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一种改进图神经网络的虚假评论检测方法

袁紫烟，任勋益，黄家铭

（南京邮电大学 计算机学院、软件学院、网络空间安全学院，江苏 南京 210023）
摘 要： 电商平台中的虚假评论存在误导消费者购买决策、损害消费者和合法商家权益的问题。现有的虚假评论识

别方法难以发现虚假评论之间的隐含关联。为了提高虚假评论检测的分类效果，提出一种基于 TrustRank 算法和图

神经网络的虚假评论检测方法。首先，通过构建虚假评论相关特征，计算出特征的重要性分数；其次，结合改进 Trust⁃
Rank 方法计算评论的可疑值，利用自适应邻域采样策略对图中节点进行有偏向和自适应地选择并生成目标节点的

邻域，以此改进 GraphSAGE 的随机采样算法；最后，使用 Yelp 数据集对该模型进行验证。结果表明，TR-GraphSAGE
模型相比于 LSTM、TextCNN、GCN 和 GraphSAGE，在准确率、召回率与 F1 3 个方面分别提升了 5.86%、15.01% 和

10.12%。TR-GraphSAGE 模型能够降低噪音对预测的影响，保证邻域信息的质量和数量，从而提高关联特征表示质

量，为虚假评论检测提供了一种新方法。
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A Fake Reviews Detection Method Based on Improved Graph Neural Network
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（School of Computer Science， Nanjing University of Posts and Telecommunications， Nanjing 210023， China）

Abstract： Fake reviews in e-commerce platforms mislead consumers' purchase decisions， and damage the rights and interests of consumers 
and legitimate businesses. The existing methods are difficult to find the implicit association between fake reviews. In order to improve the clas⁃
sification accuracy of fake reviews detection， a fake review detection method based on the TrustRank algorithm and graph neural network was 
proposed. Firstly， the features associated with the fake reviews were constructed， and the importance scores of these features were calculated. 
Secondly， to improve the random sampling algorithm of GraphSAGE， the suspicious values of fake reviews were calculated by the improved 
TrustRank method， which combined the adaptive neighborhood sampling strategy was used to select nodes in the graph with bias and adaptive 
and generate the neighborhood of target nodes. Finally， Yelp data set was used to verify the proposed model. The accuracy， recall and F1 of 
TR-GraphSAGE model were approximately 5.86%， 15.01%， and 10.12% better on average， respectively， than LSTM， TextCNN， GCN， and 
GraphSAGE. The TR-GraphSAGE model can eliminate the noise that affects the prediction， ensure the quality and quantity of the neighbor⁃
hood， and thus improve the quality of the associated feature representation， which provides a new method for fake review detection.
Key Words： fake review detection； TrustRank； graph neural network； feature engineering； GraphSAGE

0 引言

随着互联网和电商平台的快速发展，商品评论已成为

电商平台中不可或缺的一部分，极大地影响着消费者的购

买决策［1-2］，也被商家用于评估品牌感知效果和客户满意

度水平［3］。然而，虚假评论在电商平台上逐渐增多，扰乱

了市场秩序，出现劣币驱除良币的现象。例如，酒店评论

评分降低 1%，房间被预订的可能性会降低约 2.6%［4］；餐厅

评分降低一分，销售收入就会降低 5%~9%［5］。因此，如何
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在评论中筛选出虚假信息至关重要。

