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社交媒体指数和健康信息的个人相关性
对第三人效应的影响及其眼动证据 *
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摘   要    第三人效应是指个体感知媒体信息对他人的影响要大于对自己的影响。这种认知偏差在传统媒体的信息传播中普遍

存在。新兴的社交媒体不仅能传递信息，还能提供反映他人态度的指标参数。为了考察社交媒体信息传播中是否也有第三人

效应及其影响因素，研究选取健康信息的微博帖子作为实验材料，观测了 87 名成人对信息影响的评估报告以及对信息和社交

媒体指标（点赞、评论和转发）数量的眼动数据。结果显示，社交媒体指数（高 / 中 / 低）与信息的个人相关性（高 / 低）对

第三人效应和两个兴趣区的总注视时间均有显著影响。可见，社交媒体上的第三人效应是他人反馈线索与自我感知的信息特

征交互作用的结果，高社交媒体指数可能发挥从众的启发式线索的作用。
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1   引言

第 三 人 效 应（third-person effect） 是 指 个 体 在

面对具有说服性的信息时往往认为信息对他人的

影响要大于对自己的影响（Davison, 1983; Perloff, 
1993）。这种认知偏差在报纸、广播、电视等传统

媒体的信息传播中普遍存在，并且会影响人们的后

续行为意图和媒体信息的传播效果。因此，第三人

效应是媒体心理学和传播学研究中的一个重要主题

（Perloff & Shen, 2023）。相反，如果个体认为信

息对自己的影响大于对他人的影响，即第一人效

应（first-person effect; Golan & Day, 2008; Gunther & 
Thorson, 1992）。相对而言，第三人效应通常出现

在负面信息的感知与传播中，促使个体采取行动去

减少媒体信息对他人的消极影响；第一人效应则更

多出现在积极信息的感知与传播中，推动个体采纳

信息并投入相应的行动（Golan & Day, 2008）。

以往许多研究将第三人效应与不合理的自我

信念或归因方式联系起来（别碧洁 , 周树华 , 2014; 
Paul et al., 2000）。例如，人们普遍具有一种乐观偏

差，认为自己遭遇消极事件的概率小于他人（Gunther 

& Mundy, 1993）。为了保持自尊或增强自我意象，

人们在加工媒体信息时会出现自我服务的认知偏向

（Meirick, 2005; Park & Salmon, 2005）。 个 体 在 判

断信息对他人的影响时倾向内部特质归因，在判断

信息对自己的影响时采取外部情境归因（Gunther, 
1991; Paul et al., 2000）。近来一些研究借鉴信息加工、

社会比较等理论，将第三人效应及其后续行为视为

理性认知的结果（Perloff & Shen, 2023）。这种观点

仍需进一步的实证研究来加以检验和拓展。

最 近 十 年 人 们 更 多 使 用 社 交 网 站（ 例 如

Facebook、微博）来获取和发布信息。与传统媒体

单向传播信息不同，社交网站不仅能让用户自主搜

索和浏览信息，还能让用户围绕信息开展互动，通

过在线社交网络进一步传播信息（Alhabash et al., 
2019）。这就提高了信息传播的速度和广度，因此

社交网站也被称为社交媒体（social media）。因用

户使用而由系统自动生成的信息指标（例如点赞、

评论和转发）的数量，即为社交媒体指数（social 
media metrics）。它们在一定程度上反映其他用户

对信息的接触程度和态度，影响个体对信息可信度

的判断（Chung, 2017）。于是，人们在感知社交媒
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体信息时是否同样存在第三人效应，成为当前研究

