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基于纳什竞价的空间众包任务定价算法
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哈尔滨工程大学计算机科学与技术学院　哈尔滨１５０００１
　(３１０３９６８９４２＠qq．com)

　
摘　要　任务定价是众包平台解决利润驱动的任务分配、最大化利润的重要步骤.然而关于工人期望的任务定价研究相对较

少,现有大多数研究并不考虑工人与任务的动态需求.此外,出于工人隐私和传感器限制,获取完整的工人信息是困难的.为

解决上述难题,提出了基于纳什竞价的空间众包任务定价算法.首先通过机器学习算法获取任务的价格范围,然后在价格区间

上进行纳什竞价.为了解决动态供需造成的价格大幅波动问题,设计调整机制来稳定任务均价.最后为模拟纳什均衡点,采用了

两种不同的梯度递减函数,来搜索匹配数最大的任务定价.分别在gMission数据集和合成数据集进行了实验,结果表明所提算法

的匹配数量和任务均价分别是 MCMF算法的６０％和１．５７倍,时间花费是 MCMF算法的９．６％,验证了所提算法的有效性.
关键词:纳什均衡;任务定价;工人期望;动态供需;不完整信息
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SpatialCrowdsourcingTaskPricingAlgorithmBasedonNashBidding
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Abstract　TaskpricingisanimportantstepforcrowdsourcingplatformstosolveprofitＧdriventaskallocationandmaximizeproＧ
fits．However,therearerelativelyfewstudiesontaskpricingaboutworkerexpectations,andmostexistingstudiesdonotconsiＧ
derthedynamicdemandsofworkersandtasks．Furthermore,obtainingcompleteworkerinformationisdifficultduetoworker
privacyandsensorlimitations．Inordertosolvetheaboveproblems,apricingalgorithmforspatialcrowdsourcingtasksbasedon
nashbiddingisproposed．Thealgorithmfirstobtainsthepricerangeofthetaskthroughthemachinelearningalgorithm,andthen
conductsnashbiddingonthepricerange．Inordertosolvetheproblemoflargepricefluctuationscausedbydynamicsupplyand
demand,anadjustmentmechanismisdesignedtostabilizetheaveragepriceoftasks．Finally,inordertosimulatetheNash
equilibriumpoint,twodifferentgradientfunctionsareusedtosearchforthetaskpricewiththelargestnumberofmatches．The
proposedalgorithmistestedonthegMissiondatasetandthesyntheticdatasetrespectively．Theresultsshowthatthealgorithm
is６０％and１．５７timesoftheMCMFalgorithmintermsofthenumberofmatchesandtheaveragetaskprice,andthetimecost
is９．６％oftheMCMFalgorithm．Experimentalresultsshowtheeffectivenessoftheproposedalgorithm．
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１　引言

移动互联网和共享经济的发展带动了空间众包的繁荣.

目前大多数学者的研究集中在带约束的路径规划、工人行为

预测等方面[１Ｇ３],为众包领域做出了卓越的贡献.任务定价是

空间众包至关重要的步骤,任务定价需要考虑多方面因素,其

中工人期望这一因素不可忽视.若任务价格低于工人期望,

工人会拒绝接受任务,即使接受任务,工人违约的概率也会大

大增加.若任务价格远高于工人期望,平台的利润会相对

减少,从而损害平台的利益.对工人期望价格的获取是困难

的,根据工人期望给任务合理定价是一个重要问题.

现有大多数空间众包研究中,通常认为工人信息是可知

的,进而通过计算工人期望报酬来进行单方面任务分配.但

是现实中由于个人隐私以及传感器(GPS)的限制,获取完整

的工人/任务信息是困难的.以出租车为例,２０１６年７月,纽
约出租车管理委员会用区域ID替换经纬度敏感信息,给通过

行驶距离来估算打车费造成了一定困难.同时,现实中任务

和工人受众多不确定因素的影响通常会存在动态供需[４Ｇ５]

问题.Farber在２０１５年对纽约市２００９－２０１３年出租车运营

数据的研究[６]显示,与晴天相比,雨天的出租车供给量明显减

少了７．１％,同时相关数据(如图１所示)也表明,恶劣天气、

节假日等因素会导致工人/任务数量减少,造成供需不平衡.



在工人信息缺失和难以预测众多因素的前提下,如何给任务

进行合理的定价是空间众包研究中急需解决的重要问题.

