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摘 　 要: 文章探讨了信息流广告的间接效应,即在广告带动下,有更多用户通过算法推荐、
商家发布的信息流内容产生订单。基于短视频平台数据,文章测算用户在信息流内容下产生的订

单增量,检验广告投放量对订单增量是否存在显著作用。结果表明,信息流广告存在两类间接效

应:其一,信息流广告对广告受众存在种草效应,算法后续会为广告受众持续推送商家发布的信

息流内容;其二,信息流广告对商家发布的信息流内容具有加热效应,算法将热度更高的内容推

送给更多非广告受众。此外,文章也揭示了间接效应的重要调节因素,即广告原生性与商家发布

的信息流内容数量,这将有助于商家衡量信息流广告的真实效果,以及优化广告间接效应的

表现。
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Abstract︰This article discusses the indirect effect of news feed advertising, which means that more users generate orders
through algorithmic recommendations and information flow content published by businesses driven by advertising. Based on short vid-
eo platform data, this article measures the order increment generated by users under information flow content, and tests whether the
advertising amount has a significant impact on the order increment. The results show that there are two types of indirect effects in
news feed advertising: first, news feed advertising has a recommend effect on the advertising audience, and the algorithm will con-
tinuously push the information flow content released by the merchant for the advertising audience in the future; secondly, information
flow advertising has a heating effect on the information flow content published by businesses, and the algorithm pushes the more pop-
ular content to more non-advertising audiences. In addition, this article also reveals the important mediating factors of indirect
effects, namely, the originality of advertising and the amount of information flow content released by businesses. This will help busi-
nesses measure the true effect of news feed advertising and optimize the performance of indirect effects of advertising.
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一、 引　 言

信息流广告已经成为媒体平台收入增长的新引擎。信息流广告之所以受到商家青睐,是因为其会被嵌

入媒体平台的内容之间,即与平台用户生产的信息流内容混排在一起呈现,且两者在样式、内容表述上较

为相似(Campbell 和 Evans,2018) [1] ,这样更契合消费者的浏览习惯( Ferreira 等,2017) [2] ,因此相比传统

展示广告更为有效(Wang 等,2019) [3] 。而两者在推送规则上则有所区别,信息流广告由广告系统推送给

用户,推送量取决于商家的付费金额;用户生产的信息流内容由推荐系统根据内容类型、热度等指标免费

推送给其他可能感兴趣的人,热度高的内容能够获得更多推送量。
在商家投放广告后,部分用户会点击广告中的购买链接下单,这一行为产生的销量被称为信息流广告

的直接效应,之前对于直接效应的研究已经比较深入,主要关注广告自身的点击率和转换率两个关键指标

(Aribarg 和 Schwartz,2020 [4] ;Zarouali 等,2017 [5] )。但是由于信息流广告与平台上的信息流内容相互融合

(Wojdynski 和 Evans 等,2016) [6] ,信息流广告的部分效果可能是通过用户点击媒体平台上的信息流内容

来实现的,本文将其称为信息流广告的间接效应,这是其与传统展示广告的关键区别。更确切地说,这种间

接效应来源于广告商家生产的信息流内容,因为在大流量媒体平台上,例如抖音、今日头条,商家一方面会

作为广告主,利用平台投放信息流广告;另一方面也会在平台上注册账号,例如自己的抖音号、头条号,在
账号中发布与自家产品相关的信息流内容,并在内容中嵌入购买链接,引导感兴趣的用户点击链接购买。

具体而言,本文基于某短视频平台的广告销售数据,利用元学习算法 X-learner 计算信息流广告投放

后用户在算法推荐、广告商家发布的信息流内容下产生的订单增量,构建商家的广告投放量与订单增量之

间的 Poisson 模型,用以检验信息流广告是否存在间接效应。本文研究发现,信息流广告投放存在两种间接

效应:种草效应和加热效应,而信息流广告的原生性和商家发布的信息流内容数量则对以上两种效应具有

显著的调节作用。本文的主要贡献有两方面。首先,本文研究了一种相对较新的广告类型,即信息流广告,
并将其与商家生产的信息流内容结合起来,从理论和实证上共同探讨信息流广告可能存在的间接效应,即
“种草效应”和“加热效应”。之前对信息流广告的研究只关注其直接效应,导致信息流广告的投放效果被

严重低估,从而无法准确衡量广告投放的 ROI(投入产出比),这将不利于广告主科学有效地分配广告预

算,部分直接效应表现不佳但间接效应优秀的广告往往面临减投甚至停投的风险。从本文结论中得出的管

理见解可能会改变广告 ROI 的衡量方式,并鼓励商家更加关注信息流广告的间接效应,甚至带动行业的

潜在变革。其次,本文揭示了影响种草效应和加热效应的重要调节因素,包括广告的原生性和商家发布的

信息流内容数量,这不仅增加了对信息流广告间接效应的理解,也使从业者能够更好地优化信息流广告的

表现。

二、 理论分析和研究假设

(一) 信息流广告的种草效应

信息流广告是一种与其所嵌入平台的形式和特征相互融合的在线广告(Aribarg 和 Schwartz,2020) [4] ,
在设计上具有原生性(Kim 等,2016) [7] ,而原生性主要体现在广告形式和内容两方面。形式原生指的是信

息流广告与其所嵌入平台的信息流内容在样式上存在一定的相似性(Sahni 和 Nair,2020) [8] ,例如,抖音、
快手的信息流广告是一条短视频,今日头条、百度的信息流广告是一篇图文资讯。内容原生性指信息流广

告在展现风格上与平台上的信息流内容较为一致,其穿插于平台内容之间进行品牌信息的传递(范思等,
2018) [9] ,但如果没有特别标注 “广告” 字样,很容易让消费者误以为其是一则信息流内容 ( Harms 等,
2017) [10] 。

