
STWD-DLFRD:基于序贯三支决策与深度学习的多粒度虚假评论检测方法

辜波凯, 刘盾, 孙扬

引用本文

辜波凯, 刘盾,  孙扬.  STWD-DLFRD:基于序贯三支决策与深度学习的多粒度虚假评论检测方法[J ] .  计算机

科学,  2026,  53(4) :  188-196.

GU Bokai, LIU Dun, SUN Yang. STWD-DLFRD:Multi-granularity Fake Review Detection via Sequential

Three-way Decis ions and Deep Learning [J]. Computer Science, 2026, 53(4): 188-196.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

跨模态融合的少样本勒索软件分类器:基于预训练模型的多模态编码

Cross-modal Fusion Few-sample Ransomware Classifier:Multimodal Encoding Based on Pre-trained

Models

计算机科学, 2026, 53(4): 435-444. https://doi.org/10.11896/js jkx.250500078

知识辅助和强化句法驱动的方面级情感分析

Knowledge-assisted and Reinforced Syntax-driven for Aspect-based Sentiment Analysis

计算机科学, 2026, 53(4): 406-414. https://doi.org/10.11896/js jkx.250600117

基于深度学习和多特征融合的时序社交网络关键节点识别

Key Node Identification in Temporal Social Networks Based on Deep Learning and Multi-feature

Fusion

计算机科学, 2026, 53(4): 143-154. https://doi.org/10.11896/js jkx.250300147

KGMamba:基于Kolmogorov-Arnold网络优化图卷积网络和Mamba的基因调控网络预测模型

KGMamba:Gene Regulatory Network Prediction Model Based on Kolmogorov-Arnold Network

Optimizing Graph Convolutional Network and Mamba

计算机科学, 2026, 53(4): 101-111. https://doi.org/10.11896/js jkx.250500097

基于深度学习的GI FT-128与ASCON算法神经差分区分器研究

Deep Learning-based Neural Differential Distinguishers for GIFT-128 and ASCON

计算机科学, 2026, 53(3): 453-458. https://doi.org/10.11896/js jkx.250600176

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250500088
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.250500088
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250500078
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250500078
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250600117
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250600117
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250300147
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250300147
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250500097
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250500097
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250600176
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250600176


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２５０５０００８８

到稿日期:２０２５Ｇ０５Ｇ２２　返修日期:２０２５Ｇ０７Ｇ２１
基金项目:国家自然科学基金(６２２７６２１７,６２４０２４２４);四川省自然科学基金(２０２６NSFSC０４４５);中央高校基本科研业务费项目(２６８２０２４KJ００５,

２６８２０２４ZTPY０２１)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６２２７６２１７,６２４０２４２４),NaturalScienceFoundationofSichuan

Province(２０２６NSFSC０４４５)andFundamentalResearchFundsfortheCentralUniversities(２６８２０２４KJ００５,２６８２０２４ZTPY０２１)．
通信作者:刘盾(newton８３＠１６３．com)

STWDＧDLFRD:基于序贯三支决策与深度学习的多粒度虚假评论检测方法

辜波凯 刘　盾 孙　扬
西南交通大学经济管理学院　成都６１００３１
　
摘　要　随着在线评论对消费者决策的影响日益增强,虚假评论的检测成为保障电商平台生态健康的重要任务.现有方法多

采用静态单步检测,忽视了动态特征与决策成本,导致检测效率不佳.为此,提出一种基于序贯三支决策(SequentialThreeＧ
WayDecisions)与深度学习(DeepLearning)的多粒度虚假评论检测(FakeReviewDetection)方法(STWDＧDLFRD).该框架通

过深度学习技术提取评论的文本、行为及社交关系特征,构建多粒度特征空间,并利用序贯三支的分层决策机制实现对不同复

杂度虚假评论的动态检测.实验结果表明,与基线模型相比,STWDＧDLFRD在F１值和准确率上表现最优,总分类代价显著降

低.所提方法为动态环境下高成本敏感的虚假评论检测提供了一种有效的解决方案.
关键词:虚假评论检测;序贯三支决策;深度学习;多粒度特征;决策成本
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STWDＧDLFRD:MultiＧgranularityFakeReviewDetectionviaSequentialThreeＧwayDecisionsand
DeepLearning
GUBokai,LIUDunandSUNYang
SchoolofEconomicsandManagement,SouthwestJiaotongUniversity,Chengdu６１００３１,China

　
Abstract　WiththeincreasinginfluenceofonlinereviewsonconsumerdecisionＧmaking,fakereviewdetectionhasbecomeacritiＧ
caltaskformaintainingtheintegrityofeＧcommerceecosystems．ExistingmethodspredominantlyrelyonstaticsingleＧstepdetecＧ
tion,whichoverlooksdynamicfeatureevolutionandcostＧsensitivedecisionＧmaking,leadingtosuboptimalefficiency．Toaddress
theselimitations,thispaperproposesasequentialthreeＧwaydecisionsanddeeplearningＧbasedmultiＧgranularityfakereviewdeＧ
tectionframework(STWDＧDLFRD)．TheframeworkconstructsamultiＧgranularityfeaturespacebyextractingtextual,behavioral
andsocialrelationshipfeaturesfromreviews．LeveragingahierarchicaldecisionmechanismofsequentialthreeＧwaydecisions,it
dynamicallyidentifiesfakereviewswithvaryingcomplexitylevels．ExperimentalresultsdemonstratethatSTWDＧDLFRDoutperＧ
formsbaselinemodelsinbothF１Ｇscoreandaccuracy,whilesignificantlyreducingtotalclassificationcosts．Thisstudyprovidesan
effectivesolutionforhighＧcostＧsensitivefakereviewdetectionindynamicenvironments,balancingdetectionprecisionanddecision
efficiencythroughadaptivegranularityrefinement．
Keywords　Fakereviewdetection,SequentialthreeＧwaydecisions,Deeplearning,MultiＧgranularityfeatures,Decisioncost

