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摘要：针对众包模式下信用度缺乏带来的众包服务商选择困难问题，探讨利用众包平台上的在线评论数据选择服务商。基于胜任力模型，从服务商、平台和任务设计3个方面提出13个影响服务商选择的特征，构建基于在线评论数据的众包服务商选择模型，并利用分类算法实现模型。实验结果表明，基于服务商、平台和任务设计3类特征组合下的服务商选择效果最佳；模型选择的最佳服务商基本符合真实数据中发包方选择的中标服务商，验证了模型在实际应用中的有效性。
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Crowdsourcing Service Provider Selection Model Construction
Based on the Online Comment Data
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Abstract: In view of the difficulty of selecting crowdsourcing service providers caused by the lack of credit in crowdsourcing mode, this paper discusses how to select service providers by using online comment data on crowdsourcing platform. Based on competency model, 13 features that affect the selection of service providers are proposed from three aspects: service provider, platform and task design, the crowdsourcing service provider selection model based on online comment data is constructed, and the classification algorithm is used to implement the model. The experimental results show that，the service provider selection effect based on the combination of service provider, platform and task design is the best，and the best service provider selected by the model basically accords with the winning service provider selected by the contractor in the real data, so the validity of the model in practical application is verified.
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1  相关概念和研究思路
众包指的是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（而且通常是大型的）大众网络的做法[1]。随着互联网的不断发展，众包模式的应用更加广泛。国内外众包平台有如Amazon的Mturk平台，为一些小任务需求例如图像识别、语言翻译等提供解决渠道；Foodpickl网站则是一个聚合众包的力量来实现的在线食品问答网站；猪八戒网是一个综合性任务的众包网站，其任务类型有软件编程类、logo设计类等；知乎是一个基于众包模式的在线知识问答平台。
众包平台记录着众包流程中每一主体的数据，如平台上发布任务的赏金数额、接包方收到的评论、接包方店铺等级等信息，本文将其定义为在线评论数据。在线评论数据不仅指众包平台上用户收到的评论，还包括平台上存在的其他任何与评论、用户、平台流程等有关的大量、有用的数据。在线评论数据在分类筛选、质量评估的应用研究中具有很大的作用。Jeon等人[2]利用问答社区中的非文本特征如点击次数来评估答案质量；Gao等[3]基于在线评论的证据来研究病人对医生的感知质量。尽管很多学者基于在线评论数据进行研究，但很少有探讨如何利用众包网站中丰富的特征数据来帮助发包方对接包方进行分类筛选。
