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复杂网络特殊用户对群体观点演化的影响 
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【摘要】针对连续观点动力学模型缺乏对用户异质性的考虑，结合现实网络用户观点交互过程，从置信阈值、收敛系数的

固定化、观点交互的无向无权性等方面对有界信任模型加以改进，构建基于信任的异质性用户观点学习模型。从偏执度、影

响程度、影响范围界定了影响群体观点演化的3类特殊用户，通过基于多智能体的计算实验方法，研究粉丝用户、权威用户、

大V用户此3类特殊用户观点对网络群体观点演化的影响。发现特殊用户特征并非直接作用于群体观点形成，而是作为调节变

量在特殊用户初始观点与群体平均观点的关系中起到正向或负向调节作用。 
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Abstract  Since the lack of consideration of user heterogeneity in the of continuous opinion dynamic model, 

considering the opinion interactive process in reality, this paper improves the bounded confidence model from the 

immobilization of confidence threshold and convergence coefficient, as well as the undirected and unweighted 

opinion interaction, and constructs a opinion learning model for the heterogeneous members based on trust level. 

From the bigotry degree, the influence degree and the influence scope, three kinds of special members are defined 

in the opinion evolution process. Through the computational experiments based on multi-agent, the influences of 

three kind of special member opinion on the evolution of network group opinion are studied from the perspective of 

fans, authoritative members and high in-degree members. It is found that special members’ characteristics do not 

directly affect the formation of group opinion, special members’ characteristics paly a positive or negative 

adjustment role in the relationship between initial opinion of special members and the final average opinion of the 

group members. 
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随着社会化商务的发展，定位于产品分享、评

价、交流的专业性社交网络平台开始出现并成为用

户观点交流与产品扩散的重要渠道(如豆瓣网、小红

书、Epinions等)。在这些网站中，用户可以建立在

线社交关系分享产品信息或评价，也可以向网络成

员咨询产品相关问题。由于在产品购买决策过程中，

商家与用户之间是信息不对称的，在这样的情况下，

其他用户的购买行为可能是一个有价值的信号。观

察学习理论强调个体行为、他人行为以及共同所处

环境之间的相互作用[1]。用户通过他人行为和自己

所拥有的信息进行购买决策，当用户的购买决策依

赖于其他用户的行为时，那么该产品的采用数量则

会保持稳定变化的趋势[2-3]。即，当网络中一个成员

做出购买行为后，其他成员均跟随该用户的行为，

那么网络中就会产生产品购买的跟随效应[2]。在复

杂网络与社会网络研究中，认为网络中存在一小部

分具有影响力的人能够影响其朋友观点的形成，通

常被称之为意见领袖。关于复杂网络中节点的重要

性评估方法已成为复杂网络理论研究的一个重要方

面，已有研究成果多集中在挖掘复杂网络的拓扑结

构信息上，复杂网络中的节点重要性评估方法的研

究仍具有很大的空间[4]。 
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作为一个生活在复杂和多变社会中的个体，人

们需要以各种方式与别人交流或从不同的大众媒体

获取信息，然后做出自主决定并形成独立观点[5]。

在信息扩散建模领域，包括关注用户状态变化的模

型(如阈值模型和仓室模型)和关注用户观点变化的

模型(DW模型和HK模型)。阈值模型认为个体是否

做出购买决策受到与其具有网络连接的用户数量的

影响，当观察到超过一定比例(阈值)的用户做出某种

行为后该个体才决定跟随这种行为。仓室模型是根

据实际传播行为的特征，将个体的状态设定为多种，

其中最基本的两个状态是易感染状态与已感染状

态，经典仓室模型如SI模型[6]、SIS模型[7]、SIR模型[8]

