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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

沈　艳　陈　赟　黄　卓∗

　本文对文本大数据分析在经济学和金融学中的应用进行

综述.文本大数据具有来源多样化、数据量增长快和高频等特征,
为经济学和金融学研究提供了新的分析视角.本文梳理了文本大数

据的信息提取步骤,总结了词典法、机器学习方法和深度学习方法

的实现原理和技术特点,并对文本大数据在经济学和金融学中的应

用研究的数据来源、处理方法和实证结果进行了全面梳理.本文还

讨论了基于文本大数据的实证分析的新特征和未来研究趋势.
　文本大数据,机器学习,投资者情绪
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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 (Bakeretal．,２０１６)、对 行 业 进 行 动 态 分 类 (Hobergand
Phillips,２０１６)、度量和预测经济周期 (Shapiroetal,２０１８;Thorsrud,

２０１９)和度量媒体报道偏差及新闻需求 (GentzkowandShapiro,２０１０)等问

题.在金融学领域,文本数据被用于刻画关注度 (FangandPeress,２００９;

Daetal,２０１１;Hillertetal,２０１４;BenＧRephaeletal,２０１７)、情绪或

语调 (AntweilerandFrank,２００４;Tetlock,２００７;Li,２０１０;Loughran
and McDonald,２０１１;Garcia,２０１３;Jegadeeshand Wu,２０１３;Kim and
Kim,２０１４;Tsukiokaetal,２０１８)、可读性 (Li,２００８;LoughranandMcＧ
Donald,２０１４)、新闻隐含波动率 (ManelaandMoreira,２０１７)和意见分歧

(AntweilerandFrank,２００４;Hillertetal,２０１８)等方面.非结构化文本

大数据的运用在拓宽经济和金融实证研究领域的同时,也带来了新挑战.
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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,如推特 (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,传统数据收集往往需要借

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度降低,为计算机领域的自然语言处理

方法 (NaturalLanguageProcessing,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 (Gentzkowetal,２０１９),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,而

投资者情绪的度量是实证研究的关键.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.BakerandWurgler (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

的主要代表.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
andWelch,２００６),因此不只包含情绪 (Sibleyetal,２０１６),而调查法频

率低、成本高、受访者答案未必是其真实意图的表述,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 (AntweilerandFrank,２００４;

Tetlock,２００７).又如,经济不确定性会影响经济周期 (Bachmannetal,

２０１３;Bakeretal,２０１６)和金融市场 (Balietal,２０１７).在度量经济不

确定性的方法上,除了市场变量法外 (Juradoetal,２０１５),文本大数据方

法最近广受关注.采用新闻文本数据构造的经济政策不确定性指数可以实现

高时频,还可以实现统一标准下来度量各国、各地区的经济不确定性 (Baker
etal,２０１６).再 如,Manelaand Moreira (２０１７)利 用 １８９０—２００９ 年 间

«华尔街日报» (TheWallStreetJournal)的新闻构造的新闻隐含波动率指

数,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
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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１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,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A;第二,通过计量或者统计方法F,将A 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的实际应用,现有中文

文献缺乏较为系统的梳理.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所涉及的方法.二是简要梳理国

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,就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A;再以数据矩阵A 为输入,利用统计或者计量模型,输出

目标信息序列V 所涉及的方法.

(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、
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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 (WordEmbedding)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 (nＧgram).例如

GentzkowandShapiro (２０１０)发现,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,也更能反映政党的语言色彩.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nＧgram 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,

如自然语言处理与信息检索共享平台 NLPIR１ (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;Lietal,２０１９)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 (OneＧHotRepresentation).
(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,

１ http://wwwnlpirorg/.
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ManelaandMoreira (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.
独热表示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２,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,采用独热表示法之后,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.用独热表示法则

