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知识付费产品销量影响因素研究：以知乎 Live 为例 
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摘要：伴随着在线知识付费平台的蓬勃发展，基于互联网的知识付费市场正在迅速成长。通过知识付费平台，用

户可以轻松便捷的分享知识，藉此获得收入;用户也可以付费或者免费收听他人分享的知识。目前在线虚拟社区中的知

识付费研究主要集中探究知识提供者生产意愿的影响因素。从知识消费者角度出发，探究其对新兴知识产品付费意愿

及知识产品销量影响因素的研究还相对较少。本文以社区直播类知识付费平台知乎 Live 为研究对象，根据其实际运

营数据，构建基于信号理论的模型并提出假设，探究知识产品（如 Live）价格对其销量的影响。本文研究发现，

价格对知识产品销量有负向影响，但是当产品评论数量足够多时，价格对销量的负向影响减弱。对于知识这种特殊

的商品，在不同的情境下价格对知识消费者是成本信号与质量信号的混合。本研究对现有文献做出了补充，同时可

帮助知识付费平台更精准地对产品销量进行预测；同时对知识分享者、消费者提供建议，引导其更高效的完成知识

交易。 
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0 引言 

互联网时代的一个典型特征是用户可以通过不同渠道获

取大量免费的知识，但随着信息技术的发展、用户消费水平

的提高以及其对优质知识的渴求，用户主动为知识付费成为

了可能[1]。移动端内容、移动支付的普及、打赏制度的出现、

自媒体的发展，以及内容消费者对优质知识付费产品认可度

和消费意愿的提升，催生了大批连接用户和内容生产者的知

识付费平台[1]。这些知识付费平台通过不断的运营沉淀，逐

渐聚集了大量拥有旺盛潜在认知盈余的知识生产群体，同时

也吸引了大量对优质知识内容有强烈需求并愿意为知识付费

的潜在消费群体，建立起连结知识经济供需双方的重要渠道，

“知识付费”、“知识经济”概念逐渐火热[2]。 

在线知识付费是指付费购买在线知识服务。在线知识付

费平台不局限于独立的知识付费平台，还包括开拓了知识付

费功能、为其设立单独板块及一级入口的综合知识付费类平

台。在线知识付费产品，是指由用户出于明确的求知目的，

主动付费购买的在线碎片化知识服务凝结而成的产品[3]。相

比传统的教育培训行业，在线知识付费受众大多是较为关注

该领域、求知需求明确、愿意投入时间和金钱获取相关内容

的人群，主动的知识付费意愿较强。世界经济合作与发展组

织在 1996 年发表的题为《以知识为基础的经济》报告中，将

知识经济定义为建立在知识的生产、分配和应用（消费）基

础上的经济[4]。《中国共享经济发展年度报告 2018》指出，

2017 年我国分享经济知识技能领域交易额达 1382 亿元，同

比增长 126.6%；融资规模达 266 亿元，同比增长 33.8%；服

务提供者人数大约为 3550 万人，其中知识付费平台的服务提

供者分别为 700 万人；参与用户数大约为 7 亿人[5]。知识经

济的兴起对投资模式、产业结构、增长方式和教育的职能与

形式产生了深刻的影响，电子贸易、网络经济、在线经济等

新型产业大规模兴起。目前知识付费行业存在多种商业模式，

根据平台提供知识产品的类型和付费模式的不同，主要可分

为知识电商类、社区直播类、在线问答类、在线教育类、内

容打赏类、线下约见类、社群基础类及付费文档类等形态如

表 1 所示。 

表 1  知识付费产品主要产品形态 

分类 介绍 举例 

知识电商类 综合或垂直内容平台，贩卖课程、有声书等产品 喜马拉雅 FM、得到、蜻蜓 FM 

社区直播类 用户付费参与音频、图文等形式的直播，并且可以与主讲人进行交流互动 知乎 Live、荔枝微课、千聊、分答小讲 

在线问答类 通过交付一定费用进行提问交流，平台从问答双方抽取提成 值乎、分答、微博问答、悟空问答 

在线教育类 精品课程学习，以音频、视频为主要载体 网易云课堂、慕课网、腾讯课堂 

内容打赏类 用户根据自身意愿对平台生成内容进行付费打赏 微信公众号、简书、36Kr 

线下约见类 线上预约行业专家，线下进行一对一咨询服务 在行、问咖 

社群基础类 内容创作者连接铁杆粉丝，运营高品质社群，实现知识变现的工具 小密圈、贵圈 

付费文档类 平台上线文章或研究报告，对部分或全部内容定价，用户付费下载 百度文库、艾媒商城、豆丁网 

资料来源：《2017 年中国知识付费市场研究报告》[6] 

知乎 Live 是中国领先的知识经济社区——知乎于 2016

年 5 月 14 日推出的一个社区直播类知识付费平台，主讲人可

以发起时长一般为 1-2 小时的 Live，通过实时语音、文字、

PPT、图片及直播等形式进行知识、经验、技能和资源的分

网络首发时间：2019-04-04 10:44:10
网络首发地址：http://kns.cnki.net/kcms/detail/33.1136.n.20190401.1535.014.html

brought to you by COREView metadata, citation and similar papers at core.ac.uk

provided by Xiamen University Institutional Repository

https://core.ac.uk/display/343511146?utm_source=pdf&utm_medium=banner&utm_campaign=pdf-decoration-v1


蔡  舜等：知识付费产品销量影响因素研究：以知乎 Live 为例 

— 72 — 

享，并通过投票、点赞、问答等方式和听众进行互动，除少

数免费 Live 外，用户需付费才能收听 Live。迄今，知乎 Live

下有 17 个分类，涵盖“教育”、“互联网”等多个方面。截至

2017 年 12 月底，知乎注册用户数达到 1.2 亿，日活用户超过

3000 万，成功举办 Live7000 余场，总参与人数近 500 万，

用户重复购买率达 42%，近 3000 人担任了讲者，Live 讲者

的平均时薪超过了 1 万元①。 

 

 

 
图 1 知乎 Live 平台界面截图 

本文以社区直播类知识付费平台——知乎 Live 为研究

对象，探究知乎 Live 中知识产品销量的影响因素。表一中列

出的多种知识付费平台虽然均为开放性的第三方知识聚合平

台，但是本文重点关注的社区直播类知识付费平台与其他类

型的知识付费平台存在很多区别。以知乎 Live 为例，其具有

鲜明的低门槛性、轻知识性、社交性和交互性。首先，低门

槛性。相比于对专业知识、录制技术有较高要求的喜马拉雅

FM、在线教育等平台，知乎 Live 进入门槛相对更低，经过

                           

