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Abstract　Crowdsourcingusuallyinvolvesmultiplepartiesofparticipantswiththeirobjectives．Oneof
thefundamentalchallengesforcrowdsourcingistodesigneffectivemechanismstomakealltheparties
obtaintheirbenefitsbesidescompeting．Eventhoughfruitfulpreviousstudieshavebeenconductedon
thistopic,theyareusuallybasedonthetwoＧpartycrowdsourcingmodelsunderwhichoneormore
requestersandacrowdofworkersareinvolved．However,inrealＧworldapplications,therequesters
usuallyinteractwiththeworkersthroughthecrowdsourcingplatforms,makingupthethreeＧparty
crowdsourcingmarkets,underwhichthe mechanism designfortherequesterＧplatforminteraction
doesntreceivepreviousstudy．Inthiswork,wemodelthethreeＧpartycrowdsourcingmarketasa
gamewithincompleteinformation．WeshowthattheNashEquilibriumofthisgamecanbefoundvia
regretminimizationwithproperonlinelearningstrategies．UnderthesingleＧrequestersetting,we
showthattheclassicalEXP３algorithmisoptimalfortherequester,meanwhile,weproposea
strongerstrategyfortheplatformbasedonthecounterfactualregretminimizationtechnique．Wealso
proposeeffectivestrategiesforboth platform andrequestersin multiplerequesterssetting by
generalizingthesingleＧrequesterstrategies．Theperformanceoftheproposedstrategiesisverified
fromexperimentswithbothsyntheticandrealＧworlddatasets．
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摘　要　众包(crowdsourcing)通常涉及到目标各不相同的多个参与者．设计有效的众包机制,使得各个

参与者在竞争中实现共赢,是众包理论研究中的基本问题之一．当前,众包机制设计通常基于发包方 标

注者直接进行交互的两方博弈模型．而现实应用中,发包方与标注者之间往往通过平台进行交互,从而

构成三方博弈下的众包市场．其中的发包方 平台博弈机制设计是过往众包研究中未曾涉及的全新问

题．将三方众包市场建模为不完全信息博弈,并证明该博弈问题的 Nash均衡可通过在线学习来最小化

发包方和平台的累计遗憾而达到．在单发包方情形下,证明经典的 EXP３算法对于发包方的最优性,并

基于反事实遗憾最小化技术为平台设计了有效策略．同时,将单发包方情形下发包方和平台策略拓展到

多发包方情形下并给出理论分析．合成及真实数据集上的实验验证了该方法的有效性．
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　　随着机器学习任务的规模逐渐增大,人们迫切