本文系统性地结合众包网站的特征，从发包方、平台、接包方3个主体出发，以胜任力理论模型为基础，构建基于在线评论数据的接包方选择模型，以国内某大型众包网站为实验对象，其记录着接包方评分、任务描述、任务中标情况等多样特征数据，因此能很好地用于实验。我们将解决以下两个问题：一是众包平台有哪些特征数据对接包方筛选是有用的、不同特征因子组合对接包方选择结果的影响是什么？二是如何选取合适的分类算法来实现接包方的分类筛选？
本文的研究思路为：首先将胜任力理论模型与众包特征相结合，基于接包方、任务设计、平台3个方面提出具体特征维度，构建基于在线评论数据的接包方选择模型；其次通过对决策树、K-最近邻、朴素贝叶斯3种分类学习方法的性能进行比较，选取性能最佳的分类算法来实现接包方选择模型；最后基于实际众包数据对本文模型的性能进行验证。
2  相关研究概述
目前，关于接包方选择的研究主要集中在3个方面：（1）接包方角度，主要是对接包方信用度进行评估，或者是通过各种方法对接包方提交的结果进行评估来筛选接包方；（2）众包任务设计角度，不同任务类型适合不同的接包方，这类研究主要探讨如何设计好的众包任务来吸引最优接包方；（3）众包平台角度，主要探讨平台网站信息、投标信息对接包方参与的影响。
从接包方自身角度出发，阮闪闪等[4]提出基于证据理论信任模型评估接包方信誉以遏制恶意接包方；Allahbakhsh等[5]提出基于团队隐性协作理论来发现合适的工作者；Li等[6]通过计算工作者的可靠性来筛选最优工作者，即主要考量该工作者的历史信誉度及其提交的结果与其他工作者提交的结果相似度。但是这类研究只考虑了工作者信用度唯一因素，并不能很准确地筛选接包方。除此，Ipeirotis等[7]学者在最大期望算法（EM）的基础上提出了一种评价工作者的迭代算法，可有效地区分恶意工作者和正常工作者并发现和替换恶意用户，但该方法只适用于标签类任务，而标签类任务在众包平台任务类型中占比很少。
从众包任务设计角度出发的研究主要是对任务赏金和任务属性两方面进行探索。Sorokin等人[8]做了一项图像标注的众包应用实验，分析赏金奖励与结果质量之间的关系，最终发现较低薪酬发布的任务会导致很少人对此任务感兴趣，而较高薪酬发布的任务会吸引大量“欺骗类型”工作者；孟韬等[9]在对威客模式下的大众参与行为影响因素进行实证研究时发现，预期收益能显著地影响大众参与众包的意愿；Shao等[10]通过实证研究发现高额的奖励、时期短的任务会吸引大量的用户参与众包，同时高额的奖励、时期长的任务会吸引高水平的用户参与；Terwiesch等[11]用SERVQUAL模型测量服务质量时也发现，任务期限越长，用户的工作效率越低、用户的感知价值也会越低，相应的任务赏金越低；Feller等[12]提出影响接包方参与任务的主要原因是赏金数额、任务难易程度以及特定时间内竞争性任务的属性。因此，本文也将探讨众包任务设计特征对接包方筛选的影响。
从众包平台角度出发，林素芬等[13]通过实证研究发现网络平台的众包模式和参与众包人数均会影响接包方是否中标；Ganu等[14]、Agichtein等[15]和Jurczyk等[16]根据问答社区网站的统计信息如用户积分、答案票数、点击次数等来评价问答质量，而众包平台上也记录着这些平台的统计信息。因此，本文也会探讨众包平台上哪些统计信息对接包方筛选是有用的。
综上所述，已有研究多从接包方、任务设计或众包平台单一角度来考虑接包方筛选问题，很少有研究系统性地综合考虑所有特征来探讨其对接包方的影响；其次，目前的研究主要以实证研究的方式来探讨众包流程中各因素对接包方筛选的影响，很少有人将分类算法应用于接包方的分类筛选研究，而分类算法在其他类型的平台网站如问答社区平台被广泛应用于分类筛选和结果评估[14-16]；另外，大部分对接包方选择的研究主要是基于接包方内在特征来评估接包方，很少有人考量任务设计对接包方筛选的影响，也很少有研究考虑平台上一些投标统计信息对接包方的影响。因此，本文以胜任力理论为基础，结合相关研究文献，从接包方、任务设计、平台统计信息3个角度出发，来探讨哪些特征数据对于帮助发包方筛选接包方是有用的，构建基于在线评论数据的接包方选择模型。
3   研究模型构建
本文将筛选的结果分为两类：一类是与任务契合程度高的接包方，记为high类；另一类是与任务契合程度低或不契合的接包方，记为normal/low类。我们首先分别从接包方、任务设计、众包平台3个角度来提取影响接包方选择的特征因子，然后收集不同任务类型对应的中标服务商数据，通过探索性因子分析来探讨所提取的特征对接包方筛选是否有用，最后将接包方选择问题作为二分类问题来解决，通过选取合适的分类算法实现接包方筛选、预测最佳接包方，并验证模型选择的high类接包方是否为实际众包任务的中标服务商。本文构建的研究模型如图1所示。

