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摘要：目的 探索基于机器学习的开放创新创意识别方法，解决创意识别过程中存在的耗时长、效率低、

成本高等问题。方法 从用户特征、用户参与度和创意内容特征三个方面构建评估模型，以 OpenIDEO

社区为研究对象，采集数据并进行数据清洗和数据转化映射，最后进行多种机器学习算法的参数优化，

并以 F1 值为选择标准，选择分类效果最佳的算法作为分类模型。结果 运用 KNN、SVM、决策树、随

机森林四种机器学习算法分析 OpenIDEO 数据，随机森林算法通过参数优化取得了最大的 F1 值（0.919 09），

同时对于验证数据，该算法同样可以取得较好的分类效果。结论 应用机器学习方法对开放式创新社区

中的创意进行识别，具有较高的可行性和有效性，可以大大降低社区在创意筛选中的投入，提高创新效

率，优化社区生态。 
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ABSTRACT: The work aims to explore a machine learning-based method of creative identification in open innovation to 

solve a number of problems in creative identification, including long time consumption, low efficiency and high costs. An 

evaluation model was built at first in light of user characteristics, degree of user participation and creative content char-

acteristics, followed by focusing research on OpenIDEO Community, collecting data, conducting data cleansing and data 

conversion mapping. Finally, parameter optimization of multiple machine learning algorithms was made with F1 value as 

selection criterion to select the algorithm with the best classification effect as classification model. Four machine learning 

algorithms, including KNN, SVM, decision tree and random forest, were adopted to analyze OpenIDEO data, among 

which the random forest algorithm generated the maximum F1 value (0.919 09) through parameter optimization. For data 

validation, such algorithm could also produce good classification effects. The adoption of machine learning method is 

highly feasible and effective for creative identification in open innovation community. It can greatly reduce community's 

input in creative screening, improve innovation efficiency and optimize community ecology. 

KEY WORDS: open innovation; innovation community; creative identification; machine learning 



第 44 卷  第 8 期 薛水晶，等：基于机器学习的开放创新社区创意识别方法研究 73 

 

在互联网发达的知识经济时代，“引入外部创新

能力，充分利用外部及互联网用户资源进行创新”的

开放式创新（Open Innovation）模式[1]，不断融合新

的技术与的形式，逐渐成为企业创新的主导模式。目

前，国内外众多知名企业基于互联网平台构建开放创

新社区，聚集广泛的群体智能资源，通过“用户评论”

“设计大赛”等形式聚集信息、知识，并通过各种激

励方式推动用户创新[2]。开放创新社区中有价值的用

户创意能被企业识别、采纳，甚至转换为成功的商业

产品，能有效降低企业的研发成本，增强企业的创新

能力。因此，如何从大量用户创意中高效准确地识别

出潜在的、有价值的创意，是企业提高开放创新绩效

的关键。受用户创新角色的随机性与不确定性、用户

创新行为的复杂性与动态性、用户创意产出内容的丰

富性与多样性等的影响，大多数开放创新社区中的用

户创意识别与价值评估存在耗时长、效率低、无明确

评估审核标准等[3]问题。为解决这一问题，本文基于

用户特征、用户参与度和创意内容特征，构建创意识

别指标体系，探究基于机器学习的用户创意识别方

法，为企业发掘开放创新社区中潜在的有价值、高质

量的创意提供借鉴。 

1  开放创新社区创意识别与评估相关研究 

开放创新社区中的群智创意识别与评估是企业

解决技术难题、寻找优秀创意、发掘商业机会的关键

步骤。基于开放创新社区的设计活动往往会收集到大

量的、质量参差不齐的用户创意，为精准识别符合企

业创新需求、契合市场发展的有价值的创意方案，开

放创新社区在用户创意识别方面需要建立系统性、合

理性的评估指标与审核机制。 

目前，为有效识别、评估开放创新社区的用户创

意，大多数学者研究开放创新社区创意采纳的影响因

素。王楠等[3]基于详尽可能性模型，考虑用户社区地

位、用户贡献行为、社区认可度和创意内容质量，构

建了用户创新社区四维度创意采纳模型，分析了各维

度中不同因素对创意采纳的影响作用；刘晴晴[4]从信

息源可信度理论和信息论证质量的视角，基于开放创

新社区 Salesforce Success Community 的用户及创意

数据，研究创意评论数、创意评论内容、创意内容长

度、创意表达方式等对创意采纳的影响；Hossain 等[5]