需要对大规模数据进行收集．众包(crowdsourcing)
作为低成本高效率的数据收集方式,受到了广泛欢迎．

众包研究的基本问题之一是设计有效的机制以

使得参与者在竞争中实现共赢．当前,众包机制设计

研究往往基于两方众包模型:发包方(requester)发
布任务并支付标注者(workers)费用;标注者完成任

务并收取报酬[１]．该模型的重要假设在于发包方和

标注者可以直接进行交互．而现实应用中,如图１所

示,发包方和标注者的交互往往以平台(platform)为
中介,构成三方众包市场．其中,发包方将任务和报酬

发布给平台,平台雇佣标注者进行标记,进而在将标

记结果反馈给发包方的同时,赚取支付给标注者的

费用和发包方支付给自己的费用之间的差价．显然,
传统的两方众包模型无法对该过程进行建模,因此

需要引入全新的三方众包模型进行研究．

Fig．１　ThethreeＧpartycrowdsourcingmarket
图１　三方众包市场示意图

相比于两方众包,三方众包的核心问题是发包

方与平台之间的博弈:发包方希望支付较少的报酬

同时获取准确率较高的标记;而平台则希望降低雇

佣标注者的成本,同时从发包方处获取较多的报酬．
这之中存在着复杂的博弈关系．一方面,发包方和平

台既有合作也有竞争:双方都希望最大化标记的准

确率,但在最小化或最大化发包方支付这一点上有

冲突．另一方面,发包方和平台各自只能掌握自身信

息,而无法直接观测到对方信息．在不完全信息下采

取最优策略,对双方都是相当具有挑战性的问题．
本文开启三方众包市场中的发包方 平台博弈

机制设计研究,主要贡献有４点:
１)提出不完全信息博弈[２]模型 CrowdMarket

对三方众包市场进行建模,并证明通过设计合适的

在线学习策略可以近似达到该博弈的 Nash均衡;
２)在单发包方设定下,证明了EXP３算法[３]为

发包方的最优策略,进而本文设计了基于反事实遗

憾最小化(counterfactualregretminimization,CFR)
技术[４Ｇ５]的平台策略,证明该策略能够充分利用平台

方的有效信息,具有比直接应用传统在线学习方法

更强的理论保证;
３)将单发包方的策略拓展到多发包方的情形,

并给出了多发包方情形下的理论分析;
４)通过合成及真实数据集上的实验验证了方

法的有效性．

１　相关工作

众包研究的核心问题之一在于如何平衡标记质

量和支付费用[６Ｇ７]．现有研究中,实现这一目标的方

式可以分成２类:设计更好的标记推断方法以及设

计更好的众包机制．标记推断已经有了丰富的研究,
例如文献[８Ｇ１１]．本文则着力于探讨机制设计问题．

两方众包机制设计已经得到了充分研究,其中

包括任务与报酬的分配机制设计[１２Ｇ１５],以及利用提

供线索[１６]或跳过选项[１７Ｇ１９]等方式提升高难度样本

的标记质量．由于这些机制都是针对标注者的,因此

这些策略同样可以应用于三方众包市场中作为平台

与标注者之间的博弈机制．并且由于这方面的研究

相对成熟,本文不再对此进行深入探讨．同时,也有

大量的研究关注如何设计合适的支付策略以激励标

注者给出高质量的标记．这方面的代表性工作包括

文献[２０Ｇ２３]．在我们的问题设定中,这些激励机制

可以被平台用于激励标注者给出更准确的标记,但
是不能直接用于处理平台和发包方之间的博弈．

近期以来,一些工作也开始从应用的角度关注

三方众包市场．例如文献[２４]提出了一种声誉评价

方法以防止发包方和标注者的欺骗行为,而文献

[２５]则将众包市场建模为一个３层的优化问题以最

大化平台的健康度．但这些工作均不涉及博弈机制

设计研究,因而它们的研究动机与本文有着显著的

差异．
当前,将众包形式化为博弈问题,特别是预算有

限条件下的收益最大化问题,是一个重要的理论研

究方向[２６Ｇ２８]．这个方向上的现有研究主要集中于传

统两方设定,本文所提出的三方众包模型,对拓展这

一方向的研究内容可能起到有益的作用．此外,近期

也有工作研究如何在广告市场中利用机器学习方法
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从数据中学习有效的三方博弈机制[２９]．本文的研究

