
一种基于变分多跳图注意力编码器的深层协同真值发现

张国昊, 王轶, 周喜, 王保全

引用本文

张国昊, 王轶,  周喜,  王保全.  一种基于变分多跳图注意力编码器的深层协同真值发现[J ] .  计算机科学,

2024,  51(3) :  109-117.

ZHANG Guohao, WANG Yi, ZHOU Xi, WANG Baoquan. Deep Collaborative Truth Discovery Based on

Variational Multi-hop Graph Attention Encoder [J]. Computer Science, 2024, 51(3): 109-117.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于差异性汉明距离的变分推荐算法

Variational Recommendation Algorithm Based on Differential Hamming Distance

计算机科学, 2022, 49(12): 178-184. https://doi.org/10.11896/js jkx.220600024

用于协同过滤的序列解耦变分自编码器

Disentangled Sequential Variational Autoencoder for Collaborative Filtering

计算机科学, 2022, 49(12): 163-169. https://doi.org/10.11896/js jkx.211200080

语义增强的完全不平衡标签网络表示学习算法

Semantic Information Enhanced Network Embedding with Completely Imbalanced Labels

计算机科学, 2022, 49(11): 109-116. https://doi.org/10.11896/js jkx.210900101

面向SOA的集成测试序列生成算法研究

Study on Integration Test Order Generation Algorithm for SOA

计算机科学, 2022, 49(11): 24-29. https://doi.org/10.11896/js jkx.210400210

基于矢量量化编码的协同过滤推荐方法

Collaborative Filtering Recommendation Method Based on Vector Quantization Coding

计算机科学, 2022, 49(9): 48-54. https://doi.org/10.11896/js jkx.210700109

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221200063
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.221200063
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220600024
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220600024
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.211200080
https://doi.org/10.11896/jsjkx.211200080
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210900101
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210900101
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210400210
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210400210
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210700109
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210700109


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２２１２０００６３

到稿日期:２０２２Ｇ１２Ｇ１２　返修日期:２０２３Ｇ０４Ｇ０４
基金项目:新疆维吾尔自治区重点实验室开放课题(２０２０D０４０５０);新疆自然科学基金杰出青年基金(２０２２D０１E０４);新疆维吾尔自治区自然科学

基金(２０２２D０１B６７);中科院青年创新促进会项目(２０２１４３４)

ThisworkwassupportedbytheXinjiangKeyLaboratoryforMinoritySpeechandLanguageInformationProcessing(２０２０D０４０５０),Natural

ScienceFoundationforDistinguishedYoungScholarsofXinjiangUygurAutonomousRegion,China(２０２２D０１E０４),NaturalScienceFoundationof

XinjiangUygurAutonomousRegion(２０２２D０１B６７)andYouthInnovationPromotionAssociationofChineseAcademyofSciences(２０２１４３４)．
通信作者:王轶(wangyi＠ms．xjb．ac．cn)

一种基于变分多跳图注意力编码器的深层协同真值发现

张国昊 王　轶 周　喜 王保全

中国科学院新疆理化技术研究所　乌鲁木齐８３００１１
中国科学院大学　北京１０００４９
新疆民族语音语言信息处理实验室　乌鲁木齐８３００１１
　(zhangguohao２０＠mails．ucas．ac．cn)

　
摘　要　大数据时代,数据价值的释放经常需要融合多源数据,数据冲突成为这一过程中无法避免的关键问题.为了从冲突数

据中筛选出真实声明以及可靠数据源,研究人员提出了真值发现方法.然而,现有的真值发现大多注重数据源与声明之间的直

接协同信息,忽略了更深层的间接协同与对抗信息,导致不足以表达出数据源与声明的特征.针对此问题,提出了基于变分多

跳图注意力编码器的真值发现方法(TDＧVMGAE),基于数据源与声明之间的包含关系构建二分图网络,采用多跳图注意力层

为每个节点表征汇聚间接协同信息以及对抗信息,并设计真值发现变分自编码器,抽取节点表征中所需的分类分布,对数据源

和声明进行协同分类.实验结果表明,所提方法在３个不同尺度的数据集中均有不错的表现,消融实验和可视化也验证了所提

方法的有效性和泛化能力.
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Abstract　Intheeraofbigdata,thereleaseofdatavalueoftenrequiresthefusionofmultiＧsourcedata,anddataconflicthasbeＧ

comeaninevitablekeyprobleminthisprocess．Inordertofilterouttrueclaimsandreliablesourcesfromconflictingdata,reＧ

searchershaveproposedtruthdiscoverymethods．However,theexistingtruthdiscoverymethodspaymoreattentiontothedirect

collaborativeinformationbetweensourcesandclaims,andignorethedeeperindirectcollaborativeandconfrontationalinformaＧ

tion,whichisinsufficienttoexpressthecharacteristicsofsourcesandclaims．Tosolvethisproblem,thispaperproposesatruth

