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摘  要  随着大语言模型(Large Language Models, LLMs)能力的提升及其广泛应用, 社会正逐步从传统的人际交

互转向融合人际交互、人机交互和机机交互的多层次互动结构。在人类与 LLMs 交互日益深入的背景下, 研究人

类如何感知 LLMs 成为了重要议题。本研究通过三项研究系统考察人类对 LLMs 的感知模式。研究 1 发现, 与对

人类的感知一致, 人类主要通过热情和能力两个维度感知 LLMs。然而, 在一般情境下, 不同于对人类感知中的热

情优先, 人类在对 LLMs 的感知中能力优先。研究 2 探讨了热情和能力在不同态度预测中的优先效应, 结果表明, 

热情与能力均能正向预测人类对 LLMs 的持续使用意愿和喜爱度, 其中能力对持续使用意愿的预测效力更高, 而

热情对喜爱度的预测效力更高。研究 3 进一步探索了人类对 LLMs 与对他人的感知差异, 结果显示, 人类对 LLMs

的热情评价与人类无显著差异, 但对 LLMs 的能力评价显著高于人类。本研究为理解人类对 LLMs 的感知提供了

理论基础, 并为人工智能的设计优化及人机协作机制的研究提供了新的视角。 
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1  引言 

随 着 人 工 智 能 和 自 然 语 言 处 理 技 术 (Natural 

Language Processing, NLP)的快速发展, 大语言模

型(Large Language Models, LLMs)的研发与应用进

展显著(Brown et al., 2020; Ouyang et al., 2022)。

LLMs 的 发 展 正 在 推 动 通 用 人 工 智 能 的 实 现

(Bubeck et al., 2023)。LLMs 开始表现出类似人类的

心理特征, 如在心理理论(Theory of Mind, ToM)能

力方面已接近 6 岁儿童(Kosinski, 2024), 甚至在某

些 任 务 中 的 表 现 超 越 人 类 水 平 (Strachan et al., 

2024)、表现出类似人类的人格特质(Huang et al., 

2023; Jiang et al., 2023)、具有与人类相似的根据情

感线索调节反应的能力(Zhao et al., 2024)。 

随着 LLMs 逐步融入日常生活, 人们的交互对

象也从传统的自我、他人和群体扩展到 LLMs。这

将深刻影响社会互动形态, 并带来新的挑战。在此

背景下, 人类如何感知 LLMs 成为一个亟待回答的

问题, 即人类是否会像感知他人一样, 采用类似社

会认知内容的理论框架来感知 LLMs?这一问题具

有重要意义, 不仅有助于理解人类对智能体的社会

认知方式, 还可为人工智能的设计优化和人机协作

机制的研究提供重要的理论启示。 

1.1  人类对 LLMs 的感知维度 

在社会生活中, 人们不断对他人、群体以及自

我进行感知并做出评价, 这些评价直接影响我们的

态度和行为, 并指导我们做出决策。因此, 探讨人

们如何感知自我与他人是理解人类社会互动的关
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键起点。既有理论研究普遍认为, 人际社会评价主

要围绕两个维度, 这一框架被称为社会认知内容的

“大二”模型(Big Two), 并已在多项跨文化研究中

得到验证(Abele et al., 2016; Bai et al., 2020; Cuddy 

et al., 2009)。其中具有代表性的理论包括双视角模

型(Dual Perspective Model, DPM)和刻板印象内容

模型(Stereotype Content Model, SCM)。双视角模型

认为 , 亲和性(Communion)和能动性(Agency)是感

知自我与他人的核心维度(Abele &Wojciszke, 2007, 

2014, 2018)。其中, 亲和性主要涉及友好、关怀等

特质, 而能动性则涉及能力、独立性和主观能动性

等特质。刻板印象内容模型则认为, 人们感知群体

时 主 要 关 注 热 情 (Warmth) 和 能 力 (Competence) 

(Fiske et al., 2002, 2007)。热情指一个群体是否被认

为友好和善良, 能力则衡量该群体是否具备完成任

务或展现专业素质的水平。尽管双视角模型与刻板

印象内容模型在研究对象及维度内涵上存在一定

差异, 但近年来, Abele 等人(2021)通过“对抗——合

作”的方式 , 提出了整合框架 , 将社会认知内容的

两个核心维度明确为纵向维度与横向维度。其中纵

向维度也被称为能力/能动性, 横向维度也被称为

热情/亲和性。我国学者佐斌等人(2015)在社会认知

内容的“大二”模型的综述中指出, “考虑到亲和性

和能动性容易与人格心理学以及社会心理学其他

领域的概念混淆”, 在研究中使用热情和能力进行

命名。本研究沿用了这一命名原则, 使用“热情”与

“能力”的翻译。 

随着人工智能的广泛应用, 人工智能体逐步融

入人类社会 , 成为社会交际过程中的重要组成部

分。因此, 了解人们如何感知人工智能, 是理解和

发展良好人机交互的关键。McKee 等人(2023)验证

了热情和能力是人类对传统人工智能体(如智能语

音助手、推荐系统、游戏系统、自动驾驶等)的主

要感知维度。然而, 目前尚未有研究在 LLMs 领域

验证该理论适用性。尽管 LLMs 仍由算法驱动, 但

LLMs 的语言生成能力模糊了人机边界, 在形式上

表现出更为类人的行为。同时, 伦理规范和道德属

性日益成为 LLMs 研发重要议题, 这促使人们在评

估 LLMs 时可能更加关注其道德属性。例如, 人们

可能会质疑 LLMs 是否能够正确理解并遵循社会伦

理, 而这在“大二”模型中往往被归入热情维度(道

德通常被视为热情维度的切面)。此外, LLMs 的发

展引发了关于其生成能力的广泛讨论, 进一步突出

了 其 在 能 力 维 度 上 的 表 现 。 这 些 提 示 , 人 类 对

LLMs 的感知可能延续“大二”模型的二维结构。因

此, 本研究提出以下假设： 

H1：热情和能力是人类对 LLMs 感知的主要

维度。 

1.2  一般情境下人类对 LLMs 的感知维度中的

优先效应 

在社会认知内容的研究中, 热情和能力孰轻孰

重是一个重要问题 , 被称为优先效应。研究表明 , 

在一般的人际感知情境中 , 热情通常优先于能力 , 

即个体在评价他人时 , 往往首先关注对方的热情 , 

而后才是对方的能力, 同时热情评价会引起个体更

多 的 态 度 和 行 为 反 应 (Abele &Wojciszke, 2007; 

Fiske et al., 2007; Fiske, 2018)。双视角模型通过利

益 最 大 化 原 则 对 此 进 行 解 释 (Abele &Wojciszke, 

2007)。具体而言, 在人际互动中, 热情为他人有利

特质 , 而能力为自我有利特质。为实现自身利益 , 

个体作为观察者时 , 会更加关注他人的热情表现 , 

而非能力表现。 

然而, 在人类对 LLMs 的感知中, 热情与能力

对谁有利, 与在人类对人类的感知中的划分并不完

全一致。由于 LLMs 被假定不存在“自我”, 所以在

LLMs 的使用者(即人类)看来, LLMs 的热情和能力

都是服务于人类(他人)而非其自身的, 所以均属于

他人有利特质。进一步, 相较于热情, LLMs 的能力

通常具有更明显的回馈性和实用性 , 例如提供答

案、完成任务、辅助决策等。这种高效的回报性能

够更直接地帮助用户实现目标, 因而 LLMs 的能力

更能够使人类实现利益最大化。因此, 我们提出以

下假设： 

H2：在人类对 LLMs 的感知维度中, 能力较之

热情具有优先效应。 

1.3  预测人类对 LLMs 的态度时感知维度的优

先效应 

正如 Fiske (1992)指出“知觉是为了行动”, 对

社会认知内容的研究最终指向其如何引发认知、情

感及行为反应。群际刻板印象−情绪−行为倾向系统

模 型 (Behaviors from Intergroup Affect and 

Stereotypes Map, BIAS Map)进一步探讨了感知与

情绪及行为反应之间的关系 (Cuddy et al., 2007; 

Fiske et al., 2007)。BIAS Map 指出, 对热情的感知

影响人们的主动性行为倾向, 而对能力的感知则影

响被动性行为倾向。同时, BIAS Map 根据热情与能

力两个维度的不同组合, 将社会知觉对象划分为 4

类群体, 并发现人们对不同类型群体会产生相应的
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情绪反应。例如, 对高热情且高能力的群体通常产