的新问题（Perloff & Shen, 2023）。相对于其他信

息，社交媒体极大地促进了健康信息的传播（Liu et 
al., 2017）。例如，健康与医疗类主题占全网搜索

科普主题总份额的 66.83％，排名第一（科普中国 , 

2019）。上亿用户通过微博发布与疫情防控和居家

生活有关的信息（微博 , 2020）。因此，本研究的

首要目的是以健康信息为实验材料，考察信息在社

交媒体上传播时能否引发第三人效应。

网络环境中的信息量巨大，人们基于外部线索

处理信息的趋势有所增强（Sundar, 2008）。根据双

重加工理论，例如，精细加工可能性模型（elaboration 
likelihood model）和启发式 - 系统式模型（heuristic-

systematic model），媒体信息阅读可能包含启发式

加工（Chung, 2017）。文本信息附近的点赞、评

论和转发这类指标的数量，可能是一种从众的启

发式线索（bandwagon heuristic cue），促使个体进

行自动的、无意识的或较少调用认知资源的信息加

工并最终采取与他人反馈信息相一致的行为（Kim, 
2021）。这种线索被赋予了多重意义，在一定程度

上能够反映信息的传播度、可信度、社会推荐度或

社会认同度（Kim, 2021）。它们预示了一个可参照

的社会常模（social norm），即一个被广泛认可和接

受的行为规范或价值观念（Hechter & Opp, 2001），

可以帮助人们快速形成对某个信息的判断（Chung, 
2017; Stavrositu & Kim, 2014）。

因此，社交媒体指数的水平越高，个体感知信

息对他人的影响就越大，并且越有可能简化认知加

工、采取从众行为（Bellur & Sundar, 2014），进而

感知信息对自己的影响也有所增加。由于存在自我

服务的认知偏向，上述两种感知的差距也可能相应

增大。Kim（2018）的结果支持了上述观点，发现

皮肤癌信息在高点赞条件下引发的第三人效应大于

低点赞条件。然而，Stavrositu 和 Kim（2014）发现，

在低指数条件下癌症信息引发了第三人效应，在高

指数条件下该效应不显著。反之，Chung（2019）

以诺如病毒信息为实验材料，发现在高转发条件下

引发的是第一人效应。这些结果不一致的研究在社

交媒体指数的选取和水平划分上存在差异，大多没

有事先检验信息在无社交互动的传播中能否引发第

三人效应。因此，第二个研究问题是考察社交媒体

指数对第三人效应以及相关认知加工的影响。 
人们对信息的个人相关性（personal relevance of 

information）的判断也会影响第三人效应（Chung, 
2017）。它是指个体认为信息与自己相关联或者符

合自己需要、目标和价值的程度，能够引导认知加

工和行为表现（Celsi & Olson, 1988）。在态度和说

服的研究中，这个变量常被考察或控制（王美芳等 , 
2014; Claypool et al., 2004）。对于高个人相关性的

信息（简称高相关信息），个体更多进行系统式加

工、使用说服的中心路径、参照信息本身；对于低

个人相关性的信息（简称低相关信息），个体更多

进行启发式加工、使用说服的外周路径、参照外部

线索（Liu & Yang, 2023; Petty & Cacioppo, 1986）。

因此，当评估社交媒体信息具有高个人相关性时，

个体对信息的加工动机更强、精细程度更高，进而

感知信息对自己的影响更大，削弱第三人效应；反

之，个体对信息的加工动机和精细程度会较低，进

而感知信息对自己的影响更小，增大第三人效应。

Schweisberger 等人（2014）的结果支持了这一观点，

并且发现高相关信息对他人的影响大于低相关信息。

因此，第三个研究问题是考察信息的个人相关性对

第三人效应以及相关认知加工的影响。

在第三人效应上，信息的个人相关性也有可能

与社交媒体指数产生交互作用。在态度与说服的研

究中，信息的个人相关性也被视为一个调节变量。

例如，在低相关信息条件下，人们对杂志广告产品

的态度会受到产品代言人的影响；在高相关信息条

件下，这种影响不存在（Petty et al., 1983）。它还会

调节社交媒体指数对新闻质量感知的影响。例如，

对于低相关信息，人们认为有指数的新闻比无指数

的新闻具有更高的质量；对于高相关信息，上述两

类新闻在质量感知上没有差异（Chung, 2017）。以

上研究表明，在媒体信息的感知过程中，信息的个

人相关性会负向调节人们对外部线索的参照程度，

即在低相关信息条件下外部线索更可能作用。然而，

由于第三人效应反映的是个体在信息对自己和他

人影响上的感知偏差，社交媒体指数这个外部线

索可能发挥更大作用。根据双重加工理论，当指数

过高或过低时，个体对信息影响的感知可能更多参
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照这个外部线索，较少投入认知资源，更多采取启

