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摘  要 

近年来，随着新零售以及移动网络支付的高速发展，人们对于消费途径的多

样性需求越来越旺盛，网上购物成为人们消费、购物的重要途径。与此同时，网

上购物会产生很多的在线评论，这些评价对商家的销量产生很大的影响，因为互

联网具有高度开放性的特点，有很多的商家开始关注消费者网络购物产生的网上

评论信息，在利益的驱动下，出现了商家背后操纵评论的现象，网上开始出现虚

假评论，严重损害了消费者的权益。因此，无论是从消费者个人的角度出发还是

从商家、平台的角度出发，对虚假评论信息进行识别都是一项急需解决的工作。

但是在线评论每日的增量都很巨大，利用人工对评论进行审核会耗费大量的人力

物力，所以需要一套有效的识别方法对在线评论进行自动甄别，有效剔除虚假评

论。 

本文的目的是能够给出一套针对电商平台的虚假评论识别方法，能够快速、

精准、有效地识别虚假评论，并总结出虚假评论的行为模式。本文对虚假评论识

别的主要工作包括： 

首先从电商平台获取相关的评论数据，对文本数据进行清洗，将分好词的文

本数据进行合适的向量化操作，并通过评论发布时间、重复评论、评论者情感倾

向等对数据进行标注。 

其次，将向量化后的文本采用传统的机器学习和深度学习等方法进行基分类

器的训练，并通过集成学习方法将各个基分类器进行组合，对文本评论数据进行

识别。 

利用训练好的模型对大量的未标注评论数据进行预测，通过虚假评论的语言

模型、分析主题差异、进行词性分析、情感分析等工作挖掘虚假评论的行为属性

及其行为模式。实验结果表明：本方法具有良好的虚假评论识别的性能，这为消

费者和监管部门提供了新的方法，具体一定的实际应用价值。 

 

关键词：虚假评论 文本挖掘 神经网络 模型融合 行为模式 
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Abstract  

  In recent years, with the rapid development of new retail and 

mobile network payment, people's demand for the diversity of 

consumption channels is more and more vigorous, and online shopping has 

become an important way for people to consume and shop. At the same 

time, online shopping is producing a lot of online comments, the evaluation 

of a large impact on sales to the businessman, because the Internet has the 

characteristics of highly open, there are a lot of businesses begin to pay 

close attention to the consumer online shopping, online comments 

information generated under the drive of interests, the business behind the 

phenomenon of comments, began to appear false comments online, serious 

harm the rights of consumers. Therefore, whether from the perspective of 

individual consumers or from the perspective of businesses and platforms, 

it is an urgent task to identify fake review information. However, the daily 

increment of online comments is huge, and it will cost a lot of manpower 

and material resources to review comments manually. Therefore, a set of 

effective identification method is needed to automatically screen online 

comments and effectively eliminate false comments. 

The purpose of this thesis is to provide a set of identification methods 

for fake comments on e-commerce platforms, to identify fake comments 

quickly, accurately and effectively, and to summarize the behavior patterns 

of fake comments. This thesis mainly realizes the identification of false 
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comments based on the method of text mining. The main work includes: 

Firstly, the relevant comment data were obtained from the e-

commerce platform, and the text data were cleaned. The text data with good 

words were subjected to appropriate vectorization operation, and the data 

were annotated by comment release time, repeated comments, and the 

emotional tendency of the commenters. 

Secondly, the vectorized text is trained with the traditional machine 

learning and deep learning methods, and each base classifier is combined 

with the ensemble learning method to recognize the text comment data. 

The trained model is used to predict the data of a large number of 

unlabeled comments, and the behavior attributes and behavior patterns of 

fake comments are mined through language model of fake comments, topic 

difference analysis, part of speech analysis, sentiment analysis and other 

work. The experimental results show that this method has a good 

performance in the identification of false comments, which provides a new 

method for consumers and regulators, and has a certain practical 

application value. 

 

Keywords：False comments;  Text mining;  Neural network;  Model 

fusion;  Behavior pattern
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1.引言 

1.1 问题的提出及研究意义 

1.1.1 问题的提出 

近年来，在我国经济平稳增长以及移动支付技术不断更新、发展的时代背景

下，我国的网络购物用户呈现出不断增长的态势，电子商务市场蓬勃发展，与此

同时，消费者们逐渐养成了网络购物的消费习惯，网络零售持续发展，成为我国

经济增长的重要动力。根据第 45次 CNNIC 的数据显示，截止到 2020 年 3月，我

国网络购物者的规模不断扩大，达到了 7.49 亿，约占据网民总数的 79%；与此同

时，手机网络购物的用户规模也占据了很大的比例，达到了 7.47 亿，占据全体

手机网民的 80%，电子商务、网络消费等通过各种新模式，不断释放出其动能，

从各个方面拉动我国的经济增长[1]。社交电商、直播电商成为网络消费增长的新

功能，消费潜能能够进一步释放，推动网络零售的发展。并可以预计，未来几年

B2C网络销售市场的规模将与 C2C市场销售规模进一步拉开差距，并在电子商务

领域处于主导地位。 

在网络零售业以及电子商务蓬勃发展的背景下，诞生了各种各样的移动网络

应用、网上商城，在方便人们日常生活、购物的同时，也提供了一种新的消费者

表达自己想法的方式，消费者们可以在这些平台上面，充分表达自己的观点、对

商品的使用体验、看法，以作为参考，在这些网络平台之上出现了大量的消费者

对于商品的在线评论。这些评论是消费者了解想要购买的商品信息的宝贵来源，

消费者们可以通过这些在线评论来了解自己想要购买的商品，这些评论也会成为

消费者是否购买该产品的决定性因素，消费则购物之前一般都会查看商品的在线

评论以作参考，因此这些评论会直接和产品的销量相挂钩。 

根据相关的研究我们可以发现，绝大部分的消费者都会相信网上的线上评论

信息，而且积极的在线评论会使得消费者会更加的相信商家，增加商家的销量[17]。

在另一方面，平台上存在的商品的在线评论信息对于商家来说，也有指出其商品

不足之处，以及帮助其提升商品的质量、改善服务。由此可以看到，各个平台上
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存在的在线评论无论对于商家还是消费者来说都具有者很大的价值。 

因为互联网具有高度开放性的特点，有很多的商家开始关注消费者网络购物

产生的网上评论信息，但是由于任何人都可以低成本的在平台上发布自己的意见

和评论，甚至出现了商家之间的恶性竞争，开始操纵这些评论信息。有些商家会

通过雇佣某些组织或者人员来给自己的商品撰写好评，还有甚者会给竞争商家发

布消极评论，诋毁商品。这种虚假评论现象的出现，严重损害了消费者的权益。

这些评论丧失了其本身所具有的价值和意义。 

因此，无论是从消费者的角度出发还是从商家、平台的角度出发，对虚假评

论信息进行识别都是一项急需解决的工作。网上评论每日的增量巨大，而且虚假

评论具有伪装性和欺骗性的特点，利用人工对评论进行审核会耗费大量的人力物

力，所以需要一套有效的识别方法对评价评论进行自动甄别，有效剔除虚假评论，

给商家营造出一个公平的网络竞争环境，同时维护消费者的权益。  

1.1.2 研究目的和意义 

在我们的日常生活当中，非结构化数据也扮演着非常重要的角色，本文基于

网上商城的评论文本进行相关研究，也属于非结构化数据的建模分析。本文研究

的目的在于能够根据评论本文进行建模、学习，以此建议一套能够针对该领域的

大规模文本快速、准确地识别其是否为虚假评论的方法，并根据其分类结果对大

规模评论语料进行识别，分析其隐含的行为特征以及语言特征。主要目标有两个：

一是模型准确、稳定性好。在现在的电商平台当中，评论语料每天都在大量的增

加，完全根据人力对评论语料进行人工审核，工作量十分巨大，会耗费大量的人

力、物力。本文采用传统的机器学习和神经网络深度学习相结合的方法，对文本

语料进行学习，并采用集成学习的方法提升模型的稳定性、准确性。二是利用训

练好的模型对大量的未知数据进行预测，对虚假评论进行识别，对通过大量的评

论数据进行对比、建模分析其存在的差异，深入地发掘虚假评论隐藏的语言特征

和行为特征。 

在理论意义上，本文的研究主要针对电商平台的评论语料进行建模，进行虚

假评论的识别，为我国该领域的研究提供一定程度上的参考。目前，对于虚假评

论的研究主要集中在国外，学者们利用亚马逊数据集或其他的数据集进行虚假评
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论的识别研究，但是因为中英文的语言差异，这些研究不能够直接对中文语料进

行分析。在国内，学者对于虚假评论的研究还比较少，大部分都使用某种基分类

器进行文本评论的识别，稳定性不是很好，国内对于文本评论这种非结构化数据

的研究主要集中于评论的情感分析以及评论语料的有用性研究等，所以本文的研

究可以为国内该领域的研究提供某种程度上的参考，具有一定的理论意义。 

在现实意义上，通过训练好的模型对在线评论进行虚假评论的识别并对虚假

评论分析其语言特征和行为特征，能够有效的对虚假评论进行大规模化的识别。

可以知道，对于电商平台来说，随着商品的售出，针对商品的在线评论也在不断

地增加着，某些大型的电商平台，评论的日增量无疑更大，要对这些评论一一人

工识别，这种耗费人力物力的方式是不大可能实现的，但是通过模型去迭代训练

就可以很好的解决这个问题，不仅能够规模化的识别，可以实现低成本且准确的

识别虚假评论，提升工作效率。 

本文通过文本挖掘的方式对虚假评论进行识别，随后利用 lda 主题聚类、词

性分析以及统计语言模型等方法对虚假评论和真实评论的特点进行对比分析，分

析虚假评论的语言特征和行为特征，尤其是针对真实评论里面消费者所表达的满

意点和不满的地方，可以为商家改进自身服务、提升商品质量提供帮助。 

另外，通过大量的在线评论的识别操作，可以统计出某个平台的在线评论质

量状况，为整个平台的商品质量、用户活跃状况提供参考，帮助平台净化环境。

此外还来可以根据虚假评论的比例判断平台的信用状况。 

另一方面，不仅仅是平台和商家的层面。对于消费者来说，虚假评论的标注，

能够帮助消费者清晰的识别虚假评论，客观的了解卖家的信用状况，更能够让在

线评论发挥它应有的价值和作用，为消费者购物提供参考和意见，帮助消费者快

速、准确地做出选择。 

1.2 国内外文献综述 

通过阅读国内外相关文献资料，发现对于虚假评论的识别主要从两个角度入

手： 
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1.2.1 评论文本信息角度 

第一是从评论文本信息角度对虚假评论进行识别，现有的研究当中主要是寻

找合适的分类模型并设计特征来提高模型的分类效果。大致可以分为三种模式：

半监督、无监督和有监督的学习方法。 

半监督也是属于机器学习领域的某一类算法，无监督学习是指没有标注数据，

模型根据数据特性进行学习，有监督是指数据是标注完好的，模型根据标注数据

进行学习，而半监督介于这二者之间，将大部分没有标注的数据和少部分有标准

的数据相结合，当标注数据较少的时候适合应用这种方法。Li(2011)等[2]人将半

监督方法当中的协同训练方法应用在虚假评论的识别当中，并且使用大量的未标

注数据集进行计算，结果表明基于半监督的协同训练算法能够很好的处理虚假评

论识别问题。任亚峰（2014）[22]等针对已有的虚假评论方法的不足，设计出 2种

半监督算法对大量没有标注的文本充分利用，并整合了计算机语言学和心理语言

学的特点，组合最好的特征组合，实验结果表明，具有很好的效果。杜茂康（2019）

[15]将主成分分析与半监督的协同训练算法相结合，用以解决虚假评论识别数据难

以获取的问题，并且从评论者以及评论行为两个角度出发，构建一套基于虚假评

论识别的指标体系，并进行虚假评论的识别。杨云云（2020）等[12]人利用半监督

的 tri-Training 算法对在线电影评论进行虚假评论的识别，并与支持向量机的

分类结果进行对比，发现在实践过程中，半监督学习也能较好的完成虚假评论检

测的任务。 

正如前文所提及的，无监督使用无标注数据，对数据特征进行提取。2011年，

Raymond（2011）等[8]针对 Amazon现实评论数据集，提出将语义模型和文本挖掘

相结合，并将其结果并与 SVM相比较，实验结果表明无监督的学习方法可以较好

的识别虚假评论，但是该试验只是将有高度相似性的评论标记为虚假评论。顾松

敏（2018）[20]提出一种 GSLDA的方法来对虚假评论进行识别，这种方法基于传统

的 LDA方法，以三个阶段排查出虚假评论当中的作弊群组，并且证明了该方法的

有效性。 

有监督的学习方法需要利用大量标注数据进行模型训练，具有很好的分类效

果。Nitin（2008）
[3]
等人对虚假评论进行识别，其根据数据集进行特征抽取，并

采用逻辑回归的有监督的识别方法对虚假评论进行识别，并取得良好的效果，但
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是该研究主要是基于英文评论文本进行相关的研究。C.L.La（2010）等[4]采用统

