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Abstract 

The present study examines and analyzes user reviews on the Digikala store with the goal of detecting deceptive 

reviews. Initially, user review data were collected and pre-processed, followed by the identification of deceptive 

reviews using various machine learning models and large language models. The results showed that deceptive 

reviews were mostly written by users with lower credibility, and reviews that received more dislikes had lower 

credibility. Additionally, positive reviews were the most frequent, and users who left positive reviews often 

received more likes. This study demonstrated that using large language models and machine learning helps 

improve the detection of deceptive reviews, enhances the accuracy of user review monitoring systems, and better 

identifies valuable and influential users. 
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 پژوهشینوع مقاله: 
 

 دهیچک

 ترنتیاین پژوهش حاضر به بررسی و تحلیل نظرات کاربران در فروشگاهروند. های ارزشمند یک پلتفرم به شمار میکاربران معتبر، دارایی

پردازش شد و سپس با استفاده آوری و پیشهای نظرات کاربران جمعکالا با هدف تشخیص نظرات فریبنده پرداخته است. ابتدا، دادهدیجی

 . نتایج نشان داد که نظرات فریبنده درصورت گرفتنظرات فریبنده شناسایی های زبانی بزرگ، های مختلف یادگیری ماشین و مدلاز مدل

دارای اعتبار کمتری  ،بیشتری دریافت کردند 0لایکو نظراتی که تعداد دیس هتر نوشته شدکاربرانی با اعتبار پایین توسط ،بیشتر موارد

کنند. این های بیشتری دریافت می2لایک ، در بیشتر مواقعهستند. همچنین، نظرات مثبت بیشترین تعداد را دارند و کاربران با نظرات مثبت

های های زبانی بزرگ و یادگیری ماشین به بهبود تشخیص نظرات فریبنده و افزایش دقت سیستماستفاده از مدلپژوهش نشان داد که 

 .کندثیرگذار کمک میأنظارت بر نظرات کاربران و همچنین شناسایی بهتر کاربران باارزش و ت

 

 .های عصبی عمیقکاربران، شبکه های زبانی بزرگ، تحلیل نظراتنظرات فریبنده، یادگیری ماشین، مدل: کلیدواژگان
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  مقدمه -4

