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摘　 要： ［目的 ／ 意义］ 探究平台特征对跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享行为的影响， 揭示用户跨社交媒体场景的

新特征。 ［方法 ／ 过程］ 通过刺激—机体—反应（ＳＯＲ）理论框架构建平台特征对跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享行为的

中介调节模型， 以时间维度和平台维度拼接应用商城数据、 百度指数数据、 社交媒体数据等， 构建多源异构面板

数据集作为样本， 使用固定效应模型验证相关假设。 ［结果 ／ 结论］ 平台的声誉和用户服务技术迭代通过感知有

用性正向影响跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享， 而平台的关注度通过感知有用性显著负向影响信息分享行为； 平台声

誉和用户服务技术迭代对感知有用性和跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享之间的关系具有负向调节作用。 本文关注跨社

交媒体 ＵＧＣ 的信息分享行为， 为 ＵＧＣ 创作者采用跨社交媒体信息投放策略提供参照， 为社交媒体维护平台生态

提供启示。
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《２０２３ 中国社交媒体平台指南》 表明， 截至

２０２２ 年 １２ 月， 社交媒体用户人数占全体网民的

９５􀆰 １３％， 微信、 抖音、 快手、 微博、 Ｂ 站、 小红

书等社交媒体平台的月活跃用户总数超过 ３０ 亿， 其

用户群体相互交叉。 在 “全民社交” 与 “社交媒体

多元化” 的双重催化下， 用户跨社交媒体信息行为

呈现流行性和普遍性， 学界也将社交媒体相关研究

的场景从单平台转向多平台或者跨平台［１－２］。 而在

跨社交媒体场景下， 同一用户会在不同社交平台发

布或接触到相似或相同的用户生成内容（Ｕｓｅｒ－ｇｅｎｅｒ⁃
ａｔｅｄ－Ｃｏｎｔｅｎｔ， 简称 ＵＧＣ）， 这一类 ＵＧＣ 被定义为跨

社交媒体 ＵＧＣ。 跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享行为给平

台和用户带来了更大的价值， 如用户引流、 内容曝

光、 社交关系维系等［３－５］。 因此， 分析用户跨社交

媒体场景下的特征和主体关系， 厘清跨社交媒体

ＵＧＣ 信息分享行为的影响因素具有重要意义［６］。
当前， 跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享行为的研究

尚处于探索阶段。 Ｏｈ Ｓ 等［７］ 基于马斯洛需求层次

理论、 内在和外在动机模型、 双因素理论、 社会交

换理论和社会认知理论， 揭示了跨社交媒体 ＵＧＣ
信息分享的动机， 并发现不同因素受到社交平台异

质性的影响； Ｈａｍ Ｃ Ｄ 等［８］ 从理性行动理论和社

会交换理论视角探究其影响因素。 相关研究尚存在

局限性： 以动机理论和社会理论为主， 仅考虑用户

机体层面的变量， 鲜有研究分析信息环境层面变量

影响； 对于社交平台异质性的探索集中在平台类型

中， 以对比分析为主， 较少研究进一步揭示平台特

征的影响机理。
大量针对社交媒体信息行为的元分析已表明，

社交平台异质性对于信息行为模型具有显著影

响［９－１０］。 因此， 本文认为， 在跨社交媒体场景下，
平台特征作为环境刺激影响用户机体感知， 从而作

用于用户分享行为。 基于此， 为弥合这一理论差距，
本文基于 ＳＯＲ 模型框架， 引入感知有用性， 探究

平台的声誉、 关注度、 技术升级等特征对跨社交媒

体 ＵＧＣ 的影响机理， 同时利用多源异构面板数据

集， 通过固定效应模型验证相关假设。 针对相关结

论， 本文进一步控制时间效应和创作者效应检验结

论的稳健性。

１　 文献综述
１􀆰 １　 跨社交媒体 ＵＧＣ

ＵＧＣ 是社交媒体的核心组成， 是用户表达观

点的重要工具， 也是获取利益的手段之一， 因此，
ＵＧＣ 信息分享过程中至少包含社交平台、 ＵＧＣ 信

息创作者、 ＵＧＣ 信息接收者 ３ 个主体。 而跨社交

媒体 ＵＧＣ 至少包含两个及以上的社交平台， 强调

信息的多渠道流通、 互动和共振， 对用户信息行为

和平台战略产生影响。
从用户身份差异的视角看， 学者们对政府［１１］、

企业［１２］、 新闻机构［１３］、 学术机构［１４］、 个体［１５］ 等

用户跨社交媒体 ＵＧＣ 展开了分析， 并试图解决 ３
个基本问题： ①用户为什么会跨社交媒体？ ②如何

识别用户跨社交媒体？ ③用户跨社交媒体具有什么

影响？
１􀆰 １􀆰 １　 用户跨社交媒体动机

针对用户跨社交媒体的动机， Ａｌｈａｂａｓｈ Ｓ 等［１６］

分析了便利性、 娱乐性、 打发时间、 媒体吸引、 信

息共享等因素对社交媒体使用动机的影响。 研究表

明， 不同社交媒体使用动机之间的差异并不大， 但

是自我记录、 自我表达和社交互动会让用户更多地

选择使用 Ｓｎａｐｃｈａｔ 和 Ｉｎｓｔａｇｒａｍ， 而不是 Ｆａｃｅｂｏｏｋ
或 Ｔｗｉｔｔｅｒ。 自我表达和社交互动等需求在后续研究

中被认为是影响用户跨社交媒体使用行为的关键动

因［１，１７］。
１􀆰 １􀆰 ２　 用户跨社交媒体识别

针对识别用户跨社交媒体， 齐林峰［１８］ 提出了

基于链接和文本内容， 比较不同社交媒体账户的属

性、 领域和关键词等相似度的方法。 与之相似，
Ａｍａｒａ Ａ 等［１９］ 提出利用各种相似性度量进行身份

匹配， 其中 Ｊａｃｃａｒｄ 指数被选为相似性度量方法。
Ｚａｆａｒａｎｉ Ｒ 等［２０］研究表明， 可以利用用户独特行为

模式下的信息冗余找到不同社交媒体之间身份映射

的方法。 总体而言， 识别用户跨社交媒体主要通过

用户的 “数字痕迹”， 利用相似度算法和关键匹配
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属性实现这一目标［２１］。
１􀆰 １􀆰 ３　 用户跨社交媒体影响

