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摘　 要： 为解决开放式创新社区内容冗余导致高质量用户生成内容无法充分发挥其价值的问题，挖掘高质量 ＵＧＣ 深层价值。
首先采用随机过采样、ＳＭＯＴＥ、ＡＤＡＳＹＮ 解决 ＵＧＣ 数据不平衡问题，然后构建支持向量机、朴素贝叶斯、决策树、随机森林、
ＧＢＤＴ 分类模型并生成多种混合预测模型，进一步使用基于 Ｈａｒｄ－ｖｏｔｉｎｇ、Ｓｏｆｔ－ｖｏｔｉｎｇ、Ｓｔａｃｋｉｎｇ 的采样方法和分类模型组合优

化预测方法，比较选取最优的开放式创新社区 ＵＧＣ 质量预测模型。 采用随机过采样和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 的混合模型 Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｆ１值和

ＡＵＣ 分别平均提升了 ３．８５％、２８．１８％、１２．３０％。 该方法能够精准识别创新社区高质量用户生成内容，帮助企业多维度管理社

区、提高创新力。
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０　 引　 言

互联网的快速发展推动着企业传统的封闭式创

新逐渐转向开放式创新［１］，更好地整合企业内、外
部资源进行产品优化、创新。 企业通过开放式创新

社区（Ｏｐｅｎ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ，ＯＩＣ）让用户参与

到知识、产品的创造过程中，这已成为企业聚集和吸

引用户共享知识和提出产品相关想法的关键战

略［２］。

目前，现阶段 ＯＩＣ 研究方向主要分为用户管

理、知识管理、创新管理三个方面。 Ｐａｊｏ 等学者［３］

提出特征提取技术进行自动识别在线主要用户。
Ｙａｎｇ［４］基于用户的创新能力、专业能力、影响能力

和主动能力四个维度的用户创新价值评估体系，进
一步构建了包含主题、创新价值和创新阶段的三维

用户分类模型框架。 张海涛等学者［５］ 以花粉俱乐

部为案例研究发现核心用户或者结构洞用户在知识

创新过程中起着关键推动作用。 Ｗｕ 等学者［６］ 认为



用户创新行为（即发帖）与用户交互行为（即评论和

查看）相比，前者对企业创新绩效的影响更大。 刘

静岩等学者［７］ 以小米 ＭＩＵＩ 社区为例进行实证分

析，研究表明用户产出的创新知识点质量越高，企业

可利用转化的外部创新知识点越多，进而促进企业

创新绩效。 张宁等学者［８］ 认为创意信息熵、情感强

度、支持量、企业回复信息熵、回复情感强度都正面

影响创意采纳。 吉海颖等学者［９］以 Ｌｅｇｏ Ｉｄｅａｓ 社区

为例，基于意见的交互是促进用户高创意更新主要

路径中的核心存在，“声音”比“行动”更能促进用户

的创意更新持续贡献。
在现有的国内外研究成果中，虽然能够识别开

放式创新社区的领先用户，但对用户生成内容质量

评估的相关研究较少。 随着互联网的渗透、开放式

创新社区的推广，社区的用户、内容日益增多，但是

也不可避免地出现了信息泛滥和信息超载的问题，
从而形成马太效应。 基于此，以腾讯云社区用户及

其发布内容作为研究对象，建立多方面多维度开放

式创新社区用户生成内容质量评价指标体系，运用

机器 学 习 方 法 训 练 各 类 模 型。 进 一 步， 基 于

Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法组合优化模型提取影响高质量用户生

成内容的关键影响因素，对开放式创新社区用户生

成内容的有用性识别进行实证分析。

１　 文献综述

１．１　 用户生成内容质量预测模型

随着 Ｗｅｂ２．０ 快速发展，用户生成内容是各大

平台、网站中最重要的组成部分。 近年来，在学术研

究领域内 ＵＧＣ 作为一种新的研究数据，研究人员运

用不同的方法来研究、评估 ＵＧＣ 相关的用户和内

容。 用户累积形成社区，社区和用户自身各方面因

素影响着用户生成内容质量。 根据现有高质量用户

生成内容的相关数据，进一步识别未来社区中用户

发布的优质内容，这样可以帮助社区发掘高质量内

容、完善社区管理。 在构建用户生成内容质量预测