به  آن امروزه، با گسترش فناوری اطلاعات در جهان و ورود سریع

 های سنتیوکار الکترونیکی جایگزین روشزندگی روزمره، کسب

دهند که در دنیای رقابتی شده است. مطالعات بسیاری نشان می

حفظ، نگهداری و ارتباط با  وابسته بهها کنونی، موفقیت شرکت

(. به دنبال آن، دنیای بازاریابی 2119، 0)هسیائو باشدمی مشتری

تحولات  دستخوشینده نیز آو در  هکردشرایط جدیدی را تجربه 

 ها در سطح جهانبیشتری خواهد بود. علت اینکه بسیاری از شرکت

دهان به دهان  بازاریابی برای ترویج محصولات و خدمات خود به

گرایش نشان دادند، همین واقعیت است. یکی از مقرون به 

 یهای بازاریابی مناسب براترین، موثرترین و معتبرترین روشصرفه

های این فضا، بازاریابی الکترونیکی به خصوص تبلیغات در شبکه

(. بنابراین، این روزها مشتریان 2102، 2اجتماعی است )جعفرپیشه

طور چشمگیری رفتارهایشان را همسو با فناوری و محیط اقتصادی به

، آوردهدهند. آنها حجم زیادی از اطلاعات را به دست دنیا تغییر می

و اعتمادشان را نسبت به شده با آنها آشنا  و خبراز محصولات با 

دهند. محصولات و خدمات سفارشی را ترجیح تبلیغات از دست می

رها وکادهند. بنابراین، کسبهای خرید خود را تغییر میداده و کانال

 ودخ برای بقا مجبور به اصلاح یا حتی تغییر راهبردهای تبلیغاتی

یق و رفتارهای مشتریان برآیند هستند تا از عهده تغییرات، حقا

 (.2107و همکاران،  7)سیو

 تری از تجارتتر و عمیقوکار الکترونیک تعریفی گستردهکسب

تنهـا شـامل خرید و فروش محصولات و الکترونیک دارد که نـه

شود بلکه ارائه خدمات به مشتریان، مشـارکت شـرکای خدمات می

سازمانی ت الکترونیکی درونوکار، آموزش الکترونیکی و مبادلاکسب

گیرد. نخستین بار شرکت آی.بی.ام، اصطلاح را نیز در برمی

ی رویکـرد»وکار الکترونیک را به صورت زیر تعریـف کـرد: کسب

پذیر و یکپارچه برای دستیابی به ارزش در امن، انعطاف

ها و وسـیله ایجـاد ترکیبی از سیستمه وکارهای متفاوت بکسب

وکار با حفـظ سـادگی و که بر فعالیت اصلی کسب فرآیندهایی

ی در شرایط کنونی یک«. اسـتفاده از فناوری اینترنت استوار هستند

 نظرسنجیاز مهمترین ساختارهای مربوط به کسب اطلاعات، 

کاربران از یکدیگر است که در قدرت و اعتباربخشی به محصول و 

ل به همین دلی برند و یا تضعیفش نقشی کلیدی و اساسی دارد و

زا در این زمینه با آسیب به محصول و توسعه نظرات فریبنده و آسیب

آن و شرایط برند همراه است که همین مسأله اهمیت پرداختن به 

                                                 
1 Hsiao 
2 Jafarpishe 

 کند. این موضوع را بسیار زیاد می

با توجه به رشد روزافزون اخیر در تجارت الکترونیکی و سیستم ارائه 

بایلی و ارائه خدمات به صورت ارتباط های موخدمات به صورت برنامه

کاربران با یکدیگر شناخت شرایط و مدل نظرات فریبنده بسیار مهم 

سازی تشخیص نظرات در این زمینه و با هدف است. بنابراین، مدل

مقابله با این چالش به قصد رفتاری، اعتماد مشتریان و رضایت 

زم و موبایلی لا هایویژه در سیستم برنامهالکترونیکی مشتریان به

ضروری است و به توسعه و بهبود این فناوری در کشورمان کمک 

کند. این ساختار، زمینه بهبود شرایط و محافظت از شایانی می

کند و منافع بسیاری برای سازمان دارد شرایط سازمان را فراهم می

گذاری در این حوزه استفاده کرد. توان از آن در امر سیاستکه می

ر این مسأله، خلأ نظری و پژوهشی از دلایل دیگر اهمیت و در کنا

 .ضرورت پژوهش حاضر در این حیطه است

 مبانی نظری -2

  نظرات برخط فریبنده -2-4

کننده آنلاین در عصر اقتصاد پلتفرم )یعنی شکل جدیدی از مصرف

های اینترنتی برای های دیجیتال و پلتفرماقتصاد که از فناوری

کند( بسیار مهم است منابع استفاده میدهی هماهنگی و سازمان

های برخط، بررسی (.2122؛ یو و همکاران، 2120)وانا و لامبرشت، 

کنندگان قرار اطلاعات ارزشمندی را برای خرید در اختیار مصرف

برای  (. 2109؛ لی و همکاران 2120دهند )لی و همکاران می

برخط  هایوکارهای با الگوی  تجارت الکترونیک، بررسیکسب

کنندگان برای بهبود های مصرفتواند به درک بهتر نگرانیمی

در  (.2122محصولات یا خدمات کمک کند )وانگ و همکاران، 

برای های برخط به منبع اطلاعاتی مهمی نتیجه، بررسی

وکارهای تجارت الکترونیک تبدیل شدند کنندگان و کسبمصرف

 %92نجی عمومی، بر اساس یک نظرس (.2121)لمب و همکاران، 

عنوان مرجع در خرید کنندگان در واقع از نظرات برخط بهمصرف

گویند کنندگان میاین مصرف %91کنند و برخطشان استفاده می

که نظرات مثبت، بیشتر به استفاده از یک محصول در 

کنند )ژانگ و همکاران های خرید به آنها کمک میگیریتصمیم

، های برخطلیل عدم بررسی دقیق بررسیبا وجود این، به د  (.2122

های فریبنده تولید و برای سودجویی استفاده تعداد زیادی از بررسی

شوند و به مشکل بزرگی در عصر اقتصاد پلتفرم تبدیل شدند می

 (. 2107؛ ژوانگ و همکاران 2022 .)پانگ و همکاران

3 Cui 
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دف ه ای هستند که باکنندههای گمراهنظرات فریبنده شامل دیدگاه

تبلیغی یا ضدتبلیغ نگاشته و باعث فریفتگی در نظرکاوی شده و نیز 

در بیشتر موارد، کنند. در کسب تحلیل معنایی اختلال ایجاد می

وند شهای بد در خرید برخط منجر میهای فریبنده به تجربهبررسی

(، ضرر اقتصادی برای 2121؛ لمب و همکاران، 2109)جزیری، 

کنند و در نتیجه به اعتبار یجاد میکنندگان برخط امصرف

وکارهای درگیر و بیشتر اقتصاد پلتفرم در کل آسیب کسب

 Daily (.  برای مثال، تحقیقات2107)ژانگ و همکاران،  رسانندمی

Mail  نظرات  0سایت آمازون زا درهای آسیبنشان داد که شرکت

ها فروشند که میلیونفروشان برخط میای را به خردهفریبنده

های خرید بد احتمالی در معرض خطر مشتری آمازون را با تصمیم

های برخط فریبنده به موضوعی دهند. از آنجایی که بررسیقرار می

های فراگیر در اقتصاد پلتفرم امروزی تبدیل شدند، مطالعه بررسی

فریبنده بیش از پیش توجه صنعت و دانشگاه را به خود جلب کرده 

 .(2127ن، است )ژانگ و همکارا

  انگیزه اثرگذار بر نظرات برخط فریبنده -2-2

ناشی از ارزش تجاری آنهاست که  ،های آنلاین فریبندهانگیزه بررسی

ها در عصر اقتصاد پلتفرم همراه با گسترش سریع این نوع بررسی

(. 212؛ پلوتکینا و همکاران 2120)چاترجی و همکاران  شده است

های بررسی برخط فریبنده نگیزهطور کلی، کمبود چارچوب برای ابه

 در زمینه تجارت الکترونیک وجود دارد.

یزه توان به انگهای برخط فریبنده را میطور کلی، انگیزه بررسیبه

 (. 2107بیرونی و انگیزه داخلی تقسیم کرد )حسین و همکاران، 

های های فریبنده ناشی از انگیزه خارجی به دستکاری بررسیبررسی

فروشندگان برای انگیزه مالی اشاره دارد و در بیشتر  برخط بوسیله

موارد این نظرات فریبنده بوسیله پوسترهای پولی )کومار و همکاران 

شوند )لی و ( برای منافع مالی یا مزیت رقابتی ارسال می2109

ای (. در اینجا، پوسترهای پولی به بازبینان فریبنده2107همکاران 

شندگان برای ارسال نظرات برخط جعلی اشاره دارند که بوسیله فرو

گیرند. در فضای رقابتی های فروشندگان پول میبر اساس اولویت

فزاینده بازار، تعداد بیشتری از مشاغل تجارت الکترونیک نگران 

های برخط را دستکاری کنند و از هستند که سایر مشاغل بررسی

 ذارندوکار اثر منفی بگاین طریق بر عملکرد و سودآوری کسب

 (. 2107)گاسلینگ و همکاران، 

ای را برای توانند نظرات فریبندهکنندگان میهمچنین، مصرف
                                                 

1 www.Amazon.com 
2 Lie 
3 Ren 

 -شناختی خود دریافت پاداش از فروشندگان و ارضای نیازهای روان

برای انجام دهند. سازوکار پاداش، انگیزه مهمی  انگیزه درونی

 است )یو وکنندگان برای ارسال نظرات منفی در این زمینه مصرف

دهد که کننده نشان می(. یک نظرسنجی از مصرف2122همکاران، 

کنندگان را به سمت ارسال نظرات برخط های مالی مصرفپاداش

تا جایی که به  (2121)وو و همکاران،  دهندتر سوق میفریبنده

(، 2100شود. اندرسون و سیمستر )نیازهای روانی مربوط می

ی برخط فریبنده برای ارضای نیازهای هامعتقدند که گاهی بررسی

کنندگان مانند احترام از طرف گروه یا رهایی از غیرپولی مصرف

شوند. کاربران برخط، گاهی خشم ناشی از تجربیات بد ارسال می

های برخط فریبنده های مجازی متعددی را برای ارسال بررسیهویت

کننده ت گمراههای جعلی برای ارسال اطلاعاایجاد کرده یا از هویت

 کنند )وانگدر فضاهای مجازی برای جلب توجه دیگران استفاده می

کردند که نیاز به (. مطالعات قبلی پیشنهاد می2109و همکاران 

جویی های اقتصادی و مشاورهتعامل اجتماعی، میل به انگیزه

کنندگان برای نوشتن نظرات برخط برای مصرفهای مهمی انگیزه

 (.2120؛ وانا و لامبرشت، 2120و همکاران هستند )کاپور 

 پیشینه پژوهش -2-7

 های عصبی[، سعی کردند با استفاده از شبکه00همکارانش ] و 2لی

عمل یادگیری را انجام دهند و برای تشخیص  ، (CNN)کانوولوشنی

ها استفاده کردند. نتایجی که از این فریبنده از این شبکه نظرات

 در مسئله CNNهای کارآمدی شبکهدست آمد نشان از پژوهش به

ای (، در مطالعه2106) 0و ژانگ 7تشخیص نظرات فریبنده داشت. رن

برای تشخیص نظرات فریبنده از یادگیری در سطح سند استفاده 

اده شود و با استفکردند. در این مقاله، ابتدا یک سند به مدل داده می

ترکیب  6شدهگذاریعصبی بازگشتی گیت که با یک شبکه CNNاز 

شود و نمایش آنها یادگیری می شده، جملات، ساختار آنها و نحوه

شوند. سپس، این بردارها بردارهای سند با این روش استخراج می

صورت مستقیم برای یادگیری برای تشخیص نظرات فریبنده به

اى را ، مقاله2107و همکارانش در سال  6شوند. وانگاستفاده می

دت مهای حافظه کوتاهدر آن با استفاده از شبکهمنتشر کردند که 

قابل  ( سعی در تشخیص نظرات داشتند. نکتهLSTMطولانی )

 این است که آنها با مقایسه توجهی که در این مقاله وجود دارد

های آنها با روش های مختلف یادگیری ماشین و مقایسهروش

ن یدند که از بیهای یادگیری عمیق به این نتیجه رسجدیدتر و مدل

4 Zhang 
5 RNN-Gated 
6 Wang 
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های یادگیری عمیق برای این مسئله کارایی های مختلف، روشروش

نسبت به ماشین بردار پشتیبان  LSTMهای  بهتری دارند و شبکه

(SVMمناسب ) 2121تر هستند. در پژوهش دیگری که در سال 

 های حافظهو همکارانش انجام شد نیز از شبکه 0بوسیله ماهالاکشمی

( استفاده شد. آنها در این پژوهش از LSTMلانی )مدت طوکوتاه

و با دستیابی به دقتی در  استفاده کردهOpSpam مجموعه داده 

های کلاسیک یادگیری آن با مدل درصد و مقایسه 76تا  71حدود 

ترین همسایه و نزدیک-kماشین مانند ماشین بردار پشتیبان، 

 های دیگر به دقت بهتری دست یافتند.مدل

 شناسیوشر -2-1

اد ضمن ایج پژوهش حاضر، با هدف تشخیص نظرات فریبنده فارسی

های منتخب یادگیری مجموعه داده مناسب پس از بررسی روش

ها بر اساس ماشین و یادگیری عمیق به اعمال و مقایسه این روش

کند. در و ... اقدام می F1های عملکردی دقت، صحت، امتیاز سنجه

ی یادگیری مختلفی برای انجام پروژه استفاده هااین مطالعه، از مدل

 شد.

