


无家可归的老会员：在线社区中用户生命周期和语言变化
摘要：
充满活力的在线社区处在不断的变化之中。随着成员的加入和离开，互动规范的演变，刺激了会员及其社会动态的进一步变化。对这个动态过程来说，语言变化（在创新意义上被接受为规范）是必不可少的：它既促进了个体表达，也促进了集体认同的出现。
我们提出了一个框架来跟踪语言变化的发生，和理解特定用户是如何对这些规范做出反应的。通过把这个框架应用在两个大型的在线社区上，我们发现用户在对语言变化的感情上遵循一个确定的两阶段生命周期：一个语言创新学习阶段，在这个阶段中用户接受了社区的语言，接下来是一个保守阶段，在这个阶段中用户停止改变，不断演变的社区规范绕过了他们。
在这一观察的基础上，我们展示了这个框架如何被用来在一个用户的生涯早起就检测她将在这个社区中保持活跃多长时间。因此，这项工作对设计和维护在线社区的人具有实际意义。它也对语言规范的演化和以及社区层面和个人层面语言变化之间复杂的相互作用产生了新的见解。
类别和主题描述：J.4 [计算机应用]社会和行为科学
关键词：语言变化；社区规范；惯例；用户流失；生命周期；点评；社会影响；语言
1. 引言
“变年轻需要很长时间。”——巴勃罗·毕加索
在线社区，例如在线讨论论坛或产品点评网站是不断发展的。交互的规范随着时间推移而不断变化，从特定领域的术语到内容归属的惯例。当新成员加入时，他们可以适应现有的社区规范，但是也可以把它们推向新的方向。长期的会员可能会适应这些新的规范，或者他们就是创新者本身，形成新的趋势。其他用户可能不会对变化做出反应，坚持他们以前的风格。
理解成员的互动风格和他们社区共同随时间的演变的复杂方式是必不可少的，对建设和维护充满活力的在线社区来说。这样的惯例影响用户的决定，积极参与社区并贡献内容，并且与会员加入和离开的动态变化密切相关。
在这篇文章中，我们透过独立的社区成员和社区整体所使用的语言来研究这些问题。特别地，我们研究以下角度的语言变化：语言创新起源于一个通过一致的过程被接受为规范的小群体。这种创新有利于个体的表达，并且有助于创造紧密的亚文化。与此同时，协调的过程也促进了群组整体的凝聚力。因此，演变的规范是一个成员和社区协同进化的更广泛的窗口，服务于区分新来的成员和长期的成员，并传达关于成员继续参与社区的程度的信息。
主要贡献摘要。我们提出了一个框架来跟踪语言变化和理解特定用户是如何对他们所在社区的不同阶段的社区规范的演变做出反应的。我们使用这个框架来研究两个大型的、活跃的在线社区：RateBeer和BeerAdvocate。这两个网站都是围绕着评估和讨论啤酒的成员而建立的。它们是研究语言变化的绝佳环境：两者都有超过十年的历史，这给我们一个长时间的合作窗口；并且都有非常活跃的会员（个人撰写超过100条点评的情况很普遍）。此外，两个社区也制定了一套丰富的惯例和术语。
在把我们的框架应用到这些数据上时，我们发现用户在对语言变化的感情上遵循一个确定的生命周期：在她的生涯早期，一个用户越来越能接受社区规范，直到大约她的最终（在这个社区中）活跃时间的三分之一，此时她也到达了与社区语言同步的最大值（我们把这称作早期语言青春期）；从那一刻起，用户语言和社区语言之间的差距就形成并且增长，直到她放弃这个网站的时刻。我们发现这种持续增长的差距可以由用户停止对社区规范的变化做出反应来解释：因为社区语言是不断演变的，所以不接受这种变化的用户将会与社区渐行渐远。
[image: ]
(a) ‘Aroma’在2003年是主导惯例，但是它在2007年左右被’S’(Small)取代。
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(b) 2003年加入的用户继续关注他们年轻时的’Aroma’惯例。
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(c) 2005年加入的用户更容易接受新兴的’S’规范。
图1： BeerAdvocate中社区和用户演变的例子：一个指向啤酒气味的规范让位于另一个规范，对不同用户的不同影响取决于他们加入社区的时间。
这种模式惊人地一致，无论用户在社区中花费多少时间或精力，他们遵循相同的生命周期模式。长期的贡献者和短期的用户遵循相同的模式，后者以一个更快的速度演变。至关重要地，这意味着在他们离开社区的时候，大多数用户在语言上是保守的。
