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Abstract 
As the information intermediary, stock analysts provide information about the inner investment 
value of the stock by publishing research report and their behavior is more and more concerned 
by the investors. Because of the large number of stock analysts, the different style and quality of 
research report, the investors lacking the relevant knowledge experience have difficulty in 
choosing the research reports which are suitable for their own preference. This paper uses the 
K-prototypes clustering algorithm to analyze the behavior of stock analysts with mixed attributes, 
which solves the large and the dispersive characteristics of the stock analysts’ group. By depicting 
the characteristics of different stock analysts’ group, investors can know the analysts’ group better 
to obtain more valuable data information and make investment rationally to reduce the risk of 
investment. The results can also provide the data basis for the follow-up multivariate analysis. 
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摘  要 

股票分析师作为信息中介，通过发布研报的形式提供股票内在投资价值的信息，其行为越发受到广大投

资者的关注。由于股票分析师数量众多、研报风格迥异、质量良莠不齐，投资者缺乏相关知识经验难以

去选择适合自身偏好的分析师研报。本文利用K-prototypes聚类算法分析具有混合属性的股票分析师行

为数据，解决了股票分析师群体数据量大且分散的特性。通过刻画不同股票分析师群体的特征，帮助投

资者了解分析师群体获取更多有价值的数据信息，进行理性投资降低投资风险，同时其结果为后续的多

元分析提供数据基础。 
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1. 引言 

金融行业发展至今，已从先前的传统金融机构模式，发展成为传统及各类新兴金融形态共存的态势。

大数据技术在金融领域的广泛应用，为金融行业提升服务效率、规避投资风险、降低交易成本做出巨大

贡献[1]。证券作为金融行业的重要组成部分，其金融产品在国民经济中也占有越来越高的比重，然而，

经济活动瞬息万变，股票投资的风险日益增强[2]。股票分析师行业应运而生，在把握当前经济大环境的

基础之上，将通过各种渠道收集到的上市公司信息整合成研究报告，内容包括股票相对走势、基本数据、

投资优劣、风险提示等，并同时对该股票未来发展趋势作出投资评级、阶段性价位等投资性建议[3]。截

至 2017 年 1 月 20 日，沪深两个主板市场 3092 只股票在交易，而股票分析师平均每年发布的研究报告超

过 2 万份，其降低了信息的不对称性，成为主要机构投资者和部分散户进行投资决策的重要依据，在一

定程度上左右着投资者的行为[4]。 
然而，股票分析师行业入职门槛低，研究报告数量众多、风格迥异，没有受过专业训练的投资者，

难以从众多研究报告中找到适合自身投资偏好的研报。更甚至有些股票分析师与上市公司存在内部联系，

通过大力捧吹提升购买力度，从而获取额外收益，使得过于依赖研报的投资者产生盲目购买行为。因此，

本文依托金融大数据的优势，利用数据挖掘技术从海量数据中提取能够提供投资价值的数据信息。通过

聚类分析算法对股票分析师行为数据进行划分，充分刻画各股票分析师群体特征，得到具有指导投资意

义的股票分析师分类，便于投资者根据需求从合适的分类中选择股票分析师，解决信息的不对称性，满

足投资者的迫切需要。 

2. 股票分析师行为分析的现状与发展 

现阶段，随着资本主义市场的不断成熟，我国股票市场逐渐朝着规范化和成熟化的方向发展。但是

影响股票市场稳定性的因素众多，股市涨跌无常，投资行为风险系数较大。投资者要想通过投资行为在

股市中得到可观的收益，需要对上市公司的发展前景、历史业绩等相关财务情况有充分的了解，并在此
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基础上合理的判断其股票价值。 
国内许多学者围绕获取股票投资价值的目标提出许多研究方案。李毅以石油股票为例，利用模糊聚