计语言模型构造虚假评论的特征，该研究使用一元语法模型，并假设各个词汇之

间相互独立，并没有考虑到上下文词语之间的隐含语义关系，研究的结果不是很

理想。Myle Ott（2011）等[5]构造了一个黄金数据集，将其应用于虚假评论检测

和识别。该研究结合计算机、心理学和语言学等理论创建出特征集合，并利用这

些特征构造支持向量机分类器，对虚假评论进行识别，完成虚假评论识别任务，

这些人为构造的特征并没有很好的反映出文本内部的语义关系。 

集成学习方法能够提高模型的稳定性，汪浩（2020）等[13]提出了一种基于集

成学习的虚假评论识别方法，并将其应用在 Yelp.com 数据集上，并与传统的机

器学习模型相比较，实验发现集成学习具有更高的精度和稳定性。 

近年来，随着神经网络算法的不断发展，学者们利用神经网络算法在语音、

图像等领域取得了很大的成果，基于神经网络对自然语言的处理也取得了长足的

进步，越来越多的专家、学者将深度神经网络的方法应用到自然语言处理当中。 

张胜男（2016）[18]等通过神经网络的方法实现对虚假评论的识别，将虚假评

论的识别看作是一个二分类任务，其针对亚马逊数据集，通过使用神经网络的方

法对文本自动提取特征，并于传统的机器学习分类器 SVM进行结合实现虚假评论

的识别，实验结果与传统的特征提取方法进行对比，发现基于深度学习的方法能

够更好的提取文本特征。Ren（2017）等[7]从词粒度出发，利用神经网络来对句子

编码处理，构造句向量，并将其处理成为文本特征向量，进行虚假评论的识别，

根据其实验结果可以看到，这种方法要优于当时的其他方法。李静（2017）等[21]

对现有的处理文本分类的方法做出总结，利用主题-动态卷积神经网络算法解决

一般的文本分类处理方法无法有效处理文本特征的问题，并通过这种方法提高了

识别的准确率。韩俣谈（2018）等[19]通过在卷积神经网络当中使用不同大小的卷

积核来避免文本信息的流失问题，实验的结果表明，这种方法能够很好的处理虚

假评论识别的问题，在各项指标上表现都很优异。刘秀（2019）等[14]人利用双向

LSTM 和注意力机制对评论文本抽取特征，建立虚假评论识别模型，该实验的结

果表明圣经网络方法能够很好的提取文本特征，在文本分类问题上取得不错的效

果。 
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1.2.1 评论者角度 

第二是从评论者或者刷单团体的角度对虚假评论进行识别，虚假评论的产生

往往不是一个个体的行为，而是一个团体的集体行为。Lim（2010）[9]针对 Amazon

数据集，针对性地设计了几种行为特征，并对用户行为利用线性加权的方法进行

评分，根据评分来检测出虚假评论者。Wang（2014）等[6]提出一种图模型，通过

获取商家、消费者、评论内容这三点之间的关系，根据模型计算信任得分，根据

信任得分来对虚假评论进行识别。张文宇（2018）[16]针对亚马逊中国电商网站的

评论者数据对虚假评论者的行为动机进行分析，并构建 D-S证据理论模型，并结

合 SVM对虚假评论进行检测，具有一定的准确性，但是用户的行为偏好是动态的，

容易受到外界事物影响，所以具有不稳定性。曹文盼（2017）[21]基于特定品牌的

虚假评论者识别办法，构建评论用户关系网，使用多特征尺度模型，并构建水军

检测模型用于检测，并根据评分差异、评论产品目标差异等对水军的阵营进行分

析，研究此方法对于水军阵营发现较为有效。 

1.2.3 文献述评 

综上所述，识别虚假评论主要有两种方法，从评论文本信息出发和从评论者

行为特征出发。但是，不同的平台，虚假评论者的行为模式是不同的，我们所得

到的评论数据也会有差别，具有不同的平台特征，所以使用这种方法得到的模型

的效果相对来说比较差，而且关于评论者的数据相对来说难以收集，相比较而言，

评论文本数据的获取要方便的多。所以，本文将从文本评论数据出发，对文本评

论数据进行建模、识别虚假评论。 
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表 1.1  研究方法对比 

 方法 
识别效

果 

方法复杂

度 
说明 

无监

督 

语义分析 低 中 误判率高 

聚类法 中 中 超参数无法确定 

半监

督 

Pu学习 高 高 必须满足数据某种假设 

Co-training 中 高 要求两视图的特征具有独立性 

有监

督 

LR 中 低 容易欠拟合 

SVM 高 低 适用于处理高维特征问题 

RF 高 低 适用于处理不平衡数据问题，减少过拟合 

NB 高 低 类条件概率独立假设太严格 

集成学习 高 高 提升模型的稳定性，数据不平衡能够胜任 

神经网络 高 高 自动学习文本特征 

 

基于评论的文本内容进行虚假评论识别主要由上述三种方法，我们可以通过

对比看到，在这三种方法当中，有监督的识别方法是最常用的，并且稳定性比较

高，所以本文主要采用有监督的识别方法对数据进行建模。在有监督的学习方法

的当中，SVM是研究者们最常用的方法，另外可以看到集成学习方法能够提升模

型的稳定性，通过使用神经网络的方法建模不需要人工构建文本特征，它能够自

动地学习文本特征，并进行反向传播学习。本文采用传统的机器学习方法和深度

学习方法相结合的方式识别虚假评论，并且利用集成学习方法对单个基分类器进

行组合，提升模型的泛化能力、稳定性。 

目前虚假评论识别当中存在的一些问题： 

一是之前对于虚假评论的检测研究大多数都是通过经验，人工地去构造文本

特征，利用这些构造的特征去建模分析，预测的结果会受到构造的文本特征的影

响。 

二是之前对于虚假评论的研究主要是使用单个分类器对评论文本进行分类

计算，模型的稳定性、泛化能力比较差。 

三是现有的虚假评论的研究主要是对评论文本做虚假评论识别，没有考虑到

评论语义、评论、评论者和商家之间的潜在关系，对虚假评论行为模式进行特征

提取。 

四是现有的虚假评论检测多用于英文评论文本的识别，中文领域的研究较少。 
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1.3 研究的主要内容，重点解决的问题，预期结果 

1.3.1 研究的主要内容 

本文针对目前虚假评论识别当中存在的一些问题，本文虚假评论的识别主要

包括五个部分： 

第一，首先获取数据。利用爬虫技术，获取某电商平台某品牌所有店铺的评

论数据。 

第二，构建数据集，对数据进行清洗。对爬取的数据进行数据清洗，去除无

效评论。选取 5-8 名电子商务研究生，阅读现有文献分析虚假评论的特点，进行

人工标注虚假评论，当人工出现分歧，采取少数服从多数的原则确定最终的标注

结果。 

第三，文本数据的预处理。进行数据清洗，随后利用现已经非常成熟的中文

分词技术对文本语料进行分词处理，将一段语料切分成一个个单独的词汇，并利

用 word2vec工具构建词向量。 

第四，构建虚假评论识别模型，本文采用传统的机器学模型和神经网络模型

相结合的方法构建模型。传统的机器学习模型，如 SVM、朴素贝叶斯、逻辑回归

等在文本建模当中的表现都比较好，而神经网络模型能够弥补机器学习模型需要

人工构建文本特征的缺陷，具有自动学习文本特征的能力。所以本文次啊用两种

相结合的方法对数据进行建模分析，最终再利用集成学习的方法对模型进行融合，

提升模型的稳定性。 

第五，虚假评论特征分析。在完成模型的搭建后，对所有的未标注数据进行

分类，对两类评论进行特征分析，如词云展示、n-gram模型高频词汇组合展示、

两类文本评论的词性对比、LDA主题差异分析、评论情感分析等。 
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图 1.1  研究思路 

1.3.2 重点解决的问题 

一是对非结构化的文本数据集构建词向量，包括 TF-IDF和利用 word2vec的

skip-gram进行词向量的构建； 

二是利用神经网络模型 LSTM 和 Text－CNN 对评论文本特征进行抽取，结合

不同分类器对评论文本进行分类，选取分类效果最好的分类器组合，并进行模型

融合，对数据进行预测； 

三是对分类文本进行特征分析，对比真实评论和虚假评论的各项特征，对虚

假评论行为模式进行分析。 
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1.3.3 预期的结果 

（1）将各个训练好的基分类器利用集成学习的方法进行模型融合，准确抽

取各类的文本特征，弥补单个模型的不足，提升模型的稳定性，实现大规模、准

确地预测评论的类别。 

（2）对评论文本进行特征提取，对比真实评论，通过对比 lda 主题差异等

方法，分析出虚假评论的语言特征以及行为特征和真实评论之间的区别，总结出

虚假评论所具有的特性，可以作为以后相关研究提供参考。 

1.4 可能的创新点 

本文的第一点创新在于模型。之前的研究，学者们多以单个机器学习分类器

进行虚假评论的识别，本文采用了传统机器学习分类模型和深度神经网络模型相

结合，并且采用两种特征向量化的方法，以此构建最终的虚假评论识别模型，不

仅将不同的特征向量化方法于不同的模型相组合，选择出最优的模型，并利用集

成学习的方法进行模型融合，提升模型的稳定性。 

本文的第二点创新是不仅构建了虚假评论识别模型，还通过 lda 和主题差异

对比、语言模型、情感分析、词性分析等方法，并结合评论者其他维度的信息，

考察虚假评论的语言特征和行为特征。 
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2.文本挖掘相关技术及理论 

文章的此部分将会对虚假评论识别过程中所涉及到的一些相关技术和理论

进行阐述和介绍，主要介绍数据挖掘的相关理论和相关的算法。 

对于虚假评论的文本挖掘一直以来都是虚假评论检测的热点研究内容。评论

文本作为一种非结构化的数据，包含着非常丰富的信息和内容，表达用户和消费

者对于商品信息的态度和使用感受，可以通过文本挖掘的方法发现其隐藏的信息。 

文本挖掘是一个多学科交叉的领域，多个领域的知识，本章主要介绍文章后

续需要的重要技术和相关概念。 

2.1 文本预处理 

本文所研究的主题是评论文本数据，它属于一种非结构化的数据，为了让计

算机理解这种数据，需要对文本数据进行预处理，让它成为一种计算机可以理解

的形式，变成一个个词汇，中文文本数据的预处理一般分为以下几个部分： 

去除非文本的部分：过滤掉文本中存在的非法字符和对文本语义分析产生干

扰的符号（包括表情符号、标点符号、数字和网络链接等），此部分可以通过python

的 re库正则表达式来实现操作。 

去除停用词：文本当中包含着诸如的、了、吗等频率较高但对文本语义不会

产生影响的词汇，需要对其进行处理。 

中文分词：中文的语法、语言习惯以及文本形式与英文有着很大的不同，在

英文的文本当中，每个词汇都以空格间隔开来，有空格作为切分点，但是中文不

可以，所以需要进行分词，将一段文字切分成为一个个词的形式。近年来，中文

分词技术已经非常成熟，有很多工具可以实现文本分词，本文主要采用 jieba分

词工具的精确模式对文本内容分词。 

2.2 文本的表示方法 

在文本的表达当中的经典方法是空间向量模型，在普通的文本分析当中也会

被称作词袋模型。词袋模型作为文本表示的常用模型，不考虑句子的先后顺序问

题，当然也不会考虑到句子的现实语义，通常用于长文本分析或者信息检索当中，
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但是对于短文本分析来说，主要依靠句子当中比较关键的几个词语，所以词袋模

型并不适合这种场景，它并不能满足这种需求，与此同时，文本的分布式表示方

法提供了一种比较适合的解决方法。 

正如之前所提到的，词袋模型并不会注意到词语之间的顺序和上下文语意，

但是分布式表示方法就解决了这个问题。词语的分布式假说由 Mikolov 等人基于

神经网络模型提出的一种能够有效训练词向量的模型。 

词语的分布式假说是指：一个词语的语义由其上下文决定，即上下文相似的

词语，其语义也十分相似。近年来，随着数据规模的不断扩大、相关技术的发展，

分布式表示方法越来越受到学术界以及工业界的重视，被广泛应用到研究和现实

场景当中，分布式的表示方法的优点在于，它可以使用一组定长的向量来表示某

个词汇，如果某个词汇的含义与之相近，那么它们向量之间的距离也会比较近。 

Word2vec 是一种词的分布式表示应用的词向量工具，它可以实现将某个词

汇表示成一个具体的向量，并且利用向量之间的空间距离大小表示词汇之间语义

的相近程度。Word2vec 可以通过两种方式实现，分别是 skip-gram 和 CBOW。  

首先介绍 CBOW 模型，它的基本思想是：输入上下文词语开预测中心目标词

语，以目标词的概率为优化目标。 

 

图 2.1  cbow模型图 

CBOW 模型的计算如图 2.1所示，结构主要分为输入层、映射层、输出层，并

且采用 logistic回归的形式计算中心目标词的概率。 

与 CBOW 利用上下文来预测中心词的方法刚好相反，Skip-gram 采用中心词
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来预测上下文的词，图 2.2展现 Skip-gram 的基本思想。 

图 2.2  skip-gram模型图 

Skip-gram的目标函数如下所示： 

𝐿∗ =  
𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥

𝐿
∑ ∑ 𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑤𝑐|𝑤𝑖)

𝑤𝑐∈𝑊𝐶𝑤𝑖∈𝑉

  (2.1) 