也为将这种新方法引入众包博弈问题提供了有益

启示．

２　CrowdMarket模型

２．１　基本定义

本节提出三方众包模型 CrowdMarket,将三方

众包市场形式化为发包方、平台以及标注者三方的

不完全信息博弈[２]．本节讨论单发包方情形,第４节

中将对多发包方情形进行讨论．
单发包方情形下的 CrowdMarket模型为持续

T 轮的博弈,在第t轮下:
１)发包方发送一个包含b个任务的任务包,以

及支付报酬xt∈(０,１]给平台．本文假设发包方只能

从有限数量的 K 个报酬选项X１,X２,,XK 中选

择合适的报酬．
２)在收到报酬和任务包之后,平台选择mt 个

标注者完成标注任务．
３)标注者各自选择采取低等级的努力或者高

等级的努力以完成任务．高努力下准确率为p∗ ＞
１∕２;而低努力下标注者随机猜测以返回标记,准确

率为１∕２．之后每位标注者各自独立地为每个任务进

行标注,并将结果反馈给平台．
４)平台将每位标注者给出的标记通过多数投

票法进行集成,并将集成后标记返回给发包方．集成

后标记的实际平均准确率记为at．发包方从返回的

标记中得到的收益取决于该准确率以及支付给平台

的报酬,因此可以表示为at－xt．
５)平台从发包方的支付中取出一部分作为参

与了本轮标注的标注者的报酬,其余作为自己的

收益．
为了激励标注者给出高质量的标记,平台需要

得知标注者给出的标记的准确程度,这就需要发包

方向平台提供反馈．因此,我们引入了这样一个步

骤:发包方在每一轮结束之后会向平台反馈该轮标

记的准确率．参考文献[１７],可以设计激励机制来确

保发包方会诚实地反馈标记准确率,在３．１节中我

们将会给出该激励机制并进行分析．另外,本文假设

平台只能有部分轮次得到真实标记．因此,平台不能

在任意轮次中直接推断出标记准确率．
每一轮中参与者可能选择的动作组成的集合称

为动作集．具体而言,发包方的动作集为Areq＝{(x,

a′):x∈{X１,X２,,XK },a′∈[０,１]},其中x 代

表支付给平台的报酬,a′代表汇报的准确率;平台的

动作集为Apla＝(m,c):m∈{１,２,,N},c∈RRN },
其中m 代表平台选择标注的人数,c 代表为每一位

标注者支付的报酬组成的向量(m＜N 时,多出的

向量元素值为０),N 代表平台能选择的标注者最大

人数;标注者的动作集为Awor＝{高等级努力,低等

级努力}．在博弈过程的每一轮中,每位参与者可能

会以一定的概率分布从各自的动作集中随机选择

１个动作．这样随机选择时,每个动作被选中的概率

分布称为(混合)策略．每位参与者的所有策略组成

的集合称为策略空间．分别记发包方、平台和标注者

群体的策略以及策略空间为σt
req∈Σreq,σt

pla∈Σpla,

σt
wor∈Σwor．

２．２　CrowdMarket博弈的分解

CrowdMarket模型是一个多方非零和博弈[３０],
这是博弈论中最难分析的博弈类型．但是,该模型有

特殊的结构:发包方和标注者之间并没有直接的交

互．利用这一点,我们可以将 CrowdMarket模型分

解成２个部分:发包方和平台之间的博弈以及平台

和标注者之间的博弈．其中,平台和标注者之间的博

弈与传统的两方众包中发包方和标注者之间的博弈

是类似的,因此平台需要设计机制以激励标注者采

取高等级的努力．并且,需要同时引入激励机制使发

包方诚实反馈准确率．

３　平台激励机制设计

本节介绍平台需要采用２个激励机制:１)激励

发包方诚实反馈准确率信息的机制;２)激励标注者

采取高等级努力的机制．
３．１　激励发包方诚实反馈的机制

在CrowdMarket模型中,平台可以获得发包方

反馈的准确率信息a′t．但是,发包方可能会试图通

过反馈一个虚假的准确率a′t 进行欺诈．为了防止

这一点,受到文献[１７]中“没有免费的午餐”(noＧ
freeＧlunch)原则的启发,我们为平台设计了一个惩

罚机制以防止发包方欺诈．
本文假设在CrowdMarket博弈过程中,平台可

以随机选取某些轮次通过第三方得到真实标记,进
而在这些轮次中对发包方反馈的标记准确率进行验

证．如果验证发现发包方反馈的准确率不正确,即发

包方在该轮进行了欺诈,那么平台将会对发包方进

行一定的惩罚．
我们首先定义指示变量序列yt,t＝１,２,,T

如下:
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yt＝
１,如果发包方在第t轮反馈的收益真实,

０,如果平台在第t轮没有进行检查,

－１,如果发包方在第t轮反馈的收益虚假．

ì

î

í

ïï

ïï

惩罚机制可以表示为指示变量序列的一个函数

f(y１,y２,,yT):在众包博弈结束后,发包方需要

支付f(y１,y２,,yT)给平台作为欺诈的惩罚．为了

确保公平性,惩罚机制需要满足２个基本条件:
第１个条件是平台不能在没有发现发包方欺诈

的情形下进行惩罚;相反,如果发包方被发现在每轮

都作弊了,那么需要支付最大数额的惩罚金额Fmax．
该条件可以形式化为定义１．

定义１．如果惩罚机制f 满足:

１)若yt≠１对所有t＝１,２,,T 成立且存在t
使得yt＝－１,则f(y１,y２,,yT)＝Fmax．

２)若yt ＝１对所有t＝１,２,,T 成立,则

f(y１,y２,,yT)＝０．
则称f 满足“没有免费的午餐”条件．

第２个条件是发包方应该支付惩罚当且仅当其

被发现有欺诈行为．该条件可形式化为定义２．
定义２．如果惩罚机制f 满足:对于任意轮次

t∈{１,２,,T}以及任意

(y１,,yt－１,yt＋１,,yT)∈{－１,０,１}T－１

都有

f(y１,,yt－１,１,yt＋１,,yT)＝
f(y１,,yt－１,０,yt＋１,,yT)≤
f(y１,,yt－１,－１,yt＋１,,yT),

那么称f 满足“激励相容”条件．
基于这２个条件,我们提出如下机制:

f(y１,y２,,yT)＝Fmax １－∏
T

t＝１
I(yt ≠－１)( ) ,

(１)
其中,I(yt≠－１)为指示函数．

式(１)表明:如果被发现在众包过程中有欺诈行

为,发包方会支付最大数额的惩罚．显然,式(１)所述

的机制满足我们提出的２个条件．我们可以进一步

证明定理１成立,定理１表明了由式(１)定义的惩罚

机制是满足我们所要求的２个条件的唯一机制．
定理１．当Fmax≥T２ 时,式(１)机制是唯一满足

“没有免费的午餐”条件和“激励相容”条件的机制,
且发包方最优策略是每轮诚实反馈收益信息．

证明．假设f 是同时满足定理要求的２个条件

的机制．我们只需要证明:当所有的指示变量yi≠
－１时f(y１,y２,,yT)＝０,否则f(y１,y２,,yT)＝
T 即可．

１)当∀i∈[t]:yi≠－１时,我们假设y１,y２,,

yT 中有k个１和T－k个０．不失一般性地,可以假

设前k个变量取值为１,其余变量取值为０．由“没有

免费的午餐”可知:

f(１,,１
︸k个

,０,,０)＝f(１,,１
︸k＋１个

,０,,０)＝＝

f(１,１,,１)＝０．
２)平台仅在第t轮进行了１次检查,且yt＝

－１．根据“没有免费的午餐”条件,该情况下惩罚为

Fmax．又由“激励相容”条件易知,任何存在yi≠－１,

i＝１,２,,T 的情况下,惩罚均不应小于该情况,也
为Fmax．

综上即是该机制为唯一满足条件的机制．
接下来考虑该机制下发包方作弊能得到的额外

收益．考虑极端情况:发包方只需要在其中１轮作

弊,未被发现即可得到最大收益R,被发现则要另外

支付惩罚T．再设发包方不作弊得到的收益为r,平
台检查的轮数所占比例为p．由于平台至少检查１
次,因此p≥１∕T．对发包方而言,不作弊是最优策略

当且仅当

p(R－Fmax)＋(１－p)R≤r,
解不等式得p≥(R－r)∕Fmax．由于在CrowdMarket
模型中,R－r≤T,因而上述不等式恒成立．这表明

诚实反馈是发包方的最优策略． 证毕．
３．２　激励标注者采取高等级努力的机制

作为博弈的参与方之一,标注者在博弈中的目

标也是最大化自身的期望收益．因此平台只需要设

计一个支付机制,使得标注者采取高等级努力时的

期望收益最大即可．与平台激励发包方诚实反馈的

机制类似,平台可以利用第三方反馈的真实标记检

查标注者给出标记的准确率,并据此判断标注者是

否采用低等级努力．下文中为简化记号,假定标注者

i在t≤T 轮中参与了标注,构造指示变量序列ys
i,

s＝１,２,,t如下:

ys
i＝

１,如果标注者i在第s次采取高等级努力,

０,在第s次平台未检查,

－１,如果标注者i在第s次采取低等级努力．

ì

î

í

ïï

ïï

标注者i获得的总收益为

u(y１
i,y２

i,,yt
i)＝∑

t

s＝１
ciI(ys

i ≠－１)． (２)

式(２)采用了一个简单的机制:如果被发现在标

注过程中有采取低等级努力行为,标注者将无法得

到该轮报酬,否则等价于每一次标注都得到报酬ci．
由于标注者的目标是最大化其收益,因而有定理２:
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定理２．在式(２)机制下,标注者的最佳策略为

在所有轮次均采取高等级努力进行标注．
证明．由于标注者的目标为最大化其收益,在

任意t≤T 轮中,显然只有当标注者采取高等级努

力时,所收获的单轮回报最大,进而知定理结论

成立． 证毕．
注意到,由于标注者所标记的样本是有限的,因

而通过标注是否正确判断其努力程度存在一定错误

的可能性．在实际问题中,不难通过允许用户对自身

努力程度被错判的情况进行申诉,来消除该错误．
在本节给出的激励机制的保证之下,平台可以

保证在每一轮中:１)发包方诚实汇报准确率;２)标注

者选择高等级努力,因而给出的标记的准确率为

p∗ ;３)平台向每位被分配任务的标注者支付报酬

ci,由于标注者之间相互等价(能力与标注策略均相

同),每位标注者的报酬均相同．在上述标注者策略

已经固定的情况下,后文将集中研究如何设计发包

方和平台之间的博弈策略．另一方面,不妨将发包方

与平台已经确定的动作从动作集中移除,以重点研

究还未确定的动作:发包方 平台博弈的每一轮中,
发包方的动作是选择支付给平台的报酬,平台的动

作是选择分配的标注者人数．为此,在下文中我们重

新定义发包方和平台的动作集分别为Areq＝{X１,

X２,,XK },Apla＝{１,２,,N}．发包方和平台的

策略空间也相应地重新定义．

４　发包方 平台博弈策略设计

本节介绍发包方和平台在 CrowdMarket博弈

中采取的博弈策略．在４．１节我们证明发包方和平

台可以使用在线学习算法最小化自身遗憾;４．２节

和４．３节分别给出发包方和平台基于在线学习算法

的策略．
４．１　基于在线学习的博弈策略

每个参与者的目标均为最大化自身的累计收

益,这等价于最小化自身的“遗憾”:

RT
i ＝ max

σ∗
i ∈Σi

∑
T

t＝１

(ui(σ∗
i ,σt

－i)－ui(σt
i,σt

－i)),

其中,i∈{req,pla},σt
i 表示局中人i在第t轮采用

的策略,σt
－i表示除对应局中人i之外其他局中人在

第t轮采取的策略,ui(σt
i,σt

－i)表示局中人i的收

益．称策略组合{(σt
req,σt

pla)}Tt＝１是εＧ最优的,当且仅

当
RT

req

T ≤ε１,
RT

pla

T ≤ε２,且ε＝max{ε１,ε２}．容易看出,

当εＧ最优性满足时,博弈各方都满足了遗憾最小化

的性质．而下述定理给出了策略组合的最优性与

Nash均衡之间的联系．
定理３．如果{(σt

req,σt
pla)}Tt＝１是εＧ最优的,那么

对应的平均策略组合(σ－
req,σ－

pla)是一个εＧNash均

衡[２],其中:σ－
i＝

１
T∑

T

t＝１
σt

i,i∈ {req,pla}．

证明．首先以平台为例进行证明．由εＧ最优性的

定义有

RT
pla

T ＝ １
T max

σ∗
pla∈Σpla

∑
T

t＝１

(upla(σt
req,σ∗

pla)－

upla(σt
req,σt

pla))≤ε,
进而,由于平台收益是线性函数,我们可以得出:

upla(σ－
req,σ－

pla)＋ε＝
１
T∑

T

t＝１
upla(σt

req,σt
pla)＋ε≥

１
T max

σ∗
pla∈Σpla

∑
T

t＝１
upla(σt

req,σ∗
pla)＝ max

σ∗
pla∈Σpla

upla(σ－
req,σ∗

pla)．

发包方的效用函数可类似地表示为策略的线性函

数,从而同理可证

　ureq(σ－
req,σ－

pla)＋ε≥ max
σ∗
req∈Σreq

ureq(σ∗
req,σ－

pla)． 证毕．

由于 Nash均衡状态代表了各方策略同时达到

稳定状态,因而定理１表明,博弈各方只需采用能够

对遗憾进行最小化的学习策略,就能在竞争中合作

共赢．
４．２　发包方策略

发包方策略设计面临的主要挑战在于缺少信

息:发包方无法得知之前轮次中被分配任务的标注

者的具体数目．因而,发包方很难对标注者能力p∗

及平台策略σt
pla进行估计．因此,发包方需要采用能

保证最坏情形下收益的策略．
注意到发包方可以将博弈过程建模为赌博机

(bandit)在线学习问题:发包方可能选择的支付动

作Areq可视为赌博机摇臂,博弈产生的收益可以作

为选择特定摇臂之后得到的收益．进而,发包方可以

采用文献[３]提出的EXP３算法作为其策略．下面的

定理给出了任何发包方策略的遗憾下界,进而验证

了EXP３策略的最优性．
定理４．在最坏情况下,任何发包方策略的期望

遗憾至少为１
２０min{KT ,T}．

证明．考虑这样一种情况,标注者能力p＝１,即
标注者总是返回真实标记;平台通过以一定概率随

机反转集成后标记的方式控制返回给发包方的标记

准确率．假设当发包方选择支付给平台的报酬为x
时,平台翻转标记的概率为１－q(x),即平台提供的

标记的期望准确率为a＝q(x)．
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根据文献[３]中的定理５,如果发包方得到的效

用u＝q(x)－x 满足以下条件,则发包方的遗憾至

少为１
２０min{ KT ,T}:１)存在一个最好的支付选

择x０ 使得发包方的期望收益为α＋ε;２)当选择除

了x０ 之外的其他支付时,发包方获得的期望支付

为α．
考虑函数q(x)＝x＋α＋εI(x＝x０),I()表示

指示函数,并且α足够小从而使得q(x)∈[０,１]．显
然此时发包方的期望收益u＝q(x)－x＝α＋
εI(x＝x０)满足以上条件． 证毕．

这与EXP３的遗憾上界同阶,因而 EXP３是发

包方在缺乏信息的条件下所能采用的最优策略．值
得注意的是,平台也可以由定理４得知发包方会使

用EXP３策略．在４．３节我们会展示这一优势是如何

帮助平台制定策略的．
４．３　平台策略

尽管平台也可以使用EXP３策略并得到O(T)
阶的遗憾上界,但是这样的策略并不是最优的．其原

因在于EXP３并不能利用到平台掌握的全部信息:
由于平台知道每一轮分配的标注者的具体数目,再
结合发包方反馈的收益信息,就可以推断标注者能

力及后续的标注准确率;同时,再和发包方使用

EXP３算法这一信息结合,平台就可以进一步预测

出后续发包方会选择的支付策略;进而,平台可以直

接模拟整个博弈过程求解出最优策略．但是,基于历

史信息估计标注者能力是有误差的,特别是在博弈

的早期阶段,
此时信息很不充足,对标注者能力的估计误差

会很大．解决该挑战的思路是,在每轮博弈中基于文

献[４]提出的 CFR技术模拟之后的博弈过程．基于

CFR的平台博弈策略(以下简称CFR策略)如算法１
所示:

算法１．CFR策略．
① 初 始 化 置 信 区 间I１ ＝ [０,１],P１ ＝ {p:

p∈I１};

② 初始化历史记录 H＝∅;

③fort＝１,２,,T
④ 　运行CFR模拟,根据式(３)更新策略σt

pla;

⑤ 　根据策略σt
pla选择分配的标注者人数mt;

⑥ 　完成众包并接收发包方反馈的收益at;

⑦ 　将(mt,at)添加到 H 之中;

⑧ 　由历史 H 计算选mt 个标注者时发包方

的平均收益f;

⑨ 　由历史 H 计算标注者的平均标注者能

力p
－;

⑩ 　更新It＋１为

It＋１＝ p
－－

１
btln

２
δ

,p
－＋

１
btln

２
δ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
;