在这些观察的基础上，我们发现用户的语言模式的变化可以被用来预测她在社区中的会员身份（第4节）。受到我们的实验分析的启发，我们设计了捕捉会员随着其他语言变化模式适应社区规范的速度的功能，并且把它们用于简单的机器学习模型上。我们发现，仅仅使用前几个初始评论的语言，我们可以预测在社区中一个用户的总的生命时间。我们的模型比基于基于特征的传统活动的基线模型有重要的性能提升。因此，我们的结果对在线社区的设计者和管理者有实际意义，他们可以用这些结果在一个用户的生涯中尽早检测出她将会在社区中保持活跃多长时间。
对社交网络和社会语言学研究的启示。这项工作为语言规范的演化以及在社区层面和个人层面语言变化之间复杂的相互影响产生了新的理论见解，解决了社交网络和社会语言学文献中重要的开放性问题。对在线社区的演变，社区成员的演变以及他们的参与模式进行了广泛的研究（参见第6节的讨论）。但是关于用户层面的演化和整个社区的演化之间的相互作用知之甚少，这是这项工作的关键所在。
这种相互作用也是语言学中一个中心的开放性研究问题。许多社会语言学研究都依靠成人语言稳定性的假设：在批判性假设下，个人的语言模式在成年之前就大致固定了，较早的讲话者的语言能够被使用为社区语言状态的一个替代指标。例如，个人可能随着年龄而改变他们的语言，然而社区整体是保持稳定的；一个变化或者同时被社区中的所有成员所接受，或者只被老的成员接受。区分这些场景在社会语言学研究中已经被证明是一个根本的挑战。我们的框架为在高度动态化的社区中研究这些问题开创了新的途径，并且我们的结果显示了成人语言稳定性假设和其他关于语言变化的理论模型是如何应用在在线环境上的（参见第5节的详细讨论）。
语言变化：一个示例。本文的大部分内容致力于开发一个追踪大量的不断演变的语言变化的总体效果的框架。并非所有的这些变化都可以直观地访问；就像被在工作在离线社区的语言学家主要研究的语音效果一样，这些变化通常很难单独辨识和描述。因此，在接下来的部分，我们依靠量化的证据和高层次的估计去评定我们的框架。尽管如此，我们工作数据中的许多语言变化都是高度直观并且容易辨别的。在我们转去在更抽象的层次上研究它们之前，先解说性地回顾一下它们中的一个。这个例子的主题在即将到来的实验中多次出现。
因为我们的社区是围绕啤酒建立的，所以讨论会频繁地转向评估啤酒品尝体验的各个方面，所以这是一个词法级别的语言变化的场所。一个突出的例子是有关气味的。在BeerAdvocate社区的生活中，有两个突出的惯例用于介绍气味的讨论：Aroma和S（‘Smell’的简称）。图1(a) 总结了这个语言变量的基本趋势：Aroma惯例在2001年到2003年之间的流行程度很快上升，在2003年达到顶峰。在2003年左右，S惯例的流行度开始上升。Aroma惯例迅速失去了阵地并很快被S取代。
图1(b)和图1(c)显示了这种语言变化对老用户和新用户的影响是不同的。在Aroma繁荣的时期，2003年加入社区的用户几乎不可能切换到S（图1(b)）。事实上，他们几乎没有使用S，甚至增加了他们对Aroma的使用，可能是作为对侵犯规范和社会可能改变规范的信号的反应。当S上升的时候，2005年加入社区的用户的图像与这非常不同。图1(c)表明，新用户是这种变化的驱动者；他们的S用量急剧上升，而他们的Aroma用量开始并保持低水平。
我们现在转向定义我们的系统地跟踪这些变化的框架，尝试用它来理解社区的社会动态，并将它们与独立会员的行为联系起来。
2. 实验装置
接下来我们首先描述我们的数据集，然后继续讨论我们所使用的分析方法的一些细节。特别地，在这里，我们关注与使用语言模型来模拟纵向数据上的语言变化有关的具体问题，将框架描述的大部分内容留到第3节。
社区数据。本文介绍的框架针对的是大型的活跃的在线社区，个体通过向社区中的所有成员书写可见的文本来相互影响。为了这个研究的目的，我们将采用来自两个大型的啤酒点评社区的数据（BeerAdvocate和RateBeer）。在两个社区中，用户可以对超过60000种不同的啤酒提供评级，并附上简短的文字点评。正如我们接下来讨论的那样，BeerAdvocate和RateBeer展示出了多个使它们适合分析语言变化的特征。两个数据集的统计数据在表1中给出。
	
