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摘  要 

在电商消费场景中，智能客服已实现规模化应用，但用户对其普遍持有负面态度。现有研究多聚焦形式

现实主义特征，忽视行为现实主义视角下的功能属性影响机制。本文基于行为现实主义，以微博、抖音

平台的用户评论为数据源，采用BERTopic主题建模识别电商平台智能客服的核心属性，结合RoBERTa
属性级情感分析量化用户情感极性，通过回归分析检验各属性对负面态度的影响。人机协同转接障碍显

著加剧用户负面态度，响应速度、服务可及性与智能水平则显著抑制负面态度，职业替代焦虑与问题解

决成本影响不显著。本文创新性地将行为现实主义引入电商平台智能客服研究，融合深度学习实现细粒

度情感分析，但存在数据源覆盖局限、未充分考虑用户特征与服务情境的调节作用等问题，未来需结合

多源数据与纵向设计深化研究。 
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Abstract 
In the context of e-commerce consumption, intelligent customer service has been widely implemented, 
yet users generally hold a negative attitude toward it. Existing studies mostly focus on formal realism 
characteristics, neglecting the influence mechanism of functional attributes from the perspective of 
behavioral realism. Based on behavioral realism, this study takes user comments from Weibo and 
Douyin platforms as data sources. It adopts BERTopic modeling to identify the core attributes of intel-
ligent customer service in e-commerce platforms, combines RoBERTa-based aspect-level sentiment 
analysis to quantify user sentiment polarity, and employs regression analysis to test the impact of each 
attribute on negative attitudes. Human-machine collaborative transfer barriers significantly exacer-
bate users’ negative attitudes, while response speed, service accessibility, and intelligence level signif-
icantly inhibit negative attitudes. The impacts of occupational displacement anxiety and problem-solv-
ing costs are not significant. This study innovatively introduces behavioral realism into research on 
intelligent customer service in e-commerce platforms and integrates deep learning to achieve fine-
grained sentiment analysis. However, it has limitations such as restricted data source coverage and 
insufficient consideration of the moderating effects of user characteristics and service scenarios. Fu-
ture research should be deepened by combining multi-source data and longitudinal design. 
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1. 引言 

随着人工智能和自然语言处理技术的快速发展，智能客服系统已在电商平台的售前咨询、订单处理

与售后服务等核心环节实现规模化应用[1]。智能客服在提升电商交易流程自动化水平、优化服务资源配

置以及改善消费者体验方面表现出显著优势[2]。然而，受当前人工智能技术发展水平限制，智能客服在

使用过程中仍然存在回答生硬机械、不能准确理解问题、解决效率低下等固有缺陷，无法满足客户的个

性化需求[3]，用户对智能客服的满意度普遍较低，其负面态度已成为阻碍该技术被广泛采纳的重要因素。

在此背景下，深入探究用户负面态度的影响因素，对优化人机交互体验、推动电商平台智能客服的可持

续发展具有重要的现实意义。 
尽管智能客服在电商平台得到广泛应用，但关于消费者对使用智能客服行为的研究仍处于起步阶段，

且在拟人化设计对用户态度的影响机制上存在明显分歧。部分研究揭示了智能客服拟人化设计可能引发

的负面效应，认为高度拟人化可能直接引发消费者更强烈的负面态度[4]。另一方面，亦有研究从积极视

角论证了电商平台智能客服对用户行为的促进作用，人工智能客服能够通过互动性、信任感与情绪性等

维度有效增强消费者的在线购买意愿[5]。进一步研究发现，形式拟人化在激发消费者积极情绪方面更为

有效，而行为拟人化在影响消费者感知和行为倾向方面具有更显著的作用[6]。 
现有研究多聚焦于拟人化的表象特征，未能深入整合行为现实主义视角下的功能属性与用户态度之

间的作用路径。在智能客服研究语境下，形式现实主义侧重于外观特征的人类相似性[7]，涉及拟人化外

观、空间维度及动作表现等；行为现实主义侧重于交互过程中人类行为的复现程度[8]，包括沟通方式、
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响应类型及社交内容的呈现形式等。多项研究表明，形式现实主义与行为现实主义在不同场景中对智能

客服形象效果的阐释和提升都起着关键作用[9]，但现有研究多聚焦于智能客服的形式现实主义特征[10] 
[11]，而对其行为真实性的研究则相对匮乏。若仅评估智能客服形式现实主义而忽视其行为现实主义，可

