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Abstract: A two-level filtering model is proposed to solve the problem of crowdsourcing scheme 

selection. Firstly, we use word segmentation tool NLPIR to segment crowdsourcing word, then get 

the text key words and word frequency statistics. Secondly, according to the word frequency 

method, we extract feature words and establish feature matrix. Thirdly, the vector space model is 

used to describe the text contents of the crowdsourcing, and the double layer filter is built according 

to the text relevance theory. Finally, To verify validity of the filtering model, we use it to filter the 

existing historical crowdsourcing schemes on the crowdsourcing platform, and compare the results 

of filtering with the results of artificial selection. It shows that this filtering model can realize the 

semi-automatic selection of crowdsourcing scheme. It can filtrate a large number of ineffective 

schemes and keep effective schemes. The two-level filtering model has practical application value. 
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摘要：针对众包方案选择问题，提出一个双层过滤模型。首先，用分词工具 NLPIR 对众包文

本分词，得到词频统计和关键词。其次，根据文档词频法提取特征词，建立特征矩阵。再次，

采用向量空间模型描述众包文本内容，根据文本相关度理论建立方案双层过滤器。最后，用

该过滤模型对众包平台上现有的历史众包方案过滤筛选，并将过滤结果与人工选择的结果比

较，验证过滤模型的可行性。结果表明，该过滤模型可实现众包方案的半自动化选择，能够

滤出大量无效方案，保留有效方案，具有实际应用价值。 

1  引言 

众包指把过去由员工完成的工作以自由自愿的形式外包给大众网络的做法[1]，它是随着

互联网的发展而兴起的一种开放式创新模式。众包模式中三个主体，分别是发包方（任务需

求者）、网络平台和接包方（方案提供者）。悬赏也叫比稿，是众包模式中发布任务需求征集

众包方案的一种模式，接包方根据任务需求提交相应的方案，发包方从中选择一个或几个满

意的方案。悬赏众包模式的目的是获得尽可能多的众包方案，其特点是一个任务对应多个方

案。众包任务的类型多样，按内容形式将众包分为文本类、图片类、音频类、视频类，最常

见的众包任务是文本类，文本类也是其他类的基础。 
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众包方案的质量具有不确定性。接包方身份匿名，能力和工作态度各不相同，有的没有

真心地为任务需求者工作，他们会随机提交众包方案[2]，而有的接包方具有欺骗行为[3]，最终

收集到的众包方案的质量低下，属于无效方案，Marsden 认为 90%的众包方案都是无效方案
[4]。在悬赏模式下，K 个众包任务需要 M 个接包方提供 N 个方案，这 N 个众包方案中最终只