针对用户跨社交媒体的影响， Ｕｎｎａｖａ Ｖ 等［４］

研究发现， 当用户使用多个社交媒体时， 一个平台

的品牌宣传会直接影响同一平台的用户参与度， 并

可能影响在其他平台上的品牌互动， 同时延长发布

ＵＧＣ 的互动时间。 换句话说， 用户跨社交媒体存

在直接效应、 溢出效应和延长效应。 此外， 许多学

者采用对比的方式探究用户跨社交媒体过程中的互

动［１１］、 议程设置［２２－２３］、 网络拖钓［１３］等行为之间的

差异。
本文的研究问题是对基本问题③的变形与延

伸， 即创作者跨社交媒体投放的 ＵＧＣ 在什么特征

的平台中会更容易被信息接收者分享？ 针对平台特

征的分析， 许多学者采用分组对比的思路［１５，２４］， 如

对比不同平台样本的均值、 回归模型等。 然而， 这

一做法得出的结论因果性较弱。 为解决这一问题，
发挥跨社交媒体场景近似随机实验的优势， 本文参

照基本问题②， 先采用匹配的方式识别跨社交媒体

ＵＧＣ， 再构建多源异构面板数据集， 最后在控制创

作者效应、 时间效应、 内容效应等固定效应的基础

上进行回归分析。
本文探究的主要思路是以感知有用性作为中介

变量， 分别讨论平台的外部特征、 内部特征和技术

特征对跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享行为的影响。 从

信息生态的视角看［２５］， 平台特征、 用户感知、 信

息分享行为分别属于信息环境、 信息人和信息层面

的因素， 三者之间存在内在关联性。 具体而言， 信

息环境中存在可能影响信息人机体感知的刺激， 对

于跨社交媒体用户， 不同社交平台的特征差异是其

环境刺激； 信息人的感知又将调整其信息行为， 感

知有用性影响信息分享。 综上所述， 本文采用刺

激—机体—反应模型作为研究的模型框架。
１􀆰 ２　 刺激—机体—反应模型框架

刺激—机体—反应模型（Ｓ－Ｏ－Ｒ Ｍｏｄｅｌ）表明，
外在环境刺激（Ｓ）会影响个体的内在状态（Ｏ）， 从

而使得个体产生反应或行动（Ｒ） ［２６］。 该模型被广

泛应用于在线环境中， 如社交媒体、 电子商务、 直

播等［２７－２８］， 是分析用户行为的有力工具。 本文选用

Ｓ－Ｏ－Ｒ 模型作为理论框架的原因有两条： 一方面，
平台特征在影响层次上归属于信息环境， 可被作为

外在环境刺激， 通过该模型能识别平台特征对信息

分享行为的独特影响并探明其作用路径； 另一方面，
该模型对于用户信息行为具有较好的适配性， 能更

清晰地探究跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享行为。
１􀆰 ２􀆰 １　 刺激： 平台特征

刺激是外部环境因素， 可以在不同方面影响个

体。 对于跨社交媒体用户而言， 平台特征会影响用

户在线上环境中的行为， 因此， 将平台特征作为影

响用户信息行为的刺激。 学者们一般认为， 不同社

交媒体具有异质性， 因此可以从平台特征的视角分

析用户信息行为。 本文将平台特征分为 ３ 类： 内部

特征、 外部特征和技术特征， 它们都对用户信息行

为具有重要影响［２２－２４］。
内部特征指的是平台声誉。 许多研究表明， 声

誉是平台用户的整体评价［２９－３０］， 能有效帮助用户

对平台建立信任［３１］， 是平台特征的重要体现之一。
声誉对用户信息行为也有重要影响， 如激励用户提

升信息质量、 促进知识分享等［３２－３３］。 由于声誉是

由平台内部用户的评级形成的， 因此它可以表征平

台的内部特征。
外部特征指的是平台关注度。 关注度指的是公

众对平台的注意力程度， 通常由谷歌趋势、 百度指

数等第三方统计机构进行测量［３４－３５］。 学者们发现，

关注度是经济预测和行为预测的重要指标［３６］， 如

通过百度指数精准预测旅游出行行为［３７］。 由于平

台关注度主要是通过外部搜索形成的， 因此它可以

表征平台的外部特征。
技术特征指的是用户服务技术迭代。 用户服务

技术指的是为解决服务问题， 支撑并提升用户体验

而开发的数字化工具， 而技术迭代则是描述技术升

级和优化的状态， 因此用户服务技术迭代是技术特

征的重要组成。 在技术迭代飞速发展的时代， 技术

特征对用户信息行为的影响愈加明显， 刘百灵等［３８］

分析了隐私管理技术特征对移动用户信息披露意愿

的影响； 温科等［３９］ 以技术特征作为调节变量研究

质量信号对创新绩效的影响。 同时， 董雪艳等［４０］

揭示了技术特征与关系结构之间的关系， 并通过实

证研究验证了它们对社会化购买的影响。 此外， 还

有学者将技术迭代作为宏观背景， 讨论技术演化过

程中的用户权利［４１］、 算法感知［４２］ 和商业模式［４３］。
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然而， 鲜有学者探究用户服务技术迭代的影响， 为

此， 本文将其纳入研究框架中， 检验其对用户信息

行为的影响。
１􀆰 ２􀆰 ２　 机体： 感知有用性

在 Ｓ－Ｏ－Ｒ 模型中， 机体指的是个体感知和情

感的状态， 这一状态在环境刺激和个体行动之间起

着中介作用。 在许多经典理论中， 如技术接受模

型［４４］、 信息采纳模型［４５］， 都强调感知有用性对个

体态度、 行为的显著影响， 并在社交媒体等相关场

景下成为用户信息行为的重要影响因素［４６］。 鉴于

此， 本文将感知有用性作为跨社交媒体 ＵＧＣ 信息

分享行为模型的机体部分， 以反映用户在进行信息

分享行为时的内在状态。
ＵＧＣ 的感知有用性受到多个层面因素的影响。

从 ＵＧＣ 的内容看， 闫强等［４７］ 发现， 极端的情感倾

向和较长的正文评论会正面影响评论的感知有用性，
而评论的效价、 标题长度和可读性没有显著影响。
后续学者在此基础上又探究了追加评论［４８］、 矛盾

性追加评论［４９］的影响。 从 ＵＧＣ 的信息源看， 信息

采纳模型中指出信息来源可信度正向显著影响感知

有用性［４５］。 许一明等［５０］ 通过扎根理论也得出了

ＵＧＣ 的信息源会影响感知有用性。 综上所述， ＵＧＣ
的感知有用性不但受到其自身的信息质量、 用户的

信息需求等微观层面的影响， 还受到信息来源等宏

观层面的影响。
１􀆰 ２􀆰 ３　 反应： 跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享

在 Ｓ－Ｏ－Ｒ 模型中， 反应是个体依据他们对不

同情境因素的感知而产生的行动。 跨社交媒体 ＵＧＣ
信息分享可以被看作是个体接受外部环境刺激后做

出的反应。 针对跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享行为，
Ｏｈ Ｓ 等［７］在 ５ 种不同类型的社交媒体中测试了享

