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［摘要］ 垃圾评论者在很大程度上误导潜在消费者和观点挖掘系统。 目前检测垃圾评论者的方法主要

是基于评论、 评论者和商店之间的关系， 忽略了评论者之间的关系。 针对上述问题， 提出了基于评论者多

边图的产品垃圾评论者检测方法。 首先， 以每个评论者为节点， 评论者之间的关系为边， 构建评论者之间

的关系图模型； 其次， 根据多边图模型， 提出了一种基于 ＰａｇｅＲａｎｋ 的评论者互评估可信度模型来检测垃圾

评论者； 最后， 采用卓越亚马逊和 Ｒｅｓｅｌｌｅｒｒａｔｉｎｇ􀆰 ｃｏｍ 平台上的数据进行验证。 结果表明： 该模型能够更有

效地识别出垃圾评论者， 在一定程度上解决了难识别仅发表一条评论的评论者的可信度问题。
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０　 引言
随着互联网的日益开放及移动通信技术的快速发展， 购物者可以在互联网上随意发表自己的购物

意见。 通常， 与仅有小部分正面评论的产品相比， 拥有绝大部分正面评论的产品更受消费者的欢迎。
因此， 部分商店为提高自己的信誉或贬低竞争对手的产品， 通过雇佣评论者写虚假评论来误导潜在消

费者。 这些评论者通常给予正面评论来夸大产品的品质， 给予负面评论来诋毁产品的声誉， 这类发表

不真实、 具有欺骗性评论的评论者被称为垃圾评论者［１］。
垃圾评论者的存在， 严重干扰了文本挖掘的真实性以及推荐系统的准确性， 因此， 垃圾评论的检

测具有重要研究意义。 目前， 国内外研究学者针对这一问题做了大量的研究工作， 主要是基于评论

者、 评论和商店这三者之间的关系展开的， 有异常检测方法［１ － ２］、 基于用户行为挖掘的检测方

法［３ － ４］、 基于评论关系图的检测方法［５］等。 在这些方法中， 评论者的可信度是利用用户自身的信息计

算得到的， 本文称之为自评估可信度。 该自评估模型仅利用用户自身的信息而忽略了评论者之间的关

系， 无法有效地识别自身信息匮乏的垃圾评论者， 例如只写一条评论的垃圾评论者。 在 ｗｅｂ 网络中，
ＰａｇｅＲａｎｋ 算法被运用于计算网页的重要性， 根据网页之间互相链接的贡献值对网页进行排名， 该算

法是基于有越多的优质网页指向的网页必定是优质网页的假设下进行的。 目前， ＰａｇｅＲａｎｋ 算法已被

广泛运用于垃圾网页的检测， 但尚未被运用于评论者关系图模型的垃圾评论者检测中。
目前， 针对垃圾评论者的检测， 学者们已经做了大量的工作。 检测垃圾评论的任务最早是由 Ｊｉｎ⁃

ｄａｌ［６］提出的， 在此基础上， 国内外研究学者展开了更深入的研究［７ － ９］， 并取得了有效的成果。 Ｊｉｎｄａｌ
等人［１］用异常规则检测垃圾评论者， 由于该模型对重复评论的依赖性较强， 所以只适用于特殊的垃

圾评论者的检测。 Ｌｉｍ 等人［３］提出了基于用户行为的检测方法， 该方法利用评论者的行为模式建模，
但该模型主要依赖评论者的评分， 因此在评分相同的情况下， 较难识别垃圾评论者。 Ａｒｊｕｎ 等［９ － １０］ 认

为垃圾评论者不是单独的个体， 通常是几个垃圾评论者相互协作， 因此提出了垃圾评论组的检测模

型。 该模型先通过频繁项集挖掘可疑垃圾评论者候选组， 再根据垃圾评论组 ８ 种可能的行为模式建模

并检测。 Ｘｉｅ 等［１１］认为大多数的垃圾评论者都仅发表一条评论， 因此以仅发表一条评论的评论者比

例、 平均评分以及评论者的总数作为三维特征， 建立时间序列突发的异常检测。 文献 ［６ － １１］ 的工

作主要利用评论的相似性和评论者的行为特征这两个因素来检测垃圾评论者， 但这类方法通常只能识

别出写重复或相似评论的垃圾评论者。 为了解决这一问题， Ｗａｎｇ 等［５］首次考虑用评论关系图检测垃

圾评论者的模型。 该模型利用评论者、 评论和商店之间的关系检测垃圾评论者， 避免用评论者行为及

评论相似性建模， 因此解决了先前工作中只能识别相似评论或重复评论的垃圾评论者这一问题。 Ｐｅｎｇ
等［１２］在文献 ［５］ 的基础上对商店的可靠性进行改进， 提出利用商店鲁棒性模型计算评论者的可疑垃