1 相关工作

虚假评论检测本质上是二元分类问题。现有方法主

要分为 3 类：传统机器学习方法、深度学习方法和图神经

网络方法。传统机器学习方法主要包括朴素贝叶斯算法、

K-近邻算法和支持向量机等［6-8］。例如，Elmogy 等［9］提出

一种基于机器学习的虚假评论检测方法，该方法同时考虑

了文本特征和行为特征，用于检测Yelp餐厅评论数据集中

的虚假评论。王琢等［10］针对店铺类虚假评论特点，采用多

种机器学习算法对店铺评论数据进行有监督的分类，进一

步探索店铺类虚假评论的特征模式。Kontsewaya 等［11］基
于现成的带标签数据集，比较了朴素贝叶斯算法、k近邻算

法、支持向量机、逻辑回归、决策树、随机森林等几种机器

学习方法的分类性能，在基于语言特征的背景下，逻辑回

归和朴素贝叶斯算法具有最好的表现。然而，机器学习方

法利用虚假评论的内容特征和行为特征识别虚假评论，存

在对高维特征处理能力差等局限性［12-13］。
因此，为了克服机器学习的局限性，学者开始采用深

度学习、循环神经网络、卷积神经网络（Convolutional Neu⁃
ral Network，CNN）和长短期记忆网络（Long Short Term 
Memory Network，LSTM）等模型［14-17］。例如，Bathla等［18］提
出一种结合 CNN 和 LSTM 的深度学习方法，相比于机器学

习算法，该方法在 Ott 和 Yelp 数据集上的检测效果更好。

陈宇峰［19］使用 CNN-LSTM 结合 Doc2Vec 和 TF-IDF，在酒

店评论数据集 deceptive-opinion-spam-corpus 的实验测试

中正确率达到了 93.1%。Qiu等［20］开发了一种深度匹配网

络 MIRD，在 Yelp 和 Amazon 数据集上的性能表现相比

Transformer 与 LSTM 等模型平均提高了 8%。深度学习方

法使用不同结构的深度神经网络进行端到端的学习，对虚

假评论检测的准确率有较大提高，但其对文本的处理是序

列化的，在发现虚假评论之间的隐含关联方面存在

不足［21-24］。
近 年 出 现 的 图 神 经 网 络（Graph Neural Networks， 

GNN）以其在分类精度上的优越性被应用于文本分类领

域，具有提取结构表示能力强、鲁棒性较好、可有效聚合邻

域特征等优点［25-26］。Song等［27］提出一种基于动态传播图

的虚假评论检测方法，通过捕捉静态网络中缺失的动态传

播信息，可有效提高虚假评论检测的准确率。Neisari等［28］

通过自组织映射结合无监督学习聚类语义相似的单词，将

文本转换为图像输入到CNN中进行训练，提高了在单域和

多域上下文中的分类效果。曹东伟等［29］提出基于融合语

义相似度的图卷积网络（Graph Convolutional Networks， 
GCN）虚假评论检测方法，在公开数据集上，该方法的准确

率相对于CNN、LSTM及Text-GCN分别提升了 7%、4.8%和

1.3%。以上研究证明了图神经网络模型相比其他方法性

能更出色，但其仍易受到邻域噪声的影响［30-32］。
因此，本文提出一种基于 TrustRank 算法的图神经网

络虚假评论检测方法，通过对用户之间的关联信息进行建

模，有效挖掘数据集的隐含信息。使用 TrustRank 改进图

神经网络GraphSAGE的邻域采样策略，实现自适应邻域选

择，从而改善现有方法在采样过程中忽视节点之间存在巨

大差异、丢失包含更多信息的节点所带来的噪音干扰问

题。TR-GraphSAGE 模型在保证准确率的同时，可有效提

高召回率。

2 改进图神经网络的虚假评论检测

本文提出的虚假评论检测框架如图 1所示，包括数据

预处理与特征提取，基于 TrustRank 的可疑值算法、TR-
GraphSAGE 算法进行图计算，以及模型评估对比。首先，

对数据集进行预处理，并根据评论的文本内容与关联信息

提取文本的行为特征和语言特征；接着，基于 TrustRank提

出可疑值算法，以计算评论图中节点的可疑值；之后，以节

点的可疑值为依据改进 GraphSAGE 算法，提出 TR-Graph⁃
SAGE算法；最后，使用精确率、召回率和 F1指标对所提出

的模型进行评估，并与LSTM、TextCNN、GCN和GraphSAGE
模型进行比较。

2.1　数据集与特征构建

2.1.1　数据预处理

使用的数据集为 Mukherjee 等［33］爬取 Yelp 收集的餐

厅真实数据集，该数据集中评论者数量为 16 930 位，总评

论数量为 78 940 条，其中真实评论 69 468 条，虚假评论 9 
472 条。数据预处理对分类器预测结果会造成直接影

响［34］，对数据集中文本数据的预处理如下：①用单词 num⁃
ber代替文本中的所有数字，用单词money代替所有$符号；

②去除文本中的所有标点符号和特殊符号；③英语单词大

写转小写；④进行词性还原，把单词还原为主要词形；⑤去

Yelp数据集

数据预处理与特征提取

基于TrustRank的可疑值算法

1

2 3
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5 6

7

基于可疑值的GraphSAGE算法

目标节点

模型评估、对比
 

Fig. 1　Framework for fake review detection
图1　虚假评论检测框架
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除停用词，其中包括在语言表达中无含义的语气词和助

