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AI助手服务失败下算法可解释性的积极效应
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摘要:AI(人工智能)助手服务失败本质上是算法失败,算法的“黑箱”特性加剧了消费者服务失败下的负面反应。采用

组间实验的方法,从控制感的视角探究通过可解释人工智能的方法增强算法可解释性对服务失败下消费者行为的影响

机制及其边界条件。研究发现,当算法可解释性得到增强时(相比对照),消费者服务失败下的继续使用意愿会提高,且
消费者的可控性感知在其中发挥部分中介作用。但上述效应在AI助手拟人化程度较低(相比较高)时不显著。
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  随着算法与自然语言处理技术的飞跃式进步,
人工智能(AI)正以前所未有的广度与深度重塑各

行各业,其应用边界已从单一的流媒体推荐服务,
拓展至设计、金融、教育等多元化领域,深刻影响着

社会经济的每一个角落[1]。据艾瑞咨询最新发布的

2023年《中国人工智能产业研究报告》显示[2],2023
年中国人工智能产业规模已达2137亿元,并预测

至2028年将突破8000亿元大关。特别是在服务

领域,AI助手在节省人力资源、优化服务流程、提升

效率方面展现出显著优势[3],预示着 AI助手自主

完成任务、解决问题的时代正加速到来。然而,受
限于如今的技术水平,AI助手在面对用户请求有时

会表现出“答非所问”或显得“无能为力”,无法达到

用户预期的结果,引发服务失败的问题[4]。服务失

败会使用户产生负面情绪,进而可能导致放弃使

用、转品牌或传播负面口碑等不利行为,对企业形

象及用户忠诚度构成挑战[5]。因此,探索有效的服

务补救策略,以缓解用户负面情绪、修复受损的用

户关系和提高其继续使用意愿,成为亟待解决的关

键议题。
在人工智能的发展进程中,算法的进步与更新

迭代始终扮演着至关重要的角色,决定了人机交互

的模式与最终结果[6]。人工智能算法的可解释性,
是影响用户体验的核心要素之一,直接关系到用户

在面对算法决策时的情绪及交互失败后的负面反

应[7]。但由于 AI算法的“黑箱”特性,即人们并不

清楚算法的内在逻辑和结果输出方式[8],导致消费

者在服务失败时的负面情绪不仅来源于失败本身,
还有对算法缺乏可解释性的不满[7]。算法的可解释

性缺乏,使得其无法向用户解释决策过程和逻辑,
让用户对AI助手信任度下降甚至是产生厌恶的心

理[9]。例如,Chois等[10]认为黑盒算法决策的可解

释性缺乏可能导致消费者对算法偏见的担忧。而

将黑箱决策过程转化为可解释的过程,对于建立人

与机器之间的信任是有益的[11],还能有助于削弱算

法厌恶[8]。已有研究表明[12-13],对推荐结果进行解

释不仅可以增加用户对系统的信任、帮助用户更快

地做出决定并说服用户购买,还能通过揭示系统背

后的推理过程和数据,为系统优化提供方向。在算

法服务失败情境下,虽然Chen[9]从归因理论视角揭

示了提高算法可解释性的积极效应,但其影响机制

及边界条件仍需进一步探索。特别是在服务失败

导致控制感丧失的背景下,用户对于算法自主性的

担忧尤为强烈,他们渴望恢复对使用过程与结果的

掌控力[14]。
在面对高度模糊且难以解析的算法决策时,用

户往往表达出有关自主性的消极看法,他们担忧算

法决策会削弱人类角色或威胁个人独特性。这将

进一步激发他们内在的掌控动机,包括对控制力和

影响力的渴望[15]。事后解释作为可解释人工智能
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(XAI)领域的重要工具,通过揭示算法模型的运作

