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Abstract: How to identify and evaluate information credibility ranking has become an increasing important problem. To 
address the issue, an effective credibility evaluation method called C-Rank to compute trust values of records in Deep 
Web databases is proposed, which constructs an S-R Credibility Graph for each record. The graph contains 2 types of 
vertices and 3 types of edges. Firstly, each vertex’s local trust value is computed by using out-degrees based on the idea 
of trust propagation. Then, the weight of Record vertex is computed by using its in-degree and adjacent Site vertices’ 
local trust values. Lastly the global trust value of the S-R Credibility Graph is computed, which denotes the record's 
credibility in the whole Web. Experiment results show C-Rank can evaluate credibility rankings of records appropriately 
and discriminate false information effectively. This method is generally applicable to all domains of Deep Web. 
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摘 要：针对 Web 信息可信度问题，提出了一种为 Deep Web 数据记录计算可信度的有效方法 C-Rank。该方法为每

一条记录构造一个 S-R 可信度网络，包含两种类型顶点及三种类型边。首先基于可信度传播的思想，利用顶点出

度为每一个顶点计算其局部可信度值；再利用 Record 顶点入度及相邻 Site 顶点的可信度值，为该 Record 顶点

计算权值；继而求得整个 S-R 网络的全局可信度值。实验证明，C-Rank 方法能够合理而有效地评价数据记录的可

信度，从而达到甄别虚假信息，为用户推荐可信数据记录的目的。该方法普遍适用于 Deep Web 的各个领域。 
关键词： 深层网络; Web 信息可信度; S-R 可信度网络; 可信度传播 
文献标识码：A    中国分类号：TP391 

 

1   引 言 

 随着网络与通信技术的迅速发展，Web 上的信息

呈现爆炸性增长，互联网上存储了海量信息。其中，

面向领域的 Deep Web[1]数据源是网络上一种非常重要

的数据源，包含极为丰富的结构化数据，成为人们获

取信息的一个重要途径。 
以工作信息领域为例，越来越多的用户开始依赖

互联网来获取招聘信息，寻找理想的工作。但是，面

对纷繁复杂的数据源（如招聘网站、博客、论坛等），

以及每日成千上万条新发布的招聘信息，用户无法对

所有招聘信息的可信度进行正确辨别。而这些信息的

可信度可能会涉及到如下两个重要问题： 
 （1）用户的隐私泄露问题 

通常应聘者的简历上包含许多个人信息。因此，

一些不法分子通过发布虚假的招聘信息，收集用户的

简历，从而获取他的个人信息，并将其转让给第三方，
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从而导致用户隐私泄露问题。更有甚者，利用简历中

