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摘　要　移动劳务众包是一种新型商业模式.服务定价问题是劳务众包平台的核心问题,它与任务完成度和企业利润密切相

关.针对移动互联网中劳务众包平台的定价问题,对历史数据进行建模,探究定价和影响因素.采用多元线性回归对价格的主

要影响因素进行拟合,研究了用户拍照任务执行情况、任务地理位置与拍照任务定价之间的函数关系.基于分治思想,使用树

增益朴素贝叶斯网络(TAN)将地理信息划分为５个区域,将每个任务执行点用元组{任务完成度,任务标价,经度、纬度,信誉

度}表示,对散点进行聚类分析,分析了任务未完成原因以及任务位置对任务完成情况的影响.提出区域会员信誉度计算方法,
分别计算每个区域的信誉度,由信誉度和地理位置导出不同区域的价格,并评价该方案的实施效果.
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Abstract　AimingatthepricingproblemoflaborcrowdsourcingplatforminmobileInternet,thispaperusesmultiplelinearreＧ

gressiontofitthemaininfluencingfactorsofprice．Basedontheideaofdivideandconquer,thegeographicinformationisdivided
intofiveregionsbyusingtreegainnaiveBayesiannetwork(TAN)．Throughclusteringanalysis,thescatteredpointsareclusＧ
tered,andtheregionalmemberreputationcalculationmethodisproposed,andeachregioniscalculatedseparately．Accordingto
thecredibilityandgeographicallocation,thepricesofdifferentregionsarederived．ThesolutionproposedinthispaperhasacerＧ
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１　引言

众包是一种新型商业模式.在美国 Wired２００６年的６
月刊上,记者JeffHowe首次推出了众包(crowdsourcing)的
概念,即一个公司或机构把过去由员工执行的工作任务,以自

由自愿的形式外包给非特定的大众网络的做法.众包描述了

一种新的商业模式,即企业利用互联网来将工作分配出去,为
企业提供各类信息搜集和商业检查,发现创意或解决问题.

其最大优势就是通过网络控制,发挥志愿员工创意以及能力,

使其愿意利用业余工作时间,满足于对其服务收取报酬.这

对于企业来说,提供了一种组织劳动力的全新方式.

企业可以通过手机 APP方式将所需要完成的任务发布,

并且制定相应报酬,从而满足其市场检查、信息搜集等需求.

全新的组织劳动方式,改变了传统市场调查方案,不仅能保证

调查数据的真实性,也极大缩短了周期.这种方式大满足企

业需求的同时,使得注册 APP的会员也可利用自己的空闲时

间赚钱.APP就成为了此类劳务众包平台的核心.而任务

定价又是其核心要素,定价问题与任务完成度和企业利润密

切相关.任务定价太低,导致用户参与度和任务完成度过低;

任务定价太高,则会增加任务发布者的成本.因此,合理定价

对提高任务完成度、降低成本有着实际意义.定价问题,就是

在运营商和会员的博弈中,寻找成本效益的最佳平衡点.定

价策略对于当前劳务众包平台乃至互联网金融的发展具有重

要意义.

随着众包模式的快速发展,移动众包的定价策略问题也

备受关注[１],种类涵盖垄断平台定价[２]、竞争性平台定价[３]、

动态定价[４]等.此外,也有一些学者研究了在线服务平台供

需之间的有效匹配问题[５].Wang等[３]构建了考虑众包服务

提供商之间竞争的动态定价模型,分析了竞争对最优服务价

格的影响;Kung和 Zhong[６]分析了基于会员的定价、基于交

易的定价和交叉补贴３种定价策略.

上述研究虽然探讨了定价问题,但大多研究平台有统一

定价策略,而根据移动 APP服务外包的特点,任务执行点位

置会影响用户活跃度.本文采用分治思想,自动分区并分区

定价.

本文通过对历史数据进行建模,探究定价和影响因素,从
而制定合理的任务定价方案.每个任务执行点由元组{任务

完成度,任务标价,经度、纬度,信誉度}表示.



首先,用贝叶斯网络将所处地域划分５个区域,建立初步

模型,利用欧氏距离对模型进行检测,得出任务定价规律并且

反思任务失败原因,筛选真实有效数据,参考信誉度问题得出

全量表格,算出成本之后,重新根据不同位置定价并与原方案

进行比较.

２　多元线性回归

假设影响定价的因素有地理位置和信誉度,采用多元线

性回归进行分析.式(１)中,y表示任务标价,x１ 表示纬度,x２

表示经度,x３ 表示信誉度,β０,β１,β２,βk为权重系数.

y＝β０＋β１x１＋β２x２＋􀆺＋βkxk＋ε (１)

因素间互不相关,用最小二乘法最小化误差的平方和,得
出参数值,如表１所列.