和SEIR模型[9]。如文献[10]构建了一般化的阈值模型

来研究意见领袖对社会传染的影响，在行为传染过

程中借鉴了仓室模型的思想，通过易感染和已采用

两种状态刻画网络用户。仓室模型刻画了个体在不

同状态的转化，但并没有赋予个体相应的观点。然

而，现实中用户对产品的观点并非0或1的二值选择，

而是分布在一定区间上的观点值。 

观点动力学模型研究群体是如何达成观点一致

和小群体如何影响公众的观点和行为[11]。基于有界

信任的观点动力学模型是指当用户之间的观点差异

在一定界限之内时，用户之间才能进行观点交互，

否则双方会保持自己原有观点的模型[12]。根据网络

成员对产品所持观点的分布区间，有界信任模型可

划分为离散模型和连续模型[13]。连续观点动力学模

型主要包括DW模型[14]、HK模型[15]及扩展模型[16]，

此类模型采用某一区间连续变量刻画用户观点。DW

模型和HK模型均假定观点交互行为受到置信阈值

的制约，认为当用户之间观点差值的绝对值在置信

阈值之内时，用户之间才能进行观点交互，否则双

方会保持自己的原有观点。此外，在无权网络中，

用户基于是否有连接关系进行观点交互，在观点交

互过程中并没有考虑彼此之间的信任程度或关系强

度，而相关研究指出信任是影响观点交互的重要因

素[17]。 

现实社交网络中用户连接大都是有向的，网络

用户具有异质性且存在部分对网络群体观点具有重

要影响的特殊用户。针对连续观点动力学模型缺乏

对用户异质性的考虑，以及现有研究对网络中有影

响力用户界定存在不同，本文从置信阈值、收敛系

数的固定化、观点交互的无向无权性等方面对有界

信任模型改进，构建基于信任的异质性用户观点学

习模型，研究有向加权复杂网络中特殊用户对群体

观点演化的影响。本文研究思路如下：1) 在复杂网

络和观点学习模型的构建中考虑用户之间的信任程

度，即节点之间的连接是具有权重的，这种权重是

有向且不对称的。2) 考虑到网络用户具有异质性，

从置信阈值的固定化、收敛系数的固定化、信任同

质性等方面对观点学习模型加以改进，用来刻画具

有异质性特征的个体。3) 在异质性用户观点学习模

型构建的基础上，界定了3类特殊用户(粉丝用户、

权威用户和大V用户)，对特殊用户如何影响网络观

点演化进行分析。本文主要创新与理论贡献体现为：

界定了产品扩散中的3类特殊用户，构建了异质性用

户观点学习模型，揭示了有向加权网络中特殊用户

对群体观点影响过程中，偏执度、信任度的正向调

节作用，置信度的负向调节作用，深化了产品扩散

领域特殊用户对群体观点演化影响的研究。 

1  特殊用户界定 

现有研究普遍认为借助意见领袖可以促进产品

扩散，且意见领袖在产品扩散中起到了非常重要的

作用[18]。意见领袖有着较高社会影响、被他人信任

的特征[19]，但相关研究并没有对意见领袖的类型进

一步的划分。本文从影响程度和影响范围对有影响

力用户进行细分(图1a所示)，其中影响程度(权威性)

来自于其他用户对该用户的信任，影响范围(高度数)

来自于网络中关注该用户的人数。 

其一，从用户影响的程度来看，观点接受和关

系建立的发生都是以一定的心理机制为基础的，因

此信任与权威对信息与社会网络协同演化有着潜移

默化的影响。信息源专业性是能被信息接收者所感

受的信息源能提供正确信息的专业能力。专业能力

表现为对某一领域的专业程度，即包括学者、专家、

领导等群体、也包括经验丰富的人员。在产品扩散

中，由于这些人的观点被其他用户认为是可信的，

因此他们所传递的观点也更容易被网络用户接受。

通过长期具有专业性信息的发布，这些用户在网络

中建立起了较高的信任度，表现为其他用户对该用

户所分享的内容更加信任。文献[13]基于改进的HK

模型对网络中的权威个体进行了研究，并将权威个

体界定为处理问题和决策制定时起到关键作用的

人，发现信任度的提升使得网络用户观点不断向权

威个体聚集。因此，当消费者认为信息源专业性越

强，越容易在消费决策时向其他用户咨询意见并作

为决策的参考[20]。如图1a所示的第I类用户，本研究

称之为“权威用户”，是指被其他网络成员信任的用户。 
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其二，从用户影响的范围来看，网络中往往存

