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摘要 

 

本文对文本大数据分析在经济学和金融学中应用的文献进行综述。文本大数据具有数据来源

多样化、数据量增长快和时频高的特征，能够为经济学和金融学研究提供新的信息和独特的

分析视角，但是处理文本大数据存在许多挑战。我们梳理了文本大数据的信息提取步骤，总

结了常用的词典法、机器学习方法和深度学习方法的实现原理和技术特点。在经济学研究领

域中，文本大数据主要用于测度经济和政策不确定性、基于文本的行业动态分类、度量和预

测商业周期，以及量化媒体的政治倾向等问题。在金融学研究领域，文本大数据主要用于度

量投资者和媒体关注度、不同市场参与主体的情绪、基于新闻的隐含波动率以及投资者的意

见分歧等指标。我们对这些应用研究的数据来源、处理方法和分析结果进行了全面的梳理。

在此基础上，本文还讨论了基于文本大数据的实证分析的新特征以及未来可能的研究趋势。 
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文本大数据分析在经济学和金融学中的应用： 

一个文献综述 

 

本文对文本大数据分析在经济学和金融学中应用的文献进行综述。文本大数据具有数

据来源多样化、数据量增长快和时频高的特征，能够为经济学和金融学研究提供新的信息和

独特的分析视角，但是处理文本大数据存在许多挑战。我们梳理了文本大数据的信息提取步

骤，总结了常用的词典法、机器学习方法和深度学习方法的实现原理和技术特点。在经济学

研究领域中，文本大数据主要用于测度经济和政策不确定性、基于文本的行业动态分类、度

量和预测商业周期，以及量化媒体的政治倾向等问题。在金融学研究领域，文本大数据主要

用于度量投资者和媒体关注度、不同市场参与主体的情绪、基于新闻的隐含波动率以及投资

者的意见分歧等指标。我们对这些应用研究的数据来源、处理方法和分析结果进行了全面的

梳理。在此基础上，本文还讨论了基于文本大数据的实证分析的新特征以及未来可能的研究

趋势。 
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JEL 分类号: C42, G12, G14 

 

A Literature Review of Textual Analysis in Economic and Financial 

Research 

 

Abstract: This paper conducts a literature review of textual analysis in economic and financial 

studies. Textual data exhibit the characteristics of diverse data source, rapidly growing data volume 

and high frequency. While textual data bring new information and perspectives in economic and 

financial research, many challenges remain in effectively dealing with textual data. We summarize 

the procedures of extracting information from textual data and discuss mechanism and features of 

the popular methods such as dictionary-based approach, machine learning and deep learning 

approaches. In economic research, textual data have been used in measuring economic policy 

uncertainty, text-based network industry classification, monitoring and predicting business cycle 

and quantifying media slant. In financial research, textual data have been used in measuring investor 

attention and sentiment, news implied VIX and investor disagreement. We review the data sources, 

approaches and empirical results of these studies. Finally, we summarize the features of using 

textual analysis in empirical studies and point out future research directions in this field. 

Keywords: Textual analysis, Machine learning, Deep learning, Uncertainty, Investor 

sentiment 
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一、 引言 

 

得益于互联网的快速发展和计算机技术的进步，文本大数据在经济学和金融学领域的

应用方兴未艾。在经济学领域，文本大数据被用于刻画经济政策不确定性（Baker et al, 2016）、

对行业进行动态分类（Hoberg and Phillips, 2015）、度量和预测经济周期（Thorsrud，2018；

Shapiro et al., 2018），和度量媒体政治倾向及新闻需求（Gentzkow and Shapiro, 2010）等问

题。金融学中，文本数据被用于刻画关注度（如 Antweiler and Frank, 2004；Fang and Peress，

2009; Garcia, 2013）、情绪或语调（如 Tetlock 2007； Li 2010；Da et al. 2011；Loughran and 

McDonald 2011; Jegadeesh and Wu 2013；Kim and Kim 2014；Tsukioka et al. 2018）、新闻隐

含波动率（Manela and Moreira, 2017）和意见分歧（Antweiler and Frank, 2004; Hillert et al. 

2018）等方面。非结构化文本大数据的运用拓宽了经济和金融领域的实证研究，但也带来了

新挑战。 

作为新数据源，文本大数据至少有三个特征。一是数据来源多样化。相对于主要由政府

和机构主导收集的传统数据，文本大数据的发布主体有个人（如投资者、消费者）、企业、

媒体、机构和政府相关职能部门等；其具体形式丰富多样，如 Twitter、微博、论坛帖子、消

费者对产品的评价、微信公众号、上市公司年报、电话录音文稿、招聘广告、公司年报、季

报、公告、IPO 招股说明书、分析师研究报告、会议纪要、有影响力的政治、经济、金融领

域人物的演讲、央行等政府机构定期和不定期发布的各类信息等。二是数据体量呈几何级增

长。囿于数据收集成本，传统数据往往需要借助纸质媒介，体量较小。随着文本信息从纸质

媒介向以互联网为媒介的方式转移，文本数据收集和传输成本大幅降低，为计算机领域的自

然语言处理方法（Natural Language Processing，NLP）提供了应用场景。三是时频高。传统

数据需要经过系统性的组织和安排来收集，常用的经济和金融领域数据多为年度、季度、月

度、周度数据，频率更高的数据可得性不足，不足以满足对经济和金融领域高频数据分析的

应用需要。而文本大数据的频率可以高达秒级（如网民在网络平台上发布的消息和观点的时

间颗粒度），这为高频研究提供了数据基础。 

文本大数据为经典研究问题提供了新视角（Gentzkow et al.，2017），也可用于研究新

的问题。例如，投资者情绪如何影响资产定价是经典问题，投资者情绪的度量是实证研究的

关键步骤。传统度量方法包括选择市场变量作为投资者情绪代理变量的市场变量法和采用

调查问卷收集到的答案来度量情绪的调查法。Baker and Wurgler （2006）对六个市场变量采

用主成分分析法构建的情绪指数采用了市场变量法，而密歇根大学消费者信心指数则是调

查法主要代表。由于市场变量法获得的指数更可能是关于情绪的均衡结果（Qiu and Welch，

2004）、因此不只包含情绪(Sibley et al. 2016)，而调查法频率低、成本高、受访者答案未必

是其真实意图表述，现有投资者情绪度量手段均有缺陷。通过收集反映投资者情绪的言论形

成的文本数据（如论坛帖子、微博）提供了直接度量情绪的新渠道。又如，经济不确定性是

影响宏观经济周期的重要因素（Bachmann et al.，2013；Baker et al.,2016），也会对金融市

场产生影响（Bali et al. 2017）, 除了采用市场变量近似不确定性的方法外（Jurado et al.，

2015），采用新闻文本数据构造的经济政策不确定性指数不仅时频高，也为各国各地区采用

统一标准度量不确定性提供了可能（Baker et al.，2016）。再如，Manela and Moreira（2017）

利用 1890-2009 年间华尔街日报的新闻构造的新闻隐含波动率指数（News Implied Volatility），

不仅为理解波动率提供了新渠道，还近似出尚不存在 VIX 指标的历史金融市场的风险状况。 

将文本大数据应用于经济学和金融学研究的核心挑战在于如何准确、有效率地从文本

中提取出需要的信息，并考察其对相应问题的解释或预测能力。如图一所示，令 Ψ 代表采

用的原始文本库，Y 代表要解释或者预测的经济或金融现象，要考察 Ψ 对 Y 的解释能力，
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需要经过三个步骤。第一，将文本库 Ψ 内所有文本转化数据矩阵 Λ；第二，通过计量或者

统计方法 F，将 Λ 转换成目标信息序列 V，如关注度、情绪、不确定性等指数；第三，用提

取出的 V 来解释或预测 Y。 

 

图 1 文本信息提取步骤 

 

目前对实现上述三步转换需要解决的问题和相应实际应用，现有中文文献缺乏较为全

面和系统的梳理。本文有两个主要目标，一是介绍从原始文本库 Ψ 到解释或预测 Y 的过程

中，不同步骤面临的主要挑战、解决方法及其特点。由于第三步（利用结构化数据来完成解

释或预测 Y 的工作）是计量经济学和统计学的研究重点，本文侧重介绍前面两步涉及到的

方法。第二个目标是简要梳理国内外运用文本数据在经济和金融领域的应用，并探讨未来的

研究方向。我们在第二部分介绍文本信息提取方法，即如何从原始文本库出发，提取出需要

的信息序列。在第三部分本文梳理经济和金融各领域文本数据的应用，第四部分为结论和展

望。 

 

二、 文本大数据信息提取方法 

 

从中文原始文本中提取出研究者需要的信息的过程，需要让计算机学习用类似人的思

维模式来分析和处理语言。本部分着重介绍将非结构化的帖子、文章、演讲词、会议记录等

原始文本库 Ψ 作为输入，通过一定的转换方法得到结构化数据矩阵 Λ；再以数据矩阵 Λ 为

输入，利用统计或者计量模型，输出目标信息序列 V 涉及的方法。 

 

