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·研究构想(Conceptual Framework)· 

人工智能对知识型员工的影响及作用机制 

——基于工具性和人本性视角* 

徐敏亚 1  陈丽萍 2  刘贝妮 3 
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摘  要  人工智能的不断发展引发了知识型员工的心理与行为变化, 重塑了其对现代工作环境的感受和对组

织未来发展的期待。目前关于人工智能对知识型员工的影响及作用机制研究仍呈现碎片化状态。本研究基于

工具性和人本性视角, 探究人工智能对知识型员工“有所作为”和“自我实现”的赋能与激活路径, 主要包括两

方面的内容: (1) 从工具性视角, 探究人工智能的信息作用及其对员工思维能力的“双刃剑”影响, 厘清人工智

能时代下知识型员工“有所作为”的创造力过程; (2) 从人本性视角, 探究人工智能赋能员工心理需求变化及幸

福感感知, 进而识别其对知识型员工“自我实现”的离留决策影响。研究预期将深化人工智能对知识型员工影

响的理解, 拓展人机协同的理论研究并提供实践参考。 

关键词  知识型员工, 人工智能(Artificial Intelligence, AI), 人工智能使用, 企业数智化, 创造力, 离职倾向 

分类号  B849; C93 

1  问题提出 

人工智能(Artificial Intelligence)作为技术革

新和社会进步的结晶, 已经迅速崛起成为新一轮

科技创新和产业变革的核心引擎(徐鹏 , 徐向艺 , 

2020), 对加快形成新质生产力, 推动高质量发展

产生了广泛且深远的影响。与传统数字技术不同, 

人工智能一经在组织中部署, 其行动、选择、控

制和权力的中心便将发生转移, 这些原本主要由

人类主导的领域现在正日益与人工智能交织融合

(Murray et al., 2021)。人工智能不仅广泛应用于平

台型零工经济中的算法控制 (孙锐  等 ,  2 0 2 4 ; 

Kellogg et al., 2020), 且超越了仅在制造业“蓝领”

工作中替代人类劳动力的传统角色, 逐渐渗透到
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“白领”工作领域和多种工作形式中(Bankins & 

Formosa, 2023)。知识密集型工作, 因其涉及专业

知识的积累和解释能力, 长期以来一直被认为是

人类的专属领域(Strich et al., 2021)。然而随着人

工智能在工作场所和整个社会的可及性和实用性

显著增加, 它将越来越有能力执行通常需要人类 

智能的特定角色和任务(Bankins & Formosa, 2023), 

这一进步激发了学者和业界对于当前和未来劳动

力的广泛讨论(如: 谢小云 等, 2021; Einola et al., 

2024; Susarla et al., 2023)。 

当前, 在企业人工智能应用实践中主要面临

两方面突出问题: 工具性困境和人本性诉求。工

具性困境体现为当前企业人工智能应用多聚焦短

期效率目标(如自动化替代、流程优化), 但过度的

工具化进程可能导致技术对人力资本的挤压效应, 

削弱知识型员工的创造力(Rahwan et al., 2019)。

人本性诉求体现在知识型员工的核心竞争力在于

隐性知识、创造力与主观能动性 (Nonaka & 

Takeuchi, 1995), 其工作动机高度依赖自主权、意

义感与成长机会(Hackman & Oldham, 1976)。人工
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智能在职场中的引入会对知识型员工的心理健康

和职业发展产生重大影响。因此专家呼吁组织行

为管理研究在经济效益考量之外更多地尊重人性

(谢小云 等, 2021)。本研究基于工具性和人本性

视角探究人工智能对知识型员工的影响及作用机

制, 致力于促进人机互动关系的和谐与优化。本

文认为, 人工智能的赋能效应并非单纯的技术工

具迭代, 而是技术与人互构的动态过程。若仅从

工具性视角出发 , 可能陷入“技术决定论”陷阱

(Chan, 2023), 忽视员工心理与行为的复杂性; 若

仅强调人本性, 则可能低估技术对组织实践带来

的质的飞跃。二者同时研究可揭示“技术赋能”与

“人本激活”的协同机制(Leonardi, 2011), 弥补单

一视角的局限性。因此本研究通过双视角的设计, 

平衡“技术理性”与“人本价值”, 实现效率与活力

共生(Brynjolfsson & McAfee, 2014), 回应组织在

数智化转型过程中的关切话题。 

人工智能无疑为知识型员工提供了增强自身

能力的机会(Davison et al., 2023)。然而关于人工

智能应用对知识型员工产生的具体影响, 目前的

研究呈现碎片化状态。通过与人工智能的互动 , 

知识型员工能够展现更高的主动性, 利用人工智

能 “助手 ”来有效提升个人能力 (Dwivedi et al., 

2023)。然而, 尽管人工智能的影响日益显著, 关

于其如何具体影响知识型员工的实证研究仍非常

有限。学者呼吁未来的研究应更多关注人工智能

作为新兴工具如何赋能和影响知识型员工的工作

能力, 并进一步研究员工在享受人工智能自动化

带来的高效率和强大搜索性能的同时, 如何维持

并激发与人类认知紧密相连的创造性和自发性

(Benbya et al., 2021)。此外, 人工智能的不断发展

及其对人类领地的广泛侵占, 也可能会引发知识

型员工一系列的心理变化。当人工智能越来越多

地接管传统上被视为以人类为中心的任务时

(Susarla et al., 2023), 知识型员工可能会开始反思

自己与机器之间的差异, 并寻求维护自己独特的

职业价值(Strich et al., 2021)。当前的人工智能不

仅作为信息处理工具 , 更展现出其强大的适应

性、创造性和智能水平(Brem et al., 2023)。随着

DeepSeek、ChatGPT 等先进模型在多领域展现出

变革性能力, 员工对职业前景的担忧与规划需求

日益凸显(Bajohr, 2022)。因此企业在引入人工智

能的同时, 也需要关注员工的心理和行为变化。

同时人工智能不仅局限于个体层面的应用 , 更

在组织层面上推动了企业数智化进程 , 助力企

业创造新价值(Favoretto et al., 2022)。以往企业

层面的数智化研究多集中在对企业绩效 (Fabian 

et al., 2023)、敏捷性(Rozak et al., 2022)、服务化

战略(Favoretto et al., 2022)和供应链弹性(Shi et 

al., 2022)等方面的影响。然而作为企业数智化转

型的核心参与者 , 员工的工作体验及其对留任

意愿的影响机制 , 在当前研究中尚未得到充分

探讨。 

综合当前实践中的关注点和理论探索的呼吁, 

本研究将深入探究人工智能对知识型员工的影

响。可持续的工作通常涵盖“有所作为”以及“自我

实现” (Lips-Wiersma & Morris, 2009), 基于此, 本

研究将从工具性和人本性视角探究人工智能对知

识员工的赋能和激活路径。具体而言, 我们拟解

决以下问题: (1)详细剖析人工智能对知识型员工

在工具性(instrumental)层面的影响。我们将从工

具性角度探究人工智能作为知识型员工的实用助

手如何影响知识型员工的创造力。尽管人工智能

可以承担许多常规性的行政协调和控制工作, 但

在创新过程中, 知识型员工的经验、专业技能和

人际交互等仍然不可或缺。人工智能的核心作用

在于为人类提供海量的信息资源, 并作为人类思

考过程的有力替代, 因而本研究旨在从促进信息

整合利用与思维能力重塑的双重视角, 深入剖析

人工智能赋能知识型员工创新过程的影响机制 , 

致力于揭示其可能存在的“双刃剑”效应; 同时将

考察人机互动中潜在的互补因素, 包括个体的领

域知识和人际互动水平。(2)探究人工智能对知识

型员工在人本性(humanistic)层面的影响。我们将

从人本性角度探索人工智能能否促使知识型员工

更加关注自身需求和发展, 在心理需求、职业前

景、工作幸福感等方面对员工产生显著影响。本

研究将探究人工智能在个体和组织两个层面上的

运用, 如何影响知识型员工的心理需求变化和工

作体验, 进而对他们的离职或留任决策产生影响; 

