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摘要 本文以新浪微博为例,针对收集的谣言信息进行了不同角度的分析统计.在统计分析方面,我

们研究分析了谣言的影响力及其产生与消亡的特点. 在语义分析方面,根据不同谣言的语义内容,将

微博谣言划分为 5大类,并且建立了基于微博谣言的文本分类器. 在时序分析方面,根据转发趋势进

行了谣言的划分,分析了不同类别谣言的传播特点. 最后,本文面向社交媒体提出了一套综合机器智

能和群体智能的自动辟谣框架.
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1 引言

谣言是社会心理学等领域关注的重要社会现象 [1∼4]. 虽然谣言并没有公认的明确定义, 但是大多

数学说都认同谣言是在人和人之间传播的, 含有公众关心信息的一种特殊陈述, 而其真实性不能很快

得到证明或是得不到证明 [5].

近年来,随着在线社交媒体的迅速发展,大量不可靠的信息得以快速和广泛地在人群中传播.社交

媒体上谣言泛滥可能导致人们难以从纷繁的信息中甄别得到可信的信息,进而影响人们正常的生活秩

序. 特别是在面临突发公共事件 (自然灾害、事故灾难、公共卫生事件、社会安全事件、经济危机等)

时, 广泛传播的谣言可能会具有极大的破坏性. 因此, 深入定量分析社交媒体中的谣言性质意义重大.

社交媒体中的谣言泛滥不仅发生在我国, 也成为 Twitter 等英语世界社交媒体的痼疾, 因此近年

来引起国内外学术界和产业界的广泛关注,涌现了大量针对社交媒体谣言的定量分析研究和谣言检测.

然而这些研究大都是针对英语世界 Twitter 等社交媒体 [6∼11], 主要利用了社会网络结构, 评论等信息

展开分析. 也有少数工作是面向中文社交媒体 (如新浪微博) 的 [12∼14], 但要么是针对有限的案例进行

分析 (如郭美美事件 [12]), 要么仅用少数语言学和网络特征进行谣言预测 [13, 14], 无法了解社交媒体谣

言的全貌.

本文以新浪微博为研究对象, 收集了大规模社会媒体谣言数据, 对中国社交媒体谣言进行了比较

全面的定量统计语义分析. 新浪微博是中国最大的微博服务平台, 截至 2012 年 12 月底, 新浪微博注
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图 1 (网络版彩图) 微博社区管理中心不实信息处理公示页面

Figure 1 (Color online) The web page of Weibo misinformation processing platform

册用户数已超过 5亿, 日活跃用户达到 4620万, 用户每日发博量超过 1亿条. 由于谣言泛滥带来的负

面后果日趋严重, 新浪微博先后采取多种措施来应对微博谣言. 在 2012 年 5 月底, 新浪微博颁布实施

《新浪微博社区公约》及一整套管理体系, 明确微博用户权利, 用户行为规范及社区管理机制. 相应地,

新浪微博专门设立了社区管理中心和举报处理大厅, 受理用户对各类不良信息的举报, 在人工查证后

对相关违规微博进行公示和处理. 该中心将不良信息划分为:不实信息、泄露他人隐私、人身攻击、内

容抄袭、冒充他人、骚扰他人等类别.从中心公布的数据来看,这些信息中不实信息的举报和处理比例

最大, 可见谣言的泛滥之广与危害之深. 我们利用新浪微博社区管理中心公布的举报处理网页, 可以

便捷地获取微博谣言数据. 管理中心在公示时会提供被认定为谣言的微博内容、发布人、举报人、判

定证据等信息, 图 1 展示了被判定为不实信息的处理页面.

我们收集了发布时间在 2011 年 8 月到 2013 年 5 月间的 9079 条谣言, 建立微博谣言数据集, 其

中大部分是在 2012 年 5 月《公约》实施以后发布的, 这些谣言发布时间的分布情况如图 2 所示. 接下

来, 我们首先介绍对该数据的预处理过程, 然后面向谣言数据分别进行了统计、语义和时序等几个方

面的定量分析.最后,基于这些分析结果,我们提出了一套综合机器智能和群体智能的社交媒体自动辟

谣框架.

