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可解释性对用户接受 ＡＩ用于知识创造的影响研究

胡保亮，王嘉雯，闫　帅

（杭州电子科技大学　管理学院，浙江 杭州　３１００１８）

摘要：人工智能（ＡＩ）黑箱问题正困扰着用户接受ＡＩ用于知识创造。可解释ＡＩ被认为是解决ＡＩ黑箱问题的
重要方案之一。然而，现有研究鲜有探讨可解释性如何影响用户接受 ＡＩ用于知识创造的机制。为此，本文
着重研究了这一机制，这包括ＡＩ可解释性影响用户接受ＡＩ用于知识创造的路径机制以及用户特征对此路径
的调节机制。本文提出了理论假设并对４２５份问卷数据进行了结构方程模型分析与层次回归分析，检验了
相关假设。研究发现：可解释性的完整性、格式化与现时性维度对用户接受 ＡＩ用于知识创造具有正向的影
响；可解释性对用户接受ＡＩ用于知识创造的影响是间接的，需要感知有用性与感知易用性的中介。研究也
发现：可解释性对用户接受ＡＩ用于知识创造的一些影响受学历、使用经验与职位等用户特征的调节。本文
的结论由于为ＡＩ知识创造研究提供了一个基于可解释性的用户接受模型而对ＡＩ知识创造理论与可解释ＡＩ
理论有贡献，也为企业正确发挥ＡＩ可解释性的作用、推进ＡＩ知识创造提供了启示。
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０　引言

人工智能（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）是企业打造竞争
优势的新力量［１］。在以往，ＡＩ主要用于自动化与提高效
率［２］。近来，随着算法、算力、大数据等的融合，ＡＩ用于知
识创造成为重要趋势［３］。在医疗、金融、零售、制造等多

样的产业中，领先企业已经开始将 ＡＩ嵌入到组织学习系
统中并应用ＡＩ创造的知识来增强人类的知识进行决策、
运营、创新等活动［４］。然而，黑箱问题（Ｔｈｅｂｌａｃｋ－ｂｏｘ
ｐｒｏｂｌｅｍ）正挑战ＡＩ用于知识创造。在ＡＩ领域，“黑箱”指
的是一种数据驱动的算法，它产生有用的输出（例如知

识）、但不会显现内部工作的信息［５］。尽管 ＡＩ在知识创
造方面具有很多优势，但由于模型黑箱，人们甚至是模型

开发者都难以理解 ＡＩ是如何将知识创造出来的［６］。如

果不能理解ＡＩ如何进行知识创造，那就难以评估ＡＩ创造
的知识。人们因而担心使用 ＡＩ创造的知识［７］，这严重制

约了用户对ＡＩ用于知识创造的接受。
可解释ＡＩ被提出作为解决ＡＩ黑箱问题的方案，帮助

实现更加透明的ＡＩ，从而推动用户接受 ＡＩ［６］。学者主张
将可解释ＡＩ理解为技术，重点研究了如何开发可解释的
工具和方法来帮助理解 ＡＩ的行为与输出［８］。例如，Ｄｏｎｇ
等［９］提出了一种可解释的深度学习模型来缓解与深度神

经网络相关的低可解释性问题；Ｋｉｍ等［１０］建议将人机交

互引入到模型开发中以完善可解释 ＡＩ系统。进一步地，
一些学者发现可解释性方法之间存在一些重叠，但在大多

数情况下，每种方法似乎都在解决不同的问题，因而主张

不应该单独使用不同的方法，而应该组合应用它们或者将

它们作为组件开发新的技术［１１］。例如，Ｌｏｖｅ等［５］研究了

不同透明方法与不透明方法的性能权衡与组合应用问题。

当前研究为减少黑箱问题对用户接受ＡＩ用于知识创造的
制约起到了积极作用。然而，当前研究也存在一些不足：

首先，当前研究缺乏从用户视角探讨可解释性对用户

接受ＡＩ用于知识创造的影响。当前大多数研究主要围绕



·１１８　　· 科　研　管　理 ２０２６年

技术视角展开［１２］，结果是对ＡＩ模型开发人员呈现出了什
么是“好的解释”。这很大可能会导致解释的失败，因为

最了解ＡＩ模型的技术专家并不能判断解释对非专业用户
的有用性。可解释ＡＩ研究不能仅考虑专家也要考虑非专
业的用户，因为可解释 ＡＩ的核心问题是针对非专业用户
进行解释［７］。

其次，当前研究十分缺乏探讨可解释性如何影响用户

接受ＡＩ用于知识创造的机制。当前研究仅仅指出可解释
性能够促进用户接受ＡＩ［１３］，然而鲜有考虑用户对解释的
多样性需求（也即可解释性的多元维度），鲜有探讨可解

释性影响ＡＩ接受的中间路径，更鲜有探讨面向不同用户
的可解释性影响ＡＩ接受的差异。缺乏这些研究也会导致
解释的失败，因为无法指导不同的用户根据他们的不同需

求对解释做出有效反应。

基于以上，本文旨在从用户视角探讨可解释性影响用

户接受 ＡＩ用于知识创造的机制。具体来说，本文采用
Ｈａｑｕｅ等［６］提出的用户视角的可解释性维度（完整性、准

确性、格式化与现时性），将它们作为外部刺激因素并与

感知有用性、感知易用性这两种驱动用户接受 ＡＩ的心理
动机与心理认知进行关联，探讨可解释性影响用户接受

ＡＩ用于知识创造的路径机制。在此基础上，本文引入用
户学历、经验与职位作为调节变量，研究可解释性影响用

户接受ＡＩ用于知识创造的权变机制。

１　研究设计

１１　理论基础与研究假设
１１１　ＡＩ用于知识创造

ＡＩ可以被描述为建立在算法基础上的技术、系统或
机器，能够模仿人类智能［５］。ＡＩ为人类带来了巨大的机
会。在以往，知识创造由人来进行，起始于人的经验，并经

过社会化、外部化、组合化和内部化产生新的知识［１４］。如

今，ＡＩ也能用于知识创造［３］。ＡＩ进行知识创造起始于数
据，通过机器学习从海量数据中挖掘和提取知识［１］。ＡＩ
进行知识创造与人类进行知识创造并不矛盾，二者是协同