　

１　引言

随着数字经济的快速发展,在线评论已成为消费者进行

决策的重要参考依据.然而,近年来大量的虚假评论开始涌

入电商平台,这些评论通过传递不实的信息来误导消费者,不
仅严重损害了消费者的利益,而且对电商平台的信誉造成了

极大的影响.为了遏制这一现象的持续扩大,不少针对虚假

评论的检测方法被提出,但随着虚假评论伪装手段的不断演

变升级,检 测 虚 假 评 论 这 一 任 务 变 得 更 加 复 杂 和 具 有 挑

战性[１].
现有针对虚假评论的检测方法可大致分为３类:基于文

本特征的检测、基于用户行为特征的检测,以及基于社交网络

特征的检测[２].其中,基于文本特征的检测是虚假评论检测

中最常见的方法.作为虚假评论的主要载体,虚假评论在文

本长度、文本传递的情感(正面与负面观点的占比)等方面与

真实评论区别较大,且其文本质量总体更差,常包含过度的大

写字母及数字[３].此外,虚假评论的文本语法、文本词汇、文

本主题等特征也与真实评论存在一定差异[４Ｇ６].除了文本特

征以外,虚假评论用户的行为特征也在虚假评论检测机制中

起着重要作用.例如,如果一个新注册用户在短期内发布大

量虚假评论,那么它就有较大概率是一个虚假账户[７Ｇ８].其

次,真实用户与虚假用户在评论评分、历史发布内容一致性以

及踩赞比例等方面都有显著差异[９Ｇ１０].此外,亦有研究通过

群组行为特征识别虚假评论[１１Ｇ１２].相关研究表明:利用群体



进行协同作案的虚假评论社区,其社区成员间的信息传播模

式、交互 关 系、社 交 网 络 等 特 征 都 与 真 实 用 户 有 较 大 差

异[１３Ｇ１４].近年来,国内外学者利用深度学习技术对这些特征

进行了有效检测.Shang等[１５]在 BERT 模型的基础上对文

本附加额外情感信息来识别虚假评论.Bhuvaneshwari等[１６]

利用CNN和BiＧLSTM 学习评论的文档级表征来进行虚假评

论检测.Mukherjee等[１７]在 Yelp数据集上分析语言与行为

特征的有效性,发现语言特征效果有限,并推测 Yelp的过滤

机制可能依赖行为特征.Tang等[１８]挑选了６个用于表征用

户行为的特征,搭建了一个同时包含判别器和生成器的 GAN
框架来识别虚假评论.Manaskasemsak等[１９]提出了一种构

建评论者行为图的方法,通过识别用户的可疑行为模式判断

其评论的真伪.Cheng等[２０]构建了用户Ｇ用户图以及用户Ｇ评

论图,并提出了基于图神经网络的虚假评论者检测框架.He
等[２１]提出了一种图注意力深度融合网络,同时从元数据和关

系数据中提取信息来进行虚假评论的识别.Li等[２２]通过同

构图和异构图来分别捕获评论的局部信息和全局信息,提出

了基于图卷积网络的虚假评论检测模型.
通过对已有文献的分析可知,尽管现有方法在特定场景

下表现良好,但仍然存在一定的局限性.一方面,已有的检测

方法大多聚焦于静态检测,主要通过单步检测识别虚假评论,

忽略了检测过程中的动态特征.另一方面,现有研究大多以

检测精度为目标,忽略了检测过程中的决策代价问题.然而,

在面对真实决策场景时,决策代价也是需要考虑的重要因素.
具体而言,在虚假评论检测中,对于一些简单的虚假评论,可
直接通过文本异常进行精确识别,而对一些进行了文本伪装

的复杂虚假评论,则需要依赖更多的行为及关系信息才能识

别,这会导致相应的检测成本增加[２３Ｇ２５].因此,对不同粒度的

评论进行动态检测,判断是否需要获取更多决策信息是十分

必要的.作为一种动态的、多层次的和多粒度的决策方法,序
贯三支决策(SequentialThreeＧwayDecision,S３WD)适用于动

态不确定性问题的求解[２６],其在提升决策过程的可解释性和

降低决策代价方面均表现出良好的性能.Zhang等[２７]利用

nＧgram语言模型构建了多粒度的序贯三支情感分类模型,提
高了分类准确率.Chen等[２８]为解决欺诈识别问题中检测代

价不敏感的问题,提出了基于生成式对抗网络的序贯三支异

常用户检测方法.Li等[２９]提出了一种代价敏感的序贯三支

决策方法来进行人脸识别,减少了分类误差.因此,为解决虚

假评论检测中的动态性和决策代价问题,本文拟引入序贯三

支决策方法.
基于以上分析,本文提出了一种基于序贯三支决策和深

度学习技术的虚假评论检测方法(STWDＧDLFRD).首先,利
用多关系图与BERT,LSTM,CNN 以及 GAT的耦合来提取

各方面的评论特征.其次,借助序贯三支决策的分层决策特

性,构造了多层次、多粒度的动态决策框架.最后,利用真实

评论数据在多个指标下对多个模型进行对比分析,验证了本

文方法的有效性.

