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摘要：在众包质量评估中使用EM算法时较多赋予工作者相同的权重将导致结果容易陷入局部最优，然而工作者提交答案的可信度不尽相同，信誉良好的工作者给出的答案可信度更高；为此提出一种考虑工作者信誉的众包质量评估方法。首先根据工作者在众包平台上的历史交易行为建立工作者信誉模型，然后将信誉作为评价标准对工作者进行筛选，并以工作者信誉值为权重加入到EM算法，以改进其初始值确定过程，改善评估结果。进一步通过实例验证了该方法的有效性，并对提出方法的阈值参数进行了率定。
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EM Evaluation Method of Crowdsourcing Quality 
Considering the Reputation of Workers
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Abstract：When the EM algorithm is used in crowdsourcing quality assessment, the same weight will result in the result falling into local optimum easily. However, the reliability of the answer submitted by the worker is not the same, and the credibility of the answer given by the worker with good reputation is even higher. In this paper, a method of crowdsourcing quality evaluation considering the reputation of workers is proposed. Firstly, according to the worker's historical transaction behavior on crowdsourcing platform, the reputation model of the worker is established; then the reputation is selected as the evaluation criterion, and the value of the worker's reputation is added to the EM algorithm, in order to improve its initial value determination process, and improve the evaluation results. An example is given to verify the effectiveness of the proposed method, and the threshold parameters of the proposed method are determined.
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1   研究背景
近年来，众包作为一种新的商业模式迅速发展，在服装设计、软件测试、科学研究、方案征集等方面得到广泛应用；然而，众包采取面向不确定大众群体的组织方式，平台上的工作者具有不同的社会背景、能力水平和参与动机，完成任务的程度也不尽相同，导致众包质量结果难以得到保证。因此，如何对工作者提交的结果进行评估，从而保证工作质量，成为当前众包研究领域的热点问题。
众包任务按照其粒度可分为微观任务(micro tasks)和宏观任务(macro tasks)[1]。微观任务粒度较小，通过收集较多工作者的答案进行整合得到最终结果；宏观任务则一般由工作者独立完成，通过竞争或者合作的方式得到最终结果。目前，国内外学者对众包质量评估问题进行了一定研究，且多针对于微观任务，如Khattak等[2]提出了一种黄金数据注入算法，将专家标签作为黄金数据，采用熵的概念估计工作者专业程度和任务难度，通过聚合得到最终结果；岳德君等[3]提出一种基于多数投票(majority voting)的动态评估方法，利用贝叶斯方法对工作者的严谨度进行动态评估，根据不同任务需求替换不合格工作者；Li等[4]指出，某些众包任务需要发放给平台适合的小部分人完成才最有质量，故在质量评估过程中不应片面地认为多数人的结果是正确答案。EM算法是目前应用最广泛的众包质量评估方法，Raykar等[5]在EM算法的基础上引入熵的概念，提出一种基于熵的众包质量评估方法；张志强等[6]提出一种组合式质量评估方法，使用黄金标准数据对工作者进行筛选，之后利用EM算法对众包结果进行评估，克服了单一评估方法的片面性；唐思[7]利用黄金标准数据方法和采样算法评估工作者的准确率，将其作为权重加入到初始值确定过程中，优化了对初始值的选择。
