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合作性移动群智感知中具有一般效用和成本的
用户招募方法

刘文彬　杨永健　王　恩
（吉林大学计算机科学与技术学院　长春　１３００１２）

摘　要　移动群智感知（ＭｏｂｉｌｅＣｒｏｗｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＭＣＳ）是一种强力而有效的感知数据收集模式，其允许我们在预算
有限的情况下招募一群移动用户并利用其随身携带的智能设备来合作地执行感知任务．现有的工作通常根据具有
子模性质的效用函数（如用户集合的任务覆盖概率，存在边际收益递减）和线性的成本函数（如用户集合的累积支
付成本）来招募用户．然而，在实际应用中，我们往往需要进一步考虑用户间合作意愿，导致实际问题比现有工作所
假设的场景更加复杂，相应的效用和成本函数可能不再满足子模和线性关系．举例来说，如果某个用户基于隐私考
虑而不愿意与陌生人合作，他可能会拒绝执行一部分敏感的工作，或者要求支付较高的费用，导致效用和成本发生
变化．本文研究了具有一般效用和成本的合作性移动群智感知用户招募问题．为了解决非子模的效用和成本，我们
提出了一种广义离线贪婪算法，离线地从已知用户池中选择用户，并通过引入子模比率和曲率来证明该算法的理
论近似比．进一步考虑在线场景，我们提出了一种分段的在线招募策略，首先将用户序列划分为数个片段，然后在
每个片段中分别进行在线招募，并同样给出该策略的理论近似比．我们在四个真实数据集上进行了广泛的评估，其
结果验证了所提出方法的有效性．
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１　引　言
近年来，随着以５Ｇ为代表的无线网络的快速发

展，和以手机为代表的移动设备的爆炸式普及，移动
群智感知（ＭｏｂｉｌｅＣｒｏｗｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＭＣＳ）［１２］作为一
种新兴而高效的数据采集模式逐渐展现出了强大的
感知与计算能力，在智慧城市、智能交通、环境监测
等领域有着广阔的应用前景．典型的移动群智感知
系统以大量移动用户及其携带的智能设备作为基础
感知单元，利用其广泛存在性、灵活移动性和机会连
接性来完成大规模且细粒度的感知任务，同时融合
显性或隐性的群体智能来进一步优化执行效率并提
高感知质量［３］．典型应用包括利用手机加速度等信息
识别“桥梁”、“隧道”等地图语义［４］；根据车辆ＧＰＳ信
号实时感知城市道路车速与流量［５］；使用麦克风、声
音感知器等识别噪音污染［６］；也能够通过用户主动反
馈信息，如健身房排队人数［７］、空闲停车位［８］、拍照追
踪车辆［９］和室内外定位［１０］等，为人们日常生活和工
作提供便利．

为了获得高质量的感知服务，传统的移动群智
感知系统通常需要招募尽可能多的用户来执行感知
任务．然而，考虑到实际应用往往存在有限的预算限
制，我们必须选择一部分更为有效的用户来执行任
务并给予奖励，这就是移动群智感知中最为基础的
用户招募问题［１１１３］．一般来说，用户招募问题的目标
是选择一组能够完成最多感知任务的用户，而他们
的总成本不超过预定义的总预算．大多数现有工作
都将用户集合的效用和成本分别表示为子模函数和
线性函数［１１，１４１５］，以反映边际收益递减和累积支付
成本．然而，在合作性移动群智感知中，我们认为被
招募用户的合作意愿将严重影响任务的完成情况和
对奖励的需求［１６１８］，甚至导致用户集合的效用和成
本函数不再具有子模或线性关系．例如，在车辆追踪
任务中，尤其考虑在摄像头不足的区域，我们需要招
募一组用户通过拍照的方式来合作地追踪移动车
辆．需要注意的是，实时位置信息和历史轨迹对于持

续的目标追踪非常重要．因此，该追踪任务的参与用
户必须将其敏感的时空数据和照片暴露给其他合作
用户．显然，如果一个用户不熟悉该组中的其他人，
他可能因为担心隐私泄露［１９］而不愿意执行一些敏
感的任务并要求更高的奖励．相反地，如果被招募的
用户们都是朋友，他们就不会关心这些隐私问题，因
此会以较少的奖励完成任务．此时，在考虑合作意愿
的情况下，用户的效用和成本在不同用户集合下产
生变化，导致无法利用它们的子模（边际收益递减）
和线性（累积支付成本）关系来准确衡量用户贡献，
也因此难以挑选适合的用户来执行感知任务．

需要注意的是，合作性移动群智感知中的用户
意愿往往是非常复杂的，可能受许多因素影响．本文
主要关注用户招募问题中由用户意愿所引起的非子
模效用和成本①．图１（上半部分）提供了一个直观的
例子：我们简单地将完成任务数量看作效用，当考虑
用户的合作意愿时，由于第三个用户在不同用户组
下有不同的合作意愿，所以在不同的用户组下任务
的完成情况也不同．因此，他的效用可能是不规律
的，存在非子模性质．此外，在图１的例子中，在不同
的用户组中的成本可能也不能再简单地用线性加法
公式计算．这是因为用户的行程、电池消耗、隐私风
险和许多其他因素都会受到合作意愿的影响②．因
此，在这样一个合作性移动群智感知中，用户的效用
函数和成本函数都可能是非子模的，这就放松了以往

图１　合作性移动群智感知中具有一般效用和成本的离线和
在线用户招募

７７５２１２期 刘文彬等：合作性移动群智感知中具有一般效用和成本的用户招募方法

①

②

实际上，非子模特性在实际问题和应用中较为普遍．本文工
作经过简单修改，就可以为相关工作提供具有理论性能保
证的近似解决方案
以隐私风险为例，用户会要求与陌生人的合作支付更多的
费用，以弥补风险．
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工作中的子模边际效用和线性累积成本的假设，使
得用户招募问题极具挑战．

同时，除非子模的效用和成本以外，不同的用户
参与方式也直接影响用户招募问题．图１（左下部分）
展示了一个相对简单的用户离线参与示例，即一些用
户在移动群智感知任务开启前申请参与，我们需要从
该用户池中选择最佳用户集合来执行任务［１１，１４１５］．在
该离线场景下，最简单和直接的解决方案是遍历所
有可能的用户集合以找到其中最好的一个．显然，这
个问题是ＮＰ难的．因此，之前的工作主要利用用户
效用函数的子模性质来迭代地挑选边际效用与成本
的比率最大的用户，直至预算耗尽．然而，在合作性
移动群智感知下，效用函数和成本函数均可能是非
子模的，其不仅打破了边际收益递减的规律，同时非
子模成本也使得以前的效用与成本比率优化不再有
效．因此，如何解决离线用户招募中的非子模效用和
成本问题是本文面临的首要挑战．

离线用户招募约束了所有用户必须提前确认参
与，然而在实际应用中，用户往往实时加入，且不会
等待较长时间．为此，我们将离线场景中的用户招募
问题进一步扩展至一个更加实际的在线场景，称为
在线用户招募．如图１所示（右下部分），在在线场景
下，用户将实时地申请参与移动群智感知活动，我们
必须在用户实时申请时立即决定是否招募［１５，２０］．需
要注意的是，在实际应用中，用户可能不会持续参与
或等待较长时间．因此，我们必须在极短的时间内给
出是否招募的决定［２１２３］．此时，用户的效用和成本在
其参与之前是不可见的，而我们又必须立即判断是
否招募当前用户或等待下一个用户．此外，在合作性
移动群智感知中，非子模的效用和成本函数也使得
我们难以准确预测未来用户的效用和成本，进而加
剧了在线用户招募问题的求解难度．因此，如何处理
非子模效用和成本下的在线招募是本文面临的重要
挑战．

