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突发事件网络的传播规律及特征
——以知网事件为例
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摘要：以“知网事件”为例，构建微博转发网络，运用社会网络分析方法，从网络全局特征、网络结构特征、节点影响力三个角度，分析该

事件传播规律，识别核心节点；采集意见领袖发布的文本信息，运用LDA主题提取以及SnowNLP情感分析，分析意见领袖的观点倾向。

实例分析表明：此次事件参与传播的人数多、范围广，但个体化强，互相联系松散，意见领袖在转发网络中具有较大的出度、度中心性和

接近中心性，以及较小的限制度，属于4‑shell层。意见领袖发布内容均持中立偏积极的态度，主题为事件阐述和经营状况。
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Network propagation law and characteristics of emergencies
——take the CNKI incident as an example
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Abstract:Taking "CNKI" as an example, constructing a Weibo forwarding network, using social network

analysis methods, from three perspectives of network global characteristics, network structure characteristics,

and node influence, we analyzed the propagation law of the event, and identified the core Nodes. Then we

collected text information released by opinion leaders, and used LDA topic extraction and SnowNLP sentiment

analysis to analyze opinion leaders′ opinion tendencies.The case analysis shows that the number of people

involved in the communication of this event is large and the scope is wide, but the individuality is strong and

the relationship is loose. The opinion leaders have a large out-degree, degree centrality and closeness centrality

in the forwarding network, and belong to the 4-shell layer. The content released by opinion leaders has a

neutral and positive attitude, and the themes are event descriptions and business conditions.
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1 引言

突发公共事件［1］是指突然发生的，可能会造成社会

危害的事件，其中往往存在复杂的、富有争议的因素，容

易引起网民的关注和讨论。互联网的实时性和去中心

化提升了信息的扩散速度和影响范围，自媒体等意见领

袖的加入使传统的议程设置发生变化，传播主体因其账

号影响力的高低不同，信息获取的实效性不同，对舆情

发展的推动力也不尽相同。

当舆情发生时，网络信息传播的过程是官方媒体首

先发布事件报道形成信息源，而后意见领袖介入，对信

息进行筛选、加工，并掺入自己的观点［2］。网络意见领

袖不能直接控制网民“怎么想”，但他们可以利用信息权

力，以迎合网民的方式解读舆情，并将特定的价值理念

编辑进“意见”，潜移默化地引导网民“想什么”［3］。网民

会同时接收信息源和再加工的信息，并选择是否加入到

信息传播的过程中。

因此，在突发性公共舆情事件中，回答如下三方面

问题对于厘清舆情传播脉络，掌握舆情规律进而正确引

导和控制舆情具有重要作用。

（1）知网事件舆论走势存在什么规律，有哪些特征？

（2）社交网络信息传播呈现网络传播特征，每个人

即是信息接收者，也是传播者，舆情事件意见领袖和把

关人对信息传播的走势起重要的主导作用，在知网事件

中信息传播的网络结构特征和拓扑结构中的“意见领袖”

