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基于多模型融合的开放式创新社区内容质量特征挖掘

杨汶静， 汪明艳

（上海工程技术大学 管理学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 开放式创新社区高质量用户生成内容特征对企业精准获取技术创新意见具有重要作用。 本文构建了开放式创新社

区用户生成内容质量多维评价体系，提出一种融合 ５ 种算法的特征选择方法，在 ３ 种分类模型评估中得出最优特征子集，挖掘

重要因素与高质量用户生成内容之间的关系。 集成特征子集在模型上计算时间平均节约 ５４．５４％，比单一特征选择算法得到

的特征子集预测准确率平均提高 １０．４７％。 基于多模型融合算法能够客观全面评估开放式创新社区用户生成内容质量，让企

业能够精准识别高质量用户生成内容，促进企业开放式创新。
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０　 引　 言

科技的快速更新、资源的迅速流动给企业带来

便利的同时也对企业的创新能力提出了挑战。 ２００３
年 Ｃｈｅｓｂｒｏｕｇｈ 提出开放式创新理论，企业应该与外

部形成开放的合作交流模式，整合内外部创新资源

以提升企业科技创新力。 开放式创新社区正是企业

实施开放式创新战略的一步，而今国内外也有许多

知名的开放式创新社区，如 Ｓａｌｅｓｆｏｒｃｅ、Ｍｙ Ｓｔａｒｂｕｃｋｓ
Ｉｄｅａ、Ａｐｐｌｅ Ｄｅｖｅｌｏｐｅｒ、小米 ＭＩＵＩ 社区、华为花粉俱

乐部、海尔 ＨＯＰＥ 等。
在开放式创新社区中，用户通过发布内容帮助

企业改进产品和服务，开发新产品和新业务，积极参

与企业创办的创新活动。 随着社区规模不断扩大，
用户数量逐渐增多，用户发布的内容数量巨大且质

量不等，导致企业面对大量用户生成内容时不能高

效获取优质内容，增加企业创新成本。
如何在众多用户生成内容中识别出高质量内容

是值得关注的问题。 本文从用户、内容、社区 ３ 个维

度构建了一个普适的开放式创新社区用户生成内容

质量评价指标体系，运用投票算法融合 Ｆ 检验过滤

法、皮尔森相关系数过滤法、逻辑回归嵌入法、随机

森林嵌入法、包装法 ５ 种单一特征选择算法，得出影

响用户生成内容质量的重要因素，使用 ＳＨＡＰ 值探



究关键因素与高质量用户生成内容之间存在的关

系，为企业开放式创新社区提供综合管理意见。

１　 文献综述

１．１　 开放式创新社区研究现状

开放式创新社区（Ｏｐｅｎ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ，
ＯＩＣ）的概念起源于两个重要理论［１］。 其一是开放

式创新理论，Ｃｈｅｓｂｒｏｕｇｈ［２］ 提出开放式创新（Ｏｐｅｎ
Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ），认为开放式创新是企业融合内部、外部

想法并且通过内外市场路径推进公司技术的范式；
其二是用户创新理论，由麻省理工学院教授 Ｖｏｎ
Ｈｉｐｐｅｌ［３］提出，强调用户在参与创新的过程中起着

重要的作用，甚至在某些行业里用户是创新的主要

源泉。 继两位学者的开创性工作之后，有不少学者

在此基础上展开了对开放式创新社区的深入研究。
现阶段 ＯＩＣ 研究方向主要分为用户管理、知识管

理、创新管理 ３ 个方面。 在用户管理方面，领先用户

识别是现研究领域的热点，Ｐａｊｏ［４］等提出特征提取技

术进行自动识别在线主要用户；Ｙａｎｇ［５］基于用户的创

新能力、专业能力、影响能力和主动能力 ４ 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。 在知

识管理方面，张海涛等［６］总结出 ＯＩＣ 用户之间的知识

协同交互过程是由一小部分领先用户带动社区中其

他活跃度的一般用户协同参与到知识创新；任伶［７］基

于开放创新社区的创新开放特性，从创新个人、创新

社区和创新平台 ３ 个层面分析 ＯＩＣ 知识共享的影响

因素。 在创新管理角度，Ｗｕ 等［８］ 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［９］ 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。
１．２　 用户生成内容质量研究现状

用户生成内容（Ｕｓｅｒ Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ Ｃｏｎｔｅｎｔ，ＵＧＣ）是
伴随着 Ｗｅｂ２．０ 时代到来应运而生。 ２００７ 年经济合

作与发展组织（ＯＥＣＤ） ［１０］界定了 ＵＧＣ 的 ３ 个特征，
即互联网上公开可用的内容、内容的创新性、由非专

业用户的创作。 在企业 ＯＩＣ 中的 ＵＧＣ 主要表现为

用户发布的评论、文章、创意和提交的问题回答等。
研究成果发现，ＯＩＣ 中 ＵＧＣ 质量尤为重要，李

奕莹等［１１］通过系统动力学模型得到证实：提高创意

（即 ＵＧＣ） 质量可以帮助企业更好地吸收和利用

ＯＩＣ 中的 ＵＧＣ，促进企业感知能力、吸收能力和创新

能力的提升。 ＵＧＣ 质量的研究成果主要分为 ３ 个

方向：一是 ＵＧＣ 质量问题，主体多元化、媒介市场化

与政治化及其他因素，比如用户线上与线下的不一

致性、垃圾数据问题等造成了 ＵＧＣ 数据质量的不均

衡［１２］。 二是 ＵＧＣ 质量评价，Ｆｕ 等［１３］ 结合先前研

究，建立了基于用户评价标准和数据特征的 ＵＧＣ 质

量评价指标体系。 在用户层面上，评估内容特性、认
知程度、效用、信息来源、外部因素、社会情感。 在数

据层面上，选用文本长度、文本结构、文本风格、用户

专业性、评审特性 ５ 个特征指标。 以往大多研究多

是从用户内在因素调研，存在研究者设定评价标准

的主观性、评分人员的主观随意性。 进一步，学者们

选用客观数据，建立机器学习模型，如 Ｊａｉｎ ［１４］比较

各类监督机器学习方法，发现逻辑回归算法在 ＵＧＣ
质量预测中表现效果最好；阮光册等［１５］ 将隐含狄利

克雷分布（Ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，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。 但这些指标测度范围过小、
不具有普适性，不能真正为企业解决 ＵＧＣ 冗余。 三

