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利用加权用户关系图的谱分析探测大规模
电子商务水军团体
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摘　要　电子商务水军的识别已成为众多网络水军识别领域中较为突出的研究问题．已有电子商务水军识别研究
多关注网络水军自身属性和行为特征，以发现隐藏其中的网络水军行为模式．电子商务服务急速扩张刺激以获取
经济利益为目的的大规模水军傀儡账号泛滥，水军逐渐形成团体规模．大规模水军泛滥使得单独网络水军的行为
更加趋向正常用户，团体内部成员间不具有明显相似性，基于特征模式识别的研究方法无法很好地发现该类电子
商务水军．文中定义电子商务用户的加权用户关系图模型，分析其谱特征定位用户关系图中的异常关系结构，从而
找出隐藏其后的大规模电商水军团体，并提出一种基于用户关系图模型定位大规模电商水军团体的算法．文中在
两个国内外最具代表性的电子商务平台（淘宝、亚马逊）数据集上进行了大量实验，并评估了算法的不同参数定位
电商水军团体的能力．实验结果表明文中提出的加权用户关系图异常结构能够很好地定位隐藏较深的大规模电子
商务网络水军团体，且加权用户关系图定位电子商务网络水军团体的能力优于非加权用户关系图．
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１　引　言
电子商务是较早发展的新兴网络商业模式，在

传统零售业被大部分信息化的同时，网络购物成为
Ｗｅｂ２．０网络服务中的主要部分．辅助用户购买决
策的电子商务信息成为网络水军的主要危害目标．
当用户考虑购买某件产品时，用户会浏览该产品的
已买用户评论，并根据其评论趋势决定其购买意向．
网络水军即通过操纵软件机器人或傀儡账号在互联
网中制造、传播虚假意见和垃圾信息等的网络垃圾
意见产生者的总称．现有网络环境催生了大量网络
水军，其行为特点主要包括大规模团体行动，数量庞
大，行为区别于正常用户［１］等．在商业利益的驱动
下，电子商务网络水军利用虚假评论鼓吹或诋毁目
标产品，形成对目标产品舆论导向控制，从而影响用
户对产品真实质量的判断，导致用户购买不真实产
品，从而损害用户的切身经济利益［２］．电子商务网络
水军（简称电商水军）大规模利用水军傀儡账号，在
进行虚假评论或购买时分批操控其手中的傀儡账
号，使得该类傀儡水军用户在其行为属性上更加趋
向于正常用户，基于网络水军行为属性特征模式发
现的研究方法无法很好地检测该类电商水军，这也
使得对其的识别研究日益复杂［３］．因与用户切身经
济利益紧密相关，电子商务领域的网络水军识别研
究较社交领域等其他领域网络水军识别研究更为
迫切．

本文通过分析电子商务用户形成稳定用户关系
且大规模电商水军团体进行虚假点评等水军行为时
造成异常用户关系结构的特点，发现该类电商水军
关系结构不易受网络水军行为属性多变性的影响，
对电商水军的识别贡献较为稳定．因此，本文定义电
子商务用户的加权用户关系图，分析其邻接矩阵的
谱特征，从而定位其异常关系结构，挖掘其背后潜藏
的大规模电商水军团体．在此基础上，本文提出一种
基于用户关系图谱特征定位电商水军团体的算法，
并在国内外两大代表性电子商务实验数据集上对其
进行了测试及不同参数下的算法评估．此外，本文对
于加权用户关系图与非加权用户关系图对大规模电
商水军团体的定位能力进行了对比实验，发现加权
用户关系图能够更好地找出隐藏的电商水军团体．

２　相关研究工作
电子商务领域网络水军识别研究具有极高的应

用价值，一直是近几年研究的热点．按照其识别体系
不同，又可将电子商务网络水军识别研究分为监督
识别和非监督识别．电子商务网络水军监督识别方
法主要包括依据评论内容特征的识别方法，如文献
［４７］所采用的方法．非监督识别方法按照识别特征
不同可分为５类，其识别特征主要包括个人网络水
军特征［２，８］、网络水军团体特征［３，９］、时间序列特
征［１０］、评论模式特征（评分偏差［５］、评论突发性［１１］）、
行为分布特征［１２］．传统电子商务领域网络水军识别
方法主要依据评论内容的相似性和其语言特征来发
现虚假评论者［８，１３１４］．例如，通过分析评论文本与正
常用户评论的偏离发现网络水军发布的虚假评
论［１５］．这是由于为影响和改变用户的购买决定，电
商水军需对目标商品发表背离正常用户的评价．
Ｍｕｋｈｅｒｊｅｅ等人［１６］分析了电子商务网络水军的各
种行为，认为网络水军与正常用户具有极为不同的
行为分布，其多具有评论集中突发性、评论极端性、
发布早期产品评论等特点，并利用电子商务领域网
络水军可疑度作为隐性变量构建了贝叶斯识别模
型．该文利用用户和其发表的评论特征构建分类器，
利用上述水军行为特点将其与普通用户区分，并首
次利用评论自身语言特征客观验证识别结果，辅以
人工评价，更好地验证了网络水军识别准确性．该方
法提高了电子商务网络水军识别评价的准确性，为
电子商务网络水军识别结果评价提供了新的研究
思路．

电子商务网络水军与目标产品和商店形成了一
些特定关系．由于网络水军总是宣传其雇主的目标
商品或商店，因此对于目标产品的选择并不具备随
机性．Ｗａｎｇ等人［８］首次在电子商务网络水军识别
中引入复杂关系模型，对网络水军、其产生的评论、
目标商店间的关系建模，分析节点间交互行为，以定
位水军危害源头，并识别出可疑评论者．此外，Ｗａｎｇ
等人在文献［１７］中使用图模型来表达网络水军可疑
度、水军发布的评论质量以及评论所在商店的评分
这三者之间的相互影响关系．其方法与ＰａｇｅＲａｎｋ
中计算节点与边相互影响关系的方法相似，通过学
习训练数据，迭代得到水军可疑度．该文利用图模型
对网络水军间关系建模，很好地利用网络水军间关
系特征来识别，具有很好的可推广性．

电商水军傀儡账号的泛滥使得水军逐渐形成团
体规模，水军团体通过操控大量水军傀儡账号对目
标产品进行虚假评论，目的是为造成对目标产品的
舆论导向控制．已有的电商水军团体识别研究多关
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注团体水军行为特征，文献［９］中分析电商水军行为
意图，利用电商水军团体共同评论目标产品以造成
对其舆论导向的控制的特点，对亚马逊数据集上的
大量电商水军进行了实验分析，发现亚马逊电商水
军团体多具有团体内部成员行为聚集性、团体成员
评论内容相似性、团体水军行为突发性、团体评论时
间较早等特点．该研究中对于网络水军团体的识别
是以水军团体具有共同评论产品为前提的．当前泛
滥的大规模网络水军，为避免水军识别研究对其的
检测，多通过分批操控水军傀儡账号来进行虚假评
论，因此水军团体并不具有明显相似性，即不具有共
同评论产品．同时文献［３］提出水军团体通过较少的
共同评论产品或共享一部分团体关键成员来避免
对其的探测．故上述两类研究方法并不能探测不
具有共同评论产品或不共享团体成员的大规模电
商水军团体．对该类危害较大的大规模电商水军的
探测问题正是本文提出的利用电商用户关系图谱特
征探测电商水军团体算法所关注解决的电商水军探
测问题．

