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摘  要 

在线评论能够降低消费者在体验型产品购买决策中的感知风险，但评论信息过载对高效的搜索构成了挑

战。由于体验型产品具有个性化的特点，消费者对评论信息的需求因产品特征偏好而异，这一问题在现

有研究中尚未得到充分阐述。研究通过LDA2Vec、LCR等方法，构建消费者类模型及基于类的评论有用

性预测模型，从而实现评论个性化排序。实验结果证实了个性化排序模型在提高评论感知有用性上的有

效性，其在评论相关性、完整性、信息诊断性、消费者满意度等方面都显著优于有用性投票排序机制。

本研究为如何识别体验型产品特征，并通过消费者体验型产品特征偏好解决体验型产品评论排序提供了

具体的方法，更为通过评论个性化排序缓解评论信息过载问题提供了理论见解、模型成果和经验证据。 
 
关键词 

评论排序，体验型产品特征，LDA2Vec，LCR 

 
 

Review Ranking Considering Consumers’ 
Preferences for Experiential Product  
Features 

Yujing Lv, Lei Chen 
Glorious Sun School of Business and Management, Donghua University, Shanghai 
 
Received: Oct. 29th, 2023; accepted: Jan. 4th, 2024; published: Jan. 15th, 2024 

 
 

 
Abstract 
Online reviews serve as a potent tool in diminishing the perceived risk consumers’ face when 
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making purchasing decisions regarding experiential products. However, the challenge lies in effi-
ciently navigating through the deluge of review information, a task that becomes increasingly 
complex due to the personalized nature of experiential products. Consumer demand for review 
information fluctuates based on their preferences for specific product features, a facet that exist-
ing research has yet to fully explore. This study seeks to bridge this gap by constructing a con-
sumer class model and a class-based review helpfulness prediction model, leveraging the capabil-
ities of LDA2Vec and LCR to achieve a personalized review ranking. The empirical results unders-
core the efficacy of the personalized ranking model in enhancing the perceived helpfulness of re-
views. It significantly surpasses the helpfulness voting ranking mechanism in terms of review re-
levance, completeness, information diagnosticity, and consumer satisfaction. This research offers 
a robust methodology to identify the features of experiential products and to tailor the ranking of 
their reviews based on consumer preferences for these features. Additionally, it provides theoret-
ical insights, modelling outcomes, and empirical evidence to alleviate the issue of review informa-
tion overload through personalized review ranking. 
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1. 引言 

在线评论是消费者关于产品或服务的意见表达，是潜在消费者的重要信息来源，也是平台提高用户

粘性并实现可持续发展的关键。现有研究表明，在线评论的作用在体验型产品的购买决策过程中格外显

著[1]。根据 Power Reviews 的一项研究，超过 85%的消费者在购买体验型产品之前会查看在线评论[2]。
感知风险理论指出，由于体验型产品的质量在消费之前难以准确评估，因此人们对其感到的不确定性比

