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一、问题的提出

在“同声相应，同气相求”的社交背景下，社交媒

体能够使人快速找到具有相似观点的用户与群体，

形成“人以类聚，物以群分”的分裂状态。当我们把

社交网络用户切分为一个个群落或子类，并将视野

从个体、局部放大到整个网络社会层面时，那么，社

交网络究竟是碎片化的、在各个子类之间形成趋异

的分化，还是有着中心化的趋同结构？这是一个重

要的理论问题。

网络巴尔干化(cyber-balkanization)是学界较为

主流、有着广泛影响力的观点，它指的是网络空间分

裂为不同兴趣的繁多子类，使得同一领域以及领域

之间的“裂痕”越来越大(Van Alstyne & Brynjolfsson，
1996)。相似的个体之间更容易建立联系，其连接也

会更加紧密；而不同子类之间差异较大，互相的连接

也较为松散。与“网络巴尔干化”类似的观点还包括

“文化部落主义”、“亚文化”分裂等，认为网络所带来

的是双向互动和去中心的“第二媒介时代”(波斯特，

2005：3-4)。罗伯·基钦将“文化部落主义”描述为

“当人们只同自己喜爱的人交流时，由此形成的兴趣

社区很有可能削减多样性和窄化影响范围”(胡泳，

2016)。虽然存在着一些不同的声音，但关于子类之

去“巴尔干化”：

微博社会“中心化”趋同现象与结构

徐 翔 夏 敏 唐 颖 王晓虹

【摘 要】在社交媒体用户的连接和趋同过程中，各类用户局部的碎片化、区隔化得以强调，但对碎片化

背后全局的同质性和统一性关注不足。重要的问题不仅仅是社交网络是否割裂为“巴尔干化”的一个个孤岛，

而是它是否处于一个单一的“整体社会孤岛”之中。本文认为，社交媒体各类用户并非是巴尔干化或去中心化

的，而是存在“中心化”的趋同结构，子类的碎片化分布只不过是全局用户中心趋同过程中的表象和局部。通

过对微博用户子类的实证分析，研究发现：其一，子类越处于连接网络的中心，与全局各类用户的平均相似度

越高，表现出趋同结构的中心化。其二，子类越处于相似网络的中心，与相似中心的相似度越高，表现出趋

同结构的单中心性。其三，子类越处于用户子类连接的中心，也就越处于用户子类趋同的中心，并进而在类

和类之间的社会连接中形成朝向共同中心的规律化趋同，表现出连接网络和相似网络的同构性。用户子类

“巴尔干化”趋异和“中心化”趋同并不是冲突的而是统一的，这种中心趋向性的社交网络结构亟待进一步的

理论重视。

【关 键 词】社交网络；微博用户；巴尔干化；中心化；趋同结构

【作者简介】徐翔，同济大学艺术与传媒学院教授、副院长；夏敏，同济大学艺术与传媒学院硕士生；唐颖，

上海交通大学媒体与传播学院硕士生；王晓虹，复旦大学新闻学院助理研究员。

【原文出处】《新闻记者》（沪）,2022.10.28～40，59
【基金项目】国家自然科学基金青年项目“社交网络互动中用户‘信息窄化’机理分析：基于微博的数据挖掘”

(项目编号：71804126)。

··87China Social Science Excellence .All rights reserved. https://www.rdfybk.com/



