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基于行为－内容融合模型的用户画像研究
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摘要：［目的／意义］为识别并去除非理性投资者的网络评论，提升评论的专业程度与质量，促进理性投资，
本文以识别股吧中的用户是否属于噪声投资者为研究任务，进行用户画像。［方法／过程］对股吧的用户发文内
容进行深度用户表示学习（ｄｅｅｐｕｓｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ），结合股吧用户的粉丝数量、影响力、关注量、自选
股、吧龄、发帖量、评论量、访问量等行为特征，提出一种行为 －内容融合模型（ｂｅｈａｖｉｏｕｒａｎｄｃｏｎｔｅｎｔｃｏｍｂｉｎｅｄ
ｍｏｄｅｌ，ＢＣＣＭ），并在标注数据集上进行实证与对比研究。［结果／结论］实验结果显示，该模型对噪声投资者识
别的Ｆ１值为７９．４７％，优于决策树方法（６９．９０％）、ＳＶＭ方法（７５．６１％）、ＫＮＮ方法（７３．２１％）和 ＡＮＮ方法
（７４．８３％）。在噪声投资者识别这一特定用户画像研究任务中，通过利用深度用户表示学习引入文本内容特
征，能够显著提升用户画像的各种评价指标。

关键词：用户画像　情感分析　用户表示学习　特征融合
分类号：ＴＰ３９１

　　ＤＯＩ：１０．１３２６６／ｊ．ｉｓｓｎ．０２５２－３１１６．２０１８．１３．００８

 本文系国家自然科学基金面上项目“大数据环境下基于领域知识获取与对齐的观点检索研究”（项目编号：７１３７３２８６）和教育部哲学社会科
学研究重大课题攻关项目“提高反恐怖主义情报信息工作能力对策研究”（项目编号：１７ＪＺＤ０３４）研究成果之一。
作者简介：余传明（ＯＲＣＩＤ：００００－０００１－７０９９－０８５３），副教授；田鑫（ＯＲＣＩＤ：００００－０００１－８９２９－７１５１），硕士研究生；郭亚静（ＯＲＣＩＤ：００００－
０００３－１４４３－８３９９），硕士研究生；安璐（ＯＲＣＩＤ：００００－０００２－５４０８－７１３５），教授，博士生导师，通讯作者，Ｅ?ｍａｉｌ：ａｎｌｕ９７＠１６３．ｃｏｍ。
收稿日期：２０１８－０１－０４　修回日期：２０１８－０４－０２　本文起止页码：５４－６３　本文责任编辑：易飞

１　引言

　　随着智能手机与移动互联网技术的迅速发展与革

新，人们的行为呈现明显的网络化趋势，网上用户行为

数据以指数形式增长。从普通网页上的用户点击和浏

览到社交平台上的转发与圈粉，从点评网站上的用户

评论和点赞到电商网站上的用户购买和退换，网上行

为数据呈现多样性、实时性、动态性、非结构化以及海

量性等特征。如何合理、科学、有效地利用这些海量的

网上用户行为数据，成为一个紧迫的现实问题。在这

种情况下，用户画像的研究开始引起大数据分析领域

相关学者的重视。

　　所谓用户画像，是根据用户人口统计学信息（ｄｅ

ｍｏｇｒａｐｈｉｃｄａｔａ）、社交关系（ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｒｅｌａｔｉｏｎ

ｓｈｉｐｓ）和行为模式（ｂｅｈａｖｉｏｒａｌｐａｔｔｅｒｎｓ）等信息而总

结、抽象和挖掘出来的标签化用户模型。用户画像

的早期研究是从商业角度出发，通过用户的消费习

惯、消费金额、年龄、性别等特征判断用户的消费层

次，从而进行精准营销。随着大数据技术的迅速发

展，用户画像研究已经扩展到各个领域。例如，通过

音乐平台用户的听歌习惯、听歌类型等行为数据来

判断该用户所喜欢的歌曲类型（用户偏好画像），从

而为其推荐相关的歌曲［１－２］；通过用户的体重、体质、

血压、血糖、慢性疾病等指标来判断用户各项机能的

健康与否（用户健康画像），从而推荐合理的膳食［３］；

利用网站用户对不同内容的点击率、浏览时长等因

素判断用户价值（客户关系画像），从而制定提高用

户留存率的策略［４］。

　　值得说明的是，目前的用户画像研究较多地集中

在利用用户行为特征上，对用户内容特征的深入研

究则并不多见。鉴于此，本文以识别股吧中的用户

是否属于噪声投资者这一特定用户画像任务作为研

究目标，通过对股吧用户的发文内容进行深度用户

表示学习（ｄｅｅｐｕｓｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ），结合股

吧用户的粉丝数量、影响力、关注量、自选股、吧龄、

发帖量、评论量、访问量以及发帖长度等行为特征，

进行实证与对比研究，以期为大数据环境下的用户

画像提供借鉴。
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２　文献回顾

２．１　用户画像研究
　　用户画像研究较早应用于营销领域。赵曙光［５］通

过深度访谈的方式对用户的社交媒体使用动机和行为

进行综合提炼，将高转化率的社交用户提炼为５种类
型，为针对不同类型的高转化率社交媒体产品设计、完

善产品的用户体验、提高社交媒体营销效果奠定了基

础。Ｓ．Ｙｕ和Ａ．Ｇｕｐｔａ等［６］利用社交网站ＬｉｎｋｅｄＩｎ中
的用户数据，通过比较图摘要（ｇｒａｐｈｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ）与
二分图（ｂｉｐａｒｔｉｔｅｇｒａｐｈｌｅａｒｎｉｎｇ）两种方法来识别Ｌｉｎｋｅ
ｄＩｎ用户中的潜在购买者。Ｍ．Ｔｒｕｓｏｖ等［７］利用用户在

