ C ∧ R。这里的合取关系意味着，
任何一项长期缺失都可能产生“有人负责整改、却改不了系统”的假整改。

这一模型把责任法的控制与可预见性、组织社会学的信息分割以及社会心理学的行
动者感连接起来：只有当一个主体既看得见、动得了、改得成，他才有条件形成稳定的
责任作者感，也才真正能够为下一轮承担治理责任。

第二层对撞之三：为什么无事故运行会制造“责任结构正确”的错觉

责任空位最难被发现的时期不是事故频发时，而是系统运行良好时。每一次无事故
运行都会提供一种经验性证据：“当前流程没问题”。人工确认的存在又进一步提供规
范性证据：“人仍在监督”。两种证据叠加，使组织很少主动检查 ECR是否真的集中
在任何责任节点。

然而，无事故并不能证明末端监督有效。可能是AI 本身足够准确，可能是任务环
境长期稳定，也可能是一线人员通过额外劳动默默修补错误；还可能是错误影响没有进
入组织的绩效指标。只要严重后果没有显现，组织就没有动力追问末端人员究竟能看见
多少、能控制多少、能修改多少。

长期成功还会产生心理强化。工作人员越来越把AI视为正常基础设施，管理者越
来越把人工审核视为形式保障，供应商越来越把“客户持续使用”视为产品可靠性的证
据。于是对系统的质疑成本上升，异常更容易被解释为个案。直到一次严重事故迫使责
任链被重新打开时，组织才发现：那个被制度指定为“最终负责人”的人没有技术信
息，上游技术团队没有个案权力，管理者没有保留足够日志，供应商合同又把具体使用
责任推给客户。

理论模型：末端责任压缩—改写责任空位循环（TRC-RVL）

综合两阶碰撞，本章提出“末端责任压缩—改写责任空位循环”（Terminal 
Responsibility Compression–Revision Vacancy Loop, TRC-RVL）。模型不是描
述单次事故，而是解释责任空洞如何在长期成功中自我强化。

第一步，效率驱动的功能分解。组织为了速度、规模和专业化，把判断拆成信息获
取、模型处理、方案生成、审核、执行等节点。第二步，认知与控制分散。各节点只保
留完成局部任务所需的信息与权限。第三步，AI建议预成形。随着AI 能力提高，末端
人工面对的不是开放问题，而是高度成形的推荐和有限选项。第四步，形式责任末端
化。制度通过签字、确认和审核记录把“最终责任”落到最末端自然人。
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第五步，主观作者感下降。由于建议来源外部化、行动空间受限、多人共同参与，
末端人员对结果的主观责任感可能下降，其他上游主体也因远离最后动作而降低责任体
验。第六步，无事故成功强化。高准确率、高效率和少事故被解释为现有治理有效，组
织进一步扩大AI外包并固化角色边界。第七步，ECR继续分离。更深自动化使能看见
全链条的人更少，能修改系统的人离具体后果更远。第八步，事故触发末端压缩。当严
重错误出现，组织依赖可见签字寻找责任对象。第九步，改写责任空位。被责者无
ECR，上游各方又只拥有部分 ECR，事故最终通过处分、赔偿或个案修补结束，而非
系统改写。第十步，循环重新开始。

这个循环解释了一个反直觉现象：越是长期“运行正常”的 AI组织，责任架构越
可能在看不见的地方变脆。因为成功减少了跨节点审查，人工监督又提供了责任已被保
留的幻觉。真正的责任风险不是日常流程里没人签字，而是事故后无法找到一个能让下
一轮不同的责任节点。

“签字—控制错配”：为什么最终确认权不是充分责任条件

在很多制度中，“最终由人确认”被视为责任保留的核心。但是确认权只回答一个
二元问题：此刻是否放行。真正责任至少还包括问题定义权、证据访问权、选项重构
权、阈值调整权和流程暂停权。如果这些权力都在上游，末端确认者只有接受或拒绝两
种选择，他的控制实际上非常有限。

更严重的是，拒绝本身也可能成本高昂。员工若频繁否决系统建议，需要额外说
明、承担延误、面对绩效压力；接受系统则快速、符合默认流程。因此，组织虽然形式
上给予 override，行为环境却把“不使用 override”变成局部最优。此时事故后再
说“你本来可以拒绝”，忽略了真实控制是制度、信息与激励共同塑造的。

所以本章提出“签字—控制错配指数”的概念：一个岗位形式归责强度越高，而其
ECR 实际持有程度越低，错配越严重。高错配岗位最容易成为道德溃缩区，也最容易在
长期运行中出现防御性审核——员工为了自保增加形式记录，却未必提高系统风险识
别。

“改写责任”与传统责任的区别：责任不只面向过去，还必须面向下一轮

传统事件责任往往具有过去指向：解释已经发生的损害、分配赔偿、确认过错、施
加制裁。改写责任则具有未来指向：把事故知识转化为下一轮系统变化。两者不能互相
替代。一个组织可以在事故后非常严厉地处分员工，却在改写责任上完全失败；也可以
通过系统改造有效预防复发，却不必把全部道德谴责集中到个人。
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改写责任尤其适合社会技术系统，因为同一类事故往往由多个小因素耦合而成。单
纯寻找“谁犯错”容易促使组织围绕个人做修补：加强培训、再次强调制度、增加签
字。真正的系统改写则会追问：为什么这个错误能够一路穿过数据、模型、界面与监督
而没有被捕捉？哪些早期信号存在但被忽略？哪个角色本应拥有重启权却没有？

因此，AI 责任成熟度不应只用“出了事能不能找到责任人”衡量，还应看“出了
事之后谁能改变系统”。如果前者强而后者弱，组织拥有的是惩罚能力，不是学习能
力。

这里需要与本书前几章划清一条界，因为四章都在处理"最后那个人算不算数"。

与第五章的分界最要紧。第五章问的是判断是否由人形成——它关心的是主体是否
持有决定性理由、能否识别失效、能否重新发起。本章问的是错误发生之后是否有人能
改变下一轮，它关心的是认知可达性、因果控制杠杆与改写权限三者是否落在同一处。
这两件事可以完全分离，而且现实中经常分离：一个人可能完全满足第五章的三节点
——他确实持有理由、确实识别了边界、确实主动重开了判断——却完全没有改写权
限，因此在本章的意义上不是改写责任的承担者。反过来，一个握有全部改写权限的高
层管理者，可能对具体个案的判断毫无参与。

这条分界给本书带来一个必须写明的警告，它同时约束其余各章：本书其余各章在
设计断口测试时，默认了被测者拥有改向与干预的权限。现实中大量岗位没有这个权
限。在这些岗位上，一次"未能改向"的读数记录的是制度不授权，不是个人无能力。凡
实施本书方法的组织，必须先用本章的三要素把这两者分开，否则本书全部的能力判定
都会系统性地把制度缺陷记到个人头上。这是本书方法最容易造成的伤害，也是本章之
所以必须放在能力诸章之后的原因。

现有 AI治理框架给出了哪些答案，又留下什么缺口

现有治理已经明显认识到单一末端责任不足。NIST AI RMF要求组织清晰定义并
区分 AI相关角色与责任，明确风险管理的沟通线和高层责任，并指出 AI生命周期包含
许多相互依赖活动，负责某一环节的 AI 参与者常常无法完全看见或控制其他环节。[9] 
这与本章的“责任四分离”高度一致。

欧盟《人工智能法》则更具体地把高风险AI 的人类监督设计为一种能力与权限组
合：监督者应适当理解系统能力和局限，能够监测异常，保持对自动化偏差的警觉，正
确解释输出，并能在具体情境中不使用、忽略、推翻、逆转或中止系统。[5] 同时，法
案还沿价值链区分提供者、部署者等义务，要求日志、监测和风险处理。
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这些框架提供了重要基础，但从 TRC-RVL看仍需进一步提出“跨节点改写责
任”。角色清晰并不保证角色连接；人工能停止系统并不保证有人能修改导致事故的上
游机制；提供者与部署者分别合规也不保证两方之间存在强制学习接口。因此，治理需
要从“职责分配表”进一步走向“改写闭环图”。

组织设计一：用“责任地图”替代单一RACI表

传统责任矩阵常把岗位标成
Responsible、Accountable、Consulted、Informed，但AI系统需要额外记录
ECR。对每一个关键风险，不仅要写“谁负责”，还要写：谁拥有事故解释所需的数据
和模型信息（E）；谁能够阻断该风险的因果路径（C）；谁有权限修改相应系统和流
程（R）。

责任地图应沿AI生命周期展开：数据来源与标注、模型选择与更新、提示模板、
工具权限、输出过滤、业务阈值、人工审核、执行接口、投诉与事故反馈。每个节点至
少标记一个“观察者”和一个“改写者”，并检查是否存在大量节点只有观察没有改
写、只有改写没有信息。

尤其需要识别“末端高归责—低 ECR”岗位。如果一线员工必须对重大后果签字，
却不能查看关键证据、不能理解模型限制、不能暂停流程或发起技术复核，那么组织应
该降低其独占责任，或提高其真实 ECR，而不是仅增加免责声明和培训。

组织设计二：把近失误变成责任结构的传感器

严重事故太稀少，不足以持续检验责任结构。近失误、人工纠错、AI 与人分歧、
系统异常但未造成损害的事件，反而是发现 TRC-RVL 的最好材料。因为它们能显示：
是谁最先看见问题，谁能暂停，谁需要跨部门求助，谁最终能改动系统。

如果一个组织只统计最终事故率，它会错过大量被人类默默吸收的系统缺陷。相
反，应该保留“人工救回”记录：AI给错建议但员工纠正、系统遗漏但客户投诉补
充、业务人员绕过默认流程避免损害。这些事件不是员工效率低，而是责任系统的重要
诊断信号。

近失误分析的核心不是奖励或处罚某个人，而是检查 ECR是否顺畅流动。发现问
题的人能否把证据送到有控制的人？有控制的人能否获得修改授权？修改以后是否反馈
给发现者？只有形成这种闭环，组织才真正拥有改写责任。

组织设计三：从“人类审核”升级为“可改写监督”
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传统人类审核往往只要求人工确认输出。可改写监督则提出更高标准：监督者不只
能够对一次输出说“不”，还能够触发对系统条件的检查和修改。换言之，监督的单位
从“单条结果”上移到“生成结果的机制”。

可改写监督至少包括五个接口：异常标记接口、证据展开接口、模型/规则升级接
口、跨角色复核接口和暂停/降级接口。任何高风险系统都应让一线人员知道：如果我
认为这不是普通个案，而是系统模式，我该把它送到哪里；谁必须回应；什么条件下必
须修改或停用。

如果组织只保留“接受/拒绝”，就把监督者困在输出层。即使他不断拒绝同类错
误，系统本身也不会学习。这种监督本质上是人工过滤器，而不是责任主体。可改写监
督的目标，是让人工异常最终能够改变机器与组织。

法律制度推论：责任应跟随可控制风险，而不是只跟随最后动作

TRC-RVL 并不主张取消末端人员责任，而是要求责任强度与真实控制相称。在法
律与组织政策中，责任分配应更系统地考察：主体是否可合理预见相关风险，是否拥有
影响该风险的技术或组织控制，是否能够获得必要信息，是否有能力采取成本合理的预
防措施。

这意味着上游主体不能仅以“最终由客户或员工决定”为由退出责任。若某供应商
或组织控制系统的关键限制，并可合理预见这些限制会在特定场景产生风险，其注意与
协作义务就不应被一个末端签字完全吸收。反过来，末端人员如果无法访问信息或真正
改变流程，也不应被视为拥有无限责任。

特别需要防止“合同式责任洗白”：技术合同把所有使用风险转给部署方，组织规
章再把最终责任转给一线人员，最后形成责任层层下压，而信息和控制仍停留上游。有
效制度需要检查这种责任转移是否伴随相应的 ECR转移；没有能力转移的责任转移，
应被视为结构性错配。

社会心理学推论：责任感不能只靠道德教育，而要靠真实作者性

如果一个工作人员长期只在AI生成的结论上做形式确认，组织再要求他“增强主
人翁意识”，效果有限。行动者感来自真实因果参与：我能够看见我的选择如何改变结
果，我拥有可替代路径，我的异常判断能够让系统停下来，我提出的问题能够进入下一
轮设计。

因此，提高责任感最有效的方法不是增加口号，而是增加“可见影响”。例如让一
线人员看到自己上报的异常最终导致了模型阈值调整，让审核人员参与边界案例复盘，
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让技术团队直接接触真实受影响案例，让管理者对风险配置而非只对绩效数字负责。这
样的设计把责任从抽象义务重新连接到行动后果。

同样，组织应该谨慎使用“AI只是工具”这类话语。技术在法律上可能不承担人
格意义的责任，但在心理与组织事实上，它可能深刻塑造选项和行动。若组织一方面让
AI承担高度成形的判断工作，另一方面又用“只是工具”要求末端人员承担完整作者
责任，会造成严重的责任体验与制度归责错位。

四种责任结构：不是“有责任/无责任”的二元区分

类型A最符合“最后有人签字”的表象：制度责任非常清晰，但清晰得过头，以致
掩盖真实控制。类型B则是经典多手问题，没有一个明确落点。类型C通过把责任和控
制集中到少数技术或管理岗位来解决模糊性，但容易让上游主体脱离具体情境。本章主
张的类型D 不是追求所有权力集中，而是让 ECR在需要时能够跨节点汇聚，并为每类
风险明确一个真正的改写责任节点。

因此，成熟责任架构不是“每件事只有一个责任人”，也不是“所有人共同负
责”。前者可能制造末端溃缩，后者可能制造责任稀释。更好的原则是：日常任务可以
分工，事故解释可以分布，但系统改写必须可定位。

可检验命题：TRC-RVL如何被证伪或支持

命题一：末端人工确认率越高，不必然意味着实质责任越清晰。

若末端人员 ECR低，增加签字和确认步骤可能只提高形式归责可见性，而不会提
高事故解释或系统修正效率。

命题二：AI建议越预成形，末端人员的显性责任感越可能下降。

尤其当可选行动数量减少、系统权威高、否决成本高时，主观作者感和责任感应下
降。

命题三：无事故运行时间越长，组织越可能高估现有监督结构的有效性。

若长期成功导致异常上报率、人工分歧记录或跨部门复盘下降，则支持成功固化机
制。

命题四：高“签字—控制错配”的岗位在事故后更容易承受不成比例的个人归责。

可通过比较岗位的形式责任强度、ECR指数与实际处分/诉讼暴露来检验。

命题五：存在明确改写责任节点的组织，同类事故复发率应更低。

关键不是第一次事故率，而是事故后系统层面修正速度与同类问题是否减少。
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命题六：责任培训若不伴随ECR 提升，对高自动化岗位的长期责任感改善有限。

如果只做伦理培训而不增加信息、干预与修改权限，效果应明显弱于结构性授权。

实证研究设计：如何测量“有人签字却无人改写”

组织层责任链审计

研究者可以选择医疗、金融、人力资源、公共行政或软件工程中的 AI辅助流程，
对一次具体决策进行“逆向责任追踪”：从最终签字向上追踪数据、模型、提示、阈
值、审批规则和绩效激励。每个节点分别测量 E、C、R，并记录谁承担形式责任。

如果大量流程表现为末端形式责任高，而 E、C、R 分别散落于不同节点，且没有
事故后汇聚机制，就可以量化 TRC-RVL 的结构基础。进一步可以比较不同组织的同类
风险复发率，检验 ECR耦合是否具有预测力。

实验层：操纵AI 预成形程度与选择空间

实验可以设置四种AI辅助条件：只提供原始信息、提供风险评分、提供完整建
议、提供完整建议且限制可选行动。保持最终点击都由参与者完成，测量其行动者感、
显性责任感、建议采纳率和错误后自我归责。若最终动作相同而责任感随AI预成形和
选择限制显著变化，就说明“最后由人执行”不是心理责任的充分条件。

进一步可在事故后给予不同权限：只能解释、可以覆盖、可以修改系统规则。观察
参与者是否更愿意调查上游原因并投入纠错。如果改写权限提高责任投入，支持 ECR
中的 R 不仅是制度变量，也是心理责任形成条件。

纵向层：无事故成功是否侵蚀责任结构

最有价值的研究应跨时间观察。让团队长期使用高可靠AI，记录最初与数月后的
人工质疑率、异常上报、独立检查、系统理解和 ECR 分布。随后引入分布外事件或系
统故障，观察谁能接管、谁能解释、谁能发起修改。

如果高可靠AI长期成功显著降低跨节点学习和人工异常敏感度，同时增加事故后
的末端归责倾向，就能直接验证 TRC-RVL 的“成功强化”环节。

边界压力测试：哪些情况不应被错误解释为责任空位

真正的全自动化不等于责任空位

如果组织明确决定某类低风险任务由系统自动完成，并把系统级责任清楚分配给提
供者和部署组织，同时保留监测与修正机制，那么不存在“假装由人负责”的问
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题。TRC-RVL批评的不是自动化本身，而是用末端人工动作制造责任已经完整的幻
觉。

末端人员拥有充分ECR时，签字可以是真正责任

某些专业岗位虽然使用 AI，但末端人员可以看到关键证据、理解系统局限、自由
改变方案、暂停流程，并能触发模型或制度修改。此时签字与真实控制高度一致，把较
强责任放在末端并不构成错配。

多人共同改写不等于必须有一个“超级负责人”

复杂系统不可能让单个人掌握全部知识。改写责任可以是团队性的，但必须有可执
行的组合结构：谁负责汇聚证据，谁拥有技术修改权，谁能决定资源和政策，谁验证修
改有效。本章要求的是 ECR 能够被制度化汇聚，不是回到英雄式单人治理。

并非所有事故都能被合理预见

责任法中的可预见性提醒我们，系统不能为一切不可想象事件承担无限预防责
任。TRC-RVL 关注的是事故或近失误已经提供新信息以后，组织是否有能力把信息转
化为下一轮修改。第一次真正不可预见的事故可能不可避免，但第二次同类事故是否仍
发生，恰恰检验改写责任是否存在。

进一步理论产出：从“责任缺口”到“责任空心化”

既有“责任缺口”理论常强调自主学习系统使传统人类责任难以适用，例如制造者
和操作者无法完全预测系统未来行为。[10] 本章提出“责任空心化”作为不同但相关的
现象：名义上的责任并未消失，甚至可能被明确写在制度中，但其内部支撑条件——知
识、控制、修改能力——被抽走。

责任缺口表现为“找不到合适责任主体”；责任空心化表现为“找得到一个名义主
体，却发现他无法承担责任应该具有的治理功能”。后者更容易被组织忽视，因为合规
文件看起来没有空白。末端签字、人工审核、责任声明甚至会掩盖空心化。

这一区分也解释了为什么单纯强化问责有时不能提升安全。若责任主体是空心的，
增加处罚只会提高其自我保护行为，例如更机械地遵守AI建议、增加文书记录、避免
承担异常处置，而不会提高系统学习。真正有效的问责必须与 ECR 一起增强。

六条制度原则：让责任从“可追责”变成“可改写”

原则一：责任跟随控制。
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谁对某类风险拥有更强的结构控制和合理预见能力，谁就应承担相应预防与协作责
任，不能全部向末端转移。

原则二：签字必须配套 ECR。

高影响签字岗位至少应获得与责任相称的信息访问、干预能力和升级修改权限。

原则三：异常必须能越级。

一线发现的系统性异常不能被困在本部门绩效链中，应有直达风险治理或技术改写
节点的渠道。

原则四：近失误必须被保留。

不要只统计最终事故；人工救回、模型分歧和重复 override是系统责任结构的高
价值信号。

原则五：事故结案必须包含系统改写结论。

处分或赔偿不等于结案；需要明确说明哪些生成条件被改变、由谁验证、何时复
查。

原则六：周期性检验人工监督的真实性。

不仅看“有没有人工”，还要通过模拟异常检验人工是否真正拥有理解、拒绝、停
止、升级与改写能力。

结论：AI 时代最需要避免的，不是“无人签字”，而是“无人能够让下一
轮不同”

生成式 AI正在把组织责任推入一个新的阶段。过去，责任问题常发生在“谁做了
这个决定”；现在，一次决定可能由数据、模型、组织规则、管理目标、人工审核和执
行接口共同生成。把最后一步留给人，并不能让前面的复杂性消失。

组织社会学告诉我们，分工会产生局部理性和多手问题；责任法告诉我们，规范归
责必须考虑控制、可预见性、因果联系和注意义务，而不能只看最后动作；社会心理学
告诉我们，当行动被外部系统高度预成形、选择空间被压缩、参与者增加时，个体的主
观作者感和责任感可能下降。三者的第一层对撞产生“责任四分离”，第二层对撞进一
步产生“末端责任压缩”和“改写责任”两个核心概念。

本章提出的 TRC-RVL模型表明，AI 责任空洞并不需要任何人主动逃责。它可以由
一系列局部合理选择自然生成：为了效率而分工，为了安全而保留人工审核，为了可审
计而要求签字，为了绩效而依赖高质量 AI，为了事故处理而寻找明确责任人。每一步
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都看似合理，组合起来却可能形成一个制度悖论：责任在末端变得最清晰，而真正控制
风险生成机制的能力却分散在上游。

因此，AI 时代责任治理的最低问题不应只是“出了事找谁”，而应增加一
句：“谁有能力让下一轮不再这样发生？”如果答案始终找不到，那么无论责任表写得
多么清楚、签字链多么完整，系统仍然存在责任空位。

真正成熟的责任结构，不是让一个末端人替整个社会技术系统承担道德重量，也不
是让所有人共同负责从而无人负责，而是让信息、控制和修改权限在关键时刻能够汇聚
到明确的改写节点。这样，责任才不只是惩罚过去的工具，而成为组织学习未来的机
制。AI 时代我们最终需要保护的，不只是“最后仍有人签字”，而是发生错误以后，
仍然有人——或一个明确可运作的责任共同体——能够看见发生机制、握住改变杠杆，
并真正改写下一轮。

附录：ECR责任审计的最小问题集

1. 认知可达性 E：当某类错误发生时，谁能够访问原始输入、模型输出、关键提
示、阈值、人工修改、日志和组织情境？这些信息是否能在合理时间内被拼成完整事件
链？

2. 因果控制C：谁能够暂停使用、改变模型版本、调整阈值、增加人工复核、修改
数据来源、改变界面或取消自动执行？这些控制在日常绩效压力下是否真的可用？

3. 改写权限R：谁有正式授权要求供应商或内部团队实施修改？谁能决定资源、时
间表和验证标准？如果跨部门意见冲突，谁拥有最终升级权？

4. 末端错配：最后签字者承担的形式责任与其 ECR持有程度是否相称？若不相
称，是降低责任，还是提高信息与权力？

5. 近失误闭环：人工纠正AI、反复 override、客户投诉和异常绕行是否被记录？
这些信号是否进入系统修改，而不是只被当作个案处理？

6. 事故结案：每次重大事故结束时，是否同时完成“个人/组织归责”和“系统改
写结论”？如果没有改写，谁必须解释为什么无需改写？

7. 成功期复审：即使长期无事故，是否周期性模拟AI错误、信息缺失和情境突
变，检验末端监督者是否仍然能够看见、停止、升级与改写？

附录二：十二个责任压力情景——检验“改写责任”是否真正存在

情景一：AI建议正确率极高，末端人员长期从未推翻过系统
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一个系统连续三年保持极高准确率，员工几乎从不需要推翻AI建议。管理者因此
认为人工审核安排非常成功，因为每个案件都有自然人最终确认，且没有重大事
故。TRC-RVL却要求提出相反问题：三年里人工从未真正使用干预权，是因为系统始
终完美，还是因为人已经逐渐失去质疑、停止和重启的能力？如果突然出现分布外案
例，末端人员是否知道什么信号意味着“这次不能照常批准”？

这个情景揭示“低 override率”的歧义。它既可能代表 AI优秀，也可能代表监督
退化。若组织只把低 override率当作绩效，不通过模拟异常检测 ECR，就无法区分两
种机制。真正的责任审计必须周期性制造安全的异常演练，确认人在长期不出错的系统
旁边仍然具有真实接管能力。

情景二：末端人员发现模型错误，但只能在备注栏写说明

某员工发现AI把关键证据归入错误类别，导致风险评分偏高。制度允许他在备注
中说明“不同意模型”，但最终业务流程仍按系统评分自动进入下一环节。他有认知可
达性，却没有因果控制杠杆；即使事故后组织说“人工已经审核”，这种审核也没有真
实改变结果的能力。

如果组织随后要求该员工为没有阻止错误负责，就出现典型 E-C 断裂。责任不能仅
依据“你看到了”，还必须考察“你能否让你看到的东西产生实际影响”。否则，监督
者会被要求承担一种没有行动通道的道德责任。

情景三：技术团队能修改模型，却看不到真实业务后果

另一个常见结构正好相反：模型团队拥有版本更新、阈值调整和提示策略的控制权
限，却只能看到离线指标和匿名化错误码，不接触投诉、人工绕行和实际伤害。它拥有
C和R，却缺少足够 E。结果是技术团队能够不断优化模型，但优化目标可能与一线风
险不一致。

这种结构说明“把责任交给技术团队”同样不够。改写责任不是简单把权力上收，
而是必须建立稳定的信息回流。没有业务后果进入技术视野，技术控制再强也只是局部
控制。

情景四：组织处罚末端员工后，同类错误仍然重复发生

一次事故后，组织认定员工“未认真审核”，给予处分并开展全员培训。半年后，
另一名员工在类似系统建议下发生同类错误。如果两次错误共享相同的信息过滤、界面
默认或绩效压力，那么第一次处分并未构成真正学习。
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TRC-RVL把“同类错误复发”视为改写责任空位的强信号。因为即使第一次归责
完全合理，只要组织没有改变生成条件，责任制度就只完成了惩罚功能。事故调查的成
熟度应以“是否改变下一轮”而非“是否找到责任人”衡量。

情景五：供应商声明“仅供参考”，组织却高度依赖模型

许多AI产品通过免责声明强调输出仅供参考、最终判断由用户负责。但若产品设
计实际上把建议嵌入强默认流程，组织绩效又要求员工高速处理大量案例，那么“仅供
参考”与真实使用结构可能完全不一致。法律文本中的责任边界不能自动改变行为中的
控制结构。

如果供应商控制关键模型机制，组织控制采用方式，员工控制最后确认，那么责任
应按各自可预见、可控制的风险分层，而不能由一句免责声明全部下移。尤其当供应商
能够合理预见其系统会在某类高风险场景被深度依赖时，解释、监测和协作责任仍然具
有现实意义。

情景六：管理者认为“有人审核”就等于完成治理

一个最典型的治理幻觉是把人工审核岗位本身当作风险控制。管理层完成采购评
估、建立人工确认节点后，就把系统风险视为已经转移给业务人员。随着时间推移，管
理者越来越少关注一线能否获得足够信息，也不检查否决 AI 的实际成本。

这使人工审核成为一种“治理封条”：只要流程图上有人，管理责任就看似已经尽
到。TRC-RVL要求管理者承担元责任——不仅安排人审核，还要验证审核者是否拥有
ECR。否则，人工环节只是责任显示器，而不是风险控制器。