①数据来源：http://m.sohu.com/a/213450030_115980 

社区身份认证并缴纳一定额度的保证金后用户即可创建自己

的知识付费产品。第二，知识产品主要为碎片化的轻知识。

与结构化、体系化、提供专业教育服务，教育主体一般为独

立教师、教育机构，课程单价相对较高的在线网校和在线教

育平台不同，社区直播类知识付费平台多以碎片化的轻知识

传递服务为主，分享方式相对简单便捷，如通过文字、图像、

音频、视频等轻量方式达到输出目的，分享主体一般为知识

大 V 和普通民众，课程价格相对较低[7]。第三，社交性。知

乎 Live 依托于知乎这一中国顶级的内容平台，拥有着更大更

全的知识消费和知识创作场景。通过分析知乎社区中的热搜

话题、文章，用户可以更有针对性的构建自己知识付费产品

的主题；此外，用户参与知乎社区活动也会为其积累一定的

关注度，建立起社区声誉，更有利于其知识付费产品被广大

内容消费者知悉和购买。主讲人创建 Live 后，Live 信息会出

现在其关注者的信息流主页，关注者打开 Live 信息，点击立

即参与即可以进入 Live 收听群。在这种情况下，明星效应和

粉丝经济的影响也更为显著，根据在线知识社交环境中已形

成的社交关系，基于追捧知识大 V 的知识消费现象越来越普

遍[8]。第四，交互性。相较于已经包装好、单向传播的录播

类知识付费产品，知乎 Live 中参与者可以随时和主讲人沟通

互动，主讲人可以实时根据用户的提问和反馈调整自己的分

享内容。知乎 Live 为用户提供了不同的知识分享场景和工

具，通过将知识产品市场化，付费购买他人的知识和见解，

人们可以更好的认识自己，进行自我提升，相互学习。通过

将知识商品化、市场化，知识提供者也可以得到回报，从而

激励他们产出更优质的知识产品。由于知乎 Live 这些独特的

平台特点和产品特征，且知乎作为新型的知识付费平台拥有

着较大的流量，运营状况良好，获得了可观的收益，因而本

文选取知乎 Live 作为研究对象。 

知识付费飞速发展的同时也带来了一些新问题。知识产

品作为一种特殊的体验型产品，存在效用函数难以确定的特

点，消费者很难在获取知识之前有效判断知识付费产品的质

量。研究表明，49.7%的知识付费的消费者表示使用感受一

般，12.3%表示不满意，而统计数据同样表明付费知识产品

复购率和打开率并不理想[5]，这些问题在一定程度上制约着

知识付费产品和平台的发展。此外，知识付费产品销量的分

化十分明显。以知乎 Live 为例，参与人数最多的一场 Live

观众达 12 万人，但也有很多 Live 无人问津。这些低销量的

Live 中不乏劣质泛滥的伪知识，但也可能包含很多优质的知

识产品，只是因为提供者没有很好地凸显其知识产品的质量

信号。因此，分析知识付费产品消费者决策过程，探究知识

付费产品的质量信号具有重要的现实意义。 

目前，现有文献对于知识付费的研究主要集中在知识供

给者的分享动机和知识消费者的付费动机两个方面，其中，

研究者多集中于研究知识供给者的无偿分享行为，以及如何

激励用户在知识共享社区或者组织中无偿分享更多知识。在

线知识社区中，由于知识付费产品才刚刚兴起，关于知识供

给者的有偿分享意愿和知识付费产品消费者的付费动机的相

关研究还十分有限。从知识产品提供者的角度出发，Yan 等

利用知乎 Live 的实际数据使用双重差分模型和倾向值匹配

法对金钱激励是否能导致更多在线用户行为进行了研究[9]。
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刘子齐等研究指出用户的社会资本要素、情境学习要素和回

答习惯会显著促进知乎 Live 中用户的知识贡献行为[10]。与传

统的在线问答社区相比，社会化网络问答社区（例如知乎）

中，用户的社交属性更强，知识贡献行为也存在差异。首先，

用户贡献知识主要出于利他主义、吸引关注或精英社区的归

属感，而非虚拟的等级或勋章；其次，用户社区声誉的获得

主要依赖于他人的认可（例如关注、点赞、感谢等）；第三，

为建立高的社区声誉，用户内容贡献的质量比数量更为重要。

在分析新型网络问答社区（例如知乎 Live）时，需要考量问

答社区的社会化属性[10]。 

从知识消费者角度出发，现有研究多集中于使用问卷、

访谈等方法探索用户对在线新闻[11]、在线音乐[12]的付费意

愿，收集新兴知识付费产品实际运营数据，探究消费者付费

意愿及知识付费产品实际销量影响因素的实证研究还相对较

少。据企鹅智酷研究报告，用户为知识付费的主要原因是“希

望得到能提高工作效率或收入的知识和经验”、“得到职业与

学业的发展建议”[13]。艾媒报告指出，专业知识是用户付费

意愿最强的领域，其次是业余爱好和个人兴趣。此外，知识

提供者的知识背景、经验和开课方的品牌背书也是影响用户

付费意愿的重要因素，而其他用户的评价并不重要。企鹅智

酷发现，从消费者对内容提供主体的偏好来看，48%的人没

有特别偏好，会根据付费内容和价格进行权衡；而在剩下的

人中，32%的用户会更看重知名权威的教育机构、24%的用

户会看重专家/大 V。果壳网调查发现，用户最看重的因素除

了内容是否实用及感兴趣之外，是内容作者是否具有足够的

经验和相关背景（40.94%），以及学习平台是否可靠（32.44%）
[13]。现有的学术研究主要通过两种不同的学术流派来探究消

费者对产品的付费意愿[14]。第一类学派（Dodds, Monroe, 

Grewal, Zeithaml 等）声称消费者会通过产品价格、品牌名称

等外部信号来形成对产品收益和金钱成本的感知，这些进一

步会形成他们对产品的感知价值以及最终的付费意愿[15; 16]；

第二类学派指出消费者会使用一些外部信号来形成其对产品

的感知风险，其进一步影响了消费者的价值感知和付费意愿
[17]；而 Agarwal, Sweeney 等学者则试图将收益与风险相关因

素作为消费者感知价值的前置变量将两种学派的研究整合起

来[18; 19]。Lopes 等对自发生产的网络内容（Intrinsically Mo-

tivated Online Content，IMOC）用户的付费意愿进行了相关

研究，研究指出期望收益、产品质量和提供者声誉会影响用

户对 IMOC 产品的付费意愿[20]。本文的研究对象虽为外在激

励生产内容（Extrinsically Motivated Content），但用户付费意

愿影响因素在一定程度上也有相似之处。Goyanes 研究指出，

用户的人口统计变量（年龄、性别和收入）、社交媒体使用状

况（利用 Twitter 进行测量）、其他数字产品的购买经历会对

用户对在线付费新闻的购买意愿产生影响[21]，Wang 等研究

指出用户的付费意愿与其感知的便利性、重要性、附加价值、

商家提供的服务质量有正向联系；与订阅过程中感知的不公

平性有负向影响[22]。Dutta 研究指出用户的付费意愿会受到

社区中他人付费态度的影响[23]。总体而言，内容付费的动机

主要分为个人影响因素和感知价值影响因素两类。个人影响

因素主要研究知识消费者自身特性对付费行为产生的影响，

例如消费者收入、道德标准、付费经验、付费态度等。感知

价值影响因素主要考虑感知行为控制（Perceived Behavior 

Control）对内容付费产生的影响，具体包括感知风险、感知

有用性、感知娱乐性[24]、感知易用性、感知费用[24]等。现有

研究多集中于对数字产品（例如在线新闻、在线音乐等）的

付费意愿进行研究，对新兴知识付费产品用户付费意愿、付

费过程中看重因素的研究还相对稀少。同时，由于新兴知识

付费平台的特点和产品特征，聚焦于传统知识产品与数字产

品研究所发现的重要影响因素在知识付费平台上所起到的影

响可能不再适用，影响关系也可能存在一些差异，所以本研

究尝试探索新型知识付费平台中影响用户行为的重要因素。 

本文以社区直播类知识付费平台知乎 Live 为研究对象，

基于对现有文献的整理发现可能影响知识付费平台中 Live

销量的影响因素，探索这些因素在新情境下的作用。用户在

制定订阅或付费决策时，由于信息不对称情况的存在，其需

要依赖产品和主讲人等信息作为决策判断的信号，而信号的

强弱将决定信息对用户决策的影响力。因此，本研究采用信

号理论作为研究的基础理论，对知识产品价格、感兴趣人数、

评论特征（评论数量（Volume）、评论效价(Valence)）、主讲

人声誉进行分析，构建理论模型并提出假设。探究知识产品

价格对其销量的影响，以及其他因素对价格影响的调节作用，

并利用知乎的实际运营数据对模型进行验证。本研究填补了

现有文献对于新兴知识付费产品相应研究的空白，同时可帮

助知识付费平台更精准地对产品销量进行预测，更有效的分

配运营资源、设计知识产品展示界面，降低知识消费者的信

号搜寻成本，使知识交易过程更加高效快捷；同时对知识提

供者提供建议，引导其更好地凸显产品质量信号，产出销量

更高的知识产品；对知识消费者而言，可指导其有效的识别

知识产品质量信号，更快更好的做出付费决策。 

 

