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摘要：[目的 /意义 ]本文从融合大小数据分析的角度，深入用户偏好形成的内部机理，构建包含因果关系标签的用户画像，

提高其在应用中的预测能力。[ 方法 / 过程 ] 通过大数据分析获取用户偏好的关联关系，为量表式小数据分析提供理论

假设素材并获取用户偏好的因果关系，通过语义集成形成完整的用户偏好标签体系。[ 结果 / 结论 ] 以互联网股票投资

领域进行数据实验，本文所提出的理论框架和方法能够深入用户偏好形成的心理，提高用户画像分类预测的能力。
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Abstract: [Purpose/Significance] From the perspective of fusion of big and small data analysis, this paper goes deep into the 

internal mechanism of user preference formation, constructs user portraits containing causal relationship labels, and improves its 

predictive ability in applications. [Method/process] The correlation relationship of user preferences is obtained through big data 

analysis, which provides theoretical hypothesis materials for scale-based small data analysis and obtains the causal relationship of 

user preferences, and forms a complete user preference label system through semantic integration. [Result/conclusion] Through 

the data experiment in the field of Internet stock investment, the theoretical framework and method proposed in this paper can go 

deep into the psychology of the formation of user preferences and improve the ability of user portrait classification and prediction. 
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引言

早期用户画像模型一般是基于设计师的

主观想象进行构建，而设计师主观想象的直

接表现就是通过问卷设计来了解用户喜好。

随着移动互联网及社交网络的迅速发展，用

户喜好表现于散布网络平台上的行为数据中，

不同于以往问卷、访谈等形式所“制造”的

数据，网络数据呈现出相对客观中立、海量

多结构化、实时变化等特征，这为传统定量

及定性分析带来了技术、模型及研究范式等

多方面的挑战。随着机器学习、文本挖掘、

自然语言处理等多种新型数据分析技术的兴

起，开启了基于大数据分析的用户画像研究

模式。大量研究表明，大数据分析的优势在

于挖掘事物间相关关系，以往基于问卷等小

数据分析优势在于论证事物间的因果关联，

但两者并非取代关系，而是互补和增进关系。

在用户画像构建中，如何将两种不同的数据

分析思路、方法与研究范式融合在一起，提

高对用户偏好分析的深度与宽度，是本文研

究的目标。从大小数据分析的特征及与用户

画像构建的语义关联出发，构建基于大小数

据分析的用户画像研究框架，并以互联网股

票投资领域为例，进行研究框架与方法实践，

实现语义完整的用户画像构建。本文为用户

画像的构建提供了一种全新的研究思路。 

1　相关研究概述

1.1　大小数据分析研究概述

本文的小数据仅指问卷样本单结构化数据，

而非在体量上“小”的针对单个事物所抽取的

多结构化大数据。在社会科学研究领域，大小

数据分析优劣势的争论主要有：

（1）大数据分析是否能够真正代表社会本

源 [1]。反对者认为“全样本数据仅是一个美丽

的谎言，数据并不能代表社会生活的全部”[2-3]。

“数据为王，技术主导”[4] 的观点也得以反驳，

如 Silver[5] 认为数据驱动的分析低估了人的重

要性。

（2）大数据分析是否能够抛弃小数据分

析中的理论假设。齐磊磊 [6]、彭理强 [7]、方环

非 [8] 等学者在充分剖析实证分析理论的历史

来源及国内外代表性专家及著作理论观点的

基础上，指出大数据分析是为了让理论在内

涵及外延上得以更好的拓展，理论仍保持核

心地位。

（3）大数据分析强调“相关关系”是否

可以忽略小数据分析的“因果关系”。史蒂

夫 ⋅ 洛尔 [9] 指出仅凭相关性是不够的，还要

对因果关系产生启发性认识，两者需密切配

合。Josh Cowls 与 Ralph Schroeder[10]、彭知

辉 [11] 通过广泛的文献及访谈研究，指出相关

关系是一种比因果关系更为广泛的概念，它

是因果关系的派生关系，因果起着根本性的

解释作用。 

1.2　大小数据分析与用户画像构建研究概述

小数据分析有定性和定量分析两种形式，

其中定性分析方法被广泛应用到用户画像构

建中，张艳丰 [12] 等人基于 SSO 理论框架，利

用扎根理论从构想问题的文本式回答资料中

抽取用户画像标签，通过问卷采集用户数据
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实现不同群体用户画像分类。而采用“提出