discoverymethodbasedonvariationalmultiＧhopgraphattentionencoder(TDＧVMGAE)．Itconstructsabipartitegraphnetwork

basedontheinclusionrelationshipbetweensourcesandclaims,usesamultiＧhopgraphattentionlayertogatherindirectcooperaＧ

tiveinformationandantagonisticinformationforofeachnode,andatruthdiscoveryvariationalautoＧencoderisdesignedtoexＧ

tractthecategoricaldistributionrequiredinnodecharacterization,andcollaborativeclassificationofdatasourcesandclaimsis

carriedout．Experimentsshowthattheproposedmethodhasgoodperformanceinthreedatasetswithdifferentscales,andtheefＧ

fectivenessandgeneralizationabilityofthemethodareverifiedbyablationexperimentsandvisualization．

Keywords　Dataquality,Conflictresolution,Truthdiscovery,MultiＧhopattentiongraphneuralnetwork,VariationalautoＧencoder

　



１　引言

大数据时代,各类信息化服务和应用系统融入了人们生

产生活的方方面面,产生了前所未有的丰富数据.但由于数

据的领域来源、关注重点等各不相同,同一实体往往在信息空

间中被投影为结构各异、分散自治的多源数据描述.数据融

合能够对这些海量多源异构数据加以关联治理,形成真正有

用的数据资源,这是进行深度挖掘分析、释放数据价值的必要

手段.但在这一过程中,不同数据源存在质量差异,在数据准

确性、完整性、表达方式等方面各不相同,数据冲突是无法避

免的关键问题[１].针对这一问题,学者们进行了大量研究,真

值发现[２Ｇ３]逐渐成为主流的解决方案,在自然语言处理[４Ｇ７]、众

包[８Ｇ１３]、知识图谱构建[１４Ｇ１５]等众多领域任务中得到了广泛

应用.

真值发现的目的是从多个数据源对目标的不同描述(即

数据冲突)中筛选出真实数据及可靠数据源,其中,数据源对

目标的描述统一称为声明.传统工作中,研究人员基于“质量

高的数据源提供的信息更可靠,真值多的数据源质量更高”这

一假设做了大量工作,大致可以分为迭代方法[３,１６Ｇ１９]、基于优

化的方法[８,２０Ｇ２２]和基于概率图模型的方法[９Ｇ１２,２３Ｇ２５]３类,这些

方法主要利用了数据源与声明之间的包含关系.随着深度学

习技术的发展,研究人员开始尝试引入神经网络[２６Ｇ３１]挖掘更

深层次的关联信息,并取得了不错的效果.
其中,图网络能够很好地建模数据源与声明之间的包含、

共现等直接协同信息,在真值发现任务上有更大的潜力.深

入分析真值发现任务的图网络建模过程可知,仍有深层次协

同信息值得继续挖掘.部分数据源与声明虽然没有直接连接

(如图１(a)中的S１ 和C５),但是根据间接关联对象(如图１(a)
中的S３ 和S２)的相似性仍会传导一定的潜在支持信息(如图

１(a)中S１
sim(S１,S２)

→C５),我们称之为间接协同信息.另外,
若不同的数据源对同一目标进行了差异化的声明(如图１(b)

中的C１ 和C２),声明之间产生了数据冲突,则表示数据源观

察到了倾向之间的差异,我们将这种差异信息称为数据源之

间的对抗信息.

(a)间接协同信息 (b)对抗信息

图１　深层协同信息

Fig．１　Deepercollaborativeinformation

　　现有少量基于图的真值发现工作[１３,２６,２８]虽然取得了

很好的效果,但部分工作[１３,２６]仅关注 数 据 源 与 声 明 之 间

邻域的协同信息以及声明之间的冲突现象,忽略了更深层

节点的协同信息以及数据源观察倾向之间的差异产生的

对抗信息,导致学习出的数据源与声明的特征区分度不明

显,影响了识别效果.还有工作[２８]虽然尝试使用图注 意

力网络挖掘 更 多 深 层 信 息,但 是 单 层 的 邻 域 挖 掘 深 度 不

够,并且需要半监督的标注数据支持,在海量数据场景下

难以发挥作用.

为了解决上述问题,本文提出了无监督的基于变分多跳

图注意力自编码器真值发现模型 TDＧVMGAE.该模型以数

据源和声明的包含关系为边,用 CASE[２６]预训练出的数据源

与声明的表征作为节点属性构建了数据源和声明之间的二分

图.同时,引入残差多跳图注意力层基于节点间的相互关系

学习每个节点对高阶领域的注意力,通过消息传递聚集每个节

点的多跳信息,为每个节点表征汇聚了深层协同信息,并使用

BPR 损 失 函 数[３２]来 为 节 点 加 入 对 抗 信 息.最 后,参 考

ETM[３３]的基本思想设计了真值发现变分自编码器抽取残差

多跳图注意力层输出的节点表征中所需的分类特征,无监督

的半平摊推理出每个节点表征代表的可靠度或者可信度.相

比现有的图网络工作,本文模型考虑了数据源与声明的深层

协同信息以及对抗信息,无监督地对数据源和声明进行协同

分类.实验结果表明,在多个有代表性的数据集上,本文算法

都可以较好地解决多源数据的冲突问题,并且,本文通过消融

实验解释了所提模型的泛化能力,以及用可视化解释了每个

模块处理数据时起到的作用.

