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摘　要：针对传统真值发现算法无法直接应用于文本数据的问题，提出基于深度神经网络面向多源文本
数据的真值发现算法（ＮＮ＿Ｔｒｕｔｈ）。根据文本答案多因素性、词语使用多样性以及文本数据稀疏性等特点，将
“数据源－答案”向量作为网络输入，识别答案真值向量作为网络输出，依据真值发现的一般假设，无监督学
习各数据源答案向量间关联关系，并最终获得答案真值。实验结果表明，该算法适用于文本数据真值发现场

景，较基于检索的方法及传统真值发现算法效果更优。
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　　大数据时代，随着信息技术的发展，互联网信
息量呈爆炸式增长，但开放多源的互联网使得不

同数据源所提供的信息有所差别，不仅存在大量

虚假和错误的信息，而且还存在许多恶意的数据

源。谣言和低质量信息通过这些恶意数据源向外

界传播，严重影响对正确信息的判断［１］。如今，

数据质量问题日益严重，如何将正确信息从这些

低质量数据中筛选出来是一个意义重大且具有挑

战性的研究。

真值发现是解决数据质量问题的重要方法，

研究从不同数据源提供的关于多个真实对象的大

量冲突描述信息中，为每一个真实对象找出最准

确的描述。传统的真值发现算法主要基于两个假

设：若数据源提供越多的可信事实，则该数据源越

可靠；若数据源的可靠性越高，则该数据源提供的

事实越可信。根据这两个基本假设，传统真值发

现算法可分为三类。一是基于迭代的方法：基于

迭代的方法用简单函数来表达数据源可靠度与观

测值可信度之间的关系，迭代计算真值和数据源

可靠度直至损失收敛［２］。二是基于优化的方法：

基于优化的方法与基于迭代的方法类似，首先来

通过假设条件设置目标函数，再优化目标函数来

求解真值［３－４］。三是基于概率图模型的方法：该

方法假设观测值的实际分布情况服从概率分布，

通过参数估计和数据采样对真值进行估算［５］。

随着信息时代的推进，数据的形式在不断丰

富，多样化的数据也给真值发现带来新的挑战。

如今，用户可以通过访问互联网平台的公开信息
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寻找某个特定问题的答案，但这些答案大部分由