上式中，V 表示词表的大小，𝑤𝑖表示中心词，𝑤𝑐表示窗口为 c 的上下文背景

词。我们的目标就是最大化这个似然函数，找到合适的 L 矩阵，来表示词向量矩

阵。 

不论是 CBOW 还是 Skip-gram，它们计算的复杂度与词表的大小相关，词表

越大，那么计算复杂度越高。为了提高计算效率，一般会采用负采样和层序

softmax方法来提高计算效率。 

2.3  LDA 主题模型 

LDA 主题模型即潜在狄利克雷分布（LDA）主题模型,由David等提出，它属于

无监督学习的一种。利用 LDA 主题模型，可以通过聚类的形式，挖掘出文章或者

数据隐藏的主题信息，具体算法过程如图 2.3 所示： 
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图 2.3  LDA 主题模型图 

如图所示，箭头表示两变量间地条件依赖性，方框表示重复抽样，方框右下

角表示抽样地次数，具体生成过程如下所述： 

（1）从狄利克雷分布𝛼中取样生成文档的𝑚主题分布𝜃。 

（2）从主题的多项式分布𝜃中取样生成文档𝑚第𝑛个词的主题𝑍。 

（3）从狄利克雷分布𝛽中取样生成主题𝑍的词语分布𝜑𝑘。 

（4）从词语的多项式分布𝜑𝑘中采样最终生成词语𝑤。 

表 2.1  LDA模型的主要参数 

符号 含义 

M 文档个数 

K 主题个数 

V 词项个数 

𝛼 𝜃𝑚的先验分布超参数（K维向量） 

𝛽 𝜑𝑘的先验分布超参数（V维向量） 

𝜃𝑚 第 m个文档的主题分布参数 

𝜑𝑘 第 k个主题的词项分布参数 

𝑁𝑚 第 m个文档的长度 

𝑧𝑚,𝑛 第 m个文档第 n个词对应的主题 

𝑤𝑚,𝑛 第 m个文档第 n个词对应的词项 

𝑧𝑚 = {𝑧𝑚,𝑛}𝑛=1
𝑁𝑚  第 m个文档对应的主题序列 

𝑤𝑚 = {𝑤𝑚,𝑛}𝑛=1
𝑁𝑚  第 m个文档对应的词项序列 

𝑤 = {𝑤𝑚}𝑚=1
𝑀  文档集对应的词项序列 

𝑧 = {𝑧𝑚}𝑚=1
𝑀  文档集对应的主题序列 
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2.4 支持向量机 

支持向量机（support vector machines，SVM）是一种非常经典的机器学习

分类器，于 90年代中期 Vapnik和他的 At&Bell 实验小组提出，根据样本分布情

况的不同，可以分为三种分类器：硬间隔线性可分支持向量机、软间隔线性支持

向量机和非线性支持向量机，根据样本分布的不同选择合适的分类器，另外，因

为使用凸二次规划，一般能够找到全局最优解。 

下面简单介绍线性支持向量机。 

 

图 2.4  线性可分 

如图 2.4所示，如果存在一个超平面将样本完全分开到超平面的两侧，那么

就称之为样本完全线性可分，在这种情况下 SVM通常被描述称为一个带约束的优

化问题。 

min
𝑤,𝑏

1

2
‖𝑤‖2                                                                              (2.2) 

𝑠. 𝑡.    𝑦𝑖(𝑤 ∙ 𝑥𝑖 + 𝑏) − 1 ≥ 0, 𝑖 = 0,1,2, … , 𝑁                                    (2.3) 

对于这种凸二次规划的问题，可以利用拉格朗日乘子法并结合对偶性，得到

参数 w，b的最优解𝑤∗和𝑏∗，由此得到最优的分离超平面： 

𝑤∗ ∗ 𝑥 + 𝑏∗ = 0                                                                      (2.4) 

而且得到的参数是目标函数的最优解。 

得到分类决策函数： 

𝑓(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑤∗ ∗ 𝑥 + 𝑏∗)                                                          (2.5) 

对于样本近似线性可分的情况，采用最大化软间隔的方式，对训练数据进行
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训练。 

𝑚𝑖𝑛
𝑤,𝑏

1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶 ∑ 𝜉𝑖                                                               (2.6)

𝑁

𝑖=1

 

𝑠. 𝑡.    𝑦𝑖(𝑤 ∙ 𝑥𝑖 + 𝑏) − 1 + 𝜉𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 0,1,2, … , 𝑁                           (2.7) 

𝜉𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1,2, … , 𝑁                                                          (2.9) 

得到最优参数及分类决策函数： 

𝑓(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑤∗ ∗ 𝑥 + 𝑏∗)                                                      (2.10) 

对于样本数据完全线性不可分的情况，采用核技巧的方式，将原始空间的数

据映射到一个新的特征空间，在这个新的特征空间当中学习分类模型。 

𝐾(𝑥, 𝑧) =  𝜙(𝑥) ∙ 𝜙(𝑧)                                                           (2.11) 

称𝐾(𝑥, 𝑧)为核函数，𝜙(𝑥)为映射函数，式中𝜙(𝑥) ∙ 𝜙(𝑧)为𝜙(𝑥)和𝜙(𝑧)的内积。选

择适当的核函数𝐾(𝑥, 𝑧)，求解得到的就是非线性支持向量机 

𝑓(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛 (∑ 𝛼𝑖
∗𝑦𝑖𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) + 𝑏∗

𝑁

𝑖=1

)                                          (2.12) 

2.5 Logistic Regression 

逻辑回归（logistic Regression）是一种统计学习当中的经典方法，作为

一种典型的二分类模型被人们所熟知，由概率分布𝑃(𝑌|𝑋)表示。其中，随机变量

X 的取值为实数集，而随机变量 Y 的取值为 0 或者 1。二项逻辑斯蒂克模型是如

下的条件概率分布： 

𝑃(𝑌 = 1|𝑥) =
exp(𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏)

1 + exp(𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏)
                                             (2.13) 

𝑃(𝑌 = 0|𝑥) =
1

1 + exp(𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏)
                                             (2.14) 

在这里𝑥是输入，𝑌 ∈ {0，1}是输出，𝑤和𝑏是参数。对于一个固定的输入𝑥，通

过上面两个公式的计算可以得出 Y属于 0 或者 1的概率各自有多大，再继续比较

这两个概率的大小，得出输入𝑥属于哪个类别。 

在模型的训练过程中，对于一组给定的数据集T = {(𝑥1, 𝑦1), … , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)}可以使

用极大似然估计法来估计模型中的参数，以此得出逻辑斯蒂克回归模型。 

假设： 

𝑃(𝑌 = 1|𝑥) = 𝜋(𝑥), 𝑃(𝑌 = 0|𝑥) = 1 − 𝜋(𝑥)                              (2.15) 
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其似然函数为 

∏[𝜋(𝑥𝑖)]𝑦𝑖[1 − 𝜋(𝑥𝑖)]1−𝑦𝑖                                                   (2.16)

𝑁

𝑖=1

 

其对数似然函数为 

𝐿(𝑤) = ∑[𝑦𝑖log𝜋(𝑥𝑖) + (1 − 𝑦𝑖)log (1 − 𝜋(𝑥𝑖))] 

𝑁

𝑖=1

 

= ∑[𝑦𝑖(𝑤 ∙ 𝑥𝑖) − log(1 + 𝑒𝑥𝑝(𝑤 ∙ 𝑥𝑖)]                                        (2.17)

𝑁

𝑖=1

 

对其求最大值，便能得到𝑤的估计值。 

2.6 朴素贝叶斯 

朴素贝叶斯是一种生成模型，由英国数学家托马斯•贝叶斯提出，是一种基

于贝叶斯定理和类条件独立性假设的分类算法。朴素贝叶斯方法对条件概率分布

作了类条件概率独立性的假设，具体地，类条件独立性假设是指 

𝑃(𝑋 = 𝑥|𝑌 =  𝑐𝑘) = 𝑃(𝑋(1) = 𝑥(1), … , 𝑋(𝑛) = 𝑥(𝑛)|𝑌 = 𝑐𝑘) 

= ∏ 𝑃(

𝑛

𝑗=1

𝑋(𝑗) = 𝑥(𝑗)|𝑌 = 𝑐𝑘)                                                  (2.18) 

后验概率： 

𝑃(𝑌 =  𝑐𝑘| 𝑋 = 𝑥) =
𝑃(𝑌 = 𝑐𝑘)𝑃(𝑋 = 𝑥|𝑌 = 𝑐𝑘)

∑ 𝑃(𝑌 = 𝑐𝑘)𝑃(𝑋 = 𝑥|𝑌 = 𝑐𝑘)𝑘
 

=
𝑃(𝑌 = 𝑐𝑘) ∏ 𝑃(𝑋(𝑗) = 𝑥(𝑗)|𝑌 = 𝑐𝑘)𝑗

∑ 𝑃(𝑌 = 𝑐𝑘) ∏ 𝑃(𝑋(𝑗) = 𝑥(𝑗)|𝑌 = 𝑐𝑘)𝑗𝑘

, 𝑘 = 1,2, … , 𝐾                     (2.19) 

根据朴素贝叶斯分类的基本公式，朴素贝叶斯的分类器可以表示成如下的形

式： 

𝑦 = 𝑓(𝑥) = 𝑎𝑟𝑔 max
𝑐𝑘

𝑃(𝑌 = 𝑐𝑘) ∏ 𝑃(𝑋(𝑗) = 𝑥(𝑗)|𝑌 = 𝑐𝑘)𝑗

∑ 𝑃(𝑌 = 𝑐𝑘) ∏ 𝑃(𝑋(𝑗) = 𝑥(𝑗)|𝑌 = 𝑐𝑘)𝑗𝑘

, 𝑘 = 1,2, … , 𝐾 

=  𝑎𝑟𝑔 max
𝑐𝑘

𝑃(𝑌 = 𝑐𝑘) ∏ 𝑃(𝑋(𝑗) = 𝑥(𝑗)|𝑌 = 𝑐𝑘)                                   (2.20)

𝑗

 

根据后验概率的大小，判断𝑥属于哪个类。 
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2.7Text-CNN 

Text-CNN模型是利用卷积神经网络对文本进行分类的算法，2014年，ToonKim

再其论文中提出利用 CNN对文本进行分类，其结构如下图所示。 

 

图 2.5 Text-CNN 

它主要分为嵌入层、卷积层、池化层以及输出层。 

首先是嵌入层，也叫做 embedding layer，这一层一般是将已经预训练好的

向量放进去，会形成一个矩阵 A，这个矩阵 A 的每一行都是一个词向量，另外，

这个矩阵 A可以是静态的也可以是非静态的，如果是静态的，那就会保持固定不

变，但是如果是动态的，那么就可以对这个矩阵进行反向传播，更新里面的参数。 

随后是卷积层，如果我们的目标是一个完整的句子，那么首先会对句子进行

分词的操作，假设这个句子分词之后有 k 个词汇，词向量为 d维，那句子里面的

每个词语与嵌入矩阵 A可以得到一个词向量，对于这个句子可以得到 k行 d列的
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矩阵。对于这个矩阵将其看作是一张图像进行卷积处理，提取特征，因为句子当

中的词语上下文关联性特别高，所以采用一维卷积处理，并不像普通的图像卷积

处理方法，文字卷积旨在文本序列上进行，词向量的维度是不变的，学习文本的

不同特征，由此可以得到特征图。 

池化层：由以上步骤，不同大小的卷积核所得到的特征图的大小是不同的，

要对这些特征图的维度进行统一，对每个得到的特征图进行池化操作，池化函数

一般有最大池化和平均池化。对于最大池化来说，最常用的就是 1-max pooling，

提取出特征图当中的最大值，来选择最重要的特征，对所有的卷积核，做 1-max 

pooling，在联合起来，就可以得到特征向量，将这个向量输入到 softmax 层进

行分类。对于平均池化的方法来说，顾名思义就是取特征图的均值。 

 

2.8 长短期记忆网络 

首先介绍循环神经网络（RNN），1982 年，美国加州理工学院物理学家 John 

hopfield发明了一种单层反馈神经网络 Hopfield network，用来解决组合优化

问题，这是最早的 RNN 的雏形。传统的神经网络并不能利用序列之前的小信息，

随着信息的传递，以往的信息会被丢失，但是循环神经网络可以通过对某个信息

进行循环来达到储存信息的目的。 

 

图 2.6  循环神经网络 

在上图中，可以看到，可以将 A看作是一个神经网络，他的任务就是接收 xt,

并输出 ht，可以看到存在一个循环结构实现了信息的循环和利用。图的右边部分，

将这个网络结构进行展开，可以清楚的看到信息的传递，将当前网络的输出传递

给下一层。但是传统的 RNN遇到长序列的问题的时候，需要保留很久之前的信息

的时候，就表现的捉襟见肘了，RNN难以解决这种长依赖的问题。 
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图 2.7  LSTM模型 

