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摘要 构建高可信众包群体是众包活动的一个重要挑战. 目前, 众包机制研究主要集中在激励众包

个体, 而忽略了能够反映微服务质量的高诚信众包群体的构建. 本文根据通过融合委托 – 代理模型和

信号博弈理论提出了一种新颖的高可信众包群体构建机制.该机制实现了众包工人和发包方的信息交

换, 并通过随机质量审查来为诚信/失信工人提供动态的经济激励/惩罚. 本文通过大规模的仿真实验

来对该机制进行验证. 实验结果表明该机制具有良好的有效性和高效性, 能够通过极小的代价让能力

强但失信的工人在任务提交前改正行为做出诚信决策.
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1 引言

在众包活动中,确定一个高可信众包群体是非常困难的 [1∼3]. 由于众包活动中的微任务成千上万,

发包方1)难以逐个审查提交结果,只能 “假设”匿名的众包工人是一个高可信的群体.然而,心理学、经

济学, 以及管理学的研究都表明众包工人没有 “假设” 的那么可信 [4∼6]. 在实际的众包活动中, 这种超

出假设的并且难以约束的众包工人失信行为存在严重风险.

另一方面, 在无法对众包工人自身汇报的任务完成质量进行完全信任的情况下, 从大量完成报告

中剔除低质量的标注结果是一件非常耗时耗力的事. 逐个审查所付出的代价基本等同于完全自己标

记.而朴素的随机抽样审查方法在样本量巨大的情况下,只能估计出所有众包任务整体的完成质量,而

无法剔除所有的低质量结果. 在此情况下, 众包任务发起方 (requester) 很容易陷入一个困境: 是花费

大量资源对众包任务质量进行进一步审查, 还是接受包含一定数量的低质量完成结果.

1) 本文中将众包任务发起方简称为 “发包方”.
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图 1 根据诚信度和能力划分的 4 种工人类型划分

Figure 1 Four types of crowd workers according to their capability and integrity

如果众包工人群体可信, 众包发起方就不会陷入这样的困境. 根据工作能力和诚信度, 我们可以

将众包工人划分为如下 4 类 (如图 1 所示):

• 高能力诚信工人. 具有较高工作能力, 较大概率能够高质量完成众包任务. 同时, 可以如实反馈

众包任务完成质量.

• 高能力失信工人. 具有较高工作能力, 较大概率能够高质量完成众包任务. 同时, 对于没能完成

或完成质量不够高的任务, 可能报告为高质量完成结果.

• 低能力诚信工人. 不具有较高工作能力, 很小概率能够高质量完成众包任务. 同时, 可以如实反

馈众包任务完成质量. 对于没能完成或完成质量不够高的任务, 会报告为低质量完成结果.

• 低能力失信工人. 不具有较高工作能力, 很小概率能够高质量完成众包任务. 同时, 对于没能完

成或完成质量不够高的任务, 可能报告为高质量完成结果.

虽然发包方期望招募高能力诚信众包工人,但实际上高能力诚信工人只占所有众包工人人数的一

小部分. 而大部分众包工人是低能力诚信工人、低能力失信工人和高能力失信工人. 一般来说,考虑到

当前绝大多数众包工程是根据任务完成质量对众包工人进行最终奖励的评估,低能力诚信工人对于整

个工程的损害是极其有限的. 因为他们会如实地告诉发包方他们所提交众包任务完成结果的质量, 发

包方可以根据他们的汇报简单地剔除低质量的完成结果并重新发布该众包任务.低能力失信工人的报

告也很比较容易处理. 由于可以通过多种方法 (例如简单地随机抽象) 了解到他们的能力. 因此发送

特定的验证任务就可以判定其能力, 然后将其从众包工人群体中剔除. 然而, 对于 “高能力失信工人”

的处理方法则具有较大挑战. 因为他们的能力可以提供良好的众包任务结果, 所以既不能通过简单的

众包任务进行验证, 也不能简单地将其从众包群体中移除.因此, 本文设计了一种机制以激励 “高能力

失信工人” 像理想工人 —— “高能力诚信工人” —— 一样完成众包任务.

在当前众包任务的完成过程中, 每个众包工人都需要提交一份对于自己任务完成情况的评估. 同

时, 通常情况下众包任务的数量较大, 这导致任务完成反馈报告数量众多, 众包发起者审核这些反馈

报告需要耗费巨大的时间精力. 因此, 发包方通常按照某个给定概率来随机抽样审查少量的众包结果,

并根据审核结果评估众包工人的表现, 并给予众包工人报酬. 注意到, 在该过程中, 发包方对于报告的
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审核需要消耗一定资源. 可以预见到, 如果随机抽样的概率设定得越高, 那么审核需要消耗的资源也

会更高.

一个较为理想的解决方案是降低众包工人群体中 “高能力失信工人” 的比例, 从而从整体上提升

众包任务的完成质量. 为了激励 “高能力失信工人” 成为理想的工作者, 进而培养出一个 “高能力诚

信” 的众包群体, 我们设计了一种结合委托 – 代理模型和信号博弈理论结合的高可信众包群体构建机

制. 与目前主流的相比, 该机制主要有以下优势: (1) 有效地构建一个高可信众包群体; (2) 通过以 “提

交微任务完成情况” 的信号形式进行信息交换, 可以自动排除大部分低质量的众包结果; (3) 通过不依

赖于外部评价体系 [7] 的方法提高众包工人的诚信度, 超出了基于绩效的激励机制 [8∼10]; (4) 通过容忍

众包工人在能力和诚实度方面的差异避免了众包群体的单一性假设.