情景七：多部门都能局部解释事故，却没有一份完整解释

数据部门解释输入为什么这样，模型团队解释输出为什么这样，业务部门解释为何
接受建议，管理层解释为何设置该绩效目标。四份局部报告都准确，但没有任何报告把
它们连接成同一机制。事故调查最后以“多因素共同作用”结案，却没有指出哪些连接
必须被改写。

这种情况不是信息不足，而是“整合责任”缺位。ECR 中的 E不仅是每个人拥有
自己的信息，还包括某个责任节点被要求把信息拼成可行动的因果图。没有这种整合，
即使组织数据非常透明，也可能继续处于无人完整理解的状态。

情景八：AI建议只是“建议”，但否决 AI需要额外十分钟

名义上，员工可以自由拒绝AI；事实上，接受建议只需一次点击，拒绝则需要填
写长表、寻找主管复核并承担延迟指标。长期下来，接受AI 成为局部理性的默认行
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为。事故后若以“系统允许人工否决”为由把责任全部推给员工，就忽略了组织通过摩
擦成本塑造了真实控制。

这说明控制不能只按菜单权限测量，还要测量“可用控制”。真正的 C 应包含成
本、时间、组织支持和报复风险。一个理论上存在、实践中几乎无法使用的
override，不应被视为完整控制。

情景九：组织把所有系统错误都归入“员工培训不足”

培训当然重要，但“培训不足”是复杂系统最容易使用的末端解释之一。它把结构
性缺陷重新翻译为个体能力问题：信息界面不清楚，被说成员工没仔细看；模型边界不
透明，被说成员工AI素养不足；绩效压力过强，被说成员工风险意识不足。

如果每次事故的整改都是“再次培训”，却很少改变技术和流程，说明组织的改写
责任被固定在最便宜、最容易的杠杆上。真正的系统责任要求比较多种改写路径，而不
是默认把人训练得更适应有缺陷的系统。

情景十：事故由真正不可预见的新型行为引起

生成式 AI确实可能产生开发者和部署者都难以合理预见的新行为。第一次事故
中，很难要求某个主体事先知道未知风险。此时传统责任中的可预见性边界仍然重要，
不能把所有后果无限追溯给任何一个上游主体。

但事故发生以后，信息条件已经改变。系统现在知道了一个新失效模式。改写责任
关注的正是这一转折：谁负责把未知风险转化为已知风险，谁更新模型、流程和使用边
界，谁通知其他部署节点。如果第二次同类事故仍因为责任分散而没有修正，问题就从
不可预见性转变为组织学习失败。

情景十一：团队共同拥有 ECR，但没人有最终协调权

有些组织会说“我们是共同负责的”。技术、法务、业务和风险部门都参与整改，
看似比单一责任更成熟。然而，当各部门意见冲突时，如果没有明确升级和裁决机制，
共同责任可能退化为共同等待：技术说风险可接受，业务说不能停用，法务说需要更多
证据，管理层等待一致意见。

团队式改写责任必须有协调结构。不是要求一个人懂全部，而是必须明确谁负责触
发复盘、谁汇聚信息、谁拥有临时停用权、谁在冲突时作出最终风险决定。否则“大家
共同负责”仍然可能等于没有任何人对闭环负责。

情景十二：组织真正建立了改写闭环

一个成熟反例可以帮助界定理论边界。假设一线人员发现异常后能够立即标记；系
统自动保存完整上下文；风险团队在 24小时内审查；技术团队必须说明模型机制；管
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理者拥有临时停用权；若确认系统性问题，则明确负责人修改模型或流程，并在重新上
线前通过独立验证；最终结果再反馈给最初发现者。

在这种结构中，责任仍然是分布式的，却没有形成责任空位。末端签字者不承担整
个系统的全部道德重量，上游主体也不能因远离最后动作而退出。ECR 能够跨节点汇聚
并闭环，因此组织既能归责，也能学习。这个反例说明，TRC-RVL 并不反对复杂分
工，它反对的是复杂分工中没有设计责任再汇聚机制。

附录三：理论区分——“责任洗白”“责任扩散”“责任空心化”不是同一件事

“责任扩散”主要描述多人情境下个人责任感或责任归属被稀释；“责任洗
白”（responsibility laundering）通常强调主体借助技术或制度中介，把有争议的
决定包装成客观、自动或他者决定，以逃避责任；“责任空心化”则是本章提出的结构
性概念：责任标签仍然保留，甚至非常明确，但支持责任有效运作的知识、控制和修改
条件被拆散。三者可以同时出现，却具有不同治理含义。

如果问题主要是心理责任扩散，可以通过角色明确、反馈和行动者感设计改善；如
果问题是有意责任洗白，需要透明度、审计和规范约束；如果问题是责任空心化，仅仅
强调“谁负责”或提高透明度仍可能不够，因为透明的信息未必伴随控制，控制也未必
伴随改写权限。ECR 的意义就在于把三种条件同时纳入。

责任空心化还具有一个重要特征：它可以在所有参与者都善意的情况下生成。没有
人需要故意逃责，只要组织不断把知识、控制和权力按效率逻辑分割，再把形式责任留
在末端，就可能自然出现空心结构。因此，治理不能只寻找道德动机，而必须审计架
构。

附录四：从事故调查到“下一轮改写证明”

本章建议高风险AI组织在重大事故或高价值近失误后，不仅形成事故报告，还形
成一份“下一轮改写证明”。这份证明至少回答五个问题：一，旧系统中哪些信息、控
制或权限配置参与了风险生成；二，哪些条件已经修改；三，谁拥有修改的正式责任；
四，如何验证修改确实降低同类风险；五，如果不修改某一环节，为什么认为保持原状
是合理的。

“下一轮改写证明”的价值在于迫使组织把事故从过去叙事转换为未来结构。传统
报告很容易停在“根因是操作员疏忽”“根因是模型错误”“根因是沟通不足”；改写
证明则要求每一个根因对应一个可观察改变。如果原因写进报告却没有任何系统参数、
流程、权限或训练发生变化，就说明所谓根因分析并没有进入改写责任。
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这种制度还可以降低末端替罪倾向。因为调查者不能只证明谁最后操作，还必须证
明不同上游节点是否拥有可改变风险的能力，以及事故后这些能力如何被调用。责任由
此从单点惩罚转为社会技术系统的可学习结构。

附录五：责任空心化的形式化表达与三个判定层级

为了避免“责任空心化”停留在修辞层面，可以把一项 AI辅助任务的责任结构表
示为多个角色集合 A={a1,a2,…,an}。对每个角色分别赋予四类变量：形式责任 F、认
知可达性 E、因果控制C和改写权限R。传统组织往往重点记录 F，例如岗位说明书、
签字记录、审批日志；TRC-RVL则要求比较 F与 ECR 之间的关系。

对某个角色 ai而言，可以定义责任实质比 S_i = min(E_i, C_i, R_i) / F_i。当 F很
高，而 E、C、R 中任一项很低时，S_i会显著下降，形成“高形式责任—低实质责任能
力”。这里采用最小值而不是平均值，是因为三项条件具有瓶颈效应：一个人即使非常
了解事故并拥有很强控制，只要没有修改权限，仍然无法完成下一轮改写；反之亦然。

进一步可以把组织整体的改写完备度定义为：对于每一种重大风险 k，是否存在一
个单一主体或一个制度化责任组合G_k，使 E、C、R 能够在明确时间窗口内汇聚。如
果存在，组织即使高度分工，也可以拥有高改写完备度；如果不存在，则意味着事故发
生后只能临时协调，责任依赖个人关系和偶然推动。

因此，责任空心化至少有三个层级。一级为空心岗位：某个个人承担高 F但低
ECR；二级为空心流程：单个岗位或许合理，但跨流程没有 ECR汇聚节点；三级为空
心治理：组织知道这些缺口存在，却长期没有制度权力去要求供应商、管理层或跨部门
修改。三级最危险，因为它意味着组织本身已经缺少改写自己的能力。

附录六：为什么“更多透明度”不能单独解决责任问题

AI治理经常把透明度视为问责前提，这一方向是正确的，但 ECR模型显示，透明
度主要增加 E，并不自动产生C 与 R。一个员工可以获得完整模型解释，却仍然不能改
变任何决策；一个审计机构可以发现风险，却没有停用系统的权限；一个技术团队可以
公开局限，却无法迫使业务部门改变使用方式。

因此，“看得见”只是责任的第一步。若制度把透明度当作最终解决方案，就可能
产生新的责任转移：系统已经解释了，所以用户应该为接受结果负责；供应商已经披露
风险，所以部署者承担全部后果；组织已经培训员工，所以错误就是员工个人问题。透
明度反而可能成为责任下移的依据。
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真正的可问责透明度必须与行动接口绑定：知道某个风险以后，谁能暂停？谁能要
求补充证据？谁能改变默认设置？谁能把问题从个案升级为系统问题？如果这些问题没
有答案，透明度只是“让更多人知道自己无能为力”。

附录七：AI 责任的三种时间尺度——事前、事中与事后不能由同一个“最终负
责”概念概括

责任在时间上至少分为三个阶段。事前责任关注系统是否被合理设计、采购和部
署，包括风险识别、测试、人员能力和使用边界；事中责任关注具体运行时谁监测、解
释、干预和停止；事后责任关注损害发生后谁解释、赔偿、修复并改变系统。把三种责
任全部压缩为“最终决定者负责”，会掩盖不同主体在不同阶段的真实作用。

例如供应商可能在事前具有最高技术控制，部署组织在事前和事中拥有最高情境控
制，一线工作人员在事中拥有个案信息，而管理层和跨部门治理团队在事后拥有资源与
改写权限。成熟责任体系应允许责任随时间阶段移动，而不是寻找一个永远承担所有责
任的主体。

这一时间分层还能解释为什么末端签字制度容易出问题：它把事中最后动作过度放
大，遮蔽了事前架构与事后改写。事故调查因此容易问“当时为什么没拒绝AI”，却
较少问“为什么组织设计成需要一个人在数秒内识别上游数月形成的系统问题”，也较
少问“为什么事故后仍没有权限修改根因”。

附录八：对“最终人类负责”原则的重新表述

“最终人类负责”作为伦理口号具有重要价值，因为现阶段AI 本身通常不被作为
拥有完整法律人格和道德责任的主体。但如果这个原则被理解成“必须找一个自然人在
最后签字”，就可能产生适得其反的效果。更严谨的表述应是：对于高影响AI系统，
必须存在可定位的人类或组织责任共同体，对关键风险拥有足够的认知可达性、因果控
制与改写权限，并能对系统整个生命周期承担说明、干预和修正责任。

这一表述把“human accountability”从一个末端人转为制度化人类治理。它允
许不同阶段由不同专业主体承担责任，也允许复杂团队共同形成 ECR，但拒绝用一个形
式签字者替代真正的责任架构。

因此，“人类负责”最重要的不是把机器错误道德化地塞回某个个人，而是保证社
会技术系统始终存在人类可进入、可理解、可干预、可改变的责任接口。只要这些接口
仍然真实存在，AI 可以高度自动化；如果这些接口被抽空，再多人工签字也只是形式
上的责任残影。

附录九：对组织实践的最终检验——四个问题足以暴露“假责任”
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在真实组织中，不一定需要先理解 TRC-RVL 的全部理论，才能发现责任空心化。
对任何一个“最终由人负责”的 AI流程，都可以连续提出四个问题。第一，这个人到
底能看到什么？如果他的判断材料已经被 AI或上游流程高度过滤，而原始证据、模型
限制与不确定性不可见，那么形式审核首先缺失 E。第二，这个人到底能改变什么？如
果他只能在给定选项中确认，不能改变阈值、补充信息、延缓执行或启动替代路径，那
么C十分有限。

第三，这个人发现系统性问题以后，能把什么真正改掉？如果答案只是“提交反
馈”“写备注”“向主管反映”，而没有明确谁必须接手、何时回应、谁有权限修改模
型和流程，那么R仍然是空的。第四，如果同类问题下一次再出现，组织能否指出上一
次事故以后到底改了什么？如果只能回答“已经培训”“已经提醒”“已经处分”，却
不能指出生成条件发生变化，就说明责任仍停留在个人层。

这四问的价值在于，它们把责任从抽象道德语言转化为可操作的组织事实。一个组
织可以反复声称“人类始终保有最终控制”，但只要不能回答看见什么、能改什么、如
何升级、下一轮哪里不同，这种控制就可能只是形式控制。反之，即使系统自动化程度
很高，只要 ECR 接口清楚、事故能够稳定进入改写闭环，责任结构仍然可以是坚实
的。

最终判准：责任的成熟度看“复发条件是否被改变”

对复杂AI系统而言，最有区分力的责任判据可能不是“事故后有没有人被处
罚”，而是“事故后同类风险的生成条件有没有被改变”。处罚可以满足社会的归责需
求，却不一定改变系统；赔偿可以修复部分损失，却不一定提升下一轮安全；增加人工
签字可以提高审计可见性，却可能进一步扩大签字—控制错配。

因此，本章最终把责任成熟度定义为一种组织学习能力：风险信号能够穿过角色边
界，事故知识能够被汇聚，拥有控制的人必须响应，拥有修改权的人必须作出可审计决
定，修改结果再回到实际使用情境中被验证。只有当这一闭环存在，责任才从“谁为过
去买单”推进为“谁确保未来发生变化”。这也正是AI 时代责任制度最需要新增的一
层。

附录十：研究限制与后续方向

本章提出的 ECR 与 TRC-RVL仍属于理论模型，尚不能替代具体法域中的法律责
任判断。不同国家、行业与专业关系对注意义务、因果关系、产品责任、雇主责任和专
业责任有不同规则，本章所提出的“改写责任”主要是一种跨制度分析概念，而非直接
的法律责任构成要件。未来研究需要在具体场景中验证 ECR指标与事故复发、监督质
量、责任感以及组织学习速度之间的关系。
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另一个重要方向是研究责任结构的动态迁移。随着AI从建议工具走向代理系统，
同一组织中 E、C、R 的分布会持续变化：系统可以自动收集更多信息、自动执行更多
动作，供应商可以通过远程更新改变模型，部署组织也可能通过配置层拥有新的控制。
责任地图因此不能一次制定后永久不变，而应随着模型版本、自动化水平、使用情境和
事故经验周期性重画。

本章附表
维度 典型问题 AI组织中的常见持有者 风险
因果贡献 谁实际塑造了结果？ 数据、模型、流程、管

理与操作多节点
贡献分散，难以单因果
归责

信息可见 谁知道为什么会这样？ 各角色只掌握局部信息 无人拥有全链条解释
控制能力 谁能在事前/事中改变？ 上游设计者、组织管理

者、部分操作员
控制与签字分离

形式归责 事故后最容易找谁？ 末端确认/签字者 形成责任压缩与替罪风
险

TRC-RVL阶段 主要机制 表面现象 隐藏后果
1 功能分解 专业化与自动化 效率提高 完整判断被拆散
2 信息/控制分散 局部权限 岗位清晰 无人拥有全链条
3 建议预成形 AI生成完整方案 人仍可确认 真实选择空间缩小
4 末端责任化 签字/审批日志 责任人明确 上游控制被遮蔽
5 作者感下降 责任扩散/代理感弱化 “只是审核” 监督动机下降
6 成功强化 无事故与高绩效 制度看似有效 角色进一步固化
7 ECR 分离 知识、控制、权限分散 各司其职 完整改写责任空位
8 事故压缩 追踪最后动作 迅速找到责任人 形成末端替罪
9 个案结案 处分/赔偿/补丁 问题“解决” 生成机制未改
10 再循环 恢复原流程 继续运行 同类风险积累

类型 形式责任 ECR持有 心理作者感 主要风险
A 末端替罪型 末端强 末端弱、上游分散 末端低 责任压缩、系统不

改
B 多手漂移型 多节点模糊 E/C/R 分别散落 各方低 事故后互相转移
C 集中控制型 管理/技术强 少数节点高度集中 较高 可能忽视一线情境
D 改写闭环型 分层明确 ECR跨节点可汇

聚
与真实控制匹配 更利于学习与纠错
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第 八 章

不重做，也可以充分
最小充分验证路径　——审计学 × 可靠性工程 × 实验科学方法论的跨学科对撞

审计学 × 可靠性工程 × 实验科学方法论的跨学科对撞

——在不重做整个任务的前提下，建立足以发现“会改变结论的错误”的人机协作验证框架

摘  要

生成式人工智能正在把“生产答案”的成本压缩到前所未有的水平，却同时制造了
一个新的认知瓶颈：当长篇文章、代码、数据分析、法律意见、研究综述和决策建议可
以在数秒至数分钟内生成，人类是否必须把原任务重新做一遍，才能确认AI 没有犯
错？若完整重做，效率增益在验证环节被抵消；若仅凭语言流畅、引用数量、模型自信
或少量随意抽查接受结果，则关键错误可能恰好隐藏在未检查的部分。本章采用跨学科
互否方法，不把审计学、可靠性工程和实验科学方法论简单并列，而是寻找三者在“有
限资源下形成足够可信的结论”这一共同难题上的结构同构。审计学提供重要性、风险
导向抽样与合理保证，可靠性工程提供故障模式、严重度—发生可能性—可探测性分
析、纵深防御与独立验证，实验科学方法论提供可证伪性、判别性检验、复现与独立第
二路径。三者碰撞后，本章提出“最小充分验证路径”（Minimum Sufficient 
Verification Path, MSVP）：先把AI输出从连续文本还原为由结论节点、承重主张、
证据节点、推导节点与约束节点构成的验证图；再以错误后果、传播范围、不可逆性、
可探测性和证据独立性确定验证强度；随后对高承重节点进行逐项核验，对同质低风险
节点实施风险导向抽样，对关键推理设计能够使结论失败的判别性检验，对高后果任务
启用独立第二路径；最终以“残余的未检错误已不足以改变核心结论或突破可接受损失
阈值”作为停止规则，而非以“全部内容均被重新检查”作为停止规则。本章进一步提
出承重主张、结论翻转集、验证债务、证据独立度与风险压缩率等概念，并给出研究综
述、代码生成、数据分析、法律意见与决策建议五类任务的分层验证协议。本章的核心
主张是：AI 时代人的把关责任不应被理解为对机器劳动的镜像重演，而应转化为对结
论脆弱点、失效模式和证据独立性的结构化治理。真正高效的验证，不是少做一次原任
务，而是用不同于原生成路径的、更便宜但更具判别力的证据，优先攻击那些一旦错误
就会改变行动的关键节点。

关键词：生成式人工智能；人机协作；验证；审计抽样；可靠性工程；故障模式；
证伪；独立复现；合理保证；最小充分验证路径

Abstract
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Generative AI has dramatically reduced the cost of producing long-form 
text, code, analyses and recommendations, but it has not eliminated the cost 
of verification. This paper develops a Minimum Sufficient Verification Path 
(MSVP) by second-order collision among auditing, reliability engineering and 
the methodology of experimental science. Rather than re-performing the 
whole task, MSVP reconstructs an AI output as a dependency graph of 
conclusions, load-bearing claims, evidence, derivations and constraints; 
allocates verification intensity according to consequence, propagation, 
irreversibility, detectability and evidence independence; combines risk-based 
sampling, claim-wise verification, discriminating tests, local recomputation 
and independent second paths; and stops when residual undetected error can 
no longer reasonably overturn the action conclusion or exceed a predefined 
loss tolerance. The framework reframes human accountability from 
mirroring AI labor to governing failure modes and evidence independence.

Keywords: generative AI; human-AI collaboration; audit sampling; 
reliability engineering; falsification; independent verification; reasonable 
assurance; MSVP

问题提出：AI 把“生产”变便宜之后，为什么“相信”反而变贵？

生成式 AI首先改变的并不是知识本身，而是知识产品的边际生产成本。过去需要
数小时乃至数日才能完成的研究综述、方案比较、程序原型、数据摘要和合同审阅，如
今可以在极短时间内形成一个语言完整、结构清晰、形式上接近专业成品的初稿。生产
速度的跃迁容易制造一种错觉：既然输出看起来已经接近“完成”，人的主要工作似乎
只剩点击采纳。然而，生成速度与可靠性不是同一个变量。生成式模型的基本工作方式
决定了它能够产生高度连贯但并不必然受事实、数据、代码执行环境或法律适用条件约
束的文本。NIST在生成式 AI风险管理资料中将“confabulation”等风险列为需要治
理的典型风险，近年来关于长文本事实性、语义不确定性、自检与外部检索的研究也表
明，模型的流畅性不能直接等同于事实正确性[8][9][13-20]。

真正棘手的地方在于：验证本身也是劳动。如果用户要求AI 写一份五十页研究综
述，然后逐条查阅全部原文、重新检索全部文献、再自行重建论证，那么“验证”事实
上退化为第二次完成原任务；如果 AI 写了一段两千行代码，而审查者必须逐行重写并
重新推导所有边界条件，AI 的效率优势同样会被验证成本吞噬。于是，AI 时代出现了
一个新的结构性矛盾：生产成本下降得越快，单位输出数量越大，人类越不可能沿
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用“逐字逐句重新完成”的核验方式；但输出越长、传播越快，潜藏错误一旦被复制进
入更多文档、程序、决策和组织流程，错误的外溢后果也越大。

因此，本研究的问题不是“人要不要验证 AI”，而是更精确的三个问题。第一，
验证对象究竟是什么：是每一句话、每一个数字、每一行代码，还是支撑行动结论的关
键节点？第二，验证资源怎样分配：哪些内容必须逐项核验，哪些内容可以抽样，哪些
内容只需验证来源、边界和约束？第三，何时可以停止：我们怎样知道已经获得了足够
的保证，而不再继续增加边际收益极低的检查？这三个问题共同指向一种新的验证逻
辑：验证的目标不是证明“AI输出整体绝对正确”，而是在可接受成本内，将“仍未
发现但足以改变结论的错误”压缩到可接受水平。

这一区分十分关键。绝对正确要求穷尽性证明，现实中的多数复杂任务并不具备这
种条件；合理可依赖则是一个风险判断。飞机不是因为工程师证明所有部件永不失效才
起飞，财务报表也不是因为审计师重新做了企业全部会计工作才获得审计意见，实验结
论更不是因为研究者证明所有可能反例均不存在才成立。成熟专业领域早已发展出一种
更现实的知识制度：不追求无穷验证，而通过风险识别、重要性判断、抽样、反证、冗
余、复现和独立路径，形成“足够强的保证”。生成式 AI输出恰恰需要从这些领域借
来这种制度能力。

本章将这种能力概括为“最小充分验证”：所谓“最小”，并非验证得越少越好，
而是排除那些对最终保证没有实质贡献的重复劳动；所谓“充分”，并非所有细节均被
直接检查，而是所有能够导致核心结论翻转、重大损失或不可逆后果的失效路径，都已
经获得与其风险相称的证据覆盖。由此，验证不再与生成任务同构，而是成为一条专门
设计的、具有差异化证据来源和判别能力的第二条认知路径。

研究方法：从“学科拼盘”到验证机制的跨学科对撞

本章采用“跨学科对撞”作为跨学科理论生成方法。第一层对撞通常表现为概念借
用：例如把审计抽样用于AI抽查，把 FMEA 用于AI风险列表，把科学复现用于AI 结
果复核。这类借用有实践价值，但仍可能停留在“把三个工具放在同一张表里”的层
面。第二层对撞进一步追问：三门学科为什么分别产生了这些工具？它们面对的原始困
难是否具有共同结构？如果共同结构存在，那么能否从这种同构关系中推出一个不属于
任何单一学科的新机制？

审计学的原始困难是“不可能检查全部交易，却要对整体报表形成合理保证”；可
靠性工程的原始困难是“不可能阻止所有故障，却要保证关键系统在故障条件下仍能满
足安全与任务要求”；实验科学方法论的原始困难是“不可能验证一个理论在所有世界
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状态下都正确，却要通过可失败的检验、复现和竞争性解释不断提高结论可信度”。三
者表面对象分别是账目、系统与科学主张，深层任务却高度一致：在有限资源与不可穷
尽的不确定性下，把验证投入集中到最可能改变整体结论的地方。

由此可以提出本章的第一条同构命题：成熟验证制度不是“覆盖率最大化”，而
是“结论相关风险压缩最大化”。同样检查一百个单位，如果这些单位均是低风险重复
内容，覆盖率虽高，却可能没有触及真正决定结论的错误；反之，只检查十个节点，如
果这些节点恰好覆盖关键假设、关键数据、关键接口和灾难性故障路径，其验证价值可
能远高于前者。第二条同构命题是：验证证据的价值不仅取决于数量，还取决于与原生
成过程的独立性。由同一模型、同一提示、同一检索源重复得到一致答案，并不等价于
独立证据；它可能只是同一偏差的复制。第三条同构命题是：验证的停止规则应基于残
余风险，而不是基于心理满意感或形式性完成。

本章据此将AI输出抽象为五类节点：结论节点（最终建议、判断、摘要性结
论）；承重主张节点（结论成立所必需的事实或假设）；证据节点（来源、数据、法
规、文献）；推导节点（计算、逻辑、代码执行与模型转换）；约束节点（用户要求、
法律边界、业务规则、安全条件）。这种节点化并不是为了把自然语言机械拆碎，而是
为了识别“如果这里错了，哪里会跟着错”。验证因而从文本层面的逐句校对转为结构
层面的依赖关系审计。

方法上，本章首先分别提炼审计学、可靠性工程和实验科学方法论中的验证原则；
其次进行结构映射，形成“重要性—关键性”“抽样—故障覆盖”“合理保证—残余风
险”“独立复现—独立第二路径”等对应关系；再次据此构造MSVP模型及其形式化停
止条件；最后把模型映射到五种常见 AI 任务，检验其可操作性。本章并不声称建立一
种可以数学证明所有AI输出正确的通用算法，而是提出一种面向人机协作的验证治理
框架：它的价值在于决定验证资源投向何处，以及什么证据足以支持“可以依赖”的行
动判断。换言之，本章关注的不是让AI少犯所有错误，而是建立一种即使 AI仍会犯
错，关键错误也更难越过人类行动门槛的协作制度。这也是本章所说“效率与责任同时
成立”的真正含义：不是减少责任，而是把责任集中到最有决定性的地方。

需要说明的是，本章所谓“最小充分”并不是追求统一固定比例的抽查率，也不是
试图为所有行业规定同一个安全阈值。它是一套生成验证路径的元规则：先把任务的现
实后果显式化，再根据结论依赖关系选择证据。不同领域可以在这一框架下形成自己的
阈值、样本规则和强制复核清单。正因为它把阈值留给具体领域，框架才可能同时适用
于日常写作、科研分析、软件工程与专业决策，而不把不同风险场景错误地压成一套万
能流程。
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第一重碰撞：审计学——验证不等于查完，而是围绕“重要错报”形成合理
保证

审计学为 AI 验证提供的第一个关键启发，是把“正确性”从逐项无误改写为“整
体结论不存在重要错误”。国际审计准则中的“合理保证”本身就承认审计具有固有限
制：审计师通过获得充分、适当的审计证据，将审计风险降低到可接受的低水平，而不
是对报表不存在任何错误作绝对保证[1]。这一思想对于AI输出极其重要，因为人机协
作的现实目标通常也不是保证每个非关键措辞完美无误，而是保证不会因未发现的关键
错误作出错误决定。