为了解决上述挑战，本文主要研究了合作性移动
群智感知下基于一般效用和成本的用户招募问题．
我们首先采用一个关系矩阵来记录用户的成对合作
意愿，然后利用这个矩阵建立了一个简单的合作性
移动群智感知模型，其中的效用和成本函数可以是
非子模的．为了处理非子模效用和成本问题，我们提
出了一种广义的离线贪婪用户招募算法，该算法在
多项式时间内迭代选择边际效用与边际成本的比率
最大的用户．借助于子模比率α（即集合函数与子模
函数的相近程度）和曲率γ（即子模函数与模函数的

相近程度），我们将成本函数近似为模函数以满足预
算限制．同样地，我们将效用函数以α２（１－犲

－α）的近
似比逼近于子模函数．针对在线招募问题，我们将其
表示为一种基于非子模函数的多选择秘书问
题［２０，２４２５］，并提出了一种分段的在线用户招募策略，
该策略首先将参与的用户序列划分为若干相等大小
的分段，然后招募每个分段中的最优用户．此外，为
了充分利用新获得的信息，我们在招募到一个新用
户后，动态地重新调整上述分段策略．最后，我们也
证明了该分段优化实际上是一个近似全局最优解，
其近似比为α３（１－犲－１）（１－犲－α）１４ ．

综上所述，本文的主要贡献如下：
（１）合作性移动群智感知．考虑到合作意愿，我

们研究了具有非子模效用函数和成本函数的合作性
移动群智感知用户招募问题．

（２）用户招募问题．为了解决非子模的效用和
成本问题，提出了一种离线场景下的广义贪婪用户
招募算法，并给出近似比α２（１－犲

－α）．进一步考虑
在线招募，我们提出了一种分段的在线用户招募策
略，该策略首先对用户序列进行划分，然后分段地招
募用户，其近似比为α３（１－犲－１）（１－犲－α）１４ ．

（３）广泛的实验与评估．我们基于四个真实数
据集对所提出的算法和策略进行了广泛的实验与评
估，结果验证了我们的方法在离线和在线情况下处
理非子模函数的有效性．

本文第２节回顾相关工作；第３节介绍系统模
型和研究问题；第４节中提出离线算法；第５节中提
出在线策略；第６节评估所提出方法；第７节讨论合
作意愿和招募策略；第８节总结全文．

２　相关工作
２．１　用户招募

移动群智感知允许我们招募用户来合作地执行
各种感知任务．Ｋａｒａｌｉｏｐｏｕｌｏｓ等人［１１］从机会网络视
角研究了一种基于用户的概率性移动轨迹的离线招
募策略．Ｗａｎｇ等人［１４］进一步考虑了用户的两种不
同上传方式：月付用户和随用随付用户，并依据其效
用和成本进行离线用户招募．Ｓｏｎｇ等人［２６］则主要
关注多任务场景下的任务完成质量，并以此为依据
进行用户招募．Ｂｈａｔｔｉ等人［２７］考虑环境可能发生变
化，提出了一种有界和异构的任务分配算法，以在多
约束条件下最大化工人的报酬．然而上述方法仅适

８７５２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



用于离线用户招募场景，无法处理在线场景下动态
到来的用户和实时发布的任务．

近年来，也有部分研究者关注更为符合实际的
在线用户招募场景．Ｐｕ等人［２８］构建了一种自组织
的移动众包网络，提出使用动态规划来进行用户招
募．Ｙａｎｇ等人［１５］提出了一种基于移动性预测的用
户招募框架，并使用秘书问题来处理在线用户招募．
纪圣塨等人［２９］使用前向搜索估计未来用户信息，进
而通过投票来决定是否招募用户．Ｌｉｕ等人［２０，３０］利
用背包问题来离线地处理时间、预算等约束，再通过
秘书问题进行在线用户招募．此外，也有部分研究者
从类似的激励机制角度研究在线场景．Ｚｈａｏ等人［３１］

主要关注预算分配问题，提出了一种分段式的在线
激励机制，从而动态地决定参与用户的报酬．Ｇａｏ等
人［３２］进一步将数据质量融入激励机制中，通过在线
调整的方式确定用户报酬．Ｗａｎｇ等人［３３］则设计了
一种在线激励机制，包括在线优胜者选择和报酬确
定策略，从而动态选择用户并决定合适的报酬．然
而，上述工作都是基于用户子模效用函数和线性成
本函数来制定招募决策，不能直接用于处理本文中
合作性移动群智感知下非子模效用和成本的问题．

此外，也有一些研究者关注与用户招募非常相近
的在线任务分配问题．向朝参等人［３４］提出了一种基
于深度强化学习的感知任务分配方法．Ｈａｎ等人［３５］

为移动群智感知离线和在线任务构建了一种树形数
据结构，并在其上进行任务和用户的快速匹配．
Ｗａｎｇ等人［３６］构建了一个概率图模型并使用无监督
学习估计任务和用户信息，从而进行“任务用户”对
的快速匹配．Ｘｉａｎｇ等人［３７］则利用历史数据预测不
同位置的可能收益，进而基于贪心局部搜索设计了
一个任务分配的算法．然而，以上工作均是根据当前
已知或预测获得的任务和用户信息来进行快速匹
配，其本质上更加关注已有任务和用户等资源的组
合与优化，无法处理动态变化且难以准确预测的任
务和用户，因此无法完成实时招募决策．
２．２　子模优化

从方法角度来说，现有的基于子模效用和线性
成本的用户招募问题实际上是经典子模优化的一个
变体［３８］．Ｋｒａｕｓｅ等人［３９］提出了一种关注“成本效
益”的算法，可以贪婪地从已知元素池中选择部分元
素，并给出（１－犲－１）／２的近似比保证［３９］．进一步结
合部分枚举方法，这一经典算法可改进并获得更好
的近似比：（１－犲－１／２）［４０］和（１－犲－１）［４１］．Ｚｈａｎｇ等

人［４２］将线性成本放宽为一般成本约束，证明了一般
近似比为（１－犲－１）／２．Ｑｉａｎ等人［４３］进一步考虑了非
子模效用和成本，提出了一种α（１－犲－α）／２近似保
证的广义贪婪算法．以上这些工作为处理非子模函
数提供了理论基础．然而，本文不仅研究元素效用和
成本以进行非子模优化，还需要考虑用户的参与方
式，特别是在线场景下的用户招募问题．

３　系统模型和问题描述
３．１　系统模型

本文主要研究较为普遍的移动群智感知场景，
大量的用户在目标区域间移动，以执行各种感知任
务．我们将用户表示为犝＝｛狌１，狌２，…，狌犿｝，用户总
数为犿；将任务表示为犛＝｛狊１，狊２，…，狊狀｝，任务总数
为狀．根据用户的能力、移动性和意愿等，每个用户
可以执行多个任务并获得相应奖励，表示为效用函
数犳（狌犻）和感知成本犮（狌犻）．在有限的预算犅下，我们
希望从用户集合犝中招募犽个用户组成已招募用户
集合μ，以最大化他们的效用犳（μ），而他们的总成
本犮（μ）不能超过预算犅．请注意，本文为了简化表
达，将集合｛狌犻｝表示为狌犻，并将μ＼｛狌犻｝简化为μ＼狌犻．
本文中使用的主要符号列于表１．

表１　主要的符号
符号 含义
狌，狊，犅 用户，任务和预算．
犝，犛，μ 用户集合，任务集合和已招募用户集合．
犿，狀，犽 用户总数，任务总数和招募用户数．

犳狅（·），犮狅（·） 不考虑合作意愿的效用和成本．
犳（·），犮（·） 考虑合作意愿的效用和成本．
犳（μ，狌） 将用户狌添加到已招募用户集合μ的
犮（μ，狌） 边际效用和成本．
犠，狑 关系矩阵和合作意愿．
α，γ 子模比率和曲率．

考虑到用户参与的不同方式，我们分别在离线
和在线的场景下进行用户招募．对于离线场景，我们
根据已知的效用和成本，从预先确定的用户集合犝
选取并招募部分用户．显然，该离线招募无法处理动
态到来的用户与实时发布的任务．因此，我们进一步
考虑了在线场景，即用户实时参与并且不会长期持续
工作或长时间等待决策．所以，我们必须在不知道未
来信息的情况下立即决定是否招募当前到来的用户．
３．２　效用和成本