逻辑与决策依据,来增强算法决策的可理解性[9]。
而个体的控制感会随着自身资源感知的增加或自

身能力的强化而提升[16],那么事后解释是否可以恢

复甚至增强用户对系统和算法的控制感和掌控力。
本文以此为切入点,深入探究增强算法可解释性能

是否缓解AI服务失败下用户的负面响应,并探讨

这一积极效应的影响机制与适用边界,以期为 AI
服务的持续优化与用户体验的全面提升提供理论

依据与实践指导。

1 理论基础和研究假设

1.1 服务失败与服务补救

服务失败是指在消费者体验流程中服务未能

契合其心理预期,包括从感知到现实的偏差、不幸

遭遇或功能缺陷[17]。依据决策主体的差异,AI助

手服务失败可分为两类:一类源于算法错误,即算

法服务失败;另一类则归咎于人为因素。但在机器

人服务日益普及的今天,机器人服务失败本质上都

属于算法服务失败,包括智能客服、语音助手乃至

实体机器人的服务失败等。算法服务失败往往触

动用户的敏感神经,激发诸如厌恶[18]、愤怒[19],乃
至品牌转换[5]等负面反应。当前学术界对算法服务

失败的研究聚焦于3个维度:一是深入探讨消费者

在面对算法与人为服务失败时的认知差异[20];二是

细致剖析影响消费者对算法服务失败反应的多元

因素,如 AI智能化水平[9]、失败的具体类型[21]、消
费场景[22]等;三是聚焦于服务补救策略,意在探索

化解服务失败的有效手段(如诚恳道歉、详尽解释

及人工干预)[17]。
从实践价值的角度讲,大部分学者聚焦于如何

利用补救措施有效缓解消费者服务失败下的负面

反应。服务补救是服务提供方在服务失败后,为缓

解顾客不满情绪及处理顾客反馈所实施的一系列

补救措施[17]。这些措施包括表达歉意、经济赔偿乃

至重启服务流程等[23]。其目的不只是修正错误,更
在于通过积极姿态重建顾客信任,最终实现顾客满

意度的飞跃。对于机器人服务失败,现有的补救研

究主要围绕机器人自主言语补救与人类服务员工

的介入干预展开[17]。但在现实情境中,人工干预存

在一定延时性,往往会耽误服务补救的“黄金时

间”,如果AI助手能在服务失败的第一时间进行补

救,将大大提高服务补救的效率。此外,当AI助手

服务失败时,消费者对算法透明度的渴求尤为强

烈,但算法决策的“黑箱”特性往往加剧其不满情

绪[9]。因此,一个值得探讨的问题是:当AI在输出

时增强其算法可解释性,让消费者能够洞悉算法决

策的逻辑与过程,是否能够缓解其服务失败下的负

面反应并维持继续使用意愿? 由此,提升算法的可

解释性,或能成为缓解算法服务失败下消费者负面

情绪的新途径。

1.2 可解释人工智能(XAI)与事后解释

XAI(可解释人工智能)理念始于2016年,它通

过赋予机器学习模型透明度,让 AI系统的决策逻

辑与行为轨迹变得可理解、可阐释[24]。具体而言,
可解释性是指算法能向用户解释其决策结果的逻

辑过程的能力,即交互结果是为何以及如何被算法

提供的[6]。它深刻回应了深度学习等尖端模型兴起

后,对AI可解释性日益增长的迫切需求,并揭开了

复杂模型决策过程的神秘面纱。特别是在医学等

高风险、高影响领域,XAI的解释能力尤为重要[24]。
它要求生成的解释必须清晰透彻,足以让人类用户

把握全局,从而基于这些洞察做出决策。现阶段的

解释技术分为两类:第一类是嵌入式解释(事前解

释),是指基于算法模型解释的技术,即在模型训练

阶段便内置了解释生成机制[25]。其优势在于紧密

耦合模型,能够深入揭示算法本质,解释算法能力,
但面临解释可读性优化的挑战[13];另一类则是事后

处理解释(事后解释),是指给算法模型提供额外事

后解释的技术,即在算法决策与输出之后,再行构

建解释,通过提供黑盒算法模型如何以及为什么会

得到特定结果的近似理由来解释算法决策[12]。其

灵活性高,能够适配各种模型及其决策结果,但也

存在难以直接映射系统真实推荐逻辑的局限性,可
