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生成式人工智能的使用如何影响员工创新绩效？基于启发式—捷径式取向的视角
1
 

 

摘要 基于技术建构主义和人机交互理论, 文章探讨了员工使用生成式人工智能的两种取向, 分析了

不同取向下生成式人工智能使用如何对创新产生影响。通过三个子研究、七个独立样本进行检验: 

研究 1 开发并验证了启发式–捷径式使用取向的测量量表; 研究 2 基于一般组织情境, 采用多来源、

多时点的问卷调查, 结合企业后台客观人工智能使用数据检验理论模型与假设关系; 研究 3 实施了基

于特定任务情境的实验研究, 在创意任务中操控人工智能使用和被试使用取向, 以此来检验因果关系, 

并比较两类取向下员工的主观过程感知和客观行为特征差异。结果表明: 使用取向显著调节了人工

智能使用通过想法生成影响创新绩效的间接效应——启发式取向越高, 该间接效应越强; 捷径式取向

抑制了这一效应。实验结果进一步表明, 相对于捷径式取向, 启发式取向引发更高的认知投入和更深

的交互深度。研究揭示了人机协同创新的作用机制和边界条件, 为人工智能时代的员工创新管理提

供了理论启示与实践指导。 

关键词 生成式人工智能, 启发式取向, 捷径式取向, 想法生成, 创新绩效 
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一、引言 

近年来, ChatGPT、DeepSeek 等生成式人工智能(Generative Artificial Intelligence, 下文简称人工

智能)凭借强大的生成与推理能力, 迅速嵌入从文本、图像到音视频的内容生产, 并进一步扩展制图

绘画、诗歌谱曲、建筑设计、企划方案与战略决策等更具创造性的工作流程[1-3]。与早期主要关注

效率与成本的数字化技术不同, 生成式人工智能正在直接进入创意生成这一创新最前端的环节, 改变

知识工作者获取信息、产生想法与验证概念的方式。围绕“人工智能与人类如何协作”的研究因此兴

起, 核心问题旨在探究人工智能如何重塑人类创新过程[3-6]。现有研究多以“增强化(Augmentation)—

自动化(Automation)”框架刻画人机关系: 一部分研究强调人工智能带来的创造性增益, 认为人类的专

业能力与人工智能的信息优势可以互补, 从而显著带来创新表现[7, 8], 但另一部分则指出人工智能可

能替代员工、抑制其主动探索与创新行为[9, 10]。这种理论分歧凸显了现有研究存在的共同前提和关

键局限, 即强调人机的技术角色分工, 将人工智能视为具有固定效应的技术客体, 却忽略了人类在相

同工具之下如何使用的底层逻辑。 

技术建构主义认为, 使用者对技术具有建构和主导的能动性[11, 12]。不同使用者对技术的理解、

定义与操作会改变技术在工作中的实际功能与意义。这种能动性意味着, 技术的效应并非由其属性

单向决定, 而是在使用过程中被不断重塑。因此, 个体的使用逻辑可能是解释人工智能对创新产生不

同影响的重要来源。就生成式人工智能而言, 这种能动性不仅体现在能否使用(如技能、素养、经

验)[4,5,13-15], 更体现在为何如此使用: 用户如何设定提示、如何迭代反馈、如何筛选与评估模型输出

 
1 感谢明略科技集团在本研究中提供的支持。 

[16-18]。前者反映的是能力层面的准备, 往往决定了个体在使用人工智能时所具备的基础条件。而后
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者揭示的是个体的意图和动机, 往往决定了能否充分发挥人工智能的优势和潜力。这种使用取向的

差异, 决定了人机交互的深度与认知投入的程度, 进而塑造人工智能在员工创新想法生成中的真实作

用。然而, 现有研究大多关注个体能力层面的差异, 对于员工在使用人工智能时所表现出的不同取向, 

以及这些取向如何影响人工智能的创新效应, 仍缺乏系统探讨。 

为了解决上述问题, 本研究基于技术建构主义[11, 12]和人机交互理论[3, 5], 构建并区分了员工在使

用人工智能时的不同取向, 进一步检验这些取向差异如何影响其创新过程。技术建构主义认为, 人工

智能作为一种技术工具, 其实际效用往往取决于人类对其的定义和使用方式[12, 20]。在人机交互场景

中, 人工智能技术本身既体现出探索与启发的逻辑, 也内嵌利用与效率的逻辑[19]。前者使用户能够

接触多样而新颖的信息, 激发灵感与思维扩展; 后者则通过提供通用、成熟的内容, 帮助用户快速生

成可用成果、节省时间与认知投入。正因为人工智能同时承载着这两种相互张力的技术逻辑, 使用

者在使用逻辑的能动选择显得尤为关键——他们如何在不同逻辑之间定位人工智能, 将直接决定人

机交互的深度与方向, 也构成本研究关注的核心。 

我们据此提出两种具有代表性的人工智能使用取向, 反映了员工在工作任务中使用人工智能的

不同意图, 即他们希望人工智能在任务中扮演何种角色[18, 21, 22]。其一是启发灵感式取向2。在这一取

向中, 员工将人工智能视为认知的互补者。他们会利用个人的专业性知识和经验, 通过与其互动、提

问、再生成等方式拓展思维边界, 激发新的联想与重组, 从而实现灵感触发与创造性延展[2, 3, 13]。其

二是寻求捷径式取向。在这一取向下, 员工更多以判断者的身份出现, 把人工智能视为可替代的执行

者, 主要利用其生成或优化结果以快速完成任务, 而较少进行深层的知识整合或反思性加工[18]。基

于这两种差异化技术角色模式, 我们在既有“增强化—自动化”框架的基础上进一步凸显人类主体的

能动性, 认为员工不仅被动接受技术赋予的角色, 而是能够基于个人目的, 自主选择并灵活嵌入人工

智能于自身工作中, 决定其在具体任务中的角色定位与协作方式。 

 

图 1 研究理论模型图 

为了验证本研究的理论模型, 我们开展了三项研究来探索两种取向对个体创新过程的影响。研

究 1 旨在开发并验证启发式取向与捷径式取向的测量工具。我们定义和辨析了使用取向的概念, 依

据构念定义和测量开发流程, 经过一系列子研究, 建立了具有良好信度与效度的量表。研究 2 在一家

高科技企业中开展多时点、多来源的实地调查, 结合企业后台人工智能使用数据, 检验在真实工作情

境中, 启发式取向与捷径式取向如何调节人工智能使用通过想法生成影响创新绩效的作用路径。研

究 3 进一步采用实验方法, 操控人工智能使用水平与使用取向, 通过任务创意实验验证前述关系的因

人工智能使用 想法生成 创新绩效 

启发灵感式取向 

寻求捷径式取向 

 
2 为了简洁清晰，后文简称为“启发式取向”和“捷径式取向”。
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果性, 并分析不同取向在任务投入与创意产出质量方面的差异。总之, 本研究将人机交互的理论框架

延伸到员工的意图和动机层面, 提出两种使用取向作为人机协作方式的微观表现, 并据此假设这两种

取向将调节人工智能使用对员工想法生成过程的影响, 从而影响员工的创新绩效(如图 1)。 

本研究的理论贡献主要体现在以下三个方面。首先, 以往研究多聚焦于人工智能的技术特征与

功能逻辑, 往往假设在人机交互中, 技术条件相同即意味着结果一致。本研究指出技术的效应并非由

其属性单向决定, 而取决于使用者如何理解并加以运用。通过聚焦于使用取向, 我们指出了人机交互

中的使用逻辑, 即员工可以主动定义人工智能在任务中的角色, 从而在同一技术工具之上带来不同的

创新产出。这一视角强调了人机交互的可塑性, 强调了人类在充分利用人工智能进行创意生成过程

中的核心作用, 并具体化了技术建构主义关于使用者能动性的核心命题。其次, 以往研究主要关注员

工的人工智能技能、知识或经验等能力差异, 而较少探讨其在使用过程中的深层意图与动机。本研

究通过区分启发灵感式取向与寻求捷径式取向, 揭示了员工在与人工智能互动时的使用逻辑, 并开发

了相应的测量工具。这一动机层面的视角将人工智能使用差异的研究从能否使用扩展到为何如此

使用, 为后续探讨人机协作行为差异及其影响机制提供了新的理论与方法基础。最后, 我们丰富了人

工智能与创新研究的核心议题。通过检验两种使用取向对人工智能使用与创新绩效关系的调节效

应, 本研究揭示了人工智能作用的条件性机制: 启发取向强化了人工智能对创新的促进效应, 而捷径

取向则削弱甚至逆转这一关系。该发现有助于整合以往研究中对于人工智能对员工创新是增强还

是替代的讨论, 也丰富了对人工智能使用情境和边界条件的理解。 

二、理论基础与假设提出 

1. 人工智能使用的双重取向及其调节作用 

生成式人工智能是一类基于大规模数据集训练机器学习模型, 从而生成新内容的计算机技术[1, 

21]。它能够系统地解析外部数据, 从中提取知识, 并将其应用于解决特定的目标和任务[13]。相对于其

他技术, 人工智能的显著特征是能够与外部环境发生学习和交互, 具有像人类认知功能的推理分析、

解决问题、决策和创造力等高阶思维能力[23-25]。尽管人工智能和人类都能从过往的环境、事件和

反馈中学习和产出成果, 但二者在能力结构上存在不对称性[26]。相对于人工智能, 人类往往缺乏完

整的信息, 并且在处理这些信息方面的能力也存在局限[3]。因此, 人类对问题的理解往往存在偏差, 

形成的想法也可能会有所片面[13]。相比之下, 人工智能具有更强的信息搜集能力, 具备更广泛的搜

集范围, 进而可以提供更多维、更全面的知识和想法[5]。同时, 人工智能在处理信息的能力上也更具

优势。人类可能需要数年时间积累的知识, 人工智能可以在数小时内迅速从大数据中提取, 从而帮助

人类节省许多精力和时间[15]。因此, 员工在想法生成时, 既可以享受到人工智能在信息搜寻和加工

方面带来的显著优势, 获得更丰富、更广泛创意来源, 也可以找到降低成本进行创新的快速途径。 

技术建构主义认为技术的使用和影响往往由使用者所决定[12]。使用人工智能时这一点尤为明

显。首先, 人工智能的运作依赖于明确指令, 它只能在给定的数据集中进行信息检索[5, 12]。若缺乏准

确的指令或足够的数据支持, 人工智能便难以从现有信息中提取并生成精确的想法[15]。其次, 尽管

人工智能能够生成看似符合要求的内容, 但这些内容可能忽略了现实世界中的某些关键条件, 因而不
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一定适用于特定情境[15, 27]。因此, 使用者必须发挥其判断力和辨识能力, 以选择最合适的方案。最后, 

尽管人工智能可能具备一些高阶认知功能, 但它缺乏人类直觉和顿悟的能力[5]。人类的这些能力是

创造性思维和新奇想法的源泉, 能够推动组织创新[24, 28]。因此, 人类不仅根据自己的判断和偏好来训

练人工智能, 还决定如何接纳和利用人工智能生成的新内容[11, 20]。通过自身的创造力与情境理解, 赋

予人工智能生成的内容以更高的价值, 从而在人工智能的使用过程中扮演着核心和主导的角色。 

由于人工智能带来的不同好处以及人类在使用人工智能时的能动性, 员工在使用人工智能生成

想法中可能会展现出不同的使用取向[18, 21]。现有文献将人工智能与人类之间的关系归纳为增强或

替代两种类型[3, 5]。前者强调人工智能作为互补者, 通过提供信息、建议或创意来拓展人类的认知边

界; 后者强调人工智能作为替代者, 能够独立完成任务以提升效率并降低成本。这一分类反映了人工

智能在组织与工作实践中的客观技术角色, 但并不意味着使用者只能被动接受这些角色。借助技术

建构主义的视角[11, 12], 我们认为员工在选择并安排人工智能在工作中技术角色时具有主观能动性。

当员工想要充分利用和发挥人类与人工智能各自独特的优势时(对应于增强化逻辑), 他们会与人工

智能进行深度交互, 将其作为灵感来源以扩展思维过程; 而当他们聚焦于人工智能存在的显著优势时

(对应于自动化逻辑), 则会倾向于采取捷径式取向, 将人工智能作为快速生成想法的工具, 直接采纳

其结果而较少进行知识整合(两种取向的比较参见表 1)。 

表 1 启发式取向和捷径式取向的对比 

 启发式取向 捷径式取向 

理论基础 增强化 自动化 

人智关系 互补关系 替代关系 

使用目的 启发思考、激发灵感和催化创新 简化工作、节省精力和提高效率 

人工智能优势 更丰富、更广泛的创意来源 更快速、更便捷的想法生成 

人类参与 参与度高 参与度低 

具体功能 识别新的问题、提供新的视角、探索新

的信息 

快速解决问题、整合已有视角、给出解决方案 

潜在收益 学习和技能发展、增强工作乐趣 提高工作效率、增强绩效追求 

潜在成本 造成过度依赖、信息加工成本 造成过度依赖、降低工作乐趣、形成思维惰性 

启发式取向指的是员工在使用人工智能时, 是为了实现启发思考、激发灵感和催化创新的目的

[29-31]。在这种取向下, 人工智能不仅仅是一个执行命令的系统, 而是一个能够拓展员工思维边界的合

作伙伴。员工借助人工智能来获取更丰富、更广泛的创意, 并且以此扩展自己的知识、技能和认知

优势[5, 13]。在这一过程中, 人工智能深度嵌入到员工提出新想法的工作中, 人类与人工智能之间的互

动促进了新创意的共同开发[3]。具体而言, 人工智能的输出挑战了员工既有的思考, 员工的输入则挑

战了机器既有的观点[5]。员工会对人工智能产生的视角、见解和想法进行批判性吸收, 而人工智能

则根据员工提供的反馈进行更深入聚焦的搜索[26, 32, 33]。人类和人工智能的互相学习促进了新知识

和现有知识的融合, 员工通过不断整合这些知识, 提升了自己的认知加工水平, 也更会深度参与到提

出想法的过程之中[18, 34]。因此, 在高水平的启发式取向下, 员工越是频繁地使用人工智能, 他们在想



 