（一）原始文本库到数据矩阵的结构化转换 

 

从形式上看，一个中文文本是由汉字（包括标点符号等）组成的一个字符串。如果将文

本从大到小分解，可能得到篇、章、节、段、句子、词组、词和字。自然语言理解中的主要

困难和障碍，是同一个字（词）的含义在不同的场景或语境下有变化；同时由于文字的丰富

多样性，在转换为数据矩阵后往往需要处理高维稀疏矩阵相关的问题。在本小节着重介绍确

定文本数据基础单位的分词技术和词嵌入（word embedding）技术, 即将词转换为向量的方

法。经过上述转换，非结构化文本可用矩阵形式表示，其中每一行记录同一个体的不同属性

信息，而同一列数据记录不同个体的同一属性相关资料。 

1. 分词技术 

在英文环境下，单词被空格分隔开，因此单词就实现了分词。实证运用中也会将单个

词语扩展成长度为 n 的词组，即 n 元词组(n-gram)。例如 Gentzkow and Shapiro（2010）发
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现，在分析不同党派的演讲内容时，词组比单词包含更多的信息，也更能反应政党的语言

色彩。由于 n 的值越大，总词组的数量就越多，表示文本的矩阵或向量的维数将呈几何级

增长，因此常用的 n-gram 模型中 n 取值一般为 1、2 和 3。 

由于中文中汉字为连续序列，分析文本就需要按照一定的规范将汉字序列切分成词或

词组，即中文分词。根据分割原理，可将现有的分词方法归纳为基于字符串匹配、基于理

解和基于统计这三类。字符串匹配法将待分析的汉字串与前定的词典词条匹配，若某个字

符串可在词典中找到，则记为识别出一个词。该方法的好处是简便快速，但忽略歧义问

题。基于理解的分词方法则在分词的同时进行句法、语义分析，以改进对歧义词的处理。

基于统计的分词方法则先用机器学习模型学习已经切分好的词语的规律，进而实现对未知

文本的切分，常用方法包括最大概率分词法和最大熵分词法等。 

目前经济和金融文献中用到的中文分词方法往往能结合上述三种方法，如自然语言与

信息检索共享平台 NLPIR2（汪昌云和武佳薇，2015），中科院汉语词法分析系统（段江娇

等，2017），Python 软件包“jieba”（王靖一和黄益平，2018；Chen 等，2018）等。需要注

意的是，由于一些特定领域的文本包含一些对信息提取比较重要的专有词语（如上市公司名

称、金融术语等），因此常常需要根据研究问题拓展现有词典，以提高软件识别和分割词语

的准确度。 

2. 词转换为向量的技术 

完成分词之后需要完成的是如何将文本进一步转化为数字化矩阵。如果将一篇文本视

作从所有词语库中挑选若干词形成的组合，这一转换的主要挑战往往是如何对由词语构成

的高维矩阵实现降维的问题。要理解这一点首先需要介绍独热表示法（One-hot 

representation）。 

（1） 独热表示法 

独热表示法最早的应用是在自然语言处理和信息检索领域。在金融领域，Manela and 

Moreira （2017）使用该方法，根据华尔街日报新闻的标题和摘要中全部词语出现的频率

来提取新闻数据的特征。 

独热法的特点是忽略语法和语序等要素，将文本数据看作是若干独立词汇的集合。首先，

根据文本中出现的全部词语构建一个词表3，并将每个词按顺序编号1，2，3…，𝑁。然后，

将词语𝑗用一个𝑁维向量𝑤𝑗来表示，该向量的第𝑗个位置的元素为 1 其余均为 0。在每一个词

都转换为一个向量后，通过加总所有词的向量，文本 t 就可以转化为 1×𝑁的向量𝑊𝑡，其中

𝑤𝑡𝑗 , 𝑗 = 1,… , 𝑁,是第𝑗个词语在文本 t 中出现的频率。若一共有𝑡 = 1,… , 𝑇个文本，采用独热

法之后，原始文本库 Ψ 就可以转化为 T×𝑁的数字矩阵。 

例如，原始文本库 Ψ 由两条帖子组成。第一条的内容是“明天涨停。后天涨停没戏。” ，

第二条是“玛丽有个小绵羊。”分词后得 “明天、涨停、后天、没戏、玛丽、有、个、小、

绵羊”九个不同词语，即𝑁 = 9。用独热法则“明天”用向量[1,0,0,0,0,0,0,0,0]表示，“涨停”

为[0,1,0,0, 0,0,0,0,0]，以此类推。于是第一个帖子可用向量[1,2,1,1,0,0,0,0,0]表示,第二个帖子

即[0,0,0,0,1,1,1,1,1]。 

上述步骤显示，独热法操作简单；但数据量大时转换后的矩阵往往是高维稀疏数据矩阵。

这是由词向量维数由词语数量决定、并且大部分词语出现频率低，因此文本对应的向量中绝

大部分值为零的特征决定的。另外，独热法可能因忽略上下文结构而会产生歧义。例如上例

中第一个帖子转换成的向量也可以是 “明天涨停没戏。后天涨停。”的转换结果，这和原

文的含义产生了偏差。 

                         
2 http://www.nlpir.org/。 
3 通常是去掉“的、地、得、和”等停用词和标点符号后得到的全部词语。 

http://www.nlpir.org/
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要解决文本数据是高维稀疏矩阵的问题有两种策略，一是采取多种措施对数字化文本

矩阵实现降维，Gentzkow 等(2018)对相应降维方法已经做了系统总结。另一个思路则是采

用词语嵌入技术（Word Embedding），直接在词语转换成数字化矩阵时就将词语转化为低维

向量。 

（2）词嵌入技术 

词嵌入技术是指把一个维数为所有词的数量的高维空间“嵌入”到一个维数低得多的连

续向量空间中涉及的模型和技术，即，其中𝑒𝑗表示第𝑗个词通过嵌入矩阵 E(embedding matrix)

映射到实数域上的词向量4。由于该向量的每个元素值可以是连续值而不只是 0 或者 1，𝑒𝑗的

维度𝑁𝑒可以远低于𝑁。 

独热法可以看做是最简单的词嵌入方法，即 = =j j je E W W 。常用词嵌入算法包括

Mikolov et al.（2013）提出的词向量 Word2Vec 和 Pennington 等人开发的 GloVe（Global 

vectors for Word Representation），其中 Word2Vec 的应用似更为广泛。Word2Vec 的主要思

想是先用向量代表各个词，然后通过神经网络模型, 在大量的文本语料数据上来学习这些向

量的参数。训练后的模型不仅可以将每个词语映射到一个低维的空间上（通常为 100-1000

维），每个维数上的取值为连续值；并且根据不同词语的向量距离可以度量词语间的相似程

度，也解决了独热法下不同词语相互独立的问题。 

Word2Vec 技术在计算语言学等领域得到了广泛的应用，并且和其他的统计模型结合在

一起进行文本分析时发现具有很好的表现，但在经济金融领域的应用相对较少（如 Gentzkow 

et al.，2018）。近年来，该方法也逐渐得到重视。例如，王靖一和黄益平（2018）利用该技

术来拓展了金融科技情绪词典。Chen et al.（2018）对比了独热法和 Word2Vec 两种词向量

表示方法，发现 Word2vec 的分类准确性可高达 82%，远高于独热法。 

 

（二）数据矩阵的信息提取 

 

现有经济和金融领域文本相关分析的问题大致可分为两类，一是区分文本显示的投资

者情绪正负、新闻或者文件语调正负、报纸属于左派还是右派、以及行业分类等聚类问题，

二是对情绪、不确定性、恐慌程度、意见分歧程度的度量以及相应的回归问题。根据事先是

否有存在有标签的训练数据，这些问题可以采用有监督学习或无监督学习这两类方法来分

析。其中，无监督学习的主要方法包括词典法和主题分类模型等，而支持向量机等机器学习

经典方法和深度学习方法近年在经济和金融领域的运用更多属于有监督学习。 

1. 无监督学习方法 

（1） 词典法 

词典法是一种传统的文本大数据分析方法。该方法从预先设定的词典出发，通过统计文

本数据中不同类别词语出现的次数，结合不同的加权方法来提取文本信息。在经济金融领域

中，词典法得到广泛运用（如 Tetlock，2007；Tetlock et al，2008；Laughran and McDonald，

2011；Garcia，2013；Da et.al, 2014; Renault，2017；Chen et al.，2018 等）。 

使用词典法的一个关键环节是选择或构建合适的词典，这里词典包括了特定词典，也包

括作者构造的特定词语或词组的集合。文献中常用的英文特定词典包括 Harvard IV-4 心理

社会词典5、Henry 词典、Diction 词典6和 Loughran and McDonald 词典7。早期文本情绪构造

                         
4 吴恩达《深度学习》，https://blog.csdn.net/u013507678/article/details/80686382。 
5 http://www.wjh.harvard.edu/~inquirer/homecat.htm。 
6 https://www.dictionsoftware.com/。 
7 https://sraf.nd.edu/textual-analysis/resources/。 

https://blog.csdn.net/u013507678/article/details/80686382
http://www.wjh.harvard.edu/~inquirer/homecat.htm
https://www.dictionsoftware.com/
https://sraf.nd.edu/textual-analysis/resources/
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多使用 Harvard IV-4 词典（Tetlock，2007；Tetlock et al.，2008；Jegadeesh and Wu，2013），