一般来说，在移动群智感知中衡量一个用户的
效用需要考虑很多因素．现有的工作通常使用用户
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执行任务的客观能力来衡量其效用．例如，使用用户
狌犻能够完成任务狊犼的概率犘（狌犻，狊犼），来估计狌犻的客
观效用犳狅（狌犻）＝∑狊犼∈犛犘（狌犻，狊犼），即完成任务的数量的期望值．除客观能力外，我们认为用户的主观合作意
愿也将严重影响其效用．需要注意的是，合作意愿是
非常复杂且难以衡量的，它可能由许多因素决定．在
本文中，我们主要关注的是由合作意愿引起的非子
模效用和成本．为了不失一般性，我们基于用户的合
作意愿引入了两个非子模效用／成本函数，他们分别
反映出较强的合作意愿有助于提高效用，以及较弱
的合作意愿可能导致成本增加．

具体来说，我们首先通过一个关系矩阵犠犿×犿来
记录用户狌犻和狌犼之间的成对合作意愿狑犻犼∈［０，１］．
为了进一步降低问题和建模难度，我们直接使用平
均合作意愿来更新用户狌犻加入已招募用户集合μ的
边际效用犳（μ，狌犻），如下所示：

犳（μ，狌犻）＝犳狅（狌犻）·
∑狌犼∈μ＼狌犻狑犻犼
｜μ｜－１ （１）

　　同样地，较弱的合作意愿导致需要更多的奖励
来鼓励合作和补偿隐私风险．基于客观成本犮狅（狌犻），
我们也使用平均合作意愿来更新用户狌犻加入已招
募用户集合μ的边际成本犮（μ，狌犻），而不是使用简
单的线性累积，如下所示：

犮（μ，狌犻）＝犮狅（狌犻）＋犮狅（狌犻）·１－
∑狌犼∈μ＼狌犻狑犻犼
｜μ｜

烄

烆

烌

烎－１
（２）

图２　用户间合作意愿导致的非子模效用和成本

上述式（１）和（２）中的边际函数可以看作犳（μ，
狌）＝犳（μ∪狌）－犳（μ）和犮（μ，狌）＝犮（μ∪狌）－犮（μ）．
显然，因为客观效用和成本是非负的，所以效用函数
犳（·）和成本函数犮（·）是非递减的．此外，如图２中的
两个示例所示，犳（·）和犮（·）都可以是非子模的．在示
例１中，我们首先想要将狌４添加到μ中，但是狌４不
想与其他用户合作．因此，边际效用犳（｛狌２，狌３｝，
狌４）＝０．１·犳狅（狌４）较小．反之，在我们招募了狌４的朋
友狌１后，招募的用户集合中包含了更多的用户，但

其平均合作意愿有所增加，边际效用犳（｛狌１，狌２，
狌３｝，狌４）＝０．３·犳狅（狌４）也因此变大，其打破了边际收
益递减的性质，体现了效用函数的非子模特性．类似
地，我们有犮（｛狌１｝，狌４）＝０．３·犮狅（狌４）＜犮（｛狌１，狌２，
狌３｝，狌４）＝０．７·犮狅（狌４），也体现了成本函数的非子模
特性．

此外，我们假设在离线和在线场景中，关系矩阵
都可以从历史数据或外源数据［１６］中获得．本文仅提
供一个具有非子模效用函数和成本函数的通用模
型，其他可能形式可以很容易地通过修改通用模型
来应用于特定的用户招募问题．同时，我们提出的算
法还可以应用于其他涉及非子模函数的应用，如影
响最大化［４４］、稀疏回归和字典选择［４５］等．
３．３　问题描述

问题（合作性移动群智感知中的用户招募）：给
定一组移动群智感知任务犛和一组用户关系矩阵
犠，在有限制的预算犅下，从预先确定的用户池（离
线场景）或动态参与序列犝（在线场景）中招募一组
用户μ，目的是最大化其效用犳（μ）：

Ｍａｘｉｍｉｚｅ犳（μ） （３）
Ｓｕｂｊｅｃｔｔｏμ犝，犮（μ）犅 （４）

图３　合作性移动群智感知中具有非子模效用和成本的离
线与在线用户招募运行示例

我们在图３中提供了一个运行示例，其中，有若
干用户四处移动以合作地执行五个感知任务．在离
线情况下（图３上半部分），用户池是预先确定的，我
们尝试在考虑他们的合作意愿的情况下从中选择一
部分用户，以在有限预算下最大化所选用户集合的
效用．在在线情况下（图３下半部分），用户按时间顺
序申请加入．因此，在他们参与任务之前，效用和成
本是不可见的．当第一个用户到来时，虽然它可以执
行一个任务，但因其不愿同其他用户合作，导致它的
效用不高，我们决定不招募该用户．当第二和第三个
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用户参与时，我们发现他们不仅能执行较多任务，也
愿意同他人合作，因此效用较高，我们决定招募他们
以合作地完成任务．

４　具有一般效用和成本的离线用户招募
４．１　广义贪婪算法

前人的工作已经证明了具有子模效用和线性成
本的用户招募问题是ＮＰ难的［１１，１４１５］．进一步考虑
合作意愿，此时的效用函数和成本函数均可能存在
更为复杂的非子模特性．为了解决这一问题，我们提
出了一个广义的贪婪用户招募算法，其基本思想是
迭代而贪婪地选取单位边际成本下边际效用最大的
用户．详细的算法在算法１中进行了总结．我们首先
记录效用与成本比率犳（狌′）／犮（狌′）最大的最佳单用
户狌′（该数值将应用于第４．２节中的理论竞争比分
析）．接下来是本算法的核心部分，即迭代地计算每
个用户相对于当前已招募用户集合的边际效用和边
际成本的比率δ狌犻＝犳（μ′，狌犻）／犮（μ′，狌犻）（第４行），
找到拥有最大比率δ狌犻的最佳用户狌犻（第５行），并将
它添加到有限预算下的已招募用户集合μ中（第６
行）．最后，广义贪婪算法返回选定招募用户集合μ
和最佳单用户狌′中的较好结果．

算法１．　广义贪婪算法．
输入：犝，犛，犅
输出：μ
Ｌｅｔ狌′＝ａｒｇｍａｘ

狌犻∈犝
犳（狌犻）／犮（狌犻），犮（狌犻）犅；

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅμ′＝ａｎｄ犝′＝犝；
ＷＨＩＬＥ犝′≠ＤＯ
　Ｃａｌｃｕｌａｔｅδ狌犻＝犳（μ′，狌犻）／犮（μ′，狌犻），狌犻∈犝′；
Ｆｉｎｄ狌＝ａｒｇｍａｘ

狌犻∈犝′
δ狌犻；

ＩＦ犮（μ′∪狌犻）犅ＴＨＥＮ
　μ′←μ′∪狌犻；
ＥＮＤＩＦ
犝′←犝′＼狌；
ＥＮＤＷＨＩＬＥ
μ＝ａｒｇｍａｘ

μ∈｛μ′，狌′｝
犳（μ）．

此外，在离线场景中，我们进一步考虑用户出价
真实性，在算法１中嵌入第二价格拍卖模型来确定
每个招募用户的最终定价．具体地，在算法１的每一
轮迭代中，额外记录该轮中次优用户的边际效用和
边际成本的比率，即δ狌′＝犳（μ，狌′）／犮（μ，狌′），其
中狌′＝ａｒｇｍａｘ

狌犻∈犝′＼狌
δ狌犻．然后，使用次优用户的期望报酬

来确定最终招募用户的报酬，即狆（μ，狌）＝犳（μ，
狌）／δ狌′．此时，如用户狌报价过高，它可能失去被
招募的机会；如果报价过低，则产生亏损．因此，该策
略可以确保用户根据其真实成本出价［４６］．
４．２　理论分析

