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基于新闻文本情绪的区间值股票回报预测
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摘 要 投资者情绪与股票市场的价格变动息息相关, 所以正确理解投资者情绪
对金融投资者的投资策略选择与监管部门的风险管控具有重要意义. 本文选取国
务院新闻文本与金融情感词典, 首先构建一个基于粉丝加权的新闻媒体情绪区间
指数,然后建立自回归条件区间模型,对我国股市主板市场与不同板块子市场进行
预测研究. 实证研究结果表明: 1) 基于粉丝加权的新闻媒体情绪指数能够有效地
反映新闻情绪, 且对我国股票市场回报产生显著的负向影响; 2) 不论在主板市场
还是不同板块子市场, 粉丝加权的新闻媒体情绪指数对我国股市回报的预测效果
显著最优, 为文本情感指标的构建提供了新的思路与实践; 3) 新闻媒体情绪对主
板市场股票回报的预测效果随着预测步长的增加而减弱, 但对不同板块子市场股
票回报的预测效果具有异质性. 研究表明基于文本挖掘的新闻媒体情绪区间指数
对股市区间值回报预测具有重要作用.
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Abstract Since the investor sentiment is closely related to the price movement
of Chinese stock market, it is crucial to correctly understand the investor sentiment
for both financial investors and regulators for risk management. This paper aims
to construct a fan-weighted news sentiment index based on the State Council news
texts and financial sentiments dictionary, and then to investigate the predictability
of the fan-weighted news sentiment indicator on the main board market and sub-
markets of Chinese stock market by an interval-valued autoregressive model. The
empirical results show that: 1) Our proposed fan-weighted news sentiment index can
not only reflect news sentiment effectively, but also has a significant negative impact on
Chinese stock market; 2) Compared with the simple average news sentiment index, our
proposed fan-weighted news sentiment index can significantly improve the predictive
ability on Chinese stock market under both the main board market and sub-markets,
which provides a new idea for constructing sentiment indicators; 3) The predictive
ability of news sentiment index gradually decreases over time for the main board
market, but it is heterogeneous for the sub-markets. These empirical findings show
that the investor sentiment mined from news text is important to predict the stock
market performance.

Keywords stock prices forecasting; text mining; emotional analysis; interval-valued
data

1 引言
股票市场在金融市场中占据着重要地位, 股票市场回报的可预测性一直是学者们研究的

热点问题. 根据 Fama (1970) 的有效市场假说, 如果股票市场是完全有效的, 则在任何时点
上的证券交易价格是当下所有可得信息的体现, 且证券价格的变化仅取决于新信息. 在该假
说下, 证券价格的变化应该满足随机游走, 即价格的收益序列是相互独立的, 从而股票回报是
不可预测的. 注意到, 有效市场假说的前提假设是, 参与市场的投资者是理性人且目标是追求
利益最大化. 但是从 1637年荷兰郁金香事件到 2020年全球新冠疫情暴发等一系列极端事件
都反映出股票市场并不总是满足有效市场假说, 且股票价格会受到市场情绪的影响 (Bollen
et al., 2010). 当市场投资者受到诸如过度自信、框定依赖、锚定和调整、损失规避等信念影
响时, 投资者在非确定性条件下的市场决策行为不是完全理性的, 可能会出现系统性的认知
偏差 (Shefrin, 2002). 当投资者个体情绪受群体情绪的感染时, 容易出现盲目跟风的 “羊群效
应”, 股市高回报时越炒越高, 低回报时过度恐慌. 因此, 证券价格不仅由其内在价值决定, 也
会受到投资主体心理因素及行为的影响 (周战强, 2004). 已有文献研究表明, 投资者作为证
券市场的主体, 除了认知、文化、阅历等个人因素外, 投资者情绪是影响资产定价的重要主观
因素, 与股票收益之间是相互影响、相互制约的关系 (池丽旭等, 2012). 因而, 如何合理地测
度投资者情绪, 并对股票回报进行预测成为了学界与业界关注的重要研究方向之一.
在早期研究中,受收集手段与情绪载体等因素的限制,投资者情绪多用金融市场指标、经

济指数等市场代理变量衡量. Baker and Wurgler (2006)、朱伟骅和张宗新 (2008) 选取封
闭式基金的折价率代替投资者情绪发现, 投资者情绪会对股市定价与波动造成影响. 鹿坪和
冷军等 (2017) 用消费者信心指数替代投资者情绪也发现类似结论. 余佩琨和钟瑞军 (2009)、
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刘维奇和刘新新 (2014) 分别用华鼎多空民意调查结果与投资者月新增开户数代替投资者情
绪, 发现机构投资者的情绪可以预测股市, 而个人投资者情绪不具有预测性. 另外, 也有学者
通过问卷调查等主观情绪指标构建投资者情绪. 例如, 王美今和孙建军 (2004) 基于中国证券
分析师指数构造了中国投资者情绪指数, 发现投资者情绪的变化不仅显著地影响了沪深两市
收益, 而且显著地反向修正沪深两市的收益波动. 易志高和茅宁 (2009) 则进一步将封闭式基
金折价率等客观指标与央视看盘指数等主观指标结合起来, 构建中国股票市场投资者情绪综
合指数 (CICSI), 解释我国股市的一些现象. 卢米雪 (2022) 基于百度搜索指数、股票论坛发
帖数量等指标构建 CICSI, 发现极端的投资者情绪会对股市波动产生影响. 上述研究均表明,
投资者情绪与股票市场表现之间存在显著相关性, 但由于代理变量的选取标准的不统一, 已
有研究结论存在较大差异, 且不同代理变量对投资者情绪的解释性也值得商榷.
随着计算机和互联网技术的发展, 互联网文本已成为获取市场情绪的重要来源. 相比于

传统的金融指标或问卷调查指标, 文本情绪更能直观地反映并替代投资者情绪, 从而基于文
本数据的情绪指标逐步成为金融实证研究中的热点方向 (唐国豪等, 2016). 很多研究表明,文
本数据中体现的情感倾向可以有效地预测股票市场回报, 所以文本情绪被广泛应用于资产价
格波动预测和行为资产定价等领域的研究中 (Antweiler and Frank, 2004; Li, 2008; Feldman
et al., 2010; Price et al., 2012). 但是, 由于股票市场涵盖的信息领域非常广泛, 各类文本信
息内涵十分丰富, 因此需要合理地选取文本信息来源, 以及文本分析方法提取文本情绪信息,
进而更好地探究投资者情绪对股市回报的可预测性. 本文在后续文献评述章节从文本分析方
法和文本信息来源两方面总结了文本情绪指标的构建及其对股市预测的影响. 综上所述, 考
虑到我国股市散户多, 专业性较弱, 易受到市场宏观语调的影响, 而且我国新闻媒体等正式文
本的信息密度高, 蕴涵的情绪语调丰富, 传播力度强, 会大范围的引导股市投资者情绪, 进而
影响股市回报. 因此, 本文拟采用新闻正式文本为研究对象, 研究新闻媒体情绪对我国股市回
报的可预测性.
尽管已有文献对中国股市回报的预测性研究非常丰富 (于志军和杨善林, 2013; 林昱等,

2022; 孙彦林等, 2019), 但大多数文献均采用点值数据进行建模, 难以全面地囊括股票价格的
变化信息. 与点值数据不同, 区间数据作为一种新颖的数据形式, 能涵盖价格数值的变化区
间, 从而能够包含更全面的数据信息. 因此, 区间数据在股市预测中具有明显的优越性. 例如,
陈炜等 (2022) 基于区间数据对股票市场数据进行预测, 结果表明区间数据在预测精度方面
具有优势. 另外, 区间数据模型在原油市场 (Qiao et al., 2019)、汇率市场 (Sun et al., 2018),
宏观经济预测 (周文凯和杨威, 2020) 等领域也被广泛应用, 详见文献评述章节的回顾区间数
据建模方法与应用. 值得指出的是, 以往基于投资者情绪对股市回报预测的研究也是基于点
值数据模型. 而投资者情绪作为一个相对主观的因素, 本身受到多方面的影响, 例如, 投资主
体心理因素与行为 (周战强, 2004), 社会舆论因素 (陆沁晔和陈昊, 2021), 与经济政策不确定
性 (刘志峰等, 2023) 等因素. 因此, 由于投资者情绪本身具有不确定性, 使用点值情绪指标
虽能反映投资者情绪的单一水平, 但无法同时反映情绪的变化范围与波动情况, 涵盖的情绪
信息较低. 特别是, 随着计算机和互联网数据的发展, 文本情绪代替传统的经济指标情绪, 更
能直观地表示市场情绪. 然而, 基于点值数据的文本情绪仅能反映情绪变动的水平情况, 而且
由于文本内的情绪更加丰富, 点值数据的文本情绪指标所提取的文本情绪信息可能更不充分.
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但是, 由于区间数据允许变量在某个区间内取值, 从而将点值文本情绪指标拓展到区间文本
情绪指标能够涵盖更多的文本情绪信息. 因此, 本文从区间数据视角出发, 构建区间数据模
型, 研究新闻媒体文本情绪对我国股市回报的预测能力. 具体方法为: 首先, 利用网络爬虫技
术获取国务院网站新闻媒体报道中金融相关的新闻文本, 基于金融情绪词典构建粉丝加权新
闻媒体情绪区间指数; 然后, 构建区间数据条件自回归模型 (ACIX), 研究新闻媒体文本情绪
对我国主板股市、不同板块子市场的影响, 进行区间数据预测分析; 最后, 讨论新闻媒体情绪
指数对我国股市回报的最优预测步长, 研究新闻媒体情绪对我国股票市场回报的预测性能.
本文的主要贡献在于: 第一, 本文将文本情绪指标从传统的点值数据扩展到区间数据, 以

