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摘  要 

智能客服作为用户与平台交互的核心渠道，仍面临服务瓶颈与用户态度两极分化的问题，致使对用户行

为预测变得至关重要。基于感知价值理论，本文借助BERTopic模型从评论数据中识别感知价值维度；并

采用集成自注意力机制的双向长短期记忆(BiLSTM)模型识别感知价值评分与情感倾向。结合用户基本特

征、感知价值特征与情感特征，通过常春藤算法优化BP神经网络(IVY-BP)对用户评论行为进行预测。结

果表明，用户情感呈现显著的两极分化趋势；IVY-BP模型在准确率与F1分数上均优于PSO-BP与GA-BP模
型，验证了多特征融合相较于单一特征的优越性；SHAP可解释分析显示，影响力、认证类型、功能价值

与社会价值是评论行为的关键驱动因素。 
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Abstract 
As the core channel for user-platform interaction, intelligent customer service systems still face service 
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bottlenecks and user attitude polarization, making user behavior prediction critically important. 
Based on perceived value theory, this study utilizes the BERTopic model to identify perceived value 
dimensions from review data, and employs a bidirectional long short-term memory (BiLSTM) model 
with an integrated self-attention mechanism to analyze perceived value scores and emotional tenden-
cies. By integrating user basic characteristics, perceived value features, and emotional traits, we op-
timize the backpropagation neural network (IVY-BP) using the Ivy algorithm to predict user review 
behaviors. Results demonstrate significant polarization in user emotions; the IVY-BP model outper-
forms PSO-BP and GA-BP models in both accuracy and F1 score, validating the superiority of multi-
feature fusion over single-feature approaches. SHAP explanatory analysis reveals that influence level, 
certification type, functional value, and social value serve as key drivers of review behavior. 
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1. 引言 

人工智能(AI)与机器学习的持续发展，推动了 AI 驱动对话系统在在线客服领域的广泛应用[1]。这些

虚拟客服代理取代人工客服，提供全天候支持，既能减轻人力成本压力，又能降低企业开支，同时提升

客户服务效率[2]。 
然而，技术快速渗透的背后，当前智能客服系统仍面临关键能力瓶颈，在自然语言理解的精准度、

情感需求的适应性以及上下文对话的连贯性上，与 ChatGPT 等先进大语言模型存在明显差距。这些局限

性直接导致服务中断、问题解决不彻底等失败场景频发，进而引发客户不满情绪蔓延与负面口碑传播，

最终对企业品牌竞争力造成损害[3]。而这一矛盾在微博等社交媒体平台上被急剧放大，此类平台能为公

众提供表达观点意见的渠道[4]。用户从单纯的信息接收者转变为内容生产者与传播者，其即时评论行为

直接反映了对智能客服的真实态度，还极易受到其他用户高涨情绪的传染，从而不自觉地调整自己的行

为轨迹[5]，甚至因信息过载与算法推荐形成“回音室效应”。因此，用户评论是网络观点情感表达的重

要方式，其预测研究对解决智能客服痛点至关重要，可助企业识别风险、优化系统以及提升满意度，连

接智能客服与用户体验，促进行业发展。 
在用户评论行为预测的研究中，学者们主要从三方面对此进行探究。在行为预测方面，现有研究过

度依赖用户关系网络建模，只考虑了事件属性、用户影响力等变量对评论行为的动态影响，丁晟春等以

新浪微博中两类不同的突发事件为例，收集其中做出交互行为的用户数据，在理论研究与统计分析的基

础上，将做出点赞、评论、转发 3 种行为的用户所具备的有效属性作为特征指标[6]。然而，行为预测需

要考虑多个因素，融合多特征的行为预测模型构建是必要的，而当前的行为预测研究往往仅关注部分因

素。沈旺等提出一种融合网络事件特征的 DRSN-CW-LSTM 混合网络架构用户在线评论行为预测模型，

该模型综合考量并提取不同用户特征与舆情事件特征，融合深度残差收缩网络与长短时记忆网络的混合

网络模型，将软阈值化作为非线性层引入深度残差收缩网络结构，提升用户在线评论行为预测的准确性

[7]。在影响因素层面，学者们从用户特质[8]、内容框架[9]等视角解析行为成因，陈璟浩等人[10]发现，

文旅短视频中的体验框架可通过激发喜爱情绪促进评论，而不同叙事方式会调节该情绪路径。也有借助
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理论构建模型[11]，分析用户需求[12]，或针对用户评论行为的关键因素[13]和从众信息评论这种特定行

