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摘　要　众包工人的水平良莠不齐,质量控制是众包面临的挑战之一.目前的研究大多通过评估工人质量来保证最终答案的

有效性,但是常常忽略众包任务中普遍存在的长尾现象.因此,综合考虑不同任务类型、长尾现象的特点以及工人完成任务的

情况,提出构造小样本置信区间来估计工人质量,以解决工人完成任务数量普遍较少情况下的答案决策问题.首先依据黄金标

准答案策略对工人质量进行预评估,根据工人质量分布分别对数值型任务和单项选择型任务采用不同的真值初始化方法;然后

构造小样本置信区间以准确评估工人质量;最后进行任务答案决策并迭代更新工人质量.为了验证提出方法的有效性,实验在

５个真实数据集上进行,与现有方法相比,所提方法能很好地解决长尾现象.特别是在工人完成任务数量普遍较少的情况下,

提出的方法在单项选择型任务数据集中的平均准确率高达９３％,相比现有方法的最好表现高出１６％,且在数值型任务数据集

中的 MAE 值和RMSE 值均低于现有方法.

关键词:众包;长尾现象;小样本置信区间;工人质量估计;答案决策

中图法分类号　TP３９１．１

　

TruthInferenceBasedonConfidenceIntervalofSmallSamplesinCrowdsourcing
ZHANGGuangＧyuanandWANGNing
SchoolofComputerandInformationTechnology,BeijingJiaotongUniversity,Beijing１０００４４,China

　

Abstract　Crowdsourcingisanincreasinglyimportantareaofcomputerapplications,becauseitcanaddressproblemsthatdifficult
forcomputertohandlealone．Fortheopennessofcrowdsourcing,qualitycontrolbecomesoneoftheimportantchallenges．InorＧ
dertoensuretheeffectivenessoftruthinference,currentresearchesleverageanswersoftrustfulworkerstoinfertruthsbyevaluaＧ
tingworkerqualitygenerally．However,mostexistingmethodsignorethelongＧtailphenomenaincrowdsourcing,andthereisa
lackofresearchesonthetruthinferencewhenthenumberoftaskscompletedbyworkersisgenerallysmall．Consideringthe
characteristicsofdifferenttasktypes,longＧtailphenomenonandworkeranswers,thispaperconstructstheconfidenceintervalof
smallsamplestosolvetruthinferencewhenthenumberoftaskscompletedbyworkersaregenerallysmall．Firstly,workerquality
ispreＧestimatedaccordingtothegoldstandardanswerstrategy,anddifferenttruthinitializationmethodsareadoptedaccordingto
theresultofpreＧestimated．Then,theconfidenceintervalofsmallsamplesisconstructedtoevaluateworkerqualityaccurately．FiＧ
nally,tasktruthsareinferredandworkerqualityisupdatediteratively．InordertoverifytheeffectivenessoftheproposedmeＧ
thod,５realdatasetsareselectedtoconductexperiments．Comparedwiththeexistingmethods,theproposedmethodcansolvethe

problemofthelongtailphenomenoneffectively,especiallythenumberoftaskscompletedbyeachworkerisgenerallysmall．The
averageaccuracyoftheproposedmethodforthesingleＧchoicetasksisashighas９３％,andhigherthan１６％ ofthebestperforＧ
manceoftheexistingmethods．Meanwhile,thevaluesofMAEandRMSEoftheproposedmethodforthenumericaltasksare
lowerthanthatoftheexistingmethods．
Keywords　Crowdsourcing,LongＧtailphenomenon,Smallsampleconfidenceinterval,Workerqualityestimation,Truthinference

　

１　引言

众包即请求者将难以由计算机单独处理的任务发布到互

联网,利用大众智慧来解决问题.众包是一种广泛应用于自

然语言处理[１]、数据清洗[２]等领域的新型分布式问题处理方

式.由于众包工人的背景和知识水平不同,以及欺骗类型工

人的存在,工人的答案不是完全可信的.如何评估工人质量,
并聚合工人答案得到高质量的结果是众包面临的挑战之一.

