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摘 要 本文利用汤森路透市场心理指数 (Thomson Reuters MarketPsych In-
dices) 中个股层面的情绪数据和美国股票市场 2010 至 2019 年期间的交易数据,
比较分析了新闻情绪和社交媒体情绪在日度和月度两个不同时间维度下对股票定

价能力的差异. 实证结果表明, 社交媒体情绪在日度层面的表现要优于新闻情绪,
而新闻情绪在月度层面对股票收益率的解释能力要强于社交媒体情绪. 具体来说,
在日度层面, 本文构建了新闻情绪因子和社交媒体情绪因子, 发现在 Fama-French
五因子模型下,社交媒体情绪因子有显著的超额收益,而新闻情绪因子不存在超额
收益,并且社交媒体情绪因子能够解释大部分日度层面的市场异象,而新闻情绪因
子无法解释日度层面的异象. 格兰杰因果检验的结果表明社交媒体情绪因子的反
应速度比新闻情绪因子快 3 至 4 个交易日, 说明了社交媒体情绪因子领先于新闻
情绪因子. 在月度层面, 本文发现新闻情绪因子对异象的解释能力有所改善, 而社
交媒体情绪因子对异象的解释能力大幅下降. 此外, 对于波动率异象和特质波动
率异象来说,月度新闻情绪因子有较为显著的解释能力,而月度社交媒体情绪因子
的解释能力不显著.
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Abstract This paper compares and analyzes the differences in stock pricing between
news sentiment and social media sentiment in two different time dimensions, daily and
monthly, using individual sentiment data from the Thomson Reuters MarketPsych
Indices and trading data from the US stock market from 2010 to 2019. The empirical
results indicate that social media sentiment performs better at the daily level than
news sentiment, and news sentiment has a stronger explanatory power on stock returns
at the monthly level than social media sentiment. Specifically, at the daily level, this
paper constructs news sentiment factor and social media sentiment factor, and finds
that social media sentiment factor still exhibits significant excess returns under the
Fama-French five-factor model, while news sentiment factor no longer exhibits excess
returns. In addition, social media sentiment factor can explain most market anomalies
at the daily level, while news sentiment factor cannot. In order to investigate the
reasons, this paper conducts a Granger causality test, indicating that the response
speed of social media sentiment factor is 3 to 4 trading days faster than that of
news sentiment factor. At the monthly level, this paper finds that news sentiment
improves its ability to explain anomalies, while the explanatory power of social media
decreases significantly. In addition, for volatility anomalies and idiosyncratic volatility
anomalies, the monthly news sentiment factor has a significant explanatory power,
while the explanatory power of the monthly social media sentiment factor is not
significant.

Keywords social media; news; market sentiment; asset pricing

1 引言
自进入 21 世纪以来, 大量的实证研究文献已经明确证实, 市场情绪对股票价格具有显著

的影响. 特别值得一提的是, 2021 年 1 月, 美国股票社交论坛爆发了一股逼空热潮, 并迅速蔓
延至推特等社交媒体平台. 在这股热潮的推动下, 投资者们被舆论引导, 纷纷哄抬 GME (游
戏驿站) 这只基本面并不理想的股票的价格. 原本被众多机构做空、面临退市风险的 GME
股票, 其股价竟从最低的 3 美元一路飙升, 最高涨至 483 美元. 这股高涨的市场情绪还进一
步波及到黑莓、AMC 院线和诺基亚等其他股票, 导致它们的股价也多次暴涨暴跌, 严重脱
离了其基本面, 引发了市场的广泛关注. 同样地, 在 A 股市场, 利用消息面引发市场情绪来
炒作短线题材股的现象十分普遍. 投资者们往往热衷于炒作那些基本面不佳但题材性强的股
票, 这些股票能够引起人们极大的兴趣. 例如, 在 2020 年年中火爆一时的抖音概念股省广集
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团, 尽管其基本面相对一般, 但作为抖音的海外代理, 却因其题材性吸引了大量投资者的关
注, 股价在炒作初期便一路涨停, 最后翻倍上涨, 期间更是频频登上各大股票论坛和微信公众
号的头条. 这种高涨的情绪也带动了其他相关概念股的股价上涨. 以上案例表明, 媒体在市
场情绪的传播中扮演着重要的角色, 会对股票价格产生一定的影响. 研究市场情绪对股价的
影响是十分重要的, 运用市场情绪来解释股票收益率已成为当前资产定价领域的一个热门话
题. 通过深入研究市场情绪, 我们可以更加完善地解释股票收益率的变动, 为投资者提供更加
准确的投资决策依据.
在信息化时代, 社交媒体和新闻媒体作为信息传播的重要载体和渠道, 对投资者的情绪

有着深远影响. 然而, 值得注意的是, 这两类媒体在情绪表达和传播方式上存在着差异, 这种
差异可能会导致它们对股票市场产生不同的影响. 社交媒体以其即时性、互动性和广泛覆盖
性等特点, 成为投资者获取信息和交流观点的重要平台. 在社交媒体上, 投资者可以迅速获取
市场动态、分享投资经验、讨论股票走势, 并通过点赞、转发和评论等方式表达自己的情绪
和态度. 这些情绪和态度不仅能及时反映投资者的心理预期, 还可能在一定程度上影响他们
的行为, 进而对股票市场产生一定的影响 (Antweiler and Frank, 2004; Das and Chen, 2007).
相比之下, 新闻媒体作为传统的信息传播媒介, 在报道新闻事件、分析市场趋势等方面具有
更高的权威性和专业性. 同样地, 新闻报道的情绪表达也可能对投资者的心理和行为产生影
响 (Tetlock et al., 2007, 2008, 2010, 2011), 例如, 乐观的新闻报道可能激发投资者的乐观情
绪, 推动股价上涨; 而悲观的新闻报道则可能引发投资者的恐慌情绪, 导致股价下跌. 和社
交媒体不同的是, 新闻媒体的报道往往需要经过严格的筛选和审核, 这虽然能够提供更全面、
更深入的市场信息, 但也放缓了信息的传播速度, 使得新闻媒体对情绪的影响相对于社交媒
体而言更为滞后. 为了研究不同媒体情绪对股票市场的影响, 本文将投资者情绪分为新闻情
绪与社交媒体情绪, 通过投资组合和因子模型的方法, 对两种情绪的日度定价能力和月度定
价能力进行实证分析.
本文使用了汤森路透市场心理指数中个股层面的新闻情绪和社交媒体情绪数据, 其样本

期为 2010–2019 年, 研究了不同类型的媒体情绪对美国股票收益率的解释能力. 本文首先根
据日度层面的新闻情绪和社交媒体情绪的大小, 将股票平均分成十个投资组合, 持有期为 1
个交易日, 每个投资组合的收益率为组合内所有股票按其市值加权的平均收益率. 本文发现
随着新闻和社交媒体的情绪由低到高, 其对应投资组合的收益率和夏普比率都会逐渐增加.
双变量分组分析也得到了类似的结果, 但社交媒体情绪对组合收益率的影响展现出了比新闻
情绪更好的单调性.
然后, 本文参考 Fama and French (1993, 2015) 的因子构造方法, 构建了新闻情绪因子