为进行分析。相关研究也重点关注了用户作为信息生产者的感知和行为，探索他们在使用技术过程中的

可信度感知、效用感知等[14]，以及这些感知对用户采纳和持续使用等行为的影响[15]。因此，针对在消

费过程中用户对智能客服的具体感知以及评论、点赞等交互行为仍需进一步探索。 
综上，基于上述研究的局限性，本文结合感知价值理论，解释影响用户评论的因素；在行为预测建

模上，既有模型过度依赖静态数据，未能有效融合智能客服场景中动态、多源的交互特征，导致对评论

行为的解释和预测精度不足，通过构建多特征融合模型预测用户评论行为，结合 SHAP 进行可解释性分

析，揭示感知价值不同维度对评论行为的影响机制。 

2. 数据来源与方法 

2.1. 数据收集与预处理 

微博平台作为代表性的社交媒体平台之一，其核心特征在于同时覆盖用户关注网络、互动行为记录以

及大量文本内容[16]。平台拥有庞大用户群体、高活跃度和广泛覆盖，能较好地反映公众对智能客服的认知

态度，因此本研究选取微博作为数据来源。采用 weibo-scraper 库和 Selenium 工具爬取公开评论数据，避免

反爬机制，爬取用户层、内容层、行为层信息，为特征提取提供数据支撑；以“智能客服”等为核心检索

词，时间跨度为 2023 年 1 月 1 日至 2025 年 1 月 1 日，初始获得 15,821 条数据。通过用户 ID、时间戳和内

容比对删除重复记录，排除无核心关键词的文本，并剔除短文本或高特殊符号文本，最终获得 8976 条。 

2.2. 感知价值维度识别与情感分析 

BERTopic 模型使用强大的上下文嵌入和基于类的术语频率倒置文档频率(c-TF-IDF)算法来为每篇文

章提取不同的主题和相应的概率[17]。本研究采用 BERTopic 主题建模模型提取感知价值相关的语义主

题，具体利用 Chinese-BERT-wwm 生成文本向量，再经 UMAP 降维和 HDBSCAN 聚类构建主题结构。

参数经多组实验调试，确保主题可分性并避免小簇[18]。模型识别出主题，剔除低概率文档作为噪声，基

于 c-TF-IDF 提取主题词项，并与感知价值维度语义对应，结合词向量相似度和关键词重叠，将主题归纳

为感知价值维度。此外，采用自注意力机制的双向长短期记忆(BiLSTM)进行五级情感分类(1 = 非常负面、

5 = 非常正面)，作为感知价值打分基础。但由于分类存在类别不平衡和模糊性问题，引入一对一(OVO)
策略，将 5 类拆分为 10 组，训练 10 个子分类器，通过概率投票确定情感等级。结合文本结构与感知价

值维度，通过三名研究者进行人工标注，分割文本为句子，制定参考文档，随机抽取 200 句试标，计算

Kappa 系数，发现一致性良好，校准标准后同步打分情感与感知价值，形成标注数据集。 

2.3. 特征工程与融合 

2.3.1. 用户的基本特征 
用户的基本特征是以用户画像及社交影响力为核心，量化用户固有属性及平台参与行为能力，为评

论行为预测提供用户层面的驱动性线索。结合智能客服评论场景的特殊性，选取性别、认证类型、活跃

度、影响力 4 类核心特征，其中性别和认证类型分别采用虚拟变量编码；活跃度选取用户的关注数和微

博数，关注数表示关注上层用户的数量，微博数表示用户注册以来发微博的次数，其中计算公式如下： 

acticity attention micronlogsθ γ= ⋅ + ⋅                            (1) 

