[bookmark: _Hlk10187278]





硕士学位论文


电商网红社交行为商业影响的分析与预测

Analyzing and Predicting Promotion Effects 
of E-commerce Celebrities’ Social Behavior





作者：盛烨

导师：郭宇春








北京交通大学

2019年6月











学位论文版权使用授权书
本学位论文作者完全了解北京交通大学有关保留、使用学位论文的规定。特授权北京交通大学可以将学位论文的全部或部分内容编入有关数据库进行检索，提供阅览服务，并采用影印、缩印或扫描等复制手段保存、汇编以供查阅和借阅。同意学校向国家有关部门或机构送交论文的复印件和磁盘。学校可以为存在馆际合作关系的兄弟高校用户提供文献传递服务和交换服务。
（保密的学位论文在解密后适用本授权说明）





学位论文作者签名：                      导师签名：

签字日期：     年   月   日             签字日期：     年   月   日



学校代码：10004       
                         密级：
2



北京交通大学
硕士学位论文


电商网红社交行为商业影响的分析与预测

[bookmark: _Hlk10187705]Analyzing and Predicting Promotion Effects 
of E-commerce Celebrities’ Social Behavior



作者姓名：盛烨     					 学    号：16120116

导师姓名：郭宇春                  职    称：教授

学位类别：工学               		 学位级别：硕士
           
学科专业：通信与信息系统          研究方向：信息网络











北京交通大学




2019年6月
ii



致谢
本论文的研究工作是在我的导师郭宇春教授的悉心指导下完成的。郭宇春教授科学的工作方法、开阔的视野以及渊博的知识给了我极大的帮助。郭宇春教授严谨的治学态度、精益求精的学术风范、恪尽职守的工作作风以及豁达的人生理念，深深的感染和激励着我不断进取，对我以后的工作和学习有着很大的影响。在此衷心感谢多年来郭宇春教授对我的悉心指导和关怀。
同样感谢陈一帅老师对本次毕设的帮助和指导，在读研期间，多次和陈老师一起修改代码、讨论论文，每次交流都能产生新的想法。陈老师在工作和生活中饱满的热情以及负责的态度将会一直是我学习的榜样。
感谢实验室里的所有老师。衷心感谢赵永祥老师、李纯喜老师、郑宏云和张立军老师在我研究生学习阶段对我的无私帮助和关怀，我所有的科研成果都凝结着各位老师的辛勤汗水。在此向各位老师表示诚挚的谢意。
另外，在实验室工作和撰写论文期间，王一师姐、李梦月师兄、李俊峰师兄、刘翔、陈滨、唐伟康、宋云鹏、韩致远等同学对我的研究工作给予了热心帮助，在此向他们表示我的感谢之意。还要诚挚的感谢国家自然科学基金(No. 61572071，61271199，61301082)的资助。
最后，特别感谢一直无微不至的关心、支持我的父母和爱人，正是他们热情的鼓励和默默的奉献，才使得我顺利的完成学业，成为社会的有用之才。



 


iii

摘要
[bookmark: 封2][bookmark: _Toc9522840]

iv
vii
摘要
电商网红是指使用电商平台进行经营活动，并且借助社交平台开展营销活动的“网络红人”。基于电商网红的商业模式的经济规模在2016年已经达到了580亿，超过了当年的中国电影票房。发现和研究电商网红在社交平台上的典型行为模式，挖掘电商平台与社交平台的潜在联系，以深入理解这种新的跨平台的经济现象，从而有助于评估电商网红自身的商业价值、改进社交营销方式。 
目前，对电商网红的研究仍停留在商业案例和定性概念层面讨论上，缺乏基于规模化的实际网络测量的量化分析。为此，本文以新浪微博和淘宝电商平台为具体测量对象，进行了跨平台地测量和数据融合，建立了电商网红原始数据集；基于该数据集，分析了电商网红在社交平台和电子商务平台上的社交商业行为和经营活动，建立电商网红商业价值模型，评估和预测电商网红社交行为商业价值。
本文的工作主要有如下几个方面：
(1) 编写网络爬虫对微博和淘宝平台进行测量，形成电商网红社交平台数据集和相应电商平台销量数据集。该数据集包括108位网红在微博平台共8年零4个月的社交数据及其2018年4月的淘宝销量数据，和被网红点赞和转发过的46470位微博用户的基本信息数据。
[bookmark: _Hlk9881665](2) 首次构建了刻画网红营销行为的特征工程。基于电商网红社交数据集提取并分析了电商网红的三种典型营销行为，包括广告行为、促销行为和口碑营销行为。挖掘三种行为的统计规律，基于行为分析构建了电商网红营销行为特征35个、日常行为特征4个，提取了基本信息特征两个，共计41个社交特征。
[bookmark: _Hlk9881685](3) 首次构建了基于社交特征的电商网红销量水平评估模型。在上述特征工程的基础上，使用随机森林、逻辑回归、kNN等分类算法，构建电商网红销量模型，发现了最能影响电商网红销量的10个特征；实验表明，模型最高精确率可达0.83。
关键词：社交商业化；电商网红；行为分析；预测；机器学习
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ABSTRACT
E-commerce celebrities refers to the "internet celebrities" who use e-commerce platform for business activities and carries out marketing with the help of social network platform. The economic scale of the business model based on e-commerce celebrities has reached 58 billion yuan in 2016, surpassing the box office of Chinese movies in that year. To discover and study the typical behavioral patterns of e-commerce celebrities on social network platforms, tap the potential links between e-commerce platforms and social network platforms, so as to deeply understand this new cross-platform economic phenomenon, thus helping to evaluate the commercial value of e-commerce celebrities and improve its social marketing.
At present, the research on e-commerce celebrities is still at the level of business cases and qualitative concepts, lacking of quantitative analysis based on scale of actual network measurement. For this reason, this paper takes Sina Weibo and Taobao as specific measurement objects, carries out cross-platform measurement and data fusion, and establishes the original data set of e-commerce celebrities. Based on this data set, it analyses the social business behavior and business activities of e-commerce celebrities on social network platforms and e-commerce platforms, establishes the business value model of e-commerce celebrities, evaluates and predicts the business value of e-commerce celebrities’ social behavior.
The main work of this paper is as follows:
(1) Write web crawler to measure micro-blog and Taobao platform, and form e-commerce celebrities’ data sets of social network platform and sales data sets of e-commerce platform. The data set includes 108 e-commerce celebrities' social data on Weibo for 8 years and 4 months, Taobao sales data in April 2018, and the basic information data of 46,470 Weibo users liked and reposted by e-commerce celebrities.
(2) This is the first time to construct a characteristic project to depict the marketing behavior of e-commerce celebrities. Based on the social data set of e-commerce celebrities, this paper extracts and analyses the marketing behavior of e-commerce celebrities, including advertising behavior, promotion behavior and word-of-mouth marketing behavior. Mining the statistical rules of the three kinds of behavior, based on the behavior analysis, 35 marketing behavior characteristics and 4 daily behavior characteristics of e-commerce red net are constructed, and two basic information characteristics are extracted, a total of 41 social characteristics.
(3) For the first time, an evaluation model of e-commerce celebrities bonus sales level based on social features is constructed. On the basis of the above-mentioned feature engineering, a red sales model of e-commerce network is constructed by using random forest, logistic regression, kNN and other classification algorithms, and 10 features that can most affect the sales of e-commerce celebrities are found. The experiment shows that the highest accuracy of the model can reach 0.83.
KEYWORDS：social commercialization; e-commerce celebrity; behavior analysis; prediction; machine learning
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1  引言
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当今社会，在线社交网络与人们的生活息息相关，成为人们获取信息、与他人沟通的主要方式之一。随着社交技术的发展，社交网络平台已经形成巨大的用户规模，这使得社交网络内的信息能以很低的成本进行快速，广泛的传播。这一优势使得很多企业发现社交网络平台可以成为一种新的营销工具，他们在社交网络平台上发布与企业、产品或服务相关的各种信息，以求得到更好的推广效果。同时，社交网络自然而然地将相同兴趣的用户聚集在一起，方便了企业进行精准营销。诸如此类的将社交网络优势转化为商业利润的探索是社交网络研究中的新兴方向，在线社交网络在市场驱动下，开始向商业化进行改革。近十年，电子商务在中国消费市场中迅速崛起，消费者的消费习惯从线下消费迅速转变为在线消费，社交网络开始与电子商务结合，催生了社交网络与电子商务互相融合的模式的出现。2013年 4月29日，中国最大的社交网络平台新浪微博与中国最大的电子商务平台阿里巴巴宣布签署战略合作协议，两大平台将在数据交换、网络营销等领域合作，旨在建立更活跃的社交网络平台，为消费者带来能够产生有效互动的社会化电商模式[1]。
电商网红正是“社交网络+电子商务”模式探索中的既得益者。一部分淘宝个体商户从企业的社交媒体营销中获得经验，在社交网络平台上开展私人店铺营销，以个人魅力与店铺口碑吸引社交网络平台粉丝，进而转化为店铺粉丝、扩大店铺规模。另一方面，一些名人利用已有粉丝规模，通过电商平台形成粉丝量向商业利润的转换。这两类人群都在“社交网络+电子商务”模式多年的探索中创造了巨大的经济利益，根据2016年CBNData的统计，电商网红产值预估达580亿，超过2015年中国电影总票房。2017年3月23日，微博宣布推出网红电商平台，促成网红、企业和服务商之间的资源共享，并加大对网红和企业的运营扶持 [1]。电商网红的成功使得投资人、电商平台和社交平台更加看好网红群体。
然而，电商网红只是社交商业化进程中的一个阶段性产物，他们的成功预示着社交商业化将对各行各业开始潜移默化地改革。只有深入了解电商网红的商业模式，才能将这种模式在其他行业场景下进行复制甚至改进。电商网红的商业模式由其社交平台和电商平台的商业行为共同决定，尤其是社交平台上的行为具有很高的营销价值。所以观测和分析电商网红的社交行为，对社交商业化的普及有着深远的意义。
对于电商网红或者其他企业来说，与消费者的互动、沟通等社交活动是一套复杂的行为组合，社交活动与商业利润的具体关系目前难以衡量。想要确定社交活动带来的商业效果并优化社交环节，就必须分析社交过程中每个行为特征与经济效益的关系。这需要研究者对电商网红的社交行为进行深入地量化分析。
另一方面，网红经济公司也可能是社交商业化时代的受益者。对他们来说，批量培养网红并获得持续成功的难度非常大，目前还没有一个完整的挖掘、培养、孵化网红体系。如何对网红商业价值进行衡量、如何将资源进行合理分配、如何培养网红，这些都成为网红经济公司目前必须解决的难题。为了解决这个问题，研究者需要建立一个社交数据与网红商业价值之间的模型。
针对上述问题，本文研究电商网红社交特征对其销量的影响。第一个研究内容是测量和获取电商网红的社交网络数据与商业数据。第二个研究内容是提取和分析电商网红在社交平台上的广告、促销和口碑营销等行为，挖掘这些营销行为规律。第三个研究内容是基于行为分析，从网红的社交行为数据中构建行为特征，结合网红的个人基本信息特征，共同建立一个模型来分析网红的社交特征与网红销量水平的关系。这些研究不仅有助于各行各业理解电商网红模式，而且有助于电商网红和网红经济公司对自身进行精准定位，为社交优化提供指导性建议。
[bookmark: _Toc503120193][bookmark: _Toc503296616][bookmark: _Toc9522844]1.2  国内外研究现状
本研究讨论基于社交网络平台微博和电子商务平台淘宝联合运营模式下的电商网红，她们在淘宝上定期售卖商品，在微博上开展营销活动，吸引新客户的同时并维护老客户。淘宝和微博分别是中国最著名的电子商务平台和社交平台，所以本节首先总结社交媒体营销的相关研究现状与发展方向，接着对“社交网络+电子商务”模式的产生与演进进行详细叙述，最后回顾社交网络用户行为分析的各类研究成果，总结现有研究的不足，并提出本文可改进的方向。
[bookmark: _Toc503120194][bookmark: _Toc503296617][bookmark: _Toc9522845]1.2.1  社交媒体与社交媒体营销
美国公共关系协会将社交媒体（Social media）定义为：支持互联网的相关服务和技术。文献[2]中提出，社交媒体是一种工具和平台的统称，人们通过使用社交媒体来感知世界，并按照主观意愿分享各种信息。
信息化时代下，在线社交媒体为信息传播做出了巨大的贡献，越来越多的学者意识到社交媒体的巨大优势，投身于社交媒体营销的研究中。文献[3]中提出了一个营销核心理论：社交媒体有效连接了企业与用户。文献[4]对品牌口碑与社交媒体营销的相关影响进行了研究。最终发现同时拥有营销者和消费者两种角色的用户对口碑营销的效果影响非常突出。研究[5-7]指出，社交媒体用户的社交网络属性与网络中的节点关系会影响社会口碑传播的感知价值。在文献[8]的研究中论述了品牌与社交媒体的关系需要很多个步骤才能稳固建立。文献[9]中提到，企业原创内容对社交媒体用户的购买倾向影响更大。但是，一些学者还指出，社交传播目前仍有不足。文献[10]中指出，社交传播比大众传播有影响力，但是并不如传统的媒体有效果。文献[11]还发现社交媒体在吸引新用户和推动品牌的推广方面，不如传统营销有效。文献[12]给出了关于这个问题的一个解释：消费者偏爱于时尚类品牌互动，较少与消费品品牌互动，这导致了社交媒体影响力的局限性。另一方面，文献[13]还发现无论社交媒体营销效果的好坏，消费者都仍然受到其影响。这意味着消费者社交网络有很大的价值，它正是企业品牌的产品信息网络的一个补充。
在我国，近几年社交媒体出现了爆发式增长，吸引了不少学者的注意。其中，文献[14]基于社交、认知和享乐三个目的划分社交媒体营销，并以品牌认知、品牌溢价和品牌市场划分了企业资产，对社交媒体营销与企业资产的关系提出假设。文献[15]通过实验解释了消费者参与“微信红包”活动时，参与欲望和抗拒感共同作用的特殊机制，给企业的类似社交活动实践提供了参考。文献[16-21]都研究了微信营销对微信用户主力军——中学生及大学生的影响。
上述研究成果的出现，意味着企业已经意识到微博和微信这样的社交媒体都可以成为营销的有效工具。品牌的社交营销理论研究和实证研究都比较充分，基于社交的商业化已经渐渐渗透到每一个社交媒体中。
[bookmark: _Toc9522846]1.2.2  “社交网络+电子商务”模式
 2005年Yahoo!公司最早提出了“社交化电子商务”这一概念，随后几年国内外学者们开始了社交网络与电子商务相互融合这一模式的研究。一部分学者认为电子商务是该模式的主导，即社交化电子商务。例如文献[22]认为社会化电商是以社交网络为传播途径，社交行为位营销的辅助的电商模式。文献[23-24]认为消费者对产品的在线评价反馈是社交化电商的核心。而另一些学者则更加重视社交媒体，例如文献[25]认为社交技术使得用户与商家产生了更好的沟通，用户体验的提高促进了电商的发展。文献[26-27]通过不同的切入点解析社交网络用户的行为，从而分析出用户社交网络传播动机的类型，将用户资源网与电商资源网结合，优化了电商营销成本分配。
一些学者对我国社交网络与电子商务相互融合的模式的发展现状进行分类。文献[28-29]将国内的“社交网络+电商模式”下的所有网站根据业务的侧重点不同，划分为以下三种：(1)第三方独立导购类网站；(2) 基于社交化媒体的社交化电子商务，电子商务平台自行通过社交媒体展开营销；(3) 基于社交化媒体的社交化电子商务，社交网络平台为电子商务平台赋能，使平台上的企业享受到高效的营销服务。
上述研究成果从理论层面，通过分析个例的方式考察了社交网络+电子商务模式的现状与未来发展。目前，还没有研究从数据科学地角度观测电商平台的社交化或是社交平台为电商平台的赋能，将是本研究的研究重点。
[bookmark: _Toc9522847]1.2.3  社交网络用户行为分析
复杂网络一直是近十年来国内外学者关注的热点问题之一。复杂网络可以分为拓扑研究和用户行为研究。其中，社交网络与复杂网络相似，在线社交网络更有其特点。国内外对于在线社交网络上的用户行为研究很多，下面本文将对不同的研究方向一一叙述。
第一类是基于时间序列的用户行为特征建模研究。文献[30-31]指出用户浏览网站和邮件通信的时间间隔是非泊松性的。在此基础上，文献[32-34]又提出了截止时间的用户行为动力学模型和用户行为模式实证。
第二类是非时间序列的用户行为特征分析。文献[35-37]发现社交网络中普遍存在着幂律分布，文献[38]指出了人类活动的幂律分布与网络度的幂律分布的相关性。但是文献[39]认为行为周期性才是造成幂律时间间隔的根本原因。
第三类是基于用户特征的行为分类分析。这一类的研究成果非常多，具有代表性地主要有：文献[40-41]对拥有时间特性的用户行为进行了详细并且深入的研究，发现用户的行为特征规律。基于这些特征分析，文献[42-46]在微博和Twitter上对时间特性用户行为进行了建模。文献[47]对YouTube上的用户使用K-Means方法选取了9个特征，并将用户分为五个类别。文献[48]研究Twitter社交网络上不同用户的行为，地域和社交网络规模，最终将他们分为了三个类别。文献[49]运用了不同的模型预测Twitter用户的转发行为，特征分析在模型建立中起到关键性的作用。文献[50]中以实验证明分类算法可以用于微博转发行为的预测。文献[51-52]还给出了社交网络用户行为的实证分析。
综合以上，对于社交网络用户行为的研究中，几乎所有研究都是针对整体行为，然而，一些个体行为特征值得被研究却仍未受到关注。电商网红作为一种新的、社交化的电商营销模式下产生的新群体，有研究价值。所以本文对于电商网红这个局部群体进行行为分析。


