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融合情感极性和逻辑回归的虚假评论检测方法
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摘　 要：在线购物评论为消费者比较商品的质量和其他一些购买特性提供了有用信息，然而却有大量的虚假评论者

受利益驱使撰写虚假或者不公正的评论来迷惑消费者。 先前的研究一般都是使用文本相似度和评分模式来探测虚

假评论，这些算法可以检测特定类型的攻击者，在现实场景中许多虚假评论者刻意模仿正常用户对商品进行评论，
因此先前的算法对检测这类攻击效果不佳。 本文通过分析评论文本的感情极性，抽取不同的特征并使用逻辑回归

模型来检测虚假评论；首先，借用自然语言处理的相关技术来分析评论文本的情感极性，判断每个用户的情感偏离

大众情感的程度，如果偏离越大则说明其是虚假评论者的概率就越大；然后再选取其他几个重要特征结合逻辑回归

模型进行虚假检测；通过实验对比，表明了该方法取得了较好的效果。
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　 　 互联网的迅速崛起带来了传统商业模式的解

放，传统的实体购物模式在遭遇网上购物模式时受

到了巨大的冲击。 电子购物网站上的商品种类齐

全，同时网上购物方便快捷，可以节省消费者一定的



购物时间，迎合了当代人们快速的生活节奏；但网上

购物给我们带来方便的同时也存在着自身固有的一

些挑战。 最具挑战性的是消费者无法像在实体店一

样真实地感受到商量的质地、性能等特点，只能通过

购物网站展示的图片和文本描述对商品有一个大致

的了解。 由于消费者无从得知商品地真实质量，所
以他们开始过多的关注商品的评论，好的评论可以

提升该产品的信誉，这会诱导更多的顾客购买该商

品；相反，较差的评论无疑会降低商品的信誉值，这
会大大降低该商品的成交量。 正是由于这一原因，
商家为了获得更高的利益，开始雇佣网络水军冒充

普通顾客对自己的商品进行好评，对竞争对手的产

品进行差评以达到提升自己品牌的信誉、诋毁竞争

对手信誉的目的。 这些广泛存在的不真实评论不仅

会误导消费者的购物决策，同时也危害了电子商务

经济的健康发展，为了提高消费者的购物体验，并保

证市场经济的合理健康发展，因此迫切需要研究一

种方法来发现并抑制虚假攻击。

１　 相关工作

近年来，国内外学者在垃圾邮件［１］ 和垃圾网

页［２］的识别研究上做了大量工作，并取得了较好的

效果。 美国伊利诺斯大学的 Ｂｉｎｇ Ｌｉｕ［３］教授团队于

２００７ 年首次提出垃圾检测，之后垃圾检测就成为了

一个研究热点。
Ｊｉｎｄａｌ 等［４］ 发现商品中存在着大量的虚假评

论，并且这些评论在本质上与垃圾邮件和垃圾网页

截然不同，他们利用产品的评论数据，考虑评论文

本、评论者和产品特征这 ３ 个因素进行建模来区分

复制观点和非复制观点，若判断为复制观点，则将该

评论归为虚假评论。
ＷＵ Ｆ 等［５］根据流行度是否被打乱来识别虚假

评论。 这两种方法都是基于启发式的策略，过程较

为复杂。 Ｔａｎ 等［６］利用电阻距离来判断评论之间的

上下文语义相似性，提出了一种基于电阻距离的无

关虚假评论自动检测方法，该方法取得了不错的实

验效果。
ＯＴＴ 等［７］利用众包平台创造出了一个用于识

别众包攻击的“黄金”数据集，该数据集包含真实评

论和人为的虚假评论两部分，在该数据集上，他们把

虚假探测问题转化为经典的文本极性分类问题

解决。
任亚峰等［８］ 提出了一种基于语言结构和情感

极性的虚假评论识别方法，从自然语言处理层面分

析评论文本的正面情感和负面情感影响，最后使用

遗传算法，通过复制、交叉和变异实现种群的进化，
从而提高探测准确率。

Ｇｕａｎ 等［９］为了识别在线商店的虚假评论者提

