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［摘　 要］ 数字沟通在实现 “两人沟通， 市场共享” 方面发挥着重要作用， 对资本市场产生了深

远影响。 本文运用人工智能和文本向量化技术， 对深圳证券交易所 “互动易” 平台 ２０１０ 至 ２０１９ 年期

间的近 ３００ 万条互动沟通大数据进行了情绪和信息质量分析， 揭示了投资者情绪的消极性、 数字化沟

通以及市场定价效率之间的复杂互动关系。 研究发现： 第一， 投资者情绪的消极性与市场定价效率之

间存在显著的负向关联。 第二， 投资者与上市公司间的高质量数字化互动一方面直接促进了股票定价

效率的提升， 另一方面有效地缓解了投资者情绪的消极性对市场的影响。 第三， 虽然数字沟通中的噪

音本身对市场定价效率没有直接影响， 但可能加剧了投资者情绪的不良市场影响。 研究认为， 提升沟

通信息的质量、 优化信息披露机制以及整合数字沟通平台对于阻断消极情绪的积累和提高资本市场资

源配置效率至关重要。
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一、 引言

数字经济的发展大大便利了投资者获取各种信

息， 社交媒体平台如东方财富网等已经为各股票开设

了专门的讨论区， 以促进投资者之间的数字化交流。
同时， 深圳和上海证券交易所也先后推出了官方的数

字化交流平台———深交所的 “互动易” 和上交所的

“ｅ 互动”， 旨在促进中小投资者与公司高管之间的数

字对话。 这些创新的数字沟通途径与传统的草根调研

方式相比， 不仅确保了实名制下的公平对话， 还能实

现更广泛的信息共享， 真正做到 “两人沟通， 市场

共享”。 这些数字化的沟通方式不仅补充了传统的权

威信息发布渠道， 也对优化市场的信息环境和完善金

融市场的整体结构产生了重要影响。
现有营销与电子商务的相关研究指出， 传统环境

下的有效沟通可以及时缓解消极的情绪， 而不恰当的

沟通则可能激发消极情绪 （金立印， ２００８［１］ ）。 数字

化沟通与传统面对面沟通相比， 存在一定的局限性，
可能会导致情感误解 （Ｄｅｒｋｓ 等， ２００８［２］ ）。 在投资

者与公司高管进行实名数字沟通的背景下， 当投资者

持有消极情绪时， 这种新型沟通方式究竟是有助于缓

解消极情绪的负面影响， 还是反而加剧了其不良后

果？ 双方互动的具体机制是什么？ 为了回答这些问

题， 本文将利用深交所 “互动易” 平台的大数据，
探讨实名沟通背景下的情绪如何影响市场效率， 并深

入分析沟通的内容在这一过程中的关键作用。
本研究的核心贡献在于三个方面： 首先， 通过获

取和分析 ２０１０—２０１９ 年 “互动易” 平台上超过三百

万条高质量文本大数据， 本文精准地测量了投资者情

绪和沟通的信息含量。 这种实名对象之间的沟通方式

样本， 与来自其他社交媒体 （如 “股吧” ） 的样本

相比， 它不仅显著减少了发泄性情绪和潜在 “水军”
的干扰， 而且沟通结果将被广大社交媒体转发， 比一

般的匿名社交沟通具有更广泛的关注度和影响力。 其

次， 本文从数字沟通的 “质” 与 “量”， 以及信息传

递的 “信息量” 与 “噪音量” 角度进行探讨， 明晰

了如何通过数字沟通提高市场效率， 有助于理解数字

沟通的正面影响， 从而丰富了行为金融学的理论框

架。 最后， 本文的结论具有重要的现实意义： 在数字

经济的背景下， 市场情绪越来越多样化和极端化， 投

资者不再满足于单向的信息披露， 因此优化数字沟通

机制、 提高市场资源配置效率显得尤为重要。 监管机

构需要制定更加严格和详细的信息披露规则， 通过数

字化交流激发群众的智慧， 引导企业信息披露从数量

向质量转变， 并有效阻断消极情绪的发酵， 为提高市

场整体的资源配置效率发挥更加积极的作用。

二、 文献回顾

（一） 市场定价效率

Ｆａｍａ （１９７０） ［３］ 指出， 在最为理想的有效市场

中， 股价反映了市场中所有投资者可获得的信息， 包

括过去的价格、 公开的信息及内部消息。 此外， 股票

价格所包含的信息量， 即股价信息含量， 被视为评估

市场定价效率的关键指标。 沿着这一论点， Ｒｏｌｌ
（１９８８） ［４］提出股价反映了两类关键信息： 与公司本

身特性相关的 “私有” 信息和与整个市场相关的

“公共” 信息。 在这个框架下， 简化资产定价模型

（ＣＡＰＭ） 通过比较个股收益与市场收益的关系， 揭

示了股价在市场层面的解释力度。 Ｍｏｒｃｋ 等 （２０００） ［５］

进一步将此概念定义为 “股价同步性”。 认为高股价

同步性意味着较少的公司私有信息被反映， 从而指向

较低的定价效率。 尽管这一观点遭到了一些学者的质

疑 （Ｗｅｓｔ， １９８８［６］）， 但关于定价效率的这种逆向测

量方法得到了更广泛的学术认可 （Ｄｕｒｎｅｖ， ２００３［７］；
Ｊｉｎ 和 Ｍｙｅｒｓ， ２００６［８］； Ｂｒｉｓ 等， ２００７［９］； Ｈｕｔｔｏｎ 等，
２００９［１０］）。 一些研究认为， 定价效率还反映了资源配

置效率 （Ｗｕｒｇｌｅｒ， ２０００［１１］ ）、 市场筛选机制 （Ｃｈｅｎ
等， ２００７［１２］） 以及全要素生产率 （Ｃｈｕｎ 等， ２００８［１３］）。

根据这一理论框架， 国内研究者们已经识别出多

种提升市场定价效率的关键因素， 包括但不限于分析

师的跟踪数量 （朱红军等， ２００７［１４］）、 新闻媒体的报

道 （黄俊和郭照蕊， ２０１４［１５］ ）、 融资融券制度的引入

（李志生等， ２０１５［１６］ ）、 机构投资者的参与 （孔东民

等， ２０１５［１７］）、 控制权与现金流权的分离程度 （王立

章等， ２０１６［１８］ ）、 产业政策的实施 （陈冬华和姚振

晔， ２０１８［１９］）、 微博内容发布 （何贤杰等， ２０１８［２０］ ）
以及分析师的研究报告内容和语气 （伊志宏等，
２０１９［２１］； 吴武清等， ２０２０［２２］ ） 等。 与本文最为相关

的文献是， 谭松涛等 （２０１６） ［２３］的研究证明了深交所

“互动易” 这一数字沟通平台的推出显著提升了市场

的整体定价效率。
然而， 尽管上述文献通过数据展示了这些因素与

市场定价效率的联系， 但关于定价效率究竟如何得到

提升的机制， 目前仍处于不明确的状态， 类似一个
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“黑箱”。 本研究将借助情绪的视角， 深入探索市场

定价效率提升背后的具体机制。
（二） 投资者情绪

投资者情绪是一个复杂的概念， 涉及投资者的信

念、 情绪以及这些因素如何影响对金融市场的看法和

行为， 是一种投资者的非理性行为。 投资者情绪一般

用来解释一些经典有效市场假说 （ＥＭＨ） 所难以完

全解释的市场异象。 在这个背景下， Ｂａｒｂｅｒｉｓ 等

（１９９８） ［２４］提出了一种投资者情绪理论模型。 该模型

认为， 在决策过程中， 投资者可能犯两类错误： 一是

对股价变动的反应迟钝， 来自投资者的风险规避； 二

是对从股价做出过度反应， 因为决策依赖历史数据。
这两种错误导致了投资者情绪对股票收益产生显著影

响。 随着行为金融学理论的发展和深化， 投资者情绪

已经成为学术领域中备受关注的重要话题。
作为一种基于误判的心理预期， 投资者情绪对市

场产生了深远的影响。 众多学者专注于探究投资者情

绪与股价、 交易量及波动性等收益相关因素之间的关

系。 王美今和孙建军 （２００４） ［２５］的研究表明， 投资者

情绪的变化不仅对股票收益率有着显著影响， 还对股

票收益的波动性产生了重要的影响。 尹海员和吴兴颖

（２０１９） ［２６］进一步指出， 在下午的交易时段， 投资者

情绪对股票的影响更为显著。 部慧等 （２０１８） ［２７］ 认

为， 投资者情绪对市场收益率、 交易量和波动性的影

响仅限于当期， 对未来时期没有预测作用。 何诚颖

（２０２１） ［２８］的研究发现， 投资者情绪对股票收益率的

负面影响会受到套利活动的调节， 在套利受限的股票

组合中， 这种负面影响更为明显。 此外， 除了对投资

者情绪与股票收益等方面的研究， 还有一些学者分析

了投资者情绪与市场效率之间的关系， 包括市场崩盘

风险等因素。 一些研究指出， 投资者情绪加剧了市场

同步波动， 对市场效率产生负面影响 （夏芳， ２０１２［２９］）。
然而， 也有研究显示情绪可能产生相反的效果 （任
永平和李伟， ２０２０［３０］）。 这种差异可能源于市场层面

的投资者情绪与市场效率负相关， 而公司层面的情绪

与效率关系并不明显 （李昊洋等， ２０１７［３１］）。
从上述文献梳理可以看出， 仅有的投资者情绪与

市场定价效率关系的研究出现了相互矛盾的结果， 可

能的原因在于没有引入一些适当的调节变量， 导致它

们之间的关系并没有得到可信的解释。 本研究将引入

数字沟通信息量和数字沟通噪音这两个调节变量， 对投

资者情绪与市场定价效率的关系进行更加深入的分析。

（三） 数字化沟通

数字沟通通常被称为以计算机为媒介的沟通

（ＣＭＣ）， 是利用 ＢＢＳ、 博客等基于互联网的社交平

台进行沟通， 以达到信息交换目的。 相对于传统实地

调研、 电话会议、 线下股东大会， 数字沟通对股票市

场同样具有不可忽略的影响。 与线下沟通相比， 数字

沟通具有及时性、 准确性、 公开性等特点， 并且平台

自动地将沟通的过程记录后发布， 真正意义上实现了

“两人沟通， 市场共享” 的效果。 而且， 数字沟通具

有非面对面的特性， 使得用户将更多的注意力放在沟

通的信息目标而非人际关系上， 因此沟通的效率更高

（谢天等， ２００９［３２］）。
数字沟通通过情绪传递对人们的行为产生显著影

响是一个不容忽视的现象 （Ｄｅｒｋｓ， ２００８［１］ ）。 在国

外， Ａｎｔｗｅｉｌｅｒ 和 Ｆｒａｎｋ （２００４） ［３３］ 的研究利用了 １５０
万条 Ｙａｈｏｏ 股票论坛的数据， 发现数字沟通平台上参

与者的情绪变化对股市波动有重要影响。 随着新媒体

如 Ｔｗｉｔｔｅｒ 的发展， Ｚｈａｎｇ 等 （２０１１） ［３４］ 的研究发现，
Ｔｗｉｔｔｅｒ 上的情绪表达， 如 “希望” 和 “恐惧”， 对美

国股市有着重要的预测功能。 更进一步的研究表明，
利用 Ｔｗｉｔｔｅｒ 情绪数据预测股市的准确率高达 ８６􀆰 ７％
（Ｂｏｌｌｅｎ 等， ２０１１［３５］ ）， 并且具有高关注度的用户在

