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摘 　 要:大数据算法并不是价值无涉的,算法开发过程中不可避免地嵌入了社会性目标,带来了所谓的算法

偏见甚至算法歧视等新问题。 算法偏见是社会偏见非常隐蔽的智能复制,包括训练数据中的偏见、算法设计

者的偏见,以及算法本身的偏见等不同形式。 必须进一步区分算法偏见和算法歧视,防止算法设计中的政治

内嵌和资本介入,避免大数据算法沦为利益集团和权力部门实现经济、社会甚至政治目标的工具,同时辅之

以有效的算法监督和审查机制,以算法正义保证并推动未来的社会正义。
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　 　 大数据、物联网、云计算、区块链、人工智能、虚
拟现实等新技术不但深刻重构了当代的社会经济生

活,也带来了科学知识生产方式的深刻变革。 放弃

真实的物理世界,转而分析各种数据集合的知识生

产方式被称为数据密集型或数据驱动型科学发

现 [1] 。 这种知识生产的新范式在推动当代科学研

究的对象、方法和逻辑发生深刻变化的同时,也给当

代科学的组织管理以及科技政策的制定带来了新的

挑战。
大数据时代的科学知识生产已成为当前学术界

重要的研究问题域。 总体来看,已有研究主要集中

在三个层面。 一是关于大数据知识生产哲学方法论

的研究。 比如英国学者舍恩伯格在其畅销书《大数

据时代》中论述了“世界的本质就是数据” “一切皆

可量化”的大数据世界观 [2] ;伯格曼研究了全数据

定量分析方法及其合理性问题 [3] 等。 二是关于大

数据知识生产新范式特征与趋势的研究,以实证研

究为主。 比如罗格斯关于大数据采集、建模,以及数

据挖掘过程中相关性问题的研究 [4] ;卡布瑞拉关于

大数据从精确到模糊、从因果到相关的知识生产黑

箱,特别是数据分析有效性的研究 [5] 。 三是关于大

数据知识生产社会、伦理、法律等问题的研究。 比如

托尼丹关于基于大数据的科研合作新网络所形成的

虚拟研究社区的分析 [6] ;罗杰斯研究了数字产权界

定以及数据鸿沟、数据独裁、数据危机等新的社会问

题 [7] 等等。 与国外相比,国内学者的研究稍显滞

后,但也取得了很多很好的研究结论。
然而,已有研究多聚焦于大数据技术对于当代

科研活动产生的积极影响的事实判断层面,鲜有基

于哲学批判性视角的价值判断层面的深入考察和反

思。 本研究试图基于哲学方法论视角,深入分析大

数据知识生产中价值负载的主要形式、产生根源及

其可能带来的社会问题,以期回答大数据技术条件

下当代科学、技术与社会( STS)新的互动和互构模

式,从而为大数据的算法设计以及大数据规律的应

用提供更全面、更深入的理解视角。

1　 大数据时代知识生产中的价值负载

大数据时代的科学知识生产中,科学家放弃了

小数据时代的因果性追求,将数据视为科学发现新

的逻辑起点,通过挖掘分析海量数据之间或隐或现、
或明或暗的相关关系寻找科学规律,实现了 “让数

据发声”。 在大数据成为科学研究对象的同时,自
然和社会也被同步映射成为一个虚拟的数据世界。
从科学方法论上看,这种研究模式突破了小数据时

代实验科学和计算科学中数据处理的局限。 实际

上,科学家排除个人偏见,尽量不要人为“污染”原
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始数据,以客观、理性的科学态度保证研究对象的