[bookmark: _Toc503120196][bookmark: _Toc503296619][bookmark: _Toc9522848]1.3  本论文的主要研究内容
根据上一节的介绍可知，对电商网红的研究大多以理论分析为主，研究方法以采访、问卷、分析个例的方式为主，使用多种营销理论对电商网红商业模式进行分析，并没有给出可量化的规律。另一方面，许多研究电商网红商业价值的模型将网红的商业价值等价于网红的影响力与传播能力，这样的定义不够准确也不够直接，不能突出电商网红模式的特点。所以本论文的研究内容有以下三点：
一是测量和获取电商网红数据集。由于之前与电商网红相关的研究仍停留在案例研究和概念层面讨论上，缺乏基于实际网络测量数据的定量分析。所以本文综合各类数据报告与微博博主经验总结，尽可能多地列举符合研究条件的电商网红。再利用爬虫技术，获得电商网红的社交数据与淘宝销量数据，构建电商网红数据集。
二是可量化地探究电商网红的商业模式。想要了解电商网红的商业模式，有很多问题需要解决。例如电商网红有哪些商业行为？电商网红早期的行为与近期的行为相比有什么变化呢？他们如何与粉丝实现高效沟通与互动？如何调动粉丝、发挥粉丝的自媒体价值？如何激发消费者的购买动力？然而由于之前的研究几乎没有对大量电商网红进行过系统研究，所以本文基于采集到的电商网红数据集，用数据挖掘的方法从多个尺度分别定量分析了电商网红的商业行为规律。
三是如何预测电商网红的销量。建立模型前，还需要考虑网红的哪些社交行为特征更能影响其发展？网红的商业行为与非商业行为都有哪些价值？如何挖缺深层次社交行为特征来优化网红商业能力模型？使用什么样的模型能够达到最好的效果？由于数据集的稀缺，目前没有研究使用数据科学对这些问题进行系统地研究，所以本文通过机器学习与数据挖掘的方法，基于电商网红在社交网络上的社交行为数据，提取网红的商业行为特征与非商业行为特征预测电商网红的销量水平，探究商业行为与非商业行为对销量的影响。
[bookmark: _Toc503120197][bookmark: _Toc503296620][bookmark: _Toc9522849]1.4  本论文的主要贡献
上一节讨论了电商网红研究中存在的诸多缺陷，本文将通过以下方法解决问题并作出如下贡献：
(1) 本论文通过爬虫的方法测量和获取了电商网红数据集，该数据集包括108位电商网红的淘宝销量数据和2010年1月到2018年4月的微博社交数据、电商网红淘宝销量数据以及电商网红的有效社交网络中用户的基本信息数据。
(2) 本论文基于采集到的数据集，挖掘电商网红在社交平台上的营销行为，探索其商业模式。首先观察了电商网红的上新行为，上新行为指电商网红新商品开售前的预热行为。发现所有网红的上新行为间隔围绕着28天上下小幅度波动，呈周期性。其次观察了电商网红的抽奖行为偏好，发现电商网红的抽奖行为往往伴随着上新行为，电商网红更偏向转发形式的抽奖，且转发抽奖与淘宝销量的相关性为0.39。最后，本论文观察了电商网红的口碑营销行为，分析了网红转发点赞的倾向，发现电商网红更愿意大量转发点赞低粉丝量用户的微博，低粉丝量用户为网红提供的买家秀可以为网红创造更大的商业价值。
(3) 本论文基于电商网红社交行为数据，构建了电商网红的营销行为特征35个、日常行为特征4个，基于个人信息数据提取了个人基本信息特征两个，总计41个社交特征。通过聚类分析及特征量与电商网红淘宝销量相关性分析证实单一特征或少量建模不可行，必须使用大量特征建模。所以本文基于机器学习中的分类算法，使用41个社交特征对网红淘宝销量水平进行预测。本文发现使用全部特征的模型性能最优，精确率可达0.76；使用近期的社交数据会比使用全局数据达到更好的模型性能，模型最高精确率最高可达0.83。
(4) 本论文通过随机森林算法得到对销量影响最大的10个社交特征，并据此结果对电商网红社交营销优化提出建议。
[bookmark: _Toc503120198][bookmark: _Toc503296621][bookmark: _Toc9522850]1.5  本论文的组织结构
本文接下来的组织结构如下。
第二章将详细介绍本文所使用的各种技术的原理及应用方式，主要包括机器学习、爬虫算法、开发平台等。
第三章将通过基于Python和Web Scrape的爬虫方法，测量和获取了电商网红的微博社交数据集与淘宝销量数据集。
第四章将详细分析商网红商业行为特点。首先，对探索网红商业行为分析问题进行描述，包括从电商网红微博内容中提取电商网红的营销行为：上新行为、抽奖行为和转发点赞行为，分析这三种行为的规律，初步探索商业行为背后的商业价值。
第五章将详细介绍电商网红的社交数据与销量水平的建模问题。首先，对电商网红的销量水平建模问题进行描述。其次，从微博社交数据中构建了营销行为特征量、日常行为特征量，从微博个人信息数据中提取了电商网红个人基本信息特征量，通过聚类分析这些特征量整体的分布情况，通过相关性分析得到每个特征量与电商网红销量之间的关系。最后，基于机器学习中的分类算法，使用电商网红的所有特征预测其淘宝销量水平。
第六章将对整篇论文进行全面的总结和概括，列举本文的主要贡献，然后对未来的研究工作进行展望。
引言
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[bookmark: _Toc385763024][bookmark: _Toc385763056][bookmark: _Toc385763096][bookmark: _Toc385763154][bookmark: _Toc9522851]2  技术背景
本章将主要介绍本论文中用到的主要技术背景。首先，介绍在线社交平台微博与电子商务平台淘宝；然后，介绍机器学习的基本应用场景和性能评估方法；然后，对文中研究涉及的几种机器学习算法的原理进行简要介绍；最后介绍本研究的开发平台。
[bookmark: _Toc503120200][bookmark: _Toc503296623][bookmark: _Toc9522852][bookmark: _Hlk4252918]2.1  在线社交网络——微博
社交网络即互联网社交网络服务，旨在帮助公众建立社会性网络的互联网应用服务。2006年美国的Twitter出现在人们眼前，越来越多的人开始使用这种叫“微博”的信息分享和获取方式。微博是一种社交媒体也是一个网络平台，它将各种通信网络、终端设备整合再生。用户在这个平台上通过单向关注关系就可以获取他人发布的文字、图片、视频等多媒体信息，还可以转发，评论和点赞他人的信息。微博实现了信息的即时分享与传播互动。
2009年8月新浪推出“新浪微博”内测版，成为中国门户网站中第一家提供微博服务的网站。随着微博在网民中越来越火热，还出现了腾讯微博，网易微博，搜狐微博等。2013年新浪微博成为中国用户规模最大的微博，此后各门户网站微博陆续关闭。所以，如若没有特别说明，微博就是指新浪微博。
[bookmark: _Toc503120201][bookmark: _Toc503296624][bookmark: _Toc9522853]2.2  电子商务平台——淘宝
电子商务平台是一个为企业和个人提供在线交易的平台。电商平台充分利用了因特网无时空限制的优势，建立一个业务发展的框架系统，提供网络资源、安全保障、安全的网上支付，完成了资金流与物流，实现了资源共享。电商平台分为B2B平台，C2C平台，O2O平台等，其中中国主要的电商平台有淘宝、京东商城和拼多多等。
淘宝网是亚太地区较大的，包括C2C、团购、分销、拍卖等多种商务模式在内的综合性零售商圈，由阿里巴巴集团于2003年5月创立。淘宝网是中国深受欢迎的网购零售平台，拥有注册用户数近5亿，每天有超过6000万的日均固定访问量，同时日均在线商品数也已经超过了8亿件，平均每分钟可以交易4.8万件商品。 到2011年底，淘宝网单日交易额峰值达到43.8亿元[53]，成为中国当之无愧的电商巨头。
[bookmark: _Toc9522854]2.3  机器学习介绍
近几年来，人工智能遍布人们的生活之中，手机、智能音箱、智能汽车等等产品都使用人工智能改变着人们的生活方式。人工智能通过计算机技术试图让机器模仿人类，作出与人类智能相似的判断与反应。随着大数据环境的形成与计算机计算能力的增强，人工智能越来越流行。人工智能技术主要有机器学习、数据挖掘、智能算法、模式识别和专家系统等，本文主要用到机器学习技术。机器学习是一门多领域交叉学科，涉及统计学、概率论和算法复杂度等多门学科，它利用大量数据所构成的经验模拟人类的学习行为，主要用于归纳和综合。机器学习可以分为分类问题、回归问题和结构化预测问题，下面将对本文中用到的分类问题做详细介绍。
[bookmark: _Toc503120202][bookmark: _Toc503296625][bookmark: _Toc9522855]2.3.1分类和回归
机器学习中的回归问题指输入变量与输出变量为连续变量的预测问题，那么，输出变量为有限个离散变量的预测问题为分类问题。从输出是否连续不难看出，回归的目的是找到最优拟合，而分类的目的是寻找决策边界。本研究主要解决的是一个分类问题。
分类问题按照输出空间的多少，分为二元分类和多元分类。二元分类是指将一个样本划分到两个类别的集合中，非A类即是B类。这种二元分类在现实生活中应用十分广泛，例如判断用户是否为女性、用户的情感倾向是积极还是消极和明天是否是晴天等等。多元分类是二分类问题的一种扩展，一个样本最终会被划分成多个类别。这类问题在生活中也时常遇到，例如判断动物的品种、判断用户的年龄层等等。常见的机器学习分类算法有：逻辑回归、朴素贝叶斯、支持向量机、决策树、随机森林、k近邻和神经网络等。其中随机森林、逻辑回归和k近邻在本文的研究中将会用到，下节将会做出详细介绍。
[bookmark: _Toc9522856]2.3.2多分类问题的拆分
现实中遇到多分类学习任务，虽然有些二分类学习方法可以直接推广到多分类，但更多情况下需要使用一些策略，利用二分类器来解决多分类问题。考虑N个类别,,,……,，需要将这个多分类问题拆解为若干个分类任务，首先需要对问题进行拆分，接着为每个拆分出来的二分类任务分别训练分类器，最后对所有二分类器的预测结果进行集成，获得最终多分类的结果。该过程中有两个关键：第一是如何拆分多分类任务，第二是多个二分类器的结果如何集成。下面将主要介绍多分类学习的三种拆分策略：“一对一”，“一对其他”和“多对多”[54]。
“一对一”（OvO）将N个类别分别两两配对，从而产生个二分类任务。例如OvO将为类和类训练分类器，那么这个分类器要把训练集中类的样本作为正类，类的样本作为反类，其他类别同理。训练完所有的二分类器后，测试集的新样本将同时进入所有的二分类器，于是将得到个分类结果，最终将结果集成，可以选择投票法[55]，把样本被预测地最多的类别作为最终多分类的结果。
“一对其他”（OvR）只将一个类的样本作为正例、其余所有样本作为反例来训练，从而产生了N个分类器。训练完所有的二分类器后，测试集的新样本将同时进入N个二分类器中，若仅有一个分类器预测为正类，则对应的二分类器类别作为多分类的结果输出；若有多个分类器都预测为正类，则选择置信度最大的类别作为多分类的最终结果。不难看出，OvR需要训练的二分类器数量比OvO少，因此OvR的存储开销与测试时间开销比OvO少。但OvO的分类器在训练时只使用到了两类样本，所以在类别非常多的情况下OvO的训练时间更少。这两种拆分方法的预测性能相当，主要取决于样本数据分布情况。
OvO 和OvR 都是“多对多”（MvM）的特例。MvM每次将若干个类作为正类，若干个类作为反类，一共做M次划分。M个分类器分别对测试集进行预测，这些预测标记组成一个编码，将该编码与每个类别的编码分别比较，返回其中距离最小的类别作为最终预测结果。
[bookmark: _Toc503120203][bookmark: _Toc503296626][bookmark: _Toc9522857]2.3.3多分类问题机器学习性能评估方法
本部分将主要介绍本文中用到的机器学习模型中分类模型的性能评估方法，主要介绍本文采用的预测模型的性能评估指标：精确率、召回率。
上一节中提到，多分类问题是二分类的拓展，那么多分类的性能评估指标也可以从二分类指标中引申。首先阐述二元分类问题的评估方法，假设正类样本为1，负类样本为0，那么将真实类别和预测类别的结果显示在下表中，就得到了该二分类预测问题的混淆矩阵，如表2-1所示。
根据上面的混淆矩阵，定义每个矩阵内每个单位的数据含义如下：
(1) 真正例(True Positive, TP)：真实类别为1，也被预测成为1类的样本个数。
(2) 假负例(False Negative, FN)：真实类别为1，却被预测成为0类的样本个数。
(3) 假正例(False Positive, FP)：真实类别为0，却被预测成为1类的样本个数。
(4) 真负例(True Negative, TN)：真实类别为0，也被预测成为0类的样本个数。
表2-1  二元分类问题的混淆矩阵
[bookmark: OLE_LINK13][bookmark: OLE_LINK14]Table 2-1 Confusion matrix for binary classification problem
	         预测类别  真实类别
	1
	0

	1
	
	

	0
	
	



通过以上几个概念，可以计算分类模型各个性能指标如下： 
(1) 精确率(precision)：
	 	(2-1)
(2) 召回率(recall)：
	 	(2-2)
在多分类问题中，同样可以使用混淆矩阵来计算每个分类的精确率与召回率。假定有三个类别，分别标记为0,1和2，那么本文使用到的三分类器的混淆矩阵如表2-2所示：
表2-2 三分类器的混淆矩阵
Table 2-2 Confusion matrix for triple classification problem
	         预测类别  真实类别
	0
	1
	2

	0
	
	
	

	1
	
	
	

	2
	
	
	