上述文献都对众包质量评估问题做了非常有意义的探索，但是存在以下两点不足：（1）在进行质量评估时，甚少文献考虑工作者持续参与过程中的行为特点对评估结果的影响，仅将众包作为一次性行为研究。Bayus[8]通过实证研究发现，持续参与的工作者对任务的贡献比一次性参与的工作者贡献突出。互联网络的匿名特点使得工作者行为具有不确定性和不可靠性，导致众包结果质量不确定，故在众包质量评估时，应该考虑工作者行为特点对评估结果的影响。（2）相较于其他质量评估方法，EM算法能有效处理数据缺失问题且收敛稳定，在质量评估中被广泛应用；但是该算法受未知参数初始值的影响，极易陷入局部极值。现有文献在使用EM算法时较多赋予工作者相同的权重，未考虑工作者持续参与过程中的行为特点对评估结果的影响，导致评估结果偏离正确答案。所以，如何合理地确定初始值是提高评估准确率的关键。Miao等[9]指出信誉模型通过收集、分析工作者的过去行为，能够有效评估工作者行为特点，故在众包质量评估时，可以用信誉值来表示工作者行为特点。
为此，基于微观众包任务，本文提出一种考虑工作者信誉的众包质量评估方法。首先通过对工作者历史行为的量化分析，建立信誉模型，得到一个能较为准确客观地反映用户行为特点的信誉值，为发包方选择工作者提供依据；将工作者的信誉值作为权重表示其对众包任务的贡献，并将其引入传统EM评估算法，获得更可靠的质量评估结果。
2 相关工作
近年来，质量评估成为众包领域的研究热点。Assemi等[10]指出通过众包平台获取的信息多是不完整的，EM算法因能有效处理数据缺失问题且收敛稳定，在质量评估中应用最为广泛。该算法最早由Dawid等[11]提出，是一种对未知参数进行似然估计的迭代最优算法，每个迭代周期分为两步：E步(期望步)和M步(极大步)。使用传统的EM算法对众包结果进行评估时，通常将工作者的误差率作为潜在变量。其评估过程概括为：（1）根据工作者提交的结果评估出任务的初始答案；（2）通过工作者提交结果以及任务评估结果，得到工作者的准确率矩阵，经过迭代最终得到每个任务的评估结果以及每个工作者的误差率矩阵。
然而该算法极易受未知参数初始值的影响，陷入局部最优。现有文献在进行初始值设定时多赋予工作者相同的权重，但是由于工作者的知识水平、参与动机和对任务的熟悉程度不同，其给出答案的可信度也不一定相同；当不可靠工作者较多时，算法收敛方向容易偏离正确结果，导致评估结果陷入局部极值。为此，本文先对工作者的历史行为进行分析，并对其进行恰当分类，然后根据工作者各自的行为特点赋予不同的权重系数，对传统EM算法进行改进。
2.1 工作者行为分析
众包的工作方式能够为任务发包方提供大量的工作者，但是互联网络匿名的特点使得工作者行为的确定性和可靠性无法得到保证：因工作者具有不同的社会背景和能力水平，导致任务结果质量参差不齐；在持续参与过程中，因自身失误或参与动机改变，使得结果质量忽高忽低。工作者行为的不确定性导致众包质量难以控制，发包方在进行质量评估时无法判断工作者提交的答案是否可靠，因此需要对工作者行为特点进行分析。
不同类型任务需要具备不同的专业能力，工作者对于不同类型任务表现出的行为特点也不相同，故本文只考虑工作者在参与同一类型任务时，其因自身失误或参与动机改变等不确定性行为对评估结果产生的影响。结合Kazai[12]对众包工作者行为特点的分析，本文将工作者分为以下几类：(1)可靠工作者(reliable worker)，在过去的交互中能够按照发包方的要求完成任务，并能持续给出高质量、有价值的结果；(2)不可靠工作者(unreliable worker)，因为对某些任务理解不到位，或者在参与过程中出现失误导致任务完成情况不稳定，准确率忽高忽低。通过分析工作者的行为特点，能够帮助发包方选择可靠工作者，这对于提高众包质量评估结果的准确性具有重要意义。
工作者(worker)在众包平台上存在大量的历史交易行为，这些历史交易行为能够反映出工作者的行为特点，故本文对工作者过去行为进行量化分析，通过构建信誉模型来表示工作者的行为特点；并将信誉作为权重引入传统EM算法，表示工作者提交答案的相对可靠程度，以求获得较准确的评估结果。
2.2 信誉模型
信誉模型有很多，但是较少考虑工作者行为持续的重要性。张洪等[13]提出一种弹性信誉模型（RRM），将用户行为的持续性作为评估工作者信誉值的一个重要因素，引入持续因子，促使工作者持续提供可信服务的同时也能对欺诈行为及时作出反应。RRM模型用局部历史信誉值来表示两个用户之间的历史交互行为。局部历史信誉值为：
（1）
式（1）中为历史因子，表示以前信誉值在计算过程所占的比重；表示第次交互中两个用户之间的信誉评分；表示第次交易的价值量。
为了激励用户持续提供可信服务，引入持续因子用来表示工作者持续提供可信服务的系数。持续因子取值[0,1]，计算方法为：
（2）
为最近持续可信次数，信誉往往通过积累才能够建立；为建立信誉的最少交易次数，用来控制持续因子的增长速度。当历史交易次数少于时，信誉形成较困难，持续因子增长缓慢；当历史交易次数大于时，持续因子增长迅速，最后达到一个稳定的状态。通过局部历史信誉值和持续因子可以得到局部信誉值：