和社交媒体情绪因子, 发现日度的社交媒体情绪策略要比新闻情绪策略表现得更好, 并且在
Fama-French 五因子模型下, 社交媒体情绪因子仍有显著的超额收益, 而新闻情绪因子不存
在超额收益. 进一步地, 本文对新闻情绪因子和社交媒体情绪因子的定价能力进行了比较, 发
现相较于五因子模型来说, Fama-French五因子 +新闻情绪因子的六因子模型无法很好地解
释市值-社交媒体情绪的 3× 3 组合 (即根据市值和社交媒体情绪构造的 9 个投资组合) 的超
额收益率, 而 Fama-French 五因子 + 社交情绪因子的六因子模型能够进一步提高对市值-新
闻情绪的 3× 3 组合的超额收益率的解释能力. 从情绪因子的回归系数 beta 来看, 社交媒体
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情绪因子系数的显著个数和大小均远高于新闻情绪因子, 这说明了日度社交媒体情绪因子能
够解释与新闻情绪相关的投资组合的收益率, 反之则不行. 在对异象的解释能力方面, 本文发
现日度社交媒体情绪因子能够解释盈利异象、动量异象、短期反转异象和长期异象, 而日度
新闻情绪因子则无法解释这些异象. 以上结果均表明, 在日度层面, 社交媒体情绪因子对股票
收益率的解释能力远远强过新闻情绪因子. 本文认为社交媒体情绪因子对股票收益率具有更
强解释能力的原因可能是, 社交媒体对信息反应具有即时性, 而新闻媒体对信息反应存在滞
后性. 本文通过格兰杰因果检验发现社交媒体情绪因子领先新闻情绪因子大约 3 至 4 个交
易日.
从长期来看, 日度的信息会被市场较为充分地消化, 新闻媒体的可靠性和专业性可能会

使得新闻媒体情绪对股票收益率具有更强的解释能力. 为验证该猜想, 本文在进一步的研究
中将每家公司的日度情绪数据进行算数平均, 得到月度层面的新闻情绪变量和社交媒体情绪
变量, 并在此基础上构建了月度的新闻情绪因子和社交媒体情绪因子. 同样地, 本文检验了月
度情绪因子对账面市值比异象、投资异象、盈利异象、动量异象、短期反转异象和长期反转

异象的解释能力, 发现从日度到月度, 新闻情绪对异象的解释能力有所改善, 而社交媒体情绪
因子对异象的解释能力大幅下降. 此外, 对于波动率异象和特质波动率异象来说, 月度新闻情
绪因子有较为显著的解释能力, 而月度社交媒体情绪因子的解释能力不再显著.
本文的边际贡献有三点: 首先, 已有文献大多是关注于市场层面的整体情绪 (Baker and

Wurgler, 2006; Huang et al., 2015; Jiang et al., 2019; Chen et al., 2023) 或者根据交易数据
构建个股层面的情绪指标 (Aboody et al., 2018), 而本文则是基于新闻媒体和社交媒体的非
结构化文本数据, 从日度和月度的角度, 研究了个股层面的情绪对股票价格的影响; 其次, 现
有文献只是单独地去研究社交媒体情绪或者新闻情绪, 鲜有文献将这两者进行对比研究, 而
本文无论是在月度还是日度层面, 都将社交媒体情绪和新闻情绪进行了对比分析; 第三, 从实
证结论上来看, 本文发现社交媒体情绪在日度层面的表现要优于新闻情绪, 而新闻情绪在月
度层面对股票收益率的解释能力要强于社交媒体情绪, 丰富了市场情绪相关的文献.
本文的结构安排如下: 第二章是文献综述, 介绍了情绪与资产定价、市场情绪构建方法、

以及新闻情绪和社交媒体情绪相关的文献. 第三章是数据部分, 详细介绍了本文所使用的汤
森路透的市场心理指数数据库. 第四章是实证部分, 研究了日度社交媒体情绪和日度新闻情
绪对股票收益率的解释能力. 第五章是进一步研究, 从月度的层面, 比较了新闻情绪和社交媒
体情绪对股票收益率的解释能力. 第六章是结论与展望.

2 文献综述
2.1 情绪与资产定价
投资者情绪是影响股票价格的重要因素. 一般来说, 投资者情绪通过驱动市场中的非理

性行为, 使得股票被错误定价 (De Long et al., 1990). 投资者情绪主要通过三种渠道对股票
价格产生影响: 第一个渠道是增强投机交易的倾向和加大套利交易的难度, 这主要体现在投
资者情绪对投机性股票具有更强的预测能力, 具体来说, 基本面较差和高波动的股票在投资
者情绪较低时会有更高的未来回报, 而在投资者情绪较高时会有更差的未来表现 (Baker and
Wurgler, 2006; Da et al., 2015); 第二个渠道是影响投资者的风险偏好, 高风险与高收益之间
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的正向关系只在市场情绪低迷时显著, 而在市场情绪高涨时不再成立 (Yu and Yuan, 2011;
Shen et al., 2017); 第三个是不确定性, Birru and Young (2022) 发现市场的不确定性能增
强投资者情绪对股票未来收益率的预测能力, 并且在不确定性较高的时候, 情绪对被错误定
价的股票具有更强的预测能力. 此外, 投资者情绪能进一步增强市场异象, Stambaugh et al.
(2012) 发现投资者情绪会使得股票价格被高估, 并且高投资者情绪会进一步加大异象的收益
率, 而 Liu et al. (2019) 发现加入情绪因子的因子模型能大大提高对市场异象的解释能力.
除了投资者情绪之外, 管理层的情绪、雇员情绪对股票收益率也具有一定的预测能力.

在情绪高涨的时期,管理者的定性披露往往更加乐观 (Bochkay and Dimitrov, 2014). Seybert
and Yang (2012) 发现, 管理层的收入能够较好地预测投资者情绪. Jiang et al. (2019) 构
建了一个总体指标来衡量市场上的经理情绪, 发现了无论是样本内还是样本外, 经理情绪对
股票市场的未来总回报都有一个很强的负向预测效果. Chen et al. (2023) 利用公司员工在
Glassdoor 上发布的雇主评论, 构建了员工情绪, 发现高的员工情绪能够预测随后的低市场
回报.

2.2 投资者情绪的测度方法
Baker and Wurgler (2006) 最早通过主成分分析法, 将封闭式基金折价率 (Lee et al.,

1991; Swaminathan, 1996)、市场换手率 (Scheinkman and Xiong, 2003)、IPO 数量、IPO
首日收益率 (Ljungqvist and William, 2003; 韩立岩和伍燕然, 2007)、新增开户数等情绪代
理变量的主成分作为市场层面的投资者情绪. 但是, Huang et al. (2015) 认为主成分分析方
法不能准确地捕捉投资者情绪, 因为这种方法很难过滤情绪代理变量中的偏误. 他们提出了
运用偏最小二乘的方法来消除情绪代理指标中常见的噪声成分, 并构造了一种新的投资者情
绪指数, 该指数在样本内和样本外均有更强的预测能力. 此外, 股票层面的交易数据也是测
度投资者情绪的良好指标, 比如说个股的换手率 (Baker and Stein, 2004; Lee, 2013; Liu et
al., 2019)、非主力资金的净流入程度 (Kumar and Lee, 2006; 何诚颖等, 2021) 和隔夜收益率
(Aboody et al., 2018) 等.
除了交易数据之外, 文本等非结构化数据为投资者情绪指标的构建提供了新的方向. 就