新闻与传播 2023.5
JOURNALISM & COMMUNICATION

间碎片化和分隔、趋异的主流观点遭受的质疑和挑

战并不大，这对于我们进一步的思考有一定困难，但

也留下了进一步研究的空间。“巴尔干化”的观点虽

然注意到用户群体内容生产的差异性，但对碎片化

背后潜在的同质化和统一性关注不足。重要的问

题，不仅仅是社交网络是否处于巴尔干化的一个个

孤岛之中，而是它是否处于一个单一的、巴尔干化的

整体孤岛之中。在分析社交网络结构时，既不能忽

视局部的碎片化、多样化，也不能对全局的趋同性视

而不见，而是要将两者融入理论整体中。

因此，在社交媒体和微博时代，虽然存在着相似

用户、相似观点的聚合网络所带来的区隔、封闭和割

裂，但仍有几个问题需要进一步思考和明确：一是同

质性驱动下的社交网络结构究竟是中心化的，亦或

是去中心化的？二是在用户”越连接一越相似”的逻

辑下，高连接度用户之间会产生更高的相似度，高相

似度用户也更容易产生连接，结果是否并不会导致

分散的“巴尔干化”，而实际上是“中心化”的趋同现

象？三是“巴尔干化”和“中心化”并不是矛盾的，而

是统一的，前者可能是后者的表现和表象？即碎片

化的用户群体背后是否存在着趋同的统一性？四是

如果存在这种统一性，其中的趋同规律和机制是怎

样的？

本文提出的核心观点是：各类社交媒体用户并

非巴尔干化或去中心化的，而是具有朝向中心子类

聚拢和趋同的“中心化”结构；所谓的区隔化、碎片化

的表象、现象，背后存在着统一性和趋同性，子类的

碎片化分布只不过是全局用户中心趋同过程中的表

象和局部。本文的实证检验将基于典型社交媒体之

一的新浪微博样本，聚焦于用户群的社交网络“连接

一相似”结构，从全局层面揭示“巴尔干化”碎片化表

象下各类用户的中心趋同结构。

二、文献回顾和研究假设

在用户及内容同质化的研究中，“巴尔干化”在

多数情况下成为约定俗成的理论背景和观点被引

用。我们不否认同质化连接网络所带来的信息孤

岛，但这仅仅从局部视角强调了用户的碎片化、多样

化，并不能从理论和实证上对社交网络趋同规律予

以充分支撑，甚至会忽视全局结构中潜在的同质

性。因此，在研究社交网络结构时，需要打破对于局

部相似人群的分析，着眼于全局，更大范围地发现用

户类与类之间的关联性，将多种相关因素统合到同

一个框架内，得出更具普遍意义的相关结论。尤其

是对社交媒体用户及群体的连接度、相似性、中心性

等因素的关联性，在现有研究中涉及较少，却是亟待

关注的问题。

(一)用户之间连接度与内容相似性的正向关联

对于社交网络结构中的用户关系，一般认为，社

会关系的连接度与用户内容相似性具有正向的相互

作用：即越连接越相似，同时，越相似也越连接。例

如，Yu和Mo(2015)研究表明，微博用户间的兴趣相似

性与他们的社交关系强度呈显著正相关。Saint-
Charles和Mongeau(2018)验证了影响力网络的中心

性与话语相似性网络的中心性呈正相关，即强(和相

互)联系的话语相似性更高。Liang和Shen(2018)表明

自我和关注对象的差异可以表现出磁铁的性质：当

两个实体彼此靠近时，引力更大，并且引力与差异成

负比例。可以看到，社交关系能够有效增强用户相

似性，相似性也能带来更多在线交往和互动。这一

方面能够导致类同于“人以类聚”或“同声相应”的碎

片化的用户类；但另一方面，从社交网络全貌来看，

高连接度对应的是高相似度，并且这种相似性会带

来进一步的相似化，那么各类用户会被编织成一张

相互连接且中心化趋同的大网。有研究也关注到了

用户之间的这种相似级联，例如，Crandall等(2008)发
现相似性和社会互动之间有明显的反馈效应，人们

在第一次交流之前很快变得更相似，之后很长一段

时间内也会变得更相似。Zhang等(2017)研究发现在

线社区用户之间的同质化程度越高，不仅连接强度

会随之增加，而且彼此相互影响程度也会更大，传者

和受者越有可能相互接受和支持。Centola等(2007)
认为同性联系的产生是因为人们与相似的人互动，

随着时间的推移，他们相互影响，变得越来越相似。

杨雷、呙敏(2011)研究表明子群体之间交互会促进整

个群体达成共识。Lu等(2017)研究发现，在社交网络

中增加子群体之间的连接数量可以加快群体意见的

收敛速度，为了加速达成共识必须加强不同子群中

个人的交流。同质性本质上是一种选择机制，但同
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时也是在个人和群体层面的一种 (潜在的)影响机