第二个启发是“重要性”（materiality）。审计中的重要性并非单纯看某个数字
有多大，而是看该错报单独或汇总后是否可能影响预期使用者依据财务报表作出的经济
决策[2]。迁移到 AI 验证中，一个错误是否“重要”，同样不能只看它占输出篇幅的比
例。五十页报告中一个不起眼的日期错误可能无关紧要，也可能恰好使某项法规失效；
两千行代码中一行错误可能仅影响日志格式，也可能绕过权限校验；一百条事实中只有
一条错误，也可能因为它位于核心因果链上而使整份建议翻转。因此，AI 验证首先需
要“重要性映射”，而不是均匀检查。

第三个启发是风险导向。ISA 315等准则要求审计师识别和评估重大错报风险，并
据此设计后续程序[4]。这意味着验证强度不是由文档长度机械决定，而由错误发生后对
整体结论的影响和发生可能性共同决定。对 AI而言，模型自报置信度可以作为辅助信
息，却不应成为主导变量。一个低置信但无关紧要的背景句不值得大量核验；一个高置
信但将触发高额资金转移、医疗处置、法律行动或安全控制的结论，则必须采用更高强
度的外部证据。

第四个启发是抽样。审计抽样的价值不是“随便抽几条看看”，而是通过具有设计
目的的样本，对总体形成受控制的推断[3]。这一区别可以直接纠正AI 使用中的常见误
区：人们经常在长文开头、中间、结尾随手各看几处，只要都通顺就认为整体可靠；这
不是抽样，只是浏览。风险导向抽样至少要解决三个问题：总体是什么、样本为什么代
表关键风险、抽中错误后如何扩大程序。对 AI长文而言，总体可以按事实主张、引
用、数字、推理链、章节或代码模块划分；样本应故意提高高承重、高新颖度、高不确
定来源节点的入选概率，并保留一定比例的随机样本以发现未知模式。

第五个启发是“异常驱动扩展”。在审计中，一项异常并不只意味着修正这一项，
它可能提示总体中存在系统性错报，从而需要扩大样本、改变程序或重新评估风险。AI
验证同样需要这一机制。如果抽查发现模型虚构了一篇文献，正确动作不是仅替换该文
献，而是提高对该段乃至整份文稿引用体系的风险评级；如果代码的一个边界条件测试
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失败，不能只修复这一输入，而应追查相同模式是否存在于同类函数；如果一个关键数
据的单位错误，必须重新审视整个数据管道中的单位转换。错误不是孤立点，它还是关
于“生成机制可能在哪里失稳”的新证据。

审计学由此给AI 验证带来一个根本转向：验证的单位从“内容条目”变为“影响
结论的错报风险”。一份一万字文档并不天然比一千字文档需要十倍验证；如果一万字
中多数是可追溯的背景说明，而一千字包含三个决定性数字和两个不可逆决策，后者的
验证强度应更高。验证资源应该按照重要性和风险配置，而不是按照字数、页数或模型
输出时间配置。

第二重碰撞：可靠性工程——不要问“哪里可能错”，要问“怎样错会导致
系统失效”

可靠性工程进一步把验证从“检查内容”推进到“管理失效模式”。工程系统无法
假设所有部件永远正常，因此成熟工程方法会识别潜在故障模式、分析其后果与关键
性，并根据严重度、发生可能性、可探测性等因素安排预防、检测和缓解措施。NASA
的 FMECA相关指南强调用系统化方法识别失效模式及其影响，并据关键性用于风险评
估[6]。这一思路迁移到 AI输出后，问题不再是泛泛地问“AI会不会出错”，而是列出
具体的输出失效模式：事实虚构、引用错配、数据单位错误、计算链错误、法规版本过
期、条件遗漏、反例未处理、代码接口误解、边界条件遗漏、因果关系倒置、结论超出
证据范围、用户约束遗失等。

不同失效模式具有不同的“后果拓扑”。例如引用错配在普通公众号文章中可能只
是信誉问题，在系统综述中却可能污染证据等级；一个日期错误在旅游攻略中可能造成
行程不便，在法律时效判断中可能直接改变权利状态；代码中一个格式错误通常很快暴
露，而一个权限检查的默认值错误可能长期潜伏且只在特定攻击路径出现。因此，仅
以“错误概率”排序是不够的，必须同时考虑严重度、传播范围、不可逆性和可探测
性。

本章据此提出“验证风险势”概念，用于表示某一节点值得投入多少验证资源。可
以把它写成概念函数：R  = f(S, P, I, D, E)ᵥ 。其中 S 表示错误后果严重度，P 表示错误
向下游传播的范围，I 表示不可逆性或纠错成本，D 表示错误在常规使用中被发现的难
度，E表示现有证据的独立性不足。该函数并不要求所有场景使用同一套乘法评分，因
为传统 RPN 的乘积方式本身存在尺度与排序争议；更重要的是，它迫使验证者显式回
答“这项错误一旦漏过，会造成什么”“还能不能补救”“会复制到多少下游”“现有
检查是否与原生成路径同源”。
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可靠性工程的第二个关键启发是纵深防御。高可靠系统不会把安全寄托在一个检查
点上，而会通过多层不同机制降低同一故障穿透全部屏障的概率[5][21]。对 AI输出而
言，纵深验证并不意味着重复问模型三次“你确定吗”。如果三个屏障都使用同一模
型、同一上下文和同一资料源，它们可能共享失效模式。真正的纵深应当具有机制差
异：例如第一层检查来源存在性，第二层用程序重算关键数字，第三层用对立假设设计
反例，第四层由独立人或不同工具检查关键结论。层数本身不重要，失效模式的去相关
才重要。

第三个启发是独立验证与确认（IV&V）。NASA 的软件 IV&V实践强调由在管
理、技术和财务等方面具有独立性的主体，对高风险软件进行独立分析与验证，以降低
软件相关任务失败风险[7]。在人机协作中，“独立”可以有不同层级：同一模型换一个
提示词是弱独立；不同模型但使用同一检索结果是中等独立；人工基于原始数据重算一
个关键指标、调用独立静态分析器运行代码、由第二法律数据库核对条文、用不同方法
推导同一结论，则是更强独立。对于高后果节点，验证设计应追求路径独立，而非仅追
求回答次数。

第四个启发是“故障可检测性”。有些错误会快速暴露，例如代码语法错误；有些
错误非常隐蔽，例如一个貌似合理但事实上不存在的文献、一个刚好落在常识区间内的
错误统计量、一个法律条款中的适用例外被遗漏。越不容易在后续自然暴露的错误，越
需要前置验证。由此可以解释为什么验证强度不能只由模型置信度决定：即使模型总体
准确率很高，只要某类低频错误具有极高后果且难以在使用中发现，就仍应建立专门的
检测屏障。

可靠性工程最终把AI 验证转化为“失效治理”。我们不再要求人对 AI 的每个输出
单位承担同样注意力，而是要求系统不能存在一条未经防护的灾难性失效路径。这个转
向使“最小”与“安全”并不冲突：减少对低风险内容的重复检查，可以释放资源去构
建关键节点的多层防护。验证效率的真正来源，不是少检查，而是把检查从平均分配改
成按失效后果配置。

第三重碰撞：实验科学方法论——验证的价值取决于它能否让结论失败

实验科学给AI 验证提供的最深一层启发，是把“支持性证据”与“判别性证
据”区分开。一个结论可以轻易收集许多与之相容的材料，但相容并不意味着它经受了
严格检验。科学方法的核心传统之一，是让理论面对有机会失败的测试：如果无论出现
什么结果都能解释为“支持”，这个检验的证据价值就很低。Popper 的可证伪思想、
随后关于严峻检验（severe testing）的统计方法论讨论，都强调证据价值来自测试排
除错误解释的能力[11][12]。
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这一点对 AI 自检尤其关键。让生成答案的同一模型阅读自己的答案并回答“是否
存在错误”，常常只是在原路径上增加一次一致性检查。Huang等关于大语言模型自
我纠错的研究表明，在缺少外部反馈时，模型并不总能可靠改善推理，有时甚至会把正
确答案改坏[13]。相反，外部工具、独立检索、可执行测试或被刻意设计为挑战原结论
的问题，具有更强判别性。CRITIC、Chain-of-Verification、SAFE等工作从不同角
度显示，外部反馈、问题分解与搜索支持可以提高事实核验能力[19][16][17]，但它们也
提醒我们：验证器本身仍可能出错，自动化核验不等于终局真理。

本章因此提出“判别性检验”原则：对每一个承重主张，不先问“有哪些证据支持
它”，而先问“什么观察一旦出现，会迫使我们修改或放弃这个主张”。例如 AI 声称
某项政策将提高转化率，判别性检查不是再找三个支持营销自动化的案例，而是识别结
论依赖的关键条件——目标人群、价格弹性、渠道成本、基准期——并测试这些条件在
合理变化下是否导致结论翻转。AI 声称某段代码在O(n log n)内运行，验证不是让模
型再解释复杂度，而是检查关键循环、数据结构操作并构造最坏输入；AI 声称某研究
结论“得到多项研究一致支持”，验证不是数参考文献数量，而是抽取承重主张并核对
研究设计、样本、效应方向和适用范围。

科学方法的第二个启发是区分“可重复”与“可复现/可复制”的不同层次。美国
国家科学院报告将 reproducibility 定义为使用相同数据、计算步骤和方法获得一致结
果，并把 replicability 理解为用不同数据对同一科学问题获得相符结果[9]。迁移到 AI
任务中，可以形成三个层级：同路径重跑——用同样输入和工具重现结果；异实现复算
——使用不同代码、不同公式实现或不同分析软件处理同一数据；独立路径复核——从
原始证据或不同数据源重新回答关键问题。验证强度越高，越应从“重复同一过程”升
级到“独立路径获得相同结论”。

第三个启发是“局部复现而非整项复现”。科学实践中的独立复现非常昂贵，因此
真正需要复制的往往是争议最大、影响最大或证据最脆弱的关键结果。AI 验证同样无
需对整份输出做完全独立复制，而应寻找“结论翻转集”：只要其中任一节点错误，就
足以使核心结论改变的最小节点集合。对这些节点实施更强的独立复核，往往比对所有
低影响细节做浅层检查更有效。

实验科学由此把“验证强度”从检查量转变为反驳能力。一次好的验证应该让AI
输出处于真正可能失败的情境；如果验证程序只会产生“通过”，它就不是验证，而是
仪式。最小充分验证的关键不是找到足够多的赞成证据，而是对最重要的结论设置足够
锋利的失败条件。

跨学科对撞的核心产物：从三种专业制度中抽取“结论相关风险压缩”机制
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将三门学科放在同一层面，可以发现它们都拒绝一个朴素但成本极高的验证观：只
有把全部对象重新检查一遍才算可靠。审计学通过重要性与抽样承认“不查全”；可靠
性工程通过故障模式和纵深防御承认“不能消灭所有故障”；实验科学通过可证伪检验
和复现承认“不能证明理论在所有情形中永远正确”。然而三者都没有因此降低责任，
反而把责任变得更结构化：必须知道哪些错误最重要、怎样最可能发现它们、验证失败
后如何升级、以及何时残余风险已足够低。

由此可以得到一个统一表达：验证是一种受预算约束的证据配置问题。设AI输出
包含节点集合 N，每个节点 i存在未知错误状态 eᵢ；错误若沿依赖关系传播，会对最终
行动 A造成损失 Lᵢ。验证程序 v 对节点 i 具有探测概率 q (v)ᵢ ，成本为 c(v)，且不同验证
程序之间可能高度相关。传统“全量重做”试图令所有 qᵢ接近 1，但成本接近原任务甚
至更高；随意抽查则把 qᵢ近似均匀分配，可能把大量资源浪费在低 Lᵢ节点。MSVP追
求的是：在总验证预算B 内，选择一组验证程序V，使高损失节点的残余风险 Σ 
P(e )·[1-q (V)]·Lᵢ ᵢ ᵢ尽可能低，并且所有灾难性失效路径至少被一个具有足够独立性的程
序覆盖。

这个表达带来第一个新概念——“承重主张”（load-bearing claim）。承重主张
不是最重要的句子，也不一定出现在摘要里，而是结论依赖图中的高中心性节点：一旦
它失效，下游多个判断会同时失效。例如“样本 A 可代表总体 B”“法规X在目标日期
仍有效”“变量Y的单位为万元而非元”“函数 Z在并发条件下保持幂等”“市场容量
数据口径包含存量而非新增量”。承重主张的识别，是把验证从语言表面转向逻辑结构
的第一步。

第二个新概念是“结论翻转集”（conclusion-flip set, CFS）。它指一组最小条
件或主张，只要其中某个成员发生足够幅度的变化，就会使最终结论、排序、建议或行
动方案发生实质改变。CFS 不是统计学意义上的唯一最小割集，但可以借鉴可靠性工程
的故障树思想来理解。对一份投资建议，贴现率、收入增长率、退出倍数可能构成翻转
集；对法律意见，适用法域、合同条款版本、时效起算点可能构成翻转集；对研究综
述，检索范围、纳入标准、关键研究的效应方向可能构成翻转集。验证资源优先进入
CFS，比平均检查全文更接近“充分”。

第三个新概念是“证据独立度”。如果生成与验证共享同一模型、同一语料、同一
错误假设，表面上的多次一致仍然可能是共因失效。证据独立度衡量验证路径与原生成
路径在数据源、推理机制、执行环境和责任主体上的解耦程度。独立度并不是二元变
量，而是梯度：同模型自问自答最低；不同提示但同模型略高；不同模型与独立检索更
高；程序执行、数据库查询、原始文献核对、人工专业判断、第二团队独立分析则在具
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体任务中提供更强的结构独立性。高风险结论需要的是高独立度证据，而非更多低独立
度重复。

第四个新概念是“验证债务”。当用户为了速度暂时跳过某些验证环节时，风险并
不会消失，而会像技术债务一样进入下游。如果一份未经核验的 AI综述被另一份报告
引用，后者再被纳入决策备忘录，原始错误的发现成本与纠正成本都会提高。验证债务
因此包括未核关键节点数量、传播层级和后续纠错成本。低风险、可逆的草稿可以允许
短期验证债务；一旦输出即将进入公开发布、财务决策、合同签署、生产代码或安全操
作，验证债务必须在“承诺点”之前清偿。

第五个新概念是“风险压缩率”。验证效率不应以“每小时检查多少字”衡量，而
应以单位成本减少了多少结论相关残余风险衡量。检查一个引用是否真实存在可能只需
几十秒，却能同时阻断事实虚构、来源伪造和下游引用传播；运行一个针对关键边界条
件的单元测试可能只需几分钟，却能比阅读数百行代码更快发现致命逻辑错误。高质量
验证因此往往呈现一种非对称结构：少量设计良好的测试，覆盖大量潜在损失。

表 1  三门学科在“有限资源形成充分保证”问题上的结构同构

“最小充分验证路径”MSVP：六阶段、五级强度与一个停止规则

基于上述碰撞，本章提出MSVP 的六阶段流程：界定行动、还原验证图、评估风
险势、配置验证组合、异常升级、残余风险停机。六阶段不是固定线性流程，而是一个
可回环系统：任何异常都可能改变风险评估并迫使重新分配验证资源。

第一阶段：界定“这份输出将被拿来做什么”。验证强度必须从行动后果开始，而
不是从文本长度开始。同一份AI答案，如果只用于个人头脑风暴，允许较高的不确定
性；如果将作为公开事实陈述、对客户的专业意见、生产系统配置或不可逆决策依据，
就必须提高保证等级。行动界定至少包括：使用者是谁、是否对外传播、是否触发资
金/权利/安全变化、错误是否可逆、出错后多久能被发现、纠错窗口有多长。只有先定
义承诺点，才知道需要何种保证。

第二阶段：把输出还原为验证图。做法不是把所有句子都拆成原子事实，而是先识
别最终结论，再逆向追踪其必要前提。建议采用五种标记：C（Conclusion，结
论）、L（Load-bearing，承重主张）、E（Evidence，证据）、D（Derivation，推
导）、K（Constraint，约束）。例如一份AI生成的市场进入建议“应在第三季度进
入 A市场”是C；“市场增速大于 20%”“监管许可周期小于三个月”“毛利可覆盖获
客成本”是 L；行业数据库和法规文件是 E；财务模型是D；预算上限和不得延迟主产
品发布是K。验证图只要覆盖能改变 C 的主干，而不必复制全章结构。
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第三阶段：计算风险势并分级。本章建议至少观察五个维度：后果严重度 S、传播
范围 P、不可逆性 I、可探测性 D、证据独立性缺口 E。实践中可用 1—5级定性评分，
也可以直接用红/橙/黄/绿分类。重要的是评分后要对应明确验证动作，而不是把评分本
身当成结果。一个简单的规则是：只要严重度或不可逆性达到最高等级，即便发生概率
不高，也不得仅用模型自检；只要某节点属于CFS，就至少需要一个能够独立挑战它的
验证程序；只要错误可能跨多个下游文档或系统传播，就要在源头提高验证强度。

第四阶段：配置“五级验证强度”。V0 为约束与来源完整性检查：检查任务要
求、时间范围、法域、数据口径、引用是否存在、文件是否为正确版本。V1 为风险导
向抽样：对大量同质、低至中风险事实或代码片段抽样核验，并保留随机样本以捕获未
知错误。V2 为承重主张逐项核验：所有进入 CFS或高中心性主张都逐项检查，不允许
用总体抽样替代。V3为判别性检验与局部复算：针对关键推理、数字、算法、法规适
用条件设计可能推翻结论的测试，并对关键节点独立重算或运行。V4 为独立第二路
径：对高后果、不可逆或极难检测的结论，要求不同数据源、不同工具、不同模型或不
同人员从问题起点重新得到关键结果。

第五阶段：异常升级。任何抽样错误都应触发“这是否说明总体风险被低估”的判
断。可采用四类升级规则：一是同类扩展——同类节点样本加倍或转为全检；二是上游
追溯——检查错误是否源于共同数据、提示或约束遗漏；三是下游追踪——确认哪些结
论已经继承该错误；四是等级升级——若错误属于系统性模式，将该区域从V1 提升至
V2/V3。异常升级把抽样从静态节省成本的方法，变成动态风险探测器。

第六阶段：以残余风险作为停止规则。最小充分验证不以“已检查 80%内容”“已
经看了两遍”“另一个模型也同意”作为完成标准，而以两个条件同时满足作为停机条
件：第一，所有高后果失效路径已经被至少一种具有足够独立度的验证程序覆盖；第
二，剩余未核内容即使存在错误，也不足以合理地改变核心结论，或其预期损失已低于
任务预先设定的容忍阈值。换言之，停止不是因为验证者疲劳或因为输出显得可信，而
是因为未检查部分的边际风险已经可接受。

为了让这一流程更可操作，本章提出“最小充分验证不等式”的概念表达：当
R_residual ≤ T_action 时，可以停止继续验证。其中 R_residual 不是模型置信度，
而是经验证后仍可能存在的结论相关残余风险；T_action是该行动可以容忍的风险阈
值。随着行动从草稿、内部讨论、公开发布到不可逆执行，T_action 应逐级降低。这
个表达的意义不在于要求普通用户精确计算概率，而在于强迫验证者把“我觉得差不
多”改写为“即使剩余部分有错，它还能不能改变我要做的事”。

表 2  MSVP五级验证强度
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形式化判据：怎样证明“没有重做全部任务”仍然可以称为充分验证

要使“最小充分验证”成为可讨论的理论对象，必须进一步回答两个看似矛盾的问
题：第一，既然没有检查全部内容，凭什么说验证“充分”；第二，既然可以继续增加
验证，凭什么说当前路径已经接近“最小”。本章不把“充分”理解为绝对真理证明，
而把它定义为一种面向行动的稳定性条件：在已经完成的验证之后，剩余未核错误的合
理集合中，不再存在能够以不可接受概率使核心行动结论翻转的失效路径。这里的核心
词不是“没有错误”，而是“没有仍然具有行动支配力的未控错误”。

命题一：结论不变性命题。若一个未核节点即使在合理误差范围内变化，也不会改
变最终结论、方案排序或行动阈值，则该节点的直接验证优先级可以降低；若一个节点
的轻微变化就能使结论翻转，则它必须进入承重主张集合。这个命题把敏感性分析引入
文本和知识产品验证。例如一份成本收益分析中，某个背景市场规模数字即便误差 20%
也不影响“项目不可行”的结论，而一个看似很小的折现率变化会让净现值从正转负，
那么真正需要高强度验证的是折现率来源与现金流时点，而不是把所有背景数据同等精
确化。最小充分验证因此首先是一种“对结论梯度的识别”。

命题二：路径差异命题。在其他条件相近时，一个与原生成机制失效模式低相关的
验证程序，比多个高度同源的重复程序具有更高边际验证价值。假设原答案来自模型
M、资料库D和提示结构 P。如果验证仍然由M在D 与 P 上自我复述，即使重复五
次，也可能共同遗漏同一个法条例外或同一个数据单位错误；相反，一次直接查询原始
法规数据库或执行独立程序，虽然次数更少，却能切断共因失效。由此可以提出“独立
性优先于重复数”的原则：高风险任务应优先购买机制差异，而不是购买更多同源答
案。

命题三：边际风险压缩命题。验证程序的选择应比较其单位成本能够减少多少结论
相关残余风险，而不是比较其覆盖多少文本。可概念化为效率 η(v)=ΔR(v)/c(v)，其中
ΔR(v)表示验证动作 v带来的残余风险下降，c(v)表示时间、金钱或认知成本。现实中
无法精确估计ΔR，但仍可以做序位判断：直接重算决定结论的三个数字通常比逐字润
色三十页报告具有更高 η；核对一个法规是否仍有效通常比让模型再次生成“法律依
据”具有更高 η；运行一组针对最坏输入的测试通常比平均阅读所有函数具有更高 η。
所谓“最小”，实质上就是不断剔除低 η验证动作，直到继续削减会使某条重大失效路
径失去覆盖。

命题四：抽样条件命题。抽样只有在“总体具有足够同质性且单个未检节点不会独
立造成灾难性后果”时，才具有替代全检的正当性。如果一批AI生成的产品描述结构
相似、每条错误只影响单个商品页面，可以通过设计抽样估计总体质量；但若一百条配
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置中任何一条错误都可能删除生产数据库，抽样就不是适当策略。也就是说，是否能抽
样并不取决于项目太长而人没时间，而取决于错误风险是否具有可汇总性。对于不可汇
总的“单点灾难节点”，必须逐项验证。

命题五：异常信息增益命题。验证中发现的错误不仅是待修复对象，也是对错误分
布的观测。若某类错误的出现显著提高了“其他同类节点也有错”的后验判断，就必须
扩大程序。这个命题解释了为什么固定抽查 10%可能非常危险：抽样的目标不是完成一
个预定比例，而是学习总体风险。如果前十个样本全部通过，后续检查可以保持；如果
十个中出现三个同型错误，则总体风险模型已经改变，继续沿用原抽样率等于忽略新证
据。MSVP因此天然要求验证计划是自适应的。

命题六：承诺点清偿命题。验证债务可以在低风险、可逆阶段暂时存在，但在输出
跨越“承诺点”时必须按照后果等级清偿。承诺点是内容从可随时撤销的内部草稿转变
为对外发布、签字、付款、部署、提交、诊断、执行或其他难以撤回状态的瞬间。AI
时代很多事故并不是因为草稿中出现过错误，而是因为草稿状态的低验证标准被无意识
地带入了承诺状态。因而一个成熟工作流应允许“快速生成—低成本试探”，同时在承
诺点设置强制升级门槛。

上述六个命题共同给出“充分”与“最小”的双重定义。充分性是覆盖条件：所有
重大结论翻转路径均有与风险匹配的验证证据；最小性是不可删减条件：从现有验证组
合中删除任一程序，都会使至少一条不可接受的重大失效路径失去足够覆盖，或者使残
余风险重新高于行动阈值。这个定义避免了把“最小”理解为验证次数最少。某些高风
险任务的最小充分组合可能包含多项程序，因为少任何一项都会留下不可接受的盲区。

从这一点看，MSVP更接近工程中的“最小割集覆盖”与审计中的“充分适当证据
组合”，而不是一般意义上的效率技巧。它要求验证者能够说明每一项验证动作在防什
么错误，以及每一条重大失效路径由哪一项证据覆盖。若一项检查无法回答“它在降低
哪一种结论风险”，它可能只是仪式性动作；若一条重大失效路径无法回答“谁在检查
它”，则当前验证尚不充分。

四种核验对象：逐项、抽样、约束核验与独立第二路径如何分配

第一类必须逐项复核的是“承重节点”。典型包括最终数字、关键日期、法域与版
本、关键定义、因果方向、接口契约、权限与安全条件、模型输入输出口径、纳入排除
标准、决策阈值，以及任何属于结论翻转集的假设。逐项复核不等于手工重做全文，而
是要求每个承重节点都有可追溯证据，并至少通过一次针对其主要失效模式的检查。
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第二类适合抽样的是“大量同质且单点后果有限”的节点。例如长篇综述中的背景
事实、格式统一的数据记录、批量生成的测试用例、重复性较强的内容标签、非关键引
用格式。抽样必须同时包含风险样本和随机样本。风险样本优先抽模型最可能犯错的地
方：罕见事实、精确数字、最新信息、跨语言转述、涉及多个限定条件的句子；随机样
本用于防止验证者只检查自己已经怀疑的区域，从而遗漏未知错误模式。

第三类主要做来源与约束核验的是“可由权威来源直接判定”的节点。对于法规原
文、统计口径、API 参数、数据字典、合同版本、学术论文元数据等，与其让AI继续
解释，不如直接核对权威源。这里的最小路径通常是：来源存在性→版本/日期→与主
张是否真正对应→是否遗漏适用例外。许多AI错误并非来源完全不存在，而是“来源
是真的，但并不支持该句结论”，因此存在性检查只能算V0，不能替代承重主张核
验。

第四类必须使用独立第二路径的是“高后果且共因风险高”的节点。典型包括大额
财务决策、生产系统安全控制、法律权利义务的关键判断、医疗高风险建议、公共发布
中的重大事实、科研结论中的核心效应、无法轻易回滚的数据迁移或删除操作。独立第
二路径的定义是：验证过程不能只在原推理链上做局部修补，而要改变至少一个关键机
制——数据源、分析方法、执行工具、模型家族或责任主体。只有这样，才真正降低共
因错误穿透所有检查层的概率。

需要特别强调的是，验证强度不应依据“AI是否自信”单独决定。语言模型的生
成概率与人类关心的命题真实性并非同一概念；语义不确定性研究显示，不同生成之间
的语义分歧可以帮助发现一部分“confabulation”，但仍不能覆盖所有事实错误。模
型自信可以作为风险信号之一，却必须置于后果、可逆性和证据独立性之后。高后果任
务即使模型高度一致，也应保持独立验证；低后果任务即使模型语气犹豫，也不必无限
加码。