文献［１８］提出利用社交网络用户形成的用户关
系网络探测社交网络中存在的垃圾链接攻击行为，
该文献利用对于用户关系网络结构的谱分析发现用
户关系网络中存在的噪声结构，即用户异常关系的
形成，以定位社交网络中发生的垃圾链接攻击行为．
该文献利用社交网络用户行为关系具有稳定性的特
点，发现因突发性的异常行为造成的用户关系网络
异常结构．该思路同样可适用于电子商务领域中．电
子商务领域中的用户对于目标产品的购买行为同样
形成较为稳定的关系结构，大规模电商水军突发性
的购买行为使得电子商务平台用户间的关系结构具
有代表该类电商水军行为的异常结构，因此可以利
用图模型异常探测的方法定位大规模电商水军
团体．

文献［１９］提出图邻接矩阵的谱特征能够很好地
反映图的结构特点，并从理论上证明图邻接矩阵的
谱特征能够捕捉网络结构中的微小噪声，从而定位
图结构中的异常．该文在真实论文作者关系网络上
进行了实验验证，并在其他５个公开实验数据集上
对其结论进行了验证．该文为本文的研究工作提供
了理论依据，利用大规模电商水军团体形成的不易
隐藏的异常关系结构特征，挖掘出潜藏的大规模电
商水军团体．

３　用户关系图模型谱分析
图犌的结构特征与其邻接矩阵犃的代数性质

有着不可分割的关系，如邻接矩阵犃的特征值包含
了图中是否含有环及其直径的信息．连通图中的最
大度数，团数，分支数都与邻接矩阵的主特征有关，
即邻接矩阵的最大特征值［２０］．进一步可推知电商水
军关系图犌的邻接矩阵犃的特征值包含了该图犌
的大部分属性，也包含其中存在的异常结构信息．

在此基础上，将电商水军间的关系抽象为由狀
个用户及其之间犿条关系组成的加权无向对称连
通图犌．分析现有电子商务平台中用户评论信息并
结合领域专家经验，本文认为若电子商务平台用户
犻与用户犼共同评论了３个及以上的共同产品，则用
户犻与用户犼之间具有关系，其关系上的权值为其
共同评论的产品数［９］．因网络水军多通过大规模虚
假评论行为意图操控目标产品舆论导向，其评论行
为较正常用户更为频繁，且其多针对相同的目标产
品集合以最大程度施加影响．对于用户关系权重阈
值即代表用户关系的共同评论数的选取，本文结合
评论数据分析和现有研究，通过筛选共同评论３个
及３个以上共同产品的用户，最大程度避免正常用
户因相似购买习惯导致的目标产品交集，同时经过
对比不同用户关系权重，验证用户关系权重阈值的
选择．

为更好地分析电商水军间的用户关系网络，我
们同样对电商水军关系进行了非加权用户关系图
（ＵｎｗｅｉｇｈｔＵｓｅｒＲｅｌａｔｉｏｎＧｒａｐｈ，ＵＵＲＧ）建模，方
法与加权用户关系图（ＷｅｉｇｈｔＵｓｅｒＲｅｌａｔｉｏｎＧｒａｐｈ，
ＷＵＲＧ）相同，但其关系不具有权值．其中犃狀×狀表
示该用户关系图犌的邻接矩阵．即若用户犻与用
户犼之间存在关系，则邻接矩阵元素犪犻犼＝１，否则
犪犻犼＝０．

表１显示了本文在两个实验数据集即亚马逊和
淘宝电子商务平台用户评论数据集中预处理用户关
系以建立加权用户关系图的过程．采用亚马逊和淘
宝数据集（数据集构建详见５．１节）中所有商品所涉
及评论作为初始评论数据集，按照表１所示步骤进
行过滤，得到最终评论数据集作为本文的实验数据
集．通过深入分析两个电商数据集上用户的行为特
点，本文采用不同的过滤参数建立加权用户关系图．
这是因为本文采用的亚马逊实验数据集来自于亚马
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逊平台中的电子产品类别下的用户评论数据，其包
括的产品和用户数量较多，每个产品评论数相对较
少，形成的用户关系对较多，因此对其进行了进一步
的过滤，以筛选合适的用户关系建立其加权用户关
系图．对于亚马逊实验数据集，本文最终得到５２４３
个用户及其３７７４７条关系以形成用户关系图．而本
文使用的淘宝实验数据集来自于淘宝电子产品类别
中热门手机的用户评论数据，该实验数据集中产品
和用户数目相对亚马逊实验数据集较少，但每个产
品的评论数较多，因此采用低于亚马逊实验数据集
的过滤阈值对其产品进行过滤并形成最终的用户关
系对．对于淘宝实验数据集，本文最终得到２７４３个
用户及其２３７４５条关系以建立加权用户关系图．
表１　亚马逊和淘宝实验数据集上的用户关系预处理过程
用户关系
预处理 预处理步骤 输出数据统计

亚马逊
实验数据集
（总产品数：
３６１９７）

筛选具有两个评论者以上的产品１０９１１个产品
筛选只包含出现次数超过３次
的评论者的产品 ７３６１个产品
得到产品的所有用户关系对 ４６７４９６条用户关系
筛选出现次数超过２的用户关
系对，建立用户关系图 ３７７４７条用户关系

淘宝实验
数据集

（总产品数：
２９０８）

筛选具有两个评论者以上的产品２７０９个产品
筛选只包含出现次数超过２次
的评论者的产品 ８６２个产品
得到产品的所有用户关系对，
建立用户关系图 ２３７４５条用户关系

上述预处理过程筛选出用以建立用户关系图的
所有用户．本文目的为发现大部分隐藏于电子商务
热门产品中的大规模网络水军团体，经过上述评论
数据筛选过程，保证了建立用户关系图的所有用户
为热门产品中的活跃用户．同时上述过程保证了最
大程度过滤正常用户因相同的购买兴趣造成的用户
关系积累．同时，为验证用户关系权重阈值的选取即
代表用户关系的共同评论数的选取，本文对不同关
系权重阈值下的用户关系矩阵进行了统计分析．
表２显示了不同关系权重阈值下预处理后的用户关
系矩阵统计信息．

如表２所示，可以发现在经过热门产品筛选的
数据预处理过程后，剩余用户关系中采用用户关系
权重阈值为３即代表用户关系的共同评论产品数为
３时，能够保证大部分用户关系，并发现在此基础上
的异常密集用户关系．若采用４个或４个以上用户
共同评论产品数会导致用户关系数锐减且用户关系
过分密集，较难发现因水军频繁交互导致的用户关
系图中的异常密集关系，且其不能覆盖热门产品中

表２　不同用户关系权重阈值下用户关系矩阵统计信息
当前阈值下用户
关系数统计

用户关系权重阈值
３ ４ ５６

亚马逊
实验
数据集
（总用户
数：５２４３）

用户数 １６０２５９１１３０９６
用户关系总数 ３７７４７３２１０６７４１１２

权重为１的用户关系数 ３３６６３６７４１１２４７
权重为２的用户关系数 ３２１０１１２４７９
权重为３的用户关系数 ６７４ ４７２６６

权重为４及以上的用户关系数 １１２ ２６９０

淘宝实验
数据集
（总用户
数：２５７２）

用户数 ８４４２３３５５　０
用户关系总数 ２３７４５２３２９８５０

权重为１的用户关系数 ２１３２３ ８５８０
权重为２的用户关系数 ２３２９ ８００
权重为３的用户关系数 ８５ ０００

权重为４及以上的用户关系数 ８ ０００

的大部分评论用户．经过热门产品筛选后的用户大
多数皆为较为活跃的可疑用户，过高的用户关系权
重阈值会使得因此构建的用户关系图无法覆盖大部
分可疑用户，对于热门产品中大量存在的网络水军
团体相对召回率较低．因此本文通过筛选共同评论
３个及３个以上共同产品的用户，以最大程度避免
正常用户因相似购买习惯导致的目标产品交集，同
时保证最大程度检测可疑水军用户．