针对这一机制, 本文实施了一个大规模的仿真实验. 实验结果表明:

(1) 该机制能够促使众包工人的行为进化, 可以激励 “高能力失信工人” 转变为 “高能力可信

工人”.

(2) 该机制帮助发包方获取较好的总收益, 同时保持单个众包工人的贡献处于相当高的水平.

(3) 该机制帮助众包工人行为转化成本极小, 可接受.

第 2 节介绍了委托 – 代理模型、信号博弈等相关的背景工作; 第 3 节具体描述了文本所提机制;

第 4 节介绍了仿真实验设计; 第 5 节报告了仿真实验结果; 第 6 节讨论了相关的问题; 第 7 节介绍了

相关工作; 第 8 节总结了本文工作.

2 相关背景

本文所提机制主要基于两个模型: 委托 – 代理模型和信号博弈理论. 我们将在本节中介绍这两个

模型的背景以及我们所做的适配工作.

2.1 众包中的责任 – 代理模型

众包过程一直被认为是一种经典的基于契约理论的多轮多工人版本委托 – 代理模型 [8, 11,12]. 与

现有经典的委托 – 代理模型 [13] 不同, 本文基于如下多方面考虑摒弃了经典委托 – 代理模型中, 众包

工人为了完成众包任务在个人 “投入” 上的不可观察的概念. 首先, 在多轮博弈中, 投入水平具有不可

观察性并且难以学习.其次,考虑到众包项目可能涉及数千名工人和大量微任务,仅仅通过优化合同的

方式来激励单个工人在微任务上的提升投入水平, 并不能起到很好的效果. 此外, 已有文献 [13] 发现,

许多典型的任务可能不是投入响应型, 即付出更多的投入也不一定会提高任务完成质量.

众包工人的诚信度在许多类型的众包微任务中至关重要.发包方希望众包工人能够诚实地评价其

任务完成质量. 即使这些工人的完成质量不高, 即使会把这些结果忽略, 发包方也希望奖励这些诚信

工人. 因为对发包方而言, 用以训练的数据的正确性非常重要, 发包方宁可选择付钱给诚信工人将错

误结果排除在外. 针对这种场景,我们采用并扩展了委托 –代理问题的 “逆向选择”变化. 众包工人的

类型由其能力值和诚信值组成, 该值在任务初始阶段是未知的. 在不断地完成微任务过程中, 我们逐

渐学习到工人的能力值, 然后通过工人对其自身工作的评价学习到工人的 “诚信值”.

因此, 我们的方法不同于契约理论和基于绩效的支付 (PBPs). 基于上述讨论, “诚信值”意味着工

人与发包方间存在着信息交换. 我们将在 2.2 小节中使用信号博弈概念化这种类型的信息交换.
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图 2 发包方与众包工人之间的信号博弈

Figure 2 Signaling game between a crowd worker and a requester

2.2 信号博弈理论

标准的委托 –代理模型忽略了从代理方到委托人的信息传递,导致交互中的信息传递完全取决于

单向信号. 因此, 我们选择了将委托 – 代理模型与信号博弈相结合. 对于众包工人来说, 他们在很大程

度上可以感知任务的完成质量, 而发包方不可能检查所有已完成的任务. 当允许信息从工人流向发包

方时, 工人发送的信号的真假程度完全取决于工人的诚信值, 然后发包方可以根据接收的信号采取相

应的动作.

如图 2所示, 可以使用简单的双人信号博弈 [14] 来描述这种类型的信息交换.显然, 工人所完成的

任务可能是高质量的, 也可能是低质量的, 因此设定两种信号: 高质量 (HQ)、低质量 (LQ). 理想情况

下,工人应该为高质量完成的任务发送 HQ,否则发送 LQ.然而,对工作质量的自我感知与评价的准确

程度是不确定的, 即使他的工作完成的质量不高, 他也可能会发送 HQ. 考虑到实践中, 众包工人的目

标是最大化他们可以获得的收益, 因此当他们以较高质量完成了一个众包任务后, 他们不大可能向发

包方发送一个 LQ 信号. 因此, 当收到 HQ 信号时, 发包方需要对收到的任务完成结果的质量进行审

查. 这种情况下, 发包方可以随机检查提交的工作并根据质量检验的结果动态调整报酬. 如果发包方

收到 LQ 信号, 则无需检查提交的任务结果, 只需要将该结果忽略掉即可. 在这种情况下, 发包方只需

要向工作人员分配正常的报酬. 我们将在接下来的章节中详细介绍支付结构. 显然, 图 2 中描述的博

弈没有分离均衡. 因为信号本身携带错误信息, 发包方永远不会有关于工人是否发送伪造信号的系统

知识. 然而, 通过强制执行一些激励/惩罚, 至少可以使一个失信工人表现得更诚实 [15, 16]. 在我们提出

的机制中, 这形成了激励 “高能力失信工人” 表现得像 “高能力诚信工人” 的基本原理.

