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人工智能公众风险感知的类型与演化

—基于全球视角的分析

□李智超1　李鹿嘉2

[1. 上海交通大学　上海　200030；2. 国家环境保护河流全物质通量重点实验室　北京　100871]

[摘　要]    分析全球公众对人工智能风险的感知类型及其时空演化特征，探讨影响其感知的因

素，并为全球可信赖人工智能的发展提供实证基础。通过对社交软件中430万帖子的文本语义分析和时

间特征分类，构建全球数据库，量化了不同区域的AI风险类型。研究采用凸包分析、地理信息系统以

及集成机器学习等方法，揭示了全球公众风险感知的区域异质性、影响因素及时空演变特征。全球范

围内公众对人工智能风险感知呈现显著的区域异质性，受创新技术扩散效应影响形成不同感知类别。

而个体特质、政治信任与政府效能，对公众风险感知具有重要塑造作用。在动态维度下感知类别呈现

共变逻辑，并呈现由单一向多元格局转变的趋势。
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引言

随着现代化进程中人工智能技术力量激增，社

会面临由技术进步带来的“意外后果”的风险累

积。同时，伴随着所谓的“属意副作用”[1]，潜在

的风险和威胁得到了前所未有的释放，从而催生了

一种新的现代性形态——风险社会[2]。在风险社会

背景下，公众对人工智能风险的感知展现了社会对

于新兴科技的适应性和敏感性。这种感知，间接促

使政策制定者、企业家、技术开发者以及学界对人

工智能风险的关注，保障个人隐私、确保数据安

全、应对就业挑战等已经成为重要的政策议题。因

而，准确把握并真实呈现人工智能公众风险感知对

于建立一个负责任和高包容性的人工智能发展环境

至关重要。

人工智能公众风险感知所蕴含的理论与实践价

值催生了一系列研究，综合而言，形成以下两条脉

络。第一，基于人工智能风险的感知风险类型。主

要是从技术、伦理与社会三个维度把握人工智能的

风险，技术风险如数据保护漏洞和算法误判，直接

关联到人工智能应用的安全性和可靠性；伦理风险

聚焦于AI技术潜在的道德争议，聚焦于智能决策中

的责任归属；社会风险感知则聚焦于自动化取代人

力劳动带来的社会问题。第二，人工智能风险感知

的影响因素。基于个体自主论、文化塑造论及资源

分配论与社会信任论四种解释路径，相关经验研究

发现：个体自主的有效参与、所在文化的价值观、

经济资源是否均衡分布，以及社会对新兴技术的信

任水平，都会微妙地调节人们对人工智能的潜在风

险感知。目前，人工智能公共风险感知的相关研

究，大多基于有限样本，研究方法也多采用问卷调查

和心理量表测量结合的方法。尚缺乏基于大规模样

本对人工智能公众风险感知的探索。此外，对人工

智能公众风险感知的时空演变特征也有待深入研究。
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因此，本文聚焦于测度与解析全球公众对人工