	BeerAdvocate
	RateBeer

	帖子数量
	1586614
	2924127

	用户数量
	33387
	29265

	发帖超过50次的用户数
	4787
	4798

	每个帖子单词数量的中位数
	126
	54

	每个帖子句子数量的中位数
	9
	5


Table 1 BeerAdvocate和RateBeer的统计数据
我们抓取了BeerAdvocate和RateBeer从网站成立之初开始的整套评论数据，跨越了从2001到2011年超过10年的时间。因此，我们的数据集的主要优势之一是整个社区历史的可及性；这不仅仅意味着他们为每个用户提供了完整的纵向信息，而且语言惯例可以被追溯到他们初始的介绍（我们已经在引言中讨论了这些惯例中的两个例子）。
这些数据集适合我们的目的的另一个原因是用户通常对社区做出重大贡献（例如，超过4700名用户写了至少50篇帖子），并且这在追踪跨越用户生命周期的语言变化的模式时变得尤为重要。此外，因为两个社区都活跃了超过十年，我们可以同时观察多个时代的用户，因此可以去除外部的影响。最后，这些社区由一个非常具体的目的（对啤酒的欣赏，这为语言创新提供了一个肥沃的环境）连结起来。
用户寿命。在10年的进程中，BeerAdvocate和RateBeer社区在用户群和用户评价以及讨论啤酒方式的方面都有所发展。这给我们提供了一个前所未有的机会去研究用户整个生命周期的语言变化，从用户加入社区的那一刻（我们定义为他们第一篇帖子的时间）直到用户放弃社区的那一刻。我们认为，如果用户至少一年没有发表任何帖子，就是她放弃了这个社区。在所有涉及一个用户完整的生命周期的实验中，我们忽略了在2011年1月份或之后发表过帖子的用户以便执行这一政策（我们的数据集覆盖的最后一个月份是2011年12月）。图2展示了活跃用户的细分，显示了每年加入和放弃两个社区的用户数，揭示了它们高度动态化的用户群。
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图2：用户群的变化：每年活跃用户的细分。自下而上：当年加入社区的用户（并且当年没有抛弃），当年加入并抛弃社区的用户，当年抛弃社区的用户（并且不是当年加入的），其他的活跃用户。
快照语言模型。为了将用户语言与社区语言关联起来，我们需要一个关于不同时间点的社区语言状态的可靠模型。为此，我们使用了一系列的快照语言模型，社区生活的每个月使用一种模型。这些是一对使用Katz平滑回退的语言模型，估计于每月发帖的保留子集（在后续分析中未使用的帖子）……给定一个帖子p，然后我们可以量化它的语言是多么令人惊讶，这个语言是与这个帖子被撰写的时刻社区正在使用的语言相关的，通过根据快照语言模型SLM m(p)与帖子发表的月份m(p)计算p的交叉熵；我们把这写作：



