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摘要 

 随着 Web2.0 的快速发展、公民健康观念的转变和健康意识的增强，在线健

康社区开始广泛被公众所认可接受。在线健康社区作为线下医疗资源的补充，为

实体医疗体系注入了新活力，在一定程度上缓解了我国医疗资源发展不平衡不充

分的现状，促进了优质医疗资源的下沉。在线健康社区的长久繁荣是实现线上线

下医疗资源的协调发展，为患者提供更优质医疗服务重要保障。但目前在线健康

社区普遍面临着用户流失严重的问题，阻碍了在线健康社区的发展。因此，理解

用户在社区内的参与行为以及影响其持续参与的因素，是学术界需要关注的问题。 

 本文以患者为主要用户的在线健康社区，即在线患者社区，为研究对象，其

内部聚集了大量具有相似疾病经历的患者，这些患者可以通过互动交流来为彼此

提供支持，这种支持也被称为同伴支持。本文从同伴支持的视角出发，研究了用

户同伴支持行为类别的自动识别模型，以及同伴支持对用户持续参与的影响效果。 

 首先，在同伴支持分类研究中，本文为每类同伴支持分别构建分类模型，将

多标签分类转换为二元分类，应用传统机器学习算法和深度学习算法实现文本分

类，并将 doc2vec 模型和 LDA（Latent Dirichlet Allocation，潜在狄利克雷分布）

模型训练出的文本特征向量和人工提取出的特征向量相拼接作为传统机器学习

算法的输入，doc2vec 模型训练出的文本特征向量作为深度学习算法的输入。通

过对比不同模型的分类效果，研究发现深度学习算法 CNN（Convolutional Neural 

Networks）在各类同伴支持分类任务中均有较好的表现。 

 其次，在同伴支持对用户持续参与的影响研究中，本文主要探讨了同伴支持

行为对持续参与的作用，以及同伴支持类型在同伴支持行为和持续参与关系中所

起的作用。研究基于同伴支持分类研究所建立的分类模型构建研究变量，并利用

Cox 比例风险回归模型评估自变量对用户参与的影响程度。研究证实了寻求同伴

支持、提供同伴支持和接收同伴支持对持续参与的促进作用，还发现了在不同的

同伴支持行为中不同同伴支持类型对持续参与的作用会有所不同。 

 本文不仅构建出了中文在线患者社区环境下的同伴支持分类模型，还从同伴

支持角度探讨了持续参与的影响因素。理论上，本文的研究丰富了文本分类、在

线医疗和持续参与相关的研究，研究结果为今后的相关研究提供了一定的理论基

础和方法指导。实践上，本文的研究结果为在线患者社区管理者提高用户持续参

与水平提供了策略参考，帮助其减少用户的流失，提高社区活跃度，促进社区的

健康发展，使用户能够从社区中获得更多的益处。 

 

关键词：在线患者社区；同伴支持；文本分类；持续参与  
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Abstract 

 With the rapid development of web2.0, the change of citizens' health related 

attitude and enhancement of health awareness, the online health community started to 

be widely accepted by the public. As a supplement to offline medical resources, online 

health communities has injected fresh vitality into the physical medical system. To 

some extent, it alleviates the unbalanced and inadequate development of medical 

resources in China, and promotes the sinking of high-quality medical resources. The 

long-term prosperity of the online health communities is an important guarantee for 

achieving the coordinated development of online and offline medical resources and 

providing patients with better medical services. However, the online health 

communities are generally facing serious problems of user churn, which hinders the 

development of online health communities. Therefore, understanding the behaviour of 

users in community and factors that affect users continued participation are issues that 

academics should focus on. Although there has been related studies, it is still 

insufficient. 

 This article focuses on online patient community, which is a type of online health 

community and has a large number of patients with similar disease experiences. These 

patients can support each other through interactions and communications, which is 

called peer support. From the perspective of peer support, this paper studies the 

automatic classification model of peer support and the effect of peer support on user 

continuous participation. 

 Firstly, in the research of peer support classification, this paper separately builds a 

classification model for each type of peer support, which converts multi-label 

classification to binary classification. Moreover, this research applies traditional 

machine learning algorithms and deep learning algorithms to implement text 

classification. The text feature vector trained by doc2vec model and LDA (latent 

Dirichlet allocation) model is spliced with the artificial feature vector as the input of 

traditional machine learning algorithm, and the text feature vector trained by doc2vec 

model is the input of deep learning algorithm.. By comparing the classification 

performance of different models, the research finds that the deep learning algorithm 

CNN (Convolutional Neural Networks) performs well in different peer support 

classification tasks. 

 Secondly, in the study of the impact of peer support on user continuous 

participation, this article mainly examines the role of peer support behaviours on 
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continuous participation, and the effect of peer support types on the relationship 

between peer support behaviour and continuous participation. Research constructs 

variables based on the classification model established by the peer support classification 

research, and utilizes the Cox proportional hazard regression model to evaluate the 

independent variables’ effect on user continued participation. Research confirms the 

positive role of seeking peer support, providing peer support, and receiving peer support 

on continuous participation, and also finds that different types of peer support have 

different effects on the relationship between peer support behaviours and continuous 

participation. 

 This article not only builds a peer support classification model in the context of 

Chinese online patient communities, but also explores the influencing factors of 

continuous participation from the perspective of peer support. Theoretically, this 

research enriches the related research on text classification, online healthcare and 

continuous participation. The research results provide a certain theoretical basis and 

method guidance for future related research. In practice, the findings provide strategic 

references for online patient community managers to improve the level of continuous 

participation, reduce user churn, increase community activity, promote the healthy 

development of the community, and enable users to gain more benefits from the 

community. 

 

Keywords: Online Patient Communities, Peer Support, Text Classification, Continued 

Participation 
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第 1 章 绪论 

 本章将首先介绍本文的研究背景，从而引出本文的研究问题—在线患者社区

用户同伴支持及其对持续参与的影响研究。接下来，将从理论意义和实践意义两

个方面论述该研究的研究意义，介绍本文的研究框架及创新点。最后将展示本文

的研究路线图。 

1.1 研究背景 

 随着互联网和信息技术的发展，国家健康促进行动的推进，以及国民健康意

识和素养的普遍提升，互联网已成为人们获取信息的重要渠道。2018 年 12 月 15

日，中国卫生信息与健康医疗大数据学会家庭健康专委会、中国家庭报社、微医

集团联合发布了《中国家庭健康大数据报告(2018)》，报告显示，互联网在家庭健

康中扮演着重要的角色，老年人也开始更多地寻求在线就医。在发现自己或家人

身体不适，如果是非紧急重症情况，有 71.5%的人选择“先去网上查一下症状”，

有 30%的人选择先在网上咨询医生。 

 人们在遇到健康问题时，通常会先通过网络查找相关疾病或医疗信息，然后

去实体医院“看病”。但由于医生工作负担繁重，难以为不同患者提供详尽的个

性化咨询、诊断和其他健康服务，难免会出现“排队三小时,看病三分钟”的窘

境，有时医生也未能提供有效的评估和治疗，且医生预约困难，周期较长，部分

患者面临着财务压力，家人和朋友所能提供的线下支持有限[1]。因此，人们在就

诊后仍然会通过互联网寻求进一步的健康解决途径，建立除医院就医之外的其他

信息渠道，广泛了解病情和治疗等相关信息。 

 在此背景下，随着社交媒体的蓬勃发展，在线健康社区应运而生，它可以很

好地实现“互联网”+健康教育的目的。在线健康社区的兴起为患者提供了一个

获取医疗资源并分享知识、经验和情感的开放式平台，使患者能够通过积极参与

在线讨论和互动获取健康知识和支持，在疾病治疗中发挥重要作用。在线健康社

区按照互动主体的不同，可以分为三种：以医生和患者为主体的在线医患社区，

例如“好大夫在线”；以患者为主体的在线患者社区，例如“PatientsLikeMe”

和“甜蜜家园”；以医生为主体的在线医生社区，例如“丁香园”。本文主要关

注以患者为主体的在线患者社区，它拥有许多潜在的吸引力：“坦率（对问题的

反应不那么苛刻和直接），负面判断减少，回报支持的义务减少，关系依赖性减

少，更多即时获得支持的能力，更强大的网络专业知识，污名管理，亲密关系，
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访问权限，更具表现力的沟通和匿名性”[2]，这些优点吸引了大量的病患聚集到

在线患者平台。 

 在线患者社区中，用户可以通过与有相似健康问题的同伴进行在线互动，以

寻求、接受和提供同伴支持，充分发挥群体智慧的优势。在集体智慧的作用下，

患者群体可能显现出比单个患者，甚至专业医疗工作者更大的智慧，更好地满足

患者对健康知识的需求。在线患者社区中同伴支持的益处是多方面的。首先，同

伴支持能给患者带来好处：他们通过分享情感、阅读他人的经历、建立社交关系

以及获取与疾病管理和治疗相关的信息和技能的过程感受到赋能[3]。通过同伴间

疾病自我管理经验和教训的分享，可以增强彼此信心[4]，使患者恢复并获得正常

感。其次，同伴支持对在线患者社区也有益处：对于在线患者社区，其繁荣的本

质是社区用户参与，用户参与的数量和频次将直接影响平台的活跃程度[5]，只有

用户持续参与同伴支持，在社区内主动寻求和提供支持，才能保证在线患者社区

长久而有活力地发展下去。 

 同伴支持是护理专业领域的一个重要概念。研究已经证实了同伴支持在健康

领域的作用，目前在慢性病管理方面也得到了广泛应用。世界卫生组织在 2007

年提出“糖尿病同伴支持计划”（peer support programmes in diabetes），我国多

个地区在近年来也逐渐开展同伴支持教育。例如，香港利用网络平台，经由专业

医生培训的糖尿病领袖（同伴支持者），通过自动电话教育系统丰富患者知识；

安徽让生活在同一社区的糖尿病患者组成同伴支持小组，定期聚会，这显著改善

了患者心理状况，正反馈作用于患者的健康和行为。可以看出，同伴支持在慢性

病防控和康复过程中扮演着重要角色。慢性病患者往往需要长期不断地努力，控

制病情。因此，他们需要同伴支持，特别是从“过来人”的经验中获得生活上所

需的帮助，这是慢性病患者长期维持健康的关键。在线患者社区中的同伴支持不

仅为慢性病患者提供了疾病和治疗的相关知识，也为其长期防控提供了精神上的

助力。 

 虽然在线健康社区已成为当代很多病患的选择之一，但仍有很多社区面临着

用户流失严重或社区活跃度低的问题，严重制约了社区的发展。在社区用户不断

外流，社区活跃度日益降低的情况下，新用户以及留存用户的信息收益和心理收

益也将受到一定损失。因此，了解用户持续参与在线健康社区的相关因素无论对

社区管理者还是社区成员都有重要意义。现有研究多是从主观的认知角度探讨影

响用户持续参与在线社区的因素，本研究则尝试从客观的互动角度出发，以慢性

病在线患者社区为数据来源，基于当前在线患者社区和同伴支持的研究，在同伴

支持和持续参与等理论的驱动下，实证分析不同支持行为以及不同类型的同伴支

持对用户持续参与在线患者社区的影响。由于要实现对同伴支持的分类，考虑到

数据量较大，人工分类会消耗大量的时间，所以本研究还将探讨实现同伴支持自
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动分类的方法。研究成果将为学术界和医疗保健行业深入理解用户的在线同伴支

持行为、同伴支持对用户持续使用的影响以及在线患者社区推荐系统的设计提供

一定的借鉴价值。  

1.2 研究意义 

 在线患者社区的本质是为病患用户提供疾病相关的沟通和交流平台，而其用

户的特殊性——患有相似的疾病，决定了平台内部同伴支持行为的普遍性和重要

性，识别不同类型的同伴支持行为以及分析不同类型同伴支持行为对平台持续参

与可能产生的作用，对于平台和患者都有重要意义。本文的研究意义主要体现在

理论意义和实践意义两个方面。 

1.2.1 理论意义 

 1、预期得到的同伴支持分类模型，将有助于丰富同伴支持文本分类的研究。

虽然目前文本分类算法是研究热点，但具体到同伴支持分类的情境，关注者却是

比较少。此外，以往的部分研究采用人工标注的手工分类方法对同伴支持进行分

类[1][6]，但随着用户产生数据的激增，手工分类已经不能满足高效分类的需求，

需辅之以新的技术，实现分类的自主化，提升分类的效率。如何将成熟的文本分

类算法应用到同伴支持文本分类情境下，并取得有效的分类效果，是学术界有待

深入的话题。因此，本文以成熟的分类算法为基础，结合在线健康社区同伴支持

情境的特殊性，实现对同伴支持的分类，有助于丰富文本分类在同伴支持情境下

的应用研究。 

 2、预期成果将丰富了持续参与理论的相关内容，为持续参与研究提供了新的

视角。用户的持续参与是保证在线健康社区繁荣发展的基础，因此对于在线健康

社区用户持续参与的研究也是学术界的重点关注。学者们对持续参与的研究多以

持续参与意愿作为研究对象，采用问卷调查或访谈的方式获取数据，以验证模型。

且研究的视角多是从期望确认理论和技术接受模型等出发，鲜有探讨同伴支持与

用户持续参与之间的关系。本文从同伴支持的视角出发，以在线健康社区实证数

据为依据，探讨同伴支持与用户持续使用之间的关联性，丰富了对在线平台持续

参与的研究，为持续参与理论拓展了新的视角。 

1.2.2 实践意义 

 1、对于在线患者社区的管理者，本文的研究结果可以为在线患者社区的管理

者提供借鉴。首先，同伴支持分类算法的实现和准确率的提高可以为在线患者社
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区的管理者提供了推荐的新角度和算法基础。用户可能会对不同类型的支持感兴

趣。所以同伴支持分类问题的研究可以更精准地为用户推荐准确的感兴趣内容。

此外，根据同伴支持分类结果，还可实现不同类型同伴支持用户之间的有效匹配，

助力用户问题得到更好的解决。其次，不同类型同伴支持对用户持续使用的作用

结果可以帮助在线患者社区管理者设计有针对性的引导机制，通过对同伴支持行

为的调节，间接实现对用户持续使用行为的刺激。 

 2、对于在线患者社区的用户，本文的研究对其有重要的应用意义。同伴支持

行为分类的实现有助于用户更好地获得同伴支持，以及更有效地提供同伴支持，

提高在线患者社区在用户自我健康管理过程中的融入度，为用户提供除专业医生、

亲朋好友之外的有效支持，同时，通过用户对在线患者社区的持续参与以增加其

通过在线患者社区改善健康的可能性。 

1.3 研究框架及创新点 

 本文的研究内容涉及两部分：一是实现对在线患者社区同伴支持的自动分类，

二是研究同伴支持行为对在线患者社区持续参与的影响。总体的研究框架图如图

1-1 所示。 

在线患者社区用户同伴支持及

其对持续参与影响研究

同伴支持 用户持续参与

研究问题一：
在线患者社区同伴支持分类

研究

研究问题二：
在线患者社区同伴支持对用
户持续参与的影响研究

 

图 1-1 在线患者社区同伴支持行为研究框架 

 研究一：在线患者社区同伴支持的分类研究 

 研究一是对在线患者社区同伴支持行为的分类研究。首先，从糖尿病在线患

者社区—甜蜜家园中采集用户发帖信息，对数据进行预处理，采用不同的文本特

征表示方法生成文本特征向量；随后，将多标签分类转化为二元分类，为每个类

型的同伴支持分别构建分类器，对比传统的机器学习分类算法和深度学习算法，

得到每个类型同伴支持的最优分类器。 
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 研究二：在线患者社区同伴支持对用户持续参与的影响分析 

 根据研究一同伴支持分类所构建出的最优分类器，对用户每个发帖信息所属

的同伴支持类别进行分类，以构建研究模型中的相关变量。采用生存分析方法—

Cox 比例风险回归模型探讨不同同伴支持行为（寻求同伴支持、提供同伴支持和

接收同伴支持）对用户持续参与的作用，以及不同支持类型（信息支持、情感支

持、评价支持、陪伴支持）在同伴支持行为和持续参与关系之间的作用。 

 与以往研究相比，本文研究的创新之处在于： 

 （1）本文构建了中文在线患者社区环境下的同伴支持自动分类模型。以往对

于同伴支持相关类型的自动分类研究，多采用传统机器学习算法。本文的研究不

仅探讨了利用传统的机器学习分类算法为不同类型的同伴支持构造分类器，还对

比了采用深度学习算法在进行同伴支持分类时的效果，对同伴支持分类相关文献

做出了重要补充。此外，文章还采用 doc2vec 模型和 LDA 模型训练出的文本特

征向量和人工提取出的特征向量相拼接的方式构建文本特征向量，以提高传统机

器学习分类算法的同伴支持分类效果，为未来的文本特征向量表示提供了新的思

路。 

 （2）本文从同伴支持的角度，基于客观互动数据探讨了影响在线患者社区用

户持续参与的因素。之前有关用户持续参与影响因素的研究多是从主观认知角度

出发，缺乏从客观互动角度出发的相关探讨。且对于不同支持类型对用户持续参

与的作用，以往研究往往仅关注用户接收到的支持，对于用户寻求、提供和接收

支持不同行为下的支持类型与持续参与之间的关系缺乏关注。本文以在线患者社

区内用户的客观互动数据为基础，不仅研究了用户不同同伴支持行为与持续参与

之间的关系，还探讨了在不同同伴支持行为下，不同支持类型对持续参与的作用，

丰富了对在线平台持续参与的研究，为持续参与理论拓展了新的视角。 
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1.4 技术路线 

问题提出

文献综述

理论分析

研究问题一：在线患者社区
中同伴支持分类研究

网络抓取技术

文本挖掘技术

生存分析模型

同伴支持分类

研究问题二：在线患者社区
中同伴支持对用户持续参与

的影响分析

同伴支持的作用

持续参与相关理论

在线患者社区理论

同伴支持理论

 

图 1-2 技术路线图 

 本文的技术路线图如图 1-2 所示。研究中主要采取的技术方法是对数据进行

采集的网络抓取技术，对同伴支持进行分类的文本挖掘技术，以及在对同伴支持

对持续参与影响研究中采用的生存分析方法。研究的理论基础主要是在线患者社

区相关理论、同伴支持理论和持续参与相关理论。 
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第 2 章 文献综述 