 مدل اجرایی پژوهش حاضر -2-6

کالا انجام شد. صورت عملیاتی در شرکت دیجیاین پژوهش، به

 مراحل انجام پژوهش به شرح زیر است:

پردازش و آوری، پیشمرحله اول: جمع -2-6-4

 گذاریبرچسب

 آوریجمع: 

 611دریافت نظر از کالا به دیجیهای عمومیسرویسبا توجه به وب

ای های غیرضروری مجموعه دادههزار کاربر اقدام و با حذف داده

 مطابق جدول زیر ایجاد شد:

 ایجاد یک مجموعه داده جدید مبتنی بر مجموعه داده موجود .4 جدول

Comment 
User_ID 

Like 

Dislike 

User_score 

 پردازشپیش: 

 برای محاسبه اعتبار از فرمول زیر استفاده شد:

                                                 
1 Mahalakshmi 

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = ((𝑎 ∗ 𝐿) − (𝑏 ∗ 𝐷)) + (𝑐 ∗ 𝐶)

ه در شود کبرای محاسبه امتیاز اعتبار کاربران از فرمولی استفاده می

( و محتوای کامنت Dها )لایک(، تعداد دیسLها )آن تعداد لایک

(Cبه )شوند. ضرایب عنوان ورودی در نظر گرفته میa ،b  وc  وزن

ها، اهمیت لایک aکنند. ضریب نسبی هر ویژگی را مشخص می

اهمیت محتوای کامنت را  cها و ضریب لایکاهمیت دیس bضریب 

ها نسبت به محتوای کامنت دهد. برای مثال، اگر لایکنشان می

در نظر  cبیشتر از ضریب  aداشته باشند ضریب  اهمیت بیشتری

دهند تا تاثیر هر شود. این ضرایب این امکان را به ما میگرفته می

ها را روی امتیاز نهایی کاربر تنظیم کرده و امتیاز نهایی یک از ویژگی

 .ردتری محاسبه کطور دقیقبهبتوان را 

ازی این امتیازات ساعتبار خام کاربران، برای نرمال پس از محاسبه

شود. همچنین، این از فرمول زیر استفاده می 011تا  1 در بازه

تر امتیازات کاربران مختلف بهتر و عادلانه سازی برای مقایسهنرمال

 .شودانجام می

(minScore−𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒)

(min𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒max−𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒)
× 100 = 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒𝑑 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒

 گذاریبرچسب: 

گذاری نظرات کاربران ایجاد کردیم یک رابط کاربری برای برچسب

دهد تا با دقت و سرعت نظرات را که به کارشناسان خبره امکان می

بارگیری مجدد »گذاری کنند. هر زمان که دکمه ارزیابی و برچسب

های یک محصول به تای از کامنکلیک شود، مجموعه« هاداده

ها شامل اطلاعاتی چون شود. این کامنتکارشناس نمایش داده می

ها و امتیاز اعتبار کاربر هستند. لایکها و دیسمتن نظر، تعداد لایک

تواند فراوانی احساسات نظرات را در این رابط کاربری، کارشناس می

 به در سه دسته منفی، خنثی و مثبت مشاهده کند. این اطلاعات

کنند تا الگوهای کلی احساسات کاربران را کارشناسان کمک می

درک کنند. همچنین، توزیع میانگین اعتبار کاربران در این سه دسته 

شود تا به کارشناسان نشان دهد که کاربران با نیز نمایش داده می

چه سطح اعتباری نظرات خود را ارائه کردند. کارشناسان با توجه به 

لایک هر و همچنین با بررسی میزان لایک و دیس این اطلاعات

گیری کنند که آیا یک نظر کامنت قادر خواهند بود تا تصمیم

جامع  گیری بر اساس تحلیلفریبنده است یا غیرفریبنده. این تصمیم

 شود.از محتوای نظر، بازخورد کاربران و اعتبار نویسنده نظر انجام می

 مرحله دوم: پردازش -2-6-2

ویژه مدل ( و بهLLMهای زبان بزرگ )، از مدلدر این پروژه



 کالا با هدف تشخیص نظرات فریبندهتحلیل نظرات کاربران در فروشگاه دیجی

 

 

ParsBert  استفاده شد که مدل ترانسفورمری پیشرفته برای زبان

 های معنایی متن راها قابلیت استخراج ویژگیفارسی است. این مدل

های متنی را به بردارهای عددی کنند تا دادهدارند و به ما کمک می

  ماشین تبدیل کنیم.های یادگیری قابل استفاده در مدل

نحوه تبدیل متن به بردار به اینصورت است که هر کلمه از متن به 

شود. این فرآیند با استفاده از یک ( تبدیل میTokenیک توکن )

کند. از آن استفاده می BERTشود که نامه خاص انجام میواژه

شامل کلمات رایج و زیرکلمات است که به مدل  BERTنامه واژه

های قابل فهم کند تا حتی کلمات ناشناخته را به توکنکمک می

 `[CLS]`شود: تبدیل کند. برای هر جمله، دو توکن خاص اضافه می

مخفف  `[CLS]`در انتهای جمله.  `[SEP]`در ابتدای جمله و 

«classification »کند عنوان نماینده کل جمله عمل میاست و به

 شود.ملات استفاده میبرای جداسازی ج `[SEP]`در حالی که 

به  شوند کههای ورودی به بردارهایی با ابعاد ثابت تبدیل میتوکن

شود. این بردارها شامل گفته می Token Embeddingاین فرآیند 

ها و همچنین موقعیت آنها در جمله اطلاعاتی درباره خود توکن

 Segment Embeddingشده شامل هستند. بعلاوه، بردارهای تعبیه

 Segment Embeddingنیز هستند.  Position Embeddingو 

کند که هر توکن به کدام جمله )اگر بیش از یک جمله مشخص می

موقعیت هر  Position Embeddingوجود داشته باشد( تعلق دارد و 

 دهد.توکن را در جمله نشان می

ها از طریق چندین لایه ترنسفورمر عبور شده از توکنبردارهای تعبیه

-Feedو  Self-Attentionکنند. هر لایه شامل سازوکارهای یم

Forward Neural Networks کند تا است که به مدل کمک می

به  Self-Attentionهای پیچیده بین کلمات را درک کند. وابستگی

دهد که به تمام کلمات در جمله توجه کند و اهمیت مدل اجازه می

-Feedک کند، در حالی که هر کلمه را نسبت به کلمات دیگر در

Forward Neural Networks  اطلاعات پردازش شده را تقویت و

 کند.اصلاح می

های ترنسفورمر، بردار نهایی هر توکن استخراج پس از عبور از لایه

عنوان نماینده کل جمله به `[CLS]`شود. بردار مربوط به توکن می

ورودی برای وظایف عنوان تواند بهشود و میدر نظر گرفته می

بندی، ترجمه یا تولید متن استفاده شود. این مختلف مانند طبقه

شده از جمله است و به بردار نهایی ترکیبی از تمام اطلاعات پردازش

ل با دقت بیشتری به تحلی کند تاهای یادگیری ماشین کمک میمدل

                                                 
1 training set 
2 test set 
3 cross-validation 

  های خود بپردازند.بینیو پیش

 تر، باید متادیتای بیشتری درقهمچنین برای تشخیص بهتر و دقی

اختیار مدل قرار داد. این متادیتا شامل اطلاعات اضافی و مرتبط با 

ند. کتر نظرات به مدل کمک میهر نظر است که در فهم بهتر و دقیق

ها، تعداد شده شامل تعداد لایکدر پژوهش حاضر، متادیتای اضافه

است. این اطلاعات به ها، اعتبار کاربران و برچسب نظرات لایکدیس

های دیگری که کنند تا علاوه بر متن نظرات، ویژگیمدل کمک می

 ممکن است بر تحلیل نظرات تأثیر بگذارند را نیز مد نظر قرار دهد.