通过分析戴尔 Idea Storm 平台的公开数据，研究创意

发布时间、创意投票、评论内容、想法总数等属性对

创意采纳的影响，发现提交的想法总数、创意评论、

创意收到的投票数与创意实现显著正相关，有价值创

意的方案可能会藏在创意评论中；Li 等[6]构建了用户

创意被采纳、实施的影响因素模型，并得出各因素对

用户创意实施的影响程度。也有一些学者研究用户创

意的价值及其影响因素，如王楠等[7]基于创新重组理

论，运用多群组结构方程模型与同感评估技术，以小

米、华为、苹果员工及小米 MIUI 社区用户、华为社

区、苹果社区用户数据为例，研究分析内、外部领先

用户创意价值的差异；郭伟等[8]基于需求满足理论，

以 LocalMotors 平台创新活动为例，研究了用户反馈

的数量、质量和情感对用户个体创新贡献的影响，得

出了各因素对创新贡献的影响方向与影响程度，对用

户创新价值具有指导作用。 

现有研究较少关注如何提高创意方案识别与评

估的效率，尚未深入研究如何从大规模创意设计方案

中挖掘出有潜在价值创意的方法。 

2  开放创新社区创意识别与评估模型 

2.1  创意识别与评估模型构建 

开放式创新的本质是获取与整合企业内、外部知

识以提高创新绩效[9]，群智创意识别与评估实质上是

对创意知识的识别与评估。从组织知识创新的角度来

分析，创新参与用户是知识创新的主体，用户创新行

为反映了知识交互、转移、吸收、整合与创新的过程，

知识创新的结果以创意内容体现出来，故认为创新参

与用户、用户创新参与行为及知识创新产出内容是影

响创意质量和价值的关键因素。由此，基于现有的文

献研究基础，综合考虑创意产出的过程与影响创意质

量及价值的关键因素，建立了一个包括用户特征、用

户过程参与度和创意内容特征三个维度的创意识别

与评估模型，见图 1。 

2.2  评价指标及解析   

根据以上模型，构建了开放创新社区创意设计方

案的评价指标体系，详细的指标及解析如下。 

2.2.1  用户特征指标   

2.2.1.1  用户等级、特征标签与用户评分 

用户标签是对用户信息和特征的抽象概况，大多

数开放创新社区会综合考虑社区用户的知识能力、行

为习惯、社交情况等，结合用户参与创新活动的历史

行为数据，包括提交创意数量、获奖创意数量、评论

数量等，从多个维度对用户的各种能力与行为进行综

合评估，为用户划分等级，并标记特征标签，甚至对

用户综合能力进行评分。用户等级、特征标签与用户

评分可以反映用户创新能力，创新能力突出的用户能

更快地识别创新需求，更有效地提出有价值的创意[10]，

且创意被采纳的机会更大。因此，用户等级、特征标

签与用户评分等在一定程度上可以反映创意的潜在

价值以及被采纳的可能性。 

2.2.1.2  用户提交创意数量 

Hossain 等[5]在研究中发现，用户提交的创意越

多，其创意被采纳的可能性就越大；张静等[11]在研究

中发现，用户在创新社区中发布的创意数量越多，社

区中设计知识认知扩散的广度越大，可以促进社区用 
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图 1  开放创新社区创意识别与评估模型 
Fig.1 Creative identification and evaluation model of open innovation community 

 