等重要节点有哪些特征？

（3）关键节点（即意见领袖）起到什么作用，有怎样

的观点输出及情感倾向？

本文运用社会网络分析方法探究参与舆情传播的

各个节点之间的拓扑关系，以及重要节点的作用，分析

“知网被市场监管局立案调查”舆情事件，在此基础上使

用LDA主题提取和情感识别，探究重要节点的舆论引导

倾向。

2 相关研究

对于重大突发事件引发的网络舆情，有多种研究角

度。根据拉斯韦尔5W模式，传播过程中存在五种基本要

素：传播者、信息内容、媒介、接收者和传播效果，每种要

素均可作为研究的切入点。刘波维［4］等人对舆情研究

的视角进行分析，将不同视角的网络舆情研究成果进行

编码和分析，得出舆情研究的几大范畴，包括主体、客体、

引发者、舆情传播理论、舆情功能、传播内容等。本文从

中选取用户互动和信息内容作为研究角度。

基于用户互动的角度，众多用户在社交网络上的互

动行为构成了巨大的复杂网络，此前有众多研究人员利

用社会网络分析方法探究传播结构及重要节点的识别。

基于信息内容的角度，有研究者运用话题识别和情感分

析捕捉热点话题，判断舆论导向。

Huang［5］等认为可以将复杂网络中度最大的节点看

作“意见领袖”，通过影响这些节点来控制信息在网络中

传播，这一方法被应用于多种复杂网络的意见领袖挖掘。

Kitsak［6］等人指出，网络中节点的传播能力与节点所处

的位置有重要关系，处于网络核心位置的节点有较高的

影响力。赵蓉英［7］等采用社会网络分析方法，进行突发

事件网络舆情关键节点识别研究，通过网络社群图分析、

接近中心性分析和K-丛分析等，挖掘出與情传播的内在

结构以及演化规律。刘小平［8］等通过测度部分媒体微

博的网络结构特征，结合中心度与LeaderRank算法衡量

微博节点的影响力。孙羽［9］等基于网络分析和文本挖

掘划分意见领袖社团，分析“特朗普美国大选游行事件”

中各类意见领袖的特点。安璐［10］等从意见领袖的评论

内容及用户间的交互人入手识别网络意见领袖。刘嘉

琪［11］等基于社会网络分析方法，分析意见领袖、普通节

点与在线群体影响力间的关系。

吴晓娟［12］利用LDA模型分析“蓝色钱江纵火案”在

不同舆情时期的微博话题演化过程。Yuan［13］等利用LDA

提取飓风期间的Twitter数据中公众关注的问题。Wang［14］

等利用LDA模型识别新冠肺炎疫情期间用户最常发布的

主题，并结合点赞量、评论量和转发量等数据对不同话

题进行了用户行为分析，研究了用户关注度的变化和话

题参与度差异。黄仕靖［15］等对数据文本进行情感分析

及LDA主题模型建模，对不同阶段及不同群体的舆情时

空演化及差异进行内容分析。刘雅姝［16］等在突发事件

网民评论的话题图谱上，利用LDA模型提取了话题图谱

实体中的话题和时间属性，从多维特征融合角度追踪突

发事件舆情的演化过程。肖倩［17］等将卷积神经网络与

LDA模型相结合，利用了舆情热度与其传播过程间的潜

在关联，设计了热点舆情识别方法。邓春林［18］对突发公

共安全事件的微博评论进行聚类，用LDA主题模型对评

论文本进行关键要素提取，得出归因维度，进而通过情

感分析软件对各维度进行情感倾向度分析。

已有研究提出构建社交网络，利用网络结构特

征、节点位置、节点中心性特征、社群分析等多种方法

研究意见领袖的识别，利用 LDA主题提取模型研究舆

情事件演化过程，对文本数据进行情感倾向分析。上

述成果对突发事件的舆情研究具有重要的借鉴意义。
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但已有研究仅聚焦用户互动或传播内容进行单一角