圾度。 该方法通过商店的评论数和评分的标准差建立商店鲁棒性模型， 利用评论者的评分偏差及商店

的鲁棒性得分来计算评论者的可疑垃圾度， 但以上方法均难以识别只写一条评论的垃圾评论者。
针对上述问题， 本文认为建立评论者之间的关系对垃圾评论者的检测有重要的作用， 因此提出了

互评估可信度模型， 该模型通过评论者的相似行为建立评论者之间的联系， 利用 ＰａｇｅＲａｎｋ 的迭代计

算方式计算评论者的可信度， 弥补了由于匮乏评论者自身信息所导致的难以识别其评论可信度的不

足， 从而提升垃圾评论检测的准确度， 具有一定的研究价值。

１　 基于评论关系图模型的垃圾评论者检测模型
１􀆰 １　 问题描述

本文的主要任务是计算评论者的总体可信度， 并利用总体可信度进行垃圾评论者识别。 为了方便

研究， 本文把垃圾评论者形式化描述为： 已知评论者集合 Ｒ ＝ ｛ ｒ１，ｒ２，…，ｒｎ｝ ， 评论集合 Ｖ ＝ ｛ｖ１，ｖ２，
…，ｖｋ｝ ， 商店集合 Ｓ ＝ ｛ ｓ１，ｓ２，…，ｓｔ｝ ， 产品集合 Ｐ ＝ ｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｍ｝ ， 评论对应评分集合 Ｅ ＝ ｛ｕ１，
ｕ２，…，ｕｋ｝ 。 本文先通过挖掘商店、 评论和评论者之间的关系， 计算用户的自评估可信度； 然后针对

·７４１·
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商店的每个产品， 根据评分构建评论者之间的多边图模型， 并在该模型中， 以自评估可信度为初值，
使用 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法进行迭代计算， 从而获得评论者的互评估可信度； 最后， 利用评论者的互评估可

信度计算评论者的总体可信度， 并根据总体可信度识别垃圾评论者。
１􀆰 ２　 基于评论者关系的多边图模型构建

图 1 多边图模型

Fig.1 Multi鄄edge graph model
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在电子商务购物网站上， 根据评论者、 评

论、 商店以及评论者之间的联系建立评论者关系

多边图， 如图 １ 所示。
在图 １ 中， 双层图模型可以表示为图 Ｇ ＝

＜ Ｒ，Ｐ，Θ，Φ ＞ 。 上层表示以评论者为点构成的

评论者集合 Ｒ ＝ ｛ ｒ１，ｒ２，…，ｒｎ｝ 。 在同一商店中，
当评论者 ｒｉ 和 ｒ ｊ 对同一产品给予相似的评论意见

时， 两者之间具有支持 （ ｓｕｐ） 的关系， 由于这

种支持关系是相互的， 因此评论者 ｒｉ 和 ｒ ｊ 之间具

有双向的连接边， 用 Θ ＝ ｛ｅｉｊ ｒｉ，ｒ ｊ ∈ Ｒ，ｒｉ↔ｒ ｊ｝
表示评论者间的支持关系。 下层表示以商店中产

品为点构成的产品集合 Ｐ ＝ ｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｍ｝ 。 当

评论者 ｒｉ 在商店 ｓ ｊ 中购买产品 ｐｋ 并写下评论意见

ｖｔ 时， 评论者和产品建立联系， 评论者 ｒｉ 和产品

ｐｋ 之间便有一条边连接， 并由 ｒｉ 链向 ｐｋ ， 用Φ ＝
｛ａｉｊ ｒｉ ∈ Ｒ，ｐ ｊ ∈ Ｐ｝ 表示连接产品和评论者的边集。
１􀆰 ３　 评论者自评估模型

