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【摘　 要】 随着网购普及ꎬ 消费者日益依赖在线评论来获取信息ꎬ 特别是产品评分ꎬ 其

已成为衡量卖家水平的重要指标ꎮ 因此ꎬ 深入理解电商平台的评分规则ꎬ 即平台是如何统

计评分的ꎬ 显得尤为重要ꎮ 现有评分规则主要有两种: 传统评分规则和动态评分规则ꎮ 尽

管评分规则的影响深远ꎬ 但相关研究仍显匮乏ꎮ 本研究采用仿真实验方法ꎬ 对比两种规则

对评论系统设计的影响ꎮ 研究发现ꎬ 传统评分规则在提升评论系统效率性方面通常更佳ꎬ
例如加快评论数量的积累和减少尾部卖家的客户流失ꎮ 动态评分规则在促进竞争公平性方

面总是更有效ꎬ 特别是当计分周期极短时ꎬ 动态评分规则反而能推动搜索型产品更快地积

累评论数量ꎮ 因此ꎬ 平台应根据自身的经营目标ꎬ 选择适合的评分规则ꎮ
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１􀆰 引 言

随着电商的蓬勃发展ꎬ 网购已成为消费者青睐的购物方式ꎮ 其中ꎬ 在线评论作为消费者获取

产品信息的重要渠道ꎬ 发挥着关键作用ꎮ 根据 ＢｒｉｇｈｔＬｏｃａｌ 的调查ꎬ 只有 ３％的消费者 “从未” 读

过评论①ꎬ 这深刻揭示了评论在消费者心中的核心地位ꎮ 诸多研究亦表明ꎬ 评论帮助消费者了解产品

详情 (Ｃｈｅｎ ＆ Ｘｉｅꎬ ２００８)ꎬ 减少购买中的不确定性 (Ｄｅｌｌａｒｏｃａｓꎬ ２００３ꎻ Ｆｅｎｇ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１９ꎻ Ｗａｎｇ ｅｔ
ａｌ􀆰 ꎬ ２０１８)ꎬ 并引导他们做出更理性的决策 (Ｋｗａｒｋ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１４ꎻ Ｗｕ ＆ Ｗｕꎬ ２０１６ꎻ Ｚｉｍｍｅｒｍａｎｎ ｅｔ
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ａｌ􀆰 ꎬ ２０１８)ꎮ
产品评分是在线评论中的核心量化指标ꎬ 对买卖双方都至关重要ꎮ 对于消费者来说ꎬ 评分是快

速判断产品质量的重要依据ꎮ ＢｉｇＣｏｍｍｅｒｃｅ 的调查显示ꎬ 对于评分优秀的卖家ꎬ 消费者愿意额外支付

３１％的价格①ꎮ 这表明更高的评分往往与更多的销售额相关 (Ｃｈｅｖａｌｉｅｒ ＆ Ｍａｙｚｌｉｎꎬ ２００６ꎻ Ｒｅｎ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ
２０１８ꎻ Ｓｃｈｏｌｚ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１７)ꎮ 对于卖家而言ꎬ 评分是电商平台促销活动的参与门槛之一ꎬ 决定着产品

的竞争力②ꎮ 更重要的是ꎬ 它还直接影响产品在搜索结果中的排序位置 (Ｊｉｎ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２３ꎻ Ｚｈａｎｇ ｅｔ
ａｌ􀆰 ꎬ ２０１６)ꎬ 高评分产品会被优先展示ꎬ 而低评分产品则被减少甚至失去曝光机会 (Ｄｅｒａｋｈｓｈａｎ ｅｔ
ａｌ􀆰 ꎬ ２０２２)ꎮ

考虑到产品评分的重要性ꎬ 卖家需要深入了解电商平台的评分规则ꎬ 即平台是如何统计评分的ꎮ
按评分统计的时间划分ꎬ 目前存在两种常见的评分规则ꎮ 一种被本研究命名为 “传统评分规则”ꎬ 该

规则累计计算所有已发表评分的算术平均值ꎮ 在进行评分建模时ꎬ 现有研究都遵循这一符合直觉的

传统办法ꎬ 如 Ｐａｒｋ 等 (２０２１)、 Ｂｅｓｂｅｓ 和 Ｓｃａｒｓｉｎｉ (２０１８)ꎬ 以及 Ｈｕａｎｇ 等 (２０２１)ꎮ 在现实中ꎬ 中国

的苏宁易购③、 美国的百思买和亚马逊④也在应用这种规则ꎮ 另一种被商界称为 “动态评分规则”ꎬ
该规则强调评分的近期性ꎬ 在每次统计评分时滑动计算最近一个计分周期内的评论数据ꎮ 目前ꎬ 这

种规则更受电商平台的青睐ꎮ 在国内ꎬ 天猫的店铺评分⑤、 京东的产品评分⑥都只统计最近 １８０ 天内

的评分ꎬ 而拼多多的店铺评分只计算最近 ９０ 天内的评分⑦ꎮ 在国外ꎬ ｅＢａｙ 会分别展示最近一个月、
最近六个月和最近一年内各个评论效价的数量ꎬ 以及最近一年内的多维评分ꎮ 亚马逊自 ２０１５ 年使用

新算法以来ꎬ 尽管产品评分依然从第一条起统计ꎬ 但是算法显然为近期评分赋予了更多权重⑧ꎮ 实践

者认为ꎬ 在动态评分规则下ꎬ 消费者能获取更新鲜的评论信息ꎬ 卖家受历史低分的影响更低⑨ꎮ
然而ꎬ 评分规则的潜在影响并未明确ꎬ 学术界对此的探讨也尚显不足ꎮ 评分规则的不同可能导

致评分数值产生差异ꎬ 进而左右消费者的购买决策与卖家的销量分配ꎬ 最终影响电商平台的业绩ꎮ
因此ꎬ 本研究旨在深入探索平台的评分规则ꎬ 特别是动态评分规则ꎬ 以揭示它们各自对评论系统绩
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效的具体影响ꎬ 为平台在评论系统设计方面提出管理建议ꎮ

２􀆰 文献综述

在线评论和产品评分在电商研究中的重要作用已受到广泛认可ꎮ 本研究基于两个主要假设展开

研究: 一是在线评论的失验效应ꎬ 二是产品评分影响排名ꎮ 首先ꎬ 根据期望失验理论ꎬ 失验效应

(ｄｉｓｃｏｎｆｉｒｍａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ) 即消费者对同一产品的预期估值与实际体验之间存在的差异 (Ｈｏ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ
２０１７)ꎬ 会影响他们的评论发表意愿 (Ｇｕａｎ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２３ꎻ Ｌｉ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２０)ꎮ 当消费者感知到强烈的失

验效应时ꎬ 出于利他主义ꎬ 他们会更有动机留下评论ꎬ 为其他潜在消费者提供更多信息ꎮ 因此ꎬ 在

为消费者的网购行为建模时ꎬ 本研究特别考虑了这一因素ꎮ 此外ꎬ Ｈｏ 等 (２０１７) 的研究还揭示了多

种因素对失验效应感知的调节作用ꎬ 如购买与到货之间的时间距离、 同行消费者的评价分歧等ꎮ 本

研究则进一步发现ꎬ 作为一种量化展示工具ꎬ 评分规则也会对这种效应的感知产生间接影响ꎬ 尤其

是动态评分规则ꎬ 其往往起到缓和作用ꎬ 这一发现对 Ｈｏ 等 (２０１７) 的研究进行了有益补充ꎮ 其次ꎬ
产品评分在产品排名机制中扮演着核心角色ꎮ 尽管学者们常利用评论信息优化产品排序和推荐算法

(张瑾等ꎬ ２０１９ꎻ 余本功等ꎬ ２０２２ꎻ Ｒｅｎ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２１ꎻ Ｐｏｐｐｉｎｋ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２３)ꎬ 但实际的排名机制远比

这复杂ꎮ 平台在构建排名机制时ꎬ 除了评分外ꎬ 还综合考虑了销量、 线下信誉等多种因素 ( Ｊｉｎ ｅｔ
ａｌ􀆰 ꎬ ２０２３)ꎮ 此外ꎬ 基于产品多重属性的中心性排名算法 (Ｓｃｈｏｌｚ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１７) 等算法思路也进一步

丰富了排名机制ꎮ 因此ꎬ 在为排名建模时ꎬ 本研究将综合考虑这些多元因素ꎬ 旨在提高模型的普适

性和实用性ꎮ
本研究致力于剖析评分近期性的潜在影响ꎬ 即近期评分如何影响总体评分的数值呈现ꎮ 以往研

究大多在评论的时间距离 (李启庚等ꎬ ２０１７)、 近期评论的价值 (Ｔａｎｄｏｎ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２１ꎻ Ｆｅｒｎａｎｄｅｓ ｅｔ
ａｌ􀆰 ꎬ ２０２２ꎻ Ｌｅｅ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１７) 等方面展开探讨ꎬ 这些方面多侧重于消费者对评论时效性的感知ꎮ 本研

究则进一步将焦点细化至评分近期性ꎬ 旨在揭示评分规则如何直接影响总体评分的显示ꎬ 进而影响

产品排名的变动与卖家销量的分配ꎬ 并最终作用于评论系统的绩效表现ꎮ 在评分近期性方向上ꎬ 与

本研究最为相关的是 Ｃａｒｎｅｈｌ 等 (２０２３) 的研究ꎬ 他们使用内生的价格和计分周期ꎬ 发现提高最近评

分的权重可能总是有利于卖家ꎬ 但会给消费者带来负面影响ꎬ 如更高的价格和更慢的社会学习ꎮ 然

而ꎬ 本研究的仿真结果认为ꎬ 在外生价格与计分周期的条件下ꎬ 这种做法通常有助于缓解失验效应

感知ꎬ 这可能对消费者有益ꎮ 同时ꎬ 本研究还特别关注了动态评分规则ꎬ 这一规则强调近期评分的

权重ꎮ 现有文献在计算总体评分时ꎬ 往往遵循学术上的建模传统ꎬ 即采用传统评分规则ꎬ 对所有评

论一视同仁ꎬ 不区分时间因素ꎮ 例如ꎬ Ｂｅｓｂｅｓ 和 Ｓｃａｒｓｉｎｉ (２０１８) 在探讨在线评论的信息传递作用

时ꎬ 使用了这一规则来建模ꎬ 未考虑评论的新旧差异ꎮ 同样ꎬ Ｈｕａｎｇ 等 (２０２１) 在研究评论对供应

链动态的影响时ꎬ 也采用了类似方法ꎮ 在这些研究中ꎬ Ｐａｒｋ 等 (２０２１) 的研究与本研究尤为相关ꎬ
他们基于传统评分规则ꎬ 发现了早期评论对产品口碑的演变具有决定性作用ꎮ 然而ꎬ 通过仿真分析

剔除早期评论的干扰后ꎬ 本研究认为ꎬ 他们的结论可能并非完全归因于早期评论的特殊地位ꎬ 或许

是由传统评分规则本身的性质所致ꎮ 早期评论的作用在传统评分规则下确实较为突出ꎬ 但在动态评
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分规则下ꎬ 由于近期评分被赋予更多权重ꎬ 这种先发优势可能会受到相当程度的削弱ꎮ
本研究隶属于评论系统设计领域ꎮ 当前研究已深入探讨了多维评分系统 (Ｓｃｈｎｅｉｄｅｒ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２１ꎻ

Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２３ꎻ Ｋｏｎｇ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２０ꎻ Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１８) 的影响ꎬ 并从评分尺度 ( Ｊｉａｎｇ ＆ Ｇｕｏꎬ
２０１４)、 评分显示格式 (Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１９ꎻ Ｊｉａ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２３) 等视觉角度提出了对评论系统的改进策

略ꎮ 然而ꎬ 关于评分近期性这一时间因素的研究尚显不足ꎬ 采用强调评分近期性的动态评分规则ꎬ
是否真的能持续提升电商平台的整体效益ꎬ 仍值得深入探讨ꎮ 因此ꎬ 本研究将关注点放在评分规则

