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摘要:为揭示产品评论数量与购买数量间的关系,采用数据驱动的符号回归方法,该方法不需预先假设模型结构,从

数据中自动学习出描述产品评论数量与购买数量的关系模型和相关参数. 数据采自天猫商城网站中隶属于 30种

商品的 5 387个售出产品以及相关评论,利用符号回归方法进行自动学习,发现了在实证方法中假设的线性模型.

这种模式在购买数量与评论数量之间的关系上具有更高的适应性.
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Analysis on the relationship between the number of product reviews
and the number of purchases based on symbolic regression
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Abstract: In order to reveal the relationship between the volume of purchases and the volume of reviews,
this paper introduces a data-driven symbolic regression method to discover both the form of the model and its
parameters intelligently based on a large amount of data. Compared with previous empirical studies, symbolic
regression via genetic programming does not need a prior hypothetical model form to fit the observed data.
The data sets of this paper are collected from Tmall.com. The data sets include 5 387 products belonging to 30
categories. By the method, the linear model assumed in the prior empirical methods is found. Meanwhile, new
nonlinear models are also found. Such models hasve a better fitness in terms of the relationship between the
volume of purchases and the volume of reviews.
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1 引引引 言言言

为获得消费者的反馈信息, 电子商务网站如亚马逊、京东、天猫商城和当当网等大都自设评论平台, 鼓
励消费者购买产品后在此发表评论, 分享自己的购物体验. 当前, 在线评论已成为电子商务网站最受欢迎

收稿日期: 2018−04−13; 修订日期: 2018−10−22.

基金项目: 国家自然科学基金资助项目(71871041; 71671024); 大连市科技创新基金资助项目(2108J11CY009); 中央高校基

本科研业务费资助项目(DUT20JC38; DUT20WR301).



290 系 统 工 程 学 报 第 35 卷

的、不可或缺的属性之一. 在线评论作为一种用户生成内容(user generated content, UGC), 是用户反馈的产

品口碑信息, 它的数量反映了产品在市场中的热度, 不仅对产品销量有影响[1,2], 还会影响营销策略[3−7]. 在
线评论既是消费者购买产品的驱动力, 也是消费者购买并体验产品后的产出. 购买者越多, 产出的评论也越

多[8,9]. 尽管评论数量与购买数量呈正相关关系, 但二者间的函数关系却不得而知.

关于二者函数关系的研究有着很重要的意义, 这是由于出于对商业秘密的保护, 大多数电子商务网站都

选择不公开其产品的销量数据. 因此在研究评论内容以及其他因素对产品在线销量的影响时, 只能使用公

开的产品评论数量数据代替隐藏的历史销量数据做进一步研究[10−13]. 这些研究大都根据主观判断, 事先假

设评论数量与购买数量间是简单的线性关系, 即评论数量= a×购买数量. 如 Ye 等[10,11]在研究携程网在线

评论的各属性对酒店客房销量的影响时, 他们假定评论数量与历史客房销量之间存在线性关系, 且相关系

数 a 为常数, 并用评论数量代替历史客房销量做进一步研究. Lee 等[12] 在研究亚马逊网站上产品购买数量

的分布时, 也假定评论数量与购买数量呈一定比例的线性关系, 并用评论数量代替购买数量. 王君珺等[13]用

京东商城中手机的在线评论数量代替产品购买数量, 进一步研究相关因素对产品在线购买数量的影响. 这
种主观判断和假设没有被相关研究以完备的数据明确验证过, 如果假设的线性关系不成立, 相关研究结果

将会出现测量偏差.

那么, 评论数量与购买数量间到底为何种关系, 其结构模型是什么, 这些问题仍值得深入研究. 目前的研

究存在以下两方面不足: 1) 数据的不完备性. 之前的相关研究都只有评论数量的数据, 没有对应的产品销量

数据, 这使得学者们只能假设替代关系, 用公开的评论数据代替隐藏的销售数据, 常用的方法是事先假定线

性关系模型. 2)预设模型的局限性. 通过定性分析假定关系模型, 往往受领域知识和认知水平的限制, 所构

建的模型不能完全刻画评论数量与购买数量间的复杂关系.

因此, 本文在同时获取了产品的评论数量和购买数量的完备数据的基础上, 研究评论数量与购买数量间

精确的定量关系, 可为之前用评论数量代替购买数量的研究提供科学依据. 此外, 在关系模型的构建过程中,
不预设模型, 采用了一种智能的模型构建方法, 一方面验证了以往研究中依据主观判断所假设的模型, 另一

方面还发现了其他多个新的模型, 这相当于构建了一个模型库. 在实际应用中, 可根据不同指标如精度、复

杂度和适应度等, 以及模型各自的优缺点, 对模型进行综合判断和选择.