 مرحله سوم: یادگیری و آزمایش و ذخیره -2-6-7

 های آموزشی و آزمایشیها به مجموعهتقسیم داده 

شوند. تقسیم می 2و آزمایشی 0یها به دو مجموعه آموزشابتدا داده

شود. در این پروژه، تر مدل انجام میاین کار به منظور ارزیابی دقیق

درصد برای آزمایش مدل  26ها برای آموزش و درصد از داده 36

ا در هاستفاده شدند. همچنین، برای حفظ توزیع یکنواخت برچسب

( stratified samplingشده )بندیهر دو مجموعه از روش طبقه

 شود.استفاده می

 اندازی محیط راهPyCaret 

های یادگیری ماشین، سازی فرآیند آموزش و ارزیابی مدلبرای ساده

ای محیط یکپارچه PyCaretشود. استفاده می PyCaretاز کتابخانه 

ها و ارزیابی عملکرد آنها ها، آموزش مدلپردازش دادهبرای پیش

کردن با مشخص PyCaretیط کند. در این مرحله، محفراهم می

شود تا فرآیند آموزش اندازی میمتغیر هدف و تنظیمات اولیه راه

 ها به صورت خودکار انجام شود.مدل

 هامقایسه مدل 

PyCaret های مختلف یادگیری ماشین قابلیت مقایسه خودکار مدل

های مختلف با استفاده از کند. در این مرحله، مدلرا فراهم می

شوند تا بهترین مدل بر اساس مقایسه می 7ی متقابلاعتبارسنج

معیارهای مختلف ارزیابی انتخاب شود. این مقایسه شامل بررسی 

 و غیره است. 6، یادآوری6صحت، 0معیارهایی مانند دقت

 بینی با بهترین مدلپیش 

بینی روی مجموعه پس از انتخاب بهترین مدل، این مدل برای پیش

ینی ب. در این مرحله، عملکرد مدل در پیششودآزمایشی استفاده می

شود. مدل با استفاده از های جدید و ناشناخته ارزیابی میداده

4 accuracy 
5 precision 
6 recall 
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شود تا معیارهای مختلفی مانند دقت، های آزمایشی امتحان میداده

 دقت مثبت و یادآوری محاسبه و گزارش شوند.

 ترسیم ماتریس سردرگمی 

 ها، ماتریسحیح نمونهبندی صبرای بررسی عملکرد مدل در دسته

دهد که مدل تا چه شود. این ماتریس نشان میرسم میسردرگمی 

های ها موفق بوده است و تعداد نمونهبندی صحیح نمونهحد در دسته

دهد. این ارزیابی به بندی شده را نمایش میدرست و نادرست دسته

 کند.درک بهتر نقاط قوت و ضعف مدل کمک می

 ذخیره مدل 

شود تا در آینده بتوان آمده ذخیره میدستیت، بهترین مدل بهدر نها

های جدید استفاده کرد. ذخیره مدل این بینی دادهاز آن برای پیش

دهد که بدون نیاز به آموزش مجدد از مدل امکان را به ما می

های جدید استفاده های مختلف و برای دادهدیده در محیطآموزش

 کنیم.

 تشخیصمرحله چهارم:  -2-6-1

ا شود که بتواند بهای جدید، تابعی طراحی میبینی دادهبرای پیش

بینی های جدید را پیشدیده، برچسب دادهاستفاده از مدل آموزش

های ورودی جدید را دریافت کرده و آنها را کند. این تابع ابتدا داده

طور که در مرحله کند، همانبه بردارهای ویژگی عددی تبدیل می

های آموزشی انجام شد. سپس، این بردارهای ازش برای دادهپردپیش

شوند و مدل با استفاده از الگوها شده وارد میویژگی به مدل ذخیره

و روابطی که در مرحله آموزش یاد گرفته است، برچسب مناسب را 

 کند. بینی میبرای هر ورودی جدید پیش

خصات مش نشان داده شد. 0فلوچارت روش پیشنهادی در شکل 

 قابل مشاهده است. 2ها نیز در جدول داده

                                                 
1 String 
2 Integer 
3 Float 

 
 فلوچارت روش پیشنهادی .4 شکل

 

 شدههای استفادهمشخصات داده .2 جدول

 توضیح نوع داده نام فیلد

Comment متن نظر کاربر 0متن 

Like هایی که نظر دریافت تعداد لایک 2عدد صحیح

 کرده
Dislike هایی که نظر لایکتعداد دیس عدد صحیح

 دریافت کرده

user_score تا  1امتیاز اعتبار کاربر )مقداری بین  7عدد اعشاری

011) 

sentiment احساس نظر )مثبت یا منفی( متن 

User_ID شناسه یکتای کاربر متن 

Date تاریخ ارسال نظر به صورت یونیکس  عدد صحیح

 0استمپتایم

label کننده یا غیر برچسب نظر )گمراه 6متن

 کننده(گمراه

Brand_Id شناسه برند محصول عدد صحیح 

Product_Id شناسه یکتای محصول متن 

4 Unix Timestamp 
5 String 



 کالا با هدف تشخیص نظرات فریبندهتحلیل نظرات کاربران در فروشگاه دیجی

 

 