0类的精确率与召回率如下：
                    (2-3)
                     (2-4)
同理，1类的精确率与召回率如下：
                   (2-5)
                    (2-6)
最后，2类的精确率与召回率如下：
                     (2-7)
                      (2-8)
[bookmark: _Toc9522858]2.4  机器学习算法
机器学习通过学习大量数据得到经验从而生成模型的人工智能科学，四种主要的学习方式：无监督式学习、半监督式学习、监督式学习和强化学习。
监督式学习是通过学习一部分有输入输出对应关系的数据，又称带标签的数据，从而生成一个函数。上节提到的分类和回归问题都属于监督式学习问题。常见的监督式学习算法有支持向量机算法、k近邻算法和随机森林等算法。无监督式学习使用没有明确结果或标签的数据，通学习过程来挖掘数据的内在规律，从而将数据分出类别。常见的无监督式学习算法有聚类算法，其通过距离相似度将相似的样本将会分为一类。半监督式学习则是使用一部分有标签、一部分无标签的数据集，在训练过程中还需要让模型学习数据的潜在结构，合理分配利用数据来进行预测。强化学习在监督式学习的基础上还加入了模型的反馈，它会根据输入数据和环境的交互反馈结果对下一步的行动和参数进行调整。
本文对电商网红的商业价值进行预测，属于监督式学习问题，文中使用到的监督式学习算法的具体原理如下文所述。
[bookmark: _Toc503120207][bookmark: _Toc503296630][bookmark: _Toc9522859]2.4.1  随机森林算法
决策树是一种树形结构，其内部节点代表一个属性测试，每个分支代表一次测试的输出，每个叶节点代表类别，常见的决策树算法有C4.5、ID3和CART。随机森林(Random Forests，RF)算法是通过集成学习的思想将许多棵CART决策树组成起来的一种算法，假设在分类问题的场景下，每棵决策树都是一个分类器，那么N棵树就会有N个结果，与上文介绍的多分类器集成策略相似，随机森林将投票次数最多的类别制定为最终的输出。定义构建随机森林的迭代次数为t，即累计需要的决策树个数, t=1,2,,T，输入样本集为随机森林的构建过程主要有以下几个步骤：
(1) 对训练集进行第t次随机采样，共采集m次，采样集中得到m个样本； 
(2) 用训练第t个决策树得到，在训练决策树的节点时，注意只选择样本特征中的一部分进行训练，从中选出一个最优特征来做左右子树划分，增强模型的泛化能力；
(3) 对于分类问题，T个决策树投票数最多的类别作为最终类别。
随机森林算法优点很多：(1) 随机、有放回的挑选N个样本和随机挑选m个特征使得随机森林不容易陷入过拟合；(2) 在较大或高维度数据上表现很好且不需要降维处理；(3) 可以处理缺省值问题；(4) 可以快速训练同时计算特征参数的重要性。
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图2-1  Sigmod函数曲线图
Figure 2-1 The curve of Sigmod function 
[bookmark: _Toc503120208][bookmark: _Toc503296631][bookmark: _Toc9522860]2.4.2  逻辑回归算法
逻辑回归(Logistic Regression，LR)并不是回归算法，它是一种分类算法。逻辑回归从线性回归演进而来，假设现在有一个连续的因变量y和一组自变量，可以拟合出一个线性方程，其中各项系数用最小二乘法估计。但如果因变量变为非连续的二元变量，取值为0或者1，而方程的右侧是一个取值范围为的连续值，左右两边无法对应，此时线性回归方程难以解决问题。所以统计学家使用logistic函数将自变量取值变换映射到(0,1)上，logistic函数的图像如图2-1所示。这是一个值域为(0,1)的S型函数，具有无限阶可导的属性。接着，将线性回归方程改写如下：
                         (2-9)
               (2-10)
下一步对公式2-10进行Logic变换，得到：
          (2-11)
再将y看作是y取值为1的概率，那么就是y取值为0的概率，所以公式2-9、公式2-10还可以改写为：
                     (2-12)
                     (2-13)
               (2-14)
这时使用“最大似然法”估计各个系数。
[bookmark: _Toc503120209][bookmark: _Toc503296632][bookmark: _Toc9522861]2.4.3  k近邻算法
k近邻(k-Nearest Neighbor, kNN)算法是一种基于特征值间距离的有监督机器学习分类方法，距离越近越容易被分在一类。它的基本思路是：输入测试数据，将测试数据的特征与训练集中对应的特征进行比较，分别计算它们之间的距离，找到最相似也就是距离最近的前k个数据，k小于等于20，则该测试数据的最终类别为k个数据中出现次数最多的那个类别。
kNN算法通过计算距离来作为相似性指标，避免了对象之间的匹配问题，并且根据k个对象中最优的类别进行决策，这两点是kNN的优势所在。kNN算法简单，易于实现，适合用于多分类问题。但kNN算法在测试集上计算量大，可解释性差。
[bookmark: _Toc9522862]2.5  开发平台
本节主要介绍本文研究中使用的开发平台，包括Anaconda， Scikit-Learn机器学习库及本研究中使用到的机器学习模块调用方式的介绍和 Python爬虫。
[bookmark: _Toc503120212][bookmark: _Toc503296635][bookmark: _Toc9522863]2.5.1  Anaconda简介
在使用Python时，需要在一个Python环境中安装解释器与包集合，在开发中，使用不同版本的Python需要复杂的环境变量设置和包管理。Anaconda是一个包含包管理器和环境管理器的Python数据科学发行版本，它的出现轻松解决了上面的各种问题。它集合了1500多个开源软件包，在数据可视化、机器学习、深度学习等多方面都有涉及。Anaconda支持各种操作系统，可以自动配置环境变量，不同版本环境也可以轻松管理。安装包中集成了大部分常用软件包，直接导入便可使用。没有内置在安装包中的其他软件包，可以用conda指令或者pip指令进行安装，再导入使用[56]。安装Anaconda后菜单栏中出现如图2-2所示的界面，本文中的所有实验都是在Anaconda3.4环境下完成的。
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图2-2  Anaconda菜单项
Figure 2-2 Menu item of Anaconda
[bookmark: _Toc503120213][bookmark: _Toc503296636][bookmark: _Toc9522864]2.5.2  Scikit-Learn库
Scikit-Learn是Python语言实现的基于NumPy、SciPy和matplotlib机器学习算法库。它可以实现数据预处理、模型评估与选择、分类、回归、降维等常用机器学习算法[57]，这些模块都被高度抽象化，用户只需要3到5行代码就可以完成一个分类器，增加了模型训练的效率。本研究使用Scikit-Learn中的数据标准化(StandardScaler())、归一化(Normalizer())、缺失值计算(Imputer())等方法对数据进行预处理。主要使用的Scikit-Learn模型有：逻辑回归模型、随机森林模型和kNN模型。逻辑回归模型使用sklearn.linear_model.LogisticRegression()实现，需要调整的参数主要有：惩罚参数(penalty)、正则化强度(C)、类权重(class_weight)、优化算法(solver)等。随机森林模型使用sklearn.ensemble.RandomForestClassifier()实现，需要调整的参数主要有：森林决策树的个数 (n_estimators)，划分节点所需最少的样本数(min_samples_split)，树的最大深度(max_depth)等。kNN算法模型使用sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier()实现，需要调整的参数主要有：选取的邻居个数(n_neighbors), 计算近邻的算法(algorithm)、距离表示方式(p)、树叶大小(leaf_size)。除此之外，本文还使用了测试集数据分隔函数train_test_split()和交叉验证函数cross_val_score()来训练和选择模型。
[bookmark: _Toc9522865]2.6  爬虫技术
本部分主要介绍爬虫的基本原理，并介绍利用Python语言及其软件包爬取网络内容的基本思路和关键方法。
由于社交平台对外开放的API需要付费，在不和社交平台进行合作的前提下，基于网络爬虫的数据获取方式是更为常用的。爬虫技术一般可以分为四类：通用网络爬虫、主题网络爬虫、增量性爬虫和深层网络爬虫。网络爬虫通过HTTP协议对网页URL发送请求，从而获取网页中的各种信息。在社交网络用户行为数据的获取中，爬虫程序还需要对社交平台展示页面中的数据结构进行分析，根据页面功能的变化编写和调整抓取逻辑。
Python的爬虫架构主要由五个部分组成，分别是调度器、URL管理器、网页下载器、网页解析器和应用程序。调度器负责URL管理器、网页下载器和网页解析器之间的调度协调工作。URL管理器中存储了已经爬取过的URL地址与还没被爬取过的URL地址，防止重复抓取。网页下载器通过传入URL地址来下载网页，常用的网页下载器有urllib2、lxml和requests，其中urllib2是Python自带的工具包，lxml和requests属于第三方包，需要下载安装。网页解析器将下载好的网页字符串进行解析，可以按照特殊要求来提取需要的信息，也可以根据DOM树来解析。常用的网页解析器有正则表达式、html.parser、beautifulsoup等。其中html.parser为Python自带的工具包，beautifulsoup为第三方工具包，功能更加强大。应用程序即将提取出的数据组合。
[bookmark: _Toc503120217][bookmark: _Toc503296640][bookmark: _Toc9522866]2.7  本章小结
技术背景
本章主要介绍了论文所使用的关键技术背景。具体包括：(1)介绍了社交网络和微博； (2)介绍了电商平台与淘宝；(3)介绍了机器学习的概念及其算法，有决策树，随机森林、逻辑回归和k近邻；(4)对Anaconda和Scikit-Learn简要介绍。(5) Python爬虫及其工具包。这些技术是本文研究工作的理论支持，对理解后文的研究内容具有重大的实际意义。
北京交通大学硕士学位论文                     电商网红社交与销量数据的获取
[bookmark: _Toc9522867]
3  电商网红社交与销量数据的获取
本章主要介绍电商网红社交与销量数据的获取方法，首先获取了电商网红名单；接着介绍了基于Python的社交网络爬虫与基于Web Scraper的电商销量爬虫设计实现过程及关键问题，最后展示了数据采集结果并进行了数据预处理。
[bookmark: _Toc9522868]3.1  问题描述
第一章提到电商网红在数据科学领域的研究十分匮乏，是一个新兴方向，没有公开的电商网红数据集。必须先获取电商网红的社交数据和个人基本信息数据，才能深入分析电商网红的行为特点以及各种行为对其商业水平的影响。想要获取电商网红数据首先需要解决电商网红的识别与选取问题。本研究综合公开数据报告结果与微博网红店铺经验分享博主所公开的知名电商网红名单，制定了数据集所需的有效电商网红名单。
基于电商网红名单，本研究使用爬虫技术爬取名单内的电商网红在微博的社交数据与其淘宝销量数据。用户数据资源宝贵，免费数据获取十分困难。微博公开的商业接口中社交数据不全面，字段较少，且爬虫频次有限制，获取数据慢，必须编写爬虫程序以获取更全面的数据。然而微博与淘宝反爬机制越发完善，需要更加复杂的设计才能避开反爬机制。所以本研究对所需的微博网页进行详细分析，制定了一套完整的爬虫流程，避开微博的登陆、验证、封账号等反爬设计，获取更加完整的用户微博数据。
[bookmark: _Toc9522869]3.2  电商网红名单获取
电商网红多以个体商户形式在淘宝、微店等电商平台经营，在微博、小红书、抖音等社交平台或含社交功能的平台进行店铺的宣传与日常社交。其中，微博与淘宝于2013年4月建立了稳定的合作关系，微博成为淘宝最大的社交流量入口。微博与淘宝的数据理论上有很强相关性，所以本研究将在淘宝开店，主要在微博上进行社交的电商网红作为研究对象。根据2016年CBNData中国电商红人大数据报告，电商网红店铺售卖的商品中女装占比最大，其次是女鞋和母婴，且女装红人的影响力正在大幅度像其他各行各业辐射。所以本研究锁定经营女装的电商红人。然而，知名女装电商红人究竟有多少是难以确认的。目前没有任何公开文献资料与行


表3-1  电商网红名单
Table 3-1 The list of e-commerce celebrities
	电商网红微博ID

		ALU_U
	DALU大璐
	Z_子晴
	腻总ninitalk

	Lin张林超
	DDshadow
	阿花花酱
	朴瑟seul

	AM__FASHION
	delicious大金
	白涩涩的茉莉
	十元诗苑

	MALInv
	D-nana
	蔡珍妮
	时髦人绵羊er

	Tikilee
	DoraPE
	茶茶丷
	孙嘉一Zoe

	yeswomen小宜
	Dreamy_梦梦
	超级蓝大大
	唐颖Connie

	ZY喜哥
	FAIRY_WANG
	陈小末
	滕雨佳Amiu

	阿希哥VCRUAN
	FEERIQUE_梵莉可
	大兔子PINZIKO
	王火锅是火锅王

	狼宝-LangBoom
	FengFan_x
	大喜庆
	王幼宣幼乖

	林珊珊_Sunny
	fishdo
	大小姐77
	魏妮妮Yanni

	卢洁云
	Hera是你的苗哥
	大旭呀大旭
	我是miss阮阮

	美美de夏夏啊
	Isabella陈子仙
	管阿姨
	小饭噶

	呛口小辣椒
	JIN_阿金
	龟酱turtle
	心蓝grace

	小刘小粒赵大喜
	Lisa兔牙
	韩雨嘉Yoga
	凶猛熊猫87911

	小怡吖小怡
	LOVE-小银子
	郝静sevi
	许雯May

	雪梨Cherie
	MINI猪七七
	狠赵狠蛇蛇
	杨泡泡_quan

	于momo小饺子
	MOSSMOSSMOSS
	花花ONGAHONG
	杨小卷_NatureQ

	张大奕eve
	Mr九九_s
	花花-Yumi
	余人三日

	13c13c
	NanaStore微博
	加比Gaby
	造型师邹邹

	onlyanna
	oopsLUNA
	金蘑菇菇
	张思佳-SISI

	_aaayuko
	Saya一
	李雨桐Luyee
	张予曦

	13_macy
	SecretChan陳嫣
	林糊糊
	张雨乔Babijisa

	A-bowlife
	seina施依娜
	林小宅-
	张智研

	Alice赵静
	SHIWEILIANGXXX
	刘钰懿-Shirleylau
	张佐佐997

	ashui-AS
	UVN许微娜
	卖皮草的CC
	长胖了的AVIVA

	Ciny心霓儿
	VIMAS-小维
	南表妹
	赵若语_Crystal

	周小熊大人
	周扬青
	左岸潇
	左娇娇Rosemary






业报告给出明确的电商红人行业总结名单。个别与淘宝有数据合作的数据中心如CBNData公开了一份女装行业Top20网红名单。除此之外，阿里巴巴生意参谋团队研发的一款面向淘宝系头部商家的付费大数据监控产品——数据作战室，其2018年双十一活动当天提供的女装行业销量Top30店铺名单中，有24位电商网红。然而这些权威名单包含的样本数据量偏少，且均是高销量网红，样本区分度很小，不能满足一个机器学习模型的建立与后续优化。经过调查与实验发现，想要从淘宝和微博上识别女装电商网红并通过爬虫技术获取名单是不可行的。首先，淘宝有完备的防爬虫体系来保护商家店铺信息数据，几乎不能大批量爬取商家信息，无法从中筛选出在微博活跃的电商网红。虽然手机淘宝端会显示“红人店铺”标签，但并非所有电商网红都开通该标签。其次，微博网页端有搜索显示限制，无法显示所有网红标签用户。且微博侧同样存在并非所有电商红人都为账户添加网红标签或开通网红认证的问题。综上所述，想通过大规模爬虫技术遍历整个淘宝与微博是不可能的。为了扩充数据集，使其样本达到一定规模且有明显区分度，本研究通过爬虫遍历了微博红v认证用户，结合CBNData、阿里数据作战室和知名网购维权、网红店铺测评博主@母神aki公开的其账号下讨论度较高的110位电商网红名单，制定了初始电商网红名单，包含144位电商网红。@母神aki拥有近53万粉丝，且从2011年6月30日就开始相关话题讨论，其经验总结，虽不能完全覆盖行业内所有电商网红，但是具有较高可信度和参考价值。综上所述，本研究用到的108位电商网红名单具体如表3-1所示。
[bookmark: _Toc9522870]3.3  基于Python爬虫的社交数据获取
本部分首先介绍了自动获取微博游客cookie来避开微博反爬机制的方法，接着探讨了电商网红个人基本信息及所有微博内容的自动化获取思路，实现了一整套可以批量、稳定爬取用户所有微博内容的方法。
[bookmark: _Toc9522871]3.3.1  自动获取游客cookie
微博全站使用Sina Visitor System(新浪访客系统)来进行用户和爬虫识别。该系统判断用户请求中是否携带cookie，如果有则直接进入正常页面，否则将进入访客流程，创造一个游客cookie以便访问。对用户来说，使用当前浏览器登陆过微博后就会带有cookie，之后浏览微博任何站内页面都不会再弹出该系统。但是一般的爬虫程序不携带cookie，只有进行模拟登陆或者把已有的cookie放入爬虫请求中才能通过该系统。然而使用模拟登陆可能会遇到各种形式的验证码，使用已有的cookie也有一定的有效期。且这两种方法都需要账号，后期爬虫中如果触碰到其他反爬机制还可能被冻结账号，这些方法都不能够稳定有效地实现自动化爬取。所以本小节介绍如何跳过Sina Visitor System来保证后续爬虫的稳定进行。
首先打开一个微博网页，使用谷歌浏览器Chrome的开发者工具分析页面。可以发现，请求该微博网页时，第一次HTTP状态码为302重定向，经过一系列请求跳转后状态码变成200。对比状态码为302和200的两次请求可以发现，状态码为302的请求为set-cookie，而状态码为200的请求中多了cookie，里面有三个值：YF-Page-G0、SUB和SUBP。这就是本研究所需要获取的游客cookie。
接着分析Sina Visitor System的网页源码，从中找到游客cookie的产生方法。源码的整体流程是：判断用户请求中是否携带cookie，如果有则直接进入正常页面，否则将进入访客流程。具体代码如下：