关系。一方面，二者都是知识创造的方式，都能为人类带

来新知识［１５］。另一方面，二者又是交互的，表现在 ＡＩ进
行知识创造离不开人类将自身的知识与经验转移给 ＡＩ，
而人类又可以在吸收与整合ＡＩ创造的知识的基础上创造
新的知识［１６］。

１１２　可解释性对用户接受ＡＩ用于知识创造的影响
ＡＩ在过去十年中持续取得重大的进步，越来越多地

被用于解决许多问题甚至是过去难以解决的问题。然而，

这些杰出的成就伴随着利用缺乏透明度的黑箱模型［１１］。

机器学习模型，如深度学习，就是这样的黑箱，它们的基本

结构是复杂的、非线性的，很难向外行人解释和说明，即便

是专家也经常无法解释它们的内部机制［５］。因此，对于

用户而言，将任务委托给一个无法自我解释的系统自然是

有风险的、最起码是不放心的［９］。考虑到这一点，可解释

ＡＩ被提出［１１，１７］。可解释ＡＩ从非符号的、统计的机器学习
模型中自动构建一个符号的、人类可以理解的模型，旨在

使人类能够理解ＡＩ系统如何达成特定的决定或结果，并
为人类推理提供见解和使用系统提供逻辑［１８］。

最近的研究趋势主张可解释 ＡＩ并不是一个技术概
念［６］。他们指出可解释ＡＩ不是“更多人工智能”，而是人
机交互的一个问题，相关利益者不仅包括技术专家也包括

最终用户，因为可解释ＡＩ的主要目标是提升ＡＩ的可解释
性进而通过ＡＩ的可解释性满足用户的需求［１１］。从用户

角度来看，可解释ＡＩ展现的可解释性包括四个维度，分别
为完整性（Ｃｏｍｐｌｅｔｅｎｅｓｓ）、准确性（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、格式化
（Ｆｏｒｍａｔ）与现时性（Ｃｕｒｒｅｎｃｙ）［６］。完整性是指为用户提
供的所有必要的解释，包括文本解释中的对决策过程和算

法原理的详细描述、视觉解释中的不同属性的指标与图像

以及情境信息与参考等，完整的信息可以增加用户的信任

与可靠性感知［６］。准确性是指为用户提供准确的解释，

可以帮助验证ＡＩ的输出并激励用户使用ＡＩ，它一般基于
用户对提供的预测确定性评估信息、算法决策程序、主张

和证据以及领域专家参与开发过程信息等解释的感

知［６］。格式化是指为用户提供格式化的解释，例如文本

解释、视觉解释、听觉解释、混合解释等；用户更喜欢混合

解释，这种解释能够增强用户信任感知［６］。用户经常会

要求ＡＩ提供随需应变信息，这就要求ＡＩ提供的解释要具
有现时性，它是指为用户提供的解释要包括最新的

信息［６］。

从用户的角度来看，当ＡＩ具有可解释性时，用户能够
获得ＡＩ提供的解释［６］，这将帮助他们理解ＡＩ的行为与输
出［５］，进而帮助他们洞察 ＡＩ的优势与风险［１２］。相应地，

用户将会减少将ＡＩ用于知识创造的疑惑与抵制，以及增
加将ＡＩ用于知识创造的动力与意愿。可解释性也能满足
法律和监管要求［１１］，这有利于提升 ＡＩ应用的合法性，进
而有利于用户接受ＡＩ用于知识创造。具体到可解释性的
四个维度，它们是用户对 ＡＩ提出的四个解释需求［６］，因

而，从用户的角度来看，当 ＡＩ具有可解释性时，意味着用
户解释需求可以得到满足，相应地，用户倾向于接受ＡＩ用
于知识创造。进一步地，从前文四个维度介绍可知，它们

能够增强用户对ＡＩ的信任感知，这也有助于用户接受 ＡＩ
用于知识创造。综上，提出如下假设：

Ｈ１：可解释性对用户使用ＡＩ进行知识创造的意向具
有显著的正向影响。

Ｈ１ａ：完整性对用户使用 ＡＩ进行知识创造的意向具
有显著的正向影响。

Ｈ１ｂ：准确性对用户使用 ＡＩ进行知识创造的意向具
有显著的正向影响。

Ｈ１ｃ：格式化对用户使用 ＡＩ进行知识创造的意向具
有显著的正向影响。

Ｈ１ｄ：现时性对用户使用 ＡＩ进行知识创造的意向具
有显著的正向影响。
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１１３　感知有用性与感知易用性的中介作用
用户视角的可解释 ＡＩ研究指出 ＡＩ提供的可解释性

要与用户动机相关联，因为解释只有在满足用户动机时才

能驱动用户意向与行为［１０］。技术接受理论指出感知有用

性与感知易用性是驱动技术接受的主要动机，它们中介了

外部因素对技术接受的影响，其中感知有用性是指用户认

为使用特定系统会提高工作绩效的程度、感知易用性是指

用户认为使用特定系统的容易程度［１９］。学者发现感知有

用性与感知易用性也是驱动用户接受ＡＩ的重要动机［２０］。

例如，Ｌｉｍ和Ｚｈａｎｇ［２１］发现感知有用性与感知易用性促使
ＡＩ用于新闻服务。然而，这些研究鲜有探讨可解释性如
何通过感知有用性与感知易用性影响用户接受 ＡＩ。此
外，这些研究主要关心用户接受ＡＩ用于自动化，较少探讨
用户接受ＡＩ用于知识创造。按照技术接受理论［２０］，感知