能会引发用户对解释准确性的质疑[13]。事后解释

方法因其能够赋予用户对算法决策过程的直观感

知与理解,一直是关注的焦点[9]。因此,本文在提升

算法可解释性的方法上采用的也是事后解释。

1.3 可解释性对 AI助手服务失败下消费者继续

使用意愿的影响

事后解释旨在通过产生可理解的表示,如特征

重要性评分、可视化热图或自然语言阐述等,来近

似复杂算法模型的内部工作和决策逻辑[10,26-27]。它

可以提升公众对算法决策过程的理解与认知深度,
增强算法的可解释性。Chen[9]的研究进一步印证

了这一点,指出事后解释能够显著提升算法决策的

感知可解释性,并改善用户对 AI推荐系统的接受

度。根据情绪认知评价理论,个体在压力情境下会

积极评估和利用资源以有效应对逆境[28]。在遭遇
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服务失误的情境中,消费者后续的行为反应深受其

对失败原因的认知评价所影响。若消费者能够清

晰洞察服务失误的根源及过程,他们倾向于以更为

理性的态度审视这一事件,减少因不确定性而产生

的焦虑和愤怒等负面情绪。对于自身决策失败,个
体可以通过自省的方式了解自身的决策过程,降低

对自身决策不透明的感知,以更为理性的姿态处理

失败[8]。但算法决策对消费者是不透明的,需通过

外部措施增加对算法决策过程的了解程度。而算

法决策可解释性的增强能够帮助消费者认识到算

法服务失败的原因,让消费者更为合理地看待算法

服务失败,也会减少对 AI助手的责任归咎[9]。因

此,当算法的可解释性通过事后解释得到增强时,
能够缓解消费者服务失败下的负面反应,提高其继

续使用意愿。据此,提出如下假设。

H1:通过事后解释增强算法可解释性对消服务

失败情境下消费者继续使用意愿有正向的影响。

1.4 可控性感知的中介作用

可控性感知来源于控制感,通常指的是个体对

外部环境或事件的可控程度的感知,即个体获得其

想要的结果、避免不想要结果以及实现目标的能力

感知[29]。控制感是个体消费过程中的一项基本需

求,也是其消费活动的基本驱动力之一[30]。根据补

偿性控制理论,当服务失败时,消费者往往会感受

到控制力的削弱,并有强烈的控制感恢复欲望[16]。
而控制感的恢复可以通过外部代理提升自身资源

感知,或是通过强化自身能力的方式来实现[14]。当

个体认为外部因素可控时,他们更可能采取积极的

行动来影响结果;反之,则可能感到无助或放弃努

力[31]。因此,当消费者对算法的感知可控性提高

时,能缓解其对算法服务失败的负面反应。例如,
黄雯和黄芊卉[14]认为服务机器人的拟人化水平越

高,用户感知的可控性也就越强,越愿意参与到服

务补救中。
在此背景下,事后解释的重要性凸显,它不仅

提高了算法决策的可解释性,还赋予了算法更高的

透明度,满足了用户对于自主性的深层次需求[9]。
自主性的满足增强了消费者的心理资源感知和控

制感[32],能更好地应对算法服务失败带来的冲击。
同时,事后解释的算法决策清晰化,赋予了用户更

强的预判力和掌控力,使他们能够更准确地预见并

调整与算法交互的未来走向,从而提高其持续使用

的意愿。综上,在算法服务失败的情境下,通过事

后解释增强算法的可解释性,提升了用户的自主性

感知与工具性能力认知,进而提高了他们对服务、
系统及算法整体的可控性感知,有效缓解了服务失

败所带来的负面效应。据此,提出如下假设。

H2:消费者可控性感知在通过事后解释增强算

法可解释性与其服务失败情境下继续使用意愿的

影响中起到中介作用。

1.5 拟人化的调节作用

拟人化是给机器和动物等非人类实体以及其

他非人类客体赋予类人特质[33]。就机器人而言,实
体形态的机器人常被设计成拥有近似人类的外观,
以增强其拟人化效果;而基于文本的聊天机器人,
则巧妙地运用多种社会线索,包括身份线索、语言