词，以及在语料库中出现频率很高，但特征并不明显，并且

对语义提取无贡献的词，如“want”“out”等。

对数据集中其他特征的预处理如下：①用时间戳表示

日期；②用整型表示原始数据中的店铺 ID、评论 ID和评论

者 ID；③丢弃没有行为信息的数据；④用“1”标识虚假评

论，用“0”标识真实评论。

2.1.2　特征提取

目前，针对虚假评论的研究方向主要集中于文本特征

和行为特征两个方面。其中，文本特征主要根据自然语言

处理中的文本分类问题进行检测。基于行为特征的虚假

评论研究需要从评论者的个人信息和行为中提取特征。

在考虑使用的数据集和前人研究成果的基础上［35］，分别从

行为特征和文本特征两个角度分析数据并构建相关特征。

行为特征属于非语言特征中的一种，以下为基于行为

构建的特征：

（1）创建天数（Creation Days，CD）。用户最后一次发

布评论到注册账户日期之间的差值。量化公式如下：

CD = LastReview - JoinDate （1）
其中，LastReview 为用户最后一次发布评论的日期，

JoinDate为用户注册账户的日期。

（2）总评论数量（Review Number，RN）。单个用户发布

的总评论数量。

（3）平均发布比例（Average Publishing Ratio，APR）。

用户总评论数量与用户活跃天数的比例，此特征揭示了评

论者在活跃时间内平均发布的评论数量。量化公式如下：

APR (a ) =  Nr (a ) /N (活跃时间 ) （2）
其中，Nr (a ) 为用户的总评论数量，N (活跃时间) 为总

活跃天数。如果一个评论者在某天发布了至少一条评论，

当天即为评论者活跃时间，活跃天数即为活跃时间之和。

（4）积 极 评 论 比 例（Percentage of Positive Reviews，
POS）。用户评分大于或等于 4 的评论占用户总评论数量

的比例。量化公式如下：

POS (a ) =  Nr ( reviewRating >= 4) /Nr (a ) （3） 

（5）消 极 评 论 比 例（Proportion of Negative Reviews，
NEG）。用户评分小于或等于 2的评论占用户总评论数量

的比例。量化公式如下：

NEG (a ) =  Nr ( reviewRating <= 2) /Nr (a ) （4）
（6）评分偏差（Rating Deviation，RD）。评论的评分与

同一产品所有评论评分均值的差值。量化公式如下：

RD (a ) =  |r (a ) - MEANr| （5）
其中，r（a）表示单条评论评分，MEANr 表示产品的评

分均值。

（7）最大发布评论数量（Maximum Number of Posted 
Reviews，MPR）。用户单天内发布的最大评论数量。

（8）活跃时间窗口（Active Time Window，ATW）。此特

征定义为用户第一次和最后一次评论的时间戳之差。量

化公式如下：

ATW (a ) = Dl (a ) - Df (a ) （6）
其中，Df (a ) 为用户第一次发表评论的时间戳，Dl (a )

为用户最后一次发表评论的时间戳。

（9）赞同数量（Approval Number，AN）。元数据中“use⁃
fulCount”、“coolCount”和“funnyCount”3个属性记录着用户

发布的评论被其他用户点赞的次数。量化公式如下：

AN (a ) = usefulCount (a ) + coolCount (a ) + funnyCount (a )（7）
（10）好友数量（Number of Friends，FN）。发布此条评