有用性与感知易用性能够中介可解释性对用户接受ＡＩ用
于知识创造的影响。接下来，论证它们的中介作用。

ＡＩ用于知识创造并不是为了取代用户的知识创造而
是为了增强用户的知识创造，从而实现 ＡＩ与用户协同与
互补［１５，２２］。这就需要用户学习如何与ＡＩ互动，包括掌握
ＡＩ的算法性能、知识创造行为、输出特性等新的知识［２３］，

也包括如何整合ＡＩ创造的新知识［２４］。解释是社会性的，

它们是知识的传递，能够帮助用户获得互动所需的新知

识［２５］。解释的完整性、准确性、现时性与格式化进一步确

保了用户获得互动所需的新知识是完整的、准确的、实时

的与易吸收的［６］。这些有利于用户与 ＡＩ实现知识创造
的协同与互补，进而提升了用户对 ＡＩ是有用与易用的认
知。显然，感知有用性与感知易用性又将促进用户接受

ＡＩ用于知识创造。
感知有用性与感知易用性的中介作用也可以从信任

角度来理解。可解释性能够帮助用户理解 ＡＩ，因而被认
为是用户信任ＡＩ的前提［５，１１，２６］。例如，先前的研究表明

用户对机器学习模型的信任会根据陈述和观察到的准确

性信息的增加而增加（准确性），为用户提供情境信息、历

史数据和最新参考可以增强对系统的信任（完整性与现

时性），可视化解释可以提高系统的可见性、可理解性、可

观察性和信任度（格式化）［６］。而信任会增进用户的感知

有用性与感知易用性进而导致用户接受 ＡＩ用于知识创
造。综上，提出如下假设：

Ｈ２：感知有用性与感知易用性能在可解释性影响用
户使用ＡＩ进行知识创造意向中起中介作用。

Ｈ２ａ：感知有用性与感知易用性能在完整性影响用户
使用ＡＩ进行知识创造意向中起中介作用。

Ｈ２ｂ：感知有用性与感知易用性能在准确性影响用户
使用ＡＩ进行知识创造意向中起中介作用。

Ｈ２ｃ：感知有用性与感知易用性能在格式化影响用户
使用ＡＩ进行知识创造意向中起中介作用。

Ｈ２ｄ：感知有用性与感知易用性能在现时性影响用户
使用ＡＩ进行知识创造意向中起中介作用。

１１４　用户特征的调节作用
近来，一些学者指出 ＡＩ的可解释性主要服务于用

户［１０］。他们进一步指出不同特征的用户在利用 ＡＩ方面
具有不同的领域知识、目标与认知负荷，因而，不同特征的

用户对可解释性的需要并不相同［２７］。参照这些观点，本

文认为用户特征是可解释性作用发挥所依赖的情境。学

历、职位与经验等常常被用来表征用户特征而被引入 ＡＩ
接受研究中［２８－２９］。不同于这些研究将它们作为控制变

量，本文将它们作为调节变量。

学历反映了用户所具备的工作领域专业知识。一般

来说，在同等条件下，学历越高，用户所具备的专业知识越

多。无论ＡＩ在解释自己的行为、模型和过程方面有多好，
用户如果学历不高、没有足够的工作领域专业知识，他们

理解ＡＩ的解释就变得非常困难［７］。在此情况下，解释的

完整性、准确性、格式化与现时性并不能实现解释的关键

目标，如增进理解、减少不确定性意识和校准信任［６］。这

阻碍了用户对ＡＩ是否有用、易用的感知。而当用户学历
高时，则是相反的情况。综上，提出如下假设：

Ｈ３：用户学历分别正向调节了可解释性对感知有用
性与感知易用性的影响。

Ｈ３ａ：用户学历分别正向调节了完整性对感知有用性
与感知易用性的影响。

Ｈ３ｂ：用户学历分别正向调节了准确性对感知有用性
与感知易用性的影响。

Ｈ３ｃ：用户学历分别正向调节了格式化对感知有用性
与感知易用性的影响。

Ｈ３ｄ：用户学历分别正向调节了现时性对感知有用性
与感知易用性的影响。

使用经验反映了用户对 ＡＩ的认知负荷与知识情况。
可解释ＡＩ研究通常假设用户对 ＡＩ具有一定的知识与认
知，这样才能确保 ＡＩ提供的解释被理解［１８］。一般来说，

在同等条件下，使用经验越多，用户具有的ＡＩ方面的知识
越多、对ＡＩ的认知负荷越小。在用户能够认知ＡＩ的情况
下，解释的有用性才能体现出来［７］。相应地，用户将会感

知到ＡＩ用于知识创造的有用性与易用性。反之，如果使
用经验较少，用户对 ＡＩ将会处于一种高认知负荷状态。
在此状态下，由于没有能力处理ＡＩ提供的解释信息，用户
对ＡＩ的信任度会降低［１１］，相应地，解释的完整性、准确

性、格式化与现时性也失去了意义。这些将阻碍用户对

ＡＩ是有用与易用的感知。综上，提出如下假设：
Ｈ４：用户经验分别正向调节了可解释性对感知有用

性与感知易用性的影响。

Ｈ４ａ：用户经验分别正向调节了完整性对感知有用性
与感知易用性的影响。

Ｈ４ｂ：用户经验分别正向调节了准确性对感知有用性
与感知易用性的影响。

Ｈ４ｃ：用户经验分别正向调节了格式化对感知有用性
与感知易用性的影响。

Ｈ４ｄ：用户经验分别正向调节了现时性对感知有用性
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与感知易用性的影响。

