
张玉莹,朱广丽,张友强,等.基于情感信息预处理和BiGRU的虚假评论识别模型

收稿日期:20220922    修回日期:20220926

*国家自然科学基金面上项目(62076006)和安徽省高校协同创新项目(GXXT2021008)资助。

【第一作者简介】

张玉莹(1997-),女,在读硕士研究生,主要从事文本分类与情感分析研究。

【**通信作者】

朱广丽(1971-),女,副教授,主要从事文本挖掘与情感计算研究,Email:glzhu@aust.edu.cn。

【引用本文】

张玉莹,朱广丽,张友强,等.基于情感信息预处理和BiGRU的虚假评论识别模型[J].广西科学,2023,30(1):169176.

ZHANG
 

Y
 

Y,ZHU
 

G
 

L,ZHANG
 

Y
 

Q,et
 

al.Fake
 

Review
 

Detection
 

Model
 

Based
 

on
 

Pretraining
 

of
 

Sentiment
 

Information
 

and
 

BiGRU
 

[J].

Guangxi
 

Sciences,2023,30(1):169176.

♦大数据技术♦

基于情感信息预处理和BiGRU的虚假评论识别模型*

张玉莹1,2,朱广丽1,2**,张友强1,2,孙争艳1,2,张顺香1,2

(1.安徽理工大学计算机科学与工程学院,安徽淮南 232001;2.合肥综合性国家科学中心人工智能研究院,安徽合肥 230088)

摘要:虚假评论识别在电子商务、社交媒体等领域具有重要的应用价值。尽管现有虚假评论识别模型融合了文

本的情感信息,但在预训练过程中忽视了对情感信息的提取,导致准确率不高。针对此问题,本文提出一种基

于情感信息预处理和双向门控循环单元(Bidirectional
 

Gated
 

Recurrent
 

Unit,BiGRU)的虚假评论识别模型

(FRSG),用于提高虚假评论识别的准确率。首先,通过Albert模型获取文本的语义向量;然后,使用词频逆
文本频率(Term

 

FrequencyInverse
 

Document
 

Frequency,TFIDF)和K均值(Kmeans++)聚类的方法从评

论中挖掘情感种子词,基于种子词对文本中的属性词和情感词进行掩码(mask);接着,使用面向情感的目标优

化函数,将情感信息嵌入到语义表示中,生成情感向量;最后,将这两组向量的拼接结果输入虚假评论识别网络

中,得到文本的分类结果。实验结果表明,相较于BiGRU+Attention模型,FRSG提高了虚假评论识别的准

确率。
关键词:虚假评论识别;情感信息预处理;情感种子词;BiGRU;目标优化函数
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  随着电商平台的发展,在线评论数据呈爆发式增

长,评论文本[1]中包含用户大量的情感色彩。商家为

了增加销量,往往会通过雇佣特定写手的方式,鼓吹

自己店铺或诋毁同行店铺的产品,误导用户的消费决

策,因此对虚假评论的识别非常有必要。在深度学习

技术尚未成熟之前,虚假评论识别任务大多由机器学

习技术来完成,包括无监督矩阵运算算法和监督学习

的神经网络方法[2,3]等。虚假评论数据集一般来自

公开的网站评论数据集或由研究者爬取的网站评论

数据集。表1列举了一个公开的虚假评论数据集中

的4个实例。从表1可以看出,虚假评论中往往会存

在一些强烈的情感倾向性单词(粗体的单词),因此情

感信息是识别虚假评论的一项重要特征。

  根据调查研究[4],在虚假评论识别任务中,预处

理阶段主要对文本进行分词、过滤停用词等处理,而
忽略了对情感信息的提取。根据现阶段虚假评论领
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表1 虚假评论和真实评论实例

Table
 

1 Examples
 

of
 

fake
 

reviews
 

and
 

real
 

reviews

标签Label 评论文本Review
 

text

Fake
 

review
Wow! Mike

 