能导致对消费者认知影响的误判或偏见[12]。 
综上，行为现实主义即智能客服在交互过程中所表现出的“类人”行为逻辑与功能拟真性。区别于

形式现实主义关注外观、语音等静态特征，行为现实主义聚焦于系统在响应速度、问题解决能力、人机

协同流畅性、社交互动适宜性等方面的动态表现。在智能客服语境下，行为现实主义体现为客服机器人

能否像真人客服一样理解复杂意图、提供连贯应答、灵活转接、情感响应并高效解决问题。行为现实主

义能够增强用户对机器技术的理解，提高其对技术功能和操作的感知。 
鉴于此，本文基于行为现实主义，构建智能客服用户态度影响因素模型。研究从微博、抖音等社交

媒体平台获取海量用户评论文本，运用 BERTopic 主题建模识别行为现实主义特征。通过回归分析，探讨

各属性对用户负面态度的影响，从而揭示负面态度形成原因及其作用方向。本研究旨在为电商平台智能

客服系统的行为设计提供理论指引，为电商平台优化服务流程、提升人机交互质量提供实证依据，助力

构建更具人性温度的智能服务。 

2. 研究设计 

2.1. 研究思路 

 
Figure 1. Research approach 
图 1. 研究思路 
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本文首先利用网络爬虫技术从微博、抖音社交媒体平台获取电商场景下智能客服相关的用户评论文

本数据，然后采用 BERTopic 主题建模识别用户关注的核心属性，通过主题相似度分析与人工程序复核，

最终识别出 6 个行为现实主义功能属性。在此基础上，运用回归分析验证各属性对负面态度的独立影响

及其显著性，借助 RoBERTa 预训练模型计算每条评论的情感极性得分，将其量化结果负面情感强度作为

被解释变量，同时，基于主题建模结果构建各属性重要性得分作为解释变量，最终确定关键影响因素及

其作用方向，研究思路如图 1 所示。 

2.2. 研究方法 

2.2.1. BERTopic 主题建模 
BERTopic 是一种新颖的语义分析工具，它将预训练模型 BERT 与主题建模相结合，是 Grootendorst

在 2022 年提出的一个主题建模方法，在各个领域的主题建模中取得了良好的主题识别[13]。与 LDA 相

比，BERTopic 的核心优势在于它能够更有效地处理文本，在保留上下文语义信息的同时，在主题词的深

度、专业性和词关系的清晰度方面表现出卓越的性能。该模型首先使用 BERT 构建文档嵌入，UMAP 进

行降维，HDBSCAN 算法进行分层和密度聚类，最后使用 c-TF-IDF 提取主题词[14]。BERTopic 进行主题

建模具体流程及方法如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Process and methodology of BERTopic topic modeling 
图 2. BERTopic 主题建模过程和方法 

 
1) 文本预处理。使用 jieba 分词对评论文本进行分割，基于哈工大停用词以及特定词(如“AI、机器

人”等)构建停用词表，去除停用词及特殊字符，得到切词文本。 
2) 文本嵌入。由于 BERTopic 模型默认的 MiniLM-L12-v2 多语言嵌入模型的最大训练序列长度仅为

128，而微博文本的长度通常超过此限制，因此本研究选择 models-BAAI-bge-large-zh-v1.5 模型进行训练。

该模型最大训练序列长度可达 512，且词向量表示维度为 1024，可以更充分地捕获中文长文本间的语义

信息。 
3) 降维和聚类处理。由于聚类模型通常难以处理高维数据，因此需要 UMAP 算法进行降维处理。

UMAP 的参数是灵活的，可以根据数据集和任务进行调整，捕获局部和全局高维空间信息，以提供更好

的降维结果。采用基于密度的聚类技术 HDBSCAN 进行聚类，该算法能够自动确定聚类的数量，同时对

噪声数据与异常值具有鲁棒性。经过多次建模对比与参数优化，最终确定 BERTopic 模型的参数设置，见

表 1。 
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Table 1. BERTopic model parameters 
表 1. BERTopic 模型参数 

模型 参数 

UMAP 模型 
(Uniform Manifold Approximation and Projection) 

n_neighbors = 20; n_components = 2; min_dist = 0.0; metric 
= ‘cosine’; random_state = 42 

