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摘要： 推荐系统（ＲＳ）通过分析用户（消费者）数据而向其提供感兴趣的产品信息，这些推荐的

产品信息通过改变消费者的（后续）浏览路径以实现推荐目的． 由于相关研究数据的稀缺，以
往研究鲜有在考虑“用户（消费者） － 平台”关系情况下，探讨 ＲＳ 对平台消费者行为影响的成

果． 为弥补这一研究空白，本文提出三个理论假设并实际验证了在“用户（消费者） － 平台”亲

近性下 ＲＳ 对消费者的信息处理效率、平台访问频率以及购买频率的影响． 提出假设时充分考

虑了共享平台的特点，并利用一个家庭厨房共享平台的独特数据集进行实证检验． 研究结果表

明，与未采用 ＲＳ 服务的消费者群体相比，采用 ＲＳ 服务的消费者的信息处理效率反而显著降

低． 此外，研究结果进一步证实，与平台关系密切且采用 ＲＳ 的消费者具有更高的访问频率和

购买频率．
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０　 引　 言

在互联网技术的助推下，共享平台在不同的

行业和市场中迅速蔓延，用于连接各种产品 ／服务

的供应商和消费者［１］ ． 一般来说，共享平台有消

费者、产品 ／服务供应商和平台提供商等参与

者［２， ３］ ． 共享平台业务活动呈现的特点表现为上

游（供应商）和下游（消费者）的自愿连接［４， ５］ ． 因
此，如何有效连接产品供应商和消费者是平台型

企业的主要考虑因素． 为了解决这类问题，被广泛

采用的一种方法是将推荐系统（ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ， ＲＳ）引入在线平台的商务活动中［６， ７］ ．

将 ＲＳ 直接用于改变消费者的信息行为，其
方法是使得产品搜索过程变得更加容易，而文献

中的大多数研究分别讨论了 ＲＳ 对共享平台上每

个参与者的影响． 例如，从产品供应商的角度看，

ＲＳ 可以帮助卖家快速准确地找到合适的买家，以
增加有效产品的展示和交易机会［８， ９］；从消费者

的角度来看，ＲＳ 可以减少平台上的搜索摩擦量，
以实现更高的决策效率［１０， １１］ ． 正如 Ｊｏｃｈｅｎ 等［１２］

所指出的共享平台是一个统一的生态系统，任何

一方参与者的行为都可能对其他参与者产生影

响． 这表明在平台上部署新的服务功能（如 ＲＳ）
可能是一个好的选择． 因而，共享平台更需要从整

体的角度来探讨平台的共同发展，如综合考虑下

游活动和上游利益的服务［１３， １４］ ．
以往的研究结果表明，ＲＳ 服务不仅对平台

有影响（如用户粘性［１５， １６］ ），也对服务提供者产

生影响（如销售收入［１７， １８］ ），然而这些影响所产

生的路径尚不明确［１９］ ． 在这个背景下，近些年国

外学者分别从平台［２０］ 、消费者［２１， ２２］ 、供应商产

品［２３， ２４］等角度进行了影响路径探索，然而这些
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影响路径均来自于消费者、供应商、平台三者之