“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,独热表示法操作简单;但数据量大时转换后的矩阵往往

是高维稀疏数据矩阵.这是由于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元素的值为零.另外,独热

表示法可能会因忽略上下文结构而产生歧义.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.
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,Gentzkowetal (２０１９)对相应的降维方法已

经做了系统总结.另一个思路则是采用词语嵌入技术,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”一个维

数低得多的连续向量空间中涉及的模型和技术,即ej＝E×Wj,其中ej表示

第j个词通过嵌入矩阵E (embeddingmatrix)映射到实数域上的词向量３,

Wj为第j个词的独热向量表示.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.
独热表示法可以看作是最简单的词嵌入方法,即ej＝E×Wj＝Wj.常用

２ 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.
３ 吴恩达,“序列模型”课程,https://mooc．study．１６３．com/university/deeplearning_ai＃/c,访问

时间:２０１９年７月１５日.
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词嵌入算法包括 Mikolovetal (２０１３)提出的 Word２Vec技术和Pennington
etal (２０１４)开发的 GloVe (GlobalVectorsforWordRepresentation)技

术,其中 Word２Vec的应用更为广泛.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,也解决了独热表示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,并且在和其他的

统计模型结合进行文本分析时具有很好的表现,但在经济金融领域的应用相

对较少 (Gentzkowetal,２０１９).近年来,该方法也逐渐得到重视.例如,
王靖一和黄益平 (２０１８)利用该技术拓展了金融科技情绪词典.Lietal
(２０１９)对比了独热表示法和 Word２Vec两种方法,发现相比于独热表示法,
使用 Word２vec来表示文本特征能够显著提高文本情绪的分类准确性.

(二)数据矩阵的信息提取

根据事先是否存在有标签的训练数据,经济和金融领域文本相关的问题

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;

Tetlocketal,２００８;LoughranandMcDonald,２０１１;Garcia,２０１３;Daetal,

２０１４;Zhangetal,２０１６;Renault,２０１７;Lietal,２０１９;等等).
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 HarvardIVＧ４词典４、Henry词典、Diction词典５和Loughranand
McDonald词典６.早期文本情绪构造多使用 HarvardIVＧ４ 词典 (Tetlock,

２００７;Tetlocketal,２００８;JegadeeshandWu,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,但并非为金融领域文本专

４ http://wwwwjhharvardedu/~inquirer/homecathtm,访问时间:２０１９年７月１０日.
５ https://wwwdictionsoftwarecom/,访问时间:２０１９年７月１０日.
６ https://srafndedu/textualＧanalysis/resources/,访问时间:２０１９年７月１０日.
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门创建.Henry词典是专门为金融文本构建的词典 (Henry,２００８),Priceetal
(２０１２)发现 Henry词典比 HarvardIVＧ４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 Henry词典包含的负面词汇较少.Diction
词典包含 了 ６８６ 个 正 面 词 汇 和 ９２０ 个 负 面 词 汇,主 要 应 用 于 会 计 领 域

(Rogersetal,２０１１;Davisetal,２０１２).LoughranandMcDonald (简称

LM)词典由LoughranandMcDonald (２０１１)从上市公司的１０ＧK 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 HarvardIVＧ４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;Huangetal,

２０１４;LoughranandMcDonald,２０１４;Solomonetal,２０１４;Zhangetal,２０１６;

Jiangetal,２０１９;等等).
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

etal (２０１４),Bakeretal (２０１６),HobergandPhillips (２０１６)和 Box
(２０１８).Daetal (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 (FiＧ
nancialand Economic Attitude Revealed by Search) 指 数.Hobergand
Phillips (２０１６)基于１９９６—２００８年间的１０ＧK 文件,以不同的产品描述词语

集作为基础,将不同上市公司作了基于文本的行业分类.Bakeretal (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 (EconomicPolicyUncerＧ
tainty,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.Lietal (２０１９)随机抽取２００８—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％.在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»、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.
在确定词典后,另一个要处理的问题是如何确定词语权重.Jegadeesh

andWu (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Ｇ逆文档 (Term FrequencyＧInverse
DocumentFrequency,TFＧIDF)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.TFＧIDF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
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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 Hobergand

