
 

心理学报  2026, Vol. 58, No. 2, 235246  https://doi.org/10.3724/SP.J.1041.2026.0235 
Acta Psychologica Sinica  https://cstr.cn/32110.14.2026.0235 

 

                       

收稿日期: 2024-06-05 

* 国家社科基金青年项目(20CZX059); 中国博士后科学基金面上项目(2022M722482)。 

通信作者: 喻丰, E-mail: psychpedia@whu.edu.cn 

235 

技术接受的贫富分化？主观社会阶层影响 

个体对人工智能的态度* 
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摘  要  新科技常常带来新的社会贫富分化, 如何防范人工智能带来新的贫富分化是巩固共同富裕成果的重要议

题。已有研究指出阶层不同则社会认知不同, 但社会阶层如何影响他们对人工智能的态度尚不清楚。本文通过 3

个递进研究(5 个子研究)检验主观社会阶层对人工智能态度的影响及其心理机制。结果发现, 主观社会阶层越高, 

人们对人工智能的态度也越积极; 社会流动信念是社会阶层影响人工智能的中介因素, 社会阶层越高, 社会流动

信念越高, 对人工智能的态度也越积极; 集体主义是社会流动信念影响个体对人工智能态度的调节因素, 集体主

义越高, 社会流动信念和个体对人工智能的积极态度的正相关关系越强。这些结果表明, 不同阶层在社会认知上的

差异导致他们对人工智能的态度也出现差异, 提高社会流动信念或加强集体主义文化可以提高较低收入阶层对人

工智能的积极态度, 从而缓解因人工智能带来的贫富分化。 
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1  引言 

社会贫富差距持续扩大, 民众逐渐分化成不同

社会阶层。研究发现不同阶层的认知、情感以及对

社 会 问 题 的 态 度 均 存 在 显 著 差 异 (Kraus et al., 

2012)。近年来, 以 ChatGPT 为代表的人工智能引

发人们热议, 不同社会阶层对人工智能的态度是否

也 显 著 不 同 呢 ？ 人 工 智 能 (Artificial Intelligence, 

简称 AI)通常被定义为能够正确解释外部数据、从

中学习, 并通过灵活适应来实现特定目标和任务的

计算系统(Kaplan & Haenlein, 2019)。作为一种最新

科技工具, 人工智能可提高生产效率、优化资源配

置并创造新商业模式, 将显著推动社会财富增长和

社会变革, 甚至可能是第四次工业革命的关键技术

(Darko et al., 2020)。 

然而, 人工智能的发展也加剧财富分配的不平

等。掌握人工智能技术的企业和个人能够获取更多

经济利益, 而那些无法适应人工智能技术变革的行

业和人群则面临失业和收入下降的风险, 这种不平

等 可 能 进 一 步 拉 大 社 会 贫 富 差 距 ( 刘 凤 良  等 , 

2022)。但究竟产生何种影响也还取决于政府政策

(陈斌开, 徐翔, 2024)。故而目前人工智能对于大多

数人来说仍是一种“黑箱”, 也正是由于当前人工智

能的这种“黑箱”特性, 使其在公众视野中面临着信

任缺失危机(张语嫣 等, 2022), 甚至即便是客观上

人工智能决策具有公平性和准确性, 但个体的公平

感依然较低(蒋路远 等, 2022)。人们对人工智能态

度还比较复杂(Lichtenthaler, 2020), 既期待其巨大

效能又担心隐私泄露和加剧不公等问题 (Cave & 

Dihal, 2019)。 

此外, 人工智能使得一部分人受益而另一部分

人受损, 它给不同阶层的人带来不同的风险和收益

(Wissing & Reinhard, 2018), 这必将导致不同阶层

群体对人工智能的态度不同。初步证据显示高收入
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阶层通常对人工智能的态度更加积极而低收入阶

