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摘　要　为了更有效地实现软件众包任务推荐,提升软件开发质量,为工人推荐合适的任务,降低工人利益受损风险,以达到工

人和众包平台双赢的效果,设计了一种基于排序学习的软件众包任务推荐方法.首先,基于改进的隐语义模型提取工人Ｇ任务

间的隐含特征;然后,结合隐式信息对排序学习模型进行改进,并将提取的隐含特征进行排序学习训练,获得最优排序模型;最

终通过排序模型对测试集任务进行排序得到任务推荐列表,从而为工人进行众包任务推荐,并采用 NDCG,MAP,Recall推荐评

价指标对推荐结果进行检验.实验表明,所设计的方法能有效提高软件众包任务推荐的精度,其推荐评价指标的 NDCG,

MAP,Recall值分别达到０．７２２,０．３２６,０．１６９.与基于用户的协同过滤算法相比,推荐精度提升了１８．６％;与仅基于 RankNet
的排序学习算法相比,精度提升了１０．２％,因此能够有效指导软件众包任务推荐.
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Abstract　Inordertorealizesoftwarecrowdsourcingtaskrecommendationmoreeffectively,improvethequalityofsoftwaredeＧ

velopment,recommendsuitabletasksforworkers,reducetheriskofworkers’interestsbeingdamaged,andachieveawinＧwinreＧ

sultforworkersandcrowdsourcingplatforms,asoftwarecrowdsourcingtaskrecommendationmethodbasedonlearningtorank

isdesigned．First,thehiddenfeaturesbetweenworkersandtasksareextractedbasedontheimprovedlatentfactormodel．Then,

themodeloflearningtorankisimprovedbycombiningimplicitinformation,andtheextractedhiddenfeaturesarerankedand

trainedtoobtaintheoptimalrankingmodel．TherankingmodelsortsthetestsettaskstogetataskrecommendationlisttoperＧ

formcrowdsourcingtaskrecommendationforworkers,andusesrelevantevaluationindicatorstoverifytherecommendationreＧ

sults．ExperimentsshowthattheproposedmethodcaneffectivelyimprovethesoftwarecrowdsourcingtaskrecommendationacＧ

curacy．TheNDCG,MAP,andRecallvaluesoftherecommendedevaluationindicatorsreach０．７２２,０．３２６,０．１６９,respectively．

ComparedwiththeuserＧbasedcollaborativefilteringalgorithm,therecommendationaccuracyisimprovedby１８．６％．Compared

withranklearningalgorithmbasedonRankNetonly,theaccuracyisimprovedby１０．２％,whichcaneffectivelyguidesoftware

crowdsourcingtaskrecommendation．
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　　随着互联网技术的快速发展以及网络用户规模的爆发式

增长,众包[１]这种通过群体智慧来解决问题的新兴模式应运

而生.软件开发也不再局限于小型、孤立的开发者社区.相

反,越来越多的人正在使用众包平台来竞争和完成软件开发

任务.这种跨越时间和地域限制的新兴开发方式已经成为一

种强有力的软件工程新方法———软件众包[２].近年来,以

Topcoder和开源众包平台为代表的、采用在线竞争机制寻找

优秀的开发者来完成整个软件开发的众包应用正日益为人们

所接受.

然而,现有软件众包平台存在以下几点不足:１)平台只提



供任务列表,排在列表后面的任务很难被工人发现和关注,而

且工人通常选择最近发布的任务来参与竞标,导致有些任务

不能在有效的时间内完成;２)众包平台在为任务分配工人时,

通常是在所有竞标工人完成任务后,选择完成效果最好的工

人进行分配,这种做法虽然确保了任务的完成效果,但是未充

分考虑工人的自身利益.为此,必须设计一种有效的任务推

荐方法,以便能够筛选出相对合适的工人来完成任务,进而提

升软件开发质量,这是众包平台亟待解决的一项极具价值和

挑战性的工作.

