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摘要：生鲜电商要实现精益经营，需要及时准确地挖掘用户需求．因此，面对新零售和互联网
大数据背景下的生鲜农产品线上消费场景，本研究对在线异质用户的隐性需求及偏好进行了

挖掘和研究．首先通过自然语言处理技术挖掘评论中的用户需求特征，其次结合用户属性及生
鲜农产品属性（产地、重量、果径等），考虑评论隐反馈信息对用户购买决策行为的影响，构建

了融合评论影响效用的ＭｉｘｅｄＬｏｇｉｔ模型，并对用户在线选择行为进行了分析．最后，本研究抓
取了生鲜电商平台评论数据进行算例分析．研究发现：生鲜农产品属性变量（显性需求）不能
完全充分地捕捉用户需求，部分隐性需求隐含在其他用户的评论中，影响用户的选择行为．与
不考虑评论影响效用的模型对比，纳入评论隐反馈信息所建立的考虑评论影响社会效用的生

鲜电商用户选择模型具有更好的解释性，验证了本研究模型对于研究在线用户选择行为的实

际价值与有效性．为生鲜电商实现精准营销、经营策略调整、产品优化等决策提供思路．
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０　引　言

随着互联网的发展和用户消费习惯的逐渐转

变，电商平台成为一个不可或缺的生鲜农产品购

买渠道．中国生鲜电商市场发展迅速，拥有广阔的
市场前景

［１］．从供给端看，农产品生产的集约化
和标准化、冷链技术的逐步提高，均为生鲜电商平

台发展提供了支撑，如盒马鲜生、京东生鲜、叮咚

买菜等头部商家，与处在行业末端的小型商家并

存
［２］．从需求端看，用户在线购买生鲜农产品的

消费习惯正在逐步养成，生鲜电商用户数量和行

业渗透率不断提升．
然而，由于生鲜农产品存在易腐易变质的特

性，使得生鲜电商的可持续运营与精准营销存在

许多亟待解决的问题．例如，低价不稳定品质策略

下的用户黏性过低、无法准确把握消费者需求引

起的库存管理和高损耗问题等，导致生鲜电商在

与传统农产品竞争的局面下仍处于劣势，并且更

易受到复杂供应链结构的影响
［３］．在市场需求导

向及数据驱动的大背景下，用户需求直接影响着

生鲜电商的产品、服务类型、运营绩效等．如何准
确挖掘用户需求及偏好，是生鲜电商提升运营绩

效的重要目标之一．
互联网环境下，社交网络和移动终端技术允

许用户在购买产品后发布有关产品信息（价格，

品质，品牌，包装等）或服务信息（物流，售后，服

务等）的评论．随后，此类评论逐渐演变成用户生
成内容的一种重要形式．一方面，用户评论是对产
品口碑和服务水平的重要信息披露，对产品的销

量具有重要影响作用
［４，５］．另一方面，评论中隐含
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着用户对评价对象的隐反馈信息，往往体现了用

户的隐性需求．具体而言，评论中不仅包含了用户
关于产品和服务的实际反馈，也隐含着用户的购

买体验和品牌认知，成为潜在用户一种有效的购

前信息获取渠道，辅助他们进行品质判断进而影

响其购买决策．但由于１）生鲜农产品易损耗、易
变质等特性，２）食品安全问题，３）生鲜农产品运
输损耗导致的退换货等问题，生鲜电商平台的用

户相对更加注重生鲜农产品售前信息的可查询

性，而评论会对用户的购买决策产生影响，即用户

在ｔ－１时刻的评论和打分会影响其他用户在ｔ时
刻的购买决策，如果用户选择购买，同样会进行评

论和打分，进而影响其他用户在 ｔ＋１时刻的决
策．从生鲜电商平台运营商的角度看，其经过多年
的运营积累了广泛的用户群体，拥有大量的产品

订单及评论数据，但这些数据的价值尚未得到充

分利用．此外在线用户的选择是离散的，现有文献
通常基于离散选择模型来模拟用户购买决策，以

研究用户在不同的产品／服务属性水平和价格条
件下如何做出选择，从而预测其购买行为

［６］．多
项Ｌｏｇｉｔ模型是应用最广泛的离散选择模型之一，
但在应用时的选择项必须符合独立不相关假设

（ＩＩＡ）．然而，在线购物环境下，用户偏好的异质
性不容忽视，产品效用往往难以满足ＩＩＡ假设．

综上，本研究在新零售和互联网背景下，从定

量的角度探讨在线评论对用户选择行为的影响，

创新性地将个体离散选择行为理论与自然语言处

理（ＮＬＰ）技术有机地结合起来，通过从评论中挖
掘用户的隐反馈需求信息，研究用户对不同生鲜

农产品属性和隐反馈需求特征的异质性偏好，丰

富了传统离散选择模型的应用领域．考虑到评论
中的隐反馈信息对用户购买决策的影响，本研究

将在线评论纳入对效用的影响因子中，同时为了

消除ＩＩＡ假设和固定偏好特征带来的影响［７］，本

研究使用 ＭｉｘｅｄＬｏｇｉｔ模型来模拟用户在线消费
场景．因此，本研究可以回答将在线评论纳入效用
影响后是否能够挖掘出评论透露的某些隐性需

求，以及ＭｉｘｅｄＬｏｇｉｔ模型在本研究建立的考虑评
论影响效用的在线选择行为模型上是否具有较好

的适应性两个主要的问题．
本研究对生鲜电商实现精准营销、个性化产品

推荐、数据驱动运营等方面具备一定指导意义，体现

了党的二十大关于推动现代服务业同现代农业深度

融合的发展理念．研究问题与框架如图１所示．

图１　研究问题及其应用场景
Ｆｉｇ．１Ｒｅｓｅａｒｃｈｑｕｅｓｔｉｏｎｓａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

