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摘  要: 众筹是一个新兴的互联网金融平台,项目的发起者可以通过使用互联网,征求大量平台用户的资金来资

助他们的项目.但是由于众筹平台所具有的独特规则,只有在特定时间内收集了足够的资金,项目的筹资才会成功进

行交易.为了防止项目发起者和投资者在可能失败的项目上浪费时间和精力,动态追踪众筹项目的筹资过程以及估

算其融资成功概率便极为重要.然而,现有的一些工作既没有针对动态预测跟踪机制的研究,也没有考虑平台上的项

目发起者和投资者之间的动态行为交互.为了解决这些问题,基于长短期记忆网络设计了一种新颖的动静态协同预

测模型.该模型着重分析了用户行为,包括评论的情绪倾向以及融资过程中的动态增量信息,从而将融资项目与投资

人之间的交互行为进行深度挖掘分析.首先,针对平台上的静态特征和动态用户行为数据,通过不同的 Embedding 方

法得到他们的深度表征.在此基础上,进一步设计了基于注意力机制的协同预测模型,以便了解项目融资的时序信息

对最终结果的影响程度.最后,在真实的众筹数据集上进行的大量实验结果表明,所提出的动静态表征预测方法相比

其他预测方法更为有效. 
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Abstract:  Crowdfunding is an emerging finance platform for creators to fund their efforts by soliciting relatively small contributions 

from a large number of individuals using the Internet. Due to the unique rules, a campaign succeeds in trading only when it collects 

adequate funds in a given time. To prevent creators and backers from wasting time and efforts on failing campaigns, dynamically 

estimating the success probability of a campaign is very important. However, existing crowdfunding systems neither have the mechanism 
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of dynamic predictive tracking, nor consider the dynamic interaction between project sponsors and investors on the platform. To address 

these issues, a novel dynamic and static collaborative prediction model is designed based on long and short-term memory network. This 

model focuses on user behavior, including the emotional tendency of reviews and the dynamic incremental information in the financing 

process, so as to deeply mine and analyze the interaction between financing projects and investors. Firstly, for the static features and 

dynamic user behavior data on the platform, their deep characterization is obtained by different embedding methods. On this basis, a 

collaborative prediction model based on attention mechanism is further designed to understand the impact of timing information of project 

financing on the final results. Finally, experiments on real crowdfunding datasets show that the proposed dynamic and static 

representation prediction method is more effective than other prediction methods. 

Key words:  dynamic tracking; user behavior analysis; deep semantic representation; attention mechanism; LSTM network 

众筹[1]是通过筹集人们的小额资金来资助一个项目或企业的机制或行为.近年来,许多众筹平台得到了快

速发展,并极大地提高了金融市场的资本活力.然而,尽管众筹行业在金融领域取得了巨大的发展,但成功达到

预期融资金额目标的众筹项目比例仅为总数的 40%左右[2].而根据多数众筹平台上的“All or Nothing”原则[3],一

旦项目的筹资金额达不到预设的目标值便会宣告筹资失败,项目的发起者将失去之前筹集的所有资金,并且在

此项目上投入的所有努力都将付诸东流.同时,如果项目筹资失败,参与该项目的支持者虽然可以收回投资的资

金,但可能会浪费大量的时间和机会成本.由此可见,当前众筹领域发展面临着两方面的挑战.首先,众筹作为一

种高效而便捷的新型融资方式逐步受到重视并正在快速发展;其次,众筹行业目前的整体筹资完成率不高,融资

效率较低,融资成功率亟待提高.因此,深度探究和挖掘影响众筹融资成功的关键因素[4],构建行之有效的成功率

预测与解释模型,对众筹平台提高项目融资成功率,促进众筹行业的发展具有重大意义. 

幸运的是,众筹平台在常年的发展过程中积累下了大量的数据,其不仅包含众多项目初始的静态属性,例

如:项目的初始特征,包括标题(title)、发起人(user)、项目介绍(intro)等,也包含了大量的动态时序数据,例如:用

户投资行为数据以及用户的评论数据,项目的信息展示如图 1 所示.因此,本文将分析用户在平台上的海量历史

行为数据,跟踪项目融资过程中的用户动态行为属性,并将其与静态属性联合建模,对项目融资结果进行预测.

其结果不仅可以帮助项目发起者更好、更及时地调整项目的设计,也会带来更好的项目融资环境,为项目的发

起者提供更准确的用户反馈,并最终从根本上提高项目融资成功的可能性以及众筹行业整体的融资效率,促进

互联网金融众筹行业的健康发展.然而,尽管这些用户动态行为数据给项目预测带来了新的突破口,但是如何对

这些数据进行深层次的挖掘与分析仍然存在着诸多挑战. 

 

Fig.1  An example of crowdfunding campaign 

图 1  项目众筹示例 

1) 首先,平台上项目的数据,包括静态数据和动态数据,存在很大的异构性[5],即使对于同一个项目,在不同

阶段的融资动态也有很大的不同.如何全面而准确地分析这些异构的特征,并能够将其各阶段整合起来进行准
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确的预测不是一个简单的问题; 

2) 第二,根据大量的数据分析可以发现,捐赠者的行为,特别是其主观行为,包括对项目的投资金额以及对

项目的评论与平台上项目的融资成败有着极为密切的关联.而如何建模这些用户行为数据和项目融资成败之

间的关系,并且进一步地利用这种关系进行项目融资结果的预测也是一个有待研究的问题; 

3) 最后,即便能够将静态数据与动态数据进行良好的联合建模,也找到了充分挖掘用户行为信息的有效方

法,但是,与一些主流的平台不同,众筹平台上的项目评论包含大量的无标签数据,即支持者的评论数据缺乏情

感标签.例如:在淘宝与京东等一些主流电子商务平台上,用户对于某件产品进行评论时,往往会相应地给其打

分(通常分为 1~5 星评价),而因为有这些比较量化的“星级”指标,对于用户的观点分析就显得容易许多.同样的

举措也体现在一些电影业务平台上,将用户对于电影的观影评论划分为 10 个星标等级,以便用户表达他们对于

影片的情感态度倾向,得到的数据标签充足,分析起来十分方便高效.而众筹属于一种新兴的互联网金融平台,

由于其发展成熟度不高,平台上仅提供评论的输入功能,并不存在较为完善的评分机制,导致用户的评论数据缺

乏情感标签,传统的有监督学习方法无法适用,致使对用户评论行为的挖掘形成了更为严峻的挑战. 