 هایافته -7

ترین شوند. بیشنظرات در سه سطح مثبت، خنثی و منفی بررسی می

 31،111تعداد نظرات در دسته نظرات مثبت قرار دارند که حدود 

دهنده شود. این میزان بالای نظرات مثبت نشاننظر را شامل می

شده است. در کلی کاربران از محصولات و خدمات ارائه رضایت

نظر در مرتبه دوم قرار دارند  21،111مقابل، نظرات خنثی با حدود 

که بیانگر عدم تمایل کاربران به ابراز نظر خاصی درباره محصولات 

نظر  06،111یا خدمات است. در نهایت، نظرات منفی با حدود 

اند که نمایانگر نارضایتی دادهکمترین تعداد را به خود اختصاص 

های محصولات یا خدمات است. این توزیع کاربران از برخی جنبه

 کند تا درک بهتری از رضایتگران کمک میفراوانی نظرات به تحلیل

و نارضایتی کاربران نسبت به برند و محصولات کسب کنند و بتوانند 

 .به بهبود کیفیت خدمات و محصولات بپردازند

، بررسی تغییرات نظرات نشان داد که نظرات مثبت طی همچنین

طور کلی روند افزایشی داشته و بیشترین تعداد نظرات ها بهسال

دهنده مشاهده شد که نشان 2121و  2109های مثبت در سال

ها است. نظرات خنثی نیز طی افزایش رضایت کاربران در این سال

ری نسبت به نظرات ها تا حدودی ثابت بوده و تغییرات کمتسال

مثبت داشتند. این نظرات بیانگر کاربرانی هستند که نظر خاصی 

نسبت به محصولات یا خدمات نداشتند و روند آنها در طول زمان 

ها تغییرات زیادی نداشته و تا پایدار بود. نظرات منفی نیز طی سال

 لها مانند ساحدودی ثابت باقی ماندند. با این حال، در برخی از سال

شود که ، افزایش جزئی در تعداد نظرات منفی مشاهده می2121

ها است. این توزیع فراوانی دهنده مشکلات خاصی در آن سالنشان

کند تا تغییرات گران کمک مینظرات بر اساس سال به تحلیل

احساسات کاربران را در بازه زمان بررسی کرده و بتوانند به شناسایی 

 .ف محصولات و خدمات بپردازندروندها و نقاط قوت و ضع

ه دهد کهای نظرات و اعتبار کاربر نشان مینمودار ارتباط بین لایک

طور های نظرات، امتیاز اعتبار کاربران نیز بهبا افزایش تعداد لایک

ای کمتر هیابد. بیشتر کاربران با تعداد لایکقابل توجهی افزایش می

هستند اما برخی کاربران با  تریدارای امتیاز اعتبار پایین 611از 

های بالاتر، امتیاز اعتبار بسیار بالاتری دارند. این رابطه تعداد لایک

 دهد که نظراتها و اعتبار کاربران نشان میمثبت بین تعداد لایک

مورد تایید بیشتر کاربران )با تعداد لایک بالا( اغلب بوسیله کاربران 

ا ن اطلاعات به شناسایی کاربران ببا اعتبار بالاتر نوشته شده است. ای
                                                 

1 Accuracy 
2 Precision 
3 Recall 
4 F1-score 

ارزش و تاثیرگذار و همچنین به بهبود راهبردهای تعامل با کاربران 

 کنند.کمک می

   

 های نظرات و اعتبار کاربرارتباط بین لایک .2 شکل

 شدههای انجاممشخصات آزمایش -7-4

 هابینی دستههای یادگیری ماشین در پیشجدول عملکرد مدل

معیارهای مختلفی برای ارزیابی مدل است که به ، شامل (7)جدول 

کند. این  معیارها شامل ها کمک میتر عملکرد مدلتحلیل دقیق

، ضریب 6، ضریب کاپاF10امتیاز ،7، بازخوانی2صحت، 0دقت

دهد که چه هستند. دقت نشان می 3و زمان اجرا 6همبستگی متیوز

 قت نشانبندی شدند. دها به درستی طبقهنسبتی از کل نمونه

ی بینعنوان مثبت پیشهایی که بهدهد که از بین تمام نمونهمی

لی با ویژه در مسائشدند، چه نسبتی به درستی مثبت هستند که به

دهد که از هزینه مثبت کاذب بالا اهمیت دارد. بازخوانی نشان می

ت عنوان مثبهای مثبت، چه نسبتی به درستی بهبین تمام نمونه

که زمانی مهم است که هزینه منفی کاذب بالا باشد.  بینی شدندپیش

میانگینی از دقت و بازخوانی است و توازن بین این دو  F1  امتیاز

ها ویژه زمانی مفید است که توزیع دادهدهد که بهمعیار را نشان می

معیاری برای سنجش میزان توافق مدل ضریب کاپا  نامتوازن است.

 گیرد. مقدار بالاتردفی را در نظر میبا واقعیت است که اثرات تصا

. ضریب های واقعی استدهنده توافق بیشتر مدل با دادهنشان کاپا

ی هایک معیار کلی برای سنجش عملکرد مدلهمبستگی متیوز، 

های مثبت و هم منفی را در نظر یادگیری ماشین است که هم داده

توازن کارایی های نامویژه در مجموعه دادهگیرد. این معیار بهمی

دهنده عملکرد نشان 0بالاتری نسبت به دقت دارد و مقدار نزدیک به 

زمان موردنیاز برای اجرای مدل را مدت. زمان اجرا بهینه مدل است

دهد و نقش مهمی در انتخاب مدل برای کاربردهای عملی نشان می

5 Kappa 
6 MCC 
7 TT 
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 هایی که نیاز بهتر، در سیستمهایی با زمان اجرای کوتاهدارد. مدل

این معیارها  .پردازش سریع دارند، ارجحیت بیشتری خواهند داشت

ی های بهتر براگیریطور جامع و تصمیمها بهبه ارزیابی عملکرد مدل

 .کنندهای یادگیری ماشین کمک میبهبود مدل

 هابینی دستههای یادگیری ماشین در پیشعملکرد مدل .7 جدول

  Model Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC TT (Sec) 

knn K Neighbors Classifier 0.9555 0.9749 0.9555 0.9569 0.9554 0.9106 0.9122 0.2720 

xgboost Extreme Gradient Boosting 0.9515 0.9753 0.9515 0.9538 0.9513 0.9025 0.9050 2.3200 

lightgbm Light Gradient Boosting Machine 0.9494 0.9708 0.9494 0.9516 0.9493 0.8985 0.9008 6.3420 

ada Ada Boost Classifier 0.9434 0.9730 0.9434 0.9445 0.9433 0.8865 0.8876 2.9060 

gbc Gradient Boosting Classifier 0.9393 0.9739 0.9393 0.9407 0.9392 0.8783 0.8798 9.8160 

dt Decision Tree Classifier 0.9130 0.9131 0.9130 0.9138 0.9130 0.8258 0.8265 0.3140 

svm SVM - Linear Kernel 0.8606 0.9485 0.8606 0.8739 0.8566 0.7185 0.7321 0.1680 

rf Random Forest Classifier 0.8178 0.8934 0.8178 0.8229 0.8174 0.6359 0.6406 0.7680 

lr Logistic Regression 0.7794 0.8816 0.7794 0.7848 0.7782 0.5583 0.5636 1.4760 

et Extra Trees Classifier 0.6336 0.6860 0.6336 0.6396 0.6320 0.2700 0.2740 0.4000 

ridge Ridge Classifier 0.6175 0.6407 0.6175 0.6190 0.6161 0.2339 0.2354 0.1600 

nb Naive Bayes 0.5789 0.6312 0.5789 0.5795 0.5780 0.1561 0.1570 0.2860 

lda Linear Discriminant Analysis 0.5385 0.5343 0.5385 0.5411 0.5346 0.0783 0.0796 0.2580 

qda Quadratic Discriminant Analysis 0.5203 0.5810 0.5203 0.5239 0.4041 0.0091 0.0196 0.1980 

dummy Dummy Classifier 0.5182 0.5000 0.5182 0.2686 0.3538 0.0000 0.0000 0.1380 

 شرح خروجی -7-4-4

های مختلف یادگیری ماشین بر ، تحلیل عملکرد مدل7جدول 

،  -F1 امتیاز ، بازخوانی، درستی، AUCاساس معیارهای دقت، 

 کند. مدلرا ارائه می  (TT)0و زمان آموزش MCCکاپا، ضریب 

KNN   و 159666با دقت AUC 159309  عملکرد بسیار خوبی دارد

ثانیه(. مدل  152321و در زمان به نسبت کوتاهی آموزش دید )

 159606نیز عملکرد بسیار خوبی با دقت  2تقویت گرادیان مضاعف

 257211دارد اما زمان آموزش آن بیشتر است ) AUC  159367 و

 ثانیه(.