目前研究来看, 词典法和自然语言处理技术是当前构造情绪指标的主流方法. Henry (2008)
在电信和计算机行业的公司范围内提供了研究经理情绪相关的新闻稿样本. Price et al.
(2012) 使用 Henry (2008) 的单词列表构建了能够衡量经理在业绩汇报电话会议期间的情绪.
Loughran and McDonald (2016) 创建了一个在商业语境中使用的情感词汇综合列表. 唐国
豪等 (2016) 整理了词汇分类字典法和文本词汇加权法等热门文本分析方法, 分别从横截面
和时间序列两个维度研究了资产价格与市场情绪之间的关系. Chen et al. (2023) 将员工情
绪定义为积极评论占比与消极评论占比之差. 姜富伟等 (2021) 在 Loughran and McDonald
(2016) 的基础上扩充了中文金融情感词典. 语调信息也能够反映出市场情绪, 比如说, Jiang
et al. (2019) 基于 10Ks、10-Qs 和电话会议的语调, 构建了经理情绪指数. 除此之外, 以概
率主体模型 (LDA) 为代表的自然语言处理方法在构造情绪指标方面也得到了进一步的发展
(Blei et al., 2003; Calomiris and Mamaysky, 2019).
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2.3 社交媒体情绪和新闻情绪
社交媒体所反映的投资者情绪也在资产定价领域发挥着重要的作用 (张维等, 2022). 自

从 Antweiler and Frank (2004) 以及 Das and Chen (2007) 利用互联网留言板的数据对股票
市场的可预测性进行开创性工作以来, 越来越多的研究人员试图探索网络中的文本信息, 为
金融市场提供预测. Bollen et al. (2011) 发现基于美国社交网站 Twitter 的情绪指标能很好
地预测道琼斯指数的波动率. 郑志刚等 (2011) 对于媒体的负面报道进行了实证分析, 发现上
市公司受到媒体的负面报道后, 公司在下一期的财报状况都会有明显改善, 并提出媒体的报
道能够帮助公司实现治理的原因可能是媒体的负面报道会引发投资者的关注, 这种情况也是
对于经理人的一种外部约束. 游家兴和吴静 (2012) 基于报道基调、曝光程度、关注水平这三
个角度的相关数据, 运用文本分析的方法, 构建了有关媒体情绪的一套评价体系, 并发现当媒
体报道的情绪波动较大的时候, 股票也会随之波动. 汪昌云和武佳薇 (2015) 使用了一些主流
财经媒体的词汇数据, 构造了相关的情绪指标, 发现媒体的负面语气对于 IPO 抑价率等指标
有着较好的解释能力. Renault (2017) 从社交媒体上发布的信息中获得投资者情绪, 分析了
在线投资者情绪与日内股票回报之间的关系.
新闻对股票市场的影响是资产定价领域的重要问题 (Fama et al., 1969; Roll, 1984). 不

少文献研究了个股或股市指数的表现与新闻报纸文章中相关文本之间的关系 (Tetlock et al.,
2007, 2008, 2010, 2011; Garcia, 2013; 张飞鹏等, 2024). Akyildirim et al. (2015) 研究了新
闻公告对个股流动性、价格和波动性的作用. Manela and Moreira (2017) 使用 1890 年后华
尔街日报的头版文章构建了一个基于新闻文本的不确定性度量, 发现在股市崩盘、政策不确
定性时代、世界大战和金融危机期间, 新闻隐含波动率都达到了顶峰. 新闻情绪甚至在行业
之间、国家之间存在溢出效应 (Hammoudeh et al., 2009; Audrino and Tetereva, 2019). 此
外, 根据新闻情绪构建的策略也能带来超额收益, 林建浩等 (2022) 发现小市值、低换手率和
低 Beta 的股票对新闻吸收速度较慢, 为基于机器学习方法的新闻情绪策略提供了套利空间.
综上所述, 已有文献大多是关注于市场层面的整体情绪或者根据交易数据构建个股层面

的情绪指标, 且大部分的研究对象为月度的情绪指标. 此外, 鲜有文献将新闻媒体情绪和社交
媒体情绪进行对比分析. 和以往文献不同, 本文将从日度和月度的角度, 对社交媒体情绪和新
闻情绪进行对比研究.

3 数据
3.1 汤森路透市场心理指数 (Thomson Reuters MarketPsych Indices, TRMI)
本文使用的情绪数据来自汤森路透的市场心理指数 (TRMI) 数据库. TRMI 是一种先进

的语言指数, 它使用 AI 的自然语言处理技术来解释数据源的变化和词义的变化, 对特定的
公司、货币、商品和国家的在线媒体来源进行评分. 与最流行的方法相比, TRMI 对语法结
构很敏感, 能够解释单词之间的相关性. 此外, TRMI 还比学术界使用的其他数据具有更好
的覆盖范围: 汤森路透每天从 2000 多个新闻媒体源和 800 多个社交媒体源获取并处理 200
万篇英文文本文章, 实时更新 TRMI 指数数据; 汤森路透的 TRMI 数据涵盖了来自 75 个以
上国家的 12000 多个活跃公司. TRMI 数据在学术界得到了广泛的认可和使用 (Manela and
Moreira, 2017; Audrino and Tetereva, 2019; Michaelides et al., 2015, 2019). 本文所使用的
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是美国上市公司层面的情绪数据, 即 TRMI 中的 Sentiment 情绪指标. 该指标的更新频率是
分钟 (60 秒) 和日度 (24 小时), 本文使用的是日度级别的整合情绪指数. TRMI 分别从新闻
的维度和社交媒体的维度对市场情绪进行评估. TRMI 对社交媒体与新闻的解释如下:

1) 新闻: 市场心理数据收集的主流新闻来源是整个路透社新闻的历史新闻数据集. 2005
年, 档案开始包括 Lexis Nexis 收集的互联网新闻内容. Lexis Nexis 包括了来自顶级国际和
商业新闻来源、顶级区域新闻来源和领先行业来源的内容. 在 2017 年市场心理数据中还额
外增加了加密货币资产类别.

2) 社交媒体: 相对于传统新闻, 社交媒体数据收集过程更加多样. 它始于 1998 年的互
联网论坛和留言板内容. 从 2008 年底开始, 数据及也增添了 LexisNexis 社交媒体内容. 从
2009 年底开始, 收录了推特社交网站上的发文与评论. 汤森路透以传入链接来衡量社交论坛
的受欢迎程度排名, 选出了一些排名靠前的社交论坛, 通常包括排名前 20% 的博客、微博客
和其他金融社交媒体. 此外, 市场心理数据还包括数百个不受欢迎的、与特定资产有关的博
客和论坛的内容, 这一特点也使得该数据能够较完整地概括整个社交媒体的市场情绪.
本文所采用的 Sentiment 指标是经过标准化处理的, 其取值范围是 −1 至 1, 该指标越大

说明情绪越积极, 反之则说明消极情绪占主导.

3.2 股价及相关数据
本文所使用的数据详情见表 1. 具体来说, 本文的样本一共包含 2823 家美股上市公司,

这些公司均来自于美国证券交易所、纽约证券交易所或纳斯达克交易所, 样本期为 2010 年
至 2019 年. 美股价格数据来自于彭博终端, 其中包括了日度与月度的数据. 上市公司的市
值、账面市值比等月度财务数据也来自彭博终端.
此外, 市场异象数据以及 Fama-French 因子数据均来自于 Kenneth R. French 的主页.