制。由此可见，用户内容相似度和社会连接的紧密

程度存在双向的作用关系，并且这种相似性会通过

社会互动或社会影响进一步增强用户之间的趋同

性，即因为相似而变得更加相似。因此从全局视角

来看，在“越连接一越相似”的作用下，社交网络最终

会变得更加集中化而非离散化。

(二)网络用户观念与内容的整体趋同性

社交网络模型研究和观念动力学的提出，都表

明了网络用户群体是趋同而非趋异的，群体意见和

观点最终会收敛于超级影响者、公众媒体等。有研

究表明随着交互的持续进行，网络社群中的个体观

点将由混沌无序状态过渡到集中有序状态，不同观

点的一致性程度逐步提高，最终可能形成共识，这种

观点演化问题在群决策(Li et al.，2014)、少数观点的

幸存(薛娟等，2016)等社会现象中普遍存在。当传播

无限继续下去时，一个封闭的系统中的所有参与者

(个人、群体或者国家)都会遵从一般的集体思维模式

而渐渐趋同……呈现出相似性，均衡值趋于信息所

表示的集体均值(Barnett & Kincaid，1983)。Hosanagar
等(2014)指出，虽然过去的观点认为受众兴趣分散

化、社群分层化会导致碎片化，但是算法推荐在一定

程度上强化了小众兴趣爱好群体的娱乐需求，并且

让其形成一个个的组群，导致在整体的娱乐消费市

场中，用户之间变得越来越同质化；算法推荐虽然

让受众形成了一个个分散的小众群体，但是在整体

上用户的购买特点网络越来越相似并且会逐步趋

近于一个整体。高剂斌等(2018)则提出交互半径是

制约全局群体行为形成的主要因素，当时间允许达

到无穷时，所有个体的观念值最终都收敛到媒介观

念值。

国内外学者也已提出多种模型来解释舆论的形

成和演进现象，刻画了用户观点的收敛过程和影响

因素。张亚楠等(2017)基于HK模型建立了社交网络

舆论形成模型，研究发现在不同信任阈值下，群体观

点均能收敛到一致，形成舆论共识，且信任阈值越

大，收敛时间越短；同时扩大交互集合，提高人际相

似性的作用强度会促进舆论共识的形成。曹春萍、

康远路(2021)等利用“昆山反杀案”话题的微博用户

数据，提出了一种基于用户推荐的HK(URHK)模型，

结果表明随着用户相似性阈值的增大，用户观点值

达到一致的时间越快。李根强等(2017)基于改进的

Deffuant模型提出，强关系更利于网络社群舆情观点

的快速聚合，且观点聚合达到稳态时的观点数量和

观点分布方差均小于弱关系环境中。Tavana等(2017)
发现网络中具有平均偏好的标准用户有助于减少集

群之间存在的分散和差异，形成更具凝聚力的网

络。这些分析展现了整个社交网络内容的演化是趋

于收敛而非多样化、多中心的可能性，随着相似度的

提高，用户的意见交互和趋同速度也随之提高，最终

呈现收敛于某一类用户的中心化结构。

(三)核心角色的跨圈层传播与同质化扩散

社交网络中的核心角色也可能是信息跨圈层流

动的突破口，如关键意见领袖、超级影响者等，他们

会打破传统“巴尔干化”结构下的圈层区隔边界，并

形成社交网络中连接全局、相似于全局用户类的中

心结构。从传播内容和用户观点而言，网络群体的

趋同化往往是指向意见领袖，即其他用户与社交网

络的核心用户越来越相似；这主要是因为意见领袖

代表着高影响力用户，作为连接中心拥有着更高的

同化能力。例如，韩运荣、高顺杰(2012)通过社会网

络分析发现意见领袖能够连接起各自离散的节点，

使得原来无序、混乱的网络变得紧密。郝宇辰、刘臣

(2020)发现维持高程度的领袖信任以及较多的社交

联系将有助于领袖引导社区观点向领袖观点靠近。

李根强、方从慧(2017)则指出意见领袖更可能成为其

他个体进行观点交互的参照方，使得分散的群体观

点最终朝向意见领袖所持的观点逐渐偏移。蒋嶷川

(2009)在考察多Agent的群体行为时提出，非平滑扩

散趋同中不同Agent具有不同的趋同能力，社会地位

或凸显度高的Agent聚集度高于普通Agent。从这些

研究中可以发现，存在着一些关键性的用户角色或

群体，他们有着与全局用户的高相似性、高连接度、

高中心性，能够引导全局趋于共识，其跨圈层性对于

形成中心化的网络群体结构有重要作用。由此我们

认为社交网络结构在关键用户之间的强连接下，更

可能具有衍生效应，展现为由高层级到低层级的中

心趋向性。
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(四)网络结构的不平衡性与集中性

“富人俱乐部”现象、“核心—边缘”结构等研究

不仅探讨了用户关系，更蕴藉着社交网络结构上的

不平衡性和集中性。已有研究表明，意见领袖、高连

接度用户等核心用户群体不仅彼此之间有高连接

度和高相似度，而且和边缘群体也具有着高连接

度。例如Zhou和Mon-dragon(2004)研究发现互联网

在自治层的拓扑结构存在一定的富节点和“富人俱

乐部”现象，即很少一部分节点具有大量的连接，而

且这些节点倾向于互相连接，形成一个“富人俱乐

部”。Mislove等(2007)通过对大规模社交网站Flickr、
YouTube等的研究发现，这些网络用户节点包含一个

高度节点密集连接的核心，这个核心连接着小群强

聚集的低度节点，而这些低度节点则位于网络的边

缘。Borgatti和Everett(2000)提出了核心—边缘的结

构特征，即处于核心的节点之间联系紧密，而处于边

缘的节点之间联系比较稀疏，并且大多数的边缘节

点与核心节点建立联系。这种结构特征也被应用于

微博网络中的群体结构并得到了验证(王晓光等，

2011)。Guo等(2011)发现新浪微博用户关注关系网

络中，大部分关联都是单向的，且有一个结合紧密的

核心网络，其半径相对于其他社会网络来说更短。

从整个传播环境来看，巴尼特和罗森(2008：120-124)
曾论证了传播网络中的趋同理论，并指出“传播密度

较大的局部区域共享着较多的信息，因而与密度较

低的区域相比，差异或者意见的分歧以较快的速度

减少”。可以看到，无论是“富人俱乐部”现象，还是

“核心一边缘”结构等，都指向社交网络结构的核心

节点，他们与网络中心、边缘用户类都具有高连接

度，而边缘节点只和边缘的用户类具有稀疏的连接；

并且连接越紧密、越相似的用户类彼此之间也更加

趋同和“稠密”，而边缘用户之间则较为分散、差异较

大。这与中心化的社交网络结构也是密切相关的。

综上所述，在现有的研究中，虽然各类用户的趋

同现象有被提及，但是“中心化”趋同的理论架构和

结构分析还未得到充分重视。对“越连接一越相似”