同时还将挖掘能够增强员工与组织之间嵌入性的

潜在情景因素。本研究旨在引导组织在推动技术

进步的同时, 充分关注员工可持续发展和整体福

祉, 为构建公平、和谐且可持续发展的智能社会

做出贡献, 推动组织在变革中迈向更加人性化和

可持续的未来。 
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2  国内外研究现状及发展动态分析 

2.1  人工智能、人工智能与员工交互的内涵 

人工智能起源于哲学、数学、计算、心理学

和神经科学, 旨在让机器像人类一样思考(Kumar 

& Thakur, 2012)。对于人工智能的定义, 学界存在

着多种表述。有观点认为, 人工智能是由算法和

软件程序构成的系统所展现的能力, 这些系统能

从数据源中识别、解释、洞察和学习以达成特定

的目标和任务(Chowdhury et al., 2023)。另有定义

指出, 人工智能是系统执行类似人类思维的认知

功能的能力, 这些功能包括感知、推理、学习、

与环境交互、解决问题、做出决策, 甚至展现出

一定程度的创造力(Rai et al., 2019)。以往数字技

术主要影响的是有明确步骤序列的“常规”工作

(Tang et al., 2022), 而非创造性任务。随着先进人

工智能技术的出现, 这一模式正在转变, 生成式

人工智能能够在产生想法和灵感方面为知识型员

工提供前所未有的协助(Jarrahi, 2019)。此外, 人

工智能技术的飞速发展也推动了人工智能代理的

进步, 这些代理具备与人类相似的语音或文本交流

能力, 正逐步改变着传统的人际交流环境(Dennis 

et al., 2023), 使得人机交互更为自然和便捷。综合

来看, 目前学界和业界的普遍共识是, 人工智能

将彻底颠覆组织的运作方式和任务的执行模式。 

在组织情境中, 人工智能与员工交互包含两

种方式: “人工智能−员工自动化”和“人工智能−员

工互动化”。人工智能−员工自动化是由机器替代

员工进行任务执行, 强调机器的自动化处理; 人

工智能−员工互动化强调人工智能对员工能力的

增强(augmentation)或提升(enhancement)而非替代, 

表现为人与机器的紧密互动和能力互补 (Paul et 

al., 2022)。学界普遍认为, 人工智能的核心价值并

非完全替代人类劳动, 而在于通过任务协同实现

人类工作效能的系统性增强。这种理念被称为“保

持人类介入(keep humans in the loop)” (Melville et 

al., 2023)。实现人工智能与知识型员工的互动, 可

以推动高复杂性工作活动的顺利开展(Shepherd & 

Majchrzak, 2022)。人工智能将显著拓展知识型员

工的高阶任务边界(World Economic Forum, 2018), 

通过自动化常规工作环节, 使其认知资源能够更

专注于需要深度思考与创新突破的战略性领域。

通过有效利用人工智能技术, 员工有望专注于具 

有战略意义和价值的工作, 从而提升其工作价值

和职业满足感。同时, 人工智能还可以为员工提

供个性化的支持, 帮助他们更好地发挥自身潜力

和实现职业发展。 

2.2  人工智能给员工带来的工具性影响研究 

人工智能在工作场景中的引入主要体现为对

员工技术辅助的工具性作用。研究集中于人工智

能如何通过自动化、数据分析和决策支持等功能

赋能员工, 并对其工作效率、任务执行方式以及

职业角色产生影响。多数研究采用案例分析法 , 

探索不同工作场景中人工智能的实际应用效果及

其带来的复杂变化。这些研究揭示了人工智能在

工具性方面的正面效应与潜在挑战。 

首先, 工作场景中人工智能的使用会给员工

带来积极的工具性影响。人工智能的引入为许多

行业的员工提供了有效的技术支持, 显著提升了

工作效率和任务完成质量。(1) 人工智能能够增

强部分员工的专业能力。如：Sergeeva 等(2020)

对医疗手术团队的长期观察发现, 手术机器人的

加入增强了手术团队成员的视觉感知, 但同时削

弱了他们的触觉感知。(2) 人工智能能够解放员

工的重复性劳动。如：Spring 等(2022)对使用人工

智能系统的两家律师事务所和两家会计师事务所

进行了案例研究, 结果表明人工智能的使用能将

专业人员从繁琐重复的任务中解放出来, 使他们

能够将专业知识应用于更广泛的领域, 提升核心

专业服务质量并促进服务向更高价值的咨询工作

延伸。(3) 人工智能能促进员工的创造力。如: Jia

等 (2024)在一家电话营销公司的实地实验发现 , 

人工智能可以帮助产生更多的销售线索, 这会增

强员工在后续销售说服过程中回答客户问题的创

造力, 进而提升了员工的销售额, 且这种影响在

高技能员工身上更为明显。 

然而, 工作场景中引入人工智能在工具性方

面也存在潜在挑战。尽管人工智能在工具性方面

展现出许多优势, 但其引入也可能带来一系列挑

战和负面效应。(1) 员工抗拒新工作范式。如：

Jussupow 等(2021)观测发现, 在判断是否接受算

法建议时, 外科医生倾向基于自己对算法的信念

而非实际数据来做出判断, 会出现未充分搜集信

息后草率地做出判断的情况。Pachidi 等(2021)观

察到, 销售员工不愿接受人工智能带来的新工作

实践范式, 为了保持他们原有的实践范式, 他们
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只是象征性地接受了人工智能的预测。但是, 这

种假装服从却给技术变革推动者展现出了一种看

似良好的可行性结果, 最终导致这些员工被人工

智能完全替代。Liu等(2024), Commerford等(2022)

和 Kawaguchi (2021)的研究也分别表明, 在拼车、

审计和贩卖机装填三个行业, 员工都存在对于算

法的天然厌恶, 更倾向于根据自己的经验或是其

他人的看法做出判断, 而不是采纳人工智能的建

议。(2) 人工智能缺乏情境适配性。如: Lebovitz

等(2022)指出人工智能开发人员对放射科医生的

专业情境知识和实践理解不足是放射学中人工智

能应用面临的主要障碍。(3) 人工智能功能不完

善。如：Einola 等(2024)基于媒体咨询行业的案例

研究发现 , 当拟人化人工智能功能尚不完善时 , 

其欠佳的表现容易引发员工的挫败感和愤怒情

绪。(4) 人工智能导致员工技能退化。如：Rinta- 

Kahila 等(2023)对一家会计师事务所进行的案例

研究发现, 自动化的日益依赖会助长自满情绪, 削

弱工人对工作任务的专注力, 从而导致技能退化。 

综上所述, 工作场景中引入人工智能在工具

性方面展现出了复杂的影响。这表明, 在推动人

工智能在工作场景的应用时, 不仅要持续提升技

术水平以充分发挥其工具性优势, 还需深入研究

员工与其互动和使用的方式, 促进二者深度融合, 

最大化发挥个人与技术协同合作产生的效能。 

2.3  人工智能给员工带来的人本性影响研究 

人工智能在工作场景中的引入不仅改变了员

工的工作方式, 也对员工的心理状态、行为模式

以及职业角色认同产生了深远的影响。现有研究

揭示了人工智能在员工人本性层面的正向影响与

负面影响, 体现了人工智能赋能与员工心理动态

之间的复杂关系。 

首先, 工作场景中人工智能的使用会给员工

带来积极的人本性影响。人工智能在人本性方面

的正向影响主要体现在其对员工心理支持、角色

认同以及任务绩效的积极促进作用。(1) 人工智

能能增强员工专业角色的认同度。如：Strich 等

(2021)基于对金融行业从业人员访谈的质性研究

表明, 人工智能依赖型员工会将人工智能使用视

为增强工具 , 进而强化其对自身专业角色的认

同。(2) 人工智能有助于降低工作中的冲突感。

如：Dennis 等(2023)的实验研究结果表明, 员工普

遍认为人工智能在能力和诚信方面超越了人类同

事, 人工智能可以降低员工在工作环境中感受到

的冲突感, 但人工智能相比人类的仁爱程度更低。 

其次, 工作场景中引入人工智能对于员工人

本性方面存在负面效应。尽管人工智能在人本性

层面展现出积极作用, 但其引入也带来了许多值

得关注的负面效应 , 主要集中在员工的心理健

康、职业安全感以及行为反应等方面。(1) 人工

智能引发员工抵触情绪与不合作行为。如：

Kellogg 等(2020)提到, 员工身处智能系统中随时

受到算法和设备的限制, 会导致他们产生抵触情

绪 , 展现出不合作的行为或与算法进行博弈。

Möhlmann 等(2021)以 Uber 司机为研究对象, 讨

论了算法控制产生的紧张关系以及遵循市场或组

织形式的应对措施。杜宇骁等(2023)的定量模型揭

示了人工智能引入给员工带来的双重影响。一方

面, 人工智能引入可以提高整合配置数据的能力, 

有效降低合作的成本, 促进员工与人工智能合作; 

