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1 引言

在线商品评论作为消费者在线购物的主要信息

来源，是消费者在线购买决策的重要支持。一项公

开的市场调查表明，超过 86％的消费者在线购物时

会参考已发表的评论，并且 80％的消费者表示他们

的购买决策会受到评论中其他消费者观点的影响

(张文等(2022)，Wang et al.(2022))。对于商家而言，在

线商品评论能够提升产品销量并为其带来巨大利

润。已有研究结果表明，在线商品评论评级每提高 1
分，便能为商家提升 5％～9％ 的营业收入(Luca and
Zervas(2016))。在线商品评论潜在的巨大商业价值

导致虚假评论的泛滥，例如，亚马逊电子产品中的在

线评论超过 60％是虚假的(Zhang et al.(2019))，国内

京东、淘宝等电商平台上也存在大量的在线商品虚

假评论。海量的在线商品虚假评论给消费者、商家

和电商平台带来了巨大的经济损失 (Zhang et al.
(2019))。据统计，在线商品虚假评论造成美国消费者

每年 125 美元的损失，亚马逊每年需要花费超过 500
万美元用于打击在线商品虚假评论(Trustpilot(2020))。
我国监管部门和电商平台每年也投入了巨大的人力

物力用于打击在线商品虚假评论。由此，评论操纵

行为和虚假评论对电子商务发展的重要影响引起了
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工业界和学术界的广泛关注。

现有的研究主要集中于在线商品虚假评论的动

机 (Wu et al.(2020))、影响 (Dellarocas(2006)，He et al.
(2022))、识别 (Kumar et al.(2018，2019)，Wang et al.
(2018))和管理问题(Parker and Van Alstyne(2018)，Pu
et al.(2022))。本文聚焦于在线商品虚假评论引发的