２　相关概念

２．１　序贯三支决策

三支决策(ThreeＧwaydecision,３WD)是 Yao等提出的一

种基于认知科学的不确定决策理论[３０],其核心思想是借鉴人

类思维方式和行为模式,通过分治模型和序贯策略来解决复

杂决策问题.它通过 TrisectingＧActingＧOutcome(TAO)模型

(也称“分治效”模型),将整体(论域)分为３个部分,并对不同

部分采取不同的决策行为或分治策略,最后对相应的结果进

行评价和反馈.其框架图如图１所示.

图１　三支决策框架图

Fig．１　FrameworkofthreeＧwaydecision

序贯三支决策理论是基于三支决策理论提出的.它利用

“分而治之”的思想,针对目标对象构建由粗到细的多层次、多
粒度结构,并通过一系列三支决策过程来实现对目标的动态

分类.借鉴这一思想,人们在决策过程中,可以先根据少量信

息对容易分类的样本做出决策,待信息充足之后,再对剩余样

本进行决策.此外,该方法通过在决策过程中平衡测试成本

与误分类成本,最终实现最小化总决策成本的目标[３１].

２．２　多关系图

多关系图是一种特殊的异构图[３２].如图２所示,不同颜

色的向量表示不同评论所具有的不同特征.异构图通常包含

多种类型的节点和边,而多关系图虽然只包含单一类型的节

点,但节点间可以通过不同的关系进行连接,不同的关系又包

含不同的语义信息,这使得多关系图具备异构图的性质.因

此,大多数用于处理异构图的方法对多关系图同样适用[３３].

图２　多关系图基本结构框架

Fig．２　StructureofmultiＧrelationshipdiagram

为了方便起见,本文将多关系图表示为一个多元数据组:

G＝(V,X,{Er}Rr＝１,Y) (１)

其中,V＝{v１,􀆺,vn}表示节点(评论)集合;X＝{x１,􀆺,xn}为

节点特征集合;xvi ∈Rd 表示节点vi 的d 维特征向量;Er 表

示第r类关系的边集合;er
i,j＝(vi,vj)∈Er表示节点间存在类

型为r∈{１,􀆺,R}的关系;Y 为节点标签集合,每个节点v具

有二元标签yv∈{０,１}.

２．３　深度学习技术

随着深度学习技术的兴起,BERT,LSTM,CNN 和 GAT
等方法被广泛应用于虚假评论的检测中.BERT 是一种以

Transformer中 Encoder结构为基础的深度双向语言表征

９８１辜波凯,等:STWDＧDLFRD:基于序贯三支决策与深度学习的多粒度虚假评论检测方法



模型,其被证明在捕获文本特征方面是有效的[３４].LSTM 在

循环神经网络(RNN)的基础上引入“门”机制,使其能够处理

长距离依赖问题,被广泛应用于虚假评论检测领域[３５].卷积

神经网络(CNN)通过局部感受野、权值共享、池化等操作,有
效减少了网络的参数,缓解了模型的过拟合问题.CNN拥有

出色的捕捉邻居信息的能力,在文本处理和虚假评论检测领

域展现出良好的效果[３６].此外,图神经网络(GNN)因其在图

结构数据上提取信息的出色能力,被广泛应用于虚假评论识

别领域[３７].其中,图卷积网络(GCN)通过卷积操作聚集目标

节点的邻居节点特征,实现目标节点的特征更新[３８].而图注

意力网络(GraphAttentionNetwork,GAT)在传统GCN的基

础上引入了注意力机制,通过计算注意力系数来为每个邻居

节点分配不同的权重,能有效检测出虚假评论[３９].GAT 的

基本结构框架如图３所示.

图３　GAT的基本结构框架

Fig．３　BasicstructuralframeworkofGAT

在图３中,GAT在多关系图中进行特征聚集的过程分为

两步.首先,基于每种关系r对节点进行一次聚集,GAT 通

过计算注意力系数和归一化权重实现关系内聚集.

注意力系数的计算式为:

e(l)
ij ＝LeakyReLU(aT􀅰[W(l)

r 􀅰x(l－１)
vi ,Wl

r,x(l－１)
vj

]) (２)

归一化权重的计算式为:

α(l)
ij ＝ exp(e(l)

ij )
∑

k∈Ni
exp(e(l)

ij ) (３)

关系内聚集的计算式为:

z(l)
r,vi ＝ReLU( ∑

vj∈N(l)
r (vi)

α(l)
ij 􀅰W(l)

r 􀅰x(l－１)
vj

) (４)

其次,GAT将节点在不同关系上的特征融合起来,再与该节

点本身的特征进行拼接,形成下一层的节点特征.特征关系

间聚集过程如下:

x(１)
vi ＝ReLU(W(l)

comb[h(l－１)
vi 􀱇∑

R

r＝１
z(l)

r,vi ]) (５)

其中,x(l－１)
vi 和x(l－１)

vj
分别为目标节点vi 和邻居节点vj 在图神

经网络第l－１层上的特征,aT∈R２d(l－１)为权重向量,N(l)
r (vi)

为节点vi 在图神经网络的第l层上基于关系r的邻居节点集

合,z(l)
r,vi 为图神经网络第l层上基于关系r聚集的节点vi 的邻

居节点特征,W(l)
r 和W(l)

comb为权重矩阵,􀱇表示特征拼接操作.