度的信息传播特征研究，本文将以上研究综合起来，

以更全面、更完整、更系统的视角分析突发性舆情

事件。

因此，在以上学者的研究基础上，本文采用社会

网络分析方法以突发事件“知网被市场监管局立案调

查”为例，先探究转发网络特征，识别网络中的意见领

袖，再进一步提取意见领袖的观点输出及情感倾向。

3 研究设计

3.1 研究对象

本文选取微博和百度作为主要研究平台。研究对

象是5月13日知网事件爆发期间参与信息传播的博主，

包括官媒用户、自媒体用户、普通用户，共计37794名，以

及部分博主发布的文章内容。

3.2 数据获取

本文使用Python语言爬虫程序爬取微博数据，获得

热搜话题转、赞、评情况。通过UID跟踪微博主体转发关

系，经过清洗后获得知网报道转发网络。使用八爪鱼采

集器爬取百家号数据，得到百度移动端和PC端的用户搜

索指数，以及媒体发布的文章内容。

3.3 研究方法

3.3.1 网络拓扑结构特征分析

当人们通过社会网络交换信息的同时，也建立起

了一个庞大的传播信息网络。个体间的相互作用对

信息传播有着至关重要的影响。本文建构了一个经

典的无权有向转发网络，使用 Python中的 Networkx

包，网络分析工具 Gephi和 Pajek，对转发网络进行定

量的整体分析，对个体间关系和相互影响进行精细

测量。

研究流程如图1所示。

图1 转发网络研究指标

各指标对应的表达式如表1所示。

表1 表达式

指标

平均度

平均聚类系数

平均路径长度

度中心性

接近中心性

特征向量中心性

限制度

表达式

K = ∑i = 1
N

ki

N

C =
∑
i = 1

N 2Ei
ki (ki - 1)
N

L = 1
1
2 N (N - 1)

∑
i ≥ j
dij

DC ( i ) = ki
N − 1

CC ( i ) = 1di =
N − 1∑
i ≠ j

dij

EC ( i ) = c∑
j = 1

N

Aij xj

C ( i ) = ( pij +∑
q
pij pqj )2

其中，ki 表示与节点 i直接相连的节点数；N 表示

网络中节点总数；Ei 表示节点 i与相邻点间直接连接

的边数；dij表示目标节点 i到节点 j的距离；Aij 是邻接

矩阵中的元素；c表示矩阵A中特征值最大值的倒数；

pij 代表行动者 i投入到相连点 j的关系所占比例；q是

除 i或 j之外的每个第三者，pqj 代表第三者 q投入到相

连点 j的关系所占比例。

3.3.2 意见领袖发表内容分析

(1) LDA主题提取

LDA（隐含狄利克雷分布）［19］是一种文档主题生成

模型，也称为一个三层贝叶斯概率模型，包含词、主题

和文档三层结构。一篇文章的每个词都是通过“以一

定概率选择了某个主题，并从这个主题中以一定概率

选择某个词语”这样一个过程得到。文档到主题服从

多项式分布，主题到词服从多项式分布，本文需要提

取出意见领袖输出的核心报道主题。先进行分词处

理、分词向量化，随后使用 Python中的库 pyLDAvis，

指定单词个数上限和主题个数等参数，将数据填进模

型，抽取出主题，最后用pyLDAvis可视化。

(2）情感分析

情感分析是判定文本中对某一话题所表现出的态

度或情绪倾向性的过程、技术和方法，本文需要判断意

见领袖输出的观点携带的情感倾向。采用Python中的

库SnowNLP和Pandas，直接对文件中的文本进行情感值

打分。SnowNLP［20］可以进行文本预处理，例如分词、词性

标注提取关键词等，同时该程序包也可以进行情感分析，

使用的基本模型是贝叶斯模型，即对于有两个类别 c1和

c2的分类问题来说，其特征为w1, …, wn，特征之间是
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相互独立的，属于类别 c1的贝叶斯模型的基本过程为：

