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　 　 摘要:生成式人工智能(Generative
 

AI)技术的快速发展在全球范围内掀起一场深刻的科技变革,在推动技术创

新突破的同时深刻影响了国家间的科技竞争与战略博弈。 人工智能研发领域的开源与闭源技术路径,催生出生成

式人工智能产品差异化的发展战略。 本文选取中美两国共计八个生成式人工智能品牌作为研究样本开展实证分

析。 基于 734 份有效调研数据的研究结果显示,感知品牌开源文化对用户长期使用意愿与信息自主披露意愿均存

在正向影响;感知智能能够促进用户长期使用意愿,但其对信息自主披露意愿的影响兼具正向与负向双重效应;品

牌国家科技资产与
 

AI
 

产品信任在上述关系中起中介作用。 温暖型国家品牌印象与能力型国家品牌印象,分别对

感知品牌开源文化、感知智能作用于品牌的国家科技资产的正向路径起调节作用。 本文的研究从文化-技术双元

视角,为阐释
 

AI
 

产品用户信任与态度形成机制补充了理论依据,也为国家层面
 

AI
 

品牌战略布局提供实践参考,尤

其对生成式人工智能品牌借助技术与文化双重战略提升品牌竞争力、强化用户信任及使用意愿,具备重要的理论

与现实意义。

　 　 关键词:生成式人工智能　 感知品牌开源文化　 感知智能　 AI 产品信任　 品牌的国家科技资产

　 　 中图分类号:F713. 5　 　 　 　 文献标识码:A　 　 　 　 文章编号:1000-7636(2026)09-0112-17

　 　 一、问题提出

生成式人工智能(Generative
 

AI,GenAI)的快速发展正在全球掀起一场深刻的科技革命,其影响已超越

技术创新范畴,成为国家战略博弈的重要领域。 在这一进程中,以美国的生成式人工智能产品 ChatGPT、

Gemini 和中国的深度求索(DeepSeek)、通义千问等大模型为代表的技术体系,所呈现的不仅是企业间技术

能力与产业化水平的竞争,更反映出国家科技主权、数字话语权及国际技术影响力的博弈。 人工智能技术

的快速迭代与商业化进程的持续推进,正在重塑人工智能企业品牌和产品品牌的竞争逻辑,使其嵌入国家
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战略、政策导向与文化背景共同构成的制度环境之中[1] 。 当前全球人工智能竞争正在形成技术演进与文化

建构并行展开的发展态势,涌现出两种典型的技术模式。 其一为闭源(closed-source)模式,依托限制性政策

工具与资本优势,强化其技术主导地位并塑造相对封闭的垄断生态;其二为开源(open-source)模式,以自主

可控为核心导向,持续推进开源生态建设,为人工智能行业发展提供基础设施支撑与制度保障。 在中国生

成式人工智能发展中,开源已经超出一般意义上的技术协作机制,成为国家科技能力、产业生态组织能力与

技术发展路径的重要表征。 2026 年《政府工作报告》在回顾
 

2025
 

年科技创新工作时,将“国产大模型引领

全球开源生态”列为重大科技成果;同时在部署 2026 年重点任务时确提出“支持人工智能开源社区建设,促

进开源生态繁荣”。 由此可知,开源已经上升至国家战略层面,被纳入中国智能经济与人工智能发展的政策

框架之中。

在实践中,人工智能的技术模式已成为人工智能企业管理的核心战略议题之一。 以中国深度求索推出

的 DeepSeek-MoE-16B、美国元平台(Meta)旗下的 LLaMA-2 等生成式大模型为代表,开源阵营凭借代码可审

查性与开发者生态协同优势,构建起透明可控的创新范式。 与之相对,美国的人工智能研究实验室 OpenAI

的 GPT-4、谷歌(Google)的 Gemini 等闭源模型则主要通过技术黑箱与生态绑定维持市场领先地位,凸显封闭

模式在技术领先和专利研发上的优势。 门洛风投(Menlo
 

Ventures)调查发现,虽然闭源解决方案依旧以 81%
的市场份额占据主导地位,但开源人工智能模型数量呈爆炸式增长;在 2023 年新发布的 149 款基础模型中,

开源模型占比已达 65. 7%。 斯坦福大学人类中心人工智能研究所(HAI)2024 年年度报告显示,GitHub 平台

上 AI 相关项目的数量在一年之内激增 59. 3%。 2025 年,OpenAI 也相继推出 gpt-oss-120b 与 gpt-oss-20b 开

源模型,这进一步说明企业实践中开源与闭源的模式选择正在发生变化。 与此同时,各国围绕大模型出台

的相应监管政策也在深刻影响着两类技术模式的发展方向。
开源与闭源并非彼此割裂的两种形态,而是企业技术开放程度连续变化中的不同表现。 从开放式创新

理论(open
 

innovation
 

theory) [2]的视角来看,开源与闭源分别代表了两种不同的知识治理模式。 开源强调通

过知识的流入与流出实现资源的整合与共享,在制度安排上促进协作、透明与社区共建[3] ;闭源则更侧重于

知识产权的控制与价值占有,强调商业化效率与成果转化。 这两条路径共同塑造了人工智能产品在开源共

享与科技领先之间的战略取向。 在这一背景下,人工智能产品品牌(以下简称 AI 产品品牌)发展面临双重

压力。 一方面,需要应对由技术黑箱与数据隐私所引发的伦理风险,并在此过程中有效构建用户信任[4] ;另
一方面,还需承载国家战略目标,通过技术生态的构建与标准的制定积极参与全球竞争[3] 。 由此,开源与闭

源路径不再仅仅是企业层面的技术创新路线选择,更关系到用户信任构建与国家战略目标之间的平衡,能
够为参与主体在全球科技竞争格局中塑造长期竞争力提供制度性与文化性的支撑。