 　更新Pt＋１＝{p:p∈It＋１};

endfor
该策略的关键思想是通过模拟后续博弈过程求

解出最小化反事实遗憾的策略(算法１行④)．假设

在第t轮平台运行了一个总轮数为S 的模拟博弈;
平台的反事实收益u~

pla(σt
req,σt

pla)定义为平台在模

拟博弈中得到的期望累计收益;在模拟博弈中,标注

者能力是从可能取值的集合Pt 中随机挑选的;进
而,平台的反事实遗憾可表示为

RS
pla(Pt,m)＝∑

S(t)

s＝１
∑
m

[σs
pla]m(u~

pla(σs
req,m)－

u~
pla(σs

req,σs
pla)),

其中,(σs
req,m)代表这样的策略组合:发包方策略为

σs
req,而平台则始终选择m 个标注者,σs

req代表模拟

博弈中的发包方策略;[σs
pla]m 代表平台策略中选择

m 个标注者的概率．在模拟博弈的第s轮,平台采取

遗憾匹配(regretmatching)算法[３１]计算其策略．令

Rs－１,＋
pla (Pt,m)＝max{Rs－１

pla (Pt,m),０},
则有

[σs
pla]m ＝

Rs－１,＋
pla (Pt,m)

∑
m
Rs－１,＋

pla (Pt,m)
,Rs－１,＋

pla (Pt,m)＞０,

１∕N,其他情况,

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(３)
其中,N 为平台最多可选择的标注者人数．

另一方面,直接应用原始的CFR算法无法达到

理想效果．这是由于对于平台而言,标注者能力在博

弈开始是未知的,必须通过对标注者能力进行有效

估计,才能加快 CFR算法的收敛速度．为了能更精

确地得到对标注者能力的估计,算法１中引入了标

注者能力估计步骤,利用 Hoeffding不等式逐渐缩

小标注者能力的可能取值范围(算法１行⑤~,行

⑩中b为每轮任务数,δ 为置信系数)．随着博弈轮

数的增加,参数区间会越来越紧,从而起到逐渐缩小

标注者能力的可能取值集合的效果(算法１行)．
下述定理表明应用该策略可以达到更紧的遗憾界．

定理５．当博弈总轮数 T 充分大时,以至少

１－δ的概率,算法１中的策略的期望遗憾上界为

O(logT)．
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证明．如果平台可以使用真实能力p∗ 进行模

拟,由文献[４]可知,模拟得到的平台策略σt
pla(p∗ )

和平台的最优策略σ∗
pla之间的差距将完全由模拟深

度决定:在第t轮,在模拟博弈中由式(２)得到的策

略满足

upla(σt
req,σ∗

pla)－upla(σt
req,σt

pla(p∗ ))≤O １
S(t)

æ

è
ç

ö

ø
÷．

(４)
　　但是平台仅仅可以知道一个可能的标注者能力

的取值集合Pt．因此,模拟得到的结果是不准确的,
其中的误差会随着模拟深度的增加逐渐累积．当模

拟深度较大时,累积的误差也会很大．文献[３２]中的

定理２．１表明,由Pt 模拟得到的策略σt
pla(Pt)和由

p∗ 模拟得到的策略σt
pla(p∗ )之间的差异有关系:

upla(σt
req,σt

pla(p∗ ))－upla(σt
req,σt

pla(Pt))≤
S２(t)εt, (５)

其中,εt 表示模拟过程和真实过程之间有差异的平

均概率．结合式(４)和式(５)可知,总的遗憾上界为

RT
pla ≤ ∑

T

t＝１
O １

S(t)
æ

è
ç

ö

ø
÷＋S２(t)εté

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ．

令g＝min{pi－pj|pi,pj∈Pt},T０＝
４

bg２ln
２
δ

,

考虑t＜T０ 和t≥T０ 这２种情况．
当t＜T０ 时,由于平台每一轮的收益在[０,１]

之间,故平台每一轮的遗憾必定在[０,１]之间．
当t≥T０ 时,区间长度会缩短至仅有一个p̂∈

It,并且Pr[p̂＝p∗ ]≥１－δ．从而令S(t)＝O(t２),
即可使得以至少１－δ的概率,平台的遗憾有如下的

一个上界:

RT
pla ≤ ∑

T０

t＝１
r(t)＋ ∑

T

t＝T０＋１
r(t)≤T０＋

∑
T

t＝T０＋１

１
S(t)≤T０＋O(logT),

其中,r(t)＝O １
S(t)

