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垃圾评论自动过滤方法
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摘　要：针对互联网上存在的大量垃圾评论，提出一种基于电阻网络的垃圾评论检测方法，该方法用电
阻距离来度量评论之间的上下文语义相似性，把整个评论数据表示成一个电阻网络，把垃圾评论当作该网络

上的语义离群点来处理，根据网络节点对电阻网络平均电能消耗的影响，建立电离群因子来度量数据的离群

程度，以此来识别垃圾评论。实验证明了该方法的有效性，在多个数据集上取得了较好的效果。
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　　伴随着 Ｗｅｂ２．０应用的普及，互联网用户将
网络作为自己表达主观性观点、态度、感觉、情绪

的平台，在网络上发表大量有关人物、事件、产品

等有重要价值的评价或意见，面向Ｗｅｂ评论数据
的数据挖掘应运而生，如：在线社会网络分析［１］、

情感倾向性分析［２］等。但是互联网是一个开放

的舆论平台，用户可以对任何帖子回复自己想说

的内容，这导致评论数据当中存在着大量垃圾信

息，严重干扰面向评论的数据挖掘工作。因此，如

何识别并过滤这些垃圾评论具有重要的意义。

Ｊｉｎｄａｌ和 Ｌｉｕ最先提出针对商品的垃圾评论概
念［３－４］，并把垃圾评论分为三类，第一类为错误或

虚假的意见，这类评论有意地给某种商品好评，或

者恶意诋毁某种商品；第二类是带偏见的评论，如

对自己喜爱的品牌一律好评。第三类则是无关的

评论，包括与主题无关的回复或广告等。

本文对第三类垃圾评论进行识别，但本文的

工作不限于商品评论，还包括博客评论、论坛讨

论。针对有监督方法泛化能力的不足，本文采用

无监督方法对第三类垃圾评论进行识别，采用图

的电阻距离刻画评论数据之间的相似性，在此基

础上采用基尔霍夫指数即网络平均电能消耗的变

化来度量数据的离群程度，建立电离群因子，根据

电离群因子的局部变化和评论与主题的相关度，

计算局部电离群因子，当局部电离群因子大于某

个阈值时，把该评论当作垃圾评论。本文方法并

不适用于实时过滤，因为在未知语境的情况下很

难去定义垃圾评论。

１　相关工作

Ｊｉｎｄａｌ等分别用逻辑斯蒂回归模型、支持向
量机、决策树、朴素贝叶斯等分类器在手工标注好

的垃圾评论集进行学习，建立统计模型来进行垃

圾评论识别，达到了较高的识别率［３－５］。然而该

方法需要大量的手工标注的垃圾评论，不同的商

品评论数据的特征空间是不一样的，因此该方法

只在特定领域或者商品有效，很难实现广泛应用。

鉴于垃圾评论识别的难度，Ｌｉｍ等转而识别发出
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垃圾评论的用户，即ＲｅｖｉｅｗＳｐａｍｍｅｒ［６］，他们把观
点总 是 与 大 部 分 人 相 左 的 人 看 作 Ｒｅｖｉｅｗ
Ｓｐａｍｍｅｒ，因此他们对用户的评论行为建模，把经
常与大部分人意见相左的用户当作 Ｒｅｖｉｅｗ
Ｓｐａｍｍｅｒ。Ｍｕｋｈｅｒｊｅｅ等则认为 ＲｅｖｉｅｗＳｐａｍｍｅｒ
一般都是团体活动，因此他们对 ＳｐａｍｍｅｒＧｒｏｕｐ
进行识别［７］。另一种垃圾评论的定义是由

Ｍｉｓｈｎｅ等提出的 Ｃｏｍｍｅｎｔｓｐａｍ［８］，但是 Ｃｏｍｍｅｎｔ
ｓｐａｍ是指在评论包含指向垃圾链接、页面的评
论，并没有考虑没有含有链接的回复［９－１２］，该定