一，并没有从参与者间的交互关系角度进行影

响路径分析． 国内近些年关于 ＲＳ 的研究主要在

ＲＳ 的设计和改进上［２５， ２６］ ，只有少量关于 ＲＳ 影

响的研究［２７］ ，它们主要从消费者角度进行影响

路径分析，也并未探索参与者的交互因素． 笔者

注意到，从技术角度来看，一个好的 ＲＳ 服务的

基础是建立从用户历史数据中学习用户偏好的

算法［２８］ ． 然而，一个平台能够获得（大量且维度

丰富的）用户数据的前提条件是强大的用户与

平台的关系［２９， ３０］ ． 虽然 ＲＳ 能够通过历史数据

学习群体用户的偏好，但是在短期内却很难根

据用户的行为作出相应改变（算法的更新具有

一定的周期性） ［３１］ ． 因此，与以往的研究很大的

不同之处在于本研究中尝试考虑引入“用户（消
费者） － 平台”的亲近性，而非单独分析某一参

与者的因素． 其次，与以往研究的不同在于使用

数据的独特性． 以往研究主要通过实验或问卷

获取研究数据，数据量较少，缺乏普适性． 本文

利用消费者点击流数据［３２， ３３］ ，记录了（ＲＳ 服务

发布前后）三类数据：即消费者访问平台的频

率、消费者访问产品页面的顺序以及消费者的

交易情况． 就研究数据而言，本研究能更客观地

反映用户的真实行为，因而实验结论更容易被

相关学者所借鉴．
在共享经济背景下，虽然 ＲＳ 在共享平台上

被积极部署［３４］ ，但是鲜有基于消费者的实际行

为数据探讨 ＲＳ 对三方参与者影响的研究． 为了

填补这一研究空白，本研究与一家在中国处于

领先地位的家庭厨房共享平台合作，从该平台

上选择了 ７ ９８４ 名在线用户（通过使用倾向值得

分匹配方法）来检查他们在两周内的行为变化

（即 ＲＳ 服务前后的情况） ． 研究发现，平台提供

的 ＲＳ 服务使得消费者的信息处理效率不但没

有得到改善反而降低了，部分原因是由于 ＲＳ 为

消费者提供了获得新产品的机会，而这些新的

机会可能会给消费者带来更多的信息加工负担

（信息处理成本），比如需要进行更为复杂的产

品比较． 此外，研究还进一步证实，平台实施 ＲＳ
可以为那些与平台关系密切的消费者提供更好

的服务，因为该类消费者为平台提供了额外的

数据． 与此同时，这些消费者也表现出更高的平

台访问频率和购买频率．

１　 相关工作

１． １　 推荐系统及其影响

从技术角度讲，ＲＳ 的设计是为了让消费者更

便捷地进行产品搜索，它的构造是根据消费者的

兴趣来筛选相关的信息和兴趣爱好在终端用户的

个人资料或历史行为中表现出来［２８］ ． 在一个数字

平台上，平台提供者有能力采集消费者的在线行

为数据，然后推出 ＲＳ 以促进上下游交易［３］ ． 因
此，ＲＳ 对平台上的三类参与者都将产生影响．

在当前网络双边市场蓬勃发展的情况下，消
费者的搜索成本一直在增加是由于他们有更多的

选择可以考虑［３５］ ． 随着信息过载在电商环境中的

普遍存在，ＲＳ 被引入电商平台旨在降低消费者的

搜索成本［３６］ 和促进优选产品的发现［３７］ ． 沿着这

样的思路，对于平台上的消费者来说，ＲＳ 就有可

能支持和提高消费者在网上搜索和选择产品时的

决策质量［３８］ ．
平台提供的 ＲＳ 服务将会对上游产品提供商

产生显著影响． 例如，Ｐａｔｈａｋ 等［１７］ 发现，推荐不仅

提高了销售量，而且还为零售商提供了更多的定

价灵活性． Ｏｅｓｔｒｅｉｃｈｅｒ⁃Ｓｉｎｇｅｒ 和 Ｓｕｎｄａｒａｒａｊａｎ［３９］ 的

研究也显示了 ＲＳ 可以增加销售额的证据． Ｌｅｅ 和

Ｈｏｓａｎａｇａｒ［８］使用亚马逊的数据证实 ＲＳ 增加了基

线转化率（５． ９％）． 最近的研究结果也表明，ＲＳ
可能会对零售商和制造商带来利益或造成伤害，
这取决于 ＲＳ 的替代效应和需求效应［４０］ ．

此外，Ｐａｒｉｋｈ 等［４１］ 的研究表明，决策支持系

统的有效性应该以用户满意度和决策效率为标准

进行评估． Ｚｈａｎｇ 等学者［４２］ 也认为，个性化的产

品推荐通过消费者在线产品经纪人的效率影响网

店忠诚度． Ｚｈａｎｇ 等［４３］ 的研究结果显示，商品筛

选成本和决策质量显著影响了客户忠诚度．
ＲＳ 应用广泛，很多研究都证明了其有效性，

然而 ＲＳ 的影响路径却尚不明确． 近些年关于 ＲＳ
影响 的 研 究 主 要 从 消 费 者［２１， ２２］、 供 应 商 产

品［１９， ２０］、平台［２４］三者之一入手研究 ＲＳ 的影响路

径． 例如 Ｍｏｕｓａｖｉ 等［２０］ 研究表明推荐系统会诱导

消费者从心理上对产品产生不同的认知和情感，
从而影响其决策． 胡春华等［２７］ 研究表明，消费者
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教育程度、收入水平、性别、年龄等属性与消费者

使用 ＲＳ 的意愿相关，从而影响推荐效果． Ｌｅｅ 等

学者［２０］认为不同的平台形式（移动端和电脑端）
会影响 ＲＳ 的效果，从而影响消费者行为． Ｌｅｅ
等［８］的另一项研究表明，产品的属性和评价会对

ＲＳ 效果产生影响． 这些研究都仅从单一的参与者

因素角度探索了 ＲＳ 的影响路径，并未涉及到参

与者之间的交互影响因素．
１． ２　 实际行为数据

了解用户行为对在线服务的设计和运营非常

重要． 在计算机科学中，点击流常常用来建模在线

用户的点击事件（动作）序列［４４， ４５］ ． 大量与在线

用户行为相关的研究表明，点击流数据可以用来

代表用户的实际行为［４６， ４７］ ．
网络消费者的一些主要行为构成了 ＡＳＢＯＭＥ

行为序列，顺序为：进入平台 － 搜索产品［４８］ － 浏

览产品信息［４４， ４９］ －获得候选产品［１０， ５０］ － 做出购

买决策［４９， ５１］ － 退出平台． 据此，每个用户在电商

平台上的实际行为可以描述为上述实际行动的一

个序列（或子序列）． 这为分析用户的在线浏览行

为提供了数据来源和路径基础． 例如，Ｍｏｎｔｇｏｍｅｒｙ
等［５２］的研究成果提出，在线浏览路径可能反映用

户的目标，而这一点可以帮助预测未来用户的动

向和购买转化． 利用一组匹配的线上点击流和线

下购买数据，Ｈｕａｎｇ 和 Ｖａｎ Ｍｉｅｇｈｅｍ［５３］ 实证研究

了点击流在改进库存管理方面的价值． 在推荐领

域，由于点击流可以揭示用户的偏好以及偏好的

转移，因而它成为建立推荐系统有效算法的重要

数据来源［５４］ ．

２　 研究假设

本研究尝试探索在考虑“用户（消费者） － 平

台”亲近性时，平台发布的 ＲＳ 服务对消费者、产
品提供者、平台提供者的影响（从消费者的实际

行为角度）． 为此，本文从中国的一个家庭厨房共

享平台收集了海量的消费者实际行为数据（点击

流）． 然后通过建立一系列相关的 ＤＩＤ（双重差

分）和 ＤＤＤ（三重差分）模型来解决这一问题． 本
研究的方法在概念上来源于基本的搜索成本理

论［５５］和终端用户的计算满意度理论［５６］ ． 研究模

型的结构如图 １ 所示．

图 １　 研究模型

Ｆｉｇ． １ Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｍｏｄｅｌ

２． １　 ＲＳ 对消费者信息处理效率的影响

由搜索成本理论得知，消费者为了满足自己

的需求，不会无休止地搜索［５７］；此外，消费者的搜

索行为通常是理性的，因而涉及到时间约束和成

本收益之间的权衡［５８］ ．
ＲＳ 最初被设计用来帮助用户进行在线商业

活动，尤其是利用信息检索匹配用户的个人偏

好［２８］ ． 含有 ＲＳ 的平台，消费者可以选择跟随 ＲＳ
的推荐，或者单独搜索产品［３６， ４８］ ． 因此，可以预计

一个 ＲＳ 将从两个方面帮助用户在网上发现产

品． 首先，当消费者面临许多选择的情况下，如果

一个好的推荐被推送给他们，他们则不必广泛地

进行产品搜索［５９］ ． 例如，当 ＲＳ 向用户推荐他们感

兴趣的内容时，当用户在 ＹｏｕＴｕｂｅ 上搜索一个视

频时，他们很可能会转向被推荐的目标，而没有持

续的搜索行为． 因而，产品推荐可以减少消费者搜

索产品的时间和精力［３８］，同时提高他们的决策质

量［１０］ ． 其次，企业和在线中介机构使用 ＲＳ 来提供

个性化的产品或内容推荐，这可能会吸引部分消

费者． 也就是说，ＲＳ 具备一种能力，即闯入 ＡＳ⁃
ＢＯＭＥ 行为序列中“Ａ”和“Ｅ”之间的任何事件的

功能［５９］ ． 此外，如果 ＲＳ 提出的建议符合消费者的

需求，它将使消费者查看相应的产品信息［６０］，甚
至改变消费者当前考虑集的组成［３８］ ． 也就是说，
如果用户对 ＲＳ 推荐的结果感兴趣，它将导致用

户的行为从序列“Ｂ”重新开始重构她 ／他的后续

行为序列．
ＲＳ 根据对消费者历史行为的观察提出建议，

因此建议与消费者的偏好一致或相关． 在这些情

况下，无论信息是由他们自己检索还是由 ＲＳ 检
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索，消费者都更容易评估一组产品并做出判断． 基
于以上的讨论和搜索成本理论，提出以下假设：

Ｈ１ａ　 ＲＳ 对消费者的信息处理效率有积极

影响．
在模型中引入“用户（消费者） － 平台”的亲

近性，是基于以下考虑：首先，消费者在网上购物

时通过隐性和显性反馈来表达他们的偏好，例如，
搜索产品［３４］ 或对已经购买的产品进行评级［６１］ ．
其次，ＲＳ 的技术基础决定了如果它需要了解消费

者的偏好，它就需要收集并使用这些历史行为信

息来推断消费者的偏好并自动推荐产品． 然而，对
于不活跃的用户，该平台只能获得稀少的数据，对
其偏好的推断将会是有偏差的． 从这个角度来看，
平台对那些活跃的、与平台有较高亲近性的用户