图 Ｇ ＝ ＜ Ｒ，Ｐ，Θ，Φ ＞ 中， ＷＡＮＧ 等［５］１２将连接评论者与产品的边的权重 ａｉｊ ∈Φ 定义为每条评论 ｖ
的真实度 Ｈ（ｖ） ， 即评论真实性的程度。 其对评论者 ｒ 的自评估可信度假设如下： 评论者的可信度和

与之相连的边的权重总和 Ｈｒ 相关， 当 Ｈｒ ＞ ０ 时， Ｈｒ 越小， 评论者的可信度变大得越快， 反之， 则越

慢； 当 Ｈｒ ＜ ０ 时， Ｈｒ 越小， 评论者的可信度变小得越慢， 反之， 则越快。 评论者 ｒ 的自评估模型为：
ＴＳ（ ｒ） ＝ ２ ／ （１ ＋ ｅ －Ｈｒ） － １。 （１）

　 　 ＷＡＮＧ 等［５］１０认为评论的真实度 （即连接边权重） 受商店的可靠性 Ｒ（ ｓ） 影响， 因此定义每条评

论 ｖ 的真实度 Ｈ（ｖ） 为：
Ｈ（ｖ） ＝ Ｒ（ ｓ） ∗Ｃｖ， （２）

其中： Ｃｖ 为评论的一致性得分； 商店可靠性 Ｒ（ ｓ） 即为商店 ｓ 被信赖的程度。 由图 １， 商店可靠性与评

论者的自评估可信度相关。 ＷＡＮＧ 等［５］１２假设商店的可靠性由写正面评论的可信评论者来决定， 因此

商店 ｓ 的可靠性表示为：
Ｒ（ ｓ） ＝ ２ ／ （１ ＋ ｅ －θ） － １， （３）

其中 θ 为商店 ｓ 内所有可信评论者 （ＴＳ（ ｒ） ＞ ０） 对该商店的满意度总和。
式 （１） 中， 评论者的可信度仅依赖于其评论的真实度， 而评论的真实度可以看成是评论者的固

有属性。 若仅用评论的真实度度量评论者的可信度， 当某些评论者发表较少的评论， 且评论具有较强

的主观偏差时， 其可信度将被大大降低， 甚至被错误地归为垃圾信息评论者。 另外， 仅通过评论者的

自评估模型较难识别仅发表一条评论的垃圾评论者。
ＷＡＮＧ 等［５］１０在评估评论者可信度时， 仅考虑评论者、 评论和商店间的关系， 尚未结合评论者内

部之间的关系。 因此， 本文在文献 ［５］ 的基础上再结合评论者间的关系 Θ 来计算评论者的可信度。
通过挖掘评论者之间的关系， 建立多边图， 利用 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法计算每个评论者的互评估可信度， 并

以式 （１） 计算的值作为迭代计算的初值。

·８４１·



　 第 ２ 期 徐小婷， 等： 基于评论者关系的垃圾评论者识别研究

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

１􀆰 ４　 基于 ＰａｇｅＲａｎｋ 的评论者互评估可信度模型

一个评论者的不同评论可能反映不同的可信度， 仅通过一条评论计算评论者的可信度可能会引起

偏差， 例如一个可信的评论者也可能发表与实际有偏差的评论。 因此本文通过求平均的方式， 适当降

低由主观偏差等因素造成的影响。 评论者 ｒ 的可信度模型表示为：

Ｔ（ ｒ） ＝ ∑Ｎｒ

ｔ ＝ １
ＴＭ（ ｒｔ） ／ Ｎｒ， （４）

其中 Ｎｒ 为评论者 ｒ 的评论总数， ＴＭ（ ｒｉ） 为评论者的互评估可信度模型。
１􀆰 ４􀆰 １　 评论者互评估可信度 ＴＭ（ ｒ） 的估计

本文利用 Θ 代表评论者 ｒｉ 和 ｒ ｊ 间的支持关系， 参照 ＰａｇｅＲａｎｋ 模型， 在图模型 Ｇ 上层进行随机游

走， 从而计算每个评论者 ｒ 的互评估可信度， 模型为：

ＴＭ（ ｒ） ＝ （１ － ｆ） ／ Ｎ ＋ ｆ·∑ ｒ ｊ∈Ｗ（ ｒ）
ＴＭ（ ｒ ｊ） ／ Θ（ ｒ ｊ） ， （５）

其中 Ｗ（ ｒ） 表示与评论者 ｒ 具有一致意见的评论者集合； ｆ 为阻尼系数 （通常取 ０􀆰 ８５）； Ｎ 为评论者 ｒ 所
在商店的评论者个数； Θ（ ｒ ｊ） 表示评论关系图中评论者 ｒ ｊ 的链出数。 由于连接边是双向的， 因此

