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推荐算法驱动内容平台价值创造的机理：
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摘　要： 本文遵循“动因→机理→价值”研究主线，基于相关型和因果型两类典型推荐算

法，以抖音和网飞为双案例研究对象，归纳出推荐算法驱动内容平台发展的价值动因，剖析不

同价值动因驱动价值创造的机理，由此提出推荐算法驱动内容平台价值创造的理论框架。研究

发现：相关型推荐算法主导的内容平台价值动因是“人以群分”和“物以类聚”，通过产生学习效

应与范围经济，创造“流量”价值；因果型推荐算法主导的内容平台价值动因是“人尽其才”和

“物尽其用”，通过产生复利效应和速度经济，创造“留量”价值。本文丰富了算法驱动商业模式

价值创造的研究，对于进一步探索智能化商业模式有启发意义。
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一、  引　言

信息技术进步和用户需求变化驱动着互联网内容①分发方式的变革。在初级互联网阶段，

编辑主导分发；在社交媒体时代，社交主导分发；在移动互联时代，推荐算法主导的内容分发已

占据互联网信息总量约70%，实现了从“人找内容”到“内容找人”的变革。然而，“算法乱象”不容

忽视，如平台过度追求留存率，导致低质内容推荐和重复推荐，加剧“信息茧房”效应（廖觅燕

等，2023）。算法的推荐结果不仅体现平台的价值主张，更深刻反映平台的匹配策略，并直接影

响用户体验。因此，理解内容平台的价值创造机理，关键在于剖析其推荐算法逻辑。推荐算法依
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 ① “内容”指的是广义的内容，包含视频、图文、音频等内容类别。
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据匹配逻辑的差异，可分为相关型推荐算法和因果型推荐算法①（Leskovec等，2020；Pearl，
2000）：前者注重挖掘用户之间的关联关系，强调推荐效率和短期准确性；后者注重挖掘用户与

内容的因果关系，强调长期稳定性和解释性。在实践中，两者的价值创造机理差异明显，推荐目

标存在冲突。因此，有必要从推荐算法的匹配逻辑出发，揭示内容平台的价值创造机理。

在学界，用户与产品/服务的有效匹配被视为平台企业竞争力的重要来源（Park等，2012）。
围绕价值创造，学者们聚焦于两大核心议题：（1）价值动因，即推荐算法为何能创造价值。一方

面，推荐算法创新商业模式价值主张，提供数据驱动与个性化的价值主张为用户创造价值；另

一方面，推荐算法重构用户画像，使企业精准洞察用户，从而提供持续改进的产品与服务

（Chen等，2012；肖静华等，2020）。少量研究探讨了推荐算法对商业模式匹配的重构作用（王烽

权等，2020），但刻画得比较笼统。（2）价值创造机理，即推荐算法如何创造价值。现有文献指出，

推荐算法通过激活用户端数据网络效应（Li等，2022）和供给端数据网络效应（Lee和
Hosanagar，2019），促进价值创造；算法胜任力影响用户的短期使用价值（Wang等，2015），算法

可信力则关乎用户的长期使用价值（Ma等，2022）。这些研究侧重于推荐算法的技术特性，对于

推荐算法如何嵌入平台商业模式并驱动价值创造，则语焉不详。

总之，推荐算法深刻影响内容平台的价值创造，但已有研究很少从平台匹配视角展开分

析，且对算法推荐逻辑关注不足，尚未明确揭示推荐算法与内容平台价值创造的关系。因此，本

文采用双案例研究方法，以抖音和网飞（Netflix）为研究对象，结合算法推荐逻辑，从平台匹配

视角探讨推荐算法驱动内容平台价值创造的动因及其机理，并提出相应的理论框架。 

二、  文献综述

（一）推荐算法及应用分类

已有学者对推荐算法展开多方面的研究，概念界定方面，Adomavicius和Tuzhilin（2005）从
资源利用视角出发，指出推荐算法擅长挖掘和发挥数据资源的潜在价值，以实现推荐的高效

性、准确性和个性化；孙鲁平等（2016）从功能视角出发，强调推荐算法作为信息过滤工具，对用

户需求预测、市场洞察和产品创新具有重要的决策支持作用；Burke（2002）从流程视角出发，认

为推荐算法是从海量数据中生成推荐列表的技术，包括收集数据、提取特征、构建推荐模型和

生成推荐结果等步骤。其中，资源视角强调推荐算法对企业的赋能，功能视角注重算法的工具

性价值，而流程视角关注应用过程。

在推荐算法分类方面，文献主要沿用Adomavicius和Tuzhilin（2005）提出的框架，分为基于

协同过滤的推荐、基于内容的推荐、混合推荐三大类别。然而，此类技术导向的分类难以充分反

映推荐算法的商业属性。因此，本文综合已有研究（Leskovec等，2020；Pearl，2000），从平台匹配

视角出发，将推荐算法分为基于外部性要素的相关型推荐算法，和基于内部性要素的因果型推

荐算法。不同于统计学中的相关关系和因果关系，相关型推荐算法注重挖掘用户之间的关联关

系，强调推荐效率和短期准确性；因果型推荐算法注重挖掘用户与内容的因果关系，重视推荐

的长期稳定性和解释性。

（二）推荐算法驱动价值创造的动因

Amit和Zott（2001）聚焦于电子商务的发展，提出新颖性、效率性、锁定和互补性作为商业

模式价值创造的核心动因。相较于传统信息技术，推荐算法因其个性化和自适应等独特属性

（于蒙等，2022），已成为企业获取竞争优势的关键资源（Park等，2012）。当前，关于推荐算法驱

 ①不同于统计学中的相关关系和因果关系，推荐算法中的相关关系主要指用户/物品与被推荐对象之间的关联关系，如啤酒和尿不湿的
组合推荐；因果关系注重发掘用户行为背后用户属性/物品属性原因。
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动价值创造动因的研究主要聚焦于两大维度：首先，推荐算法通过重塑价值主张促进价值创

造。具体而言，智能产品（王欣等，2021）、智能互联产品（曹鑫等，2022）、预测性产品（Puntoni
等，2021）以及成长品（肖静华等，2020）等概念，被用来描绘算法驱动下的新型产品形态及特

征。这类产品不仅展现出高度的需求响应敏捷性，以提供实时性价值主张（Akter等，2020；
Oestreicher-Singer等，2013），而且擅长创建虚拟产品连通网络，进而拓展连接性价值主张的边

界（Berman和 Katona，2020）。其次，推荐算法通过重构用户画像促进价值创造。一方面，用户和

推荐算法的互动趋于实时化，这有助于多维度和精准地刻画用户（Chen等，2012；肖静华等，

2020），相关数据还可进一步支持产品的个性化设计（Mariani 和 Nambisan，2021）；另一方面，

推荐算法能够捕获用户场景信息，满足其场景化需求，从而增强用户使用意愿（江积海，2019；
Agrawal等，2018；Breidbach 和 Maglio，2020；朱国玮等，2021）。此外，少数研究关注商业模式匹

