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一、引言

随着互联网平台成为数字时代信息传播的基础

设施，平台内嵌的黑箱算法正成为将用户与信息桥

接起来的中介，并且扮演起把关人这一控制性角色

(Laidlaw，2009)。目前，已有大量研究关注到平台算

法对信息流通产生的影响，但是此类研究大多着眼

于用户个体的算法使用行为如何作用于其信息环境

的微观问题(王茜，2017；杨洸，佘佳玲，2020)，而较少

聚焦于平台算法如何结构性地塑造整体信息环境的

宏观问题，相应地，便难以基于相关的经验数据对平

台的社会功能进行思考乃至批判。

为弥补目前研究的不足，本研究借鉴并部分地

发展了格伯纳基于电视时代提出的经典大众传播理

论——“主流化”，其认为大众媒介潜移默化地向公

众维系了一个有别于客观现实的媒介现实(Gerbner &
Gross，1976)，以使公众不断趋向有利于统治阶级的

“主流”意识形态(Gebner，et al.，1980)，成为社会控制

的工具。如今，随着平台及其算法取代电视成为时

兴的信息传播中介，本研究希望探讨的问题是：考虑

到算法“千人千面”的特点，“主流化”理论将媒介视

作社会控制工具的观点是否适用于算法平台？如果

“主流化”偏向存在于如今的算法平台上，其将以何

种方式呈现，又将在何种程度上被算法推荐的“个性

化”特质挑战？以及，是否有与算法平台语境相适配
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的传播学研究方法以破解“主流化”的证明难题

(Cook，Kendzierski & Thomas，1983)？
同时，鉴于跨国公司运营的互联网平台正在全

球范围扩张，平台及其黑箱算法是世界信息传播秩

序中不可或缺的一环，我们希望依托国际传播的语

境，以YouTube平台为基础，回应上述问题——全球

化运营的商业化算法平台是否会潜移默化地助推西

方主流意识形态在全球范围内扩张？面对不同政治

立场的用户，算法提供的“个性化”信息环境，是会顺

应、消除还是逆转这一总体倾向？上述问题的答案

将有助于我们思考智能时代跨国互联网平台对于国

际范围内信息流通秩序的重塑效果及机制，厘清智

能时代我国对外传播面临的新挑战。

二、文献综述

(一)大众传播与主流化

1976年，格伯纳等人基于对电视暴力的研究提

出“培养理论”(Gerbner & Gross，1976)，指出在现代社

会中扮演“讲故事的人”角色的商业化电视体系呈现

了一个与现实世界存在明显差异的媒介现实，导致

观众头脑中对世界的理解出现偏差。培养理论强

调，大众媒体帮助受众形成、维系观念，而非改变其

观念，由于关注大众媒体润物细无声的长期影响，其

被视作大众传播的宏观效果理论。在后续的研究中

(Gebner et al.，1980)，格伯纳等人进一步提出“主流

化”(mainstreaming)观点，强调电视使重度用户观念

趋同的效果，并逐渐从关注电视暴力转向性别权力、政

治取向等更具一般性的意识形态问题(Gerbner et al.，
1987；Signorielli，1989)。需特别强调的是，这里的

“主流”并非指公众的观点简单地向大多数人靠拢，

而是指趋向于统治阶级所期待的意识形态。换言

之，“主流化”理论认为，在长期接触大众媒体的过程

中，本应多元的公众价值观念不断地趋向于“主流”