其中b1, …, bN是构成p 的二元组，并且是帖子在月份m(p)的快照语言模型下的二元组bi的概率。更高的交叉熵值意味着在特定的时间点偏离社区语言状态最多的帖子。
控制长度影响。更长的帖子本身具有更大的交叉熵，更可能包含语言创新的元素。目前在还没有一个正常化熵测量的可靠方法的共识，以完全说明长度的影响。为了确保我们的结果不受这样的影响，我们只考虑分析每篇帖子的前k=30个单词（除非另有说明）。我们用不同的k值进行了实验，发现我们的结果在多个k的选择中是稳定的。
3. 用户生命周期由语言变化揭示。
我们继续描述一个跟踪在线社区语言变化的框架，并讨论这个框架对用户和社区演化之间相互作用的见解。在这一节，我们探讨一些管理工作流程的基本原则。我们将这一分析分为两部分：（1）用户级别的演化和社区级别的演化（3.1节）；（2）被用户在社区生活的不同阶段对社区级别的语言变化做出反应的方式所揭示的这两者之间的相互作用（3.2节）。在这两个部分中，我们辨识了一些基本的和反复出现的现象，我们将要展示的内容很有用，当为一个具有高度的实际重要性的预测工作（在一个用户生涯的早期检测她将会在社区中活跃多长时间）开发技术的时候（第4节）。然后我们将会讨论观察到的行为模式是如何与语言变化上的社会语言学文献的问题核心相关联，并带入新的见解的（第5节）。
3.1 用户级别和社区级别的变化
在线社区是拥有不断变化的用户群的动态实体。因此，这些实体不能简单地被定义为它们的活跃用户的总和。例如，2003年加入BeerAdvocate社区的662名用户中，在8年后的2011年，只有16%仍然活跃；然而，其他84%在2011年之前就离开的人帮助定义了社区今日确立的集体身份，这个社区身份伴随着他们祖先的语言规范。从语言变化的角度看，将发生在社区级别的变化和发生在个体级别的变化分离开来不是过分挑剔的。我们通过分别讨论这两个层面开始我们的调查。
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图3：用户级别语言变化的例子：（a）包含第一人称单数代词帖子的百分比；（b）使用专门的啤酒词汇的评论的百分比。考虑了所有在他们生命周期贡献了至少100个帖子的用户的前100个帖子（所以每个用户在每个容器中只表现了一次）。BeerAdvocate的结果暂时在这里；RateBeer有同样的趋势。在本文中，误差条表示通过自举重采样估计的标准误差。
用户级别的变化。加入社区后，用户可能会改变她的互动和沟通模式。我们感兴趣的是捕捉用户的语言随时间的总体变化，而不是捕捉用户行为上特定个体的变化。然而，为了目的的具体性，我们提供了独立的用户变化的两个特定例子。图3(a)显示了用户对单数第一人称代词（I, me, mine, myself）的用量是如何随着用户贡献更多的评论而减少的。这种现象可能是由于用户对社区的认同感的增长。本着同样的精神，图3(b)显示，随着用户在社区中获得经验，啤酒专用词汇的用量在增长。随着用户花费更多时间在社区中，它们采用并且开始使用社区特定的语言。
社区级别的变化。类似于个体用户的发展，整个社区也在发展。尽管社区用户群不断变化，但是社区也形成了具有自己的语言轨迹的实体。我们早已在引言中讨论了两个社区级别的变化的例子：Smell和Aroma惯例随时间的增长和衰弱（图1(a)）。
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图4：社区级别变化的例子：BeerAdvocate社区中水果词语的用量的增长。（RateBeer有同样的趋势）
图4展示了社区级别的语言变化的另一个例子：随着时间的推移，BeerAdvocate社区变得更“果味”（使用了100种水果单词的词汇）。即使我们控制了按产品的宏观平均来看产品评价的分布变化，并且只考虑每一年这些产品被做出的评价，我们观察到水果词汇来描述特定啤酒的味道和口感的用量有很大的增长。这意味着，随着时间的推移，产品本身没有改变，然而描述它们的社区语言却发生了变化。
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（a） BeerAdvocate
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(b) RateBeer
图5：社区级别变化的例子：每个月的语言的可预测性，根据各自月份的快照语言模型计算出的每个月帖子的平均交叉熵。更低的值意味着“更容易预测”。与当月加入的用户的语言的可预测性相比较。