Phillips,２０１６),不过LoughranandMcDonald (２０１１)发现在１０ＧK文本下,

TFＧIDF加权法比等权重法更能降低词语分类错误,可以实现更为有效的信息

提取.Lietal (２０１９)的研究结果也表明,在中文语境下使用 TFＧIDF能够

比等权重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,JegadeeshandWu (２０１３)根

据市场收益率与１０ＧK文件中词语的关系,将词语与市场变量对应起来,从而

确定词语的权重.利用这种方法还能自动判断出１０ＧK文件中的某个词语属于

正面还是负面.Renault(２０１７)根据网络论坛StockTwits上带有标签 (看涨

和看跌)的帖子,统计词语在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.
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

优势对于短文本和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.Lietal
(２０１９)对中文论坛帖子数据的分析也有类似的结论.因此实际应用中,词典

法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Bleietal (２００３)提出的隐含狄利克雷分配 (LatentDirichletAllocation,

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数

为α和β.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.
在LDA模型下,文档的生成过程如图２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:
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P Wm,Zm,θm,Φ;α,β( ) ＝ ∏
Nm

n＝１
Pθm;α( )P Zm,n|θm( )P Φ;β( )P Wm,n|φZm,n( ) ,

其中 Φ＝ φk{ }K
k＝１,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

注:图片来自 Thorsrud (２０１９).

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 的方法通常包括:根

据主题个数计算得到复杂度得分 (perplexityscore) (Bleietal,２００３),交

叉验证法 (Airoldietal,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 (Gentzkowetal,２０１９)等.LDA 模型的一个拓展是 Teh
etal (２００６)提出的层次狄利克雷过程 (HierarchicalDirichletProcesses).
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 BleiandLaffery (２００６)的动态主题模型 (DyＧ
namicTopicModels).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
(２０１９)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;Wangetal (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等.

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、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 (NaïveBayes)和支持向量机 (SupportVectorMaＧ
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chine,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.

AntweilerandFrank (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斯算法,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 (DasandChen,２００７;Kimand
Kim,２０１４)、公司年报文件 (Li,２０１０;JegadeeshandWu,２０１３)、分析师

报告 (Huangetal,２０１４)和网络论坛发帖 (段江娇等,２０１７).
支持向量机 (Vapnik,１９９６)是一种有监督学习算法,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高维空间的一

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,首先采用独热表示法或者

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 (crossＧvalidation),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 ManelaandMoreira (２０１７)使

用独热表示法,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.Tsukiokaetal (２０１８)使用

SVM 方法度量日文环境下的股票论坛投资者情绪.Lietal (２０１９)使用

SVM 对中国网络论坛帖子进行情感分类.
此外,K近邻算法 (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 (Gentzkowetal２０１９).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



第４期 沈　艳等: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 １１６３　

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 (Lietal,２０１９).
神经网络 (NeuralNetwork) (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 (DeepNeuralNetwork,DNN)、卷

积神经网络 (ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)和循环神经网络 (RecurＧ
rentNeuralNetwork,RNN)等.作为神经网络模型的拓展,DNN (Hinton
andSalakhutdinov,２００６;LeCunetal,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,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;Mikolovetal．,

２０１０)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 (Laietal,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.

Lietal (２０１９)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;最后将模型应用
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到测试集上计算准确率,作为评估模型样本外表现的标准.
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 (LoughranandMcDonald,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中的应用

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、对行业进行动态分类、预测经济周期、
度量媒体报道偏差及新闻需求和量化央行政策沟通内容等问题中.在金融学

中的应用主要包括在刻画关注度、情绪、可读性、隐含波动率和意见不一致

性等五个方面的指标.

