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摘  要：针对当前社交网络中频发的意见偏差和扭曲问题，借鉴 Deffuant-Weisbuch（DW）模型，结合用户关

系、节点身份和信息噪音等因素，设计了融合内容与社团结构的超级意见领袖舆论模型，并通过仿真实验模

拟舆论偏差产生过程。研究发现：超级意见领袖会导致网络舆论发生偏差性传播效果；内容争议性影响意见

波动与收敛，但对最终演化结果影响不显著；强、弱社团对舆论演化的影响作用存在差异，通过提高社团内

部强度和外部影响力能够与超级意见领袖进行意见对抗，进而改变舆论传播偏向。 
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Abstract: Aiming at the abnormal deviation and distortion of online public opinion, a public opinion model based on 

super-influencer integrating network community and content was designed. Deffuant-Weisbuch (DW) model was 

adopted, and factors such as user relationship, node identity and information noise were incorporated into the model, 

and the generation of public opinion deviation was simulated through simulation experiments. The results indicate that 

super-influencer leads to irreversible deviation of network public opinion, controversial content causes opinion fluctua-

tion and convergence, but not the final opinion as a whole. There are differences in the interference effect between strong 

and weak communities, and by increasing the internal strength and external influence of the community, it can conduct 

public opinion confrontation with super-influencer, thus reversing the direction of public opinion deviation. 
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1  引言 