增加数据信息的使用, 提高预测精度. 另外, 本文选取的新闻文本来源是国务院网站新闻板
块, 因此能够较好地体现新闻文本的重要性与规范性, 从而本文所构建的新闻媒体情绪区间
指数能够反映市场主流情绪, 能对投资者进行正确引导, 进而替代投资者情绪; 第二, 本文将
新闻文本传播范围纳入文本情绪指数构建中, 构建粉丝加权的新闻媒体情绪区间指数, 相比
于简单平均新闻媒体情绪指数, 本文构建的指数在预测性能方面具有更优异的表现, 这为文
本情绪指数的加权构建提供了新思路与新实践; 第三, 本文灵活运用区间数据, 构建新闻媒体
情绪区间预测模型, 评估新闻媒体情绪对我国股市回报的预测性能, 且与基准模型进行比较,
是对已有文献研究方法与实践的补充与完善.
本文的结构组织如下: 第 2 节文献评述, 从文本分析方法和文本来源角度探讨文本情绪

指标的构建, 以及它们对股票市场的影响; 第 3 节介绍数据来源与文本指标, 构建新闻媒体情
绪区间指数; 第 4 节给出区间数据自回归模型估计方法及其统计推断; 第 5 节提供实证研究
结果, 评估新闻文本情绪区间指标对我国股市区间价格的预测性能; 第 6 节总结全文.

2 文献评述
2.1 金融文本分析方法文献综述
随着计算机技术的发展, 文本大数据的可得性不断提高, 利用文本分析方法提取文本情

绪分析金融问题逐渐成为金融实证领域的热点. 相比于与金融市场相关的交易和财务定量数
据, 文本情绪指标涵盖面更广, 因而能更好地应用于金融市场研究中 (唐国豪等, 2016). 而文
本数据作为非结构化数据, 如何通过对文本内容进行挖掘和数据分析, 提取出有效的文本信
息, 需要计算语言学、自然语言处理、信息检索、内容分析和文体学等多方面的综合考虑. 本
节从文本分析方法和文本来源角度梳理各类金融文本情绪指标的构建方法及其对各类股票

市场回报的可预测性.
从建模分析的角度来看, 现有的文本信息提取方法主要分为基于词袋向量和基于情绪分

析两种方法. 基于词袋向量的方法是通过向量空间模型对文本进行建模, 将每个文本信息转
换为词语统计量的向量, 如出现的次数等. 词袋方法所形成的向量包含出现的所有重要词句,
因而文字信息非常全面. 但是, 该方法忽略了文档中词语顺序和词语之间的语义关系, 可能
会产生歧义, 而且当文档中词语量过大时可能会造成维度灾难 (姚加权等, 2020). Chan and
Chong (2017) 讨论不同金融文本信息的提取方法, 结果发现虽然基于词袋方法具有一定预
测能力, 但该方法缺乏文本信息中的关键要素——情绪. 然而, 文本情绪反映投资者情绪, 进
而影响股票价格的变动, 所以基于词袋的文本分析方法并不适用于投资者情绪对股市回报的
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可预测性. 因此, 结合机器学习的情绪分析法预期比基于词袋方法更具有优势 (Oliveira et
al., 2017). 它是将情绪判断转化为文本分类问题, 然后运用机器学习方法预测给定文本属于
积极或消极类别的概率 (范小云等, 2022). 张宗新和吴钊颖 (2021) 利用上市公司的百度新
闻报道作为文本, 运用机器学习文本分析方法测算情绪倾向得分, 考察媒体情绪对分析师预
测行为的影响. Kim and Kim (2014) 采用朴素贝叶斯方法, 通过搜集雅虎财经留言板上的
用户信息, 研究投资者情绪对股票收益、波动性和交易量是否具有预测能力, 研究结果并未
发现投资者情绪对股市的预测能力. 部慧等 (2018) 基于东方财富网股吧帖文与朴素贝叶斯
方法构建投资者情绪度量指标, 发现该指标对股票市场收益率、交易量和波动性均无预测能
力, 仅存在当期影响. 许雪晨和田侃 (2021) 则将 BERT 模型应用到财经新闻情感分析中, 对
沪深 300 指数进行预测, 有效地提高股指趋势预测的准确率. 武静等 (2023) 进一步用深度
学习模型对在线新闻与用户评论文本进行情感分析并预测. 虽然机器学习方法在预测精度上
具有较大优势, 但它需要提供机器学习分类的初始训练集. 而该训练集往往是随机选取且由
人工定义, 导致分类种类和方法因人而异, 缺乏统一的规范和标准 (唐国豪等, 2016), 从而国
内股市文本分析预测中未有一致结论. 另外一种金融文本情绪测度方法, 便是采用成熟的金
融词典. 基于词典法的文本情绪分析依赖于预先定义的包含情绪得分词汇列表, 能够简便且
有效地识别情感词汇. 尽管 Loughran and Mcdonald (2011) 从上市公司年报中筛选出的词
典适合金融领域研究, 从而成为最有影响力的英文金融词典, 但是国内还不存在权威的中文
金融情绪词典. 王靖一和黄益平 (2018) 根据和讯网新闻, 构建适用于金融科技领域的情感词
典. 姚加权等 (2021) 通过词典重组和长短期记忆模型深度学习算法对上市公司年报和社交
媒体发帖进行文本分析, 构建正式用语情绪词典和非正式用语情绪词典. 姜富伟等 (2021) 使
用 LM 词典、word2vec 算法和人工筛选等方法构建出一个全新的中文金融文本情感词典, 并
用该词典提取股票市场的媒体文本情绪, 发现媒体文本情绪可以很好地衡量我国股票市场投
资者情绪的变化, 而且对我国股票回报具有显著的预测能力.

从文本选取的角度来看, 文本来源主要分为正式文本和非正式文本两种方式. 正式文本
主要来源为主流新闻报刊或公司年报, 具有流通性广特点, 媒体情绪与语调能引导投资者情
绪,进而影响股市回报. 谭松涛等 (2014)发现投资者关注媒体报道信息后会对股市产生影响.
陆沁晔和陈昊 (2021) 发现媒体报道具有倾向性, 能通过影响投资者情绪导致股价波动. 于琴
和张兵等 (2020) 构建新闻情绪指标, 发现媒体报道对股市收益存在媒体强化效应. 而且, 新
闻媒体内容和情绪与上市公司的市场风险和波动性存在明显关联 (顾洪梅和张嫚玲, 2022).
上述研究均表明, 新闻媒体报道的正式文本与股市回报之间存在显著关联性. 另一种文本来
源是非正式文本, 主要反映投资者个人的言论及情绪. 我国股市的非正式文本主要源自股吧,
微博等社交软件. 金雪军等 (2012) 基于股吧发帖信息提取投资者意见, 构建看涨指数与意见
趋同指数, 发现看涨指数与股票收益率成正相关, 且对第二天股价具有较强预测能力. 黄润鹏
等 (2015) 发现加入微博情绪信息的预测模型能够获得更高的预测准确率. 石善冲等 (2018)
基于微信文本挖掘构建投资者情绪指数, 发现它能够稳定预测上证指数收盘价. 相比于主流
新闻报刊等正式文本, 股吧或微博等软件的发帖评论能够直观地反映个体的情绪, 对投资者
情绪的代替性更强, 但是包含大量口语、俚语、网络用语等个性化语言, 从而信息密度较低
(钱宇等, 2020).
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2.2 区间数据模型应用文献综述
区间数据, 是指数值变量的变动区间, 广泛存在于经济、金融、社会学等实际应用中. 相

