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摘要：  聊天机器人服务成本低、全天候在线、高效稳定的优势日益凸显，可以帮助企业在科

技赋能下实现资源优化配置和可持续发展，而聊天机器人的拟人化交互设计对提升服务满意

度、信任度和说服力等至关重要。已有研究讨论不同社交线索层面的聊天机器人拟人化特征

设计，但鲜有从服务对象的心理机制角度开展交互设计。

　　基于应对理论设计贷后管理领域中还款提醒服务聊天机器人，并通过大型实地实验，探究

逾期借款人应对引导型聊天机器人的服务表现。运用生存模型分析聊天机器人拟人化交互设

计在贷后管理全过程中对还款效率的影响，以及对人机协同配合效率的影响，揭示聊天机器人

拟人化交互对话流程设计的影响机理。

　　研究结果表明，应对引导型聊天机器人的设计能够提升逾期借款人的还款意愿，具体表现

为在贷后管理中期累计还款率提升最大。从最终服务表现看，虽然不能提升整体的还款率，但

加速了还款进程，减少了逾期损失和管理成本。聊天机器人这一设计在人机协同服务下，能够

提升人工客服的还款提醒服务效率。随着人工客服服务次数的增加，对其边际效率的影响先

增后减。

　　研究结果丰富了聊天机器人拟人化交互设计的理论机制，拓展了人工智能技术在商业服务

中的设计和应用。在实践中，有助于从借款人应对策略视角设计聊天机器人对话交互流程，在

聊天机器人与人工客服协同服务下提升服务效率。
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 引言

随着大数据、机器学习、语音识别和自然语言处

理等人工智能技术的迅速发展，聊天机器人作为一

种新的人机交互模式，被广泛应用于各商业服务领

域。聊天机器人是一种通过自然语言与用户进行交

互的软件应用程序 [1]，用拟真人化的方式主动获取用

户需求并开展用户服务。本研究基于应对策略理论，

聚焦聊天机器人在金融贷后管理中的设计和应用。

传统贷后管理依赖于大量人力资源，并以电话还款

提醒为主，而人工客服存在服务效率低、难以满足大

量业务需求、成本高、业务水平不一以及易被投诉

等问题。聊天机器人系统采用自然语言作为媒介，

并具备拟人化的交互方式，与人工客服相比具有独

特的优势。聊天机器人可提供实时、高效、高稳定

性的服务 [2]，同时显著降低人工成本 [3]。聊天机器人

系统的应用和推广，将进一步助力企业实现数字化

变革。

信 息 系 统 领 域 研 究 中 ， 张 仪 等 [4]、 张 颖 等 [5] 和

GNEWUCH et al.[3] 分别关注使用者对聊天机器人这

一新技术的接纳程度、使用感知以及该技术对商业

服务的影响等。已有研究表明，聊天机器人的拟人

化会产生不同方面的影响，如服务满意度、喜爱和亲

密度等正向影响 [6−7] 以及恐怖谷效应 [8] 等负向影响。

但已有研究仅关注聊天机器人本身的拟人化特征设

计 [9]，在商业服务中如何设计聊天机器人的拟人化交

互机制以及人机协同服务的影响仍值得进一步探析。

一些学者也呼吁更多不同类型的人工智能服务交互

设计研究。张雁冰等 [10] 探讨人工智能与人的相似性

对用户感知和行为影响的理论框架；宋晓兵等 [11] 对

比人工智能与销售人员定价对消费者价格公平感知

的影响机制；吴继飞等 [12] 关注人工智能推荐对消费

者采纳意愿的影响及其拟人化设计的调节作用。本

研究基于应对理论并采用大型实地实验进行实证分

析，旨在丰富聊天机器人拟人化设计的理论研究，并

给予服务提供商相关管理启示。

 1  相关研究评述

 1.1  聊天机器人

聊天机器人 (或称为会话代理 ) 是一种通过自然

语言与用户进行交互的软件应用程序 [1]，综合语音识

别、智能交互系统、自然语言处理和语音生成等技

术，用拟真人化的方式主动获取用户需求并开展用

户服务，为人机对话提供新的界面和接口。聊天机

器人的种类从不同的划分角度看，有各种不同的定

义和概念。从用户与聊天机器人的对话方式看，可

将机器人分为基于文本的和基于语音的两种，即通

过文本或语音展开会话。从对话内容看，可分为专

用和非专用两种 [3]。专用机器人局限于特定领域、任

务或使用者，如应用于博物馆、医疗或电商等；非专

用机器人没有特定的局限性，可适用于任何话题，如

苹果语音助手。从有无任务目标角度看，可分为任

务型和社交 (非任务 ) 型聊天机器人。与任务型机器

人专注任务本身的正式对话相比，社交型机器人典

型特征是通过非正式的闲聊形成社交情绪与情感信

息的交换 [13]。

 1.2  聊天机器人交互设计

聊天机器人与传统技术不同，创新了人机交互范

式，能够在社交层面增强用户的参与程度 [14]，并优化

服务体验 [15]，基于多种社交线索的聊天机器人拟人

化设计起到关键作用，将会产生不同方面的影响。

从社交线索的五大类看，即形体上、心理上、语言上、

社交动态上和社交角色上 [16]，已有研究探索聊天机

器人拟人化设计的不同方面。①聊天机器人的外表

形体是影响质量和实践的重要因素之一。一些研究

强调视觉外形的重要性 [17]，并发现使用拟人化外形

(人类以及有生命形象的 ) 具有优势。聊天机器人在

外形上具有人类形象能够提高用户的参与性和开启

对话的意向。②为了让聊天机器人变得更真实或更

可信，商用聊天机器人不仅需要具备专业知识，还需

要具有个性表达。需要在聊天机器人的知识库中纳

入心理层面的知识，如个性特征 [18]、心理感知 [19] 和情

感传达 [20]。③有关聊天机器人在语言上拟人化的社

交线索。有研究认为在口头和非口头的肢体语言上，

拟人化的对话机器人需要保持一致性。换句话说，

聊天机器人需要通过自然的对话、灵活的情感表达

和一致的肢体行为证明它们具备多重社交互动的能

力 [21]。已有研究发现聊天机器人使用表情包能够提

升人际吸引性、人机交流能力和信任可靠度 [22]。④

有关聊天机器人社交动态上拟人化的设计，已有研

究探讨在文本对话框中显示输入状态的界面设计 [23]、

回复信息的速度 [7] 等方面的社交动态拟人化。这些

研究表明具有拟人化社交动态设计的聊天机器人能

够增强社会临场感，机器人更为自然的表现能够提

升人机交互的质量。⑤聊天机器人的社会角色或身

份指有关代理人描述的拟人化线索，如化身 [24] 或人

口特征 [9]。这些拟人化的社交身份能有意或无意地

提升拟人化感知，从而改变使用者的态度，增强情感

联系并提升对话满意度。

已有理论研究对聊天机器人拟人化特征设计的

影响存在正向和负向两种判断。依据“计算机是一

种社会参与者”的范式 [25]，学者们探究聊天机器人拟

人化交互设计，并发现更高的拟人化程度能够带来

多维度的正向影响，涉及在参与者满意度 [7]、信任度 [9]

和说服力 [24] 等方面的提升。依据社会反应理论，人

们会无意识地对具有人类特征 (说话方式、互动、社

会角色等 ) 的事物 (动物或技术设备 ) 产生社会反应

行为 [25]，拟人特征设计能够激发用户在交互过程中

的信任和社交性，并鼓励或加强用户的互动联系。

而恐怖谷效应理论 [8] 认为当人们感知到矛盾时，即

机器人实际表现出来的交互质量低于人类交互质量，

与机器人具备的人类特征属性矛盾并容易造成人们

的厌恶反应 [26]。对消费服务机器人的实验研究表明，

机器人外表和行为的拟人化会影响消费者的态度，

当消费者感受到机器人的热情超过特定程度后会产
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生不舒适感，降低消费者对机器人的积极态度 [27]。