表 3  AI输出不同组成部分的默认核验策略

五类典型任务的MSVP实施协议

10.1 研究综述：从“查所有文献”转向“验证证据骨架”。AI生成综述最常见的
验证误区，是要么相信整份参考文献列表，要么试图把所有论文从头读完。MSVP建议
先标出综述的三至七个核心结论，再为每个结论标记 2—5个承重研究或证据类别。第
一步做来源存在性与元数据核验；第二步核对摘要乃至原文中研究对象、设计、效应方
向和限制是否真的支持AI 的概括；第三步随机抽查非承重引用以估计引用体系的系统
性错误率；第四步对争议最大或最可能改变综述方向的结论寻找反例研究、系统综述或
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独立数据库。如果抽查发现伪造文献或多次“引用真实、结论错配”，则把该章节从抽
样升级为大范围核验。这样，人不必重读全部文献，却会掌握决定综述结论的证据骨
架。

10.2 代码：从逐行阅读转向失效模式驱动测试。对 AI生成代码，语法正确只是最
低层级。先界定高后果失效：数据丢失、权限绕过、注入、竞态、资源泄漏、错误异常
处理、数值溢出、不可逆外部调用。然后识别对应承重模块与接口，运行静态检查、类
型检查、单元测试和边界测试；对高风险函数使用性质测试、模糊测试或不同实现的交
叉验证；对关键计算独立重写一个简短的 oracle或使用可信库比对结果。阅读代码仍
有价值，但它应围绕故障假设展开，而不是平均逐行审美。若代码将进入生产环境，V4
应包括代码审查者或独立测试环境，而不能让原生成模型既写代码又独占验收。

10.3 数据分析：从“重新做整份分析”转向关键统计量与数据链路复算。先核验输
入数据版本、行列数、缺失值处理、单位、过滤条件、分组逻辑和目标变量定义；这些
约束节点通常比漂亮图表更承重。随后对决定结论的核心统计量独立重算，例如样本
量、均值/比例、关键回归系数、置信区间、排序和阈值；再设计对结论敏感的扰动检
验，如更换合理阈值、排除极端值、改变基准组，看结论是否翻转。对于复杂模型，不
必完整重写全部代码，但至少要对输入—关键中间量—最终指标建立可追溯链。任
何“结果看起来合理”都不能替代数据口径核对，因为最危险的数据错误往往仍会生成
视觉上漂亮的图。

10.4 法律意见：从“文书流畅”转向法源、适用条件与例外的独立核对。AI 可以
帮助整理争点、生成检索式和比较论证，但法律结论具有高度时效性、法域性和条件
性。MSVP要求先锁定法域、时间点、事实前提和问题类型，再把最终意见拆成若干承
重法律命题；每个命题直接核对权威法源及最新有效版本，检查条文、判例或监管文件
是否真的覆盖该事实，并主动搜索例外、冲突规范与不利先例。对将触发重大权利义务
的结论，应由合格专业人员或独立权威数据库形成第二路径。这里尤其不能把“引用很
多”当成可靠，因为错误可能集中在适用性而非存在性。

10.5 决策建议：从“比较很多利弊”转向翻转条件测试。AI最擅长生成看似全面
的方案比较，但决策质量取决于事实、概率与价值排序三者。验证时先问：推荐A而不
是B依赖哪三个到五个关键假设？然后针对每个假设设置合理变动区间，进行敏感性分
析；识别哪些变量一变化就会改变排序，这些变量即构成 CFS。对可逆的小决策，可以
通过小规模试点获得真实反馈，替代更多文字分析；对不可逆的大决策，则应增加独立
预测、外部基准和反方论证。这样，AI负责扩大方案空间，人负责确保选择没有建立
在一个未经验证的脆弱前提上。
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表 4  五类常见 AI 任务的“最小充分”验证重点

为什么“让另一个 AI检查”有时有效、有时只是双重幻觉

多模型验证正在成为现实工作流中的常见做法，但其有效性取决于错误相关
性。SelfCheckGPT 利用同一模型多次采样的一致性来识别部分幻觉，语义熵方法也通
过多次生成之间的语义不确定性检测一类 confabulation[14]。这说明重复生成可以提
供风险信号：如果同一问题在不同采样中出现互相冲突的答案，确实值得提高验证强
度。然而，“一致”只能降低某些随机性错误的嫌疑，不能排除共享知识缺口、系统性
偏见、过时信息或同源检索错误。

因此，本章把AI—AI 验证分成三种情形。第一，相关性高的自检：同一模型、同
一上下文、同一资料源，主要适合作为V1/V2 前的筛查器，不足以承担高风险终审。
第二，机制部分独立的交叉模型：不同模型家族、不同检索后端或不同提示结构，可以
提高错误暴露率，但仍要警惕训练语料和互联网来源的共性。第三，工具增强的外部验
证：让模型调用数据库、执行代码、访问原始文献或结构化规则，并要求验证问题与原
生成问题分离，独立性更强。Chain-of-Verification 之所以值得借鉴，不只是“多问
几步”，而是其验证问题被单独回答，试图降低原答案对验证过程的污染[16]。

一个实用判据是：第二个 AI 提供的是“另一份观点”，还是“另一份证据”？如
果它只是用不同措辞重述相同结论，证据增量很小；如果它能够指出一个原模型未使用
的权威来源、运行一段可复现代码、构造一个能使原结论失败的反例、或者在不同数据
上得到一致结果，那么它才真正进入验证链。AI 可以成为验证工具，但“AI检查
AI”不能天然等于独立验证。

人的最终把关责任：从“亲自做完”转向“设计并承担验证制度”

AI 时代容易出现一种责任错位：要么认为只要最终由人点击确认，判断就天然属
于人；要么认为只要人没有亲手重做整个任务，就不能真正负责。本章提出第三种理
解：人的责任核心是验证制度的所有权。也就是说，人需要决定任务的风险等级、识别
承重主张、选择独立证据、设置停止条件，并对“为什么这些检查足以支持行动”给出
可追溯解释。是否逐字亲自生成，不是责任归属的充分条件。

这意味着“会用 AI”不能只被理解为会写提示词，而应包括验证架构能力。一个
成熟的人机协作者至少要能回答五个问题：我准备拿这份输出做什么？哪些条件一变结
论就会变？最危险的错误怎样发生？我现在的核验是否真正独立于原生成路径？如果抽
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查发现一个错误，我会怎样扩大检查？这些问题构成比“AI说得像不像专家”更稳定
的判断基础。

组织层面也应改变验收标准。与其要求员工在AI 参与后声明“本人已全面审
核”，不如建立分级验证记录：任务风险级别、承重节点清单、已使用的验证程序、发
现的异常、升级情况、未消除的残余风险及最终责任人。对于高风险任务，还应保留关
键证据和复算结果。这样的制度不要求每个人都假装自己重新做了一遍AI 的全部工
作，却能把责任从模糊的“看过”转变为可审计的验证行为。

更进一步，AI 本身可以帮助生成“验证计划”，但验证计划也需要由人设定风险
边界。最理想的人机分工不是AI生产、人类逐字纠错，而是AI承担大规模搜索、草
拟、枚举和低成本测试，人类负责定义行动后果、识别价值权衡与不可逆风险，并在关
键节点强制引入独立证据。这样，人的不可外包部分不是手工重复机器已经做过的全部
认知劳动，而是决定“什么必须是真的，我们才有资格行动”。

理论创新：最小充分验证与传统“事实核查”框架有什么不同

第一，本章把验证对象从“事实句”扩展到“结论依赖结构”。传统事实核查主要
处理命题真假，但AI输出还会因数据口径、约束遗漏、推理变换、代码执行和价值排
序而出错。一个报告的每个事实都可能是真的，结论仍可能因为选择性证据或错误推导
而不成立。MSVP因此要求同时核验证据、推导与约束节点。

第二，本章把验证强度的决定变量从模型属性转向行动风险。模型大小、置信度、
是否联网、是否使用 RAG都能影响错误概率，但都不足以决定需要多少验证。真正决
定验证等级的是“错误穿透后会造成什么”。这使同一个模型在写创意标题时可以低验
证，在生成生产数据库删除脚本时必须高验证。

第三，本章把“独立性”作为验证质量的核心变量。大量 AI工作流通过多代理讨
论、反思、自洽性来提高结果质量，这些方法有价值，但如果代理共享同一错误源，验
证仍可能发生共因失效。MSVP要求高风险结论至少有一条机制上独立的证据路径。

第四，本章提出“验证债务”来描述延迟核验的跨阶段成本。它解释了为什么内部
草稿阶段可以允许未核内容，而公开发布或不可逆执行前必须清偿关键债务；也解释了
为什么组织需要追踪AI 内容的来源和验证状态，否则错误会在复制中失去原始上下
文。

第五，本章提出“结论翻转集”作为最小验证范围的寻找工具。它比简单的“重要
句子”更严格：只有当某个节点的错误足以改变最终行动，它才应该进入最高优先级。
验证者的第一任务因此不是阅读更多，而是找到那些真正控制结论的少数变量。
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与本书其余各章相比，本章的对象是唯一一个"做到哪里为止"的问题，其余各章问
的都是"有没有"。这一点值得说明，因为它决定了本章的读数与全书其余读数不同型。

与第九章的关系最紧。第九章的"共识独立性折扣"与本章的"证据独立度"是同一个
量在两个尺度上的使用：本章用它决定一次验证动作值不值得做，第九章用它决定一群
人的同意该打几折。两章共用一条原则——同源的重复不能被当成独立的重复——但用
途相反：本章用它买路径差异，第九章用它防止把复制读成共识。若将来能用同一个形
式量把两者统一起来，两章的独立性将显著削弱，本书应当合并它们。

与第一章的分界则简单而必要：本章验证的是输出，第一章判定的是人。一份通过
了最小充分验证的报告，不能证明提交它的人具备相应能力；一个通过了断代理测试的
人，也不保证他手上这份报告没有会翻转结论的错误。产品的可信与人的能力是两笔
账，本书自始至终不把它们记在一起。

边界、失败情形与不可被“最小化”的验证

“最小充分”最容易被误解为削减验证。事实上，它对高风险任务可能比当前常见
做法要求更多验证。尤其有四类场景不适合通过大幅抽样来降低成本。第一，错误后果
可能涉及生命安全、重大法律权利、关键基础设施或不可逆财务损失；第二，输出不存
在稳定的同质总体，无法用少量样本代表其余部分；第三，错误高度相关，例如整份分
析共享同一个错误数据源；第四，验证者缺乏识别承重节点所需的领域知识。此时“最
小”可能仍然意味着全面专业复核或正式独立验证。

另一个边界是未知未知。风险导向方法倾向于验证已知失效模式，但AI 可能产生
验证者未预见的新型错误。因此MSVP保留随机抽样、反方检验和跨路径复核，目的
就是为未知错误留下发现通道。若验证设计全部由原生成模型自动提出，也可能出
现“模型不知道自己不知道什么”的闭环盲区。对高风险场景，验证计划至少需要一个
外部视角。

第三个边界是验证器错误。搜索引擎可能返回错误网页，数据库可能存在滞后，测
试 oracle 可能写错，第二个模型也可能幻觉，专家也可能判断失误。MSVP 并不假设
验证层绝对可靠，而是依赖证据多样性和风险分层来降低同一错误贯穿全链路的概率。
因此，越高风险的任务越不能依赖单一验证器。

第四个边界是价值判断。事实验证可以提高“世界是什么”的可靠性，却不能替
代“我们愿意承担什么风险”“哪一种价值更优先”的规范选择。AI 可以计算方案在
不同假设下的后果，但验证不能把价值冲突伪装成技术误差。对决策建议，人类最终责
任仍包括明确价值权重，并承认某些分歧不是更多事实就能自动消解。
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研究议程：如何把MSVP从理论框架变成可测量的验证科学

未来研究首先需要建立“结论翻转集”识别方法。可以探索由模型生成依赖图、由
人工校正关键节点，再通过敏感性分析或反事实提问判断哪些节点具有真正翻转能力。
不同领域的翻转集可能具有不同结构：代码偏向接口与边界条件，法律意见偏向法域与
例外，研究综述偏向证据等级与纳入标准，决策建议偏向关键参数和价值权重。

第二，需要测量不同验证动作的“风险压缩率”。例如在长文本事实核验中，比较
随机抽样、风险抽样、原子事实分解、搜索增强验证和独立专家复核，在相同时间预算
下能够发现多少“会改变结论的错误”，而不是仅比较总错误发现数量。一个方法可能
发现很多无关紧要的小错，却漏掉唯一的关键错误；传统准确率指标会高估其实际价
值。

第三，需要研究证据独立度与共因失效。多代理系统越来越普遍，但不同模型之间
究竟共享多少知识盲点、检索偏差和推理模板，需要实证量化。可以把“不同模型一
致”与“不同机制一致”区分开，并测量它们对高后果错误的真实检测增益。

第四，需要建立领域化阈值。合理保证并不是跨任务统一的数字。医疗、法律、金
融、科研、教育和日常写作对错误的容忍度不同。未来可以借鉴安全完整性等级、审计
重要性和质量保证制度，为不同类型的 AI辅助任务建立明确的最低验证动作，而不是
只提供抽象的“请人工审核”提示。

第五，需要把验证记录嵌入 AI产品界面。理想系统不应只生成答案，还应允许用
户看到结论依赖图、来源状态、未核节点、风险等级、已执行的验证测试和残余风险。
这样，“可信AI”不再被理解为模型自身永不犯错，而是包含一套可观察、可升级、
可追责的验证闭环。

验证强度的真正决定变量：为什么后果、传播与可逆性优先于长度和模型置
信度

在实际使用中，人们很容易用三个直观指标决定是否认真验证：输出很长所以多
查、模型很强所以少查、模型语气很自信所以相信。这三个指标都可能提供辅助信息，
却不应成为验证强度的主轴。首先，任务长度只代表潜在检查对象数量，不代表单位错
误的后果。一份三万字的创意策划即使出现十个小事实错误，也可能只需发布前局部修
订；一条只有二十个字的数据库删除指令，若作用对象写错，则可能造成不可逆损失。
验证制度若按字数配置资源，会系统性低估短而危险的任务。

其次，模型能力是总体统计属性，而行动需要面对具体实例。一个模型在某项基准
上表现优异，不意味着当前这一条输出已经通过了相关约束，也不意味着它掌握最新事
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实、正确理解了本地规则或没有在长上下文中遗失条件。更强模型可以降低某些错误的
先验概率，因此可能影响验证预算，但它不能取消后果驱动的最低验证要求。就像更可
靠的部件可以降低系统故障率，却不会让航空系统取消对灾难性失效的安全设计。

再次，模型置信度尤其容易被误用。自然语言模型可以用非常确定的语气表达错
误，也可以在正确答案上表现犹豫；即使系统能够给出内部概率或不确定性指标，这些
量也只覆盖特定形式的不确定性，而未必捕捉过时知识、系统性偏见、提示误解或外部
数据错误。语义熵等方法之所以有价值，是因为它们把“不同生成是否在意义上分
歧”转化为一种风险信号，但研究本身也只声称检测一类 confabulation，而非提供万
能真实性证明。因此，置信度适合作为筛查变量，不适合作为终审门槛。

真正更稳定的三个变量是后果、传播和可逆性。后果回答“错了有多严重”；传播
回答“错误会被复制到多少下游对象”；可逆性回答“发现以后还能否低成本恢复”。
三者共同决定一个错误是否值得在源头付出更高验证成本。例如一个内部备忘录中的错
误如果只影响一次可撤销讨论，后果和传播都低；同一句话若被自动写入对外知识库，
并被多个客服机器人继续引用，传播性立刻提高，验证等级也应上升。一个财务模型中
的假设若可在试点后调整，可逆性较高；若它决定一次不可撤销的并购付款，可逆性极
低，即使错误概率看起来不高也应启用独立第二路径。

这也解释了为什么“传播范围”应成为 AI 时代新增的重要变量。传统个人写作中
的错误通常停留在单个文件，而生成式 AI天然支持复制、改写、自动发布和多代理调
用。一个未经核验的数字可能先进入研究报告，再被摘要模型压缩进 PPT，又被销售助
手写进客户邮件，最终被另一个模型当作上下文事实继续生成。到错误被发现时，已经
很难追踪来源。MSVP要求在高传播节点上提高源头验证强度，本质上是在错误进入复
制网络之前降低其基本再生数。

因此，验证强度的排序原则可以简化为：先看行动后果，再看错误传播，再看可逆
性与可探测性，最后才把任务长度、模型能力和置信度作为修正项。这个顺序能够避免
一种常见错觉——因为 AI生成得快、写得长、说得像，所以验证也应该以文本表面为中
心。恰恰相反，AI越擅长制造完整表面，人类越需要把注意力从表面移向“哪些节点
正在控制现实行动”。

从个人技巧到组织制度：MSVP如何嵌入真实的人机协作流程

如果MSVP只停留在个人“使用 AI 时多留个心眼”，它仍然不足以成为稳定制
度。现实组织中的 AI输出往往经过多人、多工具、多版本流转：研究员用 AI生成初
稿，分析师补数据，经理修改结论，法务加免责声明，最终又被复制进 PPT、邮件、数
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据库或自动化流程。错误也会沿着这条链传播。因而组织首先需要建立“验证状态”而
非笼统的“AI生成/非AI生成”标签。一个更有用的标记至少包括：未核草稿、来源已
核、承重主张已核、关键推导已复算、独立路径已完成、可对外承诺。这样，使用者看
到的不只是内容，还能看到它已经获得何种程度的保证。

第二，组织需要把“验证责任”绑定到行动节点，而不是绑定到文本作者。AI 时
代一份文档可能没有传统意义上的唯一作者：模型生成大部分文字，多名员工补充材
料，系统自动更新数据。如果仍要求“作者对全文负责”，责任很容易变成形式签
字。MSVP更适合采用“承诺责任人”制度：谁决定把输出推进到发布、付款、部署、
签署、提交等承诺点，谁就必须确认该行动对应的最低验证层级已经满足。这样，责任
从“谁敲了这些字”转移到“谁决定让这些字开始产生现实后果”。

第三，验证记录应采用“证据包”而不是“审阅痕迹堆积”。传统协作中常见大量
批注、版本、聊天记录，但关键时刻仍很难回答“为什么当时认为这个结论可以相
信”。MSVP 证据包可以非常精简：一页结论依赖图、一张 CFS清单、关键来源链接
或文件版本、三到五项判别性测试结果、异常与升级记录、独立第二路径的结论差异。
它的目的不是制造合规文书，而是让后来的使用者能够重建当时的信赖理由。对于低风
险任务，证据包可以只有几行；对高风险任务，则需要更正式的留痕。

第四，组织应区分“生成预算”和“验证预算”。当前许多AI 项目只计算模型调
用成本与人工节省时间，却没有把核验作为独立资源项，于是团队要么在最后阶段突然
发现没有足够人力验证，要么在时间压力下把验证降格为快速浏览。更合理的做法是在
任务开始时同时分配两种预算，并让验证预算随风险等级上升。低风险创意任务可以把
绝大部分预算用于生成；高风险专业任务则可能把一半甚至更多资源留给数据核对、测
试、专业复核和独立路径。AI越能快速生产大量内容，验证预算越不能简单按“生成
耗时比例”缩减。

第五，组织需要设计“自动升级门”。例如：AI引用无法打开或与正文不符，自
动把引用区从V1升级至V2；关键数字在两个来源间差异超过阈值，自动要求局部复
算；涉及生产数据库写入、权限变更或不可逆操作，自动要求第二人员审批；涉及法
规、政策、价格、时效等易变化信息，自动要求最新权威源；涉及高后果专业判断，自
动禁止仅凭模型自检关闭任务。升级门把验证从依赖个人警觉的软要求，转成流程结
构。

第六，组织还应建立“验证回报学习”。每次发现AI错误，都不应只记录“模型
又错了一次”，而应记录错误属于哪种失效模式、原本哪个屏障应该发现它、为什么没
有发现、下次能否用更便宜的测试提前截获。经过一段时间，组织会形成自己的错误
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谱：某类模型在引用日期上风险高，某类数据任务最常见的是口径遗漏，某类代码生成
容易在并发与权限处失稳。MSVP因此不是一次性清单，而是可学习的风险模型。验证
越多，组织越应该知道哪里可以少查、哪里绝不能少查。

第七，组织必须防止“验证自动化悖论”。当AI也被用于自动生成测试、自动核
对来源、自动打分时，验证成本确实可以进一步下降，但如果整个验证链都由同一模型
生态自动完成，人类可能只看到一个漂亮的“95分可信度”，却不知道分数背后的共
因错误。自动验证最适合承担V0、V1 以及部分V2/V3：批量检查链接、格式、数值一
致性、测试执行、差异检测；而风险边界设定、CFS确认、异常升级和高后果V4是否
足够独立，仍需要明确责任主体。自动化的目标应是降低人的机械核验负担，而不是把
最终判断再次外包给一个不可解释的总分。

最后，MSVP会改变组织衡量 AI生产力的方式。若只统计“每人每天生成多少文
档、多少代码”，系统会天然奖励未经充分验证的高速输出，并把风险推给下游。更合
理的生产力指标应包含“可承诺产出”：多少输出已经通过与其后果匹配的验证，多少
重大异常在承诺点之前被拦截，验证成本相对于潜在损失降低了多少。真正的 AI生产
力不是生成速度，而是单位时间内能够交付多少“足以被安全依赖”的结果。

结论：AI 带来的效率增益，只有在验证也被重新设计之后才真正成立

生成式 AI把人类带入一个新的生产制度：答案变得廉价，而判断答案是否足以被
依赖成为新的稀缺能力。如果我们仍把验证理解为“把AI做过的事情再做人肉版
本”，AI 的效率优势必然在终审环节被抵消；如果我们把验证降格为“快速浏览加直
觉接受”，又会把模型的潜在错误直接转化为现实风险。二者之间真正可行的道路，不
是折中地“多看一点”，而是重构验证本身。

审计学告诉我们，可靠不需要穷尽检查，而需要围绕重要错误形成合理保证；可靠
性工程告诉我们，有限资源必须优先覆盖高后果、难探测、会传播的失效模式，并通过
纵深与独立性降低共因失败；实验科学告诉我们，真正有价值的验证必须让结论面临失
败的可能，并在关键处引入复现、反例和独立路径。三门学科跨学科对撞后的共同机
制，可以概括为一句话：验证不是重复生产，而是以最小成本最大化“结论相关风险压
缩”。

因此，本章提出的最小充分验证路径并不追求“全部都查过”，而追求“所有足以
改变行动的错误路径都受到与后果相称的检查”。它以行动后果为起点，以承重主张和
结论翻转集确定优先级，以风险导向抽样节省低风险区域的成本，以判别性检验攻击关
键推理，以独立第二路径保护高后果结论，并以残余风险低于行动阈值作为停止规则。

218



在这个框架下，人的最终把关责任不再等于亲手完成全部工作，而等于拥有验证制
度：人必须知道自己为什么可以相信、哪里仍然不能相信、什么证据会迫使自己改判，
以及哪些风险在执行前绝不能留给AI。只有当验证从“重做任务”升级为“设计证
据”，生成式 AI带来的效率增益才不会在最后一道关口被重新花掉；而人的责任也不
会因为效率提升而消失，反而会从低水平重复劳动上升为对关键事实、关键约束与关键
后果的真正治理。

由此，AI 时代真正需要普及的不是一种新的“怀疑主义”，而是一种有结构的信
赖能力。无差别怀疑会让人重新陷入全量重做，无条件信赖则把判断权交给不可见的生
成机制。MSVP 试图建立的是第三种状态：人可以充分利用机器的速度，同时保留对行
动条件的主权；可以允许大量低风险内容由 AI高效完成，同时把最宝贵的人类注意力
留给结论翻转点、不可逆后果和价值边界。未来人机协作的成熟程度，也许不应以“AI
替人做了多少”衡量，而应以“人在不重复机器劳动的情况下，仍能否说明为什么这个
结果值得被依赖”衡量。

附录 A  最小充分验证快速清单（用于实际工作流）

1. 先写明输出将用于什么行动，以及错误是否会造成资金、权利、安全、声誉或不
可逆后果。

2. 用一句话写出最终结论 C，并逆向列出使 C 成立的 3—10 个承重主张 L。

3. 标出结论翻转集CFS：哪些事实、数字、规则或假设一变，C就必须改变。

4. 所有CFS节点至少逐项核验；高后果节点不得只靠同一模型自检。

5. 大量同质低风险内容采用风险抽样+随机抽样，而不是随手浏览。

6. 每个关键结论至少设计一个“可能让它失败”的判别性测试。

7. 关键数字、代码结果或数据结论至少进行一次局部独立复算/执行。

8. 发现一个异常时，检查其是否提示共同来源、共同提示或共同数据的系统性问
题。

9. 高后果、不可逆、难探测任务启用V4 独立第二路径。

10. 停止前回答：剩余未核内容即使有错，是否仍可能改变核心行动？若答案
是“可能”，验证尚未充分。

附录B  一个完整演示：如何在不重做一份AI 研究报告的情况下完成高质量验证
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假设AI在二十分钟内生成一份两万字的行业进入研究报告，结论是“公司应在未
来六个月进入 B 国市场，并优先采用直营模式”。报告包含四十个网页来源、十二张数
据表、三套财务测算和若干监管说明。传统方法有两个极端：一是管理者因为报告形式
完整而直接采纳；二是研究团队重新检索全部资料并从头写第二份报告。MSVP 的目标
是找到第三条路径。

第一步，界定行动：该报告将进入董事会决策，可能触发数百万元投入，撤回成本
较高，因此风险等级至少为高。第二步，逆向建立验证图。最终结论 C有两个部分：
C1“六个月内进入”，C2“采用直营”。进一步识别承重主张：L1目标市场真实可服
务规模足够大；L2许可证在六个月内可获得；L3当地单位经济模型为正；L4 直营模式
相较代理模式具有更高长期净现值；L5公司当前现金流能够承受前十二个月投入。其
余关于文化、人口、宏观趋势的大量背景材料暂时不进入最高验证层。

第三步，寻找结论翻转集。团队通过敏感性分析发现，只要许可证周期超过九个
月，C1就应改变；只要获客成本比报告估计高 35%，直营模式净现值就低于代理模
式；只要市场规模口径从“全部相关消费”改成“公司产品可触达细分市场”，收入预
测下降约 40%。于是许可证周期、获客成本和市场规模口径构成第一组CFS。此时验
证重点已经从两万字全文收缩到少数真正决定行动的节点。

第四步，为 CFS选择不同机制的验证。许可证周期不再让原模型继续搜索，而由
人员直接进入监管机构官方网站核对申请流程、近期通知与许可类别，并向当地专业服
务机构确认实际周期；获客成本不用阅读更多行业评论，而从公司既有相似市场数据与
两个独立广告平台基准重建区间；市场规模则要求从原始统计表重新计算可服务市场，
而不是接受报告中的二手估算。三个节点分别获得了与原生成路径不同的证据。

第五步，对其余内容实施风险抽样。四十个网页来源中，全部核验直接支撑 L1—
L5的十二个来源，其余二十八个按“最新数据、精确数字、陌生机构、跨语言来
源”提高抽样概率，再加入五个随机样本。若三十余个已检查节点只发现两个不影响结
论的格式问题，可以维持当前抽样；如果随机样本中发现两处引用与正文不匹配，则引
用总体风险上升，需要扩大抽样并检查是否存在同一生成模式导致的系统性错配。