当前,学术界对于软件众包任务推荐问题展开了积极的

研究,一些研究人员从历史信息入手挖掘工人和任务的联系,

从而为工人进行推荐.例如,Karim 等[３]基于众包工作者的

偏好和技能,提出一种任务推荐系统,以便工作者选择合适的

任务,但并未考虑众包平台方的利益;Ambati等[４]利用任务

和工人的历史信息构建工人的技能兴趣模型,从而为工人推

荐其感兴趣的任务,该方法仅考虑了工人的技能属性,而未考

虑到工人其他各方面的属性;Yuen等[５]将工人的历史信息转

化为评级,以此构建工人Ｇ任务矩阵,并提出了基于概率矩阵

分解的任务推荐框架来实现任务的推荐,但其并未考虑工人

任务的隐式反馈信息.一些研究人员额外考虑了隐式信息,

如Liu等[６]在显示信息的基础上考虑了隐式反馈信息,设计

了一种引入隐式反馈信息的多维度推荐算法来对用户进行推

荐,但缺乏对数据量大时推荐准确性的考虑;Zhu等[７]从历史

任务中提取开发者的特征,并基于主题特征的排序方法对工

人能力进行排序来完成开发人员的推荐,但并未考虑任务特

征;Fu等[８]借助可扩展的元模型来描述工人的技能水平,提

出了一种自适应的众包任务Ｇ工人匹配方法,从而为任务选择

符合要求的工人,但该方法缺乏对任务技能权重的考虑;Li
等[９]根据开发人员的历史行为构建社交网络,提出一种基于

社交网络的方法,为活跃和不活跃的开发者推荐合适的任务,

但缺乏对工人偏好和任务效用的考虑.一些研究人员在传统

推荐算法的基础上进行任务推荐,如Zhong等[１０]基于协同过

滤推荐思想,提出考虑用户兴趣和能力的众包任务推荐方法,

根据融合了兴趣和能力的综合相似度选取近邻工人以生成任

务推荐,但只考虑了工人的属性,并未考虑任务的属性;Mao
等[１１]采用基于内容的推荐技术来自动匹配任务和开发人员,

从历史任务信息中挖掘兴趣偏好,来推荐合适的开发者,但该

方法是基于任务的属性相似度来进行推荐,并未考虑工人与

任务的匹配程度;Shao等[１２]提出软了件众包任务特征模型,

结合了神经网络和基于内容的方法来推荐开发人员,但该方

法过分依赖静态属性,未考虑工人与任务间的交互信息.

上述研究虽然对众包任务推荐做出了一定的贡献,但大

多仅考虑工人或者任务单方面的特征,未整合工人和任务的

特征,且没有充分利用众包平台中工人与任务间的隐式反馈

信息,导致推荐准确率不足且解释性不强.

为了弥补上述研究存在的不足,本文提出一种基于排序

学习的 软 件 众 包 任 务 推 荐 算 法 (TaskRecommendationof

SoftwarecrowdsourcebasedonLearningtorank,TRSL).该

算法综合考虑工人和任务各方面的显式特征和隐式特征,基

于排序学习 RankNet算法构建适合工人的任务模型,同时针

对 RankNet未考虑单个任务的匹配度大小问题,引入隐语义

模型对 RankNet训练集数据进行处理,通过隐语义模型与

RankNet算法相结合的方式来解决 RankNet对单个任务的

匹配度预测错误的问题,从而提升了 RankNet排序模型的预

测准确率.

本文的主要贡献有以下３点:

(１)为解决 RankNet对单个任务的匹配度预测错误问

题,引入隐语义模型对训练集数据进行预处理,将基于隐语义

模型提取的特征数据作为 RankNet模型的输入,通过隐语义

模型与 RankNet排序学习相结合的方式,来提升 RankNet排

序模型的性能.

(２)针对隐语义模型正样本较少、无负样本且对隐语义模

型性能影响较大的问题,基于工人隐式反馈增加正样本,并且

选取部分负样本,调整正负样本比例使其保持均衡.隐语义

模型通过矩阵相乘提取特征,易导致提取特征精度不足,鉴于

此本文基于余弦相似度计算匹配度.以上两点改进使推荐结

果更准确,隐语义模型性能更优.

(３)针对 RankNet真实匹配性概率粒度较大的问题,采

用隐语义模型得出的任务对匹配度进行计算,作为 RankNet
真实匹配性概率,并结合基于众包环境下的工人行为与任务

效用来改进 RankNet真实匹配性概率,以提高排序模型的性

能,提升 RankNet的预测准确率.

１　系统整体解决方案

１．１　相关定义

定义１(软件众包工人)　众包工人指完成软件众包任务

的开发人员,设为Um,工人集合为U＝{u１,u２,􀆺,um}.