综上所述，已有研究仅对聊天机器人本身的拟人化

特征及其影响进行探讨，没有关注聊天机器人拟人

化的交互逻辑和交互机制设计，在聊天机器人如何

通过拟人化交互过程引导、改变服务对象的心理认

知和行为方面仍存在研究空白。

 1.3  贷后管理

中国互联网信贷的两大主流模式为 P2P 网络借

贷和互联网贷款公司借贷，P2P 网络借贷是指借款人

和贷款人通过网络平台完成借贷交易，互联网贷款

公司借贷为获得金融监管部门批准许可的贷款公司

在线给借款人放贷。与传统金融贷款模式相比，互

联网信贷具有借款金额小、无抵押、期限短等特点 [28]。

虽然互联网信贷有益于借贷双方，但仍存在贷款违

约的风险，即借款人没有按时或无法偿还借款。已

有研究关注借款人违约风险预测，通过机器学习模

型或深度学习算法 [29] 等方式预测借款人未来逾期或

违约的可能性。用于预测违约风险的因素包括金融

指标、信用分、性别、年龄、教育背景、收入水平和

家庭成员等硬性因素 [30−31]，以及借款经历和社交信息

等软性因素 [32]。

也有研究探讨贷款发生逾期或违约后的管理问

题。在贷后管理中，通常将债务人按照不同的风险

类型分为不同的风险等级，实现差异化的贷后追踪

和还款管理 [33]。传统的债务管理模式主要指线下债

务管理，债权人提供逾期贷款资料给外包催收公司。

互联网债务管理模式是指债权人依托信息平台的先

进技术，可实现线上线下相结合的服务模式 [34]。但

由于催收人员素质和水平良莠不齐或缺乏监管等，

人工催收会面临过度催收或投诉等问题。此外，人

工催收不仅成本较高，在面临多个催收任务时，易选

择金额较高的债务，导致小额债务错失最佳管理时

机 [35]。随着人工智能技术的发展，聊天机器人在贷

后管理领域的应用能够在一定程度上解决和弥补人

工还款提醒服务的不足。聊天机器人可提供实时、

高效、高稳定性的服务 [2]，同时显著降低人工成本 [3]。

在信息系统领域，已有研究关注逾期贷款贷后管理

中还款提醒的交互机制设计，如社交因素和关系类

型的影响 [36−37]，但鲜有研究关注聊天机器人等人工智

能技术在贷后管理高情绪需求场景下的交互机制设

计。

 2  理论分析和研究假设

应对理论用于研究如何应对负面情绪，如恐惧、

焦虑和担忧 [38]。ENDLER et al. [39] 提出三大基本应对

策略，包括任务导向型应对、情绪导向型应对和逃避

型应对。任务导向型应对策略也被称为问题导向型

应对策略，旨在直接关注问题本身，采取积极的应对

措施解决压力；情绪导向型应对策略是指尝试通过

改变个人对任务或压力的感知解决问题；逃避型应

对策略是指从任务相关的活动中抽离，将个人注意

力从需要解决的问题上转移出去。选择不同类型的

应对策略对待压力、处境或负面情绪的角度不同，将

会产生不一样的处理结果。恰当的应对策略通过增

加任务导向型应对，减少情绪导向型应对和逃避型

应对来最大化积极作用。

依据扩展的平行过程模型 [40]，有两大认知评估影

响应对策略的选择，即感知威胁和感知效能。感知

威胁是指个体对威胁的严重程度或对解决外在环境

威胁的需求的认知评估，感知效能是指个体对应对

威胁的资源或能力的感知评价。扩展的平行过程模

型理论认为，个体首先评估环境威胁，且只有当感知

到一定程度的威胁时，才会评估其解决威胁的效能。

个体感知自我效能高时，在面对问题或处理压力的

过程中，个体倾向于正视困难、接受挑战、努力尝试，

并将注意力放在解决问题本身。

基于上述应对理论和扩展的平行过程模型理论，

在贷后管理还款提醒服务聊天机器人的拟人化交互

设计中考虑服务对象的应对策略选择，本研究的应

对引导型机器人交互设计理论框架见图 1，设计逾期

借款人应对引导型拟人化聊天机器人 (简称应对引

导型机器人 )，在交互设计中考虑增加三大对话流程

的拟人化设计，即原因探析对话流程、建议提供对话

流程和适度施压对话流程。聊天机器人的新增拟人

化设计体现在心理层面上的社交线索 [16]，在不同对

话流程具体涉及同理心、助推和施压情感表达等心

原因探析
对话流程

建议提供
对话流程

适度施压
对话流程

任务导向型应对

情绪导向型应对

逃避型应对

+

+

−

−

−

个人应对
资源

个人应对
资源

外界情况
需求

逾期借款人应对
 

图  1  基于应对理论的聊天机器人交互设计研究框架

Figure 1  Research Framework of Chatbot Interaction Design Based on the Coping Theory
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理要素。下文具体探讨应对引导型机器人的影响路