的社会价值规范，大众媒体因此成为维护既有社会

秩序的控制工具。格伯纳将电视强大的效果归结于

商业体制驱动的内容同质化(Gerbner，1998)，即为了

生产流行的节目以吸引广告商，看似丰富的节目以

一种集中、类似的方式被生产出来，形成单一且相当

稳定的电视内容体系，在公众长时间的电视使用过

程中产生效果。由于揭示了大众媒介塑造公众意识

形态的强大功能，“主流化”被视作具有浓厚批判色

彩的效果理论。

在后电视时代，由于相信“信息的内容比传递信

息的技术更为重要”(Shanahan & Morgan，1999)，研究

者倾向于认为，既然格伯纳所关注的商业体制、媒介

易得性、长时间媒介使用等关键社会条件和媒介条

件并未发生根本性改变(Morgan et al.，2015)，格伯纳

的发现仍然具有解释力。比如，VCR兴起之后不仅

没有减损电视塑造公众认知的能力，反而因让重度

观众观看更多相同内容，实际上提高了电视的效果

(Morgan，Shanahan & Harris，1990)。类似地，电子游

戏也已被证明可以增加用户对现实世界暴力程度的

感知(Williams，2006)。即便互联网与电视时代有更

大的不同，对上述发现基本逻辑的挑战仍较为有限

(Morgan & Shanahan，2010)。比如，虽然互联网看似

是去中心化的，但大众媒体主导社会议程等问题仍

然存在(Weimann et al.，2014)，如果将关注点聚焦于

各类媒体接触的信息总量，而不是某类型媒体上获

取信息的量(Morgan et al.，2015)，新型媒体的培养效

果依然不可小觑。研究已经证实，Facebook表现出

培养公众的种族多样性感知的效果 (Hermann，
Eisend & Bayón，2020)。不过学者们也承认，在互联

网时代，培养理论中关于“主流化”部分的论述将面

临格外多的挑战，这主要是因为碎片化的分众之

间共享的信息比重下降和少数群体反主流文化的

兴起，因此需要从概念上和经验上评估媒介形态变

化对“主流”文化这一概念以及主流化过程的影响

(Morgan et al.，2015)。
在智能生态下，已有一些实证研究的发现触及

“主流化”思想的边缘。鉴于信息接触是用户在态

度、行为及认知等层面产生变化的前提，若干研究对

算法信息呈现的偏向展开探索。对百余名谷歌搜索

用户的调查发现，具有不同人口统计学特征的用户

被推荐的新闻非常相似(Nechushtai & Lewis，2019)，
即便政治立场不同的群体采用的检索词各有侧重，

搜索引擎仍为他们返回大致相同的检索结果(Trielli &
Diakopoulos，2022)。但遗憾的是，上述研究均止步于

算法推荐结果相似这一层面，未验证“主流”一词——

趋同的方向是否偏离现实且对统治阶级有利。
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(二)平台算法与个性化

“个性化”是互联网平台算法最引人关注的特质

之一。由于存在将用户困于“信息茧房”的可能性，

个性化算法降低用户信息接触的多样性、侵害数字

信息生态的公共性等风险引发学术界关注(Flaxman，
Goel & Rao，2016；Fletcher & Nielsen，2017；Pariser，
2011；Puschmann，2019)。虽然由于各研究所依托的

