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摘 要： 在信息网络中，不同的信息源以不同的可信性和准确性提供了各式各样的信息．为了预测这些信息反
映事实的真实度，学者们提出了一些信任分析算法来迭代地计算信息源的信任度及其提供事实的准确度．然而这些算
法往往忽略了信息源和事实描述对象之间的相关性．本文作者提出了一种基于信息源聚类的最大熵加权信任分析算
法，该算法使我们能够在进行信任分析时有效地融合诸如描述对象属性、信息源关联性等信息．实验证明该算法能够
明显的提高分析性能．
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１ 引言

信息网络（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ）是一种用以描述网络
实体复杂关系的抽象概念［１］．在信息网络中存在着若干
可信度未知的信息源，它们以不同程度的可靠性和准确

性为我们提供了大量的事实，而我们可以通过各种方法

预测事实的真实度，从而发现真理性知识．信息网络中
的信任分析（ＴｒｕｓｔＡｎａｌｙｓｉｓ）正在被越来越多的学者和研
究人员认识和重视．文献［２］中定义信任是一种衡量不
确定性的测度标准．事实发现（Ｆａｃｔｆｉｎｄｅｒ）则是代表目
前信任分析最新研究水平的一种算法，它能够有效地预

测事实的可信任程度．事实发现依赖于一种基于图的拓
扑分析方法，其中节点代表着信息源或者事实等信息网

络实体，而边则代表着实体间的抽象关系．在从大量低
质量输入数据和观察结果中提取有用信息的过程中，即

使在信息源可靠程度未知的情况下，事实发现算法也能

够表现出很高的效率．
近年来国内外学者做了不少关于信息网络中信任

分析和事实发现的工作．早期比较有影响力的研究有
ＰａｇｅＲａｎｋ［３］算法和 ＡｕｔｈｏｒｉｔｙＨｕｂ［４］算法，ＰａｇｅＲａｎｋ和 Ａｕ
ｔｈｏｒｉｔｙＨｕｂ都可以用来对Ｗｅｂ站点进行分级排名．Ｔｒｕｓｔ
ｆｉｎｄｅｒ算法［５］是第一个无监督信任分析方法，该算法由
Ｙｉｎ等人于２００８年发表，该算法可以进行异构网络的事
实发现．Ｔｒｕｓｔｆｉｎｄｅｒ算法认为真实事实趋于相近，而错
误事实往往彼此背离．同时 Ｙｉｎ等人认为，如果一个信
息源一直提供高准确度的事实，则它在很大概率上会继

续提供真实事实．基于上述假设，Ｔｒｕｓｔｆｉｎｄｅｒ算法迭代
的计算所有信息源的信任度和事实的置信度．Ａｌｂａｎ
Ｇａｌｌａｎｄ、ＪｅｆｆＰａｓｔｅｒｎａｃｋ等人陆续提出了很多新的算法，
在信任分析过程中引入了更多的参数，主要有：Ｃｏｓｉｎｅ
算法、２Ｅｓｔｉｍａｔｅ算法、３Ｅｓｔｉｍａｔｅ算法［６］、Ａｖｅｒａｇｅ．Ｌｏｇ算
法［７］、Ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ算法以及 ＰｏｏｌｅｄＩｎｖｅｓｔｍｅｎｔ算法［８，９］等．
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然而上述算法都没有考虑到信息源和事实描述对

象之间的关系，本文作者将提出一种新的基于信息源

聚类的最大熵加权信任分析算法，该算法使我们能够

更准确的评估信息源在不同知识领域对事实真实性的

影响．我们第一次将信息增益的概念引入到信任分析
过程．通过最大熵加权，我们能够能精确的融合描述对
象属性和事实关联度等特性．

２ 事实发现算法

我们首先介绍一下事实发现算法的基本设定以及

在众多事实发现算法中使用的迭代逻辑基础．假定存
在大量相互冲突的事实，而这些事实是由大量不同的

信息源提供，那么我们该如何从中发现关于描述对象

的真实的事实．Ｔｒｕｓｔｆｉｎｄｅｒ算法是第一个无监督事实发
现算法，它是２００８年由Ｙｉｎ等人提出．它基于信息源事
实信息网络架构，给出了迭代的计算信息源可信度和