线索和非语言线索等,动态调整其拟人化深度[21]。
据自动化社会临场感理论(ASP),随着服务机器人

社会属性的增强与拟人化水平的提升,消费者愈发

倾向于将AI视为另一个社会实体[14]。这种拟人化

特征及丰富的社交线索,有效促进了顾客与 AI之

间的社会化互动,激发了消费者对 AI进行印象管

理的内在动机,使得他们在面对AI决策时,更愿投

入认知与精力去探索和理解其背后的逻辑[34]。因

此,当算法的可解释性通过事后解释得到加强时,
消费者的印象管理动机促使他们采取更为理性与

积极的姿态去理解算法决策,更清晰认知服务失误

的原因及过程,从而缓解服务失败带来的负面影响。
此外,具备高度拟人化线索的类人型 AI在实

用主义的工具性能力和与人“沟通”的社会性能上

更具优势,让个体拥有更高的可操作性感知,在算

法可解释性增强下会有更高的能力感知和掌控

力[14]。这种双重能力的提升更好地满足了消费者

在服务环境中对控制与自我认同的需求,强化了消

费者对拟人化机器人问题解决能力的信心,有效缓

冲了服务失误带来的负面效应。反之,若 AI的拟

人化程度较低,则可能引发用户的不信任感,削弱

算法可解释性增强的积极效应,影响用户的继续使

用意愿。据此,提出如下假设。

H3:通过事后解释提高算法决策可解释性对消

费者服务失败情境下继续使用意愿的积极影响在

AI拟人化较低时(相对于较高)会减弱;

H3a:AI拟人化程度调节算法可解释性对服务

失败下消费者继续使用意愿的影响;

