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软件众包参与度影响因素分析及预测模型① 
安思锦 1,2, 翟  健 1 
1(中国科学院软件研究所 基础软件国家工程研究中心, 北京 100190) 
2(中国科学院大学, 北京 100190) 

摘 要: 随着“众包”这种商业模式的快速发展, 越来越多的互联网公司选择以“众包”的形式发布软件任务. 然而, 
软件任务因其高门槛、高复杂度、长周期等特性, 面临着严重的低参与度问题. 本文结合全球最大的软件众包平

台 TopCoder 的数据, 对软件众包任务的参与度进行研究. 首先, 使用多元回归分析了影响软件众包参与度的因

素; 接着, 综合数据挖掘领域的多种分类预测算法, 探讨软件众包参与度的预测模型. 希望通过本实证研究, 为
发包方、众包平台降低软件众包的低参与风险提供参考.  
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Abstract: With the rapid development of crowdsourcing, more and more Internet companies choose to crowdsource 
their software tasks. However, software tasks have their own characteristics, such as high threshold, high complexity, 
and long period, which make them face serious problem of fewer participants. In this paper, using the data on TopCoder, 
which is the world’s largest crowdsourcing platform for software, we carefully researched the quantity of participants of 
crowdsourcing software tasks. Firstly, we analyzed the factors affecting participation of crowdsourcing software tasks by 
multiple regression method. Then, participation prediction model was studied with classification algorithms in data 
mining area. We hope that this empirical study could help companies or crowdsourcing platforms reduce the risk of low 
participation in crowdsourcing software tasks. 
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1 引言 
  2006 年, Jeff 首次提出“众包”一词, 它指的是一个

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网络大众的做法[1]. “众包”的
参与主体有三个: 发包方、接包方和众包平台. 发包方

即任务的发布者, 通常是公司或机构; 接包方是为任

务做出贡献的非特定网络大众; 众包平台则是发包方

与接包方联系的中介.  
“众包”可以使发包方以更短的时间、更低的成本

获得更高质量的产出[2]. 随着“低成本, 高回报”的优势 
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越来越多的展现在人们面前, “众包”这种商业模式迅

速扩张, 并在软件工程领域获得了广泛应用. 国外著

名的软件众包平台包括 TopCoder、App Store、uTest、
GetACoder、Freelancer 等, 国内也出现了任务中国、

猪八戒等平台众包软件开发任务.  
“如何吸引用户参与”是“众包”模式面临的一个重

大挑战[3–4], 这个问题在软件众包的过程中表现得更加

突出. 一方面, 软件众包任务相比于一般众包任务技

术要求更高, 往往需要参与者有编程背景; 另一方面, 
软件众包任务复杂度更高[5], 决定了参与者要投入更 
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多精力; 再者, 软件众包任务的周期更长, 意味着参

与者即使提交了作品, 也需要较长的周期才能拿到奖

金. 软件众包任务的这些特征加大了用户参与的难度.  
  目前, 关于软件众包参与度的研究比较匮乏, 但
是存在一些非软件众包任务用户参与动机、参与行为

的研究[6]. 通过对 Amazon Mechanical Turk 众包任务

参与者的调查, Silberman 等发现奖金对用户的激励作

用最大[7], Chandler 等指出用户更愿意参加有意义的任

务[8]; Brablham 在对 iStockphoto 社区用户调研后得出: 
奖金、提升个人技能和兴趣是用户参与的最大动机[9]; 
Yang 等结合任务中国众包任务的用户参与数据提出

奖金、期限、描述长度、工作量等因素会影响参与人

数[10]; Shao 等基于猪八戒众包任务数据分析了奖金、

难度、期限、竞争等因素对参与度的影响[11]; Walter 等
人的研究认为奖金、期限、平台成熟度等因素不一定

会按照预期对众包任务发挥作用[12].  
  我们结合全球最大软件众包平台 TopCoder 的任

务数据, 对软件众包任务的参与度进行研究, 回答以

下三个问题: 1.哪些因素会对软件众包任务的参与度

产生影响, 如何影响? 2.软件任务发布前, 怎样提前预

估任务的参与度? 3.发包方或众包平台应采取怎样的

措施, 降低软件众包任务的低参与风险? 
  本文组织结构如下: 第二部分介绍 TopCoder 平台

和实验数据集. 第三部分提出软件众包参与度影响因

素的分析方法及实验结果. 第四部分给出建立软件众

包参与度预测模型的方法及实验结果. 第五部分总结

研究得出结论.  
 