配性，指出推荐算法促使供需匹配从“千人一面”向“一人千面”转变（王烽权等，2020）。
总之，现有研究主要聚焦于推荐算法如何重塑商业模式的价值要素，并开始关注商业模式

要素间的匹配关系；然而，对价值动因的刻画较笼统，尚未深入剖析推荐算法的匹配逻辑。

（三）推荐算法驱动价值创造的机理

推荐算法驱动价值创造的过程机理是当前文献研究的焦点，主要聚焦于数据网络效应与

算法性能两个方面。依据数据网络效应理论，平台从用户数据中学习得越多，用户对平台的感

知价值越高（Gregory等，2021）。在此基础上，供给端数据网络注重交易范围的扩展和交易效率

的提升，在相应的产品网络中，各类产品从网络中汲取价值并做出贡献，进而对其他产品的销

售产生影响（Oestreicher-Singer等，2013）。优化产品网络布局，不仅能够提升长尾产品曝光度，

还能有效提高小众商品的浏览量，促进市场的多元化发展（Oestreicher-Singer 和 Sundararajan，
2012；Lee和Hosanagar，2019）。而用户端数据网络侧重于拓展交易空间，相应的用户网络涵盖

传入与传出网络、共同浏览与共同购买网络（Lin等，2017）。推荐算法在此发挥关键作用，通过

产生用户网络的数量效应与组合效应（Hosanagar等，2014），拓展用户选择的广度和深度，从而

增强用户的群体感知价值（Li等，2022；Hennig-Thurau等，2012）。
在推荐算法性能方面，算法的功能性价值与算法胜任力密切相关（Fleder和 Hosanagar，

2007）。基于内容的推荐算法通过提高功能预期和信任感，提升用户体验；协同过滤推荐算法则

通过降低预期成本，增强用户使用意愿（Wang等，2015）。此外，算法的情感性价值多与算法可

信力相关联，受到用户主观判断和算法结果影响。用户较高的算法意识有利于增进人与算法的

互动（Shin等，2022），引发算法想象，进而影响用户对算法的态度（黄小莉和周懿瑾，2023）。因
此，准确且透明的推荐能够促进用户信任，提高算法性能（Shin，2020），而“贪婪”的推荐策略可

能导致信息狭窄和过载，增加用户疲惫（Ma等，2022）。
（四）研究评述

尽管关于推荐算法如何驱动内容平台价值创造的研究颇为丰富，但仍存在两个不足之处：

一是较少关注推荐算法在内容平台中的匹配作用；二是缺乏从推荐算法的内在逻辑出发，剖析

其对价值创造的贡献。鉴于此，本文拟从平台匹配视角出发，揭示推荐算法驱动内容平台价值

创造的动因及其机理。 

三、  研究设计

（一）研究方法

本文使用案例研究方法，理由如下：第一，推荐算法驱动内容平台价值创造属于管理实践

中的新现象，归纳式案例研究擅长从质性数据中创建理论观点，解释新现象（Eisenhardt 和
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Graebner，2007）。第二，揭示内容平台价值创造的新动因及其与价值结果的关系，需清晰解释

“how”和“why”问题，这是定量分析难以得到的结果（Yin，2014）。
（二）案例选择

本研究选择抖音和网飞两大视频平台作为研究对象，依据如下。（1）视频内容的典型代表

性：视频相对图文更易理解，已占据内容生态的半壁江山。（2）内容推荐逻辑的差异化特色：两

家企业在推荐算法上展现出显著差异。抖音主要采纳协同过滤推荐算法，其推荐机制基于用户

与内容之间的外部性共现关系构建协同过滤矩阵，呈现典型的相关性特征；而网飞则侧重于矩

阵分解推荐算法，深入挖掘影响用户选择的关键兴趣点或内容属性，具有鲜明的因果性特征。

（3）二者在企业特征、内容类别、内容分发等多个维度总体较相似，却在不同推荐逻辑下实现价

值创造。两者代表性特征描述见表1。
 
 

表 1    样本企业代表性描述

异同 维度
样本企业

抖音 网飞

共性
企业特征 创立于2016年，短视频内容平台 创立于1997年，长视频内容平台
内容类别 15秒到1分钟的短视频为主 电视剧、电影、纪录片等长视频

内容分发方式 个性化推荐算法为主 个性化推荐算法为主

差异

推荐特征 相关关系主导 因果关系主导

人与内容的匹配逻辑
以用户数据为核心，根据用户—用户、

内容—内容的关联展开推荐
以内容数据为核心，

根据用户决策原因展开推荐
盈利方式 广告收入、直播电商、本地生活…… 用户订阅付费

　　资料来源：根据官方信息和相关调研数据（截至2022年9月）整理。
 

抖音成立于2016年，由字节跳动公司运营，主要依靠第三方广告费用获取收入，截至2022年
3月，抖音MAU（月活跃用户数）为6.88亿，是国内用户量最大的短视频平台。网飞成立于

1997年，起步于美国一家DVD租赁公司，2007年起提供线上视频服务，依靠订阅费用获取收

入，已占据美国30%以上的长视频市场，在150多个国家和地区拥有超2亿订阅会员，是目前全

球最大的流媒体公司。

（三）资料收集

本文使用多来源数据，包括二手资料和实地观察，以保证研究的信度与效度。关于网飞，首

先，检索网飞推荐算法相关的文章，并溯源至Netflix Research网站，收集其算法工程师演讲视

频、PPT、博客文章及研究论文；其次，收集公司年度财务报告、业绩电话会议记录、高层讲话记

录资料等；再次，收集网飞内部撰写的书籍及行业研究报告；最后，购买网飞账号，体验观影服

务（约60天），记录每次登录的推荐结果的变化。关于抖音，首先，检索抖音推荐算法相关资料，

溯源至抖音公布的推荐算法信息，例如其算法工程师的演讲、互联网信息服务算法备案系统中

的信息；其次，从巨量引擎平台获取抖音盈利方式、营销活动、用户画像和研究报告等；再次，获

取抖音高管的公开访谈与演讲、书籍，以及推荐系统相关的书籍资料；最后，在抖音平台观看视

频并购物（持续使用约60天），记录推荐页面特征。本文作者从 2020年8月开始收集资料，到

2022年9月已无新证据发现，认为达到理论饱和，停止了资料收集。文字资料共计25.12万字。

（四）数据分析过程

遵循实证主义案例研究的规范性分析步骤，将数据分析过程分为构念化、框架化和理论化

三个阶段（苏敬勤等，2023）。
构念化是衔接企业实践和管理理论的桥梁。研究团队首先对各类现象化的资料进行归类

标记，如表2所示。成员分两组编码构念，其中，部分构念最初设计时仅为一个概括，如相关型推
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荐算法，后发现该构念还应细分，则会讨论和修正，例如将相关型推荐算法细化为“人以群分”
和“物以类聚”。在此基础上，展开组内和组间讨论，验证彼此编码的准确性和一致性，最终形成