（3）
通过收集其他用户对工作者的局部信誉，可得到该工作者的全局信誉值，以此辅助用户决策选择。RRM模型通过对连续可信行为评价值进行累积，可以激励工作者持续提供可信行为，但会使得有能力的工作者因一次失误行为丧失全部信誉，无法对工作者行为特点进行准确识别，也未考虑如何对不同程度的不可信行为进行惩罚。为此本文基于RRM模型，构建了一种适合众包特点的信誉评估方法。
3考虑信誉的EM评估方法
3.1 基于工作者历史行为的信誉模型
开放网络使得众包系统具有动态性及不确定性，不同任务类型涉及的专业领域不同，要求工作者具有不同的专业技能。在对工作者行为进行分析时，本文只考虑工作者在参与微观任务时，其因自身失误或参与动机改变等因素对评估结果产生的影响，为此，本文采取Miao[9]的方法，将众包平台上工作者的历史行为按照任务粒度的不同分开记录[1]，针对工作者参与微观任务的行为信息进行建模，得到工作者在完成该类任务时的行为特点。为明确区分工作者行为特点，引入惩罚因子和惩罚函数。
首先对信誉模型的相关概念进行定义：
定义1：表示第个工作者通过与发包方次历史交互得到的信誉增益值。
定义２：Trust表示工作者的信誉值，由初始信誉值和通过与发包方的历史交易建立的信誉增益值共同组成。
设一项众包任务有个工作者参与，其中有P个工作者与当前发包方有过历史交易。因新工作者没有历史交易记录[14]，为了对工作者进行准确区分，每个工作者第一次和发包方接触时具有一个信誉初始值，通过历史交易行为的累积，工作者的信誉值会发生变化。
信誉增益值是通过分析历史行为得到的。表示在过去次交互中第个工作者积累到的历史信誉值，不仅仅是连续可信行为的累积；表示第个工作者在与发包方的第次历史交易中获得的评价值。本文以完成任务的准确率作为对当次历史行为的评价值，其中，则累计历史信誉值为：
（4）
当时，即工作者与发包方没有历史交互的时候，历史信誉值为0；当时，将每次历史交易的评价值进行累加[15]。由于信誉具有时间衰减的特性，故引用历史因子表示以前的信誉值所占的比重[13]。为了激励用户持续提供可信服务，引入持续因子表示工作者持续提供可信服务的系数[13]。因本文以完成任务的准确率作为当次行为的评价值，故此处对进行重新定义：
定义３：最近持续可信服务次数，表示用户自起始时刻或上次不可信服务后持续提供可信服务的次数。
本文将准确率大于的行为定义为可信行为，即：
（5）
为了有效识别工作者的行为特点并赋予客观的信誉值，本文引入最近持续不可信服务次数、惩罚因子以及惩罚函数。
定义４：最近持续不可信服务次数，表示用户自起始时刻或上次不可信服务后持续提供不可信服务的次数。
本文以准确率作为对历史行为的评分，故最近持续不可信服务次数为：
（6）
根据用户持续提供不可信服务的次数调节惩罚力度的大小：一开始惩罚因子增长较快，最后趋近于一个常数；这样能够迅速对不可信行为进行反应，准确对工作者进行筛选。惩罚因子为：
（7）
此外，为了避免工作者因一次失误行为失去全部信誉，造成对工作者筛选不准确，根据工作者过去行为计算惩罚函数。表示第个工作者在与发包方次历史交互过程中的惩罚函数。当时，惩罚函数，即当工作者提供可信服务时不受惩罚；当时，惩罚函数为：
（8）
式（8）中为信誉阈值。当工作者最近一次交互时，计算第次交易之前的历史信誉值，据此识别工作者类型：如果，惩罚函数将是小于0的值，其信誉增益也将是负的；如果，惩罚函数将是一个大于0的值。因此，工作者通过历史交易获得信誉增益值为：
（9）
工作者在加入众包平台时的初始信誉值为，信誉值通过交互发生改变，则最终得到第个工作者的信誉值为：
（10）
3.2 EM评估方法改进
现有文献多采用EM算法进行众包质量评估，但该算法极易受初始值影响，导致评估结果出现偏差，故将信誉作为权重引入EM算法，提出一种考虑工作者信誉的EM质量评估方法。考虑一个众包场景：在一次众包交易中，1名发包方发布了项任务(Task)，名工作者参与任务. 每项任务由名工作者完成，每名工作者完成项任务；同一任务一名工作者只能完成一次，且假设执行任务的工作者相互独立，没有私下串通。以矩阵表示工作者提供的结果矩阵，工作者按照一定的误差率提交任务，表示工作者的误差率矩阵，以表示每个任务估计的正确答案。为了简化问题，将任务设为二元问题，即工作者只需回答“是”或者“否”，则工作者的误差率可以表示为，和相互独立，分别表示结果为“0”和“1”时的误差率。其他任务类型可以由二元问题拓展得到[16]，具体步骤如下：
（1）将信誉作为权重值赋予不同工作者，表示其对众包任务的贡献，采用MV算法对初始值进行设定：
（11）
（2）E步。定义表示第个任务正确结果1的后验概率，即：
（12）
（3）以信誉为权重初始化后验概率：
（13）
其中：表示任务正确结果为1的平均期望概率；；。
（4）M步。通过工作者提交结果以及任务结果初始值，可以得到工作者误差矩阵。工作者误差率为：
（14）
（15）
根据以上4个步骤求得的每个任务正确结果1的后验概率，估计出的值：
（16）
Q函数为：

