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基于主题模型和情感分析的垃圾评论识别方法研究

金 相 宏 李 琳 钟 珞

(武汉理工大学计算机科学与技术学院武汉430070)

摘 要 随 着 电 子 商 务 的 飞 速 发 展 ，网络购物越来越被消费者认同，而随之产生的产品评论给消费者的购买决策带来 

了影响。产品评论是指用户在购物站点上对商品的评价信息，而经过分析和研究发现这些评论中充斥着大量的垃圾 

评论，因此垃圾评论的识别成了电子商务在提高服务质量的过程中需解决的重要问题之一。根据垃圾评论的主要特 

点提出 L D A -S P (L D A -S e n tim e n t P o la r ity )垃圾评论识别方法。首先利用 L D A 主题模型过滤出内容型垃圾评论，然后 

结合情感分析识别出欺骗型垃圾评论。对网络商城的大量评论数据进行准确度分析实验的结果表明，L D A -S P 方法 

的识别准确度高于传统的L D A 主题模型和单一的情感极性分析方法，能够有效地检测垃圾评论，从而使产品评论信 

息更加客观准确，为电子商务用户提供了有效的参考信息。
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Review Spam Detection Approach Based on Topic Model and Sentiment Analysis
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Abstract W ith  the rap id  development o f e-commerce, consumers have accepted online shopping increasing ly , and the 

p roduct reviews then have an great in fluence on consumers^ purchase decision. P roduct reviews re fe r to  the evaluation 

o r comment in fo rm a tion  o f items o r products w r itte n  by online shopping users. These comments usua lly  include some 

rev iew  spams th a t may h u rt user shopping experiences. Review  spam detection, therefore,becom es one o f the im portan t 

problem s to  im prove service qua lity. In  th is  paper, a rev iew  spam detection approach called L D A -S P  (LD A -se n tim e n t po­

la r ity )  was proposed by ca re fu lly  analyzing the m ain characteristic o f review  spams. F irs t,  we used L D A  top ic model to  

f i l te r  the irre levan t reviews ? and then applied sentim ent analysis to  id e n tify  the u n tru th fu l reviews. Experim ents were 

conducted on a large num ber o f reviews data on a online shopping m all. O u r experim ental resu lts show th a t the detection 

accuracy o f L D A -S P  m ethod is h igher than th a t o f the trad itiona l L D A  top ic model and the single sentim ent p o la rity  

analysis method. I t  can e ffec tive ly  detect rev iew  spam s,so tha t m ore objective and accurate in fo rm a tion  about products 

w i l l  be displayed to  the users o f ^com m erce.

Keywords Product rev iew s, R eview  spam ,T op ic  m ode l,S entim ent analysis

1 引言

近年来，随着信息技术的不断进步和电子商务的飞速发 

展，网络购物已经融入社会大众的日常生活中，其不但对消费 

者的行为模式和消费习惯产生了深刻的影响，也使互联网在 

该领域的数据分析具有巨大的研究价值。D o u b le c lic k  

In c. M 曾在美国进行一项对网络用户的调查发现，大部分消 

费者在购买这些行业的产品之前，都会在互联网上先搜索相 

关产品的介绍以及查看其他已购买用户的评论信息，这些信 

息表达着用户的情感观点。因此，用户评论数据对消费者的 

购买决策有着重要的影响，挖掘用户的评论信息无论是对商

家还是消费者都具有重要的意义。但是在网络商品交易领域 

中只是简单地挖掘用户评论数据显然是不够的，互联网中的 

大量情感观点所隐藏的价值引起了人们的高度关注。评论的 

褒贬直接影响着产品的销售业绩，因此催生了大量的垃圾评 

论。这些垃圾评论的发布者以盈利为目的，利用欺骗性的评 

论企图误导潜在客户，并且他们还学习如何躲避垃圾评论识 

别技术的追踪[2]。何海红、孙升芸等人[3]对垃圾评论识别做 

了相关研究，其主要关注的是购物网站中的垃圾评论，这种评 

论被用来误导消费者的购买决策。G ilb e r t等人W 的研究发 

现 10 % 〜 15 % 的评论本质上是被早期评论所影响的，并且很 

可能被垃圾评论所影响，甚至在评论内容上某些垃圾评论和
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非垃圾评论并无区别。