搜索型产品更高。而在线评论能通过消费者的意见表达，有效降低消费者的感知风险[3]。然而，随着互

联网的发展，体验型产品在线评论的数量飞速增长，海量的评论给消费者带来严重的信息过载问题。全

球知名旅游分享网站 TripAdvisor 累计评论数超 8 亿条[4]，携程的评论量累计已超 1.2 亿条[5]。因此，如

何帮助消费者在大量评论中快速找到有用评论已成为有价值的研究问题。 
解决评论信息过载的方法之一是评论排序。亚马逊最早推出“有用性投票”排序机制，平台根据有

用性投票数对评论进行降序排列。虽然此举为亚马逊带来超过 27 亿美金的额外收入[6]，但是有用性投票

排序机制存在马太效应的问题——有用性投票数多的评论会得到更高的排名，而更高的排名也容易被消

费者看见而带来更多的投票数，相反，较少的投票数评论则可能被埋没或忽略。实际上，获票数少的评

论也可能对消费者“有用”。除了马太效应等问题，现有的评论排序还存在同质化的问题，即不同消费

者看到的评论排序是一样的。这忽略了消费者对体验型产品的个性化偏好。事实上，不同的消费者对于

同一评论的感知有用性是存在差异的，因此相同的评论排序并不能满足所有消费者的需求。 
基于上述内容，本研究提出以下 3 个研究问题： 
1) 如何全面地概括体验型产品的产品特征； 
2) 如何根据消费者的体验型产品特征偏好构建个性化评论排序方法； 
3) 个性化评论排序方法能否提高消费者的评论感知有用性。 
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为了回答这些问题，我们采用了以下方法： 
首先，本研究利用 LDA2Vec 分析体验型产品的评论，通过主题一致性确定最佳主题数量，解决产品

特征受限于研究人员先验知识的问题。同时，利用 Word2Vec 实现产品特征向量化，并利用 LDA2Vec
实现评论主题分配，避免 LDA 忽略上下文语义的缺陷，全面、有效地概括体验型产品的产品特征。其次，

引入 LCR 模型，基于消费者体验型产品特征偏好实现消费者类建模，并构建每个消费者类别的评论有用

性预测模型，基于差异化的有用性得分实现消费者个性化评论排序。最后，通过 Hamming 距离和

Levenshtein 距离验证个性化评论排序方法下消费者评论感知有用性的提高，为个性化评论排序提供有力

证据，为精准营销领域的研究提供新的视角和思路。 

2. 文献综述 

2.1. 在线评论有用性排序 

评论有用性是一个备受关注的话题，因为它反映了消费者对评论的价值感知程度。然而，当前大多

数关于评论有用性的研究主要集中在研究其影响因素。先前的影响因素研究主要集中在评论特征和评论

发布者特征上，如评论长度[7]、评论星级[8]、评论时效性[9]、评论者信息披露[10]以及是否为专家[11]
等。近年来，一些新的预测变量被引入到评论有用性的研究中，如评论情感[12] [13]、图片[14]和评论可