本文的研究数据来自天猫商城, 该网站同时提供了海量的评论数据和购买数据信息, 为研究评论数量与

购买数量间的相关关系提供了完备的数据支持. 针对以往研究的不足, 具体提出以下两个研究问题: 产品评

论数量与购买数量之间是否是线性关系? 是否存在更为复杂的非线性关系? 此研究旨在通过多种关系模型

的构建, 发现两者之间的各种关系. 为发现评论数量与购买数量的关系模型, 直接从数据出发, 采用一种新

颖的基于数据驱动的符号回归方法自动学习关系模型和参数. 实验结果不仅验证了已有的假设, 还发现了

评论数量与购买数量间更为复杂的关系.

本文在理论方面, 提供了一种关系模型构建和模型选择的新思路和方法. 该方法有效弥补了提前假设

模型方法的不足, 结果更客观和丰富. 在应用方面, 研究结果可启发商家根据产品的不同购买数量制定相应

的奖励政策来刺激消费者分享购物体验, 以增强产品的口碑效应, 实现销量与口碑齐升的双重目标.

2 研研研究究究思思思路路路和和和方方方法法法

2.1 研研研究究究思思思路路路

本文不基于关系假设进行模型构建, 直接从数据出发, 采用基于数据驱动的符号回归方法自动地学习模

型以及参数. 符号回归方法[14]不需要假定任何函数形式, 以达尔文自然选择进化理论为依托, 利用计算机程

序模拟基因复制、交叉和变异等操作, 优胜劣汰, 从数据中自动地发现知识、模式和规律.

按照数据获取→变量定义→模型构建→关系发现的逻辑顺序开展工作, 如图 1 所示. 首先, 通过爬虫软

件在天猫商城网站中收集产品购买数量和相关评论数据; 然后, 对数据进行预处理, 选择产品评论数量和购

买数量两个变量; 接着, 通过符号回归方法发现适应于选定产品的关系模型, 变量之间的具体函数形式; 最
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后, 基于模型的函数形式分析变量之间的关系.

在研究评论数量与购买数量之间的关系时, 只选取了两个变量, 虽然过于简单, 但其意义和合理性是

明显的. 旨在探究评论数量与购买数量二者间的精确定量关系, 并验证之前相关研究的研究假设(评论数

量= a×购买数量) 是否存在, 以及是否存在更复杂的关系. 因此, 研究中只考虑了这两个变量, 识别变量间

简单的基本关系, 并且用具体的函数模型来表示这种关系, 在市场营销科学的相关研究中是很有意义的[15].
这些基础模型更具普适性, 且能为将来的相关研究重复和扩展变量之间的关系提供研究起点[16].

图 1 研究思路

Fig. 1 Research framework

2.2 符符符号号号回回回归归归方方方法法法

符号回归方法最早由 Koza[14]提出, 其主要思想是依据达尔文的进化论, 自动更新模型结构及参数以获

得最优化模型. 传统的回归方法[17], 首先需要基于领域知识定性分析变量之间的可能关系, 定义函数形式,
如线性或非线性、一次或多项式等, 然后基于观测数据, 估计所定义函数实行的最优参数. 与之不同的是, 符
号回归方法不需模型结构假设, 能够从数据中学习出模型结构及其参数[18]. 也就是说, 当研究者对数据生成

系统的领域知识有限、较难确定模型结构时, 基于数据驱动的符号回归是一种行之有效的方法. 符号回归

作为一种函数发现方法, 能够自动描述变量之间的关系, 并以数学函数的形式予以表示[19].

符号回归方法现已被用于很多领域来探索变量之间的内在关系. 基于符号回归, Schmidt 等[20]在不预先

导入任何物理学、几何学和动力学等领域知识的前提下, 通过分析记录的运动轨迹数据, 用计算机程序自

动发现了汉密尔顿函数、拉格朗日函数和动量守恒定律等. Chattopadhyay 等[21]将该方法应用于生物领域,
他们从一系列的系统观测数据中, 自动学习出成百上千的反应模型. Kemp 等[22]针对传统的数据建模存在

只能预先固定模型结构的局限性, 提出一套新思路, 从数据中同时学习多个候选模型. Yang 等[23]通过符号

回归方法, 探索环境污染与经济发展的关系, 他们通过解析世界各国 CO2 和 GDP 的数据, 智能地学习出包

括 EKC 模型在内的所有六种经典规律模型.