在此基础上，对上述预处理过程形成的加权用
户关系图进行谱空间的特征分析．λ犻表示邻接矩阵
犃的第犻大的特征值，狓犻为其对应的特征向量，其中
λ１λ２…λ狀．对其邻接矩阵犃进行谱分解，犃＝
∑犼λ犻狓犼狓Ｔ犼．其中狓犼狌表示第狌个特征向量狓犼，特征向
量狓犼可表示为列向量（狓犼１，狓犼２，…，狓犼狀）Ｔ．行向量
（狓１狌，狓２狌，…，狓狀狌）表示节点狌在狀维谱空间中的
坐标．

文献［２１］证明ＥＲ图的邻接矩阵所有主特征值
ξ服从非对称的正态分布，并得出其估值为ξ

（

１＝狀狆．
次特征值（即除主特征值之外，最大的特征值）具有
其上限ξ２２狀狆（１－狆槡 ）＋犗（狀１／３ｌｏｇ狀）．

由图的谱分析可知除主特征值和其特征向量包
含了图的大部分结构信息外，其他特征值及其对应
的特征向量均代表了图中存在的噪声信息［１８］．且用
户关系图犌的邻接矩阵犃的特征值具有一定的分
布趋势，且其对应的特征向量具有相似的分布．

本文对两个实验数据集即淘宝和亚马逊电子商
务平台用户评论数据分别建立加权和非加权用户关
系图，并使用Ｌａｎｃｏｚ算法计算其特征值和特征向
量．为验证特征向量区分数据集中异常用户的能力，
选取由Ｌａｎｃｏｚ算法计算出的部分特征向量，将表１
构造出的实验数据集中的用户在其上进行映射，结
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果如图１和图２所示．本文称该类能够区分实验数
据集中异常用户的特征向量为典型异常特征向量．
该类典型异常特征向量即用户关系图矩阵所有特征
向量中具有一定异常的特征向量．若所有特征向量
呈正态分布，则其中不满足整体分布的特征向量即
属于典型异常特征向量．目标即找到一种方式合理
的表征特征向量的分布，以找到其中不满足于其分
布的异常特征向量．本文选取特征向量的峰度值和
Ｌ１范数这两个较为普适的统计指标作为度量其分

布的方法．利用特征向量的Ｌ１范数和峰度值分布
特点，发现其中不满足分布的异常特征向量．图１和
图２分别显示了两个实验数据集上加权用户关系图
（ＷＵＲＧ）和非加权用户关系图（ＵＵＲＧ）邻接矩阵
典型异常特征向量上的电商用户分布．图中犡，犢，犣
轴分别为该实验数据集上的典型异常特征向量．该
类典型异常特征向量能够度量原用户关系图中电商
水军团体造成的异常用户关系结构，即本文研究发
现的主要目标．

图１　亚马逊（ａ）和淘宝（ｂ）加权用户关系图（ＷＵＲＧ）邻接矩阵典型异常特征向量上的用户分布

图２　亚马逊（ａ）和淘宝（ｂ）非加权用户关系图（ＵＵＲＧ）邻接矩阵典型异常特征向量上的用户分布

　　从图１和图２可以发现，两个实验数据集的特
征向量中存在一些异常点不服从特征向量整体分
布．我们认为该类异常特征向量捕捉了用户关系图
犌中的异常结构，即大规模电商水军团体形成的异
常用户关系结构［１８］．

４　基于用户关系图谱特征定位电商水军
团体

　　根据上文可知，图邻接矩阵异常特征向量可反

映图的异常结构．本文分别利用特征向量的Ｌ１范
数［２２］和图邻接矩阵的峰度值Ｋｕｒｔｏｓｉｓ［１９］度量用户
关系图邻接矩阵的特征向量分布，以定位其中的异
常噪声结构．

图３和图４分别显示了本文两个实验数据集中
加权用户关系图（ＷＵＲＧ）和非加权用户关系图
（ＵＵＲＧ）邻接矩阵排序前１００位特征向量的Ｌ１
范数和峰度值（Ｋｕｒｔｏｓｉｓ）分布．图中犡轴为排序后
的相应特征向量，犢轴为其相应峰度值或Ｌ１范
数值．
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图３　亚马逊（ａ）、（ｃ）和淘宝（ｂ）、（ｄ）加权用户关系图（ＷＵＲＧ）邻接矩阵排序前１００特征向量峰度值（Ｋｕｒｔｏｓｉｓ）
（ａ）、（ｂ）和Ｌ１范数（ｃ）、（ｄ）分布

　　分析图３和图４中用户关系图的Ｌ１范数和峰
度值分布，发现峰度值在两个实验数据上的统计出
的异常特征向量数目较多，即分布中异常点较多，其
能够在保持特征向量整体趋势的基础上更加细粒度
地发现异常特征向量．

本文分别统计分析了峰度值和Ｌ１范数检测出
的典型异常特征向量．将峰度值和Ｌ１范数检测出
的典型异常特征向量投影于源用户关系图中，发现
峰度值表征出的典型异常特征向量对应的源用户关
系图中异常用户团体信息，其行为特征具有明显的
水军趋向性．表３显示了由峰度值和Ｌ１范数表征
表３　峰度值与犔１范数表征的异常特征向量检测用户对比

实验数据集
检测出的典型异常特征向量定位
真实用户评论统计信息对比
评论
数量／条

评论内容相似性
（重复率）／％

评论时间
间隔／天

亚马逊实验
数据集

峰度值Ｋｕｒｔｏｓｉｓ７．５ ７３．２ １３．２
Ｌ１范数 ５．１ ５１．５ ２４．３

淘宝实验
数据集

峰度值Ｋｕｒｔｏｓｉｓ８．４ ６７．５ １７．３
Ｌ１范数 ６．２ ５４．５ １５．２

出的典型异常特征向量对应异常用户的评论特征统
计均值．由表３可以发现，峰度值在两个实验数据集
中检测出的典型异常特征向量所定位的可疑水军用
户较多，即该类可疑水军用户具有评论数较多，且评
论内容多具有较高重复性，评论时间间隔较短等电
商水军行为特点［９］．

如上所述，该类由特征向量峰度值统计出的典
型异常特征向量能够更好地表征源用户关系图中的
异常结构．因此本文使用特征向量峰度值来统计特
征向量的分布情况，以此定位不符合分布的特征向
量．特征向量的峰度计算方法如下：

κ（狓犼）＝
狀∑

狀

犻＝１
（狓犼（犻）－珚狓犼）４

∑
狀

犻＝１
（狓犼（犻）－珚狓犼）（ ）２２

（１）

其中，珚狓犼＝１狀∑
狀

犻＝１
狓犼（犻）．

本文分析了两个实验数据集中特征向量峰度值
和其对应特征值的分布情况，发现两个实验数据集
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图４　亚马逊（ａ）、（ｃ）和淘宝（ｂ）、（ｄ）非加权用户关系图（ＵＵＲＧ）邻接矩阵排序前１００特征向量峰度值（Ｋｕｒｔｏｓｉｓ）
（ａ）、（ｂ）和Ｌ１范数（ｃ）、（ｄ）分布