本文第２章介绍真值发现相关工作;第３章给出真值发

现问题以及模型相关参数的定义;第４章介绍模型利用多跳

图注意力层以及真值发现变分自编码器为数据源与声明融合

深层协同信息和对抗信息并推断真值的方法;第５章给出了

在３个不同尺度数据集上的实验结果、消融实验以及可视化

展示;最后总结全文并展望未来.
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２　相关工作

２．１　传统真值发现

当前传统的方法按照计算方式的不同主要可分为３类:

迭代方法、优化方法和概率方法.

迭代方法通过两阶段迭代计算数据源的可靠性和声明的

可信性,第一阶段固定数据源的可靠性计算声明的可信性,第

二阶段固定声明的可信性计算数据源的可靠性,直至收敛.

Yin等[３]最早提出了真值发现算法,并以高可靠性数据源所

提出的声明更加可行为准则,设计了最初的迭代真值发现算

法 TruthFinder.Pasternack等[１６]认为数据源给出的声明带

有一定的主观性,因此设计了一个框架,将先验信息融入真值

发现算法中.Dong等[１８]通过贝叶斯分析来确定信息源之间

的依赖关系,并设计了一种算法来迭代地检测依赖关系,同时

发现真值.

基于优化的方法通过定义优化函数,最小化每个声明与

数据源可靠加权的真实主张之间的距离,来使真实值与可靠

权重大的数据源的声明更接近.Li等[２０]考虑了数据源提出

声明可能会出现长尾现象,设计优化函数降低了小信源的影

响,在长尾数据集上取得了较好的效果.Li等[２１]设计了一个

可以引入不同的损失函数来识别各种数据类型特征的优化框

架,在异构数据上取得了不错的效果.

真值发现的概率方法通过设计一些概率模型或者概率图

模型,考虑了一些可能影响数据源生成声明的潜在变量,建立

了数据源和声明的联合分布模型.LTM[２３]通过建模数据源

两类错误(假阳性和假阴性)的生成过程,对数据源可靠性的

两个不同方面建模,提升了多真值发现的一个精度效果.

BCC[２４]通过贝叶斯网络建模数据源的观察生成过程,使用混

淆矩阵来表示每个数据源的可靠性.CBCC[９]用群体可靠性

代替数据源个体可靠性,解决了因数据源声明太少而无法评

估数据源可靠性的问题.BCCTD[１０]通过建立半监督共聚类

贝叶斯图网络,突破了混淆矩阵只能判别固定数量声明的限

制,在稀疏数据上也有很好的表现.

２．２　深度学习真值发现

随着数据量越来越大,深度学习逐渐成为主流方法,基于

神经网络的真值发现方法尝试从各个角度深度挖掘数据源可

靠性与声明可信度的非线性关系.Chang等[４]利用 BiＧGRU
建模文本声明的语义信息,并利用双层注意力机制进行细粒

度的真值学习,突破了传统模型无法直接应用于文本的限制.

ART[２７]利用自编码器抽取了数据源与声明之间的非线性关

系,并在编码器与解码器中采用了贝叶斯网络,在学习过程中

考虑了数据源社区关系,在抽取数据源与声明高维关系的同

时增加了可解释性.

其中,少 部 分 基 于 图 的 工 作 取 得 了 不 错 的 效 果.

CASE[２６]分别构建了数据源与数据源、数据源与声明、声明与

真值３种网络,通过概率优化将数据源、声明与真值嵌入高维

空间,使可靠数据源、可信声明与真值在空间中更加接近,达

到了良好的分类效果.GETD[３１]在 CASE[２６]的基础上增加

了实体属性以及实体属性集网络,进一步丰富了各种嵌入的

信息.由于传统方法很大程度上会受到初始参数设置的

影响,TIGE[１３]基于优化函数,提出了泛化性能更好、参数更

简洁的图嵌入模型.BAT[２８]利用数据源与目标具体内容的

表征作为节点、声明作为边,建模了二分图,通过双向注意力

图神经网络从整个图中半监督地挖掘真值.

