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摘  要 

数字化浪潮下，社交媒体深刻重塑了消费者的信息获取与决策模式。而新能源汽车作为汽车行业的新兴

力量，视频形式的社交媒体对其产生的影响越来越大。本文以视频网站Bilibili和蔚来汽车为研究对象，

结合口碑传播理论和情绪传染理论探究视频网站及其平台信息对蔚来汽车销量的影响。本研究使用

Python获取2018~2024年蔚来汽车相关视频数据以及视频下32万余条评论数据，结合中国汽车工业协

会的销量数据展开分析，探讨社交媒体对汽车行业的影响。实证结果表明：1) 视频累计曝光度(即播放

量)、用户互动参与度(即评论量)和情感认同指数(即点赞量)对汽车销量均有显著的正向影响且均为销量

的不同滞后期的格兰杰原因，并且用户互动参与度的作用更为突出且持续时间更长；2) 在线评论的正负

面情绪值对销量存在显著影响，正面情绪促进销量增长以及负面情绪抑制销量，且正面情绪的促进作用

更强；3) 此外，本文借助LDA主题聚类算法对评论内容继续分析，“电池”、“企业”、“技术”等主

题受关注度较高且所有主题负面情绪占比较大，其中“体验”、“电池”、“设计”主题的负面情绪值

对销量产生了直接的负面影响，其中“体验”主题的负面情绪影响最大。 
 
关键词 

社交媒体，汽车销量，向量自回归模型，情感分析，LDA主题聚类 
 

 

The Influence of Social Media in the New 
Energy Vehicle Sector 
—A Case Study of Bilibili 

Yuanfen Gui, Ying Qian 
Business School, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 
 
Received: Apr. 27th, 2025; accepted: Jun. 12th, 2025; published: Jun. 19th, 2025 

 

https://www.hanspub.org/journal/orf
https://doi.org/10.12677/orf.2025.153174
https://doi.org/10.12677/orf.2025.153174
https://www.hanspub.org/


桂远芬，钱颖 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2025.153174 431 运筹与模糊学 
 

 
 

Abstract 
Under the digital transformation, social media has profoundly reshaped consumer information ac-
quisition and decision-making patterns. As an emerging force in the automotive industry, new en-
ergy vehicles (NEVs) are increasingly influenced by video-based social media platforms. This study 
focuses on the video-sharing platform Bilibili and the Chinese electric vehicle manufacturer NIO, 
integrating word-of-mouth communication theory and emotional contagion theory to investigate 
how platform-driven content impacts NIO’s sales. Utilizing Python, we collected data from NIO-re-
lated videos (2018~2024) and over 320,000 comment entries, combined with sales data from the 
China Association of Automobile Manufacturers, to analyze the role of social media in the automo-
tive sector. Key empirical findings include: 1) Cumulative video exposure (play counts), user inter-
action engagement (comment volume), and sentiment affinity indices (like counts) exhibit signifi-
cant positive effects on sales, with all variables acting as Granger causes of sales across different lag 
periods. User interaction engagement demonstrates a more pronounced and enduring impact. 2) 
Sentiment polarity in online comments significantly influences sales: positive emotions drive 
growth, while negative emotions suppress demand, with positive sentiment exerting a stronger pro-
motional effect. 3) Through LDA topic clustering analysis, high-attention themes such as “battery,” 
“corporate strategy,” and “technology” were identified. Notably, negative sentiment in “user expe-
rience,” “battery,” and “design” topics directly reduced sales, with “user experience” negativity hav-
ing the largest adverse effect. 
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1. 引言 

随着数字化时代的快速发展，社交媒体平台已演变为关键性信息中介节点，改变了现代消费者的信

息获取方式与决策过程[1]，对消费者购买决策的影响作用不断增加。中国互联网络信息中心(CNNIC)第
55 次统计报告显示，中国网民规模 2024 年达到 11.08 亿人，其中社交媒体用户人数达 11.01 亿，视频用

户规模达 10.70 亿人，占整体网民的 96.6%1，庞大的用户群体为社交媒体发挥信息传播和消费引导作用

奠定了坚实的基础。社交媒体信息传播范式的变革体现在三个维度：信息获取：76%的消费者会定期阅读

社交媒体的在线评论[2]。例如旅游场景中，小红书上网络口碑的数量、可靠性以及负面口碑将显著影响

消费者的出行意愿[3]；经验共享：大众点评等平台累积餐饮评价上亿条[4]，这些动态更新的评价信息帮

助消费者在决策时做出更明智的选择；群体影响：社交媒体的网络效应使优秀的用户生成内容进行大量

的传播，与传统媒体相比，这种即时信息发布更快速、更具互动性[5]。 
同时，这种影响机制在耐用品消费领域尤为明显。根据中国汽车工业协会统计数据，全国机动车保

有量达 4.4 亿 1。社交媒体平台汇集了海量来自不同领域、文化背景和消费层次的消费者，他们在社交媒

体平台分享汽车驾驶体验，社交媒体使这些内容能够被快速且广泛地传播，同时，互动性提高了信息的
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可信度进而影响消费者的购买决策。其次，消费者能够在短时间内从视频中获取全面且深入的产品信息，