不同职位的用户，对 ＡＩ提供解释的态度并不相同。
一般来说，职位越高，用户可能越不需要 ＡＩ提供的解释，
因为ＡＩ提供的解释在促进用户理解 ＡＩ的同时也会使得
用户的工作、习惯甚至生活变得更加透明［１８］。这将减少

ＡＩ提供解释的意义甚至困扰职位高的用户。因此，职位
越高，用户可能越反对ＡＩ提供解释。面对这样的用户，如
果继续强调解释的完整性、准确性、格式化与现时性，用户

对ＡＩ的有用性与易用性感知水平就会降低。综上，提出
如下假设：

Ｈ５：用户职位分别负向调节了可解释性对感知有用

性与感知易用性的影响。

Ｈ５ａ：用户职位分别负向调节了完整性对感知有用性
与感知易用性的影响。

Ｈ５ｂ：用户职位分别负向调节了准确性对感知有用性
与感知易用性的影响。

Ｈ５ｃ：用户职位分别负向调节了格式化对感知有用性
与感知易用性的影响。

Ｈ５ｄ：用户职位分别负向调节了现时性对感知有用性
与感知易用性的影响。

汇总以上假设，形成研究模型（见图１）。

　　注：Ｈ２表示感知有用性与感知易用性的中介作用。
图１　研究模型

Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｒｅｓｅａｒｃｈｍｏｄｅｌ

１２　研究方法
１２１　数据收集

考虑到ＡＩ应用并未普及，为了能够接触到被调查对
象以及为了能够增加样本容量，ＡＩ领域的研究常常使用
基于滚雪球的方便抽样方法收集数据［３０］。跟随这些研

究，本研究也采用这种方法：首先，面向熟悉的已经在工作

中将ＡＩ应用于知识创造的 ＭＢＡ学员等发放问卷；其次，
委托他们再向他们熟悉的已在工作中将ＡＩ应用于知识创
造的其他用户发放问卷。最终，我们回收问卷６３８份。我
们剔除了工作中无ＡＩ应用、答题时间过短与过长、回答有
规律等无效问卷２１３份，最终得到有效问卷４２５份，样本
特征如表１所示。

表１　样本特征
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｈｅｓａｍｐｌｅ

基本特征 样本数 百分比 基本特征 样本数 百分比

用户性别 用户职位

男性 １７４ ４０９％ 员工 ２４０ ５６５％

女性 ２５１ ５９１％ 管理者 １８５ ４３５％

用户学历 使用时长

专科及以下 ４１ ９６％ １年以下 １５２ ３５８％

本科 ２１２ ４９９％ １～３年 １９７ ４６３％

研究生 １７２ ４０５％ ３年以上 ７６ １７９％

用户年龄 用户行业

２５岁及以下 ２１１ ４９７％ 来自制造业 ７７ １８１％

２６～３０岁 １０５ ２４７％ 来自服务业 ３４８ ８１９％

３１岁及以上 １０９ ２５６％
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１２２　变量测量
采用Ｌｉｋｅｒｔ七级打分法进行变量测量，邀请受访者在“１

＝完全不同意”至“７＝完全同意”之间打分。可解释性的四
维度是由Ｈａｑｕｅ等［６］提出。为此，基于他们的研究，共计采

用１２个题项测量这四个维度，如表２所示。基于Ｖｅｎｋａｔｅｓｈ
和Ｄａｖｉｓ［３１］，各自使用４个题项测量感知有用性与感知易用
性，如表２所示。基于Ｖｅｎｋａｔｅｓｈ等［３２］，使用３个题项测量用
户使用ＡＩ进行知识创造的意向。本研究将用户学历划分为
３个等级———专科及以下、本科与研究生；通过用户使用ＡＩ
的时长来表征用户使用ＡＩ的经验；使用０－１变量测量用户
职位，将一般员工赋值为０、将管理者赋值为１。
１２３　偏差分析

Ｈａｒｍａｎ单因子法被用于检测共同方法偏差。本研究
将自变量、中介变量与因变量的所有题项一起进行探索性

因子分析。由于调节变量都是单一题项变量，故探索性因

子分析未包括它们。结果显示７个因子被提取出来，它们
累计解释了７００２０％的总方差。其中，第一个因子解释
了２９３８２％的方差、未超过解释总方差的５０％。这些结
果表明共同方法偏差在本研究中并不显著。

１２４　信度与效度
使用Ｃｒｏｎｂａｃｈ′ｓα与ＣＲ值检验变量测量信度。３个

调节变量都是单一题项变量，故信效度分析未包括它们。

结果显示（如表２），各个变量的 Ｃｒｏｎｂａｃｈ′ｓα与 ＣＲ值都
大于０７，表明对它们的测量符合信度要求。使用验证性
因子分析法检验测量效度。结果显示，包含各个变量的７
因子模拟拟合结果良好：χ２／ｄｆ＝１７９７，小于３；ＲＭＳＥＡ＝
００４３，小于００８；ＩＦＩ＝０９６４，大于０９；ＧＦＩ＝０９２７，大于
０９；ＣＦＩ＝０９６４，大于０９；ＮＦＩ＝０９２２，大于０９；ＴＬＩ＝
０９５６，大于０９；ＲＦＩ＝０９０６，大于０９。各个变量对应题
项的因子载荷均大于０５（如表２所示）。进一步地，根据
因子载荷计算各个变量的 ＡＶＥ，结果显示 ＡＶＥ均接近或
超过０５（如表２所示），表明对它们的测量符合收敛效度
要求。通过比较各个变量ＡＶＥ的平方根与变量间的相关
系数，发现前者大于后者（如表３所示），表明对它们的测
量符合区分效度要求。