 AUC  159317و 159090نیز با دقت  7مدل تقویت گرادیان ضعیف

ثانیه(.  657021کرد بالایی دارد اما زمان آموزشش  زیاد است )عمل

عملکرد بسیار ضعیفی با دقت  0بندی دامیدسته در مقابل، مدل

دهد این مدل به هیچ می دارد که نشان AUC 156111 و 156072

 .وجه قابل اعتماد نیست

 های یادگیری ماشین در این پژوهش، از تابعبرای ارزیابی مدل

                                                 
1 Training time 
2 EXTRA boosting classifier 
3 Light Gradient Boosting Machine 
4 Dummy Classifier 

استفاده شد. این تابع با ارائه    PyCaretدر کتابخانه 6مدل ارزیابی

ها مانند دقت، سطح زیر منحنی، معیارهای جامع عملکرد مدل

امکان بررسی و  MCCکاپا و ضریب امتیاز، F1-بازخوانی، درستی، 

کند. های مختلف را با دقت بالا فراهم میمقایسه عملکرد مدل

یابی متنوعی از جمله ماتریس همچنین، این تابع نمودارهای ارز

 و نمودارهای 6بازخوانی - صحت ، نمودارROCسردرگمی، منحنی  

ها کند که به تحلیل بصری عملکرد مدلرا تولید می 3بهره  و اءارتق

کند. با استفاده از این ابزار قدرتمند، توانستیم کمک شایانی می

ن مدل را برای طور کامل ارزیابی کرده و بهتریهای مختلف را بهمدل

تشخیص نظرات فریبنده انتخاب کنیم. این ارزیابی دقیق، امکان 

 کند.های یادگیری ماشین را فراهم میارتقای مدل

 های مدل7هایپرپارامتر -7-4-2

 دهد.، مقادیر هایپرپارامترهای مدل را نمایش می0جدول 

هایپرپارامترها تنظیماتی هستند که قبل از شروع فرآیند آموزش 

 شوند.تعیین میمدل 

5 Evaluate model 
6 Precision-Recall 
7 Gain 
8 Hyperparameter 



 کالا با هدف تشخیص نظرات فریبندهتحلیل نظرات کاربران در فروشگاه دیجی

 

 

 هایپرپارامترهای مدل .1 جدول

 مقدار/حالت پارامترها

 0خودکار الگوریتم

 71 اندازه لیف

 2مینکوسکی متریک

 ندارد 7پارامترهای متریک

 -0 0تعداد شغل

 6 تعداد همسایگان

p 2 

 یکنواخت وزن

 (AUC) 6مساحت زیر منحنی -7-4-7

یا سیستم  عملکرد منحنی مشخصه، 7در شکل  ROC 6 نمودار

را نشان AUC  گیرنده و مساحت زیر منحنی  منحنی عملیاتی

دهد که برای سنجش عملکرد کلی مدل در تشخیص درست می

 ها است.دسته

 
 KNNبرای مدل  ROCنمودار  .7 شکل

 -Kترین بندی نزدیکدسته -KNNبرای مدل  ROCنمودار 

ابزار مهمی برای ارزیابی  ROCدهد. نمودار همسایگان( را نشان می

برای  AUCبندی است. در این نمودار، مقدار های دستهکرد مدلعمل

دهنده عملکرد بسیار است که نشان 1596برابر  0و  1هر دو کلاس 

                                                 
1 Auto 
2 Minkowski 
3 Metric parameters 
4 n_jobs 

دهد که ها است. این نمودار نشان میخوب مدل در تفکیک کلاس

ها دارد. مقدار بندی دادهعملکرد بسیار خوبی در طبقه KNNمدل 

AUC  دهد که مدل قادر کلاس نشان می برای هر دو 1596برابر

های مثبت و منفی را تفکیک کند. این به است با دقت بالایی نمونه

معنای آن است که مدل نرخ پایینی از مثبت کاذب و منفی کاذب 

 تواند به خوبی در کاربردهای واقعی استفاده شود.دارد و بنابراین می

 ریختگیماتریس درهم -7-4-1

، عملکرد آن را در تفکیک KNN ریختگی مدلماتریس درهم

دهد. این ماتریس شامل چهار نمایش می 0و  1های دو کلاس نمونه

 96دهد مدل که نشان می (TP) مثبت صحیح: مقدار کلیدی است

 (TN) درستی شناسایی کرده، منفی صحیحرا به 1نمونه از کلاس 

بینی درستی پیشبه 0نمونه از کلاس  017دهد که نشان می

اشتباه کلاس را به 1نمونه از کلاس  3که  (FP) اند، مثبت کاذبشده

را  0نمونه از کلاس  3که  (FN) در نظر گرفته، و منفی کاذب 0

 .بندی کرده استطبقه 1عنوان کلاس نادرست به

های درست و بینی، تعداد پیش0در شکل  3ریختگیماتریس درهم

 د.دهنادرست مدل برای هر دسته را نشان می

 
 KNNریختگی مدل ماتریس درهم .1 شکل

ها را نشان این نتایج، دقت بالای مدل در تشخیص صحیح کلاس

( FNو  FPشده )بندیهای اشتباه طبقهدهند. نرخ پایین نمونهمی

ها دارد. این دهد که مدل توانایی خوبی در تفکیک کلاسنشان می

به عملکرد مناسب مدل در کاربردهای واقعی استفاده شده و 

 شود.تری منجر میهای دقیقگیریتصمیم

 گیرینمودار مرز تصمیم -7-4-6

ها ، مدل را در فضای ویژگی6گیری در شکل نمودار مرز تصمیم

های ها را به دستهدهد مدل چگونه دادهدهد که نشان مینمایش می

5 Area Under the Curve 
6 Receiver Operating Characteristic 
7 Confusion Matrix 
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 کند.مختلف تقسیم می

 
 KNNگیری مدل نمودار مرز تصمیم .6 شکل

دهد که ، نشان می6در شکل  KNN گیری مدلنمودار مرز تصمیم

ها به دو کلاس بندی دادهها را برای طبقهمدل چگونه فضای ویژگی

گیری مدل بر دهنده تصمیمکند. این مرزها نشانتقسیم می 0و  1

ها هستند. هرچند مدل عملکرد خوبی در های دادهاساس ویژگی

نیز وجود بندی ها دارد اما برخی اشتباهات طبقهبندی دادهطبقه

 . شوندبندی شده مشاهده میهای اشتباه طبقهدارد که در نقاط داده

 KNNدهد که مدل نشان می Liftها نمودار در تحلیل دیگر نمودار

طور کلی بهتر از یک مدل تصادفی عمل ها بهبینی دستهدر پیش

ها را بندیکند. در ابتدا، مدل توانسته است با دقت بالایی دستهمی

شده، عملکرد مدل های بررسیم دهد اما با افزایش تعداد نمونهانجا

 شود. این نمودار به شناساییتر میتدریج به مدل تصادفی نزدیکبه

های داده نیازمند بهبود های داده با عملکرد بهتر و قسمتقسمت

در  KNNدهد که مدل کند. نمودار تجمعی بهره نشان میکمک می

. کندهتر از یک مدل تصادفی عمل میها بسیار بتشخیص دسته

ا هدهند که این مدل تعداد زیادی از نمونههای بهره نشان میمنحنی

کند و با افزایش درصد بندی میرا به درستی و با سرعت دسته

ه دهد کیابد. نمودار آستانه نشان میها، عملکرد مدل بهبود مینمونه

گیری تغییر میمبا تغییر آستانه تص KNNچگونه عملکرد مدل 

دهنده چین عمودی ممکن است نشانکند. در اینجا، خط نقطهمی

آستانه پیشنهادی یا بهینه باشد که بر اساس معیارهای مختلف 

کند تا ارزیابی انتخاب شده است. این نمودار به شما کمک می

عملکرد مدل را در سطوح مختلف آستانه درک کنید و 

هبود مدل خود بگیرید. در بررسی های بهتری برای بگیریتصمیم

اره ای است که بیشترین مقدار آمها بیانگر آستانهنمودار آستانه یافته

K-S 15920عنوان بهترین شود. این نقطه بهدر آن نقطه مشاهده می

                                                 
1 Prediction Error Cruve 

 شود.آستانه برای تفکیک بین دو کلاس در نظر گرفته می

 4بینی خطانمودار پیش -7-4-5

و مقادیر  شدهبینیبین مقادیر پیشتفاوت  بینی خطای، پیش6شکل 

دهد که مدل همچنین، این نمودار نشان می .دهدواقعی را نشان می

ها عملکرد بهتری داشته و در کجاها دچار خطا شده در کدام کلاس

 است.