定义２(软件众包任务)　软件众包任务是众包平台发布

的众包任务,其集合作为训练集中的任务集合,为工人集合完

成的历史任务集合,设为In,任务集合为I＝{i１,i２,􀆺,in}.

定义３(工人特征)　工人特征是从工人历史完成任务、

工人注册静态属性、工人行为等信息中提取的工人特征,设为

Fu,Fu＝{f′u１,f′u２,􀆺,f′uc}.其中包括显式特征和隐式特征,

显式特征为技能集合、学历、岗位等特征,隐式特征为工人参

与竞标行为、工人点击、工人浏览等特征.

定义４(任务特征)　任务特征为软件众包任务中的特

征,包括技能要求、任务回报、完成时限等.任务特征设为

Fi,Fi＝{f′i１,f′i２,􀆺,f′ic},其中包括显式特征和隐式特征,显

式特征为任务的技能要求、学历要求、岗位要求等,隐式特征

为任务紧急度、回报率等.

定义５(工人Ｇ任务特征)　工人Ｇ任务特征集是联系工人

与任务的相关特征,是工人特征和任务特征中相同的特征,即

工人特征和任务特征的交集.设工人Ｇ任务特征集为 F＝

Fu∩Fi＝{f１,f２,􀆺,fk}.

１．２　解决方案

传统的推荐方法如协同过滤算法已经不能满足实际需

求,而排序学习算法已得到深入研究并被广泛应用于推荐系

统中.RankNet是一种重要的排序学习方法,具有良好的性
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能.本文基于 RankNet排序学习算法对软件众包任务形成

推荐.然而 RankNet排序学习算法也存在缺陷,因此本文引

入隐语义模型进行改进.本文提出了一种基于隐语义模型和

RankNet排序学习的软件众包任务推荐方法,其主要解决方

案如下.

(１)设工人集合U＝{u１,u２,􀆺,um },任务集合I＝{i１,

i２,􀆺,in},将其基于隐式反馈信息筛选工人Ｇ任务正负样本

对,其匹配度为md(um,in)＝{０,１}.

(２)筛选后的工人Ｇ任务正负样本对通过改进后的隐语义

模型提取工人Ｇ任务对(um,in)的特征,形成工人Ｇ任务对特征

集F＝{f(um,in)|m＝１,２,􀆺,M,n＝１,２,􀆺,N}.

(３)将提取出的工人Ｇ任务特征集中的任务特征向量集与

匹配度结合,做进一步处理后形成用于 RankNet排序模型的

数据集,然后将数据集按照４:１的比例划分为训练集和测

试集.

(４)应用改进的 RankNet排序学习算法对训练集数据进

行模型训练,得到排序模型.

(５)基于排序模型为工人Um 在测试任务集合In′中对每

个任务进行排序,将 TopＧk个任务作为推荐子集推荐给工人,

如图１所示.

图１　基于排序模型的推荐框架

Fig．１　Recommendationframeworkbasedonrankingmodel

２　基于隐语义模型的特征提取

２．１　隐语义模型的初始化

在众包环境下,工人与任务之间只有简单的行为信息以

及各自的基本属性,而排序学习需要工人Ｇ任务对的特征向量

作为训练数据.隐语义模型 (LatentFactorModel,LFM)为

近年来机器学习领域中特征提取的常用方法之一[１３],因此本

文采用隐语义模型来提取工人和任务的隐含特征,以描述工

人与任务之间的内在联系.其特点在于:通过隐含特征来联

系工人和任务,使用降维的矩阵因式分解方法提取工人Ｇ任务

特征向量.将工人Ｇ任务匹配度矩阵分解为工人Ｇ隐含特征矩

阵和任务Ｇ隐含特征矩阵,如图２所示.该模型主要解决图１
中从样本筛选到数据集的前半部分问题,然后将工人与任务

间匹配度为１的数据初始化到隐语义模型中的 MD矩阵中.

图２　隐语义矩阵分解模型

Fig．２　Latentfactormodelmatrixfactorization

图２中,MD 矩阵为工人Ｇ任务匹配度矩阵.P矩阵为工

人Ｇ隐含特征矩阵,对于任一工人u,满足pu＝∑
k

f＝１
puf ＝１.Q 矩

阵为任务Ｇ隐含特征矩阵,对于任一任务i,满足qi＝ ∑
k

f＝１
qfi＝

１.其中fk∈F,是联系工人任务的特征,即工人和任务均具

有的特征.