J in d aP =把垃圾评论分为3 类:1)欺骗性评论™ ，指发布 

虚假评论来蓄意诋毁或者吹捧产品以误导消费者和观点挖掘 

系统，因此也可称欺骗性评论为虚假评论;2)不相关评论，指 

某些评论仅仅只评论了产品的品牌、销售商或者厂家等信息， 

尽管从某些方面看，这些评论仍有作用，但并非是针对某一特 

定产品，并且带有歧视;3 )非评论信息，指某些评论不是评论 

信息，主要是一些链接、随机文字和广告等无用的非观点信 

息。本文主要根据L iu 等人[7]对垃圾评论的阐述将其分为两 

类:欺骗型垃圾评论和内容型垃圾评论，欺骗型垃圾评论指上 

述第一类评论，内容型垃圾评论指上述第二类和第三类垃圾 

评论，这类垃圾评论的识别难度较大，其主要目的是在消费者 

心中获取不可信评分，以影响消费者的选择[8]。

本文对大量的产品评论进行分析，结合 L D A 主题模型和 

情感极性，设计出 L D A -S P C LD A -S en tim en t P o la r ity )垃圾评 

论识别方法。近年来，L D A 模型、L D A 的扩展模型以及它们 

在自然语言和智能信息处理中的应用得到了充分的重视和深 

入的研究，但它们较少用于垃圾评论的识别，D ia o等人M 利 

用 L D A 模型来识别垃圾评论并取得了不错的效果。由于 

L D A 可以挖掘隐含主题，可以很好地识别内容型垃圾评论， 

但对欺骗型评论的识别能力较差。因此，本文引入情感分析 

的处理方法，分析每条评论的情感值，检测有正负异常情感值 

的评论并判断是否为垃圾评论。实验结果表明，所提方法对 

垃圾评论的识别率有一定的提高。

2 相关工作

相较于垃圾网页识别和垃圾邮件识别，垃圾评论识别的 

研究相对较晚，当前垃圾评论识别的主要技术是分类算法。 

D ia o等人[9]提出了一种基于 L D A 的博客垃圾评论识别模 

型，该模型使用L D A 获取评论内容的主题特征，采用支持向 

量机分类模型判断垃圾评论;L a i等人使用语言模型对评  

论进行建模，最后通过 K u llb a ck -le ib le r D ive rgence和语言模 

型对垃圾评论进行建模;而J in 等人[11]则使用半监督的Co~ 

t ra in in g对产品的评论质量进行分析检测，在评论质量的分析 

中除二元分类模型以外，也可以对评论内容进行评分和排序， 

将排序靠后的评论视为低质量评论。

目前垃圾评论识别的主流方法是分析评论内容特征和评 

论发布者的行为特征，然后通过分类模型实现对垃圾评论的 

检测。本文主要研究评论内容特征，挖掘评论内容中的主题 

信息和情感信息来建立一套识别方法。本文将收集到的产品 

的大量非垃圾评论看作一个长文本，依词频抽取主题词，在除 

去无用的停用词以及无关该产品的情感词后构建语料库，并 

与评论的主题相匹配。另外，本文使用的是中科院的分词工 

具 IC T C L A S [12]以及大连理工大学信息检索实验室的情感词 

汇本体[13]。由于某些字符较少的短文本（比如“真的很不 

错”、“还可以吧”)没有隐含主题，在收集的所有产品评论中出 

现的次数较少，但很多类似句子并非垃圾评论，因此利用情感 

词汇本体来进行预处理，保留这些包含情感词的短文本，在做 