正是由于信息流广告与媒体平台的信息流内容在形式、内容上保持一致(Campbell 和 Evans,2018) [1] ,
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且两者被混排在一起呈现,所以信息流广告的间接效应很可能是通过信息流内容和推荐算法实现的。这是

因为用户看到信息流广告后,对广告中的产品完全没有需求的用户会迅速划走,有强烈需求的用户会直接

点击广告中的购买链接下单,但多数情况是用户对广告产品存在部分需求,他们可能会留下产品印象、认
同产品价值,但往往不会在当下立即购买。过往文献指出,这些用户在看到广告后会产生大量包含品牌名

称和关键字的搜索行为(Rutz 和 Bucklin,2011) [11] ,通过搜索行为访问该商家的平台账号,甚至点击商家

在其账号中发布的内容(Sahni 和 Nair,2020) [8] 。
这是因为根据说服效应理论( Friestad 和 Wright,1994) [12] ,当消费者感知广告中隐藏的说服目的,他

们的说服知识会被不同程度地唤起,从而运用搜寻者策略回应广告中的说服意图(Kirmani 和 Campbell,
2004) [13] ,即主动从广告商家处收集信息,甚至对商家进行反馈。例如,在这一过程中,用户可能会对商家

在其账号中发布的信息流内容进行浏览,甚至对感兴趣的内容进行点赞、评论等互动行为。而这些浏览、互
动行为会被推荐算法捕捉到,推荐算法基于行为特征分析判断该用户可能对相关内容感兴趣,因此随后会

将该商家发布的其他信息流内容持续推荐给他们(Ansari 等,2000) [14] ,这些与产品、品牌相关的信息流内

容将对用户进行多次触达,从而促使这些广告受众点击信息流内容中的购买链接下单。根据 Linden 等

(2003) [15] 的研究,通过个性化推荐系统为消费者展示他们之前浏览过的产品,能够增加产品销售。而
Johnson 等(2017) [16] 对在线零售商的研究也发现,对之前看过广告的用户进行多次触达,能够提高10. 5%
的购买量。Sahni 等(2019) [17] 从认知心理学的角度对这一现象给出解释:一方面,从广告功能出发,多次触

达能够提醒消费者关于产品属性和广告商的信息;另一方面,认知心理学描述了“输出干扰”的现象,多次

接触该内容可以让消费者回忆起与产品相关的记忆,比较难回忆起其他类似的信息(竞品信息),从而提

高购买转化率(白寅等,2022) [18] 。
综上所述,随着广告投放量的增加,即广告被展示给更多用户,因此有更多用户可能被广告“种草”,

他们会通过搜索等行为访问该商家发布的信息流内容,并进行浏览 / 点赞 / 评论等行为,推荐算法基于行为

特征给他们持续推送商家发布的其他信息流内容,从而带动这些广告受众在信息流内容下达成转化,本文

将这种信息流广告的间接效应称为信息流广告的“种草效应”,图1的上半部分即为种草效应的具体形成

过程。基于以上分析,本文提出以下研究假设 H1:
H1:信息流广告对看过广告的用户(广告受众)存在种草效应,即广告投放量对广告受众在算法推送、

商家发布的信息流内容下产生的订单量具有正向影响。

(二) 信息流广告的加热效应

信息流内容的实质是将用户或专业人士生产的内容通过推荐算法传递给其他平台用户 ( Devito,
2016) [19] ,推荐算法基于对用户行为的分析,挖掘用户对内容的偏好和潜在需求,从而实现个性化、精准化

的信息推送(张香萍和李军,2019) [20] 。推荐算法在执行任务时一般存在两个阶段:召回阶段和排序阶段。
召回阶段根据用户的历史行为数据,例如点赞、收藏、评论等,为用户在海量的信息中粗选一批其可能感兴

趣的待推荐内容(Shin,2020) [21] 。召回阶段挑出候选集后会交到排序阶段,排序阶段将对所有召回结果进

行更精细化的打分,使其变得有序,选出得分最高的少量结果推送给用户( Park 等,2007) [22] 。在召回阶段

的排序逻辑中,信息流内容的热度是决定算法推送量的重要因素。热度值根据用户互动行为数据来衡量,
主要参考信息流内容的浏览、点赞、评论等项的数量,按照一定权重对各项得分进行加总计算,热度值更高

的内容会被推送给更多用户。
如种草效应所述,部分看到信息流广告的用户(广告受众)会通过搜索行为访问该商家的平台账号,

对商家在其账号中发布的信息流内容进行浏览 / 点赞 / 评论等行为,而他们的行为也提高了这些信息流内

容的热度。首先,推荐系统会为热度更高的内容配比更多播放量,因此这些信息流内容会被推送给更多之

前没有看过广告的用户(非广告受众),即他们虽然没有被广告“种草”,但在热度的作用下也会有更多非

广告受众看到商家发布的信息流内容并点击其中的购买链接下单。其次,根据 Chen 等(2011) [23] 的说法,
当产品互动量越多,后来的消费者推测产品质量越高,从而提高购买的可能性,因为在这些信息流内容下

有更多的点赞、评论、分享等互动行为,所以非广告受众在看到热度更高的信息流内容后也会认为其推荐
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的产品质量更高,从而具有更高的购买意愿。此外,韩雨彤等(2021) [24] 对抖音直播电商的研究、齐托托等

(2021) [25] 对知识付费产品的研究、汪旭晖等(2018) [26] 对智能电视机的研究,也都支持互动量对销量的正

向影响。
综上所述,随着广告投放量的增加,即广告被展示给更多用户,因此有更多被“种草”的用户会产生大

量浏览 / 点赞 / 评论等行为,这些行为也提高了商家发布的信息流内容的热度,推荐算法会将其推送给更多

之前没看过广告的用户(非广告受众),而这些非广告受众对于热度更高的内容也存在更强的购买意愿,
从而带动他们在信息流内容下达成转化。本文将这种信息流广告的间接效应称为信息流广告的“加热效