论的用户所拥有的好友数量。

文本特征又称为上下文特征，以下为基于语言文本构

建的特征：①文本长度（Review Text Length，RL），评论文本

的单词总数量；②文本平均自相似度（RCS），评论者自身

发布所有评论相似度和的平均。量化公式如下：

RCS (a ) = (∑i
n similarity ( ra，ri )）/n （8）

其中，n为评论者发布评论的总数量，ra 为目标评论，ri

为除 ra 外的其他评论。计算每条评论 ra 与 rj 的相似度，最

后把比较后每条评论的相似度相加，再进行标准化处理。

2.2　TR-GraphSAGE模型构建

2.2.1　基于TrustRank的可疑值算法

将 GraphSAGE 算法直接用于虚假评论检测会存在噪

音干扰和采样集合不稳定的问题。为此，提出基于 Trust⁃
Rank的可疑值算法，通过计算评论网络节点的可疑值来量

化每个节点的可疑程度，针对可疑值高的邻域节点进行采

样，去除影响虚假节点检测的可疑节点，从而保证邻域信

息质量。

TrustRank的前身 PageRank算法曾被谷歌用于搜索引

擎来计算网页排名，其主要依赖于互联网页面间的链接关

系［36］。页面所链接的质量越高，则排名越高。TrustRank
相当于一个有偏向性的PageRank，即通过人工或某种规则

选取种子集合，在信任指数传播过程中，更偏向于访问该

集合及其周围页面。TrustRank 算法通过定义初始的标签

或种子，然后依靠 web网络节点之间的相互连接来传播标

签或种子中的信任指数。在迭代一定次数后或前一次和

当前的信任指数几乎没变化时，网络达到稳定状态，终止

算法执行。

参考TrustRank算法提出“可疑值”（Suspiciousness Val⁃
ue）的概念，使用符号 SV 来表示，用于量化节点为虚假节

点的程度。

采用随机森林算法计算虚假评论中每个特征对初始

可疑值的影响，并通过线性加权把所有特征组合起来，其

分数作为初始可疑值。具体计算公式如公式（9）所示：

initSV ( j ) = ∑i
n w1 f1 + w2 f2 + ...+wn fn （9） 

其中，initSV ( j ) 为虚假节点 j的初始可疑值，其考虑了

虚假实体中各个特征的重要性对于初始可疑值计算的影

响，wi为第 i个特征权重，fi为第 i个特征的具体数值。

接下来定义可疑值在评论网络中的传播公式（10）。
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SV ( ri ) = α∑rj ∈ E ( ri )
SV ( rj )

degree ( rj ) + (1 - α ) × initSV ( i )
N （10）

其中，α为区间（0，1）的衰减因子，主要控制当前节点

跳转到其他节点的概率；E ( ri )为与评论 ri 用无向边连接的

节点集合；SV ( rj ) 为与评论 ri 连接的评论 rj 的 SV 值；|V| 为
评论网络节点总数；initSV（i）为种子集合中第 i个位置的可

疑值，长度为 |V|；degree ( rj )为与评论 ri 相连的评论 rj 的度；

N为可疑种子的总数。在初始阶段，网络中每一个节点的

可疑值都设置为对应节点的归一化初始可疑值
initSV ( i )

N ，

用于迭代计算最终的可疑值。

算法1：可疑值算法

输入：评论—评论矩 T，迭代次数 n，种子数量 N，衰减

因子α，节点数量 |V|
输出：可疑值向量SV

1.initSV = 0|V|
2.FOR j = 1 TO |V| DO
3. initSV ( j ) = ∑i

n w1 f1 + w2 f2 + ...+wn fn

4.initSV = TopNNode (initSV )
5.initSV = initSV ( i )

N  ， SV = initSV

6.FOR i = 1 TO n DO
7. SV = α∙T∙SVi - 1 + (1 - α)∙initSV
8.RETURN SV
评论—评论网络的矩阵 T是一个概率转移矩阵，E 为