互联网用户所提供而并非由专家提供，因此存在

错误和冲突的答案。这些答案大多以文本的形式

发布在互联网平台，如何克服文本数据所特有的

自然语言特性对真值发现的影响，使得真值发现

在文本数据领域有了新的挑战。

首先，文本数据具有词语使用多样性的特性，

用户提供的答案可能会表达与正确答案关键词非

常相似的语义，例如ｅｘｈａｕｓｔｅｄ和ｆａｔｉｇｕｅ都可表达
疲惫的含义，但由于传统真值发现算法缺少对文

本语义信息的充分挖掘，会将它们视为两个完全

不同的答案。其次，传统真值发现算法在对结构

化数据进行真值发现时，根据数据源的众多观测

值对数据源可靠度进行评估，而在文本数据真值

发现场景中，大量网络用户可以对同一问题进行

回答，但是同一用户回答的问题却很少，数据稀疏

性增大了对用户可靠度进行评估的难度，所以传

统真值发现算法并不适用于文本数据真值发现

场景。

对于文本数据真值发现，现有方法都是通过

简化问题，从粗粒度角度对文本数据进行分析，判

断互联网上的文本数据是否为真，也就是将问题

转化为二分类的问题进行求解。Ｂｒｏｅｌｅｍａｎｎ等将
受限玻尔兹曼机隐含层应用在真值发现场景之

中，通过学习真值概率分布判断真值，但是受限玻

尔兹曼机本身特性的限制，也只能将问题转换为

二值属性的问题［６］。Ｓｕｎ等提出了一种基于合同
的个性化隐私保护激励机制，用于众包问答系统

中的真理发现，该机制为具有不同隐私需求的工

人提供个性化付款，以补偿隐私成本，同时确保准

确的真值发现［７］。Ｌｉ等提出一种适用于少量观
测值的移动众包真值发现算法，通过重复使用各

数据源的观测值，挖掘数据源间的相关性［８］。

Ｍａｒｓｈａｌｌ等首次运用神经网络解决真值发现问
题，利用全连接神经网络学习数据源可靠度与观

测值可信度间的关系，并将数据源和观测值信息

输入网络进行真值发现［９］。Ｌｉ等将长短时记忆
网络用于真值发现，将数据源可靠度矩阵和对象

属性值作为输入，输出观测值为真的概率，最小化

真值与观测值间的距离加权，使得网络参数达到

最优［１０］。

与传统真值发现算法不同，本文提出基于深

度神经网络面向多源文本数据的真值发现算法，

将“数据源－答案”向量输入神经网络，通过训练
神经网络自主学习答案语义关系，输出答案的可

信度矩阵。所提算法降低了数据稀疏性对评估数

据源可靠度的影响，并且解决了传统真值发现算

法强假设数据分布而导致真值发现效果不佳的

问题。

１　问题定义

考虑文本数据真值发现的一般模型，给定问

题集合Ｑ＝｛ｑｉｉ＝１，２，…，Ｍ｝，其中ｑｉ表示第ｉ
个问题；用户集合Ｕ＝｛ｕｊｊ＝１，２，…，Ｎ｝，其中
ｕｊ表示第 ｊ名用户；每个问题 ｑｉ由 Ｎｑｉ名用户回

答，并构成该问题的候选答案集合 Ａｑｉ＝｛ａ
ｑｉ
ｋ ｋ＝

１，２，…，Ｎｑｉ｝，解决从 Ｎｑｉ名用户提供的众多文
本答案中找到每个问题 ｑｉ的最佳答案。表１为
不同用户对“Ｗｈａｔａｒｅｔｈｅｓｙｍｐｔｏｍｓｏｆｆｌｕ？”进行
回答的实例。

表１　不同用户的回答实例
Ｔａｂ．１　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆａｎｓｗｅｒｓｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｕｓｅｒｓ

问题 Ｗｈａｔａｒｅｔｈｅｓｙｍｐｔｏｍｓｏｆｆｌｕ？

用户１
Ｐｅｏｐｌｅｗｉｌｌｆｅｅｌｃｏｌｄａｎｄｃｏｕｇｈ，
ｓｏｍｅｔｉｍｅｓｔｈｅｙｗｉｌｌｆｅｅｌｅｘｈａｕｓｔｅｄ．

用户２ Ｔｈｅｓｙｍｐｔｏｍｓｏｆｆｌｕａｒｅｆｅｖｅｒａｎｄｆｒｅｅｚｉｎｇ．

用户３ Ｍａｙｂｅｃｈｉｌｌｓ，ｃｏｕｇｈ，ａｎｄｆａｔｉｇｕｅ．

由表１可知，对于同一问题，３名用户分别给
出了不同的答案。首先从文本数据细粒度的角度

分析，每名用户所提供的答案包含了正确答案的

不同关键因素，具有部分正确率。然后通过神经

网络对答案语义进行提取，更准确地对答案间的

关系进行度量。本文旨在通过充分运用神经网络

的强表达能力来挖掘文本自然语言特性，学习用

户答案间的关系，为问题寻求最优答案。

２　算法模型与分析

ＮＮ＿Ｔｒｕｔｈ文本数据真值发现算法共分为３个
步骤：第一步对文本进行语义表征，挖掘文本的自

然语言特性，将文本表征为多维向量；第二步利用

神经网络进行文本向量的真值发现，通过网络优

化，最终依据众多答案向量计算识别真值向量；第

三步根据各答案向量与识别真值向量的相似度计

算各个答案的分数并排序。

２．１　文本的语义表征

图１给出了对各用户提供的文本答案进行语
义表征的示意图。

如图１所示，对于问题ｑｉ，将用户及答案文本
用实值向量表示，通过文本的语义表征，得到“数

·３７１·
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图１　文本答案的语义表征
Ｆｉｇ．１　Ｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｔｅｘｔａｎｓｗｅｒｓ