中特征向量峰度值和其特征值都趋近于正态分布，
如上文第２部分所述特征向量与特征值分布相似．
因此本文定义ＵＲＧＳＳＧＤ算法定位用户关系图的
异常特征向量，进而挖掘其捕捉到的大规模电商水
军团体．

算法１．ＵＲＧＳＳＧＤ：基于用户关系图谱特征
定位大规模电商水军团体算法（ＵｓｅｒＲｅｌａｔｉｏｎＧｒａｐｈ
ＳｐｅｃｔｒｕｍｂａｓｅｄＳｐａｍｍｅｒＧｒｏｕｐＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）．

输入：ＵｓｅｒＲｅｌａｔｉｏｎＧｒａｐｈＡｄｊａｃｅｎｃｙＭａｔｒｉｘ犃狀×狀，
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ犾，犽，犮，γ，γ狊犵

输出：犛狆犪犿犿犲狉犌狉狅狌狆犛犌
１．Ｃａｌｃｕｌａｔｅｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ狓犻ａｎｄｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓλ犻ｕｓｉｎｇ

ＬａｎｃｏｚＡｌｇｏｒｉｔｈｍｅｉｇｅｎｄｅｃｏｍｐｏｓｅ犃狀×狀；
２．ＦＯＲ犻＝１→犾ＤＯ
３．Ｃａｌｃｕｌａｔｅｋｕｒｔｏｓｉｓｏｆ狓犻：κ（狓犻）；
４．ＥＮＤＦＯＲ
５．ＦＯＲ犻＝１→犾ＤＯ
６．Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｓｅｔｏｆ狓犼ｓｕｃｈｔｈａｔλ犼＝

λ犻１－ 犽
犮２（犾－犽槡（ ）），λ犻１＋ 犽

犮２（犾－犽槡（ ）（ ））；

７．Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｍｅａｎｍａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｒｉｖａｔｉｏｎσｆｏｒ
ｔｈｅｋｕｒｔｏｓｉｓｖａｌｕｅｓｏｆ狓犼ｆｉｎｄｉｎｌａｓｔｓｔｅｐ；

８． ＩＦκ（狓犻）＞犿＋γσＴＨＥＮ
９． Ｏｕｔｐｕｔ狓狊，狊∈［１，犵］；
１０． ＥＮＤＩＦ
１１．ＥＮＤＦＯＲ
１２．ＦＯＲ狊＝１→犵ＤＯ
１３．ＦＯＲ狊＝１→犵ＤＯ
１４． ＦＯＲ犻＝１→狀ＤＯ
１５． Ｃａｌｃｕｌａｔｅ犕狊犻＝犃（狀，犻）．狓狊｜狓狊｜；
１６． ＥＮＤＦＯＲ
１７．ＥＮＤＦＯＲ
１８．Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｍｅａｎｍａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｒｉｖａｔｉｏｎσｆｏｒ

ｔｈｅｖｅｃｔｏｒ犕狊；
１９．ＦＯＲ犻＝１→狀ＤＯ
２０． ＩＦ犿－γ狊犵σ＜犕狊犻＜犿＋γ狊犵σＴＨＥＮ
２１． Ａｄｄ犕狊犻ｔｏ犛犌狊；
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２２． ＥＮＤＩＦ
２３．ＥＮＤＦＯＲ
２４．Ｏｕｔｐｕｔ犛犌狊；
２５．ＥＮＤＦＯＲ

　　算法１中检测图邻接矩阵异常特征向量具体通
过以下方式进行．使用特征向量峰度值度量特征向
量分布．对于每一个特征向量，算法第６步计算其邻
域大小．对于当前特征向量邻域中的所有特征向量，
算法第７步计算其均值和方差．若当前特征向量的
峰度值大于置信度外（算法第８步），则当前特征向
量属于典型异常特征向量．

其中参数狀代表邻接矩阵大小，即用户关系图
节点数即用户数量．参数犾代表实验中采用Ｌａｎｃｏｚ
算法求得的排序前犾位特征值及其对应的特征向量
进行用户关系图异常结构的定位．参数犽和犮代表
调节当前特征向量邻居特征向量范围的参数［２２］．参
数γ代表调节标准正态分布中的置信区间参数，用
于判断当前用户关系图特征向量是否满足该正态分
布，γ狊犵与γ相同，用于判断当前电商水军是否满足
正态分布时的调节置信区间参数．对于本文采用的
两个实验数据集，分别进行大量实验评估不同参数
在不同用户关系图模型中定位大规模电商水军团体
的能力，该部分将在４．２节实验参数评估部分进行
详述．

利用上述ＵＲＧＳＳＧＤ算法本文在两个实验数
据集不同用户关系图模型上发现了多个大规模电商
水军团体．因正常用户不具有高度相似的目标产品
交集且评论频率较低，采用表１所构造的用户评论
数据集能够最大程度避免正常用户因相似购买兴趣
导致的目标产品交集．典型异常特征向量即特定维
度下电子商务网络水军区别于其他正常用户的异常
分布，电商水军在该维度下具有相似区别于正常用
户的异常特征．

图５显示了ＵＲＧＳＳＧＤ算法在本文两个实验
数据集上定位的用户关系图异常特征向量所捕捉
到的多个大规模电商水军团体．图中犡，犢轴为
ＵＲＧＳＳＧＤ算法在本文两个实验数据集上定位的用
户关系图异常特征向量，图中每个点代表实验数据
集中用户在异常特征向量上的分布．

５　实验与评价
５１　实验设置

为了客观评估ＵＲＧＳＳＧＤ算法的效果，本文使

用两个实验数据集：淘宝数据集和亚马逊数据集．
淘宝实验数据集来源于大型电子商务平台淘宝网，
本文抽取了淘宝部分热门手机商品的用户评论信
息．其包括约３０００个产品，１０２４９８个用户的１０万
条评论信息．对该数据集按照表１所示步骤进行了
预处理，得到其中评论数超过３次的８６２个产品及
其涉及的２５７３个用户和其产品评论信息作为实验
数据．亚马逊实验数据集来自于网络公开数据集，
文献［１，４，８］中曾使用．其包括了３２０７５个产品和
３１３１２０个用户的４０４６３７条评论数据．因亚马逊实
验数据集较大，本文选取了其中电子产品评论数据
集作为实验初始数据集，以最大程度与淘宝平台中
相应的电子产品评论数据集对应．同样按照表１所
示步骤对其进行了预处理，得到了５２４５个用户及其
产品评论信息作为实验数据．实验数据的统计信息
如表４所示．

表４　实验数据集统计信息
实验数据集 用户数量 关系数量 产品数量 评论数量
亚马逊数据集 ５２４３ ３７７４７ ７３６１ ２２４０３９
淘宝数据集 ２５７２ ２３７４５ ８６２ ７３９６