(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 (Gentzkowetal,２０１９).传统方法从市场变量出发来度

量经济不确定性７,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Bakeretal (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８三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.

７ 如:市场波动率指数 VIX或 VXO (反映对权益资产未来收益的不确定性)、衡量投资者风险厌恶程

度的方差风险溢价 (BaliandZhou,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

分条件波动率的不确定性指数 (Juradoetal,２０１５)等.
８ 政策类词语为Congress,deficit,FederalReserve,legislation,regulation,WhiteHouse,从１９８５—
２０１２年新闻中出现频率最高的１５个词语中选出.
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在从三个角度９验证了EPU 指数能较好度量经济政策不确定性后,Baker
etal (２０１６)对EPU 指数还做了一系列拓展:①构建１１个主要经济体月度

频率的EPU 指数;②构建货币政策、财政政策、国防等１１个政策分类的

EPU 子指数;③构造英国和美国１９００—２０１１年的日度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一１０.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 (Bakeretal,２０１６),对公司投资的影响 (Gulen
andIon,２０１６),对股市波动率的影响 (PástorandVeronesi,２０１３);对市

场超额收益率的预测 (BrogaardandDetzel,２０１５)等.国内也有不少文献使

用Bakeretal (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.
当然,基于英文 «南华早报» (SouthChinaMorningPost)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 Huangetal (２０１８)和黄卓等 (２０１８)
参照Juradoetal (２０１５)的方法分别构建的中国经济不确定性指数和金融不

确定指数,但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.
除了市场层面的不确定性指数,HandleyandLi(２０１８)还构建了公司层

面的不确定性指数 (CompanyReportedUncertaintyIndex,CRUX).他们使

用１９９４—２０１６年上市公司的年报和季报等文件 (约１００万份),根据文件中

“不确定”词语１１的占比来度量公司层面的不确定性,并在公司和市场层面研

究了不确定性程度对经济活动的影响.他们发现该不确定性指数显著负向影

响投资增长率、GDP增长率以及就业增长率等经济变量.

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).

HobergandPhillips (２０１６)根据上市公司年报中对企业产品描述的内容提出

９ 这三个角度是①EPU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０８６;③EPU 指数与其他常用的不确定性度量指标有

很高的相关系数,特征相似.
１０ EPU除了对经济变量有重要影响,对金融市场也有影响,如:金融市场的溢出效应和联动性等.
黄卓等 (２０１７)对研究EPU与金融市场关系的相关文献进行了总结.
１１ 包括:uncertain、uncertainty、uncertainties和uncertainly.
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了一种新的行业分类方法,即文本网络行业分类法 (TextＧbasedNetworkInＧ
dustryClassification).首先统计全部文档中包含用来描述产品的不同词语的

个数W,并构建对应的词表;接着采用独热表示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,他们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.

HobergandPhillips (２０１８)根据 HobergandPhillips (２０１６)提出的文

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.但这些方法存在的问题是,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 (２０１９)
基于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

能够更准确地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映经济波动的因素.
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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,Shapiroetal (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)构建了反映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 媒体报道偏差

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,如媒体报道偏差 (mediaslant).GentzkowandShapiro (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,构建了媒体报道偏差指数.他们首先利用２００５年国会议员发言记录数

据,提取与民主党和共和党国会议员意识形态高度相关的１０００个短语.然后

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.最后使用２０００—２００５年英文新闻头条数据,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报道偏差进行分类.该方法在

样本内的分类估计结果和真实分类结果的相关系数为０６１;而将分类出的媒

体报道偏差和用户对这些报纸的政治形态评级数据进行比对,发现两者的相

关系数高达０４.作者认为分类效果较好,并进一步研究媒体报道偏差与读者

需求之间的关系.