针对以上问题,本文从用户感知视角出发,采用感知品牌开源文化刻画品牌从闭源到开源的开放程度,

揭示感知品牌开源文化和感知智能在影响用户长期使用意愿与信息披露意愿过程中的复杂作用机制。 企

业作为人工智能技术的创新主体,其创新发展水平与国家人工智能竞争能力息息相关。 鉴于此,本文从宏

微观相结合的视角剖析品牌的国家科技资产和 AI 产品信任在用户长期使用意愿与信息披露意愿形成过程

中的中介效应;同时纳入国家品牌刻板印象这一宏观情境因素,探讨其可能发挥的调节效应。 研究结论有

助于深化生成式人工智能场景中品牌的国家科技资产的理论内涵,拓展 AI 产品信任形成机制的相关研究,

并可为生成式人工智能领域国家级品牌的塑造以及 AI 产品品牌价值与竞争优势的提升提供理论依据和实

践指引。
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　 　 二、理论分析与研究假设

开放式创新理论 ( open
 

innovation) 的核心主张是,组织通过有目的的知识流入 ( inbound) 与流出

(outbound)及其耦合式(coupled)配置,依托联盟、社区与平台等机制,将外部创意与内部能力高效匹配,从

而在价值创造与价值获取之间实现动态均衡[5-6] 。 开放性并非严格的二元对立范畴,而是从封闭管控到开

放共享延伸形成的连续谱系。 不同知识治理模式之间的差异,主要体现为知识流动范围、控制边界强度及

价值获取方式的不同,而非彼此完全分离的类别属性。 基于这一理解,本文将开源与闭源视为品牌知识治

理在同一开放取向上的差异化呈现。 进一步地,用户对人工智能产品开源属性的判断更可能建立在对品牌

开放性、透明性与协作姿态的整体感知之上,本文据此解释技术模式如何经由感知品牌开源文化影响用户

行为;同时引入感知智能考察二者如何共同作为品牌的国家科技资产的影响前因,分别从智能产品技术实

力、技术文化两个维度,塑造用户对品牌所代表国家的科技水平与创新产出的认知,继而影响用户对
 

AI
 

产

品的信任以及后续态度反馈。 国家品牌刻板印象作为国家整体形象的先验认知,可能影响上述关系的作用

强度,本文将其作为情境边界条件,纳入理论模型并进行假设推导。

　 　 (一)感知品牌开源文化对用户 AI 产品态度的影响

开源(open-source)的核心特征在于源代码的公开、自由修改与再分发,它不仅改变了软件开发的技术与

管理方式[7] ,也推动了跨组织协作、用户参与以及知识共享[8] ,成为开放创新的重要组成部分[3] 。 随着开源

社区构建自由、透明的价值共创网络,开源文化(open-source
 

culture)逐渐形成并超越了软件开发的语境,既

涵盖价值观与信念,也表现为社区成员在知识共享、协作与创新中的规范性实践[9] 。 进一步地,开源的范围

从软件扩展至企业、商业模式及社会层面,形成了以开放、共享与协同创新为核心的开源生态( open
 

source
 

ecosystem) [10] 。 本文在斯图尔特和戈赛因(Stewart
 

&
 

Gosain) [11] 提出的开源意识形态的基础上引入感知品

牌开源文化(perceived
 

brand
 

open-source
 

culture,
 

PBOC)的概念,即用户对品牌所倡导的开源理念、实践及其

社会价值的主观认知与认同。 作为开源文化在品牌语境下的衍生,感知品牌开源文化不仅为品牌实现开源

式创新和价值共创提供了理论基础,也为理解人工智能时代企业通过开源文化构建可持续的开放性创新生

态提供了研究方向。

感知品牌开源文化,是用户针对 AI 产品品牌所属的企业,在核心技术开放、产品框架共享、生态资源投

入及开源参与等方面释放的可观察信号,进而对品牌的开放共享、透明协作与共同参与导向形成的整体性

主观判断。 在技术复杂的生成式人工智能领域,这种文化能有效提升知识生成的可见性与可解释性,为降

低技术不确定性感知提供结构性基础[12] ,进而提升用户对 AI 产品的信任。 长期使用意愿( long-term
 

usage
 

intention)和信息自主披露意愿( information
 

self-disclosure
 

willingness)是衡量用户对 AI 产品态度的重要构

念。 长期使用意愿是指用户对智能体产品和服务持续使用的意愿[13] ,反映了用户对产品或服务的长期忠诚

度和依赖度。 信息自主披露意愿则进一步反映出用户主动向他人、系统或平台提供个人信息的主观意向,

该行为被视为一种社会交换和关系互动的过程[14] 。 在人工智能产品领域,信息自主披露意愿是指用户自愿

向聊天机器人等 AI 产品透露个人信息的意愿,包括个人事实、感受、意见等[15] 。

具体而言,品牌开源文化一方面通过提升技术透明度,降低用户感知到的信息不对称、使用风险和控制

缺失感,并通过开放参与机制强化用户的主人翁意识与社区认同[16] ;另一方面借助活跃的社区生态形成用
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户对持续技术支持、迭代更新与问题响应的稳定预期[17] 。 当用户认为某一技术或平台具有更高的透明性、

可靠性和支持保障时,其持续采纳与重复使用的可能性会明显提高;同时当互动环境被感知为更安全、更可

信且具有互惠特征时,用户也更倾向于降低隐私防御,主动披露个人信息。 基于这一逻辑,开源文化所体现

的可信性、可靠性、互惠关系以及社区形成的集体信任和社会规范,不仅有助于增强用户对 AI 产品的长期使

用意愿,也有助于提升其信息自主披露意愿[18] 。 据此,本文提出如下假设。

假设 1a:感知品牌开源文化能够正向影响长期使用意愿;

假设 1b:感知品牌开源文化能够正向影响信息自主披露意愿。

　 　 (二)感知智能对用户 AI 产品态度的影响

感知智能(perceived
 

intelligence,
 

PI)指用户对 AI 产品智能能力的认知,反映用户感知到的 AI 产品在执行

动作或完成目标时所展现出的智能水平[19] 。 在人工智能研究情境下,该构念得到进一步细化,特指用户对
 

AI
 

系统能否高效且具备逻辑性地理解、处理自然语言输入,并输出契合用户诉求的目标导向内容的主观判断[20] 。

在 AI 产品应用中,感知智能被普遍视为人工智能学习、推理和解决问题能力的外在体现,同时也涵盖系统在人

机交互过程中所体现的知识储备、责任意识与理性特质。 作为用户对 AI 产品智能化水平的核心认知,感知智

能通过增强价值感知、情感认同和交互体验,正向驱动用户的长期使用意愿。 已有研究表明,感知智能是比传

统元-技术接受与使用整合理论(meta-UTAUT)模型构念更强的预测因子[19] ,能直接促进用户对 AI 产品的积

极态度和持续使用意向[21-22] 。 较高的感知智能意味着 AI 产品能够更准确地理解用户需求、提供更有针对性的

反馈,并降低用户完成任务的交互成本。 用户也因此更容易形成积极的产品评价,并产生长期使用意愿。

据此,本文提出假设 2a:感知智能正向影响长期使用意愿。

与长期使用意愿不同,感知智能对信息自主披露意愿可能产生双重影响。 信息自主披露同时涉及服务

收益判断和隐私风险判断。 一方面,较高的感知智能能够增强用户对 AI 产品服务能力的认可,促使用户通

过信息披露换取更好的用户体验;另一方面,高智能 AI 的复杂性与不可解释性会引发更强烈的隐私担

忧[23] ,用户在与强能力 AI 交互时倾向于减少信息披露以规避潜在风险[4] 。 因此,感知智能对信息自主披露

意愿的作用可能同时包含促进与抑制两种路径,体现出用户在隐私决策中的复杂权衡。 从服务收益的角

度,当感知智能提升用户对服务收益的预期强于感知风险时,有助于增强用户的信息自主披露意愿。 但当

智能水平攀升至极高区间时,用户的隐私关切与风险感知会明显增强,进而使得整体效应转为负向。 结合

当前生成式
 

AI
 

产品的现实发展情况,多数产品的智能水平仍处于收益预期占优的阶段。

据此,本文提出假设 2b:感知智能正向影响信息自主披露意愿。

　 　 (三)品牌的国家科技资产与 AI 产品信任的中介作用

品牌的国家科技资产反映出 AI 产品信任形成过程中蕴含的国家科技资产层面上的影响因素。 传统品牌

资产理论主要关注品牌在市场中的认知、联想与偏好,而品牌的国家科技资产将品牌来源国的科技创新能力、

产业技术基础与制度支持环境纳入消费者对品牌资产的评价框架,为科技产品或技术驱动型产品的品牌信任

研究提供了新的解释视角。 本文将消费者视角下品牌的国家科技资产(customer-based
 

national
 

technological
 

equity,CBNTE)界定为:消费者基于对品牌来源国的科技感知,以及对该国技术实力产生的联想,进而对品牌

形成的一系列积极反馈与行为结果。 该构念是消费者基础品牌资产理论的延伸拓展,突出了来源国科技要

素在塑造消费者品牌态度过程中的核心作用,拓展了传统品牌资产理论的研究边界[24-25] 。
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在人工智能竞争加剧的国际背景下,企业作为人工智能技术创新与应用转化的重要主体,其产品创新