5 

 

法生成过程中的参与度也就越高。基于此, 我们提出如下假设: 

假设 1: 启发式取向正向调节了人工智能使用和想法生成之间的关系。即当员工使用人工智能

的启发式取向较高时, 人工智能使用和想法生成之间的正向关系更强。 

捷径式取向体现了员工利用人工智能来简化工作、节省精力并提升工作效率的目的[35, 36]。在

这种取向下, 员工倾向于通过人工智能进行更快速、更便捷的想法生成, 以此降低成本、减少认知负

荷、并节省精力和时间[15]。人工智能展现出了在几乎没有人类干预的情况下独立执行认知任务的

能力, 有时甚至能够以低于人类成本、更快的速度产生想法和创意[23, 34, 37]。在这一过程中, 随着人工

智能越来越直接地参与到想法提出中, 员工则越来越充当一个评估和筛选人的角色[2]。人工智能相

对独立地提出想法和创意, 而员工则根据自己偏好去调整和选择人工智能所输出的想法, 并非深度参

与创意的产生过程[1, 5 ,7]。由于员工并没有将人工智能的想法和自己的见解充分整合, 导致认知参与

程度较低, 缺乏深入的知识加工和整合过程[18]。这种状况可能导致员工过分依赖人工智能来解决工

作中的问题、不加选择地接受人工智能的结果, 而不是积极地参与和贡献自己的想法。因此, 在高水

平的捷径式取向下, 员工越是频繁地使用人工智能, 他们在想法生成过程中的参与度也就越低。基于

此, 我们提出如下假设: 

假设 2: 捷径式取向负向调节了人工智能使用和想法生成之间的关系。即当员工使用人工智能

的捷径式取向较高时, 人工智能使用和想法生成之间的正向关系更弱。 

2. 想法生成的中介作用 

想法生成是员工进行创新的重要认知活动, 反映了员工在构思新颖想法及其多种潜在替代方案

方面的投入和努力[38]。员工越是致力于提出和孵化多样化的新想法, 他们实现创新的可能性就越大

[39-41]。想法的产生通常被认为是创造力的基本方面, 它包括产生新颖和有用的想法, 这对创新性产出

至关重要[42, 43]。当员工积极参与想法创造时, 他们为解决问题提供了更丰富的潜在解决方案和概念

[38]。同时, 员工想法的产生往往反映了他们对某一问题的反复推敲。最初的创意可能并不成熟, 但

通过持续的反馈和进一步的想法生成, 这些想法可以发展成为更具创新性和实用性的解决方案[44, 45]。

如果员工未能投入到想法生成的过程中, 他们在解决问题时可能无法获取或运用关键信息, 从而会降

低创新表现[46]。我们提出如下假设: 

假设 3: 想法生成和创新绩效正相关。 

结合假设 1−3, 本研究构建了一个有中介的调节模型, 用来描绘人工智能使用影响创新绩效的作

用条件和影响过程。具体来说, 我们认为员工使用取向是人工智能影响员工心理和行为的基础。在

此情况下, 当员工采用启发式取向来使用人工智能时, 人工智能的使用会刺激他们更大程度投入到想

法生成中, 从而提高员工的创新表现。而当员工采用捷径式取向来使用人工智能时, 越是使用人工智

能, 员工则会降低在想法生成中的投入, 从而会降低员工的创新表现。基于此, 我们提出如下假设: 

假设 4: 启发式取向正向调节了人工智能使用通过想法生成作用于创新绩效之间的间接效应。

即当员工使用人工智能的启发式取向较高时, 间接效应更强。 

假设 5: 捷径式取向负向调节了人工智能使用通过想法生成作用于创新绩效之间的间接效应。
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即当员工使用人工智能的捷径式取向较低时, 间接效应更强。 

三、研究方法与研究结果 

为了验证所提出的理论模型, 本研究采用了多阶段、多方法、多来源的研究设计。首先, 本研究

通过一系列的研究来开发并验证人工智能使用取向的测量工具。其次, 为了进一步验证模型并探索

人工智能使用取向对员工创新行为的影响, 我们在一家高科技企业中进行了一项多时点、多来源的

实地调研。该企业开发了辅助员工工作的人工智能工具, 能够捕捉员工使用人工智能工具的客观情

况, 这为本研究提供了一个理想的研究场景。最后, 我们通过一个实验研究来验证在特定任务情境中

的假设关系, 并且在其中进一步探索使用取向在个体主观过程感知和客观行为特征的差异, 以及对于

想法评价的多方面影响。表 2 概述了本研究使用的所有研究样本。 

表 2 研究样本概述 

 样本 研究目的 样本量 男性占比 平均年龄 平均工龄/司龄 

研究 1 样本Ⅰ 条目生成 N = 12 − − − 

样本Ⅱ 探索性因子分析 N = 300 33.7% 28.33(SD = 7.44) 6.64(SD = 6.33) 

样本Ⅲ 验证性因子分析 N = 300 29.3% 29.69(SD = 7.34) 7.18(SD = 5.99) 

样本Ⅳ 区分效度 N = 407 36.6% 31.06(SD = 8.77) 7.76(SD = 7.30) 

样本Ⅴ 效标效度 N = 342 34.2% 30.89(SD = 6.42) 7.54(SD = 5.88) 

研究 2 样本Ⅵ 实地调查 N = 452 37.4% 30.75(SD = 4.82) 3.71(SD = 2.65) 

研究 3 样本Ⅶ 实验研究 N = 214 26.2% 23.57(SD = 1.98) − 

（一）研究 1: 量表开发 

1. 条目生成 

在研究 1 中我们开展了一系列研究, 目的是建立启发式取向和捷径式取向的法理学网络, 并且评

估这两个量表的信度和效度。首先, 按照 Hinkin 等(1995)的建议采用演绎法生成了一个条目池[47]。

研究团队和其他 3 位管理学研究人员参考了以往文献中对于启发状态[29, 30]和捷径行为[25, 36]的条目, 

一起编制了符合使用生成式人工智能的启发式取向和捷径式取向定义的条目清单。按照 Lambert & 

Newman (2023)的建议, 在条目设计中尽可能紧扣构念定义, 确保措辞清晰、避免歧义, 使其简洁明了

[48]。我们尽可能避免多余或者不准确的条目, 同时尽可能生成足够多的条目来证明内容效度[49]。当

不产生独特项目时, 我们结束了条目生成的程序。最终, 启发式取向和捷径式取向各自形成了 6 个条

目组成的条目池。我们进一步将启发式取向和捷径式取向各自的 6 个条目和定义呈现给了 12 名管

理学研究人员 [49, 50]。要求他们分别对启发式取向和捷径式取向的所有条目进行判别, 确定每个条目

是否符合相应的构念(0 = 否, 1 = 是, 2 = 不确定)。一致性比例 Psa(proportion of substantive agreement)

由 Nc/N 计算得出, Nc反映了将条目归入预期构念的被试人数, 而 N 代表了被试总数[51], 它反映了同意

某个项目和特定构念之间一致的被试比例。以 0.80 为临界值[52], 我们对启发式取向和捷径式取向各

保留了 3 个条目(见表 3)。 

表 3 量表条目筛选 

条目 不确定 否 是(Nc) Psa 

启发式取向     
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1. 我使用人工智能是为了给我带来灵感。* 0 0 12 1.00 

2. 我使用人工智能, 是为了获得一些能够启发我的东西(材料、信息或观点

等)。* 

1 0 11 0.92 

3. 在工作中, 我使用人工智能去获得启发。* 0 0 12 1.00 

4. 在使用人工智能时, 我很受启发。 1 6 5 0.42 

5. 人工智能是启发人的。 1 5 6 0.50 

6. 在使用人工智能时, 我的灵感会受到激发。 3 3 6 0.50 

捷径式取向     

1. 我使用人工智能是为了走捷径完成工作。* 0 0 12 1.00 

2. 我使用人工智能, 是为了帮助我在处理工作任务上走一些捷径。* 1 0 11 0.92 

3. 在工作中, 我使用人工智能去走捷径。* 2 0 10 0.83 

4. 我使用人工智能是为了减少精力消耗。 2 1 9 0.72 

5. 我使用人工智能以便于我在工作中偷工减料。 3 6 3 0.25 

6. 我会使用人工智能走捷径, 因为这有利于保持我的工作节奏。 6 5 1 0.08 

注: 样本Ⅰ(N = 12), *保留的条目。 

2. 探索性因子分析 

为了验证因子结构, 本研究在见数平台(https://www.credamo.com)上招募了 300 位全职工作者。

样本的平均年龄是 28.33 岁(SD = 7.44), 平均工龄为 6.64 年(SD = 6.33); 男性占比为 33.7%。要求被试

评价了人工智能启发式取向和捷径式取向两个量表(1 = 非常不同意, 7 = 非常同意)。我们进行了不

带旋转的主成分探索性因子分析, 来检验这两个量表的基本因子结构。将每个取向共计 6 个条目放

入因子分析中, 分析结果证实, 启发式取向和捷径式取向各自的 3 个条目能够载荷到各自的因子。如

表 4 所示, 每个条目在各自因子上的载荷都很高, 均达到了 0.80 以上, 两个因子共同解释了 78.89%的

变异。启发式取向(Cronbach’s α = 0.82)和捷径式取向(Cronbach’s α = 0.91)都呈现出了较好的信度, 删

除某个条目后的信度均不如总量表。因此, 启发式取向和捷径式取向量表得到了初步验证。 

表 4 因子分析结果 

条目 EFA 载荷 a 删除后的 αa CFA 载荷 b 

启发式取向     

1. 我使用人工智能是为了给我带来灵感。 0.86 0.20 0.79 0.70 

2. 我使用人工智能, 是为了获得一些能够启发我的东

西(材料、信息或观点等)。 

0.82 0.24 0.70 0.72 

3. 在工作中, 我使用人工智能去获得启发。 0.81 0.17 0.75 0.82 

捷径式取向     

1. 我使用人工智能是为了走捷径完成工作。 −0.15 0.91 0.86 0.90 

2. 我使用人工智能, 是为了帮助我在处理工作任务上

走一些捷径。 

−0.18 0.89 0.86 0.85 

3. 在工作中, 我使用人工智能去走捷径。 −0.23 0.89 0.87 0.88 

特征值(未旋转) 2.55 2.18   

方差解释率(%)(总 78.79%) 36.34 42.44   

注: a样本Ⅱ(N = 300), 主成分分析法; b样本Ⅲ(N = 300), 二因子模型(启发式取向, 捷径式取向), 标准化后的 CFA 因子载

荷, 所有载荷的显著性为 p < 0.001。 
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3. 验证性因子分析 

接下来进一步进行验证性因子分析。同样地, 从见数平台招募了 300 位全职工作者。样本的平

均年龄是 29.69 岁(SD = 7.34), 平均工龄为 7.18 年(SD = 5.99); 男性占比为 29.3%。要求被试评价了人

工智能启发式取向和捷径式取向两个量表(1 = 非常不同意, 7 = 非常同意)。验证性因子分析的结果

表明, 双因子模型和数据的拟合优度(χ2(8) = 12.74, CFI = 1.00, TLI = 0.99, RMSEA = 0.04, SRMR = 

0.03)要显著高于合并成单因子的模型。如表 4 所示, 每个条目在各自因子上的载荷均大于 0.70(p < 

0.001)。说明本研究开发的启发式取向和捷径式取向量表之间有较好的区分效度和聚合效度。 

4. 概念辨析和区分效度 

为了更好地增强使用取向的理论独特性, 我们将使用取向与技术/人工智能使用的现有构念进行

区分。在对现有文献进行梳理后, 我们主要从人工智能感知质量、学习性、有用性和易用性、实用

性和享乐性、人工智能使用、素养、归因和动机来对使用取向进行概念区分和辨析。 

(1) 样本和程序 

我们招募了 420 位全职工作者(样本Ⅳ)。剔除了没有通过注意力检测题的 13 位被试, 有效样本

为407个。样本的平均年龄是31.06岁(SD = 8.77), 平均工龄为7.76年(SD = 7.30); 男性占比为36.6%。 

(2) 相关构念 

本研究的部分测量工具原版为英文, 为保障测量等值性, 研究团队按照标准流程对英文量表进行

了“翻译与回译”工作[53]。除了特殊说明, 所有量表均采用李克特 7点计分, 量表尺度由 1(非常不同意)

到 7(非常同意)。 

启发式取向与捷径式取向。采用本研究开发和验证的量表, 样本 IⅤ中启发式取向的 Cronbach’s 

α 为 0.72、捷径式取向的 Cronbach’s α 为 0.93。 

人工智能感知质量。人工智能质量强调的是人工智能系统的功能性特征, 例如信息的准确性、

格式规范性和可靠性, 体现的是对人工智能客观属性的主观评估[54]。相比之下, 使用取向则是更具

“主观目的性”的变量。启发式取向体现的是个体主动希望通过人工智能激发灵感、拓展思维; 捷径

式取向则体现其希望节省精力、简化任务。两者的差别在于, 感知质量偏向技术本身“好不好用”, 而

使用取向强调用户“想怎么用”。即使员工认为人工智能质量高, 也可能因为不具备启发式使用意图, 

而仅用于快捷完成任务。本研究采用 Park 等(2024)的量表来衡量人工智能感知质量, 例题是: “人工

智能提供的信息总是最新的” [54]。Cronbach’s α 为 0.84。 

人工智能感知学习性。感知学习性关注人工智能能否适应不确定性、具备自主学习的能力[54]。

这反映用户对人工智能区别于其他技术的智能特性的主观判断, 强调人工智能是否能向用户和外部

环境学习、持续进步和优化。启发式使用取向虽然有时会与学习性关联, 即用户期待人工智能能提

供新颖想法, 但该取向更强调的是员工在使用人工智能时的目标, 而非人工智能的内在属性。因此, 

用户可能认为人工智能不会自我学习, 但仍可能出于获取灵感的目的使用它。因此, 感知学习性是员

工对于人工智能的评价, 使用取向是动机的体现。本研究采用 Park 等(2024)的量表来衡量人工智能

感知学习性[54], 例题是: “人工智能能够在工作中进行学习”。Cronbach’s α 为 0.87。 
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人工智能感知易用性和有用性。感知易用性强调使用过程的便利性, 而感知有用性强调使用后