情感分析之前视其为非垃圾评论。

3 LDA-SP 方法

本文主要考虑用户对产品进行评论的文本信息，对于用 

户的其他行为以及图像识别将不予考虑。

3 . 1 方法概述

本文提出的L D A -S P方法的流程如下：

(1) 从网络中收集需要的语料库数据集和测试数据集，语 

料库的数据集不含垃圾评论，用于构建主题模型。

(2) 对收集到的所有评论去除标点和分词。

(3) 对收集到的语料库数据集去除停用词并构建相关产 

品的语料库。

(4) 对测试数据集中的垃圾评论进行人工鉴定和标记，以 

满足后期实验的需要。

(5) 将评论内容长度小于7 个字符的评论与情感词汇本 

体匹配，包含情感词的评论保留到步骤(7)，其余的则进行下

一步。

(6) 利用 L D A 主题模型对所有产品评论抽取主题，并与 

语料库进行匹配对比从而判断垃圾评论。

(7) 对步骤(6)处理后的判断为非垃圾的评论和步骤(5) 

保留的评论进行情感分析，判断正负异常情感，将正负异常情 

感评价的评论视为垃圾评论。

(8)评估实验结果。

L D A -S P方法的具体流程如图1所示。

图 1 LDA-SP方法的流程

3 . 2 基于LDA的内容型垃圾评论识别

L D A (L a te n t D iric h le t A llo c a tio n )。14]主题模型是一个多 

层的产生式全概率生成模型，它是对文本数据的主题信息进 

行建模的一种方法。使用此模型来处理本文问题的主要原因 

有:1)L D A 作为全概率生成模型有着清晰的内在结构，还可 

以利用高效的概率推理算法进行计算;2)自然语言处理的应 

用的领域依赖性很强。因此，若采用有监督的方法对文本进 

行标注分析，则要求针对不同领域的文本提供不同人工标注 

的样例来供计算机学习。而经典的L D A 模型是无监督的，不 

需要训练样本，适合处理大规模文本语料。

前文已指出内容型垃圾评论的特点，无论是广告还是随
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机文字等无关信息，都与需要的产品主题无关。本文采用概 

率检索模型来识别这些垃圾评论。将评论识别视为检索问 

题，设评论 C 为查询串，语料库 L 为该类产品相关内容的文 

档集合，在还未引入主题信息之前，计算 C 属于 L 的概率，建 

立简单的概率检索模型，计算公式如下：

P (C \ U = T IP ( zju\U (1)
ŵC

其中，C 为一条评论，L 为整个语料库，说为0中的一个词，设 

C 中的词相互之间是独立的，P (C | L )为 L 产生 C 的概率， 

P (w |L )为词 w 出现在语料库L 中的概率。

在上述的检索模型中，加入引入L D A 模型后发现的隐含 

主题集合，对 P (w |L )进行平滑处理。与其他聚类模型不同， 

L D A 模型不会把评论当作单一主题集合，而是将其看作多个 

主题的集合，将评论划分为多个主题的集合并以不同比例进 

行区分，大大地增强了灵活性。本文利用这些隐含的主题信 

息来共同建立主题检索模型，如式(2)、式(3)所示：

PCC\L)=aH PCw\L) +  a - a )  I lP i  (2)
ŵC ŵC

P i=  S  • P{t\D  (3)