１　文献述评

本章着重从评论特征抽取、离散选择模型及

其应用两个方面对国内外研究现状进行综述分

析，进而指出本研究的创新之处．
１．１　评论特征抽取

评论对商品的销量能产生很大影响，发表评

论是用户线上消费行为中的一种，通过对评论内

容的深入分析，企业可以准确地了解用户对各种

产品或服务的诉求．为了更深入地获取用户需求，
近年来从商品评论文本中提取相关的特征属性成

为了一项研究热点．Ｘｉｅ等指出大部分评论意见
主要针对商品和服务具体的特征属性，但从评论

中提取商品或服务的特征会受到文本过长、情绪

判断模糊、词汇多样性以及有效信息匮乏等因素

的影响
［８］，并且常用的自然语言处理工具需要人

工干涉算法中的参数，从而可能导致特征提取结

果受到限制．针对此局限性，Ｈｅｎｄｅｒｓｏｎ等构建了
联合生成模型并应用增量 Ｓｉｇｍｏｉｄ置信网络（ＩＳ-

—１７—第５期 何　勇等：生鲜电商用户在线选择行为研究———考虑评论的影响效用



ＢＮ）架构训练其同步推导的联合生成模型，一定
程度上克服了人工干涉参数的问题

［９］，使算法所

提取特征的客观性与随机性得到更高程度的保

证．除以上两种方法外，Ｚｈａｏ等考虑了频率指标
和六个网络指标研究了网络结构特征对共词网络

（ｃｏ-ｗｏｒｄｎｅｔｗｏｒｋ）排名主题的影响，并通过 Ｗｅｂ
ｏｆＳｃｉｅｎｃｅ收集了三个学科的文献数据，根据优先
附件假设生成了４０个模拟网络对所提出方法进
行了验证

［１０］，能够更精准地挖掘出有效的隐性与

关联特征．在提取特征后，面对不同属性的特征词
则需要进一步对其进行情感分析．Ｙａｎ等和王伟
等学者使用“特征 －观点对”的方法对特征观点
划分了不同的重要程度，并基于ＰａｇｅＲａｎｋ算法进
行隐式特征抽取

［１１，１２］，但该方法的局限性在于需

要对选定的商品进行持续跟踪，形成较长维度的

时间序列数据，因此不适用于生命周期较短的商

品．情感分析不仅能够对用户发表的评论进行情
感值计算，还能够应用到其他多方面的研究中，例

如Ｋｉｍ和 Ｋａｎｇ提出了一种用于在评论文本中提
取和分析竞争商品间歧视性特征的方法，用以比

较竞争性产品的优势和劣势
［１３］，而金晓玲等则从

中心路径（信息质量）和边缘路径（来源可信度和

情绪因素）出发研究了在线用户点赞与评论行为

产生之间的差异，进一步丰富了在线信息互动行

为的相关理论
［１４］．

综上可知商品评论的研究核心为评论数据的

获取、特征词的提取和情感值的计算，即基于评论

文本挖掘评价对象实体的特征属性，并对其进行

情感分析。在语料粒度基础上对语句进行划分并

加权计算情感极性，以及使用卷积神经网络和模

糊数学与情感计算结合等诸多方法均可以进一步

优化文本情感值的计算
［１５－１７］．本研究使用Ｐｙｔｈｏｎ

对生鲜产品评论进行抓取，其次基于ＴＦ-ＩＤＦ算法
对关键词进行抽取，并采用 Ｇｏｏｇｌｅｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具
对关键词进行同近义词聚类，最后使用情感词典

进行评论情感值的计算．
１．２　离散选择模型及其应用

另一种分析用户需求的方式是从个体选择行

为的角度进行建模．在用户购买决策中，离散选择
模型可用于获知用户如何在不同产品／服务属性
水平和价格条件下进行选择，从而来预测其购买

行为．但是用户个人属性及异质性因素使其面对

不同商品特征时的偏好与选择性差异可能较为显

著，此外异质性偏好在不同消费种类选择上也可

能体现出较大的差异．例如徐璞等考虑常数 －阶
跃和常数－线性的出行效用偏好假设，建立了可
以描述早高峰地铁通勤用户到达时刻离散选择行

为的多项Ｌｏｇｉｔ、混合 Ｌｏｇｉｔ和嵌套 Ｌｏｇｉｔ模型，并
讨论了用户通勤特征的异质性对出行效用偏好的

影响
［１８］，而Ｄｕａｎ等则针对铁路货运服务，分别建

立了随机效用最大化、随机遗憾最小化及混合

ＲＵＭ-ＲＰＭ模型，对铁路货运客户的选择偏好异
质性和服务价值进行估计

［１９］．针对客户异质性偏
好的进一步划分，杜慧滨等从异质行为视角出发，

探讨了信息传播范围和传播渠道对新能源汽车技

术扩散的影响机制，以及对异质性消费者购买决

策的影响
［２０］，而Ｃｉｒｉｌｌｏ等则将用户的异质性偏好

运用到机票购买情境中，提出了一种假设用户具

有前瞻性视角的旅客退票和换票的跨时间选择模

型，以预测退票和改签的时间
［２１］．郭鹏建立了考

虑顾客策略行为的网络型非参数离散选择模型，

采用ＥＭ算法对顾客到达率和概率质量函数进行
联合估计，能够更准确地反映产品间网络替代效

应对顾客选择行为影响
［２２］．可见异质性偏好在交

通出行和在线消费等诸多方面均存在一定程度的

影响，此外目前普遍采用基于Ｌｏｇｉｔ模型的数据研
究方法来研究用户的异质性偏好，例如 Ｙａｎ等基
于期望效用理论和离散选择模型，建立了多项

Ｌｏｇｉｔ模型，从手机制造商的角度探讨了用户个人
属性如何影响其对手机类型的偏好

［２３］．相比传统
多项式Ｌｏｇｉｔ模型，ＭｉｘｅｄＬｏｇｉｔ模型由于其可以设
定模型系数服从随机分布，以捕捉个体间的异质

性，并释放传统 Ｌｏｇｉｔ模型的 ＩＩＡ假设，在近年来
得到更广泛的应用

［２４］．唐立等基于ＭｉｘｅｄＬｏｇｉｔ模
型，对网约车模式的选择行为进行了研究，并分析

了网约车费用的边际效应
［２５］．除在交通领域的应

用外，ＭｉｘｅｄＬｏｇｉｔ模型也常应用于以大规模数据
为基础的个体决策行为研究中，因为该模型相对

其他Ｌｏｇｉｔ模型而言可以更好地适应个体偏好异
质性和用户选择的非独立性

［２６］．
综上可知在现有研究中，大量研究分析如何

从评论中提取信息，而在考虑评论对用户选择行

为方面的影响则相对较匮乏．线上购买环境下，评
论对用户的购买决策具有不可忽略的社会影响效
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用，将离散选择模型运用到互联网大数据背景下，

