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摘　要　在众包平台上,不同类型的用户在参与意愿、工作动机、业务能力等方面具有多样性和差异性的特征,在平台上产生的

价值也不同.基于用户价值度量对用户进行细分,是更好地洞察用户价值和需求、对用户进行个性化和精细化管理的关键.同

时,选择众包用户价值衡量维度也是目前需要解决的问题.因此,该研究首先基于 RFM 模型并结合众包平台及众包用户的特

性,将用户信用纳入用户价值模型,提出并构建了众包用户价值衡量模型 RFMC(Recency,Frequency,Monetary,Credit);然后,

结合“一品威客”平台获取所需的实验数据,运用 GBDT算法完成众包用户分类;最后,比较了 NaveBayes,MultinomialLogistic

Regression与 GBDT算法的分类效果,并比较了不考虑用户信用的传统模型与 RFMC模型的分类效果.结果表明,所提模型

适用于众包用户且具有较好的实验效果.
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Abstract　Onthecrowdsourcingplatform,differenttypesofusershavediversityanddifferencesinparticipationintention,work

motivation,businessabilityandotheraspects,andthevaluetheygeneratedontheplatformisalsodifferent．Thesegmentationof

usersbasedonuservaluemeasurementisthekeytobetterinsightintouservalueandneedsforpersonalizedandrefinedmanageＧ

mentofusers．Atthesametime,thechoiceofcrowdsourcinguservaluemeasurementdimensionisalsoaproblemtobesolved．

Therefore,basedontheRFM model,combinedwiththecharacteristicsofcrowdsourcingplatformandcrowdsourcingusers,this

paperfirstlyincorporatesusercreditintotheuservaluemodel,proposesandconstructesacrowdsourcinguservaluemeasurement

model－RFMC．Secondly,combinedwiththerequireddataobtainedontheplatformof“Yipinweike”,usingGBDTalgorithmto

completethecrowdsourcinguserclassification．Finally,theclassificationperformanceofNaveBayes,MultinomialLogisticReＧ

gressionandGBDTarecompared．Also,theclassificationperformanceofRFMCmodeliscomparedwiththatoftraditionalmodel

withoutconsideringusercredit．Evaluationindicatorsshowthattheproposedmodelissuitableforcrowdsourcingusersandhas

goodexperimentalresults．

Keywords　Crowdsourcing,Usersegmentation,RFM model,GBDTalgorithm

　

１　引言

作为一种基于社会网络形成的工作平台,众包有别于以

数据和流程为核心的流程支持信息技术,它是一种以用户为

核心的新一代信息沟通支持技术,能够快速突破信息沟通壁

垒,降低创新成本[１],有利于个体之间的实时协作、知识共享

和共同生产[２].在众包模式下,用户作为众包任务的接包方,

与众包任务的发包方以及互联网众包平台共同构成了一个双

边市场机制.随着众包模式的不断发展与广泛应用,一方面,

众包用户群体的数量不断增加,众包平台的竞争越发激烈;另
一方面,众包平台及参与用户也呈现出一些新的特点,例如:

从众包用户的参与行为来看,用户逐渐呈现出不同层次的



参与深度、不同频次的参与强度等特点,体现出用户需求的差

异性;从众包平台来看,平台具有服务特性和社交特性,其不

仅关注业务的流转,还提供用户交流、用户评价等功能模块,

对于不同类型的用户,平台需要满足其差异化的需求,为其提

供个性化的服务.用户个体的差异性使得他们在众包平台上

创造的价值不同.因此,基于用户价值计算和衡量对用户进

行精准细分,以更好地洞察用户需求、了解用户的参与意愿和

忠诚度[３],并根据用户类型的差异在众包任务设计、平台服务

策略、奖励激励机制以及平台功能等方面调整和优化管理策

略,是支撑众包平台实施个性化、精细化管理,提升用户参与

强度,最大化用户价值,增强众包平台创新效率的关键.