表２　信度与效度
Ｔａｂｌｅ２　Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙａｎｄｖａｌｉｄｉｔｙｔｅｓｔｓｒｅｓｕｌｔｓ

变量与题项
因子

载荷

完整性（Ｃｒｏｎｂａｃｈ′ｓα＝０７６０，ＣＲ＝０７７４５，ＡＶＥ＝０５３４５）

１该ＡＩ系统为我提供了一整套解释信息 ０７３１

２该ＡＩ系统为我提供了完整的解释信息 ０７７９

３该ＡＩ系统给我提供了我需要的所有解释信息 ０６８０

准确性（Ｃｒｏｎｂａｃｈ′ｓα＝０７４３，ＣＲ＝０７４５８，ＡＶＥ＝０４９５１）

１该ＡＩ系统能提供给我正确的解释信息 ０７０２

２我从该ＡＩ系统那里获得的解释信息很少会有错误 ０６５８

３由该ＡＩ系统提供的解释信息是精确的 ０７４８

格式化（Ｃｒｏｎｂａｃｈ′ｓα＝０７８１，ＣＲ＝０７８１８，ＡＶＥ＝０５４４４）

１该ＡＩ系统能为我提供格式良好的解释信息 ０７３４

２该ＡＩ系统提供给我的解释信息能被很好地展示出来 ０７１９

３该ＡＩ系统提供的解释信息能被清晰地展示出来 ０７６０

现时性（Ｃｒｏｎｂａｃｈ′ｓα＝０７６２，ＣＲ＝０７６６１，ＡＶＥ＝０５２２２）

１该ＡＩ系统能为我提供最近产生的解释信息 ０７３９

２该ＡＩ系统能为我提供最新产生的解释信息 ０７３５

３来自该ＡＩ系统的解释信息总是及时更新的 ０６９３

感知有用性（Ｃｒｏｎｂａｃｈ′ｓα＝０８４３，ＣＲ＝０８４３９，ＡＶＥ＝０５７４８）

１使用该ＡＩ系统提高了我的工作绩效 ０７６９

２在我的工作中使用该ＡＩ系统提高了我的生产率 ０７７９

３使用该ＡＩ系统提高了我的工作有效性 ０７４０

４该ＡＩ系统在我的工作中很有用 ０７４４

感知易用性（Ｃｒｏｎｂａｃｈ′ｓα＝０８０３，ＣＲ＝０８０４７，ＡＶＥ＝０５０７５）

１我与该ＡＩ系统的交互是明确与易懂的 ０７１８

２与该ＡＩ系统交互不需要我付出很多精力 ０６８９

３我发现该ＡＩ系统是容易使用的 ０７１０

４让该ＡＩ系统做我想让它做的事情很容易 ０７３２

使用意向（Ｃｒｏｎｂａｃｈ′ｓα＝０８５２，ＣＲ＝０８５４６，ＡＶＥ＝０６６２８）

１我想要继续将该ＡＩ系统用于知识创造 ０７４５

２我预测我会在知识创造中继续使用该ＡＩ系统 ０８３７

３我计划继续将该ＡＩ系统用于知识创造 ０８５６

表３　变量相关系数
Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量 ＣＯ ＡＣ ＦＯ ＣＵ ＰＵ ＰＥＵ ＫＢＩ

完整性（ＣＯ） ０７３１

准确性（ＡＣ） ０６１９ ０７０４

格式化（ＦＯ） ０６４２ ０５９４ ０７３８

现时性（ＣＵ） ０５４７ ０５６２ ０５８２ ０７２３

感知有用性（ＰＵ） ０６０７ ０５３４ ０６２２ ０５２８ ０７５８

感知易用性（ＰＥＵ） ０５４６ ０４９７ ０６１４ ０５４０ ０５６２ ０７１２

使用意向（ＫＢＩ） ０３８８ ０３２５ ０３８９ ０３８９ ０４５２ ０３９２ ０８１４

　注：表示ｐ＜００５，表示ｐ＜００１，表示ｐ＜０００１；对角线数据为相应变量的ＡＶＥ平方根。
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２　实证分析

２１　直接效应与中介效应分析
通过构造结构方程模型，检验可解释性的四个维度对

用户使用ＡＩ进行知识创造意向的直接影响（假设１ａ、１ｂ、
１ｃ、１ｄ）与间接影响（假设２ａ、２ｂ、２ｃ、２ｄ）。模型拟合良好：
χ２／ｄｆ＝１８０９，小于 ３；ＲＭＳＥＡ＝００４４，小于 ００８；ＩＦＩ＝
０９６３，大于０９；ＧＦＩ＝０９２７，大于０９；ＣＦＩ＝０９６３，大于
０９；ＮＦＩ＝０９２１，大于０９；ＴＬＩ＝０９５５，大于０９；ＲＦＩ＝
０９０５，大于０９。然而，与假设预期不一致，研究结果显
示完整性（ｐ＝０３８５＞０１）、准确性（ｐ＝０４８７＞０１）、
格式化（ｐ＝０８１４＞０１）与现时性（ｐ＝０１３０＞０１）都
不能直接影响用户使用ＡＩ进行知识创造的意向。因而假
设１ａ，１ｂ，１ｃ，１ｄ均不成立。一个可能原因是在面对 ＡＩ提
供的可解释性刺激时，考虑到知识创造极其重要，用户接