2 数据处理

为了对微博谣言进行统计和语义分析,我们需要对其进行预处理. 我们将每条微博作为一篇文档,

采用信息检索和自然语言处理中常用的文档表示方法词袋模型 (bag-of-words model), 用微博中的词

项及其权重代表这篇文档, 不考虑词项在微博中出现的顺序.

词袋模型中词项权重有很多计算方法,其中最简单的是采用词项在微博中出现的频率作为词权重

计算方法, 即对于词项 t, 将 t 在文档 d 中出现的频度称为词项频率 (term frequency), 记为 TFt,d. 然

而, 某些词项对于相关度计算而言区分能力很小. 例如, 有非常多微博会包含 “转发” 这一词项, 这时

候 “转发” 的区分能力就很小, 无法很好地体现一条微博的主题. 为此, 我们引入文档频率 (document
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frequency) DFt 的概念, 表示词项 t 在所有文档 (微博) 中出现的频率. 假设所有的微博数为 N , 我们

定义词项 t 的逆文档频率 (inverse DF, IDF) 为 IDFt = log N
DFt

. 这样, 高频的没有区分性的词的 IDF

值相对比较低. 因此,我们用 TFIDF来衡量每条微博 d中词项 t的权重,即 TFIDFt,d = TFt,d× IDFt.

首先, 我们采用分词工具 ICTCLAS [15] 对每一条微博谣言进行分词, 然后去除 “的”, “着” 等停

用词. 这样, 每条微博表示为一个向量, 其中每个分量都对应词典中的一个词项, 分量值为该词项的

TFIDF权重. 当某词项在一条微博中没有出现时,对应的分量值就为 0. 这样,所有微博都在同一向量

空间中表示, 称为向量空间模型 (vector space model, 简称 VSM). 对于数据集中任意两个微博的向量

Vx 与 Vy, 我们可以通过余弦相似度 (cosine similarity) 计算其语义相关度: SIM(Vx, Vy) =
Vx·Vy

|Vx||Vy| . 两

条微博间的余弦相似度越高, 它们就越可能是同一话题的微博.

在微博谣言数据集中, 有大量重复出现的谣言, 这些谣言虽然有细微变化 (如地名、人名等变化),

但主题和内容相同.为了避免某条谣言重复出现对语义分析造成的偏置影响,在谣言的语义分析中,我

们希望将这些重复谣言聚类后进行分析. 我们基于余弦相似度对数据集中微博谣言进行聚类, 将同一

话题的微博划分到一起, 具体算法如下: (1) 设定阈值 T , 初始聚类集合 R 为空; (2) 对于数据集中的

每条微博 Vi, 计算其与聚类集合 R 中每一个聚类 c 的代表向量 Vc 的余弦相似度 SIM(Vi, Vc), 若相似

度大于阈值 T , 则将其加入到 c 中; 若所有聚类均不满足条件, 则新建一个类 c′, 并将 Vi 加入 c′, 将 c′

添加到聚类集合 R 中; (3) 计算添加 Vi 的类 c 的新代表向量 Vc, 即计算 c 中各向量的中心点. 我们利

用该方法不断调整阈值,保证每个聚类的谣言都是关于同一个话题的重复谣言,最终将 9079条微博聚

成 1798 类. 我们将在对谣言进行语义分析时, 利用每个类中的代表性微博进行定量分析.

3 谣言的定量统计分析

我们首先从谣言的影响力,首次举报时间以及谣言的发布者与举报人等方面对谣言进行定量统计

分析.

3.1 微博谣言的影响力

由于微博谣言的话题,发布时间和发布人等各方面的差异,每条微博谣言的影响力都不同.我们可

以通过一条微博谣言被转发和评论情况来近似地衡量该微博的影响力,即微博谣言被转发和评论次数

越高, 说明其影响力越大. 数据集中所有微博的转发和评论数统计如图 3 所示.