３　定义

３．１　真值发现任务

真值发现的主要目的是从多个数据源对多个目标给出的

冲突声明中找出可靠数据源与每个目标的真实声明.形式化

定义如下:

需要收集T 个目标的真实数据,给定目标集合O＝{o１,

o２,􀆺,oT}.从 M 个数据渠道收集这些目标的数据,并将其

定义为数据源集合S＝{s１,s２,􀆺,sM }.同时,从 M 个数据源

所收集到的关于T 个目标的全部 N 个声明的集合定义为

C＝{c１,c２,􀆺,cN }.全部声明集合C 中分为真实声明集合

CT＝{c１,c２,􀆺,cnt
}以及虚假声明集合CF＝{c１,􀆺,cnf

}.其

中CT∩CF＝Ø,CT∪CF＝C.

３．２　数据源Ｇ声明二分图

为了挖掘每个数据源以及声明的深层协同信息,我们以

数据源与声明为节点构建了二分图,并将其作为 TDＧVMＧ

GAE模型的输入,以此来传递节点之间的深层协同信息.

数据源Ｇ声明二分图定义为G＝{N,V,E},它由一个节点

集合 N＝S∪C、一个节点属性集V＝VS∪VC 和一个边集E
组成.其中,节点集合 N 由数据源集合S 以及声明集合C 组

成.VS 和VC 分别是我们使用 CASE[１９]以数据源集合S与

声明集合C 作为基础进行预训练得到的数据源表征集合和

声明表征集合,h(m)
si ∈Rd 代表数据源si 在m 层输入的表征,

h(m)
ck ∈Rd 代表声明ck 在m 层输入的表征,边集E 表示数据

源与声明之间的边集合.当数据源si 的观测集合csi
包含ck,

表示边(si,ck)在边集E 中.由于数据源对于声明的重要性

与声明对于数据源的重要性是不对等的,因此我们将边(ck,

si)也加入到边集E 中.同时,根据边集E,我们构建二阶边

集合E(２),当数据源si 与声明ck 相连,ck 又与si２相连,则将边

‹(si,ck),(ck,si２)›加入边集E(２)中.同理,根据需要构建高

阶边集E(３),E(４)等边集.

３．３　对抗信息

大多数目标会被多个数据源观察,产生冲突数据.当一

个目标被多个数据源观察,并产生了差异化声明,我们将声明

层面的冲突称为数据冲突,将数据源观察倾向层面的差异称

为对抗.由于数据源之间会频繁地产生对抗与合作,两个数

据源之间没有绝对的对抗,因此我们将与数据源声明冲突的

声明作为该数据源的对抗信息,所有冲突声明的集合作为对

抗声明集合,并在下一节将其作为对抗信息融入节点.相关

定义如下:

目标数据源si 只观测到了tj 个目标,该目标集合定义为

Osi ＝{o１,o２,􀆺,otj },这tj 个目标被所有M 个数据源所观测

到的声明集合为Cotj ＝{c１,c２,􀆺,cntj
};数据源si 对tj 个目标

所得出的nsi 个观察的观察声明集合定义为Csi ＝{c１,c２,􀆺,

cnsi
},则数据源si 对目标集合Osi 的对抗声明集合定义为

１１１张国昊,等:一种基于变分多跳图注意力编码器的深层协同真值发现



C－si ＝{c１,c２,􀆺,cn－si
},其 中,Csi ∩C－si ＝Ø,Csi ∪C－si ＝

Cotj
.

４　基于变分多跳图注意力编码器的真值发现

为了获取深层次信息来为数据源与声明进行更好的协同

分类,本 文 参 考 文 献 [３４Ｇ３５]的 方 法 提 出 了 TDＧVMGAE

方法.整体流程如图２所示,首先,以节点集合 N 为例,根据

边集E和节点属性V 构成数据源Ｇ声明二分图G;其次,将构

成的二分图G与每个数据源的对抗声明集合C－si 输入多跳

残差注意力网络,得到汇聚了深层协同信息的节点表征h(m);

最后,将得到的节点表征输入真值发现变分自编码器中推测

出每个目标的真值声明.

图２　模型流程图

Fig．２　Modelflowchart

４．１　多跳残差注意力网络

４．１．１　浅层双向注意力计算

由于每个声明对数据源可靠性的影响并不相同,反之亦

然,因此引入注意力机制,双向汇聚不同节点间差异化的协同

信息.

在l层,输入是边集E中的图节点对,以及边所连接的节

点表征h(l)
si 和h(l)

ck ,这里我们使用nl
j 表示两种节点,h(l)

nj
表示节

点表征.为了计算l层中节点nl
j 输入到第l＋１层的表征,将

所有l层中到nl
j 的消息聚合为单个消息,然后使用该消息将

nl
j 的表征h(l)

nj
更新为h(l＋１)

nj
.