义与本文所研究的垃圾评论具有较大的差异，在

此不再赘述。

２　问题描述及分析

当前主要的垃圾评论识别方法都是有监督的

方法，通过标注的垃圾评论进行训练，建立统计模

型来识别垃圾评论。有监督的方法基于大量标注

的样本，虽然能够得到较好的效果，但是由于评论

的用户产生特性，垃圾评论的特征是动态变化的，

有监督的方法难以广泛应用。因此本文采用无监

督的方法自动识别第三类垃圾评论。本文遵循

Ｊｉｎｄａｌ等关于垃圾评论的定义，但研究对象与其
略有不同，本文认为识别前两类垃圾评论是很困

难的，特别是评论对象不是商品而是公共事件时，

即便人也很难识别哪些评论是垃圾评论。而 Ｌｉｍ
等把意见与大部分用户相左的用户当作 Ｒｅｖｉｅｗ
Ｓｐａｍｍｅｒ显然也不科学。因此本文所研究的垃圾
评论是指与评论对象如博客、新闻、主帖没有明显

语义关联关系的评论。在本文中语义相似性是指

评论在帖子的上下文语境中的相似性，而不是基

于语义资源来计算评论之间的语义相似性，因为

网络用语与语义资源的语义可能有较大出入且变

化较快，如“破坏性试验”、“保护性拆除”等突然

涌现的词语其含义与其本意有很大区别，因此上

下文更能反映词在当前语境下的语义。垃圾评论

涉及三个方面的问题，一是评论之间的语义相关

性；二是网络习语的处理；三是垃圾评论的识别。

经过对评论数据进行统计分析我们发现，垃

圾评论是评论中的少数，因为当一个帖子或博客

中含有大量与其主题看似无关的评论时，这些评

论与评论对象必有隐含的语义联系，如在一个有

关官二代的帖子中含有大量“我爸是李刚”的评

论，虽然该评论与帖子没有直接关系，但在网络语

境下，二者具有密切的语义联系，这时就不能把这

样的评论当作垃圾评论，因此本文把垃圾评论当

作语义上的离群数据或者噪音来处理。针对第一

个问题，本文首先用余弦公式计算评论之间的相

似性，把评论之间的距离当作电阻，在此基础上建

立电阻网络，采用电阻距离对评论之间的语义相

关性进行度量。一般意义的文本相似性度量没有

考虑数据的上下文，评论数据的特征很稀疏，因此

对其进行简单的两两比较不能完整地体现数据间

的相似性，如Ａ与Ｂ相似，而Ｂ与Ｃ相似，虽然Ａ
与Ｃ之间没有共同特征，但如果考虑上下文，Ａ与
Ｃ之间仍应具有一定程度的相似性。基于电阻网
络，本文建立一种电离群因子来识别垃圾评论。