层对人工智能的态度往往更为负面(如 Carradore, 

2022)。但该心理差异如何产生？如何减少人工智

能带来的贫富差距扩大？对这些问题的回答对理

解人工智能背景下不同社会阶层的心理差异具有

重要理论意义, 同时对减缓人工智能带来负面社会

影响方面具有重要现实价值。为回答这些问题, 本

研究考察个体的主观社会阶层如何影响他们对人

工智能的态度, 并探索阶层态度差异的潜在原因与

边界条件。 

1.1  社会阶层与对人工智能态度的关系 

社会阶层指个体在社会层级阶梯中相对位置

高低(郭永玉 等, 2015; Kraus et al., 2012; 2013)。社

会阶层常被分为主观社会阶层和客观社会阶层, 尽

管两者通常表现为正相关关系, 但也有时候表现出

主客观效应的分离(如 Li et al., 2020)。研究发现, 高

收 入 阶 层 有 更 多 积 极 情 绪 、 对 未 来 也 更 乐 观

(Tetzner & Becker, 2019; Yu & Blader, 2020), 他们

的风险厌恶水平更低(Weissberger et al., 2022), 对

采 用 机 器 人 服 务 的 接 受 程 度 也 更 高 (Yao et al., 

2022), 而低收入阶层通常更保守(Stacey & Green, 

1971)。通过这些研究可知, 高收入阶层对于新事物

的态度更乐观、风险厌恶水平更低并且接受程度也

更高。 

研究也发现客观社会阶层影响人们对科技产

品的态度。如收入越高、受教育水平越高则对科技

的态度越积极(Corrales & Westhoff, 2006), 更富裕

的农场主更乐于接受新科技产品(Mittal & Mehar, 

2016)。客观社会经济地位越低, 越认为机器人和人

工智能糟糕(Gnambs & Appel, 2019)。也有研究发现

居住在偏远地区的低学历老年女性对社交机器人

的态度更积极, 但当她们认为自己属于高收入阶层

时, 也会变得更为积极(Carradore, 2022); 另外, 对

人工智能的知识经验、感知有用性和效能都正向预

测对人工智能的积极态度, 感知到的失业威胁则负

向预测积极态度; 使用互联网频率越高的人对人工

智能的态度也越积极(Carradore, 2022)。通过这些研

究可知, 客观社会阶层越高则对科技类产品的态度

也越积极。然而由于阶层心理差异常出现主客观的

分离, 故关注个体的主观社会阶层如何影响对人工

智能的态度有重要价值。 

以往解释人们对人工智能态度的理论一般为

技术接受模型(Technology Acceptance Model), 根

据该模型, 技术的易用性和有效性是影响人们是否

愿意接受该技术的重要因素(Davis, 1989), 因而当

前研究对人工智能接受程度的研究也多关注人工

智能本身的特性(如 Sindermann et al., 2022)。然而

技术想要成功广泛应用必然受到民众态度的影响

(De Graaf & Allouch, 2013), 研究亦必须关注人们

的主观态度。更为重要的是, 若人们对技术持消极

态度并拒绝了解和使用, 那这部分人必然无法从该

新技术的广泛应用中获得益处。而考虑到新一代人

工智能技术对于生产生活和工作效率的巨大提升, 

那些拒绝人工智能的人们将遭受巨大损失, 这必将

导致进一步的贫富分化。而根据社会阶层的社会认

知理论(Social Cognitive Theory of Social Class), 阶

层不同则自我、社会知觉以及人际关系方面存在显

著不同, 高收入阶层者更多“唯我主义”, 而低收入

阶层者更多“情境主义”认知倾向。“唯我主义”即个

体更相信事情结果是由个人自身因素所决定, 如成

功是因为努力而失败则是因为懒惰, “情境主义”是

指个体更相信事情结果不由个人自身因素而是由

于个体所处的外部环境所决定(Kraus et al., 2012)。

由于存在这种认知上的差异, 使得社会阶层越高其

个人控制感也越高同时威胁敏感性更低(Kraus et 

al., 2009; Li et al., 2023), 社会阶层越高也越倾向于

对 外 界 事 件 进 行 特 质 性 解 释 (Kraus & Keltner, 

2013)。基于不同社会阶层的这种认知差异可推测, 

高收入阶层者基于“唯我主义”的认知倾向, 使他们

更多从自身兴趣出发, 基于技术易用性、有效性给

他们生活带来的便利产生对人工智能的积极态度; 

而低收入阶层由于“情境主义”的认知倾向, 使得他

们对潜在威胁更敏感从而产生对人工智能的消极

态度。基于这些理论和实证研究, 在此本文提出假

设 1：相比于较低收入阶层者, 主观社会阶层越高, 

对于人工智能的态度也就越积极。 

1.2  社会流动信念的中介作用 

如上文所述, 因为高收入阶层者形成“唯我主

义”的认知倾向, 他们更相信成功是个人能力或努

力的结果, 而低收入阶层形成“情境主义”的认知倾

向, 更不相信依靠个人努力可以获得成功(Kraus et 

al., 2012)。所以高收入阶层更相信社会鼓励自主性

和探索, 更加主动追求目标的实现, 而低收入阶层

总是被教育要服从并与他人保持一致, 低收入阶层

总是采取“调整”与“适应”生活应对策略(Snibbe & 

Markus, 2005)。从结果上来看, 低收入阶层家庭的

孩 子 对 机 器 人 编 程 和 技 术 通 讯 的 理 解 能 力 更 差

(Druga et al., 2019), 因为低收入阶层家庭的父母更
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不相信他们的孩子具备利用机器人开展学习的能