读性[15]。 
随着评论信息过载问题日渐加剧，评论有用性排序引起大家的研究兴趣。现有的评论排序研究大多

针对评论者特性和评论内容特性提出综合排序方法[16] [17]。还有部分研究基于机器学习通过训练大量的

评论数据集，结合文本特征、用户属性和社交网络等信息来提高排序的准确性和效率[18] [19]。在研究内

容方面，不少研究的重心在于关键指标的选取和权重的分配上。郭顺利等在餐饮评论的排序上，通过文

献调研和专家咨询选取在线评论有用性的 8 项指标，采用模糊层次分析法和加权灰色关联分析进行指标

赋权和排序计算[20]。张艳丰等则以亚马逊手机评论为例，结合并改进 TOPSIS 分析法构建评论有用性排

序模型[21]。 
综合来看，现有评论排序研究依然存在不足。在评论有用性影响因素模型上，大部分模型只考虑评

论特征和评论者特征，少有研究考虑到消费者特征，仅有的研究也只是根据先验知识将消费者分为“专

家”或“新手”[22]，而未充分考虑到消费者多样化的分类。换言之，现有的评论排序模型大多是静态的，

无法适应消费者的动态需求，即消费者的个性化需求。在研究内容上，不少研究使用了机器学习算法来

预测评论有用性排序，但目前大多数模型都是监督学习模型，这意味着它们需要大量的标注数据。这对

于少量产品评论排序甚至单一产品的评论排序而言适用性较差，且基于机器学习或深度学习的模型的可

解释性也较差，人们难以从中得到实践启发。因此，真正有用的评论排序应该考虑到消费者的个性化需

求和偏好，以提供更加个性化和精准的评论推荐，且无论是单一产品或多产品均能适用。 

2.2. 体验型产品特征 

体验型产品和搜索型产品的区别在于消费者在购买前能否获得完全的产品信息。搜索型产品的特征

可以在购买前完全了解，而体验型产品的特征则需要通过实际使用或体验后才能完全了解。在线评论作

为消费者决策的重要参考依据，在这两种产品类型中表现出明显的差异。 
对于搜索型产品，消费者可以根据产品广告等客观描述来获取信息，评论更多作为一种补充内容辅

助消费者决策。因为搜索型产品的特征则更为明确(如电脑的产品特征——显示、存储等)，消费者更容易

比较和分析。相比之下，体验型产品的特征通常比较抽象和主观，例如美容产品的效果、餐厅的服务质

量等。消费者需要通过其他消费者的评价和反馈来了解产品的真实情况。因此，消费者更注重对产品使
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用场景和目的的评价[23]。对于体验型产品，消费者的使用经验和情感分享变得尤为重要，这有助于消费

者对其他消费者的评价产生信任感。因此，体验型产品的个性化评论率远高于搜索型产品。 
李宗伟和张艳辉以淘宝的在线评论作为实验对象[24]，通过实证分析来探讨不同类型商品在线评论的

差异性。实验结果表明，体验型产品的个性化评论率远高于搜索型产品。对于搜索型产品，消费者的购

买决策主要依赖于客观信息，而评论的作用更多是作为一种补充内容；而对于体验型产品，消费者的购

买决策主要依赖于其他消费者的评价和反馈，评论的有用性主要体现在帮助消费者做出决策。 
然而，现有的大部分研究聚焦于不同产品类型的作用，而以体验型产品偏好为立足点的研究较少。

仅有的研究常常根据先验知识将评论阅读者分为“专家”和“新手”，但这样的分类未考虑到消费者的

体验型产品特征偏好。此外，学者们通常采用 LDA 方法进行体验型产品特征提取，但这种方法也存在一

些问题。首先，LDA 主题模型没有充分利用词间语义关系和上下文语境，因此会导致主题可解释性差的

问题；其次，大部分学者在 LDA 模型的使用中提前设定了主题数量，但这对于体验型产品特征来说并不

十分适用。鉴于体验型产品特征个性化较强的特点，学者难以预先设定其主题数量，换言之，预先设定

的主题数量往往融入了较强的研究者个人的主观因素，无法客观、全面地反映消费者的个性化偏好。 

3. 数据和模型 

为了回答研究问题 1，本文基于携程酒店数据，采用 LDA2Vec 技术对酒店评论进行分析，通过主题

一致性确定最佳主题数量，并结合 Word2Vec 使特征向量化，从而全面、客观地获取体验型产品特征，

同步获取评论情感极性、可读性等特征；为了回答研究问题 2，本文将 LCR 引入体验型产品评论领域，

实现基于消费者体验型产品特征偏好的消费者类构建，并构建各类别消费者的有用性预测模型，而后将

评论根据有用性得分排序。总的来说，本文通过以下步骤实现考虑消费者体验型产品特征偏好的评论个

性化排序：体验型产品特征提取、消费者类建模、评论个性化(如图 1)。 
 

 
Figure 1. Personalized review ranking considering consumers’ experiential product feature preferences 
图 1. 考虑消费者体验型产品特征偏好的评论排序 

3.1. 体验型产品特征提取 

本研究以酒店评论为例，参考《HOTELS》2022 年酒店排行及各酒店品牌在中国的受众情况，选取

豪华型酒店。平台选择方面，本研究最终以携程为数据平台，因为携程作为全球第三、亚洲最大的 OTA
平台，涵盖的酒店数据丰富，拥有完善的在线评论系统和海量的评论数据，常作为国内学者的研究对象

[25]。最终，本文通过 Python 爬虫获取上海外滩某著名酒店的评论，共计获得 2507 条评论。对评论进行

清洗和预处理后，共计获得 2275 条有效评论。 
在体验型产品特征提取上，本文首先基于 LDA 模型揭示酒店评论的潜在主题，即酒店评论的体验型

产品特征。相较于现有的预先设定主题数量的研究，本研究结合主题一致性，通过相似度计算确定最佳

主题个数，从而确定最佳体验型产品特征，这可以避免在确定主题数量时受限于研究人员先验知识的问
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题。再通过 Word2Vec 实现主题和评论的向量化，最后计算评论在各体验型产品特征下的分布。 
最终，本研究确定了 6 个主题并确定了每条评论在各产品特征下的分布情况。每个主题涵盖了一些

