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一种情感分析与质量控制的异常评论识别方法
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摘　 要： 针对因数据量的增加以及异常评论策略的更新，以用户内容和行为为基础的传统微博异常评论识别方法效果不断下

降的问题，提出一种基于情感分析和质量控制的微博异常评论识别方法． 通过将预处理后的微博评论进行情感分析，将微博

评论进行量化处理，在对微博评论进行质量控制的过程中，根据异常与正常用户在时域上对热点微博的评论分布差别检测可

疑时间间隔，结合用户聚类分析，设计了异常评论识别模型． 结果表明：该方法利用情感评分，对于评论文本进行较为准确的

情感分类，然后通过调整边界值范围和时间阈值范围来限定异常检测等级，当边界值范围增大时，对于异常评论的检测范围

扩大，容忍度下降，检测灵敏度高；当时间阈值扩大时，容忍度提高，检测灵敏度较低；适当的选择边界值和时间阈值，可以有

效提高与正常评论行为相似的异常评论识别准确率．
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　 　 当前伴随着社交网络的飞速发展，信息的传递

模式发生了巨大改变，以微博为代表的社交网络已

经成为当前最重要的媒体之一． 网络信息数量的急

剧增长为网络监管带来了极大的挑战，网络水军可

以通过撰写大量不合实际的内容或评论，制造舆论

话题，控制舆论导向，推动各种事件或产品以获取利

益［１］ ． 如何在微博平台上准确有效地检测异常评

论，减少由网络环境带来的恶劣影响，是当今的研究

热点． 目前对于微博异常评论的研究主要分析微博

的转发和评论中时序特征、内容特征，从性质的角度

来分析和判别［２－４］ ．
网络水军识别问题是一个二分类问题［５］， 即从

全体发布信息的用户中区分出正常与异常的账号．
当前的水军所发表的异常言论识别方法主要以内容

特征等为根据，文献［６］通过计算评论的文本倾向

性，从而发现偏离正常用户评论的水军评论及其分

布，文献［７］主要分析虚假评论和正常用户之间不



同的评论模式特征，如评论语言具有大量的重复部

分等． 随着用户辨识力的增强，使得原先依赖制造

垃圾内容，并具有鲜明特征的水军攻击效果和影响

大大降低，为了继续掌控网络评论的导向，诱导其他

用户作出错误的评价，网络水军产生了新的欺骗策

略［８］，但是整个网络水军的评论分布与正常用户依

然有着差距，其特征不容易被用户行为所影响，而且

通过在时域上检测可疑时间间隔，也有一定的效果．
文献［９］通过使用两个流聚类算法进行异常检测，
可以准确识别 Ｔｗｉｔｔｅｒ 中的异常用户． 文献［１０］通过

一种时间序列模式识别技术分析可疑时间间隔的多

种因素，以识别水军，具有较高的有效性和准确性．
文献［１１］根据异常用户与异常信息之间的紧密联

系，将异常用户检测与异常信息检测相结合，并考虑

信息之间的连接与用户二者之间的关系来优化检测

结果，但该算法复杂度相对较大．
本文分析了微博用户对于某一话题的评论，运

用情感分析，结合时域分析构建异常评论识别模型

ＳＡＴＡＵＣＡ （ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｕｓｅｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ），通过分析上述文献中所

使用的用户属性和行为特征，结合文本中的情感分

析对评论进行量化处理，并通过进行时域上的变更

检测及用户聚类分析进行质量控制计算，提出了面

向微博的异常评论识别模型，并通过新浪微博真实

数据进行仿真实验，验证了本文方法的准确性和有

效性．

１ 　 ＳＡＴＡＵＣＡ 模型（ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
ＴＡＵＣＡ ｍｏｄｅｌ）

　 　 ＳＡＴＡＵＣＡ 模型包括微博评论数据获取、情感分

析、ＴＡＵＣＡ （ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｕｓｅｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ）检
测． 由 ＳＡＴＡＵＣＡ 模型构建的微博评论异常检测模

型如图 １ 所示．
１．１　 情感分析模型

微博评论字数一般较短，大多集中在 ３０ 字以

内，且以评论者对于被评论微博内容表示赞同或者

反对，喜爱或厌恶等态度为主，因此情感的表达是微

博评论文本的最主要特点，微博情感评分是对评论

文本中的情感和观点进行分析和挖掘来判断其中的

情感倾向． 微博情感分析的基础是情感词典的构

建，情感词典的覆盖程度对情感分类效果有很大的

影响［１２－１３］，当前中文文本情感分析中，所流行使用

的情感词典是知网发布“情感分析用词语集（ ｂｅｔａ
版）” ［１４］，台湾大学 ＮＴＵＳＤ 中文情感极性词典［１５］

等，但由于以上词典欠缺情感强度标注，因此本文采

用情感领域本体［１６］，中文情感词汇本体的情感分类

体系是在国外比较有影响的 Ｅｋｍａｎ 的 ６ 大类情感

分类体系的基础上构建的，情感共分为 ７ 大类 ２１ 小

类． 使用该词典可以更为准确地计算微博评论的情

感评分，该情感词汇本体中的一般格式见表 １．
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图 １　 ＳＡＴＡＵＣＡ 模型构建的微博评论异常检测模型

Ｆｉｇ．１ 　 Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ ｃｏｍｍｅｎｔ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＳＡＴＡＵＣＡ

表 １　 情感词汇本体格式举例

Ｔａｂ．１　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｏｎｔｏｌｏｇｙ

词语 词性种类 词义数 词义序号 情感分类 强度 极性

无所畏惧 ｉｄｉｏｍ １ １ ＰＨ ７ １

手头紧 ｉｄｉｏｍ １ １ ＮＥ ７ ０

周到 ａｄｊ １ １ ＰＨ ５ １

言过其实 ｉｄｉｏｍ １ １ ＮＮ ５ ２

　 　 情感分类按照文献［１６］所述，情感分为 ７ 大类

２１ 小类． 情感强度分为 １，３，５，７，９ 五档，９ 表示强度

最大，１ 为强度最小． 情感分类见表 ２．
　 　 情感词汇本体中的词性种类一共分为 ７ 类，分
别为名词（ｎｏｕｎ），动词（ ｖｅｒｂ），形容词（ ａｄｊ），副词

（ａｄｖ），网络词语 （ ｎｗ），成语 （ ｉｄｉｏｍ），介词短语

（ｐｒｅｐ）． 每个词在每一类情感下都对应了一个极性．
其中 ０ 代表中性，１ 代表褒义，－１ 代表贬义． 词汇本

体共含有情感词共计 ２７ ４６６ 个． 同时在微博评论文

本中，经常会出现诸如“特别”、“极其”、“非常”等

强化情感的副词，这类副词会影响其所结合的情感

词汇的权重赋值，以及“不是”、“绝不”等表示转折

和否定的副词会影响其所结合的情感词会的方向赋

值． 因此需要构建副词词典来对评论文本进行更为

准确的打分． 这里本文根据副词的强度来进行人工

标注，如有点的权重赋值为 １，比较为 ２，非常为 ３，
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及其为 ４，不为－１． 另外，由于微博文本具有短文属

性，即句子间的连接关系会影响微博文本的情感分

类，因此这里要在分析中加入连词词典是非常必须

要的． 在这里本文将连词分为两类，顺序连接：并
且，而且，所以，接着，并等；转折连接：但是，然而，可
是，竟然等． 根据连词性质的不同，本文定义如下运

算规则，顺序连接：连词前后分句值相加；转折连接：
取转折后分句的值．

表 ２　 情感分类

Ｔａｂ．２　 Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

编号 大类 小类 例词

１ 乐 快乐（ＰＡ） 神采、欢快、安逸

２ 乐 安心（ＰＥ） 安好、安适、自在

３ 好 尊敬（ＰＤ） 指导、致敬、仰望

４ 好 赞扬（ＰＨ） 清峻、盛誉、雄劲

５ 好 相信（ＰＧ） 信奉、确定、倚重

６ 好 喜爱（ＰＢ） 爱上、心动、一见钟情

７ 好 祝愿（ＰＫ） 渴慕、希望、长生不老

８ 怒 愤怒（ＮＡ） 投诉、窝火、羞愤

９ 哀 悲伤（ＮＢ） 苦口、伶仃、贫寒

１０ 哀 失望（ＮＪ） 叹息、死心、无语

１１ 哀 疚（ＮＨ） 抱疚、后悔、抱歉

１２ 哀 思（ＰＦ） 先烈、思念、挂记

１３ 惧 慌（ＮＩ） 慌乱、心虚、结巴

１４ 惧 恐惧（ＮＣ） 疑惧、惊吓、危亡

１５ 惧 羞（ＮＧ） 害臊、羞涩、怯场

１６ 恶 烦闷（ＮＥ） 板脸、迷糊、燥热

１７ 恶 憎恶（ＮＤ） 伎俩、阴谋、中伤

１８ 恶 贬责（ＮＮ） 责备、不雅、数落

１９ 恶 妒忌（ＮＫ） 嫌隙、妒火、醋劲

２０ 恶 怀疑（ＮＬ） 动摇、可疑、多心

２１ 惊 惊奇（ＰＣ） 错愕、奇迹、骇然

　 　 通过以上词性分解和词典构建，可以得到文本

情感算法，将分词后的词汇集合进行连词判断，如果

出现了转折连词，则取转折后的词汇集合作为文本

情感评分的主体，如果没有则依序将词汇集合进行

求和．
本文以微博评论语句作为研究对象，首先对单

条微博进行文本预处理，并以标点符号为分割标志，
将单条微博分割为 ｎ 个句子，提取每个句子中的情

感类别，在本文主要采用 ＮＬＰＩＲ 分词工具包来进行

微博文本分词． 在已切分的分句中，根据句子中出

现的情感类型属性词数作为情感词分类特征值． 第

２ 步，根据获得的分句情感特征值，将原有微博文本

转化为分句情感、副词、连词组成的集合． 第 ３ 步根

据已获得集合，获得整体评论的情感分类． 比如“昨
天中国足球队收获平局，真是无法满意的结果，但是

队员们积极拼搏的态度还是让球迷看到了未来的希

望”给出一个包含 ３ 个句子的微博文本示例，通过

以上步骤可以分析出该微博文本包含 １ 个无情感，１
个贬责的恶情绪，１ 个祝愿的好情绪，但由于最后一

个“祝愿”分句前有一个转折连连词，因此以该分句

作为整体文本的情感数值．
　 　 接下来，本文将已打分的微博评论数据依照以

上规则，按照图 ２ 所示流程和整体情感倾向分值计

算规则所示计算方法进行情感赋分，生成情感评论

评分数据集． 本文将处理后的所有微博评论导入到

质量控制模型中，用以发现异常评论．

根据权值分类结束

计算整条微博评
论的情感权值

计算每个子句的
情感权值分词预处理

副词词典基础词典开始

图 ２　 微博评论打分流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ ｃｏｍｍｅｎｔｓ ｓｃｏｒｉｎｇ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ
１．２　 质量控制模型