带来的结果价值, 如提升工作绩效等。这两者都来源于经典的技术采纳模型[55], 关注用户是否愿意

采纳某项技术。捷径式取向与易用性和有用性概念较为相近, 但其核心区别在于: 捷径式取向并不是

简单评估人工智能是否易用或有用, 而是强调使用者主动选择人工智能来减轻负担、寻求便捷的心

理动机。即使人工智能工具被感知为易用或有用, 若员工不追求节省认知资源, 也未必会采取捷径式

使用的方式。启发式取向则与这两个感知变量差异更大, 它不一定追求节省精力, 而是可能愿意花更

多精力去使用人工智能, 只为激发新的想法。感知有用性和易用性更多解释员工是否采纳和使用, 使

用取向解释使用人工智能的方式和目的。本研究采用 Chattaraman 等(2019)的量表来衡量人工智能

感知易用性和有用性[56], 例题分别是: “学习如何使用人工智能很容易”和“使用人工智能可以让我更

快地完成任务”。Cronbach’s α 分别为 0.77 和 0.73。 

人工智能感知实用性和享乐性。感知实用性关注工具是否能提升绩效, 感知享乐性关注使用过

程是否带来乐趣[57]。这两个感知属于员工对于人工智能的功能价值评估和情感价值评估。捷径式

取向和实用性之间存在部分重合, 即两者都强调提升效率。但捷径式取向不仅是感知人工智能能提

升效率, 更强调使用者主观目的在于简化流程和寻求快捷。而启发式取向虽然有可能带来愉悦体验, 

但它的动机基础并不是为了寻求愉悦体验, 而是认知拓展。换言之, 用户即使觉得使用过程并不愉悦, 

也可能出于启发目的坚持使用。因此, 感知实用性、享乐性是对人工智能的感受评估, 而使用取向是

意图定位, 后者更具个体行为的主观驱动性。本研究采用 Gu 等(2010)的量表来衡量人工智能感知实

用性和享乐性[57], 例题分别是: “使用人工智能能让我更快地实现实用性目标”和“使用人工智能能让

我更快地实现享乐性目标”。Cronbach’s α 分别为 0.70 和 0.93。 

人工智能素养。人工智能素养是个体所拥有的一组关于人工智能的知识、技能或态度的综合

能力结构, 涉及能否理解、评估和与人工智能进行合作等方面[58]。它是员工在使用人工智能时的人

力资本, 决定个体是否具备胜任使用人工智能的基础。相比之下, 使用取向反应了员工使用人工智能

中的意图或动机, 是当个体已经有机会使用人工智能时, 他们更倾向于如何使用。员工可能人工智能

素养高, 但其使用取向仍可能呈现差异, 偏向捷径式或倾向启发式使用。所以, 素养是员工使用人工

智能的前置基础, 而取向是行为动机变量。本研究采用 Pan 等(2024)的量表来衡量人工智能素养[58], 

例题是: “我能熟练地使用人工智能应用或产品来协助日常工作”。Cronbach’s α 为 0.77。 

人工智能使用和整体技术使用。人工智能使用是指员工使用人工智能指引或者协助完成任务

的倾向[59]; 整体技术使用是一种广义行为倾向, 描述个体是否愿意普遍性地在工作中接纳、融合多

种人工智能技术[60]。两者都反应了个体在使用人工智能时的行为特点, 而使用取向表征的是用人工

智能时的意图和动机结构。使用取向理论上可以和员工的人工智能使用情况发生交互, 提供更多微

观层面的行为解释。本研究采用 Chen 等(2025)和 Hunter(2019)的量表来分别测量人工智能使用和整

体技术使用[59, 60], 例题分别是: “我利用人工智能在工作中完成多种任务”和“我努力将不同的人工智

能技术整合起来使它们协同运作”。Cronbach’s α 分别为 0.78 和 0.70。 

同事人工智能使用懈怠归因。同事人工智能使用懈怠归因是一种观察者视角, 反应地是员工如
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何解释他人使用人工智能的行为动机, 即认为他们是为了偷懒、不努力[61]。这个构念和使用取向在

理论层面结构相似, 但是也存在一定差异。首先一个来自第三方观察、一个来自第一人称意图。两

者的互动可能会产生重要的发现, 如员工启发式或捷径式使用人工智能, 却被同事误解为懈怠和偷懒, 

从而影响人际评价。因此, 可从自我与他人知觉偏差的角度揭示不同视角的差异与之间的互动关系。

其次, 懈怠归因是一种消极归因, 意味着同事认为员工使用人工智能不是为了提高效率, 而是为了减

少工作量或逃避工作[61]。这和我们提出的捷径式取向存在相关性, 但在理论内涵上有所区别。捷径

式取向是中性的取向, 我们将之定义为员工使用人工智能是为了简化工作、节省精力并提升工作效

率。本研究采用 Zhou 等(2025)的量表来衡量同事人工智能使用懈怠归因[61], 例题是: “同事使用人工

智能的原因是为了偷工减料、只完成最低要求的工作”。Cronbach’s α 为 0.87。 

人工智能趋近动机和回避动机。人工智能趋近动机和回避动机强调个体在使用人工智能时对

其潜在后果的评价。前者聚焦于人工智能带来的积极前景, 如潜能发挥、抱负实现与经验积累, 体现

个体主动趋近成功的心理取向; 后者则体现对人工智能风险的不安与防御, 如担忧履职失败、思考负

面后果与焦虑感受, 反映个体对潜在损失的回避倾向[62]。人工智能趋近动机和回避动机体现的是个

体对于使用人工智能后果的价值判断, 而使用取向反应的是个体在实际使用人工智能过程中的动机

意图和策略偏好。本研究采用 Ding 等(2025)的量表来衡量人工智能趋近动机和回避动机[62], 例题分

别是: “我会思考将人工智能融入工作后可能带来的积极成果”和“我会思考使用人工智能可能带来的

负面结果”。Cronbach’s α 分别为 0.78 和 0.88。 

人工智能使用自我决定动机。基于自我决定理论, Mitchell 等(2012)提出了技术使用的内在动机、

外在调节动机、认同调节动机[63]。内在动机指个体因为兴趣或愉悦本身而主动使用人工智能, 个体

可能因为觉得与人工智能互动新颖有趣, 而出于好奇心或探索欲持续使用它。与此相对的是外部调

节动机, 它是一种受控的外在动机形式。员工使用人工智能是为了避免惩罚或获取奖励, 例如上级要

求、制度约束或绩效压力。认同调节动机则是一种自主的外部动机形式, 个体虽然并非出于乐趣而

使用人工智能, 但他们已内化人工智能的工具价值, 比如将其视为提升工作效率的关键手段, 因此认

同并自愿使用。三者在调节水平上的区别揭示了个体在使用人工智能行为中自主性程度的不同。

虽然使用动机与使用取向密切相关, 但两者在概念上具有明确区分。相比于人工智能使用自我决定

动机解释的是个体为何决定使用人工智能, 使用取向则强调的是个体决定如何使用人工智能的动机

意图, 也即在面对任务时选择何种认知策略来与人工智能协同工作。本研究改编 Mitchell 等(2012)的

量表来衡量人工智能使用自我决定动机, 例题分别是: “我使用人工智能是因为这个技术很有趣”、

“我使用人工智能是因为我被要求使用它”和“我使用人工智能是因为我相信这个技术对完成我的工

作很重要”。Cronbach’s α 分别为 0.77、0.77 和 0.62。 

(3) 结果与讨论 

为了验证使用取向的独特性, 我们采取一系列验证性因子分析来检验启发式取向和捷径式取向

和其他相关构念之间的区分效度。具体而言, 我们首先验证了全因子模型(基准模型)。其次, 合并启

发式和捷径式取向来验证两者之间的独特性。然后, 将两个取向分别和所有的相关构念进行合并, 来
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构建对应的因子模型。最后, 我们对不同模型相对基准模型进行统计检验。 

表 5 验证性因子分析结果 

模型 χ2 df Δχ2(df) CFI TLI RMSEA SRMR 

模型 0: 全因子模型(基准模型) 3366.51 1879 — 0.89 0.88 0.04 0.05 

模型 1: 启发式取向+捷径式取向 4441.37 1895 1074.86(16)*** 0.81 0.79 0.06 0.07 

模型 2a: 启发式取向+人工智能感知质量 3633.72 1895 267.21(16)*** 0.87 0.86 0.05 0.06 

模型 2b: 捷径式取向+人工智能感知质量 4453.01 1895 1086.50(16)*** 0.81 0.79 0.06 0.11 

模型 3a: 启发式取向+人工智能感知学习性 3469.06 1895 102.55(16)*** 0.88 0.87 0.05 0.05 

模型 3b: 捷径式取向+人工智能感知学习性 4339.9 1895 973.39(16)*** 0.82 0.8 0.06 0.10 

模型 4a: 启发式取向+人工智能感知易用性 3553.49 1895 186.98(16)*** 0.88 0.87 0.05 0.05 

模型 4b: 捷径式取向+人工智能感知易用性 3999.81 1895 633.30(16)*** 0.84 0.83 0.05 0.10 

模型 5a: 启发式取向+人工智能感知有用性 3500.64 1895 134.13(16)*** 0.88 0.87 0.05 0.05 

模型 5b: 捷径式取向+人工智能感知有用性 3961.88 1895 595.37(16)*** 0.85 0.83 0.05 0.10 

模型 6a: 启发式取向+人工智能感知实用性 3485.08 1895 118.57(16)*** 0.88 0.87 0.05 0.05 

模型 6b: 捷径式取向+人工智能感知实用性 3990.86 1895 624.35(16)*** 0.85 0.83 0.05 0.10 

模型 7a: 启发式取向+人工智能感知享乐性 3741.15 1895 374.64(16)*** 0.86 0.85 0.05 0.08 

模型 7b: 捷径式取向+人工智能感知享乐性 4422.41 1895 1055.90(16)*** 0.81 0.79 0.06 0.08 

模型 8a: 启发式取向+人工智能素养 3474.63 1895 108.12(16)*** 0.88 0.87 0.05 0.05 

模型 8b: 捷径式取向+人工智能素养 4255.75 1895 889.24(16)*** 0.83 0.81 0.06 0.12 

模型 9a: 启发式取向+人工智能使用 3548.98 1895 182.47(16)*** 0.88 0.87 0.05 0.05 

模型 9b: 捷径式取向+人工智能使用 4074.22 1895 707.71(16)*** 0.84 0.82 0.05 0.10 

模型 10a: 启发式取向+整体技术使用 3494.32 1895 127.81(16)*** 0.88 0.87 0.05 0.05 

模型 10b: 捷径式取向+整体技术使用 3940.95 1895 574.44(16)*** 0.85 0.83 0.05 0.10 

模型 11a: 启发式取向+同事人工智能使用懈怠归因 3697.47 1895 330.96(16)*** 0.87 0.85 0.05 0.07 

模型 11b: 捷径式取向+同事人工智能使用懈怠归因 4009.51 1895 642.99(16)*** 0.84 0.83 0.05 0.08 

模型 12a: 启发式取向+人工智能趋近动机 3469.06 1895 102.55(16)*** 0.88 0.87 0.05 0.05 

模型 12b: 捷径式取向+人工智能趋近动机 4378.25 1895 1011.74(16)*** 0.82 0.80 0.06 0.13 

模型 13a: 启发式取向+人工智能回避动机 3797.48 1895 430.97(16)*** 0.86 0.85 0.05 0.08 

模型 13b: 捷径式取向+人工智能回避动机 4373.46 1895 1006.95(16)*** 0.82 0.80 0.06 0.06 

模型 14a: 启发式取向+人工智能使用内在动机 3472.47 1895 105.96(16)*** 0.88 0.87 0.05 0.05 

模型 14b: 捷径式取向+人工智能使用内在动机 3959.39 1895 592.88(16)*** 0.85 0.83 0.05 0.10 

模型 15a: 启发式取向+人工智能使用外在调节动机 3737.26 1895 370.75(16)*** 0.86 0.85 0.05 0.06 

模型 15b: 捷径式取向+人工智能使用外在调节动机 3706.36 1895 339.85(16)*** 0.87 0.85 0.05 0.06 

模型 16a: 启发式取向+人工智能使用认同调节动机 3456.95 1895 90.44(16)*** 0.88 0.87 0.05 0.05 

模型 16b: 捷径式取向+人工智能使用认同调节动机 3862.91 1895 496.40(16)*** 0.85 0.84 0.05 0.10 

注: N=407; “+”表示合并两个变量的测量条目为一个因子; ***p < 0.001。 

表 5 的结果表明, 当所有条目被载荷到相应变量上时, 模型和数据间的拟合度最好(χ2(1879) = 

3366.51, CFI = 0.89, TLI = 0.88, RMSEA = 0.04, SRMR = 0.05)。当将启发式取向和其他变量合并到一

起(Δχ2 = 90.44 ~ 430.97, Δdf = 16, p < 0.001)、捷径式取向和其他变量合并到一起后(Δχ2 = 339.85 ~ 
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1086.50, Δdf = 16, p < 0.001), 模型的拟合效果显著降低。因此, 我们可以推断使用取向相对于既有构