图1所示的编码结果。框架化是解释抽象构念之间逻辑关系的关键。针对两家企业推荐算法特

征和价值结果，设想构念间的关系并提出命题，形成初步框架。随后以演绎逻辑论证命题，按照

从结果到原因、从现象到解释，以及从事实到假说的程序推理，以问题导向获得最佳解释。研究

追问“相关型推荐算法中‘人以群分’的价值动因如何创造价值？”等问题，按照“提出问题—迭代

回答—最佳解答”得出构念框架。理论化是案例研究的重要目的。该阶段需迭代“构念→框架

→理论”关系，增强独特现象的理论可解释性。同时，参考相关理论比较推荐算法嵌入商业模式

匹配，价值动因和价值创造机理的变化。由此，研究比较和印证数据与理论、新框架与现有理

论，明晰理论框架的合理性和创新性，最终形成理论化结果。
 
 

表 2    案例资料标记

资料类型 抖音 网飞 标记

高管公开访谈记录 张一鸣《财经》《对话》的专访
里德•哈斯廷斯《大西洋月刊》

（The Atlantic）的专访
DF；
NF

抖音和网飞官方发布
的算法技术

算法工程师曹欢欢的演讲
Netflix Research平台、
Netflix Technology Blog

DG；
NG

书籍著作
《张一鸣让字节跳动的创业哲学》

《推荐系统实践》
《不拘一格》《复盘网飞》

DS；
NS

其他互联网渠道 微信公众号推文、贴吧、知乎、微博等
微信公众号推文、贴吧、

知乎、微博等
DH；
NH

行业研究报告
万得、国泰安等金融数据库券商机构
研究报告,抖音巨量引擎分析报告

《流媒体行业报告》
DY；
NY

研究组成员切身观察和
体验获取的信息

记录使用抖音观看短视频、
分享、互动、购物等体验

记录使用网飞观影的体验
DQ；
NQ

公司财报 暂无 财报数据 NC
  

四、  案例发现

为清晰展示研究结果，本研究首先阐述推荐算法嵌入内容平台形成的价值动因及其价值

创造机理（如图2所示），考虑推荐算法匹配逻辑与数据基础差异，归纳编码四种价值动因。以抖

音为代表的短视频内容平台主要使用相关型推荐算法，价值动因为“人以群分”和“物以类聚”，
推荐上注重“用户—用户”和“内容—内容”相关性，擅长将用户使用经验规模化推广，主要通过

范围经济和学习效应，创造“流量”价值。与之不同，以网飞为代表的长视频内容平台主要使用

基于因果关系的推荐算法，价值动因为“人尽其才”和“物尽其用”，侧重挖掘用户和内容的因果

关系，有利于产生速度经济和复利效应，创造“留量”价值。

（一）相关型推荐算法及价值创造机理分析

抖音推荐算法通过分析“用户—用户”“内容—内容”间的关联性，构建以相关关系为核心

的推荐系统，体现“人以群分”与“物以类聚”的价值动因。下文分别探讨这两种价值动因及其创

造机理。

1. “人以群分”的归纳及其价值创造分析

（1）“人以群分”的编码与归纳

抖音使用基于用户的协同过滤推荐算法①，具有典型的相关性特征，基于用户行为和标签

数据，计算用户兴趣相似性和画像相似性，用以个性化推荐（如表3所示）。一方面，抖音记录用

 ①基于用户的协同过滤推荐算法，两个用户观看行为等重合度越高，用户的相似度就越高，一般使用余弦相似度计算用户之间的相似度，
由此为用户从相似人群喜欢的内容中为用户推荐内容。
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“人尽其才”

抖音

-记录用户行为数据
-计算用户兴趣相似性
-根据用户兴趣相似关系推荐视频

-记录用户画像数据
-计算用户画像相似性
-根据用户画像相似关系推荐视频

兴趣分群

画像分群

“人以群分”

案例企业 用户数据挖掘的初始资料 二阶编码

案例企业 内容数据挖掘的初始资料 二阶编码 三阶编码

三阶编码

抖音

-识别视频数字关联
-计算视频相似性
-根据协同相似推荐视频

-机器自动为视频打标签
-识别视频竞争力
-根据协同竞争推荐视频

相近类聚

相竞类聚

“物以类聚”

网飞

-记录用户兴趣
-挖掘“用户兴趣—内容”因果关系
-根据用户兴趣原因推荐视频

-记录用户场景
-挖掘“用户场景—内容”因果关系

-根据场景原因推荐视频

兴趣分解

场景分解

网飞

-人工解构影片内容
-挖掘影片之间的因果关系
-基于影片内容因果关系推荐

-解构影片元素
-挖掘“用户—影片元素”因果关系

-基于影片形态推荐

内容因果关系网络

内容形态变幻

“物尽其用”

 
图 1    本文编码过程示例

 

“人尽其才”

“人以群分” “物以类聚”

人的数据 内容的数据

“物尽其用”

相
关
关
系

因
果
关
系

 
图 2    推荐算法重构内容平台匹配的示意图 

8
外国经济与管理（第47卷第2期）



户行为数据，如观看、点赞、转发数据，使用余弦相似度等计算出用户兴趣相似性，产生多个用

户兴趣圈层，根据圈层用户选择推荐视频；另一方面，抖音记录与用户画像相关的数据，如年龄

段、位置、活跃时段等计算出用户画像相似性，形成大量用户画像群，根据画像相似群体的选择

推荐视频。此算法被归纳为“人以群分”推荐逻辑：若用户A与用户B在视频喜好或画像特征上

重合，则视为相似群体，相互推荐喜好内容（刘强，2021）。
 
 

表 3    “人以群分”价值动因编码

一阶编码 二阶编码 三阶编码
①记录用户行为数据。抖音记录用户行为数据：who（用户标识）、which（上滑、
观看、点赞、评价……）、what（内容交互）（DF）。②计算用户兴趣相似性。使用皮
尔逊相关系数、cosine相似度等算出：1 000多个兴趣群、300多个特色价值兴趣
群、22个兴趣圈层，如新新青年圈细分为爱宠一族、轰趴一族等（DY；DG）。③根
据用户兴趣相似关系推荐视频。抖音采用基于用户兴趣的协同过滤推荐算法，
其推荐机制为，根据用户行为数据，识别兴趣相似的用户群体，为目标用户推荐
群体内其他用户喜欢的内容（DH；DS）

兴趣分群

“人以群分”①记录用户画像数据。使用大量标签刻画用户画像，涉及年龄段、地域、活跃度、
消费能力、消费习惯……（DG）。②计算用户画像相似性。抖音根据用户标签数
据，产生1000多种用户画像类别，如腔调型男的典型特征是二三线城市、高端科
技爱好者……（DG）。③根据用户画像相似关系推荐视频。抖音使用基于用户画
像的协同过滤推荐算法，其核心在于通过用户画像数据计算出相似用户群体，
并向这些同类画像的用户推送他们所偏好的视频内容。例如，常在深夜时段活
跃的用户，被归类为“熬夜党”，推荐情感共鸣类视频；同时，对于地理位置相距
不超过50公里的用户，将其识别为同城或附近好友，为他们推送其附近好友所
关注的内容（DH）