2 经验数据集 
2.1 TopCoder 简介 
  TopCoder 社区成立于 2001 年, 注册用户超过

730,000 人, 定期举行算法竞赛的同时, 以“众包”形式

为 Google、Facebook、Amazon、IBM、Microsoft 等客

户发布软件任务, 获取盈利.  

 
图 1  TopCoder 软件众包任务流程 

 
  TopCoder软件众包流程如图 1. 首先, TopCoder根

据客户需求发布软件众包任务; 接着, 社区用户选择

感兴趣的任务注册参与, 本研究将软件众包任务的参

与度定义为此阶段的注册人数; 然后, 注册用户依据

任务要求在规定的时间内提交软件作品; 任务提交截

止后, TopCoder会安排2–3名有经验的专家, 对所有作

品进行评审, 接包方如果对评审结果有异议, 可在评

审结果发布的 24 小时内上诉; 评审结束后, 优胜的接

包方将获得任务奖金.  
  TopCoder 上软件众包任务的组织架构如图 2. 软
件应用的研发过程分为需求分析、体系结构、组件设

计、组件开发、组件集成、应用测试等阶段, 前阶段

的最优产出作为后阶段输入. 每个阶段不同类型的任

务被发布, 如需求分析阶段, 主要发布 Specification 和

Conceptualization 类型的软件众包任务.  

 
图 2 TopCoder 软件众包任务框架 

 
2.2 数据获取 
  2003 年 9 月至今, TopCoder 共发布了 3061 个组件

设计任务和 3172 个组件开发任务. 其中 1336 个可重

用组件, 包括 836 个 Java 组件, 500 个.Net 组件, 设计

和开发阶段的产出大部分被 TopCoder 公开.  
  由于不同阶段软件任务参与度影响因素的度量方

法不同, 同时, TopCoder 公开组件数据的开放性最高, 
故以 TopCoder 公开组件的开发任务为经验数据集, 研
究软件众包任务的参与度.  

基于 scrapy 框架, 我们编写爬虫程序爬取了所有

公开组件的信息, 包括各个组件对应的设计任务、设

计产出、开发任务、开发产出数据. 因为一些组件设

计阶段或者开发阶段数据缺失, 共爬取到 932 个组件. 
为了计算这些组件对应的平台、竞争等维度数据, 使
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用爬虫爬取了 TopCoder 上所有组件开发任务的数据, 
一些组件开发任务参数的缺失, 导致共爬取到 3122 个

组件开发任务.  
 

3 软件众包参与度影响因素分析 
3.1 分析方法 
  软件众包参与度影响因素分析方法的框架如图 3.  

 
图 3  软件众包参与度影响因素分析方法 

   
  首先, 分析经验数据集并结合一般众包任务用户

参与影响因素的研究, 从任务参数、任务复杂度、前

阶段产出、平台活跃度、同期竞争五个维度提出可能

对软件众包任务参与度产生影响的潜在因素.  
  接着, 计算各潜在因素与参与度间的相关系数, 
识别与软件众包任务参与度显著相关的因素. 描述两

个变量间相关关系的统计量主要包括 Pearson 相关系

数和Spearman相关系数[13]. Pearson相关系数适用于联

合分布为二维正态分布的两个随机变量, Spearman 相

关系数对变量分布没有要求. 本研究中潜在因素与参

与度的联合分布不一定满足正态分布 , 因此使用

Spearman相关系数度量各潜在因素与参与度之间的相

关性. Spearman 相关系数计算时需先对数据排秩, 其
计算公式如下:  
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其中, di表示两个变量第 i个观测值的秩之差, n 为样本

容量.  
  最后, 使用多元回归方法建立各影响因素与参与

度之间的分析模型. 以前一阶段得到的与软件众包参

与度显著相关的因素为自变量, 参与度为因变量, 建
立如下多元回归模型:  