众包任务具有不同的形式[３],常见的有数值型任务和单

项选择型任务.数值型任务要求工人提供一个数值答案,最



直接的方法是将所有工人答案的均值或中值作为每个任务的

真值.Sheng等考虑冗余策略与估计答案相关误差之间的关

系,分别为所有工人的答案分配相同或者不同的权重[４].Zhi
等针对动态变化的数值型任务,提出一种数值数据动态真值

发现模型[５].与数值型任务不同,单项选择型任务要求工人

从多个候选答案中选择一个作为答案提交.少数服从多数投

票法[６]是最直接的答案决策方法.期望最大化方法[７]将答案

决策分为E和 M 两个步骤,重复迭代并更新各参数的概率,

直到候选答案后验概率收敛.Li等提出的 CRH 模型[８]是一

种同时适用于数值型任务和单项选择型任务的真值推理方

法,利用答案和估计真值之间的不同距离函数来识别各种数

据类型的特征.

然而,目前多数答案决策方法的准确率在很大程度上依

赖于工人提交答案的数量,而忽略了众包中长尾现象的存在.

众包长尾现象即大多数工人完成任务的数量很少,这对于工

人的质量估计是不利的[９Ｇ１０],进而影响答案决策.针对众包

中的长尾现象,目前的主要方法有以下几种.

１)移除回答数量少的工人的方法[１１].此类方法适合任

务量大的众包任务.然而,若存在较多此类工人,移除工人会

导致众包答案数量稀疏,无法验证答案决策模型的有效性.

２)伪计数法[１２].当工人完成任务数量少时,其质量主要

由伪计数主导;当工人完成足够多任务时,其质量更接近真实

质量.此类方法时效高,但如何合理设置伪计数有待验证.

３)工人质量置信区间估计法[９Ｇ１０].CATD方法通过工人

答案与真值之间的差异构建置信区间来对工人质量建模;

ETCIBoot方法通过Bootstrap抽样方法削弱异常值对答案决

策的影响,并采取迭代策略对工人质量更新.现有的置信区

间估计法能有效评估完成任务数量少的工人质量,然而模型

在真值初始化时平等看待每个工人,置信区间的构建受初值

影响大.此外,置信区间的构建主要针对数值型问题,对单项

选择型任务中工人质量的置信区间的构建缺乏针对性.

目前缺乏对工人整体完成情况都较少的答案决策的研

究,现有方法对回答数量少的工人的质量所构建的置信区间

跨度大,从而低估了工人质量,不利于答案决策.

针对上述问题,本文在CATD方法的基础上提出更为有

效的解决方案,在工人完成任务数量普遍较少的情况下,分别

构造适合数值型任务和单项选择型任务的小样本置信区间以

对工人质量进行估计,并结合不同的答案决策方法进行答案

决策.由于置信区间的构建受任务真值的影响,为了合理地

初始化任务真值,首先依据黄金标准答案策略对工人质量进

行预评估,根据完成每项任务的一组工人质量分布判断对该

项任务采取何种真值初始化方法;其次,利用工人答案与任务

真值之间的差异构造小样本置信区间,据此评估工人质量;最
后,迭代推断任务真值并动态更新工人质量.

本文的主要贡献如下:１)通过工人质量预判定流程合理

地初始化任务真值,为准确地推断任务真值奠定基础;２)构建

小样本置信区间来对工人质量建模;３)针对两种任务类型,分
别在真实数据集上将所提方法与现有方法进行对比实验,结
果表明,本文提出的方法在工人完成任务数量普遍较少的情

况下的答案决策性能更优,并且具有良好的时间效率.
本文第２节给出小样本众包答案决策的问题定义;第３

节阐述基于小样本置信区间的答案决策算法;第４节对实验

结果进行分析和评估;最后总结全文.