用户细分是依据一定的规则将大量的用户划分为不同子

类的过程,处于同一子类内的用户一般具有相同或相似的特

征.目前,相关研究主要从用户个体的人口统计学信息、用户

线上或线下行为数据等方面来识别和提取用户特征.例如,

Carbajal[４]从用户的坐标角度开展研究,基于用户轨迹特征实

现了用户在购物中心周围活动的自动分类问题;Nilashi等[５]

提取社交网站中旅行者过去的评分和在线评论中的特征来预

测用户的选择偏好;Lin等[６]利用用户在汽车论坛的中心度、

回帖频次、帖子的平均长度、粉丝量等特征为企业识别领先用

户;Lu等[７]基于会话分析理论,从会话交互内容和会话交互

关系两个维度揭示了虚拟学术社区的用户交互特征,并提出

了用户交互策略;Xiao等[８]介绍了分组数据处理方法(Group
MethodofDataHandling),提出了一种基于 GMDH 的半监

督特征选择算法,并将其应用于客户特征选择.由于用户的

特征获取缺少理论模型的支持,基于用户指标体系构建好用

户模型后,可开展用户细分研究.目前,许多经典的分类方法

及相关 衍 生 方 法 都 被 用 于 用 户 细 分 研 究.Shi等[９]基 于

Folksonomy的数字资源系统中用户的共性,提出了利用用户

标签对用户进行分类的方法,并对 Flikcr网站进行了实证研

究,证明其可行性;Zhu等[１０]建立了政府数据开放平台用户

体验的要素体系,运用 Kano模型的问卷处理方法、传统分类

和 BetterＧWorse分 类 方 法 对 用 户 体 验 要 素 进 行 归 类;Hu
等[１１]对用户兴趣数据库信息进行聚类分析,构建了基于用户

兴趣分类的书籍自动推荐系统;Li等[１２]针对传统 KＧmeans
聚类算法的局限性,利用量子粒子群优化算法全局搜索能力

强、收敛速度快的优势,提出了一种基于改进量子粒子群的

KＧmeans聚类算法,并将该方法应用于我国鲜食葡萄市场的

客户分类中;Shang等[１３]设计了一个基于改进支持向量机

(SupportVectorMachine,SVM)的互联网用户分类模型,该

模型通过模拟互联网用户的浏览轨迹,基于改进支持向量机

实现了对互联网用户的分类;Shi等[１４]基于 BP和 AdaBoost
算法,提出了一种新的物流企业客户分类方法,该方法利用

AdaBoost算法将传统BP网络进行线性组合,产生了强分类

器并将其应用于客户分类中.综上,如何提高分类效果是用

户细分研究的重点之一.

本文主要参考了客户关系管理领域中用于衡量客户价值

的经典模型,即 RFM 模型.RFM 模型因其变量少、特征显

性等特点被广泛应用.例如,Anitha等[１５]基于 RFM 模型对

消费 者 的 消 费 历 史 和 购 买 行 为 进 行 分 析,结 果 表 明,

RFM模型在预测消费者购买行为和相关模式方面具有显著

的洞察力;Chen等[１６]基于 RFM 指标相对学习结果的变化趋

势,提出了一种基于SOM 的客户分类方法.但 RFM 模型也

存在一定局限性,传统的 RFM 模型的关注点在于用户对具

有周期性、快速消费类产品的消费情况,而目前互联网平台上

提供的服务与产品存在周期过长或数据稀疏等问题,传统的

RFM 模型并不完全适用.因此,许多学者对模型进行改进以

满足不同领域的研究.如Zhang等[１７]借鉴了 RFM 模型的思

路,以人工智能领域的专利数据为例,提出了一种识别特定领

域内技术机会的新方法,并发现了该方向的趋势性知识元素;

Ji等[１８]构建了改进的 RFMT 模型,用于衡量电子商务客户

的价值,将客户群划分为流失客户和新客户群体.