针对网络习语，本文首先建立一个网络习语词库，

对含有网络习语的评论，对其电离群因子进行惩

罚，减去一个惩罚因子。以下先给出几个相关的

定义。

２．１　电阻距离

Ｋｌｅｉｎ在１９９３年首次提出图的电阻距离的概
念［１３］，对于有限无向的连通图 Ｇ＝｛Ｖ，Ｅ｝，Ａ＝

［ｗｉｊ］为图Ｇ的邻接矩阵，ｗｉｊ＝
１
ｒｉｊ
，ｒｉｊ为邻接节点 ｉ

和ｊ间的电阻。图上的电阻距离定义如下：
定义１　电网络中的任意两个节点 ｉ，ｊ之间

的电阻距离ｒｉｊ是指在 ｉ，ｊ之间施加一个单位电压
之后，电路中电压与电流的比值，也叫节点 ｉ，ｊ之
间的有效电阻［１３］。

Ｋｌｅｉｎ根据基尔霍夫定律给出了电阻距离的计
算方法：设Ｌ为图Ｇ的拉普拉斯矩阵，Ｌ＝Ｄ－Ａ，Ｄ
为 Ａ的度矩阵，即 Ｄ为对角阵且 （Ｄ）ｉｉ ＝

∑
ｎ

ｊ＝１
（Ａ）ｉｊ，则

ｒｉｊ＝ｌ
＋
ｉｉ＋ｌ

＋
ｊｊ－ｌ

＋
ｉｊ－ｌ

＋
ｊｉ ＝ｌ

＋
ｉｉ＋ｌ

＋
ｊｊ－２ｌ

＋
ｉｊ （１）

电阻距离与图上随机游走时两个节点之间的

平 均 往 返 时 间 ＥＣＴ（Ｅｘｃｅｐｔｉｏｎ Ｃｏｍｍｕｔｅ
Ｔｉｍｅ）［１４］是等价的，反映了两个节点之间的上下
文相似性。在给定路径长度的情况下，节点间电阻

距离与两点间最短路径数量成正比，两个节点之

间最短路径越多，它们电阻距离就越小。

２．２　基尔霍夫指数

基于电阻距离，Ｋｌｅｉｎ等提出了一种图的拓扑
指标———基尔霍夫指数（Ｋｉｒｃｈｈｏｆｆｉｎｄｅｘ）［１３］，该
指数与维纳指数相似［１９］，反映了图的拓扑特征。

定义２　图Ｇ的基尔霍夫指数Ｋｆ（Ｇ）定义为
图Ｇ中所有点对之间电阻距离之和，即

Ｋｆ（Ｇ）＝∑
ｉ＜ｊ
ｒｉｊ＝ｎＴｒ（Ｌ

＋） （２）

其 中 Ｔｒ（Ｌ＋） 表 示 拉 普 拉 斯 矩 阵 Ｌ 的
ＭｏｏｒｅＰｅｎｒｏｓｅ逆矩阵（Ｍ－Ｐ逆）Ｌ＋的迹。基尔霍

·４５１·
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夫指数反映了当随机地在电阻网络注入电流时，

网络对电力的平均消耗，设一个电流Ｊ∈Ｒｎ被随
机地注入为网络 Ｇ，且：Ｅ（Ｊ）＝０；Ｅ（ＪＪＴ）＝Ｉ－
１１Ｔ／ｎ，Ｅ表示数学期望，即 Ｊ的期望为０，协方差
为Ｉ－１１Ｔ／ｎ。根据基尔霍夫电流定律可得：１ＴＪ＝
０，电路消耗功率等于电流的平方与电阻的乘积，
即功率Ｐ～ＪＴＬ＋Ｊ
　　　Ｅ（Ｐ）＝Ｅ（ＪＴＬ＋Ｊ）＝Ｔｒ（Ｌ＋）Ｅ（ＪＪＴ）

＝Ｔｒ（Ｌ＋）＝１ｎＫｆ（Ｇ） （３）

由此可知基尔霍夫指数越小，单位时间内电

阻网络消耗的电能就越少。在网络规模一定的情

况下，网络连通性越好，节点间的电阻距离越小，

则整个网络消耗的平均电能就少。

本文把评论数据之间的距离当作一个电阻，

构建一个电阻网络。垃圾评论由于与大部分评论

的距离较远，所处区域数据相对稀疏，因此垃圾评

论到正常评论的电阻距离较大，因此由于垃圾评

论的存在所导致的电能消耗就比较大。当去掉垃

圾评论时，基尔霍夫指数的变化要比非垃圾评论

大，因此本文根据电阻网络的基尔霍夫指数的变

化提出一种电离群因子，以下给出电离群因子的

定义：

定义３　 对于数据点 ｎ，及其所在的连通图
Ｇ，假设去掉点 ｎ之后的图为 Ｇｎ，则电离群因子
ＥＯＦ（ＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＯｕｔｌｉｅｒＦａｃｔｏｒ）定义为图 Ｇ与图
Ｇｎ的基尔霍夫指数的比值，即