现象的研究不能仅仅停留在表层现象和原因分析，

实际上在相似用户的关系网络背后存在更深层次的

趋同结构，有待更详实的提炼和分析。社交媒体群

体的同质性和趋同化是一个动态而复杂的过程，社

交媒体用户子类是否具有一个中心以及碎片化背后

的统一性是如何形成的，还需要将连接度、相似度等

因素置于同一框架内进行探索和验证，而非局限于

单一视角，这是本文主要的研究目标。

结合上述研究基础，本研究提出最为基本的假

设：微博各类用户区隔化、碎片化背后存在着中心化

的趋同结构。基于该基本假设，本研究将“关注—被

关注”的微博用户按照内容特征划分为若干子类进

行考察，通过社会网络分析方法，揭示并验证社交媒

体用户子类深层次的“中心化”趋同现象与结构。

本研究以“子类”作为研究的基本单位，它指的

是在某一大群体中，由具有紧密联系的节点构成的

小群体(约翰·斯科特，2016：134-138)。这一分析策

略的必要性如下：第一，在互联网社会中，“动态网络

成为一个可以被分析的基本单位，其中的所有层级

(个体、组织)，都可以被连贯分析”(Bennett，2003)。基

于网络结构的子类、子群分析方法在意见领袖的跨

圈层传播(汤景泰，陈秋怡，2020)、群体观点交互(杨
雷，呙敏，2011)等多个领域都得到了应用。第二，在

本研究中，验证中心化趋同规律的关键在于检验各

类用户群体是否会形成单一的”整体社会孤岛”。只

有对整体网络中一个个相对独立的“孤岛”，即“子

类”进行分析，才能窥见用户连接关系背后的共同特

征，以个体为参照则不足以说明完整的传播图景(汤
景泰等，2018)。第三，个体现象是带有波动性的，群

体特征则具有共同性和稳定性，因此将个体研究转

变为群体研究，能够增强不同类型人群在社会学意

义上的稳定性，从而在原有的随机现象之上观测到

稳定性的变化和规律。

基于以上概念阐释，本文从3个关键子假设和2
个推论来验证中心假设。为方便描述，下文将由用

户子类两两成为关注对的连接概率构成的矩阵简称

为“连接网络”，由用户子类两两相似度构成的矩阵

简称为“相似网络”。其中连接网络中点度中心度最

高(即与其他各类有最高的连接度)的子类简称为“连

接中心”(A1)；相似网络中点度中心度最高(即与其他

各类有最高的相似度)的子类简称为“相似中心”

(A2)。需要说明的是，连接中心(A1)和相似中心(A2)
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在实际过程中存在不一致的情况，是因为两者选择

的标准并不是基于完全相同的社会网络，并不影响

连接网络和相似网络整体中心度及相关性的显著程

度和检验结果。

由文献回顾的第1点，即“越连接—越相似”的逻

辑起点可知，子类之间连接越紧密，互相之间的内容

同质性就会越来越高。那么对于某一子类而言，与

尽可能多的类有尽可能高的连接度，该子类也就会

与尽可能多的类有尽可能高的相似度，前者恰好可

以用连接网络的中心度来测量。换言之，子类越处

于连接网络的中心，它与全局各类就有着越高的平

均相似度。由此提出H1：
H1：各子类在连接网络的中心程度，与其和全局

各类的平均相似度呈正相关。

根据文献回顾的第 2—4点，网络中的意见领袖

具有跨圈层传播和同质化扩散的能力，所以社会网

络各类用户的趋同并不是随心所欲的，而是会向高

连接度、高影响力的用户类趋同。由”富人俱乐部”

现象可知，高连接度的用户类之间也具有高相似度，

变得越来越同质化；因此，社会网络整体会变得越来

越收拢而非割裂，各类用户会越来越趋同于某一中

心类。那么，在各子类产生趋同的相似网络中，处于

最中心的相似中心会自然成为各子类趋同的某种共

同“标的”。假设在相似网络中，类A不趋同于相似

中心，而是趋同于另一个中心程度很高的类B，由“富

人俱乐部”现象可知，类B和相似中心也是具有高相

似度的，所以类A和相似中心的相似度会越来越高，

各类只可能趋同于一个中心，而不是趋同于多中

心。因此，各子类越处于相似网络的中心，也必然会

和相似中心越来越同质化。由此提出H2：
H2：各子类在相似网络的中心程度，与其和相似

中心(A2)的相似度呈正相关。

如果H1和H2均成立，在此基础上可以进一步

验证连接网络和相似网络的同构性。对于某一子

类来说，全局均似度越高，意味着会使越多的类与

它产生尽可能高的相似程度，因而该子类成为趋同

“标的”相似中心的可能性也越大，这一点恰好可以

用相似网络中的中心度来测量。因此，子类越处于

连接网络的中心，也就越处于相似网络的中心，由此

提出H3：
H3：各子类在连接网络的中心程度，与其在相似

网络的中心程度呈正相关。

结合H2的结果，在H3假设基础上继续补充和

延伸，则有子类在连接网络中越处于中心，与相似中

心的相似度也越高。由此提出H3(a)：
H3(a)：各子类和相似中心(A2)的相似度，与该子

类在连接网络的中心程度呈正相关。

根据H3，子类在相似网络中越处于中心，意味

着它与连接中心就越近，与连接中心的连接度也越

高，由此提出H3(b)：
H3(b)：各子类和连接中心(A1)的连接程度，与该

子类在相似网络的中心程度呈正相关。

上述子假设和推论的关系如下，H1是H2成立

的基础，H1和H2共同构成了H3的假设基础，H3(a)
和H3(b)两个推论是H3的自然延伸，旨在验证相似

性、社会连接度、中心度之间存在一个不断加强的社

会强化过程，从而可以更好地揭示用户各类并不是

区隔化、碎片化的，而是有着统一的趋中心结构。各

假设之间的内在关系图如下(见图1)。

图1 子类“中心化”趋同结构及其假设的内在关系图

三、研究方法

本研究选取新浪微博作为研究样本平台，可参

考性如下：新浪微博是我国的重要而典型的网络社

交平台，微博用户之间可以通过“关注”操作建立联

系，关注者成为被关注者的“粉丝”，这种关注关系是

社交网络连接形成的基础。截至2021年12月，新浪

微博月活跃用户数达5.73亿，同比增长约5200万；日
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活跃用户数达 2.49亿，同比增长约 2500万(新浪财