户快速形成设计认知，进一步提高用户的创新质量。

此外，用户在开放创新社区中通过提交创意分享知

识，为社区成员间的知识交流提供了情境空间，有利

于用户间的知识交互，可以促进社区用户间的非正式

学习，帮助用户形成多元化知识体系[12]，进而提高用

户的创新能力。因此，用户提交创意数量可以反映用

户创新活跃度与创新状态，间接影响用户创意产出的

质量与价值。 

2.2.1.3  团队规模 

开放创新社区基于互联网的建立，在线用户遵循

一定的群体结构和运行机制，自愿贡献体现个体智能

的可衡量产出物，并通过群智协同产出高质量的知识

成果或产品[13]。故开放创新社区的创新过程，既包含

体现个体智慧的创新认知、推理与决策行为，又包含

体现创新团队的群智协同与知识交互行为[14]。陈文春

等[15]对创新团队的异质性进行研究，指出知识异质性

高的创新团队认知结构更多样化，知识技能的多样性

更强，成员之间提出的创意想法越丰富，更有利于促

进团队的学习行为。团队规模是影响团队结构的重要变

量[16]，团队规模过大或过小都会降低创新绩效；在规模

较大的团队中，成员组成更多样化[17]，团队知识、技

能、经验更多样，会影响团队的学习能力，激发创新

灵感，增强团队创造力[15,18-19]。因此，在开放式创新

社区中，团队规模是观测社区用户创新状态的重要指标。 

2.2.2  用户参与度指标   

2.2.2.1  创意评论交互 

常见的开放创新社区会将征集到的创意对所有

用户可见，因此，在线用户会浏览大量其他人的创意，

并选择性地发表评论。根据资源基础观，当开放创新

社区中的在线用户需要从其他用户那里获得资源或者

他们具有其他用户所需的资源时，便产生了评论互

动。此时不同的知识源聚集在评论区而产生大量的相关

知识，既可以深化用户对创新活动的认识，又可以促进

创意的完善与改进[20]。同时，一个创意收集到的评论

越多，其获得完善与改进的机会就越大，并且越有可

能引起社区的关注[21]，从而增加创意被采纳的机会。

此外，创意的评论也会帮助社区创意评估者理解创意内

容，这也有助于社区评估者发现创意的价值[22]。因此，

用户的创意评论交互会对创意的价值产生直接的影响。 

2.2.2.2  创意点赞交互 

在线用户往往会根据自己的兴趣、知识背景等对

发表在开放创新社区上的创意形成自己的理解与看

法，并在社区上进行交互反馈，为创意“点赞”就是

最普遍的一种交互方式。“点赞数”在一定程度上反

映了创意的受关注度与认可度，而一个创意的认可度

通常被认为是它在未来市场中被潜在接受的指标[23]。

因此，创意是否具有潜在价值、是否被市场认可，在

一定程度上可以用创意所获得的点赞数量来衡量，优

质创意往往能够获得较多的点赞。 

2.2.2.3  创意引用交互 

在开放创新社区中，在线用户可以浏览已经发布

的创意，并可以学习、借鉴其他用户已发布的内容进

行创新。在一些开放创新社区中，用户在其他创意的

基础上进行二次创新时，会被要求标注出对其他创意

的引用借鉴情况，可以帮助社区创意评估者更多地了

解该创意对其他创意的参考情况。知识创新是量变到

质变的过程[24]，创意的引用可以反映用户在创新时知

识的积累情况，用户知识积累得越多越有可能创造出

更有价值的创意。 

2.2.3  创意内容特征指标   

2.2.3.1  文本丰富度 

研究表明，文本越长，信息量越大，所包含的有
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用信息越多，所表达的意义越完整[25]。在开放式创新

社区中，用户发布的创意文本内容越丰富，有用性可

能越高，越有可能成为潜在的有价值创意。本文认为，

文本长度是文本丰富度的重要体现，故将文本长度作

为文本丰富度的评价依据。 

2.2.3.2  图片丰富度 

Li 等[6]认为，在创意想法的描述中添加图片，可
以增加创意的说服力。张艳辉等[26]认为，通过上传图
片，可以增加信息的丰富度，增强内容的有用性。大
多数开放创新社区允许用户上传的创意中包含图片，
本文认为在创意中上传的图片丰富度越高，反馈的有
用信息越多，创意的有用性越高，本文将图片的数量
作为评价图片丰富度的重要依据。 

2.2.3.3  附件丰富度 
除了文本和图片之外，有些创意还有可能包含其他

附件，如 PDF 文件、PPT 文件等，再次对创意进行补
充说明。相关研究表明，创意内容的质量可以通过创意
链接的附件数量来衡量[6]。因此，附件丰富度可以作为
创意内容丰富度的一项评价指标，高质量的、有潜在价
值的创意往往具有较高丰富度的附件。 

