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社区画像研究综述
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摘要：［目的／意义］社区画像对于解决社交网络信息过载问题，实现深层次的个性化知识服务意义重大。
针对社区画像研究现状，进行客观的分析与评价，以期为社区画像进一步研究与应用提供思路。［方法／过程］
通过文献调研与分析，从研究内容、方法体系和应用场景３方面对社区画像进行调研、分析与归纳，评述其研究
现状，提出未来的重点研究方向。［结果／结论］以分析静态用户数据，采用相似性方法画像为主，聚焦于推荐服
务、社区发现等传统应用。当前社区画像研究尚处在起步阶段，其数据对象、研究方法与技术手段都有待丰富，

社区画像的发展前景与应用空间广阔，需进一步开拓。
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　　微信、微博、Ａｃａｄｅｍｉａ以及 ＲｅｓｅａｒｃｈＧａｔｅ等社交
网络飞速发展，越来越多的用户利用社交网络发布

或传播信息、分享体验和观点，寻求建议和合作［１－２］。

随着社交网络用户群体的不断扩大，社交网络平台

中，用户数据分为用户个人数据、社会关系数据、行

为数据与用户生成内容（ｕｓｅｒｇｅｎｅｒａｔｅｄｃｏｎｔｅｎｔ，ＵＧＣ）

等［３］。利用画像技术对这些数据进行数据建模与知

识挖掘，可从中提炼出有价值的信息和知识，实现深

层次的个性化知识服务［４］。现有画像研究多集中在

单用户画像（ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｕｓｅｒｐｒｏｆｉｌｉｎｇ），其通过收集与

分析用户数据，以标签形式刻画用户特征，挖掘这些

特征的潜在价值信息，进而抽象出用户的信息全

貌［５－６］。单用户画像在揭示社交网络整体特征方面

存在一些不足，如：①从数据层面上看，单用户画像
没有充分利用用户社会关系数据，难以全面刻画用

户亲近远疏的社会关系［７］；②从技术层面上看，单用

户画像难以准确过滤 ＵＧＣ中的大量噪音数据，导致

画像结果常常存在偏差［８］；③从应用层面上看，对社

区用户群体进行画像更有利于深层次揭示社区特

征，支持更广泛的应用［９］。

　　为了应对这些挑战，群体画像（ｇｒｏｕｐｐｒｏｆｉｌｉｎｇ）、社

区画像（ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｐｒｏｆｉｌｉｎｇ）等研究相继出现［８］。现有

研究并没有对群体画像和社区画像进行严格区分，因

此本文统称为社区画像。社区画像是单用户画像的延

伸，具有重要研究意义和应用价值。首先，社区画像可

以帮助更直观地区分显式社区（ｅｘｐｌｉｃｉｔｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ）
与隐式社区（ｉｍｐｌｉｃｉｔｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ），分析用户聚合行为

和动机，辅助社区发现［１］。其次，社区画像可以更准

确地过滤 ＵＧＣ噪音数据，充分利用用户社会关系数

据，完善与丰富单用户画像［８］。此外，社区画像还可

更全面、精准地支持群体兴趣跟踪［１０］、社区知识可视

化［１１］、社区排名［１２］、推荐系统［１３］以及网络营销［１４］等

应用。

　　本文首先以“ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｐｒｏｆｉｌ，ｇｒｏｕｐｐｒｏｆｉｌ、
社区画像、群体画像”等为关键词在谷歌学术、百度

学术、知网、Ｅｌｓｅｖｉｅｒ和 Ｓｐｒｉｎｇｅｒ等搜索引擎和学术数
据库中进行检索，得到相关文献５８篇。然后从研究
内容、方法体系和应用场景３方面对社区画像进行综

述。最后总结现有社区画像研究的不足以及未来的

发展方向。
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１　社区画像研究内容

１．１　社区画像概念
　　为了应对单用户画像无法满足群体推荐需求的挑
战，Ｊ．Ｆ．Ｍｃｃａｒｔｈｙ和 ＴＤ．Ａｎａｇｎｏｓｔ［１５］提出通过社区画
像来挖掘小群体的兴趣偏好，来为一组用户提供推荐

服务。如ＰｏｌｙＬｅｎｓ系统主要向２－４人的群组提供电
影推荐［１６］。随着社交网络的兴起、用户生成内容的激

增以及数据挖掘等技术的发展，社区画像的对象由小

群体发展成为用户规模更大、信息更为丰富、应用场景

更为广泛的社区，如对Ｔｗｉｔｔｅｒ、Ｂｌｏｇ等大型社交网络中
的社区进行画像［８，１３］。

　　社区画像是一个比较新的研究领域，学术界对其
定义还没有形成统一的认识。Ｌ．Ｔａｎｇ［２］、Ｍ．Ａｋ
ｂａｒｉ［８］、Ｚ．Ｗ．Ｙｕ［１７］、Ｋ．Ａｓｈｉｓｈ［１８］和石太彬［１９］等从画

像目的出发，认为社区画像旨在构建社区描述框架，刻

画社区群体共同的特征属性与偏好，揭示社区内涵、特

性与功能。Ｄ．Ｑ．Ｚｈａｎｇ等［２０］从画像数据出发，指出社

区画像本质是成员信息的集合，其应包括成员个人属

性、成员偏好数据、社区形成原因以及社区资源等；Ｉ．
Ｃｈｒｉｓｔｅｎｓｅｎ等［２１］在Ｄ．Ｑ．Ｚｈａｎｇ的基础上进一步指出
社区由一系列具有相互关系的成员组成，社区画像还