理论分析部分的详细证明过程请参见附录．我
们首先介绍子模比率和曲率的定义，如下：

定义１．子模比率．一个非负函数犳（·）的子模比
率α犳为α犳＝ｍｉｎ犳（μ１，狌）／犳（μ２，狌），其中μ１
μ２，狌μ２．

定义２．　曲率．子模函数犵（·）关于集合犝的曲
率γ犵为１－γ犵＝ｍｉｎ犵（犝＼狌，狌）／犵（狌），其中狌∈犝．

定义１中的子模比率和定义２中的曲率分别刻
画了非子模函数犳（·）与子模函数的相似程度，以及
子模函数犵（·）与模函数的相似程度．需要注意的
是，在实际应用中，根据子模比率和曲率的具体情
况，本文所证得的近似比可能非常大．一方面，较差
的子模比率和曲率往往意味着极为复杂的效用和成
本函数，而现有的方法也只能尽力而为地争取获得
最大收益，因此效果较差．另一方面，我们的理论近
似比是预期结果的下界，即最差情况．本文实验部分
也验证了我们的策略实际获得的结果远超所证得的
理论近似比．

接下来，我们利用子模比率和曲率来尝试证明
我们的广义贪婪算法１的有效性和理论近似保证．
需要注意的是，由于效用函数和成本函数均为非子
模函数，我们实际证得的是广义贪婪算法的一个双
准则近似保证，即在一个稍微放松的预算约束下，与
最优解相比，我们算法所能保证的最小近似比．基本
证明思想是利用子模比率将非子模效用函数和成本
函数近似为子模函数，用于估计边际收益．然后，进
一步利用曲率把（非）子模成本函数近似为模函数以
处理预算限制．

我们首先提出了一个基于子模比率的简单性
质，该性质将应用于后续理论分析．

引理１．给定犳（·）的α犳，我们有α犳∑狌∈μ２＼μ１犳（μ２＼狌，
狌）犳（μ２）－犳（μ１）α－１犳∑狌∈μ２＼μ１犳（μ１，狌），其中μ１
μ２犝．

接下来，我们关注非子模成本函数，首先衡量总
成本与各用户成本线性累积总和之间的关系．

引理２．给定犮（·）的α犮和γ犮（μ），集合μ的总成
本可以达到犮（μ）１＋α

２犮（｜μ｜－１）（１－γ犮）
｜μ｜ ·∑狌∈μ犮（狌）．
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将犓定义为可行解中可招募用户数的最大值，
其中μ犝，犮（μ）犅．设μ犻为算法１第犻次迭代后
招募的用户组．然后，我们证明了每个被招募的用户
至少可以获得如下的边际增益．

引理３．　对于每个已招募用户集合μ犻，我们均
可获得一个边际增益
犳（μ犻）－犳（μ犻－１）α犳犮

（μ犻）－犮（μ犻－１）
犅 （犳（μ^）－犳（μ犻－１）），

其中μ^是犅^＝α犮１＋α
２犮（犓－１）（１－γ犮）

犓 犅下的最优集．
最后，我们计算了总效用以证明我们的算法能

达到一个双准则近似保证：
定理１．　具有非子模效用和成本函数的广义

贪婪算法可以实现α犳２（１－犲
－α犳）的双准则近似比．

５　具有一般效用和成本的在线用户招募
５．１　动态分段策略

与离线场景相比，在线场景中最大的区别和困
难在于未知的未来信息，即在用户参与之前，其效用
和成本是不可见的．考虑到合作意愿导致的非子模
效用和成本，在线用户招募变得更具挑战性．为了降
低问题求解难度，我们首先在在线招募过程之前做
出一个满足预算约束的假设：

假设１．　参与用户数量具有周期性，其感知成
本分布是独立的．

图４　Ｃａｍｐｕｓ数据集中的周期性签到记录与分布情况

许多现有的应用程序和数据集都展示了类似的
统计结果，例如用于推荐应用的周期性签到记录［４７］

等．同时，除了公开数据集，我们还在校园环境中构
建了一个名为Ｃａｍｐｕｓ的真实移动群智感知应用，
通过招募学生执行校园ＰｏＩ人流监测，并利用相关
数据来验证假设１的合理性和正确性．如图４所示，
我们首先在子图（ａ）中展示了不同时刻的周期性签
到记录数据，然后在子图（ｂ）中展示了参与Ｃａｍｐｕｓ
应用的不同学院的用户比例，这可以简单视作用户
成本的分布．值得注意的是，各学院的总体比例大致
相同，而每个学院也有其独立分布．在假设１的帮助

下，我们利用周期性由历史数据建立一些虚拟用户
集来模拟未来的用户序列，然后利用广义贪婪算法
对其进行在线招募前的期望招募用户数量估计．

基于上述所估计的预期招募用户数量犽，在线用
户招募问题可以简化为经典的多选择秘书问题［２４］，
其目标是选择犽个秘书以最大化他们的总效用．考
虑子模效用函数，Ｂａｔｅｎｉ等人［２５］提出了经典多秘书
问题的一个变种，即具有子模效用函数的子模犽秘
书问题．在本文中，我们进一步考虑非子模的效用和
成本函数，将子模秘书问题进一步拓展为双非子模
多秘书问题，并提出了一种分段在线招募策略．如图
５和算法２所示，我们所提出的分段策略的基本思
想是使用估计的预期招募人数犽来满足非子模成本
限制，再将实时用户序列划分为犽个等大小的分段，
从每个分段中选出一个当前边际效用最大的最优用
户．具体来讲，我们首先根据历史数据估计预期参与
用户总数犿′和被招募用户数犽′（第１行）．对于特殊
情况，如犽′＝０和犿＞犿′，我们直接根据当前剩余预
算进行招募（第２行和第６行）．然后，作为该算法的
核心，我们在每个分段中观察前犾／犲个用户，并在
分段后续到来的用户中，选择一个边际效用大于所
有观察用户的实时用户进行招募（第８行至第１４
行）．更进一步地，为了纠正估计误差并充分利用新
获得的信息，我们还对算法２进行了简单而有效的
调整，具体内容展示在算法３中，其基本思想是在招
募新用户后重新估计后续的预期招募用户数量犽并
重新划分后续分段．最后，我们从真实的用户序列中
分段地招募到了用户集合μ．

图５　分段在线策略的一个示例

算法２．分段在线策略．
输入：犝＝｛狌１，狌２，…，狌犿｝，犛，犅，犝犺，犜
输出：μ
Ｅｓｔｉｍａｔｅ犿′ａｎｄ犽′ｆｒｏｍｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｄａｔａ犝犺ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ
ｔｈｅｔｉｍｅ犜ａｎｄｔｈｅｐｅｒｉｏｄｉｃｉｔｙ；｛Ｉｆ犽′＝０，ｒｅｔｕｒｎｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ狌犻，ｗｈｅｒｅ犮（狌犻）犅｝
Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ犾＝犿′／犽′，犾狅犫＝犾／犲，ａｎｄμ＝；
ＷＨＩＬＥ犝≠ａｎｄ犅＞０ＤＯ
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　Ｗａｉｔｕｎｔｉｌｔｈｅｎｅｘｔｕｓｅｒ狌犻ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅｉｎＭＣＳ；
ＩＦ犻＞犿′ａｎｄ犮（μ∪狌犻）犅ＴＨＥＮ
　μ←μ∪狌犻；
ＥＮＤＩＦ
ＩＦ犻＝犻／犾·犾＋１ＴＨＥＮ
　ε狌犻＝ε狌犮＝０；
ＥＮＤＩＦ
Ｃａｌｃｕｌａｔｅδ狌犻＝犳（μ，狌犻），δ狌犮＝犳（μ，狌犻）／犮（μ，狌犻）；
ε＝δ狌犻；
ＩＦ犻犻／犾·犾＋犾狅犫ＴＨＥＮ
　ＩＦδ狌犻＞ε狌犻ＴＨＥＮ
　ε狌犻＝δ狌犻ａｎｄε狌犮＝δ狌犮；
ＥＬＳＥＩＦδ狌犻＝ε狌犻ＴＨＥＮ
　ε狌犮＝ｍａｘ｛ε狌犮，δ狌犮｝
ＥＮＤＩＦ

