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摘　要：众包是互联网大发展趋势下衍生的一种非常流行的新型商业模式，企业将过去由员工执行的任务分配出去，以自
由自愿的形式外包给非特定的（通常是大型的）大众志愿者来完成。但是，在这一过程中，有些志愿者并没有认真地完成

任务，为了骗取佣金，使利益最大化，往往会提供虚假数据，造成任务结果数据虚实混杂，雇主无法得到高准确度的众包任

务结果。针对这个问题，在对现有众包数据分析方法进行分析之后，提出了一种新的众包数据分析方法。在考虑工作者

历史信誉度的基础上，对部分任务结果采用投票一致性规则来分析，将工作者历史信誉度和在本次任务中提交的结果数

据与贝叶斯算法模型相结合，得出工作者在本次任务中提交结果数据的最终准确度信息。实验结果表明，使用该方法筛

选出的工作者可靠性更高。
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０　引　言
随着通信基础设施和网络信息技术的迅速发展，

依托于网络环境的众包［１］研究也在逐步深入。互联网

具备的覆盖面广、无地域限制等优势，也使得过去只能

面向专业机构的外包可以通过互联网扩展到全社会，

国内外众多网络化众包服务市场日趋完善。

大量的志愿者得益于众包提供的工作模式，获得

了不小的报酬。但是，在这一过程中，有些志愿者并没

有认真地完成任务，为了骗取佣金，使利益最大化，往

往会提供虚假数据［２］，导致众包任务结果准确度不高。

针对这一问题，现有的解决方式多为采用基于黄金标

准数据策略［３－４］的研究方法，在任务开始之前，对工

作者的工作能力进行检测评估，筛选出符合要求的工

作者来完成任务。但是这种方式局限性比较大，对于

恶意工作者［５－７］的预防效果比较低，最终所得结果准

确度不高，无法满足雇主的需求。

该文提出一种新的方法，在考虑众包工作者历史

信誉度的基础上，对部分任务结果采用投票一致性策
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略［８－９］进行分析，然后将二者结合于贝叶斯模