力(Lin et al., 2012)。而且低收入阶层有更高的风险

厌恶因而在实物型消费中规避使用机器人(Yao et 

al., 2022)。也就是说, 高收入阶层和低收入阶层在

心理认知上的差异导致了心理结果上的差异, 高收

入阶层形成更自由而低收入阶层更加保守的认知

风格 (Qin, 2021), 高收入阶层比低收入阶层更乐

观 、 对 未 来 的 态 度 更 积 极 等 (Piff & Moskowitz, 

2018)。这些认知风格上的差异导致高收入阶层认

为社会更公平, 更相信成功是个人能力或努力的结

果, 如人人都有平等的阶层流动机会(Kraus et al., 

2012)。 

社会流动信念是指人们对于当前社会中人的

社会地位或等级多大程度上能够向上或向下流动

的信念, 是个体对于自身在多大程度上能够改变自

身社会地位的主观认知(Day & Fiske, 2017)。社会

阶层越高 , 社会流动信念也就越高(Kraus & Tan, 

2015)。人们所处的社会阶层塑造个体的自我, 不同

阶层的人对能力的信念不同(Belmi et al., 2020)。低

收入阶层者更容易形成社会流动性较低的认知或

信念, 因为低收入阶层者更倾向于认为能力是固定

而非增长的, 更不敢相信自己将会通过教育改变自

身阶层(Rheinschmidt & Mendoza-Denton, 2014)。 

基于上述理论推理, 正是由于高收入阶层从认

知上更相信社会阶层是流动的, 故而对于新出现的

影响社会变革的人工智能的态度也将更积极。而以

往实证研究也发现社会流动信念影响人们的社会

态度。社会流动信念越高, 对未来也更有信心, 越

相信社会自由(Day & Fiske, 2019), 对于科技的态

度也将越积极。如研究发现控制感越高的人对人工

智能的态度也越积极(Atwal & Bryson, 2021), 越相

信社会自由也就越支持人工智能技术的发展, 如更

倾向于支持自动驾驶(Cui & van Esch, 2022)。生活

在越不平等的环境下, 民众感知到来自人工智能的

威胁也越大(Shoss & Ciarlante, 2022), 而感知到来

自人工智能对工作的影响以及对整个社会的不确

定性又是决定人们对于人工智能系统信任程度的

关键因素(Gillespie et al., 2023)。基于社会阶层的社

会认知理论、技术接受模型及社会流动信念的相关

实证研究可发现, 社会流动信念可以解释为何社会

阶层影响民众对人工智能的态度。由此, 我们提出

新的解释社会阶层影响对人工智能态度的中介模

型, 即假设 2：社会流动信念在社会阶层影响对人

工智能的态度之间起中介作用, 具体而言即社会阶

层越高, 社会流动信念也越高, 对人工智能的态度

也越积极。 

1.3  集体主义的调节作用 

文化影响人们对人工智能的态度(Yam et al., 

2023)。集体主义文化强调集体利益高于个人利益, 

个人服从和奉献于集体的价值观和行为模式, 对个

体态度的形成常常具有显著影响(Zhang et al., 2007)。

研究发现来自个人主义、未来导向文化的团队成员

对使用新技术有更积极的期待, 而集体主义则负向

预测对新技术的绩效期望, 也负向预测享乐主义动

机(Fleischmann et al., 2020)。在集体主义文化中维

持社会结构稳定和人际关系更重要, 因此集体主义

文化将限制批判性思维进而导致基础学科或技术

发展水平更低(Fleischmann et al., 2020)。处于高不

确定性规避文化下的个体在是否使用新兴科技产

品时明显受到群体意见和认知信念的影响, 而长期

主 义 导 向 的 文 化 中 个 体 则 更 乐 于 接 受 社 会 变 化

(Hofstede & Minkov, 2010)。感知到的社会规范影响

人们对人工智能的态度。例如, 当使用者缺少关于

人工智能的经验时, 来自身边人、媒体或专家的建

议 会 对 使 用 者 的 使 用 意 图 造 成 显 著 的 积 极 影 响

(Belanche et al., 2019)。保守主义者对人工智能的态

度更加消极, 权威主义者对自动驾驶的积极态度有

微弱正相关, 和对人工智能服务的积极态度正相关

显著(Asbrock et al., 2022)。由此可知, 集体主义文

化对人工智能态度的影响机制在于放大或强化本

就存在的心理机制。如果主观社会阶层通过阶层流

动信念影响对人工智能的积极态度, 那么集体主义

信念可能强化这一机制, 即集体主义越高的文化中, 

主观社会阶层对人工智能态度的影响也越强。 

跨文化的研究也支持了上述推论, 如研究发现

中国被试的年龄、开放性和宜人性与对人工智能的

接受程度表现出正相关关系, 而对人工智能的恐惧

仅和宜人性负相关, 和神经质没有相关关系。但对

于德国被试来说, 仅神经质和对人工智能的恐惧呈

现出正相关关系(Sindermann et al., 2022), 日本消

费者更关注宾馆中服务型机器人的情绪特征而非

日本人则更关注机器人的实用和技术细节(Choi et al., 

2021)。另外, 还有研究发现尽管国家水平的变量

(人均 GDP、科技渗透率、智能终端持有率)对其态

度没有影响, 但国与国之间存在差异, 澳大利亚人

总体上对人工智能持积极态度、愿意支持人工智能

的发展, 而美国民众对人工智能的态度分化、存在

广泛争议(Selwyn & Cordoba, 2022)。此外, 而越是
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权威主义的政府, 收入和对科技产品的正向关系越

强(Corrales & Westhoff, 2006)。梳理这些研究可知, 

集体主义文化中人们态度的形成更容易受到身边

人、媒体专家或权威人士的影响(Belanche et al., 

2019), 集体主义文化中的人们对社会中新事物的

批判性也更低(McBride et al., 2002)。集体主义促使

人们更多遵循外部主流社会规范而非个体自身规

则(Hagger et al., 2014), 而高收入阶层的价值和意

志 又 往 往 是 社 会 的 主 流 价 值 或 规 范 性 价 值

(Stephens et al., 2014), 因而集体主义也进一步促

进了高收入阶层与人工智能积极态度的关联, 即集

体主义可以强化社会阶层和人工智能积极态度间

的关系。据此, 本文提出假设 3：集体主义调节社

会阶层对人工智能态度的影响, 集体主义价值观越

强, 社会阶层对人工智能态度的影响越强。 

本研究通过 3 个研究来分别考察社会阶层影响

对人工智能态度的直接效应(研究 1)、中介(研究 2)