式中，θ 和 γ 分别是被关注数和发微博数的权重。 
影响力选取用户的粉丝数，粉丝数表示用户被关注的程度，计算公式如下： 
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fllowsinflunce = N                                    (2) 

2.3.2. 特征选择 
本研究基于 BiLSTM 模型进行五级情感分类，核心为情感倾向得分。因微博数据采集限制，仅选取

点赞、评论、转发为研究对象，点赞和转发体现单向认同或扩散，成本低、信息有限；评论需主动输出文

字，实现双向互动，信息密度高、交互深。因此，以用户是否发起评论为核心预测目标，最后通过多维度

分析和文献参考，提取智能客服用户评论行为的核心关联特征并整理为表 1。 
 
Table 1. List of correlation features of user comment behavior in intelligent customer service 
表 1. 智能客服用户评论行为关联特征表 

特征分类 特征名称 指标 

用户基本特征 

性别 用户注册性别 

认证类型 账号认证类型 

活跃度 
累计发布微博数 

用户关注数 

影响力 粉丝数 

用户感知价值因素特征 

功能价值 功能价值评价值 

体验价值 体验价值评价值 

社会价值 社会价值评价值 

感知风险 感知风险评价值 

用户情感特征 情感倾向 情感倾向得分 

预测目标 评论行为 用户是否发起评论(1 = 是，0 = 否) 

2.3.3. 特征融合 
相关领域的现有研究中大多使用拼接的方式实现多特征融合[19]。在得到评论文本的感知风险、功能

价值、体验价值、社会价值、活跃度、影响力和情感特征后，本文对上述特征进行拼接融合，从而得到每

个信息文本进行模型训练和预测所需要的特征序列，将其输入 IVY-BP 模型中。 

[ ],  ,  ,  ,  ,  i i i i i i iDoc C M V S T D=                                (3) 

式中，i 表示第 ( )i 0 i n≤ ≤ 条评论文本； n 为评论文本数量； iC 为感知风险； iM 为感知价值； iV 为活跃

度； iS 为文本情感分数； iT 为影响力； iD 为认证类型。对以上特征进行拼接融合，形成综合的特征表示

iDoc ，将其输入 IVY-BP 模型中。 

2.4. 基于常春藤算法改进的 BP 神经网络模型 

2.4.1. 算法原理 
BP 神经网络用于分类与预测，但传统 BP 网络存在初始权值敏感和收敛速度慢的局限。本研究引入

常春藤算法(IVY)进行全局优化，其生长蔓延特性可解决初始权值敏感问题[20]。IVY 算法基于常春藤占

据空间的方式，具有优秀全局寻优能力和鲁棒性，能以非线性方式寻优，避开局部极小点，提高网络性

能并缩短训练时间，为 BP 神经网络提供更好的初始化方法。该算法首先创建一组位置随机的常春藤植

物种群，种群中的每个个体代表一个可能的解。个体通过目标函数评估其适应度，适应度越高(或越低，
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由目标函数决定)，表示个体解越优。常春藤算法先利用式(4)在搜索空间内随机产生若干株常春藤植物个

体，在对 BP 神经网络进行优化的过程中，每株常春藤植物个体位置表示一种超参数。 

( ) ( )min max min1,iI I rand D I I= + −                            (4) 

式中， iI 为常春藤植物个体； 1,  popi N ∈  ； popN 为个体总数； ( )1,rand D 表示随机生成一个 D 维的向量；

向量的每个分量在[0, 1]区间； minI 和 maxI 分别为搜索空间的下界和上界；表示逐元素积。 

假设常春藤生长速度为Gv，其生长速度由式(5)给出： 

( ) ( ) ( )( )d
d

Gv t
Gv t Gv t

t
ψ ϕ= ⋅ ⋅                              (5) 