针对以上问题,本文提出一种基于长短期记忆网络(long short-term memory network,简称 LSTM)[6]动静态

表征的众筹项目协同预测方法(dynamic and static collaborative prediction,简称 DSCP).该方法根据众筹平台上

用户行为数据的特殊性,首先采用迁移学习[7]的方法,并利用其良好的领域自适应特性,对无标签的用户评论信

息进行情感分类.同时,本文还将用户的动态特征属性按时间序列划分,并利用 LSTM对这些时序数据进行建模,

将时间序列性的文本以及投资序列映射为低维的特征向量,使其能够精准地刻画评论所表达的语义情感信息

以及资金动态所包含的融资进程信息.特别地,由于之前已有研究表明[8],项目融资到不同的时间段而被用户关

注的程度应该是不同的.因此,本文创新性地使用注意力机制(attention mechanism)[9]来确保模型在更新过程中,

可以通过训练得到每个阶段的注意力权重,由此来判断项目在融资过程中的各个时间段对于项目最终融资结

果的影响程度.在此基础上,注意力机制也可以进一步增强模型的可解释性,有助于分析影响众筹融资成败与否

的关键性因素.最后,对于项目的静态数据和动态数据的融合,由于其静态特征在形式上是异构的,本文对其进

行一致化处理后与时序的动态数据进行全连接,从而将给定某个项目的动静态特征进行充分挖掘利用.而对于

不同时间段的融资量信息以及评论文本信息,通过之后的注意力机制对其进行解释.本文设计了多种评价指标

以及案例对所提方法进行了充分验证.实验结果表明,这种基于长短期记忆网络的深度预测模型能够较准确地

预测项目的融资成败,也证明了其对项目融资过程中动态属性表征的合理性以及高效性. 

本文的主要贡献如下. 

1) 提出了一种基于用户动态行为表征的众筹项目预测方法,通过分析用户的投资行为以及用户评论文本

信息,挖掘平台用户对于众筹项目的观点倾向变化,并进行项目的融资结果预测; 

2) 通过对项目的动态融资过程以及静态属性信息进行协同建模,将动态的特征划分为不同时序阶段,利用

长短期记忆网络以及注意力机制来捕捉项目融资进程中的关键性影响因素; 

3) 在情感分析的基础上采用迁移学习方法对平台上出现的无标签评论进行深度语义表征、情感倾向分

析,解决了用户评论缺少标签难以利用的难题,并通过可视化分析了用户行为对项目的动态影响; 

4) 在真实众筹数据集上进行了大量的实验,通过与当前几种最先进的方法进行比较,验证了本文所提方法

的有效性. 

1   相关工作 

目前与该领域相关的工作可分为如下几类,即众筹相关研究、时间序列分析、深度表征学习以及项目融资

预测这 4 个方面. 

1.1   众筹相关研究 

由于众筹仍然是一个新兴的互联网金融平台,因此该领域的大部分工作都相对较新,很多研究内容尚处于

探索阶段.当前最流行的众筹形式是以奖励为基础,即个人为项目提供资金以换取各种奖励的形式.如国内流行
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的众筹网、京东众筹和淘宝众筹,美国的 Indiegogo、Kickstarter、Donors Choose 等众筹平台.而在这些平台

中,Indiegogo 已成为全世界范围内最受欢迎的奖励型众筹平台之一.2014 年,众筹平台上的项目获得了高达

5.29 亿美元的众筹金额和 22 252 个成功资助的项目.在众筹平台上,投资者称为支持者,项目的发起人称为融资

者.融资者通过众筹平台发布有关其项目的详细描述来展示他们的想法或创新.通常,描述信息包含解释项目新

颖性的视频、图像或文本信息.除此之外,融资者还提供详细的项目规划、资金目标以及不同类别的奖励.然而,

尽管 Indiegogo平台的发展非常迅速,但与诸多众筹平台一样,项目的融资成功率并不乐观.最近的统计数据显

示 [3],平台上的项目总体成功率不到 40%.而由于该领域相对较新,发展速度较快,尽管有一些相关研究[10,11],但

还较少有研究从数据挖掘的角度来探讨这一领域存在的问题[12,13]. 

1.2   时间序列分析 

在科研文献中,时间序列分析是一个已被广泛研究的问题[14,15].时间序列有很多种形式,可以刻画出不同的

随机过程.例如,自回归和自向量回归都是假设当前的变量按照先前变量的线性规律进行变化.然而,传统的自

回归模型只能处理反应变量,不能处理输入的外生变量.为了处理输入变量之间的非线性关系以及其他外部变

量,一些其他的非线性模型也被应用到时间序列预测上,例如:支持向量机[16]和神经网络[17,18]. 