消费者对在线商品评论的感知真实性对消费者信息

处理过程及其购买决策的影响。相比于现有研究，本

文的主要创新点在于以下两个方面。首先，本文借助

于说服性知识理论，从信息处理过程视角考察消费者

感知真实性对于消费者决策的影响。现有研究在虚

假评论影响方面，大多利用调查问卷从消费者信任角

度考察其对于消费者购买决策的影响。由于在线商

品评论感知真实性的不可观测性，现有研究较少从信

息处理过程角度考察消费者感知真实性对其购买决

策的影响。其次，本文从评论文本微观语言线索和宏

观语言风格的视角考察影响消费者对于在线商品评

论真实性感知的表现形式。现有针对在线商品虚假

评论深度分析的研究大多利用自然语言处理技术进行

文本特征(如词法搭配和句法规则等)抽取，进而借助机

器学习等相关技术识别在线商品虚假评论(Zhang et
al.(2016))。由于机器学习的黑箱特点 (李建平等

(2022)，余乐安(2022))以及评论文本的个性化情感特

点，使得决策者很难理解机器学习方法识别在线商品

虚假评论的可解释性因果关系。进而，如果直接应用

机器学习进行虚假评论识别，那么在实际的评论文本

特征分析中将会造成缺乏一定可解释性和说服力。由

此，本文提出两个研究问题：1)消费者对在线商品评论

的真实性感知如何影响消费者购买决策?2)评论文本

的哪些表现形式会影响在线商品评论感知真实性？

为了更好地辨别在线商品虚假评论并深入理解

评论欺诈如何改变消费者决策行为，首先，本文以在

线商品评论的文本数据为主要研究对象，基于说服

性知识理论和文本回归方法(洪永淼和汪寿阳(2020，
2021))探究在线商品评论感知真实性对消费者决策

的影响。本文从消费者对在线评论真实性感知的角

度出发，构建广义矩估计模型对在线商品评论感知

真实性对消费者决策的影响进行实证检验。其次，

本文针对收集到的在线商品评论进行深层次文本数

据分析，从微观层面和宏观层面提炼在线商品评论

的相关特征，并构建 fractional logit 模型探究影响在

线商品评论感知真实性的文本表现形式。本文研究

结果证实了在线商品评论的感知真实性通过调节消

费者对评论信息的处理过程从而影响消费者决策。

评论内容的参考性、语境嵌入、内容细节和论点结构

化是影响在线商品评论感知真实性的主要评论文本

表现形式。

2 文献回顾与述评

2.1 在线商品虚假评论

在线商品虚假评论是对相关产品或服务不切实

际的描述，通过影响其他消费者购买决策的行为，进

而促进或抑制相关产品的销售。在线评论操纵是导

致在线商品虚假评论产生的主要原因，在线评论操

纵者即发布在线商品虚假评论的主体，主要包括消

费者、商家和平台。已有的研究主要从在线商品虚

假评论的发布动机、影响及其识别方法三个方面展

开相关研究。在线商品虚假评论的发布动机方面，

利益动机是在线评论操纵者发布虚假评论的主要动

机。消费者会为了获得商家的现金及红包奖励发布

虚假评论，商家和平台也会为了获得竞争优势雇佣

水军发布虚假评论。此外，消费者也会因为一些心

理需求发布虚假评论，例如帮助他人、地位提升、社

交等。在线商品虚假评论的影响方面，虚假评论的

存在严重损害了消费者、商家、平台等利益相关者。

Cao(2020)的研究揭示了虚假评论对商家的威胁，尽

管虚假评论并不能够给商家带来持续性的获利，但

虚假评论导致的“囚徒困境”迫使商家卷入操纵在线

评论的恶意竞争中。此外，在线商品虚假评论降低

了电商平台的声誉，平台管理者需要花费大量财力

和人力管理和识别这些虚假评论。对于在线商品虚

假评论的识别方法，已有的研究主要借助机器学习

的技术有效识别虚假评论。这些机器学习的相关技

术将识别虚假评论任务转化为分类问题，通过训练

有效的分类器来实现对虚假评论的准确识别(Zhang
et al.(2021))。一些基于网络模型和图模型的方法也

被广泛应用在虚假评论的识别中。例如，Wang et al.
(2012)借助评论内容、评论者行为等相关特征构建评

论者、评论内容和评论对象之间的复杂网络模型识

别虚假评论。

2.2 在线商品评论感知真实性

在线商品评论感知真实性指消费者对已读在线

评论的信任程度，这是消费者根据自身经验对评论

真实性的主观判断(Huang and Liang(2021))。评论操

纵和在线评论欺诈导致消费者对那些试图误导他们

··44



2023.10 市场营销（下半月·理论）
MARKETING

的在线评论变得格外谨慎，虚假评论的存在导致消

费者会对评论持怀疑态度，而不是选择完全接受并

相信在线评论中的观点和信息。由此可见，在线商

品虚假评论的出现使得消费者对在线评论的感知真

实性发生改变。消费者在阅读评论时，会基于自身

经验对在线评论感知真实性做出判断，而不是完全

相信在线评论。由于消费者自身所具备经验和知识

的不同，消费者对于同一条在线评论感知真实性的

判断可能存在差异。现有的研究表明在线商品虚假

评论导致消费者对在线商品评论真实性感知的变化

会显著影响消费者对商品的购买意愿。评论感知真

实性对评论的采用有调节作用，即高度可信的评论

更有可能被消费者采用来帮助他们进行决策。

Zhang et al.(2020)验证了评论感知真实性对消费者购

买行为的影响。当某一条评论使消费者感知被欺骗

时，他们会忽略该评论并努力寻求真实的评论信息

以辅助其决策行为。如果某一商品多条评论均让消

费者感知到被欺骗，此时会引发消费者的抵触和厌

恶情绪并选择不购买该商品。然而，从信息处理的

角度来看，无法根据现有的文献深入了解评论感知

真实性如何通过影响消费者对在线评论的信息处理

过程对消费者的决策行为及产品销量产生影响。研究

者在探究在线商品评论感知真实性对消费者决策影响

的同时还探究了影响消费者对在线商品评论真实性感

知的主要因素。这些因素可以归纳为两类：评论文本

因素和非文本因素(Huang and Liang(2021))。其中，评

论文本因素主要包括评论的文本特征，例如评论可读

性、评论长度、评论情感等。评论非文本因素是评论文

本外的特征，包括评分、评论有用性、商家回复等。

3 理论框架和研究假设

说服性知识理论(persuasion knowledge theory)指
出在评论信息的传播过程中消费者不仅是信息的被

动接受者，也是信息的主动处理者 (Friestad and
Wright(1994))。消费者长期阅读带有说服性内容的

虚假评论，他们逐渐积累了分析真实评论和虚假评

论的知识，这被称为说服性知识。拥有说服性知识

的消费者会对浏览的在线评论信息进行分析和处

理，通过自身积累的说服性知识试图分析评论信息

中的说服性内容。本文借助说服性知识理论，从消

费者对在线评论感知真实性的角度出发，探究在线

评论感知真实性对消费者决策的影响。消费者自身

所具备的说服性知识形成了他们对在线评论的真实

性感知，进而改变了消费者对在线评论信息的处理

过程，包括对评论效价和评论情感的处理。此外，由

于消费者对在线商品评论的感知真实性涉及消费者

对在线评论内容的分析，本文从评论文本表现形式

上探究影响消费者对在线商品评论真实性感知的因

素。本文参考 Ansari and Gupta(2021)的研究，基于言

语行为理论(speech act theory)从微观和宏观两个不

同的层次探究影响评论感知真实性的文本特征。该

研究基于言语行为理论开发了一个理论框架用于解

释语言风格(在单词和结构层面)是如何影响消费者

对在线评论的欺骗性感知。具体而言，本文从参考

性 (referencing) (Wang and Karimi(2019))和语境嵌入

(contextual embedding) (Ludwig et al.(2016))这两个微

观层面，探究影响消费者对在线商品评论真实性感

知的评论语言线索(用词)；从细节(detailing)(DePaulo
et al.(2003))和论点结构化(argument structuring)(Ansa⁃
ri and Gupta(2021))两个宏观层面，探究影响消费者