另一方面, 其带来的全方位管制也可能激起员工

的反抗, 引起非合作行为或行为反转。值得注意

的是, 这种反应机制在劳动密集型和技术密集型

工作之间存在显著差异。(2) 人工智能导致员工

情绪耗竭。如：孙锐等(2024)通过问卷调查发现, 

感知算法控制对零工工作者的情绪耗竭有显著影

响, 合法性判断在其中起中介作用, 对人工智能

风险的认知加强了感知算法追踪评估对隐私合法

性判断的负面影响。(3) 人工智能加剧员工社交

剥夺感。如: Tang 等(2023a)的实证研究显示, 由

于和人工智能交互带来的社交剥夺感, 员工会主

动追求社交联系并主动增加帮助其他员工的行

为。研究还发现, 与人工智能合作所引发的孤独

感可能会对员工的心理健康产生负面影响, 如导

致失眠和酗酒行为。(4) 人工智能威胁员工自尊。

如：Tang 等(2023b)通过经验取样和模拟实验展示

了对人工智能的依赖会通过威胁员工的自尊进而

降低任务绩效。(5) 人工智能对员工专业角色认

同产生影响。如：Strich 等(2021)基于对金融行业

从业人员访谈的质性研究表明, 自我依赖型员工

会将人工智能视作自身专业角色身份的威胁。(6) 人

工智能给员工带来不安全感。如：Yam 等(2023)

的研究表明, 人工智能带来的压力和不安全感会

导致员工离职或在工作场所中对其他员工做出不

文明行为。 

综上可见, 工作场景中引入人工智能对员工
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的人本性方面产生了深远的影响, 甚至很多的负

面影响。为了充分发挥人工智能技术的积极作用, 

同时减少其负面效应, 企业和管理者需要关注员

工的心理需求和人本性方面的变化, 促进员工的

心理健康和职业发展。 

2.4  研究述评 

通过全面回顾人工智能在组织中与员工交互

的现有研究, 并响应学者们对于更全面、平衡和

系统了解员工如何看待及应对人工智能带来变革

的呼吁(Bankins & Formosa, 2023), 为实现人工智

能与组织的有效融合, 并起到赋能和激发知识型

员工的作用, 有必要对以下两个关键领域进行更

深入的探索。 

第一 , 人工智能对知识型员工的工具性

(instrumental)支持存在碎片化特征与系统性不

足。现有研究大多采用案例研究和实验研究, 我

们对人工智能如何具体赋能知识型员工以及可能

带来的正负面作用仍缺乏深入且全面的了解。因

此, 亟需系统探究人工智能对知识型员工工作效

能的影响机制及作用边界 , 以弥补现有理论空

白。现有研究关于人工智能对劳动密集型员工的

赋能和控制着眼较多, 缺乏对人工智能与知识密

集型员工协作的整体认识。因此, 有必要在厘清

相关概念的基础上, 探究知识型员工如何通过人

工智能这一助手实现自身信息使用、认知与创新

等能力的提高, 这将为人工智能与知识型员工的

有效协同提供思路。另外, 少有研究系统性地覆

盖知识型员工应如何发掘并发展自己独特于人工

智能的技能。厘清与人工智能相比知识型员工所

具有的独特价值, 能够为知识型员工在职场调整

工作方式指明方向, 同时为避免认知功能和思维

能力退化等负面影响提供思路。尤其值得一提的

是, 现有文献中缺乏实证探讨在与人工智能合作

的过程中, “人机交互”与“人人互动”的差异和互

补作用, 以及人类经验和领域知识的独特价值。

探索这些因素的边界作用, 可以为组织规避知识

型员工过度依赖人工智能的风险带来启发, 使组

织能更平衡、更有效地使用人工智能, 让其成为

人类补充而非取代人类。 

第二, 当前研究在探讨人工智能对知识型员

工的人本性(humanistic)影响方面存在明显不足。

无论是个人层面的应用还是企业层面的部署, 人

工智能都在重塑知识型员工的心理体验和工作感

受。然而, 现有研究主要聚焦于人工智能对员工

心理的负面影响, 如工作不安全感和疲劳感增强

(Yam et al., 2023)、对技术弊端的沮丧和愤怒

(Einola et al., 2024)、孤独感(Tang et al., 2023a)、

流程满意度降低(Dennis et al., 2023)、自尊降低

(Tang et al., 2023b)等, 忽视了其潜在的激励作用。

后现代主义社会鼓励个人为其自身发展承担起全

部责任(Guichard et al., 2012)。因此, 从人本角度

出发, 探究人工智能如何激发知识型员工的潜能

成为当前研究的重要缺口。与此同时, 企业层面

人工智能的应用, 特别是企业数智化对员工工作

心理影响的系统性研究也显得尤为匮乏。已有研

究主要关注数智化对企业层面结果的影响(Fabian 

et al., 2023; Martín-Peña et al., 2019), 但员工作为

这一过程的关键体验者, 其受到的影响尚未得到

充分关注。特别是在企业数智化背景下, 对员工

工作感受和职业前景感知的研究相对稀少。过往

对员工工作感受的研究通常集中在工作环境、领

导与同事关系等传统组织环境中的因素(Peters et 

al., 2014; Reiche et al., 2011; Yang et al., 2020)。然

而随着组织层面数智化的深入推进, 其对员工工

作感受的影响也日益凸显, 但这方面的探讨和研

究尚需丰富。 

3  研究构想 

本研究旨在通过包含 4 个子研究的两部分研

究深入分析和探索人工智能如何有效促进知识型

员工工作能力的提升, 并助力他们追求更高层次

的自我实现。第一部分研究聚焦人工智能使用对

于知识型员工的工具性(instrumental)影响。人工

智能赋能知识型员工, 使其更容易展现创造力。

利用人工智能的最大特点—提供信息和取代认知

分析—探究其如何影响员工的创造力。研究 1 中

基于信息整合理论, 探究人工智能使用频率依次

通过信息获取丰富度、知识整合促进知识型员工

创造力的影响机制, 同时考察员工个人领域知识

的边界条件。研究 2 基于创造力过程理论, 探究

人工智能使用频率通过思维能力重塑(发散型思

维和聚合型思维)的“双刃剑”效应影响知识型员

工创造力的机制, 同时考察员工在工作中人际互

动水平的调节作用。第二部分研究聚焦人工智能

使用对于知识型员工的人本性(humanistic)影响。

人工智能激活知识型员工, 使其更倾向于思考未
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来的发展。基于工作嵌入理论, 差的工作起到推

力的作用, 引发员工离职意向; 好的工作起到拉

力的作用, 增加员工留任意愿。研究 3 基于保护

动机理论, 探究人工智能使用频率通过降低知识

型员工职业发展前景感知而产生离职意向的影响

机制, 同时考察员工职业自我实现需求的调节效

应。研究 4 基于工作嵌入理论, 探究企业实施的

流程数智化和产品数智化是否通过影响知识型员

工的工作乐趣和职业前景感知从而影响其留任意

愿, 并考察员工自身数字技能的边界效应。这两

部分研究旨在探索人工智能时代知识型员工实现

“有所作为”与“自我实现”的影响路径。整体研究

框架如图 1 所示。 

3.1  第一部分: 人工智能使用对于知识型员工的

工具性(instrumental)影响 

3.1.1  研究 1: 从信息利用的角度考察人工智能

的工具性影响 

基于信息整合理论 (Information Integration 

Theory), 研究 1 旨在探究人工智能使用频率依次

通过信息丰富度、知识整合来促进知识型员工创

造力的影响机制, 同时考察员工个人领域知识的

边界条件。信息整合理论旨在解释个体如何加工

和整合各种信息 , 以形成全面的认知和决策

(Anderson, 1971; 1981)。信息整合理论的核心理念

在于个体从外界获得信息, 然后将这些信息整合

起来形成最终的综合性判断。该理论强调个人先

前积累的信念、信息或知识会影响对新信息的解

释和权重赋予(Anderson, 1971; 1981)。根据信息整

合理论, 个人遇到的新信息与旧信念或知识结合, 

从而促进新观点的形成或知识的发展(Zahedi & 

Song, 2014)。 

在本研究中 ,  人工智能是个体的信息来源 , 

知识型员工利用人工智能获得所需的丰富信息。

使用人工智能可以增强知识型员工的技术“信息

化”能力, 即通过技术提升对综合的、更有意义的

信息(通常是跨领域的)的获取能力, 进而产生新

见解 ( J a r r a h i ,  2 0 1 9 )。员工信息获取丰富度

(information richness)是指员工所获取的信息在多

个维度上展现出的丰富特性 ,  包括信息的全面

性、普适性、交互性、相关度以及跨领域的多样

性等(Oliveira & Roth, 2012)。这一概念不仅仅意

味着庞大的信息数量, 更在于信息的高质量和深

度, 能够涵盖某一主题的所有关键方面。这种信

息对于员工来说是一种宝贵资源, 为他们提供完

成工作所需的关键知识和独特见解。人工智能技

术的出现彻底改变了传统的信息检索和处理方

式。借助其复杂的算法和庞大的数据集, 人工智

能能够为员工提供精确、高质量且具有时效性的

信息(Dwivedi et al., 2023)。人工智能的优势不仅

在于其背靠庞大的数据库, 还在于其具备跨多个

领域的信息整合能力。与人类相比, 人工智能在

处理和分析大量数据方面的能力更为出色, 能够

无缝地融合来自不同领域的信息, 揭示出人类认

知难以察觉的复杂图景, 并提供独特的见解和解 

 