它包含心理和社会学常涉及的 1045 个正面词语和 1160 个负面词语8，但并非为金融领域文

本专门创建。Henry 词典是专门为金融文本构建的词典（Henry, 2008），Price et al. （2012）

认为 Henry 词典比 Harvard IV-4 词典更准确地度量了上市公司盈利披露电话会议文字稿中

的语调，但它包含的负面词汇较少。Diction 词典包含 686 个正面词汇和 920 个负面词汇，

主要应用于会计领域（Rogers et al.，2011；Davis et al.，2012）。Loughran and McDonald（简

称 LM）词典由 Loughran and McDonald（2011）从上市公司的 10-K 文件中人工收集并整理

构造出来，他们的实证结果表明 LM 词典在度量文本情绪方面比 Harvard IV-4 词典和 Diction

词典的效果更好，因此目前用词典法分析金融、会计领域文本情绪时多采用 LM词典（Garcia， 

2013； Huang et al.， 2014； Loughran and McDonald，2014；Solomon et al.，2014 等）。 

在特定词典外，使用作者自行构造的词或者词组的代表性研究包括 Da et al.（2014），

Hoberg and Phillips (2015)，和 Baker et al.（2016）。Da et al.（2014）选取了 118 个与经济相

关的词语（词组），利用这些词语在谷歌搜索中的搜索频次，构建了用来度量投资者情绪的

FEARS（Financial and Economic Attitude Revealed by Search）指数。Hoberg and Phillips (2015)

采用 10-K 文件中对上市公司产品的描述，将不同上市公司作了基于文本的行业分类。Baker 

et al.（2016）则选取和经济、政策、不确定三个类别相关的一些词语，通过统计同时包含这

些词语的新闻的比例，构建了经济政策不确定性（Economic Policy Uncertainty ，EPU）指

数。 

在中文语境下使用词典法，需要注意的是直接翻译的英文词典可能并不适用。Chen et al.

（2018）随机抽取 2008 到 2018 年间某股票论坛四万条帖子，人工挑取其中正、负面词语，

构建了适用于中国股吧论坛的金融情绪词典。他们发现，与直接使用翻译的 LM 词典相比，

该词典能将情绪分类准确率提高 30%。中文相关文献有作者就具体问题构建的中文词典。例

如，汪昌云和武佳薇（2015）手动整理新闻报道，结合《现代汉语词典》、《最新汉英经济

金融常用术语使用手册》、LM 词典中文版以及知网-中文信息结构库等词库，构建了中国财

经媒体领域的正负面词库。王靖一和黄益平（2018）根据和讯网上的新闻，构建了适用于金

融科技领域的情感词词典等。 

在确定词典外，用词典法分析文本情绪是另一个要处理的问题是如何确定词语权重。

Jegadeesh and Wu（2013）指出，选择合适的加权方法有时比构建完备且精确的词典更重要。

常用的加权方法有等权重、词频-逆文档（TF-IDF）加权，和对应变量加权这三种。顾名思

义，等权重法假定文本中每个词语的重要程度相同。TF-IDF 加权方法则同时考虑词语在文

本中出现的次数（频率）和多少文档包含该词语这两个维度，对在文本中频繁出现但并没有

实际含义的词语赋予较少的权重、而给予有重要含义但出现次数较少的词语较大权重。对应

变量加权是指借用文本中词语与对应变量（市场收益率、波动率指数等）的关系来确定词语

的权重。 

不同权重法各有千秋。等权重法因简便易行而广为使用（如 Hoberg and Phillips，2015；

Box, 2018），不过 Loughran 和 McDonald（2011）发现在 10-K 文本下，TF-IDF 加权法比等

权重法更可降低词语分类错误，可以实现更为有效的信息提取。Chen et al.（2018）的研究

结果也表明，在中文语境下使用 TF-IDF 能够比等权重方法得到更准确的情绪分类。对应变

量加权法的优点是能在一定程度上避免权重选择的主观性，其效果也不依赖于词典是否完

整，因此文本分析结果可能比人为主观设定权重更为准确。例如，Jegadeesh and Wu（2013）

发现利用 10-K 文本数据和异常收益率计算出的词语权重来计算 IPO 招股说明书的语调得

分，能够用来解释 IPO 折价现象。Renault（2017）根据网络论坛 StockTwits 上带有标签（看

                         
8 http://www.wjh.harvard.edu/~inquirer/homecat.htm。 

http://www.wjh.harvard.edu/~inquirer/homecat.htm
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涨和看跌）的帖子，根据这两类文档出现的频率，为不同词语正负情感的强弱程度作加权。

Da et al.（2014）构建 FEARS 指数和 Manela and Moreira（2017）构建 NVIX 指数均采用了

类似的思想。当然，对应权重加权的弱点是选择作为词语权重的对应变量具有主观性，对一

项研究恰当的词语权重法未必能适用于另一项研究。 

总体而言，只要运用得当，词典法从文本中提取信息的能力较强，这种优势对于短文和

对于词语间逻辑关系较弱的应用更为明显。例如，Renault（2017）发现词典法和机器学习方

法在识别论坛情绪准确率方面不相上下。Chen et.al（2018）对中文论坛帖子数据的分析也有

类似的结论。由于词典法对于有监督学习和无监督学习均有应用场景，常常可以作为文本大

数据分析的一种基准方法。 

（2） 主题分类模型 

在经济和金融领域的一个应用需求是在没有事先标注集的情况下，对文本按主题做分

类。由于一篇文本的主题可能有多个，这类分类问题不同于按照事先标注集、将一篇文本

仅归入一类的应用。主题分类问题的代表模型是由 Blei et al.（2003）提出的隐含狄利克雷

分配（Latent Dirichlet Allocation，LDA）模型，它是一种概率主题模型。 

LDA 模型假定全部文档𝑀中存在𝐾个主题，每个文档𝑚包含𝑁𝑚个词语，并且每个词都

是由其中的一个主题生成。主题服从一个多项式分布𝜽𝑚，而每个主题𝑘与词汇表中的𝑉个

单词的一个多项式分布𝝋𝑘相对应，并且假定分布𝜽𝑚和分布𝝋𝑘具有共轭的狄利克雷分布，

该共轭的狄利克雷分布的超参为α和β。这样，通过预设文档中的主题个数，LDA 模型可以

将每篇文档的主题以概率分布的形式给出，其中每个主题对应一类词语分布，根据词语分

布可以挑选出一些关键词对该主题进行描述。 

LDA 模型假定文档的生成过程如图二所示：（1）从狄利克雷分布α中抽样得到文档𝑚

的主题多项式分布𝜽𝑚，从狄利克雷分布β抽样得到主题𝑘的词语多项式分布𝝋𝑘 , 𝑘 =

1,… , 𝐾；（2）从主题多项式分布𝜽𝑚中抽样得到文档𝑚的第𝑛个词的主题𝑍𝑚,𝑛；（3）从主

题𝑍𝑚,𝑛对应的词语分布𝝋𝑍𝑚,𝑛
抽取词语𝑊𝑚,𝑛；（4）重复上述步骤𝑁𝑚次。因此，所有已知的

和隐藏的变量的联合分布可以表示为： 

𝑃(𝑾𝑚, 𝒁𝑚, 𝜽𝑚,𝚽; α, β) =∏𝑃(𝜽𝑚; 𝛼)

𝑁𝑚

𝑛=1

𝑃(𝑍𝑚,𝑛|𝜽𝑚)𝑃(𝚽; β)𝑃(𝑊𝑚,𝑛|𝝋𝑍𝑚,𝑛
), 

其中𝚽 = {𝝋𝑘}𝑘=1
𝐾 ，模型中唯一可观测的变量是词语𝑊𝑚,𝑛。实际应用中可以通过 Gibss 抽样

方法来估计 LDA 模型的参数，从而得到每篇文档的主题分布𝜽𝑚和每个主题对应的词语分

布𝝋𝑘。 

 

 

图 2 LDA 模型图示法。图片来自 Thorsrud（2018） 
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LDA 的一个局限性是需要人为地给出一个主题数量，而主题数量的选择会影响主题的

生成和文档的归类。选择文档主题个数𝐾的方法有：根据主题个数计算得到复杂度得分

（perplexity score；Blei et al.，2003），交叉验证法（Airoldi et al.，2010），预设一些初始

值、再根据主题的解释能力来调整主题个数（Gentzkow et al.，2018）等。LDA 模型的一个

拓展是 Teh et al.(2006)提出的层次狄利克雷过程（Hierarchical Dirichlet Processes）。该方法

不需要事先设定 K，而是将主题个数作为未知的模型参数并结合贝叶斯非参技术来估计。

LDA 的另一个局限性是忽略了主题分布随时间可能存在的演进变化，相对应的拓展是 Blei 

和 Laffery(2006)的动态主题模型（Dynamic Topic Models）。对这些拓展的细节本文不复赘

述。  

近年来主题分类模型在经济和金融领域逐渐得到运用。例如，Thorsrud（2018）使用 LDA

模型从新闻数据中提取出了 80 个主题并估计日度频率的新闻即时经济周期指数；Wang et al. 