２　问题定义

本文重点研究在工人完成任务数量普遍较少的情况下,
如何通过构建适合数值型任务和单项选择型任务的小样本置

信区间来估计工人质量,进而推断任务真值.下面给出相关

的模型定义.
定义１(任务)　任务集合T＝{t１,t２,􀆺,tn}包含n个任

务,每个任务可以由多个工人完成.
定义２(工人)　工人集合 W ＝{w１,w２,􀆺,wm }包含 m

个工人.工人wj∈W 的质量表示为qj,qj 越大表明工人wj

越可信.记工人的质量集合为Q＝{qj|１≤j≤|W|}.
定义３(答案)　每个任务ti∈T由W 中的工人来回答,任

务ti 收集到的所有答案表示为集合Uti ＝{uij|１≤j≤|W|},其
中uij表示工人wj 对任务ti 的答案.此外,工人wj 回答的所

有任务记为Twj＝{tg|１≤g≤|T|}.
定义４(真值)　对于任务ti∈T,存在一个推断的真值ri

和一个真实的真值r∗
i .一般而言,r∗

i 是未知的.
定义５(答案决策)　根据每个任务ti∈T 收集到的所有

答案的集合Uti以及完成该项任务的工人质量集合Q,构建答

案决策算法来推断任务ti 的真值ri,这个过程称为答案决策.
基于上述定义,本文将需要解决的问题定义为:给定任务

集合T 以及工人集合W,根据工人的回答情况以及任务的类

型,构建小样本置信区间以估计工人的质量集合Q,最后根据

Q和工人的答案集合Uti 推断出每个任务ti∈T 的真值ri.
本文提出的答案决策SCTI(SmallSampleConfidenceInＧ

tervalTruthInference)算法的框架如图１所示,主要分为３
个步骤:１)真值初始化,利用黄金标准答案策略对工人的质

量进行预评估,根据评估结果以及任务类型选择真值初始化

方式;２)工人质量估计,根据不同类型任务的特点,构建小样

本置信区间以估计工人质量;３)答案决策,根据工人质量和答

案推断任务真值,迭代更新任务真值和工人质量.

图１　基于小样本置信区间的答案决策方法框架

Fig．１　Frameworkoftruthinferencebasedonconfidence

intervalofsmallsamples

３　基于小样本置信区间的答案决策方法

基于小样本置信区间的答案决策方法的基本思想是通过

工人答案与任务真值的差异构建小样本置信区间,以估计工

人质量,并针对数值型任务和单项选择型任务进行答案决策.

３．１　任务真值初始化

现有的工作在真值初始化过程中平等地看待每一个工

人,即将工人提交答案的平均值或中值作为数值型任务的初
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始真值,或是通过少数服从多数方法选取工人选择最多的候

选答案作为单项选择任务的初始真值[９Ｇ１０].由于置信区间的

构建受初始真值的影响,若工人答案中存在异常值或者工人

质量差别较大,不加区分地处理工人的答案会影响初始真值

的质量,进而影响下一步的建模.为了降低初始真值受到的

影响,我们设计了工人质量预判定流程,通过黄金标准答案策

略获取工人质量,根据质量离散程度与阈值ξ的比较结果来

决定采取何种真值初始化方式.若质量离散程度小于ξ(多
次实验表明,ξ取１．５较优),则采取直接决策的方法,即数值

型任务采取中位数方法;单项选择型任务采取少数服从多数

投票方法.反之,数值型任务采取加权中值方法,单项选择型

任务采取加权投票方法.

假设任务ti 收集k个来自工人集合W 的答案,记ti 的初

始真值为r(０)
i .我们首先通过黄金标准答案策略初始化工人

质量,得到回答任务ti 的工人的初始质量集合为Q(０)
i ＝{q(０)

j |
１≤j≤|W|}.令δ{􀅰}表示克罗内克函数,当输入的判定为

真时,δ{􀅰}的输出为１;反之,输出为０.记TG 为已知真值的

任务集合,则工人的初始质量计算如下:

q(０)
j ＝

∑
０≤i≤|TG|

δ{uij＝r∗
i }

|TG|
(１)

若工人之间的质量相差过大,则表明回答该任务的工人

质量分布不均衡,真值初始化需要对工人的答案区别对待.