以及调节机制(研究 3)。首先, 研究 1 用两个子研究

探讨社会阶层和对人工智能态度的相关关系, 检验

主效应的存在, 通过网络取样所得不同样本数据重

复证明社会阶层对人们人工智能态度的直接影响。

其次, 在研究 1 的基础上, 研究 2 用两个子研究共

同探讨为何社会阶层可以影响人们对人工智能的

态度, 即社会流动信念的中介作用。最后, 在前两

个研究的基础上, 研究 3 将集体主义作为调节变量, 

检验社会阶层通过社会流动信念影响对人工智能

态度中介路径的边界条件。 

2  研究 1：主观社会阶层影响对人
工智能态度的直接效应 

研究 1 包括两个子研究以证明社会阶层影响人

们对人工智能的态度。其中, 研究 1a 采用主观社会

阶层测量工具和人工智能态度量表检验两者的关

系; 然后研究 1b 更换被试群体和测量工具, 再一

次验证两者之间的关系。研究假设为：主观社会阶

层与对人工智能的积极态度呈正相关关系。 

2.1  研究 1a: 主观社会阶层与对人工智能态度

的关系 

2.1.1  被试 

采用 G*Power 3.1 软件(Faul et al., 2007)确定所

需样本量, 对于本实验适用的相关分析, 以获得中

等效应量 d = 0.30, 显著性水平 α = 0.05, 要达到

95%的统计检验力至少需要 134 名被试, 本研究中

使用问卷星平台收集 231 名被试。其中, 男性 102

名, 女性 129 名, 平均年龄为 31.29 (SD = 5.21)岁。 

2.1.2  过程与材料 

本研究采用相关设计。首先, 社会阶层的测量

使用 Adler 等人(2000)设计的 MacArthor 阶梯量表

作为主观社会阶层的测量工具, 题目为：“如果这个

梯子代表了不同的家庭所处的不同的社会阶层, 等

级越高, 表示其所处的阶层地位越高。例如, 01 代

表社会最底层, 来自这些家庭的人其生活境况是最

糟糕的, 教育水平最低、工作最不体面、收入最低; 

10 代表社会最高层, 来自这些家庭的人其生活境

况是最优裕的, 他们受教育程度高、工作最体面、

收入最高”。现在, 结合您的状况, 您的家庭位于梯

子哪一级？ 

其次, 人工智能态度的测量使用一般人工智能

态度量表(The Attitude Towards Artificial Intelligence, 

Sindermann et al., 2022)。5 道题目为：我害怕人工

智能 , 我信任人工智能 , 人工智能将会摧毁人类 , 

人工智能将会丰富人类, 人工智能将会导致大量人

员失业。5 点计分, 1 代表完全不符合, 5 代表完全符

合, 将第 1、3、5 反向计分后求平均分, 得分越高

代表对人工智能的态度越积极。在本研究中, α 系数

为 0.78。最后被试填写年龄、性别、父母受教育程

度、家庭客观年收入等人口统计学信息。 

2.1.3  结果 

本研究通过采用匿名数据收集、部分项目反向

计分等措施从程序上控制共同方法偏差(周浩, 龙

立荣, 2004)。采用 Harman 单因素检验对数据进行

共同方法偏差检验, 未旋转的探索性因子分析结果

提取出特征根大于 1 的因子共 3 个, 最大因子方差

解释率为 28.58% (小于 40%), 因此本研究不存在

严重的共同方法偏差。 

相关分析发现, 主观社会阶层与对人工智能的

积极态度正相关显著(r = 0.142, p = 0.03)。父母受教

育 程 度 和 对 人 工 智 能 的 态 度 相 关 边 缘 显 著 (r = 

−0.123, p = 0.06); 家庭年收入与对人工智能的态度

正相关显著(r = 0.131, p = 0.05), 但在控制了被试

父母的家庭年收入和受教育程度等客观社会阶层

后, 主观社会阶层和人工智能的积极态度依然显著

(rpartial = 0.151, p = 0.02)。 

2.2  研究 1b: 主观家庭社会阶层与对人工智能

态度的关系 

为了进一步确认社会阶层和对人工智能的态

度的关系, 增强结果的鲁棒性, 我们再次开展了一



第 2 期 李  凯 等: 技术接受的贫富分化？主观社会阶层影响个体对人工智能的态度 239 

 

个研究, 选取了新被试与新的测量工具。 

2.2.1  被试 

同子研究 1a 中确定样本量的方法, 本次研究

通过问卷星平台制作问卷链接, 在某高校收集 252

名学生被试。其中, 男性 30 名, 女性 222 名, 平均

年龄为 20.02 岁(SD = 1.19 岁)。 

2.2.2  过程与材料 

本研究采用相关设计。主观家庭社会阶层的测

量同研究 1a。 

对 人 工 智 能 态 度 的 测 量 采 用 Schepman 和

Rodway (2022)编制的人工智能一般态度量表, 共

20 道题, 包括积极和消极两维度。积极态度测量题

目如：“人工智能可以为国家经济发展带来新机会”, 

消极态度测量题目如：“我发现使用人工智能是有

风险的”。量表为 Likert 7 点量表, 1 为非常不同意, 7

为非常同意。将消极态度反向计分后求量表平均分, 

得到越高代表对人工智能的态度越积极。在本次研

究中, 量表的 α 系数为 0.76。最后被试填写年龄、

性别、父母受教育程度、家庭客观年收入等人口统

计学信息。 

2.2.3  结果 

共同方法偏差检验程序同研究 1a, 未旋转的

探索性因子分析结果提取出特征根大于 1 的因子共

6 个, 最大因子方差解释率为 20.61% (小于 40%), 

本研究也不存在严重的共同方法偏差。 

而偏相关分析发现, 在控制了父母受教育程度

和家庭收入后, 主观社会阶层与对人工智能的积极

态度正相关显著(rpartial = 0.13, p = 0.034)。主观社会

阶层越高, 对人工智能的态度就越积极。研究 1b

使用 MacArthor 阶梯量表和对人工智能一般态度量

表检验社会阶层和人工智能态度的关系, 所得结果

和研究 1a 一致, 再次支持了社会阶层与对人工智

能积极态度的正相关关系。 

3  研究 2：阶层流动感知的中介作用 

研究 1 发现了主观社会阶层与人工智能积极态

度之间的正相关关系。然并未探讨两者发生关系的

心理机制, 因此研究 2 在研究 1 的基础上检验阶层

流动感知的中介作用。研究 2 包括 2 个子研究, 研

究 2a 用实验法检验阶层流动感知的中介作用; 研

究 2b 用相关法再次检验这一中介模型。 

3.1  研究 2a 阶层流动感知的中介作用 

3.1.1  被试 

采用采用 G*Power 3.1 软件(Faul et al., 2007)