应”,图1的下半部分即为加热效应的具体形成过程。基于以上分析,本文提出以下研究假设 H2:
H2:信息流广告对商家发布的信息流内容存在加热效应,即广告投放量对非广告受众在算法推送、商

家发布的信息流内容下产生的订单量具有正向影响。

图1　 种草效应和加热效应的具体形成过程

(三) 信息流广告的原生性

说服知识由 Friestad 和 Wright(1994) [12] 提出,是指消费者随着时间的推移而获得的一种用以合理应

对营销人员的说服目标、潜在动机和说服策略的个人知识。用户在日常生活中面临大量营销人员的说服行

为,在此过程中,用户会逐渐积累经验,对营销人员的说服策略形成一定程度的认识。说服知识表明营销人

员怀有自私的动机(Campbell 和 Kirmani,2000) [27] ,因此当用户再次接收到类似的营销信息时,他们的说

服知识将被唤起,用户会主动思考营销人员背后的行为动机,从而形成应对态度。
说服知识理论(Friestad 和 Wright,1994) [12] ,认为信息中隐藏的说服意图越容易被察觉,则用户的说

服知识就会被更大程度地激活,而说服知识提高了用户的认知防御,并导致他们质疑广告主张的可信度

(Xu 和 Wyer,2000) [28] 。过往的文献通常用该理论解释信息流广告的原生性与广告说服效果之间的关系,
例如,Wojdynski 和 Evans(2016) [6] 发现,广告的内容原生性向用户隐藏了其说服意图,导致用户的说服知

识和怀疑知识难以被唤起,而广告的形式原生性会降低说服的激活度,从而提升了用户对广告中产品、品
牌的接受意愿。

当广告受众看到更加原生的广告时,他们很难察觉到广告中隐藏的说服意图,这将导致用户的说服知

识更不容易被激活,从而减少对广告信息的怀疑态度和对营销人员动机的不信任感 ( Darke 和 Ritchie,
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2007) [29] ,也避免将这种怀疑与不信任转移到广告中的产品与品牌上(Xu 和 Wyer,2010) [28] 。基于此,相
对于原生程度较低的广告,更加原生的广告能够防止用户后续对同一来源的信息产生负面印象(Darke 和

Ritchie,2007) [29] ,当这些广告受众后续被算法推送商家发布的信息流内容时,他们将更有意愿下单购买。
基于以上分析,本文提出以下研究假设 H3a:

H3a:原生性会增强信息流广告对广告受众的种草效应,更加原生的信息流广告具备更强的种草

效应。
根据 Friestad 和 Wright(1994) [12] 的描述,说服知识的主要功能不是让消费者对营销人员的说服尝试

产生怀疑,而是帮助消费者从营销人员处收集有用的、与自身目标相关的信息。在种草效应中,当用户感知

广告中隐藏的说服目的,他们的说服知识被不同程度地唤起,其中对广告产品感兴趣的受众往往会产生大

量包含商家品牌名称的搜索行为,通过搜索行为浏览商家在其账号中发布的内容甚至与其互动,在此过程

中不断收集和广告产品有关的信息。此外,Kirmani 和 Campbell(2004) [30] 的研究也佐证了这一现象,当用

户感知信息中隐藏的说服意图时,他们会运用搜寻者策略予以回应。搜寻者策略包括询问、建立联系、奖
励、测试、指导和接受帮助共六种,即用户会主动从营销人员处搜集有用信息和专业知识,甚至与营销人员

积极互动以寻求反馈和协助。
综上所述,更加原生的广告虽然不容易唤起广告受众的说服知识(Wojdynski 和 Evans,2016) [6] ,但他

们因此也不会主动从营销人员处搜寻信息,例如更少浏览商家发布的信息流内容,更少通过评论等互动行

为给予反馈、获取解答,而正是这些浏览 / 互动行为能够提高商家发布的信息流内容热度。基于此,相对于

原生程度较低的广告,更加原生的广告对信息流内容热度的提升反而有限,这将导致推荐系统为其配比的

推送量也相应更少。基于以上分析,本文提出以下研究假设 H3b:
H3b:原生性会减弱信息流广告对商家发布的信息流内容的加热效应,更加原生的信息流广告其加热

效应反而更弱。

(四) 商家发布的信息流内容数量

除投放广告外,商家也会在自己的平台账号中发布与品牌、产品相关的信息流内容,值得说明的是,信
息流内容的发布数量主要取决于商家的宣传策略、品牌调性等因素,其广告投放量与内容数量的相关性不

高。当商家发布的信息流内容数量较多时,这为推荐系统提供了更充足的“弹药”,对于那些之前看到信息

流广告并且通过搜索行为对该商家发布的信息流内容进行浏览、点赞、评论等行为的“种草”用户,推荐系

统有更丰富的信息流内容能够推送给他们,这些广告受众更可能会被商家发布的信息流内容持续触达。一
方面,这将有助于用户处理之前广告传递给他们的信息,并在此过程中更新他们对商家的印象,这是广告

间接转化的重要驱动因素(Sahni 和 Nair,2020) [8] ;另一方面,多次触达也能够提醒用户关于产品属性和

广告商的信息(Sahni 等,2019) [17] ,从而提高产品的购买量( Johnson 等,2017) [16] 。当商家发布的信息流内

容数量较少时,即使有用户看过广告并被“种草”,推荐系统也没有足够的新内容推送给他们,从而降低了这

些看过广告的用户后续被信息流内容触达并转化的可能性。基于以上分析,本文提出以下研究假设 H4a:
H4a:信息流内容数量会增强信息流广告对广告受众的种草效应,商家发布的信息流内容越多,信息

