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Введение. В сети интернет уже достаточно долго существуют сервисы по покупке/про-

даже товаров и услуг на различные области, также у пользователей некоторых сервисов есть 

доступ к перечню различных заведений. Одним из инструментов ориентира среди всех объек-

тов, выставленных на «витрину» интернет-полок, является обратная связь. Обратная связь 

необходима для нескольких категорий пользователей: будущих потребителей товаров, произ-

водителей товаров и их поставщиков. Для первой категории пользователей, как одной из при-

чин необходимости обратной связи, является определение качества приобретаемого товара, 

тогда как для второй категории пользователей важно знать о мнении на свой производимый 

товар, а для третьей категории нужно иметь понимание о необходимости поставки товара от 

данного производителя. Одной из областей, для которой также очень важно получение обрат-

ной связи, может являться и образование, где этой теме посвящено немало исследований. 

Так, например, в своей работе [1] А. А. Белоглазов в результате анализа обратной связи 

выявил перечень проблем, связанных с рассматриваемыми онлайн-курсами. На основании от-

зывов можно анализировать их эмоциональную окраску, как показано в работе Кириной М. А. 

и Дюличевой Ю. Ю. [2, 3]. За рубежом анализу обратной связи посвящен целый ряд исследо-

ваний [4-6], в них авторы также изучают эмоциональность отзывов и формируют выводы на 

основании анализа соответствующих текстов. 

Для администрирования и управления образовательными треками в Тюменском госу-

дарственном университете Управление индивидуальных образовательных траекторий осу-

ществляет добровольный сбор обратной связи студентов о пройденных ими элективных дис-

циплинах с помощью интеллектуального веб-сервиса для сбора отзывов на дисциплины «От-

зывус» [7]. Однако для формирования представления о процессах, связанных с реализацией 

дисциплины, и принятия системных решений по управлению этими процессами нужно не 

только собирать, но и обрабатывать, анализировать данную обратную связь, на что сейчас 
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тратятся ощутимые временные и человеческие ресурсы. Появляется необходимость в отсут-

ствующем на сервисе в данный момент аналитическом инструменте, частью которого было 

бы выявление недостоверных отзывов. Именно решению этой проблемы и посвящено настоя-

щее исследование. 

Таким образом, целью работы является разработка и исследование методов автомати-

ческого выявления недостоверных отзывов. 

Задачи исследования:  

1. Исследовать имеющиеся решения анализа обратной связи. 

2. Провести анализ собранных данных, извлечь признаки из отзывов. 

3. Разработать и исследовать методы выявления недостоверных отзывов. 

Разработанные модели и методы будут программно реализованы и включены в анали-

тический инструмент, что позволит на основании собранных отзывов получить необходимые 

данные, что, в свою очередь, позволит по результатам их обработки и анализа формировать 

выводы об элективном образовательном пространстве. 

Обзор литературы. В качестве одного из направлений исследований обратной связи 

на онлайн-курсы является сентимент-анализ, или анализ эмоциональной окраски, отражаю-

щий настроения текстов и помогающий выявить негативные и позитивные аспекты дисци-

плины. В работах [8, 9] анализируется эмоциональная окраска на основе нейросетевых моде-

лей, таких как CNN, LSTM, BiLSTM, ALBERT. В качестве источника данных для исследова-

ния Ванга брались китайские информационные курсы, полученные с помощью краулера, а в 

качестве метрики рассматривалась точность (accuracy). Итоговая метрика составила 0.916 при 

использовании архитектуры трансформера ALBERT для получения векторного представления 

текста с BiLSTM для извлечения эмоциональной окраски. Для работы З. Кастрати использо-

вался датасет англоязычных онлайн-дисциплин Coursera, хоть в исследовании рассматрива-

лись более традиционные методы векторизации, такие как FastText, GloVe, Word2Vec, а также 

искусственные нейронные сети CNN, LSTM, наивысший показатель F1-меры показал резуль-

тат в 0.821 (CNN) и 0.819 (LSTM). 

