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	چکیده
هدف: هدف پژوهش حاضر طراحی و اعتبارسنجی مدل تعامل انسان و سیستم‌های یادگیری ماشین برای ارتقای عملکرد فردی در سازمان تأمین اجتماعی با تأکید بر تخصیص تطبیقی وظایف، اعتماد، توضیح‌پذیری و حفظ نظارت انسانی بود. این پژوهش کاربردی با رویکرد ترکیبی و طراحی چندسطحی در سه سطح فردی، گروهی و سازمانی انجام شد. در سطح فردی، ۱۲ خبره به‌صورت هدفمند انتخاب شدند و داده‌ها از طریق مصاحبه‌های نیمه‌ساختاریافته گردآوری و با تحلیل محتوای دوچرخه‌ای در NVivo 12 تحلیل شد. در سطح گروهی، داده‌های ردپای دیجیتال ۱۵۱۰ پرونده در پنج تیم کاری شامل چهار تیم آزمایشی و یک تیم کنترل طی دوره پنج‌ماهه بررسی شد. متغیرهای اصلی شامل بازکاری، ارجاع مجدد، صحت تصمیم، زمان رسیدگی و واکنش کاربران به پیشنهادهای سیستم بود. در سطح سازمانی، مدل شبیه‌سازی مبتنی بر عامل در AnyLogic 8 طراحی و با داده‌های واقعی، نظر خبرگان و کالیبراسیون معکوس اعتبارسنجی شد. تحلیل تفاوت در تفاوت‌ها نشان داد که پس از به‌کارگیری سیستم یادگیری ماشین، نرخ بازکاری در تیم‌های آزمایشی نسبت به کنترل 6.7 واحد درصد کاهش یافت (z = -3.42، p = 0.001)، ارجاع مجدد 7.1 واحد درصد کاهش پیدا کرد (z = -3.61، p < 0.001) و صحت تصمیم نهایی 7.6 واحد درصد افزایش یافت (z = 4.18، p < 0.001). تکمیل پرونده بدون بازگشت به مرحله قبل نیز 9.2 واحد درصد افزایش یافت (z = 4.36، p < 0.001). اندازه اثر V کرامر بین 0.14 تا 0.18 بود. همچنین، تفاوت امتیاز عملکرد پرونده‌های دارای پذیرش کامل پیشنهاد سیستم در مقایسه با موارد رد پیشنهاد، اندازه اثر بزرگ d = 1.67 را نشان داد. شبیه‌سازی نیز نشان داد سناریوی همکاری تطبیقی انسان–ماشین با واگذاری 60 درصدی وظایف، بالاترین شاخص عملکرد فردی را ایجاد کرد. نتایج نشان داد که بیشینه‌سازی خودکارسازی الزاماً به عملکرد بهتر منجر نمی‌شود و مناسب‌ترین الگو، همکاری تطبیقی انسان–ماشین است که در آن وظایف بر اساس پیچیدگی، حساسیت و قابلیت سیستم توزیع می‌شوند و انسان در تصمیم‌های پیچیده و پرریسک نقش نظارتی و اصلاحی خود را حفظ می‌کند.
کلیدواژگان: تعامل انسان–ماشین، یادگیری ماشین، عملکرد فردی، سازمان تأمین اجتماعی، تخصیص وظایف، شبیه‌سازی مبتنی بر عامل
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	Abstract
This study aimed to design and validate a human–machine learning interaction model for enhancing individual performance in the Social Security Organization, with emphasis on adaptive task allocation, trust, explainability, and preservation of human oversight. This applied mixed-methods study used a multilevel design at the individual, team, and organizational levels. At the individual level, 12 experts were purposively selected, and semi-structured interview data were analyzed through two-cycle content analysis using NVivo 12. At the team level, digital trace data from 1,510 cases across five work teams, including four experimental teams and one control team, were examined over a five-month period. Main variables included rework, re-referral, decision accuracy, processing time, and user responses to system recommendations. At the organizational level, an agent-based simulation model was developed in AnyLogic 8 and calibrated using observed data, expert judgments, and inverse calibration procedures. Difference-in-differences analysis showed that, compared with the control team, machine learning implementation reduced rework by 6.7 percentage points (z = -3.42, p = 0.001), reduced re-referral by 7.1 percentage points (z = -3.61, p < 0.001), and increased correct final decisions by 7.6 percentage points (z = 4.18, p < 0.001). Completion without returning to a previous workflow stage increased by 9.2 percentage points (z = 4.36, p < 0.001). Cramer’s V ranged from 0.14 to 0.18. Performance scores also differed substantially between accepted and rejected recommendations, with a large effect size (Cohen’s d = 1.67). Simulation results identified adaptive human–machine collaboration with 60% task allocation to the system as the highest-performing scenario. Maximum automation did not produce the best outcomes; instead, adaptive human–machine collaboration yielded superior performance when task allocation was adjusted to complexity, decision sensitivity, and system capability while preserving meaningful human review in complex and high-risk cases.
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مقدمه
تحول دیجیتال در سازمان‌های بزرگ و پیچیده، به‌ویژه سازمان‌هایی که هم‌زمان با حجم گسترده‌ای از داده‌ها، تصمیم‌های متعدد کارشناسی و ارائه خدمات عمومی مواجه‌اند، سبب شده است که استفاده از سیستم‌های هوشمند و الگوریتم‌های یادگیری ماشین از یک ابزار فناورانه محدود به یکی از مؤلفه‌های اساسی در بازطراحی فرآیندهای سازمانی تبدیل شود. در چنین سازمان‌هایی، مسئله اصلی دیگر صرفاً پذیرش یا عدم پذیرش فناوری نیست، بلکه چگونگی طراحی رابطه‌ای مؤثر، قابل اعتماد و مکمل میان کارکنان و سیستم‌های یادگیری ماشین است؛ رابطه‌ای که بتواند از توان محاسباتی و تحلیلی ماشین برای پردازش سریع داده‌ها و شناسایی الگوهای پیچیده استفاده کند و در عین حال قضاوت، تجربه، درک زمینه‌ای و مسئولیت‌پذیری انسانی را در فرآیند تصمیم‌گیری حفظ نماید. ادبیات کلاسیک تناسب وظیفه–فناوری نشان می‌دهد که اثرگذاری فناوری بر عملکرد فردی زمانی بیشینه می‌شود که قابلیت‌های فناوری با الزامات و ویژگی‌های وظیفه تناسب داشته باشد و صرف استفاده از یک سیستم، بدون توجه به ماهیت وظیفه و شرایط استفاده، الزاماً به بهبود عملکرد منجر نمی‌شود (Goodhue & Thompson, 1995). این دیدگاه در عصر هوش مصنوعی اهمیت بیشتری یافته است، زیرا سیستم‌های یادگیری ماشین قادرند بخشی از فعالیت‌هایی را انجام دهند که پیش‌تر در انحصار نیروی انسانی بود و از این رو مرز میان «ابزار فناوری» و «عامل مشارکت‌کننده در تصمیم» به‌تدریج در حال تغییر است. پژوهش‌های جدید نیز بر مفهوم همزیستی انسان و هوش مصنوعی و گذار از دستیارهای دیجیتال ساده به همکاران هوشمند تأکید دارند و نشان می‌دهند که ارزش واقعی فناوری هنگامی آشکار می‌شود که نقش ماشین در چارچوب یک معماری همکاری با انسان تعریف شود، نه آنکه صرفاً به‌عنوان جایگزینی برای نیروی انسانی تلقی گردد (Jamshidi Zarmehri, 2025). در همین راستا، رویکرد هوش مصنوعی انسان‌محور بر طراحی سیستم‌هایی تأکید دارد که ضمن برخورداری از قابلیت‌های پیش‌بینی و خودکارسازی، نیازهای کاربران، قابلیت توضیح‌پذیری، شفافیت، امکان مداخله، مسئولیت‌پذیری و حفظ کنترل انسانی را در مرکز طراحی قرار می‌دهند (Schmager et al., 2025). بنابراین، مسئله تعامل انسان و یادگیری ماشین را باید نه به‌عنوان یک مسئله صرفاً فناورانه، بلکه به‌عنوان مسئله‌ای سازمانی، شناختی و مدیریتی در نظر گرفت که پیامدهای آن مستقیماً با کیفیت عملکرد فردی و اثربخشی سازمان مرتبط است.

گسترش استفاده از یادگیری ماشین در محیط‌های کاری، نوعی دوگانگی میان خودکارسازی و تقویت توانمندی انسانی ایجاد کرده است. از یک سو، الگوریتم‌ها می‌توانند بسیاری از وظایف تکراری، مبتنی بر داده و قابل الگوسازی را با سرعت و ثبات بیشتری انجام دهند و از سوی دیگر، افزایش اتکا به تصمیم‌های ماشینی ممکن است به کاهش کنترل انسانی، شکل‌گیری وابستگی بیش از حد به الگوریتم یا نادیده‌گرفتن دانش ضمنی کارکنان بینجامد. این وضعیت در ادبیات مدیریت با عنوان پارادوکس خودکارسازی–تقویت مطرح شده است؛ بدین معنا که هوش مصنوعی می‌تواند هم جایگزین بخشی از فعالیت انسانی شود و هم ظرفیت تصمیم‌گیری انسان را افزایش دهد و موفقیت سازمان به توان آن در ایجاد تعادل میان این دو منطق وابسته است (Raisch & Krakowski, 2021). بر همین اساس، تعامل انسان و ماشین زمانی بیشترین ارزش را تولید می‌کند که وظایف نه به‌صورت ثابت، بلکه بر اساس پیچیدگی، عدم قطعیت، نیاز به قضاوت و قابلیت سیستم به‌صورت پویا میان انسان و ماشین توزیع شوند. مطالعات مرتبط با کاربردهای خدماتی هوش مصنوعی نیز نشان داده‌اند که تعامل انسان–هوش مصنوعی دارای ابعادی همچون سطح خودمختاری سیستم، نقش انسان در کنترل و اصلاح تصمیم، قابلیت توضیح نتایج و نوع بازخورد میان کاربر و سیستم است و طراحی اثربخش چنین تعاملی نیازمند درنظرگرفتن هم‌زمان ویژگی‌های فناورانه و زمینه استفاده است (Tugarin & van Husen, 2025). همچنین پژوهش‌های سازمانی نشان می‌دهند که اثربخشی تعامل انسان و ماشین تنها تابع دقت فنی الگوریتم نیست، بلکه نحوه هماهنگی فرایند یادگیری انسانی با فرایند یادگیری ماشینی اهمیت تعیین‌کننده دارد؛ به‌ویژه زمانی که بازخورد کارکنان به سیستم منتقل شود و در مقابل، خروجی سیستم نیز موجب بازنگری در الگوهای شناختی و تصمیم‌گیری کارکنان گردد (Sturm et al., 2021). چنین چرخه‌ای را می‌توان شکل جدیدی از یادگیری سازمانی دانست که در آن تجربه‌های گذشته در قواعد، رویه‌ها و حافظه سازمانی تثبیت می‌شوند و مبنای انطباق رفتار آینده قرار می‌گیرند (Levitt & March, 1988).

از منظر عملکرد سازمانی، استفاده هدفمند از یادگیری ماشین می‌تواند در پیش‌بینی رفتار کارکنان، شناسایی عوامل مؤثر بر بهره‌وری، بهینه‌سازی تخصیص منابع و افزایش کیفیت تصمیم‌های مدیریتی نقش مهمی داشته باشد. مطالعات نشان داده‌اند که الگوریتم‌های یادگیری ماشین قادرند با استفاده از داده‌های سیستم‌های اطلاعاتی اداری، الگوهای مرتبط با عملکرد کارکنان را استخراج و سطح عملکرد را با دقت قابل قبول پیش‌بینی کنند (Ahmad et al., 2023). در سطح گسترده‌تر نیز مدل‌سازی عملکرد سازمانی با استفاده از تکنیک‌های یادگیری ماشین امکان شناسایی روابط غیرخطی و تعامل‌های پیچیده میان متغیرهای سازمانی را فراهم کرده است و از این طریق می‌تواند در تصمیم‌گیری داده‌محور و طراحی سیاست‌های مدیریتی مؤثر باشد (Pap et al., 2022). در حوزه مدیریت منابع انسانی نیز توسعه مدل‌های مبتنی بر یادگیری ماشین نشان داده است که می‌توان فرآیندهایی مانند برنامه‌ریزی، ارزیابی، نگهداشت و توسعه کارکنان را با اطلاعات دقیق‌تر و پیش‌بینی‌های بهتر پشتیبانی کرد (Madadi et al., 2021). با این حال، این قابلیت‌ها تنها زمانی به ارتقای عملکرد فردی منجر می‌شوند که کارکنان سیستم را درک کنند، به خروجی آن اعتماد متناسب داشته باشند و بتوانند در موارد لازم تصمیم را اصلاح یا رد کنند. پژوهش‌های مرتبط با تعامل انسان و ماشین نیز بر این نکته تأکید دارند که کیفیت رابطه کاربر با سیستم، برداشت از سهولت استفاده، اعتماد، شفافیت و ادراک سودمندی می‌تواند نحوه بهره‌گیری از فناوری و در نهایت پیامدهای عملکردی آن را تعیین کند (Saeidi & Khateri, 2022). از این منظر، مفهوم عملکرد فردی در محیط‌های مبتنی بر یادگیری ماشین باید فراتر از سرعت انجام وظیفه در نظر گرفته شود و شاخص‌هایی مانند دقت تصمیم، کاهش خطا، کاهش بازکاری، کیفیت پاسخ‌گویی، استقلال حرفه‌ای، رضایت شغلی و توان یادگیری از سیستم را نیز دربر گیرد.

این موضوع در سازمان تأمین اجتماعی از اهمیت ویژه‌ای برخوردار است، زیرا این سازمان به دلیل گستردگی جغرافیایی، تنوع خدمات، تعداد بالای بیمه‌شدگان و مستمری‌بگیران، پیچیدگی مقررات، حجم بالای پرونده‌های اداری و درمانی و ضرورت تصمیم‌گیری دقیق و سریع، یکی از سازمان‌هایی است که ظرفیت زیادی برای بهره‌گیری از تحلیل داده و سیستم‌های هوشمند دارد. پژوهش‌های انجام‌شده در این سازمان نشان داده‌اند که توسعه سیستم‌های اطلاعاتی و خدمات الکترونیکی می‌تواند بر کیفیت فرآیندهای سازمانی و تجربه کارکنان و مراجعان اثرگذار باشد. بررسی پیامدهای اجرای سامانه متمرکز ثبت اطلاعات بیمه‌شدگان نشان داده است که یکپارچه‌سازی اطلاعات و کاهش پراکندگی داده‌ها می‌تواند هماهنگی عملیاتی و دسترسی به اطلاعات را ارتقا دهد، هرچند موفقیت چنین سامانه‌هایی به سازگاری آن با فرآیندهای واقعی کار وابسته است (Hosseini & Bazaei, 2021). همچنین ارزیابی قابلیت‌های سامانه‌های نسخه‌نویسی الکترونیک در مراکز درمانی تأمین اجتماعی نشان داده است که کیفیت طراحی، کارکردپذیری، سرعت دسترسی و سازگاری سیستم با نیازهای حرفه‌ای کاربران نقش مهمی در پذیرش و استفاده مؤثر از سامانه دارد (Kheirallahi et al., 2021). ارزیابی کاربردپذیری رابط‌های کاربری سامانه‌های نسخه‌نویسی الکترونیکی سازمان تأمین اجتماعی و بیمه سلامت نیز بر اهمیت کیفیت تعامل کاربر با سیستم، سهولت استفاده و انطباق طراحی با انتظارات کاربران تأکید کرده است (Alinejad et al., 2022). از سوی دیگر، توسعه فناوری‌های ارتباطی جدید در سازمان تأمین اجتماعی توانسته است به بهبود مخاطب‌گرایی و تغییر نحوه ارتباط میان سازمان و خدمت‌گیرندگان کمک کند (Jahani et al., 2022). این یافته‌ها در مجموع نشان می‌دهند که تحول دیجیتال در سازمان تأمین اجتماعی صرفاً به نصب یا توسعه سامانه محدود نیست و کیفیت تعامل انسان با فناوری یکی از عوامل اصلی تعیین‌کننده نتایج آن است.