1 理论基础 

1.1 知识市场和知识交易 

知识作为一种特殊的资产，是一种无形的资本。Hidding

等指出知识若不能被分享或者使用便会失去价值，只有将知

识与他人分享、应用，才能为个人或组织创造更高的价值[25]。

共享经济的本质是让闲散物品或服务能够以较低的价格被提

供给需要的用户，伴随着互联网和社会经济的发展，Web 2.0

的兴起使得任何人都可以方便的在网上传播他们的知识和见

解。一大批知识付费平台的涌现给人们创造了展示、传播知

识的平台，知识逐渐成为一种商品，在社区中进行交易。通

过知识交易过程，知识拥有者对知识转移进行“排他性”控制

进而获得了经济利益[26]。这些知识商品，从形式上看，是人

们拥有的知识、信息、见解及专业技能（可能是有形商品或

无形商品）；从产品价值看，消费者通过购买知识商品，获取

信息、见解等来取得使用价值，且产品价值组成主要表现为

知识和信息等无形物的价值[27]。知识商品想要顺利被交易，

需要满足以下前提：第一，知识拥有者保留了待交易知识的

“排他性”权力，并且产权制度支持该权力；第二，待交易知

识具有稀缺性；第三，知识转移成本为零；第四，知识交易

双方具有经济理性。知识提供者出售知识是为了获利而非公

益性的普及知识或拥有说教偏好，知识付费者购买知识是基

于自己的效用函数而非“赞助”知识生产[26]。在知乎 Live 社区
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中，以上条件均满足，这为知识商品的顺利交易建立了稳固

的基础。 

由于知识产品的特殊属性，使得知识交易市场和传统交

易市场存在一些差别，具体体现在：第一，知识交易市场很

难单独存在。不同于传统的卖场、书店，新兴的知识交易市

场需要依托于一个平台或社区，借助社区的用户基础和社交

属性，能更好的为知识交易市场引流。第二，知识是一种典

型的体验型产品，产品质量和预期收益很难衡量，且实际效

用因具体消费者而异。知识产品的供应很大程度上依赖于提

供者的个人能力和竞争环境，知识产品的生产成本也很难衡

量。这些使得知识市场中很难求出具体产品的供给和需求函

数，知识产品的销量较难预测。第三，知识交易过程中面临

着更高的信息不确定性，用户需要在信息不确定的情况下对

意向购买的知识产品效用进行评估并做出购买决策。“阿罗信

息悖论”指出，信息购买者在付费前无法有效判断信息的价

值，而他一旦获得了该项信息，便不会再为其付费[28]。第四，

创新知识产品的生产虽然困难，但是一经产出，可以以极低

的成本进行分享和传播，不会有消费数量限制，具有市场无

限性的特点。知识供给者可以有效权衡知识产品的生产成本

及预期收益，有针对性的生产知识产品。其生产出的知识产

品质量越高，就越可能获得高销量，从而获得更高的经济收

益。 

1.2 信号理论 

知识作为一种体验型产品，其效用除非使用否则很难衡

量[29; 30]，用户在使用过程中感受也更为主观且依赖历史经验
[31]。用户通常是在不完全了解产品价值和质量的情况下对大

部分体验型产品做出了付费决策，因而知识交易过程中很容

易出现信息不对称问题，可能导致逆向选择。逆向选择是指

由于交易双方信息不对称和市场价格下降产生的劣质品驱逐

优质品，进而出现市场交易产品平均质量下降的现象。信号

理论(Signaling Theory)指出，在信息不对称的情景下，缺少

信息的一方可以通过信号推测真实信息[32]，从而减少信息不

对称。首次接触产品的消费者不知道产品的真实质量，处于

信息不对称的情景下，因此会通过与质量有关的信号推测产

品的真实质量。近年来，信号理论被广泛应用于电子商务[33; 

34]、网络口碑（e-WOM）[35]、P2P 借贷[36]等领域。 

信号理论主要包含三点要素：信号（Signal）、信号发送

者（Signaler）和信号接收者（Signal Receiver）。在知乎 Live

社区中，信号发送者为 Live 的主讲人，信号接收者为潜在的

Live 消费者，信号可以是 Live 的价格、主题、评论特征以及

主讲人声誉等。信号发送者可以潜在地用可察觉的行为与他

人进行沟通，但是并非所有的行为都可以成为有效的信号。

有效的信号具有两个显著的特征。首先，有效信号具有信号

可观察性（Signal Observability），其主要指他人在多大程度

上会注意到信号。如果信号发送者采取的行为很难被他人观

察到，这些信息将很难传达给接收者[37]。信号成本（Signal 

Cost）是信号的第二个显著特征[37]。信号的生产是有成本的，

而且不同个体发送同一个信号的成本不尽相同，低成本的信

号发送者相比高成本发送者而言，处于有利地位。例如，

ISO9000 证书需要花费很多时间和精力去获取，而且很难伪

造，实力强的厂商相比于实力弱的厂商，更容易获取该证书。

如果这些小弱厂商没有获得 ISO9000 证书的实力，又相信得

到该证书获得的收益大于证书伪造成本，其便会被激励去发

送虚假信号（伪造证书）。随着误导性的虚假信号不断增加，

消费者们将不再相信 ISO9000 证书传递出来的质量信号。因

此，为了保证信号的有效性和真实性，伪造信号的成本应该

大于可获得的收益[37]。 

知识付费产品（如知乎 Live）作为一种新兴的网络付费

产品，用户在购买过程中会遇到很多不确定因素，由于很难

定义和量化收益、信息的不完全和不确定性，有必要通过可

获得的信号来衡量知识产品。常见的产品质量信号有产品描

述、价格[37]、广告支出[38]、品牌声誉[38]、用户口碑[39]等。

Lopes 指出产品质量和提供者声誉会影响用户对自发生产的

网络内容（IMOC）的付费意愿[20]。结合知乎 Live 的实际运

营环境，本文选取价格、评论特征（评论效价、评论数量）、

感兴趣人数和主讲人声誉作为主要研究的质量信号。 

 

2 理论模型与假设 

2.1 理论模型 

本研究聚焦于社区直播类知识付费平台，以知乎 Live 的

产品模式为研究对象，探究知乎 Live 中知识产品销量的影响

因素。由于虚拟社区中的知识交易过程存在信息不对称问题，

用户可通过观察产品质量信号来帮助其减少付费决策过程的

感知风险和感知不确定性。在用户的付费决策过程中，产品

自身特征、其他消费者对产品的评价和反馈、主讲人声誉都

是重要的产品质量信号来源。因此，本研究提出以下理论模

型与假设，探索产品价格、评论特征（评论效价、评论数量）、

感兴趣人数、主讲人声誉特征，及其与价格交互作用对知识

付费产品销量的影响。本文的理论模型如图 2 所示。 

 
图 2 理论模型 

2.2 假设提出 

Lichtenstein 等指出，由于价格始终出现在购买决策过程

中，因而其对消费者的付费决策至关重要[40]。价格同时以积

极和消极的方式影响着消费者的购买决策。 

当价格被视作积极信号时，对于消费者而言其象征着质

量、威望或地位[41; 42]，“便宜”即意味着产品的质量不佳[43]。

Leavitt 研究发现，消费者选择低价品牌时会有更多疑虑，并

指出高价有时候甚至会刺激消费者的购买意愿[44]。当价格被

视作消极信号时，价格即为成本的组成，价格越高，意味着

消费者为获得该商品必须付出更高的经济成本。无论是积极

或消极影响，价格信息都可被视为一种市场信号来帮助消费

者在复杂的市场环境中做出决策[45]。价格被视为积极的质量

信号主要存在两种原因：价格 -质量模式（Price/Quality 

Schema）以及声望敏感性（Prestige Sensitivity）。价格-质量

模式被定义为消费者认为价格与质量正相关的普遍信念[40]，

具体产品的价格-质量模式依据购买类型和个体消费者的不
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同会有所差异[42]，特别是对于知识产品。 