参与度 = β0 + β1 × 影响因素 1 +β2 × 影响因素 2 + … +  

 βk × 影响因素 k                      (2) 
考虑到与软件众包参与度显著相关的因素间有可能出

现彼此相关, 即因素间不独立的情况, 如果直接使用

这些因素建立多元回归模型, 模型中将出现多重共线

性, 造成回归结果混乱. 为了消除多重共线性对分析

结果的干扰, 我们采用具有最优变量筛选效果的逐步

回归方法[14,15]建立分析模型. 逐步回归不仅使模型变

得更加简单, 还使自变量对因变量的影响清晰地展现

出来, 结果更可信, 也更容易解释. 使用逐步回归方

法建立软件众包参与度分析模型的过程中自变量逐个

引入, 边引入边检查有没有可能剔除某个变量. 第一

次变量筛选时, 对 k 个影响因素分别拟合参与度的一

元线性回归模型, 共 k个, 然后找出F统计量的值最大, 
也即是使得残差平方和减少最显著的模型及影响因素

i, 并将其首先引入模型. 第二次变量筛选时, 在已经

引入模型的影响因素 i 的基础上, 再分别拟合模型外

k–1 个影响因素的二元线性回归, 即自变量组合为影

响因素 i+影响因素 1、...、影响因素 i+影响因素 i–1、影

响因素 i+影响因素 i+1、…、影响因素 i+影响因素 k, 因
变量为参与度的二元线性回归. 然后挑选出具有最大

F 统计量的模型, 假设其中的两个自变量为影响因素 i

和影响因素 j, 如果影响因素 j 对参与度的影响是显著

的(变量的 t 统计量检验通过), 那么影响因素 j 被选入

模型. 如果除影响因素 i外的 k–1 个影响因素中没有一

个是统计上显著的, 则运算终止, 参与度分析模型中

的自变量只包括影响因素 i. 如果第二次变量筛选后, 
计算未终止, 从第三次变量筛选开始, 变量引入的规

则与前面相同(F 统计量最大的模型中的变量被引入), 
同时, 会考虑引入一个影响因素后, 之前被引入的某

个影响因素是否对模型的贡献变得不显著. 如果是, 
这个不显著变量就会被剔除出模型. 逐步回归就是按

此方法不停地增加变量并考虑剔除以前增加的变量的

可能性, 直至增加变量已经不能导致模型的残差平方

和显著减少(模型的 F 统计量检验不通过)或增加任一

变量, 该变量对参与度的影响均不显著(变量的 t 统计

量检验不通过). 
3.2 实验结果 
3.2.1 潜在影响因素 
  我们对 TopCoder 软件任务进行分析, 从任务参数、

任务复杂度、前阶段产出、平台活跃度、同期竞争五个

维度提出 31 个可能影响软件众包任务参与度的潜在因

素. 各因素的度量方法及统计描述属性如表 1 所示, 第 4
列有效 N 表示对应因素上具有有效值的数据量.  



计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2015 年 第 24 卷 第 10 期 

 12 专论·综述 Special Issue

3.2.2 Spearman 相关分析 
  软件众包任务参与度与各潜在影响因素之间的

Spearman 相关系数计算结果如表 1. 在 0.05 的显著性

水平下, 与软件众包任务参与度显著相关的因素包括: 
类型(如果任务类型为 Java, 值为 1; 任务类型为.Net, 
值为 0)、名称长度、描述长度、技术要求数、前阶段

参与度、前阶段提交人数、前阶段通过人数、前阶段

获胜者排名、活跃提交用户数、近期任务平均参与度、

同期同类任务数.  
3.2.3 多元逐步回归 
  经分析, 11 个与软件众包参与度显著相关的因素中, 
存在2个或2个以上因素彼此不独立. 例如, 前阶段提交

人数与前阶段通过人数两个因素就高度相关, 二者之间

的 Spearman 相关系数为 0.959, 显著性水平小于 0.001.  