// 流程入口
    wload(function () {
        try {
        	if (!Store.CookieHelper.get('SRF')) {
        		// 尝试从cookie获取用户身份，获取失败走创建访客流程
            	tid.get(function (tid, where, confidence) {
                	incarnate(tid, where, confidence);
            	});
        	} else {
        		// 用户身份存在，尝试恢复用户身份
                restore();
        	}
        } catch (e) {
            // 出错
            error_back();
        }
    });

可以看到incarnate()是用来给用户赋予访客身份的。它发送了一个get请求，只要模仿这个get请求，就可以获取cookie。找到这个函数的具体定义如下：

// 为用户赋予访客 cookie
    var incarnate = function (tid, where, conficence) {
        var gen_conf = "";
        var from = "weibo";
[bookmark: _Hlk7795786]        var incarnate_intr = "http://passport.weibo.com/visitor/visitor?a=
incarnate&t=" +encodeURIComponent(tid) + "&w=" + encodeURIComponent(where) + "&c=" + encodeURIComponent(conficence) +"&gc=" + encodeURIComponent(gen_conf) + "&cb=cross_domain&from=" + from + "&_rand=" + Math.random();
        url.l(incarnate_intr);
    };

从上面的源码中可知，想要成功发送这个请求，需要以下几个参数：a、t、w、c、gc、cb、from、_rand。图3-1给出了该请求发送详情，观察可知 a、cb、from三个参数是定值，_rand是随机数，gc是空值。只需要得到t(tid)、w(where)、c(conficence)三个参数，其中t(tid)在mini_original.js请求中可以找到，w(where) 在"new_tid"为true的时候是3，false的时候是2，c(conficence)可能有也可能没有，没有时默认为100，实验中使用默认值。
[image: ]得到全部参数后，模拟发送incarnate请求，得到SUB和SUBP，加上固定的YF-Page-G0，就可以得到完整的游客cookie。将这个cookie填入请求头，再次发起微博网页请求即可在没有账号的情况下跳过Sina Visitor System。
图3-1  incarnate请求详情
Figure 3-1 Details of incarnate request
[bookmark: _Toc9522872]3.3.2  用户基本信息获取
微博用户的个人主页收录了用户的个人信息及他在微博平台上发布和分享的信息，这些信息包含了用户行为，可以通过爬取电商网红的个人主页来获取其社交数据。3.2节已经得到电商网红名单，本小节需要利用该列表进一步获取电商网红的个人主页地址和基本信息。
[image: ]微博共有三个站点，分别是https://weibo.cn、https://m.weibo.com和https://weibo.com。三个站点的页面复杂度逐渐提高，https://weibo.com的内容最丰富，抓取复杂度最高，https://weibo.cn的内容最少，抓取最简单。为了抓取用户个人主页地址和较多的基本信息，本节选择https://m.weibo.com站点来设计爬虫程序。
图3-2  微博用户搜索页面
Figure 3-2 User search page on Weibo
首先观察微博用户搜索页面，例如搜索电商网红onlyanna，如图3-2所示。微博搜索算法会将匹配度最高的用户放在搜索结果的第一位显示，第一位用户即是本研究需要的电商网红。查看该搜索页面的源代码，使用Chrome开发者工具中的Elements工具查看排在首位的用户表单代码，如图3-3所示。经分析可知，该电商网红个人主页url存储在W_texta W_fb标签下的href中，使用lxml中的etree和xpath可以获取该地址。同理，还可以找到person_num下的关注量，粉丝量与微博总量等信息。
接着，需要对108位网红进行遍历，获取网红主页url列表。遍历的过程需要所有电商网红名字的搜索页url，解析微博用户搜索页地址发现，该地址为固定格式：url = ‘https://s.weibo.com/user?q=’ + ‘用户名’+ ‘&Refer=weibo_user’，只需要
[image: ]将用户名替换成不同电商网红的名字，就可以得到电商网红搜索页url列表。
图3-3  用户搜索页面源代码
Figure 3-3 Source code of user search page
[image: ]

图3-4  个人信息爬虫流程
Figure 3-4 Crawler process of personal information
[bookmark: _Hlk6947910]电商网红微博个人主页url列表的爬虫程序流程如图3-4所示。首先初始化一个数据表用以存储最终结果，接着遍历电商网红搜索页url列表，解析每个搜索页，提取首位表单用户的个人主页url、关注量，粉丝量与微博总量，并存入数据表中。遍历完毕后，输出电商网红基本信息数据。
同理，还可以使用相同的方法爬取其他用户信息。比如下面的研究中，将108位网红转发和点赞过的用户生成列表，用上述方法获得了这些用户的基本信息，作为补充数据。
[bookmark: _Toc9522873]3.3.3  用户原创微博与转发微博获取
[bookmark: _Hlk7797758][image: ]想要获取电商网红微博个人主页的中的信息，首先需要对个人主页结构进行分析。本节继续使用https://m.weibo.com站点的网页进行研究。移动版个人主页打开后如图3-5所示，页面顶端显示电商网红的个人信息，下半部分为电商网红发布和转发微博，不显示点赞微博。页面使用Ajax加载，即当鼠标拖到页面底端后会自动加载下一页，需要模拟Ajax请求才能通过爬虫获得所有微博数据。
图3-5  移动版个人主页
Figure 3-5 personal homepage on mobile phone
本研究使用Chrome开发者工具中的Network工具分析该网页的Ajax请求。如图3-6所示，Ajax请求以getIndex开头，选中一个Ajax请求查看它的头部信息可知，这是一个GET类型的请求，请求的参数有4个：type、value、containerid和page。查看其它同类请求可以发现，type、value和containerid不会发生改变，只有page的值发生递增。可以判定page参数是用来控制分页的，page=1代表第一页，[image: ]page=2代表第二页，以此类推。
图3-6 Ajax请求头部信息
[image: ]Figure 3-6 header information of Ajax requests
图3-7 Ajax请求响应信息
Figure 3-7 Response for Ajax requests

接着分析Ajax请求的响应，如图3-7所示。响应数据是JSON格式，最关键的两部分信息放置在cardlistInfo和cards内。cardlistInfo中的total下的数据代表微博总量，cards内包含17个元素，每个元素是一条微博数据。
展开单条微博数据，如图3-8所示。可以发现这个元素中的mblog字段中包含着微博信息，比如attitudes_count（点赞数）、comments_count（评论数）、reposts_count（转发数）、created_at（发布时间）、text（微博正文）等。若该微博为点赞或转发微博，则原博主信息存储在retweeded_status字段中。
图3-8 单条微博的内容
Figure 3-8 Content of a microblog
根据Ajax请求分析可知，只要做一个循环，使用page参数改变接口，用总微博量估计请求次数，不断地发起请求，每次都可以获得包含固定条数微博内容的响应，循环完成即可获得所有原创与转发微博内容。
该爬虫程序流程如图3-9所示，首先进行一些初始化和定义，接着使用生成Ajax请求地址函数和估算请求次数函数得到循环所需的地址和循环次数，进入循环后，通过获得请求结果函数得到每次请求的响应结果，再通过提取数据函数对响应结果进行解析，得到本研究想要的数据，最后保存数据。上述流程中使用到的4[image: ]个函数将在下面分别进行详细介绍。
图3-9 原创与转发微博爬虫程序设计流程
Figure 3-9 The process of crawler programming for posts and retweets
(1) 生成Ajax请求地址：
首先构造参数字典，按照上一节中的分析，在请求时type、value和containerid是固定参数，page定为1。type的值固定为'uid'，value的值为用户id，该值可以从个人主页地址中直接解析出来，containerid为'107603'+'value'。接着调用Python的urlencode()函数将参数转化为请求url。
(2) 估算请求次数
用requests请求上一个函数生成的请求地址，加入初始化中的headers参数，判断响应的状态码是否为200，如果是则调用json()函数将响应内容解析，并从响应内容中提取出cardlistInfo中total字段下的微博总量数据，并统计一次请求的微博条数，对这两个数据取余加1，即可得到请求次数。
(3) 获得请求结果
与函数(1)类似，使用type、value和containerid这个三个固定参数和page=i，构造本次请求url，接着与函数(2)类似，将请求对应的响应内容解析为JSON返回。
(4) 提取数据
遍历cards元素，使用get()函数在mblog下的对应字段下取出想要的信息，并生成字典一个存储这些信息。
最后，只需要遍历108个网红，完成108次循环爬虫流程就可以得到所有网红的原创微博与转发微博数据。
[bookmark: _Toc9522874]3.3.4  用户点赞微博获取
上一小节的分析提到https://m.weibo.com站点仅能获取用户的原创与转发微博，缺失了用户的点赞微博数据。用户点赞微博数据仅能从https://weibo.com站点中获取，https://weibo.com/用户id/like?page=1#feedtop是用户点赞过的微博集合页面，只需要改变网页url中用户id，就可以得到所有网红的点赞微博页面。
用户点赞微博页面在使用了Ajax加载的同时还设有点击“下一页”按钮进行翻页。使用浏览器的开发者工具对用户点赞微博页面进行分析可知，每页有两次Ajax动态加载，对比两次动态加载的请求url，发现只有_rnd和pagebar这两个参数取值不同。多次测验后发现_rnd不起作用，pagebar取0和1分别代表两次动态加载。接着点击其他页数，发现请求url中的page参数对应页数。综上所述，通过改变pagebar参数，可以获取每页Ajax动态加载的内容；通过改变page参数可以进行翻页。所需数据通过上一节中的方法，寻找对应Xpath即可提取。
[image: ]电商网红点赞微博数据爬虫程序流程如图3-10所示，首先进行初始化，定义所需变量，接着构建第一页的第二个Ajax请求，从请求结果中找到action-data标签中countPage的值，该值即为总页数。接着遍历每一页，对每一页生成对应的网页请求地址和两个Ajax请求地址，得到3个请求的结果，从中提取出所需数据，最后保存数据。流程使用到的函数与上一节中介绍的大致相同，不再赘述。
图3-10 点赞微博爬虫程序设计流程
Figure 3-10 The process of crawler programming for likes
[bookmark: _Toc9522875]3.4  基于Web Scraper的销量数据获取
电商网红的社交行为可以从微博数据中提取，那么同理电商网红的商业数据可以从淘宝平台中获得。由于淘宝反爬严重且淘宝店铺页面中有很多动态数据，使用Python自己编写程序进行淘宝爬虫将会遇到很多困难。本研究使用Chrome浏览器的爬虫插件Web Scraper可以轻松解决这些问题。
在使用插件爬虫之前，与电商网红微博信息爬虫思路一样，首先需要获取电商网红的淘宝店铺url列表。电商网红的淘宝店铺名与微博账户名不相同，无法通过搜索的方法精准匹配，所以本研究采用人工查找的方法获得电商网红的淘宝店铺商品详情页url列表。
淘宝不向商家以外的人直接显示店铺任何商业数据，必须通过别的方法收集得到。本研究爬取电商网红店铺中所有商品销量数据，通过对所有商品销量求和的方式得到电商网红的总销量作为其商业数据。需要注意的是，淘宝不显示单个商品的累计销量数据，只显示该商品30天内的销量数据，所以本研究最终得到的是电商网红一个月的总销量。
确定商业数据的计算方法后，开始使用Web Scraper插件进行爬虫设计。Web Scraper操作简单，首先新建一个Sitemap，即爬虫，输入108个电商网红的店铺商品详情页url，接着如图3-11所示，建立一个selector后点击select激活选框，
只需要在页面上点击想要获取的元素，selector会自动获取该元素的Xpath，给想
[image: ]要的数据字段取名保存即可。
图3-11 Web Scraper使用示范
[image: ]Figure 3-11 The use of Web Scraper
[bookmark: _Hlk6965267]图3-12 淘宝爬虫工作流
Figure 3-12 The workflow of Taobao crawler

本研究设计的爬虫工作流如图3-12所示，打开一个电商网红店铺主页后，首先记录该页的url，并选取该页面所有商品表单，接着遍历每个商品表单，提取商品名称、商品价格、商品销量和评论量等信息。另外，只需要在填写电商网红店铺商品详情页url的时候，只需要令url中的page=[1-‘总页数’]，该爬虫就会实现自动翻页功能。
表3-2  电商网红微博基本信息字段介绍
Table 3-2 The introduction of e-commerce celebrities’ Weibo information fields
	数据字段
	含义

	userid
	用户ID，用户的唯一识别号

	user_name
	用户微博名

	follows
	用户关注量，用户所关注的其他账号数量

	fans
	用户粉丝量，关注该用户的账号数量

	vip
	用户账户的Vip等级

	location
	用户地域，省份-城市

	creation_time
	用户账号创立时间，精确到日

	posts
	用户总微博量，包括用户原创、转发和点赞的所有微博



表3-3  用户社交数据字段介绍
Table 3-3 The introduction of user social data fields
	数据字段
	含义

	userid
	用户ID，用于将每条数据与用户对应

	time
	发布微博的时间

	text
	微博内容

	comment
	评论量，用户某条微博下的评论数量

	repost
	转发量，用户某条微博被转发的数量

	like
	点赞量，用户某条微博被点赞的数量

	re_user
	原微博作者名，若非转发或点赞微博，则该字段为空

	re_comment
	原微博评论量，若非转发或点赞微博，则该字段为空

	re_repost
	原微博转发量，若非转发或点赞微博，则该字段为空

	re_like
	原微博点赞量，若非转发或点赞微博，则该字段为空





[bookmark: _Hlk6931696][bookmark: _Toc9522876]3.5  采集成果与数据字段介绍
使用前文介绍的爬虫方法，最终获取了电商网红社交数据和销量数据，同时，本研究还爬取了被电商网红转发和点赞过的用户的微博基本信息作为补充数据，以便接下来的研究使用。各数据表的具体字段介绍如表3-2、表3-3、表3-4和表3-5所示。
表3-4  电商网红淘宝字段介绍
Table 3-4 The introduction of e-commerce celebrities’ Taobao fields
	数据字段
	含义

	userid
	用户ID，用于将每条数据与用户对应

	sales
	店铺一个月的总销量



表3-5  被转发点赞用户账号信息字段介绍
Table 3-5 The introduction of alters’ information fields
	数据字段
	含义

	alter_name
	被转发和点赞的用户名

	alter_fans
	被转发和点赞的用户粉丝量

	alter_follows
	被转发和点赞的用户关注量

	alter_posts
	被转发和点赞的用户总微博量


[bookmark: _Toc9522877]3.6  数据预处理
本章所用数据集为爬虫获取，数据格式相对杂乱，需要对数据进行预处理后才能研究。本章的数据预处理包括两个方面：一是数据整理，二是字段处理。数据整理部分，主要是清洗掉一些爬虫中断后重新爬虫产生的重复值。需要进行字段处理的有comment、repost、like、time和text。comment、repost和like三个字段中有些数据格式不为数字，例如某条微博下的评论数是0，那么这条数据的comment字段会显示成“评论”两个字，另外两个字段同理。所以本研究将这三个字段下所有显示为文字的部分都填充为数字0。为了后续研究的方便，本研究还需将time字段下的时间表示统一为python常用时间格式。由于本研究的最小单位精确到天，所以将time字段下所有数据统一修改为YYYY-MM-DD格式。为了研究网红的微博内容，需要将网红发表的内容从字段中提取出来。text字段不仅包括了网红的发文内容，还包括了前几次转发中他人的发表内容，微博用“//”标志分隔每个转发用户的发文内容。所以本研究将text字段内容中第一次出现“//”后的内容都除去，只保留了电商网红的发文内容。
通过这种方法最终得到108电商位网红共449489条微博数据。表3-6是数据的统计信息。电商网红的平均微博数据量为4034条，网红与网红之间有一定差异。数据量最大的电商网红有13758条数据，只有少量网红的数据量低于千条。
表3-6  数据统计信息
Table 3-6 The statistics of data
	
	数据量

	平均值
	4162

	标准差
	2791

	最小值
	353

	第一四分位
	2173

	中位数
	4034

	第三四分位
	5509

	最大值
	13758


[bookmark: _Toc9522878]3.7  本章小结
[bookmark: _Hlk6987058][bookmark: _Hlk7895532]本章主要分别使用Python和Web Scraper设计微博和淘宝的爬虫程序，采集了电商网红的社交数据与销量数据，构成电商网红数据集。主要工作包括：(1)确定了网红大致规模，综合各类数据报告与微博博主经验总结，尽可能多地列举符合研究条件的电商网红，获得电商网红列表；(2)在无需账号的情况下跳过Sina Visitor System，从根源上解决了账号被封的问题；(3)基于Python，通过解析微博用户搜索页面获取电商网红的基本信息；(4) 基于Python，通过解析微博个人主页Ajax请求的响应结果，获取电商网红在微博平台从2010年1月1日至2018年4月30日的原创、转发和点赞微博；(5) 使用(3)中相同的策略，获取了被电商网红转发和点赞过的46470个微博用户的基本信息，作为后续研究的补充数据；(6)使用Web Scraper插件设计淘宝爬虫程序，避开淘宝的反爬措施，获取电商网红的销量数据。
电商网红社交与销量数据的获取