当价格被视为消极的成本信号时，也存在几种研究构念：

价值意识（Value Consciousness）、价格意识（Price Con-

sciousness）、优惠券倾向（Coupon Proneness）、销售倾向（Sale 

Proneness）和比价专家（Price Maven）[40]。价值意识是指消

费者对付出成本和实际收益间的权衡程度。Lichtenstein 等将

价格意识定义为消费者对低价的关注程度。优惠券倾向被定

义为发放优惠券后，消费者增加的购买倾向。销售倾向是指

当价格以销售价格（优惠价格）形式出现时，消费者增加的

购买倾向。当销售价格和参考价格（Reference Price）同时出

现时，销售价格越低，消费者越有可能购买。比价专家被定

义为知悉各类产品价格信息，并且以最低价销售商品的平台

（或店铺）[40]。 

知识付费平台与结构化、体系化、提供专业教育服务的

机构相比，多以碎片化的轻知识传递服务为主，分享主体一

般为知识大 V 和普通民众，课程价格相对较低[7]。同时，与

传统教育服务相比，在线社区中知识交易的信息不对称问题

可能更加明显。相对于面对面分享，知识交易买卖双方无法

面对面交谈，消费者事先无法有效判断知识产品的价值。在

信誉保障、评分机制和退货机制不完善的情况下，会面临较

高的后悔成本。在选购知识产品这类经验产品时，对于消费

者而言价格信号具有重要的参考作用。尽管现有研究展示了

很多产品价格-质量关系的例子[44; 46-48]，但是没有研究能证明

价格-质量关系在任何价格范围内、对任何种类的产品和消费

者购买模式都适用[49]。已有的研究表明，价格-质量的关系往

往与个体对不同种类、不同价格产品的熟悉程度[50]，用户价

格感知度和鉴别不同种类产品质量差异能力[50; 51]，产品购买

频率[52]，品牌声誉[50]等因素相关。此外，价格的消极影响和

积极影响通常同时存在，由于价格的负面影响更加普遍、作

用通常更强[49; 52; 53]，最终被观察到的净影响很可能是负向。

对于新兴的知识付费产品而言，我们认为其价格同样也具有

以上两种影响作用，其中，价格作为成本与费用的信号作用

可能更强。因此，我们提出假设： 

H1：知识付费产品的价格对其销量有负向影响。 

Nelson(1970)将产品分为搜索型产品和体验型产品[54]。

知识付费产品即是一种典型的体验型产品，与搜索型产品在

购买前即可判断产品质量不同；体验型产品只有在消费后才

能对其质量有良好判断。此时，用户口碑是用户获取信息的

主要来源 [55]。在线用户评论，作为一种用户生成内容

（User-generated Content）是已购买或使用过该产品的用户创

造的信息，其包含着用户的使用经历、评价和意见，可以被

视为用户口碑（Word-of-Mouth，WOM）[56]。相比影响局限

于有限的社交范围内，且随着距离的增加和时间的推移会迅

速减弱的传统口碑，网络用户口碑的影响可以扩散到世界各

地。消费者可以通过网络将产品或服务的购买和使用经验、

评价等信息传递给众多的潜在购买者。 

评论效价(Valence)、评论数量（Volume）是主要的数值

型评论特征[57]。评论效价是指事先购买过该产品的用户对产

品评分的平均值，结果可能是积极、消极或是中立的，其反

映了先前顾客是如何衡量该产品的，可以看作一种产品质量

信号；评论数量是某产品或服务的评论总数，由于评论者已

经购买或体验过该项服务，因而可以作为该产品受欢迎程度

的信号，同时反映着在线口碑的强度[58-60]。高的评论数量意

味着有更多用户关注该产品，愿意花费时间去撰写评论。 

现今，评论信息（用户口碑）在用户的付费决策过程中

起到越来越重要的作用。现有文献中对在线评论是否，以及

在何种程度上会影响产品的销量进行了相关研究[61]。但是，

评论效价、评论数量对销量影响的研究并未得出一致的结论。

一些研究认为评论效价对电子产品[62]、书籍和电影票房有积

极影响；有的研究则发现评论效价对手机[63]、啤酒、包装食

品等的销量起到间接作用；还有研究指出评论效价对于提升

销量并无助益[64]。同样，评论数量对销量作用的研究结果也

不一致。一些研究认为评论数量对销售量和利润都有正向影

响[39]，发现评论数量对票房销量、电子产品销售排行、书籍

的付费意向均有正向影响；但是，有的研究指出评论数量本

身对销量的影响并不显著[65]，例如，Gopinath 等发现用户评

论数量对手机销量并无影响[63]，Chintagunta 等发现评论数量

对电影票房销量的影响并不显著[66]。上述研究结论的不一致

反映出评论数量并非对销量产生直接影响，高的评论数量意

味着更多人发布了自己的意见，增强了总评论的可靠性；而

评论效价反映着消费者对该产品的综合意见[67]，综合考量评

论特征以及其他产品质量信号能够更好地理解评论特征对知

识产品销量的影响。 

在知乎 Live 中，每场 Live 结束后用户均可以撰写评论

表达自己的看法并为 Live 打分，Live 的评分可被视作 Live

质量的反映信号，体现了用户口碑（Word-Of-Mouth）。用户

口碑具有劝说效应（Persuasive Effect），可以对消费者的购买

决策产生影响。劝说效应可体现为评论效价对销售量的影响，

即更高的评论效价向潜在消费者展示了其他消费者对该知识

产品的正面评价。网络口碑存在正面/负面的属性，能够影响

和塑造消费者对产品的态度，从而影响消费者的购买决策
[68]；同时，劝说效应也体现为评论数量对销售量的影响，更

高的评论数量向潜在消费者展示了有更多消费者已经购买并

体验了该知识产品，并且对该知识产品有评论意愿，愿意花

费时间和精力去撰写评论。消费者可以通过观察他人对产品

的评论，来减弱自身对产品质量的感知不确定性[69]。评论数

量越高，消费者对该产品的信赖程度和付费意愿也越高[70]，

这也被称为用户口碑的信息作用（ Informative Effect of 

WOM）[69]。因此，我们提出以下假设： 

H2：知识付费产品的评论效价对其销量有正向影响。 

H3：知识付费产品的评论数量对其销量有正向影响。 

在知乎Live中，用户可以通过“感兴趣”来标注自己喜爱，

但是尚未做出购买决策的知识付费产品，点击“感兴趣”按钮

无需付出金钱成本。对 Live 点击“感兴趣”按钮，类似于在线

购物中的“添加到购物车”。Close 指出用户将产品添加到“购

物车”主要出于四种原因：功利主义的动机（等待该产品打折）、

娱乐主义动机（出于刺激、兴趣收藏该产品）、管理意愿购买

的产品及暂时留存以掌握更多产品信息[71]。Kukarkinney 指出

购物车中的商品展示了消费者的兴趣、心愿和付费意愿，展示

了消费者考虑组合（Customers’ Consideration Sets）。因此，标

注感兴趣的人数越多，意味着潜在的购买者基数（感兴趣人群）

越大，对销售量会有一定的正向影响。 
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其次，在知乎 Live 中，感兴趣人数的数据会展示在一场