研究对象或情境不同，这一问题在实证层面表现出

相互冲突的结果(陈昌凤，仇筠茜，2020)，但是学术界

对上述议题的高度关切折射出两个值得注意的集体

潜意识：其一，用户可以有意识或无意识地影响算法

决策，该举动的能动效果甚至可能强大至塑造、主导

其个人信息环境的程度；其二，“智能算法导致信息

环境的碎片化”这一现象令人警觉，而“智能算法未

导致信息环境的碎片化”则令人宽慰。

上述两个潜意识在个性化算法效果研究的设计

中有如下表现。首先，大量研究将对信息多样性的

关切局限于微观信息环境。比如，有研究设计了若

干具有不同决策依据的推荐算法，将其与人类编辑

推荐的结果进行比较，以探究个性化算法是否降低

了信息接触多样性(Möller et al.，2018)。类似地，有

的研究基于对用户使用体验的调查，判断个性化算

法在多大程度上提供了定制的信息环境(聂静虹，宋

甲子，2020)。这一思路的问题在于，即使算法确实

为某些用户呈现了有别于他人的信息，这种“个性

化”仍然可能只是有限的、局部的，如果不能将目光

上升至宏观信息环境，探究个性化推荐算法在多大

程度上推进或阻碍整体的信息多样性，就不能排除

微观信息环境中个性化现象的虚伪性。

其次，大量研究将“算法是否导致群体信息同质

化”的测量建立在“群体内”与“群体间”信息的对比

上(Bechmann & Nielbo，2018)，将二者间的差异作为

算法施展效果的表现，而将二者间的相似之处视作

算法未施加影响力之下的理所当然。这一思路有两

个误区，其一，其对算法运作中“个性化决策”部分的

关注超越了对“非个性化决策”部分的关注，后者指

算法系统中还存在其他整体性原则或偏向，比如对

“流行度”“权威性”的推崇，忽视这一影响将使研究

者相对高估算法的个性化特质对信息环境带来的

影响；其二，在关注算法个性化效果时，研究者往往

默认个性化算法的目标是为用户提供差异化的信

息环境，殊不知个性化算法亦可以被用于消弭异质

用户群体之间固有的信息偏好差异，推动群体间的

信息环境趋同。事实上，早已有个性化推荐算法被

用于提示、补足用户的信息阅读缺口(Nagulendra &
Vassileva，2014)，美其名曰“使用户知道未知”(know
the unknown)(Tintarev，Rostami & Smyth，2018)。目前

尚未有研究证明类似算法是否已悄然被平台用于管

理社会集体观念。

综上所述，目前的算法个性化研究视角较为微

观，并且忽视了其在推进群体信息趋同方面的潜力，

因此未能宏观地回应算法分别在何种程度上导致了

信息的趋同与多元，更无法厘清智能时代信息趋同

与多元之间的复杂关系。因此，为了更完整地理解

算法对信息环境多样性的影响，我们选择将“主流

化”视角引入算法“个性化”研究之中。

需要指出的是，作为一个效果研究理论，经典

主流化理论的最终落点在于用户认知的改变，但

是即便在格伯纳的研究中，媒介内容呈现的偏向

性也是探究其受众效果的前提。立足于智能时

代，本研究希望对主流化理论做出的探索并非在于

从受众端探究算法对于人类认知产生的影响，而是

其前提条件——从平台端探究算法的内容呈现机制

对于信息环境的影响，即“主流化”偏向和“个性化”

特质是否同时存在于经算法筛选的内容中，并揭示

“主流化”与“个性化”之间相互作用的机制。我们认

为，“主流化”理论浓厚的批判色彩有助于理解智能

时代信息传播权力的新运作方式，启发关于个性化

算法的社会控制功能的思考。我们提出如下假设：

首先，虽然YouTube致力于为用户提供个性化

推荐服务(Davidson et al.，2010)，但也有算法研究曾

表明个性化因素在智能推荐中的影响是有限的

(Nechushtai & Lewis，2019)。同时，算法偏见相关的

研究提示，持特定立场的内容，比如党派偏向(Rob⁃
ertson et al.，2018)、种族偏向(Sweeney，2013)，在算法

内容呈现中具有优先地位。我们假设，算法会个性

化地为用户推荐与其既有立场相符的内容，这体现

在推荐的内容构成和优先性上，二者分别对应着算
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法在选择(Latzer et al.，2016)和排序(Pan et al.，2007)
方面的影响力，但“主流”内容相比“非主流”内容依