在少量具有较高网络中心性的用户，这些用户由于

拥有大量的社会连接从而对信息扩散产生影响，这

些节点被称之为Hub节点。Hub节点对于产品的采纳

和扩散至关重要，拥有大量社会连接的Hub节点可

以显著影响产品的市场占有率[21]。产品扩散的关键

在于如何借助用户网络关系，这就需要对网络结构

和网络中具有影响力的节点进行挖掘。在线社交网

络中节点度通常具有幂律分布的特征，新增节点更

倾向于与那些高度数的节点建立关系[22]，这种现象

已经在很多不同的网络中得到证实[23-24]。由于网络

中少数节点拥有较高的连接数[25]，因此这些节点在

信息流动方面具有重要影响，能够促进信息在更大

范围内传播，也能够阻碍信息的扩散。在产品扩散

领域，相关研究认为网络结构分析能够带来市场经

济价值，如网络中心性对消费行为的影响作用[26]。

此类用户如图1a所示的第II类用户，称之为“大V用

户”，指入度中心度高的个体。 
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a. 权威用户与大 V用户 b. 粉丝用户与高影响力用户  

图1  特殊用户分类 

此外，还有研究指出普通用户的网络权力在崛

起[27]，易受影响的人群是扩散的主要影响因素而不

仅是意见领袖[25]。文献[25]发现那些并不具有“影

响力”的人也对扩散起到了重要作用，并认为影响

力的假设需要更加详细的界定和分析。本研究从偏

执度和影响力两个维度将用户划分为粉丝用户和高

影响力用户两类，其中高影响力用户包括权威用户

和大V用户两类。网络经济中，有一类用户对产品

或品牌具有较高的忠诚度且观点较为偏执，这些用

户通常被称为产品或品牌的粉丝(fans)
[28]。粉丝用户

通常对产品表现出超常的兴趣和热情[29-30]，在产品

扩散中表现得较为活跃[31]。粉丝用户对产品扩散要

求的经济回报较少[32]，他们在网络社区分享产品信

息是为了对其他人有利并能够建立在线社交关系[33]。

粉丝用户是本研究界定的第III类用户(图1b)。 

2  模型构建 

2.1  有向观点学习 

在基于有界信任的观点动力学模型中，HK模型

是对所有邻居观点求平均值，对自己原有观点完全

放弃[13]。在DW模型中，观点交互是有选择性的，

且用户一定程度保留原有观点。因此，本研究选择

DW模型作为有向观点学习模型的基础。设定网络规

模为 N，用户 i与用户 j在时刻 t的观点值分别表示

为 t

iO 和 t

jO ，且 [0 ], ,1t t

i jO O  。  为观点学习的置信

阈值，是值域[0,1]之间的一个常数。用户间观点值

的差异影响了用户 i是否愿意向用户 j进行观点学

习，观点距离 t

ijd 通过用户 i与用户 j观点值之差的

绝对值计算。 

有向观点学习模型为式(1)所示。在时刻 t，当
t

ijd ≤ 时，那么用户 i根据自身原有观点、用户 j的

观点和参数 更新观点。如果 t

ijd  ，那么用户 i保

持原有观点不变。 

1
[ ]    

                         

t t t t

i j i ijt

i t t

i ij

O O O d
O

O d

 




  

 


≤
        (1) 

该模型中有两个重要变量  和  ，对用户观点

学习过程有重要影响。1) 为观点收敛参数，影响

观点收敛的速度。当  越小则用户越倾向于自己原

来的观点， 较大更加倾向于对方的观点。2) 为

置信阈值，  值大小表明个体对其他用户观点的容

限度高低，即网络成员是否可能进行观点交互的最

大观点距离。 

2.2  用户异质性 

信任程度是涉及到一对用户的特征，用户自身

的特征还包括置信阈值、收敛系数和网络中心度等

方面。传统DW模型中用户之间的这些特征是相同的

(即具有同质性)，本研究对此进行异质性改进。 

1) 信任程度的异质性。本研究中的复杂网络是

有向加权网，网络连边的权重表示信任程度。定义

信任矩阵C。 iC 表示用户 i对其他个体信任程度的

集合， ijC 越高表示用户 i对用户 j越信任。信任度 ijC

是0~1之间的分布，0表示完全不信任，1表示完全信

任。在引入信任矩阵的观点学习模型中，如式(2)所

示，当 ijC 较高时， i在观点更新过程中受到 j用户

的影响更大。 

1 [ ]t t t t

i i ij j iO O C O O             (2) 