受ＡＩ用于知识创造需要依赖一些心理认知与动机产生。
这一原因也与用于解释个体对外部刺激响应的“刺激—有

机体—反应”（ＳＯＲ）理论观点一致。ＳＯＲ理论认为刺激并
不直接导致反应，而是通过认知与动机等中介来实现。

本研究通过删除这四条路径进行模型修正、得到新的

结构方程模型。修正后的模型拟合良好且较修正前的模

型改善：χ２／ｄｆ＝１７９０，小于３；ＲＭＳＥＡ＝００４３，小于００８；
ＩＦＩ＝０９６３，大于０９；ＧＦＩ＝０９２６，大于０９；ＣＦＩ＝０９６３，
大于０９；ＮＦＩ＝０９２１，大于 ０９；ＴＬＩ＝０９５６，大于 ０９；
ＲＦＩ＝０９０６，大于０９。路径系数如表４与图２所示。从

表４可知，完整性显著正向影响感知有用性（β＝０３３０，
ｐ＜００１）且感知有用性显著正向影响使用意向（β＝
０３９４，ｐ＜０００１），这表明完整性能够通过感知有用性的
中介作用影响使用意向、效应为０１３０，这与假设预期一
致。与此同时，表４显示完整性不能显著影响感知易用性
（β＝００９５，ｐ＞０１），这表明完整性不能通过感知易用性
的中介作用影响使用意向，这与假设预期不一致。一个可

能的原因是完整性强调提供很多的解释与信息［６］，这会

增加用户的工作量进而难以产生 ＡＩ是易用的感知。综
上，假设２ａ得到部分验证。

表４　路径系数及其显著性
Ｔａｂｌｅ４　Ｐａｔｈｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａｎｄｔｈｅｉｒｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ

关系路径
标准化

系数
ＳＥ ＣＲ Ｐ

感知有用性＜－－完整性 ０３３０ ０１１３ ２６１９ ０００９

感知易用性＜－－完整性 ００９５ ０１２１ ０７１６ ０４７４

感知有用性＜－－准确性 －００３０ ０１０３ －０２５００８０３

感知易用性＜－－准确性 －００７４ ０１１２ －０５８００５６２

感知有用性＜－－格式化 ０４１９ ０１２７ ３２９５ 

感知易用性＜－－格式化 ０６０１ ０１４７ ４１４５ 

感知有用性＜－－现时性 ０１４８ ００８２ １５８７ ０１１３

感知易用性＜－－现时性 ０２２７ ００９０ ２２４８ ００２５

使用意向＜－－感知有用性 ０３９４ ０１０１ ５１７８ 

使用意向＜－－感知易用性 ０２１１ ００９９ ２８１０ ０００５

图２　修正后的结构方程模型及其路径系数
Ｆｉｇｕｒｅ２　Ｒｅｖｉｓｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｅｑｕａｔｉｏｎｍｏｄｅｌａｎｄｉｔｓｐａｔｈｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ
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　　从表４可知，尽管感知有用性（β＝０３９４，ｐ＜０００１）
与感知易用性（β＝０２１１，ｐ＜００１）均能显著正向影响使
用意向，但准确性不能显著正向影响感知有用性（β＝
－００３０，ｐ＞０１）与感知易用性（β＝－００７４，ｐ＞０１），这
表明准确性不能通过它们的中介作用影响使用意向，因

而，假设２ｂ未得到证实。一个可能的原因是，用户参与是
提高解释准确性的重要方法［１０］，这就意味着越是提高解

释准确性、越是需要用户深度参与（例如时间精力投入、

隐性知识投入），相应地，会增加用户关于 ＡＩ是成本高昂
的、是复杂的认识以及被替代的担忧。

从表４可知，格式化均能显著正向影响感知有用性
（β＝０４１９，ｐ＜０００１）与感知易用性（β＝０６０１，ｐ＜
０００１）且感知有用性（β＝０３９４，ｐ＜０００１）与感知易用性
（β＝０２１１，ｐ＜００１）均能显著正向影响使用意向，这表明
格式化不仅能够通过感知有用性的中介作用影响使用意

向、效应为０１６５，也能通过感知易用性的中介作用影响
使用意向、效应为０１２７，因而，假设２ｃ得到证实。

从表４可知，现时性不能显著影响感知有用性（β＝
０１４８，ｐ＞０１），这表明现时性不能通过感知有用性的中
介作用影响使用意向，这与假设预期不一致。一个可能的

原因是，现时性强调将最新的信息用于解释［６］，但最新的

信息往往未经过验证是有价值的，这制约了用户产生 ＡＩ
是有用的感知。与此同时，表４显示现时性显著正向影响
感知易用性（β＝０２２７，ｐ＜００５）且感知易用性显著正向

影响使用意向，这表明现时性能够通过感知易用性的中介

作用影响使用意向、效应为 ００５０，这与假设预期一致。
因而，假设２ｄ得到部分验证。
２２　调节效应分析

使用层次回归分析检验调节效应。建立模型１－８检
验假设３（３ａ，３ｂ，３ｃ，３ｄ）的成立情况，如表５所示。这８
个模型最大的ＶＩＦ为２２１６、小于１０，表明它们不存在共
线性问题。如表５所示，模型１与５为基础模型，检验控
制变量的影响；模型２与６分别在模型１与５的基础上加
入完整性、准确性、格式化与现时性这四个自变量，模型３
与７分别在模型２与６的基础上加入用户学历这个调节
变量；模型４与８分别在模型３与７的基础上加上学历×
完整性、学历×准确性、学历×格式化、学历×现时性这四
个调节项。如表５所示，学历×完整性对感知有用性具有
显著的正向影响（β＝０１８４，ｐ＜０００１），表明用户学历正
向调节了完整性对感知有用性的影响，这与假设预期一

致。与此同时，学历×格式化对感知有用性具有显著的负
向影响（β＝－００８３，ｐ＜０１）、学历 ×格式化对感知易用
性具有显著的负向影响（β＝－０１０５，ｐ＜００５），表明用户
学历负向调节了格式化对感知有用性与感知易用性的影