需考虑用户选择的独立性和用户偏好的异质性问

题，这两类问题在目前文献中鲜有涉及．因此，本
研究将个体选择行为理论与自然语言处理技术有

机结合，将评论带来的社会影响效用纳入到离散

选择模型中，从定量的角度探寻评论中包含的隐

反馈信息对用户选择行为产生的影响，进一步挖

掘生鲜电商平台用户的异质性需求偏好．

２　用户在线选择行为建模

为了深入剖析评论中隐含的用户需求以及引

起的社会影响效用，本节建立研究模型来分析用

户的在线选择行为．
２．１　随机效用刻画

效用理论是决策者选择行为的基础，同时也

是需求理论的基础．随机效用理论最早由 ＭｃＦａｄ-
ｄｅｎ建立［２７］，用户ｎ可以在选择集Ｃ中选择ｉ（ｉ∈
Ｃ），并获得效用 Ｕｎｉ．效用 Ｕｎｉ包含两部分：可观
测效用Ｖｎｉ和随机效用εｎｉ，Ｖｎｉ为效用的可观测部
分，通常包含用户属性和产品特征，εｎｉ为不可观
测效用，包含难以观测到的效用和观测误差带来

的影响．
Ｕｎｉ＝Ｖｎｉ＋εｎｉ，ｉ∈Ｃ （１）
决策者选择行为最基本的假设就是决策者追

求效用的最大化．根据效用最大化理论，理性的用
户会选择使效用最大的选项，用户 ｎ选择选项 ｉ
的概率为

Ｐｎｉ＝Ｐｒｏｂ（Ｕｎｉ＞Ｕｎｊ，∀ｉ≠ｊ）
＝Ｐｒｏｂ（Ｖｎｉ＋εｎｉ＞Ｖｎｊ＋εｎｊ，∀ｉ≠ｊ） （２）
＝Ｐｒｏｂ（Ｖｎｉ－Ｖｎｊ＞εｎｊ－εｎｉ，∀ｉ≠ｊ）

概率Ｐｎｉ服从累积分布

Ｐｎｉ＝∫
ε
Ｉ（εｎｊ－εｎｉ＜Ｖｎｉ－Ｖｎｊ，∀ｊ≠ｉ）ｆ（εｎ）ｄεｎ

（３）
其中 Ｉ（·）表示指示性函数，当括号内的内容为
真时为１，否则为０，如下式所示．

Ｉ＝
１， εｎｊ－εｎｉ＜Ｖｎｉ－Ｖｎｊ，∀ｊ≠ｉ

０， εｎｊ－εｎｉ≥Ｖｎｉ－Ｖｎｊ，∀ｊ≠{ ｉ
（４）

２．２　离散选择构建
离散选择模型作为一种用以描述决策者在备

选项有限的情形下的选择决策问题，被广泛地运

用于交通方式选择、经济布局、用户购买决策、智

能决策等经济决策领域的研究中
［２８］．在用户购买

决策中，它可用于获知用户在不同产品特征属性

水平和价格条件下如何进行选择，从而来预测其

购买行为．其中，ＭｉｘｅｄＬｏｇｉｔ模型由于其摆脱了
ＩＩＡ假设和偏好固定的特性，具有更广泛的应用
场景

［２９］．在ＭｉｘｅｄＬｏｇｉｔ模型中，个体选择备选项
所获得的效用能够被分解成可观测效用、随机效

用及误差部分，可以表示为

Ｕｎｉ＝Ｖｎｉ＋εｎｉ＋εｎｉ （５）
与多项Ｌｏｇｉｔ模型及嵌套Ｌｏｇｉｔ模型相比，Ｍｉｘｅｄ

Ｌｏｇｉｔ模型的效用函数增加了误差部分，误差项εｎｉ
允许选择项之间存在相关性（解决了 ＩＩＡ问题）．
ＭｉｘｅｄＬｏｇｉｔ模型概率函数为多项 Ｌｏｇｉｔ模型在其

密度函数ｆβ( )θ 上的积分形式，可以表示为

Ｐｎｉ＝∫Ｌｎｉ（β）ｆβ( )θｄβ （６）

Ｌｎｉ（β）＝
ｅＶｎｉ

∑
ｊ∈Ｃ
ｅＶｎｊ

（７）

另外ｆβ( )θ 为参数β所服从分布的概率密度．

将式（７）代入式（６），得到ＭｉｘｅｄＬｏｇｉｔ的概率为

Ｐｎｉ＝∫ｅ
Ｖｎｉ

∑
ｊ∈Ｃ
ｅＶｎｊ
ｆβ( )θｄβ （８）

用户的选择偏好反映了在一定支付能力下的

选择过程中所表现出来的偏好．选择偏好具有同
质性和异质性之分．同质性偏好是指不同用户对
于同一属性的偏好具有明显的相似性，进而可以

使用统一的偏好来表示该类用户群体，异质性偏

好则指不同用户对同一属性的选择偏好具有明显

的差异性
［３０］．为了便于研究，许多研究假设不同

用户的偏好是固定的，即将调查群体进行分类，再

针对不同的群体进行针对性研究．然而电商平台
的用户数量十分庞大，用户群体偏好无法再使用

固定值来表示，因此偏好β不再假定为常数，而作
为随机变量以刻画个体的异质性偏好．同时网络
平台的用户生成内容，如评论信息，作为一种有效

的信息获取渠道，能够辅助用户进行产品品质判

断进而影响购买决策，故选择项之间具有很强的

相关性，很难符合ＩＩＡ假定．
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效用最大化过程可用于模拟生鲜平台用户选

择购买哪种生鲜农产品的决策过程．用户在选择
购买哪种生鲜农产品时，一般会受到其个人偏好

与经济属性、商品的特征属性以及其他不可观测

的特征影响，因此用户会从备选商品中，选择一个

自我感知效用最大的进行购买．
２．３　考虑评论影响效用的在线选择行为建模

假设用户在购买时遵循效用最大化的原则，

在Ｎ个备选的生鲜农产品中选择感知效用最大
的进行购买．在互联网环境中，用户不再固定为某
一特定群体，具有异质性偏好，因此参数作为随机

变量以反应用户的异质性偏好．由于线上购物的
用户无法对生鲜农产品进行实地挑选，因此在线

上购买生鲜农产品的用户通常会依赖评论来获取

更多有关产品的信息．假设评论信息会对在线用
户的购买决策产生社会影响效用，具体来说，已购

买用户在ｔ－１发表的评论和打分将会在ｔ时刻影
响其他用户的购买决策，在 ｔ时刻购买的用户也
有可能在ｔ＋１时刻发表评论，进而在ｔ＋１时刻影
响其他用户的购买决策，具体过程如图２所示．