本文使用一种异常检测机制［１７］ （ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ
ｕｓｅｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＴＡＵＣＡ），ＴＡＵＣＡ 模型包括

３ 个主要步骤：１）变更探测；２）用户关联计算；３）恶
意用户组识别． 其中最主要的是变更检测． ＴＡＵＣＡ
使用改进的 ＣＵＳＵＭ 作为变更检测器． 在众多名誉

系统当中，每个项目都会有较为固定的评分分布，如
果评分快速改变或者超出正常范围，则会被认为其

中有恶意用户存在． 如果变更探测器被某一个项目

触发了，这个项目就会被标记为被攻击状态． 在用

改进的 ＣＵＳＵＭ 中，变更发生的时间间隔被称为可

疑间隔． 用 Ｐθ０、 Ｐθ１ 为变化前后的概率密度函数

ＰＤＦ，用 ｙｋ 为数据集（评分集）的第 ｋ 个样本． 当 Ｐθ０

为平均数为 μ０ 的高斯函数， Ｐθ１ 为平均数为 μ１ 的高

斯函数，且二者的方差均为 σ２ 时，基本的 ＣＵＳＵＭ 决

策函数为

ｇｋ ＝ ｍａｘ（ｇｋ－１ ＋ （ｙｋ － μ０ －
μ１ － μ０

２
，０） ． （１）

　 　 在改进的 ＣＵＳＵＭ 决策函数中，假设改变前的

平均值为 μ０， 改变后的平均值为

μ ＋
１ ＝ μ０ ＋ ｖ（或者μ －

１ ＝ μ０ － ｖ） ． （２）
　 　 根据式（２），可以定义两个方向的检测函数分

别为

ｇ ＋
ｋ ＝ ｍａｘ（（ｇ ＋

ｋ－１ ＋ ｙｋ － μ０ － ｖ ／ ２），０）， （３）
ｇ －
ｋ ＝ ｍａｘ（（ｇ －

ｋ－１ － ｙｋ ＋ μ０ － ｖ ／ ２），０） ． （４）
其中 ｖ 为未知参数，表示检测的灵敏度，ｖ 的值越小
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检测器越灵敏．
在攻击中，如果两个攻击方向同时被检测到，定

义检测值较大的方向为攻击方向． 变更检测器识别

出改变并且发出警告的时间即停止时间用 ｔａ 表示，
ｔａ 的计算公式为

ｔａ ＝ ｍｉｎ｛ｋ：ｇｋ ≥ ｈ
－
｝ ． （５）

式中 ｈ
－
为阈值． 当 ｇｋ ≤０，或者 ｇｋ ≥ ｈ

－
时，ＣＵＳＵＭ 检

测器重新启动， ｇｋ 将归为 ０，同时一个新的检测周期

开始运行． 即使分布不是高斯分布，上面的检测器

对于平均值变化也是敏感的． 非工作时间由 ｔｂ 来表

示，作为 ｇｋ 下降到阈值 ｈ 的时间，即

ｔｂ ＝ ｍｉｎ｛ｋ：ｇｋ ＜ ｈ
－
，且 ｋ ≥ ｔａ｝ ． （６）

式中： ｔｓ 为改变的开始时间， ｔｅ 为改变的结束时间，
ｔ１ 为计数开始时间． 改进的 ＣＵＳＵＭ 可以检测恶意

改变的间隔，如果这没有检测到恶意改变， ｔ１ ＝ ０． 如
果存在前期检测改变，则非工作时间为 ｔｐｒｅｂ ， 此时

ｔ１ ＝ｔｐｒｅｂ ． 从检测曲线 ｇｋ 中，可以获取 ｔｂ、ｔｐｒｅｂ ． 下一个

目标为估计可疑间隔的开始时间 ｔｓ 和可疑间隔的结

束时间 ｔｅ， ｔｓ 的最大可能估计值为

ｔ＾ ｓ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｔ１≤ｃ≤ｔａ　

∑
ｃ－１

ｉ ＝ ｔ１

ｌｎ
ｐθ１（ｙｉ）
ｐθ０（ｙｉ）

， （７）

ｔｅ 的最大可能估计值为

ｔ＾ ｅ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
ｔ^ ｓ≤ｈ≤ｔｂ　

∑
ｔｂ

ｉ ＝ ｈ＋１
ｌｎ

ｐθ０（ｙｉ）
ｐθ１（ｙｉ）

． （８）

　 　 图 ３ 表示了几个特殊时间之间的关系． 在可疑

间隔内提供评分的用户为恶意用户． 对于两个恶意

用户 Ｘ、Ｙ，假设二者共有 ｎ个共同评分项， 二者的共

同评分项分别为 ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝ 和 ｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ｝ ．
两个用户间的距离的计算公式为

ｄ（Ｘ，Ｙ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｙｉ） ２ ． （９）

查找te 查找te

查找ts查找ts 数据样本索引

tl ts ta te ts ta te tb

改变时间 改变时间
tl=tb

′

′

′′′′

′

图 ３　 改进的 ＣＵＳＵＭ 示意图

Ｆｉｇ．３　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＣＵＳＵＭ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 然后使用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法可以将可疑用户分为可