智能风险感知的类型与演化，边际贡献主要为：第

一，构建全球风险感知数据集，测度全球地区间的

风险感知差异，深化对人工智能风险感知空间特征

的理解；第二，基于多指标多因素，实证检验全球

公众人工智能风险感知的影响因素；第三，呈现并

分析全球人工智能风险感知的时空演变过程。

本研究的价值在于提供了宏观视角下对人工智

能公众风险感知的深入分析，这有助于更全面地理

解人工智能技术在不同社会和文化背景下的影响。

随着人工智能技术的不断进步，公众的风险感知也

随之演变。通过大规模样本的分析，本研究尝试揭

示这种感知的多样性和复杂性。强调在全球化背景

下，对人工智能风险进行综合考量的重要性，有助

于各主体认识到在不同社会环境中人工智能技术可

能引起的不同反应和影响，从而促进更加细致和有

针对性的政策和措施的制定。 

一、文献综述
 

（一）人工智能公众风险感知：概念阐释、理

论基础与感知风险类型

在人工智能语境下，风险感知被理解为个体或

群体对于人工智能技术可能引发的风险因素或致灾

因子的认知和情感反应[3]。学界对这一概念的研究

主要分为两大流派：技术接受模型流派与心理测量

流派[4]。技术接受模型流派侧重于评估公众对新兴

技术的接受度，主要基于感知有用性和感知易用性

两个维度[5]；而心理测量流派则侧重于通过调查工

具量化风险的内因特征，并强调认知情感层面的伦

理风险类别[6]。

学界对公众人工智能风险感知类型的研究主要

从三个维度进行探讨。首先是技术感知维度，研究

者运用技术接受模型及其扩展模型来探索公众对人

工智能使用中的技术风险感知，如算法决策和创新

控制等 [7 ]。这些风险的根源在于人工智能技术的

“黑箱性”和不透明性，导致用户难以理解算法的

决策过程，限制了决策的解释能力，进而影响公众

的知情权[8~9]。其次，是伦理层面的风险感知，研

究者通过心理测量模型量化了隐私侵犯和舆论操纵

等伦理风险类别。人工智能技术的发展可能违背了

“服务于人”的初衷，引发技术异化现象[10]，在智

能家居和智能机器人领域引发隐私问题，侵犯了

个人的自主能力。最后，社会风险感知关注人工

智能对就业市场和社会稳定的影响，技术进步导

致的就业结构变化引起了公众对未来劳动市场的担

忧，尤其是对低技能工人的就业机会和职业转换的

挑战[11]。

然而，现有研究在风险感知的测量和理解上存

在局限。不同研究对风险感知的定义和测量方法差

异较大，导致研究结果难以比较和整合。此外，某

些研究可能因选择偏差而过分侧重于某一类风险感

知，忽视了其他类型的风险，这限制了研究结果的

全面性和适用性。为弥补这些不足，需要在现有理

论和实证研究的基础上，进一步开展工作，以期构

建一套全面、可靠且有效的度量体系，精准把握公

众对人工智能风险的认知，为科学决策与管理策略

提供实证依据。 

（二）公众风险感知的影响因素

关于公众风险感知的影响因素，可以甄别出个

体自主论、文化塑造论、资源分配论及社会信任论

四种解释路径[12]。个体自主论着重强调个人选择在

风险感知形成中的核心作用，涵盖性别、年龄、收

入、婚姻状况、居住地、教育水平和自我效能等个

体特征。然而，风险感知的形成并非独立于社会环

境、教育和收入等个人属性，实际上也映射了社会

结构对个体的影响[13]。研究指出，那些拥有更高教

育和收入水平的个体，由于具备更深层次的反思性

思维，可能对人工智能的风险有更为敏锐的感知；

而教育和收入水平较低的个体，则可能因社会秩序

的复杂性而感到困惑，难以预测人工智能技术的风

险[14~15]。个体在教育资源和财富水平上的差异，导

致他们处于不同的风险环境，形成了群体间风险感

知的差异[16~17]。因此，学者们进一步探究了文化塑

造论和资源分配论，以更深入地理解社会和结构层

面如何影响公众的风险感知，从而为全面把握公众

对人工智能风险的感知提供了更为丰富的视角。

文化塑造论强调社会规范在塑造个体和群体对

风险的感知和反应中起关键作用。不同文化背景

下，人们对相同风险的理解和反应可能大相径庭。

社会规范、宗教信仰、价值观等因素通过社会化过

程内化到个体中，形成迥异的风险评估和应对机

制[18]。例如，在伊斯兰教中，强调自然与人的和谐

共生，任何可能破坏这种和谐状态的技术或行为都

可能被视为高风险；在自由主义文化之下，对大数

据和监控技术持谨慎态度，人工智能在新闻过滤和

社交媒体监控中的应用，可能被视为对信息自由流

通的威胁，引起较高的风险感知。

不同于文化环境论，资源分配论从社会结构的

角度审视风险感知，认为资源分配的公平性对社会
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成员的风险感知具有显著影响[19~20]。这一视角认

为，当社会资源得到公平分配时，个体和社群更有

可能具备应对未来潜在风险的能力。技术资源的分

配不均，如技术鸿沟，可能导致某些群体对技术风

险有着更加敏感和负面的看法，因为他们可能感到

被边缘化，无法享受到技术进步带来的红利[21]。社

会信任论进一步拓展了对风险感知的理解，将信任

视为一种关键的社会资本[22]。这种理论视角认为，

社会信任能够显著影响个体如何识别和反应风险。

在一个信任度较高的社会环境中，个体更倾向于接

受新技术，并对相关风险持有更积极的态度。这种

信任建立在政府和机构的透明度、政策的连贯性、

法规的质量和执行力上。政府的有效应对和政策执

行能够增强公众对人工智能技术的信心，减少不确

定性，从而降低风险感知[23]。高质量的法规提供了

明确的指导和执行标准，这不仅提升了公众对技术

发展方向的信心，也增强了对政府监管能力的信

任[24~25]。

尽管现有研究提供了对公众人工智能风险感知

影响因素的重要理解，但仍存在一些局限。研究往

往侧重于分析单一因素，采取静态分析方式，缺乏

对全面性考量。此外，研究多基于有限样本或区域

层面，缺乏全球视角下的时间趋势和演化模式分

析。为了克服现有研究的局限性，本研究构建了一

个综合性分析框架，将个体自主论、文化塑造论、

社会信任论和资源分配论整合在一起。事实上，社

会信任论与其他三种解释路径存在内生性逻辑。个

体特质在很大程度上受到社会信任水平的影响，而

社会信任论与文化塑造论存在着交互作用。文化背

景中的社会规范和价值观塑造了社会信任水平，而

高社会信任又增强了文化一致性和稳定性。基于

此，图1整合了相关学者基于四种路径讨论的对于

公众风险感知的影响因素。此框架揭示了个体特

征、文化价值观、经济状况、社会信任和资源分配

等因素，如何共同塑造公众对人工智能风险的感

知。通过这种多维度的视角，本研究旨在提供一个

更为全面和系统的理解，以反映不同文化和社会背

景下公众风险感知的复杂性和动态变化。这不仅有

助于揭示影响公众风险感知的关键因素，也为人工

智能政策的制定提供了理论支持和实证依据。 

二、研究设计
 

（一）数据来源

风险感知作为一个多维度概念，涉及个体或群

体在面对潜在威胁时的认知与情绪反应。这种感知

不仅基于经济、社会、文化和心理等多个层面，而

且体现在人们在预见及应对风险时的认知评估、情

绪调整和决策选择能力上。鉴于风险感知的多维性

和抽象性，相关变量的衡量自然呈现出复杂性。然

而，现有研究在测度公众对人工智能风险感知时，

常受限于数据的地域性和选择性偏差，这些研究往

往只能提供局部视角，难以捕捉全球范围内的公众

情绪和态度。

为了克服这些局限，本研究采取了一种创新的

数据收集方法。从全球广泛使用的社交媒体平台，

如Twitter和Reddit，抓取关键词并收集数据集，共

囊括了430万个帖子的信息。这一方法使我们能够
 

宗教影响

言论自由
文化塑造论

自由指数

民主指数

人口统计数据

教育指数

收入水平

15~64 岁人口比例

个体自主论

风险感知影响因素

社会信任论

政府信任

政府效能

政治稳定

腐败控制

问责制度

政策信任

基尼系数

基础设施质量
资源分配论

GDP 增长

失业率

 