流广告的种草效应也越强。
然而当看过广告的用户通过搜索等行为访问商家的平台账号,并对商家发布的信息流内容进行浏览、

互动时,商家发布的信息流内容数量越多,这些用户的潜在选择也相应更多,因此不同用户更可能分别对

不同的内容进行浏览、互动,每个信息流内容的热度相应更低。而当商家发布的信息流内容数量较少时,这
些浏览、互动行为均集中发生在这几个有限的信息流内容上,它们的内容热度就相应更高。当之前没有看

过广告的用户(非广告受众)被推荐系统推送了这些信息流内容,他们发现这些内容热度较低时,其可能

推测所介绍商品的质量不高(Kirmani 和 Campbell,2004) [13] ,或认为这代表所介绍商品不够受欢迎,从而

对销量产生负向影响。基于以上分析,本文提出以下研究假设 H4b:
H4b:信息流内容数量会减弱信息流广告对商家发布的信息流内容的加热效应,商家发布的信息流内

容越多,信息流广告的加热效应反而越弱。
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本文的假设模型见图2。

图2　 假设模型

三、 研究设计

(一) 样本选择

本文数据集来源于国内某短视频平台的面板数据,该平台也是业内领先的信息流广告服务商。本文选

取的自变量为每个广告的投放量,其中同一广告的形式和内容(素材)完全相同,而种草效应和加热效应

的因变量分别是广告受众 / 非广告受众在算法推荐、商家生产的信息流内容下产生的订单增量。考虑到业

内通用的效果归因周期为7日,即只统计用户看到信息流广告后7日内产生的订单量,而且广告绩效也会受

到以周为单位的周期性影响,因此本文将取样周期定为2021年3月1日(周一)至2021年3月28日(周日)共4
周。此外,本文限制所取广告在取样周期内均有投放行为,同时剔除周期内任意一日存在数据缺失的广告

计划2941个,剔除任意一日因存在违规行为而被停止投放的广告计划449个,最终得到样本广告计划共计

40116个。

(二) 变量测量

1 . 因变量。本文选取的种草效应 / 加热效应的因变量分别是广告受众 / 非广告受众在算法推荐、商家生

产的信息流内容下产生的“订单增量”,这里的“订单增量”指的是在广告受众 / 非广告受众产生的“订单

量”的基础上,剔除两类群体中的“非广告效应”订单。本文之所以选择“订单增量”而非“订单量”的原因

是,存在一定比例的用户,无论商家是否投放信息流广告,其都会被算法推荐该商家发布的信息流内容,并
且会点击信息流内容中的购买链接下单。这是因为,他们的行为特征与该商家发布的信息流内容极为匹

配,即使商家没有投放信息流广告,这些用户也会被推荐算法识别并主动推送商家发布的信息流内容,所
以他们产生的订单并非广告投放所带来的,应当属于“非广告效应”订单。随着自变量“广告投放量”的增

加,看到广告的用户(广告受众)也相应增加,而没有看过广告的用户(非广告受众)则相应减少,广告受众

和非广告受众产生的订单中属于“非广告效应”订单的绝对值也会更大 / 更小,因此“广告投放量”天然对

种草效应 / 加热效应带来的“订单量”存在显著的正 / 负向作用,但“非广告效应”订单并未体现广告投放的

价值。综合来看,选用“订单量”作为因变量无法度量真实的种草效应 / 加热效应,而“订单增量”则能够避

免这一问题。
基于此,为了剔除“非广告效应”订单的影响,本文将度量广告受众 / 非广告受众在算法推送、商家生

产的信息流内容下产生的“订单增量”。在目前的文献中,度量的最佳方法是采用线上随机试验 A / B 测试,
将广告随机划分为两组,分别进行“投放”和“不投放”操作,直接计算两组广告的受众 / 非受众在信息流内

容下产生的订单量的差值,Sahni 等(2019) [17] 采用了这种方法。
考虑到随机试验 A / B 测试需要人为干预广告的投放状态,存在成本过高等问题,因此本文决定选用

二手数据进行度量。但二手数据不能使用随机分组来平衡混杂因素对结果的影响,针对该问题,Li 和

Kannan(2014) [31] 构建了一个包含客户转换决策阶段的三层测量模型,用以计算营销渠道的增量价值,而
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Johnson 等(2017) [16] 则开发了“幽灵广告”方法,相比 A / B 测试可以降低实验成本,提高测量精度。
考虑到对于预测数值的准确率具有极高要求,因此参考 Künzel 等(2019) [32] 的测量方法,利用元学习

算法分别估计每个广告样本在投放 / 不投放时的结果。此外,由于本文选用的广告数据集中对照组的数据

量远大于实验组,当预估函数相对复杂时可能导致在预估实验组的“base learner”时出现过拟合问题,因此

本文选用元学习算法中的 X-learner 模型,该方法主要用于解决组间数据量不均衡导致模型表现不佳的问

题。本文对种草效应产生的订单增量度量步骤如下,加热效应同理,后续不再赘述。
(1)样本选取。本文将被投放广告的账号匹配为实验组,未投放广告的账号匹配为对照组。实验组正

例:被实验组的信息流广告触达,随后被算法推送实验组账号发布的信息流内容且点击购买链接下单的用

户;实验组负例:被实验组的信息流广告触达,随后被算法推送实验组账号发布的信息流内容且没有点击

购买链接下单的用户。对照组正例:未被实验组的信息流广告触达,但被推送对照组账号发布的信息流内

容且点击购买链接下单的用户;对照组负例:未被实验组的信息流广告触达,但被推送对照组账号发布的

信息流内容且没有点击购买链接下单的用户。
(2)度量模型。第一步:将对照组和实验组数据分别建模,利用监督学习拟合相应函数,预估被投放的

广告和未投广账号在信息流内容下产生的订单量,得到对照组和实验组模型如下:
μControl(X) = E(YAdvertising | X = χAdvertising) (1)

