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生成式 AI 接受与持续使用：TAM-ECM 整合机制
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摘 要：生成式人工智能进入日常学习和知识工作的速度很快，但“开始使用”并不能说明用户之后会

怎样选择。本文据此把研究视线由首次采纳向使用后的行为变化延伸，并以技术接受模型（TAM）和

期望确认模型（ECM）为主要分析线索，对相关研究作叙述性梳理。文章先讨论用户接触技术时对有

用性、易用性、风险、AI素养和信任的判断，再考察真实任务经验如何改变这些认识。实际使用后，

模型表现是否符合预期、核验需要付出多少成本以及任务结果是否可接受，都会进入下一轮评价，并

影响满意度及后续选择。由此，本文不把持续使用视为唯一结果，而将继续使用、阶段性停用和重新

采用置于同一过程之中，同时讨论任务—技术匹配、AI疲劳与认知卸载可能造成的差异。本文提出的

是概念框架，其关系仍需通过纵向追踪、行为日志等资料验证。
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Abstract: This conceptual paper examines generative AI use as a sequence of judgments rather than a one-time adoption
decision. TAM is used to describe how users approach the technology before or during early use, whereas ECM is used
to interpret evaluation after experience has accumulated. The analysis distinguishes expectations formed before
substantial use from judgments made after users complete real tasks. At the earlier stage, perceived usefulness, ease of
use, risk, AI literacy, and calibrated trust are relevant to adoption. Later, users reassess the technology in light of whether
expectations were met, how useful the tool proved in practice, how satisfied they were, and how much checking or
correction was required. Continued use is therefore treated alongside temporary discontinuance and subsequent return.
Task-technology fit, AI fatigue, and cognitive offloading are discussed as conditions that may change these transitions.
The framework remains conceptual and should be tested with longitudinal observations and behavioral records.
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1 问题提出与研究方法

1.1 问题提出

以 ChatGPT 为代表的生成式人工智能
（Generative Artificial Intelligence，GenAI）正在
改变数字工具的使用方式。资料整理、文字生成、
编程辅助和创意构思等过去往往需要在不同软件
之间切换，如今可以在连续对话中完成相当一部
分工作。不过，操作上的便利并不等于结果始终
稳定。提示语写法、上下文信息乃至模型版本都
可能影响输出，同一任务也可能出现差异较大的
答案。因此，用户决定是否采用生成式 AI时，除
了考虑效率，还会关注答案可信度、任务适配程
度以及实际体验是否符合先前预期。

有关生成式 AI的用户研究，大多延续了信息
系统领域关于技术接受的讨论。Davis提出的技术
接受模型（Technology Acceptance Model，TAM）
把感知有用性和感知易用性视为影响使用态度与
行为意愿的重要因素[1]；UTAUT则进一步加入
绩效期望、努力期望、社会影响和促进条件[2]。
这些理论能够解释技术为何被首次采用，但生成
式 AI一旦进入高频使用阶段，研究对象就不再只
有“采纳”这一行为。继续使用、减少使用、短
期离开以及重新返回，都可能出现在同一用户身
上，因此仅从初始意愿出发难以覆盖完整过程。

生成式 AI 的使用评价具有明显的经验修正
特征。用户尚未真正接触技术时，对其能力的认
识可能来自媒体、同伴评价或产品宣传；完成具
体任务后，回答质量、核验时间、返工成本和实
际收益则成为新的判断依据。期望确认模型
（ Expectation-Confirmation Model ， ECM）由
Bhattacherjee提出，其基本思想是比较实际表现
与事先预期，并通过确认程度影响使用后的感知
有用性、满意度和持续使用意愿[3]。就时间位置
而言，TAM更适合分析采用之前和使用初期，而
ECM更能解释真实体验形成后的再评价。

国内研究也开始把视线从首次采用延伸至使
用后的变化。赵静等分析 AIGC进入研究生学术
实践后的持续使用意愿[4]；张玥等从组态角度讨
论平台用户中辍[5]；周涛等关注生成式 AI用户
的间歇性中辍[6]；邱均平等则发现，满意度在大
学生持续使用生成式 AI过程中具有重要影响[7]。
这些研究已分别触及持续、中辍等问题，但若从
时间连续性看，首次接受、实际体验、暂停使用
和再次回流仍较少被放在同一框架中讨论。本文
试图从这一角度进行整合。