生钦佩情绪, 而对高能力但低热情的群体则产生嫉

妒情绪。而针对传统人工智能体的研究亦表明, 热

情与能力维度能够预测人类对它们的态度。机器人

社 会 属 性 量 表 (Robotic Social Attributes Scale, 

RoSAS)提出热情、能力感和不适三因子描述人们

对 机 器 人 的 社 会 属 性 的 感 知 (Carpinella et al., 

2017)。Scheunemann 等人(2020)在此基础上进一步

确认, 热情和能力是预测人类与机器人互动偏好的

最佳因子。 

热情和能力两个维度对态度的预测 , 也体现

了优先效应的内涵。优先效应不仅优先感知某一

维度 , 也指某一维度对个体行为和态度反应具有

更强影响力(Fiske et al., 2007)。因此, 本文提出

以下两个问题 , 一是人类对 LLMs 的热情与能力

评价能否有效预测人类对 LLMs 的态度倾向？二

是在不同态度预测中 , 维度的优先性是否会发生

变化？为了回答这些问题 , 本研究选取持续使用

意愿与喜爱度作为两个不同的评估目标。这两个

评估目标(或称为态度指标 )是评估人机交互结果

的典型指标。  

首先 , 持续使用意愿作为一种功能型认知评

估指标, 能够反映人类对 LLMs 完成任务能力的

认可程度。持续使用意愿受到多个核心因素的影

响, 其中包括绩效期望、努力期望、社会影响以及

便利条件(Venkatesh et al., 2003)。这些核心因素反

映了人类对 LLMs 的功能评估, 尤其是对其任务

完成效能与易用性的认知。在这一框架下, 人类对

LLMs 的能力评价直接影响其持续使用意愿。其次, 

喜爱度作为一种情感型认知评估指标 , 能够反映

人类与 LLMs 之间的情感联结程度。与持续使用

意愿不同, 喜爱度更多与幽默(Mirnig et al., 2017; 

Tae & Lee, 2020)和拟人化(Mohammad & Nishida, 

2015; Mori, 1970)有关。这些因素与热情特质类似, 

且热情高的 LLMs 通常能够带给人类更愉悦的交

互体验, 从而引发更强的情感联结。因此, 热情评

价在喜爱度形成中起到了更重要的作用。综上, 我

们提出以下假设： 

H3a：人类对 LLMs 的热情和能力评分均可以

正向预测人类对 LLMs 的持续使用意愿, 且能力评

分的预测效力更高。 

H3b：人类对 LLMs 的热情和能力评分均可以

正向预测人类对 LLMs 的喜爱度, 且热情评分的预

测效力更高。 

1.4  人类对他人和对 LLMs 的热情和能力评分

的比较 

上述研究聚焦于探索对 LLMs 感知的模式, 但

是目前尚不清楚在人类感知中, LLMs 在热情与能

力两个维度上表现如何。虽然 LLMs 在类人性上取

得了长足进展, 但人类复杂的认知、情感与行为特

征尚难以被完全模拟。具体表现为 , 当前人类对

LLMs 在情感互动上的评价呈现矛盾性特征：尽管

现有研究表明 LLMs 能够生成符合社会规范的共情

反应(dos Santos, 2023), 但人类用户常表达 LLMs

的 表 现 程 序 化 且 缺 乏 情 感 等 评 价 。 因 此 , 尽 管

LLMs 能够生成符合社会规范的情感表达, 但由于

其缺乏情感深度, 人类可能会倾向于认为在热情维

度上, 相较于他人, LLMs 的表现更差。与人类用户

在热情维度上对 LLMs 的评价不同, LLMs 引发的

巨大关注恰源于人们对其能力提升的感知。相关研

究表明, LLMs 在逻辑推理(Bubeck et al., 2023)和抽

象能力(Webb et al., 2023)等多个领域已超越了人类

一般水平。因此, 我们提出以下假设： 

H4a：人类对人类和 LLMs 的热情评分存在差

异, 对 LLMs 的热情评分更低。 

H4b：人类对人类和 LLMs 的能力评分存在差

异, 对 LLMs 的能力评分更高。 

1.5  研究概述 

本研究旨在构建人类对 LLMs 感知的理论框架, 

系统分析人类对 LLMs 的感知维度, 并进一步探讨

其在一般情境下的优先效应及该效应在态度预测

中 是 否 发 生 变 化 。 同 时 , 本 研 究 比 较 了 人 类 对

LLMs 与对人类的感知差异。本研究填补了人类对

LLMs 感知研究的空白, 并为人工智能的设计与优

化提供了新的理论视角。 

2  研究 1：人类感知 LLMs 的维度
及一般情境下的优先效应 

2.1  研究 1a：基于自由反应任务分析人类对

LLMs 的感知维度及一般情境下感知维度

的优先效应 

2.1.1  研究目的 

本研究旨在通过自由反应任务探索人类感知

LLMs 的主要维度及维度的优先性, 以验证 H1 和

H2, 即验证热情和能力是人们对 LLMs 感知的主要

维度, 且能力较之热情具有优先效应。 

2.1.2  方法 

(1) 被试 

通过某问卷调查平台在线招募被试 215 名, 排
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除其中 8 名完全没有 LLMs 使用经验和未按指令进