疑用户组，对于每一个可疑用户组，定义组内对被攻

击项目的平均评分为组评分（ｇｒｏｕｐ ｒａｔｉｎｇ）． 当攻击

方向为增加方向时，组评分最高的可疑用户组被标

记为恶意用户组，该组中所有的用户被标记为恶意

用户． 同理，当攻击方向为降低评分时，恶意用户组

为组评分最低的组．
在本文中，一条微博博文的评论应具有一定的

倾向性，表达用户对该博文的态度． 微博评论中选

取情感评分作为用户态度的量化指标，表达其态度

的倾向性． 一条微博博文的所有评论在情感上应具

有较为固定的分布，当该分布出现快速改变时，或者

出现评分远离该分布时，可以认为有异常评论出现

了，同时根据该分布快速改变的方向可以确定异常

评论所体现出的倾向性对于原有微博评论情感分布

的影响． 因此质量控制模型 ＴＵＡＣＡ 适用于微博评

论中的隐性评分场景．
１．３　 微博热点话题和评论特点分析

微博热点话题有着热度保持强的特点，在各垂

直领域发挥着聚合舆论、甚至引领行业的作用． 一

方面，地方性和持续性话题始终保持良好热度，另一

方面，与明星、电视剧、社会性相关的新兴话题也迅

速博得网民的积极关注与热议． 同时，为更好地发

挥微博的社交资源优势，微博中推出了热点话题榜

这一功能，可以获取到 １ ｈ、２４ ｈ、１ 周、１ 个月不同周

期的热点微博． 同时根据采集的热点微博样例数据

可以表明一条热点微博的持续周期通常不超过 １ 个

月，尤其在前 ７ ｄ 评论最为热烈和集中．
接下来对采集数据中的情感评分进行分值统

计，微博评论中的情感分布呈现双峰形态，根据本文

的评分规则统计得到大量评论集中于［ －２５，－５］和
［５，２５］．
１．４　 情感分析与质量控制的异常评论识别模型

在微博场景下，用户对于微博会发出评论，根据

该评论可计算得到相应情感评分值，对于一条微博

的所有评论，当该情感值分布区间集中在 ［ａ，ｂ］，该
微博评论的情感方向为 ａ → ｂ，若在 ｔ 时刻出现了偏

离该区间的情感评论， 即该评论情感评论项依照改

进的 ＣＵＳＵＭ 检测函数可被检测到． 当有多个用户

的评论出现对于［ａ，ｂ］ 区间的情感偏离时，对这些

评论进行聚类，可得到多个新的情感评论区间，其中

情感评论分布数量最多的评论区间即为式（９） 所表

示的可疑评论组． 同时根据可疑评论组的情感分布

区间与原始评论区间的偏离值的正负性，可以确定

攻击方向是增加评分还是降低评分．

２　 实　 验

本文将按照图 １ 所示过程进行实验，实验所使

用的运行系统配置为 ２．４ ＧＨｚ ｉ７ 处理器、１６ Ｇ 内

存、６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ ８．１ 操作系统以及 Ｐｙｔｈｏｎ２．７ 版本

环境． 使用新浪微博爬虫采集本实验所需数据集，
在近 １ 个月的时间内对于评论数在 ５ ０００ 以上的热
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点微博进行了采集和整理，共获得 ２０ 条微博及其相