发式加工，较少考虑信息的个人相关性；当指数为

中等水平时，即不能明确反映他人态度，个体对信

息影响的感知更有可能进行系统式加工，投入更多

的认知资源，进一步参照信息的个人相关性等线索

（Liu & Yang, 2023）。因此，第四个研究问题是考

察信息的个人相关性与社交媒体指数是否会对第三

人效应及其认知加工产生交互作用。

人们浏览帖子的眼动数据在一定程度上能够

客观反映他们的信息加工状况 ( Sülflow et al., 2019; 
Vraga et al., 2016 ) 。有一些研究开始使用眼动追踪

技术来分析用户在线行为的心理机制（Gwizdka et 
al., 2019）。然而，以往有关第三人效应的研究大

多采用问卷调查法（Wei et al., 2008）。基于社交

媒体的第三人效应研究开始使用行为实验法（Kim, 
2018）。目前，尚未发现有关第三人效应的眼动研究。

根据双重加工理论，社交媒体指数过高或过低时，

个体更可能采取启发式加工，认为信息源可靠或者

进行随意归因（Sundar, 2008），从而较少浏览信息

和指数，产生较大的第三人效应。当社交媒体指数

处于中等水平时，个体更可能采取系统式加工，更

多关注信息和指数，引发较小的第三人效应。尚无

实证研究显示社交媒体指数与帖子注视时间之间存

在关联。一些研究发现了信息的个人相关性以及不

同信息与帖子的认知加工之间的联系。例如，相较

于低相关商品的广告，人们对高相关商品广告的浏

览时间和注视次数更多（García et al., 2000）。与起

干扰作用的帖子（例如风景、时尚）相比，人们对

目标帖子（癌症信息）的注视时间更长（Chou et al., 
2020）。

综上所述，本研究旨在采用行为实验法和眼动

追踪技术，考察社交媒体指数和健康信息的个人相

关性对第三人效应以及相关认知加工的影响。针对

以往研究不足和我国实际情况，首先，检验实验材

料中的文本信息在无社交媒体指数的条件下能否引

发第三人效应。其次，同时呈现点赞、评论和转发

三个彼此联系的常见指标（Liu et al., 2022），并且

数量水平保持一致。第三，将以往研究中的高指数

（即千位数）划为中指数，万位数视为高指数，个

位数和十位数仍为低指数；信息的个人相关性仍被

分为高相关和低相关。具体研究假设如下：第一，

基于社交媒体的健康信息能够引发第三人效应。第

二，社交媒体指数水平越高，个体感知信息的第三

人效应越大，对帖子（即文本和指数）的认知加工

越多。第三，信息的个人相关性越高，个体感知信

息的第三人效应越小（甚至出现第一人效应），但

对帖子的认知加工会越多。第四，社交媒体指数和

信息的个人相关性对第三人效应及其认知加工存在

交互作用。在中指数条件下，对高相关信息的感知

偏差（即第三人效应或第一人效应）与低相关信息

没有明显区别，对高相关帖子的认知加工要多于低

相关帖子；在高、低指数条件下，对低相关信息影

响的感知偏差会大于高相关信息，但仅在高指数条

件下对低相关帖子的认知加工多于高相关帖子。

2   方法

2.1   被试

本研究采用 3（社交媒体指数：高指数 / 中指

数 / 低指数）×2（信息的个人相关性：高相关 / 低

相关）被试内实验设计。使用 Morepower 6.0.4 软件

（Campbell & Thompson, 2012），选择 ANOVA 分析，

设置效应量 Effect size f 为 .25（即 η2 为 .06）、统

计检验力 1-β 为 .80、I 类错误率 α 为 .05，估计

最小样本量为 78 人。在大连市的一所大学，随机招

募了 99 名大学生和研究生。他们均为社交网站用户

（例如微博，微信朋友圈），全部完成了行为实验

和眼动追踪。4 人的眼动采样率低于 80%，8 人未

按要求浏览社交媒体指数。最终，有效被试为 87 人。

男性 24 人（27.6%）；女性 63 人（72.4%）。他们

的年龄在 18~28 岁之间（M  = 21.24 岁 , SD  = 2.39 岁）。

所有被试的视力或矫正视力正常，均不来自医学或

生物学专业，在实验结束后获得了一定的报酬。

2.2   测量工具与计分

2.2.1   第三人效应

参 照 以 往 测 量 范 式（Kim, 2018; Wei et al., 
2008），要求被试在浏览某个信息（例如有关肺癌

的信息）后分别使用 2 个题目去评估该信息对自己

和他人的影响，例如“这个信息在多大程度上影响

了你（或其他人）”，“这个信息是否让你（或其

他人）更关注肺癌”。采用 7 点计分，从“1 完全
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没有影响”到“7 有极大影响”。计算“信息对他