长短期记忆网络（LSTM）是传统的 RNN 的一种改进方法，1997 年，Jurgen 

Schmidhuber提出，该网络的设计的初衷就在于解决长依赖的问题，被广泛应用。

LSTM 的核心就在于它存在一种细胞状态，它就像一个传送带一样，存在于整个

网络的始终，将历史信息进行传递。当然，并不是所有的信息都会被保留下来，

LSTM 有一种“门”结构，对这个细胞状态进行添加或者删除信息的操作，这种

“门”结构一般是由点成操作和激活函数组成，来对信息操作。 

它有三个门，分别为输入门、遗忘门以及输出门，各司其职。首先，神经网

络需要决定丢弃哪些信息，这个部分主要是通过“遗忘门”，进行操作，通过一

个 sigmoid激活函数，来决定保留或者丢弃多少。随后是决定为细胞状态添加哪

些新的信息，这一步需要候选细胞状态进行配合。然后更新旧的细胞状态，产生

新的细胞状态，通过遗忘门和输入们协同进行更新。更新完细胞状态之后，需要

判断输出哪些状态，通过输出门的 sigmoid 激活函数进行操作。 

2.9 集成学习方法 

集成学习方法是一大类统计机器学习方法的统称，此方法当中包含了很多集

成学习的思想，其中最主要的是 Bagging 和 Boosting这两分类方法。 

Boosting 在训练模型的时候，采用串行的方式训练学习器，将各个基分类器

层层叠加，它们之间有着强依赖存在。在每一层的分类器训练的时候，给予前一

层分类错误的样本更加高的权重，在最终的预测当中，将各层分类器的结果加权
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来得到最终分类器的输出结果，在 Boosting 方法当中，最具代表性的就是梯度

提升决策树（BGDT）。 

Bagging 方法和 Boosting 方法不同在于各个分类器在训练的时候可以采用

并行的,各层分类器之间没有强依赖性。在 Bagging 当中最著名的莫过于随机森

林（Random Forest），它为了让各个分类器之间相互独立，将训练数据集分成为

若干个子集，它更像是一个集体决策的过程，每个分类器单独做出决策，到最后

各个分类器投票表决，得到最终的结果。 
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3.数据的采集与预处理 

3.1 数据的采集及多维特征分析 

本文研究的目的在于探索出一套完整的、精确度高的、具有可推广性的虚假

评论的识别办法。文本数据来源自京东商城某品牌手机商品评论，在京东商城搜

索某品牌手机，选择了 6家店铺的评论数据，并完成了相关数据的采集，共收集

到原始数据 44679 条，并对评论数据进行建模分析。 

京东商城的评论数据具有以下的维度特征：会员名称、会员级别、评价星级、

评价内容等。为了获取数据的方便、快捷，本文所使用的评论数据均是利用python

设计网络爬虫获取而来，评论数据真实可靠。 

 

图 3.1  原始数据部分样本 

 

表 3.1  会员比例 

index 级别 占比 

PLUS会员 21,669 0.48 

PLUS会员[试用] 269 0.01 

非会员 22,741 0.51 

 

对评论文本的会员维度进行统计，有 48%的消费者为 plus会员，51%的消费

者为非会员，在表 3.1中我们可以看到，非会员用户和低级会员用户规模占到了
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一般以上，用户质量中低等的占大多数，用户评论质量可能会出现参差不齐的状

况。 

表 3.2  用户评分 

评价星级 数量 

star5 44184 

star1 225 

star3 113 

star4 98 

star2 59 

 

 

 

图 3.2  各星级评分数量 

图 3.2为京东评论用户评分各星级分布状况，有 44184条评论的平均分为 5

颗星，可以看到绝大部分的用户都给了 5 星好评。 

 

图 3.3  点赞次数 
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表 3.3  点赞次数 

  counts 比例 

10次以内 8688 0.19 

10次以上 1195 0.03 

无点赞 34796 0.78 

 

对于评论文本被点赞次数进行统计可以看到，75%的评论数据没有被点赞，

仅有 19%的评论被点赞 10 次以内，对于大部分评论数据，消费者可能觉得没有

相应的参考价值。 

对于某个电商平台来说，再排除掉电商节等降价活动之外，每个店铺的销量

以及评论的数量应当稳定在某个值附近波动，而不会出现某种突然的巨大增加，

如果该店铺的日评论数量长期稳定在一个水平，突然出现某日的评论数量激增，

那么这一天很可能就会出现雇佣水军进行虚假评论等刷单行为，所以需要对数据

集的每个店铺进行日评论数量统计，看是否出现异常行为。 
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图 3.4  店铺评论数量分布 

3.4图为京东的 6家店铺评论数量的时间分布图，每张图的横轴为时间，纵

轴为评论数量。 

表 3.4  各店铺评论数量描述统计 

 店铺 1 店铺 2 店铺 3 店铺 4 店铺 5 店铺 6 

count 422 323 225 582 412 458 

mean 25.71801 37.41796 42.8 6.872852 9.662621 8.733624 

std 40.10673 61.11959 50.04507 21.59909 8.94619 13.52083 

min 0 0 2 0 0 0 

25% 3 3 16 0 3 2 

50% 12 9 28 2 7 4 

75% 24 53.5 46 7 15 10 

max 222 479 372 371 50 121 

异常值阈值 105.9315 159.6571 142.8901 50.07104 27.555 35.77529 

上表为京东 6 家店铺的每日评论数量的描述性统计。将高于评论数量均值两

倍标准差的值定义为异常值阈值，如果日评论数量高于这个值，那么本文认为该

日很可能会存在异常情况，需要进行标记。 

通过上表的统计数据可以看到，各个店铺当中，均存在着高于异常值阈值的

时间，对于这些日期内的评论很可能会出现虚假评论，所以需要对其标记，后续

会结合评论的其他属性来具体判断其是否为虚假评论以进行数据标注。 

表 3.5 异常评论店铺分布   

店铺 店铺 1 店铺 2 店铺 3 店铺 4 店铺 5 店铺 6 

异常评论天数 33 17 11 8 17 19 

通过数据的对比，再根据每个店铺的异常值阈值，本文筛选出每个店铺高于

异常值阈值的时间，如上表所示。这里的标记行为可以为后续的数据标注行为提

供帮助，作为重要的标注依据。 

3.2 数据预处理 

本节主要介绍在社交网络平台当中对数据如何进行清洗以及文本句向量如
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何构造。在做模型构建或者数据分析之前，对于数据的预处理和一写必要的数据

清洗是很有必要的，在完成数据清洗之后，将每条数据转换成为计算机能够处理

并且理解的数值形式，进行数据建模分析。 

正如前面所介绍的那样，文本语言作为一种记录人们生活、感受的一种表现

形式存在于内阁生活场景当中，它的主要用途就在于记录，人们通常会使用一串

文字去记录自己的感受，随着手机和互联网的普及，这种类型的文本数据存在于

QQ、微信、手机短信、微博及一系列的网络购物平台等当中，充斥者形形色色的

文本信息。 

本文所要研究的主体就是电商平台的在线评论，在这些评论内容当中，一定

会存在着一些没有任何意义的文字和信息，需要对其进行剔除，避免其对建模结

果产生大的影响，所以需要进行数据清洗。 

一般而言，这类文本信息主要存在以下几个特点： 

（1）文本字符长度比较短。根据相关的数据统计，人们在进行网络购物评

价的时候，一般的文本长度大概在 100 字符左右，相比较一些文章、博客而言，

这属于字符长度比较短的文本了，消费者倾向于使用比较短字符的文本评价来表

达自己对于产品的使用感受。 

（2）评论文本比较倾向于口语化。消费者在进行商品评价的时候，往往会

和平时聊天一样，会添加一些 emoji表情符号来表达自己的感受。 

（3）文本存在非中文符号。消费者在进行商品评价的时候会不经意的使用

一些网络用语来表达自己的观点。 

基于以上几点，我们可以看到，为评论文本的局限性在于文本过短，这个特

点会造成评论文本存在大量的影响实验结果的噪声，影响到文本向量化的结果表

达，相应的也会影响到最终的模型结果。综上所述，评论文本的数据清洗十分必

要。 

对评论文本的数据预处理流程大致可以分为以下几步进行操作，分节进行阐

述。 

3.2.1 数据清洗 

首先，商品的评论当中包含着很多的无效评价，比如系统默认好评等，这种
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评论对后续的分析没有任何作用，并且可能会造成一定的噪声，所以本文针对此

种无效评论一律剔除，并不会参与后续的分析过程。 

在剔除掉前文所提出的无效评论之后，还需要针对评论内容进行进一步的处

理，因为评论内容当中可能会包含一些难以辨别的符号和表情等，这种类似的评

价对模型的构建会造成不好的影响，也需要进行剔除。本文基于以下规则对评论

文本进行进一步的处理。 

（1）文本完全由数字组成； 

（2）文本完全由符号组成； 

（3）文本完全由数字和符号组成。 

若是文本评论满足上述三个条件，可以直接进行剔除。如果文本满足

str.isdigit()，则文本完全由数字组成；如果文本满足 str.alpha()，则文本全

部都由字母组成；若文本满足 str.isalnum()，则说明文本完全由英文字母或者

数字组成。本数据集有 3条满足上述情况，将其剔除，并剔除 9 条默认好评，原

始数据剩下 44667 条数据 

3.2.2 文本去重 

文本去重，字面意思很好了解，就是对评论文本进行去重处理。一般的网络

购物平台评论会规定，如果消费者没有子啊一定的时间范围内对其所购买的商品

做出相应的评价行为，那么平台就会自动对这些评论设置成为默认好评，然而这

些评论并没有现实意义。 

通过查阅相关的文献研究可以发现，研究者们对于文本去重有着很多深刻的

研究，大量的研究者、专家使用比较复杂的算法去实现文本的去重，但是都会或

多或少的存在着一些缺陷。比如，当我们使用编辑距离法计算两条语料文本之间

的距离，编辑距离法首先会计算两条文本之间插入、修改、删除等编辑距离，然

后认为设定一个阈值，如果两个语句之间的编辑距离小于设定阈值，则判断两个

文本之间存在重复性。但是这种方法存在一定的局限性，比如“手机已经收到货

了，试用了下，是运行速度很快”和 “手机已经收到货了，试用了下，是运行

速度很慢”，二者的编辑距离为1，但是二者之间所要表达的意思是截然相反的，

如果直接采取去重的操作，那么很可能会造成很多信息的流失，所以不能采取这
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种策略。于此同时，在评论文本当中，消费者为了用尽可能少的字符表达自己的

使用感受，这种类型的文本不在少数。所以本文摒弃了比较复杂的文本去重的方

法，使用比较简单、直接的文本重复评论数据删除方法，针对重复的文本，只保

留一条，以确保保留更多的原始语料信息。 

表 3.6  重复评论 

index 评价内容 时间 

1448 蛮好的 2020/11/20 13:37 

1459 经验 2020/11/1 10:11 

1501 使用中 2020/11/25 19:03 

1502 加价了 2020/11/14 22:11 

1503 棒棒的 2020/11/6 11:47 

1504 很棒 2020/12/7 10:59 

1505 满意！ 2020/11/28 20:34 

1506 很好。 2020/11/12 8:02 

1507 能行 2020/11/8 16:10 

1508 ok啦 2020/11/19 16:12 

1569 太强了 2020/11/18 17:55 

 

本文评论数据共有 44667条，其中有重复数据 385条。短文本出现重复的概

率比较高，长文本不容易出现完全重复。如果在评论文本当中出现长文本，并且

其重复次数比较多的情况，那么有可能是商家为刷手提供的一些固定的好评模板，

当然，也有可能是消费者自己不想动手填写评论，而直接粘贴复制而形成，需要

将其标记为虚假评论，但是在分析中这一类评论仍然需要进行去重处理。剔除重

复的数据还剩下 44615 条数据。 

 

3.2.3 短句删除 

虽然比较精炼的辞藻能够比较方便、快捷地表达消费者的使用感受，但是在

另一方面，比较简短的词汇难以覆盖消费者的消费感受，字数越少，所能够表达

的语义信息也就越少。所以，要想表达一定程度上的使用感受，使用尽量少的词

汇来做并不是一个很好的选择，过少的文本评论必然没有其起到它原本应有的左

右，诸如“很好”、“很喜欢”、“很棒”等。为此，我们需要对评论文本删除掉过

短的文本信息，以去除那些对实验结果无用的信息。 
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在本数据集当中，文本字符长度低于等于 3 的有 65 条数据，将其剔除后还

保留 44550条评论数据。 

 

 

图 3.5  字符长度分布 

对于评论文本的字符长度进行统计，字符长度均值为 83，字符最短为 4 个

字符（删除 3 字符及以下），字符最长的评论为 576 个字符，可以看到大部分的

文本字符长度都在 100个字符以内。 

 

图 3.6  字符长度描述统计 

3.3 分词处理 

正如前文所阐述的那样，对于数值型数据，每样本都具有很显著的数字特征，

这些特征会包含各种类型的数值型数据，包括定距数据、定比数据等，对于这种

类型的数据，能够很方便的进行数据插补、异常值检测等预处理，然后可以利用

这些数据建立模型。但是本文的文本评论数据属于非结构化的数据，没有办法直

接抽取其特征进行数据分析、建模，需要进一步的处理。 

在中文文本当中，只有字、句、段具有很明显的分隔符进行切分，但是对于
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一段文本当中的词和词组来说，它们之间的边界十分模糊，并没有一个非常明显