响，这些与假设预期相反。可能的原因是，对于拥有较高

学历的用户来说，他们由于具有更多专业知识而更加注重

解释的内容而非解释的格式。追求解释的呈现形式（如

多种模态的解释）可能还会为这些用户带来冗余。

表５　用户学历的调节效应
Ｔａｂｌｅ５　Ｍｏｄｅｒａｔｉｎｇｅｆｆｅｃｔｏｆｔｈｅｕｓｅｒ′ｓｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

自变量

因变量

感知有用性

模型１ 模型２ 模型３ 模型４

感知易用性

模型５ 模型６ 模型７ 模型８

用户性别 ０００４ －００２１ －００２３ －００２９ ００２７ ０００２ ０００８ ００１１

用户年龄 ００２１ －００２８ －００２６ －００２６ ００７７ ００３６ ００２６ ００２８

企业规模 ００９８ －０００３ －０００５ ０００８ ０１１２ ００２５ ００３２ ００３７

完整性 ０２７３ ０２７２ ０３０４ ０１５８ ０１６２ ０１７３

准确性 ０１０３ ０１０４ ００７９ ００７５ ００７１ ００５９

格式化 ０３０３ ０３０２ ０２７８ ０３３９ ０３４２ ０３２８

现时性 ０１４５ ０１４５ ０１５９ ０２１３ ０２１４ ０２２４

用户学历 ００１１ ０００８ －００４７ －００４９

学历×完整性 ０１８４ ００４３

学历×准确性 －００４４ ００３６

学历×格式化 －００８３＋ －０１０５

学历×现时性 －００１５ ０００９

Ｒ２ ００１０ ０４８５ ０４８５ ０５０７ ００１９ ０４５２ ０４５４ ０４６０

调整后 Ｒ２ ０００３ ０４７６ ０４７５ ０４９３ ００１２ ０４４３ ０４４３ ０４４４

Ｒ２变化 ００１０ ０４７５ ００００ ００２２ ００１９ ０４３３ ０００２ ０００６

Ｆ统计值 １４５３ ５６１０１ ４８９９１ ３５３０２ ２６７５ ４９１２８ ４３２３１ ２９２４５

　注：＋表示ｐ＜０１，表示ｐ＜００５，表示ｐ＜００１，表示ｐ＜０００１。
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　　在模型２与６的基础上，建立模型９－１２检验假设４
（４ａ，４ｂ，４ｃ，４ｄ）的成立情况，如表６所示。这４个模型最
大的ＶＩＦ为２１５６、小于１０，表明它们不存在共线性问题。
模型１０的结果显示（如表６所示），经验 ×完整性、经验
×准确性、经验 ×格式化、经验 ×现时性这四个调节项均
未显著影响感知有用性。模型１２的结果显示（如表６所
示），经验 ×完整性对感知易用性具有显著的负向影响
（β＝－００９７，ｐ＜０１），表明用户经验负向调节了完整性

对感知易用性的影响，但这与假设预期相反。一个可能的

原因是，对于拥有丰富使用经验的用户来说，提供很多解

释并不必要甚至增加用户负担。表６亦显示，经验×现时
性对感知易用性具有显著的正向影响（β＝０１２０，ｐ＜
００５），表明用户经验正向调节了现时性对感知易用性的
影响，这与假设预期一致；经验×准确性、经验×格式化这
两个调节项未显著影响感知易用性。

表６　用户经验与用户职位的调节效应
Ｔａｂｌｅ６　Ｍｏｄｅｒａｔｉｎｇｅｆｆｅｃｔｓｏｆｔｈｅｕｓｅｒ′ｓｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓａｎｄｐｏｓｉｔｉｏｎｓ