模型上，Ｊａｉｎ 等学者［１０］比较各类监督机器学习方法

发现逻辑回归算法 ＵＧＣ 质量预测中表现效果最好。
Ｓａｈｕ 等学者［１１］根据回答者的权威性特征构建各类

机器学习分类模型，研究得出随机森林分类器优于

其他分类算法。 而 Ｌｉ 等学者［１２］ 从学术社交网站

ＲｅｓｅａｒｃｈＧａｔｅ 发现优化的支持向量机算法在准确性

方面优于其他模型。 金燕等学者［１３］ 基于低质量用

户生成内容的用户画像运用机器学习方法构建预测

模型，通过重点监测异常行为来识别低质量 ＵＧＣ。

阮光册等学者［１４］ 将 ＬＤＡ 主题模型应用到高质量

ＵＧＣ 的识别中，从语义层面挖掘高质量 ＵＧＣ 所具

有 的 特 征。 Ｌｅｉ 等 学 者［１５］ 提 出 ＵＣＣＣ （ Ｕｓｅｒ
Ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ａｎｄ Ｃｏｎｔｅｎｔｓ Ｃｏ－ｒａｎｋｉｎｇ）算法是基于社

区、用户以及二者之间相互联系网络的联合排名算

法。 王伟等学者［１６］ 从 ３ 个维度构建答案质量组合

特征向量，分别构建逻辑回归、支持向量机、随机森

林二分类模型，准确率分别为 ０．８６１、０．８４７、０．９２１。
１．２　 数据不平衡问题

此外，开放式创新社区用户生成内容的真实数

据往往存在不平衡的问题，该问题指多数类的样本

数量远远超过少数类。 这种不平衡数据集会使传统

的机器学习方法构建预测模型往往会表现较差、性
能降低。 由于开放式创新社区中用户增加、内容泛

滥，实际只存在少数量的高质量用户生成内容，从而

造成了高质量用户生成内容与低质量用户生成内容

比例存在严重的不平衡。 解决不平衡数据集分类问

题的主要目的是保证提高少数类分类准确率的同时

不会使得多数类分类准确率下降太多，其方法主要

分为 ２ 类。 一是从数据层面，经过数据处理后改变

数据分布情况；二是从算法或模型层面，通过多种机

器学习算法平衡数据集［１７］。 从数据层面上看，分为

过采样和欠采样两种方法。 其中，过采样方法是指

增加少数类样本以达到数据集平衡，欠采样方法则

是指剔除多数类样本已到达数据集平衡。 本研究数

据集偏小，所以选用过采样方法。 最简单的方法是

随机过采样法（Ｒａｎｄｏｍ Ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ），从少数类样

本集中随机重复抽取得到同多数类样本量的样

本［１８］，但此种方法容易造成过拟合。 Ｃｈａｗｌａ 等学

者［１９］提出了少数类过采样技术（ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｍｉｎｏｒｉｔｙ
Ｏｖｅｒ－ｓａｍｐｌｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＳＭＯＴＥ），对少数类样本的

相邻点进行随机线性选择从而合成新样本。 Ｈｅ 等

学者［２０］ 提出自适应合成采样 （ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
Ｓａｍｐｌｉｎｇ， ＡＤＡＳＹＮ），对少数类样本赋予不同权重

计算得出不同类别样本的数。
综上，开放式创新社区用户生成内容质量预测

模型研究存在以下不足。 一是在数据方面，仅从用

户、内容、社区或任意 ２ 个维度选取特征变量，研究

数据维度单一，不能全面地展现出开放式创新社区

用户的真实使用状态。 二是在模型方面，构建预测

模型之前没有处理真实数据不同类别之间的不平衡

问题，并且预测模型往往表现效果不佳。
因此，本研究从用户个体、内容、社区三个维度

构建了开放式创新社区 ＵＧＣ 质量的评价指标体系，
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采用随机过采样、ＳＭＯＴＥ、ＡＤＡＳＹＮ 三种方法以解

决开放式创新社区 ＵＧＣ 数据不平衡问题，然后构建

支持向量机、朴素贝叶斯、决策树、随机森林、ＧＢＤＴ
五种机器学习分类模型并生成多种组合预测模型，
进一步使用基于 Ｈａｒｄ －ｖｏｔｉｎｇ、Ｓｏｆｔ －ｖｏｔｉｎｇ、Ｓｔａｃｋｉｎｇ
的采样方法和分类模型组合优化预测方法，比较选