的边界划分，所以在建立模型之前，需要对中文文本分词，文本分词的效果深刻

地影响着后续建模的有效性，如果分词效果不尽人意，那么模型的结果也必定会

产生很大的偏差。 

在中文的自然语言处理领域，文本分词技术已经十分的成熟，可以很好的对

文本信息进行切分，并且有着比较高的精确性。 

本文采用 python 的中文分词工具‘jieba’对评论文本在去除停用词的基础

上进行分词处理，部分样本的分词结果如图 3.7所示。 

 

图 3.7  部分分词结果 

从图 3.7我们可以看到，jieba分词的结果是十分精确的，在进行分词之后，

文本中的一些没有实际意义的词汇都会被删除掉，比如“吗”、“啊”、“呀”等，

这些被统称为“停用词”，停用词具有两个方面的特征： 

（1）词汇极其普通，并且出现的频率非常高 

（2）包含的信息量低，甚至没有任何信息，对文本的理解没有任何帮助，

并且停用词的出现会对文本建模产生很大的影响。 

文本所选用的部分停用词如表 3.5所示。 

表 3.7  部分停用词 

部分停用词 

得 的 的话 等 等等 地 第 

哈 对 对于 多 多少 而 而况 

而且 而是 而外 而言 而已 尔后 反过来 

 

本文经过 jieba 分词之后，结果示例如下所示： 

手机 很 不错 使用 起来 很 流畅 是 一部  很 满意 的 手机 

手机 不错 使用 起来 流畅 一部 满意 手机 

从第一个示例可以看到，一般的文本评论当中包含着很多的介词或者副词作

为语句的修饰词，这些词汇的存在与否并不会对文本的最终结果产生很大的影响，
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反而这些没有任何意义的词汇的存在会造成一定的噪声，在词频列表当中占有相

当大的比重，所以为了避免因为这些词汇的出现对分析结果产生不好的影响，所

以需要加入停用词典，保留下对文本的理解有意义的词汇。 

在去除停用词之后，由于中文语言博大精深，语义理解十分复杂，原生的

jieba 分词结果可能并不是特别理想，一些专有名词可能其无法理解，jieba 将

其切分的粒度特别小，但是这些专有词汇对结果很重要，所以需要为其加入自定

义词典，让其切词更加符合应用场景。 

分词之后根据分词文本，绘制整体文本评论的词云图，如图 3.5所示： 

 

图 3.8  词云图 

从词云图显示的结果我们可以看到，外观、屏幕、速度、拍照等词语出现的

频率比较高，说明消费者对手机的这些特点关注度比较高。 

经过文本分词之后，将初始的文本数据处理成为词汇的集合，方便进行进一

步的向量转换。 

3.4 文本向量化处理 

在上一节，我们已经将评论变成有一个个词汇组成的评论语料文本，接下来

就是要将这些词语转化成为向量来表示这些词汇。再将词汇转换成为词向量的过

程当中，我们必须保证语义相近的词语，它们转换成为向量之后的距离也十分接

近，本文主要采用分布式的词向量表示方法，更多的关于词向量表示的介绍和描
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述请参照前文，本节将直接进行词向量的训练。 

3.4.1word2vec 词向量化 

本文采用分布式表示方法中 Word2vec 工具对词向量进行训练，Word2vec由

skip-gram 和 cbow 这两个重要的模型组成，它们都包含了输入层、隐藏层和输

出层，有所不同的是 skip-gram是基于中心词来预测上下文，图 3.6展现 Skip-

gram的基本思想。 

 

图 3.9  skip-gram模型 

Skip-gram 的目标函数与 CBOW 模型的目标函数基本类似，都是为了优化词

向量矩阵 L以最大化所有上下文词的对数似然： 

𝐿∗ =  
𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥

𝐿
∑ ∑ 𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑤𝑐|𝑤𝑖)

𝑤𝑐∈𝑊𝐶𝑤𝑖∈𝑉

 

上式中，V 表示词表的大小，𝑤𝑖表示中心词，𝑤𝑐表示窗口为 c 的上下文背景

词。 

本文之主要采用 Skip-gram模型对文本数据进行训练词向量，借助于 python

的 gensim 库开始进行词向量的训练，在训练词向量时，通过负采样的方式提高

计算效率，一些有必要的参数设置如下所示： 

 

图 3.10  word2vec 参数设置 
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表 3.8  word2vec 参数设置表 

参数 说明 

Sentences 经过 jieba分词之后所形成的文本数据 

Size 
希望经过训练之后得到的词向量的维度，本文所设置的 size大小为

100，即每个一个词汇都由一个维度为 100的向量表示 

Sg 
Sg为模式参数，由 1和 0这两个选择，分别表示 skip-gram和 CBOW

这两种模型，本文选择 1，也即 skip-gram模型 

Window 
表示取样的窗口大小，本文设置为 3，表示每个样本都会对前 3个词

和后 3个词进行取样 

Min_count 对低频词过滤，本文设置为 5 

Workers 并行化的数值，本文设置为 4 

按照以上的参数进行训练词向量，并对词汇进行向量化的操作。如“续航”

一词，将其向量化可以得到一个 100维的向量，部分向量元素如下所示： 

[1.82162262e-02,  7.42328390e-02, 1.71508536e-01, -2.99021542e-01, 

-1.70021772e-01,  -5.56398481e-02, 2.48962551e-01,  4.06040102e-02, 

4.43589509e-01,  2.58428901e-01,  1.97017685e-01,  5.41388169e-

02,…,-2.14561909e-01, -3.72920066e-01,  3.47949229e-02,  

4.51365232e-01, 3.91113368e-04,   1.18934959e-01,  8.67608339e-02,  -

8.65708068e-02] 

将词语进行分布式表示，将其转换成为向量的目的就是考虑到文本之间语义

的相似性，语义相近的词汇，希望其向量之间的距离也十分小。取出三个词语，

分别为“续航”、“电池”、“声音”比较它们三者直接的距离。 

表 3.9  相似度比较 

词语 相似度 

续航、电池 0.69  

续航、音量 0.20  

电池、音量 0.29  

 

由表 3.9 可以看到，续航和电池的相似度很高，相似度约为 0.69，续航和

音量之间的相似度为 0.20、电池和音量之间的相似度为 0.29。取出与续航相似
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度最高的词语，如表 3.8所示： 

表 3.10 最高相似度 

词语 相似度 

蓄电 0.70  

电池 0.69  

大容量 0.63  

充能 0.61  

毫安 0.60  

效能 0.60  

待机 0.59  

4500mA 0.59  

待机时间 0.59  

 

根据上述数据可以看到，经过训练，word2vec 很好的完成了我们的既定目

标，考虑到了文本语义之间的相似性，语义越相近的词语，其向量之间的距离越

是接近。在将词语转化成向量之后，还仍需要将句子也转换成为固定维度的向量

表达。 

3.4.2Tf-IDF 向量化 

TF-IDF是一种常见的文本特征提取方法，结合词频和逆文本频率，提取每句

评论中的重要词汇，若词语的 TF-IDF 值越大，则说明该词对整体评论越重要，

区分度越好。将文本 TF-IDF词向量化，如下例所示： 

表 3.11 if-idf 向量化 

手机 很不错 外观 很 好看 运行 速度 

0.056 0.079 0.23 0.007 0.45 0.51 0.68 

特别 快 听歌 时候 音质 很 悦耳 

0.06 0.001 0.14 0.069 0.368 0.057 0.685 

将其作为文本特征输入到模型之中，进行模型的训练。 

3.5 句向量的构造 

上一节主要讲述了如何训练词向量，将词汇转换成为 100维的数值向量，接

下来需要进一步进行句子向量的构建。本文采用将每个样本之中，相似的语义词
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向量取平均，再将其与其他向量相加，得到一个长度为 100维向量，以这个向量

来表示这个句子样本。 

首先，计算每条样本中的词向量相似度，也即词向量之间的距离，然后设置

阈值，如果向量之间的相似度高于这个阈值，则说明这两个词向量之间具有相似

性，用它们的平均值来表示这几个词汇。 

假设样本中有 N 个词语的相似度高于阈值，则它们的均值向量𝑣𝑠 如下所示： 

𝑣𝑠 =  
∑ 𝑣𝑖

𝑁
𝑖=1

𝑁
, 𝑖 = 1,2, … , 𝑁 

其中，𝑣𝑖 为通过 Word2vec 训练出来的第 i 个词向量，𝑣𝑠 即为这 N 个相似词

向量的均值词向量。 

假设某个样本共有 M 个词汇，共有 N 个相似词向量集合，𝑣𝑠𝑖 表示第 i 个相

似词向量集合的均值，集合中有𝑁𝑖 个相似的词语，则该样本的句子向量如下所示： 

𝑆𝑗 = ∑ 𝑣𝑠𝑖 × 𝑁𝑖 

𝑁

𝑖=1

+ ∑ 𝑣𝑗 

𝑀−𝑁

𝑗=1

 

其中，𝑣𝑗 表示普通的词向量（没有与之语义相近的词）。 

 本章主要介绍文本的分词以及词向量、句向量的构建。首先，对文本数据进

行清洗，在清洗过后对文本分词，将句子切分成若干个词汇，再对文本进行词向

量的训练。在训练出来的词向量的基础上，对文本进行构造句向量，以这个句子

向量来表示整个句子。 

3.6 数据标注 

3.6.1 相似评论的标注 

相似评论是指不同用户在购买同一款商品后，发表有高度相似度的评论。本

文通过文本评论相似度的计算来识别重复评论，若两句评论之间的相似度大于等

于阈值（0.9），则将该句子标记为重复评论，并将其归入标记数据集的候选评论。 

计算评论相似度的过程如下：  

(1)数据清洗；  

(2)考虑到上下文语义关系，构建评论的语料库，利用 word2vec 将每条评论

转换为句向量； 

 (3)计算文本与文本之间相似度（余弦相似度） 

根据评论间的相似度，取出相似度大于阈值(0.9)的评论，挑选出重复评论，

作为虚假评论数据集的候选数据集。 
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3.6.2 评论时间异常的标注 

3.6.2 数据标注 

在经过前文的处理之后，本共 44550 条文本评论数据，接下来需要准备训练

数据集，并对训练数据集进行标注。 

数据标注需要耗费大量的人力，从成本的角度出发，本次研究从每家店铺随

机抽取 1666条文本评论，组成本次研究的训练集，共计 10000条文本需要标注。

本次研究组织了五名电子商务专业的研究生，在熟悉标注规则的条件下，随文本

评论进行标注，在标注的过程当中，会综合考虑前文提及的一些因素（各家店铺

评论数量异常日期、重复评论等），对并从虚假评论高重复、时间点异常、是否

包含其他平台名称、情绪异常、内容与商品不符等多方面特性进行数据标注，选

出虚假评论（标记为 1）和真实评论（标记为 0）。为克服单人标注的主观判断，

遵循少数服从多数的原则，确定评论数据的最终标记类别，这些完成标注的数据

将作为后续建模过程的训练数据。 

如下展示两条专家标记为虚假评论的样例： 

（1） 手机很不错，性价比很高，漂亮大气，很是推荐大家购买，买不了吃

亏，买不了上当，物流很快。 

（2） 和在专卖店上面买的一样，比在**上面买的好多了，信赖**，客服很

有耐心，还会再来的。 
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4.虚假评论识别 

4.1 基分类器的构建 

4.1.1 模型的评价方法 

本文主要使用有监督的方法对京东商城的评论数据进行训练并、识别虚假评

论，在本质上，它属于有监督的二分类任务，故本文主要使用精确度（precision）、

召回率（Recall）和 F1-score对模型的结果进行评价。 

首先得出模型结果的混淆矩阵，如表 4.1所示： 

表 4.1  混淆矩阵 

    预测结果   

真实结果 

 正（P） 负（N） 

正（P） TP FN 

负（N） FP TN 

 

其中，TP（真正）表示模型预测结果为正，样本的真实结果也为正；FP（假

正）表示模型预测结果为正，真实结果为负；TN（真负）表示模型预测结果为负，

真实结果也为负，FN指的是模型预测结果为负，真实结果为正。 

TP + FN + FP + TN = 样本总数 

精确率 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

召回率 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

一般而言，为了提高模型的性能分类器需要提高精确性，那么它为了模型

的可靠性，会放弃一些没有把握的样本。这个时候就需要另外的指标来做一些

平衡，综合考虑精确率和召回率，F1-score 就是这样一个指标，它是精确率和

召回率的调和平均值： 

2

𝐹1
=

1

𝑃
+

1

𝑅
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4.1.2 数据集的划分 

在对数据进行标注之后，共得到 7836 条真实评论，2164条虚假评论。可以

看到数据存在这严重的不平衡，为了减轻数据不平衡对后续建模产生的影响，本

文采用 bootstrap 抽样的方法从 0 类数据从抽取 4000 条将其放入到训练数据当

中，最终可以得到真实评论 7836，虚假评论 6164 条，共计 14000 条评论数据。

另外，将标注好的数据集按照 8：1：1 的方式划分为训练集、验证集、测试集，

来进行模型的训练和测试。 

为了充分比较各模型组合之间的差异，本文分别采用 TF-IDF、Word2vec 两

种词向量化的方法进行模型的训练。 

4.1.3Logistic Regression 模型 

Logistic Regression 能够很好地针对二分类问题对问题进行建模分析，他

被应用在很多领域当中，例如广告的点击率、垃圾邮件的分类、病人患病情况诊

断、金融诈骗、虚假账号检测等领域。Logistic Regression采用对数似然作为

其损失函数，使用梯度下降法进行模型的求解，与此同时它具有多个局部最小值，

尽管它没有全局最优值，但是局部最优值的效果也很不错。 

首先利用 logistic Regression 对训练数据进行训练，并且为模型增加正则

项，防止过拟合的现象出现。 

提取训练数据的句子特征并进行向量操作，将利用 word2vec 训练好的词向

量输入到模型当中，来进行模型训练。随后根据结果相关的评价指标选择合适的

参数，完成上述步骤之后得到最优模型并保存。 

模型训练过程如图所示，可以看到随着正则参数 c的变化，模型的效果也在

发生相应的变化。 
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图 4.1  训练过程 

根据精确率、召回率、F1 得分综合考虑，选择最优参数并保存最优的模型，

对测试数据进行测试，得到混淆矩阵如表 4.2所示： 

表 4.2  混淆矩阵 

 Log+word2vec   预测结果   

真实结果 

 正（P） 负（N） 

正（P） 619 165 

负（N） 99 517 

 

