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摘　要　随着移动众包的发展,越来越多的任务被发布在众包平台上.然而,由于移动众包系统中有大量的任务,当众包工人

根据自己的兴趣主动选择任务时,选择出适合众包工人执行的任务会花费大量的时间.此外,由于众包工人不能完全了解众包

系统中存在的所有任务的信息,他们很难选出最适合自己执行的任务.移动众包系统中的任务具有时间和空间特性,需要众包

工人在指定的时间区间内移动到指定的区域完成任务.而众包工人有自己的工作和生活,为了适应众包工人的日常移动规律,

提出了一种移动预测模型来预测众包工人的移动行为.基于预测结果和众包工人的需求,提出了一种基于众包工人移动轨迹

的任务推荐模型.文章在两个真实数据集上进行了大量的仿真,结果证明所提模型具有较高的准确性和良好的适应性.
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Abstract　Withthedevelopmentofmobilecrowdsourcing,moreandmoretasksarepublishedoncrowdsourcingplatforms．HowＧ

ever,crowdworkerschoosetaskssuitableforthemwilltakealotoftimeaccordingtotheirinterests,becausetherearealarge

numberoftasksinthemobilecrowdsourcingsystem．Inaddition,itisdifficultforthemtoselectthetasksthataremostsuitable

fortheirownexecution,becausethecrowdworkershavenoknowledgeoftheinformationofalltasksexistinginthecrowdsourＧ

cingsystem．ThetasksinthemobilecrowdsourcingsystemhavethespatioＧtemporalcharacteristic,whichrequirescrowdworkers

tomovetothespecifiedregiontocompletethetaskwithinthespecifiedtimeinterval．However,crowdworkershavetheirown

worksandlife,inordertoadapttotheirdailymovement,amobilepredictionmodelisproposedtopredictthemovementbehavior

ofthem．Basedonthepredictionresultsandtheneedsofcrowdworkers,ataskrecommendationmodelbasedonthemovement

trajectoryofcrowdworkersisproposedtorecommendtasksforcrowdworkers．Finally,alotofsimulationsarecarriedouton

tworealdatasets．Theresultsprovethattheproposedmodelhashighaccuracyandgoodadaptability．

Keywords　Mobilecrowdsourcing,Mobileprediction,Crowdworkers,Taskrecommendation,Movementtrajectory
　

１　引言

群智感知[１]是数据获取的一种新模式,它利用人携带的

各种移动设备,依靠其内置传感器对周围环境进行感知,进而

达到收集感知数据的目的.移动众包是实现群智感知的一种

方式,它可以利用群体力量来解决问题.由于只需要携带智

能设备就能执行任务,每个智能设备的携带者都可以成为众

包工人.随着科学技术的发展以及智能设备的普及,几乎有

人在的地方就有智能设备用户,因此移动众包有大量的参与

者以及潜在参与者.目前,移动设备配备的传感器种类越来

越多,可以实现的功能也越来越多,因此可以执行多种多样的

任务.目前国内比较流行的众包 APP有美团众包、蜂鸟众

包、京东众包、阿里众包、蚂蚁众包等.各种众包 APP中有各

种异质任务,包括语音、图片收集、外卖、快递配送等.通过对

移动众包的多方面研究[２Ｇ５],可以激励用户积极地参与众包任

务的执行,也可以实现任务的合理分配以及对众包工人任务

执行路径的合理规划,最大化平台和众包工人的效用.

移动众包可以为人们提供诸多便利,但是移动众包应用

的正常运行需要足够多的参与者使用其随身携带的智能设备

(如智能手机、IPad、智能手环等)来执行众包任务.为了能够



吸引更多的用户参与众包任务,需要众包应用提供令人满意

的服务,例如:保护众包工人的隐私[６Ｇ９]、节约能源[１０]、最大化

众包工人的效用并设计公平的机制进行任务分配.目前,众

包系统中的任务分配方式分为系统主动分配和众包工人自主

选择[１１Ｇ１２]两种.系统主动分配的方式会忽略众包工人的兴

趣,有可能导致众包工人被分配到自己不愿意执行的任务,从

而影响任务的完成质量,因此一些关于众包任务分配的研究

通过考虑任务和众包工人的需求来进行任务分配.在众包工

人自主选择任务的研究中,大多数都是设定众包工人从一些

任务中选择感兴趣的任务提交到众包平台[１３],由于众包工人

不能完全了解众包系统中所有任务的信息,因此会导致以下

情况:

１)众包工人选择了自己感兴趣的任务,但是该众包工人

并不是最适合执行该任务的众包工人,从而可能导致任务完

成质量不高.

２)众包工人选择了自己感兴趣的任务,但是该任务要求

高,众包工人没有竞聘成功,长期的竞聘失败导致众包工人丧

失信心退出众包系统.

３)众包工人选择的任务要求很低,但是众包工人的能力

完全可以做价值更高的任务.但是由于系统中发布的任务太

多,而众包工人很难发现与自己能力匹配的任务.这样导致

了众包工人才能的浪费,且一些对能力要求高的任务也会因

找不到合适的众包工人来执行而长时间等待.