当前，随着 Web 2.0 与移动互联网的深入发

展，以 WhatsApp、Facebook、微信（WeChat）、

Twitter 等为代表的社交平台全面兴起。据统计，

截至 2019 年年底，WhatsApp 用户数超过 20 亿，

Facebook 更是拥有 25 亿活跃用户，在线社交平台

已成为承载网络舆论与意见传播的重大载体。网

络舆论是现实社会的镜像，网络舆论传播的本质

是社会公众注意力资源分配的结果[1]。目前由于

社交平台庞大的用户基础、复杂的网络结构、丰

富的数据类型、实时的传播速度，网络舆论传播

呈现出高度不确定化、瞬时交互化、社会运动化、

非常规安全化等趋势[2-3]。 

作为一种覆盖面极广的复杂网络，在线社交

平台上的观点交互和舆论传播表现出非常复杂的

特征。一是由于社交网络的无标度特性，节点之

间的连接呈现幂律分布[4]，部分连接数较高的用

户对舆论传播起关键作用，个别意见领袖容易演

化变成更为强大的超级意见领袖，明显影响意见

交互；二是由于复杂网络中存在数量和密度不定

的社团结构[5]，而社团结构具有“圈内”连接紧

密、“圈间”连接稀疏的特性，且其稀疏性质能够

推动（阻碍）甚至左右观点的传播方向，导致舆

论偏差[6]；三是复杂网络具有信息级联效应，即

后续个体会仅观察先前个体的行为而不做思考的

直接加以延续，通过转发、回复、评论和提及，

使大量个体的集体注意力同步，最终在社交媒体

上产生群体极化，造成不可控的广泛影响[7]。 

一般情况下，网络中的多数个体意见在一段

较短的时间内能够达成统一的观点，但由于复杂

网络的无标度特征、社团结构属性以及某些特殊

节点的存在，当网络传播具备争议性或偏激态度

的内容时，舆论意见在传播时经常发生意想不到

的“观点漂移”[8]，而这种结果的出现往往会造

成难以把控的局面，如盲目跟风诱发的顺序投票

行为、谣言或伪信息传播造成的突发性群体事件

等[9]。因此，基于在线社会网络巨量数据规模和复

杂的个体行为，如何更为真实地实现对网络用户群

体行为模式的挖掘与建模、识别偏差性网络舆论的

扩散形成原因和路径，已成为当前社会网络研究中

亟待解决的问题。 

2  研究进展 

对舆论传播偏差性研究起源于社会科学领域

的新闻与传播学，后来随着计算机技术的发展与

复杂网络的兴起，基于动力学理论构建舆论传播

动力学模型，并借助仿真技术定量分析舆论演化

过程成为研究舆论传播偏差的重要方向[10-11]。 

目前，关于舆论动力学的研究主要分两个视

角：一是基于矩阵论构建舆论演化的线性模型[12]，

一般从图论、马尔可夫链理论、群体一致性理论、

有限性理论、个体观点更新、信息分散机理等方

面解释舆论随时间的波动情况；二是纳入更多影

响因素的非线性动力学级联模型[13]，又可分为离

散与连续两类研究离散型舆论动力学模型包括投

票者模型、多数决定模型、伊辛模型和 Sznajd 模

型等，离散型模型在描述同意或反对、正确或错

误等简单决策时是合理的。连续型舆论动力学模

型主要描述个体观点在所有可能观点区间内的连

续变化，包括有界信任规则模型、信息级联模型

等[11,14]。近年来，运用连续型舆论动力学模型研

究舆论传播偏差得到了多方面的修正和扩展，主

要包括以下 3 个方面。 

（1）用户关系视角 

Granovetter[15]在《弱关系的力量》中指出，

用户关系是研究舆论演化的基础，用户之间的互

动时长、感情深浅、信赖程度以及互惠性对于意

见交互和观点传播影响深刻，后续的大量研究设

置用户间关系作为分析舆论传播偏差的个性化参

数。Jafari 等[10]使用“边”描述用户间关系，将边

具体分为定向链、双向链、跟随者—后继者关系、
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友谊状态 4 种属性，进一步解释舆论演化和观点

偏差的原因。有些研究使用收敛系数量化用户间

关系，但在传统的有界信任模型中，收敛系数通

常被设定为固定值，此设定无法体现舆论传播过

程中的个体差异。因此，Sreenivasan 等[16]将收敛

系数设置为随时间变化的函数，较好地模拟了舆

论交互的现实性。Li 等[17]认为用户间的非信任关

系能够诱导舆论偏差现象的发生，并将非信任关

系作为核心参数纳入舆论动力学模型中。与之类

似，Wang 等[18]建立多级观点（LT-MLA）舆论演

化阈值模型剖析非信任关系引发的舆论偏差，将

边权重的取值范围设定在[−1,1]，并实时更新参数

值，当边权重小于 0 时，链接两端的节点演化为非

信任关系。Hosseinipozveh 等[8]通过真实数据模拟发

现非信任关系广泛存在于社交网络中，且观点能够

通过非信任关系无阻碍传播，进而引发舆论偏差，

但其并未对偏差的方向和范围做详细说明。 

（2）节点身份视角 

经典级联理论认为造成舆论偏差的原因在于

网络中具有同构性质的节点，并基于传染病的扩

散理论给出推演[19]。同样，Ising 模型也从节点的

角度对舆论演化现象进行解释，其基本思想是由

于部分特殊节点在微观上的多次迭代引起的网络

中全部节点在宏观上表现出整体一致性[20]。基于

Ising 模型，Li 等[21]认为社交网络的异配性质为节

点的交互创造了条件，即网络中低度值节点倾向

于与高度值节点连接，并以高度节点为标尺加以

参照和模仿，形成扭曲意见。Clauset 等[9]发现无

标度网络中的独立传播者和舆论偏差的出现密切

相关，研究认为该类特殊节点不受邻居影响，能

通过链路以外的其他途径传播消息，进而改变非

邻居态度，造成舆论观点值的跨范围偏移。Ma 等[22]