受、 自我效能、 学习、 个人收益、 利他主义、 同理

心、 社会参与、 社区兴趣、 互惠和声誉 １０ 个因素

的影响。 所有的动机因素都鼓励用户的信息共享行

为； Ｈａｍ Ｃ Ｄ 等［８］ 的研究揭示了社交存在、 社交

对话、 轻松联系和自我管理对信息分享的影响；
Ｓｈａｎｇ Ｓ 等［２４］通过场效应理论分析了体验社交平台

和情报扩散平台下的认知共享过程， 并实证分析了

平台类型的调节作用。
这些研究集中于用户感知视角， 从心理学视角

凝练变量， 较少研究从平台的外部特征、 内部特征

和技术特征展开分析。 尽管 Ｓｈａｎｇ Ｓ 等［２４］验证了平

台类型的调节作用， 但是本文区别于其选取的平台

特征， 着重讨论平台的声誉、 关注度和技术迭代产

生的影响。 因此， 本文有利于跨社交媒体 ＵＧＣ 信

息分享行为的理论构建， 丰富平台层面的影响因素

探索。

２　 模型构建与假设提出

基于 Ｓ－Ｏ－Ｒ 模型， 本文认为在跨社交媒体场

景下， 平台的声誉、 关注度和技术迭代显著影响感

知有用性， 进而作用于跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享

行为。 此外， 平台特征对感知有用性和跨社交媒体

ＵＧＣ 信息分享之间的关系具有调节作用， 如图 １
所示。

图 １　 跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享行为模型

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｒｏｓｓ－ｓｏｃｉａｌ Ｍｅｄｉａ ＵＧＣ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｈａｒｉｎｇ Ｂｅｈａｖｉｏｒ Ｍｏｄｅｌ
　

２􀆰 １　 平台特征与感知有用性

之前的研究表明， 信息来源的特征对感知有用

性具有显著影响［４５］。 在跨社交媒体场景中， 不同的

社交平台特征具有异质性［５１］。 因此， 在不同社交平

台上发布的相同 ＵＧＣ 的用户感知也存在差异， 而这

种差异性可以被平台特征所解释［２４］。 基于此， 本文
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分别从平台声誉、 平台关注度和用户服务技术迭代

３ 个特征出发， 考虑它们对感知有用性的影响。
在跨社交媒体场景中， 由于社交联系、 隐私保

护、 利益驱动等因素的影响， 用户之间处于信息不

对称的状态［３，１７］。 根据声誉理论［５２］， 在信息不对

称的情形下， 声誉是一种有效的激励机制， 声誉高

的社交平台更容易赢得用户的信任， 提高信息来源

的可信度和对信息质量的感知［２９］。 同时， 社交媒

体存在一个在线的虚拟社交网络， 根据社会支持理

论［５３］， 用户会得到社区、 社群、 亲密关系所提供

的可被感知的工具性或表达性支持， 社会支持影响

用户的认知和情感状态［５４］。 而声誉符合表达性支

持特征， 因为声誉更高的社交平台意味着用户的认

可， 能为使用这些社交平台的用户提供心理支持。
综上， 本文提出以下假设：

Ｈ１： 平台声誉会显著正向影响感知有用性

许多研究表明， 关注度是用户看待一个事物的

情绪表现， 如罗琦等［５５］ 利用百度指数中的搜索指

数衡量投资者对现金股利和高转送的情绪。 根据场

动力理论［５６］， 个体行为的方向和向量取决于环境

刺激和个体内部动力， 同时环境刺激只有当被人的

“心理场” 所感知和激活时才会发挥作用。 而平台

关注度既属于环境刺激， 也能表征用户的情绪， 还

影响着用户行为［５５］。 因此， 从场动力理论的角度

看， 平台关注度被人的 “心理场” 所感知， 并进

一步形成吸引力， 又反作用于人的感知。 综上， 本

文提出以下假设：
Ｈ２： 平台关注度会显著影响感知有用性

技术特征对用户信息行为的影响日益增强［５７］，
特别是推荐算法、 ＡＩＧＣ、 大数据等技术的兴起。 一

方面， 用户服务技术迭代将逐渐改变社交平台的内

部服务逻辑， 直接影响用户的使用体验和对平台的

服务感知［４３］； 另一方面， 随着数字经济的流行， 用

户的数字素养得到了锻炼， 对数字技术的接受和应

用能力也显著提高［５８］。 综上， 本文提出以下假设：
Ｈ３： 用户服务技术迭代会显著正向影响感知

有用性

２􀆰 ２　 感知有用性的中介作用

ＴＡＭ 模型表明， 感知有用性具有中介作用，
外部环境变量能通过感知有用性进而影响行为意

向［４４］。 已有学者的研究表明， 感知有用性会影响

社交媒体场景下的信息分享行为［５９］。 从信息生态

视角看， 与单社交媒体场景相比， 在跨社交媒体场

景下， 主要是信息环境、 信息技术和信息等要素的

构成发生了显著变化， 而信息人要素的变化较少。
因此， 本文推断， 尽管机体感知有用性的外部影响

因素会发生改变， 但机体内部的作用路径依然存

在。 综上， 本文认为：
Ｈ４： 平台特征能通过感知有用性进一步影响

跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享行为

２􀆰 ３　 平台特征的调节作用

本文关注的平台特征包含平台的声誉、 关注度

和用户服务技术迭代。 其中， 平台声誉是一种信息

激励机制［３１］， 高声誉的社交平台收获更多的信任，
同时给予用户心理支持； 平台关注度是用户一段时

间内的注意力集成， 蕴含着用户情绪［５５］； 用户服

务技术迭代是满足用户需求、 提升用户体验的数字

工具优化过程［６０］。 从场动力理论的视角［５６］， 平台

特征都属于外部环境刺激， 感知有用性属于内部机

体的驱动力。 场动力理论表明， 行为受到外部环境

刺激和内在驱动力的交互影响。 由此， 本文推断平

台特征对感知有用性和跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享

行为具有调节作用。
Ｈ５ａ： 平台声誉对感知有用性和跨社交媒体

ＵＧＣ 信息分享行为的关系具有调节作用

Ｈ５ｂ： 平台关注度对感知有用性和跨社交媒体

ＵＧＣ 信息分享行为的关系具有调节作用

Ｈ５ｃ： 平台用户服务技术对感知有用性和跨社

交媒体 ＵＧＣ 信息分享行为的关系具有调节作用

３　 研究方法

３􀆰 １　 研究背景

抖音和 Ｂ 站是中国最大的内容生成型社交平

台， 用户通过视频类 ＵＧＣ 分享观点和生活日常，
用户之间具备弱社交属性。 根据抖音和 Ｂ 站的官

方数据显示， 抖音平台每月热点视频播放量高达

４ ０００亿， 热点视频数量超过百万； Ｂ 站的日活跃

用户超过９ ０００万。 作为头部的内容生成平台， 其

创作者群体存在交叉并拥有大规模的 ＵＧＣ， 能提

供丰富、 完善的数据集。 此外， 抖音是以短视频为

主阵地， 用户身份也较为丰富； Ｂ 站以长视频为主
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阵地， 通过二次元等属性吸引众多年轻人和学生群

体， 用户身份较为集中。 由此推断这两个视频平台

的声誉、 关注度和用户服务技术迭代存在差异， 能

为平台特征的相关研究提供助力。 综上所述， 本文

选择抖音和 Ｂ 站的相关数据作为研究的样本。
３􀆰 ２　 数据采集

数据采集过程如图 ２ 所示， 本文分别从手机应

用商城、 百度指数、 抖音、 Ｂ 站等平台采集数据，
再根据不同数据集之间的属性关系进行连接， 形成

面板数据集。 数据采集收集的时间为 ２０２３ 年 ４ 月，
为避免 ＵＧＣ 的点赞、 评论、 收藏、 分享等指标的

大幅度变化， 本文仅获取 ２０２３ 年 ３ 月之前的相关

数据。

图 ２　 数据采集平台和对应数据

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄａｔａ Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ Ｐｌａｔｆｏｒｍ ａｎｄ Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ Ｄａｔａ
　