目前,为了提高服务质量,各种基于服务的研究[１４Ｇ１５]中

都进行了关于推荐的研究.为了解决上述问题,移动众包研

究领域的一些研究者对任务推荐进行了研究.但现有的任务

推荐研究中,大多数侧重于考虑众包工人的兴趣,通过任务和

用户的相似度计算来进行任务的推荐,很少有研究考虑众包

工人的时间和地理位置因素的影响.与传统众包只要在线上

就可以完成任务不同,移动众包需要众包工人在线上竞拍任

务,然后根据任务的要求,在任务截止时间前移动到指定的区

域去完成任务.众包工人有自己的日常生活,执行众包任务

对大多数的众包工人来说是兼职工作,因此众包工人的时间

和地理位置相比其他因素更能影响众包工人的任务执行意

愿.为了给众包工人推荐更适合的任务,在任务推荐时除了

要考虑众包工人的兴趣之外,还需要考虑他们的时间和位

置[１６Ｇ１７].因此我们设计了移动预测模型,在任务推荐时先通

过众包工人的移动轨迹信息确定任务推荐的区域.本文具体

贡献如下:

１)设计了一个移动预测模型,通过研究众包工人的移动

规律对众包工人的移动行为进行预测.考虑到众包工人的变

化性(如学生毕业、上班者换工作、搬家),在轨迹预测时加入

时间衰减因子来使模型忘记众包工人过去的移动行为,增强

模型的适应性.

２)通过考虑众包工人的兴趣、历史任务执行情况、技能、

信誉来计算任务对众包工人的吸引力,然后通过计算请求者

对众包工人的技能、信誉等要求,来计算请求者对众包工人的

满意度.综合考虑这两方面计算任务和众包工人的匹配成功

率,最终为众包工人推荐最适合执行的 TopＧn个任务.

３)实验结果证明,本文提出的移动预测模型能够比较精

确地预测众包工人下一步要去的区域,并且个性化任务推荐

方法可以为众包工人推荐更适合的任务.

２　相关工作

随着众包工人和任务数量的增长,如何快速地为众包工

人选择适合执行的任务以减少众包工人的浏览时间,以及如

何为任务选择适合的众包工人以保证数据质量,成为当前众

包系统的研究热点.基于提高众包平台的服务质量、任务完

成率以及保证众包工人和任务请求者的利益的目的,同时为

了吸引更多的参与者参与任务的执行,一些研究者通过考虑

各方需求来实现任务和众包工人的最优匹配,进行了有关任

务分配和推荐的研究.主要方法包括概率矩阵分解、基于历

史信息计算众包工人和任务相似度,以及其他考虑隐私[１８]、

可信度[１９]和偏好的推荐方法.

Yuen等[２０]针对先前基于分类的任务推荐没有考虑众包

系统中动态出现新员工和新任务的情况,提出了一种基于统

一概率矩阵因子分解的任务推荐(TaskRec)框架,旨在为动

态场景中的众包工人推荐任务.该方法不需要工人提供任务

评分,评分可从工人的互动行为中推断出来.之后,他们针对

之前一些研究没有考虑到真实众包场景中不同类别的任务需

要具有不同技能的工人,且推荐中没有考虑到新工人在没有

收到推荐的首选任务列表前是不想执行大量任务的情况,在

TaskRec推荐框架的基础上提出了基于主动学习的概率矩阵

分解方法 ActivePMFv２[２１].该模型在推荐任务时考虑了工

人的偏好以及员工的历史绩效,主动为最可靠的工人选择最

不确定的任务来再训练分类模型.

Baba[２２]为了避免众包参与者因为竞争任务的获胜率太

低而离开众包平台,在为工人推荐任务时通过分析历史任务

的获胜信息、工人与任务之间的吸引力和工人的能力来预测

工人竞争任务时的获胜概率,为工人推荐获胜概率高的任务;

并且采用了迁移学习和基于特征的矩阵因子分解的方法来解

决数据稀疏的问题.Safran等[２３]通过分析众包系统任务推

荐和传统商品推荐的区别,分别从众包工人的角度和请求者

的角度出发,为众包系统设计了实时的推荐算法 TOPＧKＧT
和 TOPＧKＧW,该算法通过综合计算工人的文件信息与任务

类别的相似度、任务接受率和类别偏好的匹配分数,利用独特

的数据结构进行映射,来为工人和请求者进行任务或工人的

推荐.但该推荐算法由于考虑到耗时问题,不会在完成一项

任务后实时更新匹配分数,从而不能满足工人希望推荐与其

最近选择和完成任务相似的任务的需要.此后,Safran等通

过定义工人类别适宜性评分和工人任务吸引力评分来支持个

性化的任务和工人推荐,并分别提出了 TopＧn任务推荐算法

和 TopＧn工人推荐算法来为工人和任务进行推荐建议[２４].

Wang等[２５]通过考虑用户相似度和任务相似度来推测任务推

荐概率,通过用户的停留时间来判断用户的感兴趣程度,以此

进行任务潜在推荐概率的预测,最后通过考虑任务的可信度

来保证推荐的有效性.Pan等[２６]基于 Word２vec深度学习计

算词向量的相似度,并建立语义标签相似矩阵数据库,通过语

义标签相似矩阵计算任务与工人之间的相似度,最终实现了

众包任务的个性化推荐.
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Guo等[２７]提出了一种细粒度的推荐机制IntexCrowd,首

先为每个任务分配一个主题,然后根据任务的历史记录计算

用户对于特定主题的感兴趣程度和专业水平,综合考虑这两

点因素为特定主题任务推荐适合的用户.该方法适用于传统

的基于问答平台的众包系统,对于需要考虑地理位置以及时

间的移动众包任务则不适用.考虑到执行众包任务会导致用

户隐私泄露,降低了用户参与众包任务的积极性,Liu等[２８]和

Gong等[２９]在任务推荐中考虑到用户的隐私偏好,提出了基

于隐私的推荐机制,为用户推荐符合他们隐私要求的任务.