网络中所有边的集合。T（i，j）可以理解为节点 i随机游走

到节点 j 的概率，在矩阵 T中表示为第 i 行第 j 列的元素。

计算公式如下：

T ( i，j ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï
  

1
degree ( j )  ，( i，j ) ∈ E 

0， 其他

（11） 

首先输入评论—评论网络的矩阵 T，迭代次数为 100
次，确保每个节点的可疑值基本不会发生变化。设置种子

数量N为 100个，衰减因子α为 0.85，节点数量为 |V|。可疑

值算法流程如下：第一行将初始可疑值进行初始化；第二

行对网络上的所有节点进行遍历；第三行将节点的特征权

重和特征值进行加权求和得到初始可疑值；第四行对初始

可疑值集合进行排序，并挑选出 100 个种子，再对种子的

对应位置设置初始可疑值，其余位置设置为 0；第五行对得

到的可疑种子向量进行归一化处理，使得初始可疑值落在

（0，1）区间之间，并为网络中每一个节点赋予归一化初始

可疑值；第六、七行基于 TrustRank的改进算法以迭代的方

式在节点之间传递可疑值，在每次迭代中，每个节点的可

疑值从一个节点传递到其邻接点，种子节点的可疑值也随

着评论网络不断传播，迭代结束后可以得到每个节点的最

终可疑值。

2.2.2　TR-GraphSAGE算法

虚假评论者与虚假评论之间隐含着各种关联，可以通

过挖掘二者之间的关联构建评论—评论图来研究评论之

间的依赖关系。因此，可以考虑使用图上学习的神经网络

模型来提取深层关系特征。

图神经网络是一种基于深度学习、图域推理的新型关

系特征提取网络［37］。作为新的研究热点，GNN 在节点分

类、链接预测和图分类等多个领域都取得了良好的实验效

果。现在常用的基于 GNN 的图嵌入方法有图卷积网

络［38］、图采样聚合网络 GraphSAGE［39］、图注意力网络

（Graph Attention Networks， GAT）［40］以及基于 GNN 的变体

或改进方法。Hamilton 等［39］提出的 GraphSAGE 模型由于

其具备的邻居采样机制和信息聚合方式，一方面能够以相

对较快的速度识别得到可信的结果，一方面扩展性能较

好，因此本文选择该模型进行虚假评论预测。

将评论与评论之间的联系映射成一个共同评论图，每

个评论都表示为图上的一个节点。若两个评论之间存在

以下 3 种条件中的一种：①由同一评论者发布；②在同一

产品评论页中，且评分相同；③在同一产品评论页中，且为

同年同月发表，则用一条无向边将其连接起来，形成评论

网 络 。 将 评 论 网 络 建 模 为 图 G = (V，E)，其 中 V =
{ v1，v2，...，vn }为评论集合，E为连接着评论的无向边集合。

由可疑值算法可知，存在 3个影响网络中节点可疑值

的因素：①初始可疑值；②与当前节点相连的其他节点的

可疑值大小；③与当前节点相连的其他节点的度大小。为

此，在采样时将优先采样可疑值高的节点，对于度值较小

的节点，采样其二阶邻居的节点来补充邻域数量、扩大感

受野，增强模型学习结构信息的能力。

使用评论网络节点的平均度值作为衡量度值大小的

划分标准，计算公式如下：

d̄ = ∑i = 1
N ∑j = 1

N Ai，j

N （12）
其中，N 是节点总数量，Ai，j 是邻接矩阵第 i行第 j列的

元素值。因为本文构建的评论网络为无权无向图，所以节

点 i与节点 j相连时值为 1，不相连时值为 0。
在直接邻接点数量不足的情况下，对可疑值高的二阶

邻接点进行采样。使用自适应生成邻域的采样方法进行

采样：

（1）首先输入评论网络 G、所有节点的直接邻接点 N
（V）、节点的二阶邻接点 SN（V）、网络平均度值 d̄、固定的采

样数量 S、节点度值 degree (u）、目标节点 u的直接邻接节点

N（u）、二阶邻接点 SN（u）。

（2）计算 G中每一个节点的可疑值，得到一个可疑值

列表 SV。

（3）若 degree (u) < 0.5∙d̄，采 样 结 果 集 合 N ss(u) =
N (u ) ∪ SN (u )。

（4）若 degree (u) < 0.5∙d̄ & degree (u) < d̄ ，最终采样结

果集合 N ss(u) = N (u ) ∪ TOPN (SN (u ) )，TOPN (SN (u ) ) 为

可疑值最高的N个二阶邻接点。
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（5）若 degree (u) ≥ d̄ & degree (u) < 2∙d̄ ，最终采样结果