行反应的被试, 最终有效被试人数为 207 名, 其中

男性 124 名(59.90%), 女性 83 名(40.10%)。所有被

试均自愿参与研究。 

为了确保正式研究的样本量能够达到适当的

统计检验力, 本研究基于预实验数据(31 名被试)进

行了检验力分析。由于我们计划使用广义线性混合

模型(Generalized Linear Mixed Model, GLMM)来检

验 研 究 假 设 , 因 此 采 用 R 语 言 simr (Green & 

MacLeod, 2016)进行基于模拟的检验力分析(双尾

检验, α = 0.05; 进行 1000 次蒙特卡罗模拟)。结果

显示, 当样本量为 31 时, 检出热情和能力覆盖率的

非标准化回归系数为−0.50 的检验力分别为 88.70%

和 89.80%; 检出热情和能力覆盖率的非标准化回

归系数为−1.00 时, 检验力均达到 100%。因此, 正

式研究中的样本量可以满足统计检验力的要求。 

(2)工具 

本 研 究 采 用 SADCAT (Semi-Automated 

Dictionary Creation for Analyzing Text)进行分析。

SADCAT 是由 Nicolas 等人(2021)开发的专门用于

研究刻板印象内容的半自动化英文心理词典。该词

典基于刻板印象内容模型中的热情和能力两维度

构建, 并使用 WordNet1进一步拓展, 最终形成了社

会性、道德、才智、自信、地位、外貌等 16 个印

象维度的子词典。其中, 社会性和道德两个子维度

构成热情维度, 才智和自信两个子维度构成能力维

度。SADCAT 可能受到种子词2、WordNet 分布以

及语义广泛程度(Semantic Generality)差异的影响, 

其子词典长度从 7 个到 2402 个单词不等, 分布并不

平衡, 但对刻板印象的覆盖率在 82%左右。 

(3)操作性定义 

目前, 优先效应通常通过处理速度、主观权重

以及务实性诊断三种方式验证(Abele et al., 2021)。

其中, 处理速度是指认知过程中被优先处理和识别

的维度具有优先效应; 主观权重反映感知者对某一

维度赋予更高重要性的倾向; 务实性诊断则指在不

同个体的评价中, 评价一致性较高的维度具有优先

效应。本研究采用处理速度作为优先效应的验证方

式, 以考察被试在描述 LLMs 时对不同维度词汇的

选择倾向。具体而言, 优先效应在本研究中被定义

                                                           
1 WordNet 是一个在线英文词汇数据库。它对单词按其意义进行

分组, 并记录词汇之间的各种语义关系, 如同义词、反义词、

上下位词等。 
2种子词是用于启动词典构建过程的一组基础词汇。 

为：在被试描述 LLMs 的词汇中, 覆盖率更高的感

知维度视为在认知过程中被更迅速注意和处理的

维度, 即具有优先效应的维度。 

(4)程序 

首先 , 我们通过问卷要求被试使用至少三个

中文词汇描述他们对 LLMs 的印象, 且未限制词

汇类型。最终, 共收集到来自 207 名被试的 612

个描述词汇(包括重复词汇)。尽管部分被试仅使用

一个或两个词汇进行描述 , 但这些词汇仍被保留

在数据中。 

随后 , 我们对被收集到的词汇文本进行进一

步处理。具体步骤如下：(1)翻译：使用翻译工具

将中文词汇翻译为英文; (2)校对：由英语专业人员

对翻译结果进行审核和校对 , 以确保翻译的准确

性; (3)词汇预处理：将词汇转为小写、去除标点符

号、词形还原3、去除停止词4等; (4)维度识别：将

所有处理后的词汇与 SADCAT 进行匹配, 统计其

分别属于热情、能力、社会性、道德、才智、自信

等维度的词汇数量; (5)维度覆盖率计算：将每个维

度对应的词汇数量除以该被试反应文本中的总描

述词汇数, 得到各维度的覆盖率, 以衡量不同感知

维度的占比。 

接着, 我们利用维度覆盖率进行广义线性混合

模型分析。广义线性混合模型适用于本研究的重复

测量数据和非正态分布情况, 能够有效处理数据的

非独立性。我们利用 R 包 lme4 进行广义线性混合

模型分析, 将覆盖率作为因变量, 维度(如热情、能

力等)作为固定效应 , 被试作为随机效应 , 并将描

述词汇数量作为权重, 构建广义线性混合模型。同

时, 考虑到本研究中性别比例不平衡, 我们将性别

作为协变量纳入模型进行控制分析, 结果显示性别

变量的效应不显著。因此, 我们去除性别变量后按

照上述方法重新进行模型拟合。 

接着, 通过广义线性混合模型, 我们计算出每

个维度的估计边际均值, 即在控制了其他变量的情

况下, 评估每个维度在被试对 LLMs 的感知中的平

均覆盖率, 提供更加准确的效应估计。最后, 为了

进一步探讨不同维度对被试在 LLMs 感知中的覆盖

                                                           
3词形还原是指将单词还原为它们的基本形式或词元 , 以便在

文本分析中保持一致性和避免词汇语义之外的多样性。例如 , 

将动词的各种时态和形态还原为其原始词元, 如将“running”还

原为“run”。本研究使用 R 包 textstem 包进行词形还原。 
4停止词是指在各类文档中频繁出现但不携带实际信息的高频

词汇, 例如“a”、“and”、“of”等。本文使用 R 包 tm 去除这些停

止词。 
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率的相对影响, 我们对热情和能力两个维度的覆盖

率差异进行了比较。 

2.1.3  结果 

我们构建了两个广义线性混合模型：二维模

型(固定效应为热情和能力)与子维度模型(固定效

应为社会性、道德、自信、地位、才智、信念、

外貌等 16 个子维度, 且由于所有被试在家庭维度

的覆盖率均为 0, 因此在模型拟合时排除了家庭

维度, 最终保留 15 个子维度)。分析结果表明, 两

个广义线性混合模型中的固定效应均显著 , 具体

结果见表 1。子维度的广义线性混合模型 AIC 为

2807.34, BIC 为 2904.00, 均大于二维模型(热情和

能力)的广义线性混合模型的 AIC 值 981.89 和 BIC

值 993.97。AIC 和 BIC 是将模型拟合优度和复杂

度进行平衡的指标, 较低的 AIC 和 BIC 值表示模

型能够更好地拟合数据 , 同时模型的复杂度不至

于过高。因此, 热情和能力的二维广义线性混合模

型的拟合效果更好。 

其次, 进一步计算了热情、能力及其他维度的

估计平均值, 并进行了指数化处理, 以获取不同维

度的实际平均覆盖率。结果显示, 热情和能力维度

的覆盖率最高。在子维度层面, 热情维度中的道德

切面和能力维度中的才智切面表现出较高的覆盖

率。相较之下, 热情维度中的社会性切面和能力维

度中的自信切面未表现出显著的较高覆盖率。具体

结果参见表 2 和图 1。 

最后, 我们比较了能力与热情两个维度的覆盖

率差异, 结果表明, 与热情相关的内容明显少于与

能力相关的内容(odd ratio = 2.88, z = 9.51, 95% CI 

[2.32, 3.59], p < 0.001), 即能力的覆盖率更高。 

2.1.4  讨论 

研究 1a 采用半自动化工具, 将被试反馈的词

汇通过现有的词汇分类词典, 自动对应到相关维度

进行分析。结果支持假设 H1, 即人类对 LLMs 的主

要感知维度与对他人的主要感知维度一致, 均为热

情和能力。 

然而, 与人类对他人的感知不同, 本研究支持

H2, 人类对 LLMs 的感知中能力优先, 而非热情优

先。表面上看, 这种能力优先效应似乎与“大二”模

型中的热情优先效应相对立, 但实际上, 二者均遵

循利益最大化原则。在人类对他人的感知中, 热情

和能力分别是他人有利和自我有利特质, 因此在感

知他人时, 为实现自己利益的最大化, 优先感知他

人的热情(Abele &Wojciszke, 2007)。但是, 在人类

对 LLMs 的感知中, 热情与能力均被视为他人有利

特质, 且由于 LLMs 的能力特质具有更高的直接回

馈性, 因而对 LLMs 能力的关注可以实现自我利益

最大化。 

 

表 1  二维模型以及子维度模型的固定效应汇总 

维度 b SE z p 95% CI 

能力 −0.98 0.06 −15.11 <0.001 [−1.11, −0.85] 

热情 −2.04 0.09 −22.53 <0.001 [−2.22, −1.86] 

才智(Ability) −1.14 0.07 −16.87 <0.001 [−1.27, −1.01] 

自信(Assertiveness) −3.14 0.15 −21.69 <0.001 [−3.42, −2.85] 

道德(Morality) −2.22 0.10 −22.84 <0.001 [−2.41, −2.03] 

社会性(Sociability) −3.63 0.18 −19.94 <0.001 [−3.99, −3.27] 

地位(Status) −2.83 0.13 −22.47 <0.001 [−3.07, −2.58] 

外貌(Appearance) −3.60 0.18 −20.06 <0.001 [−3.95, −3.25] 

健康(Health) −3.66 0.19 −19.82 <0.001 [−4.02, −3.30] 

职业(Occupation) −3.50 0.17 −20.42 <0.001 [−3.84, −3.17] 

信念(Beliefs) −4.03 0.22 −18.29 <0.001 [−4.46, −3.59] 

异常行为(Deviance) −4.18 0.24 −17.61 <0.001 [−4.65, −3.72] 

情绪(Emotion) −3.98 0.22 −18.48 <0.001 [−4.40, −3.56] 

其他(Other) −3.98 0.22 −18.49 <0.001 [−4.40, −3.56] 

美貌(Beauty) −5.13 0.38 −13.57 <0.001 [−5.87, −4.39] 

地理(Geography) −6.39 0.71 −9.06 <0.001 [−7.77, −5.01] 

社会群体(Social groups) −6.40 0.71 −9.03 <0.001 [−7.78, −5.01] 

注：才智和自信是能力的子维度, 道德和社会性是热情的子维度, 下表同。 
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表 2  被试描述词汇在 SADCAT 中各印象维度上的覆盖率 

维度 
估计边

际均值 

95% CI 
下限 

95% CI 
上限 

能力(Competence) 0.38 0.33 0.43 

热情(Warmth) 0.13 0.11 0.16 

才智(Ability) 0.32 0.28 0.37 

自信(Assertiveness) 0.04 0.03 0.06 

道德(Morality) 0.11 0.09 0.13 

社会性(Sociability) 0.03 0.02 0.04 

地位(Status) 0.06 0.05 0.08 

职业(Occupation) 0.03 0.02 0.04 

外貌(Appearance) 0.03 0.02 0.04 

健康(Health) 0.03 0.02 0.04 

其他(Other) 0.02 0.01 0.03 

情绪(Emotion) 0.02 0.01 0.03 

信念(Beliefs) 0.02 0.01 0.03 

异常行为(Deviance) 0.02 0.01 0.02 

美貌(Beauty) 0.01 0.00 0.01 

地理(Geography) 0.00 0.00 0.01 

社会群体(Social groups) 0.00 0.00 0.01 

 