然具有相对优势：

在搜索结果的构成方面，算法为用户呈现更高

比重的与其既有立场相符的视频(H1)。相比没有立

场的用户，既有立场为中性的用户的搜索结果构成

整体上向“主流”方向偏移(H2)。
在搜索结果的排序方面，与用户既有立场相符

的视频更容易获得高排名(H3)，但视频的“主流”立

场对于提升排名仍然有促进作用(H4)，视频播放量、

点赞数、评论数、发布时间、作者粉丝数为控制变量。

在YouTube上，关联推荐算法可以基于正在播

放的视频给出“下一个播放”的建议，这一算法被此

前研究证实具有偏向性(Heuer et al.，2021)，其推荐建

议还会受到用户既有立场、种子视频立场的影响

(Haroon et al.，2022)。我们担忧关联推荐算法也会同

时表现出主流化与个性化，即：

相比观看“反主流”立场的种子视频的用户，对

于观看“主流”立场的种子视频的用户，关联推荐

算法更倾向于为其推荐与种子视频立场一致的视

频(H5)，上述倾向性的强度因用户的既有立场而改

变(H6)。
三、研究对象

本研究将基于算法审计的视角对上述假设进

行验证。算法审计 (algorithm auditing)指对算法的

运行逻辑进行检查，常被用于测量黑箱算法中存

在的系统性偏向 (Sandvig et al.，2014)。目前，学术

界已经使用算法审计的思路揭示了图片搜索算法

(Kay，Matuszek & Munson，2015)、谷歌地图算法(Soeller
et al.，2016)、智能美颜算法(陈昌凤，师文，2022)等智

能应用的决策依据及偏向。本研究参考此前研究

(Bandy & Diakopoulos，2020)，通过操纵大量用户“马

甲”(sock-puppet)开展了基于计算实验的算法审计。

本研究的审计对象为YouTube的搜索算法和关

联推荐算法。YouTube是全球最大的视频搜索和分

享平台，也是仅次于Facebook的第二大社交平台，每

月有超过25亿的活跃用户(Statista，2022a)。据统计，

其拥有超过 91个国家和地区的本地版本和 80种

不同的语言选项可供选择(GMI Blogger，2022)。截

至 2022年 4月，其在 14个国家的渗透率超过 90％
(Statista，2022b)。YouTube允许用户通过平台内嵌的

搜索算法主动搜索视频，也会在用户看完视频之后，

自动推荐一系列关联视频供用户选择。YouTube的
国际影响力和对智能算法的应用是我们选择它的主

要原因。

四、数据基础

(一)视频数据库构建

首先，我们使用 Python脚本在YouTube上使用

“新疆棉”“维吾尔棉”等相关的简体中文、繁体中文

关键词开展搜索，获得结果 2352 条 (不含重复结

果)。由于YouTube中的搜索引擎采用模糊匹配规

则，不能保证检索结果中的视频题目含有关键词。

为保证所获得视频与事件直接相关，我们在检索结

果中又进行了一轮关键词的精确匹配，仅保留题目

中含有关键词的视频，并且去除重复的视频和竖屏

短视频(因为这类视频不具有显式的关联推荐机制)，
获得999条与事件直接相关的结果。

其次，由于YouTube中的搜索引擎采用模糊匹

配规则，我们很难确定其检索结果是否涵盖了研究

过程中将遇到的所有该主题相关视频，为使数据库

尽可能完善，我们使用自动化方法，逐一打开999条
视频的页面，获取其关联推荐中与目标关键词匹配

的视频。如果发现有数据库中未收纳的新视频，则

将其加入数据库，并重复上述操作，直至完全无新视

频出现为止。

最后，我们从上述目标视频页面上抓取了发布

时间、点赞数、观看数、评论数、作者粉丝数，完成了

相关视频数据库的构建，即获取了用户通过搜索及

后续关联推荐可接触到的相关视频(共计1005条)和
相关视频元信息。

(二)视频数据编码

我们邀请2组(共4位)训练后的新闻传播专业研

究生进行视频立场的编码，每组编码员分工完成全

部视频的编码，即每条视频由两位不同的编码员

独立编码。视频的立场包括三类，简称为“反主流”

“主流”“无清晰观点”。“反主流”观点包括：不认可

“新疆棉的生产存在问题”，不认可“各国对新疆棉花

出口的制裁”；认可“公众及明星对HM等品牌的抵制
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行动”。“主流”立场包括：认可“新疆棉的生产存在问

题”，认可“各国对新疆棉花出口的制裁”；不认可“公

众及明星对HM等品牌的抵制行动”。“无清晰观点”