HDBSCAN 模型 
(Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of  
Applications with Noise) 

min_cluster_size = 100; min_samples = 2; metric =  
‘euclidean’; prediction_data = True 

 
4) 主题序列化。采用 sklearn 机器学习工具库中的 CountVectorizer 实现文本特征的向量化转换，将

原始评论文本转化为数值特征表示。 
5) 主题评估。BERTopic 模型采用 c-TF-IDF 来评估 HDBSCAN 算法中序列化单词的主题表示的重要

性。c-TF-IDF 算法可以处理不同长度文本之间的差异，自动识别文本中的关键概念，提高文本分类和聚

类的准确性。 

2.2.2. RoBERTa 情感分析 
BERT 和 RoBERTa 都是基于 Transformer 架构的预训练语言模型。RoBERTa 是 FacebookAI 于 2019

年提出的对 BERT 模型的改进版本，采用了更大的批量大小、更长的训练时间和更多的数据，并对动态

掩码策略进行了改进[15]。相较于 BERT，RoBERTa 在多个自然语言处理任务上取得了更好的性能表现。 
在本研究中，评论数据为中文格式，因此采用了 Erlangshen-Roberta-330M-Sentiment 模型。该模型是

对 RoBERTa 模型的一种改进，在预训练阶段采用了更为有效的“Span-based Dynamic Masking”动态掩

码策略，相比原始 RoBERTa 的静态掩码，能够更好地捕捉中文短语的语义特征，提升对中文短语的建模

能力，可用于新闻、社交媒体、电商评论等中文多领域文本[16]。 

3. 电商平台智能客服行为现实主义负面态度的影响因素识别 

3.1. 数据采集 

本研究以智能客服为研究对象，选取微博和抖音两大社交平台 2024 年 11 月至 2025 年 5 月发布的智

能客服相关话题(包括智能客服、智能客服机器人、AI 客服、服务型人工智能、在线客服机器人等)作为

数据来源。研究采用评论量、点赞量和转发量作为筛选标准，确保数据的代表性和活跃度。通过 Python
爬虫采集了共计 45,640 条数据(微博 18,669 条，抖音 26,971 条)，包括用户 id、评论文本、评论发布时

间、评论点赞量及评论中是否含有图片共五个字段。 

3.2. 数据预处理 

在进行数据分析之前，首先去除缺失值、重复项及评论文本中的表情符号、数字、空格等异常字符

和词数低于 5 或高于 512 的评论内容。其次，去除无关或相关性较低的内容。与产品评价或旅游平台景

点评论这类高度聚焦具体使用场景的内容不同，社交媒体上关于电商智能客服的讨论呈现出显著差异。

其一，相当比例的评论并非基于实际电商平台智能客服使用体验，而是用户对智能客服技术前景的推测

和未来发展的畅想；其二，评论数据中包含大量与智能客服功能无关的内容；其三，企业发布的营销推

广信息也占据一定比重。这种内容构成特点导致智能客服评论数据的有效信息密度明显低于其他主题，

因此在数据预处理阶段需要重点过滤电商消费过程中的实际服务体验关联度低的文本内容。经过多轮筛

选及人工复核，最终剩余 4922 条电商智能客服相关的有效评论数据。 
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3.3. 基于 BERTopic 主题模型的影响因素识别 

在预设参数条件下，BERTopic 模型识别出 10 个潜在主题(Topic 0~Topic 9)。为消除冗余主题并贴合

主题结构，通过余弦相似度计算主题间的关联矩阵，并借助热力图(如图 3 所示)直观呈现各主题间的关联

程度，将相似度高于 0.9 的主题标记为潜在合并对象，由两位研究人员独立审查这些主题的关键词与代

表性评论，依据“是否归属于同一行为现实主义维度”进行判断。在此基础上，将 Topic 0、Topic 5 与

Topic 7 合并，Topic 6、Topic 8 与 Topic 9 合并，最终凝练出 6 个行为现实主义相关的核心主题。为了更

直观地展现聚类效果，本研究采用了降至二维的向量来表征每条评论文本。在主题聚类过程中观察到的

高密度簇，可视为电商平台智能客服的关注热点。主题和评论文本之间的关系如图 4 所示。 
 

 
Figure 3. Topic cosine similarity heatmap 
图 3. 主题余弦相似度热力图 

 
图 4 中每个点代表一条评论，点的颜色表示特定文档所属的主题，大多数主题簇彼此之间显著分离，

模型具备良好的主题区分能力。通过分析各主题的关键词及其对应文本内容，确定各主题代表的电商平

台智能客服属性。主题 0 为人机协同，主题 1 为职业替代，主题 2 为响应速度，主题 3 为服务可及性，
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主题 4 为问题解决成本，主题 5 为智能水平。 
 