此外, 另一种可能的解释是, 在人类的感知中, 

LLMs 更类似于与自身具有高结果依赖性的群体。

人际感知的研究表明, 人际关系中的结果依赖性增

强了他人对个人目标实现的相关性, 从而提高了能

力维度在整体印象中的重要性 (Abele & Brack,  

 

2013)。结果依赖性是指个体在多大程度上受到他

人行为的影响, 以及他人能否达成其目标对自己的

重要程度。例如, 相较于普通同学, 对朋友的印象

中能力维度更重要(Abele &Wojciszke, 2007); 相较

于关系较远的人, 对亲密朋友的感知中能力更重要

(Wojciszke& Abele, 2008); 在感知存在依赖关系的上

级时, 能力维度同样变得更重要(Wojciszke& Abele, 

2008)。现阶段, 人类使用 LLMs 主要是为了完成任务, 

例如询问意见、信息检索、解决专业问题等(Wang et 

al., 2024), 这种任务导向的关系使得人类对 LLMs 的

结果依赖程度较高, 因而对其感知中能力优先。 

尽管本研究支持了假设 H1 和 H2, 但使用的词

汇分类工具 SADCAT 可能对研究结果产生干扰。

SADCAT 是围绕对人类的感知开发的, 部分词汇在

应用于描述 LLMs 语境中时, 其类别归属可能存在

偏差。此外, 该词典当前为英文版, 语言与文化差

异可能对结果产生干扰。因此, 在研究 1b 中, 我们

将采用传统的特质词评定任务进行验证, 以确保结

果的稳健性。 

2.2  研究 1b：基于特质词评定任务分析人类对

LLMs 的感知维度 

2.2.1  研究目的 
为避免受到 SADCAT 工具的影响, 本研究通

过特质词评定任务直接收集人类对 LLMs 的特质词

的判断数据, 以检验 H1, 即验证热情和能力是人

们对 LLMs 感知的主要维度。

 

 
 

图 1  被试描述词汇在 SADCAT 中各印象维度上的覆盖率 
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2.2.2  方法 

(1)被试 

本 研 究 通 过 某 问 卷 调 查 平 台 在 线 招 募 具 有

LLMs 使用经验的被试。基于统计效能考虑, 按照

题量与被试人数比例 1 : 5 的原则招募被试, 预估

至少需 245 名被试。最终共招募了 300 名被试, 排

除 81 名完全没有 LLMs 使用经验和未按指令反应

的被试 , 最终有效被试人数为 219 名 , 其中男性

134 名(61.19%), 女性 85 名(38.81%)。所有被试均

自愿参与研究。根据 MacCallum 等人(1999)的研究, 

在因子负荷较高且多数共同度良好的情况下, 样本

量至少应为 100 到 200; 同时, Comrey 和 Lee (1992)

指出, 因子分析一般样本量在 200 左右为适中。因

此, 我们研究中的被试人数在可接受范围内。 

(2)程序 

基于研究 1a 中被试使用的印象词汇, 我们编

制了 LLMs 评价词汇池, 具体步骤及操作原因如

下。(1)保留形容词, 删除名词、动词等：确保评价

集中于描述 LLMs 特征的词汇, 避免名词和动词等

与评价性质无关的词语干扰; (2)删除形容词前的修

饰副词(例如“有点”、“不太”)：副词通常用表示程

度或强度, 在后续评价中被试需选择适用程度, 因

此在此步骤中删除副词, 便于后续处理; (3)删除被

试行为描述(例如“爱用的”)和效价(例如“好”)类型

的词汇：这些词汇往往反映了个体的行为或情感反

应, 而非 LLMs 本身的特征, 以提高评价的客观性

和描述的准确性; (4)合并反义词：如果保留的词汇中

有其反义词, 则将其转换为正效价词汇, 如果没有, 

则保留负效价词汇; (5)合并近义词：对保留词汇中存

在的近义词进行合并, 确保词汇精简和明确。 

经过以上筛选, 最终保留了 29 个词汇。为避免

遗漏与 LLMs 特征相关的词汇, 考虑到近期研究发

现, 大五人格适用于描述 LLMs 的人格特征(Huang 

et al., 2023; Jiang et al., 2023)。因此, 我们纳入了中

文形容词大五人格简版量表中的 20 个特质词。中

文形容词大五人格简版量表包含 20 个条目, 每个

条目中有两个对立的形容词(罗杰, 戴晓阳, 2018)。

随 机 选 取 每 个 条 目 中 的 一 个 词 汇 , 将 其 加 入 到

LLMs 评价词汇池中。最终, LLMs 评价词汇池包含

了 49 个词汇。 

接着 , 令被试阅读特质词评定任务的指导语 , 

根据个人经验和理解, 按 5 分制评价词汇池中的每

个词汇对 LLMs 的适用程度, 其中 1 表示“完全不适

用”, 5 表示“完全适用”。 

2.2.3  结果 

Bartlett 球形度检验(χ2 = 7926.14, df = 1176, 

p < 0.001)和 KMO 检验(KMO = 0.93)表明词汇可能

共享潜在因子 , 适合进行探索性因素分析。根据

Costello 和 Osborne (2005)的建议, 在 SPSS 中使用

极大似然法和最大方差法对 49 个词汇进行探索性

因子分析(Exploratory Factor Analysis, EFA)。结果

显示, 有 8 个因子的特征根大于 1, 这 8 个因素的解

释方差分别为：34.97%、15.20%、4.22%、3.08%、

2.76%、2.53%、2.36%、2.13%; 8 个因素累计解释

方差为 67.24%。根据碎石图标准(Cattell, 1966), 最

终提取了两个因素, 见图 2。 

由于我们的研究目的是探索人类感知 LLMs 的

主要维度, 我们依据心理测量学理论, 按照下述方

法进一步对词汇和因子进行删减使因子结构更加

简洁和清晰, 直至完全满足条件：(1)删除项目在所  

 

 
 

图 2  探索性因子分析碎石图 
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有因子上负荷都很低(负荷值小于 0.50)的词汇; (2)

删除在 2 个及以上的因子上负荷值高于 0.50 的词汇; 

(3)删除少于 3 个及以下词汇的因子; (4)删除共同度

小于 0.40 的词汇。基于上述标准, 最终保留 36 个

词汇, 累计解释变异量为 53.04%。考虑到本研究中

性别比例不平衡, 我们分别对男性样本和女性样本

重复上述标准进行探索性因子分析。最终探索性因

子分析结果见表 3。 
 

表 3  探索性因子分析结果 

词汇 
全部(N = 219) 男性(N = 134) 女性(N = 85) 

因子 1 因子 2 共同度 因子 1 因子 2 共同度 因子 1 因子 2 共同度 

智能的 0.83  0.70 0.80  0.65 0.87  0.82 

实用的 0.81  0.70 0.80  0.75 0.71  0.66 

耐心的 0.78  0.70 0.72  0.76 0.71  0.56 

高级的 0.78  0.64 0.73  0.53 0.79  0.75 

快速的 0.77  0.75 0.78  0.62    

丰富的 0.77  0.70 0.69  0.49 0.80  0.71 

信息多的 0.76  0.60 0.69  0.52 0.78  0.84 

易用的 −0.76  0.66 −0.76  0.61    

有效率的 0.76  0.66 0.82  0.68    

全面的 0.76  0.63 0.73  0.55 0.79  0.67 

好用的 0.75  0.65 0.78  0.61 0.75  0.62 

博学的 0.74  0.60 0.77  0.60 0.71  0.57 

有条不紊的 0.72  0.59 0.66  0.54 0.76  0.66 

强大的 0.71  0.57 0.78  0.61    

理解的 0.70  0.58 0.72  0.55 0.70  0.51 

成熟的 0.69  0.72    0.79  0.63 

活跃的 0.69  0.64 0.75  0.62 0.70  0.53 

镇静的 0.66  0.50 0.52  0.52 0.66  0.47 

简单的(R) −0.65  0.46    −0.67  0.45 

方便的 0.65  0.49    0.78  0.64 

神奇的 0.65  0.43 0.63  0.47    

开放的 0.64  0.59       

准确的 0.59  0.61      0.50 

按部就班的(R) −0.56  0.47    −0.71  0.65 

值得信赖的 0.54  0.58 0.62  0.48    

聪明的       0.83  0.79 

有趣的       0.68  0.53 

宽厚的  0.88 0.79  0.90 0.82  0.91 0.88 

低落的(R)  0.82 0.70  0.86 0.74  0.75 0.62 

无恒心的(R)  0.81 0.67  0.86 0.74  0.74 0.57 

孤僻的(R)  −0.80 0.66  −0.83 0.70  −0.75 0.60 

缄默的(R)  −0.75 0.58  −0.76 0.58  −0.66 0.51 

狡猾的(R)  0.73 0.57     0.64 0.47 

动摇的(R)  0.70 0.53  0.74 0.57    

热情的  0.68 0.55  0.65 0.46  0.65 0.48 

掩饰的(R)  0.65 0.44     0.64 0.44 

奇怪的(R)  0.62 0.41     0.70 0.54 

小心的  −0.56 0.44  −0.55 0.46    

           