上ꎬ 即近期评分对总体评分数值的影响ꎬ 而非近期文本评论ꎬ 探讨如何利用这一因素来优化评论系

统设计ꎬ 以期为平台运营提供新思路ꎮ 本研究建议平台应根据其特定的运营目标来选用适合的评分

规则ꎬ 以实现对评论系统绩效的间接调控ꎮ

３􀆰 研究方法

３􀆰 １　 模型设置

本节首先对电商平台的评论系统进行建模ꎬ 该系统由两个卖家、 一个平台和多期消费者共同参

与ꎮ 基于产业组织理论和消费者心理学等理论ꎬ 这一模型描述了消费者的网购行为与评论系统的运

作机制ꎮ 图 １ 呈现了这一机制ꎬ 其中实线代表消费者的网购流程ꎬ 而虚线则表示评论系统的影响路

径ꎮ
具体而言ꎬ 整个机制可分为以下七个关键步骤: (１) 市场进入: 在每一期期初ꎬ 一定数量的新

消费者进入市场ꎮ (２) 产品估值: 进入市场后ꎬ 消费者根据产品 Ａ 和 Ｂ 的现有在线评论ꎬ 分别对二

者的质量和匹配程度进行估值ꎮ 他们的估值受上一期的评分方差与累计评论数量影响ꎬ 而评分的近

期性则由评论数量随时间推移的积累来刻画ꎮ (３) 购买决策: 消费者根据预期效用做出购买决策ꎮ
产品排名将决定他们的购买优先级ꎬ 排名靠前的产品会被优先考虑ꎮ 此步骤将产生两种结果ꎬ 即购

买某一产品或者都不买ꎮ 对于那些选择不购买的消费者ꎬ 他们将直接进入第五步ꎮ (４) 退货决策与

评分决策: 那些购买了产品的消费者需要根据实现效用选择是否退货和是否进行评分ꎬ 以及评多少

分 (好评、 中评或差评)ꎮ 其中ꎬ 退货行为会撤回已成交的销量ꎬ 并影响产品排名ꎬ 而评论发表意愿

则会受失验效应的影响ꎮ (５) 市场退出: 无论消费者是否购买产品ꎬ 他们最终都会退出市场ꎮ (６)
评论数据更新: 在消费者退出后ꎬ 平台根据设定的评分规则ꎬ 更新所有产品的评论数据ꎬ 包括计算

显示评分、 评分方差和累计评论数量ꎬ 并将这些最新信息展示给下一期的消费者ꎮ 其中ꎬ 显示评分

反映了消费者对已买产品的满意度ꎬ 评分方差代表了消费者口碑的分化程度ꎬ 而累计评论数量则体

现了消费者对产品信息的掌握程度ꎮ 请注意ꎬ 评分规则将直接影响评分及其方差的显示ꎬ 并间接影

响下一期的产品排名与消费者估值ꎮ (７) 市场刷新与下一期进入: 随着评论数据的更新ꎬ 两个产品

将进入下一期ꎬ 同时消费者市场刷新ꎮ 这个过程循环往复ꎬ 促成了消费者网购的不断进行ꎮ
本节将对各个步骤的具体假设进行详细介绍ꎮ 在第一步ꎬ 对消费者市场进行建模ꎮ 假设在每一

期期初都有固定数量 Ｍ 的潜在消费者进入平台来查看产品 Ａ 与 Ｂꎮ 遵循霍特林模型ꎬ 每个消费者 ｉ 的
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图 １　 消费者参与网购与评论系统运作的流程

真实偏好位置 ｘｉ 都相互独立ꎬ 并均匀分布于长度为 １ 的线性市场内ꎬ 即 ｘｉ ~ Ｕ ０ꎬ １[ ] ꎮ 同时ꎬ 两个

竞争性卖家在同一平台上分别销售产品 Ａ和Ｂꎬ 二者的位置 ｚ分别固定在市场的两端ꎬ 即 ｚＡ ＝ ０ꎬ ｚＢ ＝
１ꎮ 假设这两个产品的质量 ｑ 和价格 ｐ 均为相等的外生常数ꎬ 这意味着卖家不会调整这些变量ꎮ 为便

于后续分析ꎬ 质量与价格合并为价值 ｖ (ｖ ＝ ｑ － ｐ)ꎮ
在第二步ꎬ 假设消费者在购买前对产品的价值和匹配程度存在不确定性ꎬ 因此他们需要依赖评

论信息来对产品价值和自身偏好位置进行估值ꎮ 对于产品的价值估值ꎬ 假设每个消费者 ｉ 在购买前都

会参考产品 Ａ 和 Ｂ 的口碑分化信息来分别形成自己对两个产品真实价值 ｖＡ、 ｖＢ 的估计 ｖ^Ａꎬ ｉ、 ｖ^Ｂꎬ ｉꎮ 这

种价值估值 ｖ^ 遵循正态分布 (Ａｒｃｈａｋ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１１)ꎬ 其均值等于产品的真实价值 ｖꎬ 方差 σ２ ｖ^( ) 则受

评分方差 σ２(Ｒ) 的影响ꎮ 考虑到价值估值标准差 σ ｖ^( ) 与评分标准差 σ Ｒ( ) 之间存在 σ ｖ^( ) ＝ ｃ􀅰σ Ｒ( )

的对应关系 (Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２１)ꎬ 以产品 Ａ 为例 (产品 Ｂ 同理)ꎬ 在时期 ｔꎬ 某个消费者 ｉ 对该产品

的价值估值为 ｖ^Ａꎬ ｉꎬ ｔ ~ Ｎ ｖꎬ ｃ２􀅰σ２ ＲＡꎬ ｔ －１( )( ) ꎮ 其中ꎬ ｃ 表示消费者的单位不匹配成本ꎮ 其数值越大ꎬ
意味着消费者在购买决策中为匹配程度给予越大权重ꎮ

对于产品的匹配程度估值ꎬ 假设消费者在查看评论前完全不清楚自己的真实偏好位置 ｘ^ꎮ 他们

会先认为自己的初始偏好位置为 ｙ^ꎬ ｙ^均匀分布于 ０ꎬ １[ ] 上ꎬ 并与 ｘ^独立ꎮ 随后ꎬ 通过阅读产品 Ａ 和

Ｂ 的文本评论ꎬ 他们能够逐渐修正自己的偏好位置ꎮ 为了简化模型ꎬ 假设每个消费者都会查看所有
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评论ꎬ 且每一条评论都是有用的ꎮ 以产品 Ａ 为例 (产品 Ｂ 同理)ꎬ 在时期 ｔꎬ 某个消费者 ｉ 在查看产

品 Ａ 的评论后对该产品的匹配程度估值为 (Ｚｈａｏ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２２):
ｘ^Ａꎬ ｉꎬ ｔ ＝ １ － ｗＡꎬ ｔ( )􀅰ｙ^ｉꎬ ｔ ＋ ｗＡꎬ ｔ􀅰ｘｉꎬ ｔ (１)

其中ꎬ ｗ 表示文本评论的帮助程度ꎬ 值域为 ０ꎬ １[ ] ꎮ 该变量刻画了评论的近期性ꎬ 其数值 ｗＡꎬ ｔ

(或 ｗＢꎬ ｔ) 随着累计评论数量 ＮＡꎬ ｔ (或 ＮＢꎬ ｔ) 的增加而增大ꎬ 表明评论的丰富性有助于消费者更准确

地评估产品的匹配程度 (Ｐａｒｋ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２１ꎻ Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１７)ꎬ 使估值 ｘ^ｉ 更接近真实值 ｘｉꎮ
此外ꎬ 本研究引入产品体验程度 (ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ) 的概念ꎬ 用

ｃ
ｖ 来表示 (Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ

２０２１)ꎮ 当体验程度较高时ꎬ 产品类型表现为体验型产品ꎮ 这意味着消费者会更加关注产品与个人需

求的匹配程度ꎮ 在这种情况下ꎬ 文本评论的重要性会相应提升ꎬ 而表面上的评分数据 (如显示评分

和评分方差) 对购买决策的影响力则会减弱ꎮ 相对而言ꎬ 当体验程度较低时ꎬ 产品类型表现为搜索

型产品ꎬ 此时消费者会更加关注产品质量的表面数据ꎬ 评分的影响力将增强ꎮ 需要注意的是ꎬ 当体

验程度适中时ꎬ 产品将处于上述两种类型的中间状态ꎬ 本研究将这种产品类型称为 “半体验型产

品”ꎮ 引入体验程度的设定有助于深入探讨在线评论对不同类型产品的影响ꎮ
在第三步ꎬ 阐述了消费者购买决策的机制ꎮ 总的来说ꎬ 消费者会先根据产品排名来选择优先查

看哪个产品ꎬ 再根据预期效用来决定是否购买当前产品ꎮ 首先ꎬ 消费者在平台上搜索产品ꎬ 搜索结

果会按照产品排名依次展示 Ａ 和 Ｂ 两个产品ꎬ 而产品排名会根据上一期期末的排名得分 Ｋ 确定ꎮ 排

名靠前的产品会显示在搜索结果的第一页ꎬ 而排名靠后的则显示在第二页ꎮ 这种排名机制会导致排

名优势的产品抢占排名劣势产品的销量ꎮ 然后ꎬ 消费者会优先查看排名靠前的产品ꎬ 并根据产品详

情页中的评论信息对该产品进行估值ꎮ 预期效用 ＥＵ 即消费者在购买前对产品的主观感知ꎬ 成为他们

选择是否购买当前产品的判断标准ꎮ 在时期 ｔꎬ 某个消费者 ｉ 对产品 Ａ 和 Ｂ 的预期效用 ＥＵＡꎬ ｉꎬ ｔ 与

ＥＵＢꎬ ｉꎬ ｔ 的计算公式分别为:
ＥＵＡꎬ ｉꎬ ｔ ＝ ｖ^Ａꎬ ｉꎬ ｔ － ｃ􀅰ｘ^Ａꎬ ｉꎬ ｔ

ＥＵＢꎬ ｉꎬ ｔ ＝ ｖ^Ｂꎬ ｉꎬ ｔ － ｃ􀅰 １ － ｘ^Ｂꎬ ｉꎬ ｔ( ){ (２)
当 ＥＵ 的值大于 ０ 时ꎬ 消费者会直接购买该产品ꎻ 反之ꎬ 则会放弃购买并转向下一页的产品ꎮ 如

果下一页产品的预期效用为正ꎬ 则选择购买ꎻ 否则ꎬ 放弃购买所有产品ꎮ 此外ꎬ 当两个产品的排名

得分相等时ꎬ 消费者将选择预期效用更高且数值为正的产品ꎮ 图 ２ (ａ) 描述了这一购买决策流程ꎮ
在第四步ꎬ 构建消费者退货决策与评分决策的模型ꎮ 简而言之ꎬ 消费者会根据实现效用ꎬ 先做

出退货决策ꎬ 再进行评分决策ꎬ 即选择是否发表评分ꎬ 并决定评多少分ꎮ 实现效用 ＲＵ 是消费者基于

自己的客观需要对产品的主观满意度ꎬ 反映了他们在购买后的真实感受ꎮ 假设消费者在购买后能够

了解到产品的真实质量 ｖ和自己的真实偏好位置 ｘꎬ 不再存在产品不确定性ꎮ 在时期 ｔꎬ 某个消费者 ｉ
对其所买产品 Ａ 或 Ｂ 的实现效用 ＲＵＡꎬ ｉꎬ ｔ 与 ＲＵＢꎬ ｉꎬ ｔ 的计算公式为:

ＲＵＡꎬ ｉꎬ ｔ ＝ ｖ － ｃ􀅰ｘｉꎬ ｔ

ＲＵＢꎬ ｉꎬ ｔ ＝ ｖ － ｃ􀅰(１ － ｘｉꎬ ｔ){ (３)
退货决策与评分决策的具体流程如下ꎮ 首先ꎬ 消费者需进行退货决策ꎮ 当 ＲＵ 值低于好评效用临
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界值 ｕ 时ꎬ 消费者会倾向于考虑退货ꎮ 换言之ꎬ 只有意图给予中评或差评的消费者才可能产生退货

意愿①ꎮ 其中ꎬ 差评消费者的退货行为通常源于对产品价值与匹配度的不满意ꎬ 而中评消费者的退货

行为则可能归因于平台退货流程的便捷性导致的无理由退货现象ꎮ 需注意的是ꎬ 本研究预设给予好

评的消费者不会考虑退货ꎬ 尽管现实中存在退货后给予好评的个别情况ꎬ 但这往往受卖家 “退货需

先给好评” 等不当要求的影响ꎮ 本研究专注于未受人为因素干扰的自然交易情境ꎮ 消费者退货的可

能性由概率 φｉꎬ ｔ 来量化表示ꎮ 与直觉相符ꎬ 消费者的实现效用 ＲＵ 越低ꎬ 即满意度越低ꎬ 其退货的可

能性越大ꎮ 退货行为将直接导致已成交的销量记录被撤销ꎮ 然而ꎬ 值得注意的是ꎬ 即便在退货后ꎬ
消费者仍保留发表评论的权利ꎮ 以淘宝平台为例ꎬ 消费者虽然在退货后无法直接进行评论ꎬ 但是可

以采取先确认收货、 发表评论后再退货的操作ꎬ 以此实现既退货又发表评论的目的②ꎮ
然后ꎬ 消费者会根据失验效应ꎬ 即他们预期估值与实际效用之间的差距ꎬ 来决定是否发表评论ꎮ