Word2vec+logistic Regression 方法在测试集上的分类精确率为 0.861，召

回率为 0.794，F1-score为 0.826。 

使用 if-idf方法对文本进行词向量的转化，从 python的 sklearn 库中导入

相关的词向量化的包， from sklearn.feature_extraction.text import 

CountVectorizer, TfidfTransformer，将分词后的评论文本数据作为参数传入，

再利用训练数据训练模型，随后根据结果相关的评价指标选择合适的参数，完成

上述步骤之后得到最优模型并保存。 

表 4.3  混淆矩阵 

log+if-idf 预测结果 

真实结果 

 正（P） 负（N） 

正（P） 576 208 

负（N） 178 438 
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tf-idf+logistic Regression 方法在测试集上的分类精确率为 0.763，召回

率为 0.734，F1-score 为 0.748。 

4.1.4 支持向量机分类器 

支持向量机作为监督学习领域特别经典的分类器被人们所熟知，因为它将问

题转化成为一个凸二次规划的问题，所以它与 logistic Regression 不同，它具

有全局最优解。 

提取训练数据的句子特征并进行向量操作，输入到模型当中，来进行模型训

练。随后根据结果相关的评价指标选择合适的参数，完成上述步骤之后，得到训

练好的最优模型。 

本文使用径向基核函数（RBF）进行构造 SVM 模型，提取训练数据的句子特

征并进行向量操作，输入到模型当中，来进行模型训练。随后根据结果相关的评

价指标选择合适的参数，得到训练好的最优模型。 

根据精确率、召回率、F1 得分综合考虑，选择最优参数并保存最优的模型，

并使用测试数据进行预测并记录其结果，得到混淆矩阵如表 4.4 所示： 

表 4.4  混淆矩阵 

svm+word2vec   预测结果   

真实结果 

 正（P） 负（N） 

正（P） 576 208 

负（N） 249 367 

 

在测试集上的分类精确率为 0.698，召回率为 0.735，F1-score 为 0.716。 

使用 if-idf 方法对文本进行词向量的转化，将分词后的评论文本数据作为

参数传入，再利用训练数据训练模型，随后根据结果相关的评价指标选择合适的

参数，完成上述步骤之后得到最优模型并保存。 

模型训练过程如图所示，可以看到随着参数 gamma 的变化，模型的效果也在

发生相应的变化。 
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图 4.2  训练过程 

选择最优参数并保存最优的模型，并使用测试数据进行预测并记录其结果，

得到混淆矩阵如表 4.5所示： 

表 4.5  混淆矩阵 

Svm+tf-idf   预测结果   

真实结果 

 正（P） 负（N） 

正（P） 638 146 

负（N） 72 544 

 

在测试集上的分类精确率为 0.898，召回率为 0.813，F1-score 为 0.854。 

4.1.5 朴素贝叶斯分类器 

朴素贝叶斯常用于文本分析领域，最擅长的领域就是文本分析，包括文本分

类、情感分析、垃圾邮件处理等。 

本文采用多项朴素贝叶斯分类器，针对评论文本进行分类。首先，导入必要

的库和包，from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB，提取训练数据

的句子特征并进行向量操作，将文本评论数据向量输入到模型当中，来进行模型
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训练。随后根据结果相关的评价指标选择合适的参数，完成上述步骤之后得到最

优模型并保存。 

选择最优参数并保存最优的模型，并使用测试数据进行预测并记录其结果，

得到混淆矩阵如表 4.6所示： 

表 4.6  混淆矩阵 

bayes+word2vec   预测结果   

  正（P） 负（N） 

真实结果 正（P） 503 281 

  负（N） 348 268 

 

在测试集上的分类精确率为 0.591，召回率为 0.641，F1-score 为 0.615。 

使用 if-idf 方法对文本进行词向量的转化，将分词后的评论文本数据作为

参数传入，再利用训练数据训练模型，随后根据结果相关的评价指标选择合适的

参数，完成上述步骤之后得到最优模型并保存。 

 

图 4.3  训练过程 

选择最优参数并保存最优的模型，并使用测试数据进行预测并记录其结果，

得到混淆矩阵如表 4.7所示： 
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表 4.7  混淆矩阵 

bayes+tf-idf   预测结果   

  正（P） 负（N） 

真实结果 正（P） 633 151 

  负（N） 82 534 

 

在测试集上的分类精确率为 0.885，召回率为 0.807，F1-score 为 0.845。 

前面，本文通过两种文本特征向量化的方式进行建模、预测、评估，可以看

到在本文当中，每个分类器的效果都有着显著的不同，分类的具体效果如表 4.8

所示： 

表 4.8  模型对比 

分类器 精确率 召回率 F1-score 

𝐿𝑜𝑔𝑠𝑡𝑖𝑐 + 𝑡𝑓_𝑖𝑑𝑓 0.763 0.734 0.748 

𝐿𝑜𝑔𝑠𝑡𝑖𝑐 + 𝑤𝑜𝑟𝑑2𝑣𝑒𝑐 0.861 0.794 0.826 

𝑆𝑉𝑀 + 𝑡𝑓_𝑖𝑑𝑓 0.898 0.813 0.853 

𝑆𝑉𝑀 + 𝑤𝑜𝑟𝑑2𝑣𝑒𝑐 0.698 0.735 0.716 

𝐵𝑎𝑦𝑒𝑠 + 𝑡𝑓_𝑖𝑑𝑓 0.885 0.801 0.845 

𝐵𝑎𝑦𝑒𝑠 + 𝑤𝑜𝑟𝑑2𝑣𝑒𝑐 0.591 0.641 0.615 

由表 4.9可以清晰的看到，各个特征化方法、各个分类器在本文数据集当中

的表现。在 logistic regression 方法当中应用 tf-idf的特征化方法，其精确

率为 0.763，召回率为 0.734，F1-score为 0.748，而应用 word2vec 特征化方法

其精确率为 0.861，召回率为 0.794，F-score 为 0.826，可以看到在本文场景当

中，对于 logistic regression 而言选择 word2vec的方法更加适合；对于支持

向量机（SVM）分类器而言，使用 tf-idf方法的精确率为 0.898,召回率为 0.813，

F1-score为 0.853，而应用 word2vec的方法，其精确率为 0.698，召回率为 0.735，

F1-score 为 0.716，应用 tf-idf 的特征化方法更加适合；对于朴素贝叶斯分类

器而言，应用 tf-idf 特征化方法，其精确率为 0.885，召回率为 0.801，F1-score

为 0.845，而应用 word2vec 特征化方法，其精确率为 0.591，召回率为 0.641，

F1-score为 0.615，其性能均要低于传统的 tf-idf方法。 

4.1.6 基于 Text-CNN 模型的分类器 

Text-CNN 模型的输入需要固定输入序列的长度，比这个长度短的文本序列
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需要进行填充（padding）操作，比这个固定长度长的文本序列就需要进行截断

操作，以期达到每个样本序列等长的目标，根据前文所分析的那样，语料的平均

长度为 100个字符，本文设置定长为 100，最终输入层的输入为文本序列当中各

个词汇对应的 word2vec 词向量。 

在 Text-CNN 当中，卷积核的高度可以理解成为 N 元语言模型当中的 N，一

般都会使用不同大小的卷积核，卷积核的高度也被称之为窗口值，一般取 2-8之

间的数值。 

本文采用的优化算法为 adam算法，相关的参数设置如表 4.9所示： 

表 4.9  参数设置 

参数 取值 

Batch_size 256 

N_epoch 50 

Learning_rate 0.001 

L2_reg_lambda 1.00E-08 

Embedding_size 100 

Num_class 2 

Sequence_length 100 

 

其中，batch_size 表示批次大小；n_epoch 表示迭代的次数为 20；

learning_rate 表示学习率；L2_reg_lambda 表示正则化处理时的正则化参数；

embedding_size 表示词向量的维度；num_class 表示输出层的维度，设置为 2。 
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对训练数据进行训练，每个迭代周期进行一次验证集上的验证，训练过程由

图 4.4所示。图 4.4为模型在验证集上的损失表现情况，横轴为迭代次数，可以

看到模型的损失处于波动下降的状态，在近 60次迭代后不再有明显的下降情况。

模型在近 60 次迭代后，模型的准确率趋于稳定，准确率稳定在 85%和 90%之间，

模型收敛，根据精确率和召回率的情况保留最优的模型参数。 

选择最优参数并保存最优的模型，并使用测试数据进行预测并记录其结果，

得到混淆矩阵如表 4.10所示： 

表 4.10  混淆矩阵 

Text-CNN   预测结果   

  正（P） 负（N） 

真实结果 正（P） 645 139 

  负（N） 87 529 

 

如表 4.10所示，使用 text-cnn保存的最优模型对测试集进行测试，其精确

率为 0.881，召回率为 0.822，F1-score 为 0.853。 

4.1.7 基于长短期记忆网络(LSTM)的分类器 

本文采用双向长短期记忆网络，采取 drop_out 的方法减缓过拟合的问题。

Drop_out 就是按照一定的概率取去除一些神经网络的神经元，在前向传播的过

程当中，只是激活所有神经元当中的部分神经元，每次训练都会随机激活某些神

经元，这样的方法在一定程度上缓解了 LSTM 当中的过拟合问题。 

表 4.11  参数设置 

参数 取值 

Epoch 160 

Embedding_size 100 

class 2 

Seq_len 100 

Drop_out 0.4 

Lr 0.001 

Batch_size 128 

Num_layer 2 

Grad_clip 20 
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对 LSTM进行训练，参数主要有输入向量的维度，隐藏层的数量，学习率，词

典大小等，相关的主要参数设置如表 4.11所示。 

表 4.11中 epoch 表示模型的迭代次数，本文设定为 100次；embedding_size

代表词向量的维度；class 指的是模型的输出层的维度；seq_len 指的是本条样

本的长度；drop_out 为缓解过拟合的措施，本文设定为 0.4；lr 为学习率；

batch_size为每个训练批次的样本量大小；num_layer为神经网络的层数本文为

双向双层 LSTM，故设定为２；grad_clip 为梯度裁剪的阈值，因为循环神经网络

会对历史信息进行记忆，容易产生梯度爆炸，所以需要进行梯度裁剪，本文设置

为 20。 

根据以上的参数对训练数据进行训练，训练过程中，每个迭代周期都要对验

证数据进行验证并记录下来，如图 4.6所示： 

 

图 4.6  训练过程 

图 4.6 为 BiLSTM 模型的训练过程，入图所示，随着迭代次数的增加，验证

集损失呈现出降低的趋势，于此同时，验证集的准确率也在不断上升，模型在迭

代次数带到 40次，准确率达到 90%左右收敛，并保留最优的模型参数。 

选择最优参数并保存最优的模型，并使用测试数据进行预测并记录其结果，
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得到混淆矩阵如表 4.12所示： 

表 4.12  混淆矩阵 

lstm   预测结果   

  正（P） 负（N） 

真实结果 正（P） 667 117 

  负（N） 59 557 

  

如表 4.12 混淆矩阵所示，用保留的最优模型对测试数据进行预测并验证，

其精确率为 0.919，召回率为 0.850，F1-score为 0.883。 

4.2 模型融合 

为了进一步提升模型的效果和提升模型的稳定性，本文借鉴集成学习的方法，

对上诉模型进行融合。一般的模型集成采用类似于 adaboost 的方法，它们会根

据每次迭代的结果来更新样本的权值，利用更新的权值来进行下一次迭代，但是

对于这种方法，它们的基分类器或者处理特征的方法一般都是相同的，本文经过

前文的实验比较，在本数据集中，由于处理特征的方法不是完全相同，所以不能

按照以往的集成方法来进行模型融合。本文主要采取加权投票法来进行模型的融

合，让性能更好的模型能够掌握更多的投票权，这样能够最大程度上地纠正单个

分类器的初始分类错误。 

按照以上的思想，构建加法模型，得到 5个基本类器的误分率和权重系数如

表 4.13所示： 

表 4.13  正例组合模型 

模型 准确率 权重系数 

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐 𝑟𝑒𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑤𝑜𝑟𝑑2𝑣𝑒𝑐 − −𝐺1 0.86106 0.193648987 