我们利用信息熵获得工人质量的离散程度:

indicator＝－ ∑
１≤j≤|W|

q(０)
j log２q(０)

j (２)

例１　设有 A,B 两组工人,其初始质量分别为{０．１４,

０．０２,０．５},{０．２８,０．８,０．６３},由式(２)可以得到两组工人的

初始质量分布分别为２．６７和１．０８.

第一组工人质量的离散程度２．６７大于ξ,若仅通过少数

服从多数法初始化真值,则低质量工人的答案占主导,初始答

案不可靠,会影响工人质量置信区间的构建.针对大于离散

程度阈值的不同任务类型,不同的真值初始化方法如下.

１)数值类型任务.针对加权平均方法对异常值存在敏感

的问题,本文采取加权中值法初始化真值[８],满足式(３)两个

条件的ug 即为最终任务的初始化真值.

∑
j:uj＜ug

qj＜１
２ ∑

|W|

j＝１
qjand ∑

j:uj＞ug
qj≤１

２ ∑
|W|

j＝１
qj (３)

针对例１中的A 组工人,假设工人对一项数值任务ti 提

交的答案为{０．４２,０．８９,０．５８},任务真值为r∗
i ＝０．６.根据

加权中值法推断得到r(０)
i ＝０．５８,而加权投票计算所得r(０)

i ＝

０．１４􀅰０．４２＋０．０２􀅰０．８９＋０．５􀅰０．５８
０．１４＋０．０２＋０．５ ＝０．５５,可知加权中值

法的结果更接近真值０．６.

２)单项选择类型任务.利用工人的初始质量,本文采用

加权投票法初始化真值:

r(０)
i ＝argmax

aic∈A
ti
　 ∑

j∈|W|
qj􀅰δ{uij＝aic} (４)

其中,Ati ＝{ai１,ai２,􀆺,aiz}为任务ti 的候选答案集合.

针对例１中的A 组工人,假设工人对一项选择任务ti提

交的答案为{A,A,C},任务真值r∗
i ＝C.依据质量的加权投

票法推断得到r(０)
i ＝C,而采取少数服从多数投票法则可得

r(０)
i ＝A,可知加权投票更准确.

３．２　工人质量估计

假设某一组任务完成或某一任务周期结束后,工人完成

的任务集合为一组样本值,存在一组任务的任务总数较少或

是工人在一个任务周期完成的任务数量较少的情况,则工人

完成的任务集合为小样本.本文着重解决小样本情况下的众

包答案决策问题,在现有方法的基础上,根据不同类型的任务

特点,利用不同的分布来描述工人的行为.此外,为了使置信

区间更集中,本文构建小样本置信区间估计工人质量.

１)数值类型任务.假设工人wj 的误差系数(即wj 提交

的答案与真值之间的差异)是连续值,服从正态分布,记为

εj~(vj,σ２
j).由于工人完成的任务集的总体方差σ２

j未知,当工

人完成任务的数量|Twj|较少时,工人wj 的误差系数均值经过

标准化后的随机变量服从自由度为(|Twj|－１)的t分布:

v－j－vj

sj/ |Twj|
~t( |Twj|－１) (５)

其中,利用目前工人完成任务所提交的答案与真值之间的差

异 的 方 差 s２
j ＝

∑
０≤i≤|T

wj|

(uij－r(０)
i )２

|Twj|
来 估 计 σ２

j.v－ ＝

∑
i∈T

wj

(uij－r(０)
i )

|Twj|
为工人wj 目前完成任务的答案的差异的均

值.给定α＝０．０５,工人 wj 的总体误差系数均值vj 在１－α
置信水平下的置信区间为:

(v－j－tα/２( |Twj|－１) sj

|Twj|
,v－j＋tα/２( |Twj|－１)

sj

|Twj|
) (６)

考虑最糟糕的场景,本文使用１－α置信区间的上限作为

vj 的估计量来反映工人的质量θj,记为θj＝v－j＋tα/２( |Twj|－

１) sj

|Twj|
.θj 越大,即工人 wj 的误差系数的均值越大,表

明wj 提交错误答案的概率越大.随着工人 wj 完成任务数

量|Twj|的增加,置信区间变窄,θj 估计更准确.