式中， ( )Gv t 为生长速度；ψ 为生长率常数；ϕ 为修正因子。通过试验和仿真，得到式(6)可以描述个体的

生长速度。在优化 BP 神经网络模型时，其植物的生长速度可以决定超参数更新的速度。 

( ) ( ) ( )( )21 1,i iGv t rand N D Gv t∆ + = ⋅ ∆                         (6) 

式中， ( )1iGv t∆ + 和 ( )iGv t∆ 分别为个体 i 在 1t + 和 t 时刻的生长速度增量； 2rand 是一个概率密度为

( )1 2 x 的随机变量； ( )1,N D 是一个维度为 D 的标准高斯分布的随机向量。常春藤种群中的个体更倾向

于选取邻近且性能更优的个体作为参考目标，实现局部深度探索，位置更新。式(7)与式(8)说明了常春藤

植株通过相邻个体朝向光源方向生长的具体机制。在优化过程中，这种个体模仿强邻居行为向目标区域

移动的现象可类比于超参数基于相邻优质配置逐步趋近全局最优解的行为模式。 

( ) ( ) ( )1, 1,new
i i ii i iI I N D I I N D Gv= + − + ∆                       (7) 

( )
( )( )

max min

2

,  1

1, ,  1
i

i

I I I Iter
Gv

rand N D Gv Iter

 ⋅ − =∆ = 
⋅ ∆ > 

                       (8) 

式中， new
iI 是由 iI 产生的新个体； iiI 是 iI 的最强邻居； iGv∆ 为 iI 的速度；“  ⋅ ”表示符号前后元素逐个

做除法； Iter 为迭代次数。在 iI 借助 iiI 最强邻居进行生长后，此个体通过整合种群中实现个体生长，式

(9)与式(10)详细阐释了这一过程。在过程中，常春藤植物借助最强个体生长的过程对应于超参数基于现

有最佳配置持续迭代优化的过程。 

( )( ) ( )( )1, 1,new
i best iI I rand D N D Gv= + ∆                       (9) 

( )max min
new new
i iGv I I I∆ = ⋅ −                             (10) 

式中， bestI 为整个种群最强个体； new
iGv∆ 是新个体 new

iI 的新生长速度。IVY 优化 BP 神经网络模型的过

程如图 1 所示。 

2.4.2. 评价指标 
分类机器学习模型性能主要通过 AUC 值、准确率(Accuracy)、召回率(Recall)、精确率(Precision)、F1

值等指标进行评价。行为预测的目标是将输入的评论文本进行二分类，本文将用户进行评论被视为正分

类，未进行评论被视为负类，将采用的文本分类任务中常用的评价指标，分别是精确率、准确率、召回

率和 F1 值，对 IVY-BP 神经网络的分类预测结果进行评估。这些指标通常用于评估分类器的性能，根据

具体的应用场景选择相应的指标进行评价，各指标的计算依赖混淆矩阵的统计结果，混淆矩阵的定义与

分类标签对应关系见表 2，计算如公式(11)~(14)所示： 
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Table 2. Statistical table of experimental results 
表 2. 实验结果统计表 

混淆矩阵  
模型的预测标签 

0 1 

真实标签 
0 TN FP 

1 FN TP 

 
TP TNAccuracy

TP FP FN TN
+

=
+ + +

                            (11) 

TPPrecision =
TP+ FP

                                (12) 

TPRecall =
TP+ FN

                                 (13) 

21 Precision RecallF
Precision Recall

×
=

+
                              (14) 

 

 
Figure 1. Flowchart of the IVY algorithm for optimizing the BP neural network 
图 1. IVY 算法优化 BP 神经网络流程 