情绪变化上具有较大的影响力 （Ｓｐｒｅｎｇｅｒ， ２０１４［３６］ ）。
Ｒｅｎａｕｌｔ （ ２０１７） ［３７］ 则采用专业的股票微博客平台

ＳｔｏｃｋＴｗｉｔｓ， 深入分析了情绪变化对日内交易者行为

模式的影响， 发现早期情绪的变化对市场回报有显著

预测价值。 在国内， 随着研究者对这一领域关注度的

提升， 也有学者使用 “股吧” 等中国特色社交数据

来分析股市行为， 例如胡军等 （２０１５） ［３８］和杨晓兰等

（２０１６） ［３９］分别以微博和东方财富网股吧为研究对象，
构建了投资者情绪指标， 研究发现情绪变化对市场交

易量有显著影响。 这些研究都说明了数字沟通在影响

金融市场方面存在重要的作用。
在电子商务领域， 数字沟通主要以消费者网络口

碑的形态存在， 其中学者们普遍聚焦于沟通的数量

（如点评数量） 和质量 （包括点评均分， 产品或信息

的实用性等） （卢向华和冯越， ２００９［４０］ ）。 然而， 在

金融投资领域， 数字沟通的特点是信息结构化程度较

低， 导致其效果难以直接量化。 在金融领域的数字沟

通研究中， 学者们通常专注于探讨参与者的情绪， 而

较少关注沟通内容本身的价值。 在以 Ｔｗｉｔｔｅｒ 和东方

财富网为代表的微博客沟通方式中， 由于主要参与者

８３
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为相互匿名的中小投资者， 缺乏可信内容的匿名互动

导致沟通中包含大量的噪音， 这在一定程度上限制了

其在经济领域的影响力 （Ａｎｔｗｅｉｌｅｒ 和 Ｆｒａｎｋ， ２００４［３３］ ）。
相比之下， 中国深交所的 “互动易” 和上交所的 “ｅ
互动” 作为一种强制要求上市公司高管参与的平台，
具有信息披露性质的实名互动的可能对市场产生更显

著的影响 （卞世博等， ２０２２［４１］）。
相对于以往文献， 本研究将采用深交所 “互动

易” 这一中国特色平台的微观文本作为样本， 不仅

在实名对话的背景下更准确测度了投资者情绪， 还对

数字沟通的内容进行分解， 深入探讨数字沟通、 投资

者情绪与市场定价效率之间的复杂关系。 这不仅能从

沟通内容的视角来解释以往投资者情绪对市场定价效

率影响相互的矛盾结果， 还能更全面理解数字化沟通

的经济价值， 为政策制定者提供有价值的建议。

三、 研究假设

本文的研究框架如图 １ 所示， 研究主要考虑了投

资者情绪的消极性、 沟通信息量、 沟通噪音量以及市

场定价效率这 ４ 个关键变量。 通常情况下， 信息在从

发布源头到最终被受众接收的过程中， 可能会遭遇失

真、 扭曲或延迟等多种问题， 导致不同主体获取的信

息在质量和数量上存在显著差异。 根据传统理论， 个

体投资者的情绪通过影响其买卖策略和交易行为， 可

能对股市产生深远且复杂的影响。 因此， 本研究提出

一个核心观点： 投资者与上市公司间的互动沟通可能

是情绪传导过程中的一个非常关键调节因素。 在这一

部分， 我们尝试将数字沟通拆分为信息量和噪音量两

个维度， 并通过五项假设来探讨这些因素是如何相互

作用的。
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图 １　 研究思路与研究假设

有效市场假说表明， 股票价格所反映的信息量直

接展现了市场定价效率。 在强式有效市场中， 股价理

应迅速且全面地反映所有信息。 但现实中， 这一假设

过于理想化， 很难找到与之完美对应的实际案例。 在

多数情况下， 作为信息提供方的上市公司与作为接收

方的投资者之间， 存在显著的信息不对称。 Ａｔｔａｎａｓｉｏ
（１９９０） ［４２］指出， 市场信息不对称可能加剧资产价格

的波动， 因为非理性投资者不仅对信号反应， 也对噪

声反应。 Ｄｅ Ｌｏｎｇ 等 （１９９０） ［４３］ 提出了一个包含非理

性投资者的模型， 指出非理性的噪声交易者带有错误

信念影响资产定价， 创造了一种风险， 阻止了理性套

利者的行为， 并导致价格与其基本价值发生显著

偏离。
当公司的大部分投资者保持积极的情绪时， 他们

往往会主动搜集尽可能多的信息， 并对信息进行认真

的甄别处理， 这可以使得公司的信息更多地融入到公

司的股价中， 体现出较高的定价效率。 相反， 当公司

的投资者有较大的负面情绪时， 他们不仅不会主动搜

集更多信息， 还会对被动呈现有价值的新信息反应迟

钝， 其投资行为更多地受到禀赋效应、 羊群效应等情

感相关的非理性行为的影响。 这些行为导致一些新信

息无法融入股价中， 表现出股价对信息不敏感， 降低

市场的定价效率。
据此， 本文提出假设 １：
Ｈ１： 投资者情绪的消极性对市场定价效率有负

向影响， 即投资者消极的情绪越严重， 市场定价效率

越低。
信息在资本市场的作用可根据其性质分为两类：

一类是特质性信息， 这类信息与各个公司的独特情况

密切相关； 另一类则是非特质性信息， 它涉及整个市

场或特定行业。 公司特质性信息的融入程度直接影响

股价的同步性。 在这一过程中， 投资者的决策扮演了

关键角色。 一方面， 特质性信息往往体现了公司的核

心竞争力， 这些信息能够影响市场参与者对公司价值

的判断和未来展望， 从而引导他们作出相应的投资决

策， 有效提高信息传递效率。 另一方面， 非特质性信

息反映了与公司本身关联度不大的信息， 这些信息对

定价效率而言没有明显的作用。
根据前述的分类标准， 数字化沟通所涉及的内容

可以被划分为两大类： 沟通信息量和沟通噪音量， 分

别对应特质信息和非特质信息。 沟通信息量主要指在

互动交流中展现的特质性信息， 这类信息通过投资者

的交易行为在股价波动中得以体现。 在投资者与上市

公司高管进行沟通时， 若投资者主要询问关于公司的

特质性信息， 并且高管以耐心和专业的态度回答这些

问题， 从而实现高质量的沟通， 那么在这种情况下，
９３
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产生的特质性信息会较多。 这些特质信息可能是通过