径。

原因探析对话流程通过剖析导致逾期的真实原

因，理解逾期借款人的处境或困难，帮助逾期借款人

梳理现有问题和个人应对资源，将其注意力转移到

所需面对的贷款逾期问题上来。由此，增加逾期借

款人选择任务导向型应对的可能性，并减少其选择

逃避型应对策略的可能性。在原因探析对话流程中

聊天机器人体现出的同理心拟人化设计可增强借款

人的自我揭露，更好地了解其处境问题。这一拟人

化特征设计会增强对话对象与他人在一起的感觉，

唤起一种社会存在感 [17]。已有研究发现聊天机器人

具备同理心可以增加用户与其建立关系的可能性 [41]，

还有研究表明用户认为具有同理心的聊天机器人可

能会产生积极的用户体验 [42]。在贷后管理中，机器

人表现出的对逾期借款人处境或困难的理解能够拉

近对话关系，让借款人更好地自我揭露真实原因。

此外，围绕逾期原因的探讨还有助于借款人更好地

梳理个人应对资源。

建议提供对话流程有利于给逾期借款人提供可

行的解决方案和规范参考，减少其情绪压力，提升其

对任务或问题本身的关注，降低选择情绪导向型应

对策略的可能性。聊天机器人的建议提供对话流程

拟人化设计借鉴助推理论，对逾期借款人进行还款

行为的心理引导。助推在行为科学领域被定义为在

保留人们选择自由的同时，通过提供简约且低成本

的选择架构，使人们的行为朝着预期方向改变的干

预策略 [43]。人类的认知能力局限以及贪婪、冲动、惰

性等弱点，导致其在对事物的判断中出现诸如选择

性知觉、近因效应、关联谬误和过分自信等各种认

知偏差，并在决策选择中表现出框架效应、损失规避、

安于现状和短期偏好等反常现象 [44]。逾期借款人在

超过正常还款期限后，容易陷入拖欠现状，安于短期

内忽视欠款问题，且难以做出合乎自身状况和长期

利益的决定。助推成为平台在管理中一种必要的决

策和行为干预措施，可顺应人的决策心理规律，合理

设计选择架构，引导人们改变行为。助推的有效方

法包括规范参照和默认选项等 [45]。在建议提供对话

流程强调还款规范参照，并设定可能解决债务逾期

的还款方法选项，让借款人认识到还款的必要性，提

供正向选项引导。建议提供对话流程设计可以避免

借款人压力处境下的负面逃避情绪，引导或助推借

款人正视并积极解决问题。

适度施压对话流程在逾期借款人还款意愿低的

情况下，通过清晰阐述客观还款需求和适度情感施

压，明确解决还款问题的必要性，以降低逃避型应对。

个体在进行应对效能评估之前会首先评估环境威胁，

只有当感知到一定程度的威胁且负面后果严重时，

才会评估其解决威胁的效能 [46]。已有研究发现强调

后果或风险的合法威胁能够起到震慑作用，增强行

为规范 [47]。可见，在逾期借款人低还款意愿情况下，

补充拖欠还款带来的潜在后果和风险信息，能够增

加其评估解决威胁需求的必要性。此外，机器人在

这一对话流程中拟人化的严肃施压语气也能起到强

调作用。

应对引导型机器人的三大对话流程设计旨在通

过拟人化的心理要素设计促使逾期借款人更好地应

对逾期债务问题，该拟人化机器人设计具体通过原

因探析对话流程交互中体现出的同理心构建信任关

系，让借款人更好地自我揭露真实原因，并梳理其个

人应对资源；通过建议提供对话流程提供规范参照

或默认选项，助推借款人正视并积极解决问题；通过

适度施压对话流程在逾期借款人还款意愿低的情况

下进行适度信息和情感施压，明确解决还款问题的

必要性，降低逃避型应对。综上所述，应对引导型机

器人帮助借款人将注意力从情绪导向型应对或逃避

型应对转移到任务导向型应对，这一交互设计有利

于改变逾期借款人对逾期问题的紧迫性和自身感知

效能的认知评估，提升逾期借款人的还款意愿。因

此，本研究提出假设。

H1 新增原因探析、建议提供和适度施压交互设

计的应对引导型机器人能够提升逾期借款人的还款

意愿。

此外，在人机配合服务的过程中，应对引导型机

器人拟人化交互设计能够提升人工客服的服务效率。

这是由于应对引导型机器人从服务对象的心理感知

和应对机制角度对其进行有效正向引导，并能提供

一定的信息和情感支持。首先，更拟人化的交互风

格将有利于在用户与聊天机器人之间建立信任 [48]，

用户将聊天机器人视为真人会更好地建立与其的联

系 [49]。其次，已有研究表明提供有效或有用的信息

能够增加对话交互价值 [50]。引导积极应对的交互机

制设计，能够提供更具针对性的交互信息，其产生的

新价值能够在人工服务时降低沟通成本、提升服务

效率。与此同时，聊天机器人的积极主动性和引导

性能够帮助服务对象建立目标或增加其目标实现过

程中的投入程度 [42]。基于应对策略相关理论的交互

设计，能够帮助逾期借款人更好地评估解决逾期问

题的客观需求，并正向引导其评估自身解决问题的