集合N ss(u) = N (u )。
（6）若 degree (u) ≥ 2∙d̄ ，最终采样结果集合 N ss(u) =

TOPN ( N (u ) )，TopN（N（u））为可疑值最高的N个邻接点。

（7）对节点集 V中每一个节点 v都执行步骤（3）—（6），

得 到 每 一 个 节 点 对 应 的 邻 域 采 样 列 表 N ss =
{ N ss( v1 )，N ss( v2 )，…，N ss( v ||V ) }。

结合可疑值改进自适应生成邻域采样方法后的 TR-
GraphSAGE算法流程如下：

算法2：TR-GraphSAGE算法

输入：评论网络 G，，迭代次数 num_epochs，领域采样

列表N ss

输出：节点的嵌入向量 embedding

1.FOR node IN G：
2.          embedding [ node ] =  random initialization
3.FOR i IN range（num_epochs）：

4.        FOR node IN G：
5.              sampled_neighbors = (N ss， num samples)（Nss， 

num samples）
6.          aggregator_input = concatenate （embedding 

[ sampled_neighbors ])
7. embedding [ node ] =  aggregator (aggregator_input )
8.RETURN embedding
TR-GraphSAGE 算法流程如下：首先在第一行和第二

行初始化节点的嵌入向量，然后从第三行开始迭代更新节

点的嵌入向量，第五行根据可疑值算法得到的邻域采样列

表采样邻居节点，第七行聚合邻居的嵌入向量，最后在第

八行返回节点的嵌入向量。使用可疑值算法后，节点的可

疑值表示该节点被怀疑的概率，可疑值越高的节点被采样

的概率越大，使得自适应生成邻域的采样方法采样的节点

集合包含更为可疑的邻居节点，提高节点的嵌入表示质

量。同时尽可能消除对虚假检测无贡献的噪音，从而保证

邻域质量。

3 实验结果分析

3.1　评价标准

针对虚假评论检测这种二分类任务，使用机器学习度

量指标中的精确率、召回率、F1值作为度量指标。

精确率（Precision）：用于衡量模型预测的准确性，其定

义是正确预测为虚假评论与所有预测为虚假评论之比，如

公式（13）所示。式中，TP表示被正确预测的评论数，FP表

示被错误预测为真实评论的数量。

Precision = TP
TP + FP

（13） 

召回率（Recall）：用于衡量模型检测正例的性能，其定

义是正确预测为虚假评论与所有虚假评论之比，如公式

（14）所示。其中，FN表示被错误预测为虚假评论的数量。

Recall = TP
TP + FN

（14） 

F1 为基于精确率和召回率的综合评价指标，如公式

（15）所示：

F1 = 2TP
2TP + FP + FN

（15） 

3.2　特征重要性分数计算

3.2.1　数据归一化

使用线性归一化方法将原特征数值映射到［0，1］区

间，同时使映射后的数值保持一致的分布。对于特征 fn =
{ fn，1，fn，2，...，fn，m }，其中 fn，m 表示第 n个特征在样本空间第m

个样本中的值。归一化公式如下：

fn，m = ( fn，m - fn，min )/ ( fn，max - fn，min ) （16）
其中，fn，min、fn，max 分别表示第 n个特征在所有样本中的