比于点值数据, 区间数据包含数据的变动范围, 包含信息丰富, 所以备受学者欢迎. 本节主要
对区间数据模型的建模方法与应用研究进行梳理回顾.
区间数据的研究始于 Moore (1996) 提出区间分析, 旨在将一系列数据作为区间来处理,

以解决数学模型中变量不确定取值的问题, 使得计算结果更加准确. 因此, 区间数据所含信
息大, 不仅能够同时反映变量的水平与范围信息, 还能直观地给出预测变量的有效区间变化
情况. 区间数据的建模研究主要从区间数据点值属性、区间运算下的简单区间回归以及预测
等角度入手 (杨威等, 2016). 考虑到区间可以由中点与极差 (或上界与下界) 唯一确定, 一种
常用的建模方法便是采用传统的二维变量统计方法对区间数据的中点和极差建立联立模型.
它的基本思想是针对区间数据的中点与极差过程分别建模. Billard and Diday (2000) 利用
中点方法 (center method, CM) 来拟合区间数据回归模型, 先对区间中点建立点值回归模型,
然后将所得到的回归系数分别应用于区间的上界和下界得到对应的区间. 接着, Billard and
Diday (2003) 提出最小最大方法 (min-max method), 通过区间的上界和下界分别建立回归
模型进行区间拟合和预测. Neto and De Carvalho (2008) 提出中点与极差方法 (center and
range method, CRM), 首先通过区间中点和区间极差分别建立回归模型, 然后根据区间生成
方式给出区间上界和下界, 比 Billard and Diday (2000, 2003) 提出的中点方法更加有效. 而
Arroyo et al. (2011) 认为区间的两个点值过程相互影响, 因此需要在建模过程中加入各自的
滞后项, 建立二维向量自回归 (VAR) 模型.
虽然上述建模方法也能给出区间形式的结果, 但他们仍然是在传统点值模型框架下进行

研究, 不能从计量经济分析角度给出区间数据模型参数估计的统计性质与相应的经济解释.
正如 Gil et al. (2007) 指出, 利用区间点值属性构建回归模型必须考虑一些重要的限制条件,
譬如区间模型本身所暗含的区间预测下界小于区间上界的假设条件, 导致现有的最小二乘方
法无法获得它们的模型参数估计的最优解. 尽管 Neto and De Carvalho (2010) 提出带有限
制条件的区间回归模型能保证预测区间结构的一致性, 但是约束条件给参数估计带来额外负
担. 为了有效地解决上述研究中区间结构不一致等问题, Blanco-Fernández (2011), Han et
al. (2012) 提出基于区间运算法建立的区间线性回归模型. Han et al. (2016) 从区间样本总
体出发, 首次提出区间自回归模型 (autoregressive conditional interval model, ACI), 拓展了
区间定义和区间运算法则, 给出模型参数估计方法及其统计性质. ACI 模型不仅能够直接对
区间型数据建模, 捕捉区间过程的动态特征, 而且最小 DK–区间距离估计方法能够给出有效

的参数估计.
综上所述, 区间数据模型在经济、金融等实际中有广泛的应用. He et al. (2009)、Hu

et al. (2010) 分别利用股票市场和抵押贷款等数据, 实证研究表明基于区间运算得到区间预
测要比传统基于点值运算和置信区间方法得到的区间预测精准. Yang and Han (2015) 基于
区间数据模型和点值自回归模型分别对金融资产价格极差进行预测, 发现区间数据模型对极
差波动存在预测优势. 杨威等 (2016) 从区间时间序列模型出发, 利用美国股票市场和中国股
票市场数据研究发现区间时序模型比传统点值 AR 模型、VAR 模型更具有稳健的预测优势.
上述研究均表明区间数据模型相比于点值数据模型, 存在明显的预测优势, 并且能直观地表
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示出预测区间. 因此, 本文利用区间数据模型对我国股票市场回报进行建模分析预测.

3 新闻媒体情绪区间指数构建
3.1 样本选取与语料来源
由于新闻媒体报道内容非常正式, 文本信息密度高, 包含市场、媒体、政策等多种情绪信

息, 且覆盖内容广, 受众人群多, 所以新闻媒体情绪对市场具有较大的潜在影响. 为了凸显新
闻媒体所发布信息的重要性, 本文选取中华人民共和国中央人民政府网站 (www.gov.cn) 上
新闻板块进行文本爬取. 考虑到 2014 年以前该网站的转载新闻未包含新闻的具体来源, 本
文爬取文本数据的时间跨度为 2014/02/03–2022/04/30, 总计 47583 条新闻数据. 新闻文本
来源不仅包括官方性质的报刊 (人民日报、新华社等), 具有较大影响力的新闻媒体 (新京报
等), 还包括各类地方报刊 (重庆日报等). 值得指出的是, 国务院网站转载的新闻信息通常具
有较高的经济政策含义, 对市场投资者的导向性强, 因而能更好地反映投资者情绪.
考虑到新闻文本内容驳杂, 为了减少无关新闻文本信息的干扰, 本文以 “金融” “股

市” “股票” “经济” 等经济金融词汇为索引, 爬取的文本内容必须包含上述词汇, 然后再通
过人工筛除不合理新闻, 挑选出与经济金融领域相关的新闻报道, 以凸显出市场情绪对股市
回报的可预测性. 图 1 给出本文爬取的金融相关文本条数变化情况. 由图可知, 每月新闻数
据相对均衡, 新闻报道转发量在 400 条左右, 只有少数月份出现大幅波动. 例如, 2015 年 6
月是股灾发生, 2016 年 10 月是 “一人三户” 股市政策推行.

 

 

   

   

   

   

    

    

                                                      

图 1 金融相关新闻文本条数变化情况

3.2 构建新闻文本情绪区间指数
为构建新闻文本情绪指数, 本文借鉴姜富伟等 (2021) 所构建的金融情绪词典来提取文

章情绪. 该词典借鉴国外金融市场最具影响力的 LM 金融词典, 且扩充为更全面的中文金融
词典, 能够更好地刻画新闻媒体文本情绪. 具体步骤如下:
第一步, 首先对爬取的新闻文本进行分词处理, 去除停用词语. 然后, 利用情感词典筛选

出所有情感词语.
第二步, 由于否定词可以改变情感倾向, 本文将情感词、否定词组合为情感单元. 我们假

设情感词只受其之前的词汇影响, 因此, 将前一个情感词之后到该情感词为止作为一个情感
单元. 图 2 为情感单元的图形表示.
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情感词Wn-1 否定词B 情感词Wn-1

一个基本情感单元

图 2 情感单元示意图

第三步, 赋予情感得分. 本文将积极词权重设为１, 消极词权重设为 −1. 考虑到双重否
定表示肯定的情况, 否定词的权重为 (−1)n, 其中, n 为否定词出现的次数. 那么, 第 j 篇文

章的情绪值为

sentimentj = N−1

N∑
i=1

Wi(−1)n, (1)

其中, N 为全文中的情感单元总数, Wi 为情感词得分,

Wi =

{
1, positive,

− 1, negative.

第四步, 构建粉丝加权新闻情绪指标. 由于网络新闻媒体具有发布渠道多、传播速度
快、影响力持久等特点, 很容易引起投资者关注和情绪波动, 从而引起股市价格回报的变动
(Barber and Odean, 2008). 但现有文献对新闻文本情绪指标的构建, 主要通过对当日内所
有新闻文本情绪指标的简单平均获得, 认为不同新闻报道的影响力是相同的, 并没有考虑到
不同新闻媒体的影响力存在差异, 从而导致新闻文本的传播范围存在差异, 所以简单平均的
文本情绪指标难以真实反映主流的新闻媒体情绪. 为此, 少数文献研究将权重纳入情绪指标
体系构建. 例如, 吕华揆等 (2021) 基于带权重的情感词典对新闻情感进行量化, Liu et al.
(2018) 提出神经网络架构——层次互补注意网络 (HCAN), 采用两级注意机制以量化给定新
闻中单词和句子的重要性. 但是, 他们的权重设定主要用于文本情绪提取, 而无直观的解释意
义. 因此, 本文针对新闻媒体传播特性, 将新闻媒体影响力纳入文本情绪考虑中, 提出基于新
闻文本传播范围进行加权, 构建加权新闻媒体情绪指数. 考虑到难以客观的衡量新闻文本信
息的真实传播, 本文用新闻媒体在主流信息传播平台 (微博、今日头条和百度百家) 上的粉丝
值进行替代加权. 具体公式为:

SentimentFW =

∑J
j=1 sentimentj × ln(fansj)∑J

j=1 ln(fansj)
, (2)

其中, SentimentFW 表示粉丝加权的日度文本情绪指数, fansj 表示文章 j 对应媒体的粉

丝数, J 则表示当天的新闻文本数量. 进一步, 周度的新闻媒体情绪区间指数可表示为
[SentimentFW

L , SentimentFW
H ], 即一周内新闻媒体情绪指数的最低值和最高值. 图 3 描绘

了不同新闻来源媒体的粉丝占比. 其中, 新华社、人民日报等主流媒体在主流平台上的粉丝
超过 1 亿, 是影响力最大的新闻媒体; 粉丝数在 1000∼5000 万的媒体有 25 家, 具有极大的
社会影响力, 其余 100 多家粉丝数小于 1000 万的媒体, 传播范围较为局限, 影响力相对较低.
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可以看出, 由粉丝数量所表现的新闻媒体影响力存在较大的差异, 导致新闻媒体报道对社会、
经济金融的影响力度也存在较大差异.
图 4 描绘粉丝加权新闻媒体情绪区间指数的变化走势. 由图 4 可知, 新闻情绪值整体呈

现正面趋势, 但粉丝加权新闻媒体情绪区间指数的趋势与波动能够反映出我国股市的变动情
况. 例如, 在 2015 年、2016 年、2018 年与 2020 年新冠疫情期间, 股票市场处于熊市, 市场
情绪偏向悲观, 所构建的粉丝加权新闻媒体情绪区间指数也存在显著的下降趋势. 而在 2020
年上半年的短期牛市行情下, 我国股市综合指数不断高涨, 股市回报提升, 所构建的粉丝加权
新闻媒体情绪区间指数也呈现出上升趋势. 直观上, 本文构建的加权新闻媒体情绪区间指数
能够很好地反映我国股市行情的变化.

 

    

   

    

   

   

  

   

  

     

  
   

  

      

  

                 

   

                

   

            

  

              

                               

                            

图 3 媒体新闻来源及粉丝数量占比
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图 4 加权新闻情绪区间指数变化图

4 区间数据模型估计与统计推断
本文采用 Han et al. (2016) 的区间运算法则, 构建自回归条件区间模型 (ACIX) 对我国

股市回报进行建模预测分析.
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4.1 自回归条件区间模型
假设 Kc(R) 为实数 R 中的非空紧的区间集合, 随机选取区间 A,B ∈ Kc(R), 其中,

A = [AL, AH], B = [BL, BH], AL, BL 和 AH, BH 分别为区间 A,B 的上界和下界. 在 Kc(R)

上定义:
1) 区间加法运算 A+B = [AL +BL, AH +BH];
2) 区间数乘运算 β ·A = [β ·AL, β ·AH];
3) 区间差分运算 A−B = [AL −BL, AH −BH].
基于上述区间运算法则, Han et al. (2012) 提出带外生变量的自回归条件区间模型

(ACIX). 假设 {Yt : Yt = [YL,t, YH,t]}Tt=1 为随机区间过程, 则 ACIX(p, q, s) 可以表示为:

Yt = α0 + β0I0 +

p∑
i=1

βiYt−i +

q∑
j=1

γjut−j +
s∑

k=0

δ′kXt−k + ut, (3)

其中, Yt−i (i = 1, · · · , p) 为 Yt 的滞后期项, Xt 为外生平稳区间向量过程, ut = [uL,t, uH,t] 是

关于信息集 It−1 区间鞅差分序列过程, 满足 E(ut|It−1) = [0, 0], I0 = [− 1
2
, 1
2
] 为常值单位区

间, α0 + β0I0 = [α0 − 1
2
β0, α0 +

1
2
β0] 为区间截距项. 这里, θ = (α0, βi, γj , δk) 为待估计参数,

i = 0, 1, · · · , p; j = 0, 1, · · · , q; k = 0, 1, · · · , s.

4.2 模型估计与推断
ACIX 模型采用最小 DK 距离估计, 其中, DK 距离用于度量两个区间之间的距离. 对于

任意 A,B ∈ Kc(R), DK 距离可表示为:

DK(A,B) =

√∫
S0

(sA(u)− sB(u))(sA(v)− sB(v))dK(u, v), (4)

其中, K(·) 为核函数, 函数 s 是从空间 Kc(R) 到 Hilbert 空间中闭凸锥 [C(S0), ∥ · ∥K ] 的一

个等距映射. 如果用 < ·, · >K 表示对应的内积, 那么有 D2
K(A,B) =< sA−sB, sA−sB >K .

为了估计模型 (3) 中参数向量 θ = [α0, β0, · · · , βp, γ1, · · · , γq, θ′1, · · · , θ′s]′, 可以采用基于
最小 DK 距离的参数估计量 θ̂:

θ̂ = arg min
θ∈Θ

1

T

T∑
t=1

qt(θ),

qt(θ) = u2
t,K(θ) = D2

K [ut(θ), 0],

其中, ut,K(θ) = Yt − [α0 + β0I0 +
∑p

i=1 βiYt−i +
∑q

j=1 γjut−j(θ) +
∑s

k=0 δ
′Xt−K ].

尽管上述最小距离估计量 θ̂ 是相合的, 但是它依赖于核函数 K 的选择. 为此, 本文采用
Han et al. (2016) 提出的两阶段 DK 距离估计方法. 该方法是在所有满足条件的核函数中最
有效的 (Sun et al., 2018; He et al., 2021). 具体方法是:
第一阶段, 代入指定的核函数 K, 得到最优的核函数 K̂opt,

K̂opt =
1

T

T∑
t=1

[
û2

L,t(θ̂) ûL,t(θ̂)ûH,t(θ̂)

ûH,t(θ̂)ûL,t(θ̂) û2
H,t(θ̂).

]
. (5)
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第二阶段, 重新代入最优核函数 K = K̂opt, 可得最优参数估计 θ̂opt:

θ̂opt = arg min
θ∈Θ

1

T

T∑
t=1

D2
Kopt [ut(θ), 0]. (6)

ACIX 模型中参数估计的显著性可以通过区间的 Wald 统计量进行检验. 原假设定义为:

H0 : Rθ = r,

其中, R 是一个 l ×m 的满秩矩阵且 l ≤ m, r 是一个 l × 1 的向量, m 是模型 ACIX(p, q, s)

中参数 θ 的维数. Wald 检验统计量可定义为:

W = [T (Rθ̂ − r)′][RM̂−1
T (θ̂)V̂T (θ̂)M̂

−1
T (θ̂)R′]−1[(Rθ̂ − r)], (7)

其中, θ̂ 是 DK-距离估计量, M̂T (θ̂) = − 1
T

∑T
t=1

∂2qt(θ̂)
∂θ∂θ′ , V̂T (θ̂) =

1
T

∑T
t=1

∂qt(θ̂)
∂θ

∂qt(θ̂)
∂θ′ . 可以证

明, 当 T −→ ∞ 时, W D−→χ2(l).

4.3 变量选择
为了选择模型最优滞后阶,本文采用 Sun et al. (2020)提出的区间 Mallows准则估计量:

Cp =
SSep

σ2
− 2T + 2p, (8)

其中, SSep =
∑T

t=1 ut,K(θ̂)2 是 m 维模型基于 DK 距离的区间值残差平方和, σ2 = E||ut||2K ,
T 为时间期数. 通过最小化估计量 CP , 可以选择最优的模型滞后阶.