 
Figure 4. Intelligent customer service attribute topic distribution 
图 4. 智能客服属性主题分布 

4. 电商平台智能客服行为现实主义负面态度的成因分析 

4.1. 研究假设 

4.1.1. 人机协同与用户负面态度 
智能客服在标准化流程操作、基础信息查询上具有显著的替代优势，并能提供全天候的服务，但是

涉及情绪、情感方面的复杂情景时智能客服仅能发挥辅助作用，不能完全替代人工客服。因此，塑造一

个“协助者”而非“替代者”的人工智能形象，更能获得消费者的认可与好评[17]。尽管理论上人机协同

被寄予厚望，但实践中普遍存在的“轻以人为中心”的协同模式，不仅导致了消费者客服体验的降级，

还加重了人工客服情绪劳动的负担[18]。人机协作，特别是在人工智能驱动的反馈管理中，可以加强技术

与可持续发展之间的联系[19]。行为现实主义强调交互的连贯性与社会角色协调性。转接障碍实质上是系

统在“角色转换”行为上的失能，破坏交互流畅性，引发用户对服务流程“非人性化”的负面感知。由此

提出以下假设： 
H1：人机协同过程中的转接障碍对智能客服用户负面态度有显著正向影响。 

4.1.2. 职业替代与用户负面态度 
人工智能作为关键驱动力，正在加速劳动力市场的结构性转型进程。程序化、重复性岗位逐渐被自

动化系统和智能机器取代，加剧了技术性失业的问题。图书馆文书助理、技术馆员等具有高度可程序化

特征的职业面临短期被替代风险[20]，引发了从业者的失业焦虑；智能自动化工作替代风险对酒店业劳动
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力的工作年限和职业转换概率存在破坏性影响[21]。不同国家自动化技术对人类劳动力均产生替代效应。