通过该图可以观察到, 大多数微博谣言的影响力都比较小, 转发和评论数在 500 次以下的微博占

到整体的 84%. 只有极少量的微博谣言具有极广的传播范围和强大的影响力. 如果我们可以借鉴最近

微博信息流行度预测的工作, 能够预测谣言的转发和评论数乃至传播范围, 将能够有效遏制微博谣言

的传播范围和负面影响.

3.2 微博谣言的首次举报时间

谣言的首次举报时间指的是微博谣言从发布到第一次被举报所经过的时间间隔.一条微博谣言的

首次举报时间越短, 一定程度上可以反映出该微博的辟谣难度越小, 受关注的程度越高. 数据集中的

微博谣言的首次举报时间分布如图 4 所示.

通过该图可以看到, 一条微博谣言通常需要一定的时间传播, 被一定数量的用户看到后才有可能

被举报, 因此很少有微博谣言会在发布后的 10 分钟内被举报 (5.3%). 同时, 微博谣言由于其传播的速
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图 2 微博谣言发布时间分布情况

Figure 2 The distribution of Weibo rumors according to
posting timestamps

图 3 微博谣言按转发量的分布情况

Figure 3 The distribution of Weibo rumors according to
forwarding numbers

图 4 微博谣言按举报时间间隔的分布情况

Figure 4 The distribution of Weibo rumors according to report time intervals

度较快, 大部分的微博谣言会在其发布的一个周内被举报并辟谣 (88.9%).

从该图统计情况,我们总结认为: (1)由于谣言被用户举报的前提是微博谣言已经得到一定程度的

传播, 因此利用计算机尽快地自动检测谣言并辟谣, 更具重要意义. 有句谚语称 “当真相还在穿鞋, 谣

言已经跑遍半个世界”, 我们希望通过计算机的自动检测与辟谣, 帮助 “真相” 把鞋穿得更快. (2) 大部

分微博谣言会在一周内被举报并辟谣的现实, 要求计算机自动辟谣能够做到智能高效, 否则无法起到

辅助人工辟谣的作用.
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3.3 谣言举报人和谣言发布者

微博谣言数据集中每条谣言都对应一个发布者和一个举报人, 数据集中的谣言共涉及到 7055 个

谣言发布者和 4559 个举报人. 通过选取其中举报谣言条数较多的举报人和发布谣言条数较多的发布

者进行分析, 我们可以发现一些规律:

(1) 大量举报谣言的用户, 所举报的谣言往往与自己相关. 例如, 微博用户 “美汁源饮料” 举报了

大量关于 “美汁源果粒橙” 饮料含有农药的谣言, 张家界纪委书记汪业元举报了大量关于 “汪业元发

表 ‘对网络暴民杀无赦’ 的言论” 的谣言, 等等.

(2) 大量发布谣言的用户, 往往带有网络水军的性质, 例如, 微博用户 “猫大为美” 于 2012 年 10

月 19 日上午 5 时左右, 仅在几分钟的时间里发布了几十条微博, 其中大部分是谣言, 之后该用户就再

未发过微博. 对于类似网络水军的谣言发布者, 往往很难对谣言制造者给予应有惩罚, 从这个角度来

看, 社交媒体实名制也许对微博谣言具有一定的抑制作用.

以上是对于举报谣言数量较多的举报者和发布谣言数量较多的发布者的经验性观察结果.未来我

们可以进一步地结合微博发布者和举报者的粉丝数、有无签名、签名内容、注册时间、认证类型等特

征, 判断微博用户的可信度, 进而辅助判定微博信息的可信性.