此外,还可以引入多头注意力机制,同时计算k个独立的注意

力权重向量.

３　基于序贯三支决策与深度学习的多粒度虚假评

论检测

　　本章中提出了一种基于序贯三支决策和深度学习技术的

虚假评论检测方法,如图４所示.一方面,利用多种深度学习

技术提取了不同方面的评论信息,构建出多层次多粒度的特

征空间.另一方面,利用序贯三支决策的分层决策机制对不

同特征空间内的评论实现渐进式决策.

图４　序贯三支虚假评论检测框架图

Fig．４　FrameworkdiagramofsequentialthreeＧbranchfakereviewdetection
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３．１　基于深度学习的特征空间构造

一般而言,虚假评论的异常主要体现在３个方面:文本异

常、行为异常,以及社交关系异常.本研究的粒层空间构造就

是在此基础上进行的.为了方便起见,令粒层空间集合为

Gr＝{Gr１,Gr２,Gr３},评论集合为V＝{v１,􀆺,vn}.

３．１．１　第一粒层空间构造

由于粗粒度阶段的虚假评论仅通过文本便能有效识别,

因此,第一粒层捕获评论的文本特征,用于识别文本异常的评

论.为了提取到最有价值的特征空间,选择了几种最常见的

深度学习技术,即BERT,LSTM 和 CNN,来进行文本特征的

提取.具体而言,先用 BERT 获取文本表 征,再 分 别 利 用

LSTM 捕获上下文的能力以及 CNN 捕获局部信息的能力来

提取更深层次的文本信息,最后将两者进行拼接,得到第一粒

层Gr１ 的评论特征:

h(０)
vi ＝W(CNN(BERT(text))􀱇LSTM(BERT(text)))(６)

其中,h(０)
vi 为评论vi 在粒层空间Gr０ 的特征,W 为权重矩阵,

􀱇为拼接操作.

３．１．２　第二粒层空间构造

考虑到经过文本伪装的评论很难仅通过文本特征检测出

异常,需要进一步结合用户的异常行为来进行识别,在第一粒

层文本特征的基础上加入了部分人工选定的行为特征.同

时,由于大多数异常行为无法凭借单条评论进行识别(如用户

历史行为异常),通常需要多条评论才能识别.因此,为了更

好地检测用户的异常行为,构建了一个基于评论的多关系图

来捕获各评论间的关系,用于辅助行为异常的检测.

这里,将引入的人工行为特征fvi 与上一粒层的评论特征

h(０)
vi 拼接起来作为多关系图的初始节点特征:

x(０)
vi ＝W(h(０)

vi 􀱇fvi ) (７)

其中,x(０)
vi 为节点vi 在图神经网络第０层(初始)上的特征,fvi

为人工选定的节点vi 的行为特征,W 为权重矩阵.

接着,用图注意力网络在多关系图上捕获评论间的关系

信息,构造出新的特征空间,用于识别行为异常虚假评论.具

体而言,初始节点特征x(０)
vi 在经过第一层特征聚集之后便能

捕捉到一跳(OneHop)邻居节点的信息,来构造第二粒层的

特征空间Gr２.

h(１)
vi ＝x(１)

vi ＝GAT(x(０)
vi ) (８)

３．１．３　第三粒层空间构造

为了扩大虚假评论的影响力,虚假评论者会组织社群进

行协同作案,而群体作案通常涉及多位用户和多条评论.随

着在多关系图上的每一次特征聚集,评论节点所包含的人际

关系和交互信息也会增多.因此,为了构造能够识别社交关

系异常评论的特征空间,在第３．１．２节的基础上通过图神经

网络再一次进行特征聚集,用于捕捉二跳(TwoHop)邻居的

特征,构造出第三粒层的特征空间Gr３:

h(２)
vi ＝x(２)

vi ＝GAT(x(１)
vi ) (９)

通过式(９)的二跳聚集,节点包含了来自多条评论的信息

以及它们之间的交互关系,据此便可识别出社交关系异常的

虚假评论.

基于上述分析,本文建立了一个具有三层次的特征空间

(Gr１,Gr２,Gr３).其中,通过对评论文本特征的提取,形成最

粗粒度的特征空间Gr１.这一层用于检测较简单的、仅通过

单一文本特征就能识别的虚假评论.接着,通过加入人工选

定的行为特征,并在多关系图上进行一跳聚集,构造出更细粒

度的特征空间Gr２.一跳聚集捕获了单个评论与其他评论间

的关系,能够很好地反映出用户的异常行为模式,识别出行为

异常的虚假评论.最后,通过二跳聚集继续扩大关系的覆盖

范围,构造出最细粒度的特征空间Gr３.二跳聚集捕获了多

个评论的信息,利用这些评论间的交互关系便能推断出群体

协同作案的情况,识别社交关系异常的虚假评论.

３．２　序贯三支虚假评论检测方法

序贯三支虚假评论检测的核心在于通过深度学习构造的

多粒度特征空间,运用“分而治之”的决策思想,实现序贯的虚

假评论检测,并依据每一粒层的划分阈值,判断评论是否属于

虚假评论.

３．２．１　序贯三支决策过程

根据第２．１节的思想来构建３个粒层的特征空间Gr＝
{Gr１,Gr２,Gr３},其中Gr１ 为最粗粒层,Gr３ 为最细粒层.在

虚假评论检测中,评论集合表示为V＝{v１,􀆺,vn},状态集

Ω＝{X, X}表示评论的两种类型,X 和 X 分别表示真实评

论(P)和虚假评论(N).Pr(Xl|vi)表示在粒层Grl 上vi 属于

真实评论的概率.

