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AI生成摘要对视频社交媒体平台用户行为的多重影响①

———来自对照实验的证据
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摘要: 以 AI生成摘要( AIGS) 为代表的数智技术正通过重塑信息的呈现与处理方式，深刻改
变着数智消费服务平台的用户行为交互与决策路径．研究基于认知吝啬理论，选取国内领先的
视频社交媒体平台为研究对象，采用实地对照实验方法分析了 AIGS 对用户认同行为( 点赞、
投币、收藏) 与评论参与行为的影响．本研究发现，AIGS降低用户观看和理解视频的认知负荷，
从而正向影响了对视频的认同和评论参与行为;同时，AIGS 还显著改变了视频的评论层级结
构，即减少了母评论而增加了子评论．本研究从认知视角揭示，AIGS作为信息处理辅助工具对
用户行为带来的双刃剑效应，丰富了现有 AI应用及平台治理的理论研究．
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0 引 言

近年来，以人工智能( AI) 为代表的数智技术
的广泛应用，改变了数智服务平台上参与主体的
交互生态，催生了新型商业模式，这为平台的运营
管理带来了新的机遇和挑战［1］． 随着大语言模型
技术的发展，越来越多的数智消费服务平台 ( 如
内容社交媒体平台与电商平台) 引入了 AI 生成
摘要( AI-generated summary，AIGS) 应用． AIGS 基
于生成式 AI 技术，可从文本、视频等原始内容中
提取关键信息并转化为简洁摘要，旨在帮助用户
快速把握信息核心并做出决策．

然而，这项以提升效率为初衷的应用正给平
台治理带来一个隐蔽的挑战: 它在提升信息获取
效率的同时，可能引发用户依赖，减少用户互动的
深度与原创性，进而侵蚀平台社区健康生态的根
基．已有文献指出，AI 应用在作为生产力工具减
轻人类负担的同时，也会对用户的认知模式与行

为动机产生复杂影响．具体而言，当人们知晓信息
可通过外部设备( 如搜索引擎) 随时获取时，其对
信息本身的记忆深度会下降，转而更倾向于记忆
信息的存储位置［2］．类似地，针对 AI 辅助决策［3］

或创意生成［4］场景的研究发现，依赖 AI 辅助应
用虽可提升效率，却也可能因固化思维框架或抑
制对问题的深度分析，反而降低想法的新颖性和
导致更低的决策质量． 将这些发现类比至 AIGS

的应用情境中，可以合理推测，用户可能因依赖摘
要而形成浅层认知，减少对原始内容的深入探索
与独立思考，从而进一步影响其后续参与行为的
质量与结构．

尽管这一治理需求日益重要，但学术界的相
关研究尚处于起步阶段．当前探索 AI应用的用户
行为研究主要将 AI 应用视为直接与消费者互动
的决策主体或服务代理，例如作为销售代理劝说
用户购买［5］、作为推荐者替用户筛选商品和内
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容［6］、或作为客服处理用户的请求与问题［7］． 在
这些情境下，消费者往往会将 AI置于与人类对等
的角色进行评判，关注它是否像人一样专业或可
靠，从而影响后续消费决策．然而，AIGS 有着本质
的不同:它并不直接提供服务或决策建议，而是作
为一种信息处理的辅助工具．当前，仅有少数论文
聚焦于 AIGS 的影响［8 － 10］，并主要探究其对用户
参与行为的影响，普遍发现 AIGS 能够激发更多
评论行为或购买行为．然而，这些研究多局限于单
一行为指标的分析，未能综合考察 AIGS 对用户
多类别参与行为的影响．与此同时，深层次的行为
结构组成亦有待深入探究． 具体而言，AIGS 提供
的摘要信息从根本上改变了用户观看习惯和认知
方式，使其无需消费全部内容即可形成初步观点．
这种认知捷径的存在可能瓦解或重构用户后续互
动的结构，然而这一影响尚未得到充分探讨．

基于此，本研究以国内领先的视频社交媒体
平台为研究对象，基于认知吝啬理论，采用实地对
照实验方法，探究了 AIGS 对用户视频认同行为、
互动评论行为及评论层级结构的影响． 本研究不
仅对人智交互行为、内容社交媒体平台治理等研
究做出了重要理论贡献，也为平台在享受技术红
利的同时规避其潜在风险、引导高质量互动、维护
社区健康生态方面提供了关键的实践启示．

1 理论基础与研究假设

在线平台引入 AIGS 进行内容总结，旨在帮
助用户降低信息搜索和理解成本． 这与认知吝啬
理论( Cognitive Miser Theory) ［11］的观点一致． 该
理论指出，由于认知能力有限，人们倾向于选择最
省力的认知策略来处理信息、快速决策，以节省认
知资源和避免疲劳．目前，该理论已在经济管理领
域得到广泛应用，用于深入剖析人们的行为决策
机制．具体而言，认知成本( cognitive cost) 和认知
需求( cognitive demand) 是影响人们认知投入倾
向，进而影响后续行为决策的两大关键机制． 其
一，人们普遍期望以最少认知成本( 如时间、注意
力资源) 获取有用信息［12］．因此，平台若提供节省
信息搜索时间的设计或功能，便能显著提升用户
的满意度和使用意愿．其二，认知需求反映了任务
或情境本身对认知加工的要求水平，人们常常倾

向于选择认知需求较低的任务，以减少处理信息
所需的精力投入．然而，这种认知方式容易导致人
们忽略重要信息、引发认知偏误，最终形成低质量
决策［13］．例如，电商网站上的评论图片分类功能
虽然能简化信息呈现，但也可能使消费者减少思
考，做出低质量购买决策［14］．总体而言，认知吝啬
理论揭示了认知吝啬行为可能带来的双刃剑效
应，为全面理解 AIGS 如何影响用户行为提供了
合适的理论分析框架．

AIGS这一数智应用的嵌入改变并丰富了平
台上主体间的行为与交互关系( 如图 1 所示) ．以
视频社交媒体平台为例，视频上传者与视频消费
者( 观看视频的用户群) 为该情景下的主要主体．
当 AI总结者作为新型主体加入后，视频消费者了
解视频内容的渠道变得更加多元: 除观看完整视
频外，也可通过 AIGS 快速把握视频主要内容，并
改变更深层参与行为． 多元主体间的交互模式因
此呈现出多元化、弱中心化、复杂交互等特征属
性．本研究除了探索视频认同行为 ( 对视频的点
赞、投币和收藏等) 、评论参与行为 ( 评论数量)
外，也关注另一重要行为指标，即评论层级结构．