2
[bookmark: _Toc9522879]4  电商网红营销行为测量分析
电商网红社交行为特征的发现，需要以行为分析为基础。本章首先从微博内容中提取电商网红的三类营销行为，即电商网红的广告、促销和口碑营销行为，接着对这三种营销行为的进行深入分析，探索行为特征构建的方法，并初步探究营销行为带来的商业价值。
[bookmark: _Toc9522880]4.1  问题描述
第一章中提到电商网红近年来引起市场的高度关注的一个重要原因是电商网红的长期生命力。他们不断出现在各类消费领域，且在粉丝——交易转化率上有明显的优势。电商网红所打造的人格化品牌对消费者的吸引力已经远远超过普通品牌，他们所引申出的社交商业模式也在不断冲击、改革着传统在线商业模式。那么为了适应社交商业化，深入了解电商网红在社交网站上的行为规律是非常必要的。
[bookmark: _Hlk6205855]想要了解电商网红的社交行为并探究其商业模式，需要全面而且深入地研究电商网红行为数据和其社交网络数据。电商网红在社交平台上的行为比普通用户更加丰富，这意味着电商网红行为有更多值得关注和深入研究的地方。例如电商网红是如何在社交平台上展开营销活动的？电商网红早期的营销行为与近期的营销行为相比有什么变化呢？他们如何与粉丝实现高效沟通与互动？如何调动粉丝、发挥粉丝的自媒体价值？如何给消费者提供更加丰富的购买动力？然而之前的研究者没有对大量电商网红进行过系统研究，大部分研究停留在理论观察阶段，只以几个网红为样本，基于对网红的采访和肉眼观察结果论述电商网红的各种营销行为，没有落实到真实数据上。为了深入了解电商网红，必须使用数据科学的方法进行定量分析。所以本章基于第三章采集的电商网红社交数据集、销量数据集和补充数据集，从多个尺度分别分析了电商网红的广告、促销和口碑营销三种营销行为规律，探索行为特征构建的方法，并初步探究营销行为带来的商业价值。
[bookmark: _Toc9522881]4.2  电商网红广告行为分析
电商网红主要的广告行为是在店铺发布新产品前开展的宣传行为，业界将这种行为称为“上新行为”。本节主要对预处理过的数据集进行更进一步的分析，挖掘电商网红上新行为模式，从多个尺度对其行为变化进行深入研究从而了解电商网红的商业模式。
[bookmark: _Toc9522882]4.2.1  上新微博内容分析
第一章中提到电商网红使用微博进行低成本、高效率的个人品牌宣传。而品牌宣传中，店铺上新前的预告宣传是最重要的一个环节。商品上新售卖前的宣传效果越好，本次上新的流水就会越多。如上一节中所说，本研究的电商网红的店铺均在淘宝平台，消费者在淘宝端关注电商网红店铺后，可以通过微淘消息收到电铺的上新通知与新品预览。但是淘宝虽然是一个拥有社交功能的电商平台，但用户已经习惯性将其当成购物工具而非社交工具，其社交积累与其他专业社交平台相比相差很大。这导致微淘社交氛围相对冷淡，店家与消费者无法进行深入有效的沟通和互动，在微淘上进行的上新宣传效果较差。除此之外，消费者可以通过手机淘宝进入店铺主页，选择“新品”栏目同样可以看到即将上架的商品预览。该途径需要消费者自发地查看，且中间需要的交互次数较多，用户体验较差，这并不是卖家能够控制的宣传途径。综合来说，淘宝平台社交能力很弱，导致单一地在淘宝平台上宣传不能达到良好的宣传效果，电商网红必须选择社交能力更强的微博来进行商品上新宣传。那么电商网红是如何在微博上进行上新宣传的呢？
表4-1  各类型微博占比统计信息
Table 4-1 The statistics of different types of posts
	
	原创微博
	转发微博
	点赞微博

	平均值
	63.91%
	15.83%
	20.26%

	标准差
	16.04%
	9.67%
	15.51%

	最小值
	20.49%
	2.63%
	0.00%

	第一四分位
	55.76%
	8.08%
	9.55%

	中位数
	64.14%
	14.01%
	15.76%

	第三四分位
	75.97%
	22.21%
	30.10%

	最大值
	99.73%
	51.38%
	69.86%



电商网红在微淘上发布的消息全部与商品相关，但他们在微博上发布的消息种类却相对较多。微博上的消息分为三种：原创微博、转发微博与点赞微博。表4-1展示的是电商网红三种微博占比的统计情况，可以看到，电商网红原创微博平均占63.91%，其次是平均占比为20.26%点赞微博，最后是转发微博，平均占比为15.83%，原创微博成为电商网红的主要发文形式。原创微博中，按内容大致可以分为：日常分享、上新微博和抽奖微博，其中有些微博可能同时拥有多个属性。三种属性的原创微博中，与商品直接相关的是上新微博。表4-2展示了3条随机抽样的上新微博当做示例，可以发现网红使用活泼明快的词汇和句式描述新商品特点，配以高视觉效果的图片，有时还会发起抽奖活动来吸引粉丝和其他微博用户的注意。
表4-2  上新微博示例
Table 4-2 Examples for new product previews
	电商网红
	上新预告原文

	ALU_U
	留言送出一整套look！这次新品里我超愛的一個牛仔背心很酷 很街頭俏皮的短裙也可以混搭的很有型穿上那一刻覺得自己...又帥了

	张大奕eve
	只有用心才会让人记住绝对不做流星🙋🙋🙋。19号10点上新 帮你们过年,年会战袍出个主意盖楼啦

	onlyanna
	上新先剧透一款我个人很偏好喜欢的绑带衬衫，这款属于看着不是多惊艳但是上身很有气质的一款单品，搭配上一期的阔腿长裤和牛仔裤都很有感觉，袖子是有小小廓形设计的哦版型真的特别特别推荐！喜欢这款的宝贝赞里我们选3个 ​​​​


[bookmark: _Toc9522883]4.2.2  上新微博比例分析
电商网红在微淘上发布的消息全部与商品相关，但他们在微博上发布的消息种类却相对较多。人工阅读随机抽样的10位网红近3个月的所有微博后发现，电商网红的原创微博内容基本由上新预告、福利抽奖结果公示、日常生活分享等三部分构成。那么，上新预告占比的多少是否对网红有所影响呢？接下来，本节研究不同网红上新微博比例的差异。
上新微博比例定义为上新微博占网红所有原创微博的比例，想要得到上新微博比例，首先要从数据集中筛选出所有与上新相关的微博。这里采用以下处理：筛选text字段中，包含“上新”或“新品”的微博数据。表4-3给出上新微博比例的基本统计结果。电商网红上新微博比例平均为7.72%，最高达36.04%，网红间有一定差距。分别计算上新微博比例与网红粉丝量、网红淘宝销量的皮尔森相关系数来探究上新微博比例与粉丝量和销量的相关性。可以发现，上新微博比例与网红粉丝数的相关系数r =-0.149，呈弱相关；上新微博比例与网红淘宝销量的相关系数r =0.414，呈中等正相关。这个结果说明，上新微博比例几乎不会对网红粉丝量造成影响，但是对网红销量有所贡献。上新微博比例提高，网红的销量也会增长。这个结果也充分说明了网红在微博发布上新预告能够获得较好的宣传效果。大量的上新预告虽然无法带来更多的粉丝流量，但能在现有的粉丝群体中催化出更高的转化率，实现更高的商业变现。
表4-3  上新微博比例统计信息
Table 4-3 The statistics of preview percentage
	
	上新微博比例

	平均值
	7.72%

	标准差
	5.42%

	最小值
	0.31%

	第一四分位
	4.57%

	中位数
	6.65%

	第三四分位
	10.49%

	最大值
	36.04%


[bookmark: _Toc9522884]4.2.3  上新间隔分析
接着，本章研究不同电商网红上新间隔的差异。想要得到上新间隔，必须找出网红每次上新的起始时间。本研究将网红每次上新时段中第一次发上新预告的时间定义为上新起点，使用图4-1所示的算法得到所有上新起点和上新间隔。首先提取出上新微博的发布时间，形成一个时间戳序列。再初始化一个空表用来存储最终结果，空表中有两个字段，一个用来存储每次上新的起点，另一个用来存储该上新起点与下一次上新之间的上新间隔。同时，将上新起点初始化为第一条上新微博的时间戳。接着，循环输入时间序列。每次循环中先计算一次相邻时间间隔，即本条上新微博与下一条上新微博的时间差。如果相邻时间间隔小于等于7天，可以认为下一条上新微博与本条上新微博同属于一个上新周期内，此时继续循环。如果相邻时间间隔大于7天且小于等于90天，可以认为已经进入到下一个上新周期中，此时计算上新间隔，上新间隔为下一条上新微博与上新起点的时间差。计算完成后，将上新起点改为下一条上新微博的发布时间再继续进入循环，接下来会识别新的上新周期，计算下一个上新间隔。如果相邻时间间隔大于等90天，可以认为电商网红因故停止上新。需要注意的是，如果不设置停止上新门槛，会导致一些网红上新间隔数据标准差过大，不符合实际情况。经多次实验后发现，停止上新门槛定为90天最合理，符合实际情况。此时，不需要计算上新间隔，只需将上新起点改为下一条上新微博的发布时间，直接循环进入新的上新周期。最后，输出网红的上新间隔数据。下面本研究将对上新间隔数据进行两个尺度上的分析。

图4-1  上新间隔计算流程
Figure 4-1 The process of interval calculation

表4-4 上新间隔统计信息
Table 4-4 The statistics of interval
	
	上新间隔（单位：天）

	平均值
	28.31

	标准差
	5.68

	最小值
	19.21

	第一四分位
	24.86

	中位数
	27.45

	第三四分位
	30.99

	最大值
	54.90



首先观察网红的上新间隔总体水平，本章对每个网红的上新间隔数据求均值，所有电商网红的上新间隔水平结果如表4-4所示。电商网红的上新间隔平均值为28天，标准差远小于均值，说明大部分网红按月上新，网红与网红间上新间隔差距很小。平均上新间隔与粉丝的皮尔森相关系数r=-0.075，平均上新间隔与网红销量的皮尔森相关系数r=0.080，均为弱相关。上述结果表明，网红与网红的上新间隔基本是相同的，约为一个月。上新间隔与粉丝量和销量关系都不大，这可能是由电商环境，供需关系和国内网红供应链能力共同决定的。图4-2  上新资历分布
Figure 4-2 The distribution of business qualification distribution
2010    2011     2012    2013    2014     2015    2016    2017    2018
时间（年）


最后，本研究从时间尺度观察不同资历的网红其上新间隔变化趋势。由于网红的上新间隔与粉丝量和销量关系不大，故本节将资历定义为电商网红第一次上新的年份，年份越早则资历越深。图4-2表示电商网红上新资历分布，其中每条线段的左右端点分别代表上一节中估算的电商网红上新的起点与终点，线段的粗细代表同一时间段的人数。从图中可以看出，电商网红开始进行“淘宝卖货——微博运营”商业模式的高峰期为2011年、2013年与2014年。图3-2  上新资历分布
Figure 3-2 The distribution of business qualification distribution

本研究选取2011年与2014年开始在微博进行上新宣传的两组网红，画出她们的上新间隔随时间的变化趋势图，如图4-3所示，其中(a)表示2011年开始上新的网红，(b)表示2014年开始上新的网红。可以发现，不同上新资历的网红，其上新间隔变化趋势相同，均为围绕一个稳定值上下波动。
2014       2015       2016       2017 
2011       2013       2015       2017 
时间（年）
105
104
103
102
101
105
104
103
102
101
上新间隔（lg(天)）
(a)
(b)
图4-3  上新间隔变化趋势
Figure 4-3 The trend of interval
时间（年）

[bookmark: _Toc9522885]4.3  电商网红促销行为分析
本部分主要挖掘电商网红促销行为特点，从不同的抽奖手段分析其带来的效果，从而了解电商网红的商业模式。
[bookmark: _Toc9522886]4.3.1  抽奖微博内容分析
上一节提到，电商网红通过微博发布上新预告，吸引更多粉丝关注新品并产生购买欲，然而仅仅发布上新预告是不能达到足够的吸引力的。那么，如何才能让一则上新预告不仅带来更大的阅读量，而且能够吸引消费者认真看完。促销是一种有效手段，电商网红经常通过抽奖的方式来进行促销。通过对抽样微博的阅读，本研究发现电商网红在上新的过程中，使用抽奖的方式来吸引用户阅读、参与互动和进行二次扩散。表4-5展示了抽奖微博的示例，可以发现电商网红在介绍新品的时候同时开展抽奖活动，抽奖的形式为：发起粉丝参与转发、留言、点赞三项中的一项或多项。抽奖奖品为店铺内即将售卖的新品、现金、店铺红包和其他对消费者有吸引力的实体物品。这样的抽奖微博做到了一举两得，成本低，却促进了粉丝与网红的互动，极大化了宣传效果。
表4-5  抽奖示例
Table 4-5 Examples for lotteries
	电商网红
	抽奖原文

	狼宝-LangBoom
	12.12我来啦！这个月很多高级的东东我的女王殿下们。💫转抽3个BB送，喜欢哪款大声告诉我，都是高级货抽中了好划算啊

	呛口小辣椒
	来剧透了，都在等我吗？九图一下26号上新的一些单品喜欢哪一款快来留言点赞哦从点赞留言中抽3位宝宝送一套 ​​​​

	onlyanna
	YESWOMEN双11今晚凌晨12点准时开拍（30款新品8.5折包邮）关注@yeswomen小宜 转发评论此微博@ 三位好友抽取等奖（i6s一台）等奖美图手机一部等奖200元现金卷10张[好棒] ​​​​​​​​


[bookmark: _Toc9522887]4.3.2  抽奖偏好分析
微博抽奖主要分为三种参与形式：转发抽奖、评论抽奖和点赞抽奖，有时电商网红会选择超过一种形式的组合方式让用户帮助扩散上新预告微博。那么，不同的抽奖形式是否会影响网红的粉丝量或者销量呢？本节研究不同抽奖形式的比例与网红粉丝量和销量的相关性。
首先筛选出3种抽奖微博。本研究将微博内容中包含“抽”字和“转”字的微博筛选为转发抽奖微博；将包含“抽”字和“评”字的微博筛选为评论抽奖微博；将包含“抽”字和“赞”字的微博筛选为点赞抽奖微博；分别计算3种抽奖微博占原创微博的比例，基本统计结果如表4-6所示。转发抽奖的占比最高，均值为3.47%，最高达16.65%。包含评论抽奖与点赞抽奖的微博数量较少，且网红与网红之间差异很大，有的网红几乎不评论或点赞抽奖，有的网红进行大量评论和点赞抽奖。
接着，表4-7给出不同抽奖方式与电商网红粉丝及淘宝销量的相关性。只有转发抽奖与淘宝销量产生了中等正相关，其他配对均没有太大相关性。说明转发抽奖可以给电商网红带来了更多的曝光率，从而增加了消费者的数量，提升了销量。而本研究发现有10%的网红长期或间断关闭评论功能，且其中很多是销量非常高的电商网红。这可能是评论抽奖比例低，网红间差距较大，且与淘宝销量相关性较弱的主要原因。用户点赞过的微博会在用户首页显示，但不一定会在用户信息流中显示，微博复杂的推荐机制也不会把普通用户点赞过的微博优先显示在信息流顶端，这导致抽奖给网红带来的二次流量效果很差，大部分网红为了更大的流量，不使用点赞抽奖形式。
表4-6  抽奖统计信息
Table 4-6 The statistics of reward
	