В последние годы также уделялось внимание проблеме метода выявления фейковых 

отзывов, что иллюстрируется следующими работами [10-12]. Первые два исследования берут 

за основу источник данных "YelpCHI" с отзывами на рестораны. В научных трудах М. Элмоги 

и С. Ванга рассматриваются классические подходы векторизации текстов с помощью TF-IDF, 

Doc2Vec и классификации с помощью KNN, Naive bayes, SVM. Отличия данных работ заклю-

чается не только в итоговых метриках F1-меры (KNN, Naive bayes, SVM соответственно): 

0.813; 0.804; 0.808 у первого автора, 0.793; 0.697; 0.789 у второго автора, но и в более углуб-

ленном подходе описания раздела извлечения признаков из отзывов в работе С. Ванга. Резуль-

таты исследования Р. Мохавеша выделяется рассмотрением несбалансированного датасета 

"Yelp Consumer Electronic" и датасета, построенного с помощью краулера сервисов 

"TripAdvisor" и "Amazon Mechanical Turk". Вдобавок автор взял во внимание модели архитек-

туры трансформер (BERT, DistilBERT, RoBERTa), имея высшую F1-меру среди исследуемых 

моделей: у первого датасета — 0.615, у второго датасета — 0.905. 

Результаты работ, представленных выше, не могут быть в предложенном виде приме-

нены для решения проблемы выявления фейковых отзывов, так как, рассматриваемая в текущем 
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исследовании, предметная область (образование), в силу своих особенностей, не позволяет 

полагаться на часть из признаков, приведенных в этих статьях. 

Основными технологиями, используемыми для анализа отзывов в данной работе явля-

ются методы векторизации, кластеризации и классификации. Упомянутые методы были до-

ступны для работы благодаря фундаментальному труду [13]. 

Материалы и методы. Исследование базировалось на анализе 1096 объектов «отзыв». 

Объект «отзыв» характеризуется множеством атрибутов (признаков), включающем в себя: 

 Дисциплина, на которую оставлен отзыв (идентификатор дисциплины, на которую 

оставлен отзыв, в текстовом формате). 

 Дата оставления отзыва в формате (в формате ДД:ММ:ГГГГ). 

 Кортеж значения оценок «Полезность», «Интересность», «Легкость» (по пяти-

балльной порядковой шкале). 

 Текст отзыва на естественном языке (неструктурированный). 

По результатам предварительного анализа для каждого объекта «отзыв» выделены сле-

дующие атрибуты (признаки): 

 Длина отзыва (число символьных токенов). 

 Количество предложений, содержащих положительную, нейтральную или негатив-

ную эмоциональную окраску, в тексте отзыва. 

Для обучения модели классификации была получена размеченная выборка. Такая вы-

борка является результатом кластеризации, которая провалидирована ручной разметкой ис-

ходных данных. Для кластеризации в свою очередь потребовались векторные представления 

объектов. Векторные представления получены с помощью различных методов векторизации 

текстов отзывов, а также с помощью получения векторов из прочих (нетекстовых) признаков. 

Для векторизации текстов использовались классические методы, основанные на пря-

мом частотном анализе токенов: TF-IDF[14], Bag of words[15]; и на основе нейросетевых мо-

делей: Word2Vec[16], GloVe[17], FastText[18]. 

Для кластеризации использовались следующие методы: KMeans, MiniBatchKMeans, 

DBSCAN, Agglomerative clustering[19]. Первые два метода использовались по причине их уни-

версальности, получения сбалансированных кластеров и ограничений работы с небольшим 

количеством кластеров. Третий метод имеет неплоскую геометрию в своих результатах, может 

работать с несбалансированными кластерами, а также имеет особый подход к выбросам. По-

следний метод может работать с большим количеством кластеров и также с несбалансирован-

ными размерами кластеров. Для оценки числа кластеров использовался метод «силуэт» [20]. 

Для построения классификаторов использовались нейросетевые модели. 

Анализ данных проводился с помощью инструментов свободно распространяемых биб-

лиотек SciKit Learn, Natural Language Tool Kit, PyTorch. 

Результаты. Решаемая проблема может быть поставлена в следующем формальном 

виде: 

Имеется конечное множество отзывов из 𝑁 элементов, каждому из которых соответ-

ствует один класс из конечного множества всех возможных классов (из 𝑀 элементов) для объ-

екта «отзыв». В нашем случае по признаку недостоверности. Задача заключается в поиске 

единственного класса для каждого отзыва. 

𝐹 =  { 𝑓𝑖 }𝑖 = 1
𝑁  — множество объектов «отзыв» 
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𝐶 =  { 𝑐𝑗  }𝑗 = 1
𝑀  — множество меток возможных классов отзыва 𝑓𝑖 

Таким образом, каждому объекту «отзыв» соответствует только одна метка класса. 

Представить это можно следующим образом 𝐹∗  =  {(𝑓𝑖 , 𝑐𝑗)}𝑖 = 1
𝑁 . 