提供的推荐服务会更有效［６２， ６３］ ． 据此，提出如下

假设：
Ｈ１ｂ　 ＲＳ 对那些与平台有密切关系的消费

者的信息处理效率有更积极的影响．
２． ２　 ＲＳ 对消费者平台访问频率的影响

在互联网的竞争环境中，用户的再次访问被

认为是平台服务忠诚度和成功的最重要指标之

一［６４］ ． 由于推荐系统的使用减少了用户寻找合适

产品的搜索成本，因此预期通过使用 ＲＳ，消费者

应该能够更有效地找到满意产品． 进一步，消费者

会对他们的选择更有信心，并认为在符合产品推

荐的情况下，电子商店会有更高的互动性［６５］ ． 上
述研究结果表明，ＲＳ 的良好性能可以提高用户满

意度［３８］ ．
基于终端用户计算满意度理论，可以预期满

意的消费者会有更高的意愿再次访问 ＡＰＰ 系

统［６４］ 或更高的平台访问频率［３２］ ． 例如， Ｃｈｅｎｇ
等［６１］的研究已经表明，ＲＳ 为用户提供推荐的质

量直接影响到用户对推荐系统的接受程度，进而

影响到他 ／她继续与系统互动的意愿． 为此，提出

以下假设：
Ｈ２ａ　 ＲＳ 对消费者的平台访问频率有积极

影响．
Ｈ２ｂ　 ＲＳ 对那些与平台有着密切关系的消

费者的平台访问频率有更积极的影响．
２． ３　 ＲＳ 对供应商收益的影响

共享平台试图通过 ＲＳ 影响用户的信息获取

行为，从而影响用户的购买决策． 在文献中，许多

研究已经实证证明了 ＲＳ 对平台供应商销售的积

极影 响． 例 如， Ｏｅｓｔｒｅｉｃｈｅｒ⁃Ｓｉｎｇｅｒ 和 Ｓｕｎｄａｒａｒａ⁃
ｊａｎ［３９］，Ｐａｔｈａｋ 等［１７］的研究都证明了 ＲＳ 可以增加

供应商的销售额． 具体来说，Ｐａｒｋ 和 Ｔｕｚｈｉｌｉｎ［６６］研

究了改善长尾商品推荐的问题，结果表明 ＲＳ 能

够增加小众商品的销售额． Ｌｅｅ 和 Ｈｏｓａｎａｇａｒ［８］ 利
用亚马逊的数据证实，ＲＳ 将在线销售的基准转换

率提高了 ５． ９％． 同样地，在数字内容平台上，笔
者也注意到有许多证据表明，ＲＳ 促进了消费者的

消费，从而推动了产品销售． 例如，６０％的视频点

击量来自于 ＹｏｕＴｕｂｅ 的主页推荐［６７］，在 Ｎｅｔｆｌｉｘ 上

观看的 ８０％的电影来自于推荐［６８］ ． 据此，提出以

下假设：
Ｈ３ａ　 ＲＳ 对消费者的购买频率有积极影响．
这些 ＲＳ 服务的一个共同特点是，在预测用

户偏好的过程中涉及大量的消费者 － 产品数

据［６１， ６９］ ． 于是，消费者数据对 ＲＳ 显得非常重要．
虽然平台可以观察到更多的消费者行为数据，但
是消费者的活动行为在一个平台中呈现出非常不

均衡的分布规模． 对于那些不活跃的用户，由于数

据量严重不足，平台所观察的是非常稀疏的数据．
因此，由于 ＲＳ 对消费者的偏好有很高的不确定

性，不活跃的消费者可能会收到有偏见的推荐建

议［７０］ ． 如果消费者体验的产品不符合他们的偏

好，那么他们的满意度［７１］ 和支付意愿［７２］ 将受到

极大的影响，其中消费者的支付意愿与供应商的

收益直接相关． 因此，基于终端用户计算满意度理

论，提出以下假设：
Ｈ３ｂ　 ＲＳ 对那些与平台有密切关系的消费

者的购买频率有更积极的影响．

３　 研究背景和数据

本研究中使用的数据集来自于一家中国领先

的家庭厨房共享平台，该平台试图在餐饮专业人

员或组织（餐饮提供者）和用户（餐饮消费者）之
间架起一座桥梁． 目前有超过一百万的注册用户．
３． １　 研究背景

研究对象是一个基于互联网的家庭厨房共享

平台． 该平台的上游是各种餐饮服务专业人士

（如，专业厨师）和组织（如，小餐馆）． 与传统的餐
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饮服务供应商不同，该平台上的服务供应商都遵