其中,二分图中有数据源节点和声明节点两种节点.由

于它们所代表的信息不同,数据源对声明的影响与声明对数

据源的影响不同,因此,数据源对声明的注意力计算与声明对

数据源的注意力计算函数相同、参数不同,两种注意力由以下

公式计算得出:

al
s→c＝σ(b(m)

s→c(LeakyReLU(W(m)
h h(m)

si ‖W(m)
t h(m)

ck ))) (１)

al
c→s＝σ(b(m)

c→s(LeakyReLU(W(m)
t h(m)

ck ‖W(m)
h h(m)

si ))) (２)

两个公式结构一致,但是参数不同,as→c和ac→s分别代表

声明对数据源的注意力和数据源对声明的注意力,σ表示

softmax层,bs→c和bc→s分别表示数据源对声明的影响参数和

声明对数据源的影响参数,‖表示连接算子,Wh 和 Wt 是

可学习的全连接层.

以声明对数据源的注意力al
s→c为例,根据计算出来的注

意力,我们构建注意力矩阵Al
s→c:

Al
i,j＝

al
i,j, if(ni,nj)∈E

０, otherwise{ (３)

同理可得数据源对声明的注意力矩阵Al
c→s.

４．１．２　深层协同信息汇聚

我们进一步计算没有直接连接的深层节点之间的注意

力,通过下面的注意力扩散机制来实现这一点,如图３所示.

图３　注意力扩散

Fig．３　Attentiondiffusion

基于直连注意力矩阵的幂,通过图扩散计算深层节点的

注意分数 A:

A＝∑
∞

i＝０
θiAi,where∑

∞

i＝０
θi＝１ (４)

由于两种注意力的图扩散方式一致,因此我们采用A 来

统一表示注意力矩阵.其中,Ai 为注意力矩阵A 的i次幂,
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我们给出了路径长度为i的从节点np 到节点nq 的注意力,增

加了每个节点接收协同信息的深度.θi 为可学习注意力衰减

因子,同时每个节点并不一样并且越远的节点对本节点的影

响越小,即θi＞θi＋１.在得到多跳邻居的注意分数矩阵后,节

点nl
i 在l＋１层输出的特征hl＋１

i 的计算式如下:

hl＋１
i ＝LN hl

i＋WlLN hl
i＋１

K ∑
K

k＝１
　 ∑

j∈N(i)
Ai,jhl

j( )( ) (５)

４．１．３　对抗信息融入

上述计算过程中,多跳图神经网络将节点的多层信息汇

聚,可以使相似节点表征在空间中更近.为了使真假声明的

表征区别更加明显,我们加入了对抗信息,采用 BPR损失函

数[３２],最大化数据源si 与对抗声明c－si 的距离,进一步最小

化数据源si 与观察声明csi 的距离,损失函数定义如下:

L＝－ ∑
i,j∈S

　log(σ(sicsi －sic－si )) (６)

其中,si 表示图网络m 层输出的数据源节点表征h(m)
si ,同样

地,csi 表示数据源si 的观察声明节点表征h(m)
c－si

,c－si 为对抗声

明节点表征h(m)
c－si

.

４．２　真值发现变分自编码器

在得到处理过的节点表征后,我们设计了真值发现变分

自编 码 器 (Truth Discovery VariationalAutoＧEncoder,TDＧ

VAE),以图网络输出的数据源和声明的表征作为输入,通过

抽取含有所需分类分布信息的隐变量对数据源与声明进行协

同分类.TDVAE补充学习了两个潜在维度的概念:首先,它

抽取了声明表征表示在高维空间中隐含的可信度分布特征,

即声明为真实数据的概率;其次,它将每个数据源表征转化为

潜在可靠性,即数据源提出的声明为真的概率.基于越可靠

的数据源提出的声明越可信这种关系,我们将可靠性与可信

度视为同一种概念,以下统一用可信度表示两种概念,并将可

信度量化到[０,１]之间.TDVAE结构如图４所示.

图４　真值发现变分自编码器

Fig．４　TruthdiscoveryvariationalautoＧencoder

我们将L×N 声明表征矩阵表示为ρ,其中L 为图网络

输出的表征高维空间,N 为全部声明的数量,列ρn 是声明cn

的嵌入.同时在空间中设置了向量α∈RL 代表可信度１,即

完全可信向量,它是声明表征空间中的一个点.

TDVAE的输入参数为声明表征矩阵ρ和完全可信向

量α.给定数据源集合S＝{s１,s２,􀆺,sM }以及每个数据源sm

所提出的声明集合csm ＝{c１,c２,􀆺,cNsm
},最大化所有数据源

声明集合的对数边际似然.