５２　参数评估
为了准确地度量ＵＲＧＳＳＧＤ算法定位大规模

电商水军团体的能力，本文分别设置两组实验，即加
权用户关系图ＷＵＲＧ模型和非加权用户关系图
ＵＵＲＧ模型下ＵＲＧＳＳＧＤ算法的实验．同时为验
证不同算法参数在不同用户关系图模型下的效果，
本文对每个参数进行了不同模型设置下的评估．如
上文所述，ＵＲＧＳＳＧＤ算法参数包括犾，犽，犮，γ，γ狊犵．
参数犽和犮调节当前特征向量邻居特征向量范围的
参数，其中犽值的变化对于邻居特征向量范围变化
影响较为明显，在固定其他参数的条件下，对其进行
不同值的测试，进而确定其最优值．本文将参数犽的
取值范围设为犽∈［１，４０］，其在两个实验数据集上
的测试结果如图６所示．同时本文发现参数犮对于
确定邻居特征向量范围的贡献度并不大，因此，根据
文献［１９］定理４，本文算法在不同用户关系图模型
中运行将时参数犮置为槡３／２．参数犾代表实验中采
用Ｌａｎｃｏｚ算法求得的排序前犾位特征值及其对应
的特征向量，本实验中将其值设为１００．结合上文所
述，图邻接矩阵排序较前的特征值包含其大部分结
构信息，实验选取排序前１００位的特征值及其特征
向量对其中存在的异常特征向量进行探测．参数γ
代表调节标准正态分布中的置信区间参数，用于判
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图５　亚马逊（ａ）、（ｂ）、（ｃ）和淘宝（ｄ）、（ｅ）、（ｆ）加权用户关系图（ＷＵＲＧ）邻接矩阵上异常特征向量捕捉到的电商水军团体

断当前用户关系图特征向量是否满足该正态分布．
根据统计学理论，γ取值为１．９６时，均值偏移γ单
位代表该正态分布９５％的置信区间，因此在本文实
验中将参数γ的取值范围设为γ∈［０．１，２］．本文发
现γ参数不同的取值对于定位用户关系图模型中的
异常特征向量影响较大，同样采用固定其他参数的

方式，对参数γ的不同取值对于不同实验数据集不
同用户关系图模型中ＵＲＧＳＳＧＤ算法运行的效果
进行评估，评估结果如图７所示．与γ相似，参数γ狊犵
用于判断当前电商水军团体是否满足正态分布时的
置信区间范围参数，采用与评估参数γ相似的方法，
本文对其进行了不同值的评估．
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图６　ＵＲＧＳＳＧＤ算法参数犽在亚马逊（ａ）、（ｂ）和淘宝（ｃ）、（ｄ）加权用户关系图（ＷＵＲＧ）（ａ）、（ｃ）和非加权用户关系
图（ＵＵＲＧ）（ｂ）、（ｄ）模型上的评估

　　图６和图７显示了ＵＲＧＳＳＧＤ算法中对于定
位大规模电商水军团体能力影响较大的参数犽和γ
在本文两个实验数据集上ＷＵＲＧ和ＵＵＲＧ模型
上的运行结果．图中犡轴为当前参数的取值，犢轴
为当前参数下ＵＲＧＳＳＧＤ算法定位的异常特征向
量数目．图中标注点代表当前实验数据集用户关系
图模型下参数的最优值．

为计算ＵＲＧＳＳＧＤ算法在不同实验数据集上
不同用户关系图模型中各个参数的最优值，通过评
估不同参数设置下ＵＲＧＳＳＧＤ算法定位的异常特
征向量能力，即定位大规模电商水军团体的能力，来
确定不同实验数据集中不同用户关系图模型的最优
参数．若当前参数能够较为全面地定位用户关系图
中的异常程度较高的特征向量且能够避免过拟合现
象，则当前参数设置优于其他参数．图８中正方形代
表当前参数在当前数据集模型下定位的异常特征向
量．曲线代表其源分布即用户关系图特征向量的峰

度值分布．从图８中可以发现，算法当前参数下定位
的异常特征向量（正方形）几乎全面覆盖了其分布的
峰值（曲线峰值），即偏离源分布的异常点．

通过对ＵＲＧＳＳＧＤ算法参数的大量实验和人工
检验，确定了ＵＲＧＳＳＧＤ算法在本文两个实验数据集
上不同用户关系图模型中的最优参数设置，表５显示
了该最优参数集的详细信息．同时表６显示了本文
所有实验设置下ＵＲＧＳＳＧＤ算法的输出信息．
表５　亚马逊和淘宝实验数据集上犝犚犌犛犛犌犇算法参数设置
最优参数集 加权用户关系图

（ＷＵＲＧ）
非加权用户关系图

（ＵＵＲＧ）

亚马逊
实验数据集

犾＝１００
犽＝１
犮槡＝３／２
γ＝１．７
γ狊犵＝８

犾＝１００
犽＝１
犮槡＝３／２
γ＝１．７
γ狊犵＝８

淘宝
实验数据集

犾＝１００
犽＝１
犮槡＝３／２
γ＝０．３
γ狊犵＝８

犾＝１００
犽＝１３
犮槡＝３／２
γ＝１．３
γ狊犵＝８
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图７　ＵＲＧＳＳＧＤ算法参数γ在亚马逊（ａ）、（ｂ）和淘宝（ｃ）、（ｄ）加权用户关系图（ＷＵＲＧ）（ａ）、（ｃ）和非加权用户关系
图（ＵＵＲＧ）（ｂ）、（ｄ）模型上的评估

表６　亚马逊和淘宝实验数据集上犝犚犌犛犛犌犇算法在
不同模型下的输出结果

ＵＲＧＳＳＧＤ算法输出 输出用户
总数

异常特征
向量数

大规模电商
水军团体数目

亚马逊数据集ＷＵＲＧ ９５ １７ ６
ＵＵＲＧ ７２ １５ ２

淘宝数据集 ＷＵＲＧ １８５ １８ １７
ＵＵＲＧ １９４ １１ ９

５３　实验结果评估
对于ＵＲＧＳＳＧＤ算法在不同实验数据集上发

现的疑似水军用户，我们对其进行了人工标记，以
评估算法定位电商水军团体的能力．表７显示了
ＵＲＧＳＳＧＤ算法在不同实验数据集上输出的水军
数量．
表７　亚马逊和淘宝实验数据集上犝犚犌犛犛犌犇算法在

不同模型下输出水军结果
ＵＲＧＳＳＧＤ算法输出水军

数量（所占比例）
加权用户关系图
（ＷＵＲＧ）

非加权用户关系图
（ＵＵＲＧ）

亚马逊数据集 ７９（８３．２％） ４８（６６．７％）
淘宝数据集 １８０（９７．２％） １７１（８８．１％）

　　根据表７可知，ＵＲＧＳＳＧＤ算法在亚马逊实验
数据集ＷＵＲＧ模型中发现７９个水军用户，占所有
输出用户的８３．２％，其在ＵＵＲＧ模型中发现了
４８个水军用户，占所有输出用户的６６．７％；同时
其在淘宝实验数据集ＷＵＲＧ模型中定位了１８０个
水军用户，占所有输出用户的９７．２％，在ＵＵＲＧ模
型中发现了１７１个水军用户，占所有输出用户的
８８．１％．

分析上述实验结果，发现对于大规模电商水军
团体的辨别，加权用户关系图模型能够定位更多的
用户关系图异常特征向量，从而更加准确地定位数
量较多的大规模电商水军团体．这是因为电商平台
用户关系权重的引入能够更加细粒度地度量用户间
关系结构，从而更好地定位异常关系结构，挖掘大规
模电商水军团体．

电商水军团体同时也是整个电商用户社团中区
别于正常用户的用户团体，因此为了更好地衡量
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图８　ＵＲＧＳＳＧＤ算法最优参数在亚马逊（ａ）、（ｂ）和淘宝（ｃ）、（ｄ）加权用户关系图（ＷＵＲＧ）（ａ）、（ｃ）和非加权用户关
系图（ＵＵＲＧ）（ｂ）、（ｄ）模型上定位的异常特征向量