经，2022)。新浪微博用户中既有各类高影响力和高

连接度的“大V”，也有形形色色的“草根”，对其中社

会网络的分析具有较强的代表性和普适性。

在具体的实证过程中，本研究的实施步骤主要

如下：首先，随机选取新浪微博上的数万个用户及其

对应的关注者，匹配成关注对，分别抓取这些用户个

人信息及所属数千万条样本帖，并进行必要的清洗

和处理。其次，将这些用户所属的帖子转化为向量

进行聚类，从而判定样本用户的类型和所属子类。

再次，分别计算类与类两两之间的连接程度和内容

相似程度，构建连接网络和相似网络。最后，利用

SPSS和社会网络分析方法验证微博用户社会网络的

“中心化”趋同结构。

(一)数据采集与清洗

在数据抓取上，通过八爪鱼采集器和 python编

程语言编写网络爬虫对新浪微博进行采集。采取成

本相对较低的多阶段抽样，抓取工具为八爪鱼软

件。首先，从新浪微博首页 47个内容板块(社会、国

际、科技、科普、数码、财经、股市、明星、综艺、动漫、

宗教、萌宠、法律等)中，每天早晚各抓取一次帖子，

持续 1个月，获得 65650条“种子”帖，种子帖广泛而

大致均衡地分布在这47个板块。随后从种子帖做第

一阶段“滚雪球”扩散，对这些种子帖抓取得到

5053998条评论及其评论者，这些评论者和原种子贴

发布者去重后形成3501153个用户的初始库。其后，

从该初始库中随机选取并有效抓取得到 87739个用

户所发的帖子。之后进行第二阶段的“滚雪球”，从

这87739个有效用户中，根据每人所关注的100个被

关注者(新浪微博官方只开放显示5页×每页20位被

关注者)随机抽2名。其后对所有用户统一时间口径

和帖子数量：一是对每个用户只选取2015年1月1日
至2018年12月31日期间发布的帖子；二是对每个用

户，在上述这四年的时间段内一律只随机选取500条
帖子，少于这个数量的用户不纳入分析。微博数据

显示，2021年 12月微博月活用户达 5.73亿(新浪财

经，2022)，而早在 2018年，微博活跃用户日均文字、

图片、视频等发布总量就超 2.5亿(新浪科技，2018)。
据此计算，每个用户日均发布微博至少0.44条，年均

159条。由此看来4年达到500条的发帖总数并不算

多，低于平均值，因而仍然可以保留多数有一定活跃

程度的用户，并避免“僵尸用户”或长期停更用户、过

度的“潜水用户”；同时，对用户需要“据其帖，察其

人”，如果发帖数太少则难以了解该用户的内容特

征。确保“关注—被关注”的配对双方都具有符合上

述条件的帖子和有效个人资料，最终剩余 13762组

“关注—被关注”的“1对1”用户关系。

(二)用户内容的特征提取与向量化表示

在数据处理上，把单个用户的各条帖子，无顺序

拼接为一个长文本，先通过向量空间模型(VSM)得到

每个用户的词频矩阵。词频矩阵的获取，采取常用

的模块 scikit-learn中的 CountVectorizer()函数，其中

最低词频数设为 50，最大文档频率设为 0.2，只采用

一元词，得到词频矩阵后转为经L2规范化的TFIDF
矩阵X，转换函数为 sk.learn的TfidfTransformer(norm=
'I2')。对于矩阵X，采取潜在语义分析(LSA)进行降维

和内容特征提取(Dumais，2004)。LSA利用奇异值分

解(SVD)技术把数十万以上的高维、稀疏的词频矩阵

降到只有数千、数百的低维表示，并通过精简的维度

提取和表达原矩阵的主要信息。

本研究中，对每个用户的词频矩阵一律通过潜

在语义分析降维到1200维。降维工具选择开源模块

scikit-learn中的 TruncatedSVD()函数。选择 1200维

的维度，主要出于以下原因：TruncatedSVD()计算得到

的解释方差比 (explained_variance_ratio_)值达 0.726
(见图2)，用尽可能精简的维度，提取和高效保留了原

图2 潜在语义分析在不同降维维数的解释方差比
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有的数万维矩阵的大部分信息，过滤掉了多数噪音