L(ρ,α)＝ ∑
M

m＝１
　logp(csm|ρ,α) (７)

为了简化边际似然p(csm|ρ,α)的计算,用δm 来表示数据

源sm 的可信度分布,公式转换如下:

p(csm|ρ,α)＝∫p(δm)∏
Nsm

n＝１
p(cnsm |δm,ρ,α)dδm (８)

使每个声明的条件分布p(cnsm |δm,ρ,α)边缘化可信度分

布,公式如下:

p(cnsm |δmρ,α)＝θT
mφcnsm

＋(１－θm)T(１－φccnsm
) (９)

这里,cnsm
只有真假两种可能的类别,θm 表示数据源表征

转换后的可信度,即数据源提出声明为真的概率,(１－θm)表
示数据源提出声明为假的概率,θm 通过下面的变分推断,由

δm 可信度分布得到.φccnsm
表示声明的可信度,由计算声明表

征ρ和完全可信向量ρ的相似度得出:

φccnsm
＝sigmoid(ρTα)|ccnsm

(１０)

为了保证模型按照预期方向收敛,我们参考 BAT[２２]使

用极少量的低成本数据,将投票法选取置信度高的少量数据

以及 基 于 每 轮 高 于 一 定 阈 值 的 φccnsm
作 为 伪 标 签 Q∗ ＝

{c∗
１ ,􀆺,c∗

nQ
},以此保证θm 为真实类,将涉及引导目标的数据

源用以下损失函数进行计算:

L＝－ ∑
i,j∈S

　log(σ(θT
mφcnsm

)) (１１)

为了计算出φccnsm
,我们需要得到等式(８)中二次计算出

的ρ和α,但是直接计算积分是十分困难的.参考文献[３３]

的变分推断,使用平摊推理,又由υ参数化的变分自编码器,

将数据源sm 的观察声明嵌入表示hsm
输入,得到可信度分布

δm 的均值和方差(其中δm 为高斯分布),从而可以得到δm 服

从于q(δm;hsm
,υ).

用q(δm;hsm
,υ)来限定等式(８)中边际似然的对数,得到

ELBO,将其作为神经网络的参数和变分参数的优化函数,具
体如下:

L(ρ,α,ν)＝ ∑
M

m＝１
　∑

Nsm

n＝１
Eq[logp(cnsm |δm,ρ,α)]－

∑
M

m＝１
KL(q(δm;hsm

,υ)‖p(δm)) (１２)

式(１１)的第一项表达了δm 通过ρ 和α 构成的解码器还

原原始数据源观察声明集合的能力;第二项的目标是使变分

自编码器输出的可信度分布q(δm;hsm
,υ)尽量接近真实的可

信度先验分布p(δm).同时,最大化ELBO对模型参数(ρ,α)

的影响相当于最大化期望的完全对数似然 ∑
M

m＝１
q(δm,hsm|ρ,α).

式(１２)中由于期望难以计算,因此参考文献[３６]的处理方法,

对期望进行蒙特卡洛估计,将其转换为如下近似:

L
~(α,ρ,υ)＝１

K　∑
K

k＝１
　∑

Ns

n＝１
　 ∑

M

m＝１
　logp(cnsm |δ

(k)
m ,ρ,α)－

∑
M

m＝１
KL(q(δm;hsm

,υ)‖p(δm)) (１３)

其中,δ(k)
m ~q(δm;hsm

,υ),k＝１,􀆺,K.为了无偏估计 ELBO
及其梯度,在对δ(１)

m ,􀆺,δ(k)
m 采样时使用了重参数化技巧,从

q(δm;csm
,υ)中采样δ(k)

m ,公式如下:

(k)
m ~N(０,I)andθ(k)

m ＝μm＋∑
１
２

m
(k)
m (１４)
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其中,μm 和∑
１
２

m
分别为q(δm;csm

,υ)的均值和协方差,它们通过

变分自编码器隐式地依赖于υ和csm
.

使用B表示数据源的批量大小,则利用数据子抽样的

ELBO公式为:

L
~(α,ρ,υ)＝ D

|B|∑
d∈B
　∑

Nd

n＝１
　∑

S

s＝１
　logp(cnsm |δm,ρ,α)－

D
|B|∑

d∈B
　KL(q(δm;hsm

,υ)‖p(δm)) (１５)

假设q(δm;csm
,υ)和p(δm)都是高斯变量,则公式如下:

KL(q(δm;hsm
,υ)‖p(δm))＝１

２
{tr(∑

d
)＋μT

dμ－

logdet(∑
d
)－K} (１６)

计算过程中,用h统一表示多跳图神经网络输出的数据

源表征与声明表征,NN(h;υ)表示输入为h,参数为υ的神经

网络.具体算法如算法１所示.

算法１　真值发现变分自编码器

输入:(h,ρ,α,C)

输出:(θ,φ,ρ,α)

初始化变分参数与神经网络参数

１．foriterationi＝１,２,􀆺,do

２．　 计算所有声明的可信度先验β＝ρTα

３．　 计算所有声明的可信度φ＝sigmoid(β)

４．　 从数据从抽取出B个数据源

５．　 foreachsourcesminBdo

６．　　 从输入中找到sm 的表征hsm

７．　　 计算均值 μs＝NN(hsm
;υμ)

８．　　 计算方差 ∑
s
＝NN(hsm

;υ∑)

９．　　 使用式(１４)采样数据源可靠度θm

１０．　foreachclaimintheCsi＝{c１,􀆺,cnsi
}do

１１．　　使用式(１０)计算p(cnsm
|δm,ρ,α)