P ( )c1|w1,…,wn =
P ( )w1,…,wn|c1

P ( )w1,…,wn

P ( )c1 ， 其 中

P ( )w1,…,wn = P ( )w1,…,wn|c1 ⋅ P ( )c1 + P。最终得到

的取值为［0，1］，0表示极端负面，1表示极端正面。

研究流程如图2所示。

图2 文章内容研究指标

4 知网事件基本统计分析

4.1 事件时间线梳理

知网在论文平台中拥有极高的市场占有率，近年

因连年涨价的高昂服务费被多所高校抵制。如图3所
示，从去年赵德馨教授的论文被下架，国家市场监管

总局就表示将核实研究知网是否涉嫌垄断；到今年中

科院停用知网，国家市场监管总局在网上留言回应，

表示正在依法开展相关工作。2022年 5月 13日，市场

监管总局对知网涉嫌垄断行为立案调查。

图3 知网事件时间轴

4.2 知网搜索热度情况

图 4搜索指数源于百度移动端和 PC端的用户搜

索情况。图中标出五个较高极值点，对应上图时间轴

中红色的时间节点。

此次事件前期潜伏期长，从去年开始关于知网的

议题就开始频繁出现在大众视野中，基本都是负面议

题，议程设置的功能得到充分发挥。事件爆发之前，

知网的负面形象已经在人群中广泛传播。

2021年 12月中旬，因赵教授系列事件，知网短暂

维持在较高搜索热度，之后热度回落。从今年二月底

开始，知网一直处于较高搜索热度，与毕业生准备毕

业论文时间重合。4月 18日知网搜索热度飙升，当天

中科院宣布年内与知网无合作计划。4月 26日，国家

市场监督管理总局在网上留言表示已关注到各方面

反映的知网涉嫌垄断问题，正在依法开展相关工作。

此前赵教授的妻子周秀鸾也进行维权，5月 9日，知网

就赔偿金额过高提出上诉，二审被驳回。5月 13日搜

索热度再次飙升，当天下午 4点，由中国之声首发报

道，市场监管总局宣布对知网涉嫌垄断行为立案调

查，此次舆情爆发。

此次事件爆发期短，因为这是一个收尾事件，前

期知网的所作所为现在国家已经开始调查，大众得到

了想看到的结果。

图4 知网搜索指数

4.3 话题参与情况

图5为话题#知网涉嫌垄断被立案调查#词条中参与

讨论用户的转、赞、评情况。筛选出点赞量大于90的博

主列入下图，按点赞数由大到小排序，其中媒体官号与

自媒体号均为13个，各占50%。发挥议程设置的功能，这

些媒体和自媒体通过提供信息来吸引受众关注到知网

事件中。受众不是被动的信息接收者，而是积极的网络

传播参与者，通过转、评、赞的方式给媒体予以反馈。其

它媒体的信息均从信息源“中国之声”获得，它们承担了

意见领袖的作用。而“中国之声”既是信息源，又是意见

领袖，它作为信息源起到传递信息的功能，作为意见领

袖发挥的作用是在他的追随者中构成信息和影响的重

要来源，并左右追随者的态度。它的特殊地位给予它比

其它媒体高出数十倍的数据量。
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图5 话题#知网涉嫌垄断被立案调查#转赞评情况