图１　纽约出租车每日累积运行时间

Fig．１　CumulativedailyrunningtimeoftaxisinNewYork

综合上述问题,本文考虑任务定价过程中工人期望和市

场动态供需两个重要因素,提出了基于纳什竞价的空间众包

任务定价算法.首先使用预测、分类算法来获取任务价格范

围,然后各任务在价格范围的基础上进行纳什竞价,以逼近工

人的期望价格.本文的主要工作如下:

１)针对工人期望难以获取和动态供需难题提出了基于纳

什竞价的空间众包任务定价算法.借助博弈论的思想,通过

任务之间的竞价来逼近工人的期望.同时为应对不同场景下

的动态供需,引入动态调整机制,来保持价格的稳定.在最大

化工人与任务的匹配数的同时,最小化任务均价,为众包平台

获取最大利益.

２)使用真实数据集gMission[７]和合成数据集来验证算法

的效果.相较于 MCMF算法,本文提出的算法不仅解决了工

人期望获取困难的问题,在时间花费上也远少于 MCMF算

法.证明了所提算法的有效性.

２　相关工作

２．１　研究现状

空间任务定价是空间众包至关重要的步骤.空间众包的

步骤如下:首先由众包平台对任务进行合理的定价,每一个任

务需要一个工人从其位置到达任务位置[８Ｇ９];然后平台将定价

后的任务展现给所有工人,工人在得知任务的内容和价格后,
根据距离、个人喜好等因素选择任务.Li等[１０]基于 EＧCARＧ
GO模型提出了 KＧM 算法,可以高效地匹配司机与乘客.

Pan等[１１]提出了基于禁忌搜索的时空众包任务分配算法.
传统的众包定价算法[１２Ｇ１４]并不从工人期望角度考虑,而本文

将从工人期望的角度考虑任务定价.
博弈论[１５]是研究空间众包的重要方法.博弈论主要由３

个要素构成:参与者、博弈策略和收益.在博弈过程中,参与

者之间会产生一种平衡状态,即任何参与者改变自己的策略,
只会使得自己的收益受损.上述的平衡状态被称为纳什均

衡.Xia等[１６]通过引入两阶博弈模型来解决请求者和平台之

间的众包困境.Peng等[１７]设计了双边竞争博弈框架,工人

通过调整报价争取有限的资源,来确定任务价格.Nie等[１８]

提出 了 基 于 两 阶 段 Stackelberg 博 弈 的 激 励 模 型.Yang
等[１９]基于斯塔伯格博弈和竞价拍卖理论,分别提出了针对众

包平台和用户的两类激励方案.本文引入博弈思想来为任务

定价,以逼近工人期望.

２．２　问题描述

定义１(空间任务)　一个空间任务t定义为三元组形式

‹lt(x,y),prt,idt›.其中lt(x,y)表示空间任务的位置信息,

x和y 表示任务的横纵坐标;prt表示任务的价格区间,成功

匹配的任务其价格应该在prt区间内;idt表示任务编号.
定义２(任务价格区间)　任务价格区间prt主要通过３

种方式获得:１)任务请求者直接提供;２)预测算法预测[２０Ｇ２１];

３)分类算法估测[２２].
本文使用的gMission数据集和合成数据集的价格区间

分别通过方法１)和方法２)获得:在合成数据集中,使用生成

函数生成任务的历史数据,然后使用预测算法支持向量回

归[２３](SVR)来预测价格区间.
定义３(众包工人)　一个工人通过一个四元组‹lw (x,

y),dw,aw,tw›定义.其中lw (x,y)表示工人位置信息,工人

需要从lw(x,y)出发达到任务t的位置lt(x,y)以完成工作;

dw表示路费折扣,dw和aw是难以获得的参数;aw 表示工人期

望,在路费的基础上波动;tw 表示工人选择的任务编号,当

tw＝－１时,工人不选择任务.工人活动范围不受限制.
定义４(成功匹配)　定义一个成功匹配集合为 M.匹配

集合中的一个匹配m 定义为一个三元组‹wi,tj,p(wi,tj)›,
其中wi表示一个工人,tj表示工人wi所匹配的任务;p(wi,

tj)表示工人wi完成任务tj后平台支付给工人的报酬,其应满

足式(１).

p(wi,tj)－di(li－lj)－ai≥０ (１)
定义５(匹配问题)　在二维场景中,给定一个工人集合

和任务集合,在除了工人选择的任务编号以外,平台没有工人

元组其他信息的前提下,需要求得一个匹配集.
本文中的任务场景可以被看成基于匹配的任务分配问

题,在工人相关信息未知的情况下使用本文提出的算法.相

关符号定义如下:

１)输入数据定义

(１)一个二维平面,作为任务和工人的分布空间,其横纵

坐标的范围是[０,１００];(２)一个空间任务集合T＝{t１,t２,􀆺,

tn};(３)一个工人集合W＝{w１,w２,􀆺,wn}.

