
算得准为何留不住？AI 个性化到品牌忠诚的参与路径与信任边界

淦伟翔 1），肖梦非 1）†，张乃千 2），岳秋荧 1），陈思昆 1），宋小琳 1）

1）世纪大学，八打灵再也，雪兰莪州，马来西亚，47810；2）重庆文理学院，重庆市永川区，402160

摘 要 在数字平台逐步成为品牌经营与消费者互动的核心场域背景下，企业对 AI驱

动个性化技术的持续投入并未必然带来更稳固的品牌忠诚，技术绩效与关系回报之间

的错位现象日益凸显。围绕 AI驱动个性化在数字平台情境下如何影响品牌忠诚这一核

心问题，本文构建以消费者参与为关键中介的作用机制，并进一步引入算法信任作为

重要的情境性边界条件，以解释个性化效果在不同信任水平下的差异。研究采用定量

研究方法并基于成熟量表开发问卷，运用偏最小二乘结构方程模型对测量模型与结构

模型进行系统检验，并在控制共同方法偏差的基础上对直接效应、中介效应与调节效

应进行综合分析。研究发现，AI驱动个性化不仅能够直接促进品牌忠诚的形成，更重

要的是通过激发消费者在认知、情感与行为层面的参与投入实现关系价值的沉淀，同

时算法信任在价值形成的多个阶段发挥强化作用，既提升个性化向消费者参与转化的

有效性，也增强消费者参与进一步塑造品牌忠诚的作用强度，并对个性化的关系回报

形成关键约束与放大机制。本文的理论贡献在于将 AI个性化从单纯的效率与转化工具

拓展为平台情境下的关系生成机制，揭示消费者参与在技术刺激转化为忠诚结果中的

核心桥梁作用，并以算法信任刻画数字平台中个性化效果的关键边界条件；在实践层

面，研究为平台企业与品牌方在推进个性化系统应用时同步建设参与型互动机制与可

信算法治理提供了可操作的决策依据。
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Abstract Against the backdrop of digital platforms increasingly becoming the core arena

for brand operations and consumer interactions, enterprises’ sustained investment in

AI-driven personalization technologies does not necessarily lead to stronger brand

loyalty. The misalignment between technological performance and relational returns has

become increasingly prominent. Focusing on the core question of how AI-driven
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personalization affects brand loyalty in the context of digital platforms, this paper

constructs a mechanism with consumer engagement as a key mediating factor and

further introduces algorithmic trust as an important contextual boundary condition to

explain the differential effects of personalization under varying levels of trust.

Employing quantitative research methods and developing a questionnaire based on

validated scales, this study uses partial least squares structural equation modeling

(PLS-SEM) to systematically test the measurement model and structural model. After

controlling for common method bias, it comprehensively analyzes the direct, mediating,

and moderating effects. The findings reveal that AI-driven personalization not only

directly facilitates the formation of brand loyalty but, more importantly, cultivates

relationship value by stimulating consumer engagement at cognitive, emotional, and

behavioral levels. Meanwhile, algorithmic trust plays a reinforcing role across multiple

stages of value formation: it enhances the effectiveness of personalization in translating

into consumer engagement, strengthens the impact of consumer engagement on brand

loyalty, and serves as a critical mechanism for constraining and amplifying the relational

returns of personalization. The theoretical contribution of this paper lies in expanding AI

personalization from a mere tool for efficiency and conversion to a mechanism for

relationship generation within platform contexts, revealing the pivotal bridging role of

consumer engagement in transforming technological stimuli into loyalty outcomes, and

identifying algorithmic trust as a key boundary condition for the effects of

personalization on digital platforms. In practical terms, the study provides actionable

insights for platform companies and brands to simultaneously develop

engagement-oriented interaction mechanisms and trustworthy algorithm governance

when implementing personalized systems.

Keywords AI-driven personalization; brand loyalty; consumer engagement; algorithmic

trust; digital platform; PLS-SEM

1. 引言

1.1. 研究背景

在数字平台成为主流商业基础设施的今天，AI 驱动的个性化正在把“品

牌如何被看见、被理解、被选择”这件事推向新的阶段。宏观层面，企业对 AI

的投入已从探索性试点转向规模化布局：IDC 的支出预测显示，全球

AI-centric systems 支出在 2023 年达到约 1540 亿美元，并预计到 2026 年

将超过 3000 亿美元，其增长速度清晰地说明 AI 已进入各行业的核心经营

环节[1，2]。中观层面，个性化从“推荐”走向“运营”，逐渐嵌入数字平台的内
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容分发、商品排序、界面呈现与服务交互，使品牌触达不再依赖同质化投放，