因子包括了市场因子 (MKT)、市值因子 (SMB)、价值因子 (HML)、盈利因子 (RMW) 和投
资因子 (CMA). 由市场异象构造的多空组合包括了: 1) 5× 5 市值-账面市值比多空组合 (即
股票根据市值-账面市值比分组, 做多高账面市值比所对应的所有市值的股票组合, 同时做空
低账面市值比所对应的所有市值的股票组合, 下同); 2) 5× 5 市值-投资多空组合; 3) 5× 5 市

值-盈利多空组合; 4) 5× 5 市值-动量多空组合; 5) 5× 5 市值-短期反转多空组合; 6) 5× 5 市

值-长期反转多空组合, 这些组合统一采用高减低的标准方法来构造1.

表 1 数据介绍

数据类型 数据频率 时间跨度 数据来源

Sentiment 情绪指标 日度 2010.01.01–2019.12.31 汤森路透 TRMI
美股价格数据 日度/月度 2010.01.01–2019.12.31 彭博终端

上市公司财务数据 月度 2010.01.01–2019.12.31 彭博终端

Fama-French 因子数据 日度/月度 2010.01.01–2019.12.31 Kenneth R. French
市场异象数据 日度/月度 2010.01.01–2019.12.31 Kenneth R. French

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.17831
和 CSTR: 31253.11.sciencedb.17831. 若使用文中数据信息, 请注明引文和数据出处.
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4 日度情绪与股票收益率
4.1 基于新闻和社交媒体情绪的单变量分组与双变量分组分析
在每个交易日中, 本文分别根据新闻和社交媒体情绪指标的大小, 将股票平均分成十个

投资组合, 持有期为 1 个交易日, 每个投资组合的收益率为组合内所有股票按其市值加权的
平均收益率. 本文计算了这十个投资组合在时间序列上的平均收益率 (单位: %) 和平均夏普
比率, 结果见表 2.
表 2 的 Panel A 展示了基于新闻情绪分组的结果. 可以看到, 不同新闻情绪组合的平均

收益率具有一定的单调性, 多空组合的平均收益率为 0.16%, t 值为 16.61, 在 1% 的水平上
显著. 同样地, 新闻情绪越高的组合, 其平均夏普比率越高, 多空组合的平均夏普比率为 0.07,
t 值为 12.89, 在 1% 的水平上显著. Panel B 展示了基于社交媒体情绪分组的结果, 不同社
交媒体情绪组合的平均收益率也具有一定的单调性, 多空组合的平均收益率为 0.18%, t 值为
19.45, 在 1% 的水平上显著. 社交媒体情绪越高的组合, 其平均夏普比率越高, 多空组合的平
均夏普比率为 0.07, t 值为 14.01, 在 1% 的水平上显著. 以上结果表明, 随着新闻和社交媒体
的情绪由低到高, 其对应投资组合的收益率和夏普比率都会逐渐增加.
在双变量分组分析中, 本文参考 Fama and French (1993, 2015) 的方法, 分别计算了基

于市值和新闻情绪的组合收益率与基于市值和社交媒体情绪的组合收益率, 步骤为: 首先根
据 2823 家公司的日度社交媒体情绪和日度新闻情绪的大小, 将股票分成低、中和高三组, 比
例分别为 30%、40% 和 30%; 然后根据股票的市值大小将股票分成小、中和大三组, 比例分
别为 30%、40% 和 30%; 最后, 本文构建了 3× 3 的 9 个投资组合, 每个组合的收益率均按照
股票市值进行加权平均, 且每个交易日重新构造. 这 9 个投资组合分别是小低 (即小市值和
低情绪的组合, 下同)、小中、小高、中低、中中、中高、大低、大中和大高, 各个投资组合的
平均收益率 (单位: %) 与 t 统计量结果如表 3 所示.

表 3 的结果表明, 在基于市值和新闻情绪的组合中, 除了小高、大低和大高三个组合的

表 2 基于新闻和社交媒体情绪十等分的投资组合的日度结果

Panel A: 基于新闻情绪的分组
低 3 5 7 9 高 高-低

平均收益率 0.00 −0.20*** 0.06*** 0.17*** 0.25*** 0.15*** 0.16***
(−0.25) (−9.34) (2.97) (8.50) (11.76) (7.44) (16.61)

夏普比率 0.00 −0.07*** 0.03*** 0.07*** 0.10*** 0.07*** 0.07***
(0.09) (−8.14) (3.69) (8.13) (10.53) (7.51) (12.89)

Panel B: 基于社交媒体情绪的分组
低 3 5 7 9 高 高-低

平均收益率 −0.05*** −0.15*** 0.05** 0.23*** 0.21*** 0.13*** 0.18***
(−2.70) (−6.98) (2.45) (11.76) (10.74) (6.47) (19.45)

夏普比率 −0.01** −0.05*** 0.01 0.08*** 0.09*** 0.06*** 0.07***
(−2.07) (−6.32) (1.47) (11.88) (10.98) (6.70) (14.01)

注: 括号中的数字为 t 值, *、**、*** 分别表示 10%、5% 和 1% 的显著性水平.
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表 3 基于日度情绪划分的投资组合

基于市值-新闻情绪的分组 基于市值-社交媒体情绪的分组
高 中 低 高 中 低

市值

小 −0.105** −0.060 −0.080 0.109*** −0.142*** −0.200***
(−2.08) (−1.29) (−1.61) (−2.97) (−3.86) (−5.33)

中 0.020 −0.014 0.004 0.039 0.005 −0.013
(0.72) (−0.41) (0.12) (1.36) (0.16) (−0.35)

大 0.039* 0.033 0.041* 0.041* 0.040* 0.037*
(1.82) (1.52) (1.90) (1.86) (1.81) (1.67)

注: 括号中的数字为 t 值, *、**、*** 分别表示 10%、5% 和 1% 的显著性水平.

均值显著外, 其他几个投资组合的收益率都不显著, 并且组合的平均收益率也没有明显规律.
但是, 在基于市值和社交媒体情绪的组合中, 除了中等市值的组合不显著外, 小市值和大市值
组合的收益率都较为显著, 同时随着组合的情绪从高到低变化 (积极到消极), 投资组合的收
益率也随之减小: 在小市值的组合里, 高情绪的投资组合平均收益率从 −0.109% 减小到了
−0.200%, 而在大市值的组合里, 高情绪的投资组合平均收益率从 0.041% 减小到了 0.037%.
社交媒体情绪比新闻情绪展现出了更好的单调性.

4.2 日度情绪与定价能力: 新闻情绪 VS 社交媒体情绪
4.2.1 日度情绪因子的构建
在双变量分组的基础上, 本文根据式 (1) 构建出社交媒体情绪因子和新闻情绪因子:

SHML =
SH + MH + BH

3
− SL + ML + BL

3
, (1)

其中, SHML 表示情绪因子, SH、MH、BH、SL、ML 和 BL 分别表示小高、中高、大高、小
低、中低和大低投资组合的收益率. 新闻情绪因子和社交媒体情绪因子的描述性统计见表 4
(单位: %).
从表 4 的 Panel A 中可以看出, 新闻情绪因子的均值为 −0.00%, 小于社交媒体情绪因