据源－答案”向量集合｛Ｖｑｉｋ ｋ＝１，２，…，Ｎｑｉ｝，任
一向量Ｖｑｉｋ包含了该答案的来源及内容信息，即
Ｖｑｉｋ＝Υ

ｑｉ
ｋ＋Γ

ｑｉ
ｋ。Υ

ｑｉ
ｋ＝〈γ

ｑｉ
ｋ１，γ

ｑｉ
ｋ２，…，γ

ｑｉ
ｋＬ〉为数据

源向量，Ｌ为数据源向量的维度，Γｑｉ
ｋ ＝〈τ

ｑｉ
ｋ１，

τｑｉｋ２，…，τ
ｑｉ
ｋＬ〉为答案向量，Ｐ为答案向量的维度。

采用以下 ４种模型对用户及其答案进行语义
表征：

词袋（ｂａｇｏｆｗｏｒｄ，ＢｏＷ）模型：以词为最小单
元，将用户答案看作是词的集合，忽略词序及句法

信息。将答案表示为一个多维向量（维度为答案

中的词表大小）。向量中某个维度的值为１代表

当前词存在于词表中，不存在则为０。
词频 －逆文档频次（ｔｅｒｍｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｎｖｅｒｓｅ

ｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦＩＤＦ）算法：基于分布假说
“上下文相似的词，其语义也相似”，能够反映一

个词的重要程度，模型假设词与词之间相互独立。

全局向量的词嵌入（ｇｌｏｂａｌｖｅｃｔｏｒｓｆｏｒｗｏｒｄ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＧｌｏＶｅ）：将答案所包含的关键词使用
ＧｌｏＶｅ工具进行向量化，之后使用答案内关键词向量
的平均值作为答案向量。此方法获得的句向量与单

词的顺序无关，且所有单词具备相同的权重。

平滑逆频率［１１］（ｓｍｏｏｔｈｉｎｖｅｒｓｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，
ＳＩＦ）：对答案中的每个词向量，乘以一个权重，出
现频率越高的词，其权重越小，计算句向量矩阵的

第一个主成分，并让每个句向量减去它在第一主

成分上的投影，对句向量进行修正。

在以上４种语义表征方法中，ＢｏＷ与 ＴＦＩＤＦ
方法不对答案中关键词的语义相似性进行细粒度

度量，对答案的准确性要求较高，要求用户提供准

确一致的答案关键因素。ＧｌｏＶｅ与 ＳＩＦ向量由于
包含了答案中关键词的语义信息，能够对答案进

行更加细粒度的度量，有效克服了词语使用多样

性带来的影响，适用于比较开放和主观的问题。

２．２　真值发现

图２为利用答案向量通过神经网络进行真值
发现的示意图。

图２　真值发现过程
Ｆｉｇ．２　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｒｕｔｈｄｉｓｃｏｖｅｒｙ

　　如图２所示，将进行文本语义表征后问题 ｑｉ
的“数据源 －答案”向量集合｛Ｖｑｉｋ ｋ＝１，２，…，
Ｎｑｉ｝输入网络，通过神经网络３层隐藏层，计算得
到输出向量集合｛Ｏｑｉｋ ｋ＝１，２，…，Ｎｑｉ｝。输出向
量经由修正线性单元（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ）
激活函数处理后，再平均所有节点的输出得到向

量Ｏｑｉ作为答案 ｑｉ的识别真值，网络输入层节点
个数为“数据源 －答案”向量的维度 Ｌ＋Ｐ，输出
层节点个数为答案向量维度Ｐ。通过反向传播不
断更新识别真值可信度，神经网络参数迭代更新