μTreatment(X) = E(YnoAdvertising | X = χnoAdvertising) (2)
第二步:交叉预估,用对照组模型 μControl(X)训练实验组数据,再用实验组的真实值减去 μControl (X)模

型预估值,得到增量 DControl(X i);用实验组模型 μTreatment训练对照组数据,再用 μTreatment模型预估值减去对照

组的真实值,得到增量 DTreatment(X i)。
DControl(X i) = YTreatment

i - μ︿ Control(X
Treatment
i ) (3)

DTreatment(X i) = μ︿ Treatmentl(X
Control
i ) - YControl

i (4)

其中 YTreatment
i 和 YControl

i 分别表示实验组和对照组的真实值,XTreatment
i 和 XControl

i 分别是两组的特征向量。
第三步:分别用两组的增量 DControl (X i )和 DTreatment ( X i ) 作为自变量,分别构建回归模型 τ︿ Control ( x) 和

τ︿ Treatment( x)拟合增量,再通过计算τ︿ Control( x)和τ︿ Treatment( x)的加权和得到条件平均处理效果。
τ︿ ( x) = g( x) × τ︿ Treatment( x) + (1 - g( x)) × τ︿ Control( x) (5)

τ︿ (X) = E(D􀮨Treatment | X = χTreatment) = E(D􀮨Control | X = χControl) (6)

其中τ︿ Treatment( x)代表对D􀮨Treatment( χTreatment)的建模;τ︿ Control( x)代表对D􀮨Control( χControl)的建模。g( x)代表先验

权重函数,本文选用倾向性得分加权来控制非随机分配带来的可观测值差异,从而提高预估准确性。倾向

性得分 e( x)描述一个属性为 x 的广告主属于处理组的概率,本文使用 probit 模型估计倾向性得分,即e︿(x) =
Pr(T = 1 | x1,x2,x3 ...,xn),模型中的可观测协变量为账号特征 xn(同后文)。

最后,本文利用前文描述的 X-learner 方法,按照广告维度进行测量。对于之前看过信息流广告的用户

(广告受众),本文统计其后续7日在算法推送、商家发布的信息流内容下产生的订单增量。其中,7日周期

为广告归因普遍采用的标准,根据样本统计,触达7日后产生转化的用户数仅为0. 029% ,可以不予考虑。本
文将这些用户后续产生的订单增量归因到广告展示当日,如果存在同一用户看到同一商家发布的不同广

告后在其信息流内容下产生订单的情况,本文按照学界和业界通用的“最后一次点击”原则进行归因,即
将该用户产生的订单归因到他最后一次看到的广告上。对于之前没看过信息流广告的用户 (非广告受

众),本文只统计其在广告投放当日产生的订单增量,因为加热效应的作用时间较短,不存在以天为单位

的滞后。
2 . 自变量。本文选取的自变量为广告投放量,这些广告均按照展示量竞价及付费(CPM),它们根据广

告形式的差异可分为短视频广告和直播广告。广告投入一般存在两种常见的衡量指标,其一为广告展示

量,即将广告展示给用户的次数;其二为广告投放金额,龚诗阳等(2018) [33] 选用了该衡量方式。本文决定

按照广告投放金额(Cos)计算,原因是,广告投放金额在考量广告展示量的基础上也反映了广告受众的转
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化潜力,能够平衡受众之间的个体差异。
3 . 调节变量。本文的第一个调节变量为信息流广告的原生性(Nat)。本文选取的短视频平台允许投放

两种原生程度不同的信息流广告,即更加原生的“一类广告”与原生程度较低的“二类广告”,两者的区别

具体表现在:
其一,在广告内容方面,更加原生的“一类广告”要求投放素材中对品牌、产品信息的曝光程度更低,

不允许有明显的导购倾向,且与信息流内容共享内容审核规则,因此在内容表述上和信息流内容更为相

似,而原生程度较低的“二类广告”具有明确的带货指向性。
其二,在广告形式方面,原生程度较低的“二类广告”在左下角会标注明显的“广告”标签,且底部带有

引导购买的 button 元素,该类标签语言能够提升广告的可识别性(Wojdynski 和 Evans,2016) [6] ,而更加原

生的“一类广告”则没有这两类反映广告身份的标识。
综上,“一类广告”在内容和形式上都更加原生,更难让消费者识别出其是一则广告。基于此,对于原

生性变量,我们将更加原生的“一类广告”赋值为1,原生程度更低的“二类广告”赋值为0。
本文的第二个调节变量为商家在其账号中发布的信息流内容数量(Cnt),本文将计算每个商家30天

内在其平台账号中发布的信息流内容数量。

(三) 模型设计与变量定义

1 . 信息流广告的种草效应。首先,为证明信息流广告存在种草效应,本文将检验随着广告投放量的增

加,之前看过广告的用户(广告受众)在算法推送、该商家发布的信息流内容下产生的订单增量是否显著

增加。由计算得到的种草效应订单增量数据可知,因变量均为非负整数,OLS 模型不适用于因变量为计数

变量的情形,且变量中存在为零的数据,这也为使用对数线性模型带来障碍,基于此,本文转而采用 pois-
son 回归进行估计。

其次,本文对模型进行 Hausman 检验,结果显示原假设被高度拒绝(p < 0. 001),因此固定效应模型比

随机效应模型更为适合。更进一步,本文采用双向固定效应模型,其一为行业固定效应,用于控制广告所属

行业中不随时间变化且未被观察到的异质性因素;其二为时间固定效应,因为时间因素也会对平台流量分

布和广告订单量产生影响。本文采用的种草效应模型如下:
Adr i,t = β0 + β1Cos i,t + β2Nat i,t + β3Cnt i,t + β4Cos i,t × Nat i,t + β5Cos i,t × Cnt i,t +