3 建模与机制设计

3.1 参与者建模

本文中提出的模型定义了两种类型的参与者: 发包方和众包工人, 其中, 发包方在委托 – 代理模

型中扮演委托方的角色, 众包工人扮演代理的角色. 假设总共有 m 名工人构成了众包工人集合 W =

wi | 0 6 i < m. 因为代理之间没有交互,所以每次博弈都可以被视为双人博弈 (发包方与众包工人). 对

于任意工人 wi, 用 ni 表示该工人的博弈过程包含的总周期数. 同时, 用 nij 表示工人 wi 的第 j 个博

弈周期.需要注意的是,本文提出的模型对于微任务的类型和特点并没有特别的限制.唯一的要求是微

任务允许质量差异, 除此之外没有任何限制.

本文采用一种直接的发包方建模方法. 设定概率 p来描述发包方审查信号 HQ的可能性. 对于工

人的建模略微复杂,一个工人具有两个属性,能力值和诚信值.对于任一工人 wi,本文将其的能力值和

诚信值分别表示为 capi, honi. Ones等 [17] 开展的关于跨种族以及各年龄段工作申请群体的研究表明,
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一般情况下,人类群体的诚实度在数值化并进行归一化之后,是符合正态分布的. 同样地, Mayer等 [18]

在研究中发现, 人群的工作能力进行数值化之后, 其数值分布也是符合正态分布的. 这两个研究结果

的群体完全符合众包工人的特点, 因此, 假设这两个属性在 m 个工人的总体上服从正态分布. 这两个

属性共同决定了众包工人提供高质量提交以及发送失信信号的可能性. 那么, 对于任一工人 wi, 其为

微任务发送假 HQ 信号的概率可以表示为

Pi = φ(capi,honi). (1)

在本文模型中,假设是 φ的联合分布的线性函数,并且假设 (cap,hon)的分布是独立的. 可以看到, cap

或 hon 的上升将导致 P 的下降. 在对工人进行建模时还需要考虑另外一个重要问题, 即工人的行为

变化是由他们被发现低诚信行为后得到的反馈信息的变化来决定. 当然, 可以简单地假设一个工人在

被发现低诚信后会自动成为一名高诚信的工人, 并得到一些经济损失. 然而, 这在实际中并不可行, 因

为诚信被广泛接受为一种基本的人格特质, 在短期内不易改变 [19]. 因此, 采取间接的方式, 根据工人

的经济损失调整其在未来轮次中发生低诚信行为的概率 [20].

调整后的假 HQ 信号发送概率表示为

P ′
i = φ(capi,honi)−∆(xi × θ), (2)

其中, θ 代表惩罚金额数; xi 表示 wi 的失信累积次数. 注意到, 在本文提出的机制中, 低诚信行为的概

率降低, 是来源于式 (2)中 ∆(xi × θ)的惩罚效应.这种惩罚效应是通过直接经济损失的反馈方式来实

现的. 通过分析可以看到, 在本文机制中, 如果某一众包工人多次产生失信行为, (xi × θ) 所产生的惩

罚金额越高. 而 ∆(xi × θ) 会降低假 HQ 信号的发送概率. 这种设计是基于一个核心假设, 即 “众包工

人会努力获得较高的收益”. 在该假设之下, 当众包工人接受了任务, 但是发现因为自己的作弊行为使

得收益下降的时候, 就会改变自身行为. 这种改变是一个由众包工人自发的行为, 在本文机制中, 假设

这种改变是一个线性的过程.

3.2 机制过程

对于特定的 wi, 图 3 描述了其与发包方交互的整个过程. 在初始阶段, 发包方与工人签订雇佣合

同. 然后, 工人开始第 1 个周期中的第 1 个微任务, 并且持续为发包方工作, 直到在第 ni 个周期的某

个事件触发终止这个过程. 在本文讨论的模型中, 有两个事件可以终止这个过程: (1) 没有新的微任务

发布或者分派到该工人; (2) 工人被发包方剔除.

在周期 j (0 < j 6 ni) 中, 图 3 右侧部分描述了发包方和工人 wi 之间的交互.

交互从正常的众包过程开始: 请求者发布任务,然后,工人接受并进行处理该任务,并要求工人 wi

发送信号来表征微任务的完成质量. 显然, 工人 wi 有可能不会一直保持诚信. 正如在 2.2 小节中所讨

论的那样,即使提交的完成结果质量很低,工人也可能将信号发送为 “HQ”. 发包方在收到该信号后就

会将该低质量结果混入到高质量结果集合中,从而导致损失.然而,本文所提出的机制允许发包方做一

些额外的处理. 如果信号是 “LQ”, 发包方可以简单地忽略这次提交, 并向工人支付少量报酬 VL 作为

工人 wi 诚信的奖励. 如果信号是 “HQ”, 那么该信号有一定的概率是一个失信行为. 由于不可能详尽

地检查所有提交, 发包方可以根据概率 p 决定是否检查工人的提交. 如果发包方决定不进行检查, 工

人 wi 将收到高质量提交 VH 的报酬.如果发包方决定检查,工人的报酬则根据实际检查结果和工人行

为而动态变化. 我们把这笔报酬写成 VD. 相关奖励机制的细节将在 3.3 小节中介绍.
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图 3 本文机制过程图 (图的左边是整体描述; 图的右边是每个周期的交互细节)