最小值和最大值。

3.2.2　特征重要性分数

实验使用 Python 中的 scikit-learn 包，采用默认设置实

现，并使用 train_test_split（）函数随机划分样本数据集，其

中 70%的数据作为训练集，30%的数据作为测试集。然后

用 2.1.2 节中提取的特征作为输入，得到的特征重要性分

数如表 1所示。

由表 1的特征排名显示，赞同数量和好友数量是所使

用数据集中最重要的特征，说明社交属性非常有区分度，

在分类中贡献巨大。虚假账号没有经营社交网络的意愿，

所以其只有少量好友或者无好友，而真实账号则有完整的

社交圈。表中积极评论比例的贡献大于消极评论比例，该

结果支持了虚假评论有 80% 都是积极评论的观点。特征

表现中与时间有关的特征表现均排在最后几名，说明虚假

账号与真实账号在活跃时间和创建时间上可能并不存在

太大差异。

3.3　改进图神经网络实验结果

3.3.1　实验设计

改进后的图神经网络命名为 TR-GraphSAGE，其模型

使用两层 TR-GraphSAGE 网络，第一层 TR-GraphSAGE 网

Table 1　Input feature importance scores
表1　输入特征重要性分数

排名

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

特征

赞同数量

好友总数量

总评论数量

积极评论比例

消极评论比例

评分偏差

文本相似度

最大发布评论数量

活跃时间窗口

创建天数

平均发布比例

文本长度

重要性分数

25.876
12.639
8.010
6.033
5.011
4.212
3.308
2.913
2.510
1.756
1.127
0.844
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络的采样邻接点数量为 25，第二层 TR-GraphSAGE网络的

采样邻接点数量为 10，最后 TR-GraphSAGE模型将评论—

评论网络转换为 100维的节点网络嵌入。

为了探索 Tr-GRAGE 对虚假评论检测的影响，验证

Tr-GRAGE 的有效性，实验选取 LSTM、TextCNN、GCN 和

GraphSAGE 4 种方法进行比较。其中，LSTM 是基于深度

学习的模型，TextCNN 是常用于文本分类的模型，而 GCN
和GraphSAGE是基于图神经网络的网络嵌入模型。

3.3.2　实验结果与分析

实验使用精确率、召回率、F1 值作为度量指标对模型

性能进行评估，训练过程如图 2 所示。由实验结果可知，

在基于 Yelp餐厅评论数据集的真假评论分类任务中，TR-
GraphSAGE 模型有着较好的分类效果，其准确率、召回率

和F1最高可达 0.79、0.92与 0.85。

对比实验结果如表 2 所示，其中 Improving 表示 TR-
GraphSAGE相比于其他 4种模型的平均提升程度。由对比

实验可知，TR-GraphSAGE 模型在保证精确率不下降的同

时，可实现比其他网络嵌入模型更好的查全效果。基于图

神经网络的模型相比基于深度学习的模型在分类效果上

表现更为突出，说明图神经网络能够从数据本身和数据之

间关联两个角度进行建模，为预测提供更多特征和结构信

息，具有更强的普适性。TR-GraphSAGE 模型相比基于传

统采样聚合式图神经网络的 GraphSAGE 模型在寻找潜在

虚假评论方面的性能有了更大提升，召回率提高了

13.59%，表明使用基于 TrustRank 的可疑值算法进行节点

采样，可以在保持领域质量和数量的情况下优先采样有助

于检测虚假评论的节点，很好地降低了噪音干扰，从而提

高传统 GraphSAGE 模型的性能。因此，所提出的 TR-
GraphSAGE模型在维持精确率不发生剧烈变化的同时，能

够挖掘更多未被检测出来的目标。

4 结语

本文基于图神经网络对虚假评论检测进行研究，采用

爬取Yelp收集的真实数据集，提取虚假评论的文本特征和

行为特征，计算出特征的重要性分数，以此计算评论图中

节点的可疑值，优化图神经网络算法。实验结果表明，本

文 提 出 的 TR-GraphSAGE 与 LSTM、TextCNN、GCN 和

GraphSAGE 相比，在精确率上分别提升了 16.57%、7.94%、

2.01% 和 2.78%，在召回率上分别提升了 17.99%、21.78%、

21.71% 和 13.59%。实验证明了引入可疑值概念可以对

GraphSAGE 模型的噪音干扰问题进行干预。GraphSAGE
本身具有良好的泛化性能，因此本文提出的方法有望灵活

应用于其他技术领域。在对数据集的分析中发现，现实场

景中的虚假评论数量远低于真实评论数量，极度不平衡，

并且从特征的重要性分数可以看出社交属性是有显著区

分度的特征，所以未来研究可从数据的类不平衡问题和考

虑评论之间的社交接触两方面对检测模型进行改进。
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