 本章将对相关研究文献进行综述。章节安排如下，首先对在线患者社区相关

研究进行总结。其次，对同伴支持相关文献进行回顾。接下来，将对文本分类的

相关技术进行介绍。最后，对在线患者社区用户持续参与的相关研究进行分析总

结。 

2.1 在线患者社区相关研究 

 在线患者社区是以患者为中心的在线健康社区，为用户提供了一个可以与具

有相似健康问题的病患进行交流和沟通的便捷渠道。目前的在线患者社区集成了

社交媒体和健康管理的功能，用户既可以进行社交互动，例如加好友、聊天、发

帖等，又可以通过在线患者社区提供的健康管理工具进行自我健康管理，例如血

糖、血压等管理工具。在线患者社区按照疾病覆盖范围可以分为专一型和多元型，

专一型的在线患者社区只针对特定的疾病，例如，甜蜜家园只针对糖尿病，是糖

友的专有论坛；多元型的在线患者社区疾病覆盖范围广，针对多种疾病，一般会

按照疾病类型形成多个同伴支持小组，例如 PatientsLikeMe 包含了多个不同疾病

的在线支持小组，用户在注册后可以选择加入相应疾病的组内。在线患者社区按

照有的在线患者社区拥有其专用网站，例如，甜蜜家园等；而有的则是依靠社交

媒体发展起来的，例如 Facebook、百度贴吧、qq 群等。 

 如图 2-1 所示，与面对面的线下交流相比，在线患者社区具有四个方面独特

的优势： 

（1）摆脱了时间和空间的限制。这一特质使得不同地域的人能够在互联网

上实现异步通信，为时间和空间上局限的个体提供了方便[7]，支持群体的扩大也

为患者提供了更多疾病管理的可借鉴经验和治愈的可能性； 

（2）提供了匿名性。匿名性一方面消除了因疾病的特殊性可能带来的歧视，

另一方面，也保护了用户的隐私，可以促进用户对疾病经历和健康管理经验的分

享，降低其对于丢面子的担忧[8]，更放心地寻求帮助； 

（3）基于显式文本。显式文本可以更清楚地表达社区内用户的意图，促进

用户间的交流； 

（4）异步通信。在线患者社区中，由于计算机会话的异步性质，人们也可

以花费足够的时间来思考语句内容的选择[9]，从而提供更周到的支持。 
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图 2-1 在线患者社区优势 

 在线患者社区可以被视为一个复杂的系统，其中包含用户、信息、社区三个

重要的要素[10]，三者之间通过相互作用、相互依存形成稳定的交互系统，如图 2-

2 所示。在该系统内，用户是行为主体，主要包含患者、家属、医疗工作人员等，

社区为用户产生、传播和使用不同类型的信息提供了环境，这些信息是用户行为

的一种记录，反映了用户的需求、认知和情感。同时，用户所产生的大量信息在

社区内的积累和聚合，也为信息服务和知识发现提供了基础。 

参与者、贡献者、管理者

交互环境、规则约束

信息
文本、图片
表情、链接
音频、视频

社区
基础设施
社区文化
制度机制

用户病患及家属
医护人员

 

图 2-2 在线患者社区要素间关系[10] 

 从在线患者社区的三要素视角出发，现有研究多集中在以下几个方面：①针

对用户与用户之间的交互，现有研究多探讨用户之间的社交关系网络的特点以及

成因[11][12]；②针对用户和信息之间的交互，现有研究多探讨用户的健康信息行为，

包括健康信息行为产生的影响因素[13][14]以及健康信息行为的分类[6][15]；③针对

用户和社区之间的交互，主要集中在用户对在线患者社区的采纳和持续使用研究

方面[16][17][18]；④针对信息这一要素，现有研究主要集中在对信息主题内容以及

在线患者
社区优势

摆脱时间空
间限制

异步通信

显式文本

匿名性
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信息质量的探讨和分析[1]；⑤针对社区这一要素，现有研究主要集中在对社区运

作模式以及社区价值的分析[19]。 

 从研究方法角度来看，现有研究所采用的技术方法也越来越多元化。例如，

在获取数据方面，既有传统的问卷调查或访谈数据，也有采用爬虫技术获得的客

观网络数据；在进行数据分析过程中，既有结构方程模型、回归分析等定量方法，

也有内容分析法、扎根理论等定性分析方法；且随着大数据、机器学习等技术的

快速发展，在线患者社区的研究中也融入了文本挖掘、社会网络分析等方法。 

 综合来看，目前对在线患者社区的研究所涵盖的范围已比较广泛，已经形成

了相对比较完善的研究体系和理论体系，但整体来说还处于探索阶段[10]，对于一

些问题的研究还有待继续深入和丰富。本文聚焦用户之间、用户和信息之间以及

用户和社区之间的交互，采用文本挖掘技术和生存分析模型，深入探讨用户之间

所形成的同伴支持在信息这一载体上的分类问题，以及其所形成的不同类型的同

伴支持对用户和社区之间的持续参与行为的影响，有助于丰富在线患者社区的研

究，更深层次的理解用户之间所形成的同伴支持，以及它对用户持续参与的影响。 

2.2 同伴支持相关研究 

 “同伴支持（peer support）”一词来源于护理领域，是社交关系概念的一部

分[20]，也是社会支持的一种。社会支持是指使个体相信自己被关心、被爱护、被

尊重、被当成具有相互责任的共同体成员的各类支持行为的总称，是一种具有帮

助意图的行为。与社会支持相似，同伴支持也是一种强调正向互助的模式。 

 CL Dennis 基于“同伴（peer）”和“支持（support）”的语言学定义，将同

伴支持定义为平等的个体所给予的帮助和鼓励[20]。具体到医疗健康领域，同伴支

持是指通过多样化的形式使具有相似疾病、身体状况或经历的病患，彼此之间提

供实质性帮助及生活实践、社会和情感方面的支持[21]。从最初的减少青少年吸烟

的健康项目，到艾滋病预防等教育项目，再到肿瘤、糖尿病、精神病等慢性疾病

健康领域，同伴支持的应用范围越来越广泛，效果也逐渐在实践中得到认可，形

式越来越多样化。同伴支持具有多样性，可以在多种不同的环境下（诊所、社区

组织或互联网等）通过各种提供者（专业组织或志愿者组织）提供多种模式的交

互（一对一、互助小组或基于互联网）。 

 在不同的同伴支持结构中，个体的参与程度会有所不同，在高度正规化的同

伴支持小组中，个体的参与程度会相对高于非正规化的同伴支持小组，例如，线

下正规化支持小组的成员参与度会普遍高于线上非正规化同伴支持小组成员的

参与度。但尽管个体参与程度有高有低，现有研究已经证实同伴支持不仅对患者
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健康状况具有正向的促进作用[22]，还可以加强人际网络中的支持性关系，提高支

持者的自我效能感，增强其应对疾病和自我发现的能力[23]。  

 同伴支持系统形成的要素包括相似的经历、利益共享、自然的社会支持、自

愿参与和接受帮助以及同伴对服务的控制[23]。其中，相似的经历是指同伴需要有

相似的疾病经历，可以加强彼此间的信任；利益共享是指在获得其他人帮助的同

时也要为他人提供帮助，这是同伴支持系统成立的前提条件；自然的社会支持类

似于经验学习要素，即参与者可以从活动中受益，而不受同伴社会地位的影响；

自愿参与和接受帮助是获益的重要影响因素，那些非自愿参与的支持者很难从中

获益；同伴对服务控制是和谐同伴关系的基础。 

2.2.1 同伴支持与在线患者社区 

 从同伴支持系统形成的要素层面看，在线患者社区是一个典型的同伴支持系

统。在线患者社区的内部成员具有相似的疾病经历，他们有自发性的发帖、回帖

等健康信息行为。但不同的是，在线患者社区的同伴支持中，病患对是否寻求或

提供支持有较高的自由度，所以并不强调对服务的控制。相似的是，自愿参与和

接受帮助不仅是同伴支持系统形成的要素，也是在线患者社区长久发展的要素。

所以对同伴支持的研究也有助于为在线患者社区的发展提供见解。 

 在线患者社区中的同伴支持为成员提供了有关健康和疾病管理的信息、情感

和工具支持[24]。此外，在线寻找同伴的信息和支持已成为一种有效且经济的解决

方案，特别是当专家的反馈成本高且难以扩展时[25]。在线患者社区中，患者可以

分享他们健康状况管理策略的细节，描述个人疾病轨迹，并就疾病管理达成某种

共识[26]。与其他主题的在线论坛不同，之前的研究发现，在线患者社区重视意见

和经验的多样性，而不是达成共识[24]。在线患者社区中，人们经常分享不同的个

人经历以及很有价值的详细建议和支持，这是医疗专业人员所不能提供的[27]。 

 目前，类似在线患者社区的同伴支持系统主要应用于慢性疾病管理方面。慢

性病是全球第一位的疾病，其治疗过程复杂且漫长，治愈可能性较小，需要患者

长期关注自己的身体变化，并进行有效控制。因此，慢性病控制的核心策略是自

我管理[28]。但患者在长期自我管理过程中，由于医生时间的有限，只能提供短时

间的病情咨询指导，不可能全程关注患者的疾病变化情况。而疾病的复杂多变性

也意味着患者可能会遇到诸多问题，因此，仅靠专业的医疗工作人员已经不能满

足慢性病患者的服务需求。同伴支持作为社会支持的一种，在慢性病自我管理领

域发挥了重要作用。例如，同伴支持有助于提高糖尿病患者的糖尿病知识水平和

自我管理能力[29]，提高心理疾病患者的自我效能感[30]，帮助其恢复社会功能。在

线患者社区主要通过同伴之间的经验分享、问题解答和情感支持等行为来影响生
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活方式、科学治疗，从而实现健康的改善。本文主要关注由糖尿病患者构成的在

线患者社区。 

 糖尿病是全球最主要的慢性病之一，糖尿病及其所带来的并发症严重影响着

患者的身体健康和生活质量，使其成为全球第五大死因（世界卫生组织，2006）。

中国已经成为糖尿病的重灾区，糖尿病患者人数高居世界榜首，成人患病率高达

11.6%[31]，每十个成年人中就有一位糖尿病患者，糖尿病成为我国最为重要的公

共卫生问题之一。对于糖尿病患者来说，需要每天监测血糖水平和估计营养的摄

入量，1 型糖尿病患者还需要注射胰岛素。糖尿病的治疗需要患者付出长久的努

力。随着社交媒体的出现，糖尿病患者越来越多地在各种形式的在线社区中寻求

糖尿病患者同伴的信息和情感支持[17]，推动了在线糖尿病社区数量和规模的增

长。因此，在线糖尿病社区为研究在线患者社区的持续参与提供了环境基础。 

 对于在线患者社区中的同伴支持研究，现有文献多将在线患者社区中互助行

为看作社会支持来进行研究。国内外研究多集中在以下两个方面：①社会支持作

为前置因素，对用户知识分享等社区参与行为的影响[32]；②社会支持对用户健康

状况的作用效果分析[33]。除上述两个方面的内容外，还涉及对在线患者社区社会

支持的分类研究[1][6]。 

2.2.2 同伴支持分类相关研究 

 Dennis 通过对文献的深入研究，在同伴干预描述中识别出了三类关键的同伴

支持：情感支持（emotional support）、信息支持（informational support）和评价

支持（appraisal support）[20]。其中，情感支持是通过分享令人心情波动的事件来

传递的，内容包含鼓励、关怀、信任、喜欢或爱心，可以帮助患者减轻压力水平，

使其感到关怀和温暖。例如表达对患者的理解、与其同在的同情、情况会变好的

鼓励等；信息支持是信息和指导的传递，由同伴提供疾病治疗、康复以及生活方

面的信息或指导，给予忠告或提供协助解决问题的建议；评价支持，也称肯定支

持，包括与自我评估和对情感、认知和行为的适当性表达肯定有关的信息交流[34]。

具体的机制包括激励方面，例如鼓励其坚持解决问题，保证努力将取得积极成果，

帮助其抵御挫折以及保持乐观沟通[35]。根据 Dennis 对评价支持的定义，可以看

出评价支持兼有信息支持和情感支持的特点，所以在实践中评价支持和另外两种

支持之间的区分度并不高，例如对他人治疗方案表示肯定，在表达评价支持的同

时也传递了信息支持，鼓励他人坚持锻炼在传递评价支持的同时也表达了情感支

持。这些不同的支持类型可能在不同的阶段有不同的作用，例如，针对新冠肺炎

确诊患者最初会涉及更多的情感支持，而对已经进入稳定阶段的患者，则可能会

涉及较多的信息支持，同时还有情感支持和评价支持的强化。 
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 对于同伴支持分类的研究，学者较少使用同伴支持一词，研究涉及比较多的

是对社会支持的分类研究。同伴支持也是社会支持的一种，因此，本部分内容在

进行文献回顾时将上升至社会支持，对其分类研究进行归纳总结。国内外学者对

社会支持分类做了一系列探索，在社会支持类型划分方面，学者们一致认为社会

支持包括信息支持和情感支持[1][6][36][37][38]，除关注较多的信息支持和情感支持外，

也有部分学者在研究中纳入了陪伴支持（companion support）[38][39]，也称为网络

支持（network support）或离题支持（off-topic support），它包括聊天、幽默以及

与健康问题无关的线下活动和日常生活的讨论。此外，还包括有形支持（tangible 

support），也称工具支持（instrument support），指现实世界中的支持实践[38]，例

如提供药物购买帮助等。但在虚拟社区中，有形支持非常少见，比较常见的是信

息支持、情感支持和陪伴支持[40]。综合 Dennis 对同伴支持的分类以及文献中对

社会支持的分类，信息支持和情感支持是普遍包含在内的。考虑到评价支持与信

息支持、情感支持之间存在交叉，有形支持在虚拟社区中的稀缺性，以及陪伴支

持在虚拟社区中的常见性，本文的研究将在线患者社区中的同伴支持分为信息支

持、情感支持和陪伴支持三种类型。 

 关于同伴支持和社会支持的分类方法，可以大致分为两类：一种是采用传统

的质性分析方法。GUI 等采用扎根理论对某孕妇在线论坛的帖子进行分析，归纳

得出孕妇在论坛中寻求同伴支持中占比较高的支持类型是诸如知识建议等的信

息支持、诸如肯定的评价支持和情绪支持[1]；Rodgers 等利用内容分析法对乳腺

癌医疗社区的文本信息进行分析，发现该患者获得信息支持、彼此进行情感交流

以及和其他患者相互鼓励后，负面情绪会得到明显改善，并且更有信心应对后续

的治疗[41]。虽然传统的质性分析技术可以从自然文本科学地提炼出支持类型，但

随着在线文本数据的爆炸式增长，单纯依靠人工标注的方法不免要付出巨大的时

间成本和人工成本。 

 另一类是应用机器学习方法进行文本分类。和传统的质性分析技术相比，机

器学习方法可以节约大量的人工成本和时间成本，提高了文本分类的效率。Zhang

等采用贝叶斯分类方法对在线健康社区的用户发帖意图（寻求社会支持、提供社

会支持、接受社会支持）和社会支持类型（信息支持和养育支持）进行分类，并

对比了标题、帖子内容和评论的特征对帖子分类效果的作用，发现标题是用户发

帖意图分类最重要的特征[6]。Chen 采用机器学习方法对在线健康社区社会支持

进行分类，利用词嵌入特征、词袋特征、语言特征作为深度学习神经网络的输入，

研究发现，word2vec 能更好地捕获在线社会支持分类的重要特征[42]。 

 通过对社会支持和同伴支持分类的文献回顾，现有的研究不足之处主要在于

缺少对中文文本的社会支持分类研究。现有研究主要集中在对英文文本社会支持

的分类，但中文文本和英文文本在词法和语法方面具有很大的差异，英文文本的
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社会支持分类方法并不能完全适应中文文本。因此，需要对中文文本的社会支持

分类做进一步的探索，建立自动化的分类器，提高分类的效率和准确率。  

2.3 文本分类的相关技术 

 文本分类包括以下几个基本的流程：数据预处理、文本特征表示、分类器选

择、模型训练和性能评估，本节重点回顾和介绍文本特征表示、分类模型以及性

能评估指标三个模块的内容。 

2.3.1 文本特征表示  

 在进行诸如文本分类的文本数据分析中，需要将非结构化的文本数据表示为

计算机能够理解的数学形式，即将文本信息数字化。其中最简单的方法是独热编

码方法 one hot representation，它将所有出现过的词语组合在一个向量中，词向量

长度为词语的个数，若句子中出现该词语，则词向量对应位置标为 1，未出现则

为 0。因此 one hot representation 所生成的词向量非常稀疏，且词与词之间相互独

立，不利于文本分类。在本节中，文章重点介绍基于神经网络的 word2vec 词向

量模型和 doc2vec 词向量模型，以及基于分布概率的 LDA 文档主题生成模型。 

（1）word2vec 词向量模型 

 word2vec 是一种基于三层神经网络的自特征抽取的词向量表示方法，由

Mikolov 等人于 2013 年提出[43]。其基本思想是通过训练将每个词映射成低维实

数向量，通过词在向量空间上的距离来判断词之间的语义相似度，向量空间上距

离越近的词语义相似度越高。word2vec 可以高效地产生词向量，在文本分类、情

感分析等领域都得到了广泛应用。 

 word2vec 包含两种模型：CBOW（Continuous Bag of Words）模型和 Skip-gram

模型，CBOW 模型是根据上下文预测当前词语，Skip-gram 模型是根据当前词语

预测上下文。由于 word2vec 模型仅是单个词语的向量表示，因此结果不能直接

用于文档（或消息）级别的文本分类。表示文档的典型做法是将文档中所有词向

量的平均值作为文档的嵌入表示。但是，这种聚合并不能保证对相似文档的适当

表示[42]，且忽略了单词之间的排列顺序。 
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（2）doc2vec 文档向量模型 

 doc2vec 是在 word2vec 词向量模型基础上得到的，它将 word2vec 方法扩展

到了文档、段落或句子的连续表示中，由 Le 和 Mikolov 于 2014 年提出[44]。doc2vec

和 word2vec 类似，不同的是 doc2vec 增加了一个段落向量，即每个句子都有一

个唯一的 id，并将该 id 映射为向量。段落向量和词向量连接到一起，作为神经

网络的输入。 

 doc2vec 也包含两种方法：（1）DM（distributed memory）模型，类似于 word2vec

中的 CBOW 模型，使用文档/段落向量和上下文词向量来预测某一单词；（2）

DBOW（distributed bag of words）模型，类似于 word2vec 中的 skip-gram 模型，

使用文档/段落向量预测一组随机单词的概率。如图 2-3 和图 2-4 所示。 

W(t-2)

W(t-1)

W(t+1)

W(t+2)

平均/连接

输入 映射

W(t)

输出

D(i)

 

图 2-3 DM 模型图 

输入 映射 输出

D(i)

W(t-2)

W(t-1)

W(t+1)

W(t+2)

W(t)

 

图 2-4 DBOW 模型图 

（3）LDA 文档主题生成模型  

 LDA（Latent Dirichlet Allocation），即潜在狄利克雷分布，是一种文档主题生

成模型，由 Blei 等人于 2003 年提出[45]，用以推测文档的主题分布，是最流行的

主题模型方法之一，常用来进行文本分类。它的基本思想是将文档表示为潜在主
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题上的随机混合，其中每一个主题特征都由词的分布概率所表示。LDA 包含文

档、主题、词三层结构，文档由不同的主题组成，主题由不同的词组成，文档—

主题分布、主题—词分布均服从多项式分布。 

 LDA 生成模型指的是文档的生成过程，一篇文档可以看作有限个词语的有序

组合，文档中的每一个词都是通过“以一定的概率选择某一个主题，并在这个主

题下以一定的概率选择某一个词”得到的，图模型如图 2-5 所示。首先，假设语

料库有 M 篇文档，每篇文档有 N 个词，共涉及 K 个主题。 

i. 从参数为𝛼的狄利克雷分布中采样生成文档 m 的主题分布𝜃𝑚； 

ii. 对于文档 m 的第 n 个词，从多项分布𝜃𝑚中采样生成其对应的主题𝑧𝑚,𝑛，

𝑧𝑚,𝑛 ∈ [1, 𝐾]; 

iii. 从参数为𝛽的狄利克雷分布中采样生成主题𝑧𝑚,𝑛的词分布𝜑𝑧𝑚,𝑛
； 

iv. 从词分布𝜑𝑧𝑚,𝑛
中采样生成文档 m 的第 n 个词𝑤𝑚,𝑛 

 