是 ＵＧＣ 质量管控是针对 ＵＧＣ 质量现存在的问题提

出应对的管控措施。 Ｌｉｕ 等［１６］发现经济激励与贡献

者的参与及其总内容量不是正相关关系。
本文设计出从用户个体、内容、社区 ３ 个维度评

估 ＵＧＣ 质量的评价指标体系，运用投票算法融合 Ｆ
检验（联合假设检验）过滤法、皮尔森相关系数过滤

法、逻辑回归嵌入法、随机森林嵌入法、包装法 ５ 种

特征选择算法的优点，在朴素贝叶斯、决策树、梯度

提升决策树（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）
３ 种分类模型评估出最优特征子集，保证计算得出

的 ＵＧＣ 质量重要影响因素的客观准确性。

２　 开放式创新社区 ＵＧＣ 质量多维评价体系

本文基于三元交互决定论构建了开放式创新社

区用户生成内容质量评价指标体系。 三元交互决定

论是由美国著名心理学家阿尔伯特·班杜拉在 ２０
世纪 ７０ 年末提出的社会认知理论中的重要内

容［１７］。 该理论将环境、行为、个人三者当作相对独

立、两两之间又具有交互决定作用对的理论实体。
本文从用户个体、发布内容、社区环境 ３ 个维度细分

ＵＧＣ 质量评价指标。
２．１　 用户个体

用户个体评价标准主要从用户个人信息提取，
如用户等级、用户个人信息完成度、发布 ＵＧＣ 数量

等。 Ｌｉ 等［１８］在研究中总结出用户评分方面主要包
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含发布内容、追随者、影响力等。 在个人特征方面注

重研究用户的经验性、接受性［１９］。 结合本文研究对

象 ＯＩＣ 中用户信息展示的特点，归纳出 ９ 个特征指

标：发布内容数量、粉丝数、阅读量、点赞数、排名、等
级、技能数、个人信息完成度、关注数。

针对本文研究对象，在 ＯＩＣ 中某些特征数据不

能直接获得，经过如下转化：
用户技能数：统计用户选择技能标签数；
个人信息完成度：用户所填数与社区用户个人

信息总共填写数量的比值；
用户发布所有内容的数量：在 ＯＩＣ 中 ＵＧＣ 主要

表现为问题、问答等。 本研究中统计用户所有发布

的问题、提问、回答内容数量的总和。
２．２　 内容特征

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。 内容特征是可以直接从 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。
在质量评价数据特征分析方面，可以从语言特

征、文本风格、用户信息、审阅信息、信源可信度 ５ 个

维度出发，对 ＵＧＣ 和话题各自的 ＵＧＣ 字数、图片

数、链接数统计分析［２０］。 ＯＩＣ 中的话题在 ＯＩＣ 中其

他用户浏览产生内容交互，研究中选用内容点赞数、
收藏数、评论数 ３ 个指标评估。 在海量的 ＵＧＣ 中存

在数据冗余的问题，而一般用户浏览内容会停留在

相对靠前 ＵＧＣ 上，所以话题下的 ＵＧＣ 排序也影响

着内容质量，内容的专业性也影响着 ＵＧＣ 质量。
本文对不能直接获取数据的指标做出如下解释：
内容专业性：统计获取话题所属标签与用户技

能标签的匹配数量；
话题所属范围大小：话题所属标签个数；
话题热度：即该话题 ＵＧＣ 发布数量、查看数量

和评论数之和。
２．３　 社区环境

Ｙｕ 等［２１］ 从环境因素的角度分析得到公平、认
同和开放三者与社区共享文化构成线性相关关系；
同时 Ｙａｎｇ 等［２２］也证实了用户外部因素的激励条件

和认同可以促进用户知识共享。 本文选取 ４ 个社区

环境的特征指标：社区认证、社区推荐次数、额外奖

励荣誉次数、首位推荐次数。
综上所述，整合用户个体、内容、社区 ３ 个维度

的特征指标得到了表 １ 所示的开放式创新社区用户

生成内容质量评价指标体系。

表 １　 开放式创新社区用户生成内容质量评价体系

Ｔａｂｌｅ １　 Ｕｓｅｒ－ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｃｏｎｔｅｎｔ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ ｏｐｅｎ
ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ

维度 特征指标

个体 用户等级

用户技能数

用户个人信息完成度

用户关注数

用户粉丝数

用户排名

用户获得点赞数

用户发布内容的阅读总量

用户发布所有内容的数量

内容 内容字数

内容图片数

内容链接数

内容中提供的代码量

内容点赞数

内容收藏数

内容评论数

内容专业性

内容在话题下展示的排序

话题标题的字数

话题所属范围大小

话题下所有的内容总数

话题关注度

话题阅读量

话题热度

话题详情字数

话题介绍中包含的图片数量

话题介绍中的链接个数

社区 用户是否通过社区认证

受到社区推荐次数

社区额外奖励荣誉次数

社区首位推荐次数

３　 多模型融合算法框架

本文特征选择算法通过集成投票算法融合 Ｆ 检验

过滤法、皮尔森相关系数过滤法、逻辑回归嵌入法、随
机森林嵌入法、包装法 ５ 种单一特征选择算法，得到不

同效果的集成特征子集，基于多模型融合的特征选择

算法框架如图 １ 所示。 选取朴素贝叶斯、决策树、
ＧＢＤＴ ３ 种分类模型，测试集成特征子集与样本特征

集、单一特征子集在不同分类模型上表现效果。
３．１　 单一特征选择算法

在机器学习算法中，特征选择是提高性能以及在

某些情况下降低计算成本的关键过程之一。 一个数据

集中有很多特征与目标值是不相关的，而不相关的特

征会严重影响学习过程，因此选择最适合的特征可以

提高高维数据集中模型精度，降低内存和计算成本。
特征选择主要有 ３ 种方法：过滤法、嵌入法、包装法。
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模型解释