图２　考虑评论影响效用的在线选择行为模式

Ｆｉｇ．２Ｔｈｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂｅｈａｖｉｏｒｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｒｅｖｉｅｗｓｏｎｕｔｉｌｉｔｙ

因此在构建的生鲜电商用户在线选择行为模

型中，纳入评论影响共同构成了可观测效用函数

的一部分，如式（９）所示

Ｖｎｉｔ＝∑
０＜ｋ＜ｔ

λｔ－ｋ∑
ｎ′εＮｔ－ｋ

１
η
Ｒｉｎ′ｔ－ｋ＋βｎＸｎ＋βｉＸｉ （９）

上式的第一部分为评论信息引起的社会影响

效用，源于用户浏览商品评论时基于评论中包含

的信息产生的判断．Ｘｎ表示用户的特征变量，Ｘｉ
为产品的特征变量，由于涉及用户隐私问题，许多

用户特征无法从电商平台中获取，因此从平台上

获取的可观测用户特征变量是有限的．βｎ和βｉ为
待估参数，可将βｎ和βｉ假设为服从期望为μβ，标
准差为σβ的正态分布随机变量，以刻画用户的异
质性偏好，其中μβ表示用户偏好期望（反映平均

偏好），σβ表示用户偏好标准差（反映偏好异质

性）．此外，Ｒｉｎ′ｔ－ｋ表示评论的社会影响效用，即ｔ－ｋ

时刻用户ｎ′对于产品ｉ的评论对于待购买用户ｎ

的影响．λｔ－ｋ代表ｔ－ｋ时刻的评论的时效性，越
接近当前时刻的评论λ值越大，λｔ－ｋ∈［０，１］．η
为该商品的评论数．

为更贴合实际，对 Ｒｉｎ′ｔ－ｋ中存在的不可观测误
差做出如下说明：１）首先，评论对用户的影响不
仅来源于文本，也来源于用户上传的图片和视频，

用户会根据评论中的实际图片判断描述是否与实

物相符；２）本研究假设社会影响来源于线上评
论，但社会影响也很可能来源于线下的实际生活

中，例如朋友或家人的口头评价；３）此外，自然语
言处理技术具有一定局限性，它无法识别评论文

本中的一些特殊语气，例如反讽等；４）用户 ｎ′的
偏好异质性也会影响其所发布评论的内容，称为

社会影响异质性．基于以上分析，考虑到这些不可
观测的误差，为了使研究更具实际意义，在Ｒｉｎ′ｔ－ｋ中
引入γｗＮ（μγｗ，σγｗ），其中μγｗ代表评论社会影响
的期望，σγｗ反映评论社会影响在其均值周围的
偏差程度，也就是社会影响的不可观测部分，具体

表示为

Ｒｉｎ′ｔ－ｋ ＝γｗｓ
ｎ′ｉ
ｔ－ｋ，ｗ （１０）

代入总效用函数（５）获得用户的总效用函
数，如式（１１）所示

Ｕｎｉ＝∑
ｗεＳｉ
γｗ∑
０＜ｋ＜ｔ

ｎ′εＮｔ－ｋ

λｔ－ｋ
１
η
ｓｎ′ｉｔ－ｋ，ｗ ＋

βｉＸｉ＋βｎＸｎ＋εｎｉ＋εｎｉ （１１）

其中ｓｎ′ｉｔ－ｋ，ｗ表示用户ｎ
′
在ｔ－ｋ时刻关于产品ｉ评

论中所提取的关键词ｗεＳｉ的情感值，Ｓｉ为所提取
的与购买产品ｉ质量和体验服务相关关键词的集
合，关键词及其情感值将通过自然语言处理技术

获得．
最后，基于 ＭｉｘｅｄＬｏｇｉｔ模型的生鲜农产品选

择概率函数如式（１２）及式（１３）所示，可看作多项
Ｌｏｇｉｔ模型的概率函数在参数的概率密度函数上
的积分．由于上述ＭｉｘｅｄＬｏｇｉｔ模型的非封闭解不
存在，须通过计算机模拟实验过程来实现，需要采

用蒙特卡洛（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）模拟方法进行求解［３１］．
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Ｐｎｉｔ＝∬ｅＶｎｉｔ

∑
ｊ∈Ｃ
ｅＶｎｊｔ
ｆβ( )θ ｆ γ( )θｄβｄγ

β～Ｎ（θβ），γｗ ～Ｎ（θγｗ） （１２）

Ｖｎｉｔ＝∑
ｗεＳｉ
γｗ∑
０＜ｋ＜ｔ

ｎ′εＮｔ－ｋ

λｔ－ｋ
１
η
ｓｎ′ｉｔ－ｋ，ｗ ＋

βｉＸｉ＋βｎＸｎ （１３）

３　模型参数估计

本节基于京东生鲜电商平台的用户在线评论

和生鲜农产品数据，建立并分析生鲜农产品与用

户购买决策间的因果关系，探究各类特征属性对

用户在线选择行为的影响，并对不考虑评论社会

影响和考虑评论社会影响两种模型进行对比分

析，探讨评论对发掘用户潜在需求的作用．
３．１　数据收集及变量选择

根据京东生鲜电商平台的数据特性，将因变量

为备选的生鲜农产品（水果），自变量分为三类：１）
用户的个人属性，包括是否为会员、评论日期、购

买月份（生鲜产品可能受到季节因素影响）和是

否大促活动期间下单（主要为年货节、３８女王
节、６１８、双十一、双十二等）；２）商品属性，包
括品牌、价格、好评率、产地、果径与重量等；３）
评论的用户需求属性，根据评论文本内容提取出

关键词并量化其情感强度，即评论文本中提取的

关键特征指标，数据类别如表１所示．
表１　数据类别与解释

Ｔａｂｌｅ１Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓａｎｄｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓｏｆｄａｔａ

属性及类别 解释

用户属性

ＵｓｅｒＩＤ 用户唯一标识

ＶＩＰ 是否会员

ＲｅｖｉｅｗＤａｔｅ 评论日期

Ｐｒｏｍｏｔｉｏｎ 是否大促活动期间下单

Ｍｏｎｔｈ 购买月份

生鲜农产品

属性

Ｂｒａｎｄ（ｄｕｍｍｙ） 品牌名称

Ｐｒｉｃｅ（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ） 价格

Ｒａｔｉｎｇ（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ） 好评率

Ｏｒｉｇｉｎ（ｄｕｍｍｙ） 产地

ＦｒｕｉｔＴｒａｉｌ（ｄｕｍｍｙ） 果径

Ｗｅｉｇｈｔ（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ） 重量

Ｍａｒｋｅｔｉｎｇｔｉｍｅ 上市时间

Ｏｔｈｅｒｓ ……

评论用户

需求属性

ＫｅｙＡｔｔｒｉｂｕｔｅｓ
（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ）

评论关键词，通过情感

强度量化，区间［－１，１］

　　本研究以京东生鲜电商平台中售卖的苹果作为
实际研究案例，收集了京东生鲜电商平台２０２１年
四个季度约十八万条苹果商品的有效在线评论，

涵盖了三十种不同品牌的商品，研究用户对其的

选择行为．表２列举了生鲜农产品的特征属性，包
括品牌、产地、果径、重量、评论数量和好评率．其
中大多数品牌对苹果的果径进行了细分，剩余未

细分果径的品牌根据其销售苹果的单品重量参考

同重量其他品牌进行推算．
表２　生鲜产品（苹果）的特征属性

Ｔａｂｌｅ２Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｏｆｔｈｅｆｒｅｓｈｐｒｏｄｕｃｔｓ（Ａｐｐｌｅ）

编号 品牌 产地 重量／ｋｇ 果径／ｍｍ 价格／元 评论总数量 好评率

１ 京鲜生红富士＃１９ 山东 ５．７９ ７５～８０ ７９．９ ４０万＋ ９８％

２ 京鲜生红富士＃０２ 山东 ２．１０ ８０～８５ ４９．９ ５３万＋ ９８％

３ 京鲜生红富士＃６４ 山东 ３．１０ ８０～９０ ６９．９ ５４万＋ ９８％

４ 京鲜生红富士＃２６ 山东 ５．７５ ８５～９０ １１９．０ ３２万＋ ９４％

５ 京鲜生红富士＃２６ 山东 ２．５０ ７５～８５ ５４．０ １０万＋ ９４％

６ 洛川苹果＃６７ 陕西 ３．５０ ８０～８５ ５０．８ ３万＋ ９１％

７ 洛川苹果＃４８ 陕西 ５．５０ ７５～８０ ６９．９ ２万＋ ９８％

８ 洛川苹果＃２２ 陕西 ４．５０ ８５～９０ ７８．９ １０万＋ ９５％

９ 洛川苹果＃９９ 陕西 ２．２０ ７５～８５ ３６．９ ２０万＋ ９８％

１０ 洛川苹果＃０９ 陕西 ４．５０ ７０～７５ ６４．８ ２万＋ ９８％

１１ 青沃阿克苏苹果＃９８ 新疆 ４．５０ ８０～８５ ３９．９ １０万＋ ９０％

１２ 青沃阿克苏苹果＃０５ 新疆 ４．５０ ８０～９０ ４９．９ ５万＋ ９０％

１３ 青沃阿克苏苹果＃０４ 新疆 ４．５０ ７５～８５ ３８．８ ５万＋ ９０％

１４ 京鲜生栖霞苹果＃３４ 山东 ３．５０ ８０～８５ ６９．９ ３０万＋ ９８％

１５ 栖霞苹果＃７０ 山东 ５．００ ８０～９０ ４６．０ １０万＋ ９４％
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续表２
Ｔａｂｌｅ２Ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ

编号 品牌 产地 重量／ｋｇ 果径／ｍｍ 价格／元 评论总数量 好评率

１６ 栖霞苹果＃７９ 山东 ２．５０ ７５～８０ ２１．０ ５万＋ ９４％

１７ 荣鼎京愿红富士＃３２ 陕西 ４．５０ ８０～９０ ３８．８ １５万＋ ９３％

１８ 荣鼎京愿红富士＃０３ 陕西 ４．５０ ８０～８５ ２８．８ ２万＋ ９３％

１８ 荣鼎京愿红富士＃６６ 陕西 ２．５０ ７５～８０ １９．８ ２万＋ ９３％

１９ 陇原红静宁苹果＃８５ 甘肃 ５．００ ７０～７５ ５９．９ ２万＋ ９７％

２０ 陇原红静宁苹果＃８４ 甘肃 ２．５０ ８０～８５ ５７．９ ５０００＋ ９６％

２１ 陇原红静宁苹果＃８９ 甘肃 ５．００ ９０～９５ １３８．０ ２０００＋ ９７％

２２ 绿美红富士 甘肃 ５．００ ８０～８５ ８４．９ ２万＋ ９６％

２３ 佳农红富士＃３５ 山东 ５．００ ７５～８０ ８８．０ ５万＋ ９６％

２４ 佳农红富士＃４９ 山东 ３．００ ８０～８５ ７３．８ １０万＋ ９６％

２５ 源外阿克苏苹果＃９４ 新疆 ２．５０ ７５～８０ ２９．９ １万＋ ９０％

２６ 源外阿克苏苹果＃９３ 新疆 ５．００ ８０～８５ ６８．９ ４万＋ ９２％

２７ 源外阿克苏苹果＃７４ 新疆 ５．００ ８０～８５ ７５．９ １万＋ ９２％

２８ 朝道洛川红富士＃５５ 陕西 ４．５０ ７５～８０ ５４．８ １万＋ ９４％

２９ 朝道洛川红富士＃５６ 陕西 ４．５０ ８０～８５ ５９．８ ４万＋ ９４％

３０ 金皓红富士 山西 １．５０ ７５～８０ １２．０ ５万＋ ９１％

３．２　生鲜农产品评论文本处理
３．２．１　评论文本处理步骤

本节采用自然语言处理技术对评论文本进行

处理，以获取各种生鲜农产品评论中词频最高的

关键特征及其情感值．常用的关键词识别的方法
主要包括ＴＦ-ＩＤＦ（ｔｅｒｍｆｒｅｑｕｅｎｃｙ-ｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）和ＬＤＡ（ｌａｔｅｎｔｄｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ）等，其
中ＴＦ-ＩＤＦ更适合处理评论类的短文本．情感分析
又称“观点挖掘”，分析的对象一般是带有个人情

绪的主观性评论文本（称为情感文本）．在线用户
评论情感语义分析是对非结构化的网络评论短文

本进行提取、分析、处理、归纳和推理，识别用户的

观点、情感、态度和立场等重要信息．因此本研究
采用ＴＦ-ＩＤＦ方法进行关键词特征识别，并基于情
感词典进行情感值计算．评论文本处理的具体步
骤如下．
１）首先通过 Ｐｙｔｈｏｎ的 ｊｉｅｂａ分词模块对非结