图1  基于在线评论数据的众包服务商选择模型构建

3.1  特征提取
众包由发包方、接包方、任务平台三者构成，发包方在平台发布任务，接包方选择该任务并提交任务完成结果，然后发包方选取满意接包方中标，最后平台给予中标服务商奖励。上述流程中，接包方、发包方、众包平台三者交互连接、缺一不可，具有丰富的信息，因此本文也将从这3个方面来考虑在线评论数据的提取。
其次关于人才选择的研究，近年来很多学者基于胜任力理论模型得到了很好的解决。McClelland[17]最早提出胜任力的概念，指能够可靠测量并可以把高绩效员工与一般绩效员工区分开来的任何个体特征；胜任力模型是指担任某一特定的社会角色所需要具备的胜任特征总和。Mirabile[18]提出了胜任力KSAO模型，即通过人才所具备的知识、技能、能力和其他特征来衡量人才所具备的胜任能力。本文研究众包模式下接包方人才选择机制，则是传统人力资源管理理论在网络环境下的继承和发展，因此将胜任力模型与众包特征相结合，从众包流程中3个主体——接包方、发包方、平台出发来提取影响接包方选择的特征数据。胜任力模型中，知识水平指人才自身专业技能知识与完成企业任务所需求的专业知识相吻合的程度，众包中某些任务类型需要接包方具备相关知识；技能水平用来衡量知识型人才具有专业技能的高低程度；能力指与完成工作任务密切相关的人的各项素质和特质，众包环境下服务商信誉度是发包方关注重点。至此，我们纳入知识水平、技能水平和能力3个众包服务商人才评价维度，最终建立了包含5个维度和13项指标的接包方人才选择体系，从众包网站的在线评论数据中提取了13个筛选接包方的特征，如图2所示。