人的影响”和“信息对自己的影响”对应题目的平

均数，使用前者得分减去后者得分。这个差值为正

数，即第三人效应得分；反之，则为第一人效应得分。

两个指标对应题目的内部一致性信度为 .87 和 .90。

2.2.2   信息的个人相关性

要求被试采用 Chung（2017）编制的量表去评

估某个信息的个人相关性，包括 3 个题目：“这个

信息对我很重要”，“这个信息中的问题与我的生

活很相关”，“我对这个问题很感兴趣”。采用 7
点计分，从“1 非常不同意”到“7 非常同意”。3
个题目的平均分越高，意味着某个信息的个人相关

性越高。这些题目的内部一致性信度为 .90。

2.2.3   社交媒体指数

参照以往研究（Chung, 2019; Kim, 2018），要

求被试使用以下 3 个题目去评估每个帖子中的社交

媒体指数的水平：“这条信息获得了大量的点赞”，“这

条信息获得了大量的评论”，“这条信息获得了大

量的转发”。采用 7 点计分，从“1 非常不同意”到“7
非常同意”。总体平均分越高，某个社交媒体指数

的水平越高。这些题目的内部一致性信度为 .98。

2.3  实验材料

图 1  实验材料的样例及眼动兴趣区的划分

从传染病、重大疾病和慢性病中选取 9 种常见

疾病，用于编制健康信息文本、作为实验材料的信

息内容。参照 Kim（2018）的实验材料，每个文

本介绍一种疾病的诱因和患病风险，具体信息来

自百度百科或维基百科，字数在 333~354 字之间。

为了检验这些信息能否引发第三人效应以及它

们的个人相关性，使用问卷星呈现这些信息和对应

的测题（共 63 题）。随机调查的 210 名大学生认

为这些信息对他人的影响显著大于对自己的影响

（t  = 2.76, df = 209, p < .01, d  = .19）。根据以往研究

（Schweisberger et al., 2014），计算所有信息的个人

相关性的平均分（M 总体 = 5.21），据此将 9 个信息

分为高相关（4 个）和低相关（5 个）两组。考虑

到社交媒体指数分为三个水平，从两组中各选 3 个

信息，分别对应传染病（艾滋病和新冠肺炎）、重

大疾病（肺癌和肝癌）和慢性病（高血压和颈椎病）。

3 个高相关信息（M  = 5.82, SD  = .76）和 3 个低相

关信息（M  = 4.78, SD = 1.11）在个人相关性上差

异显著，t = 14.73，df = 209，p  < .001，d  = .37。

将以上信息放入一个可编辑的在线微博生成

器，生成 6 个微博手机 APP 上的帖子。如图 1 所示，

每个帖子包含 1 个健康信息文本和 3 个社交媒体

指标（转发、评论和点赞）的数值。根据以往研究，

低指数设在 1~30 之间，中指数设在 2000~3500 之

间。参照 2021 年 9 月微博“V 影响力榜”中健康

领域排名前三的博主发布的热门帖子，高指数设

在 20000~50000 之间。使用随机数字生成器，在

每个水平的数量范围内，生成每个帖子被点赞、

评论和转发的具体数值。为控制其他变量的影响，

使用水果或动物图片作为头像，使用统一方式构

建昵称，将发布时间随机设在半年以内。最终，

使用每个帖子的截图（640×1080px）作为实验材

料。

2.4  实验程序

正式实验在一个光源稳定且无噪音的眼动实验

室进行。被试坐在电脑屏幕前、距离眼动仪 65 厘米

的位置。先确认被试是否理解屏幕上的统一指导语，

再对其眼睛进行 9 点校准。如图 2 所示，首先在屏

幕中央随机呈现一个微博帖子，要求被试进行全面

浏览，同步进行眼动记录。随后，被试按空格键进

入评估反应阶段，进行第三人效应（4 题）的评估。

为进一步检验自变量水平操纵的有效性，要求被试

对每个信息的个人相关性（3 题）和社交媒体指数
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图 2   单个试次中实验材料的呈现与评估反应顺序

水平（3 题）进行评估。所有题目单独随机呈现。

被试依据题目下方的等级标尺进行按键反应。完成

所有题目后，立即进入下一个帖子的浏览与评估。

2.5  实验仪器与眼动指标

使用 EyeLink1000 眼动仪，采样率为 1000Hz。

使用EyeLink Experiment Builder软件编写实验程序。

使用 Data Viewer 软件将实验材料划分为文本和指数

两个兴趣区（见图 1）并生成眼动热点图（见图 4）。

选取总注视时间（total fixation duration，简称 TFD）

作为分析指标。它代表兴趣区内所有注视点的持续

时间的总和，能够反映个体对兴趣区内信息的认知

加工整体情况（闫国利等 , 2013）。

3  结果

3.1  自变量操纵有效性的检验结果

实验材料的社交媒体指数在被试感知上存在显

著水平差异，F(2, 521) = 717.75, p  < .001, ηp
2 = .73。

多重比较发现，高指数组的数量水平评估得分（M 
= 5.96, SD = .90）显著高于中指数组（M  = 4.40, SD 
= 1.17; MD  = 1.56, p  < .001）和低指数组（M  = 1.58, 
SD  = 1.18; MD  = 4.38, p  < .001），中指数组显著高

于低指数组（MD  = 2.82, p  < .001）。高相关组的个

人相关性评估得分（M = 5.42，SD  = 1.20）显著高

于低相关组（M = 4.15, SD  = 1.57; t = 10.37, df = 520, 
p  < .001, d = .90）。上述结果表明，自变量的水平操

纵是有效的。

3.2   第三人效应的描述统计和差异检验结果

按照实验条件对第三人效应及其两个指标进行

描述统计（见表 1）。两个指标的配对样本 t 检验结

果显示，在中、高指数条件下信息引发显著的第三

人效应（M  = .30, SD = .91; t  = 3.12, p  < .001, d  = .67; 
M  = .37, SD  = .80; t = 4.29, p  < .001, d  = .92），在低指

数条件下信息引发显著的第一人效应（M  = -.70, SD 
= 1.24; t  = -5.28, p  < .001, d  = -1.14）；高相关信息引