沟通新挖掘出的， 或者是将某些不确定的信息转变为

更确定的信息。 数字化沟通的特点在于， 这些特质性

信息不再仅仅为提问者所独有， 而是向所有投资者开

放共享， 使得这些信息能够迅速融入股价。 例如， 在

互动易新出现的问答会被东方财富等社交媒体迅速转

发， 从而被广大投资者所知晓。 这种做法有效地降低

了股价的同步性， 并显著提升了市场定价效率。
相反， 当投资者对公司高管提出与公司经营无关

的问题， 或是当公司高管以敷衍的方式回答投资者的

问题时， 这种沟通存在大量的、 无效的噪音。 在这些

情况下， 无论沟通的文本有多长， 或者沟通时间有多

长， 都无法向市场传递出有信息量的信息。 这种流于

形式的沟通虽然也可以被更多的投资者所了解， 但由

于缺乏必要的信息量， 其对提升市场定价效率将没有

任何作用， 无法对市场定价效率产生正向的影响。
据此， 本文提出假设 ２ 和假设 ３：
Ｈ２： 数字化沟通的信息量对市场定价效率存在

正向影响， 即投资者与上市公司高管数字化沟通的信

息量越高， 市场的定价效率越高。
Ｈ３： 数字化沟通的噪音量对市场定价效率无正

向影响。
在当前信息密集的市场环境中， 投资者面临着从

大量市场信息中筛选和有效利用信息的挑战， 这在情

绪低落时尤为困难。 低落的情绪状态可能导致投资者

的决策没有充分地利用信息， 从而影响市场的定价效

率。 高质量的数字沟通对安抚投资者将发挥着重要作

用： 当投资者情绪不稳定时， 如果沟通中包含有关公

司经营的有意义信息， 以及对某些不确定传闻的确

认， 这不仅能安抚投资者， 还能促进投资者主动忽略

噪音， 从而更有效利用信息， 进而降低消极情绪对市

场定价效率的干扰。 优质的沟通使投资者能够更全

面、 细致和真实地理解公司的财务状况和业务运作。
通过这种沟通， 投资者的担忧得到缓解， 投资信心得

到增强， 从而提高了投资决策的准确性。 此外， 这种

“两人沟通， 全网分享” 的沟通策略不仅有利于更多

的投资者产生类似的效果， 还能阻断消极情绪的发

酵， 从而提高市场定价效率。
在投资者与上市公司之间的沟通中， 如果交流只

是表面上的走过场， 或者投资者不断询问与公司运营

无关或不重要的信息， 这时的沟通包含大量的噪音

（即不相关、 无意义的或者重复的信息）， 显然是难

以有效缓解广大投资者的焦虑和紧张情绪对非理性决

策的影响。 在这种情况下， 即使沟通文字的数量很

多， 也不太可能产生积极的影响。 相反， 沟通噪音太

多甚至可能会放大投资者情绪的不良影响， 导致市场

的混乱和不确定性增加， 从而引发市场定价效率

下降。
据此， 本文提出假设 ４ 和假设 ５：
Ｈ４： 数字化沟通的信息量对投资者情绪的消极

性与市场定价效率的负向关系存在反向调节作用， 即

数字化沟通信息量越高， 投资者情绪的消极性对市场

定价效率的不利影响越弱。
Ｈ５： 数字化沟通噪音量对投资者情绪的消极性

与市场定价效率的负向关系不存在反向调节作用。

四、 研究设计

（一） 研究变量定义

１􀆰 市场定价效率。
参照Ｍｏｒｃｋ 等 （２０２０）［５］和 Ｈｕｔｔｏｎ 等 （２００９）［１０］的研

究， 股票收益率受到两方面信息的影响： 一类是与市

场整体及所处行业密切相关的公共信息 （或非特质

信息）； 另一类则是与个别公司具体情况紧密联系的

私有信息 （特质性信息）。 因此， 方程 （１） 的拟合

优度 Ｒ２ 代表了股价同步性指标：

ｒｉ，ｓ，ｔ ＝αｉ，ｓ＋β１ｒｍａｒ，ｓ，ｔ＋β２ｒｉｎｄ，ｓ，ｔ＋εｉ，ｗ，ｔ （１）

其中， ｒｉ，ｓ，ｔ表示公司 ｉ 在 ｓ 季度交易日 ｔ 的收益率，
ｒｍａｒ，ｓ，ｔ和 ｒｉｎｄ，ｓ，ｔ分别是 ｓ 季度交易日 ｔ 的市场收益率和

剔除了公司 ｉ 行业收益率。 ｒｉｎｄ，ｓ，ｔ计算方法如下：

ｒｉｎｄ，ｓ，ｔ ＝
∑ ｋ∈ｉｎｄ

Ｗｋ，ｓ，ｔｒｋ，ｓ，ｔ － Ｗｉ，ｓ，ｔｒｉ，ｓ，ｔ
Ｎｉｎｄ － １

（２）

其中， Ｗｋ，ｓ，ｔ为公司 ｋ 在季度 ｔ 的交易日 ｓ 收盘时按其流

通市值占行业总市值 （剔除了公司 ｉ 后） 的百分比，
Ｎｉｎｄ为该行业上市公司的总数量 （剔除了公司 ｉ 后）。

计算了 Ｒ２ 后， 采用 Ｍｏｒｃｋ 等 （２０００） ［５］ 的处理

方法， 对 Ｒ２ 取对数处理， 最终得到市场定价效率

（记为 ＭＰＥ）：

ＭＰＥ＝Ｌｏｇ
１－Ｒ２

Ｒ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ （３）

ＭＰＥ 描述了市场定价效率的程度。 当股价的同步性

较高时， 上市公司的股价包含更少的公司私有信息，
从而意味着市场定价效率 （ＭＰＥ） 更低。

０４
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２􀆰 投资者情绪的消极性。
本研究利用腾讯 ＡＩ 平台①来分析投资者与高管

沟通内容情绪得分。 具体方法为， 将用户提问文本逐

一提交给该接口判断出用户的情感倾向， 得到每条信

息的消极程度的概率。 相对于自建机器学习模型运

算， 腾讯平台的 ＡＩ 模型能够依托腾讯公司旗下海量

文本数据和庞大的算力资源， 具有更准确的计算精

度。 得到每条信息的消极程度概率后， 本文将投资者

情绪的消极性 （ＮＥＧ ｉ，ｔ） 定义为公司 ｉ 在季度 ｔ 内投

资者询问高管文本情感负面倾向可能性概率 （ＮＥＧ＿
ＳＥＮＴＩｉ， ｔ） 的平均值， 其取值范围是 ［０， １］。

ＮＥＧ ｉ，ｔ ＝
ＳＵＭ（ＮＥＧ＿ＳＥＮＴＩｉ，ｔ）

Ｎｉ，ｔ
（４）

３􀆰 数字沟通。
对数字沟通文本信息的提取或量化目前主要有两

种方法： 一种是文本向量法 （ Ｈａｎｌｅｙ 和 Ｈｏｂｅｒｇ，
２０１０［４４］； 孟庆斌等， ２０１７［４５］）， 另一种是余弦法 （卞
世博等， ２０２２［４１］）。 虽然余弦法能够根据向量的夹角

判定是否答非所问， 但面对本文这样聊天式的短文本

沟通场合存在较大的缺陷。 例如， 回答者把问题重复

一遍， 会得到较高的相似度； 而对于一些使用同义词

或引申回答则会判定答非所问。 因此， 本文使用文本

向量化方法对文本内容进行分离， 得到沟通文本的信

息量和噪音信息。
文本向量法具体步骤为： 第一， 在 Ｐｙｔｈｏｎ 中利

用分词工具 ＮＬＰＩＲ 对沟通文本进行分词， 建立总词

库列表 Ｌｔ ＝｛ｗｏｒｄ１， ｗｏｒｄ２， …， ｗｏｒｄｎ｝。 第二， 分别

计算公司 ｉ， 其所在行业 （剔除 ｉ） 和市场 （剔除 ｉ）
在季度 ｔ 内沟通词频 （标准化后） 的文本向量分别

为 Ｎ ｉ，ｔ、 Ｎ ｉｎｄ，ｔ和 Ｎｍａｒ，ｔ。 其中， Ｎｉｎｄ，ｔ ＝
１

Ｐ－１ ∑
Ｐ

ｊ ＝ １， ｊ≠ｉ
Ｎｉ， ｔ ，

Ｎｍａｒ，ｔ ＝
１

Ｑ－Ｐ ∑
Ｑ－Ｐ

ｊ ＝ １， ｊ≠ｉ
Ｎｉ， ｔ。 第三， 对上述三个向量进行

ＯＬＳ 回归， 其回归方程为：

Ｎｉ，ｔ ＝α０＋α１Ｎｉｎｄ，ｔ＋α２Ｎｍａｒ，ｔ＋εｉ，ｔ （５）

其中， 残差绝对值 εｉ，ｔ 表示无法被行业和市场所解

释的部分， 反映了沟通中的私有信息即数字沟通的信

息量 （ ＩＮＦＯｉ，ｔ）。 虽然从理论上来说， 只要回答的内

容 “牛头不对马嘴”， 或者 “胡说八道”， 那么式

（５） 的残差也会很高。 但是， 与传统的匿名社交媒

体不同， 在互动易这样受到交易所和广大投资者监督

的场合， 上市公司无论如何也不会这样 “胡说八道”
的。 在面对交易所的强制回复的要求， 上市公司不想

真正沟通时， 可能会延迟沟通来减少沟通的频次， 或

者回答一些无用的 “废话”， 例如对一些传闻的求证

只是简单回复 “谢谢关注本公司”。 根据 Ｌｉｔｔｌｅｊｏｈｎ 和

Ｆｏｓｓ （２０１０） ［４６］的观点， 人类沟通中的噪音指的是任

何干扰信息清晰接收的因素， 如语言模糊、 语义不明

和冗余信息等。 因此， 沟通中不能带来信息量的信

息， 虽然可能带来一定的情绪价值， 但从信息传递的

角度来看它们就是噪音。 这样的沟通要么缺乏实质内

容， 要么是存在于其他公司中的 “客套话”， 要么就

是已有信息的重复， 它可能会分散听众的注意力， 降

低信息传递的效率和清晰度。 式 （５） 中 α１、 α２ 分

别表示公司的信息量能够被行业和市场层所解释的部

分， 两者相加 （α１＋α２） 表示信息传播过程中没有带

来信息量的信息， 可视为沟通中的噪音量 （ＮＯＩＳｉ，ｔ）。
另一个与沟通相关的变量是沟通的频次 （ＮＵＭｉ，ｔ），
用公司 ｉ 在 ｔ 期内沟通的次数来测度。

此外， 本文参照 Ｈｕｔｔｏｎ 等 （２００９） ［１０］ 和谭松涛等

（２０１６） ［２３］ 的研究， 选取了包括公司杠杆率 （ＬＥＶｉ，ｔ）、
股权集中度 （ＣＲＩｉ，ｔ）、 盈利能力 （ＲＯＡｉ，ｔ）、 公司规

模 （ ＳＩＺＥ ｉ，ｔ ）、 公 司 上 市 年 龄 （ ＡＧＥ ｉ，ｔ ） 和 托 宾

Ｑ（ＴＢＱｉ，ｔ）等控制变量 （均滞后一期， 并进行了对数

化处理）。
变量的定义展示在表 １。

表 １ 变量定义与说明

变量类型 变量名 含义

因变量 ＭＰＥｉ，ｔ 公司 ｉ 在季度 ｔ 的定价效率

自变量

ＮＥＧｉ，ｔ 公司 ｉ 的投资者在季度 ｔ 情绪消极概率的均值

ＩＮＦＯｉ，ｔ 公司 ｉ 与投资者在季度 ｔ 数字沟通的私有信息量

ＮＯＩＳｉ，ｔ 公司 ｉ 与投资者在季度 ｔ 数字沟通的噪音量

ＮＵＭｉ，ｔ 公司 ｉ 与投资者在季度 ｔ 数字沟通次数的对数

１４
① ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｃｌｏｕｄ􀆰 ｔｅｎｃｅｎｔ􀆰 ｃｏｍ ／ ｐｒｏｄｕｃｔ ／ ｎｌｐ。
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续前表

变量类型 变量名 含义

控制变量

ＬＥＶｉ，ｔ 公司 ｉ 在季度 ｔ 末的总负债与总资产之比

ＣＲＩｉ，ｔ 公司 ｉ 在季度 ｔ 末前五大股东持股比例

ＲＯＡｉ，ｔ 公司 ｉ 在季度 ｔ 末的净利润与总资产之比

ＳＩＺＥｉ，ｔ 公司 ｉ 在季度 ｔ 末流通市值的对数

ＡＧＥｉ，ｔ 公司 ｉ 在季度 ｔ 时已上市的时间 （月） 的对数

ＴＢＱｉ，ｔ 公司 ｉ 在季度 ｔ 末的托宾 Ｑ 值

（二） 模型设定

为了 检 验 假 设 Ｈ１， 投 资 者 情 绪 的 消 极 性

（ＮＥＧ ｉ，ｔ ） 对市场定价效率 （ＭＰＥ ｉ，ｔ ） 的直接影响，
本文构建了式 （６）， 控制变量除了表 １ 所列内容外，
还包含了个体固定效应 （μｉ） 和时间固定效应 （ＴＩ⁃
ＭＥ ｔ）。 只要证明了 β１ 显著小于零， 即可证明 Ｈ１。
式 （７） 对应 Ｈ２， 其自变量为数字沟通的信息量