H3b:AI拟人化程度调节可控性感知在算法可

解释性对服务失败下消费者继续使用意愿的影响

的中介作用。
研究模型如图1所示。
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图1 研究模型

2 实验1
2.1 实验目的

实验1的首要目的是检验通过事后解释增强算

法可解释性能否提高服务失败下消费者的继续使

用意愿,即验证 H1是否成立。并探究消费者可控

性感知在算法可解释性对其服务失败下继续使用

意愿的影响的中介作用,即验证H2是否成立。

2.2 实验流程与设计

实验1采用单因素(算法可解释性:增强vs对

照)组间实验设计。通过Credamo见数平台线上随

机邀请120名普通消费者参加实验,有效参与人数

为113人,其中男性有46人,女性有66人,被试年

龄集中在21~40岁,69%的被试年龄在21~30岁,

20.4%的被试年龄在31~40岁。参与者被随机分

配到两个组,每个有效受试者获得了少量的金钱补

偿(1元人民币)。实验1参考Chen[9]的实验改编,
要求参与者想象自己正在向一个在线学习平台请

求个性化学习计划。随后参与者被告知平台的 AI
助手根据他们的信息推荐了一个学习计划。在算

法可解释性增强组,参与者能够阅读以下信息:“学
习计划是基于您提供的学习背景、过往学习习惯和

学习目标等信息生成的,AI助手发现90%的类似

学员选择了上述学习计划”;对照组控制条件下的

参与者则无法阅读此类事后解释信息。我们的目

的是通过提供此类事后解释来增强算法的可解释

性。所有参与者在自我评估推荐计划后,均被告知

他们发现该计划不可行。
接下来,所有参与者被要求回答3个题项以检

验算法可解释性操纵的有效性(α=0.734)[9],“我觉

得决策过程很容易理解/决策的原因是可解释的/
决策的逻辑是可解释的”,题项均是七级李克特量

表形式,1分表示非常不同意,7分表示非常同意。
紧接着对参与者服务失败后的继续使用意愿(α=
0.877)[21]进行测量,共3个题项,“我愿意在未来重

新访问该平台/使用该平台其他服务/把该平台推

荐给其他人”。然后,参与者被要求展示他们对服

务的可控性感知,参考黄雯和黄芊卉[14]的量表(α=
0.847),共回答3个题项:“在服务过程中,我感受到

自己的主导地位/我感觉自己是关键的/我感觉服

务是可控的”。最后,参与者提供了他们的基本

信息。

2.3 实验结果

(1)操纵检验。采用单因素方差分析检验算法

可解释性的操纵是否成功。结果表明,算法可解释

性增强组(均值为4.741,标准差为0.683)的参与者

对算法可解释性感知高于对照组(均值为4.154,标
准差为0.543),F(1,111)=25.375,P<0.001,说
明算法可解释性操纵成功。

(2)主效应检验。采用单因素方差分析验证

H1。结果表明,服务失败后,算法可解释性增强组的

参与者继续使用意愿均值为5.126,标准差为0.663;
算法可解释性对照组的参与者继续使用意愿均值为

4.181,标准差为0.753;算法可解释性增强组的参与

者继续使用意愿高于对照组,F(1,111)=50.200,

P<0.001,说明在AI服务失败下增强算法可解释性

能提高消费者继续使用意愿,假设H1成立。
借鉴Preacher和Hayes[35]提出的Bootstrap方

法,使用Process程序检验中介效应。选择偏差校

正的非参数百分位法进行取样,样本数为5000,采
用模型4(用于分析自变量X 通过中介变量M 对因

变量Y 的影响路径)验证。检验结果表明,可控性

感知的间接效应为0.653,95%置信区间为[0.426,

0.905],不包含0,说明可控性感知的中介效应显

著,假设H2得到验证。进一步分析发现,算法可解

释性的直接效应为0.326,95%置信区间为[0.100,

0.552],不包含0,说明可控性感知起部分中介作

用,假设H2成立。

3 实验2
3.1 实验目的

实验2的目的在于探究 AI助手拟人化程度

(较高vs较低)对算法可解释性对消费者服务失败

情境下继续使用意愿影响机制的调节作用,包括直

接影响和间接影响,即验证假设H3是否成立。

3.2 实验流程与设计

实验2采用算法可解释性的增强和对照与 AI
拟人化程度的较高和较低的2×2组间实验设计。
通过Credamo见数平台线上随机邀请280名普通

消费者参加实验,有效参与人数为255人,其中男性

有106人,女性有149人,被试年龄集中在21~
40岁,62.4%的被试年龄在21~30岁,22.4%的被
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试年龄在31~40岁。参与者被随机分配到4个组,
每个有效受试者获得了少量的金钱补偿(1元人民

币)。实验2参考曹忠鹏等[21]的实验改编,参与者

首先被告知,基于算法的 AI助手已在电子商务平

台的个性化推荐服务中得到广泛应用。随后他们

被引导想象自己正在一家拥有AI助手的流行电商

平台上购物,并展示AI助手自我介绍的对话界面,
如图2所示。

图3 组间实验材料

观看完上述界面,参与者需要回答五个题项以

检验拟人化操纵的有效性,量表参考自曹忠鹏等[21]

的研究(α=0.741),包括“您认为此 AI助手是‘像
机器的-像人的’‘不自然的-自然的’‘无意识的-有
意识的’‘生硬的-生动的’‘沟通不顺畅的-沟通顺畅

的’”,语义等级范围为1~7。接着,参与者被告知

在浏览过程中 AI助手自动推荐了一件 T恤的链

接。与实验1相同,算法可解释性增强条件下的参

与者会收到以下消息:“嗨,根据您最近的兴趣和需

求,我注意到与您类似的大多数客户最近浏览或购

买了以下产品,我猜您可能会喜欢它们”;控制条件

下的参与者则阅读到“嗨,根据您最近的兴趣和需

求,我猜您可能会喜欢以下产品”,然后是同一件T

恤的链接,如图3所示。所有条件下的参与者随后

被告知推荐的T恤对他们来说并不合适,他们不喜

欢它。在服务失败后,参与者被要求报告他们对算

图2 拟人化操纵材料
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法可解释性的感知(α=0.907)、持续使用意愿(α=
0.842)以及可控性感知(α=0.816),量表与上文相