3. 实验结果与分析 

3.1. 感知价值因素挖掘 

为了揭示智能客服评论中的潜在主题，本研究对 BERTopic 主题模型进行了微调，将 UMAP 参数设

置为 n_neighbors = 5 和 min_dist = 0.2。HDBSCAN 配置的最小簇大小为 100，最终主题形成。通过已识

别的主题、代表性关键字以及相应的语义描述，将这些主题随后映射到各维度中，具体结果见表 3。对于

感知风险，Topic1 捕获了用户对服务故障的关注，包括延迟响应、低效的投诉处理和访问支持方面的困

难。Topic5 强调对人工智能可能替代传统人工客服岗位的担忧，这反映了用户感受到的社会和职业风险。

在功能价值方面，Topic0 和 Topic3 代表了对技术有效性和平台可用性的积极评价。这些评价表明，功能

性能对用户感知价值有显著贡献。在体验价值方面，Topic2 中太棒了、真不错等词代表用户体验方面的

词汇，反映了用户对服务提供商的技术支持的认可。在社会价值方面，Topic4 反映了用户对人工智能更

广泛的社会贡献的期望，体现出用户对该技术的社会价值认知。这些映射表明，用户评论不仅反映了即

时的满意或不满意，而且反映了对功能、体验、社会和风险相关方面更深层次的认知评估。 
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Table 3. Topics and keywords of customer reviews for intelligent customer service 
表 3. 智能客服用户评论主题及其关键词 

主题 主题表征(数量) 代表性关键词 主题描述 感知维度 

Topic0 服务_平台_技术_用户 
(1249) 

服务、平台、技术、用户、商家、模型、 
企业、产品、机器人、客户 技术进步 功能价值 

Topic1 驿站_打电话_投诉_服务 
(2113) 

驿站、打电话、投诉、服务、机器人、 
转人工、送货上门、语音、解决 客户问题解决 感知风险 

Topic2 太棒了_真不错_厉害_好用 
(839) 

太棒了、真不错、厉害、挺不错、太强大、 
太快、工作、太牛、太给力、好用 用户体验 体验价值 

Topic3 厉害_技术_声音_模型(186) 厉害、技术厉害、技术、声音、模型、神奇 人工智能技术 功能价值 

Topic4 期待_领域_技术_模型 
(1014) 

期待、领域、技术、模型、人类、体验、 
创新、提升、服务、商业 技术应用展望 社会价值 

Topic5 模型_取代_技术_工作 
(429) 

模型、取代、技术、工作、高效、提升、 
语言、便捷、简单 工作替代影响 感知风险 

3.2. 情感分析 

本研究采用自注意力机制的 BiLSTM 模型进行情绪分类，根据表 4 中的训练集结果，可以发现该模

型在积极情感和消极情感上取得了较高的性能，准确率分别为 85%和 83%，F1 分数为 0.88；中性情感具

有较低的性能，其准确率为 0.17，召回率为 0.11，这是因为中性情感在语言表达上多为客观陈述，缺乏

强烈情感词汇，特征区分度较弱，导致模型判断准确率较低。 
 
Table 4. Confusion matrix of training set models 
表 4. 训练集模型的混淆矩阵 

情感极性 准确率 召回率 F1 分数 样本数 

积极 0.85 0.88 0.85 531 

中性 0.17 0.11 0.13 46 

消极 0.83 0.88 0.85 589 

宏平均 0.62 0.60 0.61 1166 

带权重平均 0.81 0.82 0.82 1166 

 
本研究进一步利用训练好的模型对智能客服用户评论进行情感倾向预测，得到三类情感倾向结果。

从图 2 的结果可以发现智能客服用户评论情感倾向中消极评论超半数，中性仅 3.5%，这说明超半数用户

有不满，近半数认可其服务。 
 

 
Figure 2. Emotional analysis chart 
图 2. 情感分析图 
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3.3. 感知价值数据标注与分类性能评估 