图 2-5 LDA 图模型结构 

 在进行 LDA 模型构建过程中，对于一篇文档 m，𝑤𝑚,𝑛是已知的变量，𝛼和𝛽

是根据经验给定的先验参数，所要学习进行参数估计的则是隐变量𝜃𝑚和𝜑𝑧𝑚,𝑛
，

根据图模型，所有变量的联合分布为： 

𝑝(𝜃𝑚
⃗⃗⃗⃗  ⃗, 𝑧𝑚⃗⃗⃗⃗  ⃗, 𝑤𝑚⃗⃗⃗⃗⃗⃗ , 𝜑|𝛼 , 𝛽 ) = 𝑝(𝜃𝑚

⃗⃗⃗⃗  ⃗|𝛼 )∏𝑝(𝑧𝑚,𝑛⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ |𝜃𝑚
⃗⃗⃗⃗  ⃗)

𝑁𝑚

𝑛=1

𝑝(𝑤𝑚,𝑛|𝜑𝑧𝑚,𝑛
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  )𝑝(𝜑|𝛽 ) 
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 对于隐变量𝜃和𝜑的参数估计，目前通常采用 Gibbs 抽样算法。通过训练 LDA

主题模型，最终可以得到文档—主题矩阵𝑍𝑀, 𝑍𝑀,𝐾为文本 M 对应的主题概率向

量。 

𝑍𝑀 = [

𝑍1,1 𝑍1,2 ⋯ 𝑍1,𝐾

𝑍2,1 𝑍2,2 … 𝑍2,𝐾

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
𝑍𝑀,1 𝑍𝑀,2 ⋯ 𝑍𝑀,𝐾

] 

 

2.3.2 文本分类模型 

（1）k 近邻模型 

 k 近邻模型（k-Nearest Neighbor，kNN）是文本挖掘分类算法中最基础和最

简单的模型之一。所谓“近朱者赤，近墨者黑”，kNN 的工作机制很简单，即给

定一个测试样本，如果在特征空间内该测试样本的 k 个最邻近训练样本中的大多

数属于某一类，则该测试样本也被划分为这个类别。可以看出，kNN 是基于实例

的学习，它并没有显式的训练过程，而是在收到测试样本后才开始处理，是“懒

惰学习”的典型代表。 

 kNN 算法的计算过程描述如下： 

i. 确定参数 k 的取值 

ii. 计算测试样本与各训练样本之间的距离 

iii. 按照距离大小选择 k 个最近邻样本 

iv. 确定 k 个最近邻样本所属的类别 

v. 按照“投票法”，选择 k 个最近邻样本中出现次数最多的类别作为测试

样本的预测结果 

 在 kNN 分类过程中，最重要的就是参数 k 的确定。如果 k 值取值过小，则

预测结果容易受到噪声的影响。如果 k 值取值过大，则预测的误差就会变大。虽

然 kNN 分类算法简单易实现，但由于需要在特征空间内计算样本间的距离，所

以对于大规模数据，kNN 的计算量很大，比较耗时。对于样本不均衡的数据，

kNN 的分类容易受样本多的类别的影响，将少数类别中的样本误判为出现次数

多的类别，效果并不好。改进的做法是根据距离调整权重[46]，或根据类别样本量

赋予不同的权重等[47]。 
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（2）逻辑回归模型 

 逻辑回归模型（Logistics Regression，LR）是一种经典的二分类机器学习算

法，在生产实践中应用广泛，也是自然语言处理常用的算法之一。它是在线性回

归基础上得到的，线性回归的基础形式是： 

𝑧 = 𝑤0𝑥0 + 𝑤1𝑥1 + ⋯+ 𝑤𝑛𝑥𝑛 

 逻辑回归将线性函数的结果映射到了 sigmoid 函数中，从而得到逻辑回归的

基本表示形式： 

ℎ𝑤(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑧
=

1

1 + 𝑒−𝑤𝑇𝑥
 

 其中，ℎ𝑤(𝑥)表示具有特征𝑥的样本所属类别的概率，介于(0,1)之间，中间值

为 0.5。如果是二分类问题，假设有 0、1 两种类别，若ℎ𝑤(𝑥) < 0.5，则该样本属

于类别 0，如果ℎ𝑤(𝑥) > 0.5，则该样本属于类别 1。可以得到： 

𝑝(𝑦 = 1|𝑥;𝑤) = ℎ𝑤(𝑥) 

𝑝(𝑦 = 0|𝑥;𝑤) = 1 − ℎ𝑤(𝑥) 

𝑝(𝑦|𝑥;𝑤) = ℎ𝑤(𝑥)𝑦(1 − ℎ𝑤(𝑥))1−𝑦 

 其中，𝑦是样本的预测值。在ℎ𝑤(𝑥)中𝑤是未知的参数，需要进行参数估计，

一般采用最大似然估计的方法进行求解，找到一组𝑤值，使ℎ𝑤(𝑥)正确的概率最

大。 

（3）决策树模型 

 决策树（Decision Tree，DT）是分类算法中应用最广泛的算法之一，和人类

决策的过程非常相似，因此具有较好的可解释性，对噪声数据具有很好的适应性。

决策树是一种树形结构，由节点和有向边组成。节点包含两种类型：叶节点和内

部节点，每个叶节点表示一种类别，每个内部节点表示一个属性。 

 决策树分类的过程就是自上而下逐层建树的过程。一个决策树包含一个根节

点，若干个内部节点和叶节点。在决策树中，根节点对应的是样本集合，每个内

部节点对应一个属性测试，每个叶节点对应一个类别，从根节点到内部节点的有

向边代表了一条测试路径，根据属性测试结果，样本被划分至相应的类别，即连

接至相应的叶节点，如图 2-6 所示。 
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根节点

（样本集）

内部节点1

（属性1）

内部节点2

（属性2）

叶节点

（类别1）

叶节点

（类别1）

叶节点

（类别2）

叶节点

（类别1）

叶节点

（类别2）

属性值 属性值 属性值

属性值 属性值

 

图 2-6 决策树模型 

 决策树的构建包含三个流程：特征选择、决策树生成和决策树剪枝。特征选

择通常基于信息增益或信息增益率。决策树的生成有三种方法：ID3、C4.5 和 Cart

树，其中 ID3 是根据信息增益选择构建决策树的分支节点，依次递归建树；而

C4.5 则在 ID3 基础上，根据信息增益率划分决策树，改进了信息增益偏向特征

值较多的不足；Cart 树根据 Gini 系数划分决策树。决策树考虑了所有样本集，

很多分支可能反映的是数据中的噪声或离群点，可能会出现噪声，因此，需要对

决策树进行剪枝，剪掉一些信息量少的分支，以避免过拟合。 

（4）朴素贝叶斯模型 

 朴素贝叶斯（Naïve Bayes，NB）是文本分类中常用的方法之一，该方法的基

础是贝叶斯定理，方法成立的前提是特征之间必须独立，所以称其为朴素贝叶斯。

根据贝叶斯定理，在事件 B 已经发生的情况下，事件 A 发生的概率𝑃(𝐴|𝐵)为： 

𝑃(𝐴|𝐵)  =  
𝑃(𝐵|𝐴)𝑃(𝐴)

𝑃(𝐵)
 

 在实际的应用过程中，一个事件的发生可能受多个因素的影响，因此，假设

B 事件发生的影响因素有 n 个，分别为𝑏1, 𝑏2, 𝑏3, … 𝑏𝑛，则： 

𝑃(𝐴|𝑏1, 𝑏2, 𝑏3, … 𝑏𝑛)  =  
𝑃(𝑏1, 𝑏2, 𝑏3, … 𝑏𝑛|𝐴)𝑃(𝐴)

𝑃(𝑏1, 𝑏2, 𝑏3, … 𝑏𝑛)
 

 根据链式法则，可知： 

𝑃(𝑏1, 𝑏2, 𝑏3, … 𝑏𝑛|𝐴)

= 𝑃(𝑏1|𝐴)𝑃(𝑏2|𝐴, 𝑏1)𝑃(𝑏3|𝐴, 𝑏1, 𝑏2) ··· 𝑃(𝑏𝑛|𝐴, 𝑏1, 𝑏2, 𝑏3, … 𝑏𝑛−1) 

 若𝑏1, 𝑏2, 𝑏3, … 𝑏𝑛之间相互独立，则： 

𝑃(𝐴|𝑏1, 𝑏2, 𝑏3, … 𝑏𝑛)  =  
∐ 𝑃(𝑏𝑖|𝐴)𝑛

𝑖=1 𝑃(𝐴)

𝑃(𝑏1, 𝑏2, 𝑏3, … 𝑏𝑛)
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 在文本分类中，将上式中的 A 视为分类的类别 C，𝑏𝑖视为特征 F，则可得到

朴素贝叶斯分类器的模型公式为： 

𝑃(𝐶|𝐹1, 𝐹2, 𝐹3, … 𝐹𝑛)  =  
∐ 𝑃(𝐹𝑖|𝐶)𝑛

𝑖=1 𝑃(𝐶)

𝑃(𝐹1,𝐹2,𝐹3,…𝐹𝑛)
   ① 

 基于上述公式，假设文本分类结果包含 k 个类别：𝐶1, 𝐶2, … 𝐶𝑘，分类测试的

特征包含 n 个𝐹1, 𝐹2, … 𝐹𝑛，给定文本 d，朴素贝叶斯分类的基本流程为将文本 d 的

所有特征值代入公式①，分别计算文本 d 属于类别𝐶1, 𝐶2, … 𝐶𝑘的概率，概率值最

大的类别就是文本 d 的最终预测结果。 

（5）支持向量机模型 

 支持向量机模型（Support Vector Machine，SVM）是一种针对二分类任务的

分类模型，其基本思想是基于训练集在样本空间中寻找到一个超平面对样本进行

划分，使得超平面与每个类中距离最近的样本距离最大，即满足“间隔”最大化。

这样的超平面所产生的分类结果最具鲁棒性，泛化能力最强。在二维空间中，超

平面是一条直线；在三维空间中，超平面是一个平面。 

 给定样本集𝐷 = {(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2),… (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)}，在样本空间中，超平面的划分

可以用下式表示： 

𝒘𝑻𝒙 + 𝑏 = 0 

 其中𝑤 = (𝑤1; 𝑤2; …𝑤𝑛)是法向量，决定了超平面的方向；𝑏是位移项，代表

了超平面与原点之间的距离。样本到超平面的距离为： 

𝑟 =
|𝒘𝑻𝒙 + 𝑏|

‖𝑤‖
 

 假设样本 y 的取值为-1 或+1，超平面可以对样本正确分类，令： 

{
𝒘𝑻𝒙𝒊 + 𝑏 ≥ +1, 𝑦𝑖 = +1

𝒘𝑻𝒙𝒊 + 𝑏 ≤ −1, 𝑦𝑖 = +1
 

 距离超平面最近的几个样本点使上式中等号成立，这些样本被称为“支持向

量”，两个类别的支持向量到超平面的距离之和为
2

‖𝑤‖
，这段距离被称之为“间

隔”，如图 2-7 所示。 
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图 2-7 支持向量 

 支持向量机的目的就是找到“间隔”最大的超平面，即
2

‖𝑤‖
最大化，等价于

‖𝑤‖2最小化，满足要求的样本点就是支持向量，位于最大间隔边界上。支持向量

机训练出的最终模型只与支持向量有关，和其他样本点无关。SVM 模型适用于

解决二分类问题，对多分类问题效果不好，适用于小样本、高维、非线性问题，

具有较高的泛化性能[48]。 

（6）卷积神经网络模型 

 卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）是一种前馈神经网络

（Feedforward Neural Networks，FNN），是深度学习算法代表的一种，在自然语

言处理领域也有广泛的应用。在文本分类中，卷积神经网络的卷积层和池化层可

以实现对文本特征的抽取，准确提炼文本主题，实现较好的分类效果。卷积神经

网络包括输入层、隐含层和输出层，其中隐含层又包括卷积层、池化层和全连接

层。下面对 CNN 主要组成部分在文本分类任务中的应用进行重点介绍。 

1) 输入层（Input Layer） 

 在文本分类任务中，CNN 的输入层是句子中词语对应的词向量序列，若句子

包含的词长度是𝑛，词向量维度为𝑘，则输入层输入的是𝑛 × 𝑘的矩阵。词向量可

以是静态的，也可以是动态的。所谓静态词向量是指词向量在模型训练过程中固

定不变，动态词向量是指词向量随着模型的训练不断进行优化。 

2) 卷积层（Convolution Layer） 

 在输入文本词向量后，通过卷积层的卷积运算得到文本的特征。卷积运算就

是将词向量矩阵和卷积核矩阵进行相乘后再相加，其中，卷积核的宽度与词向量

的维度保持一致，卷积核的高度无特定要求，可自行设置，一般设置为 2/3/4/5。

卷积操作后通过激活函数的非线性映射可以得到对应的特征，卷积操作兼顾了词

义、词序和词语的上下文信息，可以实现对文本的特征映射。 



在线患者社区用户同伴支持及其对持续参与影响研究 

21 

 

 池化层（Pooling Layer） 

 池化层的功能是对卷积层输出的特征向量进行池化，降低特征维数，减少参

数数量，可以缩短训练时间，并控制过拟合。池化层最常用的方法是 max-pooling，

即对特征向量𝐶保留值最大的特征，舍弃其他特征，得到一维的向量。max-pooling

虽然保留了最强特征，降低了特征维度，但却丢失了文本的位置信息和特征的强

度信息。为了解决上述问题，Kalchbrenner 等提出了 k-max-pooling 方法，即保留

前 k 个值最大的特征，并保留这些特征在原特征向量𝐶中的先后顺序[49]。k-max-

pooling 保留了部分位置信息和特征强度信息。 

3) 全连接层（Fully Connected Layer） 

 全连接层是 CNN 的“分类器”，它将池化层的输出通过全连接的方式连接

一个 Softmax 激活函数，通激活函数得到属于每个类别的概率。Softmax 函数需

要根据任务类型进行设置。对于二分类任务，可以使用 sigmoid 作为激活函数；

对于多分类任务，可以设置 categorical_crossentropy 作为激活函数。 

 在全连接层还采用了 dropout 技术，在模型训练过程中随机使某些节点不工

作，防止模型的过拟合，并通过损失函数对模型训练结果进行优化，生成最优的

分类模型。 

（7）循环神经网络模型 

 循环神经网络模型（Recurrent Neural Networks，RNN）也是一种深度学习模

型，是在前馈神经网络 FNN 的基础上发展而来，其算法的主要目的是处理可变

长度的时序数据[50]。RNN 模型拥有短期记忆能力，在自然语言处理领域有广泛

的应用场景。 

 与 FNN 模型和 CNN 模型不同的是，在 FNN 模型和 CNN 模型中，隐藏层神

经元的连接是单向的，当前层的输出只与其输入即上一层的输出有关，而同一层

之间的神经元是不相连的。但在实际任务中，网络的输出不仅与其输入有关，也

可能和自身在前面时刻的输出有关。例如，在处理文本任务预测下一个词时，由

于句子中词之间是相互联系的，所以下一个词不仅和当前输入的词有关，也和上

一个词有关。RNN 通过引入定向循环结构，能够解决信息之间相互关联的情况，

在 RNN 中，神经元不仅可以接收上一层神经元的输出信息，还可以接收自身上

一时刻的信息，形成定向循环的网络结构，如图 2-8 所示。 
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 在图 2-8 中，当前隐藏层的输出ℎ𝑡取决于其输入𝑥𝑡以及前一时间隐藏层的输

出ℎ𝑡−1。𝑈、𝑉、𝑊是层共享权重矩阵，ℎ𝑖表示𝑖时刻隐藏层的输出，𝑜𝑖表示𝑖时刻

输出层的输出。 

ℎ𝑡 = {
0                      , 𝑡 = 0

𝑓(𝑈 ∗ 𝑥𝑡 + +𝑊 ∗ ℎ𝑡−1), 𝑡 ≠ 0
 

𝑜𝑡 = 𝑔(𝑉 ∗ ℎ𝑡) 

 𝑓(. )和𝑔(. )为激活函数。在文本分类任务中，通常是使用一个 RNN 将输入的

文本序列映射为固定长度的向量，然后将向量输入到 softmax 层以进行分类[51]。 

 RNN 的训练算法是基于时间的反向传播算法（Back Propagation Trough Time，

BPTT），BPTT 采用交叉熵函数作为损失函数，并根据损失函数利用梯度下降算

法 SGD 来求解最优参数。 

 但 RNN 存在一个问题，对于长序列数据，在训练过程中，梯度矢量的分量

会呈指数级增长或衰减[52][53]。梯度爆炸和梯度消失的问题使 RNN 模型难以学习

序列中的长距离相关性。 

 针对 RNN 梯度爆炸和梯度消失问题，Hochreiter 和 Schmidhuber 提出了长短

期记忆神经网络（Long Short Term Memory，LSTM）[53]。LSTM 在隐藏层内部维

护一个单独的记忆单元𝑐𝑡，记忆单元包含三个“门”，分别是输入门𝑖𝑡、遗忘门

𝑓𝑡、输出门𝑜𝑡
[54]。输入门𝑖𝑡决定了保留多少当前时刻的输入信息到记忆单元中，

遗忘门𝑓𝑡决定了保留多少上一时刻记忆单元信息到记忆单元中，输出门𝑜𝑡决定了

当前时刻记忆单元信息输出的多少。通过激活函数变换，输入门𝑖𝑡、遗忘门𝑓𝑡、

输出门𝑜𝑡三者的值都属于 [0,1]。 

 在 LSTM 基础上，Cho 等提出了门限循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）
[55]。和 LSTM 相似，GRU 也有调节内部信息流动的控制单元，但没有单独的记

忆单元。GRU 有重置门𝑟𝑡和更新门𝑧𝑡两个门，重置门决定了舍弃多少前一时刻的

状态信息到当前时刻的记忆单元，更新门决定了保留多少前一时刻状态信息到当

前时刻的记忆单元。 

𝑊 𝑊 𝑊 

𝑉 

𝑜 

𝑊 

𝑥 

𝑈 

展开 

𝑉 

𝑜𝑡−1 

 

𝑥𝑡−1 

𝑈 

𝑉 

𝑜𝑡 

 

𝑥𝑡 

𝑈 

𝑉 

𝑜𝑡+1 

 

𝑥𝑡+1 

𝑈 

ℎ𝑡−1 ℎ𝑡 ℎ𝑡+1 ℎ 

图 2-8 RNN 网络结构 
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 综上所述，文本分类模型主要包括传统的基于统计学习的机器学习模型和基