表 1   不同实验条件下因变量的描述统计结果（M±SD）

注：TFD，总注视时间。
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发显著的第一人效应（M  = -.29, SD  = .76; t  = -3.52, p 
< .01, d  = -.76），低相关信息引发显著的第三人效应

（M  = .27, SD  =.87; t = 2.86, p  < .01, d  = .62）。在所

有条件下，这三个变量均无显著的性别差异（-1.66 
≤ t ≤ 1.55，.10 ≤ p  ≤ .99）。

以社交媒体指数和信息的个人相关性为自变量，

对信息对自己的影响、信息对他人的影响和第三人

效应进行 3×2 重复测量的方差分析。在信息对自己

的影响上，社交媒体指数的主效应显著，F(2, 172) = 
27.14，p  < .001，ηp

2 = .24，三个水平之间差异显著

（MD 高 - 低 = .93，p  < .001; MD 中 - 低 = .34, p  < .05; MD 高 -

中 = .59，p  < .001）；信息的个人相关性的主效应显

著，F(1, 86) = 50.48, p < .001，ηp
2= .37，高相关组（M 

= 4.93, SD = 1.38）显著大于低相关组（M  = 4.27, SD 
= 1.55）；自变量的交互作用显著，F(2, 172) = 5.54，

p  < .01，ηp
2= .06。在中、低指数条件下，高相关

组显著大于低相关组（MD 中 = .79, MD 低 = .98, ps < 
.001）；在高指数条件下，二者无显著差异（MD = 
.21, p  > .05）。

在信息对他人的影响上，社交媒体指数的主效应

显著，F(2, 172) = 108.71，p  < .001，ηp
2= .56，三个

水平之间差异显著（MD 高 - 低 = 2.00, MD 中 - 低 = 1.35, 
MD 高 - 中 = .65, ps  < .001）；信息的个人相关性的主

效应不显著，F(1, 86) = 1.72，p  > .05；自变量的交

互作用显著，F(2, 172) = 6.82，p < .01，ηp
2 = .07。

在中指数条件下，高相关组显著大于低相关组（MD 
= .56, p  < .001）；在高、低指数条件下，二者无显著

差异（MD 高 = -.20, p > .05; MD 低 = -.03, p  > .05）。

在第三人效应上，社交媒体指数的主效应显著，

F(2, 172) =38.18，p  < .001，ηp
2= .31，高、中指数

组均显著大于低指数组（MD 高 - 低 = 1.07, MD 中 - 低 
= 1.01, ps  < .001），高、中指数组之间无显著差异

（MD 高 - 中 = .63, p  > .05）；信息个人相关性的主效

应显著，F(1, 86) = 31.50，p  < .001，ηp
2= .27，低

相关组（M  = .27, SD  = 1.39）显著高于高相关组（M 
= -.29, SD  = 1.41）；自变量的交互作用显著，F(2, 
172) = 4.89，p < .01，ηp

2= .05。如图 3 所示，在低

指数条件下，高相关组的第一人效应显著大于低相

关组（MD  = -1.01, p < .001）；在高指数条件下，

高相关组的第三人效应显著小于低相关组（MD = 

-.41, p  < .01）；在中指数条件下，二者的第三人效

应无显著差异（MD  = -.23, p  > .05）。
  

图 3 社交媒体指数和信息的个人相关性对第三人效应的交互作用

3.3   眼动数据的描述统计和差异检验结果

图 4 实验材料的热点图样例（即高指数、高相关条件）

由热点图（图 4）可见，被试对文本信息的注视

集中在患病风险区域（即第二段），对指数的注视

集中在评论上（即中间位置）。按照实验条件对两

个兴趣区内总注视时间进行描述统计（见表 1）。对

于指数兴趣区的总注视时间，社交媒体指数的主效

应显著，F(2, 172) = 8.90，p < .001，ηp
2= .09，高、中

指数组均显著大于低指数组（MD 高 - 低 = .91, p < .001; 
MD 中 - 低 = 1.02, p < .01），高、中指数组之间差异不

显著（MD = -.11, p > .05）；信息的个人相关性的主

效应显著，F(1, 86) = 4.60，p < .05，ηp
2= .05，高相关

组（M = 1.91, SD =3.25）显著大于低相关组（M = 1.62, 
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SD =1.98）；两个自变量的交互作用显著，F(2, 172) = 
13.10，p < .001，ηp

2 = .13。在中、低指数条件下，高

相关组显著大于低相关组（MD 中 = 1.32, p < .01; MD 低 
= .33, p < .01）；在高指数条件下，二者正好相反（MD 
= -.79, p < .01）。