Live 的主页上，对于潜在消费者而言，该信息是一个产品受

欢迎程度的正向信号。在其他条件不变的前提下，潜在消费

者可能因为有更多人对该 Live 表示感兴趣，认为该产品很受

欢迎而对其进行关注及购买，或者由于更多人对其感兴趣而

对该 Live 的质量有更正面的预期。因此，我们提出假设： 

H4：知识付费产品的感兴趣人数对其销量有正向影响。 

现有文献多集中于探究价格单一信号对产品销量的影

响，其对销量的影响是否会被其他变量所影响相关研究据了

解还相对较少[49]。Maslowska 等研究发现，产品价格、是否

阅读评论内容会对评论数量和评论效价对产品销量的影响起

到正向调节作用。评论数量对产品销量有正向影响，且相比

同一种类低价的产品，对高价产品来说这种影响会更强[67]。

Xu 等研究指出，价格信号和流行度信号（Popularity Cues）

相结合能更好的反映产品质量[34]。当知识产品获得高的评论

数量时，消费者可以通过这些评论获取到更多知识产品相关

的信息，评论数量和产品价格的结合能够更好的反映产品的

质量信息。即使产品价格较高，若消费者能够从大量的评论

中获取到有效信息，其便很可能做出购买决策，此时价格作

为成本信号的消极影响会减弱。由此提出假设： 

H5：知识付费产品的评论数量会对价格起到调节作用。当

评论数量大时，价格对知识付费产品销量的负向影响会减弱。 

劝说归因模型（Attribution Model of Persuasion）[72]指出，

知道消息的来源有助于人们形成对产品内容及质量的预期。

知识产品作为一种体验型产品，对其质量的测评通常是不全

面的，因而有必要通过外部信号来进行补充，例如产品提供

者声誉，其并不属于产品本身的特征[16; 20]。知识付费产品提

供者的背景及个人特征即决定了其提供知识产品的特征、质

量高低。在线知识共享社区中，知识产品供给者的社区声誉

（权威性、专业性）可作为知识产品质量的良好信号。对知识

提供者的信任可以使得消费者的付费决策过程更加容易、便

捷[73]；当产品为体验型产品时，提供者的声誉可以作为产品

实际使用体验的有效替代。 

在知识付费平台中，用户的声誉信号具有成本特征。为

了建立高社区声誉，用户需要投入大量的时间和精力，人们

很难投机取巧的去伪造个人声誉，使其成为产品质量的虚假

信号[74]。此外，与传统商户、品牌声誉相比，知识付费平台

中用户声誉的建立与其社区参与程度和知识贡献质量紧密相

关，而传统品牌声誉更容易受到资本的影响，投入更多营销、

广告费用，更容易建立高的品牌声誉。在知识付费平台中，

人们常常通过多种方法来寻找某领域的权威并判断其社区声

誉。Paul 指出在 Quora 社区中，用户通过浏览他人的个人简

介、观察其历史贡献（发表的答案和文章）来衡量其在线声

誉[75]。Chiu 等研究指出，用户的社会资本与其贡献知识的数

量和质量正相关[76]。Ye 等使用用户的粉丝数作为其社区声誉

的替代变量[77]。此外，社会投票机制（Social Voting）也能够

帮助用户识别并挑选出优质内容[75]，赞同数更高的答案更可

能是高质量答案，答案的提供者也更有可能是该领域的专业

人士，拥有更高的社区声誉。在知乎 Live 中，用户回答、文

章得到的赞同数和收藏次数即为社会投票机制的产物，反映

了他人对其社区贡献的评价及其历史贡献（文章、回答）的

质量。因而本文使用知乎社区中，用户的被关注数、回答或

文章得到的赞同数、收藏数作为用户社区声誉的反映。 

 
图 3 知乎 Live 用户主页 

产品提供者声誉除了作为质量信号影响消费者的付费决

策，也通过增加知识产品曝光机会影响着产品销量。作为一

个有强烈社交属性的知识分享社区，相比线下社区和其他类

型的在线知识分享社区，在知乎社区中，用户通过撰写答案、

发表文章，更易获得高关注度，吸引更多粉丝，获得更多赞

同。主讲人创建 Live 后，信息会自动推送到其粉丝的信息流

中，主讲人的粉丝数越多，Live 的展示和曝光机会就越多，

这些粉丝与主讲人有着相近的兴趣爱好和知识结构，是高价

值的潜在付费用户。此外，主讲人被更多人关注，也容易给

用户带来其在知乎社区中十分活跃的正向印象。由于知识付

费平台的低门槛性，大量生活中的普通人也可以分享知识，

他们的声誉可以通过社区互动、以往的社区知识分享行为（例

如撰写回答、开设 Live）来累积，具体体现为，主讲人的粉

丝数越多，回答获得的赞同数越多，用户会认为其具有更高

的社区声誉，得到了更多用户的肯定。在对知识付费产品质

量不确定的情况下，更可能产生从众心理。知乎 Live 中主讲

人的声誉越高，其生产的知识产品可能拥有更高的销量。由

此，提出假设： 

H6：知识付费产品提供者的社区声誉对其供给知识产品

的销量有正向影响。 

许多研究者对产品提供者信息对顾客感知价格的影响进

行了相关研究。现有文献指出，声誉可以使得知识产品提供

者获得更高的盈利能力[73]。在消费品领域，Borenstein 发现

品牌偏好扩大了消费者之间的价格差异[78]。Genstner 研究发

现，相比商家品牌，全国连锁性品牌拥有更高的溢价。这种

溢价当全国连锁型品牌质量不如商家品牌时平均为 30%，当

全国品牌质量高于商家品牌时，溢价可高达 50%[79]。Dodds

指出，当品牌名称和店铺名称作为附加信号存在时，其主要

作用是增强价格在消费者感知产品质量中的作用[15]。Monroe

等分析发现，相比不提供品牌信息，当品牌信息存在时，价

格有更强的积极作用，品牌信息能够增加用户对价格质量关

系的感知[50]。Gander 指出，门店形象会影响消费者对产品的

感知质量，会对价格-质量关系起到调节作用[49]。当用户对产

品提供者了解程度较高时，付费决策与了解程度较低时不尽

相同。当用户对产品提供者有较深入的理解时，其便不会为

价格与内容质量不相符的知识产品付费。当 Live 主讲人频繁

参与社区活动获得了高声誉时，用户可以观察主讲人的社区

声誉便捷的衡量主讲人的知识技能和专业水平，不必细致浏
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览其社区历史贡献内容。Rao 等发现，相比单一信号研究，

多信号研究中价格-质量关系会更强，当多个产品质量信号作

用一致时，会增强价格的质量信号作用[80]。此外，当产品使

用的目的不明确时，用户决策过程中会更为依赖品牌效用
[81]。特别的，产品的付费意愿会受到用户对产品提供者感知

声誉的影响，提供者的声誉越高，用户的付费意愿也会随之

更高[82]。 

类似，在知识付费平台中，知识大 V 相比普通主讲人拥

有更高的声誉和威望。创新工场董事长李开复在知乎中开办

过一场名为《解答关于创业的困惑》的 Live，定价为 499 元

的 200 张门票刚开放便一售而空，当日收益近 10 万元（知乎

Live 刚设立时，限制单场 live 参与人数上限为 200 人，2016

年 7 月 6 日推出“满员后参与”功能。当参与人数到达设定的

上限时，用户可以通过正常流程报名参与,此时其无法参与提

问,但可以通过“喜欢”一个消息来参与互动）。主讲人声誉较

高时，反映出其拥有较高的知识水平和专业技能，其生产的

知识付费产品质量可能更高，而且相比普通知识产品提供者，

用户更可能为知识大 V 支付高额溢价。由此，提出假设： 

H7：知识付费产品提供者的社区声誉会对价格起到调节

作用。当主讲人声誉高时，价格对知识付费产品销量的负向

影响会减弱。 

 