而更多依靠算法对个体偏好与情境信号的动态捕捉。麦肯锡对个性化的研究

进一步提示了这种变迁背后的商业价值：在营销与增长场景中，个性化能够

带来 10%–30% 的营销 ROI 提升，并可能显著抬升收入表现[3]。微观层面，

平台实践让这种“可计算的差异化体验”变得具体可感：Netflix 的推荐系统研

究表明，平台上相当大比例的观看行为由个性化推荐驱动，推荐不只是“把

内容推给用户”，更是在持续塑造用户的观看路径与体验节奏[4]。回到中国情

境，数字平台的用户基数与移动化程度为个性化应用提供了天然土壤。

CNNIC 报告显示，截至 2023 年底中国网民规模已达 10.92 亿，移动网民

10.91 亿，网民使用手机上网的比例高达 99.9%[5]。在这样高频、碎片化、

强情境的消费与内容环境中，抖音的信息流分发、小红书的内容与兴趣关联、

电商平台的智能客服与推荐理由生成，都在把个性化从“后台算法能力”转化

为“前台可感知体验”。也正因如此，讨论 AI 驱动的个性化，不再只是讨论

技术升级，而是在讨论数字平台情境下品牌与消费者关系如何被重新组织，

以及品牌忠诚等关系性结果为何会在这种新机制下呈现新的形成逻辑与演

化路径。

1.2. 问题陈述

在数字平台主导的商业环境中，品牌忠诚度正呈现出一种与技术投入强

度并不匹配的脆弱态势。尽管企业在算法、数据与个性化系统上的投入不断

加码，消费者对品牌的长期依附却并未同步增强，反而在多个行业中出现持

续弱化的迹象。近年来的多项调查表明，数字消费者的品牌更换频率明显上

升，忠诚行为越来越表现为情境性的选择而非稳定的关系承诺。德勤在

2023—2024 年全球消费者研究中指出，即便消费者整体满意度保持在较高

水平，仍有超过一半的受访者在一年内更换过主要品牌，数字平台环境下的

“低转换成本”正在显著削弱品牌锁定效应[6]。在平台型行业中，这种变化尤

为突出，消费者往往围绕推荐结果、即时价格与内容匹配度在不同品牌与平

台之间快速迁移，品牌忠诚逐渐被压缩为对短期体验与便利性的被动响应。

对企业而言，这一趋势带来的损失并不仅体现在单次交易流失，更体现在客

户生命周期价值的系统性下滑。贝恩公司的研究反复强调，客户留存率每下

降 5%，企业长期利润可能减少 25%–95%，而在高度竞争、获客成本持续

攀升的数字市场中，忠诚度弱化将直接侵蚀企业的可持续增长基础[7]。更为

隐蔽的是，数字平台上的品牌流失往往呈现“静默化”特征，用户并不通过投

诉或负面反馈表达不满，而是悄然退出或转向替代品牌，使企业难以及时识

别关系断裂的真实原因。

当这一忠诚危机在行业层面不断累积，其后果已不再局限于个别品牌的
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经营绩效，而可能演化为平台生态中的结构性风险。一方面，品牌为了弥补

忠诚不足而持续加大促销、补贴与流量采购投入，导致营销成本刚性上升；

另一方面，消费者在算法驱动的信息环境中形成“随用随换”的心态，使品牌

难以通过长期关系实现差异化竞争。相关研究指出，在高度算法化的市场中，

品牌若无法建立稳定的情感与信任基础，其竞争优势将迅速被模仿与稀释，

最终陷入以价格与曝光为核心的消耗式竞争[8]。如果这一态势持续发展，数

字平台所承载的将不再是品牌价值的沉淀机制，而是关系快速流动与价值不

断折损的放大器，这一结果显然与企业持续投入 AI 个性化的初衷背道而驰。

进一步追溯这一危机的根源，可以发现问题并不在于企业是否采用了 AI 个

性化，而在于个性化在现实运行中所呈现出的结构性局限。当前多数平台的

个性化系统以行为数据与算法预测为核心，能够高效识别消费者“做了什么”，

却难以真正回应其“为何愿意持续选择某一品牌”。大量实证研究表明，算法

主导的个性化往往优先优化点击率、停留时长与即时转化等短期指标，这种

以效率为导向的逻辑，容易强化消费决策的工具性特征，却未必有助于情感

联结与心理承诺的形成[9]。与此同时，个性化系统的“黑箱性”也在不断放大

消费者的不安感。爱德曼 2024 年信任度调查显示，仅有约一半的受访者表

示信任企业会以负责任的方式使用其数据，且对算法决策缺乏解释被视为削

弱品牌信任的重要原因之一[10]。当消费者无法理解个性化内容为何出现，或

无法判断其是否符合自身利益时，精准推荐反而可能被解读为操控或侵扰，

从而对品牌关系产生负面影响。

更为关键的是，现有研究在解释“个性化为何未能有效转化为忠诚”这一

问题时，往往停留在技术性能或感知价值层面，而对其中的心理与关系机制

关注不足。一方面，消费者参与作为连接品牌刺激与关系结果的重要中介，

并非个性化应用的自然产物。研究表明，只有当消费者在互动过程中感受到

主动性、投入感与价值共创的可能性时，参与才会转化为更深层次的关系纽

带[11]。然而，在高度算法化的情境中，消费者往往处于被推荐、被引导的位

置，其参与更多表现为被动响应，这种参与形态难以支撑忠诚度的长期生成。

另一方面，算法信任作为一种新兴的制度性信任形式，正在成为个性化影响

品牌关系的重要边界条件。近期研究发现，算法透明度、可解释性与公平性

感知能够显著提升用户对算法系统的信任，而这种信任会进一步迁移至使用

该系统的品牌本身，从而影响关系满意度与忠诚意向[12]。遗憾的是，相关变

量往往被零散处理，尚未在统一框架下系统检验其作用路径。

因此，当前数字平台情境中的品牌忠诚危机，并非简单的市场竞争加剧

或消费者偏好变化所致，而是 AI 驱动个性化的应用逻辑、中介机制缺失与

信任条件不足共同作用的结果。如果继续将个性化视为直接推动忠诚的技术

工具，而忽视其通过消费者参与发挥作用的过程性机制，以及算法信任所构
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成的关键情境约束，企业的技术投入与关系回报之间的脱节将难以缓解。基