Ditka's
 

in
 

Chicago
 

is
 

one
 

of
 

my
 

favorite
 

restaurants,it's
 

seriously
 

amazing…

Real
 

review I
 

would
 

return
 

to
 

Mike
 

Ditka's
 

though
 

if
 

I
 

had
 

a
 

bigger
 

budget…

Fake
 

review I
 

was
 

extremely
 

happy
  

with
 

my
 

first
 

visit
 

to
 

Weber
 

Grill…

Real
 

review We
 

choose
 

the
 

Weber
 

Grill
 

due
 

to
 

it
 

having
 

a
 

great
 

outdoor
 

eating
 

area…

Note:bold
 

words
 

have
 

strong
 

sentiment
 

orientation

域的研究成果,需要考虑以下两点:①如何在预处理

阶段提取情感信息;②如何更加充分地提取虚假评论

相关特征[5]。基于上述考虑,为了提高虚假评论识别

的准确率,本文提出一种基于情感信息预处理和双向

门控循环单元(Bidirectional
 

Gated
 

Recurrent
 

Unit,

BiGRU)的虚假评论识别模型。模型框架主要分为

以下3层:①预处理层。将输入文本内容表示成序列

化的文本信息,输入到语义编码模块和情感编码模块

中,生成语义向量和情感向量并进行拼接融合。②特

征提取层。将拼接后的向量输入BiGRU,结合注意

力(Attention)机制进一步提取文本的上下文特征信

息。③输出层。将特征提取层输出的向量输入到平

均池化层,对数据进行降维。最后由Softmax激活

函数判定是否为虚假评论。

1 相关工作

  自Jindal等[6]提出虚假评论识别的问题以来,研
究者们对这一问题展开了深入的研究,深度学习模

型[7]的应用也越来越广泛。对虚假评论的识别按研

究对象可分为文本内容识别[8]、虚假评论者识别和虚

假评论群组识别。

1.1 文本内容识别

  在虚假评论识别的研究中,评论文本内容成为识

别虚假评论的主要途径。陆杉等[9]提出将多种不同

粒度的文本特征进行融合,丰富语义信息,解决了少

量数据情况下模型性能不佳的问题。陶晶晶[10]提出

采用并联方式将神经网络识别模型进行混合,实验结

果表明该方法识别准确率达到90.3%。曾致远等[11]

根据评论首尾情感极性更加强烈的特点,给予评论文

本的头部和尾部更高的权重。李春雨[12]将深度学习

的BiGRU方法与注意力机制相结合,构建垃圾评论

的识别模型。Tian等[13]首次提出在预处理阶段提取

情感信息的 Sentiment
 

Knowledge
 

Enhanced
 

Pre
training

 

(SKEP)模型,采用无监督方式获取情感知

识,从而将情感信息嵌入语义表示之中。在本文中,

SKEP模型作为对比基线之一。

1.2 虚假评论者识别

  在对评论文本内容进行研究的基础上,研究者们

发现用户或者商家的特征对虚假评论识别的准确率

有影响。Gao等[14]在英文数据集上结合文本情感特

征、情感强度、文本相似度和基于特征加权模型的极

端评价指标来识别虚假信息发布者。Barbado等[15]