循共享经济的理念［４， ７３］，往往不具备大规模服务

的能力． 通常，在经过严格的卫生资质检验之后，
这些服务供应商可以在平台上开设“虚拟餐厅”
（以下称为在线商店），并在“商店”中显示他们可

以提供的餐食或服务．
相应的下游用户是有餐饮需求（例如中餐、晚

餐、工作餐等）的终端消费者． 消费者的消费流程通

常是先使用 ＡＰＰ 搜索和浏览在线“虚拟餐厅”，然后

选择他们喜欢的服务供应商，接着下单并付款． 最
后，订购的餐食通过物流系统交付给他们．

可以看到，上述过程与一般的电子商务过程

没有太大的差异． 特别是，在平台运营的初始阶

段，用户非常依赖于在线页面的浏览和产品搜索

来找到自己喜欢的产品． 因此，随着上游供应商数

量的增加，消费者在寻找产品时同样面临电商环

境下类似的信息过载问题． 为了帮助用户更有效

地找到自己喜欢的在线商店和美食，２０１６ 年１１ 月

３０ 日该共享平台发布了 ＡＰＰ 的版本更新，新版

ＡＰＰ 升级的关键内容是共享平台开始提供推荐

（ＲＳ）服务． 可以知道，与新版本 ＡＰＰ 相比，旧版

本的 ＡＰＰ 没有推荐功能． 由于更新 ＡＰＰ 软件对于

用户来讲是自愿行为，因此，研究者便有机会观察

到 ＲＳ 对用户在线行为的影响．
３． ２　 数据

本文收集了来自家庭厨房共享平台上的海量

日志文件，这些文件主要记录用户点击行为． 用户

每次点击都会在日志文件中记录下用户 ＩＤ （ｕｉ），
点击的商店 ＩＤ（ ｓｋ），点击时间戳（ ｔｃｋ），用户设备

类型（Ａｎｄｒｏｉｄ ／ ＭａｃＯＳ） 等信息． 引入以下形式来

定义用户 ｕｉ 第 ｋ 次点击

Ｃｌｉｃｋｉｋ ＝ （ｕｉ， ｔｃｋｉ，ｓｋｉ，Ｔｋｉ） （１）
其中 Ｔｋｉ ＝ ｔｃ（ｋ＋１） ｉ

－ ｔｃｋｉ 表示用户点击两个相邻商

店（ ｓｋ 和 ｓｋ＋１） 的时间间隔，也可以用来表示用户

在店铺 ｓｋ 上的停留时间． 另外，用户在平台上完成

订单后，在后台数据库中会生成购买记录． 结合这

两个数据源，最终共收集了１５ ０８３ ４９３ 条用户点

击行为数据和 ３３１ ００８ 条订单数据．
本研究的目标是分析 ＲＳ 对消费者在线行为

的影响． 为此，利用用户 ＩＤ 跟踪线上用户的浏览

行为（点击流数据） 并与之交易 ／ 购买数据相匹

配． 最终，收集了２０１６年１１月１日—２０１６年１２月

３１ 日之间的数据用于实证分析（包括 ＡＰＰ 软件版

本升级前 １ 个月和升级后 １ 个月生成的消费者在

线行为数据） ． 其中，本研究将平台更新前后 １ 周

的数据用于主模型分析（第 ５ 节），前后 １ 个月数

据用于平行趋势检验（第 ７． １ 节） ． 将一系列基于

相同目的（浏览或购买） 的点击称为一个会话，为
了减少噪音（例如，用户没有退出 ＡＰＰ，会记录一

个较长的会话时间）， 将最长点击间隔设置为

３０ ｍｉｎ（分钟），若超出此时间范围，则认为两次

点击处于不同的会话之中．
针对此数据，定义了四类用户． 第一类是及时

更新的用户，即在 ２０１６ 年 １１ 月 ３０ 日平台发布更

新后，在随后的 １ ｄ（天） 内立即更新的用户；第二

类是延迟更新的用户，即在平台发布更新后，第
１ 周 正常使用老版本，第 ２ 周更新的用户． 第三类

是放弃更新的用户，即到采集数据结束时（２０１６
年 １２ 月 ３１ 日），都仍未更新的用户；第四类是推

迟更新的用户，即在平台发布更新后 ３ 周 ～ ４ 周

更新的用户． 本研究重点关注于前两类用户，这主

要是因为后两类用户存在更多无法观测的影响他

们是否选择版本更新的因素．

４　 消费者的自我选择问题

４． １　 ＲＳ 影响下的消费者自我选择问题

面对产品推荐，消费者可能有如下反应：要么

接受推荐产品，要么拒绝并搜索其他产品，要么离

开网站［３６］ ． 虽然，本研究简化了研究对象，只研究

及时更新和延迟更新的用户，然而他们是否选择

更新仍然不是随机事件，依然存在着某些影响其

是否选择更新的内生因素．
为了减小消费者的这种自我选择偏误，采用

倾向值得分匹配（Ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ Ｓｃｏｒｅ Ｍａｔｃｈｉｎｇ Ｍｅｔｈ⁃
ｏｄ， ＰＳＭ） ［７４］ 和 双 重 差 分 模 型 （ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ⁃ｉｎ⁃
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｍｅｔｈｏｄ， ＤＩＤ） ［７５］相结合的方法来刻画

ＲＳ 和用户行为间的因果关系． ＰＳＭ 可以建立可靠

的对照组［３２］，结合 ＤＩＤ 模型，衡量了 ＲＳ 更新前

后两组消费者，即处理组（更新 ＡＰＰ 的消费者）和
对照组（不更新 ＡＰＰ 的消费者）之间的行为差异．
４． ２　 倾向值得分匹配

与该领域以往的研究方法一致［７６］，使用一对
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一的最临近匹配方法进行数据预处理．
在选择匹配变量前，首先考虑什么因素可

能导致用户延迟更新？ 主要有两个原因：其一，
平台向用户推送更新的时间不同． 平台往往会

依据不同的用户历史行为，在不同时间给他们

推送更新［８７， ８８］ ． 其二，用户根据自身的使用需

求，会选择及时或延迟更新［８６］ ． 例如，如果笔者

是一个不怎么喜欢吃外卖的用户，即使他知道

今天外卖平台发布了更新，也没有多少动力去

及时更新．
通过以上分析，可以得知，用户是否及时更

新，很大程度上取决于其在平台上的历史行为． 这
其中数“购买”和“搜索”行为最具代表性． 据此，
本研究刻画了以下几个变量用于匹配，包括平台

发布更新前 １ 个月内用户的总浏览会话数（Ｓｅｓ⁃
ｓｉｏｎＣｎｔ）， 总 订 单 数 （ ＯｒｄｅｒＣｎｔ ）， 总 点 击 次 数

（ＣｌｉｃｋＣｎｔ），实际购买量 （ Ａｍｏｕｎｔ） 和购买费用

（ＴｏｔａｌＦｅｅ） ． 值得注意的是，对上述变量进行了自

然对数处理，以确保匹配更有意义．
在进行匹配之前，首先用匹配变量与用户是

否更新 ＡＰＰ 进行了逻辑回归分析，结果见表 １． 从
结果可以看出，这些匹配变量对用户是否接受 ＲＳ
都有显著相关性． 从某种程度上讲，这表明选择的

匹配变量是有效的．

表 １　 消费者对 ＲＳ 更新的接受程度的 Ｌｏｇｉｔ 回归模型

Ｔａｂｌｅ １ Ｌｏｇｉｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｏｎｓｕｍｅｒｓ’ ａｃｃｅｐｔａｎｃｅ
ｏｆ ＲＳ ｕｐｄａｔｅｓ

变量 参数 标准差

ｌｎ（ＳｅｓｓｉｏｎＣｎｔ）
ｌｎ（ＯｒｄｅｒＣｎｔ）
ｌｎ（ＣｌｉｃｋＣｎｔ）
ｌｎ（Ａｍｏｕｎｔ）
ｌｎ（ＴｏｔａｌＦｅｅ）
Ｃｏｎｓｔａｎｔ

２． ０１８∗∗∗

－ ０． ２４９∗

－ １． ０２０∗∗∗

１． １２８∗∗∗

－ ０． ９９６∗∗∗

－ １． ４２４∗∗∗

０． ０７３
０． １４３
０． ０３６
０． ３６９
０． ３５８
０． １４８

ＡＩＣ １２ ６９０

　 　 注： ∗ｐ≤０． １０， ∗∗ｐ≤０． ０５， ∗∗∗ｐ≤０． ００１．

通过使用一对一的最近邻匹配方法（Ｎｅａｒｅｓｔ⁃
Ｎｅｉｇｈｂｏｒ Ｍａｔｃｈｉｎｇ），从 １０ ４７３ 个用户中匹配了

３ ９９２对用户． 为了进一步验证匹配质量，进行了

平衡测试［７７］ 和倾向得分分布测试［７４］ ． 平衡测试

主要比较倾向得分匹配前后各变量的标准化偏

差，结果如表 ２ 所示． 从表 ２ 的第 ５ 栏中可以看

出，匹配后两组用户在各匹配变量上的标准化偏

差均不高于 ２０％［７８］，这表明在该共享平台上启

动推荐功能之前，处理组和对照组的行为没有显

著差异． 进一步分析表 ２ 第 ６ 栏中偏误减少的百

分比可以看出，本次匹配减少了所有变量的标准

化偏差，最大减少了 ９３． ８％，这进一步表明本次

匹配减少了两组用户间的差异．
表 ２　 ＰＳＭ 匹配前后平衡性检验表

Ｔａｂｌｅ ２ Ｂａｌａｎｃｅ ｃｈｅｃｋ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ＰＳＭ ｍａｔｃｈｉｎｇ