对在线商品评论真实性感知的评论语言风格 (结
构)。表 1 显示了对于影响评论感知真实性的评论

文本表现形式的解释。

根据说服性知识理论，消费者的说服性知识在

长期内是不活跃的，当他们意识到信息中包含说服

性意图时就会被激活。在线商品虚假评论引发消费

者对评论欺诈的担忧，消费者说服性知识的激活不

仅会增加消费者对评论欺诈的感知，而且会导致心

理上的不适和购买意向的降低。消费者在阅读在线

评论搜寻有用信息时，会根据自身积累的说服性知

识形成对在线商品评论的感知真实性，在线商品虚

假评论引起消费者对在线评论感知真实性的变化，

改变了消费者对在线评论信息的处理过程，包括启

发式处理(heuristic processing)和系统化处理(system⁃
atic processing)(Chaiken et al.(1989))，进而对消费者决

评论文本表现形式
参考性
语境嵌入
细节
论点结构化

释义
评论中涉及评论者和被评论对象信息的描述
评论中对情景和语境相关时间和空间线索的描述
评论中对产品或服务细节的描述
评论内容的一致性和连贯性

表 1 影响评论感知真实性的评论文本表现形式

··45



MARKETING
市场营销（下半月·理论） 2023.10

策产生影响。本文基于说服性知识理论，探讨在线

商品评论感知真实性如何影响消费者对在线商品评

论的启发式处理和系统化处理，从而影响他们的购

买决策。在线商品评论感知真实性对消费者决策影

响的理论框架如图 1 所示。

1)评论感知真实性对在线评论启发式处理的影响

启发式处理是消费者对信息的无意识反应，消

费者不需要对信息进行理性分析而是自动获取，评

论效价是消费者对评论进行启发式处理的直观信息

(Wang et al.(2021))。评论效价是反映消费者对产品

质量和产品价值的一个重要指标，高的评论效价表

明产品被评论者高度认可。由于在线商品评论存在

信息过载，消费者需要花费大量时间和精力在评论

中获取有用信息，而虚假评论的大量出现加剧了这

一现象。面对评论信息过载问题，消费者会通过一

些直观的数据快速获取有用信息，而评论效价作为

反映产品质量的重要指标，会引起消费者的首要关

注。消费者在线购物时往往会先查看产品的评论效

价，并形成他们对产品的初步印象。消费者通过浏

览评论效价后对相关产品做出初步评论，这一过程

主要涉及消费者对评论信息的启发式处理。以前的

大量研究已经证实了在线购物环境中在线评论效价

对书籍、电影、电子产品和酒店等产品销售的正向影

响(Eslami and Ghasemaghaei(2018)，Li et al.(2019))。
评论感知真实性改变了消费者对在线评论信息

的启发式处理，消费者会根据对评论感知真实性的

判断，考虑是否相信评论效价。对评论效价的理性

分析导致消费者面对评论效价相关信息时由启发式

处理向系统化处理转变。当消费者对在线评论有较

高的真实性感知时，他们会信任评论效价。反之，当

消费者对在线评论真实性感知较差时，他们不信任

评论效价并认为这些评论很有可能是被商家恶意操

纵。因此，消费者对在线评论的真实性感知会影响

他们对在线评论信息的启发式处理，评论效价对消

费者决策的影响受到消费者对评论真实性感知的调

节。基于此，本文提出以下假设：

假设 1 在线商品评论感知真实性调节消费者

对在线评论的启发式处理过程。具体而言，评论感

知真实性在评论效价和消费者决策之间能够发挥正

向调节作用。

2)评论感知真实性对在线评论系统化处理的影响

系统化处理涉及对信息的理性分析，消费者需

要花费时间和精力处理信息(Ruiz-Mafe et al.(2018))。
评论情感是消费者对评论进行系统化处理的主要信

息，为消费者对在线评论的系统化处理提供了有用

的信息线索。考虑到评论操纵和消费者的说服性知

识，以前的研究已经检验了评论情感和产品销售之

间的倒 U 型关系(Zhang et al.(2020))。评论情感是反

映产品质量和产品价值的重要指标，积极的评论倾

向于传达关于产品质量的有利信息，具有积极情感

的评论将增加消费者对相关产品的好感，并导致消

费者购买意向的增强。然而，当消费者收到说服性

信息时，他们会利用说服性知识来抵御信息，减少受

骗的可能性。因此，当过多积极情感的评论激活消

费者的说服性知识时，评论情感可能对产品销售产

生负面影响。最近的研究也证明了过度评论情感表

达的负面作用，例如 Zhuang et al.(2018)发现，过高积

极情感的在线评论会引起消费者对评论操纵的担

忧，评论情感达到一定程度后会对产品销售产生负

面影响。

评论感知真实性改变了消费者对评论情感信息

的系统化处理。随着在线商品评论感知真实性的提

升，消费者越来越信任在线评论并接受在线评论是

客观的。因此，他们在处理评论情感信息时，能够激

图1 在线商品评论感知真实性对消费者决策影响的理论框架
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活消费者说服性知识的评论情感阈值将被提高，较