通过自适应提升算法识别虚假评论者,研究表明此算

法模型在 Yelp数据集上的 F1 值为 82%。孟 园

等[16]通过迭代修正方法对用户评论商户偏差进行

改善,增强文本的虚假度。Ruan等[17]通过集成学习

方法将用户基础信息和地理位置序列特征相结合,提
高识别虚假评论者的准确率。

1.3 虚假评论群组识别

  虚假评论群组指以团队合作的形式,对某个商品

批量发布虚假评论。张琪等[18]提出一种带权评论图

的水军群组检测及特征分析方法,可以检测到高活跃

的“水军群组”。Wang等[19]在基础特征上增加评论

内容与产品信息紧密性的特征,提出图稀疏隐狄利克

雷分布(Latent
 

Dirichlet
 

Allocation,LDA)。韩忠明

等[20]构建加权用户关系图模型,用于识别大规模的

虚假评论群组,实验结果表明,该模型的识别准确率

高于非加权用户关系图。

  基于以上研究分析,现有模型在预处理阶段大多

采用无监督方式挖掘情感词,不能保证情感词的代表

性,且没有进一步提取评论文本的重要特征,导致识

别准确率不高。本文提出的模型在预处理阶段将情

感信息与原文本信息进行融合,并在特征提取阶段提

取虚假评论其他特征,有利于提高识别的准确率。

2 文本特征向量的获取

  通过语义编码模块和情感编码模块获取文本的

语义向量和情感向量,并使用concat()方法将两组向

量进行拼接,生成文本特征词向量。

2.1 语义编码模块

  Albert是BERT的优化模型,在保证BERT性

能的基础上,减少了实验的参数,数据吞吐量更高,拥
有更强的语义提取能力,更加适用于文本虚假评论识

别任务。

  与BERT模型相同,Albert同样需要获取序列
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中每个字符向量Ei、位置向量Pi,Ei 通过词嵌入的

方式获取。因为评论文本均为单句,所以不考虑句子

分割信息。

  Pi(pos,2i)=sin( pos
10000

2i/dmodel
), (1)

  Pi(pos,2i+1)=sin( pos
10000

2i+1/dmodel
), (2)

其中,pos是词的位置索引,当词的向量维度dmodel=
512时,i=0,1,…,255。输入序列中每个词通过绝

对位置信息的编码方式,获取位置向量Pi。

  Zi=Ei+Pi , (3)
其中,Zi 为字符向量Ei 与位置向量Pi 的结合,将

Zi 输入到Transformer中进行编码。

  Ai=Albert(Zi|θA), (4)
其中,Ai 为语义编码模块输出的词向量,θA 为 Al-
bert预处理模型的参数。本文采用公开参数初始化

模型。

2.2 情感编码模块

  构建情感编码模块,用于获取文本情感上下文信

息。基于SKEP模型,在预处理阶段挖掘数据集中

代表性情感词,构建情感种子词集。情感编码模块如

图1所示,图中笑脸代表被掩码(mask)的情感词为

积极。模块具有以下3个特点。

图1 情感编码模块

Fig.1 Sentiment
 

coding
 

module

  一是采用词频逆文本频率(Term
 

Frequency
Inverse

 

Document
 

Frequency,TFIDF)和 K均值

(Kmeans++)方法获取情感种子词集。首先采用

TFIDF方法挖掘数据集中的关键词,选取其中的情

感词作为候选词,然后利用Kmeans++方法确定最

终的情感种子词。

  TF-IDF=TF×IDF, (5)
其中,TF为词频,表示词条在文本中出现的频率;

IDF为逆文档词频,用于度量词条在文档中的重

要性。

  为了确保选取的种子词具有代表性,本文利用

Kmeans+ + 方 法 对 候 选 词 进 行 聚 类,如 算 法 1
所示。

  算法1:Kmeans++词聚类算法

  输入:数据集D={w1,w2,…,wm},聚类数K,
迭代数N
  输出:种子词

  ① 预设K 个质心

  ② 随机选择一个词作为第一个聚类中心u1

  ③ if词wi 在词集D 中,计算wi 到u1 语义距

离d(wi)

  ④ 选取d(wi)较大的词作为新的聚类中心

  ⑤ end
 

if
  ⑥ for(n=1,2,3,…,N)