1.2 文献分析方法

本文采用叙述性文献分析（narrative review）。
研究重点不是建立穷尽式文献库，而是围绕 TAM
与 ECM的衔接问题选择具有代表性和解释力的
成果。资料主要来自中国知网（CNKI）、Google
Scholar以及相关文献的参考文献追溯，检索内容
涉及“生成式 AI/ChatGPT/大语言模型”“技术接
受/TAM”“期望确认/ECM”“持续使用/中辍/
回流”以及“AI素养/信任/风险”等。选取文献
时，一方面保留技术接受和持续使用领域的经典
研究，另一方面重点关注 2023—2026 年生成式
AI用户行为与教育应用研究，并补充任务匹配、
认知卸载、AI疲劳等主题。鉴于研究目标是提出
概念框架，本文不按系统综述报告样本量，也不
开展元分析或文献计量。

2 TAM 与 ECM 的理论衔接

2.1 TAM：初始接受的认知基础

TAM 主要解释用户在技术采用前后如何形
成初始判断。其基本逻辑是：用户会估计某项技
术能否改善任务结果，也会评估使用它需要付出
多大努力。前者通常被称为感知有用性（Perceived
Usefulness，PU），后者为感知易用性（Perceived
Ease of Use，PEOU）[1]。置于生成式 AI情境中，
PU可表现为节约时间、扩展思路、提高文字处理
效率和获得即时反馈；PEOU除了界面操作是否
简单，还涉及用户能否较顺利地获得可用输出。

自然语言交互降低了生成式 AI的入门门槛，
但并没有消除高质量使用所需的投入。打开工具、
输入问题通常并不困难，真正困难的是如何说明
目标、补足限制条件、连续追问并核实结果。因
此，PEOU在生成式AI场景中至少包含两个层面：
一是界面与操作成本，二是人机协作过程中的认
知投入。后一个层面与提示表达、任务拆解和事
实核验关系更密切，将其完全归入传统“易用性”
并不合适，更有必要与 AI素养结合考察。

2.2 ECM：使用后评价与持续使用

ECM把研究视角放在实际体验之后。此时，
用户不再只依赖外部信息，而可以把模型的真实
表现同原有期待进行比较。若实际效果符合或超
过预期，确认程度通常较高，使用后的有用性判
断和满意度也容易上升；反之，反复低于预期的
表现可能削弱继续使用的意愿[3]。这一机制对生
成式 AI尤其重要，因为用户很难仅凭一次接触准
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确了解模型在不同任务中的能力，较稳定的评价
往往需要经过多轮互动才能形成。

TAM和 ECM虽然都讨论“有用性”，但二
者并不是在同一个时间点测量同一种判断。TAM
中的 PU往往带有较强的预期成分，可能受到口
碑、初次体验和技术想象影响；ECM关注的则是
完成真实任务之后形成的经验评价。比如，同一
模型在构思和语言润色中可能很省时，但在事实
密集或错误成本较高的任务中，用户还要花时间
核查来源、修正细节，其净收益可能明显下降。
换言之，生成式 AI是否“有用”不能脱离具体任

务来谈，它会随任务风险、核验成本和使用经验
而改变。

2.3 从“接受”到“持续”的双阶段逻辑

将 TAM与 ECM连续起来，真正需要处理的
是阶段差异，而不是把两套变量简单叠加。用户
尚未形成充分使用经验时，判断更多依据预期、
少量尝试和外部评价；当真实任务积累到一定程
度后，实际结果以及预期是否兑现会成为主要依
据。这样处理后，“为何开始使用”与“为什么
继续、暂停或重新使用”可以被放在同一条时间
链上观察。

表 1 TAM与 ECM在生成式 AI用户行为中的功能比较

比较维度 TAM ECM 整合后的分析重点

主要问题 为何愿意开始使用 使用之后为何继续或停用
呈现从初始采用到后续选择的过

程

核心变量 PU、PEOU、使用意愿 期望确认、使用后 PU、满意度 区分使用前预期与使用后经验

时间位置 采用前及使用初期 形成真实使用经验之后 观察跨阶段的评价变化

GenAI情境扩展 AI素养、信任、风险
输出体验、校准信任、AI疲劳、认知卸

载
任务匹配与反馈更新

3 生成式 AI 初始接受的影响机制

3.1 感知有用性与感知易用性

初次采用生成式 AI时，用户最直接的判断仍
是它能否带来实际收益。大型语言模型之所以迅
速进入教育和知识工作，与其能够缩短资料整理、
文字生成和反馈等待时间有关。Kasneci等指出，
大语言模型在个性化学习、写作支持与反馈方面
具有潜在价值，但错误信息和偏见同样不可忽视
[8]。因此，PU不宜被理解为“功能越多越有用”，
更合理的判断是：在特定任务中，节省的时间与
获得的质量是否足以抵消学习、核验和修改所产
生的成本。