Θ（ ｒ ｊ） 也是与评论者 ｒ ｊ 相连的边的条数：
Θ（ ｒ ｊ） ＝ ｛ｅｉｊ ｒｉ ∈ Ｗ（ ｒ ｊ），ｒ ｊ↔ｒｉ，Ｋｒｉ ＝ Ｋｒ ｊ，ｉ ＝ １，……ｎ｝， （６）

其中 Ｋｒｉ 为评论者 ｒｉ 所对应的产品的 ＩＤ。
式 （５） 的矩阵形式为：

ｐ ＝ ｆ·Ｍ·ｐ ＋ （１ － ｆ） ｌＮ， （７）
其中： ｐ 为全部节点的互评估可信度的向量；Ｍ 为转移矩阵； ｌＮ 为均一向量， 代表向量中所有元素均为

１ ／ Ｎ 。
１􀆰 ４􀆰 ２　 评论者一致性集合 Ｗ（ ｒ） 的构建

由于观点挖掘代价大， 而评分与评论者对该产品的满意程度具有相对的一致性， 因此， 本文借鉴

基准方法［５］１２， 用评分代表评论要表达的观点。 当评分 ｕｖｌ 和 ｕｖｎ 差值在一定的阈值内， 则认为评分对

应的评论 ｖｌ 和 ｖｎ 具有一致的观点［５］１２。 与评论者 ｒ 具有一致性的评论者集合为：
Ｗ（ ｒ） ＝ ｛ ｒｔ Γｒ－ｖｌ ＝ Γｒｔ－ｖｎ

， ｕｖｌ － ｕｖｎ
≤ δ， ｔｖｌ － ｔｖｎ ≤ Δｔ，ｕｖｌ，ｕｖｎ ∈ Ｅ｝， （８）

其中： ｕｖｌ 为评论 ｖｌ 对应的评分； δ为评分阈值 （本文数据使用 ５ 分评论系统， 因此 δ取 １）；Γｒ－ｖｌ 为评论

ｖｌ 对应的作者所在商店的 ＩＤ； ｕｖｉ 为评论 ｖｉ 对应的评分； ｔｖｉ 为评论 ｖｉ 发表的时间； Δｔ 为时间差阈值。
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图 ２　 示例图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓａｍｐｌｅ ｇｒａｐｈ

如图 ２ 所示， ４ 个节点表示同一商店同一产品中的

４ 个评论者， 节点旁的数值为评论者给予该产品的评

分， 根据前面评论者一致性集合的定义， 评论者 ｒ１ 具

有一致评论的评论者集合为 Ｗ（ ｒ１） ＝ ｛ ｒ２，ｒ３，ｒ４｝ ， 与

评论者 ｒ２ 具有一致评论的评论者集合为 Ｗ（ ｒ２） ＝ ｛ ｒ１，
ｒ３｝ 。 类似地， 可以得到其他评论者的一致评论者集

合。 评论者间的关系可用如图 ２ 右侧的转移矩阵表示。
　 　 为了方便计算， 假设由式 （１） 提供的互评估可信度初值 ｐ ＝ （１ ／ ２，１ ／ ２，１ ／ ２，１ ／ ２）′ ， 根据式

（７）， 即可得到一步迭代的互评估可信度 ｐ ＝ （０． ８８７５，０． ３９１６，０． ３９１６，０． １７７２）′ 。 重复上述计算步

骤， 直至互评估可信度得分稳定为止。
１􀆰 ４􀆰 ３　 垃圾评论者检测算法

本文首先根据模型计算每个评论者的互评估可信度， 进而得到评论者的可信度排名， 排名越低的

评论者则越有可能为垃圾评论者。 评论者互评估可信度算法流程如下：
输入： 已知评论者集合 Ｒ ＝ ｛ ｒ１，ｒ２，…，ｒｎ｝ ， 评论集合 Ｖ ＝ ｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｋ｝ ， 商店集合 Ｓ ＝ ｛ ｓ１，ｓ２，