5 “转发”网络的拓扑结构特征分析

转发是舆情信息扩散的方法和主要途径，而意见

领袖在其中处于关键位置，对于信息扩散起到主导作

用，最大化地促进信息传播。故本节构建转发网络，

先分析网络全局特征，再综合多种指标识别网络中的

意见领袖节点。

5.1 网络全局特征：庞大而松散的网络

图6 转发网络可视化（右无中国之声）

将采集到的新浪微博转发和被转发用户数据导

入 Gephi，绘制转发网络云图，如图 6所示。运用 Py‐

thon计算得到转发网络的基本指标，如表 2所示。根

据运算结果可以看出，总计 37794名用户参与到知网

话题的信息传播，他们之间发生转发的总次数为

42482次, 整体上节点用户数量规模较大，相互之间

传播互动数量较少。参与传播的人数多、范围广，原

因可能是潜伏期已经历几次传播，了解知网事件的受

众规模大。

知网信息转发网络的平均度值为 2.248，表示每

个节点用户之间平均相互发生联系的用户数量为

2.248。此转发网络的直径仅为 2，表示网络中任意两

点之间的最长距离较小。普通用户主要与传播网络

中的意见领袖直接建立转发联系，中介节点非常少。

网络密度接近0，为稀疏网络。

表2 转发网络基本指标

指标

节点（用户）数

边数

平均度

平均聚类系数

平均路径长度

网络直径

数值

37794
42482
2.248
0.042
1.002
2

5.2 网络结构特征：多层级阶梯式扩散传播的无标度

网络

5.2.1 连接状况严重不均的异质网络

运用Gephi统计分析功能得出知网信息转发网络

直径为 2，即网络中任意两点间距离的最大值仅为 2。

平均聚类系数为 0.042，该值体现用户之间的聚集程

度，即网络中两个用户之间存在联系的概率为 0.042，

用户之间联系不紧密。平均路径长度为 1.002，即用

户平均通过 1.002个节点用户就可以与其他节点用户

接触。该网络聚类系数小，平均长度远小于 6，不符合

基于六度分隔理论的小世界网络。

使用 Gephi 统计分析功能得出图 7 度分布图，

为使图中度分布显著，则排除度最大节点中国之

声，得出知网事件转发网络中的结点的度符合幂律

分布，故该网络为节点度数严重不均匀的无标度

网络。

网络中转发链路的长度短、宽度窄，传播速度快，

传播效率高。用户之间的接触和信息交流严重不均

匀，大部分普通用户为底层边缘节点，传播路径到他

们即终止，只有少数关键节点在信息传播中起主导作

用。关键节点的识别将在下节详细讨论。
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图7 网络节点度分布（除中国之声）情况

5.2.2 社群内部层级扩散

运用Gephi的模块化功能社区探测算法分解网络。

解析度越小，社区越多；解析度越大，社区越小。采用适

中的解析度 3，得出 4个子网络，如图 8所示。采用

Modularity Class进行颜色渲染，直观地得出四个凝聚

子群，其规模差异大，集群现象明显，如图9所示。

图8 模块化社区探测结果

图9 modularity class颜色渲染图

规模最大的子网络是由信息源“中国之声”主导

的，拥有整体网络中 92.42%的节点，数量超过三万。

它与其他三个子网络均有紧密联系，三个子网络各自

无过多联系。

排名第二的子网络以官媒“央视新闻”主导，另外

四个大度节点“亭山樵者”、“五分之一刷”、“锦衣夜行

焱十一”“萝卜糖桃桃的抖森喵”均转发了央视新闻的

信息；排名第三的子网络以自媒体博主“午后狂睡”主

导，另外两个大度节点“禾几 Voix”、“JinnoNagi的男

朋友雷欧”均转发了“午后狂睡”的信息；排名第四的

子网络以自媒体博主“梦嘚啵嘚佳”主导，大度节点

“橄榄不菜”转发了“梦嘚啵嘚加”的信息。而三个小

规模子网络的主导节点均转发了信息源“中国之声”

的信息，传播过程呈多阶梯型扩散体系，从信息源到

受众中间出现多个层次的意见领袖，形成多级传播，

如图10所示。

图10 多级传播示意图

虽然信息传播的参与人数多，但是舆论主要由一

方主导，不存在舆论对立和舆论失焦的现象。在整个

网络传播过程中，从一级传播到多级传播均有涉及。

5.3 关键节点的特征：传播过程中的核心领导力

5.3.1 节点指标测度分析

(1) K-Shell分解

K壳分解可用于区分网络中节点的重要程度，识
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别网络中的关键节点，分解过程是逐渐剥除当下度为