特征值(旋转后) 12.83 6.27  10.13 5.12  11.21 4.82  

贡献率(旋转后) 35.62 17.41  37.51 18.96  38.67 16.63  

累计贡献率(旋转后) 35.62 53.04  37.51 56.47  38.67 55.30  

注：因子提取方法：最大似然法; 旋转法：具有 Kaiser 正态化最大方差法。R 表示反向计分。 
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通过探索性因子分析, 我们确定了两个主要因

子, 第一个因子与能力相关, 第二个因子与热情相

关。尽管男性和女性在词汇上的具体表现有所不同, 

但两个群体均明显地显示出这两个主要因子。同时, 

能 力 因 子 的 方 差 解 释 力 (35.62%) 高 于 热 情 因 子

(17.41%)。 

2.2.4  讨论 

研究 1b 通过特质词评定任务对研究 1a 的结果

进行了验证。根据统计分析结果, 人们对 LLMs 的

感知主要集中于两个维度。第一个维度与智能、实

用等能力词汇相关, 整体上反映了 LLMs 表现的能

力特征。第二个维度则与宽厚、坦诚等友好词汇相

关, 更多地反映了 LLMs 表现的热情特征。这一结

果与研究 1a 的结果一致, 进一步验证了人们感知

LLMs 的主要维度是热情和能力。 

值得注意的是 , 部分词汇在因子归属上与“大

二”模型存在一定差异。以“耐心”为例, 在人类特质

评价中该特质通常归属于热情维度, 表征温暖关怀

等情感属性(Abele et al., 2016); 然而在本研究中, 

“耐心”却被纳入能力维度。此现象可能表明, 当评价

LLMs 时, 人类倾向于将某些热情特质归类于算法

性能而非情感属性。这种认知差异可能源于人类将

其表现出的交互特征解读为程序设计的结果。此外, 

源自大五人格严谨性维度的“小心的”词汇, 在本研

究中为消极效价。这一效价反转可能由两方面原因

导致。首先, 由于“大胆的”这一对照词缺失, 导致被

试将“小心的”曲解为“畏忌的、有顾虑的”。其次, 由

于 LLMs 需要通过精准响应规避风险, 因此“小心

的”可能被解读为机械性回应而非审慎美德。同时, 

值得注意的是, 条目“易用的”在能力因子上为负向

载荷, 表明其可能反映了能力构念的反向特征, 即

个体倾向于将高能力与较低的易用性联系在一起。

总之, 因子分析显示, 归属于 LLMs 的热情和能力

等特质词, 与归属于人类的特质词并不完全一致。 

综上所述, 尽管人们对 LLMs 的感知主要围绕

在热情和能力两个维度, 与对人类的感知类似, 但

在细节上仍存在一些差异。因此, 未来应进一步系

统构建适用于 LLMs 的热情与能力维度的特质词分

类, 以从细节上检验热情和能力在 LLMs 和人类中

的差异。 

3  研究 2：预测人类对 LLMs 的态
度时感知维度的优先效应 

3.1  研究目的 

本研究旨在探讨人类对 LLMs 的感知如何影响

人类的态度反应, 并进一步检验在预测不同态度时, 

维度的优先效应是否会发生变化, 以验证假设 H3a

与 H3b。 

3.2  方法 

3.2.1  被试 

为了确保被试能够准确表达个人对 LLMs 相关

信息的评价, 我们在线招募具有 LLMs 使用经验的

被试。与研究 1a 相同, 被试来自同一招募批次。在

剔除 37 名不具备 LLMs 使用经验或未按指令作答

的被试后, 最终有效被试人数为 178 名, 其中男性

105 名(58.9%), 女性 73 名(41.1%)。所有被试均自

愿参与研究。 

为了确保研究的样本量能够达到适当的统计

检验力, 我们使用了 G*Power 软件基于回归分析

(包含两个自变量和一个因变量)进行事前功效分析, 

设定统计功效为 0.80, 效应量 f²为 0.15 (代表中等

效应), 显著性水平 α为 0.05, 计算得出至少需要 68

名被试。本研究的研究样本量高于该预估样本量。 

3.2.2  操作性定义 

本研究通过主观权重检验优先效应 , 即个体

在评估时倾向赋予某一维度更高的重要性 (Abele 

et al., 2021)。具体而言, 优先效应在本研究中被定

义为：预测人类对 LLMs 的态度时, 预测效力更高

的维度被视为具有优先效应的维度。 

3.2.3  工具与程序 

为收集被试对 LLMs 的持续使用意愿和喜爱

度等信息, 本研究采用问卷调查法。具体而言, 针

对 LLMs 持续使用意愿的调查参考武晓宇和张大

伟(2023)研究中使用的量表, 共 3 个条目, 分别为: 

(1)我愿意使用该 LLM; (2)我以后仍会使用该 LLM; 

(3)我愿意向他人推荐使用该 LLM。针对 LLMs 喜爱

度的调查参考 Bartneck 等人(2009)编制的 Godspeed

量表中的喜爱度分量表, 共 5 个条目, 分别为: (1)这

个 LLM 是讨人喜欢的; (2)这个 LLM 是亲切的; (3)这

个 LLM 是待人礼貌的; (4)这个 LLM 是令人愉快的; 

(5)这个 LLM 是让人放心接近的。以上问卷均采用

7 点计分。为收集被试对 LLMs 的热情与能力的评

分 , 本研究采用佐斌等人(2018)根据 Abele 等人

(2014)开发的测量刻板印象内容的特质词 7 点量表

测量被试对人类和 LLMs 在热情和能力方面的评

价。该量表包含热情和能力两个维度。其中, 热情

特质词包括“热情的”、“友好的”; 能力特质词包括

“聪明的”、“有能力的”。 

被试首先选择自己较为熟悉的一个 LLM 进行
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评价, 随后填写上述量表。 

3.3  结果 

3.3.1  共同方法偏差检验 

我们采用 Harman 单因子检验共同方法偏差。

具体来说, 我们将所有测量指标加载到一个单一潜

变量上, 进行验证性因素分析(Confirmatory Factor 

Analysis, CFA)。如果存在共同方法偏差, 所有测量

指标应会高度关联, 并且单一因子可以解释大部分

的方差。然而, 结果显示, 单因子模型的拟合度较

差(χ²(35) = 479.48, p < 0.001, CFI = 0.69, TLI = 0.60, 

RMSEA = 0.28, SRMR = 0.17), CFI 和 TLI 这两项拟

合指标低于 0.90, RMSEA 值高于 0.06, SRMR 高于

0.08, 表明模型与数据之间的拟合度较差。因此 , 

这一结果表明在本研究中不存在共同方法偏差。 

3.3.2  描述统计 

变量的相关性分析结果如表 4 所示。结果显示, 

持续使用意愿、喜爱度、热情和能力之间均存在正

相关关系。 

3.3.3  回归分析 

我们分别构建了两个线性回归模型, 分别以持

续使用意愿和喜爱度为因变量, 热情和能力为自变

量。结果显示, 热情和能力评分对所有因变量的预 

表 4  各变量的描述性统计与相关系数矩阵(N = 178) 

变量 M SD 热情 能力 
持续使

用意愿
喜爱度

热情 5.21 1.24     

能力 5.24 1.18 0.30***    

持续使用意愿 5.96 1.17 0.33*** 0.50***   

喜爱度 5.60 1.01 0.49*** 0.39*** 0.66***  

注: ***p<0.001 

 