多项研究表明，美国高达 47%的就业岗位面临高替代风险[22]，在日本这一比例约为 55% [23]，而中国的

情况更为严峻，面临高替代风险的就业岗位比例高达 59.5% [24]。行为现实主义不仅关注交互行为本身，

也涵盖用户对智能体社会角色认知的心理机制。职业替代焦虑反映了用户对智能客服在社会功能替代性

上的消极预期，进而引发对人际服务角色被侵蚀的担忧。由此提出以下假设： 
H2：职业替代焦虑对智能客服用户负面态度有显著正向影响。 

4.1.3. 响应速度与用户负面态度 
响应速度是行为现实主义中“即时反馈机制”的核心体现，符合人类对话的实时性预期，直接影响

用户对系统交互真实感的判断，被广泛认为是影响用户态度的重要因素[25]。根据印象形成理论，响应速

度反映了智能客服的服务态度与效率，影响用户整体评价与后续使用意愿。基于信息丰富度理论，快速

响应能够提高信息理解能力。响应速度能够对用户产生积极影响，进而对满意度、感知易用性和信任度

产生积极影响。以 ChatGPT 为例，其快速响应可以提高用户满意度和访问的可能性，并提高感知有用性

[26]。在电商领域，电商平台 AI 客服的响应速度能够正向影响消费者忠诚度[27]；医疗咨询场景中响应

速度显著正向影响医疗咨询产品销量[28]。由此提出以下假设： 
H3：响应速度对智能客服用户负面态度有显著负向影响。 

4.1.4. 服务可及性与用户负面态度 
可及性是指个体基于客观能力与系统条件，有效获取并利用所需资源的可能性。服务可及性体现行

为现实主义中的服务可达性与适应性。高可及性意味着智能客服能在用户需要时及时出现，并能适应不

同用户与场景的需求，这种行为层面的“可接近性”与“情境适配性”符合人类服务提供者的自然行为

逻辑，从而提升用户体验与接受度。现有研究在不同服务语境下均验证了服务可及性的关键作用。图书

馆虚拟现实服务的可及性对用户体验意愿具有显著正向影响，并能有效拉近用户与虚拟技术的心理距离

[29]。医疗服务可及性对老年人自评健康有显著正向影响[30]，对提升公共健康具有现实意义。从认知心

理机制来看，个体对目标刺激的加工中，感知到的服务可及性程度，将直接影响其对认知对象的态度倾

向。感知可及性越高，用户对服务的态度越积极，从而带来更高的购买意愿[31]。由此提出以下假设： 
H4：服务可及性对智能客服用户负面态度有显著负向影响。 

4.1.5. 问题解决成本与用户负面态度 
问题解决成本是用户使用智能客服时，承担的代价与成本，涵盖时间投入、经济支出、认知负荷、

情感消耗及操作复杂度等多维因素。根据“最小努力原则”，用户在信息获取的过程中普遍倾向于寻求

最省力、便捷的途径，以期实现单位成本所获有用信息的最大化[32]。这一认知机制在多个服务场景中得

到验证。行为现实主义强调交互的自然流畅与低认知负荷，高解决成本则意味着系统在问题理解、路径

引导、解决方案提供等行为环节上的低效与笨拙，违背“类人服务”应具备的便捷性与智能性。古籍数

字资源的用户成本对用户满意度具有显著的负向影响，成本越高，用户满意度越低。用户对人工智能设

备使用成本的感知会显著削弱其使用情绪，并进一步影响后续的行为倾向[33]。以年轻群体为例，在使用

智能设备时，感知的使用成本越低，其使用意愿就越强烈，对采纳行为产生推动作用[34]。由此提出以下

假设： 
H5：问题解决成本对智能客服用户负面态度有显著正向影响。 

4.1.6. 智能水平与用户负面态度 
数字化与智能化已成为智能客服用户的核心诉求与价值判断关键。智能水平直接对应行为现实主义
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的问题解决能力。高智能水平意味着更贴近人类的问题处理逻辑，提升行为拟真度。AI 服务机器人的交

互流畅性、准确性等智能表现均会对消费者幸福感、接受意愿等产生积极作用关系[35]。同时，服务机器

人的智能化水平越强，越能从不同角度帮助消费者解决多样复杂的问题，为消费者提供便宜的同时，提

升其在消费者中的口碑，进而提升消费者满意度、主观幸福感等积极情绪[36]。当智能客服频繁陷入服务

失败时，提升智能客服的服务水平，有助于从根本上降低服务失败的发生概率，增强顾客的满意度和持

续使用意愿[37]。由此提出以下假设： 
H6：智能水平对智能客服用户负面态度有显著负向影响。 

4.2. 变量测量 

4.2.1. 被解释变量 
基于 ABC 态度理论，社会心理学将“态度”界定为“个体对某一对象所持有的、相对稳定的积极或

消极评价倾向”[38]，该倾向通常由认知、情感与行为意向三个核心成分构成。用户针对智能客服所产生

的在线评论，是态度的外显行为表达。其中，评论内容所蕴含的负向情感，直接反映了态度中的情感成

分。鉴于情感效价与整体态度评价具有高度内在一致性，本研究将“用户负面态度强度”定义为通过评

论文本计算得出的连续型情感分数，并以此作为研究的被解释变量。 
情感分数由 RoBERTa 模型计算，具体而言，选取所有情感分数小于等于 0 的评论作为分析样本，从

而得到一个取值范围为(−1, 0)的连续变量(其中，0 代表无明显负面态度，−1 代表极度强烈的负面态度)。 
本研究通过 Hugging Face 的 Transformers 库加载和使用 RoBERTa 预训练模型。在具体实现过程中，