兼具企业竞争力和国家战略意义。 因此,人工智能产业研究需要从宏观与微观相结合的视角,考察企业产

品创新与国家科技竞争之间的关联。 基于品牌与国家联结理论,品牌的国家科技资产代表着品牌背后国家

的科技实力和创新能力[25] 。 在本文中,AI 产品层面的智能属性与开源技术模式被视为品牌的国家科技资

产的重要形成来源。 前者体现品牌的技术能力与创新水平,后者则不仅反映企业的开放协同取向,也折射

出来源国在技术治理、创新扩散与产业生态构建方面的制度特征。 特别是在开源与闭源已成为国家技术竞

争路径选择的重要背景下,品牌所呈现的开源文化不仅体现企业层面的开放协同取向,也可能被用户进一

步解读为其来源国在科技开放性与创新组织能力方面的外在表征[26-27] 。 因此,二者共同构成用户识别品牌

来源国科技实力与创新能力的重要线索,从而强化品牌所承载的国家科技形象。

进一步地,用户对品牌来源国的科技实力感知与联想会直接影响其品牌态度。 当用户将品牌识别为来

源国科技实力、创新能力与产业技术优势的具体体现时,来源国的技术形象便会通过品牌与国家联结

(BNC)迁移至产品层面[28] ,使感知智能和感知品牌开源文化等的产品属性转化为品牌的国家科技资产的认

知基础。 根据信号理论,高成本研发活动能够向用户传递技术领先性[29] ,高成本研发投入、持续技术迭代及

开放协同的创新生态能够向用户传递技术领先性、可靠性与制度保障等积极信号。 因此,具有较强的品牌

的国家科技资产能够促使用户对 AI 品牌在技术研发、数据安全和服务稳定性方面形成积极认知,借助品牌

与国家之间的关联,提升用户对 AI 产品的信任感,并进一步作用于用户的长期使用意愿和信息自主披露意

愿等主观态度。 据此,本文提出如下假设。
假设 3a:感知品牌开源文化能够通过提升品牌的国家科技资产增强 AI 产品信任。

假设 3b:感知智能能够通过提升品牌的国家科技资产增强 AI 产品信任。

人工智能产品信任(artificial
 

intelligence
 

product
 

trust,AIPT)被广泛认为是影响用户接受与采纳人工智

能技术的核心变量,它塑造了用户对技术有效性的认知。 迟等人(Chi
 

et
 

al. )将用户对人工智能机器人的交

互信任(social
 

service
 

robot
 

interaction
 

trust,SSRIT)概念化为一种共同信念,即与人工智能机器人的交互能够

提供积极的服务结果[30] 。 这种共同信念指的是用户愿意依赖 AI,并对其内容、推荐等持有积极态度,相信

AI 产品的响应具有可靠性和真实性。 郑等人(Choung
 

et
 

al. )进一步将人工智能产品中的信任细分为类人信

任和功能信任两个维度,类人信任涉及算法的社会和文化价值以及人工智能技术设计背后的价值观和伦

理;功能信任则主要涉及对 AI 的技术能力和专业性的判断[31] 。 萨法里扎德等(Saffarizadeh
 

et
 

al. )根据人际

信任理论,将 AI 产品信任定义为对 AI 代理行为所持有的自信且积极的预期[32] 。 因此,AI 产品信任不仅是

对 AI 技术的理性评估,也包含对其互动安全性、可靠性和可依赖性的整体判断。
前文已经指出,感知品牌开源文化与感知智能能够提升品牌的国家科技资产水平,并进一步影响用户

对 AI 产品的信任。 具体而言,感知品牌开源文化通过其内在的协作价值观和技术开放,在一定程度上缓解

AI 技术的“黑箱”困境,降低用户的技术不确定性感知[11] 。 开源社区鼓励参与和监督的模式也被视为品牌

主动释放信任的信号,从而构建起以信任为核心的生态[33] 。 感知智能作为用户对 AI 功能与互动能力的综

合判断,是用户信任形成的重要前置因素。 高感知智能能够提升初始信任、感知有用性和易用性,并通过展

现稳定且高效的能力提升用户体验[34] 。 这种高质量的互动体验使用户将 AI 视为技术能力强且可靠的产

品,从而增强其信任水平。 当上述两类线索转化为对品牌的国家科技资产的积极认知时,用户更容易将 AI

产品理解为具有较强技术基础、创新能力与制度保障的可靠产品。 由此,品牌的国家科技资产与 AI 产品信
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任在感知品牌开源文化和感知智能影响用户后续行为意向的过程中形成链式传导机制;同时,感知品牌开

源文化和感知智能也可能直接影响用户对 AI 产品的信任。

在长期使用意愿方面,信任能够降低技术不确定性和感知风险,将感知智能等先行因素转化为用户持

续使用意向和品牌忠诚度。 与此同时,AI 产品信任与用户使用行为之间存在正向循环关系:信任推动用户

开展使用行为,而使用过程所产生的数据又能够进一步优化
 

AI
 

性能,反哺提升后续信任水平[35] 。 同时,在

信息自主披露方面,信任通过削弱用户的心理防御机制并缓解用户隐私担忧发挥核心作用。 研究表明,无

论 AI 展现出何种互动风格,信任都能够正向影响用户的信息披露意愿[15] ,并与感知公平、隐私等因素共同

促进用户的分享行为。 因此,AI 产品信任既是用户对技术价值的理性认同,也是其依托智能交互形成的心

理安全和情感依托。 这种信任不仅驱动用户持续使用产品、获取长期使用价值,还能让用户在人机交互过

程中降低心理顾虑,主动披露个人信息。 据此,本文提出如下假设。

假设 4a:AI 产品信任在感知品牌开源文化对用户长期使用意愿和信息自主披露意愿的影响中发挥中介

作用;

假设 4b:AI 产品信任在感知智能对用户长期使用意愿和信息自主披露意愿的影响中发挥中介作用;

假设 5a:品牌的国家科技资产与 AI 产品信任在感知品牌开源文化对用户长期使用意愿和信息自主披

露意愿的影响中发挥链式中介作用;

假设 5b:品牌的国家科技资产与 AI 产品信任在感知智能对用户长期使用意愿和信息自主披露意愿的

影响中发挥链式中介作用。

　 　 (四)来源国品牌刻板印象的调节作用

来源国形象是本文的核心调节变量,反映用户对来源国的整体印象,是一个由认知、情感和意动成分构

成的多层次概念[36] 。 借鉴刻板印象内容模型(stereotype
 

content
 

model,SCM),当国家被视为拟人化的社会

行为主体时,用户同样会从能力与温暖两个基本维度对其进行感知[37] 。 已有研究表明,来源国刻板印象的

认知成分主要包含感知能力和感知温暖两个方面,不同国家在这两个维度上存在明显差异,且会进一步影

响用户对产品的评价。 其中,来源国感知能力与用户对技术类产品的态度正相关,而感知温暖则更多影响

用户对非技术类产品的态度[38] 。 基于此,本文将来源国品牌刻板印象划分为能力型国家品牌印象和温暖型

国家品牌印象两个维度。 其中,能力型国家品牌印象是指用户对国家品牌实现其行为意图能力的感知,温

暖型国家品牌印象则是指用户对国家品牌意图友好性与善意程度的感知。

作为宏观层面的国家认知结构,来源国品牌刻板印象会影响用户对品牌与国家联结的理解方式,并进

一步作用于品牌的国家科技资产的形成。 用户在评价技术品牌时,不仅依据产品属性作出判断,还会结合

对来源国的既有印象,对品牌释放的技术与文化线索进行认知整合。 在这一过程中,来源国品牌刻板印象

的不同维度可能通过差异化的认知匹配机制来影响用户对不同品牌线索的解释与整合[39] 。 具体而言,感知

品牌开源文化所体现的技术开放与协同创新特征更多表现为关系型线索,温暖型国家品牌印象越强,用户

越倾向于将上述特征解读为来源国科技开放性与创新组织能力的外在表征,从而强化感知品牌开源文化对

品牌的国家科技资产的正向影响。 相应地,感知智能所体现的技术能力与专业水平特征则更多表现为能力

型线索,能力型国家品牌印象越强,用户越可能将 AI 产品的高智能与国家的科技实力相联系,进而增强感知

智能对品牌的国家科技资产的正向作用。 这种调节作用符合品牌联想强化产品属性的逻辑[28] 。 据此,本文
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提出如下假设。