利用符号回归方法探索产品评论数量与购买数量的关系, 在不事先假设模型结构的前提下, 从大量的观

测数据中找出关系模型的结构及其参数. 符号回归过程主要执行的是遗传算法, 其步骤如下:

步骤 1 随机产生初始种群;

步骤 2 设置终止条件, 迭代执行步骤 3 和步骤 4 直到满足终止条件;

步骤 3 利用适应度函数计算个体的适应度值;

步骤 4 按照一定的复制概率保留个体到下一代, 按照一定的交叉概率和随机交叉操作形成下一代新的

个体, 按照一定的变异概率和随机变异操作形成下一代新的个体;

步骤 5 选择适应度最佳的个体.

在符号回归的进化过程中, 候选解决方案一般以树形结构表示. 例如, 0.5x + 0.2x2 + 3 可由图 2 所示

的树形结构表示. 通常越复杂的候选模型其精度越高, 但可能出现“过度拟合”现象. 为了衡量候选模型的复

杂度, 文中引进了复杂度指标 C, 定义四则运算符的复杂度为 1, 常数和变量的复杂度为 1, exp 和 ln 的复

杂度为 4. 图 2 所示的例子中, 表达式的复杂度为 11.
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图 2 表达式 0.5x+ 0.2x2 + 3的树形结构图

Fig. 2 Tree structure for the expression 0.5x+ 0.2x2 + 3

算法中个体的进化主要执行三种遗传操作: 复制、交叉和变异. 复制操作: 选择最好的个体直接到下一

代; 交叉操作: 交叉两个个体的部分特征得到两个新的个体; 变异操作: 改变个体的一部分, 得到一个新的个

体. 个体进化的遗传操作均在树形结构上进行(如图 3 所示).
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图 3 遗传操作示意图

Fig. 3 The genetic operation schematic diagram

利用符号回归方法生成模型的过程如下:

步骤 1 选择一组算术、函数运算符和一组变量. 选择的算术运算符包括加(+)、减(−)、乘(×)和除(÷);
函数运算符包括指数函数(exp)和对数函数(ln); 变量包括产品的评论数量和购买数量. 设置程序的运行时间

为 1 000 s, 此时, 输出的模型拟合效果稳定可靠1. 换言之, 即便增加再多的运算时间, 拟合效果也没有很大的

改善空间;

步骤 2 进行遗传操作, 通过复制、交叉和变异来进化模型的结构和参数. 每一次进化后生成模型的同

时, 输出该模型的复杂度 C 和模型的拟合优度 R2; 拟合优度 R2 用来测量个体的质量, 其计算公式为

R2 = 1−
n∑

i=1

(Yi − Ŷi)
2

(
n∑

i=1

(Yi − Ȳi)
2

)−1

, (1)

其中 Yi 表示因变量的实际值, Ŷi 表示因变量的预测值, Ȳi 表示因变量的平均值, n是数据的总数;

步骤 3 评价模型. 经过遗传操作, 可输出大量的候选模型. 用拟合优度和复杂度来评价所获得的模型,
在确保模型质量的前提下选择最优模型组. 具体的, 用 R2 阈值过滤掉拟合优度较低的模型, 通过最大复

杂度 Cmax预防过拟合. 依据奥卡姆剃刀定律(Occam’s Razor Law), 如果两个模型有同样的精度, 则选择复

1遗传算法在进行模型迭代时, 迭代耗费时间在 1 000 s以下进化结果已经收敛, 实验中发现, 大部分过程达到收敛态耗时低于 500 s. 通常,
算法运行时长与问题的复杂程度, 数据规模有关, 问题越复杂, 数据量越大, 算法的收敛时间越长[20]. 考察的问题复杂程度和数据量均不是很

大, 符号回归可以较快地达到收敛状态.
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杂度低的模型, 选择简单而有效的模型作为输出. 此外, 用帕累托前沿(Pareto front) 平衡模型的精度和复杂

度[20,23]基于帕累托前沿, 当模型有同样的复杂度时, 程序将选择精度较高的模型; 当模型有同等的拟合精度

时, 程序将选择复杂度较低的模型. 最终, 构建了一个帕累托前沿, 从众多的候选模型中选出了满足要求的

模型组.

因此, 针对一组给定数据集, 符号回归方法可以输出多个模型来解释评论数量与购买数量之间的关系.
这是由于对于某一数据集, 其内在特征可从多方面, 多角度观察, 角度不同对应的模型亦不同. 传统的统计

分析方法, 常用一种模型刻画数据特征, 而符号回归方法可同时发现多个规律模型, 其中某一个模型可理解

为数据集的一个剖面所表现出的特征[23]. 这也是符号回归方法的优点之一, 该方法不仅能输出一个具有较

高精度的模型, 且能发现多个各有优劣的模型, 不同模型从不同视角来看都具有一定的合理性[23].