Figure 3 The process of the proposed mechanism. The left part is the overview of all periods, and the right part is the

details of interactions in each period

3.3 奖励机制

由于所提出机制的动态特性, 奖励机制具有较为复杂结构. 正如第 2 节所提, 由于工人自身投入

水平的不可观察性, 本文提出的模型并不讨论工人投入水平对于整个过程的影响. 因此, 假设一个微

任务所需的劳动代价 e 对所有的工人是一致的. 因此, 工人 wi 在第 j 轮的报酬可以表示为

Gij = g(i, j)− e. (3)

注意到, 在式 (3) 中, 用 tij 表示工人 wi 在第 j 个周期中完成的微任务. 其中, g(i, j) 表示发包方

所支付的酬金. 其中, g(i, j) 的定义如下:

g(i, j) =



(VL), 信号为 “LQ”, 不需要审查;

(VH)n, 信号为 “HQ”, 没有审查;

(VH)y, 信号为 “HQ”, 审查确认;

(VF ), 信号为 “HQ”, 审查拒绝.

(4)

对失信者的惩罚不仅影响其当前周期的收益, 而且还可能导致失信者在未来周期的行为改变. 对

于发包方来说, 其总收益是取决于从所有高质量的微任务中获得的总体收益, 减去其向工人支付的总

体报酬, 以及对提交的微任务的样本进行检查的总体管理费用. 假设发包方会从每个高质量完成的微

任务 t 获得一个固定的收益 u, 则整个过程可以表达为

u(i, j) =

 u, 如果微任务 tij 的完成质量较高;

0, 如果微任务 tij 的完成质量较低.
(5)
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由于在实践中, 审查微任务的完成质量, 通常需要消耗一定的资源. 那么我们假设审查一微任务

tij 的消耗是 c(i, j), 并定义

c(i, j) =

 c, 如果对微任务 tij 进行审查;

0, 如果不对微任务 tij 进行审查.
(6)

结合以上定义, 发包方的总收益 UR 可以被表示为

UR =
m∑
i=1

ni∑
j=1

[u(i, j)− g(i, j)− c(i, j)]. (7)

4 仿真实验设计

本文设计了一个大规模的仿真实验来验证本文所提出的机制对众包工人表现的影响.首先在本节

中描述了基准、参数和实验设置. 然后在第 5 节中讨论了实验结果. 为了确保本文提出的方法的正确

性和结果的可重复性, 我们开源了本实验所涉及代码 (用 Java 实现).

4.1 基准方法

本文提出的机制将与以下 3 个基准方法进行比较. 其中, 在本文中使用术语 “报告” 表示 “已完

成的微任务”.

基准 1: Signal-no-tolerance (S-N-T). 第 1 个基准是模拟最朴素的审核机制, 即采用随机策略检测

众包工人发送的质量评估信号. 该基准要求众包工人提交微任务的完成结果, 并且伴随一个质量评估

信号. 发包方不会审查质量评估信号为 LQ 的报告, 而会对质量评估信号为 HQ 的报告进行随机抽样

检测. 在随机检测中, 这种机制对于任何不诚信行为是零容忍. 如果检测到任何不诚信行为者, 该机制

会立即剔除失信者, 并且不会为该任务支付费用.

基准 2: Report-no-tolerance (R-N-T). 该基准类似于无容忍信号, 但是在这种机制下, 发包方将从

每个工人提交的所有报告中随机抽取一些进行审查, 而不会过滤掉质量评估信号为 LQ 的报告. 如果

发现任何有害的不诚信行为, 发包方将立即剔除不诚信者, 并且不会为该任务支付费用.

基准 3: Report-sample-and-pay (R-S-P).与基准 2相比,这种基准机制相对温和.发包方将要求众

包工人提交报告, 并进行相同的抽样和审查. 但发包方不会驱逐任何工人, 相反, 发包方根据人工诊断

结果来支付报酬. 注意到, 以上 3 种基准中, 对于报酬的支付以及审核报告所消耗的资源都符合前文

中所定义的公式.

4.2 参数设置

4.2.1 众包工人相关的参数设置

正如 3.1 小节讨论的那样, 每个工人具有两个属性: 能力值和诚信值. 根据关于个体认知能力值

和诚信值分布的心理学文献 [17, 21], 每个属性都是从正态分布中随机分配的. 对于能力值, 设置均值为

0.5, 标准差为 0.2; 对于诚信度, 均值为 0.7, 标准差为 0.2. 同样, 我们进行了敏感性分析, 以检查这两

种分布的变化结果. 通过敏感性分析, 发现当该分布允许这两个属性有足够的方差时, 结果是鲁棒的.
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4.2.2 成本相关的参数设置

本小节将详细解释仿真实验中与支付相关的关键参数. 如上所述, 在式 (7) 中定义了净效用增

益. 在本实验中, 需要数值化价值变化, 因此需要详细说明审查成本和微任务的支付成本. 首先, 定义

(VF ) = 0, 这意味着不会对检测到的不诚信行为支付任何报酬. 此外, 根据式 (5) 使用 u 来表示高质量

微任务的效用增益, 式 (6) 使用 c 来表示检查成本, 定义 (VH)n = αu, (VH)y = βu, (VL) = γu, 并且

c = σu.