5 实证结果
本节将探究新闻媒体情绪是否对我国股票市场回报具有预测能力1. 首先, 本文研究粉

丝加权的新闻媒体情绪指数对我国主板市场股票回报的预测性能. 主板市场选取深证指数
(SZ) 2014/02/07–2022/04/29 的周度区间数据. 数据来源为 Wind 数据库. 然后, 参照申万
一级行业分类指标, 本文选取医药生物、非银金融、计算机、电子、银行和农林牧渔六个分板
块子市场, 检验新闻媒体情绪对子市场股票回报的预测能力. 子市场样本期为 2014/02/07–
2022/04/29 的周度区间数据. 数据来源为 Wind 数据库. 接下来, 研究新闻媒体情绪在极端
事件下的预测性能. 最后, 研究新闻媒体情绪区间指数的预测性能进行稳健性检验, 讨论不同
预测步长对预测结果的影响.
表 1 给出粉丝加权情绪区间指数、深证指数 (SZ) 和电子 (DZ)、计算机 (JSJ)、农林

牧渔 (NLMY)、医药生物 (YYSW)、银行 (YH)、非银金融 (FYJR) 六个子市场区间对数
回报的描述性统计结果. 从表中可以看到, 粉丝加权新闻媒体情绪指数的区间上、下界均值
分别是 0.781 与 0.530, 说明新闻媒体对国内股市的情绪总体偏积极. 每个区间序列上下界
的 ADF 检验均显著拒绝原假设, 说明序列是平稳的, 符合自回归条件区间模型的建模要求

1本文所使用的数据和代码请参见科学数据银行 (ScienceDB) 期刊社区, DOI: 10.57760/sciencedb.
j00214.00017 和 CSTR: 31253.11.sciencedb.j00214.00017. 若使用文中数据信息, 请注明引文和数据出处.
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表 1 描述性统计

均值 最大值 最小值 标准差 偏度 峰度 Jarque–Bera ADF
SentimentFW

H 0.781 1 0.599 0.065 0.366 0.246 11.278*** −5.321***
SentimentFW

L 0.53 0.73 −0.133 0.108 −1.953 7.345 1301.753*** −6.404***
△ ln SZH 0.001 0.136 −0.176 0.03 −0.785 9.459 778.689*** −6.252***
△ ln SZL 0.001 0.105 −0.202 0.037 −1.332 8.543 666.730*** −6.909***
△ lnDZH 0.003 0.168 −0.232 0.05 −0.361 5.432 113.475*** −6.996***
△ lnDZL 0.003 0.163 −0.279 0.052 −0.825 6.814 304.350*** −7.285***
△ ln JSJH 0.001 0.143 −0.212 0.041 −0.5 6.745 264.844*** −6.362***
△ ln JSJL 0.001 0.171 −0.257 0.047 −0.934 7.609 436.003*** −6.805***
△ lnNLMYH 0.002 0.135 −0.185 0.036 −0.408 6.844 272.230*** −6.454***
△ lnNLMYL 0.001 0.157 −0.235 0.039 −1.117 10.04 961.580*** −6.821***
△ lnYYSWH 0.001 0.114 −0.172 0.032 −0.934 7.009 344.696*** −6.582***
△ lnYYSWL 0.001 0.111 −0.192 0.037 −1.157 7.304 420.873*** −6.856***
△ lnYHH 0.001 0.168 −0.108 0.029 0.694 7.166 339.812*** −7.340***
△ lnYHL 0.001 0.142 −0.174 0.029 −0.159 9.296 700.500*** −7.668***
△ ln FYJRH 0.000 0.269 −0.26 0.048 0.636 9.065 676.832*** −6.854***
△ ln FYJRL 0.000 0.285 −0.267 0.049 0.118 10.821 1079.106*** −7.019***

注: *、**、*** 分别表示 10%、5% 和 1% 的显著性水平. 基于 Hukuhara 差分, 其中 △ ln SZH 表

示深证指数区间上界的对数回报, △ ln SZL 则表示深证指数区间下界的对数回报, 其余子市场标示
与上述一致. ADF, 修正的 Dickey–Fuller 检验统计量; Jarque–Bera, Jarque–Bera 检验统计量.

(Han et al., 2016). 从而将区间文本情绪指标纳入区间自回归模型 (ACIX) 模型中是合理的.
而且, 每个时间序列 Jarque–Bera 检验均显著拒绝原假设, 说明它们均不服从正态分布, 且峰
度值均较大, 具有 “尖峰厚尾” 的特征.

5.1 主板市场预测能力检验
5.1.1 主板市场样本内回归结果
为了考虑主板市场预测能力, 本文构建粉丝加权新闻媒体情绪区间指数对主板市场股票

回报的自回归条件区间模型:

△Yt = α0 + β0I0 +

p∑
i=1

βi△Yt−i + δ1SentimentFW
t−1 + ut, (9)

其中, Yt = [lnYL,t, lnYH,t], lnYL,t 和 lnYH,t 分别表示深圳成指每日最低价和最高价的对数,
△Yt = Yt − Yt−1 为 Hukuhara 差分后的区间序列, 即区间对数收益, SentimentFW

t−1 为 t − 1

期的粉丝加权新闻媒体情绪区间指数.
作为比较, 本文构建简单平均新闻媒体情绪区间指数 Sentiment 对主板市场股指回报条

件区间自回归模型:

△Yt = α0 + β0I0 +

p∑
i=1

βi△Yt−i + δ1Sentimentt−1 + ut, (10)
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其中, Sentimentt−1 是简单平均新闻情感区间指数的一阶滞后. 根据第 4.3节的区间Mallows
准则, 本文选取模型的最优滞后阶数为 p = 2.
表 2给出主板市场样本内的区间数据模型回归结果,样本内时期为 2014/02/07–2016/12/30.

可以看到, 新闻媒体情绪区间指数对市场回报的影响均不显著. 但是, 从主板市场全样本期的
区间数据模型回归结果可以看到, 简单平均新闻媒体情绪区间指数与粉丝加权新闻媒体情绪
区间指数对市场回报呈现出显著的负相关性, 表明滞后的新闻媒体情绪对股市回报变动有负
向影响. 这与孙淑娜和孙谦 (2018) 研究结论一致, 他们发现投资者情绪与股市收益在短期内
呈正效应, 但在一周后出现反转后变为负向影响. 这是因为证券机构公开披露股票信息，导致
股价回归到真实价值附近. 回归结果验证了粉丝加权新闻媒体情绪区间指数的有效性, 能较
好地反映新闻媒体情绪对我国股市主板市场的影响.

表 2 主板市场样本内与全样本期的区间数据模型回归结果

(%) 截距 I0 △Yt−1 △Yt−2 Sentimentt−1

Panel A: 样本内
SentimentFW −0.25 −0.14 29.81*** 7.13 0.59
Sentiment −0.23 −0.13 29.78*** 7.17 0.56

Panel B: 全样本期
SentimentFW 1.07** 0.37* 28.77*** 6.28** −1.57**
Sentiment 1.01** 0.38* 28.81*** 6.35** −1.61**

注: *、**、*** 分别表示 10% 、5% 和 1% 的显著性水平.

5.1.2 主板市场样本外预测结果
本小节采用滚动估计方法研究主板市场样本外回报的预测, 其中, 滚动窗口 T = 150. 首

个滚动窗口为 2014/02/07–2016/12/30, 样本外预测时间段为 2017/01/06–2022/04/30. 本文
构建如下粉丝加权新闻媒体情绪区间指数的主板市场回报预测模型:

SentimentFW : △Yt = α0 + β0I0 +

p∑
i=1

βi△Yt−i + γ1ut−1 + δ1SentimentFW
t−1 + ut. (11)

作为比较, 本文也构建基准区间自回归模型 (Base)、简单平均新闻媒体情绪区间指数预
测模型 (Sentiment):

Base : △Yt = α0 + β0I0 +

p∑
i=1

βi△Yt−i + γ1ut−1 + ut, (12)

Sentiment : △Yt = α0 + β0I0 +

p∑
i=1

βi△Yt−i + γ1ut−1 + δ1Sentimentt−1 + ut, (13)

根据第 4.3 节的区间 Mallows 准则, 上述模型的最优滞后阶数均为 p = 2. 参考 Sun et
al. (2018)、He et al.(2021), 本文采用七个预测评价指标来评估不同模型下的预测性能.

1) 平均距离误差 (MDE): ΩMDE = 1
T

∑
t

√
(|M̂t −Mt|2 + |R̂t −Rt|2),
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2) 非覆盖率: Ωc = 1− 1
T

w([Lt,Ht]∩[L̂t,Ĥt])
w([Lt,Ht])

,
3) 无效率: Ωe = 1− 1

T
w([Lt,Ht]∩[L̂t,Ĥt])

w([L̂t,Ĥt])
,

4) 区间下界 Lt 均方根误差 RMSE: ΩL =
√

1
T

∑
t[L̂t − Lt]2,

5) 区间上界 Ht 均方根误差 RMSE: ΩH =
√

1
T

∑
t[Ĥt −Ht]2,

6) 区间中点 Mt 均方根误差 RMSE: ΩM =
√

1
T

∑
t[M̂t −Mt]2,

7) 区间范围 Rt 均方根误差 RMSE: ΩR =
√

1
T

∑
t[R̂t −Rt]2,

其中, T 是数据序列长度, w(·) 是区间宽度, ∩ 是集合交集, 均方根误差 RMSE 分别评估区
间下界 Lt、区间上界 Ht、区间中点 Mt、区间范围 Rt 的预测精度. 上述七个预测指标值越
小, 说明对应模型具有更优异的预测效果.
表 3 给出主板市场样本外预测效果评价. 从表 3 可知, 模型 SentimentFW 的主板

市场样本外预测表现最优. 这表明本文构建的粉丝加权新闻媒体情绪区间指数预测模型
SentimentFW 显著优于另外两种模型. 简单平均新闻媒体情绪区间指数预测模型比基准模型
有更好的预测效果, 验证了新闻媒体情绪的确能影响我国股市回报. 但是, 由于简单平均新闻
媒体情绪区间指数构造相对简单, 未能考虑新闻媒体的传播力与影响力, 所以它的预测效果
明显劣于粉丝加权新闻媒体情绪区间指数.
图 5 画出不同模型对主板市场的一步滚动预测结果. 由图可知, 三个不同区间模型的预

表 3 主板市场样本外预测效果评价

模型 ΩMDE Ωc Ωe ΩM ΩR ΩL ΩH

Base 0.0204 0.9633 0.9016 0.1039 0.0327 0.1092 0.1011
Sentiment 0.0178 0.9008 0.8019 0.0841 0.0313 0.0873 0.0838
SentimentFW 0.0165 0.7670 0.7285 0.0696 0.0306 0.0694 0.0730

注: 指标数值越小表示效果越优异, 粗体表示比较模型中的最小值.