取最优的开放式创新社区 ＵＧＣ 质量预测模型，便于

社区发掘优质用户内容，优化社区知识内容，为企业

输送不竭动力。

２　 模型与方法

２．１　 模型构建

在开放式创新社区中，高质量的用户生成内容

总是会占极少数的，所以社区样本数据的分类占比

会处于不平衡的状态。 本研究提出的组合预测模型

框架如图 １ 所示。 这里将对此做阐释分析如下。

原始数据集
X

训练集
测试集

数据平衡

随机过采样

SMOTE

ADASYN

Accuracy Precision Recall F1 ROC-AUC
曲线

模型评估
模型对比

单一算法
预测分类

Voting Stacking

随机森森 GBDT

逻辑回归 朴素贝叶斯 决策树

模型组合优化

图 １　 开放式创新社区用户生成内容质量组合预测模型框架

Ｆｉｇ． １　 Ａ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｕｓｅｒ－Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ Ｃｏｎｔｅｎｔ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎ ｏｐｅｎ ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ

　 　 （１）将原始数据集划分为训练集、测试集；
（２）研究通过数据多样性（采样）和模型多样性

（评估器）提高泛化能力；
（３）数据集采样和评估器组合构成多种预测模

型：单一采样与单分类器、单一采样与多分类器；
（４）组合模型评估。 通过模型评价指标筛选出

适用于开放式创新社区高质量 ＵＧＣ 的最优预测模

型。
２．２　 数据采样

通常情况下，模型的损失函数对所有样本权重

其实是相同的。 因此，数据不平衡会使得模型在少

数类样本上毫无泛化性，或完全被多数类样本压制，
从而学不到少数类样本的特点。 因为即使模型只能

识别多数类，也能使得总损失很低，而模型训练的过

程仅仅是降低总损失。 机器学习中对于不平衡样本

集的常见采样方法一般分为过采样（Ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ）
和欠采样（Ｕｎｄｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ）。 随机过采样是从少数

类样本集中随机重复抽取得到同多数类样本量的样

本；随机欠采样则相反，从多数类样本集中随机选取

同少数类样本量的样本。 直接随机采样虽然可以使

样本数据平衡，但同时也衍生出一些其他问题。 比

如，过采样重复操作少数类样本，扩大了数据规模，
增加了模型复杂度，容易产生过拟合问题。 欠采样

只选取部分多数类样本，模型只能学习到部分数据

信息，降低了模型的有效性。
对于样本量偏少的情况，一般采用过采样方法。

为了规避随机过采样方法（Ｒａｎｄｏｍ Ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ，
ＲＯＳ）对模型产生的负面影响，采用一些新方法生成

新 样 本。 ＳＭＯＴＥ 算 法［１８］ （ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｍｉｎｏｒｉｔｙ
Ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ）的生成方法是从每个少数

类样本最近邻中随机选取一点来生成新的少数类样

本。 ＡＤＡＳＹＮ 算法［１９］ 在少数类样本分布密度较低

的空间中生成更多的少数类样本，而在分布密度较

高的空间生成较少的少数类样本。
２．３　 基分类器选取

为了保证模型组合可以产出更好的效果，构建

模型多样性可以达此目的。 分类器之间的差别越

大，两两之间的独立性就越强。 而在现实中完全独

立的分类器是不存在的，因为不同算法在相同测试

集进行相同预测，所以分类器不能完全独立。 现今

也有多种手段用来提升分类器多样性，让分类器之

间相对独立，本研究聚焦在算法多样性方向。 增加

不同类型的算法，比如线性、概率、树、集成模型组

合。 基于以上考虑，研究选取的机器学习算法有逻

辑回归（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）、朴素贝叶斯（Ｎａｉｖｅ
Ｂａｙｅｓ， ＮＢ）、决策树（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ， ＤＴ）、随机森林
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（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ ）、 ＧＢＤＴ （ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ）。
２．４　 模型组合优化