对于文本兴趣区的总注视时间，社交媒体指数

的 主 效 应 显 著，F(2, 172) = 13.07，p  < .001，ηp
2= 

.13，高、中指数组均显著大于低指数组（MD 高 - 低 
= 5.16, MD 中 - 低 = 5.43, ps  < .001），高、中指数组之

间差异不显著（MD  = -.27, p  > .05）；信息的个人相

关性的主效应显著，F(1, 86) = 3.89，p  = .05，ηp
2= 

.04，高相关组（M  = 27.38, SD  = 17.59）显著大于

低相关组（M  = 25.55, SD  = 13.94）；两个自变量的

交 互 作 用 显 著，F(2, 172) = 46.26，p  < .001，ηp
2= 

.35。在中指数条件下，高相关组显著大于低相关组

（MD  = 12.35, p  < .001）；在低指数条件下，二者也

是如此，但是没有显著差异（MD  = 1.60, p  > .05）；

在高指数条件下，情况正好相反，高相关组显著小

于低相关组（MD  = -8.78, p  < .001）。

3.4   第三人效应与眼动数据之间的相关分析

第三人效应及其两个指标与两个兴趣区内总注

视时间的相关分析结果显示，文本兴趣区总注视

时间与两个指标均显著正相关（r  = .13, p  < .01 ; r = 
.17, p ＜ .001）；指标兴趣区总注视时间与“信息

对他人的影响”显著正相关（r  = .11, p < .05），与

“信息对自己的影响”没有显著相关（r = .05, p > 
.05）；两个总注视时间与第三人效应均无显著相关（r 
= .04; r = .07, ps  > .05）。

4  讨论

4.1  社交媒体指数与健康信息的个人相关性对第三

人效应的影响

t 检验结果显示，在中、高指数条件下，信息

引发第三人效应；在低指数条件下，信息引发第一

人效应。由表 1 进一步可知，高指数、低相关条件

对应最大的第三人效应，低指数、高相关条件对应

最大的第一人效应；高指数、高相关条件对应的

第三人效应不显著。上述结果基本整合了以往研

究 结 论（Chung, 2019; Kim, 2018; Stavrositu & Kim, 
2014），总体支持假设 1，表明健康信息在社交媒

体上传播时能够引发第三人效应。第三人效应及其

两个指标都不存在性别差异，与以往研究结果保持

一致（Chung, 2019; Kim, 2018）。

就具体信息而言，第三人效应的大小和方向受

到社交媒体指数和信息的个人相关性的共同影响，

支持假设 2 和假设 3。社交媒体指数水平越高，个

体感知信息对自己和他人的影响都越大；但前者小

于后者，导致第三人效应也相应增大。信息的个人

相关性只影响了个体感知“信息对自己的影响”，

进而削弱了第三人效应，甚至出现第一人效应。这

与 Schweisberger 等人（2014）的结果不同，未发现

信息的个人相关性与“信息对他人的影响”有关联。

相较于前者采用的商品信息，本研究考察的健康信

息（即疾病的诱因与风险）与个体的相关性更高。

由此推断，在评估社交媒体信息对自己的影响时，

人们会同时参照信息特征和他人反馈线索；在评估

信息对他人的影响时，人们主要参照他人反馈线索。

社交媒体指数和信息的个人相关性对第三人效

应有交互作用。在高指数条件下，低相关信息的第

三人效应显著大于高相关信息；在低指数条件下，

情况基本相同，只是低相关信息的第一人效应显著

小于高相关信息；在中指数条件下，二者的第三人

效应均不显著且无差异。这些结果与假设 4 基本一

致，可以由相同实验条件下两个指标的结果比较来

解释。一方面，在感知信息对自己的影响上，高相

关信息总是大于低相关信息，只在高指数条件下二

者无显著差异。可见，万位数的社交互动指标会削

减信息的个人相关性的影响，发挥启发式线索的作

用。另一方面，在感知信息对他人的影响上，在中

指数条件下高相关信息大于低相关信息；在高、低

指数条件下，情况相反但无显著差异。可见，数以

万计或低于 30 次的社交互动，明确反映了他人对于

信息的基本态度，能够极大地增加或降低信息的可

信度，促使个体不再耗费认知资源去形成判断，而

是选择简化认知加工、与他人态度保持一致（Chung, 
2017）。相对而言，千位数的社交互动尚不足以明

确反映他人的态度，于是个体会将“信息的个人相

关性”纳入考量、进行系统式加工。与以往发现不

同（Chung, 2017; Petty et al., 1983），人们对社交媒

体指数展现出一种优先加工的倾向性。有研究发现，
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社交媒体用户会在完全没有阅读的情况下去转发热