Zhang等[３０]提出了一种基于二元模糊语言(２ＧtuplefuzzylinＧ

guisticmethod)的任务推荐方法,该方法通过考虑工人执行

任务的能力(capabilityＧtoＧcomplete,CTC)和接受任务推荐的

可能性(possibilityＧtoＧaccept,PTA)来为用户进行任务推荐,

但是随着任务和工人的数量增加,计算工人的 CTC和 PTA
变得困难.

以上关于众包任务推荐的研究大多适用于传统的线上完

成任务的众包系统,对于目前比较流行的需要众包工人在线

上竞拍任务,在线下到指定地点完成的移动众包任务,由于没

有考虑到任务的时空特性,往往不能取得很好的效果.要实

现大规模的群智感知,需要大量众包参与者携带智能手机来

执行任务,因此本文的研究是面对大量普通智能手机用户而

不是专门的以此为生计的众包工人(如滴滴打车专车司机、美
团外卖专职外卖员),这些参与者有自己的日常生活,不太会

改变自己的行程去任务指定的地点执行任务,而是在不改变

或者基本不改变自己行程的情况下顺便执行任务.为了实现

这种情况下的任务推荐,本文在为众包工人推荐任务时考虑

了众包工人的日常移动轨迹信息.

３　移动预测模型

移动众包系统中众包工人是很重要的角色,他们是一些

持有智能设备的群体,每天有自己的工作和其他的事情,除此

之外,还有些空余时间可以执行众包系统中的任务.这些众

包工人倾向于在不影响其正常生活计划的区域内执行任务.

例如,众包工人(K,G,Λ,W,D,Tnet,λmax,B,μ,c)每天都会去

某个工厂上班,如果有一个检测工厂附近区域噪声水平的任

务,则该任务对(X,Y)来说就很方便执行.为了激励智能设

备持有者加入众包系统,本文设计了一个移动预测模型.该

模型通过挖掘众包工人的历史轨迹信息来预测众包工人的移

动,然后众包平台为众包工人推荐最适合的任务.

在移动众包系统中,众包工人 W ＝{w１,w２,􀆺,wi,􀆺,

wn}携带智能设备进行日常活动,在空闲时会登录众包系统

查看是否有适合自己执行的任务.每个众包系统中的众包工

人都有各自的日常活动轨迹,由经验可知,由于人们的生产、

生活的规律性使得大多数众包工人在一天之内经过的区域和

经过某一区域的时间会长期保持一定的规律.本文将众包工

人wi 一天内经过的区域、到达时间及停留时间组成的记录称

为众包工人的日常轨迹信息记录,并将其表示为TRi＝{‹L１,

T１,D１›,􀆺,‹Ld,Td,Dd›},其中,‹Ld,Td,Dd›表示第d天的

轨迹信息,Ld＝{l１,l２,􀆺,ln}表示第d 天到达的区域集合,

Td＝{t１,t２,􀆺,tl}表示第d 天到达对应区域的时间集合,

Dd＝{dw１,dw２,􀆺,dwl}表示第d天在对应区域的停留时间

集合.

为了分析众包工人轨迹信息的规律,将时间窗划分为一

天２４段,时间窗的大小可根据具体应用调整.在本文中,tw０

表示０∶００－１∶００的时间区间,以此类推.由众包工人的轨迹

信息可以推测众包工人在tw 区间内在区域l的概率[３１].概

率用ptw,l表示并由式(１)得出:

ptw,l＝
∑

d＝１,２,􀆺|TRi|
　∑

l
numtw,d

l 􀅰βd

∑
d＝１,２,􀆺|TRi|

　 ∑
l∈L

tw
d

numtw,d
l 􀅰βd

(１)

其中,Ltw
d 表示众包工人在第d 天的时间窗tw 期间经过的区

域集合,numtw,d
l 表示众包工人在第d 天的时间窗tw 期间经

过区域l的次数.βd 为时间衰减因子,因为众包工人的移动

行为会随时间改变,在计算概率时加入时间衰减因子可以加

强最近的轨迹记录并减弱距当前时间较久的轨迹记录的影

响.时间衰减因子可通过式(２)计算:

βd＝
a≥１, d＝|TRi|

１
(|TRi|－d＋１), １≤d＜|TRi|{ (２)

然而,只考虑众包工人的访问频率有可能增大一些众包

工人只是经常访问的区域的预测概率.但是,众包工人可能

在这些区域停留很短的时间,并且停留时间可能不足以完成

任务.因此,计算概率时还应该考虑众包工人在区域的停留

时间.众包工人在该时间区间停留在该区域的时间越长则概

率越大,且众包工人越适合在此区域执行任务,因为他在此区

域内的停留时间足够完成任务.考虑停留时间的概率表示为:

pdw
tw．l＝

∑
d＝１,２,􀆺|TRi|

　∑
l
dwtw,d

l 􀅰βd

∑
d＝１,２,􀆺|TRi|

　 ∑
l∈L

tw
d

dwtw,d
l 􀅰βd

(３)

其中,dwtw,d
l 表示众包工人在第d 天的时间窗tw 内经过区域

l的次数.