假设 6:温暖型国家品牌印象在感知品牌开源文化对品牌的国家科技资产的影响中发挥调节作用;温暖

型国家品牌印象越强,感知品牌开源文化对品牌的国家科技资产的促进作用越强;

假设 7:能力型国家品牌印象在感知智能对品牌的国家科技资产的影响中发挥调节作用;能力型国家品

牌印象越强,感知智能对品牌的国家科技资产的促进作用越强。

　 　 三、实证设计

　 　 (一)样本选取与数据来源

本文的调研对象是生成式人工智能产品。 本文结合开源和闭源大模型基准测试 LiveBench 评分榜单,

以及国内外知名大模型及应用列表所呈现的国内外主流大模型应用现状,分别选取中国与美国各 10 款代表

本国前沿技术水平的大模型。 在此基础上,兼顾产品的开源和闭源特性,进一步筛选出分别代表中国与美

国的 8 个大模型 AI 产品品牌,如表 1 所示。

表 1　 本文调研的 AI 产品品牌

国别 以开源为主 以闭源为主

中国 DeepSeek、通义千问 豆包、文心一言

美国 LLaMA ChatGPT、Gemini、Claude

　 　 本文共设计 8 套随机独立问卷,每套

问卷对应一个品牌,卷首展示该品牌的标

识和开发公司信息,并设置筛选题以排除

未使用过对应品牌的用户。 数据采集委

托见数(Credamo)在线平台及其海外样本服务完成,分别获取国内用户和国外用户的大模型使用数据。 其

中,国内用户样本包括:通义千问 91 份、豆包 89 份、文心一言 89 份、DeepSeek
 

86 份;海外用户样本包括:
Claude

 

98 份、ChatGPT
 

96 份、Gemini
 

93 份、LLaMA
 

92 份。 研究共回收问卷 928 份,经筛选后获得有效问卷

734 份,有效回收率为 79. 09%。 样本人口统计特征方面,男性占比为 36. 51%,女性占比为 63. 49%;年龄主

要集中在 18 ~ 30 岁,占比为 56. 95%;91. 01%的受访者拥有本科及以上学历。

　 　 (二)变量测量

本文各变量的测量均在国内外成熟量表基础上进行改编。 其中,感知品牌开源文化的测量改编自斯图

尔特和戈赛因[11]研究中的测项,保留其核心维度并将测项调整为品牌层面的感知测量。 感知智能改编自穆

萨维和库法里斯(Moussawi
 

&
 

Koufaris) [21] 研究中的测项。 AI 产品信任的测量采用迟等人[30] 开发的 SSRIT
量表。 长期使用意愿的测量采用马尔霍特拉和拉马林加姆( Malhotra

 

&
 

Ramalingam) [22] 开发的量表。 信息

自主披露意愿改编自舒凯尔等(Shuqair
 

et
 

al. ) [4] 研究中的测项。 品牌的国家科技资产的测量采用何佳讯

等[25]开发的量表。 能力型国家品牌印象与温暖型国家品牌印象的测量参照季亚曼托普洛斯等

(Diamantopoulos
 

et
 

al. ) [40]的研究。 为确保中英文语境下的语义一致性和易懂性,对所有构念的测项进行了

回译(back-translation);所有题项均采用 7 点李克特量表进行测量。

　 　 四、实证结果与分析

　 　 (一)信度与效度分析

本文设定包含 6 个潜变量的验证性因子测量模型(见表 2)。 信度检验结果显示,各潜变量的克隆巴赫系

数(Cronbach’s
 

α)均大于 0. 70,表明所有量表维度具备良好的内部一致性信度。 整体测量模型拟合效果良好
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(χ2
(406) = 663. 235

 

0,
 χ2 / df= 1. 633

 

5,CFI = 0. 976
 

8,TLI = 0. 974
 

4,RMSEA = 0. 029
 

1,SRMR = 0. 038
 

5)。 聚合

效度上,各潜变量题项的标准化因子载荷均大于 0. 5 且通过显著性检验;各变量 AVE 值均大于 0. 45,组合信

度 CR 值均大于 0. 7,表明量表具有良好的聚合效度(见表 2)。 所有变量的 AVE 平方根值均大于因子间相

关系数绝对值的最大值,说明各潜变量之间不仅有一定相关性,且具有良好的区分效度(见表 3)。 以上检验

结果表明,本文所采用的测量量表具有较好的信度和效度。

表 2　 各构念测量与量表信效度

变量 构念及测量 因子载荷 t 值 CR Cronbach’s
 

α

感知品牌开源文化 我感觉[产品品牌名]所在企业重视知识共享 0. 786
 

2 26. 973
 

1 0. 796
 

1 0. 790
 

8

我相信[产品品牌名]所在企业愿意帮助他人 0. 683
 

3 23. 036
 

2

我认为 [ 产品品牌名] 所在企业认为合作很

重要

0. 705
 

6 22. 220
 

0

我认为[产品品牌名] 所在的企业重视开源项

目获得的声誉

0. 631
 

7 15. 590
 

1

感知智能 [产品品牌名]能根据我的指令理解我的需求,
快速完成任务

0. 675
 

7 22. 084
 

0 0. 7215 0. 7188

[产品品牌名]能以易于理解的方式与我交流 0. 630
 

5 18. 361
 

4

[产品品牌名]能给我提供有效的答案 0. 734
 

1 26. 637
 

3

AI 产品信任 我认为 [ 产品品牌名] 具备为我服务的足够

能力

0. 655
 

1 21. 556
 

2 0. 727
 

0 0. 723
 

0

[产品品牌名]提供的服务准确且稳定 0. 662
 

6 24. 212
 

0

[产品品牌名] 提供的服务符合我的需求与

期望

0. 738
 

1 26. 693
 

7

长期使用意愿 我打算长期使用[产品品牌名] 0. 705
 

1 22. 444
 

0 0. 772
 

5 0. 758
 

2

我希望再次体验[产品品牌名] 0. 809
 

0 34. 272
 

1

如果可以,我想要停止使用[产品品牌名] 0. 668
 

0 17. 436
 

3

信息自主披露意愿 当[产品品牌名]向我索取个人信息时,我愿意

提供对应的个人信息以获得需要的服务

0. 818
 

5 42. 339
 

3 0. 883
 

9 0. 878
 

6

我在与[产品品牌名]分享个人信息时总是很诚实 0. 700
 

0 26. 119
 

1

我愿意对[产品品牌名]透露我的个人信息 0. 877
 

2 50. 932
 

2

即使我知道[产品品牌名] 会使用我的个人隐

私信息,我依旧会向它分享我的个人信息

0. 836
 

0 51. 937
 

1

品牌的国家科技资产 我认为[产品品牌名] 与[国家名] 的科技实力

有关

0. 702
 

8 26. 788
 

3 0. 847
 

4 0. 846
  

0

我认为[产品品牌名] 折射了[国家名] 科技发

展的水平

0. 709
 

1 24. 859
 

0

我认为[产品品牌名] 的创新成果代表[ 国家

名]高新技术应用的成果

0. 718
 

4 26. 674
 

1

我认为[产品品牌名] 在顾客心中是[国家名]
科技创新成果的象征

0. 694
 

4 24. 265
 

8

我认为[产品品牌名] 的发展得益于[国家名]
产业技术的优势

0. 614
 

4 19. 021
 

6

我认为[产品品牌名] 是体现[国家名] 综合技

术实力的例子

0. 718
 

4 24. 617
 

2
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表2(续)