包括：只是作为第三方转述某一方的说辞或行动，但

不代表认可其观点，或者同时提及两个及以上的事

件的新闻汇总，本事件并不是视频的聚焦点。

两组编码员的编码信度较高(Kappa值为0.639)，
对于出现分歧的视频，我们请两位编码员在讨论后

重新编定。最终，在1005条视频中，“反主流”立场的

有299条，“主流”立场的有156条，另有512条不表达

明确立场，还有38条视频没有获得明确的编码结果

因而被排除在后续研究之外(其中 29条被编码员认

为难以决断，还有 9条视频因被限制访问而无法编

码)。需要指出的是，虽然“反主流”立场视频比“主

流”立场视频多，这一数量分布与“主流”的定义并不

矛盾，“主流”并非指数量上的优势观点，而是与统治

阶级/权力阶级相一致的观点。

五、实验

(一)实验基础

1.实验账户

根据 Google 发布的隐私权相关条款 (Google，
2022)，对于未登录状态下的用户，YouTube网站可通

过用户浏览器传输的本地配置文件(计算机界通常

称其为 Cookies)辨别用户的身份，并根据其中名为

“VISITOR_INFO1_LIVE”的 Cookie对用户实现个性

化推荐。考虑到注册大规模的全新YouTube账号不

具可操作性，本研究参考此前的算法审计研究的实

践(Haroon et al.，2022)和建议(Schmitt et al.，2018)，使
用大量未登录的用户及其对应Cookie作为开展实验

的基础。

2.实验环境

对所有账户的实验操作均基于位于香港的同一

台阿里云服务器，使用 Ubuntu 20.04 版本 64 位系

统。所有账户在YouTube上的操作依托于经过反监

测改进的谷歌浏览器，对目标页面进行虚拟显示。

(二)实验设计

研究设立五个实验组(第1组—第5组)和一个对

照组(第6组)，每个组包括200个用户马甲，共计1200
个用户马甲。实验组(第1组—第5组)用户的立场分

为五种，分别为“完全反主流”“倾向于反主流”“中

立”“倾向于主流”“完全主流”，对照组的用户被设定

为不具有政治立场。在训练环节，我们通过控制用

户历史观看记录来赋予实验组账号不同的既有政治

立场；对照组用户不浏览任何视频，保证历史记录为

空。在测试环节，我们使对照组和实验组用户分别

执行本事件相关的关键词的检索操作，记录检索结

果及排序；随后从种子池中随机选定一个视频，获取

关联推荐的结果。训练和操作环节均由自动化程序

脚本执行并记录，其细节如下：

1.训练账户

我们使每个用户马甲浏览一定数量持不同立场

的本事件视频。此前研究(Papadamou et al.，2022)的
实验测试发现，当YouTube用户浏览22个视频之后，

其获得的个性化推荐将达到非常稳定的状态，在本

研究中，我们将每个用户浏览的视频数定为24，因为

其是4的整数倍数，这便于配置用户的历史记录。我

们使第 1组—第 5组的每个用户分别观看 24个、18
个、12个、6个和0个“反主流”立场的视频，以及0个、

6个、12个、18个、24个“主流”立场的视频。对照组

的用户不观看任何视频。

对于每个用户，24个视频均从上文建立的数据

库里随机抽取，其播放顺序被随机打乱。我们使用

自动化的方式操纵每个用户马甲，使其点开目标视

频进行播放。参考此前研究的操作(Haroon et al.，
2022)，当视频的进度条显示播放时间超过 30秒时，

用户将结束本视频的播放，开始播放下一个视频。

播放过程中有时会出现广告，根据我们的设置，当

“跳过广告”按键出现时，控制程序即点击跳过。我

们保存每个用户的Cookie文件，并以用户的 ID命名，

用于之后的测试环节。

2.测试账户

(1)搜索算法测试

首先，使 1000个实验组用户马甲分别加载其在

训练环节获得Cookie文件(200个实验组无需进行此

操作)。随后，每个用户将用与本事件相关的关键词

(与构建视频数据库时使用的关键词相同)进行检

索。对于每个关键词，我们仅关注出现在第一页上

的、在数据库中被标记为“主流”或“反主流”的检索
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条目，记录其相对排序、对应的用户和关键词。