少的评论情感的增加不会激活消费者的说服性知

识，因为消费者对阅读的评论信息有一种积极的信

任态度。对于消极评论情感下的产品，消费者相信

评论中的负面描述并有低的购买意愿 (Utz et al.
(2012))，而对于积极评论情感的产品，由于当消费者

对在线评论较高的真实性感知，积极评论促使他们

拥有更高的购买意愿。因此，消费者对在线评论的

真实性感知会影响他们对在线评论情感信息的系统

化处理，评论情感对消费者决策的影响受到评论感

知真实性的调节。基于此，本文提出以下假设：

假设 2 在线商品评论感知真实性调节消费者

对在线评论的系统化处理过程。具体而言，评论感

知真实性在评论情感和消费者决策之间能够发挥正

向调节作用。

4 研究方法

4.1 数据收集

本文使用网络爬虫程序从 2020 年 7 月到 2020
年 12 月收集了亚马逊 160 种产品的相关数据。具

体而言，数据包含了 160 种产品的销售数据和评论

数据，产品类别包括手机、相机、跑鞋、书籍等等。产

品的销售数据包括产品销售排名、价格、物流服务

等，产品的评论数据包括评论量、评论效价、评论内

容等，所有产品的数据都是按周收集。收集的产品

及评论相关数据如表 2 所示。

本文使用人工标注获取消费者对部分在线商品

评论的真实性感知。随机选择 3600 条在线商品评

论并均分为 120 组。每组评论分配给 5 位标注者，

标注者对评论感知真实性进行标注(使用李克特 5
点量表，并赋值为 0～1 分)。为了防止标注者的个

人偏见导致标注者结果的偏差，每位标注者最多同

时对两组评论进行标注。最终每条评论感知真实性

得分为 5 位标注者评分的平均值，消费者对在线商

品评论感知真实性的标注结果如表 3 所示。每位标

注者对评论感知真实性和所有评论的感知真实性得

分均值均小于 0.7 分，在线商品评论操纵和虚假评论

确实导致了消费者对在线商品评论的不信任。

4.2 变量测量

1)在线商品评论感知真实性

本文使用人工标注结合深度学习的方法估计消

费者对在线评论的真实性感知。首先将原始评论文

本 R 表示为一个数组 C。其次，将 C 映射到未知结

果 V 的预测值 V′上。其中，V 表示在线评论感知真

实性的实际值，V′是 V 的预测值，V′由一般基于机器

学习或数学模型计算得到。在模型的选择上，本文

使用基于注意力机制的双向长短期记忆模型(atten⁃
tionbased bidirectional long short- term memory，AB-
BiLSTM)预测消费者对在线商品评论的真实性感

知。AB-BiLSTM 模型包括五个部分：输入层、嵌入

层、BiLSTM 层、注意层和输出层。输入层是评论中

的句子。嵌入层将每个单词映射为低维的单词向

量。BiLSTM 层使用 BiLSTM 来获得词向量的高层

次特征。注意层为每个词向量的不同权重向量，并

通过权重相乘将词级向量合并为句子级向量。输出

层是在线商品评论感知真实性 .AB-BiLSTM 模型的

结构如下页图 2 所示。

本文根据在线商品评论感知真实性的人工标注

结果训练 AB-BiLSTM 模型，并利用训练好的模型来

自动预测未标注在线评论感知真实性。嵌入层使用

Word2Vec 对所有在线评论进行词嵌入，并将词嵌入

相关数据类型

销量

评论效价

评论情感

评论感知真实性

价格

评论量

被认证购买比率

物流评分

产品上架周数

描述

产品的销量排名

产品的评论评分

根据评论文本内容计算的评论情感强度

根据评论文本内容计算的评论感知真实性

产品的价格

产品的评论总量

产品所有评论中被认证购买的评论占比

产品的物流评分

产品自发布以来的累计周数

变量符号

Log(sales_rank)
Rating

Sentiment
Credibility

Price
Review volume

Verified
Logistics
Weeks

表 2 收集的产品及评论相关数据

类别

标注者(N=300)
评论(N=3600)

均值

0.66
0.69

标准差

0.08
0.05

最小值

0.06
0.15

最大值

0.89
0.83

表 3 消费者对在线商品评论感知真实性的标注结果
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的长度和迭代次数分别设置为 200 和 8。BiLSTM
层的神经元数量被设定为 256，序列的最大长度被设

定为 200，批量大小和 Dropout 比率分别设置为 128
和 0.3。在这种设置下，所提出的在线评论感知真实

性预测模型产生了最佳性能，基于 AB-BiLSTM 的预

测模型的均方误差(MSE)为 0.46。为了确保预测模

型的准确性，本文通过评论二次标注对模型展开进

一步的验证。在未标注的在线商品评论中随机选择

100 条在线评论，每条评论被分配给 10 个不同的注

释者进行标注。分别计算每条评论的 10 位标注者

给出的感知真实性得分的平均值，并将其作为实际

值来计算 100 条抽样在线评论的均方误差。计算结

果显示，重新标注的评论感知真实性的均方误差与

所提出的预测模型的均方误差结果一致。因此，使

用基于 AB-BiLSTM 的预测模型来预测在线商品评

论感知真实性是可靠的。

2)在线商品评论情感

本文根据斯坦福情感树(Stanford sentiment tree⁃
bank，SST)计算在线评论的情感强度。首先，通过评

论中的句号、问号等句尾结束标点将每一条在线评

论分为若干句子。其次，使用 SST 对这些句子的情

感强度进行分类，分类为极度负面、负面、中立、正向

和极度正向 5 个情感强度，并赋值为 1～5 分。最后

根据所有句子的情感强度分类结果计算每条评论的

情感强度，评论 ri的情感强度由公式 1 计算。其中，

Sentiment(sj)代表了句子 sj 的情感强度，数值越大代

表句子情感越积极正向，sj为评论 ri中的句子，ri中的

句子总数为 n。

Sentiment(sj)= ΣN
j = 1Sentiment(sj)