效能。最后，这一拟人化的对话交互逻辑与人工客

服的服务逻辑具有更高的相似性和一致性，与机器

人的简单还款提醒服务相比具备更高的服务质量。

已有研究发现用户通过已有经历塑造对服务的预测

和期望 [51]，在聊天机器人与人工客服配合服务下，机

器人对逾期借款人应对引导的拟人化设计能够减少

与人工服务的质量落差，并降低服务对象的认知偏

差，有利于提升人工客服的工作效率。因此，本研究

提出假设。

H2 应对引导型机器人的交互设计能够提升其与

人工客服的协同服务效率。

 3  研究设计

本研究与中国大型互联网金融平台度小满金融

开展合作，基于其智能语音平台设计实地实验，探究
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应对引导型机器人的设计和服务表现。度小满金融

(原百度金融 ) 作为一家金融科技公司，充分发挥 AI
优势和技术实力，致力于用科技为更多人提供值得

信赖的金融服务。据公司公开报道，目前度小满语

音机器人可实现多轮复杂对话，对话准确率可达 90%，

用户无感率 (不告知机器人身份情况下服务对象未

发现其真实身份的概率 ) 达到 99%。机器人服务的客

户涉及国有银行信用卡中心、股份制银行个贷和信

用卡部、地方性城农商行，以及互联网巨头信贷业务

部门等 80 多家金融机构，智能机器人服务应用于贷

后管理、电销和语音质检等多个环节。目前度小满

金融智能机器人可替代 40%～50% 的人力，且成本较

低，仅为人工客服成本的  1%。此外，机器人服务可

提升回款率 3%～5%，提升效率的同时极大降低了外

呼成本。基于语音、意图识别、话术匹配和自然语

言生成等技术，智能机器人平台可实现对话对象的

语音内容理解、对话流程和话术内容匹配决策以及

合成回复语音的功能。平台可实现不同版本机器人

的调度，机器人可配置不同的对话逻辑流程以及匹

配不同的话术库内容。此外，平台可记录通话结果，

依据通话内容预测和判断逾期借款人的还款意愿。

 3.1  实验设计和数据来源

在逾期贷款贷后管理场景下，与企业合作开展大

型实地实验研究，探究与简单还款提醒机器人相比

应对引导型机器人的服务效果。依据借款人编号将

其随机分为控制组和实验组，具体实验设计如下。

针对控制组中的逾期借款人，本研究采用简单还款

提醒机器人担任逾期贷款还款提醒员的角色，其提

醒服务包含提供逾期信息和询问还款时间。在实验

组的机器人服务中，本研究使用应对引导型机器人

交互设计。与控制组机器人相比，实验组机器人在

提供逾期信息和询问还款时间的基础上新增对话内

容，即原因探析、建议提供和适度施压。机器人对话

流程设计见图 2，对话流程内容和范例汇总见表 1。
在提醒还款时间和频次等策略上，控制组与实验组

机器人保持一致。两组机器人均在借款人逾期 5 天

后进行还款提醒，每日电话提醒服务拨打次数不超

过 3 次，接通后 3 天内不再拨打。两组机器人在贷后

管理服务中均担当还款提醒服务人员的角色，不透

露机器人的身份。此外，人工客服不知道逾期借款

人使用的服务机器人版本，仅知道还款提醒通话后

的预测结果，即借款人的还款意愿级别。

实地实验时间为 2019 年 12 月 17 日至 2020 年 1
月 20 日，收集 2019 年 12 月 12 日至 25 日两周内新出

现的逾期贷款样本数据。剔除在整个实验观察期内

没有接通过机器人还款提醒电话的借款人数据记录，

最终得到控制组 9 794 笔逾期贷款、实验组 9 764 笔

逾期贷款。观察机器人还款提醒服务开始后 22 天内

的情况，关注逾期借款人的还款行为以及人工客服

还款提醒介入的情况。

表 2 给出控制组和实验组逾期借款人、逾期贷款

和还款提醒相关情况的数据描述性统计结果，包括

年龄、性别、学历和第 1 次贷款天数等借款人特征变

量，逾期金额和剩余贷款总金额等逾期贷款相关变

量，以及机器人日均拨打和接通次数等机器人还款

提醒变量。实验组与控制组在上述 3 类变量上无显

著性差异，说明实验随机分组有效，实验组和控制组

的机器人还款提醒服务策略保持一致。由表 2 可知，

控制组日均拨打 1.572 个还款提醒电话，日均接通次

数为 0.187；实验组日均拨打 1.583 个还款提醒电话，

开场白

结束语

控制组机器人

提供逾期信息

询问还款时间、
金额、方式等

开场白
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金额、方式等

适度施压
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图  2  控制组和实验组聊天机器人交互流程设计