１２．　　endfor

１３．　foreachclaimintheQ∗ ＝{c∗
１ ,􀆺,c∗

nQ
}do

１４．　　　使用式(１１)计算损失

１５．　　　endfor

１６．　endfor

１７．　使用式(１５)和式(１６)计算ELBO

１８．　反向传播ELBO产生的梯度

１９．　更新模型参数ρ,α

２０．　更新变分参数(υμ,υ∑
)

２１．　endfor

１)https://github．com/TsinghuaDatabaseGroup/CrowdTI/tree/master/truth_inference_crowd/datasets

５　实验

５．１　实验设计

为了验证本文工作的有效性,我们选取了３个具有代表

性的公开数据集进行实验,并与６个现有的stateＧofＧtheＧart
方法进行对比.

实验数据为３个不同尺度的数据集,它们来自于 Zheng
等在 VLDB上发表的真值发现系统性评测工作[３７]及其在

github上公开的数据集１).其中,Duck数据集是一组决策数

据集,数据源要检查每个目标是否包含动物.脸部情感识别

(FSI)是一个人脸识别任务集,数据源识别特定目标面部的情

绪,并进行判断.Product数据集中每个目标都是两段描述,

数据源需要观察每组描述,并判断这两个描述是否指向同一

实体.

这些数据集的对比情况如表１所列.从规模角度看,

Duck和FSI数据集分别有４２１２和５２４２个声明,两者大致相

当,但Product数据集的规模是前两者的数倍;从数据稀疏度

来看,Duck 中每个数据 源 都 做 出 了 ３９ 个 声 明,而 FSI和

Product则较为稀疏,FSI中每个数据源都做出了８,９个声

明,Product中每个数据源做出了３个声明.

表１　使用的３个数据集

Table１　Threeuseddatasets

Dataset Duck FSI Product
目标数量 １０８ ５８４ ８３１５

数据源数量 ３９ ２７ １７６
声明数量 ４２１２ ５２４２ ２４９４５
声明/目标 ３９．０ ８．９ ３．０

对比 的 ６ 种 算 法 为:PM,ZC,CATD,GLAD,GTIC,

TIGE.PM 基于优化模型[８],该算法的主要思想是通过最小

化数据源权值与目标真值权值之间的总加权距离,使推断的

真值在分布上更接近于真实真值.CATD[２０]是另一种基于优

化模型的真值推理方法,它额外考虑了数据源出现的次数,认

为数据 源 提 出 的 声 明 越 多,占 的 比 重 就 应 该 越 大.ZenＧ
Crowd[１１]利用概率推理和众包技术构建了大规模实体链接系

统,引入了可靠性和真实度的似然函数,并通过 EM 算法求

解.GLAD 算法是模型[２５]ZenCrowd算法的 扩 展,与 ZenＧ
Crowd不同的是,它认为观察每个目标的真值的难度都是不

相同的,在推断真值的过程中额外考虑了观察目标的难度.

GTIC使用聚类算法[１２]的基础真值推断,通过聚类而不是传

统的概率方法来获取真值,在特征计算和聚类方法方面与其

他对比算法有很大的不同.TIGE[１３]以目标和数据源为节

点、数据源提出的声明为边构建了图结构,并使用优化函数基

于图结构进行了真值推断,在多个数据集上都有很好的表现.

本实验中的算法均为无监督真值发现算法.本实验是在

一台１６GB内存的一体机上进行的,显卡为 K８０.实验代码

主要使用 python语言完成,实验环境为 Ubuntu系统下的

python３．８．７.我们基于Pytorch１．１２构建了 TDＧVMGAE.

５．２　准确率

在实验中,我们堆叠了２４层多跳图注意力层,每层中间

加上两层ELU层,再将输出的嵌入表示作为真值发现变分自

编码器的输入.学习率设置为０．００１.

准确性测试结果如表２所列.观察对比的６种方法在

３个数据集上的表现发现,虽然它们在不同场景下各有优势,

但泛化能力较差,难以在不同尺度的任务中发挥稳定效果.

其原因主要是多种方法针对数据源的长尾分布、观察难度等

任务特征做出了针对性改进,在变换场景后难以发挥作用.

值得注意的是,GLAD和 TIGE虽然在３个数据集上都有较

稳定的效果,但模型对信息的抽取不够全面导致平均效果
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没有优势.本文方法在两个数据集上取得了最好的效果,并

在另一个数据集上接近最优,平均准确率相较于现有方法有了

较大提升.可以看出,本文方法具有一定的泛化能力,可以在

一定程度上适应不同数据规模以及数据稀疏度的场景.