假设—构建模型—收集数据—验证假设”程

式化定量分析过程构建用户画像的成果偏少，

袁润 [13] 采集科学网博客可量化的用户属性和

行为数据，通过构建计量模型，进行统计学

分析和验证，来构建学术博客用户画像。无

论是定性还是定量分析，小数据分析的优势

是：（1）具有长期反复论证的理论模型做基础；

（2）数据可信度较高；（3）体现变量间因

果关系。缺点是：（1）理论在反复验证中不

断精细化，而难以创新；（2）数据范围有限，

且主观性较高。因此，将大小数据结合来构

建用户画像可以做到优缺互补，大数据提供

了让理论模型创新的数据条件，传统的理论

模型也可以支撑大数据分析，通过理论解释

现象 [14]。融合大小数据分析思维的用户画像

构建，是要解决有关用户偏好的“相关关系”

挖掘与“因果关系”分析的标签融合问题。

关于这一问题有两个研究趋势：

（1）基于传统理论引导大数据分类，获

取不同分类标签，这一过程类似“有监督”式

学习。林燕霞 [15] 利用社会认同理论作为用户

群体分类的理论基础，利用 LDA 主题模型、

多元 logistic 回归等技术抽取群体用户分类偏

好标签。李伟卿 [16] 基于感知价值对网络消费

者偏好进行预测，通过对消费者感知价值维度

的分解，对海量用户行为数据进行目标价值分

类，利用深度学习从不同感知价值数据中获取

对应标签。

（2）基于大数据构建用户画像过程中融

入情境因素，情境绝不仅指客观物理环境，而

是包含了认知、意识、动机等主观因素 [17]。通

过情境建模 [18] 将用户画像由单一客观标签转为

“客观—主观”多维标签。

2　融合大小数据分析的用户画像

构建框架

围绕某特定领域构建“全貌”的用户模型，

即要反映出用户感兴趣的领域主题是什么，又

能反映出感兴趣的原因是什么。在用户画像构

建中大小数据融合机制如下：

（1）利用大数据分析方法从用户多结构化

数据中获取偏好标签。由于实验环境所限，本

文选择用户评论和行为数据为大数据来源，主

要体现出与问卷样本小数据在研究范式上的差

别，在数据量和数据结构上仍与大数据有差距。

利用修正的 LDA 模型无监督学习偏好主题间的

相关关系。

（2）根据 LDA 主题模型中词频的分布，

参考领域本体进行主题粒度设计，将主题引入

传统的理论模型实现优化更新。

（3）基于更新后的理论模型，提出研究假

设，设计问卷收集数据，实现主题间因果关系

论证。

（4）对第一步生成的偏好主题间的相关关

系和第三步生成的偏好主题间的因果关系，参

照领域本体实现语义集成，构建语义完整的用

户画像。其逻辑框架如图 1 所示，并在下文以

互联网股票投资博客平台为例，按照该逻辑结

构实现数据分析与实践。 
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图 1  融合大小数据分析的用户画像构建框架