ＥＬＳＥＩＦ犻＞犻／犾·犾＋犾狅犫ＴＨＥＮ
　ＩＦδ狌犻ε狌犻ａｎｄδ狌犮ε狌犮ａｎｄ犮（μ，狌犻）犅ＴＨＥＮ
　μ←μ∪狌犻；｛ＢｒｅａｋａｔＡｌｇ．３｝
　Ｓｋｉｐｔｏ犻＜犻／犾·犾＋１；
ＥＮＤＩＦ

ＥＮＤＩＦ
ＥＮＤＷＨＩＬＥ
算法３．　动态分段策略．
输入：犝＝｛狌１，狌２，…，狌犿｝，犛，犅，犝犺，犜
输出：μ
Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅμ＝，犝′＝犝，犛′＝犛，犅′＝犅，犜′＝犜；
ＷＨＩＬＥ犝≠ａｎｄ犅′＞０ＤＯ
　μ′＝犛犲犵犿犲狀狋犲犱（犝′，犛′，犅′，犝犺，犜′）
　μ←μ∪μ′；
　Ｕｐｄａｔｅ犝′，犛′，犅′，犜′；
ＥＮＤＷＨＩＬＥ
此外，在在线场景中，我们同样提供了一个可轻

量化嵌入算法２和算法３的真实定价机制．该机制
同离线场景下的定价机制类似，其基本思想也是基
于第二价格拍卖模型，即为每一位招募用户寻找一
个次优解作为最终定价依据．在在线场景中，虽然我
们无法遍历每轮迭代中的所有候选用户，但在算法２
和算法３中，每轮招募需要先观察并记录前犾／犲个
用户的最大边际效用和成本比率作为阈值ε狌犮，其天
然地成为该轮招募的近似次优解．因此，我们可利用
该阈值，结合第二价格拍卖模型，给出相应的真实定
价狆（μ，狌）＝δ狌／ε狌犮．同离线机制类似，此时，如用
户狌报价过高，它可能不会被选中；如果报价过低，
则产生亏损．因此，我们的在线招募策略可以保证价
格的真实性．

５．２　理论分析
理论分析部分的详细证明过程请参见附录．与

离线策略类似，我们的在线策略分析同样利用子模
比率使非子模函数近似于子模函数，从而获得我们
的在线策略相比最优策略的近似比．首先，在给定估
计的预期招募用户数量犽的情况下，我们将整个用
户集犝分成大小相等的犽段，记为犝１，…，犝犽．假设
μ是最优用户组，其基数犽＝｜μ｜．如果犝犻∩μ≠
，则将狏犻设为犝犻∩μ中的一个随机用户，我们删
除狏犻＝并将其重新排序为ν＝｛狏１，…，狏犽ν｝．

接下来，我们首先分析并展示我们的分段策略
的有效性，即从每个用户分段中选择一个分段最优
用户实际上意味着我们已经选择到了最优用户集中
的很多用户．

引理４．　给定预期招募用户数量犽，我们预期
有｜ν｜（１－１／犲）犽．

接下来，我们来证明了部分最优用户μ′与最优
集合μ相比，已经能够得到一个较好的近似比．

引理５．对于μ的随机子集μ′，我们预期有
犳（μ′）α犳·｜μ′｜犽·犳（μ

）．
接下来是在线策略理论分析的核心，我们证明

了在非子模效用的情况下，对每个分段进行局部优
化就可以得到一个全局近似．

引理６．　给定犽和｜ν｜，我们的分段在线策略可
以实现一个近似比，即犈［犳（μ犽）］α２犳·｜ν｜７犽·犳（μ

犽）．
然后，我们将引理４中｜ν｜的期望值引入引理６，

得到了在确定的预期招募用户数量犽下的近似保证．
引理７．　给定犽，我们的分段在线策略可以达

到一个近似犈［犳（μ犽）］α
２
犳（１－１／犲）
７ 犳（μ犽）．

最后，利用引理７、假设１和定理１，我们进一步
去掉犽以证明分段在线策略在定理２中的近似比．

定理２．　分段在线策略可以达到的预期逼近
比为α３犳（１－犲－１）（１－犲－α犳）１４ ．

为了修正估计误差（尤其是预期招募用户数量犽）
并充分利用新信息，我们在每次招募新用户后，对预
期招募用户数量犽进行重新估计并重置分段策略，
成为动态策略．显然地，动态策略在预期上优于分段
策略．此外，本文的目标是在有限的预算下实现效用
最大化，实际上，通过修改效用和成本函数，它可以
很容易地转化为“效用成本”算法，即在保证良好效
用的同时，使总成本最小化．
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６　性能评估
６．１　实验设置

数据集．我们从三个城市和一个校园收集了四
组真实数据集，分别是Ｆｅｅｄｅｒ［４８］、ＧｅｏＬｉｆｅ［４９］、Ｃｉｔｙ
和Ｃａｍｐｕｓ．我们在这些数据集上对本文所提出的
离线和在线用户招募方法进行了评估与验证．前三
个数据集主要包括从三个不同城市收集的出租车，
手机和私家车的ＧＰＳ数据．如图６所示，我们将城
市区域划分为１０×１５个网格，在网格中生成任务，
并利用用户的轨迹来衡量其是否能按时经过，以衡
量用户效用．对于合作意愿，我们在基于ＧｅｏＬｉｆｅ数
据集的实验中，随机生成用户关系矩阵．该矩阵是对
称矩阵，其每个元素代表该用户对的合作意愿，取值
范围是［０，１］．在Ｆｅｅｄｅｒ和Ｃｉｔｙ两个数据集中，除
了用户轨迹数据外，我们还拥有对应用户的通话记
录．因此，我们利用用户间相互呼叫记录来建立关系
矩阵．具体地，我们简单地将平均每天通话次数作为
用户对的合作意愿，并将通话次数大于１的用户对
置为１，将无通话记录的用户对置为０．我们还使用
用户的行程距离作为客观成本．另外，我们还在校园
环境构建了一个名为Ｃａｍｐｕｓ的真实校园移动群智
感知系统，在这个系统中，学生们被招募并在校园里
执行各个ＰｏＩ（如食堂、图书馆等）的人流量监测任
务．在这个数据集的实验中，我们认为来自同一学
院、年级、专业和宿舍楼的用户有更强的合作意愿，
进而以此构建用户关系矩阵，即将合作意愿划分为
五档，根据是否来自相同学院等将用户对的合作意
愿置为０／０．２５／０．５／０．７５／１．

图６　用户轨迹和网格划分的示例

对比方法．由于具有非子模效用和非子模成本
的用户招募与现有的工作有很大的不同，我们首先
建立了一个在预算约束下随机选择用户作为基线的
“ＲＡＮ”算法．然后对现有的在线策略［３１３２］进行了修
正，并实现了“ＯＭＺ”策略．该策略首先将总时间犜
和预算分为ｌｏｇ２犜＋１个阶段，然后根据前面的阶
段计算阈值，并根据预算的相应比例限制，在各个阶
段中分别招募用户．此外，由于在离线和在线场景
中，除了决策时间之外具有相似的设置，我们也同时
评估了广义离线贪婪算法（称作“ＯＦＦ”），不重新调
整的分段在线策略（称作“ＳＥＧ”）和动态在线策略
（称作“ＯＮ”）以及其他方法．
６．２　评估结果
６．２．１　完成的任务

如图７～图１０和表２所示，我们首先评估主要
指标，即完成任务的数量．我们分别改变用户和任务
的数量，以及客观效用和成本的平均值，同时保持其
他参数固定不变，并将预算设置为２００．需要注意的
是，我们为每个用户添加了一个活跃时间，这意味着
他们只能在活跃时间内工作，以便度量平均的客观
效用．四个数据集的结果取得了相似的趋势，表明我
们提出的离线和在线方法可以处理非子模效用问
题，并且具有良好的性能．

图７　Ｆｅｅｄｅｒ的主要结果

图８　ＧｅｏＬｉｆｅ的主要结果
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图９　Ｃｉｔｙ的主要结果