出了一种社交评论图的方法，他们提出了一种全新

的概念———评论图，他们捕获了所有与某个商店相

关联的评论者和评论，并把这三者构造成了一个异

质网络，通过交互计算三者之间的影响来检测虚假

评论， 实 验 表 明 他 们 方 法 的 正 确 探 测 率 高 达

９１．２４％。
Ｇａｏ 等［１０］为了解决网上评分系统中的虚假攻

击行为，提出一种基于群组排序的虚假探测方法，他
们把对相同商品评分相同的用户分为一组，根据群

组的规模来检测虚假评论者，实验表明，他们所提出

的方法取得了很好的探测效果。
通过总结前人已有的工作可以发现，大部分研

究者要么从评论文本着手，利用自然语言处理技术，
分析评论文本的正负情感极性，从而达到探测虚假

评论的目的；另一种常见的方法是分析商品的评分，
通过分类或者聚类算法对不同的评分进行分组，挑
选出虚假的商品评分；本文提出融合情感极性和逻

辑回归模型来检测虚假攻击。

２　 评论文本情感极性分析

评论文本的情感倾向分析是通过挖掘和分析评

论文本中的立场、观点、情绪等主观信息，分析出评

论者的正面或者负面情感趋向。
本文主要采用基于情感知识的情感极性判别方

法，通过比较文本中的正负情感词个数来判断评论

文本的情感极性，情感极性判别方式为

情感 ＝
正情感词数 ＞ 负情感词数 　 正向

正情感词数 ＝ 负情感词数 　 中性

正情感词数 ＜ 负情感词数 　 负向

ì

î

í

ïï

ïï

　 　 唐波等［１１］考虑了否定词对情感词极性的影响，
通过他们的实验可以看出，考虑否定词这一特征对

情感倾向性分析具有重大意义。 在本文中，也考虑

了否定词这一重要因素，并且构建专用于评论文本

分析的否定词词典．判断规则为：统计一句话中的否

定词个数，若个数为偶数则该句的倾向性不变；若否

定词的个数为奇数，那么语句的倾向性发生逆转。
何凤英等［１２］ 考虑了程度副词文本的倾向性影

响，提出了程度副词的 ４ 个量级：极量、高量、中量和

低量，其对应的权重依次递减，考虑程度副词这一因

素也提高了情感极性的分类精度。
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邸鹏等［１３］曾提出了基于转折句式的文本分析

方法，他们的任务主要是基于长文本的情感分析，所
以考虑上下文的转折关系是很有效的。 但是他们的

方法直接应用于评论文本是不合理的，因为评论文

本往往是一两句话的超短文本，无从考虑上下文信

息，所以本文提出了基于关联词的分析方法，把分析

的单位缩小到词语级别，着重分析关联词前后的情

感极性，其过程如算法 １ 所示。
算法 １　 Ｒｅｖｉｅｗ Ｔｅｘｔ Ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ
输入　 Ｒｅｖｉｅｗ Ｔｅｘｔ
输出　 Ｒｅｖｉｅｗ Ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ
ｓｔｒ← ＲｅｖｉｅｗＴｅｘｔ{ } ；
Ｗｈｉｌｅ（ｓｔｒ．ｒｅａｄ（））
Ｆｏｒ ａｌｌ ｉ∈ｓｔｒ．Ｌｅｎｇｔｈ　 ＤＯ
ＩＦ （ｓｔｒ．ｗｏｒｄｓｉ∉Ｒｅｖｉｅｗ Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ） ＴＨＥＮ
ＳＯ←０；ＥＸＩＴ；
　 ＥＬＳＥ ｛
　 　 ＩＦ （ｓｔｒ．ｗｏｒｄｓｉ∈ＮｅｇＤｉｃｔｉｏｎａｒｙ） ＴＨＥＮ
　 　 　 ＩＦ（ｃｏｕｎｔ ％ ２ ＝ ＝ ０） ＴＨＥＮ
　 　 　 　 ＷＯｉ←ＷＯｉ；
　 　 　 ＥＬＳＥ ＷＯｉ←－ＷＯｉ；
　 ＩＦ （ｓｔｒ．ｗｏｒｄｓｉ∈ＡｄｊＤｉｃｔｉｏｎａｒｙ）ＴＨＥＮ
　 　 　 　 ＷＯｉ←ＷＯｉ∗Ｗａｄｊ
　 ＩＦ（ｓｔｒ．ｗｏｒｄｓｉ∈Ａｄｖｅｒｓａｔｉｖｅ）　 ＴＨＥＮ
　 　 　 　 　 　 ＷＯｉ←－ＷＯｉ；
　 ＥＮＤ ＥＬＳＥ