满足快节奏生活。因此，研究视频类社交媒体对汽车销量的影响具有实际意义。Bilibili 是国内拥有大量

用户的视频网站，它同时具有视频浏览和社交的特征，用户可以作为视频观看者也可以成为视频创作者，

在视频下方进行评论和在播放页面发送弹幕，对视频进行点赞、转发、收藏等操作。 
本文的研究以 Bilibili 网站为研究对象，探讨视频类社交媒体和该平台产生的信息对汽车销量的影响。

本文研究基于电子口碑传播理论和情感传染理论，收集并分析实证数据以检验所提出的假设。研究结果

表明，视频累计曝光度、用户互动参与度、情绪认同指数和评论的情绪值均显著影响了汽车的销量。本

文的其余部分结构如下，第二章概述了相关的先前文献，总结先前研究的创新点和不足之处，介绍本研

究的理论基础并提出假设。在第三章中，本文描述了实证分析的数据和方法。在第四章对结果进行了总

结和讨论，最后总结了研究局限性。 

2. 文献综述 

2.1. 社交媒体对汽车销量的影响研究 

过往研究中，社交媒体对汽车销量的影响主要体现在销量预测。经过文献梳理，汽车销量预测有因

果法[6]、统计时间序列法[7]、学习模型法[8] [9]和数学模拟法[10]这四种基本方法，大多研究多采用长期

时间框架预测汽车销量，预测结果常用于战略性长期决策。 
因果预测法通过识别因素关系来预测产品增长，Bass 扩散模型运用较多。Bass 模型将消费者分为创

新者(主动尝试新产品)和模仿者(受他人影响才购买)，创新者借助社交媒体等外部渠道获取信息购买产品，

模仿者则通过口碑、交流和观察来决定是否购买[11]。此外，因果预测法还涵盖灰色系统理论、增长模型

[7]、多元线性回归[7] [11]和系统动力学[7] [12]。多元线性回归通过分析价格、充电时间、百公里耗能、

电池类型等多个自变量与销量这一因变量的线性关系来预测汽车销量，该方法涉及概率模型、Logit 模型、

联合分析等多变量分析模型[11]。 
此外，统计时间序列预测使用按时间排列的历史数据来分析和预测未来的趋势，常见的模型有自回

归模型(VAR)、移动平均模型、自回归移动平均模型(ARIMA) [9]、季节性自回归移动平均模型(SARIMA) 
[13]等。一些研究在长期预测中使用了 ARIMA [14]模型，短期研究则使用了三重指数平滑(TES)方法，

VAR 模型也被用于 EV 预测[7]。另一种模型使用了机器学习技术，如 Adaboost 回归[9]、反向传播神经

网络(BPNN) [14]、双向长短期记忆(BiLSTM) [9] [15]、卷积神经网络(CNN)等，将因果预测方法和机器学

习进行结合可以得到更好的预测效果。 
在上述预测模型中，加入社交媒体平台信息可以提高预测精度，如加入文本的情感倾向和情感强度

值，文献[8]将在线评论、去噪算法和预测模型组合，提高了预测精度。文献[11]用深度学习算法 LSTM 对

模型进行优化，提高了销量预测精度。文献[16]利用市场中所有可用的竞争搜索数据，结果表明该模型比

不利用完整竞争搜索数据的模型更适合预测销量。 

2.2. 视频网站对消费者购买意愿的影响 

文献[13]的研究发现通过自我提升和自我超越价值观构建的 SMIs 人设可促进消费者购买与转发意图

且消费者自我认知起到中介作用，同时发现该影响在女性消费者中存在显著差异。文献[8]关注视频营销

对泰国千禧一代购买电动汽车意图的影响，表明短视频广告的趣味性对态度和购买意图有重要影响。 
除了品牌营销，客户互动也是重要的营销环节，文献[17]运用结构方程建模分析发现信息寻求和自我

认同动机促进消费者与品牌互动，进而影响消费者态度和购买意图。文献[1]收集汽车销售与社交媒体数

据，发现企业生成内容(FGC)和专业生成内容(PGC)存在替代关系，UGC 受价格和受欢迎程度调节影响销
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售。文献[2]以小红书为例，发现短视频 UGC 比图片 UGC 更能激发购买意图，UGC 创作者类型和体验

披露有调节作用。 
上述研究从影响者人设、视频营销、社交媒体使用动机、不同类型社交媒体内容以及 UGC 类型等多角

度深入探讨了社交媒体对消费者购买行为的影响，研究普遍采用实证方法，大多通过问卷调查、实验、数

据分析等手段获取数据。然而，各项研究也存在如研究范围、样本代表性问题、变量选择不全面等局限性。 

2.3. 相关理论与假设 

“电子口碑”(eWOM)是指根据客户的真实消费体验和个人评价，对在线产品和服务的非正式和非商

业评论[10]。客户经常在各种社交平台上分享多样化、有时甚至相互冲突的电子口碑(eWOM)信息，这给

eWOM 管理带来了新的挑战[18]。eWOM 作为消费者获取产品信息以促进其决策的主要方式，一直是再

搜索者在决策过程中持续关注的问题[19]。 
个人在日常基于社交媒体的微通信中产生的内容以及其中表达的情绪，可能会影响他人的情绪状态

[20]。有研究发现，负面帖子发生在比基线多 4.34%的负面内容过度曝光之后，而正面帖子发生在平均过

度曝光 4.50%的正面内容之后[20]。即假设有过于负面的内容曝光，之后将会产生更多负面的帖子，正面

内容同理。这表明社交媒体上的评论内容的情绪倾向会影响到后续的在线内容的情绪倾向。 
综上所述，本文提出如下假设： 
H1：社交媒体上视频累计曝光度对汽车销量有显著正向影响；H2：社交媒体上情感认同指数对汽车