2) 置信阈值的异质性。由于个体具有很多复杂

的心理和生理因素，更加现实的假定是允许个体拥



  第4期                      邵鹏，等:  复杂网络特殊用户对群体观点演化的影响 

 

607   

有不同的置信阈值[34]。相对于那些意见跟随者，意

见领袖通常只有较小的置信阈值。 

3) 收敛系数的异质性。观点收敛性是指个体在

观点交互之后多大程度上接受对方的观点。区别于

文献[13]对偏执个体的界定(认为置信阈值越低则用

户更偏执)，本研究认为置信阈值低可能体现了个体

接受的范围，不意味着个体对自己的观点更加偏执。

在模型中，当 i为粉丝用户相对于非粉丝用户时，收

敛系数值较低。 

4) 网络中心度的异质性。在观点学习算法中，

观点学习对象是随机选取的，显然，那些具有较高

入度中心性的用户更可能成为其他用户观点学习的

对象。在时刻 t，用户 j可能被其他用户学习的概率

与其相对入度中心性正相关。 

2.3  观点学习规则 

由于引入了时间维度，因此在观点学习中应考

虑更新规则，通常包括同步更新和异步更新两种。

同步更新认为用户会根据上一阶段的状态来更新现

阶段的状态，即邻居用户在更新状态时无法观察到

该用户的新状态。从一个长时间尺度上来观察事物

的动态变化，不难发现所有个体都同时地更改自己

的状态，这也就蕴含着事物的状态改变是同步更新

的[35]。基于以上讨论，构建基于信任的异质性用户

观点学习模型，如式(3)所示。 

1
[ ]    

                              

t t t t t

i i ij j i j it

i t

i j i

t

i

t

i

CO O O O O
O

O O O

 




   

 
 

≤
    (3) 

当用户 i与用户 j具有连接时，用户 i向用户 j

进行观点学习；当用户 i与用户 j不具有连接时，用

户 i保持原有观点。在每一时间步，网络中不同用户

的观点演化是同时进行的，用户在 1t  并不能观察

到其他用户在 1t  的观点值，即本文采用的是同步

更新。 

3  研究设计 

多智能体建模是一种仿真建模方法，适合对具

有一定智能性的微观个体组成的复杂系统进行研

究。使用基于多智能体的计算实验方法研究异质性

用户相关参数变化对观点演化的影响。具体实验步

骤如下： 

1) 生成初始网络。根据BA网络算法，构建规

模N=1 000和N=200初始复杂网络。为了便于不同网

络的比较，参照文献[36-37]，控制网络规模(分别为

200和1 000)和平均度(接近10)，网络相关指标见表

1。仅在权威用户对观点演化实验中(实验二)网络考

虑了用户信任关系，即初始BA网络的基础上设置信

任矩阵表示个体之间的信任关系。由于在线平台中

用户彼此的观点相似或不一致会影响其建立或取消

连接关系，参照文献[36]对用户观点与网络连接相互

影响的自适应网络的研究，本研究在初始BA网络的

基础上引入自适应规则，即网络连接与用户观点共

同随时间演化，网络由初始的无向网络演化为有向

网络。 

表1  相关网络拓扑特征 

节点数 平均度 边数 平均路径长度 最大度数 度相关系数 

200 9.46 946 2.482 4 51 0.078 9 

1 000 9.86 4 934 2.955 7 148 0.051 9 

 