同。最后,参与者提供了他们的基本信息。

3.3 实验结果

(1)操纵检验。采用单因素方差分析检验算法

可解释性的操纵是否成功,结果表明算法可解释性

增强组(均值为4.707,标准差为0.879)的参与者对

算法可解释性感知高于对照组(均值为3.926,标准

差为0.930),F(1,253)=45.520,P<0.001;采用

同样的方法检验拟人化程度操控是否成功,结果表

明高拟人化组(均值为4.611,标准差为0.947)的参

与者对AI拟人化的感知显著高于低拟人化组(均
值为3.797,标准差为0.869),F(1,253)=48.972,

P<0.001。
(2)主效应检验。借鉴Preacher和 Hayes[35]提

出的Bootstrap方法,使用Process程序检验调节效

应。选择偏差校正的非参数百分位法进行取样,样
本数为5000,采用模型8[用于分析调节变量对自

变量到中介变量(a路径)和中介变量到因变量(b路

径)这两条路径的调节作用]验证 H3。结果表明,
算法可解释性与拟人化程度的交互项对继续使用

意愿的回归系数为0.309,P=0.016<0.05,95%置

信区间为[0.057,0.560],不包含0,说明拟人化程

度的调节作用显著,假设 H3a成立。其中,当拟人

化程度较低时,算法可解释程度对继续使用意愿的

影响不显著,P=0.253>0.05,95%置信区间为

[-0.071,271],包含0;当拟人化程度较高时,算
法可 解 释 程 度 对 继 续 使 用 意 愿 的 回 归 系 数 为

0.408,P<0.010,95% 置 信 区 间 为 [0.220,

0.296],不包含0。采取单因素方差分析验证,结
果同样成立,F(1,253)=23.675,P<0.001,η2

P=
0.090,AI助手拟人化程度对算法可解释性程度对

服务失败下消费者继续使用意愿的影响有显著影

响(图4)。
进一步检验拟人化程度对于可控性感知中介

作用的调节机制,判定指数为0.490,95% 置信区间

为[0.273,0.727],不包含0,说明拟人化程度对可

控性感知的调节作用显著,假设 H3b成立。其中,
当拟人化程度较低时,消费者可控性感知的中介效

应不显著,95%置信区间为[-0.108,0.235],包含

0;当拟人化程度较高时,消费者可控性感知的中介

效应显著,95% 置信区间为[0.389,0.719],不包含

0。采取 单 因 素 方 差 分 析 验 证,结 果 同 样 成 立,

F(1,253)=20.074,P<0.001,η2
P=0.077,AI助手

拟人化程度对可控性感知在上述影响的中介作用

有影响(图5)。
综上,假设H3得到验证。

图4 AI拟人化程度对直接影响的调节效应

图5 AI拟人化程度对可控性感知中介作用的调节效应

4 结论与启示

4.1 结论

本文探讨算法可解释性对服务失败下消费者

继续使用意愿的影响,并考察可控性感知的中介作

用和拟人化程度的调节作用。研究结果表明,首
先,当算法决策的可解释性通过事后解释得到增强

时,能提高消费者在AI服务失败继续使用的意愿;
其次,算法可解释性的增强提高了消费者在服务情

境中的掌控力和控制力,可控性感知在算法可解释

性程度与继续使用意愿之间起部分中介作用;最
后,AI拟人化程度能够调节算法可解释性程度与继

续使用意愿的关系,相对于高拟人化程度,算法可

解释的积极效应会在AI拟人化程度较低时消失。

4.2 理论贡献

(1)拓宽了 AI服务失败情境下自主补救的研

究范围。在AI服务失败的复杂情境下,将研究焦

点聚焦至算法可解释性这一前沿维度,打破了以往

学者多聚焦于 AI外观、交互方式及回应策略研究

AI自主补救的局限。通过揭示算法“黑箱”效应对

消费者负面情绪的放大作用,以及可解释性如何作

为缓冲剂缓解这些情绪,不仅丰富了 AI自主补救
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策略的理论框架,更为探索 AI服务质量的深层优