念具有独特性, 测量量表具有较好的区分效度。表 6 提供了均值、标准差以及相关系数。 

5. 法理学网络与效标效度 

为了验证使用取向的效标效度, 我们将启发式取向和捷径式取向置于已有组织行为学中成熟的

构念网络之中。具体而言, 我们旨在检验不同使用取向和内外在动机、长短期导向、学习与绩效导

向、探索性与开发性活动、突破式与渐进式创新、启发状态、捷径行为、工作效率之间的关系。 

(1) 样本和程序 

我们招募了 350 位全职工作者(样本Ⅴ)。剔除了没有通过注意力检测题的 8 位被试, 有效样本为

342 个。样本的平均年龄是 30.89 岁(SD = 6.42), 平均工龄为 7.54 年(SD = 5.88); 男性占比为 34.2%。 

(2) 相关构念 

量表的翻译程序和样本Ⅳ保持一致。 

启发式取向与捷径式取向。采用本研究开发和验证的量表, 样本Ｖ中启发式取向的 Cronbach’s α

为 0.77、捷径式取向的 Cronbach’s α 为 0.91。 

内在动机与外在动机。当个体在工作中寻求乐趣、兴趣、好奇心满足、自我表达或个人挑战

时, 就会产生内在动机; 当个体出于工作之外的一些目的而投入工作, 如奖金、监管、反馈等, 则受到

外在动机的驱动作用[64]。启发式取向代表着员工使用人工智能是为了获得灵感和启发, 与内在动机

中寻求乐趣和好奇心满足的特点相关; 捷径式取向则是为了降低时间和精力投入, 快速达到工作要求

或提高产出, 这种外在动机驱动的行为更加关注结果而非工作本身。因此, 我们认为启发式取向与内

在动机正相关, 捷径式取向与外在动机正相关。本研究采用 Guay 等(2000)的量表来衡量内外在动机

[65], 例题是: “我工作是因为我认为我的工作有趣”和“我工作是因为我认为这是我必须做的事”。

Cronbach’s α 分别为 0.90 和 0.95。 

长期导向与短期导向。长期导向的个体会更加关注长期成就, 积极为未来做准备; 而短期取向的

人更加关注即时结果和短期收益[66]。我们认为长期导向员工会注重长期目标、看到人工智能更为

长远的好处, 如提供更多的想法和洞见, 从而更倾向于利用人工智能来进行自我启发; 而短期导向员

工关注瞬时、效率优先, 因而更会使用人工智能来快速完成工作、取得即时奖励。因此, 我们认为启

发式取向与长期导向正相关, 捷径式取向与短期导向正相关。本研究采用 Bearden 等(2006)、Yu 和

Zhang(2023)的长短期导向量表[67, 68], 例题是: “为了长期的成功, 我不介意放弃当下的乐趣”和“当我

需要制定计划时, 我通常会关注短期的未来, 而不是长期的未来”。Cronbach’s α 分别为 0.74和 0.91。 

学习导向与绩效导向。学习导向的个体重视任务技能和知识的提高, 而绩效导向的个体更加重

视实现结果、获得评价[69, 70]。在使用人工智能时, 学习导向的个体更想要获得新知识与技能、持续

改进自己的工作方式, 因此更加倾向于采用启发式取向; 相反地, 绩效导向的个体更关注绩效结果、

希望高效完成任务, 更倾向于采用捷径式取向。因此, 我们认为启发式取向与学习导向正相关, 捷径

式取向与绩效导向正相关。本研究采用 VandeWalle 等(2001)的目标导向量表[70], 分别测量学习导向、

绩效趋近导向和绩效回避导向。例题为: “我认为学习和发展技能非常重要”、“对我来说, 展示自己
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能比其他人表现得更好很重要”和“我宁愿放弃难度大的任务, 也不愿意拿差绩效”。Cronbach’s α 分

别为 0.86、0.88 和 0.91。 

探索性活动与开发性活动。探索性活动指的是员工参与发现新知识、开发新产品或提出新想

法的过程; 而开发性活动是指员工使用和完善现有知识, 应用和改进现有的能力、技术、流程与产品

的活动[71, 72]。启发式取向下, 人工智能被用来助力产生新的想法和灵感, 帮助员工发现未曾涉足的领

域或提出新的解决方案, 这和探索性活动紧密相关; 捷径式取向下, 人工智能被用来解决当下任务、

减少重复性工作、提高资源使用效率, 也是利用和重构现有知识和技术的一种表现。因此, 我们认为

启发式取向和探索性活动正相关、捷径式取向和开发性活动正相关。本研究采用 Mom 等(2007)的

量表来测量探索性活动和开发性活动[71]。例题为: “寻找产品/服务、流程或市场的新可能性”和“可

以利用现有知识适当开展的活动”。Cronbach’s α 分别为 0.89 和 0.90。 

突破式创新与渐进式创新。突破式创新指的是更颠覆性、打破常规的创新性框架或流程; 而渐

进式创新指的是对现有的做法稍作修改和完善的创新活动[73]。我们认为启发式取向能够激发个体

的创造性思维, 帮助员工产生和发展出更加创新的想法, 从而实现突破式创新; 而捷径式取向则很难

如此, 更多地是帮助员工提高现有流程的运作效率, 不太会激发突破式创新。相反地, 捷径式取向通

过提高现有效率来推动小规模的创新成果, 这种小幅改进的特点比较符合渐进式创新的特征。因此, 

我们认为启发式取向与突破式创新正相关, 捷径式取向与渐进式创新正相关。本研究采用 Madjar 等

(2011)的量表来测量突破式创新和渐进式创新[73]。例题为: “我提出全新的工作方法”和“可以利用现

有知识适当开展的活动”。Cronbach’s α 分别为 0.81 和 0.65。 

启发状态。启发是指个体被某种实体所激发的一种动机状态, 其目的是将某种超然、受启示的

知识转化为作品、文本或者其他成果形式。体验启发状态的个体会感受到被增强和被激活的感觉

[29]。当个体被某种善良、美好或超越自我的事物打动时, 外部因素(例如, 他人和自然)会激发个体进

入启发状态[29]。我们认为如果员工经常使用人工智能来启发自己, 人工智能带来的创意、想法会让

员工捕捉到这种超越自我的感觉, 进而进入启发状态。因此, 启发式取向与启发状态正相关。本研究

采用 Thrash 和 Elliot (2004)的量表来测量启发状态[30]。例题为: “我遇到或经历的某些事情给了我灵

感”。Cronbach’s α 为 0.75。 

捷径行为。捷径行为是个体在完成工作时尽可能节省时间和精力去更快捷地完成任务的行为[35, 

36]。我们认为使用人工智能走捷径的员工也会倾向于在完成工作任务时做出捷径行为。因此, 捷径

式取向与捷径行为正相关。本研究采用 Jonason 和 O'Connor (2017)的量表来测量捷径行为[35]。例题

为: “我在工作时尽量减少精力消耗”。Cronbach’s α 为 0.86。 

工作效率。启发式取向有助于员工收集和整合更广泛的信息资源, 从而拓宽思路、增强创新能

力。而捷径式取向则侧重于员工利用人工智能来处理那些简单、重复性高的任务, 以期简化工作流

程、减少时间和精力消耗, 从而快速达成工作目标。我们认为使用人工智能的两种取向都可以提升

员工的工作效率, 与工作效率正相关。本研究采用 Li 等 (2018)的量表来测量工作效率[37]。例题为: 

“我工作非常有效率”。Cronbach’s α 为 0.79。 



 

14 

 

(3) 结果与讨论 

首先, 我们进行了验证性因子分析来确认测量有效性。结果表明, 当所有条目被载荷到相应变量

上时, 模型和数据间的拟合度最好(χ2(2157) = 3767.66, CFI = 0.90, TLI = 0.89, RMSEA = 0.05, SRMR = 

0.06)。更重要的, 全因子模型的拟合优度要显著高于其他替代性模型。因此, 本研究所使用的测量能

够较为有效地反映各个构念。 

正如预期一样, 相关分析的结果表明(见表 7), 启发式取向与内在动机(r = 0.34, p < 0.001)、长期

导向(r = 0.36, p < 0.001)、学习导向(r = 0.48, p < 0.001)、探索性活动(r = 0.42, p < 0.001)、突破式创

新(r = 0.40, p < 0.001)、启发状态(r = 0.61, p < 0.001)、工作效率(r = 0.41, p < 0.001)均为正相关; 捷径

式取向与外在动机(r = 0.36, p < 0.001)、短期导向(r = 0.39, p < 0.001)、绩效趋近导向(r = 0.35, p < 

0.001)、绩效回避导向(r = 0.52, p < 0.001)、捷径行为(r = 0.50, p < 0.001)均为正相关。 

相反地, 我们发现启发式取向和外在动机没有显著的相关关系(r = 0.06, p = 0.29), 和短期导向(r 

= −0.30, p < 0.001)、绩效回避导向(r = −0.26, p < 0.001)、捷径行为(r = −0.34, p < 0.001)显著负相关。

同时, 启发式取向作为和激发人类灵感和深度加工的过程, 和绩效趋近导向(r = 0.13, p < 0.05)、开发

性活动(r = 0.31, p < 0.001)和渐进式创新(r = 0.31, p < 0.001)也正相关。而捷径式取向和内在动机(r = 

−0.26, p < 0.001)、长期导向(r = −0.18, p < 0.001)、学习导向(r = −0.25, p < 0.001)、探索性活动(r = 

−0.28, p < 0.001)、突破式创新(r = −0.26, p < 0.001)、启发状态(r = −0.18, p < 0.01)显著负相关。然而, 

我们也发现了捷径式取向和开发性活动(r = −0.01, p = 0.89)、渐进式创新(r = 0.08, p = 0.17)以及工作

效率(r = −0.07, p = 0.21)没有显著的相关关系。 

综上所述, 启发式取向和捷径式取向在和相关构念的相关系数上存在差异, 能够很好地被置于相

关构念所组成的法理学网络之中。 

在研究 1, 我们通过 5个不同的样本来确定了启发式取向和捷径式取向量表的信度、内容效度、

区分效度和效标效度。量表项目始终表现出较强的因子负荷和可靠性, 拟合情况较好。最后, 启发式

取向和捷径式取向与相关构念之间既具有适度的相关性, 但又存在一定的区别。 
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表 6 研究 1 使用取向与相近构念相关系数 

变量 M SD 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 

1. 启发式取向 5.93  0.74                  

2. 捷径式取向 4.21  1.65  −0.04                

3. 人工智能感知质量 5.19  0.98  0.35*** −0.13*               

4. 人工智能感知学习性 5.59  1.02  0.36*** −0.06 0.50***              

5. 人工智能感知易用性 5.97  0.73  0.40*** 0.03 0.43*** 0.34***             

6. 人工智能感知有用性 6.10  0.66  0.47*** 0.09 0.38*** 0.29*** 0.46***            

7. 人工智能感知实用性 5.91  0.71  0.49*** 0.02 0.42*** 0.36*** 0.45*** 0.69***           

8. 人工智能感知享乐性 4.99  1.37  0.27*** 0.15** 0.28*** 0.28*** 0.20*** 0.33*** 0.33***          

9. 人工智能素养 5.86  0.62  0.47*** −0.14** 0.45*** 0.37*** 0.56*** 0.53*** 0.63*** 0.24***         

10. 人工智能使用 5.57  0.90  0.41*** 0.02 0.59*** 0.38*** 0.33*** 0.43*** 0.50*** 0.26*** 0.45***        

11. 整体技术使用 5.38  0.95  0.45*** −0.04 0.60*** 0.44*** 0.38*** 0.46*** 0.54*** 0.33*** 0.54*** 0.60***       

12. 同事人工智能使用懈怠归因 2.61  1.21  −0.33*** 0.41*** −0.36*** −0.24*** −0.24*** −0.19*** −0.30*** −0.08 −0.42*** −0.26*** −0.29***      

13. 人工智能趋近动机 5.82  0.68  0.53*** −0.08 0.62*** 0.48*** 0.48*** 0.58*** 0.63*** 0.32*** 0.62*** 0.64*** 0.65*** −0.43***     

14. 人工智能回避动机 3.42  1.27  −0.14** 0.23*** −0.40*** −0.15*** −0.18*** −0.09 −0.13* 0.00 −0.24*** −0.18*** −0.23*** 0.32*** −0.21***    

15. 人工智能使用内在动机 5.62  0.90  0.50*** −0.04 0.47*** 0.41*** 0.48*** 0.46*** 0.45*** 0.36*** 0.53*** 0.42*** 0.53*** −0.31*** 0.57*** −0.12*   

16. 人工智能使用外在调节动机 2.70  1.15  −0.07 0.20*** 0.00 −0.06 −0.11* −0.05 −0.02 0.08 −0.16** 0.05 0.01 0.26*** −0.06 0.24*** −0.09  

17.人工智能使用认同调节动机 6.04  0.68  0.47*** 0.00 0.46*** 0.39*** 0.43*** 0.63*** 0.65*** 0.33*** 0.55*** 0.52*** 0.58*** −0.27*** 0.64*** −0.11* 0.54*** −0.01 

注:  样本Ⅳ(N = 407); ***p < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05。  
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表 7 研究 1 法理学网络变量相关系数 

变量 M SD 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

1. 启发式取向 5.10 0.65                

2. 捷径式取向 4.55 1.59 −0.09               

3. 内在动机 4.87 1.30 0.34*** −0.26***              

4. 外在动机 4.89 1.47 0.06 0.36*** −0.23***             

5. 长期导向 5.93 0.70 0.36*** −0.18*** 0.49*** −0.07            

6. 短期导向 3.29 1.36 −0.30*** 0.39*** −0.36*** 0.17*** −0.42***           

7. 学习导向 5.50 0.87 0.48*** −0.25*** 0.65*** −0.10 0.58*** −0.37***          

8. 绩效趋近导向 5.21 1.23 0.13* 0.35*** −0.04 0.31*** 0.10 0.08 0.13*         

9. 绩效回避导向 3.75 1.40 −0.26*** 0.52*** −0.57*** 0.31*** −0.37*** 0.61*** −0.51*** 0.29***        

10. 探索性活动 5.11 1.09 0.42*** −0.28*** 0.63*** −0.09 0.44*** −0.38*** 0.60*** −0.01 −0.50***       

11. 开发性活动 5.31 0.95 0.31*** −0.01 0.38*** 0.17** 0.33*** −0.23*** 0.42*** 0.17** −0.23*** 0.58***      

12. 突破式创新 5.30 1.00 0.40*** −0.26*** 0.65*** −0.11* 0.47*** −0.35*** 0.65*** 0.04 −0.50*** 0.67*** 0.37***     