２)变量定义

(１)mij:一个匹配元组‹wi,tj,p(wi,tj)›;(２)优化目标:
最大化匹配数 maxM＝min(|W|,|T|),最小化任务均价

min１
n∑

n

k
pk(wi,tj).

３)限制

(１)对于工人信息,众包平台只知道工人选择的任务编

号,其他属性如位置、期望报酬等未知;(２)一个工人只能选择

一个任务,一个任务只能由一个工人完成;(３)匹配元组‹wi,

tj,p(wi,tj)›应该满足式(１).

３　算法部分

算法主要由两部分组成:任务价格区间获取和纳什竞价.
算法输入工人集合W 和任务集合T,第一部分获取任务的价

格范围prt,本文直接从请求者获取(gMission数据集),或者

使用支持向量回归来预测(合成数据集).在获取价格区间

后,算法将在价格区间内进行纳什竞价,最后输出匹配集

合 M.

３．１　基于纳什竞价随机梯度算法(NRG)
本文中,为了最大化匹配数,同时最小化任务均价,任务

５８１林韦达,等:基于纳什竞价的空间众包任务定价算法



定价时考虑使用纳什竞价策略来逼近工人群体对任务的期望

报酬.在工人选择任务时,任务价格变动的幅度是至关重要

的因素.价格幅度变动大,会导致算法不能很好地搜索局部

优解,进而导致搜索到的局部解质量较差.价格幅度变动小,

算法容易陷入质量较差的局部解.任务价格变动的幅度通过

如下公式计算:

Ci＝Ci

WmaxM,(i＝１,２,３) (２)

inc(i)＝
３((i－１)２＋２)× |W|

|W|＋|T|( )
１．１

,|T|＞|W|

３((i－１)２＋２)× |T|
|W|＋|T|

, |T|≤|W|

ì

î

í

ïï

ïï

(３)

ε＝ １
maxM　∑

３

i＝０
Ci×inc(i) (４)

首先统计有i(i≤３)个工人报名的任务,记为 Ci.然

后式(２)将Ci规格化到最大匹配数 maxM,为使尽可能多

的工人参与匹配,C０不进行规格化.当多数任务最大报名

数 max_w≠１时,意味着此刻工人产生了聚集或弃选现象,这
说明大多数任务的价格是不合理的.反之大多数任务 max_

w＝１时,意味着多数任务被一个工人选择,这时大多数任务

价格是相对合理的.式(４)考 虑 了 上 述 情 况,对 不 同 值 的

max_w 分配不同的权重inc(i),其中C１的权重最小,C３的

权重最大.权重计算函数见式(３).当工人分布不均匀时

(max_w≠１),梯度ε会变大,价格调整幅度增大;工人分

布均匀后(max_w＝１),式(４)值变小,ε变小,价格变动的幅

度变小,价格趋于稳定.

当工人的数量与任务不相等时,会产生任务均价不稳定

的问题,进而导致算法的效用降低.该问题可通过式(３)解
决,其中|W|代 表 工 人 的 数 量,|T|代 表 任 务 的 数 量.当

|T|＞|W|时,由于工人稀缺,任务之间会有通过涨价吸引工

人的行为.这种行为会随着|T|变大或者|W|减小而加剧,

而公式|T|/(|W|＋|T|)的值会减小,进而抑制价格的上涨.

反之,当|T|＜|W|时,工人的数量增多,这时需要考虑降低

任务均价,最大化平台利益.

当任务有工人选择时,任务会降价.降价幅度见式(６).