Существует целевая зависимость 𝑐∗: 𝐹 →  𝐶, определенная только для обучающей вы-

борки: 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = {(𝑓𝑡, 𝑐𝑗)}𝑡=1
𝑇 ∈  𝐹∗, где 𝑇 <  𝑁. 

Требуется построить функцию-классификатор 𝑎: 𝐹 →  𝐶 произвольных объектов «от-

зыв» 𝑓 ∈  𝐹, минимизирующую функцию потерь (для бинарного классификатора — это пере-

крестная энтропия): 

𝐶𝐸 =  −∑ (𝑐𝑗 ∗ 𝑙𝑜𝑔(𝑐𝑗
∗))𝑀

𝑗 = 1 , 

где 𝑐𝑗 — фактические метки классов; 𝑐𝑗
∗— предсказанные вероятности.  

Для получения множества 𝐹 был проведен этап векторизации, на котором решались две 

подзадачи: векторизация текстов и векторизация нетекстовых признаков. 

Способ векторизации текстов заключается в рассмотрении в исходных данных только 

одного признака — текста отзыва. В тексте отзыва могут содержаться аспекты, которые могли 

бы явно отличать недостоверные отзывы от остальных.  

Получение векторов из остальных (нетекстовых) признаков сводится к отбору наиболее 

значимых признаков, а также составлению или получению из различных признаков новых. 

Далее проводилась нормализация всех признаков с целью приведения к общей шкале, при 

этом с сохранением их распределения. 

Размерности векторов, полученные с помощью векторизации текста, имеют разные зна-

чения, так у Bag of words и TF-IDF она составила 11518, у Word2Vec и GloVe — 300, у 

FastText — 16. 

По итогам векторизации объектов «отзыв» способом, не включающим в себя текст от-

зыва, получилось векторное представление размерностью 12, содержащее как атрибуты, опи-

санные выше, так и следующие атрибуты: 

 Сумма трех оценок «Полезность», «Интересность», «Легкость». 

 Бинарный признак, отражающий крайние значения суммы выставленных оценок 

(сумма оценок = 15 или сумма оценок = 3). 

 Отношение количества предложений с позитивной эмоциональной окраской к ко-

личеству предложений во всем тексте отзыва. 

 Отношение количества предложений с негативной эмоциональной окраской к ко-

личеству предложений во всем тексте отзыва. 

 Бинарный признак, отражающий характер периода оставления отзыва (отзыв 

оставлен в «обычный» период или нет). 

Характер распределения признаков, представленных на рис. 1, показывает целесооб-

разность их использования в следующем этапе исследования — кластеризации. 

При кластеризации полученные наивысшие метрики «силуэта» изображены в табл. 1. 

Метрики «силуэта» на табл. 1 были получены путем перебора значений классов от 2 до 

10 для соответствующего метода, кроме DBSCAN, так как этот метод сам определяет количе-

ство кластеров в зависимости от гиперпараметров. Также стоит отметить, что в таблице  

все метрики посчитаны на векторах, чьи признаки были сокращены до 2 методом главных  
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компонент, так как при подсчете на исходных векторных представлениях значения были слиш-

ком малы для их рассмотрения. Вектора, построенные на нетекстовых признаках, показали низ-

кие значения из-за характера их распределения на плоскости, что представлено на рис. 2. 

 

Рис. 1. Плотность распределения признаков векторного представления «отзыв» 

Для оценки качества кластеризации была проведена ручная разметка 1096 текстов от-

зывов, по результатам которой было выявлено 994 обычных и 102 недостоверных отзыва. 

Таблица 1 

Значение метрик «силуэт» и оптимальное количество кластеров в зависимости  

от методов кластеризации и векторизации 

Метод векторизации 

Метод кластеризации 

KMeans MiniBatchKMeans DBSCAN 
Agglomerative 

clustering 

Значение метрики «силуэт» / Количество кластеров 

Bag of words 0.986 / 2 0.668 / 2 0.958 / 2 0.667 / 2 

TF-IDF 0.912 / 2 0.729 / 4 0.866 / 2 0.867 / 2 

Word2Vec 0.840 / 2 0.500 / 2 0.715 / 2 0.721 / 2 

GloVe 0.517 / 3 0.517 / 3 0.152 / 2 0.317 / 2 

FastText 0.306 / 3 0.314 / 2 0.733 / 2 0.792 / 2 

Нетекстовые признаки 0.547 / 2 0.350 / 2 0.200 / 3 0.392 / 2 

 

В сравнении со всеми методами кластеризации больше всего выделяется DBSCAN с 

векторизацией FastText, где 1078 обычных и 18 недостоверных отзывов. На рис. 3 также видна 

близость результатов ручной разметки и применения данного метода (на левом графике — 
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применение метода DBSCAN с FastText, на правом графике — результат ручной разметки). 