n (1)
3)评论文本表现形式

为了探究影响在线商品评论感知真实性的评论

文本表现形式，本文使用基于词语计量的文本分析

工具 LIWC(linguistic inquiry and word count)(McKen⁃
na et al.(1998))分析文本的语言特征，包括参考性、语

境嵌入、细节和论点结构化。其中，参考性指在语言

表述中能够提供所涉实体(Wang and Karimi(2019))，
在线商品评论中的参考性指评论内容的表述涵盖评

论者。人称代词是在线商品评论中提供参考性的主

要语言线索，当评论内容包含人称代词这一参考性

信息时，消费者会产生和评论者类似的感受，消费者

也更加愿意相信这些评论。相反，如果评论内容缺

乏人称代词，消费者在浏览和阅读在线评论时便无

法建立与评论者之间的联系，引起消费者对评论真

实性的怀疑 . 语境嵌入是语言表述中对时间和空间

的上下文信息的描述(Ludwig et al.(2016))，在线商品

评论中的语境嵌入指在线商品评论文本中出现与时

间和空间上下文词语的比率。相比于真实评论的描

述，虚假评论发布者通过想象对商品进行评论，评论

内容是虚构或偏离实际，因此评论者对时间和地点的

描述通常是不足的。细节指内容描述的具体性(De⁃
Paulo et al.(2003))，在线商品评论的细节指评论中对

产品和购物体验具体信息的描述。细节和信息丰富

度是可以有效衡量虚假评论的指标，虚假评论的内

容包含更少信息量和细节信息。论点结构化是指语

言表述的一致性和连贯性(Ansari and Gupta(2021))，

图2 AB-BiLSTM模型结构
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感知过程信息(如听觉、视觉、味觉、嗅觉和触觉等)是
反映在线商品评论论点结构化的主要指标，评论中

包含感知过程信息越多，评论中语言表述越连贯。

相关评论文本表现形式的测量如表 4 所示。

5 数据分析与结果

5.1 模型构建

本文使用系统广义矩估计模型验证消费者对在

线评论真实性感知对产品销量的影响。本文重点探

究在线商品评论感知真实性对评论效价、评论情感

和产品销售之间关系的调节作用。本文采用 Baron
and Kenny(1986)的调节分析框架验证调节作用。首

先，构建一个包含解释变量和被解释变量的回归模

型，考察解释变量对被解释变量的主要影响。为此，本

文以评论效价和评论情感为解释变量构建方程(2)。其

次，将解释变量和调节变量之间的交互项纳入回归方

程，考察交互项对被解释变量是否有显著影响。因

此，本文在方程(2)的基础上加入评论感知真实性作

为调节变量，构建方程(3)来检验假设 1 和假设 2。
Log(sales_rankjt)=α+ρLog(sales_rankjt-1)+

β1Ratingjt+β2Sentimentjt+β3Sentiment2jt+β4Credibilityjt+
γzjt+ζj+μjt (2)

Log(sales_rankjt)=α+ρLog(sales_rankjt-1)+
β1Ratingjt+β2Sentimentjt+β3Sentiment2jt+β4Credibilityjt+
γzjt+ζj+μzjt+β5Sentimentjt×Credibilityjt+β6Sentiment2jt×
Credibilityjt+β7Ratingjt×Credibilityjt+γzjt+ζj+μjt (3)
其中，Log(sales_rankjt)为被解释变量，表示 t时刻第 i个
商品在亚马逊上销量排名的对数值，Log(sales_rankjt-1)