由式(１)和式(３),众包工人在时间窗tw 内到区域l的概

率可通过式(４)计算:

p∗
tw,l＝ρ􀅰ptw,l＋(１－ρ)􀅰pdw

tw,l (４)

其中,参数ρ是权值且ρ∈(０,１).

然而,上述概率计算中没有考虑众包工人在不同区域间

转移的关联性.众包工人当前所在的区域有可能离下一时间

段常在的区域很远,众包工人不会从当前区域转移过去.因

此,本文的概率计算方法考虑了众包工人在不同区域间的转

移概率.

本文将众包工人wi 的移动建模成离散时间的时间齐次

隐马尔可夫模型(li
n,ti

n)[３２],li
n 表示众包工人wi 的第n 个状

态,随机变量ti
n 表示众包工人wi 到达第n 个状态的开始时

间.由于wi 从状态li
n 转移到状态li

n＋１是完全独立于状态

li
n－１的,则过程li

n 是一个标准离散时间马尔可夫链.随机变

量dwi
n 表示在状态li

n 的停留时间.这些随机变量独立同分

布且不会随时间改变.

用 Mi
xy(t)表示wi 在最多t个时间单位内从状态x 转移

到状态y 的概率(开始离开状态x,还没到状态y),其公式为:

Mi
xy(t)＝P(li

n＋１＝y,dwi
x,remain≤t|li

０􀆺li
n,ti

０􀆺ti
n)

＝P(li
n＋１＝y,dwi

x,remain≤t|li
n＝x) (５)
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其中,dwi
x,remain 表 示 wi 在 状 态 x 的 剩 余 停 留 时 间,且

dwi
x,remain＝dwi

x－(tc－tx),dwi
x 表示wi 在状态x 的停留时

间,该值可从众包工人历史记录中获得.tc 代表当前时间,

tc－tx 表示wi 在状态x 已经停留的时间.
用px,y表示众包工人从状态x 转移到状态y 的转移概

率.基于马尔可夫链,又考虑到时间因素的影响,px,y 可由

式(６)计算:

px,y＝P(li
n＋１＝y|li

n＝x)

＝
∑

d＝１,２,􀆺,|TRi|
∑
y
numd

y􀅰βd

∑
d＝１,２,􀆺,|TRi|

　 ∑
l∈L

d
x,next

numd
lβd

(６)

其中,numd
y 表示众包工人在第d 天从状态x 转移到下一状态

是y的次数;Ld
x,next表示众包工人在第d 天内从状态x 直接转

移到的其他状态的集合.结合众包工人在tw 期间转移到区

域l的概率,可得众包工人在离开状态x后在tw 期间转移到

下一状态是y 的概率为:

ptw
x,y＝ω􀅰px,y＋(１－ω)􀅰p∗

tw,l (７)
其中,ω为权重且ω∈(０,１).由此可得 wi 最有可能转移到

的下一状态为:

y＝argmax
y∈Lx,next

(ptw
x,y) (８)

其中,Lx,next表示历史记录中wi 从状态x转移到的所有状态的

集合.则wi 将在最多t个时间单位后离开状态x的概率为:

Wi
x(t)＝P(dwx,remain≤t|ln＝x)

＝ ∑
y＝１,y≠x

Mx,y(t)

＝
numdwx,remain≤t

numi
x

(９)

其中,numdwx,remain≤t表示历史记录中剩余时间小于或等于t的

次数,numi
x 表示wi 在状态x 的停留次数.因此,wi 在状态

x 的最大剩余停留时间为:

t∗
leave＝argmax(Wi

x(t)) (１０)

用Qi
x,y(t)表示wi 当前状态是x,但在最少t个时间单位转移

到了y 的概率.若只考虑区域间的一次转移,则Qi
x,y(t)可由

式(１１)得出:

Qi
x,y(t)＝P(ti

x,y≥t|li
n＝x,li

n＋１＝y)

＝∑
tmax

k＝t
P(ti

x,y＝k|li
n＝x,li

n＋１＝y)

＝
numt

i
x,y≥t

numi
x,y

(１１)

其中,ti
x,y表示wi 从状态x 到达状态y 需要的时间,numtix,y≥t

表示转移时间大于t的次数,numi
x,y表示wi 从状态x 转移到

状态y 的次数.

４　任务推荐模型

本节介绍所提出的任务推荐模型.在移动众包系统中,
携带智能设备的众包工人W＝{w１,w２,􀆺,wn}随机到达,系
统中有请求者发布的一些任务,用Γ＝{τ１,τ２,􀆺,τj,􀆺,τm}
表示.任务τj 的信息用Rej＝{dj,tj,rpj,skillj,lj}表示.其

中,dj 表示任务的截止时间,众包工人必须在截止时间前完

成任务并提交任务数据;tj表示执行该任务大概需要的时间;

rpj 表示任务对执行者的信誉要求,不满足信誉要求的众包

工人将不具备执行任务的资格;skillj 是任务对众包工人的技

能要求,如会拍照、会开车等;lj代表任务对众包工人的位置

要求.这些任务分为不同的类别,本文用 C＝{C１,C２,􀆺,

Co,􀆺,Ck}来表示任务类别的集合,其中,Co 代表任务类别

o,每个任务属于至少一种类别.为了给众包工人推荐适合的

任务,本文提出了时空众包任务推荐模型,其运行流程如图１
所示.

