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摘  要  为更好地捕捉市场总体情绪，本文在利用机器学习算法对在线投资者评论进行情感分类的基础上，考虑评

论的阅读量、点赞量和评论量等信息，构建基于影响力加权的在线投资者情绪指数，并建立加权和未加权在线投资者情

绪与股票收益的回归模型，在控制股票市值、账面市值比、Beta 等变量基础上，发现在线投资者情绪对股票收益具有显

著正向影响，且基于影响力加权的情绪指数相比未加权的情绪指数更能反映股票收益变化。这意味着在线评论影响力蕴

含着对投资决策和市场监管有价值的信息。 
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1  引言 

随着在线社区和社交媒体的发展，越来越多的投资者涌入此类平台，他们在平台上搜索股票信息，

并发表观点或看法（通常称为在线投资者评论）[1]，而投资者通过在线评论的文本方式所表达出来的

情绪，称为在线投资者情绪。行为金融学理论认为，投资者并非完全理性，容易受情绪的影响而改变

投资决策[2, 3]。此外，随着投资者交流互动，情绪也在不断传递、传染、扩散，从而加剧对股市的干扰。

可见投资者情绪对股市具有重要的影响，有学者认为其与专业投资信息和公司信息并列成为影响股票

运动的三大信息来源[4]。然而，多数文献在构建在线投资者情绪时仅利用了正面评论和负面评论的数

量等信息，很少考虑发帖人或帖子内容的影响力。网络上存在“沉默的大多数”效应[5-7]，很多用户并

不发表在线评论，仅仅是浏览和查看[8]。发表在线评论的用户难以代表用户总体，从而造成测量上的

偏差。 
由于在线评论的阅读量、点赞量、评论量和转发量等信息包含了许多未发表评论用户的观点或态

度[9, 10]，因此，如果能够充分利用这些信息就能更好地捕捉市场总体情绪。根据心理学和社会学理论，

帖子的点赞量、评论量和转发量等信息反映了该帖子的影响力[11, 12]，此影响力指帖子能够引起阅读者的

共鸣或认同从而具有改变别人态度和行为的能力[13]，帖子的影响力越大说明其反映了越多人的观点或态

度，在计算投资者情绪时应该给予比较高的权重。Li 等[14]利用推特转发量、提及量、粉丝数等计算影响

力权重，但主要针对的是用户影响力，且忽视了推文的阅读量；Wang 和 Zhu[15]以及 Shen 等[16]利用帖子

的阅读量对投资者情绪进行加权，但没有考虑帖子的点赞量和评论量。本文在上述基础上综合利用帖子
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的阅读量、点赞量和评论量等信息计算帖子影响力而非用户影响力，并用于修正投资者情绪，能够更好