图 1   基于风险感知逻辑链条的四种解释路径
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建立一个全球性的数据库①，全面反映不同公众对

人工智能风险的感知。本研究构建的数据库共包含

了29项数据特征值，这些特征不仅覆盖了位置信息

（如经纬度）、所属地理单元（例如国家和大洲），

还包括了与导出数据相关的内部标识符和测量值，

为量化分析提供了丰富的信息。

与现有研究相比，本研究的数据来源更加广

泛，样本规模更大，能够更真实地反映全球公众的

风险感知。社交媒体平台的数据提供了实时、动态

的视角，这有助于避免传统问卷调查中常见的时间

滞后和社会期望偏差问题，从而更准确地捕捉公众

情绪的即时反应。为全面评估并量化影响人工智能

风险感知的因素，本研究在现有学术研究和相关文

献综述的基础上，选用了基于全球公众风险感知的

统计数据进行变量选择。所选变量旨在综合反映技

术特性、社会经济条件、文化背景以及法律政策框

架等多维度因素，这些因素共同塑造了公众对人工

智能风险的感知。通过这一策略，能够更深入地理

解影响公众风险感知的关键因素，并为未来的政策

制定和科学研究提供坚实的数据支持。本文选取的

变量及数据来源，如表1所示，展示了从多元视角

捕捉和量化公众对人工智能风险的感知。
 
 

表 1    变量及其数据来源
 

解释路径 指标名称 数据来源

个体自主论

人口统计数据

全球数据实验室（https://globaldatalab.org）
教育指数

收入指数

人类发展指数（HDI）

15~64岁人口比例 世界银行（https://databank.worldbank.org/home.aspx）

文化塑造论

宗教影响

Harvard Dataverse（https://dataverse.harvard.edu/）民主指数

自由指数

言论自由 世界银行（https://databank.worldbank.org/home.aspx）

资源分配论

基尼系数

世界银行（https://databank.worldbank.org/home.aspx）
失业率

GDP增长

贫困率

夜间灯光数据 地球观测组织（https://eogdata.mines.edu/download_dnb_composites.html）

基础设施质量 Harvard Dataverse（https://dataverse.harvard.edu/）

次国家区域数据 全球数据实验室（https://globaldatalab.org）

社会信任论

政府信任 Harvard Dataverse（https://dataverse.harvard.edu/）

政府效能

世界银行（https://databank.worldbank.org/home.aspx）

法治

政治稳定

腐败控制

暴力/恐怖活动

问责制

 
 

（二）数据处理与模式识别

为精确区分公众对人工智能风险的感知类型，

本研究采用了自然语言处理（NLP）技术对文本的

语义及时序特征进行了注释与分类。使用了spaCy、
Gensim、FastText等Python工具包，以及Google的
Perspective API等系列分析工具。数据标注的技术

路线如图2所示。通过文本预处理、词性标注和语

义结构分析、实体模式主题归纳以及有害内容检测

和过滤的步骤，从帖子中提取并分析特征主题。经

检测与过滤筛选后，对提取主题聚类。最终，构建

了一个全面的公众人工智能风险感知数据库，以提

供实证层面的数据支持。

鉴于网络空间的匿名性和虚拟性，公众对人工

智能风险的感知容易受到混淆和误解，特别是当涉

及创新控制与决策支持等细微区分时。为了解决这一

挑战，引入了开源的IP地理定位数据库IP2Location™
Lite，通过帖子的IP地址，将内容映射到具体的地

理位置，包括国家、地区、城市以及经纬度等信

息。尽管IP地理定位的精度达到了76.4%，但本文

还是排除了那些通过代理服务器、匿名网络和虚拟

私人网络（VPN）隐匿真实身份和地点的帖子，以

减少由匿名IP地址带来的不确定性。

基于上述分析流程，本文聚类的公众对人工智

能风险感知子类型分别为信息透明、创新控制、伦

· 24 · 电子科技大学学报（社科版） 第 6 期

https://globaldatalab.org
https://databank.worldbank.org/home.aspx
https://dataverse.harvard.edu/
https://databank.worldbank.org/home.aspx
https://databank.worldbank.org/home.aspx
https://eogdata.mines.edu/download_dnb_composites.html
https://dataverse.harvard.edu/
https://globaldatalab.org
https://dataverse.harvard.edu/
https://databank.worldbank.org/home.aspx


理道德、辅助决策、就业市场及隐私安全，这与现

有文献的分类也较为一致[22, 26~29]。本文的人工智能

风险感知定义、区分及关键词提取如表2所示。

wi

si

通过对不同人工智能风险类型的感知程度进行

加权处理，本文量化了这些风险对社会或个体产生

的影响程度。针对每一特定地理位置，将该地所有

帖子关于人工智能风险的加权评分进行综合，从而

计算得出一个表征公众对人工智能风险感知的综合

性指标。其中 是地理位置（10公里）网格下子类

型的权重， 是地理位置（10公里）网格下对应的

影响程度评分。

Riskperception =

∑
(wi× si)∑

wi

为了在全球范围内进行比较，本文将每个地理

位置的公众对AI风险感知综合指数进行了归一化处

理，并利用最小—最大缩放方法，通过地图上的颜

色渐变来表示不同的风险感知指数级别，从而清晰

地识别出高影响程度和低影响程度的区域。 

（三）研究方法

步骤一：全球公众人工智能风险感知类别分布

的可视化分析及外推检验。

利用地理信息系统（GIS）技术，将全球公众

对人工智能风险感知的分布特征进行可视化展现。

为探索和定量评估不同风险感知的时空分布及其区

域异质性，本文采用了多维数学凸包分析方法。具

体而言，通过Andrew’s Monotone Chain Algorithm，

确定了全球范围内公众风险感知相关的地理空间数

据点的最小边界。这项分析不仅帮助理解风险感知

活动的地理集中区域，还揭示了数据收集的潜在盲

区，从而评估了样本的覆盖率和代表性。例如，本

文发现欧美地区的风险感知数据点较为密集，而非

洲某些地区凸包覆盖的不足则暗示了数据代表性的

潜在偏差。

步骤二：识别并量化多因素对公众人工智能风

 