（2018）使用 LDA 和 HDP 从近两千万新闻中分离出金融科技主题，并且构建了金融科技

情绪指数。 

2. 有监督学习方法 

（1） 经典的有监督机器学习方法 

经典机器学习方法包括朴素贝叶斯、支持向量机、决策树、K 近邻算法、adaboost、k 邻

近算法，最大熵法等。在金融领域的文本分析中，较为常用的传统机器学习方法包括朴素贝

叶斯（Naïve Bayes）和支持向量机（Support Vector Machine，SVM）。 

朴素贝叶斯算法（Murphy，2012）是一种基于贝叶斯理论的有监督学习算法。在处理文

本分类问题时常见步骤如下。首先根据训练集学习文本中词语与所属类别的关系，得到朴素

贝叶斯分类器的先验分布（即文本属于不同类别的先验概率），以及条件概率分布（即给定

分类类别下某个词语出现的概率）。其次，使用这些概率，根据文本中的词语特征，结合贝

叶斯条件概率公式，计算该文档属于不同类别的条件概率。最后，按照最大后验假设将文本

分类为具有最大后验概率的一类。 

Antweiler and Frank（2004）较早采用朴素贝叶斯方法研究文本情绪。他们挑选了 1000

条雅虎财经上的帖子，人工将其分类为买入、卖出、持有。接着利用这些人工标注帖训练朴

素贝叶算法，并将其应用到剩余的未分类帖子上，最后根据买入、卖出帖子的数量构建了

Bullishness 指数用于度量文本情绪。此后，在经济金融领域不少文献将朴素贝叶斯算法应用

到不同类型的文本上，如雅虎财经上的股票讨论帖（Das and Chen，2007；Kim and Kim，

2014）、公司年报文件（Li，2010；Jegadeesh and Wu，2013）、分析师报告（Huang et al.，

2014）、新闻报纸（Buehlmaier and Zechner，2016），和网络论坛发帖（段江娇等，2017）。 

朴素贝叶斯算法假定文本中的特征互相独立，即不同词语不存在相互依赖关系。支持向

量机（Vapnik，1996）是一种容许词语间存在相互依赖的有监督学习算法，既可以用于分类

也可以用于回归分析。其基本原理是，首先将每个文本投射为𝑁𝑒空间的一个点，通过寻找到

一个超平面，将这些点按照其对应的标签（如正、负情绪等）进行分割，使得每个类别的点

到这个超平面的最近距离最大化。使用支持向量机进行分类和回归分析前的步骤包括，首先

采用独热法或者 Word2vec 等方法将文本转换为向量，然后根据训练集学习文本向量与所属

类别的关系，再对将根据训练集得到的模型做交叉验证（cross-validation），最后将训练出

的最优模型用于预测所有文本的分类。 

SVM 相关应用主要出现在金融领域。如 Manela and Moreira（2017）使用独热法，将

1890-2009 年间华尔街日报头版新闻向量化；再使用支持向量回归法提取新闻隐含波动率指

数。Tsukioka et al.（2018）使用 SVM 方法度量日文环境下的股票论坛投资者情绪。Chen et 

al.（2018）使用 SVM 对中国网络论坛帖子进行情感分类。 

http://papers.nips.cc/paper/2698-sharing-clusters-among-related-groups-hierarchical-dirichlet-processes.pdf
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此外，k 邻近算法（杨晓兰等，2016），最大熵法（Renault，2017）等也有运用，其表

现和朴素贝叶斯、支持向量机方法相近。 

（2） 深度学习法 

文本分析中，SVM 等分类器虽然可以处理一定的非线性，但作为线性分类器，这类方

法往往只能将输入数据切分为非常简单的区域，也容易导致过拟合等问题（Gentzkow et al. 

2018）。随着大数据可得性的增加、人工智能软硬件技术的发展，深度学习方法在自然语言

处理领域的强大功能逐渐显现。作为机器学习的分支，深度学习试图通过模仿人脑的神经网

络，使用多重非线性变换构成的多个处理层对数据进行高层抽象，以实现分类等目标。这类

方法可用于有监督和无监督学习，但目前尚未在经济领域有广泛运用，在金融领域的运用主

要是有监督学习（Chen et al., 2018）。 

神经网络（Neural Network；Bishop，1995）是基于模仿人脑的神经网络来实现人工智能

的机器学习模型，包含输入层、隐藏层、输出层等结构，可用于处理文本分类问题，其原理

是输入层的特征向量通过隐含层的变换到达输出层，在输出层得到分类结果，通常使用反向

传播算法对神经网络模型进行训练。 

深度学习常用模型包括深度神经网络（Deep neural nets，DNN）、卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN），和循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）

等。作为神经网络模型的拓展，DNN（Hinton and Salakhutdinov，2006； LeCun et al.，2015）

可以通过增加网络层数、减少每层网络节点数，以及使用不同的传输函数克服训练过程中的

梯度消失现象等方法，可用于处理文本分类、翻译、语义分析等复杂的自然语言处理任务。

针对 DNN 参数数量巨大，没有考虑数据的固有局部特征等缺陷， Kim （2014）提出了 CNN

方法。CNN 模型进行文本分类时，不仅限制了参数个数，还通过考虑词语在文本中的上下

结构来挖掘文本内的局部结构。Kim（2014）发现，将 CNN 和 Word2vec 嵌套在一起使用可

以在对文本进行分类时达到非常高的准确率。第三种深度学习方法 RNN（Elman，1990）处

理文本分类问题的思想是借用 RNN 模型的递归结构来捕捉上下文信息。深度学习的常用模

型还在不断拓展中，如 CNN 和 RNN 模型组合在一起的 RCNN 模型（Lai et al.，2015）等。

这些深度神经网络模型的好处是可以提供非线性分类，但代价是模型待训练参数很多，通常

一层结构的 CNN 模型就需要训练数万的参数，因此训练样本足够大是模型效果的基本保障。 

目前在经济金融领域使用深度神经网络模型提取文本信息的文献较少。Chen et al. 

（2018）首次采用 CNN 来计算中国散户投资者情绪，并比较了 CNN 与 SVM 等模型的预测

效果。他们的研究发现，在采用四万条训练数据集的情况下，训练出的 CNN 模型的预测准

确性与 SVM 大致相当，但是在分类中 CNN 模型的分类更为果断；随着训练数据集的增大，

CNN 的优势可能会进一步显现。 

无论是采用经典机器学习方法还是新兴的深度学习法，有监督训练都需要两个要素：高

质量的标注数据作为训练集和明确的模型选择标准。由于训练集质量会直接影响最终信息

提取效果，做相关研究应事先评估构建标注数据需要耗费的成本。在模型选择标准方面，理

想模型不仅要能避免样本内过拟合，也要有较好的样本外表现。通常需要采用交叉验证的方

法来评估模型：首先将标注集按照一定的比例随机分为训练集、验证集和测试集；再在训练

集上训练模型，根据其在验证集上的表现来调整模型参数，再将模型应用到测试集上计算准

确率以挑选最优模型。 

综上所述，选择文本数据信息提取方法需综合考虑文本数据的来源、语言环境、内容长

短以及需提取信息的特征等因素，同时评估各类方法的成本和收益。在条件允许的情况下，

可同时考虑简单方法和复杂方法，通过分析比较两类方法的差异来提高信息提取的准确性。

当然，使用复杂方法时需要保证这些方法的透明性和可复制性（Loughran and McDonald，
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2016）。最后还要注意的是，数据的结构化转换和文本数据信息提取这两步的执行顺序需要

依靠具体问题来决定，有时需要反复尝试才能找到最佳方案。 

 

三、 文本大数据分析在经济学和金融学的应用 

 

目前，文本大数据分析在经济学和金融学中的应用日渐广泛。经济学应用主要体现在刻

画经济政策不确定性、预测通货膨胀和失业、对行业进行动态分类, 和度量媒体政治倾向及

新闻需求等问题中。在金融学中的应用主要包括在刻画关注度、情绪、隐含波动率、和意见

不一致性等四个方面的指标。 

 

（一） 在经济学中的应用 

 