综上所述,聚焦于众包领域的用户细分研究较少,且多是

基于用户兴趣、用户能力指标等,未形成较为成熟的用户模

型.因此,构建合理的用户价值衡量模型对众包平台用户进

行用户细分研究具有重要意义.本文以众包平台上的接包方

为研究对象,基于 RFM 模型并结合众包平台及众包用户的

特性,将用户信用纳入用户价值模型中,提出并构建了众包用

户价值衡量模型———RFMC,基于此模型,结合 GBDT、朴素

贝叶斯、多项式逻辑回归等分类算法,进行众包用户细分.

２　研究框架

本文的研究框架分为以下３个部分:模型构建、价值计算

和用户细分.１)模型构建部分,首先,对传统 RFM 模型进行

深入理解,了解从传统 RFM 模型的应用领域延伸至改进的

RFM 模型在不同领域的应用情况,然后结合众包平台及其用

户特点,识别出众包用户的关键特征,并将其纳入用户价值模

型中,以构建 RFMC模型;２)价值计算部分,基于 RFMC模

型,获取相关数据项,形成实验数据集,并对指标进行归一化

处理,然后使用层次分析法确定各指标的权重,根据用户价值

计算公式来确定用户价值;３)用户细分部分,使用 GBDT 算

法对预处理后的数据集进行用户分类,并与其他算法进行对

比,对提出的 RFMC模型进行验证.本文的研究框架如图１
所示.

图１　研究框架

Fig．１　Researchframework

２．１　改进的RFM模型

RFM 分析模型由 Hughes[１９]于１９９４年提出,其中３个

变量的详细定义如下:R 表示用户最近一次消费行为发生到

现在的时间间隔,间隔越短,R 值越大;F 表示某一段时间内

用户的交易次数,频率越大,F值越大;M 代表购买金额,指某

一段时间内用户所消费的货币数量,金额越大,M 值越大.
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目前,RFM 模型已经被广泛应用于传统零售行业、电商领域

等,但在众包领域的研究较少.RFM 模型通过构建关键指标

来识别重要价值对象,该思想可以为众包领域用户细分研究

提供重要借鉴.

原来的众包模式主要是发包方在平台上发布任务,有意

愿的接包方接收该任务并在规定时间内完成,接包方评估任

务结果并将相应酬金给予该结果的产出者.而现在,众包模

式逐渐向接包方提供服务、发包方购买服务并给予评价的形

式转化,与电商平台消费模式趋近.分析众包平台的相关特

性可知,与电商平台相似,众包平台具有服务平台的特性:作

为用户信息和任务信息的聚集地,众包平台的数据包括各接

包方属性、各发包方属性、接包方与发包方的交易情况、各类

任务的属性及执行状态等.同时,与电商平台相似,众包平台

还具有社交特性:发包方对任务需求进行描述,用户间可以进

行交流,发包方对接包方及任务结果进行评价等.基于电商

领域和众包领域的相似性,本文将 RFM 改进模型用于众包

领域的用户价值分析,形成 RFMC模型以实现众包用户细

分,具体指标对应到众包平台有其特定的含义.RFMC模型

中各指标的详细定义如下.

(１)R:用户最近完成任务到现在的时间间隔.在众包平

台中,用户使用平台的时间间隔反映了用户对平台的粘性,长

时间不使用平台的用户为平台带来的增益很小.相对而言,

经常借助平台完成任务的用户价值较高.由于平台上未涉及

用户最近完成任务的时间,本文以用户被评价的最新时间为

替代数据项,因此R值的计算式如下:

Ri＝TN －TE (１)

其中,Ri 表示用户i最近完成任务到现在的时间间隔,TN 表

示当前时间,TE 表示用户i 所收到的评价中最新评价的

时间.

(２)F:某一段时间内用户的交易次数.在众包平台中,

用户发生一次交易即完成一个众包任务,在固定时间内完成

任务数量多的用户一般具有较高的技能水平,这样的用户会

为平台带来增益且能吸引其他发包方加入.因此F 值对于

描述众包用户特征具有切实意义.需要说明的是,本文的研

究平台“一品威客”未提供固定时间段内用户的中标量数据,

因此,本文定义的时间段为当前时间与用户信用证书更新的

时间间隔,交易次数即为用户中标总次数.每位用户的时间

间隔不同,平台中定义的用户信用证书更新时间与用户参与

频次强相关,即用户参与频次越多,用户信用证书更新时间离

现在越近,时间间隔就越短.因此,本文的F 值放大了用户

频次的效用,F值的计算式如下:

Fi＝ NW

TN －TC
(２)

其中,Fi 表示用户i的平均交易次数,NW 表示用户i的中标

总次数,TN 表示当前时间,TC 表示用户i的证书更新时间.