　 　 针对跨社交媒体 ＵＧＣ 的识别， 本文提出两步

匹配法， 即先匹配跨社交媒体创作者， 在此基础上

匹配跨社交媒体 ＵＧＣ， 如图 ３ 所示。 参照前人的

研究思路［１８－１９］， 本文选取相似度算法进行匹配。

图 ３　 跨社交媒体 ＵＧＣ 匹配流程

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｒｏｓｓ－ｓｏｃｉａｌ Ｍｅｄｉａ ＵＧＣ Ｍａｔｃｈｉｎｇ Ｐｒｏｃｅｓｓ
　

　 　 具体而言， 本文从 Ｂ 站的音乐、 舞蹈、 游戏、
知识等分区中随机抽取 ４００ 名创作者， 根据其名

称、 头像、 简介等相关信息， 通过在抖音平台上的

搜索实现匹配。 由于创作者为了形成跨社交媒体的
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影响力， 他们在不同平台上的信息具有极高的相似

性， 因此借助于社交平台的搜索功能就能实现较高

的匹配结果。 识别完成后， 本文爬取了对应创作者

在抖音和 Ｂ 站发布的所有视频， 针对视频数小于

５０ 的创作者进行剔除， 最终识别结果如表 １ 所示。
在此基础上， 本文针对同一创作者在 Ｂ 站和

抖音发布的所有视频类 ＵＧＣ 进行二次匹配。 具体

而言， 对于某一个 ＵＧＣ， 根据余弦相似度计算它

的标题与另一平台归属于同一创作者的所有 ＵＧＣ

标题的相似度， 选取其中相似度最高的 ＵＧＣ 建立

对应关系。 完成所有的对应关系后， 利用三直方图

算法计算封面图片相似度进行验证， 并只保留封面

相似度大于 ０􀆰 ５ 的对应关系。 最后， 通过人工手动

核查 ＵＧＣ 的对应关系， 最终的匹配结果如表 １ 所

示。 综上所述， 本文从抖音平台和 Ｂ 站平台中成

功匹配了５ １０１对跨社交媒体 ＵＧＣ， 总计１０ ２０２条
视频， 并以此为样本展开分析。

表 １　 跨社交媒体 ＵＧＣ 匹配情况

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｃｒｏｓｓ－ｓｏｃｉａｌ Ｍｅｄｉａ ＵＧＣ Ｍａｔｃｈｉｎｇ

匹配主体 搜索匹配 剔除数 最终结果 成功率（％）

跨社交媒体创作者 ２３５ ５２ １８３ ４５􀆰 ７５

匹配主体 相似度匹配 匹配错误数 最终结果 准确率（％）

跨社交媒体 ＵＧＣ ６ １２４ １ ０２３ ５ １０１ ８３􀆰 ３０

３􀆰 ３　 变量测量

本文的核心解释变量为平台特征， 包含平台声

誉、 平台关注度和用户服务技术迭代； 核心被解释

变量为跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享； 中介变量为感

知有用性； 控制变量包含创作者的关注数、 粉丝效

应以及 ＵＧＣ 的情感倾向等， 同时， 在此基础上控

制平台类型和 ＵＧＣ 类型带来的固定效应。 由于上

述变量的数据来源不一致， 测算量纲存在差异， 因

此本文对相关数据进行标准化处理。 表 ２ 为变量测

量的方式和依据。

表 ２　 变量测量

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｖａｒｉａｂｌｅ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ

变　 　 量 变　 量　 测　 量

平台声誉（ＰＦ） 各大手机应用商城中关于社交平台的每日加权评分均值

平台关注度（ＰＡ） 社交平台名称的每日百度搜索指数

用户服务技术迭代（ＵＴ） １ 个自然月中社交平台 ＡＰＰ 版本升级披露的用户服务技术次数

跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享（ＡＵＧＣＳ） 跨社交媒体 ＵＧＣ 的信息分享次数的对数化

感知有用性（ＰＵ） 以跨社交媒体 ＵＧＣ 点赞数、 评论数、 收藏数为基础的主成分分析指标

创作者关注数（ＣＦ） 创作者披露的关注人数的对数化

创作者粉丝效应（ＦＥ） 创作者披露的总赞数与粉丝数的比值

ＵＧＣ 情感倾向（ＥＭ） 运用百度 ＡＰＩ 测量的 ＵＧＣ 标题情感倾向

３􀆰 ３􀆰 １　 平台特征

针对平台声誉（ＰＲ）， 参照前人对品牌声誉、
服务提供商声誉、 产品声誉的测量方式［３０，３２，６１］， 采

用用户评级进行测量。 由于抖音和 Ｂ 站的使用习

惯集中在移动端， 因此选用手机商城中用户对它们

的评分作为衡量依据。 具体而言， 本文采集了华为、

Ｏｐｐｏ、 Ｖｉｖｏ、 小米、 苹果等几大头部手机厂商的应

用商城评分数据， 并以每日点评量为权重， 测算抖

音和 Ｂ 站的每日平台声誉情况。
针对平台关注度（ＰＡ）， 参照学者们的做法［６２］，

应用百度指数中的搜索指数进行衡量。 具体而言，
本文分别以抖音和 Ｂ 站为关键词， 在百度指数平
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台中进行检索， 再通过网络爬虫技术获取每日的搜