在“易感—传染—恢复”的实验中引入独立传播

者并模拟其消息传递行为，结果证实了此类节点

并不需要跟踪焦点网络（focal network）的链接，

能够直接通过底层网络（underlying network）传播

消息，导致舆论偏差。不过，确定关键节点研究舆

论传播偏差需要经过复杂计算，尤其在竞争级联存

在的情况下，这一问题被认为是 NP-hard 的[11]。 

（3）舆论内容视角 

近年来，许多学者热衷于研究舆论本身的内

容引起的舆论偏差。一般来讲，具备新颖性和争

议性的消息能够引起大家的广泛关注，而明显带

有感情色彩的言论更易煽动网民情绪。当普通群

体在面对情节生动、内容充实、看似科学的言论

时往往信以为真，改变其正确的价值观和内心的

真实想法，造成舆论信息的偏差和扭曲。Lagnier

等[23]在考虑信息内容的基础上融合用户传播意

愿、社交压力要素扩展了线性阈值模型，进而建

立基于离散时间的信息传播概率模型来预测舆论

在网络中的传播态势。结果显示，信息内容能够

显著诱发舆论偏差。Zhang 等[7]通过追踪“网络俚

语”出现的频率变化情况研究信息内容与舆论演

化的关系。结果显示，由于主题不同，“网络俚语”

的出现频率也相应呈现出高低不同的峰值。

Lagnier 等[11]提出用标准词库和余弦相似度来判

断舆论传播和信息内容之间的关系，并将内容扩

散、用户画像和信息传播意愿集成到一个简单的

特征函数中，开发出概率传播模型。结果表明，

相同的信息内容能够引发相同的信息级联，从而

引起舆论朝同一方向的偏差。 

此外，部分研究还探讨了网络拓扑性质与舆

论传播偏差的关系。有研究者通过挖掘网络的底

层结构设计 NetRate 模型，用以预测舆论走向[24]。

Sreenivasan 等[16]将无标度网络抽象成具有相同度

分布的二叉树，并将舆论的传播定义为一个动态

的分支过程，从而研究信息的传播偏差。Krishnan

等[25]则通过捕捉若干棵树之间的动态结构，预测

舆论波及的范围。Jalili 等[26]通过舆论传播仿真实验

推断某些特定的拓扑结构非常有利于消息的扩散，

相反，有些结构则会减缓甚至禁止信息的传播。 

综上所述，基于用户关系、节点身份、舆论
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内容构建舆论动力学模型解释舆论传播偏差问题

是比较常用的方法，但其研究的主要缺陷是缺乏

对动态变化的网络结构的考虑，尤其较少地涉及

网络中社团结构对舆论偏差问题的影响。然而，

最近的研究发现，社团普遍存在于复杂网络中，

社团结构是复杂网络的固有属性，已有实证研究

揭示了社团的存在能够干扰舆论传播，在特定情

况下，社团的稀疏紧密程度更是决定着信息传播

的速度和方向[27-28]。本文在社团结构的基础上综

合考虑用户关系、节点身份和舆论内容等要素，

进而剖析导致舆论传播产生偏差的内在机理，挖

掘更深层次的舆论演化规律，为政府及相关部门

强化网络舆论管理提供理论参考。 

3  模型与算法设计 

DW 模型因能够基于定量建模的方法研究复

杂网络中的节点交互，实现对意见值分布散乱的

个体观点演化过程的完全模拟，真实还原网络中

的舆论演化而受到广泛应用。以 DW 模型为基础，

构建社团网络结构，同时将用户关系、节点身份、

舆论内容纳入考虑范围，建立基于社团结构的舆

论动力学传播模型。 

3.1  DW 模型 

设网络中的节点数量为 n ，且每个节点均拥

有自己的观点值，本文将每个节点在 t 时刻的观点

值记为 ( )xo t ， 1,2, ,x n= ，且 ( ) [0,1]xo t ∈ ，并服

从随机分布。在意见交互的过程中，每次随机

从 n个节点中选择两个节点 i 和 j ，其对应的观点分

别为 ( )io t 和 ( )jo t ，如果 i 、 j 两个节点的观点差异

小于某一个给定的值ε（ [0,1]ε ∈ ，称为交互阈值），

即 | ( ) ( )|i jo t o t ε− ≤ 时，观点可以进行交互，否则不

产生交互行为。观点演化规则表示如式（1）所示： 

 
( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )( )