类算法对股票进行分类，评估上市公司的优劣[5]；谢桂标以金融业上市公司为研究对象，选取部分重要

的财务指标进行聚类，结合因子得分客观评价每类上市公司的综合情况[6]；唐朝红采用社区发现算法根

据股票波动相关性对股票进行聚类分析，找出涨跌幅度趋同性强的股票集合[7]；海沫将财务指标作为股

票投资价值的衡量指标，采用谷本距离度量方式下的 K-means 算法对股票进行聚类分析，划分股票板块

[8]；宋宗香利用模糊 C-均值聚类算法完成股票的选取分类，应用于股票投资分析中，为投资者提供可以

区分并选择适合自己投资风格的股票分类参考[9]。从以上的研究中可以看出，目前国内大多数学者的研

究分析仅针对于上市公司以及股票本身数据去做聚类，通过划分股票板块或行业公司分类来分析股票的

购买价值。其中并没有考虑到，股票分类数据对于缺乏相关知识经验的投资者来说仅仅是一堆分类数据，

各分类数据的股票特性并不足以支持投资者做出投资行为。 
本文的数据基础为股票分析师行为，即股票分析师所发布研究报告情况。股票分析师通过各种渠道

对上市公司的信息收集，针对某支股票的发展前景、历史业绩、投资风险等相关情况做出基本介绍，对

未来长短期发展趋势作出投资性建议，所以研究报告所蕴含的数据价值更加可观。由于股票研究报告数

据量大，且数据属性为数值型、符号型以及序数型等多数据类型的混合属性，选取用于处理混合数据类

型的 K-prototypes 算法对股票分析师行为数据进行聚类分析。帮助投资者更加直观地了解分析师群体，

根据自身需求选择并查阅股票分析师所发布的研究报告，获取更多的股票投资建议，做出理性的投资行

为。同时为后续按照投资者自身持仓与投资偏好推荐分析师、寻求股票分析师行为与股票走势之间关联

等多元分析提供数据基础。 

3. K-Prototypes 算法在股票分析师行为分析中的运用 

3.1. K-Prototypes 算法 

K-prototypes 算法是由 K-Modes 算法和 K-Means 算法融合形成的用于对混合型数据集进行聚类分析

的算法。在医学、社会学、生物学以及经济学等各现实领域中都存在着大量的混合数据集，这使得的

K-prototypes 算法的广泛应用成为必然。 
K-prototypes 算法计算数据对象之间相异度的定义如下[10]： 
定义 3.1：设 iC 是聚类算法过程中的一个簇，其中 iZ 是 iC 的簇中心，对象 jX X∈ 是由数值型与非数

值型两部分组成，通过参数 β来控制数值属性与分类属性的权重，则对象 jX 与簇中心 iZ 的相异度计算定

义如下： 

( ) ( ) ( ), , ,j i m j i n j id X Z d X Z d X Zβ= +                            (1) 

md 和 nd 分别表示对象与簇中心在数值型和非数值型属性描述下的相异度。其中 md 表示欧氏距离的

平方，如下所示： 

( ) ( )2

1
,

P

m j i jl il
l

d X Z X Z
=

= −∑                               (2) 

nd 表示简单匹配相异度，定义为： 

( ) ( )
1

, ,
q

n j i jl il
l p

d X Z X Zδ
= +

= ∑                              (3) 

其中 
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K-prototypes 算法在计算数值型与非数值型属性的各簇中心时，分别使用均值和 Modes 法，具体的

簇中心计算定义如下： 
定义 1.2：设 iC 是聚类算法过程中的一个簇，其中 iZ 是 iC 的簇中心，数值型与非数值型属性的簇中

心 { }1 2, , ,m m m mp
i i i iZ z z z=  和 ( ) ( ) ( ){ }1 2, , ,n p n p n qn

i i i iZ z z z+ +=  分别表示为[10]： 

1

iC
jw

i
mj w
i

i

C
Z

C
==
∑

， ( )1 j p≤ ≤                                 (5) 

其中分母 iC 表示 iC 类中的对象的个数，分子表示 iC 类中的所有的对象在第 i 个数值属性上的属性

值的和。 ( )1nj
iZ p j q+ ≤ ≤ 表示类 iC 中第 j 个属性中出现频率最高的属性值。 

以下是 K-prototypes 算法的具体流程： 
输入：数据集 { }1 2, , , nX X X X= 

类别数 k 个； 
输出：k 个互不相交的簇； 
1) 从数据集 X 中随机选取 k 个对象作为初始簇中心； 
2) 根据定义 1.1 给出的距离度量公式分别计算对象与各簇中心之间的相异度，并将其分配至距离最

近的簇中； 
3) 根据定义 1.2 更新聚类的各簇中心点，其中数值属性部分通过计算同簇中属性的均值获得，非数

值型属性部分则选取统计所得的各属性值的频率高值； 
4) 重复 2)、3)步直到各簇中心不再发生变化为止。 

3.2. 数据采集及预处理 

本文收集的数据包括股票分析师所发布的研报、各股日收盘价、公司行业等级划分等，数据来源的

广泛性造成数据冗余和结构不一性。对收集到的相关数据进行清理、变换、集成等预处理操作，摈弃数

据中与本文挖掘目标关联度较低的数据，为后续聚类分析算法提供干净、准确、更有针对性的数据。 
股票分析师的行为主要在其所发布的研报中体现，在数据采集、预处理的基础上建立股票分析师研