	转发抽奖
	评论抽奖
	点赞抽奖

	平均值
	3.47%
	1.71%
	1.37%

	标准差
	3.07%
	2.38%
	1.55%

	最小值
	0.00%
	0.00%
	0.00%

	第一四分位
	1.47%
	0.18%
	0.19%

	中位数
	2.59%
	0.81%
	0.78%

	第三四分位
	4.78%
	2.26%
	2.26%

	最大值
	16.65%
	12.54%
	6.03%



表4-7  抽奖方式相关性分析
Table 3-12 The correlation analysis of lottery
	
	转发抽奖
	评论抽奖
	点赞抽奖

	粉丝量
	-0.055
	0.022
	0.042

	淘宝销量
	0.390
	-0.016
	-0.008


[bookmark: _Toc9522888]4.4  电商网红口碑营销行为分析
本部分主要挖掘电商点赞转发行为特点，从多个尺度分析电商网红的点赞转发目的，从而了解电商网红的商业模式。
[bookmark: _Toc9522889]4.4.1  转发点赞内容分析
在上文中提到，电商网红除了发布原创微博，还有点赞微博与转发微博。普通用户按照自己的兴趣和需求选择转发或点赞他们所阅读的微博，网红的转发与点赞行为是否也是由兴趣趋势的呢？本节同样随机抽样了10个网红近3个月的转发和点赞微博来进行阅读，表4-8给出了被转发点赞的原微博内容式例。可以发现这些原博内容都与电商网红的商品相关。这些由非电商网红本人发出的、与电商网红商品相关的微博，叫做“买家秀”。消费者在微博原文或评论中@电商网红账号，电商网红都会收到@提醒，网红会在收到的买家秀微博中选择一部分高质量的进行转发或者点赞。这样，电商网红的粉丝能在个人的微博信息流中刷到被网红转发和点赞的微博，达到通过买家秀来实现商品二次宣传的效果。可以猜测，电商网红的转发与点赞行为与普通用户不同，他们的转发与点赞行为很可能是为了扩散买家秀微博，这是经典的口碑营销策略。
表4-8  被转发点赞的原微博内容示例
Table 4-8 Examples for repost and like
	电商网红
	原作者
	原微博内容

	Lin张林超
	AmazingQuella
	一眼就爱上的连衣裙一定要买啊 这件真的太特别了 满满的高级感@Lin张林超

	ZY喜哥
	魚寶鳗鳗
	得瑟一下火箭般的预售 细节满满的精致小黑裙果然没有失望🖤@ZY喜哥 @ZY大暖 ​​​​

	delicious大金
	阿Yun0618
	去年在大金买了棒球服，条纹斜挎包之前一直看中但是没有买到，还有离家出走包真的很实用,打底裤最喜欢就是不反光也不透！来一次大合集，下次要把吊牌一起存着！ 


[bookmark: _Toc9522890]4.4.2  转发点赞行为倾向分析
为了进一步分析电商网红转发点赞行为模式，需要识别出不同转发点赞行为的倾向。上一节提到，买家秀微博中会出现@网红账号的字段。于是，本研究筛选出网红转发点赞的微博原文中包含“@网红微博名”字段的内容，发现筛选出的数据只占所有转发点赞数据的5%，与肉眼观察结果相差较大。这说明有大量的买家秀选择在评论中@网红账号，导致了大量数据的缺失。所以，本研究采用分析原微博作者身份的方法，分析电商网红转发点赞的倾向，估计网红的转发点赞行为中属于传播买家秀性质的行为的占比。转发点赞总量
被电商网红转发点赞的用户粉丝量
电商网红粉丝量

图4-4  转发点赞不同粉丝量用户的趋势
Figure 4-4 The trend of repost and like



微博用户的身份划分与其影响力有关，粉丝量是用户在微博影响力的重要指标之一，所以本研究使用用户的粉丝量来区分用户身份。表4-9展示的是被108位网红转发和点赞过的46470位原作者的粉丝量统计情况，大部分原作者粉丝量很小，小部分原作者粉丝量甚至过亿。按照原作者粉丝量的分布情况，参考表4-10

表4-9  原作者统计信息                 表4-10  电商网红统计信息
  Table 4-9 The statistics of original authors   Table 4-10 The statistics of e-commerce celebrities
	
	粉丝量（单位：人）

	平均值
	421804

	标准差
	3299073

	最小值
	0

	第一四分位
	302

	中位数
	999

	第三四分位
	8735

	最大值
	210023472


	
	粉丝量（单位：人）

	平均值
	1606223

	标准差
	1614619

	最小值
	11725

	第一四分位
	51829

	中位数
	1004896

	第三四分位
	2107624

	最大值
	6738735












电商网红的粉丝量分布情况，本研究将粉丝量划分为五个等级：粉丝量大于等于100万的为明星和大网红用户；粉丝量大于等于50万且小于100万的为小网红用户；粉丝量大于等于10万且小于等于50万的为潜力网红用户；粉丝量大于等于1万且小于等于10万的为潜力普通用户；粉丝量小于1万的为普通用户。本研究将电商网红粉丝量与被电商网红转发点赞的用户的粉丝量均按上述标准划分，那么电商网红对五种身份用户的转发点赞倾向，可以代表其行为目的。那么电商网红更喜欢转发点赞粉丝量为多少的用户呢？实验结果如图4-4所示，其中横向的x轴代表被电商网红转发点赞的用户的粉丝量分桶，纵向的y轴代表电商网红自身的粉丝量分桶，竖直的z轴代表转发点赞的总量，可以明显地看出粉丝量越高的电商网红越喜欢转发点赞普通用户的微博，且大部分电商网红都倾向于转发点赞粉丝量比自身小的用户。
表4-11  买家秀占比统计信息
Table 4-11 The statistics of shows percent
	
	买家秀（单位：个）

	平均值
	76.36%

	标准差
	17.41%

	最小值
	28.57%

	第一四分位
	63.62%

	中位数
	80.21%

	第三四分位
	90.60%

	最大值
	98.21%



本研究进一步统计了每个电商网红每年分别转发点赞不同等级用户的数量，得到电商网红转发点赞倾向随时间变化的趋势，如图4-5所示。其中，(a)、(b)、(c)、(d)和(e)子图分别代表粉丝量从高到低五个等级的用户每年被电商网红点赞和转发的数量。图中横坐标为年份，纵坐标为人数，每条折线代表一个电商网红的倾向趋势，折线颜色代表电商网红的销量，销量越高颜色越红，反之则越蓝。图中可以得到以下结论：(1)从5张子图折线分布的高度可以看出，电商网红最喜欢转发和点赞普通用户，其次是潜力普通用户、明星和大网红用户及潜力网红用户，最不喜欢转发和点赞的是小网红用户。(2)从时间尺度上看，从2016年起电商网红转发和点赞普通用户及潜力普通用户的次数有明显上升趋势，而对其他级别的用户没有明显的偏好变化。(3)不同销量的电商网红转发和点赞偏好不同，具体到每个子图来说如下：(a)图显示，任何销量的网红转发点赞明星和大网红用户的倾向差不多。(b)
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图4-5  转发点赞不同粉丝量用户的趋势
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图显示，所有网红都不喜欢转发和点赞小网红的微博；(c)图显示销量越高的网红，越喜欢转发和点赞潜力网红用户；(d)图显示高销量、较高销量和一些销量垫底的网红越来越喜欢转发和点赞潜力普通用户的微博；(e)图显示无论销量高低，普通用户都很受电商网红欢迎。
根据上述结果，可以揣测电商网红转发点赞行为背后的意图。首先，电商网红会转发粉丝量很高的用户，这部分用户可能是电商网红关注的对象，所以电商网红会分享这些用户的微博到自己的主页上，这与普通人转发明星微博的动机相同。其次，电商网红不喜欢转发和点赞粉丝量比自身略低一个档次用户的微博，这部分用户极大可能是竞争对手，电商网红会控制自己给竞争对手带去的流量。其三，电商网红每年都会转发和点赞许多普通用户，这部分用户是给电商网红发买家秀的主力军。其四，一些高销量网红和销量很低的网红开始增加对潜力普通用户的转发点赞。潜力普通用户的粉丝量比普通人多，他们提供的买家秀可能更有吸引力，同时他们自身有更好的自媒体扩散能力。与潜力普通用户进行转发点赞互动，能够以最低成本获取最大的收益。潜力普通用户帮助高销量网红进一步稳固行业龙头地位，也能帮助低销量网红快速成长。电商网红的转发和点赞行为有明显的倾向，证明了转发与点赞是电商网红重要的营销行为之一。
最后根据上述规律，将普通用户、潜力普通用户和潜力网红用户作为主要给电商网红提供买家秀的群体，据此估算出电商网红推广买家秀行为的占比。表4-11给出该结果的统计情况，推广买家秀的平均占比为76.36%。
[bookmark: _Toc9522891]4.5  本章小结
电商网红营销行为测量分析
本章主要从电商网红微博内容出发，提取了电商网红的三个重要的营销行为，并分别对它们进行了深入分析，得出电商网红的营销行为规律。主要工作包括：(1)从原创微博内容中提取网红的上新行为，发现所有网红的上新行为间隔均为一个月，该间隔不随时间的变化而变化。(2)从原创微博内容中提取电商网红的抽奖行为数据，发现电商网红的抽奖行为往往伴随着上新行为，电商网红更偏向转发形式的抽奖且转发抽奖与淘宝销量存在中度相关性。(3)从非原创微博中提取网红的转发点赞行为，挖掘网红转发点赞的倾向，发现网红和普通人一样，也会分享自己关注的博主和内容；但同时，他们更愿意大量转发点赞低粉丝量用户的微博，这是因为低粉丝量用户为网红提供的买家秀可以为网红创造更大的商业价值；最后估算出电商网红转发点赞买家秀的比例为76.36%。这些对网红营销行为分析揭示了网红的商业模式，为营销行为特征和其他行为特征的构建和提取提供了基础。
[bookmark: _Toc385763027][bookmark: _Toc385763059][bookmark: _Toc385763099][bookmark: _Toc385763157][bookmark: _Toc9522892][bookmark: _Toc503120225][bookmark: _Toc503296648][bookmark: _Toc503120228][bookmark: _Toc503296651]5  电商网红销量评估模型
本章首先基于行为分析，构建了电商网红营销行为特征和日常行为特征，基于个人信息数据提取了电商网红个人基本信息特征。接着分析了不同模式的电商网红特征的总体分布情况并给出了每个特征与销量的相关性。最后基于分类算法，使用所有特征建立了电商网红销量水平评估模型，分析了不同种类的特征对电商网红销量水平的影响，并给出最影响销量的10个特征量。
[bookmark: _Toc385762752][bookmark: _Toc385763028][bookmark: _Toc385763060][bookmark: _Toc385763100][bookmark: _Toc385763158][bookmark: _Toc9522893]5.1  问题描述
第一章中提到在线商业模式以不可阻挡之势向社交商业模式转变，电商网红、网红经纪公司和各行各业都将成为社交商业趋势中的受益者。对电商网红来说，她们在社交平台上的所有表现都可能与商业利润相关，那么哪些社交行为对电商网红的商业水平提升最大？网红经济公司又该怎样评估网红的商业价值？从哪些方面培养电商网红？
上述几个问题，归根到底，是如何设计一个基于社交数据的、可以有效评估网红销量水平关系的模型。本研究基于第4章的行为分析，构建电商网红的营销行为特征和日常行为特征，再结合电商网红个人基本信息特征，使用这些特征来构建电商网红的销量水平模型。通过加入不同种类的特征，观察该模型的性能变化得到不同类型特征对销量的影响。通过算法得到销量模型中重要性最高的特征，给电商网红的自我优化与网红经济公司的培养环节提供建议。
[bookmark: _Toc503120220][bookmark: _Toc503296643][bookmark: _Toc9522894]5.2  电商网红有效社交网络定义
[bookmark: _Hlk5303995]想要深入并准确地捕捉电商网红社交特征量，必须先确定电商网红的有效社交网络。第一章提到网红对自身粉丝的自媒体的发动和管理能力更重要。第四章的研究显示，对于电商网红来说，粉丝的自媒体价值主要体现在“买家秀”上。粉丝购买电商网红产品后，会将商品以照片评语及形式发布在微博上，通过@电商网红引起电商网红的关注，电商网红会转发或点赞有“种草”价值——能够吸引其他粉丝产生购买欲望的高质量买家秀，形成一种大流量带动小流量，小流量为大流量提供低成本或无成本广告的互利互惠的运营模式。这种运营模式普遍存在于网红营销中，不难发现，转发与点赞成为网红的核心社交手段。但是，微博存在大量水军为原创微博刷评论量、转发量和点赞量的情况，这是明星运营热度的一种常用手段，网红中也不乏有团队买水军的情况。水军识别不是本研究的重点，但水军的客观存在势必影响本研究对网红社交能力的判断。另一方面，本研究发现很多高销量电商网红（如“onlyanna”、“MALInv”等）长期或间歇性关闭了自己账号的评论功能，导致其原创微博评论量大部分都是“0”，与未关闭评论功能的网红产生巨大差距。综上所述，可以猜想电商网红与粉丝的有效社交手段并非基于其原创微博，而是依赖于网红转发和点赞其他用户微博的形式。这样的社交形式是由网红自身主导的，不仅排除了机器人“水军”刷热度的可能性，而且充分代表了电商网红的主观社交意向。所以，本章将重点研究那些被网红转发和点赞过的用户。首先定义网红的有效社交网络如下：网红的有效社交网络是以网红为中心，被网红转发过或点赞过的用户为节点，被转发和点赞的次数为边权重的图。其中，被网红转发或点赞过的用户称作有效网络用户，被网红转发或点赞过的微博称作有效微博，被转发和点赞的总次数叫做互动量。
[bookmark: _Toc503120224][bookmark: _Toc503296647][bookmark: _Toc9522895]5.3  营销行为特征量的构建
本部分基于第4章提取出的营销行为数据，根据不同营销行为的特点对电商网红的营销行为进行细分和量化，构建营销行为特征量。
[bookmark: _Toc9522896]5.3.1  上新行为特征量
上新行为是电商网红社交营销中的关键环节，根据第四章中的研究结果可知，电商网红的上新周期约为1个月，所以本节将时间窗口设置为1个月，从电商网红上新微博数据中提取了4种上新行为特征量，具体定义如表5-1所示。
表5-1  上新行为特征
Table 5-1 Sale behavior features
	等级
	划分条件

	平均上新微博量
	电商网红平均每月发上新微博的数量

	上新微博平均被转发量
	电商网红上新微博被转发的平均量

	上新微博平均被评论量
	电商网红上新微博被评论的平均量

	上新微博平被均点赞量
	电商网红上新微博被点赞的平均量


[bookmark: _Toc9522897]5.3.2  抽奖行为特征量
根据4.3.2中的分析可知，电商网红的抽奖行为倾向与其销量有相关性，所以本节将抽奖行为的不同倾向提取出来，作为抽奖行为特征量，具体定义如表5-2所示。
 表5-2  抽奖行为特征
Table 5-2 Reward behavior features
	等级
	划分条件

	平均转发抽奖微博量
	电商网红平均每月转发抽奖微博的数量

	平均评论抽奖微博量
	电商网红平均每月评论抽奖微博的数量

	平均点赞抽奖微博量
	电商网红平均每月点赞抽奖微博的数量


[bookmark: _Toc9522898]5.3.3  转发点赞行为特征量
根据4.4中的研究成果可知，口碑营销行为存在与电商网红的转发和点赞行为中，换句话说，即存在于电商网红的有效社交网络中。所以，本小节基于电商网红的有效社交网络，提取转发点赞行为特征量。
[bookmark: _Hlk6969033](1) 互动量（Interaction）：一个有效网络用户与某电商网红的互动量定义为其在该电商网红有效社交网络中的连边权重数。大部分普通用户与电商网红的互动量均为1，少部分头部用户与电商网红的互动量超过4。那么网红与哪种类型的用户互动更多能提高她的销量呢？为了解决这个问题，本小节根据互动量分布图将互动量细分成5个等级来代表电商网红的转发点赞倾向，如表5-3所示。
表5-3  互动量等级划分
Table 5-3 The level of interaction
	等级
	划分条件

	Interaction_lv1
	某有效网络中互动量为1的用户个数

	Interaction_lv2
	某有效网络中互动量为2的用户个数

	Interaction_lv3
	某有效网络中互动量为3的用户个数

	Interaction_lv4
	某有效网络中互动量为4的用户个数

	Interaction_lv5
	某有效网络中互动量大于4的用户个数



(2) 跨网络度（Overlap）：一个有效网络用户的跨网络度定义为与其互动过的电商网红数。大部分用户的跨网络度是1，与多个电商网红互动过的用户里有少部分用户的跨网络度超过了50。本研究将跨网络度为1的用户称为专一型用户，将跨网络度超过1的用户称为圈用户。电脑上网红与哪种类型的用户互动能够带来更多的商业利益？跨网络度为多少的用户能提供最大的帮助？为了解决这个问题，本小节根据跨网络度分布图将跨网络落度细分成5个等级来代表电商网红的转发点赞倾向，如表5-4所示。
表5-4  跨网络度等级划分
Table 5-4 The level of overlap
	等级
	划分条件