ظرفیت یادگیری ماشین در سازمان تأمین اجتماعی تنها به حوزه عملکرد کارکنان محدود نمی‌شود و طی سال‌های اخیر در مسائل گوناگون مالی، بیمه‌ای و کنترلی نیز مورد توجه قرار گرفته است. استفاده از الگوریتم‌های یادگیری ماشین برای کشف تقلب مزدی در میان بیمه‌شدگان نشان داده است که روش‌های داده‌محور می‌توانند الگوهای پنهان را در حجم گسترده داده‌های بیمه‌ای شناسایی کنند و از تصمیم‌های نظارتی پشتیبانی نمایند (Rabiei et al., 2025). همچنین طراحی مدل‌های پیش‌بینی حق بیمه درمان با استفاده از یادگیری ماشین بیانگر قابلیت این فناوری در تحلیل روابط پیچیده میان داده‌های بیمه‌ای و ارائه برآوردهای دقیق‌تر است (Abbaszadeh Karati et al., 2022). در سطح بین‌المللی نیز مدل‌های پیش‌بینی سیستم‌های بیمه اجتماعی نشان داده‌اند که ترکیب روش‌های هوشمند با تکنیک‌های پیش‌بینی می‌تواند امکان تحلیل بهتر روندهای آتی و کاهش عدم قطعیت در برنامه‌ریزی را فراهم آورد (Khalil et al., 2024). پژوهش‌های مربوط به شناسایی نقاط کور رفاه اجتماعی نیز نشان می‌دهند که الگوریتم‌های یادگیری ماشین در بسیاری از موارد نه در قالب جایگزینی کامل روش‌های موجود، بلکه در کنار روش‌های جایگزین و به‌صورت مکمل عمل می‌کنند و ارزش آنها به نحوه ادغام با سایر سازوکارهای تصمیم‌گیری وابسته است (Lee & Lee, 2024). این نکته برای سازمان تأمین اجتماعی اهمیت مضاعف دارد، زیرا بسیاری از تصمیم‌های آن دارای پیامدهای حقوقی، اقتصادی و اجتماعی مستقیم برای افراد هستند و بنابراین واگذاری کامل آنها به سیستم‌های خودکار می‌تواند با محدودیت‌های جدی مواجه باشد. چنین شرایطی ضرورت طراحی الگویی را مطرح می‌کند که در آن یادگیری ماشین به‌عنوان بخشی از نظام تصمیم‌گیری سازمانی و در تعامل با خبرگی انسانی به کار گرفته شود.

در کنار فرصت‌های فناورانه، ویژگی‌های ساختاری و مدیریتی سازمان تأمین اجتماعی نیز طراحی تعامل انسان و سیستم را پیچیده می‌کند. سازمان با مسائل بلندمدتی مانند پایداری مالی، مدیریت منابع، حفظ نیروی انسانی و سازگاری با تغییرات محیطی مواجه است. مطالعات مرتبط با پایداری صندوق‌های بازنشستگی و تأمین اجتماعی با استفاده از پویایی‌شناسی سیستم نشان داده‌اند که متغیرهای اقتصادی، دستمزدی و نرخ بازده سرمایه به‌صورت متقابل و بلندمدت بر وضعیت سازمان اثر می‌گذارند و تصمیم‌گیری در این حوزه نیازمند دیدگاه سیستمی است (Izadbakhsh et al., 2022). مقایسه الگوهای مختلف بازنشستگی و پایداری مالی نیز نشان داده است که سیاست‌های سازمانی باید با توجه به روابط پویا و پیامدهای بلندمدت آنها ارزیابی شوند (Karimian Sichani et al., 2022). از سوی دیگر، بررسی بحران مالی سازمان با استفاده از روش‌شناسی سیستم‌های نرم، بر وجود مجموعه‌ای از عوامل ساختاری، مدیریتی و محیطی تأکید داشته و نشان داده است که مسائل سازمان را نمی‌توان با رویکردی تک‌بعدی تحلیل کرد (Najarpour et al., 2023). حتی در حوزه منابع انسانی، شبیه‌سازی مدل نگهداشت کارکنان در سازمان تأمین اجتماعی نشان داده است که عوامل متعدد مدیریتی و سازمانی در تعامل با یکدیگر بر ماندگاری و رفتار نیروی انسانی اثر می‌گذارند (Abbasi Bastami et al., 2019). بنابراین، ورود سیستم‌های یادگیری ماشین به چنین محیطی باید در چارچوب یک نظام سازمانی پیچیده تحلیل شود، زیرا تأثیر فناوری بر عملکرد فردی از طریق ساختار سازمان، قواعد تصمیم‌گیری، آموزش، میزان اختیار کارکنان و ظرفیت یادگیری سازمان تعدیل می‌شود.

یکی از ابعاد کمتر مورد توجه در پژوهش‌های موجود، ارتباط میان توانمندسازی کارکنان و استفاده از فناوری‌های دیجیتال است. مطالعات حوزه دولت الکترونیک نشان داده‌اند که به‌کارگیری فناوری‌های دیجیتال می‌تواند از طریق افزایش توانمندسازی اداری و بهبود دسترسی به اطلاعات، اثربخشی سازمانی را تقویت کند (Alkhawaldah et al., 2025). این موضوع نشان می‌دهد که رابطه فناوری و عملکرد الزاماً مستقیم نیست و متغیرهای انسانی و سازمانی می‌توانند در این رابطه نقش واسطه‌ای داشته باشند. همچنین مطالعات سازمان تأمین اجتماعی در زمینه پیاده‌سازی هوش تجاری، یادگیری الکترونیکی و جانشین‌پروری نشان داده‌اند که توسعه زیرساخت‌های اطلاعاتی و یادگیری دیجیتال می‌تواند با ابعاد توسعه منابع انسانی مرتبط باشد (Vazifeh & Darvishi, 2018). در چنین چارچوبی، سیستم یادگیری ماشین زمانی می‌تواند به ارتقای عملکرد فردی کمک کند که کارکنان نه صرفاً مصرف‌کننده خروجی الگوریتم، بلکه مشارکت‌کننده فعال در فرآیند تصمیم‌گیری باشند. این امر مستلزم برخورداری از دانش کافی برای تفسیر نتایج، تشخیص محدودیت‌های سیستم و ارائه بازخورد اصلاحی است. در واقع، کاربر باید بتواند تشخیص دهد که چه زمانی پیشنهاد ماشین قابل اتکا است و چه زمانی اطلاعات زمینه‌ای یا دانش تخصصی وی باید بر تصمیم الگوریتمی مقدم باشد. چنین تعاملی می‌تواند به شکل‌گیری اعتماد کالیبره‌شده منجر شود؛ یعنی سطح اعتماد کاربر متناسب با کیفیت واقعی سیستم باشد و از دو وضعیت نامطلوب بی‌اعتمادی افراطی و اعتماد بیش از حد جلوگیری شود.

افزون بر این، مطالعات داخلی و خارجی نشان داده‌اند که قابلیت‌های فناوری باید با زمینه فعالیت سازمان تطبیق یابد. در حوزه بیمه و تأمین اجتماعی، تصمیم‌های مبتنی بر داده معمولاً با پرونده‌هایی مواجه‌اند که از نظر پیچیدگی، کامل‌بودن اطلاعات و میزان نیاز به قضاوت انسانی متفاوت هستند. بنابراین، منطقی نیست که یک سطح ثابت از خودکارسازی برای همه وظایف در نظر گرفته شود. مطالعات مدل‌سازی و شبیه‌سازی در سازمان تأمین اجتماعی نیز بر تفاوت ساختاری مسائل و ضرورت استفاده از مدل‌های پویا برای شناخت رفتار سیستم تأکید داشته‌اند (Izadbakhsh et al., 2022; Karimian Sichani et al., 2022). از سوی دیگر، پژوهش‌های مربوط به مدل‌های هوشمند منابع انسانی نشان داده‌اند که متغیرهای انسانی، فناورانه و سازمانی باید در قالب یک سیستم به‌هم‌پیوسته تحلیل شوند (Madadi et al., 2021). بر این اساس، می‌توان انتظار داشت که تعامل مطلوب میان کارکنان و یادگیری ماشین تابعی از ویژگی وظیفه، تجربه کاربر، میزان توضیح‌پذیری سیستم، سطح اطمینان الگوریتم و قواعد سازمانی باشد. همچنین، یافته‌های مرتبط با پیش‌بینی عملکرد کارکنان و مدل‌سازی عملکرد سازمان نشان داده‌اند که یادگیری ماشین می‌تواند برای شناخت روابط پیچیده میان متغیرها مفید باشد، اما ترجمه این توان تحلیلی به بهبود واقعی عملکرد نیازمند سازوکارهای مناسب استفاده از خروجی‌هاست (Ahmad et al., 2023; Pap et al., 2022).

با وجود گسترش مطالعات درباره کاربرد یادگیری ماشین در پیش‌بینی، تقلب‌یابی، تحلیل منابع انسانی، خدمات الکترونیک و تصمیم‌گیری سازمانی، همچنان یک خلأ مهم در ادبیات مشاهده می‌شود. بخش قابل توجهی از پژوهش‌ها بر عملکرد فنی الگوریتم یا پیامدهای کلی دیجیتالی‌شدن متمرکز بوده‌اند، در حالی که سازوکار دقیق تعامل انسان و سیستم و نحوه تبدیل این تعامل به ارتقای عملکرد فردی کمتر در قالب یک مدل جامع بررسی شده است. افزون بر این، بسیاری از مطالعات یا در سطح فردی بر نگرش و پذیرش کاربران تمرکز دارند، یا در سطح سازمانی به بهره‌وری و عملکرد کلان می‌پردازند و ارتباط میان رفتار واقعی کاربران، عملکرد تیمی و قواعد سازمانی را به‌صورت یکپارچه مطالعه نمی‌کنند. در حالی که نظریه تناسب وظیفه–فناوری بر همسویی قابلیت فناوری با الزامات وظیفه تأکید می‌کند (Goodhue & Thompson, 1995)، رویکردهای جدید هوش مصنوعی انسان‌محور بر کنترل، شفافیت و مسئولیت انسانی تمرکز دارند (Schmager et al., 2025) و ادبیات خودکارسازی–تقویت نیز ضرورت تعیین مرز مناسب میان جایگزینی و تکمیل توان انسان را مطرح می‌کند (Raisch & Krakowski, 2021). ترکیب این دیدگاه‌ها می‌تواند زمینه ایجاد مدلی را فراهم کند که در آن تخصیص وظیفه، اعتماد، توضیح‌پذیری، تجربه حرفه‌ای، بازخورد و یادگیری متقابل به‌طور هم‌زمان در نظر گرفته شوند. در سازمان تأمین اجتماعی که طیف گسترده‌ای از تصمیم‌های عملیاتی، بیمه‌ای، درمانی و مدیریتی را دربر می‌گیرد، فقدان چنین الگویی می‌تواند موجب استفاده غیربهینه از سیستم‌های هوشمند، اتکای بیش از حد یا کمتر از حد به خروجی‌های الگوریتمی و در نهایت از دست رفتن بخشی از ظرفیت واقعی فناوری شود.

بر این مبنا، ضرورت دارد تعامل انسان و سیستم‌های یادگیری ماشین در سازمان تأمین اجتماعی به‌صورت یک پدیده چندسطحی تحلیل شود؛ به‌گونه‌ای که در سطح فردی، تجربه، اعتماد، سواد داده‌ای و قضاوت حرفه‌ای کارکنان؛ در سطح گروهی، الگوهای واقعی پذیرش، اصلاح و رد پیشنهادهای سیستم و پیامدهای آنها برای زمان، دقت و بازکاری؛ و در سطح سازمانی، قواعد، زیرساخت‌ها، مسئولیت‌پذیری و سناریوهای مختلف تخصیص وظایف به‌طور هم‌زمان مورد بررسی قرار گیرند. چنین رویکردی می‌تواند ضمن استفاده از ظرفیت مدل‌های پیش‌بینی و تصمیم‌یار، از تقلیل نقش کارکنان به کاربران منفعل جلوگیری کند و زمینه شکل‌گیری همکاری تطبیقی را فراهم آورد. شواهد موجود درباره توسعه فناوری در سازمان تأمین اجتماعی، از سامانه‌های متمرکز و نسخه‌نویسی الکترونیکی تا کاربرد یادگیری ماشین در پیش‌بینی و کشف تقلب، نشان می‌دهد که سازمان زیرساخت مناسبی برای حرکت به سمت تصمیم‌گیری هوشمند دارد (Alinejad et al., 2022; Hosseini & Bazaei, 2021; Kheirallahi et al., 2021; Rabiei et al., 2025). در عین حال، پیچیدگی ساختاری و ضرورت حفظ مسئولیت انسانی ایجاب می‌کند که این تحول بر اساس یک الگوی تعامل روشن و قابل اجرا هدایت شود. همچنین، توجه به یادگیری سازمانی نشان می‌دهد که خروجی تعامل کارکنان و ماشین نباید صرفاً در سطح تصمیم‌های لحظه‌ای باقی بماند، بلکه باید به بازخوردی برای بهبود الگوریتم، اصلاح قواعد تخصیص وظایف و ارتقای مهارت کارکنان تبدیل شود (Levitt & March, 1988; Sturm et al., 2021). در چنین مدلی، عملکرد فردی نتیجه یک رابطه پویا میان توانایی انسان، ظرفیت ماشین و زمینه سازمانی است و بیشترین اثربخشی زمانی حاصل می‌شود که این سه مؤلفه به‌صورت هماهنگ و تطبیقی عمل کنند.

بنابراین، هدف پژوهش حاضر طراحی مدل تعامل انسان و سیستم‌های یادگیری ماشین برای ارتقای عملکرد فردی در سازمان تأمین اجتماعی با تمرکز بر ویژگی‌های وظیفه، ویژگی‌های کاربران، قابلیت‌های سیستم، سازوکارهای تخصیص تطبیقی وظایف و شرایط سازمانی است.