接下来我们还会在更加综合的层面上审查社区变化。在图5中，我们根据每个月的快照语言模型来检查每个月的帖子的交叉熵。我们做了一些观察。首先，交叉熵随着时间推移而波动，这意味着社区语言不是静态的，而是在一个总体层面上演化。其次，交叉熵随着社区的年龄增长而下降，这意味着在更晚的年份被写出的帖子使用了更可预测的语言。此外，交叉熵的这种下降也表明，不断演化中的社区规范能够导致群体凝聚力和群体身份认同的产生。最后，我们还注意到刚刚加入社区的用户使用更不可预测的语言，因此与社区当前的状态不太一致。
于是问题来了：一个用户从新加入者过渡到被认定的社区老成员，她对社区规范适应的轨迹是什么样的呢？接下来我们将探讨这个问题。
3.2 用户生命周期
现在我们从分别探索用户级别和社区级别的语言变化转到我们当前工作的主要目标上：构建一个框架来理解这些层面变化之间的相互影响。特别地，我们分析一个用户在她的社区生活的不同阶段对不断演化中的社区规范做出反应的敏感性。
用户生存阶段。同时在社区和个体用户层面进行分析的挑战之一是时间的相对性。不像传统的语言学变化研究所进行的离线环境，在线环境中的个体和社区以非常不同的速率进行相互影响。此外，在线用户有非常不同的生命周期，从一天到整个十年不等。因此，在某种度上确定一个用户在她们社区生活的阶段是重要的，通过比较用户不同的活动水平和生命周期。
为此，我们将用户的生存阶段定义为用户已经写的帖子与用户放弃社区之前所写的帖子总数中的百分比。因此，0%的生存阶段对应着诞生（用户刚刚加入社区的时刻），100%的生存阶段对应着死亡（用户离开社区的时刻）。
用户与社区语言的距离。提出框架的另一个关键元素是在给定的社区生活阶段下测量一个用户对语言变化的反应的能力。接下来我们使用几种语言变化的度量，它们中的每一个都对现象提供了不同的视角。我们首先通过运用在第2节定义的快照语言模型来量化用户与社区规范的一致程度。
在图6中，我们根据帖子被写的月份的快照语言模型绘制了用户在不同的生命阶段的帖子的平均交叉熵。观察整个用户生命周期中交叉熵的演变，我们注意到，在我们研究的两个社区中，用户遵循一个特定的生命周期：当用户加入的时候，他们的语言与社区差别很大（高的交叉熵），然后他们逐渐到达社区当前的语言（交叉熵不断下降）；有趣的是，大约在用户生命（最终）周期的三分之一之后，他们的语言再次开始与社区语言远离。在放弃社区之前，看上去似乎用户的语言与社区的语言不一致。
因为社区与个体同时演化，我们刚刚描述的交叉熵的变化是用户积极朝着（然后背离）社区改变自己的语言的结果，还是相反，不断演化的社区规范与静态的用户越来越接近的结果。因此，在用户生命周期的最后阶段中交叉熵的增长可以被两种相对的假说来解释：
· 用户通过开始使用社区的当前状态之外的语言而远离社区。
· 用户停止将她自己的语言适应社区，与不断变化的社区步调不再一致。
为了区分这两个假设，我们测量了用户的语言在她生命中的每个阶段相对于过去的语言有多少变化。更确切地，我们根据Jaccard相似系数比较了每一篇帖子和同一作者在这之前的10篇帖子之间的词汇重叠。图7(a)显示，平均来说，在她们生命周期的前三分之一，用户的语言越来越稳定（自此，语言进入青春期），然后他们的语言开始僵化。这支持第二种假设，在用户生涯的早期，她们学习并适应社区的语言，但随着时间推移，她们停止了顺应，于是社区慢慢地偏离她们。
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图6：生命周期：每个阶段与社区语言的距离，由每篇帖子与帖子所在月份的快照语言模型的交叉熵计算得到。更低的值意味着与社区更接近。
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图7：生命周期：（a）每个生命阶段的用户语言灵活性，由每篇贴子和同一用户在这之前的十篇帖子的窗口之间的Jaccard系数计算得到（每个用户的第一篇和最后十篇帖子没有被呈现）。（b）每个生命阶段的语言先进性。正值表示向未来学习的语言，负值表示向过去学习的语言。（c）每个生命阶段适应语言创新的可能性。
用户被困在过去。为了获得每个生命阶段的用户语言和社区语言之间的更深远角度的联系，我们使用了语言先进性的概念，我们接下来会定义它。对每一篇帖子p，我们考虑p被撰写的月份之前12个月和之后12个月的快照语言模型，我们用SLMi表示在p被撰写月份的第i个月之后（如果i是负值，则表示之前）的语言模型。然后我们把p的语言先进性定义为：