索指数数据， 以此测算抖音和 Ｂ 站的每日平台关

注度情况。
针对用户服务技术迭代（ＵＴ）， 本文采用社交

平台 ＡＰＰ 版本升级中披露的相关数据进行衡量。
首先， 社交平台 ＡＰＰ 为了维持竞争力， 会持续优

化 ＡＰＰ 的用户服务技术， 并对平台版本进行升级；
其次， 版本升级的同时， 社交平台 ＡＰＰ 的发布者

会披露相关的技术信息， 如图 ４ 所示； 最后， 基于

这些披露的信息进行文本分析， 可以较为高效地衡

量出用户技术服务迭代。 具体而言， 本文采用关键

词定位法， 当技术文本出现 “体验” “用户” “创
作” “服务” 等关键词时， 将本次技术升级纳为用

户服务技术， 并统计 １ 个自然月中技术迭代的次数

作为用户服务技术迭代的测算依据。 同时， 为避免

自然月无用户服务技术迭代而造成缺失数据过多的

情况， 对用户服务技术迭代进行加 １ 并对数化处

理。
３􀆰 ３􀆰 ２　 跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享

针对跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享（ＡＵＧＣＳ）， 由

于已在数据采集过程中识别出了跨社交媒体 ＵＧＣ，
因此， 本文直接采用用户对不同平台的 ＡＵＧＣＳ 的

分享次数作为测量依据。
３􀆰 ３􀆰 ３　 感知有用性

先前的研究表明［２７］， 用户的点赞、 收藏等行

为可以反映用户对 ＵＧＣ 的喜欢和认同。 因此， 本

文以 ＵＧＣ 的点赞数、 评论数、 收藏数为指标， 采

用主成分分析法构建感知有用性。
本文对上述变量进行描述性统计、 相关性分析

和多重共线性检验， 如表 ３ ～ ５ 所示。 相关变量的

相关性均不大于 ０􀆰 ６， 且 ＶＩＦ 值均小于 １０。 因此，
本文的分析模型不存在多重共线性的问题。

表 ３　 描述性分析

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ

变　 量 观测值 均　 值 标准差 最小值 最大值

ＡＵＧＣＳ １０ ２０２ ６􀆰 ０５ ２􀆰 ３１ ０􀆰 ６９ １３􀆰 ９３

ＰＦ １０ ２０２ ０􀆰 ５５ １􀆰 ０６ －３􀆰 ５５ ３􀆰 ０５

ＰＡ １０ ２０２ ０􀆰 ００ １􀆰 ００ －４􀆰 ７６ ７􀆰 ８７

ＵＴ １０ ２０２ ０􀆰 ００ １􀆰 ００ －２􀆰 ５５ ２􀆰 ９６

ＰＵ １０ ２０２ ０􀆰 ０１ １􀆰 １７ －０􀆰 ４１ ３０􀆰 ７５

ＣＦ １０ ２０２ ３􀆰 ６８ １􀆰 ４３ ０􀆰 ００ ７􀆰 ８３

ＦＥ １０ ２０２ ０􀆰 １５ ０􀆰 ０４ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ３６

ＥＭ １０ ２０２ ０􀆰 ６１ ０􀆰 ４９ ０􀆰 ００ １􀆰 ００

表 ４　 相关性分析

Ｔａｂ􀆰 ４　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ

变量名 ＡＵＧＣＳ ＰＦ ＰＡ ＵＴ ＰＵ ＣＦ ＣＡ ＥＭ

ＡＵＧＣＳ １􀆰 ００

ＰＦ ０􀆰 ５０∗∗∗ １􀆰 ００

ＰＡ ０􀆰 ０９４∗∗∗ －０􀆰 １２∗∗∗ １􀆰 ００

ＵＴ ０􀆰 １６∗∗∗ －０􀆰 ０６∗∗∗ ０􀆰 ２９１∗∗∗ １􀆰 ００

ＰＵ ０􀆰 ５１∗∗∗ ０􀆰 ３１∗∗∗ ０􀆰 ０４８∗∗∗ ０􀆰 ２３∗∗∗ １􀆰 ００

ＣＦ ０􀆰 ３３∗∗∗ ０􀆰 １８∗∗∗ ０􀆰 ０１７∗ ０􀆰 ０１ ０􀆰 １７∗∗∗ １􀆰 ００

ＣＡ －０􀆰 ０４∗∗∗ －０􀆰 １５∗∗∗ ０􀆰 ０５３∗∗∗ ０􀆰 ０４∗∗∗ －０􀆰 ０１ ０􀆰 ００ １􀆰 ００

ＥＭ ０􀆰 １６∗∗∗ ０􀆰 １０∗∗∗ －０􀆰 ０２∗∗ －０􀆰 ００ ０􀆰 ０２７∗∗∗ ０􀆰 ０７∗∗∗ －０􀆰 ０７∗∗∗ １􀆰 ００

注： 其中∗∗∗表示在 ０􀆰 ００１ 水平上显著， ∗∗表示在 ０􀆰 ０１ 水平上显著， ∗表示在 ０􀆰 ０５ 水平上显著。

表 ５　 共线性检验

Ｔａｂ􀆰 ５　 Ｃｏｌｌｉｎｅａｒｉｔｙ Ｔｅｓｔ

ＰＵ ＰＦ ＵＴ ＰＡ ＣＦ ＣＡ ＥＭ

ＶＩＦ １􀆰 ２１ １􀆰 １９ １􀆰 １４ １􀆰 ０８ １􀆰 ０５ １􀆰 ０３ １􀆰 ０２

３􀆰 ４　 模型测量

本文采用多元回归分析测量构建的跨社交媒体

ＵＧＣ 信息分享模型， 如式 （１） 和式 （２） 所示：
ＰＵｉ，ｔ，ｋ ＝α０＋α１ＰＦｉ，ｔ＋α２ＰＡｉ，ｔ＋α３ＵＴｉ，ｔ＋α４Ｃｏｎｔｒｏｌｓｉ，ｔ，ｋ＋

γ＋Φ＋εｉ，ｔ，ｋ （１）
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ＡＵＧＣＳｉ，ｔ，ｋ ＝ β０ ＋ β１ＰＵｉ，ｔ，ｋ ＋ β２ＰＦ ｉ，ｔ ＋ β３ＰＡｉ，ｔ ＋
β４ＵＴｉ，ｔ ＋ β５Ｃｏｎｔｒｏｌｓｉ，ｔ，ｋ ＋ Ｚ１ＰＦ ｉ，ｔ × ＰＵｉ，ｔ，ｋ ＋ Ｚ２ＰＡｉ，ｔ ×
ＰＵｉ，ｔ，ｋ＋Ｚ３ＵＴｉ，ｔ×ＰＵｉ，ｔ，ｋ＋γ＋Φ＋εｉ，ｔ，ｋ （２）

其中， ｉ＝ １，２ 代表社交平台编码， ｔ 代表 ＵＧＣ
发布的时间编码（仅考虑年月日， 不考虑具体的时

分）， ｋ 代表跨社交平台 ＵＧＣ 编码。 ＰＵ 为中介变

量， ＡＵＧＣＳ 为核心被解释变量， ＰＦ、 ＰＡ、 ＵＴ 为核

心解释变量， Ｆｉ，ｔ×ＰＵｉ，ｔ，ｋ、 ＰＡｉ，ｔ×ＰＵｉ，ｔ，ｋ、 ＵＴｉ，ｔ×ＰＵｉ，ｔ，ｋ

表示交互项。 γ 表示平台类型造成的固定效应， Φ
表示 ＵＧＣ 类型（ＵＧＣ 类型根据创作者投稿到的分

区确定）造成的固定效应。

４　 实证结果
４􀆰 １　 固定效应模型

本文利用 Ｓｔａｔａ 进行分步多元回归， 并以跨社

交媒体 ＵＧＣ 作为聚类标准调整相关误差统计量，

结果如表 ６ 所示。 在模型 （１） 中， 本文在控制了

平台类型和 ＵＧＣ 类型后， 探究了平台特征（ＰＦ、
ＰＡ、 ＵＴ）对感知有用性（ＰＵ）的影响， 结果表明它

们均对 ＰＵ 有显著影响， 且通过 １％的显著性检验。
其中 ＰＦ 和 ＵＴ 为正向影响， ＰＡ 为负向影响。 在模

型 （２） 中， 本文引入了创作者层面和 ＵＧＣ 内容

层面的控制变量， ＰＦ、 ＰＡ、 ＵＴ 对 ＰＵ 的影响依旧

成立。 由此说明， Ｈ１、 Ｈ２、 Ｈ３ 等相关假设成立。
此外， 由模型 （３） 和模型 （４） 的系数对比可知，
在引入 ＰＵ 后， ＰＦ 的系数从 ０􀆰 ８１８ 缩小为 ０􀆰 ６２７，
ＵＴ 的系数从 ０􀆰 ３１５ 缩小到 ０􀆰 １４５， 这说明 ＰＵ 具有