地反映市场总体情绪。 
投资者情绪对股票收益具有重要影响，然而由于研究所选取的股票市场、样本、数据周期、数据时

间跨度以及投资者情绪指标等不同，对于这种影响的大小及其方向仍存在不同结论。早期文献采用换手

率等间接指标测量投资者情绪，存在不足之处：间接指标本身从市场数据中提取得出，却又用于预测和

分析市场数据，有可能会存在双向因果关系[17]。本文从在线评论中提取投资者情绪，是对投资者情绪的

直接测量，且相比传统问卷方式获得的直接测量指标在成本、时间和频率上更有优势。具体而言，本文

利用 Python 编写爬虫程序每天定时获取 24 小时内股票评论及其阅读量、评论量和点赞量等数据。已有

研究往往是一次性采集，获取的是发帖日到采集日之间的累积数据[18]，因此无法计算每一天的影响力。

本文是连续每天采集，获取的是每日观测值，可以利用这些数据构建每天的基于影响力加权的在线投资

者情绪指数，从而更能反映市场总体情绪。同时，本文设定了投资者评论情感极性人工标注的准则（附

录 1），构建了投资者评论语料库，从而使得机器学习算法能够对充满俚语、反讽等特征的投资者评论进

行准确度较高的分类[19]。 

2  文献综述 

当前金融学不再满足于以价格反映已有信息的有效市场假说，而是深入研究投资者心理、行为及认

知局限等对股票收益的影响，从而对投资者情绪测量以及投资者情绪和股票收益的关系进行多视角研

究，相关文献述评如下。 

2.1  投资者情绪的测量 

对于投资者情绪的测量，基本上可以分为传统方法、基于情感词典的方法和基于机器学习的方法。 
传统方法按所采用指标的不同，又可分为直接测量法和间接测量法。直接测量法通常采用调查问卷

的方式去获取投资者的态度从而观测投资者情绪，主要有投资者智慧情绪指数、个体投资者协会指数、

分析师情绪指数、CBSI（Consensus Bullish Sentiment Index，一致看涨情绪指数）、“央视看盘”指数、

好淡指数、投资者信心指数和消费者信心指数等。优点是直接反映了投资者的情绪，缺点则是耗时费力

且难以获得短周期、高频率的投资者情绪指数[20]。间接测量法主要利用能反映（部分）情绪的股票交易

数据指标来度量投资者情绪[21]，如封闭式基金折价、IPO（initial public offering，首次公开发行）发行量

及首日收益、交易量、共同基金净赎回、零股买卖比例等。还有一些学者采用主成分分析方法、偏最小

二乘法和 k 步偏最小二乘法对相关间接指标进行降维处理来构造综合指标[22-24]。虽然间接测量法所采用

的指标容易获取，但始终不是投资者情绪的直接表现，其既有包含情绪的成分，也有不包含情绪的杂质。 
基于情感词典的方法则将人工制定规则和现有情感词相结合，用现有情感词典来分析文本中正负情

感词的数目，统计后所获得的正向情感词数若大于负向情感词数，则定文本情感为正向，反之为负向。

其优点在于实现方法简单透明、计算词语极性成本相对较低。其中，最具代表性的国外公开情感词典主

要有 GI（Harvard General Inquirer Dictionary，哈佛大学通用文本分析查询系统词典）、Harvard Ⅳ[25]和

SentiWordNet[26]等，而国内公开情感词典主要有知网 HowNet[27]、清华大学情感词典等。这些词典通常

用词正式、词汇量规模小[28, 29]，不适合存在大量口语、反讽的金融领域[30]。所以，一些学者尝试建立金

融领域情感词典，以 Loughran 和 McDonald[31]的 LM 词典最具代表性。国内学者也为构建中文金融领域



基于影响力加权的在线投资者情绪对股票收益的影响 3 

 

情感词典做出了贡献，如姚加权等[32]结合了深度学习和情感词典来构建适用于中文的金融领域情感词

典，祝清麟等[33]标注了 5000 多个金融领域中文情感词来构建情感词典。然而这些词典尚未公开，即尚

无权威的中文金融领域情感词典可用[34]，也无法对其进行比较。再者，由于人类语言的语义性、复杂性

和多样性，仅采用情感词典的方法很难大幅提高准确性[19, 35]，再加上构造情感词典会耗费大量人力，且

随着新词语的涌现，需要对情感词典进行不断的更新，因此许多研究人员选择采用基于机器学习的方法。 
基于机器学习的方法又可分为无监督、半监督和有监督三类，其中有监督的机器学习方法，在给

定足够大的训练集以及合适的特征信息时，能够获得比情感词典方法和无监督机器学习方法更高的准

确率[36-38]。该方法基本思路为：首先，使用训练好的分类器对在线评论进行情感分类，如正面、负面和

中性，或看空、看多和看平；其次，利用不同种类评论的数量构造统计量来表示投资者情绪，最常用的

构造方法为下述三种，分别用式（1）～式（3）来表示[39]。 

 NegS
T

=  （1） 
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Pos Neg
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=