应包含成员的社会关系数据。何娟［２２］从画像技术出

发，指出社区画像旨在挖掘社区特征，综合运用多种数

据挖掘方法，分析具有相似特征的用户群体，提炼出每

个群体的共同特征，进而针对不同类别的用户群体分

别建立有代表性的典型用户画像。Ａ．Ｓａｌｅｈｉ［１］和万
腾［２３］等从画像应用出发，认为社区画像通过挖掘用户

群体的使用习惯、访问兴趣等特征，以支持社区排名、

兴趣跟踪和社区可视化等社区层面的应用。２０１７年，
Ｈ．Ｙ．Ｃａｉ等［２４］规范了社区画像的概念，指出社区画像

的本质是用户画像信息的融合，从社区内容和社区交

互两方面揭示社区特征，并将社区内容定义为内容画

像（ｃｏｎｔｅｎｔｐｒｏｆｉｌｅ），社区交互定义为传播画像（ｄｉｆｆｕ
ｓｉｏｎｐｒｏｆｉｌｅ）。社区画像的相关概念如表１所示。

表１　社区画像相关概念

角度 核心内容 相关描述

画像目的 发现社区特征 旨在发现社区的基础属性和代表整个社区的共同特征［８，１８，１９］

反映社区偏好 融合单用户画像，以反映社区群体的共同偏好［１７］

揭示社区内涵 旨在揭示社区内涵、特性与功能，有助于更好的理解社区［２］

画像数据 成员信息集合 包括成员属性、偏好、社会关系、社区形成原因以及社区资源等数据［２０－２１］

画像技术 社区特征挖掘 综合运用分类、聚类、复杂网络分析、机器学习等数据挖掘技术，挖掘具有相似特征的用户群体，提炼群

体的共性特征［２２］

画像应用 社区层面应用 挖掘社区特征，抽象出社区群体的使用习惯、访问兴趣等特征信息，以支持社区排名、社区兴趣跟踪和

社区可视化等应用［１，２３］

综合 画像数据／维度／应用 用户画像信息的融合，包括内容画像、传播画像两方面，可以支持基于社区理解的传播行为，画像驱动

的社区排名和画像驱动的社区可视化等社区层面的应用［２４］。

１．２　社区画像模型
　　根据 Ｋ．Ａｓｈｉｓｈ等［１８］、Ｈ．Ｙ．Ｃａｉ等［２４］、Ｂ．Ｋｈａｌｉｄ
等［２５］的研究，社区画像模型可分成４个部分：①收集
数据：从各类社交网络或数据平台中获取用户数据。

②形成社区：一是基于用户订阅等显性信息，利用分类
算法划分显式社区；二是通过分析用户特征等潜在信

息，利用社区发现算法生成隐式社区［２０］。③社区画
像：基于社区用户数据，利用分类、聚类、复杂网络分

析、机器学习等数据挖掘技术，结合各类社区画像方法

进行社区画像，以揭示社区特征。④画像应用：展示社
区画像的应用场景，如群体推荐、寻求合作与辅助决策

等。社区画像模型如图１所示：

图１　社区画像模型
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１．３　社区画像研究对象
　　社区画像主要研究对象包括四部分（见表２）。社
区画像维度可分为社区内容和社区交互两类；社区内

容定义了社区的内涵，如社区的兴趣偏好、行为特征、

主题特征等；社区交互则描述社区之间信息传播特征，

如社区之间的信息传播模式、社区演化等。社区画像

的数据来源主要包括社交网络平台（如微博、Ｔｗｉｔｔｅｒ

等）和行业应用平台（如旅游［２１］、图书［２２］等）。画像技

术包括本体、特征表示学习等知识表示技术，特征提取

和特征选择等数据降维技术，以及聚类、复杂网络分

析、深度学习等数据挖掘技术。社区画像的核心应用

场景是推荐服务。此外，社区画像也可应用于网络营

销、行为预测、寻求合作和辅助决策等。

表２　社区画像研究对象

画像维度 数据集 重要画像技术 应用场景

社区偏好 Ｂａｔｃｈ［２６］ 语言模型 辅助决策；推荐系统

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ［２７］ ＰＤＧＰ 推荐系统

Ｓｏｃ／Ｋｉｄｓ［１４］ 分类模型 网络营销推广

Ｔｏｕｒｉｓｍｄｏｍａｉｎ［２１］ 聚合策略 推荐系统

ＴＶｐｒｏｇｒａｍ［１７］ 复杂网络分析 推荐系统

读者数据集［２２］Ｋ?ｍｅａｎｓ聚类 推荐系统

论文数据集［２８］ ＢＧＬＬ算法／作者－主题模型 辅助决策；寻求合作

Ｈａｂｒａｈａｂｒ［２９］ Ｋ?ｍｅａｎｓ聚类 丰富用户画像；网络舆情监测；

社区行为 Ｔｗｉｔｔｅｒ［８，１３］ 特征表示学习／图聚类／ＮＰＬＭ 社区可视化；网络营销推广

客户消费数据［３０］ 云模型聚类 网络营销推广

通话数据集［１９］ ＮＥＳＡ社区发现 推荐系统

医享网［３１］ 概念格聚类 推荐系统

ＡｒｘｉｖＣｏ?Ａｕｔｏｒｅｄ［３２］ ＷＲＳ／Ｃｈｉ?Ｓｑｕａｒｅ／ＢＮＳ／ＴＦ?ＩＤＦ 辅助社区发现；寻求合作

社区主题 Ｂｌｏｇｃａｔａｌｏｇ／Ｌｉｖｅｊｏｕｎａｌ［２］ 分类模型／特征选择 辅助社区发现；寻求合作

ＥｎｒｏｎＥｍａｉｌｓ［１０］ 机器学习／主题模型 辅助决策；寻求合作，推荐系统

ｉＯＳ平台［２３］ ＦＣＭ聚类 网络营销推广

ＯＪＥ［３３］ ＰＡＲＴ机器学习／分类模型 辅助社区发现

Ｕｓ／ＵｋＤａｔａｓｅｔ［１］ ＧＳＮＭＦ聚类 ??