　 　 　 ＳＯ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ＷＯｉ ／ ／ Ｎ＝ｓｔｒ．Ｌｅｎｇｔｈ

　 ＥＮＤ ＦＯＲ ；
ＥＮＤ ＷＨＩＬＥ；

３　 逻辑回归模型

在现实生活中经常需要分析离散变量问题，本
文关心的是，哪些因素对虚假检测的影响因素更明

显，这类问题实质上是一个回归问题，因变量就是上

述提到的这些离散变量，自变量 Ｘ 是与之有关的一

些因素。 因为因变量是离散的，不能直接使用线性

回归分析方法解决，这时最好的解决方案是 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
回归模型，它对因变量的分布没有要求。 与线性回

归分析相似，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析的基本原理就是利用

一组数据拟合一个 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型，然后借助这个

模型揭示总体中若干个自变量与一个因变量取某个

值的概率之间的关系。 因变量 Ｙ 是一个二值变量，
取值为

Ｙ ＝
０，　 　 真实评论

１，　 　 虚假评论{
自变量为 Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｍ，Ｐ 表示在 ｍ 个自变量作用

下事件发生的概率。 想找到 Ｐ 与自变量的关系，如
果用多元线性回归方程。

Ｙ^ ＝ ｂ０ ＋ ｂ１Ｘ１ ＋ ｂ２Ｘ２ ＋ … ＋ ｂｐＸｐ （１）
无论 ｂｉ 和 Ｘ ｉ 取任何实数，ｌｎ Ｐ ／ Ｑ( ) 值都可以与 ０～１
范围内的 Ｐ 值相对应。

ｌｎ Ｐ
Ｑ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ ｂ０ ＋ ｂ１Ｘ１ ＋ ｂ２Ｘ２ ＋ … ＋ ｂｐＸｐ （２）

Ｐ ＝ ｅｂ０＋ｂ１Ｘ１＋ｂ２Ｘ２＋…＋ｂｐＸｐ

１ ＋ ｅｂ０＋ｂ１Ｘ１＋ｂ２Ｘ２＋…＋ｂｐＸｐ
（３）

　 　 我们将所研究的问题转换一个角度，不是直接

分析 Ｙ 与 Ｘ 的关系，而是分析 Ｙ 取某个值的概率 Ｐ
与 Ｘ 的关系。 令 Ｙ 为 １、０ 变量，Ｙ ＝ ０ 表示正常评

论，Ｙ＝ １ 表示虚假评论，Ｘ 是与虚假评论有关的因

素。 如果 Ｐ 表示虚假攻击的概率，那么研究虚假攻

击的概率 Ｐ 与 Ｘ 有关因素的关系就相对简单一些。
３．１　 变量选取的衡量标准

优势比 ＯＲ（ｏｄｄｓ ｒａｔｉｏ）是流行病衡量危险因素

作用大小的比数比例指标，其计算公式为

ＯＲ ｊ ＝
Ｐ１ ／ （１ － Ｐ１）
Ｐ０ ／ （１ － Ｐ０）

（４）

式中：Ｐ１ 和 Ｐ０ 分别表示在 Ｘ ｊ 取值为 ｃ１ 及 ｃ０ 存在虚

假攻击的概率，ＯＲ ｊ 称作多变量调整后的优势比，表
示扣除了其他自变量影响后的危险因素的作用。 对

比某一个危险因素两个不同暴露水平 Ｘ ｊ ＝ ｃ１ 与 Ｘ ｊ ＝
ｃ０ 的虚假攻击情况（假设其他因素的水平相同），其
优势比的自然对数为式（５）：

ｌｎ ＯＲ ｊ ＝ ｌｎ
Ｐ１ ／ １ － Ｐ１( )