 
 

图 1  本研究的总体理论框架 
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决方案(Davison et al., 2023)。考虑到人工智能在

信息提供方面的巨大潜力, 我们认为随着员工越

来越频繁地使用人工智能, 其获得的信息将更加

丰富和多样。 

H1: 人工智能使用频率与员工的信息获取丰

富度呈正相关关系。 

信息整合理论强调个体获得信息后会对其进一步

整合从而产生价值(Anderson, 1971; 1981)。知识整

合(knowledge integration)是将各种领域的信息(包

括通识知识、专业知识)整合到现有的实践中, 以

提高工作成效的过程(Eisenhardt & Martin, 2000)。

知识整合本质上包括对不同的信息片段的综合和

连接(Okhuysen & Eisenhardt, 2002), 是基于信息

视角的知识重塑与再生。信息丰富度不仅仅是指

信息的数量, 还包括信息的多样性、相关度和多

领域性(Oliveira & Roth, 2012), 这为新知识与已

有信息的整合奠定了坚实基础(Grant, 1996)。接触

多样化的知识可以帮助员工在不同的领域之间建

立联系, 并提供了将更多知识组合利用的可能性

(Singh & Fleming, 2010)。此外, 丰富的多领域信

息提供了与特定问题相关的不同观点和见解, 这

种信息广度和深度使员工能够整合不同视角, 从

而促进他们对问题的整体理解并得出新的结论

(Arts & Fleming, 2018)。因此, 获得信息的丰富度

将促进员工知识整合。 

H2: 员工的信息获取丰富度与知识整合呈正

相关关系。 

根据信息整合理论, 个人对新信息的整合促

进新观点或知识的产生(Zahedi & Song, 2014)。创

造力被定义为个人产生新颖且有用的想法的行为

(Amabile, 1988), 其在很大程度上依赖于知识整

合的能力(Teodoridis et al., 2019)。若要成功实现

创造 , 就必须结合和应用各种互补的专业知识 , 

以 创 新 的 方 式 解 决 工 作 中 的 具 体 问 题 (Tell, 

2011)。具体来说, 知识整合涉及将各种不同来源

的知识结合起来 , 形成更深刻的见解 (Mitchell, 

2006)。这一过程会对不同观点进行比较, 从而完

善对当前问题的认识和全面理解(Arts & Fleming, 

2018)。知识整合的过程还能提高员工感知、评估、

解释和应对新机遇、新威胁的能力 (Alavi & 

Tiwana, 2002), 帮助员工探索新的可能。通过全面

整合相关要素和识别问题之间的潜在关系, 可以

促进原创想法的产生(Levina & Vaast, 2005)。因此

知识整合有助于提升员工创造力。 

H3: 员工的知识整合与创造力呈正相关关系。 

综上所述, 随着人工智能工具使用频率的增

加, 知识型员工能够更广泛地获取各种信息, 提

升信息获得的丰富度; 而这些丰富的信息又为员

工提供了更多的知识元素和灵感来源, 促进了知

识的有效整合, 帮助他们在工作中提出新颖的想

法和解决方案。因此, 人工智能的使用频率依次

通过员工的信息获得丰富度以及知识整合的提高

与员工创造力之间呈现出一种正相关关系。 

H4: 员工的信息获取丰富度和知识整合依次

链式中介人工智能使用频率与创造力之间的正相

关关系。 

同时, 基于信息整合理论, 个人的领域知识

作为一种个体先验信息和知识积累的体现, 有助

于帮助个体更好地理解、判断和整合从人工智能

获 得 的 信 息 , 最 终 形 成 解 决 问 题 的 新 想 法

(Anderson, 1971; 1981; Zahedi & Song, 2014)。因

此我们将个人领域知识作为影响人工智能使用促

进员工创造力的关键调节变量。虽然知识型员工

与人工智能工具的频繁交互有可能提供丰富的信

息和知识, 从而促进知识整合, 但最终效果可能

取决于员工的领域知识水平。员工的领域知识

(individual domain knowledge)涉及他们对如何执

行工作任务的理解(Jia et al., 2024)。仅仅收集信息

并不能实现知识整合, 因为信息必须被吸收内化

并与个人现有的知识框架相融合 (Sankowska & 

Söderlund, 2015)。员工掌握的领域知识是技能和

实践经验的积累, 随着领域知识的积累, 员工对

工作的重要特性以及不同特性间的关系产生了更

为深刻的理解(Chen et al., 2022)。拥有高水平领域

知识的员工能够更有效地识别新信息与现有知识

之间的关联, 以及新信息与总体目标的关联。这

使他们能够有效地将最相关的信息整合到现有实

践中(Cohen & Levinthal, 1990)。相反, 对于领域

知识了解有限的员工, 信息丰富度对知识整合的

促进作用会减弱。这是因为尽管此类员工可以获

得丰富的信息, 但他们可能难以区分出最相关和

最有价值的部分, 并可能不清楚如何将新知识应

用于工作环境。因此我们认为, 个人领域知识在

信息丰富度与知识整合的关系中起着调节作用。 

H5: 员工个人的领域知识正向调节信息获取

丰富度和知识整合之间的关系, 并进而调节人工
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智能使用频率通过员工的信息获得丰富度、知识

整合与创造力之间的正相关关系。 

综上, 研究 1 的理论框架如图 2 所示。 

3.1.2  研究 2: 从思维能力的角度探究人工智能

的工具性影响 

基于创造力过程理论 (theories of creative 

process), 研究 2 将探讨人工智能使用频率通过影 

响思维能力从而对员工创造力产生双刃剑效应 , 

同时考察员工在工作中的人际互动水平的调节作

用。创造力过程理论强调了影响创造力形成的两

个关键认知途径：发散性思维和聚合性思维

(Guilford, 1968)。发散性思维侧重思维的广度, 强

调基于多样化信息生成多种想法的能力; 聚合性

思维则强调思维的深度, 专注于想法的精细化和

优化。有价值的新想法往往是在两种认知模式的

交替迭代中产生的, 发散思维和收敛思维在培养

创造力方面都起着至关重要的作用 (Berg, 2016; 