关评论． 将其作为评论集 Ａｘ（ｘ ∈ ［１，２０］）， 其中每

条评论均包含评论者的 ＩＤ，评论内容和评论发表时

间． 将获取的所有微博评论和微博主题正文进行人

工识别． 将采集到的微博数据进行 ５ 倍放大，并随

机抽样成 ２０ 份样本，保证每条微博数据在 ２０ 份数

据样本中出现 ５ 次． 将评论数据样本、情感词典以

及评分规则派发给 ２０ 位本学科专业研究人员进行

情感评分的人工标注和异常评论的人工选取． 这样

对于每条微博评论的评分可以保证 ２０ 位研究人员

中 ５ 位进行了情感评分和异常标注，以期得到更为

客观的评分数据． 在人工标注的结果一致性上采取

聚类方法进行统计，根据 Ｈｉｇｈ⁃Ｖｏｔｉｎｇ 投票原则来决

定情感评分有分歧的评论分数和异常标注． 最后将

评分数据进行汇总，得到所有微博评论的人工评论

分数和异常检测结果．
２．１　 ＳＡＴＡＵＣＡ 检测实验

将上一节中已经生成的标签短语文档 Ａｘ 导入

到 ＳＡＴＡＵＣＡ 中进行模型训练和计算：１）将 Ａｘ 文档

进行情感分析，对每条评论进行打分，得到情感评分

集 Ｂｘ ；２）对该数据集进行时域质量控制检测，其中

评分边界值范围取 ｖ ∈ ［０，ｖｍａｘ］ ， 时间阈值范围为

ｔ ∈［０，ｔｍａｘ］； ３）在不同的时间阈值和边界值上，会
获得该“时间阈值－边界值”下的 Ｂｘｖ，ｔ， 以及该平均

值 ａｖｇ（Ｂｘｖ，ｔ）； ４）分别进行质量控制后，输出可疑评

论编号，形成可疑评论组 Ｃｘ ．
该方法可以通过调整边界值范围和时间阈值范

围来限定欺诈检测等级． 这里选取《你好乔安》和

“老虎伤人”这两个近期的热点话题作为样例，与人

工识别标注作对比． 由于两个热点话题均值都大于

０，因此将两个热点话题边界值设定在 ０ ～ ２５ 的正面

评价范围，根据微博评论热点持续周期特点，将时间

阈值设为 ０．５～３０ ｄ，其检测结果见表 ３．
可以在表中观察到在“老虎伤人”的评论中，情

感评分随着时间的推移，评分均值变化不大且最大

值也在 ５ 左右，因此对于该微博的评论检测在边界

阈值为［０，５］时已经可以取得较好的效果． 而对于

《你好乔安》这篇微博的评论，其均值随着时间推移

产生较大变化，可以看到边界值需要增大到［０，１０］
以上才能取得较好的检验效果．
　 　 还可以观察到，在同样的边界条件下，随着时间

阈值的增大，对于样本检测嫌疑数会逐渐减少，而准

确度会有一定的提高，因此可以将瞬时异常评论的

影响在时间阈值的延展上体现出来，对于发现情感

评分异常的微博评论有着更好的效果． 通过调整边

界值范围和时间阈值范围可以限定异常检测的灵敏

等级，当边界值范围增大时，对于异常评论的检测范

围扩大，容忍度下降，检测灵敏度高，嫌疑数会相应

增多；当时间阈值扩大时，容忍度提高，检测灵敏度

较低，嫌疑数会相应减少．
表 ３　 （“老虎伤人”） ／ 《你好乔安》的实验数据

Ｔａｂ．３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ “ ｔｉｇｅｒ ａｃｃｉｄｅｎｔ” ａｎｄ Ｈｅｌｌｏ，

Ｊｏａｎ

情感评分均值 边界值 时间阈值 嫌疑数　 恶意评论　

０．５ （３１）１７６ （１）１４７
１．０ （３１）１４８ （１）９７
１．５ （３１）１３２ （１）３１

（０．９８７ １２）
０～５

２．０ （３１）１２３ （１）６１
２．００７ ０２ ２．５ （３１）９１ （１）４２

５．０ （３０）５６ （３０）３０
１５．０ （３０）１１ （３０）１１
３０．０ （３０）１１ （３０）１１

０．５ （２０２）１ １５４ （１９６）１ ０５９
１．０ （３５）７４２ （３１）６４９
１．５ （３１）４４４ （３１）３９９

（１．９９６ ８７）
０～１０

２．０ （３１）２６４ （３１）２３３
４．３１５ ８８ ２．５ （３１）２１０ （３１）１８７

５．０ （３１）５５ （３１）３７
１５．０ （３０）１１ （３０）１１
３０．０ （３０）３１ （３０）１１

０．５ （９２）１ ６８３ （３１）１ ６４０
１．０ （９２）９４７ （３１）９２０
１．５ （４２）７９３ （３１）５５１

（３．４８０８ ９）
０～１５

２．０ （４２）５４４ （３１）５２３
６．９６１ ９６ ２．５ （４２）４４４ （３１）４２６

５．０ （３９）１１９ （３１）８８
１５．０ （３０）１１ （３０）１１
３０．０ （３０）１１ （３０）１１

０．５ （２１０）１ ７０５ （３１）１ ６８５
１．０ （６４）１ ４６５ （３１）１ ４４５
１．５ （４６）１ １６１ （３１）１ １４４

（４．８２３ ７３）
０～２０

２．０ （３８）１ ０４９ （３１）１ ０３３
９．３２５ ３６ ２．５ （３６）８４６ （３１）８３３

５．０ （３２）３２６ （３１）２４６
１５．０ （３０）５４ （３０）３１
３０．０ （３０）１１ （３０）１１

０．５ （９７９）１ ８９８ （９１０）１ ８８６
１．０ （１７２）１ ４７２ （３１）１ ４１２
１．５ （９６）１ ４１１ （３１）１ ３５２

（５．９４６４４）
０～２５

２．０ （４９）１ １５４ （３１）１ １０３
１１．９６７７８ ２．５ （３８）１ ０３９ （３１）９９０

５．０ （３４）４７５ （３１）４４６
１５．０ （３１）２５ （３１）１２
３０．０ （３０）１１ （３０）１１

２．２　 性能分析

本文从目标检测和区间检测两个角度进行了性

能分析，分别为：１）攻击目标检测的性能分析．检测

率 ＤＲ ＝ ｎ ／ Ｎ ，其中 ｎ 为算法检测出的针对目标 Ｏ
的攻击次数， Ｎ 为实际（本文中为人工标注结果）针
对目标 Ｏ 的攻击次数． 从表 ４ 和表 ５ 可以看到，随
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着时间阈值的增大，与人工标注结果相比准确率不

断趋近，取得了相当好的性能． ２）可疑区间检测的

性能分析． ＲＲ（ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ）＝ １－可疑区间评分数

量 ／整个 区 间 评 分 数 量， ＳＲＩＲ （ ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓ ｒａｔｉｎｇ
ｉｎｃｌｕｓｉｏｎ ｒａｔｅ） ＝ 可疑区间中干扰评分的数量 ／整个

区间中干扰评分的数量．
表 ４　 《你好乔安》的检测率、ＲＲ 值、ＳＰＩＲ 值对比分析

Ｔａｂ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ， ＲＲ ｖａｌｕｅ， ａｎｄ
ＳＰＩＲ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｈｅｌｌｏ， Ｊｏａｎ

时间阈值 ／ Ｄ 检测率 ／ ％ ＲＲ ／ ％ ＳＲＩＲ ／ ％
０．５ １４．３ ６７．４ ６７．４

１．０ １５．２ ７６．３ ７６．６

１．５ ２２．９ ８０．８ ８０．８

２．０ ２４．２ ８４．５ ８４．８

２．５ ２５．９ ８７．２ ８７．２

５．０ ４８．８ ９４．９ ９４．９

１５．０ ９７．５ ９８．９ ９８．９

３０．０ ９８．７ ９９．２ ９９．２

表 ５　 “老虎伤人”的检测率、ＲＲ 值、ＳＰＩＲ 值对比分析

Ｔａｂ．５ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ， ＲＲ ｖａｌｕｅ ａｎｄ
ＳＰＩＲ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ “ｔｉｇｅｒ ａｃｃｉｄｅｎｔ”