测效应均显著。具体而言, 持续使用意愿和喜爱度

的 R²分别为 28.59%和 30.64%, 调整后的 R²分别为

27.77%和 29.85%, 具体结果见表 5 以及图 3、图 4。

进一步分析发现, 在以持续使用意愿为因变量的模

型中, 能力的解释效力高于热情; 而在以喜爱度为

因变量的模型中, 热情的解释效力高于能力。此外, 

我们构建了包含热情与能力交互项的模型, 但交互

效应均未达到显著水平(p > 0.05), 表明在本研究中

热情与能力不存在交互效应。 

3.4  讨论 

本研究支持假设 H3a 和 H3b, 结果表明, 被试

对 LLMs 的热情和能力评价均能正向预测其持续使

用意愿和喜爱度。在预测被试对 LLMs 的持续使用

意愿时, 能力维度(β = 0.45, p < 0.001)相较于热情 

 
表 5  被试对 LLMs 的热情和能力评分与对 LLMs 的持续使用意愿和喜爱度的多元回归分析结果 

因变量 自变量 b SE β t p 95% CI 

持续使用意愿 

(截距) 2.70 0.41 – 6.61 < 0.001 [1.90, 3.51] 

热情 0.18 0.06 0.19 2.87 0.005 [0.06, 0.31] 

能力 0.44 0.07 0.45 6.64 < 0.001 [0.31, 0.57] 

喜爱度 

(截距) 2.65 0.35 – 7.62 < 0.001 [1.96, 3.33] 

热情 0.34 0.05 0.41 6.23 < 0.001 [0.23, 0.44] 

能力 0.23 0.06 0.27 4.05 < 0.001 [0.12, 0.34] 

 

 
 

图 3  被试对 LLMs 的能力评分和热情评分与对 LLMs

持续使用意愿散点图 

 
 

图 4  被试对 LLMs 的能力评分和热情评分与对 LLMs

喜爱度散点图 
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维度(β = 0.19, p = 0.005)具有更强的解释力。在预

测被试对 LLMs 的喜爱度时 , 热情维度(β = 0.41, 

p < 0.001)相较于能力维度(β = 0.27, p < 0.001)具有

更强的解释力。 

本研究揭示了人类对 LLMs 热情和能力的感知

在预测人类对 LLMs 的不同态度时, 呈现出不同的

优先效应。在预测功能型态度时, 能力维度更为重

要; 而在预测情感型态度时, 热情维度更为重要。

类似现象也出现在对人类的感知中。例如, 在职业

环境中, 人们更倾向于依赖自身能力特征来描述自

我, 而在家庭或社交情境中, 则更多依赖热情特征

来描述自我(Uchronski, 2008)。本研究的发现提示, 

态度类型可能是影响优先效应转换的关键因素。然

而, 仍需注意的是, 态度通常是功能与情感混合的

复合结构, 因此将持续使用意愿和喜爱度直接对应

为功能型与情感型态度, 仍可能存在一定的简化。

由于相较于态度类型, 情境类型的可控性较好, 同

时, LLMs 已经被广泛应用于功能型场景(如提升工

作效率、辅助任务完成)和关系型场景(如提供情感

支持、陪伴互动)之中。因此, 未来研究有必要进一

步研究情境类型对优先效应的影响, 深入理解优先

效应在不同情境下的表现机制。 

最后, 本研究结果对 LLMs 产品设计具有重要

启示。对于功能型界面(如专业问答系统), 应突出

准确性、响应速度等能力指标, 以提升人类对系统

效能的信任和持续使用意愿。而对于情感陪伴型应

用(如心理咨询机器人), 则应通过语言风格、交互

节奏等方面强化热情感知, 以提升人类的情感依赖

和喜爱度。 

4  研究 3：人类对 LLMs 和对他人
的热情和能力评分的比较研究 

4.1  研究目的 

本研究旨在比较人类对 LLMs 和对他人在热情

与能力维度上的评价, 以检验 H4a 和 H4b。 

4.2  方法 

4.2.1  被试 

本研究被试与研究 1a 为同一招募批次, 共招

募 215 名被试, 排除其中 8 名完全没有 LLMs 使用

经验和未按指令进行反应的被试, 最终有效被试人

数为 207 名, 其中男性 124 名(59.90%), 女性 83 名

(40.10%)。所有被试均自愿参与研究。为了确保研

究的样本量能够达到适当的统计检验力, 我们使用

了 G*Power 软件基于配对样本 t 检验进行统计检验

力分析, 设定显著性水平 α 为 0.05, 效应量 d 为

0.50 (代表中等效应), 为了确保具有 80%的统计

检验力, 至少需要 34 名被试。我们的研究样本量

(N = 207)大于该预估样本量, 符合预定的统计检

验力要求。 

4.2.2  工具与程序 

热情和能力感知量表与研究 2 一致。本研究要

求 被 试 对 所 接 触 过 的 大 多 数 人 以 及 所 使 用 过 的

LLMs 的热情和能力水平进行评价。 

4.3  结果 

配对样本 t 检验结果表明, 被试对 LLMs (M = 

5.11, SD = 1.23)和对他人(M = 5.06, SD = 1.09)的热

情评分没有显著差异 , t(206) = 0.60, p = 0.551, 

Cohen's d = 0.05。但是 , 被试对 LLMs (M = 5.16, 

SD = 1.20)和对他人(M = 4.81, SD = 1.23)的能力评

分的差异显著, t(206) = 3.51, p < 0.001, Cohen's d = 

0.29, 被试对 LLMs 的能力评价更高。具体结果见

图 5 及表 6。 

考虑到本研究中性别比例不平衡, 且男性和女

性对人工智能的态度存在较大差异(Nomura et al., 

2006), 我们进一步控制进行分析。结果显示 , 男

性 被 试 对 LLMs (vs.人 类 )有 更 高 的 热 情 评 价 , 

t(123) = 2.30, p = 0.023, Cohen's d = 0.21; 对

LLMs (vs.人类)有更高的能力评价, t(123) = 2.28, 

p = 0.024, Cohen's d = 0.25。女性被试对 LLMs 和

人类的热情评分差异不显著 , t(82) = −1.15, p = 

0.255, Cohen's d = −0.15; 对 LLMs (vs.人类)有更

高的能力评价 , t(82) = 2.71, p = 0.008, Cohen's d = 

0.34。具体结果见表 6。  

4.4  讨论 

本研究结果表明, 被试对 LLMs 和对他人在热

情维度上的评分没有显著差异, 因此未能支持假设

H4a; 然而, 在能力维度上, 被试对 LLMs 的能力评 
 

 
 

图 5  被试对人类和 LLMs 的热情和能力的评分 
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表 6  被试对 LLMs (vs.对人类)的热情和能力评分的配对样本 t 检验结果 

组别 维度 t p df 95% CI Cohen's d 

全部(N = 207) 
热情 0.60 0.551  206.00 [−0.12, 0.23] 0.05 

能力 3.51 <0.001 206.00 [0.15, 0.54] 0.29 

男性(N = 124) 
热情 2.30  0.023  123.00 [0.03, 0.40] 0.21 

能力 2.28  0.024  123.00 [0.04, 0.53] 0.25 

女性(N = 83) 
热情 −1.15  0.255  82.00 [−0.52, 0.14] −0.15 

能力 2.71  0.008  82.00 [0.12, 0.77] 0.34 

 

分显著高于对人类的评分, 支持假设 H4b。这一发

现 揭 示了 在当 前 技术 水平 下 , 在 人 类 的 感知 中 , 

LLMs 在能力表现上相较于人类被赋予更高的评价; 