自变量

因变量

感知有用性

模型９ 模型１０

感知易用性

模型１１ 模型１２

感知有用性

模型１３ 模型１４

感知易用性

模型１５ 模型１６

用户性别 －００２８ －００２９ －０００３ ０００１ －００２２ －００２１ ０００１ ００１３

用户年龄 ０００５ ０００４ ００６１ ００６２ －００２３ －００３０ ００４５ ００３７

企业规模 ０００４ ０００４ ００３１ ００４０ －０００１ ０００２ ００２８ ００２９

完整性 ０２７１ ０２７５ ０１５６ ０１６２ ０２７２ ０２７４ ０１５５ ０１７８

准确性 ０１１２ ０１０６ ００８２ ００６５ ０１０３ ００９９ ００７５ ００６３

格式化 ０３０７ ０３０６ ０３４２ ０３４６ ０３０５ ０３０８ ０３４３ ０３４８

现时性 ０１３６ ０１４１ ０２０６ ０２０８ ０１４４ ０１４３ ０２１０ ０１９７

用户经验 －００７３＋ －００７４＋ －００５５ －００５６

用户职位 －００１５ －００１４ －００２８ －００２７

经验×完整性 －００３２ －００９７＋

经验×准确性 －００２３ －００１７

经验×格式化 ００５１ ０００６

经验×现时性 ００１７ ０１２０

职位×完整性 －００１６ －０１７１

职位×准确性 ００３６ ００５２

职位×格式化 ００３３ ０１０５

职位×现时性 －００２０ －０００６

Ｒ２ ０４８９ ０４９１ ０４５４ ０４６５ ０４８５ ０４８７ ０４５３ ０４６８

调整后 Ｒ２ ０４７９ ０４７６ ０４４４ ０４５０ ０４７５ ０４７２ ０４４２ ０４５２

Ｒ２变化 ０００４ ０００２ ０００２ ００１１ ００００ ０００２ ０００１ ００１５

Ｆ统计值 ４９７３７ ３３０９６ ４３２６５ ２９８７８ ４９００９ ３２５８７ ４３００３ ３０１５１

　注：＋表示ｐ＜０１，表示ｐ＜００５，表示ｐ＜００１，表示ｐ＜０００１。

　　在模型２与６的基础上，建立模型１３－１６检验假设５
（５ａ，５ｂ，５ｃ，５ｄ）的成立情况，如表６所示。这４个模型最
大的ＶＩＦ为２２００、小于１０，表明它们不存在共线性问题。
模型１４的结果显示（如表６所示），职位 ×完整性、职位
×准确性、职位 ×格式化、职位 ×现时性这四个调节项均
未显著影响感知有用性。模型１６的结果显示（如表６所
示），职位 ×完整性对感知易用性具有显著的负向影响
（β＝－０１７１，ｐ＜０００１），表明用户职位负向调节了完整
性对感知易用性的影响，这与假设预期一致；职位 ×准确
性、职位×现时性这两个调节项未有显著影响感知易用
性。表６亦显示职位×格式化对感知易用性具有显著的

正向影响（β＝０１０５，ｐ＜００５），表明用户职位正向调节了
格式化对感知易用性的影响，但与假设预期相反。一个可

能的原因是，格式化强调解释的良好呈现形式，相对其他

维度而言，为职位高的用户造成的困扰较小，且能满足职

位高的用户对良好表达形式的偏好。

３　主要研究结论及启示

３１　主要结论
为了破解黑箱问题对用户接受ＡＩ用于知识创造的制

约，本研究着重从用户视角探讨了 ＡＩ的可解释性影响用
户接受ＡＩ用于知识创造的机制，主要取得了如下研究
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结论：

（１）可解释性对用户接受ＡＩ用于知识创造的影响表
现为完整性、格式化与现时性三个维度的效应。这表明并

不是所有的可解释性维度都能影响用户接受ＡＩ用于知识
创造，例如准确性维度。这一结论揭示了可解释性的各个

维度与用户接受ＡＩ用于知识创造的总体关系，不仅为用
户接受ＡＩ用于知识创造识别出了前因而贡献了 ＡＩ知识
创造理论，而且为ＡＩ可解释性各个维度识别出了结果而
贡献了可解释ＡＩ理论。

（２）可解释性对用户接受ＡＩ用于知识创造的影响是
间接的，需要感知有用性与感知易用性的中介。具体来

说，可解释性的完整性维能够通过感知有用性间接影响用

户接受ＡＩ用于知识创造、可解释性的格式化维能够分别
通过感知有用性与感知易用性间接影响用户接受ＡＩ用于
知识创造、可解释性的现时性维能够通过感知易用性间接

影响用户接受ＡＩ用于知识创造。这些结论揭示出了可解
释性的各个维度影响用户接受ＡＩ用于知识创造的路径机
制，为ＡＩ知识创造研究提供了一个基于可解释性的用户
接受模型。

（３）可解释性对用户接受ＡＩ用于知识创造的一些影
响受学历、使用经验与职位等用户特征的调节。表现在，

用户学历正向调节了完整性维对感知有用性的影响、负向

调节了格式化维对感知有用性与感知易用性的影响；用户

经验负向调节了完整性维对感知易用性的影响、正向调节

了现时性维对感知易用性的影响；用户职位负向调节了完

整性维对感知易用性的影响、正向调节了格式化维对感知

易用性的影响。这些结论揭示出了可解释性的各个维度

影响用户接受ＡＩ用于知识创造的权变机制，连同前文结
论一起系统回答了用户如何面对可解释性做出接受ＡＩ用
于知识创造反映的问题，这也为突破计算机科学、使用社

会科学框架与方法研究可解释ＡＩ提供了一个有益尝试与
示范。

３２　管理启示
本文结论具有如下管理启示：

（１）应从用户的角度评估与满足对 ＡＩ可解释性的多
样化需求。为了促进用户接受 ＡＩ用于知识创造，企业应
该意识到用户对ＡＩ可解释性的需求是具体的而不是笼统
的，包括完整性、准确性、格式化与现时性等多个方面。在

此基础上，企业应该邀请用户去评估与分析他们在解释的

各个方面的需求，进而组织技术专家满足这些需求。需要

指出的是，企业过多追求解释的准确性并不必要，而且需

要付出较多成本甚至促使用户产生被替代的担忧。

（２）应驱动用户产生ＡＩ是有用与易用的认知。满足
了用户在解释的完整性、格式化与现时性方面的需求并不

能直接导致用户接受ＡＩ用于知识创造。企业还需驱动用
户产生ＡＩ是有用与易用的认知。具体来说，企业应以解
释完整性促进用户产生 ＡＩ是有用的认知，应以解释格式

化促进用户产生ＡＩ是有用与易用的认知，应以解释现时
性促进用户产生ＡＩ是易用的认知。

（３）要进行 ＡＩ的可解释性与用户学历、经验与职位
的适配。具体来说，用户学历越高，企业应该越是提升解

释的完整性与减少解释的格式化；用户学历越低，则相反。

用户经验越多，企业应该越是减少解释的完整性与提升解

释的现时性；用户经验越少，则相反。用户职位越高，企业

应该越是减少解释的完整性与增强解释的格式化；用户职

位越低，则相反。

３３　不足与展望
本研究存在一些有待进一步研究之处。（１）本研究

未考虑可解释性多个维度并发的效应。然而，用户接受

ＡＩ用于知识创造也可能受到可解释性多个维度的并发影
响。未来可以用ＱＣＡ方法对可解释性多个维度进行组态
分析。（２）本研究未考虑用户接受 ＡＩ用于知识创造的行
业间差异性。未来针对一些重点行业，如医疗、服务等，研

究它们的用户如何针对可解释性做出接受ＡＩ用于知识创
造的反应，提升研究的针对性。
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