第六步，设计判别性测试。团队不是问“还有哪些证据支持进入 B 国”，而是建立
三种失败情景：许可延迟、获客成本上升、汇率恶化，并观察方案排序。结果显示，在
许可延迟和获客成本同时恶化的中等情景下，“立即直营”不再占优，而“先代理试
点、获得许可后再切直营”更稳健。验证由此不仅发现错误，还可能改变原结论的结
构。
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第七步，执行V4 独立第二路径。因为决策金额较大，团队让另一名未参与报告生
成的分析人员仅使用原始数据与明确问题，独立计算两种进入模式的现金流，不提供
AI 原报告的最终推荐，以减少锚定。第二路径得到“直营长期价值更高，但对许可时
间与获客成本高度敏感”的结果，与前述判别性测试一致。此时团队无需再写第二份两
万字报告，却对真正决定行动的节点获得了高强度保证。

最后，应用停止规则：背景章节仍有一部分事实未逐项核验，但团队判断，即使其
中存在若干小错，也不会改变经验证后的建议——“先以可逆试点进入，待许可与获客
成本达到阈值后转直营”。所有能够让这一建议翻转的关键节点已经获得独立证据，剩
余错误的可传播范围有限且在执行前仍有纠正窗口。于是验证可以停止。这个案例说
明，所谓不重做，不是降低严谨性，而是把严谨性集中在对行动真正有支配力的位置。

本章附表
维度 审计学 可靠性工程 实验科学方法论 MSVP中的转化
验证对象 重大错报风险 关键失效模式 可失败的核心主张 承重主张/结论翻

转集
资源配置 重要性+风险导向 严重度/发生/可探

测
对关键假设做严峻
检验

按结论相关风险配
置验证

覆盖方式 抽样+实质性程序 FMEA/FTA+纵深
防御

反例、复现、竞争
解释

抽样+判别检验+独
立路径

保证概念 合理保证 残余风险可接受 暂时经受反驳 残余风险低于行动
阈值

独立性 外部证据/职业怀
疑

IV&V/冗余/异构
机制

独立复现 证据独立度

级别 主要动作 适用对象 典型证据 是否可作为高风险
终审

V0 约束/来源完整性 所有任务的起点 版本、日期、法
域、来源存在性

否

V1 风险导向抽样 大量同质低—中风
险节点

抽样核对、随机样
本、异常率

否

V2 承重主张逐项核验 CFS、高中心性主
张

原始来源、直接证
据、规则核对

视后果而定

V3 判别性检验/局部
复算

关键推理、数字、
算法

反例、边界测试、
重算、敏感性分析

多数中高风险可用

V4 独立第二路径 高后果/不可逆/难
探测

独立数据、工具、
模型、人员或方法

是

输出组成 默认策略 升级触发器
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最终结论/关键建议 逐项核验，至少V2 高后果、不可逆、对外承诺→V4
关键数字/日期/法域/接口/阈值 逐项核验+局部复算V3 任何异常或来源不独立→V4
大量同质背景事实 V1风险抽样+随机抽样 出现系统性错误→扩大抽样/全检
引用与来源 V0存在性+V2 对应性 虚构/错配出现→章节级升级
长推理链 识别承重步骤，V3判别性测试 结论对假设高度敏感→V4
可逆创意内容 轻量V0/V1 转为事实发布或对外承诺→升级

任务 首先核什么 最有判别力的测试 高风险时的第二路径
研究综述 核心结论—承重文献对

应
找反例/核研究设计与效
应方向

独立数据库/专家复核核
心证据

代码 接口、权限、边界条件 单测、性质测试、模糊
测试、独立 oracle

独立审查者/测试环境

数据分析 数据版本、口径、过
滤、单位

关键统计量复算、敏感
性分析

独立实现/独立分析者

法律意见 法域、时点、有效法
源、例外

不利先例/例外适用性检
验

合格专业人员+独立法源

决策建议 关键事实、概率、价值
权重

翻转条件/情景敏感性测
试

外部基准/独立预测/试
点
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第四编　从个体到群体，再回到这本书自己
前三编的对象都是个体与岗位。本编先把同一条判断放大到群体，再把它对准本书

自身。

第九章处理一个反直觉的结果：每个人都借助人工智能变得更准，群体发现共同错
误的能力却可能下降。原因不在平均水平，而在错误之间的相关性——人数不等于独立
证据数，而共享同一模型、同一语料、同一检索路径的判断，会以"多数独立同意"的外
观出现。这一章给出的折扣公式，是全书唯一一个把"复制不能当作重复观察"写成算式
的地方。

第十章是全书合论。它把九章的判断摆成一张四列九行的换位表，指出三个共绕的
动作、三对最可能被合并的近亲及其判定条件、九个读数其实只有三种形状，并给出三
条书级撤回条款。

第十一章处理最后一件事，也是本书自认最可能应验的失败：一套用于揭露遮蔽的
方法，为什么会长出新的遮蔽。它列出四条应付路径、四条对策及其代价、一条不可让
步的底线、五个可以从原始记录读出的预警信号，以及在对策失效时本书愿意接受的两
级降级方案。

把这一章放进正文而不是附录，是本书对自己开的那个断口。
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第 九 章

都更聪明，只剩一种错法
认知单一化悖论与认知响应多样性　——统计学习理论 × 文化进化论 × 生态学的跨学科对撞

统计学习理论 × 文化进化论 × 生态学的跨学科对撞

——为什么个体平均认知绩效提高，群体发现共同错误与修正共识的能力却可能下降

摘  要

生成式人工智能正在同时改变个体认知绩效与群体认知结构。越来越多的人借助性
能更强的基础模型完成写作、研究、分析、编程与决策，个体答案的平均质量可能显著
提高；然而，群体纠错能力并不只由个体错误率决定，还取决于不同个体之间的错误是
否相互独立、是否保留足够的异源推理路径，以及共同错误出现后系统能否产生不同响
应。本章采用跨学科互否方法，将统计学习理论中的集成误差、协方差与预测多样性，
文化进化论中的成功偏置、声望偏置、从众传递与路径强化，以及生态学中的响应多样
性、功能冗余、单一化与系统韧性进行结构映射。三门学科的深层同构在于：一个系统
的平均单元质量与系统韧性并非同一变量；当单元之间的失效相关性上升时，更高质量
的单元仍可能组成更脆弱的整体。本章据此提出“认知单一化悖论”（Cognitive 
Monoculture Paradox, CMP）与“认知响应多样性”（Cognitive Response 
Diversity, CRD）两个核心概念，并构造“相关错误放大回路”：高性能 AI首先降低
个体平均错误率，同时通过共享基础模型、相近语料、相似检索与推理模板提高错误相
关性；个体绩效提升又成为成功偏置的强信号，促使更多人复制相同认知路径；相似输
出随后彼此成为引用、搜索、组织模板与社会共识的证据，使依赖同源的答案获得“多
数独立同意”的外观；这种表面共识进一步压缩异质判断，最终使低频却高度相关的共
同错误更难暴露。本章进一步给出群体有效独立判断数 N_eff = n/[1+(n−1)ρ] 的近似指
标，用以说明参与者数量不等于独立证据数量；提出“共识独立性折扣”“异源性预
算”“少数路径保护”“异构第二模型/第二资料源”“先独立后汇聚”等治理原则。
本章的核心结论是：AI 时代真正需要保护的不是意见分歧本身，而是失效模式的去相
关化与同功能任务下的异响应能力。一个高水平群体可以在多数时候快速趋同，但必须
制度性保留能够在共同模型失效时看见不同证据、提出不同反例并启动不同纠错路径的
认知生态位。

关键词：生成式人工智能；集体认知；错误相关性；预测多样性；文化进化；成功
偏置；响应多样性；认知单一化；认知韧性；人机协作

Abstract
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Generative AI is changing not only individual cognitive performance but 
also the dependence structure of collective cognition. As more people rely on 
increasingly capable foundation models for writing, research, analysis, 
programming and decision-making, average individual performance may 
improve while the collective capacity to detect shared errors, sustain genuine 
dissent and revise common judgments fails to improve—or even deteriorates. 
This paper develops a second-order interdisciplinary collision among 
statistical learning theory, cultural evolution, and ecology. Statistical learning 
contributes ensemble error, covariance and predictive diversity; cultural 
evolution contributes success-biased and prestige-biased transmission, 
conformity and path reinforcement; ecology contributes response diversity, 
functional redundancy, monoculture and resilience. Their common structure 
is that average component quality and system resilience are distinct variables: 
a set of better-performing components can form a more fragile system when 
their failure modes become highly correlated. We propose the Cognitive 
Monoculture Paradox (CMP) and Cognitive Response Diversity (CRD), and 
model a correlated-error amplification loop in which AI raises average 
performance, makes successful cognitive pathways more attractive to copy, 
increases dependence among judgments, and allows repeated model-shaped 
outputs to masquerade as independent social evidence. We further introduce 
an effective number of independent judgments, N_eff = n/[1+(n−1)ρ], to 
distinguish headcount from evidential independence, and develop 
governance principles including consensus-independence discounting, 
heterogeneity budgets, protected minority pathways, heterogeneous second 
models/sources, and “independent first, aggregate later” protocols. The 
central claim is that AI-era collective intelligence must preserve diversity of 
failure response rather than disagreement for its own sake. A resilient high-
performance group may converge quickly under normal conditions, but it 
must retain institutionally protected cognitive pathways capable of seeing 
different evidence, generating different counterexamples, and initiating 
different corrections when a shared model fails.
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Keywords: generative AI; collective cognition; correlated errors; 
predictive diversity; cultural evolution; response diversity; cognitive 
monoculture; resilience; human-AI collaboration

问题提出：为什么“大家都更聪明”不等于“群体更不容易犯大错”？

生成式 AI最直观的影响，是把许多认知任务的个人起点整体抬高。一个原本不会
写代码的人可以生成可运行的程序原型，一个不熟悉某一领域的人可以迅速得到结构完
整的综述，一个普通职员可以在几分钟内得到看起来像专业咨询报告的分析。实验研究
已经观察到类似的个体增益：例如 Doshi 与 Hauser在创意写作实验中发现，获得生成
式 AI建议的参与者能够产出评价更高的故事，尤其对原本创造力较低的参与者帮助更
明显；但与此同时，AI辅助组的故事在群体层面变得更相似[8]。这提示我们，一个工
具完全可能同时提高单个产出的平均水平，并改变整个群体输出之间的依赖关系。

传统的“智慧群体”直觉往往把人数当成可靠性的来源：十个人独立判断，比一个
人更不容易被单个偶然错误支配；不同研究者、程序员、医生、律师或管理者来自不同
训练背景，也会带来不同的盲点和不同的纠错入口。然而，这一优势隐含着一个经常被
忽略的前提——个体之间的错误必须至少部分独立。如果十个人实际上都复制同一份数
据、同一套模板或同一个判断器，那么十张选票并不等于十份证据。人数没有减少，但
有效独立判断数已经下降。

AI 使这一隐含前提变得前所未有地重要。过去，人们即便都犯错，也常常因为教
师、书籍、专业传统、地域经验、职业工具和推理习惯不同而以不同方式犯错。一个人
误读统计，一个人忽略制度边界，另一个人高估历史类比；这些错误并不理想，却给群
体留下了交叉纠偏的机会。如今，大量人可能调用同一类基础模型、相近的训练语料与
检索来源，使用从网络上复制来的相似提示词，再把AI输出改写成自己的文章、代码
或建议。即使最终文本不完全一样，它们也可能共享同一个知识盲点和同一条推理路
径。

因此，本章提出一个与“AI是否让个人更聪明”不同的问题：当个体平均错误率
下降时，错误相关性会发生什么？如果每个人从 20%的错误率降到 10%，这是显著进
步；但如果过去十个人的错误相互较为独立，而现在十个人在那 10%的困难问题上高度
同步出错，那么群体可能更少犯小错，却更难发现剩下的大错。这不是概率意义上的矛
盾，而是把“平均准确率”和“联合失效结构”区分开之后自然出现的结果。

更值得警惕的是，共同错误并不会停留在第一次输出。AI生成的文本可以被搜索
引擎收录、被作者互相引用、被组织写进模板、被媒体再摘要、被新一轮AI当作上下
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文，甚至在更广义的数据循环中重新进入后续模型训练。Shumailov等人的研究从模
型训练层面显示，递归使用模型生成数据可能导致分布逐步退化和模型崩塌[11]；在人
类文化层面，同样需要追问一种不同但相似的反馈：当模型生成的表达不断回到社会信
息环境，它是否会把原本依赖的共同偏差伪装成日益稳固的社会共识？

本章的核心任务由此确定：不是证明生成式 AI必然导致群体单一化，而是建立一
个能够解释“个体提升与集体脆弱可以同时发生”的机制框架，并明确什么条件下这种
风险会上升、什么样的制度设计可以保留AI带来的平均绩效收益，同时阻断共同错误
的相关化、社会放大与自我强化。

跨学科互否方法：三门学科为什么在这里遇到的是同一个问题？

如果只做第一阶跨学科拼接，我们可以很容易得到三个口号：机器学习告诉我
们“模型要多样”，文化进化告诉我们“不要盲从”，生态学告诉我们“避免单一
化”。这些结论都正确，却不足以形成新的理论。跨学科对撞要求继续追问：三门学科
为什么会分别产生“多样性”这个概念？它们所面对的深层困难是否同构？

统计学习理论研究集成系统时发现，多个预测器的整体表现不只取决于每个预测器
各自多准确，还取决于它们犯错时是否一起犯错。经典的偏差—方差—协方差视角以及
后续的多样性理论都说明，模型之间的统计依赖会改变集成收益[1][2][3]。文化进化论
研究社会学习时发现，复制成功者、声望者和多数人通常可以节省个体试错成本，但过
强的高保真复制与从众会收缩变异，使一种路径一旦占优便更容易自我强化[19][21]
[22]。生态学则发现，生态系统的韧性不能只看有多少物种或单个物种表现多好，而要
看承担相同生态功能的成员在环境变化时是否作出不同响应；这种“响应多样性”决定
了同一扰动是否会让整个功能同时失灵[16]。

三者的共同问题可以压缩为一句话：系统可靠性取决于单元质量，也取决于单元之
间的失效相关结构。 如果所有单元都以不同方式失败，系统可以通过冗余、比较和替代
维持功能；如果它们以同一种方式失败，冗余就会退化为复制。由此，本章不把“多样
性”理解为价值口号，而把它定义为一种失效去相关资源。

在这个共同结构上，三门学科承担不同层次的解释任务。统计学习理论回答“为什
么相关错误会吞噬群体集成收益”；文化进化论回答“为什么高性能 AI恰恰可能使这
种相关性随着使用扩散而上升”；生态学回答“为什么一个平时效率更高、更整齐的认
知系统，面对罕见扰动时反而可能更脆弱，以及应该保留什么样的异质冗余”。三者碰
撞之后，我们才能从静态的“答案多样”推进到动态的“群体认知韧性”。

第一重碰撞：统计学习理论——平均错误率不是群体错误风险的充分统计量
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设群体中有 n 个判断者，每个判断者在某一关键任务上是否出错记为X_i∈{0,1}。
如果每个判断者的平均错误概率为 p，且两两错误指示变量的平均相关系数近似为 ρ，
则群体平均错误率 X̄ 的方差可以写成一个常见的等相关近似：

Var( X̄ ) ≈ [p(1−p)/n] · [1 + (n−1)ρ]

其中，p 表示平均个体错误概率，ρ表示不同判断者错误之间的平均两两相关。该
式并不直接给出多数决策出错概率，却清楚显示：当 ρ上升时，增加人数所带来的方差
压缩会被迅速削弱。

相关性如何吞噬人数优势

这个式子揭示了一个重要事实：当 ρ接近 0 时，增加人数能够以约 1/n 的速度压低
平均误差的不确定性；而当 ρ显著为正时，n 个判断者中有一部分只是统计意义上
的“重复”。据此可以定义一个直观的有效独立判断数：

N_eff = n / [1 + (n−1)ρ]

N_eff可理解为在等相关近似下，与当前群体具有相似平均误差方差的“独立判断
者数量”。它不是现实社会中精确的独立人数，而是一种把“人数”与“信息独立
性”分开的概念工具。

“十个人只剩一种错误”为什么不是修辞，而是可计算的结构变化

假设一个十人群体在没有共享AI 时，个体错误率约为 20%，错误相关系数只有
0.05，则N_eff≈10/[1+9×0.05]≈6.90；使用高性能 AI后，个体错误率降到 10%，
看上去每个人都进步了，但如果由于共享模型与共同资料源使错误相关系数上升到
0.80，则N_eff≈1.22。这个示例不是对现实数据的估计，而是说明一种可能性：参与
人数不变、平均准确率提高，有效独立证据数量却可以大幅下降。

这并不意味着群体总体一定更差。对大量常规问题而言，更低的 p往往仍然带来明
显收益；真正变化的是尾部风险结构。过去的错误更分散，群体中往往有人能在别人出
错时提出不同答案；现在的错误更少，却更可能集中在模型共同不擅长、共同过时或共
同偏置的那一小部分问题上。于是，平时体验变得更顺畅，罕见共同失效却更难从内部
暴露。

Kim、Garg、Peng 与Garg 对数百个大语言模型的实证分析提供了直接警示：不
同 LLM的错误并不天然独立；在其分析的 HELM数据上，当两个模型都答错时，它们
选择相同错误答案的平均比例约为 60%，明显高于在三个错误选项中均匀随机选择所对
应的 1/3；同一提供商、相似架构会提高错误相关性，而且更准确的模型之间也可能表
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现出更高的错误相关性[10]。这说明“换一个模型再问”不能自动等价于获得一份独立
证据。

统计学习由此给出本章的第一条关键命题：群体平均认知绩效的改进，必须与错误
相关性共同报告。 只告诉我们“十个人使用 AI后平均得分从 70 提高到 85”，不足以
判断群体韧性；还需要知道，那 15分的剩余错误是否集中在同一批题、同一类事实、
同一类反例或同一类推理失效上。

从“预测多样性”到“认知异源性”：真正需要多样的不是措辞，而是错误
函数

机器学习中的“多样性”并不是简单要求每个模型输出不同答案。一个故意胡说八
道的模型当然很“不同”，却不会提高集成质量。Wood等人的统一理论强调，多样性
应放在偏差、方差与模型拟合的整体权衡中理解，而不是无限最大化[1]。同理，AI 时
代的群体认知也不需要为了多样而多样。真正有价值的是：在保持足够个体能力的前提
下，不同判断路径对问题中的风险点具有不同敏感性。

本章把这种资源称为“认知异源性”。它至少包含五个维度：第一，来源异源性，
即证据来自不同数据库、不同机构、不同历史经验，而不是十个人都从同一摘要中取
材；第二，模型异源性，即不同工具的训练、架构、检索后端或治理机制不完全同源；
第三，方法异源性，即有人做统计检验，有人做因果分析，有人做案例反证，有人做代
码执行；第四，经验异源性，即参与者拥有不同专业与现场经验；第五，激励异源性，
即群体中存在被允许挑战主流结论而不因“不合群”受罚的角色。

这五种异源性最终要落到一个更严格的问题上：当同一个关键错误发生时，是否至
少有一条路径不会同时失效？如果十个作者使用不同写作风格，却都依赖同一个 AI检
索出的错误数据，那么表面上有十种声音，实质上只有一个证据源；反过来，两个人即
便最终得出相同结论，只要一人通过原始数据重算，另一人通过不同数据库与反例检索
验证，他们就提供了更高的认知独立性。

因此，“观点多样性”只能作为粗糙代理。真正需要测量的是“失效模式多样
性”。这也是本章从统计学习进入文化与生态层面的桥梁：一个社会可以表现得十分热
闹、文本十分丰富，却在深层认知基础设施上越来越同源。

第二重碰撞：文化进化论——为什么越成功的 AI，越可能加速认知路径趋
同？
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如果相关错误只来自“大家恰好用了同一个工具”，问题似乎可以通过鼓励多用几
个工具解决。但AI 的特殊之处在于，它不仅是一个工具，还会进入文化传递过程。文
化进化论研究表明，人类并不是每次都从头独立学习，而会使用一系列社会学习偏置：
复制看起来成功的人、受尊敬的人、被很多人采用的方法，通常能显著降低学习成本
[19][20][21]。在大多数环境中，这些偏置是适应性的；问题在于，它们会把“当前看起
来成功”转化为“未来更容易被复制”。

高性能生成式 AI恰好提供了极强的成功信号：速度快、表达完整、错误率较低、
能跨越专业门槛，还能把普通人的产出迅速抬升到“像专业作品”的水平。于是，使用
AI 本身成为一种可见成功策略。个体看到同事借助某模型写得更快、考试准备更充
分、代码交付更及时，自然会复制其工具、提示词和工作流；组织看到某模板效率高，
也会把它标准化。这是一种典型的成功偏置扩散。

当成功偏置与规模平台结合时，文化变异会进一步收缩。过去，一个新人可能分别
从五位教师、三本教材和一次亲身失败中形成自己的方法；现在，他可能直接获得一个
经过大量人类文本压缩后的“最佳实践答案”。这当然节省时间，但也跳过了许多原本
会产生差异的中间路径。文化传播从“多人、多链条、低速变异”转向“少数模型、高
保真、低成本复制”。

更复杂的一层是声望偏置与二阶线索。Jiménez与Mesoudi总结的声望偏置研究
指出，当我们难以直接判断一个人的能力时，会使用其他人对其关注和敬重程度作为间
接线索[21]。在AI环境中，这种机制可能被转译为：某答案被大量引用、某模板出现在
很多报告里、某模型被很多专业人士使用，于是“很多人都在这么做”反过来成为可信
度线索。然而，如果这些人本来就依赖同一模型，那么所谓“很多独立主体的支持”其
实是一份源头被复制了很多次的证据。

从众传递会进一步强化这种错觉。Denton等人关于从众与反从众文化传递的模型
显示，从众偏置能够深刻改变文化变体的频率动力学[22]。对 AI输出而言，一种说法
一旦占据高频位置，就更容易进入搜索结果、培训材料、组织范文与下一轮写作，从而
提高被再次观察和复制的概率。此时，流行不再只是结果，也成为下一轮传播的原因。

本章据此提出“共识独立性折扣”：当我们观察到 m 个主体持有同一判断时，不
能直接把m当成 m份证据，而应追问它们背后的来源与生成路径有多少是独立的。如
果十篇文章都直接或间接由同一基础模型和同一原始来源生成，它们的社会可见度可以
是十倍，证据独立性却可能接近一倍。这种“可见共识膨胀”是AI 时代文化传播中特
别值得治理的机制。
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相关错误放大回路：一次局部模型偏差如何长成“大家都这么认为”

三门学科碰撞到这里，可以构造出一条完整的动态回路。第一步，某高性能模型在
绝大多数任务上显著提高用户表现，于是获得信任与使用规模；第二步，更多个体采用
同一模型、同类检索源和相似提示模板，群体错误相关性上升；第三步，模型在某个少
见问题上存在共同盲点，很多人独立操作却得到相近错误答案；第四步，这些答案被写
入文章、代码注释、内部文档、社交媒体与数据库；第五步，后来者看到“多个来源都
这样说”，把重复复制误认成独立支持；第六步，主流答案频率上升，异质路径因为成
本更高、可见度更低而被进一步边缘化；第七步，下一轮AI检索与人类写作又从这一
被放大的信息环境中取材，使原本局部的偏差获得路径依赖。

这条链条可以称为“相关错误放大回路”（Correlated Error Amplification 
Loop, CEAL）。它与经典的信息瀑布、回音室或错误传播并不完全相同。它的特殊性
在于，第一步并不是低质量信息获胜，而是一个总体质量很高的系统因为成功而获得更
大文化权重；正是高平均质量降低了人们保留替代路径的动机。风险因此不会首先
以“大量明显错误”的形式出现，而可能以“绝大部分时间都很好用，偶尔大家一起
错”的形式出现。

这也解释了为什么传统的错误率监控可能发现得太晚。只要模型在总体基准上持续
进步，机构就会有理由继续集中采购与标准化；只要日常任务的平均质量持续提高，用
户就会更愿意把独立检索和手工推导视为低效率。于是，认知异源性像一种看不见的储
备逐步被消耗。直到遭遇一个恰好落在共同盲点上的高后果问题，系统才发现自己虽然
有很多人、很多文档、很多“复核”，却缺少真正独立的第二条路。

因此，AI 时代的系统性风险不应只用“模型会不会幻觉”描述。更深的风险是：
一个原本局部可纠正的错误，通过成功偏置、复制便利与共识线索，转化为跨主体的共
同失效。模型风险与社会传播结构在这里发生了二阶耦合。

第三重碰撞：生态学——为什么“功能都很好”仍然可能是一片认知单一
林？

生态学提供了一个比“多样性越多越好”更精确的概念：响应多样性（response 
diversity）。Elmqvist等人把它定义为承担相同生态功能的不同物种对环境变化作出
不同反应的程度，并指出这种差异对于生态系统在扰动后的更新与重组至关重要[16]。
关键不在于物种名称不同，而在于当温度、干旱、病原或资源条件改变时，它们是否会
同时失败。
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这一概念迁移到群体认知非常有力量。一个组织需要很多人完成相同功能，例如审
查合同、判断研究证据、评估投资方案、检测代码安全。功能冗余本来是好事：一个人
失误，另一个人可以接住。但如果所有人都使用同一模型、同一数据库和同一推理模
板，那么他们在日常条件下看起来效率极高、输出也整齐一致，却可能拥有极低的响应
多样性。一旦共同模型在某一类条件上失效，所有“冗余”会同时失灵。

本章因此提出“认知响应多样性”（Cognitive Response Diversity, CRD）：在
群体成员执行相同认知功能时，面对事实扰动、反例、边界条件变化、数据异常或模型
失效，能够产生不同检测信号、不同解释与不同纠错动作的程度。CRD 不是要求每个
人坚持不同意见，而是要求系统保留不同的响应函数。两个人平时完全可以都支持同一
个结论，但当关键证据被撤掉时，一个人会从统计稳健性上发现问题，另一个人会从法
理边界上发现问题；这就是高响应多样性。

生态学还提示我们区分“功能冗余”和“响应冗余”。十个完全相同的备份可以提
高应对随机单点故障的能力，却不能抵御共同病原；十个不同品种承担相似功能，才更
可能在环境突变时至少保留部分功能。认知系统同样如此：同一个 AI答案由十个人分
别润色，增加的是生产冗余；由不同模型、不同资料源、不同专业方法对同一承重结论
进行复核，增加的才是响应冗余。

这也揭示“认知单一化”的真正含义。它不是所有人说同一句话，而是系统的关键
功能越来越依赖少数共同的生成机制。当多样的职业训练、地方经验、手工技能与独立
资料源逐渐退出日常使用，系统可能仍然保留人口学上的多样、表达风格上的多样，却
在关键失效机制上变成单一作物。