	Overlap_lv1
	某有效网络中跨网络度为1的用户个数

	Overlap_lv2
	某有效网络中跨网络度大于1，小于等于10的用户个数

	Overlap_lv3
	某有效网络中跨网络度大于10，小于等于30的用户个数

	Overlap_lv4
	某有效网络中跨网络度大于30，小于等于50的用户个数

	Overlap_lv5
	某有效网络中跨网络度大于50的用户个数



(3) 用户粉丝量（Fans of alters）：定义为电商网红的有效社交网络中的用户的粉丝量。用户的粉丝量代表用户自身的影响力。少部分用户粉丝量达到千万，而大部分用户粉丝量都在10000以下。那么，网红与大粉丝量用户社交能带来商业利益吗？哪种粉丝规模的用户能带来利益最大化？为了解决这个问题，本小节将采用与4.4.2中相同的划分规则，将用户粉丝量分成5个等级来代表电商网红的转发点赞倾向，如表5-5所示。
表5-5  用户粉丝量等级划分
Table 5-5 Fans level of alters
	等级
	划分条件

	Fans_lv1
	某有效网络中用户粉丝量小于10000的用户个数

	Fans_lv2
	某有效网络中用户粉丝量大于等于10000，小于100000的用户个数

	Fans_lv3
	某有效网络中用户粉丝量大于等于100000，小于500000的用户个数

	Fans_lv4
	某有效网络中用户粉丝量大于等于500000，小于1000000的用户个数

	Fans_lv5
	某有效网络中用户粉丝量大于等于1000000的用户个数



(4) 用户关注量（Follows of alters）：定义为电商网红的有效社交网络中的用户关注其他账号的数量。用户的关注量代表其兴趣面的广度，也是用户在社交平台上的活跃程度的表现之一。同样的，哪种关注规模的用户能为网红带来最多的商业利益？为了解决这个问题，本小节将用户关注量按照分布情况分成4个等级来代表电商网红的转发点赞倾向，如表5-6所示。
表5-6  用户关注量等级划分
Table 5-6 Fans level of alters
	等级
	划分条件

	Follows_lv1
	某有效网络中用户关注量小于100的用户个数

	Follows_lv2
	某有效网络中用户关注量大于等于100，小于500的用户个数

	Follows_lv3
	某有效网络中用户关注量大于等于500，小于1000的用户个数

	Follows_lv4
	某有效网络中用户关注量大于等于1000的用户个数



(5) 用户微博量（Posts of alters）：定义为电商网红的有效社交网络中的用户微博总量，包括其转发和点赞微博。用户的微博量是用户在社交平台上的活跃程度的重要表现。越活跃的用户越能给电商网红带来商业价值吗？为了解决这个问题，本小节同样将用户微博量按照分布情况分成4个等级来代表电商网红的转发点赞倾向，如表5-7所示。
表5-7  用户微博量等级划分
Table 5-7 Posts level of alters
	等级
	划分条件

	Posts_lv1
	某有效网络中用户微博量小于100的用户个数

	Posts_lv2
	某有效网络中用户微博量大于等于100，小于1000的用户个数

	Posts_lv3
	某有效网络中用户微博量大于等于1000，小于5000的用户个数

	Posts_lv4
	某有效网络中用户微博量大于等于5000的用户个数



(6) 有效微博平均被转发量（Average repost of valuable posts）：定义为某电商网红的有效社交网络中，有效微博下转发量的平均值。
(7) 有效微博平均被评论量（Average comment of valuable posts）：定义为某电商网红的有效社交网络中，有效微博下评论数的平均值。
(8) 有效微博平均被点赞量（Average like of valuable posts）：定义为某电商网红的有效社交网络中，有效微博下点赞量的平均值。
(9) 平均转发微博量(Average Repost)：定义为电商网红平均每月转发的微博数量。平均转发微博量越大，则电商网红越重视转发形式，转发中很可能包含大量的买家秀。
(10) 平均点赞微博量(Average like)：定义为电商网红平均每月点赞的微博数量。平均点赞微博量越大，则电商网红越重视点赞这项功能，点赞中很可能包含大量的买家秀。
其中，(6)、 (7) 和(8)三个特征量都反映了有效微博的传播能力，可以进一步理解为一个有效网络中所有用户能够给电商网红带来的宣传能力；(9)和(10)则反映了电商网红转发点赞的倾向。
[bookmark: _Toc9522899]5.4  日常行为特征量的构建
第4章中提到，电商网红的社交行为分为营销行为与日常行为。除了营销行为特征外，日常行为也可能影响电商网红的销量。所以，本研究按照构建营销行为特征的思路，从电商网红的日常行为数据中构建了以下几个特征量，如表5-8所示：
表5-8  日常微博行为特征量
Table 5-8 Non-commercial features of weibo
	等级
	划分条件

	平均日常微博量
	电商网红每月原创微博中，
非上新和抽奖微博的平均数量

	日常微博平均被转发量
	电商网红每月原创微博中，
非上新和抽奖微博的平均数量被转发的平均量

	日常微博平均被评论量
	电商网红每月原创微博中，
非上新和抽奖微博的平均数量被评论的平均量

	日常微博平均被点赞量
	电商网红每月原创微博中，
非上新和抽奖微博的平均数量点赞的平均量



除了行为特征，电商网红的个人基本信息也可能影响电商网红的销量。本研究爬取的电商网红数据集中包含电商网红以下基本信息：粉丝量、关注量、vip等级和所在地。由于电商网红的vip等级差异与地域差异较小，故本研究只选取粉丝量和关注量用于社交特征量与销量的建模。
[bookmark: _Toc9522900]5.5  社交特征量分析
5.3节与5.4节共构建和提取了35个电商网红的营销行为特征量、4个日常行为特征量和两个个人基本信息特征量，一共41个特征量。接下来本节将分析不同模式的电商网红在这些特征上的表现情况，以及特征与销量的相关性。
[bookmark: _Toc9522901][image: ]5.5.1  基于聚类的电商网红模式分析图5-1  k值对SSE的影响
Figure 5-1 The influence of k on SSE
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[image: ]建立社交特征与销量的模型前，本研究使用聚类分析对现有电商网红特征进行探索性的分析。聚类分析是数据挖掘的主要任务之一，它能够作为一个独立的工具获得数据的分布状况，观察每一簇数据的特征，集中对特定的聚簇集合作进一步地分析。本研究使用k均值聚类算法（k-means）对108位电商网红进行聚类分析，探索聚类结果的潜在含义以及不同簇的电商网红的特征分布情况。图5-2  电商网红特征热力图
Figure 5-2 The feature heatmap of all e-commerce celebrities 
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k-means聚类需要给定簇数目k，通常使用手肘法进行最佳k值的选取，图5-1表示k的取值对k-means算法的误差平方和的影响。可以看到“手肘”出现在k = 3处，故最佳的k值为3。
[image: ]设定k为3，k-means将108个网红聚为3个簇，聚类结果如图5-2所示。图5-2是不同簇的电商网红的特征热力图，横坐标小字为108位网红的编号id，按照聚类的结果排序，从左到到右依次是簇0、簇1和簇2。纵坐标为特征编号，按照特征类型排序，从上到下依次是营销特征和其他特征。作图时，对所有特征数值作归一化，图中每一个小方块的深浅代表特征的数值大小水平，颜色越深，该特征数值越大，反之则数值越小。从图中不难看出，3个簇的主要区别是特征大小整体水平不同，簇0的电商网红各特征水平较高，簇2次之，簇1最低。其中特征水平区分度最大的特征块集中在0~22号特征上，这23个特征全部属于营销行为中的转发点赞行为特征，从0到22依次是互动量特征5个，用户粉丝量特征5个，用户关注量特征4个，跨网络度特征5个，用户微博量特征4个。这说明电商网红的转发点赞行为确实存在很明显的倾向，簇0的网红转发点赞行为非常频繁，簇1的网红转发点赞则最不活跃。簇2的网红尤其注重转发点赞跨网络度高的用户微博。图5-3表示按簇排序的108位网红的第一次上新年份的分布图，其中横坐标是网红编号id，不同的颜色代表不同的簇，从左到右依次是簇0、簇1和簇2，纵坐标代表第一次上新年份。网红的第一次上新年份可以认为是网红开始电商活动的年份。从图中可以看到，簇0的用户大部分在2011年前就展开了电商活动，簇2的用户大部分在2014年后才开始电商活动，簇1的用户或早或晚开始电商经营，但总体都在2011年后才开始电商活动。结合图5-2的结果，可以将电商网红分为以下三个模式：图5-3  首次上新年份分布图
Figure 5-3 The distribution for the year of the first new product display 
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(1) 模式0：聚类后被分在簇0的电商网红。这类网红很早就开展电商活动，且在各个社交环节中都很活跃，尤其专注于口碑营销。
(2) 模式1：聚类后被分在簇2的电商网红。这类网红开展电商活动的时间较晚，但在各个社交环节中较为活跃，尤其专注于转发点赞活跃在多个网红社交圈的用户。
(3) 模式2：聚类后被分在簇1的电商网红。这类网红开展电商活动的时间或早或晚，在所有特征上的表现都不活跃。
下面本研究将探索上述聚类结果与电商网红销量的关系，图5-4给出了销量排名前18位的电商网红特征热力图，其中横坐标的电商网红编号按照该网红所属的模式排序，从左到右依次是：模式0、模式2和模式1。可以看出销量与聚类出的模式之间没有明显相关性，3个模式的电商网红都有可能成为高销量电商网红。但模式0与模式1的电商网红占比更大，说明社交行为活跃的网红更有可[image: ]能成为高销量的电商网红。模式1
模式0
模式2
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图5-4  高销量电商网红特征热力图
Figure 5-4 The feature heatmap of high sales e-commerce celebrities 

[bookmark: _Toc9522902]5.5.1  社交特征量与销量的相关性分析
上一节通过聚类和特征热力图的方式给出了电商网红在所有特征上的数值分布情况，本节将继续细化特征分析，将每一个特征与销量直接作相关性分析，探索哪些特征在数值上与销量相关性最大。
电商网红销量评估模型

表5-9  上新行为特征相关性分析                          表5-10  抽奖行为特征相关性分析               
Table 5-9 The correlation analysis of sales behavior features        Table 5-10 The correlation analysis of reward behavior features
	上新行为
	相关系数

	平均上新微博量
	0.268

	上新微博平均被转发量
	0.301

	上新微博平均被评论量
	0.092

	上新微博平均被点赞量
	0.187


	抽奖行为
	相关系数

	平均转发抽奖微博量
	0.416

	平均评论抽奖微博量
	0.045

	平均点赞抽奖微博量
	0.012



表5-11  口碑营销行为特征相关性分析
Table 5-11 The correlation analysis of word of mouth marketing behavior features
	社交特征量，相关系数

	互动量
	跨网络度
	用户粉丝量
	用户关注量
	用户微博量

	Interaction_lv1
	0.198
	Overlap_lv1
	-0.125
	Fans_lv1
	0.116
	Follows_lv1
	0.174
	Posts_lv1
	0.152

	Interaction_lv2
	0.036
	Overlap_lv2
	0.276
	Fans_lv2
	0.346
	Follows_lv2
	0.172
	Posts_lv2
	0.188

	Interaction_lv3
	0.020
	Overlap_lv3
	0.013
	Fans_lv3
	0.358
	Follows_lv3
	0.294
	Posts_lv3
	0.136

	Interaction_lv4
	0.322
	Overlap_lv4
	-0.025
	Fans_lv4
	0.172
	Follows_lv4
	0.185
	Posts_lv4
	0.159

	Interaction_lv5
	0.304
	Overlap_lv5
	-0.085
	Fans_lv5
	0.187
	平均转发微博量
	0.442
	平均点赞微博量
	
0.294

	有效微博平均被转发量
	0.121
	有效微博平均被评论量
	0.308
	有效微博平均被点赞量
	0.184
	
	
	
	



本节首先分析营销为特征量与电商网红淘宝销量之间的相关性。如表5-9、和表5-11所示，上新行为特征中，上新微博平均被转发量相关系数达0.301，其他特征量相关性较弱，相关性最低的特征量是上新微博平均被评论量。新微博平均被转发量相关性强，说明粉丝转发上新微博的行为是其购买欲的象征，网红上新微博被转发得越多，商品可能越受到粉丝的欢迎，销量也就越高。
其次如表5-10所示，抽奖行为特征量中，平均转发抽奖微博量达到中度相关，另外两种倾向的特征量则相关性则很弱。由于这组特征量是4.4.2中研究对象的均值版本，所以与4.4.2中研究结果不谋而合。每个月转发抽奖微博的数量越多，销量越高，这可能是因为转发抽奖能激发用户的购买兴趣。
接着，分析转发点赞行为特征量，如表5-11所示。互动量中Interaction_lv4和 Interaction_lv5与电商网红销量相关性最高。这说明互动量越高的用户越能给网红带来商业价值。跨网络度中Overlap_lv2的相关性最高，但仍没有达到中度相关。用户粉丝量中Fans_lv2和Fans_lv3与电商网红销量相关性最高，接近中等相关。如4.4.2中的研究结果类似，高粉丝量的用户不一定为网红带来更高的商业利益，相比之下中等粉丝量与低粉丝量的一部分用户可以带来更有商业意义的有效互动。用户关注量中，最高的是Follows_lv3。关注数较多的用户，可能是使用微博更加活跃的人群，这部分人也可能影响电商网红的销量。用户微博量与电商网红相关性较弱。有效微博平均被转发量、被评论量和被点赞量中，被评论量相关性较高。经常被评论的用户，可能给电商网红形成更好地二次宣传效果，从而影响了电商网红的销量。平均转发微博量的相关性达到中度相关，高于平均点在微博量的相关性，这可能代表转发是比点赞更好的口碑营销方式。
表5-12  日常行为特征及个人基本信息特征相关性分析
Table 5-12 The correlation analysis of daily behavior features and information features
	上新行为
	相关系数

	关注量
	0.118

	粉丝量
	0.507

	平均日常微博量
	0.212

	日常微博平均被转发量
	0.228

	日常微博平均被评论量
	-0.026

	日常微博平均被点赞量
	0.304



最后，分析日常行为特征量和个人信息特征量与电商网红淘宝销量之间的相关性，如表5-12所示。其中粉丝量与销量的相关性是所有特征中最高的，其次是平均日常微博量与日常微博平均被点赞量。从相关性分析中可以看出日常行为特征量和个人信息特征量也会影响电商网红的销量。
本节提出的41个特征量，其分别与淘宝销量的相关性都处于中度相关或以下，没有强相关量，这说明单独一个或少数几个特征都无法决定电商网红的销量。下一节中本研究使用机器学习模型来分析特征量组合后的效果。
[bookmark: _Toc9522903]5.6  电商网红淘宝销量预测模型
单独一个或几个社交特征量不足以决定电商网红的销量，所以本节将使用预测的方法，使用41个社交特征构建电商网红淘宝销量预测模型。首先，本节介绍模型的框架结构以及具体的操作过程；其次，对比不同机器学习算法的性能优良，选出最优的机器学习算法；最后，计算每个特征参数的重要性，找到影响电商网红淘宝销量的最重要因素。
[bookmark: _Toc503120229][bookmark: _Toc503296652][bookmark: _Toc9522904]5.6.1  模型构建
正如5.1节中所说，理解电商网红的微博社交行为，使用其行为特征和个人信息特征预测电商网红的淘宝销量，找到影响销量的关键特征，有助于帮助电商网红提升自己社交营销中的不足。例如，对于销量低的网红，她可能需要通过运营帮她提升粉丝量，全面增加与粉丝的互动。对于销量较高的网红，则需要细化到社交的各个行为来进行优化。通过5.5的特征分析本研究又发现，不同模式的网红特征数值分布不同，但网红的模式并不对应网红的销量高低；另一方面，从特征与销量的相关性分析中可知，没有强相关的特征量，无法单独使用一个或几个特征量建立销量模型。所以，需要使用其他机器学习方法来挖掘特征与特征之间的隐含关系，建立所有社交特征与销量水平之间的模型。本研究选择使用分类的方法来构建这个模型。
首先对电商网红销量高低进行分桶定义。电商网红销量的分布大致呈现3个阶层，划分条件如表5-13所示。因此，电商网红按照销量被分成“高销量网红”、“中销量网红”和“低销量网红”，通过电商网红社交数据预测其淘宝销量就变成了一个三分类问题。为了训练分类器，本节用三元变量“0”、“1”和“2”分别代表“高销量网红”、“中销量网红”和“低销量网红”。
最终本文将电商网红自注册微博账号以来的所有微博特征送入分类器进行淘宝销量的预测。数据包含31名“低销量网红”，59名“中销量网红”，18名“高销量网红”，三类数据的比例大约为1.7:3.3:1。模型训练集和测试集的比例设置为6:4，即全部数据的60%用来训练模型，剩下的40%用来测试模型的准确性。
表5-13  电商网红分类
Table 5-13 The classification of e-commerce celebrities
	类型
	划分条件