中介效应， Ｈ４ 成立。 此外， 模型 （５） 表明， ＰＦ、
ＰＡ、 ＵＴ 与 ＰＵ 的交乘项对 ＡＵＧＣＳ 的影响通过 １％
的显著性检验， 说明平台特征具有调节效应。

表 ６　 回归分析结果

Ｔａｂ􀆰 ６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ

Ｖａｒｉａｂｌｅｓ
（１） （２） （３） （４） （５）

ＰＵ ＰＵ ＡＵＧＣＳ ＡＵＧＣＳ ＡＵＧＣＳ

ＰＵ ０􀆰 ６２０∗∗∗

（９􀆰 ８８）
１􀆰 ６６１∗∗∗

（１３􀆰 ６７）

ＰＦ ０􀆰 ３１２∗∗∗

（２０􀆰 ３６）
０􀆰 ３０８∗∗∗

（２０􀆰 １０）
０􀆰 ８１８∗∗∗

（４１􀆰 ４２）
０􀆰 ６２７∗∗∗

（２７􀆰 ００）
０􀆰 ４６５∗∗∗

（１６􀆰 ９２）

ＰＡ
－０􀆰 ０２５∗∗

（－２􀆰 ４５）
－０􀆰 ０２３∗∗

（－２􀆰 ３３）
０􀆰 ２３９∗∗∗

（１２􀆰 ８３）
０􀆰 ２５３∗∗∗

（１４􀆰 ７７）
０􀆰 ２６８∗∗∗

（１６􀆰 ４０）

ＵＴ ０􀆰 ２７６∗∗∗

（１２􀆰 ３９）
０􀆰 ２７４∗∗∗

（１２􀆰 ３９）
０􀆰 ３１５∗∗∗

（１６􀆰 ６３）
０􀆰 １４５∗∗∗

（７􀆰 ４７）
０􀆰 １６１∗∗∗

（８􀆰 ９６）

ＣＦ ０􀆰 ０７６∗∗∗

（８􀆰 ０６）
０􀆰 ３３１∗∗∗

（２０􀆰 ８５）
０􀆰 ２８４∗∗∗

（１８􀆰 ８２）
０􀆰 ２６２∗∗∗

（１９􀆰 １６）

ＦＥ
０􀆰 ４１５
（１􀆰 ５４）

－１􀆰 ６７３∗∗∗

（－２􀆰 ６０）
－１􀆰 ９３０∗∗∗

（－３􀆰 ３２）
－１􀆰 ７８５∗∗∗

（－３􀆰 ２５）

ＥＭ
－０􀆰 ０２６
（－１􀆰 １６）

０􀆰 ３０４∗∗∗

（７􀆰 ２９）
０􀆰 ３２０∗∗∗

（８􀆰 ４６）
０􀆰 ３４６∗∗∗

（９􀆰 ８０）

ＰＡ∗ＰＵ ０􀆰 １１２∗∗∗

（２􀆰 ８６）

ＰＦ∗ＰＵ
－０􀆰 ４０５∗∗∗

（－６􀆰 ９９）

ＵＴ∗ＰＵ
－０􀆰 ２７７∗∗∗

（－１１􀆰 ２１）

Ｃｏｎｓｔａｎｔ
－０􀆰 １６０∗∗∗

（－２１􀆰 ８０）
－０􀆰 ４８５∗∗∗

（－９􀆰 ２０）
４􀆰 ４６４∗∗∗

（３７􀆰 ２４）
４􀆰 ７６５∗∗∗

（４２􀆰 ５９）
５􀆰 １１３∗∗∗

（４５􀆰 ４１）

—３２１—

２０２４ 年 ２ 月

第 ４４ 卷第 ２ 期
现 代 情 报

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｏｄｅｒｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｆｅｂ．， ２０２４

Ｖｏｌ􀆰 ４４　 Ｎｏ􀆰 ２



表 ６ （续）

Ｖａｒｉａｂｌｅｓ
（１） （２） （３） （４） （５）

ＰＵ ＰＵ ＡＵＧＣＳ ＡＵＧＣＳ ＡＵＧＣＳ

Ｐｌａｔｆｏｒｍ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

ＵＧＣＴｙｐｅ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ １０ ２０２ １０ ２０２ １０ ２０２ １０ ２０２ １０ ２０２

Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒ－ｓｑｕａｒｅｄ ０􀆰 １９９ ０􀆰 ２０５ ０􀆰 ４７８ ０􀆰 ５５７ ０􀆰 ６０８