或带有干扰性质的非重要信息，从而表示用户内容

特征并用于用户聚类和内容相似度的计算。

(三)用户内容聚类及相似性计算

基于每个用户的帖子向量，通过K-means算法进

行若干种聚类类型的试验，最大迭达次数设置为 6。
结合误差指标(见图3)，由于随着聚类数量k的增长，

其簇内误差平方和(K-means Inertia)变化较为平稳，

而太低的聚类数量不利于统计检验，过多的聚类数

量会出现类型分布极不均衡的情况，因此根据实际

的可操作性，选择将样本用户聚为 200类。当 k为

200时，聚类效果处于平稳变化，是可以接受的选择。

图3 聚类误差变化

用户相似度的计算采用余弦距离这一常用指

标。余弦距离指两个n维点之间夹角的余弦值 cos(θ)，
取值范围为[-1，1]，夹角余弦值越大，表示两向量的

相似度越高。其计算公式为：

cos(θ)= ∑n
k= 1x1kx2k

∑n
k= 1x2

1k ∑n
k= 1x2

2k

本研究中通过类平均法计算类与类之间的用户

平均余弦相似度，该值越大表明两类用户之间的相

似度越高。任意两个用户Um和Un之间的余弦相似

度 cos(θ)表示为两者之间的函数R(Um，Un)，则任意

一组用户G1(包含 n1个用户)和另一组用户G2(包含

n2个用户)的内容相似度表示为：

H(G1，G2)= 1n1n2
∑xi ∈G1

∑xk ∈G2
R ( )Uxi, Uxk

(四)社会网络分析：用户子类间的连接网络和相

似网络的分析

社会网络分析是将行动者所处节点之间的关系

用网络的形式描述出来，从而刻画他们在网络中的

结构属性的方法。连接网络一般是指基于节点的连

通性和连接紧密程度所构成的网络链路，能够反映

整个网络的拓扑结构和密度状态，节点之间的连线

代表两者存在连接关系，连线的方向代表两者的连

接方向(杜洪涛等，2016；刘颖，张焕，2014)。相似网

络则是基于节点内在属性与外在行为活动的相似

性，并结合邻居结构和群结构等网络结构影响所构

成的网络链路，两个节点的某种相似度特征越高，则

这两个节点越有可能建立边的关系(马翔等，2020)。
基于“关注—被关注”的微博用户子类间的连接

程度和相似程度，本研究构建了连接网络和相似网

络，并选取社会网络分析法中的点度中心度和特征

原关注者
子类(%)

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

被关注者子类(%)
1

0.0436
0.0000
0.0109
0.0073
0.0036
0.0109
0.0000
0.0036
0.0000
0.0109

2
0.0000
0.0073
0.0000
0.0036
0.0000
0.0000
0.0000
0.0036
0.0000
0.0109

3
0.0109
0.0000
0.6976
0.0000
0.0000
0.0036
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

4
0.0073
0.0036
0.0000
0.0654
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0036

5
0.0036
0.0000
0.0000
0.0000
0.9156
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0036

6
0.0109
0.0000
0.0036
0.0000
0.0000
0.4941
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

7
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0073
0.0000
0.0000
0.0036

8
0.0036
0.0036
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0363
0.0000
0.0182

9
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0145
0.0036

10
0.0109
0.0109
0.0000
0.0036
0.0036
0.0000
0.0036
0.0182
0.0036
0.0509

表1 微博用户子类的连接矩阵(前10类示例)
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向量中心性作为衡量子类中心性的指标。

1.各子类之间的连接网络和相似网络

各子类连接程度以概率矩阵和交叉表的方式表

示如下(见表 1)。每一行表示微博原关注者的类别，

每一列表示微博被关注者的类别，每个单元格值表

示对应类别中形成”关注—被关注”关系的用户数量

占全体用户的比例。例如，对于第 1类原关注者而

言，他关注的用户中有 6位同样属于第一类，则 1类
原关注者和 1类被关注者的连接比例为 6/13762=
0.0436%，以此类推，所有 200类用户连接矩阵的单

元格值合计为100%。由于篇幅较长，仅展示前10类
用户的连接矩阵。

需要说明的是，由于连接网络具有方向性，因此

“1类原关注者—2类被关注者”与“1类被关注者—2
类原关注者”的连接程度不同，在后续计算中取两者

均值作为1类和2类总体的连接程度。

各子类相似程度则基于余弦相似度计算结果表

示如下(见表2)。每个单元格值表示所属列和所属行

的子类用户帖子的相似程度。由于篇幅较长，仅展

示前10类用户的相似矩阵。

以上两个矩阵即为本研究中社会网络分析的数

据基础，通过Ucinet软件分别构建200个子类组成的

连接网络和相似网络。

2.中心度分析

本研究将采用社会网络分析的中心性指标，对

用户在社交网络中的连接状况、相似程度和中心地

位进行衡量。在社会网络分析法中，中心性测量了

行动者在社会网络中所处的核心地位和权力影响，

反映行动者获取资源的优势差异，指标包括点度中

心度、中介中心度、接近中心度、特征向量中心性等

(约翰·斯科特，2016：91-96)。其中，点度中心度指的

是在社会网络中一个行动者与其他行动者发生直接

联系的能力，点度中心度越高，意味着节点在社会连

接网络越居于中心位置，从而拥有较大的权力。特

征向量中心性是衡量社会网络中一个节点的影响力

的指标，即一个节点的重要性既取决于其邻居节点

的数量(即该节点的度)，也取决于其邻居节点的重要

性；特征向量中心性越高，该节点连接的节点就越重

要，其在社会连接网络也就越居于重要位置。总体

而言，中心度最高的节点，在社会连接网络也就居于

最中心和最重要的位置。

本文要衡量的标准是微博子类间直接连接的强

度而非间接连接的强度，所以，本文主要考量的是

“关注—被关注”的微博用户子类的点度中心度和特

殊向量中心性指标，未使用中介中心度和接近中心

度。基于上述连接矩阵和相似矩阵，通过Ucinet软
件分别计算两个网络的点度中心度和特征向量中心

性指标。

四、研究发现

(一)H1的检验

根据子假设H1，对各子类在连接网络的点度中

心度、特征向量中心性与其全局均似度进行Spearman
相关系数及显著性的检验。结果显示均存在显著的

正相关性，相关系数分别为 0.729和 0.697，p<0.01，
表2 微博用户子类的相似矩阵(前10类示例)