Можно сформулировать вывод о том, что можно обходиться при кластеризации без дополни-

тельных признаков и опираться только на текст. 

Итоговый состав кластеров с векторными представлениями, составленными из нетек-

стовых признаков, степень различий варьируется в зависимости от методов кластеризации, 

однако общая тенденция присутствует в разнице следующих показателей: трех оценок «По-

лезность», «Интересность», «Легкость»; отношение положительных и негативных предложе-

ний ко всем предложениям; бинарный признак, отражающий характер периода оставления. 

 

Рис. 2. Распределение векторных представлений нетекстовых признаков отзыва на плоскости 

 

Рис. 3. Распределение векторных представлений текстов отзыва с ручной разметкой  

и с методом кластеризации DBSCAN с методом векторизации FastText 

На заключительном этапе разработки классификаторов были использованы нейросете-

вые модели CNN и RNN, а также модели, основывающиеся на архитектуре Transformer: 

RuBERT, RuRoBERTa. Первые две были использованы для оценки их результативности  

в задаче поиска недостоверных отзывов при малом размере датасета. Модели на основе  
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архитектуры Transformer были выбраны для проверки гипотезы о том, что крайне значимым 

для обнаружения недостоверных отзывов является глубокое понимание контекста, а также по 

причине оптимизации в этих моделях процессов вычислений (за счет их распараллеливания), 

в отличие от RNN. 

Для оценки качества классификации была выбрана метрика macro f1-score, потому что 

этот способ вычисления f1-score учитывает пропорции распределения меток классов в наборе 

данных. В результате обучения сверточной и рекуррентной нейросетей были получены значе-

ния f1-score в 0.166 и 0.786 соответственно, что показывает большую приспособленность RNN 

к работе с классификацией текстов. 

В табл. 2 представлены метрики качества предобученных моделей, основанных на ар-

хитектуре Transformers, показывающие, что неспециализированные модели без дообучения 

нельзя использовать для классификации «недостоверных» отзывов. 

Таблица 2 

Результаты классификации отзывов по признаку фейковости предобученными моделями  

на архитектуре Transformers 

Модель Precision Recall F1-score 

DeepPavlov/rubert-base-cased-sentence 0.549 0.638 0.508 

DeepPavlov/distilrubert-tiny-cased-conversational 0.718 0.558 0.578 

DeepPavlov/distilrubert-tiny-cased-conversational-v1 0.905 0.611 0.660 

DeepPavlov/rubert-base-cased 0.610 0.530 0.535 

DeepPavlov/rubert-base-cased-conversational 0.450 0.437 0.169 

DeepPavlov/distilrubert-small-cased-conversational 0.339 0.454 0.093 

DeepPavlov/distilrubert-base-cased-conversational 0.437 0.363 0.227 

 

Для дообучения была выбрана модель DeepPavlov/distilrubert-tiny-cased-conversational-

v1, показавшая наилучшие результаты f1-score. В течение 6 эпох дообучения было зафиксиро-

вано состояние модели с итоговым показателем f1-score = 0.922, при precision = 0.988, recall = 

= 0.875.  

Таким образом, по результатам исследования был разработан метод выявления «недо-

стоверных» текстов отзывов с помощью модели классификации на базе Transformer с итого-

вым показателем f1-score = 0.922. Метки обучающей выборки базируются на методе класте-

ризации DBSCAN, которая была провалидирована ручной разметкой, и векторизована с помо-

щью метода FastText. 

Заключение. В ходе исследования был проведен обзор существующих работ по ана-

лизу обратной связи, по результатам которого была подтверждена актуальность данной ра-

боты в рамках изучения обратной связи. В рамках работы выполнен анализ имеющегося 

набора данных на веб-сервисе «Отзывус», для дальнейшей разработки методов выявления «не-

достоверных» отзывов уделено внимание задаче по выделению признаков из объектов «от-

зыв». Результатом работы стала модель классификации, полученная путем применения ком-

плексного метода, включающего этапы векторизации, кластеризации и дообучении модели 

Transformer. 
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В дальнейшем для повышения качества значения итоговых метрик классификации бу-

дет дополнена обучающая выборка отзывов, а также рассмотрен более широкий спектр мето-

дов и подходов основных этапов настоящего исследования. 
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