模型加载时设置了 3 个输出类别(负面、中性和正面)，并采用快速分词模式以提升处理效率，同时将最大

序列长度设置为 512 以适配中文长文本的处理需求。 
使用 RoBERTa 模型对评论文本进行词级情感分析，获得每个词汇的情感极性得分。由于研究聚焦于

情感强度分析，故将情感分数取绝对值，得出不含正负方向的情感强度得分。 

4.2.2. 解释变量 
解释变量包括人机协同、职业替代、响应速度、服务可及性、问题解决成本和智能水平的智能客服

属性。具体通过 BERTopic 获取智能客服评论属性分类，确定智能客服用户关注属性；为提升属性标注的

准确性，采用两位编码员对 500 条随机评论进行人工复核与校正，双方对属性归类的一致性达到 93.2%；

再使用 RoBERTa 模型得到评论中提及属性的情感强度；最后获取每条评论中提及的属性权重，两者的乘

积即为属性在评论中的重要性。用户对某一属性的提及(主题归类)代表了该属性进入其认知评估范畴，而

提及时所伴随的情感强度则表征了该属性对其态度影响的程度，两者结合共同构成了属性影响力的量化

指标。 
属性权重计算公式为： 

d i
i

i

A
w

A
=
∑

                                       (1) 

式中，
d
iw 是评论 d 属性 i 被提及的频次 iA ，将其除以六个属性被提及的频次总和获得评论对该属性的权

重
d
iw 。 
通过属性权重

d
iw 和情感强度 iα 的线性组合得到每条评论中各个属性的重要性得分

d
iβ ，其中 β是各

个属性情感倾向的绝对值，表示组成每条评论 i 中各属性的情感强度，具体计算公式为： 
d d
i i i

i
wβ α= ∑                                      (2) 
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属性的重要性挖掘部分结果见表 2。 
 

Table 2. Examples of comment texts and their attribute importance 
表 2. 评论文本及其属性重要性示例 

评论文本 情感分

数 
正面

得分 
负面

得分 主题 0 主题 1 主题 2 主题 3 主题 4 主题 5 

太同意了，我前两天打客服电话，一层

层各种问题，闯了七八关，接通的第一

刻我就和客服说找你们人工客服可真难 
0.9992 0.9996 0.0003 0.7300 0.7442 0.3949 0.6065 0.7288 0.5612 

众所周知，自始至终只有 VIP 才配拥有

人工客服 0.7731 0.8865 0.1134 0.5499 0.4172 0.5348 0.3876 0.3714 0.2092 

不管怎么样，总感觉 AI 客服不如人工客

服 0.6294 0.8147 0.1852 0.1480 0.1522 0.1059 0.0548 0.2502 0.2689 

4.2.3. 控制变量 
根据相关研究，将评论特征作为控制变量，包括评论长度(Length)、评论可读性(Readability)、评论类

别(Topic)、评论是否含图片(Photo)、评论影响力(Voice)以及评论的时间间隔(Elapse_day)。同时将平台类

型纳入控制变量，以消除社交媒体形式对结果的潜在干扰。 
通过计算每条评论的字符数，作为衡量评论长度的标准。 
评论的可读性参考张新等[39]的方法，得分越高代表可读性越高，其计算公式为： 

1Readability
a b c

=
+ +

                                (3) 

式中，a、b、c 分别为每个分句中的平均字数、每个句子中副词和连词个数。 
本研究中的主要变量指标测量和数据来源见表 3。 

 
Table 3. Variable definition 
表 3. 变量定义 

变量类型 变量名称 变量符号 变量描述 

被解释变量 用户负面态度 Attitude 每条评论情感分数绝对值 

解释变量 

人机协同 HMC 人机协同属性重要性得分 

职业替代 CSA 职业替代焦虑属性重要性得分 

响应速度 PSE 问题解决效率属性重要性得分 

服务可及性 SA 服务可达性属性重要性得分 

问题解决成本 PSC 问题解决成本属性重要性得分 

智能水平 IL 智能水平属性重要性得分 

控制变量 

评论长度 Length 评论的字数 

评论可读性 Readability 根据句中字数、副词、连词计算 

评论类别 Topics 评论所属主题，共 7 个主题 

评论是否含图片 Photos 评论包含图片为 1，否则为 0 

评论影响力 Voice 评论点赞数 

评论时间间隔 Elapse_day 评论采集日期与发布日期之间相差的天数 

平台类型 Platforms 数据来源为微博为 1，抖音为 0 
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4.3. 模型构建 

本文采用普通最小二乘法(OLS)考察解释变量与被解释变量(用户负面态度)之间的关系。尽管用户态

度在理论上存在取值边界，但本研究的样本数据显示，其观测值在有效范围内呈连续分布，未出现临界

堆积现象，满足 OLS 模型的核心应用条件，如方程(4)所示。 

0 1 2 3 4 5 6Attitude HMC CSA PSE SA PSC IL Controlsβ β β β β β β γ ε= + + + + + + + +        (4) 