                    图2  众包服务商人才选择指标体系

3.1.1 基于接包方的特征（U）
在接包方的筛选过程中，我们首先考量的是接包方自身因素。接包方，也即用户利用信息技术进行沟通，并根据自己的兴趣爱好和个人能力等承接任务。Allahbakhsh等[19]提出从信用度和资历两个角度来评估工作者质量，信用度反映该接包方的服务能力，资历反映该接包方的技能水平。因此，本文选取了工作者信用度（U-C）和工作者资历（U-Q）两个因素。
（1）信用度（U-C）。信用度反映该工作者是否为诚信工作者。在众包平台，工作者信用度的具体特征主要考量该工作者完成任务质量评分、任务完成速度快慢及其收到的发包方评价情况。我们选取了工作者的质量评分（U-C1）、速度评分（U-C2）、工作者收到的好评计数（U-C3）来反映该信用度特征。质量评分、速度评分越高，表明该工作者的信用度越好；收到的好评计数越多，也表明该工作者的信用度越好。
（2）资历（U-Q）。资历指该工作者的工作经验和工作技能水平。我们主要考虑了接包方等级（U-Q1）、是否有店铺地址（U-Q2）、是否有营业执照（U-Q3）、接包方经验（U-Q4）、接包方技能（U-Q5）等特征变量。接包方等级指该接包方在众包网站上的店铺等级，反映其完成众包任务的经验，经验越丰富则等级越高。我们用0和1两个变量表示是否有店铺地址和是否有营业执照特征变量。接包方经验反映该工作者的工作经历和学习经历丰富程度，经历越丰富则得分越高，取值在0～10。接包方技能反映该工作者的技能水平和具备证书情况，其拥有的相关技能和证书越多则得分越高，取值在0～10。
3.1.2   基于任务设计的特征（T）
在接包方的筛选过程中，不同任务的设计也会影响接包方选择，即发包方会考虑接包方知识水平。关于任务设计，主要指任务赏金数额和任务属性设置。设置合理的激励政策有利于产生高质量的任务结果。Terwiesch等[11]等用SERVQUAL模型测量服务质量时也发现，任务期限越长，用户的工作效率越低，用户的感知价值也会越低；Karger等[20]指出乏味的众包任务和较低的报酬经常会使参与者出现错误。因此，我们选取赏金数额（T-R）、任务属性（T-A）两类特征变量。
（1）赏金数额（T-R）。赏金是指发包方在发布任务时承诺的物质奖励，当其他激励的效果不明显时，现金的激励会使用户更主动地参与众包。Sorokin等人[8]发现任务奖励与任务质量存在密切的关系，较低的奖励可能不会吸引大量的工作者，但较高的奖励会吸引大量的“欺骗工作者”参与任务。因此，本文选取平台任务赏金大小（T-R）为特征变量。
（2）任务属性（T-A）。有趣、合适的任务是吸引用户参与众包的一个很重要原因。任务属性具体包括任务时间（T-A1）和任务描述详细程度（T-A2）两个特征变量。
3.1.3   基于平台的特征（S）
对于发包方发布的每一个任务，众包平台记录了接包方参与个数，并记录了每个接包方提交结果的时间，这些数据均为平台上任务投标的信息（S-I），我们认为其反映接包方在该任务中的能力水平。我们设计了接包方提交时间倒序的特征，即把该任务所有接包方提交时间按从晚到早的顺序排序后的顺序数，最后选取了参与接包方个数（S-I1）、接包方提交时间倒序（S-I2）两个特征变量。
综上，我们基于接包方、任务设计、平台3个方面，从信用度、资历、资金数额、任务属性、平台投标信息5个维度提取了质量评分（U-C1）、速度评分（U-C2）、好评计数（U-C3）、接包方等级（U-Q1）、是否有店铺地址（U-Q2）、是否有营业执照（U-Q3）、接包方经验（U-Q4）、接包方技能（U-Q5）、赏金大小（T-R）、任务时间（T-A1）、任务描述详细程度（T-A2）、参与接包方个数（S-I1）、提交时间倒序（S-I2）共13个特征。
3.2   特征有用性分析
由于存在任务类型对所选最佳接包方的影响，我们选取了创意设计类、文案编辑类、编程开发类3种类型的众包任务来进行实验，收集了120个中标服务商的数据，其中创意设计类、编程开发类、文案编辑类任务各40个，使用SPSS软件对该13个特征维度进行探索性因子分析。在实验过程中，我们基于主成分分析法抽取相关变量，并采用最大方差法进行因子分析矩阵旋转。最终，我们得到KMO值为0.886，sig值为0.000，表明样本数据适合做因子分析。采用最大方差法进行正交旋转，共析出特征值大于1的主成分有3个。各测项在其对应因子上的负载均大于0.7，在其他因子上的交叉负载均小于0.4，说明本研究的测量具有较好的收敛效度和判别效度。各任务类型的因子负载情况如表1所示，其中：
（1）对于创意设计类任务，主成分1对应的特征变量主要为基于平台的特征——参与接包方个数和接包方提交时间倒序；主成分2对应的特征变量为工作者信用度特征——质量评分和速度评分；主成分3主要为基于任务设计的特征——赏金大小和任务时间。
（2）对于编程开发类任务，主成分1主要为基于接包方的特征——好评计数、速度评分和接包方技能；主成分2为赏金大小和任务描述详细程度特征；主成分3为资历对应的接包方等级和是否有营业执照两个特征，但因子关系相比其他特征较弱。
（3）对于文案编辑类任务，主成分1为基于接包方的特征；主成分2为任务时间和参与接包方个数两个特征；主成分3为质量评分和基于平台的两个特征。
综上所述，基于接包方的特征和基于平台的特征与任务契合度高的接包方之间存在较强的因子关系，因此这两类特征数据对帮助发包方筛选接包方是最有用的；其次，本文所选取的3类特征数据对接包方选择均是有用的，其中工作者信用度特征、赏金大小和基于平台维度的特征对接包方选择影响最大。
表1  不同众包任务类型中各特征项对应因子负载
	任务类型
	主成分
	特征