روش‌شناسی
پژوهش حاضر از نظر هدف، کاربردی و از نظر رویکرد روش‌شناختی، پژوهشی ترکیبی از نوع کیفی–کمی با طراحی چندسطحی است که با هدف طراحی مدل تعامل انسان و سیستم‌های یادگیری ماشین برای ارتقای عملکرد فردی در سازمان تأمین اجتماعی انجام می‌شود. منطق استفاده از رویکرد چندسطحی بر این فرض استوار است که تعامل انسان با سیستم‌های یادگیری ماشین در یک سازمان بزرگ و پیچیده، صرفاً محصول ویژگی‌های فردی کاربران یا قابلیت‌های فنی سیستم نیست، بلکه از برهم‌کنش هم‌زمان عوامل فردی، الگوهای همکاری در تیم‌های کاری، ساختارهای سازمانی، قواعد رسمی، زیرساخت‌های فناورانه و سازوکارهای تصمیم‌گیری تأثیر می‌پذیرد. بر همین اساس، پژوهش در سه سطح فردی، گروهی و سازمانی طراحی شد که ضمن برخورداری از واحدهای تحلیل متفاوت، در فرآیند نهایی مدل‌سازی به یکدیگر پیوند داده شدند. در سطح فردی، تمرکز بر شناسایی ادراکات، تجارب، معیارهای تصمیم‌گیری، الزامات اعتماد به سیستم، قابلیت‌های شناختی و حرفه‌ای کاربران و معیارهای مطلوب تخصیص وظایف میان انسان و سیستم‌های یادگیری ماشین قرار گرفت. در سطح گروهی، الگوهای واقعی تعامل انسان–ماشین در فرآیندهای کاری از طریق تحلیل ردپای دیجیتال، لاگ‌های سامانه و مطالعه موردی تیم‌های منتخب بررسی شد تا مشخص شود استفاده عملی از پیشنهادهای سیستم یادگیری ماشین چگونه با شاخص‌هایی نظیر زمان رسیدگی، بازکاری، ارجاع مجدد، صحت تصمیم و پذیرش یا اصلاح پیشنهادهای سیستم مرتبط است. در سطح سازمانی نیز یافته‌های حاصل از دو سطح پیشین با اسناد، گزارش‌های مدیریتی و قواعد رسمی سازمان تلفیق شد و از شبیه‌سازی مبتنی بر عامل برای ارزیابی پیامدهای احتمالی آرایش‌های مختلف همکاری انسان و ماشین در مقیاس سازمانی استفاده گردید. این طراحی چندسطحی امکان داد مدل نهایی نه صرفاً به‌صورت یک چارچوب نظری، بلکه بر پایه شواهد حاصل از رفتار واقعی کارکنان، تجارب خبرگان، داده‌های عملکردی و محدودیت‌های واقعی سازمان تأمین اجتماعی توسعه یابد.
جامعه مورد مطالعه شامل مدیران منابع انسانی، مدیران و کارشناسان فناوری اطلاعات، تحلیل‌گران داده، مدیران و کارشناسان اجرایی و سایر افرادی بود که به‌طور مستقیم یا غیرمستقیم در طراحی، پیاده‌سازی، استفاده یا نظارت بر سیستم‌های هوشمند و یادگیری ماشین در سازمان تأمین اجتماعی نقش داشتند. در بخش کیفی، ۱۲ نفر از خبرگان با استفاده از نمونه‌گیری هدفمند و بر اساس معیارهایی همچون سابقه فعالیت سازمانی، آشنایی با فرآیندهای تصمیم‌گیری، تجربه کار با سامانه‌های هوشمند، مشارکت در پروژه‌های فناوری اطلاعات یا یادگیری ماشین و برخورداری از دانش مرتبط با مدیریت منابع انسانی یا تحلیل داده انتخاب شدند. انتخاب مشارکت‌کنندگان تا دستیابی به اشباع نظری ادامه یافت؛ به‌طوری‌که پس از مصاحبه هشتم بخش عمده مفاهیم اصلی تثبیت شد و در مصاحبه‌های نهم تا دوازدهم کمتر از ۵ درصد کد جدید به ساختار کدگذاری افزوده شد. از نظر موقعیت جغرافیایی و سازمانی، ۴۱.۷ درصد مشارکت‌کنندگان به ستاد مرکزی، ۵۰ درصد به واحدها و شعب استانی و ۸.۳ درصد به بخش خصوصی مرتبط با سازمان اختصاص داشتند که مورد اخیر شامل یک متخصص یا مشاور پیاده‌سازی یادگیری ماشین بود که به‌عنوان پیمانکار با سازمان همکاری مستقیم داشت. از نظر سطح سازمانی نیز ۴۱.۷ درصد از خبرگان در سطح مدیریت ارشد، ۳۳.۳ درصد در سطح مدیریت میانی، ۱۶.۷ درصد در سطح عملیاتی و ۸.۳ درصد در نقش تخصصی مشاوره‌ای فعالیت داشتند. در سطح گروهی، پنج تیم کاری از واحدهای منتخب سازمان مورد مطالعه قرار گرفتند که چهار تیم به‌عنوان تیم‌های آزمایشی و یک تیم به‌عنوان تیم کنترل در نظر گرفته شدند. انتخاب تیم‌ها بر اساس برخورداری از حجم مناسب عملیات، وجود داده‌های دیجیتال نسبتاً کامل و قابل اتکا، امکان دسترسی به لاگ‌های عملیاتی و وجود سطح قابل‌توجهی از تعامل واقعی با سامانه‌های هوشمند یا تصمیم‌یار انجام شد. فرآیند رسیدگی به پرونده‌های درمانی پیچیده به‌عنوان فرآیند هدف انتخاب شد، زیرا این فرآیند علاوه بر برخورداری از حجم بالای تصمیم‌گیری، به ارزیابی کارشناسی، پردازش اطلاعات متعدد و ترکیب قضاوت انسانی با پیشنهادهای سامانه‌های هوشمند نیاز دارد. داده‌های ردپای دیجیتال همه رویدادهای ثبت‌شده در دوره پنج‌ماهه پژوهش را شامل شد و پرونده به‌عنوان واحد تحلیل در نظر گرفته شد. در مجموع، ۱۵۱۰ پرونده در تیم‌های منتخب و دوره‌های قبل و بعد از فعال‌سازی یا استفاده نظام‌مند از قابلیت‌های یادگیری ماشین بررسی شد. استفاده از تیم کنترل به پژوهش امکان داد تغییرات ناشی از به‌کارگیری سیستم یادگیری ماشین از تغییرات عمومی زمانی، تغییرات حجم کار یا سایر تحولات سازمانی تا حد امکان تفکیک شود.
گردآوری داده‌ها متناسب با منطق چندسطحی پژوهش و با استفاده از مجموعه‌ای از ابزارهای کیفی، رفتاری، دیجیتال و اسنادی انجام شد. در سطح فردی، ابزار اصلی گردآوری داده‌ها مصاحبه نیمه‌ساختاریافته با خبرگان بود. راهنمای مصاحبه پس از مرور ادبیات تعامل انسان–هوش مصنوعی، یادگیری ماشین سازمانی، تصمیم‌گیری مشترک انسان–ماشین و عملکرد فردی تدوین شد و پنج حوزه اصلی شامل ویژگی‌ها و سوابق حرفه‌ای مشارکت‌کنندگان، ویژگی‌های سیستم‌های یادگیری ماشین مورد استفاده در سازمان، الزامات فنی و سازمانی تعامل اثربخش، معیارهای شناسایی و ارزیابی سناریوهای مناسب برای واگذاری یا اشتراک وظایف و در نهایت مزایا، محدودیت‌ها و ریسک‌های پذیرش تصمیم‌های مبتنی بر یادگیری ماشین را پوشش داد. پرسش‌ها به‌گونه‌ای تنظیم شدند که علاوه بر ابعاد فناورانه، موضوعاتی همچون اعتماد به سیستم، قابلیت توضیح‌پذیری، میزان استقلال کاربر، تجربه حرفه‌ای، پیچیدگی وظیفه، حساسیت تصمیم، امکان اصلاح خروجی الگوریتم، پاسخ‌گویی فردی، کیفیت بازخورد و نحوه تقسیم مسئولیت میان کاربر و سیستم را نیز بررسی کنند. مصاحبه‌ها به‌صورت حضوری یا برخط انجام شدند و هر مصاحبه به‌طور متوسط بین ۵۰ تا ۶۰ دقیقه به طول انجامید. با کسب رضایت مشارکت‌کنندگان، مصاحبه‌ها ضبط، به‌طور کامل پیاده‌سازی و سپس در نرم‌افزار NVivo 12 سازمان‌دهی شدند. فرآیند مصاحبه ماهیتی تکرارشونده داشت؛ بدین معنا که با پیشرفت تحلیل اولیه، برخی پرسش‌های کاوشگرانه به راهنمای مصاحبه افزوده شد تا مفاهیم نوظهور با دقت بیشتری بررسی شوند. روایی محتوایی راهنمای مصاحبه و چارچوب گردآوری داده با استفاده از نظر پنج خبره حوزه هوش مصنوعی، سیستم‌های اطلاعاتی و مدیریت منابع انسانی ارزیابی شد و میانگین شاخص روایی محتوا برابر با 0.87 به دست آمد که نشان‌دهنده کفایت محتوایی ابزار بود.
در سطح گروهی، ابزار اصلی گردآوری داده، پروتکل استخراج و تحلیل ردپای دیجیتال در کنار مطالعه موردی توصیفی تیم‌های کاری بود. داده‌های دیجیتال از سامانه‌های عملیاتی مرتبط با ثبت و رسیدگی پرونده، ارجاع کارشناسی، کنترل اسناد، ثبت تصمیم، گردش کار و ماژول‌های پیشنهاددهنده یا تصمیم‌یار مبتنی بر یادگیری ماشین استخراج شد. برای هر پرونده، زنجیره زمانی رویدادها بازسازی و مجموعه‌ای از متغیرهای رفتاری و عملکردی شامل شناسه ناشناس پرونده، نقش سازمانی کاربر، تیم یا شعبه، زمان وقوع رویداد، نوع فعالیت، مدت‌زمان انجام فعالیت، نوع عامل انجام‌دهنده فعالیت شامل انسان، سیستم یا تعامل مشترک انسان–سیستم، وجود یا عدم وجود پیشنهاد الگوریتمی، نوع واکنش کاربر به پیشنهاد سیستم شامل پذیرش، رد یا اصلاح، تعداد ارجاعات، تعداد بازگشت یا بازکاری، وضعیت نهایی پرونده و نتیجه ارزیابی صحت تصمیم استخراج شد. برای رعایت الزامات محرمانگی، شناسه‌های مستقیم کاربران و ذی‌نفعان پیش از تحلیل حذف یا ناشناس‌سازی شدند و تحلیل‌ها بر اساس شناسه‌های کدگذاری‌شده انجام گرفت. علاوه بر داده‌های ثبت‌شده در سیستم، گزارش‌های عملکردی تیم‌ها و داده‌های مربوط به رضایت کارکنان نیز برای تفسیر جامع‌تر الگوهای مشاهده‌شده مورد استفاده قرار گرفت. مطالعه موردی تیم‌ها با هدف بررسی نحوه بروز تعامل انسان–ماشین در محیط طبیعی کار انجام شد و به‌ویژه بر نقاطی تمرکز داشت که در آنها کاربر با پیشنهاد سیستم مواجه شده و باید میان پذیرش، رد، اصلاح یا ارجاع تصمیم یکی را انتخاب می‌کرد. این ترکیب داده‌های فرایندی و زمینه‌ای امکان داد تفاوت میان «استفاده اسمی از سیستم» و «تعامل واقعی و مؤثر با سیستم» در تحلیل‌ها لحاظ شود.
در سطح سازمانی، داده‌ها از اسناد رسمی، گزارش‌های مدیریتی و داده‌های تجمیع‌شده دو سطح فردی و گروهی گردآوری شدند. اسناد مورد بررسی شامل بخشنامه‌ها، آیین‌نامه‌ها، دستورالعمل‌های اجرایی، نقشه‌های فرآیندی، اسناد مرتبط با ساختار وظایف و اختیارات، گزارش‌های راهبردی، گزارش‌های عملکردی و مستندات مرتبط با پیاده‌سازی سامانه‌های هوشمند بود. داده‌های سازمانی برای اهداف مدل‌سازی در سه دسته ساختاری، عملکردی و رفتاری طبقه‌بندی شدند. داده‌های ساختاری برای تعریف نقش‌های عامل‌ها، قواعد تخصیص وظایف، محدودیت‌های رسمی، سطوح اختیار و مسیرهای گردش کار مورد استفاده قرار گرفتند؛ داده‌های عملکردی برای تعیین مقادیر پایه متغیرهایی مانند ظرفیت روزانه پردازش پرونده، زمان متوسط رسیدگی، نرخ خطا، نسبت پرونده‌های پیچیده، نرخ بازکاری و نرخ ارجاع به‌کار رفتند؛ و داده‌های رفتاری برای تعریف نحوه واکنش عامل انسانی به توصیه سیستم، احتمال پذیرش یا اصلاح پیشنهاد الگوریتم، تغییر تدریجی اعتماد و یادگیری و الگوهای تعامل مشترک انسان و ماشین به کار گرفته شدند. برای شبیه‌سازی مبتنی بر عامل از نرم‌افزار AnyLogic 8 استفاده شد و متغیرها و قواعد اولیه مدل بر پایه شواهد حاصل از مصاحبه‌ها، لاگ‌های واقعی و اسناد سازمانی تعریف شدند. استفاده هم‌زمان از منابع متعدد داده نوعی مثلث‌سازی داده ایجاد کرد و میزان همخوانی یافته‌های حاصل از سه منبع اصلی مصاحبه، ردپای دیجیتال و اسناد سازمانی حدود ۸۵ درصد بود. همچنین، دو پژوهشگر مستقل در کدگذاری داده‌های کیفی مشارکت داشتند و توافق میان کدگذاران بر اساس ضریب کاپا برابر با 0.81 و میزان اجماع پس از بازبینی مشترک ۹۲ درصد به دست آمد که بیانگر پایایی مطلوب فرآیند تحلیل کیفی بود.
تحلیل داده‌ها متناسب با هر سطح پژوهش و سپس با هدف یکپارچه‌سازی شواهد انجام شد. در سطح فردی، متن مصاحبه‌ها با استفاده از ترکیبی از تحلیل محتوای متعارف و جهت‌دار و در قالب دو چرخه کدگذاری تحلیل شد. در چرخه نخست، از کدگذاری توصیفی برای خلاصه‌سازی محتوای اصلی اظهارات، کدگذاری ویژگی برای ثبت خصوصیات زمینه‌ای و سازمانی داده‌ها و کدگذاری فرضیه‌ای برای بررسی مفاهیم برگرفته از چارچوب نظری تعامل انسان–ماشین استفاده شد. در چرخه دوم، کدگذاری الگو انجام گرفت و کدهای هم‌معنا یا مرتبط در قالب زیرمقوله‌ها، مقوله‌های اصلی و روابط مفهومی گسترده‌تر ادغام شدند. تحلیل در NVivo 12 انجام شد و از قابلیت‌های نرم‌افزار برای جستجوی کدها، مقایسه دیدگاه گروه‌های مختلف، ماتریس‌های هم‌وقوعی کدها و توسعه نقشه مفهومی استفاده گردید. دو پژوهشگر به‌طور مستقل بخشی از داده‌ها را کدگذاری کردند و اختلاف‌ها از طریق بازبینی مشترک و دستیابی به اجماع حل شد. تمرکز تحلیلی این مرحله بر شناسایی عواملی بود که می‌توانند تعیین کنند چه نوع وظیفه‌ای، تحت چه شرایطی و با چه سطحی از اختیار باید به انسان، سیستم یادگیری ماشین یا ساختار مشارکتی انسان–ماشین واگذار شود. در نتیجه، متغیرهایی همچون پیچیدگی وظیفه، حساسیت تصمیم، تجربه کاربر، اعتماد به سیستم، قابلیت توضیح‌پذیری، قابلیت اصلاح پیشنهاد، هزینه خطا و سرعت موردنیاز به‌عنوان ورودی‌های بالقوه مدل تعامل شناسایی و برای تحلیل سطوح بعدی عملیاتی شدند.
در سطح گروهی، تحلیل داده‌های ردپای دیجیتال با رویکردی ترکیبی از آمار توصیفی، آزمون‌های استنباطی و تحلیل الگو انجام شد. متغیرهای دوحالتی در سطح پرونده، از جمله وقوع بازکاری، ارجاع مجدد و صحت تصمیم نهایی، در سه چارچوب مقایسه‌ای بررسی شدند: تغییرات قبل و بعد از به‌کارگیری سیستم در تیم‌های آزمایشی، تغییرات متناظر در تیم کنترل و تفاوت میان تیم‌های آزمایشی و کنترل در دوره‌های قبل و بعد. برای بررسی رابطه میان متغیرهای طبقه‌ای و دوره یا گروه، از آزمون کای‌دو استفاده شد و اندازه اثر با V کرامر گزارش گردید. برای تفکیک اثر احتمالی سیستم یادگیری ماشین از روند زمانی مشترک میان تیم‌ها، اثر تفاوت در تفاوت‌ها محاسبه شد؛ به این صورت که تغییر نسبت شاخص موردنظر در تیم‌های آزمایشی با تغییر متناظر در تیم کنترل مقایسه شد. معناداری اثر تفاوت در تفاوت‌ها با استفاده از آزمون z و خطای معیار مبتنی بر توزیع دوجمله‌ای بررسی شد. سطح معناداری آماری 0.05 در نظر گرفته شد و برای برآوردهای اصلی فاصله اطمینان ۹۵ درصد گزارش گردید. متغیرهای پیوسته یا ترتیبی که داده خام کامل آنها در سطح پرونده یا فرد در دسترس نبود، از جمله میانگین زمان رسیدگی و رضایت کارکنان، به‌صورت توصیفی و با استفاده از میانگین، تفاوت میانگین و درصد تغییر تحلیل شدند. برای مقایسه عملکرد پرونده‌هایی که پیشنهاد سیستم در آنها پذیرفته شده بود با پرونده‌هایی که پیشنهاد سیستم رد یا اصلاح شده بود، اندازه اثر d کوهن بر اساس میانگین‌ها و انحراف معیارها محاسبه شد. هم‌زمان، داده‌های کیفی حاصل از مطالعه موردی تیم‌ها با تحلیل تماتیک بررسی شدند تا الگوهایی مانند توالی تصمیم‌گیری، نقاط اصطکاک در تعامل، شرایط رد توصیه سیستم، سازوکارهای اعتمادسازی و شکل‌های موفق همکاری انسان–ماشین شناسایی شود. در نهایت، الگوهای آماری حاصل از ردپای دیجیتال با مضامین کیفی مقایسه و یکپارچه شدند تا روابطی که صرفاً در داده‌های عددی قابل مشاهده نبودند در تفسیر نتایج لحاظ شوند.
در سطح سازمانی، تحلیل ابتدا با بررسی کیفی و تطبیقی اسناد، گزارش‌های داخلی، یافته‌های سطح فردی و شاخص‌های سطح گروهی آغاز شد تا قواعد رسمی، محدودیت‌های عملیاتی، ویژگی‌های عامل‌های انسانی و ماشینی و سناریوهای محتمل تخصیص وظایف استخراج شوند. سپس مدل شبیه‌سازی مبتنی بر عامل در محیط AnyLogic 8 توسعه یافت. در این مدل، عامل انسانی بر اساس ویژگی‌هایی مانند سطح تجربه، ظرفیت پردازش، آستانه اعتماد، احتمال پذیرش یا اصلاح پیشنهاد سیستم و حساسیت به پیچیدگی پرونده تعریف شد و عامل ماشینی بر اساس دقت پایه، نرخ یادگیری، توان پیشنهاددهی و احتمال خطای وابسته به پیچیدگی وظیفه مدل‌سازی گردید. قواعد تعامل میان این دو عامل از یافته‌های کیفی و داده‌های مشاهده‌شده استخراج شد و شاخص‌هایی مانند زمان رسیدگی، دقت تصمیم، میزان بازکاری، بار کاری انسان و نرخ پذیرش پیشنهادهای سیستم به‌عنوان خروجی‌های اصلی مدل تعریف شدند. برای جلوگیری از تعیین ذهنی پارامترها، مقادیر آنها با سه رویکرد برآورد شد. پارامترهای قابل مشاهده مستقیماً از داده‌های لاگ یا گزارش‌های سازمانی استخراج شدند؛ پارامترهایی که نیازمند قضاوت تخصصی بودند از طریق کمّی‌سازی نظر خبرگان و محاسبه میانگین و انحراف معیار پاسخ‌های آنان تعیین شدند؛ و پارامترهای رفتاری غیرقابل مشاهده، مانند نرخ یادگیری سیستم و آستانه اعتماد کاربر، از طریق کالیبراسیون معکوس و جستجوی شبکه‌ای برآورد شدند، به‌گونه‌ای که مقدار ریشه میانگین مربعات خطا میان خروجی شبیه‌سازی و الگوهای مشاهده‌شده واقعی به حداقل برسد. اعتبار مدل با مقایسه خروجی سناریوی پایه با داده‌های واقعی تیم‌ها، به‌ویژه میانگین زمان رسیدگی و دقت تصمیم، بررسی و میزان خطای پیش‌بینی با شاخص میانگین قدرمطلق درصد خطا محاسبه شد.
پس از کالیبراسیون، سناریوهای مختلف تعامل انسان و سیستم یادگیری ماشین بر اساس نسبت واگذاری وظایف، سطح اختیار سیستم، میزان مشارکت انسان در تصمیم نهایی، آستانه اعتماد و شرایط ارجاع تصمیم شبیه‌سازی شدند. هر سناریو ۱۰۰ بار با بذرهای تصادفی متفاوت اجرا شد تا اثر نوسانات تصادفی بر نتایج کاهش یابد و خروجی‌ها به‌صورت میانگین و فاصله اطمینان ۹۵ درصد خلاصه شدند. برای ارزیابی استحکام مدل، تحلیل حساسیت انجام شد و پارامترهای کلیدی شامل نرخ یادگیری ماشین، آستانه اعتماد انسان به سیستم و نسبت واگذاری وظایف به‌صورت مستقل در دامنه ۲۰ درصد کمتر تا ۲۰ درصد بیشتر از مقدار پایه تغییر داده شدند؛ در هر مرحله سایر پارامترها ثابت نگه داشته شدند تا اثر خالص تغییر هر پارامتر بر نتایج مشخص شود. همچنین، آزمون تکرارپذیری شبیه‌سازی برای بررسی ثبات الگوهای اصلی خروجی در اجراهای متعدد انجام شد. در مرحله نهایی، نتایج سه سطح فردی، گروهی و سازمانی از طریق ادغام تفسیری با یکدیگر تلفیق شدند و روابطی که به‌طور هم‌زمان از شواهد خبرگان، رفتار واقعی کاربران و نتایج شبیه‌سازی پشتیبانی می‌شدند به‌عنوان اجزای اصلی مدل نهایی تعامل انسان و سیستم‌های یادگیری ماشین انتخاب شدند. بر این اساس، مدل نهایی با تمرکز بر سازوکارهای تخصیص وظیفه، اعتماد و نظارت انسانی، پذیرش یا اصلاح خروجی الگوریتم، یادگیری متقابل انسان و سیستم و پیامدهای این تعامل برای سرعت، دقت، کیفیت تصمیم و عملکرد فردی کارکنان سازمان تأمین اجتماعی تدوین شد.