事实置信度的计算方法．
图１是一个典型的“信息源事实”信息网络架构示

意图．假设有信息源集合 Ｓ，集合中的每一个元素都提
供了一组事实．信息源 ｓ的事实集合用Ｆｓ来表示，事实
空间为 Ｆ＝∪ｓ∈ＳＦＳ．每一个事实属于一个事实集合 Ｍｆ
Ｆ，该集合中的元素彼此互斥．

２１ 基本定义

定义１ 信息源的可信度（Ｔｒｕｓｔｗｏｒｔｈｉｎｅｓｓｏｆｓｏｕｒｃｅ，
表示符号 Ｔ（ｓ）），即信息源 ｓ提供的所有事实的置信程
度．

定义２ 事实的置信度（Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｏｆｆａｃｔ，表示符号
Ｃ（ｆ）），即所有提供了事实 ｆ的信息源的可信程度．
定义３ 事实之间的蕴含度（Ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｆａｃｔｓ，表

示符号ｉｍｐ（ｆ１→ｆ２），表示事实 ｆ１对事实 ｆ２的影响程度．
假设在每一个互斥集合 Ｍｆ中只有一个正确的事

实，事实发现的目的就是从集合中预测出正确事实来．
为此，事实发现算法迭代地计算信息源的可信度和事

实的置信度．第 ｉ次迭代后，事实 ｆ的置信度Ｃｉ（ｆ）由所
有提供该事实的信息源上一次迭代中的可信度 Ｔｉ－１

（Ｓｆ）表示，信息源 ｓ的可信度Ｔｉ（ｓ）则由它本身提供的
所有事实当次迭代中得到的置信度 Ｃｉ（Ｆｓ）来表示．由
于真实的事实比错误事实更具有一致性，因而我们最

终能够从错误事实中辨别出正确事实来．
２２ 计算模型

２．２．１ 基本算法模型

首先，根据上述定义我们可以得到事实发现算法

的基本形式：

Ｃ（ｆ）＝∑
ｓ∈Ｓｆ

Ｔ（ｓ） （１）

Ｔ（ｓ）＝
∑
ｆ∈Ｆｓ

Ｃ（ｆ）

Ｆｓ
（２）

基本算法根据已知的信息网络实体的真实程度相

加求平均来估计信息源和事实的信任水平．ＰａｇｅＲａｎｋ算
法和ＡｕｔｈｏｒｉｔｙＨｕｂ算法都是基于这种相加平均的逻辑．
ＰａｇｅＲａｎｋ算法可以看做是一种基于声誉的推荐系统，
ＡｕｔｈｏｒｉｔｙＨｕｂ算法则采用了一种基于 Ａｕｔｈｏｒｉｔｙ和 Ｈｕｂ
的二分法．基本算法并没有考虑信息源和事实之间的
关联关系．
２．２．２ Ｔｒｕｓｔｆｉｎｄｅｒ算法

第一个无监督事实发现算法是２００８年由 Ｙｉｎ等人
提出Ｔｒｕｓｔｆｉｎｄｅｒ算法，作者研究了如何从冲突信息中寻
找真实事实的方法．Ｔｒｕｓｔｆｉｎｄｅｒ算法的输入是不同站点
提供的大量的事实，不同于 ＰａｇｅＲａｎｋ算法和 Ａｕｔｈｏｒｉｔｙ
Ｈｕｂ算法，作者假定这些事实通常是相互冲突的，而且
信息源和事实均可以是异构．Ｔｒｕｓｔｆｉｎｄｅｒ算法通过信息
源和事实之间的迭代关系计算两者的信任水平，继而

从中辨别出真实事实．

Ｔｒｕｓｔｆｉｎｄｅｒ算法采用了与式（２）相同的方式来计算
信息源的可信度．而对于事实的置信度，作者认为不仅
是由提供它的信息源决定，而且还和与它描述同一对

象的其他事实之间有着关联关系，即描述同一对象的

事实之间有着相互印证或否定的关系．因而我们可以
根据图２重写事实置信度的计算公式如下

Ｃ（ｆ）＝１－∏
ｓｉ∈Ｓｆ

（１－Ｔ（ｓｉ））＋ρ ∑
ｆ′∈Ｏｆ，ｆ′≠ｆ

δ（ｆ’）·ｉｍｐ（ｆ’－ｆ）

（３）
其中 Ｏｆ表示与事实ｆ描述同一对象的事实集合．

近年来不少学者做了大量关于信息网络中信任分

析的研究，提出了许多事实发现的改进算法，这些算法

大都基于与Ｔｒｕｓｔｆｉｎｄｅｒ算法相同的网络结构，只是在信
息源可信度和事实置信度的计算方式上有所不同．
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２３ 现有算法的不足之处