  ⑦  划分C 初始化为Ct=φ,t=1,2,…,k
  ⑧  计算词语wi 到各个质心的uj =(j=1,

2,3,…,k)的语义距离

  ⑨  计算新的质心,直到质心距离不变为止

  ⑩ end
 

for
   输出划分C={C1,C2,…,Ck}

   end
  算法1中,步骤①-步骤⑤用于确定初始的k个

质心,步骤⑥-步骤用于确定最终的情感种子词

集。情感种子词集如表2所示。

表2 情感种子词集

Table
 

2 Sentiment
 

seed
 

word
 

set

积极单词Positive
 

words 消极单词Negative
 

words

good,like,well,love,best,
better,want,recommend,
worth,great,right,fun…

problem,hard,waste,boring,
less,junk,poor,least,worst,
wrong…
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  二是基于情感词和属性情感词 mask。由于成

对的词之间并不相互排斥,所以挖掘文本属性情感

词对可以捕捉属性词和情感词之间的关系。根据就

近原则(属性词和情感词的距离不超过3)找出匹配

的属性词,与情感词共同组成属性情感词对,例如

<apple,sweet>。基于情感词和匹配的属性情感词

进行mask,需要保证被 mask的令牌(token)个数不

能超过当前句子token总数的10%;若不足10%,则

mask句子中剩余情感词,保证比例补充到10%。

  三是定义了3个情感预处理的目标优化函数。
将它们用于恢复 Transformer编码器中被 mask的

情感信息。

  L=Lsw+Lwp+Lap, (6)
其中,L 为目标优化函数,Lsw 为情感词目标优化函

数,Lwp 为情感极性目标优化函数,Lap 为属性情感

词对目标优化函数。

  Lsw=-∑
n

i=1
mi×ysw

ilogy
∧sw
i , (7)

  y
∧sw
i =Softmax(Sent(Zi)·Wsw+bsw), (8)

其中,Zi 指输入的序列,mi 用于表示是否为情感词,

ysw
i 是原始情感词xi 基于整个词汇表的独热编码

(onehot)表示,y
∧sw
i 为Zi 经过输出层后,由Softmax

得到的概率分布,Wsw 和bsw 是情感词目标优化函数

中输出层的可训练参数。如果第i个位置是输入序

列mask的词,则mi=1,否则就为0。

  Lwp=-∑
n

i=1
mi×ywp

ilogy
∧wp
i , (9)

  y
∧wp
i =Softmax(Sent(Zi)·Wwp+bwp), (10)

其中,Zi 依然指的是输入的序列,mi 用于表示是否

为情感词,ywp
i 为被 mask的情感词的极性,y

∧wp
i 为

ywp
i 的概率估计值,Wwp 和bwp 是情感极性目标优化

函数中输出层的可训练参数。可以理解为计算的是

另外一种形式的token的损失,区别在于它总共分为

两类:积极和消极。

  Lap=-∑
A

i=1
yalogy

∧ap
i , (11)

  y
∧ap
i =Softmax(Sent(Zi)·Wap+bap), (12)

其中,A 是输入序列被 mask的属性情感词对的数

量,ya 是目标属性情感词对的稀疏表示,y
∧ap
i 为ya

的概率估计值,Wap 和bap 是属性情感词对目标优化

函数中输出层的可训练参数。

  以上是情感编码模块内容,将字符向量Ei 、位

置向量Pi 拼接后的序列Zi 输入情感编码模块中进

行预训练,生成融合上下文情感信息的向量Si。

  Si=Sent(Zi|θs), (13)
其中,θs 为情感编码模块的参数。

2.3 文本特征信息拼接

  本文提出的模型在预处理阶段提取评论文本的

情感向量Si,并使用concat()将语义向量Ai 和Si

直接拼接起来。拼接后的向量Vi 不仅获取了文本丰

富的情感信息,还保留了原文本的语义信息,有利于

特征提取层进一步提取虚假评论其他相关特征。

  Vi=concat({Ai;Si})。 (14)