农业数据集［３４］ 本体／ＦＣＭ聚类 推荐系统

音乐数据集［３５］ 本体／聚类 推荐系统

专家系统［２５］ ?? 寻求合作

社区传播 Ｃｏａｕｔｈｏｒ／Ｗｅｉｂｏ［３６］ ＣＲＭ／分类算法 舆情监测

Ｔｗｉｔｔｅｒ／ＤＢＬＰ［２４］ ＣＰＤ模型 舆情监测；社区可视化

Ｗｅｉｂｏ［３７－３９］ ＣＯＬＤ／主题模型／图模型聚类 舆情监测；网络营销

２　社区画像方法

　　从社区形成动机角度出发，依据 Ｈ．Ｔａｊｆｅｌ［４０］，Ｊ．

Ｃ．Ｔｕｒｎｅｒ等［４１］的社会分类理论，可将社区画像方法分

为基于用户相似性画像（ｕｓｅｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓ?ｂａｓｅｄｐｒｏｆｉ
ｌｉｎｇ，ＵＳＰ）和基于社区差异性画像（ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｉｆｆｅｒｅｎ
ｔｉａｔｉｏｎ?ｂａｓｅｄｐｒｏｆｉｌｉｎｇ，ＣＤＰ）两大类。ＵＳＰ通过分析社
区成员共同的兴趣、相近的情感、观点或行为等因素探

索社区形成的原因，是研究的热点。ＵＳＰ又可分为基
于单用户画像融合的社区画像与基于用户数据的社区

画像两种。基于社区差异性画像方法是通过分析社区

内外成员之间的差异，来刻画社区的特征，又可分为基

于完整社交网络的差异性画像（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ?ｂａｓｅｄ

ｇｒｏｕｐｐｒｏｆｉｌｉｎｇ，ＤＧＰ）和基于社区自身成员的差异性画
像 （ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ?ｂａｓｅｄ ｇｒｏｕｐ ｐｒｏｆｉｌｉｎｇ，
ＥＤＧＰ）两种。社区画像方法见图２。
２．１　基于单用户画像融合的社区画像
　　基于单用户画像融合的社区画像方法首先基于用
户数据形成单用户画像；然后计算不同用户画像间的

相似程度；继而将相似的用户画像聚为一类；最后将聚

在一起的单用户画像进行融合，生成有代表性典型用

户的社区画像［１７，４２－４３］。该方法的核心在于采取合适

的聚合策略来对单用户画像进行融合，最终形成社区

画像［１７］。聚合策略可分为基于多数的聚合策略、基于

共识的聚合策略以及基于边界的聚合策略 ３种［４４］。

其中，基于多数的策略倾向考虑多数用户的偏好，如相

４３
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图２　社区画像方法

对多数投票法、痛苦避免均值策略［１５］等；基于边界的

策略则只考虑个别用户偏好特征，如最小痛苦策

略［１６］、最开心策略、最受尊敬策略等；而基于共识的策

略则会考虑所有用户的偏好，如平均策略［１７］，乘法策

略 ［２１，４５］、波达计数法、科普兰规则、赞同投票、公平策

略等。Ｃ．Ｓｅｎｏｔ等［４２］采用平均策略、最受尊敬策略、多

数投票策略、最小痛苦和最开心策略，在一个大型的电

视节目数据集上进行实验，发现基于平均策略的聚合

效果最好的，而最小痛苦、最开心以及相对多数投票策

略几乎是无效的。Ｊ．Ｍａｓｔｈｏｆｆ［４３］对上述１１种聚合策

略进行评价与比较，发现从用户角度出发，用户最喜欢

的是平均策略、最小痛苦策略和痛苦避免均值策略，从

应用角度出发，乘法策略是表现最好的，其他策略则不

能有效反映社区群体偏好特征，显著降低了社区成员

的满意度。

　　该方法适用于社区用户数量较少的场景。然而在

大型社交网络中，社区的成员和结构经常变化，此时基

于单用户画像融合的社区画像方法则效率较低。此

外，该方法未充分利用用户社会关系数据，容易导致画

像误差，不能全面揭示社区特征。

２．２　基于用户数据的社区画像
　　基于用户数据的社区画像方法则通过分析社区用

户数据，利用相应的画像技术直接生成社区画像［１，２４］。

该方法充分利用了用户个人数据、行为数据、社会关系

数据和ＵＧＣ等各类数据，可以有效提高画像精度，是

最常用的社区画像方法。根据画像维度的不同，该方

法可分为社区行为画像、社区主题画像和社区传播画

像３种。

２．２．１　社区行为画像　用户参与社区的行为包括发

布信息、分享观点、关注其他用户等，通过分析这些行

为数据可揭示社区共同的行为兴趣特征。基于用户的

关注、转发与评论行为，Ｍ．Ａｋｂａｒｉ和 Ｔ．Ｓ．Ｃｈｕａ［８］提出

了一个包括网络层、交互层、内容层与语义层４个层面
的社区画像方法。网络层是从用户之间互相关注所形

成的关系网络的角度来刻画社区的行为特征，如 Ａ关
注Ｂ，Ａ和Ｂ共同关注Ｃ，Ａ和 Ｂ共同被 Ｃ关注。交互
层是分析用户之间的转发和回复等关系数据，如 Ａ转
发Ｂ，Ａ回复Ｂ等。内容层是分析用户发布信息的内
容之间的包含关系，如 Ａ发布内容中包含 Ｂ的主题。
语义层反应用户共用标签信息，如 Ａ使用 Ｂ的标签。
为了降低ＵＧＣ噪音和数据稀疏性的不利影响，作者还
对用户行为特征数据进行降维，综合运用谱聚类算法、