PEOU在生成式AI中的含义也比传统软件复
杂。自然语言输入使基础操作十分容易，但高质
量结果并不会自动出现。用户仍需要说明目标、
提供必要背景、调整提示并检查事实。由此可见，
“容易操作”与“容易完成任务”并非同义。后
续测量若只用界面友好程度代表 PEOU，可能忽
略人机协作中的认知负担，因此应考虑把操作负
担与协作负担分别测量。

3.2 信任、风险与 AI 素养

生成式 AI的输出带有概率性，这使信任问题
比普通软件更突出。模型可以给出语言流畅、结
构完整的答案，但表达形式本身不能保证内容正
确。Tlili等在 ChatGPT教育应用研究中同时讨论
了学习支持作用以及错误信息、伦理与学术诚信
风险[9]。因此，用户实际面对的是两个不同问题：
工具是否能帮助完成任务，以及当前这条输出是
否值得采纳。前者偏向价值判断，后者更接近风
险与可信度判断，两者并不总会得出相同结论。

AI素养在这里也不仅指是否会操作工具。更
关键的是，用户是否知道模型在哪些任务中相对
可靠、何时需要交叉验证，以及错误一旦发生会
带来多大后果。具备较高 AI素养的用户通常更能
识别模型边界，并据此调节自己的依赖程度。因
而，AI素养不仅可能作用于 PU和 PEOU，也会
影响风险判断与信任形成。本文采用“校准信任”
这一概念，所强调的是信任与模型实际能力之间
的匹配，而不是单纯追求更高的信任水平。

3.3 社会影响与任务—技术匹配

UTAUT 把社会影响与促进条件列为解释技
术使用的重要因素[2]。这一思路放到生成式 AI
场景后，意味着用户的选择并非完全由个人判断
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决定。学校或组织对工具的态度、同伴使用情况、
内部规则以及可获得的技术支持，都会构成使用
情境的一部分。本文进一步认为，这类情境因素
的作用方向未必一致：鼓励性的规范可能扩大使
用范围，而当任务涉及学术诚信、保密或数据合
规时，制度要求也可能促使用户收缩使用范围，
甚至改用人工处理。

任务—技术匹配能够解释同一用户为何在不
同任务中表现出不同的采用倾向。Dishaw 和
Strong将任务—技术匹配引入技术接受研究，认
为技术只有在特征与任务要求相契合时才更容易
被使用[12]。就生成式 AI而言，头脑风暴、改写、
语言润色等任务对错误的容忍度较高，而财务、
法律等高责任任务更重视准确性、可追溯性与核
验成本。因此，研究不能只问用户“用不用 AI”，
还应进一步考察 AI被用于哪类任务，以及它在任
务分工中承担了什么角色。

4 生成式 AI 持续使用的形成机制

4.1 期望确认与使用后有用性

持续使用并不是初次采纳之后自然发生的结
果。用户在反复完成任务的过程中，会持续修正
对技术的认识。如果模型确实节约时间、提高质
量，原先的积极预期会得到支持；如果频繁出现
幻觉、偏题或高额核验成本，用户对其评价就可
能下降。确认因而是一种可以反复发生的过程，
而非只在第一次使用后出现。模型升级、用户能
力变化或任务类型改变，都可能触发新的判断。
Bhattacherjee和 Premkumar的纵向研究表明，信
息技术使用中的信念与态度会随经验变化[13]，这
也为解释停用后的再次采用提供了依据。

使用后的感知有用性，更接近用户完成任务
后对“实际得失”的判断。模型功能丰富并不意
味着用户一定会觉得有价值。以写作或资料整理
为例，如果生成结果需要反复核对事实、重做格
式并多次返工，原本节省的时间可能很快被消耗
掉；相反，当用户逐渐知道哪些环节适合交给 AI、
哪些环节必须自己处理，并形成较稳定的分工方
式后，工具的实际价值才可能上升。由此可见，
使用后有用性本质上是经验形成的净收益判断，
而不是对功能清单的评价。