(３)M:某一段时间内用户通过众包任务收获的金额.在

众包平台中,任务标定的金额往往反映了任务的难度,这种难

度体现在任务内容本身或是完成任务所需时间的限制.因

此,M 值描述了用户接受任务的难度及其对外部激 励 的

追求.同上,本文定义的时间段为当前时间与用户信用证书

更新的时间间隔.因此,M 值计算公式如下:

Mi＝ PW

TN －TC
(３)

其中,Mi 表示用户i的平均获得金额,PW 为用户i通过完成

众包任务获得的总金额,TN 表示当前时间,TC 表示用户i的

证书更新时间.

(４)C:众包用户信用.在互联网环境中,信用机制是降

低交易中信息不对称和保护各方利益等一系列规范交易主体

行为的规则和契约[２０].从众包平台及用户特点的角度考虑,

在平台中,用户与用户间可构成社交网络.众包用户的信用

分数是基于平台建立的一套信用体系,是用户资质、真实性认

证、可信交易行为、口碑评价等数据的集合.在平台的社交网

络中,某一接包用户的信用分数是平台和发包方对该用户的

共同评价,且这种评价会传播至其他用户,该接包方是否按时

完成任务并达到客户要求对用户本人及平台声誉会产生重要

影响,也是雇主选择接包方的参考依据.因此,众包用户的信

用是衡量其价值的参考因素之一.本文将这种信用定义为用

户信用等级证书上的信用分数,C值的计算式如下:

Ci＝SC (４)

其中,SC 表示用户i信用等级证书的信用分数.

２．２　价值计算

传统的 RFM 模型通过３个变量来识别用户类别,至于

如何对这３个变量进行权重选择,不同学者有不同的看法.

Hughes[１９]认为这３个变量的重要性相当,因此３个变量的权

重相同;Stone等[２１]指出,由于行业的特点,这３个变量在重

要性上有所不同,因此３个变量的权重不相等.考虑到本文

的 RFMC模型是基于众包领域特点的,４个指标的权重应各

不相同,因此实验利用层次分析法和yaahp工具,使用 AHP
方法对各个指标的权重进行确定,而后更新各个指标的数值.

层次分析法由美国运筹学家Saaty于２０世纪７０年代提

出,该方法将与决策相关的要素分成目标层、准则层、方案层

来进行定量和定性的分析.本研究按照４个主要步骤来实现

层次分析法.首先,建立层次结构模型,将确定 RFMC各指

标权重的问题梳理为目标层、准则层、方案层,本文的层次结

构模型涉及４个维度和４个指标;其次,邀请了５位众包领域

的专家作为决策者,对各指标的重要性进行标度,并计算各层

次的判断矩阵;然后,对层次单排序的判断矩阵进行一致性检

验,验证其判断的合理性;最后,对层次总排序的判断矩阵进

行一致性检验,并最终确定 RFMC各项指标的权重.

２．３　用户细分

决策树是一种直观的树状模型,被广泛应用于机器学习

领域.当运用决策树解决分类问题时,决策树被称为分类树,

具有分类规则易理解、速度相对快、准确率相对高的特点[２２];

当运用决策树解决回归问题时,决策树被称为回归树.目前典

型的决策树算法有ID３算法、C４．５算法以及CART算法等.

GBDT,即梯度提升决策树(GradientBoostingDecision

Tree),是一种以决策树为基础学习器的提升算法.相比单一

学习器,GBDT作为一种集成学习方法具有更好的泛化性.

利用 GBDT算法进行分类时,使用CART回归树作为弱学习

器,使用均方差损失函数的负梯度拟合回归树,对每轮训练
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得到的弱分类器进行加权求和得到最终的分类器.