变量 构念及测量 因子载荷 t 值 CR Cronbach’s
 

α

能力型国家品牌印象 [国家]让人感觉是有能力的 0. 803
 

1 38. 517
 

2 0. 870
 

6 0. 865
 

8

[国家]让人感觉是有胜任力的 0. 776
 

5 40. 067
 

0

[国家]让人感觉是有效率的 0. 757
 

2 35. 341
 

0

[国家]让人感觉是有才智的 0. 830
 

0 40. 792
 

3

温暖型国家品牌印象 [国家]让人感觉是体贴的 0. 907
 

4 99. 795
 

3 0. 967
 

1 0. 966
 

7

[国家]让人感觉是友好的 0. 941
 

1 186. 461
 

2

[国家]让人感觉是温暖的 0. 943
 

3 186. 003
 

0

[国家]让人感觉是亲和的 0. 960
 

2 236. 770
 

1

表 3　 皮尔逊相关性与区分效度分析结果

变量 1 2 3 4 5 6 7 8

1. 感知品牌开源文化 0. 703
 

9

2. 感知智能 0. 461
 

5∗∗∗ 0. 681
 

4

3. AI 产品信任 0. 477
 

9∗∗∗ 0. 635
 

2∗∗∗ 0. 686
 

2

4. 品牌的国家科技资产 0. 304
 

8∗∗∗ 0. 390
 

5∗∗∗ 0. 425
 

6∗∗∗ 0. 693
 

8

5. 长期使用意愿 0. 542
 

4∗∗∗ 0. 573
 

3∗∗∗ 0. 612
 

0∗∗∗ 0. 371
 

3∗∗∗ 0. 729
 

8

6. 信息自主披露意愿 0. 360
 

1∗∗∗ 0. 353
 

7∗∗∗ 0. 489
 

0∗∗∗ 0. 332
 

0∗∗∗ 0. 426
 

7∗∗∗ 0. 810
 

6

7. 能力型国家品牌印象 0. 209
 

2∗∗∗ 0. 195
 

4∗∗∗ 0. 199
 

6∗∗∗ 0. 217
 

9∗∗∗ 0. 185
 

7∗∗∗ 0. 455
 

6∗∗∗ 0. 792
 

2

8. 温暖型国家品牌印象 0. 249
 

9∗∗∗ 0. 124
 

4∗∗∗ 0. 139
 

5∗∗∗ 0. 227
 

6∗∗∗ 0. 231
 

5∗∗∗ 0. 279
 

0∗∗∗ 0. 650
 

9∗∗∗ 0. 938
 

2

均值 5. 770
 

8 5. 899
 

2 5. 867
 

8 5. 725
 

7 5. 951
 

9 4. 857
 

6 5. 907
 

4 4. 970
 

4

标准差 0. 865
 

8 0. 704
 

4 0. 763
 

3 0. 779
 

3 0. 858
 

9 1. 282
 

7 0. 966
 

4 1. 823
 

7

　 　 注:∗表示 P<0. 05,∗∗表示 P<0. 01,∗∗∗表示 P<0. 001,后表同;斜对角线为各变量的 AVE 平方根值。

　 　 (二)假设检验

1. 感知品牌开源文化、感知智能对用户 AI 产品态度的直接影响

首先,独立样本 t 检验结果显示,闭源模型和开源模型的感知品牌开源文化水平具有明显差异(M闭源 =
5. 651

 

1,M开源 = 5. 977
 

7,t(732)= -5. 0047
 

,P<0. 001);在感知智能水平上并无明显差异(M闭源 = 5. 873
 

1,M开源 =
5. 944

 

2,t(732)= -1. 318
 

8,P= 0. 187
 

7),表明感知品牌开源文化能够对模型的开 / 闭源技术模式进行有效的感

知测量。 其次,在控制性别(β= -0. 051
 

5,P = 0. 065
 

2)、年龄(β = 0. 019
 

6,P>0. 1)、学历(β = -0. 087
 

2,P =
0. 002

 

7)、收入(β= 0. 077
 

9,P= 0. 011
 

8)等变量后,感知品牌开源文化(β = 0. 351
 

1,P<0. 001)和感知智能

(β= 0. 398
 

9,P<0. 001)均对长期使用意愿产生正向作用,假设 1a 和假设 2a 得到验证。 在控制性别(β =
-0. 070

 

3,P= 0. 031
 

3)、年龄(β = 0. 141
 

3,P<0. 001)、学历(β = 0. 071
 

6,P = 0. 034
 

6)、收入(β = 0. 136
 

9,P<
0. 001)等变量后,感知品牌开源文化(β= 0. 233

 

2,P<0. 001)和感知智能(β = 0. 206
 

1,P<0. 001)对其具有正

向影响,假设 1b 和假设 2b 得到验证。 总体而言,感知品牌开源文化和感知智能对用户 AI 产品态度具有正
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向影响。
2. 品牌的国家科技资产与 AI 产品信任的中介效应

本文在直接效应的基础上加入品牌的国家科技资产与 AI 产品信任进行中介效应检验。 考虑到模型完整

性和变量之间的相互作用关系,本文采用结构方程模型进行分析,并选取最大似然估计(MLE)对基础模型进行

参数估计,模型分析结果如表 4 所示。 模型拟合结果为:
 χ2

(218) = 434. 059
 

8,
 χ2 / df= 1. 991

 

1,P= 0. 000
 

0,GFI =
0. 951

 

1,CFI = 0. 969
 

8,NFI = 0. 941
 

4,TLI = 0. 964
 

9,PNFI = 0. 811
 

1,RMSEA = 0. 036
 

8,SRMR = 0. 040
 

5。 其

中,卡方与自由度比值小于 3,NFI、TLI 均大于 0. 9,RMSEA 和 SRMR 均小于 0. 05,各项指标表明模型整体拟

合优度良好。
路径分析结果显示,在加入中介变量后,感知品牌开源文化正向影响长期使用意愿( β = 0. 282

 

4,
P<0. 001),对信息自主披露意愿的影响不明显(β= 0. 088

 

7,P>0. 1)。 感知智能对信息自主披露意愿具有负

向影响(β= -0. 563
 

7,P<0. 01),对长期使用意愿的影响不明显(β = 0. 076
 

4,P>0. 1)。 感知品牌开源文化

(β= 0. 123
 

2,P<0. 05)和感知智能(β = 0. 413
 

8,P<0. 001)对品牌的国家科技资产存在正向影响,品牌的国

家科技资产明显增强 AI 产品信任( β = 0. 146
 

7,P< 0. 001),进而正向影响长期使用意愿( β = 0. 581
 

2,
P<0. 001)和信息自主披露意愿(β= 0. 895

 

9,P<0. 001)。 假设 3a、假设 3b、假设 4a 和假设 4b 得到验证,即
品牌的国家科技资产和 AI 产品信任在感知品牌开源文化和感知智能对长期使用意愿和信息自主披露意愿

的影响中发挥中介作用。 值得注意的是,纳入中介变量后,感知智能经由中介变量产生正向间接效应,在控

制该路径的正向影响后,感知智能的直接效应转为负向,意味着其作用机制可能存在不一致的中介特征。
感知智能既可能通过中介变量促进信息自主披露意愿,也可能通过风险感知、隐私担忧或信息控制感下降

等未被该中介变量解释的机制抑制信息自主披露意愿。 该结果印证了前文关于感知智能双重作用路径的

理论推断。
为了进一步验证假设 4a 与假设 4b 中介效应结果的稳健性并验证假设 5a 与假设 5b 的链式中介效应,本文

采用插件 PROCESS 中的 MODEL
 

4 和 MODEL
 

6 对中介效应进行检验。 设置拔靴(bootstrap)抽样次数为 5
 

000
次,置信水平为 95%,以置信区间中是否包含 0 作为中介效应是否存在的判定标准:若置信区间不包含 0,说明

存在中介效应,反之则不存在。 结果见表 5。 针对
 

AI
 

产品信任的中介检验结果显示:感知品牌开源文化通

过 AI 产品信任影响长期使用意愿的间接效应值为 0. 202
 

0,95%置信区间为[0. 154
 

2,
 

0. 257
 

7];通过 AI 产
品信任影响信息自主披露意愿的间接效应值为 0. 2477,95%置信区间为[0. 121

 