利用 BERTopic 主题建模对评论进行主题抽取，得到用户在意的感知价值，在确定感知因素框架后，

根据数据标注方法进行抽样与人工打分。最终，共获得 8976 条感知因素打分标注数据，为提高感知价值

维度的分类性能，本研究在消融实验中以自注意力机制的双向长短期记忆网络(BiLSTM)的组合模型作为

基线。根据表 5 的数据可以发现，感知风险维度的第 2 类与第 4 类以及第 1 类与第 2 类表现尤为突出。

该结果表明，自注意力机制能有效捕捉关键语义特征及其边界信息。在功能价值维度中，跨类别分类准

确率达 0.9954~0.9967，证实 BiLSTM 的长时依赖特性有助于解析具象化词汇的语义表征。体验价值维度

的分类准确率区间为 0.79~0.95。社会价值维度中第 2 类子项的准确率达 0.9254，验证了行为建模的有效

性；其 0.79~0.9254 的波动范围优于同类研究基准，证明模型在语义处理层面具有显著鲁棒性。 
 
Table 5. Accuracy (%) of OVO sub-classifier on validation set 
表 5. OVO 子分类器在验证集的准确率(%) 

感知因素 测试类别 2 3 4 5 

感知风险 

1 0.9888 0.8472 0.9898 0.8124 

2  0.9816 0.9062 0.9931 

3   0.8375 0.9948 

4    0.9948 

功能价值 

1 0.82 0.9967 0.9935 0.9954 

2  0.983 0.9612 0.9766 

3   0.9026 0.7036 

4    0.8808 

体验价值 

1 0.9026 0.9265 0.9551 0.8987 

2  0.7952 0.7939 0.8693 

3   0.822 0.8065 

4    0.8512 

社会价值 

1 0.79 0.9026 0.8363 0.8681 

2  0.9254 0.8537 0.7985 

3   0.8155 0.9181 

4    0.8974 

3.4. 模型对比与多特征融合分析 

3.4.1. 模型对比 
基于前文所构建的评论行为相关特征体系，聚焦评论行为预测任务，本文优化了 IVY-BP 的主要参

数，种群数量 N = 300，最大迭代次数 800 次，搜索范围设为[−4.0, 4.0]，决策阈值取 0.45。针对数据类别

不平衡，采用 F1 和召回率综合评价模型效果。在对比实验中，首先对 Adam-BP 模型进行了优化，其 5
折交叉验证的召回率与精确率较低，模型将所有样本均误判为多数类(类别 0)，这说明传统的梯度下降优

化器极易陷入局部最优或产生预测偏向，而引入常春藤算法(IVY)进行全局寻优，能够跨越非凸损失函数

的平坦区，为网络提供更具鲁棒性的初始参数。因此，本研究将 IVY 优化的 BP 神经网络与 PSO 和 GA
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优化的 BP 神经网络模型进行了比较，通过表 6 的数据结果对比分析发现 IVY-BP 的准确率、精确率以及

召回率都优于 PSO-BP 和 GA-BP。 
 
Table 6. Optimization of BP neural network by three algorithms 
表 6. 3 种算法优化 BP 神经网络的效果 

算法 准确率/% 精确率/% 召回率 F1 值 

IVY-BP 81.49% 86.60% 80.86% 79.39% 

PSO-BP 78.83% 82.19% 72.11% 76.80% 

GA-BP 81.45% 85.99% 73.93% 79.49% 

3.4.2. 多特征融合分析 
为评估不同特征类型对评论行为预测的影响，本研究将 9 个特征划分为用户的基本特征和感知价值

特征、感知风险特征、情感特征，用户的基本特征包括活跃度、影响力、验证类型以及性别，见表 7。 
 
Table 7. Recognition performance of basic features combined with other features 
表 7. 基本特征与其他特征组合的识别效果 