(2)关联推荐算法测试

首先，我们构建了一个种子视频池，构建方法获

取所有对照组的用户在“搜索算法测试”环节记录的

检索结果，识别出其中的42个不同的“反主流”视频

和35个不同的“主流”视频，由于这77个视频出现在

一个无历史记录用户的检索结果首页，我们认为这

些视频属于较为热门、易被用户检索到的本事件相

关视频，适合作为用户在关联推荐测试环节的起点

(种子视频)。
随后，我们使 1000个实验组用户马甲加载上述

的Cookie文件(200个实验组用户马甲无需进行此操

作)。每个用户从种子视频池中随机抽取一个视频，

作为种子视频，获取每个视频右侧推荐列表，将其与

数据库比对，获得与本事件相关的视频，如果有多个

与本事件相关的视频，选取排序最靠前的记录下来。

六、结果

为验证假设 1，我们探索了 1000个实验组用户

的既有立场与其检索结果构成之间的相关关系，自

变量为每个用户立场的主流化程度，由用户观看记

录中“主流”立场视频所占的比例表示；因变量为用

户检索结果中“主流”立场视频所占的比例表示。线

性回归显示二者呈显著正相关，t=14.18，p＜0.001，

R2=0.22，假设1得到支持。为验证假设2，我们比较

了 200个持中性立场的实验组用户与 200个对照组

用户检索若干相关检索词后获得的检索结果，独立

样本T检验显示，中性组(M=0.667，SD=0.179)比对照

组(M=0.647，SD=0.189)的检索结果中的“主流”视频

比例更高，t(3598)=3.301，p=0.001，假设 2成立。图 1
可视化地展示了各组的检索结果构成。上述结果表

明，个性化算法使用户获得了更高比例的与其既有

立场一致的检索结果，但是这种个性化并不是对称

的，以实验组3为例，虽然拥有中性的观看记录，但是

相比无观看记录的对照组，算法的推荐结果向主流

方向轻微偏移。

为验证假设3和假设4，我们提取出1000个实验

用户实施搜索行为之后获得的检索条目，以每个用

户的每个检索词为单位，将检索结果的点赞数、评论

数、观看数、发布天数、作者粉丝数使用Z-score标准

化至[0，1]区间；排名使用Min-Max标准化至[0，1]区
间；将检索结果对本事件的态度转为哑变量，1表示

“主流”，0表示“反主流”；用户既有立场的主流化程

度被操作化为历史记录中“主流”视频的比例(五个

组的该变量取值分别为 0、0.25、0.5、0.75和 1)，并将

其与视频态度相乘获得二者的交互项，加入模型之

中。我们将视频排名作为因变量、其余变量为自变

图1 各组用户经搜索获得的反主流信息数量、主流信息数量及主流信息与反主流信息比值
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量进行多元回归分析，经共线性诊断之后，在模型中

删除观看数、评论数变量。表格 1中展示的分析表

明，视频态度、点赞数、作者粉丝数在P＜0.001的意

义上与视频排名呈显著负相关关系。即视频态度

取 1(“主流”)，视频排名值越小(排名靠前)，该发现证

实了假设 4，即在个性化推荐中，即使控制播放统计

指标，“主流”视频仍然具有显著的排名优势。但是，

用户既有立场和视频态度的交互项和视频排名无显

著关系，这否定了假设 3。结合假设 1的结果，我们

推断认为这是由于与用户既有立场相同的视频比重

整体增加，鉴于检索结果首页的内容容量有限，不一

定带来此类内容排名的整体上升。

为验证假设5和6，我们检查了实验组用户观看

种子视频之后经关联推荐算法获得的视频立场，将

种子视频立场设为哑变量，1表示“主流”，0表示“反

主流”；将用户的主流化立场用观看记录中的“主流”

视频占比表示(五个组的该变量取值分别为 0、0.25、
0.5、0.75和1)，将算法是否为其继续推荐与种子立场

一致的新视频作为因变量，进行逻辑回归分析。结

果如表2显示，当种子视频为“主流”立场时，关联推

荐算法有更高的可能性推荐与种子视频立场一致的

视频，假设5成立；但是用户主流化立场的程度及二

者的交互项对因变量均无显著影响，假设6不成立。

七、讨论

(一)结构的“主流化”偏向与有限的“个性化”特性

实验结果展示了平台算法“主流化”与“个性化”