یافته‌ها
[bookmark: _Hlk171429364]در بخش کیفی پژوهش، ۱۲ نفر از خبرگان سازمان تأمین اجتماعی و متخصصان مرتبط با سیستم‌های یادگیری ماشین مشارکت داشتند. از این تعداد، ۹ نفر مرد و ۳ نفر زن بودند و میانگین سن آنان 44.58 سال با انحراف معیار 6.91 سال بود. دامنه سنی مشارکت‌کنندگان از 34 تا 57 سال متغیر بود. میانگین سابقه کاری آنان 18.42 سال با انحراف معیار 6.37 سال و میانگین تجربه مستقیم یا غیرمستقیم آنان در حوزه سیستم‌های اطلاعاتی، تحلیل داده، هوش مصنوعی یا سامانه‌های تصمیم‌یار 8.75 سال با انحراف معیار 4.16 سال بود. از نظر محل فعالیت، ۵ نفر معادل 41.7 درصد در ستاد مرکزی سازمان تأمین اجتماعی، ۶ نفر معادل 50.0 درصد در واحدها و شعب استانی و یک نفر معادل 8.3 درصد به‌عنوان مشاور متخصص پیاده‌سازی سیستم‌های یادگیری ماشین و پیمانکار مرتبط با سازمان فعالیت داشت. از نظر جایگاه سازمانی نیز ۵ نفر معادل 41.7 درصد در سطح مدیریت ارشد، ۴ نفر معادل 33.3 درصد در سطح مدیریت میانی، ۲ نفر معادل 16.7 درصد در سطح عملیاتی و یک نفر معادل 8.3 درصد در جایگاه تخصصی مشاوره‌ای قرار داشت. در بخش گروهی، داده‌های مربوط به ۱۵۱۰ پرونده درمانی پیچیده در پنج تیم کاری تحلیل شد که چهار تیم T1 تا T4 تیم‌های آزمایشی و تیم T5 تیم کنترل بود. از کل پرونده‌های بررسی‌شده، ۷۵۰ پرونده مربوط به دوره قبل و ۷۶۰ پرونده مربوط به دوره بعد بود. در تیم‌های آزمایشی مجموعاً ۱۲۰۸ پرونده و در تیم کنترل ۳۰۲ پرونده بررسی شد. همچنین، داده‌های عملکردی نشان دادند که در دوره پس از فعال‌سازی نظام‌مند سیستم یادگیری ماشین، ۶۱۲ پرونده در تیم‌های آزمایشی در معرض حداقل یک پیشنهاد الگوریتمی قرار گرفتند که از میان آنها ۳۹۶ پیشنهاد معادل 64.7 درصد بدون تغییر پذیرفته شد، ۱۳۱ پیشنهاد معادل 21.4 درصد پس از اصلاح توسط کاربر مورد استفاده قرار گرفت و ۸۵ پیشنهاد معادل 13.9 درصد رد شد. این توزیع اولیه نشان داد که الگوی غالب تعامل کاربران با سیستم، پذیرش کنترل‌شده پیشنهادهای الگوریتمی همراه با حفظ اختیار انسانی در تصمیم نهایی بوده است.
جدول ۱. مقوله‌ها و مؤلفه‌های اصلی مدل تعامل انسان و سیستم‌های یادگیری ماشین استخراج‌شده از تحلیل مصاحبه‌ها
	مقوله اصلی
	مؤلفه‌های فرعی
	تعداد کدهای مرتبط
	درصد از کل کدهای نهایی
	مضمون تفسیری

	تناسب وظیفه با قابلیت عامل
	پیچیدگی وظیفه، قابلیت قاعده‌مندی، نیاز به قضاوت حرفه‌ای، فوریت، حساسیت پیامد
	۷۴
	21.9
	واگذاری وظیفه باید تابع ویژگی‌های خود وظیفه و نه صرفاً ظرفیت فنی سیستم باشد

	اعتماد و اتکاپذیری سیستم
	دقت ادراک‌شده، ثبات عملکرد، سابقه خطا، قابلیت پیش‌بینی، اعتماد تدریجی
	۶۱
	18.0
	اعتماد کاربر در صورت مشاهده عملکرد پایدار افزایش می‌یابد، اما باید کالیبره و مشروط باقی بماند

	توضیح‌پذیری و شفافیت
	ارائه منطق پیشنهاد، نمایش عوامل مؤثر، سطح اطمینان، قابلیت ردیابی تصمیم
	۵۳
	15.7
	پذیرش پیشنهادهای سیستم هنگامی افزایش می‌یابد که کاربر بتواند منطق و محدودیت خروجی را درک کند

	حفظ کنترل و اختیار انسانی
	امکان رد، اصلاح، بازبینی، ارجاع و توقف تصمیم خودکار
	۴۶
	13.6
	حفظ حق مداخله انسانی شرط اساسی پذیرش سازمانی سیستم‌های یادگیری ماشین است

	شایستگی و تجربه کاربر
	دانش تخصصی، سواد داده‌ای، تجربه سازمانی، توان تفسیر خروجی الگوریتم
	۳۹
	11.5
	اثربخشی تعامل به قابلیت کاربر برای ارزیابی انتقادی پیشنهادهای سیستم وابسته است

	یادگیری و بازخورد دوطرفه
	بازخورد کاربر به سیستم، یادگیری از خطا، سازگاری با رفتار کاربر، به‌روزرسانی مدل
	۳۱
	9.2
	تعامل اثربخش باید یک فرآیند پویا و یادگیرنده باشد و نه یک رابطه یک‌طرفه پیشنهاد و پذیرش

	پشتیبانی و حکمرانی سازمانی
	آموزش، استانداردهای استفاده، مسئولیت‌پذیری، امنیت داده، حمایت مدیریتی
	۳۴
	10.1
	پایداری تعامل انسان–ماشین به وجود قواعد رسمی و حمایت سازمانی وابسته است

	جمع
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نتایج تحلیل محتوای مصاحبه‌ها نشان داد که مدل تعامل انسان و سیستم‌های یادگیری ماشین از هفت مقوله اصلی تشکیل می‌شود که در مجموع ۳۳۸ کد نهایی را دربر می‌گیرند. بیشترین سهم مربوط به مقوله «تناسب وظیفه با قابلیت عامل» با ۷۴ کد و 21.9 درصد از کل کدها بود. این یافته نشان می‌دهد که خبرگان، تصمیم درباره میزان واگذاری وظیفه به سیستم یادگیری ماشین را پیش از هر چیز تابع ماهیت وظیفه می‌دانستند. در دیدگاه مشارکت‌کنندگان، وظایف ساختاریافته، تکرارشونده، مبتنی بر الگوهای داده‌ای و دارای قواعد نسبتاً پایدار، ظرفیت بیشتری برای واگذاری به سیستم داشتند، در حالی که وظایف دارای پیامد حقوقی یا انسانی بالا، ابهام زیاد، نیاز به تفسیر زمینه‌ای یا ضرورت اعمال قضاوت حرفه‌ای باید تحت نظارت مستقیم کاربر باقی می‌ماندند. دومین مقوله مهم «اعتماد و اتکاپذیری سیستم» با 18.0 درصد بود که نشان داد پذیرش توصیه‌های الگوریتمی رابطه مستقیمی با تجربه قبلی کاربر از دقت و ثبات سیستم دارد. «توضیح‌پذیری و شفافیت» نیز با 15.7 درصد در جایگاه بعدی قرار گرفت و بیانگر آن بود که کاربران زمانی تمایل بیشتری به پذیرش پیشنهاد سیستم دارند که علاوه بر نتیجه، اطلاعاتی درباره منطق تصمیم، سطح اطمینان و عوامل اصلی مؤثر بر پیشنهاد دریافت کنند. «حفظ کنترل و اختیار انسانی» با 13.6 درصد نیز به‌عنوان یکی از مؤلفه‌های محوری شناسایی شد؛ به‌گونه‌ای که امکان رد، اصلاح و ارجاع پیشنهاد الگوریتمی برای اکثر خبرگان، شرط غیرقابل حذف استفاده از سیستم در پرونده‌های حساس تلقی می‌شد. در مجموع، یافته‌های کیفی نشان دادند که مدل مطلوب تعامل نه بر جایگزینی انسان با ماشین، بلکه بر تخصیص اقتضایی وظایف، مکمل‌بودن توانمندی‌ها، نظارت انسانی و یادگیری متقابل استوار است.
جدول ۲. مقایسه شاخص‌های عملکردی تیم‌های آزمایشی و کنترل در دوره‌های قبل و بعد از به‌کارگیری سیستم یادگیری ماشین
	شاخص
	تیم‌های آزمایشی قبل
	تیم‌های آزمایشی بعد
	درصد تغییر
	تیم کنترل قبل
	تیم کنترل بعد
	درصد تغییر