的个人信息去填写信用卡申请表，然后刷卡或提现，

给应聘者造成巨大的损失。 
因此，这是一个不容忽视的问题，也是为 Deep Web

数据记录计算可信度的迫切需求。 
 （2）数据记录最优选择问题 

在择业时，招聘公司的数量远远超过一名应聘者

所能够了解的能力范围。面对一家未知的公司，应聘

者常常需要花费大量的时间和精力，来查询这家公司

是否是一家与其描述相符的公司。例如，其有可能是

一家刚进入中国不久的世界 500 强企业，也可能是一

个随时都会倒闭的“皮包公司”。用户只有了解了这条

招聘信息的真实可信度，才能够根据自己的实际情况

进行正确的选择。 
在其它领域，如网上购书、预订机票、转让二手

物品等，其数据记录的可信度问题也是关系到用户切

身利益的一个重要问题。因此，数据记录的可信度问

题在 Deep Web 的许多领域里都广泛存在。 
为了解决数据记录的可信度问题，通过对工作领

域数据记录的观察我们发现，Web 上的招聘信息，其

可信度具有如下两个重要特点： 
（1）某条招聘信息所发布的网站的可信度越高，

通常这条招聘信息的可信度就越高。如图 1 所示，是

一条 Google 招聘工程师的信息，它在多个网站上发布。

由于这条招聘信息出现在了 Google 的网站上，以及高

校招生就业网等高可信度的网站，所以这条招聘信息

的可信度也比较高。 
（2）某条招聘信息被转载的次数越多，通常这条

招聘信息的可信度就越高。这是由于用户在转载这条

招聘信息的时候，通常会进行一些判断。也就是说，

在转载的时候，这条信息就包含了一定的人类的知识

在其中。在图 1 中，这条 Google 的招聘信息，被转载

到了论坛、博客等网站。 
忽视上述任何一点，都无法完全断定一条数据记录的

可信度。例如，一则招聘信息虽然有可能只发布在一

家著名公司的网站上，但是这条招聘信息的可信度就

极高；而如果一个恶意的信息发布者，即使他在许多

论坛上重复发布、转载同一条招聘信息，这条信息仍

然是不可信的。因此，为了真实展现一条 Deep Web 上

的招聘记录的可信度，只有综合上述两个特点，才能

够计算得出正确的可信度值。 
通过如上两点在工作信息领域的观察，本文提出

了一种为Deep Web中的数据记录自动构建一个可信度

网络，通过计算局部可信度值以及全局可信度值，为 

http://www.google.cn/intl/zh-CN/jobs/

http://www.google.cn/

 
Fig.1 A recruitment record of Google on the Web 

图 1 Web 上关于 Google 的一条招聘信息 

 

用户评价一条 Deep Web 数据记录可信度的方法。 
这种方法，通过设置传播率参数以及采取适当的

全局可信度计算方法，易于扩展到 Deep Web 的各个领

域，具有较强的适用性。 
 

2   相关工作 

关于 Web 上的信息可信性研究，是目前的一个研

究热点问题。文献[2]是早期的工作之一，提出了一种

将名声、信誉、口碑等信任管理的社会机制引入计算

中网络中，辨别信息可信度的方法。 
在 Web 上的信息可信性问题上，研究者们通常比

较关注新闻网站[3,4]以及有评论系统网站[5,6]上的信息

可信度。这些工作一般都是以网页为基本单元，通过

各种方法将该网页上信息的可信度计算出来。这些网

页，绝大多数是 Surface Web 页面。而 Deep Web（即

Web 数据库）中的记录的可信性问题，就较少被研究

者关注。而本文研究的正是工作信息领域中的招聘记

录的可信性问题。 
Deep Web 数据库中的记录之间并不是完全孤立隔

离开的。根据记录与网站之间的链入和链出关系，以

及不同的 Deep Web 数据库中记录重复出现的关系，可

以形成网状结构，该网络的节点不再是通常的网页，

而是一条条的记录。而在网状结构上辨别和维护节点

的可信度，最常用的方法是信任值传播机制。在文献[7]
提出的方法中，每个节点只需维护一个与它有直接关

联的邻居节点的可信度值向量，网络中其他节点的可

信度值均可根据节点信任向量的共享机制以及传播法

得到。文献[8,9]也是传播法和信任值传递模型的典型代
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表。然而，在由 Deep Web 记录组成的网络中，并不是