时间阈值 ／ ｄ 检测率 ／ ％ ＲＲ ／ ％ ＳＲＩＲ ／ ％

０．５ ７９．３ ９２．４ ９２．４
１．０ ８３．３ ９８．０ ９８．０
１．５ ８３．３ ９８．７ ９８．７
２．０ ８３．３ ９９．０ ９９．０
２．５ ８３．３ ９９．１ ９９．１
５．０ ９９．１ ９９．２ ９９．１

１５．０ ９９．２ ９９．２ ９９．２
３０．０ ９９．３ ９９．３ ９９．３

　 　 由表 ４、５ 可见，当时间阈值为 ３０ 时，随着时间

推移，评论数目的稳定性增强，因此在较长的时间范

围内可以更加准确地检测出异常评论． 时间范围的

增大可以有效消除瞬时评论对于整体均值的影响，
得到更为全面的检测结果．

除此以外，对于经过异常检测后的评论评分与过

滤前的评分进行了整体性能评价， 公式如下所示．
ＲＲＯ（ｒｅｃｏｖｅｒｅｄ ｒｅｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆｆｓｅｔ）＝ Ｚ – Ｙ，其中

Ｙ 为目标的真实评分，Ｚ 为经过 ＳＡＴＡＵＣＡ 过滤干扰

评分后评分的均值． 由图 ４、５ 可以看到时间阈值的

增大可以使得性能指标收敛，对于不同均值和峰值

的评论可以消除带来的影响，使得算法具有更好的

适应性和鲁棒性．
２．３　 对比试验

在基于文本层面的挖掘上， 常用的有根据

Ｔｗｉｔｔｅｒ 消息的浅层文本特征、行为特征和元素特征，
构建多个贝叶斯分类器和集成分类器以识别 Ｔｗｉｔｔｅｒ
中的谣言 （ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｍｉｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ） 等［１８］ 方法．

Ｆｅｎｇ 等［１９］ 提出使用句法的虚假评论检测方法

ＣＦＧ，在该方法中，为评论提取了不同的属性，针对

评论文本的句法结构特点，利用语义树来发现评论

中的隐藏信息． 本文选取该类方法中的基于文本的

判断方法（ ｃｏｎｔｅｎｔ⁃ｂａｓｅｄ）和 Ｆｅｎｇ 等提出的 ＣＦＧ 方

法作为对比，在采集到的全部 ２０ 个微博热点话题下

的全部评论中进行测试，本文方法的准确度为

０．９５７，精确度为 ０．９６２，召回率为 ０．９５９，均高于文献

［１８－１９］所提出的方法． Ｆｅｎｇ 等通过研究商品评论

文本的特点，探索深层次的句法结构，定义了一些常

规和非常规的句式来识别语义，随着定义特征的增

多并加入到算法中，因此该方法对于评论文本的分

析性能较传统的 ＩＭ 方法有了较大提高，精确度为 ３
个方法中最高． 本文提出的 ＳＡＴＡＵＣＡ 方法对于微

博场景中的干扰评论检测效果有一定的提高，以较

少的特征值在准确率和召回率上取得了较好的效

果，同时可以提供在不同时间上的检测结果，充分考

虑到在微博评论中初期评论较热烈时的分布不均匀

和稀疏特征，利用时间阈值来调节微博评论趋势的

发现结果．
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图 ４　 “老虎伤人”整体性能分析

Ｆｉｇ．４　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ “ｔｉｇｅｒ ａｃｃｉｄｅｎｔ”
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图 ５　 《你好乔安》整体性能分析

Ｆｉｇ．５　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｈｅｌｌｏ， Ｊｏａｎ

３　 结　 论

１）可以在微博评论场景中，检测出干扰评论，
取得了一定的效果，同时由于加入了时间条件，可以

更为准确的获得某一时刻的情感分布变化．
２）该方法利用情感评分，对于评论文本进行较为

准确的情感分类，然后通过调整边界值范围和时间阈

值范围来限定异常检测等级，当边界值范围增大时，

·９６１·第 ９ 期 张瑞， 等： 一种情感分析与质量控制的异常评论识别方法



对于异常评论的检测范围扩大，容忍度下降，检测灵

敏度高；当时间阈值扩大时，容忍度提高，检测灵敏度

较低；适当的选择边界值和时间阈值，可以有效提高

与正常评论行为相似的异常评论识别准确率．
３）下一步，可以建立基于评论用户特性的社交

图谱，通过积累用户行为、标签属性等，增加用户特

写的维度，这样对于计算性能的要求较高，需要在今

后的工作中对于建立高性能稳定的数据存取平台进

行尝试，为水军用户检测的确定作进一步的工作．

参考文献

［１］ ＧＵＰＴＡ Ｍ， ＺＨＡＯ Ｐ， ＨＡＮ Ｊ． Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｅｖｅｎｔ ｃｒｅｄｉｂｉｌｉｔｙ ｏｎ ｔｗｉｔｔｅｒ
［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１２ ＳＩＡＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ． Ａｎａｈｅｉｍ：Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｈｅｍａｔ⁃
ｉｃｓ， ２０１２：１５３． ＤＯＩ： １０．１１３７ ／ １．９７８１６１１９７２８２５．１４