至最优值时，得到最优化的识别真值向量。

文本数据真值发现基于两个假设：①数据源
的可靠度越高，则其提供的答案相似度越高［１２］；

②问题答案的真值情况应该与各数据源提供的观
测值尽可能地接近。根据这两个假设，定义模型

损失函数如式（１）所示。

ｆｌｏｓｓ＝∑
Ｎｑｉ

ｋ＝１
ｄ（θ；Ｏｑｉ，Γｑｉｋ）＋

１
２ Ｗ

２ （１）

式中：θ表示模型中的全部参数；Ｏｑｉ为模型输出结
果，即完成本次迭代训练输出的识别真值；Γｑｉ

ｋ为

ｑｉ的第ｋ个答案的句向量表示；ｄ（θ；Ｏ
ｑｉ，Γｑｉｋ）为

数据源提供的答案向量与网络输出的识别真值向
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量之间的距离；
１
２ Ｗ

２为正则项，使权重更加接

近原点。该损失函数的优化目标为各数据源提供

的答案向量与识别真值向量距离之和最小。

对于ＧｌｏＶｅ与ＳＩＦ文本特征，根据表征向量
有正有负的特性，ｄ（θ；Ｏｑｉ，Γｑｉｋ）定义为向量 Ｏ

ｑｉ

与Γｑｉｋ的规范化后的余弦距离，用式（２）计算。

ｄ（Ｏｑｉ，Γｑｉｋ）＝
１
π
ａｒｃｃｏｓ

Ｏｑｉ·Γｑｉｋ
Ｏｑ槡 ｉ Γｑｉ槡

( )
ｋ

（２）

式中，Ｏｑｉ·Γｑｉｋ表示向量Ｏ
ｑｉ与Γｑｉｋ的内积， Ｏｑ槡 ｉ与

Γｑｉ槡 ｋ分别表示向量Ｏ
ｑｉ与Γｑｉｋ的模。该距离适用

于向量系数同时有正值与负值的情况，ｄ（Ｏｑｉ，Γｑｉｋ）∈
［０，１］。当ｄ（Ｏｑｉ，Γｑｉｋ）＝０时，两向量的夹角为
０°，它们的指向完全相同，此时距离最小；当
ｄ（Ｏｑｉ，Γｑｉｋ）＝１时，两向量指向完全相反，此时距
离最大。