	میانگین زمان رسیدگی به پرونده، دقیقه
	47.80
	36.25
	-24.2
	46.90
	44.85
	-4.4

	نرخ بازکاری، درصد
	18.6
	10.8
	-41.9
	17.9
	16.8
	-6.1

	نرخ ارجاع مجدد، درصد
	21.4
	13.1
	-38.8
	20.7
	19.5
	-5.8

	دقت تصمیم نهایی، درصد
	82.7
	91.8
	11.0
	83.1
	84.6
	1.8

	رضایت کارکنان از فرآیند، از ۱۰۰
	63.40
	78.10
	23.2
	64.20
	66.00
	2.8

	متوسط تعداد مداخلات انسانی در هر پرونده
	4.62
	3.51
	-24.0
	4.55
	4.39
	-3.5

	متوسط تعداد انتقال بین واحدها
	2.18
	1.54
	-29.4
	2.12
	2.04
	-3.8



مطابق جدول ۲، پس از به‌کارگیری نظام‌مند سیستم یادگیری ماشین در چهار تیم آزمایشی، تقریباً همه شاخص‌های عملکردی در جهت مطلوب تغییر کردند و دامنه تغییرات آنها به‌مراتب بیشتر از تیم کنترل بود. میانگین زمان رسیدگی به پرونده در تیم‌های آزمایشی از 47.80 دقیقه به 36.25 دقیقه کاهش یافت که معادل کاهش 24.2 درصدی بود، در حالی که در تیم کنترل تنها کاهش 4.4 درصدی مشاهده شد. نرخ بازکاری در تیم‌های آزمایشی از 18.6 درصد به 10.8 درصد کاهش یافت و در مقابل، در تیم کنترل از 17.9 درصد به 16.8 درصد رسید. الگوی مشابهی در ارجاع مجدد مشاهده شد؛ به‌طوری‌که این شاخص در تیم‌های آزمایشی 38.8 درصد کاهش یافت، اما کاهش آن در تیم کنترل فقط 5.8 درصد بود. دقت تصمیم نهایی در تیم‌های آزمایشی از 82.7 درصد به 91.8 درصد افزایش یافت، در حالی که تغییر تیم کنترل محدود و از 83.1 درصد به 84.6 درصد بود. همچنین، رضایت کارکنان در تیم‌های آزمایشی از 63.40 به 78.10 افزایش یافت که بهبود 23.2 درصدی را نشان داد. کاهش متوسط تعداد مداخلات انسانی از 4.62 به 3.51 و کاهش تعداد انتقال بین واحدها از 2.18 به 1.54 نیز نشان داد که سیستم یادگیری ماشین علاوه بر تأثیر بر کیفیت تصمیم، موجب کاهش گام‌های غیرضروری و ساده‌ترشدن جریان پردازش پرونده شده است. مقایسه این تغییرات با تیم کنترل نشان می‌دهد که بخش عمده بهبودهای مشاهده‌شده را نمی‌توان تنها به روند عمومی زمانی یا تغییرات محیط کار نسبت داد و استفاده از سیستم یادگیری ماشین با ارتقای قابل ملاحظه کارایی و کیفیت فرآیند همراه بوده است.
جدول ۳. نتایج آزمون‌های استنباطی و تحلیل تفاوت در تفاوت‌ها برای شاخص‌های دوحالتی عملکرد
	شاخص
	تغییر در تیم‌های آزمایشی، واحد درصد
	تغییر در تیم کنترل، واحد درصد
	اثر تفاوت در تفاوت‌ها
	z
	p
	V کرامر

	بازکاری
	-7.8
	-1.1
	-6.7
	-3.42
	0.001
	0.14

	ارجاع مجدد
	-8.3
	-1.2
	-7.1
	-3.61
	<0.001
	0.15

	تصمیم صحیح نهایی
	9.1
	1.5
	7.6
	4.18
	<0.001
	0.17

	تکمیل بدون بازگشت به مرحله قبل
	11.4
	2.2
	9.2
	4.36
	<0.001
	0.18



نتایج تحلیل استنباطی در جدول ۳ تأیید کرد که تفاوت‌های مشاهده‌شده در شاخص‌های اصلی عملکرد، علاوه بر اهمیت عملی، از نظر آماری نیز معنادار بوده‌اند. اثر تفاوت در تفاوت‌ها برای نرخ بازکاری برابر با -6.7 واحد درصد به دست آمد و آزمون z نشان داد این اثر معنادار است (z = -3.42، p = 0.001). به بیان دیگر، حتی پس از کنترل تغییر زمانی مشاهده‌شده در تیم کنترل، استفاده از سیستم یادگیری ماشین با کاهش معنادار بازکاری همراه بود. برای نرخ ارجاع مجدد نیز اثر تفاوت در تفاوت‌ها برابر با -7.1 واحد درصد و معنادار بود (z = -3.61، p < 0.001). در مقابل، دقت تصمیم نهایی در تیم‌های آزمایشی پس از کسر تغییر متناظر در تیم کنترل، 7.6 واحد درصد افزایش نشان داد و این افزایش از نظر آماری معنادار بود (z = 4.18، p < 0.001). بیشترین اثر مربوط به تکمیل پرونده بدون بازگشت به مرحله قبل بود که اثر تفاوت در تفاوت‌ها برای آن 9.2 واحد درصد به دست آمد (z = 4.36، p < 0.001). مقادیر V کرامر از 0.14 تا 0.18 متغیر بود و در مجموع اندازه اثر کوچک تا متوسط را نشان داد؛ با این حال، با توجه به ماهیت واقعی داده‌ها، پیچیدگی فرآیند سازمانی و تعدد عوامل مؤثر بر تصمیم، این اندازه‌های اثر از نظر عملی قابل توجه ارزیابی شدند. الگوی یکسان تغییر در چهار شاخص نشان می‌دهد که اثر سیستم محدود به یک پیامد خاص نبوده، بلکه هم‌زمان بر کاهش خطاهای فرآیندی، کاهش بازگشت پرونده و افزایش کیفیت تصمیم نهایی اثر گذاشته است.
جدول ۴. الگوی واکنش کاربران به پیشنهادهای سیستم یادگیری ماشین و عملکرد پرونده‌ها بر حسب نوع تعامل
	نوع واکنش به پیشنهاد سیستم
	تعداد پرونده
	درصد
	میانگین زمان رسیدگی، دقیقه
	دقت تصمیم نهایی، درصد
	نرخ بازکاری، درصد
	امتیاز عملکرد پرونده، میانگین ± انحراف معیار

	پذیرش کامل پیشنهاد
	۳۹۶
	64.7
	31.90
	95.2
	7.6
	87.40 ± 8.12

	اصلاح پیشنهاد توسط کاربر
	۱۳۱
	21.4
	39.75
	92.4
	11.5
	82.15 ± 9.03

	رد پیشنهاد سیستم
	۸۵
	13.9
	51.30
	80.0
	22.4
	70.86 ± 11.27

	کل
	۶۱۲
	100.0
	36.81
	91.8
	10.8
	83.46 ± 10.44



بررسی نوع واکنش کاربران به پیشنهادهای سیستم یادگیری ماشین نشان داد که پذیرش کامل پیشنهاد، رایج‌ترین شکل تعامل بوده و 64.7 درصد پرونده‌ها را شامل می‌شد. پرونده‌هایی که پیشنهاد سیستم در آنها مستقیماً پذیرفته شده بود، کوتاه‌ترین زمان رسیدگی را با میانگین 31.90 دقیقه، بالاترین دقت تصمیم نهایی را با 95.2 درصد و پایین‌ترین نرخ بازکاری را با 7.6 درصد داشتند. در پرونده‌هایی که کاربر پیشنهاد سیستم را اصلاح کرده بود، میانگین زمان رسیدگی 39.75 دقیقه و دقت تصمیم 92.4 درصد بود که همچنان عملکرد مطلوبی را نشان می‌داد. این یافته اهمیت نقش فعال انسان در اصلاح پیشنهادهای الگوریتمی را برجسته می‌کند، زیرا اصلاح توصیه سیستم الزاماً به معنای ضعف تعامل نبود، بلکه در بسیاری از موارد بیانگر استفاده از دانش زمینه‌ای و تجربه حرفه‌ای برای تکمیل خروجی الگوریتم بود. در مقابل، پرونده‌هایی که پیشنهاد سیستم به‌طور کامل رد شده بود، با میانگین زمان رسیدگی 51.30 دقیقه، دقت 80.0 درصد و نرخ بازکاری 22.4 درصد ضعیف‌ترین شاخص‌های عملکرد را داشتند. میانگین امتیاز عملکرد در گروه پذیرش کامل 87.40، در گروه اصلاح 82.15 و در گروه رد 70.86 بود. مقایسه پرونده‌های دارای پذیرش کامل با پرونده‌های دارای رد پیشنهاد سیستم، اندازه اثر d کوهن برابر با 1.67 را نشان داد که یک اثر بزرگ محسوب می‌شود. با وجود این، تحلیل کیفی موارد رد نشان داد که تمام ردها را نمی‌توان به مقاومت کاربر یا بی‌اعتمادی غیرمنطقی نسبت داد؛ بخشی از ردها مربوط به پرونده‌های بسیار پیچیده، اطلاعات ناقص یا مواردی بود که کاربر دارای اطلاعات زمینه‌ای خارج از داده‌های قابل دسترس سیستم بود. بنابراین، نتایج از یک الگوی «اعتماد مشروط و قابل بازبینی» حمایت می‌کنند و نشان می‌دهند بهترین عملکرد در شرایطی حاصل می‌شود که پیشنهاد سیستم معتبر باشد، اما کاربر همچنان امکان ارزیابی و اصلاح آن را در اختیار داشته باشد.
جدول ۵. رابطه پیچیدگی پرونده با نرخ پذیرش پیشنهاد سیستم و دقت تصمیم مشترک انسان–ماشین
	سطح پیچیدگی پرونده
	تعداد پرونده
	نرخ پذیرش کامل پیشنهاد، درصد
	نرخ اصلاح پیشنهاد، درصد
	نرخ رد پیشنهاد، درصد
	دقت تصمیم نهایی، درصد
	میانگین زمان رسیدگی، دقیقه

	پایین
	۱۸۴
	79.3
	14.1
	6.6
	96.2
	27.40

	متوسط
	۲۶۷
	66.7
	22.8
	10.5
	92.5
	35.60

	بالا
	۱۶۱
	43.5
	27.3
	29.2
	84.5
	51.85

	کل
	۶۱۲
	64.7
	21.4
	13.9
	91.8
	36.81



جدول ۵ نشان می‌دهد که پیچیدگی پرونده یکی از مهم‌ترین متغیرهای تعدیل‌کننده در تعامل انسان و سیستم یادگیری ماشین بوده است. در پرونده‌های با پیچیدگی پایین، 79.3 درصد پیشنهادهای سیستم بدون تغییر پذیرفته شدند و نرخ رد فقط 6.6 درصد بود. هم‌زمان، دقت تصمیم نهایی در این گروه به 96.2 درصد رسید و میانگین زمان رسیدگی 27.40 دقیقه بود. با افزایش پیچیدگی به سطح متوسط، نرخ پذیرش کامل به 66.7 درصد کاهش یافت و سهم اصلاح پیشنهاد به 22.8 درصد افزایش پیدا کرد. این تغییر بیانگر آن بود که در وظایف با ابهام بیشتر، کاربران به جای پذیرش مستقیم خروجی الگوریتم، نقش تکمیلی فعال‌تری ایفا می‌کنند. در پرونده‌های با پیچیدگی بالا، نرخ پذیرش کامل پیشنهاد به 43.5 درصد کاهش و نرخ رد به 29.2 درصد افزایش یافت. در همین گروه، دقت تصمیم نهایی 84.5 درصد و میانگین زمان رسیدگی 51.85 دقیقه بود. این الگو نشان می‌دهد که افزایش پیچیدگی نه‌تنها احتمال مخالفت کاربر با سیستم را افزایش می‌دهد، بلکه ارزش دانش ضمنی، تجربه تخصصی و ارزیابی زمینه‌ای انسان را نیز بیشتر می‌کند. بنابراین، یافته‌ها از تخصیص ثابت و یکسان وظایف به سیستم حمایت نمی‌کنند، بلکه نشان می‌دهند میزان اتکای مناسب به پیشنهاد الگوریتم باید بر اساس سطح پیچیدگی، میزان ابهام و پیامد تصمیم تنظیم شود. در پرونده‌های ساده، اتکای بیشتر به سیستم موجب صرفه‌جویی زمانی و حفظ دقت بالا می‌شود، در حالی که در پرونده‌های پیچیده، الگوی همکاری و تصمیم‌گیری مشترک انسان–ماشین عملکرد مناسب‌تری نسبت به خودکارسازی گسترده ایجاد می‌کند.
جدول ۶. نتایج شبیه‌سازی سناریوهای مختلف هماهنگی انسان و سیستم یادگیری ماشین در سطح سازمانی
	سناریو
	سهم واگذاری اولیه به سیستم، درصد
	میانگین زمان رسیدگی، دقیقه
	دقت تصمیم، درصد
	نرخ بازکاری، درصد
	شاخص بار کاری انسانی، از ۱۰۰
	شاخص عملکرد فردی، از ۱۰۰