变量 Ｕ ／ Ｍ∗
Ｍｅａｎ（Ｓｔｄ． ）Ｔ

Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
Ｓｔｄ． Ｂｉａｓ ∓ Ｂｉａｓ Ｒｅｄｕｃｅｄ

ｔ⁃ｔｅｓｔ ＃

ｔ ｐ ＞ ｜ ｔ ｜

ｌｎ（ＳｅｓｓｉｏｎＣｎｔ）
Ｕ ２． ３３（０． ３７） ２． ４５（０． ３８） ０． ３３８ ５６． ８％ － １６． ７６４ ０． ０００

Ｍ ２． ４０（０． ３７） ２． ４５（０． ３８） ０． １４６ － ６． ５２６ ０． ０００

ｌｎ（ＯｒｄｅｒＣｎｔ）
Ｕ ０． ３１（０． ６９） ０． ３８（０． ７８） ０． ０９３ ３７． ６％ － ４． ５７６ ０． ０００

Ｍ ０． ３３（０． ７３） ０． ３８（０． ７８） ０． ０５８ － ２． ５８４ ０． ０１０

ｌｎ（ＣｌｉｃｋＣｎｔ）
Ｕ ３． ９８（０． ８２） ３． ７１（０． ６７） ０． ３６８ ９３． ８％ １８． ７２０ ０． ０００

Ｍ ３． ６９（０． ７０） ３． ７１（０． ６７） ０． ０２３ － １． ０３９ ０． ２９９

ｌｎ（Ａｍｏｕｎｔ）
Ｕ ０． ９３（２． ０３） １． １１（２． ２３） ０． ０８３ ３７． ３％ － ４． ０９４ ０． ０００

Ｍ １． ００（２． １１） １． １１（２． ２３） ０． ０５２ － ２． ３３３ ０． ０２０

ｌｎ（ＴｏｔａｌＦｅｅ）
Ｕ ０． ９６（２． ０９） １． １４（２． ２８） ０． ０８１ ３７． ０％ － ３． ９６７ ０． ０００

Ｍ １． ０３（２． １６） １． １４（２． ２８） ０． ０５１ － ２． ３０１ ０． ０２１

　 注： Ｕ 表示匹配前： Ｍ 表示匹配后；Ｔ 两组用户匹配前后在各变量上均值和标准差；∓标准化偏差；＃处理组和对照组之间的均值差异．

　 　 倾向值得分分布检验比较匹配前后处理组和

对照组之间倾向得分分布的差异． 在理想的情况

下，处理组和对照组的倾向得分分布应尽可能相

似． 在图 ２ 中，左侧显示了匹配前处理组（左上）和
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对照组（左下）的倾向值得分分布，右侧显示了匹

配后处理组用户的倾向得分的分布（右上）和对照

组用户（右下）． 通过比较这两组图的内容，可以看

出，在匹配之前，处理组和对照组之间的倾向值分

布存在较大差异． 但是，匹配后，差异得到了显着改

善，并且趋于一致．

图 ２　 匹配前后倾向得分的分布

Ｆｉｇ． ２ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ ｓｃｏｒｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｍａｔｃｈｉｎｇ

从以上平衡性检验和倾向值得分分布检验结

果可以看出本次研究进行的倾向值得分匹配是有

效的．

５　 计量模型

下面将分别构建模型来分析 ＲＳ 对用户信息

处理效率、访问频率、购买频率的影响．
５． １　 双重差分模型（ＤＩＤ Ｍｏｄｅｌ）

为了刻画用户行为，构建了若干重要变量，其
描述性统计见表 ３，这些变量均是在“周”级别（更
新前后）上进行统计．

在这些变量中，使用用户在每次点击停留的平

均时间（ＰｅｒＣｌｉｃｋ ＝ ＳｕｍＴｉｍｅ ／ ＳｕｍＣｌｉｃｋ）来表征用户

的信息处理效率． 平均停留时间越短，信息处理效

率越高． 选用用户的浏览会话数（ＳｅｓｓｉｏｎＣｎｔ）来表

征用户的访问频率，用订单数（ＯｒｄｅｒＣｎｔ）来表征用

户的购买频率． 除此之外，本研究还引入了新店铺

的点击次数（ＮｅｗＣｌｉｃｋ）作为控制变量．
表 ３　 主要变量的描述性统计

Ｔａｂｌｅ ３ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量 描述 数量 最小值 最大值 均值 标准差

ＳｕｍＴｉｍｅ 在平台上花费的总时间（秒） １５ ９６８ ０ ５６ １１２ １ ０２７． ５ １ ６４０． ８

ＳｕｍＣｌｉｃｋ 总点击数（次） １５ ９６８ １ ４４３ １４． ０８ １７． ０

ＰｅｒＣｌｉｃｋ 每次点击停留的平均时间（秒 ／次） １５ ９６８ ０ ９７５． ２５ ６４． ７１ ６８． ８３

ＮｅｗＣｌｉｃｋ 点击的新店铺数（次） １５ ９６８ ０ ３９０ ５． ２３ ８． １７

ＳｅｓｓｉｏｎＣｎｔ 浏览会话数 １５ ９６８ １ ５１ ３． ５２ ２． ６３

ＯｒｄｅｒＣｎｔ 订单数 １５ ９６８ ０ １３ ０． ３６ １． ００

　 　 本研究使用双固定效应模型来估算平台提供

ＲＳ 服务对用户信息处理效率、访问频率和购买频

率的处理效应．模型如下

Ｙｉｔ ＝ α０ ＋ α１Ａｆｔｅｒｉｔ ＋ α２ Ｔｒｅａｔｉ ＋ α３Ａｆｔｅｒｉｔ ×
Ｔｒｅａｔｉ ＋ Ｘｉｔ × γ ＋ μｉ ＋ θｔ ＋ εｉｔ （２）

其中 Ｙｉｔ 表示 ｌｎ（ＰｅｒＣｌｉｃｋ） ｉｔ、ｌｎ（ＳｅｓｓｉｏｎＣｎｔ） ｉｔ 或

ｌｎ（ＯｒｄｅｒＣｎｔ） ｉｔ，Ａｆｔｅｒｉｔ 和 Ｔｒｅａｔｉ 都 是 哑 变 量，
Ａｆｔｅｒｉｔ ＝１ 表示用户 ｉ 的行为发生在 ＲＳ 更新之后

（２０１６ 年１１月３０日后１周），而为０表示发生在ＲＳ
更新之前（２０１６年１１月３０日前１周）；Ｔｒｅａｔｉ ＝ １表

示用户 ｉ在处理组中，０表示在对照组中． Ｘｉｔ 为控制

变量， 在 本 研 究 中 是 指 点 击 的 新 店 次 数

ｌｎ（ＮｅｗＣｌｉｃｋ） ｉｔ ． μｉ 是不可观测的个体差异，θｔ 是时

间固定效应． 从模型可以看出，Ａｆｔｅｒｉｔ × Ｔｒｅａｔｉ 的系

数即是处理效应．
５． ２　 三重差分模型（ＤＤＤ Ｍｏｄｅｌ）

基于以往的研究，本研究刻画了消费者与共享

平台的关系，并基于此对用户进行了分类． 这种关

系可以用三个维度来描述，即关系强度［３２］，关系广

度［７９］ 以及购买量［８０］ ． 表 ４ 中列出了这三个维度的

衡量指标及其描述，这些指标是基于平台更新

（２０１６ 年 １１ 月 ３０ 日） 前所有数据计算得出．
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表 ４　 消费者与共享平台之间关系的三个维度