3 评评评论论论数数数量量量与与与购购购买买买数数数量量量关关关系系系分分分析析析实实实验验验

3.1 数数数据据据采采采集集集

实验所用数据包括产品的相关评论的数量和购买数量全部来自天猫商城网站(www.tmall.com). 天猫商

城是阿里巴巴旗下中国最大的 B2C 网站, 有别于其他的 B2C 网站, 如亚马逊、京东和当当等网站, 它们一般

不提供产品的销量信息, 天猫商城店铺的主页面同时提供了产品的评论数量和购买数量信息, 这为本文的

研究提供了大量可信且有效的数据支持. 实验选取了 30 个产品种类, 利用开发的爬虫软件收集了这些产品

种类下的 5 387 个商品的评论数量和购买数量数据, 其描述性统计结果见表 1.

表 1 数据的描述性统计结果

Table 1 Descriptive statistical results of the data

购买数量 / 个 评论数量 / 条
产品种类 产品数量 / 个

最小值 最大值 平均值 标准差 最小值 最大值 平均值 标准差

家电与电子产品类

手机 104 8 208 388 15 510.2 33 959.3 0 92 081 5 252.3 12 635.4
手提电脑 200 1 18 452 725.6 2 079.9 0 9 807 320.4 992.6

耳机 191 1 72 751 3 171.1 8 406.6 0 30 797 1 200.5 3 219.5
U盘 186 1 944 527 16 707.1 85 740.5 0 254 354 4 981.7 23 526.7

路由器 158 2 2 562 409 55 513.1 232 561.8 0 871 523 17 588.2 78 275.2
照相机 158 0 5 038 250.8 583.8 0 1 639 84.1 194.2
洗衣机 172 1 148 688 8 110.2 18 481.7 0 68 498 3 440.9 7 856.7
冰箱 191 1 210 819 7 701.5 23 615.0 0 64 582 2 835.0 7 181.5
电视机 200 1 69 207 3 928.1 8 125.4 0 26 811 1 779.4 3 550.6
空调 188 1 90 963 6 163.4 12 037.8 0 35 496 2 384.2 4 730.8

纺织品与服装类

T恤 200 3 47 210 919.4 3 561.6 0 15 901 257.0 1 192.7
连衣裙 200 20 8 177 915.5 1 343.5 0 2 199 235.7 371.1
牛仔裤 200 1 25 637 742.8 2 523.3 0 7 873 233.0 822.2
西服 193 0 46 962 761.3 4 224.2 0 9 757 210.5 881.4
运动鞋 166 1 16 159 1 031.5 2 345.9 0 5 702 360.9 862.5
单鞋 199 1 18 625 1 620.4 3 141.5 0 6 715 588.6 1 172.4
行李箱 200 0 72 072 2 288.1 6 424.6 0 11 155 651.2 1 399.4
单肩包 200 0 7 001 648.2 1 116.5 0 2 967 226.1 418.3
四件套 180 1 40 358 2 027.0 5 821.6 0 14 652 424.4 1 346.0
枕头 80 8 117 909 5 590.8 16 952.0 1 38 072 1 334.0 4 788.2

食品与生活用品类

白酒 199 4 212 201 5 495.6 17 531.4 0 45 152 1 205.7 3 807.4
茶 200 0 408 700 12 337.5 41 644.5 0 101 105 2 513.8 9 357.1

巧克力 200 0 683 057 16 128.1 55 579.7 0 157 354 3 160.1 12 082.4
坚果 200 32 2 665 548 566 061.2 602 581.9 9 728 840 161 855.0 169 194.4
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表 1 (续)
Table 1 (Continue)

购买数量 / 个 评论数量 / 条
产品种类 产品数量 / 个

最小值 最大值 平均值 标准差 最小值 最大值 平均值 标准差

食品与生活用品类

大米 114 0 85 799 3 179.4 10 333.0 0 14 242 524.7 1 809.5
沐浴露 200 1 313 912 12 516.9 32 685.3 0 100 239 4 468.2 11 354.4
牙膏 195 0 634 695 19 213.5 67 226.6 0 148 885 5 397.1 17 633.6
香水 200 0 54 433 1 271.2 4 592.2 0 19 877 461.1 1 671.2
口红 108 0 186 050 5 058.4 23 868.3 0 65 674 2 064.3 9 641.2

太阳镜 205 0 42 645 1 603.8 5 764.8 0 10 843 529.6 1 749.1
汇总 5 387 25 906.4 7 552.3

由表 1 可知, 各产品种类的评论数量总体上小于购买数量, 且平均评论数量(7 552.3)是平均购买数

量(25 906.4)的三分之一左右.