Ｐ０ ／ １ － Ｐ０( )

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
＝ ｌｏｇｉｔＰ１ － ｌｏｇｉｔＰ０

（５）

若 Ｘ ｊ ＝
１，　 　 虚假评论

０，　 　 正常评论{
ｃ１－ｃ０ ＝ １

则

ＯＲ ｊ ＝ ｅｘｐβ ｊ

β ｊ

＝ ０，　 　 ＯＲ ｊ ＝ １　 无作用

＞ ０，　 　 ＯＲ ｊ ＞ １　 虚假评论

＜ ０，　 　 ＯＲ ｊ ＜ １　 正常评论

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（６）

３．２　 变量选择

使用逻辑回归模型时，主要有 ３ 种选择变量的

方式：前向选择、后向选择和逐步回归。 本文采用逐

步回归的方式进行变量选择，其基本思想是逐个引
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入影响模型的自变量，每次都是引入对 Ｙ 影响最为

显著的自变量，并对方程中存在的变量逐个进行检

验，把变为不显著的变量逐个从模型中删除，最终，
使得模型中存在的变量是对 Ｙ 影响最为显著的变

量，筛选的步骤如下：首先给出引入变量的显著性水

平 αｉｎ 和剔除变量的显著性水平 αｏｕｔ，然后按下图 １
进行筛选，筛选过程如下。

图 １　 变量筛选流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

１）设仅有截距项的最大似然估计值为 Ｌ０，分别

计算 ｍ 个变量的 Ｓｃｏｒｅ 检测值，设有最小 Ｐ 值的变

量为 Ｘｅ１，且有 Ｐｅ１ ＝ｍｉｎ Ｐ ｊ( ) ，若 Ｐｅ１＜αｉｎ，则此变量进

入逻辑回归模型，不然停止。 如果此变量是名义变

量单面化的变量，则此变量的其他单面化变量也会

进入模型，其中 αｉｎ表示要引入变量的显著性水平。
２）为了确定当变量 Ｘｅ１在模型中时其他 ｍ－１ 个

变量是否也重要，将 Ｘ ｊ， ｊ ＝ １，２，…，ｍ， ｊ≠ｅ 分别与

Ｘｅ１进行拟合。 对 ｍ－１ 个变量分别计算 Ｓｃｏｒｅ 检测

值，其 Ｐ 值设为 Ｐ ｊ。 设有最小 Ｐ 值的变量为 Ｘｅ２，且
有 Ｐｅ２ ＝ｍｉｎ Ｐ ｊ( ) 。 若 Ｐｅ２＜αｉｎ，则进入下一步，否则停

止迭代。
３）此时的模型中已经包含 Ｘｅ１和 Ｘｅ２两个变量，

但是我们应该注意到，在引入变量 Ｘｅ２之后，变量 Ｘｅ１

可能不再是显著性变量，我们应该使用 Ｗａｌｄ 检验

分别计算它们的显著值和响应的 Ｐ 值。 如果 Ｐ 值

大于 αｏｕｔ，则此变量从模型中删除，否则停止迭代

计算；
４）依次进行迭代计算，每当向前选择一个变量

进入后，都进行向后删除的检查，循环终止的条件

是：模型中的所有自变量的 Ｐ 值都小于 αｏｕｔ，被删除

自变量的 Ｐ 值都大于 αｉｎ。

４　 评论文本特征工程

这里首先提出可能影响虚假评论的 １０ 个特征，
然后使用逐步回归方法计算哪个特征对其影响严

重，１０ 个特征如下。
文本长度（Ｆ１） 　 统计评论文本中的文字个数，

正常用户一般懒于评论只给出评分或给出简短的评

论文本，而虚假评论者为了提高或贬低某件商品，需
要写下比较冗长的评论文本。

复杂度（Ｆ２） 　 评论文本的复杂度是指文本中

所使用词汇的复杂度，一般认为正常用户所使用的

评论词汇比较简单，而虚假评论的词汇相对比较复

杂和专业。
关联度（Ｆ３） 　 评论关联度是指评论文本与被