3 基于情感信息预处理和BiGRU的虚假评

论识别模型

  本文提出的虚假评论识别模型如图2所示,将情

感向量和语义向量进行融合,以丰富语义信息,充分

提取虚假评论重要特征,提高识别准确率。

3.1 预处理层

  预处理层是对海量数据进行训练,得到含有更加

丰富的语义信息的词向量Embedding
 

(E)。在评论

文本 的 开 头 和 结 尾 分 别 加 上 特 殊 字 符[CLS]和
[SEP],[CLS]用来表示整句话的语义,应用于下游

的分类任务;[SEP]为句与句之间的分隔符,代表一

句话结束。

  首先,将评论文本序列通过语义编码模块生成对

应的语义向量;然后,通过情感编码模块生成情感向

量;最后,以拼接的方式将语义向量和情感向量融合

为Embedding
 

(E)。

3.2 特征提取层

  双向门控循环单元(BiGRU)由前向GRUl和后

向GRUr组成,通过BiGRU层进一步提取评论文本

特征,输出对应位置上的上下文信息。GRUl按顺序

(从V1 到Vn)读取序列信息,GRUr按逆序(从Vn 到

V1)读取序列信息。

  h
→

t=σ(Wxhxt+Whhh
→

t-1+bh), (15)

  h
←

t=σ(Wxhxt+Whhh
←

t-1+bh), (16)

其中,xt 为融合后的词向量,h
→

t-1和h
←

t-1分别为t-1
时刻BiGRU正向和反向输出的序列,Wxh 表示t时

刻输入BiGRU中xt 的权重,Whh 表示t时刻输入

BiGRU中h
→

t-1或h
←

t-1的权重,bh 为t时刻所对应的

偏置向量,σ为激活函数,h
→

t 和h
←

t 分别为t时刻Bi
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图2 基于情感信息预处理和BiGRU的虚假评论识别模型

Fig.2 Fake
 

review
 

detection
 

model
 

based
 

on
 

the
 

pretraining
 

of
 

sentiment
 

information
 

and
 

BiGRU

GRU正向和反向输出的序列,拼接后得到文本特征

向量矩阵,完整的序列中包含每个词的双向信息。

  注意力(Attention)机制是一种权重参数的分配

机制,通过给序列层中各隐藏节点分配对应的注意力

权重,协助模型捕捉词汇、句法等其他重要特征。具

体操作为给定一组<key,value>,以及一个目标向

量query。通过计算query与每一组key的相似性,
求出每个key的权重系数,再通过对value加权求

和,得到最终数值。

  et=a(ht), (17)

  αt=
exp(et)

∑
T

k=1
exp(ek)

, (18)

  S=∑
T

t=1
αtht, (19)

其中,a 是学习函数,隐藏状态序列ht 经过学习函数

得到其权重et,et 做归一化处理,得到注意力的权重

分布αt,根据注意力权值对所有单词向量做加权线

性组合,得到最终的文本特征向量S。
3.3 输出层

  输出层主要由平均池化层和Softmax激活函数

共同组成。平均池化层能保留整体数据的特征,在保

证网络平移不变性的基础上,提升网络的泛化能力。

Softmax又称归一化指数,主要分为两步:①将模型

预测的结果以指数函数的形式表示,保证概率的非负

性;②将表示后的结果除以所有结果的总和,即占总

体的百分比。

  Q=softmax(wTT+bT), (20)
其中,wT 为平均池化层到输出层的权重系数矩阵,

bT 为相对应的偏置。将平均池化层的结果输入到

Softmax激活函数中,得到概率值Q,代表真实或虚

假的概率,取概率相对较大的为分类结果。

4 实验与结果分析

4.1 数据集

  为验证本文提出模型的效果,选取Rayana等[21]