２．２　基于隐式反馈的矩阵填充

软件众包领域中,软件众包任务一般由众包平台分配或

者工人自主竞标获得,因此MD 矩阵稀疏性较大,而当数据集

非常稀疏时,隐语义模型的性能会明显下降.但在众包平台

中有大量工人与任务间的隐式反馈信息,其中包括工人参与

过任务的竞标行为.基于工人行为的考虑,工人参与过竞标

的任务与工人的匹配度为１,即正样本值为１.如对于任一工

人u∈U,在任务集{i１,i２,􀆺,in}中,工人u对任务i有参与竞

标行为,则工人Ｇ任务对(u,k)为正样本,其正样本值mdui为１.

文献[１４]的研究表明,正负样本比例radio＝１时,其对

隐语义模型的影响最小,则对于任一工人u,其正样本就是历

史完成任务与参与竞标的任务,其数量为 N,负样本则参照

文献[１５]的方法从任务集中选取n个任务,其负样本值mdui

为０,满足 N＝n,然后将正负样本填充到 MD 矩阵,降低矩阵

稀疏性,提升模型性能,最后通过将正负样本代入隐语义模型

中来提取工人任务特征.

２．３　基于余弦相似度的特征提取

基于图２的工人Ｇ任务匹配度矩阵分解,工人u与任务i

的预测匹配度md
∧

ui为:

md
∧

ui＝puqi＝∑
k

f＝１
pufqfi (１)

MD矩阵中的匹配度,即任一工人u与任务i之间的匹

配度即为工人u的特征向量和任务i的特征向量的乘积.但

是通过这种方式提取的特征向量精确度不够高,而向量间相

似度通常采用余弦相似度来表达.因此参照余弦相似度计算

公式,得到改进后的工人u与任务i之间的匹配度计算方式

(见式(２)),以提高隐语义模型特征向量的提取精度.

md
∧

ui＝ puqi

‖pu‖‖qi‖
(２)

其中,pu 为工人u的隐含特征向量,qi 为任务i的隐含特征向

量.下面可以定义预测匹配度与实际匹配度之间的损失函

数,然后对损失函数进行迭代优化,并加入正则化因子以避免

过拟合现象,找到最合适的参数p 和q,损失函数如式(３)

所示:

min
p,q

＝min
p,q

{∑
u,i

(mdui－md
∧

ui)２＋λ‖pu‖２＋‖qi‖２} (３)
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其中,mdui为工人u和任务i的实际匹配度,md
∧

ui为工人u 和

任务i的预测匹配度,λ为正则化参数.

本文使用随机梯度下降算法求得损失函数的全局最小

值.首先,通过求参数的偏导数找到最快速的下降方向,分别

得到参数p和q的更新方向;然后将参数沿着最快速下降方

向向前推进,通过迭代法不断优化参数,直至参数收敛;最终

提取出最优的工人Ｇ隐含特征矩阵和任务Ｇ隐含特征矩阵,得

到工人Ｇ任务匹配度矩阵.

３　基于RankNet排序模型的众包任务推荐

任务隐含特征矩阵由任务特征向量组成,矩阵的每一列

对应任务in 的特征向量(f１,f２,􀆺,fk),将任务特征矩阵按

照每列分解成任务特征向量,再结合任务对应的匹配度矩阵

的值做进一步处理,就能够构建 RankNet算法的训练样例,

接下来就可以利用 RankNet算法训练排序模型进行任务

推荐.

３．１　RankNet排序模型

RankNet排序学习是一种有监督的机器学习方法,其任

务是在给定标注的训练数据的基础上,利用机器学习的方法

训练得到一个排序模型,使之后的目标对象能够根据这个排

序模型进行排序[１６].RankNet的核心思想是提出一种概率

损失函数来学习排序模型,将排序问题转化为概率问题,通过

缩小预测概率和真实概率间的损失来训练模型,并应用排序

模型对目标对象进行排序[１７].图３所示为本文排序学习模

型的基本框架,该框架主要用于解决图１中如何训练得到排

序模型,并为工人进行任务推荐的问题.图３中的学习系统

是 RankNet通过机器学习方法训练得到的排序模型,排序系

统是通过排序模型对任务进行排序.首先通过学习系统对训

练数据集进行训练得到排序模型,然后排序系统通过排序模

型对工人u对应的测试任务集进行打分排序,最后输出排序

后的任务列表.其中任务集I＝{i１,i２,􀆺,in}.