相似性约束以及线性回归等形成了社区行为画像。

　　基于用户评论行为，Ａ．Ｂａｒｙｓｈｅｖａ等［２９］对博客的讨

论参与者进行群体行为画像，综合社区用户特征，如用

户数量、写下评论的用户数量，被其他用户评论的数量

等，以及博文特征，如用户发表博客的数量、用户评论

的博客的数量，用户评论之间的平均距离等，基于 ｋ?
ｍｅａｎｓ聚类来发现社区并形成社区行为画像。基于用
户浏览行为，万腾［２３］从用户粘性和用户活跃度两个方

面来提取用户访问行为特征，采用改进的模糊聚类算

法来发现社区并形成社区行为画像，通过对用户行为

数据的初始隶属度矩阵和样本隶属度权重进行改进，

克服了传统模糊聚类算法收敛速度较慢且容易受孤立

点影响的局限，取得了较高质量的社区行为画像。

　　上述画像方法是通过定量分析用户行为数据，生
成用户的群体行为特征，进而实现社区行为画像。但

用户行为数据存在一定的模糊性和随机性，因此还需

要从定性的角度进行补充和完善。姚龙飞和何利

力［３０］设计一个改进的相似度算法来计算用户定性偏

好与定量偏好的相似度，将难以量化的用户行为转化

成云模型标签来对社区用户的群体行为进行画像，该

方法可有效分析用户的不确定与模糊性行为特征。

２．２．２　社区主题画像　社区主题画像通过生成一系
列主题来刻画社区内容特征，其核心是如何准确、高效

挖掘社区的主题。主题模型是一系列基于概率模型、

旨在发现大规模文档中隐性主题结构方法的统称，于

２００３年由Ｄ．Ｍ．Ｂｌｅｉ［４６］提出。在主题模型中，文档可
表示为一系列主题的概率分布，而主题则表示成作一

系列关键词的概率分布［４７］。林燕霞和谢湘生［３９］基于

隐狄利克雷分布（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）主题
模型挖掘社区用户的兴趣主题，利用余弦相似度和多

维标度法（ＭｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＳｃａｌｉｎｇ，ＭＤＳ）等相似性分
析方法对用户及其感兴趣的关键词进行聚类，进而发

现群体的主题偏好。孟琳 ［２８］基于作者 －主题模型来

５３



第６３卷 第２１期　２０１９年１１月

挖掘实验室、科研团队以及科研机构的兴趣主题。Ｊ．
Ｍａｒｕｉ等［１３］利用神经概率语言模型（ＮｅｕｒａｌＰｒｏｂａｂｉｌｉｓ
ｔｉｃＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ，ＮＰＬＭ）来分析社区内容中广泛存
在的“一词多义”现象，发现相同的关键词在不同社区

中的不同含义，进而实现更精准的社区主题画像。

　　除了主题挖掘的算法外，社区主题画像质量还依
赖于关键词规范化、结构化与语义化组织程度［４８］。Ａ．
Ｓａｌｅｈｉ等［１］通过增加关键词词性标注和情感标注，来

丰富化关键词的语义信息，进而分析用户深层次的情

感信息，细粒度地揭示社区对不同主题事件的情感态

度。张海涛等［３１］利用概念格分析关键词之间的语义

关系，进而挖掘社区主题之间的层级、蕴含等关系，实

现多维度的社区主题画像。此外，Ｂ．Ａｍｉｎｉ等［４９］、贾

伟洋［３４］和石季辉等［３５］用更复杂的本体来描述社区主

题之间的语义关系，实现社区主题之间的自动关联与

知识推理。

　　在大型社交网络中，社区主题的产生、发展、转移
和湮灭。动态社区主题画像能及时反映社区主题的发

展变化过程，成为研究前沿。Ｌ．Ｔａｎｇ等［１４］提出一种

基于分类的动态社区主题画像方法，该方法采用本体

来表示社区中群体主题偏好，利用贪婪算法随着社区

内容的变化对本体模型不断修正，实现社区主题的动

态更新。

２．２．３　社区传播画像　社区传播画像从信息传播的
角度刻画社区特征，根据传播对象的不同可分为用户

层面传播画像与社区层面传播画像两种［２４，５０］。社区传

播画像研究的信息通常是主题，通过分析主题在用户

或社区层面的传播概率，可以有效地揭示用户及社区

的主题偏好，对合作预测、舆情监测等应用具有重要意

义。

　　用户层面信息传播旨在挖掘用户之间的信息传播
特征与规律，如Ｙ．Ｊ．Ｚｈｕ等［５１］通过挖掘用户发表信息

的内容及其关联关系，来预测信息在特定用户之间的

传播概率；Ｂ．Ｄ．Ｗａｎｇ等［５０］则从用户主题偏好、用户

影响力以及主题依赖关系等角度来计算主题在用户之

间的传播概率。由于用户行为的不确定性与不稳定

性，从单用户层面分析信息传播规律容易出现偏差，因

此从社区层面来整体分析信息的传播规律成为研究的

热点，如Ｙ．Ｈａｎ和 Ｊ．Ｔａｎｇ［３６］通过结合用户主题偏好
和社区主题偏好，对信息传播进行建模和预测；Ｚ．Ｔ．
Ｈｕ等［３７］利用动态构建主题的方法，系统分析了文献、

交通、音乐、运动以及电影等不同类型社区主题信息的

传播路径与传播规律。Ｈ．Ｙ．Ｃａｉ［５２］进一步归纳了社区

信息传播的三要素，即用户主题偏好、社区主题偏好与

主题热度，同时实现了社区主题画像和主题传播画像。

２．３　基于社区差异性画像
　　基于社区差异性画像方法分为 ＤＧＰ和 ＥＤＧＰ两
种，其中ＤＧＰ从社交网络整体视角分析与计算社区成
员与网络中其他社区成员的差异，而 ＥＤＧＰ则只考虑
社区成员和与其有紧密关系的社区外成员之间的差