构化文本进行预处理，包括分词与去除停用词，处

理逻辑如图３所示．
２）其次基于 ＴＦ-ＩＤＦ算法进行关键词抽取及

词频统计，再使用卡方统计的方法，选择排名前

２００的关键词，ＴＦ-ＩＤＦ公式为
ＴＦｉ＝Ｎ（ｔｉ，ｄ） （１４）

ＩＤＦｉ＝ｌｏｇ
Ｎ
ｄｔｉ

（１５）

图３　评论文本分词与词性标注示意图

Ｆｉｇ．３Ｔｅｘｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｐａｒｔ-ｏｆ-ｓｐｅｅｃｈｔａｇｇｉｎｇ

其中Ｎ是语料库中的文档总数，ｄｔｉ表示特征项ｔｉ
的ＤＦ值．
３）利用 Ｇｏｏｇｌｅｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具对关键词进行

同义词聚类．
４）在提取的关键词中量化观点的强度，基于

情感词典进行情感值计算．
３．２．２　评论文本关键词提取结果

根据上节内容，本节使用 Ｐｙｔｈｏｎ３．９编写程
序获取评论文本的关键词提取与聚类结果．表３
列举了其中一种水果的好评文本分析结果，共统

计为１４类关键词．其中，第四列为根据同义词聚
类生成的同义词／近义词．结果显示“质量”和“价
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格”及其近义词的词频相对较高，在评论中被提

及的次数较多，其次是“口感”、“速度”和“物

流”．“价格”、“质量”和“速度”及其近义词具有

相对较高的情感强度，说明用户对该水果的价格、

质量及物流速度评价较为正面，情感强度较高的

关键词其次为“口感”、“服务”等等．
表３　评论关键词词频统计及情感强度计算

Ｔａｂｌｅ３Ｃｏｍｍｅｎｔｋｅｙｗｏｒｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙｓｔａｔｉｓｔｉｃｓａｎｄｅｍｏｔｉｏｎａｌｉｎｔｅｎｓｉｔｙｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

关键词类别 总计词频 综合情感强度 同义词／近义词

质量 １６４３１ ０．６６４８ 新鲜，优质，品质，高质

物流 ８５２５ ０．６００３ 快递，配送，送货，到货，运送，收货，上门

速度 １０４５８ ０．６４３４ 立马，时间，快，直达，直送

包装 ４３４２ ０．３４８９ 纸箱，破损，包装袋，礼盒，包裹，结实，外箱

尺寸 ６９５７ ０．５０１７ 大，正常，饱满

价格 １４７７５ ０．７９５２ 划算，实惠，半价，价钱，性价比，价位，促销，优惠券，便宜

功能 ２５１５ ０．３１５２ 营养，榨汁，果汁，维生素

品相 ２００６ ０．４３７７ 颜色，粉，白，红，光滑，色泽

服务 ３３７９ ０．５４６９ 态度，客服，体验

口感 １３６５１ ０．６１４３ 汁水，好吃，味道，水分，甜度，脆，鲜甜，爽口

产地 ４９６３ ０．２９６７ 洛川，陕西

售后 ３３５１ ０．３３６４ 保障，保质期，保存，保鲜期，保证，可靠

品牌 ３９７８ ０．２５４８ 信赖，京东，平台，正品

重量 １１４２ ０．２５０７ 分量，秤量，称重

３．３　参数估计结果
本节根据２．３节所建立的考虑评论影响效用

的ＭｉｘｅｄＬｏｇｉｔ模型和算例中的变量，对模型进行
参数估计与统计量检验．
３．３．１　模型展开与描述

效用函数（１３）在该算例中可展开为

Ｖｎｉｔ [＝ ∑
ｗεＳｉ
γｗ∑
０＜ｋ＜ｔ
λｔ－ｋ∑

ｎ′εＮｔ－ｋ

１
η
ｓｎ′ｉｔ－ｋ， ]ｗ ＋

βｎ，ｖｉｐＩｎ，ｖｉｐ＋βｎ，ｐｒｏｍＩｎ，ｐｒｏｍ＋
βｎ，ｍｏｎｔｈＸｎ，ｍｏｎｔｈ＋ＡＳＣｉ＋βｉＸｉ （１６）

其中，是否会员及是否大促活动期间下单为二分

类变量可表示为 Ｉｎ，ｖｉｐ ＝
１，消费者ｎ是会员
０，消费者ｎ{

不是会员
，

是否大促活动期间下单Ｉｎ，ｐｒｏｍ同理．ＡＳＣｉ为替代
常数项（ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓｐｅｃｉｆｉｃｃｏｎｓｔａｎｔｓ），反映了各个
商品的固有效用，Ｘｉ为商品的各项特征．假设
η＝５０，即用户在购买生鲜农产品时仅浏览前５０条
商品评论，来自前５０条评论的关键词的时效程度取

值为 １，其他时效度取值为 ０，则 γｗ∑
０＜ｋ＜ｔ
ｎ′εＮｔ－ｋ

λｔ－ｋ ×

１
η
ｓｎ′ｉｔ－ｋ，ｗ可看作是前５０条评论的关键词ｗ的平均

情感值乘以一定的权重γｗ，上式第一项即为该商
品的评论社会影响效用．
３．３．２　参数标定结果

针对该部分内容使用 Ｓｔａｔａ软件的 Ａｓｍｉｌｏｇｉｔ
模块来构建ＭｉｘｅｄＬｏｇｉｔ模型并进行参数估计，根
据表１所列举的变量，模型的参数估计结果如表
４所示．参数均值的大小和正负可以判别变量影
响选择项的大小和方向，参数系数的标准差可以

判断该参数系数在总体中是否存在变异，也就是

说，个体对该参数的偏好是否存在较大的感知差

异，即是否存在偏好异质性．ｐ值用于检验变量的
影响是否显著，当ｐ值小于０．０５时对效用具有统
计学意义上的影响．使用 ＭｃＦａｄｄｅｎ似然率指标
检验模型的效果，ＭｃＦａｄｄｅｎ似然率指标介于０到
１之间，值越大说明模型的解释力越强．

Ｒ２Ｍ ＝１－
ＬＬ（θ）
ＬＬ（０） （１７）

表４为参数的标定结果，过滤了结果不显著
的估计项，具体分析如下．
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表４　参数估计结果