高频词汇，这些词汇对应了不同的产品特征。各变量及其所涵盖的高频词汇如表 1 所示。 
 
Table 1. Product feature and words 
表 1. 产品特征及高频词汇 

主题 产品特征 词汇 

1 酒店管理 专属、经理、管家、保安、管理、培训、卫生 

2 酒店服务 服务、前台、热情、态度、工作人员、专业、体验 

3 总体 & 性价比 性价比、总体、五星、品牌、水准、整体、高级 

4 环境 & 设施 & 位置 外滩、环境、设施、建筑、交通、地理位置、步行 

5 景观 & 餐饮 早餐、江景、风景、景观、味道、单点、口味 

6 房间内部 房间、升级、套房、客房、电视、浴室、双床 

 
本研究以大连理工大学汉语情感词典为基础情感词典，整合程度副词和否定词等，并结合点互信息

(SO-PMI)对基础词典进行情感极性判别，人工整理后得到酒店领域情感词典，从而准确判断情感极性。

该词典包含 2177 个情感词，其中褒义词 1341 个，贬义词 836 个。除了情感极性，评论的可读性也是预

测模型的重要自变量之一。评论的可读性反映了评论在多大程度上能被消费者理解。除此之外，文本长

度、评论星级、是否含图片、评论发布天数、评论者的历史评论数等也被证明在评论有用性预测中有显

著作用，因此本文也将这些变量作为评论有用性预测模型的自变量。最终，本研究的预测模型包括了评

论基本信息、情感极性和可读性等多类自变量，具体如下表 2 所示。 
 

Table 2. Parameters of prediction model 
表 2. 预测变量 

变量 均值 变量描述 

Length 64.90 文本长度 

History_review 11.45 评论发布者的历史评论数 

Star_rating 4.58 评论星级 

Image 0.33 评论是否包含图片 

Day_elapse 568.51 评论发布天数 

Sentiment_score 3.43 评论情感 

Readability 15.06 评论可读性 

3.2. 消费者类建模 

传统的评论有用性预测研究通常将消费者分为预先定义的类别，例如专家和新手消费者。本研究采

用 LCR，根据消费者在体验型产品特征上的偏好，将消费者分为不同的类别。这种方法可以更精准地反

映消费者之间的差异，从而提高评论有用性预测模型的准确性。具体来说，LCR [26]具备的优势如下：

第一，该模型可以识别观测变量下的隐藏的异质性，而传统的线性回归和判别分析等模型仅描述观测变

量之间的关系。第二，LCR 模型还能为同步地为每一类别的消费者生成基于类的评论有用性预测模型，
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它的优势是无需执行通常的第二阶段的判别分析以将识别的类别与协变量相关联，同样也不需要使用传

统聚类方法(如 K-Means)来确定聚类数目，毕竟这一方法可能会受到启发式先验的影响。第三，LCR 模

型可以处理非平衡数据集，由于大部分在线评论的有用性投票数为 0，不同类别的样本数量差异很大，

传统的分类模型在处理非平衡数据集时容易出现偏差和误差。最后，LCR 模型的可解释性强，即通过分

析模型的参数来解释模型的预测结果，这有助于更好地理解模型的内在机制。 
具体来说，假设消费者被归类于一组类别 C 中的一个，其概率分布表示为{ }π 1   0 π 1c cc C= … ≤ ≤, ，

不同类别中的成员资格未知但已知 1π 1C
cc= =∑ 。每个类别具有特定的回归模型来预测观察向量 iY ，即评

论有用性预测得分。类成员模型依据消费者关心的不同体验型产品特征而将消费者归为不同的类别，并

为不同类别的消费者构建基于类别的评论有用性预测模型。本研究采用的类成员模型是基于多项式逻辑

回归的模型，写作： 

( ) ( ) ( )
1

exp exp
C

n c n n
k

kP c Z Z Zθ θ
=

= ∑                           (1) 