  结合逐步回归方法建立软件众包参与度的分析模

型, 共进行了 9 次变量筛选. 前 8 次变量筛选时, 模型

中依次引入了前阶段参与度、技术要求数、类型、名

称长度、近期任务平均参与度、活跃提交用户数、同

期同类任务数、描述长度等 8 个因素, 且没有变量被

剔除. 第 9 次变量筛选时, 尝试引入前阶段提交人数、

前阶段通过人数、前阶段获胜者排名 3 个因素中的任

何一个时, 该因素对参与度均无统计显著性, 即变量

的 t 检验不通过, 因此模型建立过程终止, 结果如表 2. 
回归模型的总体 P值小于 0.001, 说明可用多元线性回

归分析各因素对参与度的影响; 8个自变量的P值均小

于 0.05, 认为这 8 个因素对软件任务参与度的影响是

显著的; 各因素的方差膨胀因子(VIF)均小于 1.5, 故
模型中不存在多重共线性. 

表 1  软件众包任务参与度潜在影响因素 
维

度 
潜在影响因素 度量方法 

有效

N 
极小值 极大值 均值 标准差 

Spearman 
相关系数 

Spearman
显著性 

任 
务 
参 
数 

奖金 第一名奖金额度 932 0.00 2500.00 542.70 275.16  -0.038 0.250 
注册期限 发布到注册截止之间天数 932 1.00 7.00 2.81 0.57  -0.056 0.086 
提交期限 发布到提交截止之间天数 932 0.00 14.00 6.78 1.66  0.027 0.415 
类型 开发平台: Java/.Net 932 0.00 1.00 0.60 0.49  0.262 0.000 

任 
务 
复 
杂 
度 

版本 任务版次 932 1.00 10.00 1.16 0.59  -0.020 0.549 
名称长度 名称包含单词数 932 1.00 8.00 2.95 1.16  -0.220 0.000 
描述长度 描述包含单词数 932 1.00 311.00 90.52 43.07  -0.066 0.045 
技术要求数 要求的技术数目 914 1.00 8.00 2.04 1.15  -0.298 0.000 
类图数 类图数目 827 1.00 9.00 1.80 1.19  0.029 0.413 
用例图数 用例图数目 820 1.00 5.00 1.19 0.56  -0.012 0.735 
时序图数 时序图数目 784 1.00 45.00 5.35 5.10  0.009 0.793 
需求文档长度 需求文档页数 922 2.00 51.00 3.84 2.33  -0.056 0.090 
规格说明文档长度 规格说明文档页数 828 3.00 64.00 11.92 6.11  -0.040 0.246 
依赖的组件数 依赖的组件数目 932 0.00 19.00 2.84 3.07  0.030 0.359 
工作量 获胜者注册到提交之间天数 926 0.00 470.00 53.05 108.70  0.063 0.054 

前 
阶 
段 
产 
出 

前阶段参与度 设计阶段注册人数 931 0.00 38.00 8.92 4.89  0.497 0.000 
前阶段提交人数 设计阶段作品提交人数 931 0.00 26.00 2.70 2.08  0.292 0.000 
前阶段通过人数 设计阶段评审通过的作品数 931 0.00 26.00 2.55 2.00  0.261 0.000 
前阶段产出质量 设计阶段获胜者得分 924 63.06 100.00 90.54 6.59  0.029 0.374 
前阶段获胜者排名 设计阶段获胜者排名 916 402.00 3250.00 1670.45 661.75  0.080 0.016 

前阶段工作量 
设计获胜者注册到提交之间

天数 
921 0.00 469.00 52.39 105.88  0.049 0.140 

平 
台 
活 
跃 
度 

活跃任务数 
发布前 90 天内, 完成的组件

开发任务数 
932 6.00 193.00 109.49 46.37  -0.043 0.185 

活跃注册用户数 
发布前 90 天内, 注册过组件

开发任务的用户数 
932 92.00 2988.00 1811.81 690.94  -0.025 0.443 

活跃提交用户数 
发布前 90 天内, 提交过组件

开发作品的用户数 
932 10.00 765.00 450.28 192.93  -0.087 0.008 

近期任务平均参与度 
发布前 30 天内, 已完成的组

件开发任务平均注册人数 
931 2.80 43.38 17.47 4.35  0.197 0.000 

平台成熟度 2003 年 9 月到发布之间月数 932 1.00 99.00 38.86 15.32  0.015 0.643 
同 
期 
竞 
争 

同期同类任务平均奖金 
发布时, 进行中的同类组件开

发任务平均奖金 
925 96.00 2133.33 560.29 189.85  0.037 0.263 

同期同类任务平均注册

期限 
发布时, 进行中的同类组件开

发任务平均注册期限 
932 0.00 24.00 8.66 5.14  -0.130 0.406 
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同期同类任务平均提交