Ｔａｂｌｅ４Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

类别 变量名 符号 含义 随机参数值 标准差 ｐｖａｌｕｅ

用户属性

用户为会员 βｎ，ｖｉｐ

大促活动期间下单 βｎ，ｐｒｏｍ

购买月份 βｎ，ｍｏｎｔｈ

京鲜生红富士＃６４ ２．０３ ０．３４４ ０．０２

京鲜生栖霞苹果＃３４ １．８９ ０．４０６ ０．０２

京鲜生红富士＃０２ １．１６ ０．１７５ ０．００

京鲜生红富士＃６４ ２．６５ ０．１４６ ０．０１

洛川苹果＃９９ ２．１９ ０．１３７ ０．００

京鲜生栖霞苹果＃３４ １．６７ ０．１２０ ０．０３

荣鼎京愿红富士＃３２ ０．７５ ０．０８４ ０．０３

栖霞苹果＃７０ １．５３ ０．０９１ ０．０１

金皓红富士 ×九月 １．１９ ０．３１２ ０．０４

绿美红富士 ×十一月 ０．８１ ０．３７９ ０．０４

生鲜农产品属性

替代常数项

农产品属性

产地

βＡＳＣ

βｐｒｉｃｅ

βｉ，ｄｉａｍ
βｉ，ｗｅｉｇ

βｉ（μ）

βｉ（σ）

京鲜生红富士＃６４ ７．４１ ０．８７４ ０．０３

京鲜生红富士＃０２ ４．３３ ０．６０３ ０．０２

洛川苹果＃２２ ３．８５ １．２１０ ０．０３

佳农红富士＃４９ －１．０４ ０．４５２ ０．００

陇原红静宁苹果＃８９ －１．７９ ０．６０６ ０．００

源外阿克苏苹果＃９４ －２．４４ ０．４３３ ０．０２

金皓红富士 －３．５７ ０．９４１ ０．０１

京鲜生红富士＃２６ －０．２２ １．４５０ ０．０１

洛川苹果＃０９ －０．３６ ０．８３１ ０．００

陇原红静宁苹果＃８９ －０．８０ ０．４５５ ０．００

绿美红富士 －０．７３ ２．０１４ ０．０１

佳农红富士＃４９ －０．５１ ０．９０８ ０．００

价格 ×会员 －０．４１ ０．３４５ ０．００

价格 ×非会员 －０．５５ ０．２７４ ０．００

果径 ０．３３ ０．１７１ ０．０３

重量 ２．４５ ０．８９４ ０．０１

山东 ５．７６ ０．７０１ ０．００

陕西 ３．３４ ０．７３３ ０．００

新疆 ２．５８ ０．４２５ ０．００

山东 ４．１３ １．４５８ ０．００

评论关键词 评论情感值
γｗ（μ）

γｗ（σ）

口感 ２２．４６ ２．９５ ０．０１

质量 １７．８３ ３．３６ ０．００

速度 １０．１１ ２．１０ ０．０３

价格 １０．０２ ５．７８ ０．２４

服务 ３．２７ １．３２ ０．０２

包装 ４．６４ １．７７ ０．１３

好评率 ０．５１ ０．１２ ０．０１

价格 ９．３７ ５．５７ ０．０１

拟合优度指标 ＭｃＦａｄｄｅｎ似然率Ｒ２Ｍ ０．２７４

　　１）用户属性．首先，在显著项中京东ＰＬＵＳ会
员更倾向于购买京鲜生品牌的苹果，且多为较大

果径（８０ｍｍ～９０ｍｍ），因为京鲜生为京东自营

品牌，因此可表明京东 ＰＬＵＳ会员用户更偏向于
在京东自营生鲜店铺进行购买．此外，从该商品的
商品评论词频统计及情感性分析中可以发现其更
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加突出地体现了“自营”、“保证”和“可靠”的特

征，这说明会员用户对平台自营店铺品牌的依赖

性与认可度相对更高．其次可以看出选择京鲜生、

洛川苹果、荣鼎和栖霞四个品牌的用户在大促活

动期间下单更为显著，从表２可知除京鲜生为平
台自营外，其余三个品牌的对应单品累计评论均

相对高于其他苹果，说明该三种单品的销量相对

较高，且商家通常会选择销量较高的商品来参加

平台的大促活动．最后金皓和绿美两个品牌在季
节性因素上更加显著，可能由于是小众品牌缘故

或产量问题等导致用户对其的选择呈现出更为显

著的季节性差异．
２）生鲜农产品属性．①替代常数项（ＡＳＣ）反

映了各商品的固有效用，ＡＳＣ值最大的是京鲜生
＃６４，其次是京鲜生＃０２，最低的是金皓红富士
（－３．５７），该品牌苹果的好评率为９０％，且价格与
重量均最低，评价综合显示其品质相对其他品牌