子的均值 0.05%; 新闻情绪因子的标准差为 1.04%, 高于社交媒体情绪因子的标准差 0.78%,
说明新闻情绪因子具有更高的波动; 新闻情绪因子的偏度为 −3.14, 而社交媒体情绪因子的
偏度仅为 0.37, 说明社交媒体情绪因子的分布更对称, 而新闻情绪因子为左偏分布; 新闻情绪
因子的峰度数据为 42.14, 远远大于社交媒体情绪因子的峰度 7.01. Panel B 展示的是相关系
数, 新闻情绪因子与社交媒体情绪因子的相关系数为 0.06, 说明了日度的社交媒体情绪因子
和日度的新闻情绪因子之间的差异性较大. Panel C 展示了均值差异检验的结果. 新闻情绪
因子和社交媒体情绪因子之间的均值差异为 −0.05%, t值为 −2.10, 在 5%的水平上显著, 说
明社交媒体情绪因子的平均收益率比新闻情绪因子的更高.
为了进一步比较社交媒体情绪因子和新闻情绪因子的收益, 本文构造了基于新闻情绪的

多空组合和基于社交媒体情绪的多空组合. 新闻情绪的多空组合指的是, 在每个交易日中做
多高新闻情绪所对应的大中小市值组合, 做空低新闻情绪所对应的大中小市值组合; 社交媒
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体情绪的多空组合指的是, 在每个交易日中做多高社交媒体情绪所对应的大中小市值组合,
做空低社交媒体情绪所对应的大中小市值组合. 图 1 展示了新闻情绪和社交媒体情绪的多空
组合的累积收益率, 其中黑色粗实线的曲线为社交媒体情绪多空组合的累计收益率, 黑色虚
线为新闻情绪多空组合的累计收益率. 在此基础上, 本文还加入了标普 500 指数的累计收益
率作为基准, 即图中的灰色虚线. 图 1 表明, 根据新闻情绪构造的多空组合的表现远不如标
普 500 指数, 而根据社交媒体情绪构造的多空组合的累积收益率远远高于标普 500 指数, 这
说明社交媒体情绪策略要比新闻情绪策略表现得更好.

表 4 基于新闻和社交媒体情绪十等分的投资组合的日度结果

Panel A: 情绪因子收益率描述性统计
样本数 均值 标准差 中位数 最小值 最大值 偏度 峰度

新闻情绪因子 2516 −0.00 1.04 0.01 −13.17 8.05 −3.14 42.14
社交媒体情绪因子 2516 0.05 0.78 0.05 −5.02 5.88 0.37 7.01
Panel B: 相关系数矩阵

新闻情绪因子 社交媒体情绪因子

新闻情绪因子 1
社交媒体情绪因子 0.06*** 1
Panel C: 均值差异检验

新闻情绪因子 社交媒体情绪因子 均值差异 t 值

均值 −0.00 0.05 −0.05** −2.10

注: 括号中的数字为 t 值, *、**、*** 分别表示 10%、5% 和 1% 的显著性水平.
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图 1 社交媒体情绪策略与新闻情绪策略
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4.2.2 Fama-French 五因子模型对日度情绪因子超额收益的解释能力
Fama and French (2015) 构造了五因子模型, 并分别用不同的四个因子组合去解释另外

一个因子的组合收益率差, 若截距项 alpha 显著不为零, 说明被解释变量这个因子有其他四
个解释变量因子所不能够解释的超额收益. 依照此思路, 本章节利用 Fama-French 模型中的
三因子和五因子作为解释变量, 用前文所构造的日度社交媒体情绪因子和新闻情绪因子作为
被解释变量, 探究情绪因子是否有无法被解释的超额收益, 结果见表 5 (单位: %).

表 5 展示了新闻情绪因子和社交媒体情绪因子在 Fama-French 三因子模型和五因子模
型下的超额收益 alpha. 可以看到, 无论是 Fama-French 三因子模型还是五因子模型, 新闻情
绪因子的超额收益都不显著, 说明新闻情绪因子的超额收益能全部被 Fama-French 三因子模
型和五因子模型解释. 而社交媒体情绪因子在 Fama-French 三因子模型和五因子模型下的
alpha 均为 0.05%, 且在 1% 的水平上显著, 说明 Fama-French 三因子和五因子模型无法全
部解释社交媒体情绪因子的超额收益.

表 5 新闻情绪因子和社交媒体情绪因子是否存在超额收益?
新闻情绪因子 社交媒体情绪因子

Fama-French 三因子模型 −0.00 0.05***
(−0.19) (3.15)

Fama-French 五因子模型 −0.00 0.05***
(−0.24) (3.04)

注: 括号中的数字为 t 值, *、**、*** 分别表示 10%、5% 和 1% 的显著性水平.

4.2.3 日度情绪因子对于投资组合的解释能力
Fama and French (2015) 分别用三因子与五因子模型对不同的投资组合进行回归分析,

发现五因子模型相比于三因子模型具有更小或更接近与 0 的截距项 alpha, 表明五因子模型
能够解释更多的超额收益. 本文参考其方法, 构建了五因子 + 新闻媒体情绪因子的六因子模
型, 来解释市值-社交媒体情绪的 3× 3 组合的超额收益, 同时也构造了五因子 + 社交媒体情
绪因子的六因子模型, 来解释市值-新闻情绪的 3× 3 组合的超额收益, 结果见表 6 和表 7.
表 6展示的是 Fama五因子 +新闻情绪因子的六因子模型对市值-社交媒体情绪的 3×3

组合的解释结果. Panel A 报告的是基准对照组的回归结果, 即市值-社交媒体情绪的 3 × 3

组合在五因子模型下的 alpha. 可以看到, 五因子模型下的 alpha 都显著为负. Panel B 报告
的是市值-社交媒体情绪的 3× 3 组合在五因子 + 新闻情绪因子的六因子模型下的 alpha. 通
过对比, 本文发现小市值-低情绪组合的 alpha 略微降低 (越不接近 0, 无改善效果), 而其他
组合的 alpha 均没有变化. 以上结果说明了加入新闻因子的模型对于市值-社交媒体组合的
超额收益的解释能力并没有改善. Panel C 报告的是五因子模型 + 新闻情绪因子下, 新闻情
绪因子对市值-社交媒体情绪组合的解释能力 beta, 可以看到, 新闻情绪因子的 beta 在小市
值-低情绪、中市值-中情绪、中市值-低情绪和大市值-高情绪的四个组合中显著, 而在其他不
同类型的组合中不显著, 说明了新闻情绪因子对市值-社交媒体情绪的 3× 3 组合的收益率的

解释能力有限.
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表 6 新闻情绪因子解释基于市值和社交媒体情绪的投资组合 (单位: %)
社交媒体情绪 高 中 低

Panel A: 五因子模型下的 alpha

市值

小 −0.148*** −0.184*** −0.237***
(−5.30) (−6.64) (−7.98)

中 −0.015 −0.048** −0.065***
(−1.52) (−2.55) (−2.65)

大 −0.015*** −0.016*** −0.018***
(−3.29) (−3.69) (−4.25)

Panel B: 五因子 + 新闻情绪因子模型下的 alpha

市值

小 −0.148*** −0.184*** −0.238***
(−5.29) (−6.64) (−8.03)

中 −0.015 −0.048** −0.065***
(−1.52) (−2.56) (−2.64)

大 −0.015*** −0.016*** −0.018***
(−3.29) (−3.68) (−4.26)

Panel C: 五因子 + 新闻情绪因子模型下, 新闻情绪因子的解释能力 beta

市值

小 4.265 1.416 −12.187***
(1.58) (0.53) (−4.28)

中 0.422 −3.454* 4.533*
(0.44) (−1.91) (1.93)

大 0.924** 0.579 −0.359
(2.10) (1.39) (−0.86)

注: 括号中的数字为 t 值, *、**、*** 分别表示 10%、5% 和 1% 的显著性水平. alpha 是
因子模型回归的截距项, beta 是因子模型回归中新闻情绪因子的系数.