	高销量网红
	销量大于（均值 + 1/2标准差）

	中销量网红
	销量大于（均值 - 1/2标准差）且小于（均值 + 1/2标准差）

	低销量网红
	销量大于等于（均值 - 1/2标准差）


[bookmark: _Toc503120230][bookmark: _Toc503296653][bookmark: _Toc9522905]5.6.2  模型性能评估
本节分别采用了逻辑回归、随机森林、KNN和三种不同的分类器并且对比了不同分类器的性能。在本节预测电商网红淘宝销量的三分类问题中，本研究使用第二章介绍的混淆矩阵来计算精确率和召回率两种指标来进行性能评价。由于三个类别都有各自的精确率与召回率，所以本节将整个模型的精确率和召回率分别用它们的均值来表示，具体如下：
    (5-1)
         (5-2)
本文的实验通过Scikit-Learn中的分类器进行，分为以下五个对比实验。
(1) 全时段非营销行为特征模型：使用日常行为特征和个人基本信息特征训练分类模型，探究非营销行为特征对电商网红淘宝销量水平预测的影响。
(2) 全时段营销行为特征模型：使用营销行为特征训练分类模型，探究营销行为特征对电商网红淘宝销量水平预测的影响。
(3) 全时段全特征模型：分类模型中将输入所有类型特征量，探究所有特征量加入后预测性能的变化情况。
(4) 近三年全特征模型：分类模型中输入2014.4.30-2017.4.30这三年数据对应的所有特征量。与全时段特征模型与近一年特征模型相比，近三年全特征模型评估网红最近三年的综合表现对预测的效果。
(5) 近一年全特征模型：分类模型中将输入使用2016.4.30-2017.4.30这一年数据所挖掘的所有特征量。与全时段特征模型相比，近一年全特征模型评估网红最近一年的综合表现对预测的效果。
表5-14罗列了四个对比实验的模型性能，表中分别给出了每个模型在每个实验下预测每个类别的精确率、召回率和均值，可以得到如下结论：(1) 当模型中只用营销行为特征量和只用非营销行为特征量时，效果最不好的模型是逻辑回归，但

表5-14模型预测性能
Table 5-14 The prediction performance of different models
	

	全时段
非营销行为特征模型
	全时段
营销行为特征
模型
	全时段
全特征模型
	近三年
全特征模型
	近一年
全特征模型

	
	                  精确率，召回率      

	 LR
	高销量用户
	0.40,0.40
	0.43,0.50
	0.75,0.60
	0.75,0.60
	0.75,0.60

	
	中销量用户
	0.73,0.58
	0.80,0.67
	0.71,0.63
	0.76,0.68
	0.74,0.74

	
	低销量用户
	0.46,0.67
	0.45,0.56
	0.50,0.67
	0.50,0.67
	0.60,0.67

	
	均值
	0.53,0.55
	0.56,0.57
	0.65,0.63
	0.67,0.65
	0.70,0.67

	RF
	高销量用户
	0.50,0.60
	0.50,0.50
	0.67,0.80
	0.80,0.80
	0.78,0.74

	
	中销量用户
	0.75,0.63
	0.71,0.63
	0.83,0.79
	0.84,0.84
	0.89,0.84

	
	低销量用户
	0.55,0.67
	0.58,0.70
	0.78,0.78
	0.78,0.78
	0.82,0.90

	
	均值
	0.60,0.63
	0.60,0.61
	0.76,0.79
	0.81,0.81
	0.83,0.83

	KNN
	高销量用户
	0.60,0.50
	0.50,0.57
	0.67,0.67
	0.67,0.67
	0.83,0.83

	
	中销量用户
	0.75,0.67
	0.71,0.67
	0.74,0.67
	0.82,0.78
	0.79,0.83

	
	低销量用户
	0.50,0.67
	0.60,0.60
	0.75,0.67
	0.70,0.78
	0.75,0.67

	
	均值
	0.62,0.61
	0.60,0.61
	0.72,0.70
	0.73,0.74
	0.79,0.78





仍旧高于0.5，其余两个模型效果差不多，准确率与召回率都超过了0.6。综合来说，只用一种特征量的分类效果较差，没有孰强孰弱之分； (2)全特征量模型的性能比只用非营销行为特征量和只用营销行为特征量模型好很多，全时段数据的精确率均值与召回率均值最高可达0.76与0.79。说明营销行为特征量、日常行为特征量和个人基本信息特征量在销量水平分类模型中相互补充了信息量，所以利用所有特征量的模型效果最好。(3)几乎所有情况下，随机森林的表现都比其他分类器更好。尤其是特征维度增加的情况下，随机森林有很大优势。 (4)全时段、近三年和近一年的实验对比中，使用近一年的全特征效果最好，精确率均值与召回率均值最高可达0.83。说明网红的销量表现有时效性，使用较新的数据比使用累积数据达到更好地预测效果。
表5-15  特征量重要性排名Top10
Table 5-15 Top 10 most important features
	排名
	特征
	重要性

	1
	Interaction_lv5
	6.43%

	2
	平均转发微博量
	6.29%

	3
	粉丝量
	5.87%

	4
	日常微博平均被点赞量
	5.81%

	5
	Interaction_lv4
	4.65%

	6
	Overlap_lv3
	4.39%

	7
	Fans_lv2
	4.21%

	8
	平均上新微博量
	3.97%

	9
	有效微博平均被评论量
	3.72%

	10
	平均转发抽奖微博量
	3.51%














随机森林给出了特征量的重要性排名Top10，如表5-15所示。这10个特征量重要性之和约占总41个特征量的50%，特征量之间重要性相差不大。Top10中有8个营销行为特征，1个日常行为特征量，1个个人基本信息特征量。且排名第一的是营销行为特征，证明了营销行为特征的重要性。
首先对入围排名的营销行为特征进行深入分析。与电商网红销量水平最相关的特征量是Interaction_lv5，即互动量大于4次的用户数。另外重要性排名第五的Interaction_lv4也是同类特征，这说明高互动量的用户最影响网红销量水平。平均转发微博量排名第二，说明口碑营销行为中，基于转发的方式更能影响电商网红的销量水平。Overlap_lv3和Fans_lv2分别排名第六第七，说明跨网络度在(10,30]区间内和粉丝量在(10000,100000]区间的用户有较大影响力。经筛查验证发现跨网络度高于30和粉丝量高于十万的用户大部分是微博大V和以内容运营为主的媒体账号。这些用户的粉丝基数更大，粉丝面广，在网红圈中有较大跨网络度是正常的。网红转发和点赞这些用户的微博，对销量贡献很小。相比之下，中等跨网络度和粉丝规模处在“潜力普通用户”更可能与电商网红产生互利互惠的商业社交行为，所以他们对销量预测模型的贡献也较大。平均上新微博量排第八，这说明多发上新预告微博，或者上新更多的商品都可能影响网红的销量水平。有效微博平均被评论量排名第九，这说明用户所发的与网红产品相关的种草微博中，评论量最能代表这条“买家秀”的价值。平均转发抽奖微博量排名第十，说明转发抽奖确实是能够带动用户传播网红微博，提高用户购买欲望的有效社交互动形式。
最后分析非营销行为特征。排名第四的是日常微博平均被点赞量，说明粉丝给网红日常微博的点赞行为与他们是否购买网红的产品有很大的关系。结合第四章中的研究结果，有一部分网红关闭了评论功能，导致这个特征不够“公平”，可能导致了日常微博平均被评论量的重要性很低。另一方面，在转发、评论和点赞三种行为中，点赞的交互更简单。没有任何弹窗和页面跳转，粉丝只需要点一下点赞按钮就可以完成点赞行为。简单的交互使得点赞成为粉丝日常支持电商网红的方式，这很有可能代表着黏性较高的粉丝的一种行为习惯，所以对日常微博互动来说，点赞是最好的互动方式。粉丝量仅排名第三，正如其他文献中推测的那样，粉丝量固然影响网红的商业利润，但并不一定是决定性因素。一方面，网红的粉丝中存在“僵尸号”这种作弊成分；另一方面，网红使用社交平台与粉丝的互动能力和其利用特定社交行为对粉丝的调动能力是电商网红得以成功的更重要的因素。
[bookmark: _Toc503120231][bookmark: _Toc503296654][bookmark: _Toc9522906]5.7  本章小结
本章主要基于行为数据构建了电商网红的在微博这个社交平台上的营销行为特征和日常行为特征，基于用户基本信息数据提取了电商网红基本信息特征。分析了这些特征的总体分布，探究了这些特征与电商网红淘宝销量水平的相关性，并介绍了利用这些特征预测电商网红淘宝销量水平的方法和模型性能，最后给出了特征的重要性排名。具体来说： (1)提取了电商网红的营销行为特征，并观察了各特征量与淘宝销量的相关性，发现上新微博平均被转发量、平均转发抽奖微博量、Fans_lv2、Interaction_lv4、平均转发微博量和有效微博平均被评论量相关性较高。(2)构建了电商网红的日常行为特征，提取了电商网红的个人基本信息特征，并分析了它们与淘宝销量的关系，发现粉丝量与日常微博平均被点赞量与淘宝销量相关性最高。(3)通过聚类分析与相关性分析证实了使用一个或少量特征建立销量水平评估模型不可行，然后利用机器学习分类算法和网红近一年，近三年，和全部历史数据对网红淘宝销量进行预测。实验结果显示，当模型中只有营销行为特征或只有日常行为特征和个人基本信息特征时，性能不是非常好，但高于50%。全时段实验中同时使用所有特征量的全特征模型的性能达到最优。说明营销行为特征、日常行为特征与个人基本信息特征在网红淘宝销量预测模型中互相补充，使得模型效果0.76。另外，几乎所有情况下，随机森林比其他分类器的综合表现更好。且使用近期的社交数据会比使用长年累积数据达到更好地模型性能，说明网红的社交数据具有较强的时效性。(4)通过随机森林算法给出模型中重要性排名前十的特征。此研究有助于电商网红衡量自己现有的能力，参照特征重要性排名可以有针对性地指出电商网红提升自己社交运营中的不足。
北京交通大学硕士学位论文                             结论
[bookmark: _Toc385763033][bookmark: _Toc385763065][bookmark: _Toc385763105][bookmark: _Toc385763163][bookmark: _Toc9522907]
6  结论
本章主要对本文的主要贡献进行了详细的总结，然后对未来的工作内容以及待研究问题进行了展望。
[bookmark: _Toc503120253][bookmark: _Toc503296676][bookmark: _Toc9522908]6.1  本文工作总结
本部分主要对本文工作成果进行总结归纳，关键性研究成果分为三个部分：一部分是测量并获取了电商网红数据集，而是基于电商网红社交网络数据，提取出电商网红的营销行为和日常行为数据，揭示了电商网红在社交平台上的营销行为规律。三是基于行为分析，构建了营销行为特征量和日常行为特征量，结合网红的个人基本信息特征量。基于分类的方法，使用这些特征建立了电商网红淘宝销量水平的评估模型。下面对这三部分成果进行重点阐述。
[bookmark: _Toc9522909]6.1.1  电商网红社交与销量数据的获取
本部分主要总结了本文测量与获取电商网红数据集方面的工作成果，具体的贡献包括以下几个方面：
(1)综合各类数据报告与微博博主经验总结，尽可能多地列举符合研究条件的电商网红，获得电商网红列表；
(2)在无需账号的情况下跳过Sina Visitor System，从根源上解决了爬虫时使用的微博账号会被冻结的问题；
(3) 基于Python，通过解析微博用户搜索页面获取电商网红的基本信息；通过解析微博个人主页Ajax请求的响应结果，获取电商网红在微博平台从2010年1月1日至2018年4月30日的所有社交数据；
(4) 使用(2)中相同的策略，获取了被电商网红转发和点赞过的46470位微博用户的基本信息，作为后续研究的补充数据；
(5) 使用Web Scraper插件设计淘宝爬虫程序，避开淘宝的反爬措施，获取电商网红的销量数据。
以上研究为电商网红基于实际网络测量数据的定量分析提供了基础。


[bookmark: _Toc503120254][bookmark: _Toc503296677][bookmark: _Toc9522910]6.1.2  电商网红营销行为测量与分析
本部分主要总结了本文从电商网红微博内容出发，提取了电商网红的三个重要的营销行为，并分别对它们进行了深入分析，挖掘电商网红的营销行为规律方面的工作成果，具体的贡献包括以下几个方面：
(1) 从原创微博内容中提取网红的广告行为——上新行为，发现所有网红的上新行为周期围绕着28天上下小幅度波动。
(2) 从原创微博内容中提取电商网红的促销行为——抽奖行为，发现电商网红的抽奖行为往往伴随着上新行为，电商网红更偏向转发形式的抽奖，且转发抽奖与淘宝销量呈中度相关。
(3) 从非原创微博中提取网红的口碑营销行为——转发点赞行为，挖掘网红转发点赞的倾向，发现网红和普通人一样，也会分享自己关注的博主和内容；但同时，他们更愿意大量转发点赞低粉丝量用户的微博，这是因为低粉丝量用户为网红提供的买家秀可以为网红创造更大的商业价值；最后估算出电商网红转发点赞买家秀的比例为76.36%。
以上研究成果在社交商业化快速推进的今天，为各行各业的人揭示了网红的商业模式，这是社交商业化向其他领域推进的基础。只有了解电商网红在社交平台上的营销行为，才能在各行各业中，成功复制甚至优化电商网红的商业模式。
[bookmark: _Toc9522911]6.1.3  电商网红销量评估模型
本部分主要总结本文基于电商网红行为分析，构建了电商网红的营销行为特征与日常行为特征，从个人信息数据中提取了电商网红个人基本信息特征。分析了这些特征的总体分布情况，探究每个特征与电商网红淘宝销量的相关性，并介绍了利用这些特征预测电商网红淘宝销量水平的方法和模型性能，最后给出了特征的重要性排名等方面的工作成果。具体的贡献包括以下几个方面：
(1) 构建了35个电商网红营销行为特征，并分别对各个特征与淘宝进行相关性分析，发现上新微博平均被转发量、平均转发抽奖微博量、Fans_lv2、Interaction_lv4、平均转发微博量和有效微博平均被评论量是相关性较高的特征。  
(2)构建了电商网红的日常行为特征，提取了电商网红的个人基本信息特征，并分析了它们与淘宝销量的关系，发现粉丝量与日常微博平均被点赞量与淘宝销量相关性最高。
(3)通过聚类分析与相关性分析证实了使用一个或少量特征建立销量水平评估模型不可行，然后利用机器学习分类算法和网红近一年，近三年，和全部历史数据对网红淘宝销量进行预测。实验结果显示，使用所有特征量的全特征模型的性能比单独使用营销行为特征或者其他两类特征要好。说明营销行为特征、日常行为特征与个人基本信息特征在网红淘宝销量预测模型中互相补充。另外，几乎所有情况下，随机森林比其他分类器的综合表现更好。且使用近期的社交数据会比使用长年累积数据达到更好地模型性能，最高性能可达0.83。说明网红的社交数据具有较强的时效性。
(4)通过随机森林算法给出模型中重要性排名前十的特征。
以上研究有助于网红经纪公司衡量网红的销量水平，或者帮助想成为电商网红的人衡量自己现有的能力，特征重要性排名可为电商网红社交优化方向和电商网红培养方向提供参考。这一研究具有理论意义和实用价值。
[bookmark: _Toc503120256][bookmark: _Toc503296679][bookmark: _Toc9522912]6.2  未来工作展望
目前本研究只能使用三个等级来评价电商网红的销量，然而准确预测出电商网红销量的具体数值是更具应用意义的。所以本文未来的第一个工作是训练出一个预测电商网红销量的高性能回归模型。另一方面，随着社交商业化的一步步推进，各行各业都需要利用社交数据来优化商业模式。电商网红的商业模式相对简单，具有良好的参考价值，但无法直接复制到每个商业场景中。如何以电商网红商业模式为基础，融合其他商业场景，构建更复杂的业务模型必将成为未来的探索热点。因此，本文未来的第二个工作重点将会放在如何把网红销量预测模型投射到社交商业模型中，增加社交行为对消费者体验、消费者黏性的影响分析，使用消费者特征丰富社交商业模型。
结论
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