许多关于雇员与雇主之间收入分配的实证研究一致表明雇员分享一半以上的总利润在现代资本

主义中是非常罕见的 [22]. 在监管不那么严格的众包劳动力市场中, 可以合理地假设发包方 (雇主) 在

微任务的 “利润” 中的份额不应低于 50%. 由于最高薪酬分派是 (VH)y, 并且接收此付款需要检查,

(VH)y + c = (β+ σ)u不应超过 50%. 因此在模拟实验中设定 β = 0.45且 σ = 0.05. 此外, 假设 α = 0.3

且 γ = 0.1. 我们对这些参数进行了敏感性分析, 发现如果相对数值关系 (β > α ≫ γ = 0.1 > σ) 成立,

则结果是一致的.

4.3 实验设计

本文在仿真实验实现了 4种机制: 4.1小节中定义的 3个基准以及本文机制.每个模拟实例 (映射

到每个机制) 包含 50 个周期. 运行每个模拟实例 20 次.

在每个仿真实例中,假设每个机制都有一个包含 1000个众包工人的工作池. 有些工人可能会在任

一周期被踢出,剩下的工作者将自动纳入到下一个周期.在每个周期的开始,为每个可用的工作者分配

一个包含固定数量原子任务的微任务. 为了避免微任务困难程度的偏差, 即对于众包工人来说太困难

或太容易, 采用跟工人能力分配相同的分布来随机生成难度值. 在这个实验中, 每个微任务包含 10 个

原子任务. 众包工人一旦收到微任务, 就会评估自身成功完成该任务的能力. 对于微任务的每个原子

任务,如果工作能力高于难度,工人就可以成功完成,反之亦然. 此外,如果 80%的原子任务成功完成,

就定义该微任务的提交是高质量的.

众包工人是理性的, 如果完成了一个高质量的微任务, 则一定会向发包方发送一个 HQ 信号作为

自我评估. 正如在第 2.2小节中所讨论,工人如果未能达到高质量的表现,就可以诚信地向发包方发送

LQ 信号, 并收到 LQ 报酬; 或者向发包方发送 HQ 信号 (欺骗), 并希望发包方永远不会检测到该失信

行为.

为了模拟失信行为, 我们采用同为工人生成诚信度相同的分布来随机生成一个失信意愿值. 如果

这个不诚信意愿值小于工人的诚信度,工人就选择诚信并发送 LQ信号,否则,工人决定不诚信地发送

HQ. 由于不可能审查所有报告, 发包方使用随机抽样来评估工人的表现. 然后, 基于不同的机制, 发包

方应用不同的方法来剔除不诚信的工人. 注意到,在实践中,对于报告的审查,通常会消耗一定的资源,

所以抽样比率通常不会太高. 因此, 所有机制设定的固定抽样率为 0.1. 也就是说, 在所有 4 种机制中,

发包方在初始阶段检查了相同数量的微任务.

5 实验结果

本文机制有两个主要目标: 提高净收益并构建诚信和有能力的高质量众包群体. 基于这两个目标,

将评估不同类型的众包工人的群体构成、发包方收益, 以及实施本文机制所需的审查任务的成本.
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表 1 50 个任务周期后的工人组成 (20 次实验结果平均值) (基准 3 由于没有剔除工人, 所以工人组成不变)

Table 1 The composition workforce after 50 periods (averaged over 20 runs), report-sample-and-pay is excluded because
it does not kick out any workers

机制 总余额
高能力工人数 诚信工人数 理想工作者

成功转化工人数
运行前 运行后 运行前 运行后 运行前 运行后

Signal-no-tolerance 353.10 102.40 98.50 181.10 137.10 16.75 16.55 336.55

Report-no-tolerance 17.60 99.65 17.55 183.15 3.30 17.55 3.30 14.30

Our mechanism 393.15 102.40 102.10 180.40 137.10 18.65 18.60 374.55
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图 4 (网络版彩图) 50 个周期之后发包方支付的报酬总数

Figure 4 (Color online) Requester’s accumulative payoff over 50 periods

5.1 不同类型的众包工人群体组成

本研究的主要目标是建立一个能够识别和增加理想众包工人数量的机制,我们首先考察了不同类

型的众包工人的群体动态.

表 1中的高能力一栏描述了基准 1, 2以及本文机制2) 中能力值大于 0.75的工作者数量,其中 “运

行前” 表示原始工作者群体, “运行后” 表示 50 个时期之后的工作者群体. 同样, 诚信工人数一栏中显

示诚实度大于 0.85 的工作者数量, “理想工作者” 一栏显示诚实度大于 0.85 且能力值大于 0.75 的工

作者数量. 最后一栏表明本文机制使得最多的被转化的 “有能力的不诚信者” 保留在工作者池中.