ＥＯＦｎ ＝
Ｋｆ（Ｇ）
Ｋｆ（Ｇｎ）

（４）

如果评论中含有网络习语，则

ＥＯＦｎ ＝
Ｋｆ（Ｇ）
Ｋｆ（Ｇｎ）

－ｍｉｎ（ＥＯＦｎ，ＥＯＦ） （５）

其中ｍｉｎ（ＥＯＦｎ，ＥＯＦ）为惩罚因子，ＥＯＦ为平均
电离群因子。

定义４　对于连通图Ｇ中的数据点ｎ，数据点
ｎ的电离群因子为 ＥＯＦｎ，其 ｋ最近邻集合为
Ｎｋ（ｎ），则局部密度ＬＤ（ＬｏｃａｌＤｅｎｓｉｔｙ）定义为

ＬＤ（ｎ）＝ ｋ

∑
ｏ∈Ｎｋ（ｎ）

ＥＯＦｎ
ＥＯＦ( )

ｏ

（６）

由上式可以看出，局部密度ＬＤ完全符合人的
直觉，如果一个评论的电离群因子越大，则 ＬＤ越
小，即该数据点所处的区域数据分布比较稀疏。根

据局部密度ＬＤ，本文给出局部电离群因子的定义。
定义５　对于连通图Ｇ中的数据点ｎ，数据点

ｎ的电离群因子为 ＥＯＦｎ，其 ｋ最近邻集合为
Ｎｋ（ｎ），则局部电离群因子ＬＥＯＦ（ＬｏｃａｌＥｌｅｃｔｒｉｃａｌ

ＯｕｔｌｉｅｒＦａｃｔｏｒ）定义为

ＬＥＯＦ＝ ｋ

∑
ｏ∈Ｎｋ（ｎ）

ＬＤ（ｏ）
ＬＤ（ｎ( )）

（７）

如果评论 ｎ所处的区域比较稀疏，与主题的
距离较远，而其ｋ最近邻所处区域相对较密集，则
ＬＥＯＦ越大，从电阻网络的角度来看，如果评论 ｎ
消耗的电能比其 ｋ最近邻大很多，则其是离群点
的概率越大。

３　基于ＬＥＯＦ的垃圾评论检测

３．１　电离群因子的计算

由于需要计算拉普拉斯矩阵Ｌ的Ｍ－Ｐ逆矩
阵Ｌ＋，电离群因子的计算复杂性上界达到了
Ｏ（ｎ４），因此，本文采用一种近似的方法，在计算节
点ｎ的ＥＯＦｎ，不是直接删除节点，而是把该节点置
地，这样不改变图Ｇ的拓扑结构，此时Ｋｆ′（Ｇｎ）相
当于把节点ｎ置地后随机地在其他ｎ－１个节点上
注入随机电流Ｊ∈Ｒｎ－１时图Ｇ消耗的平均电能，因