1. 经济政策不确定性指数 

经济政策不确定性是经济中的个体对未来政策的变动和当前政府政策影响的不确定性

程度（Gentzkow et al.，2018）。传统方法从市场变量出发来度量经济不确定性9，这些度量

方法存在市场变量时间跨度短、频率低，不同国家指标不具可比性等弱点。而各国主流新闻

媒体的新闻文本历史跨度长、频率高，因此 Baker et.al（2016）另辟蹊径，采用新闻文本数

据来度量经济政策不确定性的 EPU 指数。 

从构建方法看，EPU 指数属于作者自行选择词或词组的词典法。首先作者收集美国 10

家主流新闻媒体从 1985 年以来的新闻数据，使用机器自动统计各媒体新闻中同时包含经济

（economic /economics）、不确定（uncertain/ uncertainty）和政策10三类词语的月度文章数量。

为控制新闻数量的时间趋势，作者对上述文章数量作标准化处理，再对这十个标准化的序列

按月作平均，最后将序列转换为均值 100 的指数。 

在从三个角度验证了 EPU 指数能较好度量经济政策不确定性后11， Baker et.al（2016）

对 EPU 指数还做了一系列拓展：（1）构建 11 个主要经济体国家月度频率的 EPU 指数；

（2）构建货币政策、财政政策、国防等 11 个政策分类 EPU 子指数；（3）构造英国和美国

1900-2011 日度 EPU 指数。 

研究 EPU 与其他经济变量间的关系是近期文献的热点之一。如 EPU 对企业层面的股价

波动率、投资率、就业增长率的影响，对市场加总层面的投资、产出、就业的影响（Baker 

et.al，2016）；对公司投资的影响（Gulen and Ion，2016）；对股市波动率的影响 Paster and 

Veronesi，2013）；对市场超额收益率的预测（Brogaard and Detzel，2014）等。国内也有不

少文献使用 Baker et al.（2016）提供的中国市场 EPU 指数来研究经济政策不确定性对微观

企业经营活动和决策行为的影响，如经济政策不确定性如何影响公司现金持有水平（王红建

等，2014）、企业投资行为（李凤羽和杨墨竹，2015；饶品贵等，2017）、企业创新（顾夏

铭等，2018）、国有企业和非国有企业的杠杆率（纪洋等，2018）、分析师盈余预测修正（陈

胜蓝和李占婷，2017）、企业金融化趋势（彭俞超等，2018）、企业资本结构动态调整（顾

研和周强龙，2018）和公司提供的商业信用（陈胜蓝和刘晓玲，2018）等。 

                         
9
如反应对权益资产未来收益不确定性的市场波动率指数 VIX 或 VXO、衡量投资者的风险厌恶程度的方差风险溢价

（Bali and Zhou，2016）、横截面分散程度（上市公司股票收益率、企业利润增长率、分析师 GDP 预测、不同行业的全

要素生产率等变量的标准差）、基于大量经济变量中不可预测部分条件波动率的 Jurado et al.（2015）不确定性指数等。 
10
政策类词语为 Congress，deficit，Federal Reserve，legislation，regulation，White House，从 1985-2012 年新闻中出现

频率最高的 15 个词语中选出。 
11 这三个角度是（1）EPU 指数和重大经济政治事件相吻合；（2）采用人工阅读 12000 多份报纸构建的指数和使用机器

构建的两种 EPU 指数相关系数高达 0.86；（3）EPU 指数与其他常用的不确定性度量指标有很高相关系数、特征相似。 
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当然，基于英文南华早报度量的中国市场 EPU 指数也存在一定的局限性（饶品贵等，

2017）。目前度量中国经济不确定性的指标除了 EPU 外，还有 Huang et al.（2018）参照 Jurado 

et al.（2015）的方法构建的经济不确定性指数。目前从中文文本数据出发度量中国经济不确

定性的研究尚属空白。 

2. 行业分类 

产业组织中的一个核心问题是定义行业边界和行业竞争力，传统的行业分类通常较为

固定（如标准行业分类 SIC 和北美产业分类体系 NAICS 等）。Hoberg and Phillips（2016）

根据上市公司年报中对企业产品描述的内容提出了一种新的行业分类方法，即文本网络行

业分类法（text-based network industry classification）。首先统计全部文档中包含不同词语的

个数 W，并构建对应的词表；接着采用独热法将每个企业的产品描述文档转换为长度为 W

的向量，即如果文档中包含某词语，则对应位置的元素取值为 1，否则为 0。然后，计算不

同文档向量的余弦相似性作为不同公司产品相似度的度量。最后根据这些相似度得分，结合

聚类算法，可以将不同公司分组到不同的行业，最终得到 300 个行业分类（与 SIC 和 NAICS

中的行业数量一致）。 

基于这种时变的行业分类标准，他们检验了公司如何对产品市场的外部和内部变化做

出反应，并评估在军事和软件行业等大的外生行业冲击下，企业对产品生产调整的反应程度。

他们发现外生行业冲击会对相似企业数量、产品差异性、企业生产的产品种类等产生重大影

响。除了用于研究外生冲击对行业内竞争和企业产品生产决策的影响外，作者还认为上述分

类可用于解释行业内盈利能力、销售增长率、市场风险等不同特征的差异性。 

Hoberg and Phillips（2018）根据 Hoberg and Phillips（2016）的文本网络行业分类方法，

重新检验了行业收益率的动量效应。他们发现相比于使用传统的行业分类，根据文本网络行

业分类产生的行业收益率动量效应更加稳健并且具有强度大、持续时间长等特点。这是由于

与按照传统 SIC 分类的行业内公司关联度相比，按照文本网络分类的行业内的公司关联程

度可见性更低。因此，后者容易产生更严重的市场反应不足现象，从而导致长期并且显著的

动量效应。他们进一步验证了这种动量效应可以被关注理论来解释。 

3. 度量和预测经济周期 

如何追踪和实时预测经济周期是经济学中的一个重要问题。由于衡量经济活动的主要

变量 GDP 增长率无法实时观测，传统做法是使用市场上存在的一些即时指示变量，如金融

市场、劳动力市场的数据等来作为反映经济活动的一致性指标。但这些方法的问题是，一方

面这些指示变量和 GDP 增长率之间的关系不稳定，另一方面使用高频金融数据只能反映经

济层面的一部分信息，很难判断是何种信息因素在影响或反映经济变动状况。与传统数据相

比，新闻数据覆盖领域广泛、信息可以被很多经济个体所获取、并且新闻内容可能与经济当

前和未来状态密切相关。基于这一思想，Thorsrud（2018）从挪威日度频率的商业新闻数据，

结合季度 GDP 增长率数据，构建了日度经济周期指数。他们首先使用 LDA 模型从新闻数

据中提取出了 80 个主题（财政政策、税收、货币政策等）。然后他们根据各个主题的语调

（正面或负面），在混频时变动态因子模型的框架下，估计出了日度频率的新闻即时经济周

期指数。他们发现，相比于使用现有的经济变量和一些复杂的经济模型，该指数能够更准确

的预测和划分经济周期，并且样本外预测也有很高的准确性。另外，不同时期文章所包含的

主题不同，因此对该经济周期指数分解出影响其波动的新闻类别，能够进一步推测出驱动或

反应经济波动的因素。 

除了构建经济周期之外，文献也有研究致力于考察媒体情绪和经济周期之间的关系。例

如，Shapiro et al.（2018）使用 1980-2015 年美国 16 家主流新闻媒体的经济和金融相关的新

闻数据，结合词典法和机器学习方法（商业公司提供的软件包）构建了反应经济状况的月度

频率的情绪指数，该情绪指数包括负面、忧虑、满意等多个度量维度。他们研究了这些新闻
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情绪与当前经济状态的相关性，以及这些情绪的变动对当前和未来经济状态的影响程度。他

们发现新闻情绪中包含了能够预测未来经济状况的信息：媒体情绪与联邦基金利率、非农就

业率、行业产出、实际个人消费支出等重要的经济周期指示变量存在很强的同期关系；并且

对“通货膨胀率”和“联邦基金利率”等经济变量有预测能力。他们还发现新闻冲击和总需

求冲击作用相似，即当媒体情绪变差的时候，就业率、通货膨胀率、联邦基金利率均会显著

下降。 

4. 媒体政治倾向 

文本大数据有助于度量一些对经济政治生活比较重要、但过去无法量化的指标，如媒体

政治倾向（Media Slant）。Gentzkow and Shapiro（2010）使用美国新闻报纸数据，根据媒体

新闻语言与国会共和党和民主党语言的相似性，构建了媒体政治倾向指数。他们首先利用

2005 年国会议员发言记录数据，提取和民主党和共和党国会议员意识形态高度相关的 1000

个短语。最后将这些短语和政党意识形态对应起来，根据这 1000 个短语在议员报告中出现

的相对频率和议员的政治形态，回归找出最能预测党派的特征性短语和相应回归系数。再将

2000-2005 年英文新闻头条数据按频率和词组长度挑选出新闻常用词汇，通过统计新闻报纸

中这些短语出现的频率并结合回归系数对报纸的政治倾向进行分类。该方法的分类样本内

的估计结果和真实分类结果的相关系数为 0.61；而将分类出的媒体政治倾向和用户对这些

报纸的政治倾向评级数据进行比对，发现两者的相关系数高达 0.4。作者认为分类效果较好，

并进一步研究媒体政治倾向与读者需求之间的关系。 

 