其中， nZ 是消费者 n 的体验型产品特征向量，这决定了消费者 n 归属于哪个类别， cθ 为类别 c 的系数向

量，C 为类别总数。 
基于类别的观测变量预测模型如下： 

( ) ( ) ( )
1

, exp expk k c k k

K

c c
k

XP Y XX β β
=

= ∑                        (2) 

其中 1k K=  ，K 代表评论总数， kY 是关于评论 k 的评论有用性预测得分， ( ),k k cP Y X 表示基于各消费

者类别预测所得的评论有用性得分的概率。因此，一条评论的有用性等于消费者 n 属于 c 类的概率乘以 c
类成员条件下该评论的有用性概率，再求和。 

本文借助 LatentGold [27]软件，分别构建 1~5 个类的模型，结果如表 3 所示。结果显示，Model 3 的

BIC 最小，并且该模型的 R^2 值达到 0.9412，P 值 2.2e−7(<0.001)，显著性强。因此，我们选择 Model 3。 
 
Table 3. Model fit statistics 
表 3. LCR 模型选择 

 Number of class LL BIC (LL) p-value R^2 

Model 1 1-class regression −1724.1727 3510.1833 2.0e−52*** 0.5969 

Model 2 2-class regression −1368.9529 2915.6897 5.7e−12*** 0.9026 

Model 3 3-class regression −1295.6196 2884.9691 2.2e−7*** 0.9412 

Model 4 4-class regression −1265.6902 2941.0565 4.3e−6*** 0.9566 

Model 5 5-class regression −1253.5291 3032.6802 7.2e−6*** 0.9569 

Notes：***p < 0.001。 

 
同步地，LCR 模型在迭代中也生成了类成员模型，如表 4 所示。结果显示，景观 & 餐饮、环境 & 

设施 & 位置、酒店管理这 3 个特征在分类模型中的贡献较大，这 3 个变量对消费者分类有显著影响。

结合公式(1)， cθ 代表不同类别的系数，由于分母均相同，可简化理解为 cθ 越大，属于该类的概率也越大。

举个例子，当消费者只关注景观 & 餐饮模块(即，给定特征权重关注矩阵为(0, 0, 0, 0, 1, 0)，则他被归为

class 1 的概率也越大，因为 class 1 景观 & 餐饮的系数最大。值得注意的是，成员类判别模型给出的是

类别概率，这并不意味着消费者一定归属于某类。 
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Table 4. Coefficients for the class membership model 
表 4. 类成员模型系数 

 Class 1 Class 2 Class 3 Wald p-value 

Intercept −0.0231 0.9495 −0.9264 23.0895 9.7e−6*** 

酒店管理 1.1519 −0.5120 −0.6399 8.5540 0.014* 

酒店服务 0.5858 −0.2812 −0.3047 3.0349 0.22 

总体 & 性价比 0.6267 1.4176 −2.0442 1.0805 0.58 

环境 & 设施 & 位置 0.9652 −1.2302 0.2650 10.4076 0.0055** 

景观 & 餐饮 1.6343 −0.5228 −1.1115 17.3510 0.00017*** 

房间内部 −0.1043 −0.1423 0.2466 0.3354 0.85 

Notes：***p < 0.001；**p < 0.01；*p < 0.05。 

 
基于类的评论有用性预测模型则如表 5 所示。结果显示，历史评论数、评论星级、是否含有图片、

文本长度、评论发布天数、情感极性、评论可读性均对评论有用性预测有显著影响。 
 
Table 5. Coefficients of the review helpfulness prediction model 
表 5. 评论有用性预测模型系数 