销量有显著影响；H3：社交媒体用户互动参与度对汽车销量有影响；H4：社交媒体上产生的在线评论情

绪值对汽车销量有显著影响；H5：社交媒体上在线评论的不同主题情绪值对销量的影响程度不同。 

3. 方法 

3.1. 数据收集 

Bilibili 网站是全国流行的社交媒体视频网站，为公众和消费者提供了一个表达意见的在线空间。本

研究首先通过 Python 库检索关于蔚来汽车的视频链接，得到与蔚来汽车相关的视频链接，再使用 python
爬取视频下的评论内容。本文根据关键词爬取的视频链接数据，除 url 网页地址外，还包括该视频的播放

数、点赞数、评论数、发布时间、发布作者、粉丝数量等信息。视频发布时间跨度 2018 年 9 月到 2024 年

9 月。评论数据包括评论内容、评论时间、评论者名称、评论者等级、评论点赞数、回复数和评论类型(一
级评论/二级评论)。通过初步数据清洗，删除重复和无效内容后，最终获得蔚来汽车在线评论数量为

323,752 条。本文通过汽车的月销量数据来感知公司的市场表现，每月汽车销售数量数据来自中国汽车工

业协会的月度汽车市场报告。 

3.2. 关键变量描述 

1) 蔚来汽车社交媒体热度指标。使用 python 抓取视频的播放量、点赞数量，转发量、评论数量等信

息，研究每个变量与汽车销量的关系，其中播放量、点赞量、评论量很大程度体现出蔚来汽车的热度。 
2) 在线评论的数量和内容。使用 python 程序根据视频链接进行评论文本信息的采集，按照评论发布

时间进行按月汇总，得到的每月累计评论数量作为评论数量的指标。 
3) 评论的正负面情绪值。通过调用百度 api 情感倾向分析接口获取在线评论的情绪值，情绪值范围

从 0~1，越接近两端，情绪越强烈，越靠近 1 越正面，每条评论的正面情绪值与负面情绪值之和为 1。 
4) 主题类别及其情绪值。将爬取的文本选取点赞量大于 5 的文本进行 LDA 主题分类，探讨不同主

题及其情绪值对销量的影响。 
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3.3. 向量自回归模型 VAR 

向量自回归模型简称 VAR 模型，是 AR 模型推广后的模型，在计量经济模型中很常用。向量自回归

方法是联立方程模型，模型具有多个变量，但每个变量都通过其自身值与模型中其他变量的滞后项来解

释[6]。VAR 模型常用于描述多变量时间序列之间的被动关系，不需要理论作为基础，是一种非结构化的

模型。VAR 模型的一般表达式如下： 

 ( )1 1 2 2 , IID 0,t t t t t k t tY Y Y Y u uµ − − −= +Π +Π + +Π + ∼ Ω  (1) 

VAR 模型在进行分析时要先确定滞后的阶数 p，目前用的较多的滞后阶数检验方法是通过分析准则，

选取满足准则条件数量最多的阶数作为模型的滞后阶数，准则包括 AIC 准则、SC 准则、HQ 准则、LogL
准则和最终预测误差准则。本文采取该方法对 VAR 模型的滞后阶数进行估计和检验。 

VAR 模型要求输入的时间序列数据是稳定的，平稳是指该组数据的值与时间无关，数据不会随着时

间的变化而变化[6]。本文使用 ADF (Augmented Dickey-Fuller)检验时间序列的平稳性，ADF 平稳性检验

是一种广泛应用的时间序列平稳性检验方法，其根据单位根存在性结果判断时间序列是否平稳。 

3.4. 格兰杰因果检验 

本文收集的销量、评论等数据均为时间序列样本，本文主要探讨视频社交媒体特征对销量是否有显

著影响，因此选择格兰杰因果关系检验方法来判断哪些特征显著影响了汽车的销量。格兰杰因果关系检

验(Granger Causality Test)是一种用于分析时间序列数据中变量之间因果关系的统计方法，通过合并向

VAR 过程描述的变量信息来测量从一组时间序列到另一组时间序列的可预测性[1]。前提假设包含：(1) 
时间序列的平稳性；(2) 线性：假设真实的数据生成过程以及相应的变量相互之间的因果效应是线性的。