使用 ＥＵ 与 ＲＵ 之间的差值绝对值 ΔＵ 来衡量失验效应强度ꎮ 在时期 ｔꎬ 对于某个已买消费者 ｉꎬ 失验

效应强度为:
ΔＵｉꎬ ｔ ＝ ＲＵｉꎬ ｔ － ＥＵｉꎬ ｔ (４)

ΔＵ 的值越大ꎬ 表明消费者越有强烈的意愿留下评论ꎮ 同时ꎬ 鉴于消费者的评论发表倾向与失验

效应强度呈非线性 Ｕ 形的关系 (Ｈｏ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１７)ꎬ 采用抛物线来近似刻画消费者发表评论的概率ꎮ
对于某个在时期 ｔ 的已买消费者 ｉꎬ 其感知到的失验效应强度 ΔＵｉꎬ ｔ 与评论发表概率 δｉꎬ ｔ 之间的函数

关系为:

δｉꎬ ｔ ＝ δ ΔＵｉꎬ ｔ( ) ＝
ΔＵｉꎬ ｔ

ｄ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２
ꎬ ０ ≤ ΔＵｉꎬ ｔ < ｄ

１ꎬ ｄ ≤ ΔＵｉꎬ ｔ

ì

î

í
ïï

ïï
(５)

其中ꎬ ｄ 代表 ΔＵｉꎬ ｔ 的最大临界值ꎬ 以确保 δｉꎬ ｔ 的值始终落在区间 ０ꎬ １[ ] 内ꎮ 各个消费者之间的发表

行为相互独立ꎮ 需要注意的是ꎬ 只有已买消费者才能进行评分ꎮ 如果消费者决定发表评论ꎬ 则根据

ＲＵ 的不同区间给出相应的评分: ＲＵ 达到临界值 ｕ 则好评 (１ 分)ꎬ 介于 ０ 到 ｕ 之间则中评 (０􀆰 ５
分)ꎬ 低于 ０ 则差评 (０ 分)ꎮ 因此ꎬ 显示评分 Ｒ 的值域为 ０ꎬ １[ ] ꎮ 图 ２ (ｂ) 总结了已买消费者的

退货决策与评分决策流程ꎮ
在第五步ꎬ 无论是否购买、 是否退货与是否评分ꎬ 所有消费者在每一期期末都将退出市场ꎮ
在第六步ꎬ 平台整理评论数据ꎬ 并根据设定的评分规则更新产品的评论信息和排名ꎮ 首先ꎬ 统

计评论数据与系统数据ꎮ 评论数据是指产品 Ａ 和 Ｂ 各自的当期好评数量 ｈＡꎬ ｔ 与 ｈＢꎬ ｔ、 当期中评数量

ｍＡꎬ ｔ 与 ｍＢꎬ ｔ、 当期差评数量 ｎＡꎬ ｔ － ｈＡꎬ ｔ － ｍＡꎬ ｔ 与 ｎＢꎬ ｔ － ｈＢꎬ ｔ － ｍＢꎬ ｔꎬ 以及当期评论数量 ｎＡꎬ ｔ 与

ｎＢꎬ ｔꎬ 这些数据将用于输出下一期的评分均值及方差ꎮ 同时ꎬ 评论数据还包括累计评论数量 ＮＡꎬ ｔ ＝

∑ｔ

ｉ ＝ １
ｎＡꎬ ｔ 与 ＮＢꎬ ｔ ＝ ∑ｔ

ｉ ＝ １
ｎＢꎬ ｔꎬ 这些数据将在下一期帮助消费者进一步降低购买前的不确定性ꎮ 此外ꎬ

系统数据是指产品 Ａ 和 Ｂ 各自的当期退货数 ｂＡꎬ ｔ 与 ｂＢꎬ ｔ、 减去退货数后的当期实际销量 ｓＡꎬ ｔ 与 ｓＢꎬ ｔ、
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本研究还曾考虑只有差评消费者才会考虑退货的情况ꎬ 受篇幅所限未列示ꎬ 读者如需要请联系通讯作者ꎮ
商家服务大厅￣淘宝网 􀆰 已经退款了ꎬ 平台能处理评价吗? [ＥＢ/ ＯＬ]. ｈｔｔｐｓ: / / ｈｅｌｐｃｅｎｔｅｒ. ｔａｏｂａｏ. ｃｏｍ/ ｓｅｒｖｉｃｅｈａｌｌ /

ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ＿ｄｅｔａｉｌ? ｋｎｏｗｌｅｄｇｅＩｄ＝ １３０６７４０７.



当期浏览量 ｆＡꎬ ｔ 与 ｆＢꎬ ｔꎬ 这些数据将用于计算下一期的排名得分ꎮ
其次ꎬ 平台根据既定的评分规则来更新两个产品的显示评分 ＲＡꎬ ｔ 与 ＲＢꎬ ｔ 及其评分方差 σ２ ＲＡꎬ ｔ( )

与 σ２(ＲＢꎬ ｔ)ꎮ 最新的显示评分将参与排名得分计算ꎬ 而评分方差则将为下一期的新到消费者提供估

值参考ꎮ 这两种变量的计算都采用了加权平均的方式ꎮ 例如ꎬ 显示评分即为各个评论效价 (即好评、
中评和差评三种效价) 与其数量所占比例之积的总和ꎬ 见公式 (６￣７)ꎬ 而评分方差则是对每个评论

效价的方差求加权平均值ꎬ 见公式(８)￣(９)ꎮ

(ａ) 消费者的购买决策　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (ｂ) 消费者的退货和评分决策

图 ２　 消费者进行购买决策与退货和评分决策的过程

不同评分规则在计算公式和理念上存在差异ꎮ 传统评分规则强调所有已买消费者的话语权平等ꎬ
无论他们是早期还是近期的购买者ꎮ 在这种规则下ꎬ 显示评分 Ｒ ｔｒａｄ

ｔ 及其方差 σ２ Ｒ ｔｒａｄ
ｔ( ) 使用公式 (６)

与公式 (８) 来计算ꎮ 这种规则认为ꎬ 评论数量的累计会使产品口碑更加稳定和准确ꎮ 相比之下ꎬ 动

态评分规则更关注近期消费者的评价ꎮ 它设定了一个统计周期 Ｔꎬ 仅在该周期内的评论数据才会参

与显示评分及其评分方差的计算ꎮ 在这种规则下ꎬ 显示评分 Ｒｄｙｎ
ｔ 及其方差 σ２ Ｒｄｙｎ

ｔ( ) 使用公式 (７)
与公式 (９) 来计算ꎮ 这种规则的逻辑在于ꎬ 随着评论数量的积累ꎬ 近期消费者在购买时能够参考更

多的评论信息ꎬ 因此他们的评价比早期购买者更加准确和有参考价值ꎮ
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Ｒ ｔｒａｄ
ｔ ＝

∑ｔ

ｊ ＝ １
ｈｊ

∑ｔ

ｊ ＝ １
ｎｊ

＋ ０􀆰 ５􀅰
∑ｔ

ｊ ＝ １
ｍｊ

∑ｔ

ｊ ＝ １
ｎｊ

(６)

Ｒｄｙｎ
ｔ ＝

∑ｔ

ｊ ＝ ｔ－Ｔ＋１
ｈｊ

∑ｔ

ｊ ＝ ｔ－Ｔ＋１
ｎｊ

＋ ０􀆰 ５􀅰
∑ｔ

ｊ ＝ ｔ－Ｔ＋１
ｍｊ

∑ｔ

ｊ ＝ ｔ－Ｔ＋１
ｎｊ

(７)

σ２ Ｒ ｔｒａｄ
ｔ( ) ＝ １ － Ｒ ｔｒａｄ

ｔ( ) ２􀅰
∑ｔ

ｊ ＝ １
ｈｊ

∑ｔ

ｊ ＝ １
ｎｊ

＋ ０􀆰 ５ － Ｒ ｔｒａｄ
ｔ( ) ２􀅰

∑ｔ

ｊ ＝ １
ｍｊ

∑ｔ

ｊ ＝ １
ｎｊ

＋ ０ － Ｒ ｔｒａｄ
ｔ( ) ２􀅰

æ
è
ç∑ｔ

ｊ ＝ １
ｎｊ － ∑ｔ

ｊ ＝ １
ｈｊ － ∑ｔ

ｊ ＝ １
ｍｊ

ö
ø
÷

∑ｔ

ｊ ＝ １
ｎｊ

(８)

σ２ Ｒｄｙｎ
ｔ( ) ＝ １ － Ｒｄｙｎ

ｔ( ) ２􀅰
∑ｔ

ｊ ＝ ｔ－Ｔ＋１
ｈｊ

∑ｔ

ｊ ＝ ｔ－Ｔ＋１
ｎｊ

＋ ０􀆰 ５ － Ｒｄｙｎ
ｔ( ) ２􀅰

∑ｔ

ｊ ＝ ｔ－Ｔ＋１
ｍｊ

∑ｔ

ｊ ＝ ｔ－Ｔ＋１
ｎｊ

＋ ０ － Ｒｄｙｎ
ｔ( ) ２􀅰

æ
è
ç ∑ｔ

ｊ ＝ ｔ－Ｔ＋１
ｎｊ － ∑ｔ

ｊ ＝ ｔ－Ｔ＋１
ｈｊ － ∑ｔ

ｊ ＝ ｔ－Ｔ＋１
ｍｊ

ö
ø
÷

∑ｔ

ｊ ＝ ｔ－Ｔ＋１
ｎｊ

(９)

再次ꎬ 平台通过综合多方面因素来计算产品的排名得分ꎬ 以输出下一期排名ꎮ 排名得分 Ｋ 综合

考虑显示评分 Ｒ、 退货率 β、 实际销量 ｓ、 转化率 Ｆ 和其他因素 ε这五个维度ꎬ 各个维度均占 ２０％的

权重ꎮ 这一设定旨在体现产品排名是多个因素综合作用的结果ꎬ 而非仅由显示评分决定ꎮ 尽管现实

中各平台的排名算法可能更为复杂且精细ꎬ 但本研究通过降低评分的权重并引入多元环境因素ꎬ 旨

在探讨评分规则的抗干扰能力ꎬ 这种模型简化在一定程度上仍能有效反映现实情况ꎮ 本研究亦尝试

了不同的权重调配方案ꎬ 例如显示评分 Ｒ (４０％)、 退货率 β (１０％)、 实际销量 ｓ (１５％)、 转化率 Ｆ
(１５％)、 其他因素 ε (２０％) 的方案ꎬ 但发现对现有主要结论并未产生显著影响ꎮ① 该产品排名权重

模型如图 ３ 所示ꎮ 以产品 Ａ 为例 (产品 Ｂ 同理)ꎬ 在时期 ｔ 期末ꎬ 该产品的排名得分 ＫＡꎬ ｔ 为各个维度

的加权平均值ꎬ 由以下公式计算得出:
ＫＡꎬ ｔ ＝ ２０％ × ＲＡꎬ ｔ ＋ ２０％ × １ － βＡꎬ ｔ( ) ＋ ２０％ ×

ｓＡꎬ ｔ

Ｍ
＋ ２０％ × ＦＡꎬ ｔ ＋ ２０％ × ε (１０)

排名得分更高的产品将在下一期获得更高排名ꎮ 除了显示评分外ꎬ 其他四个维度的相关介绍如

下:
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(１) 实际销量 ( ｓ) : 指扣除退货数后的实际销售数量ꎮ 在计算排名得分时ꎬ 将销量 ｓ 标准化为

ｓ
Ｍꎬ 以确保各输入因素的数值上限统一为 １ꎮ 在现实中ꎬ 拼多多的综合排名算法会根据一段时间内

的产品评分和销量等因素来计算产品搜索的排名结果①ꎮ
(２) 产品退货率 (β) : 指退货量 ｂ 与成交销量 (ｂ ＋ ｓ) 的比值②ꎮ 以产品 Ａ 为例 (产品 Ｂ 同理)ꎬ

在时期 ｔ 期末ꎬ 该产品的退货率为 βＡꎬ ｔ 由以下公式算出:
βＡꎬ ｔ ＝

ｂＡꎬ ｔ

ｂＡꎬ ｔ ＋ ｓＡꎬ ｔ
(１１)