所有的节点之间都是相异的。关于同一领域的不同网

站的 Deep Web 数据库之间经常会有重叠部分，即同一

条记录可能会在网上重复出现多次。因此网络中可能

有多个节点表示同一条记录。这是我们的研究问题和

上述文献中的问题的不同之处，在目前已有的可信性

研究相关文献中均未涉及到如何在这种情况下进行信

任值的传播与计算。 
在这种网络上做节点可信度计算和维护的研究，

还需要解决表示同一条记录节点之间的信任值相互影

响的问题，以及它们最终合并的问题。在这方面，Deep 
Web 上的实体识别[10]是一个值得借鉴的工作，该文献

提出了一种在两个Deep Web数据库之间识别出相同记

录的方法，对于我们辨别哪些记录节点之间有这种关

系以及后续的信任值影响研究有很大的帮助。 
 

3   问题分析 

Deep Web 数据库中记录的可信度，与它所在的网

站的可信度值有关，也与链接指向它的网站的可信度

值有关。 
首先，设想这样一个例子：如果 Google 在它的网

站上发布了一条“招聘工程师”的记录，显然地，这

条记录的可信度一定比较高。如图 2 所示，这条记录

发布在 google.com 网站上，而 google.com 本身是一个

可信度值非常高的网站，因此它发布的信息的可信度

也比较高。 

http://www.chinahr.com/

http://campus.chinahr.com/2009/pages/cmri/main.asp

http://labs.chinamobile.com/cmri/job.php
http://www.google.cn/

http://www.google.cn/intl/zh-CN/jobs/

 

Fig.2 Relationships among recruitment records on the Deep Web 
图 2 Deep Web 上招聘信息链接关系 

而与此对应的是，专门的招聘信息发布网站，如

51job，智联招聘等网站，包含成千上万条招聘信息。

与上面例子中 Google 发布招聘信息不同，专门的招聘

信息发布网站包含的记录并不是由这个网站发布的，

网站只是给发布招聘信息的公司提供一个平台。即使

51job 网站本身的可信度值较高（确实是一家发布工作

信息的专门网站），也并不能说明它上面所有招聘记录

的可信度值都比较高。 

还有一些公司，如中国移动研究院，并不把招聘

的详细信息放在自己的网站上，而是外包给 51job 这样

的平台，在 51job 上发布完整的招聘记录。而这样的记

录，一般都会带有超链接，指向中国移动研究院的网

站。而中国移动研究院的网站上也有指向这条招聘记

录的链接，如图 2 所示。这种记录的可信度值也是比

较高的。 
此外，还有一些数据记录会被不断转载，如图 1

所示，Google 招聘工程师的记录被好几个高校的就业

网转载，也被 51job、智联招聘、中华英才网等工作信

息网站转载，而每一次转载，都相当于经过了转载者

（或网站的建设者）的一次对其可信度的鉴别，所以

如果一条记录被多个网站所指向，或重复出现在多个

网站中，也能说明它的可信度较高。这相当于是综合

了多个转载用户的集体智慧和判断。 
通过以上分析，我们可以得出在 Deep Web 中为数

据记录计算数据可信度需要考虑如下特点： 
(1) 可信度值越高的网站，其发布的数据记录的可

信度值也越高； 
(2) Web2.0 信息共享平台、Deep Web 数据发布平

台需要与专业机构等传统的网站平台区分开； 
(3) 不同数据源之间的可信度值可以通过链接相互

传递； 
(4) 同一数据记录在不同数据源出现次数越多，其

可信度值越高。 
 综上所述，一条招聘记录的可信度是多种因素共

同作用的结果。基于工作信息领域的大量观察，我们

设计了一个算法，引入这些影响因素，为 Deep Web 中

的数据记录计算可信度。本文将在下一章节进行重点

介绍。 
 

4   S-R可信度网络构建与计算 

4.1   面向Deep Web的S-R可信度网络 

在 Deep Web 中，每一个领域都存在着大量的数据

源。信息在数据源中以记录的形式存在。通常情况下，

同一个领域的不同数据源之间是相互隔绝的，不存在

直接的联系。然而，同一条记录可能会重复出现在多

个不同的数据源中，因此数据源之间可能会有内容重

叠。而且，不同数据源中的记录之间虽然没有直接的

关联，但是通过网站之间的关联关系，也可以为记录

建立间接的联系。根据数据源之间的重叠以及记录与

网站之间的关系，本文提出了一种针对某一条记录构

建 S-R 可信度网络的方法。 
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定义 1（S-R 可信度网络）针对 Deep Web 中某一