，


其中是p关于SLMi语言模型的交叉熵。在这一概念下，将意味着p帖子的语言最接近于p被撰写之前第三个月所使用的语言。Prog(p)的负值表示p使用保守的语言（p使用的语言看起来更像过去使用过的语言），正值表示进步的语言。图7（b）显示用户通过他们的语言青春期使用逐渐增长的进步的语言，然后使用越来越保守的语言。这一行为与社会语言学的成人语言稳定性假说有紧密的联系，我们将会在第5节扩展这些联系。
用户对词汇创新的反应。尽管我们的基于测量的交叉熵适合于测量与社区的语言距离，但对于用户对新的社区规范做出反应的实际动作，结果仍然是不透明的。
	类型
	BeerAdvocate中的例子
	RateBeer中的例子

	惯例
	S[mell], M[outhfeel], FLAVOR
	Smell-, OVERALL, TAP

	描述性的
	sandalwood, gummy, rubbery
	overripe, corn-like, waxy

	其他
	verdict, mysterious, unexciting
	nothingness, sub-par, so-so


表格 2 词汇创新的例子
这激发了对语言创新的一种特定形式的进一步研究，被叫做词汇创新。正如我们已经讨论过的，新的词汇不断被引入社区，社区的词汇表不断变化。一些新的单词会被社区采用，并变成词汇创新。为了本研究的目的，一个词汇创新是一个之前从没有在社区中被使用过的单词，并且在这个单词第一次被使用之后的6个月期间，被多个用户讨论不同的产品使用了至少10次。这样我们过滤掉了没有被社区接纳的单词，以及用户或产品特有的单词。词汇创新包括惯例（正如已经讨论过的例子），描述性的术语（如水果词汇）和其他类型的单词；使用这种方法，每个月平均有97个词汇创新被辨别，其中一些在表2中作为例子被提供。
图7（c）中，我们考察了在用户的生命周期中新单词的接受情况，该图显示了在每个生命阶段，用户在3个月内接受词汇创新的可能性；我们再次观察到对语言规范的反应遵循一个生命周期：用户一开始增长他们的同化的速率，在语言青春期时达到顶峰，然后跟随着一个下降趋势，直到放弃的那一刻。图7（c）也显示了尽管是在“刚加入”的阶段用户的语言距离社区语言最远（图6最左边的部分），但是用户语言最灵活是在这个最高点（图7（a）最左部分），用户在她们语言青春期的高峰最容易接受词汇创新（不仅是对用户而言的新单词，也是对社区而言的新单词）。
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图8：生命周期：在每个声明阶段采用词汇创新的概率，与拥有不同生命时间的用户相比较。
弹性生命周期：“所有用户都老死”。到目前为止所描述的所有实验都提出了以下的生命周期：在一个最初的适应他们社区语言的阶段之后（为了维持与离线社区类比，我们把这称为语言青春期），个体的语言模式逐渐僵化直到他们放弃社区的时刻。这些发现肯定了成人语言稳定性假说（许多社会语言学家研究语言变化的工作核心）在在线领域也合适。然而，我们的框架也揭示了一个与离线环境的研究成果的关键不同：在语言青春期结束的时刻（也是用户与社区在语言和谐的顶峰）不是绝对的或生物的时间框架界限，而是相对于用户最终的生命时间。为了说明这一点，我们在图8中显示了具有不同的生命时间的个体的词汇创新生命周期（不同的贡献帖子的总数）。每一条曲线都是通过把图7（c）用过的方法应用到具有不同生命时间间隔的用户组上而得到的（使用一个非归一化x轴，以允许在曲线之间比较）。
关注图8带来了三个有趣的观点。首先我们观察到，尽管用户拥有截然不同的生命时间，但是他们的生命周期遵循相似的形式：一个适应语言创新的增长期，随后是一个衰减的趋势。
第二，对词汇创新接受度最大的时刻（语言青春期的结束）是不固定的（比如，大约60篇帖子），但它是一个用户最终生命时间的函数。因此，我们说语言生命周期是“有弹性的”，也就是说，它根据用户的最终生命时间而延伸。所有的用户似乎经历相同的生命阶段，唯一的不同是，最终为社区贡献更多帖子的用户在大量的点评之后结束了他们的语言青春期。总结这一发现的一个说法是，用户通常死于“语言老化”，无论他们为社区贡献了相对较少的帖子，还是他们是重要的贡献者。
最后，通过比较图8中曲线的高度，我们可以看到，对不断改变的规范的接受程度也与用户的最终生命时间有关系。最终为社区贡献更多帖子的用户比贡献更少的用户以一个更高的接受水平开始（并保持）。
我们还指出，对于用户生命周期的弹性，出现了相同的结论，当我们为所有其他我们已经讨论过的语言变化量度重复同样类型的分组分析的时候：与社区的距离，用户语言灵活性，还有语言的先进性；它们也在两个社区中保持。
这些观察结果令人惊讶，因为它们表明，一个用户的最终生命时间被编码在她早期生涯所展示出的语言变化模式中；比如，如果一个用户在仅仅写了20篇帖子之后就开始僵化她的语言，那么不太可能在她放弃社区之前会再贡献200篇帖子。接下来我们将在一个预测任务的环境中套用这些见解。
4. 语言变化对用户生命时间的预测
到目前为止，我们专注于辨认和描述我们的在线社区中主要的语言变化原则。我们现在来看这些原则的预测能力，关于一个新加入的用户是否会很快放弃社区。因为只有新加入的成员能够确立他们自己，社区才能繁荣，所以这个任务对培养和维护充满活力的在线社区有实际价值；在早期识别有风险的用户组成的特定群体的能力能够使社区的维护者有机会把她们重新介入到社区中。
我们指定预测任务的主要目标是以此作为一个例子来说明关于用户和社区级别的语言现象的信息如何能够告知我们一些与维护在线社区相关的问题。因此，任务的结构是探索不同类型信息的相对表现，而不是优化原始性能。总的来说，我们希望能够为更广泛地理解在线社区的语言变化进程做出贡献。接下来，我们展示了基于这种新理解的特征导致了预测任务的性能比自然基线显著提高。接下来讨论的结果表明，基于一个用户早期语言变化模式的特征能够提供关于那个用户最终生命时间的重要信息。



预测任务的定义。我们把我们的任务定义为，为每一个用户预测她是“死去的”还是“活着的”。我们仅仅基于从每一个用户的前w篇帖子提取的特征进行预测，w取小的值（例如w=20）。如果一个用户在撰写了值较小的m（例如m=30）篇帖子之前就放弃了社区，那么她就在“死去的”组；我们把区间称作死亡区间。如果一个用户停留在社区足够长的时间，撰写了值相对大的n（例如）篇帖子，那么这个用户是“活着的”我们把区间称为生存区间。
用于学习的特征。我们的特征是基于我们前几节的报告的研究结果而形成和设计的。这里我们的目标是说明从这些研究结果得到的特征空间。为此，我们考虑了下面的5个简单的帖子特征级别的例子，然后我们将使用这些特征描述一个用户的语言变化模式：
· 交叉熵：根据当月的快照语言模型得到的帖子的交叉熵的平均值。特征在用户语言演化中表现为特有U型模式。
· Jaccard自相似性：当前帖子与这之前直接的10个帖子的Jaccard相似性。这个特征是基于图7（a）总结的结果，并试图捕捉一个用户适应语言变化的灵活性。
· 词汇创新的采用。如果这个帖子包含一个在三个月之前引入社区的词汇创新，那么这个特征值取1，否则取0。这个特征是基于图8总结的研究结果，目的是为用户对词汇创新的接受程度建模。
· 第一人称单数代词：如果这篇帖子包含第一人称单数代词，那么这个特征值取1否则取0。这个特征由图3的分析启发，图3中我们发现，随着时间推移，用户更少地使用第一人称单数代词，并且之前的工作表明，这种下降可能标志着一种与社区的联系感。
· 单词数量：一篇点评中单词的数量。通常来说，我们发现，更长久的贡献者倾向于撰写更长的点评。