Ｔａｂｌｅ ４ Ｔｈｒｅｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｏｎｓｕｍｅｒｓ

ａｎｄ ｓｈａｒｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ

维度 指标 指标 描述

关系强度

访问会话数 Ｖｉｓｉｔｉｎｇ ｓｅｓｓｉｏｎｓ
更新前，用户访问

平台的会话总数

平均会话

时间
Ａｖｅｒａｇｅ ｄｕｒａｔｉｏｎ

更新前，用户会话

的平均持续时间

关系广度
访问

商店数
Ａｖｅｒａｇｅ ｓｈｏｐｓ

更新前，用户会话

访问的平均商店

数量

购买量 平均订单数 Ａｖｅｒａｇｅ ｏｒｄｅｒｓ
更新前，用户会话

的平均订单数

　 　 　 为了进一步探讨 ＲＳ 对不同类型用户信息处

理效率以及访问、购买频率的影响差异，利用表 ４
中的第 ｋ 个指标（ｋ ＝ １，． ． ． ，４） 的中位数将用户分

为两类：第 ｋ 个度量值大于中位数的用户被划分为

ＮＨ
Ｋ 组，第 ｋ 个度量值小于中位数的用户被划分为

ＮＬ
Ｋ 组．接着，采用三重差分模型（ＤＤＤ） 来衡量处理

效应在不同人群中的差异． 模型的定义如下

ＹＫＨ
ｉｔ ＝ βＫＨ

０ ＋ βＫＨ
１ Ａｆｔｅｒｉｔ＋ βＫＨ

２ Ｔｒｅａｔｉ ＋ βＫＨ
３ Ａｆｔｅｒｉｔ×

Ｔｒｅａｔｉ ＋ μＫＨ
ｉ ＋ θｔ ＋ εＫＨ

ｉｔ ，ｉ∈ＮＨ
Ｋ （３）

ＹＫＬ
ｉｔ ＝ βＫＬ

０ ＋ βＫＬ
１ Ａｆｔｅｒｉｔ＋ βＫＬ

２ Ｔｒｅａｔｉ ＋βＫＬ
３ Ａｆｔｅｒｉｔ ×

Ｔｒｅａｔｉ ＋ μＫＬ
ｉ ＋ θｔ ＋ εＫＬ

ｉｔ ，ｉ∈ＮＬ
Ｋ （４）

其中 Ｙｉｔ 表示 ｌｎ （ＰｅｒＣｌｉｃｋ） ｉｔ、ｌｎ（ＳｅｓｓｉｏｎＣｎｔ） ｉｔ 或 ｌｎ
（ＯｒｄｅｒＣｎｔ） ｉｔ ．

６　 实证结果

６． １　 双重差分模型结果

表 ５ 是模型（２）的结果． 首先，对比列（ ｉ）和

列（ｉｉ），当引入新店点击次数 ｌｎ（ＮｅｗＣｌｉｃｋ） ｉｔ 后，
模型拟合优度显著提升，并且处理系数和控制变

量均显著． 这说明，及时更新的用户（处理组） 在

短期（１ 周） 内平均每个店的停留时间会有显著

提升，也即是表明其信息处理效率降低了． 因此，
不支持假设 Ｈ１ａ． 该结论与传统的 ＲＳ 会提升用户

信息处理效率的结论相反． 通过列（ｉｉ） 的结果，可
以猜想，之所以会出现这个结果，部分原因是由于

推荐系统给用户带来了更多浏览新店铺的机会．
而相比传统电商平台，本研究的家厨共享平台下

的用户在下单前对自己的需求并不明确，加之商

家间的产品差异性较大，当有新的店铺推荐给用

户后，会使得用户花费更多的时间去浏览新店铺，
而这些新店铺往往对用户来说是不熟悉的，从而

降低了其信息处理效率．
表 ５　 ＤＩＤ 模型实验结果

Ｔａｂｌｅ ５ ＤＩＤ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

变量

ｌｎ（ＰｅｒＣｌｉｃｋ） ｌｎ（ＳｅｓｓｉｏｎＣｎｔ） ｌｎ（ＯｒｄｅｒＣｎｔ）

（ｉ） （ ｉｉ） （ ｉｉｉ） （ ｉｖ） （ｖ） （ｖｉ）

模型（２） 模型（４） 模型 （２） 模型 （４） 模型 （２） 模型 （４）

Ａｆｔｅ × Ｔｒｅａｔ
０． １１７∗∗ ０． １０５∗∗ ０． １７６∗∗∗ ０． １７１∗∗∗ ０． ０１１∗ ０． ０１∗

（０． ０４６） （０． ０４３） （０． ０１４） （０． ０１２） （０． ００６） （０． ００７）

ｌｎ（ＮｅｗＣｌｉｃｋ）
０． ５２７∗∗∗ ０． ２２５∗∗∗ ０． ０３２∗∗∗

（０． ０１８） （０． ００５） （０． ００３）

Ｒ２ ０． ００１ ０． １１７ ０． ０２５ ０． ２５８ ０． ００１ ０． ０２３

Ｎ １５ ９６８ １５ ９６８ １５ ９６８ １５ ９６８ １５ ９６８ １５ ９６８

　 　 　 　 　 注： ∗ｐ ≤ ０． １０， ∗∗ｐ ≤ ０． ０５， ∗∗∗ｐ ≤ ０． ０１．

　 　 类似地，对比表 ５ 中列（ ｉｉｉ）和列（ ｉｖ）以及列

（ｖ）和列（ｖｉ）结果可以得到结论：ＲＳ 能显著提升

用户的访问频率 ｌｎ（ ＳｅｓｓｉｏｎＣｎｔ） ｉｔ 和购买频率 ｌｎ
（ＯｒｄｅｒＣｎｔ） ｉｔ，因此，支持假设 Ｈ２ａ 和 Ｈ３ａ． 通过列

（ｉｖ）和列（ ｖｉ）中控制变量 ｌｎ（ＮｅｗＣｌｉｃｋ） ｉｔ的表现

可以推测，本研究背景下的 ＲＳ 在短期内（１ 周）
提升了用户对新店的访问频率和购买频率． 这说

明消费者具有较强的尝鲜欲望．
６． ２　 三重差分模型结果

为进一步研究共享平台上的 ＲＳ 服务如何影响
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不同类型用户的信息处理效率和访问、购买频率，根
据消费者更新前与平台的关系将其分为“高”、“低”