（二） 在金融学中的应用 

 

文本大数据在金融学的应用主要从度量关注度、情绪、隐含波动率和意见分歧，以及这

四方面指标与市场表现的关系方面展开12。 

1. 关注度指数 

金融理论指出，关注是一种稀缺资源（Kahneman，1973），信息需要先被投资者关注

到，才能通过投资者交易行为传递到资产价格中（Ben-Raphael et al.，2017），因此关注是

信息反应的前提。从度量个体角度，关注度可分为投资者关注度（散户投资者和机构投资者）、

媒体关注度和分析师关注度。由于现有文献对分析师关注的研究较少，本文主要梳理投资者

关注和媒体关注相关应用。 

（1）投资者关注度 

散户和机构投资者是金融市场的直接参与者，研究他们的关注行为有助于理解资产价

格的变动。Barber and Odean（2008）认为，由于购买股票时散户从他们关注的股票列表中

作选择，但卖出股票时只能从持仓中选择，散户投资者关注度增加会导致暂时的价格上升。

机构投资者持有更多股票、信息加工能力更强，因此通常不存在有限关注度约束。要检验

Barber and Odean（2008）理论，关键是如何度量两类投资者的关注。 

传统的关注度度量方法选择市场变量等作为关注度的代理变量，如交易量（Barber and 

Odean，2008；Peng and Xiong，2007）、超额收益率（Barber and Odean，2008）、广告费用

（Lou，2014）等。但 Da et al.（2011）指出，与投资者关注无关的因素也可以引发这些变量

的变动。近年的研究开始直接用文本大数据构建散户关注度指标。 

用文本数据度量散户投资者关注的方法主要有两类，一是利用网络搜索引擎统计对上

市公司的搜索次数，二是网络论坛上股民对特定股票的发帖数量。Da et al.（2011）最早提

                         
12 文本分析在金融研究中还有一个维度是文本的可读性（复杂性）, 常见文本可读性度量指标是迷雾指数（Fog 

Index）。Loughran and MacDonald（2014）发现可读性的度量还不如文本长短本身更有预测能力，这表明可读性相关研

究还处于比较初步的阶段，因此本文不作详细介绍。 



 13 

出并使用搜索次数度量投资者关注，他们根据谷歌趋势提供的搜索指数，使用 Russell 3000

成分股的代码作为关键字，构建了特定股票的投资者关注度。他们发现与 Barber and Odean

（2008）的关注理论一致，高散户关注度预测了短期更高的收益率，但长期存在收益率反转。

Antweiler and Frank（2004）则使用雅虎财经网络论坛的帖子数量来近似关注度，发现关注

度对收益率和市场波动率均有预测能力，但对收益率的预测并不具有经济上的显著性。

Tsukioka et al.（2018）使用雅虎财经日本板块上 654 家公司的帖子数据度量投资者关注度，

并发现投资者关注可以解释日本上市公司的 IPO 抑价现象。 

国内采用文本数据度量散户投资者关注的研究与国外做法类似，也是或者采用搜索指

数或者使用论坛发帖量。在使用搜索指数方面，宋辉杰等（2011）使用中国 A 股 825 家上

市公司的名称作为关键词，从谷歌趋势上获取这些公司的每周搜索量数据，并参照 Da et al.

（2011）用周度异常搜索量来度量投资者关注，他们发现投资者关注可解释中国市场的 IPO

异象。俞庆进和张兵（2012）则才用百度搜索构建创业板 196 家公司个体投资者关注度，并

发现中国创业板市场也存在投资者有限关注现象。张谊浩等（2014）则使用百度搜索指数研

究了投资者网络搜索行为与资产定价间的关系，在关注度和短长期收益率以及交易量的关

系方面，得到和 Da et al.（2011）在美国市场发现基本一致的结论。在使用网络论坛发帖量

来度量散户投资者关注度的文献中，Huang et al.（2016）的发现是中国市场上投资者的关注

具有本地偏好特征；杨晓兰等（2016）发现本地关注度与交易量存在正相关；段江娇等（2017）

则发现帖子数与当日及未来的股票收益率显著负相关，但与当日及未来的股票波动率显著

正相关。 

由于缺乏直接反应机构投资者关注的文本数据，直接使用文本数据度量机构投资者关

注的研究较少，Ben-Rephael et al.（2017）是首篇这类文献。通过分析 Bloomberg 的用户特

征，他们发现 Bloomberg 使用者主要是机构投资者，并采用 Bloomberg 终端记录的用户对股

票新闻的搜索和阅读频率数据来度量美国市场机构投资者关注度。他们发现与散户投资者

关注相比，机构投资者关注对重大消息和事件反映更迅速，并且机构投资者关注领先于散户

投资者关注。 

（2）媒体关注度 

媒体关注度（Media Coverage）反映的是媒体对于特定上市公司、行业或市场的关注程

度，通常通过统计特定新闻媒体所发布的与金融市场、上市公司相关的新闻数量来构建。作

为金融市场的信息制造和传播者，媒体的关注一方面可以影响市场参与者的关注，另一方面

也影响市场信息的传播效率和模式。媒体关注对市场影响的研究，主要从它对资产价格、对

管理层行为和分析师行为影响等角度展开。 

从对资产价格影响的角度看， Fang and Peress（2009）选取了 1993-2002 年纽约时报、

今日美国、华尔街日报和华盛顿邮报上关于 NYSE 和 NASDAQ 上市公司的新闻报道数据，

从横截面研究了媒体关注与资产收益率的关系，并发现媒体关注低的公司的股票未来收益

比媒体报道程度高的公司更高；Zou et al.（2018）发现中国股票市场上媒体关注和公司未来

股票收益率之间也存在类似关系。Hillert et al.（2014）使用 1989-2010 年 45 家美国报纸约

220 万新闻数据研究了媒体关注与股票市场动量效应的关系，他们的发现可总结为受关注更

高的公司的收益率可预测性更强，因此他们认为媒体关注会导致更严重的投资者偏差。 

媒体关注对管理层行为影响方面，Dyck et al.（2008）使用俄罗斯 1999-2002 年的公司

治理的违规数据，研究了媒体报道与公司违规行为的关系。他们发现金融时报和华尔街日报

等国际媒体对违规事件的关注越高，公司纠正违规行为的概率越高。周开国等（2016）在中

国市场上研究了媒体监督与上市公司违规频率之间的关系，也发现媒体关注度的提高会延

长公司的违规间隔、降低违规频率。 
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对分析师的行为方面，周开国等（2014）发现媒体关注度可影响分析师关注度，从而提