3  研究设计    

3.1  研究对象与样本数据集描述   

随着“互联网+”的不断推进，开放创新平台得 

到了大力发展，越来越多的企业借助互联网创新社区

开放创新流程，利用互联网外部资源提升企业创新水

平。成立于 2010 年的 OpenIDEO 开放创新平台，目

前已经收集到了超过 20 000 个想法，解决了 70 余个

社会热点问题。OpenIDEO 平台主要的创新活动是挑

战赛（Challenge），平台收集了来自世界各地社区组

织或企业的挑战项目，以挑战赛方式展示给社区用

户，用户接受挑战并进行交互反馈，提出解决项目问

题的创意方案。OpenIDEO 平台会对收集到的创意进

行多次筛选，选择出最有价值的创意，并在创新社区

进行推广或实施。本文以 OpenIDEO 平台在 2018 年

发布的“2018 BRIDGE BUILDER CHALLENGE”挑

战赛为研究对象，探究开放创新社区的创意识别方

法。在该挑战赛中，OpenIDEO 社区用户共提交了 685

个创意，其中有 55 个创意被评定为“潜在有价值创

意”。在 OpenIDEO 官方网站上，用户可以查看每一

条创意的详细内容以及创意发布者的个人信息。 

依 据 本 文 构 建 的 创 意 识 别 与 评 估 模 型 ， 利 用

Python 网络爬虫获取每个创意的详细内容及其发布

者的个人信息，并将其存储在 MySQL 数据库的两张

表中，其中名为“user”的表存放用户的个人信息，

见图 2；名为“idea_content”的表存放创意的相关信

息，见图 3。 

3.2  模型变量与评价依据 

对于用户特征，获取“总分数”（Total Score，平 
 

 
 

图 2  SQLyog 可视化的“user” 
Fig.2 Visual "user" table of SQLyog 

 

 
 

图 3  SQLyog 可视化的“idea_content” 
Fig.3 Visual "idea_content" table of SQLyog 
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台从研究、想法、评价、协作四个角度对用户进行评

分的总和）作为用户等级与特征的综合评分；在个人

信息页面获取“最新贡献”（Rencent Contributions，

用户最近在平台上发表的创意数量）直接表征用户提

交的创意数量；获取创意发布者所在团队的成员数量

作为团队规模的度量指标。 

对用户过程参与度而言，在创意详情页面获取创

意获得的点赞数量来衡量点赞交互情况；获取创意评

论数来衡量评论交互情况；获取该创意引用他人创意

数量反映创意的引用交互情况。 

对创意内容特征而言，在创意详情页面获取创意

内容，OpenIDEO 社区的创意内容能以问答的方式结

构化呈现出来，因此可以利用 Python 来抓取创意内

容。本研究共抓取到 15 条问答，用户的“回答”内

容即创意内容，对“回答”文本内容进行分词，统计

文本长度并求和，得到用户创意文本总长度，以此作

为创意文本丰富度的衡量标准；在创意内容中，某些

用户加入了图片用来对创意进行进一步的解释，通过统

计创意内容对应的网页源码中名为“img”的 HTML

标签出现的次数，得到创意中图片的数量，并以此来衡

量创意图片丰富度；此外，部分创意还带有附件（PDF

文件、PPT、图片等）对创意进行补充，在创意详情

页获取创意附件数量，以此来衡量创意附件丰富度。 

综上所述，得到如表 1 所示的开放创新社区潜在

有价值创意的评价依据。 

将爬取的数据按照评价依据全部数值化，得到表

2 所示的信息。 

对表 2 的数据进行描述性统计，见表 3。 
 

表 1  模型变量及评价依据 
Tab.1 Model variables and evaluation basis 

变量类型 一级指标 二级指标 评价依据 

用户等级、特征标签与用户评分（a1） OpenIDEO 平台对用户的综合评分 

用户提交创意数量（a2） 用户在平台提交的创意总数 用户特征 

团队规模（a3） 用户所在团队人数 

创意评论交互（b1） 创意获得的评论数量 

创意点赞交互（b2） 创意获得的点赞数量 用户过程参与度 

创意引用交互（b3） 引用他人创意的数量 

创意文本丰富度（c1） 创意文本长度 

创意图片丰富度（c2） 创意图片数量 

自变量 

创意内容特征 

创意附件丰富度（c3） 创意附件数量 

因变量  创意状态（d1） 是否为潜在有价值创意 
 

表 2  数据数值化后的信息 
Tab.2 Information after data digitization 

用户特征 用户过程参与度 创意内容特征 
编号 用户名称 

a1 a2 a3 b1 b2 b3 c1 c2 c3 
是否为潜在有价值创意（d1）

1 Roshni 44 1 0 17 20 0 971 6 1 0（否） 

2 Vidhya 103 1 7 25 14 10 1 146 41 0 1（是） 

3 Valerie 47 1 0 7 19 0 1 105 3 0 0（否） 

… … … … … … … … … … … … 

685 Chidozie 19 1 0 4 5 0 234 0 0 0（否） 
 

表 3  变量的统计性描述（N=685） 
Tab.3 Statistical description of variables (N=685) 