之间的张力。在本研究中，我们通过制造视频观看

记录的方式赋予用户“既有政治倾向”，以探究个性

化算法是否会遵循用户的偏好，以及“主流”视频是

否有系统性优势。对搜索引擎检索结果的统计数值

显示，在个性化机制的作用下，用户群体搜索得到的

信息环境构成会表现出与用户既有政治倾向相符的

差异，这表现为与其立场相符的视频比重更高，但是

“主流”视频结构性的排名优势仍然存在，个性化并

不能逆转或者消除这一趋势。因此，虽然个性化算

法看似赋予了用户以能动地改变其信息环境的能

力，但是算法“非个性化”决策的影响力仍然存在。

在关联推荐算法中，相比观看了“主流”立场种子视

频的用户，观看了“主流”立场种子视频的用户更有

可能被继续推荐类似观点的视频，这意味着观看

了“主流”立场视频的用户更容易被算法推荐困在

回音室中。虽然此前研究表明用户立场也对关联推

荐产生影响，但是本研究的数据表明，这一规律并不

因用户既有立场而改变。以上发现说明，在媒介“主

流化”偏向与算法的“个性化”效果的冲突中，尽管信

息推荐结果具有鲜明的个性化色彩，主流内容的系

表2 在关联推荐中，种子视频立场等变量对算法持续推荐同立场的视频的影响

用户主流化立场

种子视频立场

用户主流化立场*种子视频立场

常量

EXP(B)的95％置信区间

B
-3.067
2.652
1.762
-6.673

标准误差

3.06
0.716
1.548
1.400

瓦尔德

1.004
13.713
1.295
22.720

自由度

1
1
1
1

显著性

0.316
.000
0.255
.000

Exp(B)
0.047
14.178
5.823
.001

下限

0.000
3.484
0.280

上限

18.753
57.697
121.011

表1 实验组用户的检索结果中，视频态度等变量对视频排名的影响

常量

视频态度

作者粉丝数

日期间隔

视频获赞数

视频态度*用户主流化立场

未标准化系数

B
0.565
-0.098
-0.063
-0.041
0.030
-0.005

标准错误

.002

.003

.001

.001

.001
0.004

标准化系数Beta
t

-0.146
-0.185
-0.122
0.088
-0.006

287.102
-30.414
-47.667
-34.01
27.771
-1.406

共线性统计

显著性

.000

.000

.000

.000

.000
0.160

容差

0.437
0.667
0.781
0.993
0.572

VIF

2.287
1.5
1.28
1.007
1.749
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统优势仍然存在。

(二)结构的“主流化”偏向与作为助力的“个性

化”特性

除此之外，本研究还发现了“个性化”与“主流

化”更耐人寻味的相互关系。在搜索算法中，虽然用

户的信息环境构成会因既有政治立场而不同，但是

如果以对照组作为参考，这一个性化并不是公平、对

称的。相反，当我们对比中性实验组和对照组的搜

索结果时，发现前者搜到的“主流”信息量高于对照

组。正如文献综述部分所提及的，长久以来，算法研

究者忽略了算法个性化除了可以用于针对性地迎合

受众需求，也可以用于针对性地引导受众。本研究

的发现则证明，平台算法已客观上导致了对本议题

感兴趣的群体(即便其立场中性)接触相对更多的“主

流”信息，这表明算法的个性化在某些情况下甚至不

是对抗算法“主流化”机制的，其本身便是推进“主流

化”进程的功能要件。

需要补充说明的是，算法偏向可能来自算法本

身的逻辑设计偏差、算法输入数据的偏差和算法运

行过程中用户参与的偏差。由于商业算法的黑箱

属性，本研究即便能够发现算法决策具有偏向性，

也不能认定该偏见一定来自其最初的逻辑设计和

数据基础，更不能证明这是故意的偏向设计。由于

算法是动态的，其亦有可能是在上线之后被用户使

用的过程中发生了偏移，比如，如果用户群体对算

法优先推荐的结果不认可，转而点击排名更低的视

频，长此以往算法可能会顺应用户群体的行为偏好

进行决策调整。

(三)算法平台与传播过程的“主流化”