退货率是电商实践中的重要因素之一ꎮ 根据 Ｉｎｖｅｓｐ 的调查ꎬ 线上销售的退货率超过 ３０％ꎬ 远高

于线下实体店的 ８􀆰 ９％ꎮ③ 鉴于此ꎬ 将退货率纳入考量ꎬ 使模型设定更为完善且贴近现实ꎮ 退货率对

排名得分具有负向影响ꎬ 高退货率会导致产品排名权重下降ꎬ 进而抑制销售④ꎮ 以现实中的淘宝平台

为例ꎬ 退款纠纷率是影响其产品综合排序的关键因素之一⑤ꎮ

图 ３　 产品排名权重模型

(３) 产品转化率 (Ｆ) : 指浏览某一产品的用户中实际购买该产品的用户所占比例⑥ꎮ 转化率被

定义为未扣除退货数的成交销量 (ｂ ＋ ｓ) 与浏览量 ｆ 之间的比值ꎮ 以产品 Ａ 为例 (产品 Ｂ 同理)ꎬ 在

时期 ｔ 期末ꎬ 该产品的转化率 ＦＡꎬ ｔ 由以下公式算出:
ＦＡꎬ ｔ ＝

ｂＡꎬ ｔ ＋ ｓＡꎬ ｔ

ｆＡꎬ ｔ
(１２)
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①
②

③

④
⑤

⑥

卖家网 􀆰 拼多多搜索排名规则ꎬ 怎么查? [ＥＢ / ＯＬ]. ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ􀆰 ｍａｉｊｉａ􀆰 ｃｏｍ / ａｒｔｉｃｌｅ / ４９４２２８􀆰
Ｍａｋｅ Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ􀆰 Ｅ￣ｃｏｍｍｅｒｃｅ ｒｅｔｕｒｎ ｒａｔｅ: Ｗｈａｔ ｉｓ ｉｔꎬ ｗｈｙ ｉｓ ｉｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ａｎｄ ｈｏｗ ｔｏ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｉｔ [ＥＢ / ＯＬ]. ｈｔｔｐｓ: / /

ｂｌｏｇ􀆰 ｍａｋｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅ􀆰 ｃｏｍ / ｅｎ / ｂｌｏｇ / ｐｒｏｄｕｃｔ￣ｒｅｔｕｒｎ￣ｒａｔｅ￣ｗｈａｔ￣ｉｓ￣ｉｔ￣ａｎｄ￣ｈｏｗ￣ｔｏ￣ｄｅｃｒｅａｓｅ￣ｉｔ􀆰
Ｉｎｖｅｓｐ􀆰 Ｅ￣ｃｏｍｍｅｒｃｅ ｐｒｏｄｕｃｔ ｒｅｔｕｒｎ ｒａｔｅ￣Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｔｒｅｎｄｓ [ ＥＢ / ＯＬ ]. ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ􀆰 ｉｎｖｅｓｐｃｒｏ􀆰 ｃｏｍ / ｂｌｏｇ /

ｅｃｏｍｍｅｒｃｅ￣ｐｒｏｄｕｃｔ￣ｒｅｔｕｒｎ￣ｒａｔｅ￣ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ / 􀆰
店查查 􀆰 淘宝退货率高有什么影响 [ＥＢ / ＯＬ]. ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ􀆰 ｄｉａｎｃｈａｃｈａ􀆰 ｃｏｍ / ｎｅｗｓ / ｉｎｆｏ / ｉｄ / １８０６.
商家服务大厅￣淘宝网 􀆰 影响综合搜索排序的因素有哪些呢? [ＥＢ / ＯＬ]. ｈｔｔｐｓ: / / ｈｅｌｐｃｅｎｔｅｒ􀆰 ｔａｏｂａｏ􀆰 ｃｏｍ /

ｓｅｒｖｉｃｅｈａｌｌ / ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ＿ｄｅｔａｉｌ? ｋｗｄＣｏｎｔｅｎｔＩｄ＝ １０２３５７３１７０１１３８４３２.
数字营销网 􀆰 电商转化率是什么意思? 电商转化率如何提高? [ＥＢ / ＯＬ]. ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ􀆰 ｓｈｕｚｉｙｉｎｇｘｉａｏ􀆰 ｎｅｔ /

ｄｚｓｗ / ｙｄｄｚｓｗ / １０２２９８􀆰 ｈｔｍｌ􀆰



在现实中ꎬ 平台会将转化率作为产品排序的考虑因素之一ꎮ 例如ꎬ 亚马逊的产品排名算法侧重

考虑相关性、 转化率和客户满意度这三个指标①ꎮ 需要注意的是ꎬ 上述的实际销量、 转化率和退货率

在统计时都只考虑最近一个时期内的当期数据ꎮ 该设定与现实中淘宝退货率只计算 ３０ 天内的数据相似②ꎮ
(４) 其他因素 (ε) : 指除了前四种因素以外的其他因素ꎬ 例如相关性、 价格、 服务质量、 商品

人气等ꎮ 为了控制变量ꎬ 假设竞争性产品中的其他因素都相同ꎬ 即 ε 恒等于 １ꎮ 同时ꎬ 还假设消费者

不会发表虚假评论ꎬ 卖家不存在虚假订单行为ꎬ 以及产品排名遵从自然排序ꎬ 即不考虑广告位ꎮ
在最后一步ꎬ 待评论信息更新后ꎬ 两个产品随即进入市场的新一期ꎮ 届时ꎬ 又将有 Ｍ 个全新的

消费者涌入市场ꎮ 所谓 “全新”ꎬ 是指这些消费者对于先前的任何信息均一无所知ꎬ 包括历史价格、
历史销量以及先前消费者的估值等ꎬ 他们的估值将仅依赖于最新的评论信息ꎮ

参数 ｖ、 ｃ、 ｕ 的取值范围界定如下: 第一ꎬ 当消费者与其已买产品的位置之间的距离最近时ꎬ 他

一定会给好评ꎬ 即 ｖ > ｕꎬ 以确保满意的消费者不会只给中评ꎮ 第二ꎬ 当二者的距离最远时ꎬ 他一定

会给差评ꎬ 即 ｖ － ｃ < ０ꎬ 以确保负面评价的存在ꎮ 第三ꎬ 为了增强排名竞争的重要性ꎬ 当消费者处

于线性市场的中点时ꎬ 他对两个产品都会给好评ꎬ 即 ｖ － １
２ ｃ > ｕꎮ

３􀆰 ２　 符号说明

表 １ 总结了产品排名权重模型中的所有符号及其含义ꎮ

表 １
参数 定　 　 义

Ｍ 每个时期市场上的潜在消费者数量 (Ｍ > ０)
ｖ 产品的真实价值 (ｖ > ０)
ｃ 消费者偏好的单位不匹配成本 (ｃ > ０)
ｕ 消费者给予好评与不考虑退货的效用临界值 (ｕ > ０)
Ｔ 动态评分规则的一个统计周期

ｄ 失验效应强度的最大临界值 (ｄ > ０)
ε 除了产品评分、 转化率、 实际销量和退货率以外的用于计算排名得分的其他因素(ε ≡ １)

变量 定 　 　 义

ｘｉꎬ ｔ 在第 ｔ 期消费者 ｉ 的真实偏好位置(ｘｉꎬ ｔ ~ Ｕ ０ꎬ １[ ] )

ｖ^Ａꎬ ｉꎬ ｔꎬ ｖ^Ｂꎬ ｉꎬ ｔ

在第 ｔ 期消费者 ｉ 对产品 Ａ、 Ｂ 的价值估值

ｖ^Ａꎬ ｉꎬ ｔ ~ Ｎ ｖꎬ ｃ２􀅰σ２ ＲＡꎬ ｔ－１( )( ) ꎬ ｖ^Ｂꎬ ｉꎬ ｔ ~ Ｎ ｖꎬ ｃ２􀅰σ２ ＲＢꎬ ｔ－１( )( )
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续表

变量 定　 　 义

ｙ^ｉꎬ ｔ 在第 ｔ 期消费者 ｉ 的初始偏好位置估值( ｙ^ｉꎬ ｔ ~ Ｕ ０ꎬ １[ ] )
ｘ^Ａꎬ ｉꎬ ｔꎬ ｘ^Ｂꎬ ｉꎬ ｔ 在第 ｔ 期消费者 ｉ 在阅读产品 Ａ、 Ｂ 的评论后对自身偏好位置的估值(０ ≤ ｘ^Ａꎬ ｉꎬ ｔꎬ ｘ^Ｂꎬ ｉꎬ ｔ ≤ １)

ΔＵｉꎬ ｔ 在第 ｔ 期消费者 ｉ 所遇到的失验效应强度ꎬ 定义为 ＥＵ 与 ＲＵ 差值的绝对值

δｉꎬ ｔ 在第 ｔ 期消费者 ｉ 愿意发表评论的概率ꎬ 由失验效应强度决定

φｉꎬ ｔ 在第 ｔ 期消费者 ｉ 决定退货的概率ꎬ 由实现效用决定

ＥＵＡꎬ ｉꎬ ｔꎬ ＥＵＢꎬ ｉꎬ ｔ 时期 ｔ 消费者 ｉ 在购买前对产品 Ａ、 Ｂ 的预期效用

ＲＵＡꎬ ｉꎬ ｔꎬ ＲＵＢꎬ ｉꎬ ｔ 时期 ｔ 消费者 ｉ 在购买后对产品 Ａ、 Ｂ 的实现效用

ｓＡꎬ ｔꎬ ｓＢꎬ ｔ 产品 Ａ、 Ｂ 在第 ｔ 期减去退货数后的当期实际销量

ｎＡꎬ ｔꎬ ｎＢꎬ ｔ 产品 Ａ、 Ｂ 在第 ｔ 期的当期评论数量

ＮＡꎬ ｔꎬ ＮＢꎬ ｔ 产品 Ａ、 Ｂ 在第 ｔ 期的累计评论数量

ｈＡꎬ ｔꎬ ｈＢꎬ ｔ 产品 Ａ、 Ｂ 在第 ｔ 期的当期好评数量

ｍＡꎬ ｔꎬ ｍＢꎬ ｔ 产品 Ａ、 Ｂ 在第 ｔ 期的当期中评数量

ｂＡꎬ ｔꎬ ｂＢꎬ ｔ 产品 Ａ、 Ｂ 在第 ｔ 期的当期退货数

βＡꎬ ｔꎬ βＢꎬ ｔ 产品 Ａ、 Ｂ 在第 ｔ 期的退货率

ｆＡꎬ ｔꎬ ｆＢꎬ ｔ 产品 Ａ、 Ｂ 在第 ｔ 期的浏览量

ＦＡꎬ ｔꎬ ＦＢꎬ ｔ 产品 Ａ、 Ｂ 在第 ｔ 期的转化率

ＫＡꎬ ｔꎬ ＫＢꎬ ｔ 产品 Ａ、 Ｂ 在第 ｔ 期的排名得分

ＲＡꎬ ｔꎬ ＲＢꎬ ｔ 产品 Ａ、 Ｂ 在第 ｔ 期期末的显示评分(０ ≤ Ｒ ≤ １)
σ ＲＡꎬ ｔ( ) ꎬ σ ＲＡꎬ ｔ( ) 产品 Ａ、 Ｂ 在第 ｔ 期期末的显示评分标准差(０ ≤ σ(Ｒ) < １)

上标 ｔｒａｄꎬ ｄｙｎ 分别表示传统评分规则与动态评分规则

３􀆰 ３　 绩效指标体系

本节建立绩效指标体系以比较评论系统在不同评分规则下的绩效ꎮ 该体系先从宏观层面设置一

级指标ꎬ 进而为每个一级指标设置对应的结果指标与过程指标ꎮ 结果指标旨在量化特定维度的具体

绩效ꎬ 而过程指标则旨在揭示结果指标背后的形成原因ꎮ 具体而言ꎬ 该体系设定了两个一级指标:
公平性指标与效率性指标ꎮ 对于公平性指标ꎬ 采用产品间累计销量差 (Δ ＳＡＢ) 作为结果指标ꎬ 以衡量

不同评分规则下的竞争公平性ꎮ 同时ꎬ 通过排名变动概率 (Ｐ (ＲＣ) ) 这一过程指标ꎬ 来解释公平

性差异背后的原因ꎮ 对于效率性指标ꎬ 设置两个结果指标: 累计评论数量总量 (Σ ＮＡＢ) 和平均流失

客户数 (ＬＣ)ꎮ 前者用于衡量评分规则在促进评论数量方面的效率ꎬ 而后者则用于测量在改善产品

８７１

珞珈管理评论

２０２５ 年卷第 ６ 辑 (总第 ６３ 辑)



推荐准确性方面的绩效ꎮ 此外ꎬ 引入平均失验效应强度 (ΔＵ) 作为过程指标ꎬ 以揭示评分规则对评

论积累速度的影响路径ꎮ 表 ２ 总结了这一绩效指标体系ꎮ

表 ２ 评论系统的绩效指标体系

一级指标 过程指标 结果指标

公平性 排名变动概率 (Ｐ(ＲＣ)) 产品间累计销量差 (Δ ＳＡＢ)

效率性
平均失验效应强度 (ΔＵ) 累计评论数量总量 (Σ ＮＡＢ)

— 平均流失客户数 (ＬＣ)