Kilgour & Koslow, 2009; Müller-Wienbergen et al., 

2011)。 

人工智能使用频率可能提升创造力过程中关

键的发散性思维。人工智能, 特别是生成式人工

智能, 将网络上的几乎所有内容纳入其训练数据

集 , 显著降低了获取知识的成本 (Susarla et al., 

2023)。它允许用户提出任何问题, 并为他们提供

答 案 , 从 而 方 便 用 户 快 速 获 取 信 息 和 知 识

(Dwivedi et al., 2023)。除文本外, 生成式人工智能

算法还能处理图像或音频等各种类型的数据源 , 

从而大大丰富了员工的信息检索方式, 这对于人

脑来说是完全无法实现的(Brem et al., 2023)。发散

型思维(divergent thinking)侧重思维的广度, 涉及

意识到并开放地接受新信息, 再基于多样化信息

生成多种想法的能力(Guilford, 1968)。它强调个体

超越熟悉领域内固定的、习惯性的信息来源, 从

不同领域汲取更广泛的信息, 并以新颖的方式将

这些信息组合在一起。人工智能可以帮助员工从

更广阔的视角检索信息、看待问题、探索各种解

决问题的方法, 并向外部市场参与者和最佳实践

学习(Fui-Hoon Nah et al., 2023)。通过这一过程, 

员工可以对问题产生全面了解, 并整合外部知识, 

以支持发散性地设想各种潜在的解决方案(Lowik 

et al., 2017)。此外, 除了呈现互联网上的现有信息

外, 如今的人工智能还具有生成特性, 可以提供

新的信息和概念(Dwivedi et al., 2023)。这能够拓

展员工思维过程, 帮助其发现新的信息, 并获得

组合信息方式的新思路。总之, 考虑到人工智能

的这些能力, 我们假设人工智能的使用与员工的

发散型思维呈正相关。 

H1a: 人工智能使用频率与发散型思维呈正

相关。 

发散型思维过程支持不同信息的联系与整合, 

是创新想法发展的重要基础(Guilford, 1968)。这种

思维有利于整合所获得的外部知识与内部资源

(Cui et al., 2018), 通过提供多视角的见解, 激活

创新想法(Madjar, 2005)。此外, 发散型思维还能

帮助员工识别出不同想法、观点和知识之间的独

特联系, 从而促进知识的创造性重组并进一步激

发创造力(Tiwana & McLean, 2005)。综上, 员工的

发散型思维与其创造力之间存在正相关关系。人

工智能使员工能够广泛地获取并在不同知识之间

建立联系, 从而提升他们的发散型思维, 这种思

维作为员工产生创新想法的必要基础, 在人工智

能使用与创造力之间起到重要的桥梁作用。 

H1b: 人工智能使用频率通过增强发散型思

维进而提高创造力。 

人工智能使用频率可能抑制创造力过程中关

键的聚合性思维。聚合性思维(convergent thinking)

是一种通过深入、系统且专注地分析问题, 从而

推理寻求具体、准确且有效解决方案的认知模式

(Guilford, 1968)。这种思维对于发现高质量且创新

的解决方案非常关键, 同时对人们所花费的认知 
 

 
 

图 2  研究 1 的理论框架图 
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心力要求也较高(Zhang et al., 2013)。鉴于认知资

源 是 有 限 的 , 认 知 心 力 也 是 昂 贵 的 (Ye & 

Kankanhalli, 2017), 因此员工可能会依赖人工智

能来加工和完善想法。在考量潜在构想时, 人们

可以输入关键问题、概念和论点, 人工智能即可

快速提出想法并评估(Eapen et al., 2023), 从而减

轻员工在多个选项间进行评价和比较的认知负担

(Eapen et al., 2023; Susarla et al., 2023)。受到这种

便利的诱惑, 员工可能会越来越依赖人工智能来

自动完成认知加工任务。然而, 这种依赖可能会

导致他们被动接受信息, 而非进行持续和深入的

认知加工(Newell & Marabelli, 2015)。这可能会导

致员工的认知效能下降, 损害其进行深度、系统

和专注思考的能力(Benbya et al., 2021)。因此, 人

工智能使用可能会削弱员工进行聚合型思维的动

力和能力。 

H2a: 人工智能使用频率与聚合型思维呈负

相关。 

聚合型思维使得员工深入理解和评估潜在想

法, 找出优缺点并进一步思考改进措施和解决方

案, 在创造过程中起着至关重要的作用(Guilford, 

1968; Zhang et al., 2013)。聚合型思维水平高的员

工能够高效、细致地处理和分析备选想法, 发现

不同观点之间的异同, 并识别所处理信息中可能

存在的错误和矛盾之处(Guilford, 1968; Zhang et 

al., 2013)。这种深层次的认知加工使员工能够扎

实地理解内容, 抓住不同观点的本质, 推理出准

确而具有可行性的创新解决方案 (Mannucci & 

Perry-Smith, 2022)。具有高水平聚合型思维的员

工更有可能对潜在的想法形成准确和全面的理解, 

进而将这些想法从模糊的概念转变为更清晰的形

式(Perry-Smith & Mannucci, 2017), 提出真正新颖

且有价值的想法。综上, 员工的聚合型思维与其

创造力之间存在正相关关系。考虑到人工智能会

削弱员工的聚合型思维, 因此聚合型思维在人工

智能使用与创造力之间起中介作用。 

H2b: 人工智能使用频率通过降低聚合型思

维进而损害创造力。 

根据创造力过程理论, 来自他人(如客户或同

事 )的输入可以作为有效刺激 , 影响思维能力 

(Müller-Wienbergen et al., 2011)。使用人工智能对

发散型思维和聚合型思维的作用效果可能受到员

工工作中人际互动水平的影响, 即员工在工作中

与他人围绕工作任务进行交互和沟通的程度

(Morgeson & Humphrey, 2006)。人工智能给出的

信息或方案可能是不充分和不完善的, 因为它无

法收集所有方面的数据和信息 (Susarla et al., 

2023)。与同事相比, 人工智能系统在“提供引人入

胜的用户社交体验”的能力方面存在不足(Tang et 

al., 2023a)。当员工经常与他人进行工作任务相关

的互动和交流时, 他们可以从各种来源获得信息

和观点, 这些多样化的信息可以对人工智能产生

的见解形成补充 , 从而增强个人的发散型思维

(Fügener et al., 2021)。此外, 员工还可以在与他人

的工作任务相关互动中了解自己的想法如何被他

人所看待, 并发现新的信息组合视角, 从而基于

人工智能提供的信息进行更高质量的发散性思考

(Pakarinen & Huising, 2024)。通过与他人讨论和

交流工作任务, 员工还能更深入地理解人工智能

输出的结果, 更有效地基于实践需求将这些信息

进行结合, 提升他们的发散型思维。因此, 人工智

能使用和发散型思维的正相关关系会受到工作中

人际互动的正向调节。 

H3a: 工作中人际互动调节人工智能使用频

率与发散型思维之间的关系, 工作中人际互动水

平越高, 正向关系越强。 

工作中人际互动也可能缓解人工智能的使用

对聚合型思维的负面影响。首先, 工作中人际互

动可能为员工提供符合项目实践情境和实际工作

经验的宝贵信息和建议, 使员工能够意识到人工

智能方案的局限性, 并促使他们投入更多认知努

力进行改进, 因此缓解人工智能使用对聚合性思

维的不利影响。人工智能提供的信息是基于预设

的算法和模型生成的信息, 通常是通过处理大量

的历史数据和模式识别来产生的, 反映的是普遍

趋势或平均意见(Doshi & Hauser, 2024; Susarla et 

al., 2023)。然而, 这类信息可能会缺乏与现实工作

情境的深度关联, 或者对复杂情感和社会背景的

敏感度较低。与此不同, 工作中人际互动能够提

供更加符合实践情境的信息、隐性知识(如基于实

际工作经验的宝贵洞见)和非语言线索(如肢体语

言、表情和眼神等), 这些情境化和社会化的信息

在工作中尤为重要(Holste & Fields, 2010)。在通过

工作中人际互动接触这些信息后, 员工能够识别

人工智能提供的方案可能存在的不足, 并在此基

础上结合工作中人际互动中获得的信息进行改
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进。同时, 这些信息往往难以像人工智能生成的

信息那样以低成本的方式快速理解和掌握, 员工

需要投入更多的认知努力来理解和内化这些信

息。这种对人工智能提供方案的不满和额外的认

知投入有助于减少员工直接依赖人工智能输出的

倾向, 帮助员工保持独立和深度的思考。 

其次 , 与人工智能提供完整解决方案不同 , 

工作中人际互动通常提供线索型的信息和反馈 , 

这鼓励员工在人工智能给出信息的基础上做进一

步思考。在工作中人际互动中, 他人的反馈通常

并非以完整答案的形式出现 , 而是可能通过提

示、建议或启发性的信息引导员工进一步探索

(Carnabuci & Diószegi, 2015; Rhee & Leonardi, 

2018)。这些线索性信息可能激发员工的好奇心和

深入思考, 促使他们在反思过程中形成更为独立

和创新的见解。这使得员工不完全依赖或全盘接

收生成式人工智能生成的内容, 而是对问题做更

深入、更完善的考量。这一过程减少了员工对人

工智能自动化输出的依赖, 缓解了人工智能使用

可能带来的思维惰性和认知浅层化问题。 

此外, 工作中人际互动中可能出现的争论和

相互挑战也有助于激发员工对人工智能生成结果

的质疑, 并促使他们进行更加妥善的思考。在人

际讨论中, 他人可能给出不同的评价和意见, 员

工在回应时往往需要保持高度认知参与和深度思

考(Miron-Spektor et al., 2011)。这些不同看法和员

工自己的思考过程可能挑战人工智能所给出的结

果, 帮助员工发现生成式人工智能可能忽略的细

节和角度。这促使员工质疑或验证人工智能生成

的结果, 以及提示员工从不同角度对问题进行更

妥善的考虑。总之, 工作中人际互动中可能出现

的争论会推动员工更全面、深入地考虑问题, 避

免依赖人工智能的自动化答案, 进而促使他们进

行更加独立和批判的思考。 

综上所述, 人工智能和工作中人际互动作为

两种不同的信源, 在信息内容、获取信息的成本

和理解信息的成本等方面存在显著差异。工作中

人际互动提供情境化的反馈、线索型的信息和挑

战性的观点, 有助于缓解人工智能在自动化过程

中可能带来的认知浅层化和思维惰性问题。因此

我们提出: 