“本真” 状态,一直是小科学时代的科学理想。 然

而,科学家的参与式观察和介入式操作却都不可避

免地对实验数据形成了“污染”,实验和计算结果往

往因个体科学家不同的认知水平、实验方法和分析

能力呈现出明显的主体间性。
但大数据知识生产时代,不管是通过传感器、智

能监测设备还是计算机终端所采集的海量数据所得

到的“全数据样本”,还是可以代表“客观、理性”的

数据模型和计算机算法,似乎都可以有效避免实验

数据的污染,保证科学研究的价值无涉。 舍恩伯格

曾明确指出,“大数据的相关关系分析法更准、更
快,而且不易受偏见的影响” [8] ,甚至明确地提出了

“科学始于数据” [8] 的观点。
那么,大数据时代的知识生产究竟是价值无涉

的还是价值负载的? 海量数据采集和处理是否可以

避免小科学时代的观察渗透理论①? 数据驱动的科

学研究是否将建立一种新的科研范式? 对于这些问

题的深入思考和回答,既是理解大数据时代科学研

究的方法论基础,也丰富和拓展了当代科学哲学研

究的问题域。
实际上,寻找相关性规律并不意味着否定因果

性规律,大数据只不过是通过建构数据处理的黑箱

为寻找数据规律的相关性建立另一种意义的因果性

解释。 不过这种因果性解释并不具有单个数据之间

必然的关联性,而是按概率出现的数理统计意义上

的规律性描述。 从这个角度看,相关性解释并不是

大数据规律的最终目标,而是为因果性解释所做的

必要准备。 然而,大数据操作的各个环节,从科学数

据仓储的设定、数据挖掘工具的选择、数据模型的建

构到大数据结果的解读,都离不开科学家敏锐的观

察力、判断力和解释力。 相关性关系的抽象和建立

不但受科学家个人的认知水平、教育背景、专业素养

的影响,还不可避免地渗透着科学家个人的主观意

志、情感偏好甚至意识形态等不可描绘的默会内容。
与小数据时代一样,大数据时代的科学研究规律同

样存在明显的主体间性,甚至带来了科学实验的可

重复性、科学结果的解释柔性等新问题 [9] 。
不过,算法设计中的“黑箱化”使得普通人无法

近距离感知大数据算法设计的中间过程,同时数字

计算的专业性和代码的复杂性又强化了人们对于算

法的过度信任。 这就导致大数据算法设计中看似纯

粹的数学逻辑和数字计算实质上是建构了一种新的

“技术乌托邦”,它强调以数据和代码支撑的算法的

客观公正性,但实际上这种“数据客观主义”所建构

的所谓“算法中立”同样也只能是一个科学理想。
算法设计过程中,各种以偏见的形式嵌入算法

的价值负载形成了大数据科学研究中的 “算法偏

见”,算法偏见不可避免地贯穿于数据采集、算法设

计与算法验证等各个环节,使得算法成了社会偏见

更为隐蔽和智能的复制。 同时,对于包含算法偏见

的结果不加审查的应用甚至刻意使用带有偏见的数

据结果,则将带来更为严重的所谓“算法歧视”。 与

算法偏见的不可避免不同,算法歧视将带来社会公

平以及道德和伦理等维度的新问题。 不过,算法偏

见并不必然地导致算法歧视,必须有效规避大数据

算法设计中可能出现的算法歧视问题。

2　 大数据算法生成中的社会偏见分析

大体来看,大数据算法的生成过程包括几个阶

段。 首先算法开发者针对具体问题构建算法模型

(深度学习算法中也可以产生神经元和权值),随后

为该模型输入训练数据集,算法会根据输入的数据

集进行自我训练,并视训练情况初步建立一套算法

系统。 之后开发者将输入验证数据检验算法的科学

性,如果初步形成的算法系统给出的计算结果没有

通过验证,则需要通过算法的自我调整或人工调整

权值对算法进行重新调整,如此循环,直至计算结果

通过验证。 可见,算法设计主要包括选择训练数据、
设计算法和验证算法等三个环节,整个过程包括了

数据的采集、清洗、分割、标注、选择、建模以及计算

等不同操作。 然而,这些操作并非完全中立和价值

无涉,而是负载了各种类型的社会性偏见。 这种社

会性偏见嵌入算法、使得算法负载了一定社会价值

的现象,统称为“算法偏见”。 弗里德曼和尼森伯曾

将计算机系统的偏见分为先行存在偏见、技术性偏

见和突发性偏差等三种情况 [10] 。 但不管哪种偏见,
都将导致数据算法具有巨大的个体差异。 除了个体

差异,算法的自身因素以及潜在的漏洞也经常导致
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① “观察渗透理论”是美国科学哲学家 N. R. 汉森提出的著名观点,认为观察并非人对观察对象“刺激”的消极的机械反应,而是受观察

者背景知识的影响。 “观察渗透理论”是对逻辑实证主义所坚持的“中性观察理论”科学主义观的质疑和批判。
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算法运行中的各种偏差,使得算法结果往往呈现出