常见的模型组合方法有：均值法（Ａｖｅｒａｇｉｎｇ）、
投票法 （ Ｖｏｔｉｎｇ）、堆叠法 （ Ｓｔａｃｋｉｎｇ）、改进堆叠法

（Ｂｌｅｎｄｉｎｇ）等。 其中，均值法是将每个评估器的输

出结果取平均值，适用于回归问题。 投票法是按每

个评估器的输出结果进行投票，适用于分类问题。
堆叠法使用了一个或多个算法预测输出的结果作为

下一个算法的训练数据。 而 Ｂｌｅｎｄｉｎｇ 可以看作是特

殊的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ。 本研究属于分类问题，故选取了

Ｖｏｔｉｎｇ 和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 两种方法组合以上 ５ 种算法。 对

此可展开剖析论述如下。
（１） Ｖｏｔｉｎｇ。 投票法（Ｖｏｔｉｎｇ）分为硬投票和软

投票两种。 硬投票（Ｈａｒｄ Ｖｏｔｉｎｇ）根据少数服从多

数的原则预测结果。 软投票（Ｓｏｆｔ Ｖｏｔｉｎｇ）将所有模

型预测样本为某一类别的概率平均值作为标准，概
率最高对应的类型即是最终的预测结果；

（２） Ｓｔａｃｋｉｎｇ。 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 是一个分层模型集成框

架。 第一层输入初始训练集训练基分类器，然后以

第一层基学习器的输出结果作为特征进入第二层训

练。 若直接用基学习器训练集来产生第二层模型的

训练集，这样存在过拟合风险较大的问题。 因此一

般是通过使用交叉验证或留一法，用基学习器未使

用的样本来产生第二次模型的训练样本。 内容特征

评价标准主要分为发布内容特征和内容对应话题特

征。 其中，内容特征主要是可以直接从 ＵＧＣ 中提取

到的特征数据，例如 ＵＧＣ 的字数等。 内容对应的话

题与 ＵＧＣ 本身的内容信息是相关的，所有话题相关

的特征分析也必不可少。
２．５　 模型评估

为了更好地比较模型表现好坏，本文选取多个

指标进行模型评估。 混淆矩阵见表 １。
表 １　 混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

真实类别
预测结果

正 负

正 ＴＰ ＴＮ

负 ＦＰ ＦＮ

３　 实验与结果

３．１　 实验数据

本研究从腾讯云社区 （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｃｌｏｕｄ． ｔｅｎｃｅｎｔ．
ｃｏｍ ／ ｄｅｖｅｌｏｐｅｒ ／ ａｓｋ）爬取实验相关数据，用于训练开

放式创新社区 ＵＧＣ 质量预测模型。 该数据集包含

了腾讯云社区的用户、内容、社区三大维度中 ３１ 个

特征指标见表 ２。 运用 ｓｅｌｅｎｉｕｍ 库自动爬取腾讯云

社区 ２０２１ 年 １１ 月 ２６ 日～２０２１ 年 １２ 月 ３ 日内历史

数据，获取 ５ ７５５ 位用户信息，３３ ９４４ 条用户生成内

容，剔除信息缺失严重样本， 最后得到维度为

（２５ ４２３，３１）的特征矩阵。

表 ２　 开放式创新社区用户生成内容质量评价体系

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ Ｕｓｅｒ－Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ Ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ
ｏｐｅｎ ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ

维度 特征指标 特征描述

个体 ｕｓｅｒ＿ｌｅｖｅｌ 用户等级

ｕｓｅｒ＿ｓｋｉｌｌ＿ｎｕｍ 用户技能数

ｓｅｌｆ＿ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ 用户个人信息完成度

ｕｓｅｒ＿ ｆｏｌｌｏｗ 用户关注数

ｕｓｅｒ＿ ｆｏｌｌｏｗｅｄ 用户粉丝数

ｕｓｅｒ＿ｒａｎｋ 用户排名

ｕｓｅｒ＿ｌｉｋｅ 用户获得点赞数

ｕｓｅｒ＿ｒｅａｄ 用户发布内容的阅读总量

ｓｕｂｍｉｔ＿ｕｇｃ 用户发布所有内容的数量

内容 ｕｇｃ＿ｗｏｒｄｓ 内容字数

ｉｍｇ＿ｉｎ＿ｕｇｃ 内容图片数

ｕｒｌ＿ｉｎ＿ｕｇｃ 内容链接数

ｃｏｄｅ＿ｉｎ＿ｕｇｃ 内容中提供的代码量

ｕｇｃ＿ｌｉｋｅ 内容点赞数

ｕｇｃ＿ｍａｒｋ 内容收藏数

ｕｇｃ＿ｃｏｍｍｅｎｔ 内容评论数

ｓｋｉｌｌ＿ｔａｇ 内容专业性

ｕｇｃ＿ｏｒｄｅｒ 内容在话题下展示的排序

ｔｏｐｉｃ＿ｔｉｔｌｅ＿ｗｏｒｄｓ 话题标题的字数

ｔｏｐｉｃ＿ｔａｇ＿ｎｕｍ 话题所属范围大小

ｔｏｐｉｃ＿ｕｇｃ＿ｎｕｍ 话题下所有的内容总数

ｔｏｐｉｃ＿ ｆｏｌｌｏｗ 话题关注度

ｔｏｐｉｃ＿ｒｅａｄ 话题阅读量

ｔｏｐｉｃ＿ｈｏｔｐｏｉｎｔｓ 话题热度

ｔｏｐｉｃ＿ｗｏｒｄｓ 话题详情字数

ｉｍｇ＿ｉｎ＿ｔｏｐｉｃ 话题介绍中包含的图片数量

ｕｒｌ＿ｉｎ＿ｔｏｐｉｃ 话题介绍中的链接个数

社区 ｕｓｅｒ＿ｖｅｒｉｆｉｅｄ 用户是否通过社区认证

ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ＿ｃｏｍｍｅｎｄ 受到社区推荐次数

ｕｓｅｒ＿ｈｏｎｏｒ 社区额外奖励荣誉次数

ｆｉｒｓｔ＿ｃｏｍｍｅｎｄ 社区首位推荐次数

　 　 本研究采用“是否受到推荐或采纳”的标准评

２８１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



判用户生成内容质量的优劣。 若此条内容被推荐且

被采纳，标签为 ２，样本数量为 ４９３；若此条内容被推

荐或被采纳，标签为 １，样本数量为 ７８５；若未被推荐

或采纳，标签则为 ０，样本数量为２４ １４５。进一步得

出，该实验数据正负样本比约为 ２ ∶ ３ ∶ １００。
３．２　 实验设计

为了评估分类器和组合方法的预测效果，进行

了以下 ３ 组对照试验。
（１）比较不同采样方法下单一分类模型预测效

果。 对原始数据集使用不同的采样方法进一步得到

随机过采样数据集、ＳＯＭＴＥ 采样数据集、ＡＤＡＳＹＮ
采样数据集，分别结合 ５ 个分类预测模型（ ＳＶＭ、
ＮＢ、ＤＴ、ＲＦ、ＬＧＢＭ），研究使用不同采样方法不同分

类模型的预测效果；
（２）比较不同采样方法与单一分类模型组合预

测效果。 ３ 种采样方法 （随机过采样法、 ＳＭＯＴＥ、
ＡＤＡＳＹＮ）和 ５ 种分类模型一一组合得到 １５ 种预测

模型（ＲＯＳ－ＬＲ、ＲＯＳ－ＮＢ、ＲＯＳ－ＤＴ、ＲＯＳ－ＲＦ、ＲＯＳ－
ＧＢＤＴ、 ＳＭＯＴＥ － ＬＲ、 ＳＭＯＴＥ － ＮＢ、 ＳＭＯＴＥ － ＤＴ、
ＳＭＯＴＥ － ＲＦ、 ＳＭＯＴＥ － ＧＢＤＴ、 ＡＤＡＳＹＮ － ＬＲ、
ＡＤＡＳＹＮ－ＮＢ、 ＡＤＡＳＹＮ － ＤＴ、 ＡＤＡＳＹＮ － ＲＦ、
ＡＤＡＳＹＮ－ＧＢＤＴ），研究不同采样方法与不同分类模

型组合分类预测效果；
（３）比较不同采样方法下多分类模型组合预测

效果。 分别采用软投票、硬投票、Ｓｔａｃｋｉｎｇ 组合 ５ 种

分类模型，研究使用不同采样方法不同组合分类模

型的预测效果。
综合比较以上各类模型的预测效果，能够更好

地预测开放式创新社区用户生成内容质量。
３．３　 实验环境

本研究的实验环境： ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ７ ４８００Ｕ ｗｉｔｈ
Ｒａｄｅｏｎ Ｇｒａｐｈｉｃｓ １．８０ ＧＨｚ；操作系统是 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０
家庭中文版 ６４ 位，基于 ＰｙＣｈａｒｍ 专业版 ２０２１． ２、
Ｐｙｔｈｏｎ３．８ 编写数据获取清洗、模型计算程序。
３．４　 结果分析