图１０　Ｃａｍｐｕｓ的主要结果

表２　完成任务数量和近似比率
ＲＡＮ ＯＭＺ ＳＥＧ ＯＮ／ＯＦＦ

Ｆｅｅｄｅｒ １１．０２２０．６２４０．００４３．１６／６２．３４（６９％）
ＧｅｏＬｉｆｅ ８．５２ １９．９６４５．１４４５．２２／６８．６８（６６％）
Ｃｉｔｙ １２．１８２１．８６５３．３６５３．４６／７６．９８（６９％）
Ｃａｍｐｕｓ ２２．３２２２．２０５３．２０５５．０６／８０．３２（６９％）

具体来说，我们的ＯＦＦ、ＳＥＧ和ＯＮ总是比其
他方法好，这表明了我们的离线和在线方法的有效
性．注意，ＯＮ通常能比ＳＥＧ完成更多的任务，因为
ＯＮ可以纠正估计误差并利用新信息．此外，比较
图７～图１０的子图（ａ）和其他子图，我们发现子图
（ａ）中用户的增长率低于其他子图．原因是当我们已
经有足够多的候选用户时，再增加用户也不能显著提
高所招募用户集合的性能了．我们还在表２中展示
了ＯＮ和ＯＦＦ的已完成任务数量的近似比，结果说
明我们的ＯＮ可以达到ＯＦＦ的高竞争比（～７０％）．
此外，图中效益和成本曲线有一些波动，原因可能是
合作意愿对相关结果有一些影响．

６．２．２　预算限制
我们接下来进一步比较并分析方法的性能，首

先评估了所消耗的预算和相应的完成任务的数量，
结果展示在图１１中．我们发现离线算法，即ＲＵＮ
和ＯＦＦ，可以更好地利用有限的预算，或者说使用
了更多的预算．然而，因为ＲＵＮ忽略了效用，所有
性能最差．需要注意的是ＯＭＺ消耗的预算总是最
少的，原因是因为成比例分段的预算很难处理非子
模的成本函数．同时，ＯＮ可以在招募新用户后及时
调整，从而可以比ＳＥＧ表现得更好．

此外，为了证明我们的在线策略可以处理非子
模成本函数，我们用之前时间段所消耗的预算和虚
拟用户集的平均边际成本来说明估计的犽．如图１２
所示，我们可以看到大部分估计的犽值是相同的，但
也存在较小的波动．同时，预算有较大的波动，而平
均边际成本非常接近，其原因可能是在线场景中存
在很多不确定性，而招募的用户在边际效用和成本
方面大致相同．

图１１　不同预算限制下预算消耗和完成任务数量的变化

图１２　不同时间段下用户数量和成本的变化
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６．２．３　真实定价
为了验证基于第二价格模型的真实定价，我们

提供了Ｃａｍｐｕｓ中的两个例子．如图１３所示，我们
首先选择一个真实价格为２３．２的用户，然后把它的
出价从２０改为２６．显而易见，如果投标价格高于真
实价格，用户将失去所有的回报．此外，我们还将所
有用户的回报与其成本进行了比较，其中真实的回
报总是高于用户的成本，原因在于我们需要支付更
多报酬来确保真实出价和个人理性．此外，图１３还
显示，我们实际上选择了成本较小的用户，而且支付
的价格也不会超过成本太多．

图１３　真实定价和个人理性

６．２．４　运行时间
最后，我们在表３中展示了所提出算法的运行时

间，实验平台配置为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＥ５２６３０
ｖ４＠２．２０ＧＨｚ和３２ＧＢＲＡＭ．我们可以看到，离线
方法大约消耗０．７～３．５ｍｓ，而在线策略需要２．５～
９．２ｍｓ．注意，ＯＭＺ花费的时间最多，因为它的阈值
需要反复计算．此外，Ｃａｍｐｕｓ成本低于其他三个数
据集，因为其数据量最少．同时，在线策略中犽的估
计可以在线下进行以便实际应用．

表３　运行时间 （单位：ｍｓ）
ＲＡＮ ＯＦＦ ＳＥＧ ＯＮ ＯＭＺ

Ｆｅｅｄｅｒ １．２６４ ２．５８４ ３．５３０ ６．５７４ ２５．２４１
ＧｅｏＬｉｆｅ １．２６８ ３．５８０ ４．３１０ ７．３４６ ２５．３２０
Ｃｉｔｙ １．３９９ ３．５９７ ４．５２８ ９．２４２１１７．２６０
Ｃａｍｐｕｓ ０．７２６ ２．２２０ ２．５３１ ５．３８３ ２０．３１６

７　讨　论
７．１　合作意愿

在合作性移动群智感知中，用户间合作意愿对
用户执行任务的效用和成本有着非常重要的影响．
为了不失一般性，本文主要关注由合作意愿所致的
非子模效用和成本函数．对于合作意愿本身，仅采用
简单的对称关系矩阵来记录用户间成对的合作意
愿，这种方法可能会带来性能瓶颈．一方面，在面对
海量用户的大规模移动群智感知系统时，大型关系

矩阵的存储空间和计算时间成本极高．我们可以利
用矩阵的稀疏性、低秩属性，以及将用户分类、聚簇
等多种方式将大矩阵针对性地分解或划分为多个小
矩阵，并利用并行计算等方式加速计算．另一方面，
用户之间往往缺乏关联，且多用户间合作意愿可能
更为复杂，导致关系矩阵构建较为困难．我们需要应
用如模糊理论、知识图谱、矩阵补全等新兴技术来帮
助构建和完善关系矩阵．
７．２　招募策略

在分段在线用户招募过程中，对于每个用户分
段，我们需要观察并抛弃前１／犲·１００％的用户，然后
在后续到来的用户中进行在线招募．虽然我们在第
５．２节的理论分析中证明了这种分段遴选能够得到
全局最优解的近似保证，但对于观察阶段的用户仍
旧是不公平的，且存在最优用户被抛弃、策略性用户
拖延至后半段再加入等问题．为了解决该问题，我们
需要利用前向搜索、先知不等式等理论和方法，从历
史数据中采样并构建一个近似的观察用户集合．此
时，我们不再需要抛弃前１／犲·１００％的用户，仅需利
用近似的观察用户集合来获取阈值，进而在完整的
用户分段中进行在线招募．

８　总　结
本文研究了具有一般效用和成本下的合作性移

动群智感知用户招募问题．为了处理非子模函数，我
们首先提出了一个广义的离线贪婪算法，即从一个预
先确定的用户池中挑选合适用户．通过引入子模比率
和曲率，该离线算法得到了α犳２（１－犲

－α犳）的双准则近
似比．进一步将其扩展到在线场景，我们提出了一种
分段在线策略，首先对用户序列进行划分，然后再分
段地对用户进行招募．在周期性假设下，该在线策略
可以实现的一个期望的逼近比α３犳（１－犲－１）（１－犲－α犳）１４ ．
最后，基于四个真实数据集，我们对所提出方法进行
了广泛评估并验证了其有效性．
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附录犃．　具有一般效用和成本的离线用户招募．
我们首先提出了一个基于子模比率的简单性质，该性