此ＥＯＦｎ ＝
Ｋｆ（Ｇｎ）
Ｋｆ（Ｇ）。此时Ｇｎ的拉普拉斯谱矩阵Ｌｎ

相当于Ｌ去掉第 ｎ行和第 ｎ列，这样就可以根据
Ｇｒｅｖｉｌｌｅ迭代法的思想利用Ｌ＋来求Ｌ＋ｎ

［１７］。

定理１　给定Ｌ＋，则Ｌ＋的每一个元素可由下
式给出：

（Ｌ＋ｎ）ｉｊ＝（Ｌ
＋）ｉｊ－（Ｌ

＋）ｉｎ－（Ｌ
＋）ｎｊ＋（Ｌ

＋）ｎｎ

（８）
证明　假设Ｍｎ－１是一个对称（ｎ－１）×（ｎ－

１）矩阵，令Ｍｎ为（ｎ－１）×ｎ矩阵，且
Ｍｎ ＝［Ｍｎ－１ａ］ （９）

即Ｍｎ为Ｍｎ－１加上一个列向量ａ所得；Ｍｎｎ为ｎ×
ｎ矩阵，且

Ｍｎｎ ＝
Ｍｎ
ａ′[ ]Ｔ （１０）

即Ｍｎｎ为 Ｍｎ－１加上一个列向量和一个行向量
所得。

Ｍ＋ｎ ＝［Ｍｎ－１ａ］
＋＝

Ｍ＋ｎ－１－ｄｂ
Ｔ

ｂ[ ]Ｔ
（１１）

上式中：

　　ｄ＝Ｍ＋ｎ－１ａ
　　ｃ＝ａ－Ｍｎ－１ｄ

　　ｂＴ ＝
ｃ＋，　　　　　　　 ｉｆｃ≠０
（１＋ｄＴｄ）－１ｄＴＭ＋ｎ－１，ｉｆｃ＝

{ ０
， （１２）

　　此处令Ｍｎ－１ ＝Ｌｎ－１，则根据拉普拉斯矩阵的
性质可得：Ｌｅ＝０，ａ＝－Ｌｎ－１ｅｎ－１，ｄ＝Ｌ

＋
ｎ－１ａ＝

·５５１·
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－Ｌ＋ｎ－１Ｌｎ－１ｅｎ－１ ＝－ｅｎ－１，于是

Ｍ＋ｎ ＝［Ｍｎ－１ａ］
＋＝ Ｍ＋ｎ－１－ｄｂ

Ｔ

ｂ
[ ]Ｔ

＝ Ｍ＋ｎ－１＋ｅｎ－１ｂ
Ｔ

ｂ
[ ]Ｔ

＝ Ｌ＋ｎ－１
０

[ ]Ｔ
＋

ｂＴ

ｂＴ



ｂ











Ｔ

（１３）

由上式可得

（Ｌ＋ｎ－１）ｉｊ＝（Ｍ
＋
ｎ）ｉｊ－（Ｍ

＋
ｎ）ｎｊ （１４）

　　根据文献［１６］的方法，同理可得
（Ｍ＋ｎ）ｉｊ＝（Ｌ

＋）ｉｊ－（Ｌ
＋）ｉｎ （１５）

（Ｌ＋ｎ）ｉｊ＝（Ｌ
＋）ｉｊ－（Ｌ

＋）ｉｎ－（Ｌ
＋）ｎｊ＋（Ｌ

＋）ｎｎ

（１６）
　　根据定理１只需要计算一次 Ｍ －Ｐ逆矩阵
Ｌ＋，就可以根据Ｌ＋来求出Ｋｆ′（Ｇｎ）：

Ｋｆ′（Ｇｎ）＝（ｎ－１）Ｔｒ（Ｌ
＋
ｎ）＝（ｎ－１）∑

ｎ－１

ｉ
（Ｌ＋ｎ）ｉｉ

＝（ｎ－１）∑
ｎ－１

ｉ
（（Ｌ＋）ｉｉ＋（Ｌ

＋）ｎｎ）（１７）

３．２　Ｍ－Ｐ逆矩阵Ｌ＋的计算

当数据规模较大时，直接计算 Ｍ－Ｐ逆矩阵
Ｌ＋效率很低，当前有很多方法利用矩阵的稀疏
性，采用迭代的方法来求解Ｍ－Ｐ逆［２０－２１］。本文

采用文献［１８］的基于稀疏矩阵 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解的
方法。文献［１６］利用该方法计算了１５００００个节
点的Ｍ－Ｐ逆，说明该方法能显著提高稀疏矩阵
的Ｍ－Ｐ逆的计算效率。