式中， 0β 为截距项， 1 6~β β 和 γ 为影响系数，ε 为误差项。Controls 为控制变量，包括评论长度、评论可

读性、评论类别、评论是否含图片、评论影响力、评论时间间隔以及平台类型。 

4.4. 结果和讨论 

本研究采用 STATA 15.1 数据分析软件进行回归分析，探讨智能客服属性对用户负面态度的影响关

系。在回归前，对自变量的共线性问题进行了检验，所有自变量的方差膨胀因子(VIF)值均小于 10，说明

各个自变量之间不存在多重共线性。回归分析的结果见表 4。 
 

Table 4. Regression analysis results 
表 4. 回归分析结果 

变量名称 β t p 

智能客服属性    

人机协同 0.0304*** 5.19 0.000 

职业替代 0.0240 1.72 0.085 

响应速度 −0.1081*** −4.31 0.000 

服务可及性 −0.0282*** −5.56 0.000 

问题解决成本 −0.0078 −1.49 0.136 

智能水平 −0.1738*** −7.47 0.000 

控制变量    

评论长度 0.0005** 2.90 0.003 

评论可读性 0.1322* 2.36 0.018 

评论类别 0.0026* −2.41 0.016 

评论是否含图片 0.0089 1.06 0.289 

评论影响力 −5.91e−07 −0.91 0.363 

评论时间间隔 −0.00003 −0.91 0.363 

平台类型 −0.0033 −0.74 0.459 

Contant −0.8892*** 

2R  0.0991 

调整后 2R  0.0976 

注：***、**、*表示在 1%、5%和 10%的水平下显著。 
 

表 4 的结果显示，人机协同过程中的转接障碍与用户负面态度呈显著正相关( β  = 0.0304, p < 0.01)，
H1 得到验证。响应速度( β  = −0.1081, p < 0.01)、服务可及性( β  = −0.0282, p < 0.01)及智能水平( β  = 
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−0.1738, p < 0.01)与用户负面态度呈显著负相关，H3、H4 与 H6 得到验证。此外，职业替代焦虑与问题

解决成本对用户负面态度的影响并不显著。因此，关于智能客服属性的部分假设得到验证。 

5. 结论与建议 

5.1. 研究结论 

本文通过对智能客服相关评论的深入分析，从行为现实主义视角系统地探讨了电商平台智能客服的

主要属性及其对用户负面态度的作用机制。研究结果表明，不同属性对用户负面态度形成非对称性影响，

具体研究结论如下： 
1) 通过分析微博、抖音平台的智能客服用户评论，采用 BERTopic 主题建模与 RoBERTa 情感分析

技术，基于行为现实主义，识别出 6 个影响电商平台智能客服用户负面态度的关键因素，包括人机协同

转接障碍、职业替代、响应速度、服务可及性、问题解决成本与智能水平。 
2) 智能客服的属性对用户负面态度产生显著的差异化影响，且其方向与行为现实主义的理论预期一

致。人机协同过程中的转接障碍会显著加重用户的负面态度，而响应速度、服务可及性与智能水平则对

缓解用户负面情绪具有明显的积极作用。这一发现印证了行为现实主义的核心观点，及系统在“交互连

贯性”上的障碍会损害体验，而在“响应即时性”、“服务可达性”与“问题解决智能性”上的行为拟真

则会有效提升用户体验。这表明，在电商平台智能客服交互过程中，技术能力与流程设计共同塑造用

户的体验感受，智能客服的理解与执行能力越强，越能从根源上消解用户不满；而转接路径不清晰则

会显著降低服务效率，迫使用户重复操作或寻找其他路径，增加用户的交互成本与时间消耗，加剧负

面情绪。 
3) 职业替代焦虑与问题解决成本对用户负面态度的影响未达显著性水平。从行为现实主义视角看，

在具体的、任务导向的电商即时交互情境中，用户的评价焦点高度集中于当下的、可见的“行为表现”