对于ＢｏＷ与ＳＩＦ文本特征，网络增加σ层，将
最后一层的输出Ｏｑｉ＝〈Ｏｑｉ１，Ｏｑｉ２，…，Ｏｑｉｐ〉映射
到［０，１］范围。ｄ（Ｏｑｉ，Γｑｉｋ）定义为Ｏ

ｑｉ与Γｑｉｋ的交
叉熵损失，度量识别真值与数据源观测值分布的

接近程度，用式（３）计算，式（４）为σ公式。

ｄ（Ｏｑｉ，Γｑｉｋ）＝
１
Ｐ∑

Ｐ

ｐ＝１
［－Γｑｉｋｌｇ（σ（Ｏ

ｑｉ））］－

（１－Γｑｉｋ）ｌｇ（σ（１－Ｏ
ｑｉ）） （３）

σ（Ｏｑｉ）＝ １
１＋ｅ－Ｏ

ｑｉ
（４）

式（３）中，Ｐ表示文本答案向量的维度，交叉熵损
失越小，该用户提供的答案与识别真值越接近。

化简式（３），得到式（５）。

ｄ（Ｏｑｉ，Γｑｉｋ）＝
１
Ｐ∑

Ｐ

ｐ＝１
Ｏｑｉ－ＯｑｉΓｑｉｋ ＋ｌｇ（１＋ｅ

－Ｏｑｉ）

（５）

式中，当Ｏｑｉ ＜０，则ｅ－Ｏ
ｑｉ→∞。为避免溢出并确

保计算稳定，对式（５）进行修正，使用 ｍａｘ｛Ｏｑｉ，
０｝代替Ｏｑｉ，则最终交叉熵损失用式（６）计算。

ｄ（Ｏｑｉ，Γｑｉｋ）＝
１
Ｐ∑

Ｐ

ｐ＝１
ｍａｘ（Ｏｑｉ，０）－

ＯｑｉΓｑｉｋ ＋ｌｇ（１＋ｅ
－Ｏｑｉ） （６）

在网络优化过程中使用随机梯度下降方法优

化网络模型参数，并使用ＲｅＬＵ作为激活函数，将
非线性特性引入网络中。

２．３　用户答案评分

通过深度神经网络多次训练优化迭代，直至

网络参数收敛，网络输出最终的识别真值向量记

为Ｏｑ，依据识别真值向量与各数据源提供的答

案向量的相似度定义各个答案的分数，对于

ＧｌｏＶｅ、ＳＩＦ向量，用式（７）计算。

Ｓｃｏｒｅｑｉｋ ＝１－
１
π
ａｒｃｃｏｓ

Ｏｑｉ·Γｑｉｋ
Ｏｑ槡 ｉ Γｑｉ槡

( )
ｋ

（７）

对于ＢｏＷ、ＴＦＩＤＦ向量，用式（８）计算。

Ｓｃｏｒｅｑｉｋ ＝
１
Ｐ∑

Ｐ

ｐ＝１
ｍａｘ（Ｏｑ，０[ ）－

　
　
ＯｑΓｑｉｋ ＋ｌｇ（１＋ｅ

－Ｏｑ ]）
－１

（８）

分数越高，则答案越可靠，根据分数对问题提

供的答案进行排名，找到众多回答中的可靠回答。

３　实验与分析

３．１　实验环境与数据集

在真实数据集上进行对比实验验证基于深度

神经网络的多源文本数据真值发现算法的实验效

果。实验框架为 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ，ＣＰＵ为 ＩｎｔｅｒＸｅｏｎ
Ｅ５－２６３０，内存为 １９２ＧＢ，ＧＰＵ为 ＮｖｉｄｉａＴｅｓｌａ
Ｐ４０×２，操作系统为ＣｅｎｔＯＳ７６４位。

采用源自Ｋａｇｇｌｅ竞赛的ＳｈｏｒｔＡｎｓｗｅｒＳｃｏｒｉｎｇ
（ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｋａｇｇｌｅ．ｃｏｍ／ｄａｔａｓｅｔｓ／ｈａｒｓｈｄｅｖｇｏｙａｌ／
ｓｈｏｒｔａｎｓｗｅｒｓｃｏｒｉｎｇ）数据集，该数据集包含英语
与艺术、生物、科学、英语４个学科数据集，每个学
科数据集由问题和答案组成，所有答案经由竞赛

学生撰写，答案长度为４０～６０个单词，并经过相
关人员对答案进行手动打分（０～３分）。

３．２　评价指标及实验超参数

实验使用Ｔｏｐｋ值作为评价指标，即取答案
分数从高到低排名的前 ｋ个分数求平均分。表２
为实验超参数设置。

表２　实验超参数设置
Ｔａｂ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｕｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｓｅｔｔｉｎｇ

参数名称 参数值

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ２００

学习率 ０．００１

隐藏层层数 ３

隐藏层节点数 １０

３．３　语义表征方法对比

为验证不同语义表征方法对真值发现结果的

影响，分别使用 ＢｏＷ，ＴＦＩＤＦ，ＧｌｏＶｅ，ＳＩＦ进行文
本的语义表征，数据集１～３为学科科学，４～５为
英语与艺术，６～７为生物，８～１０为英语，对比结
果如图３所示。
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（ａ）前１０名平均分
（ａ）ＡｖｅｒａｇｅｓｃｏｒｅｓｏｆＴｏｐ１０

（ｂ）前３０名平均分
（ｂ）ＡｖｅｒａｇｅｓｃｏｒｅｓｏｆＴｏｐ３０

图３　不同文本表征方法结果比较
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｘｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