虽然在实验开始的初期, 这些工作者的诚实并不高, 但在一段时间后, 发包方并没有发现其不诚

信行为.这些具有较低诚信值的工人开始表现得 “诚信”, 并像一个理想的工作者在工作.相比之下,基

准 1 不仅在激励 “高能力失信者” 的方面效果不佳, 而且更有可能剔除一些理想的工作者. 基准 2 在

保留好员工 (和坏员工) 方面效果很差. 在 50 个周期后, 工作者池中只剩下 1.8% 的工人. 随着众包流

程的推进, 它几乎将所有员工都赶剔除掉. 显然, 它在保持一定水准的劳动力水平上存在系统性缺陷.

我们总结了在 3 种不同机制下仿真实验前后高能力值和高诚信值的个体数量的变化. 在表 1 中, 很容

易得出结论, 基于信号的审核机制 (基准 1 和本文机制) 特别适用于在参与者群体中保留具有较高诚

信值的员工. 因此, 如果发包方希望构建高效的众包工人群体, 应该考虑基于信号的机制.

5.2 众包发起者的总支付额

图 4∼6 描述了发包方在 50 个周期中的支付动态情况. 其中, 图 4 关注 50 个周期中的累计总支

2) 基准 3 由于没有剔除工人, 所以工人组成不变.
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图 5 (网络版彩图) 50 个周期中针对发包方报酬的个人获取量

Figure 5 (Color online) Individual contribution to requester’s payoff in each period
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图 6 (网络版彩图) 50 个周期中发包方审核报告的总体消耗

Figure 6 (Color online) Accumulative administration costs

出. 首先, 本文机制优于根据不同行为剔除众包工人的基准 2. 其次, 本文机制比保持 1000 名工人的

基准 3具有更好的效益产出比.相比于基准 1,本文所提机制初期性能要差,但是后续随着不断的任务

迭代慢慢胜出.

图 5描绘了每个周期中每个工人的贡献动态. 本文机制再次优于基准 3. 在后期,本文机制中的每

个工人的贡献是在基准 3 中的 3 倍. 对于基准 2, 本文机制的个人贡献基本持平 (实际上, 后期略高).

虽然基准 2 的确产生了最高的个人贡献, 但这种增长的代价是剔除大多数工人 (见表 1 中的第 2 行),

这最终会损害总体收益. 这表明本文中设计的机制在保留更多 “高能力” 的员工与避免其失信行为的

伤害之间取得了显著平衡. 在本文机制中, 总收益和个体工人的贡献都是稳定的. 这个结果表明了本

文机制的另一个优点, 即发包方可以更好地估计预期收益, 这有助于其更好地对众包过程进行管理.

5.3 众包发起者的额外消耗

本文机制的确会产生一些额外费用, 该额外费用来自两个方面: (1) 众包工人的诚实奖励; (2) 任

务审查管理费用. 虽然已经证明, 本文机制下总收益明显优于 3 个基准, 但仍然要检查额外支出成本,

从而确保在特定时期内额外成本不会过高, 否则可能会威胁到发包方的支付能力. 图 6 描述了 50 个
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周期累计的额外成本. 显然,本文机制的总成本高于基准 1和基准 2,但低于基准 3. 显然,额外成本不

高于不剔除不诚信者的机制. 与基准 1 相比, 总成本增加约 70% (1019.05 单位增加到 1725.50 单位).

此外, 额外成本的增长非常平稳, 因此发包方在任何时期都不会面临突然的支付危机. 我们还计算了

本文机制的个性化管理成本. 鉴于本文机制比基准 1 和基准 2 保留了更多的工人, 这种差异就变得微

不足道了 (0.06 对 0.05).

6 实验结果讨论

6.1 内在诚信与行为诚信

许多情况下, 内在的诚信必须与社会属性相结合, 以避免在行为层面上欺骗 [23]. 而在目前的众包

市场中, 只有内在的诚信才能让众包工人诚信并遵守规则. 心理学中的结论是, 破坏规则和失信行为

不仅会产生直接的经济损失, 而且还可能损害个人的内在诚信, 反之亦然 [24, 25]. 这表明, 通过减少行

为层面的失信, 可能给众包工人的内在诚信带来积极影响. 如果这种假设成立, 那将有助于在目前缺

乏系统性管理的众包市场中建立一个良性价值体系. 因此, 从更广泛的角度来看, 包括我们自己在内

的研究人员需要像关注激励众包工人付出更多劳动一样来关注如何激励众包工人的行为诚信.

6.2 投入响应型任务

本文机制的一个假设是, 投入程度不会影响工作质量. 但是, 即使任务是投入响应的, 本文机制仍

然有效. 由于我们按照众包工人提交的结果提供激励, 本文机制仍然能够识别和增加那些有意愿贡献

更多投入的人. 然而, 在为众包工人建模时, 这需要一个额外的特征来处理愿意付出更多投入的问题.

这种额外特征可能带来副作用, 将会有 2× 2× 2 = 8 种类型的工作类型, 并且个人的能力和投入之间

的相互作用也会非常复杂. 为了验证投入响应任务的有效性, 需要进行进一步的理论和实证分析.