确定所需样本量, 对于本实验适用的独立样本 t 检

验, 以获得中等效应量 d = 0.50, 显著性水平 α = 

0.05, 要达到 95%的统计检验力至少需要 210 名被

试。本研究通过问卷星平台招募有效被试 305 名, 

平均年龄 33.26 (SD = 7.13)岁, 男性为 156 名, 女性

149 名。随机分配到高收入阶层组有 150 人, 低收入

阶层组有 155 人。所有被试在实验结束后获得报酬。 

3.1.2  程序与材料 

主观实验采用单因素两水平设计。首先采用主

观社会阶层操纵的材料(Adler et al., 2000)对被试主

观社会阶层进行操纵。在被试阅读完实验参与知情

同意书后, 先阅读关于主观社会阶层的介绍, 具体

内容为：如图所示, 请您想象一下, 如果这个梯子

代表了不同的家庭所处的不同的社会阶层, 等级越

高, 表示其所处的阶层地位越高。例如, 01 代表社

会最底层, 来自这些家庭的人其生活境况是最糟糕

的, 教育水平最低、工作最不体面、收入最低; 10

代表社会最高层, 来自这些家庭的人其生活境况是

最优裕的, 他们受教育程度高、工作最体面、收入

最高。 

随后, 被随机分配阅读两种材料。低收入阶层

组被要求想象自己正在与位于梯子最顶端的一个

人进行交谈关于未来生活与工作场景的话题。思考

一下, 你们之间的差别会如何影响你们谈话的主题, 

这种交谈可能进行得怎么样, 你们可能会对对方说

些什么。请围绕这些内容在下面的空白处写几句

话。高收入阶层组被要求想象自己正在与位于梯子

最底端的一个人进行交谈关于未来生活与工作场

景的话题。思考一下, 你们之间的差别会如何影响

你们谈话的主题, 这种交谈可能进行得怎么样, 你

们可能会对对方说些什么。请围绕这些内容在下面

的空白处写几句话。 

然后, 请被试回答在当前社会背景下, 请结合

您现在家庭的经济状况、受教育程度和社会地位, 

您觉得自己的家庭位于梯子的哪一级？1 代表最底

层, 5 代表中间阶层, 10 代表社会最顶层, 数字越大

代表家庭社会经济地位越高。 

阶层流动感知的测量采用 Sagioglou 等人(2019)

的问卷, 包括 6 个题目, 分别为：(1)我们所处的这

个社会, 是出生的环境决定了整个人生; (2)我们目

前的社会环境使得在我们的一生中很容易变成高

地位或者低地位的人; (3)在我们这个社会中, 人的

社会经济地位很容易改变; (4)我们当前这个社会中, 

从穷人变成富人非常容易; (5)在我们当前生活的环
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境中, 人的社会地位很稳固, 一般难以改变; (6)在