(3) 已知滞后阶数[2]。以下是含有滞后项 X 的回归，Yt 表示汽车月销量，Yt−1 表示滞后项的月销量，Xt−1

表示滞后项的其他影响因素，如月度总评论数量，百度搜索指数，月度视频总播放量，月度平均情绪值

等，s 为滞后阶数。 

 21 1
s s

t i t i i t i ti iY Y X uα β− −− =
= + +∑ ∑  (2) 

该等式假设当前月的 Y 与 Y 自身的过去值及 X 的过去值有关，零假设为 1 20 : 0sH β β β= = = = 。

明确一个变量是另一个变量变化的原因之后，可借助脉冲响应深入探究影响的具体时间与幅度。对于平

稳的时间序列而言，初期序列会因受到外部冲击而处于变动状态，但随着时间推移，最终会回归至平稳

状态。这是因为平稳时间序列具有均值回复特性，外部冲击所带来的影响不会持续累积，而是会逐渐被

系统所吸收和调整。 

4. 结果 

4.1. 描述性分析 

本文从 Bilibili 网站收集了 341,995 条与蔚来汽车相关的评论，来自 1130 个视频，时间跨度为 2018
年 9 月 1 日到 2024 年 10 月 28 日。对评论文本进行去重、移除 URL、HTML 标签、特殊字符、表情符

号等无关信息，最终得到 323752 条中文评论。表 1 显示了详细的描述性统计数据，每月统计数据显示，

平均每月有 4916 条评论，峰值为 35465 条评论，最低为 5 条评论；平均每月视频总播放量有 183 多万

次，峰值为 1124 万多次，播放量整体呈逐年上涨的趋势。 
图 1 直观呈现了 2018 年 9 月至 2024 年 7 月期间，销量(蓝色线)、视频曝光度(黄色线)、用户互动参

与度(红色线)和情感认同指数(深蓝色线)的趋势变化轨迹。热度指标呈现出几乎相同的波动趋势，均 2021
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年初达到小峰值，随后在 2022 年末开始出现大幅度波动，最终与销量在 2024 年共同达到峰值。各变量

在 2023 年后开始显著上升且波动幅度较大，这可能反映出市场需求的显著提升和公众对新能源汽车的关

注度上升，同步变化的现象表明变量之间或许存在紧密联系。 
 

Table 1. Descriptive analysis of NIO’s sales and video metrics (2018/9/1~2024/10/28) 
表 1. 蔚来汽车的销量和视频指标描述性分析(2018/9/1~2024/10/28) 

Months = 72 销量 Number of 
videos 

Number of 
comments View count Like 

count_video Favorite Bullet comments 
count 

Number of 
shares 

Mean 8860 16 4916 1837582 46839 8751 10,379 7915 

Std 5921.6 20.31 6831.92 2300210.31 79886.15 18,571 16,269 18851.43 

Max 21,209 137 35,465 11,248,546 426,675 134,326 94,583 147,312 

Min 707 1 5 4933 26 28 2 37 

Median 8144 7 2429 959,000 16,715 2996 4483 2793 

Skewness 0.57 3.27 2.63 2.01 2.98 4.94 2.98 5.98 

Kurtosis 2.33 18.8 11.01 7.14 12.64 31.55 13.3 43.32 

 

 
Figure 1. Sales volume and various indicators 
图 1. 销量与各指标情况 

4.2. 视频社交媒体热度对汽车销量的直接影响 

本文选用 VAR 模型对蔚来汽车月销量与视频曝光量、用户互动参与度、情感认同指数之间的关系展

开研究。运用差分法对时间序列进行处理，差分通过计算相邻两个观测值之间的差值，能够有效消除时

间序列中的趋势成分和季节性成分，使数据更满足平稳性的要求。 
初步探索不同变量与销量之间的关系时，分别将变量带入模型，能够清晰地看到每个变量自身的滞
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后项如何影响产品销量，避免了多个变量之间可能存在的交互作用对结果解读的干扰。变量在进行一阶

差分处理后均达到平稳状态，表 2 是 ADF 检验结果，根据 P 值判断，时间序列数据均呈现显著的平稳性。 
 

Table 2. ADF test results 
表 2. ADF 检验结果 

变量 t P 
临界值 

1% 5% 10% 

销量 −5.035 0.000*** −3.541 −2.909 −2.592 

视频曝光度 −7.553 0.000*** −3.526 −2.903 −2.589 

用户互动参与度 −9.432 0.000*** −3.525 −2.903 −2.589 

情感认同指数 −8.529 0.000*** −3.526 −2.903 −2.589 

注：***、**、*分别代表 1%、5%、10%的显著性水平。 
 

VAR 模型回归结果显示，视频累计曝光度、用户互动参与度和情感认同指数对销量均具有显著正向

影响。销量与视频累计曝光度和情感认同指数的回归结果如表 3 所示，最佳滞后阶数均为 1，前一期的视

频累计曝光度对当前销量有微小的正面影响，系数为 0.001，表明视觉化内容的高曝光度直接驱动消费者

决策；同样，前一期的情感认同指数对当前的销量有显著的正面影响，情感认同指数对销量的直接促进

效果大于视频曝光度带来的正面影响。  
 

Table 3. The cumulative exposure of the video regressed to the emotional identity index 
表 3. 视频累计曝光度与情感认同指数回归结果 