统计变量 Min Max Mean Std.dev 

开放创新社区评价（a1） 0 7 920 89.51 354.258 

用户提交创意数量（a2） 1 53 1.91 3.973 

团队规模（a3） 0 21 1.09 2.379 

创意评论交互（b1） 0 172 8.36 13.654 

创意点赞交互（b2） 0 125 6.07 7.667 

创意引用交互（b3） 0 44 0.42 2.812 

创意文本丰富度（c1） 15 2 426 986.67 307.714 

创意图片丰富度（c2） 0 67 6.02 8.716 

创意附件丰富度（c3） 0 9 0.77 1.307 
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4  研究实验与结果    

针对 OpenIDEO 社区用户创意数据，本文分别运

用 KNN、SVM、决策树、随机森林四种机器学习算

法对其进行分类，并通过调节参数，寻找可以识别高

质量的、潜在有价值创意的最优分类算法。 

4.1  潜在有价值创意识别算法对比研究   

4.1.1  KNN 参数优化研究   

KNN（K-Nearest Neighbor）算法是机器学习算

法中比较基础、简单的算法之一，它既能用于分类，

也能用于回归。其原理是通过测量不同特征值之间的

距离来进行分类。 

影响 KNN 算法分类效果的三个基本要素包括 K
值、距离度量方法以及分类决策规则，其中最主要的

是 K 的取值，因此本文将基于 Minkowsik 距离和多

数表决的分类规则研究 K 值变化对分类结果的影响。 

图 4 中的多项式拟合曲线表明，F1 值随 K 值的

增大先上升、后下降，下降的原因可能是 K 值变大，

增大了模型的复杂度，进而出现过拟合现象。结合实

际的分类准确率数值，当 K 取 5 时，分类结果的 F1

值达到最大 0.879 59。 
 

 
 

图 4  分类准确率随 K 值的变化 
Fig.4 Change of classification accuracy with K value 

 