β6αFor i,t + β7Liv i,t + β8Qua i,t + β9Fas i,t + β10Sco i,t + λ t + μ i + ε i,t (7)
其中,角标 i、t 分别表示行业和时间,μ i 表示行业固定效应,λ t 表示时间固定效应,ε i,t表示误差项。
表1为变量描述与统计分析结果,种草效应模型的自变量为广告投放量,因变量是之前看过信息流广

告的用户(广告受众)在算法推送、该商家发布的信息流内容下产生的“订单增量”(Adr),调节变量为信息

流广告的原生性(Nat)和商家在其账号中发布的信息流内容数量(Cnt)。
最后,为控制其他因素对种草效应的影响,本文也增加了部分控制变量:(1)广告形式,其中直播广告

赋值为1,短视频广告赋值为0,两类广告在展现形式、转化能力等方面均存在差异;(2)直播时长,直播间

是商家的重要转化渠道,因此直播时长对销售业绩存在积极影响;(3)商家发布的信息流内容质量,本文

利用视频平均完播率指标衡量,视频质量越高,用户的转化率也相应提升;(4)粉丝数量,粉丝数量对线上

销售业绩存在积极作用,更多粉丝意味着更大的信息传播范围,可以充分利用口碑力量;(5)商家评分,评
分代表卖家声誉,是消费者制定购买决策的重要依据(汪旭晖和郭一凡,2020) [34] ,商家声誉通过影响消费

者对产品的看法,作用于在线销售业绩(严建援等,2020) [35] ,本文选取的商家评分来源于用户购后对商

品 / 服务 / 物流的综合评价。
本文并没有在模型中加入广告投放量的滞后项,因为本文是按照每一个用户在商家发布的信息流内

容下产生的订单与广告展示进行一对一匹配,将后续7天内产生的订单归因至广告展示发生当日,同时广

告展示对算法推荐信息流内容的影响是在短时间内发生的,因此并不存在以天为单位的滞后效应。本文也

对模型进行了共线性诊断,计算得到 vif 的最大值为1. 740(小于严格临界值5),说明模型不存在严重的多

重共线性问题。
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本文主要关注种草效应模型中 β1、β4和 β5的系数,β1代表广告投放量对广告受众在算法推送、该商家

发布的信息流下所产生订单增量的作用,若种草效应模型中 β1 的系数显著为正,则证明信息流广告具有

种草效应;β4代表广告的原生性对种草效应的调节作用,而 β5代表商家发布的信息流内容数量对种草效应

的调节作用。
表1　 变量与描述性统计

变量类型 变量名称 变量符号 变量定义 平均值 标准差 最小值 最大值

因变量

种草效应

订单增量
Adr

广告受众在商家发布、算法推送 的 信 息

流内容下产生的订单增量
353 . 042 744 . 544 0 16283 . 000

加热效应

订单增量
Adh

非广告受众在商家发布、算法推 送 的 信

息流内容下产生的订单增量
139 . 705 252 . 557 0 5919 . 000

自变量 广告投放量 Cos
商家按照 CPM 竞 价 模 式 的 广 告 投 放 金

额(千元)
5 . 331 12 . 889 0 . 010 659 . 422

调节变量

原生性 Nat 一类广告 = 1;二类广告 = 0 0 . 284 0 . 446 0 1 . 000
信息流

内容数量
Cnt 商家30天内发布的信息流内容数量 19 . 714 14 . 781 0 139 . 000

控制变量

广告形式 For 直播广告 = 1;短视频广告 = 0 0 . 712 0 . 394 0 1 . 000
直播时长 Liv 直播时长(h) 3 . 151 3 . 833 0 22 . 107
视频质量 Qua 视频的平均完播率 0 . 051 0 . 033 0 0 . 219
粉丝数量 Fas 粉丝数量(万个) 6 . 721 78 . 862 0 1913 . 853
商家评分 Sco 消费者对商家的综合评分(1—5分) 4. 147 1. 009 1. 000 5. 000

2 . 信息流广告的加热效应。进一步地,为证明信息流广告的加热效应,本文将检验随着广告投放量的

增加,之前没有看过广告的用户(非广告受众)在算法推送、该商家发布的信息流内容下产生的订单增量

是否显著增加。如前所述,本文同样采用 Poisson 回归进行估计,同时控制了行业固定效应和时间固定效

应。具体地,本文采用如下模型进行检验:
Adh i,t = β0 + β1Cos i,t + β2Nat i,t + β3Cnt i,t + β4Cos i,t × Nat i,t + β5Cos i,t × Cnt i,t +

β6αFor i,t + β7Liv i,t + β8Qua i,t + β9Fas i,t + β10Sco i,t + λ t + μ i + ε i,t (8)
如表1所示,加热效应模型的因变量是非广告受众在算法推送、该商家发布的信息流内容下产生的