评论商品的相关程度，有些虚假评论者为了完成评

论字数要求，常常会复制一些与商品无关的文本来

完成虚假评论任务。
一致性（Ｆ４） 　 一致性评论文本的情感强度与

所给评分的相似度，是探测随机评论的重要特征。
情感强度（Ｆ５） 　 情感强度是指评论文本中的

情感极性强度，普通用户的评论情感比较公正，而虚

假评论的情感强度比较激烈。
是否包含转折词（Ｆ６） 　 正常用户可能对产品

的部分性能指标是满意的，而对另外的某些特征是

不太满意的，所以他们的评论中常常包含转折词，而
虚假评论者的情感极性高度一致，很少会有情感的

逆转。
复制文本（Ｆ７） 　 虚假评论者为了快速完成自

己的虚假攻击任务，往往会把某个商品的虚假评论

复制对商品以不同的消费者身份进行评论。
用户信誉（Ｆ８） 　 某个用户的信誉是由他所发

表的评论被其他消费者采纳的数量决定的，如果采

纳该用户的人数越多，说明其信誉越高。
初评和追评的一致性（Ｆ９） 　 正常评论者在初

评时一般只是从商品的外观给商品进行评分，对该

商品使用一定时间后，可能会给出更加具有意义的

追评；而虚假评论者的初评和追评几乎是同时完

成的。
附广告图片（Ｆ１０） 　 现在商家为了提高商品信

誉，还会进行“好评晒图返现”活动，普通正常用户

很少拍图上传，而虚假评论中往往会伴随着图片的

出现，我们认为评论附图的评论很可疑。

５　 特征选择

本文主要使用优势比（ＯＲ）和逐步回归变量筛
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选方法来选择对逻辑回归模型影响最为显著的

特征。
５．１　 数据集

在 Ｌｉｕ［４］从 Ａｍａｚｏｎ 收集并整理的 ４１５ １７９ 条评

论数据的基础上，筛选出含有评论文本的１３ ２４６条
评论作为本文的实验数据，其中包含虚假评论 ３ ４１２
条，真实评论 ９ ８３４ 条，实验数据集如表 １。

表 １　 实验数据表

Ｔａｂｌｅ　 １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｔａｂｌｅ

数据类型 条数

虚假评论 ３ ４１２
正常评论 ９ ８３４
评论总数 １３ ２４６

５．２　 计算候选自变量的优势比

为了检测哪些候选自变量对逻辑回归模型的影

响更为显著，本文使用式（４）计算每个自变量的优

比，以评论文本长度为例来说明优势比的计算步骤。
表 ２　 文本长度分布表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｘｔ ｌｅｎｇｔｈ

结果 文本长度≥５０ 文本长度＜５０ 合计

虚假评论 ２ ５３６ ８７６ ３ ４１２
正常评论 １ ４５８ ８ ３７６ ９ ８３４

合计 ３ ９９４ ９ ２５２ １３ ２４６

　 　 文本长度≥５０ 的优势＝ ２ ５３６ ／ ３ ９９４
１ ４５８ ／ ３ ９９４

≈１．７４

文本长度 ＜５０ 的优势＝ ８７６ ／ ９ ２５２
８ ３７６ ／ ９ ２５２

≈０．１０

则 ＯＲ＝ １．７４
０．１０

＝ １７．４，所以该特征对检测虚假评

论的影响是非常显著的。 特征的优势比如表 ３。
表 ３　 １０ 个候选特征及 ＯＲ 值

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｅｎ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ＯＲ