于神经网络的深度学习模型。在文本分类领域，应用较多的机器学习模型主要是

k 近邻模型、逻辑回归模型、决策树模型、朴素贝叶斯模型和支持向量机模型，

应用较广泛的深度学习模型是卷积神经网络模型和循环神经网络模型。在对上述

模型进行介绍的基础上，本节还总结对比了这些模型的优缺点，如表 2-1 所示。 

表 2-1 文本分类模型优缺点对比 

模型 优点 缺点 

k 近邻模型 
简单易实现； 

支持增量式运算 

对大规模数据计算量大；对

样本平衡性要求较高； 

可解释性不强 

逻辑回归模型 
计算代价低； 

易于实现和解释 

分类精度不高； 

不易做增量处理 

决策树模型 
简单易理解； 

适合高维数据 

不支持增量式运算； 

容易过拟合 

朴素贝叶斯模型 
简单速度快； 

所需估计参数少 

样本属性独立假设不易满

足 

支持向量机模型 

解决小样本机器学习问题； 

泛化性能高； 

解决非线性和高维问题 

核函数选择困难； 

只适合二分类问题 

卷积神经网络模型 
适合短文本分类； 

可以自动提取特征 

需要调参； 

可解释性差 

循环神经网络模型 
使用文本序列信息； 

输入长度可变 

训练速度慢； 

可解释性差 

2.3.3 文本分类评估指标 

 文本分类任务中常用的性能评估指标有准确率（accuracy）、精确率（precision）、

召回率（recall）、F1 值（F1-score）以及 AUC（Area under curve），其中 F1 值是

精确率和召回率的调和平均值。因此，接下来将主要介绍准确率、F1 值和 AUC。 

（1）准确率 

 准确率是分类问题中最原始的评价指标，准确率的含义是预测正确的结果占

总样本的百分比，其公式如下： 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 其中，TP（True Positive），即真正例，表示被模型预测为正的正样本数量； 

FP（False Positive），即假正例，表示被模型预测为正的负样本数量；FN（False 

Negative），即假负例，表示被模型预测为负的正样本数量；TN（True Negative），

即真负例，表示被模型预测为负的负样本数量。 
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 但准确率指标有一个缺陷，在样本数据类别不平衡时，准确率容易受到样本

数据多的类别的分类结果影响，所以在这种情况下准确率并不能客观评价算法的

优劣。 

（2）F1 值 

 F1 值（F1-Score）是精确率（Precision）和召回率（Recall）指标的加权调和

平均。精确率又称查准率，指在所有被预测为正的样本中实际为正的样本的概率，

其公式如下： 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 召回率又叫查全率，指在实际为正的样本中被预测为正样本的概率，其公式

如下： 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

 可以看出，有时精确率的升高，随之而来的是召回率的下降。在同伴支持分

类中，需要两者兼顾，因此考虑采用 F1 分数，即精确率和召回率的调和加权平

均，其公式如下： 

1

𝐹1
=

1

2
(

1

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
+

1

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
) 

𝐹1 =
2 × 𝑇𝑃

样例总数 + 𝑇𝑃 − 𝑇𝑁
 

（3）AUC 

 AUC(Area Under Curve)，又称曲线下面积，是 ROC 曲线下方那部分面积的

大小，表示正例排在负例前面的概率。ROC 中包含两个重要的指标：真正率 TPR

和假正率 FPR，其曲线的横坐标为假正率（FPR），纵坐标为真正率（TPR）。其

中真正率召回率的含义相同，指在实际为正的样本中被预测为正样本的概率，其

公式如下： 

𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 假正率表示实际为负的样本中被预测为正的样本数量，其公式如下： 

𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

 真正率和假正率都是针对单一类别的预测结果而言的，因此对样本是否均衡

并不敏感。在一个分类任务中，负样本误判的越少，正样本召回的越多，表示该
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模型的性能越好。即 TPR 越大，FPR 越小，ROC 曲线越陡，则模型的性能越好。

ROC 曲线越陡，则其曲线下方的面积越大，即 AUC 越大。因此，AUC 越大，模

型的分类性能越好。 

2.4 在线患者社区用户持续参与研究 

 在线患者社区已经成为一种深受患者喜爱、易于获取的信息来源[17]，特别是

对于慢性病患者。大约四分之一患有慢性病（如高血压、糖尿病、心脏病和癌症）

的互联网用户会使用在线社区[56]。研究发现参与在线健康社区可以提高用户在

线寻求信息的能力、参与医疗保健的自我效能、情绪健康和生活质量[57]。同时，

有研究表明这些益处都伴随着持续使用而发生[58]。持续参与是持续使用的增强，

持续使用包含了潜水行为，即只浏览而不产生内容，而持续参与则表示用户持续

性地产生内容，参与平台活动。用户的持续参与是在线社区成功的关键，但留住

用户并保持活跃一直是在线社区面临的主要挑战。患者会在确诊后立即参与在线

健康社区，但其积极参与时间往往不到一年[59]，具有较大的动态性和不稳定性。

因此，对在线患者社区用户持续参与影响因素的研究无论是对患者还是在线患者

社区都是至关重要的。 

 在线患者社区的持续参与影响因素区别于在线患者社区采纳使用的影响因

素，现有研究探索了在线社区用户参与意向或参与行为的影响因素，这些因素包

括信息收益、关系收益（例如归属感）、自我效能等[60] [61]，但用户参与不等于持

续参与，用户初次参与的影响因素可能和持续参与有所不同，初次参与后所出现

的因素可能会对后续的持续参与产生影响[62]。例如，在在线患者社区中，用户的

首次参与可能是因为咨询疾病的某个相关知识，即获得信息收益，但在该问题解

决后用户是否还能持续使用？这可能与用户在咨询过程中所感知到的其他因素

有关，例如用户满意度[63]。因此，也有研究探讨了在线社区用户持续参与的影响

因素，这些研究多认为用户持续参与的主要驱动因素是社交互动和从互动中所获

得的收益[63]。 

 表 2-2 通过识别研究的理论视角、自变量、因变量、主要发现，总结了近年

来国内外在线社区用户持续参与影响因素的相关文献。研究多从主观的认知角度

出发，以期望确认理论、技术接受模型和社会交换理论等为基础，通过构念开发，

以问卷调查的方式获取数据，了解信息系统相关属性以及用户的感知获益或价值

等对持续参与的影响。此外，也涉及从社会支持视角出发，或以问卷调查形式获

取数据，或以实证数据为基础，对不同类型社会支持，例如信息支持、情感支持

等，对持续参与作用的探究。 
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表 2-2 在线社区用户持续参与相关研究 

研究 理论基础 自变量 因变量 主要发现 

[16] 社会支持 信息支持、情感支持 
在线健康社区

承诺 

情感支持与持续参与正相关，

信息支持与持续参与负相关。 

[64]  
社会交换理

论 

声誉提升、互惠、学

习、获取知识的能力 

在线问答社区

满意度、持续

贡献知识意愿 

声誉提升、学习和获取知识的

能力显著影响满意度，通过影

响满意度间接影响持续贡献

知识意向。 

[63]  社区回复 
在线创新社区

持续参与 

社区回复对持续参与有积极

作用。 

[65] 

技术接受模

型、理性行

为理论 

技术平台因素、内容

因素、组织组成因素 

在线健康社区

持续使用 

信赖的他人推荐、内容有用性

以及大、多样、支持性社区环

境与持续使用正相关。 

[66] 
使用与满足

理论 

娱乐、社交、信息寻

求和自我展示 

社交媒体感知

互动性、满意

度、持续使用 

娱乐、社交、信息寻求和自我

展示对互动积极有影响；感知

互动对满意度有积极影响；满

意度、感知互动性是持续使用

的决定因素。 

[67] 

社会支持、

信息系统成

功模型 

系统质量、信息质

量、服务质量，评价

支持、情感支持、尊

重支持 

在线健康社区

用户满意度、

归属感、忠诚

度 

系统质量、信息质量对满意度

有积极作用，评价、情感支持

对归属感有积极作用，满意度

和归属感对忠诚度有积极作

用。 

[17] 
自我决定理

论 

自主、能力、关系的

满足 

在线健康社区

持续使用 

自主、能力、关系的满足促进

持续使用，其满足机制是寻

求、提供支持和支持交换等方

式。 

[38] 社会支持 

寻求、提供、接收信

息、情感支持，陪伴

支持 

在线健康社区

持续参与 

提供信息支持与持续参与正

相关，寻求、接收信息支持与

其负相关；陪伴支持与其正相

关；寻求情感支持与其正相关 

[68] 

期望确认理

论和技术接

受模型（采

纳后模型） 

感知有用性、感知易

用性、期望确认 

健康软件满意

度、持续使用

意愿 

感知有用性、感知易用性、期

望确认和满意度与持续使用

意愿密切相关。 

[69] 

技术接受模

型、期望确

认理论 

感知易用性、感知有

用性、期望确认、感

知愉悦、感知信任 

在线问答社区

用户满意度、

持续使用意向 

感知愉悦和感知信任对持续

使用行为正向影响最大，期望

确认和感知易用性次之，感知

有用性影响较小。 

[70] 

期望确认理

论和技术接

受模型（采

纳后模型） 

期望确认、感知有用

性、感知交互性、感

知的风险 

在线医疗社区

满意度、持续

使用意愿、持

续使用行为 

绩效期望的确认与感知互动

性会显著影响满意度，进而影

响持续使用意愿。 



在线患者社区用户同伴支持及其对持续参与影响研究 

27 

 

[32] 
社会交换理

论 

收益：情感支持、信

息支持、归属支持；

成本：时间经历、知

识权力丧失 

在线健康社区

信任、持续知

识贡献意愿 

持续知识贡献意愿源于对社

区的信任，情感支持和归属支

持对信任有积极影响。 

  

 期望确认理论最初是营销学领域用来研究消费者购买后的行为，它认为个体

消费后的行为主要取决于其最初使用改物品或服务后期望得到确认的程度，在信

息系统领域也被用来研究用户采纳后行为。该理论主要关注期望确认和满意度之

间的关系，强调期望确认和满意之间的正相关，用户期望确认水平越高，其满意

度越高，持续参与的意愿也会随之增加[68][69][70]。期望确认理论的模型如图 2-9 所

示。 

期望

确认

感知绩效

满意度 回购意愿

 

图 2-9 期望确认理论模型图 

 技术接受模型主要关注感知易用性和感知有用性对信息系统使用相关态度

的影响，感知易用性指用户使用信息系统所要付出的努力程度，感知有用性指用

户使用信息系统所带来的工作绩效提升程度。感知易用性和感知有用性通过影响

用户的态度进而影响行为意向，最终影响实际的使用行为。技术接受模型的结构

如图 2-10 所示。研究表明，感知有用性和感知易用性对用户的持续使用意愿均

有正向作用[68][69]。 

感知有用性

使用态度

感知易用性

行为意向 系统使用外部变量

 

图 2-10 技术接受模型图 

 Bhattacherjee 结合期望确认理论和技术接受模型，提出了采纳后模型，以解

释信息系统持续使用行为[71]。采纳后模型保留期望确认理论中的确认和满意度，

以及结束接受模型中感知有用性，作为模型架构的组成部分，模型结构图如 2-11
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所示。研究表明，期望确认、感知有用性和满意度与持续使用意愿之间的关系密

切[68]。 

感知有用性

满意度

确认

信息系统持
续使用意愿

 

图 2-11 采纳后模型图 

 社会交换理论将人的社会活动看作交换行为，重视成本和收益的比较，人们

实施交换行为的原则是成本最小化和收益最大化，降低成本和提高收益能够促进

用户的参与行为[32]。例如，用户从社区参与中所获得收益，包括声誉的提升、学

习和获取知识的能力会显著影响用户的满意度，通过影响满意度间接影响用户的

持续性行为意向[64]。用户从社区中获得的社会支持收益会通过信任对用户的持

续性行为意向产生促进作用[32]。而用户参与社区所要付出的成本，包括时间、精

力等，则会对用户的持续性行为意向产生负向作用[32]。 

 社会支持是一种具有帮助意图的支持性行为，支持的获得可能来自家人、朋

友、邻居、组织等。在线患者社区中，支持主要是来自和自己具有相似疾病经历

的同伴，认为自己有较强的社会支持的个体可能持有相对较强的自我效能感，这

对个体的行为变化和变化的维持有积极影响。研究表明，社会支持对患者疾病治

疗的坚持以及健康状况改善有积极作用[37]。在线健康社区中，社会支持大体上可

以分为信息支持、情感支持和陪伴支持三类[40]。对于社会支持对在线社区用户持

续参与行为的影响，学者们也做了一系列探索。 

 目前，学术界普遍认为情感支持是用户持续参与的主要动机。Wang 和 Kraut

等研究了用户的持续使用长度与其在在线癌症社区中获得的社会支持的类型和

数量之间的关系，发现用户接受的情感支持越多，离开的风险就越低[16]。宋晓龙

通过对比信息支持、情感支持和伴随支持对持续参与竞争活动的作用，发现情感

支持对用户的持续参与有积极影响，且作用强度最大。几项定性研究也支持了这

一发现，表明参与者留下的主要原因是分享眼泪和快乐，逃避社会隔离，与同伴

保持友谊[41][72]。而与情感支持相比，信息支持在用户使用在线健康社区方面的作

用尚未有较为统一的认知。Wang 和 Kraut 等认为，信息支持仅满足成员的短期

信息需求，其对在线癌症社区用户的承诺有负向作用[16]。Wang 和 Zhao 等同样

发现乳腺癌社区中用户接收到的信息支持越多，其持续参与的可能性反而越小
[38]。而宋晓龙在对在线减重社区持续竞争行为的研究中则发现信息支持对用户
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持续参与竞争有促进作用[11]。Massimi 等在研究中认为，尽管用户在情感上已经

准备离开，但一些参与者还是会留下来寻求社区提供的信息支持。而且有的用户

虽然一度退出社区，但再次遇到医疗问题时又会重新活跃起来[18]。对于陪伴支持，

Wang 和 Zhao 等的研究表明，陪伴支持与用户持续参与正相关，通过对比信息支

持、情感支持和陪伴支持三者对持续参与的作用强度，发现陪伴支持对持续参与

的保护作用最强[38]。 

 总的来说，虽然情感支持在用户持续参与在线健康社区方面的作用已经得到

了证实，但对于同伴支持所包含的信息支持以及陪伴支持的作用尚未形成统一的

认识。对于同伴支持系统来说，包含三种不同的角色：支持寻求者、支持提供者

和支持接收者，支持寻求者通过在社区发帖以发起不同类型的求助，支持提供者

或基于支持寻求者的求助提供支持，或自发帖无针对性个体地提供支持。相应地，

支持寻求者在接收到他人的支持后成为支持接收者。因此，一个用户可能会产生

三种支持行为：寻求支持行为、提供支持行为、接收支持行为。但目前对于这三

种不同支持行为对于持续参与的影响尚未探讨清楚。因此，有必要结合不同支持

类型以及不同支持行为，探讨其对用户持续参与在线患者社区的作用。 
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第 3 章 在线患者社区同伴支持分类研究 

 本章将传统机器学习算法和深度学习算法应用于在线患者社区中的同伴支

持分类。在文本特征表示部分，本研究应用 doc2vec 模型、LDA 模型和人工提取

的方法来表示每个文本的特征向量，doc2vec 模型是 word2vec 模型的扩展[43]。由

word2vec 和 doc2vec 训练的单词空间模型已被证明能够捕获语义信息，并在各种

自然语言处理任务中表现良好，如情感分析、新闻分类和社会支持分类等。但对

于其在中文情境下的同伴支持分类还未有相关的研究，且对于 LDA、doc2vec 和

人工特征相结合后的表现缺少相关探索。本研究在文本特征表示和分类模型结合

部分做了新的尝试。 

 本章将对在线患者社区同伴支持研究的分类框架和研究设计进行详细介绍，

通过对比不同分类模型的性能评估结果，为不同类型的同伴支持构建出最优的分

类器。本章将按照以下组织顺序展开叙述，首先介绍本研究的分类框架，其次，

介绍同伴支持分类模型构建的实现过程，最后展示并讨论不同类型同伴支持分类

模型的性能评估结果。 

3.1 分类框架 

 本文的在线患者社区同伴支持分类研究旨在为每一类同伴支持构造出分类

性能最优的分类器，将同伴支持行为（寻求支持、提供支持、接收支持）和同伴

支持类型（信息支持、情感支持、陪伴支持）进行组合，最终，同伴支持包括：

寻求信息支持、寻求情感支持、寻求陪伴支持、提供信息支持、提供情感支持、

提供陪伴支持和接收信息支持、接收情感支持、接收陪伴支持九种类型。 

由于接收支持类型就是用户寻求支持的主题帖，即由某一用户发出讨论帖后，

下方提供支持的回复帖即为所属类型，因此不必为接收支持单独构造分类器。同

时，陪伴支持是对日常生活等与疾病无关问题的讨论，用户在发起陪伴支持相关

话题讨论时，期待有更多的人参与讨论，既是在寻求陪伴支持，同时也为他人提

供了陪伴支持，用户在他人帖子下回复的陪伴支持则代表了用户在提供陪伴支持。

所以对寻求陪伴支持和提供同伴支持可以通过帖子是主题帖还是回复帖进行区

分，若帖子是主题帖，则既属于寻求陪伴支持，也属于提供陪伴支持，若帖子是

回复贴，则属于提供陪伴支持。所以，在同伴支持分类研究中，将为寻求信息支

持、寻求情感支持、提供信息支持、提供情感支持和陪伴支持五种类型分别建立

分类器。  

 同伴支持分类框架如图 3-1 所示，共包含五层：数据采集、数据预处理、文

本特征表示、文本分类和性能评估。首先，从在线患者社区中采集文本信息，对
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获取到的文本信息进行文本分词和去停用词预处理操作，并从这些预处理后的文

本数据中通过训练或人工提取得到 doc2vec 的词向量表示、LDA 文档主题向量

和语言特征向量。doc2vec 是词粒度层面的特征表示，LDA 是文本粒度层面的特

征表示，doc2vec 词向量、LDA 文档主题向量和语言特征向量的结合可以表达更

丰富的语句特征。由于传统机器学习算法对特征工程有较高的要求，因此上述三

种特征向量都将作为传统机器学习分类模型的输入，基础的 doc2vec 词向量将作

为深度学习分类模型的输入。最终，将通过 Accuracy、F1 分数和 AUC 对分类性

能的测量来评估不同分类训练算法的性能。 
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图 3-1 在线患者社区同伴支持分类框架 

3.2 研究设计 

3.2.1 数据采集 

 本 文 的 实 验 数 据 来 自 于 国 内 最 大 的 糖 尿 病 网 站 “ 甜 蜜 家 园 ”

（http://bbs.tnbz.com/），该网站为糖尿病患者提供了一个咨询交流的平台，用户

http://bbs.tnbz.com/
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在注册后可以通过发帖、加好友等方式进行交流。网站主要包括疾病相关的糖尿