3　基于修正的 LDA 模型获取用户

偏好相关关系

3.1　问题的提出与概念标签设计

用户画像具有较强的领域性，不同领域的

核心诉求不同，对概念标签设计的要求不同。

以互联网股票投资领域为例，研究投资者情感

分类的主题标签对刻画精准用户画像有着重要

价值。因此，偏好及行为属性标签要比基础信

息标签对用户画像构建更重要，基于经验及可

获取的数据，将概念标签维度设计如下：

（1）内容偏好维度。主要是用户评论形成

的短文本数据，对购买的股票或有关股票的新

闻热点、网络大 V 的专评文章等形成评论或解

读内容。这些内容中隐含着持有不同情感的群

体用户对股票特征的偏好趋向。

（2）行为偏好维度。用户通过“关注”“点

赞”“奖赏”及“转发”等动态行为，构建自

己的社会化网络。拥有相似偏好或动机的用户

会通过上述行为关联到一起形成群体用户簇，

表达相似的兴趣趋向。

3.2　数据爬取与偏好情感分类

由于实验条件所限，仅反映出非结构化文

本数据和行为数据与传统问卷数据在分析流程

和研究范式上的不同，利用八爪鱼采集器从东

方财富股吧官网爬取10000条用户评论，选取“众

数”作为集中趋势分析指标，删除不包含无效

关键字的评论，保留有效评论 8350 条。由于针

对一个平台的用户数据，评论主题的集中趋势

度高，而离散程度较低，主题分布受数据量影

响较小。利用中科院 NLPIR 系统对评论数据进

行偏好情感分析，部分结果截图如图 3 所示。
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图 2  基于 NLPIR 系统对评论数据进行情感分析

3.3　融合内容与行为的LDA修正模型设计

LDA 主题模型可有处理短文本数据中主题

挖掘，本文将用户评论内容与用户行为相结合，

参考郭光明在博士论文中所构建的 LDA 修正模

型 LUBD-CM[19]，但考虑到：（1）用户行为与

所关注到的第 K 个主题相关，可将行为参数元

组 <b1,b2,...,bL> 进行归一化处理为参数 B，B 代

表不同用户行为发生的个数。（2）考虑背景词

对用户偏好分类的价值，将背景词也归入主题词

中。通过对 LUBD-CM 模型的修改与设计，本文

应用的 LDA 修正模型概率有向图如图 3 所示。

β  
K 

Φ 

Z W 
N 

M 

θ α 

ψ 
B 

γ 

图 3  融合内容与行为的 LDA 模型概率图

对于第 m 篇评论，z 代表一次实验产生的

主题随机变量， ( | )mz Multi z θ



，  

mθ


代表第 m
篇评论的多项式分布参数，长度为 K，θ 是一

个 M∗K 的矩阵，每一行代表一篇评论的多项

式分布参数；对于第 k 个主题，w 代表一次实

验产生的词随机变量，  ( | )kw Multi w Φ


 ，

 
kΦ



代表第 k 个主题的多项式分布，长度为 N，

Φ 是一个 K*N 的矩阵，每一行代表一个主题

的多项式分布参数。加入行为参数 B 后，将修

正 z 与 w 值，用户通过不同行为表达对一篇文

章或一个主题的认同度， ( | , )m bz Multi z θ Ψ
 



，

 ( | , )k bw Multi w Φ Ψ
 



， 
bΨ



代表第 b 个行为的多

项式分布，长度取 K 与 N 的并集，即 K ∪ N，

Ψ 是一个 B*K*M 的三维矩阵，每一行代表一

个主题或一篇评论的多项式分布参数。LDA 修

正模型的目标，给定 M 个用户评论集，求出隐

含于其中的主题 z，概论公式如下 [20]：

 ( , )( | )
( , )

z

p w zp z w
w z

=
∑ 　　　（1）

采 用 Gibbs 抽 样 学 习 公 式（1） 中 的 参

数，根据贝叶斯理论，随机变量  
mθ


、  
kΦ



、

 
bΨ



的先验概率分布均服从 Dirichlet 分布，

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2022.01.010



融合大小数据分析的用户画像构建

TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING

2022 年·第 8 卷·第 1 期 
105

 ( )k Dirichlet βΦ



，  ( )m Dirichletθ α





，

 ( )b Dirichlet γΨ




，α、β、γ 分别为评论集中主

题的先验超参数、主题集中词汇的先验超参数、

行为集中主题与词汇并集的先验超参数。上述

修正 LDA 模型的 Gibbs 抽样公式如下：

 
( )( | , , )j i kt mk b k Nz k z wαβγ θ¬ ∪Ρ = ∝Φ ∝ ∝Ψ

 