我们使用这些帖子级别的特征来构建用户级别的特征以捕捉语言变化模式。由于我们概括化关心风格和语言规范的演化，所有的用户级别的特征有一种常见的形式：我们把w篇观察到的帖子划分为（时间上）连续的大小为5的块，为每一块提取前面讨论过的5种帖子级别的特征的平均值。另外，对于五类特征中的每一种，我们定义一个特征表明这个块有最大值。因此，例如，“词汇创新的采用”确定了一系列的用户级别的特征，给出了每一块的帖子的平均词汇创新率，以及另一个特征给出了索引i，使得是这一系列中最大的。我们使用这些特征的目标是近似我们之前试图描述的演化进程。
作为基线，我们也包含了两个非常简单但有力的基于活动的特征组：
· 频率：每一块中的帖子之间的平均时间，也是有最大频率的块的索引。
· 月份：每一块中最新的帖子的月份。包含这些特征是为了说明社区级别的放弃速率的变化（比如，更晚的年份会有更高的放弃速率，如图2所示）。
我们期望这些特征有特别强的预测价值，因为它们与我们想要预测的目标变量直接相关。从某种意义上说，这些特征是建立用户参与情况的更直接的方式。此外，以前关于用户流失预测的工作发现基于活动的特征是到目前为止最有力的流失预测指标。所以，我们在这一有力基线上的语言特征所带来的任何改进都表明用户语言变化模式和她的最终生命周期之间的密切的联系。
实验设置。我们的模型是二进制分类器。表格3总结了我们在选用不同的w（我们观察的每一个用户的点评数量）、m（定义死亡范围）和n（定义生存范围）的情况下预测一个新用户是否将会停留在社区的任务结果。报告的结果是超过20次随机训练-测试数据组的平均值。每组使用70%的数据进行训练，使用30%的数据测试。我们把BeerAdvocate看作一个“开发域”，因为我们使用它来发展模型和实验环境，把RateBeer看作“测试域”，在这个域中我们使用之前没有看过的数据证明我们的最终模型。
实验结果。表格3比较了“仅限活动”的模型和那些“完整的”模型（除了活动特征之外还有我们的5个语言变化特征）。我们发现，与基于活动特征的基线相比，我们的语言驱动特征给出了F1分数上额外2--12%的绝对（4—40%的相对）提升。此外，对于每一对结果（w的值），我们的完整模型比仅限活动的模型有重要的提升，根据20次匹配的威氏符号秩次检验与F1的得分相比较（p<0.001）。
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表格3：预测一个新用户将要离开社区还是将保持为活跃用户。我们所分析的帖子数量用w表示。“完整”模型使用了我们所有的特征，“活动”模型仅仅使用了基于活动的特征。给定的精确度、召回率和F1数值是针对“离开”类别。对于所有的站点和w，完整模型比仅限活动的模型有重要的提高，根据匹配的威氏符号秩次检验在F1上的得分（p<0.001）。 
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表格4：通过逐步把我们的语言变化特征加入到“活动”模型上得到的性能提升结果（针对RateBeer，我们的“测试社区”）。