具体而言,序贯三支虚假评论检测的实施步骤为:在每个

粒层上求出待分类评论属于真实评论的条件概率Pr(Xl|vi),

与该粒层的阈值对(αl,βl)进行比较,据此对不同的评论采取

不同的决策行为.其中aP,aN 和aB 分别表示将评论划分到

正域POSl(X)(真实评论)、负域NEGl(X)(虚假评论)和边界

域BNDl(X)３种行动.当 Pr(Xl|vi)≥αl 时,将vi 划分至

POSl(X);当Pr(Xl|vi)≤βl 时,将vi 划分至NEGl(X);否则

将vi 划分至BNDl(X).

值得一提的是,对于划入边界域中的评论,需要采取延迟

决策的方式,即在更细粒层参考更多的特征信息再进行决策.

可以看到,从最粗粒层到最细粒层的过程中,边界域中待划分

的评论数量会逐渐减少,直至在最后一层进行完全划分.

３．２．２　阈值计算过程

为了方便起见,在表１中列出了三支虚假评论检测的成

本代价矩阵.其中,λl
PP,λl

BP,λl
NP分别表示在粒层Grl 上,若评

论为真实时采取aP,aN,aB 决策行为的代价;λl
PN,λl

BN,λl
NN分别

表示在粒层Grl 上,若评论为虚假时采取aP,aN,aB 决策行为

的代价.

表１　决策成本代价矩阵

Table１　Decisioncostmatrix

决策行为
评论真实性

X(P) X(N)
aP λlPP λlPN
aB λlBP λlBN
aN λlNP λlNN

基于此,在第l粒层采取不同决策行为的期望成本可表

示为:

cost(aP|vi)＝λl
PPPr(X|vi)＋λl

PNPr( X|vi) (１０)

cost(aB|vi)＝λl
BPPr(X|vi)＋λl

BNPr( X|vi) (１１)
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cost(aN|vi)＝λl
NPPr(X|vi)＋λl

NNPr( X|vi) (１２)

根据贝叶斯决策理论的期望损失最小准则,选择期望成

本最小的行动作为最佳决策方案,可以得到如下决策规则:

１)如果cost(aP|vi)≤cost(aB|vi)且cost(aP|vi)≤cost(aN|

vi),则采取行动aP 将评论划分到正域;

２)如果cost(aB|vi)≤cost(aP|vi)且cost(aB|vi)≤cost(aN|

vi),则采取行动aB 将评论划分到边界域;

３)如果cost(aN|vi)≤cost(aP|vi)且cost(aN|vi)≤cost(aB|

vi),则采取行动aN 将评论划分到负域.

此外,在虚假评论检测过程中,对评论进行错误分类的决

策代价通常大于延迟判断的代价,而正确识别评论所产生的

代价又小于前两者的代价.同时,将虚假评论识别为真实评

论的代价又高于将真实评论识别为虚假评论的代价.因此,

有０≤λl
PP≤λl

BP＜λl
NP,０≤λl

NN≤λl
BN＜λl

PN,λl
PN＜λl

NP.

基于此,可以计算在第l粒层上的阈值αl 和βl:

αl＝
(λl

PN－λl
BN)

(λl
PN－λl

BN)＋(λl
BP－λl

PP)
(１３)

βl＝
(λl

BN－λl
NN)

(λl
BN－λl

NN)＋(λl
NP－λl

BP)
(１４)

可以看到,随着粒层的增加,边界域的评论数量逐渐减少.

当达到粒层Gr３ 时,令αl＝βl＝０．５,即在最细粒层直接进行二

支决策.将Pr(Xl|vi)与０．５进行比较,当Pr(Xl|vi)≥０．５时,

将vi 划分至POSl(X),评论为真;当Pr(Xl|vi)＜０．５,将vi 划

分至NEGl(X),评论为假.

３．３　算法描述

本文提出的序贯三支虚假评论检测方法算法流程如

算法１所示.该算法通过多关系图与多种深度学习技术的

耦合,逐步提取更细粒度的评论特征,构造出具有多层次动态

决策框架的虚假评论检测模型.进一步地,利用序贯三支决

策的思想,分别对每个粒层内的评论进行三支划分,并在最后

一个粒层进行二支划分,从而完成对所有评论的分类.

算法１　STWDＧDLFRD检测框架

输入:评论集合V,多关系图G,代价矩阵COST,粒层数L＝３
输出:分类结果(正域POS(X),负域NEG(X)),总分类代价 Totalcost

１．//初始化特征提取

２．foreach评论vi∈Vdo

３．　　 通过BERT生成嵌入向量eBERT
i

４．　　 通过LSTM 提取上下文特征eLSTM
i

５．　　 通过CNN提取局部特征eCNN
i

６．　　 拼接特征h(０)
vi ←W􀅰[eLSTM

i 􀱇eCNN
i ]

７．endfor

８．foreach节点vi∈Gdo

９．　　 拼接行为特征x(０)
vi ←W(h(０)

vi 􀱇fvi)

１０．endfor

１１．//多粒度特征空间构造

１２．//粒层１:文本特征

１３．直接使用h(０)
vi

１４．//粒层２:行为特征

１５．foreach节点vi∈Gdo

１６．　一跳 GAT聚集:h(１)
vi ←GAT(x(０)

vi
,G)

１７．endfor

１８．//粒层３:社交关系特征

１９．foreach节点vi∈Gdo

２０．　二跳 GAT聚集:h(２)
vi ←GAT(x(１)

vi ,G)