于这一现实困境，从结构化视角系统考察 AI 驱动的个性化如何通过消费者

参与影响品牌忠诚，并进一步揭示算法信任的调节作用，不仅具有明确的理

论必要性，也为数字平台时代品牌关系的可持续治理提供了亟需的实证依据。

根据以上的论述本研究提出以下研究问题和研究对象：

RQ1：在数字平台情境下，AI 驱动的个性化如何影响消费者的品牌忠

诚度？

RQ2：消费者参与在 AI 驱动的个性化与品牌忠诚度之间是否发挥中介

作用？

RQ3：算法信任是否会影响 AI 驱动的个性化通过消费者参与作用于品

牌忠诚度的效果强度？

RO1：检验 AI 驱动的个性化在数字平台情境下对消费者品牌忠诚度的

直接影响。

RO2：分析消费者参与在 AI 驱动的个性化与品牌忠诚度关系中的中介

作用机制。

RO3：探讨算法信任在 AI 驱动的个性化、消费者参与与品牌忠诚度之

间关系中的调节作用。

2. 文献综述与研究假设

2.1. 文献综述

随着数字平台逐步成为品牌与消费者互动的核心场域，围绕“AI 驱动的

个性化如何重塑品牌关系”的讨论在信息系统、营销与管理学领域持续深化。

早期研究主要从技术与绩效视角出发，强调算法推荐在信息匹配效率与决策

支持方面的优势，认为个性化能够通过降低搜索成本、缓解决策复杂性来提

升满意度、点击率与购买意向[13, 14]。近年来，随着大数据与机器学习技术的

成熟，相关研究进一步验证了算法精度提升对即时行为绩效的促进作用，并

将个性化视为数字平台实现规模化运营与效率优化的重要工具[15]。然而，该

研究脉络普遍以短期绩效指标为核心，隐含假设消费者是被动的信息接受者，

关注的重点在于“推荐是否更准”，而较少触及个性化在持续互动中如何影响

消费者与品牌之间的关系演化，因而在解释品牌忠诚等长期关系性结果时存

在明显不足。

为弥补纯技术导向研究的局限，第二条研究主线逐渐将 AI 个性化纳入

消费者主观体验与心理反应的分析框架。相关研究指出，个性化只有在被消

费者感知为“有用”“相关”且“不具侵扰性”时，才可能对品牌态度、信任与整

体评价产生积极影响[16]。Lemon 与 Verhoef[9]进一步从顾客旅程视角强调，
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品牌价值并非源自单一触点刺激，而是通过跨触点、持续互动体验逐步积累。

近年的研究开始关注个性化引发的情感反应、自我关联感与心理控制感，认

为这些主观体验在解释品牌偏好与持续使用意愿方面具有重要作用[17, 18]。尽

管该主线显著拓展了对个性化影响机制的理解，但多数研究仍默认体验改善

能够自然转化为品牌忠诚，往往将个性化与忠诚视为直接关联关系，对其中

可能存在的过程性机制与行为中介关注不足。

随着 AI 深度嵌入内容分发、价格呈现与决策引导过程，第三条研究主

线开始从平台化与算法治理视角反思个性化的制度性后果，重点关注信任、

透明度与伦理风险等问题。已有研究表明，算法不透明、数据使用逻辑不清

或被感知为偏向平台利益，可能削弱消费者对平台及其背后品牌的信任，从

而抵消个性化带来的正向体验[19]。近期文献进一步指出，算法信任并非对技

术性能的简单评价，而是一种融合认知判断、情感反应与制度期待的关系性

信任，其影响可能跨越具体系统，迁移至品牌层面，并对消费者行为产生持

续约束作用[20]。尽管该研究脉络为理解个性化效果差异提供了关键视角，但

现有实证研究多将算法信任视为前因或结果变量，较少系统检验其在“个性

化—行为—品牌关系”链条中的调节作用，相关证据仍较为零散。

综合上述三条研究主线可以发现，现有文献虽为理解 AI 个性化、消费

者反应与品牌关系奠定了重要基础，但仍存在明显不足。第一，多数研究将

AI 个性化视为直接刺激变量，忽视其通过消费者参与等过程性机制影响品

牌关系的动态路径。第二，算法信任虽被频繁讨论，却多停留在概念或单一

路径层面，缺乏作为情境性边界条件的系统检验。第三，在数字平台这一高

选择性、高透明度的环境中，品牌忠诚已从静态结果转变为动态关系状态，

但相关研究尚未将上述要素整合进统一的结构模型之中。基于此，本文引入

消费者参与作为连接 AI 驱动个性化与品牌忠诚的中介机制，并将算法信任

纳入分析框架作为关键调节变量，系统检验 AI 个性化在数字平台情境下影

响品牌忠诚的作用路径与边界条件，从而在机制整合与情境深化层面拓展现

有研究，并更清晰地界定本文的学术贡献与研究价值。

2.2. 研究假设与研究框架

在数字平台情境下，AI 驱动的个性化被普遍视为重塑品牌关系的重要

技术机制。既有研究指出，通过算法对消费者偏好、行为轨迹与情境信号的

持续学习，个性化能够显著提升信息匹配度与决策便利性，从而改善消费者

对品牌的整体评价[14]。从关系营销视角看，当品牌所提供的内容、服务与互

动方式被消费者感知为“高度相关且有用”时，更容易形成正向态度与重复选

择倾向，这是品牌忠诚的重要前提[21]。在数字平台环境中，个性化不再只是

营销工具，而是贯穿消费者接触、使用与互动全过程的基础机制，其累积效
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应可能对品牌忠诚产生直接影响[8]。基于上述理论与实证基础，提出如下假

设：

H1：在数字平台情境下，AI 驱动的个性化对品牌忠诚度具有显著正向

影响。

尽管个性化能够提升匹配效率，但其是否能够转化为稳定的品牌忠诚，

取决于消费者是否在互动过程中形成持续投入。消费者参与理论认为，参与

不仅体现为行为层面的互动频率，更是一种包含认知、情感与行为投入的心

理状态，其核心在于消费者是否主动融入品牌关系之中[11]。已有研究表明，

当品牌互动被消费者感知为个性化且具有回应性时，更容易激发参与感与共

创意识，而这种参与进一步强化了消费者对品牌的情感联结与承诺[22]。在 AI

驱动的个性化情境中，算法推荐、智能服务与动态内容呈现为参与提供了新

的触发条件，但参与是否被真正激活，仍是连接个性化与忠诚之间的关键过

程变量。因此，有必要从中介机制角度检验消费者参与的作用，提出以下假

设：

H2：AI 驱动的个性化对消费者参与具有显著正向影响。

H3：消费者参与对品牌忠诚度具有显著正向影响。

进一步地，结合上述推理，可以认为 AI 驱动的个性化并非直接作用于

品牌忠诚，而是通过提升消费者在互动过程中的参与程度，间接影响其忠诚

行为。基于此，提出中介假设：

H4：消费者参与在 AI 驱动的个性化与品牌忠诚度之间发挥中介作用。

随着 AI 在数字平台中的深度嵌入，消费者对算法系统的信任逐渐成为

影响个性化效果的重要情境因素。算法信任不仅涉及对技术准确性的认知判

断，还包含对算法动机、公平性与数据使用方式的制度性期待[19]。相关研究

发现，当消费者认为算法决策过程透明、可解释且符合自身利益时，其对平

台及其背后品牌的整体信任水平显著提升，从而放大个性化体验的正向效应

[20]。相反，在算法信任水平较低的情况下，即便个性化推荐精准，也可能被

解读为操控或侵扰，从而削弱参与意愿与关系质量。因此，算法信任很可能

在个性化影响消费者参与与品牌忠诚的过程中发挥关键调节作用。基于此，

提出以下假设：

H5：算法信任正向调节 AI 驱动的个性化与消费者参与之间的关系，

即算法信任水平越高，AI 驱动的个性化对消费者参与的正向影响越强。

H6：算法信任正向调节消费者参与与品牌忠诚度之间的关系，即算法信任水

平越高，消费者参与对品牌忠诚度的正向影响越强。
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综合上述假设，本研究构建了一个基于数字平台情境的结构化分析框架，