GBDT的 训 练 过 程 如 图 ２ 所 示.输 入 训 练 数 据 集

{(X(１),Y(１)),(X(２),Y(２)),􀆺,(X(n),Y(n))},其中n为众包用

户的数量;X(i)为第i个样本的特征变量值;Y(i)为第i个样本

的类别标签,Y(i)∈{１,２,３,４,５,６,７,８}.以μ＝１
n ∑

n

i＝１
Y(i)为样

本预测 值 得 到 残 差,将 {(X(１),dY(１)),(X(２),dY(２)),􀆺,
(X(n),dY(n))}作为第一棵树的根节点训练出一个分类器,得
到第一棵决策树.根据第一棵决策树获得每个样本的预测

值,更新样本残差dYi＝dYi－∂k∗p(tk,X(i)),∂k 为学习率,

p(tk,X(i))为第k棵决策树对第i个样本的预测值.第二棵

树对更新后的残差(dY１,dY２,􀆺,dYn)进行学习,如此重复迭

代,直至损失函数趋于收敛.那么样本j的分类预测值是前

面所有训练树的预测值累加所得.

图２　GBDT训练过程

Fig．２　GBDTtrainingprocess

３　实验及结果分析

３．１　实验过程

本实验数据来自一品威客平台.一品威客是国内领先的

创意众包服务平台和知识技能共享服务平台,聚集了包括设

计、开发、策划、营销等品类的千万级服务商.

基于前文构建的模型,本文通过 Python获取所需数据,

实验数据主要来自该网站的logo设计板块.实验中涉及的

数据项如表１所列.

表１　数据项

Table１　Dataitems

数据项 解释

用户名称 即店铺名称

信用分数 即威客信用等级证书显示的信用分数

最新评论时间 即店铺的交易评价中的最新评价时间

证书更新时间 即威客信用等级证书的更新时间

总金额 即用户在平台上的交易总金额

中标总次数 即用户在平台上的中标总次数

(１)数据预处理

首先,利用 Python在一品威客网站的logo设计板块爬

取了２３５９条用户记录,包含用户名称、信用分数、最新评论时

间、证书更新时间、总金额和中标总次数.

其次,去除总金额和中标总次数为０的用户记录,去除最

新评论时间为缺失值的用户记录,筛选得到２２７６条用户

记录.

然后,将最新评论时间和证书更新时间转化为相同形式,

方便后面计算时间间隔;将不同用户的总金额中￥和万转化

为统一单位.

最后,分别按照式(５)－式(８)进行归一化处理,计算得到

RFMC模型中各个指标更新后的值.

R１i＝ max{R１,􀆺,Rn}－Ri

max{R１,􀆺,Rn}－min{R１,􀆺,Rn}
(５)

F１i＝ Fi－min{F１,􀆺,Fn}
max{F１,􀆺,Fn}－min{F１,􀆺,Fn}

(６)

M１i＝ Mi－min{M１,􀆺,Mn}
max{M１,􀆺,Mn}－min{M１,􀆺,Mn}

(７)

C１i＝ Ci－min{C１,􀆺,Cn}
max{C１,􀆺,Cn}－min{C１,􀆺,Cn}

(８)

其中,R为负向指标,F,M 和C 为正向指标.

(２)权重的确定

层次分析法(AnalyticHierarchyProcess,AHP)是一种

多属性决策方法[２３].该方法在影响因素、内在关系和复杂决

策等多个属性或指标的基础上,选择最佳备选方案以进行方

案排序.

本文利用yaahp工具将研究中确定各个指标权重的问题

划分为目标层、准则层和方案层,在进行指标对比时选择了５
位众包领域的专家进行比较,最终得出判断矩阵一致性为

０．０３７０.各指标的权重如表２所列.

表２　各指标权重

Table２　Weightofeachindicator

指标 w１ w２ w３ w４

权重 ０．３４６９ ０．２９０１ ０．１０４７ ０．２５８３

(３)用户价值计算

基于 AHP方法确定的各指标权重,利用式(９)计算得到

用户价值,如表３所列.