２１．endfor

２２．//序贯三支决策

２３．初始化边界域:BND←V,Totalcost←０

２４．for粒层l＝１toLdo

２５．　foreachvi∈BNDdo

２６．　　计算分类概率:Pr(Xl|vi)←σ(W􀅰h(l)
vi

)

２７．　　ifPr(Xl|vi)≥αlthen

２８．　　　将vi加入POS

２９．　　　Totalcost←Totalcost＋COST＋
l

３０．　　elseifPr(Xl|vi)≤βlthen

３１．　　　将vi加入 NEG

３２．　　　Totalcost←Totalcost＋COST－
l

３３．　　else

３４．　　　保留vi到BND

３５．　　　Totalcost←Totalcost＋COSTdef
l

３６．　　endif

３７．　endfor

３８．　ifl＝Lthen

３９．　　对剩余BND中的评论强制二分类

４０．endfor

４１．returnPOS(X)􀅰NEG(X),Totalcost

４　实验结果与分析

４．１　实验数据

本文选用在线评论网站 Yelp的公开数据集 YelpChi,该

数据集包含由 Yelp自带的过滤系统筛选出的４５９５４条芝加

哥酒店和餐厅的过滤评论(虚假)与推荐评论(真实),其中虚

假评论占比为１４．５％.实验将数据集按４∶１的比例划分为

训练集和测试集.由于数据的类别不平衡问题较严重,因

此本研究采用小批次训练和下采样策略来进行模型训练,

即在每一次小批次训练中随机采样相同数量的正样本和

负样本.

首先,对数据进行预处理,去除停用词和非英文字符,设

置最大序列长度为５１２,并使用分词器将文本转换为 BERT
模型能理解的形式,以便后续获取深度文本表征.此外,参考

文献[４０]的研究,构建１４维人工行为特征,并与第一粒层提

取的深度文本特征进行融合,组成多关系图的初始节点特征.

本文将节点嵌入维度统一设置为x(l)
vi ∈R６４.

众所周知,虚假评论与用户、产品、时间都有关联.这里

参考文献[４１]的研究,构建了以评论为节点的多关系图,并设

置了以下几种关系:１)RＧUＧR,连接由同一位用户发布的所有

评论;２)RＧTＧR,连接同一产品下同一月份内发布的两条评

论;３)RＧSＧR,连接同一产品下评分一致的评论.３种关系分

别形成了多关系图的４９３１５,５７３６１６,３４０２７４３条边.针对每

种关系的关系内聚集,设置 GAT的注意力头数k＝２.

此外,为了验证本文方法在识别虚假内容上的有效性,还
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选用了电商平台 Amazon上乐器类目的评论数据集,并对该

数据集进行虚假用户检测.该数据集一共包含了１１９４４名评

论用户,参照文献[４２]的策略,将“helpfulvotes”超过８０％的

标记为良性用户,将“helpfulvotes”少于２０％的标记为欺诈用

户,其中欺诈用户占比为９．５％.接着,构建了以用户为节点

的多关系图,并参照文献[４１]设置了以下几种关系:１)UＧPＧ

U,连接针对至少一个相同产品发表过评论的用户;２)UＧSＧU,

连接一周内至少给出过一次相同评分的用户;３)UＧVＧU,通

过 TFＧIDF衡 量 所 有 用 户 的 评 论 文 本 相 似 度,并 连 接 前

５％的 用 户.３ 种 关 系 分 别 形 成 了 多 关 系 图 的１７５６０８,

３５６６４７９,１０３６７３７条边.最后,构建了包括文本和行为特征

的２５维人工特征,并经由 LSTM 和 CNN 提取更深层的特

征,作为第一粒层的特征以及多关系图的初始节点特征.

４．２　序贯三支阈值设定

在真实虚假评论检测场景中,将虚假评论判断为真实评

论的代价远高于将真实评论判断为虚假评论的代价,且误分

类代价远高于延迟决策代价.因此,本文借鉴文献[４３Ｇ４４]中

相关代价矩阵设置的策略,采用相对成本的方式来构造决策

代价矩阵,如表２所列,其中１≤l≤L.

表２　决策成本代价矩阵

Table２　Decisioncostmatrix

决策行为
评论真实性

X(P) X(N)
aP λlPP＝０ λlPN＝７０
aB λlBP＝４l λlBN＝６l
aN λlNP＝３０ λlNN＝０

４．３　评价指标

本文提出一种虚假评论检测方法的目的在于提高虚假评

论的检测率,并降低检测成本.因此,本实验从检测质量和检

测代价两方面来构建评估指标.

４．３．１　检测质量指标

根据虚假评论检测的特性,采用 Precision,Recall,F１值

３个指标进行检测效果评估.

Precision＝ TP
TP＋FP

(１５)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１６)

F１＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(１７)

其中,TP,FN,FP 和TN 分别为真正例、假负例、假正例和真

负例的评论数量.

４．３．２　检测代价指标

为了评估所提出的方法在降低检测代价上的作用,引

入了总分类代价和平均分类代价两个指标.总分类代价

是在每一粒层上错误分类代价和延迟决策代价之和,其定

义如下:

TC＝∑
L

l＝１
COSTl＝∑

L

l＝１
(COSTP

l ＋COSTN
l ＋COSTB

l) (１８)

其中,COSTP
l ,COSTN

l 和COSTB
l 分别表示在第l粒层将评论划

分到正域、负域和边界域的决策代价.