５ 量化央行政策沟通

央行使用定期发布政策报告、新闻发布会和讲话等政策沟通手段向市场

传递货币政策信息.从这些政策性文本数据中提取的信息,常被用于研究央

行政策沟通内容对金融市场的影响.LuccaandTrebbi(２００９)根据联邦公开

市场委员会 (TheFederalOpen MarketCommittee,FOMC)的会议内容,
结合词典法量化了FOMC会议内容对于未来政策利率的预测方向和强度,并

发现会议内容的变化是预测国库券收益率变化的主要因素.HansenandMcＧ
Mahon (２０１６)则结合LDA 主题模型,从 FOMC会议内容中提取了与当前

经济状态相关的五个主题,并使用词典法度量了FOMC声明中的语调.根据

这些信息,他们研究了央行沟通内容对于市场的影响是否持续以及对实际经

济变量是否有影响.Hansenetal (２０１８)在此基础上,采用LDA 主题模型

的方法提取信息,进一步研究了央行政策沟通透明程度对货币政策制定者商
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议过程的影响.
对于中国人民银行政策沟通效果的研究主要从事件分析出发,即是否有

政策沟通,研究的角度包括:政策沟通的类别、参与政策沟通的人员信息等

(McMahonetal,２０１８).McMahonetal (２０１８)指出中国人民银行常用

的沟通渠道包括:«货币政策执行报告»、货币政策委员会会议记录、行长与

副行长的新闻发布会和讲话、公开市场操作报告等.鉴于中文文本的复杂性,
并且人民银行政策沟通内容中的语言往往经过仔细斟酌,简单的机器学习方

法不容易直接识别,因此少有研究直接从沟通内容中提取信息.随着全球对

中国货币政策信息的兴趣日益高涨以及中国的全球影响力不断增强,会有更

多研究致力于从政策沟通内容中获取对人民银行对未来货币政策的预期方向

及强弱程度的变化等问题更为丰富的解读.因此,使用恰当的机器学习方法

来量化人民银行政策沟通内容可能是未来值得关注的研究领域.

(二)在金融学中的应用

文本大数据在金融学的应用主要涉及度量关注度、情绪、可读性、隐含

波动率、意见分歧和行业关联性等六方面指标的构建,以及这些指标与市场

表现之间的关系.基于文本的行业分类相关研究,我们已在经济学应用部分

作了简述,这里侧重对前五个方面文献的总结.

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 (BenＧRephael
etal,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.BarberandOdean (２００８)认为,由于购买股票时散

户从他们关注的股票列表中做选择,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 BarberandOdean
(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 (BarberandOdean,２００８;Houetal,２００９)、超额收益率 (Barberand
Odean,２００８)、广告费用 (Lou,２０１４)等.但 Daetal (２０１１)指出,与
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投资者关注无关的因素也可以引发这些变量的变动.近年来的研究开始直接

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度的方法主要有两类,一类是利用网络

搜索引擎统计对上市公司的搜索次数,另一类是利用网络论坛上股民对特定

股票的发帖数量.相较于传统交易数据或财务报表数据,网络大数据时刻记

录着投资 者 的 行 为,能 够 直 接 揭 示 投 资 者 心 理 状 态 (张 学 勇 和 吴 雨 玲,

２０１８).Daetal (２０１１)最早提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 Russell３０００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.他们的发现与 BarberandOdean (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.AntweilerandFrank (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.Tsukiokaetal (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,宋双杰等

(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 Daetal (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)则采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)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,得到的结论和 Daetal (２０１１)在美

国市场的发现基本一致.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,Huangetal (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.
由于缺乏直接反映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,BenＧRephaeletal (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
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投资者关注.
(２)媒体关注度

媒体关注度 (mediacoverage)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,FangandPeress (２００９)选取了１９９３—

２００２年 «纽约时报»(TheNewYorkTimes)、«今日美国»(USAToday)、
«华尔街日报»和 «华盛顿邮报» (TheWashingtonPost)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.Zouetal (２０１９)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.Hillertetal (２０１４)使用１９８９—２０１０年４５家美国