异。ＤＧＰ将社区与社区之外的节点分为两类，通过选
取在社区内频繁出现，但在社区外很少出现的特征来

进行社区画像［２］。ＤＧＰ需要计算整个社交网络的所有
特征，其时间复杂度和空间复杂度都很高，效率较低。

考虑到社区相对于整个社交网络来说规模较小，Ｌ．
Ｔａｎｇ等［２］对 ＤＧＰ进行了改进，提出了 ＥＤＧＰ方法。
ＥＤＧＰ并不逐一计算社区与网络中其他社区的差异
性，仅将与该社区有紧密联系的部分社区纳入差异性

计算范畴。ＤＧＰ与ＥＤＧＰ方法比较见图３。Ｌ．Ｔａｎｇ等
研究发现在社交网络规模较大时，ＥＤＧＰ和 ＤＧＰ社区
画像的效果相近，但ＥＤＧＰ的效率要高得多。

图３　ＤＧＰ与ＥＤＧＰ方法比较［２］

２．４　社区画像方法比较
　　目前，基于用户相似性画像是研究与应用的热点，
但是该方法倾向于选择普遍流行的特征，其应用存在

一定的局限性。如在选择一些宽泛的关键词（如音乐、

电影、阅读等）来描述用户或社区偏好时，由于这些关

键词在很多社区中都是通用的，此时基于相似性画像

方法就不能准确发现社区、刻画社区特征。而基于社

区差异性画像方法则倾向于选择使社区区别于其他社

区的特征来进行画像，在社区偏好相近或社区特征差

异不明显的情况下，表现良好。Ｌ．Ｔａｎｇ等［２］在 Ｂｌｏｇ
Ｃａｔａｌｏｇ和ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ两个大型数据集上比较了这两种
方法，发现当特征差异不明显时，基于社区差异性画像

方法在特征提取和特征选择上更具备区分度，能更好

地发现社区、刻画社区特征。在实际应用中，可根据应

用场景和具体需求来选择合适的社区画像方法。如表
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３所示：
表３　社区画像方法比较

画像方法 画像维度 核心算法 优点 缺点 适用场景

基于用户相似性画像 基于单用户画像融合 社区偏好 聚合策略 画像算法简单 无法准确反映社区群

体偏好

小规模社交网络

基于用户数据 社区行为

社区主题

社区传播

分类聚类／主题模
型／机器学习等

充分利用多类型用户

数据，社区画像更精准

难以克服用户数据异

质性问题

用户偏好相似度较高

的社交网络

基于社区差异性画像 ＤＧＰ 社区主题 分类／聚类等 可用于社区偏好相似

度较高的社交网络

算法的时间、空间复杂

度较高

小规模，且社区特征差

异不明显的社交网络

ＥＤＧＰ 社区主题 聚类／复杂网分析等 降低ＤＧＰ算法时空复
杂度

不适用较小规模社区 较大规模社交网络

３　社区画像应用场景

　　从服务类型的角度来看，社区画像应用场景可分
为面向精准推荐服务、面向知识发现服务与面向信息

传播服务３类。
３．１　面向精准推荐服务
３．１．１　丰富用户画像　基于单用户画像的个性化推
荐服务一方面会因为用户数据稀疏而导致推荐结果不

可靠，另一方面由于用户惯性思维容易造成信息茧房，

难以满足用户个性化推荐服务需求。而社区画像除了

使用用户行为数据外，还综合考虑到社区中典型用户

的社会关系、ＵＧＣ等数据，可有效规避单用户画像的信
息噪音与数据稀疏风险，打破信息茧房，提供更精准、

更全面的个性化推荐服务［２９，５３］。同时社区画像可以包

容社交网络中的新用户，为其生成有效的推荐，解决冷

启动的问题［１２］。如贾伟洋［３４］通过构建农业社区画像

来为用户进行个性化推荐，不仅有效地提高了推荐准

确率，还部分解决了冷启动问题。

３．１．２　支持群体推荐　推荐服务的对象不仅是单个
用户，还可以是群体、社区等。社区画像可以有效支持

面向群体或社区的精准推荐。许多学者利用社区画像

来提高群体推荐服务的满意度，如 Ｅ．Ｎｔｏｕｔｓｉ等［５４］、Ｃ．
Ｒ．Ｓｕ等［５５］和 Ｃ．Ｚｈａｎｇ等［５６］利用社区画像进行影视

的群体推荐，Ｉ．Ｃｈｒｉｓｔｅｎｓｅｎ等［２１］利用社区画像进行旅

游领域的群体推荐，何娟［２２］利用社区画像进行图书领

域的群体推荐。

３．２　面向知识发现服务
３．２．１　辅助社区发现　社区发现是社区画像的基础
与前提，社区画像则是对社区发现结果的应用与反馈
［２９，３２］。如社区内容画像从社区主题、兴趣偏好和群体