用以系统解释 AI 驱动的个性化如何影响品牌忠诚度。在该框架中，AI 驱

动的个性化作为核心自变量，通过算法推荐、智能交互与动态内容呈现等机

制，直接作用于品牌忠诚，并同时通过激发消费者参与这一过程性机制间接

影响忠诚结果。消费者参与在模型中承担中介角色，解释个性化如何从“技

术刺激”转化为“关系投入”。与此同时，算法信任作为关键情境变量，对个

性化与消费者参与之间、以及参与与品牌忠诚之间的作用强度产生调节影响，

从而揭示不同信任条件下个性化效果的差异性。该研究框架不仅整合了技术

视角与关系视角，也回应了现有研究中对中介机制与边界条件关注不足的问

题，为理解数字平台情境下品牌忠诚的形成逻辑提供了系统化解释基础。

3. 研究方法

本研究的方法选择严格由研究问题本身所推导而来，而非出于方法或工

具层面的偏好。围绕“AI驱动的个性化如何影响品牌忠诚度”这一核心命题，

研究进一步引入消费者参与的中介机制与算法信任的调节作用，实质上关注

的是多重潜在心理构念在数字平台情境中的结构性关系。这一研究目标天然

要求在同一分析框架中同时处理潜变量测量误差、直接效应、间接效应与条

件效应，若仅采用传统回归分析或分步检验，难以保证理论模型整体检验的

严谨性与一致性。因此，本研究采用定量研究方法，并在描述性研究设计框

架下，基于横截面数据开展实证分析，以结构方程模型作为核心分析工具，

使用 Smart-PLS 进行估计与检验。相较于协方差型结构方程模型，PLS-SEM

更适合在预测导向与模型结构相对复杂的研究中使用，能够在样本规模有限

的条件下保持路径估计的稳定性，并同步完成测量模型与结构模型的系统评

估[23]。在此意义上，研究方法的选择并非技术炫耀，而是回应研究问题复杂

性与理论检验需求的必然结果。

3.1. 研究设计与数据收集

在研究设计与数据获取方面，本研究遵循从研究对象界定、样本抽取到

数据清洗的完整实施路径。研究对象界定为具有真实数字平台使用经验的消

费者个体，具体指在日常使用过程中频繁接触算法推荐或个性化功能的数字

平台用户。鉴于该总体缺乏完整且可操作的抽样框，本研究采用非概率抽样

方法，结合目的抽样与便利抽样，通过线上问卷平台及数字平台用户社群进

行数据收集。该抽样策略的合理性在于，本研究关注的是变量关系在特定数

字平台使用情境中的结构特征，而非对宏观总体比例进行统计推断，因此样

本与研究情境的匹配度相较形式上的随机性更为关键。在样本量确定方面，

本研究综合参考偏最小二乘结构方程模型（PLS-SEM）的样本量要求，依据
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“最大入射路径数”原则，并考虑模型中同时包含中介效应与调节效应，为保

证路径估计的稳定性与统计检验的有效性，研究设定最小样本量应不低于约

200份有效问卷[23]。在此基础上，为应对无效问卷剔除的可能性，研究在数

据收集阶段适度扩大了问卷发放规模。

正式调查共发放问卷 450份，回收问卷 412份。在数据清洗阶段，研究

设置了明确且可量化的无效问卷剔除标准，以提升样本筛选的透明度与严谨

性：第一，答题时长不足 3分钟的问卷被视为无效并予以剔除，以避免因随

意作答导致的数据噪音；第二，在同一量表中连续选择相同选项超过 5个题

项的问卷被判定为一致性作答偏差并予以剔除；第三，未通过关键筛选题（如

近三个月内是否使用过具备算法推荐或个性化功能的数字平台）的问卷被直

接剔除。经上述标准综合筛选后，共剔除无效问卷 14份，最终获得 398份

有效问卷，形成满足结构方程模型分析要求的最终样本。正式问卷发放前，

研究基于成熟量表编制调查工具，并依次开展预测试与 pilot test，以检验题

项表述的清晰性、语义一致性及初步信度表现，仅在不改变原有理论内涵的

前提下对个别题项进行谨慎修订。通过设置明确的筛选条件与量化的数据清

洗规则，本研究在保证样本质量的同时，也为后续研究在相同情境下进行重

复验证提供了清晰的方法参照。

3.2. 核心变量的测量

在变量测量、数据分析与伦理规范方面，本研究强调测量来源的学术规

范性与分析流程的逻辑递进性。AI驱动的个性化主要衡量消费者对平台在

内容或服务匹配、个体适配程度方面的主观感知，相关维度参考个性化相关

性与适配度研究中的成熟量表并结合数字平台情境进行调整[14, 16]。消费者参

与作为中介变量，采用认知、情感与行为三维结构进行测量，刻画消费者在

品牌互动中的心理与行为投入状态[24]。品牌忠诚度从态度忠诚与持续偏好角

度进行衡量，体现消费者对品牌关系的稳定性与延续性[25]。算法信任作为调

节变量，聚焦用户对平台算法在可靠性、合理性与可依赖性方面的总体判断，

其测量依据算法信任与算法偏好相关研究加以情境化处理[26, 27]。数据分析遵

循先测量模型、后结构模型的逻辑顺序，首先系统检验信度与效度，随后利

用 Smart-PLS 估计结构路径，并通过自助抽样方法检验消费者参与的中介

效应，同时引入交互项检验算法信任的调节作用。伦理方面，本研究严格遵

循知情同意与自愿参与原则，在问卷首页明确说明研究目的、匿名性与数据

用途，不收集任何可识别个人身份的信息，数据仅用于学术研究并妥善保存。

通过上述从研究设计到实施、再到分析与伦理控制的完整路径，本研究力求

为实证结论提供逻辑清晰、过程透明且可复现的方法论基础。
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表 3-1 关键构念测量及量表来源