文本预处理

NLTK:

•移除冗余信息
  (HTML标签，特殊
  字符)

•分词和词性标注

词性标注和语义
结构分析

spaCy:

•分析关键词的语义
结构并识别识别实
体模式，特别是针
对风险感知类型及
其子集的术语。

实体模式主题归纳

Gensim:

•训练 Word2Vec 模型，
捕捉词汇的语境信息，
并评估文本间的相似性。

•进一步训练词向量
模型，改进对非标准
术语模式的识别。

FastText:

有害内容的检测
与过滤

Google perspective API:

•文本中的极端暴力
和有害内容进行检测
和过滤。

 

图 2   标签提取的技术路线

 

表 2    人工智能风险感知类型：定义与区分及关键词提取
 

风险感知类型 定义 区分 关键词

信息透明

涉及人工智能系统在数据处理、存储和传输过

程中，信息的真实性、系统操作的透明度以及

个人隐私保护方面的风险感知

技术运行的开放性和用户的知情权

信息真实性、系统透明度、隐私保护、数据泄

露、数据加密、访问控制、信任机制、透明度

报告、审计追踪

创新控制

对新技术或新方法在发展和应用过程中能否被

有效控制和管理的担忧，包括潜在的不确定性

和管理挑战

主要关注新技术带来的不确定性、

潜在的风险以及对这些风险的管理

和控制能力

新技术、技术监管、不确定性管理、创新风险、

控制措施、技术评估、风险缓解、治理框架

伦理道德

涉及人工智能技术和行为在伦理和道德层面上

的风险感知，包括是否符合伦理规范和社会道

德标准

伦理问题涉及技术应用是否符合伦

理规范；道德关切则更侧重于是否

符合社会普遍认可的道德标准

伦理规范、道德责任、社会价值、伦理困境、

道德冲突、社会公正、人权、伦理审查、利益

相关者

辅助决策

在决策过程中对人工智能所使用的信息、工具

或系统的可靠性和准确性的风险感知，特别是

这些工具和系统能否支持高质量的决策

专注于决策过程中信息和工具的可

靠性、准确性和透明度，以及对决

策质量的影响

决策过程、信息可靠性、工具准确性、系统可

信度、决策质量、风险评估、决策模型、数据

完整性

就业市场

人工智能技术变革对就业市场造成负面影响的

风险感知，包括潜在的失业风险和就业机会的

变化

关注技术变革对就业岗位、职业类

型和劳动市场的影响，特别是自动

化导致的失业风险

就业影响、失业风险、技术变革、自动化、职

业替代、劳动力市场、技能转型、再就业培训、

职业发展
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险感知指数的具体影响。

采用集成机器学习方法，结合XGBoost、随机

森林、Extra Trees和AdaBoost等多种先进模型，量

化了教育水平、基尼系数、收入、预期寿命和宗教

影响等社会因素对风险感知指数的贡献。进一步

地，基于博弈论的解释方法（Shapley Additive
Explanations, SHAP）分析被用来识别和量化每个

特征对模型预测结果的具体贡献。这种方法不仅揭

示了不同因素对风险感知影响的大小和方向，还展

示了它们之间的相互作用。模型构建过程中，本文

排除了共线性变量和统计上不显著的变量，最终确

定了16个预测变量对模型的相对贡献。特别是，个

体自主性维度下收入水平及教育水平在模型中显示

出了重要贡献。通过部分依赖图（PDP）分析，直

观展示了政治信任与政府效能如何独立于其他变量

影响模型预测，并揭示了潜在的非线性关系及相互

作用效应，为设计和实施针对性干预措施提供了科

学基础。

步骤三：全球各类人工智能风险感知的时序

演化。

结合时间序列分析、地理信息系统（GIS）制

图和集成机器学习技术，详细追踪了2012～2023年
期间不同人工智能风险感知类别的时序演化趋势。

这一分析不仅评估了各类风险感知的社会影响程

度，还对具有代表性的人工智能风险感知类型进行

了分析，探讨了它们为何受到全球关注。 

三、实证分析与讨论
 

（一）公众对各类人工智能风险感知的全球模式

为了全面理解全球范围内公众对人工智能风险

感知类别的异质性与共性，本文将视角基于空间维

度，旨在探索不同文化、经济与政策背景下的公众

认知模式，如何塑造他们对AI技术潜在威胁的理解

与反应。表3与图3分别描绘了全球范围主要国家人

工智能感知的类型占比及各洲人工智能风险感知首

要类型的国家数量。研究基于高置信度的凸包分

析，研究和解释全球范围内公众对AI技术风险的不

同类别存在明显的空间分布差异。通过计算风险感

知指数数据点，并将其映射到凸包空间内，以直观

观察不同地区公众对人工智能风险感知的特征。

86.4%的风险感知指数数据点位于凸包空间内，数

据覆盖了95%以上的全球区域。这一结果表明，在

大多数全球地区，样本的代表性和外推能力表现良

好，即研究结果具有高信度。按照首要风险感知类

别的国家数量在全球国家中的比例，进一步呈现全

球公众风险感知的风险偏向（图4）。“隐私安

全”是排在首位的感知风险类别，占全部国家的

33.51%；“辅助决策”在次位，占24.23%。仅此

两个领域相加占到全部国家的57.74%，可见各国公

众更多感知到人工智能“隐私安全”和“辅助决

策”等人工智能的“黑箱特质”：一方面体现在对
 

表 3    主要国家（地区）人工智能风险感知的类型占比
 

洲别 国家 信息透明 创新控制 伦理道德 辅助决策 就业市场 隐私安全

亚洲

中国 18.187 46 1.890 99 10.103 23 20.879 95 26.017 72 22.920 66
印度 19.994 08 0.575 7 10.137 03 18.065 87 30.800 77 20.426 56
日本 11.802 76 4.780 25 1.799 39 7.568 59 38.104 35 35.944 66
韩国 2.070 14 14.37 9.898 2 6.193 52 23.245 74 44.222 4