“订单增量”(Adh),而自变量、调节变量、控制变量与种草效应模型完全一致。本文主要关注加热效应模型

中 β1、β4和 β5的系数,β1代表广告投放量对非广告受众在算法推送、该商家发布的信息流内容下产生订单

增量的作用,若模型中 β1的系数显著为正,则证明信息流广告具有加热效应;β4代表广告的原生性对加热

效应的调节作用,而 β5代表商家发布的信息流内容数量对加热效应的调节作用。

四、 实证结果及分析

(一) 基准回归结果

在主效应方面,表2为模型基准回归结果,由模型可知,广告投放量(Cos)对广告受众 / 非广告受众在

算法推送、该商家发布的信息流内容下产生的订单增量(Adr)均具有显著的正向影响,随着商家广告投放

量增加,在排除“非广告效应”订单的作用后,广告受众 / 非广告受众在算法推送、该商家发布的信息流内

容下产生的订单量也会显著增加,从而证明了假设 H1和 H2,即信息流广告具有显著的种草效应和加热

效应。
在调节效应方面,模型(3)中广告投放量(Cos)和原生性(Nat)的交互项系数正向显著(p < 0. 01),而

模型(6)中两者的交互项系数负向显著( p < 0. 05),这说明更加原生的广告能够正向调节信息流广告的种

草效应,而会负向调节信息流广告的加热效应,从而验证了假设 H3a 和 H3b。与此同时,模型(3)中广告投

放量(Cos)和商家发布的信息流内容数量(Cnt)的交互项系数正向显著( p < 0. 05),模型(6)中两者的交互
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项系数负向显著( p < 0. 05),这说明商家发布的信息流内容数量也能够正向调节信息流广告的种草效应,
而会负向调节信息流广告的加热效应,从而验证了假设 H4a 和 H4b。

表2　 基准回归结果

变量
种草效应(Adr) 加热效应(Adh)

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

Cos 0 . 049∗∗∗

(0 . 006)
0 . 033∗∗∗

(0 . 006)
0 . 021∗∗∗

(0 . 006)
0 . 039∗∗∗

(0 . 005)
0 . 038∗∗∗

(0 . 004)
0 . 104∗∗∗

(0 . 010)

Nat 1 . 509∗∗∗

(0 . 076)
1 . 326∗∗∗

(0 . 168)
0 . 086∗∗∗

(0 . 022)
0 . 145∗∗∗

(0 . 025)

Cnt 0 . 049∗∗∗

(0 . 002)
0 . 048∗∗∗

(0 . 005)
0 . 0005∗∗∗

(0 . 0001)
0 . 011∗∗∗

(0 . 002)

Cos × Nat 0 . 036∗∗∗

(0 . 012)
- 0 . 009∗∗

(0 . 004)

Cos × Cnt 0 . 0002∗∗

(0 . 00008)
- 0 . 002∗

(0 . 0009)

For 0 . 399∗∗∗

(0 . 074)
0 . 691∗∗∗

(0 . 076)
0 . 791∗∗∗

(0 . 088)
0 . 137∗∗∗

(0 . 024)
0 . 123∗∗∗

(0 . 024)
0 . 106∗∗∗

(0 . 024)

Liv 0 . 019∗∗

(0 . 009)
0 . 036∗

(0 . 019)
0 . 044∗∗

(0 . 021)
- 0 . 006
(0 . 006)

- 0 . 006
(0 . 004)

- 0 . 009
(0 . 006)

Qua 1 . 449∗∗∗

(0 . 088)
1 . 764∗∗∗

(0 . 106)
1 . 958∗∗∗

(0 . 121)
0 . 676∗∗

(0 . 270)
0 . 581∗∗

(0 . 226)
0 . 443∗∗

(0 . 201)

Fas 0 . 054∗

(0 . 029)
0 . 069∗

(0 . 038)
0 . 082∗∗

(0 . 032)
0 . 012∗∗∗

(0 . 003)
0 . 011∗∗

(0 . 005)
0 . 011∗∗

(0 . 005)

Sco 0 . 149∗∗

(0 . 076)
0 . 163∗∗

(0 . 064)
0 . 187∗

(0 . 097)
0 . 005∗∗∗

(0 . 001)
0 . 005∗∗∗

(0 . 001)
0 . 006∗∗∗

(0 . 001)
R2 0 . 388 0 . 476 0 . 561 0 . 422 0 . 556 0 . 629
N 1123248. 000 1123248. 000 1123248. 000 1123248. 000 1123248. 000 1123248. 000

　 　 注:括号内为 P 值,∗∗∗表示 p < 0 . 01,∗∗表示 p < 0 . 05,∗表示 p < 0. 1。

(二) 稳健性检验

为检验模型的稳健性,本文从调整变量和调整估计方法两个方面进行稳健性检验。首先,本文从变量

出发将因变量的衡量指标由广告投放金额替换为广告展示量,其他变量与原模型设定一致;其次,本文从

估计方法出发,根据现有文献做法,采用负二项回归(Nbreg)重复前文的实证分析。两项分析结果均显示,
各模型的主要解释变量、调节变量及其交互项的系数符号及显著性情况并没有明显改变,本文的研究结果

具备稳健性。限于篇幅,本文对以上稳健性检验结果不再报告。

(三) 内生性讨论与处理

本文虽然采用双向固定效应模型,但是当解释变量与误差项存在相关关系时,模型的估计结果还是会

存在有偏的情况。本文涉及的内生性问题主要由双向因果导致,即种草效应 / 加热效应产生的订单增量可

能与广告投放量存在双向因果关系,因为订单增加反映了消费者对产品的认可度,这会导致商家对市场份

额扩张和广告预期收益有更高期待,从而提高广告投放量。
解决内生性问题的常用方法为引入工具变量,本文选取广告的每日平均展示出价(CPM 出价)作为工

具变量,原因是,首先,每日平均展示出价与误差项不相关,对于潜在消费者而言,广告的每日平均展示出

价是不可观察的,他们的购买决定通常无法考虑这一点;其次,每日平均展示出价与广告投放量相关,当展

示出价更高时,即商家获取流量的成本提高,商家会选择降低广告投放金额,反之则会提高投放量,以期获

取低价流量。
本文采用广义矩估计方法(GMM)解决内生性问题,首先检验工具变量的有效性和外生性。经检验,第

一阶段 F 统计值均大于10,且 P 值为0. 000,显著否定弱工具变量假设,说明选择的工具变量是有效的;而
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过度识别检验显示,Sargan 的 P 值均大于0. 1,即两模型的检验结果不拒绝原假设,则说明工具变量是外