1的节点，也就是最不重要的节点，重复循环该操作直

至网络中没有度为 1的节点。K值由小到大，重要程

度递增，4壳节点是网络中的关键节点，中国之声、央

视新闻、午后狂睡等核心领导力节点均位于 4‐shell

中。各类节点数量如图 11所示。K核子图如图 12所

示，K值相同节点存在小范围聚集情况，但各个子群联

系不紧密。

图11 知网信息转发网络K⁃Shell数量

图12 知网信息转发网络K⁃Shell子图

(2）度中心性

该转发网络排名前10的节点用户度中心性结果，

如图 13所示。通过对节点用户点度中心性分析可以

看出，形成转发网络中心度排名前三的节点分别是初

始源节点中国之声、央视新闻、午后狂睡。前两者是

媒体官号，后者是影评博主，粉丝量都达到百万千万

的级别，发挥着意见领袖的作用。节点用户的度中心

性越大，他们的节点圈越大，从图6也可以看出这三个

节点用户的圈较大。

出度表示被转发次数，入度表示转发次数。出度

体量远大于入度，信息流动呈单向化。用户普遍仅转

发一次，最多转发四次，如图 14所示。说明受众对知

网事件的参与度不深入，倾向于单一地转发有影响力

的信息源。

其中中国之声作为信息源头，出度达到 37729，相

当于被转发 37729次。作为央广旗下的媒体，同时具

备信息源和意见领袖的作用，其消息来源真实度高，

获取信息早，社会地位高，更容易受到受众的追捧，故

度中心性处于垄断地位。

图13 知网信息转发网络度中心性和出度情况

图14 知网信息转发网络入度情况

(3）接近中心性

图 15列出接近中心性 0.5以上的用户，这些用户

到其他用户的最短距离很小，接近几何上的中心位

置，更容易参与到信息传播过程中。相对地独立性也

较强，不易受到其他节点的影响。有些节点同时拥有

较大的度中心性和接近中心性，如中国之声、央视新

闻、午后狂睡、火法火法等。他们是知网信息传播过

程中的核心领导力，在形成的转发网络中发挥着重要

的作用。

图15 知网信息转发网络接近中心性

(4）结构洞

结构洞［21］是指两个关系人之间的非重复关系。

如果两者之间缺少直接的联系，而必须通过第三者才

能形成联系，那么行动的第三者就在关系网络中占据

了一个结构洞，结构洞是针对于第三者而言的。节点

占据的结构洞越多，它的地位就越重要，通常用限制

度来测量。

将数据导入 Pajek中，算出限制度，如图 16，取数

值小于 0.24的节点，与对应节点的度中心性比对，基

本走势成反比。限制度指节点间存在阻碍的程度，值

越小的节点，越不易受到控制，拥有更多的资源，具有
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更多的结构洞，他们是传播网络中的信息中枢，这些