其中pmax表示当前任务的最高价格;iter表示算法迭代次数;

random()表示随机数,随机的范围为[０,１].当任务没有工

人选择时,会通过涨价来吸引工人匹配.涨价幅度见式(７),

其符号表示与式(６)相同.

sigmoid(x)＝ １
１＋e３－２x (５)

Δp＝pmax×sigmoid(max_w)×２０
iter×random() (６)

Δp＝pmax×sigmoid(ε)×２０
iter×random() (７)

算法的伪代码如算法１－算法３所示,其中伪代码的基

本符号如表１所列.

算法１　基于纳什竞价随机梯度算法

输入:工人集合 W 和任务集合 T
输出:工人Ｇ任务的匹配集合 M

１．随机初始化任务的当前价格

２．repeat

３．　统计工人选择任务的数量分布

４．　使用式(２)规格化工人和任务到最大匹配数

５．　式(４)计算下降梯度ε

６．　for对于每一个t∈Tdo

７．　　调用任务价格更新函数

８．　for对于每一个 w∈Wdo

９．　　调用工人任务更新函数

１０．　将当前匹配数与记录的最优匹配数进行比较

１１．until迭代次数iter超过预设值

算法２　任务价格更新函数

输入:下降梯度ε和迭代次数iter
输出:当前任务更新后的价格pnow

１．初始化梯度Δp
２．ifmax_w ＞０then

３．　根据式(６)更新Δp
４．else

５．　根据式(７)更新Δp
６．更新任务价格pnow

７．ifpnow＞ pmax

８．pnow＝pmax

算法３　工人任务更新函数

输入:任务集合 T
输出:当前工人更新后的任务目标

１．计算当前工人对每个任务的收益profit

２．将profit从大到小进行排序

３．　for对于每一个t∈Tdo

４．　　ifprofit＞０andmax_w＜３andrandom()＞ max_w×pthen

５．　　　工人选择任务t

６．　　　break

７．　if工人没有选择任何任务then

８．tw＝－１

表１　论文中使用的基本符号

Table１　Basicsymbolsusedinthispaper

符号 定义

|W|,|T| 工人数量,任务数量

t 一个任务

max_wt 任务最大报名数

pmin,pmax 任务价格的上界与下界

w 一个工人

M 一个匹配集合

m∈M 匹配集合的一个元组

maxM 最大匹配数

为了使算法能更好地搜索局部最优解,递减幅度大小考

虑使用递减函数.当算法迭代到一定次数时,梯度会无限

趋近于０.在纳什竞价过程中寻找最大匹配数 的 组 合 并

记录下来.选择的递减函数为１/iter,其中iter为算法迭

代的次数.为 了 增 大 算 法 的 搜 索 空 间,可 以 跳 出 局 部 劣

解,算法的梯度随机扩大n倍(０≤n≤２０),涨价和降价见

式(６)、式(７).
考虑工人选择任务的策略.工人的选择策略遵循如下两

点:１)贪婪策略,在满足工人期望的前提下,工人会优先选取

获利最多的任务,即式(１)的最大值;２)不聚集策略,任务的

max_w 值越大,后继工人选择它的概率就越小.

３．２　基于纳什竞价算法(NASH)
不同于 NRG 算法的递减函数,NASH 算 法 考 虑 递 减
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迭代的次数和大小对搜索高质量解产生的影响,NASH 算法

的递减函数采用αiter×β.其中α控制算法的迭代次数,β控制

迭代梯度大小.为了验证规格化对算法的作用,去除算法２
的第４行,同时使用式(８)和式(９)替换算法２的式(６)和式

(７),修改为 NASH 算法.

Δp＝pmax×sigmoid(max_w)×αiter×β (８)

Δp＝pmax×sigmoid(ε)×αiter×β (９)

３．３　基于纳什竞价规格化算法(NN)
在工人和任务数量不对等的场景中,NASH 算法在均价

上的表现十分不稳定,在工人稀缺时出现了过多以涨价吸引

工人的行为.使用式(８)和式(９)替换式(６)和式(７),修改为

NN算法.
举例:假设场景有３个工人和３个任务,其工人和任务的

相关属性如表２和图２所示.