𝑆𝑉𝑀 + 𝑡𝑓_𝑖𝑑𝑓 − −𝐺2 0.89781 0.201913889 

Naive Bayesia + tf_idf − −𝐺3 0.886239 0.199311463 

Text CNN + 𝑤𝑜𝑟𝑑2𝑣𝑒𝑐 − −𝐺4 0.88225 0.19841436 

LSTM + 𝑤𝑜𝑟𝑑2𝑣𝑒𝑐 − −𝐺5 0.919142 0.206711301 

所以，关于正例组合模型为： 
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𝐺+(𝑥) = 0.193𝐺1(𝑥) + 0.202𝐺2(𝑥) + 0.199𝐺3(𝑥) + 0.198𝐺4(𝑥) + 0.206𝐺5(𝑥) 

表 4.14  负例组合模型 

模型 准确率 权重系数 

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐 𝑟𝑒𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑤𝑜𝑟𝑑2𝑣𝑒𝑐 − −𝐺1 0.839975 0.192974 

𝑆𝑉𝑀 + 𝑡𝑓_𝑖𝑑𝑓 − −𝐺2 0.883371 0.202943 

Naive Bayesia + tf_idf − −𝐺3 0.866497 0.199067 

Text CNN + 𝑤𝑜𝑟𝑑2𝑣𝑒𝑐 − −𝐺4 0.858733 0.197283 

LSTM + 𝑤𝑜𝑟𝑑2𝑣𝑒𝑐 − −𝐺5 0.904220 0.207733 

 

所以，关于负例的组合模型为： 

𝐺−(𝑥) = 0.193𝐺1(𝑥) + 0.203𝐺2(𝑥) + 0.199𝐺3(𝑥) + 0.197𝐺4(𝑥) + 0.208𝐺5(𝑥) 

利用以上的组合模型在测试集上进行预测，并得到关于测试数据的混淆矩阵

如表 4.15所示： 

表 4.15  混淆矩阵 

融合模型   预测结果   

  正（P） 负（N） 

真实结果 正（P） 675 109 

  负（N） 47 569 

 

其精确率为 0.934，召回率为 0.861，F1-score为 0.896。 

表 4.16  模型比较 

分类器 精确率 召回率 F1-score 

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐 𝑟𝑒𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑤𝑜𝑟𝑑2𝑣𝑒𝑐 0.861 0.794 0.826 

𝑆𝑉𝑀 + 𝑡𝑓_𝑖𝑑𝑓 0.898 0.813 0.853 

Naive Bayesia + tf_idf 0.885 0.801 0.845 

Text CNN + 𝑤𝑜𝑟𝑑2𝑣𝑒𝑐 0.882 0.822 0.851 

LSTM + 𝑤𝑜𝑟𝑑2𝑣𝑒𝑐 0.919 0.850 0.883 

融合模型 0.934 0.861 0.896 

如表 4.16 所示，可以看到经过模型融合之后得到的模型精确率、召回率和

F1-score得分都有一定程度的提升，其结果都要优于任何一个单一的基分类器，
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模型的结果更加稳定。 

利用得到的组合模型对剩下的 34550 条未标注数据进行虚假评论的预测，得

出所有的样本标签，以便进行下一步的数据分析，模型预测结果如表 4.17所示： 

表 4.17  模型预测 

标签 数量 

虚假评论 9167 

真实评论 25383 

 

可以看到，通过组合模型对文本评论数据进行预测，有 9167 条评论数据为

虚假评，占总体的 26.53%，有 25383条评论为真实评论，占总体的 73.47%。 
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5.虚假评论模式分析 

5.1 评论特征提取 

前文已经根据训练所得出的比较稳定的组合模型对京东商城的评论文本进

行虚假评论的识别，而且得出了所有的样本的标签值，接下来需要对虚假评论的

特征词进行提取，本文主要通过 tf_idf 对两类文本进行语言特征的提取，查看

tf_idf高的值，在这两类样本当中有什么显著的区别，比较二者之间的差异性。 

前文已经对 tf_idf进行简单的介绍，TF指的是词频，就是某个词语出现的

次数，某些常见的词出现的概率会比较高，比如“的”、“很”等，这些词对分析

的结果并不能产生正面的影响，反而会增加一些噪声。所以，为了避免这些高频

词对结果产生不好的影响，有学者提出了 idf，也叫逆文档频率，对 TF 进行修

正。 

对于所有的虚假评论进行特征提取，共抽取了 788个特征词语，由于维度较

高，所以 tf_idf矩阵较为稀疏，如下所示： 

 

图 5.1  词索引及 tf-idf值 

 

本文以每个特征词 if-idf 的均值表示这个词语在文章中的重要性，得到每

个词语及其 if-idf 值，虚假评论的主要特征词如下所示。 
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表 5.1  虚假评论主要 tf-idf值 

虚假评论主要特征词及其 tf_idf值 

不错 手机 满意 客服 物流 质量 值得 

0.091 0.087 0.083 0.081 0.074 0.071 0.064 

购买 服务态度 喜欢 很快 贴心 京东 正品 

0.051 0.048 0.045 0.041 0.041 0.039 0.035 

 

对预测得到的虚假评论语料进行分析，得到 if_idf 最高的词语如表 5.2 所

示： 

表 5.2  真实评论主要 tf-idf值 

真实评论主要特征词及其 tf_idf值 

手机 不错 流畅 屏幕 喜欢 满意 运行 

0.088 0.088 0.087 0.078 0.077 0.071 0.069 

续航 质量 喜欢 性价比 像素 收到 电量 

0.064 0.053 0.051 0.049 0.034 0.028 0.02 

 

从表 5.2的两个表比较可以看到，虚假评论和真实评论想不，在某些特征词

上比较相似，比如“手机”、“不错”、“满意”、“喜欢”、“质量”等。但是在虚假

评论的权重比较高的词汇当中，包含“客服”、“物流”、“值得”、“购买”、“服务

态度”、“正品”等，这些词汇多集中于物流、服务等方面，对商品本身的描述词

与比较少，而对于真实评论来说特征词主要集中在“屏幕”、“流畅”、“运行”、

“流畅”，这些词主要都集中在对商品的实物描述上,两类评论文本展现出很明显

的不同,由于后续的特征词的 tf_idf值比较小，所以没有继续进行展示，但是通

过粗略的观察可以看到，在真实评论当中， “颜色”、“外观”、“速度”、“拍照”

等特征词的重要程度较高，然而这些词语在虚假评论当中的比重比较低。可以看

到真实评论由于是消费者真实使用体验的产品，所以消费者所发布的评价信息大

都聚焦于商品本身的细节，会给出一些自己真实的感受和具有针对性的评价。但

是虚假评论的模式主要是一些对于物流、客服等的评价，对商品本身的细节、使

用感受描述比重比较低。 
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5.2 语言模型差异 

根据前文的描述，不难知道 tf-idf 属于词袋模型，他有着自己的缺点，那

就是词袋模型不会考虑到上下文语义化之间的关联性，但是评论语料之中肯定包

含了语序信息，所以，本文在考虑 tf-idf 进行特征词汇抽取之外，还需要考虑

文本的语序信息，构建文本评论的语法模型，以此来挖掘文本的前后文关系和语

序信息。 

语言模型，就是判定一句话是否出现的概率。假设一句话由 n 个词语组成，

那么语言模型就可以以这样的形式来表示一句话出现的概率： 

𝑃(𝑆) = 𝑃(𝑊1, 𝑊2, … , 𝑊𝑛) = 𝑃(𝑊1)𝑃(𝑊2|𝑊1) … 𝑃(𝑊𝑛|𝑊1, 𝑊2, … , 𝑊𝑛−1) 

其中，𝑊𝑖 表示句子中出现的词语。 

但是这种表达方法存在着两个缺陷。首先，参数空间太大，条件概率的可能

性太多，无法进行估算；其次，对于非常多词对的组合，如果它在语料库中没有

出现，那么依照极大似然估计的原理，这个句子出现的概率为 0，这显然是不合

理的。 

为了解决上述问题，学者们引入了马尔可夫假设，随意一个词语出现的概率

只与它前面出现的有限个或者几个词语有关。 

如果一个词的出现只依赖于它前面的两个词语，就称之为三元语言模型。 

𝑃(𝑆) = 𝑃(𝑊1, 𝑊2, … , 𝑊𝑛) = 𝑃(𝑊1)𝑃(𝑊2|𝑊1)𝑃(𝑊3|𝑊1, 𝑊2) … 𝑃(𝑊𝑛|𝑊𝑛−1, 𝑊𝑛−2) 

本文主要采用三元语言模型来比较虚假评论和真实评论之间的差异性。对于

虚假评论，三元语言模型得到的几条词汇为：“手机 物流 很快”、“高端 大气 上

档次”、“客服 服务 态度”、“京东 物流 正品”，而对于真实评论，得到的词语

组合为：“手机 运行 流畅”、“屏幕 鲜艳 拍照”、“拍照 像素 喜欢”、“续航 电

量 毫安”。 

可以很明显的观察到两类评论之间的语言差异性，真实评论对商品的描述和

特点更加的细致，囊括了产品的各个方面的使用感受；而虚假评论的描述比较空

泛，比较突出体现在物流、客服等，对产品自身的描述比较少。 
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5.3 主题差异 

本文通过使用 LDA主题建模方法分别对两类文本进行 lda主题分析，展现出

两类评论在 5个主题上的分布，分析两类评论在各自主题上的差异。 

表 5.3  虚假评论 LDA主题分布 

主题 主题词 

topic1 物流；很快； 速度；手机； 行；快递；发货；满意；服务 

topic2 家人； 软件； 声音； 字体； 本来； 太小；运行； 赠品； 信号 

topic3 客服； 京东； 申请； 性价比； 预装； 垃圾；质量；太卡；不好 

topic4 品牌； 喜欢； 价格； 推荐； 父母； 帮；控制；使用；实用 

topic5 物有所值； 手机； 喜欢； 买来； 膜； 合适；功能； 信赖； 实惠 

 

表 5.4  非虚假评论 LDA主题分布 

主题 主题词 

topic1 外观；颜色； 满意； 质量； 推荐； 性价比； 京东；大小；快递；好 

topic2 流畅； 运行； 内存； 容量； 很好； 发热； 游戏；喜欢；卡 

topic3 屏幕；质量； 物流； 指纹； 很快； 包装；字体； 清晰；京东  

topic4 声音； 像素； 快； 拍照；品牌； 舒服； 性能； 特别 

topic5 电量；微信；游戏；电话；很棒；时间；续航；服务；耗电 

 

通过以上两张表的比较可以看到，两类评论在主题分布上存在着一些差别，

如虚假评论当中存在着一些比较宽泛的词语，没有聚焦于商品具体的某个细节的

评论比较少，大都是对物流、价格、客服、喜好、品牌等进行评价，反观非虚假

评论，可以看到主题一的词汇有外观、颜色、大小等，不难发现是对手机的外观

大小进行评价；主题二的主题词有流畅、运行、内存、容量、卡等词汇，这部分

语料是对手机的性能进行评价的；主题三的主题词有屏幕、质量、字体等，主题

四的主题词有声音、像素、拍照等，主题五有电量、时间、续航等，可以看到非

虚假评论大都聚焦于商品各个方面的细节评价。 

5.4 词性分析 

词性标注是属于自然语言处理当中的基础步骤，是在给定句子中判定每个词

最合适的词性标记，某个词属于名词、动词、形容词的过程。本文为了发掘文本
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语料的有效信息，对两类已经标注好标签的文本评论进行词性标注。词性标注一

般包含一级标注或者二级标注，一级标注一般只是显示单一的编码，用“n”表

示名词，用“v”表示动词，二级标注更加具体，显示复合编码，比如副形词用

“Ad”来表示，人名用“Nr”来表示，常用的词性表示方法如表 5.5所示。 

表 5.5  词性表示方法 

词性编码 词性名称 词性编码 词性名称 

n 名词 Ng 名语素 

v 动词 Nr· 人名 

a 形容词 Ns 地名 

d 副词 Nt 机构团体 

f 方位词 Vd 副动词 

g 语素 Vg 动语素 

i 成语 Ad 副形词 

m 数词 An 名形词 

t 时间词 Tg 时语素 

 

本文借助 jieba 分词工具提供的词性标注的功能来对两类文本语料进行词

性标注，于此同时对两类文本中的各词性出现的频次进行统计，以此来比较各词

性在两类文本中的出现的差异，各词性在两类文本中出现的情况如表 5.6 所示。 

 

表 5.6  词性比例 

  虚假评论 非虚假评论 虚假比例 非虚假比例 差值 

名词 n 2,331 4,572 0.15 0.18 0.04 

动词 v 1,763 2,010 0.11 0.08 -0.03 

形容词 a 979 3,356 0.06 0.14 0.07 

副词 d 527 738 0.15 0.05 -0.10 

方位词 f 337 780 0.02 0.03 0.01 

数词 m 561 1,262 0.04 0.05 0.02 

时间词 t 248 666 0.02 0.03 0.01 

 