图 1 AIGS嵌入前后的视频社交媒体平台主体行为关系

Fig． 1 Actors’behavioral relationship on a video-based social media

platform before and after AIGS

以往研究往往将评论区视为一个扁平化的文
本集合，关注评论的数量与内容，却在很大程度上
忽视了其内部互动是如何组织的，即评论的层级
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结构特征［15］．随着社交媒体的发展，评论区已演
变为具有清晰对话脉络的线程式讨论( threaded
discussion) 系统［16］．这种结构天然地将评论划分
为功能各异的两种类型: 母评论( 或称一级评论)
和子评论( 或称二级及以下评论) ，忽视这一结构
差异将丢失大量关于用户互动模式与观点演化的
有效信息．事实上，健康的评论生态需要两种评论
的协同:既要有用户对视频内容直接发起的原创
观点( 即母评论) ，这类评论是用户基于视频核心
信息提出的看法，是评论区互动的起点;也要有用
户之间围绕这些起点展开的延伸讨论，这类评论
是对已有观点的回应、补充或辩论，二者的构成比
例反映了社区的互动模式．

目前，关于评论层级结构的研究关注了不同
层级评论的差异［15］及其相互影响［17］．例如，胡媛
等［15］基于对微博评论的分析指出，一级评论的关
注焦点与事件本身的关联性最强，是用户对原始
帖子内容的直接回应． 而二级及以下评论的关注
焦点则逐渐脱离事件本身，出现主题偏移，延伸为
与事件相关的其他话题或用户间的相互攻击; 层
级越深，评论越容易受到已发布内容的影响．
Cheng等［17］在研究 Facebook 企业页面评论时发
现，企业对一级评论的策略性干预会显著改变二
级评论的数量和情感倾向．

综上所述，尽管部分研究已认识到用户互动
层级结构的重要性，但很大程度上忽略了算法干
预，特别是新兴 AI 应用对该结构的系统性重塑．
随着 AIGS被各大平台用于优化信息体验，一个
关键的理论缺口浮现: 作为一种新型信息中介，
AIGS对用户评论层级的影响机制尚不明确．这一
机制的独特性，根植于 AIGS 与传统评论干预手段
( 如专家评论［18，19］、种子评论［20］、评论排序［21］、虚
假评论［22］) 的根本差异．后者旨在凸显或传播特定
观点，而 AIGS的核心功能在于降低用户理解原始
内容的认知负荷．它改变的是用户在发表评论前的
信息获取方式，促使其依赖认知捷径，以更少努力
参与互动．因此，本研究核心关注的是: 作为以提升
信息效率为首要目标的 AI 生成内容，AIGS 是否会
在无意中重构用户互动的基本模式?
1． 1 AIGS对用户视频认同行为的影响及视频

内容的调节作用
从认知成本的角度而言，人们在决策进程中

普遍倾向于最大程度地缩减时间与认知资源的投
入，此机制会进一步影响其对特定事物或任务的
态度及后续行为．例如，用户在线上平台浏览信息
时，往往期望以较低的成本获取所需信息［23］． 因
此，若平台能通过便携的交互设计满足这一期望，
则更容易获得用户青睐，从而提升其使用体验和
满意度［24，25］．在本研究关注的视频社交媒体平台
上，引入 AIGS 可以帮助用户在观看目标视频之
前，快速把握其核心内容与要点，并迅速判断视频
中是否包含自己感兴趣的部分． 相对于完整观看
视频，通过浏览 AIGS 的总结信息可以显著降低
用户的时间成本和认知资源消耗，使他们能够更
高效地获取有价值的视频信息，从而显著改善了
用户的使用体验． 这种良好的使用体验可转化为
用户对视频的点赞、投币和收藏等认同行为． 因
此，本研究提出以下假设:

假设 1 AIGS 能够提高用户对视频的认同
行为．

为了进一步验证认知成本减少是解释 AIGS
提高用户对视频认同行为这一效应的机制，本文
还关注了视频类型的调节作用． 根据认知吝啬理
论，AIGS为用户提供了更加快捷的理解视频内容
的方式，减少了认知成本的投入，进而增加他们对
于视频的认同行为．因此，当用户观看的视频不需
要过多的认知成本投入时，AIGS对于视频认同行
为的正向影响将减弱，相反，当理解所观看的视频
内容需要较高的认知成本投入时，这一正向效应
将增强．

以往研究表明［26，27］，不同类型的内容对用户
信息处理的认知成本要求存在差异．例如，实用型
产品的评估偏向于认知驱动、以工具性和功能性
为目标．因此，对这类产品信息的处理需要投入更
多的认知资源以评估其性能和客观属性［27］．相对
地，享乐型或者体验型产品更多地与消费过程中
的情感体验、审美愉悦和乐趣相关联，用户在评估
和决策时所需的认知成本更低［26］．本研究关注了
两类视频平台上最为核心的内容类型: 知识型视
频和生活型视频． 用户观看知识型视频的主要目
的是获取相关专业知识，通常需要较多的时间与
认知资源．而生活型视频则大多属于娱乐内容，对
认知资源的需求较低． 因此，在观看知识型视频
时，AIGS能够显著减少用户的认知成本的投入，
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从而更有益于用户的观看体验;然而，对于生活型
视频，由于其本身对认知资源的需求较低，AIGS
所能带来的认知成本降幅有限，因此其对于认同
行为的正向作用将会减弱．基于此，本文提出以下
假设:

假设 2 AIGS对用户认同行为的正向影响，
对于知识型视频( vs．生活型视频) 更为显著．
1． 2 AIGS对用户评论互动行为与结构的影响

在数智经济时代，以在线评论为核心的用户
生成内容既是构成平台内容生态与网络效应的关
键要素，也是影响企业声誉、消费者决策乃至公司
治理的重要力量［17，28 － 33］． 因此，本研究进一步关
注了 AIGS对视频评论互动行为及其结构所产生
的潜在影响．