门新闻的链接（Molina et al., 2023）。

综上所述，点赞、评论和转发的数值是从众的

启发式线索（Sundar et al, 2008）。相对于社交媒体

上的海量信息，个体的认知加工资源有限（Alhabash 
et al., 2019）。借助社交媒体指数，用户可以快速推

断他人对于特定信息的基本态度（Chung, 2017）。

尤其是数以万计的点赞、评论和转发，会让个体产

生“我也应该这样认为”的想法，从而诱发网络从

众行为，产生更大的第三人效应。另一方面，信

息的高个人相关性可以提升人们对信息的重视程

度，产生一种自我卷入感（Celsi & Olson, 1988），

调动更多的认知资源进行系统式加工（Liu & Yang, 
2023）。在社交媒体上，人们评估信息的影响会优

先参照简单、明确的他人反馈线索，其次是信息的

内容或特征。高、低水平的社交媒体指数都会增加

人们对信息影响的感知偏差；中等水平的指数会激

活系统式加工，减少第三人效应。由于信息的个人

相关性是信息特征与个体内部特征的函数结果（Celsi 
& Olson, 1988），社交媒体上的第三人效应也可视

为他人反馈线索与自我感知的信息特征共同作用的

结果。因此，有必要进一步考察个体的内部特征对

社交媒体信息第三人效应的影响。

4.2  社交媒体指数和信息的个人相关性对个体信息

加工的影响

从总体上看，社交媒体指数水平越高，或者信

息的个人相关性越高，人们对帖子（即文本和指

数）的总注视时间越长，即认知加工越多，支持假

设 2 和假设 3。千位数以上的点赞、评论和转发以

及信息的高个人相关性，可能分别通过提供社会参

照和信息的重要性增强个体认知加工的外部和内部

动机（Alhabash et al., 2019），进而提高对帖子的

精细加工程度（Liu & Yang, 2023; Petty & Cacioppo, 
1986）。然而，中、高指数条件之间未见帖子加工

时长的显著差异。一种可能是，千位数的社交互动

即可引发人们对帖子的重视，提升个体对信息的加

工动机和精细程度。第二种可能是，千位数的社交

互动激活的是系统式加工，而万位数的社交互动发

挥了从众的启发式线索的作用，激活了启发式加工，

即一种自动的、无意识的或者较少调用认知资源的

加工方式，使得个体最终选择与他人态度保持一致。

交互作用结果显示，在中、低指数条件下，高

相关信息的两个总注视时间几乎都显著多于低相关

信息；在高指数条件下，情况相反。当社交媒体指

数过万，人们反而会对一个包含低相关信息和高指

数的帖子投入更多的认知加工。这可以解释为何这

种条件引发了最大的第三人效应。根据 Festinger 的

认知失调理论，当已有观念与后来信息不相符时，

人们会体验到认知上的不一致，会通过改变认知来

恢复认知平衡（Hinojosa et al., 2016）。所以，当看到

低相关信息获得了数以万计的点赞、评论和转发时，

个体可能出现了认知失调。为了恢复认知平衡，个

体对信息和指数进行了更长时间的认知加工。上述

结果进一步支持并发展了第二种可能。万位数的社

交互动可能发挥了从众的启发式线索的作用。但是，

当它与信息的低个人相关性同时出现时，个体可能

出现认知冲突，反而增加了对帖子的认知加工。根

据双重加工理论中的混合模型，在启发式和系统式

加工之外，还有一个冲突探查过程（艾炎 , 胡竹箐 , 
2018）。在探查成功后，个体会对信息进行合理化（也

可能会解耦），从而转变自己的认知、与他人态度

保持一致，表现出更大的第三人效应。

文本加工时长与第三人效应的两个指标呈正相

关，指数加工时长只与个体感知“信息对他人的影响”

呈正相关。两类信息的加工时长均与第三人效应无

显著相关。检验两类信息的加工时长是否在两个

自变量与两个指标之间发挥中介作用，可以为眼

动数据结果的推断解释提供支持。此外，热点图

显示，个体对信息内容的风险感知以及评论的数

量或性质，可能在信息加工中发挥更重要的作用

（Kim, 2021）。

4.3   本研究的贡献、局限与未来方向

通过行为实验和眼动追踪，本研究以社交媒体

指数和信息的个人相关性为框架，基本整合了社交

媒体上第三人效应的发生规律，初步揭示了第三人

效应潜在的系统式加工和启发式加工。本研究发现，

当点赞、评论和转发达到千位数时，会增强人们对

信息的外部加工动机；当这些指标达到万位数时，

能够引发网络从众行为。这可以解释社交媒体上的

许多现象（例如“网红”和“大 V”的流量密码），
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为制定网络空间管理制度（例如虚假信息传播造成