6.3 随机抽样审查与众包工人群体的构建

本文提出利用信号机制构建较好的众包工人群体.实验中的 3个基准方法分别模拟了当前使用比

较广泛的审查策略. 其中基准 1 模拟的是只对反馈信号为 “HQ” 的报告, 进行随机抽样审查策略. 该

策略的特点是对众包工人的失信行为零容忍, 一旦发现为较低完成质量的报告发送 “HQ” 信号, 则立

即将该众包工人进行剔除. 基准 2 也是一种随机审查策略, 即直接对所有的报告进行抽样审查. 与基

准 1 类似, 该策略对众包工人的失信行为是零容忍.

基准 1 与基准 2 的最大区别在于是否利用了信号机制. 不难看到, 如果不利用信号机制, 发包方

不可避免需要审查一些诚信工人如实提交的完成质量较低的报告. 如果基于信号机制, 这些报告是可

以自动过滤出来的, 并不需要引入额外的人工审查.

我们认为基准 1 与基准 2 具有相似的理论上的缺陷: 他们确实能够很大程度上剔除失信的众包

工人, 但这个过程可能同时剔除 “高能力失信工人” 与 “低能力失信工人”. 其中, “低能力失信工人”

的剔除对于整个众包工人群体是有益的, 但是 “高能力失信工人” 在大多数情况下是可以较好地完成

众包任务的. 特别是当众包任务需要较高的领域知识和能力的情况下,高能力工人可能是非常稀缺的.

同时, 本文实验结果也在一定程度上说明了这一点. 虽然这两种基准具有最低的报告审查成本, 但由

于其零容忍的特性, 导致其所获得的高质量完成的报告数量最少. 在实践中, 这会使得整个众包工程

任务无法完成, 或不能按时完成. 因此我们认为在实践中这两个基准并不是较为优秀的解决方案.
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基准 3直接采用抽样审查支付的策略,不对产生 “失信行为”的工人进行剔除.该方法避免了 “高

能力工人”的流失,但是不可避免会因为一些 “高能力失信工人”的失信行为受到一些损失.但是从图 6

中可以看到, 这种对于失信行为包含一定容忍度的策略, 会使得发包方需要负担较高的报告审查费用.

与以上 3 种方法相比, 本文中提出的策略展现了一个较为新颖的解决方案.

6.4 众包工人历史信息与诚信群体构建

众包工人的历史行为记录以及背景知识信息对于构建高质量的众包工人群体具有极其重要的意

义. 历史行为记录信息可以反映众包工人在过去对于众包任务的完成效率与完成质量等. 当前, 已经

有一些众包平台构建了依赖于工人历史行为档案等信息评估众包工人能力以及诚信度的技术 [26, 27].

然而, 这些技术对于历史行为的记录信息具有较强的依赖. 这种较强的依赖使得它们在实际应用上具

有一定的局限性.

首先, 众包工人历史行为的记录信息并不总是可以获取的. 对于一些新加入的众包工人, 他们并

没有或只有极其少量的历史行为记录信息.在这种情况下,上述的各种技术并不能得到较好的应用. 另

一方面, 考虑到实践中众包任务的多样性, 使用众包工人的历史行为记录信息来预测他们对于其他类

型众包任务的行为可能并不准确. 因为对于不同类型的众包任务, 众包工人的完成能力并不一样. 例

如, 某些众包工人对于图片标注任务非常擅长, 他们可能可以根据要求很好地标注出图片中的目标区

域的位置. 如果他们对于文本分析任务就不是那么擅长, 那么他们在图片标注任务中的出色表现, 并

不能保证他们对于文本分析任务也能较好完成.

本文中提出的方法并不依赖于众包工人的历史行为记录. 在众包工人的历史行为记录信息较难获

得的情况下, 本文所提方法能够帮助众包任务发起者构建兼具诚信和较高能力的众包工人群体. 这种

不依赖于众包工人的历史行为记录的群体构建技术, 具有更好的实用性.

7 相关工作

本文涉及两个不同的领域:劳动经济学中的最优契约设计,众包支付方案的设计和运营.下面将概

述我们的工作与这两个领域的联系和差异.

7.1 最优契约设计

研究者已经对劳动经济学中关于最优契约的设计进行了深入的研究 [28]. 显然,我们的工作可以被

视为对经典委托 – 代理模型的延伸和适配. 正如在第 2 节中提到的那样, 不考虑群体工作者的不可观

察的投入水平. 因为对于发包方和工作者而言, 工作绩效 (工作质量) 更明确, 可以基于共同认知动态

地建立特定的合作关系. 本文机制也适应文献 [29] 中的思想, 其中委托人只能观察基于可量化的工作

质量产生的总结果.