画像分群

 

由此提出命题1，基于相关关系的推荐算法具有“人以群分”价值动因，根据兴趣分群和画

像分群推荐贴近用户兴趣和场景的内容，满足用户一站式观看需求，促进价值创造。

（2）“人以群分”的价值创造机理

结合案例与理论，本文对命题1展开论述。学习效应理论强调经验累积对价值创造的促进

作用，推荐算法作为学习主体，通过增加推荐次数快速积累学习经验，提升推荐效果，进而驱动

价值创造。首先，抖音的协同过滤推荐算法，基于用户兴趣计算相似群体，规模化推广观看经

验，实现流量精准转化。其全域兴趣电商模式，通过内容激发消费兴趣，形成“兴趣—需求—购

买”闭环，驱动业务增长。如表4所示，抖音在电商领域取得GMV破亿商家众多、用户购买总量

庞大、直播场次与内容互动量显著等成果。在此过程中，算法根据反馈数据自动向兴趣相似群

体推荐商品，实现交易量“滚雪球”式增长。其次，抖音还运用基于用户画像的协同过滤推荐算

法，根据人口属性与使用场景计算相似群体，促使观看经验在用户画像维度上推广，助力流量

多渠道转化。如表4，抖音通过策划并实施多项电商节点营销活动，成功吸引大量用户参与，实

现显著的交易增长。此外，对用户画像的准确洞察还使抖音在本地生活业务上取得突破，如沪

上阿姨抖音团购案例及与饿了么的合作战略。

由此，抖音基于相关关系的推荐算法因 “人以群分”，将用户的观看经验进行大规模推广，

满足用户个性化需求，助力平台流量多渠道、精准转化。

2．“物以类聚”的归纳及其价值创造分析

（1）“物以类聚”的编码与归纳

抖音使用基于物品的协同过滤推荐算法①以及信息流漏斗推荐算法，计算内容相关关系，

 ①基于内容的协同过滤推荐算法，同时观看两个内容的用户越多，则两个内容的相似度越高，一般使用基于余弦相似度计算内容之间的
相似度，由此寻找到与用户喜欢的内容存在高度相似性的内容予以推荐。
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实现内容个性化分发（如表5所示）。一方面，基于内容的协同过滤算法根据视频受众分布计算

视频相似关系，形成相近类聚，具有协同合作特征，推荐逻辑为“若视频A与视频B被相同群体

观看，则两视频存在相近关系，故可向喜欢视频A的用户推荐视频B”（刘强，2021）；另一方面，

信息流漏斗推荐算法根据群体选择结果计算视频竞争力，形成相竞类聚，甄别高竞争力视频。

本文将抖音基于内容相关关系的算法推荐逻辑归纳编码为“物以类聚”。
 
 

表 4    “人以群分”对价值创造的影响

价值创造 部分引用例证

兴趣分群与
价值创造

①开创全域兴趣电商。抖音提出全域兴趣电商，全域兴趣电商=短视频带货+直播带货+抖音
商城+搜索=兴趣电商+货架电商，兴趣电商=个性化用户兴趣匹配×海量用户需求，个性化
推荐算法将用户的兴趣标签和商品的特征标签进行智能匹配，以内容激发用户兴趣和购买
意愿（DH）。②促进直播电商发展。个性化推荐算法助力打造“短视频前置‘种草’+直播阵地
销量爆发”购物模式；抖音每月超900万场直播内容，全年售卖超100亿件商品，GMV破亿的
商家累计860个（DG）

画像分群与
价值创造

①电商节点营销。2021年2月至2022年1月，共落地9个平台级节点营销活动，如三八节、55潮
购节、818新潮好物节等。直播总时长达2亿小时，单场直播交易破百万元的直播间约4.4万
个。55潮流购物季围绕“潮、范、型、爆”，全方位覆盖年轻人心仪好物，直播总时长为2 282万
小时，看播人次141亿，累计订单量23 483万元（DG）。②同城流量变现。2021年以来，抖音加
速布局本地生活，基于POI（point  of  interest）功能，可根据地理位置获取本地生活服务，涉及
团购券、餐厅榜单、游玩住宿等板块（DQ）。2021年初抖音本地生活服务业务GMV目标为
200亿元，2022年这一目标已提升至400亿元（DH）；2022年8月，抖音与饿了么达成战略合
作，打造 “短视频+外卖”即看、即点、即达的本地生活新体验（DG）

 

 
 

表 5    “物以类聚”价值动因编码

一阶编码 二阶编码 三阶编码
①识别视频数字关联。抖音记录视频被哪些用户观看、点赞、分享等，使视频
之间形成基于用户行为的数字关联（DH，DQ）。②计算视频相似性。若多个用
户都喜欢m视频和n视频，则认为两视频具有相似性。③根据协同相似推荐视
频。使用基于内容的协同过滤算法，遵循“用户喜欢的内容—存在关联的内容
群体—内容推荐”推荐内容。例如，用户关注董宇辉账号，算法基于“关注了该
账号的用户还关注以下账号”推荐理由，为用户推荐俞敏洪、东方甄选等账号
（DH，DQ）

相近类聚

“物以类聚”①机器自动为视频打标签。抖音使用机器学习来识别内容，从文字描述、清晰
度、视频时长、风险信息、音乐标题等维度打标签，标签类别有：颜值类（美女、
帅哥、萌娃……）、技艺（舞蹈、画画、程序员……）、生活类（动物、情感……）、
兴趣类（汽车、影视……）等（DG）。②识别视频竞争力。使用信息流漏斗推荐
算法识别视频竞争力。根据视频标签分发给对应标签的用户群，首次分配达
到300左右播放量则进入二次曝光，……，八次曝光能达700万~1100万播放量
（DG，DH）。③根据协同竞争推荐视频。基于用户协同选择，约1%内容进入精
品趋势池，不断衍生优质内容与账号，如董宇辉、刘畊宏、疯狂小杨哥……

（DH，DY）

相竞类聚

 

由此提出命题2，基于相关关系的推荐算法具有“物以类聚”价值动因，根据内容相近类聚

和相竞类聚为用户提供多样、优质视频内容，拓宽用户选择范围，提高用户使用价值。

（2）“物以类聚”的价值创造机理

结合案例和理论，本文对命题2展开论述。范围经济理论揭示用户从同一产品中获取的相

关功能越多，感知价值越高。相关型推荐算法的“物以类聚”推荐策略，利用内容相关关系拓展

匹配空间、增强匹配质量，形成基于算法的范围经济。具体而言，首先，基于内容的协同过滤算

法根据视频受众特征，识别存在相似关联的内容类别，并予以推荐分发，由此产生范围经济。例
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如，抖音为用户提供多样化价值（娱乐、学习、兴趣探索等），以提升用户使用频次与时长，促进