在电视时代，格伯纳等学者认为媒介的“主流

化”表现来源于商业体系驱动的内容生产模式。为

了吸引用户以赚取广告流量，媒介内容的模式高度

相似，这些集中化生产的内容借由电视被输送至公

众的家中，以至于“频道增值，内容趋同”(Gerbner，
1998)。换言之，虽然格伯纳也非常强调电视“说书

人”的角色以证明其对公众的巨大影响力，但在解释

“主流化”偏向时，其仍然更主要地从“内容生产”的

角度以理解信息同质化产生的原因。这也成为“主

流化”理论在新媒体时代面临挑战的原因，即日渐

多元的信息生产者和日益分裂的受众使“主流内

容”在多大程度上存在成为一个有待重新测量的问

题(Morgan et al.，2015)。本研究无意于涉入上述争

论，而是希望为智能时代的“主流化”探讨提供一个

补充视角，强调除了关注“内容生产”的主流与否，也

应关注“传播过程”中出现的主流化力量，即当算法

平台成为多元信息的传播渠道时，算法的信息中介

机制如何敦促用户接触到的信息回归“主流”。

我们认为，算法平台的主流化偏向一方面来自

其中介信息传播新规则的能力，这是其推行“主流

化”的力量基础。虽然平台常常暗示自己只是中立

的信息传递者(Gillespie，2010)，但是其事实上已成为

互联网上最重要的可见性来源，决定了信息的可知

与不可知，其使“可见”成为对信息生产者的奖励，并

将内容降级作为威胁内容生产者的手段 (Bucher，
2012；Cotter，2019)，这使其得以管理、规训日趋分散

多元的内容生产者。另外一方面，算法的设计逻辑

承继了现实社会的文化基因，其决策往往具有结

构性的价值偏向，这使其具备推行“主流化”所需

的意识形态基础。尽管算法具有“科技”“客观”等

标签的加持，但是算法的逻辑仍为其生产者价值

观的程序化表达(Van Couvering，2007)，大量的算法

价值观研究亦证明其承袭了社会中固有的不平等关

系(Datta，Tschantz，& Datta，2014；Sweeney，2013)，这
一现象在新闻业中也有共鸣——对Google新闻的研

究证实其复制而非挑战了传统新闻业的内容结构

(Nechushtai & Lewis，2019)。
因此，即便新媒体时代的内容生产走向分散，在

互联网商业巨头的驱动下，平台的传播权力和价值

理念却始终是集中的、强大的。正如培养理论研究

者对新媒体时代的理解——“提供了一个有机相关

的合成符号结构，再次为所有人呈现了一个完整的

意义世界……是公式化的、仪式化的、重复的”

(Gerbner，1977；Morgan et al.，2015)，我们认为在算法

时代，上述同质化的媒介世界仍然存在，只不过其生

成机制变得更具智能特色——算法平台并不仅仅扮

演信息传输管道的角色，而是借由强大的渠道力量

操控信息流通规则，在智能生态中维护“主流”意识

形态期待的媒介世界。
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八、结语

本研究使用计算实验法对世界范围内的代表性

算法平台YouTube展开算法审计，与源自电视时代

的经典传播学理论“主流化”展开对话。聚焦于算法

内容呈现维度，研究探索了算法主流化偏向与个性

化推荐之间的关系，认为YouTube平台的智能算法

承担起了推进用户信息环境“主流化”的角色，即其

结构性地维系了符合数字霸权拥有者立场的信息秩

序。算法推荐的个性化虽然存在，但是表现程度受

到限制，其非但难以逆转或消除主流化偏向，甚至会

在某些情况下助推该现象。我们认为，在探讨智能

时代的“主流化”问题时，除了延续对“内容生产”同

质性的关注，还应该关注“传播过程”中算法中介机

制对“主流”的推进作用。借助对传播规则的掌控力

和对社会文化基因的内化，平台及其算法正成为智

能时代“主流化”生成机制的重要构成部分。

虽然本研究试图立足智能时代发起围绕“主流

化”的理论对话，但是必须要承认的是，本研究只为

该问题的探讨打开了一个小小的切口。经典的主流

化理论既发现了大众媒介的偏差性内容呈现，也论

证了受众长期接触有偏差的信息环境导致的认知偏

移。相比之下，本研究的探索仅聚焦于发展该结论

的前半部分，即探究以算法为中介的个性化传播对

主流内容的过度呈现，但并未证明内容对受众的影

响效果。这主要受限于本研究的研究方法，计算实

验方法的突破性在于可以模拟用户与算法的交互，

使得用户行为偏好可控、千人千面的信息环境可测，

但是却不能探究真实人类用户于此环境中的复杂心

理和行为机制。

从本质上来说，本研究的对象是算法而非受众，

焦点在于内容偏向而非效果。鉴于媒介内容的偏向

性呈现可以被视作受众效果的前提条件之一，本研

究可以为后续针对真人的主流化效果研究打下基

础，后续研究可探讨选择性接触等认知因素作用于

该过程所产生的后果，特别是关注公众长期被置于

此类信息环境所产生的长期、潜移默化的效果。培

养理论及“主流化”并非仅由个别孤立的研究测量得

出，而是一个在过去数十年中由大量研究支撑起来

的庞大论证体系，本研究只能为其在智能媒体时代

的表现做初步探索，该理论的发展及适用性问题有

待未来更多研究者的协力探讨。
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