ＵＲＧＳＳＧＤ算法划分网络水军团体的能力，本文同
时使用Ｎｅｗｍａｎ算法对两个实验数据集中用户关
系图进行划分，并对比人工标记结果，以衡量两个算
法发现电商水军团体的能力．表８显示了两个算法
在不同实验数据集上输出的电商水军团体信息．
表８　亚马逊和淘宝实验数据集上犝犚犌犛犛犌犇和犖犲狑犿犪狀

算法在犠犝犚犌模型下的输出结果
算法输出 团体数 团体规模准确率／％

亚马逊数据集 Ｎｅｗｍａｎ ７ ６４０ ６４．２
ＵＲＧＳＳＧＤ ６ ２０ ８３．２

淘宝数据集 Ｎｅｗｍａｎ １１ １５２ ６０．３
ＵＲＧＳＳＧＤ １７ １１ ９７．２

从表８可以看出Ｎｅｗｍａｎ算法对于用户社团
的划分粒度较大，即其划分出的社团规模较大，准确
率较低．相比之下，ＵＲＧＳＳＧＤ发现的电商水军团体
更加贴近其真实规模，且其准确率较高．

此外，本文将捕捉到的大规模电商水军团体进

行了团体内部水军关系网络的建模．其中将每个用
户发布的评论总数作为其自身权值，并按照其权值
将用户分为３类，分别为不活跃用户、中间用户、活
跃用户．活跃用户发布的评论数目超过８条，中间用
户发布的评论数目在３～５条之间，不活跃用户发布
的评论数目为１～２条．存在于同一个电商水军团体
中的用户之间均具有关系，利用用户间评论的相同
产品数作为其关系权重．按照其关系强度即关系权
重的不同，将团体内用户间的关系分为４类，分别为
强联系、中间联系、弱联系、无联系．具有强联系的用
户即具有超过４个的共同评论产品，具有中间联系
的用户之间的共同评论产品数目为２个或３个，具
有弱联系的用户的共同评论产品数为１，用户间无
联系则其具有的共同评论产品数为０．图９和图１０
显示了ＵＲＧＳＳＧＤ算法在亚马逊实验数据集和淘
宝实验数据集中加权用户关系图（ＷＵＲＧ）和非加
权用户关系图（ＵＵＲＧ）模型上定位的全部电商水
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军团体．其中每个节点代表一个电商水军用户，其不
同的形状特征代表了其自身权值．菱形节点代表活
跃用户，三角形节点代表中间用户，椭圆形节点代表
不活跃用户．图中用户间的关系，即两个节点间的连

边线性宽度代表其不同关系强度．其中，具有强联系
的用户连边为黑色粗曲线，具有中间联系的用户间
的边为浅灰色粗线，具有弱联系的用户间连边为浅
灰色细线、无联系的用户间连边为黑色虚线．

图９　ＵＲＧＳＳＧＤ在亚马逊加权用户关系图（ＷＵＲＧ）（ａ）和非加权用户关系图
（ＵＵＲＧ）（ｂ）模型中定位的大规模电商水军团体

　　分析图９和图１０，可以发现加权用户关系图
（ＷＵＲＧ）模型找出的大规模电商团体数目较多，且
每个水军团体内部联系较为紧密，即团体内用户联
系多为中间联系或强联系．这是因为加权用户关系
图（ＷＵＲＧ）模型能够更加细粒度地建模用户间的
关系，定位微小的异常关系结构，从而发现更多的电
商水军团体．综合上文所述，可以发现亚马逊实验数
据集在加权用户关系图模型上定位的电商水军团体
成员准确性较高，在加权用户关系图模型较为严格
的用户关系筛选条件下，其定位大规模电商水军团

体数目也较多．淘宝实验数据集上加权用户关系图
模型输出的团体成员水军准确率也较高，其发现的
大规模电商水军团体数目与非加权用户关系图模型
发现的团体数目相差较小．

现有对于电商水军团体的识别多基于团体行为
特征，该类团体行为特征以团体成员存在共同评论
产品为前提．但现有电子商务平台中泛滥的多数电
商水军团体为避免水军识别研究对其的检测，多通
过分批操控大量电商水军傀儡账号的方式来避免水
军团体内用户具有明显相似性．为验证本文提出的
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图１０　ＵＲＧＳＳＧＤ在淘宝加权用户关系图（ＷＵＲＧ）（ａ）和非加权用户关系图
（ＵＵＲＧ）（ｂ）模型中定位的大规模电商水军团体

基于用户关系图谱特征发现大规模电子商务团体的
算法对于该类不具有明显相似性的大规模电商水军
团体的识别能力，实验通过对大规模电商水军团体
建模时是否加入无联系用户关系进行比较分析．

图１１分别显示了亚马逊和淘宝实验数据集上
发现的某几个大规模电商水军团体在不考虑用户间
明显相似性的情况下团体内部联系的对比．图中团
体内部无联系成员较多（即用户间黑色虚线较多），
即成员间不具有共同评论产品．该类团体在仅考虑
团体内部成员行为特征相似性时，内部成员联系较
弱，不易被发现．

综上所述，本文提出的ＵＲＧＳＳＧＤ算法在加权
用户关系图（ＷＵＲＧ）模型上能够捕捉该类不具有
明显相似性的大规模电商水军团体内部成员间的联
系，更好的定位该类容易被忽略危害较大的大规模

电商水军团体．

６　结论与总结
电子商务网络水军大量泛滥导致电商平台服务

质量不断下降，妨害电子商务用户的切身经济利益，
因此电子商务领域网络水军识别已成为网络水军识
别研究中亟待解决的重点研究问题．如何在电商水
军复杂多变导致高隐蔽性行为的条件下保证电商水
军的识别效果是该研究领域重点关注的问题．本文
分析电子商务平台水军团体行为特点后，发现电商
水军团体间关系结构的不易隐藏性．定义加权用户
关系图模型建模电子商务用户关系网络，提出基于
用户关系图谱特征发现大规模电商水军团体算法，
并评估了各个算法参数在不同用户关系图模型下的
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图１１　亚马逊（ａ）、（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）和淘宝（ｅ）、（ｆ）加权用户关系图（ＷＵＲＧ）模型发现的大规模电商水军团体关系对比

识别能力．本文方法与已有电商水军识别研究角度
不同，能够避免由于电商水军频繁更新用户信息或
分批操控大量电商水军傀儡账号形成不具有明显相
似性的大规模电商水军团体导致的水军特征模式识
别瓶颈，从而保证较为准确地发现危害较大的大规
模电商水军团体．此外，对比传统社团发现算法对电
子商务用户的划分，本文方法能够更加真实准确地
发现潜藏电商水军团体．如何更加准确高效地利用
关系特征定位电商水军是本文下一步需要解决的
问题．

致　谢　在此，我们向对本文的工作给予支持和建
议的同行表示感谢！

参考文献

［１］ＭｏＱｉａｎ，ＹａｎｇＫｅ．ＯｖｅｒｖｉｅｗｏｆＷｅｂｓｐａｍｍｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１４，２５（７）：１５０５１５２６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（莫倩，杨珂．网络水军识别研究．软件学报，２０１４，２５（７）：
１５０５１５２６）

［２］ＬｉｍＥＰ，ＮｇｕｙｅｎＶＡ，ＪｉｎｄａｌＮ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｐｒｏｄｕｃｔ
ｒｅｖｉｅｗｓｐａｍｍｅｒｓｕｓｉｎｇｒａｔｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１９ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ（ＣＩＫＭ２０１０）．Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ，
２０１０：９３９９４８