Figure 2  Chatbot Interaction Process Design in Control Group and Treatment Group
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日均接通次数为 0.188。由于人力资源有限，人工客

服还款提醒电话日均接通数在控制组仅为 0.010，实
验组仅为 0.008。由统计结果可知，观察期已还款的

借款人中，实验组应对引导型机器人还款提醒服务

下借款人的还款时长为人均 9.141 天，小于控制组简

单还款提醒机器人服务下的人均 9.478 天的还款时

长。从最终整体还款率看，控制组和实验组机器人

还款提醒服务下最终的还款率相近，分别为 0.470 和

0.473。
表 3 给出还款提醒服务期间内随还款提醒或逾

期天数的增加，实验组与控制组所有逾期借款人的

累计还款率差异，逾期 5 天后开始还款提醒，还款提

醒第 1 天为逾期第 6 天，以此类推。由表 3 可知，在

逾期管理初期和末期两组借款人的累计还款率无显

著差异，在累计还款提醒第 8 天至第 13 天，实验组机

器人还款提醒服务的累计逾期还款率在 95% 显著性

水平上显著高于控制组机器人，提升还款率约 0.016。
可见，与简单还款提醒机器人服务相比，应对引导型

机器人服务对逾期借款人还款效率的提升在服务中

期最为明显。

 3.2  生存模型

本研究采用 Cox 比例风险模型 [52] 刻画决定动态

还款行为的概率过程，分析聊天机器人拟人化设计

对借款人逾期贷款偿还概率的动态影响。Cox 比例

风险模型能够刻画时间维度上事件发生的边际概率

以及随时间变化的特征变量如何影响该边际概率，

边际概率即风险概率，在本研究中为边际还款概率。

Cox 比例风险模型公式为

h (t| xi) = b0(t) • exp{
n∑

i=1

βi[xi (t)− xi ]} (1)

xi

n x1, x2, · · · xn xi

βi

n∑
i=1

βi[xi (t)− xi]

其中， t 为时间；  为特征变量， i 为特征序号，n 为特

征个数，式中包含   个特征变量，即 ，  为
特征变量均值；h(t | xi) 为在 xi 特征变量条件下 t 时刻

的风险概率 (即边际还款概率 )；b0 (t) 为待定事件发生

的基准概率；xi (t) 为一组不随时间变化或随时间变化

的特征向量；  为一组待估的模型回归系数向量。

事件发生的边际风险概率为指数形式，线性部分

为对数边际风险概率。在本研究中，将

借款人逾期贷款偿还作为关注的事件，对时间维度

的边际还款概率进行建模，以天为时间观测单位。

将逾期贷款相关的控制变量以及还款提醒相关变量

纳入特征向量，用于探究随时间累积变化的还款提

表  1  聊天机器人交互流程和话术范例

Table 1  Chatbot Interaction Process and Examples of Dialogues

机器人对话流程 涉及对话内容 话术范例

开场白
简要介绍来电方，说明来意 您好，请问是某某先生/女士吗？这里是某某债权管理

部，我部收到您金融逾期拖欠的材料。

提供逾期信息
详细说明逾期贷款的情况，包括逾期天
数、金额和费用等

目前您的贷款已经逾期 × × 天了，逾期了 × × 金额，逾
期费用每天都在增加。

询问还款信息

详细询问还款计划，包括还款时间、金
额和方式

请问您能在今晚 12 点前处理好 × × 钱的全部逾期贷款
吗？
那再跟您确认一下还款方式，您需要登陆某某APP手
动还款，没问题吧？

原因探析

询问和剖析导致逾期的真实原因，理解
逾期借款人的处境或困难，帮助进行问
题定位，具体为开展2轮至3轮对话，讨
论某一主题的具体原因，主题包含生病、
没发工资、工作变动、生意失败、借钱
给别人和出事等

您仍未按时还款，逾期天数过长，请问您逾期的主要原
因是什么？
[触发条件：提及工作变动]
了解了您的情况，请问您是什么时候工作有变动呢？
理解您的处境，那您现在有找到新工作、有其他稳定
的收入来源吗？

建议提供

针对逾期原因提供相关还款建议或正
向解决方案参考，具体为针对具体主题
和借款人的回复，开展 2 轮至 3 轮对话
提出建议，用于引导或助推还款

您之前上班会有积蓄吧？可以先用来还上这期的，不
然加上罚息会越拖越多。
建议您还是考虑找家人或朋友周转一下吧，要不您以
后的资金压力会更大。

适度施压

依据借款人的反馈和还款意愿，开展不
超过3轮对话进行适度情感(严肃语气)
和信息施压，阐明逾期问题的严重性

逾期不仅会产生罚息还会影响您办理信用卡房贷和车
贷等，及时处理才能避免征信的进一步恶化。为不给
您带来更多的困扰，今天请尽快处理好您的逾期贷
款。

结束语
结束对话，挂机 我们会持续关注您的还款情况，如未收到款项，后续会

有工作人员再次与您联系，再见。
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表  2  描述性统计结果