图１　移动众包系统任务推荐的基本流程

Fig．１　Processoftaskrecommendationinmobilecrowdsourcing
system

考虑到时空众包任务的特性,所提出的时空众包系统的

任务推荐模型有两个主要环节:

１)为任务推荐确定区域.根据众包工人日常移动记录的

规律性,确定适合众包工人的任务执行区域,使众包工人在不

影响日常生活的情况下完成任务.

２)众包工人和任务的匹配成功率.匹配成功代表众包工

人选择了推荐的任务,且该任务的请求者选择了这个众包工

人来执行任务.任务推荐的目的不仅是给众包工人推荐其感

兴趣的任务,还要尽可能保证所推荐的任务最终能与众包工

人匹配成功.因此,为了避免屡次竞争任务失败的众包工人

退出众包系统的情况,在为众包工人推荐任务时还要考虑他

被成功选上执行该任务的概率.

４．１　为任务推荐确定区域

本文基于第３节提出的移动预测模型来确定任务推荐区

域.算法１根据众包工人的当前所在区域、当前时间及其历

史轨迹信息计算当前区域与其他区域之间的转移概率.
算法１　确定区域算法

输入:众包工人历史轨迹记录 TRi＝{‹L１,T１,D１›,􀆺,‹Ld,Td,Dd›}

输出:适合为众包工人推荐任务的区域l∗

１．获取众包工人当前所在区域lc 和当前时间tc

２．计算t∗
leave＝argmax(Wi

x(t))

３．ifΓc≠Ø/∗当前区域有任务∗/

４．　l∗＝lc

５．else:

６．　tleave＝tc＋t∗
leave/∗计算大概离开当前区域的时间∗/

７．　根据离开时间tleave计算所在时间区间tw

８．　y∗ ＝argmax(ptw
x,y)

y∈Lcandidate

９．　ifΓy∗ ＝Ø

１０．　　将y∗ 从候选区域集合中删除

１１．　　返回第８行

１２．else

１３．　　l∗ ＝y∗

１４．endif

１５．endif

５３胡　颖,等:基于众包工人移动轨迹的任务推荐模型



算法１描述了众包系统确定推荐任务所在区域的过程.
当众包工人进入系统,系统获得众包工人当前所在区域和当

前时间(第１行),然后计算众包工人可能在多长时间后会离

开当前区域(第２行).如果有任务在当前区域(第３行),将
为众包工人推荐在当前区域的任务(第４行);否则,系统计算

当众包工人离开当前区域时所在的时间窗 (第６,７行)并预

测众包工人将要去的下一区域(第８行).如果没有任务在这

个区域(第９行),将该区域从预测区域候选集中删除并选择

一个新的区域(第１０,１１行);否则,系统将此区域内的任务推

荐给众包工人(第１３行).

４．２　众包工人和任务的匹配成功率

任务和众包工人匹配成功,表示众包工人选择该任务且

该任务分配给了众包工人去执行.本文考虑了请求者发布的

一般要求,包括众包工人的信誉、技能、过往执行此类任务的

综合质量.影响众包工人选择任务的因素主要包括任务的类

型、技能要求、报酬、时间适宜性(通过考虑众包工人的状态和

任务截止时间来分析众包工人在时间上是否能够执行这个任

务)和任务所在的区域.
众包工人只能完成符合自身技能的任务.任务的报酬是

否符合众包工人的期望可以根据众包工人过往执行同类型任

务的报酬来判断.
众包工人具备的技能与任务要求技能的符合度定义为:

sij＝
１,skillj⊆skilli

０, otherwise{ (１２)

其中,skilli 表示wi 的技能集合.式(１２)表示当wi 具备执行

任务τj 的所有技能时,则为完全匹配,否则为不匹配.

众包工人有各自的偏好[３３],wi 对类别为Co 的任务的偏

好程度定义为:

prei
Co＝

|Γi
Co|

|Γ|
(１３)

wi 过往执行类别为Co 的任务的平均报酬为:

avg_rewardi
Co ＝

∑
τj∈Co

rewardij

numCo

(１４)

众包工人的时间适合度为众包工人在留有执行任务的时

间的情况下,在任务截止时间前能到达任务执行地点的概率,
用公式表示为:

t_sij＝P(ti
x,y＜t|li

n＝x,li
n＋１＝y,t＝dj－tc－tj)

＝１－P(ti
x,y≥t|li

n＝x,li
n＋１＝y,t＝dj－tc－tj)

＝１－Qi
xy(t)＝１－

numt
i
x,y≥t

numi
x,y

(１５)

即时间适合度表示众包工人在t个时间单位内从当前区

域移动到指定区域的概率.本文使用加权的方法来综合评定

任务对众包工人的吸引程度,由式(１３)－式(１５)可得任务对

众包工人的吸引力为:

attractionij＝１
２α１􀅰e

rewardj－avg_rewardi
Co

avg_rewardi
Co ＋α２􀅰prei

Co＋α３􀅰t_sij

(１６)
其中,α１,α２,α３ 为控制报酬、偏好类别、时间适合度对吸引程

度的影响的权重,且α１＋α２＋α３＝１.rewardj 为任务τj 的报

酬.式(１６)表示众包工人倾向于选择自己感兴趣的,且报酬

和时间适合度高的任务.