参数 估计量 销量_cf 参数 估计量 销量_cf 

销量(−1) 

系数 −0.29 

销量(−1) 

系数 −0.179 

标准差 0.121 标准差 0.119 

t −2.46 t −1.512 

视频累计曝光度(−1) 

系数 0.001 

情感认同指数(−1) 

系数 0.007 

标准差 0 标准差 0.006 

t 2.438 t 1.27 

常数 

系数 343.013 

常数 

系数 287.1 

标准差 323.439 标准差 331.912 

t 1.061 t 0.865 
 

 ( ) ( ) 0.299 1 0.001 1 343.013= − ∗ − + ∗ − +销量 销量 视频累计曝光度   

 ( ) ( ) 0.179 1 0.007 1 287.1= − ∗ − + ∗ − +销量 销量 情感认同指数   

为直观展示变量间动态关系，下图 2 呈现了视频累计曝光度对销量的脉冲响应分析结果。当在第 1
期曝光度变动后，销量在第 2 期迅速产生较为显著的正向响应且达到约 0.0007 的峰值，表明短期内视频

曝光度的增加能够有力地带动销量上升，随后响应值开始波动下降，第四期后逐渐趋于平稳并向 0 收敛。 
同理，情感认同指数对销量的脉冲响应分析如图 3 所示，销量受到冲击后显著上升，脉冲响应值达

到约 0.018 的峰值，情感认同指数的正向带动效果大于播放量，随后响应值开始波动减弱，于第 7 期后逐

渐消失。 
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Figure 2. The impulse response of the cumulative exposure impact of the video to the sales volume 
图 2. 视频累计曝光度冲击对销量的脉冲响应 
 

 
Figure 3. The impulse response of the emotional identity index to sales 
图 3. 情感认同指数对销量的脉冲响应 
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Figure 4. The impulse response of user engagement to sales 
图 4. 用户互动参与度对销量的脉冲响应 

 
此外，将用户互动参与度与销量带入 VAR 模型，最佳滞后阶数为 3，过去三期的用户互动参与度对

当期销量均有显著正面影响，系数分别为 0.314、0.579、0.303，影响效果远大于视频累计播放量和情感

认同指数。进一步对比发现过去用户互动参与度所带来的正面影响大于销量本身带来的负面影响，这表

明用户互动参与度在推动销量增长方面具有重要作用。大量的互动和评论实际上起到了宣传和推广的作

用，众多的互动可以增加产品或服务的曝光度，吸引更多潜在消费者的关注，积极的评论内容能够提升

产品或服务在消费者心中的口碑和形象，增强消费者的购买意愿。 

 
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )
0.401 1 0.36 2 0.207 3 0.314 1

0.579 2 0.303 3 346.314

= − ∗ − − ∗ − − ∗ − + ∗ −

+ ∗ − + ∗ − +

销量 销量 销量 销量 用户互动参与度

用户互动参与度 用户互动参与度
  

上图 4 体现了用户互动参与度对销量的脉冲响应情况。在冲击发生初期，销量在第 2 期和第 3 期展

现出显著的正向响应，脉冲响应值分别达到约 0.5 和 0.45，这表明短期内用户互动的增加能够有力地吸

引消费者的注意力。然而影响的方向和程度从第 4 期开始急剧下降到负值(约−0.5)，用户互动参与度的增

加也可能产生一定的负面效应，例如大量的评论可能包含负面评价并引发消费者的担忧和疑虑从而抑制

购买行为，或者过多的评论信息使消费者产生信息过载，降低了他们对产品的关注和兴趣。此后，响应

值在正负之间波动并于 12 期后逐渐趋于 0，表明在长期内评论数量对销量的边际影响逐渐减小。 

4.3. 格兰杰因果关系检验 

本文使用格兰杰因果检验方法来检验视频网站相关指标对于汽车销量是否有预测作用，检验结果如

下表 4 所示，视频累计曝光度是销量的第二个和第三个滞后期的格兰杰原因，意味着视频累计曝光度会

影响 2 个月和 3 个月后的销量，反之销量对 3 个月后的视频曝光度也有显著影响；同理，用户互动参与

度也对 2 个月和 3 个月后的销量产生影响，反之无影响；此外，情感认同指数和视频曝光度之间相互影

响，相互促进。 
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Table 4. Results of Granger’s causality test 
表 4. 格兰杰因果关系检验结果 

关系 Lag = 2  Lag = 3  

 F-value P-value F-value P-value 
视频累计曝光度->销量 3.612 0.032** 3.52 0.020** 
销量->视频累计曝光度 1.065 0.351 2.398 0.076* 
用户互动参与度->销量 5.135 0.009*** 4.641 0.006*** 
销量->用户互动参与度 1.165 0.319 2.005 0.124 

 Lag = 1  Lag = 2  

 F-value P-value F-value P-value 
情感认同指数->曝光度 7.742 0.007*** 4.134 0.020** 
曝光度->情感认同指数 2.926 0.092* 0.588 0.559 