明显的主体间性。 总体来说,除去数字量化计算本

身的技术缺陷,比如量化计算对于有机和情感世界

的遮蔽之外,常见的算法偏见包括以下情况:
第一,训练数据中的偏见。 计算科学领域中著

名的 GIGO( garbage in,garbage out)定律表明,用于

机器训练的数据集合将直接影响机器的学习效果,
甚至将进一步决定算法的正确性和可信度。 此规律

自然地带来了大数据算法训练中的 BIBO( bias in,
bias out)现象。 也就是说,如果用于算法训练的数

据集合带有社会偏见,那么由此生成的数据规律也

必然带有相应的偏见。 尽管各种传感器、计算终端、
网页抓取等大数据采集过程看起来是价值无涉的,
但性别、民族、城乡、经济地位、教育状况等差别必然

会使得大数据的采集做不到绝对的全面、客观和公

正。 实际情况是,生活在大数据边缘的人总会被非

随机的、系统性地遗漏,他们很难成为数据样本的主

体。 比如,波士顿曾利用智能手机应用程序 Street
Bump 来检测路面状况,公民驾车行驶过程中其手

机将自动上传所采集的路面状况。 但通过这种方式

采集到的所谓“全样本”的大数据集合本身却已经

包含了明显的社会性偏见,一是驾车行驶的区域更

集中在城市中心,郊区以及农村地区的原始数据集

合很少;二是经济条件好、受教育程度高的中青年群

体上传的数据集在整个数据集合中的占比更高。 这

就导致通过这种数据集合训练的算法将更有利于市

中心高层次社会群体所居住的区域。
可见,大数据采集过程中不可避免地嵌入了社

会价值、文化传统,甚至意识形态等各种隐性偏见,
这些带有偏见的数据使得大数据算法内部渗透着很

多默会的社会结构性偏见。 数据选择的准确程度一

定程度上决定了计算模型的有效性,用这些带有社

会偏见的数据训练出来的算法将不可避免地带有社

会偏见的烙印。 实际上,算法设计中训练数据所包

含的偏见经常导致算法设计的“选择性失明”。 比

如,“男性比女性更为理性、勇敢”等偏见导致了“女
生不容易学习理科、女司机驾车容易出危险”等一

般性社会偏见,用这类带有性别偏见的数据进行算

法训练将不可避免地生成带有“偏见”的算法,而带

有社会偏见的算法的使用必然将降低女性在公司高

管、程序员之类工作中的录取比例。

第二,算法设计者的偏见。 算法设计者个人不

同的教育背景、价值观念、道德标准、情感偏好等主

观偏见也将不可避免地嵌入算法的设计过程。 科学

家在进行数据挖掘之前,需要将算法的目标任务转

换成能够被计算机系统识别的计算语言,这种话语

转换过程具有很强的个人主观性,科学家经常 “无

意识地将个人偏见以及社会性偏见代入计算程

序” [11] ,算法的实现逻辑甚至 “取决于算法设计者

对该问题所具备的知识、技术水平、占有的资源以及

调整参数的能力” [12] 。 实际上,不但数据的选择、标
注、清洗等工作明显带有开发者的个人认知痕迹,而
且在算法结果的验证分析中,开发者对于数据的对

比判断、结果与期望值的比较、权值的重新调整等环

节也都嵌入了开发者的各种社会偏见。 如果这些偏

见主要基于算法设计者准确的直觉或丰富的经验,
那么这类偏见将使得算法更加高效、准确,进而形成

了所谓的“偏见优势”。 但实际情况是,不自觉的偏

见经常影响算法的公正性,带有偏见的算法的应用

进一步放大了新的社会问题,带来了所谓的 “算法

正义问题”。
所以,科学家应有意识地区分显性和隐性社会

偏见,明晰算法设计中的社会责任,对于算法的决策

和应用保持审慎的态度,充分预测和评估其可能带

来的社会后果,尤其是避免刻意的利益植入所带来

的算法的歧视性应用,防止算法设计沦为利益攫取

以及社会控制的工具和手段。 美国国家标准与技术

研究所(National Institute of Standards and Technolo-
gy,NIST)通过对 Idemia 算法以及 Cognitec 算法的研

究发现②,即使性能最好的人脸识别系统,识别较深

肤色人脸的能力也比识别浅肤色人脸的能力差,这
就导致在这类软件的使用中,黑人的错误识别率往

往比白人高很多。 这种存在偏差的算法进一步带来

了更为严重的性别、种族歧视等社会问题。 尽管有

人辩称其原因是黑人(尤其是女性)脸部的辨识度

较低,但其根本原因却是很多公司用于测试或训练

面部分析系统的数据集根本不具有代表性,这些开

发者所收集的人脸数据更多地偏向白人、男性以及

西方人,这就导致由这些带有偏见的数据训练出来

的结果带有相应的性别、种族等偏见。
第三,算法本身的偏见。 算法本身的偏见包括

以下几个层面。 其一,算法本身的偏见是由算法的

·3112·

② 法国的 Idemia 公司和德国的 Cognitec 公司都是生产人脸识别软件的著名企业。
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工作原理决定的,“算法的按优先级排序、归类处