［２］ ＲＡＶＩＫＵＭＡＲ Ｓ， ＢＡＬＡＫＲＩＳＨＮＡＮ Ｒ， ＫＡＭＢＨＡＭＰＡＴＩ Ｓ． Ｒａｎｋ⁃
ｉｎｇ ｔｗｅｅｔｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｒｕｓｔ ａｎｄ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｎｉｎｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｗｅｂ．
Ｓｃｏｔｔｓｄａｌｅ：ＡＣＭ， ２０１２： ４． ＤＯＩ：１０．１１４５ ／ ２３３１８０１． ２３３１８０５

［３］ 谢丽星，周明，孙茂松．基于层次结构的多策略中文微博情感分

析和特征抽取［ Ｊ］ ．中文信息学报，２０１２，２６（１）： ７３． ＤＯＩ： １０．
３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００３－００７７．２０１２．０１．０１１
ＸＩＥ Ｌｉｘｉｎｇ， ＺＨＯＵ Ｍｉｎｇ， ＳＵＮ Ｍａｏｓｏｎｇ． Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｂａｓｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ
ａｎｄ ｉｔｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏ⁃
ｃｅｓｓｉｎｇ， ２０１２， ２６（１）：７３．ＤＯＩ： １０．３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．１００３－００７７．２０１２．
０１．０１１

［４］ 庞磊，李寿山，周国栋．基于情绪知识的中文微博情感分类方法

［Ｊ］ ．计算机工程，２０１２，３８（１３）：１５６．ＤＯＩ： １０．３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．１０００－
３４２８．２０１２．１３．０４６
ＰＡＮＧ Ｌｅｉ， ＬＩ Ｓｈｏｕｓｈａｎ， ＺＨＯＵ Ｇｕｏｄｏｎｇ． Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｍｏｔｉｏｎａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ［ Ｊ ］ ．
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１２， ３８（１３）：１５６． ＤＯＩ： １０．３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．
１０００－３４２８．２０１２．１３．０４６

［５］ 程晓涛， 刘彩霞， 刘树新． 基于关系图特征的微博水军发现方

法［Ｊ］ ． 自动化学报， ２０１５， ４１（９）：１５３３． ＤＯＩ： １０．１６３８３ ／ ｊ． ａａｓ．
２０１５．ｃ１４０９０６
ＣＨＥＮＧ Ｘｉａｏｔａｏ， ＬＩＵ Ｃａｉｘｉａ， ＬＩＵ Ｓｈｕｘｉｎ． Ｇｒａｐｈ⁃ｂａｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ
ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｓｐａｍｍｅｒｓ ｉｎ ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］ ． ＡＣＴＡ ａｕｔｏｍａｔｉｃ
ｓｉｎｉｃａ， ２０１５， ４１（９）：１５３３． ＤＯＩ： １０．１６３８３ ／ ｊ．ａａｓ．２０１５．ｃ１４０９０６

［６］ 刘鸿宇， 赵妍妍， 秦兵，等． 评价对象抽取及其倾向性分析［ Ｊ］ ．
中文信息学报， ２０１０， ２４（ １）：８４． ＤＯＩ： １０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １００３ －
００７７．２０１０．０１．０１５
ＬＩＵ Ｈｏｎｇｙｕ， ＺＨＡＯ Ｙａｎｙａｎ， ＱＩＮ Ｂｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｍｅｎｔ ｔａｒｇｅｔ ｅｘ⁃
ｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｉｎｆｏｒｍａ⁃
ｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ， ２０１０， ２４（ １）：８４． ＤＯＩ： １０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １００３ －
００７７．２０１０．０１．０１５

［７］ ＪＩＮＤＡＬ Ｎ， ＬＩＵ Ｂ， ＬＩＭ Ｅ Ｐ． Ｆｉｎｄｉｎｇ ｕｎｕｓｕａｌ ｒｅｖｉｅｗ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｕｓｉｎｇ
ｕｎｅｘｐｅｃｔｅｄ ｒｕｌｅｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ ＡＣＭ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ． Ｔｏｒｏｎｔｏ： ＣＩＫＭ， ２０１０： １５４９． ＤＯＩ： １０．
１１４５ ／ １８７１４３７．１８７１６６９

［８］ 毛佳昕， 刘奕群， 张敏， 等． 基于用户行为的微博用户社会影响

力分析［Ｊ］ ． 计算机学报， ２０１４， ３７（４）： ７９１． ＤＯＩ： １０．３７２４ ／ ＳＰ．
Ｊ．１０１６．２０１４．００７９１

ＭＡＯ Ｊｉａｘｉｎ， ＬＩＵ Ｙｉｑｕｎ， ＺＨＡＮＧ Ｍｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ｓｏｃｉａｌ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ａｎａｌ⁃
ｙｓｉｓ ｆｏｒ ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ ｕｓｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｕｓｅｒ ｂｅｈａｖｉｏｒ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎｅｓｅ ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ， ２０１４，３７（４）：７９１． ＤＯＩ： １０．３７２４ ／ ＳＰ． Ｊ．１０１６．２０１４．
００７９１

［９］ ＭＩＬＬＥＲ Ｚ， ＤＩＣＫＩＳＯＮ Ｂ， ＤＥＩＴＲＩＣＫ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｔｗｉｔｔｅｒ ｓｐａｍｍｅｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ［ Ｊ］ ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，
２０１４， ２６０（１）：６４． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｉｎｓ．２０１３．１１．０１６

［１０］ＨＥＹＤＡＲＩ Ａ， ＴＡＶＡＫＯＬＩ Ｍ， ＳＡＬＩＭ Ｎ． Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｋｅ ｏｐｉｎｉｏｎｓ
ｕｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］ ． Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１６， ５８：
８３． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｅｓｗａ．２０１６．０３．０２０