过滤法
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图 １　 基于多模型融合的特征选择算法框架

Ｆｉｇ． １　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ－ｍｏｄｅｌ ｆｕｓｉｏｎ

３．１．１　 过滤法

过滤法完全独立于任何机器学习算法，与学习

过程无关。 过滤法根据各种统计检验计算结果以及

相关性的各项指标进行特征选择。 常用的方法有方

差过滤法、卡方过滤法、皮尔森相关系数、Ｆ 检验和

互信息法。 本文选取 Ｆ 检验和皮尔森相关系数两

种过滤法。
（１）Ｆ 检验：Ｆ 检验（Ｆ－ｔｅｓｔ）又称方差齐性检验

（ＡＮＯＶＡ），是用来计算每个特征与标签之间的线性

关系的过滤方法。 Ｆ 检验的本质是寻找两组数据之

间的线性关系，如果某特征 ｐ 值小于 ０．０５，则表示该

特征与标签是显著相关的；若 ｐ 值大于 ０．０５，则认为

该特征与标签没有显著线性关系，应当剔除。
（２）皮尔森相关系数：皮尔森相关系数（Ｐｅａｒｓｏｎ

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＰＣＣ）衡量两个变量之间线性

相关关系，相关系数 ｒ 取值范围是［－１，１］。 相关系

数的绝对值越接近 １，表示两变量之间的相关性越

强；相关系数越接近 ０，相关性越弱，相关系数计算

如式（１）所示：

ｒ ＝
ｃｏｖ（ｘ１，ｘ２）

σｘ１σｘ２

（１）

　 　 其中， ｘ１，ｘ２ 分别表示两个变量； ｃｏｖ（ｘ１，ｘ２） 表

示 ｘ１，ｘ２ 的协方差； σｘ１，σｘ２ 分别表示 ｘ１，ｘ２ 的标准差。
通常情况下通过表 ２ 取值范围判断变量的相关

强度。

表 ２　 皮尔森相关系数判断

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｊｕｄｇｍｅｎｔ

相关系数范围 关系强度

｜ ｒ ｜ ＞ ０．８ 表示变量间存在极强相关关系

０．６ ＜ ｜ ｒ ｜ ≤ ０．８ 表示变量间存在强相关关系

０．４ ＜ ｜ ｒ ｜ ≤ ０．６ 表示变量间存在中度相关关系

０．２ ＜ ｜ ｒ ｜ ≤ ０．４ 表示变量间存在弱相关关系

｜ ｒ ｜ ≤ ０．２ 表示变量间存在极弱相关或无相关关系

　 　 本文选取皮尔森相关系数计算特征两两之间线

性相关关系，若两个特征之间存在极强相关关系，产
生特征冗余，浪费模型计算成本，故使用过滤法剔除

高度相似的特征。
３．１．２　 嵌入法

嵌入法依赖于模型评估完成特征子集选择，集
特征选择和算法训练同时进行。 使用嵌入法需要用

某些机器学习的算法和模型进行训练，得到各个特

征的权值系数，权值系数代表了特征对模型的贡献

或某种重要性，再根据权值系数从大到小进行特征

选择。 本文 ＵＧＣ 研究对象，大多时候高质量用户生

成内容是极少部分，所以采集到的数据集具有稀疏

性。 逻辑回归是常用的稀疏预测模型，使用逻辑回

归分类器的 Ｌ１ 范数作为惩罚项，选择系数不为 ０ 的

特征，以达到减少特征维度的目的。 随机森林作为

当前主流的机器学习方法具有较好泛化能力。
（１）逻辑回归：逻辑回归（ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，

ＬＲ）是线性回归分析模型的一种，运用逻辑函数

（Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数）对线性回归模型的结果进行转化。
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ＬＲ 模型可以处理二分类问题，也可以用 ｓｏｆｔｍａｘ 函

数处理多分类问题。 本文选择用 Ｌ１ 范数实现特征

的自动选择，把没有信息的特征权重设置为 ０，实现

最优特征子集的选择。
（２）随机森林：随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ）

是集合多棵决策树评估器的算法，这个方法是结合

Ｂｒｅｉｍａｎｓ 的 “ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ ａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇ ” 想法和 Ｈｏ 的

“ｒａｎｄｏｍ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｍｅｔｈｏｄ” 以建造决策树的集合。
在分类问题和回归问题中，都可以使用随机森林建

立多个决策树，每棵决策树得出各自的分类结果，然
后将其合并在一起以获得更准确稳定的预测结果，
所以随机森林的预测效果会比单棵决策树要好。
３．１．３　 包装法

包装法与嵌入法相似，特征选择和算法训练也

是同时进行，也依赖于算法自身选择。 而不同的是

会使用一个目标函数进行特征选择。 包装法在初始

特征集上用分类模型对选定的子集进行评估属性或

获取每个特征的重要性，然后从当前特征集中选出

最优的特征子集。 递归重复该过程，修剪特征子集，
直到获取所需数量的最优特征子集。 通过基于学习

模型中选择特征，包装法比过滤器方法有更好的最

终结果，但也存在过拟合和计算复杂度高的风险。
包装法最经典的目标函数是递归特征消除

（Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，ＲＦＥ）。 通过 ＲＦＥ 反

复构建模型，并在每次迭代后保留最佳特征，下一次

迭代会使用上一次建模中未被选中的特征构建下一

个模型，直到所有特征都被选取为止，最后对留下的

特征进行排名，选取最佳特征子集。
３．２　 集成算法

集成学习（Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ）主要是通过构建

多个个体学习器并使用某种策略将其组合完成学习

任务，有时也被称为多分类器系统（Ｍｕｌｔｉ－Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
Ｓｙｓｔｅｍ）、 基于委员会的学习 （ Ｃｏｍｍｉｔｔｅｅ － Ｂａｓｅｄ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ）等。 根据个体学习器的生成方式，目前的