用户增长。抖音广告收入与用户活跃度紧密相关，人均单日使用时长达87.5分钟，DAU已破

6亿，相应的广告收入约2500亿元。其次，信息流漏斗推荐算法通过用户反馈快速调整分发，形

成“物竞天择”机制，促进优秀创作者涌现，强化“用户—创作者—平台”连接，高效转化流量。用

户与达人的强联结关系，直接提升用户在抖音的使用频次与互动量，抖音主站月活跃用户数为

6.75亿，占短视频市场三成以上。此外，抖音个性化推荐算法还助力社会价值创造，如扶贫、非

遗传播等。可见，抖音相竞类聚的推荐促使优质内容展现，为用户、企业和社会创造价值（参见

表6）。
 
 

表 6    “物以类聚”对价值创造的影响

价值创造 部分引用例证

相近类聚与
价值创造

①促进用户规模扩大。抖音平台内容能覆盖大多数用户群体，从3岁小朋友到90岁老人都
能使用，已拥有超6亿活跃用户，成为国民级APP（DH，DQ）。②促进用户持续使用。《抖音
2021研究报告》指出抖音人均单日使用时长达87.5分钟，DAU即日活跃用户数量已突破
4亿（DH）。③提升广告收入。抖音广告收入（年）=DAU×人均单日使用时长×每分钟播放视
频次数×Adload×CPM×365。字节跳动2021年的广告收入约为2  500亿元（约70%源于抖
音），《2021中国互联网广告数据报告》显示，2021年字节跳动在国内互联网广告市场份额
达21%，超越腾讯和百度，仅次于阿里巴巴（DH）

相竞类聚与
价值创造

①提升用户黏性。很多用户会准点在刘畊宏直播间运动，其单场点赞曾突破亿，用户观看
量达5 000万，提升了用户对抖音的使用频次与互动（DQ）。截至2022年5月，抖音主站月活
跃用户为6.75亿，抖音极速版月活跃用户为2.18亿（DH）。②促进直播变现。网红根据粉丝
画像高效带货，如刘畊宏妻子王婉霏在直播间带货某运动服饰，销量破千万。以搞笑剧情
走红的疯狂小杨哥 180天卖出3.36亿元商品（DH，DY）。③助力城市扶贫和文旅扶贫。“山
里DOU有好风光”的项目帮助贫困地区推广旅游产业，抖音成为展现家乡美好景色象的平
台，四川稻城、贵州荔波、河南栾川等借抖音走红（DH，DY）。④助力非遗文化传播。2021年
10位非遗传承人在抖音做电商年入百万（DH，DY）；熔铜壁画电商负责人说：“过去说破嘴
皮子大家也不知道我们在干吗，现在一条视频就可以”；在浙江东阳，抖音电商带动非遗相
关就业超5 000人（DH）

 

由此，抖音基于相关关系的推荐算法因“物以类聚”，为用户提供优质内容及一站式观看体

验，提升用户使用时长与频次，增强用户黏性，促进创造价值。

（二）因果型推荐算法及价值创造机理分析

与抖音不同，网飞主要面向偏好相对稳定的长视频受众，推荐算法注重挖掘“用户—内容”
因果关系，形成因果关系主导的推荐，具有“人尽其才”和“物尽其用”价值动因，以下将分析两

种价值动因及价值创造机理。

1. “物尽其用”的归纳及其价值创造分析

（1）“物尽其用”的编码与归纳

网飞拥有众多影片，如何充分发挥影片资源的价值？网飞在深度解构影片基础上，挖掘“影
片—用户”因果关系以实现个性化推荐（见表7）。影片内容方面，从显性和隐性视角为影片内容

打标签，使用基于内容的推荐算法①、基于内容特征的因果图模型等分析影片因果关系，创建

内容因果关系网络用于推荐。影片形态方面，网飞解构与重组海报、预告片、内容标签等，形成

可变的影片形态，用监督学习算法挖掘用户观影原因，以贴近用户偏好。本文将网飞基于内容

因果关系的推荐编码为“物尽其用”，推荐逻辑为：用户喜欢A影片以及S类型影片，且用户基于

X原因喜欢A影片，B影片具有X特征，故选择以S形态为用户推荐B影片。

 ①基于内容的推荐算法，主要使用内容自身的特征（如影片的导演、演员、拍摄地、主角特点等），根据余弦相似性或者欧式距离来计算内
容之间的相似度，由此为用户推荐内容。 由于用户喜欢具有某些特征的影片，算法会推荐具有这些特征的影片。
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表 7    “物尽其用”价值动因编码

一阶编码 二阶编码 三阶编码
①人工解构影片内容。网飞聘请专业人士根据《Netflix量子论》从上千个维度给
影片打标签。每部影片包含约500个标签：如显性的故事情节、主角职业、教育
水平、人格类型、家庭环境……隐性的观影感受、价值取向、道德水平、结局的
社会接受度……（NH，NG）。②挖掘影片间的因果关系。使用基于影片内容特征
的因果图模型、概率因果模型、因果深度神经网络等预测不同影片的因果关
系；根据影片解构数据计算影片相似性，产生70 000多种影片微流派，如黑暗电
影就包含120多种子流派（NH，NG）。③基于影片内容因果关系推荐影片。算法
推荐与用户喜欢的影片具有存在内容相似性的影片。例如笔者观看并收藏《时
尚的未来》，再次登录时推荐了《室内设计大师赛》，理由为“与《时尚的未来》相
似的影片”“匹配度为98%”“女性、幽默、独立”（NQ）

内容因果
关系网络

“物尽其用”①解构影片元素。网飞使用图像识别算法从视频中抽取图像帧，为每部影片生
成约18张海报；使用AVA视频处理算法识别精彩片段，为每部影片生成约5种
预告片；使用智能技术压缩画面信息，降低背景性元素像素，增强人物等重要
元素像素（NG，NQ）。②挖掘“用户—影片元素”因果关系。使用A/B测试方法优
化推荐算法，挖掘哪些元素吸引用户……网飞发现偏爱喜剧的会员更易被《善
意猎人》只有男主滑稽表情的海报吸引；海报包含三个及以上人时，点击率下
降（NH）。③基于影片形态推荐影片。使用多种监督学习算法根据用户发射的
“信号”，从上百种影片元素组合的形态中筛选最匹配的呈现形态（NG，NQ）。同
样是《善意猎人》，喜欢喜剧影片的用户会看到男主滑稽表情的海报，配以“滑
稽、口无遮拦、黑色幽默”的理由；《纸牌屋》在亚洲地区的预告片强调悬疑和情
感元素，在欧美更注重展现政治阴谋（NH）

内容形态
变幻

 