表 7 展示的是 Fama 五因子 + 社交媒体情绪因子的六因子模型对市值-新闻媒体情绪
3× 3 组合的解释结果. Panel A 报告的是基准对照组的回归结果, 即市值-新闻情绪的 3× 3

组合在五因子模型下的 alpha. 可以看到,在所有的市值-社交媒体情绪的组合中,五因子模型
下的 alpha 都显著为负, 且 alpha 呈现了一定的单调性. Panel B 是加入了社交媒体因子后
的回归结果, 可以看出, 除了小市值-高情绪的组合和大市值-高情绪的组合没有改善之外, 其
他的组合都有不同程度的改善, 即 alpha 更接近于 0. 具体来说, 小市值-中情绪和小市值-低
情绪组合中的 alpha 分别从 −0.093 和 −0.125 增加到了 −0.089 和 −0.119; 中市值-高情绪、
中市值-中情绪和中市值-低情绪组合中的 alpha 分别从 −0.032、−0.068 和 −0.050 增长到
了 −0.029、−0.059 和 −0.045, 这说明无论情绪的高低, 社交媒体因子对于中等市值的公司
股票的超额收益率都有着较好的解释能力; 同样地, 在大市值的组合中, alpha 也得到了不同
程度的改善, 大市值-中情绪和大市值-低情绪组合中的 alpha 分别从 −0.023 和 −0.013 增加
到了 −0.022 和 −0.012. Panel C 报告的是五因子模型 + 社交媒体情绪因子下, 社交情绪因
子对市值-新闻情绪组合收益率的解释能力 beta, 可以看到, 社交媒体情绪因子的 beta 在小
市值-中情绪、小市值-低情绪、中市值-低情绪、中市值-中情绪、中市值-高情绪、大市值-中
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表 7 社交媒体情绪因子解释基于社交媒体情绪的投资组合 (单位: %)
新闻媒体情绪 高 中 低

Panel A: 五因子模型下的 alpha

市值

小 −0.152*** −0.093** −0.125***
(−3.48) (−2.35) (−2.85)

中 −0.032*** −0.068*** −0.050***
(−3.14) (−3.22) (−3.23)

大 −0.016*** −0.023*** −0.013***
(−3.77) (−5.82) (−3.22)

Panel B: 五因子 + 社交媒体情绪因子模型下的 alpha

市值

小 −0.154*** −0.089** −0.119***
(−3.53) (−2.23) (−2.72)

中 −0.029*** −0.059*** −0.045***
(−2.88) (−2.79) (−2.89)

大 −0.016*** −0.022*** −0.012***
(−3.79) (−5.65) (−2.99)

Panel C: 五因子 + 社交媒体情绪因子模型下, 新闻情绪因子的解释能力 beta

市值

小 5.130 −9.555* −11.583**
(0.91) (−1.87) (−2.06)

中 −5.670*** −20.623*** −11.764***
(−4.35) (−7.65) (−5.92)

大 0.223 −1.442*** −2.024***
(0.40) (−2.87) (−3.79)

注: 括号中的数字为 t 值, *、**、*** 分别表示 10%、5% 和 1% 的显著性水平. alpha 是
因子模型回归的截距项, beta 是因子模型回归中社交媒体情绪因子的系数.

情绪、大市值-低情绪的七个组合中显著, 说明了社交媒体情绪因子对市值-新闻情绪的 3× 3

组合的收益率有着较强的解释能力.
以上结果表明, 相对于 Fama-French 五因子模型来说, 五因子 + 新闻情绪因子模型无法

很好地解释市值-社交媒体情绪的 3 × 3 组合的超额收益率, 而五因子 + 社交情绪因子模型
能够进一步改善对市值-新闻情绪的 3 × 3 组合超额收益率的解释能力. 此外, 从情绪因子的
回归系数 beta 来看, 社交媒体情绪因子系数的显著个数和大小均远高于新闻情绪因子, 这进
一步说明了日度社交媒体情绪因子对股票收益率的解释强度高于日度新闻情绪因子.

4.2.4 日度情绪因子对于市场异象的解释能力
为进一步检验社交媒体情绪因子和新闻情绪因子对市场异象的解释能力, 本文在 Fama-

French 五因子模型上加入了新闻情绪因子和社交媒体情绪因子, 模型如式 (2) 所示, 并尝试
用该因子模型去解释账面市值比异象、投资异象、盈利异象、动量异象、短期反转异象和长

期反转异象, 比较社交媒体情绪因子和新闻情绪因子的强弱, 结果见表 8.

Rt = α+ β1SHML_Socialt + β2SHML_Newst +XT
t θ + εt, (2)
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表 8 日度情绪因子对市场异象的解释能力

账面市值比 投资 盈利 动量 短期反转 长期反转

社交媒体情绪因子 −0.58 −0.10 0.80* 4.06** 6.40*** 4.75***
(−1.52) (−0.28) (1.81) (2.53) (3.15) (4.58)

新闻情绪因子 −0.33 0.23 0.42 1.63 1.31 0.24
(−1.16) (0.83) (1.28) (1.36) (0.87) (0.31)

控制 FF5 因子 是 是 是 是 是 是

注: 括号中的数字为 t 值, *、**、*** 分别表示 10%、5% 和 1% 的显著性水平.

其中, Rt 是市场异象的收益率, SHML_Socialt 是社交媒体情绪因子, SHML_News 是新闻
情绪因子, XT

t 对应着 Fama-French 五因子.
表 8 报告了社交媒体情绪因子和新闻情绪因子的系数大小. 可以看到, 当被解释变量为

账面市值比异象时, 社交媒体情绪因子和新闻情绪因子都不显著, 说明情绪因子对此异象没
有较好的解释能力; 当被解释变量为投资异象时, 社交媒体因子和新闻因子不显著, 说明情绪
因子对投资异象没有较好的解释能力; 当被解释变量为盈利异象时, 社交媒体情绪因子的系
数显著为 0.80, t 统计量为 1.81, 在 10% 的水平上显著, 但新闻情绪因子的系数不显著, 这
说明社交媒体情绪因子能够很好地解释盈利异象, 而新闻情绪因子对此异象无法解释; 当被
解释变量为动量异象的时候, 社交媒体因子的系数 4.06, t 统计量为 2.53, 在 5% 的水平上显
著, 而新闻情绪因子不显著, 这说明社交媒体情绪因子能够较好地解释动量效应, 而新闻情绪
因子则无法解释; 当被解释变量为短期反转异象时, 社交媒体情绪因子在五因子的基础之上
仍然有强的解释能力, 其回归系数为 6.40, t 统计量为 3.15, 在 1% 的水平上显著, 说明社交
媒体情绪因子是短期反转异象的一个很好的补充解释, 但新闻情绪因子对于此类异象没有显
著的解释能力; 当被解释变量为长期反转异象时, 社交媒体情绪因子依旧有较显著的回归结
果, 其回归系数为 4.75, t 统计量为 4.58, 在 1% 的水平上显著, 而新闻情绪因子不显著, 说明
了在解释长期反转异象时, 社交媒体情绪因子依旧比新闻情绪因子有更大的优势. 总的来说,
日度社交媒体情绪因子能够对盈利异象、动量异象、短期反转异象和长期反转异象具有一定

的解释能力, 而新闻情绪因子无法解释其中的任何一个异象, 表明日度社交媒体情绪因子对
异象的解释能力强于新闻情绪因子, 是 Fama-French 五因子模型的一个较好的补充.