［１１］ＷＵ Ｆ， ＳＨＵ Ｊ， ＨＵＡＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏ⁃ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｓｏｃｉａｌ ｓｐａｍｍｅｒｓ
ａｎｄ ｓｐａｍ ｍｅｓｓａｇｅｓ ｉｎ ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｇｉｎｇ ｖｉａ ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ｓｏｃｉａｌ ｃｏｎｔｅｘｔｓ
［Ｊ］ ． Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１６， ２０１：５１． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ． ｎｅｕｃｏｍ．
２０１６．０３．０３６

［１２］陆浩， 牛振东， 张楠，等． 基于句法与主题扩展的中文微博情感

倾向性分析模型［ Ｊ］ ． 北京理工大学学报， ２０１４，３４（ ８）：８２４．
ＤＯＩ： １０．１５９１８ ／ ｊ．ｔｂｉｔ１００１－０６４５．２０１４．０８．０３１
ＬＵ Ｈａｏ， ＮＩＵ Ｚｈｅｎｄｏｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｎａｎ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ ｂａｓｅｄ ｏｎｐａｒｓｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅｍｅ ｅｘｔｅｎ⁃
ｓｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｂｅｉｊｉｎｇ ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１４， ３４
（８）：８２４． ＤＯＩ： １０．１５９１８ ／ ｊ．ｔｂｉｔ１００１－０６４５．２０１４．０８．０３１

［１３］朱玺，董喜双，关毅，等．基于半监督学习的微博情感倾向性分析

［Ｊ］ ．山东大学学报（理学版），２０１４，４９（１１） ： ３７． ＤＯＩ： １０．６０４０ ／
ｊ．ｉｓｓｎ．１６７１－９３５２．３．２０１４．１３６
ＺＨＵ Ｘｉ， ＤＯＮＧ ＸｉＳｈｕａｎｇ， ＧＵＡＮ Ｙｉ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
Ｃｈｉｎｅｓｅ ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｍｉ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ）， ２０１４，４９ （ １１）：３７． ＤＯＩ：
１０．６０４０ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１６７１－９３５２．３．２０１４．１３６

［１４］董振宇． 知网发布“情感分析用词语集（ ｂｅｔａ 版）” ［ ＥＢ ／ ＯＬ］．
（２００７－１０－２２）［２０１７－０６－２８］．ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｋｅｅｎａｇｅ．ｃｏｍ ／ ｈｔｍｌ ／ ｃ＿
ｂｕｌｌｅｔｉｎ＿２００７．ｈｔｍ

［１５］ＫＵ Ｌ Ｗ， ＣＨＥＮ Ｈ Ｈ． Ｍｉｎｉｎｇ ｏｐｉｎｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｗｅｂ： ｂｅｙｏｎｄ ｒｅｌｅ⁃
ｖａｎｃｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉ⁃
ｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｓｐｅｃｉａｌ Ｉｓｓｕｅ ｏｎ Ｍｉｎｉｎｇ Ｗｅｂ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｆｏｒ
Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ，２００７， ５８ （ １２）：１８３８． ＤＯＩ： １０．
１００２ ／ ａｓｉ．２０６３０

［１６］徐琳宏，林鸿飞，潘宇，等．情感词汇本体的构造［ Ｊ］ ． 情报学报，
２００８， ２７（２）： １８０． ＤＯＩ： １０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１０００－０１３５．２００８．０２．００４
ＸＵ Ｌｉｎｈｏｎｇ， ＬＩＮ Ｈｏｎｇｆｅｉ， ＰＡＮ Ｙｕ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｆｆｅｃ⁃
ｔｉｖｅ ｌｅｘｉｏｎ ｏｎｔｏｌｏｇｙ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎａ ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
ａｎｄ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ２００８， ２７ （ ２）：１８０． ＤＯＩ： １０． ３９６９ ／ ｊ．
ｉｓｓｎ．１０００－０１３５．２００８．０２．００４

［１７］ ＬＩＵ Ｙ， ＳＵＮ Ｙ． Ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｆｅｅｄｂａｃｋ⁃ｂａｓｅｄ ｒｅｐｕｔａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｓｏｃｉａｌ Ｃｏｍ⁃
ｐｕｔｉｎｇ （ ＳｏｃｉａｌＣｏｍ）， ２０１０ ＩＥＥＥ Ｓｅｃｏｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ． Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ：ＩＥＥＥ， ２０１０： ６５． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＳｏｃｉａｌＣｏｍ．２０１０．
１９

［１８］ＱＡＺＶＩＮＩＡＮ Ｖ， ＲＯＳＥＮＧＲＥＮ Ｅ， ＲＡＤＥＶ Ｄ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｒｕｍｏｒ ｈａｓ
ｉｔ： ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｍｉｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．
Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ： Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ， ２０１１： １５８９．

［１９］ＦＥＮＧ Ｓ， ＢＡＮＥＲＪＥＥ Ｒ， ＣＨＯＩ Ｙ． Ｓｙｎｔａｃｔｉｃ ｓｔｙｌｏｍｅｔｒｙ ｆｏｒ ｄｅｃｅｐ⁃
ｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ５０ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ： Ｓｈｏｒｔ Ｐａｐｅｒｓ—Ｖｏｌｕｍｅ ２．
Ｊｅｊｕ Ｉｓｌａｎｄ：Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ， ２０１２： １７１．
ＤＯＩ： １０．１０１７ ／ ＣＢＯ９７８１１０７４１５３２４．００４

（编辑　 魏希柱）

·０７１· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５０ 卷　