（ ＩＮＦＯｉ，ｔ）， 其他控制变量与式 （６） 相同， 只要 β２

显著大于零， 假设 ２ 即可得证。 同样， 式 （８） 中的

自变量为数字沟通的噪音量 （ＮＯＩＳｉ，ｔ）， 其他控制变

量与式 （６） 相同， 需要证明 β３ 与零无差异即可证

明 Ｈ３。 式 （９） 将 ＮＥＧ ｉ，ｔ、 ＩＮＦＯｉ，ｔ和 ＮＯＩＳｉ，ｔ同时放入

了回归方程， 对假设 Ｈ１～Ｈ３ 进行进一步确认， 考察

它们是否同时成立。 为了检验假设 ４， 式 （１０） 在式

（９） 的基础上加入了 ＩＮＦＯｉ，ｔ与 ＮＥＧ ｉ，ｔ的交互项， 只

需要证明系数 β４ 显著小于零， 即可得证。 式 （１１）
中将沟通噪音量 （ＮＯＩＳｉ，ｔ） 与情绪指标 （ＮＥＧ ｉ，ｔ） 的

交互项纳入， 只要证明 β５ 无零无差异， 即可证明 Ｈ５
成立。 式 （１２） 则包含了全部的自变量、 交互项和

控制变量 （含个体固定效应和时间固定效应）， 观察

所有因素纳入时各假设是否依然成立， 初步验证结论

的稳健性。

ＭＰＥ ｉ，ｔ ＝α＋β１ＮＥＧ ｉ，ｔ＋γＣＯＮＴＲＯＬｉ，ｔ

＋ ∑ ＴＩＭＥ ｔ＋μｉ＋ｅｉ，ｔ （６）

ＭＰＥ ｉ，ｔ ＝α＋β２ＩＮＦＯｉ，ｔ＋γＣＯＮＴＲＯＬｉ，ｔ

＋ ∑ ＴＩＭＥ ｔ＋μｉ＋ｅｉ，ｔ （７）

ＭＰＥ ｉ，ｔ ＝α＋β３ＮＯＩＳｉ，ｔ＋γＣＯＮＴＲＯＬｉ，ｔ

＋ ∑ ＴＩＭＥ ｔ＋μｉ＋ｅｉ，ｔ （８）

ＭＰＥ ｉ，ｔ ＝α＋β１ＮＥＧ ｉ，ｔ＋β２ＩＮＦＯｉ，ｔ＋β３ＮＯＩＳｉ，ｔ

＋γＣＯＮＴＲＯＬｉ，ｔ＋ ∑ ＴＩＭＥ ｔ＋μｉ＋ｅｉ，ｔ （９）

ＭＰＥ ｉ，ｔ ＝α＋β１ＮＥＧ ｉ，ｔ＋β２ＩＮＦＯｉ，ｔ＋β４ＩＮＦＯｉ，ｔ×ＮＥＧ ｉ，ｔ

＋γＣＯＮＴＲＯＬｉ，ｔ＋ ∑ ＴＩＭＥ ｔ＋μｉ＋ｅｉ，ｔ （１０）

ＭＰＥ ｉ，ｔ ＝α＋β１ＮＥＧ ｉ，ｔ＋β３ＮＯＩＳｉ，ｔ＋β５ＮＯＩＳｉ，ｔ×ＮＥＧ ｉ，ｔ

＋γＣＯＮＴＲＯＬｉ，ｔ＋ ∑ ＴＩＭＥ ｔ＋μｉ＋ｅｉ，ｔ （１１）

ＭＰＥ ｉ，ｔ ＝α＋β１ＮＥＧ ｉ，ｔ＋β２ＩＮＦＯｉ，ｔ＋β３ＮＯＩＳｉ，ｔ

＋β４ＩＮＦＯｉ，ｔ×ＮＥＧ ｉ，ｔ＋β５ＮＯＩＳｉ，ｔ×ＮＥＧ ｉ，ｔ

＋βＣＯＮＴＲＯＬｉ，ｔ＋ ∑ ＴＩＭＥ ｔ＋μｉ＋ｅｉ，ｔ （１２）

（三） 数据来源

在中国， 深交所和上交所分别于 ２０１０ 和 ２０１３ 年

先后开通了上市公司与股民的数字沟通平台 “互动

易” 和 “ｅ 互动”， 两个平台功能和目的基本相似。
受到算力资源的限制， 本研究难以同时收集和处理两

个平台的大量数据。 考虑到深交所覆盖的上市公司更

多， 且 “互动易” 平台推出的时间更长， 能够覆盖

数字沟通平台这一新兴事物更加完整的生命周期， 因

此本文采用深交所 “互动易” 作为研究对象。 样本

涵盖了自 “互动易” 上线以来的 ４０ 个季度 （２０１０—
２０１９ 年）， 覆盖上市公司 ２２０５ 家， 互动沟通记录超

过 ３００ 万条。 为了保证研究的有效性， 论文对初始样

本进行了以下预处理： 第一， 为了避免新股效应， 仅

保留上市年龄大于半年的公司； 第二， 排除了 ＳＴ 及

ＳＴ∗股票的公司， 以降低异常值的影响； 第三， 淘

汰了同期无股票交易数据的公司， 以保证研究的有效

性。 经过这些筛选步骤， 共获得 ２ １２３ 家有效公司样

本， 依据证监会的行业分类标准， 将它们分为 １９ 个

主要行业。 此外， 剔除了只问不答的无效沟通数据，
剩余 ２６９􀆰 ７９ 万条有效的问答一一对应的沟通数据。
本文通过这些数据计算了市场定价效率、 投资者情绪

的消极性以及数字沟通的信息量和噪音量。 所有其他

控制变量数据来源于 Ｗｉｎｄ 数据库。

五、 实证分析

（一） 描述性统计和相关系数

经过上述筛选和预处理后， 得到了共计 ５１ ６５８
个样本。 表 ２ 中提供了变量的描述性统计情况。 从

２４
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表 ２ 中可以看出， 主要变量的标准差较低， 最小值

和最大值都在合理的范围之内， 极端值对回归的结

果的潜在影响较小， 这些都体现了观测值的多

样性。

表 ２ 变量的描述性统计

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｍｉｎ Ｍａｘ Ｎ

ＭＰＥｉ，ｔ ０􀆰 ４０８ ６ ０􀆰 ９８４ ８ －３􀆰 １９４ ０ ７􀆰 ７３７ ８ ５１ ６３８

ＮＥＧｉ，ｔ ０􀆰 ３３２ ９ ０􀆰 １２７ ５ ０􀆰 ００７ ０ ０􀆰 ９９３ ６ ５１ ６３８

ＩＮＦＯｉ，ｔ １􀆰 ２０１ １ ０􀆰 ２９９ ８ ０􀆰 ５９１ ５ ４􀆰 ４１４ ６ ５１ ６３８

ＮＯＩＳｉ，ｔ １􀆰 ０００ ０ ０􀆰 １６１ ５ ０􀆰 ０００ ０ ２􀆰 ４３７ ８ ５１ ６３８

ＮＵＭｉ，ｔ ３􀆰 ４０６ ５ １􀆰 ３２２ ５ ０􀆰 ０００ ０ ７􀆰 ７９６ ５ ５１ ６３８

ＬＥＶｉ，ｔ ３９􀆰 １４１ ５ ３１􀆰 ６９３ ５ －８􀆰 ７１９ ５ ３ ４４３􀆰 １７７ ０ ５１ ６３８

ＣＲＩｉ，ｔ ５３􀆰 ４４６ ６ １４􀆰 ７１３ ７ ６􀆰 ６４０ ０ ９３􀆰 ４９６ ０ ５１ ６３８

ＲＯＡｉ，ｔ １􀆰 １０９ ２ ５􀆰 ３８５ ０ －１９４􀆰 ２８８ １ ９８３􀆰 ４２２ ４ ５１ ６３８

ＳＩＺＥｉ，ｔ ２２􀆰 ４２６ ６ ０􀆰 ８８６ ９ ２０􀆰 ０７１ ５ ２６􀆰 ６６６ ３ ５１ ６３８

ＡＧＥｉ，ｔ ４􀆰 ２７２ ３ ０􀆰 ９４４ １ １􀆰 ７９１ ８ ５􀆰 ８４６ ４ ５１ ６３８

ＴＢＱｉ，ｔ ２􀆰 ２６７ ８ ３􀆰 ６７９ ２ ０􀆰 １５２ ８ ６３６􀆰 ６８５ １ ５１ ６３８

　 　 为了探究不同变量间的相互关系， 本研究对自变

量和控制变量进行了相关性分析， 结果①表明， 在同

一模型内， 回归变量间的相关系数的绝对值均未超过

０􀆰 ４。 此外， 通过变异膨胀因子 （ＶＩＦ） 检验发现，
其最大值为 ３􀆰 ４８， 低于通常设定的 １０ 的临界值。 这

些结果表明， 多重共线性问题不会对研究结果产生显

著影响。

（二） 基准回归结果

首先， 本文对模型和样本进行了豪斯曼检验， 检

验的结果显示， 卡方值为 １１９􀆰 ７２， 且在 １％的统计水

平以上显著， 因此应该采用固定效应模型。 因此， 为

了避免同源方程的影响， 本文采用了稳健的固定效应

模型， 式 （６） ～式 （９） 对应模型 １ ～模型 ４ 的回归

结果， 展示在表 ３。

表 ３ 基准回归的结果

变量
因变量 ＭＰＥ

模型 １ 模型 ２ 模型 ３ 模型 ４

ＮＥＧｉ，ｔ
－０􀆰 １９０ ５∗∗∗

（０􀆰 ０２９ ４）
－０􀆰 １９０ ７∗∗∗

（０􀆰 ０２９ ５）

ＩＮＦＯｉ，ｔ
０􀆰 １２３ ４∗∗∗

（０􀆰 ０２３ ５）
０􀆰 １３５ ２∗∗∗

（０􀆰 ０２４ ４）

ＮＯＩＳｉ，ｔ
－０􀆰 ００６ ０
（０􀆰 ０２５ ５）

－０􀆰 ０４２ ８
（０􀆰 ０２６ ５）

ＮＵＭｉ，ｔ
０􀆰 ０００ １

（０􀆰 ００３ ７）
０􀆰 ０２４ １∗∗∗

（０􀆰 ００５ ９）
０􀆰 ０００ １

（０􀆰 ０００ ０）
０􀆰 ０２５ ２∗∗∗

（０􀆰 ００５ ９）

ＬＥＶｉ，ｔ
０􀆰 ０００ ６∗∗∗

（０􀆰 ０００ ２）
０􀆰 ０００ ６∗∗∗

（０􀆰 ０００ ２）
０􀆰 ０００ ６∗∗∗

（０􀆰 ０００ ２）
０􀆰 ０００ ６∗∗∗

（０􀆰 ０００ ２）

ＣＲＩｉ，ｔ
０􀆰 ００９ ０∗∗∗

（０􀆰 ０００ ６）
０􀆰 ００９ １∗∗∗

（０􀆰 ０００ ６）
０􀆰 ００９ １∗∗∗

（０􀆰 ０００ ６）
０􀆰 ００８ ９∗∗∗

（０􀆰 ０００ ６）

ＲＯＡｉ，ｔ
０􀆰 ００４ ３∗∗∗

（０􀆰 ０００ ７）
０􀆰 ００４ ４∗∗∗

（０􀆰 ０００ ７）
０􀆰 ００４ ４∗∗∗

（０􀆰 ０００ ７）
０􀆰 ００４ ３∗∗∗

（０􀆰 ０００ ７）

３４
① 受篇幅所限， 文中未列出相关性分析结果， 感兴趣的读者可联系作者索取。
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续前表