图３　排序学习模型框架

Fig．３　Learningtorankmodelframework

通过隐语义模型对任务进行特征抽取得到特征向量f,

基于隐语义模型计算得到的匹配度对任务对进行标注得到

label值,向量f与标注label组合,形成该任务对的一个训练

示例(fi,fj,labelij);然后将用于训练的任务对示例进行排序

学习,通过机器学习的方式缩小模型预测匹配性概率与真实

匹配性概率之间的损失,得到最适合的模型s(f,w);最后以

测试任务集i′＝{i１′,i２′,􀆺,in′}为输入,模型s将按顺序依次

输出所有排序任务的匹配度打分s(u,in′).

RankNet是从概率的角度解决排序问题,需要定义两个

概率:预测匹配性概率和真实匹配性概率.预测匹配性概率

为排序模型输出计算得到的概率,真实匹配性概率则通过隐

语义模型得出的匹配度计算得到.但是隐语义模型考虑的工

人特征与任务特征的交集,只属于工人或任务的特征未予以

考虑.因此,为提高 RankNet模型性能,需要加入工人行为

特征和任务效用特征来对真实匹配性概率进行进一步优化.

３．２　基于工人行为和任务效用的真实性匹配概率

　　根据隐语义模型处理得到的训练集数据中,对于工人u,

任意一个任务对‹ii,ij›都有与之相应的匹配度,如果ii 的匹

配度大于ij 的匹配度,那么ii 比ij 更加匹配.计算ii 比ij

更匹配的概率如式(４)所示:

pij＝１
２

(１＋md
∧

ui－md
∧

uj) (４)

在实际情况中,工人Ｇ任务匹配度不仅由相同特征所决

定,工人对任务的点击次数以及浏览时间等工人隐式行为特

征也影响着工人Ｇ任务的匹配度.任务的剩余完成时间、回报

等关乎任务效用的特征同样影响着工人Ｇ任务匹配度.对于

相同匹配度的任务对‹ii,ij›,如果工人浏览过任务ii 而没有

浏览过任务ij,那么认为任务ii 的匹配度大于任务ij;同样

地,若任务ii 是紧急任务而任务ij 不是紧急任务,则ii 优先

于ij 匹配.因此真实匹配性概率需要在隐语义模型得到的

匹配度上再加上工人行为和任务效用的影响值.本文认为工

人行为和任务效用对任务匹配度产生的影响相同.

３．２．１　基于熵值法的工人影响值计算

工人影响值与工人隐式行为有关,通过对数据集进行预

处理得到能够对匹配度产生影响的工人行为,具体包括点击

任务、浏览任务、收藏行为、交流行为.工人行为集合为A＝
{Aa|a＝１,２,３,４}.但是不同行为对匹配度的影响不同,即

其权重不同.熵值法是应用较为广泛的客观赋权法之一[１８],

熵值法根据各种工人行为观测值所提供的信息量来确定工人

行为的权重.

首先计算工人行为的信息熵,其定义如式(５)和式(６)

所示:

Ea＝－ １
ln(m)　∑

m

u＝１
Kualn(Kua) (５)

Kua＝ Xua

∑
m

u＝１
Xua

(６)

其中,Ea 表示第a种工人行为的信息熵,且Ea≥０;Kua 表示

在第a个行为下工人u 此行为的比重;Xua表示工人u 对第a
种行为的操作数.

得到工人行为的信息熵后,通过式(７)计算第a种行为的

权重Wa:

Wa＝ １－Ea

∑
４

a＝１
(１－Ea)

(７)

计算工人影响值的公式如式(８)所示:

bui＝１
２ ∑

４

a＝１
Wa(１－md

∧
ui) (８)

３．２．２　基于序关系分析法的任务影响值计算

任务影响值与任务自身因素有关,通过对数据集进行预
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处理得到对匹配度产生影响的任务因素,具体包括会员任务、

优质任务、紧急任务、任务回报率,记为G１,G２,G３,G４,任务因

素集合记为G＝{Gc|c＝１,２,３,４}.不同的因素对匹配度的

影响不同,其影响值主要由众包平台决定,具有主观性,而序

关系分析法是应用较为广泛的主观赋权法[１９].