从认知吝啬理论的视角来看，AIGS 通过降
低用户理解视频内容的认知成本，使得用户可
以在有限的认知资源预算下，将节省下来的“认
知余量”用于具有社交价值的评论活动中． 已有
实证研究表明［8］，在其他应用场景中( 如电商在
线评论) ，AIGS 的介入往往会激发更多的用户
反馈与评价行为．此外，AIGS的引入可能会显著
改变用户的视频观看路径． 例如，用户会在正式
观看视频之前，先选择浏览评论区 AIGS 内容来
获取视频要点． 这一变化既提高了评论区的可
见性，也可能激发其参与评论互动的意愿． 因
此，本研究提出 AIGS 的引入将提高用户对视频
评论的关注度与参与度，表现为评论总数的显
著增加．

假设 3 AIGS会增加用户对视频的评论行为．
与此同时，本研究还关注了 AIGS 对评论互

动结构的影响．视频平台的评论可分为母评论和
子评论．母评论通常涉及对视频内容的直接评价，
要求用户进行更深入的思考，并输出个人的理解
和独特观点，因此具有较高的认知需求．而子评论
则是对母评论的回应，用户只需参与对其观点的
讨论，其认知需求相对较低．

认知吝啬文献指出，个体倾向于在信息处理
过程中避免高认知需求的活动，而这一倾向可能
带来负面影响．在本文关注的在线视频平台上，这
种负面效应可能体现在用户参与评论互动的结构
变化上． AIGS虽然降低了用户理解视频内容所感
知的认知成本，但同时会让用户倾向于维持在低

认知负荷状态，这种状态使其更容易满足于浅层
的认知任务，从而减少对视频内容的深入加工和
思考．既有研究亦表明，AI 辅助的评论图片分类
功能虽然能够提升信息获取效率，但也会抑制用
户参与深度思考而引发其低质量购买决策［14］．

在此背景下，AIGS 的引入可能重塑用户的评
论参与方式．具体而言，用户更加倾向于采取低负
荷的认知方式，采取各类认知捷径来参与活动．由
于发表母评论需要更高程度的认知需求，认知吝
啬倾向将促使用户回避发表母评论行为，而促使
其转向认知需求较低的互动行为． 用户可能会更
倾向于围绕 AIGS总结的观点或其他用户发布的
观点进行跟随式评价，发布更多的子评论．因此，
本研究提出以下假设:

假设 4 AIGS将减少母评论的比例，而增加
子评论的比例．

2 研究方法

2． 1 实验设计
本研究以国内某大型视频社交媒体平台为研

究对象，选取 2024 年 10 月 9 日 ～ 10 月 22 日的两
周时间窗口构建研究样本，实验流程如图 2 所示．

AI视频小助理是该平台上一款基于人工智
能技术的视频内容总结工具( 截至 2025 年 6 月已
在平台积累 53 万粉丝) ，用户通过在某视频评论
区@该账号即可触发其 AIGS 功能，自动生成视
频内容的文字摘要并以评论形式发布． 为确保实
验设计的有效性，预先进行了一项探索性研究．该
研究随机抽取了 2024 年 7 月 25 日同一平台知识
区和生活区发布的 400 个视频，并收集了其完整
评论数据．分析显示，由用户自发@触发的 AIGS
评论，64%集中于视频发布当日，27%在发布次
日，表明用户对该功能的使用具有一定的时间分
布特征．

在上述背景基础上，本研究设计如下实验方
案．研究聚焦于平台的生活区和知识区两大核心

内容板块，并以每日 19: 00 ～ 20: 00 ( 用户活跃高
峰时段) 发布、时长≥2 min 的视频，作为初始样
本库的来源．随后从每日初始样本库中随机抽取
160 个视频作为实验样本，并将其随机均分为实

—4— 管 理 科 学 学 报 2026 年 3 月



验 a组和实验 b组( 各 80 个) ，其余视频则归入控
制 c组．

图 2 视频 AIGS干预实验流程
Fig． 2 Experimental procedure for AIGS intervention on videos

本研究采用时间差异化的干预方案: 实验 a

组视频在发布当日 20: 00 ～ 22: 00，于评论区@ AI
视频小助理以触发 AIGS 功能; 实验 b 组则在发
布次日相同时段执行相同操作．控制 c 组视频则

保持自然传播状态，不施加任何评论干预措施．此
设计基于前期探索性研究发现的用户自然使用模
式，以更好地反映 AIGS 功能的实际应用场景．同
时，实验 a组的即时干预确保了 AIGS作为用户接
触视频时的“前置信息”，为识别其纯粹效应提供
了良好条件;实验 b 组的次日干预则有助于与其
他两组进行对比以检验 AIGS 在不同视频生命周
期阶段的效果差异，并结合双重差分法进一步验
证因果效应的稳健性．

对于进入视频队列的所有视频，均接受为
期 7 d的纵向追踪，以每 12 h 一次的固定频率

( 每日 8 : 00 和 20 : 00 ) 采集多维数据． 这些数据
包括视频层面 ( 观看数、点赞数、投币数、收藏
数、评论数、具体评论内容等) 以及视频发布者
层面( 粉丝数、关注数、视频数、视频获赞数等)
的指标．
2． 2 原始数据描述及随机化检验

实验期共纳入 17 042 个视频样本．表 1 的分
组平衡性检验结果表明，实验组 a、实验组 b 与对
照组 c 在视频时长、标题长度、描述长度、创作者
粉丝量、关注数、视频数和视频平均点赞数等所有
基线指标上均未呈现显著差异( p值 ＞ 0． 05) ．

实验期间共对 2 240个视频(实验 a 组、实验 b
组各1 120个) 进行干预，其中成功生成 1 617 条
AIGS评论( 成功率 72． 2% ) ②．这些 AIGS 的平均
长度为 390 个字符，其中 200 字符以内的摘要占
比最高( 约 43． 3%，对应 700 条) ，超过 600 字符
的长摘要占比不足 10% ．

表 1 实验组与控制组之间的 t检验

Table 1 T-test results between treatment and control groups

变量 变量定义

实验组 a 实验组 b 控制组 c a － b b － c a － c

样本

量

均值

( 标准差)

样本

量

均值

( 标准差)