13. 渐进式创新 5.53 0.82 0.31*** 0.08 0.32*** 0.20*** 0.26*** −0.09 0.32*** 0.11* −0.17** 0.32*** 0.40*** 0.29***    

14. 启发状态 5.80 0.68 0.61*** −0.18** 0.49*** −0.04 0.50*** −0.30*** 0.59*** 0.11* −0.34*** 0.60*** 0.45*** 0.52*** 0.37***   

15. 捷径行为 2.65 0.98 −0.34*** 0.50*** −0.43*** 0.13* −0.44*** 0.55*** −0.49*** 0.12* 0.58*** −0.39*** −0.29*** −0.43*** −0.12* −0.43***  

16. 工作效率 5.62 0.72 0.41*** −0.07 0.41*** 0.11* 0.47*** −0.23*** 0.52*** 0.10 −0.28*** 0.42*** 0.46*** 0.45*** 0.43*** 0.42*** −0.35*** 

注:  样本Ⅴ(N = 342); ***p < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05。 
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（二）研究 2: 实地调查 

1. 样本与程序 

本研究采用多来源、多时点的研究设计, 在 2024 年 3 月对北京一家高科技企业的员工进行调查

(样本ⅤI)。该企业正在进行生成式人工智能的技术开发和市场推广, 并积极鼓励内部员工将该技术

应用到日常工作中。通过企业的数据后台系统, 研究者能够准确追踪员工使用人工智能的情况。在

正式的问卷调查之前, 我们与企业的人力资源管理部门沟通, 向参与者详细介绍了研究的目标、流程, 

并确保了研究过程的匿名和自愿参与原则。作为回报, 研究团队向该企业提供了管理咨询、领导力

和员工培训。 

调查研究共分为三个时间点, 每次间隔两周。在时间点 1, 从企业后台调取员工的人工智能使用

记录, 同时让员工对开放性、知识复杂性、启发式取向和捷径式取向进行评价, 本轮共发放 651 份问

卷, 实际回收 540 份; 在时间点 2, 员工评估想法生成, 本轮共发放 540 份问卷, 实际回收 454 份; 在时

间点 3, 从人力资源管理部门调取员工的创新绩效评分。有 2 位员工的创新绩效评分缺失, 最终有效

匹配数据为 452 份, 总的有效回收率为 69.43%。其中, 员工的平均年龄为 30.75 岁(SD = 4.82), 平均司

龄为 3.71 年(SD = 2.65); 男性占比为 37.4%。大多数(93.4%)都获得了本科及其以上学历。 

2. 测量 

量表的翻译程序和研究 1 保持一致。 

生成式人工智能使用。本研究采用该企业后台存储的人工智能使用客观数据。员工可以通过

人工智能实现想法对话和任务执行, 企业记录了员工每天使用人工智能的次数。统计口径涵盖员工

在工作终端上进行的使用人工智能辅助业务工作的各类操作, 如辅助文本写作、代码编辑、数据分

析及制图绘画等内容。我们选用过去一个月员工平均每天使用人工智能的次数作为人工智能使用

的指标。 

启发式取向和捷径式取向。采用研究 1中所开发的启发式取向和捷径式取向量表。在本研究中, 

两个量表的 Cronbach’s α 分别为 0.72 和 0.88。 

想法生成。本研究采用 Zhang 和 Bartol(2010)的想法生成量表[38], 共 5 个测量条目。例题为: “在

选择最终解决方案之前, 我会对同一问题提出大量的备选想法”。员工从“从不(1)”到“非常频繁(7)”

对自己的想法生成情况进行评价。该测量的 Cronbach’s α 为 0.81。 

创新绩效。为了准确地反映员工的创新表现, 本研究采用该企业人力资源管理系统中所使用的

百分制创新绩效评价数据。该绩效数据来源于 360°评价, 主要由利益相关方(包括领导、同事和客户)

对员工的持续创新情况进行打分, 综合考量了员工的创新水平及创新对业务的实际贡献, 力求全面、

准确地反映员工的创新绩效。该绩效数据反应了员工在调查周期内这一个月的创新表现。 

控制变量。为了确保研究结果的准确性, 并排除其他潜在因素的影响, 本研究在分析人工智能使

用效果时, 对可能影响中介变量和结果变量的员工个人特质、工作特征以及人口统计学因素进行了

控制。首先, 考虑到开放性是大五人格中和发散思维与创新创造最为相关的人格特质[75, 76], 本研究对

员工的开放性人格进行了控制。采用 Gosling 等(2003)的简版开放性量表来测量[77], 例题为: “乐于接
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受新的体验”, 该量表的 Cronbach’s α为 0.66。其次, 鉴于知识复杂性对员工创新过程投入和创新绩效

均有显著影响[40, 78], 本研究同样对这一工作特征进行了控制。采用 Morgeson 和 Humphrey(2006)开

发的工作特征量表中关于知识特征的 4 个测量条目[79], 例题为: “这份工作需要我处理分析大量的信

息”, 该量表的 Cronbach’s α 为 0.81。此外, 和以往文献保持一致[38, 75], 本研究还控制了性别(0 = 女, 1 

= 男)、年龄、司龄和学历(1 = 专科及其以下, 2 = 本科, 3 = 硕士及其以上)。无论是否包含这些控制

变量, 主要假设的显著性均未受到影响。为了完整性, 本研究在分析中报告了包含这些控制变量的结

果。 

3. 描述性分析 

表 8 展示了本研究变量的均值、标准差以及相关系数。 

4. 验证性因子分析 

为了检验量表测量变量之间的区分性, 本研究首先进行了验证性因子分析。表 9 中的结果表明, 

对于全因子模型和数据间的拟合度最好(χ2(109) = 278.81, CFI = 0.94, TLI = 0.92, RMSEA = 0.06, 

SRMR = 0.05), 显著优于其他的替代模型。因此, 研究 2 的测量具有较好的区分效度。 

5. 假设检验 

本研究的假设检验在 Mplus8.3中进行路径分析, 以同时检验所有假设关系[80]。在检验假设之前, 

我们对所有预测变量进行总均值中心化的处理, 并在此基础之上构建了交互项[81]。为了阐明调节效

应, 我们按照 Aiken 等(1991)的建议, 进行了简单斜率分析并且绘制了在不同水平(±1 SD)下的效应图

[82]。为了检验间接效应, 我们使用 Bootstrap 法通过 5,000 次重复抽样来估计出间接效应在 95%置信

区间上的显著性[83, 84], 并在此基础上比较了不同调节变量水平下间接效应的差异。表 10 展示了路径

分析结果。 

假设 1、2 分别提出了启发式取向和捷径式取向的调节作用。如表 10 所示, 在控制了开放性、

知识复杂性和人口统计学变量后, 人工智能使用和启发式取向的交互项与想法生成之间呈正相关关

系(b = 0.13, SE = 0.03, p < 0.001), 因此调节效应存在。简单斜率分析的结果表明(图 2), 相比于启发式

取向较低时(b = 0.08, SE = 0.04, p = 0.03), 在员工启发式取向较高的情况下, 人工智能使用和想法生成

之间呈现更强的正相关关系(b = 0.30, SE = 0.04, p < 0.001)。因此, 假设 1 得到支持。 

而人工智能使用和捷径式取向的交互项与想法生成之间呈负相关关系(b = −0.06, SE = 0.02, p = 

0.004), 因此调节效应存在。简单斜率分析的结果表明(图 3), 相比于捷径式取向较高时(b = 0.10, SE = 

0.04, p = 0.02), 在员工捷径式取向较低的情况下, 人工智能使用和想法生成之间呈现更强的正相关关

系(b = 0.28, SE = 0.04, p < 0.001)。因此, 假设 2 得到支持。 

与假设 3 的预测一致, 想法生成和创新绩效(b = 3.27, SE = 0.83, p < 0.001)之间正相关。接着, 我

们检验了假设 4 和假设 5。在启发式取向的调节作用上, 受调节的间接效应表明:相比于启发式取向

较低时(间接效应 = 0.272, SE = 0.141, 95% CI [0.004, 0.808]), 在启发式取向较高的情况下, 想法生成

在人工智能使用和创新绩效之间的间接效应为更强(间接效应 = 0.965, SE = 0.281, 95% CI [0.615, 

1.491]); 且不同水平启发式取向下的间接效应存在显著差异(差异 = 0.693, SE = 0.254, 95% CI [0.178, 
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1.314]), 假设 4 得到支持。 

在捷径式取向的调节作用上, 相比于捷径式取向较高时(间接效应 = 0.329, SE = 0.163, 95% CI 

[0.070, 0.694]), 在捷径式取向较低的情况下, 想法生成在人工智能使用和创新绩效之间的间接效应为

更强(间接效应 = 0.907, SE = 0.268, 95% CI [0.499, 1.403]); 且不同水平捷径式取向下的间接效应存在

显著差异(差异 = −0.578, SE = 0.250, 95% CI [−1.111, −0.191]), 假设 5 得到支持。 

6. 补充分析 

假设检验之外, 我们还对人工智能使用和使用取向对创新绩效的交互作用进行检验。表 10 的结

果表明, 人工智能使用和启发式取向的交互项与创新绩效之间的正向关系边缘显著(b = 1.10, SE = 

0.59, p = 0.06)。在员工启发式取向较高的情况下, 人工智能和创新绩效之间的关系为显著正向关系

(b = 1.79, SE = 0.76, p = 0.02)。而在启发式取向较低时, 两者之间没有显著关系(b = −0.07, SE = 0.68, 

p = 0.92); 两者差异边缘显著(差异 = 1.86, SE = 1.00, p = 0.06)。而人工智能使用和捷径式取向的交互

项与创新绩效之间没有显著关系(b = −0.60, SE = 0.40, p = 0.13)。 

7. 讨论 

研究 2 通过实地调研基本验证了本研究的理论模型, 为理论假设提供了一定的外部效度。结果

表明, 当员工采用启发式取向时, 人工智能能够促进员工想法生成, 进而提高创新绩效; 而捷径式取向

对这一过程有抑制作用。尽管如此, 研究 2 仍存在若干局限性。首先, 本研究所采用的人工智能使用

指标虽然来自企业后台对员工使用人工智能辅助工作的客观记录, 但对于员工具体如何利用人工智

能辅助工作的内容和方式尚不清楚。我们无法确认这些记录是否都能反映员工真正利用人工智能

进行想法生成和创造性活动的情况。这种模糊性可能导致数据在解释人工智能使用与想法生成之

间关系时存在偏差。其次, 员工所使用的人工智能工具是由该公司自主开发的。这意味着人工智能

的质量和特性可能会对员工在创新过程中的心理和行为产生影响[85]。然后, 员工的工作情境是复杂

多样的。研究 2 主要关注的是一般人工智能使用对其整体工作的影响, 人工智能使用带来的效应可

能是模糊、混杂的。这对于理解员工在特定创新任务中使用人工智能的效果有所限制。接着, 本研

究采用的创新绩效为综合评分, 未区分突破性创新与渐进性创新, 这可能掩盖了人工智能使用及其使

用取向在不同创新类型中的差异性影响, 从而导致二者交互作用在回归分析中未呈显著结果。此外, 

除了创新之外, 研究 1也没有捕捉到对关于特定想法的其他评价(如吸引力、有用性、独特性等)。最

后, 尽管研究 2 具有多时点、多来源的数据优势, 但其本质上是相关性数据, 无法验证因果关系。综

上, 研究 2 提供了现实组织情境下的初步支持, 但在数据精度、情境适用性以及因果关系推断方面仍

有不足。因此, 我们在研究 3 中采用实验方法, 更精确地操纵人工智能使用情境与员工使用取向, 从

而进一步验证和拓展研究 2 的结论。 
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表 8 研究 2 描述性统计结果 

变量 M SD 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1. 年龄 30.74 4.82           

2. 性别 0.37 0.48 0.18***          

3. 司龄 3.71 2.65 0.52*** 0.09         

4. 学历 2.19 0.53 −0.03 −0.09 −0.14**        

5. 经验开放性 5.29 0.88 −0.01 0.02 0.00 0.05       

6. 知识复杂性 4.57 1.12 −0.04 −0.06 0.07 0.01 −0.04      

7. 人工智能使用 1.50 1.18 0.01 0.05 0.08 0.05 −0.06 0.16**     

8. 启发式取向 4.93 0.85 −0.01 0.04 −0.01 0.05 0.13** 0.06 −0.03    

9. 捷径式取向 5.06 1.39 −0.06 −0.03 0.01 0.00 0.10* 0.28*** 0.51*** 0.20***   

10. 想法生成 5.02 0.83 −0.05 0.05 −0.01 0.05 0.21*** 0.31*** 0.47*** 0.21*** 0.60***  

11. 创新绩效 72.01 11.19 −0.02 −0.03 −0.13** 0.15** 0.06 0.10* 0.11* 0.14** 0.12** 0.27*** 

注:  N = 452; ***p < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05。 

表 9 研究 2 验证性因子分析结果 

模型 χ2 df ∆χ2(df) CFI TLI RMSEA SRMR 

模型 0: 全因子模型(基准模型) 278.81 109  0.94 0.92 0.06 0.05 

模型 1: 四因子模型(启发式取向+捷径式取向) 506.87 113 228.06(3)*** 0.86 0.83 0.09 0.07 

模型 2: 三因子模型(经验开放性+知识复杂性; 启发式取向+捷径式取向) 658.67 116 379.86(7)*** 0.81 0.77 0.10 0.09 

模型 3: 二因子模型(经验开放性+知识复杂性+启发式取向+捷径式取向) 1161.90 118 883.09(9)*** 0.63 0.57 0.14 0.12 

模型 4: 单因子模型(所有测量变量合并为一个因子) 1326.34 119 1047.53(10)*** 0.57 0.51 0.15 0.12 

注: N = 452; “+”表示合并两个变量的测量条目为一个因子;  ***p < 0.001。 
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表 10 研究 2 路径分析结果 