集成学习方法大致可分为两大类：一是个体学习器

间不存在强依赖关系、可同时生成并行化方法称为

Ｂａｇｇｉｎｇ；二是个体学习器间存在强依赖关系、必须

串行生成的序列化方法称为 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ。
本文选用 ５ 种特征选择算法，Ｆ 检验和皮尔森

相关系数两种过滤法，逻辑回归和随机森林两种嵌

入法，基于支持向量机的递归特征消除包装法。 三

大类特征选择方法都存在局限性：过滤法评价标准

独立于模型特定算法，模型预测准确率会比其他两

种方法低；嵌入法依赖最终模型算法表现；包装法比

嵌入法计算时间更长，不适用于较大数据集。 为了

克服各类特征选择方法的缺陷，本文选用集成学习

中的投票法（Ｖｏｔｉｎｇ）选取最优的特征子集，平衡各

类特征选择方法的不足。
投票法将学习器 ｈｉ 在样本 ｘ上预测输出为一个

Ｎ 维向量（ｈ１
ｉ（ｘ）；ｈ２

ｉ（ｘ）；…；ｈＮ
ｉ （ｘ））， 其中 ｈ ｊ

ｉ（ｘ） 是

ｈｉ 在类别标记 ｃｊ 的输出。 本文选取绝对多数投票法

（Ｍａｊｏｒｉｔｙ ｖｏｔｉｎｇ），特征子集选取机制如式（２）所示：

Ｈ（ｘ） ＝
ｃｊ 　 　 ｉｆ ∑

Ｔ

ｉ ＝ １
ｈ ｊ
ｉ（ｘ） ＞ ０．５∑

Ｎ

ｋ ＝ １
∑

Ｔ

ｉ ＝ １
ｈｋ
ｉ（ｘ）

ｒｅｊｅｃｔ　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
{ （２）

即若某标记得票过半，则预测为该标记；否则拒

绝预测。
本文使用 ５ 种特征选择方法对原始特征集 Ｘ 进

行筛选，得到 ５ 个特征子集 Ｘ ｆ，Ｘｐｃｃ，Ｘ ｌｒ，Ｘｒｆ，Ｘｒｆｅ ∈ Ｘ；
再运用绝对多数投票法进行评估，获得 ３ 个特征子

集 Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３ ∈ Ｘ， 特征子集 Ｘ１ 中 ｘ ｊ（ ｊ ＝ １，…，３１）
至少被 ３ 种算法选择，特征子集 Ｘ２ 中 ｘ ｊ（ ｊ ＝ １，…，
３１） 至少被 ４ 种算法选择，特征子集 Ｘ３ 中 ｘ ｊ（ ｊ ＝ １，
…，３１） 通过 ５ 种算法选择。
３．３　 模型算法

３．３．１　 朴素贝叶斯

朴素贝叶斯（Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ，ＮＢ）模型是以贝叶

斯定理为基础，采用“特征之间独立性假设”的方

法。 通过给定的训练集，以特征之间相互独立作为

假设前提，构建联合分布模型，基于训练完成的模型

进一步预测，求出后验概率最大的输出值。
３．３．２　 决策树

决策树（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ，ＤＴ）是一种非参数的有

监督学习方法，以树结构的方式呈现出特征集和标

签中总结出的决策规则。 通常决策树是递归地选择

最优特征，并根据该特征对训练数据进行分割，使得

各个子数据集有一个最优分类的过程。
３．３．３　 ＧＢＤＴ

梯度提升决策树 （ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）由多棵决策树组成，迭代集成多个预测

结果的算法。 该算法能够自适应地调整后续弱评估

器拟合的目标，具有较强的泛化能力，能够自动发现

特征之间的高阶关系。
３．３．４　 模型可解释性

使用集成算法提高学习性能，由于模型复杂度

提高，模型可解释性会降低。 Ｌｕｎｄｂｅｒｇ 等 ２０１７ 年提

出了 ＳＨＡＰ 方法，是一类统一的可解释机器学习方

法。 ＳＨＡＰ 值来源于 Ｓｈａｐｌｅｙ 在 １９５３ 年提出的
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Ｓｈａｐｌｅｙ 值，这是一个来自合作博弈论 （ ｃｏａｌｉｔｉｏｎａｌ
ｇａｍｅ ｔｈｅｏｒｙ）的方法，根据玩家对总支出的贡献来为

玩家分配支出，玩家在联盟中合作并从这种合作中

获得一定的收益。 ＳＨＡＰ 值是 Ｓｈａｐｌｅｙ 值解释表示

为一种可加特征归因方法，将模型的预测值解释表

示为输入特征的累积归因值之和，式（３）：

ｇ（ ｚ′） ＝ ϕ０ ＋ ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
ϕ ｊｚ′ｊ （３）

　 　 其中， ｇ 表示可解释模型； Ｍ 是特征数目； ϕｉ 是

每个特征的归因值； ϕ０ 表示所有样本的预测均值；
ｚ′ ∈ ０，１{ } Ｍ 表示模型中能否识别该特征，在结构数

据中的每个样本特征都是可以被观察到，该公式可

简化为式（４）：

ｇ（ ｚ′） ＝ ϕ０ ＋ ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
ϕ ｊ （４）

４　 实证研究

４．１　 实验数据

本文通过 ｐｙｔｈｏｎ 调用 ｗｅｂ 自动化工具 ｓｅｌｅｎｉｕｍ
库， 从 腾 讯 云 社 区 （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｃｌｏｕｄ． ｔｅｎｃｅｎｔ． ｃｏｍ ／
ｄｅｖｅｌｏｐｅｒ ／ ａｓｋ）中直接抓取所需要的客观数据，整合