变量 赋值说明 ＯＲ

Ｆ１
文本长度≥５０＝ １

１７．４
文本长度＜５０＝ ０

Ｆ２ 复杂＝ １，不复杂＝ ０ ５．３１

Ｆ３ 不关联＝ １，关联＝ ０ ０．３４

Ｆ４ 不一致＝ １，一致＝ ０ ３．８７

Ｆ５ 强烈＝ １，不强烈＝ ０ ７．６８

Ｆ６ 不含＝ １，包含＝ ０ １５．６

Ｆ７ 是＝ １，不是＝ ０ ２．８７

Ｆ８ 高＝ １，低＝ ０ ０．７８

Ｆ９ 不一致＝ １，一致＝ ０ ７．４６

Ｆ１０ 附图＝ １，不附图＝ ０ ４．２３

５．３　 模型检验

为了判断选取的模型是否有效，需要对该模型

进行检验。 逻辑回归模型主要包含 ３ 种假设检验方

法，分别是似然比检验、Ｗａｌｄ 检验和计分检验，其
中，似然比检验既适用于单个影响因素的假设检验，
又适用于多个影响因素的同时检验；Ｗａｌｄ 检验适合

单个影响因素的检验；计分检验与传统的 Ｍａｎｔｅｌ⁃
ｈａｅｎｓｚｅｌ 检验结果相同，在小样本空间中比似然比

检验更接近 χ２ 分布；本文采用似然比检验方法对模

型进行检验。
似然比检验的原理是通过分析模型中变量变化

对似然比的影响，依此来判断增加或者去除某个自

变量是否对因变量有显著影响，检验统计量的公式

如式（７）所示。
Ｇ ＝－ ２ ｌｎ（Ｌｍ－１） － ｌｎ（Ｌｍ）[ ] （７）

式中：ｌｎ（Ｌｍ－１）为不包含检验变量时模型的对数似

然值， ｌｎ（Ｌｍ）为包含检验变量时模型的对数似然

值．当检验一个变量时 Ｇ 服从自由度为 １ 的 χ２ 分

布，当对整个模型进行检验时，就是相当于模型中所

有的 ｍ 个变量的回归系数为 ０，Ｇ 服从自由度为 ｍ
的 χ２ 分布。 如果检验结果为拒绝 Ｈ０，则表示该影

响因素对回归模型有统计学意义，即对事件发生有

影响。 我们分别计算了所选的 ６ 个特征的似然比，
在显著水平 α ＝ ０．０５ 的条件下，计算的结果如表 ４
所示。

表 ４　 似然比测试表

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｒａｔｉｏ ｔｅｓｔ

变量 Ｆ１ Ｆ２ Ｆ５ Ｆ６ Ｆ９ Ｆ１０

Ｇ ２１．５ ７．３ １１．５ １４．５ １３．６ ８．２

　 　 因为这 ６ 个变量的检验统计量都大于 χ２
０．０５，１ ＝ ３．

８４，所以可以得出如下结论，在其他 ５ 个变量不变的

情况下，第 ６ 个变量对模型的影响是比较显著的，所
以选取的这 ６ 个变量对虚假攻击检测具有一定的指

导意义。

６　 实验分析

本文借用 Ｓｐｓｓ 统计工具对实验数据进行分析，
采用对比实验的方式验证本文方法的有效性，由于

数据样本有限，我们采用五折交叉验证，分别与任亚

峰等［８］提出的基于语言结构和情感极性的虚假评

论识别方法和 Ｆｅｎｇ 等［１４］提出的基于句法结构的方
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法进行对比，从而分析本文方法的优势和不足。 本