4.2 满意度与持续使用意愿

在 ECM中，满意度反映用户完成使用之后对

整体体验的评价[3]。生成式 AI的满意感通常来
自多个方面，例如输出是否可用、响应是否及时、
修改是否方便、交互是否自然，以及结果能否较
少加工就进入后续工作。Ashfaq等关于 AI服务
代理的研究发现，满意度与持续使用意向之间存
在显著关系[14]。虽然服务型聊天机器人与当前生
成式 AI并不完全相同，但这一研究仍提示：用户
对交互过程和结果的总体评价，会影响下一次是
否继续选择同类工具。

需要进一步区分的是，持续使用意愿并不等
于持续使用行为。用户主观上愿意继续使用，也
可能因订阅费用、替代工具、单位政策或交互疲
劳而降低使用频率；反过来，有些用户即便满意
度不高，也可能因为工作流程已经依赖某一系统
而继续使用。因而，只用问卷中的持续意愿来替
代真实行为，会遗漏相当一部分实际差异。更可
靠的做法是结合登录记录、对话频率、任务类别
和续费等行为指标进行判断。

4.3 惯性、依赖与 AI 疲劳

当生成式 AI进入高频使用阶段，认知卸载与
AI疲劳需要分开讨论。认知卸载是把原本需要由
个体内部完成的信息加工转移到外部工具，从而
降低即时认知需求[16]。若检索、综合、推理或写
作长期整体交给生成式 AI，用户自身参与加工和
核验的程度可能下降。AI疲劳关注的则不是任务
是否被外包，而是持续与 AI互动所带来的心理消
耗。Yang等发现，提示不确定性与响应不确定性
可能分别引发情绪疲劳和认知疲劳[17]。二者都可
能影响长期使用，但前者涉及认知任务的转移，
后者涉及交互过程本身的负担。

5 TAM-ECM 双阶段整合框架

综合前述分析，本文把生成式 AI使用过程划
分为前置认知、TAM初始接受、实际使用、ECM
使用后评价和后续行为结果五个环节（图 1）。
其中，“实际使用”承担前后阶段的衔接功能：
只有进入真实任务，用户才有条件用经验修正原
有判断。后续行为也并非只有“继续使用”一种。
核验成本上升、风险增加或交互疲劳都可能导致
阶段性停用；模型更新、任务需要变化或新的良
好体验又可能促使用户重新采用。因此，持续、
退出和回流更适合被理解为可以相互转化的行为
状态。
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图 1 生成式 AI接受与持续使用的 TAM-ECM双阶段整合框架

这一框架的重点之一，是区分用户在不同阶
段依赖的信息来源。真正使用之前，价值预期、
操作难度、风险与可信度主要来自想象、口碑或
有限体验；完成具体任务之后，输出质量、时间
成本以及原有预期是否兑现会进入判断。由此，
确认、满意度和校准信任都具有较明显的经验属
性。即便变量名称相同，其在使用前后也可能代
表不同含义，因此研究设计不宜把两类判断直接
合并。

把“实际使用”设置为单独的转换环节，还
有测量上的考虑。没有真实任务经验，就很难谈
期望是否得到确认，也无法形成使用后的满意度。
通过这一节点，可以把“准备尝试”“已经尝试”
和“使用后仍继续”分别处理，避免把行为意愿、
一次性采用与持续行为混为同一结果。

任务匹配和信任校准进一步限定了框架的适
用方式。不同任务的错误后果、核验难度与潜在
收益差别很大，生成式 AI因此不存在脱离情境的
统一价值。在错误代价高、结果又难核查的任务
中，自动依赖程度应当更低，人工复核则需要更
强；在低风险、易验证或偏生成性的任务中，人
机分工更容易稳定下来。这意味着持续使用不能
只统计频率，还要观察这种使用是否与任务风险
相适配。

6 研究启示与未来方向

6.1 从意愿研究转向真实行为

技术接受研究常把行为意愿作为最终变量，
但生成式 AI平台事实上能够留下较丰富的行为
记录。未来研究可将问卷结果与平台数据配合使

用，例如比较自报意愿与实际使用频率、单次对
话时长、主要任务类型和订阅续费情况。这样既
有助于减少单一自陈资料带来的偏差，也能识别
一些表面矛盾的情形，例如“愿意用但很少用”
或“满意度一般却仍频繁使用”。