表２　工人和任务的属性

Table２　Attributesofworkersandtasks

对象 坐标
价格

范围

路费

折扣

期望

波动

目标

任务

w１ (３０,５５) ０．６３５１５ ０ －１
w２ (９８,２４) ０．４６９２２ ０ －１
w３ (６８,１０) ０．５１９４９ ０ －１
t１ (３２,７０) [０,４１]
t２ (６８,４２) [０,１９]
t３ (４５,５７) [０,１６]

图２　算法迭代

Fig．２　Algorithmiteration

任务初始价格设定为价格范围的中位数,即为[２０．５,

９．５,８],其他参数见表２.初始化后只有t１的价格满足 w１的

期望,而w２和w３由于没有任务的价格满足期望,因此不选择

任何任务,此时的匹配只有‹w１,t１,２０．５›.接下来任务开始

根据工人选择分布情况使用式(６)或式(７)更新价格.在第一

轮价格更新后,此时的匹配有两个:‹w１,t１,１６．８›和‹w２,t２,

１９›.任务t２出现了聚集现象,所以t２在第二轮价格更新,降
价幅度相对变大.由于遵循降低平台成本的思路,t１虽然只

有一个工人报名,但依然进行小幅度降价.而t３超出了价格

范围,价格不变.在算法经过多次迭代后,记录迭代过程中的

最大匹配数,作为最终任务定价策略.

３．４　博弈模型的构建和分析

假设场景中所有工人对任务的期望报酬是合理的,且工

人和任务的位置分布是均匀的,不存在一个任务的价格低于

所有工人期望报酬.首先,将本文任务定价问题转换为n个

任务之间的策略博弈G＝‹T,ST,U›,包含任务(玩家)、策略

和效用函数.具体定义如下:

１)T＝{t１,t２,􀆺,tn}是任务集合,将其作为博弈中的

玩家.

２)ST＝{st１,st２,􀆺,stn}是所有玩家策略,即博弈的策略

空间.sti表示任务ti的策略集合,sti中的策略主要有３种:

(１)选择此任务的工人数量大于１,任务做降价调整,策略记

为C;(２)选择此任务的工人数量等于１,不调整价格,策略记

为 N;(３)没有工人选择此任务,任务做涨价调整,策略记为

R.因此可以用sti＝{C,N,R}表示任务的策略集合.

３)U＝{U１,U２,􀆺,Un}是所有任务的收益函数,Ui表示ti

的收益函数.收益计算式如下:

Yi＝
ri－pi

０{ (１０)

Ui(sti)＝Yi (１１)

其中,ri表示任务初始价格,pi表示完成任务支付给工人的报

酬.若有工人选择ti,其收益为ri－pi;若没有工人选择ti,其

收益为０.

接下来证明定价问题存在纯纳什均衡,这表明每个任务

会以确定性方式选择调整价格策略.首先需要证明定价问题

是一个严格的位势博弈(ExactPotentialGame,EPG),EPG
存在一个全局势函数,所有任务的定价策略都可以映射到这

个函数上.对于包含有限策略的 EPG,采用最佳响应策略总

是会收敛到纯纳什均衡.

严格位势博弈:当一个策略博弈G＝‹T,ST,U›存在一

个势函数Φ,如式(１２)所示:

Ui(sti′,st－i)－Ui(sti,st－i)＝Φ(sti′,st－i)－Φ(sti,st－i)

(１２)

其中,sti和sti′是任务ti的定价策略,st－i是其他任务的定价策

略,Φ是博弈G 的严格位势函数.

定理１　定价问题是一个严格位势博弈.

证明:定义势函数为式(１３),它表示所有任务的收益,然

后可以得出推导公式式(１４):

Φ(st)＝∑
j∈T

Yj (１３)

Φ(sti′,st－i)－Φ(sti,st－i)

＝(Yi′＋ ∑
j∈T－i

Yj)－(Yi＋ ∑
j∈T－i

Yj)

＝Yi′－Yi

＝Ui(sti′,st－i)－Ui(sti,st－i) (１４)

根据EPG的定义,定价问题是一个严格位势博弈.

定理２　定价问题存在纯纳什均衡.

证明:定价问题是一个严格位势博弈.对于包含有限策

略的严格位势博弈,采用最佳响应策略总是会收敛到纯纳什

均衡[２４].由于定价问题中任务调整价格策略是有限的,因此

定价问题存在纯纳什均衡.

所有的任务定价策略都得到纯纳什均衡,即每个任务都

至少有一个工人选择.若|T|＞|W|,则没有被选择的任务

价格已经最高,无法进行加价策略.此时任何一个任务都无

法单方面地更改自己的价格来获得更多收益.