词性标注后的非虚假评论和虚假评论数据集的总体词性数量分别为 24751、

15684，通过计算两个数据集当中不同的词性占据总体词性的比例，再比较二者

大小，可以得到不同词性在不同的数据集中的占比情况。从表 5.6 可以看到，不

论是虚假评论或者是非虚假评论，名词的数量都是最多的，虚假评论数据集当中，



兰州财经大学硕士学位论文                                          基于文本挖掘的虚假评论识别 

 55 

名词的数量为 3114 个，将近占据总体的 20%，而非虚假评论当中，名词的数量为

6056 个，占据总体的 24%，占比高于虚假评论。其次是动词、形容词和副词等。

另外，对不同的数据集各个词性占比进行差值计算可以看到，非虚假评论中名词

的比例要高于虚假评论的比例，非虚假评论当中要有更多的对手机各个方面性能

的介绍；非虚假评论中形容词的比重也要高于虚假评论，因为购买过商品的消费

者会有更多的对商品具象的描述，运用更多的感觉上的描述，因此会更高频率的

使用形容词。非虚假评论当中，数词和时间词比重也高于虚假评论，说明在虚假

评论当中，对时间、数量大小等该类的描述语句比较少。 

5.5 情感差异 

伴随着数据挖掘和自然语言处理技术的发展，对于用户情感的分析也越来越

凸显出它的价值，企业或者可以根据情感分析关注到消费者对于某个商品或者事

件情感动向，以此来调整、制定相关的发展战略。对于本文来说，可以通过对于

上述两类评论进行情感分析，以此来探究两类评论当中，正负情感的比重，为商

家或者平台提供某种程度的参考。 

本文的研究对象是京东平台的某手机品牌的在线评论，本文主要采用深度学

习当中的 LSTM 对两类评论进行情感分析。情感分析的主题以及核心就在于“情

感”，也即每条评论所代表的主观态度是怎么样的，评论者表达的是积极的情绪，

还是消极的情绪。 

首先，需要准备训练数据，需要大量的数据对模型进行训练。因为本文主要

是电商平台的在线评论数据，为了保持与研究主体的相关性，本文收集了一万五

千条有关电商领域的语料数据，涉及到家用电器、手机数码等领域的已标注评论

数据。其中，正面情绪数据 8600 条，将其标记为“1”，负面情绪数据 6400 条，

将其标记为“0”。并将这些数据按照 7：2：1的比例划分为训练集、测试集、验

证集。训练数据 10500 条，测试数据 3000 条，验证数据 1500条。 

与前文的数据预处理步骤相同，首先需要对文本数据进行预处理，包括数据

清洗、分词等操作，随后利用 word2vec 工具对文本进行词向量化操作，并准备

进行模型的训练。 

模型的相关参数设置如下： 
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表 5.7  参数设置 

参数 取值 

Epoch 100 

Embedding_size 100 

class 2 

Seq_len 100 

Drop_out 0.5 

Lr 0.01 

Batch_size 64 

Num_layer 1 

Grad_clip 20 

 

根据上述参数设置进行模型训练，图 5.1 为模型的训练过程，随着 loss 的

下降，精确率也逐步提高到一个稳定的水平。并选取最优模型。 

 

图 5.1  训练过程 

利用测试集数据进行预测，得到混淆矩阵如下： 

表 5.8  混淆矩阵 

融合模型   预测结果   

  正（P） 负（N） 
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真实结果 正（P） 1528 192 

  负（N） 123 1157 

由上表可以看到模型的精确率为 0.925，召回率为 0.888，F1-score为 0.906。 

将训练好的模型保存，将文本评论词向量化带入模型，进行预测，关于真实

评论和虚假评论的情感预测概览，如下表所示。 

表 5.9  两类情感比重 

 正向情感 负面情感 总计 

真实评论 29681 3538 33219 

虚假评论 11106 225 11331 

由表 5.9可以看到，在这两类评论内容当中，表达正面情感的评论都占据着

大多数，负面情感只是评论的很小一部分。在模型预测的真实评论当中，正面情

感的评论有 29681 条，负面评论有 3539 条，正面评论占比为 89%，负面评论占

比为 11%；在虚假评论当中，正面评论有 11106条，占比为 98%，负面评论有 225

条，负面评论的占比非常低，为 2%。由此我们可以看到，首先正面评论占比比较

高，但是在虚假评论当中，正面评论占比尤其的高，达到了 98%，可以得出，在

这些虚假评论当中，充斥着大量的虚假好评，很可能是由商家雇佣的水军用户，

进行好评操作。 

5.6 行为特征分析 

本节之前都是从文本字符内容的角度出发，对虚假评论进行分析和挖掘。但

是，在文本内容之外，也可以分析虚假评论的行为特征。  

5.6.1 会员等级 

利用 python爬虫获取到的数据可以知道每条评论的评论者是否为京东 plus

会员，基于评论者是否为 plus 会员的角度，对两类评论进行对比,如下表所示。 

表 5.10  会员比例 

 虚假评论 真实评论 

plus 会员数 2386 18836 

总数 11331 33219 
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比例 0.211 0.567 

可以看到，在总共 11331 条虚假评论数据当中，有 2386条为京东 plus 会员

发布的评论，占据其总体的 21.1%；在总共 33219 条的真实评论数据当中，有

18836条数据为京东 plus会员发布的评价，占据总体的 56.7%。可以看到，在虚

假评论当中，plus 会员的比例仅有 21.1%，而在真实评论当中，占据了 56.7%，

显而易见，在虚假评论当中，大多数为非 plus 会员发布的评价信息，其评价质

量比较低，而在真实评价当中，会员的比例比较高。 

5.6.2 文本字符长度 

对于评论文本的字符长度进行统计，字符长度均值为 83，字符最短为 4 个

字符（删除 3 字符及以下），字符最长的评论为 576 个字符，可以看到大部分的

文本字符长度都在 100个字符以内。 

对所有的文本数据按 

 

照两类评论进行统计，然后观测其字符长度的分布如下所示： 

表 5.11  虚假评论字符长度描述统计 

 字符数  字符数 

count 11331 25% 32 

mean 69.70738 50% 51 

std 57.00985 75% 92 

min 4 max 535 

表 5.12  真实评论字符长度描述统计 

 字符  字符 

count 33219 25% 51 

mean 98.28853 50% 91 

std 62.93383 75% 131 

min 4 max 576 
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图 5.2  两类评论字符长度对比 

对比两类评论可以看到，两者之间的分布有着明显的不同，真实评论的字符

长度均值为 98.2，而虚假评论的字符长度均值为 69.7，有着非常明显的差异。

相比较真实评论，虚假评论的字符在大体上要比真实评论要少。消费者往往会对

商品会对所购买的商品简单的介绍它的优劣，和自己的使用体验，一般的消费者

不会撰写特别长的评论，长度多控制在 100 字左右，然而虚假评论因为并没有什

么切身的体验内容，所以其评论内容文本长度相对来说比较短。 
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6.结论 

本文所研究的电商平台的在线评论数据属于非结构化数据的一部分，对于非

结构化数据、自然语言的建模和分析是数据挖掘领域一项十分重要的工作。 

本文首先通过 python 爬虫技术获取电商平台的某个品牌手机的在线评论数

据，在通过一系列的数据清洗工作和文本向量化操作将原始文本数据处理成计算

机可以理解的数值型数据，将向量化之后的文本通过传统的机器学习方法和深度

神经网络方法建立基本的分类器，并通过优化对比保留最优的模型，保留五个基

分类器（朴素贝叶斯、logistic Regression、SVM、LSTM、Text－CNN），最终采

用集成学习当中的加权投票的方法对这些基分类器进行加权融合，形成最终的虚

假评论识别模型，提升模型的稳定性和准确性，实现自动地对文本评论内容识别、

判断，利用该模型进行预测。 

通过利用虚假评论识别的模型对大量未标注的的评论数据进行预测，将这些

未知数据划分成为真实评论、虚假评论两类评论数据，通过对两类评论数据进行

对比分析，进一步分析虚假评论的语言特征和行为特征。 

对虚假评论的特征分析主要从两个方面进行展开，一个方面是语言特征，另

一方面是行为特征。 

首先是语言特征，即从评论语料的角度出发，对比两类评论的语言差异。通

过建立两类评论的统计语言模型以及分析 LDA 主题差异、词性分析等角度出发，

可以看到对于虚假评论它的评论语料主要是对产品进行一些比较宽泛的评价，或

者是针对产品的一些周边服务进行评价，如对客服的服务态度、快递物流等角度

进行评价，相反真实评论主要是围绕产品的细节部分展开评价，对于产品细节、

使用感受等方面的描述比重比较高，给出针对性的评价。从评论的词性角度进行

分析，可以看到无论是哪两类评论，名词的比重都是最高的，在真实评论当中，

形容词的比重要明显高于虚假评论，包含了很多对于商品具象的描述。虚假评论

当中，对时间、数量大小等词汇的比例较低，较多地使用动词和副词。另外，本

文对识别出来的两类评论进行情感建模分析，发现对于虚假评论来说，正面的情

感评论占据着绝大多数，评论当中充斥着大量的虚假好评。 

其次是行为特征，也就是从文本数据以外的角度出发，去发现两类评论的主

要特征，对于两类评论的会员比例分析后发现，在虚假评论当中，plus会员的比
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例非常低，仅有所有评价数的 21%，相反在真实评论当中，真实会员的比例为 56%，

会员的比例远高于虚假评论。另外，在对两类文本的字符长度进行统计后，可以

看到两者之间的分布有着明显的不同，相比较真实评论，虚假评论的字符在大体

上要比真实评论要少。消费者往往会对商品进行多角度的评价，也会较为明确的

描述出商品的优劣，而相反虚假评论因为并没有涉及到实际的使用体验和感受，

或是从完成任务节约成本，不愿意投入过多的时间编写评论的角度出发，字数往

往会比较少。 

本文通过文本挖掘的方式对虚假评论进行识别，随后利用 lda 主题聚类、词

性分析以及统计语言模型等方法对虚假评论和真实评论的特点进行对比分析，分

析虚假评论的语言特征和行为特征，尤其是针对真实评论里面消费者所表达的满

意点和不满的地方，可以为商家改进自身服务、提升商品质量提供帮助。 

另外，通过大量的在线评论的识别操作，可以统计出某个平台的在线评论质

量状况，为整个平台的商品质量、用户活跃状况提供参考，帮助平台净化环境。

此外还来可以根据虚假评论的比例判断平台的信用状况。 

另一方面，不仅仅是平台和商家的层面。对于消费者来说，虚假评论的标注，

能够帮助消费者清晰的识别虚假评论，客观的了解卖家的信用状况，更能够让在

线评论发挥它应有的价值和作用，为消费者购物提供参考和意见，帮助消费者快

速、准确地做出选择。 

关于本文所研究内容仍有以下几点展望，可以在未来进行进一步提升： 

1、本文旨在构造一套虚假评论识别方法，能够徐速、准确地对虚假评论进

行识别，同时能够发掘出虚假评论的语言特征和行为特征，但是本文只是在单个

平台选取了某个品牌的几家店铺的在线评论进行研究，模型的迁移能力可能不是

很好，模型可能并不能兼容其他领域的商品评论，准确率会比较低。如果需要对

其他领域的评论信息进行识别，需要对模型的训练数据进行增加，涵盖各个领域

的数据，提高模型的泛化能力。 

2、本文的研究因为考虑到成本的问题，标注的数据量比较少，所以模型的

训练数据有限，可以通过扩充训练数据的方式进一步提高模型的准确率。另外，

在线评论的没日增量都是巨大的，模型不能保持一成不变，需要不断的增加新的

训练数据进行迭代，保持模型的有用性。 
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3、本文通过使用网络爬虫的技术来获取平台数据进行建模分析，能够获取

的数据维度比较有限，有关于用户特征的数据更是少之又少，有关于用户的数据

属于平台的隐私数据，外部用户并不能获取得到，如果能够获取到更加详细的评

论用户数据，对于刻画用户特征将会十分有益，能够挖掘出更多的用户行为特征，

丰富研究结果。 
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后  记 

 

光阴似箭，日月如梭，三年的硕士研究生求学即将结束。回想期间的学习和生活，

面对培育我的母校，心中无限感慨。在硕士期间，经过学校、老师们的培养，我在专业

素养与做人做事方面都有了显著的提升。我衷心感谢母校和恩师们对我的栽培。历时近

八个月，我完成了硕士学位论文。在此，我发自肺腑的感谢我的导师——杨盛菁教授。

从入学以来，杨老师对我的要求就非常严格，也经常与我交流，倾听我的想法并为我指

明方向。硕士研究生期间，我跟随老师，参与了多个课题、项目以及教材编写等事务，

对自己专业素养的巩固与提升起到了重要的作用。跟随老师工作的过程中，老师教给了

我专业技能，也以身作则，让我学习到了做人、做事踏实、严谨的作风。杨老师在我撰

写论文的过程中也给我提供了很大的帮助。从论文定题，到思路的设计，提出创新的思

想，再到论文的修改，多次对我进行面对面的细致指导。在此，我再次由衷的感谢杨老

师。我即将正式离开校园，踏入社会，开始工作，以新的身份开始新的生活，但我不会

忘记在校期间学到的知识和道理，我会充分利用我的专业技能，良好的完成工作，并在

工作过程中不断学习，不断提升自己，是自己不断进步，也会恪守自己在校期间的精神

与原则，做一个弘扬正能量，对社会有贡献的人。 

 