4.3 日度社交媒体情绪因子解释能力更强的可能原因
本文认为, 在日度层面, 社交媒体情绪因子的表现之所以比新闻情绪因子好, 其中可能的

原因在于社交媒体的发布速度和反应速度要比新闻媒体快, 这一点主要体现在社交媒体发文
的便捷性和低门槛性: 社交媒体给人们提供了一个可以及时表达对当前信息看法和情绪的平
台, 而新闻媒体的发文推送需要校对、核验、编辑、审核等操作, 导致其中的情绪信息会相对
滞后. 具体来说, 人们在某个时间点接收到某一个事件的消息时, 可以立即在社交媒体上发表
自己的看法、意见, 并且不止是投资者可以发表意见, 管理层也可以发表意见, 这样就做到了
人群的大面积覆盖, 可以很有效地度量出股票在当天投资者情绪, 并及时传导到股价上. 而新
闻则完全不同, 对于新闻报道来说, 首先要对消息进行核对, 接着对消息进行整合、撰写、编
辑等相关工作, 最后到审核阶段, 审核通过才能发表, 这些虽然能够保证新闻的严谨性、准确
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性以及权威性, 但是效率较低, 无法实时地反应出当下的市场情绪, 相对于社交媒体的反应要
慢得多, 所以在日度层面无法获得超额收益.
为了研究日度社交媒体情绪因子和日度新闻情绪因子之间的领先滞后关系, 本文建立如

式 (3) 和 (4) 所示的时间序列模型, 并进行格兰杰因果检验, 结果见表 9.

SHML_Socialt = δ1 +

s∑
i=1

λ1,iSHML_Socialt−i +

s∑
i=1

γ1,iSHML_Newst−i + ε1,t, (3)

SHML_Newst = δ2 +

s∑
i=1

λ2,iSHML_Socialt−i +

s∑
i=1

γ2,iSHML_Newst−i + ε2,t, (4)

其中, SHML_Socialt 是社交媒体情绪因子, SHML_Socialt 是新闻情绪因子, s 是最大滞

后期.
从表 9 中的格兰杰因果检验的结果可以看出, 当滞后期数为 1 期 (即滞后 1 个交易日,

下同) 和 2 期时, 社交媒体情绪因子不是新闻情绪因子的格兰杰原因, 反之亦然. 当滞后期数
为 3期时, 社交媒体情绪因子和新闻情绪因子互为格兰杰原因. 当滞后期数为 4 期和 5 期时,
社交媒体情绪因子对新闻情绪因子的预测能力更加显著, 而新闻情绪因子对社交媒体情绪因
子不存在显著的预测能力. 以上结果说明社交媒体情绪的反应速度比新闻情绪的反应速度更
快, 社交媒体情绪因子领先新闻情绪因子大约 3 至 4 个交易日.

表 9 新闻和社交媒体情绪因子格兰杰检验结果

滞后 1 期 滞后 2 期 滞后 3 期 滞后 4 期 滞后 5 期
情绪:
社交媒体 −→ 新闻 0.20 1.79 2.33* 2.33** 2.18**
新闻 −→ 社交媒体 1.33 1.68 2.32* 1.71 1.56

注: 表中数值为格兰杰因果检验的 F 统计量, *、**、*** 分别表示 10%、5% 和 1% 的显著性水平.

5 进一步研究
本文研究表明, 在日度层面上, 社交媒体情绪的优势在于反应迅速, 从而对股票价格具有

一定的解释能力. 然而, 在月度层面, 日度的信息会被市场较为充分地消化, 新闻媒体的可靠
性、专业性以及权威性可能会使得新闻媒体情绪对股票收益率具有更强的解释能力. 为了继
续探究新闻媒体情绪和社交媒体情绪在月度层面的定价差异, 本文将每家公司的日度情绪数
据进行算数平均, 得到月度层面的新闻情绪变量和社交媒体情绪变量.

5.1 月度新闻情绪因子和社交媒体情绪因子的构建
本文分别计算了基于市值和月度新闻情绪的 3 × 3 组合收益率, 与基于市值和月度社交

媒体情绪的 3× 3 组合收益率, 步骤为: 首先根据 2823 家公司的月度社交媒体情绪和月度新
闻情绪的大小, 将股票分成低、中和高三组, 比例分别为 30%、40% 和 30%; 然后根据股票
的市值大小将股票分成小、中和大三组, 比例分别为 30%、40% 和 30%; 最后, 本文构建了
3× 3 的 9 个投资组合, 每个组合的收益率均按照股票市值进行加权平均, 且在每个月重新构
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造. 这 10 个投资组合分别是小低、小中、小高、中低、中中、中高、大低、大中和大高, 各个
投资组合的平均收益率 (单位: %) 与 t 统计量结果如表 10 所示 (单位: %).

表 10 的结果表明, 在基于市值和月度新闻情绪分组的组合中, 除了中高、中中、中低和
大低四个组合的平均收益率外, 其他组合的收益率均显著. 我们发现, 在大市值的组合里, 收
益率也随着新闻情绪的增加而增加, 且大市值组合的收益率普遍比小市值组合的平均收益率
高得多, 这一点与日度情绪的结果类似. 与日度情绪结果不同的是, 日度的 9 个组合里只有
3 个显著, 而月度层面的组合里有 5 个组合显著, 其原因可能是新闻的相对滞后性导致其不
能够快速地反应日度情绪的影响, 但是在月度层面, 新闻则能够更好地捕捉市场的股价信息.
在基于市值和月度社交媒体情绪分组的组合中, 存在着相似的结果. 在分组的结果上, 本文进
一步根据式 (1) 构建出月度社交媒体情绪因子和月度新闻情绪因子, 用于下文对异象的检验.

表 10 基于月度情绪划分的投资组合

基于市值-新闻情绪的分组 基于市值-社交媒体情绪的分组
高 中 低 高 中 低

市值

小 −2.013*** −3.379*** −2.596*** −1.552*** −4.276*** −3.951***
(−3.00) (−4.74) (−4.06) (−2.24) (−7.39) (−7.71)

中 0.484 0.274 0.209 1.716*** −0.291 −0.717
(0.87) (0.47) (0.38) (3.62) (−0.53) (−1.49)

大 1.004** 0.767* 0.679 1.920*** 0.549 −0.113
(2.400) (1.79) (1.64) (4.88) (1.31) (−0.27)

注: 括号中的数字为 t 值, *、**、*** 分别表示 10%、5% 和 1% 的显著性水平.

5.2 月度情绪因子对于市场异象的解释能力
为检验月度社交媒体情绪因子和月度新闻情绪因子对市场异象的解释能力, 本文在

Fama-French 五因子模型上加入了新闻情绪因子和社交媒体情绪因子, 模型如式 (2) 所示,
并尝试用该因子模型去解释账面市值比异象、投资异象、盈利异象、动量异象、短期反转异

象和长期反转异象, 比较月度社交媒体情绪因子和月度新闻情绪因子的强弱, 结果见表 11.
表 11报告了月度社交媒体情绪因子和月度新闻情绪因子的系数大小. 可以看到, 在月度

层面, 社交媒体情绪因子仅能解释投资异象, 说明了月度社交媒体情绪因子的解释能力相比
日度来说, 出现了大幅的下降. 但是月度新闻情绪因子能够显著解释长期反转异象, 和日度情

表 11 月度情绪因子对市场异象的解释能力

账面市值比 投资 盈利 动量 短期反转 长期反转

社交媒体情绪因子 0.01 −0.07** 0.04 −0.10 0.23 −0.08
(0.50) (−2.19) (1.11) (−0.90) (1.64) (−1.01)

新闻情绪因子 0.01 0.01 0.03 −0.09 −0.26 −0.26***
(0.41) (0.28) (0.64) (−0.72) (−1.51) (−2.72)

控制 FF5 因子 是 是 是 是 是 是

注: 括号中的数字为 t 值, *、**、*** 分别表示 10%、5% 和 1% 的显著性水平.
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绪因子比起来 (日度新闻情绪因子无法解释任意一个异象), 月度新闻情绪因子对异象的解释
能力略有提高. 以上结果表明, 从日度到月度, 新闻情绪因子对异象的解释能力有所改善, 而
社交媒体情绪因子对异象的解释能力大幅下降.