 
 KNNبینی مدل نمودار خطای پیش .5 شکل

عملکرد بسیار  KNNدهد که مدل بینی نشان مینمودار خطای پیش

ها دارد اما همچنان تعدادی نمونه را به بندی دادههخوبی در طبق

 طور خاص:بندی کرده است. بهاشتباه طبقه

را به درستی  1های کلاس این مدل توانسته است بیشتر نمونه

بینی پیش 0عنوان کلاس نمونه را به اشتباه به 3بندی کند اما طبقه

ه درستی را ب 0های کلاس کرد. همچنین، این مدل بیشتر نمونه

 1عنوان کلاس نمونه را به اشتباه به 3بندی کرده است اما طبقه

 بینی کرد.پیش

بینی دهنده نقاط قوت و ضعف مدل در پیشاین نمودار نشان

تواند به بهبود مدل و کاهش خطاهای های مختلف است و میدسته

عملکرد مناسبی  KNNطور کلی، مدل بینی کمک کند. بهپیش

دی کند بنها را به درستی طبقهسته است بیشتر نمونهداشته و توان

 اما همچنان جای بهبود دارد.

 2منحنی یادگیری -7-4-3

های نحوه تغییر عملکرد مدل با افزایش اندازه داده منحنی یادگیری

 دهد.آموزشی را نشان می

2 Learning Curve 



 کالا با هدف تشخیص نظرات فریبندهتحلیل نظرات کاربران در فروشگاه دیجی

 

 

 
 KNNمنحنی یادگیری مدل  .3 شکل

دهد که مدل با نشان می KNNنمودار منحنی یادگیری برای مدل 

های آموزشی عملکرد پایداری دارد و دقت بالایی افزایش تعداد نمونه

دهد. های آموزشی و اعتبارسنجی نشان میدر هر دو مجموعه داده

برازش به شود اما این بیشبرازش مشاهده میهرچند مقداری بیش

  د.طور جدی تحت تأثیر قرار دهحدی نیست که عملکرد مدل را به

 4منحنی کالیبرسیون -7-4-7

یله شده بوسبینیدهد که چگونه احتمالات پیشاین نمودار نشان می

 ها سازگار هستند.مدل با توزیع واقعی داده

 
 نمودار کالیبراسیون .7 شکل

چین سیاه نشان : این خط که با نقطه2شدهطور کامل کالیبرهخط به

شد که در  طور کامل کالیبرهدهد که بهداده شد مدلی را نشان می

طور دقیق با فراوانی وقوع واقعی شده بهبینیآن احتمالات پیش

 مطابقت دارند.

 KNNدهنده عملکرد مدل (: این منحنی نشانKNNمنحنی آبی )

 است.

دهد که این مدل در نشان می KNNنمودار کالیبراسیون برای مدل 

                                                 
1 Calibration Curve 
2 Perfectly calibrated 

در  و شده به خوبی کالیبره شدهبینیهای احتمال پیشبرخی از بازه

 طور خاص:برخی دیگر دچار اشکال است. به

(، مدل به درستی کالیبره 152های احتمال پایین )نزدیک به در بازه

 شده است.

(، مدل به خوبی 156و  150های احتمال بالاتر )نزدیک به در بازه

فراوانی  شده وبینیکالیبره نشده و تفاوت زیادی بین احتمالات پیش

 دارد.وقوع واقعی وجود 

 7منحنی اعتبارسنجی  -7-4-9

منحنی اعتبارسنجی، عملکرد مدل را در مقابل مقادیر مختلف یک 

 دهد.هایپرپارامتر خاص نشان می

 
 KNNنمودار اعتبارسنجی مدل  .9 شکل

دهد که این مدل در نشان می KNNنمودار اعتبارسنجی برای مدل 

شود زیرا دقت برازش کمتری میتعداد همسایگان دچار بیش

تعداد  تر است. با افزایشبسیار بالا و دقت اعتبارسنجی پایین آموزشی

یابد و مدل تعمیم بهتری همسایگان، دقت اعتبارسنجی بهبود می

هایپرپارامتر تعداد  کند. در این نمودار، مقدار بهینهپیدا می

رسد زیرا در این محدوده هر دو به نظر می 3تا  6همسایگان حدود 

ند و رسنجی به سطح به نسبت ثابتی میدقت آموزشی و اعتبارس

 فاصله بین آنها کمترین است.

 گیرینتیجه -1

 هایها و ارزیابی مدلنامه، نتایج حاصل از تحلیل دادهدر این پایان

و  KNNهای یادگیری ماشین برای مقایسه عملکرد الگوریتم

XGBoost های رایج یادگیری ماشین استفاده از و دیگر مدل

برای  ParsBERT( و به ویژه مدل LLMبزرگ ) های زبانیمدل

3 Validation Curve 
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تحلیل احساسات نظرات کاربران و شناسایی بهترین مدل در 

های برخط منابع باز و تشخیص نظرات فریبنده در فروشگاه

های مورد استفاده در کالا بررسی شد. دادههای دیجیسرویسوب

ه لهای مختلفی از جماین تحقیق شامل نظرات کاربران با ویژگی

لایک، امتیاز کاربر، تاریخ متن نظر، نام کاربر، تعداد لایک و دیس

های برخط است. بر اساس توزیع ارسال نظر و غیره در فروشگاه

فراوانی نظرات مبتنی بر احساسات پیام، نظرات مثبت بیشترین 

دهنده رضایت کلی نظر( بود که نشان 31،111تعداد نظرات )حدود 

خدمات ارائه شده است. در مقابل، نظرات  کاربران از محصولات و

نظر بیانگر عدم تمایل کاربران به ابراز نظر  21،111خنثی با حدود 

خاصی درباره محصولات یا خدمات است. نظرات منفی با حدود 

نظر کمترین تعداد را به خود اختصاص دادند که نارضایتی  06،111

دهد. نشان می های محصولات یا خدمات راکاربران از برخی جنبه

 طور کلیوتوزیع فراوانی سالانه نظرات نشان داد نظرات مثبت به

ای هروند افزایشی داشته و بیشترین تعداد نظرات مثبت در سال

بود. نظرات خنثی تا حدودی ثابت بوده و تغییرات  2121و  2109

کمتری نسبت به نظرات مثبت داشتند. نظرات منفی با وجود افزایش 

، تغییرات زیادی نداشته و تا 2121ها مانند خی سالجزئی در بر

حدودی ثابت باقی ماندند. توزیع فراوانی نظرات بر اساس اعتبار کاربر 

نشان داد که بیشتر نظرات از سوی کاربران با اعتبار پایین ارسال 

تواند به دلیل تعدد کاربران جدید یا غیرفعال با اعتبار شدند که می

داد ها تعلایکها و دیسس توزیع فراوانی لایکپایین باشد. بر اسا

لی طور کها بود و بهلایکطور کلی بیشتر از تعداد دیسها بهلایک

ی هاداد. نمودار ارتباط بین لایکروند افزایش نوسانی را نشان می

های نظرات تاثیر نظرات و اعتبار کاربر نشان داد که تعداد لایک

اربران داشت. رابطه مثبت بین تعداد بر امتیاز اعتبار کمستقیمی 

دهنده نظرات مورد تایید بیشتر ها و اعتبار کاربران نشانلایک

 کاربران )با تعداد لایک بالا( بوسیله کاربران با اعتبار بالاتر بود. 