	创意设计类
	1
	S-I1(0.805)、S-I2（0.869）、U-C1（0.897）

	
	2
	U-C1（0.892）、U-C2（0.890）

	
	3
	T-R（0.831）、T-A1（0.736）

	编程开发类
	1
	U-C2（0.686）、U-C3（0.766）、U-Q5（0.769）

	
	2
	T-R（0.865）、T-A2（0.703）、S-I2（0.803）

	
	3
	U-Q1（0.767）、U-Q3（0.777）

	文案编辑类
	1
	U-C2（0.866）、U-C3（0.825）、U-Q5（0.801）

	
	2
	T-A1（0.800）、S-I1（0.822）

	
	3
	U-C1（0.855）、S-I1（0.796）、S-I2（0.822）



3.3   分类算法选择
本文把众包服务商选择问题作为二分类问题来解决。首先，关于众包服务商筛选的结果i，其可能取值有两种：一是与该任务契合程度高的接包方，定义为high类；二是与该任务契合程度低或不契合的接包方，定义为normal/low类。其次，我们选用朴素贝叶斯（Naive Bayes）、决策树（Decision Tree）和K最近邻（K-Nearest Neighbor）3种分类算法作为测试算法来建立二分类模型，分别以80%数据作为训练集、20%数据作为测试集，抽样10次取平均值，对3类算法在high和normal/low两种类别的性能进行测试。最后，我们使用准确率（P）、召回率（R）、F值（F）3个指标来衡量各分类算法在本文模型中的效果。关于这3个指标的定义，我们先假设本文模型中众包服务商筛选可能出现以下4种情形：预测为i类且预测正确的接包方数量（TP）、预测为i类且预测错误的接包方数量（FP）、实际为i类但未正确预测的接包方数量（FN）、实际不为i类但预测正确的接包方数量（TN）。
则，准确率为预测为i类且预测正确的接包方数量与预测为i类的接包方数量的比值，反映该算法下模型筛选众包服务商的精度，如公式（1）：
P=                                                                （1）
召回率为预测为i类且预测正确的接包方数量与实际为i类的接包方数量的比值，反映该算法下模型对目标类别服务商的筛选能力，如公式（2）；
R =                                                              （2）
而F值则综合准确率与召回率反映该分类算法整体性能，如公式（3）：
F =                                                              （3）
由图3可知，3种分类学习方法在normal类别中的准确率、召回率、F-Measure均比其在high类中的值更好，这表明这3种分类学习效果在normal类中的性能比high类更好，这是由于实际数据中normal类占比更多而影响的，因此我们的实验结果是符合实际情况的。其次，在normal类，我们可以看到朴素贝叶斯分类方法的准确率、召回率、F-Measure值分别为0.8、0.85、0.82，均高于决策树和k最近邻两种分类学习方法对应的结果，因此说明朴素贝叶斯分类方法在本文模型应用中性能更好。在high类，朴素贝叶斯的准确率、召回率、F-Measure值分别为0.80、0.74、0.77，而决策树的准确率、召回率、F-Measure值分别为0.59、0.64、0.60，k最近邻的值为0.55、0.50、0.51，说明朴素贝叶斯方法在准确率、召回率和综合性能上均优于决策树和k最近邻分类学习方法，在本文的算法选择测试中结果最好。因此，我们在接下来的实验中用朴素贝叶斯分类方法进行分类。
图3改正：图内“F”改为斜体