变量 想法生成 创新绩效 创新绩效 

截距 5.07(0.03)*** 55.96(4.25)*** 72.55(0.61)*** 

年龄 0.00(0.01) 0.19(0.12) 0.19(0.13) 

性别 0.11(0.06) −0.59(1.06) −0.60(1.07) 

司龄 −0.02(0.01) −0.67(0.22)** −0.73(0.23)** 

学历 0.03(0.05) 2.25(0.95)* 2.35(0.96)* 

经验开放性 0.18(0.03)*** 0.12(0.60) 0.70(0.59) 

知识复杂性 0.12(0.03)*** 0.37(0.48) 0.77(0.47) 

人工智能使用 0.19(0.03)*** 0.24(0.53) 0.86(0.52) 

启发式取向 0.08(0.04)* 1.14(0.64) 1.42(0.65)* 

捷径式取向 0.18(0.03)*** −0.60(0.53) 0.001(0.52) 

人工智能使用×启发式取向 0.13(0.03)*** 0.69(0.29) 1.10(0.59) 

人工智能使用×捷径式取向 −0.06(0.02)** −0.40(0.40) −0.60(0.40) 

想法生成  3.27(0.83)***  

R2 0.48*** 0.12*** 0.09*** 

注: N = 452; 非标准化系数, 括号中的数值为标准误; ***p < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05。 

 

 

图 2 启发式取向对人工智能使用与想法生成关系的调节效应 
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图 3 捷径式取向对人工智能使用与想法生成关系的调节效应 

 

（三）研究 3: 实验研究 

1. 样本和程序 

我们通过中国南部某高校招募在校学生参与实验。采用 2(人工智能使用：人类独立完成 vs. 人

工智能辅助) × 2(使用取向：启发式取向 vs. 捷径式取向)的被试间设计, 计划每组约 50 人。最终共招

募 220 人, 剔除未通过注意力检验的 6 人后, 获得有效样本 214 人, 平均年龄 23.57 岁(SD = 1.98), 男性

占比 26.2%。实验开始前, 实验人员指导被试阅读知情同意书和隐私保护说明, 并告知其可在任何阶

段无条件退出。随后, 被试被随机分配进入四个实验组, 并阅读与其分配条件相对应的使用取向操纵

材料。接着, 被试接收统一的任务说明, 即围绕指定产品设计品牌名称, 并撰写一则市场营销推文, 同

时说明整体设计理念。人类独立完成组需自行完成全部任务; 而人工智能辅助组则在任务过程中使

用人工智能工具完成任务, 并在开始任务前接受与其分配取向一致的情境干预。在任务完成部分, 我

们记录了被试产出方案的时间, 同时人工智能辅助组的被试提交与人工智能的交互内容以供后续分

析。任务结束后, 被试填写包含注意力检验的问卷。最后, 我们三位市场营销领域的外部专家对所有

创意成果进行评分, 以获得创意质量的评价。具体设计方案如下图所示： 
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图 4 实验设计示意图 

2. 材料和操纵 

对于实验操纵, 在人工智能使用分组上, 人类独立完成条件要求被试在任务过程中不得使用任何

人工智能工具; 人工智能辅助条件下则统一使用由国内研发的大语言模型 DeepSeek。无论在哪一条

件下, 被试均不得使用其他外部资源来辅助任务(书籍、搜索引擎等)。使用取向的操纵基于本研究

的构念定义, 并参考以往有关员工进行动机与意图判断的操纵方法[86], 通过呈现基于近年跨国调查

研究结果的信息材料, 引导被试进入不同的人工智能使用动机导向情境。具体如下: 

启发式取向: 

研究表明, 随着人工智能的普及和发展, 越来越多的人使用人工智能来辅助他们完成工

作。关于员工为何会采取人工智能, 一直存在争议。一项在中美两国多个组织中进行的、

有数千名参与者参与的新研究发现, 许多员工将人工智能视为一种激发灵感的工具, 用以拓

展思维边界、探索创意方向。他们使用人工智能的主要目的是为了获得新灵感、新素材

或新角度的启发。  在与人工智能的互动过程中, 这些用户通常会输入开放性、具探索性的

提示词, 以引导人工智能提供多样化的建议或灵感线索。他们并不直接使用人工智能的产

出, 而是通过进一步思考、加工或融合人工智能的建议, 来激发自身的创造性思维。对他们

来说, 人工智能更像一个能够提供启示的“头脑风暴伙伴”。根据这个研究, 如果使用人工智

能, 那么你应该采取这种启发式的取向来使用人工智能辅助你的工作。 

捷径式取向: 

研究表明, 随着人工智能的普及和发展, 越来越多的人使用人工智能来辅助他们完成工

作。关于员工为何会采取人工智能, 一直存在争议。一项在中美两国多个组织中进行的、

有数千名参与者参与的新研究发现, 许多员工将人工智能视为一种高效的工作工具, 用以节

省精力、简化任务并提升完成速度。他们使用人工智能的主要目的是为了快速获得所需
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内容并投入使用。  在与人工智能的互动过程中, 这些用户通常会输入简洁、明确的提示词, 

以获得直接、实用的产出。他们倾向于直接采用人工智能的输出结果, 而不进行多轮修改

或深度个性化加工。对于他们来说, 人工智能的优势在于其能够以更快的速度、更低的成

本完成任务, 让他们专注于更快完成更多工作。根据这个研究, 如果使用人工智能, 那么你

应该采取这种捷径式的取向来使用人工智能辅助你的工作。 

为增强操纵效力, 被试在进入创意任务前再次阅读与其分配条件一致的情境材料(具体参见附

录)。所有被试要求完成以下任务: 

四川省资阳市特产柠檬, 请创作一个新的柠檬品牌名称, 需要有五个备选名称, 并从中

挑选出一个你最满意的名称。基于你最满意的柠檬品牌名称, 写一段用于广告推广的文案, 

面向你的大学校园学生进行推广。 

1. 请尽量详细地描述你起品牌名称的构思。 

2. 列出五个新的柠檬品牌名称。 

3. 选择出一个你最满意的品牌名称。  

4. 基于你最满意的柠檬品牌名称, 写一段用于广告推广的文案, 面向你的大学校园学生

进行推广。 

3. 测量 

量表的翻译程序和研究 2 保持一致。 

想法生成。采用和研究 2 一致的量表, 在本研究中该测量的 Cronbach’s α 为 0.89。 

创新绩效。邀请专家基于 Madjar 等(2011)突破式创新和渐进式创新量表[73], 以及 Chen 等人

(2025) [87]的总体创意评级方式进行打分。突破式创新和渐进式创新量表的 Cronbach’s α 为 0.97 和

0.94。专家在这两类创新上也均达到了一致性较好的评价(突破式创新: ICC(1)和 ICC(2)分别为 0.67

和 0.86; 渐进式创新: ICC(1)和 ICC(2)分别为 0.78 和 0.91)。总体创意评级方面, 我们要求专家采用

0(最低创意)至 10(最高创意)的标准对每份提案的创意进行评分, 要求他们参照所有作品进行相对打

分, 并尽量维持总体均分为 5 分左右。ICC(1)和 ICC(2)分别为 0.70 和 0.88。 

4. 操纵检验 

为了验证操纵的有效性, 我们对所有被试进行了操纵检验。人工智能使用采用 Chen 等人(2025)

年人工智能工具性使用量表[59], 共 4 个测量条目。例题为: “在完成该任务时, 我使用人工智能来辅助

我做出决策”。该测量的 Cronbach’s α 为 0.97。结果表明, 人工智能辅助条件的被试在该量表上的得

分显著高于人类独立完成任务条件的被试(M = 6.00 vs. 1.74, t(212) = 38.24, p < 0.001)。使用取向采

用研究 1 中所开发的启发式取向和捷径式取向量表。在本研究中, 两个量表的 Cronbach’s α 分别为

0.95 和 0.94。结果表明, 启发式取向条件的被试在启发式取向得分要显著高于捷径式取向条件(M = 

5.05 vs. 4.52, t(212) = 2.14, p = 0.03), 而捷径式取向条件的被试在捷径式取向得分要显著高于启发式

取向条件(M = 4.47 vs. 3.80, t(212) = 2.43, p = 0.02)。这说明本研究的操纵具有较高效度。 

5. 描述性分析 

表 11 展示了本研究变量的均值、标准差以及相关系数。 

6. 假设检验 
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研究 3 的分析策略和研究 2 保持一致。表 12 展示了路径分析结果。 

正如表 12 所示, 我们发现人工智能使用和使用取向的交互项和想法生成之间存在显著的正相关

关系(b = 1.59, SE = 0.32, p < 0.001)。图 5 绘制了具体的调节效应。简单斜率分析的结果表明对于启

发式取向组, 人工智能使用和想法生成之间呈现显著的正相关关系(b = 0.46, SE = 0.23, p = 0.04); 而对

于捷径式取向组, 这段关系变为显著负相关(b = −1.13, SE = 0.23, p < 0.001)。假设 1 和 2 得到支持。 

 

图 5 使用取向对人工智能使用与想法生成关系的调节效应 

对于结果变量, 我们发现想法生成和突破式创新并不相关(b = −0.03, SE = 0.04, p = 0.48), 和渐进

式创新(b = 0.18, SE = 0.06, p = 0.003)、总体创意评级(b = 0.19, SE = 0.07, p = 0.005)之间存在正相关

关系。因此, 假设 2 在渐进式创新和总体创意评级上得到支持。 

我们进一步对渐进式创新和总体创意评级作为结果变量的间接效应进行检验。受调节的间接

效应表明: 对于渐进式创新, 相比于启发式取向组(间接效应 = 0.082, SE = 0.042, 95% CI [0.029, 0.171]), 

捷径式取向组想法生成在人工智能使用和渐进式创新之间的间接效应为负(间接效应 = −0.201, SE = 

0.086, 95% CI [−0.371, −0.085]); 且两组之间存在显著差异(差异 = 0.283, SE = 0.113, 95% CI [0.123, 

0.504])。对于总体创意评价, 相比于启发式取向组(间接效应 = 0.086, SE = 0.045, 95% CI [0.030, 

0.186]), 捷径式取向组想法生成在人工智能使用和渐进式创新之间的间接效应为负(间接效应 = 

−0.210, SE = 0.092, 95% CI [−0.405, −0.089]); 且两组之间存在显著差异(差异 = 0.297, SE = 0.121, 95% 

CI [0.130, 0.536])。因此, 假设 4、5 在渐进式创新和总体创意评级上得到支持。 

7. 补充分析 

(1)启发式取向和捷径式取向差异 

为进一步揭示启发式取向与捷径式取向在人工智能使用方式上的差异, 本研究对人工智能辅助

组开展了额外调查和补充分析。分析目的在于从主观过程感知和客观行为特征两个维度比较两类

取向的差异, 以为理解其在创意任务中的作用机制提供补充证据。 

在主观过程感知方面, 我们要求两个人工智能辅助组的被试(启发式取向组与捷径式取向组)分

1.00

2.00

3.00

4.00

5.00

6.00

7.00

人类独立完成组 人工智能辅助组

想
法

生
成

捷径式取向组

启发式取向组



 

26 

 

别对以下两个方面进行评价: (1)感知人类努力与感知人工智能努力, 反应了个体对于自己和人工智

能在任务完成中所付出的努力和投入的感知。采用 Magni 等人(2024)的量表, 共 6 个测量条目[2]。两

个例题为: “我/人工智能在想出这些点子上投入了很多努力”。Cronbach’s α 分别为 0.95 和 0.88; (2)感

知人类贡献与感知人工智能贡献, 采用百分比形式报告, 两者加总为 100%。该测量旨在检验两种使

用取向下被试在任务完成过程中对自身与人工智能投入和贡献的不同认知。 

在客观行为特征方面, 我们基于人工智能交互记录分析: (1)任务完成时间(分钟); (2)交互次数, 被

试和人工智能一问一答的轮次数; (3) 交互特征。交互特征是基于被试自愿提供的完整交互记录, 对

以下四类特征进行编码: a. 指令型: 强调生成或产出的指令性表述(如“请/生成/列出/写/优化/基于/按

照/面向/风格/名称/文案/学生/校园/资阳/四川”等); b. 约束型: 涉及对生成结果的限定与规范(如“不超

过/至少/必须/不要/避免/中文/英文/字/词/句”等); c. 批判型: 对人工智能输出进行否定或提出问题(如

“太…/不够/不合适/错误/重复/俗套/不满意/不清晰/跑题”等); d. 迭代型: 基于已有结果进行改进、调

整或延伸(如“再/重写/改写/优化/调整/继续/追加/换/改成/缩短/更简洁/基于上面/在此基础上”等)。我

们统计了每条交互记录中这些词汇出现的总字数, 用以结构化定量分析。 

表 13独立样本 t检验的结果表明, 在主观过程感知方面, 启发式取向组显著高于捷径式取向组在

感知人类努力上的评分(M = 4.72 vs. 3.41, t(103) = 4.44, p < 0.001)。这表明启发式取向的被试更倾向

于认为自己在任务中投入了更多个人努力, 这与他们强调自主加工与创意探索的动机特征相一致。

有意思的是, 感知人工智能努力在启发式取向组也略高于捷径式取向组(M = 5.24 vs. 4.81, t(103) = 

1.75, p = 0.08)。这可以反映出采取启发式取向的被试和人工智能的交互更具深度与多样性, 从而感

知人工智能也“更努力”。在人类贡献与人工智能贡献的百分比分配上, 差异也均接近显著水平(p 

= .07), 趋势为启发式组认为人类贡献比例更高(28.00), 而捷径式组更倾向于赋予人工智能更大的贡

献份额(20.94), 这与两类取向的核心动机相吻合。但在人工智能辅助完成创意产出时, 被试普遍认为

人工智能的贡献(72.00 和 79.06)要超出人类的贡献(28.00 和 20.94)。 

在客观行为特征方面, 启发式取向组的任务完成时间呈现更长趋势(M =16.60 vs. 11.02, t(103) = 

1.83, p = .06), 暗示他们在任务中可能花费更多时间进行信息整合与创意加工, 从而延长了整体任务

完成的时间; 交互次数则显著更多 (M = 3.62 vs. 1.85, t(103) = 3.59, p =.001), 说明相比于捷径式取向

组, 启发式取向组在与人工智能互动的次数要更多。在交互特征方面, 启发式取向组在约束型指令 

(M = 15.29 vs. 9.32, t(103) = 1.75, p = .08)、批判型指令 (M = 1.54 vs. 0.38, t(103) = 2.00, p = .048) 以及