样本

量

均值

( 标准差)

t统计

量
p值

t统计

量
p值

t统计

量
p值

Duration
视频

时长 / s
1 120

759． 69

( 1 694． 14)
1 120

759． 95

( 1 763． 48)
14 802

837． 59

( 1 936． 17)
0． 0 1． 0 － 1． 3 0． 19 － 1． 31 0． 19

TitleLen
视频标题

长度
1 120

22． 65

( 14． 77)
1 120

23． 21

( 14． 87)
14 802

22． 71

( 14． 74)
－ 0． 90 0． 37 1． 1 0． 27 － 0． 13 0． 89

DescLen
视频描述

长度
1 120

25． 99

( 53． 82)
1 120

27． 53

( 55． 21)
14 802

26． 42

( 54． 66)
－ 0． 67 0． 5 0． 65 0． 51 － 0． 25 0． 8
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② 经人工核查，未能生成 AIGS的视频原因主要有以下几类:第一，部分视频因缺乏语音字幕内容( 如纯音乐视频) 而导致无法生成 AIGS;
第二，当视频内容涉及敏感话题如血腥、暴力时，会触发 AI的相关保护限制，进而导致 AIGS生成失败;第三，有 4 个视频在研究人员执
行操作前，已被其他用户提前@ AI视频小助理并成功生成了摘要，触发其“首@生效、防重复”机制．



续表 1

Table 1 Continues

变量 变量定义

实验组 a 实验组 b 控制组 c a － b b － c a － c

样本

量

均值

( 标准差)

样本

量

均值

( 标准差)

样本

量

均值

( 标准差)

t统计

量
p值

t统计

量
p值

t统计

量
p值

Followers

视频创作

者的粉丝

数量

1 120
7 096． 7

( 30 569． 93)
1 120

7 552． 74

( 57 683． 15)
14 802

8 634． 82

( 90 530． 22)
－ 0． 23 0． 82 － 0． 39 0． 69 － 0． 57 0． 57

Followings

视频创作

者的关注

数量

1 120
165． 08

( 523． 87)
1 120

144． 5

( 458． 57)
14 802

145． 57

( 442． 08)
0． 99 0． 32 － 0． 08 0． 94 1． 4 0． 16

VideoCount

视频创作

者发布的

视频数量

1 120
394． 39

( 1 833． 9)
1 120

431． 29

( 1 528． 55)
14 802

422． 4

( 1 646． 82)
－ 0． 52 0． 61 0． 18 0． 86 － 0． 54 0． 59

AvgLikes

视频创作

者发布视

频的平均

点赞数

1 120
407． 96

( 5 567． 7)
1 120

417． 32

( 7 556． 28)
14 802

261． 27

( 3 665． 58)
－ 0． 03 0． 97 1． 24 0． 22 1． 24 0． 22

2． 3 数据预处理
为确保结果的严谨性，研究依据以下标准与

流程先对数据集进行了严格的筛选:
1) 排除干预失败的视频;
2) 排除视频发布者删除了 AIGS的视频;
3) 排除在视频发布后 7 d观察期内被删除的

视频;
4) 排除控制组中因其他用户干预而出现

AIGS的视频;
5) 排除“知名 UP 主认证”( 粉丝量超过10万)

的视频发布者视频．
筛选后共保留了 15 010 个视频作为研究样

本，样本构成具体为: 实验组 a 组 756 个视频、实
验组 b组 786 个视频、对照组 c组 13 468 个视频．

为应对数据排除可能带来的自选择问题，例
如 AIGS干预是否成功会受到视频自身特征或创
作者特征的影响，本研究进一步采用倾向得分匹
配( propensity score matching，PSM) 与文本相似度
匹配相结合的两步匹配策略，以平衡处理组与控
制组样本特征，降低内生性偏差．

1) 倾向得分匹配
选取以下核心协变量在视频发布时( t0 ) 的值

构建倾向得分模型，其中连续变量均进行对数变
换:①视频特征: 时长、标题长度、描述长度; ②创
作者特征:粉丝量、关注量、历史发布量、历史平均
获赞数．匹配规则:①限定于同一天同一分区( 知

识 /生活) 内匹配，确保时间与内容领域具有可比
性;②采用 1∶ 5 近邻匹配，为每个处理组视频匹配
5 个控制组视频，以兼顾样本量与精度．

匹配后处理组与控制组之间在协变量上的差
异均不再显著( p ＞ 0． 05) ． PSM过程为 1 530 个处
理组视频匹配到 5 509 个控制组视频( 存在重复
匹配情况) ，初步构建了特征相近的可比样本池．

2) 文本相似度匹配
在倾向得分匹配的基础上，进一步通过文本

相似度计算优化匹配效果． 针对每个处理组视频
及其 5 个控制组候选，利用余弦相似度分别计算
视频标题文本和描述文本的相似度，并采用杰卡
德相似度计算视频标签集合的重合度． 后续将上
述三个相似度得分进行算术平均，得到综合相似
度得分，并据此选取相似度最高的控制组视频作
为最终匹配对象．

经过两步匹配流程，最终确定 1 530 个处理
组视频( 实验 a组与实验 b组) 及 1 335 个控制组
视频( c组) 构成研究样本，有效缓解了自选择偏
差的潜在影响，为后续分析奠定了可靠的样本
基础．

3 实证分析与结果

3． 1 因变量、自变量与控制变量
本研究聚焦视频 i 在发布后第 t 期的用户行
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为作为因变量，从用户的视频认同与互动行为两
个维度构建因变量指标．

视频认同行为: 依照文献［34］，本文采用主
成分分析，基于视频 i 在第 t 期新增的点赞量、投
币量与收藏量构造复合的视频认同行为指标
( VideoＲecog) ．

评论参与行为: 1) 数量特征，即第 t期的新增
评论量 ( Comment) 衡量用户在第 t 期互动活跃
度; 2) 结构特征包括母评论占比( 即视频 i 截至 t
期时母评论数量占总评论数量的比例 ParentＲa-
tio) 以衡量直接发言与跟帖讨论的结构差异; 同
时，为更全面刻画评论结构，本研究还构建了子评
论深度( Depth，即视频 i截至 t期每条母评论平均
获得的子评论数量) 作为补充指标．

自变量为 Treat: 实验 a 组视频在实验周期
14 期内始终接受 AIGS干预，Treat取值为 1;控制
c组视频在 14 期内均未接受干预，Treat 取值为
0;实验 b组视频则采用渐进式干预策略，前 2 期
未受干预( Treat =0) ，后 12期实施干预( Treat =1) ．

为降低其他因素对研究结果的干扰，本文引
入视频和创作者相关的控制变量，具体包括:该视
频 i在第 t期的观看数( View) 用于控制当期视频
在平台的曝光程度或流量基础; 视频发布者截至
t － 1 期的粉丝数( L_Followers) ，反映其既有影响