为被解释变量的滞后项。Credibilityjt 表示 t 时刻消

费者对第 i 个商品下评论的感知真实性。Ratingjt为

t 时刻第 i 个商品的评论效价。Sentimentjt 为 t 时刻

第 i 个商品下评论的情感强度。zjt为控制变量，包括

t 时刻第 i 个商品的价格、评论量、评论被认证购买

比率、物流评分、以及产品上架周数。ζj为未观察到

的个体固定效应，μjt为误差项。

消费者在网上购物时不会阅读所有的评论，他

们只关注少量评论，这些被消费者阅读和浏览的评

论影响了产品销售。因此，本文在计算评论感知真

实性和评论情感时只是选择了排名靠前的 50 条评

论、最近发布的 50 条评论和负面评论来衡量评论感

知真实性和评论情感，而不是所有评论。之前的研

究证明亚马逊的产品销售排名和实际销售之间存在

幂律函数关系，产品销售排名可以准确地反映在线商

品真实销量(Gu et al.(2012)，Li et al.(2019))。因此，本

文采取类似的方法，使用产品在亚马逊的销售排名表

示产品销量，并使用产品销量排名的对数为被解释变

量。表 5 详细展示了各变量的描述性统计结果。

5.2 模型估计结果

1)评论感知真实性对产品销量的影响

表 6(见下页)显示了评论感知真实性对产品销

量影响的模型回归结果。模型 1 只包含控制变量，

模型 2 检验解释变量对被解释变量的主效应。在模

型 3 中，加入了评论情感的平方项来测试评论情感

和产品销量之间的倒 U 型关系。回归结果显示，评价

效价与产品销售业绩显著相关(β=0.144，p＜0.001)。

变量
参考性
语境嵌入
细节
论点结构化

测量
评论中人称代词的比率
评论中时间及空间类型词的比率
评论中细节词的比率
评论中感知过程词的比率

变量符号
Referencing
Contextual
Detailing
Argument

表 4 评论文本表现形式的测量

变量

销量

评论效价

评论情感

评论感知真实性

价格

评论量

被认证购买比率

物流评分

产品上架周数

变量符号

Log(sales_rank)
Rating
Sentiment
Credibility
Price
Review volume
Verified
Logistics
Weeks

均值

3.73
4.80
3.30
0.68

226.27
62.08
80.34
4.50

207.16

标准差

0.76
0.03
0.29
0.07
78.18
69.46
6.37
0.01
27.58

最小值

1.79
4.7
2.7
0.12
198
9

74.28
3
8

最大值

5.22
4.9
3.76
0.85
243
327
97.48
6

388

表 5 消费者对在线商品评论感知真实性的标注结果
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评论效价的提高可以提高产品的销售，评论效价代

表评论者对产品的认可度，消费者会优先选择评论

效价高的产品。此外，采用 Carnahan(2010)的方法来

检验评论情绪强度与产品销量是否存在倒 U 型关

系。首先，计算评论情感和评论情感平方项的系数

和显著性。回归结果显示，评论情感的系数显著为

正(β=0.400，p＜0.001)，评论情感平方项的系数显著

为负(β=-0.064，p＜0.001)。其次，计算回归曲线的

两个端点的斜率，当评论情感取最小值时，曲线的斜

率为正，而当评论情感取最大值时，曲线的斜率为

负。此外，曲线两端点的斜率的绝对值都小于 0.05，
符合曲线两端点的斜率是陡峭的要求。最后，曲线

拐点的计算结果显示，当曲线的斜率为 0 时，曲线的

拐点在评论情感的取值范围内。因此，评论情感与

产品的销售业绩倒 U 型关系得到了验证。

模型 3 在模型 2 的基础上增加了评论感知真实

性和评论效价的交互项，以检验评论感知真实性的

调节效应。在模型 3 中，评论感知真实性与评论效

价的交互项系数显著且大于 0，说明消费者对在线评

论的真实性感知对评论效价和产品销量有正向调节

作用。为了更清楚地展示评论真实性感知的调节作

用，图 3 根据模型 3 的回归结果展示了评论感知真

实性对评论效价与产品销量之间关系的调节作用，

其中高评论感知真实性和低评论感知真实性由评论

感知真实性平均值分别加上和减去一个标准差得

到。在高评论感知真实性下，评论效价对产品销量

影响的斜率更大，说明随着消费者对在线评论真实

性感知的增加，评论效价对产品销量的正向影响也

在提升，假设 1 得到了验证。

2)评论感知真实性对评论情感和产品销量的调

节作用

为了验证评论感知真实性对评论情感和产品销

量的调节作用，模型 3 加入了评论感知真实性和评

论情感之间的交互项、评论感知真实性和评论情感

平方项之间的交互项。回归结果显示，评论感知真

实性和评论情感之间交互项的系数为 0.415，在 1％
的水平上显著。评论感知真实性和评论情感平方项

之间的交互项系数为-0.153，在 5％的水平上显著。

结果表明，消费者对在线评论的真实性感知在评论

情感和产品销量之间具有显著的调节作用。参考

Haans(2016)提出的研究方法，本文分析评论感知真

变量

Rating
Sentiment
Sentiment2
Credibility
Credibility*Sentiment
Credibility*Sentiment2
Credibility*Rating
Price
Review volume
Verified
Logistics
Weeks

模型1

-0.261**
0.412***
0.394***
0.428***
0.289**

模型2
0.240***
0.888***
-0.007***
0.305***

-0.499***
0.046***
0.205***
0.190***
0.277***

模型3
0.144***
0.400***
-0.064***
0.506***
0.001**

-0.138***
0.096***
-0.377***
0.597***
0.203***
0.132***
0.127***

表 6 评论感知真实性对产品销量影响的
模型回归结果

注：***p＜0.001，**p＜0.01，*p＜0.05。

图3 在线商品评论感知真实性对评论效价和产品销量的调节作用
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实性导致评论情感与产品销量关系曲线形状和转折