2) 选择并设定特殊用户属性，设置网络中特殊

用户数量占总数的10%。特殊用户比例设定为10%

也符合文献[38]对意见领袖的定义，即创新扩散必须

有一定采纳量基础，通常是人口的10%左右。设定

初始时刻的普通用户观点服从[0,1]均匀分布，对特

殊用户的观点分布进行调节。 

3) 设置基于信任的异质性用户观点学习模型

相关参数，进行3组实验。为考察相关变量变化对观

点演化的影响，做出了具体设定： 

实验一研究粉丝用户对观点演化的影响。随机

选择10%的节点为粉丝用户，研究粉丝用户随着其

对自身观点偏执程度(即对产品观点的坚持程度，收

敛系数越大则偏执程度越低)的变化，观点演化及稳

态时的平均观点。设置粉丝用户收敛系数从0.1~0.5

的变化，其他情况下为0.5。 

实验二研究权威用户对观点演化的影响。随机

选择10%的节点为权威用户，通过调整普通用户对

权威用户的信任程度，研究权威用户持不同初始观

点条件下，观点演化及稳态时的平均观点。设置普

通用户对权威用户的信任程度从0.5增加至0.9，其他

情况下为0.5。权威用户的置信阈值设置为0.3，表示

其观点开放度较普通个体低。 

实验三研究大V用户对观点演化的影响。选择

网络度数中心性最高的10%用户为大V用户，研究当

置信阈值增加时，大V用户持不同初始观点条件下，

观点演化及稳态时的平均观点。在有界信任观点动

力学中，相对于那些意见跟随者，意见领袖通常只

有较小的置信区间[5]。因此，设置大V用户的置信阈

值从0.1增加至0.5，其他用户的置信阈值为0.6。 

在上述实验参数设置下，根据设定的演化规则，
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使用Matlab 2017对基于信任的异质性用户观点学习

模型进行了实验分析。每次实验虽然基于同一个初

始网络，但网络中特殊用户的选取，相关参数的设

置均按照实验规则重新生成，故每次实验基于的网

络具有差异性。每次实验演化100个时间步，每组实

验分别执行200次并对结果进行平均。 

4  实验分析 

4.1  计算实验图形分析 

在3组实验中，用G表示网络中普通用户平均观

点变化情况，用F、L和V分别表示网络中粉丝用户、

权威用户和大V用户观点的变化情况。 

观察存在粉丝用户条件下，网络用户观点随时

间的聚合过程，如图2所示，发现在既定的粉丝用户

初始观点条件下，偏执度越高(  =0.1)，则越能拉高

普通用户的观点值。而偏执度较低时(  =0.3)，粉丝

用户对普通用户的观点影响作用较小，反而会被普

通用户的观点影响。此外，粉丝用户初始观点高(图

2b，O(F)=0.9)或低(图2c，O(F)=0.7)对最终群体观点 
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图2  粉丝与普通用户观点随时间聚合过程 

演化的结果影响显著，当粉丝用户初始观点较低(对

产品评价较低时)，即使偏执度较高(  =0.1)，群体

演化的最终观点也较低。因此，当粉丝用户初始观

点越高，且对自身观点越偏执，则对普通用户观点

的影响作用越大，表现为群体稳态时的平均观点值

较高。当网络规模不同时(N=1 000和N=200)，网络

用户观点演化趋势较为相似。 

在现实中，权威用户的“权威程度”取决于被

其他人信任的程度。因此，当权威用户持有对产品

很高的评价时，普通用户出于对其的信任也会调整

自己的观点。反之，当权威用户发表了对产品很差

的评价时，普通用户也会出于对其的信任更新自己

的观点，导致最终网络演化进入稳态时的平均观点

较低。观察观点随时间的聚合过程如图3所示，发现

在既定的权威用户初始观点下，信任参数越高

(c=1.0)，则越能拉高普通用户的观点值。而信任度

较低时(c=0.6，实验中设置普通用户间的信任参数为

0.5)，权威用户对普通用户的观点影响作用较小。此

外，权威用户初始观点高 (O(L)=0.9，图 3b)低

(O(L)=0.1，图3c)对最终群体观点演化的结果影响显

著，当权威用户初始观点较低，信任参数较大(c=1.0)

会使得群体演化的最终观点更低。因此，对于商家

而言，提升产品的正面评价或管控对于产品的负面

评价，可以从权威用户及其信任度出发。当权威用

户观点较低时，应降低普通用户对权威用户的信任

度，即降低权威用户的权威性；当权威用户观点较

高时，应进一步增加普通用户对权威用户的信任度，

如在网络中广泛宣传该权威用户从而增加该用户在

网络中的权威性。设定权威用户比例为0.1，当网络

规模不同时，相对于小规模网络(N=200，图3b)，大

规模网络(N=1 000，图3a)中权威用户对群体观点演

化的影响程度稍高，总体演化趋势较为相似。 
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图3  权威用户与普通用户观点随时间聚合过程 