表１　参数表

Table１　Parameter

参数 x１ x２ x３

回归系数 ２．４７６７９ ０．２７８５４ －１９．４３７５０
标准误差 ０．８０２５１ ０．５２７８６ ７２．７３５０７
tStat ３．０８６２８ ０．５２７６８ －０．２６７２３

PＧvalueT ０．００２０９ ０．５９７８５ ０．７８９３５
下限９５．０％ ０．９０１６０ －０．７５７５５ －１６２．２０３３０
上限９５．０％ ４．０５１９９ １．３１４６４ １２３．３２８２９

得出关于定价的多元回归方程为:

y＝２．４７６７９x１＋０．２７８５４x２－１９．４３７５０x３

每当任务点的纬度增加１,任务标价增加２．４７６７９元;每
当任务经度增加１,任务标价增加０．２７８５４元.在回归统计

表(见表２)中,标准误差值较小,在表中F 值为０．００１９８９,故
置信度达到９９．８０１１.方程的拟合度较好,符合回归参数的

显著性检验(t检验)和回归方程的显著性检验(F检验).

表２　回归统计表

Table２　Regressionstatistical

参数 值

相关系数R ０．１２１８２５
R２ ０．０１４８４１

调整后的R２ ０．０１２４７３
标准误差 ４．４８４５３９
自由度 ２

误差平方和 ２５２．０７３０５
均方差 １２６．０３６５２

F ０．００１９８９

３　模型建立

本文基本思想是分而治之,利用树增益朴素贝叶斯、欧氏

距离、聚类分析进行划片,将众多散点分区域管理.

贝叶斯公式用来描述两个条件概率之间的关系.贝叶斯

网络(BayesianNetwork,BN),是一种对不确定性进行建模的

有向无环图模型.BN 应用到分类模型中,便成为贝叶斯网

络分类器(BNC),朴素贝叶斯为其一种.它假设特征变量之

间关于目标变量两两独立,网络结构独立.本研究中,定价的

影响因素主要为地理因素与信誉度(通过回归线性方程也可

以进行初步判断),价格为目标变量,地理因素与信誉度作为

特征变量.为了精准定义模型,采用树增益朴素贝叶斯网络

(TAN).寻找两种主要特征变量之间是否存在某种关系.

TAN作为朴素贝叶斯网络的改进模型,假设属性对应的

各个节点之间不一定相互独立.在Z 已知的情况下,Y 可以

提供给X 的信息,用互信息表示如下.

Ip(X;Y|Z)＝ ∑
x,y,z

　P(x,y,z)log P(x,y|z)
P(x|z)P(y|z) (２)

TAN 保持了计算的复杂度和鲁棒性,具有更好的准确率.

聚类分析采用欧氏距离.设Xi＝(xi１,xi２,xi３)分别表示

第i个数据的预订任务限额、预订任务开始时间、用户信誉

值.设第j(j＝１,２,３)个指标统计值的样本均值为μj,样本

方差为θj,进行分类之前应先进行标准化,做如下变换.

yij＝xij－μij

θj
(３)

设d为欧氏标准距离,即:

dik＝∑
４

j＝１
(yij－ykj)２ (４)

结果越小,表示情况越接近,可划分为一起.

４　模型应用与求解

４．１　区域划分

本文使用了“拍照赚钱”APP任务运行的数据(任务所在

经纬度、任务标价、任务是否完成)、会员基础信息.任务实验

区域为广东的广州和深圳,共８３５个任务点(包含完成度、任

务标价和 GPS坐标),１８７７位会员信誉度信息.

利用 Matlab建立散点图,如图１所示,依据散点密集情

况,将散点划分为５个区域.横坐标为经度,纵坐标为纬度,

蓝色为成功任务点,红色为失败任务点.并任务点gps参数定

位到地图上,如图２所示.区域１－５的成功率为０．３２７４４,

０．０７７５１,０．１６７５８,０．３３９３９,０．０８７８.

图１　区域划分(电子版为彩色)

Fig．１　Regionalization

图２　任务定位

Fig．２　Taskorientation

可以看出,散点分布具有地域聚集性特点,失败任务多集

中在距离城市中心较远地区,说明任务成功率受地理因素影

响较大.

从任务完成度可以看出,在会员信誉度高的区域,任务完

成度相对较高.
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４．２　完成定价

可以算出根据第一次任务经验得来的应有信誉度,即关

键点数与贝叶斯成功率的积除以会员数.同时用关键点数与

贝叶斯成功率的积除以任务量得到根据第一次任务经验得来

的应有总钱数,将上面两个量做商得出的数为区域内一个信

誉度对应的价格.需要在成本上增加的利润值为贝叶斯成功

率与区域内一个信誉度对应价格的积再与根据第一次任务经

验得来的应有信誉度作乘.将所有需要求出的量包括模型建

立时的数据总结在一起.将信誉度顺序排序,如图３所示.