病知识交流专区和非疾病相关的糖友交流区、糖友生活区。由于本研究是同伴支

持对持续参与影响研究的前置研究，所以从用户出发，对每个用户的所有发帖数

据进行采集。通过 python 编写网络爬虫对该网站上的 2009-2019 年间 298375 个

用户的发帖信息进行采集，共采集到 134589 个主题帖，主题帖下方的回复帖

1168103 个，共计 1302692 个帖子。采集字段和数据示例如表 3-1 所示，数据包

含帖子 ID、用户 ID、发帖时间和帖子内容四个 ID，其中主题帖和其回复贴共享

一个帖子 ID，用户 ID 即发帖者身份的唯一标识。在本研究中，我们所要使用的

文本分类数据是帖子内容这一字段所包含的数据。  

表 3-1 数据采集结果示例 

帖子 ID 用户 ID 发帖时间 帖子内容 

365892 188445 2014-1-1 08:07:40 
新的一年，让我们一

起努力，万马奔腾。 

365892 227546 2014-1-1 08:19:33 新年快乐，，，，， 

3.2.2 数据预处理 

 在进行文本特征表示前，要先对文本数据进行预处理，对不规则的成分进行

筛选和过滤，以方便后续的文本的特征表示。在数据预处理阶段，主要包含三个

操作，一是文本分词，二是去除停用词，三是人工标注。研究表明，词粒度的特

征表示优于字粒度的特征表示，字粒度的特征表示忽略了文本的词序信息和上下

文信息，因此，在进行文本特征表示前，有必要对文本进行分词处理。停用词（Stop 

Words）是对文本分类结果无意义的词，通常是一些高频的代词、介词或特殊符

号等，需要对这些词进行过滤。同时，由于本研究的目标是实现对同伴支持的分

类，为了训练文本分类算法，首先要对文本所属的同伴支持类型进行标注。 

 对于分词处理，本研究选择开源分词工具结巴（jieba）分词对文本数据进行

分词。结巴分词包含三种模式：精确模式、全模式和搜索引擎模式，精确模式尝

试将句子精确地切分开，比较适合文本分析任务；全模式将句子中所有可以组成

词语的词扫描出来；搜索引擎模式是在精确分词的基础上，对长词再次进行切分，

比较适合搜索引擎，比较适合搜索引擎分词。由于本研究是对在线患者社区中的

用户发帖文本进行分类，因此本研究选用精确模式来实现对文本的分词。 

 对于去除停用词，本研究维护了一个包含 1890 个停用词的停用词表，包含

一些无意义的介词、代词和特殊符号等。通过停用词和文本中分词后词语的比对，

过滤掉文本中的停用词。 
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 在人工标注阶段，本研究从 1302692 个数据集中随机抽取了 2668 个帖子作

为人工标注的数据集，邀请在线健康领域内三位专家对样本数据进行标注。在标

注开始前，每位专家会收到一份指导性文档，文档描述了标注任务要求，以及上

述五类同伴支持的定义和具体示例（具体内容见附录 1）。在接受培训指导后，三

位专家根据指导文档和自身的领域知识，对 2668 个帖子进行标注，决定每个帖

子属于哪一类或哪几类同伴支持。例如，一个帖子可能既属于寻求信息支持，也

属于寻求情感支持。最后，根据三位专家的标注结果决定帖子所属的支持类型。

具体而言，对于某一个帖子，如果三位专家标注结果一致，则取三位专家共同的

标注结果，如果三位专家标注不一致，则取多数标注类型作为该贴子的最终标注

结果。使用 Fleiss Kappa 系数对数据标注结果一致性进行检验，Fleiss Kappa 系数

为 0.87，表明数据标注结果达到了较高的一致性。最终的标注结果如表 3-2所示，

人工标注数据将作为分类模型的训练集和测试集。 

表 3-2 人工标注结果 

 
寻求信息 

支持 

寻求情感 

支持 

提供信息 

支持 

提供情感 

支持 
陪伴支持 

帖子数量 1046 345 1219 298 921 

占比 39% 13% 46% 11% 35% 

3.2.3 文本特征表示 

 文本特征表示是对文本的向量化建模，可以用来表示文本中表征性强的高价

值特征，有助于提高文本分类的效果。本研究的文本特征表示包含三个部分：词

向量表示、主题向量表示和语言特征向量表示。 

 文本的词向量表示从词粒度层面出发，挖掘文本的词义表达。本文选择

doc2vec 中的 DBOW 模型进行训练，学习得到词向量的表示方法。doc2vec 是

word2vec 在文档级别上的延伸，相较于 word2vec 取文档中词语的词向量均值作

为文档的向量表示，doc2vec 直接得出的文档向量表示方式更恰当。之所以选择

DBOW 方法，是因为用户发帖数据多为短文本，上下文信息缺失，DM 模型利用

上下文预测词语出现概率的方式显然不适合，而 DBOW 模型采用跳跃组合的方

式的学习词向量的表示规则，更适合短文本的需要[73]。本研究将所有帖子数据作

为训练集，将向量维度设置为 200，对 DBOW 模型进行训练优化。DBOW 模型

不仅可以训练出词向量，也可以训练出句子向量。对于新的句子文本，其向量表

示 可 以 通 过 预 测 得 出 ， 第 𝑖 个 文 档 的 向 量 表 示 形 式 为 𝐷(𝐷𝐵𝑂𝑊,𝑖) =

(𝑤𝑖,1, 𝑤𝑖,2, …𝑤𝑖,200)。 
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 文本的主题向量表示从文本粒度层面出发，挖掘文本深层次的语义特征。本

文采用LDA主题模型进行训练，得到文本在主题上的分布式向量表示。对于LDA

主题模型的训练，比较重要的是确定主题数 K。本文采用主题相关度（topic 

coherence）和困惑度（perplexity）作为确定主题数的标准，主题相关度通过测量

主题中高权重词语之间的语义相似度来对单个主题评分，这些度量有助于区分语

义上可解释的主题和统计推断的主题[74]。研究表明，主题相关度和人工判断结果

非常吻合。其表达式如下： 

𝑐𝑜ℎ𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒(𝑉) =  ∑ log
𝐷(𝑣𝑖 , 𝑣𝑗) + 𝜖

𝐷(𝑣𝑗)
(𝑣𝑖,𝑣𝑗)∈𝑉

 

 其中，𝑉 = (𝑉1, 𝑉2, … 𝑉𝑛)表示某一主题中主题词的集合，𝑣𝑖表示 𝑉中的第𝑖个主

题词，𝐷(𝑥, 𝑦)表示包含词𝑥和𝑦的文档数量，𝐷(𝑥)表示包含𝑥的文档数量，𝜖表示

保证计算结果返回实数的平滑因子。主题相关度越高，表示 LDA 模型训练得到

的主题解释性越强，语义更连贯，也更有意义。 

 困惑度表示对于一篇文档𝑑，LDA 主题模型对于文档𝑑所属主题的不确定程

度，困惑度越小，表示聚类效果越好，一般主题数越多，困惑度越小，但也容易

导致过拟合。困惑度的计算公式如下： 

𝑝𝑒𝑟𝑝𝑙𝑒𝑥𝑖𝑡𝑦(𝐷) =  exp(−
∑ 𝑙𝑜𝑔𝑝(𝑤)

∑ 𝑁𝑑
𝑚
𝑑=1

) 

 其中，𝑁𝑑表示文档𝑑包含的词语个数，所以分母部分表示测试集中所有词语

的个数之和。𝑝(𝑤)指测试集中每个词语出现的概率，其计算公式为： 

𝑝(𝑤) = 𝑝(𝑧|𝑑) ∗ 𝑝(𝑤|𝑧) 

 𝑝(𝑧|𝑑)表示某个文档在𝑧中每个主题上出现的概率，𝑝(𝑤|𝑧)表示某个主题中每

个词语出现的概率。 

 本文从原始数据集中随机抽取 13233 个文本数据作为 LDA 模型训练的数据

集，计算主题相关度以确定最佳的主题数 K，主题数—主题相关度曲线以及主题

数—困惑度曲线分别如图 3-2 和图 3-3 所示。从图 3-2 中可以看出，主题相关度

随着主题数的变化而发生变化。随着主题数的增加，主题相关度在一开始逐渐增

大，在 K=45 时达到最大值，此后虽有下降，但总体取值稳定在 0.50~0.55 之间。

根据图 3-3，困惑度随着主题数的增加而不断下降，且下降趋势逐渐变缓，在主

题数为 45 时困惑度虽然并未达到最低，但下降趋势已经逐渐缓慢。因此，结合

主题相关度和困惑度曲线，最佳主题数取值为 45。 
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图 3-2 主题数—主题相关度曲线 

 

图 3-3 主题数—困惑度曲线 

 在确定最佳主题数 K=45 后，将 K=45 代入 LDA 主题模型进行主题聚类，生

成 50 个主题的特征词及其对应的权重。在 LDA 模型生成后，对于文本𝑖，可以

利用加载出的 LDA 模型预测出该文本属于每个主题的概率，从而生成文本—主

题概率向量𝐷(𝐿𝐷𝐴,𝑖) = (𝑧𝑖,1, 𝑧𝑖,2, … 𝑧𝑖,45)。 

 语言特征向量主要是从文本表达的层面出发，在此分类任务情境下，经过观

察不同种类同伴支持之间的特点所得到的。本文经过人工筛选共抽取出了三个语

言特征向量，分别是是否包含“？”、是否包含“！”和帖子的类型：原始帖或回复



在线患者社区用户同伴支持及其对持续参与影响研究 

37 

 

贴。若文本中包含“？”，则该文本更倾向于在寻求支持；若文本中包含“！”，则

该文本的情感色彩更强烈，更倾向于是情感支持；若文本属于原始贴，即用户主

动发起的帖子，这类帖子更多的是在寻求支持或是离题类的陪伴支持，若文本属

于回复贴，则这类帖子更多的是在提供支持或是离题类的陪伴支持。上述三种特

征的向量化表示均采用 0-1 的编码方式，若包含，则标为 1，反之则为 0，若文

本属于原始贴，则标为 0，原始贴则标为 1。通过对上述三类特征的向量化表示，

可以得到文本𝑖的语言特征向量𝐷(𝐿𝐹,𝑖) = (𝑐𝑖,1, 𝑐𝑖,2, 𝑐𝑖,3)。 

 最终，对 DBOW 词向量、LDA 主题向量和语言特征向量进行向量拼接，得

到新的特征向量表示𝐷(𝑁𝐸𝑊,𝑖)。 

𝐷(𝐿𝐹,𝑖) = 𝐷(𝐷𝐵𝑂𝑊,𝑖) ⊕ 𝐷(𝐿𝐷𝐴,𝑖) ⊕ 𝐷(𝐿𝐹,𝑖) 

= (𝑤𝑖,1, 𝑤𝑖,2, …𝑤𝑖,200, 𝑧𝑖,1, 𝑧𝑖,2, … 𝑧𝑖,45, 𝑐𝑖,1, 𝑐𝑖,2, 𝑐𝑖,3) 

 𝐷(𝑁𝐸𝑊,𝑖)的维度为上述三类向量维度之和 248，对上述三种向量拼接有助于提

高分类的性能。 

3.2.4 文本分类模型 

 在处理完上述所有步骤后，为寻求信息支持（SIS）、寻求情感支持（SES）、

提供信息支持（PIS）、提供情感支持（SES）、陪伴支持（COM）五类同伴支持分

别建立其专属的分类器。由于存在一个文本属于多种同伴支持的情况，只采用一

个多分类器会对结果造成影响，因此本研究将其转化为二元分类问题，为每类同

伴支持建立二元分类器。 

 为了确定每类同伴支持的最优分类器，在文本分类器的选择上，本文既选取

了传统的机器学习分类模型，也选取了深度学习模型。文中的传统机器学习分类

模型包括 k 近邻模型（k-Nearest Neighbor，KNN）、逻辑回归模型（Logistics 

Regression，LR）、决策树模型（Decision Tree，DT）、朴素贝叶斯模型（Naïve Bayes，

NB）和支持向量机模型（Support Vector Machine，SVM）。在支持向量机模型中，

选择基于径向基的核函数和线性核函数作为训练模型。深度学习分类模型包括卷

积神经网络模型（Convolutional Neural Networks，CNN）和循环神经网络模型

（Recurrent Neural Networks，RNN），RNN 模型的核选择 GRU 核。 

 在分类器的输入数据方面，传统的机器学习模型和深度学习模型的输入数据

有所不同，传统机器学习模型的输入数据为词向量、主题向量和语言特征向量拼

接后所形成的新的向量，而深度学习模型则是将训练好的词向量作为输入，并在

模型训练过程中不断迭代优化。最终所形成的分类模型如表 3-3 所示。 
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表 3-3 同伴支持分类模型 

文本特征表示 分类器 

DBOW 词向量、LDA 主题向

量和语言特征向量拼接 

KNN 

LR 

DT 

NB 

SVM 

DBOW 词向量 
CNN 

RNN 

  

 本文选取准确率、F1 分数和 AUC 三个指标作为文本分类性能评估的指标。

下面将以寻求信息支持分类器的建立为例，对分类模型的建立进行简单的概述。

首先，将人工标注后产生的数据集按照 8:2 的比例拆分为训练集和测试集，由于

寻求情感支持和提供情感支持的样本数较少，所以在进行模型训练时采用上采样

的方法增加样本数量，降低数据的不平衡性。其次，利用训练好的 DBOW 模型

和 LDA 模型，分别为训练集和测试集构造词向量表示和主题向量表示，同时根

据语言特征向量构建规则，产生语言特征向量。最后将产生的文本特征表示向量

作为分类器的输入数据来进行分类器的训练和优化，并利用 Accuracy、F1 分数

和 AUC 对模型的分类性能进行评估。 

3.3 研究结果 

 通过对模型参数的调整和优化，得到每类同伴支持上每种分类模型的性能评

估结果如表 3-4 所示。根据表 3-4，CNN 在 SIS、SES、PIS、PES 和 COM 五种

同伴支持上的性能评估结果都相对优于其他分类器。对于 SIS，CNN 在三个评价

指标上均取得了最高值，在传统机器学习算法中，SVM_LSVC（线性核的支持向

量机）表现最佳；对于 SES，CNN 在 Accuracy 评价指标上虽然值不是最高的，

但其在 AUC 评价指标上表现却是最优的，在传统机器学习算法中，表现相对较

为优异的也是 SVM_LSVC；对于 PIS，性能表现最佳的同样是 CNN 算法，CNN

算法在三个评价指标上都取得了最大值，在传统机器学习算法中，表现最佳的是

NB 算法；对于 PES，总体表现最优的是 CNN，和 SES 相同，CNN 在 Accuracy

和 F1 两个评价指标上虽然得分不是最高，但在 AUC 这一评价指标上表现最好，

在传统机器学习中，分类效果整体表现较好的是 SVM_LSVC；对于 COM，CNN

同样表现最佳，在三个评价指标上均取得了较好的结果，在传统机器学习中，表

现比较好的是 KNN。 
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表 3-4 同伴支持分类性能评估结果 

  SIS SES PIS PES COM 

CNN 

Accuracy 0.86 0.89 0.74 0.89 0.83 

F1 0.85 0.88 0.74 0.88 0.83 

AUC 0.84 0.65 0.74 0.68 0.80 

RNN 

Accuracy 0.76 0.82 0.71 0.88 0.74 

F1 0.76 0.84 0.71 0.89 0.75 

AUC 0.71 0.58 0.68 0.62 0.73 

KNN 

Accuracy 0.82 0.91 0.68 0.91 0.71 

F1 0.80 0.87 0.67 0.88 0.69 

AUC 0.72 0.53 0.63 0.50 0.60 

DTC 

Accuracy 0.75 0.82 0.68 0.84 0.68 

F1 0.75 0.83 0.66 0.82 0.67 

AUC 0.70 0.52 0.64 0.53 0.60 

LR 

Accuracy 0.83 0.90 0.67 0.91 0.62 

F1 0.82 0.87 0.67 0.89 0.64 

AUC 0.73 0.53 0.65 0.51 0.62 

NB 

Accuracy 0.67 0.69 0.69 0.61 0.64 

F1 0.68 0.75 0.69 0.71 0.65 

AUC 0.61 0.55 0.70 0.57 0.62 

SVM_SVC 

Accuracy 0.80 0.90 0.69 0.93 0.72 

F1 0.79 0.86 0.48 0.89 0.63 

AUC 0.72 0.50 0.50 0.5 0.52 

SVM_LSVC 

Accuracy 0.83 0.90 0.66 0.86 0.70 

F1 0.83 0.86 0.66 0.87 0.65 

AUC 0.79 0.56 0.70 0.57 0.55 

 

 在得到每类同伴支持的最佳分类模型后，对采集到文本数据进行预测，所得

到的预测结果如表 3-5 所示，其中帖子数量最多的类型的是提供信息支持，其次

是陪伴支持，最少的是寻求情感支持。用户主动发起的帖子多是在寻求支持，而

回复贴多是在提供支持，所以提供支持的数量显然会多于需求支持的数量，这和

本文的预测结果相一致。同时，从预测结果可以看出，在线患者社区内部，用户

发帖涉及更多的还是信息支持，多是讨论病情相关的信息，而较少涉及情感方面

的表达，寻求情感安慰的需求较少。这和其他疾病类型的在线患者社区有所不同，

例如，在抑郁症论坛和癌症论坛中，表达情感支持的帖子数量多于表达信息支持

的帖子数量[42]。在糖尿病在线患者社区中，除疾病信息的交流外，用户更多的是

交流一些和糖尿病无关的离题信息，例如，分享生活日常：美食、风景等，或发

一些节日祝福等，通过这种和谐的交流互动提升个人在社区内部的活跃度。 
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表 3-5 同伴支持分类预测结果 

 
寻求信息 

支持 

寻求情感 

支持 

提供信息 

支持 

提供情感 

支持 
陪伴支持 

帖子数量 246221 60056 755923 186992 450599 

占比 19% 5% 58% 14% 35% 

3.4 本章小结 

 本章首先构建了在线患者社区同伴支持分类的分类框架，并对分类模型的构

建流程做出了详细阐述，描述了如何采集数据和对采集到的数据进行人工标注、

对样本数据进行预处理、文本特征表示以及文本分类模型选择、性能评估指标选

择的详细过程。最终，通过实验结果表明，CNN 在五种类型的同伴支持分类中

均表现良好，能够取得较高的准确性，且分类性能稳定。导致 CNN 算法性能优

于传统机器学习算法的原因是传统机器学习算法高度依赖特征工程，用户发帖内

容及表达方式的多样性，导致准确提取各类同伴支持特征困难，而 CNN 算法可

以实现特征的自动提取，并在学习过程中不断优化特征的表达。章节最后还利用

训练好的分类模型对采集到的帖子文本进行了预测，发现发帖最多的同伴支持类

型是提供信息支持，其次是陪伴支持。 
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第 4 章 在线患者社区用户同伴支持对持续参与的影