点的变化。图 4 根据模型 3 的回归结果展示了评论

感知真实性对评论情感与产品销量之间关系的调节

作用。图 4 显示，当消费者对在线评论的真实性感

知增加时，评论情感强度和产品销量的倒 U 型曲线

更加陡峭，评论情感强度与产品销量之间的曲线拐

点向右移动，曲线的拐点从 Q2 移到 Q1。换言之，消

费者对在线评论的高真实性感知可以增强消费者对

在线评论的信任，消费者对在线评论的高真实性感

知可以增加产品销量，假设 2 得到了验证。

3)在线商品评论感知真实性的评论文本表现形式

本文使用 fractional logit 模型进一步探究影响在

线商品评论感知真实性的评论文本表现形式。LI⁃
WC 提取的在线商品评论文本特征数据作为解释变

量，包括参考性(Referencing)、语境嵌入(Contextual)、
细节(Detailing)和论点结构化(Argument)。消费者对

在线商品评论的真实性感知得分作为被解释变量。

由于被解释变量(感知真实性)的值是介于 0 与 1 之

间的小数，而 OLS 回归无法保证预测值始终处在

0～1 之间，因此无法实现无偏、有效和一致估计。因

此，本文使用 fractional logit 模型构建方程(4)探究影

响在线商品评论感知真实性的评论文本表现形式。

其中，Credibilityi表示消费者对第 i 条评论的真实性

感知，取值范围介于 0 与 1 之间。方程右侧 G(z)为
Logit 概率分布函数，保证对于预测值 Credibilityi 始

终介于 0 与 1 之间。zi为控制变量，包括第 i 条评论

的评论长度 Length，评论有用性 Helpfulness，是否为

被认证购买 Verified(1：被认证；0：未被认证)。

Credibilityi=G(α+β1Referencingi+β2Contextuali+
β3Detailingi+β4Argumenti+γzi) (4)

在线商品评论感知真实性的评论文本表现形式

的回归结果如表 7 所示。模型 4 只包括控制变量，

模型 5 加入评论文本表现形式的相关变量。模型 5
的结果显示，在线评论中参考性信息的增加会提升消

费者对在线评论的真实性感知(β=0.405，p＜0.001)。
有关欺骗性语言分析和在线商品虚假评论识别的文

献指出可以通过语言文本中人称代词的使用来预测

语言是否可能存在欺骗。虚假评论者和真实评论者

在语言内容上存在一定的差异，虚假评论者往往缺

乏真实的购物经验，他们通过想象撰写虚假评论，这

就导致虚假评论缺少对所涉实体的表述，即虚假评

论中很少包括人称代词。因此，在线商品虚假评论

缺乏参考性信息，消费者对高参考性的在线评论的

真实性感知更强。在线评论中语境嵌入的增加会提

升消费者对在线评论的真实性感知 (β=0.471，p＜

图4 在线商品评论感知真实性对评论情感和产品销量的调节作用

变量

Referencing
Contextual
Detailing
Argument
Length
Helpfulness
Verified

模型4

0.256**
0.545***
0.237**

模型5
0.405***
0.471***
0.518***
0.723***
0.227**
0.134**
0.147**

注：***p＜0.001，**p＜0.01，*p＜0.05。

表 7 评论感知真实性对产品销量影响的
模型回归结果
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0.001)。消费者在发布真实评论时会在评论内容中