6,0. 216
 

6],两条路径的置

信区间均不包含 0。 由此说明,AI 产品信任在感知品牌开源文化影响长期使用意愿和信息自主披露意愿的

路径中起中介作用,假设 4a 得到验证。 感知智能通过 AI 产品信任影响长期使用意愿的间接效应值为

0. 304
 

6,95%置信区间为[0. 190
 

9,
 

0. 309
 

6];通过
 

AI
 

产品信任影响信息自主披露意愿的间接效应值为

0. 447
 

4,95%置信区间为[0. 183
 

8,
 

0. 307
 

4],上述置信区间均不包含 0。 这一结果表明,AI 产品信任在感

知智能影响长期使用意愿和信息自主披露意愿的路径中起中介作用,假设 4b 得到验证。
链式中介检验结果表明,品牌的国家科技资产与 AI 产品信任在两类前因变量影响结果变量的过程中均发

挥了明显的链式中介作用。 在感知品牌开源文化影响长期使用意愿的模型中,链式中介效应值为 0. 031
 

3,95%
置信区间为[0. 010

 

9,
 

0. 060
 

1],不包含 0;直接效应值为 0. 309
 

4,95%置信区间为[0. 249
 

1,0. 369
 

7];在感知

品牌开源文化影响信息自主披露意愿的模型中,链式中介效应值为 0. 042
 

8,95%置信区间为[0. 024
 

4,
0. 068

 

5],置信区间不包含 0。 上述两条路径的链式中介效应均统计显著,假设 5a 得到验证。 在感知智能影

响长期使用意愿的模型中,链式中介效应值为 0. 036
 

4,95%置信区间为[0. 020
 

3,
 

0. 057
 

0];在感知智能影

响信息自主披露意愿的模型中,链式中介效应值为 0. 051
 

9,95%置信区间为[0. 029
 

3,
 

0. 084
 

1],不包含 0;
直接效应值为 0. 068

 

6,95%置信区间为[ -0. 077
 

6,0. 214
 

7],包含 0,未达到显著水平。 这说明感知智能对

信息自主披露意愿的影响主要通过品牌的国家科技资产与 AI 产品信任传递,假设 5b 得到验证。
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表 4　 基本模型的路径系数

自变量 因变量 SE t 值 P 值 标准化回归系数

感知品牌开源文化 长期使用意愿 0. 035
 

4 5. 463
 

9 ∗∗∗ 0. 282
 

4

信息自主披露意愿 0. 087
 

2 1. 312
 

7 0. 189
 

3 0. 088
 

7

感知智能 长期使用意愿 0. 107
 

8 0. 639
 

7 0. 522
 

4 0. 076
 

4

信息自主披露意愿 0. 354
 

1 -2. 702
 

8 ∗∗ -0. 563
 

7

感知品牌开源文化 品牌的国家科技资产 0. 045
 

3 2. 078
 

7 ∗ 0. 123
 

2

AI 产品信任 0. 042
 

3 2. 393
 

2 ∗ 0. 127
 

0

感知智能 品牌的国家科技资产 0. 065
 

7 6. 332
 

6 ∗∗∗ 0. 413
 

8

AI 产品信任 0. 075
 

8 10. 310
 

0 ∗∗∗ 0. 744
 

4

品牌的国家科技资产 AI 产品信任 0. 041
 

1 3. 724
 

9 ∗∗∗ 0. 146
 

7

AI 产品信任 长期使用意愿 0. 107
 

3 4. 657
 

4 ∗∗∗ 0. 581
 

2

信息自主披露意愿 0. 351
 

3 4. 820
 

3 ∗∗∗ 0. 895
 

9

表 5　 中介效应的路径检验结果

类别 路径 效应值
95%置信区间

下限 上限
P 值 结论

路径 1 感知品牌开源文化→AI 产品信任→长期使用意愿 0. 202
 

0 0. 154
 

2 　 0. 257
 

7 0. 000
 

0 支持假设 4a

直接效应 0. 323
 

4 0. 263
 

3 0. 383
 

6 0. 000
 

0

总效应 0. 525
 

4 0. 465
 

2 0. 585
 

7 0. 000
 

0

路径 2 感知品牌开源文化→AI 产品信任→信息自主披露意愿 0. 247
 

7 0. 121
 

6 0. 216
 

6 0. 000
 

0

直接效应 0. 234
 

5 0. 131
 

9 0. 337
 

1 0. 000
 

0

总效应 0. 482
 

2 0. 385
 

0 0. 579
 

4 0. 000
 

0

路径 3 感知智能→AI 产品信任→长期使用意愿 0. 304
 

6 0. 190
 

9 0. 309
 

6 0. 000
 

0 支持假设 4b

直接效应 0. 375
 

0 0. 289
 

0 0. 461
 

0 0. 000
 

0

总效应 0. 679
 

6 0. 606
 

7 0. 752
 

4 0. 000
 

0

路径 4 感知智能→AI 产品信任→信息自主披露意愿 0. 447
 

4 0. 183
 

8 0. 307
 

4 0. 000
 

0

直接效应 0. 119
 

6 -0. 025
 

4 02
 

646 0. 106
 

3

总效应 0. 567
 

0 0. 446
 

4 0. 687
 

6 0. 000
 

0

路径 5 感知品牌开源文化→品牌的国家科技资产→AI 产品信

任→长期使用意愿

0. 031
 

3 0. 010
 

9 0. 060
 

1 0. 000
 

0 支持假设 5a

直接效应 0. 309
 

4 0. 249
 

1 0. 369
 

7 0. 000
 

0

总效应 0. 525
 

5 0. 418
 

8 0. 625
 

4 0. 000
 

0
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表5(续)

类别 路径 效应值
95%置信区间

下限 上限
P 值 结论

路径 6 感知品牌开源文化→品牌的国家科技资产→AI 产品信

任→信息自主披露意愿

0. 042
 

8 0. 024
 

4 0. 068
 

5 0. 000
 

0

直接效应 0. 210
 

1 0. 107
 

3 0. 312
 

9 0. 000
 

0

总效应 0. 482
 

2 0. 354
 

7 0. 605
 

3 0. 000
 

0

路径 7 感知智能→品牌的国家科技资产→AI 产品信任→长期使

用意愿

0. 036
 

4 0. 020
 

3 0. 057
 

0 0. 000
 

0 支持假设 5b

直接效应 0. 349
 

3 0. 262
 

4 0. 436
 

2 0. 000
 

0

总效应 0. 679
 

6 0. 574
 

7 0. 781
 

3 0. 000
 

0

路径 8 感知智能→品牌的国家科技资产→AI 产品信任→信息自

主披露意愿

0. 051
 

9 0. 029
 

3 0. 084
 

1 0. 000
 

0

直接效应 0. 068
 

6 -0. 077
 

6 0. 214
 

7 0. 357
 

2

总效应 0. 567
 

0 0. 439
 

5 0. 687
 

6 0. 000
 

0

3. 温暖型国家品牌印象和能力型国家品牌印象的调节效应检验

本文采用插件 PROCESS 中的 MODEL
 

83 检验温暖型国家品牌印象在感知品牌开源文化对品牌的国家科

技资产影响路径中的调节效应,以及该变量对整体链式中介路径的调节中介效应。 实证结果显示,感知品牌开

源文化与温暖型国家品牌印象的交互项对品牌的国家科技资产具有正向影响(b= 0. 102
 

6,P<0. 00
 

1),表明温

暖型国家品牌印象的调节效应成立。 进一步的调节中介效应检验结果表明:在感知品牌开源文化影响长期

使用意愿的模型中, 温暖型国家品牌印象对链式中介的调节效应值为 0. 013
 

9, 95% 置信区间为

[0. 006
 

6,
 

0. 022
 

7];在感知品牌开源文化影响信息自主披露意愿的模型中,温暖型国家品牌印象对链式中

介的调节效应值为 0. 016
 

4,95%置信区间为[0. 008
 

0,
 

0. 026
 

5]。 上述置信区间均不包含 0,证实调节中介效

应统计显著,假设 6 得到验证。
同时,本文基于插件 PROCESS

 