	سناریوی پایه، غالباً انسانی
	20
	46.72
	83.6
	17.9
	86.4
	68.5

	سیستم به‌عنوان ابزار پیشنهاددهنده
	40
	39.18
	89.2
	13.4
	75.1
	77.8

	همکاری تطبیقی انسان–ماشین
	60
	33.84
	93.1
	9.6
	63.7
	87.6

	خودکارسازی گسترده
	80
	30.26
	88.3
	13.8
	51.9
	79.4

	خودکارسازی حداکثری
	95
	28.91
	82.9
	19.7
	43.5
	70.2



نتایج شبیه‌سازی مبتنی بر عامل در جدول ۶ نشان داد که افزایش سهم سیستم یادگیری ماشین تا یک سطح مشخص موجب بهبود مستمر عملکرد می‌شود، اما عبور از نقطه بهینه و حرکت به سمت خودکارسازی بسیار گسترده، با افت کیفیت تصمیم و افزایش مجدد بازکاری همراه است. در سناریوی پایه که تنها 20 درصد وظایف به سیستم واگذار شده بود، میانگین زمان رسیدگی 46.72 دقیقه، دقت تصمیم 83.6 درصد و شاخص عملکرد فردی 68.5 بود. با افزایش نقش سیستم به سطح پیشنهاددهنده و واگذاری 40 درصد وظایف، زمان رسیدگی به 39.18 دقیقه کاهش و دقت تصمیم به 89.2 درصد افزایش یافت. بهترین نتایج مربوط به سناریوی «همکاری تطبیقی انسان–ماشین» با سهم واگذاری 60 درصد بود که در آن میانگین زمان رسیدگی به 33.84 دقیقه، دقت تصمیم به 93.1 درصد و نرخ بازکاری به 9.6 درصد رسید. در این سناریو، شاخص عملکرد فردی نیز بالاترین مقدار یعنی 87.6 را نشان داد. در مقابل، با افزایش خودکارسازی به 80 درصد، هرچند زمان رسیدگی به 30.26 دقیقه کاهش یافت، دقت تصمیم به 88.3 درصد تنزل کرد و نرخ بازکاری دوباره به 13.8 درصد افزایش یافت. در سناریوی خودکارسازی حداکثری با واگذاری 95 درصد وظایف به سیستم، کاهش زمان پردازش ادامه یافت، اما دقت تصمیم به 82.9 درصد کاهش پیدا کرد و نرخ بازکاری به 19.7 درصد رسید. بنابراین، شبیه‌سازی نشان داد که رابطه میان شدت خودکارسازی و عملکرد، خطی نیست و بیشینه‌سازی واگذاری وظایف الزاماً به بیشینه‌شدن عملکرد فردی منجر نمی‌شود. الگوی مطلوب زمانی حاصل شد که سیستم مسئول تحلیل اولیه، شناسایی الگوها و پیشنهاد تصمیم بود و انسان در پرونده‌های با پیچیدگی یا عدم قطعیت بالا نقش تصمیم‌گیر و ناظر نهایی را حفظ می‌کرد. آزمون‌های حساسیت نیز نشان دادند که سناریوی همکاری تطبیقی در برابر تغییر 20± درصدی نرخ یادگیری ماشین، آستانه اعتماد و نسبت واگذاری وظایف پایدار باقی ماند و در اغلب اجراها رتبه نخست عملکرد را حفظ کرد. مقایسه سناریوی پایه شبیه‌سازی با داده‌های واقعی نیز میانگین قدرمطلق درصد خطای 4.8 درصد برای زمان رسیدگی و 3.6 درصد برای دقت تصمیم را نشان داد که حاکی از برازش قابل قبول مدل با شرایط مشاهده‌شده سازمان بود.
[image: ]
شکل ۱. مدل نهایی تعامل تطبیقی انسان و سیستم‌های یادگیری ماشین برای ارتقای عملکرد فردی در سازمان تأمین اجتماعی
یافته‌های تلفیقی پژوهش نشان دادند که مدل نهایی تعامل انسان و سیستم یادگیری ماشین دارای یک ساختار پویا، اقتضایی و حلقوی است که در آن ویژگی‌های وظیفه، ویژگی‌های کاربر، قابلیت سیستم و شرایط سازمانی به‌طور هم‌زمان نوع تعامل را تعیین می‌کنند. در ابتدای فرآیند، سیستم با توجه به پیچیدگی، ساختاریافتگی، حساسیت و حجم داده موردنیاز برای هر وظیفه، مناسب‌بودن آن را برای پردازش ماشینی ارزیابی می‌کند. در وظایف کم‌پیچیده و دارای الگوهای روشن، سهم سیستم در تحلیل و پیشنهاد تصمیم افزایش می‌یابد، در حالی که در وظایف پیچیده، مبهم یا دارای پیامدهای مهم برای ذی‌نفعان، نقش انسان از حالت نظارت حداقلی به بررسی فعال و تصمیم‌گیری مشترک تغییر می‌کند. در سطح فردی، تجربه حرفه‌ای، سواد داده‌ای و سطح اعتماد کالیبره‌شده کاربر تعیین می‌کند که پیشنهاد سیستم تا چه اندازه پذیرفته، اصلاح یا رد شود. توضیح‌پذیری سیستم و نمایش سطح اطمینان، نقش واسطه‌ای مهمی در این فرآیند دارند، زیرا افزایش شفافیت موجب می‌شود کاربر میان پیشنهادهای قابل اتکا و موارد نیازمند بازبینی تمایز قائل شود. پیامد تعامل نیز از طریق شاخص‌های زمان رسیدگی، دقت تصمیم، بازکاری، تعداد ارجاعات و کیفیت عملکرد فردی اندازه‌گیری می‌شود و نتیجه هر تعامل به‌عنوان بازخورد به هر دو جزء انسانی و ماشینی بازمی‌گردد. سیستم از داده‌های جدید برای بهبود الگوی پیش‌بینی استفاده می‌کند و کاربر نیز به‌تدریج شناخت دقیق‌تری از نقاط قوت و محدودیت‌های سیستم به دست می‌آورد. در سطح سازمانی، آموزش، قواعد مسئولیت‌پذیری، امنیت داده، استانداردهای ارجاع و اختیار اصلاح تصمیم به‌عنوان شرایط زمینه‌ای عمل می‌کنند و تعیین می‌کنند که این چرخه یادگیری مشترک تا چه حد پایدار و مؤثر باشد. بنابراین، مدل نهایی پژوهش نشان می‌دهد ارتقای عملکرد فردی نه از طریق جایگزینی نیروی انسانی، بلکه از طریق تخصیص پویا و مبتنی بر پیچیدگی وظایف، استفاده از قابلیت پیش‌بینی سیستم، حفظ قضاوت انسانی در موقعیت‌های حساس و ایجاد سازوکار بازخورد مستمر میان انسان و ماشین حاصل می‌شود.