由此提出命题3，基于因果关系的推荐算法具有“物尽其用”价值动因，根据内容因果关系

网络与内容形态变幻为用户提供精准、快速的推荐，缩短用户决策时间，降低交易成本，增加用

户观看频次与时长，促进价值创造。

（2）“物尽其用”的价值创造机理

结合案例与理论，本文对命题3展开论述。速度经济理论强调服务效率对用户感知价值的

影响，鉴于时间资源的稀缺性和不可再生性，提升匹配效率有利于增加用户时间价值。网飞采

用因果型推荐算法，挖掘用户决策原因，提供精准推荐以及个性化内容形态，从而提升服务效

率，促进产生速度经济效应。具体而言，首先，网飞通过影片内容分解，构建内容因果关系网络，

实现“一叶知秋”推荐效果，解决数据稀疏及新账号冷启动问题。如表8，依据用户选择的“种子

影片”，从多维度计算因果关系，快速推荐相似影片，降低观影时间成本，增强用户感知价值，促

进用户增长。网飞用户从2010年的2150万增至2022年的2.2亿，市值突破2000亿美元。其次，网

飞利用影片元素数据，生成多种表现形态，快速呈现个性化海报、预告片、元数据等关键信息，

使用户快速决策。如《善意猎人》针对浪漫片爱好者，展示男女主同框海报及“浪漫、异性相吸、

迷人”等推荐理由。这种“内容形态变换”策略通过吸引用户注意力，提升内容点播率。网飞

A/B测试显示，个性化海报使影片点播率提升4倍，影片利用率显著提高。尽管2010—2020年，

网飞影片数量从7285部降至5838部，仍能满足用户需求，实现订阅用户数增长。

由此，网飞基于因果关系的推荐算法因“物尽其用”，有利于提升内容点播率以及用户观影

便利性，降低用户的交易成本，促进价值创造。

2. “人尽其才”的归纳及其价值创造分析

（1）“人尽其才”的编码与归纳

网飞会员数量庞大，如何发挥用户数据资源实现个性化推荐？网飞通过因果型推荐算法挖

掘用户行为原因，实现个性化推荐（见表9）。在用户兴趣方面，根据用户行为数据，使用矩阵分
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解推荐算法①，挖掘用户显性和隐性兴趣点，提供“影片+兴趣理由”推荐；在用户场景方面，网

飞根据场景相关数据，使用Contextual Bandit 推荐算法②，识别用户观看的场景原因，提供“影
片+场景理由”推荐。此推荐策略被归纳为“人尽其才”，推荐逻辑为：若用户具有兴趣A/处于场

景B下，则为用户推荐具有特征A的影片/符合场景B的影片。
 
 

表 8    “物尽其用”对价值创造的影响

价值创造 部分引用例证

内容因果关
系网络与价

值创造

①促进扩大用户规模。新用户登录时只需在6行影片中选择感兴趣的3部影片，算法即可从
不同维度召回与之相似的影片集合，以精准多样的影片吸引用户观看；2022年，网飞用户数
量超2亿，市值突破2000亿美元（NG，NQ）。②提升推荐速度。网飞创建的影片内容相似网络
能在不同用户群体间重复使用，极大降低算法在线计算时间开销，当系统识别出用户喜爱
某些影片，即迅速召回与之相似的影片予以推荐（NH，NQ）

内容形态变
幻与价值

创造

①提升影片点击率。用户常缺乏耐心深入了解影片，平均仅花1.8秒决定是否点击，在不了
解影片时常根据海报来决策（NF）；A/B测试显示，个性化海报使影片点击率提升4倍（NG）。
②提高影片点击速度。网飞在用户登录的5秒内呈现个性化的推荐主页，包含约40行不同主
题，每个主题约70部影片；用户平均会在登录主页的90秒内点击一部影片（NQ）

 

 
 

表 9    “人尽其才”价值动因编码

一阶编码 二阶编码 三阶编码
①记录用户兴趣。网飞记录用户兴趣数据：人口统计（性别、年龄、地域……），
用户行为（点击、观看、鼠标停留的位置、评价……）（NH）。②挖掘“用户兴趣
—内容”因果关系。建立“用户—内容”矩阵，挖掘用户隐性和显性兴趣点；用户
可能不承认喜欢肥皂剧，但用一晚上看完了《金妮与乔治娅》（NG）。③根据兴
趣原因推荐视频。使用基于矩阵分解推荐算法，当用户表现出喜欢观看《女子
监狱》《难道不浪漫》“信号”时，算法可挖掘的兴趣点有：黑色幽默、离奇、女性
题材等，据此推荐影片《玩命三姐妹》《两大无猜》（NQ）；用户每次登录页面是
不一样的，逐渐覆盖更多兴趣点（NG）

兴趣分解

“人尽其才”①记录用户场景。网飞记录用户场景数据：时间场景如登录的时间点、所处的
季节、天气、白天或黑夜……；空间场景如用户所处的国家、区域、城市、登录的
设备类型、使用的网络……（NG）。②挖掘“用户场景—内容”因果关系。挖掘出
不同场景（如就餐、出差、居家放松、度假、熬夜、通勤……）与用户选择的因果
关系，例如用户更倾向于在周五晚上观看综艺节目（NG）。③根据场景原因推
荐视频。使用Context Bandit   推荐算法，根据用户历史观看数据，以及当下场
景，预测并推荐可能观看的影片。如总统大选时推荐政治剧相关内容；在日本
旅行时推荐本土特色的动漫内容；节假日推荐值得“周末最搭的电视剧”“深夜
观影”等（NH，NQ）

场景分解

 

由此提出命题4：基于因果关系的推荐具有“人尽其才”价值动因，通过用户兴趣分解和场

景分解，挖掘用户行为原因，提供精准化、场景化的内容推荐及透明的推荐理由，促进价值创造。

（2）“人尽其才”的价值创造机理

本文结合案例与理论，对命题4加以论述。网飞采用订阅式商业模式，价值创造逻辑为复利

效应，价值交换体现长期契约的多次交互。其因果型推荐算法中的“人尽其才”推荐策略，能够

在解析用户行为动因基础上实现推荐与优化的互动循环，产生复利效应。具体而言，首先，在挖

r̂u,i = pT
u qi =

∑K
k=1 pu,kqi,k

Min
(∑

(u,i)∈k(rui−̂rui)
2
+λ(|| pu ||2 + ||qi ||2)

)
 ①矩阵分解算法将“用户—内容”矩阵分解为 “用户—兴趣点”×“兴趣点—内容”的形式。进而训练出“用户—兴趣点—内容”的用户推荐模

型。用户u对内容i的感兴趣程度可表示为： 。算法找到最优参数p和q,进而最小化预测的用户兴趣与用户组真实兴趣之

间的误差，即： 。

P (wt = i|U,C) =
eviu∑

j∈V ev ju

 ②Context Bandit推荐算法旨在预测出用户在C场景下的t时刻，观看视频i的概率P，然后筛选P值靠前的一些影片推荐给用户。P值计算如

下： 。
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掘用户兴趣数据进行推荐方面，网飞运用矩阵分解算法，精准捕捉用户个性化偏好，从而增强