印度尼西亚 0.694 89 1.023 58 4.359 63 3.671 92 42.701 87 47.548 12
巴基斯坦 28.276 98 14.981 03 14.267 76 17.088 17 3.215 09 22.170 97
孟加拉国 17.292 8 6.458 95 8.763 22 9.621 59 25.444 43 32.419

越南 12.784 25 5.773 82 23.387 75 9.895 75 29.583 54 18.574 89
菲律宾 24.575 49 9.179 17 41.059 58 8.030 71 5.780 01 11.375 04
泰国 21.175 36 8.018 29 22.833 58 1.435 72 18.049 54 28.487 5

非洲

尼日利亚 26.721 93 10.167 46 13.560 02 3.817 8 27.459 25 18.273 53
埃塞俄比亚 13.317 45 22.335 32 19.088 22 13.059 83 15.875 58 16.323 6

埃及 13.828 86 23.930 76 9.331 64 3.886 93 11.263 4 37.758 41
南非 44.869 43 0.125 84 1.832 82 9.993 29 32.036 67 11.141 95

肯尼亚 21.734 78 0.141 41 6.306 82 41.409 05 15.552 85 14.855 09
乌干达 7.298 43 25.084 91 12.652 75 42.981 06 10.801 18 1.181 67

阿尔及利亚 0.100 97 1.461 06 29.114 63 8.430 7 2.915 04 57.977 6
苏丹 5.917 34 6.300 51 4.699 55 1.764 14 14.967 17 66.351 29

摩洛哥 6.047 2 5.306 58 30.944 85 10.365 25 42.784 74 4.551 38
加纳 28.849 11 25.886 5 3.112 94 15.012 58 12.167 15 14.971 72
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(续表)

洲别 国家 信息透明 创新控制 伦理道德 辅助决策 就业市场 隐私安全

欧洲

德国 3.264 68 5.764 3 5.021 14 21.780 6 18.770 28 45.400 86
法国 12.534 49 4.451 1 30.839 64 19.842 82 4.204 39 28.127 56
英国 24.056 53 11.496 74 6.029 56 5.073 4 27.692 84 25.650 93

意大利 3.774 55 10.789 28 47.647 72 4.199 3 22.798 64 10.790 51
西班牙 5.643 54 3.414 18 11.894 3 25.092 29 5.800 36 48.155 33
波兰 2.825 61 4.933 34 21.601 71 41.513 95 2.018 36 27.107 02
荷兰 12.254 64 12.657 74 22.155 54 3.252 53 24.008 44 25.671 1

比利时 15.157 34 8.157 25 10.628 94 31.840 08 12.500 96 21.715 43
希腊 6.486 91 2.571 5 1.928 86 33.397 16 10.085 81 45.529 76

葡萄牙 12.754 73 11.943 44 20.491 63 6.083 03 12.948 32 35.778 86

北美洲

美国 4.756 2 4.237 43 21.621 94 40.692 59 8.065 81 20.626 02
加拿大 4.434 77 7.065 27 22.652 97 33.143 19 7.207 01 25.496 79
墨西哥 19.566 11 9.354 16 6.236 64 43.173 51 8.569 59 13.099 99

危地马拉 9.858 17 3.138 27 19.258 96 3.578 53 0.103 54 64.062 54
古巴 2.580 84 3.586 48 21.590 45 1.452 44 3.473 89 67.315 91
海地 14.729 83 2.351 09 25.326 81 30.741 13 24.902 24 1.948 9

洪都拉斯 6.016 23 21.268 82 18.588 57 8.040 43 10.996 26 35.089 69
尼加拉瓜 3.763 37 1.736 96 19.827 58 60.261 99 9.067 45 5.342 65

哥斯达黎加 23.927 91 6.547 14 0.416 59 10.514 36 18.960 39 39.633 61
巴拿马 3.386 76 0.875 25 17.345 2 6.615 03 47.380 2 24.397 55

南美洲

巴西 1.326 47 37.094 34 1.731 65 40.663 4 10.071 24 9.112 9
阿根廷 12.592 66 27.314 41 1.985 55 39.755 08 0.996 99 17.355 31

哥伦比亚 3.401 28 10.807 3 2.017 79 0.879 08 40.264 29 42.630 25
智利 1.905 16 25.664 67 2.333 35 6.434 51 23.969 33 39.692 99
秘鲁 9.518 87 16.117 74 1.634 68 32.975 67 1.567 41 38.185 63

委内瑞拉 6.327 96 2.739 98 62.379 08 18.252 78 5.025 34 5.274 86
乌拉圭 33.340 96 6.938 81 4.984 49 3.211 52 7.178 09 44.346 13

玻利维亚 13.516 98 21.621 89 18.200 36 10.485 75 2.098 17 34.076 83
厄瓜多尔 46.752 68 12.914 89 0.034 68 32.739 37 6.012 16 1.546 22
巴拉圭 22.657 98 0.118 72 12.519 57 1.578 98 37.656 69 25.468 05

大洋洲

澳大利亚 6.918 72 1.156 81 21.914 25 27.806 79 15.099 98 27.103 44
新西兰 71.186 95 8.573 49 11.279 96 2.286 69 0.094 88 6.578 02