3 数据与变量 

3.1 数据来源 

本文使用 Python 网络爬虫技术，爬取了知乎 Live 自

2016.05.17 上线以来至 2017.09.17 所有开设 Live 的信息，并

收集每场 Live 主讲人及听众相关信息，共 4974 场。经过数

据预处理，删除测试 Live（未真实开讲，仅作为测试）与数

据不完整信息，共得到 4581 条 live 记录用于本文研究。数据

的描述性统计分析结果如表 2 所示。 

表 2  重要变量描述性统计信息 

变量类别 变量 变量符号 最小值 最大值 平均值 标准差 

知识付费产品

（Live）特征 

销量 #_ iAudience  0 121601 806.56 2868.09 

价格 iPrice  0 499.99 24.21 25.76 

评论效价 _ iReview valence  0 5 3.59 1.75 

评论数量 _ iReview volume  0 4254 47.09 126.06 

评论差异 _ iReview varience  0 8 0.86 0.88 

感兴趣人数 _ iLiked num  0 20095 478.53 928.65 

Live创立到爬取时间点的间隔天数 _ _ iTimediff now create  0 508 215.20 116.51 

Live创建到开讲的间隔天数 _ _ iTimediff end create  0 280 19.63 21.42 

Live的开设时长（小时） _ _ iTimediff end start  0.31 383.35 2.82 9.70 

知识付费产品

主讲人信息 

被关注数 jFollower  0 1438963 43717.37 110140.28 

文章或回答被赞同的次数 _ jVote up  0 3950197 61434.63 221378.84 

文章或回答被收藏的次数 jFavorited  0 1212634 44722.16 107453.70 

声誉（粉丝数、赞同数、被收藏数

标准化后求和） 
jReputation  0 1 0.02 0.07 

回答数 jAnswer  0 5351 206.75 395.05 

发布的文章数 jArticle  0 1509 51.41 139.26 

举办live的次数 jLive  0 33 5.56 5.51 

               N 4581 

3.2 理论变量的测量方法 

3.2.1 因变量 

本 文 研 究 的 因 变 量 是 知 识 付 费 产 品 销 量

（ #_ iAudience ）。Live 自创立之日起就开放购买，消费者可

以选择在 Live 开讲前购买，或是待 Live 结束，观察到更多

Live 质量信号后再做付费决策，在开讲前购买的用户则有机

会和主讲人进行实时互动。 

3.2.2 自变量 

（1）知识付费产品价格特征 

知识付费产品特征主要指知识产品的价格（ iPrice ）。

Live 一般设立有三个价格：普通票、“聊表心意”和“鼎力支

持”，三者价格依次升高。Live 产品主页显示的均为普通票价

格。“聊表心意”和“鼎力支持”表示了消费者对主讲人的一种

支持与肯定，在该场 Live 中可获得特殊徽章展示，不论是否

满员，均享有该场 Live 的提问权，其它权益与普通票基本相

同。从知乎 Live 实际运营数据了解到，用户多购买普通票，

选择高价票的消费者数目很少，故本文分析的知识付费产品

价格采用普通票价格。 

（2）知识付费产品消费者评价及反馈 

本文关注的知识付费产品消费者评价和反馈变量主要有

评论数量（ _ iReview volume ）、评论效价（ _ iReview valence ）

和感兴趣人数（ _ iLiked num ）。评论数量是指知识产品获得

的评论条数，评论效价是指知识产品的总评分。收听完 Live

后，消费者可以为其进行 1-5 星的打分，并撰写评论，提交

评价后，30 天内可修改一次。只有获得 5 条以上评论的 Live

才会显示评论效价，否则会显示“暂无评分”。对于尚未开办

的 Live，系统会自动显示其历史开办 Live 获得的评分，并注

明“参考评分”字样。由于评论不能轻易修改，用户需慎重撰

写评论，决定评论策略，例如跟随大多数人的意见选择一种

安全策略（模仿策略）、或提供一种不同见解的风险策略（差

异化策略）。使用差异化策略短期来看可以使评论者获得更多

关注度；但长期来看，评论者做出负面评价可能会损害其个

人声誉；模仿策略相比而言较为温和，也较有利于评论者的

长期声誉。不同策略的选择依赖于用户获得关注度带来的收

益和声誉损失之间的平衡[83]。不同于使用后才能得出的评论

数量、评论效价，感兴趣人数衡量了对这一知识产品 Live 有
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意向购买，但尚未做出付费购买决策用户的数量。 

（3）主讲人声誉 

在知乎社区中，用户的头像、个人简介、他人对其的评

价很大程度上可以指代其在虚拟社区中的在线声誉[84]，Ye

等指出用户的声誉可以从线下转化到线上[77]。在知乎社区

中，用户依赖自己本身的影响力（例如明星），或者通过回答

问题、发表文章、开办 Live 等社区活动吸引其他用户关注、

点赞来增强自己的社区声誉（ iReputation ）。本文综合考量被

关注数、回答或文章得到的赞同数、收藏数来衡量主讲人的

社区声誉。 

3.2.3 控制变量 

本文中关注的控制变量有主题热度（ iGenre ）、主讲人

性 别 （ iG e n d e r）、 知 识 付 费 产 品 评 论 差 异

（ _ iReview varience ）、开讲时间是否为周末（ iIsweekends ）、

Live 是否公开（ iIspublic ）、Live 爬虫时间与创建点的时间

差（ _ _ iTimediff now create ，单位：天）、Live 创建点与开

讲的时间差（ _ _ iTimediff end create ，单位：天）、Live 的

持续时长（ _ _ iTimediff end start ，单位：小时）。知乎 Live

现今共有 17 个大类，将收集到的数据依据主题类别分类，与

总数相比即可得到不同类别 Live 的热度，如表 3 所示。收集

到的数据中，男性主讲人开设 Live 次数达 3587 次，占比

78.3%；女性主讲人开设 Live 次数为 994 次，占比 21.7%。

评论差异反映了消费者对产品评价的不一致，通过 Live 获得

的全部评分的数学方差来测量[85; 86]。Live 在公开状态下可以

被用户查找到，进而被付费收听，非公开状态下 live 无法被

用户搜索到。Live 在创建后即可被用户付费购买，Live 结束

后仍开放购买，但是此时用户无法和主讲人交流互动。我们

通过记录 Live 创建、开讲、结束、爬虫时点，来控制时间因

素的影响。 

表 3  Live 类别热度的分布 

类别 频数 百分比 

教育 630 13.80% 

职业 549 12.00% 

互联网 489 10.70% 

金融与经济 402 8.80% 

生活方式 368 8.00% 

音乐、影视和游戏 349 7.60% 

心理学 239 5.20% 

艺术 232 5.10% 

科学技术 225 4.90% 

阅读与写作 209 4.50% 

医学与健康 172 3.80% 

体育 154 3.40% 

设计 147 3.20% 

法律 132 2.90% 

商业 121 2.60% 

旅行 113 2.50% 

美食 50 1.10% 

合计 4581 100% 

3.3 变量间的相关性分析 

模型中变量间的相关性分析如表 4，进行相关性分析前已

对数据进行标准化处理。 

表 4 变量间的相关性分析 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 

1 Ln（销量） 1.00             

2 
Live开办时间

是否为周末 
0.11** 1.00            

3 Live是否公开 -0.08** -0.07** 1.00           

4 

Live创立到爬

取时间点的间

隔天数 

0.45** 0.09** 0.02 1.00          

5 
Live结束到创

建的间隔天数 
0.12** 0.01 -0.49** -0.12** 1.00         

6 
Live的开设时

长（小时） 
0.03* 0.00 -0.02 0.03 0.02 1.00        

7 Live类别热度 0.06** 0.02 -0.03* 0.02 -0.02 -0.01 1.00       

8 价格 -0.02 0.02 -0.20** 0.11** 0.15** 0.02 0.03* 1.00      

9 感兴趣人数 0.47** 0.04** 0.11** -0.02 -0.01 0.01 0.03 -0.06** 1.00     

10 评论效价 0.60** 0.00 0.04** 0.22** -0.03 0.01 0.03* -0.04** 0.20** 1.00    

11 评论数量 0.48** 0.05** 0.03* 0.11** -0.02 0.01 0.03 -0.04** 0.52** 0.15** 1.00   

12 评论差异 0.14** 0.02 0.00 0.20** -0.06** 0.00 0.01 0.01 0.01 0.07** 0.05** 1.00  

13 主讲人声誉 0.27** 0.07** -0.08** 0.23** 0.15** -0.01 -0.05** 0.07** 0.10** 0.12** 0.15** 0.01 1.00 
**在置信度（双测）为 0.01 时，相关性是显著的 
*在置信度（双测）为 0.05 时，相关性是显著的

 

4 研究模型与结果分析 

本文主要探究在线知识付费平台中消费者如何识别产品

质量信号进而做出知识付费决策，在这一过程中价格对销量

起到何种影响，以及知识产品其他特征与价格的交互作用，

建立如下三个研究模型： 
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表5为模型分析结果，模型一中仅包含控制变量，模型二