有少量方案符合发包方的需求。如何从大量众包方案中滤出无效方案是众包应用领域亟待解

决的问题。 

众包质量是众包模式的关键，也是当前国内外众包研究的一个热点问题。学术界对众包

质量的研究主要是从众包接包方、众包过程和众包方案三个方面考虑。众包模式的一个主体

是接包方，通过对接包方的质量控制可以提高众包的质量[5-7]，给合适的接包方分配合适的任

务[8]是提高众包质量的有效方法。一些学者注重众包过程，用过程管控的思想研究众包质量[9]。

研究众包质量最直接的方式是研究众包方案的评价与筛选。实际应用中最常见的评价与筛选

方式有人工评价与投票原则［10-12］，但人工评价的方式不但效率低，成本高，具有较大的主观

性，而投票决定众包方案质量的这种常用方法效果并不是很好[13]，网络投票的方式缺乏有效

的监督，存在严重的拉票现象，投票的结果在一定程度上能反映方案的有效性，但不能决定

最终的结果。 

本文利用信息过滤方法解决众包方案的评价与筛选问题，从众包方案初筛选的角度研究

众包质量。提出一个双层过滤模型，通过过滤模型的过滤筛选滤出大量无效方案，实现众包

方案的半自动化筛选，辅助人工选择，从而提高众包方案选择的效率，降低人工成本，并有

效改善人工评价与投票的不足，获取优质的众包方案。 

众包方案过滤属于信息过滤的范畴，信息过滤指根据用户偏好，把用户不关心的信息从

信息流中滤出，保留用户感兴趣的部分。信息过滤分为基于内容的过滤、协同过滤和基于规

则的过滤[14]。基于内容的过滤是将潜在需求信息构造成用户的信息需求模型，然后与待过滤

文本匹配，其中内容相似度的计算来自文本自身[15]。协同过滤应用较广，其关键问题是相似

度的计算 [16]，基于规则的过滤以预先定义的规则为过滤依据。信息过滤中最基本的是文本过

滤，文本过滤主要应用在信息检索、推荐、敏感信息过滤、垃圾邮件过滤等领域。 

2  众包方案过滤模型 

实现众包方案自动过滤需要对众包任务及众包方案预处理，将内容转换成过滤系统能够

处理的格式。依据自然语言处理理论[17,18]，对众包任务及方案文本分词，提取特征，用所提

取的特征表示文本内容，然后构建双层过滤器，最后给出对过滤结果评估方法。众包方案过

滤模型如图 1 所示。  

预处理 文本分词 特征提取

方案文档

任务文档

双层过滤器

方案特征向量

任务特征向量

过滤结果结果评估
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图 1 众包方案过滤模型 
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2.1  预处理与文本分词 

众包任务和方案的原始文档数据格式多种多样，需要进行统一处理成能被过滤模型识别

的数据。内容预处理的对象包括众包任务和众包方案，将网页文档和附件中的 PDF 及 WORD

等格式的文档整理并转换为 TXT 文本。 

目前有多种自然语言处理工具，汉语词法分析系统 ICTCLAS2013（又叫 NLPIR 汉语分

词系统）是比较成熟的一种，已经有十余年的应用历史。NLPIR 的主要功能包括分词标注、

词频统计、关键词提取等。本文利用汉语词法分析系统对预处理后的文本内容做分词处理和

词性标注，只保留名词、形容词和动词三种词性的词语，将内容文本转换成由词语构成的文

本内容表列，并获取词频统计和关键词。 

2.2  特征提取 

特征是描述内容的属性，由文本分词得到的一系列名词、动词和形容词组成。特征是决

定任务和方案相似性的关键，特征提取指从一个已知的特征集中挑选一个子集，使得最终的

评价标准最优。 

特征提取算法𝐿, 数据集𝑆, 其中𝑆有 n 个特征𝑇1, 𝑇2, 𝑇3, … , 𝑇𝑛，选择 m 个最优特征构成特征

子集𝑇𝑜𝑝𝑡 , 使得某个评价准则 𝐹 = 𝐹(𝐿, 𝑆)达到最优。 

特征提取的任务是从特征词集中提取出信息量大、能较好表达文本内容的词汇，用尽量

少的特征项表达文本内容，降低空间向量的维数，从而降低计算的复杂度。按特征集评价策

略分，特征抽取的方法可以分为两类[19]：一类是滤波器方法(Filter)，另一类叫嵌入式方法

(Wrapper)。这两者的区别在于特征抽取的过程是否涉及学习算法，Wrapper 方法利用学习算

法实现特征选择，而 Filter 方法不需要用到学习算法。 

常用特征提取的主要方法有文档频率、互信息、信息增益、文本证据权和期望交叉熵等。

文档频率法选取高词频的词，剔除低频率的词，但往往会忽略某些能很好表达文本内容的低

频率的词；信息增益(IG)是基于信息熵的一种评估方法，指某个特征项出现与否而产生的熵

差[20]，它是从信息论中信息熵的角度出发，根据各个特征取值情况划分学习样本空间时所获

信息增益的多少来选择相应的特征，信息增益法强调某个特征在不同文本中的分布情况；互

信息法只考虑与内容正相关的特征项，忽略不相关特征项的影响，最终的性能较差。 

NLPIR 汉语分词系统能够方便准确的得到文本的词频统计和关键词，本文的特征抽取采

用文档频率法，将高频词选入特征词候选集。另外，某些低频词信息量大，能够较好表达文

本内容，这些低频词往往属于NLPIR汉语分词系统提取的文本关键词，这些词也属于特征词。 

2.3  文本表示 

经过内容预处理及特征提取后文本数据是非结构数据集，依然无法被过滤器识别，文本

表示将非结构化数据转换为结构化数据。常用的文本表示方法有概率模型（Probabilistic 

Model）、向量空间模型( VSM: Vector Space Model) 和布尔模型（Bloolean Model）[21]。 

向量空间模型可把非结构化的文档数据内容用向量的形式表示，实现文档的可操作性和

可计算性[22]。文本表示采用向量空间模型表述，文本所有特征词构成一个 M 维特征空间，文

本 D的向量表示为： 

𝑫 = [𝑇1, 𝑇2, … , 𝑇𝑖 , … , 𝑇𝑚]                           (1) 