4 谣言的语义分析

微博谣言涉及人类社会生活的方方面面, 话题多种多样. 与普通微博信息相比, 微博谣言的主题

有比较明显的倾向性. 根据微博谣言的主题, 我们可以大致将其划分为以下 5 类:

(1) 政治类谣言. 带有明显意识形态或者政治斗争目的的, 与国际、国内政治话题相关的谣言. 例

如, 某年月日, 钓鱼岛海域中日两国爆发海战的谣言.

(2) 经济类谣言. 涉及某些公司企业或者与经济贸易相关的谣言. 如三星赔偿苹果几十车硬币的

谣言.

(3) 欺诈类谣言. 利用人们同情或是逐利的心理, 留下虚假的联系方式或是骗取人们大量关注的

谣言, 多含有 “求转发”、“转发有奖” 等字. 例如, 四川藏区儿童需要御寒冬衣, 并留下了一个虚假的

联系电话的谣言.

(4) 社会生活类谣言. 多为社会各界人物的花边新闻等. 例如, 六小龄童去世的谣言.

(5) 常识类谣言. 关于自然常识、历史常识、生活常识的谣言. 例如, 阿司匹林能治疗心脏病的

谣言.

我们请两位标注人员对数据集中的微博谣言进行标注,将这些谣言按主题分到上述五个主题类别

中, 每条微博谣言都属于并且只属于上述 5 个类别中的一个. 各个类别的统计情况如图 5 所示. 大部

分的微博谣言属于社会生活类和政治类谣言 (约占 70%), 其他 3 类谣言所占的比例大体相当. 从该图

可以看出,微博谣言有着较强的主题倾向性, 主要分布在网络用户比较关注的领域 (如政治类)和与个

体生活息息相关的领域 (社会生活类).

微博谣言的主题分类信息具有重要意义, 有助于提高微博不实信息自动辟谣的效率. 在上述带标

注的谣言数据集的基础上, 我们建立了微博谣言的主题分类器, 能够将谣言自动划分到 5 个类别中.

我们采用第 2 节的词袋模型表示每条微博谣言, 利用 LibLinear 工具 [16] 训练线性分类器. 分类器的

分类结果如表 1 所示. 其中分类出错较多的情况是将社会生活类谣言错误地分为政治类或将政治类

分为社会生活类, 出现这种情况的原因有两个:
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图 5 (网络版彩图) 微博谣言按主题类别的分布情况

Figure 5 (Color online) The distribution of Weibo rumors according to topic types

表 1 谣言主题类别分类结果 (五折交叉验证, 平均准确率为 88.2%)

Table 1 The classification results of rumor topic types

Be classified into => Cheat Politics Economics Social life Common sense Recall (%)

Cheat 139 2 2 8 1 91.4

Politics 5 515 5 43 5 89.9

Economics 2 4 155 7 7 88.6

Social life 14 38 18 635 22 87.3

Common sense 5 4 6 14 142 83.0

Precision (%) 84.2 91.5 83.3 89.8 80.2 —

(1) 这两个类别谣言基数较大, 因此它们之间互相分错的可能性更大. 此外, 我们可以看到社会生

活类谣言容易被错分为其他类型, 这也说明社会生活类的边界本身比较模糊.

(2)在人工标注时,我们要求每条谣言都属于且只属于一个类别,但实际上谣言内容可能涉及多个

主题和领域.例如, “杨澜是美国国籍”的谣言,在数据集标注过程中被分在社会生活类,但该谣言也带

有一定的政治目的, 如果被分为政治类谣言也可以理解. 因此, 分类器的实际性能应比 88.2% 的准确

率要高.

5 谣言的时序分析

每条微博谣言都会经历发布、传播、高峰和消亡的过程, 不同的是这个过程有的很漫长, 也有的

非常短暂, 属于同一话题的谣言还有可能会重复出现多次. 微博谣言的时序发展趋势可以在一定程度

上反映该谣言的热度和辟谣难度等. 这里我们将对微博谣言进行时序分析.