随着近些年来深度学习的发展,很多研究发现循环神经网络(recurrent neural network,简称 RNN)[19]在处理

时间序列的数据上有着独特而令人满意的效果,其优秀的序列数据处理能力使其被广泛应用于诸多自然语言

处理任务上.如机器翻译、情感分析、关系实体抽取等.特别地,长短期记忆网络 LSTM 是一种特殊的 RNN,主

要是为了解决长序列数据在训练过程中出现的梯度消失和梯度爆炸问题,即相比普通的循环神经网络,LSTM

能够在更长的时间序列数据中有更好的表现.然而,虽然这些前沿的方法已被广泛地应用于自然语言处理和计

算机视觉任务上,但却很少有将其应用于众筹项目预测上的研究,这也导致了目前的对众筹这个领域的研究始

终处于及格线的标准,项目融资结果预测的表现并不是十分优秀.此外,目前的深度学习模型大多都是黑盒形

式,缺少令人信服的解释.本文在神经网络输出层的基础上,使用注意力机制,对 LSTM输出的隐向量进行权重运

算,从而得到不同时间段序列对项目融资成败的影响力大小,极大地增强了模型的可解释性. 

1.3   深度表征学习 

深度表征学习是机器学习的一个分支或者子领域,使用了多层次的非线性结构对信息进行处理和抽象,转

变为更高维的、更抽象的特征,用于有监督或无监督的特征学习、表征、分类和识别.表征学习旨在将研究对

象的语义信息表示为低维稠密实值向量.表征学习得到的低维向量表示是一种分布式表示,孤立地看向量中的

每一维都没有明确对应的含义;而综合各维形成一个向量时则能够表示对象所蕴含的语义信息.与简单的独热

(one-hot)表示方法相比,表征学习的向量维度较低,有助于提高计算效率,同时能够充分利用对象间的语义信息,

从而有效缓解数据稀疏问题.由于表征学习的这些优点,最近出现了大量关于文本、图像和社会网络的表征学

习的研究. 

近年来,以深度学习为代表的表征学习技术在语音识别、计算机视觉(CV)以及自然语言处理(NLP)领域获

得了广泛关注,有着极其普遍的应用.2006 年,Hinton 提出了深度学习[20]这一概念,随后与其团队提出了深度学

习模型深度信念网络[21],并给出了一种高效的半监督算法:逐层贪心算法,以训练深度信念网络的参数,打破了

长期以来深度网络难以训练的僵局,开启了深度学习的热潮.随着数据量以及算力的提升,深度学习在文本分

析、图像处理、语音识别以及视频处理等领域均取得了重大进展.例如,2009 年在 ImageNet 发布之后,各种深度

网络模型的出现大大促进了计算机视觉领域乃至整个深度学习研究的发展,其在视觉识别挑战赛(ILSVRC)上

的表现甚至已超越人类的辨别水平,并在人脸识别、物体检测等现实场景下得到了有效的落实.在自然语言理

解领域,2013 年 Google 团队发表了基于语言模型获取词向量的 Word2vec 工具[22],其核心思想是通过词的上下

文得到词的向量化表示,具体包括 CBOW(通过附近词预测中心词)和 Skip-gram(通过中心词预测附近词)两种

方法,以及负采样和层次 Softmax 两种近似训练法.Word2vec 的词向量可以较好地表达不同词之间的相似和类

比关系,自提出后被广泛应用在各种 NLP 任务中. 
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1.4   项目融资预测 

众筹源于众包的概念,其中不同的投资者为某一个项目的解决方案做出资金贡献.在众筹中,参与者扮演推

动者和投资者的角色,投资者可以贡献不同金额以支持某个众筹项目,而项目发起者可以根据支持者贡献金额

的大小给予其不同的回报.在众筹平台中,项目的信息包含诸如项目目标金额、项目类别、奖励数量、奖励描

述、项目持续时间、项目详情、视频是否存在、社交网络中的朋友数量、奖励水平以及项目描述中的句子数

量等.而传统的一些机器学习方法仅将这些特征归一化后送到机器学习分类器,如支持向量机(SVM)和随机森

林(RF),以预测众筹项目是否成功.文献[23]假设发起人对项目的描述中存在有说服力的短语,会对投资者的投

资行为产生一定的影响.因此其从项目描述信息中提取出不同的主题表征,之后与其他的特征相结合作为项目

的最终表示,并用来预测众筹项目成功率.此外,文献[24]提出应用项目的一些时间特征(持续时间,金额的投资

序列)和机器学习方法,如 K 近邻(KNN)、马尔可夫链和支持向量机(SVM)来预测项目成功概率.在文献[25]中,

作者研究了 Kickstarter 领域的融资进程动态,并基于融资动态进行项目成功率的追踪预测.此外,一些研究致力

于探索激励用户投资众筹项目的因素,文献[26,27]便是基于此目的而对众筹平台进行的实际分析.文献[26]致

力于分析人们为什么会在众筹平台上发布融资项目以及哪些原因会对众筹项目产生影响.文献[27]提出了一个

最大熵分布模型和显示团队的行为在 Kiva.org 领域的影响力以及对项目的发起者的指引作用.文献[28]创造性

地利用了平台外部的数据,该工作描述了社交网络对 Kickstarter 项目的影响,即利用社交网络特征来对项目在

社交网络上的影响力进行估计.在他们的工作中,作者利用基于社交网络的功能,例如:Twitter 中的宣传活动、弱

连接组件、网络直径以及三元封闭等的影响,来预测支持者的数量和项目的最终融资金额.具体来说,其将项目

在 Twitter 等社交媒体上分享的频次与项目的其他特征联合起来,分析该项目的传播影响力大小,并用来预测支

持者的数量和筹款成功的概率.文献[29]提出了最大熵分布模型,并揭示了团队行为在众筹领域中的影响.此外,

在探索互联网对微观融资和点对点借贷交易的影响方面,也存在一些研究工作[30].关于微决策的研究发现,支持

者不仅倾向于对自身相似的融资者提供融资帮助,而且还倾向于在触发积极情绪反应的情况下向项目提供资

金支持[31].虽然该研究很有意思,并有可能带来巨大的融资影响,但令人惊讶的是,并没有真实的研究能将用户

的情绪、融资金额时序信息与项目的关系刻画出来. 