理、关联选择、过滤排除等特点使得算法本身就是一

种差别对待系统” [13] 。 关于这一观点更为直接的表

述是,“在算法系统中,基于算法分类进行的优先化

排序、关联性选择和过滤性排除是一种直接歧视,涉
及差别性地对待与不公正” [14] 。 可见,算法往往给

人客观、公正的心理预设,但实际上,算法原理本质

上却是一种“贴标签”的行为,该过程同样带有隐性

甚至显性的社会偏见,这些偏见也带来了算法中的

偏见。 其二,算法也将不断制造偏见。 机器学习算

法在自我学习的过程中经常制造各种偏见,由于这

种过程非常隐蔽、复杂,甚至这种“算法黑箱”使得

科学家都很难对机器学习可能的结果进行预测,
“技术的复杂性使算法偏见的发生十分隐蔽,程序

设计、数据挖掘、数据分析的每一步都可能会使偏见

悄然嵌入机器代码” [15] 。 然而,看起来“黑箱化”的

计算机算法本质上仍是对人类认知的学习和模仿。
从这个角度看,算法中的偏见不仅是不可避免的,甚
至是算法技术得以应用的前提。 其三,从认识论上

看,算法学习中偏见无法根本消除的原因在于,通过

机器学习所得出的相关性规律,本质上是基于对过

去数据和经验的复制与强化(历史经验往往被量化

为各种数据),但过去已有的经验并不必然地与预

测未来的相关性产生关联。 然而,当这些偏见隐藏

在“计算黑箱”中的时候,人们对于计算机客观性的

信任却在不断加深这种“自动化偏见”。
可见,算法偏见是不可避免的,它以多种形式嵌

入了从数据采集、数据训练、数据验证到开发者的最

终决策的各个环节。 然而,如果在非正义的训练数

据不断放大各种算法偏见的同时却对其不加审查地

使用,甚至算法开发中刻意嵌入利益集团特定的经

济、社会目标,则将导致所谓的“算法歧视”问题。

3　 大数据“算法歧视”的成因、表现及反思

3. 1　 大数据“算法歧视”的成因与表现

如果将大数据的相关性关系强化成实验科学中

的因果关系,忽视了大数据算法应用的伦理、法律和

社会影响(ELSI),则往往导致算法偏见的歧视性应

用,即决策中的所谓“算法歧视”。 算法歧视的表现

是盲目信任机器算法,而忽视了算法设计中必然带

有的先验目标,以及这种目标是否符合社会伦理规

范、是否将挑战社会的公平正义等道德标准等问题。

算法歧视往往是由数据训练过程中的偏见导致

的。 利用带有预期目标的偏见数据训练机器算法,
则将进一步强化这种偏见。 验证数据为了保证这种

倾向,需要不断调整算法的框架和权重,以使其适应

这种预期。 于是,“黑箱化”算法设计中被隐蔽地植

入了社会性歧视,“算法晦涩难懂,人们很难理解算

法黑箱中包含的各种潜在风险” [16] 。 并且,算法歧

视往往披着“科学理性”的外衣,更具隐蔽性。 2020
年 12 月, 斯 坦 福 大 学 医 学 中 心 ( Stanford Health
Care,SHC)的数十名医护人员对于医院公布的新冠