响分析 

 在线患者社区聚集了大量拥有共同兴趣或相似疾病的用户，在在线患者社区

平台上，这些用户可以提问或回答问题、分享个人经验、提供或接受支持，以及

交换医疗保健知识[75]。研究表明，用户获益都与持续参与社区活动有关，但在实

践中，大量在线患者社区用户随着时间的推移慢慢退出，或是社区活动参与慢慢

减少。实证研究显示，大量参与者会在他们有可能为团体贡献利益或获得利益之

前退出参与。这种用户的高度流失，不仅使得流失用户未能从在线患者社区中获

得预期的益处，对社区内其他用户也会产生一定影响，同时也为在线患者社区的

发展带来了严重阻碍[76]。因此，如何使得用户持续参与在线患者社区是一项巨大

的挑战，探讨在线患者社区内部用户持续参与的相关影响因素可以为解决上述问

题提供可行的方案。 

 在线患者社区中，用户可以通过发帖、回帖和交友的方式进行社交互动。在

社交互动过程中，用户可以向其同伴寻求支持，也可以为他人提供支持，自身也

可能接收到来自他人的支持，支持类型包括健康知识和建议相关的信息支持、表

达情绪相关的情感支持[1]和与疾病无关的陪伴支持（也称离题支持）[15]。这种由

相似疾病或经历的用户产生的相互支持称之为同伴支持，同伴支持不仅可以促进

成员之间信任的建立，也会提升用户对社区的归属感，从而增强用户持续参与的

可能性。至于同伴支持是如何对在线患者社区用户的持续参与产生影响，不同类

型的同伴支持行为对用户的持续参与影响是否有差异，学术界尚未有统一的认知。 

 为分析不同类型的同伴支持对在线患者社区用户持续参与的影响，本文以国

内最大的糖尿病在线患者社区为数据收集来源，从中采集用户的基础资料数据及

发帖数据，基于研究一所建立的分类模型，识别用户发帖信息所属的支持类型，

并利用 Cox 比例风险模型评估不同类型同伴支持对用户流失这一事件的重要性。

本章将按照以下组织顺序展开叙述，首先根据现有理论和研究提出本研究的研究

模型和假设；其次，介绍本研究的研究设计；接下来，对研究结果进行讨论；最

后，得出研究结论，并探讨研究意义、研究的局限性和未来的研究方向。 

4.1 研究模型和假设 

 图 4-1 展示了文章的研究模型，模型将同伴支持和社区持续参与联系起来，

重点探讨在线患者社区中同伴支持行为（寻求支持、提供支持、接收支持）对用

户持续参与的作用，以及不同类型的同伴支持（信息支持、情感支持、陪伴支持）

在同伴支持行为和用户持续参与关系之间的作用。 
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图 4-1 研究模型 

4.1.1 寻求同伴支持和持续参与 

 在线患者社区聚集了大量有相似苦难和忧虑的病患用户，寻求和交换同伴支

持已经成为社区内最普遍的活动，支持交换进一步存成了庞大的寻求和共享支持

关系网络[2]。拥有更多寻求支持行为的用户，更容易和其他用户产生互动，建立

寻求—帮助的同伴支持关系网络[77]。在同伴支持关系网络中接收到更多来自同

伴的知识、经验、情感等方面的帮助，增强自身健康管理的能力，疏散心理情感

方面的压力，使得用户所感知到的收益增加。根据 Mo 和 Coulson 的研究，用户

感知到的益处与在线患者社区的持续使用相关[78]。因此，用户的寻求支持行为越

多，其在社区持续参与的可能性越高。另一方面，由于拥有更多寻求支持行为的

用户更易形成同伴支持关系网络，关系的形成伴随着互惠性原则，意味着用户接

收到更多同伴支持的同时也会在未来向他人提供帮助支持，从而促成用户在社区

内部的持续参与。 

 研究表明，用户的持续性行为与用户初次参与后所浮现出的因素有关[62]。用

户前一次寻求支持的体验对用户是否继续寻求支持将会产生一定影响，在多数情

况下，只有用户对之前的寻求支持行为所接收到的帮助感到满意，用户才会有下

次的寻求支持行为。所以，寻求支持行为数量的多少在一定程度上代表了用户对

寻求支持所接收到的帮助的满意程度，更多的寻求支持行为表示用户对其寻求支

持所获得帮助的更高满意度。根据信息系统持续使用理论，满意度会对用户的持

续使用意愿产生正向作用，而持续使用意向同时也会对用户的实际持续使用行为

产生影响。因此，从这个角度来看，用户的寻求支持行为越多，表示用户对该在

线患者社区的满意度越高，更容易产生持续参与行为。根据 Yang 等的研究，愿

意分享自身经验以寻求支持或使他人受益的成员拥有更高的生存概率[80]。因此，

本文提出以下假设： 
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 H1a：在线患者社区中，用户的寻求同伴支持行为越多，其持续参与的可能

性越高。 

 在寻求支持中，包含三种不同的类型：寻求信息支持、寻求情感支持、寻求

陪伴支持。用户一般会在遇到疾病上的专业问题时发帖寻求信息支持，期望他人

能够提供相关的知识解答。研究表明，信息支持对用户持续参与具有促进作用
[11][16]。对于情感支持，它产生的情境一般是用户初期确诊或是病情恶化等带来了

消极情绪，从而急于向他人倾诉自己的不幸，获取他人的同情和关怀，寻求心理

上的安慰；也可能是用户健康状况得到改善等带来了积极情绪，向他人分享自己

的喜悦，寻求鼓励或称赞。以往研究显示，情感支持能够增强用户和其他成员之

间的关系，促进用户的持续参与[16]。陪伴支持则多是用户发起的关于某一话题的

闲聊，或是对日常生活发生的某件事的分享，和情感支持相同，陪伴支持同样可

以促进成员之间关系的建立[79]，且有研究发现陪伴支持对于保持用户持续参与

的作用更强[38]。 

 对于伴随终生的慢性疾病，患者需要长期坚持治疗，在这个过程中可能会遇

到较多的专业性问题，寻求信息支持为问题的解决提供了一条有效的路径，寻求

信息支持占比的提升在一定程度上表明用户对其问题解决的高满意度，更能体现

用户对社区专业性的认可。另外，结合上一章的研究发现，糖尿病在线患者社区

中信息支持的帖子最多，其次是陪伴支持，可以合理推测多数用户参与在线患者

社区的主要目的是解决疾病治疗过程中遇到的专业性问题以及寻求陪伴支持，且

用户在寻求信息支持和接收信息支持过程中也能感受到其他同伴的陪伴，而寻求

情感支持则是其参与的次要动机。因此，本文提出以下假设： 

 H1b：在线患者社区中，用户寻求信息支持和寻求陪伴支持行为对持续参与

的作用大于寻求情感支持行为对持续参与的作用。 

4.1.2 提供同伴支持和持续参与 

 在线患者社区成功的一个重要因素是有活力，即社区内用户积极参与讨论，

不仅需要有积极的话题发起者，也需要活跃的话题讨论者。可以说，活跃的个体

成员共同定义了在线社区的成功。在线患者社区中，不仅有寻求支持的患者和家

庭成员，也有提供支持的个体。用户既可以利用发帖功能分享健康管理知识或经

验提供支持，也可以在他人主题帖下有针对性地回帖以提供帮助。通过提供健康

信息或情感等方面的支持，成员和其他用户之间建立支持提供网络关系。用户为

其他个体提供的支持数量越多，被他人认可、重视和支持的可能性就越大[77]，特

别是对于那些对所讨论主题提供关键见解支持的人。同时，其对社区的贡献度也

可能越高，所积累的社会资本相应也会更高[81]，拥有更大的权力和影响力[82]。研
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究表明，社会资本对用户的持续参与意愿有显著的正向作用[83][84]。因此，用户更

多的提供支持行为可能与其持续参与正相关。 

 另一方面，用户通过为他人提供帮助支持，也可能从他人的经历或错误中学

到新的知识，提升自身解决问题的能力[77][81]。同时，为了向他人提供更好的支持，

用户也可能会在提供支持之前对寻求帮助者的问题进行全面了解，加强自身有关

的知识储备。因此，在为他人提供健康知识、答疑解惑的过程中，用户的自我健

康管理能力可能在无形中得到提升。用户在提供支持过程中所获得的社会资本以

及其自身知识储备和问题解决能力的提升，反过来又会促进用户继续提供支持，

也将使其获得更多其他用户提供的支持[81]，从而提升用户的持续参与意愿。因此，

本文提出以下假设： 

 H2a：在线患者社区中，用户的提供同伴支持行为越多，其持续参与的可能

性越高。 

 用户提供的支持同样包含提供信息支持、提供情感支持和提供陪伴支持三种。

信息支持由于涉及到的疾病知识较多，所以对提供支持者的专业性会有较高要求。

用户提供信息支持的数量越多，表明用户的专业性越高，对疾病有丰富的知识储

备，比较有可能发展为社区内的意见领袖，有较高的声望，从而在社区内拥有较

高的社会资本，不会轻易离开社区[64]。对于情感支持和陪伴支持来说，用户提供

这两类支持并不需要具备较强的专业知识，提供情感支持可能只是很简单的一句

形式上的话语，例如，“加油，你很棒！”，用户从中感知到的益处较少。而用

户在参与某个非疾病话题的讨论，提供陪伴支持的同时，也可以感受到其他用户

的陪伴支持，可以增强用户感知到的互动性，促进其持续参与意愿。因此，本文

提出以下假设： 

 H2b：在线患者社区中，用户提供信息支持和提供陪伴支持行为对持续参与

的作用大于提供情感支持对持续参与的作用。 

4.1.3 接收同伴支持和持续参与 

 在对在线孕产论坛的研究中，Kouper 指出提供和接收建议是该社区内社交互

动的重要类型[85]。对于其他在线患者社区，同样如此，只有产生支持互换，社区

才能正常运转[63]。用户在社区内部发帖寻求帮助，其他用户能在理解其需求后提

供相应的帮助，寻求帮助者能够接收到他人的支持，这是社区运转的理想状态。

用户在社区内发帖寻求帮助时往往期望得到回应[86]，获得有效的支持。通过接收

支持，用户可以从社区获得信息、情感等方面的益处，例如，健康状况或信息的

评估支持，困难应对技巧的支持，心理转换的安慰支持等。当用户接收到想要的

支持后，其需求就会得到满足，从而增强其持续参与的意愿[87]。研究发现，新用

户在首次发帖中收到支持后会更容易产生第二次发帖行为[88]。 
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 接收支持不仅可以满足用户的需求，也会提高用户对其他成员的依恋感，促

进成员之间信任关系的建立[89]。研究已经证实了信任和持续使用之间的存在着

正向联系[90]。此外，接收支持也会在一定程度上增强用户对社区的归属感。社会

支持的一个重要产物就是归属感，研究发现，用户获得的支持会对用户的社区归

属感产生正向作用[91]，用户接收到的支持越多，这种情感上的依恋可能会越深，

使得其越发认同社区中的行为，认可和依赖社区中的其他成员，归属感愈加深厚
[67]。社区归属感的加深有利于培养用户对社区的忠诚度，用户更容易将最初的信

任和满足逐渐转变为长久的忠诚。因此，本文提出以下假设： 

 H3a：在线患者社区中，用户的接收同伴支持行为越多，其持续参与的可能

性越高。 

 用户接收到的支持一般是他人对其寻求支持的回应。用户在寻求信息支持后，

收到来自其他用户通过分享个人经验或建议而提供的信息支持，包括身体症状和

疾病治疗等方面建议[32]。信息支持不仅可以帮助用户改善健康状况[92]，还能提高

用户对社区合作意识的感知水平[63]。用户获得的支持中信息支持越多，不仅对在

线患者社区中成员的健康知识水平会更加信任[32]，学习和获取健康知识的能力

也会越高，这两者都会对用户的持续参与意向产生影响[64]。鉴于用户参与在线患

者社区的首要目的是寻求信息支持，所以，接收到的信息支持越多，用户需求得

到满足的可能性越大，对社区的感知有用性以及满意度也会越高。用户在社区内

获得的情感支持和陪伴支持可能比其他地方获得的更有益[16]，因为这些用户有

着相似的疾病经历，更能产生同理心，能够更有效地为其他用户提供情感和陪伴

上的支持。接收情感支持和陪伴支持能够促进接收支持的个体和提供支持个体关

系的建立，提高用户对社区的认同感。此外，陪伴支持讨论了与健康无关的主题，

包括问候和聊天等，此类帖子在社区中提供了一种友好的氛围[75]。研究表明，陪

伴支持是绑定用户并保持其持续参与的一种很好的方式[38]。因此，本文提出以下

假设： 

 H3b：在线患者社区中，用户接收信息支持和接收陪伴支持行为对持续参与

的作用大于接收情感支持对持续参与的作用。 

4.2 研究设计 

 本章研究主要探索在线患者社区中用户同伴支持行为和持续参与之间的关

系，包括不同的同伴支持行为对持续参与的作用，以及不同类型的同伴支持对用

户持续参与的作用。研究的数据来源是糖尿病在线论坛“甜蜜家园”，在经过数

据处理和变量构建后，采用生存分析模型 Cox 比例风险模型对假设进行验证，所

使用的软件是 SPSS 26。 
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4.2.1 数据收集 

 本章的研究背景延续上一章的内容，仍选取的是糖尿病在线论坛“甜蜜家园”，

除上一章采集到的论坛发帖数据外，还采集了用户的基本资料数据，包括用户的

年龄、好友数量、注册时间、最后登录时间等，共包含 298375 条用户数据。从

采集到的用户数据中随机抽取 18015 个发帖数量大于 0 的用户作为模型估计的

样本数据，因为没有公开的发帖数据就无法估计用户的同伴支持数量。将这些用

户的帖子信息输入到上一章建立好的分类模型中，对帖子所属的同伴支持类型进

行预测，并根据用户基本资料数据和帖子预测结果进行变量构建。由于 Cox 比例

风险模型是使用协变量的均值来进行参数估计，所以为了排除值过大或过小对模

型结果造成影响，研究剔除了协变量值明显偏离其他样本观测值的样本。最终得

到 17672 个用户的样本数据。 

4.2.2 研究变量 

 在得到样本数据后，对研究模型中的涉及到的变量进行构建。研究变量包括

因变量、控制变量和解释变量。 

（1）因变量 

 参与时间：研究的因变量是参与时间，是一个数值型变量。本研究将用户在

社区第一次发帖的时间视为参与的开始时间，最后一次发帖时间视为参与的结束

时间，参与时间的长度为两者之差，单位用周表示。 

 是否停止参与：停止参与是一个 0-1 二元变量。如果用户在数据收集结束前

的 12 周内未发布任何帖子，则认为该用户已停止参与[16]，并将该变量标记为 1，

停止参与是本研究的感兴趣事件。如果用户在数据收集结束前的 12 周内仍有帖

子发布，则认为该用户仍在持续参与，并将该变量标记为 0，属于生存分析中的

截尾数据，在做参数估计时，这部分样本数据会被删除。 

（2）控制变量 

 好友数：好友数表示用户在社区内的好友数量，是一个数值型变量，在社区

内，有近 12%的用户有好友。 
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（3）分层变量 

 年龄层：在用户的基本资料中，有些用户会提供出生日期，根据其出生日期

可以计算出该用户在停止参与时的年龄，样本数据中有 11%的用户提供了出生日

期。对年龄进行编码，将年龄在 50 岁以下的编码为 0，50 岁及以上的编码为 1，

年龄未知的编码为 2。由于很多样本数据缺失年龄值，所以在进行整体模型分析

时，把用户所属的年龄层作为分层变量而不是控制变量输入 Cox 回归模型。 

（4）解释变量 

 寻求同伴支持：表示用户发布的寻求同伴支持的帖子数量，是用户寻求信息

支持、情感支持、陪伴支持的帖子总和。 

 提供同伴支持：表示用户发布的提供同伴支持的帖子数量，是用户提供信息

支持、情感支持、陪伴支持的帖子总和。 

 接收同伴支持：表示用户接收到的同伴支持的帖子数量，是用户发起的帖子

下所收到的提供同伴支持的帖子数量之和。 

 寻求信息支持：表示用户寻求信息支持的帖子数量在其寻求同伴支持帖子数

量中的占比。 

 寻求情感支持：表示用户寻求情感支持的帖子数量在其寻求同伴支持帖子数

量中的占比。 

 寻求陪伴支持：表示用户寻求陪伴支持的帖子数量在其寻求同伴支持帖子数

量中的占比。虽然在上一章的研究中并未区分寻求陪伴支持和提供陪伴支持，但

在本章的研究中，将用户发起的陪伴支持定义为寻求陪伴支持。 

 提供信息支持：表示用户提供信息支持的帖子数量在其提供同伴支持帖子数

量中的占比。 

 提供情感支持：表示用户提供情感支持的帖子数量在其提供同伴支持帖子数

量中的占比。 

 提供陪伴支持：表示用户提供陪伴支持的帖子数量在其提供同伴支持帖子数

量中的占比。本研究将用户在他人主题帖下回复的陪伴支持定义为用户是在提供

陪伴支持。 

 接收信息支持：表示用户接收到的信息支持的帖子数量在其接收同伴支持帖

子数量中的占比。用户接收到的信息支持的帖子数量是用户发布的寻求同伴支持

的主题帖下回复贴中提供信息支持的数量。 

 接收情感支持：表示用户接收到的情感支持的帖子数量在其接收同伴支持帖

子数量中的占比。用户接收到的情感支持的帖子数量是用户发布的寻求同伴支持

的主题帖下回复贴中提供情感支持的数量。 
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 接收陪伴支持：表示用户接收到的陪伴支持的帖子数量在其接收同伴支持帖

子数量中的占比。用户接收到的陪伴支持的帖子数量是用户发布的寻求同伴支持

的主题帖下回复贴中提供陪伴支持的数量。 

 模型中的变量汇总及编码情况如表 4-1 所示。 

表 4-1 模型中研究变量汇总 

变量 解释 

ST 生存时间 用户首次发帖时间和最后一次发帖时间的差值 

SPS 寻求同伴支持 用户寻求同伴支持的帖子总量 

PPS 提供同伴支持 用户提供同伴支持的帖子总量 

RPS 接收同伴支持 用户接收到的同伴支持帖子总量 

SIS 寻求信息支持 
用户寻求信息支持的帖子用户在寻求同伴支持

的帖子中的占比 

SES 寻求情感支持 
用户寻求情感支持的帖子在寻求同伴支持的帖

子中的占比 

SCS 寻求陪伴支持 
用户寻求陪伴支持的帖子在寻求同伴支持的帖

子中的占比 

PIS 提供信息支持 
用户提供信息支持的帖子在提供同伴支持的帖

子中的占比 

PES 提供情感支持 
用户提供情感支持的帖子在提供同伴支持的帖

子中的占比 

PCS 提供陪伴支持 
用户提供陪伴支持的帖子在提供同伴支持的帖

子中的占比 

RIS 接收信息支持 
用户收到的提供信息支持的帖子在收到的同伴

支持的帖子中的占比 

RES 接收情感支持 
用户收到的提供情感支持的帖子在收到的同伴

支持的帖子中的占比 

RCS 接收陪伴支持 
用户收到的提供陪伴支持的帖子在收到的同伴

支持的帖子中的占比 

FRI 好友数量 用户的好友数量 

AGE 年龄层 用户所属的年龄层 

4.2.3 研究方法  

 本章的研究采用生存分析方法进行假设验证，它是一种处理、分析生存数据

的方法，又叫时间—效应分析（Time-Effect Analysis），广泛应用于医学、社会科

学等领域，例如患者治疗后的生存时间分析等。在本研究中，感兴趣的事件是用

户不再参与社区活动的时间，即用户不再发帖的时间，通过对这一事件的观察，

可以得到用户的生存时间。 
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 生存时间可以分为两种类型：完全数据（complete data）和截尾数据（censored 

data），完全数据是指观察对象在观察期内出现感兴趣的事件，此时用户的生存时

间是完整的，截尾数据则是指观察对象在观察期内未出现感兴趣的事件，所记录

到的生存时间信息是不完整的。对于本研究来说，在观察时刻，即数据采集时刻

之前，某些用户可能还未流失，因此产生了截尾数据。本研究之所以采用生存分

析方法，是因为线性回归分析没有考虑到截尾数据，会产生偏差估计。因此本研

究采用 Cox 比例风险回归模型（Cox’s proportional hazard regression model）,简称

Cox 回归模型，来研究影响用户生存时间和生存率的因素。 

 Cox 回归模型主要用于慢性疾病的预后分析，但同时也是在线社区用户持续

参与影响因素分析的常用手段。该方法兼有非参数法和参数法的特点，其主要优

点是不需要考虑生存时间的分布特征，能够有效地利用截尾数据，是一种半参数

的多因素分析方法。Cox 回归模型的基本形式如下： 

ℎ(𝑡, 𝑋) = ℎ0(𝑡)exp (𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯+ 𝛽𝑛𝑋𝑛) 