Vi＝R１i∗w１＋F１i∗w２＋M１i∗w３＋C１i∗w４ (９)

其中,Vi 表示用户i的用户价值,R１i,F１i,M１i,C１i分别代表归

一化后的Ri,Fi,Mi,Ci 值,w１,w２,w３,w４ 分别代表R１i,F１i,

M１i,C１i的权重.

表３　处理后的数据集(部分)

Table３　Processeddataset(part)

ID R１ F１ M１ C１ 用户价值

０ ０．９９６２４６ －０．９９８１７ －０．９９６１１ －０．２７０８３ －０．１１８２２
１ ０．９９９７２５ ０ ０ ０ ０．３４６８０４
２ ０．９８５６８３ －０．９９９９８ －０．９９９９７ －０．６３１９４ －０．２１６０９
３ ０．９９９３９９ －０．９８３０５ －０．９４９３５ －０．３４０２８ －０．１２５７８
４ ０．９９９６２５ －０．９８７６０ －０．９７４８５ －０．３７５００ －０．１３８６６
５ ０．９９８９７４ －０．９８９４３ －０．８９０３２ －０．４０９７２ －０．１３９５４
６ ０．９９６２４６ －０．９９９４８ －０．９９８８６ －０．４７９１７ －０．１７２７０
７ ０．９９６７２１ －０．９９３１７ －０．９９３９９ －０．４８６１１ －０．１７１９９
８ ０．９９６０９５ －０．９９７３１ －０．９９５０６ －０．５８３３３ －０．１９８６３
９ ０．９９９７０ －０．９８８３１ －０．９８０８１ －０．５９０２８ －０．１９５０７
１０ ０．９９９５４９ －０．９９７１８ －０．９７７２１ －０．６５２７８ －０．２１３４６
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

(４)用户类别标注

因为本研究模型包括了R,F,M,C 这４个维度,所以用

户分类至少应形成１６个类别.但从实际管理角度考虑,对

１６个类别的用户差异度进行观察难度较大,且对于平台而

言,管理成本也较大.因此,本研究对用户价值进行排序,并

结合传统 RFM 模型的８个类别的用户定义来进行用户类别

标注,分别为高价值用户、一般价值用户、重点发展用户、一般

发展用户、重点保持用户、一般保持用户、重点挽留客户和
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一般挽留客户,它们分别对应用户标签１,２,３,４,５,６,７,８.

各类用户的特征如表４所列.

表４　各类用户的特点

Table４　Characteristicsofvarioususers

用户类型 特点

１ 高价值用户
用户在众包平台上完成任务的间隔时间较短,完成任务

的频率较高,任务收益较高,信用分数较高

２
一般价值

用户

用户在众包平台上完成任务的间隔时间较短,完成任务

的频率较高,任务收益较高,信用分数较低

３
重点发展

用户

用户在众包平台上完成任务的间隔时间较短,完成任务

的频率较高,任务收益较低,信用分数较高

４
一般发展

用户

用户在众包平台上完成任务的间隔时间较短,完成任务

的频率较高,任务收益较低,信用分数较低

５
重点保持

用户

用户在众包平台上完成任务的间隔时间较长,完成任务

的频率较低,任务收益较高,信用分数较高

６
一般保持

用户

用户在众包平台上完成任务的间隔时间较长,完成任务

的频率较低,任务收益较高,信用分数较低

７
重点挽留

用户

用户在众包平台上完成任务的间隔时间较长,完成任务

的频率较低,任务收益较低,信用分数较高.

８
一般挽留

客户

用户在众包平台上完成任务的间隔时间较长,完成任务

的频率较低,任务收益较低,信用分数较低

(５)GBDT算法的运用

本研究利用 Python编程实现 GBDT 算法,将数据集的

７５％划分为训练集、２５％划分为测试集.利用网格搜索法进

行参数寻优,得出最终分类结果和分类评价指标,分类评价指

标为准确率和召回率.表５列出了部分用户的分类结果.