变量
因变量 ＭＰＥ

模型 １ 模型 ２ 模型 ３ 模型 ４

ＳＩＺＥｉ，ｔ
－０􀆰 ００８ ６
（０􀆰 ００９ ５）

－０􀆰 ００７ ２
（０􀆰 ００９ ５）

－０􀆰 ００７ ５
（０􀆰 ００９ ５）

－０􀆰 ００８ ６
（０􀆰 ００９ ５）

ＡＧＥｉ，ｔ
０􀆰 ０６７ ０∗∗∗

（０􀆰 ０１３ １）
０􀆰 ０６４ ９∗∗∗

（０􀆰 ０１３ ０）
０􀆰 ０６６ ８∗∗∗

（０􀆰 ０１３ ０）
０􀆰 ０６３ ７∗∗∗

（０􀆰 ０１３ ０）

ＴＢＱｉ，ｔ
０􀆰 ００５ ２∗∗∗

（０􀆰 ００１ ３）
０􀆰 ００５ ０∗∗∗

（０􀆰 ００１ ３）
０􀆰 ００５ １∗∗∗

（０􀆰 ００１ ３）
０􀆰 ００５ １∗∗∗

（０􀆰 ００１ ３）

个体固定效应 Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ

时间固定效应 Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ

Ｃ
－０􀆰 １３５ ５
（０􀆰 ２１４ ５）

－０􀆰 ３０６ ０
（０􀆰 ２１３ ２）

－０􀆰 ２２４ ７
（０􀆰 ２１４ ７）

－０􀆰 ３３１ ５
（０􀆰 ２１８ ０）

Ａｄｊ⁃Ｒ２ ０􀆰 ３６９ ７ ０􀆰 ３６９ ５ ０􀆰 ３６９ ２ ０􀆰 ３７０ １

Ｎ ５１ ６３８ ５１ ６３８ ５１ ６３８ ５１ ６３８

　 　 注： 括号内为参数对应标准差； ∗ｐ＜０􀆰 １０， ∗∗ｐ＜０􀆰 ０５， ∗∗∗ｐ＜０􀆰 ０１。 下同。

　 　 模型 １ 基于方程 （７） 建立， 旨在探究投资者情

绪的消极性 （ＮＥＧ ｉ，ｔ） 对市场定价效率 （ＭＰＥ ｉ，ｔ） 的

影响。 该模型显示出 ０􀆰 ３７ 的整体拟合优度， 表明模

型具有一定的解释力。 其中， ＮＥＧ ｉ，ｔ 的回归系数为

－０􀆰 １９， 这意味着投资者情绪的消极性每增加 １ 个单

位， 股票市场的定价效率就降低 ０􀆰 １９ 个单位， 并且

这一结果在 １％的水平上显著。 因此， 研究的假设 Ｈ１
得到了验证。

模型 ２ 基于式 （８） 建立， 可分析数字沟通的信

息量 （ ＩＮＦＯｉ，ｔ） 对市场定价效率 （ＭＰＥ ｉ，ｔ） 的影响。
结果揭示， ＩＮＦＯｉ，ｔ对市场定价效率 ＭＰＥ ｉ，ｔ产生显著的

正向影响， 其系数的值为 ０􀆰 １２， 达到了 ０􀆰 ０１ 的统计

显著性水平。 这一结果意味着， 信息含量丰富的数字

沟通能够有效减少市场信息的不透明性， 缓解信息不

对称的问题， 确保公司层面的重要信息能够更迅速地

融入股价中。 因此， 假设 Ｈ２ 也得到了支持。
模型 ３ 基于式 （９） 引入了沟通噪音 （ＮＯＩＳｉ，ｔ）

这一关键变量。 其回归系数不仅很小， 且没有通过显

著性水平为 ０􀆰 １ 的统计检验， 表明其与 ０ 的差异并不

显著， 这意味着沟通噪音 （ＮＯＩＳｉ，ｔ） 对市场定价效

率 （ＭＰＥ ｉ，ｔ） 无正面影响。 这一发现清楚地表明， 仅

仅提高沟通的内容量， 并不足以有效地提升市场定价

效率。 这一结果对于监管机构来说是一个重要的启

示： 在评估上市公司在 “互动易” 等平台的沟通表

现时， 不应单纯以沟通文字数量或者时长作为衡量标

准。 因为大量但缺乏实质内容的沟通无法对市场定价

效率产生积极影响。 因此， 假设 Ｈ３ 得到了支持。

模型 ４ 综合了式 （７） ～ 式 （９）， 将投资者情绪

的消极性 （ＮＥＧ ｉ，ｔ ）、 数字沟通的信息量 （ ＩＮＦＯｉ，ｔ ）
和数字沟通的噪音 （ＮＯＩＳｉ，ｔ） 放在同一个回归方程

中。 结果显示， 三个变量的系数和显著性没有发生明

显变化， 表明假设 Ｈ１ ～ Ｈ３ 成立的结论具有稳健性。
在控制变量中， 沟通频数 （ＮＵＭｉ，ｔ） 对市场定价效率

有显著正向影响， 表明进行经常沟通是非常有必要

的， 它能够在一定程度上减少信息不对称程度。 公司

杠杆率、 股权集中度、 盈利能力、 公司上市年龄和公

司的托宾 Ｑ 值对市场定价效率均有显著正面影响，
且都在 １％的统计水平上显著； 公司规模对市场定价

效率影响虽然为负， 但并没有在 １０％的统计水平上

显著。
（三） 调节效应检验

为了检验假设 Ｈ４， 表 ４ 中的模型 ５ 按照式 （１０）
进行回归。 结果显示， ＩＮＦＯｉ，ｔ ×ＮＥＧ ｉ，ｔ的系数显著性

水平达到了 ０􀆰 ０１， 其值为 ０􀆰 ２６。 这表明增加数字沟

通的信息量有助于缓解投资者情绪消极性的负面影

响。 这一结果表明， 通过提供内容丰富、 信息量大的

高质量沟通， 上市公司能够有效地缓解投资者的消极

情绪， 并更有效地将公司特质信息融入股价中。 因

此， 假设 Ｈ４ 得到了验证。 为了验证假设 Ｈ５， 模型 ６
按照式 （１１） 进行回归。 在控制了核心变量、 公司

所属行业效应和时间效应后， 回归结果揭示了

ＮＯＩＳｉ，ｔ×ＮＥＧ ｉ，ｔ在影响市场定价效率 （ＭＰＥ ｉ，ｔ） 上的系

数在 １０％的置信水平上并不显著。 从这个结果来看，
假设 Ｈ５ 也得到了支持。

４４
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表 ４ 调节效应的回归结果

变量
因变量 ＭＰＥｉ，ｔ

模型 ５ 模型 ６ 模型 ７ 模型 ８

ＮＥＧｉ，ｔ
－０􀆰 ２７１ ４∗∗∗

（０􀆰 ０３７ １）
－０􀆰 １８７ ５∗∗∗

（０􀆰 ０２９ ６）
－０􀆰 ２８８ ６∗∗∗

（０􀆰 ０３７ ６）
－０􀆰 ２５５ ４∗∗∗

（０􀆰 ０３７ ０）

ＩＮＦＯｉ，ｔ
０􀆰 １３６ ５∗∗∗

（０２４４ ２）
０􀆰 １３５ １∗∗∗

（０􀆰 ０２４ ４）
０􀆰 １３６ ７∗∗∗

（０􀆰 ０２４ ４）
０􀆰 １６３ ４∗∗∗

（０􀆰 ０２３ ８）

ＮＯＩＳｉ，ｔ
－０􀆰 ０４２ ７
（０􀆰 ０２６ ５）

－０􀆰 ０４２ ２
（０􀆰 ０２６ ５）

－０􀆰 ０４１ ３
（０􀆰 ０２６ ５）

－０􀆰 ０３６ ４
（０􀆰 ０２５ ６）

ＩＮＦＯｉ，ｔ×ＮＥＧｉ，ｔ
０􀆰 ２６３ ９∗∗∗

（０􀆰 ０７３ ８）
０􀆰 ３４０ ８∗∗∗

（０􀆰 ０７８ ５）
０􀆰 ３０２ ６∗∗∗

（０􀆰 ０７７ ６）

ＮＯＩＳｉ，ｔ×ＮＥＧｉ，ｔ
－０􀆰 １８８ ６
（０􀆰 １２４ ０）

－０􀆰 ３８１ ９∗∗∗

（０􀆰 １３１ ７）
－０􀆰 ３４３ ８∗∗∗

（０􀆰 １３０ ６）

控制变量 Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ

个体固定效应 Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ

时间固定效应 Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ

Ｃ
－０􀆰 ３０９ ０
（０􀆰 ２１８ １）

－０􀆰 ３３６ ４
（０􀆰 ２１８ ０）

－０􀆰 ３１２ ３
（０􀆰 ２１８ ０）

０􀆰 １５７ ５
（０􀆰 １８８ ８）

Ａｄｊ⁃Ｒ２ ０􀆰 ３７０ ２ ０􀆰 ３７０ １ ０􀆰 ３７０ ３ —

Ｎ ５１ ６３８ ５１ ６３８ ５１ ６３８ ５１ ６３８

　 　 在表 ４ 的模型 ７ 中， 根据式 （１２）， 我们将所有

变量及其交互项纳入回归分析。 分析结果显示假设

Ｈ１～Ｈ５ 的所有结论均得到了进一步的验证。 表 ４ 中

的模型 ８ 根据式 （１２） 应用了面板 Ｔｏｂｉｔ 模型进行估

计。 之所以采用此模型， 是因为投资者情绪消极性、
数字沟通信息量和数字沟通噪音量的取值均为正数，
可能导致估计误差， 而 Ｔｏｂｉｔ 模型能够有效克服这一

问题。 Ｔｏｂｉｔ 模型的结果表明， 所有结论均得到了验

证， 显示出本研究结论的稳健性。
（四） 稳健性检验

为了进一步进行稳健性验证， 本研究采纳了样本

拆分和变量替换等方法进行了更深入的稳健性检验。
首先， 本文从变量替换的角度， 本研究将投资者情绪

消极性改用 ｐｙｔｈｏｎ 中的中文情感分析模块 Ｓｎｏｗｎｌｐ 经

人工标注的样本训练后进行测度 （定义为 ＮＥＧ２ｉ，ｔ）；
将信息量改用余弦法来衡量沟通的信息量 （这也是

另外一种常见的测度文本信息的方法， 定义为

ＩＮＦＯ２ｉ，ｔ）； 并将沟通噪音量的度量方式更换为沟通

的客套话来测度 （根据公司回复文本的分词结果，
得到排名前五的词汇列表 （ “您好” “公司” “谢谢

您” “感谢您” “关注” ）， 这些客套话代表了无意

义的信息。 虽然从人际关系的维护和社交礼仪的角度

看， 上述词汇可能有一定情绪价值。 但从信息传播的

角度， 它们可能阻碍对核心话题的讨论， 使得沟通效

率降低， 因此可以视为沟通中的噪音。 将当期该公司

沟通文字中出现在列表中的词汇计数得到 ＮＯＩＳ２ｉ，ｔ。
替换变量后分析的结果表明， 即使在这些调整之后，
关键变量的回归结果依然稳定。

其次， 本研究将样本按上市公司产权性质是否为

国有企业拆分为两个子样本， 对这两个子样本分别计

算。 这些模型的数据表明， 所有的假设对子样本仍然

成立。
（五） 内生性检验

１􀆰 工具变量检验。
本文测度的数字沟通的信息量和噪音信息基于投

资者和上市公司高管相对客观的自由表达， 具有一定

的外生性。 但是， 投资者情绪的消极性可能受到股票

行情等因素的影响， 可能存在内生性问题， 导致对估

计结果产生影响。 为了排除这种影响， 本研究需要寻

找几个与市场定价效率无直接相关性但与投资者情绪

的消极性有直接联系的变量， 用以作为工具变量。 遵

循工具变量选择的标准， 我们选定了股票代码中是否

包含数字 ８ （ ｉｖ１） 和是否为大盘股 （ ｉｖ２） 作为研究

的工具变量。 选择这些变量的理由包括： （１） 在汉

语文化中， 投资者普遍对含数字 ８ 的股票代码抱有特

殊情感和期望， 可能导致投资者的数字崇拜 （赵静

５４
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梅和吴风云， ２００９［４７］）， 这种数字崇拜主要通过影响