了网站 ２０２１ 年 １１ 月 ２６ 日－２０２１ 年 １２ 月 ３ 日内历

史数据，包括 ５ ７５５ 位用户信息，３３ ９４４ 条用户生成

内容。 本文用“是否受到推荐或采纳”标准界定用

户生成内容质量标签，若此条内容被推荐并被采纳，
标签为 ２；若此条内容被推荐或采纳，标签为 １；若此

条内容未被推荐或采纳，标签则为 ０。
４．２　 实验环境

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。
４．３　 研究结果

４．３．１　 数据预处理

在数据爬取过程中，由于部分用户账号存在异

常无法访问个人信息，该条用户生成内容特征向量

存在缺失值，故剔除此类数据，最终得到特征集的维

度为（２５ ４２３，３１）。
方差是反映一组数据离散程度的度量。 如果某

一个特征方差为 ０ 或可变性不大，则表示该特征对

模型学习没有较大意义。 故数据预处理中，第一步

计算特征集 Ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘ３１） 中特征向量 ｘＴ
ｊ （ ｊ ＝

１，２，…，３１） ＝ （ｘ１ｊ，ｘ２ｊ，…，ｘｍｊ，ｍ ＝ ２５ ４２３） 的方差，
３１ 个特征向量的方差均大于 ０，所以保留 ３１ 个特征

进入下一步特征选择。
４．３．２　 特征选择

本文运用了 ５ 种不同的特征选择方法，即 Ｆ 检

验过滤法（Ｆ）、皮尔森相关系数过滤法（ＰＣＣ）、逻辑

回归嵌入法（ＬＲ）、随机森林嵌入法（ＲＦ）、包装法

（ＲＦＥ）。 Ｆ 检验过滤法剔除 ４ 个特征后构成的特征

子集 Ｘ ｆ 维度为（２５ ４２３，２７），皮尔森相关系数过滤

法剔除 ２ 个特征后所得到特征子集 ＸＰＣＣ 的维度是

（２５ ４２３，２９），逻辑回归嵌入法筛选得到维度为

（２５ ４２３，７）特征子集 ＸＩＲ， 随机森林嵌入法筛选得

到维度为（２５ ４２３，１１）特征子集 ＸＲＦ， 最后利用递归

特征消除法得到维度为（２５ ４２３，１５） 的特征子集

ＸＲＦＥ。 ５ 种特征选择方法的筛选特征结果见表 ３，其
中“１”表示特征保留，“０”表示特征剔除。

表 ３　 单一特征选择方法的特征子集

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

特征指标 Ｆ ＰＣＣ ＲＦ ＬＲ ＲＦＥ 选择次数

内容字数 １ １ １ ０ １ ４
内容图片数 １ １ ０ ０ ０ ２
内容链接数 １ １ ０ １ ０ ３

内容中提供的代码量 ０ １ ０ ０ ０ １
内容点赞数 １ １ １ ０ １ ４
内容收藏数 １ １ １ １ １ ５
内容评论数 １ ０ １ ０ １ ３

内容在话题下展示的排序 １ １ １ １ １ ５
话题标题的字数 １ １ ０ ０ １ ３

话题所属范围大小 １ １ ０ ０ ０ ２
话题下所有的内容总数 １ １ ０ ０ ０ ２

话题关注度 １ １ ０ ０ ０ ２
话题阅读量 １ ０ １ ０ １ ３
话题热度 １ １ １ ０ １ ４

话题详情字数 ０ １ ０ ０ １ ２
话题介绍中包含的图片数量 ０ １ ０ ０ ０ １

话题介绍中的链接个数 ０ １ ０ ０ ０ １
内容专业性 １ １ ０ ０ ０ ２
用户等级 １ １ ０ １ ０ ３

用户是否通过社区认证 １ １ ０ ０ ０ ２
用户技能数 １ １ ０ ０ ０ ２

用户个人信息完成度 １ １ ０ １ １ ４
用户关注数 １ １ ０ ０ １ ３
用户粉丝数 １ １ １ ０ １ ４
用户排名 １ １ ０ ０ ０ ２

用户获得点赞数 １ １ １ １ １ ５
用户发布内容的阅读总量 １ １ ０ ０ ０ ２

社区首位推荐次数 １ １ ０ ０ ０ ２
受到社区推荐次数 １ １ １ ０ １ ４

社区额外奖励荣誉次数 １ １ ０ １ ０ ３
用户发布所有内容的数量 １ １ １ ０ １ ４

　 　 进一步结合集成投票算法的结果，从 ３１ 个特征

中剔除 １４ 个特征，根据特征被不同算法选择的次数，
得到 ３ 个特征子集 Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３。 特征子集 Ｘ１ 包含 １７
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个特征，特征子集 Ｘ２ 包含 １０ 个特征，特征子集 Ｘ３ 包

含 ３ 个特征。 ３ 个特征子集所包含的特征见表 ４，“１”
表示该特征子集中包含此特征。

表 ４　 集成特征选择方法的特征子集

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔｓ ｏｆ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