…，ｓｔ｝ ， 评论对应评分集合 Ｅ ＝ ｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｋ｝ ， 产品集合 Ｐ ＝ ｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｍ｝ ， 时间阈值 Δｔ 为 ９０

·９４１·
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ｄ， δ ＝ １ 。
输出： 每个评论者的可信度 Ｔ（ ｒｉ） 。
１： 根据式 （１）， 计算每个评论者的自评估可信度 Ｘ０ ＝ ［ＴＳ（ ｒ１），ＴＳ（ ｒ２），……ＴＳ（ ｒｎ）］ ′ ；
２： 将初值 Ｘ０ 代入式 （５）， 根据式 （５） —式 （７） 计算每个评论者的互评估可信度；
３： 令 Ｘｉ ＝ ［ＴＭ（ ｒ１），ＴＭ（ ｒ２）……ＴＭ（ ｒｎ）］ ′ ， 计算连续两次迭代的误差 ε ；
４： 若 Ｘｉ － Ｘｉ ＋１ ２ ＜ ε ， 则迭代结束；
５： 根据式 （４） 和最终结果 Ｘ００ ＝ ［ＴＭ（ ｒ１），ＴＭ（ ｒ２），……ＴＭ（ ｒｎ）］ ′ ， 计算评论者的可信度 Ｔ（ ｒｉ）。

２　 实验结果及分析
２􀆰 １　 实验设置

表 １　 数据集

Ｔａｂ． １　 Ｄａｔａ ｓｅｔ
数据来源　 　
Ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅｓ　 　

评论者
Ｒｅｖｉｅｗｅｒ

评论
Ｒｅｖｉｅｗ

商店
Ｓｔｏｒｅ

Ｒｅｓｅｌｌｅｒａｔｉｎｇ． ｃｏｍ ５６６０３５ ６２１７７８ ８２４１
亚马逊数据集
Ａｍａｚｏｎ ｗｅｂｓｉｔｅ ２８６３４ １４７０ ７６０

数据来源于邱云飞［１３］提供的亚马逊数据集， 以及

Ｐｅｎｇ［１２］提供的 Ｒｅｓｅｌｌｅｒｒａｔｉｎｇ􀆰 ｃｏｍ 平台上的数据， 移除

只有一个评论的商店以及重复评论， 数据集具体信息

如表 １ 所示。
为了与基准实验的准确率进行对比， 本文使用基

准方法中的人工检测［５，１２］ 方法确定检测出的可疑评论

者是否为垃圾评论者， 即： 降序排列评论者的可信

度， 选取后 １００ 名高度可疑评论者作为垃圾评论候选者。 本实验聘请了 ３ 名有在线购物经验且从事过

ＣＯＡＥ 等国内权威数据集评测的同学进行独立标注， 根据多数投票原则， 若有 ２ 名或 ２ 名以上的评估

员标记该可疑评论者为垃圾评论者， 则本文认为该可疑评论者为垃圾评论者。
２􀆰 ２　 评价指标

本文采用准确率［５］１７，［１２］２１５７来评估实验结果的准确性， 并用 ｋａｐｐａ［１４］ 指标评价人工评估的一致性。
准确率 Ｒ 和 Ｋａｐｐａ 指标 Ｋ 的定义为：

Ｒ ＝ （ａ × １００％ ） ／ （ａ ＋ ｂ），ｋ ＝ （ｐｏ － ｐｅ） ／ （１ － ｐｅ）， （９）
其中： ａ 表示模型识别出的正确垃圾评论者的个数； ｂ 表示模型识别出的错误垃圾评论者的个数； ｐｏ 和

ｐｅ 分别表示评估员之间的观测一致率和期望一致率。
２􀆰 ３　 实验结果分析

本文通过采用中文数据和英文数据来分别验证模型的有效性。 由于篇幅限制， 这里只列出了本文

方法的人工标记结果。 基于 Ｒｅｓｅｌｌｅｒｒａｔｉｎｇ􀆰 ｃｏｍ 平台的英文数据和亚马逊平台的中文数据得到的人工标

记结果如表 ２ 和表 ３ 所示， 本文方法和基准方法的比较结果如图 ３ 所示。
表 ２　 Ｒｅｓｅｌｌｅｒｒａｔｉｎｇ． ｃｏｍ 人工检测结果

Ｔａｂ． ２　 Ｈｕｍａｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ Ｒｅｓｅｌｌｅｒｒａｔｉｎｇ． ｃｏｍ