期限 
发布时, 进行中的同类组件开

发任务平均提交期限 
925 1.00 4.57 2.84 0.50  -0.027 0.287 

同期同类任务平均工作

量 
发布时, 进行中的同类组件开

发任务平均工作量 
925 3.14 30.33 7.23 2.09  -0.035 0.747 

同期同类任务数 
发布时, 进行中的同类组件开

发任务数 
925 2.00 464.43 53.43 106.19  0.011 0.000 

表 2  回归系数表(P 值 < 0.001) 

模型 β t P 值 VIF 

(常量) 10.372  5.404  0.000    

前阶段参与度 0.884  12.931  0.000  1.245 

技术要求数 -1.533  -5.597  0.000  1.122 

类型 3.886  5.815  0.000  1.196 

名称长度 -1.491  -5.411  0.000  1.152 

近期任务平均参与

度 
0.281  3.879  0.000  1.117 

活跃提交用户数 0.008  4.330  0.000  1.296 

同期同类任务数 -0.197  -2.955  0.003  1.327 

描述长度 -0.017  -2.391  0.017  1.051 

  由多元回归结果可知: 影响软件众包任务参与度的

因素包括类型、名称长度、描述长度、技术要数、前阶

段参与度、活跃提交用户数、近期任务平均参与度、同

期同类任务数. 其中, Java 任务比.Net 任务更受欢迎, 如
果软件类型是 Java, 参与度将提高 3.886; 任务名称每增

加 1 个英文单词, 参与度降低 1.491; 任务描述每增加 1
个英文单词, 参与度降低 0.017; 技术要求数目每增加 1, 
参与度降低 1.533; 前阶段参与度每增加 1, 参与度将提

高 0.884; 活跃提交用户数增加 1 时, 参与度提高 0.008; 
近期任务平均参与度增加 1 时, 参与度提高 0.281; 同期

同类任务数增加 1 时, 参与度降低 0.197.  
研究发现, 软件众包参与度的影响因素并未包括

一般众包任务用户参与行为的相关文献[7-12]中提出

的奖金、期限、工作量等因素. 这是因为: 一方面, 发
包方发布任务时, 会根据实际情况对各因素进行合理

设置. 如奖金会随着任务的紧迫程度、工作量进行相

应的调整. 另一方面, TopCoder 软件任务的奖金、周期

相对稳定. 932 个组件开发任务中, 57.9%的任务奖金

为$500, 76.5%的任务注册期限为 3 天, 74.0%的任务提

交期限为 7 天.  
 

4 软件众包参与度预测模型研究 
4.1 预测方法 
  软件众包参与度预测模型的建立过程如图 4:  