２)单项选择类型任务.对于单项选择任务,工人的回答

要么正确,要么错误,是离散值.设工人 wj 正确回答一项单

项选择任务ti 的概率为qj,该工人回答ti 的结果xi 服从以

qj 为参数的二点分布,记为xi~b(１,qj).

设x１,x２,􀆺,xn 是工人wj 目前完成任务所提交的答案,

它们均服从二点分布b(１,qj).其中,qj 可以利用工人wj 在

目前已完成任务中的校正准确率q
∧

j＝
２＋∑

n

i＝１
δ{xi＝ri}

n＋４
进行估

计.给定α＝０．０５,根据 Wald校正区间方法构建小样本置信

区间[１３],工人wj 的质量qj 的置信水平为１－α的置信区间可

以表示为:

(q
∧

j－z(１－α/２)
q
∧

j(１－q
∧
j)

n＋４
,q

∧

j＋z(１－α/２)
q
∧

j(１－q
∧

j)

n＋４
)

(７)

同样地,本文使用１－α置信区间的下限作为工人wj 的

质量,即qj＝q
∧

j－z(１－α/２)
q
∧

j(１－q
∧

j)

n＋４
.随着工人 wj 完成任
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务数量n的增加,置信区间变窄,qj 估计更准确.

３．３　真值推断

本文根据不同任务类型的特点,构建不同的答案决策模

型来推断任务的答案,并结合上述工人质量模型动态更新工

人的质量.

１)数值类型任务.假设一项数值类型任务ti 由一组工

人Wti ＝{wj|wj∈W}完成,根据本文提出的方法初始化任务

ti 的真值并利用小样本置信区间进行工人质量估计,得到工

人初始的误差系数为O＝{θj|０≤θj≤|Wti|}.本文通过最小

化误差系数的加权平均策略推断任务真值,任务ti 的真值ri

的计算式如下:

ri＝argmin
θj∈Ο

　
∑

１≤j≤|W
ti|
uij􀅰θj

∑
θj∈Ο

θj
(８)

２)单项选择类型任务.给定一项单项选择类型任务ti、一
组候选答案Ati＝{ai１,ai２,􀆺,aik}、任务ti 收集的答案集合Uti,
以及基于小样本计算的工人质量集合Q＝{qj|１≤j≤|W|},
本文采用贝叶斯决策方法计算任务ti 的后验概率,选取后验

概率最大的候选答案作为任务ti 的真值ri.记候选答案的后

验概率集合为ρti＝{ai１,ai２,􀆺,aik}.由于先验知识未知,将

每个候选答案先验概率设为１
k

(k为候选答案的个数),则任

务ti 的候选答案aic(aic∈Ati)的后验概率计算如下:

ρic＝P(ri＝aic|Uti)＝P(Uti|ri＝aic)P(ri＝aic)
P(Uti)

＝
∏

uij∈U
ti

(qj)δ{uij＝ri}(１－qj

k
)δ{uij≠ri}

∑
aib∈A

ti
　 ∏

uij∈U
ti

(qj)δ{uij＝ri} １－qj

k( )
δ{uij≠ri} (９)

根据式(９)依次得到每个候选答案的后验概率后,选取后

验概率最大的候选答案作为答案.

ri＝argmax
ρic∈ρti

{ρic} (１０)

本文采取迭代方式动态更新工人质量,即当一组任务决

策完成,则根据推断的任务答案更新工人的质量,直至满足迭

代条件.

１)http://dbgroup．cs．tsinghua．edu．cn/ligl/crowddata/
２)https://grouplens．org/datasets/movielens/
３)https://github．com/ipeirotis/GetＧAnotherＧLabel/tree/master/data

４　实验结果与分析

４．１　实验设置

１)实验环境:硬件环境为Intel(R)Core(TM)i５Ｇ３３３７U
CPU＠１．８０GHz,４．００GB内存,５００GB 硬盘;软件环境为

Windows１０专业版６４位操作系统.