 （2）
其中， iz¬ 代表第 m 篇评论里去除主题为 zi

的其他所有主题，t 代表 N 词表中的词汇 t。

3.4　与不同情感偏好相关的主题标签抽取

利用公式（2），分别对偏好分类处理后所

生成的正面数据集和负面数据集实现主题抽取。

使用 Python 的 Gensim 库生成修正 LDA 主题模

型抽取的主题及相应概率结果如表 1 所示。

表 1  正负面情感评价对应的主题词表

正面情感偏好主题 负面情感偏好主题

主题1 主题2 主题3 主题1 主题2 主题3

涨 0.057 上市 0.053 股价 0.068 跌停 0.073 股价 0.059 业绩 0.047

业绩 0.043 股价 0.048 涨 0.053 业绩 0.057 下跌 0.055 上市 0.039

效益 0.038 涨 0.036 业绩 0.048 股价 0.042 减持 0.037 收益 0.035

股价 0.027 业绩 0.028 收益 0.039 涨停 0.035 业绩 0.032 太低 0.029

涨停 0.013 稳定 0.013 利好 0.033 亏损 0.031 佣金 0.028 利空 0.017

绩优股 0.011 增持 0.012 走势 0.021 垃圾 0.017 疫情 0.017 股价 0.012

信心 0.008 红柱 0.010 长期 0.013 退市 0.012 利空 0.012 套现 0.010

反弹 0.005 高 0.008 激励 0.007 差 0.008 收益 0.009 熊市 0.007

牛市 0.003 龙头 0.006 高 0.005 骗人 0.003 亏损 0.007 暴雷 0.005

能赚 0.001 反弹 0.003 看好 0.001 洗盘 0.002 垃圾 0.005 高估 0.002

可见，对股票投资持有积极情感偏好的用户对

股价上涨、上市公司业绩优良、利好信息、收益高、

大盘走势稳定等投资属性标签有较高关注度；对股

票投资持有消极情感偏好的用户对股价下跌、上市

公司业绩亏损、利空信息、收益太低、佣金过高、

疫情等投资属性标签有较高关注度。总之，与用户

投资情感相关的投资属性标签有：股价、上市公司

业绩、收益、市场利好利空、大盘走势、疫情等。

4　融合大数据分析结论与感知价

值理论的用户偏好因果分析

4.1　基于LDA分析结论优化用户感知价值理论

 顾客感知价值理论是由顾客内心的感知所

决定的，是感知利得与感知利失之间的权衡 [21]。

本文将股票投资顾客感知价值定义为感知利益

与感知风险权衡的结果。上述 LDA 分析结果可

为感知利益和感知风险的构建提供完善素材，

将感知利益划分为投资收益、股价涨幅、上市

公司盈利能力、利好政策 4 个维度；将感知风

险划分为上市公司经营风险、本金回收风险、

利空政策、疫情影响 4 个维度。

4.2　假设提出及模型构建

Mitchell 等 [22] 通过研究认为人们对金钱的

理解会受到个体差异的影响，不同理财性格将

会选择不同方式的理财手段。崔冬亮 [23] 研究发

现不同性格的投资者在选择基金时会有明显的
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特征区别。因此，将投资性格作为外生变量，