在给定第l粒层代价损失矩阵下,令countl
PP,countl

NP和

countl
BP分别表示在第l粒层上将真实评论划分到正域、负域

和边界域的评论数量,countl
PN,countl

NN和countl
BN分别表示在

第l粒层上将虚假评论划分到正域、负域和边界域的评论数

量.此时,代价COSTl 及总体平均分类代价ATC 的计算式

如下:

COSTl ＝COSTP
l ＋COSTN

l ＋COSTB
l

＝λl
PPcountl

PP＋λl
NPcountl

NP＋λl
BPcountl

BP＋

λl
PNcountl

PN＋λl
NNcountl

NN＋λl
BNcountl

BN (１９)

ATC＝ TC

∑
L

l＝１
countl

PP＋countl
NP＋countl

BP＋countl
PN＋countl

NN＋countl
BN

(２０)

４．４　实验结果与分析

４．４．１　对比实验

为了更好地验证本文方法的有效性,针对 Yelp数据集,

本文选取了SVM(特征选取:仅文本),BERT＋LSTM＋CNN
(特征选取:仅文本),GAT(特征选取:选取３２维的人工节点

特征,包括文本和行为特征),BERT＋LSTM＋CNN＋GAT
(特征选取:与本实验提出模型相同)４种基线模型进行对比

实验.针对 Amazon数据集,本文选取了SVM(特征选取:初

始人工特征),LSTM＋CNN(特征选取:初始人工特征),GAT
(特征选取:初始人工特征),LSTM＋CNN＋GAT(特征选取:

初始人工特征)４种基线模型进行对比实验.由于基线模型

没有延迟决策情形,因此其分类代价仅来源于误分类代价,即

设置λl
NP＝３０和λl

PN ＝７０.不同模型的实验对比结果如表３
所列.STWDＧDL在不同粒层的分类结果如表４所列.

表３　不同模型的实验对比结果

Table３　Experimentalcomparisonresultsofdifferentmodels

Datasets 模型 Precision Recall F１值 代价 平均代价

Yelp

SVM ０．６９２ ０．６２１ ０．６５５ ２２５８３０ ２４．０４８
BERT＋LSTM＋CNN ０．７５４ ０．６６２ ０．７０５ ２０２３６０ ２１．５４９

GAT ０．７２５ ０．６５８ ０．６８９ ２１７５９０ ２３．１７１
BERT＋LSTM＋CNN＋GAT ０．７８３ ０．６８６ ０．７３１ １９７６７０ ２１．０５１

STWDＧDLFRD ０．８１４ ０．７１０ ０．７５８ １８７４８５ １９．９６６

Amazon

SVM ０．７１１ ０．６４７ ０．６７７ ５１８３０ ２１．８１６
LSTM＋CNN ０．７７２ ０．６８９ ０．７２８ ５０３３０ ２１．２０１

GAT ０．７５５ ０．６７７ ０．７１４ ５０８６０ ２１．４１２
LSTM＋CNN＋GAT ０．８１２ ０．７０１ ０．７５２ ４９５７０ ２０．８５９

STWDＧDLFRD ０．８３７ ０．７３７ ０．７８４ ４８８００ ２０．５４７
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表４　STWDＧDL不同粒层的分类结果

Table４　ClassificationresultsofdifferentgranularitylayersofSTWDＧDL

Datasets 层数 αl βl TN TP FN FP 边界域 代价 总体代价

Yelp
１ ０．９２５１ ０．１５６６ ５０４ ２３６５ ８０６ ５６４ ５１５１ ８９４１５ ８９４１５
２ ０．８５７６ ０．２５２８ ４０９ １７４７ ５５２ ３８７ ２０５６ ６４２１０ １５３６２５
３ ０．５０００ ０．５０００ ２９５ ８８７ ６８３ １９１ ０ ３３８６０ １８７４８５

Amazon
１ ０．９３１２ ０．１７２８ １２７ ６６５ ２１５ １４４ １２２４ ２３５８０ ２３５８０
２ ０．８４８５ ０．２７３５ １１２ ４４７ １２１ ９１ ４５３ １６７５５ ４０３３５
３ ０．５０００ ０．５０００ ７６ ２１６ １３７ ２４ ０ ８４６５ ４８８００

　　通过对表３进行分析可知:SVM 总体表现最差,其原因

在于LSTM,BERT,CNN和 GAT等均能提取深层次的评论

特征,更好地进行虚假评论检测;BERT＋LSTM＋CNN＋
GAT的效果优于 BERT＋LSTM＋CNN 和 GAT,这说明了

虚假评论具有复杂性,提取更多粒度的特征有助于识别虚假

评论;STWDＧDL在F１值和 Recall值上优于所有基线模型,

这表明 序 贯 决 策 机 制 有 效 提 升 了 检 测 能 力;进 一 步 地,

STWDＧDL的总分类代价显著低于其他模型,这说明粒化和

分层决策机制在降低计算资源消耗的同时,也有效降低了分

类代价.从表４可以看出,每一粒层边界域样本呈现“逐渐减

少”趋势,这说明引入序贯三支决策的延迟决策机制能够有效

处理虚假评论的复杂特征.通过“分级分层”处理,实现了对

不同复杂度虚假评论的动态检测,有效降低了总体代价.