投资者情绪进而影响市场的定价效率。 （２） 大公司

由于业务范围广泛和投资者众多， 可能导致投资者情

绪存在更高的相互传染的可能性； 是否大盘股对市场

定价效率也存在影响， 但这种非理性影响的微观机制

主要是通过投资者情绪来传递。 （３） 在本研究的样

本期间内， 股票代码中是否包含数字 ８ 和是否为大盘

股这些因素变化的可能性极低， 具有相对的外生性。
考虑到本研究所用的面板数据， 这两个变量不随时间

改变， 为确保固定效应能够显现， 本研究借鉴陈硕和

陈婷 （２０１４） ［４８］的方法， 将时间趋势与这两个变量相

乘， 从而获得相应的两个交互工具变量。
在本研究中， 我们采用了两阶段最小二乘法

（２ＳＬＳ） 模型进行估计。 该模型的第二阶段回归结果

以及对工具变量的检验结果呈现在表 ５ 的模型 １８ 和

模型 １９ 中。 为了规避潜在的反向因果问题， 我们还

在表 ５ 中展示了使用工具变量滞后一期的回归结果，
具体见模型 ２０ 和模型 ２１。 从模型 １８ 和模型 ２０ 估计

结果来看， 在考虑了上述工具变量以及它们的滞后一

期影响之后， 投资者情绪的消极性、 沟通信息量和市

场定价效率的关系得到了保持， 由此进一步验证了假

设 Ｈ１、 Ｈ２ 和 Ｈ４ 的成立。 在模型 １９ 和模型 ２１ 中，
虽然数字沟通的噪音量对市场定价效率没有直接影

响， 也没有减缓投资者情绪负向影响定价效率的关

系， 但是它加剧了投资者情绪负向影响定价效率， 表

明沟通中所传递的噪音对市场而言并不一定完全是中

性的， 假设 Ｈ３ 和 Ｈ５ 也得到了支持。 同时， 所采用

的两个工具变量均通过了弱工具变量检验、 识别不足

检验 （均高于 Ｓｔｏｃｋ⁃Ｙｏｇｏ 提出的 ２５％阈值要求） 和

过度识别检验， 这进一步证明了结论的可靠性。

表 ５ 工具变量回归结果

因变量 ＭＰＥｉ，ｔ

模型 １８ 模型 １９ 模型 ２０ 模型 ２１

ＮＥＧｉ，ｔ
－７􀆰 ４５９ ２∗∗∗

（２􀆰 ０９４ ９）
－１１􀆰 ７４９ ２∗∗∗

（３􀆰 ４５０ ７）
－６􀆰 ４８６ ０∗∗∗

（２􀆰 ０８０ ６）
－８􀆰 ９５６ ２∗∗∗

（２􀆰 ８５９ ６）

ＩＮＦＯｉ，ｔ
０􀆰 １４５ ９∗∗∗

（０􀆰 ０４７ ２）
０􀆰 ２１９ １∗∗∗

（０􀆰 ０５９ ６）
０􀆰 １２３ ９∗∗∗

（０􀆰 ０４６ ５）
０􀆰 １９７ ３∗∗∗

（０􀆰 ０５３ ３）

ＮＯＩＳｉ，ｔ
０􀆰 ０７６ ８

（０􀆰 ０６３ ３）
０􀆰 １０１ ７

（０􀆰 ０６６ ３）
０􀆰 １０４ ０

（０􀆰 ０６７ ０）
０􀆰 ０８８ ２

（０􀆰 ０５８ ３）

ＩＮＦＯｉ，ｔ×ＮＥＧｉ，ｔ
１５􀆰 １３４ ７∗∗∗

（４􀆰 ４５３ １）
１１􀆰 ５３１ １∗∗∗

（３􀆰 ６６２ ８）

ＮＯＩＳｉ，ｔ×ＮＥＧｉ，ｔ
－６􀆰 ７２４ ６∗∗∗

（１􀆰 ９４２ ６）
－５􀆰 ２８８ ７∗∗∗

（１􀆰 ６２２ ６）

控制变量 Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ

个体固定效应 Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ

时间固定效应 Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ

常数项 Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ

观察项 ５１ ６３８ ５１ ６３８ ５１ ６３８ ５１ ６３８

Ｋｌｅｉｂｅｒｇｅｎ⁃Ｐａａｐ ｒｋ ＬＭ １８􀆰 １６９∗∗∗ １５􀆰 ７４３∗∗∗ １６􀆰 ６５５∗∗∗ １６􀆰 ７３１∗∗∗

Ｃｒａｇｇ⁃Ｄｏｎａｌｄ Ｗａｌｄ １２􀆰 ４３９＋＋＋ ８􀆰 ２４２ ０＋ １０􀆰 ８９８＋＋ ８􀆰 ８２５＋

Ｋｌｅｉｂｅｒｇｅｎ⁃Ｐａａｐ ｒｋ Ｗａｌｄ ９􀆰 ０７２ ０＋＋ ７􀆰 ８７０ ０＋ ８􀆰 ３２７ ０＋ ８􀆰 ３７０ ０＋

Ｈａｎｓｅｎ Ｊ ０􀆰 ３５４ ０ ０􀆰 １７７ ０ ０􀆰 ００４ ０ ０􀆰 ０１４ ０

　 　 注： ∗ｐ＜０􀆰 １０， ∗∗ｐ＜０􀆰 ０５， ∗∗∗ｐ＜０􀆰 ０１， ＋＋＋ｐ＜０􀆰 １５， ＋＋ｐ＜０􀆰 ２０， ＋ｐ＜０􀆰 ２５。

　 　 ２􀆰 广义双重差分检验。
广义双重差分模型 （ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ⁃ｉｎ⁃

Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ， ＧＤＩＤ） 通常用于处理观测数据中的非随

机选择问题和变量的内生性问题。 这种模型通过比较

处理组和对照组在干预前后的变化来估计干预效应的

因果影响。 一般而言， 当资本市场处于熊市阶段时，
投资者的情绪往往较为低落， 可以视为一种干预效

应。 这时， 投资者情绪对市场定价效率往往存在更大

的负面作用。 可以进一步判断， 在这样的市场环境中，
沟通的信息量理论上将发挥更大的作用。 因此， 本文

６４
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根据宏观经济下行趋势和深圳交易所的深圳成分指数

的走势， 将样本期间内的 ２０１５—２０１９ 连续 ５ 年划分为

熊市 （即定义该 ５ 年内变量 ＰＯＳＴ 为 １， 其他年份为

０）， 对本文相关变量的内生性进行检验。 参照李青原

等 （２０２２） ［４９］的研究， 设定 ＧＤＩＤ 模型如下：

ＭＰＥ ｉ，ｔ ＝α＋β１ＮＥＧ ｉ，ｔ×ＰＯＳＴ＋γＣＯＮＴＲＯＬｉ，ｔ－１

＋ ∑ ＴＩＭＥ ｔ＋μｉ＋τｔ＋ｅｉ，ｔ （１３）

ＭＰＥ ｉ，ｔ ＝α＋β１ＮＥＧ ｉ，ｔ×ＰＯＳＴ＋β２ＩＮＦＯｉ，ｔ×ＰＯＳＴ
＋β３ＮＯＩＳｉ，ｔ×ＰＯＳＴ＋β４ＩＮＦＯｉ，ｔ×ＮＥＧ ｉ，ｔ

×ＰＯＳＴ＋β５ＮＯＩＳｉ，ｔ×ＮＥＧ ｉ，ｔ×ＰＯＳＴ

＋βＣＯＮＴＲＯＬｉ，ｔ－１＋ ∑ ＴＩＭＥ ｔ＋μｉ＋τｔ＋ｅｉ，ｔ
（１４）

首先对变量进行平行趋势检验。 本文将式 （１３）
的时间虚拟变量 ＰＯＳＴ 分别拆分为 ＰＯＳＴ－１、 ＰＯＳＴ０、
ＰＯＳＴ＋１和 ＰＯＳＴ＋２， 当观测期处于熊市前 １ 期时，
ＰＯＳＴ－１取值 １， 否则取值 ０； 当观测期处于熊市当期、
后 １ 期、 后 ２ 期 及 其 后 时， ＰＯＳＴ０、 ＰＯＳＴ＋１ 和

ＰＯＳＴ＋２分别取值 １， 否则分别取值 ０。 将这些变量分

别与 ＮＥＧ 进行交乘， 代入模型 （１３） 进行检验， 结

果表明平行趋势假设得到满足。 然后， 对式 （１４）
进行计算得到结果见表 ６。 从表 ６ 可以看出， 模型 ２２
中 ＮＥＧ ｉ，ｔ×ＰＯＳＴ 的系数显著为负， 表明在熊市到来

