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面向舆情监测的微博转世账户研判模型 

卜俊丽，彭灿，郑毅，黄九鸣，周斌 
（国防科技大学 计算机学院，湖南 长沙 410073） 

摘  要：微博社交网络在在线社交平台中扮演着重要角色，微博言论对网络舆论的贡献越来越大，网络舆论监测

存在巨大挑战。转世账户是在网络舆论监测过程中出现的一类特殊的账户。加强这些账户的监测力度对于监测网

络舆论有着很大的意义，实施监测的首要前提是发现这些账户。针对转世账户的特点进行模型设计，提出了一种

基于时序和相似性的转世账户研判模型，并基于新浪数据进行了有效性的验证。 
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Model to find incarnated accounts in micro-blogging for  

public opinion supervision 

BU Jun-li, PENG Can, ZHENG Yi, HUANG Jiu-ming, ZHOU Bin 
(Department of Computer Science,National University of Defense Technology, Changsha 410073, China) 

Abstract: Micro-blogging has played an important role in online social networks, and it has become a valuable source of 

public opinions. So there is a huge challenge to supervise public opinions in micro-blogging network. Incarnated accounts 

is a special kind of accounts that appeared during the supervision of public opinions. Strengthening the supervision of 

these accounts has great significance. The precondition for supervision is to discover them. In order to find incarnated 

accounts, a model targeted their characteristic based on the approach of timing and similarity is proposed, then the effec-

tiveness of the model in Sina micro-blogging is verified. 
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1  引言 

中文微博平台出现以后，微博网民规模持续增

长，2010 年至 2011 年中国微博活跃用户数爆发式

增长，2012年进入相对平稳的增长期。据统计，截

至 2013年 6月底，微博用户规模达到 3.31亿，占

网民比例的 56.0%[1]。2013年下半年活跃用户数量

虽然有所下降但截至 12月，微博用户规模仍达 2.81

亿，占网民比例的 45.5%[2]。如此庞大的用户规模

使微博的社会影响力加强，目前微博已经远远不局

限于单纯的社交性网站，而成为网民获取信息的重

要途径之一，演变成大众化的舆论平台。 

微博是一柄双刃剑，它不仅吸引了普通用户、

公众人物和传统媒体通过微博来获取新闻、传播新

闻、发表意见，也成为很多试图借助网络平台传播

恶意甚至不法言论的人捏造事实、散布反社会言

论、制造社会舆论的有力武器。因而微博成了网络

舆情监测的主战场之一。平台的后台管理者通过主

动删除一些账号来防止恶意言论的快速传播，但由

于微博的开放性，这些用户可以再次注册新的账

号，转世账户就此出现，发现和监测转世账户是微

博舆情监测的有效手段之一。 

本文首先对人工识别出的新浪微博转世账户

进行了分析，针对该类账户的特点进行模型设计，

提出了一种基于时序和相似性的转世账户研判模

型。该模型首先根据账户名相似性构建前世账号候
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选集，然后在候选集上进一步地筛选验证，符合模