在评论系统中ꎬ 潜在的偏差可能倾向于特定卖家ꎬ 进而引发机会不平等现象ꎮ 例如ꎬ 已积累一

定成功度的卖家往往更易获得推荐机会 (Ｈｏｒａｎ ＆ Ｂｕｌｌｅｎ￣Ｓｍｉｔｈꎬ ２０２３)ꎮ 鉴于此ꎬ 本研究致力于设立

明确的公平性指标ꎬ 以量化评估这种偏差可能带来的不平等性ꎮ 同时ꎬ 评论系统还需确保效率性ꎬ
以满足平台在关键绩效指标上的要求ꎬ 诸如通过增加评论总量来丰富信息内容①ꎬ 以及使用客户流失

数来衡量产品推荐的准确性②ꎮ 下文将对各个指标进行详细介绍ꎮ
３􀆰 ３􀆰 １　 公平性结果指标———产品间累计销量差

电商平台肩负着维护市场公平的重任ꎬ 这要求平台制定公正的竞争规则ꎬ 设计合理的运作系统ꎬ
以确保市场竞争的公平性③ꎮ 对于两个同质同价的竞争性产品而言ꎬ 如果二者的销量差距扩大仅仅是

因为平台使用了不同评分规则ꎬ 那么这显然是违反公平竞争原则的ꎮ 为了衡量不同评分规则下的竞

争公平性ꎬ 设置结果指标 “产品间累计销量差” (Δ ＳＡＢ)ꎬ 该指标通过计算两个产品累计销量的差值

绝对值得出ꎬ 其计算公式为:
Δ ＳＡＢ ＝ ＳＡ － ＳＢ (１３)

其中ꎬ 两个产品的累计销量 ＳＡ 和 ＳＢ 的计算公式分别为 ＳＡ ＝∑ｔ

ｉ ＝ １
ｓＡ 和 ＳＢ ＝∑ｔ

ｉ ＝ １
ｓＢꎮ Δ ＳＡＢ 的数值越小ꎬ

意味着两个产品间的销量分布越均衡ꎬ 市场竞争也就越公平ꎮ
３􀆰 ３􀆰 ２　 公平性过程指标———排名变动概率

与 Ｅｂｅｒ ( ２０１１) 使用获胜概率来衡量竞争公平性类似ꎬ 定义过程指标 “ 排名变动概

率” (Ｐ(ＲＣ))ꎮ 该指标表示当期显示评分更低的产品在下一期能反超其对手的概率ꎮ 排名变动概率
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的提升ꎬ 反映了竞争双方排名的更迭更频繁ꎮ 对于两个同质同价的竞争性产品来说ꎬ 频繁的排名变

动意味着销量的分配更为均衡ꎬ 从而增强了竞争公平性ꎮ 本文基于仿真实验中的样本数据来估算排

名变动概率ꎮ 具体而言ꎬ 本研究定义了一个虚拟变量 ＲＣ ｔꎬ 用以标识在第 ｔ 期是否发生了产品排名的

变动ꎮ 若该事件成功发生ꎬ 则 ＲＣ ｔ 记为 １ꎬ 否则记为 ０ꎮ 该变量的判定条件如以下公式所示:
ＲＣ ｔ ＝

１ꎬ 若(ＫＡꎬ ｔ ≥ ＫＢꎬ ｔ 且ＫＡꎬ ｔ －１ < ＫＢꎬ ｔ －１) 或(ＫＡꎬ ｔ ≤ ＫＢꎬ ｔ 且ＫＡꎬ ｔ －１ > ＫＢꎬ ｔ －１)
０ꎬ 其他{ (１４)

最后ꎬ 本研究计算 ＲＣ ｔ 在所有重复实验中的平均值ꎬ 该均值即为排名变动的样本概率 Ｐ(ＲＣ)ꎮ
３􀆰 ３􀆰 ３　 效率性结果指标———累计评论数量总量

电商平台期望评论系统能激发消费者积极发表更多评论ꎮ 评论数量不仅关乎产品人气和浏览量ꎬ
更体现用户活跃度和产品信息丰富度①ꎮ 同时ꎬ 评论数量的增加反映了平台受消费者信赖ꎬ 提升了信

息透明度和意见公正性ꎮ 最终ꎬ 这些评论构成宝贵的商业数据ꎬ 助力平台搜索引擎优化ꎬ 提升浏览

量及销量②ꎮ 因此ꎬ 评论数量是评估平台运营成效的关键指标ꎮ 引入结果指标 “累计评论数量总量”
(Σ ＮＡＢ)ꎬ 旨在评估评论系统在促进评论数量增长方面的效率性ꎮ 该指标代表平台上所有产品的累计

评论数量总和ꎬ 其计算公式如以下公式所示:
Σ ＮＡＢ ＝ ＮＡ ＋ ＮＢ (１５)

该指标的数值较高意味着当前评分规则有助于提升平台评论信息丰富度ꎮ
３􀆰 ３􀆰 ４　 效率性过程指标———平均失验效应强度

在本节模型中ꎬ 消费者发表评论的意愿受其失验效应感知影响ꎮ 当评论系统所呈现的信息与消

费者实际体验存在显著偏差时ꎬ 这种感知会变得尤为强烈ꎬ 进而激发消费者更强的发表评论的冲动ꎬ
最终促使产品收获更多评论ꎮ 然而ꎬ 这一过程的代价是牺牲了评论信息的准确性ꎮ 鉴于此ꎬ 本研究

将 “平均失验效应强度” 作为衡量 “累计评论数量总量” 的过程指标ꎮ 平均失验效应强度指标反映

了评论信息的准确性水平ꎬ 其数值越高ꎬ 意味着评论信息越不准确ꎬ 但同时也预示着评论数量的增

加ꎮ 为了测量这一指标ꎬ 本研究基于仿真实验中的样本数据ꎬ 先算出每一期所有 ΔＵｉꎬ ｔ 的均值 ΔＵｔꎬ
再求出 ΔＵｔ 在所有重复实验中的均值ꎮ 这一最终的均值即为平均失验效应强度 (ΔＵ)ꎮ

３􀆰 ３􀆰 ５　 效率性结果指标———平均流失客户数

为了评估评分规则在提升评论系统推荐产品准确性方面的效率ꎬ 提出另一个结果指标 “平均流

失客户数” (ＬＣ)ꎮ 该指标用于量化排名靠后的产品因其排名劣势而流失的客户数量ꎮ 具体来说ꎬ 当
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消费者在某一时期原本更适合购买排名靠后的产品ꎬ 但因搜索排序的影响而选择购买排名靠前的产

品时ꎬ 他就被视为排名靠后产品的流失客户ꎮ 这种情况的发生ꎬ 往往意味着消费者未能获得最大的

实现效用ꎬ 从而影响了评论系统为消费者推荐合适产品的准确性ꎮ 在后续的仿真实验中ꎬ 本研究运

用以下公式来识别流失客户:
或 ＫＡꎬ ｔ > ＫＢꎬ ｔ 且ＥＵＡꎬ ｉꎬ ｔ > ０( ) 且 ＲＵＢꎬ ｉꎬ ｔ > ＲＵＡꎬ ｉꎬ ｔ 且ＲＵＢꎬ ｉꎬ ｔ > ０( )

ＫＢꎬ ｔ > ＫＡꎬ ｔ 且ＥＵＢꎬ ｉꎬ ｔ > ０( ) 且 ＲＵＡꎬ ｉꎬ ｔ > ＲＵＢꎬ ｉꎬ ｔ 且ＲＵＡꎬ ｉꎬ ｔ > ０( ) (１６)
当该公式的计算结果为真时ꎬ 即意味着某消费者成为排名靠后产品的流失客户ꎮ 随后ꎬ 本研究

将这些消费者计入当期流失客户数 ＬＣ ｔ ꎮ 为了得到更具代表性的结果ꎬ 本研究进一步对每一期的所

有重复实验数据进行平均处理ꎬ 得出平均流失客户数ＬＣꎮ 该指标的数值越大ꎬ 说明在既定评分规则

下评论系统通过产品排名为消费者推荐合适产品的准确度越低ꎮ

３􀆰 ４　 仿真实验设计

本研究利用 Ｐｙｔｈｏｎ 编程语言对所设计的模型进行仿真模拟ꎮ 为确保结果的可靠性ꎬ 针对每一种

评分规则重复了 ２００００ 次实验ꎬ 每次实验的时间轴长度固定为 ５０ 个时期ꎮ 考虑到产品类型的影响ꎬ
根据产品的体验程度将其分为三类: 搜索型产品、 半体验型产品和体验型产品ꎬ 它们分别对应低、
中、 高三种不同的体验程度ꎬ 即

ｃ
ｖ ∈ {１􀆰 １ꎬ １􀆰 ３ꎬ １􀆰 ５}ꎮ 这一设定是基于 Ｃｈｅｎ 等 (２０２１) 的研究ꎬ

他们发现所测试产品的体验程度均落在 １􀆰 １ꎬ １􀆰 ５[ ] 区间内ꎮ 接着ꎬ 针对每一种产品类型ꎬ 测试了五

种评分规则ꎬ 包括传统评分规则 Ｔｒａｄ￣Ｒ 与四种计分周期不同的动态评分规则 Ｄｙｎ￣Ｒ (Ｔ∈{１ꎬ ２ꎬ ３ꎬ
４})ꎮ 综上所述ꎬ 共计进行了 ２００００ × ３ × ５ 次实验ꎬ 以确保研究结果的全面性和准确性ꎮ

表 ３ 概括了这一仿真实验设计ꎬ 包括参数的设定、 自变量的设置ꎬ 以及因变量的收集ꎮ 仿真实

验对每一自变量组合进行测试ꎬ 然后收集因变量数据ꎬ 这些数据将用于导出指标ꎮ 此外ꎬ 通过以下

措施防止仿真结果出现异常: (１) 参数和变量初始化: 将变量 ｗ、 Ｒ 和 σ Ｒ( ) 的初始值分别设为 ０、
０ 和 １ꎮ 将评分方差的初始值设为 １ 是因为该变量的上界为 １①ꎮ 同时ꎬ 针对搜索型产品ꎬ 将参数 ａ 调

整为－０􀆰 ０８ꎮ 这是为了防止没有消费者选择退货的情况发生ꎮ (２) 清零设置: 在动态评分规则下ꎬ 当
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① 这里要证明的是ꎬ 显示评分标准差 σ(Ｒ) 的上界为 １ꎮ 不论平台采用什么评分规则ꎬ 在评分的统计范围内ꎬ
本研究将采用以下的简化符号: 显示评分标准差 σ(Ｒ)、 显示评分 Ｒ(∈ [０ꎬ １])、 好评数 ｈ(≥ ０)、 中评数 ｍ(≥
０)ꎬ 则差评数 (ｎ － ｍ － ｈ) ≥ ０ꎬ 那么就有 ｈ ＋ ｍ ≤ ｎꎮ 首先ꎬ 我们知道:

σ Ｒ( ) ＝
　 ｈ

ｎ (１ － Ｒ)２ ＋ ｍ
ｎ (０􀆰 ５ － Ｒ)２ ＋ １ － ｈ

ｎ － ｍ
ｎ( ) (０ － Ｒ)２ ＝

　
Ｒ２ － ２ｈ ＋ ｍ

ｎ( ) Ｒ ＋ ４ｈ ＋ ｍ
４ｎ

将 Ｒ ＝ ｈ ＋ ０􀆰 ５ｍ
ｎ 代入该式并化简ꎬ 得 σ Ｒ( ) ＝ １

２ｎ
　 ４ｈ ｎ － ｍ － ｈ( ) ＋ ｍ ｎ － ｍ( ) ꎬ 则有 σ Ｒ( ) < １

２ｎ
　 (４ｈ ＋ ｍ)ｎꎮ

又因为 Ｒ ≤ １ꎬ 就有 ４ｈ ＋ ｍ ≤ ４ｎ － ｍꎬ 则: σ Ｒ( ) < １
２ｎ

　 (４ｎ － ｍ)ｎ < １
证毕ꎮ



产品在计分周期内没有收到评论时ꎬ 其显示评分将重置为 ０ꎬ 评分方差回归初始值ꎮ 这一设定旨在模

拟现实中 “暂无评分” 时消费者估值最不准确的情况ꎮ 此外ꎬ 对转化率和退货率也进行清零设置ꎬ
以防止零除异常ꎮ (３) 热身期内不设置排名: 为了控制初始排名对实验结果的影响ꎬ 设置初始 ５ 个