型［１０－１２］，推算出工作者在此次任务中提交任务结果的

验后准确度。下面分别对信任模型构建、计算过程、具

体实施流程以及实验结果进行介绍。

１　贝叶斯信任模型构建
该文提出贝叶斯信任模型（Ｂａｙｅｓｉａｎｔｒｕｓｔｍｏｄｅｌ，

ＢＴＭ），主要将工作者历史信誉信息［１３］和此次任务结

果结合于贝叶斯算法来分析，提高对众包任务结果质

量判别的准确度。贝叶斯信任模型的流程图如图 １
所示。

图１　贝叶斯信任模型流程图
模型构建主要分为三步：

首先，评估工作者的历史信誉度。众包工作者的

工作态度无法直接通过观察来了解，但是，雇主可以通

过分析每次任务审核方（例如教育众包平台［１４］）的反

馈信息来分析该名众包工作者的历史任务完成满意

度，得出该名工作者对待任务的态度，即众包工作者的

可靠性。因为工作者的工作状态往往在某一段时间内

比较稳定，所以模型中选取众包工作者最近完成的 ｋ
次任务结果准确度来计算工作者的历史信誉值。

其次，分析此次任务结果。众包工作者在提交任

务结果之后，雇主对任务结果进行预处理，然后随机选

取其中部分任务结果，采用投票一致性规则对选取的

任务结果进行检测分析，得出工作者精度的条件概率

分布。

最后，在求得工作者精度的验前分布和条件概率

分布之后，将二者结合于贝叶斯算法模型，得出工作者

本次任务中的工作精度。

２　贝叶斯信任模型计算
２．１　工作者精度验前分布

工作者工作精度 ａ，表示工作者完成任务的准确

度。ａ的验前分布ｇ（ａｍ），ｍ＝（１，２，…，ｍ），表示工作
者总数为ｍ。此处，采用贝塔分布来计算众包工作者
工作精度的验前分布。

贝塔分布的概率密度函数为：

ｆ（ｘ；α，β）＝ ｘα－１（１－ｘ）β－１

∫
１

０
ｕα－１（１－ｕ）β－１ｄｕ

＝

Γ（α＋β）
Γ（α）Γ（β）

ｘα－１（１－ｘ）β－１，ｘ∈（０，１）

（１）
其中，α、β分别为贝塔分布的两个参数，Γ为伽马函
数，其中：

Γ（α）＝∫
０
ｔα－１ｅ－ｔｄｔ （２）

Γ（α＋β）＝αΓ（α），α＞０　　 （３）
当α为正整数时：
Γ（ｎ）＝（ｎ－１）！　　　 （４）
贝塔分布的均值为：

μ＝Ｅ（ｘ）＝ α
α＋β

　 （５）

方差为：

Ｖａｒ（ｘ）＝Ｅ（ｘ－μ）２＝ αβ
（α＋β）２（α＋β＋１）

（６）

因为众包工作者的工作状态大多在某段时间内相

似，所以，在算法中取众包工作者最近完成的 ｋ次任务
结果精度来计算工作者历史信誉值，任务完成精度用

ａ＝（ａ１，ａ２，…，ａｋ）表示，由此可得：

α
－
＝１ｋ∑

ｋ

１
（ａｉ）＝

α
α＋β

（７）

Ｄ（Ｘ）＝ １
ｋ－１∑

ｋ

１
（ａｉ－ａ

－
）２＝

αβ
（α＋β）２（α＋β＋１）

（８）

通过式（７）和式（８），可以得到 α和 β的值分
别为：

α＝ａ
－
（
（１－ａ

－
）ａ
－

Ｄ（Ｘ） －１） （９）

β＝（１－ａ
－
）（
（１－ａ

－
）ａ
－

Ｄ（Ｘ） －１） （１０）

求得α和β的值以后，即可以求得众包工作者工
作精度的验前分布。

２．２　工作者精度条件概率分布
以往，雇主在发放众包任务之前，会先提供一些黄

金标准数据任务来让众包工作者完成（任务结果已

知），通过众包工作者在黄金标准数据任务中的表现

来评估工作者的业务能力，达到筛选可靠众包工作者

的目的。但是，这种筛选方法存在局限性，有些不良工

作者为了达到接任务的目的，在做黄金测评时很认真，
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甚至，有些能力不足的工作者会通过其他手段来通过

测评。但是，一旦接到众包任务，在接下来的任务完成

过程中会出现对待任务态度消极的现象，更有甚者会

出现恶意捣乱，草草了事等情况，这些情况会导致工作

者提交的任务结果不准确，无法满足雇主的要求。所

以，针对这一情况，对以往在任务开始之前对工作者进

行黄金标准数据测评的方法进行改良，改为在工作者

提交任务结果之后，抽取部分任务结果来检查，评估所

抽取任务结果的准确度。对于抽检部分，采用投票一

致性规则来进行检测分析。由于完成一个任务或者回

答一个问题并不能完全体现工作者的工作精度，对众

包工作者工作情况的判断存在局限性，所以在文章中，

将多个任务分给多名工作者来完成，然后通过投票一

致性策略来聚合所有的投票结果，达到更加精确地计

算工作者的工作精度的目的。

具体过程如下：

假设将ｎ份任务发放给ｍ名工作者去完成（ｍ，ｎ
均已知），工作者提交的任务结果用 Ｒｎ，ｍ ＝（ｒ１，１，ｒ１，２，
…，ｒ１，ｍ；ｒ２，１，ｒ２，２，…，ｒ２，ｍ；…；ｒｎ，１，ｒｎ，２，…，ｒｎ，ｍ）表示，其
中ｎ表示问题数量，ｍ表示众包工作者数量，ｒ１，１，ｒ１，２，
…，ｒ１，ｍ表示所有众包工作者提交第一个问题的答案。