3.2 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

3.2.1通用的关系模型

实验中, 每一个产品种类的数据形成一个数据集, 针对给定数据集利用符号回归方法可得到一组帕累托

最优模型组. 因此, 对于30个产品种类数据得到了 30 个帕累托最优模型组. 为考察是否存在通用的关系模

型适合每一个产品种类, 实验中合并统计了所有产品种类的帕累托最优模型组, 依据 r 指标值进行降序排

列, 排名前 10 的模型列于表 2.

表 2 前 10个按解释度降序排列的关系模型
Table 2 Top 10 relationship models based on the descending r

模型 函数形式 C R2(D) r

M1 vr = avp 3 0.846(0.203) 100.00%
M2 vr = avp − bv2p 9 0.900(0.102) 60.00%
M3 vr = avp − b 5 0.911(0.172) 53.33%
M4 vr = avp − b− cv2p 11 0.927(0.080) 26.67%
M5 vr = avp + bv3p − cv2p 17 0.811(0.190) 23.33%
M6 vr = a+ bvp 5 0.685(0.152) 23.33%
M7 vr = avp + bv2p − cv3p 17 0.949(0.073) 20.00%
M8 vr = avp + bv2p + cv4p − dv3p 27 0.964(0.054) 16.67%
M9 vr = avp − bv3p 11 0.930(0.078) 16.67%
M10 vr = avp − ln(vp) 9 0.961(0.064) 13.33%

这里, r 定义为模型的解释度, 是指模型能够解释产品种类的比例, 值越大表示模型的适用范围越广, 其
计算公式为

rj =
nj

m
, (2)

其中m表示产品种类的总数量, nj 表示所发现模型 j 的产品种类数量.

在表 2 中, R2是拟合优度 R2 的平均值; D 是 R2 的标准差; C 为模型的复杂度; vp 表示产品的购买

数量(volume of purchase); vr表示评论数量(volume of review); 模型中所有变量前的系数(如 a, b, c, d 等)均
为正数. 表中排名越靠前的关系模型可解释的产品种类越多, 模型的适用范围越广. 排名前三的模型 M1,
M2 和 M3 可解释 50%以上的产品种类, 解释能力较强, 且具有较高的平均拟合优度(R2值都大于 0.8).

为考察候选模型的鲁棒性, 观察不同模型在不同 R2 阈值的条件下是否稳定, 实验中分别设置不同

的 R2 阈值给出模型分布. R2 阈值是筛选模型时设定的 R2 需满足的最小值, 用于保留高于 R2阈值的模型,
去掉低于 R2 阈值的模型. 在每一个 R2 阈值设定条件下, 筛选出符合条件的模型, 然后利用 r 对模型降序

排列, 排序结果见表 3.
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表 3 不同 R2 阈值对应的模型分布

Table 3 The distribution of models corresponding to different thresholds of R2

r 降序 R2 > 0.1 R2 > 0.2 R2 > 0.3 R2 > 0.4 R2 > 0.5 R2 > 0.6 R2 > 0.7 R2 > 0.8 R2 > 0.9

1 M1 M1 M1 M1 M1 M1 M1 M1 M1

2 M2 M2 M2 M2 M2 M2 M2 M3 M3

3 M3 M3 M3 M3 M3 M3 M3 M2 M2

4 M4 M4 M4 M4 M4 M4 M4 M4 M4

5 M5 M5 M5 M5 M5 M5 M7 M7 M7

6 M6 M6 M6 M6 M7 M7 M8 M8 M8

7 M7 M7 M7 M7 M6 M6 M5 M9 M10

8 M8 M8 M8 M8 M8 M8 M9 M10 M6

9 M9 M9 M9 M9 M9 M9 M10 M5 M9

10 M10 M10 M10 M10 M10 M10 M6 M6 M5

例如, 当R2 阈值是 0.5 时, 模型 M1∼M10 的所有R2 值都大于 0.5, 这 10 个模型的解释度 r 由大到小依

次为 M1, M2, M3, M4, M5, M7, M6, M8, M9 和 M10. 从表 3 中可以看出, 当 R2 阈值在不同的取值范围时,
三个模型 M1, M2 和 M3 的排序虽略有变化, 但都比较稳定地出现在前三的位置上, 说明模型 M1, M2 和 M3
具有较强的鲁棒性.