条记录而构造的一个包含两种类型顶点、三种类型边

的网络。 
在 S-R 可信度网络中，顶点包含两类： 
(1)Site 顶点(  )：含有数据记录的网站。例如，在

招聘信息领域，这类顶点指的就是一个个网站，包括

专业工作信息发布网站，例如中华英才网、51job 等；

公司或机构的网站；论坛、博客、bbs 以及各大高校的

就业网站等。 
(2)Record 顶点(  )：各个网站上的数据记录。在

一个 S-R 可信度网络中的所有 Record 顶点，代表的都

是同一内容的数据，只是它们可能散布在不同的数据

源里。例如，在招聘信息领域，这类顶点指的就是不

同网站的同一条招聘记录。 
S-R 可信度网络的边包含三类： 
(1)内部链接边(  )：如果一个记录是属于某一个数

据源的，那么在 S-R 网络中，这条记录对应的 Record
顶点与这个数据源对应的 Site 顶点之间存在一条有向

边，边的方向是从 Site 顶点指向 Record 顶点。这种有

向边表示网站与它包含的记录之间的关系，因此被称

为内部链接边。 
(2)外部链接边(  )：记录与记录，以及记录与外部

数据源之间的链接关系用外部链接边表示。如果一条

记录中包含一个指向外部数据源的链接，或某个数据

源里有一个链接指向其他数据库中的一条记录，那么

在 S-R 网络中，其对应的顶点间存在一条有向边，边

的方向与链接指向的方向相同； 
(3)实体识别边(  )：如果属于不同数据源的两条记

录经过实体识别技术[10]验证，被认为是表示同一实体，

则这两个 Record 顶点之间存在一条无向边。 
这样，按照如上定义，我们就可以为 Deep Web 中

的某一条记录，通过链接关系以及实体识别技术，为

其构造出一个 S-R 可信度网络，如图 3 所示。 
在一个 S-R 网络中，所有 Record 顶点（用椭圆形

表示）在理论上应该都是表示同一条记录。因此每一

条记录都有一个它自己的 S-R 网络图。目前，两两数

据源之间的实体识别能够达到较高的准确率，而大规

模数据源之间的实体识别工作仍未取得有效成果，因

此，本文所构造的 S-R 网络中，所有 Record 顶点之间

并不是一个完全子图。 
S-R 网络中的多个 Record 顶点表示同一条记录在

整个 Web 上重复出现在不同数据源中的情况。矩形节

点表示与这些记录有关联（内部链接边和外部链接边）

的网站。 
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Fig.3 S-R credibility network 
图 3 S-R 可信度网络 

 
在开始计算这条记录的可信度值之前，要为网络

中的每一个顶点赋予一个初始可信度值。构造初始可

信度值的方法有很多种（比如 Site 顶点取 PR 值，Record
顶点为 0），但是这不是本文所关注的重点，本文的重

点在于可信度值传播算法，因此这部分不展开叙述。

关于顶点初始可信度值的设置我们会在实验中有进一

步的说明。 
本文用传播迭代法为 S-R 网络中的每一个节点计

算可信度值。一个顶点的可信度值可以通过有向边以

及无向边传递给其相邻顶点。这种传播行为在整个 S-R
网络的所有节点之间进行。然后，将此 S-R 网络中所

有顶点的可信度值以合适的方式合并起来，计算出整

个网络的全局可信度值，就是这条 Deep Web 中的记录

的可信度值。 
S-R 可信度网络可以应用于 Deep Web 中的各个领

域。只是在不同的领域中，可信度传播方法以及全局

可信度值的计算可能会有所不同。 
以下，将着重讨论一种在 Deep Web 中，利用 S-R

可信度网络来计算某一条数据记录的可信度的方法：

C-Rank。 

4.2   S-R可信度网络局部可信度值计算 

在构造 S-R 可信度网络之后，本文利用可信度传

播的思想，利用顶点的出度，在 S-R 可信度网络中迭

代计算可信度传播率，从而得到 Record 顶点的局部可

信度值。 
定义 2（局部可信度值）在 S-R 可信度网络中，每

一个顶点的可信度值称为局部可信度值。 
不同于以往的网络，本文所提出的 S-R 网络包含

两类顶点、三类边。因此不同类型边的可信度的传播

率也不相同。 
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如图 4 所示，图中的黄色实线箭头表示内部链接