行为等不同角度揭示社区内部结构；社区传播画像描

述社区之间信息的交互行为，揭示社区外部结构，这些

都是社区发现的重要研究内容。此外，社区画像还可

以提供更丰富的社区信息，如社区主题、社区偏好等，

可以更好地辅助社区发现［２４］。如 Ａ．Ｓａｌｅｈｉ等［１］和 Ｈ．
Ｙ．Ｃａｉ等［２４］将社区画像与社区发现过程相互结合，利

用社区主题画像和情感画像来精准地进行社区发现。

３．２．２　社区信息可视化　社区画像为社区信息可视
化提供了更丰富的数据类型与语义信息，支持更直观

地揭示社区内容［１，８，５７］，可用于帮助分析社区结构、识

别重要用户、揭示信息的传播路径等。如 Ｊ．Ｄ．Ｃｒｕｚ
等［１１］、Ｈ．Ｙ．Ｃａｉ等［２４］、Ｚ．Ｔ．Ｈｕ等［３７］在社区画像的基

础上，利用社区信息可视化揭示社区之间的交互关系、

关联强度以及信息传播途径。

３．２．３　寻求合作与辅助决策　社区画像可帮助用户
寻求更有效的合作方式和提供更科学的决策。如 Ｂ．
Ｋｈａｌｉｄ等［２５］提出了一种利用社区画像来提高众包效率

的方法，该方法在标记社区用户的专业知识和兴趣偏

好基础上，进一步生成群体偏好与知识主题，从而帮助

决策者与需求方快速寻找到合作团队，高效解决了众

包任务与目标专家不匹配的问题。Ｊ．Ｅ．Ａ．Ｇｏｍｅｓ
等［３２］利用社区画像来分析作者合著网络，提出科学家

社区之间的合作模式，并进行合作预测，这在学术合

作、知识发现领域有重要的意义。

３．３　面向信息传播服务
３．３．１　网络营销推广　社区画像可揭示社区影响力、
社区偏好以及社区之间的信息传播模式。这些信息可

支持定向广告投放与品牌推广，对网络营销具有重要

的应用价值［３８，５８］。如 Ｚ．Ｔ．Ｈｕ等［３７］利用社区画像识

别具有高影响力的社区，并利用这些社区进行精准网

络营销。

３．３．２　网络舆情监测　社区画像可以识别核心用户
与热点主题，通过分析他们之间的关系，挖掘社区信息

传播模式，进而预测社区用户的信息传播行为，这对舆

情监测与管理至关重要。管理层可依据社区用户行

为、兴趣主题及其影响力等社区画像信息，及时阻断消
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极的网络舆论，引导积极的社会舆论。如 Ｈ．Ｙ．Ｃａｉ［５２］

利用社区画像来监测社会事件，实时分析事件发展动

态，并预测事件演变。

４　结论

　　社区画像可充分利用用户数据，全面刻画社区特
征，为用户提供更精准的推荐服务、深层次知识发现服

务与高效的信息传播服务，具有重要研究意义与应用

价值。国外对社区画像的研究较早，许多研究将 ＵＧＣ
与用户关系等多种数据考虑在内，分析的数据类型丰

富多样，且注重画像相关基础算法的研究，对社区画像

应用研究也较广泛。相比较而言，国内社区画像的研

究通常只关注ＵＧＣ或者用户关系等单一维度数据，算
法相关研究很少，应用场景主要面向推荐系统。但总

体而言，社区画像研究仍处于起步阶段。从数据层面

来看，现有研究以分析静态用户数据为主，很少涉及动

态社区画像；从技术层面来看，现有研究多采用聚类、

主题模型等数据挖掘技术进行小规模的社区画像，而

很少利用知识图谱等新型知识技术来进行大规模社区

画像；从方法层面来看，现有研究以基于用户相似性画

像为主，基于社区差异性画像研究较少；从应用层面来

看，目前社区画像研究聚焦于推荐服务、社区发现等传

统应用，在以下４个方面还有很大的发展空间。
　　（１）全景式动态社区画像。从数据层面来看，社
区画像揭示了社区的结构特征、交互模式、行为模式和

发展模式，对未来社区结构预测和演化发展具有重要

价值［２０］。在大型社交网络中，社区结构、社区成员、社

区主题、社区行为以及社区信息传播等社区画像要素

都是不断变化的，如何及时、全面反映这些信息对社区

画像应用来说非常重要。因此，通过对各类社区数据

实时、综合建模，构建全景式动态社区画像，将是未来

社区画像研究的热点与难点。

　　（２）基于知识图谱的社区画像。知识图谱是一种
对多源异构数据进行多维度、细粒度知识挖掘与语义

关联的新型知识组织技术，是知识互联的基础。从技

术层面来看，基于知识图谱的社区画像是一个重要的

研究方向，在实践应用中具有重要的意义。基于知识

图谱技术进行大规模社区画像，不仅可以充分利用用

户数据来挖掘社区的主题网络、传播路径等信息，还可

以丰富社区的语义主题，实现社区主题的语义推理与

知识发现，为语义搜索、智能问答、推荐系统、数据可视

化、大数据分析与决策等应用提供数据支撑。

　　（３）基于差异性社区画像。随着用户的增加，以

及社交网络平台之间合作甚至合并的增多，社交网络

规模越来越大，用户或社区之间的特征差异也逐渐变

模糊。从方法层面来看，现有画像方法以相似性画像

为主，该方法只适用于较小规模且用户差异性明显的

社交网络。在大规模社交网络中，用户或社区的特征

差异不明显，需要进一步深入研究高效的、差异性敏感

的社区画像方法。

　　（４）社区画像应用场景泛化。社区画像应用前景
需进一步泛化。如何通过丰富社区节点语义信息来指

导精准社区发现，以及如何将社区画像在推荐服务中

的应用进一步泛化，用于支持更加复杂的辅助决策、寻

求潜在合作等知识服务，这些都需要结合具体应用需

求做进一步探索与尝试。
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［２４］ＣＡＩＨＹ，ＺＨＥＮＧＶＷ，ＺＨＵＦＷ，ｅｔａｌ．Ｆｒｏｍｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃ

ｔｉｏｎｔｏｃｏｍｍｕｎｉｔｙｐｒｏｆｉｌｉｎｇ［Ｊ〗．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶｌｄｂＥｎｄｏｗ

ｍｅｎｔ，２０１７，１０（７）：８１７－８２８．

［２５］ＫＨＡＬＩＤＢ，ＭＡＲＣＯＢ，ＤＡＮＩＥＬＡＧ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｐｒｏｆｉｌｉｎｇ

ｆｏｒｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｉｎｇｑｕｅｒｉｅｓ［ＥＢ／ＯＬ〗．［２０１８－１２－０８〗．ｈｔｔｐｓ：／／

ｂａｓｅｐｕｂ．ｄａｕｐｈｉｎｅ．ｆｒ／ｂｉｔｓｔｒｅａｍ／ｈａｎｄｌｅ／１２３４５６７８９／１６６９９／Ｃｏｍ

ｍｕｎｉｔｙＰｒｏｆｉｌｉｎｇ＿ｂｅｌｈａｊｊａｍｅ＿ｂｒａｍｂｉｌｌａ．ｐｄｆ？ｓｅｑｕｅｎｃｅ＝２．

［２６］ＤＥＨＧＨＡＮＩＭ，ＡＺＡＲＢＯＮＹＡＤＨ，ＫＡＭＰＳＪ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ

ｇｒｏｕｐｐｒｏｆｉｌｉｎｇｆｏｒｃｏｎｔｅｎｔｃｕｓｔｏｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ〗／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２０１６ＡＣＭｏｎｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｈｕｍａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎａｎｄｒｅ

ｔｒｉｅｖａｌ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１６：２４５－２４８．

［２７］ＴＡＨＡＫ，ＥＬＭＡＳＲＩＲ．Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｙｎａｍｉｃｇｒｏｕｐｐｒｏｆｉｌｅ

［Ｃ〗／／Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｍｉｎｉｎｇ．Ｔｕｒｋｅｙ：

ＩＥＥＥ，２０１２：４８８－４９２．

［２８］孟琳．多源信息融合的机构画像的方法研究［Ｄ〗．北京：北京邮

电大学，２０１８．

［２９］ＢＡＲＹＳＨＥＶＡＡ，ＰＥＴＲＯＶＭ，ＹＡＶＯＲＳＫＩＹＲ．Ｂｕｉｌｄｉｎｇｐｒｏｆｉｌｅｓ

ｏｆｂｌｏｇｕｓｅｒｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｍｅｎｔｇｒａｐｈａｎａｌｙｓｉｓ：ｔｈｅＨａｂｒａｈａｂｒ．ｒｕ

ｃａｓｅ［Ｃ〗／／Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｉｍａｇｅｓ，ｓｏｃｉａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｔｅｘｔｓ．Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１５：２５７－２６２．

［３０］姚龙飞，何利力．基于云模型理论的群体用户画像模型［Ｊ〗．计

算机系统应用，２０１８，２７（６）：５３－５９．

［３１］张海涛，崔阳，王丹，等．基于概念格的在线健康社区用户画像

研究［Ｊ〗．情报学报，２０１８，３７（９）：９１２－９２２．

［３２］ＧＯＭＥＳＪＥＡ，ＰＲＵＤ?ＮＣＩＯＲＢＣ，ＮＡＳＣＩＭＥＮＴＯＡＣＡ．Ａ

ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙｏｆｇｒｏｕｐｐｒｏｆｉｌｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｉｎｃｏ?ａｕｔｈｏｒｓｈｉｐ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ〗／／Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓ．Ｂｒａｚｉｌ：ＩＥＥＥ，２０１６：３７３－

３７８．

［３３］ＧＯＭＥＳＪＥＡ，ＰＲＵＤ?ＮＣＩＯＲＢＣ．Ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｇｒｏｕｐｐｒｏｆｉｌｉｎｇ：ａｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ?ｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ［ＥＢ／

ＯＬ〗．［２０１８－１２－０８〗．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｌｂｄ．ｄｃｃ．ｕｆｍｇ．ｂｒ／

ｃｏｌｅｃｏｅｓ／ｂｒａｓｎａｍ／２０１５／０１１．ｐｄｆ．

［３４］贾伟洋．基于群体用户画像的农业信息化推荐算法研究［Ｄ〗．

咸阳：西北农林科技大学，２０１７．

［３５］石季辉，于长锐，刘兰娟．基于领域本体的社区用户兴趣模型

［Ｊ〗．情报科学，２０１１（４）：６０９－６１３．

［３６］ＨＡＮＹ，ＴＡＮＧＪ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｃｏｍｍｕｎｉｔｙａｎｄｒｏｌｅｍｏｄｅｌｆｏｒｓｏ

ｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ〗／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤｉｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１５：４０７－４１６．

［３７］ＨＵＺＴ，ＹＡＯＪＪ，ＣＵＩＢ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｌｅｖｅｌｄｉｆｆｕｓｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

［Ｃ〗／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５ＡＣＭＳＩＧＭＯＤｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎｍａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆｄａｔａ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１５：１５５５－１５６９．

［３８］何跃，邓姝颖，马玉凤，等．突发事件中微博用户社群舆情传播

特征研究［Ｊ〗．情报科学，２０１６，３４（６）：１４－１８．

［３９］林燕霞，谢湘生．基于社会认同理论的微博群体用户画像［Ｊ〗．

情报理论与实践，２０１８，４１（３）：１４２－１４８．

［４０］ＴＡＪＦＥＬＨ．Ｓｏｃｉａｌｉｄｅｎｔｉｔｙａｎｄｉｎｔｅｒｇｒｏｕｐｒｅｌａｔｉｏｎｓ［Ｍ〗．Ｃａｍ

ｂｒｉｄｇｅ：ＣａｍｂｒｉｄｇｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２０１０：２２－２８．

［４１］ＴＵＲＮＥＲＪＣ，ＨＯＧＧＭＡ，ＯＡＫＥＳＰＪ，ｅｔａｌ．Ｒｅｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｔｈｅ

ｓｏｃｉａｌｇｒｏｕｐ：ａｓｅｌｆ?ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎｔｈｅｏｒｙ［Ｊ〗．Ｂｒｉｔｉｓｈｊｏｕｒｎａｌｏｆｓｏ

ｃｉａｌｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙ，２０１１，２６（４）：３４７－３４８．

［４２］ＳＥＮＯＴＣ，ＫＯＳＴＡＤＩＮＯＶＤ，ＢＯＵＺＩＤＭ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｇｒｏｕｐ

ｐｒｏｆｉｌｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ［Ｃ〗／／Ｔｗｅｎｔｙ?Ｓｅｃｏｎｄｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｊｏｉｎｔｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｓｐａｉｎ：ＤＢＬＰ，２０１１：２７２８－２７３３．

［４３］ＭＡＳＴＨＯＦＦＪ．Ｇｒｏｕｐｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ：ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ

ｍｏｄｅｌｓ［Ｍ〗．Ｂｏｓｔｏｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１１：６７７－７０２．

［４４］ＢＥＲＮＩＥＲＣ，ＢＲＵＮＡ，ＡＧＨＡＳＡＲＹＡＮＡ，ｅｔａｌ．Ｔｏｐｏｌｏｇｙｏｆ

ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓｆｏｒｔｈｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｔｏｇｒｏｕｐｓ［Ｃ〗／／

３ｒｄｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓａｎｄｅｃｏｎｏｍｉｃ

ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｔｕｎｉｓｉａ：ＳＩＩＥ，２０１０：１－６．

［４５］ＭＡＳＴＨＯＦＦＪ．Ｇｒｏｕｐｍｏｄｅｌｉｎｇ：ｓｅｌｅｃｔｉｎｇａｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆｔｅｌｅｖｉｓｉｏｎ

９３



第６３卷 第２１期　２０１９年１１月

ｉｔｅｍｓｔｏｓｕｉｔａｇｒｏｕｐｏｆｖｉｅｗｅｒｓ［Ｊ〗．Ｕｓｅｒｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｕｓｅｒ?ａｄａｐ

ｔｅｄｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，２００４，１４（１）：３７－８５．

［４６］ＢＬＥＩＤＭ，ＮＧＡＹ，ＪＯＲＤＡＮＭＩ．Ｌａｔｅｎｔｄｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ［Ｊ〗．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆｍａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈ，２００３，３（１）：９９３－１０２２．

［４７］胡正银，方曙，文奕，等．面向ＴＲＩＺ的专利自动分类研究［Ｊ〗．现

代图书情报技术，２０１５（１）：６６－７４．

［４８］ＺｈａｎｇＹ，ＰｏｒｔｅｒＡＬ，ＨｕＺＹ，ｅｔａｌ．“Ｔｅｒｍｃｌｕｍｐｉｎｇ”ｆｏｒｔｅｃｈｎｉ

ｃａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ：ａｃａｓｅｓｔｕｄｙｏｎｄｙｅ?ｓｅｎｓｉｔｉｚｅｄｓｏｌａｒｃｅｌｌｓ［Ｊ〗．

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ＆ｓｏｃｉａｌｃｈａｎｇｅ，２０１４，８５：２６－３９．

［４９］ＡＭＩＮＩＢ，ＩＢＲＡＨＩＭＲ，ＯＴＨＭＡＮＭＳ，ｅｔａｌ．Ａｍｕｌｔｉ?ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎｔｏｌｏｇｙｆｏｒｐｒｏｆｉｌｉｎｇｓｃｈｏｌａｒｓ’ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅ［Ｍ〗．Ｃｈａｍ：

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１４：３５－４６．

［５０］ＷＡＮＧＢＤ，ＷＡＮＧＣ，ＢＵＪＪ，ｅｔａｌ．Ｗｈｏｍｔｏｍｅｎｔｉｏｎ：ｅｘｐａｎｄ

ｔｈｅｄｉｆｆｕｓｉｏｎｏｆｔｗｅｅｔｓｂｙ＠ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｏｎｍｉｃｒｏ?ｂｌｏｇｇｉｎｇｓｙｓ

ｔｅｍｓ［Ｃ〗／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１３：１３３１－１３４０．

［５１］ＺＨＵＹＪ，ＹＡＮＸＲ，ＧＥＴＯＯＲＬ，ｅｔａｌ．Ｓｃａｌａｂｌｅｔｅｘｔａｎｄｌｉｎｋａ

ｎａｌｙｓｉｓｗｉｔｈｍｉｘｅｄ?ｔｏｐｉｃｌｉｎｋｍｏｄｅｌｓ［Ｃ〗／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈ

ＡＣＭＳＩＧＫＤＤｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄ

ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１３：４７３－４８１．

［５２］ＣａｉＨＹ．Ｍａｋｉｎｇｓｅｎｓｅｏｆｓｏｃｉａｌｅｖｅｎｔｓｂｙｅｖｅｎｔｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ，ｖｉｓｕ

ａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙｐｒｏｆｉｌｉｎｇ［Ｄ〗．Ｑｕｅｅｎｓｌａｎｄ：

ＴｈｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＱｕｅｅｎｓｌａｎｄ，２０１６．

［５３］ＸＩＥＨＲ，ＬＩＱ，ＭＡＯＸＤ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ?ａｗａｒｅｕｓｅｒｐｒｏｆｉｌｅ

ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔｉｎｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ［Ｊ〗．Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，２０１４，５８（５）：

１１１－１２１．

［５４］ＮＴＯＵＴＳＩＥ，ＳＴＥＦＡＮＩＤＩＳＫ，ＮＲＶ?ＧＫ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔｇｒｏｕｐｒｅｃｏｍ

ｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｂｙａｐｐｌｙｉｎｇｕｓｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｃ〗／／Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎｃｏｎｃｅｐｔｕａｌｍｏｄｅｌｉｎｇ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１２：１２６－１４０．
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