疫苗接种顺序进行了抗议,因为他们无缘第一批疫

苗接种。 事后,医院将原因推给了计算机算法。 但

真实原因却是,算法设计者只是简单地按年龄进行

了排序,并没有将在病毒环境中的暴露程度作为验

证结果的参数和指标。
“算法歧视”现象为算法设计者提出了更高的

要求。 既然个人的道德标准、价值判断以及意识形

态将不可避免地嵌入算法的设计过程,那么算法设

计者必须明确算法设计中所肩负的社会责任和伦理

规范,并以此严格要求自己。 同时,决策者需要对大

数据算法的应用进行宏观科学的综合考量,尽可能

规避算法设计中的各种显性和隐性歧视性偏见,尤
其是那些应用歧视性算法可能会引发社会问题的领

域。 实际上,“大多数的算法歧视归根结底是人的

歧视” [17] ,即使是所谓的自主决策算法,其本质也是

人的理性设计的结果。 从这个意义上讲,必须从道

德、社会甚至法律层面对大数据算法的开发者以及

政府部门、科技企业等算法的使用者进行监督和管

理,明确算法歧视可能的发生逻辑,强化算法使用者

对于歧视性问题的认识,明确不同行动者对于歧视

性算法所造成的社会后果所承担的责任。
算法歧视的恶意使用将带来严重的社会后果。

比如近些年广受诟病的电商平台利用大数据算法对

平台客户进行的带有价格歧视的“算法杀熟”以及

“算法欺生”,就是有目的地将商品以较高的价格卖

给用户黏性较高或新接触该商品的用户。 必须看到

的是,在当代社会的政治、经济和文化决策越来越依

赖大数据算法的同时,被大数据边缘化的群体却已

成为“被遗忘的数据主体”,甚至逐步“失去了社会

流动、经济机会甚至政治平等的权力” [18] 。 大数据

算法不但进一步区隔、分化了既有的社会分层,包含

性别、种族、地域、宗教等偏见的算法歧视甚至制造

了社会公共生活中新的更多的不平等,带来了 “大
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数据驱动技术的安全性、自主性、公平性和可持续性