用户黏性并提升内容竞争力。通过深入解析“用户兴趣—内容”之间的因果关系，结合用户反馈

进行持续迭代优化，网飞构建正向循环的推荐机制，即“观看越多，理解越深；推荐越准，观看更

多”。如表10，这不仅显著提升用户的观影体验和忠诚度，还为企业带来持续增长的订阅用户和

高续订率。同时，对用户偏好的精准识别也为网飞内容创作提供有力支持，使其推出《纸牌屋》

等爆款作品。
 
 

表 10    “人尽其才”对价值创造的影响

价值创造 部分引用例证

兴趣分解与
价值创造

①促进用户持续订阅。Netflix数据科学家指出用户每月观看至少15小时，取消订阅的可能
性会降低75％，每月观看时间小于5小时，有95％可能性取消订阅。”（NF）；网飞续订率超
90%（NC）。②促进内容精准创作。面向不同兴趣群体精准制作影片，创作《纸牌屋》《女子监
狱》《奇怪物语》等爆款（NH，NG，NQ）。在决定是否拍摄《纸牌屋》时，网飞发现该剧能覆盖
喜欢观看英国版《纸牌屋》的美国受众，前景乐观，便斥巨资跳过试播买下两季版权，后该剧
风靡全球，开播当季新增用户达到300万，订阅费用几乎覆盖影片拍摄成本（NG，NC）

场景分解与
价值创造

①提升用户推荐接受率。网飞根据用户所处场景提供个性化的  “推荐内容+推荐理由”，促
进用户点击观看，用户观看内容约80%源自推荐，Netflix估算个性化推荐系统每年节省的
业务费用可达10亿美元（NC，NQ）。②促进产品场景化创新。挖掘用户场景以创新产品：像
素自适应功能可根据网络情况智能调整画质，解决网络不佳场景下的观看需求；Netflix-
party功能可边看边聊，满足异地观影互动；计算机屏幕翻转90度的功能满足躺着观影；“音
频描述”适用不便观影场景；“智慧下载”功能会在网速较好时自动缓存喜欢的影片；使用卡
通人物替代影片名称以方便儿童观影选择……（NG，NQ）。③提升使用频次。到2020年一季
度，网飞1.83亿的全球用户中，非活跃账号不到总数的0.5%（NG）

 

其次，在结合用户场景数据进行推荐方面，网飞通过运用Context Bandit等推荐算法，计算

用户观影的场景原因，据此提供“内容+场景理由”个性化推荐。这种推荐方式不仅满足用户的

场景化需求，增强用户对推荐的认同感和信任感，还促进用户点击和观看行为，为推荐系统的

持续优化提供有效的数据支持。如表10，网飞用户观看的内容中约80%源自算法推荐，个性化

推荐系统每年为网飞节省约10亿美元。此外，网飞还基于用户特定观影场景，推出场景化产品

和服务，如Netflix-party、音频描述、智慧下载等，这些创新不仅提升了用户的感知价值和使用

频次，也进一步巩固网飞的市场地位。2020年一季度，网飞全球1.83亿用户中，非活跃账号占比

不足0.5%。

由此，网飞基于因果关系的推荐算法因“人尽其才”，持续优化推荐结果、精准创新产品与

服务，从多个维度提升用户感知价值。 

五、  讨　论

本文旨在探讨推荐算法驱动内容平台价值创造的动因及其机理，选取抖音和网飞作为双

案例研究对象，遵循“价值动因→价值创造机理→价值结果”研究主线，构建推荐算法驱动内容

平台价值创造机理的理论框架（如图3所示）。简而言之，内容平台采取的推荐算法类型，在很大

限度上塑造其商业模式的“用户—内容”匹配特征，进而形成不同的价值动因与价值创造机理，

产生差异化价值结果。

（一）相关型推荐算法及其价值创造机理分析

相关型推荐算法遵循“人以群分”和“物以类聚”的匹配逻辑，利用平台用户规模优势驱动

价值创造。其平台价值创造主要体现在两个方面：其一，基于用户相关关系，识别需求相似群

体，精准推广使用经验，迭代提升推荐准确性，促进价值创造；其二，基于内容相关关系，识别内
 

14
外国经济与管理（第47卷第2期）



容相似性与竞争性，确保推荐的多样性与品质，促进价值创造。社群逻辑下平台商业模式追求

连接红利，而人工智能的应用进一步释放这种连接红利（罗珉和李亮宇，2015）。随后的研究提

出智能互联产品概念，兼具“新型分工”和“智能连接”双重属性：前者通过降本增效改变企业边

界范围，后者通过构建大规模、跨边界且高度集成的智能化产品体系，推动企业边界扩展（曹鑫

等，2022）。本文聚焦于用户数据和内容数据，分别探讨相关型推荐算法的两种价值动因，从多

个理论视角揭示其价值创造机理，丰富价值创造的机理研究。

（二）因果型推荐算法及其价值创造机理分析

因果型推荐算法遵循“人尽其才”和“物尽其用”的匹配逻辑，依托平台内容优势创造价值。

其价值创造主要体现在两个方面：其一，基于用户因果关系，细化推荐颗粒度与理由，增强推荐

精准性和接受率，促进价值创造；其二，基于内容因果关系，创建内容因果关系网络及可变的内

容形态，推动推荐高效化，降低用户时间成本与决策难度，促进价值创造。智能商业时代，数据

作为新生产要素，价值显著，Gregory 等（2021）提出数据网络效应，认为平台数据学习能力与

用户感知价值、使用意愿以及用户数据量相互正向促进，促进价值创造。而算法融入产品创新，

涉及要素解构与重组、成长性验证和多样化匹配（肖静华等，2020）。本文探讨因果型推荐算法

如何运用用户数据和内容数据，驱动商业模式个性化匹配，响应“数据端”驱动的商业模式创新

研究（Sorescu，2017）。
（三）相关型推荐算法和因果型推荐算法的对比

相关型推荐算法和因果型推荐算法因匹配逻辑差异，价值创造结果各有千秋，具体而言，

①准确性，相关型推荐算法需大量数据资料，常受限于数据稀疏性，而因果型推荐算法擅长发

掘因果关系以应对数据稀疏问题，推荐准确性更高（Bottou等，2013）。网飞用户要花数小时观

 

“人尽其才”

“人以群分”

流量价值
相关型推荐算法
价值创造机理

因果型推荐算法
价值创造机理

“物以类聚”

“物尽其用”

-兴趣分群

-用户使用时长
-活跃用户数量
-用户使用频次

留量价值
-用户续订率
-用户增长率
-内容点播率

-画像分群

-相近类聚

-相竞类聚

-兴趣分解

价值动因 作用机理

学习效应

范围经济

复利效应

速度经济

价值结果

-场景分解

-内容因果关系网络

-内容形态变换

 
图 3    推荐算法价值创造实现机理的理论框架
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影，更看重推荐准确性。②多样性，相关型推荐算法从用户和内容相似性出发，易导致局部优化