 Class 1 Class 2 Class 3 Wald p-value 

Intercept 2.1939 0.5510 −10.1811 144.7279 3.6e−31*** 

History_review −0.0085 0.0051 0.0292 129.2253 7.9e−28*** 

Star_rating −0.8576 −1.1759 0.5357 900.4561 7.0e−195*** 

Image 1.5356 1.5098 5.6904 345.0955 1.7e−74*** 

Length 0.0049 0.0028 0.0082 371.5328 3.2e−80*** 

Day_elapse −0.0019 0.0027 0.0027 321.3388 2.4e−69*** 

Sentiment_score 0.0304 −0.0198 −0.1030 31.1732 7.8e−7*** 

Readability −0.0013 0.0043 0.0086 50.2403 7.1e−11*** 

R^2 0.9304 0.9057 0.9691   

Notes：***p < 0.001。 

3.3. 评论个性化 

评论个性化的实现依赖于消费者类别 C 的分配以及基于该类别建立的回归模型。 
首先，根据消费者的产品特征偏好，将消费者分配到消费者类别 C 中的某一类。然后，基于类的评

论有用性预测模型确定每条在线评论对该消费者的有用性得分，即该评论对消费者的帮助程度。最终，

所有的评论将按照其帮助程度分数的降序进行排序，参考公式(4)。这意味着对消费者帮助程度越高的评

论将被排在前面，而帮助程度较低的评论则会被排在后面。这样的排名方式能够更好地满足消费者的个

性化需求，提高评论的有用性和参考价值。 

( )Helpfulness Constant intercept 1 *History_review 2 Star_rating 3 Photo 4 Length
                        5 Day_elapse 6 Sentiment_score 7 Readability

c c c c c c

c c c

β β β β
β β β ε

= + + ∗ + ∗ + ∗

+ ∗ + ∗ + ∗ +
(4) 
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4. 假设和检验 

4.1. 实验设计 

为了检验模型效果，本文举行了一场实验。本实验的目的在于获取用户预期排序，被试只需给出他

们认为的最佳结果即可，因此模拟实验的方法在不会带来高额的投入下就能很好地满足实验目的。在模

拟酒店预定环境下，被试被要求从评论相关性、完整性、诊断性和消费者满意度方面[28]对给定评论进行

排序。通过比较“考虑消费者体验型产品特征偏好的评论排序结果和用户预期评论排序结果之间的距离”

及“基于有用性投票的评论排序结果和用户预期评论排序结果之间的距离”，证明考虑消费者体验型产

品特征偏好的评论排序机制是否能提高消费者的评论感知有用性，从而回答 RQ 3。 
我们招募了 93 名被试，每位被试仅能参与一次实验，实验后给与一定报酬。排除 19 份不合格样本

后，最终得到 74 份有效样本。有效样本中，46%的被试每次预定酒店前都会看评论，27%的人大部分时

候会看评论。 
为了尽可能控制变量，我们选择了评论长度在 90~110 之间的评论。评论阅读数量方面，暂无研究给

出明确阅读数量偏好，本研究综合了各研究成果，取相对折中的 13 作为评论数量[29] [30]  REF 
_Ref141623953 \r \h [31]。在评论所属的酒店特征方面，我们确保 6 个酒店特征下各涵盖 2~3 条评论，且

控制评论情感为褒贬均有。此外，为了更直观得到结果，我们选择的 13 条评论中大约二分之一是投票数

多但有用性得分低，另外二分之一则是高有用性得分但投票数少。考虑消费者体验型产品特征偏好的排

序模型的优势在于，投票数少但有用性较强的评论往往能被发现，这些评论在按照有用性投票的排序中

往往是被忽视的。 

4.2. 实验过程 

在实验中，被试置身于模拟酒店预定环境下。以上海某高档酒店为例，假设被试正通过在线预定的

方式了解酒店信息并计划通过查看评论决定是否预定该酒店，实验中明确说明假设排除价格、品牌、预

定平台等偏好。我们要求被试对酒店的 6 个特征(酒店管理、酒店服务、总体 & 性价比、环境 & 设施 & 
地理位置、景观 & 餐饮、房间内部)给出权重矩阵，权重之和为 10，权重越大代表该被试在查看评论时