时期为热身期ꎮ 在热身期内不进行产品排名ꎬ 且统一使用传统评分规则ꎮ 消费者在此期间的购买决

策过程将遵循图 ２ (ａ) 中 “同时为两产品估值” 的路径进行ꎮ

表 ３ 仿真实验设计概况表

参数 取值 自变量 取值 因变量 符号

Ｍ
ｖ
ｄ
ｕ

３０
１
１

０􀆰 ２

评分规则

产品类型

{Ｔｒａｄ－Ｒꎬ
Ｄｙｎ－Ｒ (Ｔ＝ １)ꎬ
Ｄｙｎ－Ｒ (Ｔ＝ ２)ꎬ
Ｄｙｎ－Ｒ (Ｔ＝ ３)ꎬ
Ｄｙｎ－Ｒ (Ｔ＝ ４) }

ｃ
ｖ ∈ {１􀆰 １ꎬ １􀆰 ３ꎬ １􀆰 ５}

显示评分

当期评论数量

当期实际销量

失验效应强度

当期排名得分

当期流失客户数

ＲＡꎬ ｔꎬ ＲＢꎬ ｔ

ｎＡꎬ ｔꎬ ｎＢꎬ ｔ

ｓＡꎬ ｔꎬ ｓＢꎬ ｔ

ΔＵｔ

ＫＡꎬ ｔꎬ ＫＢꎬ ｔ

ＬＣｔ

４􀆰 结果与分析

本节从公平性和效率性两个指标维度来分别呈现绩效差异的时间序列结果ꎮ 对于公平性维度ꎬ
图 ４ 和图 ５ 分别展示了结果指标产品间累计销量差和过程指标排名变动概率的结果ꎮ 对于效率性维

度ꎬ 图 ６ 和图 ８ 分别展示了两个结果指标累计评论数量总量与平均流失客户数的结果ꎬ 图 ７ 则对累计

评论数量总量的过程指标平均失验效应强度进行了可视化ꎮ

４􀆰 １　 公平性指标结果分析

图 ４ 表明ꎬ 评分规则会影响产品间累计销量差ꎬ 进而影响竞争的公平性ꎮ 首先ꎬ 无论产品类型

如何ꎬ 所有评分规则下的产品间累计销量差都会随着时间的推移而增大ꎮ 然而ꎬ 值得注意的是ꎬ 传

统评分规则下的销量差距最为显著ꎬ 说明这一规则会加剧竞争不公平性ꎮ 相比之下ꎬ 动态评分规则

在缩小产品间销量差距方面表现更为出色ꎮ 这一优势主要源于动态评分规则的滚动计算特性ꎬ 它能

够在一定程度上重置历史评分ꎬ 从而避免小优势累积成大差距的情况ꎮ 其次ꎬ 一味地缩短动态评分

规则的计分周期并不总是能缩小产品间销量差距ꎮ 特别是对于半体验型产品与体验型产品ꎬ 计分周

期过短的动态评分规则如 Ｄｙｎ￣Ｒ (Ｔ＝ １) 可能导致其优势不再明显ꎮ 这可能是由于短周期下样本容量

过小ꎬ 使得产品评分容易受其他因素的影响ꎬ 从而改变了评分规则对销量分配的效果ꎮ 总的来说ꎬ
动态评分规则的公平性表现总是优于传统评分规则ꎮ
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(ａ) 对于搜索型产品
　 (ｂ) 对于半体验型产品

　 (ｃ) 对于体验型产品

图 ４　 产品间累计销量差指标在不同评分规则下的时序图

接着ꎬ 通过排名变动概率指标ꎬ 揭示评分规则对产品间累计销量差异的影响机制ꎮ 图 ５ 表明ꎬ
较低的排名变动概率与较大的产品间累计销量差存在密切关系ꎮ 具体而言ꎬ 传统评分规则下的排名

变动概率始终较低ꎬ 这意味着在该规则下ꎬ 产品排名相对固定ꎮ 这种固化的排名格局导致平台销量

持续集中在少数排名靠前的产品上ꎬ 从而加剧了竞争产品之间的销量差距ꎮ 随着时间的推移ꎬ 这种

差异逐渐扩大ꎬ 进一步削弱了市场竞争的公平性ꎮ 相比之下ꎬ 动态评分规则通过提高排名变动频率ꎬ
有效促进了销量在竞争产品之间的均匀分配ꎮ 在这种规则下ꎬ 即使初期排名靠后的产品也有机会通

过未来的良好口碑获得更高的排名ꎮ 此外ꎬ 虽然该图中排名变动概率的发展趋势存在波动ꎬ 但这些

波动并未改变不同评分规则对排名变动概率的基本差异ꎮ 无论产品类型如何ꎬ 传统评分规则下的排

名变动概率始终最低ꎬ 而动态评分规则则表现出较高的变动性ꎮ 这一结果进一步强调了评分规则在

影响产品排名变动频率方面的关键作用ꎮ

(ａ) 对于搜索型产品
　 (ｂ) 对于半体验型产品

　 (ｃ) 对于体验型产品

图 ５　 排名变动概率指标在不同评分规则下的时序图
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４􀆰 ２　 效率性指标结果分析

图 ６ 表明ꎬ 各个评分规则对评论数量产生速度的影响存在差异ꎮ 从时间序列的角度来看ꎬ 传统

评分规则往往能比动态评分规则更有效地触发消费者的评论意愿ꎮ 以半体验型产品与体验型产品为

例ꎬ 如图 ６ (ｂ) (ｃ) 所示ꎬ 传统评分规则下的累计评论数量总量始终最高ꎮ 然而ꎬ 当产品类型转向

搜索型时ꎬ 见图 ６ (ａ)ꎬ 情况可能发生转变ꎮ 与传统评分规则相比ꎬ 周期为 １ 的动态评分规则似乎更

能激发消费者发表评价的意愿ꎮ 这一发现与直觉相悖ꎬ 通常认为动态评分规则的计分周期越短ꎬ 其与传

统评分规则之间的差距就越显著ꎮ 毕竟ꎬ 在某种程度上ꎬ 传统评分规则可以视作计分周期无限延长的动

态评分规则ꎮ 综上所述ꎬ 该结果表明ꎬ 在促进评论数量方面ꎬ 尽管传统评分规则在多数情况下优于动态

评分规则ꎬ 但对于搜索型产品ꎬ 计分周期极短的动态评分规则有可能展现出其独特的优势ꎮ

(ａ) 对于搜索型产品
　 　 (ｂ) 对于半体验型产品

　 　 (ｃ) 对于体验型产品

图 ６　 累计评论数量总量指标在不同评分规则下的时序图

为了探究各个评分规则在累计评论数量总量上产生差异的机制ꎬ 进一步分析它们在平均失验效

应强度上的变化趋势ꎮ 根据模型设定ꎬ 当失验效应强度增加时ꎬ 虽然评论信息的准确性会降低ꎬ 但

是愿意发表评论的消费者会增多ꎮ 因此ꎬ 更高的平均失验效应强度总是与更快的评论积累速度相关ꎮ
图 ７ 揭示了平均失验效应强度在不同评分规则下的时间序列变化ꎮ 首先ꎬ 一般情况下ꎬ 与传统评分

规则相比ꎬ 动态评分规则下的平均失验效应强度普遍更低ꎬ 并且这一强度会随着时间的推移逐渐减

小ꎮ 这表明ꎬ 在动态评分规则下ꎬ 评论信息的准确性得到了逐步提升ꎬ 尽管消费者的评论产生速度

有所减缓ꎮ 然而ꎬ 一个有趣的现象是ꎬ 当产品类型为搜索型时ꎬ 见图 ７ (ａ)ꎬ 如果动态评分规则的

计分周期过短ꎬ 它可能诱发比传统评分规则更大的平均失验效应强度ꎮ 这说明ꎬ 过分强调评分的近

期性有时可能适得其反ꎮ 另外ꎬ 当动态评分规则的计分周期设置适中时ꎬ 例如当产品体验程度高时ꎬ
图 ７ (ｃ)ꎬ 将周期设置为 ２ꎬ 评论系统虽然在促进评论数量方面表现较差ꎬ 见图 ６ (ｃ)ꎬ 但在减轻失

验效应方面效率较高ꎮ
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(ａ) 对于搜索型产品
　 　 (ｂ) 对于半体验型产品

　 　 (ｃ) 对于体验型产品

图 ７　 平均失验效应强度指标在不同评分规则下的时序图

总的来说ꎬ 图 ７ 的结果揭示了各个评分规则在评论数量产生的效率方面产生差异的原因ꎮ 累计
评论数量更多是由消费者感知到更强的失验效应所致ꎬ 更强的失验效应意味着更不准确的评论信息ꎮ
这一发现解释了当产品类型为搜索型时计分周期很短的动态评分规则比传统评分规则引发更多评论
的原因ꎬ 即在这种情况下ꎬ 这种动态评分规则引发了消费者更强的失验效应感知ꎮ

图 ８ 揭示了不同评分规则在提升产品推荐准确性方面的动态变化趋势ꎮ 从该图可见ꎬ 通常情况
下ꎬ 动态评分规则下的平均流失客户数往往高于传统评分规则ꎬ 这意味着在改善产品推荐准确性方
面ꎬ 动态评分规则相较于传统评分规则表现较为逊色ꎮ 其原因可能是ꎬ 传统评分规则由于涵盖了所
有消费者的历史评分ꎬ 其样本容量相对较大ꎮ 这使得传统评分规则在进行产品推荐时能够参考更为
全面和稳定的数据ꎬ 因此其流失客户数的发展走势相对平稳ꎮ 相比之下ꎬ 动态评分规则主要关注近
期数据ꎬ 其样本容量相对较小ꎮ 这种局限性导致产品评分在推荐效率方面的影响力降低ꎬ 因为基于
较少数据的推荐可能不够准确和全面ꎮ 因此ꎬ 在动态评分规则下ꎬ 平均流失客户数更容易受到其他
因素的影响ꎬ 从而导致该指标数值的明显增加ꎮ 值得注意的是ꎬ 对于体验型产品ꎬ 见图 ８ (ｃ)ꎬ 尽
管在传统评分规则下的平均流失客户数可能略高于动态评分规则ꎬ 但这一差异并不显著ꎮ 综上ꎬ 动
态评分规则在改善产品推荐准确性方面的表现往往不如传统评分规则ꎮ

(ａ) 对于搜索型产品
　 　 (ｂ) 对于半体验型产品

　 　 (ｃ) 对于体验型产品

图 ８　 平均流失客户数指标在不同评分规则下的时序图
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５􀆰 结论与讨论

５􀆰 １　 结论

本研究探讨了传统评分规则与动态评分规则如何通过调控评分显示来影响评论系统表现ꎮ 经过

仿真实验结果分析ꎬ 本研究对比了不同评分规则的作用效果ꎬ 剖析了背后的作用机制ꎬ 并探讨了如

何选择最适宜的评分规则ꎮ 本研究得出两大核心结论ꎮ
首先ꎬ 传统评分规则与动态评分规则在竞争环境公平性和评论系统效率性方面展现出不同影响ꎮ

对于公平性维度ꎬ 传统评分规则往往加剧市场马太效应ꎬ 即早期优势产品销量持续增长ꎬ 与竞争对

手差距进一步拉大ꎬ 这在搜索型产品中尤为明显ꎮ 相比之下ꎬ 动态评分规则有助于促进销量公平分

配ꎬ 抑制销量过度集中于头部卖家的现象ꎬ 从而缓和马太效应ꎮ 对于效率性维度ꎬ 传统评分规则通

常更为高效ꎬ 无论是在评论数量增长还是在提升产品推荐准确性方面ꎮ 然而ꎬ 当计分周期极短时ꎬ
仅适用于搜索型产品ꎬ 动态评分规则才有可能在评论数量增长方面表现更佳ꎮ

本研究深入剖析了这些影响背后的作用机制ꎬ 为平台通过评分规则调控评论系统提供了有力支

撑ꎮ 对于公平性维度ꎬ 评分规则通过调整产品评分显示ꎬ 影响排名变动频率ꎬ 进而调控销量分配ꎬ
最终影响市场竞争公平性ꎮ 动态评分规则通过定期清除历史评分数据ꎬ 增加排名变动ꎬ 防止头部卖

家稳定占据销量优势ꎬ 从而增强竞争公平性ꎮ 对于效率性维度ꎬ 在评论数量增长方面ꎬ 评分规则通

过调整评分数据计算周期ꎬ 影响评论信息准确性ꎬ 从而作用于消费者失验效应感知ꎬ 进而影响其发

表评价意愿ꎬ 最终影响评论的积累速度ꎮ 评论数量的增加往往意味着消费者的失验效应感知增强ꎮ
在提升产品推荐准确性方面ꎬ 动态评分规则由于仅考虑最近的数据ꎬ 样本容量较小ꎬ 导致产品评分