节点的度中心性也处于领先位置。

图16 知网信息转发网络限制度

(5）特征向量中心性

特征向量中心性强调节点邻居的数量和质量，特

征向量中心性高的节点连接了很多其他重要节点。

图 17显示的是用户数量与特征向量中心性数值的关

系。特征向量为1的节点均是通过和少量高分值节点

相连来提高自身的重要性，他们是积极参与到传播网

络中的普通用户，多次转发意见领袖的信息。但大部

分普通用户没有深入参与到传播过程中，对此事件的

关注浅尝辄止，值为0.0158的用户高达91.42%。

图17 知网信息转发网络特征向量中心性

5.3.3 意见领袖特征

意见领袖是关键节点，是信息中枢，担任传播中

的核心领导力，在其中起到信息传递和意见分发的关

键作用。综上可知，他们的特征即是拥有较大的出

度、k值、度中心性和接近中心性，以及较小的限制度。

通过对拥有这些特征的节点取交集，我们可以识别

出网络中的意见领袖，包括官媒“中国之声”和“央视新

闻”，影评人“午后狂睡”，动漫博主“火法火法”和

“JinnoNagi的男朋友雷欧”，娱乐博主“梦嘚啵嘚佳”和

“橄榄不菜”，军事博主“禾几Voix”，饭圈大粉“萝卜糖桃

桃的抖森喵”和“五分之一刷”，法律博主“普法达人张三”，

科技博主“亭山樵者”。他们分属不同领域，影响不同圈

层，再次体现了此次事件的影响范围之广。其中信息源

“中国之声”处于转发网络中的垄断地位，其出度值、度

中心性和接近中心性以及首发微博的转赞评都排在首

位，并且数据量比其他意见领袖高数十倍。

6 意见领袖输出的观点及态度分析

上一节讨论了意见领袖节点在转发网络中的特

征和作用，即传播主体之间的互动。本节针对意见领

袖发布的文章内容进行讨论，也就是传播内容。

基于主流媒体及自媒体发声，利用文本分析方法提

取其语义信息，观察意见领袖对舆情事件的加工解读，

绘制词云如图18所示。“中国”、“市场”、“垄断”、“调查”、

“学术”、“论文”等词汇被提及频率排行前列，媒体大多

从客观事实角度出发陈述事件，整体对该事件持中立态度。

图18 媒体发文词云图

6.1 报道主题：事件阐述和经营状况

利用LDA主题提取方法得到主题数困惑度情况如

图19所示，选择较低困惑度对应的主题数，得到“事件

阐述”、“经营状况”两个主题。

图19 主题数困惑度情况

两个主题各自包含的排名前二十的单词词频排序

分别如图20、图21所示。“事件阐述”主题中，“知网”、“中

国”、“论文”三个单词P值大于0.95，与主题相关程度最
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高，该主题与事件发展始末的叙述高度相关。“经营状况”

主题中，前20个单词与主题相关程度差别不大，大多数

单词用来描述知网当前经营情况。“事件阐述”内最低词

频高于“经营状况”内最高词频，说明媒体把主要关注点

放在事件本身，衍生话题关注度较低。

图20“事件阐述”单词词频排序

图21“经营状况”单词词频排序

综上，媒体报道主要从此次立案调查事件的发展

始末阐述以及知网经营状况两个角度展开。这两个

角度也是在解答受众关心的问题，即知网为什么会被

调查，以及知网在本行业的垄断地位从何而来。

6.2 报道态度：迎合受众，持中立偏积极

使用 SnowNLP计算百家号正文情感得分，其分布

情况如图 22所示。其中，得分大于 0.55表示积极，

0.45-0.55表示中立，小于0.45表示消极。

过半数文章对知网事件进行积极阐述，即对知网

被市场监管局调查持支持态度。其他文章均采用中

立情绪叙述，没有消极情绪的文章出现。同时，通过

观察原始得分数据，所有文章得分均在 0.48-0.62之

间，说明媒体大多持中立偏积极的态度对事件进行

报道。

图22 内容情感态度

之前对知网的报道大部分为负面报道，与其在业

内处于垄断地位的经营状况和对学者的不公平待遇

有关，已形成“学界苦知网久矣”的舆论倾向。此次知

网被调查，媒体持的态度符合先前的议程走向，与先

前知网系列报道舆情导向一致。

7 结论

本研究基于5月13日的知网事件从传播网络和发

布内容两个层面分析传播规律和舆论倾向。得出如

下结论：

（1）此次事件前期潜伏期长，爆发期短，参与传播的

人数多、范围广，转发网络符合无标度网络特征。舆论

主要由一方主导，不存在舆论对立和舆论失焦的现象。

传播呈单向流动，过程呈多阶梯型扩散体系，从信息源

到受众中间出现多个层次的意见领袖，形成多级传播。

（2）用户个体化强，互动性低，互相联系松散，普通

用户主要与传播网络中的意见领袖直接建立转发关系，

中介节点非常少。仅有少量普通用户多次转发关键节

点的信息，大部分普通用户没有深入参与到传播过程中。

意见领袖拥有较大的出度、k值、度中心性和接近中心性，

以及较小的限制度。识别出的意见领袖分属不同领域，

影响不同圈层。其中信息源“中国之声”处于转发网络

中的垄断地位，其各个特征均排在首位。

（3）事件的议程设置与先前知网系列报道舆情导

向一致。报道内容均持中立偏积极的态度，无消极内

容，报道主题以事件阐述和经营状况为主。

本次突发性舆情事件的传播特征分析可以为舆情

预测和控制提供如下参考：（1）对于舆情预测，如果事件

存在潜伏期，可以通过提取报道主题和情感倾向，观察

潜伏期的议程设置与此次事件是否一致，来预测用户反

应和舆论走向。若一致，则舆论由一方主导的几率较大；

若不一致，则需要警惕次生舆情引起的讨论。（2）对于信

息控制，可以用以上指标识别其中的关键节点，有针对

地持续监测，以减少工作量。通过控制这些节点，提取

他们输出信息内容的主题，判断与目标舆情倾向是否相

符，来决定扩散还是抑制这些节点的传播，让他们充当

把关者。
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