２)数据集:针对数值任务和单项选择任务,分别使用不同

的真实数据集验证本文所提方法的性能.其中,数值任务使

用的数据集为 Emotion１)以及 MovieRating２);单项选择任务

使用的数据集为具有两个以上候选答案的数据集 AdultConＧ
tent２３)以及决策类型数据集rteStandardized４)和step５).

３)评价指标:数值任务使用的评价指标为平均绝对误差

(Mean AbsoluteError,MAE)和 均 方 根 误 差 (Root Mean
SquareError,RMSE).这两项指标的值越低,证明方法的有

效性越高.单项选择任务在具有两个以上候选答案的数据集

上使用的评价指标为准确率(Accuracy),在决策类型数据集

上的评价指标为准确率以及 F１分数(F１Ｇscore).这两项指

标的值越高,证明方法的有效性越高.具体的评价函数如下:

MAE＝
∑

ti∈T
|ri－r∗

i |

|T|
(１１)

RMSE＝
∑

ti∈T
(ri－r∗

i )２

|T|
(１２)

Accuracy＝
∑

ti∈T
δ{ri＝r∗

i }

|T|
(１３)

F１Ｇscore＝
２􀅰 ∑

ti∈T
δ{ri＝１}􀅰δ{r∗

i ＝１}

∑
ti∈T

(δ{ri＝１}＋δ{r∗
i ＝１}) (１４)

４)阈值:经过多次实验,工人质量离散度的阈值ξ最终确

定为１．５.

４．２　对比方法

本文在不同数据集上将所提算法与现有的数值类型和选

择类型的答案决策算法进行了性能比较.具体对比算法有:

针对数值任务的中位数法 Median[３]和平均值法 Mean[３],针

对选择任务的少数服从多数投票法 MV(MajorityVoting)[６]

和期望最大化算法 EM(ExpectationＧMaximization)[７],以及

可以同时用于数值任务和选择任务的答案决策算法 CRH
(Conflict Resolutionon Heterogeneous Data)[８] 和 CATD
(ConfidenceＧawareTruth)[９].CATD考虑了长尾现象,但是

所构建的置信区间跨度大,容易低估工人的质量.本文方法

综合考虑了不同任务类型的长尾现象和小样本数据集的特

点,构造了适合小样本数据集的置信区间以对工人质量进行

估计,改善了答案决策的质量.

４)http://ir．ischool．utexas．edu/square/data．html
５)https://github．com/DMhouping/ETCIBoot

４．３　算法性能评估

本文算法主要解决工人回答普遍较少的情况下的众包答

案决策问题.比较实验分为两部分:首先,控制每个工人完成

任务的数量在５~３０项的范围内;其次,为了验证方法的适应

性,将增加工人完成任务的数量(大于３０项),为了体现长尾

问题,将该部分实验的场景设为存在部分工人完成任务数量

较少的情况.

４．３．１　数值类型任务的有效性评估

本文将所提方法(SCTI)与其他４种处理数值任务的方

法(Mean,Median,CRH 和 CATD)进行对比,表１和表２分

别展示了不同方法在 Emotion和 MovieRating数据集上的

MAE和RMSE 值,其中每一列代表不同方法在对应工人完

成任务数量上的实验结果.