众包工人过往执行某类任务的综合质量由请求者对众包

工人的反馈信息得出,用qij表示wi 执行任务τj 的质量,则

wi 执行Co 类任务的综合质量为:

qi
Co ＝

∑
τj∈ΓiCo

qij

|Γi
Co|

(１７)

请求者在众包系统中发布任务时会描述想要招募的众包

工人的条件.设请求者对众包工人执行此类任务的综合质量

要求为qj,信誉要求为rpj,且qj,qi
Co

,rpj,rpi∈(０,１].则请

求者对众包工人的满意程度可定义为:

satisfactionij＝
１, qi≥qjandrpi≥rpj

０, otherwise{ (１８)

式(１８)表示当众包工人执行任务的综合质量和信誉达到

请求者要求时,请求者对众包工人的满意程度为１,否则众包

工人不满足条件且满意度为０.
任务与众包工人的匹配成功率定义为任务对众包工人的

吸引力和请求者对众包工人满意度的加权值,表示为:

matchij＝λ􀅰attractionij＋(１－λ)satisfactionij (１９)
其中,λ是用于平衡任务对众包工人的吸引力和请求者对众

包工人的满意度对匹配成功率影响的权重系数.

算法２　任务推荐算法

输入:区域l∗ ,该区域中的任务集 Γl∗ ＝{τ１,τ２,􀆺,τj,􀆺,τm},任务

要求 Rej＝{dj,rpj,skillj,lj}

输出:推荐任务集 Taskrec

１．forτjinΓl∗

２．　ifsij＝＝１

３．　　Γi
candicate←Γi

candicate∪τj/∗ 将满足要求的任务放入任务候选集

中∗/

４．　endif

５．endfor

６．forτjinΓi
candicate

７．　Calculatematchij

８．endfor

９．将任务候选集 Γi
candicate以匹配分数 matchij降序排列

１０．whilej＜ndo

１１．Taskrec←Taskrec∪τj

１２．endwhile

算法２描述了确定区域后的任务推荐过程.首先,对该

区域内的所有任务,检测众包工人所具备的技能和任务对技

能的要求是否匹配,将技能匹配的任务加入到众包工人的任

务候选集中(第１－５行).然后计算每个候选集中的任务与

众包工人的匹配成功率(第６,７行),将匹配成功率按值的大

小降序排列(第９行).最后将排名前n的任务添加到推荐任

务集(第１０,１１行).

５　实验与结果

本节利用两个真实数据集来评估所提出的任务推荐算法

的有效性和适应性.实验在 Windows７操作系统上运行,使
用Intel(R)Core(TM)i５Ｇ６５００CPU ＠ ３.２０GHz,８．００GB
内存,PyCharm２０１７．１．４仿真平台.

５．１　数据集

为了在实际场景下验证本文所提出的移动预测模型的准

确性,我们使用了捷克博士生 MichalFicek的一个１４２天的
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地面真实移动记录的数据集ctu１)来模拟移动众包场景中的

众包工人的轨迹信息.ctu数据集包含 MichalFicek１４２天

的信息记录时间、所在经纬度、位置区号、CellＧID、移动国家代

码(MCC)和移动网络代码(MNC)字段.我们将ctu数据集

中的位置区号字段映射为本文实验所需要的区域.为了获取

区域的停留时间,将数据集中同一位置区号的连续时间段的

数据合为一条数据,根据起止时间计算在该位置区的停留时

间.根据数据集中的日期加入星期字段,并根据时间信息加

入时间窗字段.实验使用一个包含了１２２９４个动画信息和

７３５１６个用户的用户偏好数据集anime２)来模拟众包系统中

的众包工人和任务,选取其中有效数据最多的用户的数据作

为实验数据,以此来验证本文所提出的推荐方法的准确性.
其他实验参数的默认值如表１所列.在本实验中,为了增强

当天轨迹的影响,将时间衰减函数的参数设为５.基于人们

对利益的追求,将α１ 设为０．５,α２ 和α３ 分别设为０．３和０．２,

这是因为本文认为众包工人的偏好比时间适宜性对众包工人

选择任务的影响更大.权重ρ设置为０．６,以增强访问频率

对在tw 期间到达区域l的概率的影响.将ω设置为０．５,以
平衡状态转移概率和访问概率的影响.为了使任务对众包工

人的吸引力和请求者对众包工人的满意度在推荐计算时有同

样的影响力,将λ设置为０．５.此外,每轮推荐中的任务数设

置为１０.本节使用相同的实验参数和实验环境进行对比实

验,保证实验的真实性和公平性.