4.4. 视频评论情绪分析 

评论中所表达的情感倾向在变量之间起到一定的中介作用。例如，在消费者行为领域，产品质量与

顾客满意度之间的关系可能受到评论情感倾向的影响，较高的产品质量可能会引发正面的评论情感倾向，

进一步提升顾客的满意度从而提升销量。本文将情绪值大于 0.6 的评论归为正面评论，小于 0.4 的归为负

面评论，其余为中立评论，由于评论数量较大，本文按照月份将情绪值进行汇总得到月度情绪值。 
 

 
Figure 5. The number and proportion of positive and negative reviews in different years 
图 5. 不同年份正负面评论数量及占比 

 
上图 5 展示了从 2018 年到 2024 年每年的评论数量和正面、负面、中立评论的占比，由图可见，2020

年及之前评论数量较少，网民对蔚来汽车的关注度较少，但从 2021 年评论数量开始上升并在 2023 年急
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剧增加，大众对新能源汽车的关注度持续上升。此外，负面评论的占比始终大于正面评论，意味着网络

中批评的声音较多。 
 

 
Figure 6. Sentiment and sales trends 
图 6. 情绪值与销量变化趋势 

 
图 6 是月度情绪值与销量的时间变化趋势，图中蓝色部分表示销量的变化，红色和绿色部分分别表

示正、负面情绪值的变化。由图可见，正、负面情感值都随着销量逐年增加，情绪值在 2023 年 6 月出现

了短时间内显著且急剧的增长，表明当时评论情绪较为激烈，情绪值波动较大并在 2024 年 10 月出现峰

值。此外，负面始终比正面情绪值要多一部分，两者维持着相同的变化趋势，但 2023 年后负面远高于正

面情绪值，这表明 2023 年后大多数评论较为负面。 
将正、负面情绪值和销量分别进行一阶差分处理后变为平稳数据，将其带入 VAR 向量自回归模型，

根据准则确定最佳滞后阶数为 3，模型回归的方程如下： 

 
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
( ) ( )

 0.533 1 0.44 2 0.113 3 0.667 1

1.318 2 1.546 3 3.228 1

6.066 2 5.659 3 328.121

= − ∗ − − ∗ − − ∗ − − ∗ −

− ∗ − − ∗ − + ∗ −

+ ∗ − + ∗ − +

销量 销量 销量 销量 销量

评论数量 评论数量 正面情绪值

正面情绪值 正面情绪值

   

根据回归结果，正、负面情绪值对销量都有显著的影响。由于情绪值是按月进行加总，会受到月度

评论数量的影响，评论数量越多一定程度上情绪值加总越多，因此在回归模型中加入评论数量来消除评

论数量对销量的影响。 
正面情绪值与销量之间存在着紧密且显著的正向关联。销量这一变量受到过去 3 期正面情绪值的动

态影响，过去正面情绪值的系数分别为 3.228、6.066 和 5.695，直观地表明了正面情绪值对销量具有正向

的促进作用。当正面情绪值增多时，销量会随之呈现出上涨的趋势。同理，负面情绪值对销量的影响方

程如下： 

 
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
( ) ( )

 0.485 1 0.412 2 0.158 3 1.708 1

2.983 2 2.804 3 2.036 1

3.497 2 3.685 3 333.965

= − ∗ − − ∗ − − ∗ − + ∗ −

+ ∗ − + ∗ − − ∗ −

− ∗ − − ∗ − +

销量 销量 销量 销量 评论数量

评论数量 评论数量 负面情绪值

负面情绪值 负面情绪值

   

负面情绪值的增长对销量具有抑制作用，过去三期的系数分别是−2.036、−3.497 和−3.685，系数均为
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负值，随着负面情绪值的增加，销量数值相应降低。此外，负面情绪的系数绝对值均小于正面情绪的系

数值，这表明正面情绪值对销量的促进作用大于负面情绪对销量的抑制作用。 
本研究聚焦于正、负面情绪值与销量之间的相互作用关系，并使用格兰杰检验方法来剖析它们之间

潜在的因果联系。检验结果如下表 5 所示，正面情绪值、负面情绪值均是销量的格兰杰原因，从不同程

度上影响了销量的趋势，滞后 2 阶和 3 阶的情绪值都对销量产生影响，反之，销量并不是情绪值的格兰

杰原因。情绪值能够有效地预测销量的变化趋势，为后续的市场分析与销售策略制定提供了参考依据。 
 

Table 5. Granger test results of sentiment value and sales volume 
表 5. 情绪值与销量的格兰杰检验结果 

relationship Lag = 2  Lag = 3  

 F-value P-value F-value P-value 

正面情绪值->销量 7.069 0.002*** 8.469 0.000*** 

销量->正面情绪值 0.659 0.521 1.707 0.175 

负面情绪值->销量 5.355 0.007*** 5.229 0.003*** 

销量->负面情绪值 1.002 0.372 2.114 0.107 

注：***、**、*分别代表 1%、5%、10%的显著性水平。 

4.5. 评论 LDA 主题分析 

为进一步对评论内容进行分析，本文使用 LDA 算法对评论进行分类。LDA (Latent Dirichlet Allocation)
是一种基于概率图模型的无监督主题建模方法，属于生成式统计模型。其核心思想是假设文档由潜在主