报纸约２２０万条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.
从对管理层行为影响的角度看,Dycketal (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»(FinancialTimes)和 «华尔街日报»等国际媒体对违规

事件的关注度越高,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.
从对分析师行为影响的角度看,周开国等 (２０１４)发现媒体关注度可以

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 (DeLongetal,

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.与情绪度量有关的文献主要从媒体情绪、管理层情
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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.这些研究主要从媒体情绪对大盘和上市公司

的影响、情绪影响在繁荣期和衰退期的非对称性,以及正负词语影响非对称

性等角度展开.例如,Tetlock (２００７)研究了 «华尔街日报»专栏文章与随

后股市收益和交易量之间的关系,发现消极词语频率上升时股市收益率会下

降.Tetlocketal (２００８)使用１９８０—２００４年 «华尔街日报»和道琼斯新闻

社上与标普５００公司相关的约３５万条新闻数据,发现新闻中负面词语比例越

高的公司,在下个交易日股票收益率和下个季度公司盈利都更低.Garcia
(２０１３)使用１９０５—２００５年 «纽约时报»上的金融新闻来研究经济繁荣期和

衰退期媒体情绪对资产价格影响的不对称性,并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,这是对 Tetlock (２００７)的进一步

拓展.除了综合考虑正负词语的总体情绪指数外,Garcia (２０１３)和 Zhang
etal (２０１６)还研究了正面和负面语调作用 的 非 对 称 性.其 中,Garcia
(２０１３)发现正负语调均能预测大盘收益率,而 Zhangetal (２０１６)则发

现公司相关新闻中,正面和负面词语比例对股票市场变量 (收益率、波动率、
交易量)间的影响存在非对称性,因此建议实证研究应同时考虑文本中的正

负语调.
和国外文献类似,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,但无论是度量媒体情绪还是考察媒体情绪与市场变量之间的关系的研

究均处于起步阶段.就方法来看,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;汪昌云和武佳薇 (２０１５)使用６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.在运用媒体情绪研究的问题上,游家兴和吴静

(２０１２)关注情绪对沪深 A股上市公司资产错误定价的影响,而汪昌云和武佳

薇 (２０１５)则研究了IPO抑价率的变化.在媒体情绪与其他市场变量,以及

上市企业层面媒体情绪与市场变量之间的关系方面尚有很大研究空间.
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,构建了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

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提高网络借贷平台交易量的增长率,并且这种
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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.除了平台层面的实证研究,文献还探

讨了网贷 借 款 人 行 为、投 资 人 行 为 和 网 贷 市 场 监 管 等 (黄 益 平 和 黄 卓,

２０１８),但对媒体情绪如何影响微观个体行为的研究较少.
(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的影响就

属于对管理层语调的研究.例如,Li(２０１０)从美国上市公司年报和季报文

件的管理层讨论与分析 (ManagementDiscussionandAnalysis,MD&A)前

瞻性说明部分构建 管 理 层 语 调,发 现 这 些 语 调 与 公 司 未 来 盈 利 正 相 关.

LoughranandMcDonald (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.

JegadeeshandWu (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,发现市场对年报的内容反应不足.他们还

采用同样的方法度量了IPO招股说明书的语调,并发现IPO 招股说明书的语

调与IPO抑价显著负相关.Jiangetal (２０１９)使用上市公司财报和电话会

议记录等文本数据衡量了市场层面的经理人情绪,并发现经理人情绪能显著

反向预测未来市场收益率,并且这种预测能力强于现有的宏观变量和投资者

情绪度量指标.
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显著正相关.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.