根据心理学的解释，从性格的态度特征、意志

特征、情感特征和理智特征四个部分中，选取

内向型人格、独立性、情感控制力、学习能力

为观察变量。本文所构建的股票投资顾客感知

价值模型如图 4 所示。

感知利益 

感知风险 

投资性格 

内向型人格 

独立性 

情绪控制力 

学习能力 

投资收益 股价涨幅 上市公司 
盈利能力 

利好政策 

上市公司 
经营风险 

本金回收

风险 
利空政策 疫情影响 

投资情感 

H1 

H2 

H3 

H4 

积极情感 

消极情感 

图 4  股票投资顾客感知价值模型

该模型需要验证的是：（1）由“数据驱动”

获取的主题标签是否对投资情感产生显著影响。

（2）引入的外生变量“投资性格”是否对“数

据驱动”获取的主题标签产生显著影响。因此，

设定的基本假设如下：

H1：投资性格对股票投资顾客感知利益产

生正向影响

H2：投资性格对股票投资顾客感知风险产

生负向影响

H3：感知利益对投资情感产生正向影响

H4：感知风险对投资情感产生负向影响

4.3　数据收集与统计分析

4.3.1　问卷设计及信效度分析

参照已有的相关文献量表，利用问卷星平

台制作问卷并网络发布，不设定具体人群，收

集到有效问卷 103 份，使用 SpssAU 平台进行

数据分析。首先对量表进行信效度分析，总体

Cronbach’s α 值为 0.863。另外，各题项的因子

载荷值大于 0.5，证明量表设计有效且适合因果

分析。量表结构及测评值如表 2 所示。

4.3.2　假设检验及因素标签获取

使用 SpssAU 系统的结构方程模型 SEM 功

能模块，进行路径分析。采用标准化路径系数指

标检测模型中潜变量之间的关系是否成立，以验

证假设是否成立。路径系数分析结果如表 3所示。

因子 A 对因子 B 影响时，标准化路径系数

为 0.285>0，并且此路径呈现出 0.05 水平的显

著性（z=1.591,P=0.031<0.05），说明因子 A 对

因子B产生显著的正向影响关系，假设H1成立。

同理，因子 A 对因子 C 的路径系数为 -0.417<0，

且在 0.01 水平下显著，假设 H2 成立。因子 B

对因子 D 的路径系数 0.619>0，在 0.01 水平下

显著，假设 H3 成立。因子 C 对因子 D 的路径

系数 -0.429<0，且在 0.05 水平下显著，假设 H4

成立。
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表 2  量表结构及效度测评值

潜变量 显变量 题项 标准化载荷系数

投资性格
A

内向型人格
A1

A11: 我性格比较内向 0.728

A12：我不喜欢独自一个人工作学习 0.623

独立性
 A2

A21: 我喜欢获得他人对我工作指导示范 0.631

A22: 根据实际情况制定计划不受他人影响 0.689

情绪控制力
A3

A31：别人的赞扬批评对我有很大影响 0.774

A32: 遇到问题我比较冲动 0.823

学习能力
A4

A41: 我善于分析 0.645

A42：我做事果断，看个股诊断只抓要点 0.607

感知利益
B

投资收益
B1

B11：我非常在意投资收益的多少 0.889

B12：投资收益高的股票代表未来也是绩优股 0.537

股价涨幅
B2

B21: 股价涨跌对我情绪有很大影响 0.695

B22：股价涨让我有不断增持的冲动 0.523

上市公司盈利能力
B3

B31：上市公司业绩舆论对我影响不大 0.514

B32：我喜欢龙头企业股票 0.639

利好政策 B4 B41：利好政策增强我持股的信心 0.592

感知风险
C

上市公司经营风险
C1

C11: 股票涨跌让我意识到经营风险 0.501

C12：上市公司套现让我感觉受骗 0.533

本金回收风险
C2

C21: 我最担心血本无归的事发生 0.798

C22：更看重本金长期投资价值 0.674

利空政策 C3 C31：利空政策让我对股市感到焦虑 0.533