特征维度 准确率 精确率 召回率 F1 值 

基本特征 73.73% 98.94% 36.91% 53.76% 

基本特征 + 情感特征 75.66% 90.71% 45.90% 60.91% 

基本特征 + 感知风险特征 82.11% 96.50% 65.62% 78.10% 

基本特征 + 感知价值特征 80.33% 87.17% 69.87% 77.56% 

基本特征 + 情感特征 + 感知风险特征 82.00% 95.2% 66.10% 78.17% 

基本特征 + 情感特征 + 感知价值特征 81.10% 85.71% 73.37% 79.06% 

基本特征 + 情感特征 + 感知风险特征 + 感知价值特征 81.49% 86.60% 80.86% 79.39% 

 
实验结果表明，基础特征组合的模型虽然精确率达到 98.94%，但召回率仅为 36.91%，F1 值 53.76%，

显示出静态特征在识别正类样本方面的局限性。通过逐步引入情感特征、感知风险和感知价值等动态特

征后，模型性能得到显著提升。其中，感知价值的加入使召回率提升至 69.87%，F1 值达到 77.56%，表

明该特征能有效捕捉用户的评论行为；而感知风险的加入则保持了较高的精确率，说明其在减少误判方

面具有优势。情感特征的引入进一步改善了模型性能，当其与感知价值结合时，F1 值提升至 66.86%，显

示出良好的协同效应。最终，包含全部 9 个特征的完整模型在所有指标上表现最优，准确率达到 81.49%，

F1 值 79.39%，精确率 86.60%，召回率 80.86%，验证了多特征融合策略的有效性。 

3.5. 基于 SHAP 的特征重要性分析 

为进一步识别影响用户评论行为的关键因素，SHAP 被集成到 IVY-BP 模型的输出层。SHAP 为每个

特征分配一个 Shapley 值，以衡量它们对模型输出的贡献[21]。SHAP 分析结果表明(图 3)，影响力与模型

预测结果呈现高度的正向关联，这反映出拥有更多关注者的用户在社交媒体上通常具备更高的活跃度与

表达意愿。然而，影响力的显著性可能受到用户职业背景等因素的影响，即这些隐藏变量可能同时作用

于用户的影响力与其评论动机。同样地，功能价值虽然展现出极高的核心贡献度，但其对评论行为的激

励作用可能交织了智能客服实际功能与用户预期之间的差值。 
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Figure 3. Interpretability analysis 
图 3. 可解释性分析 

4. 结论 

1) 通过微博平台智能客服评论的实证分析，借助 BERTopic 主题建模识别出功能价值、体验价值、

社会价值与感知风险四个维度，验证了感知价值理论在智能客服领域的适用性，其次是情感分析结果表

明用户评论呈明显两极分化，用户既认可智能客服的效率提升，又对其服务质量表达不满。积极情感聚

焦于响应速度和问题解决，负面情感主要针对响应延迟、语义误解等交互失败场景，反映出技术复杂性

与服务体验之间的矛盾性。 
2) 预测模型方面，IVY-BP 模型准确率 81.49%、F1 值 79.39%，优于 PSO-BP 和 GA-BP，多特征融

合发现 F1 值从单一特征的 53.76%提升至 79.39%，显著增强模型预测精度与泛化能力，表明多维度特征

整合对提升预测性能具有重要作用。 
3) 通过 SHAP 分析发现影响力是最重要的影响因素，其中高关注度用户的评论与模型预测结果呈正

相关关系，但是这个影响力的大小受到用户的职业背景、账号长度等的影响，在一定程度上高影响力的

用户具有较强的在社交媒体上活跃的习惯。功能价值是感知价值的核心部分，它的正向作用说明平台的

功能性和易用性与用户的表达意愿有关，但是也有可能受到用户的期望差异的影响，SHAP 值更多地反

映了功能价值对于预测的重要性。社会价值能够促进社区之间的交流沟通，而感知的风险则会阻碍人们

进行评论的动力。 
本文也有不足之处，第一，本文的数据来自微博，而微博用户的年龄结构、表达方式以及使用环境

等方面都有其独特之处，与抖音等主流社交媒体存在较大差异，对于其他平台、其他语言、不同种类的

服务型机器人是否适用还需要进行更多的研究分析。第二，在情感分类中发现中性类别识别较弱，因中

性评论特征边界模糊，未来研究可将中性样本归为非极性或使用加权损失函数，以提升模型鲁棒性。第

三，用常春藤优化算法找到最佳的参数集，所需时间较长，无法达到快速评论检测所需要的速度以及大

量的要求，所以本文更适合用于辅助决策或者较少频次的应用场合，在大规模应用中还是需要进行模型

优化、增量学习以及系统优化等研究。 
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