质将应用于后续理论分析．
引理１．　给定犳（·）的α犳，我们有α犳∑狌∈μ２＼μ１犳（μ２＼狌，狌）

犳（μ２）－犳（μ１）α－１犳∑狌∈μ２＼μ１犳（μ１，狌），其中μ１μ２犝．
证明．　设犽μ＝｜μ２＼μ１｜，将｛犃犻｝犽μ犻＝０定义为犃０＝，犃犽μ＝

μ２＼μ１，并且狌犻＝犃犻＼犃犻－１．给定犳（·）的α犳，我们有

８８５２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



犳（μ２）－犳（μ１）＝∑
犽μ

犻＝１
［犳（μ１∪犃犻）－犳（μ１∪犃犻－１）］

＝∑
犽μ

犻＝１
犳（μ１∪犃犻＼狌犻，狌犻）

α犳∑
犽μ

犻＝１
犳（μ２＼狌犻，狌犻） （５）

犳（μ２）－犳（μ１）＝∑
犽μ

犻＝１
犳（μ１∪犃犻－１，狌犻）

α－１犳∑
犽μ

犻＝１
犳（μ１，狌犻） （６）

由此，我们根据定义１得到了式（５）和（６）． 证毕．
接下来，我们关注非子模成本函数，首先衡量总成本与

各用户成本线性累积总和之间的关系：
引理２．　给定犮（·）的α犮和γ犮（μ），集合μ的总成本可以

达到犮（μ）１＋α
２犮（｜μ｜－１）（１－γ犮）

｜μ｜ ·∑狌∈μ犮（狌）．
证明．　根据引理１，我们有

犮（μ）－犮（狌）α犮∑狏∈μ＼狌犮（μ＼狏，狏） （７）
其中狌∈μ．然后，把所有狌∈μ累加，得到
　　　｜μ｜犮（μ）－∑狌∈μ犮（狌）α犮∑狌∈μ∑狏∈μ＼狌犮（μ＼狏，狏）

＝α犮（｜μ｜－１）∑狌∈μ犮（μ＼狌，狌）（８）
令γ犮（μ）表示犮（·）相对于集合μ犝的曲率．考虑到成本函数
犮（·）是单调的，结合定义１，我们可以很容易地得到１－γ犮（μ）
α犮（１－γ犮）０．进一步结合式（８）和定义２，我们可获得

｜μ｜犮（μ）－∑狌∈μ犮（狌）α犮（｜μ｜－１）（１－γ犮（μ））∑狌∈μ犮（狌）
α２犮（｜μ｜－１）（１－γ犮）∑狌∈μ犮（狌）（９）

因此，我们证得∑狌∈μ犮（狌）犮（μ）·
｜μ｜

１＋α２犮（｜μ｜－１）（１－γ犮）．
证毕．

将犓定义为可行解中可招募用户数的最大值，其中μ
犝，犮（μ）犅．设μ犻为算法１第犻次迭代后招募的用户组．然
后，我们证明了每个被招募的用户至少可以获得如下的边际
增益：

引理３．　对于每个已招募用户集合μ犻，我们均可获得
一个边际增益犳（μ犻）－犳（μ犻－１）α犳犮（μ犻）－犮（μ犻－１）犅 （犳（μ^）－

犳（μ犻－１）），其中μ^是犅^＝α犮１＋α
２犮（犓－１）（１－γ犮）

犓 犅下的最优集．

证明．　根据定义１和定义２，我们有１－γ犮犮（μ＼狌，狌）犮（狌）

１α犮·
犮（狌＼狌，狌）
犮（狌）＝１α犮，０α犮１，因此

α犮１＋α
２犮（犓－１）（１－γ犮）

犓 α犮１＋α犮（犓－１）犓 １（１０）
此时，μ^是在略微放松的预算犅^限制下的招募到的最优用户
组，该结果也受α犮影响．

设犽′＝｜μ^＼μ犻－１｜，将｛犃犼｝犽′犼＝０定义为犃０＝，犃犽′＝μ^＼
μ犻－１，并且狌犼＝犃犼＼犃犼－１．考虑函数单调性，我们可获得

犳（μ^）－犳（μ犻－１）犳（μ^∪μ犻－１）－犳（μ犻－１）
＝犳（μ^＼μ犻－１∪μ犻－１）－犳（μ犻－１）

＝∑
犽′

犼＝１
犳（μ犻－１∪犃犼－１，狌犼） （１１）

根据引理１，我们有
犳（μ犻－１∪犃犼－１，狌犼）
犮（μ犻－１，狌犼）１α犳·

犳（μ犻－１，狌犼）
犮（μ犻－１，狌犼）　　

１α犳·
犳（μ犻）－犳（μ犻－１）
犮（μ犻）－犮（μ犻－１）

（１２）
进一步结合式（１１）和（１２），我们得到

犳（μ^）－犳（μ犻－１）∑
犽μ

犼＝１
犳（μ犻－１∪犃犼－１，狌犼）

１α犳·∑
犽μ

犼＝１
［犮（μ犻－１，狌犼）］·犳（μ犻）－犳（μ犻－１）犮（μ犻）－犮（μ犻－１）

１α犳·
１
α犮·∑狌∈μ^犮（狌）·犳

（μ犻）－犳（μ犻－１）
犮（μ犻）－犮（μ犻－１）

（１３）

根据引理２，可知∑狌∈μ^犮（狌）犮（μ^） ｜μ^｜
１＋α２犮（｜μ^｜－１）（１－γ犮）

，其中

｜μ　^｜
１＋α２犮（｜μ　^｜－１）（１－γ犮）

是非递减的，犓｜μ　^｜，犮（μ　^）犅　^．因
此，式（１３）变换为
犳（μ^）－犳（μ犻－１）

１
α犳α犮·

犅　^犓
１＋α２犮（犓－１）（１－γ犮）·

犳（μ犻）－犳（μ犻－１）
犮（μ犻）－犮（μ犻－１）

＝１α犳·犅·
犳（μ犻）－犳（μ犻－１）
犮（μ犻）－犮（μ犻－１）

（１４）
因此，引理３成立． 证毕．

最后，我们计算了总效用以证明我们的算法能达到一个
双准则近似保证：

定理１．　具有非子模效用和成本函数的广义贪婪算法
可以实现α犳２（１－犲

－α犳）的双准则近似比．
证明．　根据引理３，我们有

　　犳（μ犻＋１）＝犳（μ犻）＋（犳（μ犻＋１）－犳（μ犻））
１－α犳犮（μ犻＋１）－犮（μ犻）（ ）犅 犳（μ犻）＋

α犳犮（μ犻＋１）－犮（μ犻）犅 犳（μ^）

１－∏
犻＋１

犻＝１
１－α犳犮（μ犻＋１）－犮（μ犻）（ ）［ ］犅 犳（μ^）（１５）

需要注意的是，当犃＝∑
狀

犻＝１
犪犻且犪１＝…＝犪狀＝犃／狀时，１－∏

狀

犻＝１

犪犻
犃

可以取到最小值，因此
　　犳（μ犽＋１）１－∏

犽＋１

犻＝１
１－α犳·犮（μ犻）－犮（μ犻－１）（ ）［ ］犅 犳（μ^）

１－∏
犽＋１

犻＝１
１－α犳·犮（μ犻）－犮（μ犻－１）犮（μ犽＋１（ ）［ ］） 犳（μ^）

１－１－α犳·１
犽（ ）＋１

犽（ ）＋１
犳（μ^）

（１－犲－α犳）犳（μ^） （１６）
根据定义１和犳（·）的单调性，我们有

犳（μ犽＋１）－犳（μ犽）１α犳犳（狌′） （１７）
其中，μ′＝ａｒｇｍａｘ狌∈犝犳（狌）．因此，可获知
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犳（μ犽）＋犳（狌′）α犳犳（μ犽＋１）α犳（１－犲－α犳）犳（μ^），
ｍａｘ｛犳（μ犽），犳（狌′）｝α犳２（１－犲

－α犳）犳（μ^） （１８）
因此，我们的广义贪心算法可以实现α犳２（１－犲

－α犳）的双准则
近似比． 证毕．

附录犅．　具有一般效用和成本的在线用户招募．
与离线策略类似，我们的在线策略分析同样利用子模比

率使非子模函数近似于子模函数，从而获得我们的在线策略
相比最优策略的近似比．首先，在给定估计的预期招募用户
数量犽的情况下，我们将整个用户集犝分成大小相等的犽
段，记为犝１，…，犝犽．假设μ是最优用户组．其基数犽＝｜μ｜．
如果犝犻∩μ≠，则将狏犻设为犝犻∩μ中的一个随机用户，
我们删除狏犻＝并将其重新排序为ν＝｛狏１，…，狏犽ν｝．