等相关问题” [19] 。
3. 2　 大数据“算法歧视”的反思

必须注意,算法歧视与算法偏见是不一样的。
首先,算法偏见既可以是消极的,也可以是积极的。
而算法歧视却将产生不良的社会后果,其结果一定

是消极的。 其次,算法偏见是一种认知状态,可以分

为显性偏见和隐性偏见,其中的显性偏见较容易发

展成为算法歧视。 而算法歧视则指涉一种具体的实

践行为,并非所有的偏见都会转化成歧视。 再次,算
法偏见是不可避免的,从某种角度看甚至是合理的。
但算法歧视则应尽可能避免,不仅要在算法设计过

程中辅之以必要的社会监督,还要从法律法规层面

予以规约,建立相应的算法问责机制。
避免算法歧视的关键在于明确算法设计者的社

会责任,算法设计者必须有能力对算法黑箱进行控

制和调整,以确保算法偏见不会转化成算法歧视。
首先算法设计者必须尽可能避免算法中歧视性观点

的植入,尽可能地辨别算法中的隐性偏见和显性偏

见,尽量避免带有显性偏见的算法转化成算法歧视。
其次算法设计者应该对歧视性算法可能导致的社会

后果负责,尤其是明晰算法应用可能涉及的群体以

及后果。 实际上,“虽然算法可以呈现多种不同的

文化内涵,但它们最终仍然与定义和部署它们的人、
机构以及它们所嵌入的权力关系紧密联系在一

起” [20] 。 在此基础上,必须加强对包含偏见和歧视

的数据算法的社会性审查,算法偏见一定要在规范

的、可控的范围内。 在此基础上建立并完善对于算

法使用部门的有效监管和有效补偿机制,确保算法

设计的可控,保证算法的公平公正,避免算法沦为利

益集团实现经济和社会目标的工具。
实际上,利益集团经常通过操控算法设计,有意

识地输出各种带有歧视性态度的信息,从而实现预

期的经济、社会甚至政治目标。 然而,不管是在社会

事务中还是在政治、经济等生活中,算法对于恶意植

入的各种歧视却毫无抵抗能力,大数据算法在与社

会的互动过程中常常表现为社会结构性偏见或歧视

的智能复制。 比如,谷歌的图像识别训练数据库

ImageNet 中,大部分图像数据(约 3 / 4)来自欧美国

家,中国和印度尽管人数众多,但数据量总和所占的

比重却不足 3% 。 于是也就不难理解为什么用 Ima-
geNet 训练的智能算法在识别第三世界国家时经常

出现“选择性失明”的现象了 [21] 。

更为严重的是,利益集团或权力部门往往利用

人们对于大数据技术客观性的盲目信任,在制造虚

假公平的基础上,隐蔽地完成了对于不同圈层群体

的经济掠夺或政治控制,大多数人却无法察觉也无

力抵抗这种植入了社会歧视性目标的算法。 比如在

2011 年 9 月美国民众发起的声势浩大的“占领华尔

街”示威事件中,美国媒体选择了集体噤声。 以

Twitter 为例,尽管网民已就该事件进行了激烈的讨

论,但其“趋势发现”板块并没有根据大数据计算的

结果将该事件定义为热搜事件。 Twitter 算法引擎的

失灵充分说明,被政治和资本所裹挟的大数据算法

已成为利益集团实现其特殊的经济、社会甚至政治

目标的工具和手段。
总之,不管是算法设计者还是算法使用者,都应

该对大数据算法保持敬畏的心态和审慎的态度。 尽

管“开发者会辩称,他们的算法是中立的,只是容易

被置入有偏见的数据和社会不当的错误环境中。 而

使用者则会声称,算法很难识别,更不用说理解,因
此排除了使用者在使用中的道德含义的任何罪

责” [22] ,但他们必须对带有歧视的大数据算法保持

高度警惕,并对算法应用可能导致的社会后果负责。
总而言之,大数据算法本质上仍是一种器物层面的

技术性工具,技术理性不能代替更不会超越人类

理性。

4　 小结

大数据算法将成为未来社会规范、经济秩序,甚
至政治规则的重要驱动,以算法为中心重建人类社

会秩序已成为大数据时代的社会共识。 然而,大数

据驱动的科学知识生产新范式并非价值无涉,大数

据世界也并非自然世界的完备镜像。 从本质上看,
大数据算法的价值负载问题仍是技术理性和技术决

定论等传统技术哲学问题的当代追问。
算法偏见不同于算法歧视,算法偏见是不可避

免的,要尽可能防止算法偏见转化为算法歧视。 算

法正义是大数据算法设计的重要遵循,而数据公正

则是保证算法正义的基本条件。 必须认真审视大数

据算法背后复杂的利益博弈权力重构关系,明晰科

学共同体、数据公司、政府部门、社会公众等不同利

益相关者的责权利关系,防止算法的滥用、误用甚至

垄断。 在算法成为大数据以及人工智能时代驱动社

会变革和塑造社会新秩序重要力量的同时,保证算
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法设计者坚持正确的道德规范、价值判断和社会伦

理责任,以算法正义保证并推动未来的社会正义。
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Value - laden in knowledge production in the age of big data
DING Da - wei

(School of Literature and Journalism,Yantai University,Yantai 264005, China)

Abstract: Big data algorithms are not valueless. Social goals are inevitably embedded in the process of algorithm development. And it
brings new problems such as algorithm bias and even algorithm discrimination at the same time. Algorithm bias is a very hidden intelli-
gent copy of social bias, including the bias in training data, the bias of algorithm designers, and the bias of the algorithm itself. It is
necessary to further distinguish algorithm bias and algorithm discrimination, prevent political embedding and capital intervention in al-
gorithm design, and avoid big data algorithms becoming tools for interest groups and power departments to achieve economic, social and
even political goals. At the same time, effective algorithmic supervision and review mechanisms should be employed to ensure and pro-
mote future social justice through algorithmic justice.
Key words: big data; algorithm bias; algorithmic discrimination;value load
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The research findings are as follows: (1) Technological equity is not a simple issue of technological diffusion; rather, it is a progres-
sive composite proposition encompassing accessibility of access, empowerment of capabilities, and justice of outcomes. Its ideal goal is
to achieve equal access to resources, fair distribution of benefits, and reasonable sharing of risks through institutional arrangements and
technological design. However, in practice, due to the interweaving of multiple tensions, paradoxical characteristic that the coexistence
of empowerment effects and alienation risks is presented. (2) The root cause of the paradox of technological equity lies in the interwea-
ving and superposition of four tensions: the intersection of equity ideal and technological practice, market logic and social goal, social
structure and technological system, and governance system and technological evolution. (3) The governance approach needs to com-
plete the paradigm shift from fragmented regulation to systematic resilience - based collaborative governance. Through multiple dimen-
sions such as institutional reconfiguration, technology domestication, entity collaboration, and global cooperation, a dynamic coupling
effect can be formed between institutional adaptability supply, technology manageable design, and social initiative activation. This will
provide a resilient governance practical approach for systematically resolving the paradox of technological equity.

This study reveals the deep generative mechanism of the technology equity paradox, providing theoretical support and practical ap-
proaches for its systematic governance. However, this study also has some limitation. Methodologically, it mainly relies on normative a-
nalysis and case induction, and lacks empirical verification using large sample data to test the effectiveness of the governance approach
for the technology equity paradox. Future research can deepen in two aspects: Firstly, at the methodological level, cross - national
panel data can be adopted to empirically test the synergy effect of the three? dimensional governance elements of institutions, technolo-
gy and society; Secondly, at the contextual level, attention should be focused on emerging technology iteration scenarios to explore the
dynamic adaptability of governance tools.
Key words: paradox of technological equity; empowerment effect; alienation risk; governance pathways
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