Table 2  Results for Descriptive Statistics

　 组别 均值 标准差 最小值 最大值

年龄
控制组 32.891 7.073 19 58

实验组 32.860 7.128 19 58

性别
控制组 1.245 0.430 1 2

实验组 1.242 0.429 1 2

学历
控制组 − 0.072 2.037 − 1 6

实验组 − 0.073 2.033 − 1 7

第 1 次贷款天数
控制组 410.243 227.761 30 1 189

实验组 411.373 229.124 30 1 186

逾期金额(元)
控制组 1 568.396 2 001.116 37.060 25 535.119

实验组 1 554.401 1 997.509 29.740 34 629.020

剩余贷款总金额(元)
控制组 9 023.588 12 210.437 42.360 212 971.590

实验组 8 841.116 12 004.519 29.740 152 965.170

机器人还款提醒
电话日均拨打数

控制组 1.572 0.873 0.045 5.375

实验组 1.583 0.895 0.045 5.136

机器人还款提醒
电话日均接通数

控制组 0.187 0.179 0.045 1

实验组 0.188 0.180 0.045 1

人工客服还款提醒
电话日均拨打数

控制组 0.059 0.293 0 9.091

实验组 0.049 0.234 0 4.889

人工客服还款提醒
电话日均接通数

控制组 0.010 0.068 0 3

实验组 0.008 0.049 0 1.333

截至还款提醒第 22 天是否还款
(0 为未还，1 为已还)

控制组 0.470 0.499 0 1

实验组 0.473 0.499 0 1

截至还款提醒第 22 天还清贷款
借款人的人均还款时长(天)

控制组 9.478 6.056 1 22

实验组 9.141 5.918 1 22

　　注：性别，男性取值为 1，女性取值为 2；学历，− 1 为数据缺失，1 为小学，2 为初中，3 为高中，4 为专科，5 为本科，6 为硕士，7 为

博士。“截至还款提醒第 22 天还清贷款借款人的人均还款时长”控制组样本量为 4 602，实验组样本量为 4 616。

表  3  控制组与实验组还款率对比结果

Table 3  Comparison Results of Repayment Rate between Control Group and Treatment Group

还款提醒服务天数 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

累计还款率差值
(实验组 − 控制组) − 0.001 0.001 0.007 0.003 0.007 0.008 0.008 0.016 0.017 0.016 0.016

p  值 0.815 0.710 0.074 0.499 0.148 0.153 0.132 0.006 0.005 0.008 0.012

还款提醒服务天数 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

累计还款率差值
(实验组 − 控制组) 0.016 0.014 0.012 0.011 0.012 0.010 0.009 0.006 0.006 0.005 0.003

p  值 0.011 0.028 0.063 0.097 0.075 0.129 0.204 0.366 0.382 0.437 0.711
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醒情况以及聊天机器人机制设计如何动态影响借款

人的逾期贷款偿还结果。模型中采用的逾期借款人

特征变量、逾期贷款特征变量和还款提醒变量的定

义见表 4。
基于观测数据和实地实验设计，本研究对下述 3

个实证模型进行参数估计。 (2) 式探究与控制组机器

人相比，实验组机器人对逾期借款人还款率的影响。

对存在人工客服拨打还款提醒服务电话的子样本建

模，与控制组机器人相比， (3) 式探究实验组机器人是

否提升当天人工客服接通还款提醒电话的服务效率，

(4) 式探究在整个还款提醒服务期内人工客服还款提

醒效果随累计还款提醒电话接通次数的变化情况。

生存分析模型为

h(t | x) = b1(t)exp(β0Trt+β1Trt •Bota2 +β2Trt •Bota +

β3Age+β4Gen+β5Deg+β6Fld+β7Ode +

β8Owe+β9Huma+β10Humc+β11Bota +

β12Botc) (2)

h(t | x) = b2(t)exp(β13Trt+β14Trt •Humy +

β15Age+β16Gen+β17Deg+β18Fld +

β19Ode+β20Owe+β21Huma +

β22Humc+β23Bota+β24Botc) (3)

h(t | x) = b3(t)exp(β25Trt+β26Trt •Huma2 +

β27Trt •Huma+β28Age+β29Gen+β30Deg +

β31Fld+β32Ode+β33Owe+β34Huma +

β35Humc+β36Bota+β37Botc) (4)

其中，b(t) 为随时间变化的基准还款率，β0 ~ β37 为各

变量对还款率的影响系数。 (2) 式中 Trt 为关键自变

量，β1 刻画了机器人设计的影响 (实验处理效应 )，若
该系数估计为负，则与控制组机器人相比，实验组机

器人对逾期借款人还款率的提升作用在贷后管理中

期最大，H1 得到验证，实验组机器人能提升逾期借款

人的还款意愿。基于已有研究中贷款的还款影响因

素 [53−54]，在 (2) 式中考虑的控制变量有：①逾期借款人

相关特征变量，包括年龄、性别、学历、第 1 次贷款

距还款提醒服务时的天数；②逾期贷款相关变量，包

括已逾期金额、剩余分期未到期的贷款总金额；③还

款提醒相关变量，包括人工客服和机器人的还款提

醒电话累计拨打和接通次数。

(3) 式分析在人机配合服务下的人工还款提醒服

务效率如何受到机器人设计的影响，同样在模型中

控制逾期借款人特征、逾期贷款情况和还款提醒情

况的变量。本研究关注 β14，其值若显著为正，表示与

控制组机器人相比，实验组机器人配合服务下人工

还款提醒服务对逾期借款人的还款率有显著提升，

即人工服务工作效率显著提高，H2 得到验证。在 (4)
式中进一步探究实验组机器人配合服务下人工工作

效率的边际影响，本研究关注 β26，其值若显著为负，

说明与控制组机器人相比，实验组机器人配合服务

下人工客服的边际效率先增后减。

 4  实证结果和分析

Cox 比例风险模型的估计结果见表 5。由 (2) 式
的估计结果可知，Trt • Bota2 的估计系数为− 0.222，p <
0.001，说明与控制组机器人相比，随着实验组机器人