H3b: 工作中人际互动调节人工智能使用频

率与聚合型思维之间的关系, 工作中人际互动水

平越高, 负向关系越弱。 

综上, 研究 2 的理论框架如图 3 所示。 

3.2  第二部分: 人工智能使用对于知识型员工的

人本性(humanistic)影响 

3.2.1  研究 3: 从自我实现需求的角度探究人工

智能的人本性影响 

基于保护动机理论(protection motivation theory), 

研究 3 旨在探究人工智能使用频率通过职业发展

前景感知对于员工离职意向的影响, 同时考察员

工职业自我实现需求的调节效应。保护动机理论

描述了个人在面临潜在威胁时所经历的心理过程, 

阐明了个人如何采取保护行动来应对环境中的威

胁(Rogers, 1975)。该理论概括了用于解释和预测

个体行为的三个阶段, 即信息源、认知过程和应

对行为(Rogers, 1975)。具体来说, 来自个人或环 

 

 
 

图 3  研究 2 的理论框架图 
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境因素的威胁信息会启动认知过程(Rogers, 1975), 

这个过程包括评估威胁因素和应对策略, 从而产

生保护动机(Mou et al., 2022)。在这种动机的驱动

下, 个体随之会采取应对行为(Rogers, 1975)。在

职场环境中, 人工智能的应用可能被视为一种威

胁源, 促使员工重新评估自身职业前景并可能影

响其留任或离职决策。 

根据保护动机理论(Rogers, 1975), 随着员工

在工作中频繁使用人工智能并认识到其对自身工

作内容的渗透(威胁源), 员工可能感到自身职业

发展前景存在威胁(认知过程)。感知的职业前景被

定义为员工对自己在当前职业有机会实现晋升和

价值等职业目标的程度的评价(Yang et al., 2020)。

随着职场中对人工智能使用频率的增加, 员工对

其智能化、自动化及自主学习优化能力的认知加

深, 从而可能更深刻地感受到职业发展前景受到

威胁 (Strich et al., 2021)。例如, 人工智能模型已

能够自动执行员工工作中的大量常规任务, 如数

据录入、报告生成、内容创作, 甚至能够自主进

行图片与视频生成(Chui et al., 2022)。更重要的是, 

人工智能具备跨领域学习和应用能力, 其工作效

率和适应性甚至可能超越普通岗位员工(Dwivedi 

et al., 2023)。这些特性使其具备逐步替代人工岗

位的可能性(Strich et al., 2021), 因而可能让员工

感到自己未来职业发展前景受到威胁, 包括职业

发展受限、未来晋升机会减少甚至岗位面临被取

代的风险。同时, 人工智能可能深刻改变行业生

态, 使当前职业路径的可持续性受到威胁。随着

人工智能发展和行业结构的调整, 过去积累的传

统技能可能逐步过时 , 甚至当前职业可能消失 , 

导致员工在当前职业路径上难以达到预期的职业

发展目标, 使得员工对自身职业前景的评估趋向

悲观。因此我们提出如下假设： 

H1: 人工智能的使用频率与职业发展前景感

知负相关。 

根据保护动机理论, 对当前职业缺乏发展前

景的认知可能会激发离职作为应对行为。员工对

当前职业发展前景的感知直接影响其职业决策

(Dobrev & Kim, 2019)。当员工感知到职业前景良

好 , 他们更有可能在当前组织中实现职业目标 , 

例如晋升、能力提升和个人价值实现。相反, 当

员工认为当前工作的职业前景黯淡时, 他们可能

会产生消极情绪, 进而降低组织承诺并考虑其他

职业发展途径(Dobrev & Kim, 2019)。例如, 若员

工感受到工作单调乏味、缺乏技能提升和知识学

习的机会, 或是缺乏晋升和发展空间, 他们会倾

向于重新评估自身职业规划, 并可能采取主动离

职的方式来规避职业发展受限的风险。研究表明, 

员工对组织的态度在很大程度上取决于组织是否

满足其发展期望(Porter & Steers, 1973)。如果员工

认为自身职业发展受阻, 他们可能会逐步丧失对

当前工作的认同感, 产生职业倦怠, 进而激发离

职倾向。 

进一步地, 如果员工的职业发展前景感知会

激发离职意愿, 那么这可能更为适用于那些具备

较高职业自我实现需求的员工。根据保护动机理

论所强调的应对策略评估原则(Ng et al., 2021a), 

当员工的职业自我实现需求较高时, 当前工作的

职业发展前景至关重要。如果他们认为当前组织

无法提供足够的发展机会, 那么通过离职来寻求

更符合其成长需求的职业路径就成为一种更具吸

引力的应对策略。职业自我实现需求是指员工在

工作中体验到个人成长和自我价值实现的强烈愿

望(Maslow, 1954; Porter, 1963)。自我实现感是一

种重要的心理状态, 它决定了员工对工作的内在

兴趣程度(Ryan & Deci, 2000), 并深刻影响员工

的职业选择 (Humphrey et al., 2007)。在自我实现

需求驱使下(Deci et al., 2017), 那些认为自己的工

作缺乏发展前景的员工可能质疑他们当前的雇佣

关系, 导致员工有意主动更换工作(Mobley et al., 

1978)。事实上, 对于具有高度自我实现需求的员

工而言, 如果当前职业的发展前景不佳, 员工可

能质疑他们当前的雇佣关系, 进而离开组织寻找

其他能实现职业自我需求的工作机会(Harter et al., 

2002)。相反, 如果员工的职业自我实现需求较低, 

即使其感知到的职业前景低 , 员工也不会离职 , 

因为离职可能导致一系列成本, 例如放弃熟悉的

工作环境、中断稳定的收入流、重新寻找和适应

新工作等。综上, 我们提出以下假设： 

H2: 职业自我实现需求调节职业发展前景感

知对离职倾向的负向影响; 当职业自我实现需求

较高时, 职业发展前景感知对离职倾向的负向影

响更强。 

综上, 研究 3 的理论框架如图 4 所示。 
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图 4  研究 3 的理论框架图 
 