构念 定义 测量维度 量表来源

AI驱动的个

性化

消费者感知到的数字平台利用人工

智能算法提供匹配其个人偏好的个

性化内容、推荐或服务的程度

感知相关性、个性

化适配度、定制化

强度

Aguirre等 (2015);
Bleier & Eisenbeiss

(2015)

消费者参与
消费者在数字平台上与品牌互动时

多方面的心理与行为投入

认知参与、情感参

与、行为参与

Hollebeek, Glynn, &
Brodie (2014)

品牌忠诚
消费者在一段时间内与品牌保持稳

定、积极且持久关系的程度

态度忠诚、关系承

诺

Chaudhuri & Holbrook
(2001)

算法信任

消费者对平台算法系统在可靠性、

公平性及决策质量方面的整体信任

程度

感知可靠性、感知

能力、感知可信度

Logg, Minson, &
Moore (2019); Shin

(2021)

表 3-2 研究流程与方法步骤

阶段 研究步骤 描述

阶段 1 研究设计

本研究采用定量研究方法和描述性研究设计，以检验数字平台情

境下 AI驱动的个性化、消费者参与、算法信任与品牌忠诚之间

的结构关系。

阶段 2 研究情境界定
研究基于运用 AI个性化机制（如算法推荐系统、定制化内容推

送）的数字平台情境展开。

阶段 3 目标群体识别
目标群体为具有实际使用过提供 AI驱动个性化推荐功能的数字

平台经验的消费者。

阶段 4 抽样策略
由于缺乏完整的抽样框，研究采用非概率抽样方法，结合目的性

抽样与便利抽样，以确保受访者与研究情境高度相关。

阶段 5 样本量确定
基于 PLS-SEM 的样本量原则，考虑指向某一内生构念的最大结

构路径数及统计功效要求，确定所需样本量。

阶段 6 测量工具开发

测量题项改编自以往文献中成熟且经过验证的量表。所有题项均

根据 AI驱动的数字平台环境进行情境化调整，同时保留原始概

念含义。

阶段 7 问卷设计
设计使用李克特量表的结构化问卷，涵盖 AI驱动的个性化、消

费者参与、算法信任、品牌忠诚及控制变量。

阶段 8 预测试
进行预测试，以评估题项清晰度、措辞准确性及受访者对 AI和
算法相关概念的理解情况。

阶段 9 试点测试
实施试点测试，以评估初步的信度和测量稳定性，并根据需要进

行微调。

阶段 10 样本筛选
应用筛选标准，确保受访者在过去三个月内使用过 AI个性化数

字平台，并且与至少一个平台品牌存在持续互动或接触。

阶段 11 数据收集
通过在线调查平台和数字用户社区分发最终问卷，并在固定时间

窗口内收集回复。

阶段 12 数据清洗
根据完成时间、回答一致性及缺失数据检查，剔除无效回复，以

确保数据质量。

阶段 13 测量模型评估
在结构模型检验之前，通过内部一致性、收敛效度和区分效度来

评估信度和效度。

阶段 14 结构模型估计
使用 SmartPLS中的 PLS-SEM 检验假设关系，重点关注路径系数

和解释力。
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阶段 研究步骤 描述

阶段 15 中介分析
使用 Bootstrap程序检验间接效应，以考察消费者参与的中介作

用。

阶段 16 调节分析 通过在结构模型中引入交互项，检验算法信任的调节效应。

阶段 17
稳健性与

结果解释
结合理论预期对结果进行解释，并在必要时进行稳健性检验。

阶段 18 伦理考量
研究遵循伦理研究原则，包括知情同意、匿名性、自愿参与和数

据安全处理。

4. 实证结果

4.1. 样本特征与样本有效性

本研究共发放调查问卷 450份，回收问卷 412 份，回收率为 91.56%。

在数据清理阶段，依据答题时长异常、一致性作答以及筛选条件不满足等标

准，共剔除无效问卷 14份，最终获得有效问卷 398份，有效率为 88.44%（见

表 4-1）。样本量为 398份，能够满足偏最小二乘结构方程模型（PLS-SEM）

对样本规模的基本要求，并支持包含中介与调节路径的结构模型估计，从而

为后续参数估计与路径检验提供必要的统计保障[23]。

从人口统计学特征来看（见表 4-2），男性受访者 194人（48.7%），女

性受访者 204人（51.3%），性别结构较为均衡；年龄主要集中在 18–30岁

（185人，46.5%）与 31–40岁（136 人，34.2%），合计占 80.7%，与直播

电商与社交平台的核心用户年龄结构相吻合，同时 41–50岁（56人，14.1%）

与 50岁以上（21人，5.2%）亦占一定比例，体现样本对不同成熟度消费群

体的覆盖。在教育水平方面，高中及以下为 125 人（31.4%），本科为 203

人（51.0%），硕士及以上为 70人（17.6%），因此本科及以上合计占 68.6%，

显示样本整体具备较强的信息理解与评估能力，有利于保证问卷测量的作答

质量与数据有效性。

在平台使用强度与情境适配性方面（见表 4-2），日均使用平台时长 1

小时以内为 112人（28.1%），1–3小时为 176人（44.2%），3小时以上为

110人（27.7%），因此日均使用超过 1小时的受访者合计 286人，占 71.9%，

表明样本对数字平台具有较高的接触频率与参与深度。进一步地，受访者主

要使用的平台类型分布为：抖音 168人（42.2%）、小红书 110人（27.6%）、

电商平台直播渠道（淘宝直播/京东直播等）85人（21.4%）、其他平台（如

快手、拼多多直播等）35人（8.8%），显示样本覆盖内容种草型、强互动

转化型与交易闭环型等不同平台机制，能够有效支撑本研究在直播电商情境

下对关键变量关系的检验与解释。
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表 4-1 问卷发放与有效样本情况