注： ∗∗∗表示 ｐ＜０􀆰 ０１， ∗∗表示 ｐ＜０􀆰 ０５， ∗表示 ｐ＜０􀆰 １， 括号内为以跨社交媒体 ＵＧＣ 为聚类依据的稳健 ｔ 统计值， 下同。

４􀆰 ２　 稳健性分析

为验证结果的稳健性， 本文进一步控制时间特

征和创作者特征的影响。 在时间层面， 本文考虑

年、 月、 星期等 ＵＧＣ 的发布时间对模型的影响；
在创作者层面， 本文考虑除受社交平台影响外的创

作者固定效应。
４􀆰 ２􀆰 １　 时间效应

由表 ７ 可知， 加入年效应、 月效应和星期效应

后， ＰＦ 的影响依旧显著， ＰＡ 对 ＡＵＧＣＳ 的影响从

显著变为不显著（未通过 ５％的显著性检验）， 同时

交互项也变为不显著。 由此推断， ＰＡ 对 ＡＵＧＣＳ 的

影响是由于时间差异造成的， ＰＡ 并不会显著影响

ＡＵＧＣＳ。 此外， 从模型 （３） 可知， 在加入 ＰＵ 后，
ＵＴ 对 ＡＵＧＣＳ 的影响由显著变为不显著， 而 ＵＴ 又

显著影响 ＰＵ（系数为 ０􀆰 ４３２， ｔ 统计值为 １１􀆰 ７５），
由此可以说明， 在加入时间效应后， ＰＵ 完全中介

ＵＴ 和 ＡＵＧＣＳ 之间的关系。

表 ７　 考虑时间效应的稳健性分析

Ｔａｂ􀆰 ７　 Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ Ｔｉｍｅ Ｅｆｆｅｃｔｓ

Ｖａｒｉａｂｌｅｓ
（１） （２） （３） （４）

ＰＵ ＡＵＧＣＳ ＡＵＧＣＳ ＡＵＧＣＳ

ＰＵ ０􀆰 ５６４∗∗∗ （９􀆰 ３８） １􀆰 ５４４∗∗∗ （１２􀆰 ４９）

ＰＦ ０􀆰 ３５２∗∗∗ （１８􀆰 ８３） １􀆰 １７３∗∗∗ （６１􀆰 ７９） ０􀆰 ９７４∗∗∗ （４２􀆰 １７） ０􀆰 ８０５∗∗∗ （２９􀆰 １７）

ＰＡ －０􀆰 ０３０∗∗ （－２􀆰 ４１） －０􀆰 ０４５∗ （－１􀆰 ９５） －０􀆰 ０２８ （－１􀆰 ３５） ０􀆰 ００９ （０􀆰 ４５）

ＵＴ ０􀆰 ４３２∗∗∗ （１１􀆰 ７５） ０􀆰 ２９１∗∗∗ （１１􀆰 ３７） ０􀆰 ０４７ （１􀆰 ５９） ０􀆰 １３１∗∗∗ （５􀆰 ３４）

ＰＦ∗ＰＵ －０􀆰 ４３６∗∗∗ （－７􀆰 ０４）

ＰＡ∗ＰＵ ０􀆰 ０２６ （０􀆰 ７４）

ＵＴ∗ＰＵ －０􀆰 ２２２∗∗∗ （－９􀆰 ３４）

ＣＦ ０􀆰 ０７１∗∗∗ （７􀆰 ７０） ０􀆰 ３１８∗∗∗ （２２􀆰 ０１） ０􀆰 ２７８∗∗∗ （２０􀆰 １７） ０􀆰 ２５４∗∗∗ （２０􀆰 ２６）

ＦＥ ０􀆰 ２７８ （１􀆰 ０６） －２􀆰 ６４１∗∗∗ （－４􀆰 ５８） －２􀆰 ７９８∗∗∗ （－５􀆰 ２６） －２􀆰 ５９３∗∗∗ （－５􀆰 １３）

ＥＭ －０􀆰 ０２０ （－０􀆰 ９２） ０􀆰 ３３２∗∗∗ （８􀆰 ８２） ０􀆰 ３４３∗∗∗ （９􀆰 ９０） ０􀆰 ３６６∗∗∗ （１１􀆰 ３９）

Ｃｏｎｓｔａｎｔ －０􀆰 ４７１∗∗∗ （－９􀆰 ５１） ４􀆰 ４５２∗∗∗ （４２􀆰 １６） ４􀆰 ７１８∗∗∗ （４６􀆰 ９１） ５􀆰 ０７１∗∗∗ （４８􀆰 １０）

Ｐｌａｔｆｏｒｍ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

ＵＧＣＴｙｐｅ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｙｅａｒ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｍｏｎｔｈ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｗｅｅｋ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ １０ ２０２ １０ ２０２ １０ ２０２ １０ ２０２

Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒ－ｓｑｕａｒｅｄ ０􀆰 ２４２ ０􀆰 ５５２ ０􀆰 ６１４ ０􀆰 ６５８
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４􀆰 ２􀆰 ２　 创作者效应

由表 ８ 可知， 进一步考虑创作者效应后， ＰＦ
的影响依旧显著， 而 ＰＡ 与 ＵＴ 的显著性与考虑时

间效应相同。 同时， 对比调整后的 Ｒ 方可知， 随

着时间效应和创作者效应的引入， Ｒ 方得到了提

高， 模型的解释力增强。 以考虑交互项的 ＡＵＧＣＳ
模型为例， 在表 ６ 中， 其 Ｒ 方为 ０􀆰 ６０８， 加入时间

效应后 Ｒ 方为 ０􀆰 ６５８， 加入创作者效应后 Ｒ 方为

０􀆰 ７２３。 由此表明， 考虑时间效应和创作者效应后，
模型整体的解释能力增强。 因此， 尽管本文未考虑

用户偏好特征的影响， 但通过控制多重固定效应，
解释了 ＡＵＧＣＳ ７２􀆰 ３％的变异量， 平台特征的影响

是显著且关键的。

表 ８　 考虑创作者效应的稳健性分析

Ｔａｂ􀆰 ８　 Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ Ｃｒｅａｔｏｒ Ｅｆｆｅｃｔ

Ｖａｒｉａｂｌｅｓ
（１） （２） （３） （４）

ＰＵ ＡＵＧＣＳ ＡＵＧＣＳ ＡＵＧＣＳ

ＰＵ ０􀆰 ４９６∗∗∗ （９􀆰 ７８） １􀆰 ４０８∗∗∗ （１２􀆰 ４９）

ＰＦ ０􀆰 ２９３∗∗∗ （２０􀆰 １５） ０􀆰 ９３１∗∗∗ （４９􀆰 ５５） ０􀆰 ７８６∗∗∗ （３７􀆰 ３２） ０􀆰 ６３７∗∗∗ （２５􀆰 ７８）

ＰＡ －０􀆰 ０２５∗∗ （－２􀆰 ２３） －０􀆰 ０３１ （－１􀆰 ５０） －０􀆰 ０１８ （－０􀆰 ９８） ０􀆰 ０１７ （０􀆰 ９４）

ＵＴ ０􀆰 ４０６∗∗∗ （１１􀆰 ７７） ０􀆰 ２４１∗∗∗ （１０􀆰 ５９） ０􀆰 ０４０ （１􀆰 ５５） ０􀆰 １０５∗∗∗ （４􀆰 ６７）

ＰＦ∗ＰＵ －０􀆰 ４０３∗∗∗ （－７􀆰 ３９）

ＰＡ∗ＰＵ ０􀆰 ０４１ （１􀆰 ３３）

ＵＴ∗ＰＵ －０􀆰 １９７∗∗∗ （－９􀆰 ３１）

ＣＦ ０􀆰 １３９∗∗∗ （１０􀆰 ８７） ０􀆰 ５８７∗∗∗ （３２􀆰 ３０） ０􀆰 ５１８∗∗∗ （２７􀆰 ９２） ０􀆰 ４７８∗∗∗ （２６􀆰 ９３）

ＦＥ ３􀆰 ４４９∗∗∗ （５􀆰 ７８） ４􀆰 ０５３∗∗∗ （４􀆰 ２９） ２􀆰 ３４３∗∗∗ （２􀆰 ６１） １􀆰 ９８７∗∗ （２􀆰 ３０）

ＥＭ ０􀆰 ００４ （０􀆰 １７） ０􀆰 ３５９∗∗∗ （１０􀆰 ４２） ０􀆰 ３５７∗∗∗ （１１􀆰 １０） ０􀆰 ３５１∗∗∗ （１１􀆰 ６６）

Ｃｏｎｓｔａｎｔ －１􀆰 １８９∗∗∗ （－１１􀆰 ５８） ２􀆰 ５５７∗∗∗ （１４􀆰 ８２） ３􀆰 １４６∗∗∗ （１８􀆰 ３８） ３􀆰 ６３１∗∗∗ （２１􀆰 ３８）

Ｐｌａｔｆｏｒｍ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

ＵＧＣＴｙｐｅ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｙｅａｒ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｍｏｎｔｈ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｗｅｅｋ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｃｒｅａｔｏｒ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ １０ ２０２ １０ ２０２ １０ ２０２ １０ ２０２

Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒ－ｓｑｕａｒｅｄ ０􀆰 ３２８ ０􀆰 ６４７ ０􀆰 ６８９ ０􀆰 ７２３