还款提醒电话接通次数的增加，逾期贷款的还款率

表  4  变量定义

Table 4  Definitions of Variables

变量类型 变量名称 变量符号 变量定义

自变量

是否为实验组 Trt 0 − 1虚拟变量，逾期借款人在实验组时取值为 1，否则取值为 0

机器人拨打次数 Botc 还款提醒服务开始后累计机器人拨打电话次数

机器人接通次数 Bota 还款提醒服务开始后累计机器人电话接通次数

人工拨打次数 Humc 还款提醒服务开始后累计人工客服还款提醒电话拨打次数

人工接通次数 Huma 还款提醒服务开始后累计人工客服还款提醒电话接通次数

是否人工接通 Humy
0 − 1虚拟变量，还款提醒服务开始后当天人工客服还款提醒电
话是否接通，接通至少 1次取值为 1，否则取值为 0

控制变量

年龄 Age 逾期借款人真实年龄大小

性别 Gen 男性取值为 1，女性取值为 2

学历 Deg 取值 −1 至 7，学历越高取值越大，其中 −1 为缺失

贷款天数 Fld 第 1 次贷款距还款提醒服务开始时的天数

逾期金额 Ode 还款提醒服务开始时逾期金额

贷款金额 Owe 还款提醒服务开始时剩余贷款总金额，包括后续未到期的分期
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− 1.064
2× (−0.222)

先提升后降低。在累计接通 2.396 次 ( )

机器人还款提醒电话的情况下，实验组机器人比控

制组机器人对还款率的提升更大，实验组还款率为

控制组还款率的 1.723 倍。因此，H1 得到验证，实验

组机器人能够提升逾期借款人的还款意愿。具体表

现为随着还款提醒接通次数的增加，逾期还款人的

还款率有所提升，在贷后管理中期提升达到最高。

此时，与控制组机器人相比，实验组机器人服务的优

势有所体现，能够提升还款效率、缩短还款时长、加

速还款进程。但实验组机器人的设计仅能调节逾期

借款人对外在环境需求和自我应对资源的认知评估，

提升还款意愿，并不能改善借款人的财务状况。从

整体看，不能提升最终的还款率或还款总金额。

由 (3) 式的估计结果可知，Trt • Humy 的估计系数

为 0.636，p < 0.001，表明人机配合还款提醒服务时，与

控制组机器人相比，实验组机器人有利于提升当天

人工客服的还款提醒服务效率，还款提醒效率为控

制组的 1.888 倍。因此，H2 得到验证。

由 (4) 式的估计结果可知，Trt • Huma2 的估计系数

为− 0.028，p < 0.050，可见与控制组机器人相比，在实

验组机器人配合下，随着人工客服累计接通次数的

− 0.226
2× (−0.028)

增加，人工服务的边际效率影响先升后降，在累计接

通次数为 4.036 次 ( ) 时还款提醒效果最

好，实验组还款提醒效率为控制组的 1.557 倍。

 5  结论

 5.1  研究结果

本研究通过大型实地实验设计，探讨与简单还款

提醒机器人相比，逾期借款人应对引导型聊天机器

人在贷后管理全过程中的服务效果，即对逾期借款

人的还款效率的影响；基于应对理论，从逾期借款人

应对策略视角设计聊天机器人对其还款意愿的影响

机制。研究结果表明，逾期借款人应对引导型聊天

机器人能够提升贷后管理中的还款效率，在逾期管

理中期的还款率提升最大，是简单还款提醒机器人

的 1.723 倍。从整体还款提醒服务表现看，虽然不能

提升最终的还款率，但加速了还款进程，缩短了还款

时长，并减少了相应的逾期损失和贷后管理成本。

另外，与简单还款提醒机器人相比，逾期借款人应对

引导型聊天机器人在有人工配合服务的情况下，能

够提升人工客服的还款提醒工作效率，是简单还款

提醒机器人的 1.888 倍，其服务效率提升将在适度的

表  5  聊天机器人设计对还款率的影响

Table 5  Effects of Chatbot Design on Repayment Rate

(2) 式 (3) 式 (4) 式

估计系数 自然指数 估计系数 自然指数 估计系数 自然指数

Trt
− 0.713***

(0.042) 0.490
− 0.185*

(0.092) 0.831
− 0.013
(0.085)

0.987

Trt • Bota2 − 0.222***

(0.008) 0.801

Trt • Bota
1.064***

(0.039) 2.899

Trt • Humy
0.636***

(0.112) 1.888

Trt • Huma2 − 0.028*

(0.012) 0.972

Trt • Huma
0.226**

(0.074) 1.254

控制变量 已控制 已控制 已控制 已控制 已控制 已控制

样本量 19 558 2 013 2 013

阶段数 313 292 36 362 36 362

事件数 9 218 779 779

偏对数似然 − 87 069 − 5 704 − 5 715

　　注：①括号内数据为估计系数的标准误差， ***为 p < 0.001， **为 p < 0.010， *为 p < 0.050。②生存分析模型中样本量为观测对象的

数量， (2) 式中包含所有逾期贷款； (3) 式和 (4) 式中样本量仅包含存在人工联系的逾期贷款。③阶段数为所有样本 (观测期内还清

贷款前 ) 所有未还清贷款前的总天数。④事件数为观测时间截止前事件发生的数量，本研究中事件指还清逾期贷款。
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人工介入下达到最大，即对人工效率的边际影响先