同时 , 尽管其在热情维度上的表现未能超越人类 , 

但总体与人类一般水平一致。因此, 从整体印象来

看, 如果将其与 Durante 等人(2017)所研究的群体

刻板印象相比照, 我们发现在本研究中, LLMs 在

人类感知中所呈现的高能力、中等热情的特征, 与

高度和平国家(如丹麦)中, 人们对高学历群体、精

英、富人以及男性的印象相似。从既有的研究来看, 

LLMs 在热情和能力两个维度的确具有良好表现。

尽管尚未有直接测量 LLMs 热情的相关研究, 但有

研究表明 LLMs 的宜人性和共情能力表现较好

(Bodroža et al., 2024; Sorin et al., 2024), 甚至有研

究表明 LLMs 在共情方面的表现超过了人类(Lee 

et al., 2024)。宜人性通常与信任他人、坦诚交往、

助人、谦逊、富有同情心等相关(Heaven et al., 2013), 

而共情能力指的是体验他人内在情感的能力(Cuff 

et al., 2016)。因此, 宜人性和共情的内涵与热情有

一定的重合 , 均体现了友好、关怀等特点。其次 , 

在能力维度上, 当前对 LLMs 的标准化能力测评

结果提供了有力证据, 如研究发现, LLMs 在多项

能力测试中的表现突出(Bubeck et al., 2023; Webb 

et al., 2023)。 

此外 , 性别因素在本研究中的影响也值得关

注。本研究发现, 男性被试对 LLMs 的热情评分显

著高于人类, 而女性群体未表现出显著差异。这一

结果与先前关于性别与对人工智能感知的关系的

研究一致(Nomura et al., 2006), 表明性别差异可能

在人类对人工智能的评价中起到重要作用。这可能

是由于女性在技术使用中更依赖情感反馈, 而男性

则可能更多依赖任务的完成度和技术的实际效用

(Venkatesh & Morris, 2000)。因而在感知 LLMs 的

过程中, 女性可能会因为对技术的情感需求(例如

语言生成的互动内容、情感回应)而表现出更多的

情感投入, 更敏锐地感知人工智能在热情维度的表

现; 而男性则可能更多关注技术的功能性, 对热情

的感知满足于“够用即好”。 

5  总讨论 

本研究基于新一代人工智能体(如 LLMs)在人

类社会深度融合的背景下, 旨在从人类感知的视角

探讨人机互动的特征。通过构建人类感知 LLMs 的

理论框架, 为人机共生时代下人类与人工智能关系

的理论建构与实证研究提供支持。 

本研究以社会认知内容的“大二”模型为基础, 

通 过 三 项 研 究 探 讨 热 情 与 能 力 维 度 在 人 类 感 知

LLMs 中的作用。研究 1 的结果表明, 热情和能力

是人类感知 LLMs 的主要维度, 且在一般情境下, 

能力优先于热情。研究 2 发现, 人类对 LLMs 热情

和能力的评价均能正向预测人类对 LLMs 的持续使

用意愿和喜爱度, 其中能力维度对人类对 LLMs 的

持续使用意愿的预测效力较大, 而热情维度则对喜

爱度的预测效力较大。研究 3 的结果表明, 在人类

的感知中, LLMs 在能力维度超越了人类一般水平, 

而热情维度与人类一般水平不存在显著差异。总体

而言, 人类感知 LLMs 的框架与感知他人相似, 均

主要围绕在热情和能力两个维度, 但是, 在一般情

境下, 能力优先于热情。此外, LLMs 在人类的感知

中更接近于高能力、中等热情的个体, 而非人类的

一般水平。 

5.1  理论贡献 

本研究的核心理论贡献体现在两个方面：首先, 

扩展了“大二”模型的适用范围; 其次, 拓宽了人机

交互领域的理论视角。 

首先, 本研究初步构建了人类感知 LLMs 的理

论框架, 拓展了“大二”模型的适用范围, 将感知对

象从人类拓展至 LLMs。一方面, 就感知维度而言, 

Fiske 等人(2007)从进化论的角度解释热情和能力

两个维度作为刻板印象内容的主要维度的合理性 , 

指出二者分别对应意图检测和攻击能力检测两个

方面 , 因此对二者的关注有助于保障生存 (Fiske 
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et al., 2007)。类似地, 双视角模型通过功能性的角

度来解释两个维度的合理性, 提出社会认知是服务

于感知者的目标(Abele &Wojciszke, 2014), 而这种

目标相较于进化论中的生存目标会更加具体。无论

何种解释, 在 LLMs 技术快速发展的背景下, 它可

能给人们造成潜在威胁并影响着人们目标的达成, 

因此热情与能力仍然是感知 LLMs 的主要维度。另

一方面 , 本研究对维度的优先效应进行了初步探

索。研究表明, 在一般情境下, 与对人类感知中的

热情优先不同, 对 LLMs 感知中能力优先。正如双

视角模型所提出优先效应源于利益最大化原则, 在

感知 LLMs 时仍然遵循该原则。利益最大化原则是

指, 在感知他人时, 由于热情作为一种他人有利特

质 , 为实现自我利益的最大化 , 人们会优先关注

(Abele &Wojciszke, 2007)。而在感知 LLMs 时, 热

情和能力均是他人有利特质, 且能力的利他性会更

直接, 因此在感知 LLMs 时能力优先。然而, 在对

态度预测中, 优先效应会发生变化。具体而言, 在

预测功能型态度(即持续使用意愿)时 , 能力优先 ; 

而在预测情感型态度(即喜爱度)时, 热情优先。类

似的优先效应转换现象在对人类的感知中同样会

出现, 例如研究发现在不同的情境下以及对不同的

感知对象, 优先效应会发生变化(Abele &Wojciszke, 

2007; Uchronski, 2008; Wojciszke& Abele, 2008)。 

其次, 本研究拓宽了人机交互领域的理论, 尤

其是拓展了用户体验相关领域的理论基础。以往关

于人工智能用户体验的研究, 主要依赖技术接受模

型(Technology Acceptance Model, TAM)和技术接

受与使用统一理论(Unified Theory of Acceptance 

and Use of Technology, UTAUT), 重点关注绩效预

期 、 易 用 性 等 传 统 因 素 对 用 户 使 用 态 度 的 影 响

(Davis, 1989; de Ruyter et al., 2005; Venkatesh et al., 

2003)。近年来, 随着技术的发展, 研究者逐步拓展

了影响人类对人工智能态度的变量 , 包含来自情

境、用户特征、机器特征等多方面的因素。例如, 研

究发现, 人们对机器人的信任倾向、机器人具备的

可信功能与设计, 以及所处的服务任务和情境, 会

影响用户对社会服务机器人的互动信任(Chi et al., 

2021)。然而, 现有研究在不断扩展变量的过程中, 

使相关理论模型愈加复杂, 尚未形成一个更加简洁

而系统的解释框架。本研究在此基础上进一步拓展

了人机交互的理论视角, 将热情与能力两个核心社

会认知内容维度引入人类与 LLMs 交互的研究中, 

系统探讨了其对用户态度的影响。这一理论为人机

交互研究提供了新的视角, 有助于优化人机互动方

式, 提升系统的可控性与安全性。 

5.2  实践意义 

基于上述两方面主要理论贡献, 本研究在社会

和技术两方面也具备相应的实践意义。 

首先, 在社会实践方面, 本研究将 LLMs 纳入

“大二”模型框架后, 为人类社会设计人机共生时代

更合理的制度安排和伦理规范提供了重要的理论

依据和参考方向。在制度安排方面, 基于 LLMs 在

热情和能力方面的优良表现, 政策制定者需要考虑

如何将 LLMs 纳入现有的法律体系, 如制定专门的

LLMs 法案, 明确 LLMs 的法律地位、权利与义务, 

以及监管机制, 确保 LLMs 的发展与应用不违背

社会公共利益。同时, 随着 LLMs 能力的提升, 其

对就业市场的影响日益显著。本研究鼓励从“人与

LLMs 共生”的角度出发, 设计促进人机协作的就

业政策, 如提供技能培训、转型援助等, 以减少技

术进步带来的社会不平等。在伦理与社会责任相

关设计方面 , 本研究提醒开发者在追求技术进步

的同时, 需关注 LLMs 的伦理和社会责任。通过合

理设计 LLMs 的行为模式和交互方式, 确保其不

会对社会造成负面影响 , 而是成为促进人类福祉

的有力工具。 

其次, 在技术实践方面, 本研究在人工智能领

域, 特别是针对 LLMs 的技术实践具有重要意义, 

为 LLMs 的设计、开发与应用提供了新的理论基础。

在增强 LLMs 的可解释性与可控性方面, 本研究通

过构建人类感知 LLMs 的理论模型, 揭示了热情与

能力维度在 LLMs 感知中的重要性, 为理解和控制

LLMs 的行为提供了新框架。这不仅有助于开发者

设计更易于解释和调控的算法, 减少 LLMs 行为的

不可预测性, 从而提高其在社会应用中的安全性和

可靠性。还有助于 LLMs 进行技术优化, 开发者可

以聚焦于提升 LLMs 在这两个维度上的表现, 如通

过增强对话的自然流畅性来提升能力感知, 或通过

设计更具同理心的回复来增强热情感知, 从而使用

户更容易接受和信任 LLMs。同时, 开发者可以根

据不同的应用场景和需求, 设计具有特定社会角色

的 LLMs, 如教育助手、心理陪伴者等, 以更好地服

务于人类社会。 

5.3  研究局限与未来展望 

第一, 从感知维度到切面的拓展。近年来, 社

会认知内容的研究越来越关注热情与能力的切面, 

以解释不同理论模型之间的差异, 并进一步探索人
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类心理和行为的机制(Abele et al., 2021)。具体而言, 