高其盈余预测的准确度。谭松涛等（2015）则发现媒体关注度能够降低分析师的预测乐观度

和预测偏差。 

2. 文本情绪 

因为情绪的变化可能会导致资产价格偏离正常水平（Delong et al. 1990），度量情绪

（sentiment）是文本大数据在金融领域的一大应用。文献中情绪常有正面和负面、乐观和悲

观、积极和消极、牛市和熊市、看涨和看跌等不同表述，也常用“语调（tone）”来表示“情

绪”。根据情绪主题的不同，文本情绪研究对象主要包括媒体语调（媒体新闻）、管理层语

调（上市公司年报的管理层讨论与分析、盈利电话会议和其他公开信息披露文件）、投资者

情绪（网络论坛发帖）等。情绪有关的文献主要从媒体情绪、管理层情绪和投资者情绪三个

方面展开。 

（1）媒体情绪（语调） 

媒体情绪度量媒体报道内容中包含的乐观与悲观情绪。国外文献使用华尔街日报、纽约

时报、华盛顿邮报等文本数据来度量媒体情绪，并研究媒体情绪与股票市场的关系。Tetlock

（2007）研究了华尔街日报专栏文章和随后股票市场收益及交易量之间的关系，发现如果消

极词语出现频率上升，则股票市场收益率会下降。Tetlock et al.（2008）则使用 1980-2004 年

约 35 万篇华尔街日报和道琼斯新闻社上与标普 500 公司相关的新闻数据，发现公司新闻中

负面词语比例越高，下个交易日公司股票收益率和下个季度公司盈利都更低。这表明新闻中

的负面词汇包含了公司基本面难以量化的新信息。Garcia（2013）进一步拓展了 Tetlock（2007）

的研究。他们使用 1905-2005 年纽约时报上的金融新闻，研究了经济繁荣期和衰退其媒体情

绪对资产价格影响的不对称性。他们发现新闻在日度频率上对收益率的预测能力主要存在

于经济衰退期。由于 Garcia（2013）还发现正面还是负面语调均能预测收益率，因此实际研

究中应同时考虑文本中的正负语调相关词汇。 

国内文献也用国内主流财经媒体报刊数据来度量媒体情绪，并考察媒体情绪与资产价

格的关系。游家兴和吴静（2012）选取了 2004-2010 年国内 8 家主流财经报纸上的新闻，通

过人工阅读新闻报道态度倾向的方法来衡量媒体情绪；他们发现媒体情绪越极端，沪深 A 股

上市公司资产的错误定价越严重。汪昌云和武佳薇（2015）使用六家主流财经媒体的新闻数

据，结合自定义的财经媒体情绪词典统计了新闻中的正负面词语数量并构建媒体正、负面语

气指数。他们发现媒体负面语气能够解释 IPO 抑价率的变化，但正面语气却没有解释能力。 

随着我国互联网金融行业的快速发展，国内文献还研究了媒体情绪与网络借贷之间的

关系。王靖一和黄益平（2018）使用和讯网 1702 万余条新闻数据，度量了 2013 年 1 月至

2017 年 9 月间的金融科技情绪指数，用于反映媒体新闻对金融科技的正负情感态度。他们

发现媒体情绪对于个体网络借贷具有显著影响，媒体情绪转向乐观时会增大网络借贷平台

交易量的增长率，并且这种影响在问题平台上更强。张皓星和黄益平（2018）使用该指数进

一步研究了互联网金融情绪与互金平台贷款违约率的关系。他们发现当金融科技情绪变差

时，网络借贷违约概率会显著增加。 

（2）管理层语调 

除了使用财务报表直接报告公司经营状况外，上市公司还要定期发布公司的财务报告

（季报、年报）季度盈余公告、管理层盈余公告、招股说明书等文件。这些文件包含上市公

司管理层对当前经营状况的分析和未来发展方向的讨论，因此往往能反映管理层的决策和

意图。 

从这类文本数据中提取文本情绪并研究其对上市公司市场表现就属于对管理层语调的

研究。例如，Li（2010）从美国上市公司年报（10-K）和季报（10-Q）文件的管理层讨论与

分析（Management Discussion and Analysis，MD&A）前瞻性说明部分构建管理层语调，发
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现这些语调与公司未来盈利存在正相关关系。Loughran and McDonald（2011）利用 1994-2008

年美国上市公司的年报文件，发现年报语调与收益率、交易量、波动率、未预期盈利等市场

变量相关。Jegadeesh and Wu（2013）研究了 1995-2010 年上市公司的年报语调与年报发布

期的超额收益率之间的关系，发现市场对于年报的内容存在反应不足的现象。他们还采用同

样的方法度量了 IPO 招股说明书的语调，发现 IPO 招股说明书的语调与 IPO 抑价显著负相

关。 

国内文献从公司业绩、投资者交易行为等角度研究了管理层语调的影响。谢德仁和林乐

（2015）使用 2005-2012 年中国上市公司年度业绩说明会的文本数据，发现业绩说明会中的

管理层语调与未来公司的业绩存在显著正相关关系。曾庆生等（2018）研究了 2007-2014 年

A 股非金融公司年报语调与公司高管的交易行为，发现积极的年报语调预示公司高管随后

的卖出股票规模大、净买入股票规模小。 

（3）投资者情绪 

实证检验投资者情绪与资产价格之间的关系首先需要测度投资者情绪。Delong et al.

（1990）将投资者情绪定义为噪声交易者（Noise trader）关于股票未来股价偏离理性套利者

信念的程度。传统的投资者情绪度量方法分市场变量法和调查法。Baker and Wurlger（2006）
13的投资者情绪指数是目前文献中应用最广泛的基于市场变量法的投资者情绪指数。他们选

取封闭式基金折价率、NYSE 股票换手率、IPO 数量及上市首日收益率、新发行权益份额和

股利溢价作为情绪的代理变量来构建情绪指数。调查法则通过问卷调查（电话、邮件等）来

收集个体对当前或未来经济状况、金融市场走向的看法和态度，并将这些问卷结果汇总成指

数。密歇根大学的消费者信心指数14是调查法的经典代表。 

这两种度量投资者情绪的方法各有弱点。市场变量法的问题是作为投资者情绪代理变

量的市场变量可能不只反映投资者情绪，还反映情绪与其他经济因素相互作用后的均衡结

果（Qiu and Welch，2006；Da et al.，2014）。调查法虽然旨在直接度量投资者情绪，但其

实施成本高、构建情绪指数频率较低、时间跨度也比较短。 

文本大数据为度量投资者情绪提供了新的数据源。一方面，由于投资者倾向于选择在网

络论坛上发布与股票相关的评论帖子或者作出相关搜索，这些文本数据能直接反映他们对

公司未来的看法、对市场当前状态的解读以及与自身投资决策相关的信息。另一方面，这些

数据具有易获得、时间跨度长、覆盖公司数量多等特点，满足了从不同频率、不同层面研究

情绪与资产价格关系的需求。 

国外度量投资者情绪文献较为丰富，表一总结了其中的代表文献。其中度量投资者情绪

的文本数据主要来源于雅虎财经帖子（Antweiler and Frank，2004；Kim and Kim, 2014；

Tsukioka et al.，2018）、微博平台（Renault, 2017）、Twitter（Behrendt and Schmidt，2018）、

专业数据库（Sun et al. 2016）和谷歌搜索（Da et al., 2014，Gao et al. 2018）。相应的，数据

类型主要是帖子、推文或者搜索的关键词等。数据频率则涵盖了周频、日频、甚至更高频率

（根据一分钟频率数据计算半小时频率的情绪指数）。利用构造出的文本情绪指数，文献研

究了文本情绪和同期收益率、未来收益率、波动率、交易量、IPO 折价之间的关系。这些研

究发现，在日度频率上，投资者情绪与同期收益率存在正相关，但基本对未来收益率、波动

率、交易量没有很强的预测能力（（Antweiler and Frank，2004）。在更高的半小时频率上，

一些研究发现了投资者情绪对收益率存在一定日内预测能力（如 Sun et al. 2016；Renault, 

2017）；对于波动率的日内预测能力也有一定证据，但其经济意义不显著（Behrendt and 

Schmidt，2018）。目前为止，国外文献基本指向基于文本的投资者情绪的预测能力主要体

现在对日内收益率的可预测性，而这一预测能力主要由于噪声交易者的交易行为导致的

                         
13 http://people.stern.nyu.edu/jwurgler/。 
14 http://www.sca.isr.umich.edu/。 

http://people.stern.nyu.edu/jwurgler/
http://www.sca.isr.umich.edu/
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（Sun et al. 2016）。美国股票市场比较成熟，并且以机构投资者为主、散户投资者占有比例

远小于中国散户投资者占比。因此，散户投资者情绪对于市场表现的影响主要在日内体现。 

 

表 1 投资者情绪相关研究 

文献 数据来源 数据类型 
情绪指数 

类型 
主要发现 

Antweiler 

and Frank

（2004） 

2000 年 

雅虎财经和

Raging Bull 

道琼斯工业平均

指数和道琼斯互

联网指数的 45 家

公司约 150 万帖

子数据 

个股层面投

资者情绪指

数 

情绪与同期收益率

显著正相关，与未

来收益率不相关 

Kim and Kim

（2014） 

2005-2010 年

雅虎财经 

91 家公司约 3200

万帖子 

个股层面投

资者情绪指

数 

情绪不能预测收益

率、波动率、交易

量，但受收益率影

响 

Tsukioka et 

al.（2018） 

2001-2010 年

雅虎财经日

本股票版块 

654 家公司相关的

帖子数据 
 投资者情绪可用于

解释 IPO 抑价现象 

Sun et al.

（2016） 

1998-2011 年

汤普森路透

数据库  

标普 500 指数对

应的 1 分钟频率

情绪数据 

 
日内半小时情绪变

化可预测日内收益

率 

Renault

（2017） 

2012-2016 年

微博平台

StockTwits 

约 6 千万帖子  

第一半小时投资者

情绪变化能预测标

普 500 指数 ETF 最

后半小时收益率，

但下个交易日反转 

Behrendt and 

Schmidt

（2018） 

2015-2017 年

Twitter  

道琼斯指数成分

股情绪数据（1 分

钟频率） 

个股 Twitter

情绪 

情绪与日内波动率

存在反馈效应，但

经济意义不显著 

Da et al.