5.3 月度情绪因子与波动率异象
在月度层面, 波动率异象和特质波动率异象是十分普遍的, 并且具有很强的显著性和持

续性 (Ang et al., 2006, 2009). 本文将进一步检验月度新闻情绪因子和月度社交媒体情绪因
子对波动率异象的解释能力, 回归模型如式 (2) 所示. 表 12 展示了月度新闻情绪因子和月度
社交媒体情绪因子对股票波动率异象的解释结果. 在 Panel A 中, 被解释变量为根据股票波
动率的大小而十等分的十个投资组合的收益率, 解释变量为月度新闻情绪因子、月度社交媒
体情绪因子, Fama-French 五因子作为控制变量. 可以看到, 社交媒体因子在所有组合的回归
结果都不显著, 说明在月度层面, 社交媒体因子对波动率组合的收益率没有解释能力. 然而,
月度新闻情绪因子能够解释大部分波动率组合的收益率. 在波动率的多空组合中, 月度新闻
情绪因子的系数为 0.59, t 值为 3.56, 在 1% 的水平上显著, 而月度社交媒体情绪因子的系数
则不显著, 说明月度新闻情绪因子对波动率异象具有一定的解释能力, 而月度社交媒体情绪
因子则无法解释波动率异象. 在 Panel B 中, 被解释变量为根据股票特质波动率的大小而十
等分的十个投资组合的收益率. 同样地, 社交媒体因子在所有组合中的回归结果都不显著, 说
明在月度层面, 社交媒体因子对股票特质波动率组合的收益率没有解释能力. 相比之下, 月度
新闻情绪因子能够解释高特质波动率组合的收益率. 在特质波动率的多空组合中, 月度新闻

表 12 月度情绪因子对波动率异象的解释能力

Panel A: 月度情绪因子对波动率异象的解释能力
波动率 低 3 5 7 9 高 高-低
α 0.24 −0.08 0.13 −0.08 −0.18 −0.64* −0.88*

(1.26) (−0.59) (0.74) (−0.33) (−0.59) (−1.66) (−1.89)
新闻 −0.12* −0.09* 0.01 0.19** 0.19* 0.47*** 0.59***

(−1.79) (−1.76) (0.17) (2.09) (1.80) (3.40) (3.56)
社交媒体 0.02 −0.01 −0.09* 0.01 −0.07 −0.06 −0.08

(0.36) (−0.15) (−1.77) (0.18) (−0.75) (−0.51) (−0.57)
控制 FF5 因子 是 是 是 是 是 是 是

Panel B: 月度情绪因子对特质波动率异象的解释能力
特质波动率 低 3 5 7 9 高 高-低
α 0.28* −0.11 0.12 −0.12 −0.08 −0.54 −0.82*

(1.81) (−0.77) (0.64) (−0.52) (−0.30) (−1.49) (−1.96)
新闻 −0.09 −0.01 −0.03 0.21** 0.25** 0.37*** 0.47***

(−1.71) (−0.22) (−0.40) (2.60) (2.43) (2.87) (3.13)
社交媒体 −0.03 0.04 −0.04 −0.09 −0.10 −0.02 0.01

(−0.65) (0.93) (−0.81) (−1.39) (−1.24) (−0.21) (0.06)
控制 FF5 因子 是 是 是 是 是 是 是

注: 括号中的数字为 t 值, *、**、*** 分别表示 10%、5% 和 1% 的显著性水平.
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情绪因子的系数为 0.47, t 值为 3.13, 在 1% 的水平上显著, 而月度社交媒体情绪因子的系数
则不显著, 说明月度新闻情绪因子对股票特质波动率异象具有一定的解释能力, 而月度社交
媒体情绪因子则无法解释特质波动率异象.

6 结论与展望
6.1 结论
本文基于汤森路透市场心理指数中的情绪指标, 分别研究了日度层面和月度层面的新闻

情绪和社交媒体情绪对股票收益率的影响. 在日度层面, 本文发现基于日度社交媒体情绪构
建的策略能够获得比标普 500 指数更高的累积收益率, 而日度新闻情绪的相关策略却无法获
得超过标普 500 指数的表现. 本文构建了日度层面的新闻情绪因子和社交媒体情绪因子, 发
现在 Fama-French 五因子模型下, 日度社交媒体因子仍具有显著的超额收益率, 而日度新闻
情绪因子不存在超额收益率. 在定价能力上, 本文发现 Fama-French 五因子 + 社交情绪因
子模型能够进一步提高对市值-新闻情绪的 3× 3 组合超额收益率的解释能力, 并且日度社交
媒体情绪因子能够解释盈利异象、动量异象、短期反转异象和长期异象, 而日度新闻情绪因
子则无法解释这些异象, 说明了在日度层面, 社交媒体情绪因子对股票收益率的解释能力远
远强过新闻情绪因子. 进一步地, 本文通过格兰杰因果检验发现社交媒体情绪因子领先新闻
情绪因子大约 3 至 4 个交易日. 最后, 本文构建了月度层面新闻情绪因子和社交媒体情绪因
子, 发现新闻情绪因子对异象的解释能力有所改善, 而社交媒体情绪因子对异象的解释能力
大幅下降. 此外, 对于波动率异象和特质波动率异象来说, 月度新闻情绪因子有较为显著的解
释能力, 而月度社交媒体情绪因子的解释能力不再显著.

6.2 研究展望
本文在研究中仅使用了美国的情绪数据, 这是由于中国还没有个股层面的情绪数据, 且

美国的资本市场发展比较早, 相对于中国较为成熟, 所涉及到的数据质量较高, 噪声更小, 结
果真实可靠. 对于中国 A 股市场来说, 本文具有一定的借鉴和参考意义. 对于美国市场的研
究有助于我们更清晰、深刻地认识情绪对资本市场的影响, 从而将其运用到中国市场. 中国
的互联网迅速发展, 数据类型和总量庞大, 新闻和社交媒体方面的情绪研究有着巨大的潜力.

Brown and Cliff (2005)认为投资者情绪对未来股票收益的影响在短期内是正向的, 而在
长期是负向的, 这可能与投资者的过度自信和外推信念偏误 (Da et al., 2021) 有关. 在未来
的研究中, 本文计划从投资者行为的角度入手, 深入剖析情绪的产生机制、外推过程以及传
染效应, 分别对比新闻情绪和社交媒体情绪对股票价格的长期影响, 并挖掘它们对股票联动
性的具体作用. 通过这样的研究, 本文期望能够更全面、更深入地理解媒体情绪影响股市的
机制, 为投资决策提供更为科学的参考依据.
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