新概念一：认知单一化悖论（CMP）——更高平均质量如何与更低群体韧性
同时成立

基于上述碰撞，本章定义“认知单一化悖论”（Cognitive Monoculture 
Paradox, CMP）：当一个高性能认知工具提高多数个体的平均表现，同时显著提高不
同个体之间的错误相关性、压缩独立路径并强化同源社会传播时，群体可以在平均绩效
上进步，却在发现和修正低频共同错误的能力上下降。

这个悖论至少包含四个彼此可分离的变量。A 表示个体平均准确度；ρ表示关键错
误相关性；D 表示认知响应多样性；R 表示群体在共同失效后的恢复能力。AI 可能使 A
上升，同时使 ρ上升、D下降；而R取决于群体是否仍保留未被共同模型吞并的替代路
径。只报告A，会系统性高估这类系统的安全性。
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因此，一个更完整的群体认知评估不应问“AI辅助后平均得分提高多少”，还应
问：困难项目上的错误重合度是多少？不同人是否从真正独立的资料源得到相同结论？
当移除共同模型或共同数据时，结论是否仍然成立？是否存在少数人能够在主流答案错
时稳定发出异议信号？错误一旦形成共识，系统需要多大成本才能恢复？这些问题分别
对应 ρ、证据独立性、CRD 与 R。

CMP也解释了为什么“模型越强，问题自然会消失”并不充分。模型更强当然可
以继续降低 p，这是第一层收益；但如果整个社会越来越集中于少数强模型，那么 ρ可
能同时上升。两条趋势谁占主导，取决于任务类型与风险结构。对于大量低后果日常任
务，p下降的收益可能远大于相关性代价；对于少数高后果、非常规、分布外问题，相
关性代价可能成为决定性因素。

所以，本章并不主张为了多样性拒绝更强AI，也不主张人人都必须从头独立完成
任务。真正需要的是把AI 的“平均能力红利”与群体的“异源性储备”同时纳入设
计，使系统在常规环境下享受规模效率，又在罕见扰动到来时仍拥有逃离共同错误的路
径。

新概念二：认知响应多样性（CRD）——群体需要的是“同功能、异响应”

CRD 可以进一步拆成四类响应。第一是证据响应多样性：面对同一事实争议，不
同路径会调用不同来源，例如原始数据、法规原文、现场记录、独立数据库，而不是都
检索同一二手摘要。第二是方法响应多样性：有人通过计算复核，有人通过反例测试，
有人通过历史基准，有人通过因果识别。第三是异常响应多样性：同一异常出现时，有
的路径检查数据质量，有的路径检查模型假设，有的路径检查制度约束。第四是价值响
应多样性：在事实相同的情况下，不同角色能够暴露不同利益与风险权重，防止模型默
认价值排序被误当成唯一答案。

一个高CRD群体并不一定在最终表决时分裂。恰恰相反，它可以比低CRD群体更
快形成可靠共识，因为各条独立路径在关键点上已经完成交叉验证。真正要避免的
是“先由同一模型形成答案，再让所有人围绕它做微调”。一旦共同锚点先出现，后续
判断很容易变成相关修正，而不是独立推理。

由此可以把AI辅助流程分为两类。第一类是“先汇聚后分工”：AI 先给全体一个
标准答案，成员再分别编辑、检查和补充。这类流程效率高，但极易造成锚定与共因失
效。第二类是“先独立后汇聚”：不同成员或代理在看见彼此答案之前，分别从不同来
源/方法形成判断，最后才聚合。后一类成本更高，却能显著保护独立性。高风险任务
应优先采用第二类。
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Navajas等人的研究表明，把大型群体组织成若干彼此独立的小组先讨论，再聚合
小组共识，可以在保留局部社会学习好处的同时获得高质量集体判断[33]。更广泛的集
体智能研究也显示，网络结构、信息流与独立性并非越密越好，而会与任务复杂度发生
交互[6][7][28]。CRD因此不只是“人员构成”属性，也是流程与网络结构属性。

三学科同构表：从模型集成、文化传播到生态韧性

为了避免跨学科类比停留在修辞层面，可以把三门学科中的对应结构明确列出。三
者都区分“单体表现”与“系统表现”，都承认相关性会削弱冗余价值，也都说明过度
集中虽然提高短期协调效率，却可能降低面对新扰动时的恢复空间。

共同错误从哪里来：三个层级的共因失效

相关性不是一个抽象数字，它总要通过某种共同原因产生。第一层是“模型共
因”：不同个体直接使用同一基础模型，或者使用虽然品牌不同但共享相似架构、训练
数据与对齐方法的模型。此时共同错误可能来自知识截止、训练分布缺口、相似推理偏
好或同类安全策略。Kim等人的结果说明，同提供商、同架构与模型规模都与错误相关
性有关，但即使控制这些因素，更准确模型之间仍可能保持较高相关[10]。因此，表面
上的产品多样不等于失效机制多样。

第二层是“证据共因”：即使人和模型不同，只要所有判断最终引用同一个错误原
始来源，群体仍会共同失败。现实中这类共因尤其隐蔽，因为十篇文章可能分别由不同
作者、不同模型写成，语言风格完全不同，但它们的关键数字都来自同一篇错误报告。
若只看作者数量或文本差异，会把一个证据节点错误计为十个独立节点。共识谱系审计
因此必须追溯到事实与数据的源头，而不能停在“用了几个模型”。

第三层是“文化共因”：不同人甚至可以拥有不同证据，却因为先接受同一个问题
框架而共同遗漏某类替代解释。生成式 AI非常擅长给出完整的问题表述、分类框架和
标准论证结构，这能显著提高组织效率，却也可能让群体在尚未意识到“问题还可以怎
样被问”之前就共享同一认知坐标系。此时共同错误不表现为某个事实错，而表现为共
同没有提出某个关键问题。

这三个层级可以形成嵌套：同一模型提供共同框架，共同框架引导大家检索同一类
资料，同一类资料又强化最初框架。于是，共因失效并不一定能够通过“再增加一个
人”解决；如果新加入的人仍进入同一个模型—资料—框架闭环，他只会提高可见共
识，不会提高有效独立性。

因此，评估群体异源性时至少要问三个“不同”：底层生成机制是否不同？承重证
据是否不同？问题框架与检验方法是否不同？只要三者全部同源，人数再多也更像一个
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放大的单体系统。反之，哪怕只有两三条路径，只要它们在这三个层级中至少有一个关
键层真正独立，就可能对共同错误形成高价值屏障。

群体认知韧性不能压成一个平均分：四指标向量

为了避免用单一准确率遮蔽系统结构，本章建议把群体认知状态表示为一个四维向
量G = (A, N_eff, CRD, T_c)。A是平均个体准确度，表示常规任务中的能力水平；
N_eff是有效独立判断数，表示群体中真正可被视为不同证据路径的数量；CRD是认知
响应多样性，表示在条件变化与共同盲点出现时，群体能否产生不同报警和纠错动作；
T_c是纠错时延，表示共同错误一旦进入系统，从第一个异常信号出现到主流判断被修
正需要多长时间。

这四个指标之间不存在简单的单调关系。一个高度标准化的 AI团队可能拥有很高
A、很低 T_c于普通可测试错误，却同时拥有低N_eff和低CRD；另一个跨专业团队
可能平均速度稍慢，却在分布外问题上拥有更高CRD。真正的系统设计不是追求四项
全部最大化，而是根据任务后果寻找组合。对于低风险任务，A 与速度最重要；对于高
风险任务，N_eff、CRD 与共同错误的 T_c 具有更高权重。

T_c尤其值得强调，因为“能不能最终纠正”与“能不能在造成现实后果前纠
正”并不等价。一个错误如果六个月后被学术界修正，却已经在此期间进入成千上万篇
AI辅助文本，其传播成本可能巨大；一个软件安全错误如果上线五分钟后就由独立监
控捕捉，系统韧性仍然较高。生态学中的韧性同样不仅关心扰动后是否恢复，也关心功
能在扰动期间如何维持。

由此，群体认知评测可以从“谁答得最准”升级为“谁在什么情况下会一起错、谁
能先发现、系统多久能恢复”。这比文本多样性指标更接近真正的公共风险，也使认知
单一化成为可实验、可比较的系统属性。

一个十人团队的思想实验：为什么平均错误更少，重大共同错误仍可能更难发现

考虑两个都由十人组成的分析团队。团队H 主要依靠不同人的专业训练完成任务，
成员平均错误率 20%，错误之间相关性较低；团队A全部使用一个高性能 AI，成员平
均错误率降为 10%，但错误高度相关。对 100 个普通问题，团队A显然更舒服：多数成
员更快、更准，重复劳动更少。仅看平均成绩，我们完全应该选择AI辅助。

现在加入第 101 个问题：它属于训练分布边缘，关键事实又恰好在共同模型中被系
统性误解。团队H虽然平均能力较低，却可能因为一名成员来自不同专业、另一名成员
查了不同数据库而出现两三个异议；团队A 的十名成员则都得到同样流畅答案。由于过
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去 100 题中 AI 表现优异，团队A 对一致性反而拥有更高主观信心。这个时刻，平均绩
效红利与共同错误风险同时存在。

若第 101 题只是低后果知识题，问题不大；若它决定一次不可逆投资、生产安全设
置或法律行动，共同错误的后果会突然占据主导。因此，认知单一化风险本质上与“错
误后果分布”耦合：平均错误率下降主要改善日常损失，而相关性上升主要影响尾部联
合损失。用平均准确率评价高后果系统，就像只用平常产量评价一片单一作物，却忽略
同一种病害可能让整片农田同时失收。

最合理的策略并不是让团队A退回全部手工工作，而是在第 101 类高风险问题上引
入一条低相关路径：例如一名成员不看AI 结论，直接核对原始数据；或者调用不同方
法做反事实测试。只要这一条路径能够在共同模型出错时产生异信号，十人团队就重新
获得了关键的响应多样性。异源性预算的意义正是在此：用很少的额外成本购买一份与
主导系统不共因的保险。

从“共同错误”到“共同承诺”：风险真正跃迁发生在哪里？

共同错误本身并不自动构成系统灾难。一个群体可以在草稿阶段共同犯错，只要错
误尚未进入不可逆行动，仍然有充足机会被外部反馈纠正。真正的风险跃迁发生在“共
同认知”变成“共同承诺”的那一刻：报告被正式发布、代码被部署、资金被划拨、合
同被签署、政策被执行、训练数据被纳入下一轮系统。此时，错误从信息状态跨越为现
实状态。

因此，相关错误治理必须与承诺点绑定。低CRD 并不意味着每个草稿都要暂停；
它意味着在高后果承诺点之前，系统必须补上一条足够独立的路径。换言之，群体可以
共享AI 完成 90%的生产过程，但不能让共享AI同时成为最后一道裁决机制。最终承
诺越不可逆，越要确保至少存在一个不与主导路径共因的证据来源或责任主体。

这一设计也能避免“为了独立而独立”的成本膨胀。许多早期想法、探索性分析和
内部备忘录可以允许高度同源，因为它们仍处在可回滚阶段；只有当结论准备穿过现实
边界时，独立性要求才显著上升。这样，认知响应多样性就不再是一种全天候的昂贵冗
余，而是一种在关键承诺点被激活的韧性机制。

进一步说，AI 时代的群体治理需要区分三种状态：生成态、验证态与承诺态。生
成态追求速度和覆盖；验证态追求失效暴露与证据去相关；承诺态要求责任主体确认残
余共同错误风险已经可接受。若三种状态被混在一起，团队很容易把“十个人都看
过”误当成验证完成。真正关键的不是看过多少人，而是在进入承诺态之前，是否已经
引入足以打破共同错误的独立信号。
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由此还可以提出“独立性保存率”这一未来指标：比较一个任务从最初个体判断进
入 AI协作、多人讨论、文档汇总再到最终承诺的全过程，最初存在的独立证据路径有
多少在中途被合并、覆盖或遗忘。一个系统即使起点拥有多元团队，如果所有分歧都在
第一轮AI总结时被压成统一表述，最终仍可能表现为低独立性。保护CRD因此不仅是
增加新路径，还包括防止已有的独立信号在汇聚过程中被过早抹平。

为什么“多模型”仍不必然等于“多路径”：从品牌多样性到功能异源性

一个看似直接的解决办法，是让不同成员分别调用不同的生成式 AI模型，再把答
案相互比较。但“使用多个模型”只能构成候选的异源性，并不能自动构成有效独立
性。不同模型可能共享大量公开互联网语料、相似的人类反馈规范、相近的检索入口与
主流知识框架；即使参数架构和提供商不同，它们在某一具体问题上的失效原因仍可能
高度重合。因此，模型数量是一种结构性代理变量，而不是独立性的最终判据。

真正需要测量的是“功能异源性”：当主导路径发生某类错误时，另一条路径是否
有较高概率给出不同报警。两个模型若在常规问题上措辞差异很大，却在关键反例、边
界条件和缺失证据上总是一起失败，它们对群体韧性的贡献就很有限；相反，一个 AI
模型与一名直接读取原始实验记录的人，即使最终结论经常相同，只要二者的证据获取
和失效机制不同，就可能形成高价值的独立组合。

这也意味着，未来不应只用“答案相似度”评估认知多样性，而应进行失效扰动测
试：人为改变证据来源、加入反例、删除主流线索、改变问题表述或制造分布外条件，
观察不同路径的错误是否仍同步发生。若在这些扰动下交叉错误率持续很高，则说明所
谓多模型系统仍然接近认知单一化；若某些路径能稳定地在其他路径失效时产生异常信
号，它们才真正提高CRD。

此外，人类自身也不能被浪漫化为天然独立源。十名专家若受同一教材体系、同一
行业规范和同一机构激励塑造，同样可能共享盲点。因此，本章所说的“异源”从来不
是人机二分，也不是品牌二分，而是对证据、方法、训练历史和责任结构的共因审计。
最有韧性的组合可能是人+AI，也可能是不同专业的人、不同工具链的 AI，或现场测量
与模型推断的交叉。

由此可以提出一个更严格的设计原则：不要购买“多答案”，而要购买“低相关失
效”。群体需要的不是十个看起来不同的说法，而是在关键错误发生时仍能至少有一条
路径拒绝随主流一起失败。这个原则把模型选择从功能排行榜问题转化为系统可靠性问
题，也使认知响应多样性具有了可操作的工程含义。

表面共识与真实共识：AI 时代为什么必须给“多数”打独立性折扣？
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在传统群体决策中，多数意见之所以具有信息价值，一部分原因在于不同个体拥有
不同私有信号。若 100 个人分别观察世界后有 80 个人得出同一结论，这个 80%通常比
一个人的判断更有分量。但如果 100 个人先看了同一个 AI答案，然后 80 个人表示赞
同，80%并不具有同样的信息含量。两种情形的“票数”相同，生成过程完全不同。

Lorenz等人的经典实验表明，社会影响可以降低群体判断的多样性，却不一定改
善集体误差，并可能使参与者对收敛后的答案更加有信心[4]。AI让这一问题具有新的
强度：一个模型不是普通同伴意见，而是一种极其流畅、覆盖广、可即时解释的高权威
锚点。它能够在群体成员形成第一判断之前就提供一个完整叙事，从而改变后续意见的
相关结构。

因此，在研究综述、政策咨询、投资委员会或医疗会诊中，仅统计“有多少人同
意”越来越不够。更重要的是记录每个判断的证据谱系：哪些成员在看AI答案前已有
独立判断？哪些成员调用了不同模型？哪些结论基于共同数据库？哪些异议真正来自独
立来源？这可以称为“共识谱系审计”。

本章提出一个原则：共识强度应按证据独立性折扣，而不是按人数原值计价。 当多
个判断共享同一来源、模型或推理模板时，应把它们视为一个相关簇；真正增加集体信
心的是来自不同簇的一致，而不是同一簇内部的重复。这个原则与上一篇“最小充分验
证路径”中的独立第二路径可以自然衔接：对高后果结论，至少需要一个不属于主导认
知簇的验证路径。

为什么 AI会使异议更难出现：从“异议成本”到“反常识税”

共同模型不仅提高主流答案的生成效率，也可能提高异议的相对成本。过去，大家
都要花三小时查资料，一个异议者多花一小时寻找反例并不算太离群；当AI把主流答
案压缩到三分钟后，仍坚持从原始资料重建问题的人，成本可能高出十倍。随着组织越
来越追求速度，这种人很容易被评价为低效、固执或“不会用 AI”。于是，异源性不
是被禁止，而是在成本结构中自然退出。

这种现象可以称为“反常识税”：当主流认知路径由高性能 AI大幅降价，任何拒
绝共同锚点、保留独立路径的人都要支付额外时间、技能与社会解释成本。若组织没有
为这种成本设置预算，异议最终只会保留在那些个人动机极强的人身上，难以成为稳定
系统能力。

文化进化论中的成功偏置进一步放大这种成本差。主流AI工作流不断产生可见成
功案例，少数路径则只有在主流出错时才显示价值；但低频重大错误本来就很少出现，
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因此少数路径的贡献在日常绩效指标中经常不可见。组织会倾向于削减“平时看起来没
有产出”的冗余，就像把备用系统视为闲置成本。

生态学的视角恰好提醒我们：韧性资源的价值往往只在扰动到来时显现。一个耐旱
物种在正常降水年份可能并不高产，却在极端干旱中维持系统功能；一个坚持使用原始
数据和不同模型的审查者，在 99 次普通任务中可能只是慢一点，却可能在第 100 次共
同模型失误时成为唯一的纠偏入口。

因此，保护认知异源性不能只靠“欢迎不同意见”的文化口号，还需要在绩效制度
中承认冗余价值：为独立核验预留时间，为少数报告设置正式入口，让“发现主流错
误”成为可计量贡献，而不是把所有人都按平均产出速度评价。

什么时候趋同是好事，什么时候趋同变成危险？

并非所有认知趋同都值得担心。科学进步本来就包含对更优理论的收敛，工程标准
化可以显著降低接口错误，统一法律文本能减少歧义，成熟软件库也比每个人重复造轮
子更可靠。问题不是“大家相同”，而是“为什么相同”和“相同之后是否还有逃生路
径”。

本章给出四个判断条件。第一，证据可验证性：如果结论可以被低成本、客观测
试，例如程序是否通过测试、计算是否重算一致，那么趋同风险较低；如果结论涉及不
可观察因果、未来预测或稀缺信息，相关错误更难暴露。第二，错误后果：低后果任务
可以用效率优先，高后果任务需要更高CRD。第三，环境稳定性：在重复、稳定、分
布内任务中，统一最优流程通常有效；在快速变化、分布外或对抗环境中，异响应更重
要。第四，可逆性：错误可快速回滚时可以更集中；不可逆决策则需要更多独立路径。

由此可以形成一个“趋同—异源性调节原则”：常规、可验证、低后果、可逆的任
务允许高度 AI标准化；新颖、难验证、高后果、不可逆的任务必须提高异源性预算。
不是给所有任务强制多模型、多专家，而是把CRD当作一种按风险配置的资源。

这也是生态学与工程思想的共同点：系统并不需要在所有部件上无限多样，而要在
共同失效最危险的关键功能上保留足够独立冗余。认知治理同样应把多样性资源集中在
承重判断、关键预测、事实不确定区和价值冲突区。

四类 AI协作场景：认知单一化风险如何具体出现

14.1 研究与学术写作。若大量研究者用同一模型做文献综述、生成研究问题和解释
结果，平均写作结构可能显著改善，但“哪些文献先被看到、哪些解释最自然、哪些反
例值得追”的入口也更可能趋同。最危险的不是句式相似，而是同一篇关键论文被错误

239



概括后，被不同作者从AI输出中反复引用，最终形成虚假的二级共识。对策不是禁止
AI 写综述，而是要求关键结论至少有一条原始文献路径、一个对立检索式和一个非同
源数据库。

14.2 编程与软件工程。高性能代码模型可以让更多人写出可运行代码，但如果团队
大量依赖同一模型生成权限控制、异常处理或数据库操作，常见漏洞模式可能跨项目复
制。十名工程师分别让同一模型“审查安全问题”也不等于十次独立安全审计。高后果
模块应保留不同静态分析器、不同测试策略、人工威胁建模或独立安全团队，目的就是
降低共同失效。

14.3 法律与政策分析。法律任务高度依赖法域、时间、事实前提与例外。模型若对
一个最新修法理解错误，多个分析师共享同一模型后可能同步给出措辞完美但适用错误
的意见。随后这些意见在组织内部互相引用，会制造“我们多个部门都得出一致结
论”的外观。这里最重要的是共识谱系：一致究竟来自多次独立法源核对，还是来自同
一个 AI摘要。

14.4 商业与战略决策。AI 可以快速生成 SWOT、市场规模、竞争分析和情景预
测，减少团队的信息整理成本；但如果所有团队在会议前都看到同一份AI总结，独立
判断在开会前已经被锚定。真正的“十人决策”可能退化为“一份AI 先验+十个相关修
订”。对于重大决策，可以要求关键参与者先提交盲独立判断，再开放AI综合；或者
把团队分为使用不同数据/模型的两组，最终再对冲差异。

实证证据已经出现到什么程度：我们知道什么，又不能过度推出什么？

本章的理论并非建立在“AI 一定让所有人变得相似”的假设上。当前经验研究呈
现的是条件性结果。Doshi 与 Hauser 发现，生成式 AI 可以提高个体创造性评价，同
时降低群体故事之间的多样性[8]；Hosanagar 与 Ahn 的实验研究也观察到 AI 参与程
度提高时，聚合层面的内容多样性可能下降，而保留人类在早期创意任务中的参与可以
缓解这种趋势[34]。另一方面，Ashkinaze等人的动态实验发现，高强度暴露于AI创
意在其任务设计中反而提高了集体创意多样性[14]。这说明“AI→单一化”不是机械定
律，而取决于模型采样、任务、交互设计和信息网络。

这种不一致反而强化了本章的观点：我们不应只测最终文本相似度，而应测“失效
相关性”和“响应多样性”。两个故事可以语义不同，却在事实问题上共享同一错误；
两个法律意见可以措辞相似，却分别经过独立法源验证，因此并不存在同等风险。表面
内容多样性只能回答“看起来有多不同”，无法直接回答“遇到共同扰动会不会一起
错”。
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Kim等人对 LLM错误相关性的研究为共同失效提供了更直接证据[10]，但它仍主
要测量模型之间，而不是“人+AI”群体。未来真正关键的实验应比较四种群体：纯人
独立判断、共享同一 AI、使用不同AI、使用同一 AI但强制独立资料源；同时记录平均
准确率、错误重合度、少数正确者比例、共识形成速度与错误纠正时间。只有这样，才
能直接检验 CMP。

同时，Burton等人关于 LLM与集体智能的综述指出，LLM可能同时改变信息获
取、协调、偏差与群体多样性，影响方向取决于具体制度设计[9]。因此本章的定位
是“机制理论+可检验预测”，而不是把尚未充分测量的社会长期效应写成既成事实。

六条可检验命题：如何把“认知单一化”从隐喻变成研究对象

命题一：平均绩效—相关性分离命题。 在AI辅助条件下，个体平均准确率可以上
升，同时个体错误指示之间的相关系数 ρ上升；两者在经验上应被分开估计。若只测平
均分，会漏掉系统性共同失效的变化。

命题二：有效独立数下降命题。 在参与人数 n固定时，随着 ρ上升，N_eff下降；
当N_eff显著下降时，多数投票、重复复核和多代理一致性所带来的置信增益应按相关
性折扣。

命题三：成功偏置加速命题。 AI在常规任务上带来的可见绩效优势越大，个体越
倾向复制其工具和工作流；如果模型生态高度集中，这种复制会比低性能工具更快压缩
来源与方法异源性。

命题四：共识伪独立命题。 当AI生成内容被大量复制进入社会信息环境后，后来
者会把同源重复误判为多源支持；若向判断者披露信息谱系，主流答案的可信度评价将
发生系统变化。

命题五：响应多样性—尾部韧性命题。 在常规任务上，低CRD群体可能与高CRD
群体表现相当甚至更高效；在分布外、规则突变或共同模型盲点任务上，高CRD群体
应具有更高的至少一人正确概率、更短的纠错时间和更低的错误传播范围。

命题六：独立优先命题。 “先独立判断后看AI/他人答案”的流程，相比“先看统
一 AI答案后分别复核”，应产生更低的错误相关性和更高的异议发现率，即使最终平
均准确率差异不大。

治理框架一：给共识做“独立性会计”，而不是只数赞成票

第一个治理工具是“共识独立性账本”。对高风险结论，每个支持判断至少记录三
个标签：主要模型/工具、主要证据源、主要方法。若多个判断共享同一三元组，就把
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它们视为一个认知簇，而不是多份完全独立证据。组织不必为所有日常任务做这件事，
但在重大投资、科研结论、法律意见、安全部署等场景中，这一成本是可接受的。

第二个工具是“独立性折扣后的共识强度”。例如委员会十人中九人支持某方案，
但其中八人都基于同一个 AI生成的市场分析，只有一人使用独立数据源，那么不能简
单写“9/10 专家一致”。更准确的表述应该说明共识的来源结构。这样做并非贬低
AI，而是恢复证据计数的基本诚实：复制不能被当成重复观察。

第三个工具是对 AI多代理系统应用同样标准。多个代理只要共享同一基础模型、
上下文与检索源，就可能具有强共因失效。多代理讨论可以提高搜索和推理覆盖，
但“几个代理都同意”不能自动获得与几个独立专家同等的置信增益。至少一个代理需
要在数据、模型家族、工具或验证方法上真正异构。

治理框架二：异源性预算——不是人人都独立重做，而是在关键处买一条不
同的路

保护认知异源性的最大现实障碍是成本。如果要求每个人在使用 AI后都完全独立
重做一次任务，效率红利会被抵消。因此本章提出“异源性预算”（Heterogeneity 
Budget）：组织不追求全流程人人异构，而是在共同失效后果最高的节点，预先分配
少量资源维持独立路径。

异源性预算可以有四种支出方式。第一，模型预算：关键判断至少使用一个不同模
型家族或不依赖 LLM的工具；第二，资料源预算：承重事实至少从一个独立原始源核
对；第三，方法预算：核心结论至少用一种不同于生成路径的方法验证，例如 AI做定
性综述，人用数据复算；第四，人员预算：保留至少一个不先看主流答案的审查者。

这种设计与“最小充分验证”思想一致：不是让所有地方都多样，而是找到结论翻
转集与共同故障点，在那里买独立性。对低后果内容，单模型高效生成完全合理；对关
键节点，则必须把一部分节省下来的认知劳动重新投资到失效去相关上。

可以把异源性预算理解为 AI 效率红利的一部分保险费。一个组织若因为 AI把原来
十小时的任务降到两小时，未必要把节省的八小时全部转化为更多产量；在高风险任务
上拿出其中一小时建立独立路径，仍然拥有巨大净效率增益，却显著提高系统韧性。

异源性预算与本书第八章的最小充分验证共用一条原则，此处需要说明它们的分
工，以免读者以为是同一件事重复了两遍。

两章共同承认：同源的重复不构成独立的证据。差别在使用方向。第八章面对的是
一份已经生成的输出，问题是"用什么样的验证动作，以最低成本压缩掉那些会翻转结
论的风险"；本章面对的是一群将要形成共识的判断者，问题是"如何在共同失效发生之
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前，保住至少一条不会一起错的路径"。前者是事后的风险压缩，后者是事前的多样性
保全。