上述事实发现算法都是基于如下假设，即所有信

息源在不同描述领域的重要性都相同．而且上述所有
的事实发现算法都假定对于描述对象的单个属性有且

只有唯一的正确事实．然而这些假设具有如下不足：
·领域专家问题：不同的信息源可能在某些领域具

有较高的可信度，但是在其他方面并不擅长．比较常见
的例子是一个电影评论网站可能在描述一部电影时具

有良好表现，但是在描述科学类、时政类话题时并不具

有很高的可信度．
·一致性学习问题：即假定描述某个对象的特定属

性的事实都是同一类型的．然而在真实的信息网络中，
描述同一对象的事实可以是多种形式的，信息源能够

以不同的概率提供不同类型的事实，描述同一对象的

相同属性．比如电影评论网站描述一部电影好坏的方
式可以是一篇文字形式的影评，也可以是数字形式的

评分，或者是一段视频类型的访谈．如何从多种类型的
事实中一致的学习到关于对象的相关知识将是会一个

非常实用的研究．
·多值真相问题：即假定对于某个描述对象的特定

属性有且只有唯一的真实事实．但是往往很多事实都
只是在一定程度上反应了真相，真实的事实并不具有

一个确定的值．而且有时甚至在互斥的事实集合中没
有一个能够正确反映对象的真实属性．

通过对事实发现算法模型的分析，我们引入信息

熵的概念利用信息源聚类改进传统算法．

３ 基于知识领域的信息源聚类

根据“信息源事实”信息网络架构，我们发现传统
的事实发现算法都没有有效地利用描述对象的相关知

识．描述对象可以是各种类型的事物，可以是人、物，甚
至是某种抽象的关系，相似的描述对象可以被划分到

相同的分组，相关联的分组又可以构成特定的“知识领

域”．“知识领域”反映了从信息源到描述对象的关联
性．如果能够根据信息源各自擅长的知识领域的不同
而将其划分到不同的聚类，则我们有可能得到一种更

符合实际而且更准确高效的学习方法．我们将在相同
知识领域表现优异的信息源集合称为“类”，将若干信

息源划分到不同类的过程叫做“信息源聚类”．
３１ 知识领域

首先我们将图 １中的网络拓扑扩展到一种如图 ３
所示的更为复杂的形式．

图３中，我们根据信息源和事实描述的对象将整个
网络分为了若干知识领域．每个知识领域可以涵盖一
个或者几个对象及其相关属性．假设共有 ｋ个对象
｛ｏ１，ｏ２，…，ｏｋ｝，则我们可以用 ｇｃ＝｛ｇｃ１，ｇｃ２，…，ｇｃｋ｝来

表示一个知识领域，其中 ｇｃｋ表示该知识领域包含对象
ｏｋ的概率．

我们在扩展的拓扑结构中还考虑了信息源和事实

的多样性．即我们假设信息源可以以不同的概率做出
关于同一对象的不同类型的事实论断，而事实通过概

率形式不同程度地反映出对象属性．这样的假设更贴
近于真实网络，同时通过对不同类型的事实赋予概率

的形式能够有效解决一致性学习问题，而概率概念本

身也有助于处理多值真相问题．这样的结构较好地模
拟了真实网络中不同 Ｗｅｂ网站在不同领域各有专攻的
情况．

３２ 基于知识领域的信息源聚类方法

在同一领域中，不仅内部成员比外部实体对领域

知识的事实论断更具有可信性，而且组内成员也更加

关注于领域内知识的论断，具有更高的相似度，因而我

们能够用聚类的方法来进行信息源的划分．
假设存在信息源集合 Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｉ｝，事实集合

Ｆ＝｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｊ｝（其中 Ｆ＝∪ｓ∈ＳＦｓ），以及对象集合
Ｏ＝｛ｏ１，ｏ２，…，ｏｋ｝．我们定义事实概率矩阵 Ｑｉ×ｊ和对
象概率矩阵Ｐｊ×ｋ，分别满足等式 ＳＴ＝ＱＦＴ和 ＦＴ＝ＰＯＴ．
由于 ＳＴ＝ＱＦＴ＝ＱＰＯＴ，我们可以得到从信息源到描述
对象的转移概率矩阵，其中 ｔｉｋ表示ｓｉ描述了对象ｏｋ某