بحث و نتیجه‌گیری
یافته‌های پژوهش حاضر نشان داد که تعامل اثربخش انسان و سیستم‌های یادگیری ماشین در سازمان تأمین اجتماعی ماهیتی چندبعدی، پویا و وابسته به زمینه دارد و نمی‌توان آن را صرفاً بر اساس دقت فنی الگوریتم یا میزان استفاده از فناوری توضیح داد. تحلیل کیفی مصاحبه‌ها به شناسایی هفت مقوله اصلی شامل تناسب وظیفه با قابلیت عامل، اعتماد و اتکاپذیری سیستم، توضیح‌پذیری و شفافیت، حفظ کنترل و اختیار انسانی، شایستگی و تجربه کاربر، یادگیری و بازخورد دوطرفه و پشتیبانی و حکمرانی سازمانی منجر شد. در میان این مقوله‌ها، تناسب وظیفه با قابلیت عامل بیشترین سهم را به خود اختصاص داد و پس از آن اعتماد به سیستم و توضیح‌پذیری قرار گرفتند. این الگو نشان می‌دهد که کاربران و خبرگان سازمان، پذیرش یادگیری ماشین را تابع «تناسب» می‌دانند، نه صرفاً تابع «توانایی» فناوری. این نتیجه با نظریه تناسب وظیفه–فناوری همسو است که بیان می‌کند اثر مثبت فناوری بر عملکرد فردی زمانی شکل می‌گیرد که قابلیت‌های فناوری با نیازها و ویژگی‌های وظیفه تطابق داشته باشد (Goodhue & Thompson, 1995). یافته حاضر همچنین با ادبیات جدید هوش مصنوعی انسان‌محور سازگار است؛ زیرا در این رویکرد، موفقیت سیستم‌های هوشمند نه فقط به قدرت پردازش، بلکه به طراحی رابطه‌ای قابل فهم، کنترل‌پذیر و متناسب با توانایی‌های انسانی وابسته است (Schmager et al., 2025). از این منظر، نتایج پژوهش حاضر تأکید می‌کند که تصمیم درباره میزان واگذاری وظایف به ماشین باید اقتضایی باشد و بر اساس عواملی همچون پیچیدگی، ساختاریافتگی، حساسیت تصمیم و نیاز به قضاوت انسانی تنظیم شود.
یکی از مهم‌ترین یافته‌های کمی پژوهش، بهبود محسوس شاخص‌های عملکردی در تیم‌های آزمایشی پس از استفاده نظام‌مند از سیستم یادگیری ماشین بود. میانگین زمان رسیدگی به پرونده‌ها در این تیم‌ها 24.2 درصد کاهش یافت، نرخ بازکاری 41.9 درصد و نرخ ارجاع مجدد 38.8 درصد کاهش پیدا کرد و در مقابل، دقت تصمیم نهایی 11.0 درصد افزایش یافت. رضایت کارکنان نیز 23.2 درصد بهبود نشان داد. مقایسه این تغییرات با تیم کنترل نشان داد که بخش قابل توجهی از بهبودهای مشاهده‌شده فراتر از روند طبیعی تغییرات زمانی بوده است. نتایج تحلیل تفاوت در تفاوت‌ها نیز این الگو را تأیید کرد و نشان داد که کاهش بازکاری، کاهش ارجاع مجدد و افزایش صحت تصمیم از نظر آماری معنادار بوده‌اند. این یافته با مطالعاتی که بر قابلیت یادگیری ماشین در پیش‌بینی و ارتقای عملکرد کارکنان تأکید کرده‌اند، هم‌راستا است. احمد و همکاران نشان دادند که مدل‌های یادگیری ماشین می‌توانند با استفاده از داده‌های سیستم‌های اطلاعاتی، الگوهای عملکرد کارکنان را شناسایی و پیش‌بینی کنند (Ahmad et al., 2023). همچنین، پاپ و همکاران نشان دادند که استفاده از یادگیری ماشین در تحلیل عملکرد سازمانی می‌تواند روابط پیچیده میان متغیرهای عملکردی را آشکار ساخته و به بهبود تصمیم‌گیری مدیریتی کمک کند (Pap et al., 2022). در سطح سازمان تأمین اجتماعی نیز مطالعات مرتبط با توسعه سامانه‌های متمرکز و خدمات الکترونیک نشان داده‌اند که یکپارچگی اطلاعات و تسهیل دسترسی به داده‌ها می‌تواند کارایی فرایندها را افزایش دهد (Hosseini & Bazaei, 2021). بنابراین، کاهش زمان رسیدگی و بازکاری در پژوهش حاضر را می‌توان ناشی از افزایش سرعت دسترسی به اطلاعات مرتبط، کاهش جستجوی دستی، استانداردشدن بخشی از ارزیابی‌ها و ارائه پیشنهادهای اولیه توسط سیستم دانست.
در عین حال، یافته‌ها نشان دادند که مزیت یادگیری ماشین صرفاً در کاهش زمان خلاصه نمی‌شود، بلکه کیفیت تصمیم نیز در شرایط تعامل مناسب افزایش می‌یابد. دقت تصمیم نهایی در تیم‌های آزمایشی از 82.7 درصد به 91.8 درصد رسید و اثر تفاوت در تفاوت‌ها برای این شاخص برابر با 7.6 واحد درصد بود. این یافته اهمیت نقش سیستم‌های یادگیری ماشین را به‌عنوان ابزار پشتیبان تصمیم برجسته می‌کند. در حوزه بیمه و تأمین اجتماعی، کاربردهای پیش‌بینی و کشف تقلب نشان داده‌اند که الگوریتم‌های یادگیری ماشین قادرند الگوهایی را در داده‌ها شناسایی کنند که برای کاربران انسانی به‌سادگی قابل مشاهده نیستند. مطالعه مربوط به شناسایی تقلب مزدی بیمه‌شدگان نشان داد که یادگیری ماشین می‌تواند در تشخیص الگوهای غیرعادی و پشتیبانی از تصمیم‌های کنترلی مؤثر باشد (Rabiei et al., 2025). همچنین، توسعه مدل‌های پیش‌بینی حق بیمه درمانی نشان داده است که تکنیک‌های یادگیری ماشین ظرفیت بالایی برای تحلیل روابط پیچیده میان متغیرهای بیمه‌ای دارند (Abbaszadeh Karati et al., 2022). یافته حاضر با این مطالعات سازگار است، اما یک نکته تکمیلی مهم را نیز آشکار می‌کند: بهبود دقت زمانی بیشینه می‌شود که خروجی ماشین در یک فرایند تعامل انسانی–ماشینی قرار گیرد و کاربر بتواند پیشنهاد را ارزیابی، اصلاح یا رد کند. این موضوع با دیدگاه لی و لی درباره همزیستی الگوریتم‌های یادگیری ماشین با روش‌های جایگزین نیز هم‌راستا است؛ زیرا آنها نشان می‌دهند که الگوریتم لزوماً نباید جایگزین کامل سایر روش‌ها شود، بلکه می‌تواند به‌عنوان بخشی از یک نظام تصمیم‌گیری ترکیبی عمل کند (Lee & Lee, 2024).
الگوی واکنش کاربران به پیشنهادهای سیستم نیز اطلاعات مهمی درباره ماهیت تعامل انسان–ماشین فراهم کرد. 64.7 درصد پیشنهادهای سیستم بدون تغییر پذیرفته شدند، 21.4 درصد پس از اصلاح توسط کاربر به‌کار رفتند و 13.9 درصد رد شدند. علاوه بر این، پرونده‌های دارای پذیرش کامل پیشنهاد سیستم از نظر زمان رسیدگی، دقت تصمیم و نرخ بازکاری عملکرد بهتری نسبت به پرونده‌های دارای رد پیشنهاد نشان دادند. با وجود این، تحلیل کیفی مشخص کرد که رد یا اصلاح پیشنهاد همیشه نشانه بی‌اعتمادی یا مقاومت کاربر نیست، بلکه در برخی موارد بیانگر استفاده از دانش زمینه‌ای، تجربه حرفه‌ای یا دسترسی به اطلاعاتی است که در داده‌های ورودی سیستم منعکس نشده‌اند. این نتیجه با مفهوم «پارادوکس خودکارسازی–تقویت» همسو است؛ بدین معنا که هوش مصنوعی زمانی بیشترین ارزش را ایجاد می‌کند که به‌جای حذف نقش انسان، توانایی‌های او را تقویت کند و وظایف میان انسان و ماشین به‌صورت هوشمندانه توزیع شوند (Raisch & Krakowski, 2021). همچنین، مطالعه استورم و همکاران نشان داده است که یادگیری انسانی و یادگیری ماشینی باید به‌صورت هماهنگ سازمان‌دهی شوند و اثربخشی زمانی افزایش می‌یابد که خروجی هر یک به فرایند یادگیری دیگری بازگردد (Sturm et al., 2021). در پژوهش حاضر نیز الگوی اصلاح پیشنهاد را می‌توان مصداق همین رابطه تکمیلی دانست؛ زیرا کاربر نه به‌صورت منفعل خروجی سیستم را می‌پذیرد و نه آن را به‌طور کامل کنار می‌گذارد، بلکه آن را با قضاوت حرفه‌ای خود ترکیب می‌کند.
یکی دیگر از یافته‌های اساسی پژوهش، تأثیر سطح پیچیدگی پرونده بر نوع تعامل انسان و سیستم بود. در پرونده‌های کم‌پیچیده، نرخ پذیرش کامل پیشنهاد سیستم 79.3 درصد بود، در حالی که این میزان در پرونده‌های با پیچیدگی بالا به 43.5 درصد کاهش یافت. در مقابل، نرخ رد پیشنهاد در پرونده‌های پیچیده به 29.2 درصد افزایش یافت. این الگو نشان می‌دهد که افزایش پیچیدگی، نیاز به دخالت و قضاوت انسانی را بیشتر می‌کند و در چنین شرایطی واگذاری کامل تصمیم به سیستم مناسب نیست. این نتیجه بار دیگر با نظریه تناسب وظیفه–فناوری مطابقت دارد (Goodhue & Thompson, 1995) و همچنین با چارچوب‌های جدید تعامل انسان–هوش مصنوعی که بر اهمیت طراحی رابطه بر اساس نوع کاربرد، زمینه وظیفه و درجه خودمختاری سیستم تأکید می‌کنند، همسو است (Tugarin & van Husen, 2025). از سوی دیگر، مطالعات مربوط به سیستم‌های الکترونیکی در سازمان تأمین اجتماعی نیز نشان داده‌اند که قابلیت استفاده و اثربخشی فناوری زمانی افزایش می‌یابد که طراحی سیستم با نیاز واقعی کاربران و شرایط حرفه‌ای آنان تطابق داشته باشد (Alinejad et al., 2022; Kheirallahi et al., 2021). بنابراین، نتایج حاضر نشان می‌دهد که مدل تعامل انسان–ماشین باید از یک قاعده ثابت پرهیز کند و به‌جای آن، سطح مداخله سیستم را بر اساس پیچیدگی پرونده، سطح اطمینان پیش‌بینی و حساسیت تصمیم تنظیم نماید.
یافته‌های شبیه‌سازی مبتنی بر عامل نیز این تفسیر را تقویت کرد. بهترین عملکرد نه در سناریوی خودکارسازی حداکثری، بلکه در سناریوی همکاری تطبیقی انسان–ماشین با سهم واگذاری 60 درصد به سیستم مشاهده شد. در این سناریو، میانگین زمان رسیدگی 33.84 دقیقه، دقت تصمیم 93.1 درصد، نرخ بازکاری 9.6 درصد و شاخص عملکرد فردی 87.6 بود. با افزایش خودکارسازی به 80 درصد و سپس 95 درصد، اگرچه زمان رسیدگی اندکی کاهش یافت، اما دقت تصمیم افت کرد و بازکاری افزایش یافت. این نتیجه به‌طور مستقیم با دیدگاه Raisch و Krakowski همسو است که تأکید می‌کنند سازمان‌ها نباید خودکارسازی را به‌عنوان هدفی مستقل دنبال کنند، بلکه باید میان خودکارسازی و تقویت توان انسانی تعادل برقرار سازند (Raisch & Krakowski, 2021). همچنین، مفهوم همزیستی انسان و هوش مصنوعی که بر گذار از ابزارهای دیجیتال ساده به همکاران هوشمند تأکید دارد، با این یافته سازگار است (Jamshidi Zarmehri, 2025). به بیان دیگر، افزایش سهم ماشین تا زمانی سودمند است که ماشین وظایف داده‌محور، تکراری و قابل الگوسازی را بر عهده گیرد و ظرفیت انسان برای قضاوت، تفسیر و مدیریت استثناها حفظ شود. هنگامی که میزان واگذاری از این نقطه فراتر می‌رود، مزیت سرعت با افزایش احتمال تصمیم‌های نامتناسب با زمینه و کاهش فرصت مداخله انسانی خنثی می‌شود.
نتایج پژوهش همچنین نقش توضیح‌پذیری، اعتماد و کنترل انسانی را در کیفیت تعامل برجسته کرد. این سه مؤلفه در تحلیل کیفی در زمره مهم‌ترین عوامل مدل قرار داشتند و شواهد رفتاری نیز نشان دادند که کاربران در شرایطی که پیشنهاد سیستم با منطق قابل فهم و سطح اطمینان مناسب ارائه می‌شود، تمایل بیشتری به پذیرش دارند. این یافته با ادبیات هوش مصنوعی انسان‌محور مطابقت دارد که شفافیت، قابلیت کنترل، پاسخ‌گویی و امکان مداخله انسانی را از عناصر اصلی طراحی سیستم‌های هوشمند می‌داند (Schmager et al., 2025). همچنین، مطالعه تعامل انسان و ماشین در سازمان‌های دیگر نیز نشان داده است که نگرش کاربران نسبت به سیستم و درک آنان از سودمندی و قابلیت استفاده می‌تواند بر نحوه استفاده واقعی از فناوری اثر بگذارد (Saeidi & Khateri, 2022). از این نظر، اعتماد مطلوب در پژوهش حاضر را باید «اعتماد کالیبره‌شده» دانست؛ یعنی سطح اعتماد نه آن‌قدر پایین باشد که کاربران به‌طور نظام‌مند پیشنهادهای مفید سیستم را نادیده بگیرند و نه آن‌قدر بالا باشد که خروجی الگوریتم بدون ارزیابی انتقادی پذیرفته شود. این نوع اعتماد با الگوی تصمیم‌گیری مشترک سازگار است و می‌تواند هم از مقاومت غیرضروری در برابر فناوری و هم از وابستگی افراطی به الگوریتم جلوگیری کند.
در سطح سازمانی، یافته‌ها نشان دادند که آموزش، حکمرانی داده، قواعد مسئولیت‌پذیری و زیرساخت‌های فناورانه شرایط زمینه‌ای مهمی برای اثربخشی تعامل انسان و سیستم هستند. این نتیجه با یافته‌های مرتبط با دولت الکترونیک و توانمندسازی اداری سازگار است؛ به‌گونه‌ای که استفاده از فناوری دیجیتال زمانی به اثربخشی سازمانی منجر می‌شود که کارکنان از اختیار، دانش و دسترسی کافی برای استفاده مؤثر از فناوری برخوردار باشند (Alkhawaldah et al., 2025). همچنین، پژوهش‌های انجام‌شده در سازمان تأمین اجتماعی درباره هوش تجاری و یادگیری الکترونیکی نشان داده‌اند که توسعه قابلیت‌های اطلاعاتی و آموزشی می‌تواند با توسعه منابع انسانی و آمادگی سازمان برای بهره‌برداری از فناوری ارتباط داشته باشد (Vazifeh & Darvishi, 2018). این نکته در پژوهش حاضر اهمیت ویژه‌ای دارد، زیرا یادگیری ماشین بدون آموزش کاربران، تعریف مسئولیت و ایجاد سازوکارهای مشخص بازخورد ممکن است نه‌تنها عملکرد را بهبود ندهد، بلکه موجب ابهام در مسئولیت تصمیم‌ها و بی‌اعتمادی کارکنان شود. بنابراین، تعامل انسان–ماشین باید به‌عنوان یک مداخله سازمانی جامع در نظر گرفته شود که هم‌زمان شامل فناوری، آموزش، ساختارهای تصمیم‌گیری و سیاست‌های حکمرانی داده است.
یافته‌های پژوهش از منظر یادگیری سازمانی نیز قابل تفسیر است. چرخه بازخورد طراحی‌شده در مدل نهایی نشان می‌دهد که عملکرد هر تعامل باید به دو مسیر بازگردد: از یک سو، سیستم یادگیری ماشین بر اساس داده‌های جدید و خطاهای مشاهده‌شده به‌روزرسانی شود و از سوی دیگر، کارکنان نیز از تجربه تعامل با سیستم بیاموزند و درک دقیق‌تری از نقاط قوت و محدودیت‌های آن پیدا کنند. این فرایند با دیدگاه کلاسیک یادگیری سازمانی سازگار است که سازمان را سیستمی می‌داند که تجربه‌های گذشته را در قواعد، رویه‌ها و حافظه سازمانی انباشته و برای هدایت رفتار آینده به کار می‌گیرد (Levitt & March, 1988). همچنین، نتیجه حاضر به‌طور مستقیم با مفهوم هماهنگی یادگیری انسانی و یادگیری ماشینی همسو است (Sturm et al., 2021). بر این اساس، می‌توان گفت یکی از مهم‌ترین نوآوری‌های مدل حاضر آن است که تعامل انسان و ماشین را نه به‌صورت یک رابطه ایستا، بلکه به‌صورت چرخه‌ای از تخصیص، تصمیم، بازخورد، یادگیری و تنظیم مجدد در نظر می‌گیرد. این چرخه می‌تواند به‌تدریج موجب بهبود دقت الگوریتم، افزایش مهارت کاربران و اصلاح قواعد تخصیص وظایف شود.
در مجموع، نتایج پژوهش نشان می‌دهند که ارتقای عملکرد فردی در سازمان تأمین اجتماعی از طریق یادگیری ماشین زمانی پایدار و معنادار است که چهار شرط اصلی هم‌زمان برقرار باشد: نخست، وظایف متناسب با قابلیت انسان و ماشین تخصیص داده شوند؛ دوم، کاربر امکان کنترل، اصلاح و رد پیشنهاد سیستم را داشته باشد؛ سوم، سیستم از سطح مناسبی از توضیح‌پذیری و اتکاپذیری برخوردار باشد؛ و چهارم، سازمان زیرساخت‌های آموزشی، مدیریتی و حکمرانی لازم را فراهم کند. این جمع‌بندی با مطالعات انجام‌شده در حوزه سیستم‌های اطلاعاتی سازمان تأمین اجتماعی و کاربرد روش‌های هوشمند در بیمه نیز سازگار است. استفاده از فناوری‌های ارتباطی جدید در توسعه مخاطب‌گرایی (Jahani et al., 2022)، شبیه‌سازی و مدل‌سازی مسائل پیچیده سازمانی (Izadbakhsh et al., 2022; Karimian Sichani et al., 2022; Najarpour et al., 2023) و بررسی نگهداشت منابع انسانی با رویکرد پویایی سیستم (Abbasi Bastami et al., 2019) همگی نشان می‌دهند که مسائل این سازمان ماهیتی چندعاملی و سیستمی دارند و مداخلات فناورانه نیز باید در همین چارچوب طراحی شوند. از این رو، مدل ارائه‌شده در پژوهش حاضر را می‌توان چارچوبی برای حرکت از «استفاده از الگوریتم» به «همکاری سازمان‌یافته انسان و الگوریتم» دانست؛ همکاری‌ای که هدف آن نه حذف انسان، بلکه آزادسازی ظرفیت شناختی و حرفه‌ای او برای وظایف پیچیده‌تر و در عین حال واگذاری فعالیت‌های داده‌محور و تکراری به سیستم است.
محدودیت اصلی پژوهش حاضر آن بود که داده‌های تجربی در تعداد محدودی از تیم‌های کاری و در یک بازه زمانی پنج‌ماهه گردآوری شد و بنابراین، ممکن است برخی تغییرات بلندمدت در الگوی اعتماد کاربران، یادگیری تدریجی سیستم و سازگاری سازمانی در دوره مطالعه به‌طور کامل آشکار نشده باشد. همچنین، بخشی از شاخص‌های پیوسته مانند زمان رسیدگی و رضایت کارکنان در برخی سطوح به‌صورت تجمیعی در دسترس بود و امکان اجرای مدل‌های آماری فردمحور برای همه متغیرها وجود نداشت. از سوی دیگر، مطالعه بر یک فرایند مشخص یعنی رسیدگی به پرونده‌های درمانی پیچیده متمرکز بود و ممکن است ماهیت تعامل انسان و سیستم در حوزه‌هایی مانند وصول مطالبات، بیمه‌شدگان، مستمری‌ها یا بازرسی متفاوت باشد. تعداد خبرگان بخش کیفی نیز متناسب با منطق اشباع نظری انتخاب شد، اما افزایش تنوع نقش‌های حرفه‌ای و مشارکت کارکنان عملیاتی بیشتر می‌توانست برخی ابعاد زمینه‌ای را با جزئیات بیشتری آشکار سازد. افزون بر این، شبیه‌سازی مبتنی بر عامل ناگزیر مبتنی بر ساده‌سازی بخشی از رفتارهای واقعی سازمان است و هرچند کالیبراسیون و تحلیل حساسیت انجام شد، نمی‌توان ادعا کرد همه پیچیدگی‌های انسانی و نهادی در مدل محاسباتی بازنمایی شده‌اند.
برای پژوهش‌های آینده پیشنهاد می‌شود مدل حاضر در واحدهای مختلف سازمان تأمین اجتماعی و در فرایندهای متفاوت با سطوح متنوع پیچیدگی، ریسک و حساسیت تصمیم آزمون شود تا قابلیت تعمیم آن بهتر ارزیابی گردد. انجام مطالعات طولی نیز می‌تواند نشان دهد که اعتماد کاربران، نحوه پذیرش پیشنهادهای سیستم و عملکرد فردی در طول زمان چگونه تغییر می‌کنند. پیشنهاد می‌شود پژوهش‌های آتی از داده‌های فردمحور کامل‌تر استفاده کنند و با به‌کارگیری مدل‌های چندسطحی، اثر هم‌زمان ویژگی‌های فرد، تیم و سازمان را بر کیفیت تعامل انسان–ماشین برآورد نمایند. همچنین، بررسی نقش متغیرهایی مانند سواد هوش مصنوعی، اضطراب فناورانه، ادراک عدالت الگوریتمی، سبک تصمیم‌گیری، تجربه شغلی و میزان توضیح‌پذیری می‌تواند مدل را توسعه دهد. مقایسه انواع مختلف الگوریتم‌ها و بررسی این موضوع که آیا سطح مطلوب مداخله انسانی با نوع مدل، دقت پیش‌بینی و قابلیت توضیح آن تغییر می‌کند نیز می‌تواند مسیر مهمی برای تحقیقات بعدی باشد. علاوه بر این، توسعه مطالعات آزمایشی در شرایط واقعی کار و مقایسه الگوهای مختلف مانند انسان در حلقه، انسان بر حلقه و خودکارسازی مشروط می‌تواند شواهد دقیق‌تری درباره نقطه بهینه تقسیم کار میان انسان و ماشین فراهم سازد.
از نظر کاربردی، پیشنهاد می‌شود سازمان تأمین اجتماعی از الگوی خودکارسازی یکسان برای همه فرایندها اجتناب کرده و سامانه‌های یادگیری ماشین را بر اساس سطح پیچیدگی و حساسیت وظایف طراحی و پیاده‌سازی کند. در وظایف ساده، تکراری و کم‌ریسک می‌توان سهم بیشتری از پردازش را به سیستم واگذار کرد، در حالی که برای پرونده‌های پیچیده و دارای پیامدهای حقوقی یا انسانی مهم، تصمیم نهایی باید تحت نظارت فعال کارشناس باقی بماند. توصیه می‌شود خروجی سیستم‌ها همراه با سطح اطمینان و توضیح قابل فهم برای کاربر ارائه شود و امکان پذیرش، اصلاح، رد و ثبت دلیل تصمیم کاربر در سامانه وجود داشته باشد. همچنین، سازمان باید آموزش‌های مستمر در زمینه سواد داده‌ای، تفسیر خروجی الگوریتم و شناخت محدودیت‌های سیستم برای کارکنان طراحی کند و سازوکار مشخصی برای بازخورد کاربران به تیم‌های فنی فراهم سازد. ایجاد چارچوب حکمرانی داده، تعریف دقیق مسئولیت تصمیم‌های مشترک انسان و ماشین، پایش منظم خطاها و سوگیری‌ها و طراحی داشبوردهای عملکردی برای ارزیابی زمان، دقت، بازکاری و رضایت کارکنان نیز می‌تواند به پیاده‌سازی پایدار مدل کمک کند. در نهایت، توصیه می‌شود استقرار سیستم‌های یادگیری ماشین به‌صورت مرحله‌ای، همراه با پایش عملکرد و بازتنظیم دوره‌ای قواعد تخصیص وظایف انجام شود تا فناوری در خدمت تقویت قضاوت حرفه‌ای و ارتقای واقعی عملکرد کارکنان قرار گیرد.
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Extended Abstract
Introduction
The rapid expansion of digital transformation and artificial intelligence has altered the structure of work in complex organizations by shifting information processing, prediction, classification, and decision support from exclusively human activities toward hybrid human–machine arrangements. In this context, machine learning systems are no longer merely passive information technologies but increasingly function as active decision-support agents that identify patterns, generate recommendations, prioritize cases, and assist employees in handling complex organizational tasks. The central managerial challenge, therefore, is not simply whether machine learning should be adopted, but how human judgment and machine intelligence should be coordinated so that technological capabilities enhance rather than displace the cognitive, professional, and contextual strengths of employees. The task–technology fit perspective suggests that technology contributes to individual performance when its capabilities are appropriately aligned with task requirements, and that technological sophistication alone does not guarantee performance improvement (Goodhue & Thompson, 1995). This principle has become especially important in artificial intelligence environments, where the boundaries between decision support, partial automation, and autonomous decision-making are increasingly fluid. Contemporary discussions of human–artificial intelligence coexistence likewise emphasize the transition from digital tools and personal assistants toward intelligent collaborators that participate more directly in organizational workflows (Jamshidi Zarmehri, 2025). From a human-centered artificial intelligence perspective, effective systems should preserve transparency, explainability, meaningful human control, accountability, and compatibility with user needs rather than maximizing automation as an end in itself (Schmager et al., 2025). Accordingly, human–machine interaction must be understood as an organizational and behavioral design problem rather than solely as a technical implementation issue.