越关注该特征。 
被试被要求对给定的 13 条的评论分别从相关性、完整性、诊断性、满意度 4 个方面进行排序。为了

避免评论展示顺序的影响，所有评论均以随机顺序呈现。在评论排序上，为了方便被试得出最终排序结

果，实验要求被试在系统性地看完所有评论后先将评论依照相关性高低(以相关性为例)分为高相关性、中

相关性、低相关性 3 大类，而后再对各个大类中的评论进行相关性由高到低排序，最终综合得到最终 13
条评论的排序。这种做法有两个好处：一方面，它可以避免被试直接对 13 条评论进行排序时难以抉择，

因为通常情况下，人们对第 8 名和第 9 名的敏感性并不高。将评论分成大类后，被试只需要对每个大类

中的 3~5 条评论进行排序，这样可以减轻被试的负担，避免长时间集中注意力。另一方面，被试在对各

个大类进行排序时，相当于对评论排序进行了二次检查，这有助于确保评论排序结果的准确性。 

4.3. 结果讨论 

我们将序列间距离视为评论结果之间的距离。为了得到更科学、权威的结果，本文采用了两种序列

距离计算方式计算评论排序的距离：Hamming 距离和 Levenshtein 距离。 
Hamming 距离是最常用的计算等长序列间距离的计算方式[32]。它通过计算两个序列在相同位置上

不同元素的个数来衡量它们的差异。该计算方式简单且直观，计算的复杂度也较低，计算速度快，加之

鲁棒性较强，对噪声和缺失数据不敏感，常被用于文本相似度计算。本文首先采用 Hamming 距离计算不
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同排序结果(归一化后)之间的距离，结果如下表 6 所示。其中，“个性化排序距离”代表考虑消费者体验

型产品特征偏好的评论排序结果和用户预期评论排序结果之间的距离，“有用性投票排序距离”代表基

于有用性投票的评论排序结果和用户预期评论排序结果之间的距离。 
 

Table 6. Distance comparison based on Hamming 
表 6. 基于 Hamming 距离的排序方法距离比较 

 个性化排序 
距离均值 

有用性投票排序 
距离均值 p 值 

相关性 0.735 0.870 0.000*** 

完整性 0.719 0.854 0.000*** 

诊断性 0.714 0.822 0.002** 

满意度 0.719 0.865 0.000*** 

Notes：***p < 0.001；**p < 0.005；*p < 0.05。 

 
结果显示，在评论相关性上，考虑消费者体验型产品特征偏好的评论排序结果距离均值为 0.735，小

于基于有用性投票模型的距离(Mean = 0.870)，p 值 0.000，十分显著，这表明个性化排序结果距用户预期

的排序结果更近。同理，在完整性、诊断性、满意度方面，个性化排序结果也优于基于投票数排序的模型。 
Hamming 距离虽然计算方式简单，但其忽略了元素的顺序信息。与 Hamming 距离不同，Levenshtein

距离在计算过程中考虑了操作的顺序，这种特性在考虑序列元素排列关系的评论序列距离计算中尤为有

用。此外，Levenshtein 距离在考虑了序列中的插入、删除和替换操作时，将三种操作看作不同的操作，

并分配不同的代价。这使得该算法能更准确地描述序列间的相似性和差异性，在自然语言处理中的应用

尤为广泛[33]。因此，本文采用 Levenshtein 距离二次验证，结果如下表 7 所示。 
 

Table 7. Distance comparison based on Levenshtein 
表 7. 基于 Levenshtein 距离的排序方法距离比较 

 个性化排序 
距离均值 

有用性投票排序 
距离均值 p 值 

相关性 0.649 0.739 0.003** 

完整性 0.667 0.743 0.005** 

诊断性 0.613 0.721 0.001*** 

满意度 0.635 0.725 0.003** 

Notes：***p < 0.001；**p < 0.005；*p < 0.05。 
 

结果表明，个性化排序结果在评论相关性、完整性、诊断性、消费者满意度上与用户预期结果的距

离均小于基于投票的模型，且 p 值均小于 0.05 或 0.001，假设 1~4 得到验证。 
综上，无论是 Hamming 距离还是 Levenshtein 距离，考虑消费者体验型产品特征偏好的评论排序在