特征指标 Ｘ１ Ｘ２ Ｘ３

内容收藏数 １ １ １

内容在话题下展示的排序 １ １ １

用户获得点赞数 １ １ １

内容字数 １ １

内容点赞数 １ １

话题热度 １ １

用户个人信息完成度 １ １

用户粉丝数 １ １

受到社区推荐次数 １ １

用户发布所有内容的数量 １ １

内容链接数 １

内容评论数 １

话题标题的字数 １

话题阅读量 １

用户等级 １

用户关注数 １

社区额外奖励荣誉次数 １

４．３．３　 特征子集评估

４．３．３．１　 原始特征集与集成特征子集

评估基于集成特征选择的效果，将原始特征集

Ｘ 和 ３ 个集成特征子集 Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３ 分别输入朴素贝

叶斯（ＮＢ）、决策树（ＤＴ）、梯度提升决策树（ＧＢＤＴ）３
种不同的分类模型，经过十折交叉验证得出计算结

果；纵向比较特征选择前后模型预测准确率、模型计

算时间，见表 ５；经对比分析结果可以得出，特征选

择后在 ３ 个分类模型上的分类预测准确率都有不同

程度的提高，模型计算时间大幅下降。 在朴素贝叶

斯模型上，特征子集 Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３ 准确率分别提高了

１７．７％、２０． ８０％、２０． １４％，模型计算时间平均缩短

５９．４８％。在决策树模型上，特征子集 Ｘ１，Ｘ２ 准确率与

原始特征集预测准确率大致相同，但计算时间平均

缩短 ５６．４８％，大幅节约了运行成本。 在 ＧＢＤＴ 模型

上，特征子集 Ｘ１，Ｘ２ 预测准确率有微弱的提升效果，
而计算时间平均缩短 ５３．６０％。 特征子集 Ｘ３ 特征数

量大幅减少，影响了在 ＤＴ、ＧＢＤＴ 模型上的表现效

果。
再进一步横向对比 ３ 个分类模型，输入同一特

征子集，ＤＴ 分类准确率最高且在使用集成特征子集

Ｘ２ 时模型学习效果最佳。 与 ＮＢ 模型比较，分类准

确率平均提高 ９．０４％，计算时间平均增加 ０．２３ ｓ。 与

ＧＢＤＴ 模型比较，分类准确率平均提高 ０．１％，但计

算时间平均减少了 ７３．３４ ｓ。 ＤＴ 模型准确率高且学

习计算时间短，说明决策树比较适用于本文的分类

问题，为今后开放式创新社区 ＵＧＣ 质量预测研究提

供了一条新的思路。 此外，集成特征子集 Ｘ２ 与原始

特征集 Ｘ 比较，在 ３ 个分类模型上的预测准确率平

均提高 ９．３５％，计算时间缩短了 ５４．５４％。

表 ５　 原始特征集与集成特征子集在各类分类模型上的表现效果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔｓ ｏｎ ｔｈｒｅｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

特征集 ＮＢ ＮＢ 计算时间 ＤＴ ＤＴ 计算时间 ＧＢＤＴ ＧＢＤＴ 计算时间

Ｘ ０．７４２ ３ ０．２２２ １ ０．９６０ ０ ０．６１２ １ ０．９５８ ９ １２３．２３７ ９

Ｘ１ ０．９２０ ０ ０．１２５ ０ ０．９６０ ０ ０．４３９ １ ０．９５９ １ ９２．３３２ ６

Ｘ２ ０．９５０ ３ ０．０８９ ０ ０．９６０ ２ ０．２９１ １ ０．９５９ １ ６０．０７８ ６

Ｘ３ ０．９４３ ７ ０．０５６ ０ ０．９５７ ４ ０．０６９ ０ ０．９５６ ７ １９．１２３ ３

４．３．３．２　 集成特征子集与单一特征子集

为了进一步研究集成特征子集的融合效果，本
文将 ３ 个集成特征子集 Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３ 分别与单一特征

子集 ＸＦ、ＸＰＣＣ、Ｘ ｌＲ、ＸＲＦ、ＸＲＦＥ 在 ３ 个分类模型上纵向

比较，评估集成特征子集的筛选效果。
首先，比较特征子集 Ｘ１、ＸＦ、ＸＰＣＣ、Ｘ ｌＲ、ＸＲＦ、ＸＲＦＥ

在 ３ 个不同分类模型上的表现。 特征子集 Ｘ１ 中共

有 １７ 个特征，由于特征子集 ＸＩＲ、ＸＲＦ、ＸＲＦＥ 特征数量

分别为 ７、１１、１５，不满足维度为（２５ ４２３，１７）的特征

子集，故在特征子集 ＸＦ、ＸＰＣＣ 中选出前 １７ 个特征与

特征子集 Ｘ１ 比较，将 ３ 个特征子集分别输入 ３ 个分

类模型，计算预测准确率和运行时间，见表 ６。 根据

分析可以得出，与单一特征子集 ＸＦ、ＸＰＣＣ 相比，集成

特征子集 Ｘ１ 在 ＮＢ、ＤＴ、ＧＢＤＴ ３ 种分类模型中分类

准确率分别平均提高 ５６．７６％、０．７３％、０．５７％。

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



表 ６　 特征子集（特征数量为 １７）在各类分类模型上的表现效果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔｓ （ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｓ １７） ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

特征集 ＮＢ ＮＢ 计算时间 ＤＴ ＤＴ 计算时间 ＧＢＤＴ ＧＢＤＴ 计算时间

Ｘ１ ０．９２０ ０ ０．１２５ ０ ０．９６０ ０ ０．４３９ １ ０．９５９ １ ９２．３３２ ６
ＸＦ ０．９０４ ７８ ０．１４０ ０ ０．９５６ ７ ０．２５２ ０ ０．９５７ ３ ５５．２３１ ２
ＸＰＣＣ ０．４３４ ３ ０．１４３ ０ ０．９４９ ４ ０．３０３ １ ０．９５０ １ ７３．４２１ ３

　 　 其次，在模型上比较特征子集 Ｘ２、ＸＦ、ＸＰＣＣ、Ｘ ｌＲ、
ＸＲＦ、ＸＲＦＥ 的学习效果。 特征子集 Ｘ２ 中有 １０ 个特

征，由于特征子集 Ｘ ｌＲ 中只有 ７ 个特征，故在特征子

集 ＸＦ、ＸＰＣＣ、ＸＲＦ、ＸＲＦＥ 中排名靠前的 １０ 个特征与特

征子集 Ｘ２ 纵向比较，效果见表 ７。 可以发现，与 ＸＦ、
ＸＰＣＣ、ＸＲＦ、ＸＲＦＥ 相比，特征子集 Ｘ２ 在 ＮＢ、ＤＴ、ＧＢＤＴ ３
种分类模型中分类准确率分别平均提高 ３０．６５％、
０．４０％、０．３５％。

表 ７　 特征子集（特征数量为 １０）在各类分类模型上的表现效果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔｓ （ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｓ １０） ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