在第 １ 组实验中，结果见表 ３，使用采样方法明

显地提高了分类模型预测效果，而树模型和集成模

型在分类学习过程中表现更好，更适用于研究开放

式创新社区用户生成内容质量问题。 不论数据集是

否使用采样方法，随机森林分类模型在 ５ 类评估指

标中总体优于其他 ４ 种分类模型。
　 　 随机过采样方法中，逻辑回归模型的 ＡＵＣ 值提

升 ２６． ５４％， 朴素贝叶斯模型的 ＡＵＣ 值提升了

３．８９％，决策树模型的 ＡＵＣ 值提升了 ３５．２６％，随机

森林模型的 ＡＵＣ 值提升了 ４３．６０％，ＧＢＤＴ 模型的

ＡＵＣ 值提升了 ２６．６７％。
表 ３　 不同采样方法下单一分类模型预测效果

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

采样方法 分类器 Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ ＡＵＣ

／ ＬＲ ０．９５０ ４ ０．４８５ ２ ０．３７５ ４ ０．３９４ ２ ０．５３６ ２

ＮＢ ０．８４３ ５ ０．３９９ ０ ０．４５７ ０ ０．３９８ １ ０．６２４ ０

ＤＴ ０．９４５ ９ ０．６０４ ６ ０．６２８ ８ ０．６１０ ２ ０．７３４ ３

ＲＦ ０．９６９ ５ ０．９４４ ４ ０．５８３ ８ ０．６７８ ２ ０．６９５ ４

ＧＢＤＴ ０．９６９ １ ０．８４６ ４ ０．５８６ ９ ０．６６２ ０ ０．７０４ ５

ＲＯＳ ＬＲ ０．５７０ ９ ０．５６９ ９ ０．５７１ ４ ０．５６４ １ ０．６７８ ５

ＮＢ ０．５３２ ３ ０．６４６ ０ ０．５３１ ３ ０．５０３ １ ０．６４８ ３

ＤＴ ０．９９１ ０ ０．９９１ ２ ０．９９０ ９ ０．９９１ ０ ０．９９３ ２

ＲＦ ０．９９８ １ ０．９９８ ２ ０．９９８ １ ０．９９８ １ ０．９９８ ６

ＧＢＤＴ ０．８５６ ６ ０．８５７ ０ ０．８５６ ５ ０．８５６ ２ ０．８９２ ４

ＳＭＯＴＥ ＬＲ ０．５４６ ６ ０．５４１ ９ ０．５４６ ３ ０．５４２ ２ ０．６５９ ８

ＮＢ ０．５６９ ０ ０．６７１ ８ ０．５６８ ０ ０．５４５ ２ ０．６７５ ９

ＤＴ ０．９５５ ６ ０．９５５ ９ ０．９５５ ５ ０．９５５ ６ ０．９６６ ６

ＲＦ ０．９８９ ９ ０．９８９ ９ ０．９８９ ８ ０．９８９ ８ ０．９９２ ４

ＧＢＤＴ ０．８７４ １ ０．８７６ ０ ０．８７４ ２ ０．８７４ ５ ０．９０５ ６

ＡＤＡＳＹＮ ＬＲ ０．５１８ ９ ０．５１７ ２ ０．５１９ ２ ０．５０９ ５ ０．６３９ ３

ＮＢ ０．５４５ ２ ０．６３９ ０ ０．５４４ ３ ０．５１５ ９ ０．６５８ ０

ＤＴ ０．９５８ ７ ０．９５８ ９ ０．９５８ ６ ０．９５８ ６ ０．９６９ ０

ＲＦ ０．９９０ ０ ０．９９０ ０ ０．９８９ ９ ０．９８９ ９ ０．９９２ ４

ＧＢＤＴ ０．８６３ ０ ０．８６６ ０ ０．８６３ １ ０．８６３ ８ ０．８９７ ２

　 　 ＳＭＯＴＥ 采样方法中，逻辑回归模型的 ＡＵＣ 值

提升 ２３． ０５％，朴素贝叶斯模型的 ＡＵＣ 值提升了

８．３２％，决策树模型的 ＡＵＣ 值提升了 ３１．６４％，随机

森林模型的 ＡＵＣ 值提升了 ４２．７１％，ＧＢＤＴ 模型的

ＡＵＣ 值提升了 ２８．５５％。
ＡＤＡＳＹＮ 采样方法中，逻辑回归模型的 ＡＵＣ 值

提升 １９． ２３％，朴素贝叶斯模型的 ＡＵＣ 值提升了

５．４５％，决策树模型的 ＡＵＣ 值提升了 ３１．９６％，随机

森林模型的 ＡＵＣ 值提升了 ４２．７１％，ＧＢＤＴ 模型的

ＡＵＣ 值提升了 ２７．３５％。
在第 ２ 组实验中，结果见表 ４。 使用随机过采

样的随机森林分类模型（ＲＯＳ－ＲＦ）在 ５ 类评估指标

中均计算得出最优值，是不同采样方法与单一分类

模型组合的最佳模型。 该模型比未采样随机森林模

型分类准确率提高 ２．９５％， Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 值提高 ５．６９％，
Ｒｅｃａｌｌ 值提高 ７０．９７％，Ｆ１ 值提高 ４１．９３％，ＡＵＣ 值提