力水平; 视频发布者截至 t － 1 期的关注数 ( L_
Followings) ，衡量其社交网络规模．
3． 2 分析模型

基于面板数据的结构特征，本文采用如下的
面板固定效应模型( 1) 进行估计

Yi，t = β0 + β1 × Treati，t + Controlsi，tΓ +
∂i + θt + DayDummies + εi，t ( 1)

其中 Yi，t 代表因变量，Treati，t 表示视频 i在第 t期
是否受到 AIGS干预，Controlsi，t 为控制变量的向
量; ∂i 为视频个体固定效应，控制不随时间改变
的个体异质性; θt 为视频发布期数的时间固定效
应，用于捕捉视频发布后不同时间周期内的共性变
化趋势; DayDummies表示 t期所属的日历日期(日级
别)的固定效应，用于控制不同自然日期可能引发
的系统性扰动，如平台运营节奏、节假日效应等．
3． 3 实证结果
3． 3． 1 变量描述性统计

表 2 展示了匹配后的视频在时间( t) 层面样
本的描述性统计结果． 数据显示，视频在每 12 h
观测窗口期内平均产生 0． 207 条新增评论，新增
60 个观看量．从评论结构特征来看，样本中母评论
占比均值为 22．3%，表明平均而言，直接针对视频内
容的一级评论约占评论总量的五分之一．在互动深
度方面，每条母评论平均引发 0． 166条子评论．

表 2 描述性统计结果
Table 2 Ｒesults for descriptive statistics

变量名 变量定义 观测值 平均值 标准差 最小值 最大值

VideoＲecog
视频 i在第 t期所获用户

认同的复合量化指标
40 110 0． 009 1． 060 － 0． 1 109． 9

Comment 视频 i在第 t期的新增评论量 40 110 0． 207 5． 954 0 1 060

ParentＲatio
视频 i截至 t期时母评论

数量占总评论数量的比例
40 110 0． 223 0． 385 0 1

Depth
视频 i截至 t期时每条母评论

平均获得的子评论数量
40 110 0． 166 0． 818 0 40

View 视频 i在第 t期的观看数 40 110 60． 67 591． 0 0 69 156

L_Followers
视频 i的发布者截至
t － 1 期的粉丝数

40 110 4 952 13 231 0 107 327

L_Followings
视频的发布者截至
t － 1 期的关注数

40 110 126． 9 413． 7 0 5 000

注: 表 2 是匹配后的视频 － t层面的数据描述性统计．

3． 3． 2 回归结果
表 3报告了在匹配后的总体样本上的回归结

果，表 4则报告了视频类型的异质性分析．就视频认

同行为( VideoＲecog) 而言，引入 AIGS 具有显著正向
影响( β =0． 096，p ＜0． 01) ，但是这一正向影响仅在
知识区视频中存在( β =0． 107，p ＜0． 05) ，对生活区
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视频则不显著．因此，假设 1 与假设 2 得到支持．例
如，对于一个讲解“量子计算原理”的复杂知识视频，
AIGS生成的摘要能帮助用户快速理解核心内容，降

低认知门槛，从而更可能产生点赞、收藏等认同行
为;而对于“记录日常午餐”的生活视频，其内容易于
理解，AIGS对认同行为的正向影响便不显著．

表 3 混合视频类型的回归结果
Table 3 Pooled regression results across different video categories

DV
VideoＲecog ln Comment ParentＲatio ln Depth

( 1) ( 2) ( 3) ( 4)

Treat
0． 096＊＊

( 0． 034)

0． 048＊＊＊

( 0． 013)

－ 0． 030＊＊

( 0． 010)

0． 057＊＊＊

( 0． 012)

ln View
0． 127＊＊＊

( 0． 017)

0． 031＊＊＊

( 0． 003)

0． 003*

( 0． 001)

－ 0． 001

( 0． 001)

ln L_Followers
－ 0． 278*

( 0． 132)

－ 0． 042*

( 0． 020)

0． 026*

( 0． 011)

0． 011

( 0． 009)

ln L_Followings
－ 0． 054

( 0． 171)

0． 025

( 0． 024)

0． 018

( 0． 018)

－ 0． 014

( 0． 010)

截距项
1． 403*

( 0． 688)

0． 132

( 0． 115)

0． 073

( 0． 084)

0． 045

( 0． 055)

相对时间期数

固定效应
√ √ √ √

日期固定效应 √ √ √ √

视频固定效应 √ √ √ √

样本量 40 110 40 110 40 110 40 110

组内 Ｒ2 0． 021 0． 016 0． 008 0． 008

注: 1) * 、＊＊、＊＊＊分别代表回归系数在 5%、1%以及 0． 1%的水平上显著; 2) 括号内为在视频层面聚类调整后的标准误．

在评论互动方面，AIGS的引入显著增加了评
论总数( Comment) ，并且这一效应在知识区( β =
0． 038，p ＜ 0． 05) 与生活区( β = 0． 059，p ＜ 0． 01)
均显著，因此假设 3 得到验证．进一步分析评论互
动行为结构，AIGS引入后，母评论比例( ParentＲa-
tio) 显著降低( β = － 0． 030，p ＜ 0． 01 ) ; 子评论深
度( Depth) 明显提升( β = 0． 057，p ＜ 0． 001) ，支持
假设 4，并且这些影响对不同视频类型不存在异
质性．这种由母评论减少、子评论增多所体现的结
构变化，意味着用户针对视频本身表达观点的趋
势降低，而是更加倾向于在他人评论的基础上进

行回应与讨论．这通常表现为视频下方的评论区
中，那些富含原创观点、个人经验的母评论随之减
少，例如“博主对 xxx 的构想与元宇宙概念相似，
但现有技术还不足以支撑吧”、“这个 vlog 里的地
方我也去过，当时正好遇到了…”的探讨和分享
减少;与此同时，出现了更多如“+ 1”、“同意楼上
说的，另外补充一点…”这样的简短附和或补充
性回复，使得母评论下的讨论链得以延长． 换言
之，用户直接针对视频内容发表原创看法的行
为减少，转而更多地围绕既有观点进行延伸
探讨．

表 4 按视频类型划分的回归结果
Table 4 Ｒesults of regression analysis by video type

DV

知识区视频 生活区视频

VideoＲecog ln Comment ParentＲatio ln Depth VideoＲecog ln Comment ParentＲatio ln Depth

( 1) ( 2) ( 3) ( 4) ( 5) ( 6) ( 7) ( 8)