特征集 ＮＢ ＮＢ 计算时间 ＤＴ ＤＴ 计算时间 ＧＢＤＴ ＧＢＤＴ 计算时间

Ｘ２ ０．９５０ ３ ０．０８９ ０ ０．９６０ ２ ０．２９１ １ ０．９５９ １ ６０．０７８ ６
ＸＦ ０．９２６ ３ ０．０８９ ０ ０．９５７ ６ ０．１６４ ０ ０．９５７ １ ３１．４４５ １
ＸＰＣＣ ０．４４２ ７ ０．０８９ ７ ０．９４９ ８ ０．２４９ １ ０．９５０ ４ ５０．１９５ ５
ＸＲＦ ０．９２４ ８ ０．０９０ ０ ０．９６０ ０ ０．３２６ １ ０．９５８ ５ ６８．８０６ ４
ＸＲＦＥ ０．９２６ ２ ０．０８９ ０ ０．９５８ ２ ０．３７８ １ ０．９５７ ２ ７９．７６２ ９

　 　 最后，比较特征子集 Ｘ３，ＸＦ，ＸＰＣＣ，Ｘ ｌＲ，ＸＲＦ，ＸＲＦＥ

在 ３ 个分类模型上的表现，特征子集 Ｘ３ 中只有 ３ 个

特征，在特征子集 ＸＦ，ＸＰＣＣ，Ｘ ｌＲ，ＸＲＦ，ＸＲＦＥ 中选出前 ３
个特征，输入 ＮＢ、ＤＴ、ＧＢＤＴ 模型计算预测准确率和

运行时间，结果见表 ８。 在各个分类算法中，与单一

特征子集 ＸＦ，ＸＰＣＣ，Ｘ ｌＲ，ＸＲＦ，ＸＲＦＥ 相比，特征子集 Ｘ３

在 ＮＢ、ＤＴ、ＧＢＤＴ ３ 种分类模型中分类准确率分别

平均提高了 ４４．３７％、０．５９％、０．５２％。
表 ８　 特征子集（特征数量为 ３）在各类分类模型上的表现效果

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔｓ （ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｓ ３） ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

特征集 ＮＢ ＮＢ 计算时间 ＤＴ ＤＴ 计算时间 ＧＢＤＴ ＧＢＤＴ 计算时间

Ｘ３ ０．９４３ ７ ０．０５６ ０ ０．９５７ ４ ０．０６９ ０ ０．９５６ ７ １９．１２３ ３
ＸＦ ０．９４１ ９ ０．０５９ ０ ０．９５０ ６ ０．０７９ ０ ０．９５０ ７ ２１．１５９ １
ＸＰＣＣ ０．９２６ ８ ０．０７２ ０ ０．９５０ ８ ０．０９５ ０ ０．９５０ ８ ２２．０６１ ９
ＸｌＲ ０．４４７ ６ ０．０５９ ０ ０．９５３ ９ ０．０６３ ０ ０．９５３ ７ １７．７６８ ０
ＸＲＦ ０．９４０ ０ ０．０５８ ０ ０．９５３ ７ ０．０８７ ０ ０．９５３ ６ ２３．１７５ ２
ＸＲＦＥ ０．４５２ ４ ０．０６０ ０ ０．９４９ ８ ０．１６６ ０ ０．９４９ ８ ３９．９０８ ９

　 　 综上所述，本文得出 ３ 个集成特征子集 Ｘ１，Ｘ２，
Ｘ３ 比单一特征子集在不同分类模型上的表现都更

好。 这一纵向对比说明了集成特征选择是有效的，
可以弥补各类单一算法特征选择的缺点，集合各自

优势找到与预测目标最相关的特征，更好地进行模

型学习，能够更加准确地识别出开放式创新社区中

的高质量 ＵＧＣ。 在 ３ 个特征子集 Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３ 中，３ 个

分类预测模型的准确率平均为 ９３． ８０％、９５．９２％、
９５．８３％，特征子集 Ｘ２ 的平均分类预测准确率分别比

Ｘ１，Ｘ３ 高出 ２．１２％、０．０９％。 虽然特征子集 Ｘ２ 与 Ｘ３

的准确率相差不大，但在模型计算时间上平均节约

了 ５６．９１ ｓ，大幅提高了模型的计算能力，故本文选

择特征子集 Ｘ２ 的所有特征作为影响开放式创新社

区用户生成内容质量的关键因素，根据开放式创新

社区用户生成内容质量评价指标体系的个体、内容、
社区 ３ 个维度归纳得到开放式创新社区用户生成内

容质量影响因素见表 ９。

表 ９　 开放式创新社区用户生成内容质量影响因素

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｕｓｅｒ－ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｃｏｎｔｅｎｔ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎ ｏｐｅｎ ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ

维度 特征指标

个体 用户获得点赞数

用户个人信息完成度

用户粉丝数

用户发布所有内容（文章、提问、回答）的数量

内容 内容收藏数

内容在话题下展示的排序

内容字数

内容点赞数

话题热度

社区 用户获得点赞数

４．３．４　 结果分析

本文的分类模型比较中，决策树表现出更好的

学习效果，故选用决策树作为特征解释的分类模型。
设定决策树模型训练参数最大树深为 ４，将特征子

集 Ｘ２ 输入决策树中，分类准确率为 ９６．０２％，运行计

算时间为 ０．２９１ １ ｓ。 因为特征子集 Ｘ２ 是通过集成 ５
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个特征选择结果得到的最优特征子集，而在集成学