一属性的概率，可知元素 ｔｉｋ＝∑
ｊ

ｖ＝１
ｑｉｖｐｖｋ．我们可以用 ｔｉ

＝｛ｔｉ１，ｔｉ２，…，ｔｉｋ｝表示信息源 ｓｉ在对象空间上的投影．
我们用模糊 Ｃ聚类的方法实现知识领域．我们用

聚类中心矢量 Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｃ｝代表 ｃ个知识领域，
同时定义 ＣＴ＝ＧＯＴ．

Ｇｃ×ｋ＝
ｇ１１ … ｇ１ｋ
  

ｇｃ１ … ｇ









ｃｋ
＝（ｇｃｋ），其中 ｇｃｋ表示聚类

中心ｃｃ在维度ｏｋ上的值．
然后我们定义隶属度矩阵 Ｕｉ×ｃ，满足 ＳＴ＝ＵＣＴ，其

中元素 ｕｉ×ｃ表示第ｉ个信息源属于第ｃ个领域聚类的
隶属度．
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Ｕｉ×ｃ＝
ｕ１１ … ｕ１ｃ
  

ｕｉ１ … ｕ









ｉｃ
＝（ｕｉｃ），约束条件∑

ｃ

ｎ＝１
ｕｉｎ＝

１，ｉ，０≤ｕｉｎ≤１．
我们计算信息源 ｓｉ和领域聚类中心 ｇｃ的距离如下：

Ｄｉｃ＝
ｐ

∑
ｋ

ｒ＝１
ｔｉｒ－ｇ( )ｃｒ槡 ｐ （４）

上式中 ｐ代表着距离参数．当 ｐ＝１时式（４）为汉明距；
当 ｐ＝２式（４）为欧氏距离．聚类的目标是找到最优的聚
类矢量 Ｇｏｐｔ，使得总体距离最小．聚类目标函数如式（５）：

ｍｉｎＤ２＝∑
ｉ

ｍ＝１
∑
ｃ

ｎ＝１
ｕｍｎ∑

ｋ

ｒ＝１
ｔｍｒ－ｇ( )ｎｒ( )２ （５）

３３ 最大熵加权法的推导

本节我们引入信息熵的概念到事实发现过程中．根
据隶属度矩阵 Ｕｉ×ｃ的定义，隶属度可以看做是第 ｉ个信
息源属于第 ｃ个知识领域的概率．从而我们可以定义信
息源 ｓｉ关于知识领域 ｇｃ的信息熵：Ｈｉｃ＝－ｕｉｃ（ｌｎｕｉｃ）．