表１　参数设置

Table１　Parametersettings

α α１,α２,α３ ρ ω λ n
５ ０．５,０．３,０．２ ０．６ ０．５ ０．５ １０

５．２　对比算法

１)https://crawdad．org/ctu/personal/２０１２０３１５
２)https://www．kaggle．com/CooperUnion/animeＧrecommendationsＧdatabase

　　由于目前关于移动众包的任务推荐中很少有研究考虑众

包工人的历史移动轨迹来对众包工人进行任务的推荐,为了

验证本文所提出的移动预测模型的准确性,实验选取了一些

文献中提到的基线模型和用户移动预测模型,具体如下.

最频 繁 位 置 模 型 (MostFrequented Location Model,

MF)[３４]:该模型将用户一天中在给定时间区间hc 在位置xc

上签到的概率指定为以前在时间区间hc 内在位置xc 上签到

的比例.更准确地说,令Cu 为用户u 的所有签到地点集合,

则最频繁位置模型为:

PM[xu(t)＝x|t∈h]＝|{c|c∈Cu,xc＝x,hc＝h}|
|{c|c∈Cu,hc＝h}|

(２０)

此模型选取指定时间区间hc 中签到比例最大的点为预

测结果.虽然该模型比较简单,但是由于人的活动与时间的

关联具有规律性,使得此模型有较好的效果.

工人移动模型(WorkerMobilityModel,WMM)[３５]:基于

用户的历史位置记录,该模型将用户 w 在时间区间tw 将要

通过指定区域l的预测概率定义为:

p(w,tw,l)＝|TD(w,tw,l)|
|TD|

(２１)

其中,|TD(w,tw,l)|表示历史记录中用户 w 在时间区间tw 通

过指定区域l的天数,|TD|表示记录中总的天数.

５．３　实验结果

本文根据历史轨迹信息记录计算概率.由于众包工人在

相同时间区间经常去的区域并不是单一的,通常会有很多个,

因此,本文分别选取了概率最高的一个区域和概率排名前三

的区域验证所提出的移动预测模型的预测准确性,当选取概

率排名前三的区域作为预测结果时,认为实际结果在预测集

中即为预测正确.实验中将上述数据集中８０％的数据作为

众包工人的历史轨迹数据,２０％作为测试数据.并且为了使

实验更符合真实场景,每个测试完的数据会作为众包工人的

历史轨迹信息加入训练集,作为下一次区域预测的参考数据.

(１)每次选择概率最大的一个区域作为预测结果

图２为当选取概率最大的一个区域为预测结果时每一天

的预测准确性.x轴表示测试数据集中的第几天,y轴表示

预测准确性.从图２(a)中可以明显看出,MF和 WMM 的预

测准确性大部分都低于本文所提出的方法.其中 WMM 方

法大部分的预测准确性在１０％~３０％.与 WMM 和 MPM
不同,MF的预测准确性出现分段情况,前１５天左右的预测

准确性大部分落在２０％~５０％之间,第１５~３８天左右的准

确性大部分落在０％~２０％之间,且有很多０值.然而,MPM
的预测准确性大部分在３０％~７０％.图２(b)为增加了时间

衰减参数后,MF,WMM 与 MPM 的对比结果.可以看出,增

加时间衰减参数后,MF和 WMM 的预测准确性均有所提高.

其原因是 MF和 WMM 在预测时只考虑了轨迹信息,没有考

虑时间因素,以至于众包工人换了新的活动区域时算法不能

及时地调整而出现预测失灵的现象.本文所提出的算法既考

虑了时间因素又考虑了区域转移关联性,因此相比两个基线

方法有较好的效果.

(a)

(b)

图２　每天预测准确性的对比结果

Fig．２　Experimentalresultsondailypredictionaccuracy
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图３为随着测试数据增多,整体预测准确性的变化.x
轴表示测试数据数,y轴表示预测准确性.从图３(a)可以看

出,随着数据量的增多,MF和 MPM 算法整体的预测准确性

略有下降,但都高于 WMM,且 MPM 算法的整体预测准确性

比 MF算法高出约３２％,比 WMM 算法高出约３５％.图３(b)

为增加时间衰减因子后,MF,WMM 与 MPM 的对比结果.

可以看出,增加时间衰减因子后,WMM 算法的准确性提升了

约１０％,MF的准确性提升了约５％,这是因为数据集中该工

人有一段时间出差去了别的地方,原始的方法在预测时没有

考虑时间因素,依然用过时的数据预测众包工人经常去区域,

然而那些区域当时离众包工人很远,因此其准确性很低.同

样因为这个原因,MPM 的预测也需要时间调节,因此准确性

也受到了影响,整体的准确性略有下降但仍然比其他两个算

法高出２５％左右.

(a)

(b)

图３　随数据量增多后整体预测准确性的对比结果

Fig．３　Experimentalresultsonoverallpredictionaccuracywith

increaseofdata

(２)每次选择概率值排前三的区域作为预测结果

图４为选取概率值前三的区域为预测结果时每一天的预

测准确性.从图４(a)可以很明显看出,MF和 WMM 几乎每

天的预测准确性都低于本文所提出的方法.其中 WMM 方

法大部分的预测准确性在２０％~６０％,相比于只选择一个概

率最大的区域作为预测结果的准确性提高了约２０％,这说明

有至少２０％的区域是众包工人经常去但不是最频繁访问的

区域.MF的预测准确性也在２０％~６０％,相比图２(a),前

１５天提升了约１０％,１５~３８天提升了约３０％.本文所提出

的 MPM 算法的 准 确 性 大 部 分 在 ６０％ ~１００％,提 升 了 约

３０％.这充分表明本文提出的方法可以将众包工人最可能访

问的区域从候选集中选出来.图４(b)为增加时间衰减参数

后,MF,WMM 与 MPM 的对比结果.对比图４(a)和图４(b)

可以看出,增加时间衰减参数后,MF和 WMM 的准确性有很

大的提高.这是因为增加时间衰减因子使得这两个算法可以

迅速提高众包工人最近经常访问的区域的预测概率.