根据众包工作者提交的任务结果，可以得到所有

问题结果的一致性数据为：

ｒｎ＝
１
ｍ（ｒｎ，１＋ｒｎ，２＋… ＋ｒｎ，ｍ），ｎ＝（１，２，…，ｎ）

（１１）
式（１１）表示 ｍ名工作者提交第 ｎ个问题结果的

均值，即工作者提交第ｎ个问题结果的一致性数据。

Ｕｍ，ｒｎ ＝
１， ｒｎ，ｍ －ｒｎ ＜ω

０，{
其他

ｍ＝（１，２，…，ｍ），ｎ＝（１，２，…，ｎ） （１２）
式（１２）为判别公式，判断第ｍ名工作者对第ｎ个

问题的作答结果是否满足雇主的要求。其中，ω为判

断任务精度的阈值。如果ｒｎ，ｍ和ｒｎ的差距小于雇主设
定的阈值，即Ｕｍ，ｒｎ的值等于１，表示该名工作者提交的
任务结果满足雇主要求，可以被采纳。反之，不可以被

采纳。

由式（１２）已知可得，每位工作者提供任务结果的
准确度为：

Ｖｍ ＝
∑
ｎ

１
（Ｕｍ，ｒｎ）

ｎ ，（ｍ＝１，２，…，ｍ） （１３）

由式（１）和式（１３）可以求得条件概率为：

ｆ（Ｒ｜ａｍ）＝ｅｘｐ（
－ ｇ（ａｍ）－Ｖｍ

τ
）

ｍ＝（１，２，…，ｍ） （１４）

其中，０＜τ＜１是预置参数。ｇ（ａｍ）表示参与任务的
ｍ名工作者信誉度，即根据历史行为数据所求出的综
合信誉度信息。

２．３　工作者精度验后分布
求得工作者精度的验前分布和条件概率之后，由

贝叶斯公式可得，工作者精度验后分布为：

ｇ（ａｍ｜Ｒ）＝
ｆ（Ｒ｜ａｍ）ｇ（ａｍ）

∫ｆ（Ｒ｜ａｍ）ｇ（ａｍ）
（１５）

在求得工作者精度的验后分布之后，雇主可以根

据自己对任务准确度的需求，设定阈值，筛选出工作者

精度符合要求的工作者提交的任务结果数据。

３　实　验
为验证介绍的信任模型数据分析结果的准确度，

选用 ＤｏｇａｎｄＣａｔＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＤＣＲ）数据集［１５］和

ＣｏｍｍｅｎｔＳｅｎｓｅＱｕｅｓｔｉｏｎ（ＣＳＱ）数据集［１６］进行仿真实

验。两种数据集都是二元类问题数据集，问题答案均

为是或否。并将实验结果与黄金标准数据策略检测方

法（简称Ｇｏｌｄ方法）作对比。
３．１　实验参数设置

实验采用的编程语言为 Ｍａｔｌａｂ，采用的编辑工具
为ＭａｔｌａｂＲ２０１７（ａ）。

实验中选择数据集前２０％的问题答案作为评估
数据来获得工作者精度验前分布参数（α、β）。ＤＣＲ
数据集中共包含３００名工作者提供的１０００张图片答
案，选择前２００张图片答案，分为１０组，每组２０张图
片答案，表示众包工作者前 １０次工作完成准确度。
ＣＳＱ数据集中包含１６４名工作者提交的１６４个问题答
案，选择前８０个问题答案，分为１０组，每组８个问题
答案，表示工作者前１０次工作完成的准确度。

在数据集剩下的８０％数据中，选择２０％作为抽检
数据，对工作者的当前表现情况进行评估，剩下的

６０％数据作为正式任务评估该方法的有效性。另外，
两个数据集中所有问题的答案均为已知。

对于ω的确定：因为问题的结果都已转化为二元
类问题答案，所以根据投票一致性规则，在式（１２）中，
ｒ的均值肯定接近０或者接近１，最不可能出现的情况
为０．５，所以选择０．５作为阈值，在此处应为最佳，式
（１４）中，τ＝０．１。
３．２　实验结果

在实际任务中，雇主对任务精度的需求各不相同。

有的雇主对任务精度的需求比较低，例如为７０％，只
要工作者提交的任务结果准确度达到７０％就可以被
采纳使用。但是有的雇主对任务结果的精度要求比较

高，例如为９０％，他们的任务比较特殊，任务精度越高
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越好，只有达到９０％才可以满足需要。因此，分别计
算出基于信任模型的鲁棒众包数据分析方法（简称