(如响应、解决能力)，而非远期的社会效应或隐含的成本维度。在具体的电商交互情境中，用户的认知资

源集中于即时问题的解决效果，而非对未来职业前景的担忧。同时，用户对解决问题所需成本存在一定

的心理预期，只要核心诉求得到有效满足，成本的适度增加并不直接触发显著的负面评价。这一发现揭

示了智能客服用户体验评估的即时性与功能导向特征。 

5.2. 理论意义 

1) 拓展了行为现实主义理论的应用边界。将行为现实主义理论创新性地应用于电商智能客服这一大

规模、任务导向的服务场景，验证了其解释力。研究通过主题建模与情感分析实现了对行为现实主义多

维属性(如响应性、智能性、连贯性)的细粒度、可操作化测量，为该理论在实证研究中的应用提供了新的

方法论路径。 
2) 对服务质量模型与技术接受模型提供了微观层面的理论延伸。响应速度、智能水平等服务属性对

用户态度具有显著影响，这与服务质量模型所强调的“响应性”、“可靠性”，以及技术接受模型中的

“感知有用性”等核心维度具有内在一致性。本研究通过引入行为现实主义，为理解上述理论在智能服

务语境下的作用机制，提供了一个更具体、更侧重于交互过程本身的微观解释。 
3) 与期望确认理论结合，揭示了人机交互中的期望形成与确认机制。用户对智能客服的期望，部分

源于其外观或初步交互暗示的形式现实主义，但最终的负面态度则由行为现实主义的实际表现所确认。

例如，高智能水平带来正向确认，而转接障碍则导致负向确认。这揭示了在人机交互中，期望的基准与

确认的对象可能分别锚定于形式与行为两种不同的现实主义层面，深化了对人机交互满意度形成机制的

理解。 
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5.3. 建议 

基于上述研究结论，为电商平台智能客服系统设计和运营企业提出如下建议： 
1) 优先提升智能客服的核心行为拟真能力。智能水平与响应速度是抑制用户负面态度效应最强的两

个属性。企业应将技术资源优先投入到提升自然语言理解的准确性、问题解决的知识库覆盖率及系统响

应架构优化上。同时，建立响应速度的动态监测与保障机制，特别是在大促、支付等高并发场景下确保

即时响应。此外，需优化人机协同转接流程，简化关键环节的转接路径，设置清晰的进度提示与合理的

等待阈值，以减轻因流程中断带来的负面体验。 
2) 构建多维度用户体验监测与干预体系。将转接效率、响应速度、问题解决率等关键指标纳入智能

客服质量评估体系，重点监测智能水平、响应速度等核心指标，重视用户在与智能客服交互过程中的体

验，建立用户情绪实时监测机制。通过定期收集用户反馈，包括用户满意度调查、在线评价、投诉建议

等，深入了解用户对智能客服的整体感受和需求，及时发现服务中存在的问题和不足，并针对性地进行

改进和优化。建立有效的协同管理机制，明确智能客服和人工客服的职责分工和协作流程，确保在智能

客服无法解决问题时能够及时、顺畅地转接至人工客服，提高问题解决的效率和质量。 
3) 构建人机协同的培训与能力提升体系。建立标准化的培训机制，开展人工客服的平台规则、商品

知识与促销逻辑专项培训。通过模拟场景演练，提升人工客服在复杂服务场景下的应对能力，特别是在

接收转接用户时的信息整合与问题解决效率。建立完善的人工客服情绪管理与沟通技巧培训体系，增强

其在处理用户负面情绪时的专业素养。建立双向反馈机制，鼓励人工客服记录并反馈智能客服的服务缺

陷，形成人工经验与系统优化的良性互动循环。 

5.4. 研究局限 

在深入分析电商平台智能客服行为现实主义因素对用户负面态度影响的同时，本研究也存在一些局

限性和未来研究的拓展方向。在数据来源方面，数据主要来自微博、抖音等社交平台，其用户以年轻活

跃群体为主，不能代表高龄、低学历等用户群体对智能客服的感知与态度。未来可结合电商平台内部客

服对话数据、用户调研等多源数据，以增强样本的覆盖性与结论的泛化能力。此外，回归模型解释方差

(R2 = 0.0991)较低，表明用户态度形成机制具有复杂性，除本文聚焦的行为属性外，可能还受到用户个体

特征(如技术焦虑、以往体验)、具体服务场景(如售前、售后)及品牌信任等因素的调节作用。未来研究可

在此基础上，构建更整合的理论模型，进一步揭示不同用户在不同情境下的态度形成机制。 
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