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋S２(t)εt． 证毕．

定理５说明算法１的遗憾界显著优于EXP３策

略,表明该策略充分利用了前文所述的额外信息．

５　多发包方情形下的策略

本节讨论多发包方 CrowdMarket模型的博弈

机制．如果标注者群体可以同时为所有的发包方提

供服务,那么平台只需要和每一个发包方单独进行

CrowdMarket博弈,此时多发包方和单发包方的情

形是完全一致的．但是如果标注者群体在同一时间

只能为部分发包方提供服务,那么发包方之间需要

竞争服务的使用权．因此,本节针对后一种情况进行

研究．
不失一般性,假设一共有n 个发包方参与博

弈,平台在每一轮中为出价最高的发包方提供服务．
同时,假设单个发包方只能知道自己是否成功获得

服务,而无法得知其他发包方的出价以及任务完成

准确率信息．易知,在任何一轮当中,出价最高而得

到服务的发包方的收益和单发包方的情形相同,而
未得到服务的发包方的收益则为０．

与单发包方条件下类似,在多发包方条件下,发
包方仍然面临着缺乏决策信息的问题:不仅无法得

知平台如何雇佣工人,而且无法得知其他发包方的

情况．因而,可以类似地证明发包方的最优策略为使

用EXP３算法．接下来我们证明:平台也仍可以使用

CFR策略模拟多发包方的情形,以优化自身的遗憾．
定理６．在有n 个发包方情形下,当博弈总轮数

T 充分大时,以至少１－δ的概率,CFR策略的期望

遗憾上界为O(n(logn＋logT))．
证明．通过和定理５相似的证明方法可知,当平

台为单个发包方服务轮数超过阈值T１＝
４

bg２ln
２n
δ

时,可以至少１－δ∕n 的概率准确估计与该发包方对

应的标注者能力．并且,可知平台的遗憾表示为

RT
pla＝∑

n

i＝１
∑
T

t＝１

[u(σt
req,i,σ∗

pla)－u(σt
req,i,σt

pla)]．

　　当T≥nT１ 时,至少有一个发包方在至少T１

轮赢得服务,而对于赢得服务小于T１ 轮的发包方,
与其博弈的遗憾界是常数阶．进而知以至少１－δ的

概率有

RT
pla≤n(T１＋O(logT))＝O(n(logn＋logT))．

证毕．

６　实验验证

本节对发包方 平台策略性能进行验证．具体而

言,本节实验对３点进行验证:１)对于发包方,当平

台使用强对抗性的策略时,EXP３策略是否有好的

表现;２)对于平台,CFR策略是否能利用额外信息

给出更好的结果;３)对于多发包方的情形,发包方

EXP３策略及平台 CFR策略是否依然适用．实验中

发包方和平台的动作集设定为:１)发包方可能的支

付选项为{０．１,０．２,０．３};２)平台可能选择的标注者

人数为{１,３,５};３)平台雇佣每个标注者的成本C＝
０．０１．
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本节实验使用８个二分类真实数据集:１)BM
数据集[３３],该数据集中标注者对语料给出正面或负

面情绪标记;２)TEMP数据集[３４],该数据集中标注

者对２件事是否是先后发生的进行标记;３)WVSCM
数据集[８],该数据集中标注者对图片中人脸是否微

笑进行标记;４)WB数据集[３５],该数据集中标注者

对图片中的水鸟是否是鸭子进行标记;５)SpamCF
数据集[３６],该数据集中标注者对一个 AMT平台上

的任务是否是垃圾任务进行标注;６)MediaEval数

据集[３６],该数据集中标注者对给定图片是否和时尚

有关进行标注;７)MEHCB数据集[３７Ｇ３８],该数据集中

标注者对搜索请求和网页是否有关进行标记;８)RTE
数据集[３４],该数据集中标注者对文本之间是否有蕴

含关系进行标注．实验所用８个数据集的相关信息

如表１所示．

Fig．２　Thecumulativerewardsofrequesterstrategiesunderthesinglerequestersetting
图２　单发包方情形下发包方策略的累计收益对比

６．１　单发包方策略验证

本节在单发包方情形下,将发包方 EXP３策略

与εＧ贪心策略(ε＝０．０５)及固定策略(始终固定在最

高支付)进行性能对比．同时,假设平台使用高对抗

性甚至是作弊性质的策略,因为我们需要验证即便

在最坏情形下EXP３策略仍然有效．

Table１　InformationAboutDatasets
表１　实验所用数据集的相关信息

数据集 样本数 标注者数 标注者能力

BM １０００ ８３ ０．６９６０

MediaEval ３５３２ ２０８ ０．９１７６

MEHCB ３５３２ ４９２ ０．７７３８

RTE ８００ １６４ ０．８５６２

SpamCF １０１ １５３ ０．６５３５

TEMP ４６２ ７６ ０．９１７７

WB １０８ ３９ ０．７５９３

WVSCM １６０ ６４ ０．７０００

　　在我们的实验中,平台和发包方用各自的策略

进行持续T 轮的 CrowdMarket博弈．轮次上限T
的取值分别设定为１０,１５,,４０．本实验中假设平台

可获取真实的标注者能力p∗ ,从而可以通过以一

定概率翻转标记的方式准确控制返回给发包方的标

记准确率．并且,平台会采用如下强对抗性的策略以

诱导发包方提高支付:平台以一定的概率q 翻转标

记,之后如果平台收到了更高的报酬则会逐渐降低

q的取值．平台采用的这一策略要求发包方逐渐提
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高支付的报酬而不能只用贪心策略．本次实验中设