这个分工有一个实践后果：第八章的验证可以在结论产生之后补做，本章的异源性
不能。一旦所有人都已经看过同一份 AI 生成的分析，异源性就无法通过事后增加检查
来恢复——这正是本章"先独立，后汇聚"之所以是顺序问题而非努力问题的原因。因此
在高后果任务上，本章的措施必须先于第八章的措施部署；两者的次序不可互换。

治理框架三：保护少数路径——让“平时看起来多余”的人和方法在关键时
刻仍然存在

生态系统中的稀有功能与响应类型在平常时期容易被低估，认知系统亦然。组织如
果只按平均效率优化，很可能逐步淘汰手工检索、独立推导、小众数据库、非主流模型
和不同专业视角。短期看，这是标准化；长期看，却可能把所有纠错能力集中到同一基
础设施。

因此，高风险组织需要“少数路径保护”。这不是保护任何特定反对意见，而是保
护至少一条不依赖主导路径的能力。例如：研究团队保留能直接读原始文献的人，软件
团队保留独立安全工具链，法务团队保留权威法源检索，投资团队保留不看市场共识先
写反方备忘录的角色。

少数路径必须被制度化，否则它会在日常绩效压力下自然消失。可以采用轮值红
队、盲独立预判、双轨检索、异构工具强制项、定期“断 AI演练”等方式，使替代路
径保持可用。所谓断 AI演练，不是反技术，而是测试：当共同模型不可用或明显失效
时，团队是否仍有能力恢复关键判断。

Shirado 与 Christakis 的网络实验甚至发现，在某些协调任务中，少量行为上带
有噪声的自主代理反而能帮助人群摆脱局部僵局、提升全局协调[30]；Ueshima等人
的研究也显示，简单自主代理可以增强人类群体的创造性语义发现[29]。这些结果共同
提示：系统中的“非一致性”并不总是成本，适度设计的异质扰动可以成为探索与纠偏
资源。

治理框架四：“先独立，后汇聚”——改变信息顺序，比要求大家勇敢反对
更有效

群体认知单一化有一个高度可操作的控制变量：信息出现的顺序。如果 AI标准答
案在最开始就展示给所有人，后续判断很难真正独立；如果先要求成员形成初始判断，
再开放AI 与群体信息，至少可以保存一轮未被共同锚点污染的信号。
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因此，对高风险任务可以采用三阶段流程。第一阶段“盲独立”：关键参与者分别
形成简短初判，并记录最关键的证据和不确定点；第二阶段“AI扩展”：使用 AI 补充
资料、挑战假设、生成反例和备选方案；第三阶段“结构化汇聚”：比较各路径分歧，
优先调查那些由不同独立路径产生的冲突，而不是简单投票。

这一流程看似比直接让AI 先写答案慢，却并不需要每个人完成完整报告。独立阶
段可以只要求回答几个承重问题，例如“最可能使本结论失效的三项事实是什么”“你
当前首选方案及置信度是多少”。只要这些初始信号在共同锚定之前被保存，就能显著
提高后续共识的可解释性。

对多人+多AI系统亦可如此。不同代理先在隔离上下文中独立推理，使用差异化工
具与资料源，再进入辩论；而不是所有代理共享同一长上下文反复互相引用。独立先行
并不能消除共同训练语料带来的相关性，但能减少由直接社会影响和共同锚点造成的额
外相关。

风险分级：哪些任务最需要认知响应多样性？

CRD 不应成为所有AI 使用场景的统一合规负担。本章提出四级风险：L0 为创意
探索与可随时撤销的低后果任务，重点追求效率，不要求额外异源性；L1 为普通知识
工作，关键事实做来源抽查即可；L2 为重要专业判断，需要至少一条独立资料或方法
路径；L3为高后果、不可逆或系统传播任务，需要结构化异源性预算、共识谱系审计
和独立第二路径。

风险升级信号包括：结论将直接触发资金、法律权利、医疗处置、生产系统变更；
错误会被自动传播给大量下游用户；问题高度新颖或处于模型知识边界；多个参与者都
使用同一 AI；搜索结果高度同质；结论缺少可快速实验验证；或者主流答案的支持主
要来自互相引用的二手资料。

相反，如果任务能够被快速客观测试，例如一段本地脚本是否正确解析文件，哪怕
所有人都用同一 AI也未必需要很高CRD，因为外部执行结果本身就是强独立反馈。认
知异源性是为“没有便宜真值反馈”的场景准备的昂贵资源。

对AI产品设计的启示：不要只优化“给出更好的一个答案”，还要优
化“保留不同的可检验路径”

当前许多AI产品的默认目标是给用户一个更完整、更一致、更自信的答案。从单
用户体验看，这非常合理；从群体韧性看，却可能产生过度中心化。未来产品可以增

244



加“异源模式”：在高风险问题上，不只是给三种措辞，而是明确调用不同来源、不同
方法或不同模型角色，展示哪些部分共享证据、哪些是真正独立得到。

第二，产品可以显示“证据谱系”。当一个回答引用多个网页时，应尽量帮助用户
识别这些网页是否都转载同一个原始来源；当多个代理都同意时，应显示它们是否共享
同一基础模型与检索结果。这样，用户才能区别“多次重复”与“多源一致”。

第三，产品可以支持“盲独立回答”。在团队场景中，系统先私下收集成员初判，
再统一展示AI建议和同伴意见，降低早期锚定。第四，系统可以在检测到高模型集中
度时提示“当前结论主要依赖单一认知簇”，并建议添加独立资料源或第二方法。

第五，对模型评测也应增加“生态指标”。除了单模型准确率、幻觉率和基准得
分，可以测量不同模型之间的错误相关矩阵、模型簇结构、共同盲点以及多模型组合的
有效独立数。一个稍弱但错误模式高度互补的模型，在生态系统中可能比又一个高度同
质的强模型更有公共价值。

对教育的启示：AI 时代真正不可外包的，不只是“会不会独立做题”，而
是“能不能生成异源判断”

如果教育仍把“独立完成所有认知劳动”作为理解的唯一证明，它会错过 AI带来
的真实能力扩展；但如果教育只训练学生会向AI 提问和整合答案，又可能让一代人的
推理路径高度同质。更合适的目标，是培养学生在使用 AI 的同时保留生成独立信号的
能力。

例如，同一个问题可以要求学生先给出自己的最小判断，再让AI回答，随后比较
差异；要求学生寻找一个足以推翻AI 结论的反例；要求两组学生使用不同资料源或不
同模型，再分析为什么会收敛或分歧；要求标注“哪些判断来自 AI，哪些来自原始证
据，哪些来自个人经验”。这些训练不是怀旧式拒绝AI，而是在培养CRD。

真正重要的能力因此从“我能不能不借助工具完成一切”转向“当所有人都借助同
一强工具时，我还能不能看见它没有看见的东西”。这与 AI 时代的理解标准自然连
接：能够识别适用边界、发现关键缺口、改变前提后重组解释，本质上也是一种认知响
应多样性。

对公共知识与平台治理的启示：防止“同源复制”伪装成“社会共识”

公共信息环境中的一个新挑战，是内容数量与独立来源数量逐渐脱钩。生成式 AI
可以让同一源头在短时间内产生大量改写版本；如果平台、搜索或读者只按网页数量、
提及次数和文本表面差异理解“共识”，就可能把复制强度误当成证据强度。
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因此，未来的信息质量治理需要更多“来源聚类”而非简单计数。对事实性议题，
可以尝试识别多篇内容是否追溯到同一原始数据、同一新闻稿、同一论文或同一 AI生
成链。对社会共识的展示，也应尽量区分“独立机构分别验证”与“多个站点转述同一
来源”。

这并非AI 独有的问题，传统新闻转载和信息瀑布早已存在；AI 的变化在于复制成
本更低、改写能力更强，表面文本差异更大，因此“同源性”更难肉眼识别。共识谱系
由此从学术规范问题上升为公共认知基础设施问题。

理论边界：多样性本身也会失败，异源性不是新的万能答案

第一，过度多样会降低协调效率。Baumann、Czaplicka 与 Rahwan 的模型研究
指出，多样性对集体学习的效果取决于任务复杂度与网络结构；在简单任务中，多样性
甚至可能降低表现，而在复杂任务和特定网络条件下才显示优势[7]。因此，本章反对
把“多样”道德化。CRD是一种风险资源，不是越高越好。

第二，独立路径也可能共同受现实世界同一个偏差影响。两个模型来自不同公司，
不代表训练语料真正独立；两个数据库也可能都转录同一个错误源。所谓异源性必须追
溯到足以改变失效机制的层级，而不是换皮。

第三，少数意见不天然正确。文化进化中的反从众同样可能维持有害或低质量变体
[22]。保护少数路径的目的不是赋予少数结论更高真理地位，而是保留一种“在多数共
同失效时还有别的传感器”的结构能力。少数路径也必须接受证据和结果检验。

第四，AI也可以主动增加多样性，而不是只减少多样性。Wan 与Kalman通过设
置不同AI“人格/角色”生成差异化创意，在其实验中恢复了群体创作的多样性[13]；
Ashkinaze等人的动态实验也显示，特定条件下AI暴露能够增加创意多样性[14]。这
意味着真正的问题是设计：单一默认模型会不会成为唯一认知入口，以及系统是否有意
识地制造独立的探索路径。

第五，本章的 N_eff公式采用等相关近似，只用于概念说明，现实群体的错误相关
矩阵往往高度异质。更严谨的测量应使用完整协方差结构、聚类相关性或任务级共同错
误图谱。不能把一个简化指标误当成精确社会测量。

未来研究议程：从“文本相似度”走向“共同失效科学”

第一，应建立人—AI群体的错误相关基准。现有评测主要比较单模型准确率，未来
需要报告“哪些题大家一起错”，并区分同模型、跨模型、人+模型、不同资料源组
合。错误相关矩阵可能成为比排行榜更重要的生态指标。
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第二，应开发 CRD 测量。可以设计一组受控扰动：改变关键事实、撤掉某一证
据、引入分布外案例、替换法规版本、制造数据异常，观察不同判断者是否产生不同的
报警与纠错动作。CRD 应测“响应函数差异”，而不是最终答案词向量距离。

第三，应研究共识谱系对信任的影响。把“十个独立来源支持”与“十个同源 AI
改写支持”随机展示给参与者，看披露来源依赖后其置信度如何变化，可以直接检验共
识伪独立效应。

第四，应研究异源性预算的最优分配。在给定时间与成本下，究竟把预算用于第二
模型、原始资料、人工专家、红队还是随机抽样，哪一种最能降低高后果共同错误？这
可以与上一篇MSVP 的风险压缩率研究结合，形成 AI 验证的资源配置科学。

第五，应研究长期文化反馈。短期实验通常只观察一次 AI辅助，而真正的文化进
化发生在多轮传递中。需要让参与者的 AI辅助产出成为下一轮参与者的输入，观察变
异、错误与共识如何跨代传播，并比较有无谱系标记、反从众角色和异构模型时的动力
学差异。

第六，应研究“能力提升与异源性衰减”的临界点。如果更强模型持续降低 p，什
么时候它的能力红利足以抵消 ρ上升？又在什么任务上 ρ的尾部风险会占主导？这一问
题需要任务风险分布、错误后果和相关结构共同进入模型，而不能只比较平均分。

结论：AI 时代要保护的不是“大家意见不同”，而是“大家不能只剩一种
失败方式”

生成式 AI带来的一个巨大文明收益，是把高质量认知能力以前所未有的低成本分
发给更多人。它可以提升普通人的写作、研究、编程和分析水平，也可以缩小个体之间
的技能差距。本章并不把这种趋同理解为退步。真正需要警惕的是另一种更隐蔽的趋
同：不同个体虽然都变得更强，却越来越依赖同一个基础模型、同一批信息源和相似的
推理模板，于是剩余错误从“各错各的”转变为“偶尔一起错”。

统计学习理论告诉我们，平均准确率与错误相关性是两个不同变量；文化进化论告
诉我们，高性能工具恰恰会因为成功而被更快复制，并把频率转化为可信线索；生态学
告诉我们，承担相同功能的多个高性能单元，如果对扰动缺少响应多样性，仍然可能组
成一个脆弱系统。三者碰撞后，认知单一化悖论就不再只是“AI会让文字千篇一
律”的审美担忧，而成为一个可形式化、可测量、可治理的集体认知问题。

因此，AI 时代群体智慧的新公式不应是“更多人 + 更强AI = 更聪明的群体”，而
应增加一个被长期忽略的条件：这些人和AI 之间必须保留足够的失效去相关性。十个
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人的价值不只是十倍算力，而是十种可能发现不同错误的路径；一旦这些路径被压成同
一个认知簇，人数仍在，群体的有效独立性却已经下降。

真正成熟的人机协作制度应同时追求两件事：让多数人借助最强工具快速提高平均
表现，同时在关键节点制度性地保存少数异源路径。我们可以让 90%的日常工作高度标
准化，但必须知道剩下 10%的独立性放在哪里；可以让AI 先完成绝大多数搜索和生
成，但必须保留一个不同资料源、不同模型、不同方法或不同责任主体，能够在主导路
径失效时发出不一样的信号。

最终，群体认知韧性不是靠人人永远争论获得的，而是靠一种更精细的结构：平时
可以快速收敛，关键时刻能够重新分叉；多数路径可以共享高性能 AI，系统仍保留不
会与它同时失灵的替代路径；共识可以形成，但必须知道它究竟来自多少独立证据。 
AI越强，这种能力越重要。因为一个低质量工具的错误通常容易被看见，而一个高质
量、被广泛信任的工具所留下的少数共同错误，恰恰最可能穿过整个群体而不被发现。

理论贡献与跨学科意义

本章的第一项理论贡献，是把“AI造成内容同质化”的讨论推进到“错误相关结
构”层面。文本相似本身未必危险，真正决定群体纠错能力的是同一个错误是否会同时
穿透多个判断者。由此，研究对象从内容表面多样性转向失效函数多样性。

第二项贡献，是通过 N_eff把统计学习中的相关性问题翻译为群体认知可理解的指
标：十个人不一定等于十份独立证据。这个概念为“多数意见”“多模型一致”“多人
复核”提供了一个统一的独立性折扣语言。

第三项贡献，是从生态学引入并重构“响应多样性”，提出认知响应多样性
CRD。它比一般的观点多元更严格，因为它要求承担同一认知功能的主体，在面对环境
变化和共同盲点时能够产生不同检测与纠错反应。

第四项贡献，是把文化进化论置于错误相关性的动态生成过程中。共享AI 不是静
态技术选择；高性能会通过成功偏置增加采用率，采用率又通过从众与声望线索转化为
更强社会可信度，最终形成相关错误放大回路。这样，模型层的偏差与文化层的路径依
赖被连接起来。

第五项贡献，是提出一组不以“拒绝AI”为前提的治理工具：共识独立性账本、
异源性预算、少数路径保护、先独立后汇聚以及风险分级。它们的共同原则不是让每个
人重新独立完成全部任务，而是在共同失效最危险的地方保留一条不同的路。

本章附表
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维度 低异源性表现 高异源性表现 主要治理问题
来源 多人引用同一摘要/数据

库
至少一个原始或独立资
料源

来源谱系是否独立

模型 同一基础模型多代理自
洽

不同模型家族或非 LLM
工具

共同训练/架构盲点

方法 全部依赖语言推理 计算、实验、反例、现
场证据并存

是否有不同失效敏感性

流程 先看统一答案再复核 先盲独立再汇聚 锚定与社会影响
人员 同专业、同激励、同角

色
跨专业/红队/少数路径 异议成本与角色保护

传播 同源内容被重复计为共
识

标注谱系并做独立性折
扣

可见共识是否等于独立
证据

统计学习理论 文化进化论 生态学 AI 时代的集体认知对应
单个模型准确度 个体学习成功率 单个物种/功能单元表现 个体 AI辅助绩效
模型错误相关/协方差 共同来源与高保真复制 共同敏感性/共同失效 不同人的 AI错误相关性
集成多样性 文化变异与替代路径 响应多样性 认知响应多样性

（CRD）
集成收益被相关性吞噬 从众与成功偏置使路径

锁定
单一化降低韧性 人数增加但有效独立判

断数下降
异构模型/去相关 维持探索与反从众通道 功能冗余+异响应 异源性预算与独立第二

路径
总体损失/尾部风险 错误的社会放大与路径

依赖
扰动后的恢复能力 共同错误的发现、纠正

与恢复速度

风险级别 典型任务 CRD要求 建议机制
L0 低风险 创意草稿、可撤销日常

文本
低 单模型即可，事后快速

检查
L1 一般 普通研究整理、内部分

析
中低 关键事实独立来源抽查

L2 重要 专业意见、重要数据分
析、生产代码

中高 独立资料/方法路径 + 盲
初判

L3 高风险 重大资金、法律权利、
安全、医疗、不可逆部
署

高 共识谱系审计 + 异源性
预算 + 独立第二路径
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第 十 章

同一条脊梁的九次换位
九章的共同判断、三对最危险的近亲、九个读数的三种形状，以及会让整本书失效的那几件事

九章为什么应当放进一本书

前面九章分别处理九个看上去互不相干的问题：能力归谁、能力怎么维持、帮助要
不要撤、绩效为什么骗人、判断属于谁、理解算不算数、责任落在哪里、验证做到什么
程度算够、群体为什么会一起错。它们各自动用的三门学科几乎没有重叠——认知神经
科学与核设施运维之间、解释学与审计学之间、生态心理学与统计学习理论之间，本来
没有对话的必要。

把它们放进一本书，不是因为都谈生成式人工智能。共同的题材不构成一本书，只
构成一个专辑。真正让九章成为一本书的，是它们在各自领域内被逼出的同一句判断：

**能力、判断与责任并不是先失去，而是先失去可观测性；正常运行的成功本身销毁了证明它们

仍在的证据，因此它们只能在代理被有意打断的断面上被重新判定。**

这句话在九章里没有一次以相同的措辞出现。第一章把它写成"结果质量不能认证
能力"，第二章写成"零事故不能区分备用能力可用与不可用"，第三章写成"辅助态的好
表现不再透明地显示这个人本人能做到什么"，第四章写成"能力可能在绩效持续上升时
变得不可见"，第五章写成"最后动作在人不等于判断由人形成"，第六章写成"流畅的迁
移可能恰恰掩盖了不会撤回"，第七章写成"每个节点都有责任语言，没有节点能改写下
一轮"，第八章写成"检查覆盖率不是充分性"，第九章写成"多数同意不等于多份独立证
据"。

九种措辞、九个学科、九个对象，句子的骨架却是同一根：一个本来用来证明 X 还
在的信号，在 AI 持续代行之后不再证明 X 还在，而它失效的方式恰恰是它看起来更好
了。

本章的任务是把这根骨架显式地摆出来，说明九章之间是什么关系、哪几对最危
险、九个读数其实是几种形状，以及在什么条件下整本书应当被放弃。

九次换位

同一条判断在九章里换了九次位置。换的是三样东西：被宣布为"没出事"的那个信
号、断口应当开在哪里、以及断口上读什么。

章 被当作"还在"的证据 断口开在哪里 读数
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一 任务结果的质量 对代理施加一条可判定
的扰动

生差、裁差、改向、回
写四环节是否由主体重
新闭合

二 长期正常运行、无事故 在真实故障之前主动做
一次接管证明

异常发现、情境重建、
独立裁决、干预执行、
恢复验证五门串联是否
全通

三 辅助状态下的当前表现 周期性收回首判、差
分、盲段与恢复回合

证据龄比：距上一次有
效独立表现证据过去了
多久

四 持续上升的绩效曲线 锚定、扰动、撤援、延
迟迁移四层测量

可观察绩效对潜在能力
的预测力是否下降

五 最终由人签字、点击、
批准

扰动、反事实边界、重
新发起三类测试

是否持有决定性理由、
能否识别失效条件、能
否主动重开判断

六 能解释、能举例、能迁
移到新情境

表面相似而关键前提已
破坏的边界破坏任务

首次边界修订由谁发
起：主体自主撤回，还
是外部提示之后

七 流程上有明确的责任人 事故前置审计与近失误
保留

认知可达性、因果控制
杠杆、改写权限三者是
否落在同一主体身上

八 已经检查了很大比例的
内容

用与原生成路径失效模
式低相关的程序去攻击
承重节点

残余未核错误是否还足
以翻转结论

九 多数人独立得出了同一
结论

分布外、规则突变与共
同盲点任务

有效独立判断数 N_eff 
= n / [1 + (n−1)ρ]，以
及至少一人正确的概率

这张表是全书的索引，也是全书的论证。读者可以从任何一行进入：每一行的第二
列都是一个在自己领域里被广泛承认的良好信号，第三列都是一次有意制造的中断，第
四列都是只有在中断之后才存在的量。

三列之间的关系不是并列而是递推。正因为第二列的信号在 AI 代行条件下失去了
分辨力，第三列的中断才必须由人主动安排；也正因为中断是被安排的，第四列的读数
才可能存在。 如果第二列的信号仍然有效，全书九章都没有必要。

三个共绕的动作

把九章的判断按动作分类，落在三个族上，而且九章同时落在三个族的交叉点。

第一个动作是遮蔽。 九章无一例外地描述了同一件事：成功的运行掩盖了证据。第
二章的零事故掩盖了备用通道的潜伏失效，第四章的绩效曲线掩盖了潜在能力的变化，
第六章的流畅解释掩盖了越界，第七章的无事故运行掩盖了责任结构的空洞，第九章的
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表面共识掩盖了同源。值得注意的是遮蔽的方向：不是失败被掩盖，而是成功本身成了
掩盖物。这与传统的隐瞒、舞弊、指标造假是不同的机制——没有人隐瞒任何东西，信
息也没有被销毁，只是产生这类信息的场合不再出现了。

第二个动作是错置。 九章都指出了一次证据类型的偷换：把正确答案当成能力的证
据（第一章），把无事故当成可用的证据（第二章），把当前表现当成本人会的证据
（第三章），把产出当成能力的证据（第四章），把末端动作当成判断的证据（第五
章），把迁移当成理解的证据（第六章），把签字当成责任的证据（第七章），把检查
覆盖率当成充分性的证据（第八章），把多数同意当成独立性的证据（第九章）。九次
错置有一个共同形状：被偷换掉的那一项，全都是"过程属于谁"，换上来的全都是"结果
长什么样"。 AI 之所以让这种错置变得危险，正是因为它极大地提高了结果的质量，同
时极大地改变了过程的归属，而制度只盯着前者。

第三个动作是断口。 九章给出的解法在形式上完全一致：不去问"它现在怎么样"，
而去制造一个中断，问"它在中断处怎么样"。第一章的定向代理扰动、第二章的接管证
明、第三章的盲段、第四章的撤援、第五章的重新发起测试、第六章的边界破坏、第七
章的近失误、第八章的判别性检验、第九章的独立性折扣，都是同一个动作的九种工程
形式。

三个动作合起来，就是全书的方法论：遮蔽解释了为什么看不见，错置解释了为什
么以为看得见，断口是唯一能重新看见的地方。

还有一个次一级的动作族值得单列，因为它决定了这本书是不是只在描述一次性事
故：自强化。第四章的绩能遮蔽循环、第七章的末端责任压缩—改写责任空位循环、第
九章的相关错误放大回路，以及第二章那个"AI 越可靠，人获得自然接管练习的机会越
少"的悖论，都说明遮蔽不是静态的。看不见会使决策者更倾向继续外包，继续外包又
使更少的证据被产生。 这条正反馈是本书判断"这不是一次误判，而是一种会自己长大
的结构"的依据，也是第十一章要处理的问题：一个会自己长大的结构，多半也会长出
应付检查的办法。

三对最危险的近亲

一本由九章构成的书，最容易受到的攻击不是"这些说法不对"，而是"这九章其实是
同一章"。本节主动把最危险的三对摆出来，并给出可判定的合并条件。凡满足合并条
件的，本书应当合并相应章节，而不是辩解。

第三章与第四章是最可能被合并的一对。 两章都说绩效与能力之间的连接被 AI 削
弱了：第三章称之为能力证据债，第四章称之为能力可见性塌缩。两者的形式陈述几乎
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可以互相翻译——第四章的"可观察绩效对潜在能力的预测力下降"正是第三章"辅助态表
现不再显示本人能做到什么"的计量版本。分界线只有一条：第三章不主张能力真的发
生了变化，它只主张系统失去了判断依据；第四章则给出了一个能力本身与能力可见性
同时下降的动力学模型。 前者是认识论主张，后者是因果主张。判定方法：设计一组实
验，让辅助态绩效与独立能力的相关下降，同时用锚定任务证明独立能力并未下降。若
这种情形在经验上根本不出现——即相关下降总是伴随能力下降——那么第三章的"债"就
只是第四章"塌缩"的早期阶段，两章应当合并，本书降为十章。 本书事先声明：这是九
章里最可能被合并的一处。

第一章与第五章是第二对。 两者都在处理归属：一个问能力归谁，一个问判断归
谁；一个用四环节，一个用三节点。四环节的"生差、裁差、改向、回写"与三节点的"理
由持有、失效识别、重新发起"在测试设计上高度重叠——两章都用扰动，都看主体能否
主动发起。分界在于对象的性质：能力是可以长期不用而仍然存在的，判断则是每一次
都要重新形成的。 因此第一章允许深度外包只要断面上能复闭环，第五章却要求在每一
次被声称为"人做的决定"里都保有理由。合并条件：若在同一批受试者身上，能力归属
测试与判断归属测试的通过与否高度一致（相关高于 0.8），则两者不是两个维度，第
五章应并入第一章作为一节。

第二章与第三章是第三对。 两章都在做维护设计，一个叫最低接管维持剂量，一个
叫能力校准回路；一个的循环是"拆门—微调用—待命暴露累计—风险触发证明—扰动接
管—恢复回写"，另一个是"首判—协作—差分—盲段—恢复"。这两条循环的相似程度足
以让读者怀疑是同一条。分界在目的：第二章的循环是为了让能力保持可用，第三章的
循环是为了让能力保持可见。 前者若成功，人的接管可靠度提高；后者若成功，系统对
人的能力状态的判断精度提高，而人的能力可能一点没变。合并条件：若按第三章的校
准回路执行一年，接管可靠度的提升与按第二章的剂量向量执行没有差别，则维持与校
准不是两件事，第二章应并入第三章。

另有两对次危险的，一并写明：第六章与第一章（理解与能力，第六章已在其末节
给出分界：一个测代理坏掉时能否闭合，一个测代理还好用时能否停止）；第八章与第
九章（验证与群体，第八章的"证据独立度"与第九章的"独立性折扣"是同一个量在个体
任务与群体判断上的两次使用，若两者能被同一个形式量统一，两章的独立性将显著削
弱）。