4.1.2  决策树参数优化研究 

决策树（Decision Tree）是一种基本的分类与回

归方法。它预测速度快，可以处理类别型（离散型）

数据和数值型（连续型）数据。决策树将数据的不同

特征作为分类依据，决策树的学习通常包含特征选

择、决策树的生成和决策树的剪枝三个步骤。 

决策树算法的典型调节参数包括：决策树的最大

深度（Max Depth）、拆分内部节点所需的最小样本数

（Min Samples Split）、叶子节点最小样本数（Min 

Samples Leaf）、最大特征数量（Max Features）。对于

多参数的调优问题，本文采用网格搜索和交叉验证的

方法，搜索范围及参数的最佳取值如表 4 所示。 

当选取最佳参数进行分类时，精准率、召回率和

F1 值相较于默认参数都有上升，其中，F1 值达到了

0.904 8，上升明显。 

4.1.3  随机森林参数优化研究 

随机森林（Random Forest）是集成学习算法的一

种，是一种利用多棵决策树对样本进行训练和预测的 

表 4  决策树算法的参数调节区间及最佳取值 
Tab.4 Parameter adjustment interval and optimal  

value of decision tree algorithm 

参数 参数变化区间 参数最佳取值

Max Depth [1,15] 12 

Min Samples Split [1,10] 5 

Min Samples Leaf [1,10] 2 

Max Features [1,9] 7 

 
分类器。 

在随机森林算法中，以下 3 个参数可以提高模型

的分类能力： 

1）Max_features，表示在单个决策树生成时考虑

的最大特征数。一般来说该值越大，单个决策树的准

确性越大，最终模型的性能越好。本研究更注重模型

准确性，因而选择全部特征。 

2）N_estimators，表示模型中决策树的个数。该

值越大，分类性能越好，但模型训练时间会增加。在

研究中需结合具体的实验环境与目的，合理选择决策

树的数量。 

3）Min_sample_leaf，表示决策树叶节点的最小

样本数。参数值较小时，模型对训练数据中的噪音比

较敏感，容易产生过拟合。 

当 Min_sample_leaf 为默认值 1 时，随机森林算

法中决策树的数量对分类性能的影响如图 5 所示，当

决策树的数量为 30 时，F1 值达到最大，之后决策树

的数量继续增加，但是 F1 值几乎不再提升，所以本

文选择的 N_estimators 值为 30。 

当 Max_features 选择全部特征、N_estimators 为

30 时，Min_sample_leaf 在[1,30]区间内的取值对随机

森林算法分类性能的影响如图 6 所示。由图 6 可知， 

 

 
 

图 5  随机森林算法中树的数量对分类结果的影响 
Fig.5 Effect of the number of trees in random forest  

algorithm on classification results 

 

 
 

图 6  随机森林算法中 Min_sample_leaf 对分类结果的影响 
Fig.6 Effect of Min_sample_leaf on classification results in 

Random Forest algorithm 
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Min_sample_leaf 的值在 1 附近时分类性能最好，之

后 F1 值 逐 渐 下降 。 经 过 进一 步 实 验 ，可 以 确 定

Min_sample_leaf 取值为 1 时，随机森林算法分类效

果最佳，此时 P 值为 0.908 32，R 值为 0.930 13，F1

值为 0.919 09。 

4.1.4  SVM 参数优化研究 

SVM 的全称是 Support Vector Machine，即支持

向量机，它的基本模型是定义在特征空间上的间隔最

大的线性分类器，主要用于解决模式识别领域中的数

据分类问题。 

SVM 算法通过使用核函数，将低维的数据映射

到更高维的空间，使高维空间中的数据线性可分。因

此 SVM 算法的分类性能很大程度依赖于核函数的选

择。在目标函数的惩罚系数 C 取 1.0 时，本研究对不

同核函数开展实验，不同核函数的 SVM 分类结果如

表 7 所示。 

由表 5 可以看出，在 C 取 1.0 时，高斯核函数（rbf）

的分类效果明显优于其他核函数，因此选定高斯核函

数（rbf）作为 SVM 算法的核函数。 
 

表 5  不同核函数的 SVM 分类结果 
Tab.5 SVM classification results with  

different kernel functions 

核函数 F1 

rbf 0.852 60 

linear 0.750 00 

poly 0.823 52 

sigmoid 0.087 00 

 
对惩罚系数 C 与核函数参数 Gamma 进行调参。

选定 Gamma 为默认数值，F1 值随 C 值的变化见图 7，

随着 C 值不断增大，F1 值逐渐下降，因此惩罚系数

C 取 1。 
 

 
 

图 7  SVM 算法中 C 值对 F1 值的影响 
Fig.7 Effect of C value on F1 value in SVM algorithm 

 
由表 5 可以看出，在 C 取 1.0 时，高斯核函数（rbf）

的分类效果明显优于其他核函数，因此选定高斯核函

数（rbf）作为 SVM 算法的核函数。 

对惩罚系数 C 与核函数参数 Gamma 进行调参。

选定 Gamma 为默认数值，F1 值随 C 值的变化见图 7，

随着 C 值不断增大，F1 值逐渐下降，因此惩罚系数

C 取 1。 

在确定 C 的取值之后，对 Gamma 进行调参，见

图 8，F1 值随着 Gamma 的增大先增大，然后减小，

F1 最大时对应的 Gamma 值为 0.08。此时 F1 的值为

0.887 93，与默认参数时相比有较明显的提升。 
 

 
 

图 8  SVM 算法中 Gamma 值对 F1 值的影响 
Fig.8 Effect of Gamma value on F1 value in SVM algorithm 

 