接下来, 主要针对模型 M1, M2 和 M3 的所有不同 R2 值的函数进行分析. 为了可视化展现这三个模型

对原始数据的拟合情况, 实验中分别选取模型 M1, M2 和 M3 中对应的前三个 R2 值最高的函数, 拟合曲线

如图 4 所示.

由三个模型的函数形式可知, 模型 M1 和模型 M3 是线性模型, 模型 M2 是非线性模型, 下面分别详细

分析三个模型的函数形式及其所表达的评论数量与购买数量之间的关系.

1) 线性模型

模型 M1 能够以 R2 值为 0.846 的平均拟合优度解释所有产品种类的评论数量与购买数量间的关系. 该
模型的函数形式为 vr = avp, 其中 a 是斜率, a > 0 表示评论数量与购买数量正线性相关, 亦即评论数量以

常数 a的速率随着购买数量的增加而增加. 即产品的评论密度2 是稳定不变的, 与购买数量无关. M1 模型与

之前相关研究[10−13]中的线性模型基本一致, 本文用真实数据验证了线性假设的存在, 这一研究结果为评论

数量与购买数量间存在替代关系提供了科学依据. 模型 M1 是最简单的线性模型(复杂度为 5), 适用范围广,
但它的平均拟合优度 R2 在三个模型中略低.

模型 M3 的函数形式为 vr = avp − b. 与模型 M1 不同的是模型 M3 带有截距. 可以理解为当产品的购

买数量大于 a/b 时, 产品的评论数量将大于 0, 如图 4(c)所示. 模型 M3 能够以 R2 值为 0.911 的平均拟合优

度解释 53.3% 的产品种类, 即 16 个产品种类中评论数量与购买数量间的关系可由模型 M3 刻画. 利用模

型 M3 的 16 个具体函数的系数, 计算 b/a的平均值取整后为 14. 由此可知, 53.3%的产品种类中, 只有当产

品的购买数量平均超过 14 个时才会有评论. 因此, 对于新进入产品, 商家可以考虑对前 14 个购买该产品的

消费者给予更多的优惠, 以刺激他们撰写评论[25].

2) 非线性模型

除了线性模型, 通过符号回归方法还发现了新的非线性模型 M2. 该模型能以较高的平均拟合优

度 R2 值 0.900 解释 60% 的产品种类, 即在 18 个产品种类中的数据发现了该模型. M2 模型的函数形式

为 vr = avp − bv2p, 它是一个顶点坐标(vp0, vr0)为(a/(2b), a2/(4b))的二次函数.

为了分析该模型所刻画的具体关系, 基于符合该模型形式的 18 个函数的系数, 计算各函数的顶点横坐

标值 vip0, i = 1, 2, . . . , 18, 同时统计 18 个产品种类数据中横坐标的最大值 vipmax, i = 1, 2, . . . , 18, 比较两者

大小可知, vipmax < vip0, i = 1, 2, . . . , 18, 见图 5.

2评论密度是指消费者群体购买产品后是否发表评论的总体倾向. 相关研究[24] 定义评论密度是在一个给定的时间内, 对于某产品发表评

论的数量与产品购买数量的比值.
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从模型 M2 表示的关系可知, 尽管 M2 是二次函数, 但只有一部分曲线(图 5 中的实线)拟合了原始数据,
可以看出模型 M2 在 vp ∈ [vpmin, vpmax]上是单调函数, 说明评论数量 vr 随着购买数量 vp 的增加而增加,
但增加的速率在降低. 该现象表示购买数量较少的产品, 评论密度相对较高; 而购买数量较大的产品, 评论

密度会相对较低. 关系模型 M2 在之前的研究中没有被提出过, 它所表示的评论数量与购买数量的关系可

以用消费者行为理论给予解释.

 ! "   # "   """ $ "   
 

#"   

%"   

&"   

'"   

! "   

v
 

v
 

R
 
!"!#$%%&

 !"   # "   #!"   $ "   
 

$"   

%"   

&"   

'"   

v
 

v
 

R
 
!"!#!$%&'

 !"   #"   $%"   $&"   
 

$"   

%"   

'"   

!"   