报数据库，收集研究报告约 80 万份，利用股票分析师对分析股的评级情况、分析股所属的行业、分析股

在各个阶段的收益情况、评级与股票后期走势是否相符等指标对分析师的单次行为进行描述，见表 1。 
基于分析师的单次行为评价指标，汇总建立各股票分析师行为指标数据库，见表 2。 
选取分析师行为数据库中部分主要指标，包括：公司级别、擅长领域、研报份数、收益率以及准确

率等指标，汇总分析师数据约 1600 余条，作为本次聚类分析的实验数据，见图 1。 

3.3. 实验与结果分析 

采用聚类客观性评价指标紧密性和间隔性来分析聚类结果。紧密性(CP)代表每一个类内各点到聚类

中心的平均距离，值越低越好，越低意味着类内聚类距离越近。间隔性(SP)代表各聚类中心两两之间的

平均距离，值越高越好，越高意味类间聚类距离越远。 
其中，紧密性与间隔性计算公式如下： 

1

i n
n i i

X Cn

CP X Z
C ∈

= −∑  
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Figure 1. Example of stock analyst data 
图 1. 股票分析师数据示例 

 
Table 1. Data indicators of stock analysts’ research and report 
表 1. 股票分析师研究报告数据指标 

指标名称 备注 

股票名称 研究股名称 

作者 研究报告的作者 

评级 研究股的推荐程度，表明股票分析师对该分析股所持有购买的态度， 
统一划分为五个类别：买入|增持|中性|减持|卖出 

发布日期 研究股发布日期 

股票行业 研究股所属的行业范畴，参照证监会行业划分标准 

短期收益 三个月内收益率，结合股票日收盘价，按照收益率公式计算 

中期收益 六个月内收益率，结合股票日收盘价，按照收益率公式计算 

长期收益 十二个月内收益率，结合股票日收盘价，按照收益率公式计算 

是否准确 研究股六个月内，五个指标买入|增持|中性|减持|卖出分别相对沪深 300 指数涨幅在

15%+|5%~15%|−5%~5%|−15%~−5%|−15%−之间来判断，分为是|否两类 
 
Table 2. Data indicators of stock analysts 
表 2. 股票分析师数据指标 

指标名称 备注 

分析师 股票分析师姓名 

公司级别 证监会划定的公司级别，公司级别与股票分析师获取的内部数据资源成正比， 
间接地通过证券公司在行业内风险管理能力及合规管理水平来反映在职分析师的水平 

主占行业 股票分析师评级所擅长行业 

同行业排名 股票分析师在同行业内的排名情况 

工作年限 股票分析师的工作时长 

明星分析师 新财富公布的明星分析师 

研报数 发布评级报告的数量，量化评级报告情况反映其活跃程度 

个股数 股票分析师所关注的股票个数 

短期收益 发布评级报告的三个月内平均收益率 

中期收益 发布评级报告的六个月内平均收益率 

长期收益 发布评级报告的十二个月内平均收益率，通过三个阶段收益对比反映其所擅长的收益时长 

准确率 反映发布的评级报告与后期走势是否一致的准确率指标，直接反应其可信程度 

 

1

1 k

n
n

CP CP
k =

= ∑  

2 2
1 1

2 k k

i j
i j i

SP w w
k k = = +

= −
− ∑ ∑  
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选定聚类个数 k = 5, 10, 15, 20 对分析师数据进行聚类分析，每个 k 值进行 50 次聚类，CP 值与 SP 值

为 50 次聚类结果所求得的平均值，见图 2，图 3。由 CP 曲线图可知，随着 k 值的增大，各类内点到聚

类中心的距离逐渐减小；由 SP 曲线图可知，随着 k 值的增大，各类中心点之间的距离逐渐增大。结合两

个聚类评价指标可知，随着聚类中心数的增加，对股票分析师行为数据进行聚类效果的也就越好。 
选定聚类中心个数值 k = 10 时进行主观性聚类分析，各聚类中心点见表 3。 

 

 
Figure 2. Line chart: The compactness of the result of clustering 
图 2. 聚类效果的紧密性折线 

 

 
Figure 3. Line chart: The separation of the result of clustering 
图 3. 聚类效果的间隔性折线 