2   问题定义与方法 

本文尝试从动态和静态的角度协同预测项目是否会获得足够的资金来实现其筹款目标.对项目成功率的

早期预测显然对支持者、融资者以及众筹服务平台都有着积极的意义.支持者可以将注意力转向那些显示出更

有成功迹象的项目,从而降低时间和金钱的浪费程度;融资者可以参考项目的用户评论、融资金额序列以及项

目预测结果对项目进行及时调整;平台亦可以通过项目的预测情况扩展当前的推荐服务以提高未来项目融资

的成功率,还可以改善众筹平台的项目质量.在本节中,将主要介绍基于深度学习的动静态协同预测模型,其充

分融合了用户的动态行为数据以及项目的静态属性信息,采用双向长短期记忆网络对众筹项目进行建模,并使

用注意力机制来捕获项目融资过程中局部时间序列特征对于项目最终融资结果的影响. 

2.1   基本定义 

众筹项目成功率预测与其属性高度相关,本文首先将问题进行形式化.假设每个项目可以用一个三元组

(Pi,Xi,Yi)表示,Pi代表第 i个项目,Xi表示项目的属性特征向量,Yi表示项目是否众筹成功.最终的目标就是训练

一个有效的模型,使得对于一个新的项目 Pj,由其特征向量 Xj 去估算该项目融资成功的概率.值得注意的是,本

文将项目所有特征的最终表征向量形式化为 Xj,它由 3 部分信息通过不同的技术来表征:即用户信息评论的深

度表征向量、动态融资金额序列表征向量以及静态信息的表征向量层层运算得到. 

定义 1(用户评论信息深度表征). 之前的多数研究并没有考虑使用用户评论信息,有些也仅将评论信息进

行简单的特征映射处理.而深度表征则关注于挖掘用户评论行为所表达的深度语义信息.具体来说,给定一个项

目 Pi 的评论集合 R={R1,R2,…,Rn},需要得到项目每条评论{R1,R2,…,Rn}相应的情感向量{S1,S2,…,Sn},然后将用
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户对项目的情感倾向用于建模项目的融资进程.在用户评论表征的过程中,需要训练一个良好的分类器来将众

筹项目的评论进行情感分类,这里存在如下一些挑战. 

1) 众筹平台上的项目评论大多是无标签的评论,传统的监督学习方法无法适用.而由于数据量较大,人工

标注又将会耗费巨大的人力资源成本; 

2) 目前的深度情感分类模型的普适性较低,不具备良好的跨领域分类效果,不足以提取出众筹领域用户评

论的深层次情感特征. 

鉴于以上两方面的挑战,本文从众筹领域出发,分析其领域评论数据的独特性,采取深度迁移学习模型,引

入亚马逊商品评论数据集,与众筹评论的数据联合建模,训练出一个在众筹领域表现优异的情感分类器.具体来

说,本文将两个领域的评论数据进行词嵌入之后,输入迁移学习模型中进行联合训练得到情感分类模型.最后将

众筹项目的评论经该模型处理后,输出得到用户评论信息的深度情感表征向量. 

定义 2(融资金额时间序列表征). 上一节介绍了众筹平台融资动态追踪的重要性.其不仅可以帮助分析众

筹过程中不同时间序列段对项目投资的影响情况,也可以帮助找出融资过程中项目的变化规律.对于众筹项目

Pi,其包含支持者投资金额以及具体投资时间、项目对应的每条评论的时间节点,经处理后得到项目的融资金额

和评论序列 T=(t1,t2,…,tn).n 表示预设置的项目持续时间(n=30 或 60),其中,ti(1≤i≤n)表示项目每天收到的投资

金额以及用户评论.本文将项目众筹时间划分为不同的阶段,例如每天为一个时间序列段,则每个时间段的融资

时间序列可表示为 T1=t1,T2=t2,…,Tn=tn,并将这些融资时间序列进行初步表征之后,输入双向长短期记忆网络

(bi-directional long short-term memory network,简称 Bi-LSTM)进行深度特征抽取,学习其每个融资时间序列段

的隐层表示状态 h={h1,h2,…,hn}. 

定义 3(项目静态属性表征). 将基于用户行为的评论以及融资金额进行深度表征之后,需要进一步对项目

的其他一些属性进行表征,包括项目的基本属性以及融资者的基本属性信息.为了统一表示,本文把所有的特征

表示成数值型变量,具体来说, 

1) 对于时间序列数据,例如项目发起时间、每笔投资时间等,项目将原始变量转化为一个序列日期数字,表

示固定的预设时间之后的天数; 

2) 对于类别型特征,例如项目类别、发起人性别以及货币类型等,将一个含有 n(n<10)中类别的变量转换为

n 维的二进制向量,只有相应类别变量中的位置被置为 1,其他位置为 0,即 one-hot 编码方法.而对超过 10 种类别

的变量,则用出现频率代替变量来表示; 

3) 类似于以上方法,总体来说,本文总共使用了 20 种特征(其中包括 13 种静态属性、6 种动态属性以及本

文重点研究分析的 2 种用户动态行为属性,即用户评论和投资额序列). 