题的概率分布生成，每个主题对应特定词项的概率分布。该方法广泛应用于自然语言处理、信息检索和

文本挖掘等领域，常用于文本分类、摘要生成和热点发现等任务。 

4.5.1. 主题聚类 

 
Figure 7. Number of topics and confusion 
图 7. 主题数量与困惑度 

 
在 LDA 主题模型中，主题困惑度是评估模型性能的关键指标，较低的困惑度意味着模型对数据有更
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好的拟合与解释能力。上图 7 呈现了主题困惑度随主题数量变化的趋势。由图可见，主题数量为 3 和 6
时困惑度较低，结合新能源汽车行业的讨论通常集中于技术研发、市场竞争、政策支持、电池性能、智

能化发展以及产业链协同等多个方面。因此选择 6 个主题，能够较为全面地覆盖新能源汽车行业的核心

讨论维度，更有效地挖掘出评论中的潜在语义信息。 
 

 
Figure 8. Number and proportion of each topic 
图 8. 各主题数量与占比 

 
由于评论数量极为庞大，共 32 万余条，其中包含大量无用信息，导致 LDA 主题分类效果不太理想，

所以本文提取有用文本，删去点赞量小于 5 的评论信息，将剩下的 34,874 条评论带入 LDA 模型进行分

类，最终得到 6 个主题分别是技术、价格、企业、体验、电池和设计。 
以上饼状图 8 呈现了不同主题在评论数据中的分布情况。评论被归类为 6 个主题，从图中可知，“电

池”主题以 3718 的数量成为主题中的焦点，电池相关话题的热度极高。作为新能源汽车的核心组件，电

池的性能、成本、安全性以及续航能力等方面，始终是行业参与者、消费者以及研究者关注的重点；其

次，“设计”主题的数量为 3034，“企业”主题的数量为 2245，均是消费者关注的话题。  

4.5.2. 词云图 
为了解每个主题谈论的内容，本文对各个主题的文本生成如下词云图。 

 

 
主题 1 电池                    主题 2 设计                  主题 3 企业 

 
主题 4 技术                    主题 5 价格                  主题 6 体验 
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词云图可以直观地展现每个主题的核心词汇。“电池”主题下，“电池”“电站”“充电”等词较为

突出，该主题聚焦于新能源汽车电池技术、充电站覆盖程度、电池续航等相关内容；“设计”主题，“空

间”“外观”“内饰”等词较为突出，表明从汽车的外观到内饰都是消费者重点关注的内容；“企业”主

题下，“国产”“高端”“品牌”等词语较为突出，表明大众常常探讨企业的品牌定位、营销模式、研发

能力和管理模式；“技术”主题下，“功能”“配置”“智能”等词较为突出，技术层面涉及到硬件和软

件两方面；“价格”主题下，“性价比”“bba”等词较为突出，这表明消费者会将不同品牌、价位的汽

车进行横向比较，对于蔚来汽车“高端”的定位，消费者容易将其与“bba”系列汽车进行对比，“bba”
即奔驰、宝马和奥迪；“体验”主题下，“车主”“服务”“试驾”等词较为突出，从售前、售中到售后

会给消费者带来不同的体验，品牌的服务是消费者体验好坏的重要指标。 

4.5.3. 主题情绪对销量的直接影响 
针对每个主题，本文详细探讨主题的情绪倾向对销量的影响。每个主题的负面情绪占比较大，因此

着重探讨负面情绪对销量的影响。部分主题负面情绪对销量有显著的负面影响。将各主题的负面情绪值

带入 VAR 模型，结果如表 6 所示。由各个主题负面情绪值的影响系数可知，“体验”主题对销量的负面

影响最大，系数为−154.606，这表明关于体验产生的情绪会很大程度上对销量产生负面影响，其次，“电

池”影响系数为−32.076，电池相关的舆论会给销量带来直接的负面影响；最后，“设计”主题系数为−19.255，
虽然系数小于前两个主题，但对销量的直接影响也不容小觑。 

 
Table 6. “Battery”, “Price”, “Design”, “Experience” regression results 
表 6. “电池”、“价格”、“设计”、“体验”回归结果 

参数 估计量 销量 参数 估计量 销量 参数 估计量 销量 参数 估计量 销量 

销量(−1) 

系数 −0.144 

销量(−1) 

系数 −0.157 

销量(−1) 

系数 −0.151 

销量(−1) 

系数 −0.151 

标准差 0.121 标准差 0.12 标准差 0.123 标准差 0.121 

t −1.19 t −1.312 t −1.225 t −1.25 

电池负面

情绪(−1) 

系数 −32.076 
价格负面

情绪(−1) 

系数 −0.347 
设计情绪值

(−1) 

系数 −19.255 
体验情

绪值(−1) 

系数 −154.606 

标准差 86.158 标准差 55.096 标准差 71.416 标准差 199.689 

t 0.372 t −0.006 t −0.27 t −0.774 

电池评论

数量(−1) 

系数 −18.53 
价格评论

数量(−1) 

系数 −16.55 
设计评论数量

(−1) 