其中，《为参数，《值越小，评论主题的相关权重越大，而评论 

的全局权重越小。很显然，主题的相关性更能代表评论内容 

的相关性，但由于网络商城的评论内容通常较短，而 L D A 模 

型对短文本的处理效果不佳，因此改进策略，引入评论的全局 

权重，本文《取值为0.3。匕为收集到的语料库L 的主题集 

合，〖是 L 中的一个主题。P G |L )表示主题出现在语料库中 

的概率， 表示词w 在主题^中出现的概率。

对于所有的产品评论C ，都需要计算P (C |L )来建立检索 

模型，若此值小于某一特定阈值，则视其为垃圾评论，否则不 

是垃圾评论。

3. 3 基于情感分析的欺骗型垃圾评论识别

欺骗型垃圾评论又被称为虚假评论，隐蔽性极高，很难对 

其进行精准的判断，在逻辑上不可能通过简单的阅读来进行 

辨别。某些虚假评论表面上看几乎不虚假，某人可以基于他 

真实购买了一个坏手机而做出假正面评价，比如“这手机用起 

来真心不错!”的简单情感句，根本不可能单从文本信息来判 

断是否虚假。但是欺骗型垃圾评论也有其特点，即使无法识 

别出所有隐藏的虚假评论，但也可以部分识别，从而使最后的 

结果更加精准。

欺骗型垃圾评论主要包括两方面[15]: 1)用于推广目标对 

象的一些不切实际的正面评论;2)为诋毁目标对象声誉的一 

些不公平或者恶意的负面评论。这些虚假评论通常采用感情 

比较强烈的情感词来影响其他用户，因此情感倾向表现得比 

较夸张的评论更可能是垃圾评论。基于该特点，对用户评论 

的情感分析便有了意义，可以从评论内容中找出有别于其他 

大多数评论的情感，检测出垃圾信息。本文采用 p y th o n的一 

个类库S n o w N L P，它是中文文本的情感分析工具，训练的数 

据主要是用户购物后的评价，它可以通过输入的文本得到一 

个介于〇到 1之间的情感值来表示该短文本表达的情感强烈 

度，小于〇. 5 是负面评价，大于0. 5是正面评价。情感值越接 

近 〇说明负面情感越强烈，情感值越接近1 说明正面情感越

强烈。因此我们需要计算每条评论的情感值，进而判断出正 

负异常情感的评价。首先需要计算评论的情感平均值，为了 

减小垃圾评论对该值的影响，先将所有评论按情感值降序排 

列，然后去除情感值极大和极小的评论使之不参与计算，主要 

公式如下：

TjUi

其中4 为所求的情感平均值，〃为所有评论的总数，A 为不参 

与计算的评论的比例，V 为去除情感极性评论的集合，％为第 

^个评论的情感值。在不同环境下，欺骗型垃圾评论的占比 

不同，因此没有确切的值。通常为了避免计算时丢失过多的 

真实评论，应使 A 的值尽可能小，本文中A 取 〇. 1。

将得到的户值与⑷进行比较，得到& A 表示第 i 条评论 

的情感值与大部分非虚假评论的平均情感值的距离，以 &来  

判断对应评论是否为正负异常评价的评论，显然，& 越大，说 

明该评论的情感值极性越高，越有可能是垃圾评论。&的 计  

算公式如下：

所有评论计算完毕之后以的值会落在一个区间内，对其 

进行降序排列，排名越靠前的评论表示其与真实相关评论的 

相似度越低，因此设置阈值心将排名靠前的^ ^条评论视为 

垃圾评论。通过实验测试，在保证准确率的前提下，阈值越 

小，检测的准确度越高，但召回率越低，因此以 F 值为参考标 

准，得出阈值取0.15。

4 实验

4 . 1 实验数据

本文所有实验数据都来自淘宝网络商城(h t tp ://w w w . 

taobaa com)的用户评论，产品对象为手机、相机以及电脑笔 

记本，分别从25209,24535和 23100条面向多个品牌产品的 

非垃圾评论中抽取主题词构建相关的语料库。另外，再从网 

络商城中分别各自收集3518条相关产品的评论并进行标注 

作为测试集来检验方法的有效性，其中每个产品对象都包括 

2518条非垃圾评论以及1000条垃圾评论。

4 . 2 实验结果与分析

在根据词频构建相关语料库时，抽取收集的相关产品的 

评论数据集中的主题词，表 1列出了手机的主题词。

表 1 主题词列表

主题词 词频

手机 28172
屏幕 18167
电池 15011

系统 10150
软件 9239
游戏 8090
外观 7665

闪光灯 1018

本文使用的停用词表为百度停用词表、哈工大停用词表、 

四川大学机器智能实验室停用词库。

http://www
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在将评论的主题与语料库进行匹配时，经实验分析，构建 