定初始轮次中q＝０．５０,每次收到更高报酬后q 的

降低量分别设为０．０２,０．０３,０．０４,０．０５．在每组参数

下我们重复实验５０次并汇报平均累计收益．实验结

果如图２所示,实验结果可见,当平台使用强对抗性

的策略时,发包方使用 EXP３策略获得的累计收益

总是比εＧ贪 心 策 略 和 固 定 策 略 要 好,这 表 明 了

EXP３策略的有效性．

Fig．３　Thecumulativerewardsofrequesterstrategiesunderthemultiplerequestersetting
图３　多发包方情形下各发包方策略的累计收益对比

６．２　多发包方策略验证

本节验证了３个发包方情形下,发包方使用

EXP３策略的有效性．博弈过程的参数设定同６．１节．
为了验证EXP３策略的有效性,在实验中我们

令３个发包方分别使用EXP３策略、εＧ贪心(ε＝０．０５)
策略和固定策略,平台使用的策略为 CFR 策略．我
们令３个发包方在 CrowdMarket博弈中使用不同

策略相互竞争,胜出的发包方所使用的策略就是这
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３个策略中最优的策略．为了保证公平性,所有发包

方使用的数据集都是一样的,以确保标注者能力对

于所有发包方是一致的．我们在８个数据集上进行

了实验,每个数据集上重复１０次．发包方累计收益

的平均值如图３所示．可以发现,使用EXP３策略在

绝大 多 数 时 间 内 都 能 获 得 最 多 的 收 益,这 表 明

EXP３策略在多发包方的情形下依然适用．

６．３　平台策略验证

为了验证平台在单发包方与多发包方情形下使

用CFR策略的性能,我们将 CFR策略和 EXP３策

略、εＧ贪心(ε＝０．０５)策略以及固定策略进行了对比,
发包方的策略固定为 EXP３策略．博弈过程的参数

设置与６．１节相同．单发包方情形下我们在８个数据

集上进行了实验,在多发包方情形下则测试了２组
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Fig．４　Thecumulativerewardsoftheplatformstrategiesunderthesinglerequester
andmultiplerequestersettings

图４　单发包方与多发包方情形下的平台策略累计收益对比

发包方数据集的组合,所有实验结果如图４所示．每
张子图展示了平台的累计收益．实验结果显示:无论

在哪个数据集上,性能最好的策略均为 CFR策略,
其次是EXP３策略,再次是εＧ贪心策略,排名最后的

是固定策略．这表明利用到了额外信息的CFR策略

确实能取得更好的效果．
表２展示了单发包方情形下,当平台使用不同

策略,发包方使用 EXP３策略时,４０轮之后平台和

发包方的合计累计收益．结果表明平台使用CFR策

略可以使得双方的累计收益达到最大．综合上述结

果可知,CFR策略是最适合于合作的策略．注意到平

台使用 CFR策略是在发包方反馈准确率信息时的

最优策略,而平台使用 EXP３策略是在发包方不反

馈准确率信息时的最优策略．因此,表２中平台使用

CFR策略时,累计收益超过EXP３策略,这表明２．１
节中引入的反馈步骤可以提升双方的累计收益,对
于双方的合作有促进作用．

Table２　TotalRewardsofPlatformandRequesterAfter４０

RoundwithDifferentStrategiesofPlatform
表２　当平台使用不同策略时４０轮后平台和

发包方的总收益

数据集 CFR策略 EXP３策略 εＧ贪心策略 固定策略

BM ２７．３５ ２６．７４ ２６．５６ ２５．８０

MediaEval ３６．０７ ３５．５３ ３５．６５ ３４．６９

MEHCB ３０．４９ ２９．７０ ２９．７２ ２８．９０

RTE ３３．６０ ３３．１１ ３２．９４ ３２．３０

SpamCF ２５．５２ ２４．９８ ２４．９６ ２４．１７

TEMP ３６．０７ ３５．５５ ３５．６１ ３４．７２

WB ２９．７２ ２９．２２ ２９．１４ ２８．４０

WVSCM ２７．４５ ２６．８６ ２６．８３ ２６．０１

　注:黑体数字表示最优结果．

６．４　实验结果分析

在本节中,我们利用仿真数据集和真实数据集

进行了实验,对本文提出的基于在线学习方法的三

方众包市场发包方 平台博弈策略进行了验证．实验

结果表明,在符合 CrowdMarket模型假设的条件

下,本文提出的单发包方及多发包方策略不仅能优

化自身的累计收益,而且能达到促进博弈双方合作

共赢的目的．这验证了本文提出策略的有效性．另一

方面,在 实 际 应 用 中,也 可 能 存 在 数 据 不 符 合

CrowdMarket模型假设的情况．由于相关数据集的

缺乏,难以验证在这一条件下本文方法的实际效果．
我们会在未来研究中探索这一问题．

７　结束语

本文针对三方众包市场中的发包方 市场机制

设计问题进行理论研究,提出三方众包市场模型

CrowdMarket．在该模型的基础上,针对单发包方和

多发包方的设定,研究平台和发包方的策略设计和

理论分析．真实数据集上进行的实验验证了本文所

提出的策略的有效性．我们相信本文的研究结果可

以激发更多针对三方众包市场的研究,有助于更好

地理解现实应用中众包产业的市场行为．
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