ا هبینی دستههای یادگیری ماشین در پیشهای عملکرد مدلداده

یکی از  AUC 159309 و 159666با دقت  KNN نشان داد که مدل 

نیز با   Extreme Gradient   Boosting ها است. مدلبهترین مدل

عملکرد بسیار خوبی از خود نشان  AUC 159367 و 159606دقت 

های نیز به ترتیب با دقت Ada Boost و  LightGBM  هایداد. مدل

های رتبهدر  159371و  159317های AUC و  159070و  159090

های دیگر نیز بسته به معیارهای مختلف رفتند. مدلبعدی قرار گ

  Boostingهای طور کلی، مدلارزیابی، عملکرد متفاوتی داشتند. به

ها در این پژوهش عملکرد بهتری نسبت به سایر مدل  KNNو 

 داشتند.

عملکرد بسیار  KNNمدل  macro-average ROCطبق نمودار 

برای  1596برابر  AUCها نشان داد. مقدار بندی دادهخوبی در طبقه

دهد که مدل قادر است با دقت بالایی هر دو کلاس نشان می

های مثبت و منفی را تفکیک کند و نرخ پایینی از مثبت کاذب نمونه

تواند به خوبی در کاربردهای واقعی و منفی کاذب دارد و بنابراین می

ریختگی نیز دقت بالای مدل در تفاده شود. نمودار ماتریس درهماس

 %15976و  1های کلاس نمونه %15970ها تشخیص صحیح کلاس

را نشان داد که تایید بر  عملکرد به نسبت خوب  0های کلاس نمونه

گیری ها  بود.  نمودار مرز تصمیمبندی نمونهدر طبقه KNNمدل 

ها بندی دادهخوب مدل در طبقهدهنده عملکرد نشان KNNمدل 

طور قابلتوجهی از خط به KNNهای بهره مدل بود. منحنی

Baseline دهنده عملکرد بهتر مدل نسبت به قرار داشتند که نشان

 مدل تصادفی بود.

ها در تشخیص دسته KNNنمودار تجمعی بهره نشان داد که مدل 

کند. و با سرعت تعداد بسیار بهتر از یک مدل تصادفی عمل می

 کند و با افزایش درصدبندی میها را به درستی دستهزیادی از نمونه

یابد. در سطوح آستانه پایین، دقت ها، عملکرد مدل بهبود مینمونه

ح ومدل بالا بود. با افزایش آستانه، دقت مدل کاهش یافت. در سط

های آستانه پایین، بازخوانی پایین بود زیرا مدل تعداد زیادی از نمونه

انه، کند. با افزایش آستبندی میعنوان منفی طبقهمثبت واقعی را به

 کند وهای مثبت بیشتری را به درستی شناسایی میمدل نمونه

 بازخوانی افزایش یافت.

ین دقت برابر با میانگ KNNبرای مدل  Precision-Recallنمودار 

 حاکی از عملکرد بالای مدل  بود.  1590

تباه بندی اشبینی نیز نشان داد که با وجود طبقهنمودار خطای پیش

ها بندی دادهعملکرد بسیار خوبی در طبقه KNNتعدادی نمونه مدل 

برابر  0های کلاس دارد. دقت و بازخوانی بالای مدل )برای نمونه

( نشان داد مدل 1های کلاس نمونه برای 15970و برابر  15976

KNN ها بسیار موثر بوده و توانسته است به خوبی بندی دادهدر طبقه

های آموزشی های صحیح را انجام دهد. دقت مدل در دادهبندیدسته

 طور کلینوسان دارد اما بههای آموزشی کمی با افزایش تعداد نمونه

ماند که حاکی از ی می( باق1597تا  1596در سطح بالایی )حدود 

تواند های آموزشی است و میعملکرد بسیار خوب مدل در داده

بندی کند. دقت مدل های آموزشی را به درستی طبقهبیشتر نمونه

های آموزشی های اعتبارسنجی نیز با افزایش تعداد نمونهدر داده

تری نسبت به دقت آموزشی نوسان دارد اما در سطح پایینکمی 

ماند. در این نمودار، دو منحنی ( باقی می1596تا  1590)حدود 

دک برازش ان)آموزشی و اعتبارسنجی( به هم نزدیک هستند که بیش



 کالا با هدف تشخیص نظرات فریبندهتحلیل نظرات کاربران در فروشگاه دیجی

 

 

 دهد.مدل را نشان می

های نمودار منحنی یادگیری نشان داد با افزایش تعداد نمونه

عملکرد پایدار و دقت بالا در هر دو مجموعه  KNNآموزشی مدل 

های مجزا برای ی و اعتبارسنجی دارد. خوشههای آموزشداده

ها را به خوبی بر داده KNNنشان داد که مدل  0و  1های کلاس

 هایشان تفکیک کرد.اساس ویژگی

 دهنده سرعت بالای پردازش الگوریتم بود.نشان t-SNEزمان اجرای 

دهد که این مدل در نشان می KNNنمودار کالیبراسیون برای مدل 

شده به خوبی کالیبره شده و در بینیی احتمال پیشهابرخی بازه

های احتمال پایین )نزدیک به برخی دیگر دچار اشکال است. در بازه

های احتمال بالاتر شده و در بازه(، مدل به درستی کالیبره152

نشده نشان از تفاوت (، مدل به خوبی کالیبره156و  150)نزدیک به 

ده و فراوانی وقوع واقعی بود. دقت شبینیزیاد بین احتمالات پیش

های آموزشی با کاهش تعداد همسایگان بسیار بالای مدل در داده

( 1596( و کاهش آن با افزایش تعداد همسایگان )حدود 0)حدود 

نقاط آموزشی برازش دارد زیرا تمامی نشان داد مدل تمایل به بیش

ت سایگان، دقکند. با افزایش تعداد همبندی میرا به درستی دسته

 یابد.بهبود می 1596به حدود  159اعتبارسنجی مدل  از حدود 

دهد که این مدل در نشان می KNNنمودار اعتبارسنجی برای مدل 

کمتر به دلیل دقت آموزشی بسیار بالا و دقت  0تعداد همسایگان

شود. بر اساس نتایج برازش میتر دچار بیشاعتبارسنجی پایین

عنوان به AUC 159309 و 159666با دقت  KNN ها، مدلارزیابی

 Extreme Gradient ها شناخته شد. مدلیکی از بهترین مدل

Boosting   و 159606نیز با دقت AUC 159367  عملکرد بسیار

نیز به  Ada Boost و LightGBM هایخوبی از خود نشان داد. مدل

و  159317های AUCو  159070و  159090های ترتیب با دقت

های دیگر نیز بسته به های بعدی قرار گرفتند. مدلدر رتبه 159371

، طور کلیمعیارهای مختلف ارزیابی، عملکرد متفاوتی داشتند. به

در این پژوهش عملکرد   (KNN)و همسایگی 2یتیهای تقومدل

های در پایان بر اساس یافته .های دیگر داشتندبهتری نسبت به مدل

ی نظرات جعلی و فریبنده به کمک هوش آمده برای شناسایبدست

تیار گر محصول بوسیله دسشود سیستم توصیهمصنوعی پیشنهاد می

هوشمند خرید مبتنی بر نیاز کاربر بوسیله مدل زبان بزرگ ایجاد 

شود. همچنین استفاده از سیستم هوشمند پرسش و پاسخ در زمینه 

 ساز متنمحصولات مبتنی بر هوش مصنوعی و سیستم خلاصه

نظرات یک محصول بوسیله هوش مصنوعی و سیستم استخراج 

                                                 
1 n_neighbors 

محورهای اصلی سوالات کاربران حول محصول بوسیله هوش 

  مصنوعی از دیگر موارد پیشنهادشده در این بخش است.
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