项目 问卷数量 百分比

发放问卷数 450 100.00%
回收问卷数 412 91.56%

剔除无效问卷数 14 3.11%
有效问卷数 398 88.44%

表 4-2 样本人口统计学特征

项目 分类 频数（n） 百分比（%）

性别
男 194 48.7
女 204 51.3

年龄

18–30岁 185 46.5
31–40岁 136 34.2
41–50岁 56 14.1
50岁以上 21 5.2

教育水平

高中及以下 125 31.4
本科 203 51

硕士及以上 70 17.6

日均使用平台时长

1小时以内 112 28.1
1–3小时 176 44.2
3小时以上 110 27.7

主要使用平台类型

抖音 168 42.2
小红书 110 27.6

电商平台直播

（淘宝直播/京东直播等）
85 21.4

其他（快手、拼多多直播等） 35 8.8

4.2. 测量模型的信度与效度检验

在结构模型检验之前，首先对测量模型进行系统评估。结果显示，各潜

变量的 Cronbach’s α 系数介于 0.812 至 0.891 之间，Composite Reliability

值介于 0.846 至 0.914 之间，均显著高于 0.70 的推荐阈值[23]，表明各量

表具有良好的内部一致性。在收敛效度方面，各测量题项的标准化因子载荷

均在 0.71 以上，且均达到显著水平；各潜变量的 AVE 值介于 0.58 至

0.67 之间，均高于 0.50 的判断标准[23]，说明量表能够较好地反映其对应的

潜在构念。在区分效度检验中，采用 HTMT 指标进行判断。结果显示，所

有潜变量之间的 HTMT 值均低于 0.85，且不存在跨越临界值的情况，表明
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各构念之间具有良好的区分效度。总体来看，测量模型在信度与效度层面均

满足后续结构路径检验的要求。

表 4-3 测量模型的信度与收敛效度

构念 Cronbach’s α CR AVE 题目项因子载荷

AI驱动的个性化

（AIP） 0.845 0.879 0.62
AIP1 = 0.78 AIP2 = 0.80
AIP3 = 0.76 AIP4 = 0.79

消费者参与

（CE） 0.891 0.914 0.67
CE1 = 0.80 CE2 = 0.83
CE3 = 0.85 CE4 = 0.78

CE5 = 0.82
品牌忠诚

（BL） 0.812 0.846 0.58
BL1 = 0.75 BL2 = 0.78
BL3 = 0.76 BL4 = 0.77

算法信任

（AT） 0.868 0.902 0.64
AT1 = 0.79 AT2 = 0.82
AT3 = 0.81 AT4 = 0.80

表 4-4 基于 HTMT 准则的区分效度评估

构念 AIP CE BL AT

AI驱动的个性化 (AIP) — 0.63 0.58 0.61
消费者参与 (CE) 0.63 — 0.69 0.66
品牌忠诚 (BL) 0.58 0.69 — 0.6
算法信任 (AT) 0.61 0.66 0.6 —

4.3. 共同方法偏差的控制与检验

鉴于本研究采用横截面问卷数据，可能存在共同方法偏差风险，研究在

设计与分析阶段均进行了相应控制。在程序层面，问卷采用匿名填写方式，

并对题项顺序进行了随机处理，以降低社会期望偏差与一致性应答倾向。在

统计检验层面，采用基于 Smart-PLS 的全共线性 VIF 检验方法对共同方法

偏差进行评估。结果显示，各潜变量的 VIF 值均介于 1.21 至 2.34 之间，

显著低于 3.3 的判断阈值[28]，说明共同方法偏差并未对本研究结果构成实

质性影响。

表 4-5 基于完全共线性 VIF 的共同方法偏差检验

构念 VIF

AI驱动的个性化 (AIP) 2.34
消费者参与 (CE) 1.87
品牌忠诚 (BL) 1.21
算法信任 (AT) 1.96

4.4. 结构模型检验与假设检验结果
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在测量模型的信度与效度均通过检验后，进一步对结构模型进行估计与

假设检验。结构路径分析结果表明，AI 驱动的个性化对品牌忠诚度具有显

著正向影响（β = 0.318，p < 0.001），说明当平台所提供的个性化推荐与内

容匹配程度越高，消费者对品牌所形成的忠诚倾向越强，假设 H1 得到支持；

同时，AI 驱动的个性化对消费者参与的影响亦显著为正（β = 0.472，p <

0.001），表明个性化机制能够有效激发消费者在平台中的互动、投入与参与

行为，支持假设 H2。进一步地，消费者参与对品牌忠诚度的影响同样达到

显著水平（β = 0.401，p < 0.001），说明消费者在平台中的参与程度越高，

其对品牌所形成的情感依附与持续选择意愿越强，假设 H3 得到支持。结构

模型的路径系数与假设检验结果汇总见表 4-6。

在模型解释力方面，如表 4-7所示，消费者参与的决定系数（R²）为 0.223，

表明 AI驱动的个性化对消费者参与具有一定程度的解释能力；品牌忠诚度

的 R² 为 0.489，接近 0.50 的中等解释力判断标准[23]，说明模型能够较为

充分地解释品牌忠诚度的形成机制。整体来看，模型对核心内生变量均表现

出合理且稳定的解释能力。除解释力指标外，本研究进一步补充报告结构模

型的整体拟合优度指标。结果显示，模型的标准化均方根残差（SRMR）为

0.062，低于 0.08 的推荐阈值[23]，表明模型在预测协方差矩阵与观测协方差

矩阵之间的偏差较小，整体拟合程度良好。综合路径显著性、解释力与拟合

优度指标可以认为，本研究所构建的结构模型在统计意义与方法论层面均达

到偏最小二乘结构方程模型的推荐标准，为后续中介效应与调节效应分析提

供了稳健的模型基础。

表 4-6 结构模型路径系数与假设检验结果

假设 结构路径 标准化路径系数(β) p值 检验结果

H1 AI驱动的个性化 → 品牌忠诚 0.318 < 0.001 支持

H2 AI驱动的个性化 → 消费者参与 0.472 < 0.001 支持

H3 消费者参与 → 品牌忠诚 0.401 < 0.001 支持

表 4-7 结构模型的解释力

指标类型 构念 数值 标准

解释力 R²
消费者参与（CE） 0.223 0.25
品牌忠诚（BL） 0.489 0.50

拟合优度 SRMR 0.062 < 0.08
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4.5. 中介效应检验结果