迭代型指令 (M = 4.23 vs. 1.38, t(103) = 2.33, p = .02) 上均要高于捷径式取向组(显著或边缘显著)。这

说明他们不仅在产出内容时提供更多限定条件, 还会更频繁地对人工智能输出进行批判性反馈与多

轮修改, 从而体现出更高水平的交互深度与创意加工意图。相对而言, 指令型交互虽在均值上高于捷

径式取向组, 但差异不显著 (M = 126.88 vs. 106.74, t(103) = 1.13, p = .26), 可能是因为指令类表述是完

成任务的基础, 两组都需要在初始阶段提供明确的任务输入。 
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表 11 研究 3 描述性统计结果 

变量 M SD 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1. 人工智能使用(0=人类独立完成, 1=人工智能辅助) 0.49 0.50           

2. 使用取向(0=捷径式取向, 1=启发式取向) 0.50 0.50 −0.02          

3. 想法生成 4.97 1.31 −0.13 0.29***         

4. 适用性 4.67 0.96 0.31*** 0.11 0.21**        

5. 独特性 3.41 0.75 0.35*** 0.00 0.01 0.63***       

6. 有用性 4.72 1.15 0.30*** 0.10 0.21** 0.93*** 0.61***      

7. 成熟度 3.28 1.22 0.43*** 0.01 0.01 0.70*** 0.75*** 0.68***     

8. 吸引力 4.35 1.03 0.38*** 0.11 0.19** 0.92*** 0.76*** 0.93*** 0.76***    

9. 突破式创新 2.66 0.81 0.34*** −0.09 −0.16* 0.21** 0.82*** 0.21** 0.60*** 0.41***   

10. 渐进式创新 4.08 1.15 0.38*** 0.07 0.14* 0.85*** 0.83*** 0.88*** 0.77*** 0.93*** 0.52***  

11. 总体创意评级 5.07 1.29 0.42*** 0.05 0.11 0.78*** 0.89*** 0.78*** 0.84*** 0.88*** 0.65*** 0.93*** 

注:  N = 214; ***p < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05。 

表 12 研究 2 路径分析结果 

变量 想法生成 突破式创新 渐进式创新 总体创意评级 适用性 独特性 有用性 成熟度 吸引力 

截距 4.98(0.08)*** 2.81(0.22)*** 3.19(0.31)*** 4.14(0.34)*** 3.74(0.26)*** 3.13(0.21)*** 3.65(0.31)*** 3.76(0.32)*** 3.40(0.27)*** 

人工智能使用 −0.33(0.16)* 0.53(0.10)*** 0.94(0.14)*** 1.16(0.16)*** 0.66(0.12)*** 0.54(0.10)*** 0.77(0.15)*** 1.08(0.15)*** 0.85(0.13)*** 

使用取向 0.74(0.16)*** −0.11(0.11) 0.05(0.15) 0.01(0.16) 0.08(0.13) −0.03(0.10) 0.09(0.15) −0.05(0.16) 0.09(0.13) 

人工智能使用×捷径式取向 1.59(0.32)*** −0.54(0.21)*** −0.22(0.30) −0.43(0.33) −0.15(0.25) −0.27(0.20) −0.02(0.30) −0.64(0.31) −0.16(0.26) 

想法生成  −0.03(0.04) 0.18(0.06)** 0.19(0.07)** 0.19(0.05)*** 0.06(0.04) 0.22(0.06)*** 0.11(0.06) 0.19(0.05)*** 

R2 0.19*** 0.16** 0.19*** 0.21*** 0.16*** 0.13** 0.16** 0.20*** 0.21*** 

注: N = 214; 非标准化系数, 括号中的数值为标准误; ***p < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05。 
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表 13 启发式取向和捷径式取向差异 

 启发式取向组 捷径试取向组   

 Mean SD Mean SD t(df) p 值 

主观过程感知       

感知人类努力 4.72 1.37 3.41 1.65 4.44(103) 0.00 

感知人工智能努力 5.24 1.17 4.81 1.34 1.75(103) 0.08 

感知人类贡献 28.00 18.43 20.94 20.94 1.83(103) 0.07 

感知人工智能贡献(%) 72.00 18.43 79.06 20.94 1.83(103) 0.07 

客观行为特征       

任务完成时间 16.60 20.01 11.02 8.27 1.87(103) 0.06 

交互次数 3.62 3.44 1.85 0.99 3.59(103) 0.001 

交互特征       

指令型 126.88 99.94 106.74 81.26 1.13(103) 0.26 

约束型 15.29 19.99 9.32 14.56 1.75(103) 0.08 

批判型 1.54 2.62 0.38 1.04 2.00(103) 0.048 

迭代型 4.23 8.52 1.38 2.56 2.33(103) 0.02 

注:  N = 105。 

(2)想法评价作为结果 

为了更全面地评价被试生成的想法, 我们改编了 Hong 等人(2025)的量表, 并邀请外部专家从创

意适用性、独特性、有用性、成熟度和吸引力五个方面进行评分[88]。适用性指的是方案与产品及

其市场目标、特征和定位的契合程度。例题为: “这个方案与该产品的特色相符合”, 该测量的 

Cronbach’s α 为 0.94。组内相关系数 ICC(1)和 ICC(2)分别为 0.83 和 0.93, 表明专家之间评分的一致

性较高。独特性指的是方案在原创性及与其他方案区别度方面的表现。例题为: “这个方案是独特

的”, 该测量的 Cronbach’s α 为 0.92。ICC(1)和 ICC(2)分别为 0.68 和 0.86。有用性指方案在实际推广

中的可行性、实用性及目标达成的助益程度。例题为: “这个方案是可行的”, 该测量的 Cronbach’s α 

为 0.97。ICC(1)和 ICC(2)分别为 0.80和 0.92。成熟度指的是方案的开发完善程度及实施准备度。例

题为: “这个方案已经准备好可以实施”, 该测量的 Cronbach’s α 为 0.97。ICC(1)和 ICC(2)分别为 0.78

和 0.92。吸引力指的是方案对受众的喜好度与兴趣激发程度, 例题为: “这个方案激发了你的兴趣”, 

该测量的 Cronbach’s α 为 0.96。ICC(1)和 ICC(2)分别为 0.79 和 0.92。 

结果表明, 想法生成和创意适用性(b = 0.19, SE = 0.05, p < 0.001)、有用性(b = 0.22, SE = 0.06, p < 

0.001)和吸引力正相关(b = 0.19, SE = 0.05, p < 0.001); 但和独特性(b = 0.06, SE = 0.04, p = 0.18)、成熟

度并不显著相关(b = 0.11, SE = 0.16, p = 0.10)。受调节的间接效应上也存在一致的发现, 即启发式取

向组下, 人工智能使用通过想法生成能够提升创意适用性(间接效应 = 0.087, SE = 0.044, 95% CI [0.032, 

0.185])、有用性(间接效应 = 0.100, SE = 0.051, 95% CI [0.036, 0.213])和吸引力(间接效应 = 0.089, SE 

= 0.043, 95% CI [0.034, 0.184]); 捷径式取向组中这些间接效应是负值(适用性: 间接效应 = −0.212, SE 

= 0.090, 95% CI [−0.398, −0.088]; 有用性: 间接效应 = −0.243, SE = 0.103, 95% CI [−0.458, −0.101]; 吸
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引力: 间接效应 = −0.216, SE = 0.085, 95% CI [−0.388, −0.100]), 且两组之间差异显著(适用性: 差异 = 

0.298, SE = 0.119, 95% CI [0.131, 0.530]; 有用性: 差异 = 0.343, SE = 0.136, 95% CI [0.150, 0.605]; 吸引

力: 差异 = 0.305, SE = 0.111, 95% CI [0.149, 0.527])。在创意独特性和成熟度方面并不显著。 

(3)对创新绩效的交互作用 

我们也检验了人工智能使用和使用取向对创新绩效的交互作用。表 12 的结果表明, 和研究 2 一

致, 我们发现人工智能使用和使用取向的交互项在渐进式创新(b = −0.22, SE = 0.30, p = 0.47)、总体

创意评级(b = −0.44, SE = 0.33, p = 0.19)上均不显著。然而, 突破式创新上呈现了意外的结果, 即交互

项和突破式创新存在显著的负相关关系(b = −0.54, SE = 0.21, p = 0.01)。简单斜率分析的结果表明, 对

于启发式取向组, 人工智能使用和突破式创新之间的关系边缘显著(b = 0.26, SE = 0.14, p = 0.07); 而对

于捷径式取向组, 这段关系变为显著正相关(b = 0.80, SE = 0.15, p < 0.001)。 

8. 讨论 

研究 3 基于特定的任务情境, 进一步验证了人工智能使用与使用取向在员工想法生成和创新绩

效之间的交互作用。相比于研究 2 的实地调查, 实验设计允许我们同时操控人工智能使用水平和被

试的使用取向, 从而有效降低了外部环境和个体差异的干扰, 更直接地推断因果关系。补充分析进一

步揭示了两类取向在主观过程感知和客观行为特征方面的差异。启发式取向的被试在任务中展现

出更高的时间投入和深度参与, 其产出的指令更具约束性、批判性与迭代性, 反映出他们倾向于与人

工智能进行持续的、精细化的交互。而捷径式取向的被试更倾向于直接利用人工智能的便捷输出, 

减少过程性探索。此外, 我们还发现员工在想法生成过程中的投入程度显著影响了创意评价。具体

来说, 人类在想法生成中的深度投入, 更容易转化为对创意适用性、有用性和吸引力的提升, 因为人

类可能更擅长结合情境目标、现实可行性和受众需求进行判断, 从而强化创意与任务目标之间的契

合度。然而, 这种投入对独特性和成熟度的贡献并不显著, 说明突破性和开发程度可能更多依赖于人

工智能在大规模知识检索、跨领域信息整合上的优势, 以及后续系统化打磨的过程。综上, 研究 3 不

仅在方法上为前期发现提供了更有力的因果验证, 还揭示了不同使用取向下的交互深度与行为特征

的差异。同时, 更加全面地评估了人类想法生成投入在人机协作产出创意过程之中的作用。 

四、总体讨论 

以往的研究往往将人工智能和人类视作完成任务中互相独立的两个单元, 主要聚焦技术功能优

化或协作角色安排, 但忽略了人类在使用人工智能过程中的主体能动性。本研究以技术建构主义和

人机交互理论为基础, 系统探讨了员工在使用生成式人工智能时所具备的不同使用取向, 即启发灵感

式取向与寻求捷径式取向, 并解析这些取向如何塑造人工智能使用与员工创新绩效之间的关系。通

过量表开发研究, 本文构建并验证了这一概念及其测量工具, 完成了与现有相关概念的区分效度分析, 

并将该概念置于更广泛的理论网络中。随后, 采用多时点、多来源的实地调查和基于特定任务的实

验研究, 总体上我们发现: 在启发式取向较高时, 人工智能使用能够显著提升员工在想法生成过程中

的投入, 从而有效提升创新绩效; 而在捷径式取向较高时, 这一正向路径被削弱。此外, 研究还揭示了

两类取向用户在主观感知与行为表现上的显著差异, 如交互深度、时间投入和提示策略等。 



 

30 

 

更进一步地, 我们对比分析了研究 2(基于一般的组织情境)和研究 3(基于特定的任务情境)的结

果, 发现了一些微妙的差异。在研究 2 中, 即使员工偏向捷径式取向, 人工智能使用与想法生成之间

仍然保持正向关系。这可能是因为在广义组织情境中, 员工在面对多种任务时可能采用混合的使用

策略。尽管捷径式取向看似追求效率, 但员工可能早已掌握高效使用人工智能提升绩效的方法, 从而

在例行或重复任务中释放时间与精力投入更复杂或创新性任务[3, 5, 89]。在研究 3 的特定任务情境下, 

我们验证了假设: 捷径式取向组实际上将人工智能使用与想法生成之间的正向关系反转为负向关系。

这一效应之所以更强是因为在可控的实验研究条件下, 任务目标更加单一和明确[90, 91]。使用者的策

略空间受到限制, 捷径式取向下直接选择人工智能产出、减少自身加工的核心特征会更集中、更一

致地体现出来。在这种情况下, 员工在单一任务上会更少地对人工智能的产出进行补充、筛选或改

进, 从而削弱了他们在想法生成过程中的深度参与。 

最后, 本文还意外发现, 那些在任务中更多依赖人工智能直接输出的捷径式取向被试, 他们所提

出方案往往获得更高的突破性创新评分。这一结果启示我们重新审视人机协同在创意生成过程中

的角色定位。人工智能具备高速检索并生成大量、多样且富有想象力创意的能力, 这些想法中往往

包含较多非传统、甚至颠覆性的元素。相较之下, 在人类深度参与和干预的过程中(启发式取向), 虽

然增强了创意的实用性和契合度, 却也可能在无形中保守化过于前卫的想法。从而, 使其更贴近既有

经验和常规边界, 让这些想法变得更加现实和可行, 进而抑制了人工智能使用和突破式创新之间的关

系。这一现象与已有研究所指出的人类在创意评价中倾向回避过于标新立异想法的心理机制相一

致[92]。适度创新更容易获得外部评价者的认可与资源支持, 因为它既不偏离现实, 又能保有新意, 从

而更容易被视为可行的突破。  

1. 理论贡献 

本研究主要有以下三点理论贡献。首先, 我们对人工智能与人类如何实现最优交互的讨论做出

贡献。以往研究多基于劳动分工与专业化逻辑, 探讨人工智能与人类如何分担任务、共同完成工作, 

并逐渐发展出增强化与自动化两大技术角色框架 [3, 5, 93]。最近的研究从技术属性出发, 聚焦算法逻辑

与系统设计, 探讨如何通过优化人工智能功能来促进创造性想法的生成[19]。这些研究为理解人机协

作奠定了基础, 但普遍存在一个隐含假设——将人工智能视为独立于人类的技术实体, 其效用由固有

功能所决定, 因而忽视了人类在其中的主动选择与角色配置行为。事实上, 人类想要更好地从人工智

能中获益固然需要能够更先进、更多样化的技术工具, 但即便是同样的工具, 不同人使用也会拥有不

同的效果。本研究基于技术建构主义[12], 提出人工智能的效应并非由技术属性单向决定, 而是在使

用者的能动建构中不断被重塑。我们将客观的技术角色与主观的使用能动性相结合, 提出员工并非

被动接受人工智能, 而是能够基于自身的使用动机与意图主动界定人工智能在任务中的功能定位, 从

而在相同技术条件下实现差异化的创新产出。这一视角将“增强化—自动化”框架从技术属性层延伸

至使用逻辑层面, 揭示了人机交互的可塑性与人类在创造性过程中的核心作用, 具体化了技术建构主

义关于技术效用由使用者建构的核心命题。由此, 本研究把人工智能研究的分析单元从技术扩展到

用户取向, 不仅重新定义了人工智能与人类角色分工的理论边界, 也为理解人机协作中如何实现最优
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交互提供了新的解释逻辑与分析维度。 