1

1

i i j i

j j i j

o t o t o t o t

o t o t o t o t

μ

μ

⎧ + = + −⎪
⎨

+ = + −⎪⎩
 （1） 

其中， [ ]0,0.5μ ∈ ，称为观点交互妥协系数，可以

通过对 μ 值的调整设置不同性质的群体。当 μ 值

较小时，交互双方不轻易改变自身观点；当 μ 值

较大时，交互双方容易对观点选择策略进行妥协。 
3.2  基于超级意见领袖的舆论传播模型 

本文受 Clauset 等[9]和 Ma 等[22]研究中独立的

传播者（independent spreader）的启发，认为在复

杂网络中存在极少数特殊节点，他们区别于一般

化的意见领袖，其具有强个人魅力、强说服能力、

高权威性的属性，甚至能够突破传播阈值限制跨

域传递信息，将其称为“超级意见领袖”。本文使

用权威性（Authority）参数对超级意见领袖的身

份进行描述，较高强度的权威性会对节点交互时

观点值的演化产生强干扰，于是，本文设置网络

中节点被说服的程度 p 是关于权威值的函数

p(Authority)，即权威值越大则对该节点观点的影

响 程 度 越 大 ， 可 以 用 计 算 式 表 示 为

Authority
1+ Authority

p = ，其中 [ ]Authority 0,1∈ 。鉴于超

级意见领袖强大的影响力，本文使其权威值

Authority 1= ，同时令其对应的说服程度 1p = ，

因此节点被说服程度 p 是分段函数，计算式为： 

 
[ )Authority Authority 0,1

1+ Authority
1 Authority 1

p
⎧ ∈⎪= ⎨
⎪ =⎩

，

，

 （2） 

融入超级意见领袖的 DW 模型对应的演化规

则变化如下。 
（1）当节点 i 和 j 中没有超级意见领袖，且

| ( ) ( )|i jo t o t ≤ε− 时，观点演化规则为式（3）： 

 
( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )( )

1

1

i i i j i

j j j i j

o t o t p o t o t

o t o t p o t o t

μ

μ

⎧ + = + −⎪
⎨

+ = + −⎪⎩
 （3） 

（2）当节点 i 为普通节点，j 为超级意见领袖

时，此时的观点演化将会突破交互阈值ε 的限制，

而超级意见领袖 j 的观点不发生改变，对相邻节

点 i 的影响为： 

 
( ) ( ) ( )( )
( ) ( )

1 1

1
i i i

j j

o t o t u o t

o t o t

⎧ + = + −⎪
⎨

+ =⎪⎩
 （4）
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（3）同理，当节点 i 为超级意见领袖， j 为普

通节点时，此时的演化规则如式（5）： 

 
( ) ( )
( ) ( ) ( )( )

1

1 1
i i

j j j

o t o t

o t o t u o t

⎧ + =⎪
⎨

+ = + −⎪⎩
 （5）

 
3.3  融入争议性内容的舆论传播模型 

在上述模型的基础上，本文继续考虑舆论内

容对舆论演化规则的影响，通过设置争议性内容

参数 ( )tδ 加以描述。在将舆论内容作为外部干扰

变量加入模型的过程中，借鉴网络中噪音的传播

理论，利用典型的高斯白噪声加性噪声，进行量

化建模和推导分析，尽量降低舆论演化规则设计

的复杂度。在融入争议性内容参数后（其中ϕ 为

争议性强度的调整系数， [ ]0,1ϕ ∈ ），观点值的演

化规则如下。 

（1）当争议性内容由普通节点发出，且

| ( ) ( )|i jo t o t ≤ε− 时，节点观点交互演化服从式（6）： 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )

1

1

i i i j i

j j j i j

o t o t p o t o t t

o t o t p o t o t t

μ ϕδ

μ ϕδ

⎧ + = + − +⎪
⎨

+ = + − +⎪⎩
  

  （6） 

（2）当网络中存在超级意见领袖时，假设节

点 i 为普通节点， j 为超级意见领袖，此时不考虑

交互阈值 ε 的限制，当争议性内容由超级意见领

袖发布时，舆论演化规则如式（7）： 

 
( ) ( ) ( )( ) ( )
( ) ( )

1 1

1
i i i

j j

o t o t u o t t

o t o t

ϕδ⎧ + = + − +⎪
⎨

+ =⎪⎩
 （7）

 
（3）同理，若 i 为超级意见领袖， j 为普通节

点，舆论演化规则为： 

 
( ) ( )
( ) ( ) ( )( ) ( )

1

1 1
i i

j j i

o t o t

o t o t u o t tϕδ

⎧ + =⎪
⎨

+ = + − +⎪⎩
 （8） 

3.4  融入社团结构的舆论传播模型 

一般地，社团可以描述为在复杂网络中一组

内部连接十分紧密、相互之间连接比较稀疏的节

点集群[29]，但在基于社团结构研究舆论传播偏差

时，对社团的定性化解释较为模糊，需要使用严

格的计算式进行定量化计算。最近，随着对舆论

演化研究的增加，涌现较多的对社团进行定量计

算的研究，其中认可度较高的定量定义有强社团

和弱社团两类[28]，用计算式描述如下。 

（1）强社团 
给定复杂网络 ( , )G V E= 和对应的邻接矩阵

A，其中V 为点集，E 为边集，设置网络G 的一个

随机子网络 g G⊂ ，子网络中所包含的任意节点 i

的度 ik 被分成两部分 in ( )ik g 和 out ( )ik g ，并满足： 

 ( ) ( )in out
i i ik k g k g= +   （9） 

其中， in ( )ik g 和 out ( )ik g 分别表示节点 i 与属于子

网络 g 的其他节点相连的边数和非相连的边数，

并满足 in out( ) ( )i ik g k g> 。 

在强社团内部，节点具有较高的活跃性，节

点之间缺乏信任，观点交互妥协系数 μ 值偏小，

整体均值在 0 的附近。因此，强社团内部的节点

在进行观点交互时，观点值不会轻易改变。 

（2）弱社团 

对比强社团，弱社团的约束条件较为宽松，

满足式（10）即可： 
 ( ) ( )in out

i i
i g i g

k g k g
∈ ∈

>∑ ∑  （10） 

在弱社团内部，节点具有妥协性，彼此之间

的信任程度高，观点值容易发生改变，观点交互妥

协系数μ 值较大，整体均值在 0.5 的附近。 

基于上述社团结构的定量化性质，本文在复

杂网络中构造更为一般性和典型性的两社团结构

模型，即假设网络中存在社团 1C 和 2C 两个社团。

1C 中的节点数量设置为 1N ， 1C 内部的节点连接

概率设置为 1prob ，相应地， 2C 中的节点数量设置

为 2N ， 2C 内部的节点连接概率设置为 2prob ， 1C

和 2C 之间的连接概率设置为 3prob 。在观点进行

交互的初始时刻，即迭代次数为 0 时，社团 1C 、 2C
中的节点意见值分别随机分布在 [ ],a b 和 [ ],c d 之

内（其中， 0 1a b<≤ ≤ ， 0 1c d<≤ ≤ ）。 

综合本文第 3.1~3.3 节中舆论演化模型以及
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对社团结构的定量化描述，可以得到融入内容与

社团的超级意见领袖网络舆论传播偏差模型，具

体表示如下。 
（ 1 ）当节点 i 和 j 同属于 1C 社团，且

| ( ) ( ) |i jo t o t ≤ε− 时，观点演化规则为： 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )

1

1

1

1

i i i j i

j j j i j

o t o t p o t o t t

o t o t p o t o t t

μ ϕδ

μ ϕδ

⎧ + = + − +⎪
⎨

+ = + − +⎪⎩
（11） 

（ 2 ）当节点 i 和 j 同属于 2C 社团，且

| ( ) ( ) |i jo t o t ≤ε− 时，观点演化规则为： 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )

2

2

1

1

i i i j i

j j j i j

o t o t p o t o t t

o t o t p o t o t t

μ ϕδ

μ ϕδ

⎧ + = + − +⎪
⎨

+ = + − +⎪⎩
（12） 

（3）当节点 i 和 j 分别隶属于 1C 、 2C 社团，

且 | ( ) ( ) |i jo t o t ≤ε− 时，观点演化规则为： 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )

3

4

1

1

i i i j i

j j j i j

o t o t p o t o t t

o t o t p o t o t t

μ ϕδ

μ ϕδ

⎧ + = + − +⎪
⎨

+ = + − +⎪⎩
 （13） 

其中， 1μ 和 2μ 分别对应 1C 社团和 2C 社团内部

的观点交互妥协系数，表示社团自身强度； 3μ

为 1C 社团的内部节点对 2C 社团的妥协系数，

4μ 为 2C 社团的内部节点对 1C 社团的妥协系

数，表示社团的外部影响力。值得注意的是，

若节点 i 或 j 的身份为超级意见领袖，只需要

将演化规则中对应的 p 值调整为 1 即可，原因为

p 值是关于权威值的分段函数，当 Authority 1=

时， p 值为 1。 

4  实验仿真分析 

4.1  实验设计 

本文基于 MATLAB 软件进行网络舆论演化

的仿真实验，按照度值非概率加边算法构建无标

度网络 BA，借鉴陆安[30]、刘其朋[31]对初始观点

数量以及初始观点意见值分布的假定，本文设定

网络节点数量为 500，仿真迭代次数为 500，部分

对比实验迭代次数予以延长，网络中节点初始观

点值在 [ ]0,1 上服从均匀分布，交互阈值 0.5ε = ，

并约定当网络群体观点值差异小于或等于 0.01 时

舆论收敛，超级意见领袖的意见值为 1。同时，为

减小实验误差，本文对意见交互模型进行了多个

参数集下的蒙特卡洛仿真，并采用对多个网络结

构仿真取平均的结果，以减小意见交互过程随机

性引起的干扰。 
4.2  实验结果分析 

4.2.1  实验 1：单纯网络环境下的舆论演化仿真 

在无社团结构、无争议内容、无超级意见领

袖的 BA 网络中，通过逐步调整观点交互妥协系

数 μ 值模拟网络舆论演化。实验 1 分析了 μ 值为

0.3、0.5、0.7 和 0.9 时网络舆论演化情况，如图 1

所示。结果表明：单纯网络情境下，群体舆论值

在经过一定时长的意见交互后基本能够达到收敛

状态，且收敛水平与网络群体初始观点的中值相

吻合，其值约为 0.5。同时，随着观点交互妥协系

数 μ 值的增大，达到收敛所需要花费的时间减少。

这在一定程度上表明，相对纯粹的网络环境情况

下，舆论事件所造成的多元化意见会随着时间的

推进而逐渐趋于平缓，个体价值观和社会认知经

过充分的沟通和交互后能够达到一致。随着个体

间信任程度的提升，这种一致性表现更为快速与

明显。 
4.2.2  实验 2：融入内容争议性的网络舆论演化仿真 

在实验 1 的基础上引入内容争议性，即参数

( )tδ ，保持其他约束条件不变。实验 2 将观点交

互妥协系数 μ 的取值固定为 0.5，分析参数 ( )tδ 为

32e− 、 34e− 、 36e− 和 38e− 时网络舆论演化情况，如

图 2 所示。与实验 1 相比，最显著的区别为群体

观点值在经过一定时长交互后并没有收敛至 0.5

的水平，而是持续在 0.4~0.6 的观点区间震荡，且

随着 ( )tδ 的增加，观点值波动区间进一步加大，表

现为群体观点更难实现统一。 
4.2.3  实验 3：融合内容与社团的网络舆论演化仿真 

在实验 2 的基础上构造两社团 1C 、 2C ，两社

团包含节点数量均为 50， 1C 社团的初始意见随机 
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图 1  单纯网络环境下的舆论演化仿真 