线浏览数据来补充用户缺失信息，并利用仿真模拟算

法验证其所提出方法在广告投放中的效果。Ｉ．Ｈａ
等［８］利用社交关系网络来刻画用户画像，将结果用于

广告投放之中，其对比实验表明，加入用户画像之后，

广告投放的效果明显优于传统广告投放方式。

　　产品推荐与链接预测是用户画像应用的另一个热
点领域。Ａ．Ｍ．Ｅｌｋａｈｋｙ等［９］尝试利用深度学习对用

户进行画像，并将其用于跨领域的用户产品（Ｗｉｎｄｏｗｓ
Ａｐｐｓ、新闻和电影／电视）推荐之中，其实验结果表明，
针对普通用户，产品推荐的准确度能够提升 ４９％左
右。Ｖ．Ｃｏｄｉｎａ等［１０］利用上下文感知推荐技术进行用

户建模，并将其应用于旅游规划系统，对用户进行个性

化旅游路线规划及推荐，通过以用户为中心的研究，验

证了模型的有效性。Ｔ．Ｂｅｎｓａｌ等［１１］通过协作过滤的

用户共同评估模式，结合新颖的分层贝叶斯建模方法

对文章和评论内容进行主题建模，以向用户推荐可能

感兴趣的新闻或博客文章，实验结果表明，该方法能够

较好地解决推荐中的冷启动问题。Ｇ．Ｐｉａｏ等［１２］提出

结合知识库使用概念对 Ｔｗｉｔｔｅｒ等社交网络平台上的
用户进行兴趣建模，实验结果表明，该方法在 Ｔｗｉｔｔｅｒ
的链接推荐中能够显著提高准确度、召回率等各项评

价指标。Ｇ．Ｐｉａｏ等［１３］使用概念频率 －逆文档频率

（ｃｏｎｃｅｐｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ?ｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＣＦ?
ＩＤＦ）作为用户建模策略，并融合了用户兴趣的时间动
态和语义，将该策略应用于链接推荐预测，结果显示，

该融合策略优于单策略的预测效果。

　　在移动互联网领域，用户画像也得到广泛应用。

章成志等［１４］通过收集用户手势行为，例如单击、双击、

滑动、拖动和放大／缩小等对移动平台下 Ｗｅｂ阅读系
统的用户画像进行了研究。黄文彬等［１５］在利用某电

信运营提供商的３万位在线用户记录数据，采用频繁

项集挖掘等方法，从用户网络日志中所涵盖的位移信

息构建移动用户行为画像。Ｙ．Ｘ．Ｄｏｎｇ等［１６］利用手

机互联网络（包括手机呼叫行为和短消息发送行为）

对用户的年龄、性别画像，其识别准确接近 ８０％。此
外，用户画像还在用户评价预测［１７］、入侵检测［１８］、多媒

体信息检索［１９］等领域得到了较为广泛的应用。

２．２　噪声投资者识别研究
　　从噪声投资者识别的定义来看，它是用户画像技
术在金融领域的典型应用。较早提出“噪声投资者”

概念的是Ａ．Ｓ．Ｋｙｌｅ，他将噪音交易者明确定义为无法
获得内部信息，非理性地把噪音当作信息进行交易的

投资者［２０］。之后，Ｊ．Ｂ．Ｄ．Ｌｏｎｇ等将“噪音”概念模型
化并提出了具有较强代表性的噪声交易者模型［２１］，并

将市场上的投资者分为理性投资者和噪声交易者。Ｃ．
Ｍ．Ｃ．Ｌｅｅ等将投资者情绪看作投资者在估计未来投
资回报时，除公司基本面之外影响投资者判断的部

分［２２］。杨楷提出市场上存在两种投资者类型，一种是

不受情绪影响的理性套利者，一种是易受外部情绪影

响的非理性的噪音交易者［２３］。Ｅ．Ｍ．Ｓｉｌｖａ和 Ｌ．Ｔａｋｉ
ｍｏｔｏ［２４］提出一种新的模型对熟练的和非熟练的噪声投
资者进行统一建模。文献［２５］对上述内容进行了综
合并指出，噪声投资者就是在做交易决策时，总是通过

经验判断、过度自信、过度乐观或悲观、损失规避等一

系列心理因素或认知偏差来做出决策，甚至是出现羊

群行为（从众心理）的个人投资者。

　　从噪声投资者识别的方法来看，主要将文本信息
作为判断噪声投资者的重要依据。例如，Ｍ．Ｒｅｃｈｅｎｔ
ｈｉｎ等［２６］根据雅虎财经的留言板信息（如发帖时间、内

容长度、ＩＰ地址等）找出潜在的噪声投资者，并进一步
运用支持向量机、朴素贝叶斯等多种机器学习算法探

索噪声投资者对股票走势的影响，结果表明加入噪声

投资者因素对股票走势的预测更为准确，证明噪声投

资者有一定影响力；Ｌ．Ｆ．Ａｃｋｅｒｔ等［２７］利用股吧论坛数

据将影响力前１０％的用户筛选为有影响力的投资者，
认为他们的发言会对其他投资者造成影响且可信赖；

Ｔ．Ｈ．Ｎｇｕｙｅｎａ等［２８］用社会媒体的情绪预测股价走势，

从留言板的文字中自动提取主题和相关情绪信息，对

股票预测任务中情绪分析的有效性进行评估，结果在

准确率上得到大幅度提升；Ｓ．Ｆｅｕｅｒｒｉｅｇｅｌ等［２９］基于对

金融市场规则的认识提出利用文字新闻的交易策略，

并提出基于监督和强化学习的自动化决策方法，将新

闻数据一并纳入投资体系；池丽旭等［３０］基于扩展卡尔

曼滤波（ｅｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）方法，构造出过
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滤市场噪声的投资者情绪指标，实证结果表明情绪波