易受波动ꎬ 进而使得评分规则对产品推荐准确性的影响力不如其他因素ꎮ 因此ꎬ 一味强调评分近期

性的动态评分规则在这方面的表现反而不如全面考虑历史评论的传统评分规则ꎮ

５􀆰 ２　 讨论

基于对先前研究的回顾总结ꎬ 本研究认识到评分规则在评分计算建模中的重要性ꎬ 这一因素

对研究结论的可靠性至关重要ꎮ 因此ꎬ 对于那些基于传统评分规则得出的研究结论ꎬ 其鲁棒性可

能需要更多的案例和数据来进一步验证和探讨ꎮ 以 Ｐａｒｋ 等 (２０２１) 的研究为例ꎬ 他们强调了早期

评论对产品口碑的显著影响ꎬ 但是这一结论可能未充分考虑评分规则的差异ꎮ 本研究注意到ꎬ 在

传统评分规则下ꎬ 早期评论的作用可能确实较为突出ꎬ 然而在动态评分规则下ꎬ 这种影响可能相

对减弱ꎮ
本研究将评分规则纳入评论系统设计的考量ꎬ 并从平台角度分析了其作用机制ꎮ 研究发现ꎬ

动态评分规则虽然在提升竞争公平性方面发挥积极作用ꎬ 但是对于评论系统效率性的提升ꎬ 例如

加快评论积累速度或改善产品推荐准确性ꎬ 其效果可能并不显著ꎮ 因此ꎬ 在设定评分规则时ꎬ 平
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台需要权衡公平性与效率性之间的微妙平衡ꎮ 此外ꎬ 本研究还对 Ｃａｒｎｅｈｌ 等 (２０２３) 的观点进行

了深入思考ꎮ 他们主张ꎬ 提高近期评论的权重对卖家总是有利的ꎬ 但这一做法可能导致更高的价

格和更慢的评论学习速度ꎬ 从而对消费者产生负面影响ꎮ 然而本研究的仿真实验结果显示ꎬ 这一

举措或许能降低消费者的失验效应感知ꎬ 并减缓卖家的评论积累速度ꎮ 因此ꎬ 这一策略并不总是

对消费者不利ꎬ 反而可能对卖家造成一定挑战ꎮ 本研究期待未来研究能够进一步探讨这一复杂而

有趣的现象ꎮ
本研究旨在深化平台运营者对动态评分规则的理解ꎮ 先前ꎬ 平台运营者普遍认为动态评分规则

能够帮助卖家摆脱历史低分的影响ꎬ 同时也有利于消费者及时获取最新评价信息①ꎮ 然而ꎬ 本研究对

此持有不同看法ꎮ 尽管动态评分规则确实有助于增加产品排名的波动性ꎬ 进而提升市场竞争的公平

性ꎬ 但这并不意味着最新的评论信息总是最可靠的ꎮ 尤其是在计分周期设置得极短的情况下ꎬ 对于

搜索型产品而言ꎬ 动态评分规则可能加剧评论信息的失真ꎮ 这是因为过短的计分周期会使统计随机

性增加ꎬ 从而导致评论信息的准确性下降ꎮ 此外ꎬ 动态评分规则在改善产品推荐准确性方面的效果

也值得商榷ꎮ 实际上ꎬ 由于近期评分的随机性较大ꎬ 其他影响排名的因素可能因此产生更大的干扰

作用ꎬ 这反而可能导致排名靠后的卖家面临更大的客户流失风险ꎮ
基于上述讨论ꎬ 本研究为电商平台的评论运营提供了重要的管理启示ꎮ 首先ꎬ 本研究鼓励平台

积极调整评论系统的评分规则ꎬ 以实现对市场竞争生态和评论系统效率的间接调控ꎮ 因此ꎬ 平台运

营者应深刻认识到评分规则在塑造平台生态中的关键作用ꎮ 其次ꎬ 本研究为平台运营者提供了选择

评分规则时的指导策略ꎮ 传统评分规则与动态评分规则各有利弊ꎬ 并无绝对优劣之分ꎮ 因此ꎬ 平台

应基于自身的发展战略ꎬ 为评论系统量身打造合适的评分规则ꎮ 具体来说ꎬ 若平台的目标是打造公

平的市场竞争环境ꎬ 或为消费者提供更精准的评论信息ꎬ 那么动态评分规则将是一个理想的选择ꎮ
反之ꎬ 若平台更侧重于提升评论系统的效率ꎬ 如增加评论数量或优化产品推荐算法ꎬ 那么传统评分

规则可能更为适用ꎮ 此外ꎬ 对于搜索型产品ꎬ 将动态评分规则的计分周期设置得较短ꎬ 可能有助于

在保障评论积累效率的同时ꎬ 维护市场竞争的公平性ꎮ 这样的策略既能够鼓励消费者积极发表评价ꎬ
又能够避免销售过度集中ꎬ 促进市场的健康发展ꎮ 综上所述ꎬ 本研究强调ꎬ 在设计评论系统时ꎬ 平

台运营者应充分利用调整评分规则这一有力手段ꎬ 以实现多元化的管理目标ꎮ
此外ꎬ 本研究虽力求完善ꎬ 但仍不可避免地存在一些局限性ꎮ 首先ꎬ 本研究模型建立在消费者

评分自然发生的基础之上ꎬ 未考虑虚假评论对消费者购买决策的潜在误导ꎮ 其次ꎬ 为了简化模型ꎬ
本研究也未考虑信息过载对消费者决策的影响ꎮ 在实践中ꎬ 评论数量过多可能导致消费者处理信息

的负担加重ꎬ 从而干扰其决策过程 (Ｊａｃｏｂｙ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ １９７４)ꎮ 再次ꎬ 评论的文本长度也可能影响评论的

有用性 (Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１７)ꎬ 对文本评论的建模还可以做进一步的分类讨论ꎮ 最后ꎬ 尽管评分体系

已间接反映了差评的影响ꎬ 但本研究在排名权重模型中尚未直接纳入差评率这一直观反映消费者

不满程度的因素ꎮ 差评率不仅可能单独影响产品排名ꎬ 还可能与其他因素产生协同效应ꎬ 产生独

特影响ꎮ
因此ꎬ 未来研究可以从以下几个方向进行拓展ꎮ 第一ꎬ 为弥补本研究的局限性ꎬ 后续研究可在
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仿真实验中纳入更多因素ꎬ 例如考虑更加复杂的产品排名机制ꎬ 以更准确地模拟电商实践中真实的

市场环境ꎮ 第二ꎬ 可以优化研究方法ꎬ 或考虑其他产品类型ꎬ 例如日常必需品与高档耐用品等分类ꎬ
从多个角度更全面地揭示评分规则的影响机制ꎮ 第三ꎬ 探索评分规则的其他潜在影响ꎮ 虽然现有研

究探讨了在线评论对社会学习 (Ｂｅｓｂｅｓ ＆ Ｓｃａｒｓｉｎｉꎬ ２０１８) 以及供应链的影响 (Ｈｕａｎｇ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２１)ꎬ
但本研究尚未采用动态评分规则对这些研究展开深入讨论ꎮ 最后ꎬ 进一步探讨评论系统设计的创新

策略ꎬ 例如根据投票数为评论赋予不同权重ꎬ 从而为平台运营提供更为丰富的策略支持ꎮ
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ｏｎ ｐｒｏｄｕｃｔ ｒａｔｉｎｇ ｄｙｎａｍｉｃｓ [Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０２３ꎬ ３４ (４) .

[１８] Ｈｏꎬ Ｙ􀆰 Ｃ􀆰 ꎬ Ｗｕꎬ Ｊ􀆰 ꎬ Ｔａｎꎬ Ｙ􀆰 Ｄｉｓｃｏｎｆｉｒｍａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｏｎｌｉｎｅ ｒａｔｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ: Ａ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｍｏｄｅｌ [Ｊ] .
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１７ꎬ ２８ (３) .

[１９] Ｈｏｒａｎꎬ Ｔ􀆰 ꎬ Ｂｕｌｌｅｎ￣Ｓｍｉｔｈꎬ Ｉ􀆰 Ｏｎｌｉｎｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｎ ｐｅｒｃｅｉｖｅｄ ｆａｉｒｎｅｓｓ: Ｇｅｎｄｅｒꎬ ｉｎｃｏｍｅ ａｎｄ
ｅｄｕｃａｔｉｏｎ [Ｊ] . Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｃｉａｌ Ｍｅｄｉａ ｉｎ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ ２０２３ꎬ １２ (２) .

[２０] Ｈｕａｎｇꎬ Ｓ􀆰 ꎬ Ｐｏｔｔｅｒꎬ Ａ􀆰 ꎬ Ｅｙｅｒｓꎬ Ｄ􀆰 Ｕｓｉｎｇ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｅｘｐｌｏｒｅ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｒｅｖｉｅｗｓ ｏｎ
ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ [Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２１ (１５１) .

[２１] Ｈｕａｎｇꎬ Ｓ􀆰 ꎬ Ｐｏｔｔｅｒꎬ Ａ􀆰 ꎬ Ｅｙｅｒｓꎬ Ｄ􀆰 ꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｒｅｖｉｅｗ ａｄｏｐｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｆｉｔａｂｉｌｉｔｙ
ｏｆ ｃａｐａｃｉｔａｔｅｄ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎｓ [Ｊ] . Ｏｍｅｇａꎬ ２０２１ (１０５) .

[２２] Ｊａｃｏｂｙꎬ Ｊ􀆰 ꎬ Ｓｐｅｌｌｅｒꎬ Ｄ􀆰 Ｅ􀆰 ꎬ Ｋｏｈｎꎬ Ｃ􀆰 Ａ􀆰 Ｂｒａｎｄ ｃｈｏｉｃｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ａｓ ａ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｌｏａｄ [Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ １９７４ꎬ １１ (１) .

[２３] Ｊｉａꎬ Ｈ􀆰 ꎬ Ｗａｎꎬ Ｅ􀆰 Ｗ􀆰 ꎬ Ｚｈｅｎｇꎬ Ｗ􀆰 Ｓｔａｒｓ ｖｅｒｓｕｓ ｂａｒｓ: Ｈｏｗ ｔｈｅ ａｅｓｔｈｅｔｉｃｓ ｏｆ ｐｒｏｄｕｃｔ ｒａｔｉｎｇｓ “ ｓｈａｐｅ”
ｐｒｏｄｕｃｔ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ [Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｎｓｕｍｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０２３ꎬ ５０ (１) .

[２４] Ｊｉａｎｇꎬ Ｙ􀆰 ꎬ Ｇｕｏꎬ Ｈ􀆰 Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｃｏｎｓｕｍｅｒ ｒｅｖｉｅｗ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｐｒｏｄｕｃｔ ｐｒｉｃｉｎｇ [Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ
Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１５ꎬ ２６ (４) .

[２５] Ｊｉｎꎬ Ｃ􀆰 ꎬ Ｙａｎｇꎬ Ｌ􀆰 ꎬ Ｈｏｓａｎａｇａｒꎬ Ｋ􀆰 Ｔｏ ｂｒｕｓｈ ｏｒ ｎｏｔ ｔｏ ｂｒｕｓｈ: Ｐｒｏｄｕｃｔ ｒａｎｋｉｎｇｓꎬ ｃｏｎｓｕｍｅｒ ｓｅａｒｃｈꎬ ａｎｄ
ｆａｋｅ ｏｒｄｅｒｓ [Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０２３ꎬ ３４ (２) .

[２６] Ｋｏｎｇꎬ Ｄ􀆰 ꎬ Ｙａｎｇꎬ Ｊ􀆰 ꎬ Ｄｕａｎꎬ Ｈ􀆰 ꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ｈｅｌｐｆｕｌｎｅｓｓ ａｎｄ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒａｔｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍｓ: Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｈｅｄｏｎｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｎｓｕｍｅｒ Ｂｅｈａｖｉｏｕｒꎬ
２０２０ꎬ １９ (１) .

[２７] Ｋｗａｒｋꎬ Ｙ􀆰 ꎬ Ｃｈｅｎꎬ Ｊ􀆰 ꎬ Ｒａｇｈｕｎａｔｈａｎꎬ Ｓ􀆰 Ｏｎｌｉｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔ ｒｅｖｉｅｗｓ: Ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｒｅｔａｉｌｅｒｓ ａｎｄ
ｃｏｍｐｅｔｉｎｇ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅｒｓ [Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１４ꎬ ２５ (１) .

[２８] Ｌｅｅꎬ Ｓ􀆰 Ｋ􀆰 ꎬ Ｌｉｎｄｓｅｙꎬ Ｎ􀆰 Ｊ􀆰 ꎬ Ｋｉｍꎬ Ｋ􀆰 Ｓ􀆰 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｎｅｗｓ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｖｉａ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ａｎｄ ｎｅｗｓ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｖｅｒｌｏａｄ ｏｎ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｓ ｏｆ ｊｏｕｒｎａｌｉｓｔｉｃ ｎｏｒｍｓ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃｅｓ [ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓｉｎ Ｈｕｍａｎ
Ｂｅｈａｖｉｏｒꎬ ２０１７ (７５) .