语料库时选取的主题词数目对结果存在一定的影响，如图 2 

所示。

图 2 选取的主题数与准确率的关系

从图2 可以看出，随着选取的主题数目的增加，L D A 模 

型检测的准确率有小幅增加进而波动，但波动不大，面向手 

机、相机、笔记本3 个产品，本文最终选取词频排名前120, 

100以及110的主题词来构建相关产品的语料库，此时建立 

的 L D A 模型的匹配性能最佳。同时根据产品类别也可以适 

当地导入主题词，比如手机产品就可以导入手机品牌的名词 

“黑莓”、“波导”等，因为它们属于手机的小众品牌，不能以高 

词频出现，但与主题十分相关。

使用 L D A -S P方法处理所有手机评论的对比实验结果如 

图 3所示。

1UU
90

80

70

60

50

40

30

20

10

0 1 I

—

准 确 率 / % 召 回 率 / % F值 / %

■LDA模 型 处 理 88.97 80.5 84.52

0 情 感 分 析 处 理 77.73 72.5 74.84

□LD.A-SP 处 理 92.64 84.0 88.11

图 3 实验结果1

对手机、相机、电脑笔记本3 种产品采用不同垃圾评论检 

测方法时F 值关系的实验结果如图4 所示。
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图 4 实验结果2

本文主要考虑信息检索的3 个重要指标:准确率(Preci­

sion)、召回率 (Recall) 、F 值。从图 3 中可以清晰地看出 ，单使 

用 L D A 模型可以识别出大部分垃圾评论，且情感分析方法显 

然不如L D A 的识别效果好，因为欺骗型评论比内容型评论更

难以识另(J，它的隐蔽性更高。而由图4 可以看出，即使面对不 

同的数据集，根据 F 值进行判断，L D A -S P 的检测效果依然优 

于其他两者。

实验中使用L D A -S P 处理后的各项指标均高于其他两 

者，主要原因在于L D A 模型对欺骗型垃圾评论的识别效果不 

佳。实验中某条评论内容为“屏幕效果不错，但待机时间是个 

问题”，经过与语料库的匹配发现，主题信息与我们所需要的 

一致且大量出现，是一条非垃圾评论;另一条评论为“今天天 

气不错，适合到处逛逛。”，该评论的主题明显与语料库的主题 

不一致且出现频率极低，则视其为垃圾评论。再比如“华为手 

机真是太烂了，大家不要上当，根本不能跟三星比，三星惊艳 

的屏幕和华丽的外观，才是安卓机最强品牌。”这条评论用夸 

张的词语明显地诋毁某品牌，推广了另一个品牌，内容过于主 

观，缺少客观性，对用户而言，虽然评论内容与主题相关，但毫 

无参考作用。情感分析处理方法作为主题模型处理的补充， 

处理对象为主观性文本，找出情感倾向特别夸张且有别于其 

他评论的正负异常情感评论。

结束语本文主要分析两类垃圾评论：内容型垃圾评论 

和欺骗型垃圾评论的特点，提出 L D A -S P 方法，利用主题词的 

匹配来识别内容型垃圾评论，利用情感分析方法识别欺骗型 

垃圾评论。由两个实验结果的各项指标可知，该方法能够有 

效地识别垃圾评论。由于网络商场独特的开放性，用户可以 

自由地发表任何言论，其评论内容十分丰富并且隐含大量的 

垃圾评论，某些隐蔽性极高的垃圾评论几乎不能被识别，仍可 

能误导消费者做出错误的判断。本文的处理方法虽从结果上 

分析行之有效，但在判断正负异常情感评论时，处理量的多少 

仍很难精确把握。针对不同的网络商城和产品，此类垃圾评 

论在整个评论中的占比不同，而且某些真实评论的情感表达 

也可能因夸张而导致误判。自然语言处理工具在计算情感值 

时会存在一定偏差，因此在取阈值时会不可避免地丢失非垃 

圾评论。本文并未考虑全面欺骗型垃圾评论的特点，所选取 

的特征并不能识别所有欺骗型垃圾评论。此外，本文的某些 

语料由笔者手工收集，语料中内容的丰富度和校验工作还需 

进一步进行。以上情况都有待做进一步细致的研究。
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当搜索引擎的数目较多时，如何高效地选出最适合的搜 

索引擎依然是一个挑战性的问题。目前人工神经网络已经被 

应用于引擎选择中，并已被证明具有有效性[15]。更进一步， 

我们将考虑不同的启发式方法和神经网络在引擎选择中的结 

合使用。
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