习的过程中模型复杂度提高，模型可解释性会降低，
所以在结果分析中选用了 ＳＨＡＰ 值进行解释说明。

运用 ＳＨＡＰ 值计算得到不同特征对于模型影响

的绝对平均值，即各个特征对于模型影响的重要度。
在开放式创新社区中 ＵＧＣ 展示排序、ＵＧＣ 点赞数、
ＵＧＣ 收藏数、社区推荐次数 ４ 个特征明显区分了

ＵＧＣ 质量，而话题热度对 ＵＧＣ 是否只受到推荐几乎

没有影响，用户发布内容总数、ＵＧＣ 文本字数不是高

质量 ＵＧＣ 判断标准。 如果 ＵＧＣ 排位靠前、受到用户

更多的收藏，发布内容的用户此前受到社区更多的推

荐，那么 ＵＧＣ 就更容易受到推荐；如果 ＵＧＣ 排位靠

前、获得更多的点赞数，则 ＵＧＣ 就更容易受到采纳。
为了挖掘出影响开放式创新社区高质量用户生

成内容的重要因素，帮助企业或社区发现优质的用户

生成内容以更好地管理社区、促进企业开放式创新。
本文进一步结合 ＳＨＡＰ 值研究分析得出，开放式创新

社区中高质量用户生成内容的三大重要特征：ＵＧＣ
点赞数、ＵＧＣ 收藏数和社区推荐次数。 话题下 ＵＧＣ
的排位次序首要影响着 ＵＧＣ 质量。 由于在本文研究

对象腾讯云社区中，用户可以不断修改自己的发布内

容，内容排序越靠前越能提高内容质量。 故社区可以

考虑开放内容编辑修改功能，从而提高 ＵＧＣ 质量。
对于 ＵＧＣ 点赞数和社区推荐次数，样本都存在两极

分化分布。 一般地，ＵＧＣ 点赞数、发布内容的用户此

前受到社区推荐次数越多，表示 ＵＧＣ 的质量越好；反
之，ＵＧＣ 点赞数、社区推荐次数越少会对其质量产生

负面影响。 但也存在少部分高质量 ＵＧＣ，点赞数和社

区推荐次数较少。 此外，ＵＧＣ 收藏数与内容质量高

低存在正相关关系。 ＵＧＣ 文本字数和用户发布内容

总数对大多数高质量 ＵＧＣ 没有明显影响，只有小部

分样本反映出 ＵＧＣ 字数越少，反而会提高 ＵＧＣ 质

量；用户发布内容总数越多，代表 ＵＧＣ 质量越好。

５　 结束语

本文选取“腾讯云＋社区”作为全新的研究对

象，并基于三元交互决定论从用户个体、用户内容、
社区环境 ３ 个维度构建了评价指标体系，完善了以

前仅从用户或内容层面构建指标的不足，使得 ＵＧＣ
质量评价指标体系更加全面。

融合 Ｆ 检验、皮尔森相关系数、逻辑回归嵌入

法、随机森林嵌入法、递归特征消除法 ５ 种单一特征

选择算法，选取 ＵＧＣ 质量重要影响因素，在朴素贝

叶斯、决策树、ＧＢＤＴ ３ 种经典机器学习模型上评估

特征选择结果，本文还进一步考虑了特征与特征相

互联系，避免单个模型评估结果的不稳定性，得出的

影响指标具有客观准确性，可以有效解决“维度灾

难”问题，减小模型复杂度的同时模型准确率提升。
基于最优特征子集和分类效果最佳的模型，进

一步分析了重要影响因素对高质量 ＵＧＣ 的作用效

果，发现高质量用户生成内容的三大关键特征：ＵＧＣ
点赞数、ＵＧＣ 收藏数和社区推荐次数。 针对本研究

成果为企业 ＯＩＣ 管理提出如下建议：
首先，支持 ＵＧＣ 修改功能以提升排序。 用户在

ＯＩＣ 的话题下可以不断修改发布内容，社区可以设

计明显修改功能提示或内容排序激励方案，通过

ＵＧＣ 排序竞争鼓励用户发布高质量内容；
其次，ＵＧＣ 收藏数是 ＵＧＣ 质量重要评判标准，

ＵＧＣ 收藏数与质量呈正相关关系，用户大多会在阅

读完内容后选择是否收藏内容，这也等同于是对内

容质量单向评价；
最后，企业 ＯＩＣ 中需要注意 ＵＧＣ 字数越多往往不

代表其属于高质量内容，尽量避免空文本出现；对于发

布 ＵＧＣ 的用户，若以往发布内容总数越多，不代表在

此问题下有高质量内容贡献，还要注意内容本身。
本文为 ＯＩＣ 管理人员或企业提供社区管理决

策意见，也为今后 ＵＧＣ 研究方向提供一个思路。 在

今后的研究中，可以更进一步聚类探究不同的用户

类型对质量的影响，以提高分类准确率。
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路径系数较大（２．０２４），这表明乘客对车站是否熟悉

将对无障碍电梯的选择造成显著影响。 因此，地铁

车站应采取相关措施，使乘客更了解地铁车站设施

布局。 如：张贴地铁车站布局图、循环广播设施位置

等，使有无障碍电梯需求的乘客可以高效、便利地找

到并使用无障碍电梯，进而有效提升乘客的出行体

验，降低站台拥挤程度。

３　 结束语

本文以地铁乘客无障碍电梯选择行为做为研究

对象，构建指标体系并提出关于乘客无障碍电梯选

择行为的假设关系。 基于实地调研得到的 １１２ 份有

效调查问卷，选择结构方程模型进行研究，验证了指

标体系和假设路径的合理性，具体结论如下：
（１）通过 ＡＭＯＳ ２６．０ 软件验证了指标体系及问

卷量表的信度和效度。 计算结果表示，信度指数结

果理想，近似均方根误差、规范拟合指数、规范拟合

指数接近判别标准。 说明模型的拟合优度和适配度

较好，能较为真实的反映实际情况。
（２）通过模型路径图得到各潜变量之间的关系，

显变量对潜变量的影响情况。 心理潜变量、环境因素

都对乘客无障碍电梯的选择行为造成正面影响，人因

因素会造成负面影响，系数分别为：１、０．０８、－２．７９。
（３）通过中介效应和结构方程，对乘客无障碍

电梯选择行为影响因素的作用机制展开研究，其中

乘客负重程度、乘客对车站是否熟悉、无障碍电梯可

视性指数 ３ 条路径的路径系数最大，分别为 ２．４１７、
２．０２４、１．８５５，表明这 ３ 个因素将会对乘客无障碍电

梯选择行为造成最大的影响。
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