DeLongetal (１９９０)将投资者情绪定义为噪声交易者 (NoiseTrader)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
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市场变量法和调查法.BakerandWurgler (２００６)的投资者情绪指数１２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１３是调查

法的经典代表.传统方法的弱点在于,第一,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,还是情绪与其他经济因素相互作用后的均

衡结果 (QiuandWelch,２００６;Daetal,２０１４);第二,调查法虽然直接度

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做出相关搜索,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的文献较为丰富,表１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 (Antweilerand
Frank,２００４;Kim and Kim,２０１４;Tsukiokaetal,２０１８)、微 博 平 台

(Renault,２０１７)、推特 (BehrendtandSchmidt,２０１８)、专业数据库 (Sun
etal,２０１６)和谷歌搜索 (Daetal,２０１４;Gaoetal,２０１９).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 (如:日内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 (AntweilerandFrank,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Sunetal,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

(BehrendtandSchmidt,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 (Sunetal,２０１６).美国股票市场比

１２ http://peoplesternnyuedu/jwurgler/,访问时间:２０１９年７月１５日.
１３ http://wwwscaisrumichedu/,访问时间:２０１９年７月１５日.
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较成熟,并且以机构投资者为主,散户投资者占比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

Antweilerand

Frank (２００４)
２０００年雅虎财经和

RagingBull

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
万条帖子数据

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

Kimand

Kim (２０１４)
２００５—２０１０年雅虎

财经

９１家公司约３２００万

条帖子

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

etal (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

个股层面投资

者情绪指数

投资者情绪可用于解

释IPO抑价现象

Sunetal
(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

市场层面投资

者情绪指数

日内半小时情绪变化

可预测日内收益率

Renault
(２０１７)

２０１２—２０１６年美国

社交媒体平台Stock

Twits　

约６０００万条帖子 市场层面投资

者情绪指数

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

Behrendtand

Schmidt
(２０１８)

２０１５—２０１７年

推特

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

Daetal
(２０１１)

２００４—２０１１年谷歌

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,与 收 益 率 存

在同 期 正 相 关,与 随

后收益率负相关

Gaoetal
(２０１９)

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时间的９０多万条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
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娇等 (２０１７)使用东方财富网２０１１—２０１２年上证 A股约４６６万条帖子构建了

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

期相关性,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,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.

Lietal (２０１９)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点

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

波动率以及交易量.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 文本可读性

除了文本的数量和语调,文本数据中另一个维度的信息是文本的可读性

(复杂性).它从文本的内在逻辑和结构出发,根据文本的大小、文本中的词

语数量、句子的长度、复杂词语的比例以及包含的图表数量等文本特征,来

衡量获取文本中信息的难易程度.由于文本可读性会影响读者获取文本信息

的难易程度,文本信息发布者 (上市公司、借款人)可通过发布可读性差的

信息来增加读者信息获取成本的方式来隐藏坏消息;或采用可读性高的方式,
以提高信息传播速度和影响力的方法来发布好消息.因此研究文本可读性,
对于理解信息发布者、接受者的行为以及市场的反应至关重要.

近年来金融文献中常用的文本可读性度量指标是迷雾指数 (FogIndex),
它最早由 Gunning (１９５２)提出.迷雾指数使用两个标准来判断文本可读性:
文本的平均词语长度和文本中复杂词语的比例,其中复杂词语的定义是至少

有两个音节的词语 (英文环境).迷雾指数越高则文本的可读性越低.Li
(２００８)是最早使用迷雾指数来研究年报可读性与公司业绩表现的文献.他将

迷雾指数和年报中的词语数量结合起来,度量了１９９４—２００４年美国上市公司

年报的可读性,实证发现年报可读性差 (迷雾指数高或词语数量多)的公司

会表现出更低的盈利水平.此后不少文献参照 Li(２００８)的做法来度量年报

可读性,包括研究年报可读性与投资者的投资行为之间的关系 (如:Miller,

２０１０;Lawrence,２０１３),年报可读性与分析师关注和预测行为的关系 (如:

Lehavyetal,２０１１).
当然,使用迷雾指数度量文本可读性也存在一些局限性.Loughranand
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MacDonald (２０１４)指出,如果按照迷雾指数的标准定义复杂词语,那么金融