("   

&"   

v
 

v
 

R
 
!"!#$%& 

(a) M1: vr = avp
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(b) M2: vr = avp − bv2p
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(c) M3: vr = avp − b

图 4 模型M1, M2和M3的前三个 R2 最高的函数拟合曲线

Fig. 4 The top three highest R2 fitting curves for M1, M2, and M3

消费者行为的相关文献[26,27]指出, 由于消费者传播口碑是利他和互惠的, 为了自我增强, 以及表达独特

性, 那些销量低的产品反而会吸引更多的消费者去评论. Shen 等[28]对亚马逊网站中图书的研究发现, 那些

畅销且获得较多评论的图书, 消费者总体的评论倾向会减低. 因此引发了产品购买数量低评论密度高, 或者

购买数量高评论密度低的这种非常规现象3.
3文献[16–28]的结论能解释 M2, 但与模型 M1 的结论相悖. 主要是由于文献[16–18]的结论体现的是一种规律, 这在本文的模型结果中得到

体现, 但这种规律有其适用范围, 并不是所有产品数据都会严格遵循这种规律. 换言之, 在其适用范围内, 这种规律模型的表现是优异的, 但超

出其适用范围, 其表现将会出现较大偏差. 模型 M1 的解释数据的范围相对要广一些, 超出了文献[26–28]的解释范围, 因此出现了相悖结论是

可以理解的.
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本文发现的非线性模型 M2 能以更高的平均拟合优度解释评论数量与购买数量之间复杂的关系, 更精

确地刻画了消费者购买产品后的总体评论倾向. 该模型带给商家的启示是, 对于购买数量大的产品应考虑

提供更为优厚的评论奖励, 提高评论密度, 最大化产品评论的总数量.
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 !
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 !"#
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图 5 模型M2表示的关系

Fig. 5 The relationship expression of M2

3.2.2 不同产品类型的关系模型

本文对所有产品种类进行了细分, 比较分析不同产品类型对应的关系模型的适用范围. 根据本文收集

的30个产品种类, 将所获产品数据分成了家电与电子产品、纺织品与服装和食品与生活用品三大产品类型4,
每种类型中分别包含 10 个产品种类, 具体的分类如表 1 所示. 不同产品类型下的所有关系模型及其相应的

指标值列于表 4, 表中模型是按 r 值降序排列的, 排序越靠前表示模型能解释该产品类型下的产品种类数量

越多, 模型对该产品类型的适用范围越广5. 例如, 在家电与电子产品类中, 模型 M1 以 0.845 的平均拟合优

度(标准差为 0.145), 来解释 100%的产品种类, 该模型的适用范围最广.

表 4 不同产品类型的关系模型

Table 4 Relationship models of different product types

家电与电子产品类 纺织品与服装类 食品与生活用品类

r 降序
模型 R2(D) r 模型 R2(D) r 模型 R2(D) r

1 M1 0.845(0.145) 100.00% M1 0.854(0.208) 100.00% M1 0.841(0.261) 100.00%

2 M2 0.928(0.073) 70.00% M3 0.975(0.031) 60.00% M2 0.935(0.062) 70.00%

3 M3 0.884(0.047) 40.00% M2 0.791(0.008) 40.00% M3 0.865(0.267) 60.00%

4 M4 0.938(0.116) 40.00% M6 0.698(0.142) 40.00% M9 0.930(0.078) 50.00%

5 M5 0.889(0.129) 20.00% M7 0.967(0.051) 30.00% M5 0.808(0.273) 30.00%

6 M8 0.926(0.080) 20.00% M10 0.993(0.001) 30.00% M8 0.989(0.009) 30.00%

7 M6 0.623(0.007) 20.00% M4 0.874(0.175) 20.00% M7 0.932(0.098) 30.00%

8 M10 0.865(0.000) 10.00% M5 0.738(0.166) 20.00% M4 0.957(0.006) 20.00%

通过对不同产品类型下各模型的适用能力进行比较分析可知, 简单的线性模型 M1 在三个产品类型中

都能以高于 0.840 的平均拟合优度解释所有的产品. 因此, 模型 M1 对产品类型的适用范围没有明显的不同.
而带截距的线性模型 M3 相比于在其他产品类型中的适用能力, 在纺织品与服装类中其平均拟合优度更高,
适用范围更广. 非线性模型 M2 对家电与电子产品类和食品与生活用品类都能以高于 0.920 的平均拟合优

4分类标准主要是基于国家统计局的统计用产品分类目录.
5表 4 与表 2 比少了两个模型, 是由于特定产品类型下的产品没有发现 M1∼M10 中的某两个模型.
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度解释 70% 的产品, 而对于纺织品与服装类只能以平均 0.791 的平均拟合优度解释该产品类型下的 40%

产品. 因此, 非线性模型 M2 更适用于家电与电子产品类和食品与生活用品类.