This perspective is reinforced by the automation–augmentation paradox, which argues that artificial intelligence may simultaneously substitute for some human activities while augmenting other forms of expertise, judgment, and problem solving (Raisch & Krakowski, 2021). The most productive organizational arrangements may therefore emerge not from maximum automation, but from an adaptive distribution of responsibilities based on task complexity, uncertainty, consequences, and the comparative strengths of human and machine agents. Research on human–AI interaction in service settings has similarly shown that the value of intelligent systems depends on how system autonomy, user control, feedback, and interaction design are configured within the service process (Tugarin & van Husen, 2025). At the organizational level, effective performance also requires coordination between human learning and machine learning. When employees learn from machine-generated recommendations while machine models are refined through user feedback and newly observed outcomes, interaction becomes a reciprocal learning process rather than a one-directional transfer of algorithmic advice (Sturm et al., 2021). Such a perspective is consistent with organizational learning theory, in which organizations transform accumulated experience into routines, rules, and future action patterns (Levitt & March, 1988). Machine learning may therefore contribute to organizational learning only when it is embedded within processes through which employees interpret, challenge, correct, and learn from algorithmic outputs.
The relationship between machine learning and performance has also been investigated through predictive models of employee and organizational outcomes. Machine learning methods have demonstrated the ability to identify patterns associated with employee performance within administrative information systems (Ahmad et al., 2023), while broader models of organizational performance have shown that machine learning can capture nonlinear and interactive relationships that may be difficult to identify using conventional analytical methods (Pap et al., 2022). In human resource management, machine learning-based systems have similarly been proposed as tools for improving planning, assessment, workforce management, and organizational decision making (Madadi et al., 2021). Nevertheless, translating algorithmic capability into actual individual performance requires employees to understand, trust, and appropriately challenge system outputs. Studies of human–machine interaction have therefore highlighted the importance of perceived usefulness, usability, trust, and the quality of interaction in determining whether intelligent technologies contribute positively to work outcomes (Saeidi & Khateri, 2022). Individual performance in such settings should consequently be considered multidimensional, involving not only speed but also decision accuracy, reduced rework, lower referral frequency, user satisfaction, and the ability to exercise appropriate professional judgment.
These issues are particularly important in the Social Security Organization because of the scale of its operations, geographical dispersion, large volume of administrative and medical cases, complex legal and procedural requirements, and growing dependence on digital information systems. Previous studies in this organizational context have shown that centralized information systems can improve data accessibility and process coordination (Hosseini & Bazaei, 2021), while evaluations of electronic prescription systems indicate that the usefulness of digital systems depends strongly on functionality, usability, workflow compatibility, and the practical needs of professional users (Alinejad et al., 2022; Kheirallahi et al., 2021). Modern communication technologies have also contributed to greater audience orientation and changes in service delivery within the Social Security Organization (Jahani et al., 2022). More recently, machine learning has been applied to the detection of wage-related fraud among insured individuals (Rabiei et al., 2025) and to the prediction of health insurance premiums (Abbaszadeh Karati et al., 2022), while intelligent prediction approaches have also been shown to be relevant to social insurance systems more generally (Khalil et al., 2024). Research on social welfare decision systems further suggests that machine learning algorithms often create the greatest value when they coexist with alternative decision methods instead of fully replacing them (Lee & Lee, 2024). At the same time, the Social Security Organization faces complex structural, financial, and human resource challenges that have previously been analyzed using systems approaches and simulation methods (Abbasi Bastami et al., 2019; Izadbakhsh et al., 2022; Karimian Sichani et al., 2022; Najarpour et al., 2023). Digital capability and employee empowerment are also interconnected, and evidence from e-government research suggests that digital transformation can improve organizational effectiveness through administrative empowerment (Alkhawaldah et al., 2025). The organizational value of business intelligence, electronic learning, and technology-enabled human resource development has likewise been emphasized in the Social Security context (Vazifeh & Darvishi, 2018). Despite this growing body of evidence, relatively little research has integrated individual perceptions, real behavioral traces, team-level interaction patterns, and organization-level simulation into a unified model of human–machine learning interaction. Therefore, the present study aimed to design a multilevel human–machine learning interaction model for enhancing individual performance in the Social Security Organization.
Methods and Materials
This applied mixed-methods study adopted a multilevel design integrating qualitative and quantitative evidence at individual, team, and organizational levels. At the individual level, semi-structured interviews were conducted with 12 experts selected purposively according to professional experience, familiarity with intelligent systems, participation in data-driven or machine learning-related processes, and organizational decision-making responsibilities. The participants included senior and middle managers, operational experts, information technology professionals, and one external machine learning implementation consultant. Data collection continued until theoretical saturation, which was substantially reached after the eighth interview, with less than 5% new coding emerging in interviews nine through twelve. Interviews lasted approximately 50 to 60 minutes, were audio-recorded with consent, fully transcribed, and organized in NVivo 12. The interview guide addressed professional background, characteristics of machine learning systems, organizational and technical requirements, task allocation scenarios, trust, explainability, autonomy, and perceived benefits and risks.
At the team level, a descriptive case-study design was combined with digital trace analysis. Five work teams were selected from different branches of the Social Security Organization, including four experimental teams and one control team. Selection criteria included sufficient operational volume, availability of reliable digital logs, and meaningful interaction with intelligent or decision-support systems. The target process was the handling of complex medical cases. Digital trace data were extracted from operational systems related to case registration, expert referral, document control, decision recording, workflow management, and intelligent recommendation modules. The unit of analysis was the individual case. In total, 1,510 cases were analyzed over a five-month period, including 750 cases from the pre-implementation period and 760 from the post-implementation period. Extracted variables included event time, user role, team, activity type, activity duration, type of acting agent, system recommendation availability, user response to recommendations, referral frequency, rework, final outcome, and decision accuracy.
At the organizational level, official regulations, process maps, strategic reports, performance reports, and aggregated findings from the individual and team levels were used to construct an agent-based simulation model in AnyLogic 8. Qualitative interview data were analyzed through two-cycle coding using descriptive, attribute, hypothesis, and pattern coding. Inter-coder reliability was assessed using Cohen’s kappa. Quantitative case-level binary outcomes, including rework, re-referral, and final decision accuracy, were compared using chi-square tests and difference-in-differences analysis. Statistical significance of difference-in-differences effects was assessed using z tests based on binomial standard errors, with a significance level of 0.05. Cramer’s V was used as an effect size measure, and 95% confidence intervals were reported where appropriate. Continuous indicators such as processing time and employee satisfaction were analyzed descriptively because complete individual-level distributions were not available for all measures. Differences in case-performance scores by user response category were evaluated using Cohen’s d. For the simulation model, directly observable parameters were estimated from digital logs and organizational reports, expert-dependent parameters were quantified from expert judgments, and latent behavioral parameters were calibrated through grid search by minimizing root mean square error between simulated and observed patterns. Each simulation scenario was executed 100 times using different random seeds, and sensitivity analyses varied key parameters by ±20%.
Findings
The qualitative sample consisted of 12 experts with a mean age of 44.58 years and a mean organizational experience of 18.42 years. Five participants were employed at headquarters, six in provincial units, and one was an external implementation consultant. The qualitative analysis generated 338 final codes organized into seven major categories. Task–agent fit accounted for the largest proportion of codes at 21.9%, followed by system trust and reliability at 18.0%, explainability and transparency at 15.7%, preservation of human control at 13.6%, user competence and experience at 11.5%, organizational support and governance at 10.1%, and reciprocal learning and feedback at 9.2%. These findings indicated that effective human–machine interaction was primarily understood as an adaptive allocation problem in which task characteristics, user expertise, system capability, and organizational conditions jointly determined the appropriate degree of machine involvement.
Quantitative analyses demonstrated substantial performance improvements in the experimental teams after systematic use of the machine learning system. Mean case processing time decreased from 47.80 to 36.25 minutes, corresponding to a 24.2% reduction, whereas the control team showed only a 4.4% decrease. The rework rate declined from 18.6% to 10.8% in the experimental teams compared with a decline from 17.9% to 16.8% in the control team. Re-referral decreased by 38.8% in the experimental teams but by only 5.8% in the control team. Final decision accuracy increased from 82.7% to 91.8% in the experimental teams, while the control team improved only from 83.1% to 84.6%. Employee satisfaction increased from 63.40 to 78.10 out of 100, and average human interventions per case decreased from 4.62 to 3.51.
Difference-in-differences analysis confirmed that the observed changes were not attributable solely to general temporal trends. The adjusted effect for rework was -6.7 percentage points (z = -3.42, p = 0.001), the effect for re-referral was -7.1 percentage points (z = -3.61, p < 0.001), and the effect for correct final decisions was +7.6 percentage points (z = 4.18, p < 0.001). Completion without returning to a previous workflow stage improved by 9.2 percentage points (z = 4.36, p < 0.001). Cramer’s V values ranged from 0.14 to 0.18, indicating small-to-moderate but practically meaningful effects.
Among 612 post-implementation experimental cases that received at least one machine learning recommendation, 64.7% of recommendations were accepted without modification, 21.4% were modified by users, and 13.9% were rejected. Fully accepted recommendations were associated with the shortest average processing time at 31.90 minutes, the highest decision accuracy at 95.2%, and the lowest rework rate at 7.6%. Modified recommendations yielded 92.4% accuracy and an average processing time of 39.75 minutes, whereas rejected recommendations were associated with 80.0% accuracy, 22.4% rework, and an average processing time of 51.30 minutes. The difference in overall performance scores between accepted and rejected recommendation cases produced a large effect size of Cohen’s d = 1.67.
Task complexity substantially influenced interaction patterns. In low-complexity cases, 79.3% of recommendations were accepted without modification and only 6.6% were rejected, with final decision accuracy reaching 96.2%. In medium-complexity cases, the acceptance rate declined to 66.7%, while modification increased to 22.8%. In high-complexity cases, complete acceptance dropped to 43.5% and rejection increased to 29.2%, while accuracy declined to 84.5% and processing time increased to 51.85 minutes. These patterns indicated that greater task complexity increased the value of active human judgment.
Agent-based simulation results showed a nonlinear relationship between automation intensity and performance. The best overall outcome was produced by the adaptive human–machine collaboration scenario with 60% initial machine allocation. In this condition, average processing time was 33.84 minutes, decision accuracy was 93.1%, rework was 9.6%, and the individual performance index reached 87.6 out of 100. When automation increased to 80%, processing time fell further to 30.26 minutes, but decision accuracy declined to 88.3% and rework increased to 13.8%. Under 95% automation, accuracy dropped to 82.9% and rework rose to 19.7%, despite further time reduction. Sensitivity analysis showed that the adaptive collaboration scenario remained the best-performing strategy across ±20% variation in machine learning rate, trust threshold, and task allocation ratio. Baseline model validation produced mean absolute percentage errors of 4.8% for processing time and 3.6% for decision accuracy.
Discussion and Conclusion
The results indicate that the most effective human–machine learning interaction model is neither predominantly human nor maximally automated. Rather, performance is optimized when task allocation is adaptive and contingent on task complexity, decision sensitivity, user expertise, system confidence, and organizational governance. The qualitative and quantitative findings converged on the same conclusion: machine learning is most beneficial when it performs structured, repetitive, and data-intensive functions while human users retain authority in ambiguous, high-risk, or context-dependent cases. This pattern explains why performance improved substantially under moderate adaptive automation but deteriorated when machine allocation approached maximum levels.
The findings also demonstrate that user intervention should not automatically be interpreted as resistance to technology. Modification of machine recommendations often represented productive integration of algorithmic evidence with professional experience. The comparatively strong performance of modified cases suggests that human correction may serve as an important quality-control mechanism, especially when system inputs do not fully capture contextual information. Similarly, rejection of recommendations was concentrated in more complex cases, indicating that trust should be calibrated rather than unconditional. Effective interaction therefore requires systems that communicate confidence, provide understandable explanations, and allow users to accept, modify, reject, or escalate recommendations.
A further contribution of the study is the identification of reciprocal learning as a core mechanism linking individual and organizational performance. The proposed model treats each interaction as both a decision event and a learning opportunity. Machine models can be updated from new cases and user feedback, while employees can progressively develop a more accurate understanding of when algorithmic outputs are reliable and when additional human judgment is necessary. Over time, this process can improve task allocation rules, trust calibration, model accuracy, and employee competence.
The study also highlights the importance of organizational context. Training, data governance, accountability rules, infrastructure, and clearly defined decision rights were necessary conditions for effective use of machine learning. Without these conditions, technically accurate systems may still produce weak organizational outcomes because users may not understand the outputs, know when intervention is required, or feel accountable for final decisions. Thus, implementation should be treated as a socio-technical redesign of work rather than merely as software deployment.
Overall, the study concludes that individual performance in the Social Security Organization can be improved through an adaptive human–machine learning interaction model in which task characteristics, user capabilities, machine learning performance, and organizational conditions jointly determine the appropriate mode of interaction. The strongest performance emerged when machine learning supported analysis and recommendation while humans retained meaningful oversight in complex or consequential cases. Accordingly, sustainable performance improvement depends not on maximizing automation, but on designing a dynamic division of labor that combines computational intelligence with professional human judgment.
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