边  ，绿色虚线箭头表示外部链接边  ，蓝色虚线边

表示实体识别边  。 

ie ie ieoe oe oe
re

sv sv  sv   sv

  rv   rv   rv
 

Fig.4 Credibility propagation graph 
图 4 可信度传播数据图 

 

三种类型的边拥有不同的含义，因而拥有不同的

可信度传播率。我们为这三种类型的边设置三种传播

率类型： 
(1)内部链接边的传播率类型为      ； 
(2)外部链接边的传播率类型为      ； 
(3)实体识别边的传播率类型为      。 
对于 S-R 图中的每一条边，首先判断它是属于哪

种类型的边，根据传播率类型和相应的边的出度，再

计算这条边的实际传播率。例如，如果边          是
S-R 图中的第 k 条边，它属于  边，其传播率类型

为      ，那么这条边的传播率为： 
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其中，             表示顶点 u 发出的  类型边

的数量。类似的，我们可以求出属于  类型边以及属

于  类型边的传播率。 
需要注意的是，由于         是一个无向边，我

们将其看成是两个单向边，即      的边以及     的
边，然后分别处理这两条边。 

然后，我们利用 PageRank[11]以及 ObjectRank[12]的

基本思想，根据 S-R 网络的特点加以改进，经过 n 次

可信度值传播后的顶点可信度值，来迭代计算第 n+1
次传播后顶点的可信度值： 

( 1) ( ) (1 )
| |

n n
loc loc

dR dAR s
S

+ −
= +

 

其中，    表示经过 n 次可信度值传播后的顶点

可信度值向量，它其中的每一个元素       表示经过

n 次可信度值传播后的顶点  的局部可信度值；A 是一

个 m×m 的矩阵，A 中的每一个元素          ；d 为

阻尼系数； S 是所有顶点的一个任意子集；        
而                   为基本向量，如果一个顶

点      ，则 si 等于 1，否则为 0。 
根据文献[13]，这样的迭代计算必然会趋向收敛。

设定一个任意小的向量  ，当符合如下条件时，迭代

停止： 

( 1) ( )| |n n
loc locR R ε+ − <  

至此，我们为 S-R 可信度网络中的每一个顶点求

得了它的局部可信度值。 

4.3   S-R可信度网络全局可信度值计算 

正如前文所提到的，整个 S-R 可信度网络实际上

是关于一条记录而构建的一个网络，因此，当我们求

得所有顶点的局部可信度值后，需要综合考虑所有

Record 顶点的局部可信度值，求得全局可信度值。 
定义 3（全局可信度值）整个 S-R 可信度网络的可

信度值，它代表了此 S-R 网络对应的招聘记录在 Web
上的总体可信度值。 

为了计算整个网络的全局可信度值，我们采用几

种不同的方法综合 S-R 网络中所有 Record 顶点的局部

可信度值。 
方法一：求和法。将所有 Record 顶点的局部可信

度值求算术和。如公式（4）所示： 

- ( - ) (loc iC Rank S R r v=∑ )