高 ４３．６０％。 从准确率来看，３ 种采样方法降低了

ＬＲ 和 ＮＢ 模型评估 Ａｃｃｕｒａｃｙ 值， 准确率在 ５０％ ～
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６０％之间，ＧＢＤＴ 模型预测准确率下降 １０％左右，而
在 ＤＴ 和 ＲＦ 模型中提升幅度在 ２％ ～ ４％左右。 从

ＡＵＣ 值指标看，经过采样处理数据集和不同分类模

型组合能达到 ３％ ～ ４０％的提升幅度。 不论采用何

种采样方法，在随机森林分类模型上的提升效果最

明显。 从 Ｆ１ 指标来看，在未采样情况下，各类分类

模型 Ｆ１ 值的提升在 ４０％～６８％之间，而采用采样方

法可以将 Ｆ１ 值提高到 ９５％以上，增幅在 ３０％～６０％
上下。 由此可见，使用采样方法可以解决开放式创

新社区用户生成内容数据集不平衡的问题，采样处

理后的组合模型也能够获得更好的针对开放式创新

社区高质量用户生成内容的预测性能，大幅度地提

升了模型预测效果。
表 ４　 混合组合分类模型预测效果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｍｉｘｅｄ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ

采样方法 组合方法 Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ ＡＵＣ

／ Ｓｏｆｔ Ｖｏｔｉｎｇ ０．９６３ ０ ０．７３７ ８ ０．５９５ ８ ０．６５０ ３ ０．７０７ ３

Ｈａｒｄ Ｖｏｔｉｎｇ ０．９６２ ２ ０．７３３ １ ０．５８６ ４ ０．６４１ ３ ０．６９９ ３

Ｓｔａｃｋｉｎｇ ０．９７１ ７ ０．８８１ ２ ０．６３２ ６ ０．７０３ １ ０．７３９ ９

ＲＯＳ Ｓｏｆｔ Ｖｏｔｉｎｇ ０．９８７ ０ ０．９８７ ４ ０．９８６ ８ ０．９８６ ９ ０．９９０ ２

Ｈａｒｄ Ｖｏｔｉｎｇ ０．９３５ ９ ０．９４２ ４ ０．９３５ ５ ０．９３６ ４ ０．９５１ ７

Ｓｔａｃｋｉｎｇ １．０００ ０ １．０００ ０ １．０００ ０ １．０００ ０ １．０００ ０

ＳＭＯＴＥ Ｓｏｆｔ Ｖｏｔｉｎｇ ０．９６１ ３ ０．９６２ ８ ０．９６１ ０ ０．９６１ ３ ０．９７０ ８

Ｈａｒｄ Ｖｏｔｉｎｇ ０．９２４ ６ ０．９３１ ５ ０．９２４ ３ ０．９２５ ４ ０．９４３ ３

Ｓｔａｃｋｉｎｇ ０．９９２ ３ ０．９９２ ３ ０．９９２ ３ ０．９９２ ３ ０．９９４ ２

ＡＤＡＳＹＮ Ｓｏｆｔ Ｖｏｔｉｎｇ ０．９６２ ９ ０．９６４ ５ ０．９６２ ５ ０．９６２ ９ ０．９７２ ０

Ｈａｒｄ Ｖｏｔｉｎｇ ０．９１７ ４ ０．９２６ ０ ０．９１７ ０ ０．９１８ ４ ０．９３７ ８

Ｓｔａｃｋｉｎｇ ０．９９２ ２ ０．９９２ ２ ０．９９２ ２ ０．９９２ ２ ０．９９４ ０

　 　 在第 ３ 组实验中，在使用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 组合优化策

略下， 混合模型的 Ａｃｃｕｒａｒｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ、Ｆ１、
ＡＵＣ 值达到了最高值，模型几乎接近正确预测。 在