2.2   动态表征预测模型 

如前所述,众筹平台上的每一个项目包含有 20 种属性特征,而其中多数的属性是历史的、静态的,例如项目

在创建时设置的描述信息、目标金额、奖励回报等.为了方便将这些属性进行分类及表征,本文将其划分为 4

类,见表 1,分别为:项目发起者属性、投资者属性、奖励回报属性以及其他属性信息.而将这些属性划分为 4 个

类别之后,对它们进行静态建模.此外,本文还对基于用户行为的评论数据以及融资金额序列进行动态建模,挖

掘其深度语义以及时序表征.下面将主要介绍用于众筹环境下的动静态协同表征预测模型.具体来说,本文首先

介绍历史静态数据建模技术,然后概述用户动态行为数据建模方式,并分别介绍建模过程的技术细节. 

1) 静态建模 

如图 2 所示,项目的静态属性可分为 4 类,即发起人(owner)、投资人(backers)、奖励设置(perks)和项目其他

(others)信息.这些特征是异构的[32],其中包括数值变量、类别变量以及文本特征.为了数据的一致性,需要将所有

的属性变量转换为数值形式或者数字变量,以便输入模型进行训练.具体操作如下:保留数值变量的属性;将类

别变量进行 one-hot 编码成向量形式;对于文本数据,如项目的标题、描述以及奖励的描述等信息,采取 Word2vec

进行 Embedding,得到一定程度上的语义表征向量.最后,将这 4 部分的表征向量经全链接层进行降维处理.具体

来说,本文将发起人、投资人、奖励设置和项目其他信息形式化为 Xowner、Xbacker、Xperk、Xother.通过以上所述的
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方法分别将其转化为特征向量表示(Vowner,Vbacker,Vperk,Vother)后,首先对它们进行拼接,然后利用全连接网络(full- 

connect net)进行特征降维,并学习所有静态属性特征的完整表示 Hstatic,其公式表达为 

 kerstatic owner bac perk otherV V V V V     (1) 

 1 1( )satatic staticH LeakyRelu W V b    (2) 

其中,符号代表简单拼接,LeakyRelu 表示一种激活函数. 

 

Fig.2  Dynamic and static collaborative prediction model 

图 2  动态和静态协同预测模型 

由此,本文完成了对静态的项目属性信息建模,并且得到了其表征向量 Hstatic.而为了更加充分地利用项目

的静态属性,在动态建模部分,本文也将 Hstatic 与时间序列的特征进行联合建模,以更好地对整个项目进行全面

的表征. 

2) 动态建模 

在本小节中,我们将展示建模用户行为数据(即融资金额序列数据和评论数据)的过程.如上一节所述,首先

通过迁移学习方法用情感标签来标记项目评论信息的情感倾向.这里,本文选择已有的领域自适应方法,该方法

基于交互式注意力迁移网络(interactive attention transfer network,简称 IATN)[33],以亚马逊评论数据集作为源域,

众筹领域的项目评论数据集作为目标域进行跨域的情感分类训练,得到跨领域的模型(Miatn).之后对众筹领域

下的项目评论进行情感倾向分析,最终获得所有用户评论的情感表示.该问题可以形式化为:假设某项目包有含

一条有 n 个单词的评论信息,表示为 r={w1,w2,…,wn},首先将其使用 Word2vec 进行向量表征,得到 er={e1,e2,…, 

en}.然后通过预训练的模型 Miatn进行情感表征后得到其深度情感表征向量 Vsen.这里值得注意的是,通过分析发

现,在约 85%的评论中包含的单词数在 50 个之内,故将 n 的大小设为 50,过长则截取,过短则补 0.最后,通过评论

的时间戳信息,将项目评论的情感特征向量进行聚合得到项目每日的评论特征表示. 

类似地,本文使用相同的汇总方法来处理每日的融资金额序列,并通过独热(one-hot)方法将它们映射成特

征向量 Vfund.最后,将每日评论特征表示和资金特征表示连接为项目的每日动态特征 Vt,其中,1≤t≤n,n 表示预

设置的项目持续时间(n=30 或 60),公式化为 

 ( )t sen fundV Day V V   (3) 

其中,函数 Day(·)代表将每日的特征拼接. 

由上述步骤,可以得到项目在融资期间每天的融资金额以及评论特征向量表示.而由于这些动态特征具有

较强的时间序列特征,本文采用双向长短期记忆网络(bi-LSTM)的深度学习方法来学习特征序列的隐向量,因为
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它在学习时序的长期依赖性方面表现良好,并且可以有效地解决梯度消失和爆炸问题.此外,相比 LSTM,其在双

向序列信息特征表示方面会有更好的表现.具体来说,给定众筹项目的每日特征向量表示(例如,V1,V2,…,Vn)作

为输入,正向 LSTM 从 t=1 到 n(反向从 t=n 到 1)不断更新记忆细胞序列 ct 和隐状态 ht.在初始化之后,第 t 次迭

代的步骤中,每次迭代的隐状态 ht 由前一个隐状态 ht–1 和当前的特征向量 Vt 共同决定,以正向长短期记忆网络

为例,更新具体过程为 
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 (4) 

其中,it,ft 和 ot 分别是第 t 次迭代的输入、遗忘和输出门.Vt 是特征嵌入向量.ct 是记忆单元, th

是 Bi-LSTM 的前 

向隐向量输出.(·)是非线性激活函数,在本文中使用的为 sigmoid 函数.标点符号表示向量之间的元素乘法.W* 

表示权重矩阵,b*是偏置向量.通过类似的方法,可以得到 Bi-LSTM 的后向隐向量输出 th


.最后,通过向量拼接,可 

以得到用户动态时序特征的隐向量表示 h={h1,h2,…,hn},其中, 

 , [1, ]t tth h h t n    
 

 (5) 