中加入了自变量的直接作用，模型三中加入了价格和评论数

量以及价格和主讲人声誉的交乘项。 

表 5 模型估计结果 

 模型一 模型二 模型三 

 β t p β t p β t p 

iGender  0.03** 2.03 0.04 0.00 0.59 0.56 0.00 0.25 0.80 

iIsweekends  0.07*** 5.28 0.00 0.05*** 6.18 0.00 0.05*** 6.25 0.00 

iIspublic  0.00 0.20 0.84 -0.07*** -7.61 0.00 -0.08*** -7.97 0.00 

_ _ iTimediff now create  0.47*** 35.28 0.00 0.35*** 38.78 0.00 0.35*** 38.94 0.00 

_ _ iTimediff end create  0.18*** 12.29 0.00 0.15*** 15.41 0.00 0.15*** 15.92 0.00 

_ _ iTimediff end start  -0.02 -1.45 0.15 -0.01 -0.67 0.51 -0.01 -0.80 0.42 

iGengre  0.10*** 7.54 0.00 0.08*** 9.22 0.00 0.08*** 9.49 0.00 

_ iReview variance  0.06*** 4.53 0.00 0.04*** 5.21 0.00 0.04*** 5.40 0.00 

iPrice     -0.06*** -7.08 0.00 -0.11*** -10.81 0.00 

_ iReview valence     0.43*** 50.15 0.00 0.42*** 49.95 0.00 

_ iReview volume     0.23*** 23.86 0.00 0.15*** 12.79 0.00 

_ iLiked num     0.27*** 27.29 0.00 0.25*** 26.18 0.00 

iReputation     0.06*** 7.00 0.00 0.05*** 4.33 0.00 

* _i iPrice Review volume        0.14*** 12.76 0.00 

*i iPrice Reputation        0.01 1.23 0.22 

_cons  16.47 0.00  20.72 0.00  21.99 0.00 

Adjust R-squared 0.25 0.70 0.71 

F sig. 191.93 823.97 750.40 
**< 0.05, ***< 0.001. N =4581. 

为了进一步反映和分析评论数量调节作用的形态趋势，

本文进行了简单斜率检验。在对评论数量数据进行高、低分

分组（以M±1个SD为标准）的基础上，绘制了调节作用示意

图如图4所示。简单斜率检验的结果显示：在评论数量较低的

情况下，知识产品价格对其销量的影响效应显著（β＝-0.05、

t＝-3.65、p=0.00）；在评论数量较高的情况下，知识产品价

格对其销量的影响效应变为不显著（β＝-0.02、t＝-1.75、

p=0.08），但斜率降低，即产品价格对其销量的负向影响会

随着评论数量的增加而减弱。 

 
图 4 评论数量对价格的调节效应（高评论数量 VS 低评论数量） 

通过数据分析可得，模型一调整后 2R 为 0.25，其中除

Live 状态变量（ iIspublic ）和 Live 持续时长（ Timediff  

_ _ iend start ）不显著外，其他控制变量均显著。加入研究

自变量后，模型二的调整后 2R 增加到 0.70，说明自变量的确

对因变量知识产品销量起到了重要的解释作用。价格

（ iPrice ）的系数为负，且影响显著，H1 成立，证明了知识

付费产品价格的成本信号作用，也验证了 Gander 所提到的价

格-质量关系的确很难广泛存在[49]。产品价格越高，意味着消

费者购买该产品要花费更大的代价。由于网络中同时拥有着

海量的免费资源，当知识产品价格高时，消费者可以寻求其

他途径去获取该项知识，因而使得该知识销量较低。评论效

价（ _ iReview valence ）的系数为正，且影响显著，H2 成立，

知识产品评论的效价对销量有正向影响，评论效价越高，说

明已购买过该知识产品的用户对该产品的整体印象越好，从

而更可能吸引新用户购买，产生更大销量。评论数量

（ _ iReview volume ）的系数为正，且影响显著，H3 成立。

知识产品得到更多评论，说明有更多用户已购买过该产品，

有更多人愿意花费时间和精力去为该产品评分并撰写评论。

消费者在进行知识付费决策时，更有可能产生从众现象，跟

随购买历史销量高的知识产品。此外，知识产品评论数量越

高，消费者在决策时更可能从评论文本中获取大量产品质量

信 息 ， 有助于 消 费 者作出 付 费 决策。 感 兴 趣人数

（ _ iLiked num ）的系数为正，且影响显著，H4 成立。感兴

趣人数越多，说明有越多用户将该知识付费产品加入了“购物

车”，这一正向的产品受欢迎程度信号会吸引众多的潜在消费

者，这些潜在消费者对该产品有较强的购买意愿和正面预期，

很可能做出购买行为。主讲人的声誉（ iReputation ）系数为正，

且影响显著，H6 成立。主讲人的声誉越高，说明其拥有越高

的社区关注度和认可度。主讲人拥有更多粉丝、回答或文章得

到了更多赞同和收藏，说明其具有较高的知识水平和专业技

能。主讲人声誉越高，其生产知识产品的质量也可能更高，消

费者更容易信任知识大 V，付费过程中的感知风险和不确定性

较弱，从而能产生更大销量。 

模型三中加入了两项交乘项，其中价格和评论数量的交

乘项（ * _i iPrice Review volume ）显著，系数为正，H5 成立。

知识产品的评论数量可以对价格起到调节作用，当知识产品

评论数量多时，价格对销量的负向影响显著减弱。由于知识
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产品的效用较难确定，消费者只有观察到足够有效的质量信

号后才会做出购买决策。当评论数量大时，即有很多人已付

费购买该场 Live 并撰写评论时，显示出知识产品质量较高的

信号，即使此时 Live 价格很高，用户也容易产生从众行为。

价格和主讲人声誉的交乘项（ *i iPrice Reputation ）不显著，

H7 拒绝，主讲人的声誉对价格调节作用不显著。对于主讲人

而言，声誉反映了其在社区的历史贡献和成就，在一定程度

上反映着其是否具有讲好该场 Live 的能力。但是，现今知乎

社区中，Live 主讲人通过积极的社区行为均已累积了一定声

誉，即开设 Live 的主讲人声誉普遍较高，对主讲人声誉变量

进行描述性统计分析也验证了这一点。此时，如果用户不细

致浏览主讲人的历史贡献文本内容，其社区声誉便很难对价

格起到调节作用。即在本文研究中，只有评论数量能减弱价

格对销量影响的负向作用，而主讲人的声誉调节作用不显著。

总结本文假设如表 6 所示。 

表 6 假设总结 

假设 结论 

H1：知识付费产品的价格对其销量有负向影响 接受 

H2：知识付费产品的评论效价对其销量有正向影响 接受 

H3：知识付费产品的评论数量对其销量有正向影响 接受 

H4：知识付费产品的感兴趣人数对其销量有正向影响 接受 

H5：知识付费产品的评论数量会对价格起到调节作用。

当评论数量大时，价格对知识付费产品销量的负向影响会

减弱 

接受 

H6：知识付费产品提供者的社区声誉对其供给知识产品

的销量有正向影响 
接受 

H7：知识付费产品提供者的社区声誉会对价格起到调节

作用。当主讲人声誉高时，价格对知识付费产品销量的负

向影响会减弱 

拒绝 

依据知乎 Live 数据，本文还进行了后置分析以检验评论

效价、感兴趣人数变量是否会对价格对销量的影响起到调节

作用，通过数据分析，并未发现显著的调节作用，结果如表

7 所示。 

表 7 后置分析结果 

 模型四 模型五 

 β t p β t p 

iGender  0.01 0.57 0.57 0.01 0.57 0.57 

iIsweekends  0.05*** 6.20 0.00 0.05*** 6.20 0.00 

iIspublic  -0.07*** -7.60 0.00 -0.07*** -7.64 0.00 

_ _ iTimediff now create  0.35*** 38.78 0.00 0.35*** 38.67 0.00 

_ _ iTimediff end create  0.15*** 15.41 0.00 0.15*** 15.40 0.00 

_ _ iTimediff end start  -0.01 -0.68 0.50 -0.01 -0.68 0.49 

iGengre  0.08*** 9.23 0.00 0.08*** 9.24 0.00 

_ iReview variance  0.04*** 5.22 0.00 0.04*** 5.22 0.00 

iPrice  -0.07*** -4.53 0.00 -0.06*** -6.33 0.00 

_ iReview valence  0.43*** 38.60 0.00 0.43*** 50.08 0.00 

_ iReview volume  0.23*** 23.86 0.00 0.23*** 23.80 0.00 

_ iLiked num  0.27*** 27.30 0.00 0.26*** 17.13 0.00 

iReputation  0.06*** 6.95 0.00 0.06*** 6.95 0.00 

* _ valenci iPrice Review e  0.01 0.58 0.57    

* _i iPrice Liked num     0.01 0.70 0.49 

_cons  20.57 0.00  20.59 0.00 

Adjust R-squared 0.70 0.70 

F sig. 765.03 765.07 
***< 0.001. N =4581. 