    观察大V用户与普通用户观点随时间聚合过程

如图4所示，发现在既定的大V用户初始观点下，置

信阈值越低(  =0.2)，则越能影响普通用户观点提

高。而置信阈值较高时(  =0.4，实验中设置其他群

体的置信阈值为0.6)，大V用户对普通用户观点影响

的作用较小。置信阈值越低，观点聚合的时间就越

长，即拉高观点的代价是需要更长的时间。此外，

大V用户初始观点高低对观点演化的结果影响显

著，当大V用户初始观点较低(对产品评价较低时,图

4d)，置信阈值较高会使得群体演化的最终观点更

低。因此，商家可以鼓励大V用户适当增加其置信

阈值，即使其对多元化观点持开放态度，但当置信

阈值超过一定临界值时，则反而普通用户会影响大

V用户的观点值。大规模网络(N=1 000)中大V用户对

群体观点演化的影响程度受到特殊用户数量的影

响。初始特殊用户比例相同但数量不同时(图4a和图

4c)，大规模网络(图4a)中大V用户对群体观点演化的

影响程度稍高。初始特殊用户数量相同但比例不同

时(图4b和图4c)，大规模网络(图4b)中大V用户对群

体观点演化的影响程度较低。这样的发现表明，在

不同规模网络群体观点演化比较中，因为特殊用户

数量不同而难以比较。当网络规模相同(图4a和图

4b)，但特殊用户比例不同时，特殊用户比例越高，

对群体观点演化的影响程度越大。 
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图4  大V用户与普通用户观点随时间聚合过程 

4.2  调节效应分析 

在图形分析中能够发现特殊用户所持观点及其

特征、网络规模对网络群体观点演化具有影响，但

这种影响是通过何种机制发挥作用尚不明确。为了

进一步分析特殊用户如何影响群体观点演化，基于

计算实验收集的数据(为了便于比较，选定特殊用户

比例设定为0.1时的实验数据)，对包括不同变量组合

情况下的数据进行统计分析。 

表2报告了3类特殊用户初始观点、用户特征(收

敛系数、信任度或置信度)与群体最终平均观点的回

归结果。其中，在初始观点、用户特征对群体观点

演化的直接影响中按照网络规模进行分组(小规模

指N=200，大规模指N=1 000)，在用户特征调节效应

分析中采用全部数据(M3,M6,M9)。 

从初始观点对群体最终平均观点的影响来看，

按照网络规模进行分组，结果显示3类特殊用户初始

观点能够显著影响网络整体观点，而特殊用户的特

征并不能显著影响网络整体观点。在网络规模的分

组中，特殊用户比例均设定为0.1，3类用户初始观

点对群体最终观点的影响程度均比较接近，即网络

规模在观点演化中的作用无法得出统计意义上的规

律性。因为无法确定适合的特殊用户比例或数量，

特殊用户在不同规模网络中对群体观点演化影响的

作用程度就难以比较(如图4中特殊用户比例相同和

数量相同两种条件下的结果不一致)。 

表2  回归与调节效应分析 

 粉丝用户 权威用户 大V用户 

 M1(小) M2(大) M3(总) M4(小) M5(大) M6(总) M7(小) M8(大) M9(总) 

初始观点 .919
***

 .808
***

 1.047
***

 .991
***

 .994
***

 .865
***

 .977
***

 .975
***

 1.070
***

 

收敛系数 .018 .029        

信任度    .004 .001     

置信度       .022 .005  

初始观点×收敛系数   .299
***

       

初始观点×信任度      .133
**

    

初始观点×置信度         .131
***

 

F 60.187
***

 20.721
***

 64.560
***

 589.304
***

 868.241
***

 1 305.712
***

 230.269
***

 210.427
***

 552.977
***

 