定理３　纳什定价算法能找到一个更优纳什均衡点.
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证明:如式(１３)所示,所有的工人收益都可以映射到势函

数Φ,这表明每个任务的策略调整对其利润和势函数的影响

是相同的.在势博弈中,每个任务能依据最佳响应策略依次

更新自己的策略,最终势函数会达到一个纳什均衡状态,即局

部最优解.文献[２５]证明了在任何有限的势博弈中,依据最

佳响应依次更新策略总是会收敛到一个纳什均衡状态.

为了跳出局部优解,将纳什定价算法中的任务策略进行

如下调整:保留策略(３),去掉策略(２),修改策略(１)为选择此

任务的工人数量大于等于１个,任务做降价调整,记策略为

C.考虑算法到达一个纳什均衡点,此时每个任务都至少有

一个工人选择,任何一个任务都无法通过单方面更改价格来

获得更多利润.但由于去掉了策略(２)并且修改了策略(１),

此时所有任务都进行了降价调整,算法会试图搜索更好的纳

什均衡点.

４　实验分析

４．１　实验设置

实验使用两个数据集:gMission数据集(记为 GM)和合

成数据集(记为SYN).为验证本文算法的有效性,从众包平

台gMission获取了６０００条记录,并抽取了３００条记录进行

实验.gMission的数据集格式以元组形式表示为:任务‹抵达

时间,x 坐标,y 坐标,范围,报酬,截止时间›,工人‹抵达时

间,x坐标,y坐标,范围,服务质量›.由于gMission缺少相

应数据,因此对gMission数据做如下更改:去除工人和任务

的时间属性和范围属性,工人服务质量转化为路费折扣.

工人的数据格式变为‹x 坐标,y坐标,路费折扣,报酬波动,

目标任务›,任务的数据格式‹x 坐标,y坐标,价格区间›,设

置任务价格区间为[０,报酬].为了保持实验的有效性,这里

设置报酬波动为０.

合成数据生成的范围:工人的坐标位置均匀地在[０,１００]

的二维平面上生成,工人的路费折扣系数在区间[０．４,０．８]均

匀分布,报酬波动在区间[－１０,１０]上均匀分布.为防止出现

负数报酬,在计算报酬时,若报酬小于０,则记为０．１.任务的

坐标位置均匀地在[０,１００]的二维平面上生成,任务的历史数

据由线性函数生成,生成后添加高斯噪声.

实验的参数设置以及参数范围如表３所列,没有特殊说

明的情况下,下划线参数为默认参数.

表３　实验参数

Table３　Experimentalparameters

参数 参数范围

W(SYN) １００,２００,３００,４００,５００,６００

W(GM) ５０,１００,１５０,２００,２５０,３００

T(SYN) １００,２００,３００,４００,５００,６００

T(GM) ５０,１００,１５０,２００,２５０,３００

α ０．５,１．５,２．５,３．５,４．５,５．５

β ０．９６５,０．９７,０．９７５,０．９８,０．９８５,０．９９

p ０,０．０６８,０．１３６,０．２０４,０．２７２,０．３４

现有的研究大多直接计算工人与任务的欧氏距离,以计

算工人期望,但是这并不合理,而且需要获取工人的完整信

息,并不符合实验场景.因此本实验对如下几种算法进行比

较,实验结果如图３和图４所示.

(a)总数量对匹配数的影响 (b)总数量对任务均价的影响 (c)总数量对时间的影响

(d)工人数对匹配数的影响 (e)工人数对任务均价的影响 (f)工人数对时间的影响

(g)任务数对匹配数的影响 (h)任务数对任务均价的影响 (i)任务数对时间的影响

图３　GM 数据集的实验结果

Fig．３　ExperimentalresultsonGMdataset
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(a)总数量对匹配数的影响 (b)总数量对任务均价的影响 (c)总数量对时间的影响

(d)工人数对匹配数的影响 (e)工人数对任务均价的影响 (f)工人数对时间的影响

(g)任务数对匹配数的影响 (h)任务数对任务均价的影响 (i)任务数对时间的影响

图４　SYN数据集的实验结果

Fig．４　ExperimentalresultsonSYNdataset

　　MCMF算法[２６]:最小费用最大流算法.MCMF算法先

建立一个工人Ｇ任务的二分匹配图,然后在二分图上反复使用

SPFA算法寻找最小费用路进行扩流,最终达到最优匹配.