原关注者
子类(%)

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

被关注者子类(%)
1

0.0009
0.0165
0.0036
0.0026
0.0033
0.0016
0.0062
0.0184
0.0055
0.0150

2
0.0165
0.3490
0.0195
0.0098
0.0152
0.0094
0.0278
0.2640
0.0216
0.2138

3
0.0036
0.0195
0.8328
0.0266
0.0103
0.0151
0.0301
0.0279
0.0837
0.0372

4
0.0026
0.0098
0.0266
0.1540
0.0246
0.0310
0.0355
0.0155
0.0122
0.0188

5
0.0033
0.0152
0.0103
0.0246
0.9001
0.0075
0.0219
0.0207
0.0089
0.0365

6
0.0016
0.0094
0.0151
0.0310
0.0075
0.6589
0.0275
0.0151
0.0091
0.0256

7
0.0062
0.0278
0.0301
0.0355
0.0219
0.0275
0.7831
0.0428
0.0193
0.0565

8
0.0184
0.2640
0.0279
0.0155
0.0207
0.0151
0.0428
0.5656
0.0337
0.2943

9
0.0055
0.0216
0.0837
0.0122
0.0089
0.0091
0.0193
0.0337
0.7591
0.0398

10
0.0150
0.2138
0.0372
0.0188
0.0365
0.0256
0.0565
0.2943
0.0398
0.2480
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N=200。这表明在连接网络中，子类自身在连接网络

中越趋于中心和重要位置，该子类与全局用户就越

相似。也就意味着，越是高连接度的用户子类，就越

是全局趋同的中心。

(二)H2的检验

根据子假设H2，对各子类在相似网络的点度中

心度、特征向量中心性与该子类和相似中心(A2)的相

似度进行 Spearman相关系数及显著性的检验，结果

显示均存在显著的正相关性，相关系数分别为0.933
和 0.964，p<0.01，N=200。这表明子类自身在相似网

络中越趋于中心和重要位置，该子类与相似中心就

越相似。换言之，各个趋同的子类只可能越来越相

似。结合H1的检验结果可知，如果存在另一个中心

程度很高的子类，它一定也是在全局意义上具有高

相似度的子类，并且离全局相似度最高的子类越近，

而不存在趋同于其他中心的可能，即各子类的趋同

中心具有单中心性。

结合H1、H2的检验结果，我们可以推导出：只存

在一种中心用户，它和全局各类都具有最高的相似

度和连接度，并且全局各类用户都向着与全局相似

度最高的中心子类趋同。同时，随着中心度的递增，

子类间的相似度也由低到高地变化，越靠近中心位

置，子类之间的连接和趋同性也越“稠密”。

(三)H3、H3(a)、H3(b)的检验

通过H1、H2的实证结果，我们可以看到，这种中

心趋向性和中心单极化并非偶然的、无规律的，而是

基于子类之间相似度的演化规律。那么这种“中心

化”趋同结构与子类之间的相似度在多大程度上有

着怎样的关联和对应性，还需要进一步的检验和分

析。因此，H3、H3(a)、H3(b)将“连接网络”和“相似网

络”同时纳入考察，旨在探究社会网络结构更深层次

的趋中心机制。

根据子假设H3，对各子类在连接网络的中心度

指标与在相似网络的中心度指标进行Spearman相关

系数及显著性的检验。相关性分析显示，各子类在

连接网络的点度中心度与其在相似网络的点度中心

度和特征向量中心性相关系数分别为0.748和0.737，
p<0.01，N=200；在连接网络的特征向量中心性与上

述两者的相关系数分别为0.714和0.716，p<0.01，N=

200。各子类作为连接中心的程度与其作为相似中

心的程度均呈显著的正相关性。同时，在Ucinet中
利用QAP相关分析进一步计算连接网络和相似网络

两个矩阵之间的相关性，结果显示，两者相关系数为

0.512，显著性为0.000。这表明连接网络和相似网络

呈正相关，并且这种关系在统计意义上是显著的。

以上结果表明，从全局意义上而言，子类在社会

连接网络和相似性网络中的中心程度具有相关性和

一致性，越处于用户子类连接的中心，也就越处于用

户子类趋同的中心。

根据推论H3(a)，对各子类在连接网络的点度中

心度、特征向量中心性与其和相似中心(A2)的相似程

度进行Spearman相关系数及显著性的检验。结果显

示均存在显著的正相关性，相关系数分别为0.783和
0.807，p<0.01，N=200。根据推论H3(b)，对各子类在

相似网络的点度中心度、特征向量中心性与其和连

接中心(A1)的连接程度进行Spearman相关系数及显

著性的检验。结果同样呈显著的正相关性，相关系

数分别为 0.617和 0.630，p<0.01，N=200。这表明中

心度、连接度、相似度存在互相强化的关系，再次验

证了微博用户连接网络与相似网络的同构性。综合

H3、H3(a)、H3(b)的实证结果，无论是连接网络还是相

似网络，微博用户各类并不是离散化的，而是存在着

趋同的单中心，并呈现在类和类之间的社会连接中

形成朝向共同中心的规律化趋同。

五、结论和讨论

基于“关注—被关注”的13762对微博用户样本，

本文考察并检验了微博用户“中心化”的趋同现象与

结构。研究发现社交媒体用户子类的网络结构并非

是碎片化、分散化的，而是呈现“中心化”的趋同结构

和趋中心结构。具体而言：(1)趋同结构的中心化：用

户子类越处于连接网络的中心，与全局各类用户的

平均相似度越高，两者之间存在显著的正相关性。

(2)趋同结构的单中心性：用户子类越处于相似网络

的中心，与相似中心的相似度就越高，两者之间存在

显著的正相关性。(3)社会连接和相似网络的同构

性：用户子类越处于连接的中心，也就越处于趋同的

中心，两者之间存在显著的正相关性。具体表现为：

与相似中心越相似的子类，就越处于连接网络的中
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心；与连接中心连接越紧密的子类，也越处于相似网