首先确定序关系,在任务因素集合{G１,G２,G３,G４}中选

出对匹配度影响最大的因素,记为G∗
１ ,接着在余下的３个因

素中选出对匹配度影响最大的因素,记为G∗
２ ,以此类推,选

出G∗
３ ,G∗

４ ,这样就唯一确定了序关系.

从众包平台考虑,在任务因素集合G 中,会员任务对匹

配度的影响最大,其影响权重记为G∗
１ ;其次是优质任务,记

为G∗
２ ;接下来是紧急任务G∗

３ 和任务回报率G∗
４ .其序关系

表示为G∗
１ ＞G∗

２ ＞G∗
３ ＞G∗

４ .然后对任务因素做相对重要性

判断.设主观上对因素G∗
c－１的重要性判断为w∗

c－１,对G∗
c 的

重要性判断为w∗
c (c＝２,３,４),则二者之比为w∗

c－１/w∗
c ＝r∗

c .

最后经过计算得到任务集合G 中元素对应的影响权重G∗
c ,

则任务影响值计算公式如式(９)所示.最终可以得到改进后

的真实匹配性概率Pij.

ti＝１
２ ∑

４

c＝１
G∗

c (１－md
∧

ui) (９)

３．２．３　真实性匹配概率计算

改进后的真实匹配性概率的计算公式如下:

Pij＝１
２

[１＋(md
∧

ui＋bui＋ti)－(md
∧

uj＋buj＋tj)] (１０)

其中,bui为工人影响值,表示工人u对于任务i隐式行为中的

自身因素;ti 为任务影响值,表示任务推荐中任务i的自身

因素.

３．３　基于改进排序模型的众包任务推荐

通过综合考虑工人Ｇ任务各方面的特征得到真实匹配性

概率,接下来构建预测匹配性概率和真实匹配性概率间的损

失函数(见式(１１)),进行训练优化得到排序模型,然后基于排

序模型进行推荐.RankNet排序模型通过神经网络和梯度下

降算法优化交叉熵损失函数[２０].

C＝－PijlogPij－(１－Pij)log(１－Pij) (１１)

其中,Pij为改进后的真实匹配性概率,Pij 为模型预测概率.

经排序学习训练得到排序模型后,排序模型为工人u在测试

任务集合In′中对每个任务的得分进行排序,将排序后的

TopＧk个任务作为推荐子集I′＝{i１,i２,􀆺,ik}推荐给工人u.

４　实验结果与分析

４．１　实验准备

本文实验采用开源社区平台 SourceForge提供的数据

集,该数据集由FLOSSmole收集提供,为已有研究中的常用

数据集,如文献[２１]就使用了该数据集.该数据集包含工人

和任务的相关数据以及日志文件,实验通过本文算法为工人

推荐合适的众包任务.在进行实验之前,对数据集进行预处

理,将信息不完整的工人任务排除,得到 １０１２７名工人和

１１３６４个任务.每次实验选取部分数据作为实验数据集,将

数据集按照４∶１的比例划分为两个部分,分别用于训练和

测试,并使用交叉验证方法进行实验.

为了验证本文任务推荐算法的有效性,选取３种基准方

法进行对比,分别是基于用户的协同过滤算法(Baseline１)、基

于RankNet的排序学习算法(Baseline２)以及基于隐语义模型

的协同过滤算法(Baseline３)[２２].实验从特征维度F、数据集

大小DS、推荐个数 K３个方面比较上述算法与本文算法在

相关指标上的表现.其中 Baseline１和 Baseline３方法中协同

过滤时 的 近 邻 数 取 默 认 值 １０.根 据 经 验,在 本 文 算 法 和

Baseline３方法中设置隐语义模型LFM 的学习率α＝０．０２,正

则化参数λ＝０．０１.实验参数如表１所列.