现象，推荐结果易限于特定领域（Berman和 Katona，2020）；因果型推荐算法关注“用户-内容”因
果关系，擅长挖掘潜在兴趣点，具有推荐多样性优势（Zhang 等，2021）。对网飞，多样化推荐不

仅能增加用户感知价值，还能提升内容投资回报率。③可解释性，相关型推荐算法关注数据相

关性，无法提供明确推荐理由；因果型推荐算法着重分析用户与内容的因果关系，可提供强解

释性的推荐（Bareinboim等，2016）。网飞的推荐可解释性更为重要，直接影响用户对平台的信

任感和满意度。④动态性，相关型推荐算法在数据敏感性（Adomavicius和 Tuzhilin，2005）和更

新策略上（Jannach等，2015）表现出更强能力，具有动态性优势。抖音的推荐动态性至关重要，

因为用户要在短时间内浏览大量内容。

总之，两种推荐算法在多个层面存在差异（如表11所示）。因果型推荐算法能够揭示用户偏

好与推荐内容之间的深层因果联系，适用于构建长期用户关系的环境，如电子商务、长视频及

音乐平台等；相关型推荐算法具有即时性和高效性，在迅速捕获用户兴趣、提升平台流量方面

优势凸显，更加契合新闻资讯、社交媒体及短视频平台等需要快速吸引用户注意的场景。
 
 

表 11    相关型推荐算法和因果型推荐算法的比较

基于相关关系的推荐算法 基于因果关系的推荐算法
价值动因 “人以群分”“物以类聚” “人尽其才”“物尽其用”

常用算法 协同过滤推荐算法、无监督学习算法
基于内容的推荐、基于模型的推荐、

监督学习算法
价值创造机理 学习效应、范围经济 速度经济、复利效应

推荐指标 动态性上具有优势 准确性、多样性、可解释性上具有优势

价值创造结果 “流量”价值：电商、直播、团购、外卖
“留量”价值：影片高质量制作、
影片利用率高、用户续订率高

适用场景
内容数量远多于用户数量、内容增长快、

用户兴趣动态变化
内容数量远低于用户数量、内容增长慢、

用户兴趣稳定
典型案例企业 抖音、快手、淘宝、Amazon、Twitter 网飞、樊登读书、Spotify、Stitch Fix

文献支撑
曹鑫等（2022）；罗珉和李亮宇（2015）；王烽

权等（2020）； Adomavicius 和
Tuzhilin（2005）；Jannach等（2015）

肖静华等（2020）； Gregory等 （2021）；
Bottou等（2013）；Zhang等（2021）；

Bareinboim等（2016）
 

六、  结　论

（一）理论贡献

首先，本文聚焦于推荐算法在内容平台价值创造中的作用，丰富了算法驱动商业模式价值

创造的研究。以往文献将算法作为外部技术因素（Wang等，2015；Ma等，2022；Sjödin等，2021），
鲜有探讨算法如何融入并重塑商业模式架构。本文基于算法嵌入商业模式匹配的视角，通过网

飞和抖音双案例研究，揭示推荐算法在内容平台价值创造中的动因及机理，提出推荐算法驱动

内容平台价值创造的理论框架，从而弥补算法重塑商业模式架构研究的不足，并对智能化商业

模式探索作出积极响应。

其次，本研究结合推荐算法在内容平台的具体应用，深入探讨商业模式价值创造动因，深

化了该领域的研究。既往研究多集中于推荐算法如何创新商业模式要素（Berman和 Katona，
2020；肖静华等，2020），却较少关注推荐算法如何创新要素间的匹配关系。本文着重分析推荐

算法对要素匹配关系的影响，依据推荐逻辑的差异，区分出相关型推荐算法和因果型推荐算

法，并进一步辨析出“人以群分”“物以类聚”“人尽其才”和“物尽其用”四种核心价值动因，为人

工智能背景下的商业模式创新研究提供新视角。

最后，本文结合经济学相关理论，剖析推荐算法驱动内容平台商业模式价值创造的机理，
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拓展了商业模式价值创造的机理研究。现有文献主要使用数据网络效应解释推荐算法价值创

造机理（Oestreicher-Singer等，2013；Lin等，2017；Hafor，2021），较少关注推荐算法的匹配属性。

本文则深入探索推荐算法的匹配逻辑，运用学习效应、范围经济、速度经济以及复利效应理论，

揭示“人以群分”等四种价值动因的价值创造机理，不仅为理解推荐算法在价值创造中的作用

提供新颖的理论视角，而且拓宽了上述经济学理论的应用范畴。

（二）实践启示

首先，推荐算法对平台的价值主张、价值创造机理和价值结果具有直接影响。平台须全面

考量其多重价值，包括长期价值、短期价值、用户价值和企业价值。此外，推荐系统的设计应兼

顾商业价值、用户体验、人文关怀、正向价值观等，以确保内容平台的持续竞争力。

其次，采用相关型推荐算法的内容平台，关键在于多维度、深层次地挖掘用户与内容之间

的相关关系。平台不仅要考虑用户的显性特征（如年龄、性别、地理位置等），还要深入分析其隐

性特征（如兴趣偏好、浏览历史、互动行为等），以精确捕捉并提炼用户的个性化偏好信息，促进

挖掘准确且多样的相关关系，优化推荐系统的效果。

最后，使用因果型推荐算法的内容平台，须重视内容的精细化拆解，充分利用AI技术提取

多维内容数据，以提升内容分发的覆盖率。同时，除记录用户兴趣和场景数据外，还要创新互动

方式，以获取更多元和深层次的反馈，如简化评价流程和设置多样化参与途径，促进推荐算法

挖掘准确且新颖的因果关系，提升推荐系统的整体效果。

（三）研究不足

本文采用双案例研究方法，深入剖析了推荐算法在内容平台价值创造中的动因、机理和结

果，但仍有值得改进之处。首先，本文聚焦于视频内容，后续研究可扩展至音频、图文等内容形

态，以揭示推荐算法在不同内容领域的价值创造过程；其次，本文重点关注推荐算法，未来可将

企业文化、治理机制和合作方式等纳入分析，探索其与推荐算法之间的相互作用；最后，本文较

少关注平台利益相关者的价值，未来可探讨推荐系统中不同参与主体的贡献。
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Summary: This paper follows the research thread of “motivation → mechanism → value”, and
adopts a dual case study of Douyin and Netflix. It induces the value drivers of recommendation
algorithms driving content platforms, and analyzes the mechanisms of value creation driven by different
value drivers. Then, this paper proposes the theoretical framework for value creation driven by
recommendation algorithms on content platforms. The study finds that the value drivers for content
platforms using correlation-based recommendation algorithms are “people divided by groups” and
“items clustered by categories”, which promote traffic value creation by generating learning effects and
economies of scope; and the value drivers for content platforms using causal recommendation
algorithms are “making the best use of talents” and “making the best use of things”, which enhance
retention value creation through compounding effects and economies of speed. This paper enriches the
research on value creation of algorithm-driven business model, and is instructive for further exploration
of intelligent business model.
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