 其中： 

 （1）ℎ(𝑡, 𝑋)表示具有协变量𝑋的个体在时刻𝑡的风险率，即在𝑡时刻存活，

𝑡~𝑡 + ∆𝑡时刻内流失的概率，是一种瞬时流失率。 

 （2）ℎ0(𝑡)是基础风险率，表示所有因素都为 0 时的流失风险率，不受解释

变量的影响，假定它与ℎ(𝑡, 𝑋)是比例关系。它是未知的，无法对其进行参数估计，

是模型的非参数部分。 

 （3）(𝛽1, 𝛽2, … 𝛽𝑛)为模型的偏回归系数，是需要进行估计的参数，𝛽𝑖表示其

他协变量不变时，𝑋𝑖每变化一个单位，流失的风险率的自然对数变化𝛽𝑖个单位。

当𝛽𝑖 > 0时，因素𝑋𝑖为危险因素；当𝛽𝑖 < 0时，因素𝑋𝑖为保护因素；当𝛽𝑖 = 0时，

因素𝑋𝑖为无关因素。(𝛽1, 𝛽2, … 𝛽𝑛)可以根据样本的实际观察值，利用偏似然函数

进行参数估计，是模型的参数部分。 

 具体到本章的研究，Cox 回归模型方程如下： 

ℎ(𝑆𝑇, 𝑋) = ℎ0(𝑆𝑇)exp (𝛽1 ∗ 𝑆𝑃𝑆 + 𝛽2 ∗ 𝑃𝑃𝑆 + 𝛽3 ∗ 𝑅𝑃𝑆 + 𝛽4 ∗ 𝑆𝐼𝑆 + 𝛽5 ∗ 𝑆𝐸𝑆

+ 𝛽6 ∗ 𝑆𝐶𝑆 + 𝛽7 ∗ 𝑃𝐼𝑆 + 𝛽8 ∗ 𝑃𝐸𝑆 + 𝛽9 ∗ 𝑃𝐶𝑆 + 𝛽10 ∗ 𝑅𝐼𝑆 + 𝛽11

∗ 𝑅𝐸𝑆 + 𝛽12 ∗ 𝑅𝐶𝑆 + 𝛽13 ∗ 𝐹𝑅𝐼) 

 其中，𝛽1到𝛽13为模型中需要进行估计的参数，代表了其对应变量对生存时间

作用的大小。 

4.3 研究结果 

 本章的研究使用 SPSS 26 对 Cox 回归模型进行参数估计。首先，对解释变量

和控制变量进行标准化处理，以消除变量量纲不同所带来的偏差。表 4-2 展示了
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模型中变量的描述性统计特征以及变量之间的相关性。从表 4-2 可以看到除 RPS

和 SPS 的相关系数大于 0.8 外，其他变量之间的相关系数均在 0.8 以下。因此，

为了消除 RPS 和 SPS 多重共线性对模型参数估计的影响，在进行 Cox 回归分析

时采用逐步回归的方法消除多重共线性的影响。 

表 4-2 模型变量描述性统计和相关性 

变量 均值 标准差 1 2 3 4 5 6 7 

SPS 5.83 9.173 1       

PPS 13.95 25.589 0.775** 1      

RPS 24.02 41.417 0.856** 0.648** 1     

SIS 0.51 0.41 0.251** 0.159** 0.164** 1    

SES 0.10 0.20 0.153** 0.152** 0.096** -0.132** 1   

SCS 0.20 0.33 -0.042** -0.045** 0.056** -0.445** -0.160** 1  

PIS 0.51 0.35 0.164** 0.128** 0.148** .109** 0.007 -0.292** 1 

PES 0.10 0.16 0.038** 0.096** 0.037** -0.116** 0.108** 0.020** -0.206** 

PCS 0.24 0.26 0.026** 0.076** 0.020** -0.104** 0.045** 0.021** -0.378** 

RIS 0.36 0.33 0.342** 0.171** 0.403** 0.421** 0.032** -0.042** 0.189** 

RES 0.084 0.11 0.185** 0.103** 0.295** -0.009 0.074** 0.349** -0.128** 

RCS 0.21 0.24 0.060** 0.016* 0.153** -0.144** -0.060** 0.631** -0.263** 

FRI 0.24 0.91 0.333** 0.424** 0.260** 0.074** 0.077** -0.035** 0.047** 

 

                                                          表4-2（续表） 

变量 均值 标准差 8 9 10 11 12 13 

PES 0.10 0.16 1      

PCS 0.24 0.26 0.013 1     

RIS 0.36 0.33 -0.094** -0.160** 1    

RES 0.084 0.11 0.142** -0.024** 0.238** 1   

RCS 0.21 0.24 -0.018* 0.076** 0.082** 0.384** 1  

FRI 0.24 0.91 0.045** 0.048** 0.008 0.016* -0.012 1 

在 0.01 级别（双尾），相关性显著。** 

在 0.05 级别（双尾），相关性显著。* 

 研究采用逐步回归的方法进行生存分析，表 4-3 展现了 Cox 回归方法对模型

参数估计的最终结果。本研究分别选取生存时间为 1 年以内、2 年以内和 3 年以

内的样本数据进行参数估计。模型 1、模型 2 和模型 3 分别为生存时间为 1 年以

内、2 年以内和 3 年以内的参数估计结果。 
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表 4-3 生存分析参数估计结果 

变量 

模型 1  模型 2  模型 3 

风险系数 

（B） 

风险率 

（HR） 

风险系数 

（B） 

风险率 

（HR） 

风险系数 

（B） 

风险率 

（HR） 

SPS -0.088** 0.916 -0.089** 0.915 -0.090** 0.914 

PPS -0.109** 0.896 -0.105** 0.900 -0.095** 0.909 

RPS -0.057** 0.944 -0.050** 0.951 -0.053** 0.948 

SIS -0.233** 0.792 -0.239** 0.788 -0.249** 0.780 

SES -0.111** 0.895 -0.114** 0.892 -0.121** 0.886 

SCS -0.136** 0.873 -0.142** 0.868 -0.144** 0.866 

PIS -0.291** 0.747 -0.282** 0.754 -0.294** 0.746 

PES -0.129** 0.879 -0.127** 0.881 -0.126** 0.882 

PCS -0.204** 0.815 -0.204** 0.816 -0.204** 0.815 

RIS 0.044** 1.045 0.044** 1.045 0.053** 1.054 

RES -0.004 0.996 -0.004 0.996 0.005 1.005 

RCS 0.060** 1.062 0.043** 1.044 0.041** 1.042 

FRI -0.065** 0.937 -0.065** 0.937 -0.066** 0.936 

在 0.01 级别（双尾），相关性显著。** 

在 0.05 级别（双尾），相关性显著。* 

 根据表 4-3 结果中的第一行，SPS 在模型 1、模型 2 和模型 3 中的风险系数

均小于 0，且显著，停止参与的风险率均小于 1（以模型 2 为例：𝐵 =

−0.089∗∗∗, 𝐻𝑅 = 0.915），说明寻求同伴支持是用户生存即持续参与的保护因素，

用户寻求更多的同伴支持可以显著提升用户持续参与的可能性。以模型 2 为例，

用户每多寻求一个标准差的同伴支持，其持续参与的可能性会增加 8.5%。因此，

假设 H1a 得到支持，且随着时间的增加，寻求同伴支持的作用效果逐渐增大。 

 提供同伴支持（PPS）假设（H1b）提出，在线患者社区中，用户的提供同伴

支持行为越多，其持续参与的可能性越高。表 4-3 结果中的第二行为该假设提供

了支持，PPS 的风险系数在三个模型中均小于 0 且显著，停止参与的风险率也小

于 1（以模型 2 为例：𝐵 = −0.105∗∗∗, 𝐻𝑅 = 0.900）。这意味着当用户提供支持行

为的数量上升时，用户持续参与的可能性也会升高，用户每多提供一个标准差的

同伴支持，持续参与的可能性就会上升 10%。因此，提供同伴支持对用户的持续

参与有正向作用，假设 H2a 成立，但随着时间的增加，提供同伴支持的作用效果

逐渐减小。 

 接收同伴支持（RPS）假设（H1c）提出，在线患者社区中，用户的接收同伴

支持行为越多，其持续参与的可能性越高。表 4-3 结果中的第三行支持该假设的
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成立，RPS 的风险系数在三个模型中均小于 0 且显著，停止参与的风险率也小于

1（以模型 2 为例：𝐵 = −0.050∗∗∗, 𝐻𝑅 = 0.951），表明用户接收到的同伴支持数

量越多，其持续参与的可能性就越高。用户每多接收到一个标准差的同伴支持，

持续参与的概率就会增加 4.9%。因此，接收同伴支持对用户的持续参与有正向

作用，假设 H3a 成立。 

 假设 H1b 提出，在线患者社区中，用户寻求信息支持（SIS）和寻求陪伴支

持（SCS）行为对持续参与的作用大于寻求情感支持（SES）对持续参与的作用。

根据表 4-3 结果中的第四行、第五行和第六行所示，SIS、SES 和 SCS 三者的风

险系数均显著小于 0，风险率小于 1（以模型 2 为例，SIS：𝐵 = −0.239∗∗∗, 𝐻𝑅 =

0.788，SES：𝐵 = −0.114∗∗∗, 𝐻𝑅 = 0.892，SCS：𝐵 = −0.142∗∗∗, 𝐻𝑅 = 0.868），

SIS 和 SCS 的风险率小于 SES 的风险率。在寻求同伴支持中，每增加一个标准

差的寻求信息支持和寻求同伴支持占比，用户持续参与的概率分别可以提升 21.2%

和 13.2%，每增加一个标准差的寻求情感支持占比，用户持续参与的概率可以提

升 10.8%，小于寻求信息支持和寻求同伴支持的概率提升值，即寻求信息支持对

持续参与的作用大于寻求情感支持和寻求陪伴支持对持续参与的作用。为验证这

种作用差异是否显著，以模型 2 数据为例，本文采用 Chin（2003）提出的方法对

其进行检验[93]（具体方程见附录 2），检验结果如表 4-4 所示，t 值均大于 1.65，

说明各个因素对持续参与的作用差异显著。因此，假设 H1b 成立。 

表 4-4 寻求同伴支持中各因素作用差异显著性检验结果 

 作用路径 PC(B) SE t 值 

对比 1 
SIS→ST -0.239** 0.011 

1141.992 
SES→ST -0.114** 0.009 

对比 2 
SIS→ST -0.239** 0.011 

739.608 
SCS→ST -0.142** 0.013 

对比 3 
SES→ST -0.114** 0.009 

229.941 
SCS→ST -0.142** 0.013 

 假设 H2b 提出，在线患者社区中，用户提供信息支持（PIS）和提供陪伴支

持（PCS）行为对持续参与的作用大于提供情感支持（PES）对持续参与的作用。 

根据表 4-3 结果中的第七行、第八行和第九行所示，PIS、PES 和 PCS 三者的风

险系数均显著小于 0，风险率小于 1（以模型 2 为例，PIS：𝐵 = −0.282∗∗∗, 𝐻𝑅 =

0.754，PES：𝐵 = −0.127∗∗∗, 𝐻𝑅 = 0.881，SCS：𝐵 = −0.204∗∗∗, 𝐻𝑅 = 0.816），

SIS 和 SCS 的风险率明显小于 SES 风险率。在提供同伴支持中，提供信息支持

占比和提供陪伴支持占比每增加一个标准差，用户持续参与的概率分别可以提升

24.6%和 18.4%，每增加一个标准差的提供情感支持占比，用户持续参与可能性

增加 11.9%，小于提供信息支持和提供陪伴支持对持续参与的贡献，即提供信息

支持和提供陪伴支持对持续参与的作用大于提供情感支持对持续参与的作用。为
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验证这种作用差异是否显著，同样采用 Chin（2003）提出的方法对其进行检验，

检验结果如表 4-5 所示，t 值均大于 1.65。因此，假设 H2b 成立。 

表 4-5 提供同伴支持中各因素作用差异显著性检验结果 

 路径 PC(B) SE t 值 

对比 1 
PIS→ST -0.282** .010 

1495.964 
PES→ST -0.127** .009 

对比 2 
PIS→ST -0.282** .010 

752.808 
PCS→ST -0.204** .009 

对比 3 
PES→ST -0.127** .009 

785.529 
PCS→ST -0.204** .009 

 假设 H3b 提出，在线患者社区中，用户接收信息支持和接收陪伴支持行为对

持续参与的作用大于接收情感支持对持续参与的作用。根据表 4-3 结果中的第十

行、第十一行和第十二行所示，RIS 和 RCS 的风险系数大于 0 且显著，风险率

大于 1，RES 的风险系数虽然小于 0，但并不显著（以模型 2 为例，RIS：𝐵 =

−0.044∗∗∗, 𝐻𝑅 = 1.045，RES：𝐵 = −0.004, 𝐻𝑅 = 0.996，𝐵 = −0.043∗∗∗, 𝐻𝑅 =

1.044），表明 RIS 和 RCS 是持续参与的危险因素，在接收同伴支持中，接收信

息支持占比和接收同伴支持占比每增加一个标准差，用户持续参与的可能性分别

降低 4.5%和 4.4%，而 RES 则对持续参与无显著作用，研究结果和假设不匹配。

因此，假设 H3b 不成立。 

 除上述的解释变量外，本文还探究了控制变量 FRI（好友数）对持续参与的

作用，研究结果如表 4-3 最后一行所示，FRI 的风险系数显著小于 0，风险率大

于 1（以模型 2 为例，FRI： 𝐵 = −0.065∗∗∗, 𝐻𝑅 = 0.937）。结果表明 FRI 也是持

续参与的保护因素，用户的好友数每增加 1 个标准差，其持续参与的可能性就会

增加 6.3%，即用户的好友数越多，持续参与的可能性就越大。因此，好友数对持

续参与有正向作用。 

 年龄作为 Cox 回归模型的分组变量，并未出现在参数估计结果中，不同年龄

层生存时间在 2 年内的生存分析函数图如图 4-2 所示，图中年龄层 0 表示年龄在

50 岁以下，1 表示年龄在 50 岁及以上，2 表示年龄未知，可以看出中老年用户

的累积生存率普遍高于年轻用户。为了验证年龄层对用户持续参与造成的差异是

否显著，本文做了高低年龄组 0 和 1 的方差分析，结果显示sig = 0.035，差异显

著。因此，中老年用户的持续参与概率显著高于年轻用户的持续参与概率。相较

于年轻用户，中老年用户一旦参与进在线患者社区，更不容易流失。 
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图 4-2 生存分析函数图 

4.4 讨论 

 在本章研究中，调查了在线患者社区中，同伴支持行为对持续参与的作用，

以及同伴支持类型在同伴支持行为和持续参与关系中所起的作用。研究假设寻求

同伴支持、提供同伴支持和接收同伴支持行为均对用户的持续参与有积极的影响；

且在寻求同伴支持行为中，寻求信息支持和寻求陪伴支持对用户持续参与的作用

强度大于寻求情感支持对用户持续参与的作用强度；在提供同伴支持行为中，提

供信息支持和提供陪伴支持对持续参与的作用大于提供情感支持对持续参与的

作用；在接收同伴支持行为中，接收信息支持和接收陪伴支持对持续参与的影响

大于接收情感支持对持续参与的影响。 

 利用从糖尿病在线患者社区收集到的数据信息，研究建立了实证研究模型来

探索同伴支持行为和同伴支持类型与持续参与之间的关系，并利用 Cox 回归方

法对模型中的变量进行参数估计，进而验证假设。研究结果证实了不同的同伴支

持行为和持续参与之间的关系，主要有以下几个发现： 

 （1）同伴支持行为和持续参与 

 研究结果表明，寻求同伴支持对持续参与有正向作用，用户寻求同伴支持行

为越多，用户持续参与的可能性越大，停止参与的风险越低。寻求同伴支持是用

户主观意识能动性的体现，只有用户主动寻求支持，才更有可能接收到有效帮助，

解决自身面临的难题，感受到社区的关怀和有用性，对社区的信任又会反向促进

用户的持续参与意向[32]。 
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 提供同伴支持同样对持续参与有积极作用，用户提供的同伴支持越多，用户

持续参与的可能性越高，肯定了利他主义对持续参与的积极作用[94]。和寻求同伴

支持一样，提供同伴支持也是一种主动性行为，用户通过提供支持可以获得他人

的感谢和认可，满足其自我实现需求，提高声誉及社区内的社会地位，声誉和社

会地位的提升能够显著提高用户的持续参与意愿，侧面印证了声誉和地位的提升

与持续性行为意愿之间的相关性[64]。 

 接收同伴支持对持续参与也有显著的促进作用，这和 Zhang 等的研究结论一

致[63]。和寻求同伴支持、提供同伴支持不同的是，接收同伴支持是一种被动性行

为，用户在疾病治疗过程中可能遇到各种各样的问题，在社区内获得的健康知识、

专业建议和情感慰藉等都会促进用户对社区的信任和认同，增强用户的持续参与

意愿。而通过对比寻求同伴支持、提供同伴支持和接收同伴支持三者的风险系数，

发现提供同伴支持对持续参与的作用强度大于其它两个，可以认为在在线患者社

区中，利他主义和声誉的提升是其保持持续参与的强效驱动力。 

 （2）同伴支持类型和持续参与 

 研究表明了在线患者社区的寻求同伴支持中，信息支持、情感支持和陪伴支

持占比的提升都能促进用户的持续参与，且寻求信息支持和寻求同伴支持占比的

提升对持续参与的作用强度高于寻求情感支持。在提供同伴支持中，提供的信息

支持、情感支持和陪伴支持越多，用户持续参与的可能性越高，且提供信息支持

和提供陪伴支持对持续参与的作用强度高于提供情感支持。上述发现打破了以往

情感支持对持续参与作用强度最大的普遍认知[11][16]，表明了慢性病在线患者社

区中信息支持的重要性，支持了 Budak 和 Agrawal 的发现，即信息支持比情感支

持更重要[95]。 

 但在接收同伴支持行为中，研究结果显示接收到的信息支持越多，用户持续

参与的可能性反而越低，虽然和研究假设相悖，但却和 Wang 和 Zhao 等的研究

结论相一致。和信息支持一样，陪伴支持也有同样的负向效果，而接收到的情感

支持则对用户持续参与无显著作用。对于接收信息支持对持续参与的负向影响，

一种可能的解释是，虽然糖尿病治疗是一项长久的工作，但不排除一部分用户只

是为了解决某一个特定的问题而注册发帖寻求信息支持，对于新用户，他们更可

能接收到来自其他用户的支持[81]，在接收到有用的信息支持后，这些用户可能会

立即离开社区；另一种可能的解释是，由于社区内同伴用户的健康素养参差不齐，

所以提供的信息支持有用性水平也有高有低。用户接收到的信息支持越多，接触

到低质量信息支持的概率也就越大，这些低质量的信息支持可能会削弱用户持续

参与的意愿。对于接收陪伴支持对用户持续参与的负向作用，可能的原因是陪伴

支持是与疾病无关的离题信息，而对于接收陪伴支持的用户来说，更期待获得的

是与其发起话题相关的支持信息，而不是无用的闲聊。 
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 （3）好友数量、年龄和持续参与 