３．３　ＬＥＯＦ算法描述

ＬＥＯＦ算法的具体流程如下：
输入：评论数据集Ｓ，最近邻个数ｋ。
输出：评论数据集Ｓ中的垃圾评论。
算法过程：

（１）利用余弦公式计算评论数据的相似性矩
阵Ａ及其拉普拉斯矩阵Ｌ；

（２）根据２．２中描述的方法计算数据集 Ｓ的
拉普拉斯矩阵的Ｍ－Ｐ逆矩阵Ｌ＋；

（３）根据定理１和式（１７）计算基尔霍夫指数
Ｋｆ′（Ｇｎ）；

（４）根据ＥＯＦ的定义，计算 Ｓ中每个数据点
的ＥＯＦ；

（５）根据ＬＥＯＦ的定义，计算Ｓ中每个数据点
的ＬＥＯＦ；

（６）输出ＬＥＯＦ大于１的数据的评论数据。
相似性矩阵Ａ的时间复杂度为 Ｏ（ｎ２），计算

Ｋｆ′（Ｇｎ）的时间复杂度为Ｏ（ｎ
３），在数据比较稀疏

的情况下略大于 Ｏ（ｎ２），ＬＥＯＦ的计算复杂度为

Ｏ（ｎ３），因此算法计算复杂度为Ｏ（２ｎ３＋ｎ２）。

４　实验结果及分析

本节将对本文算法进行综合评价，由于当前识

别垃圾评论的主要方法是有监督的方法，与本文工

作不具可比性，因此本文没有就方法与其他人的工

作进行比较。实验在两种数据上进行，第一种数据

利用已有的评论数据集，在其中加入一些与评论无

关的数据构成垃圾评论，数据主要包括谭松波的评

论数据集 ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ［２２］，康奈尔大学的电影评
论数据集ＭｏｖｉｅＲｅｖｉｅｗ［２３］，Ｌｉｕ等的产品评论数据
集ＰｒｏｄｕｃｔｓＲｅｖｉｅｗ［２４］：第二种为来自互联网的真实
数据，本文分别选取来自天涯论坛的三个比较大的

讨论帖：Ｔ１，Ｔ２，Ｔ３，平均回帖数在１０００条左右；另
外选取太平洋电脑网的有关电脑评论的三个帖子

Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３。实验数据的组成见表１，实验效果采用
准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（Ｒｅｃａｌｌ）来评价：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ Ｎｕｍｂｅｒｏｆｃｏｒｒｅｃｔｓｐａｍｒｅｖｉｅｗｓ
｜Ｎｕｍｂｅｒｏｆｓｐａｍｒｅｖｉｅｗｓｄｅｔｅｃｔｅｄ｜Ｒｅｃａｌｌ

＝Ｎｕｍｂｅｒｏｆｃｏｒｒｅｃｔｓｐａｍｒｅｖｉｅｗｓ｜Ｎｕｍｂｅｒｏｆａｌｌｓｐａｍｒｅｖｉｅｗｓ｜
实验从以下两个方面验证算法的效率与稳

定性。

（１）算法的性能分析
实验结果如表２所示，其中 ＥＯＦ方法按照数

据中的垃圾评论比例取 ＥＯＦ的在前（ｐ＋１）％的
评论作为垃圾评论，而ＬＥＯＦ的参数ｋ＝８；实验中
ＥＯＦ方法由于按照指定的比例提取垃圾评论，其
准确率和召回率相差不是很大，而 ＬＥＯＦ方法则
具有一定的差距。实验结果证明无论是 ＥＯＦ方
法还是 ＬＥＯＦ方法在垃圾评论识别中，都具有较
高的识别效率，说明电离群因子能抓住正常评论

与垃圾评论之间的语义上的差别。

表１　实验数据说明
Ｔａｂ．１　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

数据名称 评论数量垃圾评论数 垃圾评论比例ｐ％

ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ１ ２０００ ２００ １０％

ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ２ ４０００ ４００ １０％

ＭｏｖｉｅＲｅｖｉｅｗ １０００ １００ １０％

ＰｒｏｄｕｃｔｓＲｅｖｉｅｗ １０００ １００ １０％

Ｔ１ ８９３ １３１ １４．７％

Ｔ２ １０２７ ２４０ ２３．４％

Ｔ３ １２１３ ２９８ ２４．６％

Ｃ１ ２８７ ５６ １９．５％

Ｃ２ ２０８ ４７ ２２．６％

Ｃ３ ３２２ ５２ １６．１％

·６５１·
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表２　实验结果
Ｔａｂ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔ

数据集名称
ＥＯＦ ＬＥＯＦ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ

ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ１ ０．９２ ０．９３ ０．９６ ０．９７
ＣｈｎＳｅｎｔｉＣｏｒｐ２ ０．９４ ０．９５ ０．９５ ０．９３
ＭｏｖｉｅＲｅｖｉｅｗ ０．９４ ０．９６ ０．９７ ０．９９
Ｐｒｏｄｕｃｔｒｅｖｉｅｗ ０．９２ ０．９３ ０．９６ ０．９４

Ｔ１ ０．８７ ０．８９ ０．９３ ０．９２
Ｔ２ ０．８７ ０．８８ ０．９４ ０．９２
Ｔ３ ０．８２ ０．８３ ０．９０ ０．８９
Ｃ１ ０．８６ ０．８８ ０．９１ ０．８９
Ｃ２ ０．８８ ０．９０ ０．９２ ０．９３
Ｃ３ ０．８３ ０．８５ ０．９８ ０．９６

　　虽然 ＥＯＦ与 ＬＥＯＦ在评论数据集上表现不
相上下，但是在实际的论坛帖子的垃圾评论识别

上，ＬＥＯＦ方法占有明显优势，这是因为人工向评
论数据集加上垃圾数据时，垃圾数据的分布是比

较均匀的，即垃圾数据的局部差别不大，而在实际

的论坛帖子里，垃圾评论的分布是不均匀的，局部

密度变化比较大，ＬＥＯＦ方法则刚好反映了局部
密度的变化，因此在论坛帖子中，ＬＥＯＦ方法表现
要比ＥＯＦ好。

（２）算法参数的影响
对ＬＥＯＦ算法的受参数 ｋ的影响进行分析，

采用评论数据集ＭｏｖｉｅＲｅｖｉｅｗ测试参数ｋ对算法
的影响，实验结果如图１所示。实验证明 ＬＥＯＦ
算法对参数ｋ的影响较小，虽然在 ｋ较小和较大
时，准确率发生了一点波动，但幅度并不大，说明

ＬＥＯＦ方法的密度对于参数 ｋ不是很敏感，它真
实地反映了评论中的语义离群特征。

图１　参数ｋ对算法的影响
Ｆｉｇ．１　Ｅｆｆｅｃｔｉｏｎｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｋ

５　结论与下一步工作

本文研究了网络垃圾评论自动过滤问题，提

出了一种基于网络平均电能消耗的垃圾评论检测

方法。该方法建立评论之间的电阻网络，通过研

究评论对于该网络的平均电能消耗的影响来检测

垃圾评论，电能消耗越大，则离群因子越大。该方

法考虑了评论之间的上下文相似性，对于高维稀

疏的评论数据，具有较好的鲁棒性能。实验证明，

算法在多个数据集上取得了很好的效果。下一步

的工作中，将进一步降低算法的计算复杂性，并结

合语义资源对垃圾评论进行实时过滤。
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　 ＋Ｃ５（ｐ＋ｔ）（∫
σＱ
ｋ（ｕ－ｕΩ）

ｐ＋ｔｄｘ）１／ｐ。

令ｓ＝ｐ＋ｔ并利用不等式（ａ１／ｐ＋ｂ１／ｐ）ｐ≤
（ａ１／ｓ＋ｂ１／ｓ）ｓ，对任意ａ，ｂ＞０和ｐ＜ｓ，可得
‖ｕ＋‖ ｓｐ

ｎ－ｐ，Ｑ
≤Ｃ６‖ｕ

＋‖ｓ，σＱ ＋Ｃ７‖ｋ（ｕ－ｕΩ）‖ｓ，σＱ。

　　同样的讨论对ｕ－一样成立。定理３证毕。
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