接下来，我们首先分析并展示我们的分段策略的有效
性，即从每个用户分段中选择一个分段最优用户实际上意味
着我们已经选择到了最优用户集中的很多用户．

引理４．　给定预期招募用户数量犽，我们预期有｜ν｜
（１－１／犲）犽．

证明．　如上文中的定义，犾＝｜犝犻｜，且犿是用户总数．定
义μ＝｛狌１，…，狌犽｝，并使用ε犻来表示狌犻不在犝犼中的事件．然
后，我们得到μ∩犝犼＝的概率是
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因此，｜ν｜的期望至少为犽－犽／犲．因此，对于所有分段来说，不
存在最优用户集合μ中的用户的分段期望数为犽／犲．证毕．

接下来，我们证明：与最优集合μ相比，招募部分最优
用户μ′的方案已经能够得到一个较好的近似比．

引理５．　对于μ的随机子集μ′，我们预期有犳（μ′）
α犳·｜μ′｜犽·犳（μ

）．
证明．　设μ＝｛狌１，狌２，…，狌犽｝，犉犻＝犳（｛狌１，狌２，…，狌犻｝），

犉０＝０，犇犻＝犉犻－犉犻－１．将（狌′１，…，狌′犻）表示为（狌１，…，狌犻）的循
环置换，也就是说，狌′１＝狌犻，狌′２＝狌１，…，狌′犻＝狌犻－１，犉犻＝犳（｛狌′２，
狌′３，…，狌′犻＋１｝）．此外，由于用户具有相同的分布，我们可以得到
犉犻＝犳（｛狌′１，…，狌′犻｝）．因此，犇犻＝犳（｛狌′１，…，狌′犻｝）－犳（｛狌′２，…，
狌′犻｝）．同样地，我们可得犇犻＋１＝犳（｛狌′１，…，狌′犻＋１｝）－犳（｛狌′２，…，
狌′犻＋１｝）．进一步地，根据定义１，我们可以得到犇犻α犳·犇犼，犼＞
犻．因此，我们有犳（μ）＝犉犽＝犇１＋…＋犇犽和犳（μ′）＝犉｜μ′｜＝
犇１＋…＋犇｜μ′｜，
　　　　犽·犳（μ′）＝犽（犇１＋犇２＋…＋犇｜μ′｜）

α犳（犇１＋犇２＋…＋犇｜μ′｜）＋…＋
α犳（犇犽－｜μ′｜＋１＋…＋犇犽）＋…＋
α犳（犇犽＋犇１＋…＋犇｜μ′｜－１）
＝α犳·｜μ′｜·（犇１＋犇２＋…＋犇犽）
＝α犳·｜μ′｜·犳（μ） （２０）

因此，我们能够得到犳（μ）α犳·｜μ′｜犽·犳（μ
）． 证毕．

接下来是在线策略理论分析的核心，我们证明了在非子
模效用的情况下，对每个分段进行局部优化就可以得到一个
全局近似．

引理６．　给定犽和｜ν｜，我们的分段在线策略可以实现
一个近似比，即犈［犳（μ犽）］α２犳·｜ν｜７犽·犳（μ

犽）．
证明．　如上文所述，ν＝｛狏１，狏２，…，狏犽ν｝和狏犻∈犝犺犻∩μ．

首先，定义犳（犼）＝犳（μ犼）－犳（μ犼－１）．此时，我们可以以概率
１／犲在第犼部分选择到最优的狏犼，因此

犈［犳（犺犻）］犈［犳（μ犺犻－１，狏犻）］／犲 （２１）
我们使用反证法来证明引理６．首先，假定犈［犳（μ犽）］＜

α２犳·｜ν｜７犽·犳（μ
）．定义ψ＝｛狏犻，狏犻＋１，…，狏犽ν｝．利用引理１和犳（·）

的单调性，可得

犈［犳（ψ）］犈［犳（μ犺犻－１）］＋
１
α犳∑

犽ν

犼＝犻
犈［犳（μ犺犻－１，狏犼）］

＝犈［犳（μ犺犻－１）］＋
犽ν－犻＋１
α犳 犈［犳（μ犺犻－１，狏犼）］（２２）

因为狏犻∈ψ的期望是相同的．结合式（２１）、（２２）、引理５和
反证法的假定，我们有

犈［犳（犺犻）］α犳
犈［犳（ψ）］－犈［犳（μ犺犻－１）］

犲（犽ν－犻＋１）

α
２犳
犲犽犳（μ

）－ 犽να３犳
７犲犽（犽ν－犻＋１）犳（μ

）（２３）
为了去掉参数犻，我们把式（２３）对１犻犽ν／２求和，得到

∑
犽ν／２

犻＝１
犈［犳（犺犻）］　犽ν２

α２犳
犲犽－

犽να３犳
７犲犽∑

犽ν／２

犻＝１

１
犽ν－犻（ ）＋１犳（μ

）

　犽ν２
α２犳
犲犽－

犽να３犳
７犲犽ｌｎ

犽ν
　犽ν／２（ ）　犳（μ）（２４）

此时，∑
犫

犼＝犪
１／犼ｌｎ犫／（犪＋１），１＜犪犫．同样的，对于１犻

犽ν／２，我们有

∑
犽ν／２

犻＝１
犈［犳（犺犻）］　犽ν２

α２犳
犲犽－

犽να３犳
７犲犽ｌｎ

犽ν
犽ν／２（ ）　犳（μ）（２５）

把式（２４）和（２５）相加，因为 犽２ν
犽ν／２犽ν／２　＜４．５，我们有

２犈［犳（μ犽）］∑
犽ν／２

犻＝１
犈［犳（犺犻）］＋∑

犽ν／２

犻＝１
犈［犳（犺犻）］

犽να
２犳
犽

１
犲－

ｌｎ４．５
７犲α（ ）犳犳（μ）犽να２犳犽·２７犳（μ）（２６）

这与犈［犳（μ犽）］＜α２犳·犽ν７犽·犳（μ
犽）相悖，因此我们有犈［犳（μ犽）］

α２犳·犽ν７犽·犳（μ
犽）． 证毕．

然后，我们将引理４中｜ν｜的期望值引入引理６，得到了
在确定的预期招募用户数量犽下的近似保证．

引理７．　给定犽，我们的分段在线策略可以达到一个近
似犈［犳（μ犽）］α

２犳（１－１／犲）
７ 犳（μ犽）．

证明．　根据引理４和引理６，我们可以得到
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犈［犳（μ犽）］＝∑
犽

犼＝１
犈［犳（μ犽）｜ν｜＝犼］犘狉［｜ν｜＝犼］　　　

∑
犽

犼＝１
α２犳·犼７犽·犳（μ

）·犘狉［｜ν｜＝犼］

＝α
２犳
７犽犳（μ

）·犈［｜ν｜］α
２犳（１－１／犲）
７ 犳（μ）（２７）

实际上，当效用函数变成子模函数时，例如α犳＝１，我们的竞争
比变成１－１／犲７，这正是子模块秘书问题［２５］的经典结果．证毕．

最后，利用引理７、假设１和定理１，我们进一步去掉犽
以证明分段在线策略在定理２中的近似比．

定理２．　分段在线策略可以达到的预期逼近比为
α３犳（１－犲－１）（１－犲－α犳）

１４ ．

证明．　如上文所述，μ犽是在已知基数犽的最佳用户
组，将μ犵定义为离线贪婪算法使用效用犵（μ犵）从相同的用户
序列犝中选择的用户组．如算法２（第１行），我们的分段在
线策略构建一些虚拟用户集犝′来模型真实的用户序列犝，
并且贪婪的从每个犝′中选择μ′犵来估计｜μ犵｜．根据假设１，可
得期望犈［｜μ′犵｜］｜μ犵｜，因此｜μ犵｜＝犽且犳（μ犽）犵（μ犵）．因此，
结合引理７和定理１，我们有

犈［犳（μ犽）］α
２犳（１－犲－１）
７ 犳（μ犽）α

２犳（１－犲－１）
７ 犵（μ犵）

α
３犳（１－犲－１）（１－犲－α犳）

１４ 犳（μ^） （２８）
因此定理２成立． 证毕．
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