图 4  软件众包参与度预测模型建立过程 
   
  首先, 标记软件众包任务参与度所属类别. 注册

参与软件众包任务的用户不一定能够在规定的时间内

提交软件作品. 众包模式下, 软件作品的提交类似于

商品交易中的投标, 中华人民共和国招投标法规定投

标人数不应少于三个[16], 本文依据不同参与度条件下

软件众包任务平均投标人数的分布情况对参与度进行

分类.  
  然后, 划分经验数据集, 将数据集划分为训练集

和检验集, 以便对模型的预测效果进行评估. 我们使

用十折交叉验证[17]的方法估计模型正确率, 因此, 把
经验数据集随机划分成十个互不相交的子集, 每个子

集大小大致相等, 参与度分布基本一致.  
  接着, 结合数据挖掘领域的分类预测模型对软件

众包任务的参与度进行预测, 对比预测效果. 数据分

类的基本技术有决策树、贝叶斯网络、神经网络、支

持向量机、逻辑斯蒂回归等. 决策树是一种类似于流

程图的树结构, 每个内部节点表示在一个属性上的测

试, 每个分枝代表一个测试输出, 每个树叶节点存放

一个类标号[17], 常用的决策树算法包括 C5.0、Quest、
CART 和 CHAID; 贝叶斯网络是朴素贝叶斯分类方法

的扩展, 基于贝叶斯定理预测类标号; 神经网络是一

组连接的输入、输出单元, 每个连接都有一个权重, 由
一个输入层、多个隐藏层和一个输出分类结果的输出

层组成; 支持向量机将原始数据映射到更高的维, 在
新的维上, 建立最佳分离超平面完成数据分类; 逻辑

斯蒂回归基于逻辑斯蒂分布计算分类结果. 评估各模
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型的预测效果时, 使用十折交叉验证法, 经过十次迭

代, 每次迭代用十个数据子集中的一个作为检验集, 
其他子集一起作为训练集来训练模型, 使用训练得到

的模型预测检验集中软件任务的参与度. 十次迭代完

成后, 正确分类的数据量占总数据量的比例即为该模

型的预测正确率.  
  最后, 以具有最优预测效果的模型为基础建立软

件众包任务参与度的预测模型. 如果依据基本数据挖

掘算法得到的预测模型较为复杂, 考虑模型简化的方

法, 使模型具有更高的实用价值.  
4.2 实验结果 
4.2.1 参与度分类 
  TopCoder 公开组件开发任务参与度的分布如图 5. 
从图中可以看出, 软件任务的注册参与人数从 0 到 93
不等, 主要集中在 0 到 32 之间, 参与度大于 32 的软件

众包任务较少.  

 
图 5  软件众包参与度频率分布 

 
  对不同参与度条件下软件众包的平均投标人数进

行分析, 结果如图 6:  

 
图 6  不同参与度的软件任务竞标人数 

 
  当软件众包任务的参与度在 0 到 32 之间变化时, 
随着参与度的增加, 投标人数也有不断增加的趋势; 

当软件众包任务的参与度大于 32 时, 投标人数的变化

趋势波动较大, 这是因为参与度大于 32 的软件众包任

务较少, 导致平均投标人数的估计存在偏差. 由于参

与度小于等于 11 的软件众包任务平均投标人数均在

三个以下, 而参与度大于 11 的软件众包任务的平均投

标人数也都大于三个, 因此, 将参与度大于 11 的任务

标记为“高”参与度, 记为 Ch, 小于等于 11 的任务标记

为“低”参与度, 记为 Cl.  
4.2.2 数据划分 
  剔除在 8 个参与度影响因素上存在缺失值的软件

任务, 共得到 912 个组件数据, 随机将其划分成十个

互不相交的子集或“折”, 如表 3. 从表中可以看出, 各
折数据量分配均匀, Ch类、Cl类任务在每“折”数据中的

比率与其在总体数据中的比率基本一致.  
表 3  数据划分表 

折号 
Ch任务数 

(比率%) 

Cl 任务数 

(比率%) 

任务 

总数 

1 58(65.17) 31(34.83) 89 

2 69(77.53) 20(22.47) 89 

3 60(68.18) 28(31.82) 88 

4 69(71.88) 27(28.13) 96 

5 54(65.85) 28(34.15) 82 

6 73(76.04) 23(23.96) 96 

7 65(71.43) 26(28.57) 91 

8 53(73.61) 19(26.39) 72 

9 63(66.32) 32(33.68) 95 

10 84(73.68) 30(26.32) 114 

合计 648(71.05) 264(28.95) 912 

4.2.3 多模型预测对比 
  结合多种分类模型对众包模式下软件任务的参与

度进行预测, 使用十折交叉验证法评估各模型的预测

正确率, 结果如下:  
表 4  多模型预测效果 

模型 正确率(%) Ch识别率(%) Cl 识别率(%)

C5.0 决策树 77.96 81.08 66.32 

CART 决策树 70.61 76.76 49.01 

QUEST 决策树 70.72 74.71 48.94 

CHAID 决策树 70.72 75.71 49.12 

贝叶斯网络 73.90 79.80 55.80 

神经网络 74.78 79.44 58.42 

支持向量机 75.00 78.53 60.23 

逻辑斯蒂回归 73.57 77.84 56.35 
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  从图 7 所有预测模型效果的对比可以看出, C5.0
决策树具有最优预测效果, 支持向量机、神经网络、

逻辑斯蒂回归模型次之, CART 决策树、QUEST 决策

树、CHAID 决策树模型的预测效果最差.  