表５　分类结果(测试集)

Table５　Classificationresults(testset)

用户标签
用户数量

(合计５６９)
用户类型

１ ２ 高价值用户

２ ２ 一般价值用户

３ ０ 重点发展用户

４ １６ 一般发展用户

５ ４７ 重点保持用户

６ ３１ 一般保持用户

７ ２９０ 重点挽留客户

８ １８１ 一般挽留客户

从表５可以看出,在众包平台用户中,重点挽留用户和一

般挽留用户占多数,说明平台用户的活跃度整体不高,多数用

户参与频率较低,参与行为涉及的金额较小.对于重点挽留

用户和一般挽留用户占多数的情况,众包平台应重点关注并

分析导致该结果的原因.一方面,这类用户可能是新用户,因
进入众包社区时间较短,对众包业务整体流程不熟悉,导致其

参与程度低;另一方面,这类用户可能是由其他类型用户转化

而来,因平台中存在的问题降低了其对平台的满意度.对于

新用户,平台应该着重提供前期引导与培训,使该类用户快速

了解平台规则与整体流程,进而提高参与频率;对于对平台满

意度较低的用户,平台应该积极调查用户的使用感受,深入了

解其需求,对需要改进的平台模块进行重点优化.总体而言,

对不同类型用户采取相应管理措施是提高众包任务投标转化

率、促进平台稳健发展的关键.

３．２　实验效果对比

为了验证所提改进模型的性能,本文对比了改进模型和

未改进模型在 GBDT 算法下的分类准确率和召回率.分类

准确率是算法分类正确的样本个数与样本总数的比值,分类

准确率的值越大,表明分类模型的分类效果越好;分类召回率

是正确分类的用户数与应有分类用户数的比值,分类召回率

的值越大,表明分 类 模 型 的 分 类 效 果 越 好.RFM 模 型 与

RFMC模型的分类准确率、召回率如表６所列.

表６　RFM 模型与 RFMC模型的对比

Table６　ComparisonbetweenRFMandRFMCmodels
(单位:％)

指标 RFM(GBDT) RFMC(GBDT)
准确率 ０．５８３５ ０．９９８２
召回率 ０．２２２７ ０．８７５０

表６中,准确率为分类正确的用户数/用户总数;召回率

为分类正确用户数/实际分类用户数.

除了利用 GBDT算法进行用户分类,本文还将朴素贝叶

斯算法和多项式逻辑回归分类算法用于众包用户细分的对比

实验.基于这３种算法的分类结果,使用分类准确率和召回

率来衡量分类效果.

从表７ 可 以 看 出,基 于 本 研 究 提 出 的 RFMC 模 型 在

GBDT算法下具有较高的准确率与召回率.相比朴素贝叶斯

算法和多项逻辑回归分类算法,GBDT算法呈现出明显优势,

表明其更适用于本文构建的用户细分模型.因此,基于传统

RFM 模型进行改进得出的 RFMC模型能够较好地结合众包

平台及众包用户的特点,有效识别细分用户群体,并为众包平

台的用户管理提供决策支持.

表７　GBDT与其他算法的对比

Table７　ComparisonbetweenGBDTandotheralgorithms
(单位:％)

指标 GBDT NB MLR
准确率 ０．９９８２ ０．５３７８ ０．５９０５
召回率 ０．８７５０ ０．７１４１ ０．１６４２

结束语　本文以众包平台及接包用户为研究对象,基于

众包平台的特点和平台用户的特征,对众包用户细分进行了

研究.针对众包平台面临的无法有效识别重要价值用户的问

题和相关理论研究的不足,本文提出了一种基于 RFM 改进

的众包用户细分模型 RFMC;明确了改进模型各指标的具体

含义,并获取了众包网站的真实数据进行实验;采用不同算法

进行用户分类,并对部分用户类别提出平台管理的建议;最后

从准确率和召回率两个指标比较了不同算法的分类效果.实

验结果表明,本文提出的 RFMC模型在 GBDT算法下呈现出

了较好的分类效果.
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