MCMF算法中工人的完整信息和对任务的期望价格对于众

包平台是已知的.

NRG算法:基于纳什竞价随机梯度算法.

NASH 算法:基于纳什竞价算法.

NN算法:基于纳什竞价规格化算法.

１)总数量对算法效用的影响.设置工人数等于任务数.

从图３(a)和图４(a)可以看出 MCMF算法效果最好,在两个

数据集上达到最大匹配数的同时,匹配的均价也最低.但是

随着数量级的线性增长,MCMF算法在时间花费上呈现指数

增长,如图４(c)所示,在SYN 数据集中,MCMF算法最大的

时间花费是其他算法的１４倍.NASH 算法在匹配上达到了

次优,是 MCMF算法的７５．５％~９０％,在时间花费上有着较

好的效果,但在任务均价上远远高过其他算法,是 MCMF算

法的２．４~９．２６倍(见图３(b)和图４(b)),任务均价随着数量

的增加而增加.这是由于 NASH 算法没有规格化的缘故,没

有规格化可以在解空间进行更大范围的搜索,但是在迭代次

数恒定的前提下,梯度过晚减少无法搜索到良解,使得任务均

价增加.NN算法和 NRG 算法在匹配数量上分别为第三优

和最差,分别是 MCMF算法的５９．５％~６８％和４７％~６２％.

NN算法在均价上是最优算法的０．９２~１．４１倍,NRG 算法

在均价上是最优算法的１．０２~１．６６倍,两种算法的速度总体

最快.其中 NRG算法使用了１/x 递减函数,导致梯度过早

减少,没有寻找到更好的均衡点,相较于其他算法匹配数

最少.

２)工人数量|W|对算法效用的影响.如图３(d)和图

４(d)所示,随着工人的数量增长,MCMF算法在|W|＝１５０时

达到了最大匹配数.NASH 算法匹配数在 GM(|W|＝２００)

和SYN(|W|＝４００)中达到一定的数量级后几乎没有明显的

增长.而 NN算法的匹配数增长几乎不受影响,在工人数是任

务数两倍的情况下达到了与 NASH相同的匹配数,为９１．３％.

NRG算法随着工人数的增加增长速度放缓.如图３(e)和图

４(e)所示,NASH 算法十分不稳定,在|W|＜|T|时,其均价

是其他算法的１０倍左右.可以观察到相较于 MCMF算法,

NN算法和 NRG算法的任务均价在 GM 数据集上相差不大,

在SYN 数 据 集 上 有 相 对 明 显 的 差 别,是 MCMF 算 法 的

２倍左右.可能的原因有两点:(１)数据特征的不同对算法的

效果产生了影响;(２)SYN数据集的预测结果有偏差,导致实

验效果不一.时间性能与总数量的影响类似.

３)任务数量|T|对算法效用的影响.在工人数不变的情

况下,４种算法成功匹配的数量都随着任务数量的增长而增

长.如图３(g)和图４(g)所示,MCMF算法达到了最优匹配
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数,均价也最低.虽然 NASH 算法任务均价达到了 MCMF
算法的９０．８％,但是当|W|＜|T|时,任务之间产生了竞争的

情况,导致其任务均价在最差情况下是 MCMF算法的２８倍,

算法均价受任务数量的影响变得不稳定.NN 算法表现稍

好,无论工人与任务的数量比值如何变化,其均价远低于

NASH 算法.NRG算法由于递减梯度过快减少陷入了局部

解,导致算法性能并没有太大变化.

由于 MCMF算 法 和 NRG 算 法 没 有α和β这 两 个 参

数,同时在之前的实验中 NASH 算法与 NN算法在时间花

费上相差无几,因此这里主要对 NASH 算法和 NN算法的

匹配数和任 务 均 价 两 项 性 能 进 行 实 验 对 比.分 别 选 取

SYN数据集中的６００个工人和６００个任务以及 GM 数据

集中的３００ 个 工 人 和 ３００ 个 任 务.结 果 如 图 ５ 和 图 ６
所示.

(a)GM 匹配数 (b)GM 任务均价 (c)SYN匹配数 (d)SYN任务均价

图５　参数α对算法性能的影响

Fig．５　Effectofparameterαonalgorithmperformance

(a)GM 匹配数 (b)GM 任务均价 (c)SYN匹配数 (d)SYN任务均价

图６　参数β对算法性能的影响

Fig．６　Effectofparameterβonalgorithmperformance

　　α影响梯度下降速度:α的值越大,梯度下降的速度越快.