两类（以关系度量指标的中位数为界），然后用两个

ＤＤＤ 模型来探索该问题．实验结果见表 ６ ～表 ８．
表 ６　 用户信息处理效率（ ｌｎ（ＰｅｒＣｌｉｃｋ））的 ＤＤＤ 模型结果

Ｔａｂｌｅ ６ ＤＤＤ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｃｏｎｓｕｍｅｒｓ（ ｌｎ（ＰｅｒＣｌｉｃｋ））

变量
访问会话数 平均会话时间 访问商店数 平均订单数

高 低 高 低 高 低 高 低

Ａｆｔｅ × Ｔｒｅａｔ ０． ０７９ ０． １５１∗∗ ０． １１∗∗ ０． １０９∗ ０． ０９９∗ ０． ０９９ ０． ０７８ ０． １０９∗∗

　 　 　 　 注： ∗ｐ≤０． １０， ∗∗ｐ≤ ０． ０５， ∗∗∗ｐ≤ ０． ０１．
表 ７　 用户访问频率（ ｌｎ（ＳｅｓｓｉｏｎＣｎｔ））的 ＤＤＤ 模型的结果

Ｔａｂｌｅ ７ ＤＤＤ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｐｌａｔｆｏｒｍ⁃ａｃｃｅｓｓｉｎｇ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｃｏｎｓｕｍｅｒｓ （ ｌｎ（ＳｅｓｓｉｏｎＣｎｔ））

变量
访问会话数 平均会话时间 访问商店数 平均订单数

高 低 高 低 高 低 高 低

Ａｆｔｅ × Ｔｒｅａｔ ０． ２０９∗∗∗ ０． １３４∗∗∗ ０． １８３∗∗∗ ０． １５６∗∗∗ ０． １９６∗∗∗ ０． １４６∗∗∗ ０． １６２∗∗∗ ０． １７４∗∗∗

　 　 　 　 注： ∗ｐ≤０． １０， ∗∗ｐ≤ ０． ０５， ∗∗∗ｐ≤０． ０１．
表 ８　 用户购买频率（ ｌｎ（ＯｒｄｅｒＣｎｔ））的 ＤＤＤ 模型结果

Ｔａｂｌｅ ８ ＤＤＤ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｏｒｄｅｒｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｃｏｎｓｕｍｅｒｓ （ ｌｎ（ＯｒｄｅｒＣｎｔ））

变量
访问会话数 平均会话时间 访问商店数 平均订单数

高 低 高 低 高 低 高 低

Ａｆｔｅ × Ｔｒｅａｔ ０． ０１５∗ ０． ００６∗ ０． ０２６∗∗∗ － ０． ００５∗ ０． ０２∗∗ ０． ００１ ０． ０４８∗ ０． ００２∗

　 　 　 　 注： ∗ｐ≤０． １０， ∗∗ｐ≤０． ０５， ∗∗∗ｐ≤０． ０１．

　 　 表 ６ 中前两列和最后两列结果表明，用户信

息处理效率降低主要是由于更新前会话总数

（Ｖｉｓｉｔｉｎｇ Ｓｅｓｓｉｏｎｓ）和会话平均订单数（Ａｖｅｒａｇｅ Ｏｒ⁃
ｄｅｒｓ）低的用户导致的． 这可能是由于这些用户相

比其他用户而言对平台熟悉程度较低，当推荐给

他们新店铺后，他们需要花费更多精力去处理信

息． 而对于其他分组，两组用户的表现均没有显著

差异． 并无证据表明与平台亲近性较高的用户信

息处理效率降低较少，因此，不支持假设 Ｈ１ｂ．
表 ７ 和表 ８ 中的结果表明，ＲＳ 服务对两种类

型的用户的访问频率和购买频率都有积极显著的

影响． 这意味着在 ＲＳ 实施更新之前与平台亲近

性较高的用户更愿意更加频繁地访问平台，并愿

意在 ＲＳ 服务的作用下产生更多的订单． 根据以

上结果，支持假设 Ｈ２ｂ 和 Ｈ３ｂ．

７　 鲁棒性检验

由于用户是否选择更新并非是随机的，为了

进一步验证平台更新对用户行为的影响，进行了

如下鲁棒性实验．

７． １　 平行趋势检验

处理组和对照组间的事前平行趋势，是运用

双重差分法的重要前提假定． 借鉴 Ｌｉｕ 和 Ｑｉｕ［８５］

的研究方法，对处理组和对照组进行进一步考察，
实证方程设定如下

Ｙｉｔ ＝ βｋ∑
３

ｋ ＝ －３
ｔｒｅａｔｉ × ｗｅｅｋｋ ＋ Ｘ ｉｔ × γ ＋ ｕｉ ＋

θｔ ＋ εｉｔ （５）
其中 ｗｅｅｋｋ 为周虚拟变量，当 ｋ为正时表示平台发

布 ＲＳ 更新后的第 ｋ 周，反之则为平台发布更新前

第 ｋ 周． 其余变量与模型（２）一致． 本文检测了平

台发布更新前 ３ 周和后 ４ 周的拟合趋势变化，具
体结果如图 ３（ａ）、图 ３（ｂ）和图 ３（ｃ）所示．

在图 ３ 中，圆圈代表处理效应系数（βｋ），虚线

代表 ９５％的置信区间． 从结果来看，当被解释变

量为平均浏览时长 ｌｎ（ＰｅｒＣｌｉｃｋ）时，在发布更新前

所有结果均不显著，平台发布更新后，处理组相对

应对照组信息处理效率显著降低． 而对于被解释

变量访问频率 ｌｎ（ＳｅｓｓｉｏｎＣｎｔ）和购买频率 ｌｎ（Ｏｒ⁃
ｄｅｒＣｎｔ），在平台发布更新前 １ 周，有显著提升，再
往前，则所有结果均不显著． 平台发布更新后，处
理组相对于对照组的访问频率和订单数均显著提

—０４１— 管　 理　 科　 学　 学　 报 ２０２３ 年 ４ 月



高． 因此，样本通过了双重差分方法估计所需的平

行趋势检验．

（ａ） ｌｎ（ＰｅｒＣｌｉｃｋ）的平行趋势图检验结果

（ｂ） ｌｎ（ＳｅｓｓｉｏｎＣｎｔ）的平行趋势图检验结果

（ｃ） ｌｎ（ＯｒｄｅｒＣｎｔ）的平行趋势图检验结果

图 ３　 因变量平行趋势图检验结果

Ｆｉｇ． ３ Ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ’ ｐａｒａｌｌｅｌ ｔｒｅｎｄ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ

７． ２　 安慰剂检验

本研究进行了随机打乱处理组和对照组的安

慰剂实验． 即从所有用户中随机抽取 ３ ９９２ 对用户

分别当作处理组和对照组，并将上述随机过程重复

１ ０００ 次． 图 ４ 显示为随机处理 １ ０００ 次后 Ａｆｔｅｒ ×
Ｔｒｅａｔｍｅｎｔ 的系数分布图． 由图可以发现其系数集

中分布在 ０ 附近，远小于估计的真实值（虚线），这
反向说明原处理组的测量误差是可容忍的．

（ａ） 因变量为 ｌｎ（ＰｅｒＣｌｉｃｋ）

（ｂ） 因变量为 ｌｎ（ＳｅｓｓｉｏｎＣｎｔ）

（ｃ） 因变量为 ｌｎ（ＯｒｄｅｒＣｎｔ）
图 ４　 各因变量的随机分组处理的估计系数

Ｆｉｇ． ４ Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｏｒ ｒａｎｄｏｍ ｇｒｏｕｐｉｎｇ ｏｆ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