}

 
这种方法反映了一条记录重复出现次数越多，可

信度值越高的情况。 
方法二：最大值法。在所有的 Record 顶点中，取

局部可信度值最大的作为这条记录的全局可信度值。

如公式（5）所示： 

- ( - ) max{ ( ) | 1, ,loc iC Rank S R r v i m= = …  

最大值法的合理之处在于：同一条记录在不同网

站上多次出现，如果有一次能够被证明可信度是非常

高的，那么这条记录应该也是非常可信的。 
方法三：顶点加权法。上述两种方法虽然在一定

程度上可行，但是无法正确处理虚假信息恶意转载以

及中小型公司的招聘信息可信度问题。 
根据问题分析中所提到的关于信息可信度的观

察，在 Deep Web 中一条记录的可信度与其发布的数据

源的可信度以及重复出现的次数均相关。因此，在根

据局部可信度值计算全局可信度值时，需要考虑不同

的 Record 顶点具有不同的权值。 
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在公式(6)中，            表示指向顶点  的  、

eo 以及  类型的边的数量(对于  边，将其看成两个单

向边)；                表示顶点  属于     、    
β     和      传播率类型的边的平均传播率值；    
r    表示与顶点  相邻的 Site 顶点的可信度值；    
而                  表示的是 Record 顶点  与 Site
顶点  的边的传播率。 

 
 

综合考虑了顶点的入度以及相邻 Site 顶点的可信

度值，我们可以得到 S-R 图中的每一个 Record 顶点的

权值，使用公式(7)将顶点的权值进行标准化： 

( )( )
max{ ( ), 0, , }

i
nor i

k

vv
v k m
ωω

ω
=

= …  

在得到所有 Record 顶点的局部可信度值及其对应

的权重后，我们通过加权计算，得到整个 S-R 网络的

可信度值： 

- ( - ) ( ) (nor i loc iC Rank S R v r vω=∑ )
 

顶点加权值法可以有效地防止恶意的信息发布者

在多个网站上重复发布、转载同一条虚假招聘信息。

如果恶意发布者想通过这种方法使记录的出现次数增

多来达到骗取一定的可信度值的目的，也不可能获得

较高的全局可信度值。同时，这种方法也能够为中小

型公司的招聘信息计算出一个符合实际情况的可信度

值。 
                                                                                                      

5   实验 

目前，在 Deep Web 上，没有为数据记录计算可信

度值的相关工作，因此本文实验的主要目的在于验证

C-Rank 方法的有效性与合理性。在包含 1000 条招聘记

录的数据集上，使用 C-Rank 方法为每一条记录进行了

可信度值的计算，并邀请了用户为实验效果进行打分

评价。在本节中给出了实验结果及用户反馈情况。 

5.1   数据集 

本实验的数据集需要从工作信息领域获取。我们

使用 Jobtong[14]（一个工作信息领域的数据集成原型系

统）从 Deep Web 数据源中爬取招聘信息记录。我们首

先用 Jobtong 取到任意的 900 条不同的招聘记录，然后

手工加入 100 条不可信的招聘记录。这 100 条招聘记

录是我们从网上手动收集的，是由网友揭发出来的骗

简历的虚假招聘信息，或完全名不符实的“皮包公司”。 
该数据集的构造方法使它具有如下特点：第一，

实验者知道哪些记录必定是不可信的，可以验证可信

度值计算方法是否能够有效地将这些记录鉴别出来；

第二，所有记录均从结构化数据源中获取，信息完备；

第三，数据集中的所有招聘记录均为随机选取。基于

这三个特点，该数据集可保证实验结果的客观性。 

5.2   实验设置 

在实验开始之前，使用 4.1 节中的方法为每一条招

聘记录自动构造它的 S-R 可信度网络。Site 顶点的初始

可信度值设为该网站的 PR 值。Record 顶点的初始可信

度值为 0。如果某个网站是属于论坛、博客、信息集成

系统这类允许自由发布信息的开放式平台，则将其初

始可信度置为 PR 值与一个折扣系数的乘积。折扣系数

可以由统计实验得到，也可以由人工根据经验设定。

折扣系数是一个[0,1]区间内的值。  

5.3   实验分析 

我们使用 4.2 节中的方法，为这 1000 条记录的 S-R
网络中的每个顶点计算了局部可信度值，然后使用顶

点加权法（经实验证明，求和法与最大值法的效果不

如顶点加权法）计算记录的全局可信度值，并将其标

准化为[0,1]区间内的值。实验结果如图 5 所示，横坐标

表示每一条招聘记录的唯一标号，纵坐标表示这条记

录对应的可信度值。 
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Fig.5 Scatter diagram of records credibility values distribution 