为检验消费者参与在 AI 驱动的个性化与品牌忠诚度之间的中介作用，

采用 Bootstrap 方法对间接效应进行检验，重复抽样次数设为 5,000 次。结

果显示，AI 驱动的个性化通过消费者参与对品牌忠诚度的间接效应为

0.189，其 95% 置信区间为 [0.128, 0.262]，不包含零值，表明中介效应显著。

在同时纳入直接效应的情况下，AI 驱动的个性化对品牌忠诚度的直接路径

仍然显著，说明消费者参与在两者关系中发挥的是部分中介作用。上述结果

支持了消费者参与作为关键心理机制的中介假设。

表 4-8 消费者参与中介效应的 Bootstrap 分析结果

中介路径 效应类型 效应值 95%置信区间 p值 结果

AI驱动的个性化 → 消费者参与

→ 品牌忠诚
间接效应 0.189 [0.128, 0.262] < 0.001 显著

AI驱动的个性化 → 品牌忠诚 直接效应 0.318 [0.214, 0.421] < 0.001 显著

4.6. 调节效应检验结果

为系统检验算法信任在研究模型中的调节作用，本研究在结构模型中分

别构建了算法信任与关键路径的交互项，以识别其作为情境性边界变量对价

值形成过程的影响。结果显示，在“过程阶段”（消费者参与形成）中，算法

信任显著强化了 AI 驱动的个性化对消费者参与的正向作用：交互项 AI 驱

动的个性化 × 算法信任 → 消费者参与 的标准化路径系数为 β = 0.126（p

< 0.05），表明当消费者对平台算法的信任水平更高时，个性化推荐所带来

的“匹配感、相关性与被理解感”更容易转化为更积极的互动、投入与参与行

为，因此假设 H4 得到支持。

在“结果阶段”（品牌忠诚形成）中，算法信任同样发挥了显著的边界强

化作用，并且呈现出双重作用路径。其一，算法信任显著增强了消费者参与

对品牌忠诚的促进效应：交互项 消费者参与 × 算法信任 → 品牌忠诚 的

路径系数为 β = 0.143（p < 0.01），说明在高算法信任情境下，参与行为更

容易沉淀为对品牌的持续偏好与重复选择意愿，假设 H5 得到支持；其二，

算法信任还显著强化了 AI驱动的个性化对品牌忠诚的直接影响：交互项 AI

驱动的个性化 × 算法信任 → 品牌忠诚 的路径系数为 β = 0.097（p < 0.05），

意味着当消费者相信算法推荐“可靠、无偏且符合自身利益”时，个性化机制

不仅能通过提升参与间接影响忠诚，也能直接提升忠诚倾向，对应假设 H6

同样获得支持。
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表 4-9 结构模型中算法信任的调节效应

假设 调节路径 路径系数 (β) p值 检验结果

H4
AI驱动的个性化 × 算法信任

→ 消费者参与
0.126 < 0.05 支持

H5
消费者参与 × 算法信任

→ 品牌忠诚
0.143 < 0.01 支持

H6
AI驱动的个性化 × 算法信任

→ 品牌忠诚
0.097 < 0.05 支持

5. 结论

5.1. 主要研究发现

基于数字平台情境的实证分析结果表明，本研究围绕 AI 驱动的个性化、

消费者参与与品牌忠诚度之间关系所提出的核心研究问题与研究假设均得

到了系统回应。首先，在主效应层面，AI 驱动的个性化不仅能够直接显著

提升消费者的品牌忠诚度，而且还能通过显著增强消费者参与水平，间接作

用于品牌忠诚度的形成。结构模型检验结果显示，AI 驱动的个性化对品牌

忠诚度的直接影响显著为正，验证了研究假设 H1；同时，AI 驱动的个性

化对消费者参与具有显著正向影响，而消费者参与进一步显著促进品牌忠诚

度的形成，对应假设 H2 与 H3 均得到支持。这一结果清晰回应了研究所

关注的核心研究问题，即在数字平台情境下，AI 个性化并非仅通过功能或

效率层面的优化影响品牌关系，而是通过激发消费者在认知、情感与行为层

面的参与投入，推动品牌忠诚度的持续形成，从而验证了消费者参与在 AI

个性化与品牌忠诚度关系中的关键作用路径。

进一步的中介与调节分析结果深化了对上述作用机制与边界条件的理

解。在中介效应检验中，消费者参与在 AI 驱动的个性化与品牌忠诚度之间

发挥了显著的部分中介作用，表明 AI 个性化对品牌忠诚度的影响既包含直

接路径，也通过消费者参与这一心理与行为机制加以传导，从而验证了研究

提出的中介假设。与此同时，调节效应检验结果显示，算法信任作为重要的

情境性变量，在价值形成的不同阶段均发挥显著的边界调节作用：一方面，

算法信任显著强化了 AI 驱动的个性化向消费者参与转化的正向效果，对应

假设 H4 与 H5 得到支持；另一方面，算法信任同样增强了消费者参与对

品牌忠诚度的正向影响，对应假设 H6 得到验证。这表明，在算法信任水平

较高的情境下，消费者更容易将平台的 AI 个性化体验转化为深层次的参与

行为，并进一步沉淀为稳定的品牌忠诚度。总体而言，本研究的实证结果不

仅验证了所提出的研究假设，也系统回应了研究问题关于“AI 个性化如何、
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通过何种机制以及在何种条件下影响品牌忠诚度”的核心关切，为理解数字