可以观察到,Mean及 Median方法得出的答案与真值差

距最大,本文提出的方法在两个数据集上的表现均远远优于

其他算法.值得注意的是,虽然在答案决策中,CATD同样考

虑了长尾现象并使用了置信区间估计工人质量,但本文方法

使用了小样本置信区间,使得估计的工人质量的置信区间更

窄,能够更准确地捕捉工人质量与工人完成情况之间的内在

９２张光园,等:基于小样本置信区间的众包答案决策方法



关系,因此,SCTI的答案决策效果远超 CATD.CRH 在数值

类型任务中使用了异常值不敏感的加权中位数法,其答案决

策的效果优于CATD,而SCTI综合考虑了工人质量、任务真

值初始化以及小样本,因此获得了最佳性能.此外,在这两个

数据集中,随着工人完成任务数量的增加,工人的积极性随之

下降,提交了低质量的答案.SCTI算法的 MAE 值和RMSE
值出现小幅上升,但上升幅度逐渐变小(当任务数从２５增加

到３０ 时,MAE 值 和 RMSE 值 分 别 仅 增 加 了 ０．０１８ 和

０．００８);相对而言,CRH 算法使用了异常值不敏感的加权中

位数法,工 人 答 案 质 量 的 变 化 对 其 影 响 较 小,MAE 值 和

RMSE 值即使随工人回答的任务数增加略有下降,但下降幅

度逐渐变小(当任务数从２５增加到３０时,MAE 值和RMSE
值分别仅下降了０．００３和０．００８).总体而言,SCTI在数值

型任务上的表现与其他算法相比仍然是最优的.

表１　不同方法在Emotion数据集上的实验结果

Table１　ExperimentalresultsofdifferentmethodsontheEmotiondataset

Method
MAE

５ １０ １５ ２０ ２５ ３０
RMSE

５ １０ １５ ２０ ２５ ３０
Mean １７．７５９ １７．７９５ １７．７５９ １７．７２２ １７．７６６ １７．８３１ ２８．１６９ ２８．１３６ ２８．１８６ ２８．２０１ ２８．１８０ ２８．１８１
Median １７．６７３ １７．７４９ １７．６７３ １７．７４９ １７．８５９ １７．９３４ ２８．０５１ ２７．９８６ ２７．９０９ ２７．９４４ ２７．９１３ ２７．９１２
CRH １０．３０７ １０．３００ １０．３０７ ９．２８０ ８．７３６ ８．６２０ １９．４２５ １７．４５１ １９．２７８ １７．７７２ １６．８７８ １６．２２０
CATD １７．９５１ １７．９５１ １７．９５１ １７．９２４ １７．９１ １７．９１ ２８．３０２ ２８．３０２ ２８．３０２ ２８．２５４ ２８．２４０ ２８．２４０
SCTI １．２５６ ０．８５６ １．２５６ １．４６１ １．７７９ ２．０６７ ３．８８７ ５．３８８ ６．９６０ ７．３３９ ７．９３７ ８．０７７

表２　不同方法在 MovieRating数据集上的实验结果

Table２　ExperimentalresultsofdifferentmethodsonMovieRatingdataset

Method
MAE

５ １０ １５ ２０ ２５ ３０
RMSE

５ １０ １５ ２０ ２５ ３０
Mean ２．６７２ ２．１９６ １．８９８ １．７１３ １．５６６ １．４５７ ２．９４８ ２．５９６ ２．３６６ ２．２１６ ２．０８９ １．９９０
Median ２．６６４ ２．１８５ １．８８３ １．６９３ １．５４４ １．４３０ ２．９４６ ２．５９４ ２．３６１ ２．２０９ ２．０８２ １．９８２
CRH ０．７１８ ０．６９２ ０．６４２ ０．６１９ ０．５９４ ０．５９１ ０．９４０ ０．９３５ ０．８６２ ０．８４８ ０．８２７ ０．８１９
CATD ３．３４８ ３．３３６ ３．３２６ ３．３１６ ３．３０７ ３．２９９ ３．３９０ ３．３７８ ３．３６８ ３．３５８ ３．３４９ ３．３４１
SCTI ０．１８１ ０．３０４ ０．３４６ ０．３７１ ０．３９０ ０．４０８ ０．４８７ ０．６５１ ０．６５７ ０．６７０ ０．６７９ ０．６８７

　　在工人完成任务数量普遍较少的情况下,本文方法在两

个数值类型任务数据集上的平均绝对误差值均低于９,均方

根误差值均低于２,误差远低于对比方法,显示了本文方法在

数值型任务上使用小样本置信区间的优越性.

４．３．２　单项选择类型任务的有效性评估

本实验同样将每个工人完成任务的数量设置在５~３０项

的范围内,比较各个答案决策方法在选择类型数据集上的有

效性.图２(a)－图２(e)分别给出了５种方法在 AdultConＧ

tent２,rteStandardized以及step数据集上的实验结果.本文

方法的准确率和F１分数在３个数据集上均能达到０．９５以

上,始终高于其他所有方法,且具有较高的稳定性.实验结果

表明,SCTI在单项选择任务和决策任务上的实验效果均远远

优于其他比较方法,这是因为该方法通过真值初始化的预处

理,给工人的质量估计提供了有效可靠的输入,并结合小样本

置信区间,可以更准确地估计工人的质量,从而能在工人完成

任务数量普遍较少的情况下,提高答案决策的有效性.