文采用最为通用的 ３ 个评判指标来判断虚假检测的

优劣，即准确率、召回率和 Ｆ１ 值。 从图中可以发现

融合情感倾向和逻辑回归模型的虚假攻击检测方法

表现出了不错的性能。

图 ２　 准确率对比

Ｆｉｇ．２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

任亚峰等认为传统的启发式策略或者全监督学

习方法很难有效地解决虚假攻击的检测问题，他们分

析了虚假评论和真实评论之间在语言结构和情感极

性的差异，借用经典的遗传算法对文本的书写结构和

情感极性两大主要特征进行优化选择，最终选择出了

５ 个最为重要的特征，最后又根据这些特征结合无监

督的硬聚类和软聚类算法实现了虚假评论的检测。
该方法的检测准确率有所提高，主要原因是在考虑情

感极性和强度的同时，融合了评论文本的较为重要的

５ 个特征，使其分析的更加全面。 该方法也有不足之

处，即没有突出哪些特征最为重要，如果能再把不同

特征的权重考虑进去，检测的效果可能会更好。 召回

率对比和 Ｆ１ 指数对比见图 ３ 和图 ４。

图 ３　 召回率对比

Ｆｉｇ．３　 Ｒｅｃａｌｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

图 ４　 Ｆ１ 指数对比

Ｆｉｇ．４　 Ｆ１＿Ｍｅａｓｕｒｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

Ｆｅｎｇ 等提出的基于句法结构的虚假评论检测

算法相比于任亚峰等提出的算法又有明显的提高，
他们认为浅层次的句法模式是不可靠的，他们的工

作主要研究了深层次的句法模式，并在前人的研究

基础之上加入了一些非常规的句法模式来构建语义

树。 他们又从 ４ 个不同数据集中利用文本句法树提

取了几种不常见的语义特征，该方法使其检测精度

达到了 ９１．２％，召回率也有明显提高。 我们分析工

作性能提高的主要原因是，购物评论往往是不规则

的，文本长度极短并且没有固定的书写模式，所以任

亚峰等提出的基于简单语法模式的检测算法受到了

一定的限制，而 Ｆｅｎｇ 等正是针对评论文本和常规文

本在句法上存在明显差异的前提下，利用语义树，挖
掘深层的句法关系，构建出了专门用于分析评论短

文本的语义树，使得检测性能得到大幅度提高。
本文方法相对于二者的研究方法准确率有所增

加，而召回率比 Ｆｅｎｇ 等提出的方法的要差一些。 本

文方法首先提出了基于关联词（特别是转折词）的

情感极性判别方法，以此来判断评论的情感是否出

现转变、情感强度是否异常极端，然后又提取了 １０
个候选的评论文本特征，经过极大似然检验后，选取

了 ６ 个最为重要的特征，最后使用逻辑回归模型对

评论进行检测，促使检测的准确率有所增大。 但是

在加入更多特征使检测精度提高的同时，我们也发

现，召回率比 Ｆｅｎｇ 等的要低一些，原因可能是更多

的特征被加入了模型中，对数据的质量提出了更高

的要求，如一些文本中可能不存在关联词这一特征。

７　 结束语

随着电子商务的蓬勃发展，研究者们对虚假评

论检测作出了不懈的努力。 针对评论文本过短，评
论随意等特点本文提出了融合关联词的情感倾向分

析，然后再此基础上又分析了影响分类的 ６ 个特征，
把这些特征应用于逻辑回归模型中实现了虚假评论
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的检测，该方法取得了不错的效果。 但该模型还有

待改进，首先，文本的极性判别方式过于粗糙，只是

考虑了文本中的否定词和关联词，没有特别注重分

析程度副词，只分析了文本的极性，却没有定量分析

其情感强度；其次，模型中没有动态地考虑评论情

况，研究表明，不诚实的商家往往在开办网店的初期

雇佣虚假评论人员通过刷单的方式提高自己的信

誉，所以虚假评论往往发生在电商经营的初期。 最

后，可能评论文本中还隐藏着许多其他的因素可以

提高检测的精度，下一步的工作将主要集中在这 ３
个方面。
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