７． ３　 最长点击间隔鲁棒性实验

本研究以 ３０ ｍ 为最长点击间隔，将数据切分
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成会话数据的． 而后续实验数据，均是基于此参数

计算得出． 为避免人为设定带来的偶然因素，针对

此参数进行了鲁棒性实验，其结果如表 ９ 所示． 结
果可以看到，无论是用户的信息处理效率 ｌｎ（Ｐｅｒ⁃

Ｃｌｉｃｋ）、访问频率 ｌｎ（ＳｅｓｓｉｏｎＣｎｔ）还是购买频率 ｌｎ
（ＯｒｄｅｒＣｎｔ），在以不同的最长点击间隔生成数据

后都得到了与原文类似的结论． 这进一步表明，本
研究的实验结论并非偶然．

表 ９　 最长点击间隔鲁棒性实验结果

Ｔａｂｌｅ ９ Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｎｇｅｓｔ ｃｌｉｃｋ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

最长点击间隔 ｌｎ（ＰｅｒＣｌｉｃｋ） ｌｎ（ＳｅｓｓｉｏｎＣｎｔ） ｌｎ（ＯｒｄｅｒＣｎｔ）

１０ ０． ０４９ ０． １７∗∗∗ ０． ０１∗

２０ ０． １０５∗∗ ０． １６８∗∗∗ ０． ０１∗

３０ ０． １０５∗∗ ０． １７１∗∗∗ ０． ０１∗

４０ ０． １２６∗∗∗ ０． １６８∗∗∗ ０． ０１∗

５０ ０． １４６∗∗∗ ０． １６８∗∗∗ ０． ０１∗

６０ ０． １５１∗∗∗ ０． １６７∗∗∗ ０． ０１∗

８　 结束语

ＲＳ 服务对共享平台的影响是一个值得研究

的话题． 但在文献中，很少有研究深入细致地探讨

了 ＲＳ 对消费者、对产品供应者和对平台的影响．
本研究结果表明，与消费者在 ＲＳ 的影响下

提高信息效率会减少他们在平台上的停留时

间［８２］的直觉相反，共享平台上的 ＲＳ 服务使得用

户在每个商店的平均停留时间更长． 这对于共享

平台的运营管理来说，表现为两个方面：第一，表
５ 第（ｉ）列和第（ｉｉ）列的结果显示，消费者对于 ＲＳ
推荐的新店有很高的信息采纳率（更加仔细地浏

览）；第二，ＲＳ 推荐的结果对消费者的平台访问

频率和购买频率均有积极显著的影响，特别是对

于那些经常访问平台的消费者（在各关系刻画指

标中高于中位数的消费者）．
８． １　 研究意义

本研究从消费者的实际行为和共享平台服务

创新的角度出发，在以下几个方面做出了贡献． 首
先，尽管许多文献研究都涉及了 ＲＳ 对平台的影

响［８］，但它们主要侧重于如何用 ＲＳ 来增加销

量［１７］或研究 ＲＳ 如何影响销售多样性［８３］ ． 而本研

究则以共享平台服务创新为背景，从消费者的实

际行为（路径）角度研究了 ＲＳ 对各平台参与者的

影响． 从某种意义上讲，本研究从消费者行为的角

度丰富了关于 ＲＳ 服务如何对电子平台（尤其是

共享平台）产生影响的理解．

其次，通过使用 ＤＩＤ 和 ＤＤＤ 方法分析来自

共享家厨平台的独特数据，可以全面可靠地刻画

ＲＳ 对消费者在线信息处理效率、访问频率以及对

产品供应商销量的影响． 具体来说，在数据和模型

中同时考虑了消费者在线信息处理效率、平台访

问频率和购买频率来揭示 ＲＳ 带来的影响． 以往

文献认为，ＲＳ 会减少消费者在平台上的停留时

间，从而减少上游产品供应商对消费者的接触

（可能会减少交易机会） ［８２， ８４］ ． 而本研究结果却

表明，在共享平台中 ＲＳ 服务虽然会增加消费者

的消费，但并不会提高消费者信息检索的效率，这
恰恰与以往研究结论相反．

第三，通过衡量消费者与平台的关系，本研究

揭示了不同类型消费者受 ＲＳ 影响的差异． 特别

是，研究发现 ＲＳ 对平台亲近性高的用户（高类型

的消费者）具有更大的影响，这与 ＲＳ 的设计原理

是一致的． 因为消费者的历史行为数据越多，ＲＳ
便能更轻松地观察和学习他们的群体偏好，从而

为他们提供更好的服务［８， ９］ ． 这说明本研究也进

一步反映了针对用户偏好数据的信息抽取能力对

于 ＲＳ 有效性的具有重要作用［６０］ ．
８． ２　 管理启示

本研究为共享平台的 ＲＳ 服务创新和产品供

应商在平台上的运营管理提供了有益的洞见．
从共享平台 ＲＳ 服务创新的角度看，本研究

强调学习准确的消费者偏好的重要性． 由于影响

消费者对共享平台交易满意度的因素更多地来自

于消费者的偏好而非产品特性，因此，共享平台面
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临着同时提高 ＲＳ 推荐多样性和准确反映用户偏

好的挑战．
从上游产品供应商的角度看，研究发现，准确

的推荐服务使得消费者更愿意将不同的（新的）
产品供应商纳入考虑范围［３７， ５０］，这对上游供应商

是有利的． 但对于提供同类产品的供应商而言，他
们之间仍然存在很强的竞争，竞争点在于如何提

高基于用户偏好的产品满意度［３８］ ． 此外，从消费

者角度看，产品供应商需要注意的是，尽管 ＲＳ 增

强了对未知商店的信任度，但消费者仍然需要花

费时间和精力来浏览推荐给他们的不熟悉的商

店，并且还会对它们进行更仔细的评估（从消费

者在新页面上花费的时间显著增加可以看出）；
进一步，从平台角度看，产品供应商需要注意的

是，平台每次提供的与 ＲＳ 相关的更新服务都可

能会对产品供应商的流量产生巨大影响．
８． ３　 局限性

综上，本研究为共享平台上的 ＲＳ 服务对其

三个关键参与者的影响提供了一些理论和管理方

面的见解． 尽管如此，仍存在一些局限，也为将来

的研究提供了机会． 首先，研究数据是来源于家厨

共享平台，消费者决策时间间隔通常在 １０ ｍ（如
即刻用餐）至 １ 周（如预定用餐）之间． 未来的研

究可以比较在较小决策时间压力（如汽车共享）
和较大决策时间压力（如住宿共享）情形下消费

者行为受平台 ＲＳ 服务的影响． 其次，由于受到数

据的限制，消费者对新点击率和新订单之间的关

系还未被准确研究．
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