动是影响资产定价的重要主观因素；熊伟等［３１］实证检

验股票特质波动率与股票收益和投资者情绪的相关性。

研究发现，股票收益率对股票特质波动率的弹性，随投

资者情绪的增加和噪声投资者比例的上升而增大。

　　从噪声投资者识别的应用来看，首先，噪声投资者
影响着市场均衡和市场走势［３２－３３］。例如，辛荣等［３４］通

过分析噪声交易者情绪、信息质量和市场进化均衡状

态的内生关系，发现在不同的噪声交易者情绪和信息

质量下，市场会进化到与之相应的均衡状态；王宜峰

等［３５］构建情绪水平和变化综合指标，发现情绪变化对

市场收益、市场风险均有显著正向影响；彭叠峰等［３６］

在单资产的两期定价模型中，分类出关注和疏忽两类

投资者，在市场出清的均衡状态下发现提高信息关注

度可以有效降低资产的风险溢价，并提出了“关注者分

类假说”。其次，噪声投资者对于市场风险具有提示作

用。例如，刘毅等［３７］提出理性投资者也可能是风险偏

好的，分析噪声交易策略及理性投资策略在金融市场

的长期演化机制，结果表明在金融市场中，这两种投资

策略有３种存在形式：收敛于噪声交易策略、收敛于理
性投资策略、两者长期共存；Ｖ．Ｒａｍｉａｈ等［３８］以区分新

古典主义金融和行为金融为出发点，识别影响市场走

势的异常事件，论证噪声交易与市场基本面之间的关

联并建立模型定量化噪声交易风险；Ｊ．Ｋ．Ｓｈｉｎ和 Ｃ．
Ｓｕｂｒａｍａｎｉａｎｅ等［３９］基于固定汇率和通货膨胀目标两项

原则研究货币政策体系与噪声投资者在外汇市场中的

关系，以托宾税为实例分析论证了在噪声投资者存在

的情况下使用固定汇率的必要性，以及噪声投资者对

外汇市场的影响能力。

　　值得说明的是，上述研究多数以评论或发帖文本
（即内容特征）为主来刻画投资者，较少有将内容与行

为特征融合以进行用户画像的方法。鉴于此，本文尝

试将内容与行为特征融合，通过对股吧的用户发文内

容进行深度用户表示学习（ｄｅｅｐｕｓｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ），结合股吧用户的粉丝数量、影响力、关注量、
自选股、吧龄、发帖量、评论量、访问量等行为特征，提

出一种行为 －内容融合模型，以期为用户画像研究提
供借鉴。

３　研究方法

３．１　深度用户表示学习（ｄｅｅｐｕｓｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ）模型
　　在噪音投资者识别这一特定任务中，用户内容特

征主要来源于用户发帖及评论中的文本信息。我们将

单个用户的所有发帖及评论文本整合在一起形成一个

段落文本，所有的段落文本形成相应的语料库，利用该

语料库进行用户表示学习。

　　本文所提出的用户表示学习方法受到词向量学习
方法的启发，即：利用词向量来预测句子中出现的下一

个单词。我们将这种思路应用到用户表示学习中，建

立如图１所示的用户表示学习框架。在图１中，每个
用户被映射到矩阵 Ｕ中列表示的唯一向量，每个单词
被映射到矩阵 Ｗ中列表示的唯一向量。用户向量和
词向量被平均或串联以预测语境（ｃｏｎｔｅｘｔ）中的下一个
单词。例如，利用用户向量 ｕ和“期待”“股市”和“每
天”３组词向量的平均值来预测下文是否会出现“上
涨”一词（见图１）。在本文实验中，使用平均作为组合
向量的方法，利用上述建立的语料进行训练以下相关

的向量和参数。

　　（１）用户向量与词向量的获取。在模型启动阶
段，用户向量和词向量被随机初始化，通过定义深度学

习中的损失函数（即量化预测值与实际值之间的差

距）和采用一定的优化方法（例如随机梯度下降方法，

ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ），最终获得用户向量和词
向量作为上述预测任务的间接产物。

　　（２）模型参数的获取。假设语料库中包含 Ｎ个用
户，词汇表中包含Ｍ个单词，我们想要学习用户向量，
使得每个用户映射到一个 ｐ维向量，每个词语映射到
一个ｑ维向量，则模型总共有Ｎ×ｐ＋Ｍ×ｑ参数。当
Ｎ和Ｍ的值较大时，参数的数量可能也较大，参数更
新在训练期间通常具有稀疏性。

　　利用语料库进行训练后，我们得到用户的内容特
征，即用户向量。值得说明的是，相对于传统的特征工

程方法，用户向量具有明显的优势，即：用户向量从未

标记数据（ｕｎｌａｂｅｌｅｄｄａｔａ）中学习，因此可以适用于没
有足够标注数据的任务。用户向量的第二个优点是

在小的语境中考虑到单词顺序，这点与 ｎ?ｇｒａｍ模型
方式相同，ｎ?ｇｒａｍ模型保留了段落的大量信息，包括
单词顺序。由于传统的 ｎ?ｇｒａｍ模型往往需要创建一
个非常高维的表示，而用户表示学习模型能够创建