巴布亚新几内亚 23.257 68 23.878 8 22.530 62 4.289 36 10.846 43 15.197 11
斐济 10.863 23 14.712 48 20.783 5 23.955 79 23.581 93 6.103 07

所罗门群岛 0.271 51 10.885 34 7.360 28 12.705 53 8.486 46 60.290 88
密克罗尼西亚 6.971 79 7.882 03 12.668 16 2.972 46 26.823 21 42.682 36

瓦努阿图 13.026 77 0.085 15 4.801 49 19.099 03 7.384 9 55.602 66
萨摩亚 5.429 25 8.428 85 28.094 99 7.690 98 3.520 57 56.835 36

基里巴斯 0.973 59 3.116 61 19.429 81 0.186 05 1.179 47 75.114 47
汤加 2.614 98 14.065 48 48.109 22 12.589 71 7.180 58 15.440 03
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图 3   各洲人工智能风险感知类型（首要类型）的国家数量
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人工智能技术会无授权地收集、存储和分析个人数

据，从而侵犯个人隐私的忧虑；一方面体现在对决

策过程模糊性而导致不公正结果的恐慌。
  

信息透明
9.79%

创新控制
8.76%隐私安全

33.51%

伦理道德
11.86%

就业市场
11.86%

辅助决策
24.22%

信息透明 创新控制 伦理道德

辅助决策 就业市场 隐私安全
 

图 4   人工智能风险感知类型（首要类型）的国家数量占比
 

图5展示了各大洲内风险感知类别聚合的比

例。通过对比各洲的风险感知类别的聚合比例，发

现这些比例与各洲首要风险感知类别的国家数量比

例高度一致，从而验证了不同地区风险感知类型的

一致性。在政策指导和经济发展水平较高的地区，

公众更关注隐私安全和辅助决策的风险；而在亚洲

和非洲等发展中国家集中的地区，就业相关风险受

到更多关注，这反映了地理和经济邻近性导致的

“创新扩散效应”。以下是对各洲风险感知类别的

具体分析：

1. 大洋洲：随着数字化时代的到来，公众对隐

私侵犯的担忧日益增加。澳大利亚电信公司Optus
的数据泄露事件凸显了隐私保护的紧迫性。澳大利

亚政府计划修改隐私保护规则，并在未来10年投入

约11亿美元加强网络基础设施，以保护公民个人信

息[30]。新西兰等地的隐私法发展和社交媒体讨论也

反映了公众对隐私侵犯的高度敏感性[31]。

2. 非洲：非洲地区对信息透明度风险的敏感度

较高，部分原因是对政府透明性和责任性的普遍诉

求。非洲联盟通过AGA和AGP等机制推动透明度

提升，以满足公众对透明治理的期待。

3. 欧洲：个人隐私权和自由在欧洲社会中被视

为核心价值观。欧盟的“以人为中心”的AI发展策

略，以及《通用数据保护条例》（GDPR）的实

施，体现了对个人数据保护的高标准，力图在全球

AI市场中塑造“可信赖与安全”的AI技术形象。

4. 亚洲：亚洲对AI就业市场的风险高度敏感，

这与经济结构转型和教育与技能差距有关。中国、

日本、韩国和新加坡等国家在AI技术发展和应用方

面处于全球前沿，引发公众对AI重塑就业市场的深

刻关注[32~33]。技能不匹配问题和低技能劳动力面临

的就业挑战尤为突出[34]。

5. 北美洲：北美洲在技术应用方面具有前瞻性

优势，但公众对技术辅助决策的准确性和公正性保

持警惕。米达斯反欺诈系统（Michigan Integrated
Data Automated System）的高误判率事件暴露了自

动化决策系统在保障公正性方面的漏洞，引发了对

自动化决策系统监督和约束的紧迫需求。

6. 南美洲：南美洲对技术发展中的道德关切表

现出深刻关注，强调技术进步应与社会道德和公正

原则相协调。技术发展被视为对社会价值和道德原

则的潜在挑战，政策制定者和公众在考虑技术发展

时，更加重视其对社会道德和公正原则的影响。 

（二）影响公众对人工智能风险感知的因素

为探究全球公众对人工智能风险感知的影响因

素，本文利用XGBoost、随机森林、Extra Trees、
AdaBoost等机器学习模型，结合SHAP值对变量的

重要性进行排序，识别出对公众风险感知影响最大

的16个变量（图6）。分析揭示了个体价值观、环

境因素和治理需求在形成公众对人工智能风险感知
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图 5   各洲不同类别风险感知
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中所起的复杂作用。