Ｅｖａｌｕａｔｏｒ 评估员 １
Ｅｖａｌｕａｔｏｒ １

评估员 ２
Ｅｖａｌｕａｔｏｒ ２

评估员 ３
Ｅｖａｌｕａｔｏｒ ３

评估员 １
Ｅｖａｌｕａｔｏｒ １ ５０ ６１ ５８

评估员 ２
Ｅｖａｌｕａｔｏｒ ２ － ５５ ５６

评估员 ３
Ｅｖａｌｕａｔｏｒ ３ － － ５８

表 ３　 亚马逊人工检测结果
Ｔａｂ． ３　 Ｈｕｍａｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ Ａｍａｚｏｎ

Ｅｖａｌｕａｔｏｒ 评估员 １
Ｅｖａｌｕａｔｏｒ １

评估员 ２
Ｅｖａｌｕａｔｏｒ ２

评估员 ３
Ｅｖａｌｕａｔｏｒ ３

评估员 １
Ｅｖａｌｕａｔｏｒ １ ５９ ５２ ６４

评估员 ２
Ｅｖａｌｕａｔｏｒ ２ － ５８ ５６

评估员 ３
Ｅｖａｌｕａｔｏｒ ３ － － ６１

表 ２、 表 ３ 分别展示了 Ｒｅｓｅｌｌｅｒｒａｔｉｎｇ􀆰 ｃｏｍ 和亚马逊数据集上评测人员之间的标记结果， 主对角线

为每个评估员标记的垃圾评论者个数， 次对角线为两个评论者间共同标记的垃圾评论者个数。 同时，
为了说明人工评估结果的准确性， 本文引入 Ｋａｐｐａ 指标加以说明， 其中各评估员在 Ｒｅｓｅｌｌｅｒｒａｔｉｎｇ􀆰 ｃｏｍ

·０５１·
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图 3 实验结果比较图

Fig.3 Comparison graph of experimental result
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This paper

数据集和亚马逊数据集的一致性分别为

６４􀆰 ０４％和 ６１􀆰 １２％ ， 由文献 ［１４］ 可知评

论者之间具有较高的一致性。
基于人工标记的数据集， 采用准确率和

Ｋａｐｐａ 作为评价指标， 根据公式 （９）、 （１０）
进行计算， 结果如图 ３ 所示， 在 Ｒｅｓｅｌｌｅｒｒａｔ⁃
ｉｎｇ􀆰 ｃｏｍ 数据集上， ｗａｎｇ［５］ 和 ｐｅｎｇ［１２］ 两种基

准方法的准确率分别为 ５０％和 ５８％， 而本文

方法为 ６４％， 比两种基准方法分别提升 １４％
和 ６％； 在亚马逊数据集上， 两种基准方法，
Ｗａｎｇ［５］和 Ｐｅｎｇ［１２］的准确率分别为 ４９％和 ５７％， 而本文方法为 ６２％， 比两种基准方法分别提升 １３％和

５％。 该结果说明了本文提出的互评估可信度模型能够更准确地识别出垃圾评论者。
本文以亚马逊数据集为例， 对模型结果的准确性进行说明。 在亚马逊购物网站上， 消费者可对未