表１　实验参数

Table１　Experimentalparameters

参数 取值范围

DS ２０００,４０００,６０００,８０００,１００００
F ２０,２５,３０,３５,４０
K ２,４,６,８,１０

４．２　评价指标

本实验主要衡量排序模型 TopＧk的推荐效果,采用召回

率(Recall)、归一化折扣累积增益(NormalizedDiscountedCuＧ

mulativeGain,NDCG)以及平均准确度(MeanAveragePreciＧ

sion,MAP)指标来评价推荐结果.

召回率是用来评价推荐效果的常用指标,其公式为:

Recall＝１
m ∑

m

u＝１

L(u)
T(u) (１２)

其中,L(u)表示推荐给工人u正确的任务集合,T(u)为与工

人u相匹配的任务集合.

NDCG是衡量排序质量的指标之一,其公式为:

NDCG＠K＝Zk∑
K

k＝１
　 ２r(k)－１
log２(１＋k) (１３)

其中,r(k)表示目标工人返回的第k个任务的标记;K 为排序

选取的前K 个任务;Zk 是标准化因子,为输出理想排序时∑
K

k＝１

２r(k)－１
log２(１＋k)结果的倒数.该指标对靠前的结果更为敏感.

MAP是在计算每个推荐结果准确率均值的基础上再计

算算术平均值.相关的推荐越靠前,MAP 值就越大.其公式

为:

MAP＝１
m ∑

m

u＝１
AvePu (１４)

AvePu＝１
M ∑

K

k＝１
[P(k)∗rl(k)] (１５)

其中,m 为工人个数;k为位置;M 是为工人u 推荐的K 个任

务中被选择的个数;rl(k)表示处在k位置的准确率,即在k
位置时返回结果的准确率;p(k)为k位置处工人选择的任务

数与k的比值,即工人参与过的任务数量与k的比值.对所

有工人的平均准确率AvePu 求平均即为MAP.

４．３　实验结果分析

４．３．１　NDCG指标

在推荐领域中,NDCG评价指标是衡量推荐结果好坏最

重要的指标之一,它表明了推荐结果的精度,也直接反映了推

荐结果与工人的契合度.本组实验分别比较了４种算法下,

０１１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１２,Dec．２０２０



数据集大小、特征维度数量、推荐个数这３种条件对 NDCG
的影响.如图４所示,各方法的 NDCG值基本都随着参数的

增加而提升,推荐精度有所提高,而本文所提出的基于排序学

习的软件众包任务推荐算法(TRSL)整体上的推荐精度比其

他基准方法的推荐精度更高.

图４(a)中,随着数据集的增大,TRSL算法的推荐精度逐

步提高,但数据集较大时,提升效果并不明显,呈平滑状态.

这是因为在模型训练过程中,在数据集较大的情况下,推荐精

度对于数据集的增长并不敏感,基准方法 Baseline２和 BaseＧ

line３呈现同样的状态.传统的协同过滤算法 Baseline１的推

荐精度随着数据集的增大而提升,但提升效果并不明显,较为

缓慢.

图４(b)中,随着特征维度的增加,TRSL算法的推荐精度

先提升后下降,说明特征维度F 的取值并不总是越大越好.

结果显示F值为３５左右时,TRSL的推荐精度最高.基准方

法Baseline２和Baseline３在F 值为３０左右时推荐精度达到

最高.由于基准方法Baseline１不受特征维度的影响,因此其

NDCG值是固定值.

图４(c)中,随着推荐个数 K 的增加,TRSL算法基本优

于其他算法.结果显示,在推荐个数较少时,基准方法 BaseＧ

line３的效果较好,但 TRSL 算法也优于 Baseline１和 BaseＧ

line２,且随着K 值的增加,推荐精度持续提高.

(a)数据集对 NDCG的影响

(b)特征维度对 NDCG的影响

(c)推荐个数对 NDCG的影响

图４　４种算法在 NDCG指标上的结果

Fig．４　ResultsoffouralgorithmsonNDCGindicator

当K＝１０时,本文TRSL算法的推荐精度 NDCG＠１０达

到０．７２２,相 比 其 他 ３ 种 基 准 方 法,分 别 提 高 了 １８．６％,

１０．２％,５．２％.同 时,基 准 方 法 Baseline２ 使 用 的 是 基 于

RankNet的排序学习算法,这也说明了本文的改进有助于提

升推荐结果的精度.