４．４．２　消融实验

为了进一步验证本文方法的各组成部分的有效性,在

Yelp数据集上进行了６组消融实验.首先,为验证粒层设置

的合理性,设计了STWDＧDLFRDＧT和STWDＧDLFRDＧTB两

个实验组.不同于 STWDＧDL 方法构造的３层特征空间,

STWDＧDLFRDＧT仅使用第一粒层的特征(文本特征),且由

于只有一层,决策阈值直接设为α１＝β１＝０．５,而STWDＧDLＧ
FRDＧTB则使用了第一和第二粒层的特征(文本和行为特

征);其次,为验证三支决策机制的有效性,设置了移除序贯三

支决策机制的SingleＧStepＧDLFRD模型,直接使用第三粒层

的特征进行二分类决策;最后,为验证深度学习组件的有效

性,分别设置了３组对照实验.具体而言,STWDＧFRDＧTF
用 TFＧIDF 替 代 BERT 提 取 文 本 特 征,其 余 保 持 不 变;

STWDＧFRDＧBERT 移 除 了 LSTM 和 CNN,直 接 使 用

BERT提取的 文 本 特 征 作 为 第 一 粒 层 特 征;STWDＧFRDＧ
GCN用 GCN替代 GAT对多关系图进行特征聚集.消融

实验结果如表５所列.

表５　消融实验结果

Table５　Ablationexperimentalresults

模型 Precision Recall F１值 代价 平均代价

STWDＧDLFRDＧT ０．７５４ ０．６６２ ０．７０５ ２０２３５１ ２１．５４９
STWDＧDLFRDＧTB ０．７８８ ０．６９１ ０．７３６ １９５５７８ ２０．８２８
SingleＧStepＧDLFRD ０．７８３ ０．６８６ ０．７３１ １９７６７０ ２１．０５１
STWDＧFRDＧTF ０．７９５ ０．６９９ ０．７４４ １９２５５６ ２０．５０６

STWDＧFRDＧBERT ０．７９１ ０．６９１ ０．７３８ １９３２８９ ２０．５８５
STWDＧFRDＧGCN ０．８０１ ０．７０２ ０．７４８ １８９１５６ ２０．１４４
STWDＧDLFRD ０．８１４ ０．７１０ ０．７５８ １８７４８５ １９．９６６

从表５可以看出,单一的文本特征不足以识别复杂虚假

评论,引入行为和关系特征有助于增强识别效果,这也说明了

多粒度特征的协同作用.其次,三支决策机制相比于二支决

策有效降低了虚假评论分类代价,凸显了序贯三支决策在

处理不确 定 性 问 题 时 的 优 势.此 外,相 比 于 传 统 检 测 手

段,利用深度学习技术进行文本特征的提取可以有效提升

分类准确率,且提取的特征越复杂,分类效果越好.最后,

在图特征的提取过程中引入注意力机制也能增强评论的

分类效果.

４．４．３　鲁棒性分析

进一步地,为了测试模型对于数据噪声的鲁棒性,针对

Yelp数据集设置了３组实验.STWDＧReplace通过随机替换

字符(如将“excelent”改为“excelent”),以及使用 WordNet替

换一部分关键词(如将“good”改为“great”),在测试集文本中

注入噪声;STWDＧInsert通过在文本中随机插入标点或数字

注入噪声;STWDＧsyntax通过随机修改句子中的主谓一致性

以及故意错误地使用动词时态来注入语法错误噪声.噪声前

后模型的各指标变化如图５所示.

图５　噪声测试

Fig．５　Noisetesting

由图５可知,模型在拼写错误、同义词替换以及语法错误

下性能下降较少,表明文本特征具有鲁棒性;而无关字符的插

入导致F１值下降了１０％,需在预处理阶段加强过滤.

４．４．４　灵敏度分析

在使用本文方法进行虚假评论检测时,为了探究数据不

平衡问题以及模型的配置对检测效果的影响,针对 Yelp数据

集设置了３组灵敏度分析,即分别使用了不同图注意力网络

的注意力头数k,以及不同的下采样比例和不同的多关系图

节点嵌入维度,来进行检测结果的对比分析.相关灵敏度分

析的结果如图６－图８所示.

图６　多头注意力k

Fig．６　MultiＧheadattentionk
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图７　数据采样比例(正∶负)

Fig．７　Datasamplingratio(positive∶negative)

图８　节点嵌入维度

Fig．８　Nodeembeddingdimension

从图６可以看出,随着多头注意力的头数k增加,模型检

测效果更好,但在k＝２和k＝３时的差别不大,说明２头注意

力足以捕捉不同的关系信息.从图 ７可以看出,正样本和负

样本的不均衡会造成模型的过拟合,正负样本一比一的采样

策略有助于提高模型的表现.图８是模型在不同节点嵌入维

度下的表现,当嵌入维度为３２,６４以及１２８时,模型表现接

近,当嵌入维度为１６时,表现最差.

结束语　考虑到虚假评论检测中静态决策导致检测成本

偏高的问题,本文提出了一种基于序贯三支决策和深度学习

的虚假评论检测方法,利用多关系图与深度学习技术的耦合

提取了多方面的评论特征,构造出３个粒层的特征空间,并借

助序贯三支决策“分而治之”的思想实现了渐进式的虚假评论

检测.实验表明,本文方法提高了虚假评论的检测精度,降低

了检测代价,对数据噪声和参数波动具有较强的鲁棒性.同

时,通过消融实验进一步验证了多粒度特征、深度学习技术,

以及序贯决策机制的必要性.未来的研究将在序贯三支决策

的框架下继续探索不同的粒层构造策略,以进一步提升复杂

环境下的虚假评论检测效率.
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