特征分析。为了更好地理解利用语言变化模式来解释这些提升的扩展，我们对我们完整的逻辑模型进行了一个简短的分析。我们发现所学习到的系数对这项工作在之前提到的新见解表现很好；例如，“离开组”被描述为的负系数（意味着，对词汇创新的采用上有一个低的初始速率），也是的负系数（意味着，语言青春期阶段较早结束），因此，与图8中观察到的总结结果相对应。在交叉熵和自相似特征上也具有相似的观察结果。
此外，我们发现，当被逐个添加到活动模型中时，五个语言特征中的每一个都能带来性能提升（表格4）。同时，这些特征不能单独用本身解释表格3中被报告的提升。这表明，我们的语言变化特征在预测一个用户会离开社区方面是相辅相成的。
5. 对社会语言学的意义
第三节讨论的框架的发展受到大量关于离线社区语言变化模式的社会语言学研究的指导。然而，我们没有简单地被动使用这些结果。反之，我们表明，研究非常大型的在线社区能够带来新的语言学见解，我们处理了关于怎样追踪和测量变化的挑战性的方法问题。在这里我们讨论我们的工作是如何与离线社区中语言变化的社会语言学研究联系起来的。
在最早的并且最有影响力的语言变化研究之一中，William Labov 提出了明显的时间结构：在关键假设下，个体的语言模式在成年早期就很大程度上被固定了，年长者的讲话者的语言能够被当作社区在早期阶段的语言状态的代理，从而为研究语言变化提供了必要的时间因素。这个被称为成人语言稳定性假说的假说被大量广泛社会背景下的研究所支持，但是人们普遍认为在某些情况下它可能会失败。例如，个人可能随着年龄的变化而改变语言，而整个社区则保持稳定。或者，一个变化可能同时被社区中的所有人采用，或者只被年长的成员采用。在过去的五十年中，区分这些情况已经被证明是一个根本性的挑战。
先验性地说，这一点都不明显，关于成人语言稳定性假说是否适合网络世界，在网络中，社区时间被扭曲，在非常短的时间内就出现剧烈的语言变化（例如，Twitter中的RT惯例在大约两个月内就达到主流地位）。类似地，青春期和成年的概念需要被重新定义，以说明在线环境极大不同的互动率特征：每天在社区内互动的成员似乎比仅仅一个月登录一次的成员更快成熟。此外，有人认为，成人语言稳定性有生物学的解释，因此，与实际的生物性老化相关联，而在快节奏的在线社区中，这一点不太相关。
我们的框架证实，尽管存在这些根本性的差异，但成人语言稳定性假说在在线社区中情景中确实存在：在一个对社区语言的初始适应阶段后，用户的语言模式变得僵化，并且似乎不太可能去使用新的社区规范；“老龄”用户的语言是保守的，并且反映了社区在早期阶段的状态。然而，我们的框架也揭示了一个与传统陈述的关键不同：语言青春期的结束不是绝对的时间帧，而是与个体的生命时间有关。因此，我们的观察结果表明，生物学解释可能不是成人语言稳定性的主要来源，并且大体上为高度动态化的社区中的成人语言变化研究开辟了新的道路。
6. 额外的相关工作
除了上文讨论的社会语言学和其他先前的工作之外，我们的工作也吸取了许多其他的研究线索，并对其产生了影响。
对在线社区互动的意义。大量早期的研究考察了群组互动中规范产生的多种方式，包括了有重要角色的首位（一些规范的第一个变体更趋向持续），社会地位（规范通常是由具有更高的社会资本的个体引入的），共同努力的最小化，以及像住处和听众设计这样的机制，发言人调整他们的语言朝向他们的听众。
更近的研究表明，类似地机制在在线社区中同样起作用，揭示了电子邮件、Twitter和网络论坛中语言规范的产生。本文论证了这种社区规范和个体用户的生命周期之间的联系，表明了用户在她们生涯的早期阶段对新规范是如何最敏感的。
我们的工作也吸取了一项研究，它显示了新用户在加入一个社区后如何改变他们的语言，并且证明了一个机器学习的分类器能够被训练来预测一个用户已经在社区中多长时间，给它像自我介绍，、对其他成员的引用或提到的论坛的名称这样的语言特征。我们的工作给出了对用户变化的进一步理解，通过把这与社区的变化和用户整个生命时间关联起来。而且，通过显示我们能够预测一个用户将会在社区中停留多久，我们会按字面意思把预测任务扩展到未来。
对在线社区动态的意义。在这里我们的工作也建立在大量的研究在线社区的工作上。例如，以前的研究一产科审查了在线社交网络的动态，研究了整个网络结构、这些网络中的群组的演化，以及个体用户之间社会关系的创造。虽然这些研究聚焦于个体部件（用户，群组，社区），但我们认识到需要整体性地研究社会系统。尤其地，在这项工作中，我们提出了研究在个体用户的演化和整个社区的演化之间的相互作用。
[bookmark: _GoBack]也有丰富的研究方法应用到从人类学和社会心理学到在线社区上。像潜伏和搭便车以及用户参与在线社区的原因等问题已经通过小规模的访谈和数据分析等被研究。这些研究指出，像群组规模和发帖量、新来者的地位、语言复杂度以及单词选择等因素都影响着个体与社区的相互作用。我们在这一系列工作中增加了一个重要的维度，因为我们使用大规模的数据分析来更好地理解个体用户的演化和生命周期。
7. 结论
在这项工作中，我们提出了一个用来跟踪语言变化和理解个体在她们生涯的不同阶段如何对社区规范的演化做出反应的框架。通过把这一框架应用在两个大型的在线点评社区上，我们研究了十年多的时间上，用户级别和社区级别的演化之间的相互作用。这揭示了用户遵循一个确定的两阶段生命周期：一个语言创新学习阶段，在这个阶段中用户适应社区的语言以保持与社区一致，接下来是一个保守阶段，在这个阶段中用户停止对社区规范的改变做出响应。我们已经表明，理解语言变化的模式对社区维护者来说具有实际意义，因为由我们的分析得到的特征能够被用来在一个用户生涯的早期就检测出她将会在社区中保持活跃多长时间。
在更高层次上，这项工作的目的已经是为推理用户和她们社区之间的共同进化提供基础。我们的工作开启了一系列同时根据社会语言学和在线社区分析的有趣的问题。特别地，探究语言变化的模式是如何受到在多个社区中参与的影响的，以及那些归属于多个社区的用户是如何在社区之间传递规范和惯例的将会很有趣。此外，我们预计，进一步的分析可能会提出更丰富的语言和社会上的方法，以辨别可能会离开社区的用户或在社区中预测一个用户的成功。
致谢……
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