Treat
0． 107*

( 0． 049)

0． 038*

( 0． 017)

－ 0． 027*

( 0． 013)

0． 076＊＊＊

( 0． 018)

0． 064

( 0． 037)
0． 059＊＊

( 0． 022)

－ 0． 034*

( 0． 014)

0． 032*

( 0． 014)

截距项
1． 669

( 0． 865)

0． 251

( 0． 158)

－ 0． 024

( 0． 119)

0． 057

( 0． 062)

0． 323

( 0． 601)

－ 0． 070

( 0． 138)
0． 217*

( 0． 093)

0． 010

( 0． 116)
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续表 4

Table 4 Continues

DV

知识区视频 生活区视频

VideoＲecog ln Comment ParentＲatio ln Depth VideoＲecog ln Comment ParentＲatio ln Depth

( 1) ( 2) ( 3) ( 4) ( 5) ( 6) ( 7) ( 8)

控制变量 √ √ √ √ √ √ √ √

固定效应 √ √ √ √ √ √ √ √

样本量 22 204 22 204 22 204 22 204 17 906 17 906 17 906 17 906

组内 Ｒ2 0． 024 0． 017 0． 005 0． 013 0． 024 0． 017 0． 009 0． 006

注: 1) * 、＊＊、＊＊＊分别代表回归系数在 5%、1%以及 0． 1%的水平上显著; 2) 括号内为在视频层面聚类调整后的标准误．

3． 3． 3 稳健性检验
本研究通过多种方法对实证结果的稳健性进

行了检验．首先，在替代指标检验方面，为避免主
成分分析方法可能的测量偏差，参照文献采用两
种方法重构视频认同复合指标: 一是基于靳馥境
等［35］的标准化加总法; 二是采用 Chen 等［36］的标
准化平均法．两种替代指标下的回归结果均与主
分析保持一致，支持了研究结论的稳健性．

同时，在基准分析中，对于评论数为 0 的视频
的相关结构特征变量( ParentＲatio 和 Depth) 设为
零值．这种处理方式虽是实证研究中的常规做法，
但可能存在以下局限:第一，可能无法完全反映无
评论视频的真实结构特征，例如将无评论与有评
论但无子评论的情况混在一起，忽略了二者可能
存在本质差异;第二，评论出现与否可能存在系统
性偏差，即存在样本选择问题．为解决以上潜在问
题，本研究采用了 Heckman 二阶段模型［37］进行
补充分析． Heckman 模型设定如下: 第一阶段( 选

择方程) 使用 Probit模型对视频 i截至 t期是否出
现评论的二元虚拟变量 HasComment 进行建模，
并据此计算逆米尔斯比率( Inverse Mills Ｒatio，
IMＲ) ．为满足 Heckman 模型的识别条件，在第一
阶段模型中引入截至第 t期的视频总播放量( To-
talView) 作为排他性约束变量．如表 5 中第一阶段
模型( 1) 与模型( 4) 所示，该变量通过扩大观众基
数显著提高评论出现概率( p ＜ 0． 001) ，且不直接
影响评论的结构，因此符合排他性约束的要求．随
后，第二阶段将所获得的逆米尔斯比率作为控制
变量，以控制由第一阶段选择过程带来的样本选
择偏误．第二阶段的模型( 2) 、模型( 3) 中，IMＲ 系
数是显著的，说明在知识区样本中样本偏差确实
存在，且被 Heckman 估计有效地纠正． 从表 5 列
( 2) 、列( 3) 和列 ( 5 ) 、列 ( 6 ) 中可以看到，在应用
Heckman估计纠正了选择偏差后，AIGS 对母评论
比例的负向影响与对评论深度的正向影响依然显
著且方向一致．

表 5 Heckman两阶段回归结果

Table 5 Heckman two-step regression results

DV

知识区 生活区

HasComment ParentＲatio ln Depth HasComment ParentＲatio ln Depth

( 1) ( 2) ( 3) ( 4) ( 5) ( 6)

Heckman估计 第一阶段 第二阶段 第二阶段 第一阶段 第二阶段 第二阶段

Treat
－ 0． 000

( 0． 021)
－ 0． 119＊＊＊

( 0． 031)

0． 267＊＊＊

( 0． 069)

－ 0． 081＊＊＊

( 0． 023)

－ 0． 069＊＊

( 0． 024)

0． 142＊＊

( 0． 045)

ln TotalView
0． 380＊＊＊

( 0． 007)

0． 394＊＊＊

( 0． 009)

ln L_Followers
0． 028＊＊＊

( 0． 004)

0． 027*

( 0． 011)

－ 0． 058＊＊

( 0． 018)

0． 050＊＊＊

( 0． 004)

0． 023

( 0． 017)

－ 0． 048

( 0． 027)

ln L_Followings
0． 053＊＊＊

( 0． 006)

0． 022

( 0． 019)

－ 0． 068

( 0． 036)
0． 093＊＊＊

( 0． 006)

0． 017

( 0． 022)

－ 0． 022

( 0． 041)

ln View
0． 002

( 0． 002)

－ 0． 003

( 0． 004)

0． 001

( 0． 002)

－ 0． 004

( 0． 004)
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续表 5

Table 5 Continues

DV

知识区 生活区

HasComment ParentＲatio ln Depth HasComment ParentＲatio ln Depth

( 1) ( 2) ( 3) ( 4) ( 5) ( 6)

Heckman估计 第一阶段 第二阶段 第二阶段 第一阶段 第二阶段 第二阶段

IMＲ
0． 187＊＊＊

( 0． 056)

－ 0． 343＊＊

( 0． 106)

－ 0． 014

( 0． 034)

0． 009

( 0． 053)

截距项
－ 2． 911＊＊＊

( 0． 111)

0． 411＊＊

( 0． 127)

1． 122＊＊＊

( 0． 231)

－ 2． 999＊＊＊

( 0． 131)

0． 643＊＊＊

( 0． 156)

0． 566*

( 0． 253)