（2011） 
谷歌搜索 118 词日搜索频率 

FEARS 指数

近似市场情

绪 

FEARS 能预测股票

市场波动，收益率

存在同期正相关，

与随后收益率负相

关 

Gao et 

al.(2018) 

2004-2014 年

谷歌搜索 
词搜索频率 

周度国别投

资者情绪指

数 

投资者情绪指数负

向预测未来一周股

票市场的收益率；

并检验定价困难和

有限套利等可预测

性渠道 

 

国内文献关于从文本数据度量投资者情绪的研究与国外研究类似，也是从网络平台数

据出发，根据股民发布的帖子来构建中国股票市场的投资者情绪指数，并检验投资者情绪与

市场变量的关系。杨晓兰等（2016）使用东方财富股吧上与创业板股票相关的约一年间 90
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多万帖子构建了投资者情绪指数，并研究情绪指数与收益率、交易量等市场变量间的同期关

系。段江娇等（2017）使用东方财富网 2011-2012 年上证 A 股约 466 万帖子构建了日度频率

的投资者情绪指数，他们也发现论坛情绪与公司股票收益率存在同期相关，但并不能预测未

来股票收益率。 

简而言之，现有国内外文献都观察到投资者情绪与市场变量间的同期关系或者投资者

情绪受市场变量影响，但投资者情绪的预测能力有限。这一现象一方面可能由于在有效的市

场中，情绪对于市场变化的作用有限决定，另一方面也可能是由于情绪与市场变量同时变化

的内生性导致低估了情绪的作用。Chen et al.（2018）则考虑利用中国股市开盘收盘时间段

特征来建立因果关系。具体而言，他们使用 2008-2018 年中国股吧论坛的数据，结合词典法

和机器学习方法构建了投资者隔夜情绪，即每个交易日收盘后到第二个交易日上午 9:15 分

集合竞价前这一时段的投资者情绪。由于这段时间内只有投资者在论坛发表言论而没有价

格信息，因此隔夜情绪与第二个交易日的开盘价之间只存在单向关系。他们发现隔夜投资者

情绪能够显著预测隔夜收益率、第二天的日内收益率以及交易量。 根据他们的研究，网络

论坛帖子反映的投资者情绪不只是噪音，还包含了关于未来市场的重要信息。 

3. 新闻隐含波动率指数 

除了用来度量媒体关注度和媒体语调外，新闻文本还被用来度量金融市场的不确定性。

Manela and Moreira（2017）使用华尔街日报 1890-2009 年头版数据，采用支持向量回归法将

新闻文本数据中出现的词语和市场上的波动率指数（VIX）相对应并构建了新闻隐含波动率

指数（News implied volatility，NVIX）。 

该指数的具体构建方法如下：（1）从每个月的所有新闻文章中提取全部词语出现的频

率，采用独热法构建向量𝑋𝑡，即𝑋𝑡的长度为所有新闻中单词的个数，每个位置的值表示该词

语在该月文章中出现的频率。（2）将𝑋𝑡与 VIX 指数𝑣𝑡构建映射： 

𝑣𝑡 = 𝑤0 +𝑤 ∙ 𝑋𝑡 + 𝜐𝑡 

（3）将 VIX 数据样本拆分为训练集和测试集，在训练集上使用支持向量回归方法拟合上述

方程，得到系数的估计值；（4）根据每个月构建的新闻向量𝑋𝑡，向前估计 NVIX 指数。 

基于新闻数据构建的 NVIX 指数跨度从 1890 到 2009 年，该指数与历史上的重要事件

（一战、二战、大萧条等）非常吻合，间接验证了该指数很好的刻画了市场的不确定性。他

们发现 NVIX 可以正向预测市场 6 到 24 个月的收益率。进一步将新闻中的词语分为四类：

股票市场、战争、政府、金融中介，他们发现 NVIX 预测收益率的能力主要受新闻中与战争、

政府相关的词语的比例的影响。 

NVIX 指数的构建思想还可以应用到其他文本数据上，通过选择不同的文本特征𝑋𝑡，结

合不同的市场变量𝑣𝑡，包括超额收益率、交易量、波动率等，寻找这些文本特征跟市场变量

之间的对应关系，提取更丰富的文本隐含信息。 

4. 投资者分歧 

投资者分歧衡量了投资者的异质信念，传统金融理论指出，投资者分歧会产生交易

（Harris and Raviv，1993），因此文献关心分歧与交易量、价格之间的关系。常用的度量投

资者分歧的指标包括分析师预测分散程度（Yu，2011）、经济不确定性指数（Bollerslev et 

al.，2018）和对经济变量预测的分散程度等。近年来，文献中开始从文本数据出发，构建直

接度量投资者分歧的指标。 

Antweiler and Frank（2004）使用网络留言板的帖子数据，计算出帖子的情绪得分，然后

根据帖子情绪的标准差构建了投资者分歧指数。他们发现投资者分歧与同期的交易量显著

正相关，验证了投资者分歧产生交易的理论。段江娇等（2017）在中国市场也有类似的发现。

他们使用东方财富股吧帖子数据构建了日度频率的投资者分歧，发现投资者分歧越高，未来

两天的交易量也越大。 
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投资者分歧对价格也会产生影响。Miller（1977）指出当市场上的投资者观点不同时，

乐观的交易者会推动价格上升，而悲观的交易者由于存在卖空约束的限制，并不能完全消除

由乐观交易者导致的错误定价，导致资产价格被高估。因此当投资者的分歧很大时，资产价

格会被高估、未来收益率会更低。Hillert et al.（2018）使用 1989-2010 年美国主流媒体的新

闻数据，先用词典法计算出每篇新闻的语调，再计算公司层面的媒体分歧程度（公司𝑖在第𝑡

天的分歧程度为当天与该公司相关的全部新闻语调的标准差），最后将公司层面的媒体分歧

程度加总并平均得到日度市场层面的媒体分歧程度指数。他们发现，媒体分歧程度与第二天

的市场收益率显著负相关，并且这种关系在经济处于衰退时期更强。在公司层面，他们还发

现媒体分歧对于 Beta、分析师预测分散程度、换手率、特质性波动率更高的公司的影响更

大。 

在本部分我们文本大数据在经济和金融领域的运用作了简单的梳理，自然不能穷尽目

前日渐涌献的各个子领域的新文献，而一些文献也不能简单分类到一个子领域。例如，Soo

（2018）使用 2000-2013 年美国 34 个城市的地方房地产行业新闻数据，采用词典法构建了

房地产情绪指数，他们发现媒体新闻所反应的房地产行业情绪能够预测未来的房价变化。这

是媒体情绪相关文献在经济学领域的运用。另外，手机、摄像机等产生的数据也应文本形式

被用于研究中，如Athey et al. (2018)采用手机产生的数据研究了消费者对餐厅的选择。当然，

文本大数据在经济和金融外的其他领域，如社会学、政治学等领域也有精彩运用，可参考

Gentzkow et al. (2018)去参阅相关经典文献。 

 

四、 结论和展望 

 

和经典的数据分析方法相比，文本大数据给经济学和金融学的实证研究至少带来了四

个变化。第一，经典实证分析采用的数据往往已经是结构化数据，而文本大数据往往是非结

构化数据。非结构化数据向结构化数据转换的实现方式并不是一个简单的问题，而不同转换

方式会直接影响后续分析结果，因此可以预见的是，高质量的文本大数据分析，需要对这一

转换过程做更为详尽的介绍。第二，经典实证分析数据中的变量定义往往比较清晰，这种清

晰的边界往往是通过收集数据时设计的问卷、或者实际经济和金融活动运行需要就已经事

先界定来实现。而文本大数据的数据来源是新闻媒体、网络论坛、公司财报等文本文件，本

身并不包含清晰的变量，如何提取信息、并且如何论证作者提取的就是目标信息，也将是文

本大数据分析的重要步骤。第三，经典实证方法往往采用获取的全样本数据做回归分析，然

后通过不同的设定和变化做稳健性检验。将数据分为训练集、检验集合测试集，展开交叉验

证的方法虽然早就是经典方法，在过去的经济和金融实证分析中的应用还不够充分。由于这

些方法在文本大数据做预测的分析范式中较为常见，这些做法对于经济和金融实证研究范

式也会产生一定影响。第四，使用文本大数据需要有跨学科领域的人才。比如卷积神经网络、

循环神经网络等模型在经济和金融领域的运用，需要研究人员不仅对于经济和金融领域有

较为深入的掌握，同时对于不同算法的特点和优劣都要有较为丰富的知识。 

未来几年，在经济和金融领域运用文本大数据研究方面，可能会有如下趋势。一是研究

将开拓更为丰富的数据源。目前文本数据库的主要数据源包括新闻、网络论坛帖子、公司财

报、消费者评价、重要人物的发言等。但还有大量的文本数据尚未被研究所使用，如政府工

作报告和规划、网络自媒体公众号文章、微博大 V 观点、书籍、档案、专利网站、法院判

决、医生处方等。运用有监督或者无监督的机器学习方法、深度学习方法来分析这些数据在

未来几年将是研究热点。二是采用文本研究的问题会更为深入和广泛，如如何在中文语境以

及复杂的长文本下的构建情绪指数并用于预测；如何从文本数据的文件大小、数字和汉字的
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占比、图表数量、句子长短等角度加强对文本可读性的研究，又如如何提取国内主流新闻数

据提取隐含信息（波动率、不确定性等），并考察文本信息与资本市场、宏观经济层面、微

观个体表现等之间的关系。三是采用文本大数据展开的研究将不仅满足于基于相关关系的

预测问题，因果关系相关的研究也将逐渐进入研究人员的视野。例如，Athey (2017)就考虑

了如何将机器学习用到基于文本、摄像头等产生的数据而展开的政策效果的评估中。最后，

由于文本大数据分析往往需要同时运用经济、金融、计算机、心理学等多个领域的知识和技

术，对高素质的跨学科人才将产生较大需求，因此研究机构和高校可按照自身的学科优势来

培养跨学科、复合型的研究人才。 
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