图3  分类算法性能对比

4  实验结果分析
我们用查准率、查全率、F-Measure来验证本研究所提出的模型在实际众包中的接包方分类筛选能力；除此，还验证所选取的特征的有用性。
在本文的实验中，在线评论数据均来自国内某大型众包平台网站，我们从创意设计类、编程开发类、文案编辑类众包任务中分别随机抽取了40个投标已结束的任务，因此共爬取了120个任务对应的2 224个接包服务商，将其中中标服务商标记为与任务契合程度高的接包方，未中标服务商标记为与任务契合程度低或不契合的接包方。在收集的数据中，中标服务商为120个，未中标服务商为2 104个，因此high类接包方与normal/low类接包方的比例为1:19。对于每个接包方，我们爬取了其基于接包方、基于任务设计、基于平台等13个特征维度的在线评论数据，每个特征均转换为数值型变量，共爬取了28 912个特征值数据。本文研究随机抽取接包方在线评论数据80%作为训练集、20%作为测试集。
本文的实验首先测试了基于接包方、基于任务设计、基于平台3个方面提取的特征在接包方分类筛选中的有用性。把基于接包方的特征——U（信用度+资历）作为基准，与基于任务设计的特征（T）和基于平台的特征（S）进行随机组合，得到U、U+T、U+T+S 3种组合情形，并建立二分类模型，然后计算不同特征组合下模型的准确率、召回率和F-Measure，统计结果如图4所示。由图4可知，当只基于接包方的特征进行接包方分类时，模型在normal类的准确率、召回率、F-Measure值分别为0.64、0.75、0.69，在high类的准确率、召回率、F-Measure值分别为0.66、0.53、0.59；当基于接包方和基于任务设计两种特征组合进行接包方分类时，模型在normal类和high类中的准确率、召回率、F-Measure值均高于只基于接包方特征进行分类的结果，说明两类特征组合时分类性能更好；最后我们发现，当基于3类特征来对接包方筛选时，模型准确率、召回率、F-Measure值在normal类分别为0.80、0.85、0.82，在high类分别为0.80、0.84、0.81，均高于其他3种特征组合下的模型运行结果。因此，本文所提出的基于接包方的特征、基于平台的特征和基于任务设计的特征对发包方筛选接包方是有用的，且3类特征组合时模型分类性能最佳。
图3改正：图内各特征变量改为斜体

图4  不同特征组合下众包服务商选择模型实证结果

由于本文的实验主要关注high类模型的分类性能，我们将high类结果的所有抽样的分类效果点，在以准确率（precision）、召回率（recall）和F-Measure值（F1-score）为坐标的空间指标系中得到的散点图来表示（如图5），蓝色——黑白印刷不显示蓝色！以下标红处同问题表示基于接包方、任务设计、平台组合（U+T+S）的分类效果，黄色表示基于接包方和基于任务设计的特征组合（U+T）分类效果，绿色表示基于接包方（U）分类效果。可以看到，蓝色圆点主要位于三维图空间的右上区间对角线处，其准确率、召回率、F-Measure坐标值优于其他两类特征组合，表明能很好地实现对高任务契合度接包方的分类，帮助发包方筛选出最佳接包方。
[image: C:\Users\lenovo\Desktop\珊珊学姐的论文数据\所有哒表格图片和结果分析\图2.png]
图5  基于不同特征组合的众包服务商选择模型在High类中的分类效果散点图

其次，我们进一步比较和验证了本文模型在实际众包中的应用效果。我们将本文所提出的模型与文献提出的利用TOPSIS多指标决策算法进行众包人才排序筛选的方法（以下简称TOPSIS模型）和随机服务商人才筛选方法（以下简称随机模型）进行比较[21]，比较的依据为服务商人才筛选准确率。关于服务商人才筛选准确率的定义：（1）采用某一种模型筛选出的最佳服务商（采用本文模型的结果为high类即与任务契合程度高的服务商）与实际该众包任务对应的中标服务商一致的服务商，即为该模型准确预测的服务商；（2）准确预测的服务商数与众包任务数的比值即为该模型的服务商人才筛选准确率。比较结果如表2所示，可以发现本文提出的模型的服务商人才筛选准确率在84%左右，远高于随机模型为30%左右的准确率，也优于TOPSIS模型为70%左右的准确率。
表2  众包服务商筛选模型的准确度比较结果
	任务类型
	测试集任务
接包方数/人
	本文模型的
准确率/%
	TOPSIS模型的
准确率/%
	随机模型的
准确率/%