判断Q函数收敛性：

如果函数收敛，则返回任务的最终评估结果以及每个工作者的误差矩阵；否则，返回E步，继续下一次迭代。
 (
表1 基于信誉模型的EM质量评估算法流程
步骤
具体操作
输入
工作者的历史行为信息
工作者针对当前任务提交的结果
输出
每个工作者的误差矩阵
任务的最终评估结果
算法
1：根据收集到的历史行为信息
，计算工作者的信誉值
2：将工作者信誉值作为权重，初始化每个评估任务的正确结果矩阵
以及每个任务结果的先验概率
3：根据初始化结果矩阵
，
估计每个工作者的误差矩阵
4
：
当算法不收敛
时
5
：
根据工作者提交的任务结果
，估计出每个任务的正确结果
6
：
根据上一步估计出正确结果
以及分布概率
，估计出每个工作者的误差矩阵
7
：
估计每个众包任务结果的先验分布
8：
结束
9：
返回：
估计出每个工作者的每个工作者的误差矩阵
、
任务的最终评估结果
以及每个任务答案分布的先验概率
)根据上述对工作者行为的分析、对信誉模型的构建以及对传统EM算法的改进，给出考虑工作者信誉的EM质量评估方法的一般流程，如表1所示

4  实验与结果分析

由于缺乏标准数据，本文抽取计算语言学协会北美分会（NAACL）2010众包研讨会上的部分公开数据作为初始数据。此数据集收集了亚马逊公司MTurk(Amazon Mechanical Turk) 平台上多个工作者在一个月内对于数据标注类任务的完成情况，同时给出了每个众包任务各个维度的描述性数据。本研究摘取其中部分如表2所示。
 (
表2 原始数据信息
属性
HITId
工作者
ID
工作时间
提交时间
输入词
奖励
输入词解释
1
输入词解释
2
答案
数值
X8ZN4Y02A1JXKDZ78PZ
A1H9YLJW7F6DXE
65
Dec 28 18:58:39 GMT 2009
depress
$0.01
……
……
same
)
由于原始数据存在同类任务工作者数量固定的问题，因此招募5名志愿者进行模拟实验加入到原始数据集：将m个数据标注任务捆绑为一个众包任务，共有7名工作者参与任务，其中2名工作者第一次参与任务，即没有在众包平台上留下历史交易记录。通过统计，得到其余5名工作者的历史行为信息，如表3所示。
表3 案例工作者历史行为信息
	
	历史行为集合

	
	(0.875, 0.825,0.925,0.875,0.925,0.9,0.95,0.875,0.9,0.925,0.9,0.925,0.9)

	
	(1, 0.875, 0.9)

	
	(0.925, 0.975, 0.85, 0.925, 0.95,0.9,0.975)

	
	(0.85,0.925,0.9,0.95,1)

	
	(1, 0.85, 0.9, 0.925, 0.725, 0.825)



为了验证本文提出算法的有效性，共设置4组实验，操作系统为Windows7，算法用R语言实现。前3组实验分别对参数进行率定，得到各个参数的最优阈值；最后一个实验将本文算法与MV算法、传统EM算法进行对比分析。
4.1 最佳阈值实验
本文在计算工作者信誉时引入了持续因子，其中参数的取值应视具体情况而定，原始RRM模型未给出其最优取值[13]。由前文对模型的讨论和表达式(5)(8)可知，工作者的信誉值除了受参数的影响之外，还受到准确率阈值和信誉阈值两个变量的影响。为了分析变量、和对最终众包评估结果的影响程度，需要进行因素敏感性分析，为此，本文进行了3组实验，分别对参数、和进行分析，并确定参数的最佳阈值。
实验1：讨论参数对评估准确率的影响。由图1及式(2)可知，控制持续因子增长的速度，设置过小则信誉容易建立不能有效识别出不稳定工作者；设置过高则信誉较难建立，不能识别稳定工作者。本文希望设置合理的值来有效识别不同能力的工作者。由表3可知，本次实验工作者的历史交易次数在[3,13]区间内，图1结果显示过高或过低都会降低准确率，和的实验结果一致；当无限大时，工作者信誉值都趋近于1，评估结果受真实答案的位置分布影响较大，随着任务量变化，评估准确率变化较大。故在实际应用中，应该结合工作者历史交易次数设定值，本文选取。
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图1 实验参数对案例评估结果的影响