影响的认定）、推进网络空间的社会治理提供了实

证依据。此外，本研究以健康信息为例揭示了信息

在社交媒体上是如何被用户感知和传播的，对于专

业机构和人员如何运用社交媒体开展科普宣传也有

指导作用，如适度引发危险感知，信息发布要面向

目标人群以增强个人相关性感知。

本研究存在一些不足之处。首先，被试数量相

对有限。尽管它超过了估计的最小样本量，并且

重复测量方差分析的效应量达到了预设值，但是未

来研究需要根据实验设计进一步增加样本量，以增

进结果的有效性和可靠性。其次，在实验材料方

面，每个帖子中的文本字数差距不大，但不完全

相同。眼动数据分析结果没有受到字数不同的显著

影响，但是未来研究应尽可能让字数完全相同。第

三，眼动分析，只划分了文本和指标两个兴趣区，

选择了总注视时间一个眼动指标。本研究首次使用

眼动追踪技术来探索第三人效应的信息加工过程。

未来研究可根据研究目的细化兴趣区或分析更多的

眼动指标，如眼跳距离、回视时间和瞳孔直径。第

四，本研究使用双重加工理论的混合模型来解释内

外部因素激活的启发式加工与系统式加工的协同作

用，然而该理论还存在细分和争论（艾炎 , 胡竹箐 , 
2018）。未来研究应针对社交媒体信息传播的特点

进一步构建第三人效应的信息加工理论。

5   结论

当点赞、评论和转发的数量为万位数，高个

人相关性的信息引发的第三人效应明显小于低个

人相关性的信息；当这些社交媒体指数为千位数，

两类信息引发的第三人效应无明显差异；当社交

媒体指数为个位数或十位数，高相关信息引发的

第一人效应明显大于低相关信息。社交媒体指数

和信息的个人相关性越高，人们对这些指数和信

息的认知加工就越多。然而，当低相关信息得到

万位数的点赞、评论和转发，人们也会对帖子投

入更多的认知加工。
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The Impact of Social Media Metrics and Personal Relevance 
of Health Information on the Third-Person Effect:

Eye-Movement Evidence

Gao Wen, Gong Rui, Wei Jianhua, Wang Can
（School of Psychology, Liaoning Normal University, Dalian, 116029）

Abstract    The third-person effect refers to the perception that media messages affect others more than they affect oneself. This effect exists widely 

in traditional media. Individuals are increasingly using social media to seek and share information. Unlike traditional media, social media can 

provide users with some metrics (e.g., likes, comments, and forwards) to refer to the attitudes of others toward a particular message, which may 

affect people’s perceptions of the message’s impact. However, previous studies have yielded mixed conclusions regarding the relationship between 

social media metrics and the third-person effect. It may relate to problems in experimental design, materials, and research methods. Moreover, the 

personal relevance of information may also play a significant role in the relationship mentioned above. Eye-tracking data indicate that high-relevance 

information can gain more fixation time and points than low-relevance information. Therefore, this study employed a behavioral experiment combined 

with eye-tracking techniques to examine the impact of social media metrics and the information personal relevance on the third-person effect, which 

consists of the influence of information on oneself and the influence of information on others.

This study employed a 3 (social media metrics: low, medium, and high) × 2 (personal relevance: low and high) within-subjects experimental 

design. Ninety-nine undergraduates and graduates were randomly recruited from a university in Dalian, China. After excluding 12 participants due to 

incomplete or unusable eye-tracking data, 87 valid participants were retained (24 males and 63 females). Their ages ranged from 18 to 28 years (M = 

21.24, SD = 2.39). The experimental materials included six Weibo posts, which consisted of social media metrics and health information texts covering 

three types of diseases: infectious, major, and chronic. A preliminary survey showed that these health messages could trigger third-person effects 

in the absence of a social media framework and metrics. During the formal experiment, each post was presented randomly on a computer screen. 

After viewing the post freely, participants evaluated the two indicators of the third-person effect using rating scales. Eye-tracking data were recorded 

synchronously and divided into two regions of interest: the text and the metrics.

The results showed that health information triggered a third-person effect when social media metrics were in the thousands or tens of thousands; 

conversely, a first-person effect was triggered when metrics were in the single digits or tens. High-relevance information led to a third-person effect, whereas 

low-relevance information triggered a first-person effect. Social media metrics and information personal relevance, the two independent variables in this 

study, had significant main effects and interactions on the third-person effect and its two indicators, except for the personal relevance of information, which 

did not affect the perceived influence of information on others. According to the eye-tracking data, the higher the social media metrics, the longer participants’ 

total fixation time on the text and metrics in the post; the same pattern was observed for the personal relevance of information. However, in the high metrics 

condition, participants spent more time fixing on low-relevance information than on high-relevance information. 

According to the results, whether health information on social media triggers third-person effects is determined by the interaction between social 

media metrics and information personal relevance. When judging the impact of a message on others, people rely on social media metrics, but when 

judging its impact on themselves, they further consider the personal relevance of the information. Social media metrics and information personal 

relevance may enhance the accuracy of information processing by strengthening both external and internal motivations. High social media metrics are 

important as heuristic cues in most conditions. When high metrics appear with low-relevance information, people may experience cognitive dissonance 

and thus invest more effort in processing to restore cognitive balance. Such cognitive processing promotes users’ comprehension and processing of the 

information, leading to behaviors consistent with the feedback from others.

Key words    third-person effect, social media metrics, information personal relevance, health information, eye-tracking