经济因素，尤其是收入水平和基础设施的完善

度，在解释公众风险感知的变异中占据了显著地

位，分别贡献了39.4%和35.8%。此外，健康安全

指数和法规质量指数也被证实对风险感知有显著影

响。尽管政治因素如法规质量、选举民主指数和政

府信任指数在风险感知的解释中排名靠后，但它们

在塑造公众对人工智能风险的感知模式中仍然扮演

着关键角色。特别是教育水平较高且收入较高的群

体，对AI技术的风险感知更为强烈，这可归因于他

们对前沿技术的认知深度及新技术的批判性评估

能力。

进一步的分析，本文通过部分依赖图（Partial
Dependence Plots, PDP）将机器学习模型预测结果

的可视化，以分析单一特征对模型预测结果的平均

影响。图7和图8展示了政治信任指数和政府效能对

公众风险感知的具体影响。政治信任指数不仅反映

了公众对政府机构的信任程度，还体现了公众对政

府处理技术风险能力的信心。通过部分依赖图

（PDP）分析（图7），观察到政治信任指数的提

升与公众对AI风险感知的降低之间存在显著的负相

关性。当政治信任指数从1.2增至1.4时，公众的部

分依赖性保持相对稳定；但当指数超过1.4，特别

是介于1.6~1.8之间时，依赖性显著下降，表明随着

政治信任的增强，公众对政府的依赖减少，对AI风
险的担忧也随之减轻。

此外，政府效能对公众风险感知的影响存在显

著正相关性（图8）。政府效能的提升意味着政府

在制定和执行政策方面更为有效，这增强了公众对

政府管理AI技术能力的信任。在效能指数1.2~1.4的
区间内，政府效能对部分依赖性的影响较小，表现

为稳定状态。然而，当效能指数超过1.4，特别是

达到1.6~1.75时，部分依赖性显著上升，反映出政

府效能的提高显著增强了公众对政府处理AI风险能

力的信心。政治信任和政府效能的这些发现强调了

政府在塑造公众对人工智能风险感知中的重要作

用。政府的透明度、及时性以及对技术风险的有效

管理能够显著提升公众的政治信任，降低对AI技术

潜在风险的担忧。这种信任的增强有助于为社会创

造一个更加稳定和可预测的环境，促进公众与政府

之间的沟通，使政府关于人工智能的监管措施和风

险防控策略更易被公众理解和接受。
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图 6   影响公众对人工智能风险感知的关键因素及其贡献度评估
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图 7   政治信任指数的部分依赖性
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图 8   政府效能指数的部分依赖性
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全球范围内，许多国家政府正积极推动AI产业

的发展，并将其定位为“可信赖的人工智能”。经

济合作与发展组织（OECD）的数据显示，截至

2023年9月，全球共有69个国家针对人工智能治理

推出了超过800项政策措施。欧盟和美国在推动

“可信赖人工智能”的发展上尤为积极，通过制定

政策、动员资源、共享算力和数据集等措施，加速

AI技术的广泛部署[35]。这些行动不仅体现了政府对

AI技术风险管理的重视，也展示了政府在提升公众

信任和构建包容性全球规则体系中的积极作用。 

（三）公众对人工智能风险感知模式的时序演化

本文的时间序列分析聚焦于公众对人工智能风

险感知的演变。通过审视图9所呈现的数据，可以

观察到公众对人工智能不同风险类别感知的动态变

化。随着时间的推移，各类风险感知并非孤立发

展，而是展现出相互关联和共变的模式。信息透明

度和伦理道德的风险感知尤为突出，它们不仅数值

较高，更呈现出明显的上升趋势。特别是在

2017～2020年间，公众对信息透明度和伦理道德的

关注度急剧上升，反映出社会对这些领域的快速觉

醒和日益增长的关切。同时，自2018年起，创新控

制的风险感知亦显著增强，这可能与技术进步带来

的管理挑战和不确定性紧密相关。此外，辅助决策

和就业市场的风险感知自2017年后也显示出加速增

长的趋势。整体来看，公众的风险感知呈现出全面

增长的态势，这一变化不仅标志着风险意识的扩

散，也映射出技术普及所带来的广泛忧虑。风险感

知的“外溢”现象，揭示了技术发展在为社会带来

便利的同时，也激发了公众对潜在风险的思考和广

泛讨论。在某些特定领域，公众的风险感知还经历

了显著的转折，表现出“异化”的波动特性，这可能

与社会事件、技术革新或政策变动等因素密切相关。

图10所描绘的公众对人工智能风险感知比例的

时序变迁，展现了特定风险维度如何逐渐成为公众

关注的焦点。从2012年的“伦理道德”风险感知占

据首位，到2023年形成以“辅助决策”为主导，

“伦理道德”和“隐私安全”紧随其后的多元格局，

这一变化不仅标志着AI议题在全球治理议程中的迅

速上升，也反映了人工智能感知在社会各个层面的

复杂演变。在2012～2016年的中期，人工智能技术

的初期发展伴随着伦理探索的热潮，科幻文化的广

泛传播和初步伦理争议案例的浮现，使得“伦理道

德”成为公众讨论的核心。然而，随着全球人工智

能治理的重心逐步调整，公众的风险感知重点开始

向“辅助决策”类别转移，这种转变反映了公众对

人工智能可能成为政治操纵工具的深切担忧[36]。特

别是在2020年美国大选期间，一些政治团体利用人

工智能技术生成假新闻和伪造视频（Deepfake），

以及针对性的政治广告，这些行为显著加剧了公众

对辅助决策风险的恐慌情绪，进一步凸显了构建有

效治理机制的紧迫性。这一进程不仅见证了从民间

倡议到政府与国际组织深度参与的转变，也突显了

公众对人工智能技术潜在风险的持续关注和对治理

响应的期待。

随着全球互联的深化和公众风险规避意识的提

升，全球议题的溢出效应凸显了构建高效国际治理

机制的紧迫性。2016年成为全球人工智能治理的新

起点，多国政府相继推出政策框架，如《国家人工

智能研究与发展战略计划》（美国）、《新一代人

工智能发展规划》（中国）及《人工智能白皮书》

（英国），旨在引导AI技术的健康发展，并形成了

政策引导与公众感知之间的互动循环[37~38]。同时，

欧盟与其他国家的双边合作协议，致力于消除政策

碎片化，推动治理规则的一致性[39]，体现了从伦理
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图 9   公众对不同人工智能类型风险感知数量变化的时序演化