Ｔｒｕｓｔ方法）和黄金标准数据策略（简称 Ｇｏｌｄ方法）在
不同精度需求时候筛选出的人数，如图２和图３所示。

0.70����������������������0.75�����������������������0.80���������������������0.85�����������������������0.90

图２　ＤＣＲ数据集中两种方法筛选的工作者与实际合格工作者数量的比较

0.70����������������������0.75�����������������������0.80���������������������0.85�����������������������0.90

图３　ＣＳＱ数据集中两种方法筛选的工作者与实际合格工作者数量的比较
　　通过分析两种方法在不同数据集中的实际效果，
可以发现，选用 Ｔｒｕｓｔ方法筛选的工作者数量比使用
Ｇｏｌｄ方法筛选的工作者数量更多，更接近于数据集中
实际合格的人数，并且，雇主需求的精度越高，使用

Ｔｒｕｓｔ方法筛选出的工作者数量越接近实际工作者
数量。

图４和图５中将给出两种方法所选人数的准确度
信息。

0.70����������������������0.75���������������������0.80��������������������0.85������������������0.90

图４　ＣＳＱ数据集中两种方法选择的工作者数量和实际合格数量的比较

0.70����������������������0.75�����������������������0.80���������������������0.85�����������������������0.90

图５　ＤＣＲ数据集中两种方法选择的工作者数量和实际合格数量的比较
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　　通过图４和图５可以发现，使用Ｔｒｕｓｔ方法筛选出
实际合格工作者数量高于使用 Ｇｏｌｄ方法筛选出的实
际合格工作者数量，且筛选结果准确度更高。为了更

好地展示实验效果，表１和表２中详细列举了在不同
数据集中使用两种方法筛选出的工作者准确度情况。

表１　ＤＣＲ数据集中两种方法实验结果比较

雇主需求精度 ０．７０ ０．７５ ０．８０ ０．８５ ０．９０

Ｔｒｕｓｔ筛选人数 ８８ ７６ ６６ ６０ ５８

Ｔｒｕｓｔ实际合格人数 ７６ ６８ ５９ ５４ ５３

Ｔｒｕｓｔ选人准确度 ０．８６ ０．８９ ０．８９ ０．９０ ０．９１

Ｇｏｌｄ筛选人数 ８３ ７２ ６１ ５８ ５３

Ｇｏｌｄ实际合格人数 ６０ ５４ ４８ ４６ ４５

Ｇｏｌｄ选人准确度 ０．７２ ０．７５ ０．７９ ０．７９ ０．８５

表２　ＣＳＱ数据集中两种方法实验结果比较

雇主需求精度 ０．７０ ０．７５ ０．８０ ０．８５ ０．９０

Ｔｒｕｓｔ筛选人数 ２８ ２１ １４ ７ １

Ｔｒｕｓｔ实际合格人数 ２６ １８ １３ ６ １

Ｔｒｕｓｔ选人准确度 ０．９３ ０．８６ ０．９３ ０．８６ １．００

Ｇｏｌｄ筛选人数 ２５ １６ １０ ５ ０

Ｇｏｌｄ实际合格人数 ２１ １３ ７ ３ ０

Ｇｏｌｄ选人准确度 ０．８４ ０．８１ ０．７０ ０．６０ ０．００

　　如表１和表２所示，可以直观地发现，使用 Ｔｒｕｓｔ
方法对众包数据结果进行分析筛选出的结果要比使用

Ｇｏｌｄ方法筛选出的结果更好，筛选的合格工作者数量
更多，质量更高。使用Ｔｒｕｓｔ方法筛选出工作者提供的
数据鲁棒性要高于使用 Ｇｏｌｄ方法筛选出工作者提供
的数据。

４　结束语
主要讨论了众包数据分析方法，针对现有数据分

析方法存在的不足，提出了基于信任模型的鲁棒众包

数据分析方法，将工作者历史信誉信息和此次任务结

果数据结合于贝叶斯信任模型，提高了数据数据筛选

的准确性。对于众包行业的稳定发展有十分长远的

意义。
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