2018 2020 2022
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图 5 主板市场指数的一步预测结果



218 计量经济学报 第 4卷

测结果走势与实际价格走势均较为吻合, 说明它们对我国股市价格均存在较好的预测能力.
这是因为区间数据模型能充分利用区间上界、区间下界和区间极差信息, 从而能有很好的预
测效果 (杨威等, 2016). 另外, 从模型间的预测结果走势来看, 粉丝加权新闻媒体情绪区间指
数预测模型 SentimentFW 的预测走势与原始价格变化更贴近, 具有明显优异的预测效果. 尤
其是在 2020 年 1 月至 2022 年 4 月期间, 模型 SentimentFW 的预测结果走势与真实走势十

分贴近, 说明在新冠疫情期间我国股市投资者深受新闻媒体情绪的影响, 因而股票市场价格
走势受到主流媒体的引导.
为了检验粉丝加权新闻媒体情绪区间指数是否能显著提升模型的预测性能, 本文采用修

正的 Diebold-Mariano 检验方法 (Diebold and Mariano 1995; Harvey et al., 1997) 进行显著
性检验. 该检验方法的基本思路是: 假设模型 i 和模型 j 的预测误差分别为 eit 和 ejt, 平方
预测误差分别为 L(Ŷit) = e2it, L(Ŷjt) = e2jt, 损失差分序列为 dt = L(Ŷit)− L(Ŷjt). 如果序列
dt 是协方差平稳且具有短记忆特征, 那么修正的 Dieold-Mariano 检验统计量可表示为:

[T−1(T + 1− 2h+ T−1h(h− 1))]
1
2 d/Vh(d̂)

1
2 ,

其中, Vh(d̂) = (γ0 + 2
∑h−1

k=1 γk)/T , d =
∑T

t=1 dt, γk 是损失差分序列 dt 的 k 阶自协方差, h
为样本外的预测阶数.
考虑到区间型数据的特点, 本文分别从区间下界 Lt、区间上界 Ht、区间中点 Mt、区间

范围 Rt 四个维度分别进行修正的 Diebold-Mariano 检验. 从表 4 可以看出, 对于所有评价
指标, 修正的 Diebold-Mariano 统计检验大多具有 1% 以上的显著性水平. 这说明粉丝加权
新闻媒体情绪区间指数模型 SentimentFW 预测效果在不同评价指标下均显著优于 Base 模
型和 Sentiment 模型, 证实新闻媒体情绪对中国股市具有引导性, 而粉丝加权新闻媒体情绪
指数能有效地对我国股市回报进行预测.

表 4 主板市场样本外预测效果比较 (修正的 Diebold-Mariano 统计检验)

统计量 统计量

Lt :
Base

SentimentFW 8.94*** Mt :
Base

SentimentFW 8.68***

Lt :
Sentiment

SentimentFW 3.84*** Mt :
Sentiment

SentimentFW 3.71***

Ht :
Base

SentimentFW 7.64*** Rt :
Base

SentimentFW 1.50*

Ht :
Sentiment

SentimentFW 3.08*** Rt :
Sentiment

SentimentFW 0.50

注: A
B 表示模型 A 与模型 B 预测效果优的比较. 修正 Diebold-Mariano 检

验原假设 H0: 模型 A 的预测效果要优于模型 B. *、 **、 *** 分别表示在
10%、 5% 和 1% 显著性水平显著.

5.2 子板块市场预测能力检验
5.2.1 子板块市场样本内回归结果
为了研究新闻媒体情绪对我国不同子市场回报的预测性, 本文参照申万证券一级行业分

级标准, 依照市场流动性与产业分类, 选取医药生物、非银金融、计算机、电子、银行和农林
牧渔共 6 个子行业市场. 从产业分类来看, 农林牧渔、电子板块分属一、二产业, 医药生物板
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块在第一、二产业中均有占比, 剩下的非银金融、计算机、银行板块属于第三产业. 从流动性
的角度来看, 农林牧渔、电子、银行的流通性相对较弱, 非银金融、计算机、医药生物的流动
性较强. 本文后续对 6 个子市场分别建立区间自回归分析, 模型同 (9) 式.

表 5给出子板块市场样本内的区间数据模型回归结果,样本期为 2014/02/07–2016/12/30.
表中结果显示, 新闻媒体情绪对各子市场回报的影响并不显著. 但是从子板块市场全样本期
的区间数据模型回归结果可以发现, 粉丝加权新闻媒体情绪区间指数对医药生物、证券板块
的回报影响显著为负, 而对计算机、电子、银行和农林牧渔市场指数的回归系数并不显著. 这
说明医药生物、证券市场回报在全样本期内总体受新闻媒体情绪的负向影响, 因为该这些市
场的散户投资者较多, 市场情绪主导较明显, 导致股市收益反转现象凸显. 在计算机和电子板
块市场, 全样本期内市场回报受新闻情绪影响不显著, 可能原因是市场回报波动较大, 新闻媒
体情绪对股市回报的影响受股市结构性变动影响, 导致全样本下影响抵消. 在银行板块, 企业
多属于高市值且为国有控股, 受到严格的政策约束, 机构投资者多, 股票价格波动幅度小, 且
价格变动受政策影响较大, 所以不容易受到新闻媒体情绪的影响. 另外, 农林牧渔板块的企业
大多属于第一产业, 企业市值与产能、经营效益密切相关, 因而难以受到除基本面信息以外
的其他市场扰动因素的影响. 因此, 新闻媒体情绪对农林牧渔板块指数的影响不显著.

表 5 分板块子市场样本内与全样本期的区间数据模型回归结果

(%) 医药生物 非银金融 计算机 电子 银行 农林牧渔

Panel A: 样本内
截距 −0.24 −0.17 −0.92 −1.43 0.10 −0.33
I0 −0.16 −0.12 −0.38 −0.61 −0.05 −0.23
△Yt−1 28.08*** 40.06*** 34.06*** 33.80*** 21.90*** 30.75***
△Yt−2 11.00*** 12.74* 10.02** 4.26 4.35 −2.38
SentimentFW

t−1 0.64 0.50 1.72 2.51 0.21 1.00

Panel B: 全样本期
截距 0.93* 1.45* 0.8 0.57 0.49 0.82
I0 0.29 0.52 0.28 0.15 0.15 0.25
△Yt−1 32.02*** 38.21*** 33.00*** 35.37*** 26.60*** 29.85***
△Yt−2 8.03*** 6.43 6.76** 9.62*** 5 4.22
SentimentFW

t−1 −1.32* −2.19* −1.19 −0.68 −0.66 −1.1

注: 表中值为回归系数, *、**、*** 分别表示在 10%、5% 和 1% 显著水平下显著.

5.2.2 子板块市场样本外预测结果
限于篇幅, 本小节重点讨论新闻媒体情绪指数对医药生物、证券、计算机和半导体 4 个

子行业市场回报的预测性能. 类似地, 本文建立区间自回归模型 Base 和简单平均新闻媒
体情绪区间指数预测模型 Sentiment (模型 (12) 与 (13)), 新闻媒体情绪区间指数预测模型
SentimentFW (模型 (11)). 采用滚动估计方法对不同行业市场的样本外收益率进行一步预测.
其中, 滚动窗口与首个滚动窗口等设置同第 5.1.2 节.