· 30 · 电子科技大学学报（社科版） 第 6 期



规范、国际合作到政策协调的全方位治理决心，旨

在提升公众信任，确保人工智能技术的普惠性，让

全人类共享其发展成果[40]。这些举措不仅反映了全

球社会对人工智能风险的深刻认识，也展现了共同

构建一个稳定、透明、可预测的人工智能治理环境

的明确愿景。 

四、结论与启示

在当前快速发展的人工智能领域，其传播速度

和影响范围的广泛性引发了对潜在风险的广泛关

注。鉴于此，深入研究公众对人工智能风险的感知

及其价值变得尤为重要。本文从全球视角出发，构

建了一个包含时空特征的数据库，旨在揭示公众对

人工智能风险感知的全球分布、特定风险感知的类

型及其随时间的变化趋势。研究发现：第一，区域

异质化。在人工智能应用的具体风险上，公众因地

域文化、意识形态、价值观念上的差异而形成不同

的风险感知特征，并呈现出“创新扩散效应”。第

二，多因素影响。个体自主性、政治信任和政府效

能等社会经济对公众的风险感知产生显著贡献。这

表明，公众的风险感知并非孤立形成，而是与其所

处的社会环境密切相关。第三，显著时序演化。公

众的风险感知随时间推移而发生了动态演变，这反

映出社会对人工智能技术发展的认知在不断深化，

同时也显示出对新兴风险的关注在逐渐增强。

本文的研究结果为人工智能政策领域提供了针

对性的研究启示，突显了在政策制定中需细致考虑

的多个维度。首先，研究揭示的区域异质性特征强

调了制定全球人工智能政策时必须考虑的地域特异

性。政策制定者应当超越单一文化和政治体系的局

限，采纳多元和包容的视角，以确保治理策略能够

适应不同社会的需求和期望。这种跨文化的敏感性

和对地方特定情境的深刻理解，是构建有效全球治

理框架的前提。其次，研究结果表明个体自主性、

政治信任和政府效能等因素对公众的风险感知有显

著影响。这意味着政策制定者在设计人工智能治理

策略时，需要综合考虑社会经济和政治背景，以及

这些因素如何塑造公众的风险感知。政策制定应当

促进社会各方面的积极参与，包括提升个体的自主

性和能动性，增强政治信任，以及提高政府效能，

从而共同构建一个稳定、透明和可预测的政策环

境。第三，公众风险感知的显著时序演化特征要求

政策制定者采取动态的治理方法。随着人工智能技

术的不断进步和应用领域的拓展，新的风险类型和

风险感知模式将不断出现。鉴于公众风险感知的动

态特性，政策制定者应考虑建立灵活的政策框架，

这些框架能够适应技术发展和社会变革带来的新挑

战。这包括定期审查和更新政策措施，以确保它们

与最新的社会趋势和技术进步保持同步。同时，应

鼓励跨学科合作，利用社会科学、技术科学和人文

学科的洞见，共同构建一个全面的风险治理体系。

政策制定者需要建立灵活的治理机制，以适应这些

变化，并能够及时响应新兴的风险挑战。这包括持

续监测技术发展的趋势，评估其对社会的潜在影

响，并更新政策以管理这些风险。第四，本文呼吁

建立一个持续的监测和评估机制，对公众的风险感

知进行动态跟踪和分析。这一机制不仅能够帮助政

策制定者及时了解和响应公众的风险感知变化，而

且能够为政策的持续优化和调整提供科学依据。通

过这种持续的研究和评估，可以更好地理解人工

智能技术的社会影响，确保其在经济社会中的健康

发展。
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图 10   公众对不同人工智能类型风险感知比例变化的时序演化
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本文也存在一定的研究局限。首先，本研究在

数据收集上依赖于社交软件平台，这些平台的数据

可能会受到审核机制和删除政策的影响。这种数据

的偏差可能导致我们观察到的公众风险感知与实际

情况存在偏差。其次，本研究主要采用了定量分析

方法，虽然这种方法在宏观层面上为我们提供了公

众风险感知的趋势和模式，但它在揭示个体层面的

动机和心理社会机制方面存在局限。定量数据往往

掩盖了个体差异和深层次的社会文化因素，这些都

是理解公众风险感知的关键要素。再者，本研究在

分析的颗粒度尚不够精细，未能充分细化到个体和

群体层面的具体特征。未来研究将通过细化分析单

位，更精确地捕捉个体和群体层面的风险感知差

异，从而为制定更为精准和有效的政策提供支持。 

注释

① 本研究构建的公众对AI的风险感知数据集及其空间高

分辨率分布数据集可以在以下网址开放获取：https://figshare.

com/articles/dataset/_b_Untitled_Item_b_b_Spatial_DataSet_for_

Global_public_b_b_risk_b_b_perception_of_artificial_intellige

nce_b_/25305244。
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Types and Evolution of Public Risk Perception of Artificial
Intelligence: A Global Perspective Analysis

LI Zhi-chao1   LI Lu-jia2

(1. Shanghai Jiao Tong University　Shanghai　200030　China; 2. State Environmental Protection Key
Laboratory of All Materials Fluxes in River Ecosystems 　Beijing　100871　China)

Abstract   This  study  aims  to  analyze  the  global  public’s  perception  of  AI  risks,  examining  the  types  and
spatio-temporal  evolution  of  these  perceptions.  It  also  seeks  to  identify  the  factors  influencing these  perceptions,
providing empirical evidence for the development of trustworthy AI globally. By conducting semantic analysis of
4.3 million posts on social media and categorizing temporal features, a global database is constructed to quantify AI
risk types across different regions. The study employs convex hull analysis, geographic information systems (GIS),
and  integrated  machine  learning  methods  to  reveal  the  regional  heterogeneity,  influencing  factors,  and  spatio-
temporal  evolution  of  global  public  risk  perceptions.  The  findings  indicate  significant  regional  heterogeneity  in
global public perceptions of AI risks, shaped by the diffusion effects of innovative technologies, resulting in diverse
perception  categories.  Individual  characteristics,  political  trust,  and  government  effectiveness  significantly  shape
public  risk  perceptions.  These  perception  categories  exhibit  a  covariant  logic,  transitioning  from  a  singular  to  a
pluralistic pattern.
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