一个相对低维的表示，因此用户表示模型相比于传

统的 ｎ?ｇｒａｍ模型，具有更好的推广性能。例如，可以
将这些特征直接用于常规机器学习技术，如逻辑回

归，支持向量机或 Ｋ?ｍｅａｎｓ。在本文研究中，我们选
择 Ｋ?ｍｅａｎｓ算法将用户进行聚类，并将聚类簇分别标
记为“０”“１”“２”等。
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图１　用户向量框架

３．２　行为与内容融合的ＢＣＣＭ模型
　　通过对股吧网站上用户信息的爬取，共得到８种
行为特征：粉丝量、影响力、关注量、自选股、吧龄、发帖

量、评论量、访问量。其中，粉丝量表示该用户被多少

其他用户所关注；关注量是该用户关注其他用户的数

量；自选股代表该用户所关注的股票的支数；吧龄代表

用户在股吧上的活跃时期；发帖量是用户在股吧各个

股票主题下所发布的总帖数；评论量是用户对所有帖

子所发出的评论量总和；访问量代表该用户的个人主

页被访问的次数；影响力是一个股吧提出的用于衡量

用户影响力大小的指标，用０－５颗星来表示。选择上
述行为特征主要基于以下考虑：一是特征具有可获取

性，即能够通过爬虫软件以自动化方式获取；二是特征

具有可用性，其效果在相关实证研究中得到了检验。

例如，王凌霄等［４０］采用关注数量作为用户参与程度的

重要表征，将其应用到问答社区用户画像之中；林燕霞

等［４１］采用粉丝量作为微博群体划分的重要依据，并将

其应用到基于社会认同理论的微博群体用户画像之

中。

　　基于上述用户表示学习模型以及用户行为特征，
我们提出一种行为 －内容融合模型（ｂｅｈａｖｉｏｒａｎｄｃｏｎ
ｔｅｎｔｃｏｍｂｉｎｅｄｍｏｄｅｌ，ＢＣＣＭ），用于识别股吧（ｈｔｔｐ：／／
ｗｗｗ．ｇｕｂａ．ｃｏｍ）论坛上的噪音投资者。该模型基本步
骤如下（见图２）：
　　（１）首先针对用户评论及发帖的文本信息，运用
３．１节深度学习方法获得用户表示，即用户向量（ｕｓｅｒ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）；
　　（２）利用所获得的用户向量进行Ｋ?ｍｅａｎｓ聚类；
　　（３）将聚类标签作为一个特征加入到８个行为特
征（即粉丝量、影响力、关注量、自选股、吧龄、发帖量、

评论量、访问量）当中；

　　（４）将上述两类特征输入逻辑回归分类模型，最
终识别噪音投资者。

图２　ＢＣＣＭ模型的基本思路

４　实验

４．１　数据
　　本文的数据来自于东方财富网股吧论坛，参考其
他相关社交媒体的用户画像领域相关研究［４０－４１］，结合

股吧论坛所展示的信息，选择自选股数量、关注量、粉

丝量、影响力、吧龄、总访问量、发帖量和回复量共８种
数值型数据作为本研究的行为特征，用户的发帖及评

论的文本信息作为内容特征。以“中金岭南”（网址

为：ｈｔｔｐ：／／ｇｕｂａ．ｅａｓｔｍｏｎｅｙ．ｃｏｍ ／ｌｉｓｔ，００００６０．ｈｔｍｌ）为
切入点爬取与７２７２位用户相关的网络评论共计１０万
条，以及每个用户对应的自选股数量、关注量等行为数

据。其中，用户发表评论所涉及到的时间跨度为２００８
年８月至２０１７年３月。
　　针对原始数据，我们从７２７２位用户中随机抽取
２５００位用户，并对其进行人工标注。参与人工标注的
为两名硕士研究生，二者系统地学习了金融信息工程、

证券投资、金融学、宏观经济学、微观经济学等相关课

程，持有证券从业资格证，在金融领域的噪声投资者识

别方面具有一定的理论研究基础。

　　在标注过程中，当两人同时将某人标注为噪声投
资者或理性投资者，则纳入我们的标注语料库中。如

果一人将某个用户认定为理性投资者，而另一人有不

同的标注结果，则将该用户数据从标注语料库中剔除，

这类用户在２５００条数据中占比１５．４％（３９１人）。对
于标注不一致（即一人标注为理性投资者，而另一人标

注为噪声投资者）的情况，尝试引入更多的标注者，但

并不能有效地解决歧义问题。通过对原始语料进行观

察，发现这些用户的评论和行为通常具备理性和噪声

投资者的双重特点，标注者对此很难得到一致性的判

断。鉴于此，为保证测试数据的有效性，将人工标注不
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一致的数据从标注语料库中剔除。

　　本文所获取的标注语料库呈现高度非均衡性，在
取得一致性标注的２１０９条数据中，理性投资者为１５８
个，占比 ７．４９％；噪声投资者为 １９５１个，占比
９２．５１％。在标注过程中，我们发现，有些用户在不同
支股票下的论坛中发布几乎完全相同的帖子，或每