3) 特征融合 

在 Bi-LSTM 层之后,每日项目评论和融资金额将由基础的向量表示转换为蕴含丰富时序特征的隐状态向

量,即 h={h1,h2,...,hn}.为了将静态特征和动态特征更高效及协作地加以利用,本文将静态特征向量 Hstatic 与动态

特征的每个隐状态向量 ht 相连接,并将结果 V′t 作为 t 时刻的特征向量表示,公式表示如下: 

 [ ]t static tV H h    (6) 

如前所述,在对动态时序数据进行分析的时候,不同时刻的隐状态对项目成功与否的影响力是不同的,其被

关注的程度也应该是不同的.因此,项目每天的动态增量数据对融资结果预测应该也有着不同的影响[34].例如,

若第 10 天项目的大多数评估是消极的,那么对于最终预测,该天的影响可能更大,因为相比正面情绪,人们对待

事物的态度更容易受到负面情绪的影响.因此,在运算过程中,本文使用注意力机制,通过在特征表示的每个步

骤中为编码向量分配权重来突出显示输入的不同部分的影响力,训练得到每个时刻(每天的特征)的注意力权

重,并将该权重和其对应的隐状态向量 Vt 相乘来强化对应时刻隐状态对于整个项目序列的影响程度.其权重计

算如下: 
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其中,Ws 表示权重矩阵,bs 是偏置矩阵.tanh 是非线性激活函数.在计算得到每天的特征的权重表示之后,将其与

隐向量进行相乘,得到动态特征的最终表示如下: 

 
1

n

dynamic t t
t

H V


   (8) 

最后,将项目的历史静态数据特征表示 Hstatic 与最终动态时序数据表示 Hdynamic 结合起来,并通过 Softmax

层处理它们,以对项目 i 成功与否的标签 Y′i 进行预测,即: 

 soft max([ ] )i static dynamicY H H b    (9) 

3   实验验证 

3.1   数据集介绍 

为了验证方法的有效性和实用性,实验数据集选取真实的众筹项目数据,其源于一个在全世界范围内被广
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泛关注和使用的众筹平台 Indiegogo(https://www.indiegogo.com)上的真实项目数据.本文将所有的数据经预处

理满足独立同分布之后,随机划分为 80%训练集、10%的验证集和 10%的测试集,训练数据集用于训练深度表征

模型,验证数据集用来验证模型在训练过程中是否过拟合,测试数据集用于验证模型效果及质量.数据集中项目

的主要属性见表 1,数据集大小见表 2. 

Table 1  Project attribute category description 

表 1  项目属性类别描述 
种类 特征类型 属性 描述 

Owner 静态 
Name 发起人姓名 
Age 发起人年龄 

Backer 静态 
Country 支持者国籍 
Times 投资时间 

Perks 静态 
Number 奖励的个数 

Perk option 奖励的金额 
Describe 奖励的描述 

Others 静态 
Title 项目标题 
 

Funding-progress 动态 
Reviews 用户评论 
Funding 筹集到的金额 

Table 2  Data set of crowdfunding 

表 2  众筹数据集 
类别 数值 

项目总数 119 113 
用户总数 207 221 
评论数 590 335 

众筹成功项目数 30 387 
众筹失败项目数 88 726 

 

3.2   实验设置 

1) 特殊数据预处理.正如先前所述,众筹平台上的每一个项目包含 20 种属性特征.在这些属性中,不可避免

地会存在诸多数据问题,例如噪声、空值等.对于这种数据,本文用归一化、离散化和缺省值填充等方法对其进

行数据处理,如对缺失属性过多的数据直接进行丢弃;对含有空值的数据,用众数或平均值进行填充.另外,所有

的数值型数据都利用 Z-score 转换进行正则化.特别地,由于要分析用户评论信,所以对文本的处理显得尤为重

要.本文使用 National Language Toolkit (nltk) tool 开源工具库对评论文本进行特殊字符清洗、拼写检查、词干

提取以及词形还原等.然后使用 Word2vec[35]进行词表征(word embedding),将每个单词表示成 200 维的向量. 

2) 参数设置.在实验中,所有文本中的单词都被映射为 200 维的词向量.LSTM 的时间序列为 50,隐向量的

纬度设置为 50,batch size 大小设置为 64.所有权重矩阵由均匀分布(–0.01,0.01)随机初始化,并且所有偏置矩阵

初始设置为 0.对于模型的性能调优,最终将 Dropout 率、l2 归一化系数、学习率分别设置为 0.25、10–4 和 10–3.

模型基于 Tensorflow 实现,并在具有 4 个 2.0GHz Intel Xeon E5-2620 CPU 和 Tesla K20m GPU 的 Linux 服务器

上进行训练.此外,在模型的训练过程中,使用 Adam 作为优化器,并将所有的 weight initializer 置为 0. 

3) 训练策略.基于定义,每个项目可以用一个三元组(Pi,Xi,Yi)表示,Pi 代表第 i 个项目,Xi 表示项目所有的属

性特征向量,Yi 表示项目是否众筹成功(Ground Truth 标签). 

根据前文所述,对于项目 Pi,其特征向量 Xi(即动态特征向量与静态特征向量的拼接, i i
dynamic staticH H )输入模 

型后可得到预测的标签 Y′i.所以在模型训练阶段,本文采用交叉熵分类损失函数来优化模型的学习过程,其公式

表达为 

 
1

1
ln (1 )ln(1 )

N

i i i i reg
i

L Y Y Y Y L
N




        (10) 
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其中,N 表示训练数据集中的项目数.正则化项 Lreg 用来防止训练过程中的过拟合现象,是正则化参数.模型的

训练目标就是最小化损失函数 L.此外,训练过程中所有的参数优化采取的都是反向传播(back-propagation)算 

法[36]. 