从Yelp.com构建评论的公开数据集YelpZIP和Ott
等[22]有关酒店的评论数据集进行实验,数据集的信

息如表3所示。
表3 数据集信息

Table
 

3 Dataset
 

information

数据集
Dataset

数据类型
Data

 

type
来源
Source

数量
Count

Ott Fake
 

review Crowdsourcing 500

Real
 

review TripAdvisor 500

YelpZIP Fake
 

review Yelp.com 10
 

466

Real
 

review Yelp.com 19
 

305

  Ott等[22]通过众包的方式,有偿雇佣有关人员写

了500条正面评论,属于虚假评论。真实评论为500
条,来自TripAdvisor对芝加哥相同酒店的6

 

977条
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点评。在本文中,数据集Ott用于评估虚假评论的模

型的有效性,YelpZIP用于整体实验分析。

  原始数据集进行清洗和格式转换等处理后,得到

初始实验数据集,并将数据分为训练集、验证集和测

试集,比例为8∶1∶1。在实验过程中,采用十折交

叉验证(10fold
 

cross
 

validation)的方式对模型进行

调优,将10次结果的平均值作为最终结果。

4.2 评价指标

  本文采用的评价指标为准确率(Precision)、召回

率(Recall)和F1值。

4.3 实验环境设置

  实验主要使用Pytorch深度学习框架编写程序。
实验配置环境:CPU 为 AMD

 

Ryzen
 

7
 

5800H
 

with
 

Radeon
 

Graphics;GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

16
 

GB;编程语言为Python
 

3.7;深度学习框架

为Pytorch
 

1.11.0。

4.4 参数设置

  在实验的预处理模块,本文模型的大部分参数采

用默认的配置,模型参数如表4所示。为了防止模型

的过拟合,采用Dropout来降低模型的密度。若超过

1
 

000个batch后模型学习效果未提升,则提前结束

训练。
表4 模型参数设置

Table
 

4 Model
 

parameter
 

setting

参数Parameter 值Value

Embedding
 

size 128

Hidden
 

size 768

Batch
 

size 16

Epoch 20

Dropout 0.6

Learning
 

rate 0.3

4.5 实验方法

  为验证本文提出的FRSG的有效性,首先获取

数据集的文本词向量,然后训练虚假评论识别网络并

确定模型最优参数,最后使用测试集对模型进行验

证。具体实验步骤如下。

  步骤1:加载数据集,将数据集划分为训练集、验
证集和测试集。

  步骤2:依次对数据集的样本进行预处理,计算

相对位置编码以及字符编码。

  步骤3:采用TFIDF和Kmeans++方法获取

数据集中的情感词,并根据就近匹配原则找到属性
情感词对。基于情感知识生成融合情感信息的情感

向量,并与语义编码模块生成的语义向量进行融合。

  步骤4:通过上下文信息训练虚假评论识别网

络,并使用损失函数计算模型的损失,从而优化参数。

  步骤5:保存模型的最优参数,在测试集上对模

型的准确率进行测试。

4.6 对比实验

  分别采用以下4个模型在数据集上进行对比评

估,具体实验结果如表5所示。

  ①BiGRU:FRSG的基础模型,用于解决长期

记忆和反向传播中的梯度等问题。

  ②SKEP[13]:百度研究团队提出的基于情感知识

增强的情感预训练算法,主要对情感词和属性词进行

mask,作为情感编码模块的基础。

  ③联合预训练模型[23]:将SKEP和Roberta进

行融合,得出虚假评论分类结果。

  ④BiGRU+Attention[12]:本文识别网络的核

心,用于提取虚假评论特征和上下文语义信息。
表5 训练对比实验结果

Table
 

5 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

training

模型 Model 准确率(%)
Accuracy

 

(%)
召回率(%)
Recall

 

(%)
F1值(%)

F1
 

value
 

(%)