个发帖内容都不是一句完整的话，帖子内容并无参

考意义；还有一些用户的发帖内容多为抱怨、提问、

表情，甚至辱骂，明显受到情绪因素影响。在上述情

况下，标注者更倾向于将其标注为噪声投资者。相

反，在另外一些情况下，发帖内容往往带有较少或几

乎没有情感因素，其发帖及评论内容偏向于立足于

实际的理性的客观分析，标注者更倾向于将其标注

为理性投资者。

　　从方法角度来看，上述经验标准隶属于基于规则
的研究方法，准确度高，但较多地依赖于人工判断；本

文所提出的行为－内容融合模型隶属于统计机器学习
方法，不依赖于人工制定的规则。鉴于此，本文未将人

工标注的经验规则直接采纳入算法当中，而是通过经

验规则构建测试数据集，在此基础上检验统计机器学

习方法在噪声投资者识别中的效果。

４．２　基线方法
　　本文使用了６种基线方法，分别是：ＳＶＭ［４２］、朴素
贝叶斯［４３］、决策树［４４］、ＫＮＮ［４５］、ＡＮＮ［４６］以及逻辑回
归［４７］。我们分别利用６种基线方法对自选股数量、粉
丝量、影响力、吧龄等８个特征构建分类器模型。
４．３　评价指标
　　本文选用Ｆ１值作为实验的主要评价指标。Ｆ１值
是统计学中用来衡量二分类模型精确度的一种指标，

同时兼顾了分类模型的准确率和召回率。当准确率与

召回率两个指标发生冲突时，很难在模型之间进行比

较，此时则需要用到Ｆ１值。
　　除此之外，本文还用到了 Ｆβ分数，Ｆβ的物理意义
就是将准确率和召回率这两个分值合并为一个分值，

在合并的过程中，召回率的权重是准确率的 β倍。Ｆ１
分数认为召回率和准确率同等重要，Ｆ２分数认为召回
率的重要程度是准确率的２倍。
　　在本实验中，从标注好的理性投资者（噪声投资
者）中尽可能多地识别出理性投资者（噪音投资者）是

本文实验的主要训练目标，从这个意义上讲，召回率的

重要性高于准确率。为了突出召回率的重要性，本文

增加Ｆ２值作为评价指标。

５　实验结果与讨论

５．１　频率分布统计
　　本文对收集到的８种行为特征（自选股数量、关注
量、粉丝量、影响力、吧龄、总访问量、发帖量和回复

量），利用标注数据集进行频率分布统计分析。

　　从评论量来看，如图３所示，１０．２４％的用户完全
没有过评论行为，４３．８０％的用户评论量集中在０到５０
之间，有１９位用户评论量超过５００条。通过对标注数
据进行观察，我们发现，理性投资者在平均评论数量上

（８１条）高于噪音投资者（６０条）。通过对理性投资者
和噪音投资者评论内容进行对比，发现理性投资者对

于他人的发帖通常是较为理性的赞成或反对；对于噪

音评论者而言，其评论内容通常毫无依据，逻辑性较

差。

图３　评论量频率统计

　　在发帖量方面，如图４所示，５３．４６％用户的发帖
量集中在１０到５００之间，仅有一位用户累计发帖量超
过４０万条。通过对标注数据进行观察，发现理性投资
者在发帖平均数量上（８５５条）高于噪音投资者（１６４
条）。通过对理性投资者和噪音投资者发帖内容进行

对比，发现对于理性投资者，其发帖内容更具有金融领

域的专业性以及参考价值；对于噪音评论者而言，其发

帖内容（无论是自身发帖，还是对他人）通常专业性较

弱，并且更倾向于较为夸张的辱骂和情绪宣泄。

图４　主贴量频率统计

　　关注量与粉丝量可以作为一组相对指标。图５是

关注量频率统计直方图，可以看出，４４．２４％的用户没

有关注任何人，９７．８１％的用户关注量不超过５０，仅

有一位用户关注量超过５００。通过对标注数据进行

观察，发现理性投资者在平均关注量（５人）上低于噪
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声投资者（７人）。这说明理性投资者对外部不确定
性信息的依赖性更小，没有过多关注噪声投资者的

言论，理性投资者的决策行为主要受市场等客观因

素影响。

图５　关注量频率统计

　　图６为粉丝量频率统计直方图，与关注量呈现出
相似的分布结果：４３．７７％的用户完全没有粉丝，
８５．７５％的用户粉丝量不超过５０人，仅一位用户拥有
百万粉丝（官方大 Ｖ）。通过对标注数据进行观察，发
现理性投资者在平均粉丝量上（１３０３８人）远高于噪
声投资者（２３２人）。这与常理相吻合，即：由于理性投
资者更具有金融领域的专业性，其发帖内容更具参考

价值，因此更能得到其他用户的认可，从而吸引到更多

的粉丝。

图６　粉丝量频率统计

　　对比图５与图６的分析结果，发现理性投资者有

着关注量低、粉丝量高的特征；噪声投资者与之相反。

将平均粉丝量与平均关注量的比值作为阈值，在标注

数据集中，发现，在用户的粉丝量与关注量的比值低于

３３时，用户是噪声投资者的概率显著高于理性投资

者；在用户的粉丝量与关注量的比值高于２６０７时，用

户是理性投资者的概率显著高于噪声投资者。

５．２　基于行为特征的噪声投资者识别结果

　　将人工标注的数据集按３：１的比例划分训练集与

测试集，分别运用支持向量机模型（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ

ｃｈｉｎｅｓｅ，ＳＶＭ）、朴素贝叶斯（ＮａｖｅＢａｙｅｓ，ＮＢ）、决策

树（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＤＴ）、Ｋ邻近算法（Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈ

ｂｏｕｒｓ，ＫＮＮ）、人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，

ＡＮＮ）以及逻辑回归（ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）６种基线

方法针对８个行为特征构建二分类器，得到如表１所

示的Ｆ值：

表１　６种基线方法的Ｆ１值结果展示

算法 Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｆ２

ＮＢ ３．７５％ ２７．２７％ ６．５９％ １２．１０％

ＤＴ ７７．７８％ ４２．４２％ ５４．９０％ ４６．６６％

ＳＶＭ ８３．３３％ ３０．３０％ ４４．４４％ ３４．７２％

ＫＮＮ １００．００％ ９．０９％ １６．６７％ １１．１１％

ＡＮＮ ６６．６７％ ３６．３６％ ４７．０６％ ４０．００％

ＬＲ ４６．００％ ５１．００％ ４９．００％ ４９．９１％

　　由表１可以看出，在６种基线方法中，就准确度而
言，ＫＮＮ算法取得了最好的效果（１００％），排在其后的
依次为ＳＶＭ（８３．３３％）和 ＤＴ（７７．７８％）；就召回率而
言，ＬＲ取得了最好的效果（５１％），排在其后的依次为
ＤＴ（４２．４２％）和ＡＮＮ（３６．３６％）；就Ｆ１值来看，决策树
取得了最优结果（５４．９０％），排在其后的依次为 ＬＲ
（４９．００％）和 ＳＶＭ（４７．０６％）。考虑到召回率重要性
高于准确率，对 Ｆ２值进行了重点考察。表 ２可以看
出，ＬＲ取得了最高的Ｆ２值，达到４９．９１％，高于ＤＴ（领
先 ３．２５％）、ＡＮＮ（领先 ９．９１％）以及 ＳＶＭ（领先
１５．１９％）。观察实验结果可以发现，在基于行为特征的
噪声投资者识别中，ＬＲ、ＤＴ和ＫＮＮ这３种基线方法取
得相对较优的综合效果。

　　鉴于 ＤＴ在基线方法中取得了相对较优的综合结
果，且相对其他算法而言，具有更强的解释性，本文尝

试使用ＤＴ来进一步刻画噪声投资者的行为，其结果
如表２所示：

表２　噪声投资者行为刻画表

Ｃ

Ｃ１：粉丝量＜２０ Ｙ Ｎ Ｎ Ｎ Ｎ Ｎ

Ｃ２：评论量＞＝７２ － Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ Ｎ

Ｃ３：粉丝量＜７００ － Ｙ Ｙ Ｙ Ｎ －

Ｃ４：自选股＞＝１３ － Ｙ Ｎ Ｎ － －

Ｃ５：主贴量＞＝５８０ － － Ｙ Ｎ － －

Ａ

Ａ１：理性投资者 √ √ √

Ａ２：噪声投资者 √ √ √

　　由表２可以看出，噪声投资者行为刻画因素主要
分为４种，即粉丝量、评论量、自选股数量和主贴量（另
外４种行为特征指标由于在实验表现中不够显著，未
作为刻画指标）。对于噪声投资者而言，其行为画像倾

向于以下３种情况：①粉丝量小于２０；②粉丝量位于
［２０，７００）区间且评论量不小于７２，同时自选股数量不
小于１３；③粉丝量位于［２０，７００）区间且评论量不小于
７２，同时自选股数量小于１３，且主贴量不小于５８０。对
于理性投资者而言，其行为画像倾向于以下３种情况：
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①粉丝量位于［２０，７００）区间且评论量不小于７２，同时
自选股数量小于１３，且主贴量小于５８０；②粉丝量大于
７００且评论量不小于７２；③粉丝量大于２０且评论量小
于７２。
５．３　基于ＢＣＣＭ的噪声投资者识别结果
　　由于内容特征较能反映出用户的情感信息，字里
行间隐含着其理性程度，使用深度用户表示学习方法

获取了用户表示向量，利用 Ｋ?ｍｅａｎｓ算法对用户的发
帖及评论的文本内容进行聚类。将文本聚类结果加入

到基线模型中，即选取９个特征（自选股数量、关注量、
粉丝量、影响力、吧龄、总访问量、主贴量、评论量和聚

类编号）对上述基线方法重新构建二分类器（即 ＮＢ＋
Ｃ、ＤＴ＋Ｃ、ＳＶＭ＋Ｃ、ＫＮＮ＋Ｃ、ＡＮＮ＋Ｃ），并与 ＢＣＣＭ
模型进行对比，得到如表３所示的实验结果：

表３　基线方法加入文本特征后的Ｆ值比较

算法 Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｆ２

ＮＢ＋Ｃ １．３５％ １０．７１％ ２．３９％ ４．４８％

ＤＴ＋Ｃ ６０．００％ ３２．１４％ ４１．８６％ ３５．４３％

ＳＶＭ＋Ｃ ８３．３３％ １７．８６％ ２９．４１％ ２１．１９％

ＫＮＮ＋Ｃ ５０．００％ ７．１４％ １２．５０％ ８．６２％

ＡＮＮ＋Ｃ ６０．００％ ４２．８６％ ５０．００％ ４５．４５％

ＢＣＣＭ ７１．００％ ７４．００％ ７２．４７％ ７３．３８％

　　由表３可以看出，在召回率方面，ＢＣＣＭ模型取得
最高值（７４．００％），远高于 ＡＮＮ＋Ｃ方法（领先
３１．１４％）、ＤＴ＋Ｃ方法（领先４１．８６％）以及 ＳＶＭ＋Ｃ
方法（领先５６．１４％）；在Ｆ１值方面，ＢＣＣＭ模型取得最
高值 （７２．４７％），远 高 于 ＡＮＮ＋Ｃ方 法 （领 先
２２．４７％）、ＤＴ＋Ｃ方法（领先３０．６１％）以及 ＳＶＭ＋Ｃ
方法（领先４３．０６％）；在召回率方面，ＢＣＣＭ模型取得
最高值（７４．００％），远高于 ＡＮＮ＋Ｃ方法（领先
３１．１４％）、ＤＴ＋Ｃ方法（领先４１．８６％）以及 ＳＶＭ＋Ｃ
方法（领先１７．８６％）；在准确率方面，ＢＣＣＭ模型取值
为７１％，低于ＳＶＭ＋Ｃ方法，排在第二。综合４项指标
来看，本文所提出的 ＢＣＣＭ模型取得了最好的综合效
果。这表明，通过深度表示学习加入用户内容特征，在