而言较差．②京东自营品牌的苹果受价格影响程
度要小于商家品牌，此外销量高的苹果受价格影

响也相对较小．为了分析价格在不同用户属性下
是否有较大的差异，特别是考虑价格和用户是否

为会员情况的交叉效应，虽然非会员的价格参数

系数值更小，但相比会员的价格系数不够显著．其
他商品特征例如上市时间，对用户的在线购买没

有影响，分析原因发现该类信息的披露位置在网

页或移动端页面中不明显，而用户对于生鲜类产

品的这类信息关注度也相对较低．③果径和重量
的参数估计系数为正，说明果径和苹果重量对总

效用具有正向的影响，即消费者除考虑价格因素

外，普遍更偏好尺寸和重量大的苹果．④由于选择
项中水果的产地来源只有五种且较为集中，结果

显示山东、陕西和新疆三个产地的水果较显著，产

地为山东的标准差显著且参数值较大（４．１３），表
明山东生产的苹果的偏好需求分布较分散，也可

能由于京东生鲜自营的苹果产地来自于山东烟

台，而自营又占据较高的比重所以使用户偏好需

求较分散．
３）评论．表４的第三部分为评论文本中挖掘

的特征情感值的估计情况．可以看出，尽管某些用

户需求特征，如“速度”、“服务”、“口感”等，无法

直接通过系数β进行估计，但通过评论关键词情
感强度进行商品效用的估计结果是显著的，说明

从评论中挖掘用户隐含的需求具有可行性．随机
参数估计的最大值是“口感”，它与水果的甜度、

新鲜度、水分等性质相关．其次是“质量”，反映了
生鲜农产品本身的质量、新鲜度及配送到用户手

中的完好程度．“速度”、“包装”、“服务”这些属
性与平台的服务质量相关，反映了物流配送、售后

等服务属性在生鲜农产品网购中的关注度．“好
评率”的影响显著且系数为正，说明线上渠道的

购买决策会受到其他用户好评率的正面影响．此
外，尽管评论中关于“价格”这一属性的 ｐ值很大
（无显著影响），但标准差显著，反映了社会影响

的异质性，以及可能存在的不可观测部分，其可能

是由于自然语言处理无法捕捉到的反讽语气等所

导致．以上关键词情感强度的显著性估计结果反

映了用户的需求不能完全被生鲜农产品属性变量

（显性需求，直接影响用户行为）捕获，部分隐性

需求隐含在其他用户的评论中，这些评论可能影

响用户对产品的选择行为．

４）拟合优度指标．模型的拟合优度指标 Ｍｃ-

Ｆａｄｄｅｎ’ｓＰｓｅｕｄｏＲ２为０．２７４大于０．２，说明该模

型具有相对较好的拟合优度和解释力．

３．４　模型对比
为了证明评论发掘用户的潜在需求的作用，

本节将考虑评论影响效用和不考虑评论影响效用

的模型进行对比．

对比模型为不考虑评论影响效用的可观测效

用函数，如下式所示

Ｖｉｎｔ＝βｎ，ｖｉｐＩｎ，ｖｉｐ＋βｎ，ｐｒｏｍＩｎ，ｐｒｏｍ ＋

βｎ，ｍｏｎｔｈＸｎ，ｍｏｎｔｈ＋ＡＳＣｉ＋βｉＸｉ （１８）

利用式（１９）中的公式计算 ρ－２值，作为模型

性能的评估指标．其中，ＬＬ（θ）为包含所有变量

的对数似然率，ＬＬ（０）为参数值都为０时的对数
似然率，Ｎ表示估计的参数个数．

ρ－２ ＝１－（ＬＬ（θ）－Ｎ）／ＬＬ（０） （１９）

相比于 ＭｃＦａｄｄｅｎ似然率指标，该指标考虑
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到模型的参数个数，可排除参数个数对模型拟合

效果的影响，可用于对比不同参数个数的模型效

果．一般情况下，ρ－２越大则模型的解释性越强，

能更好地解释用户关于产品的行为和偏好，结果

如表５所示．

根据模型对比结果，模型２所提出的考虑评
论影响效用的在线选择模型具有更高的 ρ－２值，

说明其具有更好的拟合效果，证明纳入在线评论

中的隐反馈信息对研究在线用户的选择行为具有

实际价值．
表５　两模型对比结果

Ｔａｂｌｅ５Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｗｏｍｏｄｅｌｓ

模型对比 ＬＬ（０） ＬＬ（θ） Ｎ ρ－２

模型１ －３９５２．６ －３４９２．０ １０ ０．１１４

模型２ －３９５２．６ －２８８９．１ ２４ ０．２６３

　　注：模型１———不含评论信息；模型２———考虑评论信息．

４　结束语

本研究面向生鲜农产品线上消费场景，研究

了生鲜电商平台用户的购买决策．首先，利用自然
语言处理技术挖掘用户评论中的生鲜农产品特征

属性，并量化用户对产品特征属性的情感强度．随
后，构建融合评论隐反馈信息的 ＭｉｘｅｄＬｏｇｉｔ模
型，深入挖掘大规模用户的异质性偏好，分析用户

评论信息的社会影响效用和潜在用户需求．研究
丰富了个体选择理论和离散选择模型的应用领

域，对实现生鲜平台数据驱动下的精准营销具有

重要意义．

本研究具有下列重要发现．第一，评论文本中
的某些特征指标的标准差显著，反映该参数在均

值周围的异质性，进一步证实了社会影响无法全

部通过在线评论数据进行捕捉，存在社会影响的

不可观测部分，其可能是由于自然语言处理无法

捕捉到的反讽语气等所导致．第二，研究发现不同
品牌生鲜产品本身的固有效用不同，可通过这一

结论更加系统地评价不同生鲜农产品对用户的效

用，进而在实际运营时及时更新不同效用值的产

品广告投放量和推广度，例如得益于相对较高的

会员黏性，平台可减少对自营商品的部分广告投

入．第三，商家在面对大促活动时需要衡量售卖商
品与平台自营商品的竞争情况，因为大促期间自

营商品活动力度较大，普遍销量较高，小众品牌商

家可考虑在大促期间控制曝光与推广成本，而在

非大促期间可适当增加推广力度，避免成本与收

益的失衡．第四，纳入在线评论中的隐反馈信息所
建立的考虑评论社会影响效用的生鲜平台用户选

择模型具有较好的解释性，相比不考虑评论信息

影响效用的模型而言具有更高的拟合优度，对于

研究在线用户的选择行为更具有实际价值，更适

用于生鲜电商的线上消费场景．
通过上文模型与案例分析，具体能够得出以

下管理启示．首先，生鲜电商平台与商家可以利用
该方法分析在线用户偏好，更系统地评估各种生

鲜农产品对用户的效用，自营商品可以利用会员

黏性的优势适当减少广告与曝光率的投入，此外

小众品牌则建议控制大促活动期间的推广力度，

以避免与平台自营商品大促期间的高力度补贴相

冲突，导致成本投入与收益的失衡．其次用户的会
员属性对价格的敏感性有差异但不明显，从评论

相关的文本情感分析中发现产品质量和物流速度

是苹果消费者着重考虑的因素，而产品价格可能

存在较强难以观测的因素使其参数值并不显著但

又有相对更显著的标准差，这可能是由于自然语

言处理无法捕捉到的反讽语气等所导致，可能也

是由于苹果的四季性、普遍性与相对较低的价格

所导致的．而针对某些具有较强时效性、季节性与
较高价值的生鲜产品，价格因素可能需要更加严

格的衡量与控制．最后，本研究通过模型与案例研
究证明了用户的需求不能完全被生鲜产品属性变

量所捕获，通过考虑评论影响效用能够为在线用

户选择提供更加实际的价值参考．
研究不足与展望：１）由于平台对用户隐私的

保密导致用户的个人属性种类较少，未来可结合

问卷、实验对用户样本进行扩充；２）本研究主要
考虑了评论信息的社会影响作用，模拟了生鲜电

商用户的在线购买行为，以发掘用户的潜在需求

和异质性偏好，未来的研究可进一步扩展到个性

化产品推荐等决策问题上．
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