生的。
表3为工具变量回归结果,使用工具变量后,两模型的主要解释变量(广告投放量)、调节变量及其交

互项的符号和显著性未发生实质性变化,本文的核心结论依然是稳健的。

表3　 工具变量回归结果

变量 种草效应(Adr) 加热效应(Adh)

Cos 0 . 017∗∗∗

(0 . 006)
0 . 087∗∗∗

(0 . 009)

Nat 1 . 596∗∗∗

(0 . 209)
0 . 159∗∗∗

(0 . 027)

Cnt 0 . 058∗∗∗

(0 . 006)
0 . 012∗∗∗

(0 . 002)

Cos × Nat 0 . 033∗∗

(0 . 015)
- 0 . 009∗∗

(0 . 004)

Cos × Cnt 0 . 0002∗∗

(0 . 00007)
- 0 . 002∗

(0 . 001)

For 0 . 566∗∗∗

(0 . 063)
0 . 091∗∗∗

(0 . 022)

Liv 0 . 045∗∗

(0 . 022)
- 0 . 011
(0 . 007)

Qua 1 . 581∗∗∗

(0 . 099)
0 . 421∗∗

(0 . 194)

Fas 0 . 069∗∗

(0 . 027)
0 . 010∗∗

(0 . 004)

Sco 0 . 201∗

(0 . 121)
0 . 007∗∗∗

(0 . 002)
R2 0 . 533 0 . 585
N 1123248 . 000 1123248 . 000

　 　 注:括号内为 P 值,∗∗∗表示 p < 0 . 01,∗∗表示 p < 0 . 05,∗表示 p < 0 . 1。

五、 结论、启示与展望

(一) 研究结论

本文将商家作为广告主投放的信息流广告与其作为内容生产者发布的信息流内容结合起来,深入探

讨了信息流广告可能存在的两种间接效应,即对广告受众的“种草效应”和对信息流内容的“加热效应”,
同时也检验了广告的原生性和商家发布的信息流内容数量对两种效应的调节作用,最终得到以下研究

结论:
第一,信息流广告对广告受众具有种草效应,而对商家发布的信息流内容具有加热效应。用户在看到

广告后会通过搜索等方式对商家发布的信息流内容进行浏览 / 点赞 / 评论等,一方面,这些行为会被推荐算

法判定其对相关内容感兴趣,因此后续会给用户持续推送该商家发布的其他信息流内容,促使用户点击信

息流内容中的购买链接下单;另一方面,这些信息流内容的热度也得到提升,推荐算法会将它们推送给更

多非广告受众,促使其点击信息流内容中的购买链接下单。
第二,信息流广告的原生性对种草效应具有正向调节作用,但对加热效应具有负向调节作用。因为信

息流广告的原生性能够隐藏广告的说服意图,避免激活用户的说服知识,一方面,这将降低用户对产品的

不信任与反抗性态度,当他们后续看到商家发布的信息流内容时更有意愿下单购买;另一方面,这将导致

用户不会运用搜寻者策略进行回应,即更少对商家发布的信息流内容进行浏览 / 点赞 / 评论等,其内容热度

提升有限。
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第三,商家发布的信息流内容的数量对种草效应具有正向调节作用,但对加热效应具有负向调节作

用。当商家发布的信息流内容数量较多时,推荐算法有足够的新内容推送给被“种草”的用户,这将增加产

品、品牌信息刺激用户的机会,从而提高产品购买量;同时这将导致商家信息流内容的热度不够集中,因为

用户的浏览 / 互动行为会分散发生在更多内容上,当用户看到热度不高的信息流内容时,会对购买意愿产

生负向影响。

(二) 管理启示

本文为信息流广告的广告主提供了新的管理启示:
第一,广告主应当建立包含信息流广告间接效应的 ROI 计算新标准,将消费者通过种草效应和加热

效应产生的额外订单量计入信息流广告的投放价值,这将有助于其衡量信息流广告的真实作用,从而能够

更加科学有效地分配广告预算。
第二,相比于信息流广告的种草效应,广告主更应当关注其加热效应。由模型结果可知,信息流广告投

放表现出更强的加热效应,但目前广告主反而更重视看过广告的种草用户,对其进行多次广告触达。
第三,在信息流广告的形式、内容的呈现上,广告主应该选择适当原生的广告。虽然原生程度更高的广

告会提高种草用户对广告产品的接受意愿,但他们也会更少浏览 / 评论商家发布的信息流内容,最后导致

内容热度的提升有限,反而阻碍了效果更强的加热效应。
第四,对于信息流内容的发布策略,广告主应该发布适当数量的信息流内容。如果商家发布的信息流

内容数量太多,用户的浏览、互动行为带来的热度相应更加分散,当非广告受众被推送热度较低的信息流

内容,他们可能推测所介绍产品的质量不高或不受欢迎,反而对加热效应产生负向影响。

(三) 研究局限和未来研究展望

本文还存在以下局限:(1)本文仅验证了信息流广告能够带动更多用户通过算法推荐、商家发布的信

息流内容产生订单,但未能完全还原用户的决策过程,即用户在浏览广告后产生的搜索行为和在商家主页

产生的浏览、互动等行为;(2)由于二手数据限制,本文只能采用“元学习 X-learner”模型度量广告受众 / 非
广告受众在信息流内容下产生的“订单增量”,这难以将该种草效应和加热效应完美归因到广告投放。
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