样本非均衡的测试集合中，能够有效提升噪声投资者

（以及理性投资者）识别的效果。

５．４　扩展实验结果
　　在５．３节中，所使用的标注数据集存在样本不均
衡的情况（噪声投资者数量达到了９２．５１％之多，而理
性投资者仅有７．４９％）。为了进一步验证在均衡数据
集中，ＢＣＣＭ模型相对于其他基线模型的效果优劣，我
们采用过采样（欠采样）方法。具体步骤为，将２１０９

条数据按照３：１的比例划分训练集与测试集，在划分
好的训练集中随机放回抽样１５００条数据作为新的训
练集；同理，在测试集中随机放回抽样５００条数据作为
新的测试集，从而得到了一个较为均衡的数据集。在

采样过程中，新的训练集和测试集中的数据可能重复

出现。

　　利用重新采样过后的均衡标注数据集，我们重复
了５．２节实验，得到实验结果（见表４）。表４中，字母
Ｏ代表 ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ，即过采样。对比表１和表４可以
发现，在采取过采样措施之后，各种基线方法的 Ｆ１值
得到了较为显著的提升，原本效果最差的朴素贝叶斯

的Ｆ１值和 Ｆ２值从 １０％左右提升到 ３０％以上；决策
树、支持向量机、Ｋ邻近及人工神经网络４种方法的Ｆ１
值提升至８０％左右；各种方法的 Ｆ１最高值从原来的
５４．９％（见表１），提升到８２．０９％（见表４）。这表明，
过采样方法对于提升各种基线方法的效果具有显著作

用。换言之，表４中的各种基线方法在均衡数据集中
具有更好的识别效果。

表４　运用过采样方法后的基线方法结果

算法 Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｆ２

ＮＢ＋Ｏ ２６．６３％ ４２．６１％ ３２．７８％ ３８．０４％

ＤＴ＋Ｏ ８９．５６％ ７０．８７％ ７９．１３％ ７３．９６％

ＳＶＭ＋Ｏ ８７．９４％ ７６．０９％ ８１．５９％ ７８．２０％

ＫＮＮ＋Ｏ ８５．２９％ ７５．６５％ ８０．１８％ ７７．４０％

ＡＮＮ＋Ｏ ８５．７８％ ７８．７０％ ８２．０９％ ８０．０２％

ＬＲ＋Ｏ ７４．００％ ７７．００％ ７６．００％ ７６．３８％

　　利用重新采样过后的均衡标注数据集，我们重复
了５．３节实验，得到实验结果（见表５）。表５中，字母
Ｏ代表ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ，即过采样；字母 Ｃ代表 ｃｏｎｔｅｎｔ，即
内容特征。由表５可以看出，在采取过采样措施以后，
在召回率方面，ＢＣＣＭ＋Ｏ模型取得最高值（８１．００％），
远高于ＫＮＮ＋Ｃ＋Ｏ方法（领先９．７０％）、ＡＮＮ＋Ｃ＋Ｏ
方法（领先 １０．５７％）以及 ＳＶＭ＋Ｃ＋Ｏ方法（领先
１３．６１％）；在 Ｆ１值方面，ＢＣＣＭ 模型取得最高值
（７９．４７％），高于 ＳＶＭ＋Ｃ＋Ｏ方法（领先 ３．８６％）、
ＡＮＮ＋Ｃ＋Ｏ方法（领先４．６４％）以及 ＫＮＮ＋Ｃ＋Ｏ方
法（领先６．２６％）；在召回率方面，ＢＣＣＭ模型取得最
高值（８０．３８％），高于 ＡＮＮ＋Ｃ＋Ｏ方法 （领先
８．２５％）、ＫＮＮ＋Ｃ＋Ｏ方法（领先８．３２％）以及ＳＶＭ＋
Ｃ＋Ｏ方法（领先９．９３％）；在准确率方面，ＢＣＣＭ模型
取值为７８％，高于ＮＢ＋Ｃ＋Ｏ以及 ＫＮＮ＋Ｃ＋Ｏ方法。
对比表３和表５可以看出，在采取过采样措施以后，尽
管与其他基线模型的效果领先程度有所缩窄，本文所
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提出的ＢＣＣＭ模型仍然取得了最好的综合效果。这表
明，通过深度表示学习加入用户内容特征，在样本均衡

的测试集合中，能够有效提升噪声投资者（以及理性投

资者）识别的效果。

表５　运用过采样方法后的结果对比

算法 Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｆ２

ＮＢ＋Ｃ＋Ｏ ２７．７８％ ３２．６１％ ３０．００％ ３１．５１％

ＤＴ＋Ｃ＋Ｏ ８４．５７％ ５９．５７％ ６９．９０％ ６３．３１％

ＳＶＭ＋Ｃ＋Ｏ ８６．１１％ ６７．３９％ ７５．６１％ ７０．４５％

ＫＮＮ＋Ｃ＋Ｏ ７５．２３％ ７１．３０％ ７３．２１％ ７２．０６％

ＡＮＮ＋Ｃ＋Ｏ ７９．８０％ ７０．４３％ ７４．８３％ ７２．１３％

ＢＣＣＭ＋Ｏ ７８．００％ ８１．００％ ７９．４７％ ８０．３８％

５．５　讨论
　　从各种算法的总体实验结果对比来看，在５．２至
５．４节实验中，ＢＣＣＭ模型显示了较高的稳定性，该模
型能较好地实现噪声投资者（理性投资者）识别，其实