　　由图３可知，针对不同的数据集，不同的语
义表征方法结果有微小差别，ＢｏＷ与 ＴＦＩＤＦ表
示方法粒度较粗，不对答案中关键词语义相似

性进行度量，要求用户必须给出准确的关键词，

适用于客观严谨的问题，在科学与生物两门学

科的答案评估中，结果较优。而 ＧｌｏＶｅ与 ＳＩＦ表
示方法粒度较细，考虑文本的语义信息，答案中

语义相近的词被赋予相同的可信度，用户给出

类似或含义相近的词，获得近似的可靠度，适用

于主观开放性问题，在英语学科具备优势。ＴＦ
ＩＤＦ方法在不同数据集中结果相对稳定，在之后
的对比实验中，以 ＴＦＩＤＦ方法作为答案语义表
征方法，展示所提文本数据真值发现方法的优

越性与稳定性。

３．４　对比算法

将所提方法分别与基于检索的方法 ＢｏＷ
Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＴＦＩＤＦＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＧｌｏＶｅＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＳＩＦ
Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ及表现优异的异质数据冲突消解（ｃｏｎｆｌｉｃｔ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｎｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｄａｔａ，ＣＲＨ）算法［１３］进行

比较。由于传统真值方法均不适用于文本数据的

真值发现，本文对 ＣＲＨ真值发现算法进行改进，
同样对文本数据进行了语义表征，并使用本文提

出的距离函数度量文本答案间的相似性，当使用

ＢｏＷ与ＴＦＩＤＦ时，由于文本向量稀疏，真值发现
的结果为全０向量，此时 ＣＲＨ方法失效，本文使
用ＧｌｏＶｅ向量进行语义表征的真值发现结果作为
ＣＲＨ方法的结果，对比结果如图４所示。
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（ａ）前１０名平均分
（ａ）ＡｖｅｒａｇｅｓｃｏｒｅｓｏｆＴｏｐ１０

（ｂ）前３０名平均分
（ｂ）ＡｖｅｒａｇｅｓｃｏｒｅｓｏｆＴｏｐ３０

图４　不同方法结果对比
Ｆｉｇ．４　Ｒｅｓｕｌｔｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

　　由图４可知，ＮＮ＿Ｔｒｕｔｈ算法优于对比算法。首
先，基于检索的方法对答案进行排序的依据是问题

与答案的相似度，但答案所需的关键词并不一定包

含在实际问题中，所以基于检索的方法所找到的答

案，其关键词与问题中的关键词有很大的相似性，并

不是真正意义上的真值。ＣＲＨ算法对数据源与观
测值之间的关系做出假设，即可用简单线性函数来

表示它们之间的关系，但简单函数难以对这种复杂

关系进行准确描述，因此这种强假设使得ＣＲＨ的实
验效果不佳。文本数据真值发现场景中用户数量

大，但每个用户只提供的少量的答案，将会加快ＣＲＨ
迭代训练时的收敛速度，进而对评估数据源产生影

响。ＮＮ＿Ｔｒｕｔｈ算法通过深度神经网络寻找指定问题

的真值，不需要强假设答案与各真值的关系，这种复

杂关系将存储在神经网络的矩阵参数中，同时将“数

据源－答案”向量输入深度神经网络，解决了传统真
值发现算法在文本数据真值发现场景中失效的问

题，并且在面对稀疏数据时有很大的优势。

３．５　参数设置实验

为验证深度神经网络应用于文本数据真值发

现时的有效性及稳定性，对ＮＮ＿Ｔｒｕｔｈ算法进行参
数设置实验。通过设置５种不同的隐藏层层数，
验证深度神经网络层数对算法效果的影响，选取

网络最终输出结果排名前 １０、３０、５０、８０、１００、
２００、３００名学生分数计算平均分来评价实验效
果，实验结果如表３所示。
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表３　参数设置实验Ｔｏｐｋ表
Ｔａｂ．３　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌＴｏｐｋｐａｒａｍｅｔｅｒｓｓｅｔｔｉｎｇ