3.2.2  研究 4: 从幸福感的角度探究人工智能的

人本性影响 

基于工作嵌入理论(job embeddedness theory), 

研究 4 旨在探究组织流程数智化和产品数智化通

过工作幸福感对于员工留任意愿的影响机制, 同

时考察员工数字技能的调节效应。根据工作嵌入

理论, 员工嵌入在当前组织中主要受三种力量影

响: 感知工作契合、工作中与他人的联系和离职的

成本(Mitchell et al., 2001)。尽管对于该理论已有 

大量研究, 但我们对工作嵌入理论的核心构成——

感知工作契合的理解仍显不足。尤为关键的是 , 

随着企业数智化持续重塑工作属性, 企业亟需探

索如何通过提升员工工作幸福感这一关键心理表

征来增强组织留任效能。同时, 工作嵌入理论强

调了人与工作的匹配, 本研究进一步关注员工自

身数字技能如何调节企业数智化对其工作幸福感

及留任意愿的影响。回答这一问题对于增强工作

嵌入理论在数智化时代员工留任研究中的适用性

和解释力具有重要意义。 

根据 Ryan 和 Deci (2001)的研究, 关于幸福感

有两种主要的哲学观点 : 享乐主义(hedonism)从

避免痛苦和获得快乐的角度来定义幸福感; 心盛

主义(eudaimonism)强调发挥人的潜能, 考虑个人

成就、自我实现和自我定位。本研究一方面通过

工作乐趣反映享乐主义幸福感的高低, 体现了员

工对其工作生活质量的评价(Reiche et al., 2011), 

揭示了他们在工作中体验到的放松、舒适和愉悦

(Peters et al., 2014)。另一方面通过感知的职业前

景反映心盛幸福, 体现个人在当前企业中实现个人

价值、自我实现和职业发展的潜力(Yang et al., 2020)。 

根据工作嵌入理论, 组织流程数智化和产品

数智化可能通过增强员工工作幸福感(员工工作

乐趣和职业前景感知)来增强员工留任的内在动

机(Mitchell et al., 2001)。流程和产品是企业技术

创 新 的 两 大 核 心 领 域 (Vendrell-Herrero et al., 

2023), 大多数企业的数智化转型主要围绕流程数

智化和产品流程数智化两个方向展开。流程数智

化涉及将人工智能等数字技术集成到操作流程中, 

以实现自动化数据处理、记录保存、通信、协作、

自我决策和优化(刘柏, 鞠瑶蕾, 2025; Yang & Yee, 

2022)。通过提高工作效率和降低成本, 流程数智

化有可能提高员工的工作享受 (Peters et al., 

2014)。流程数智化可以通过将工作流程迁移到在

线平台来彻底改变工作模式, 使重复性的工作自

动化 , 降低员工的疲劳程度 (Gasparovich et al., 

2021; Scharp et al., 2023)。此外, 流程数智化允许

员工 , 特别是知识型员工 , 在线处理任务 , 为他

们提供更大的自主权、灵活性和对工作的控制力

(傅金娣 等, 2025; Lyngstadaas & Berg, 2022)。这

可以使员工有效地管理工作、家庭和个人需求 , 

从而提高员工的工作乐趣(Eek & Axmon, 2013)。

同时, 流程数智化将员工从重复性、基础性的工

作中解脱出来(刘柏, 鞠瑶蕾, 2025), 使其能够将

时间和精力投入到更有价值和成长性的任务和学

习中(Gasparovich et al., 2021)。这支持员工实现实

质性的职业成长与发展, 提升员工对于未来职业

发展的信心。 

H1a: 流程数智化与员工工作乐趣正相关。 

H1b: 流程数智化与员工职业前景感知正相关。 

产品数智化涉及将数字技术、数字解决方案

和数字商业概念集成到产品和服务中, 以增强其

功能和客户体验(Nambisan et al., 2017)。人工智能

将传感器、处理器和软件内置于产品中, 并与互

联网相联产生海量数据, 大大提升产品性能, 重

塑行业内部竞争生态(高山行, 刘嘉慧, 2018)。产

品数智化通过在产品开发和服务过程中引入智能

技术, 有潜力减轻员工的工作负担, 从而提升其

工作乐趣。传感器、物联网技术等智能化技术的

嵌入, 使员工在调试、维护以及与客户交互过程

中牵扯更少的手动操作和实现更高效的产出
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(Nambisan et al., 2017)。例如, 产品状态的自动化

检测、报警以及自决策升级等功能减少了人工需

求, 产品数智化带来的客户体验提升也减少了员

工面对客户不满与投诉的压力。这一转变有效降

低了员工在日常工作中的体力消耗和精神压力 , 

减少了因繁重工作带来的痛苦感受并提升工作相

关良好体验。同时, 在当今瞬息万变、动荡不安

的商业环境中 , 产品数智化是企业保持竞争优

势、实现可持续发展的关键 (Armengaud et al., 

2017)。由于产品数智化的重要性和潜力已经成为

共识, 我们认为产品数智化可以提高员工对职业

前景的感知。产品数智化能够向员工传递出企业

具备创新性和前瞻性的积极信号(Nambisan et al., 

2017), 这种认识进而强化了员工对企业未来发展

的信心, 并拓展了他们在企业中的成长机遇。随

着产品数智化进程的推进, 可能会出现一系列新

的工作角色和责任(Lyngstadaas & Berg, 2022)。员

工会变得更具创新性, 更有机会做出贡献, 同时

有更多的职业发展途径, 从而提升他们的心盛幸

福感体验。 

H2a: 产品数智化与员工工作乐趣正相关。 

H2b: 产品数智化与员工职业前景感知正相关。 

根据工作嵌入理论(Mitchell et al., 2001), 人

职契合度高的工作感知会更容易绑定在职者, 使

其留在组织中。工作乐趣能满足避免痛苦和获得

快乐的需求(Scharp et al., 2023), 感知到的职业前

景能满足内在需求(Ryan & Deci, 2001), 这两个

因素都可以增强员工留在组织中的内在动机。工

作乐趣作为员工对工作的积极情感反应, 能够正

向映射出员工的享乐幸福感(Ryan & Deci, 2001)。

将日常活动视为一种享受而非牺牲的员工更能满

足他们在工作中的需求 (Hackman & Oldham, 

1976)。因此, 他们更有可能产生强烈的留任意愿

(Mitchell et al., 2001)。此外, 积极情绪增加了工作

契合感, 从而使他们热情地留下来为企业做出更

多贡献(Fredrickson & Branigan, 2001)。结合 H1a

和 H2a, 本文提出： 

H3a: 工作乐趣正向中介流程数智化与留任

意愿的关系。 

H3b: 工作乐趣正向中介产品数智化与留任

意愿的关系。 

感知的职业前景指的是个人感知到的在组织

内成长和发展的潜力(Yang et al., 2020), 反映了

心盛幸福感(Ryan & Deci, 2001)。认为职业前景广

阔的员工可能会在组织中找到符合其需求和才能

的位置, 从而产生嵌入感(Mitchell et al., 2001)。当

员工觉得自己的工作提供了学习和进步的机会时, 

他们往往会留在组织中, 以促进自己的职业发展, 

充分发挥自己的潜能(Charles-Leija et al., 2023)。

综上, 基于工作嵌入理论, 工作乐趣和有前途的

职业前景在员工嵌入企业方面发挥着重要作用 , 

因为它们反映了工作在多大程度上满足了员工的

享乐欲望和成长发展需求。结合 H1b 和 H2b, 本

文提出： 

H4a: 职业前景感知正向中介流程数智化与

留任意愿的关系。 

H4b: 职业前景感知正向中介产品数智化与

留任意愿的关系。 

随着组织越来越多地采用流程数智化, 员工

越来越依赖数智化工具来完成工作。拥有高水平

数字技能的员工可以从流程数智化中获得更大的

工作乐趣和职业发展前景。基于他们在获取、处

理、生产和利用信息方面的熟练程度(Nawaz & 

Kundi, 2010), 他们能更好地适应并在数智化工作

环境中实现职业成长(Vodanovich et al., 2010)。此

外, 具有高水平数字技能的个体会表现出更大的

思维灵活性, 更容易接受变化并利用机会(Barak, 

2018)。因此, 高水平数字技能的员工更可能接受

企业的流程数智化, 更容易适应并体验到其带来

的工作乐趣以及职业发展前景的好处。 

H5a: 员工数字技能正向调节流程数智化对

工作乐趣的影响。 

H5b: 员工数字技能正向调节流程数智化对

职业前景感知的影响。 

随着企业开始产品数智化, 拥有高水平数字

技能的员工更有可能感受到更多的工作乐趣和更

广阔的职业前景。作为数字世界发展的积极关注

者和参与者(Vodanovich et al., 2010), 高水平数字

技能的员工更有可能利用产品数智化的好处实现

更多的工作减负, 并进行感兴趣的探索, 发展自

己的技能, 增强他们的工作乐趣和对职业前景的

信心。此外, 他们熟悉数字技术, 能够更好地理解

产品数智化带来的优势, 对其价值更有信心(Shao 

et al., 2023)。这些员工深刻理解数智化产品的交

互性、可用性、适应性和连接性等属性的重要性, 

明白这些属性与当代消费者不断变化的偏好和需 
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图 5  研究 4 的理论框架图 
 

求相一致(Vodanovich et al., 2010)。因此, 高水平

数字技能的员工更有可能相信产品数智化给企业

和他们的工作体验带来的积极改变以及职业发展

带来的潜力。 

H6a: 员工数字技能正向调节产品数智化对

工作乐趣的影响。 

H6b: 员工数字技能正向调节产品数智化对

职业前景感知的影响。 

综上, 研究 4 的理论框架如图 5 所示。 

4  理论建构 

随着人工智能技术的不断突破和对工作场所

的持续冲击 , 传统的管理框架和理念正面临挑

战。人工智能改变了信息流通模式, 提升了员工

个体价值的展现。为适应这一新情境, 传统的管

理理论需要进行更新和升级, 以更好地促进组织

与员工的协同发展。本研究基于工具性与人本性

的双重视角, 系统解析人工智能与知识型员工的

交互机制: 在工具性维度, 人工智能通过技能赋

能提升知识型员工的专业效能 ; 在人本性维度 , 

人工智能通过深层次激活促进知识型员工的自我

实现。本研究的理论构建主要包括如下四个方面: 