从第 2 节谣言数据聚类结果中, 我们取出包含谣言数目最多的 100 个话题, 分析其总转发数的变

化趋势. 按照微博谣言主题的转发数峰值出现的时间和峰值数量, 我们归纳出以下 4 种时序类型 (如

图 6 所示):

• A1 谣言刚发布时即有较大峰值, 只有一个较大峰值;

• A2 谣言刚发布时即有较大峰值, 且有多个较大峰值;
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图 6 转发时序类型划分. A1.《贞子 3D》内陆上映的谣言; A2. 四川藏区需要捐衣服的谣言; B1. 中日钓鱼岛开

战的谣言; B2. 新的交通法规实施的谣言

Figure 6 Four types of forwarding temporal patterns for Weibo rumors. A1. The rumor about the Japanese movie
“Sadako 3D” to be shown in China; A2. the rumor about clothes donation required from Sichuan Tibetan region; B1. the

rumor about Sino-Japanese War on the Diaoyu Island; B2. the rumor about the new traffic regulation to be implemented

图 7 (网络版彩图) 微博谣言按时序类别的分布情况

Figure 7 (Color online) The distribution of Weibo rumors according to temporal patterns

• B1 谣言发布一段时间后才有较大峰值, 只有一个较大峰值;

• B2 谣言发布一段时间后才有较大峰值, 且有多个较大峰值.

这 4 种时序类型的微博谣言话题所占的比例如图 7 所示. 通过该图可以发现:

(1) 多数谣言话题在刚发布时就会出现转发峰值, 与发布一段时间后才出现峰值的话题的比例约

为 7 : 3. 多数谣言话题只有一个较大转发峰值, 与多个峰值的谣言话题的比例也约为 7 : 3.

(2) 微博谣言话题的内容主题类别与其时序类型存在一定联系. 例如, 常识类谣言由于受众广, 辟

谣难度较大,往往会反复被人们提及,出现多次爆发,约 70%的常识类谣言通常有多个转发峰值.而关

于名人或知名机构的谣言, 由于关注人数众多, 辟谣难度较小, 因此发布之初就会出现较大转发峰值,

但很快会被辟谣, 约 60% 的此类谣言会在一个周内消亡.
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6 面向社交媒体的自动辟谣框架

我们已经对社交媒体进行了定量统计、语义分析和时序分析. 进行这些分析的最终目的是实现对

谣言的自动识别.已有分析表明大部分谣言 (70%以上)只出现一个转发峰值,而且大部分在刚发布就

会出现转发峰值 (70%以上). 通过分析疑似谣言的评论信息和转发模式的方法 [10] 需要以大量的转发

数据为基础, 很有可能错过谣言转发峰值, 丧失自动辟谣, 降低谣言影响的最佳时机.

为了实现更快速及时的自动辟谣, 我们首先需要了解人们为什么会相信谣言. 通过对新浪微博中

广泛传播的 859 条谣言的经验性分析, 我们按照谣言被相信的原因将谣言分为两类 [17]:

(1) 知识受限谣言, 即缺乏专业知识而导致误信或无法辨认的谣言. 例如, 阿司匹林可以治疗急性

心脏病.

(2) 时空受限谣言, 即由于地域和时间限制无法辨认的谣言. 例如, 有谣言称 “杭州上城区一妇女

喝了 3 罐可乐, 两天后离开了这个世界. 验尸结果是她死于细螺旋体病, 发病原因是直接用嘴对可乐

罐饮用”. 统计发现, 知识受限谣言通常关注科学技术的话题, 时空受限谣言则更多地关注政治和社会

的话题, 并会更多的提及特定的人名、地名和机构名.