文本中复杂词语比重非常高,但这些词语很容易被投资者和分析师理解,所

以迷雾指数并不适用于评估金融文档的可读性.他们提出的替代方式是直接

使用公司年报文件的大小.这种方法简单、易复制,不需要对文档进行解析,
可以减少可读性的度量误差.他们使用１９９４—２０１１年美国上市公司６６７０７份

年报文档数据比较了两种可读性度量指标,发现相比于迷雾指数,年报文件

的大小更能准确地度量文本的可读性:年报文件越大的公司在发布年报文件

后的收益率、波动率、盈余预测误差、盈余预测分歧都会增大.
中文文献关于年报可读性的度量通常是在国外研究的基础上,结合中文

的特点和语言环境进行调整和改进.丘心颖等 (２０１６)根据年报中完整句子

(含有主谓结构的句子)的占比、基础词汇 (汉语水平考试１—３级的词汇)
占比以及汉字的笔画数等多个指标构建了中文年报可读性指数,研究了年报

可读性对分析师关注、预测信息含量以及预测准确性的影响.孟庆斌等

(２０１７)对 A股上市公司年报的 MD&A内容进行分析,根据文本中常用汉字

词语所占比重来度量文本可读性.他们发现可读性越高时,MD&A 中的信息

含量对股价崩盘风险的影响越强.王克敏等 (２０１８)则根据文本逻辑和字词

的复杂性来共同刻画年报文本的可读性,研究了管理者操作年报复杂性的动

机.除了年报的可读性,国内文献还对其他文本数据的可读性进行了研究.
陈霄等 (２０１８)使用中国 “人人贷”平台上的借款订单数据,研究了借款描

述可读性与网络借款成功率之间的关系.他们采用借款描述中,除去标点符

号外字词的数量来衡量借款描述的可读性.他们发现可读性较高的借款描述

向投资者传递了积极信号,可以提高借款的成功率.

４ 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.ManelaandMoreira (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 (NewsImplied
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,采用独热表示法构建向量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年到２００９年,该指数与历

史上的重要事件 (第一次世界大战、第二次世界大战、大萧条等)非常吻合,
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间接验证了该指数很好地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.

５ 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 (HarrisandRaviv,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)、经济政策不确定性指数 (Bollerslevetal,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.

AntweilerandFrank (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上的

帖子数据构建了日度频率的投资者分歧,发现投资者分歧越大,未来两天的

交易量也越大.
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.Hillertetal (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.
在本部分我们对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现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

体新闻所反映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
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关文献在经济学领域的运用.又如Boudoukhetal (２０１９)使用媒体新闻数

据,结合SVM 方法来识别新闻是否与公司特定事件相关联.他们根据新闻关

联程度将样本分类为:没有新闻、不相关新闻、相关新闻等信息时期,研究

比较了股票收益率的波动率在不同信息时期以及交易和非交易时间的差别.
这是从媒体文本数据中提取其他维度信息的研究.另外,手机、摄像机等产

生的数据也以文本形式被用于研究中,如 Atheyetal (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 Gentzkowetal
(２０１９)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

详细的介绍.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在收集数据时设计的问卷已经准确定义了变量的含义来

实现的,又或者是根据实际经济和金融活动运行的需要来事先界定好的.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、验证集和测试集,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

员不仅对经济和金融领域有较为深入的掌握,同时对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者所使用,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
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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.二是采用文本数据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,又如如何从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.四是对文本数据常用的机器学习、深度学习方

法和经典计量经济学方法之间的联系和差异的评估将得到重视.经典计量经

济学框架下,观察到的因变量值是一个数据生成过程的实现值,而采用机器

学习、深度学习方法中的有监督学习需要使用颇为主观的标注数据,无监督

学习的提炼过程也并非简单明了,由此生成的数据是否能够准确反映待提炼

的潜在变量,需要更多研究.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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