首先, 基于信息整合理论, 探究人工智能使

用频率依次通过信息获取丰富度、知识整合促进

知识型员工创造力的影响机制, 同时考察员工个

人领域知识的边界条件。本研究突破以往关注个

人特征(如员工的个性特质、知识和技能, 见 Gong 

et al., 2012; He et al., 2022)或传统组织因素(如领

导风格、团队信任和组织支持, 见 Ng & Lucianetti, 

2016; Xu et al., 2022; Zhou & George, 2001)对创造

力的影响, 而是将焦点放在人工智能与知识型员

工的互动及其对创造力产生的独特作用上。通过

这一转变为理解人工智能时代员工创造力的变化

和发展提供新视角和理论贡献。基于信息整合理

论视角, 通过说明人工智能生成的信息被人类获

取和整合以激发创造力的过程, 扩展了各种信息

来源, 从而为信息整合理论(Anderson, 1971; 1981)

做出了贡献。 

其次, 基于创造力过程理论, 探究人工智能

使用频率通过影响思维能力(发散型思维和聚合

型思维)的“双刃剑”效应进而影响知识型员工创

造力的机制, 同时考察工作中人际互动水平的调

节作用。本研究致力于厘清人工智能对知识型员

工的双刃剑效应, 通过细致剖析潜在利弊, 旨在

打破人工智能使用与工作绩效间主要呈积极关系

的传统观念(如 Pagani & Champion, 2024)。之前关

于人工智能和员工职场行为的研究主要集中在员

工与人工智能的孤立互动上(如 Marikyan et al., 

2022; Tong et al., 2021), 并强调了个人特征(如自

觉性; Tang et al., 2022)、核心自我评价(Tang et al., 

2023b)、工作经验(Chen et al., 2022; Jia et al., 2024)

和技术特征、算法复杂性(Lehmann et al., 2022)调

节人工智能的使用对员工绩效的影响。然而, 这

些研究忽略了这样一个事实, 即员工置身于社会

环境中, 他们对人工智能的使用也可能受到其他

人类的补充或挑战。本研究将人机互动置于更为

复杂也更为真实的社会交互网络中, 探究工作中

人际互动水平对人机互动的补充作用。另外, 本

研究拓宽了创造力过程理论在人工智能时代的应

用范围和解释效力。此前的创造力过程理论研究
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主要集中于这两种思维方式如何影响创造力

(Berg, 2016; Kilgour & Koslow, 2009), 抑或是传

统组织情境因素 , 如在不同任务之间切换(Lu et 

al., 2017)、不确定性(Ng et al., 2021b)和文化紧张

度(Chua et al., 2014)对两类思维过程的促进作用。

本研究通过纳入人工智能使用作为激发两类认知

过程的前因, 对该理论做出补充并强调了发散型

思维和聚合型思维在人工智能时代工作场所中可

能存在此消彼长关系的现实。 

第三, 基于保护动机理论, 探究人工智能使

用频率通过降低知识型员工职业发展前景感知而

产生离职意向的影响机制, 考察员工职业自我实

现需求的调节效应。与以往主要关注被替代视角

的研究不同, 我们认为劳动力结构的变化不仅仅

是由人工智能取代现有工作所致, 相反, 我们的

研究探究人工智能能否成为知识型员工的积极激

励因素。通过考察在人工智能赋能心理的背景下, 

人工智能是否可以成为唤醒员工意识的催化剂 , 

促使他们主动寻找更能发挥自身能力特点的工

作、追求职业上的自我实现。本研究拓宽了保护

动机理论在人工智能时代的应用范围和解释效力, 

并深入探讨了保护动机激发应对行为开始的具体

条件。根据保护动机理论, 强大人工智能的广泛

涌现可能触发员工对职业发展前景威胁的感知 , 

对于具备高水平职业自我实现需求的员工而言 , 

这种威胁认知可能导致离职作为应对行为。我们

通过纳入职业自我实现需求作为调节变量拓展了

保护动机理论。职业自我实现需求通过促进员工

对个人抱负与职业前景之间一致性的追求, 从而

强化员工的保护动机, 进而影响职业发展前景感

知(认知和动机)与离职意愿(应对行为)之间的关

系。通过理解和解决员工的职业发展前景和自我

实现需求问题, 组织可以在快速的技术变革中制

定有效的员工留任策略。 

第四, 基于工作嵌入理论, 探究企业实施的

流程数智化和产品数智化是否通过影响知识型员

工的工作乐趣和职业前景感知从而影响留任意愿, 

并考察员工自身数字技能的边界效应。鉴于员工

离职意向是组织的一项关键战略指标(Hom et al., 

2019), 以往关于人工智能采用的研究主要关注其

对员工的短期影响, 如员工对人工智能的接受程

度 (Lebovitz et al., 2022; Lehmann et al., 2022; 

Pachidi et al., 2021)、采纳人工智能建议(de  

Véricourt & Gurkan, 2024; Lebovitz et al., 2022; 

Lehmann et al., 2022)以及人工智能采用对任务绩

效的影响(Allen & Choudhury, 2022; Chen et al., 

2022; Noy & Zhang, 2023; Tang et al., 2022; Wang 

et al., 2024)。此外, 之前关于员工离职的研究主要

集中在传统的个人、工作、组织因素或替代机会

上(Hom et al., 2017; Zimmerman et al., 2018)。本研

究考虑在人工智能时代的独特背景下, 扩展关于

离职或留任意向的现有文献。同时本研究扩展了

工作嵌入理论, 强调工作嵌入理论中的工作契合

度维度(特别是数智化转型所带来的工作适合度)

在增强员工工作嵌入性方面的重要性。尽管先前

的研究已经揭示了工作嵌入理论核心维度在阐释

员工离职变异性中的关键作用, 但它们未能充分

重视和深入探讨企业数智化转型对员工工作嵌入

感所产生的深远且独特的影响。具体而言, 先前

的研究往往忽视了由企业数智化引入的工作特征

如何提升员工的内在工作体验, 从而增强他们对

工作的适配感, 并加深其工作嵌入程度。为了丰

富相关研究, 本研究提出数智化可以通过满足员

工的工作愉悦和自我实现的需求(Hom et al., 2019)

来促进留任。 

总之 , 本研究秉承“员工为本 , 人机共生”的

核心理念, 致力于促进人机互动关系的和谐与优

化。通过构建人工智能的信息作用及其对员工思

维能力的双重影响, 为人工智能时代下的知识型

员工的创造力过程理论提供新的视角和启示。通

过探究人工智能对员工赋能下的员工心理需求变

化以及员工对工作的幸福感感知如何影响员工的

离留决策, 丰富和扩展关于人工智能和知识型员

工有效协作的现有研究文献。研究旨在为组织开

展有效的人机协同提供解决方案, 助力企业更精

准地把握员工的心理状态, 为企业在留住人才方

面提供策略指导与启示, 从而更好地应对人工智

能带来的挑战, 实现可持续发展。 
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The impacts and mechanisms of artificial intelligence on knowledge  
workers: An instrumental and humanistic perspective 

XU Minya1, CHEN Liping2, LIU Beini3 
(1 Guanghua School of Management, Peking University, Beijing 100871, China) 

(2 School of Management, China University of Mining and Technology-Beijing, Beijing 100083, China) 

(3 Business School, Beijing Technology and Business University, Beijing 100048, China) 

Abstract: The rapid development of artificial intelligence (AI) has triggered psychological and behavioral 

shifts among knowledge workers, reshaping their perceptions of the modern work environment and 

expectations for organizational growth. Currently, research on the impacts and mechanisms of AI on 

knowledge workers remains fragmented. This study explores the empowering and activating pathways of AI 

for knowledge workers in terms of “agency” and “self-actualization” through both instrumental and 

humanistic perspectives. The main focus includes two areas: (1) From the instrumental perspective, this 

study examines the informational role of AI and its dual influence on employee cognitive processes, 

clarifying the creativity process of knowledge workers’ “agency” in the age of AI; (2) From the humanistic 

perspective, this study explores how AI influences changes in employees’ psychological needs and 

perceptions of well-being, identifying its impact on knowledge workers’ turnover decisions related to 

“self-actualization.” This research is expected to deepen the understanding of AI’s influence on knowledge 

workers, expand theoretical studies on human-AI collaboration, and provide practical implications. 

Keywords: knowledge workers, artificial intelligence (AI), AI usage, enterprise digitalization, creativity, 

turnover intention 

 

 

 