其次, 我们拓展了人工智能情境下的个体差异研究, 揭示了员工在使用人工智能过程中的深层动

机差异。现有人机交互的文献一直关注一个核心问题, 探究什么样的人能够更好地适应日益精进的

人工智能技术。大量文献聚焦于员工在知识、技能与经验等能力层面的差异, 强调高人工智能素养

的员工能够更有效地运用技术、提升工作表现[4, 13-15, 94]。这一视角虽揭示了能力差异的重要性, 却

也暗含一种技术决定论假设: 即只有掌握更多人工智能知识与技能的人, 才能从技术中获益, 而那些

缺乏技术优势的员工将被进一步边缘化, 甚至被替代。然而, 相较于提升能力, 改变使用者的取向、

意图与动机是一种更直接且低成本的方式, 却在现有研究中被明显忽视。尽管有部分研究开始尝试

聚焦这些浅层差异之后的动机问题, 如区分内在与外在[63]、趋近与回避[62]等动机类型, 但这些工作

更多是在考虑为什么员工会使用人工智能, 而非解释为什么员工会以不同的方式使用人工智能。 因

此, 我们对于人工智能差异化使用背后的动机及其后果仍缺乏理解。为弥补这一缺口, 本研究提出了

使用取向这一新构念, 以刻画员工在与人工智能协作时的使用逻辑。与传统的能力差异不同, 使用取

向反映了员工如何与人工智能展开交互, 从而影响其能否充分挖掘技术的潜力与价值。 

通过引入启发式取向和捷径式取向, 我们揭示了两类典型的使用取向。在启发式取向下, 员工倾

向于将人工智能作为扩展认知和生成新思路的伙伴, 追求更丰富、更广阔的视角与信息, 并积极参与

深度协作; 在捷径式取向下, 员工更多依赖人工智能提供的便捷输出, 更浅层参与到解决问题中。进

一步分析显示, 两种取向在主观过程感知和客观行为特征存在显著差异: 启发式取向不仅更倾向于认

为人类和人工智能在任务中都投入了更多努力, 而且更认可人类自身的贡献比例; 与人工智能的互动

更频繁、耗时更长, 在交互中更常体现出约束性、批判性和迭代性, 展现出更高的交互深度与创意加

工意图。相比之下, 捷径式取向的员工更依赖人工智能的直接输出, 赋予其更高的贡献份额, 交互深

度较低。这意味着, 即使员工具备相似的知识与经验, 不同的使用取向也会引导他们采取迥异的协作

策略, 从而导致技术应用成效的显著差异。通过构建并验证这一概念, 本研究不仅补充了个体差异研

究的深层维度, 也为理解和预测人工智能应用效果提供了新的理论视角与可操作的测量工具。 

最后, 人工智能对创新的影响一直是学者关注的核心议题, 但现有研究在结论上存在明显分歧。

一方面, 人工智能被认为能扩展人类的思维能力、激发创造性灵感; 另一方面, 也有研究指出它可能

使员工过度依赖算法输出, 产生算法确认偏差, 从而削弱主动性与独立创新能力 [7-10]。这一组矛盾实

际上反映了人工智能对人类创新过程的增强效应和取代效应之间的长期张力[5], 而我们认为这种张

力在很大程度上取决于员工如何使用人工智能。基于此, 我们提出员工使用取向这一概念, 揭示了人

工智能使用的动机差异如何导致创造性结果的分化。总体来讲, 持有启发式取向的员工越是使用人

工智能, 其人类专业性发挥的作用更大, 越有可能投入到想法生成的过程中。相反, 捷径式取向下削

弱甚至是逆向了人工智能使用与想法生成之间的正向关系, 进而影响创新绩效。我们还发现在突破

性创新方面, 深度人类介入(如启发式取向)则可能在无意中保守化这些创意, 使其更贴近既有的想法

框架、降低颠覆性。通过区分启发式取向与捷径式取向, 我们不仅揭示了人工智能在不同情境下为

何会呈现出差异化的创新效应, 也进一步解释了其在渐进式创新与突破式创新中的作用差别。这一
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发现为理解人工智能对人类创新的双重作用提供了新的整合机制, 表明技术对创新的真正贡献不仅

是来源算法的复杂程度, 更在于人类如何使用并引导它。 

2. 实践启示 

本研究的发现对于管理实践的启示主要有以下三点。第一, 组织应重构人工智能嵌入组织的管

理逻辑, 在技术采纳的同时更要强调使用取向的引导。以往企业在推动人工智能落地时, 往往侧重于

系统部署、算法优化和员工采纳率等技术层面的指标, 却忽视了员工如何使用的意图和动机。本研

究揭示, 人工智能的效用并非由算法性能单一决定, 更取决于员工的使用取向, 即他们如何理解、定

位并与人工智能协作。管理者应在技术推广之初即介入对员工人工智能使用逻辑的塑造, 通过清晰

的愿景宣导与文化引导, 将人工智能定位为认知启发与思维拓展的伙伴, 而非单纯的任务替代性工具。

可以通过制度设计, 将启发性探索、批判性提问、多轮反馈等使用行为纳入组织人工智能使用规范, 

帮助员工形成深度交互的习惯, 促使员工在与人工智能的交互中保持主动思考与探索意识。 

第二, 组织的人才发展体系应系统纳入人工智能使用取向的培训与管理。管理者应通过示范、

引导和培训, 协助员工深入人工智能的潜能与局限, 并掌握不同使用取向的行为模式与后果。在培训

设计上, 应将“如何用”置于“会不会用”之前, 通过情境化教学、案例复盘、工作坊演练等方式, 培养

员工在与人工智能交互中的反思性加工、灵感捕捉与多轮共创能力。组织还应建立反馈与知识分

享机制, 定期收集员工在使用人工智能过程中的体验、困惑与优秀实践, 形成学习型循环。基于这些

经验, 管理者可以编制人工智能共创手册, 明确启发式与捷径式使用的适用场景、操作要点与风险提

示, 指导员工在不同任务类型中灵活调整取向。例如, 在创新研发任务中强调启发式使用, 在高频重

复任务中鼓励适度捷径式使用, 从而兼顾效率与创造力。通过制度化的培训与反馈体系, 组织能够持

续优化人机协作质量, 实现从技术采纳向认知共创的管理跃迁。 

第三, 启发式与捷径式取向的平衡是组织实现人智协同创新的关键。强调启发式取向并不意味

着要否定捷径式取向。不同员工在人工智能使用取向上的异质性并非风险, 而是创新潜能的重要来

源。启发式取向的员工能够激发创意的多样性与新颖性, 捷径式取向的员工则可能有利于推动创意

落地的效率。管理者可以通过跨取向团队组建、任务阶段分工或角色匹配策略, 促进不同取向员工

在创意生成、筛选、实现的链条中互补合作。例如，在早期探索阶段由启发式取向员工主导头脑

风暴, 在后期优化阶段由捷径式取向员工主导执行与整合, 从而构建动态平衡的人机共创体系。最核

心的是, 组织要在人工智能时代继续坚持以人为本。技术的价值不在于替代, 而在于激发; 不在于简

化思维，而在于拓宽认知。只有当组织真正实现人机优势的互补与融合, 让技术赋能人的创造而非

削弱人的思考时, 人工智能才能成为推动组织持续创新与智慧进化的核心力量。 

3. 不足与展望 

首先，本研究构建和区分了不同人工智能使用取向的法理学网络, 发现不同的员工在人工智能

的使用取向上存在差异、这些不同取向也会带来差异化的影响。进而, 后续研究可以进一步考虑什

么样的员工在什么样的情境下会更加倾向于采取启发式取向或捷径式取向, 以及不同取向在创新及

其之外的结果上会有什么样的差异(例如, 技能增进和退化)。例如, 员工自身的专业知识[14]、对人工
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智能的信任[25, 26]都有可能影响到员工对人工智能的态度和看法, 进而影响到他们的使用取向。结合

本研究的意外发现, 未来研究还可以更细致地分析不同创新类型(如渐进式与突破式创新)在不同取

向下的人机协同模式、形成机制(例如创意筛选策略、对非传统创意的接受程度)及其边界条件。了

解导致员工采取不同人工智能使用取向的原因和结果, 可以丰富现有文献对人机交互的理解。 

其次，由于本研究的中介机制主要是从员工角度关注了人工智能如何影响员工自身在想法生

成中的投入。这种以员工为核心的视角, 可能忽略了人工智能作为生成创意的主体在创新中的作用。

在人机交互中, 人工智能不仅协助员工生成想法, 还可以主动产生具有独创性和实用性的创意输出[3, 

5]。因此, 专注于员工的主观投入可能低估了人工智能本身对创新创造的直接贡献。正如研究 3 补充

分析所示, 当员工采取直接选择(捷径式取向)的时候, 人机协作可能会产生更突破性创意。而在人类

深度参与的情境下, 生成的创意反而更趋保守。未来的研究也可以从人工智能的角度进一步探究不

同使用取向下, 人工智能在想法生成的产出上是否存在差异(例如, 数量、独特性、有用性等)。研究

可以考察使用者如何评估人工智能做出的独特贡献, 以及这些评估如何反过来影响员工的创新表现。 

再者, 尽管本研究分别在一般组织情境与特定任务情境下验证了使用取向对人工智能使用效果

的调节作用, 但未来研究仍可进一步拓展到更加复杂的情境中。例如在多任务处理环境中[95], 个体

可能在不同任务之间采取不同的使用取向, 甚至在同一任务的不同阶段或环节采取不同的取向组合

(如在创意生成阶段倾向启发式, 在执行阶段偏向捷径式)。这种情境下, 使用取向可能呈现出情境依

赖性与阶段性切换的特征, 从而对人工智能的效用产生更加复杂的影响。此外, 未来研究还可以考虑

团队层面的多样化取向组合[96], 即团队成员之间在同一任务中存在不同取向, 这种“取向异质性”可能

通过信息整合或冲突管理等机制, 影响人机协作的整体效果。 

最后, 尽管本研究在实验中尽可能地收集了个体与人工智能的交互记录, 并初步对其进行了结构

化编码分析, 但这些结果仍不足以完全反映出启发式取向与捷径式取向在实际工作情境中的真实差

异。我们所捕捉的具体行为模式本质上是使用取向在特定任务情境中外显化的结果, 而这些行为在

不同个体、任务类型、组织情境下的表现可能存在较大差异。未来研究可在严格遵守隐私与合规

要求的前提下, 结合自然语言处理、日志分析等技术手段, 对生成式人工智能使用的内容与结构进行

更大规模、长期、生态化的数据采集与分析。这不仅有助于建立更精确、可普适的启发式与捷径

式取向的客观化判定方法, 也能够丰富我们对使用取向如何在不同任务与组织情境下转化为具体使

用策略的理解。此外, 还可进一步比较不同取向在四类交互特征上的差异, 并探讨同一类型在不同取

向下的表现模式。例如, 在指令型交互中, 启发式取向可能更注重风格化与灵感激发相关的表达, 而

捷径式取向则更强调结构化与直接产出; 在批判型交互中, 启发式取向更常出现对输出的主观评判与

引导修正, 而捷径式取向则偏向效率与格式导向的纠偏等。  
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Inspiration or Shortcut? The Effect of Generative Artificial Intelligence Usage on Employee Creative 

Performance in Human-AI Interaction 

Abstract: Drawing on the perspectives of technological constructivism and human–AI interaction theory, 

this research examines two distinct approaches in the use of generative artificial intelligence (GAI) and 

analyzes how these approaches shape the impact of GAI use on creative performance. We conducted three 

studies across seven independent samples. Study 1 developed and validated a measurement scale for the 

inspiration–shortcut usage approach. Study 2, situated in a general organizational context, employed a multi-

source, multi-wave survey design and incorporated objective backend data on AI usage from firms to test 

the theoretical model and hypotheses. Study 3 implemented an experimental design in a specific task context, 

manipulating AI usage and participants’ usage approach during a real-world creative task to establish causal 

relationships and compare differences in subjective process perceptions and objective behavioral 

characteristics across the two approaches. Overall results showed that usage approach significantly 

moderated the indirect effect of AI use on creative performance via idea generation—this indirect effect was 

stronger when the inspiration approach was higher, whereas the shortcut approach attenuated the effect. 

Experimental findings further revealed that, compared with the shortcut approach, the inspiration approach 

induced greater cognitive engagement and deeper interaction. This research uncovers the mechanisms and 

boundary conditions of human–AI collaborative creativity, offering theoretical insights and practical 

guidance for managing employee innovation in the era of AI. 

Keywords: generative artificial intelligence, inspiration approach, shortcut approach, idea generation, 

creative performance 
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