6.2 从横截面研究转向纵向动态研究

持续使用天然包含时间维度，单次横截面调
查很难判断某种认知究竟是后续行为的原因，还
是已经使用之后形成的结果。更合适的研究可以
分阶段收集资料：T1记录初始 PU、PEOU、信任
和风险判断；T2观察实际使用；T3测量确认与
满意度；T4再记录继续、暂停或退出。如果研究
期间恰逢模型升级，还可以将升级视作一个时间
节点，比较前后评价是否发生变化。

6.3 从一般信任转向校准信任

传统技术接受研究往往假定，信任越高，技
术越容易被采用。但生成式 AI可能生成语言自然、
形式完整却事实有误的内容，这使“高信任”本
身未必是理想状态。更有意义的问题是，用户能
否在模型擅长且错误代价较低的任务中适度依赖，
又能否在模型能力有限或风险较高时主动核验。
换言之，研究应考察的不是信任的绝对高低，而
是信任是否与具体任务中的模型表现相匹配。

6.4 从持续使用转向人机能力配置

如果研究只记录生成式 AI是否被继续使用，
还不足以判断这种使用对人的能力意味着什么。
Lo的快速综述显示，ChatGPT既可能为学习活动
提供帮助，也伴随准确性、评价和学术诚信方面
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的问题[10]；Dwivedi等则从多个学科讨论了生成
式 AI在研究、组织实践和社会层面的机会与风险
[11]。因此，后续研究有必要把使用行为与学习成
效、任务绩效、创造力、自主加工和认知卸载放
在一起考察。真正值得区分的不是“用了多少”，
而是技术在什么条件下补充人的能力，又在什么
条件下替代了原本应由个体完成的认知活动。

6.5 理论命题与可检验路径

为便于后续实证检验，本文把上述关系归纳
为六项命题。P1：初始阶段的感知有用性对生成
式 AI使用意愿具有正向影响，其作用可能强于仅

体现界面操作难度的感知易用性。P2：AI素养有
助于提升任务拆解和结果核验能力，从而改善信
任校准，并减少脱离任务情境的风险判断偏差。
P3：真实使用后的期望确认越高，使用后感知有
用性和满意度越高。P4：满意度与校准信任共同
作用于高质量持续使用，且任务风险可能改变这
种作用。P5：任务—技术匹配会影响感知有用性
向持续行为的转化程度。P6：连续负面体验会提
高阶段性退出的可能，而模型升级、任务变化或
新的正向体验可能促成回流；回流之后形成的新
经验还会继续修正预期、风险判断和校准信任。

表 2 TAM-ECM整合框架的核心命题与测量建议

命题 核心关系 建议观测内容 可能的调节因素

P1 初始 PU→使用意愿 任务效率、产出质量、净收益 AI素养、既往使用经验

P2 AI素养→信任校准/风险判断 核验行为、提示能力、模型边界理解 任务风险、专业知识

P3 期望确认→使用后 PU/满意度 预期兑现程度、使用后净价值 任务风险、模型表现

P4 满意度+校准信任→高质量持续使用 持续意愿与实际使用记录
任务风险、具体使用情

境

P5 任务匹配调节 PU→持续行为 任务类别、错误代价 AI素养、使用情境

P6
负面体验→退出；技术/任务变化→

回流

中辍时间、退出时长、回流次数、行为

日志
模型升级、任务变化

7 讨论

7.1 理论贡献与局限

本文的贡献主要体现在对使用过程的重新组
织，而不是继续增加解释变量。第一，TAM 与
ECM被放在同一时间序列中，用户从首次接受、
真实使用到使用后的再评价能够被连续观察。第
二，框架引入校准信任、任务—技术匹配以及“持
续—退出—回流”的状态变化，以回应生成式 AI
输出不稳定、模型更新快等特征。第三，本文区
分了系统采用和内容采纳两个层次：用户愿意使
用某个 AI系统，并不意味着会接受系统生成的每
一条内容。在高责任任务中，这一区分尤其重要，
信息采纳研究可为其提供补充解释[15]。