　 　 经过稳健性分析， 本文重新审视提出的假设，
如图 ４ 所示。 Ｈ１～Ｈ４ 均成立， Ｈ５ａ、 Ｈ５ｃ 成立， 而

Ｈ５ｂ 不成立。 此外， 综合上述分析可知， ＰＦ－ＰＵ－

ＡＵＧＣＳ 为部分中介路径， 而 ＵＴ－ＰＵ－ＡＵＧＣＳ， ＰＡ－

ＰＵ－ＡＵＧＣＳ 为完全中介路径。 同时， 为进一步分析

平台声誉（ＰＦ）和用户服务技术迭代（ＵＴ）的调节效

应， 本文绘制调节效应分解图。 如图 ５ 所示， ＰＦ
和 ＵＴ 对 ＰＵ 和 ＡＵＧＣＳ 之间的关系均为抑制效应。

５　 结论与讨论

５􀆰 １　 研究结论

本文通过 Ｓ－Ｏ－Ｒ 理论框架构建跨社交媒体

ＵＧＣ 信息分享行为的影响因素模型， 并分析平台

特征对其的影响路径。 研究结论可从 ３ 个方面进行

概述。
首先， 平台声誉对跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享

行为具有显著正向影响， 而平台关注度和用户服务
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图 ４　 基于 Ｓ－Ｏ－Ｒ 框架的 ＡＵＧＣＳ 模型

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＡＵＧＣＳ Ｍｏｄｅｌ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｓ－Ｏ－Ｒ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
　

图 ５　 调节效应分解图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｘｐｌｏｄｉｎｇ Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ Ｍｏｄｅｒａｔｉｎｇ Ｅｆｆｅｃｔ
　

技术迭代对跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享行为没有显

著影响； 其次， 平台声誉和用户服务技术迭代通过

感知有用性部分中介影响跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分

享， 而平台关注度则通过感知有用性完全中介影响

被解释变量。 此外， 平台关注度是负向中介路径，
用户服务技术迭代是正向中介路径； 最后， 平台声

誉和用户服务技术迭代都抑制感知有用性对跨社交

媒体 ＵＧＣ 信息分享的正向影响。
对于平台声誉而言， 用户因受到声誉系统的激

励和社会支持而增强对信息的感知有用性从而进行

分享， 也会因为声誉系统的影响而直接进行信息分

享。 此外， 关于平台声誉的负向调节作用， 本文认

为产生这一现象的原因是声誉系统主要影响的是用

户信任， 在声誉高的平台， 信任的影响强度大于感

知有用性的影响强度， 从而抑制了感知有用性对跨

社交媒体 ＵＧＣ 的信息分享。
对于平台关注度， 研究发现它对用户的感知有

用性是负向影响。 平台关注度属于平台的外部信息

环境， 而外部信息环境比内部信息环境更为复杂和

不确定。 同时， 平台的意外崩溃和负面消息都更容

易激发外部搜索和讨论， 造成负向的外部性。 本文

梳理样本发布期间， 抖音和 Ｂ 站在微博热搜上出

现的原因， 大部分都为负向因素。 此外， 在不考虑

时间效应时， 平台关注度对跨社交媒体 ＵＧＣ 信息

分享的影响是正向显著的。 回顾平台的关注度变化，
本文发现抖音关注度较高的时期是它承办 ２０２２ 年

世界杯直播的时段， Ｂ 站则是在电竞比赛的时候具

有较高的关注度， 而这些活动都是具有周期性的。
这也进一步印证了为什么在控制时间效应后， 平台

关注度的作用效果失效。
对于用户服务技术迭代， 本文研究发现， 当未

加入交互项时， 它对跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享的

作用效果被遮掩。 这一现象的原因可能是： ①用户

服务技术迭代并没有直接效应， 其效应部分地体现

在与其他变量的交互中； ②关注表 ８ 模型 （３） 中

的 ＵＴ， 其 ｔ 统计量为 １􀆰 ５５， 接近 ５％的显著性水

平。 而交互项的加入有助于减少因测量误差导致的

偏差， 从而使得 ＵＴ 的 ｔ 统计量从 １􀆰 ５５ 变为 ４􀆰 ６７；
③加入交互项后意味着模型设定的改变， 交互项提

供了更多的信息， 使得模型的解释能力增强（调整

后的 Ｒ 方增加了 ３􀆰 ４％）。 因此， 本文认为用户服

务技术迭代能对被解释变量产生影响。 同时， 用户

服务技术迭代具有负向调节感知有用性和跨社交媒

体 ＵＧＣ 信息分享之间的关系， 这一效应与平台声誉

的影响类似， 存在一个由用户服务技术迭代驱动的

关键机体变量。

５􀆰 ２　 研究意义

本文具有实践意义： ①对于社交平台而言， 优

化用户服务技术， 激发内在信息环境的声誉优势，
控制负面舆论造成的关注度， 能有效地在用户跨社

交媒体场景下， 影响用户的信息分享行为； ②对于

创作者而言， 在低声誉平台中更关注 ＵＧＣ 的感知
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有用性， 能形成更具规模的分享效应。 区别于 Ｏｈ
Ｓ 等［７］、 Ｈａｍ Ｃ Ｄ 等［８］ 关于心理动机因素的研究，
本文的研究结论能更为直接地为社交平台和内容创

作者提供指导， 启发社交平台的用户管理和内容创

作者的粉丝管理形式， 并对内容创作者理解跨社交

媒体信息分享提供信息环境层面的思路。
本文具有理论意义： ①针对用户跨社交媒体场

景， 提出 “匹配—融合—回归” 的实证分析思路，
即先匹配跨社交媒体信息， 再融合不同社交平台的

数据形成面板数据集， 最后利用回归分析检验相关

假设； ②丰富了 Ｓ－Ｏ－Ｒ 理论在跨社交媒体场景中

的应用， 构建了跨社交媒体 ＵＧＣ 信息分享模型，
丰富了信息分享的理论研究； ③揭示了平台特征对

用户信息行为的作用路径， 为理解平台特征与用户

信息行为之间的互动提供理论工具。 本文相较于

Ｓｈａｎｇ Ｓ 等［２４］的研究， 进一步细分了平台特征的类

型， 在拓展其研究思路的同时， 提出新的实证分析

思路。 此外， 本文的研究是对平台异质性的深入探

索， 与社交媒体信息行为元分析的相关研究结论相

呼应， 并从外部、 内部和技术 ３ 个层面做了全面分

析， 为学者理解、 构建和分析信息环境层面的影响

因素提供了参考。
５􀆰 ３　 研究局限

用户跨社交媒体是一个复杂的场景， 在此场景

下衍生出的信息行为也更为复杂， 故本文的研究存

在局限性。 首先， 仅关注了中国的社交媒体， 这一

结论在不同文化背景下的可迁移性尚处于未知； 其

次， 仅考虑了具有竞争性的两个社交平台， 未对互

补性的社交平台进行探究， 因此忽略了社交平台之

间的互动； 最后， 未考虑用户偏好和信息需求， 因

此需要采用不同的研究方法进行进一步的探索。 综

上所述， 未来研究可基于平台维度进一步丰富面板

数据集， 并充分考虑 ＵＧＣ 多元化的媒介载体， 以

及在不同文化背景下的理论延伸。
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