双视角模型将热情分为道德与友好两个切面, 能力

分为才智与自信两个切面(Abele et al., 2016)。在本

研究中, 研究 1a 发现, 对 LLMs 热情感知主要集中

在道德层面, 对能力感知主要集中在才智层面; 然

而, 在研究 1b 中未表现出到明显的切面差异。这一

差异可能与研究 1b 中评价词汇较少有关。此外, 如

在研究 1b 中“耐心”被视为 LLMs 能力的一部分, 亦

提示其能力维度可能涵盖了不同于人类的特殊外

延。未来可通过爬虫等技术, 从自然语境中提取更

丰富的、真实的描述性词汇, 扩大词汇库, 探索热

情与能力切面在感知 LLMs 中的适用性, 完善理论

框架, 细化两维度内涵与边界。 

第二 , 维度的优先效应的场景化、动态化分

析。我们发现维度的优先效应在态度预测中会发

生转换, 随着 LLMs 从提升效率到提供情感支持

等多种情境下的广泛应用 , 我们需要深入研究维

度优先效应在不同情境中的表现。未来研究可以

通过实验的方式进一步探讨其产生机制和转化条

件, 可能的关键因素包括情境类型(如功能型情境

与情感型情境)。 

第三, 探索影响人类对 LLMs 感知的复杂机

制。本研究没有对影响人类对 LLMs 感知的线索(即

原因)和影响机制进行深入研究。未来研究可以进

一步细化, 构建完整的人类对 LLMs 的感知理论。 

最后 , 本研究促使我们在社会层面重新审视

“人类”范畴。本研究旨在构建人类对 LLMs 感知的

理论框架, 为人类与 AI 共生时代的社会研究提供

基础。本研究仅局限于探讨在人类的感知中 LLMs

的形象, 并将其与人类对他人的感知相比较, 未涉

及 LLMs 本体的类人性这样更加深刻的命题。但是, 

无论是 LLMs 在人类感知中的热情与能力表现与人

类的相似, 还是 LLMs 本体的类人性的演化, 都不

可避免地改变 LLMs 在人机共生社会中所扮演的社

会角色 , 从而可能引发公众对人机边界的模糊认

知。具体而言, 当前 LLMs 功能日益完善, 开发者

面临两难：一方面赋予其类人特质, 另一方面又以

伦理为由施加限制, 强调其工具属性。然而, 人类

在特定场景下的人机交互中仍可能倾向于将 LLMs

视为近似“人”的存在。更深层的问题是, 随着技术

进步, “人类”概念的边界是否在社会学意义上发生

变化？这一问题不仅关涉对人工智能的社会角色

认知, 也触及人类自我认知。若 LLMs 被视为具备

人类心智能力, 在社会层面, “人类”定义是否已被

泛化?例如 , 近期研究表明 , 借助人类感知层面的

同一性, 可以将本体对等性拓展至非人类元素, 这

也 提 示 了 “ 人 类 ” 概 念 在 社 会 认 知 中 的 可 塑 性

(Sundararajan et al., 2022)。这一争议尚存, 未来研

究可借助心灵知觉理论(Mind Perception Theory), 

从经验性和能动性维度深入研究 LLMs 的本体类人

性(Gray et al., 2007; Gray & Wegner, 2010)。该理论

虽 与 “ 大 二 ” 模 型 部 分 重 叠 (Heflick et al., 2011; 

Waytz et al., 2010; Waytz& Young, 2014), 但其更强

调“心灵”的认知构建。其中, 经验性指代个体的情

感和感知能力, 能动性则涉及自主行动与自我控制

能力, 若缺失任一维度, 则该实体在认知层面上难

以被赋予“心灵”——这一传统上被视为人类独有的

特征。因此, 对 LLMs 本体类人性的探讨及其在社

会互动中的表现 , 或将在未来见证“人类”范畴的

深刻演变 , 并进一步推动关于人机共生社会的理

论构建。 

6  结论 

本研究主要结论如下：第一, 热情和能力是人

类感知 LLMs 的主要维度, 且在一般情境中, 能力

较之热情具有优先效应; 第二, 人类对 LLMs 的热

情和能力评分均能正向预测人类对 LLMs 的持续使

用意愿和喜爱度, 但其中能力对持续使用意愿的预

测效力较高, 而热情对喜爱度的预测效力较强; 第

三, 在人类的感知中, 对 LLMs 的热情评分与对他

人的热情评分没有显著差异, 但对 LLMs 的能力评

分显著高于对一般人类的能力评分。 
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Abstract 

The rapid development and application of Large Language Models (LLMs) have significantly enhanced 

their capabilities, influencing human-machine interactions in profound ways. As LLMs evolve, society is 

shifting from traditional interpersonal interactions to a multilayered structure integrating human-to-human, 

human-to-machine, and machine-to-machine interactions. In this context, understanding how humans perceive 

and evaluate LLMs—and whether this follows the Big Two model of warmth and competence in interpersonal 

perception—has become critical. This study examines human perceptions of LLMs through three progressive 

empirical studies. 

Participants with prior LLM experience were recruited for the studies. Study 1 comprised two sub-studies: 

Study 1a (N = 207) used a free-response task, asking participants to describe their impressions of LLMs using at 

least three words, which were analyzed using the Semi-Automated Dictionary Creation for Analyzing Text to 

identify key dimensions of perception. Study 1b (N = 219) involved a lexical rating task, in which participants 

rated the applicability of selected evaluation words to LLMs. Study 2 (N = 178) used a questionnaire, in which 

participants rated a familiar LLM and provided feedback on their willingness to continue using it and their liking 

of it. Study 3 (N = 207) employed a questionnaire survey to assess participants’ ratings of warmth and 

competence for both humans and LLMs. 

Study 1 found that humans primarily perceive LLMs through warmth and competence, similar to how they 

perceive other humans. In general contexts, participants prioritized competence over warmth when evaluating 

LLMs, showing a significant priority effect (odds ratio = 2.88, z = 9.512, 95% CI [2.32, 3.59], p< 0.001). This 

contrasts with the typical warmth-priority effect in human-to-human perception. Study 2 investigated the 

relationship between perceptions of warmth and competence and human attitudes toward LLMs, specifically 

their emotional (e.g., liking) and functional (e.g., willingness to continue using) attitudes. Results showed that 

both dimensions positively predicted participants’ liking and willingness to continue using LLMs. Warmth had a 

stronger predictive effect on liking (warmth: β = 0.41, p < 0.001; competence: β = 0.27, p < 0.001), while 

competence had a stronger predictive effect on willingness to continue using (warmth: β = 0.19, p = 0.005; 

competence: β = 0.45, p < 0.001). This outcome suggests that the priority effect of warmth and competence 

shifts across attitude predictions. Study 3 examined specific LLMs ratings in terms of warmth and competence. 

Results showed no significant difference in warmth ratings between humans (M = 5.06, SD = 1.09) and LLMs (M = 

5.11, SD = 1.23), t(206) = −0.60, p = 0.551. However, LLMs were rated significantly higher on competence (M = 

5.16, SD = 1.20) than humans (M = 4.81, SD = 1.23), t(206) = −3.51, p < 0.001, Cohen’s d = −0.29. 

This study makes two significant contributions to the field. First, it establishes a preliminary theoretical 

framework for understanding human perception of LLMs. Second, it offers new insights into human-machine 

interaction by emphasizing the importance of warmth and competence in shaping user attitudes. The findings 

have practical implications for AI design and policymaking, providing a framework for improving user 

acceptance, optimizing LLM design, and promoting responsible human-AI coexistence. 

Keywords  large language model, social cognition, warmth, competence 