４．３．２　MAP指标

MAP是衡量推荐结果质量的重要指标,其反映了返回结

果中任务是否适合工人,且任务在结果中的位置越靠前,

MAP 值就越大.这组实验对比了４种算法下不同参数对于

MAP的影响.从图５可以看出,本文算法 TRSL的 MAP 整

体上比其他３种方法更具有优势,但与基准方法Baseline１相

比优势并不明显,结果差距并不大.随着各参数的增加,大部

分方法的 MAP 呈增长趋势.

(a)数据集对 MAP的影响

(b)特征维度对 MAP的影响

(c)推荐个数对 MAP的影响

图５　４种算法在 MAP指标上的结果

Fig．５　ResultsoffouralgorithmsonMAPindicator

图５(b)中,TRSL算法的 MAP 值并不是随着特征维度

的增加而持续提高,当特征维度达到３５左右时,MAP 值最

大,之后 MAP值基本不变.而Baseline２和Baseline３在F值

为３０时 MAP 值最大,之后开始降低,并且 Baseline３算法的

MAP 值降低效果不明显,Baseline２算法的 MAP 值缓慢降

低.同样,基准方法Baseline１不受特征维度的影响,MAP值

为固定状态.

图５(c)中,随着推荐个数 K 的增加,TRSL算法与基准

方法Baseline３的 MAP 值差距并不大,并且在推荐个数较少
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时,TRSL算法的 MAP 值略低于Baseline３,但差距很小.

４．３．３　Reacll指标

召回率为衡量推荐结果的指标之一,在一定程度上体现

了推荐结果的质量.Recall反映了推荐结果中工人相关任务

与所有工人相关任务的比值.这组实验对比了４种算法下不

同参数对 Recall的影响.由图６可以看出,本文算法 TRSL
在 Recall上的效果整体上优于其他３种基准算法,并且随着

参数的增加,Recall值基本上都逐渐提升.

同样地,在图６(b)中,随着特征维度越来越大,特征冗余

会对结果造成影响,TRSL的Recall值在特征维度F 达到３５
左右时最大,Baseline２和 Baseline３在F 值为３０左右时ReＧ

call值最大,Baseline１方法不受F值影响,Recall值为固定值

且较低.

(a)数据集对 Recall的影响

(b)特征维度对 Recall的影响

(c)推荐个数对 Recall的影响

图６　４种算法在 Recall指标上的结果

Fig．６　ResultsoffouralgorithmsonRecallindicator

４．３．４　实验小结

上述实验结果表明,本文算法 TRSL与其他３种算法相

比,在推荐精度上都有提升,尤其是相对于传统的协同过滤算

法,提升效果较好.相比基于 RankNet的算法,TRSL同样有

明显的提升效果,说明了本文改进的正确性相对比结合隐语

义模型的协同过滤,TRSL整体上的推荐精度依然更高,但当

推荐个数较少时,在 MAP和 NDCG上效果较差,但差距并不

明显.

综上可以得出结论:当使用其他３种对比算法进行任务

推荐时,结果较为有限;而利用机器学习中的排序学习方法将

推荐问题转化为排序问题,并综合考虑工人Ｇ任务显式特征和

隐式特征时,推荐精确度能取得更好的效果.

结束语　推荐技术作为缓解互联网时代信息过载问题的

有效手段,在众多领域深受关注.本文面向互联网上开源开

放的众包平台,将机器学习中的排序学习方法应用于工人与

任务之间的推荐,以实现降低工人利益受到损害的风险和提

高众包平台软件开发质量的双赢效果.本文采用隐语义模型

和 RankNet算法相结合的方式,基于隐式反馈信息对隐语义

模型和 RankNet算法分别加以改进,最后通过 NDGG,MAP
以及 Recall来综合考量改进后的 RankNet排序模型.实验

结果表明:与基准推荐算法相比,基于排序学习的推荐算法可

以取得更高的推荐精度,最高提升 １８．６％,并且与仅基于

RankNet的排序学习算法相比,提升幅度为１０．２％,证明了

本文对于 RankNet的改进对推荐精度具有提升效果.在下

一步的工作中,可以考虑:１)建立工人兴趣迁移模型,通过与

排序模型融合的方式向工人推荐合适的任务;２)采用更为优

化的排序学习模型(如LambdaRank)来构建排序模型并进行

推荐;３)在保证推荐精度的前提下,将推荐多样性指标加入进

来,使推荐结果具有多样性.
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