[２９] Ｌｉꎬ Ｈ􀆰 ꎬ Ｍｅｎｇꎬ Ｆ􀆰 ꎬ Ｐａｎꎬ Ｂ􀆰 Ｈｏｗ ｄｏｅｓ ｒｅｖｉｅｗ ｄｉｓｃｏｎｆｉｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｏｎｌｉｎｅ ｒｅｖｉｅｗ
ｂｅｈａｖｉｏｒ? Ａ ｍｉｘｅｄ￣ｍｅｔｈｏｄ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｎｔｅｍｐｏｒａｒｙ Ｈｏｓｐｉｔａｌｉｔｙ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ２０２０ꎬ ３２ (１１) .
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[３０] Ｌｉｕꎬ Ｘ􀆰 ꎬ Ｌｉꎬ Ｃ􀆰 ꎬ Ｎｉｃｏｌａｕꎬ Ｊ􀆰 Ｌ􀆰 ꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｒａｔｉｎｇ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｗｉｔｈｉｎ ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒａｔｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍ: Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ｈｏｔｅｌ ｂｏｏｋｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍ [ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｏｓｐｉｔａｌｉｔｙ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ
２０２３ (１１０) .

[３１] Ｌｉｕꎬ Ｙ􀆰 ꎬ Ｆｅｎｇꎬ Ｊ􀆰 ꎬ Ｌｉａｏꎬ Ｘ􀆰 Ｗｈｅｎ ｏｎｌｉｎｅ ｒｅｖｉｅｗｓ ｍｅｅｔ ｓａｌｅｓ ｖｏｌｕｍｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ: Ｉｓ ｍｏｒｅ ｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｌｗａｙｓ ｂｅｔｔｅｒ? [Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１７ꎬ ２８ (４) .

[３２] Ｐａｒｋꎬ Ｓ􀆰 ꎬ Ｓｈｉｎꎬ Ｗ􀆰 ꎬ Ｘｉｅꎬ Ｊ􀆰 Ｔｈｅ ｆａｔｅｆｕｌ ｆｉｒｓｔ ｃｏｎｓｕｍｅｒ ｒｅｖｉｅｗ [ Ｊ] . Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２１ꎬ ４０
(３) .

[３３] Ｐｏｐｐｉｎｋꎬ Ｂ􀆰 ꎬ Ｆｒａｓｉｎｃａｒꎬ Ｆ􀆰 ꎬ Ｒｏｂａｌꎬ Ｔ􀆰 Ａｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｒｅ￣ｒａｎｋｉｎｇ ｗｅｂ ｓｈｏｐ ｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｕｓｉｎｇ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｓｅｒ ｐｒｏｆｉｌｅｓ [ Ｊ] . Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｃｏｍｍｅｒｃｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ
２０２３ (６２) .

[３４] Ｒｅｎꎬ Ｊ􀆰 ꎬ Ｙｅｏｈꎬ Ｗ􀆰 ꎬ Ｓｈａｎꎬ Ｅｅ Ｍ􀆰 ꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ｏｎｌｉｎｅ ｃｏｎｓｕｍｅｒ ｒｅｖｉｅｗｓ ａｎｄ ｓａｌｅｓ: Ｅｘａｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ
ｃｈｉｃｋｅｎ￣ｅｇｇ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ
２０１８ꎬ ６９ (３) .

[３５] Ｒｅｎꎬ Ｌ􀆰 ꎬ Ｚｈｕꎬ Ｂ􀆰 ꎬ Ｘｕꎬ Ｚ􀆰 Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｅｘｐ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｃｏｎｓｕｍｅｒ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｎｌｉｎｅ
ｒａｔｉｎｇｓ [Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｆｕｚｚｙ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２１ꎬ ３０ (７) .

[３６] Ｓｃｈｎｅｉｄｅｒꎬ Ｃ􀆰 ꎬ Ｗｅｉｎｍａｎｎꎬ Ｍ􀆰 ꎬ Ｍｏｈｒꎬ Ｐ􀆰 Ｎ􀆰 Ｃ􀆰 ꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｓｔａｒｓ ｓｈｉｎｅ ｔｏｏ ｂｒｉｇｈｔ: Ｔｈｅ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒａｔｉｎｇｓ ｏｎ ｏｎｌｉｎｅ ｃｏｎｓｕｍｅｒ ｒａｔｉｎｇｓ [Ｊ] . Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２１ꎬ ６７
(６) .

[ ３７] Ｓｃｈｏｌｚꎬ Ｍ􀆰 ꎬ Ｐｆｅｉｆｆｅｒꎬ Ｊ􀆰 ꎬ Ｒｏｔｈｌａｕｆꎬ Ｆ􀆰 Ｕｓｉｎｇ ｐａｇｅｒａｎｋ ｆｏｒ ｎｏｎ￣ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｄｅｆａｕｌｔ ｒａｎｋｉｎｇｓ ｉｎ
ｄｙｎａｍｉｃ ｍａｒｋｅｔｓ [Ｊ] . Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１７ꎬ ２６０ (１) .

[３８] Ｔａｎｄｏｎꎬ Ａ􀆰 ꎬ Ａａｋａｓｈꎬ Ａ􀆰 ꎬ Ａｇｇａｒｗａｌꎬ Ａ􀆰 Ｇ􀆰 ꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｒｅｖｉｅｗ ｒｅｃｅｎｃｙ ｏｎ
ｈｅｌｐｆｕｌｎｅｓｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌｉｎｇ [ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｙｓｔｅｍ Ａｓｓｕｒａｎｃｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ２０２１ (１２) .

[３９] Ｗａｎｇꎬ Ｃ􀆰 ꎬ Ｚｈａｎｇꎬ Ｘ􀆰 ꎬ Ｈａｎｎꎬ Ｉ􀆰 Ｈ􀆰 Ｓｏｃｉａｌｌｙ ｎｕｄｇｅｄ: Ａ ｑｕａｓｉ￣ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｆｒｉｅｎｄｓ’ ｓｏｃｉａｌ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｉｎ ｏｎｌｉｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔ ｒａｔｉｎｇｓ [Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１８ꎬ ２９ (３) .

[４０] Ｗａｎｇꎬ Ｗ􀆰 ꎬ Ｌｉꎬ Ｆ􀆰 ꎬ Ｙｉꎬ Ｚ􀆰 Ｓｃｏｒｅｓ ｖｓ􀆰 ｓｔａｒｓ: Ａ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｄｉｓｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｃｏｎｓｕｍｅｒ
ｒｅｖｉｅｗｓ [Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ＆ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ２０１９ꎬ ５６ (３) .

[４１] Ｗｕꎬ Ｙ􀆰 ꎬ Ｗｕꎬ Ｊ􀆰 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｕｓｅｒ ｒｅｖｉｅｗ ｖｏｌｕｍｅ ｏｎ ｃｏｎｓｕｍｅｒｓ’ ｗｉｌｌｉｎｇｎｅｓｓ￣ｔｏ￣ｐａｙ: Ａ ｃｏｎｓｕｍｅｒ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ [Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ Ｍａｒｋｅｔｉｎｇꎬ ２０１６ꎬ ３３ (１) .

[４２] Ｚｈａｎｇꎬ Ｍ􀆰 ꎬ Ｇｕｏꎬ Ｘ􀆰 ꎬ Ｃｈｅｎꎬ Ｇ􀆰 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｎ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ: Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ
ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｏｎｌｉｎｅ ｐｒｏｄｕｃｔ ｒａｎｋｉｎｇ [Ｊ] . Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１６ (８３) .

[４３] Ｚｈａｏꎬ Ｃ􀆰 ꎬ Ｗａｎｇꎬ Ｘ􀆰 ꎬ Ｘｉａｏꎬ Ｙ􀆰 ꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｒｅｖｉｅｗｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ ｏｎ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ
ｐｒｉｃｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ [Ｊ] . Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ２０２２ꎬ ３１ (１０) .

[４４] Ｚｉｍｍｅｒｍａｎｎꎬ Ｓ􀆰 ꎬ Ｈｅｒｒｍａｎｎꎬ Ｐ􀆰 ꎬ Ｋｕｎｄｉｓｃｈꎬ Ｄ􀆰 ꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｎｇ ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｃｏｎｓｕｍｅｒ ｒａｔｉｎｇｓ
ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｐｒｉｃｅ ａｎｄ ｄｅｍａｎｄ [Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１８ꎬ ２９ (４) .
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Ｔｈｅ Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ Ｒａｔｉｎｇ Ｒｕｌｅｓ ｏｎ Ｅ￣Ｃｏｍｍｅｒｃｅ Ｐｌａｔｆｏｒｍｓ􀆳
Ｒｅｖｉｅｗ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｕｎｄｅｒ ａ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

Ｙａｎｇ Ｌｅｉ１ 　 Ｚｈａｎｇ Ｗｅｉｊｉｅ１ 　 Ｈａｏ Ｃａｉｘｉａ２

(１　 Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｂｕｓｉｎｅｓｓꎬ Ｓｏｕｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ
Ｇｕａｎｇｚｈｏｕꎬ ５１０００６ꎻ ２　 Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｂｕｓｉｎｅｓｓꎬ Ｃｈａｎｇｚｈｏｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈａｎｇｚｈｏｕꎬ ２１３１５９)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｅｖａｉｌｉｎｇ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｓｈｏｐｐｉｎｇꎬ ｃｏｎｓｕｍｅｒｓ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ ｄｅｐｅｎｄ ｏｎ ｏｎｌｉｎｅ ｒｅｖｉｅｗｓ ｆｏｒ
ｐｒｏｄｕｃｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｐｒｏｄｕｃｔ ｒａｔｉｎｇｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｈａｖｅ ｂｅｃｏｍｅ ａ ｋｅｙ ｍｅｔｒｉｃ ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｓｅｌｌｅｒｓ􀆰 Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｉｔ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｔｏ ｈａｖｅ ａ ｔｈｏｒｏｕｇｈ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｔｉｎｇ ｒｕｌｅｓ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ｅ￣ｃｏｍｍｅｒｃｅ ｐｌａｔｆｏｒｍｓꎬ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｈｏｗ ｒａｔｉｎｇｓ ａｒｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ􀆰 Ｐｒｅｓｅｎｔｌｙꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ ｍａｉｎ
ｒａｔｉｎｇ ｒｕｌｅｓ: ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｔｉｎｇ ｒｕｌｅ ( Ｔｒａｄ￣Ｒ) ａｎｄ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｒａｔｉｎｇ ｒｕｌｅ (Ｄｙｎ￣Ｒ) 􀆰 Ｄｅｓｐｉｔｅ ｔｈｅ ｆａｒ￣
ｒｅａｃｈｉｎｇ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｒａｔｉｎｇ ｒｕｌｅｓꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｌａｃｋ ｏｆ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｒｅａｍ􀆰 Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｅｍｐｌｏｙｓ
ａ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｒａｔｉｎｇ ｒｕｌｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｒｅｖｉｅｗ
ｓｙｓｔｅｍｓ􀆰 Ｔｈｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ Ｔｒａｄ￣Ｒ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｉｎ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｒｅｖｉｅｗ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ
ｓｕｃｈ ａｓ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｖｉｅｗｓ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｃｕｓｔｏｍｅｒ ａｔｔｒｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｌｏｗｅｒ￣ｒａｎｋｅｄ ｓｅｌｌｅｒｓ􀆰 Ｄｙｎ￣
Ｒ ｉｓ ａｌｗａｙｓ ｍｏｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｐｒｏｍｏｔｉｎｇ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ｆａｉｒｎｅｓｓꎬ ｂｕｔ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙꎬ ｗｈｅｎ ｉｔｓ ｒａｔｉｎｇ ｃｙｃｌｅ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ
ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｓｈｏｒｔꎬ Ｄｙｎ￣Ｒ ｃａｎ ｄｒｉｖｅ ａ ｆａｓｔｅｒ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｖｉｅｗｓ ｆｏｒ ｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｄｕｃｔｓ􀆰 Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｅ￣ｃｏｍｍｅｒｃｅ
ｐｌａｔｆｏｒｍｓ ｓｈｏｕｌｄ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｒａｔｉｎｇ ｒｕｌｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅｉｒ ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ.

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｒａｔｉｎｇ ｒｕｌｅｓꎻ Ｐｒｏｄｕｃｔ ｒａｔｉｎｇｓꎻ Ｒｅｃｅｎｃｙ ｏｆ ｒｅｖｉｅｗｓꎻ Ｒｅｖｉｅｗ ｓｙｓｔｅｍ ｄｅｓｉｇｎꎻ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

专业主编: 许明辉
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基于评分规则的电商平台评论系统仿真研究