络的中心。

本文对微博样本的实证分析，推进了对社交网

络“巴尔干化”和“中心化”的现有认识，对传播学理

论发展具有一定启发意义。

其一，打破了社交网络“巴尔干化”的惯性认

知。当前对巴尔干化、去中心化等主流观点的研究

中，或是过度强调社交网络碎片化、区隔化的分布特

征(Vicario et al.，2017)，或是仅强调局部、小范围用户

个体的同质性(Kim，2019)，对全局相似度和宏观的趋

同结构重视不足。从更广泛的传播生态来看，无论

是社会连接还是社会影响，所带来的同质化不仅是

相似用户的局部连接和聚集，更是全局意义上的相

似结构演化，而去中心化、碎片化只是形式上的表现

(董璐，2012)。本研究对不同类型用户之间的全局趋

同性进行了更深层次的剖析，指出社交媒体各类用

户之间并不会形成碎片化、区隔化的“部落”，而是存

在“中心化”的趋同结构和趋中心结构，推进了对于

“网络巴尔干化”的认识。

其二，探究了“巴尔干化”和“中心化”的统一

性。一方面，部分学者认为在多元化的社交信息中，

异质性是社交网络用户的主要特点 (Brundidge，
2010)，由此形成的巴尔干化网络更加验证了第二媒

介时代 (波斯特，2005：3-4)、文化部落主义 (胡泳，

2016)等理论观点。另一方面，对立的观点认为互联

网便利了选择性接触和近似观点的强化，同质化的

增加呈现的是高度中心化的社交网络(Freelon et al.，
2015；Garrett，2009)。虽然本研究证明了社交网络各

类用户之间并不会产生趋异的分化，但这并不意味

着“巴尔干化”和“中心化”是非此即彼的关系，这是

已有研究容易忽视却亟待重视的理论维度。实际

上，”巴尔干化”趋异确实存在，但只是全局用户类

“中心化”趋同中的某一环节或表层现象，并非最终

结果；两者并不是矛盾对立的，而是同一事物的不

同表现，具有统一性。本研究为“巴尔干化”分化表

象背后的同化趋向提供了实证支持，明确了“巴尔

干化”和“中心化”是社会网络结构的碎片化表象与

中心趋同本质的关系，是可以整合到一个理论整体

中的。

其三，提出了不同类型用户在社会连接中形成

中心化趋同的规律。在用户群体趋同过程中，意见

领袖的跨圈层传播 (汤景泰，陈秋怡，2020；詹骞，

2014)、网络结构的不平衡性(Zhou & Mondragon，2004；
Halberstam & Knight，2016)等往往是关注较多的影响

因素。本文区别于现有研究之处在于，从群体社会

连接度和内容相似性的角度分析了趋同结构的关键

线索，探究了网络社会整合的途径和可能。也可以

说，“巴尔干化”和“中心化”的统一性也同样隐含在

社会连接的维度中。在连接度、相似性和中心度的

不断强化作用下，社交网络会逐渐收敛于共同的趋

同中心并趋于稳定，完成从“去中心”、“多中心”向

“单中心”的过渡和统一，形成更加整合而非碎片化

的趋同网络空间。

社交网络“中心化”背后的趋中心作用机制也让

我们重新审视网络社会的用户实践。从用户主体角

度而言，“中心化”趋同结构指向了“单向度”、“标准

化”主体再生产的可能。随着用户社交媒介使用程

度的提升，群体之间的差异性和独特性会不断被消

磨，表现出不同程度的趋同与重复。这暗含了网络

社会的未知风险，人们的思想内容可能会被禁锢在

有限的空间内，形成全局性的“社会回音室”。从网

络文化角度而言，网络亚文化的生产并不是随心所

欲地形成碎片化的若干局部，在“中心化”趋同结构

下，若干亚文化通过同质化传播扩散构成了网络文

化整体逻辑的生成张力。因此，重要的问题不仅是

网络空间存在怎样的亚文化，而是众多亚文化是否

具有深层分化、整合的土壤，这可以成为网络亚文化

研究未来的方向和角度。从网络意见和观念角度而

言，不同类型用户连接度和内容相似性的社会强化

呈现了网络社会思想观念趋于统一、整合的可能性，

启示我们社会连接结构对网络意见结构、网络文化

结构具有改变和塑造作用。这既是可以进一步剖析

的带有规律性的现象，又是需要我们重视的媒介化

社会问题。

本文在探讨社交网络趋同结构方面做了一定的

尝试，但也存在一定的局限性。实证分析和结论尚

未将动态演化过程纳入考量，全面展现中心化趋势

随时间演化而加强的特征，有待后续研究基于更大
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规模样本，并引入时间序列方法加以印证和补充。
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