化路径提供了坚实的理论支撑。
(2)丰富了算法可解释性对服务失败下消费者

反应的研究视角。以往学者从归因视角解释算法

可解释性对服务失败下消费者反应的积极效应,本
文从控制感视角阐明了可控性感知起到的中介作

用,扩展了补偿性控制理论的适用领域。
(3)从拟人化视角,拓展了算法可解释积极效

应的理论边界。以往学者主要从任务类型、智能阶

段和失败来源等方面探究算法可解释性积极效应

的边界条件,本文从拟人化视角证实了 AI拟人化

程度的调节作用,即通过事后解释提高算法决策可

解释性对消费者服务失败情境下继续使用意愿的

积极影响在 AI拟人化较低时(相 对 于 较 高)会
减弱。

4.3 管理启示

人工智能的引进使服务营销的底层逻辑发生

改变[36],虽然AI服务可以为企业提升效率,减少人

力成本。但 AI算法的“黑箱”问题仍困扰着消费

者,尤其是在服务失败下会加剧消费者的负面反

应。因此,本文对企业缓解 AI服务失败下负面反

应提供了以下建议。
(1)企业应当提高算法的透明度和可解释性,

尤其是在服务失败时,通过提供清晰的解释来增强

消费者的信任和满意度。同时,在事后解释时,需
考虑用户群体的多样性,制定差异化的解释策略,
确保各层次用户都能有效理解算法决策逻辑,从而

增强其对AI服务的掌控感和满意度,在服务失败

时能够更好地接受解释和补救措施。
(2)企业应把拟人化作为设计 AI助手的核心

要素。拟人化作为连接技术与人类情感的桥梁,其
重要性不言而喻。服务提供商可以通过调控AI助

手的外观、语言风格及情感表达等控制其拟人化程

度,提升AI助手的亲和力与可信度。在服务失败

情境下,高拟人化的 AI助手更能吸引消费者的注

意力,促进其对解释信息的积极加工,进而缓解负

面反应,并对整体服务拥有更高的控制感感知。

4.4 研究局限和未来展望

本文存在一定的局限性。首先,服务失败会使

消费者产生负面的情绪、态度和行为,但本文关注

的是消费者服务失败后的继续使用意愿,并未将消

费者的情绪和态度纳入考量,而消费者的情绪和态

度在某种程度上可能会影响消费者的后续行为。
未来研究可以将消费者的情绪和态度纳入研究模

型,提高研究的稳健性。其次,本文只探讨了拟人

化在算法可解释性积极效应的边界条件,未来研究

可以更深入的探究其他可能存在的边界条件。最

后,本文的实验采用的都是情境代入的方法,虽尽

可能让被试代入真实情境,但仍然缺乏一定的真实

性。未来研究可以采用真实情境模拟或田野实验

等更为接近现实的方法对本研究内容进行补充和

深入。
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PositiveEffectsofAlgorithmicExplainabilityintheContextofAIAssistantServiceFailure

ZHOUJianshe,LIUZifeng,ZHOUYe
(SchoolofEconomicsandManagement,NanchangHangkongUniversity,Nanchang330063,China)

Abstract:ThefailureofAI(artificialintelligence)assistantservicesisessentiallyanalgorithmicfailure,andthe“blackbox”natureofthe
algorithmicdecision-makingprocessexacerbatesconsumers’negativereactionstoservicefailures.Abetween-subjectsexperimentalapproach
wasadoptedtoexploretheimpactmechanismofenhancingalgorithmicexplainabilityfromtheperspectiveofperceivedcontrolthrough
explainableartificialintelligencemethods(suchasposthocexplanations)onconsumerbehaviorinthecontextofservicefailure,aswellasthe
boundaryconditions.Itisfoundthatwhenalgorithmicexplainabilityisenhanced(comparedtothecontrol),consumers’continuedintentionto
usedespiteservicefailureisimproved,andconsumers’perceivedcontrolplaysapartialmediatingroleinthisprocess.However,theabove
effectsarenotsignificantwhentheanthropomorphismleveloftheAIassistantislow(comparedtohigh).

Keywords:AI(artificialintelligence)servicefailure;algorithmicexplainability;senseofcontrol
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