表 6 给出子市场的模型预测效果的评价结果. 由表中结果可知, 相比两个基准模型, 粉
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丝加权新闻媒体情绪区间指数预测模型 SentimentFW 的所有评价指标更小, 说明粉丝加权
新闻媒体情绪区间指数对子市场回报的预测效果更为优异. 图 6 ∼ 图 9 描绘出不同子行业
的一步滚动预测结果, 直观地证实粉丝加权新闻媒体情绪区间指数预测模型的预测结果更贴
近真实价格区间变化. 这说明粉丝加权新闻媒体情绪区间指数对不同子行业市场仍然具有优
异的预测性能.
为了检验预测效果, 本文采用修正 Diebold-Mariano 检验进行验证. 由表 7 中结果可知,

相比于模型, 新闻媒体情绪区间指标预测模型的预测效果显著提高, 表明新闻媒体情绪能显
著提高子行业市场回报的预测效果. 另外, 相比于简单平均新闻媒体情绪区间预测模型, 粉丝
加权的新闻媒体情绪区间模型的预测能力在大多数市场下均有显著提高. 这表明本文所构建
的粉丝加权情绪区间指数在我国股市分板块子市场回报预测中的优势十分明显.

表 6 分板块子市场样本外预测效果评价

市场 模型 ΩMDE Ωc Ωe ΩM ΩR ΩL ΩH

医药生物

Base 0.0227 0.9000 0.8796 0.1439 0.0365 0.1458 0.1444
Sentiment 0.0205 0.8555 0.8312 0.1102 0.0339 0.1101 0.1128

SentimentFW 0.0191 0.8632 0.8308 0.0818 0.0386 0.0888 0.079

非银金融

Base 0.0257 0.8999 0.8732 0.1760 0.0486 0.1875 0.1672
Sentiment 0.0216 0.6871 0.7731 0.1132 0.0471 0.1040 0.1262

SentimentFW 0.0196 0.7780 0.7759 0.0906 0.0434 0.0910 0.0953

计算机

Base 0.0239 0.8867 0.8632 0.1405 0.0455 0.1277 0.1556
Sentiment 0.0256 0.9314 0.9185 0.1585 0.0436 0.1516 0.1681

SentimentFW 0.0238 0.9422 0.9062 0.1331 0.0457 0.1218 0.1471

电子

Base 0.0227 0.8840 0.7989 0.1204 0.0483 0.1266 0.1188
Sentiment 0.0231 0.8786 0.8236 0.1269 0.0487 0.1296 0.1289

SentimentFW 0.0203 0.7605 0.788 0.0966 0.0373 0.0936 0.1030

注: 表中指标数值越小表示预测效果越优异, 粗体表示比较模型中的最小值.
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表 7 分板块市场预测效果比较 (修正的 Diebold-Mariano 统计检验)

医药生物 非银金融 计算机 电子

Lt :
Base

SentimentFW 9.965*** 12.145*** 2.456*** 7.552***

Lt :
Sentiment

SentimentFW 7.391*** 4.174*** 6.948*** 9.059***

Ht :
Base

SentimentFW 9.711*** 10.412*** 5.694*** 5.298***

Ht :
Sentiment

SentimentFW 8.303*** 7.264*** 7.249*** 6.784***

Mt :
Base

SentimentFW 9.985*** 11.457*** 4.042*** 6.451***

Mt :
Sentiment

SentimentFW 8.330*** 6.346*** 7.297*** 8.047***

Rt :
Base

SentimentFW −2.326 5.162*** −0.197 4.611***

Rt :
Sentiment

SentimentFW −4.019 1.763** −1.668 4.228***

注: A
B 表示模型 A 与模型 B 预测效果的比较. 修正 Diebold-Mariano 检验原

假设 H0: 模型 A 的预测效果优于模型 B. *, **, *** 分别表示在 10%, 5%,
1% 显著性水平显著.

5.3 极端事件下模型预测能力
我国股市中个人投资者是非理性行为的主要实施者, 一方面受限于自身的有限注意力与

认知偏差, 另一方面有舆论媒体和市场炒作的推波助澜, 容易引发大规模群体性狂热与恐慌,
导致证券市场的 “蝴蝶效应”, 推动股价背离其内在价值 (于琴和张兵等, 2020). 当面临经济
衰退时, 个人投资者情绪受群体效应的影响, 容易产生非理性行为, 从而对证券市场价格造
成显著影响. Huang et al. (2015) 指出, 投资者情绪在经济衰退期对市场回报的预测能力更
好. 本小节以新冠疫情事件为例, 研究所构建模型在极端事件下的预测能力. 时间区间选取
为 2019/01/30–2021/01/30, 选择 2020/1/23 为时间断点, 滚动窗口 T = 50 (一年内的股指
交易周数).
表 8∼9 给出粉丝加权文本情绪区间模型在新冠疫情前后的预测评价结果与预测效果比

较结果. 从结果来看, 在新冠疫情暴发后, 除医药生物板块以外, 本文模型对主板市场、非银
金融、计算机、电子板块的预测效果普遍比暴发前更好, 印证了 Huang et al. (2015) 指出的
投资者情绪在经济衰退期对市场回报的预测能力更好的结论. 对于医药生物板块, 文本构建
的粉丝加权新闻情绪指数区间模型的预测效果在新冠疫情后反而变弱, 说明在新冠疫情期间
新闻文本对医药生物市场的影响减弱. 可能原因在于, 医药生物企业在新冠疫情期间是主要
的药物供应方, 企业收益受到疫情发展情况的影响, 并且我国政府在疫情期间一直严格管控
药物的供给与生产, 对医药生物企业存在直接的政策影响, 因此投资者对医药生物企业的投
资决策较少受到新闻媒体情绪的影响.

5.4 预测效果的稳健性检验
为了检验模型 SentimentFW 预测效果的稳健性, 本小节采用 2 步、4 步、6 步三种预测

步长 (分别代表短、中、长三种预测周期), 对主板市场、医药生物、非银金融、计算机、电
子市场的模型预测结果进行检验. 限于篇幅, 表 10 报告综合性评价指标 ΩMDE 的结果. 由表
10 可知, 在多周期预测的情形下, 除了非银金融与计算机板块的 4 步与 6 步预测结果, 模型
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表 8 新冠疫情前后样本外模型预测评价结果

ΩMDE Ωc Ωe ΩM ΩR ΩL ΩH

主板市场
新冠疫情前 0.0445 0.7332 0.8363 0.1004 0.0308 0.0965 0.1064
新冠疫情后 0.0374 0.8831 0.726 0.0494 0.0354 0.0554 0.0494

医药生物
新冠疫情前 0.0394 0.9497 0.699 0.0578 0.0369 0.0496 0.07
新冠疫情后 0.0445 0.7951 0.7982 0.0855 0.0372 0.0892 0.0857

非银金融
新冠疫情前 0.0503 0.908 0.8283 0.1091 0.0519 0.1065 0.1175
新冠疫情后 0.0456 0.8701 0.6929 0.0808 0.0579 0.0833 0.0882

计算机
新冠疫情前 0.0719 1 1 0.2152 0.0583 0.1886 0.2425
新冠疫情后 0.0564 0.9318 0.8945 0.1399 0.0529 0.1267 0.1564

电子
新冠疫情前 0.0531 0.8619 0.8488 0.1311 0.0402 0.1286 0.1365
新冠疫情后 0.0447 0.7878 0.7977 0.0899 0.0275 0.0856 0.096

注: 表中指标数值越小表示预测效果越优异, 粗体表示比较模型中的最小值.

表 9 新冠疫情前后市场预测效果比较 (修正的 Diebold-Mariano 统计检验)
主板市场 医药生物 非银金融 计算机 电子

Lt: 新冠疫情前/新冠疫情后 3.647*** −4.083 1.788** 6.627*** 3.544***
Ht: 新冠疫情前/新冠疫情后 3.057*** −1.587 1.509* 8.203*** 2.471***
Mt: 新冠疫情前/新冠疫情后 3.365*** −2.881 1.839** 7.865*** 2.967***
Rt: 新冠疫情前/新冠疫情后 −1.297 −0.054 −0.714 0.817 2.668***

注: 新冠疫情前/新冠疫情后表示断点前 (2019/01/30–2020/01/23)与断点后 (2020/01/30–
2021/01/30) 预测效果的比较. 修正 Diebold-Mariano 检验原假设 H0: 模型 A 的预测效果
优于模型 B. *、 **、 *** 分别表示在 10%、 5% 和 1% 显著性水平显著.