3.3   对比方法 

为了验证所提出模型方法的效果,本文选取了 6 种已有方法作为对比实验.此外,为了进一步验证项目动态

时序数据的有效性,本文还设计了 3 种模型的变种来进行对比. 

1) 逻辑斯蒂回归(logistic regression,简称 LR).一种广义的线性模型,用于解决二分类问题的机器学习方法,

该方法用于估计某种事物的可能性.其通过 Sigmoid 函数引入非线性因素,可以轻松处理 0/1 分类问题. 

2) 随机森林(random forest,简称 RF).由分类树算法改进而来,即在变量和数据的使用上采取随机化的方法

生成分类树,再汇总分类树的结果,在运算量没有显著增加的前提下大大提高了预测精度.而因为随机性,其具

备很好的抗噪以及防止过拟合能力. 

3) 支持向量机(support vector machines,简称 SVMs).这是一种二分类模型,其基本模型是定义在特征空间

上的间隔最大的线性分类器.其基本思想就是求解能够正确划分训练数据集并且几何间隔最大的分离超平面,

可形式化为一个求解凸二次规划的问题. 

4) 基于社交媒体(social media,简称 SM)的预测方法.该方法由文献[28]提出,提出挖掘项目的社交媒体

(Twitter 分享的次数)特征,以此来分析项目在人群中的受欢迎程度以及社交媒体的影响力,并通过这种挖掘出

来的特征建模预测项目的投资人数目和成功率. 

5) 基于生存分析(survival analysis,简称 SA)的方法[28].将项目成功预测表示为生存分析问题,并应用删失

回归方法,其中可以在存在缺失部分信息的情况下执行回归预测.其严格研究了众筹数据的项目成功时间分布,

并表明逻辑和对数逻辑分布是从这些数据中学习的自然选择. 

6) 基于域约束主题分布模型(domain-constraint latent Dirichlet allocation,简称 DC-LDA)[23].文献[23]指出,

目前很少研究项目的文本信息来分析众筹能否成功.其研究工作的主要贡献是设计一个新的基于文本分析的

框架,该框架可以从项目的文本描述中提取潜在的语义,并用随机森林方法预测项目的筹款结果. 

为了进行实验效果的对比,验证用户行为数据(评论和融资序列)的有效性,在对静态属性进行表征的基础

上,本文设计了如下基于两种不同动态特征的对比模型. 

7) 基于静态信息的预测模型(DSCPnone).为了验证动态数据表征的有效性,设计了基于静态属性的对比实

验.即采用动静态协同预测模型的 Static 部分,仅仅使用静态特征对众筹项目进行建模预测. 

8) 基于评论信息的动静态协同预测模型(DSCPreview).使用基于 LSTM 的深度学习方法,对项目的所有静态

属性特征进行深度表征,在动态数据方面使用用户评论信息进行联合建模. 

9) 基于融资金额序列的动静态协同预测模型(DSCPfunds).使用基于 LSTM 的深度学习方法,对项目的所有

静态属性特征进行深度表征,在动态数据方面使用融资金额序列进行联合建模. 

10) 动态和静态协同预测模型(DSCP).本文提出的深度表征方法,充分利用用户的动态行为数据以及项目

的历史静态数据,在动态数据方面使用用户评论信息和融资金额序列进行协同建模. 

4   实验结果 

4.1   评价指标 

如表 2 所示,在 Indiegogo 众筹数据集中成功的项目数量远远大于失败项目的数量[37],导致模型在训练过程

中出现正负例数据不平衡的现象,所以此时项目预测准确率(accuracy)不能够完全反映出模型的预测效果.为了

更加全面地评价这些预测算法,本文基于混淆矩阵,同时使用精度(precision)、召回率(recall)和 F1 值(F1-score)

作为衡量预测模型的性能指标,其计算公式分别为 
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其中,TP 表示真正,即将成功的项目标签预测为成功(1);TN 表示真负,即将失败项目的标签预测为失败(0);FP 代

表假正 ,即将失败的项目有标签预测为成功(1);FN 代表假负 ,即将成功项目的标签预测为失败(0).P 表示

Precision 的值,R 代表 Recall 的值. 

Table 3  Experimental results of the DSCP model on the Indiegogo dataset 

表 3  DSCP 模型在 Indiegogo 数据集上的实验结果 
基线 准确率 精度 召回率 F1-值 
LR 0.630 9 0.628 5 0.655 6 0.641 7 
RF 0.647 5 0.657 2 0.661 4 0.659 3 

SVM 0.700 6 0.674 3 0.709 8 0.691 5 
SM (social) 0.742 2 0.721 5 0.678 0 0.700 2 

SA (survival analysis) 0.784 3 0.723 3 0.726 2 0.724 7 
DC-LDA 0.770 0 0.736 8 0.742 0 0.739 2 
DSCPnone 0.767 7 0.725 6 0.730 7 0.728 1 

DSCPreview 0.796 2 0.781 3 0.770 0 0.776 0 
DSCPfunds 0.804 1 0.785 5 0.784 3 0.784 9 

DSCP 0.818 2 0.807 7 0.773 3 0.790 1 
 

4.2   实验结果 

实验结果见表 3,动态和静态协同预测模型从各个评测指标上都取得了较好的效果.在实验中,LR、RF、

SVM 这 3 种传统机器学习方法由于不具备对项目属性的深度特征学习能力,所以最终在预测表现上一般,其中

最优的支持向量机方法的准确率为 70.06%,F1 值为 0.691 5.而引入了社交媒体信息的预测方法 SM 充分挖掘了

项目在社交网络上的影响力,拓展了项目属性的纬度,其 F1 值表现较大幅度地提升到了 0.700 2.基于生存分析

的 SA 方法以及项目描述信息的 DC-LDA 方法较之前效果也有了一定的提升,F1 值分别达到了 0.724 7,0.739 2. 