疫情影响 C4 C41: 疫情对我投资股票有一定影响 0.629

投资情绪
D

积极情绪 D1 D12：我比较看好股票投资 0.683

消极情绪 D2 D21：我比较厌恶股票投资 0.536

表 3  模型回归系数汇总表

路径影响关系 C.R. S.E. P 标准化路径系数

A  ->   B 1.591 0.109 0.031 0.285

A  ->   C -3.011 0.126 0.005 -0.417

B  ->   D 4.438 0.083 0.001 0.619

C  ->   D -3.172 0.151 0.018 -0.429

由此可见，用户的投资性格直接影响股票投资

感知利益与感知风险，且与“数据驱动”获取的主

题标签，共同影响投资情感。因此，影响用户股票

投资情感分类的性格等因素标签如表 4 所示。
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表 4  影响用户股票投资情绪分类的性格标签

性格维度
影响投资情绪分类的性格标签

正面情绪投资性格标签 负面情绪投资性格标签

内向型人格 安静、善于思考、做事有计划等 好动、焦虑、做事不加思考等

独立性 独立自主、不受别人左右、果断等 盲目性强、易受暗示、优柔寡断等

情绪控制力 情绪稳定、遇事冷静、情绪独立等 情绪易冲动、有进犯性、情绪依赖他人

学习能力 深思熟虑、看问题全面、理性等 缺乏主见、人云亦云、感性等

5　基于语义集成的用户画像构建

为了使用户画像有更好的扩充性和兼容性，

参照领域本体将上述获取的用户偏好相关主题

词表与用户偏好因果主题词表进行语义集成，

实现概念的边界扩充，提高用户画像预测的范

围和质量。本文对用户投资情感分类的主题词

表进行词云化显示，并刻画出与其对应的投资

性格与态度因素，互联网股票投资领域用户画

像抽象表示如图 5 所示。

 

 
 

 

优柔寡断 

易受暗示 

情绪冲动 

缺乏主见 

善于思考 

独立自主 

情绪稳定 

深思熟虑 

好动 安静 

焦虑 冷静 

果断 进犯 

理性 感性 

互联网股票投资领域知识本体 

领域主题标签知识扩充 

图 5  互联网股票投资领域用户画像抽象表示

利用八爪鱼从东方财富股吧官网爬取

5000 条评论数据作为测试集，分别检测包含

相关关系和因果关系标签的用户画像系统（记

为：BSUP）和去掉性格因素标签只包含相关

关系标签的用户画像系统（记为 BUP），对

测试集中高价值与低价值投资用户进行分类。
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检测结果如表 5 所示，可见 BSUP 用户画像系

统性能更优，因此本文所提出基于大小数据分

析构建融合主题标签和因素标签的用户画像方

案可行，由于其描述用户兴趣偏好的完整语义

性，更能提升预测质量。

表 5  基于 BSUP 和 BUP 用户画像系统的分类性能对比

用户画像系统 Recall precision

BSUP 0.75 0.86

BUP 0.52 0.65

6　研究总结

本文研究的创新点是：（1）在大数据分析

日趋白热化，甚至可取代小数据分析的理论学

说下，找出两者的优势与不足，发现其研究的

契合点。（2）提出基于大小数据分析的用户画

像构建框架，既发挥了“数据驱动”的客观性，

又能使大数据分析结果根植于“知识驱动”的

因果模型中，相互促进分析的质量。（3）将大

小数据分析互相嵌入，构建即包含相关关系又

包含因果关系的完整语义画像，提升画像预测

效果。研究的不足是：（1）以互联网股票投资

领域为例，大数据分析中仅收集了用户评论和

行为数据，在数据结构和规模上都有所限制。（2）

在小数据分析中，所构建的因果关系模型并未

涉及到投资性格潜变量的各维度与“数据驱动”

获取的主题标签之间的相关关系，导致所构建

的用户画像还不够全面精准。
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