中的 MODEL
 

83 检验能力型国家品牌印象的调节作用及调节中介效

应。 实证结果显示,感知智能与能力型国家品牌印象的交互项对品牌的国家科技资产具有正向影响( b =
0. 143

 

1,P<0. 001) ,主调节效应成立。 调节中介检验结果显示,在感知智能影响长期使用意愿的模型

中,能力型国家品牌印象对链式中介的调节效应值为 0. 012
 

2,95%置信区间为[0. 003
 

2,
 

0. 020
 

9] ;在感

知智能影响信息自主披露意愿的模型中,能力型国家品牌印象对链式中介的调节效应值为 0. 017
 

4,95%
置信区间为[0. 005

 

1,
 

0. 030
 

8] 。 上述置信区间均不包含 0,证实调节中介效应统计显著,假设 7 得到验

证。 本部分所有检验结果见表 6。

表 6　 调节效应的路径检验结果

变量
品牌的国家科技资产(模型 1) 品牌的国家科技资产(模型 2)

回归系数 95%置信区间 回归系数 95%置信区间

感知品牌开源文化 -0. 171
 

5∗∗ [ -0. 300
 

7,-0. 042
 

3]

感知智能 -0. 466
 

5∗∗ [ -0. 803
 

8,-0. 129
 

3]
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表6(续)

变量
品牌的国家科技资产(模型 1) 品牌的国家科技资产(模型 2)

回归系数 95%置信区间 回归系数 95%置信区间

温暖型国家品牌印象 -0. 493
 

1∗∗∗ [ -0. 666
 

6,-0. 319
 

6]

能力型国家品牌印象 -0. 516
 

7∗∗ [ -0. 859
 

8,-0. 173
 

6]

感知品牌开源文化×温暖型国家品牌印象 0. 102
 

6∗∗∗ [0. 072
 

7,0. 132
 

5]

感知智能×能力型国家品牌印象 0. 143
 

1∗∗∗ [0. 084
 

6,0. 201
 

5]

常数项 5. 876
 

6∗∗∗ [5. 081
 

7,6671
 

5] 6. 178
 

7∗∗∗ [4. 195
 

7,8. 161
 

6]

性别 -0. 086
 

8 [ -0. 192
 

5,0. 018
 

9] -0. 029
 

0 [ -0. 125
 

4,0. 067
 

4]

年龄 -0. 019
 

6 [ -0. 065
 

8,0. 026
 

7] -0. 015
 

1 [ -0. 057
 

4,0. 027
 

2]

学历 0. 103
 

7∗ [0. 017
 

4,0. 190
 

0] 0. 108
 

5∗∗ [0. 029
 

7,0. 187
 

3]

家庭月收入 0. 022
 

9∗ [0. 001
 

8,0. 043
 

9] 0. 017
 

0 [ -0. 002
 

3,0. 036
 

2]

R2 0. 454
 

4 0. 580
 

8

F 值 26. 985
 

8∗∗∗ 53. 791
 

6∗∗∗

　 　 五、结论与启示

在生成式人工智能技术迅猛发展、全球科技竞争日益激烈的时代背景下,本文以生成式人工智能的

用户感知为主要研究点,通过对 734 份用户问卷数据进行实证分析,从软实力和硬实力两个维度探究感

知品牌开源文化和感知智能如何通过共同塑造品牌的国家科技资产影响 AI 产品信任和用户态度,并进

一步探讨能力型国家品牌印象和温暖型国家品牌印象在其中的调节作用。 本文的研究具有以下的理论

贡献和管理启示。

　 　 (一)理论贡献

首先,从用户感知视角切入,通过引入感知品牌开源文化将技术层面的开源与闭源的探讨延展至品牌

文化维度,拓展了人工智能领域中品牌文化与用户认知交互的研究视角。 本文系统阐释了感知品牌开源文

化并不仅仅局限于技术层面的共享与协作,更体现为企业在价值观层面的透明化、包容性与社会责任担当,

因而成为推动行业健康发展与社会可持续发展的重要支点[16] 。 在此基础上,本文将文化要素纳入技术信任

的形成机制,由此构建出
 

“感知品牌开源文化→品牌的国家科技资产→用户信任→用户行为意愿”
 

的传导

路径。 这一理论框架不仅深化了对 AI 信任机制的理解,也凸显了人工智能品牌开源在促进技术创新与社会

信任协同演进过程中的关键作用,为 AI 品牌在创新驱动与责任治理之间实现动态平衡提供了新的理论

支撑。

其次,本文将品牌的国家科技资产纳入人工智能产品分析框架,并在新兴技术情境下验证了该构念的

适用性。 该构念突破了传统品牌资产研究中的微观企业视角,将国家战略层面的科技资源、政策支持与用
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户认知紧密结合,揭示了国家科技实力在用户品牌认知过程中的联结作用[25] 。 在人工智能这一高度依赖前

沿科技和制度环境的领域,国家科技资产不仅为品牌提供宏观层面的制度与资源保障,更通过强化用户对

品牌技术可靠性与长期可持续性的信任,促进了品牌价值的生成与转化。 本文验证了品牌的国家科技资产

在影响路径中的中介效应,并揭示了温暖型国家品牌印象和能力型国家品牌印象对品牌的国家科技资产的

影响路径的调节作用。 上述结论进一步佐证了品牌的国家科技资产构念在 AI 情境下的适用性,也回应了当

前学术界关于如何在技术创新与国家战略之间搭建用户认知桥梁的研究议题,为未来探讨 AI 品牌建设、科
技治理与用户信任之间的互动机制提供了新的理论视角与研究方向。

最后,本文从用户隐私与信息管理的视角切入,将信息自主披露意愿纳入生成式人工智能的研究框架,
强调了隐私权衡在人机交互中的核心地位。 本文的实证结果表明,未纳入中介变量时,感知智能对信息自

主披露意愿的主效应统计显著(β= 0. 206,P<0. 001);在纳入中介变量后,感知智能对信息自主披露意愿的

影响分解为正向的间接效应和负向的直接效应(β= -0. 563
 

3,P<0. 01)。 这一结果表明,感知智能对信息自

主披露意愿的正向影响主要通过中介路径实现,在控制相关中介变量后,感知智能无法被中介机制解释的

剩余直接效应呈现明显的抑制作用。 究其原因,在高智能场景下,用户的隐私担忧与风险感知被强化,从而

削弱其披露个人信息的意愿[4,23] 。 该研究结论揭示了智能产品使用与信息安全之间的悖论,与文化机制和

国家机制所带来的信任增益效应形成鲜明对比。 这种负面效应并非单一线性关系,当用户对 AI 服务的感知

收益超过其风险评估时,信息披露意愿仍可能增加。 这一发现将用户隐私决策解释为一种动态权衡过程,
揭示了在 AI 品牌构建中用户隐私与信息自主权的重要性[14] 。

　 　 (二)管理启示

生成式人工智能的快速发展正在重塑全球科技竞争格局,用户对其的信任与态度不仅取决于技术能

力,还受到品牌开源文化与国家科技形象等多重因素的影响。
首先,应通过产品技术能力与品牌开源文化双路径构建用户信任。 技术实力仍是信任的理性基础,企

业需优先强化产品功能与持续技术创新,以长期主义的理念应对竞争并积累品牌价值。 与此同时,当前 AI
行业正从单一技术突破转向生态协同,开源理念正在重塑竞争规则。 以 DeepSeek 为典型代表的本土化开源