BiGRU 86.9 87.8 86.3

SKEP 90.6 89.2 91.0

Joint
 

pretraining
 

model 91.3 91.3 92.3

BiGRU+Attention 92.9 94.0 93.2

FRSG
 

(Ours) 93.8 93.6 93.7

Note:bold
 

words
 

are
 

the
 

highest
 

percentage
 

of
 

the
 

experimental
 

re-

sults
 

in
 

comparison
 

of
 

multiple
 

models

  由表5可见,FRSG的准确率、召回率和F1值

分别为93.8%、93.6%和93.7%。相较于其他模型

中效果最好的BiGRU+Attention,FRSG的准确率

提高 了 0.9%,F1 值 提 高 了 0.5%,且 相 对 于

SKEP[13]和联合预训练模型[23],FRSG均有效提升

了模型性能。

5 结论

  本文提出了一种基于情感信息预处理和 Bi
GRU的虚假评论识别模型,主要有以下贡献:

  ①采用TFIDF和Kmeans++方法构建专属

情感种子词集,解决了种子词集与数据集不适配的问

题。模型在预处理阶段将评论文本的情感信息与原
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语义信息进行融合,解决了在提取情感信息时丢失原

语义信息的问题,且直接拼接的方法可以最大程度地

保留文本的重要特征。

  ②特征提取阶段采用BiGRU和Attention机制

结合的方法,充分提取虚假评论词汇、句法等其他重

要特征,解决了其他模型只考虑评论情感信息而忽视

其他特征的问题,提高了虚假评论识别的准确率。

  基于本文提出的模型,未来将考虑将更多的虚假

评论相关特征,进一步优化模型,推进对虚假评论识

别模型的研究;努力提升模型的泛化能力,使模型更

好地应用于不同领域的文本虚假评论识别任务中。
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Abstract:Fake
 

review
 

detection
 

has
 

important
 

application
 

value
 

in
 

ecommerce,social
 

media,and
 

other
 

fields.
Although

 

existing
 

review
 

detection
 

models
 

integrate
 

the
 

sentiment
 

information
 

of
 

the
 

text,in
 

the
 

process
 

of
 

pretraining,the
 

extraction
 

of
 

emotional
 

information
 

is
 

ignored,resulting
 

in
 

low
 

accuracy.Aiming
 

at
 

this
 

problem,a
 

Fake
 

Review
 

detection
 

model
 

(FRSG)
 

based
 

on
 

the
 

pretraining
 

of
 

sentiment
 

information
 

and
 

Bi-
directional

 

Gated
 

Recurrent
 

Unit
 

(BiGRU)
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

fake
 

review
 

detection
 

in
 

this
 

article.Firstly,the
 

semantic
 

vector
 

of
 

the
 

text
 

is
 

obtained
 

by
 

Albert
 

model.Then,Term
 

FrequencyIn-
verse

 

Document
 

Frequency
 

(TFIDF)
 

and
 

Kmeans++
 

clustering
 

methods
 

are
 

used
 

to
 

mine
 

the
 

sentiment
 

seed
 

words
 

from
 

reviews.Based
 

on
 

the
 

seed
 

words,the
 

attribute
 

words
 

and
 

sentiment
 

words
 

in
 

the
 

text
 

are
 

masked.Then,using
 

the
 

sentimentoriented
 

objective
 

optimization
 

function,the
 

sentiment
 

information
 

is
 

em-
bedded

 

into
 

the
 

semantic
 

representation
 

of
 

the
 

text
 

to
 

generate
 

the
 

sentiment
 

vector.Finally,the
 

joining
 

re-
sults

 

of
 

these
 

two
 

groups
 

of
 

vectors
 

are
 

input
 

into
 

the
 

fake
 

review
 

detection
 

network
 

to
 

obtain
 

the
 

classifica-
tion

 

results
 

of
 

the
 

text.Experimental
 

results
 

show
 

that
 

FRSG
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

fake
 

review
 

detection
 

compared
 

with
 

the
 

BiGRU+Attention
 

model.
  

Key
 

words:fake
 

review
 

detection;pretraining
 

of
 

sentiment
 

information;sentiment
 

seed
 

words;BiGRU;objec-
tive

 

optimization
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