 

5 结论与启示 

本文从知识消费者的付费决策角度出发，基于信号理论

对知识产品价格、感兴趣人数、评论特征（评论数量

（Volume）、评论效价(Valence)）、主讲人声誉进行分析，构

建理论模型并提出假设，探究知识产品价格及其与其他变量

交互作用对知识付费产品销量的影响。研究发现，价格对销

量有负向影响，这一结论与前人在不同研究设定中的研究结

果相同[63; 87]。此外，本文研究发现，评论数量对价格有调节

作用，能减弱价格对销量的负向影响；而主讲人声誉对价格

的调节作用不显著。 

本文的贡献主要可总结为以下四点。首先，本文拓展了

信号理论在知识付费平台的应用。知识产品作为体验型产品，

其效用相比搜索产品更难衡量。因此，潜在消费者需要依赖

不同信号对知识产品的质量进行判断。本文验证了知识产品

的消费者评论（效价与数量）、价格、感兴趣人数与主讲人的

声誉对潜在消费者而言都可以作为知识产品质量的有效信

号。其次，本文研究表明，知识产品的消费者评论对 Live 的

销量有显著影响。评论的效价越高，评论数量越大，Live 的

销量越高。为了获得更高的销量，主讲人可以在 Live 开设过

程中频繁与听众互动，关注并回答听众的问题，努力提高听

众满意度，鼓励他们积极的进行反馈和评论。其三，本文研

究验证了在新兴知识付费平台中，主讲人声誉对产品的销量

有显著的正向影响。同时，与传统声誉的建立机制不同，知

识付费平台中主讲人可以通过积极参与社区活动、贡献高质

量内容来提升社区声誉。在开设 Live 前，可以多回答 Live

内容相关的问题或发表相关高质量文章，获得更多的赞同数

和收藏次数，使得用户可以捕捉到更多 Live 质量信号，减少

交易过程中的信息不对称问题。最后，本文的研究探索了价

格对新兴知识付费产品销量的影响。总体而言，产品价格对

知识付费产品销量的影响体现为负向，但该影响可被评论数

量所调节，当评论数量大时，价格对知识付费产品销量的负

向影响会减弱。 

本研究仍然存在一些缺陷与不足。首先，本文仅研究单

一的知识共享平台——知乎。知乎主要为一个用户生成内容

（UGC）知识分享平台，其用户和知识产品特征与其他专业
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生产内容（PGC）平台（例如“得到”）存在一些不同，本文

研究结论是否适用于其他知识共享平台还有待验证。第二，

本文使用的是截面数据，而评论、主讲人声誉对用户付费决

策的影响是一个动态过程。在单个用户选择是否收听某个特

定的 Live 时，该 Live 的历史销售量将影响用户选择，而本

研究所采用的截面数据无法反映这一情况。使用动态面板数

据能更好的了解自变量对销量的影响过程，这将成为我们进

一步研究的方向。第三，本文的自变量存在一定的内生性问

题。本研究无法回避知识付费产品的销量可能会影响评论数

量这一内生性问题。虽然部分历史文献中也直接使用评论数

量去探究其对产品销量的影响[67]。因此，本研究的结果更多

的应该作为探索性结果。我们会继续收集面板数据进行相关

研究以减少内生性问题，发现更具稳健性的结果。第四，由

于知乎 Live 产品在开讲前无法被评论，且开讲前后用户决策

时可以观测到的信号是不同的，因此 Live 开讲前后销量影响

因素可能会存在差异。区分开讲前后的 Live 数据，探究知识

付费产品销量的影响因素也是我们下一步的研究方向。第五，

尽管本文中对评论特征进行了分析，但仅限在评论的数量特

征层面，并未深入对文本内容进行研究，进行文本分析能更

好的了解评论对消费者付费决策的影响。 
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Abstract: With the rapid development of online knowledge sharing platforms which provide paid knowledge content, the Internet-based knowledge exchange 

market is growing rapidly. The development of web 2.0 makes it easier for people to share their experience and skills. On knowledge-trading platforms, these 

experience and skills can conveniently be traded as knowledge commodity and bring profit to knowledge providers, which forms the current era of "knowledge 

realization". However, it is difficult to evaluate the utility function of knowledge products as typical experience goods. In consumers’ decision-making process, 

consumers usually judge the quality of experience products by observing multiple cues in the transaction, such as product price, characteristic of online reviews 

(including review valence and volume), popularity cues (such as the number of likes) and reputation of product providers. 

Prior research on signaling theory suggested that cost and difficulty to obtain could influence signal properties. Although quality cues like reviews charac-

teristic (review valence and volume) have been intensively studied in the literature, how these review characteristics and reputation of knowledge providers may 

interact with price under the circumstance of knowledge paid content is still scant. Drawn upon signaling theory, this work proposes and empirically tests a 

conceptual framework to reveal how price cues interact with other cues and influence sales volume of online knowledge products. We mainly seek to answer the 

following research questions: 

(1) What role does price play in consumers’ purchase process of online knowledge paid products? 

(2) How does review volume moderate the effect of price for online knowledge paid products? 

(3) How does provider reputation moderate the effect of price for online knowledge paid products? 

Zhihu, built in Jan 2011, is one of the largest online social-network-based Q&A community in China. It aims at building a knowledge repository of ques-

tions and answers. In May 2016, Zhihu launched a new knowledge sharing project named Zhihu Live. Everyone can easily create Lives using Powerpoint, voice, 

video or text message to share their unique opinions and skills. Others can pay to participant. Up to December 2017, Zhihu has attracted 120 million registers, 

generated 150 million questions, 55 million answers and 250 thousand topics. More than 5 million people paid to participate Live and the repurchase rate 

reached 42%. Nearly 3000 people served as speaker, and the average income for Live speaker exceeded 10000 yuan (RMB)/hour. 

A python crawler was designed to collect data from Zhihu Live, transaction data from 2016.05.17 to 2017.09.17 was collected, including Live product in-

formation, sales information and user information. After the data pre-processing, we retained 4581 Live records. We employed multiple linear regression in 

SPSS 22.0 to verify our research models. The results show a positive relationship between review valence, review volume, number of likes, reputation of prod-

uct provider and the sales volume of knowledge paid products, whereas price has a negative effect on the sales volume. However, the negative effect of price 

can be moderated by review volume, that is, the negative effect of price on sales of knowledge paid product decrease when there are many reviews. Unlike 

review volume, provider reputations don’t have similar moderating effect.  

Several limitations need to be addressed when interpreting the findings of this research. First, we collected data from only one online knowledge sharing 

platform. Future studies should use various kinds of online knowledge products data to corroborate with our findings. Second, Within the parameters of this 

research, it was not possible to account for all exogenous variables. Historical sales may be an important factor for a specific consumer, while our 

cross-sectional data could not reflect the herding effect. Our future study will examine  dynamic panel data because they may help understand complex con-

sumer decision process. Besides, review information only can be generated after Live starts, which means influential factors for sales of knowledge paid prod-

ucts may be different before and after Live starts. This is also a promising direction for our further study. Finally, even though we investigated price interact 

with reviews, we did not examine the content of the reviews. A sentiment analysis of online reviews and its effect on purchase decisions for online knowledge 

products would be an interesting endeavor for future work in this domain. 

Key words: Knowledge paid product; Signaling theory; Zhihu Live 
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