购买的产品做出评价， 为了给潜在消费者提供比较正确的向导， 针对有购买记录的评论， 该网站会给

出亚马逊购买认证标签 （Ａｍａｚｏｎ Ｖｅｒｉｆｉｅｄ Ｐｕｒｃｈａｓｅ）。 同时， 评论者的主页还显示了该评论者的总有

用数投票占比信息， 即总评论数和总有用投票数之间的比值。 通常情况下， 若一个评论者是可信评论

者， 其购买认证比 （已认证购买数 ／总评论数） 和有用数投票占比理应相对于不可信评论者更大。 因

此， 本文选取由算法得到的排名前 １０ 的评论者以及排名后 １０ 的评论者， 分析评论者的上述两个属

性， 分别如表 ４、 表 ５ 所示。 在表 ４ 中， 排名前 １０ 的评论者普遍具有较高的有用数投票占比以及亚马

逊购买认证比 （除 “ａｌｅｃ７２７” 之外）。 而在表 ５ 中， 有用数投票占比和亚马逊购买认证比相对不稳定

（除“ｌｉｍ＿５５５＿ｃｏｍ”之外）。 虽然评论者 “ｃｏｎｉ＿０４３０” 具有较高的有用数投票占比， 但亚马逊购买认证

比相对较低， 与之相类似的评论者 “ｓｅｘｔｅｅｎ” 具有较高的亚马逊购买认证比， 但其有用数投票占比

相对较低， 故综合认定 “ ｃｏｎｉ＿０４３０” 和 “ ｓｅｘｔｅｅｎ” 是相对不可信的评论者。 而 “Ｌ． Ｗ． ｌｏｎｇｗｕ” 和

“ｊｉａｎｇｔａｏ” 的有用数投票占比虽然比较高， 但这两个评论者的总评论较少， 仍视为可疑的垃圾评论

者。 综上分析， 本文提出的评论者互评估可信度的方法是相对有效的。

表 ４　 前 １０ 名评论者信息

Ｔａｂ． ４　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｏｐ １０ ｒｅｖｉｅｗｅｒｓ

评论者
Ｒｅｖｉｅｗｅｒ

有用数投票占比
Ｒａｔｉｏ ｏｆ

ｈｅｌｐｆｕｌ ｖｏｔｅｓ ／ ％

亚马逊购买认证比
Ｒａｔｉｏ ｏｆ Ａｍａｚｏｎ
ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｐｕｒｃｈａｓｅ

２５８７２６０２７｀ ８１ ８ ／ ９
ＤａｒｔｈＲｏｂｅｒｔ ８９ ５２ ／ ５６
ａｌｅｃ７２７ ７３ １１ ／ ２０
东海一粟 ８７ ８０ ／ ８７
Ｍｉｎｃｈｏ ８９ ３２ ／ ３３
陈寅昆 ９５ ６ ／ ８
ｅｃｓｕｎ ８５ ２３ ／ ２６
Ｉｄａ 烨 ７９ １１ ／ １３
立勇 ９１ ５７ ／ ６４
ｗａｎｇｌｋｕｙ ８２ ４１ ／ ４４

表 ５　 后 １０ 名评论者信息
Ｔａｂ． ５　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｏｔｔｏｍ １０ ｒｅｖｉｅｗｅｒｓ

评论者
Ｒｅｖｉｅｗｅｒ

有用数投票占比
Ｒａｔｉｏ ｏｆ

ｈｅｌｐｆｕｌ ｖｏｔｅｓ ／ ％

亚马逊购买认证比
Ｒａｔｉｏ ｏｆ Ａｍａｚｏｎ
ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｐｕｒｃｈａｓｅ

绝●ｓｈｏｗ｀ ６７ ２ ／ ７
ｃｏｎｉ＿０４３０ １００ １６ ／ ２２
语笑嫣然 ８８ ９１ ／ １２７
Ｌ． Ｗ． ｌｏｎｇｗｕ １００ ２ ／ ３
ｔｉｍｍｙｗｕ１９９０ ７３ ２ ／ ６
ｍｉａｏ ６９ ０ ／ ３
獨特┊シ氺ル ７１ ２ ／ ２
ｓｅｘｔｅｅｎ ６７ ５３ ／ ５４
ｌｉｍ＿５５５＿ｃｏｍ ８８ １７ ／ ２０
ｊｉａｎｇｔａｏ ８７ １ ／ ２

４　 结语
本文针对现有评论者自评估模型的不足， 提出了一种基于 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法的互评估模型， 用来检

·１５１·
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ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

测垃圾评论者。 该模型不仅利用评论者、 评论和商店之间的关系， 而且还融合了评论者之间的关系来

构建评论者关系多边图。 而后基于该多边图采用随机游走的算法计算每个评论者的互评估可信度， 根

据评论者的可信度排名， 排名越低的评论者则越有可能为垃圾评论者。 在 ２ 个真实数据集上的实验结

果表明， 与基准方法相比， 本文提出的方法在一定程度上提升了垃圾评论者检测的准确率。
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