实验结果表明,本文提出的用于众筹项目融资结果预测的协同预测模型是有效的.更具体地,通过将所提出

的 DSCP 表征模型应用于众筹项目的用户评论信息和融资金额序列,从中挖掘用户偏好倾向,获得了语义上丰

富的情感特征以及时序特征.这些语义丰富的特征与基本的项目静态特征相结合,以构建一个特征集,Bi-LSTM

以及 Attention机制利用该特征集来增强众筹成功的预测.根据从 Indiegogo众筹网站收集的真实数据,实验结果

表明,本文所提出框架的表现最优,可以达到 F1 值为 0.790 1,相较于目前已有的方法,提升了约 5.10%.此外,基于

深度表征方法设计的基于评论信息的动态和静态协同预测模型(DSCPreview)和基于融资金额序列的动态和静

态协同预测模型(DSCPreview),其表现也分别提升了 3.68%和 4.57%,均远高于仅使用静态属性信息的预测方法

(DSCPnone),因而更进一步地验证了动态信息对于项目融资结果的重要性.总的来说,众筹项目融资过程中获得

的用户动态行为特征可以反映用户偏好,从而成为影响项目融资成功与否的一个重要决定因素.这些特征不仅

有助于预测筹款成功,而且还有助于解释众筹项目过程中重要的时间点信息[38](例如,用户通常喜欢在项目即将

成功的时候,为其追加投资).通过挖掘项目的评论信息,发起人可以更好地追踪筹款过程中支持者对于项目的

态度,从而可以通过后续的改善更新、更好地推进他们的项目. 

4.3   案例分析 

在实验中,为了进一步展示用户评论以及时序信息对于众筹项目的影响,我们对实验的中间结果及数据进

行了分析与可视化.具体来说,本文对评论预测的情绪倾向进行统计分析.如图 3 所示,横轴代表天数,纵轴代表

评论的次数,红色柱状图表示使用迁移学习方法预测的正面评论的数量,灰色表示负面评论的数量.通过这个案

例,我们可以直观地观察到项目每天收到用户的正、负面评论数量与时间的关系.例如,在活动的第 6 天收到的
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积极评论的数量是 10 条,消极的评论数是 6 条.随着项目投放时间的增加,平台用户的新颖感下降导致其收到的

关注度降低.而在项目临近结束时,其关注度有了相应的回升,不仅说明了用户的行为受项目融资进度(时间)的

影响,也佐证了项目众筹成功与否和时间序列信息极大的相关性. 

 

Fig. 3  Analysis of emotional tendency of user comments 

图 3  用户评论情感倾向分析 

通过以上的介绍 ,我们可以得到评

论的情感信息 ,以及每天用户对项目的

正面和负面评价的数量.之后,我们将进

一步挖掘这些信息 ,并将它们结合起来

进行动态时序分析.具体如图 4 所示:红

色直方图表示当天总体评价为正面的概

率值.相反,灰色柱状图表示项目为负面

情绪的概率(我们只显示当天预测概率

超过 50%的结果),也就是说,如果在图表

的当天显示红色柱状图 ,则该天的公众

意见通常是正面的 ,灰色则代表相反意

见.值得注意的是,这个结果不是通过简

单的统计得到的,而是通过模型预测得

到的.除了直方图之外,我们还使用一个折线图来表示项目的成功率动态预测结果.灰色线图表示仅使用资金的

项目预测结果.如图 4 所示,灰色线图的趋势总是缓慢而平稳地上升,这意味着,随着资金的增加,项目的成功率

也在增加.最后,我们用红色折线图来表示用资金和评论共同参与预测的项目成功率结果.我们可以观察到,曲

线在总体趋势上上下下变化,但在一些日子里,例如第 6 天,当项目总体评论呈负面倾向时,其趋势总是下降的,

这意味着评论以及时序信息在项目的动态成功率预测中起着至关重要的作用.具体到现实的场景中,若众筹平

台上的一个项目在发起的第 6 天收到很多的负面评论,则说明该项目的新颖、可行性等在平台用户心中并没有

受到广泛认可,甚至可能会被怀疑.因此,项目在该天的风评走低就会导致其总体的众筹成功率下降,而这与我

们模型预测的结果相符合,从而佐证了模型的有效性. 

5   结  论 

针对众筹平台上的数据异构、隐含语义难以表征、动静态数据难以处理的问题,本文提出一种基于双向长

短期记忆网络(Bi-LSTM)的动静态协同表征的众筹项目预测方法.该方法根据众筹平台上用户行为数据的特殊

性,对无标签的评论文本采用了迁移学习模型进行情感分类.同时,还将用户的动态行为特征按时间序列划分,并

利用注意力机制对这些时序数据进行协同建模,从而进一步分析了不同时间段序列对项目最终结果的影响力.

Fig.4  Demonstration of projects success rate prediction 

图 4  项目成功率预测展示
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在众筹数据集上的实验结果表明,本文提出的模型充分挖掘了平台上的用户行为信息,提高了众筹项目最终融

资成功与否的预测效果,同时还充分说明了时序信息对于项目融资进程的影响.总体而言,本文的研究提高了对

众筹模式下项目融资成败因素的了解,进而提高了众筹项目的融资效率.在当前的互联网金融背景下,不仅有助

于众筹项目在筹资过程中的结构调整,也极大地改善了整个众筹平台内的融资环境. 
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