 
Table 3. Data of center points of clustering 
表 3. 聚类中心点数据 

标记 个数 等级 行业 数量 准确率 短期收益 中期收益 长期收益 

1 51 2 制造业 12 0.79% 9.29 0.58 −0.66 

2 98 1 金融保险业 144 33.66% 3.32 5.32 7.74 

3 77 1 采掘业 256 41.67% 5.55 11.45 19.49 

4 392 1 制造业 308 38.6% 3.89 6.77 13.00 

5 181 2 制造业 31 49.35% 7.73 15.65 24.26 

6 132 1 房地产 308 25.76% 2.52 3.00 5.94 

7 265 2 信息技术业 211 31.86% 4.00 5.38 8.64 

8 269 3 制造业 180 38.66% 4.27 8.08 15.28 

9 87 1 信息技术业 39 49.12% 3.27 7.82 11.88 

10 63 2 制造业 24 19.67% −4.43 −9.23 −15.05 
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第一种类型的股票分析师，所在供职单位虽为 AA 级别，但是发布研报数量极少，活跃程度不高，

其准确率指标更是低迷，接近于每次评级的结果与股票实际走势均不相符，唯一值得肯定的是其发布研

报在三个月内的收益率指标。所以针对此类型的分析师，对制造业领域股感兴趣的投资者可以参考其所

发布研报做出短期投资。 
第二种类型的股票分析师，供职单位为 AAA 级别的金融保险业领域股，股票分析师活跃程度中等。

针对此类型的分析师，对金融保险业领域股感兴趣的投资者可以对分析股做出理性投资，其各阶段的收

益回报程度差别不大。 
第三种类型的股票分析师，供职单位为 AAA 级别的采掘业领域股，股票分析师非常活跃，发布大批

量的研报，研报准确率也近乎为 50%，其中期收益与长期收益水平要高于短期收益水平。针对此类型的

分析师，投资者可以参考其研报购买意向对分析股进行六个月及以上的投资。 
第四种类型与第五种类型的股票分析师相比，在同为制造业领域中，供职单位为较高级别，股票分

析师活跃程度也非常高，但是研报准确率以及各阶段的收益水平均低于第五类别分析师，存在的原因可

能是该类别的股票分析师重视数量但是没有考虑其质量，也或许是因为该类别中的数据量较大，对实验

结果产生了误差，后期可以考虑单独对该簇数据进行聚类。第四类与第五类分析师相比，投资者可以重

点关注第五类的分析师做出投资行为，各阶段的收益情况都相对比较理想。 
第六种类型的股票分析师，供职单位为 AAA 级别的房地产领域股，股票分析师非常活跃，发布研报

数量众多，其研报准确率仅为 25%，与研报发布数量相比，其收益情况不是很理想。针对此类型的分析

师，投资者要谨慎参考研报，必要的话可以进行长期投资。 
第七种类型与第九种类型的股票分析师相比，在同为信息技术业领域中，其供职单位为级别略低，

股票分析师活跃程度虽然高，但是从准确率以及各阶段的收益水平均来看，其研报质量低于第九类别分

析师，第九类别分析师虽然发布的研报数量不多，但是正确率近 50%，中长期收益程度都很可观。第七

类与第九类分析师相比，投资者可以重点关注第七类分析师的短期股以及第九类分析师的中长期股做出

投资行为。 
第八种类型与第十种类型的股票分析师相比，在同为制造业领域的中小型公供职机构中，股票分析

师活跃程度不高，但是第八类的小型供职单位的分析师所发布的研报准确程度较好，各阶段的收益情况

相比较算理想，尤其是长期收益，但是第十类股票分析师的各阶段的收益情况均为负值。投资者可以关

注第八类分析师的中长期股，但是对于第十类分析师的推荐股的购买要十分慎重。 
综上所述，通过聚类分析的主观与客观评价可知，采用 K-prototypes 算法对股票分析师行为数据进

行聚类分析，能够解决股票分析师群体数据分散的特性，通过数据来刻画各股票分析师群体特性，帮助

投资者更加直观的了解各群体的特性，按照自身持仓以及投资喜好挑选适合的分析师，并查看其单次发

表研报的行为，对分析股有更深层次的了解，从而进行理性投资行为。 

4. 结束语 

近年来随着投资者投资热情的不断高涨，对于缺乏投资经验的投资者来说仅依靠投机性进行非理性

投资，严重加剧了股票投资风险。本文充分利用大数据的优势，将数据挖掘技术运用到金融科技中，降

低金融投资风险。通过收集股票分析师研报数据，采取 K-prototypes 聚类算法对股票分析师行为进行分

析，用数据的形式刻画股票分析师行为，有利于投资者辨别股票分析师的可信度与匹配度。后续可以在

本文数据分析的基础上，进行投资者个性化推荐分析师、寻求股票分析师行为与股票走势之间关联程度

等多元数据分析操作，充分体现数据价值，降低投资风险。 
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