后， 投资者情绪对市场定价效率确认存在更加显著的

影响。 不仅如此， 模型 ２３ 中的 ＩＮＦＯｉ，ｔ×ＰＯＳＴ 的系数

显著为正， 表明数字沟通的信息量对市场定价效率的

影响也随着熊市的到来得以强化。 模型 ２４ 将假设

Ｈ１、 Ｈ２ 和 Ｈ３ 所涉及的三个变量与 ＰＯＳＴ 交互项都

放入回归模型中， 结果显示， 模型 ２２ 和模型 ２３ 的结

论没有改变， 且熊市到来后噪音对市场定价效率仍然

没有影响。 同样， 模型 ２５ 将假设 Ｈ４ 所涉及的乘积

项与 ＰＯＳＴ 进行乘积， 从结果可以看出， ＩＮＦＯｉ，ｔ ×
ＮＥＧ ｉ，ｔ×ＰＯＳＴ 的结果显著为正， 表明熊市到来后， 沟

通信息量对投资者情绪影响市场定价效率的调节作用

也得到了进一步的提升。 在模型 ２６ 中， ＮＯＩＳｉ，ｔ ×
ＮＥＧ ｉ，ｔ×ＰＯＳＴ 的系数仍然为不显著， 表明进入熊市

后噪音对投资者情绪影响市场定价效率仍然没有反

向调节作用。 以上的结果表明， 假设 Ｈ１ ～ Ｈ５ 在引

入熊市这一干预效应后仍然保持成立， 采用 ＧＤＩＤ
进行的内生性检验得以通过。

表 ６ 双重差分回归结果

因变量 ＭＰＥｉ，ｔ

模型 ２２ 模型 ２３ 模型 ２４ 模型 ２５ 模型 ２６

ＮＥＧｉ，ｔ×ＰＯＳＴ
－０􀆰 ２４２ ９∗∗∗

（０􀆰 ０６５ １）
－０􀆰 ２６６ １∗∗∗

（０􀆰 ０６５ ０）
－０􀆰 ３９９ １∗∗∗

（０􀆰 ０７８ ６）
－０􀆰 ３９８ ６∗∗∗

（０􀆰 ０７９ ４）

ＩＮＦＯｉ，ｔ×ＰＯＳＴ
０􀆰 ２８９ ４∗∗∗

（０􀆰 ０２９ ２）
０􀆰 ３００ ２∗∗∗

（０􀆰 ０３０ ５）
０􀆰 ２９４ ３∗∗∗

（０􀆰 ０２９ ３）
０􀆰 ３００ ７∗∗∗

（０􀆰 ０３０ ５）

ＮＯＩＳｉ，ｔ×ＰＯＳＴ
－０􀆰 ３８８ ９
（０􀆰 ５２２ ２）

－０􀆰 ０３８ ７∗∗∗

（０􀆰 ０５２ ２）

ＩＮＦＯｉ，ｔ×ＮＥＧｉ，ｔ×ＰＯＳＴ
０􀆰 ４９８ ６∗∗∗

（０􀆰 １６５ ０）
０􀆰 ４９５ ７∗∗∗

（０􀆰 １７６ ６）

ＮＯＩＳｉ，ｔ×ＮＥＧｉ，ｔ×ＰＯＳＴ
０􀆰 ０１３ ０

（０􀆰 ３００ ５）

乘积项单项 Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ

控制变量 Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ

个体固定效应 Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ

时间固定效应 Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ

行业固定效应 Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ

常数项 Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ Ｙ

Ａｄｊ⁃Ｒ２ ０􀆰 ２１２ ３ ０􀆰 ２１３ ６ ０􀆰 ２１３ ９ ０􀆰 ２１４ ０ ０􀆰 ２１４ ０

观察项 ５１ ６３８ ５１ ６３８ ５１ ６３８ ５１ ６３８ ５１ ６３８

７４
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六、 结论与政策建议

本文通过分析 ２０１０—２０１９ 年 “互动易” 平台上

超过三百万条高质量文本数据， 构建了情绪和信息含

量的度量指标， 以探究投资者情绪的消极性、 数字沟

通与市场定价效率之间的理论联系。 根据预先设定的

假设， 实证分析揭示了三个主要的结论： 第一， 投资

者情绪的消极性对市场定价效率存在显著的负向影

响。 这表明， 当投资者情绪越趋消极时， 其有效利用

信息的能力越弱， 股价反映的信息含量减少， 从而降

低了资源配置的效率。 第二， 投资者与上市公司间的

数字化沟通信息量不仅能直接提升市场的定价效率，
而且还能间接减轻消极情绪的不良影响。 第三， 虽

然数字化沟通的噪音量对市场定价效率没有产生显

著的负向影响， 但是噪音的增多可能会加剧投资者

消极情绪对市场定价效率的负面影响。 此外， 研究

过程中还发现， 投资者与上市公司的沟通频次对市

场定价效率有一定的正向影响， 增加沟通的次数是

必要的。
基于此， 本文提出以下政策建议：
第一， 正确认识数字沟通的作用， 稳定国内资本

市场环境。 在当前充满不确定性的全球经济形势下，
资本市场特别容易受到极端情绪的冲击， 这类情绪有

时会引发市场剧烈波动， 导致市场配置金融资源的功

能发生紊乱。 在这种环境下， 正确理解并有效运用数

字化沟通， 对于稳定国内资本市场环境显得尤为重

要。 本研究揭示了富含信息的数字化沟通在阻断这种

极端情绪带来的市场后果方面的成效。 与传统的线下

会议相比， 数字化沟通大大拓宽了信息传播的范围，
提升了沟通的透明度和效率。 通过这种方式， 更多投

资者能够及时获得关键信息， 有效减少误解和冲动反

应， 维护市场的秩序和稳定性。 因此， 政府和市场监

管机构不仅应鼓励上市公司加强与投资者的数字沟

通， 也需强化自身与投资者间的数字交流， 最大限度

地传递市场化改革和其他重要信息， 稳定投资者预

期。 这不仅有助于提高市场的透明度和信息对称性，
还能在一定程度上缓解由于外部不确定性因素所引发

的市场动荡， 为投资者提供一个更加稳定、 可预测的

投资环境。
第二， 提升数字沟通的信息量， 优化公司信息披

露制度。 在数字化基础设施日趋完善的今天， 企业尤

其是上市企业的各类信息正以前所未有的速度被释

放， 随之而来的是大量的信息噪音。 本研究发现， 尽

管沟通中的噪音增多可能并不具有实质意义， 甚至可

能产生负面的市场影响， 但加强沟通频率对于市场资

源配置效率具有一定的积极作用。 因此， 对上市公司

来说， 优化数字化信息披露， 提升数字沟通的信息量

显得尤为重要。 一方面， 上市公司需充分利用每一次

数字化沟通的机会， 深刻理解并有效运用 “两人沟

通， 全网共享” 的模式， 及时地回应和化解市场中

的信息噪音。 通过这样主动的沟通策略， 公司能在复

杂的市场信息环境中减少误解和不确定性， 提高沟通

信息的质量。 另一方面， 上市公司在运用数字化沟通

释放信息时， 应坚持 “简明清晰、 内容丰富” 的原

则。 这不仅是为了提升沟通的信息量， 更是为了优化

上市公司的信息披露机制， 使沟通的信息更加全面、
及时且有效。 上市公司通过提供社会责任、 财务状

态、 市场战略和业务运营等方面的非涉密的细节信

息， 不仅可以增加公司的透明度， 还能与投资者建立

起良好的情感联系， 避免公司的股价受到消极情绪的

影响。 与此同时， 交易所和监管机构应充分利用数字

技术加强对企业数字化信息披露的监管。 例如， 通过

引入 ＡＩ、 区块链、 元宇宙等新兴科技， 在信息披露

制度的发布渠道、 内容监管和信息溯源方面发挥更大

的作用。
第三， 整合数字化沟通的平台， 完善市场资源配

置效率。 在数字经济的背景下， 投资者不再满足于单

向的信息披露。 数字化沟通为投资者提供了便捷的途

径， 在获取公司动态、 行业趋势和市场分析等重要信

息时能够进行双向反馈。 在信息技术不断进步的当

下， 这种沟通方式格外适应快速变化的市场环境， 能

够即时传递关键信息， 助力投资者作出更加理智和精

准的决策。 然而， 数字化平台的多元化同时也带来了

挑战。 例如， 除了交易所主板的 “互动易” 和 “ｅ 互

动”， 市场上还有诸如东方财富、 雪球、 同花顺、 新

浪财经等多个专注于数字化沟通的平台。 在这些平台

上， 任何沟通内容都能被广泛共享， 但缺乏对信息真

实性的严格审核可能放大了信息噪音的影响， 甚至可

能导致投资者情绪的不稳定， 对市场资源配置效率造

成不利影响。 因此， 有必要由政府来整合和规范这些

金融数字沟通平台的内容标准。 一种可行的方法是通

过 ＡＩ 辅助和人工的结合， 为每条沟通内容设置 “已
核实” 和 “未核实” 的标签， 以此筛选和突显真实

信息， 减少信息噪音。 这种做法不仅有助于阻断消极
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情绪的积累， 还能够有效提升市场的定价效率。 通过

这种监管和引导， 数字化沟通将更能发挥其在市场信

息传递中的积极作用， 为提高市场整体的资源配置效

率发挥积极的作用。
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［６］ Ｗｅｓｔ Ｋ Ｄ􀆰 Ｄｉｖｉｄｅｎｄ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｓｔｏｃｋ Ｐｒｉｃｅ Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ［Ｊ］􀆰 Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃａ， １９８８， ５６ （１）： ３７－６１．

［７］ Ｄｕｒｎｅｖ Ａ， Ｍｏｒｃｋ Ｒ， Ｙｅｕｎｇ Ｂ􀆰 Ｄｏｅｓ Ｇｒｅａｔｅｒ Ｆｉｒｍ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｒｅｔｕｒｎ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ Ｍｅａｎ Ｍｏｒｅｏｒ Ｌｅｓｓ Ｉｎｆｏｒｍｅｄ Ｓｔｏｃｋ Ｐｒｉｃｉｎｇ？ ［ Ｊ］ 􀆰 Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２００３ （５）： ７９７－８３６．

［８］ Ｊｉｎ Ｌ， Ｍｙｅｒｓ ＳＣ􀆰 Ｒ２ ａｒｏｕｎｄ ｔｈｅ Ｗｏｒｌｄ： Ｎｅｗ Ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ Ｎｅｗ Ｔｅｓｔｓ ［Ｊ］􀆰 Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ， ２００６， ７９ （２）： ２５７－２９２．

［９］ Ｂｒｉｓ Ａ， Ｇｏｅｔｚｍａｎｎ Ｗ Ｎ， Ｚｈｕ Ｎ􀆰 Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ Ｔｈｅ Ｂｅａｒ： Ｓｈｏｒｔ Ｓａｌｅｓ Ａｎｄ Ｍａｒｋｅｔｓ Ａｒｏｕｎｄ Ｔｈｅ Ｗｏｒｌｄ ［Ｊ］ 􀆰 Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｅ， ２００７ （３）：

１０２９－１０７９．

［１０］ Ｈｕｔｔｏｎ Ａ Ｐ， Ｍａｒｃｕｓ Ａ Ｊ， Ｔｅｈｒａｎｉａｎ Ｈ􀆰 Ｏｐａｑｕｅ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｒｅｐｏｒｔｓ， Ｒ２， ａｎｄ Ｃｒａｓｈ Ｒｉｓｋ ［Ｊ］􀆰 Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ， ２００９ （１）： ６７－８６．

［１１］ Ｗｕｒｇｌｅｒ Ｊ􀆰 Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｍａｒｋｅｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃａｐｉｔａｌ ［Ｊ］􀆰 Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ， ２０００ （５８）： １８７－２１４．