型条件的研判为转世账户。 

2  相关工作 

微博的转世账户是一类具有特定特点的账户，

其与被删掉的账号本身属于同一人账号，2个账号

之间有更多相似之处甚至是相同之处，因而转世账

户的研判属于账户同一性研判的范畴。文献[3]研

究显示，77%的用户在不同的社交网站上会选择相

同的账户名，5%的用户会选择增加后缀的形式改

变账户名，1%的用户选择增加前缀的方式改变账

户名。文献[4]中的研究通过用户的行为分析关联

用户。研究中受人类自身限制的行为包括受限的时

间和记忆、受限的知识。研究表明，在受到自身记

忆和知识的限制以及习惯影响的情况下，用户在命

名自己的账户名时会选择相同或者相似的用户名。

本文对转世账户的研究中也利用了用户账户名相

似性的特点。 

利用文本内容对用户身份进行分析由来已久，

最早的应用是电子邮件作者身份的检测[5～7]。在针

对微博的研究中，博文内容也是研究者研究用户不

可忽视的信息来源。文献[8,9]中都用到了用户的博

文内容作为信息的来源之一。本文在对候选账户集

进行进一步筛查验证时利用编辑距离弥补了余弦

相似性算法计算账户名相似性的不足，在满足时序

的前提下将先后账号所发表内容的延续性进行验

证，以进一步确定是否转世账户。 

就研究方法而言，本文借鉴了文献[9]中研究问

题的方法，对新浪上人工识别出的转世账户进行分

析，然后根据分析进行针对性的模型设计，下面是

具体的数据分析。 

3  数据分析 

对微博用户进行研究，可利用的信息包括账户

基本信息、博文内容等。本文还利用了微博发表的

时间信息。在对人工识别出的转世账户进行分析时

采用假设提问数据解答的形式。 

Q1：账户名是否具有相似性。 

文献[3]的研究指出，83%的用户在选择自己不

同账号的账户名时会使用原名或者通过增加前缀

或后缀的方式改变账户名。转世账户的账户名也具

有这种相似性，另外转世账户的账户名一般由文字

字符和数字组成。 

为了方便问题表述，进行如下解释。 

解释 1  现世账号为用户在微博账号被删除之

后目前正在使用的新账号。 

解释 2  前世账号为现世账号出现之前，该用

户已经使用过的账号，可能是一个或者多个账号。 

Q2：前世账号和现世账号之间在时间上有什么

样的联系。 

时间信息相比于账户基本信息和博文内容信

息而言，具有客观性和不可更改的特性，不会随人

为的目的进行欺骗性的设计或更改，因而具有最高

的可信度。在对转世账户的时间属性进行分析时选

取了 2个时间：第一是账号注册时间，第二是博文

发表时间。 

在对账号注册时间进行分析时发现，前世账号之

间和现世账号的注册时间没有明显的关联。分析其原

因可能有：1) 为了抢占账户名现时账户名在使用前

很久甚至是与前世账号同一时间注册；2) 前世账号

被封之后临时注册；3) 在闲暇时间注册账号备用。 

每一条博文都对应一个时间信息。在对转世账

户的博文发表时间进行分析时发现，现世账号发表

的博文时间一般不早于前世账号。可以以此作为验

证条件之一。 

4  模型及方法 

4.1  形式化定义 

定义 1  第 i个账号博文数据流 

 31 2

, , ,

tt t

i i i i

D d d d= · · ·   

其中， { }
1 2 3

, , ,

j

t

i i i i

d w w w= · · · 表示第 i个账号的博文，

j

t 表示博文发表时间，
in

w 表示博文特征词。 

定义 2  初始账户集 

 { }
1 2 3

, , ,U C C C= · · ·   

其中， ( )= ,

i i i

C CoN D 表示账户集中账户信息元组，

i

CoN 是第 i个账户的账户名，
i

D是第 i个账户的博

文数据流。则设待查账户组元为 ( )
* * *

,C CoN D= ，待

查账户的候选账户集为 { }
1 2 3

, , ,I C C C= · · · ，初始账户

名集合可表示为 { }
1 2 3

, , ,

CoN

U CoN CoN CoN= · · · ，待查账

户的候选账户名集合表示为
CoN

I 。 

定义 3  用户 i的博文生存区间 

 ,,

i

i i

first lasti

is CoN t t=   

其中，ti
first

表示账户 i发表第一篇博文的时间，ti
last

表示发表最后一篇博文的时间，TS是当前数据集所
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有用户博文生存区间的集合。 
4.2  模型框架 