３ 种不同采样 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 组合的情况下，准确率相比

简单软投票法分别提升 １．３１％ 、３．２３％、３．０５％，相
对于硬投票法分别提升约 ６．８４％、７．３２％、８． １６％；
Ｆ１ 值相比简单软投票法分别提升 １．３２％ 、３．３２％、
３．０５％，相对于硬投票法分别提升约 ６．７９％、７．２３％、
８．０３ ％； ＡＵＣ 值相比简单软投票法则分别提升

０．９９％、２．４１％、３２．２９％，相对于硬投票法分别提升约

５．０８％、５．４１％、６．０１％。 相较于单一模型最优结果

（第 １ 组实验无采样处理结果）， Ａｕｃｃｒａｒｙ、Ｆ１ 值和

ＡＵＣ 分别平均提升了 ３．８５％、２８．１８％、１２．３０％；相较

于其他组合模型最优结果（第 ２ 组实验）， Ａｕｃｃｒａｒｙ、
Ｆ１ 值和 ＡＵＣ 分别平均提升了 ０． １９％、 ０． １９％、

０．１４％。此外，混合模型 ＡＵＣ 指标约为 １，高于第 １、２
组实验中所有模型的 ＡＵＣ 取值。 说明结合 Ｓｔａｃｋｉｎｇ
组合优化策略下的混合模型具有优异的高质量

ＵＧＣ 预测性能， 并且 ＡＵＣ 和 Ｆ１ 指标的提升说明

Ｓｔａｃｋｉｎｇ 组合优化策略下的混合模型更能够有效地

预测高质量用户生成内容，这也是建立开放式创新

社区用户生成内容预测模型的核心目标。

４　 结束语

本研究的目的是解决开放式创新社区内容冗余

导致高质量用户生成内容无法充分发挥其价值的问

题，提出了一个基于机器学习混合模型的优化方法，
用于高质量用户生成内容预测，主要思想是使用

Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法将数据采样技术和机器学习预测模型

进行策略组合优化，得到了开放式创新社区用户生

成内容质量的较好预测性能。 本文的主要意义如

下：
（１）从用户个体、内容、社区三个维度更加全面

地构建了开放式创新社区 ＵＧＣ 质量特征矩阵，囊括

了用户在社区已有以及衍生统计特征。 使用真实的

腾讯云社区用户生成内容数据集进行实验验证，更
具说服力地为企业开放式创新社区提供有价值的参

考思路；
（２）本研究结果显示，混合模型—随机过采样

Ｓｔａｃｋｉｎｇ 在开放式创新社区高质量用户生成内容预

测结果取得了最优表现，能够有效提升开放式创新

社区高质量用户生成内容的预测精度和总体性能。
由于 ＵＧＣ 数据的不平衡问题，如果仅仅按照以往在

高质量用户生成内容预测研究上简单使用机器学习

模型，将会出现预测精度偏低的结果。 所以本文针

对采取了在数据、模型两个层面的组合方法以提高

高质量用户生成内容的预测性能。 在数据层面，选
择随机过采样、ＳＭＯＴＥ 和 ＡＤＡＳＹＮ 三种采样方法，
以降低原始数据的样本不平衡性；在模型层面，基于

机器学习组合优化考虑多种模型策略组合，进一步

优化组合权重。 结果显示，使用采样方法 Ｓｔａｃｋｉｎｇ
混合机器学习预测模型可以明显地解决数据不平衡

性带来的问题；
（３）本文提出的针对高质量用户生成内容具有

较高预测精度的模型具有实践价值，研究思路对开

放式创新社区 ＵＧＣ 研究有一定的参考意义。 建立

高质量用户生成内容预测模型的目标是识别具有价

值的用户生成内容以及 ＵＧＣ 所表现出的特征，进一

步更好地运营开放式创新社区、生产高质量内容、帮
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助企业提高创新力。
虽然本文在以往用户生成内容质量研究效果有

一定的提升，但尚有不足之处。 一是在方法选择的

主观性，在选取采样方法和单个机器学习分类模型

的时候偏向学习经验的主观意识。 后面可以考虑数

据预处理，采用机器学习中特征选择的思想，比如经

常使用的 Ｆｉｌｔｅｒ 和 Ｗｒａｐｐｅｒ 方法；二是开放式创新社

区高质量用户生成内容数据量偏少，缺少开放式创

新社区线上评估，这些问题都会影响整体模型的泛

化能力。 后续研究需在更大数据层面展开更加深入

的研究，以进一步验证模型。
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