九个读数是三型，不是九型

第二节那张表的第四列列出了九个读数。若九个读数彼此独立，这本书就有九个互
不相干的测量传统，读者无从下手。实际情况要简单得多：九个读数只有三种形状。
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第一型是串联门型，占五章。 第一章的四环节、第二章的五门、第五章的三节点、
第六章的撤回与否、第七章的 ECR 三要素，都是若干个二值判定，且都明确规定不许
取平均——五门中有一门不过，整条接管路径就不通；ECR 缺一，改写责任就空着。这
一型的共同前提是：能力的失效是路径性的，不是程度性的。 一条路上任何一处断了，
整条路就不通，而把各段完好程度加权平均会得到一个漂亮但无意义的分数。

第二型是相关与折扣型，占三章。 第三章的证据龄比、第四章的预测力下降、第九
章的 N_eff 与 ρ，都是连续量，都表达"名义上的数量要按某种相关性打折"。第九章打
的是判断之间的折扣，第三章打的是时间上的折扣，第四章打的是测量通道上的折扣。
三者可以写成同一个形式：有效证据量 = 名义证据量 × (1 − 冗余度)。 这一型的共同前
提是：证据可以累加，但同源的证据不能重复计数。

第三型只有一章：成本效率型。 第八章的 η(v) = ΔR(v)/c(v) 是全书唯一一个把验
证动作按"单位成本压缩多少结论相关风险"排序的量。它之所以孤立，是因为只有第八
章的对象是可以选择做多少的——其余八章的对象是"有没有"，第八章的对象是"做到哪
里为止"。

这个归类有一个直接的实践后果，也是本书给组织的最短建议：不要为九章各造一
套指标。 串联门型的五章可以共用同一张门卡，只需替换门的名目；相关折扣型的三章
可以共用同一个冗余度估计程序；成本效率型只在需要决定投入多少验证资源时启用。
九章，三种量表，一套记录格式。

同时必须承认这个归类暴露的一处缺陷：九个读数没有一个是分布量。 全部九个读
数都以事件或个人为单位取值，没有任何一个回答"在一个一百人的组织里，合格的那
些事件是不是集中在少数人身上"。一个团队完全可能九项全部合格，而合格全部来自
三个人。本书对此没有答案，只能要求凡使用本书方法的组织同时报告参与率与事件集
中度。这是全书自设的第一个盲区。

与最近的邻居划界

本书九章各自与自己领域的近邻做了划界。这里处理的是另一件事：与在同一时
期、同一题域、用同一类方法工作的其他研究者划界。最近的一支来自对"AI 时代两极
分化"的研究，其核心判断是：在人机耦合状态下，不同个体的当下产出差距会收敛，
而一旦脱钩，能力差距反而扩大；由此提出耦合可逆性这一分化轴，并进一步描述一种
没有能力承载的成功状态。

这一支与本书第四章距离最近，因为两者都在说"辅助态的表现掩盖了个体之间的
真实差别"。分界有三处，都可判定：
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第一，变量不同。那一支关心的是个体之间的差距如何变化，是一个分布量；本书
第四章关心的是绩效对能力的指示能力如何变化，是一个信号量。两者可以正交：一个
群体的耦合态差距可以完全不收敛，而每个人的绩效对其能力的指示力都在下降。

第二，断口的用途不同。那一支把脱钩当作分化的显现时刻，是一个描述性的分水
岭；本书把断口当作必须被主动、周期性安排的测量装置，是一个规程。前者研究脱钩
发生时会看到什么，后者主张不能等脱钩自然发生。

第三，本书恰好补上了那一支的一个空位。若耦合可逆性确实是一条分化轴，那么
就需要一种在脱钩发生之前测量它的方法——本书第三章的证据龄比与第四章的四层测
量正是这样的方法。反过来，那一支给本书提供了一个本书没有的东西：分布视角，正
是上一节承认的那个盲区。

因此这两支不是竞争关系而是互补关系，且互补的方向是明确的：本书提供断口上
的读数，那一支提供读数在人群中的分布。 若将来的研究表明，脱钩后的能力差距扩大
完全可以由本书九个读数的差异预测，则本书应当承认那一支是本书的推论而非独立发
现；若表明差距扩大主要来自本书读数之外的因素（例如资源、机会与既往积累），则
本书应当承认自己只覆盖了分化机制的一半。

什么会让这本书失效

九章各自写了自己的证伪条件。本节给出书一级的三条撤回条款——不是某一章
错，而是整本书的判断不成立。

第一条：如果正常运行的信号并没有失去分辨力。 本书全部论证的起点是"良好的
日常绩效不再能证明能力、判断与责任仍在位"。这是一个经验命题，可以被推翻。推
翻的方式是：在若干个 AI 深度介入的真实场景中，长期收集日常绩效指标与断口读
数，若日常绩效对断口读数具有稳定且足够高的预测力（例如跨场景相关持续高于 
0.8），那么断口就是多余的，本书的全部工程建议都应当撤回，只保留一句提醒。

第二条：如果断口读数本身不能预测真实失效。 本书要求组织付出成本去制造中
断，其正当性完全依赖于断口读数能预测出事时会发生什么。如果在真实的 AI 失效事
件中，事前断口读数良好的个体与读数糟糕的个体，在异常发现速度、恢复时间与损失
规模上没有系统差别，那么本书就只是发明了一种昂贵而无效的考试。这一条最难检
验，因为真实失效事件稀少；本书接受用高保真模拟作为替代，但同时承认这是一个减
分的替代。

第三条：如果这套方法在被制度化之后，其最省事的达标方式恰好摧毁它要保护的
东西。 这一条与前两条性质不同——它不问理论是否为真，而问理论为真时会不会自我
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毁灭。如果组织采用本书方法之后，普遍出现的是"为通过断口测试而专门训练的应试
能力"，而真实接管能力并未提高，那么本书即使在理论上正确，在实践上也应当被撤
回。这一条由第十一章单独处理，因为它是本书自认最可能发生的一种失败。

三条撤回条款按可检验性排序：第一条最容易，第二条最重要，第三条最可能。

这本书没有回答的

最后诚实地列出四件事，它们都在本书的射程之外，写在这里以免读者把本书当成
一套完整方案。

一，本书不知道断口应当多密。 九章都能说明为什么需要中断，也都能说明中断处
读什么，但没有一章能回答"多久一次"。第二章提出了最大静默期加事件触发的框架，
第三章提出了刷新窗口，但两者的具体数值都没有经验依据，目前只能由后果等级与衰
减速度粗略推导。

二，本书的读数全部以事件或个人为单位，没有分布量。 上一节已经承认，此处重
申，因为它同时影响九章。

三，本书没有处理权限问题。 第七章指出改写责任需要认知可达性、因果控制杠杆
与改写权限三者合一，但其余八章在设计断口测试时，默认了被测者拥有改向与干预的
权限。现实中大量人员没有这个权限，把"制度不给权限"读成"个人没有能力"是本书方
法最容易造成的伤害。凡实施本书方法的组织，须先分离这两者。

四，本书自身的证据由 AI 深度参与生成。 九章的写作、检索、结构与语言都不同
程度地使用了生成式系统。按本书自己的判据，这意味着本书的论证质量并不能自动证
明作者拥有相应的理解与判断。本书的自我处置是：把每一章的承重命题、竞争解释与
撤回条件写死在正文里，使读者可以绕过作者直接检验——这正是本书对自己开的那个
断口。 检验它的方式与检验其他任何一章相同：找出一处表面相似而关键前提已经改变
的地方，看这本书有没有在外部指出之前主动撤回。第三章那次因公开数据不支持而把
主张从"能力必然退化"收窄为"能力可观测性下降"，第一章那次因转场效应而把测试
从"闭卷"收窄为"定向扰动"，第六章那次因反向证据而撤回"AI 削弱理解"的宽命题，是
本书能提供的三处记录。它们不足以证明本书理解了自己在说什么，但至少给出了可供
检验的痕迹。

256



第 十一 章

断口测试自己会被应付掉
一套用于揭露遮蔽的方法，为什么会长出新的遮蔽；四种可预测的应付路径、四条对策及其代

价，以及本书愿意接受的降级方案

一个必须由本书自己说出口的问题

前十章的建议可以概括成一句话：不要相信运行良好，要周期性地制造中断，在中
断处读数。这套办法的说服力来自它揭露了一种旧办法看不见的东西。但一套办法一旦
被组织采纳、写进制度、接上考核，它就不再只是一种观察手段，而成了被观察者所处
环境的一部分。观察一旦变成环境，被观察者就会开始适应它。

这不是对本书的外部批评，而是本书自己九章逻辑的直接推论。第四章说得最清
楚：当一个指标被用来评价能力，人和组织就会朝这个指标优化，而优化的最省事路径
往往不是提高被测量的东西，而是提高测量结果。第七章说得同样清楚：无事故运行会
让组织把"制度看起来有效"当成"制度确实有效"。把这两条推论用在本书自己身上，结
论无可回避：

**断口测试一旦制度化，最省事的达标方式很可能恰恰摧毁它要保护的东西。**

第十章把它列为全书三条撤回条款中"最可能发生"的一条。本章的任务是把这条模
糊的担忧变成可预测的具体形态、可执行的对策、可观测的预警信号，以及在对策失效
时本书愿意接受的降级方案。一个不肯写这一章的理论，等于把自己失败的责任预先推
给了执行者。

四条应付路径

应付不会以一种笼统的"敷衍"形式出现。按本书九章的读数结构，它有四条各自具
体、各自可预测的路径。

第一条是预告化。 断口的全部价值来自被中断者事先不知道中断会在哪里、以什么
形式发生。一旦接管证明被排进季度日历、盲段被固定在每月第一个周五、撤援任务写
进培训计划的第三周，被测者所测到的就不再是"长期待命之后重新进入控制"，而是"针
对一次已知考试的短期准备"。第二章特意区分过这两者：接管的困难不在动作本身，
而在冷启动；一次被预告的接管，恰恰把冷启动这一项去掉了。预告化最隐蔽之处在
于，它使读数系统性变好——通过率上升，管理者看到的是能力提高。

257



第二条是题库化。 断口需要扰动，扰动需要被设计出来。设计成本使组织倾向于复
用：同一批事实错误、同一组冲突答案、同一个被删掉的关键前提，第二年照旧使用。
扰动一旦稳定，它就从"制造一次真实的越界"退化为"一道可以被认出的题"。第六章的
边界破坏任务对此最敏感——它要求主体在表面相似而关键前提已改变时主动撤回，可
如果这个"关键前提已改变"的信号本身变成了熟悉的题型标志，被测者撤回的依据就不
是理解，而是认出了这是一道撤回题。这时读数记录的是应试敏感度，而第六章正是全
书里最需要区分"会用"与"知道何时不用"的一章。

第三条是代考化，也是四条里最尖锐的一条。 当断口测试成为一项要通过的任务，
人会用手边最有效的工具去准备它——而手边最有效的工具正是那个被测试要暂时切断
的代理。研究者可以让模型帮他预演"如果这份综述里有一条引用被错误解释，我应该
怎样发现"；工程师可以让模型生成一份故障注入的应对清单；学生可以让模型替他准
备"当模型出错时我该怎么答"。用被测对象来通过对它的测试，在形式上是荒谬的，在
实践中却是最自然的选择。它的危险不在于作弊——多数情况下当事人并不认为自己在
作弊——而在于它精确地复现了本书第一章要排除的那种状态：结果看起来是主体产生
的，闭环实际上仍由代理闭合。

第四条是记账化。 第三章的证据龄比是全书最容易被制度直接吸收的一个读数，因
为它形式简单：距上一次有效独立表现证据过去了多久。简单意味着可以做成字段，字
段意味着可以做成看板，看板意味着可以要求它变绿。于是"刷新证据"就变成"把这个字
段刷新"，而一次为了刷新字段而安排的、时长最短、难度最低、恰好能被记为有效的
独立回合，在账面上与一次真正暴露缺口的回合完全等价。第三章自己说过，清偿证据
债不等于提升能力——记账化把这句话变成了制度性的常态：债一直在被偿还，能力从
来没有被看见。

四条路径有一个共同结构，而这个结构正是本书第四章的循环换了个对象：指标持
续变好，被指标指示的东西持续变得不可见。 本书写了十章去揭露这个循环，然后自己
造出了它的第十次实例。

这不是执行不力

必须明确一点：上述四条不是"制度设计得不够仔细"或"执行者不够认真"的结果。
它们是任何一种把观察接上后果的安排都会产生的。一个用于评价的量会被朝它优化，
这是本书第四章引用组织学习与测量理论时就已经承认的机制；本书没有豁免权。

更具体地说，本书的方法有三处结构性弱点，使它比一般指标更容易被应付。
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其一，断口是被安排的。 与真实故障不同，断口由人设计、由制度触发，因此它的
时间、形式与难度都在组织的控制之内，而组织同时也是被这个读数评价的对象。第二
章讨论核设施监督试验时提到过一个类似困境：试验本身有成本和风险，于是存在缩减
试验强度的压力，而缩减之后账面上的可用性反而更好看。

其二，本书的多数读数是二值门。 第十章指出五章的读数是串联门型。二值门的好
处是不许取平均，坏处是只要通过就没有区分度——它无法区分勉强通过与轻松通过，
因此优化的目标非常明确：把每一道门都调到刚好能过。连续量至少还能显示分布变
化，二值门不能。

其三，本书为了不让能力维护变成昂贵形式主义，主张最小化。 第二章的最低剂
量、第三章的最短证据事件、第八章的最小充分验证，都在往"少而准"的方向压。这个
主张本身是对的，但它与应付共享同一句口号：都在寻找通过的最低成本。 区别只在于
一个要的是最低成本下的真实暴露，另一个要的是最低成本下的账面达标，而这两者在
事前很难从制度文本上区分开。

承认这三处弱点，比声称本书方法足够严密要有用得多，因为对策必须针对具体弱
点，而不是针对"态度"。

四条对策，以及每条的代价

以下四条对策与四条应付路径一一对应。每条都写明代价——不写代价的对策，本
身就是本书第十章批评过的那种空转。

对策一：不可预告性。 断口的触发应由随机窗口与事件触发共同决定，而不由固定
日历决定；被测者可以知道"本季度会有一次"，但不应知道是哪一天、哪一个环节、哪
一类扰动。第二章的"最大静默期加事件触发"框架已经给出了形式：日历只作后备，真
正的触发来自模型版本变更、数据源变化、职责变化、长时间未遇异常等可见事件。

代价： 组织摩擦与信任成本。不可预告意味着人可能在高压时段被抽中，意味着一
次失败的读数会被怀疑是时机不巧。若组织不愿承担这个代价，就不应声称自己在做断
口测试，而应诚实地说自己在做定期演练——两者的价值不同，不应混用同一套结论。

对策二：扰动要生成，不要枚举。 扰动不应来自一份固定题库，而应从真实事故记
录、近失误报告与当期系统变更中持续生成。第七章把近失误称为责任结构的传感器，
此处它承担第二个功能：近失误是唯一一种既真实又不昂贵的扰动来源。 一个组织如果
每年发生的近失误足够多、记录足够细，就永远不缺新的扰动。
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代价： 需要维护一份不被考核的近失误库。这是最难的一条——近失误一旦与考核
挂钩，上报量立刻下降，扰动来源随之枯竭。因此这份库必须与任何绩效评价彻底隔
离，且隔离必须是可验证的，而不是承诺的。

对策三：断口测试期间禁止使用同一代理。 这一条针对代考化。测试所用的准备资
源、判定标准与被测能力，必须与被切断的那个代理在失效模式上低相关。第八章
的"证据独立度"与第九章的"独立性折扣"在此处直接可用：如果被测者的准备、执行与
自评全部经由同一个模型，那么这次测试的有效独立判断数是一，无论过程看起来多完
整。

代价： 成本与可行性。要求异源工具意味着组织要为断口测试单独准备一套不同来
源的判定材料，而在某些领域根本不存在真正异源的第二条路径。此时正确的做法不是
假装做到了，而是在记录中标注这次测试的独立度不足，并按第九章的折扣规则降低它
的证据权重。

对策四：断口读数只用于诊断，不用于个体奖惩。 这一条是四条里最重要的，因为
前三条的效力都依赖于它。一旦读数与晋升、考评、留用挂钩，被测者优化读数的动力
将大于任何技术性防护：日历会被打听出来，扰动会被交流出来，代理会被用来准备，
字段会被刷绿。反过来，如果读数只进入"哪些能力节点正在变空"的诊断，被测者没有
理由伪装，一次不通过反而是有用的信息。

代价： 组织不容易接受一项要花钱、要占时间、却不能用于人事决定的测量。这一
条的说服只能靠一个论证：读数一旦用于奖惩就会失真，失真之后连诊断价值也没有
了；用于诊断的读数是真的，用于奖惩的读数两头落空。

一条不可让步的底线

上一节四条对策不是并列的。对策四是其余三条的前提。 如果断口读数被用于个体
奖惩，前三条对策会以可预测的方式失效：不可预告性会被组织内部的信息流动抵消，
扰动生成会因近失误上报枯竭而退回题库，异源要求会因成本压力被形式化为一句声
明。

因此本书给出一条不可让步的底线，任何声称采用本书方法的组织都应当明示：断
口读数不进入个体的绩效、晋升与留用决定。 它可以进入岗位配置的讨论（哪些节点需
要更多支持）、进入系统设计的讨论（哪些环节的自动化程度需要调整）、进入培训资
源的分配，但不进入对某个人的评价。
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这条底线也划出了本书方法的适用边界。在无法保证这条底线的组织里，本书的建
议不应被采纳——不是因为它没用，而是因为它在那种环境下会以看起来成功的方式失
败，这比明显失败更糟。

怎样知道应付已经发生

对策会失效，底线会被侵蚀。因此需要一组不依赖当事人自述的信号，用来判断断
口测试是否已经退化。以下五个信号都可以从记录本身读出，且都指向本节前述的具体
路径。

信号一：通过率单调上升，而恢复时间不变。 如果历次断口测试的通过率持续提
高，但真实事件中的异常发现速度与恢复时长没有同向改善，那么提高的是应试而非能
力。这一条对应预告化与题库化。

信号二：首次边界修订全部发生在提示之后。 第六章的关键读数是撤回由谁发起。
如果记录显示几乎所有的撤回都出现在测试者给出提示、追问或倒计时之后，而自主撤
回的比例接近零，那么被测者掌握的是应答流程而非结构边界。

信号三：证据刷新集中在窗口末尾。 第三章的证据龄比若被记账化，刷新事件的时
间分布会出现明显的尾部堆积——大量刷新恰好发生在窗口到期前的最后几天，且时长
与难度显著低于窗口内其他时段的刷新。这是记账化最容易被抓住的痕迹。

信号四：不同人的断口记录趋于同质。 如果不同背景、不同资历的被测者在同类扰
动上给出的判断路径、措辞与裁决依据高度相似，多半说明存在共享的准备材料或共同
的代理。这一条正是第九章的方法用在本书自己身上：记录之间的相关性上升，意味着
这批读数的有效独立数在下降。

信号五：同一扰动复用超过若干次后通过率跃升。 这是题库化最直接的证据，也最
容易检验——只需在记录中标注每个扰动的复用次数，观察通过率与复用次数的关系是
否出现台阶。

五个信号中，信号一最重要但最慢，信号三与信号五最快也最便宜。任何采用本书
方法的组织，至少应当记录扰动的复用次数与刷新事件的时间分布——这是两项几乎零
成本的自我监测，却能挡住四条应付路径中的两条。

如果应付不可避免

假设上述对策全部部署，五个信号仍然出现，本书应当怎么办？此处给出两级降级
方案，而不是坚持原方案。
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第一级降级：缩小到高后果节点。 放弃在全部能力节点上做断口，只保留那些"若 
AI 在此出错、未来仍要求人发现、限制或恢复"且后果不可逆的少数节点。节点越少，
扰动越可以做到真实且不重复，不可预告性越容易维持。这一级的代价是覆盖率——大
量中低后果的能力将不再被观察，本书接受这个结果，因为一份小而真的读数优于一份
全而假的读数。

第二级降级：只记录，不结论。 放弃"通过／不通过"的判定，只保留过程记录：谁
在什么时间发现了异常、依据什么、下一步做了什么、结果如何。不打分意味着没有可
优化的目标，应付的动力随之消失；代价是失去了可比性与聚合能力，读数无法进入任
何管理看板。

如果连第二级也无法维持——即组织在没有分数的情况下不愿投入任何资源做中断
——那么本书对该组织的建议只剩下一句，且这句话不需要任何制度支持：在把 AI 的
结论用于不可逆的行动之前，先写下一句"如果这是错的，最先出问题的会是什么"，然
后去看那一处。 这是本书全部方法压缩到零成本时剩下的东西。它比什么都不做要好，
也比一套被应付掉的制度要好。

本章自己也会被应付

最后必须承认：本章同样可以被应付。一个组织完全可以把本章的五个信号做成一
份自查表，每季度填写，全部打勾，然后宣布自己没有发生应付。这正是本书第七章描
述的那种情形——形式责任越明确，实质责任越可能落空。

本书对此没有更高一层的解法，而且相信不存在这样的解法：任何一层监督都可以
被下一层的形式化吞掉。本书能做的只有两件事。

第一，把判断权留在组织之外。本章的五个信号全部是从原始记录（扰动复用次
数、刷新时间戳、撤回发起方、记录文本相似度、恢复时长）算出来的，不依赖任何自
评。因此只要原始记录对外部审查者开放，应付就无法只靠自查表完成。本书对采用者
的最后一项要求是保存并开放这些原始记录，而不是保存结论。

第二，承认这本书可能是错的，并说明它错在哪里最有价值。如果若干年后回看，
本书方法在多数组织里演化成了又一套季度合规动作，而人的接管能力与判断归属并未
改善，那么这不会是执行的失败，而是本书第十章第三条撤回条款的兑现。届时值得研
究的问题也已经变了：不是"怎样测出人还在不在"，而是"为什么每一种用来揭露遮蔽的
办法，最后都长成了新的遮蔽"。那个问题比本书大，本书只能把自己作为一个案例交
给它。
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结语　把第一眼交出去

十一章走到这里，可以把全书压成三句话。

第一句：一直没出事，不能区分两种状态。 它可以说明主运行通道在已经发生过的
任务分布里没有暴露严重失败，不能说明人的备用路径是否仍可启动。这句话在航空、
核电、组织治理与教育里同时成立，而生成式人工智能把它从少数高风险行业的专门问
题，变成了几乎所有知识工作的日常处境。

第二句：失去的次序是反的。 能力、判断与责任不是先消失、然后被发现，而是先
变得不可观测，然后才可能不存在。销毁证据的不是失败，是成功——没有人隐瞒什
么，只是产生这类证据的场合不再出现了。而这个过程会自我强化：越看不见，越不知
道值不值得去看；越不去看，越看不见。

第三句：唯一的观测位置是断口。 常态运行既然已经失去分辨力，读数就只能来自
一次有意制造的中断。九章把这个中断做成了九种工程形式，第十章证明这九种形式只
有三种量表，第十一章说明它们会怎样被应付掉。

这本书没有做成的事

本书没有提出任何提高人类能力的办法。它自始至终只处理"看得见"这一侧：诊断
出问题不等于已经治疗，清偿证据债不等于提升能力。把本书当作训练方案来用，一定
会失望。

本书也没有解决它自己指出的那个最深的困难。断口需要成本，付成本需要有人先
相信"可能已经不行了"，而让人相信这件事的材料，恰恰是还没有被生产出来的那些证
据。这本书能给出全部的方法，唯独给不出第一眼。

第一眼只能由人交出来。它可能来自一次真实的事故，来自一份外部审计，来自监
管的强制，也可能只来自某个人在某个晚上忽然想知道：这件事我们上一次真正看见，
是什么时候。前三种通常来得太晚，第四种最便宜，也最不可靠——它依赖的是一种正
在被系统性削弱的东西，也就是一个人对自己是否还看得见的不安。

一句可以马上做的话

如果这本书的全部制度建议都无法在你所处的位置上落地，还剩下一件不需要任何
人同意的事：

**在把人工智能的结论用于一次不可逆的行动之前，先写下一句"如果这是错的，最先出问题的会

是什么"，然后去看那一处。**
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这是全书十九万字压缩到零成本之后剩下的东西。它比什么都不做要好，也比一套
被应付掉的制度要好。

最后一件

本书用十一章说明，一个只呈现良好读数、从不暴露自己在哪里会失败的系统，那
份良好读数本身就应当被怀疑。这条要求首先适用于本书自己。因此全书写明了三条撤
回条款、三对可能被合并的章节、四件本书没有回答的事，以及三处因公开数据不利而
被迫收窄的主张。

如果若干年后回看，这套方法在多数组织里演化成了又一套季度合规动作，而人的
接管能力与判断归属并未改善，那么这不会是执行的失败，而是本书第十章第三条撤回
条款的兑现。届时值得研究的问题也已经变了：不是"怎样测出人还在不在"，而是"为什
么每一种用来揭露遮蔽的办法，最后都长成了新的遮蔽"。

那个问题比这本书大。这本书只能把自己作为一个案例交给它。
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后记

这本书的九章是分开写成的，写的时候并不知道它们会变成一本书。

真正让我决定把它们合起来的，是第五篇写完之后的一次困惑：我发现自己在用不
同的词说同一句话，而且每一次都以为那是一个新发现。这种情形通常有两种解释——
要么是同一条判断在不同领域反复成立，要么是我把一个模板套到了九个地方。这两种
解释在文本上很难区分，因为它们产生的文字看起来一模一样。

第十章就是为了区分它们而写的。它没有辩解九章不重复，而是反过来做：把最可
能被合并的三对摆出来，写明在什么经验条件下本书应当合并、应当降为十章。写完之
后我对这本书的信心反而增加了，因为如果那九章真的是同一章，第十章会是最先塌掉
的地方，而它没有塌。

第十一章的写作过程不太一样。那一章是在我意识到一件不舒服的事之后才动笔
的：我用十章批评了一种"指标越好看、被指标指示的东西越不可见"的机制，然后正在
造出这个机制的第十次实例。承认这一点比想象中难，因为它意味着这本书最有可能的
下场，不是被反驳，而是被采纳之后做成一份季度表格。我把这一章放进正文而不是附
录，是想让它不容易被跳过。

书里几处最硬的判断，来自数据把我原来的话打掉之后。第三章那句"人工智能可
以在不损害平均成绩的情况下，降低当前表现作为能力信号的保真度"，最初的版本要
响亮得多，也要错得多。我保留了修改的痕迹，写在前言里。做研究久了会知道，一句
被数据修剪过的话，读起来往往不如原来的漂亮，但它是唯一能立得住的那一句。

要感谢的人不少。促成这本书的三个场景各自有它们的当事人：那位说不出学生会
了什么的老师、那位说"下次很可能还会发生"的工程师，以及航空与核电文献里几十年
前就把这个问题写清楚的那些研究者。他们并不知道自己参与了这本书。

最后想说的一句，与本书主题有关，也与写作本身有关。这本书的写作过程深度使
用了生成式系统，因此我比多数作者更没有资格声称，这些文字证明了我理解自己在说
什么。我唯一能做的处置，是把每一章的承重命题、竞争解释与撤回条件写死在正文
里，让检验绕过我进行。至于我自己有没有在被指出之前主动撤回过——书里留下了三
处记录，判断权在读者。

孔凡鹤

二〇二六年八月
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