信息熵反映了信息源对于不同的知识领域包涵的

信息量，信息熵越大，信息源越能提供该知识领域内对

象的有价值的事实论断，因而更具可信度．引入信息熵
优化能够更合理的划分知识领域，判别不同信息源最

擅长的知识领域，定量的分析信息源在每个知识领域

蕴含的信息量，从而有效地利用好信息源和描述对象

之间的相关性．
Ｈ是矩阵Ｕｉ×ｃ的总体信息熵：

Ｈ＝－∑
ｉ

ｍ＝１
∑
ｃ

ｎ＝１
ｕｍｎ（ｌｎｕｍｎ[ ]）．

根据最大熵原则可以得到如下公式：

ｍａｘ（Ｈ）＝－∑
ｉ

ｍ＝１
∑
ｃ

ｎ＝１
ｕｍｎ（ｌｎｕｍｎ[ ]） （６）

为了便于计算，我们将式（６）转换成下列形式（７）：

ｍｉｎ（－Ｈ）＝∑
ｉ

ｍ＝１
∑
ｃ

ｎ＝１
ｕｍｎ（ｌｎｕｍｎ[ ]） （７）

其中∑
ｃ

ｎ＝１
ｕｉｎ＝１，ｉ，０≤ｕｉｎ≤１．

为了到达最小化式（５）中的距离和式（７）中的信息
熵的目的，我们提出了一个双目标优化问题，目标函数

如下：

ｍｉｎ∑
ｉ

ｍ＝１
∑
ｃ

ｎ＝１
ｕｍｎ∑

ｋ

ｒ＝１
（｜ｔｍｒ－ｇｎｒ｜）( )[ ２

＋１
θ∑

ｉ

ｍ＝１
∑
ｃ

ｎ＝１
［ｕｍｎ（ｌｎｕｍｎ ]）］ （８）

约束条件：

∑
ｃ

ｎ＝１
ｕｉｎ＝１，ｉ，０≤ ｕｉｎ≤１． （９）

目标函数中的常量θ是为了保持总体距离Ｄ和信
息熵Ｈ之间的平衡．

我们使用拉格朗日乘子法，为约束∑
ｃ

ｎ＝１
ｕｉｎ＝１引入

拉格朗日乘子λ，则目标函数可以写成：

Ｌ（ｕｉｃ，ｇｃｋ，λ）＝∑
ｉ

ｍ＝１
∑
ｃ

ｎ＝１
ｕｍｎ∑

ｋ

ｒ＝１
（｜ｔｍｒ－ｇｎｒ｜）( )２

＋１
θ∑

ｉ

ｍ＝１
∑
ｃ

ｎ＝１
［ｕｍｎ（ｌｎｕｍｎ）］＋λ ∑

ｃ

ｎ＝１
ｕｉｎ－１

（１０）
通过对目标函数 Ｌ（ｕｉｃ，ｇｃｋ，λ）求解，我们可以得到

唯一的最优解 ｕｒｃ和ｇｃｋ：

ｕｒｃ＝
ｅｘｐ－θ∑

ｋ

ｒ＝１
（｜ｔｉｒ－ｇｃｒ｜）( )２

∑
ｃ

ｎ＝１
ｅｘｐ－θ∑

ｋ

ｒ＝１
（｜ｔｉｒ－ｇｎｒ｜）( )２

（１１）

ｇｃｋ＝
∑
ｉ

ｍ＝１
ｕｍｃｔｉｒ

∑
ｉ

ｍ＝１
ｕｍｃ

（１２）

我们根据上一节对象概率矩阵 Ｐｊ×ｋ和聚类中心矩
阵Ｇｃ×ｋ的定义可知：ＦＴ＝ＰＯＴ以及 ＣＴ＝ＧＯＴ．假设
Ｐｊ×ｋ可逆，则可推出 ＣＴ＝ＧＰ－１ＦＴ．
然后根据隶属度函数的定义 ＳＴ＝ＵＣＴ，我们最终

可以得到从信息源到事实的加权矩阵 Ｗｉ×ｊ＝ＵＧＰ－１，
从而在每次迭代后我们可以给每个事实根据知识领域

加上一个相应的权重 ｗｉｊ．
Ｗｉ×ｊ＝ＵＧＰ－１

＝
ｕ１１ … ｕ１ｋ
  

ｕｉ１ … ｕ









ｉｋ

·

ｇ１１ … ｇ１ｋ
  

ｇｉ１ … ｇ









ｉｋ

·

ｐ１１ … ｐ１ｋ
  

ｐｊ１ … ｐ









ｊｋ

－１

＝（ｗｉｊ） （１３）

４ 基于信息源聚类的最大熵加权事实发现
算法

如上所述，我们最终推导出了基于信息源聚类的

最大熵加权法权值．将权值带入到事实发现算法的迭
代过程中，我们将可以得到一个全新的事实发现算法：

基于信息源聚类的最大熵加权事实发现算法．本文中，
我们给出两个迭代算法的具体流程．
４１ ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄＭａｘｉｍｕｍ ＥｎｔｒｏｐｙＷｅｉｇｈｔｅｄ

Ｓｕｍ（ＣＭＥＷＳ）算法
我们重写迭代式（１）可以得到：

ｃ′（ｆｊ）＝∑
ｓｉ∈Ｓｆ

ｗｉｊｔ′（ｓｉ） （１４）

结合式（２），我们可以得到第一个算法：ＣＭＥＷＳ算
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法．如同其他迭代方法一样我们需要一个初始化状态．
我们假设初始状态下所有信息源具有统一的可信度

ｔ０，ｔ０可以设置在一个估计的平均值范围内，比如可以
设置其为０９．我们还需要知道事实概率矩阵 Ｑｉ×ｊ和对
象概率矩阵Ｐｊ×ｋ，另外我们随机的设定 ｃ个聚类中心
点作为初始化的知识领域，随着迭代的进行，我们将得