 
图 7  多模型预测效果对比 

 
4.2.4 预测模型建立 
  鉴于C5.0决策树在软件众包任务参与度预测效果

上表现最优, 在其基础上建立软件众包任务参与度的

预测模型.  
  C5.0 算法在默认条件下构建的决策树复杂度较

高、模型难于理解, 因此, 需要对决策树剪枝. 通过提

高 C5.0 决策树的修剪纯度, 可获得更小更简洁的决策

树[18]. 修剪纯度的取值范围为[0,100], C5.0 决策树修

剪纯度的默认值为 75, 提高其值, 对比不同修剪程度

下决策树的复杂度、Ch 识别率、Cl 识别率和预测正确

率.  

 
图 8  不同剪枝纯度下节点数量及预测效果 

 
  由图 8 可知, 随着剪枝纯度的不断增加直至 95, 
预测正确率、Ch 识别率、Cl 识别率基本不变, 决策树

的节点数量不断减少, 复杂度明显降低. 当剪枝程度

增至 100 时, Cl识别率骤然下降至 0, 且总体预测正确

率及 Ch识别率明显下降.  
  为了得到尽可能简单、易于理解的参与度预测模

型, 将 C5.0 决策树的修剪纯度设定为 95, 得到如图 9
所示决策树预测模型: 从软件众包任务参与度的预测

模型可以看出, 各因素对软件众包任务参与度的影响

与使用多元回归所得结果基本一致: ①Java任务比.Net
更受欢迎; ②名称长度、描述长度、技术要求数、同期

同类任务数对参与度产生负面影响; ③前阶段参与度、

活跃提交用户数、近期任务平均参与度对参与度产生

正面影响.  

前阶段

参与度

>7

高近期任务

平均参与度

<=7

同期同类

任务数
低

<=10 >10

名称长度 类型

<=7 >7

低高

<=4 >4 .Net

技术要求数

Java

低前阶段

参与度

<=5 >5

高活跃提交

用户数

<=6 >6

描述长度

低

低

高

<=507 >507

<=128 >128

低

 
图 9  软件众包参与度预测模型 

 
  软件众包任务参与度的预测模型使发包方或众包

平台可以在软件任务发布前预估参与度, 减小低参与

度风险. 结合软件众包任务参与度的预测模型, 给发

包方或众包平台提出如下建议: ①软件应用如果没有

平台要求的话, 相比于 C#语言开发, 优先选择发布

Java 任务; ②减少任务名称的长度, 尽量使其小于等

于 4 个英文单词; ③尽量用精简的语言把任务描述清

楚, 描述单词数控制在 128 个以内; ④尽量降低任务的

技术要求数目, 控制在 5 个技术以内, 可通过任务拆

分等方式实现; ⑤提高前阶段任务的参与度; ⑥ 在活

跃提交用户数大于 507 时发布任务; ⑦选择在任务平
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均参与度大于 10 时发布任务; ⑧为了降低同期竞争, 
可选择同期同类任务数量小于 7 时发布任务.  
 
5 结论 
  本文对众包模式下软件任务参与度的影响因素进

行了分析, 得到了 8 个影响软件众包任务参与度的因

素: 任务类型、名称长度、描述长度、技术要求数、

前阶段参与度、活跃提交用户数、近期任务平均参与

度、同期同类任务数. 接着, 我们使用分析得到的影响

软件众包任务参与度的因素研究了软件众包任务参与

度的预测模型, 使得软件众包的发包方或众包平台可

以提前预估任务参与度, 并针对降低软件众包任务的

低参与风险给出了参考建议.  
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