目前的社会环境中 , 很有钱的人也容易丢失一切 , 

变成穷人。7 点计分。1 和 5 反向计分后求平均数。

得分越高, 表示社会流动信念越高。本研究中, α 系

数为 0.72。 

对人工智能的积极态度的测量同子研究 1b, 

在本研究中, α 系数为 0.81。 

最后, 被试填写年龄、性别和父母受教育程度

等人口统计学信息。 

3.1.3  结果 

独立样本 t 检验结果表明, 低收入阶层组报告

的主观社会阶层(M = 5.50, SD = 1.37)显著低于高

收入阶层组(M = 5.80, SD = 1.42), t(303) = 1.90, p = 

0.058, Cohen’s d = 0.22。说明主观社会阶层的操纵

有效。低收入阶层参与者的阶层流动感知(M = 3.85, 

SD = 0.93)显著低于高收入阶层组(M = 4.07, SD = 

0.90), t(303) = 2.06, p = 0.040, Cohen’s d = 0.24。低

收入阶层组对人工智能的积极态度(M = 3.62, SD = 

0.71)显著低于高收入阶层组(M = 3.78, SD = 0.58), 

t(303) = 2.10, p = 0.037, Cohen’s d = 0.24。 

为了检验阶层流动感知的中介作用, 我们使用

Hayes (2013)SPSS 插件 PROCESS (Model 4), 以主

观社会阶层为自变量(低收入阶层组 = 1, 高收入

阶层组 = 2), 阶层流动感知为中介变量, 对人工智

能的积极态度为因变量, 将性别、年龄、教育水平

和家庭年收入水平作为控制变量 , 设定 Bootstrap

样本量为 5000, 采用偏差校正的方法, 选取 95%置

信区间进行中介效应检验。数据结果显示, 阶层流

动感知的中介效应值为 0.05, 95%的 Bootstrap 置信

区间为[0.001, 0.123], 不包含 0, 这表明中介作用

显著。当控制中介变量后, 主观社会阶层对积极态

度的直接效应为 0.07, 95%的 Bootstrap 置信区间为

[−0.071, 0.209], 包含 0, 表明其直接效应不再显

著。 

3.2  研究 2b 阶层流动感知的中介作用 

3.2.1  被试 

采用 G*Power 3.1 软件(Faul et al., 2007)确定所

需样本量, 对于本实验适用的相关分析, 以获得小

到中等的效应量 p = 0.20, 显著性水平 α = 0.05, 要

达到 80%的统计检验力至少需要 191 名被试, 本研

究通过腾讯问卷平台收集 231 名被试数据, 其中 32

名未通过测谎题目测试故删除后得到 199 名被试数

据, 其中男性 93 名, 女性 106 名, 平均年龄 31.63

岁(SD = 7.03 岁)。 

3.2.2  程序与材料 

被试阅读完实验参与知情同意书后, 首先填写

MacArthor 主观社会阶层量表(Adler et al., 2000)和

阶层流动感知量表(测量同研究 2a), 本研究中, 阶

层流动感知量表 α 系数为 0.76。对人工智能的态度

的测量同子研究 1b。在本次研究中, 量表的 α 系数

为 0.81。 

3.2.3  共同方法偏差检验 

本研究数据全部采用自我报告法收集, 可能会

出现共同方法偏差问题, 为此除了匿名作答设置外, 

我们还是用统计分析检验共同方法偏差问题。采用

Harman 单因素检验进行统计控制。结果显示, 共提

取了 7 个因子, 特征根均大于 1, 首因子的解释率

为 25.34%, 小于临界值 40%, 即本研究数据不存在

严重的共同方法偏差。 

3.2.4  结果 

偏相关分析发现, 控制了性别、年龄、教育水

平和收入水平的情况下, 主观社会阶层和对人工智

能的积极态度偏正相关显著 (rpartial = 0.161, p = 

0.025); 主 观 阶 层 和 阶 层 流 动 感 知 偏 相 关 显 著

(rpartial = 0.230, p = 0.001); 阶层流动感知和积极态

度偏相关显著(rpartial = 0.308, p < 0.001)。以对人工

智能的积极态度为因变量, 主观社会阶层为预测变

量, 阶层流动感知为中介变量做中介效应模型检验

(使用 Hayes (2013)提供的 SPSS 插件 PROCESS 中

的 Model 4)。设定 Bootstrap 样本量为 5000, 采用

偏差校正的方法, 选取 95%置信区间进行中介效应

检验。数据结果显示, 阶层流动感知的中介效应值

为 0.12, 95%的 Bootstrap 置信区间为[0.06, 0.17], 

不包含 0, 表明中介作用显著; 在控制了流动感知

时, 直接效应值为 0.00, 95%的 Bootstrap 置信区间

为[−0.04, 0.04], 包含 0, 即直接效应不再显著。这

些数据结果表明阶层流动感知在主观社会阶层影

响对人工智能的积极态度之间起中介作用。 

4  研究 3：阶层流动感知的中介和
集体主义的调节 

研究 2 发现了阶层流动感知的中介作用, 即主

观社会阶层越高, 感知到的社会阶层流动性也越高, 

进而对人工智能的态度也就越积极。然而由于集体

主 义 文 化 对 个 体 态 度 的 形 成 过 程 具 有 显 著 影 响

(Zhang et al., 2007)。故研究 3 开展研究检验集体主

义文化的调节作用。在研究 3 中, 同时检验阶层流

动感知的中介和集体主义的调节作用。 
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4.1  被试 