固定效应 √ √ √ √ √ √

样本量 22 204 5 974 5 974 17 906 5 574 5 574

组内 Ｒ2 0． 050 0． 062 0． 019 0． 025

F值 1． 656 1． 479 1． 028 1． 073

注: 1) * 、＊＊、＊＊＊分别代表回归系数在 5%、1%以及 0． 1%的水平上显著; 2) 括号内为在视频层面聚类调整后的标准误．

此外，本研究还进行了两项补充敏感性分析，
以检验研究结论对不同模型设定和数据结构的稳
健性．首先，使用匹配前的全样本重新估计模型．

与匹配样本相比，全样本保留了原始数据的所有
变异特征．其次，将分析单位从视频 － t( 12 h) 层
面更改为视频 －日层面进行时间粒度的敏感性检
验．视频 －日层面的回归结果与主要发现基本保
持一致．这两项敏感性分析分别从样本构成和时
间维度验证了主分析结论的可靠性，表明研究结
果不受匹配算法或时间聚合水平的实质性影响．
3． 3． 4 附加分析

1) 基于视频时长的异质性分析: 本研究进一
步检验了视频时长对 AIGS 干预效果的异质性作
用．根据约 5 min 的中位数时长将样本划分为长
视频和短视频后，回归结果显示: 在长视频中，
AIGS显著提升了视频认同( β = 0． 178，p ＜ 0． 01 )

和评论数量( β = 0． 060，p ＜ 0． 01) ，同时促进了评
论结构的深度化转变( 母评论比例 β = － 0． 044，
p ＜ 0． 01;子评论深度 β = 0． 092，p ＜ 0． 001) ．相比
之下，短视频仅在评论互动维度呈现较弱效果
( 评论数量 β = 0． 036，p ＜ 0． 05; 母评论比例 β =
－ 0． 019，p ＜ 0． 1，子评论深度 β = 0． 031，p ＜
0. 01) ，且对认同行为无显著影响． 这一差异表
明，对于信息密度更高、认知需求更强的长视频内
容( 例如，深度评测、知识讲解、教学课程等) ，
AIGS更有效地辅助用户理解视频价值并促进深

度互动;而对于信息量相对有限的短视频( 例如，
搞笑片段、快速穿搭、美食探店等) ，用户的认同
决策更依赖于直观感受，AIGS的附加价值相对有
限．这进一步验证了 AIGS 有助于降低用户认知
成本的机制．

2) 母评论比例对视频认同和发布者粉丝量
的影响: 为进一步探究评论结构变量的价值，本研
究在控制 AIGS 干预变量( Treat) 的前提下，考察
了母评论比例对视频认同行为和创作者粉丝增长
的影响．结果显示，评论母评论比例在不同内容类
型中表现出明显的异质性:在知识类视频中，母评
论比例越高，即原创性、观点多元的评论越多时，

创作者的粉丝增长量显著更高 ( β = 4． 58，p ＜
0. 01) ． 这表明，在知识分享场景下，多元观点表
达和用户独立发声更有助于建立对创作者的信任
感和关注意愿．在生活类视频中，母评论比例与视
频认同指标( 如点赞、投币等) 呈显著正相关( β =
0． 119，p ＜ 0． 05) ．说明在轻松娱乐类场景下，原创
性评论的丰富程度更能激发用户共鸣与促进即时
认同．

3) AIGS内容质量的影响分析: 视频类型和视
频长度的异质性分析已经表明 AIGS 的效果具有
情境依赖性．在此基础上，本研究进一步探究了在
AIGS预期效用较高的场景( 如知识类内容和长视
频) 中，AIGS的内在内容质量是否会增强其效果．

本研究采用用户点赞作为评论的内容质量受到认
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可的信号，设置二元变量 IfSummaryLike 来考察
AIGS是否在观察期内获得至少一次用户点赞．结
果表明，AIGS的内容质量对其提升视频认同的效
果存在显著的正面调节效应，但对其改变评论结
构的效果调节作用不显著． 后续研究可进一步探
索 AIGS内容质量的影响机制．

4 结束语

本研究通过实地对照实验探究了视频平台
AIGS对用户认同行为、评论行为及互动网络结构
的影响．研究发现，AIGS通过节省用户认知资源，

能显著提升其视频认同行为． 具体而言，引入
AIGS可以提升视频的点赞、投币和收藏数量，且
这一正向影响仅对于认知成本较高的知识型视频
显著．此外，AIGS提升了用户的评论活跃度，使互
动总量增加，同时母评论的占比显著降低．这表明
AIGS的出现在一定程度上改变了用户的互动结
构，使用户更倾向于参与认知需求较低的延伸讨
论，而非发布认知需求较高的原创母评论．更重要
的是，评论结构的变化对不同内容类型的生态产
生了异质性的实际影响:在知识类内容中，母评论
比例下降不利于创作者的粉丝增长; 在生活类内
容中，则会削弱用户的认同行为．综上所述，本研
究表明，AIGS所引发的结构性变化并非中性，而
是蕴含着深刻的经济后果与复杂的平台治理
挑战．

本研究结果的理论贡献主要如下:
1) 揭示了 AIGS 的双面性作用及其机制，进

而为人机交互及 AIGS 应用领域贡献了新的理论
视角． 首先，将 AIGS 的研究场景从以往聚焦的
B2C 电商 ( 如携程和 Expedia 的产品评论总
结) ［8，9］拓展到了互动更复杂、内容更多元的 C2C

视频社交平台． 这一发现表明，AIGS 的价值超越
了辅助交易决策的范畴，延伸至对社交环境中信
息消费与互动行为的影响，从而拓宽了该领域的
研究边界． 其次，以往研究［8，9］多关注单一行为
指标( 如购买意愿、评论行为) ，本研究综合考虑
了视频认同行为( 点赞、投币、收藏) 及用户互动

评论形成的网络结构． 研究发现凸显了 AIGS 的
双面性:一方面，AIGS作为服务增强工具，通过降
低认知成本，提升了用户的核心体验和认同行为;

但另一方面，其简化认知的作用可能导致用户在
公共讨论中采取认知捷径，产生浅层化、低精力的
互动模式． 从人智交互研究角度，本研究为理解
AI作为信息辅助工具如何影响多元用户行为提
供了视角．

2) 从社交媒体评论互动研究角度，本研究揭
示了效率工具对互动结构的潜在影响． 以往对社
交媒体评论的研究多关注评论的数量［17］、长

度［30］、情感和内容特征［28，29，31 － 33］，而本研究深入
互动结构层面，揭示了技术应用可能带来的非对
称影响．目前有限的关于评论层级结构的研究主要
关注了不同层级评论的差异及其相互影响［15，17］，但
算法干预特别是新兴 AI 工具对评论层级的潜在
重构作用，仍未被充分探索．本研究的发现表明，
AIGS功能的引入虽然可能促进了整体互动，但却
显著降低了需要深度思考的母评论比例，同时增
加了更偏向于反应和附和的子评论比例． 这一发
现为社交媒体和电子口碑研究引入了一个值得警
惕的理论视角: 追求信息效率的 AI 工具，可能在
无意中引导用户走向浅层互动，从而影响评论区
的内容生态质量． 这提示未来的研究在关注用户
是否互动之外，更应深入探究用户如何互动，为理
解在线社区讨论质量的演化提供新的分析维度．