［１２］ Ｃｈｅｎ Ｑ， Ｇｏｌｄｓｔｅｉｎ Ｉ， ＪｉａｎｇＷ􀆰 Ｐｒｉｃｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｎｄ Ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｏ Ｓｔｏｃｋ Ｐｒｉｃｅ ［ Ｊ］ 􀆰 Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｓｔｕｄｉｅｓ， ２００７ （ ２０）：

６１９－６５０．

［１３］ Ｃｈｕｎ Ｈ， Ｋｉｍ Ｊ Ｗ， Ｍｏｒｃｋ Ｒ􀆰 Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｆｉｒｍ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｄｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ［Ｊ］􀆰 Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ， ２００８ （８９）：

１０９－１３５．

［１４］ 朱红军， 何贤杰， 陶林． 中国的证券分析师能够提高资本市场的效率吗 ［Ｊ］􀆰 金融研究， ２００７ （２）： １１０－１２１．

［１５］ 黄俊， 郭照蕊． 新闻媒体报道与资本市场定价效率 ［Ｊ］􀆰 管理世界， ２０１４ （５）： １２１－１３０．

［１６］ 李志生， 陈晨， 林秉旋． 卖空机制提高了中国股票市场的定价效率吗？ ［Ｊ］􀆰 经济研究， ２０１５ （４）： １６５－１７７．

［１７］ 孔东民， 孔高文， 刘莎莎． 机构投资者、 流动性与信息效率 ［Ｊ］􀆰 管理科学学报， ２０１５ （３）： １－１５．

［１８］ 王立章， 王咏梅， 王志诚． 控制权、 现金流权与股价同步性 ［Ｊ］􀆰 金融研究， ２０１６ （５）： ９７－１１０．

［１９］ 陈冬华， 姚振晔． 政府行为必然会提高股价同步性吗？ ———基于我国产业政策的实证研究 ［Ｊ］􀆰 经济研究， ２０１８ （１２）： １１２－１２８．

［２０］ 何贤杰， 王孝钰， 孙淑伟． 网络新媒体信息披露的经济后果研究———基于股价同步性的视角 ［Ｊ］􀆰 管理科学学报， ２０１８ （６）： ４３－５９．

［２１］ 伊志宏， 杨圣之， 陈钦源． 分析师能降低股价同步性吗 ［Ｊ］􀆰 中国工业经济， ２０１９ （１）： １５６－１７３．

［２２］ 吴武清， 赵越， 闫嘉文． 分析师文本语调会影响股价同步性吗？ ［Ｊ］􀆰 管理科学学报， ２０２０ （９）： １０８－１２６．

［２３］ 谭松涛， 阚铄， 崔小勇． 互联网沟通能够改善市场信息效率吗？ ［Ｊ］􀆰 金融研究， ２０１６ （３）： １７４－１８８．

［２４］ Ｂａｒｂｅｒｉｓ Ｎ， Ｓｈｌｅｉｆｅｒ Ａ， Ｖｉｓｈｎｙ Ｒ􀆰 Ａ Ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｉｎｖｅｓｔｏｒ Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ［Ｊ］􀆰 Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ， １９９８， ４９ （３）： ３０７－３４３．

［２５］ 王美今， 孙建军． 中国股市收益、 收益波动与投资者情绪 ［Ｊ］􀆰 经济研究， ２００４ （１０）： ７５－８３．

［２６］ 尹海员， 吴兴颖． 投资者高频情绪对股票日内收益率的预测作用 ［Ｊ］􀆰 中国工业经济， ２０１９ （８）： ８０－９８．

［２７］ 部慧， 解峥， 李佳鸿． 基于股评的投资者情绪对股票市场的影响 ［Ｊ］􀆰 管理科学学报， ２０１８ （４）： ８６－１０１．

［２８］ 何诚颖． 投资者情绪、 有限套利与股价异象 ［Ｊ］􀆰 经济研究， ２０２１ （１）： ５８－７３．

［２９］ 夏芳． 盈余管理、 投资者情绪与股价 “同涨同跌” ［Ｊ］􀆰 证券市场导报， ２０１２ （８）： ４９－５６．

［３０］ 任永平， 李伟． 经济政策不确定性、 投资者情绪与股价同步性 ［Ｊ］􀆰 上海大学学报 （自然科学版）， ２０２０ （１０）： ７６９－７８１．

［３１］ 李昊洋， 程小可， 郑立东． 投资者情绪对股价崩盘风险的影响研究 ［Ｊ］􀆰 软科学， ２０１７ （７）： ９８－１０２．

［３２］ 谢天， 郑全全， 陈华娇． 以计算机为媒介的沟通对人际交流关系的影响 ［Ｊ］􀆰 心理科学， ２００９ （１）： １８４－１８６．

［３３］ Ａｎｔｗｅｉｌｅｒ Ｗ， Ｆｒａｎｋ Ｍ Ｚ􀆰 Ｉｓ Ａｌｌ Ｔｈａｔ Ｔａｌｋ Ｊｕｓｔ Ｎｏｉｓｅ？ ［Ｊ］􀆰 Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｅ， ２００４， （３）： １２５９－１２９４．

［３４］ Ｚｈａｎｇ Ｘ．， Ｆｕｅｈｒｅｓ Ｈ， Ｇｌｏｏｒ Ｐ Ａ􀆰 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ Ｓｔｏｃｋ Ｍａｒｋｅｔ Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ Ｔｈｒｏｕｇｈ Ｔｗｉｔｔｅｒ ［Ｊ］􀆰 Ｐｒｏｃｅｄｉａ⁃ｓｏｃｉａｌ ａｎｄ Ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１１ （２６）：

５５－６２．

［３５］ Ｂｏｌｌｅｎ Ｊ， Ｍａｏ Ｈ， Ｚｅｎｇ Ｘ􀆰 Ｔｗｉｔｔｅｒ Ｍｏｏｄ Ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｔｈｅ Ｓｔｏｃｋ Ｍａｒｋｅｔ ［Ｊ］􀆰 Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１１ （２）： １－８．

［３６］ Ｓｐｒｅｎｇｅｒ Ｔ Ｏ􀆰 Ｎｅｗｓ ｏｒ Ｎｏｉｓｅ？ ［Ｊ］􀆰 Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ Ｆｉｎａｎｃｅ ＆ Ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ， ２０１４ （７）： ７９１－８３０．
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２０２０， ３７： １０１３７８．

［１５］ Ｗｉｌｌｉａｍｓ Ｃ Ｄ􀆰 Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ Ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｔｏ Ｅａｒｎｉｎｇｓ Ｎｅｗｓ： Ａ Ｃａｓｅ ｆｏｒ Ａｍｂｉｇｕｉｔｙ ［Ｊ］􀆰 Ｔｈｅ Ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ Ｒｅｖｉｅｗ， ２０１５， ９０ （２）： ７８５－８１７．

［１６］ Ａｎｔｏｎｉｏｕ Ｃ， Ｈａｒｒｉｓ Ｒ Ｄ Ｆ， Ｚｈａｎｇ Ｒ􀆰 Ａｍｂｉｇｕｉｔｙ Ａｖｅｒｓｉｏｎ ａｎｄ Ｓｔｏｃｋ Ｍａｒｋｅｔ Ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ： Ａｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ ［ Ｊ］ 􀆰 Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂａｎｋｉｎｇ ＆ Ｆｉ⁃

ｎａｎｃｅ， ２０１５， ５８： ５７－７０．

［１７］ Ｌｉ Ｙ， Ｙａｎｇ Ｌ􀆰 Ｐｒｏｓｐｅｃｔ Ｔｈｅｏｒｙ， Ｔｈｅ Ｄｉｓｐｏｓｉｔｉｏｎ Ｅｆｆｅｃｔ， ａｎｄ Ａｓｓｅｔ Ｐｒｉｃｅｓ ［Ｊ］􀆰 Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ， ２０１３， １０７ （３）： ７１５－７３９．

［１８］ 梁超， 魏宇， 马锋， 等． 投资者关注对中国黄金价格波动率的影响研究 ［Ｊ］􀆰 系统工程理论与实践， ２０２２ （２）： ３２０－３３２．

［１９］ 王晓宇， 杨云红． 经济政策不确定性如何影响股价同步性？ ———基于有限关注视角 ［Ｊ］􀆰 经济科学， ２０２１ （５）： ９９－１１３．

［２０］ 郭娜， 胡丽宁， 田青． 经济政策不确定性、 共同信息溢出与股市行业极端风险共振 ［Ｊ］􀆰 经济体制改革， ２０２４ （１）： １５１－１５９

［２１］ 冯燕妮， 莫璇， 李翔． 经济政策不确定性能否驱动股市系统性风险？ ———基于贝叶斯估计的时变 ｂｅｔａ 检验 ［ Ｊ］ 􀆰 中央财经大学学报，

２０２０ （６）： ２９－３８．

［２２］ Ｅｎｇｌｅ Ｒ Ｆ， Ｒａｎｇｅｌ Ｊ Ｇ􀆰 Ｔｈｅ Ｓｐｌｉｎｅ⁃ＧＡＲＣＨ Ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ Ｌｏｗ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ａｎｄ Ｉｔｓ Ｇｌｏｂａｌ Ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｃａｕｓｅｓ ［ Ｊ］ 􀆰 Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ

Ｓｔｕｄｉｅｓ， ２００８， ２１ （３）： １１８７－１２２２．

［２３］ Ｅｎｇｌｅ Ｒ Ｆ， Ｇｈｙｓｅｌｓ Ｅ， Ｓｏｈｎ Ｂ􀆰 Ｓｔｏｃｋ Ｍａｒｋｅｔ Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ａｎｄ Ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓ ［ Ｊ］ 􀆰 Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ， ２０１３， ９５

（３）： ７７６－７９７．

［２４］ 郑挺国， 尚玉皇． 基于宏观基本面的股市波动度量与预测 ［Ｊ］􀆰 世界经济， ２０１４ （１２）： １１８－１３９．

［２５］ Ｌｉｕ Ｌ， Ｚｈａｎｇ Ｔ􀆰 Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎｄ Ｓｔｏｃｋ Ｍａｒｋｅｔ Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ［Ｊ］􀆰 Ｆｉｎａｎｃｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０１５， １５： ９９－１０５．

［２６］ 雷立坤， 余江， 魏宇， 等． 经济政策不确定性与我国股市波动率预测研究 ［Ｊ］􀆰 管理科学学报， ２０１８ （６）： ８８－９８．

［２７］ Ｋｎｉｇｈｔ Ｆ􀆰 Ｒｉｓｋ， Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎｄ Ｐｒｏｆｉｔ ［Ｊ］􀆰 Ｓｏｃｉａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ， １９２１ （４）： ６８２－６９０．

［２８］ Ｓｅｇａｌ Ｇ， Ｓｈａｌｉａｓｔｏｖｉｃｈ Ｉ， Ｙａｒｏｎ Ａ􀆰 Ｇｏｏｄ ａｎｄ Ｂａｄ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ： Ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ａｎｄ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｍａｒｋｅｔ Ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ［ Ｊ］ 􀆰 Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｅｃｏ⁃
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