 最后，研究还发现好友数量对用户的持续参与有正向的作用，表明用户的社

交网络关系越多，用户离开的可能性就越小。好友数量也是社会资本的一种体现，

研究再次证实了社会资本在用户持续参与中发挥着重要作用。此外，研究也探索

了年龄和持续参与之间的关系，和以往对中老年用户不擅长使用互联网的刻板印

象有差异的是，相较于年轻用户群体，中老年用户群体更容易持续参与在线患者

社区，可能在糖尿病这个慢性病领域，中老年用户相对而言拥有更多的治疗经验

和相关知识，因此，他们可能会为其他同伴提供较多的支持，拥有较高的社会资

本。 

4.5 本章小结 

 本章从模型和假设建立、研究设计、研究结果和讨论四个方面进行阐述。以

糖尿病在线患者社区为研究背景，通过对社区内用户发帖数据及个人资料数据的

收集，构建出相应的研究变量，利用生存分析方法对假设进行验证，分析并讨论

了同伴支持与持续参与之间的关系。研究结果显示，寻求同伴支持、提供同伴支

持和接收支持对持续参与均有积极作用，在寻求同伴支持和提供同伴支持中，信

息支持和同伴支持对持续参与的作用均大于情感支持，在接收同伴支持中，信息

支持和陪伴支持对持续参与有负向影响，情感支持对持续参与无显著作用。 
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第 5 章 结论 

 在线患者社区的本质是为病患用户提供疾病相关的沟通和交流平台，而其用

户的特殊性——患有相似的疾病，决定了平台内部同伴支持行为的普遍性和重要

性，识别不同类型的同伴支持行为以及分析不同类型同伴支持行为对平台持续参

与可能产生的作用，对于平台和患者都有重要意义。文章以文本分类、在线社区、

医疗保健和同伴支持领域相关文献为基础，基于大型糖尿病在线患者平台的用户

活动数据，对上述两个问题展开了实证研究。在不同类型同伴支持行为识别中，

本文为每一类同伴支持分别建立分类模型，通过对比传统机器学习和深度学习不

同模型的实验评估结果，挑选最优的分类模型。在同伴支持对平台持续参与的作

用分析中，本文基于构建好的分类器对用户的发帖行为进行分类，以构建研究所

需要的变量，并利用生存分析方法对研究模型进行假设验证。文章的研究成果主

要体现在以下几个方面： 

 （1）本文建立了中文在线患者社区情境下的同伴支持分类模型，丰富了同伴

支持分类的研究。探讨了有效进行同伴支持分类的新方法，为以后相似的文本分

类任务提供了算法选择方向。以往研究多采用传统机器学习算法对社会支持进行

分类[6][38][39]，本文的研究结果表明了深度学习算法在同伴支持分类任务上的优越

性，doc2vec 文本特征表示方法和深度学习算法相结合能够在同伴支持分类任务

中取得相对优异的效果。文章所提出的同伴支持分类框架和研究结果将为在线健

康社区的研究和实践提供重要意义，同样的方法也可以应用或扩展到其他在线环

境，例如在线知识社区，对其中参与者知识问答帖子的类型进行挖掘。 

 （2）研究从同伴支持视角探讨了在线医疗社区用户持续参与的影响因素，对

在线患者社区持续参与相关的文献做出了贡献，丰富了对持续参与影响因素的理

解。用户的持续参与是保证在线患者社区繁荣发展的基础，文献多是从主观的认

知角度出发探索影响用户持续参与的因素[32][64][68]，鲜有探讨客观的同伴支持互

动与持续性行为之间的关系。本研究从同伴支持的视角出发，以在线患者社区实

证数据为基础，探讨了同伴支持与用户持续参与之间的关系，丰富了对在线平台

持续参与的研究，为持续参与研究拓展了新的视角。同时，本研究利用机器学习

分类模型实现对同伴支持的自动分类，并根据分类结果构造研究变量，为未来的

研究中变量的构造开拓了思路。 

 （3）从理论视角出发，本研究模型由同伴支持行为以及同伴支持类型对持续

参与的影响组成，目前结合同伴支持行为和同伴支持类型的研究还比较少，即便

是对同伴支持类型和持续参与关系的研究，也多是从接收不同类型的同伴支持这

一角度出发[16]。本研究证实了寻求同伴支持、提供同伴支持和接收同伴支持均会

对持续参与产生促进作用，还探究了在不同的同伴支持行为中支持类型对持续参
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与的作用。研究发现在寻求同伴支持和提供同伴支持中，信息支持、情感支持和

陪伴支持都会对持续参与产生积极影响，且信息支持和陪伴支持的作用大于情感

支持。而在接收同伴支持中，信息支持和陪伴支持对持续参与产生的是负向的影

响，情感支持无显著作用。本研究更深入地分析了同伴支持和持续参与之间的关

系，为理解两者之间的关系提供了更全面细化的见解。 

 （4）研究还探讨了好友数以及年龄对持续参与的影响，结果显示好友数和年

龄层对用户的持续参与都有促进作用。好友数量对用户持续参与的积极作用佐证

了社会网络关系数量对持续参与的积极影响。至于年龄层对用户持续参与的正向

作用，表明了中老年用户的持续参与可能性高于年轻用户，这一发现与早期的老

年人不愿使用新技术的结论有所不同。这些结果可以为研究人员在技术和健康综

合环境中探索用户行为提供新的见解。 

 本文的研究可以为在线患者社区的管理者提供一定的启示，帮助管理者更有

效地促进用户的持续参与，提高社区内部的活力，维持社区的稳定发展。根据研

究结果，本文为在线患者社区运营提出以下建议： 

 （1）研究结果表明寻求同伴支持、提供同伴支持和接收同伴支持均能提高用

户持续参与的可能性，且提供同伴支持对持续参与的作用强度更大。根据此结论，

在线患者社区可以设置激励机制，鼓励用户主动寻求支持以及为其他同伴提供支

持。例如，社区可以对寻求支持和提供支持的用户奖励不同的积分，加速用户的

身份升级。尤其针对提供同伴支持的行为，社区可以采用更多元的形式表示支持。

例如，创建乐于助人排行榜，实时刷新记录，刺激用户积极为他人提供帮助。 

 （2）研究发现信息支持、陪伴支持和情感支持在寻求同伴支持和提供同伴支

持中对用户持续参与均有积极作用，信息支持作用强度最大。据此，社区可以设

置健康知识交流、闲谈、情感交流三个不同的版块，鼓励用户在版块内积极交流。

在健康知识交流版块对帖子加标签以优化用户对知识的搜索，促进健康信息知识

的交流互换。但另一方面，研究还发现接收到的同伴支持中，信息支持和陪伴支

持占比越高，用户持续参与概率越低。因此，社区还要注重用户提供信息支持的

质量，可以根据该提供支持性帖子所获得的点赞数量对帖子进行加精或置顶等操

作，强调对帖子质量的看重程度，引导用户提供高质量的信息支持，同时减少用

户在主题帖下对无关话题的讨论。 

 （3）根据研究结果中的好友数量会对用户持续参与产生正向作用，社区可以

鼓励用户之间的加好友操作，定期向用户推荐具有相似兴趣的个体，或者根据用

户的同伴支持行为为其推荐相应的个体。例如，针对经常寻求信息支持的个体，

可以为其推荐经常提供信息支持的个体。此外，在线患者社区也应该更加关注年

轻群体，如何留住年轻用户是像糖尿病这类慢性疾病在线患者社区值得思考的一

个问题。 
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 虽然本研究具有一定的理论价值和实践价值，但仍存在一定的局限性： 

 （1）对于同伴支持的分类效果仍有提升的空间，未来可以更有针对性的对此

类文本分类任务进行算法层面的改进，采用前沿的多标签分类算法，提升分类效

率。 

 （2）本文的研究仅基于从“甜蜜家园”健康社区收集的数据，可能产生研究

结果仅适用这类在线患者社区的情况。例如，慢性病的在线患者社区可能与心理

疾病、急性疾病或综合性的在线患者社区有所不同，未来的研究有必要测试研究

结果在其他在线患者社区中的有效性，以便对研究发现进行适当的扩展和应用。 

 （3）由于采集到的数据限制，无法获得用户详细的个人资料数据，研究的控

制变量仅纳入了好友数量。但可能还存在其他可能对用户持续参与产生影响的因

素，例如用户的性别、学历、疾病严重程度等。此外，用户在交互过程中的响应

时间、支持质量等都可能会对用户持续参与产生影响。未来的研究可以将这些因

素纳入模型中加以控制，提高模型的准确性。 

 （4）在接收到的同伴支持中，研究是采用用户寻求支持下方回复的提供支持

帖子数量作为接收同伴支持行为的数量。但在实际中，用户也可能通过浏览他人

的帖子收到支持，本研究可能低估了用户收到的支持数量。未来在可能的条件下，

可以结合用户的浏览数据深入研究用户接收同伴支持和持续参与之间的关系。 

 （5）研究只是从同伴支持行为数据出发探讨了同伴支持和持续参与之间的

关系，但关于同伴支持对用户持续参与的影响路径尚不清晰，未来可以将传统的

持续参与影响因素构念，例如满意度、信任等，和同伴支持行为数据相结合，从

认知层面更深入地理解同伴支持对持续参与的影响路径。此外，另一个有趣的研

究方向是利用用户产生的纵向行为数据，可以探索用户行为状态随时间转移改变

的规律，全面理解用户的行为规律，有针对性的预防用户的流失。 
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附录 

附录 1：同伴支持分类标注指导 

 您好！您的任务是对来自线上糖尿病社区病人所发的帖子进行人工标注，这

些帖子既包含原始帖，也包含原始贴下方的回复贴。对于每个帖子，您需要根据

定义判断原始帖和回复贴属于下面同伴支持中的哪一类，一个帖子可能同时属于

多个类别。若该帖子属于某一类同伴支持，则在对应表格中标 1，否则标 0。帖

子分类如下： 

(1) 寻求信息支持 

(2) 提供信息支持 

(3) 寻求情感支持 

(4) 提供情感支持 

(5) 陪伴支持 

一、信息支持 

信息支持是信息和指导的传递。由同伴提供疾病治疗、康复以及生活方面的

信息或指导，给予忠告或提供协助解决问题的建议。帖子的内容与治疗或症状的

建议、推荐、教学和个人经验有关，其中可能包括患者的医疗信息。这种支持可

以帮助用户更好地了解如何处理自己的状况。 

1. 寻求信息支持 

 用户发帖寻求信息支持。例如，用户发帖询问疾病专业知识、治疗的药物、

当前状态的疑惑等。示例如下： 

(1) 3/25 号确诊的，发现空腹 11.45 糖化 11.5 ，6/6 号开始不吃药， 9/7 号正

好 3 个月了，去复查了下，结果如下，请懂的人看下， 停药之前也有测

有糖化 6.1，这次糖化 6.0 本来每天现在也差不多坚持自己检测，感觉空

腹跟餐后都还坚持的不错，怎么糖化没怎么下去。还有甲功能 8 项里面那

个抗体怎么那么高？ 

(2) 这个月的定期到医院检测此空腹血糖 6.27.。顿时感觉晴空霹雳，一直控糖

控制得比较稳妥，想请教下大神原因哦，是不是头天睡觉睡得比较晚得原

因影响力吗（0：30 多才睡的）！ 

(3) 请问下大家有没有慢行胃炎治好的呀？ 

2. 提供信息支持 

 用户发帖提供信息支持，例如有关疾病/治疗经历的自我描述、给他人推荐/

建议。示例如下： 

(1) 晚餐加点儿药试试 
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(2) 随着年龄增长，人体对糖尿病并发症的承受能力每况愈下。美国&ldquo;

每日健康&rdquo;网站援引医学专家的观点称，七八十岁以上的高龄糖友

在对抗糖尿病时会面临六大挑战。1.低血糖。哈佛医学院副教授迈哈

&middot;孟希表示，相比高血糖，极低的血糖水平对老年人来说更加危

险。应对措施就是简化治疗方案。孟希博士 2016 年发表的一篇论文表明，

如果注射胰岛素的 70 岁以上糖友将每天多次注射改为每天仅注射一次，

低血糖的风险会显著减少…… 

(3) 你用同一滴血两根试纸测，数值就一样了，如果是同一个手指不同的 2

滴血，数值不一样的，还有每个手指的数值不一样的，还有左手右手的

数值也不一样的 

二、情感支持 

情感支持是通过分享令人心情波动的事件来传递的。内容包含照顾、鼓励、

关怀、信任、喜欢或爱心，可以帮助患者减轻压力水平，使其感到关怀和温暖。

例如表达对患者的理解、与其同在的同情、情况会变好的鼓励。 

1. 寻求情感支持 

 用户发帖寻求情感支持。例如，用户发帖描述无助/兴奋的心情、寻求共鸣等。

示例如下： 

(1) 糖龄 14 年了，老大姑娘今年十岁了，老二月初也到来了，还是个小棉袄，

以后要热死我的节奏啊 

(2) 昨天去省城医院开了基础胰岛素，让我每天打 8 个单位，今天一天心里

都不安宁，不知该怎么下手？朋友再三告戒不痛的，我始终下不了手！

我快疯了！觉得负能量的请绕行，谢谢！ 

(3) 8 个月了，心态像过山车一样，再加上生活的各种压力，每天都恍恍惚

惚，吃饭还没有俺闺女吃得多，天天噩梦，醒来浑身痛，二十年后这病

能治愈吗？谁有缓解的好方法？说说 

2. 提供情感支持 

 用户发帖提供情感支持，例如，用户发帖对他人表示祝福。示例如下： 

(1) 会的，放心好了别多想。糖人一样是健康的人，只是血糖控制得好没什么的 

(2) 我理解你的心理  很简单  但是下不了手 

(3) 三年的路过，加油 

三、陪伴支持 

 陪伴支持有助于增强小组成员的社交网络和社区意识。陪伴支持包括闲聊、

幽默/调侃、离题事件和团体感（加入或回应团体）。用户分享日常事件和想法，

例如烹饪、园艺、旅行、天气、假日、生日、周年纪念日、游戏等。 

 示例如下： 
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(1) 1.性别：男 

2.年龄：32 

3.糖尿病类型：医生暂时判断是 2 型 

4.患病日期：2019.9.21 确诊 

5.治疗方式：胰岛素泵 

6.出生地：安徽 

7.目前居住地：北京 

8.兴趣特长：上网 

9.注册原因：寻求帮助 

 10.你是从什么地方知道甜蜜家园的: 水木 BBS 

    11.你对甜蜜家园发展的意见和建议: 无 

12.自我介绍和留言（包括 QQ 等联系方式）： 

(2) 好长时间没吃饺子，今晚吃的是猪肉韭菜陷，包了 17 个，你们有吃 17

个的吗，刚才吃了我儿子的一个，吃了老公的一个，等一下在吃 17 个 

(3) 中秋节快乐小伙伴们！生活需要的仪式感。摆拍下，只敢吃一小口。怕

升糖，哈哈哈 

(4) 可以考虑东北避暑，我能说我今天穿了条裙子。冻腿么 

  

 需要注意的是，有些帖子可能同时属于多个类型的同伴支持。例如，一个帖

子可能既寻求信息支持也寻求情感支持，或提供情感支持的同时也在寻求信息支

持，等等。示例如下： 

(1) 寻求信息支持&寻求情感支持 

 夏天的时候每天散步，餐后一般都控制在 5.8 以下。在 8 月检查了一次后，

糖化 4.6，C 肽 0.89，胰岛素 2.87，葡萄糖 4.5。停止打针 1 个月。期间血糖一直

控制的很好，基本都在 7 以下。之后 9 月末，我觉得有必要恢复胰岛素的注射，

于是就重新打针了。 

 但是入冬之后，因为天气太冷，我又对减重过于着迷，于是买了动感单车在

家锻炼。到了 11 月的时候，糖化升到了 5.2，C 肽降到了 0.67，胰岛素降到了

2.23.每天锻炼坚持的很苦，单车调的档位很高，结果，体重也没控制住。好不容

易降到了 55.5 之后，最近又恢复到了 58.当然这是我刻意的，因为之前几个月减

重饮水很少，尿素都从 8.9 涨到了 9.5，很多时候尿液都很浓了。所以，我最近开

始了大量补水。 

 现在真的不知道该咋个办了。胰岛素每天打了是早 2 晚 2，结果还没前段时

间 1+1 的时候餐 2 控制的好，饮食没多大改变。 

 不知道怎么办了。 
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 求安慰。 

(2) 提供情感支持&寻求信息支持 

 先恭喜你，然后想请教，你只打针吗 配别的口服药吗，这些年体重增加的明显

吗，我很想知道，请回复 谢谢。 

(3) 提供信息支持&提供情感支持 

 糖友要知道血糖控制好能减少或延缓并发症的发生发展，血糖如果不控制，

波动过大就会导致机体损害，会加速并发症的发生。不能说知道了最终结果，我

们就什么也做不了了，50 岁得并发症和 70 岁得并发症，差距还是很大的，希望

糖友不要过度悲观。 

 请根据定义以及上下文信息，利用您已有的知识判断所给帖子属于哪一类同

伴支持。有任何问题，请随时和我联系，谢谢！ 

附录 2：作用差异显著性检验公式 

 本文使用 Chin（2003）提出的方法检验两个系数之间的统计差异，它是对传

统 t 检验的改编。计算公式如下： 

𝑡 =
𝑃𝐶1 − 𝑃𝐶2

√(𝑆𝐸1
2 + 𝑆𝐸2

2)/𝑁
2

 

 其中，𝑡是𝑡值；𝑁是样本数量；𝑆𝐸1和𝑆𝐸2是指每个路径的标准差；𝑃𝐶1和𝑃𝐶2

是对应的路径系数。 
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