	创意设计类
	905
	83.7
	71.2
	25.8

	编程开发类
	544
	83.1
	74.1
	40.7



5  结论
本文基于以往研究基础，创新性地提出利用在线评论数据来帮助发包方筛选接包方，并将分类学习算法应用于所提出的接包方选择模型的实现。我们首先将胜任力理论模型与众包特征相结合，基于接包方、任务设计、平台3个方面提出了质量评分、速度评分、好评计数、接包方等级、是否有店铺地址、是否有营业执照、接包方经验、接包方技能、赏金大小、任务时间、任务描述详细程度、接包方参与个数、提交时间倒序排名13个影响接包方筛选的特征，构建基于在线评论数据的接包方选择模型；其次我们通过对决策树、K-最近邻、朴素贝叶斯3种分类学习方法在本文所提出模型中的应用性能进行比较，发现朴素贝叶斯在众包服务商分类中的应用性能最佳，因此选取朴素贝叶斯分类算法来实现基于在线评论数据的众包服务商选择，并基于实际众包数据对本文所提出的模型性能进行了验证。
实验结果表明：（1）本文提出的13个特征维度对接包方筛选是有用的，13个特征维度与跟任务契合度高的接包方之间存在因子关系，其中基于接包方的两个特征——质量评分、好评计数和基于平台的两个特征——接包方参与个数、提交时间倒序排名和中标服务商之间的关联性最强，对于帮助发包方筛选接包方的作用最大，表明发包方筛选接包方时可参考众包平台网站上接包方收到的评论数据；除此，发包方也需考虑任务在该平台的接包人数等多种平台投标信息来综合衡量该接包方与任务的契合度，因此本研究对于发包方筛选接包方能提供有效的建议。（2）其次，基于接包方、任务设计、平台的特征组合情况下，接包方选择效果更好，表明在对接包方进行人才选择时，不仅需要对接包方进行评估，也需要考虑任务设计和平台投标信息等其他因素，才能为任务匹配最佳接包方。（3）最后，通过实际众包数据的验证，本文所提出的模型筛选的分类结果基本符合实际数据，模型筛选出的高任务契合度类别的接包方基本符合实际中该任务的中标服务商，因此，本文研究提出的模型能帮助众包平台和发包方识别出好的服务商，为发包方进行高效、准确的人才选择提供强有力的支持，能很好地应用于实践中。
综上，本文针对信用体系不健全、过度竞争环境下众包服务商人才筛选困难的问题，从平台在线评论数据角度为发包方筛选接包方提供了新颖的解决思路，基于在线评论数据综合发包方、任务设计、平台3个角度构建了众包服务商人才选择指标体系，并基于性能最好的朴素贝叶斯分类算法实现了众包服务商的人才筛选，从而为发包方选择合适的服务商人才提供有力的支持。这样既增强服务商参与众包的意愿，同时有效避免了人才的过度竞争，减少人力资源浪费，保障了众包这种开放式创新模式得以持续健康发展。
本文创新性地探索了接包方选择研究，但还存在有待完善的地方：（1）我们的数据来源比较单一，研究结论不一定具有普适性，未来将选取更多平台数据加强模型的通用性；（2）我们的模型在接包方选择的准确率上还不是很高，将深化算法学习，继续优化模型性能。随着互联网的发展，众包作为一种新颖的思维方式得到更广泛的应用，在线众包平台任务研究将越来越深入和广泛，因此关于众包服务商选择的研究是有意义的，在线众包还有很多方面值得研究，例如如何在保证众包任务结果质量的前提下预算最小、基于地理位置的众包系统研究等等[22-23]。
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