表２　所有方法在３个数据集上的准确率

Table２　Accuracyofallmethodsonthreedatasets

Dataset PM CATD GLAD GTIC ZC TIGE TDＧVMGAE
Duck ０．７８７０ ０．７７７８ ０．７５９３ ０．８０５５ ０．７２２２ ０．７８７０ ０．８３３３
FSI ０．５９７６ ０．６１６４ ０．６２８４ ０．６５２４ ０．６２８４ ０．６０６１ ０．６６４４

Product ０．８９８１ ０．８２６６ ０．９２２４ ０．６４６９ ０．９２８０ ０．８７８４ ０．９１２３
Average ０．７６０９ ０．７４０３ ０．７７００ ０．７０１６ ０．７５９５ ０．７５７２ ０．８０３３

５．３　消融实验

为了探究两类深层协同信息的作用,我们设计了消融实

验.以图注意力网络为基线,分别加入对抗信息(BPRLoss)

以及多跳图注意力网络(MultiＧHopAttention),实验结果如

表３所列.

表３　消融实验

Table３　Ablationexperiment

Dataset Duck FSI Product
Attention ０．７４０７ ０．６４７２ ０．８５３６
＋BPR ０．８３３３ ０．６４５５ ０．８８８８

＋MultiＧHop ０．７５９３ ０．６５４１ ０．９０２０
TDＧVMGAE ０．８３３３ ０．６６４４ ０．９１２３

从实验结果可以看出,对抗信息对于２个数据集都有提

升效果,但是在数据稀疏的 FSI中效果开始下降.深层协同

信息在数据量更大、更加稀疏的 Product数据集上效果更明

显,但是在数据源提出较多声明的 Duck中挖掘到的信息并

不多,效果并不明显.分析原因如下:

当数据集中每个数据源提出了较多的声明,如 Duck数

据集,这会使数据源之间以及声明之间频繁产生对抗,对抗信

息可以很好地丰富节点的表征.但此时节点邻域信息丰富,

浅层的协同信息就足以表达节点表征信息,深层协同信息在

丰富表征上的作用并不明显.随着数据源对目标平均提出的

声明量减少,对抗以及邻域信息开始减少,例如 FSI数据集,

此时深度协同信息对丰富节点表征的帮助开始加强,对抗中

蕴含的信息开始不足.但随着数据量增大,例如 Product数

据集,虽然数据源对目标平均提出声明量进一步减少,但由于

数据源数量增多,对抗信息也开始丰富起来.从实验中可以

看出,两种信息可以在不同场景下起到作用,且相互补充,一
定程度上解释了模型的泛化能力.

５．４　数据源与声明表征可视化

本节对多 TDＧVMGAE各个阶段学习到的表征进行分

析,并通过可视化探索每个模块起到的作用.以 Duck数据

集为例,我们将几个阶段所学到的数据源向量以及声明向量

使用 TＧSNE进行降维,并将其嵌入空间可视化.

使用CASE[１９]预训练的表征可视化如图５所示,红色点

为真实声明,黑色点为虚假声明,蓝色点为数据源.从图中可

以看出,该阶段模型所输出的所有表征在空间中比较聚集,不

能很好地观察到虚假声明与真实声明之间的区别以及不同数

据源之间的区别.

在加入多跳图注意力层后,节点表征融入了深层协同信

息以及对抗信息.图６展示了两个数据源与其观察声明的向

量空间表示.其中,红框标出的是数据源,与数据源同种颜色

的点为该数据源观察到的声明.可以看出,融入更多信息后,

空间中数据源表征与其观察声明表征开始靠近,模型学习到

了数据源的观察倾向.图７展示了全部数据源视角下的表征

可视化,可以看出真值与虚假声明、可信数据源与不可信数据

源都有了明显区分度.相比图５,模型在加入信息后真假声

明及质量相近的数据源之间出现了聚类趋势.

图５　预训练表征的可视化(电子版为彩图)

Fig．５　VisualizationofpreＧtrainingrepresentations

图６　数据源与其观察声明可视化(电子版为彩图)

Fig．６　SourcesＧClaimsvisualization

图７　汇聚深层协同信息表征的可视化

Fig．７　Visualizationofdeepcollaborativeinformation

representationsconvergence

图８为加入真值发现变分自编码器后,全部声明的分

类可视化结果,其中topic为完全可信向量.从图 中 可 以

看出,自编码器放大了真实声明和虚假声明的区别,真实

声明更加靠近完全可信向量,而虚假声明在远离.真值发

现变分自编码器抽取出了我们所需要的分类特征,相较于
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图７,声明表征在向量空间中开始分为真实与虚假两类.

图８　分类效果可视化

Fig．８　Visualizationofclassificationeffects

结束语　本文提出了基于变分多跳图注意力自编码器的

真值发现方法 TDＧVMGAE,学习了数据源以及声明更深层

次的关系,融入了其表征向量的特征,并在大多数据集上都有

较好的表现,具备一定的泛化能力.在未来的工作中,我们将

针对动态场景下的真值发现问题继续优化模型,使模型可以

对新加入的数据源与声明进行增量学习.
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