评论相关性、完整性、诊断性、满意度上均显著优于基于有用性投票的排序方式。 

5. 研究贡献 

5.1. 理论贡献 

本研究主要有 4 个方面的研究贡献。首先，在体验型产品评论领域引入了 LCR 模型，为体验型产品
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的评论排序研究丰富了新的思路并提供了新的理论依据。与以往基于 TOPSIS、AHP 的评论排序研究不

同，本研究首次尝试将潜在类别回归(LCR)引入体验型产品评论领域，并通过实证检验证明了方法的可行

性。这一研究不仅拓宽了 LCR 模型的应用领域，也丰富了体验型产品评论排序的研究思路。其次，在研

究过程中，派生了消费者类，有助于识别不同消费者群体，拓展了精准营销领域的研究视角。传统的市

场营销方法往往根据基本的人口统计学特征来划分消费者群体，本文通过消费者关注的不同产品特征，

将消费者分类，细化了消费者群体的划分。此外，为酒店评论排序问题中如何识别产品特征并构建消费

者产品特征偏好提供了具体的方法。本文尝试用 LDA 方法解决体验型产品难以精准描述产品特征的问题，

并用 LCR 回归解决消费者细分的问题。这为酒店评论排序问题中的产品特征识别和消费者产品特征偏好

构建提供了具体的方法和技术支持，为相关领域的研究和实践提供了新的思路和理论依据。最后，通过

实证检验，揭示了产品特征和评论特征对评论感知有用性的显著影响。研究结论与先前的评论有用性影

响因素研究是一致的，进一步证明评论长度、评论情感、是否有图片、历史评论数、评论可读性等因素

对评论感知有用性的显著影响，这一发现为评论有用性研究提供了更充足的证据和支持，丰富了相关领

域的研究内容。同时，也证明了体验型产品特征对评论感知有用性的显著影响。传统的评论有用性研究

往往忽略了体验型产品的特殊性质，无法充分反映消费者对体验型产品的真实感受。本研究通过对酒店

评论数据的分析，成功揭示了体验型产品特征对评论感知有用性的显著影响，为体验型产品评论研究提

供了新的理论依据。 

5.2. 管理启示 

本研究在评论的分类、排名、呈现上具有重要意义。在消费者层面，本文基于消费者的个性化偏好

进行评论排序，有助于帮助消费者快速找到有用评论，缓解信息过载问题，提高信息检索效率，同时也

能协助消费者更为科学地进行酒店预订决策。在平台层面，本文的研究为在线评论平台提供了更加准确

和个性化的评论管理服务。个性化评论排序有助于提高评论的质量和可信度，从而提高平台的用户粘性

和满意度。在酒店层面，本研究的发现为企业提供了更加准确的评论管理和营销策略制定的依据。通过

消费者个性化偏好识别，企业可以更加准确地把握消费者的需求和偏好，并依此进行个性化评论排序，

从而制定更加精准的评论管理和营销策略，提高销售额和市场份额。 

6. 局限性和未来展望 

本研究在探究如何缓解消费者购买体验型产品时的信息过载问题取得了一定的研究进展。然而，本

研究仍存在一些不足之处。首先，在消费者个性化偏好层面，本研究着重考虑了消费者产品特征偏好，

而未考虑其他相对重要的特征变量；其次，在评论有用性预测模型方面，本研究采用的预测变量大多为

评论特征，但在评论发布者特征方面相对欠缺；第三，本研究在实验过程中由被试主动提供产品特征偏

好而缺乏进一步的自动化方法。 
针对以上局限性，未来的研究可以从以下几个方面进行改进：首先，更加关注消费者的个性化需求

和偏好，将更多的消费者特征纳入研究中；其次，采用更加全面和准确的预测模型，结合更多的技术手

段和数据源；最后，可以结合用户行为日志分析等技术，自动识别消费者偏好，从而更好地缓解消费者

购买体验型产品时的信息过载问题。 
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