实践,有效推动了中国 AI 产业开放创新进程,重构了产业协同发展机制。 相较于封闭化技术研发模式,开源

模式具备公开透明的核心特征,能够创造远超单向技术输出的双向资源互通与发展机遇。 在此产业背景

下,中国 AI 企业应当主动把握开源战略发展窗口期,积极搭建自主可控的开源品牌生态。 当开源生态形成

常态化、自循环的协同共创体系后,企业将逐步掌握行业技术标准制定话语权与商业价值主导权,最终构建

起产业协作、创新共赢的良性发展格局。
其次,国家层面的科技资源、政策支持与制度保障能够提升用户对人工智能产品的权威性与可信度

认知。 品牌的国家科技资产体现国家科技能力在品牌层面的映射,有助于增强用户对生成式人工智能的

认知信任。 本文的研究结果表明,用户对不同品牌的国家科技资产的评价存在差异,并且其内涵正在扩

展。 以 DeepSeek 与 LLaMA 为代表的开源品牌,使科技资产的内涵不再局限于科研投入、政策支持与制度

保障,而开始纳入开源文化等因素。 基于此,企业需重新审视国家形象与技术能力之间的关系,制定分阶

段国际影响力提升战略。 在微观层面借助国家科技资产的杠杆效应,将国家科技能力与开放创新形象转

化为品牌资产;在宏观层面推进国家品牌叙事,通过技术创新与开源模式塑造共享、可靠、安全与可控的

国家品牌联想。
最后,感知智能在提升用户对 AI 产品功能价值预期的同时,也可能因引发更高程度的隐私担忧而抑制
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用户的信息自主披露意愿。 这一结果凸显了产品智能价值与隐私保护之间的矛盾张力,提示人工智能企业

在追求高智能化发展的过程中,必须同步推进隐私治理与风险管理。 企业可运用差分隐私、联邦学习等技

术手段增强用户对数据安全的信心,同时建立透明的隐私政策与可控的信息披露机制,以降低用户的风险

感知。 当用户对服务收益的预期强于对风险的担忧时,其信息披露意愿将得以激活,从而形成信任与使用

的良性循环。 由此可知,隐私机制不仅是 AI 产品获得用户长期信任的关键环节,也是企业实现技术创新与

用户接受之间动态平衡的重要战略支点。 上述三个层面并非相互割裂,而是形成一套由品牌战略切入、塑
造国家品牌联想,最终落地优化产品策略的递进式协同体系,为打造人工智能驱动的新质生产力体系、培育

智能经济新形态提供实践支撑[41-42] 。
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Abstract:
  

The
 

rapid
 

development
 

of
 

generative
 

artificial
 

intelligence
 

( AI )
 

has
 

propelled
 

technological
 

innovation
 

and
 

reshaped
 

the
 

strategic
 

landscape
 

of
 

global
 

technological
 

competition.
 

Against
 

this
 

backdrop,
 

open-
source

 

and
 

closed-source
 

technical
 

routes
 

in
 

AI
 

development
 

embody
 

distinct
 

innovation
 

logic
 

and
 

strategic
 

orientations.
 

Representative
 

open-source
 

models,
 

such
 

as
 

DeepSeek􀆳s
 

MoE-16B
 

and
 

Meta􀆳s
 

LLaMA-2,
 

advance
 

transparent
 

and
 

controllable
 

innovation
 

through
 

code
 

auditability
 

and
 

developer
 

ecosystem
 

co-development.
 

By
 

contrast,
 

closed-source
 

models,
 

such
 

as
 

OpenAI􀆳s
 

GPT-4
 

and
 

Google􀆳s
 

Gemini,
 

preserve
 

advantages
 

in
 

technological
 

leadership
 

and
 

patent
 

development.
From

 

the
 

perspective
 

of
 

open
 

innovation
 

theory,
 

open-source
 

and
 

closed-source
 

approaches
 

are
 

not
 

merely
 

alternative
 

technical
 

routes;
 

they
 

represent
 

contrasting
 

modes
 

of
 

knowledge
 

governance
 

and
 

innovation
 

paradigms.
 

Open-source
 

innovation
 

emphasizes
 

resource
 

integration
 

and
 

sharing,
 

whereas
 

closed-source
 

innovation
 

prioritizes
 

the
 

control
 

of
 

intellectual
 

property
 

and
 

value
 

appropriation.
 

Accordingly,
 

both
 

extend
 

beyond
 

firm-level
 

technology
 

strategy
 

to
 

broader
 

questions
 

of
 

how
 

AI
 

brands
 

balance
 

user
 

trust
 

with
 

national
 

strategic
 

imperatives
 

through
 

governance
 

frameworks,
 

thereby
 

strengthening
 

the
 

institutional
 

and
 

cultural
 

foundations
 

for
 

long-term
 

competitiveness
 

in
 

the
 

global
 

AI
 

landscape.
This

 

paper
 

examines
 

eight
 

representative
 

generative
 

AI
 

product
 

brands
 

from
 

China
 

and
 

the
 

United
 

States
 

to
 

clarify
 

how
 

perceived
 

brand
 

open-source
 

culture
 

and
 

perceived
 

intelligence
 

shape
 

user
 

attitudes.
 

Based
 

on
 

a
 

survey
 

of
 

734
 

users
 

across
 

China,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

perceived
 

brand
 

open-source
 

culture
 

positively
 

predicts
 

both
 

long-
term

 

usage
 

intention
 

and
 

willingness
 

to
 

disclose
 

information.
 

Perceived
 

intelligence
 

strengthens
 

long-term
 

usage
 

intention.
 

Its
 

direct
 

effect
 

on
 

willingness
 

to
 

disclose
 

information
 

is
 

significantly
 

positive,
 

but
 

becomes
 

negative
 

after
 

mediating
 

variables
 

are
 

introduced.
 

Customer-based
 

national
 

technological
 

equity
 

( NTE)
 

and
 

AI
 

product
 

trust
 

mediate
 

these
 

effects.
 

In
 

addition,
 

national
 

brand
 

warmth
 

and
 

national
 

brand
 

competence
 

moderate
 

the
 

positive
 

effects
 

of
 

perceived
 

brand
 

open-source
 

culture
 

and
 

perceived
 

intelligence
 

on
 

customer-based
 

NTE,
 

respectively.
From

 

a
 

techno-cultural
 

perspective,
 

this
 

paper
 

extends
 

open-source
 

culture
 

from
 

a
 

technical
 

dichotomy
 

of
 

open
 

versus
 

closed
 

to
 

a
 

branding-oriented
 

cultural
 

construct.
 

By
 

incorporating
 

customer-based
 

NTE
 

into
 

the
 

analytical
 

framework,
 

it
 

enriches
 

the
 

application
 

of
 

national
 

brand
 

equity
 

theory
 

in
 

the
 

AI
 

domain.
 

Further,
 

from
 

the
 

standpoints
 

of
 

privacy
 

and
 

information
 

management,
 

it
 

highlights
 

privacy
 

trade-offs
 

in
 

human-machine
 

interaction
 

and
 

explicates
 

the
 

negative
 

role
 

of
 

high
 

perceived
 

intelligence
 

in
 

willingness
 

to
 

disclose
 

information.
 

Overall,
 

the
 

findings
 

offer
 

practical
 

insights
 

into
 

how
 

generative
 

AI
 

firms
 

can
 

leverage
 

perceived
 

brand
 

open-source
 

culture
 

and
 

technological
 

innovation
 

to
 

strengthen
 

their
 

competitive
 

advantage.
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