到最优的聚类划分以及相应的权值．
算法开始时，我们对于信息源和事实的信任程度

的认识处于比较模糊的水平，通过迭代，我们逐步得到

了对信息源可信度和事实置信度的定量的了解，当算

法达到稳定时迭代停止．
４２ ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄＭａｘｉｍｕｍ ＥｎｔｒｏｐｙＷｅｉｇｈｔｅｄ

Ｔｒｕｓｔｆｉｎｄｅｒ（ＣＭＥＷＴ）算法
我们重写式（３）：

ｃ′（ｆｊ）＝１－∏
ｓｉ∈Ｓｆ

（１－ｗｉｊｔ′（ｓｉ））＋ρ∑
ｏ（ｆ′）∈Ｏｆ
δ（ｆ′）

·ｉｍｐ（ｆ′→ｆ） （１５）
根据文献［５］，上式中（１－ｗｉｊｔ′（ｓｉ））通常较小，乘积

形式往往会导致下溢．为了方便计算，我们采用了对数
形式的可信度，定义事实置信值如下形式：

τ（ｓｉ）＝－ｌｎ（１－ｗｉｊｔ′（ｓｉ）） （１６）

δ（ｆｊ）＝－ｌｎ（１－ｃ′（ｆｊ））＝－ｌｎ∏
ｓｉ∈Ｓｆ

（１－ｗｉｊｔ′（ｓｉ( )））

（１７）
进而根据式（１５），当考虑相似事实之间的关联关系后：

δ（ｆ）＝δ（ｆ）＋ρ∑
ｏ（ｆ′）∈Ｏｆ
δ（ｆ′）·ｉｍｐ（ｆ′→ ｆ）（１８）

最终，我们可以得到下式形式的事实置信度：

ｃ（ｆｊ）＝
１

１＋ｅ－γδ

（ｆ）

（１９）

其中ρ和γ分别代表关联事实的影响和延迟因子．
根据式（１９）和式（２），我们可以得到第二个算法：

ＣＭＥＷＴ算法，迭代过程同上．

５ 实验分析

本节我们将通过实验验证算法的性能．我们首先
描述一下实验数据集．我们在两类数据集上进行了准
确性和算法效率测试：一是高度可配置的合成数据集，

另一个是真实网络数据集．我们把我们的算法和 Ｓｕｍ、
ＴｒｕｓｔＦｉｎｄｅｒ、Ａｖｅｒａｇｅ．Ｌｏｇ、ＰｏｏｌＩｎｖｅｓｔｍｅｎｔ以及３Ｅｓｔｉｍａｔｅ五
种标准算法进行了综合比较，实验结果证明了我们算

法的有效性．
我们固定迭代次数为２０次．作为评价标准，我们采

用了全局预测准确率，即准确判定的事实占总事实数

的比率．第二个评价标准是完整性，是指正确分类的信
息源占总体的比例．这个参数主要是反应算法聚类的

能力．第三个标准是收敛速度，主要是指算法达到稳定
状态所需要的迭代次数，次数越少，算法效率越高．

合成数据集

首先我们测试了一个中等规模的可配置的人工数

据集．我们用 Ｍａｔｌａｂ７搭建了信息源事实网络仿真环
境，数据集基于类似图３的网络结构．我们设定存在２０
个信源，每个信息源以随机概率提供１０个不同类型的
事实论断，描述不同对象的属性，对象的总数为１６个．
为了方便计算，我们假定对象属性为布尔类型，参考值

均为ＴＲＵＥ．而事实论断值介于（－１，１）之间．如果事实
论断为１表示该事实支持对象属性为 ＴＲＵＥ；如果事实
论断为－１表示该事实不支持对象属性为 ＴＲＵＥ；否则
我们认为事实部分支持或者部分反对对象属性为真．
迭代计算得到的事实置信度则表示该事实可以信赖的