［３］ＸｕＣ．Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｃｏｌｌｕｓｉｖｅｓｐａｍｍｅｒｓｉｎｏｎｌｉｎｅｒｅｖｉｅｗｃｏｍｍｕ
ｎｉｔｉｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈＰｈ．Ｄ．ＳｔｕｄｅｎｔｓＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ（ＰＩＫＭ２０１３）．Ｓａｎ
Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１３：３３４０

［４］ＬｉＦ，ＨｕａｎｇＭ，ＹａｎｇＹ，ＺｈｕＸ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙ
ｒｅｖｉｅｗｓｐａｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＩＪＣＡＩ２０１１）．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，
Ｓｐａｉｎ，２０１１：２４８８２４９３

［５］ＪｉｎｄａｌＮ，ＬｉｕＢ，ＬｉｍＥＰ．Ｆｉｎｄｉｎｇｕｎｕｓｕａｌｒｅｖｉｅｗｐａｔｔｅｒｎｓ
ｕｓｉｎｇｕｎｅｘｐｅｃｔｅｄｒｕｌｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ
（ＣＩＫＭ２０１０）．Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ，２０１０：１５４９１５５２

［６］ＯｔｔＭ，ＣｈｏｉＹ，ＣａｒｄｉｅＣ，ＨａｎｃｏｃｋＪＴ．Ｆｉｎｄｉｎｇｄｅｃｅｐｔｉｖｅ
ｏｐｉｎｉｏｎｓｐａｍｂｙａｎｙｓｔｒｅｔｃｈｏｆｔｈｅｉｍａｇｉｎａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ４９ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａ
ｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，Ｖｏｌ．１
（ＡＣＬＨＬＴ２０１１）．Ｐｏｒｔｌａｎｄ，ＵＳＡ，２０１１：３０９３１９

［７］ＪｉｎｄａｌＮ，ＬｉｕＢ．Ｏｐｉｎｉｏｎｓｐａｍａｎｄａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２００８ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ（ＷＳＤＭ２００８）．ＰａｌｏＡｌｔｏ，ＵＳＡ，２００８：２１９２３０

［８］ＷａｎｇＧ，ＸｉｅＳ，ＬｉｕＢ，ＹｕＰＳ．Ｒｅｖｉｅｗｇｒａｐｈｂａｓｅｄｏｎｌｉｎｅ
ｓｔｏｒｅｒｅｖｉｅｗｓｐａｍｍｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１１ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＩＣＤＭ２０１１）．
Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１１：１２４２１２４７

［９］ＭｕｋｈｅｒｊｅｅＡ，ＬｉｕＢ，ＧｌａｎｃｅＮ．Ｓｐｏｔｔｉｎｇｆａｋｅｒｅｖｉｅｗｅｒ
ｇｒｏｕｐｓｉｎｃｏｎｓｕｍｅｒｒｅｖｉｅｗｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ（ＷＷＷ２０１２）．
Ｌｙｏｎ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１２：１９１２００

［１０］ＸｉｅＳ，ＷａｎｇＧ，ＬｉｎＳ，ＹｕＰＳ．Ｒｅｖｉｅｗｓｐａｍｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａ

３５９４期 韩忠明等：利用加权用户关系图的谱分析探测大规模电子商务水军团体



ｔｅｍｐｏｒａｌｐａｔｔｅｒｎｄｉｓｃｏｖｅｒｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１８ｔｈＡＣＭ
ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ
ａｎｄＤａｔａｍｉｎｉｎｇ（ＫＤＤ２０１２）．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１２：８２３
８３１

［１１］ＦｅｉＧ，ＭｕｋｈｅｒｊｅｅＡ，ＬｉｕＢ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｂｕｒｓｔｉｎｅｓｓｉｎ
ｒｅｖｉｅｗｓｆｏｒｒｅｖｉｅｗｓｐａｍｍｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂｌｏｇｓａｎｄＳｏｃｉａｌ
Ｍｅｄｉａ（ＩＣＷＳＭ２０１３）．ＡｎｎＡｒｂｏｒ，ＵＳＡ，２０１３：１７５１８４

［１２］ＦｅｎｇＳ，ＸｉｎｇＬ，ＧｏｇａｒＡ，ＣｈｏｉＹ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌｆｏｏｔｐｒｉｎｔｓ
ｏｆｄｅｃｅｐｔｉｖｅｐｒｏｄｕｃｔｒｅｖｉｅｗｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂｌｏｇｓａｎｄＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａ
（ＩＣＷＳＭ２０１２）．Ｄｕｂｌｉｎ，Ｉｒｅｌａｎｄ，２０１２：９８１０５

［１３］ＧａｍｍｅｒｅｌｄｉｎＳＥＡ，ＭｏｈａｍｅｄＥＭ．Ａｎａｌｙｚｉｎｇａｎｄｒｅｖｅａｌｉｎｇ
ｓｐａｍｍｅｒａｃｃｏｕｎｔｓｉｎｅｍａｉｌｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ：ＳＵＳＴｍａｉｌｃａｓｅ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｋａｒａｃｈｉ，Ｐａｋｉｓｔａｎ，２０１１：
３１１

［１４］ＬａｓＣａｓａｓＰＨＢ，ＧｕｅｄｅｓＤ，ＡｌｍｅｉｄａＪＭ，ｅｔａｌ．ＳｐａＤｅＳ：
Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｓｐａｍｍｅｒｓａｔｔｈｅｓｏｕｒｃｅｎｅｔｗｏｒｋ．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，２０１２，５７（２）：５２６５３９

［１５］ＳｏｎｇＪ，ＬｅｅＳ，ＫｉｍＪ．ＳｐａｍｆｉｌｔｅｒｉｎｇｉｎＴｗｉｔｔｅｒｕｓｉｎｇｓｅｎｄｅｒ
ｒｅｃｅｉｖｅｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＲｅｃｅｎｔＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＩｎｔｒｕｓｉｏｎＤｅｔｅｃｔｉｏｎ
（ＲＡＩＤ２０１１）．ＭｅｎｌｏＰａｒｋ，ＵＳＡ，２０１１：３０１３１７

［１６］ＭｕｋｈｅｒｊｅｅＡ，ＫｕｍａｒＡ，ＬｉｕＢ，ｅｔａｌ．Ｓｐｏｔｔｉｎｇｏｐｉｎｉｏｎ

ｓｐａｍｍｅｒｓｕｓｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒａｌｆｏｏｔｐｒｉｎｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１９ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＫＤＤ２０１３）．Ｃｈｉｃａｈｏ，ＵＳＡ
２０１３：６３２６４０

［１７］ＷａｎｇＧ，ＸｉｅＳ，ＬｉｕＢ，ＹｕＰＳ．Ｉｄｅｎｔｉｆｙｏｎｌｉｎｅｓｔｏｒｅｒｅｖｉｅｗ
ｓｐａｍｍｅｒｓｖｉａｓｏｃｉａｌｒｅｖｉｅｗｇｒａｐｈ．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｏｎ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１２，３（４）：６１

［１８］ＹｉｎｇＸ，ＷｕＸ，ＢａｒｂａｒＤ．Ｓｐｅｃｔｒｕｍｂａｓｅｄｆｒａｕｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ２０１１）．Ｈａｎｎｏｖｅｒ，
Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１１：９１２９２３