如图５(a)和图５(c)所示,α＝１．５时,NASH 算法达到了最大

匹配数.当α继 续增大时,匹配数逐渐减小,下降幅度为

６％~８％.如图５(b)和５(d)所示,α增长的同时任务均价也

在上升,增幅为２８％~３３％.原因是当梯度下降过快时,算

法容易陷入较差局部解.NN算法的匹配数随着α的增大而

增大,增长幅度为 １１％ ~１９％.均价稳定,几乎没有太大

变化.

β影响算法的迭代次数:β越大,算法迭代次数越多.如

图６(a)和６(c)所示,随着β的增长,NASH 算法的匹配数显

著上升.β参数对 NN 算法影响较小,在匹配数上最多只有

３％的波动.如图６(b)和６(d)所示,NASH 算法的任务均价

下降,降幅在２０％~２５％.结合对参数α的分析,这是因为

算法有更多的机会搜索更优的解.NN 算法几乎不受影响.

根据图像观察到 NN算法在两个数据集上表现略有不同,原

因见|W|的影响中对任务均价的分析,因此算法表现有微小

的差异.

p是工人放弃任务的概率.在任务报酬高于期望的前提

下,工人为了提高成功匹配的概率,会更趋向于选择报名人数

少的任务.为了更加直观地表现p 的影响,实验分别设置

|T|＞|W|和|T|＜|W|两个实验组.由于 MCMF算法没有

参数p,因此实验只对比 NRG算法、NASH 算法和 NN算法.

(a)GM 匹配数 (b)GM 任务均价 (c)SYN匹配数 (d)SYN任务均价

图７　|T|＞|W|时,参数p对算法性能的影响

Fig．７　Effectofparameterponalgorithmperformancewhen|T|＞|W|
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(a)GM 匹配数 (b)GM 任务均价 (c)SYN匹配数 (d)SYN任务均价

图８　|T|＜|W|时,参数p对算法性能的影响

Fig．８　Effectofparameterponalgorithmperformancewhen|T|＜|W|

　　当|T|＞|W|时,如图７(a)和图７(c)所示,随着p变大,

NASH 算法的匹配数变多,但超过一定值后,匹配数不变或

者略微下降.当p 较小时,因工人稀缺的缘故,工人有充分

的任务可以选择,所以匹配数会有一定程度的上升.p 变大

时,工人的选择会变得十分不稳定,进而影响到梯度的计算,

所以匹配数会有一定下降.NN 算法和 NRG算法随着p变

大匹配数总体略微增加,NRG相对于 NN 更为明显.由图７
(b)和图７(d)可以看出,p对３个算法的任务均价的影响很

小,最多只有６％的波动(NASH 算法).

当|T|＜|W|时,如图８(a)和图８(c)所示,随着p变大,

在０~０．１３６的范围内,NASH 算法和 NN算法的匹配数略微

上升或者下降.当p＞０．１３６时,NASH 和 NN 算法匹配数

都有明显下降,NRG 算法的匹配数在两个数据集上都有增

长,幅度在４％~６％.这是由于 NRG算法的匹配数远少于

其他算法,p变大使得工人的分布更加均匀.NASH 和 NN
算法的任务均价的变动幅度都不大,在０．５之内.由于数据

特征不同,随着参数p变大,两种算法任务均价在 GM 数据

集上略微上升,在SYN数据集上略微下降.

综合上述两个实验可以看出参数p 影响着匹配数.成

功匹配数越大,p 的影响就越明显.任务均价受p 的影响

较小.

结束语　本文提出了纳什竞价的算法,从工人期望和动

态供需考虑任务定价问题:考虑到工人个人隐私和相关信息

收集困难等一系列问题,从工人期望角度阐述任务定价与工

人之间的关系,分析了价格对工人选择任务行为和平台利益

的影响,在几乎不使用工人信息的前提下,提出了纳什竞价的

动态任务定价算法.根据市场供需关系来自动地调节任务价

格,为任务制定合理的价格.最后通过实验证明所提出的定

价算法在匹配数和任务均价方面有着良好的表现.未来将引

入工人联盟的定价策略,考虑使用更拟真的数据集,同时进一

步提高算法性能.
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