增后减。

 5.2  理论贡献

本研究结果丰富了聊天机器人设计和人机配合

服务方面的理论研究。①已有研究探讨基于不同社

交线索 [16] 的拟人化聊天机器人设计，包括机器人本

身的形体、心理、语言、社交动态和社交角色等，增

加服务对象的拟人化感知和社交参与度 [14]。本研究

基于应对策略相关理论 [38,40]，从聊天机器人服务对象

的应对心理机制角度考虑拟人化的对话逻辑和流程

设计，拓展了聊天机器人拟人化交互设计的理论范

畴，考虑了服务对象的心理机制。②本研究探究在

聊天机器人服务下人工服务的效果和效率，分析人

工智能等技术赋能下的企业效率，拓展了人机配合

工作的相关研究和理论。③本研究通过实地实验设

计和生存模型验证了拟人化交互聊天机器人在贷后

管理过程中的服务优势，比实验室实验设计具有更

好的外部性，丰富了聊天机器人设计相关的实证研

究成果，为该领域的实证分析研究提供借鉴价值。

 5.3  管理启示

本研究结果对聊天机器人服务提供商有一定的

管理启发。①在聊天机器人的对话设计上，需要考

虑场景适用的拟人化特征设计。如对于贷后管理场

景中的聊天机器人，可考虑借款人的应对策略选择，

通过拟人化对话设计引导借款人选择正向应对策略。

本研究发现应对引导型机器人设计能够有效提升借

款人的还款意愿，缩短逾期时长，有效降低逾期损失

和管理成本。可见，从服务对象的心理影响因素出

发，设计拟人化的机器人能够提升服务效果并为企

业带来收益。②在贷后逾期管理的不同阶段，可以

考虑使用不同版本的聊天机器人。如在逾期早期使

用简单版提醒机器人，在逾期管理中期可使用增加

原因探析、建议提供、适度施压等对话流程的聊天

机器人，从而提供有阶段针对性的高质量服务。不

同特征设计的聊天机器人适用于不同的服务阶段，

合理的匹配机制能够实现服务优化。③在内部资源

配置时，应充分利用聊天机器人和人工客服的资源

优势，取长补短。在逾期管理初期使用成本低、服务

内容标准化的聊天机器人，而人工资源可重点关注

情况较为复杂、标准化服务不佳的部分案件。使用

聊天机器人等先进人工智能技术的企业不仅需要关

注技术资源的优化，还需要注重技术与人力资源的

协同和发展。

 5.4  研究局限和展望

①本研究在互联网金融贷后管理场景下开展大

型实地实验，探究引导借款人正向应对的聊天机器

人的交互设计服务效果，研究结果具有一定的代表

性，但能否拓展到其他领域有待更多的实证研究。

未来研究可进一步探索其他领域中拟人化聊天机器

人的交互设计，如营销聊天机器人的拟人化设计能

否考虑服务对象的心理影响机制。②本研究关注拟

人化聊天机器人设计，但没有针对不同服务对象开

展个性化的拟人聊天机器人交互设计。后续研究可

以关注聊天机器人与服务对象之间的匹配性和相似

性，以提升服务内容的接纳程度和服务效果，如聊天

机器人与服务对象的性别和语言 (方言 ) 等相似匹配

性。③在人机配合策略上，本研究没有关注聊天机

器人与人工客服的合作设计，聊天机器人与人工客

服如何进行最优组合仍值得探究，如严肃版或温柔

版的聊天机器人与不同风格的人工服务之间的组合

搭配。
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Empirical Study of Chatbot Interaction Design
Based on the Coping Theory
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Abstract：As one of the key areas of AI technology development, Chatbot has become widely adopted in services. This new
technology uses an anthropomorphic way to proactively obtain user  needs and provide services,  innovating the human-com-
puter interactive  modes.  The  advantages  of  low-cost,  all-time,  high-efficiency,  and  stable  chatbot  services  have  become  in-
creasingly prominent. It helps enterprises to achieve optimal allocation of resources and sustainable development under the em-
powerment of  science  and  technology.  Among  them,  the  anthropomorphic  interaction  design  of  chatbots  is  essential  to  im-
prove service satisfaction, trust, persuasiveness, and so on. Existing studies have discussed anthropomorphic feature designs of
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chatbots from different aspects of social cues, lacking interaction designs from the perspective of the psychological mechanism
of service objects.
　　Based on the coping theory, this study does the research into the interactive design of chatbots for the loan repayment re-
minder service in the field of post-loan management. Also, through a large-scale field experiment, the service performance of
chatbots that induces positive coping of overdue borrowers is investigated. The survival analysis model is used to analyze the
impact of the chatbot′s anthropomorphic interaction design on the loan repayment efficiency in the whole process of post-loan
management, and impacts on the efficiency of the collaboration between chatbots and human agents. This study reveals the in-
fluence mechanism of the chatbot′s anthropomorphic interaction design.
　　The study finds that the design of chatbots inducing positive coping will improve the repayment willingness of overdue
borrowers, which is manifested in an increase in the cumulative repayment rate at the mid-term stage of loan management. In
the  end,  though the  overall  repayment  rate  cannot  be  improved,  it  does  induce  quicker  repayment,  accelerate  the  repayment
process, and reduce overdue losses and management costs. Moreover, this anthropomorphic interaction design will result in a
more effective way for human agents to manage the debt. However, the marginal effectiveness of human service will first rise
and then fall, as the number of contacts of human agents increases.
　　The results contribute to enriching the theoretical mechanism of chatbots′ anthropomorphic interaction design and expand-
ing the design and application of artificial intelligence technology in commercial services. In practice, it helps to design the in-
teraction workflow of chatbots from the perspective of the borrower′s coping strategies, and at the same time, to improve the
service efficiency under the collaborative service of chatbots and human agents.
Keywords：chatbot；anthropomorphic interaction design；human-chatbot cooperation；coping theory；debt management
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