［１９］ＷｕＬ，ＷｕＸ，ＬｕＡ，ｅｔａｌ．Ａｓｐｅｃｔｒａｌａｐｐｒｏａｃｈｔｏｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ｓｕｂｔｌｅａｎｏｍａｌｉｅｓｉｎｇｒａｐｈｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１３，４１（２）：３１３３３７

［２０］ＳｅａｒｙＡ，ＲｉｃｈａｒｄｓＷ．Ｓｐｅｃｔｒａｌｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒａｎａｌｙｚｉｎｇａｎｄ
ｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ａｎｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ／／ＢｒｅｉｇｅｒＲ，ＣａｒｌｅｙＫ
Ｍ，ＰａｔｔｉｓｏｎＰｅｄｓ．ＤｙｎａｍｉｃＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋＭｏｄｅｌｉｎｇａｎｄ
Ａｎａｌｙｓｉｓ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ：ＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｉｅｓＰｒｅｓｓ，
２００３：２０９２２８

［２１］ＦüｒｅｄｉＺ，ＫｏｍｌóｓＪ．Ｔｈｅｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓｏｆｒａｎｄｏｍｓｙｍｍｅｔｒｉｃ
ｍａｔｒｉｃｅｓ．Ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉｃａ，１９８１，１（３）：２３３２４１

［２２］ＭｉｌｌｅｒＢ，ＢｌｉｓｓＮ，ＷｏｌｆｅＰＪ．Ｓｕｂｇｒａｐｈｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇ
ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒＬ１ｎｏｒｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２３ｒｄＡｄｖａｎｃｅｓｉｎ
ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，
２０１０：１６３３１６４１

犎犃犖犣犺狅狀犵犕犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７２，
Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｗｅｂｄａｔａ
ｍｉｎｉｎｇａｎｄｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犢犃犖犌犓犲，ｂｏｒｎｉｎ１９９０，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｗｅｂｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｗｅｂｓｐａｍｍｅｒｓ’
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

犜犃犖犡狌犛犺犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８９，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ
ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｗｅｂｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　Ｗｅｂｓｐａｍｍｅｒｓ’ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｈａｓａｌｒｅａｄｙｂｅｃｏｍｅｏｎｅｏｆｔｈｅ
ｈｏｔｔｅｓｔｔｏｐｉｃｓｉｎｔｈｅｗｅｂｄａｔａｍｉｎｉｎｇｆｉｅｌｄｉｎｔｈｅｓｅｄａｙｓ．Ｔｈｅ
ｍａｉｎｔａｓｋｏｆｗｅｂｓｐａｍｍｅｒｓ’ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｓｈｏｗｔｏｒｅｃｏｇｎｉｚｅ
ｔｈｅｓｐａｍｍｅｒｓ’ｆｅａｔｕｒｅａｎｄｂｅｈａｖｉｏｒｆｒｏｍｂｉｇｄａｔａｓｅｔｓｉｎｏｒｄｅｒ
ｔｏｉｍｐｒｏｖｅｎｅｔｗｏｒｋｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｎｄｋｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋｃｌｅａｎ．
Ｎｏｗａｄａｙｓ，ｍａｎｙｗｏｒｋｓｉｓｆｏｃｕｓｉｎｇｏｎｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｗｅｂｓｐａｍｍｅｒｓ’ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅｔａｒｇｅｔｅｄ
ｄｏｍａｉｎｏｆｗｅｂｓｐａｍｍｅｒｓｉｎｃｌｕｄｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ｏｎｌｉｎｅ
ｓｈｏｐｐｉｎｇｗｅｂｓｉｔｅｓ，ｅｍａｉｌｓｅｒｖｉｃｅａｎｄｓｏｏｎ．Ｔｈｅｂｉｇｃｈａｌ
ｌｅｎｇｅｏｆｗｅｂｓｐａｍｍｅｒｓ’ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｓｔｈｅｒｅａｒｅｍｏｒｅａｎｄｍｏｒｅ
ｃｏｍｐｌｅｘａｎｄｈｉｄｄｅｎｂｅｈａｖｉｏｒｓｏｆｗｅｂｓｐａｍｍｅｒｓｗｈｅｎｔｈｅｙ
ｃａｍｐａｉｇｎｗｉｔｈｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｅａｒｃｈ．Ａｌｓｏ，ｍａｎｙｗｏｒｋｓａｒｅ
ｆｏｃｕｓｉｎｇｏｎｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｒｅａｒｅｓｔｉｌｌ
ｍａｎｙｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｗｅｂｓｐａｍｍｅｒｓ’ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｗｅｂｓｐａｍｍｅｒｓ’ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｓｔｉｌｌｎｅｅｄ
ｉｍｐｒｏｖｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒｅａｒｅａｆｅｗｒｅｓｅａｒｃｈｅｓｉｎｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅ
ｗｅｂｓｐａｍｍｅｒｓ’ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｗｈｉｌｅｍｏｓｔｓｐａｍｍｅｒｓｂｅｇｉｎｔｏ

ｆｕｎｃｔｉｏｎａｓｍａｎｙｌａｒｇｅｓｐａｍｍｅｒｇｒｏｕｐｓｔｏｇａｍｅｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ，ｔｈｅｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｍｅｍｂｅｒｏｆｔｈｅｌａｒｇｅｇｒｏｕｐｔｅｎｄｓｔｏａｃｔ
ｌｉｋｅａｎｏｒｍａｌｕｓｅｒ．Ｔｈｅｂｅｈａｖｉｏｒｐａｔｔｅｒｎｄｉｓｃｏｖｅｒｙｏｆ
ｓｐａｍｍｅｒｓｃａｎｎｏｔｄｅｔｅｃｔｔｈｅｓｅｌａｒｇｅｓｐａｍｍｅｒｇｒｏｕｐｓ．Ｉｎｏｕｒ
ｗｏｒｋ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｏｖｅｌａｎｇｌｅｔｏｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍｂｙｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｒｅｌａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｏｆｏｎｌｉｎｅｓｈｏｐｐｉｎｇｗｅｂｓｉｔｅｓ
ｕｓｅｒｓ．

Ｏｕｒｔｅａｍｈａｓｄｏｎｅａｌｏｔｏｆｗｏｒｋｏｎｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｗｅｂ
ｓｐａｍｍｅｒｓ．ＯｕｒｔｅａｍｈａｓｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆＳｉｎａ
Ｗｅｉｂｏｓｐａｍｍｅｒｓ．Ｗｅｆｏｕｎｄｍａｎｙｋｉｎｄｓｏｆｓｐａｍｍｅｒｂｅｈａｖｉｏｒｓｉｎ
ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋＳｉｎａＷｅｉｂｏ．Ａｌｌｏｆｏｕｒｒｅｌａｔｅｄｗｏｒｋｈａｓ
ｐｒｏｖｉｄｅｄｔｈｅｇｏｏｄｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆｗｅｂｓｐａｍｍｅｒｓ’ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．６１１７０１１２．Ａｌｌｉｔｓｐｒｅｖｉｏｕｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓｃｏｕｌｄｓｐｅｅｄｏｕｒｒｅｓｅａｒｃｈ．Ａｌｌｉｎａｌｌ，ｗｅｂ
ｓｐａｍｍｅｒｓ’ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｃｏｕｌｄｉｍｐｒｏｖｅｎｅｔｗｏｒｋｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｎｄ
ｋｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋｃｌｅａｎ．Ｉｔｓｒｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｉｓｖｅｒｙｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ．

４５９ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年