实验2：讨论参数对评估准确率的影响。在建立信誉模型时，本文将完成任务的准确率作为对当次历史行为的评价值，并定义准确率大于的行为为可信行为，故选取合理与否影响着最终的评估结果。由图2可知，无论任务量如何变化，时的评估准确率始终高于其他阈值下的结果，且当参数设置过高()或设置过低()时，最终评估结果的准确率均偏低。这是因为当设置过低时，无法过滤不可行行为；反之，可信标准过高使得信誉难以建立，难以对不同能力的工作者进行区分。当任务量较小时，阈值对评估结果影响较大；随着任务量增加，阈值对评估结果的影响越来越小。这是因为EM算法受真实答案位置分布的影响。式(13)估计了数据标签的分布概率，选取能够较准确地对工作者进行区分，使得分布概率估计更接近于真实答案；任务量增加使得工作者误差率接近于真实情况，评估结果逐渐相同。故本文选取。
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图2 实验参数对案例评估结果的影响

实验3：在和固定的情况下讨论信誉阈值对评估结果的影响。图3(a)则显示了不同值下准确率随任务量的变化情况；图3(b)是以任务量、评估准确率、信誉阈值为坐标的三维曲面图，描述了值变化对最终评估结果的影响。从图3中可以看出,：当时，评估准确率偏低；当时，准确率不再受信誉阈值的影响。由式(8)可知影响着惩罚函数：当设置过低时无法发挥惩罚函数的作用，不能将不稳定的工作者从中过滤掉，导致最终评估结果准确率偏低；当达到某个阈值时，的变化将不再影响评估结果。故本文选取。由图3(a)可看出，当任务量较小()时，本文方法的评估结果明显优于传统EM算法。这是因为在E步要对答案分布概率进行估计，将信誉作为权重使得估计更接近于真实值，降低了真实答案的位置分布对算法结果的影响。
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(a) 不同
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(b)值变化对最终评估结果的影响
图3 实验参数对案例评估结果的影响

4.2 算法比对
现有的质量评估算法多使用投票一致性算法(majority voting)和EM算法[17]，且原始的EM算法在确定初始值时采用投票的方法。为了验证本文所提出评估方法的有效性，将其评估结果与传统EM算法、MV算法进行对比分析，基准参数设置为和，实验结果如图4所示。

[image: ]
图4 众包质量评估算法对比

由图4可以看出，本文提出的考虑工作者信誉的质量评估方法的评估结果明显优于其他两种算法；而MV算法的准确率则始终较低；传统EM算法在任务量较低时准确率偏低，随着任务量的增加，其评估结果逐渐趋近于考虑信誉的质量评估方法。这是因为传统EM算法的收敛性容易受初始值设定的影响，初始值通常采用多数表决的方法确定。然而，实际中并非多数人同意的答案就是正确的，考虑工作者行为特点对评估结果的影响，能有效降低不可靠工作者答案的权重，使得初始值设定更接近于最优解；且评估结果受真实答案位置分布的影响，式(13)对分布概率进行估计时考虑不同工作者答案的可信度，使得概率分布估计更接近于真实情况，故在任务量较小时本研究算法的评估结果明显高于传统EM算法。传统EM算法将工作者误差率作为隐含变量，通过迭代得到最终结果；随着任务量的增加，工作者的误差率趋近于真实值，故准确率逐渐接近本文提出的算法。
5  结论
本文重点研究了众包质量评估中EM算法的改进与应用，针对EM算法存在的初始值确定不合理、容易出现局部极值等缺点进行了相应改进。考虑工作者持续参与众包时的行为特点对质量评估的影响，将其量化为信誉问题，将工作者信誉值作为权重表示其对众包任务的贡献，并将其引入评估算法，以获得更可靠的质量评估结果。最后通过实验验证改进算法的有效性，实验结果表明，考虑工作者信誉的EM质量评估方法能够合理确定初始值，提高了评估的准确率。
本文提出的评估方法仍存在一定的局限性，在对工作者历史行为进行量化的过程中，本研究选取完成任务的准确率作为对当次历史行为的评分，故对于主观性较强的创意型众包任务不适用。因此，考虑到任务类型，如何更好地描述、量化工作者的历史行为，如何对创意类众包任务进行评估，提高评估方法的准确率及适用性是下一步研究的重点。
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