 
图 2  融入内容争议性的舆论演化仿真 
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分布在区间 [ ]0,0.5 ， 2C 社团的初始意见随机分布

在区间 ( ]0.5,1 ，内容争议性 ( )tδ 取值为 3e− ，其他

约束条件不变，通过调整社团内部节点的观点交

互妥协系数 1 2μ μ、 和社团相互间的影响力参数

3 4μ μ、 分析意见走势。本组实验首先使两社团达

到均势状态，即令 1 2=μ μ 、 3 4=μ μ ，网络舆论演化

结果如图 3（a）所示，网络的整体意见表现出依

赖两个社团的对称性演化，且舆论意见未明显受

到争议性内容影响，最终的意见值逐渐趋向中心

值水平，其值约为 0.5；其次，改变两社团的均衡

态势，提高社团 1C 的妥协系数 3μ 至 0.3，仿真结

果如图 3（b）所示；最后，提高 3μ 并分析其在 0.5

和 0.7 呈现的仿真结果，如图 3（c）和图 3（d）
所示，发现随着 3μ 增大，网络意见收敛速度相应

加快，且舆论意见收敛点更偏向社团 2C 的意见区

间。基于此，本研究认为： 
 网络社团能对舆论起到引导作用，在网络

存在争议性内容的情况下，社团依旧能够

发挥出相应的舆论引领能力，使网络观点

趋于收敛； 

 妥协系数较大的弱社团，其内部节点容易

受到强社团的偏差性影响，使得收敛的网

络总体意见与中心值产生偏离。 

4.2.4  实验 4：融入内容的超级意见领袖舆论模型

演化仿真 

在实验 2 的基础上引入超级意见领袖，研究

其对融入争议性内容的网络舆论演化态势的影

响。为与实验 2 的舆论演化情况作对比，本组实

验同样记录下内容争议性参数 ( )tδ 在 32e− 、 34e− 、

36e− 以及 38e− 时的网络舆论演化情况，如图 4 所

示。基于仿真结果，可以发现： 
 无论争议性大小，网络整体观点值均以一

定斜率逐步偏移，在内容争议性参数 ( )tδ

较小的情况下表现更为明显； 

 
图 3  基于两社团结构的网络舆论演化仿真 
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 超级意见领袖能够较大程度影响网络整体