采用 G*Power 3.1 软件(Faul et al., 2007)确定所

需样本量, 对于本实验适用的相关分析, 以获得小

到中等效应量(p = 0.20), 显著性水平 α = 0.05, 要

达到 95%的统计检验力至少需要 262 名被试, 本研

究通过腾讯问卷服务收集 350 名被试数据, 其中 24

名未通过测谎题目测试故删除后得到 326 名有效被

试数据, 其中男性 121 名, 女性 202 名, 3 人未填写

性别, 平均年龄 28.08 岁(SD = 7.79 岁)。 

4.2  程序与材料 

主观社会阶层的测量。同研究 1b。 

阶层流动感知的测量。同研究 2a。在本研究中, 

该量表的 Cronbach’s α 系数为 0.75。 

集体主义的测量采用 Yoo 和 Donthu (2005)编

制的集体主义量表。该量表包含 6 道题。样例题目

如：“个人应当为了所在群体的利益而牺牲个人利

益”, “即使在困难时期 , 个人也应当坚持集体为

上”。该量表为 Likert 7 点量表, 1 为非常不同意, 7

为非常同意。6 道题目平均分作为集体主义价值观

分数, 得分越高代表集体主义信念越高。在本研究

中, 该量表的 Cronbach’s α 系数为 0.93。 

一般人工智能态度的测量同研究 1b。 

最后被试填写父母受教育程度、家庭年收入、

性别、年龄和民族。 

4.3  共同方法偏差检验 

本研究数据全部采用自我报告法收集, 可能会

出现共同方法偏差问题, 为此除了匿名作答设置外, 

我们还是用统计分析检验共同方法偏差问题。采用

Harman 单因素检验进行统计控制。结果显示, 共提

取了 6 个因子, 特征根均大于 1, 首因子的解释率

为 32.17%, 小于临界值 40%, 即本研究数据不存在

严重的共同方法偏差。 

4.4  结果 

首先, 我们对中介效应进行再检验(使用 Hayes 

(2013)提供的 SPSS 插件 PROCESS 中的 Model 4)。

以对人工智能的积极态度为因变量, 主观社会阶层

为预测变量, 阶层流动感知为中介变量做中介效应

模型检验。结果显示, 主观社会阶层正向预测阶层

流动感知, a = 0.06, SE = 0.03, p = 0.03。主观社会阶

层、阶层流动信念同时进入回归方程, 主观社会阶

层显著正向预测对人工智能的积极态度, c’ = 0.06, 

SE = 0.03, p = 0.09, 阶层流动信念显著正向对人工

智能的积极态度, b = 0.30, SE = 0.07, p < 0.001。ab = 

0.02, Boot SE = 0.01, 95%的置信区间为 [0.002, 

0.035], 说明阶层流动信念在主观社会阶层与对人

工智能的积极态度的中介作用显著, 中介效应占总

比 ab/(ab＋c’) = 25%。 

随后 , 我们对有调节的中介效应进行检验(使

用 Hayes (2013)提供的 SPSS 插件 PROCESS 中的

Model 14)。以对人工智能的积极态度为因变量, 主

观社会阶层为预测变量, 阶层流动感知为中介变量, 

集体主义价值观为调节变量做有调节的中介效应

模型检验。设定 Bootstrap 样本量为 5000, 采用偏

差校正的方法, 选取 95%置信区间进行有调节的中

介效应检验。数据结果显示, 阶层流动感知和集体

主 义 价 值 观 的 交 互 作 用 效 应 值 为 0.20, 95% 的

Bootstrap 置信区间为[0.12, 0.28], 不包含 0, 表明

交互作用显著(见表 1)。 

为了更清楚地解释集体主义价值观如何调节

阶层流动信念和对人工智能积极态度的关系, 将集

体主义价值观按照 M ± 1 SD 分出高、低组, 进行简

单斜率检验。结果显示, 当集体主义价值观较高时

(+1 SD), 社会阶层流动信念正向预测对人工智能

的积极态度(B = 0.47, SE = 0.10, p < 0.001, 95% CI

为[0.28, 0.67]), 而当集体主义价值观较低时(−1 

SD), 社会阶层流动信念与对人工智能的相关不再

显著(B = −0.08, SE = 0.08, p = 0.34, 95% CI 为

[−0.25, 0.09]) (如图 1)。最后考察调节变量不同水

平下的中介效应的不同情况发现, 当集体主义价值

观较高时, 阶层流动感知的中介效应显著, 95%的

Bootstrap 置信区间为[0.29, 0.70], 不包含 0; 当集

体主义价值观较低时, 阶层流动感知的中介效应不 
 

表 1  有调节的中介模型检验(N = 326) 

预测变量 
方程 1 (阶层流动信念) 方程 2 (对 AI 的积极态度) 方程 3 (对 AI 的积极态度) 

B SE t 95% CI B SE t 95% CI B SE t 95% CI 

主观社会阶层 0.06 0.03 2.24 [0.01, 0.11] 0.06 0.03 1.71 [−0.01, 0.12] 0.05 0.03 1.73 [−0.01. 0.11] 

阶层流动信念     0.30 0.07 4.17 [0.16, 0.44] −0.73 0.19 −3.81 [−1.10, −0.35] 

集体主义         −0.55 0.17 −3.28 [−0.88, −0.22] 

交互项         0.20 0.04 4.83 [0.12, 0.28] 

R2 0.02 0.07 0.21 

F 5.02 11.23 21.72 
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图 1  集体主义对社会流动信念预测对人工智能的积极