Ti 表示第 i 个特征，m 表示文本集中所含特征数。任务文档 D1 的特征向量为

𝐷1=(𝜔1, 𝜔2, 𝜔3, … , 𝜔𝑚)，方案文档 D2 的特征向量为𝐷2 = (𝜇1, 𝜇2, 𝜇3, … , 𝜇𝑚)。 

在向量空间模型中，特征词值的计算极其重要，它决定相似度计算的结果，最终影响到

方案过滤的结果。本文中用 TF 方法[23]确定众包任务特征项值，用 TF-IDF 方法[24]确定众包方

案文档特征项的值。 

TF 计算法适用于单个文本特征项值得计算，TF（Term Frequency）指文档频度，特征项
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Ti在文本中出现的频率越高，说明该特征项描述众包任务文本的能力越强。TF法的计算公式

为： 

      𝜔𝑇𝐹 = 𝑐𝑡                                (2) 

其中𝑐𝑡指特征 t 在众包任务文本中的词频。 

TF-IDF 是向量空间模型经典的计算方法，它由 TF 值与 IDF 值共同决定， 计算公式： 
    𝜔𝑖𝑗 = 𝑓𝑇𝐹 ∗ 𝑓𝐼𝐷𝐹   

     = 𝑓𝑖𝑗 ∗ log (
𝑁

𝑛𝑖
+ α)                         (3) 

其中，𝜔𝑖𝑗表示特征 i在方文档 j 中的值，𝑓𝑖𝑗表示特征词频，𝑓𝐼𝐷𝐹  为反文档频率，N为总

的众包方案文档数，𝑛𝑖为出现特征词 i 的文档数，α为经验常数，通常情况下取值 0.01[25]。 

将𝜔𝑖𝑗归一化处理，得到:  

                              𝜔𝑖𝑗 =
𝑓𝑖𝑗∗log (

𝑁

𝑛𝑖
+0.01)

√∑ 𝑓𝑖𝑗
𝑁
𝑖 ∗[log (

𝑁

𝑛𝑖
+0.01)]2

                     (4) 

计算特征项值的过程中，IF-IDF 方法通过 TF 值与 IDF 值来考虑特征项对单个方案文本

的影响力和其对整个方案文档集中的影响力。 

2.4  双层过滤器 

众包方案的过滤属于二分类问题，把应该被过滤的方案定义为无效方案，不应该被过滤

的方案定义为有效方案。 

参考《猪八戒网服务规则》对无效众包方案的判定标准，满足以下任意一点的众包方案

属于无效方案：广告信息(𝑋1)、低俗信息(𝑋2)、敏感信息(𝑋3)、没有提交实际作品(𝑋4)、与需

求无任何关联(𝑋5)、雷同稿件(𝑋6)、无法满足需求的基本要素(𝑋7)等。 

用数学表达式表示无效方案： 

𝑋 = (𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, … , 𝑋7)                      (6) 

根据 X 的特点，可把众包方案过滤概括为方案与任务的相关度问题，方案与任务相关度

低，则该方案不能满足需求，属于无效方案，理当被滤出。 

(6)式中，𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, 𝑋4, 𝑋5可以概括为众包方案的特征与众包任务特征无相同或相似项。 

令𝑌1 = 𝑋6，𝑌2 = 𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, 𝑋4, 𝑋5， 𝑌3 = 𝑋7。 

建立双层过滤器，第一层过滤掉𝑌1和𝑌2类型的无效方案，第二层过滤掉𝑌3类型的无效方案，

如图 2 所示。 
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N

Y

N

Y
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图 2 双层过滤器 

采用双层过滤模型可以避免计算部分无效方案特征项的值，从而大大降低过滤器计算的

复杂度。在过滤器第一层中，仅通过特征项即可判定是否属于无效方案，不需要计算方案的

特征项值。若有两个及两个以上的方案特征集一致，则可判定该方案雷同；若方案文本任意

一个特征项都不属于任务文本特征集，则可判定该方案与任务无关，属于无效方案，需被过

滤。在过滤器第二层中，利用（2）式计算任务文本特征项的值，利用（4）式计算方案各特

征项的值，得到任务和方案的特征向量，再根据向量空间模型相似度计算公式（7）判定方案

是否该被过滤。 

向量空间模型中，任务与方案直接的的内容相关度Sim(D1, 𝐷2)用向量之间夹角的余弦值

表示[26]，即： 

𝛿 = Sim(D1, 𝐷2) = cos 𝜃 =
𝐷1∗𝐷2

||𝐷1||∗||𝐷2||
=

∑ 𝑊1𝑘×𝑊2𝑘
𝑛
𝑘=1

√(∑ 𝑊1𝑘
2𝑛

𝑘=1 )(∑ 𝑊2𝑘
2𝑛

𝑘=1 )

          (7) 