需要说明的是，本文的解释范围存在明显边
界。首先，研究属于概念构建与叙述性综述，六
项命题目前尚未由实证数据检验。其次，框架默

认用户对生成式 AI具有一定选择权；如果系统由
学校或组织强制部署，个人意愿的重要性可能下
降。再次，本文讨论主要基于教育和知识工作场
景，消费、娱乐或陪伴型应用是否遵循同样机制，
现阶段尚不能确定。最后，组织制度、平台规则
和模型更新虽然被纳入外部条件，但它们之间的
相互作用并未展开。上述问题都需要在后续研究
中进一步处理。

7.2 理论适用边界与研究设计建议

该框架更适合用于分析自主或半自主采用，
并且用户能够多次接触生成式 AI的情境。如果组
织要求必须使用某一系统，制度要求、任务安排
和支持条件可能取代个人意愿成为更直接的驱动
力；若任务本身只发生一次，持续使用也就不是
合适的结果变量。因此，在采用 TAM或 ECM之
前，应先判断研究对象属于自主采用、制度性采
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用还是强制使用，再决定各变量在模型中的位置。
量化研究可以沿实际使用进程安排变量测量。

使用前记录 PU、PEOU、初始信任、风险感知和
AI素养；任务进行中观察任务匹配、核验行为与
交互质量；任务结束后再测量确认、满意度、校
准信任以及之后的持续或退出行为。若使用结构
方程模型，最好通过不同时间点收集资料，并尽
可能结合行为日志或实验操纵，从而降低同一时
间点测量带来的因果解释限制。

量表设计还需注意概念区分。界面是否易用、
提示是否有效、核验是否费力、用户能否拆分任
务，实际上反映的是不同能力或成本；一般信任
与“知道什么时候可以相信 AI”也不宜用同一指
标代替。对于退出与回流，访谈、使用日记和任
务回溯可能比一次性问卷更有解释力，因为很多
所谓“停用”只是阶段性的，用户之后仍可能因
模型更新或任务变化重新采用。

7.3 实践启示

对产品设计而言，持续使用本身不宜被当作
唯一目标。若系统只是让用户停留更久，却没有
帮助其识别结果是否可靠，这种“黏性”并不等
于高质量使用。更值得关注的设计包括：让来源
信息更容易查看，在答案存在不确定性时给予提
示，为事实核查保留便捷入口，并对高风险任务
提供醒目的人工复核提醒。与此同时，还应减少
因提示反复调整、结果波动和重复返工带来的额
外操作成本，使用户能够把精力更多放在任务判
断而非无效试错上。

对教育机构和组织管理者而言，生成式 AI
治理也不宜停留在“允许”或“禁止”的二分做
法。更可行的方式，是根据任务风险设置不同要
求：低风险且容易核验的活动可以在明确边界下
使用；涉及隐私、评价、科研诚信或专业责任的
高风险任务，则应提高披露、人工复核和责任追
踪要求。高校和科研机构还可以把 AI素养与人机
协作规范纳入课程及科研训练，使管理重点从限
制工具本身转向明确责任与核验规则。

对个体用户而言，AI素养的重点也不只是会
使用工具或会写提示词。任务界定、结果核查、
风险识别以及对最终决定承担责任，同样属于重
要能力。较合理的人机分工，是把生成式 AI放在
信息整理、方案发散等适合外部辅助的环节，同
时在关键判断、深度学习和高责任决策中保留必
要的自主加工。使用程度应由任务性质决定，而
不是以“多用 AI”为目标。

8 结论

生成式 AI用户研究正在从“是否采用”转向
“采用之后发生什么”。TAM能够解释用户在接
触技术前后如何判断有用性、易用性和风险，ECM
则把分析推进到真实体验后的确认、满意度与后
续选择。将两者按时间顺序衔接，可以更清楚地
观察用户如何由预期进入尝试，又如何根据后续
经验形成继续、暂停、退出或再次采用等不同结
果。

据此，本文形成了一个从前置认知、初始接
受、实际使用到使用后评价，再到持续、退出或
回流的 TAM-ECM过程框架。与把持续使用视为
单一终点相比，这一框架更强调用户判断会被新
的使用经验反复修正。实际使用使事前的有用性
预期转化为对真实收益的评价，成功或失败的交
互也会改变风险认识与信任程度。对于生成式 AI
而言，更值得关注的不是如何让用户一直使用，
而是用户能否在不同任务风险下保持适当依赖、
必要核验和自主判断。后续研究可借助纵向追踪、
平台行为记录和跨情境比较，对这一过程进行检
验。
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