转世账户的发现模型框架分为 2个大的模块，

如图 1所示，模块 1产生候选账户集，模块 2对候

选集合进行筛选验证，确定账户是否为转世账户。 
4.2.1  产生候选集合 

如前面的数据分析，本文基于账户名相似性产

生候选账户集，由于之后的账户筛选验证都是建立

在候选账户集合的基础上，因而候选账户集是否足

够大以包含前世账户将会直接影响实验结果，为提

高处理效率将帐号名抽取出来单独处理。由于账户

名字符串一般比较短，为了实现高效的匹配，本文

采用正则表达式进行部分匹配，将包含待查账户名

任意一个文字字符的账户名匹配出来，存入候选账

户集 I。算法如下。 

算法 1  产生候选账户集 

输入：待查账户组元 C
*

和初始账户集 U 

输出：候选帐户集 I 

1) 抽取待查账户名 CoN
*

和初始账户名集合

U
CoN

； 

2) 构建正则表达式，对 U
CoN

逐项进行匹配， 

IF（CoN
i

包含文字字符，文字字符∈CoN
*

），

THEN 
将账户名 CoN

i

加入候选账户名集 I
CoN

；  

3) 利用初始账户集 U和 I
CoN

，生成 I。 

经过上述算法，生成了候选账户集，其中包

含所有候选账号的账户名和账户博文数据流。上

述算法在最大程度上将相似账号名的账号加入

候选账户集，为后续的筛选验证提供了足够大的

候选集。 
4.2.2  筛选验证 

本文对 I做以下 2种筛选验证：1) 基于时序的

筛选验证；2) 基于相似度的筛选验证。 

1) 基于时序的筛选验证 

现世账号的博文发表时间早于前世账号，并且

其发表第一篇博文时间不会远远晚于其前世账号

发表最后一篇博文的时间。因而，为了缩小查找范

围，提高模型效率，对 I 进行时序的筛选验证，得

到如图 2所示的账户时序树。具体筛选过程如下。 

将待查帐号 C
*

发表第一篇博文的时间 t*
first

与 I

中的帐号C
i

发表最后一篇博文的时间 ti
last

进行差值

运算，若差值大于 0，即表示 C
i

中所有的博文时间

都早于待查账户 C
*

，则将 C
i

加入 C
*

的时序候选账

户集 I
time*

。设置时间阈值 T，将 I
*

中所有与 C
*

的差

值不大于 T 的账户加入 C
*

的疑似前世账户集 IT
time

（即图 2时序树的第一层），并将 I
time

IT
time

作为 IT
time

中每一个账户 C
j

的候选账户集 I
j

。 

对 IT
time

中每一个账户 C
j

，继续按照上面的方法

从其候选集 I
j

中生成 C
j

的疑似前世账户集 IT
time

以

及 IT
time

中的每一个账户的候选账户集（即时序树的

第二层）。如此循环操作直到某一层的候选账户集

为空。这样就形成了如图 2所示的不相交的账户时

序树。图 3是时序树的一个分支时间序列，即账户

1是待查账户的疑似前世账户，账户 9是账户 1的

疑似前世账户。得到时序树以备后续进一步验证。 

 
图 2  账户时序树 

算法 2  基于时序的筛选验证 

输入：待查账户组元 C
*

，对应的候选账户集 I，

阈值 T 

 
图 1  转世账户研判模型 
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图 3  时序树的一个分支时间序列 

输出：账户时序树 

① 抽取
*

C 的 *

first

t 和 *

last

t ，对
i

C I∀ ∈ ，做同样的

操作，构造博文生存区间集 TS。 

② 候选集i

ts I∀ ∈ ，计算 t*
first

与 ti
last

的差值 sub
i

， 

IF sub
i

＞0，THEN 

 将 C
i

加入 C
*

的时序候选账户集 I
time*

 

IF sub
i

＜=T，THEN 

将 C
i

加入 C
*

的疑似前世账户集
*

T

time

I 并将

I
time*

−
*

T

time

I 作为
*

T

time

I 中每一个账户C
j

的候选账户集 I
j

； 

③ 对
*

T

j time

C I∀ ∈ ，依次重置待查账户 C
j

为 C
*

，

I
j

为 I，调用步骤②； 

④ 递归步骤③直到候选集为空。 

2) 基于相似度的筛选验证 

基于相似度的筛选验证包括 2方面的相似度，

账户名的相似度和博文内容相似度。 

账户名相似度 simi
c

采用余弦相似度算法 simi
cos

和编辑距离相似度算法 simi
edit

的加权平均，即 

 0.5 0.5

c cos edit

simi simi simi= +  (1) 

其中，余弦相似度计算了用户名的字符相似性却忽

略了字符出现的顺序，而编辑距离相似度计算了字

符出现的顺序，弥补了余弦相似度的不足。 

博文内容相似度基于时序筛选过后形成的时

序树，设置博文数量 n，一一比较父节点 t
first

时间

点后 n 条博文内容和子节点 t
last

时间点前 n 条博文

内容相似性，选取最大值作为博文内容相似度的

值。设置相似度阈值 SIMI，将账户名相似性与博文

内容相似性进行加权，得到的相似度大于 SIMI，判

断父节点是子节点的转世，否则不是。 

余弦相似度是计算文本相似度的经典算法，经

过分词之后，它将文本的每一个词都作为一个维

度，以该词的权重为该维度的值，组合成向量代表

该文件，设文件 i表示成文件向量 d

i

=(w
i1

，w
i2

，…，

w
in

)，文件 j表示成文件向量 d

j

=(w
j1

，w
j2

，…，w
jn

)，

则这 2个文件的相似度计算为 

 1

2 2

1 1

( , )

n

ik jk

k

D i j

n n

ik jk

k k

w w

simi

w w

=

= =

=
∑

∑ ∑

d d  (2) 