数据集 隐藏层层数 Ｔｏｐ１０ Ｔｏｐ３０ Ｔｏｐ５０ Ｔｏｐ８０ Ｔｏｐ１００ Ｔｏｐ２００ Ｔｏｐ３００

科学１

１ ２．４１３ ２．０３１ ２．０５７ １．９６６ １．９９２ １．９０３ １．８７４
２ ２．４９３ ２．２１６ ２．１２９ ２．００９ １．９８２ １．９１０ １．８６９
３ ２．５１１ ２．２３６ ２．１４９ ２．０１３ ２．００６ １．９１５ １．９０２
４ ２．３９６ ２．２２４ ２．０７８ １．９７５ １．９７１ １．８９６ １．８９１
５ ２．４５５ ２．０８３ ２．１１６ １．９８９ １．９２０ １．８９０ １．８６０

英语与艺术１

１ １．４５２ １．３１７ １．２８８ １．２９５ １．２９０ １．０６２ １．０３８
２ １．５１４ １．３３０ １．３２１ １．３１０ １．３０５ １．０４６ １．１２０
３ １．５０８ １．３３５ １．３４０ １．３５７ １．３１１ １．１１５ １．１２４
４ １．４８１ １．３０９ １．２７６ １．３４４ １．３０８ １．０８３ ０．９８２
５ １．４３６ １．２９８ １．２５１ １．２８２ １．２７９ １．１０９ ０．９６２

生物１

１ １．５９３ １．１０３ １．１３８ １．０６８ １．１３６ ０．９６６ ０．９５０
２ １．５８６ １．１３２ １．１２７ １．１２９ １．１２１ １．０２４ ０．９８３
３ １．６０２ １．２７９ １．３２２ １．２０４ １．１４６ １．０４８ １．０３６
４ １．５８２ １．２６４ １．２５６ １．０５７ １．０８０ １．０６８ １．００７
５ １．５６０ １．２５２ １．１４０ １．１３３ １．０６１ １．０４９ ０．９７０

英语１

１ １．９０６ １．７９１ １．８０８ １．６５２ １．６７２ １．５６４ １．５３０
２ １．９３９ １．８６０ １．８１５ １．７１６ １．７５１ １．６４７ １．６１１
３ ２．００３ １．８９８ １．８４１ １．７８２ １．８０５ １．６５６ １．７０９
４ １．８６５ １．８７６ １．７８３ １．７５９ １．７４２ １．６０７ １．６２３
５ １．８９０ １．８４３ １．７４６ １．７６２ １．７０８ １．５７５ １．５５６

　　由表３可知，深度神经网络隐藏层数量会影
响实验结果，当隐藏层层数为 ３时，实验结果
最好。

３．６　学习率对实验结果的影响

学习率控制着神经网络参数的更新速度，学

习率过大或者过小，都会影响神经网络收敛速度

和最优解的获取。通过设置５种不同的学习率，
验证学习率对网络训练效果及收敛速度的影响，

实验结果如图５所示。
由图５可知，学习率对实验结果的影响较小，

部分数据集在学习率为１×１０－２时，效果有所下
降，对于大部分数据集，学习率为１×１０－３时效果
最好。

（ａ）科学１
（ａ）Ｓｃｉｅｎｃｅ１

（ｂ）英语与艺术１
（ｂ）Ｅｎｇｌｉｓｈａｎｄａｒｔ１

（ｃ）生物１
（ｃ）Ｂｉｏｌｏｇｙ１
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（ｄ）英语１
（ｄ）Ｅｎｇｌｉｓｈ１

图５　学习率对实验结果的影响
Ｆｉｇ．５　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔ

４　结论

本文提出基于深度神经网络面向多源文本数

据的真值发现算法ＮＮ＿Ｔｒｕｔｈ，对文本答案进行向
量化表示，并利用神经网络寻找答案真值，区别于

传统真值发现算法对数据源可靠度的依赖，ＮＮ＿
Ｔｒｕｔｈ更加注重对答案本身语义信息的挖掘，使用
深度神经网络对答案间的复杂关系进行无监督学

习，为问题寻找正确可靠的答案。通过实验验证，

本算法在数据源众多而观测值较少的场景中效果

较好，优于ＣＲＨ等传统真值发现算法。
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