3) 从在线内容干预角度，本研究揭示了 AIGS

作为一种特殊的评论类型，如何影响后续用户的
内容表达．现有内容干预文献大多聚焦于规范性
与说服性干预手段，无论是通过专家或意见领袖
的权威性评论来施加社会影响［18，19］、利用种子评

论来设定和引导讨论基调［20］，还是通过虚假评论

来操纵群体感知以提高自身竞争力［22］，这些手段
的核心逻辑在于凸显或传播特定观点． 它们通过
作用于用户的社会认知 ( 如从众心理、对权威的
信赖) ，以引导用户的最终判断和观点表达．相比
之下，AIGS不传递预设观点，其作用机制并非社
会说服，而是通过降低用户理解原始内容的认知
门槛，作用于用户的个体认知过程．这表明，用户
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的表达基础不再仅限于对原始内容的理解或是对
他人观点的回应，亦可能源于对高度浓缩的摘要
信息进行快速处理的结果．

同时，本研究的发现为视频平台、内容创作者
及广大用户提供了实践层面的参考:

1 ) 对平台管理者而言，本研究不仅验证了
AIGS对提升用户认同行为的积极作用，更通过异
质性分析揭示了其在认知成本较高的内容上效果
尤为显著．这一发现启示平台应采取更为精细化
的运营策略，例如在知识区主动、优先地部署高质
量 AIGS，而在娱乐区则将其作为用户可选的辅助
功能．本研究亦警示了 AIGS 可能引致互动浅层
化的风险，即原创性母评论减少而附和性子评论
增多．因此，平台可以考虑加入提醒机制以防用户
过度依赖 AIGS 而缺乏自主思考，或者通过优化
评论区交互或调整推荐算法，去激励更有深度的
原创评论．

2) 对于内容创作者来说，本研究的结论可以
解决他们对于 AIGS 可能分流观众注意力的担
忧，证明了 AIGS 在特定场景下是一款有效的内
容可及性工具，尤其适合知识类和长视频类创作
者用来降低用户的理解门槛． 但本研究的发现也
揭示了一个需要权衡的复杂局面，即 AIGS 可能
导致评论区原创性母评论的比例减少． 这就要求
创作者需要进行战略性思考: 是优先利用 AIGS
来降低内容的理解门槛、提升视频的传播效率;还
是更侧重于维护一个高质量、充满原创见解的社
区讨论氛围．

3) 对于普通视频观看者，本研究的结果也具
有一定的参考意义． 用户可以有意识地将 AIGS
当作快速了解视频脉络的导航地图，而非完全替
代独立观看和思考的工具，这或许有助于用户在
享受 AI带来便利的同时，更好地保持深度参与和

思考的习惯．
本研究也存在若干局限性，这些局限性为未

来研究指明了方向:
1) 本研究主要关注了 AIGS 对用户行为层面

的影响，但尚未对评论内容本身进行深入的分析．
例如，AIGS的引入究竟使用户的子评论内容更偏
向于情感表达还是观点补充? 评论中争议性观点
的极化程度是否发生变化? AIGS 关注的视频主
题和表述风格，是否会带动用户评论的主题和语
言风格趋同? 未来研究可结合自然语言处理与内
容分析方法，进一步挖掘评论文本在情感、语义与
语言风格上的变化，以更全面地揭示 AIGS 对公
共讨论质量的深层影响．

2) 本研究尚未深入考察不同行为类别之间
可能存在的时序或逻辑关系，例如视频认同与评
论行为发生的先后顺序及其内在关联． 这一局限
可能与用户参与动机和决策习惯的高度异质性密
切相关．例如，部分内容驱动型用户可能在观看后
先产生认同行为，再参与评论互动;而社区驱动型
用户则可能优先浏览并参与评论，后续才决定是
否进行点赞、投币等认同行为; 此外，大量潜水用
户通常仅执行认同行为而不参与互动． 这些差异
化的行为路径在聚合至视频层面后难以识别，可
能掩盖了 AIGS影响机制在不同用户群体中的异
质表现．未来研究可利用用户层级的精细行为轨
迹数据，以揭示 AIGS 影响的微观机制与群体
边界．

3) 本研究主要聚焦于国内单一视频社交媒
体平台，研究结论在其他文化背景或不同运营机
制的平台( 如抖音、YouTube 等) 的普适性仍有待
验证． 未来研究可开展跨文化、跨平台的比较研
究，进一步检验本研究结论的边界条件与适用
范围．
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The multi-dimensional impact of AI-generated summaries on user behavior
on video social media platforms: Evidence from a field experiment

TONG Yu1，2，LI Yi-qing1，PENG Xi-xian1，3*

1． School of Management，Zhejiang University，Hangzhou 310058，China;
2． Center for Ｒesearch on Zhejiang Digital Development and Governance，Hangzhou 310058，China;
3． Neuromanagement Laboratory，Zhejiang University，Hangzhou 310058，China

Abstract: Artificial intelligence ( AI) technologies，particularly AI-generated summaries ( AIGS) ，are resha-
ping user interactions and decision-making processes on digital content consumption platforms by altering the
way information is presented and processed． Grounded in the Cognitive Miser Theory，this study conducted a
field experiment on a leading Chinese video social media platform to examine the impact of AIGS on user en-
dorsement behaviors ( e． g．，likes，coin-tipping，and favorites) and commenting behaviors． The results show
that AIGS reduces users’cognitive load in watching and comprehending videos，thereby positively influencing
both endorsement and commenting engagement． Further analysis reveals that AIGS significantly alters the hier-
archical structure of video comments by reducing parent comments and increasing child comments． From a
cognitive perspective，this study reveals the double-edged sword effects of AIGS as an information-processing
tool，contributing to the theoretical understanding of AI applications and platform governance．
Key words: AI-generated summaries ( AIGS) ; user behavior; digital and intelligent services; platform eco-

system; cognitive load
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