验结果优于传统的基线方法。该模型的提出在一定程

度上推进了噪声投资者的自动化有效识别，通过区分

噪声投资者与理性投资者并剔除掉噪声投资者的噪声

信息可以为决策者提供引导性建议，具有一定的可靠

性与参考价值。值得说明的是，ＢＣＣＭ模型利用未标
记数据（ｕｎｌａｂｅｌｅｄｄａｔａ）进行机器学习，相对于传统的
监督式机器学习方法，能够节省繁重的人工标注任务，

因而更加适用于没有足够标注数据的任务。另外，在

ＢＣＣＭ模型的用户表示学习模块中，用户向量较好地
考虑到了小语境中的单词顺序，这点与 ｎ?ｇｒａｍ模型方
式相同（ｎ?ｇｒａｍ模型保留了段落的大量信息，包括单词
顺序）。相对于传统的ｎ?ｇｒａｍ模型往往需要创建一个
非常高维的表示，用户表示模型能够创建一个相对低

维的表示（例如文本为１００维），因而具有更好的推广
性能。此外，本文通过识别来刻画噪声投资者行为，即

将行为特征作为监督学习的输入以训练分类模型，分

类的结果反映投资者的不同类型，最后根据分类模型

所学习到的规则来刻画噪声投资者。

　　从实验结果与实际情况的比照来看，ＢＣＣＭ模型
在不同的评价指标下都得到较好的效果，在多数情况

下能够较好地识别噪声投资者。实验仍存在少数与实

际情况不一致的结果。例如，ＩＤ为“暗吖”的
用户被人工标注为理性投资者，而实验结果将其判定

为噪声投资者。通过对原始语料进行比对，该用户的

发帖或评论包含理性分析的成分，但由于在成文上缺

乏专业性，且语言表达规范性较弱，因此被模型误判为

噪声投资者。再如，ＩＤ为“ｍｋ７７７”的用户被人
工标注为噪声投资者，而实验结果将其判定为理性投

资者。通过对原始语料进行比对，该用户所发帖子中

存在较多的广告，但其内容相对专业规范，且粉丝量等

行为特征与理性投资者相符，因此模型将其误判为理

性投资者。

　　从算法的推广性来看，本文中的 ＢＣＣＭ模型基于
东方财富网对噪声投资者及理性投资者的识别而提

出。模型并非局限在噪声投资者识别这一领域，本文

所提出的行为与内容结合的思路，可推广到其他相关

社交媒体的用户画像领域。例如，采用行为与内容结

合模型，将用户的产品评价文本用于深度用户表示学

习模型，结合发帖量、转发率、注册时间间隔等行为指

标，能够刻画出该用户属于真实评论者或是虚假评论

者；将用户购买商品后的评价文本用于深度用户表示

学习模型，结合用户的月均购买量、好评率、差评率等

指标及其与人均水平的比较，能够刻画出该用户属于

理性消费者还是非理性消费者；将微博用户的博文用

于深度用户表示学习模型，结合用户的粉丝量、关注

量、日均发博数量等行为指标，对用户进行用户画像，

能够刻画出其是否为僵尸粉。此外，本文研究成果对

于大众情感是否能影响股价的相关研究具有一定的现

实意义。例如，可以利用本文的实验结果，在提取基于

评论内容所反映的情感特征时，去掉噪音投资者的情

感，或者去掉理性投资者的情感，以检验哪些群体更有

可能对股价产生影响。

　　本文实验存在以下局限性：①由于标注人员有限，
本文人工标注的数据仅有２１００多条，数据量不够充
分，后续将标注更多的数据以增加论文的说服性；②在
人工标注的过程中，存在一些不确定性误差，有些用户

确实难以判定是否为理性投资者，所以尽管是多人统

一的结果，依然可能存在误判的情况。

６　结语
　　本文以金融领域的噪声投资者（理性投资者）识
别这一特定的用户画像为研究任务，在深度用户表示

学习以及传统的机器学习的基础上，提出了一种新的

结合内容与行为特征的噪声投资者识别模型，即 ＢＣ
ＣＭ模型。为了验证该模型的有效性，本文在原始非均
衡标注集和采样后的均衡标注集上进行了多组对比实

验。对比实验结果表明，在非均衡数据集上，ＢＣＣＭ模
型方法所取得的 Ｒ、Ｆ１和 Ｆ２值均远高于传统的决策
树、朴素贝叶斯、逻辑回归、支持向量机等基线分类方

法；在均衡数据集上，ＢＣＣＭ模型方法优于传统的基线
分类方法。综合各项实验结果表明，在噪声投资者识

别这一特定用户画像研究任务中，通过利用深度用户
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表示学习引入文本内容特征，能够显著提升用户画像

的各种评价指标。

　　在后续研究中，将加入社交网络中的节点与信息
传输中的特征，例如股民之间的互相评论、互相关注

等，来进一步优化模型，以得到更好的用户画像效果；

此外，还会将噪声投资者和理性投资者的分类结果应

用到股票预测中，以进一步验证噪声投资者对于股价

波动的影响。
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