(a)AccuracyonAdultContentdataset (b)AccuracyonrteStandardizeddataset (c)Accuracyonstepdataset

(d)F１ＧscoreonrteStandardizeddataset (e)F１Ｇscoreonstepdataset

图２　不同方法在３个单项选择数据集上的实验结果

Fig．２　Experimentalresultsofdifferentmethodson３singleＧchoicedatasets

４．３．３　适应性评估

为了验证方法的适应性,在保留部分完成任务数量较少

的工人的情况下,我们将工人完成任务的数量设为４０~１００,
分别得到不同方法在５个不同数据集上相应的评价指标值,
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最后取平均值作为实验结果.
表３列出了不同方法在多数工人完成任务数量较多情况

下的实验结果.可以看出,SCTI方法在５个数据集上的表现

仍然优于其他方法.综合上述实验,SCTI在工人完成任务数

量普遍较少或者部分较少的情况下,得到答案决策结果均优

于其他方法.

表３　适应性评估结果

Table３　Adaptabilityassessmentresults

Method
AdultContent２
Accuracy

rteStandardized
Accuracy F１Ｇscore

step
Accuracy F１Ｇscore

Emotion
MAE RMSE

MovieRating
MAE RMSE

Mean － － － － － １６．８５８ ２６．７３２ １．０３５ １．５６１
Median － － － － － １７．０９１ ２６．１１０ ０．９９９ １．５４８
MV ０．６７６ ０．９１０ ０．９１０ ０．４３７ ０．４７６ － － － －
EM ０．７０１ ０．９１０ ０．９０８ ０．５５５ ０．６２２ － － － －
CRH ０．７２４ ０．９０６ ０．９０５ ０．６２５ ０．６２８ ９．７７９ １８．３０２ ０．５４７ ０．７７３
CATD ０．７２７ ０．９１２ ０．９１１ ０．６５８ ０．５７７ １７．７１５ ２８．００３ ３．２５５ ３．２９６
SCTI ０．９４６ ０．９１６ ０．９１５ ０．７７３ ０．６８５ ５．２３５ １３．０２７ ０．４５０ ０．７１１

４．３．４　运行时间评估

我们使用运行时间平均值来对时间效率进行评估.由

表４可知,Mean,Median,MV 方法的运行时间较短,但它们

不能有效处理长尾问题.由于算法的迭代性,EM 方法的平

均运行时间均高于其他算法.可以看到,本文方法不仅能处

理长尾现象,且有较高的时间效率.

表４　运行时间对比结果

Table４　Comparisonresultsofruningtime

Method
AverageRuntime

AdultＧ
Content２

rteStanＧ
dardized

step Emotion
Movie
Rating

Mean － － － ０．０９５２ ０．２０３
Median － － － ０．０２８３ ０．１４９
MV １．０６９ ０．０４０３ ０．０１４ － －
EM ７０．９８９ ２．９８１０ ０．６１１ － －
CRH ２．６２０ ０．１２０２ ０．０３０ ０．２８６７ １．３７１
CATD １８．０９１ ０．７５０３ ０．１１７ ０．４２３３ ４．９０５
SCTI ４．９０６ ０．１６５２ ０．０２６ ０．１５０７ ０．５１３

结束语　本文研究长尾现象下众包的答案决策问题.通

过分析众包数据中的长尾现象,结合数值类型任务和单项选

择类型任务的特点,综合考虑了真值初始化、工人完成情况以

及工人质量,设计了一个基于小样本置信区间的工人质量估

计算法,从而提高了答案决策质量.未来的研究将尝试应用

本文的框架和方法来处理更复杂的任务,考虑更多的影响答

案决策的因素,如任务难度和任务领域等.
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