4.2  分类算法综合评价与模型验证 

针对 OpenIDEO 社区数据分别对各分类算法进

行参数调节，与默认参数相比，除 KNN 算法外，各

分类算法的性能均得到了不同程度的提升，表 6 是参

数调优后各算法的分类效果。 
 

表 6  调参后各分类算法的分类效果 
Tab.6 Classification effect of each classification algorithm 

after adjusting parameters 

分类算法 Precision Recall F1 默认参数 

KNN 0.825 67 0.941 05 0.879 59 0.879 59 

决策树 0.819 92 0.844 98 0.832 26 0.731 76 

随机森林 0.908 32 0.930 13 0.919 09 0.894 82 

SVM 0.876 60 0.899 56 0.887 93 0.862 65 

 
由表 6 可知，随机森林算法由于其集成了多个决

策树分类器，分类性能得到了进一步的提升，在本文

的四个分类器中具有最好的分类效果。因此，针对

OpenIDEO 社区的用户创意数据，本文选用随机森林

算法来构建创意识别与评估模型。 

由表 6 可知，随机森林算法由于其集成了多个决

策树分类器，分类性能得到了进一步的提升，在本文

的四个分类器中具有最好的分类效果。因此，针对

OpenIDEO 社区的用户创意数据，本文选用随机森林

算法来构建创意识别与评估模型。 

为验证通过随机森林方法构建的潜在有价值创

意识别模型的可用性，本文收集了 OpenIDEO 社区于

2020 年发布的名为“NextGen Cup Challenge”的挑战

赛数据，共计 231 条创意，并按照相同的方法进行数

据预处理和数据的转换映射。利用训练好的分类器进

行分类，结果如表 7 所示。F1 值达到了 0.904 8，表 
 

表 7  验证数据分类结果 
Tab.7 Classification results of validation data 

分类算法 Precision Recall F1 

随机森林 0.863 6 0.950 0 0.904 8 
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明该模型对 OpenIDEO 社区中其他挑战赛，可以较好

地识别出社区中的潜在有价值创意，也说明该模型具

有高可用性。 

4.3  开放创新社区创意识别方法总结 

本文所研究的开放创新社区潜在有价值创意识

别方法主要分为四个步骤，见图 9。首先构造创意识

别与评估模型，该模型要具备从多个维度来评估创意

价值的能力；然后依据模型指标，利用网络爬虫采集

开放创新社区数据，并存储在数据库中；之后对数据

进行预处理，根据数据类型与指标的映射关系进行数

值转化；最后利用处理好的数据训练机器学习模型，

对多种机器学习算法进行参数优化调节，选择分类效

果最好算法作为分类器。对于该社区的其他创意，可

以利用训练好的分类器来进行潜在有价值创意的识

别，达到提高创意识别效率、降低成本、优化开放创

新生态的目的。 
 

 
 

图 9  开放创新社区创意识别与评估技术路线 
Fig.9 Technical route to identify and evaluate ideas for open 

innovation communities 
 

5  结语    

在知识经济时代，开放创新社区已成为企业获取

外部创新资源的主要途径，促进了企业与外部资源间

的开放与合作，加速了开放式创新模式的发展。但在

创新实践中，现阶段开放创新社区中的创意筛选机制

不完善，缺乏系统性的自动化筛选方法与工具，往往

需要借助社区或企业专家对大量创意方案进行评估，

导致筛选效率低下，缺乏准确性和时效性，进而导致

开放创新社区生态恶化。本文通过分析创意质量的影

响因素，从用户特征、用户过程参与度和创意内容特

征三个维度出发，构建了开放创新社区潜在有价值创

意识别与评估模型，并以 OpenIDEO 开放创新平台为

研究对象，通过社区创新数据，对数据进行转换映射，

然后运用四种机器学习算法分别对实验数据进行分

类，优化算法的参数，得到了分类效果最优的算法，完

成了开放创新社区潜在有价值创意识别模型的构建。 

本文基于创意价值影响因素，构建了一个较为全

面的创意识别与评估模型，可以直接帮助开放创新社

区从大量的创意中筛选出潜在有价值创意，可以有效

降低企业评估外部创意的成本，提高创意评估的时效

性和准确率，有利于增强外部用户以开放创新模式参与

企业创新的动力，提高创新效率，优化开放社区生态。 

同时本文的研究也存在局限性： 

1）本文以 OpenIDEO 社区的创意数据为研究对

象，具有一定的局限性。现存的开放创新社区有很多，

如戴尔 Ideastorm、海尔 Hope 等，未来将以多个开放创

新社区为基础来构建研究模型，以提高模型的普适性。 

2）本文建立的研究模型所包含的评价指标仍有

待完善，未来将更全面地挖掘影响创意质量与价值的

因素，完善创意评价指标，以提高模型的准确性。 
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