多臂老虎机 (MAB) 和动态定价也被用于众包机制设计领域. MAB 问题关注于: 代理反复地选择

不确定报酬的行为时必须考虑探索 (学习支付的细节) 和利用 (最大化获得的报酬). 经营研究人员和

经济学家对此进行了深入的研究. Gittins 等 [30] 概述了这类模型. 在众包的最优合同设计中, 有大量

的工作运用了 MAB模型, 如 Biswas 等 [31]、Frazier等 [32]、Ho等 [11]、Jain等 [33]、Tran-Thanh等 [34],

以及 Singla 和 Krause [10]. 我们没有应用 MAB 框架, 因为我们更关注于对工人与请求者之间信息交

换的影响.动态定价处理中委托人可以随时为可用的工人提供不同的合同.在众包中,它通过工人可以

选择接受或拒绝请求者提供的合同来实现 [35].
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对于在线市场, Badanidiyuru 等 [36] 提出了一种动态定价的策略. 该策略中, 委托人的定价策略主

要是基于分析发包方对于微任务的完成意愿. 然而, 大多数在线市场的动态定价研究更关注的是将委

托人的预算限制在特定的水平 [37]. 由于本文的研究需要讨论发包方采用不同的机制所需要负担的资

源消耗, 因此本文没有执行这样的限制. 同时, 可以从本文实验结果中看到, 我们的方法在合理的资源

限制之下, 都是优于基准方法的.

最近, 研究人员也开始运用一些行为经济学理论来设计众包市场中的最优契约, 从而缓解工人经

常偏离标准经济理性假设的事实. 例如, Easley和 Ghosh [38] 建议在众包机制设计中使用行为经济学理

论, 特别是前景理论. 我们计划在未来的研究中, 通过设计允许替代工人的信念 – 偏好 – 约束模型 [39]

和进行经验行为实验的机制来探索众包工人偏好中的异质性如何影响本文机制的有效性和效率.

7.2 众包支付方案

近年来已经有越来越多的工作关注于理解在线劳动力市场中工人的正确支付方案. Horton 和

Chilton [2] 提出了一个工人模型, 并引入了估算工人适当工资的方法. 文献 [40] 中介绍的 “haggle-

bot”能够与 Amazon MTurk上的工作人员协商图像标签任务的报酬率.在现实世界的众包市场中,发

包方可能有一定的预算限制. 为了解决这个问题, Sigla 和 Krause [10] 设计的支付方案可以最大限度地

提高预算发包方的效用, 同时保持与工人的激励相容.

还有一些实证研究关注于工人的行为如何基于所获经济激励而变化. 例如, Manson 和 Watt [41]

研究了与绩效独立的经济激励对员工行为的影响. 在他们的研究中, 增加经济激励会增加工人完成任

务的数量,但不会增加工作质量. Shaw等 [42] 认为,为了提高工作质量,经济激励可能需要与其他非货

币机制相结合. 一般而言, 经济激励是否对提交的微任务的质量产生积极影响在很大程度上取决于任

务的背景和设置.例如, Harris [43] 的 MTurk简历筛选实验表明, 基于绩效支付的工作质量优于统一支

付. 另一方面, 近年来的一些研究 [44] 建议批量支付 (而不是每个微任务) 可以鼓励工人的参与, 这表

明研究众包工人对支付方案的认知或解读应该是一个有前景的方向. 总而言之, 现有文献表明众包市

场中的众包工人的确会对经济激励的变化作出反应, 但是其方式存在一定差异. 本文工作与以前的研

究先比, 我们试图使用经济激励或惩罚作为干预手段来识别和增加 “理想” 众包工人的数量, 同时提

供一种将信息从众包工人传递到发包方的方法.

8 总结

本文设计了一种机制在在线众包市场中构建高可信众包群体.我们将经典的委托 –代理模型与信

号博弈相结合, 从机制上允许发包方与众包工人的信息交换. 本文进行了大规模的仿真实验. 实验结

果表明本文机制的有效性和效率, 同时不会产生过多的额外成本. 本文中设计的机制是可以帮助发包

方提升有能力和高诚信众包工人的数量. 对于提高众包的有效性和效率, 本文机制为开发实用且易于

实现的技术迈出了重要的一步.

对于未来的工作, 我们计划在流行的众包平台 Amazon MTurk 上进行随机行为实验, 通过实际应

用验证本文机制在现实众包市场中的有效性和效率. 同时也可以帮助我们更好地理解所提机制何时、

何地, 以及为何有助于构建一个高可信众包群体.

在本研究中, 我们为请求者提出了一个简单的附加效用函数, 未来将扩展到更复杂和更现实的效

用函数中, 例如, 边际效用递减. 此外, 尽管我们确实考虑了个体工人在能力和诚信度方面的差异, 但

设计考虑工人的不同效用价值及其偏差的机制会更实用.
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Abstract In applying crowd-sourcing techniques, one of the most critical challenges is building a crowd work-

force that is both capable and trustworthy. Previous studies proposed numerous strategies, methods, and mecha-

nism to motivate individuals; however, although the results improved the effectiveness and efficiency of finishing

crowd-sourcing tasks, few studies focused on improving the honesty of crowd-sourced workers and assisting re-

questers in obtaining the correct quality report. To address this, based on the principal-agent model and signaling

game theory, we design a novel mechanism for building a capable and trustworthy crowd-sourced workforce. This

mechanism enables information exchange between crowd-sourced workers and requesters, and leverages a ran-

dom inspection strategy to assign financial incentives/punishments to honest/dishonest behaviors accordingly.

To validate our mechanism, we conduct an extensive simulation. The results show this mechanism is effective

and efficient to motivate workers to behave in a trustworthily manner and capable of changing the behavior of

dishonest workers with minimal extra cost.

Keywords trustful crowd-sourcing, crowd-sourced mechanisms, signaling game theory, principal-agent model
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