态度的调节作用 
 

再显著, 95%的 Bootstrap 置信区间为[−0.27, 0.07], 

包含 0。这些数据结果表明对于高集体主义价值观

的群体, 主观社会阶层通过阶层流动信念影响对人

工智能的积极态度的中介作用显著, 而对于低集体

主义价值观的群体, 主观社会阶层通过阶层流动信

念影响对人工智能的积极态度的中介作用不显著。 

5  讨论 

近几十年以来, 中国社会结构发生了翻天覆地

的变化, 总体社会经济持续快速发展的同时也出现

了严重的阶层分化(陆学艺, 2003)。不同阶层的社会

感受、认知和态度出现巨大差异(Manstead, 2018), 

经历了向上流动的高收入阶层群体的社会流动信

念也比较高(Gugushvili, 2016)。与此同时, 人工智

能正处于发展的关键时期, 且由于其“黑箱”特性引

起了广泛争议, 这种情况下民众的态度将对其发展

和应用有重要影响。更为重要的是, 在当今贫富差

距持续扩大的社会背景下, 人工智能这种影响不同

阶层群体利益的革命性工具会诱发各群体何种反

应值得关注, 出租车司机会不会像历史上手工纺织

工人砸毁纺织机那样对待无人驾驶车辆？且目前

人工智能的发展如何影响当前社会公平尚无定论, 

故而个体所处社会阶层究竟如何影响他们对人工

智能的态度亦不清楚。 

本文通过 3 项研究发现, 主观社会阶层和对人

工智能的积极态度正相关, 社会流动信念在其中起

中介作用, 这一机制受到集体主义价值观的调节。

具体而言, 本研究先通过不同样本和不同研究工具

确认了主观社会阶层和对人工智能态度的正相关

关系(研究 1a-1b)。随后在确认主观社会阶层和社会

流动信念两者关系的基础上(研究 2a), 检验了社会

流动信念在主观社会阶层和对人工智能积极态度

之间的中介作用(研究 2b), 最后又用问卷法检验了

集体主义对于中介模型的调节作用(研究 3)。本研

究发现了人们对人工智能的态度受到主观社会阶

层的影响, 亦是发现了新的社会阶层心理差异。社

会阶层越高的人社会流动信念也越高, 对人工智能

的态度也越积极。 

以往研究关注人工智能本身如何影响人们的

态度, 发现人工智能的社会智能特征、拟人化水平

以及对人工智能的了解程度等都是预测他们是否

接受人工智能的重要因素(如 Song & Kim, 2022)。

本研究对过往人工智能领域的研究进行了拓展, 发

现了接受主体的特征, 即社会阶层也是影响人工智

能接受程度的因素, 且社会流动信念是社会阶层影

响人们对科技产品态度的中介因素。首先, 社会阶

层影响人们的社会流动信念, 这一结果同以往研究

者们的假设一致(如 Davidai & Wienk, 2021)。根据

社会阶层的社会认知理论, 社会阶层不同则社会认

知不同, 也将形成不同的社会态度。如较高收入阶

层形成了本质主义的社会认知风格, 他们也就更相

信社会是公平的, 努力即可获得回报, 即高收入阶

层感知到的社会流动性更高, 而较低收入阶层形成

情境主义的社会认知风格, 他们也更倾向于认为出

生的环境决定社会经济地位, 感知到的社会流动性

较低(Kraus et al., 2012)。这种感知或认知上的差异

又进一步带来诸多心理异同, 如社会流动信念不同

决定了个体对现行社会政策的态度也不同。如社会

流动信念不同则对共同富裕相关政策持不同的态

度。社会流动信念较高的人反对再分配来促进平等

和实现共同富裕, 认为社会更加需要自由, 他们有

更多的享乐主义而非实用主义价值取向(Wilson et 

al., 2022)。本研究的结果为社会阶层的社会认知理

论提供了新的实证支撑, 即主观社会阶层不同的人

其社会认知也不同, 对人工智能的态度也不同, 这

再次证明了社会阶层的社会认知理论所具有的强

大解释力, 同时也证实了不同阶层心理差异的广泛

性。最后, 虽然以往研究已指出文化影响人们对人

工智能的态度(如 Kelly et al., 2022), 但本研究的结

果进一步明确了集体主义价值观发生作用的机制, 

指出集体主义价值观通过强化原有的心理机制来

影响对人工智能的态度。即集体主义价值观能影响

人们对于科技产品的使用, 是因为集体主义下的人

们使用新设备的意愿更容易受已使用者观点的影

响(Lee et al., 2013)。本研究的这一发现为理解文化
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如何影响民众对人工智能态度提供了解释机制, 对

于如何促进不同社会阶层群体民众接受人工智能

提供了启示。 

除上述理论价值外, 本研究对于减少贫富分化

促进共同富裕具有重要的实践价值。从社会管理和

实践方面来讲, 人工智能是当前新的革命性生产工

具, 也将是改变社会生产关系的重要工具, 几乎不

可避免的是人工智能带来贫富差距的改变。人工智

能提高工作效率、减少人为错误、承担复杂或无聊

的任务, 创造新的就业机会(Hartwig, 2023; Smids 

et al., 2020)。无论人们是否意识到, 那些大型公司

或社会服务机构对于人工智能的广泛使用正显著

改变着社会的经济、政治、科学和教育(Luan et al., 

2020, Stephanidis et al., 2019)。考虑到人工智能正在

给社会带来的这种深远影响(Vesnic-Alujevic et al., 

2020), 促进低收入阶层者更多受益对于促进共同

富裕来说具有重要意义, 况且人工智能具体发挥出

何种影响必然受到社会政策的影响(陈斌开, 徐翔, 

2024), 这种情况下发现如何促使低收入阶层积极

使用人工智能工具十分重要。本研究发现阶层流动

信念可以提高个体对人工智能的积极态度, 这启示

我们在社会管理中应当注重强调人工智能时代社

会的流动性, 从而促进低收入阶层群体产生积极信

念并积极使用人工智能, 这将对减缓贫富差距具有

重要意义。 

尽管本文通过系列研究探讨了不同社会阶层

对人工智能态度的差异、机制和边界条件, 但研究

依然存在一定的局限性, 有待后续研究完善。首先, 

本研究数据基于问卷研究的自我报告数据, 自我报

告法收集数据高效的同时存在着社会赞许行等效

应导致的效度较低的问题, 未来研究可通过实验室

实验记录被试的行为决策数据(如安排被试在多种

场景中选择人工智能助理或是人类助理), 以便更

为真实记录被试对人工智能的态度。其次, 本研究

探讨了不同阶层对于一般人工智能的态度, 而研究

发现人工智能类型或应用领域不同人们的态度也

会不同, 如人们可能对医疗领域的人工智能态度更

积极(Gao et al., 2020), 而工人也认为在工作中算

法会比人类更加公平(Bai et al., 2022), 但在其它领

域如安全监控或自动驾驶领域不同阶层的人态度

是否存在差别仍有待研究的检验。最后, 本研究关

注了阶层流动感知, 但没有进一步关注个体向上流

动信念或向下流动信念的作用, 而向上流动信念或

向下流动信念对个体的社会态度也具有重要影响。 
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Abstract 

Artificial Intelligence (AI) significantly influences society by enhancing human capabilities, improving 

efficiency, and addressing complex problems. While many people hold an optimistic view of AI’s development, 

there is also a noticeable sense of apprehension. This duality arises from AI’s potential to create challenges 

related to fairness, privacy, and security. The concerns about AI’s impact on these areas highlight the need for 

careful management of its risks.  
Social class, a construct that signifies individuals’ hierarchical position within society, is shaped by both the 

tangible social resources they possess and their subjective perception of societal status. The social class to which 

individuals belong significantly influences their attitudes. However, the extent and manner in which social class 

shapes these attitudes remain complex and not fully understood. 
This paper examines the complex relationship between social class and attitudes toward Artificial 

Intelligence (AI), exploring the psychological mechanisms underlying this connection. Through a series of three 

methodologically advanced studies, we investigate how social class correlates with perceptions of AI. Our 

findings reveal a positive correlation between social class and attitudes toward AI. We identify beliefs about 

social mobility—the perceived likelihood of changing one’s social status—as a significant mediating factor. 

Individuals from higher social classes tend to hold more optimistic beliefs about social mobility, which in turn 

fosters more favorable attitudes toward AI. Additionally, we explore collectivism as a moderating variable.  
Our analysis indicates that high levels of collectivism amplify the relationship between social mobility 

beliefs and positive attitudes toward AI. This suggests that in more collectivist contexts, the belief in the 

possibility of social ascension is more strongly associated with favorable views on AI. This study not only 

highlights the disparities in AI attitudes across social classes but also uncovers new psychological dimensions of 

class differences. By incorporating social mobility beliefs and collectivism into our analysis, we provide fresh 

insights into the societal reception of AI technology. 
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