3.2.3 关系模型选择

对于关系模型选择, 有两种策略:

1) 策略 1: 针对单一数据集, 符号回归方法能返回一组具有不同拟合优度 R2 和复杂度 C 的模型, 如果

模型的拟合优度和复杂度较高, 则有很大风险造成过度拟合. 用“沐浴露”这一产品种类数据进行分析, 该类

产品的评论数量与购买数量的关系所对应的帕累托最优模型组中, 模型 M1, M2 和 M3 同时出现, 如图 6 所

示. 由该图可知, 对于该类产品的数据集, 符号回归方法输出了一组即 9 个帕累托最优模型, 这 9 个模型均

能以不同的 R2 值解释“沐浴露”产品的评论数量与购买数量之间的关系, 每个模型对应的是该数据集的

一个剖面.

对于最优模型的选择, 既可以选择拟合优度最高的模型, 也可以综合考虑模型复杂度和拟合优度两个

指标, 并对这两个指标进行权衡. 目前有一些衡量复杂度和拟合优度的准则, 如, Akaike 信息准则(Akaike’s
Information Criterion, AIC)[29]、贝叶斯信息准则(Bayesian Information Criterion, BIC)[30]和 Hannan-Quinn 信

息准则(Hannan-Quinn Information Criterion, HQC)[31] 等. 然而这些准则只是用来辅助决策, 对于特定领域中

的特定问题, 应与专家讨论并根据领域知识制定模型的选择标准[32].
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图 6 “沐浴露”产品数据的帕累托最优模型组

Fig. 6 The optimal Pareto model set for “Body Shower”

2) 策略 2: 针对多个数据集, 不同的模型有不同的平均拟合优度 R2 和解释度 r 即适用范围. 在模型选

择时, 综合考虑模型的解释度 r, 复杂度 C 和平均拟合优度 R2 三个指标, 并对三类指标进行权衡, 具体的分

两步进行. 第一步, 用复杂度和拟合优度指标构建帕累托前沿, 筛选出单一数据集中的帕累托最优模型组.
第二步, 依据适用范围和平均拟合优度指标进行排序, 在多个数据集中将模型按降序排列, 选取适用范围相

对较大且平均拟合优度较高的模型, 这些模型可以作为重点推荐的结果.

如表 2 中, 模型 M2 解释了 60% 的产品种类, 模型 M1 解释了 100% 的产品种类, 说明 M1 的优点是

适用范围广. 有 60% 的产品种类可同时用模型 M1 和模型 M2 刻画, 说明这两个模型都能以一定的拟合

优度解释 60% 产品种类的评论数量与购买数量间的关系, 但模型 M2 的平均拟合优度更高, 也就是说, 在
这 60%部分, M2 的优点是精度更高. 因此, 如果仅仅局限于这 60%的产品评论数量和购买数量的关系, 可
以更倾向于采用模型 M2, 它反映的规律是: 评论数量随着购买数量的增加而增加, 但增加的速率在降低. 当
然, 如果扩大到 100% 产品种类, M1 和 M2 又是各有千秋, M1 精度略低但适用范围更广, M2 适用范围略

窄但精度更高. 本文没有采用单一指标选择模型, 而是采用多个指标对模型进行综合评价, 旨在辅助人们对

模型性能做出整体判断.
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4 结结结束束束语语语

本文采用了一种数据驱动的符号回归方法, 基于大量的观测数据, 自动学习出描述产品评论数量与购买

数量的关系模型和相关参数. 不仅发现了传统实证方法假设的简单线性模型, 同时还发现了新的关系模型,
如带截距的线性模型和非线性模型. 这些新的关系模型对数据有更高的拟合优度. 此外, 本文还比较分析了

不同类型产品的关系模型, 分析结果显示不同产品类型下, 各模型的性能有明显的不同. 最后, 本文提出了

两个模型选择策略, 可依据不同的衡量指标选择最合适的模型. 本文关于评论数量与购买数量关系的研究

结果有助于商家针对不同产品类型, 合理制定评论管理策略以提高产品的评论数量.

本文的研究尚存一些不足. 目前的分类中, 每个产品类型下包含的产品种类数较少, 为了充分证明结果

的可靠性, 在未来的研究中将收集更多的产品种类数据, 对不同的产品类型进行更深入和详细的分析. 同时

对于产品可以按不同产品属性进行分类, 研究不同产品属性评论的数量与购买数量之间的关系. 此外, 程序

在输出模型结构和参数时, 没有考虑模型系数的显著性, 下一步工作可以考虑对符号回归方法输出模型的

系数进行显著性检验, 将符号回归方法与传统回归方法进行结合分析.
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