设定一个过滤阀值为𝜀，如Sim(D1, 𝐷2) < 𝜀，那么向量所对应的内容符合过滤条件，需要

被过滤掉。相似度阈值一旦设立，那些与众包任务文档向量的相似度大于或等于阈值的众包

方案就被认为与众包任务相关，应当保留，而其他众包方案被认为与众包任务不相关，属于

无效众包方案，应当滤出。 

2.5  过滤性能评价   

过滤的目的是对收集到的众包方案作初筛选，过滤掉无效方案，保留所需要的方案。因

此，主要对经过滤处理后的有效类方案做评价。 

定义以下变量：设共有 S 个待过滤众包方案，其中有𝑃1个有效方案，𝑃2个无效方案，过

滤后，𝑄1个有效方案被误判为无效方案，𝑄2个无效方案被误判为有效方案，显然，S = 𝑃1 + 𝑃2。 

本文采用误判率、召回率（recall）、查准率（precision）和 F 值作为有效方案的性能评价

指标。 

误判率：                              𝑒 =
𝑄1+𝑄2

𝑆
                                   （8） 

误判是一个重要的问题，若有效方案被判定为无效方案，会导致错失关键信息，造成损

失；若无效方案被误判为有效方案，分类器对方案的过滤失效。显然，误判率越低越好。 
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召回率：                           𝑟 =
𝑃1−𝑄1

𝑃1
                                  （9） 

召回率反映过滤器发现有效方案的能力，召回率越高，遗漏的有效方案越少。   

查准率：                             s =
𝑃1−𝑄1

𝑃1−𝑄1+𝑄2
                               （10） 

查准率越高，过滤性能越好。 

F 值：                            𝐹 =
2𝑟𝑠

𝑟+𝑠
                                   （11） 

F 值是查全率与召回率的调和平均值，查准率和召回率是互补的，提高召回率会导致查

准率降低，反之亦然。  

3  实验验证 

为验证上述过滤方法的有效性，利用该双层过滤模型对包平台上现有的众包方案进行过

滤筛选，并将过滤结果与人工评选结果比较。 

3.1  实验设计 

实验数据来自知名众包平台猪八戒网，是网友 kunnwin 在猪八戒网上发布的一个博客征

文悬赏任务，该任务最终收集到来自 74 名服务商的 356 个方案，根据任务发布者的人工审核

与评判，最终有 120 份方案合格，236 份方案不合格 

利用本文的双层过滤器对收集到的 356 份方案做过滤筛选，第一层滤出 73 份无效方案。

过滤器第二层中，过滤阈值设置为𝜀 = 0.5时，滤出 104 份无效方案，剩下 179 份方案，过滤

结果中有 66 份无效方案被误判为有效方案，7 份有效方案被误判为无效方案。由于剩下的方

案较多，需要调整过滤阈值。过滤阈值设置为 𝜀 = 0.6时，过滤出 148 份无效方案，剩下 135

份方案，其中有 29 份无效方案被判定为有效方案，14 份有效方案被误判为无效方案。 

3.2 验证结果 

双层过滤器第一层操作简单，能够降低计算量，过滤结果误判率较低，过滤器第二层通

过调整过滤阈值𝜀确定过滤量，过滤阈值𝜀越大，滤出的方案越多。表 1 为过滤阈值𝜀设为 0.5

和 0.6 时对有效方案的性能评价。 

表 1 有效方案的过滤性能评价 

 误判率 召回率 查准率 F 值 

𝜀 = 0.5 0.205 0.942 0.631 0.756 

𝜀 = 0.6 0.121 0.883 0.785 0.831 

实验验证结果表明，过滤阈值𝜀设为 0.5时误判率较高，F值较低，过滤阈值𝜀设为 0.6 时

误判率只有 0.12，F值为 0.831，过滤阈值𝜀设为 0.6 较为合理。利用该双层过滤模型能够滤出

大量无效方案，同时保留有效方案，过滤结果有效。与众包方案的人工选择比较，该过滤模

型具有更高的效率。 

4  结束语 

本文提出的双层过滤模型可以辅助众包方案选择的人工操作，实现众包方案半自动化初

筛选。悬赏模式下的众包方案的种类杂多，该过滤方法适用于方案较多的文本类任务，文本

类众包方案越多，过滤效果越明显。另外，常见的众包需求任务的描述由任务标题、关键词、
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类别、概述、任务基本要求等组成，但有些众包用户提供的任务初始需求信息量不足，方案

过滤的最终结果会产生偏差。因此，当众包用户的需求信息不足时有必要根据众包任务发布

者的目的扩展用户的需求信息，提高过滤结果的准确率。 
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