描写与商品或购物情景相关的上下文信息，包括在

何时购买了该产品，以及对产品的使用体验及购物

体验的描述。之前的研究验证了很多虚假评论的描

述与产品毫不相关，当评论中缺乏与产品和购物情

景相关的上下文信息时也会被识别为虚假评论。因

此，在线商品虚假评论缺乏对时间和空间的上下文

信息的描述，消费者对高语境嵌入的在线评论的真

实性感知更强。

在线评论中细节信息的增加会提升消费者对在

线评论的真实性感知(β=0.518，p＜0.001)。如果评论

者在购买后发布真实的评论，评论语言将充满产品

信息和体验信息。然而，虚假评论者通常较少的使

用涉及个人的披露性的文字，使评论句子变得模糊

不清。虚假评论内容包含更少的信息量，并且类似

于这种简单结构的在线评论在很大可能上会被认定

为虚假评论。在线评论中论点结构化的增加会提升

消费者对在线评论的真实性感知 (β =0.723，p＜
0.001)。与真实评论相比，虚假评论中感知过程相关

的信息较少，消费者在发布虚假评论时，他们在评论

中主要表述高兴或不满的情绪，而不是在评论中描

述更多关于产品或服务的感知过程细节。此外，对

于捏造虚假观点的虚假评论者而言，由于没有真正

体验产品或服务，他们也很难在评论中表达出更详

细的感知过程信息。因此，在线商品虚假评论缺乏

对感知过程信息的描述，消费者对高论点结构的在

线评论的真实性感知更强。

5.3 稳健性检验

为了验证研究结果的稳健性，本文改变评论感

知真实性的测量方法，以验证评论感知真实性计算

模型在不同均方误差下回归模型的稳健性。通过调

整模型参数来改变评论感知真实性预测模型的性

能，并比较不同性能模型下评论感知真实性对回归

结果的影响。表 8 显示了评论感知真实性预测模型

在不同均方误差下回归模型稳健性检验结果。稳健

性检验结果显示，当调整评论感知真实性计算模型

的均方误差 MSE 时，回归结果与上文中得出的结果

一致。因此，排除预测模型的误差对回归结果的影

响，AB-BiLSTM 模型的有效性也得到了进一步验

证。本文还使用以下方法进行稳健性检验：1)改变

评论数量，在计算评论情感和评论感知真实性两个

变量时，分别使用有用性排名和最新发布前 100、
200、300、400、500 条评论计算，研究结论依旧成

立。2)改变评论情感的计算方法，分别使用 TextBlob
和 VADER 方法(Lee(2022))计算评论情感，不同计算

方法下的模型回归结果与前文一致。3)根据 Daryan⁃
to(2019)的建议，对模型 3 可能存在的备择模型分别

检验。对于评论效价，评论效价的平方项不显著，评

论效价和评论感知真实性的交叉项显著。对评论情

感，评论情感的平方项显著，评论情感及其平方项与

评论感知真实性的交叉项均显著，检验结果排除了

虚假调节效应的可能。

6 结语

在线商品评论的真实性是在线购物环境中的重

变量

Rating
Sentiment
Sentiment2
Credibility
Credibility*Sentiment
Credibility*Sentiment2
Credibility*Rating
Price
Review volume
Verified
Logistics
Weeks

MSE=0.46
0.144***
0.400***
-0.064***
0.506***
0.001**

-0.138***
0.096***
-0.377***
0.597***
0.203***
0.132***
0.127***

MSE=0.48
0.181**
0.113**
-0.006**
0.682***
0.001**

-0.013***
0.431***
-0.696***
0.960***
0.151***
0.231***
0.278***

MSE=0.50
0.218***
0.170***
-0.008***
0.890***
0.001**

-0.016***
0.235***
-0.270***
0.834***
0.167***
0.151***
0.240***

表 8 评论感知真实性预测模型在不同均方误差下的回归模型稳健性检验结果

注：***p＜0.001，**p＜0.01，*p＜0.05。
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要因素。然而，消费者对在线评论的真实性感知对

消费者决策的影响仍不清楚。因此，本文通过实证

研究探讨了评论属性对产品销售的影响，特别是消

费者对在线评论的真实性感知。具体而言，本文使

用文本回归的研究范式(李建平等(2021)，余乐安等

(2021))，结合数据分析和实证模型探究在线商品评

论感知真实性对消费者决策的影响，通过文本数据

分析探究影响在线商品评论感知真实性的评论文本

表现形式。研究结果不仅可以了解消费者对在线评

论的真实感知如何影响消费者决策，还揭示了影响

消费者对在线商品评论真实性感知的评论文本表现

形式。从理论上看，本文系统地探讨在线评论感知

真实性对产品销售的影响。尽管在线评论的真实性

对销量的影响已经被很多研究验证，但对于在线评

论感知真实性如何影响消费者决策知之甚少。本文

进一步挖掘了影响消费者对在线商品评论真实性感

知的评论文本特征，包括参考性、语境嵌入、细节和

论点结构化。此外，本文还提出衡量在线评论感知

真实性的新思路。消费者对在线评论的真实性感知

主要受评论内容信息的影响，通过少量已标注的在

线评论感知真实性，借助深度学习对在线评论感知

真实性进行自动编码，这样可以克服实验和问卷调

查方法在短时间内无法获得大规模数据的缺点。

从实践的角度来看，本文的研究结果不仅可以帮

助商家有效治理与防范评论操纵，还可以帮助平台改

善评论管理。首先，消费者在线购物中的信息获取主

要来源于在线评论内容，在线商家应从参考性、语境

嵌入、细节和论点结构化等评论文本特征关注消费者

对在线评论的真实性感知。其次，平台在展示在线评

论时应考虑优先展示感知真实性高的在线评论，改变

以往单一的通过消费者有用性投票来对在线评论进

行排序。商家在操纵在线评论时也会操纵在线评论

的有用性，很多有用性投票多的评论是商家操纵，这

些评论的情感强度过于积极或消极，很容易影响消费

者的不信任，降低消费者的真实性感知。此外，消费

者对在线评论的真实性感知对产品销量具有显著影

响，在线商家在关注在线评论内容时需注意提升消费

者对在线评论的真实性感知。因此，平台在展示在线

评论尤其是前几条评论时，应严格把控评论的质量，

降低评论感知真实性对产品销量的负面影响。

此外，这项研究有一些局限性。首先，本文没有

考虑不同产品类型下评论感知真实性对消费者决策

的影响。之前的研究论证了不同产品类型(如体验

品和搜索品)下在线商品评论对产品销量的异质性

影响。因此，未来的研究应考虑更多不同产品类型

的数据来进一步丰富和扩展本文的结论。其次，目

前的模型没有考虑不同购物平台之间的差异和卖家

营销策略对消费者决策的影响。探讨平台属性和供

应商的营销策略如何影响消费者决策具有很大的研

究价值。最后，本文忽略了评论自身的真实性问

题。消费者对评论的真实性感知是一个主观概念，

取决于消费者自身的经验和对已读评论的感受，而

探究评论真实性这一客观事实对消费者决策的影响

具有重大的理论和现实意义。
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