系数 10.755 
体验评

论数量
(−1) 

系数 100.789 

标准差 70.044 标准差 37.98 标准差 43.018 标准差 134.899 

t −0.265 t −0.436 t 0.25 t 0.747 

常数 

系数 215.03 

常数 

系数 272.366 

常数 

系数 237.337 

常数 

系数 235.519 

标准差 337 标准差 338.054 标准差 339.214 标准差 336.812 

t 0.638 t 0.806 t 0.7 t 0.699 

 
进一步使用格兰杰来检验各主题负面情绪值对于销量是否有预测作用，结果如下表 7 所示。 
由检验结果可知，“电池”和“价格”的情绪值是销量的第二个和第三个滞后期的格兰杰原因。此

外，“设计”和“体验”是销量的第三个和第四个滞后期的格兰杰原因，销量也是“设计”“体验”话题

情绪值的格兰杰原因，即该两个话题和销量之间互相影响；“技术”是销量的第四个滞后期的格兰杰原

因，表明“技术”情绪值会在长期内对销量产生影响。 
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Table 7. Results of the Granger test of negative sentiment values and sales volume for each subject 
表 7. 各主题负面情绪值与销量的格兰杰检验结果 

关系 Lag = 2  Lag = 3  

 F-value P-value F-value P-value 

“电池”->销量 4.568 0.014** 2.85 0.044** 

销量->“电池” 0.935 0.398 0.661 0.579 

“价格”->销量 4.203 0.019** 3.787 0.015** 

销量->“价格” 0.991 0.377 0.671 0.573 

 Lag = 3  Lag = 4  

 F-value P-value F-value P-value 

“设计”->销量 2.774 0.048** 2.146 0.086* 

销量->“设计” 3.212 0.029** 2.692 0.039** 

“体验”->销量 2.976 0.038** 4.728 0.002*** 

销量->“体验” 2.788 0.048** 2.67 0.040** 

“技术”->销量 1.328 0.273 3.394 0.014** 

销量->“技术” 2.63 0.058* 2.628 0.043** 

5. 结论与展望 

本文以 Bilibili 平台的相关指标和在线评论以及蔚来汽车销售市场为研究对象，爬取在线评论，使用

百度情感工具识别文本的情感倾向，将文本信息量化，然后运用 var 模型、格兰杰因果检验等方法，探究

社交媒体与汽车销量之间的相关关系、因果关系以及评论内容对销量的影响。本文主要结论如下： 
(1) 视频累计曝光度(累计播放量)和情感认同指数(点赞量)在短期内对蔚来汽车销量有显著的正面影

响。视频累计曝光度对 1 个月后的汽车销量影响系数只有 0.001，程度较为微小，而前一期的情感认同指

数对当前的销量正面影响的系数为 0.007，情感认同指数对销量的直接促进效果大于视频曝光度带来的正

面影响。 
(2) 过去三期的用户互动参与度(评论量)对当期销量均有显著正面影响，系数分别为 0.314、0.579、

0.303，影响效果远大于视频累计曝光度和情感认同指数且影响的持续时间更长，用户互动参与度带来的

正面影响大于销量本身带来的负面影响。 
(3) 评论文本的情绪值对销量有显著的影响。正面情绪值促进销量的上升，相反，负面情绪值抑制了

销量的增长。 
(4) 经过格兰杰关系检验，视频累计曝光度、情感认同指数、用户互动参与度、情绪值均为销量的不

同滞后期的格兰杰原因，即这些变量一定程度上可以对销量进行预测。 
(5) 对评论文本进行主题分类后，共聚类为 6 个主题，其中“电池”“技术”“企业”主题的占比较

大，是消费者高度关注和讨论的话题，此外，“体验”“电池”“设计”的负面情绪值对汽车销量产生了

显著的负面影响，“体验”的负面影响最大。 
社交媒体信息作为一种实时、海量、可获取的资源，可以用来解释汽车销量、预测汽车销量和评估

消费者购买行为。视频的累计曝光度体现了产品的热度，情绪认同指数和用户互动参与度中体现出大众

对品牌和产品的认可和评价，这些指标均对销量产生影响。评论的情绪值和主题分类可以进一步了解消

费者的立场和观点，从中挖掘详细的信息。本文使用了数据挖掘和实证分析的研究方法，探究社交媒体
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上的信息对汽车销量产生的影响，本文的研究也存在一定的不足，未来可以从以下几个方面展开进一步

研究： 
首先，本文采取了 Bilibili 网站作为研究对象，尽管该网站具有一定的代表性，但不同的平台在功能、

评论方式等方面存在差异，未来研究可考虑多平台抓取数据，如抖音、快手、微博、小红书等，进一步完

善研究成果。其次，本文只以蔚来作为研究对象，研究结果是否适用于其他汽车品牌还有待进一步验证，

可进一步探讨其他品牌或消费品的社交媒体动态与其销量之间的关系，以验证研究结果的可靠性。最后，

本文对评论内容进行了研究，在未来可以对发表评论消费者的其他特征进行研究，如评论者的专业程度、

粉丝数量、活跃度等，以丰富研究内容和成果。 
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