(a)

(b)

图４　选取３个区域为预测结果时每天预测准确性的对比结果

Fig．４　Experimentalresultsofdailypredictionaccuracywhen

selectingthreeregionsasthepredictionresult

图５为随着测试数据增多,整体预测准确性的变化.从

图５(a)中可以看出,MPM 算法的整体准确性比其他两个算

法高４０％,而 MF与 WMM 算法的准确性几乎相同,这是因

为这两种算法都是使用一段时间的访问频率来计算概率,当

选取３个地点为预测结果时得出的结果相差不大.曲线在开

始阶段有较大的波动,这是因为数据量少,有少量值的变化就

会导致整体准确性有很大变化.图５(b)为增加了时间衰减

因子后,MF,WMM 与 MPM 的对比结果.

(a)

(b)

图５　选取３个区域为预测结果时随数据量增多后整体预测

准确性的对比结果

Fig．５　Experimentalresultsonoverallpredictionaccuracy

withincreaseoftestdatawhenselectingthreeregionsas

predictionresult

对比图５(a)和图５(b)可以看出,增加时间衰减因子后,
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WMM 算法和 MF算法的预测准确性均提升了约２０％,相比

于图３(a)提升了４０％以上.而 MPM 算法相比于图３(a)提
升了３０％以上,这也说明众包工人过往３０％的轨迹数据中访

问了他访问概率较大的几个区域中的一个,而不是概率最大

的区域.

图６为 MPM 算法预测准确性随着a值变化的变化情

况,x 轴表示a的值,y轴表示预测准确性.a值越大,说明当

天访问区域对预测的影响越受重视.可以看出,当a＝３时预

测效果最好,这是因为a值太小不能突出当天访问区域的影

响效果,而当a值太大则过于强调最近的访问区域,容易忽视

历史访问记录的作用.

图６　随着a值增加整体准确性的变化

Fig．６　Changesofoverallpredictionaccuracywiththeincreaseofa

图７表示权重参数λ的值对推荐准确性的影响.横坐标

表示推荐轮次,纵坐标代表推荐准确率.本文设定当任务所

在区域为众包工人下一步将要去的区域且任务被众包工人选

中则为推荐成功,否则认为推荐的任务未被众包工人选择.

由图７可以看出,当λ＝０时推荐准确性最差,而其他取值下

的推荐准确性相同.这是因为当λ＝０时,推荐任务时没有考

虑任务对众包工人的吸引力,而请求者对众包工人的满意度

只有两个取值,即０或者１,这样只会把众包工人胜任的任务

筛选出来,并不能选出众包工人满意的任务,因此准确性很

低;同时,由于任务对众包工人的满意度只有两个取值,当众

包工人的质量和信誉满足大多数任务的要求时,决定任务推

荐结果的就是任务对众包工人吸引力的大小,因此只要这个

值不为０,得出的结果都是一样的.

图７　λ值对推荐准确率的影响

Fig．７　Influenceofλvalueonrecommendationaccuracy

本节对移动预测模型和任务推荐模型进行了实验,由于

之前移动众包系统中的任务推荐没有考虑众包工人的移动规

律,因此没有进行推荐方法的对比.若将没有考虑移动规律

的方法与本文方法进行对比,由于其推荐任务时不考虑位置

信息,推荐的任务所在区域是众包工人不会去的,准确性将会

很低.预测准确性的实验结果显示,当预测区域设为概率值

排前三的地点时,整体准确性会达到８０％.为了保证区域预

测的准确性,以此来保证任务推荐的准确性,本文为众包工人

按照区域预测概率分配每个区域的推荐任务数.例如每次为

众包工人推荐１０个任务,区域１的概率为０．３,区域２的概率

为０．２,区域３的概率为０．１,则推荐(０．３/０．６)∗１０＝５个区

域１中的任务,３个区域２中的任务和２个区域１中的任务.
结束语　本文提出了一种基于众包工人移动轨迹的任务

推荐模型.首先,通过综合考虑停留时间、访问频率和转移概

率建立移动预测模型,利用众包工人历史轨迹信息来对众包

工人的移动行为进行预测.为了增强移动预测模型的适应

性,在进行概率计算时加入了时间衰减因子,使得模型忘记距

当前较久的轨迹信息并加强当天访问信息对预测的影响.然

后,根据当前时间和位置预测众包工人下一步要去的区域来

确定任务推荐区域,根据众包工人的属性和任务的要求对众

包工人和任务计算匹配概率,以此进行任务推荐.最后,通过

实验证明了本文所提出的移动预测模型和任务推荐模型的准

确性.
本文采用的方法仅仅考虑了单一众包工人的历史轨迹信

息,未来,将针对众包工人的社会关系对众包工人移动行为和

任务选择的影响对模型加以改进,使推荐的结果更加精准、
有效.
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