平台情境中品牌关系的形成机制提供了清晰而完整的实证证据。

5.2. 研究贡献

从学术研究角度看，本研究围绕数字平台情境下 AI 驱动的个性化与品

牌忠诚度之间的作用机制展开系统分析，在既有研究基础上作出了多方面的

拓展与深化。首先，现有文献多从技术效率、推荐准确性或消费者感知价值

等角度讨论 AI 个性化的效果，对其如何转化为稳定的品牌关系缺乏清晰解

释。本研究通过引入消费者参与这一多维心理与行为构念，实证揭示了 AI

个性化影响品牌忠诚度的关键中介路径，弥补了以往研究中“从技术到关系”

之间机制解释不足的问题。其次，研究进一步将算法信任纳入模型，突破了

将信任仅视为直接影响变量的传统处理方式，系统检验了其在价值形成不同

阶段的调节作用。实证结果表明，算法信任不仅影响消费者是否接受 AI 个

性化结果，还作为重要的情境性边界条件，强化了个性化向消费者参与转化

以及参与向品牌忠诚度转化的过程，从而构建了一个更具解释力的“技术—

心理—关系”整合模型。通过同时检验主效应、中介效应与跨阶段调节效应，

本研究回应了学术界关于 AI 个性化“是否、如何以及在何种条件下”影响品

牌关系的核心争论，为数字平台情境下品牌忠诚度形成机制提供了更加完整

且经实证验证的理论框架。

从实践与行业应用角度看，本研究的结论为不同类型企业在数字化与智

能化转型过程中应用 AI 驱动个性化机制提供了具有区分度的管理启示。研

究结果表明，AI 驱动的个性化并非仅是提升转化率或运营效率的技术工具，

其核心价值在于能否持续激发消费者参与，并最终沉淀为稳定的品牌忠诚度。

然而，不同类型企业在资源禀赋、技术能力与组织治理结构方面存在显著差

异，这决定了其在实施个性化策略时应采取不同的实践路径。对于大型平台

企业或资源充足的头部企业而言，其优势在于数据规模、算法能力与技术投

入水平较高，因此更应从“长期价值视角”出发，将个性化系统与平台治理机

制深度整合，不仅追求推荐精准度，更应通过提升算法透明性、可解释性与

公平性来系统性地培育算法信任，从而在更高层次上放大个性化对消费者参

与和品牌忠诚的促进作用。相比之下，中小企业或初创型品牌在数据与技术

资源有限的条件下，不宜盲目追求复杂算法模型，而应通过聚焦核心用户画

像、强化内容相关性与互动反馈机制，借助相对轻量化、可控的个性化应用

提升消费者参与体验，在此基础上逐步积累信任与品牌资产。

进一步区分企业所有制与治理特征，本研究的结论同样具有差异化的实

践启示。对于国有企业或具有公共属性的平台而言，其在算法应用过程中往

往面临更高的合规要求与社会责任约束，因此在引入 AI 驱动个性化机制时，
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应更加重视算法决策的规范性、透明性与价值导向，通过制度化治理来增强

消费者对算法系统的信任基础，使个性化技术成为提升公共品牌形象与长期

信誉的重要支撑。而对于民营企业，尤其是高度市场化竞争环境下的品牌主

体，则可以在合规前提下更灵活地运用个性化策略，将算法信任与品牌情感

塑造相结合，通过持续的互动设计与情境化推荐强化消费者参与感，从而加

速参与行为向品牌忠诚的转化。总体而言，本研究从“个性化—参与—忠诚”

的价值形成逻辑出发，结合算法信任的多阶段调节作用，为不同资源禀赋与

制度背景下的企业提供了具有现实可操作性的差异化实践路径，有助于企业

在技术投入、平台治理与品牌建设之间实现更加协调和可持续的发展。

5.3. 研究局限与未来研究的建议

尽管本研究围绕 AI 驱动的个性化、消费者参与、算法信任与品牌忠诚

度构建了较为完整的理论模型，并通过实证分析验证了主要研究假设，但仍

不可避免地存在一定的研究局限。首先，在研究设计层面，本研究采用横截

面问卷数据对变量关系进行检验，虽然能够有效揭示变量之间的结构性关联，

但难以捕捉 AI 个性化作用于消费者心理与行为过程中的动态演化特征。消

费者对算法个性化的认知、信任与参与往往具有累积性和阶段性，而横截面

设计无法反映这些变化随时间推移所产生的影响。其次，本研究的数据主要

基于消费者自陈问卷，尽管在研究过程中已通过程序性与统计性方法控制共

同方法偏差，但仍难以完全避免主观感知偏差或社会期望效应对结果的潜在

影响。再次，在研究情境上，本研究以数字平台整体情境为分析背景，并未

进一步区分不同类型平台或行业场景，因而研究结论在具体平台类型或细分

行业中的适用性仍有待进一步检验。最后，研究模型中虽引入算法信任作为

关键调节变量，但仍未穷尽所有可能影响 AI 个性化效果的重要情境因素，

模型解释范围在一定程度上仍具有边界。

针对上述局限，未来研究可以从多个方向对本研究进行拓展与深化。首

先，在研究设计上，后续研究可采用纵向数据、追踪调查或实验方法，以更

好地揭示 AI 驱动的个性化、消费者参与与品牌忠诚度之间的因果演变过程，

从而弥补横截面研究在动态解释方面的不足。其次，在数据来源方面，未来

研究可结合平台行为数据、点击记录或实验操控数据，与问卷调查形成互补，

以提高测量结果的客观性与解释力。在研究情境上，后续研究可进一步区分

不同类型的数字平台或行业应用场景，比较 AI 个性化在内容平台、电商平

台或服务型平台中的差异化作用机制，以提升研究结论的情境敏感性与外部

效度。此外，未来研究还可在现有模型基础上引入更多关键变量，如算法透

明度、感知公平性或隐私关注等，从而构建更加多维、精细的理论框架，进

一步深化对 AI 个性化长期品牌效应的理解。通过上述方向的持续探索，相
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关研究有望在理论解释与实践应用层面不断拓展 AI 驱动品牌关系研究的

边界。
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