余弦相似度最小值为 0，最大值为 1，越接近

1，表明文本越相似。基于相似度的筛选验证的算

法如下。 

算法 3  基于相似度的筛选验证 

输入：账户时序树，博文数量 n，相似度阈值
SIMI，加权系数 β  

输出：研判结果 yes/no 

① 对∀账号 c I∈ ，以单个字符作为一个向量

维度，利用式(1)计算待查账号与 c的相似度； 

② 提取父节点和子节点对应时间点前后的 n

条博文数据流，去噪，分词； 

③ 对∀父节点和子节点，利用式(2)计算父节

点和子节点任意 2条博文的内容相似度，取最大值

作为博文内容相似度； 

④ 按照加权公式 simi
sum

=βsimi
c

+(1-β)simi
D

得

到最终的相似度； 

⑤ 与 SIMI进行比较，输出 yes/no。 

5  实验结果与分析 

5.1  算法性能分析 

利用上述转世账户研判模型框架，设计系统验

证。实验采用的数据是 2014年 4月 1日到 4月 30

日一个月的账户名以数字结尾的所有新浪微博账

户共 7 393 313个，从中经过人工研判选择了 50个

转世账户作为测试集进行实验。 

模块 1结束后得到的候选集包含账户数从几百

到 1万多不等。 

这里将研判结果作为一个二分类，使用准确

率、召回率和 F1值等分类评价指标评价实验结果，

具体公式如下。 

 
TP

Pr

TP FP

=   
+

 (3) 

 
TP

Re

N

=  (4) 

 
2

1

PrRe

F

Pr Re

=
+

 (5) 

其中，Pr、Re、F1分别是转世账户的准确率、召回

率和 F1 值。TP 是研判正确的账户数，FP 是研判

错误的账户数，N是测试集大小。 

经过反复实验设定不同的时序筛选验证时间

阈值 T和不同的相似度阈值 SIMI，得到的准确率、

召回率和 F1值如表 1所示。 
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表 1   T 和 SIMI 对 Pr，Re，F1的影响 

T/h SIMI Pr Re F1 

16 0.6 0.766 66 0.479 16 0.589 743 

32 0.6 0.717 94 0.583 33 0.643 678 

48 0.6 0.744 18 0.666 66 0.703 296 

16 0.7 0.84 0.437 5 0.575 342 

32 0.7 0.823 52 0.583 33 0.682 926 

48 0.7 0.833 33 0.625 0.714 285 

16 0.8 0.913 04 0.437 5 0.591 549 

32 0.8 0.937 5 0.625 0.75 

48 0.8 0.939 39 0.645 83 0.765 432 

 
由表中数据可以看出算法基本满足随着 SIMI

增大，准确率 Pr增大；随着 T增大，召回率增大。

由于转世账户的账户名相似性比较高，算法可以

达到比较高的准确性，由于转世间隔时间难以预

料，因而在形成时间树时可能会删掉前世账号。

因而算法的性能指标会受到测试集和实验基础数

据的影响。 
5.2  实验结果分析 

对验证出来的转世账户设计实验进行统计分

析，发现了转世账户博文的另一个特点：比正常用

户包含更多的提及关系@，具体分析如下。 

转世账户有如图 4所示的博文，从统计表 2和表 3

的结果来看，在正常用户的 2 173条博文中，共包含提

及关系@1 179个，每条博文平均包含 0.542 567 85个；

而在这 2 173 条博文中，包含提及关系@的博文仅

有 726条，约占总数的 33.41%，每条包含@的博文

中平均包含提及关系@1.623 966 9个。而转世账户

的 7 459条博文共包含提及关系@高达 20 392个，

每条博文平均包含 2.733 878 6个；在这 7 459个博

文中，包含提及关系@的博文就有 4 858条，约占

总数的 65.13%，每条包含@的博文中平均包含提及

关系@的数目多达 4.197 612 3个。 

查看博文内容分析产生差异的原因发现：正

常账户发表博文的目的是分享生活等，一般不会

特意提醒别人去看，出现@是由于转发原因。而

转世账户发博文是为了达到更好的传播效果，会

以@的形式提醒其他用户查看其博文；有些转世

账户在申请一个新的账号后为了找到之前的好友

也会采取@的方式。因而，@的数量也可以考虑

作为研判转世账号的条件之一，改进模型以提高

研判效果。另外，从转世账户的提及关系@入手，

也可以进行人物关联关系的挖掘分析，这都可以

作为进一步研究的内容。 

 
图 4  转世账户的一条博文 

表 2  正常账户与转世账户包含@的博文数对比 

账户类型 

博文总数
/个 

包含@的
博文数/个 

包含@的博文数占博文综
述的百分比 

转世账户 7 459 4 858 65.13% 

正常账户 2 173 726 33.41% 

表 3  正常账户与转世账户每条博文@数对比 

账户类型 

平均每条博文 

@数/个 

包含@的博文平均每条 

博文的@数/个 

转世账户 2.733 878 6 4.197 612 3 

正常账户 0.542 567 85 1.623 966 9 

6  结束语 

对于在网络上传播恶意言论的人，其转世账户

账户名和博文内容有区分于正常账户的特征，本文

针对这样的账户，提出了一种面向网络舆论监测的

转世账户研判模型，取得了不错的研判效果。 
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