R
2
 .845 .653 .733 .982 .987 .982 .954 ..950 .959 

Adjusted R
2
 .831 .622 .722 .980 .986 .982 .950 .946 .958 

注：*表示P＜0.1水平上显著；**表示p＜0.05水平上显著；***表示p＜0.01水平上显著 

 

通过带有乘积项的回归模型来检验调节作用。

在M3中，初始观点与收敛系数乘积项的系数小于0

且显著，收敛系数越低表示用户越偏执自己原有的

观点，因此负向调节验证了偏执度增大会增强粉丝
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用户初始观点对群体最终平均观点的影响，反之偏

执度降低会降低初始观点对群体最终平均观点的影

响。在M6中，初始观点与信任度乘积项的系数为大

于0且显著，这种正向调节作用验证了权威用户信任

度增大会增加初始观点对群体最终平均观点的影

响，这也解释了图3的结果。在M9中，初始观点与

置信度乘积项的系数小于0且显著，表明置信度增大

会减弱大V用户初始观点对群体最终平均观点的影

响，这也解释了图4的结果。 

5  结 束 语 

与前人研究一致，如果意见领袖采用了某项新

产品或新技术，就会起到重要的示范带动作用，进

而刺激其他网络成员也采用该项创新。本文更进一

步的对意见领袖进行了划分，并主要关注权威用户、

大V用户对于整体网络观点演化的影响。此外，本

文还考虑产品扩散中另一类重要群体，即那些对产

品评价较高且偏执的粉丝用户。虽然文献[8]基于改

进的HK模型对无向全连通网络中的偏执个体和权

威个体进行了研究，并发现权威个体与偏执个体对

群体观点形成具有较大影响。但本研究基于改进后

的DW模型，在特殊用户的界定上，认为置信阈值低

可能体现了个体愿意接触多大范围内的不同意见，

并不意味着个体在观点学习中对自己观点的保留

程度。 

本文结合现实网络用户观点交互过程，从置信

阈值、收敛系数的固定化、观点交互的无向无权性

等方面对观点学习模型加以改进，实现了对异质性

个体的刻画。通过三组实验研究了有向加权网络中

特殊用户(粉丝用户、权威用户、大V用户)对群体观

点演化的影响。更进一步的，本研究通过调节效应

分析对用户特征在观点演化中的作用进行讨论，发

现了用户特征并非直接作用于群体观点形成，而是

作为调节变量在特殊用户初始观点与群体平均观点

的关系中起到正向或负向调节作用。本文得到以下

结论：1) 当粉丝用户初始观点越高，则演化稳态时

的群体观点越高。粉丝用户的偏执度越高，则演化

稳态时的群体观点越高，群体平均观点值随着粉丝

用户偏执度增加而增加。2) 当权威用户初始观点越

高，则群体演化稳定时的观点越高；当普通用户对

权威用户的信任度越大，则演化稳定时的群体观点

越高。3) 当大V用户初始观点越高，则稳态时的群

体观点越高，置信阈值较大会使得群体演化的最终

观点更低。 

现实生活中普通用户数量较多，这些用户相对

而言缺少自己独立的认知，容易受到网络观点的影

响，自身可能并不善于在网络上发表较为专业的观

点，但这部分人群是产品购买的主力军。现实中，

个体的影响力与说服能力有大有小，有些人同时具

有粉丝用户、权威用户、大V用户其中的一种或多

种特征。大V用户的重要性体现在他们有能力让更

多消费者知晓该产品，但是大V用户并没有特别强

的说服消费者采纳新产品的能力；在说服能力方面，

权威用户由于其专业性较高而得到其他用户的信

任，其发表的观点虽然可能覆盖的范围没有大V用

户广，但影响程度却比大V用户高。这样的发现也

可以解释现实中商家为何倾向于找一线明星为其产

品代言人来扩散产品，因为一线明星不仅拥有规模

很大的跟随者，且其跟随者对一线明星的观点具有

较高的信任。 

本研究假设产品市场中不存在竞争对手，因此

在观点演化过程中只关注用户对某一产品持有观点

的变化。此外，对具有多种特征的特殊用户群体并

未给出相关的界定和分析。因此，未来研究可进一

步关注存在竞争产品环境下，具有多重特征的特殊

用户对网络群体观点演化的影响。 
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