图 5 记录可信度分布散点图 

 

经过确认，我们发现，在实验中人工加入的 100
条不可信记录全都分布在可信度值为[0, 0.2)的区间内。

同时，从图 5 可以看出，可信度值的分布呈现一定的

聚集效果。为了进一步量化这种聚集规律，我们将可

信度值平均分为 5 个区间：[0, 0.2), [0.2, 0.4),……, [0.8, 
1]。这 5 个区间代表 5 个可信度等级，等级越高越可信。
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可信度等级 1～5 级中包含的记录数量如图 6 所示，分

别为 156 条、45 条、294 条、390 条，115 条。 
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Fig.6 Record numbers of different credibility levels 

图 6 不同可信度等级的记录数 

 

从图 6 中的趋势线可以看出，不可信记录全部被

识别出来（经人工确认，第一等级[0, 0.2)区间中的 156
条记录完全包含了人工加入的 100 条不可信记录）。并

且，第二等级的记录数相对较少，是整个趋势线的波

谷，这说明了 C-Rank 方法能够有效地将可信记录与不

可信记录区分开来。而第二等级到第五等级之间的记

录数目呈现正态分布的趋势，这是符合真实的网络环

境中招聘记录的可信度的分布情况的，这也说明了我

们的方法能够对招聘记录的可信度给出合理而合适的

评价值。 
 为了验证本文方法对于可信度的评价值是否准

确，我们邀请了 10 名用户对实验结果进行评价。系统

随机为每一名用户分配 100 条招聘记录（包括招聘职

位、内容描述、记录来源等信息），以及用 C-Rank 方

法为其计算的一个可信度值。用户根据人工判断，对

每条记录的可信度值是否合理进行评价，评价的内容

包括：合理、偏高、偏低、不合理。用户评价结果如

图 7 所示。 
从图 7 中的结果可以看出，用户认为使用 C-Rank

方法计算招聘信息可信度具有较高的合理性。10 名用

户评价的平均合理率达到 94.2%，而认为偏高或偏低的

记录只占 1.8%及 2.7%，认为不合理的记录仅占 1.3%。

经过确认，用户认为偏高、偏低或不合理的记录多是

容易导致主观性较强的一些招聘信息，例如一名用户

以私人邮箱为公司招聘技术开发人员，但内容比较详

细，所以用户仅凭内容分析无法做出正确判断。从这

个意义上来说，本文提出的方法计算出的可信度值也

能够为这些用户提供有价值的参考信息。 
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Fig.7 Users’ feedbacks for records’ credibility values 

图 7 用户对于记录可信度分值的评价结果 可信度等级 

 

6   结束语 

本文提出了一种基于传播机制的 Deep Web 数据

记录可信度评估方法。该方法为每一条招聘记录构造

一个 S-R 可信度网络，利用 S-R 网络中顶点的出度以

及可信度传播机制为每一个 Record 顶点计算一个局部

可信度值，然后使用入度及相邻 Site 顶点的可信度值

为每一个 Record 顶点计算权重，求得关于这条记录的

S-R 网络的整体可信度值，作为该记录的全局可信度

值。通过在 Deep Web 工作信息领域的实验证明， 
C-Rank 方法能够合理而有效地评价招聘记录的可信

度，从而达到甄别虚假信息，为用户推荐可信的、更

有价值的招聘记录的目的。根据用户对于计算结果的

评价，证明了用 C-Rank 方法计算出的记录可信度值符

合实际情况。 
Deep Web 上的数据记录可信度问题具有很强的现

实意义。本文所提出的解决办法具有实际操作性，且

易于扩展到其它领域。 
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