程度，如果事实置信度与我们的预设相一致，则我们认

为算法正确．
为了构造类似图３的网络结构，我们首先人为地把

对象平均分入四个组，同时假定将信源也平均分配到

各组；设置同组每个信息源分别提供８条事实正确地描
述组内的某个对象（事实符号为正），提供２条事实错误
地描述组外的某一对象（事实符号为负）；接下来我们

给信息源和事实之间分配随机的概率，即随机产生事

实概率矩阵 Ｑｉ×ｊ，同时调整同一信源可以有多条事实
描述同一对象，这样就模拟了多类型事实的情况；最后

我们在生成的数据集上分别运行本文所提出的两个算

法和其他基准算法，产生的实验数据与我们预设环境

相对比，以此来验证本文算法的有效性．实验结果如图
４所示．

图４所示的是不同算法的全局准确率，图中ｘ轴表
示迭代次数，ｙ轴表示全局准确率．绝大多数算法在迭
代１０次之后都达到了收敛．如图４所示，由于计算上的
复杂性，本文算法收敛速度相对较慢，在１０次迭代之前
算法的全局准确度低于大多数基准算法．但是随着迭
代的进行，领域聚类逐渐找到最佳聚类中心，权值逐步

优化，因而全局准确率也逐步提高．１０次迭代之后，本
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文算法的准确度能够达到甚至超过基准算法．
表１所示是２０次迭代后七种算法的错误率和完整

度．表１第一行表示算法错误判断的个数，有两种错误，
一种是正确事实判为错误，另一种是错误事实判为正

确．实验结果表明第二类错误要多于第一类错误．表１
第二行表示算法的完整度，这一参数表示的是算法基

于知识领域聚类的能力．我们的实验环境中，数据集２０
个信息源均匀分布在四个聚类中，实验结果表明聚类

后除了 ＣＭＥＷＴ中出现一次误判之外，其余信源都能正
确的划分到正确的聚类之中，因而两种算法具有较好

地聚类能力．
表１ 算法错误率和完整度

算法名称 ＣＭＥＷＴ ＣＭＥＷＳ Ｓｕｍ ＴＦ Ａ．Ｌ ＰＬ ３Ｅｓｔ

错误数 ８ １３ ２３ １８ １２ １７ １２
完整度 ９５％ １００％ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ＮＡ

真实世界数据集

第二个数据集来自于在线的常识问卷调查，数据

集由文献［６］提供．此处问卷调查包括了１７个话题，涵
盖了从文学、地理到历史知识等５个主题．对于每个话
题，有４到１４个可能的答案，在这些答案之中只有一个
是正确的．一共进行了６０１次问卷，每张问卷有９５个题
目．根据文献［６］，在进行了功能依赖性处理后，我们一
共得到了３７，１７０个有效的事实论述．

该数据集中，我们可以把不同的问卷视为信息源，

题目看做是事实，１７个话题可以被看做是对象，而根据
不同的主题，我们很自然的可以把对象划分为５个知识
领域．该数据集做了部分事实的忽略处理，因而得到的
总事实数小于６０１×９５，本文实验中只考虑有效事实部
分，即事实总数等于３７，１７０．

图５显示了不同算法在真实世界数据集上的全局
准确率．本文的算法依然在２０次迭代之后能够达到或
者优于基准算法的全局准确率．我们注意到该数据集
假设每个问题只能有唯一正确的答案，这相对于单值

事实，因而在这样的情况下 ＣＭＥＷＳ没有得到太高的性
能提升，但是在收敛速度上比 ＣＷＭＥＴ稍快．而 ＣＷＭＥＴ

在１４次迭代后稍稍优于 ３Ｅｓｔｉｍａｔｅ算法和 ＰｏｏｌＩｎｖｅｓｔ
ｍｅｎｔ算法．

６ 结论

本文提出了一种基于信息源聚类的最大熵加权信

任分析算法，使我们能够在进行信任分析时有效地融

合诸如对象属性以及信息源关联性等信息．传统的事
实发现算法都没有有效地利用描述对象的相关知识，

我们的方法将与同一描述对象集合强相关的若干信息

源聚类于同一知识领域，聚类中心被视为知识领域专

家，从而有效的利用了信息源和描述对象之间的相关

性；然后根据信息源在各个知识领域的影响程度动态

地改变事实置信度中的信息源权值，最终迭代地计算

信息源和事实的信任水平．作者第一次将信息熵的概
念带入到信任分析中，作者还考虑了信息源和事实的

不确定性，从而能够有效地处理一致性学习和多值事

实问题．实验结果证明该算法能够有效地提升信任分
析能力．但是该算法还存在收敛速度慢和容易陷入局
部极值等问题，这将是我们下一步的研究重点．
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