意见走势，无论是否存在内容争议性，在

经历足够长时间的意见交互后，最终网络

整体意见将无限趋近于超级意见领袖的意

见值； 

 随着争议性强度的增加，超级意见领袖影

响力受到正比例的限制，部分个体意见波

动加大，但随迭代次数的增加，波动逐步

减少。 

4.2.5  实验 5：融合内容与社团的超级意见领袖舆

论模型演化仿真 

基于实验 4，构造了包含两社团结构、争议性

内容以及超级意见领袖的意见交互模型，研究网

络意见演化与偏差效应，其中争议性内容参数

( )tδ 的值设定为 32e− ，社团 1C 和 2C 的限定条件

与实验 3 相同。按照社团强度的不同，又细分

为 3 类。 

（1）社团外部强度影响力分析 
设定两社团 1C 和 2C 的内部观点交互妥协系

数 1μ 、 2μ 均为 0.5，保持其他条件不变，通过逐

步改变社团对外观点交互妥协系数 4μ 的值，使社

团 1C 具有较大的对外影响力，观察网络舆论的偏

差效应。当 4μ 等于 0.3 和 0.5 时，整体网络舆论

受到超级意见领袖的主导，在观点意见交互过程

中，网络舆论值呈现波动式的朝超级意见领袖的

观点值靠拢；当 4μ 等于 0.7 和 0.9 时，网络舆论

值在经历约 100 次迭代后达到收敛，并一直持续

下去，不再受其他干扰因素的影响（如图 5 所示）。

基于此，本文认为： 
 当网络中同时存在“弱社团”和超级意见

领袖时，超级意见领袖具有比社团更强的

影响力，部分个体尽管有意见波动，但整

体网络意见逐步趋向超级意见领袖； 

 当网络社团对外影响力逐步增大，网络舆

 
图 4  基于超级意见领袖的网络舆论演化仿真 
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论受到超级意见领袖影响越来越小，最终

的网络舆论走势快速地被网络社团所主

导，整体网络观点也将趋于社团的观点值。 

（2）单一社团内部强度影响力分析 
保持 1C 内部强度不变，通过改变社团 2C 内部

强度研究网络意见演化与社团自身强度的关系。

为了与第一类情况作对比，令 1=0.5μ 、 3 =0.4μ 、

4 =0.5μ ，观察 2μ 在 0.4、0.3、0.2、0.1 时的舆论

演化，如图 6 所示。基于仿真结果，本文发现： 
 随着社团 2C 内部强度的增加，整体网络意

见依旧趋于超级意见领袖的观点值，这在

一定程度上表明，仅增加一个社团的内部

强度无法有效影响整体网络意见值，整体舆

论还是较大程度地受制于超级意见领袖； 

 舆论演化走势的斜率随着社团内部强度的

增加逐渐变小，说明“强社团”能够在一定

程度上削弱或抑制超级意见领袖的影响力。 

（3）双社团内部强度影响力分析 
同时增强两社团 1C 和 2C 内部强度，观察舆论

观点值的演化态势，实验仿真结果如图 7 所示。

可以发现：当社团 1C 和 2C 未能达到一定的内部强

度时，整体网络舆论受制于超级意见领袖的影响，

但随着社团 1C 和 2C 内部强度的同步提高，网络舆

论在经历一定时长的迭代后逐渐分离，并各自收

敛到相应社团的意见值，说明在社团与超级意见

领袖的“对抗”中，超级意见领袖并不是不可战

胜的。在实验中，当网络中两个社团内部强度均

达到一定值时，整体网络舆论逐渐摆脱超级意见

领袖影响，强大的社团表现出“各自为政”的态

势，最终的网络意见值分离为各个社团的观点值。 

5  结束语 

本文基于 DW 模型设计了融合争议性内容与

社团结构的超级意见领袖舆论动力学传播模型， 

 
图 5  社团外部影响力改变下的舆论演化仿真 
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图 6  单一社团内部强度改变下的舆论演化仿真 

 
图 7  两社团内部强度同时改变下的舆论演化仿真 
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并将用户关系、节点属性以及内容争议性作为变

量纳入模型，通过仿真实验模拟现实社交平台中

的意见交互与舆论偏差产生问题。研究发现用户

关系是意见交互的基础；内容争议性是引起舆论

传播偏差的间接因素；超级意见领袖的存在是导

致网络舆论传播偏差的直接原因；网络社团结构

特征是无标度网络的重要属性，同时也是影响网

络舆论趋势的关键。上述结论对相关部门机构、

企业等主体进行网络信息管理具有较好的现实指

导意义。但本文目前仅考虑了单一超级意见领袖

和两社团结构下的网络舆论传播偏差问题，后续

的研究将尝试构建更贴近现实的舆论偏差模型，

包括多极超级意见领袖与多社团结构、融入传播

预算与博弈、融入精英用户等拓展，以期对舆论

传播偏差效应进行更为深入的探讨。 
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