图３　信誉度和会员数的关系

Fig．３　Relationshipbetweencredibilityandmembership

假设会员数与整体区域会员信誉度之间存在某种特定关

系.根据走势,设函数为:

y＝kabx (５)

其中,x为会员数,y为信誉度,k为x 处的斜率.

根据曲线走势,从１到x积分的值与从x 到５７４积分的

值相等,可得积分表达式如下:

∫
x

１
kabx ＝∫

５７４

x
kabx (６)

kabx

blna∫
x

１
＝kabx

blna∫
５７４

x

a２bx＝a５７４b＋ab

ax＝ a５７４＋１

x＝loga a５７４＋１ (７)

代入具体点(５６７,６１０５．２０６)和(５６８,８５４９．９５８),将两个

式子联立可得:

６１０５．２０６＝ka５６７b

８５４９．９５８＝ka５６８b{
得出a≈０．１９.将a值代入式(７),由于０．１９的５７４次方趋近

于０,因此x趋近于０,发现x＝０时的斜率即为成本.其他４
个区域的关系图具有类似特点.

求得５个区域的定价分别为７２．０元、６９．７元、６５．９元、

７０．４元和６４．１元.

以上主要参照信誉度,而对于地理条件,设价格为y,距

区域中心的距离为x,且:

Δy＝Δx
１００

价格每增长１,对应的距离增长１００m,则区域１的定价

方案为:

　pi＝７２．０＋k (经度－１１３．３３８７)２＋(纬度－２３．１５９３４)２

其中,k为经纬度距离和百米距离的转换系数.

各个区域使用的参数如表３所列,其中的参数依次为:平

均价格v１,关键点数量v２,每个区域任务量比例v３,信誉度

v４,会员数v５,贝叶斯成功率v６,任务完成度v７,任务量v８,根

据第一次任务经验得来应有的信誉度v９,根据第一次任务经

验得来应有总钱数v１０,区域内一个信誉度对应的价格v１１,需

要在成本上增加的利润值v１２.

表３　数据表

Table３　Data

参数 区域１ 区域２ 区域３ 区域４ 区域５
v１ ６８．８４６ ６９．７３９ ６８．６４２ ７０．４１０ ６７．２５３
v２ １４ ０ １ ５ ４
v３ ０．３４ ０．１１３ ０．１３１ ０．２０８ ０．２０８
v４ ３０１．２０１ ２０．５７９６ １５．２４３ ２０．９０４ ３９．６２２
v５ ５７４ １０９ １４２ ３４０ ６１９
v６ ０．３２７ ０．０７６ ０．１６８ ０．０３７９ ０．０８８
v７ ０．５９０ ０．４２０５ ０．７８４ １ ０．２５９
v８ ２６６ ８８ １０２ １６２ １６２
v９ ２９７．８１０ ３７１．２３６ ６１６．１０２ ５８．２５４ ７４．０５０
v１０ ７１．０３７ ５０．８２９ ９４．８１０ １３．５１５ ３１．２７６
v１１ ０．２３９ ０．１３７ ０．１５４ ０．２３２ ０．４２２
v１２ ２３．２６０ ３．９４０ １５．８８８ ０．５１２ ２．７４６

４．３　任务打包定价

采用多个任务打包发布的方式来提高任务的完成率并降

低成本.首先需要确定打包的任务范围,然后给出打包任务

定价规则.将数据所在地划分为若干区,利用 Matlab得出每

个区完成度与未完成度的散点分布图.设未完成任务为x,

以x为中心,查询半径为r(据科学数据显示,成年人１０min
大约可步行１５００m)的圆形区域的已完成任务数量y,根据x
和y 的数量关系得出打包方案.用 C语言编程,得出每一个

区域对应方案,从而实现对每一个区域的分而治之.例如,对

于区域２来说,这１０６个数据总共会产生的距离是２７８．６１km,

所以平均到每一个成功点到它所带的失败点的距离是２７８．６１/

１０６＝２．６２８km,并且区域２价格定价是６９．７元,带两个任务

之后,区域２每一点的价格＝６９．７＋与之距离２．６８km 失败

任务点１＋与之距离２．６８km失败任务点２.

结束语　本文旨在解决移动互联网自助劳务服务平台的

任务定价问题.在多元线性回归分析之下,着重选取影响价

格的重点因素,得出应着重考虑任务分布区域的地理条件以

及各地区注册会员的信誉度.利于分治思想,首先将区域划

分,初步建立模型,在还原成本基础上,充分利用地理信息以

及会员信誉度重新制定价格,防范任务失败风险,同时提高利

润值.本文提出的定价策略对受地理信息影响较大的定价问

题具有一定的应用价值或参考意义.此外,本文尚未考虑未

完成任务和行政区域划分,城市交通、人口密度、人均收入等

社会因素的影响,以及任务分发方式、任务限时完成、任务难

易程度等影响因素.另一个局限性是实验用的评估数据仅限

于近几年,具有时效局限性.
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