SentimentFW 的预测效果在不同市场中表现最优. 这说明在多步预测下, 本文所构建的粉丝
加权新闻媒体情绪区间指数仍然具有优异的预测性能.
运用修正的 Diebold-Mariano 检验, 表 11 给出模型 SentimentFW 多步预测效果比较结

果. 从表 11 可以发现:
1) 在主板市场, 1 步预测的效果均显著优于多步预测效果, 而且随着步长的增加, 新闻媒

体情绪指数的预测性能下降. 这说明新闻媒体情绪主要在短期对我国主板股市有较好的预测
性能, 但它的影响随着时间逐渐减弱, 反映出我国股市总体节奏快, 能快速地消化新闻情绪等
信息, 股市整体的有效性较高.

2) 受行业特征及股市有效性的影响, 新闻媒体情绪对不同子市场的影响存在差异性. 例
如, 在医药生物市场, 1 步预测相比于多步预测的 Diebold-Mariano 检验结果均显著, 但 6 步
预测结果依次优于 4 步预测与 2 步预测结果. 这说明该板块对新闻媒体情绪能及时反应, 但
是在短期影响减弱而在长期影响逐渐加强. 而在非银金融市场, 新闻媒体情绪指数的最优预
测步长为 2 步, 且其他步长预测效果均弱于 1 步预测结果. 这说明新闻媒体情绪对证券市场
的影响集中在中短期, 而且我国非银金融市场对来自于新闻媒体情绪的反应存在迟滞性. 在
计算机板块市场, 最优预测步长为 6 步, 但多步预测结果均优于 1 步预测, 而且预测效果随
着步长的增加而提高. 这说明我国计算机市场受到新闻媒体情绪影响会逐渐增强. 电子板块
市场的最优预测步长为 1 步, 说明新闻情绪对电子板块市场的影响主要体现在前期. 这可能
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表 10 主板市场与子市场多步预测结果评价

2 步预测 4 步预测 6 步预测

主板市场

Base 0.0206 0.0282 0.0314
Sentiment 0.0204 0.0254 0.0288
SentimentFW 0.0196 0.0209 0.0259

医药生物

Base 0.0242 0.0226 0.0205
Sentiment 0.0257 0.0259 0.0337
SentimentFW 0.0200 0.0223 0.0192

非银金融

Base 0.0191 0.0240 0.0221
Sentiment 0.0251 0.0204 0.0269
SentimentFW 0.0185 0.0222 0.0226

计算机

Base 0.0242 0.0221 0.0217
Sentiment 0.0273 0.0220 0.0238
SentimentFW 0.0235 0.0233 0.0230

电子

Base 0.0268 0.0283 0.0456
Sentiment 0.0370 0.0383 0.0468
SentimentFW 0.0259 0.0263 0.0404

是因为该板块市场投资者大多属于短期投资或散户投资者，投资者会根据新闻媒体信息迅速

调整自身投资组合, 从而影响市场股价.

6 结论
投资者情绪是影响股市价格变动的重要因素, 如何合理测度投资者情绪并对股市回报进

行预测是研究者关注的重点问题. 本文从文本挖掘新闻媒体情绪的角度出发, 构建新的加权
新闻媒体情绪指数, 并应用区间数据条件自回归模型, 研究新闻媒体情绪对我国股市回报的
可预测性能. 首先, 本文在中国国务院网站爬取金融相关新闻文本, 基于金融情感词典分析
文本情绪, 并运用粉丝加权方法构建加权新闻媒体情绪区间指数; 其次, 本文构建区间数据预
测模型, 研究粉丝加权新闻情感区间指数对我国股市主板市场、细分子市场回报的预测能力,
并与基准模型、简单平均新闻情感指数模型进行对比; 最后, 本文讨论了粉丝加权新闻媒体
情绪区间指数对我国股市回报的最优预测步长.
基于实证结果, 可得如下结论: 1) 无论在主板市场还是分板块子市场中, 本文构建的粉

丝加权新闻情绪区间指数的预测性能显著优于简单平均新闻情绪指数与区间自回归两个基

准模型, 粉丝加权新闻情绪区间指数能够提升预测精度. 进一步说明我国股市回报明显受到
新闻媒体情绪的影响, 而且与新闻的影响力息息相关. 新闻媒体的粉丝越多, 影响力越高, 从
而新闻文本情绪对股市回报的影响越明显. 2) 在分板块子市场中, 新闻媒体情绪在样本内对
各子市场回报的影响并不显著. 但在全样本期内, 粉丝加权新闻媒体情绪指数仅对医药生物、
非银金融两个板块子市场回报显著的负影响, 而对其余子市场回报的影响并不显著. 这反映
出医药生物与非银金融市场的散户投资者较多, 容易受到市场情绪的引导, 市场并非完全有
效, 从而易于遭受市场风险. 因此, 在金融市场上需要严厉的监管, 谨防外部风险传导致使市
场整体风险的增加. 3) 新闻媒体情绪对主板市场股市回报的预测效果随着预测步长的增加
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表 11 SentimentFW 模型多步预测效果比较 (修正的 Diebold-Mariano 统计检验)
主板市场 医药生物 非银金融 计算机 电子

Lt : 2 步预测/1 步预测 6.14*** 4.47*** −5.24 1.36* 2.06**
Ht : 2 步预测/1 步预测 6.47*** 6.36*** −4.36 0.29 −0.47
Mt : 2 步预测/1 步预测 6.64*** 4.85*** −1.4 0 12.08***
Rt : 2 步预测/1 步预测 1.02 −4.92 2.33** −2.2 1.44*
Lt : 4 步预测/1 步预测 8.86*** 6.66*** 8.94*** −0.83 0.23
Ht : 4 步预测/1 步预测 7.20*** 8.88*** 1.93** −3.4 1.13
Mt : 4 步预测/1 步预测 8.30*** 6.88*** 5.03*** −3.7 12.01***
Rt : 4 步预测/1 步预测 2.28** −2.67 0.6 −0.71 5.56***
Lt : 6 步预测/1 步预测 10.53*** 1.61* 3.59*** −0.39 10.15***
Ht : 6 步预测/1 步预测 11.19*** 2.70*** 3.75*** −3.54 8.72***
Mt : 6 步预测/1 步预测 10.85*** 0.86 3.54*** −3.71 14.65***
Rt : 6 步预测/1 步预测 12.03*** −0.59 3.64*** −4.29 5.43***
Lt : 4 步预测/2 步预测 6.45*** 7.92*** 12.94*** −2.39 −1.71
Ht : 4 步预测/2 步预测 1.98** 11.24*** 7.22*** −5.58 2.11**
Mt : 4 步预测/2 步预测 4.45*** 7.76*** 7.83*** −4.67 8.68***
Rt : 4 步预测/2 步预测 2.06** 2.39*** −2.91 2.98 4.61***
Lt : 6 步预测/2 步预测 8.64*** −5.69 7.55*** −1.62 9.18***
Ht : 6 步预测/2 步预测 9.09*** −8.63 12.14*** −5.04 8.21***
Mt : 6 步预测/2 步预测 8.77*** −8.44 5.99*** −3.94 −3.47
Rt : 4 步预测/2 步预测 10.83*** 5.33*** 2.56*** −2.05 4.52***
Lt : 6 步预测/4 步预测 10.01*** −12.23 −1.44 0.89 9.74***
Ht : 6 步预测/4 步预测 11.08*** - 13.54 1.81** −1.28 9.01***
Mt : 6 步预测/4 步预测 10.72*** −12.7 −1.12 −0.31 −5.17
Rt : 6 步预测/4 步预测 10.05*** 3.17*** 3.42*** −4.41 −0.63

最优步长 1 1 2 6 1

注: A
B 表示模型 A 与模型 B 预测效果的比较. 修正 Diebold-Mariano 检验原假设

H0: 模型 A 的预测效果优于模型 B. *、 **、 *** 分别表示在 10%、 5% 和 1% 显
著性水平显著.

而减弱, 最优预测步长为 1 步. 但是, 新闻媒体情绪指数对不同板块子市场的股市回报预测
效果具有异质性. 医药生物与电子板块市场在短期内受到新闻媒体情绪影响 (最优预测步长
均为 1 步), 非银金融行业则在中短期内被新闻媒体情绪影响 (最优预测步长为 2 步), 而计算
机板块在中长期内 (最优预测步长分别为 6 步) 能被新闻媒体情绪指数较好地预测, 反映出
它们的市场有效性不足.
本文编制的粉丝加权新闻媒体情绪区间指数, 为新闻文本情绪指标的构建提供了新思路.

而且, 本文实证研究新闻媒体情绪对我国股市具有显著影响, 新闻文本情绪能有效地预测股
市回报. 最后, 本文利用区间数据模型对我国股市回报进行预测研究, 为区间数据模型的应用
提供新的预测实践. 实证结果不仅有助于为金融投资者和政策制定者提供决策参考, 还为我
国股市的风险防控提供启示意义.
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