目前, 自然语言处理技术还无法根据微博内容自动判定是否为谣言. 因此, 我们提出一种结合机

器智能和群体智能的思想, 通过分析微博用户的专长和可疑谣言的主题, 利用专家发现技术寻找到最

有可能判定该谣言的专家. 我们将所有微博用户构成一个候选专家集合, 记作 E. 对于一条可疑微博

m, 可以通过下面的公式来估算集合 E 中的用户 e 是关于这条微博 m 的专家的概率:

Pr(e|m) =
Pr(m|e) Pr(e)

Pr(m)
∝ Pr(m|e) Pr(e), (1)

其中 Pr(m) 是微博 m 的先验概率, 对于所有的用户来说是一个定值. Pr(e) 是专家 e 的先验概率, 可

以作为用户 e 的权威度的测度. 而 Pr(m|e) 则衡量了用户 e 关于信息 m 的知识水平. 新浪微博允许

每个用户给自己标注标签, 这些标签代表了用户们感兴趣的领域. 因此, 我们可以采用微博用户的社

交标签来模拟他们的知识水平, 估计 Pr(m|e) 值.

对于知识受限谣言, 我们可以直接使用上述公式进行专家发现. 但对于时空受限谣言, 我们需要

添加一些约束条件 (微博中出现的相关权威部门或当地知情人士) 来找出可能的专家集合. 在知识受

限谣言和时空受限谣言的专家发现方面, 我们提出的算法分别达到 61.5% 和 76.0% 的准确率, 详细评

测过程和结果可参考文献 [17].

基于上述微博谣言的特征和专家发现的方法, 我们提出一种面向社交媒体的自动辟谣框架如图 8

所示, 主要包括 3 个阶段工作:

(1) 谣言发布早期, 通过用户举报和对可疑用户的监控建立疑似谣言的集合. 一方面, 将疑似谣言

和谣言库中的谣言进行比对, 以此来发现一些每隔一段时间就会反复出现的谣言. 另一方面, 对于在

谣言库中没有匹配内容的谣言, 通过查询该领域的专家库, 推荐若干专家对该疑似谣言进行鉴别, 判

定该信息是否为谣言.

(2)谣言发布中期,通过自然语言处理技术分析疑似谣言的评论信息,通过社会网络分析技术分析

疑似谣言的传播模式, 判定该信息是否为谣言.

(3)谣言发布后期,对于判定为谣言的信息,将其加入谣言库; 对该信息的发布人进行可信性分析,

确定其信用等级, 将信用等级低于一定阈值的用户加入可疑用户库, 在一段时间内对其发布的微博内

容进行监控; 对该信息的举报人和评论人进行专家发现, 充实和更新该信息相关的知识领域的专家库.
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图 8 (网络版彩图) 面向社会媒体的自动辟谣框架

Figure 8 (Color online) The framework of refuting misinformation on social media

7 总结

本文以中文社交媒体新浪微博为研究平台, 从定量统计、语义分析和时序分析等角度, 对收集的

9 千余条谣言信息进行了分析研究, 并面向社交媒体提出一套综合机器智能与群体智能的自动辟谣框

架, 实验证明其具有较好的有效性和可行性.

据作者了解, 这是首次面向中文社交媒体大规模谣言数据比较全面的定量分析研究. 社交媒体谣

言还有很多方面亟待深入探索, 例如信息发布者与信息的可信性度量手段、不实信息和可信信息的传

播模式、微博评论内容的观点分析与挖掘、专家发现与匹配等等. 总之, 谣言分析与信息可信性的定

量分析已经成为当前社会的重要问题, 其高度复杂性要求社会学、传播学和计算机科学的研究者们齐

心协力, 共同探索出一条解决之道.
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Statistical and semantic analysis of rumors in Chinese social me-
dia
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Abstract In this study, we collect a large number of rumors from Sina Weibo, and analyze them from different

perspectives. We study the influence of rumors from a quantitative perspective, as well as their beginning and

ending. From a semantic analysis perspective, we manually classify the rumors into five categories based on the

semantic information. Then, we train a classifier to classify the rumors automatically. From a timing perspective,

we manually classify the rumors into four categories based on the forward trends. Then, we find the propagation

tendency of rumors. Finally, we propose a rumor-recognition system, which combines machine intelligence and

swarm intelligence.

Keywords social media, rumor, semantic analysis, temporal analysis, rumor recognition
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