+
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其中， S 为投资者情绪； Neg 为特定时间内负面评论数； Pos 为相同时间内正面评论数； T 为同样时

间内全部评论数。式（1）实际上是负面评论比率；式（2）反映了总体正面或负面情绪的标准化比率；

式（3）是正面评论相对于负面评论的比例取对数，加 1 是为了防止分母为 0。Wu 等[40]认为式（3）是

最为稳健的。 
也有学者同时使用正面情绪和负面情绪来开展研究[41, 42]，如式（4）和式（5）所示，其中 PS 和 NS

分别为正面在线投资者情绪和负面在线投资者情绪， Total 为所有评论数量。 

 PosPS
Total

=  （4） 

 NegNS
Total

=  （5） 

2.2  影响力的测量 

早期研究者对影响力的研究多基于用户关系网络拓扑结构、个体属性特征、随机游走的个体影响力

排序等方法，其中最常见的方法之一就是基于 PageRank 算法来进行影响力研究，该算法常根据用户间

关注-粉丝情况或回复情况来构建网络拓扑结构[43]，但在现实生活中，粉丝数目中包括“僵尸粉”和出

于礼貌而互加关注的粉丝，同时只关注粉丝数会忽视用户基于内容的互动情况，所以单纯以“粉丝数”

为评价指标的用户影响力评价模型可信度大大降低[44]。转发量反映了用户内容的价值，提及量反映了用

户吸引他人参与会话的能力[45, 46]，因此学者不断结合转发量、提及量对 PageRank 算法加以改进，使其

更为全面地概括用户影响力，如欧阳纯萍等[47]提出一种 FDRank 算法，Cheng 等[48]则将用户多维社交行

为活动与用户兴趣相结合，对用户行为有效性进行量化并作为权重，最后合理地融入 PageRank 算法。 
也有学者摒弃了 PageRank 的思想，而直接采用转发量、回复量和点赞量等指标计算用户影响

力[49, 50]，并依此思路进一步对单个帖子的影响力进行测度，其背后蕴含的问题为“有多少人认同该

帖子的观点和意图，并保持跟此帖一致的思想和行为”。这一思路也存在一定缺陷，认同可能来自两个

方面，一是用户一开始并没有这种看法，看到这条帖子后，看法发生了改变，对帖子非常赞同；二是用
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户本来就持同样的观点。严格来讲，前者属于影响力，后者属于同质性。Aral 等[51]试图区分影响力和同

质性，然而目前仍难以测度网络上的点赞究竟是观点发生改变后的赞同还是本来大家就是同质性的，所

以，学者们仍主要采用点赞量、转发量等来计算影响力。 
根据不同社交媒体的特征，研究者提出了不同的影响力计算方法。针对微博平台，李华和朱荔[52]

采用了一种更为新颖的影响力计算公式，先通过发帖人的粉丝数计算一个因子得分，再通过该帖子的

转发数和评论数计算另一个因子得分，对两个因子赋予权重，最后计算综合影响力。针对微信平台，

朱丹[11]利用微信的单篇阅读数、单篇在看数和单篇点赞数来计算微信单篇推文的影响力。针对 Twitter
平台，Berger 等[12]收集了 2012～2021 年 ESTRO（European Society of Therapeutic Radiology and Oncology，

欧洲放射肿瘤学学会）会议前后的 Twitter 帖子，并将帖子中“点赞”“转发推文”和粉丝数视为领导力/
影响力的指标。 

在行为金融领域，测量投资者情绪时，主要目的是准确估计具有同类情绪的投资者数量，即避免因

忽略“沉默的大多数”而产生的偏误。根据行为金融学的观点，情绪影响投资决策行为，因此人们主要

关注情绪和股票收益之间的关系，但情绪是如何产生的，即是受别人影响还是本来自身就是如此，则不

影响上述关系的分析。因此，虽然影响力和同质性不同，点赞等行为既可能来自影响力也可能来自同质

性，但在分析某一时刻投资者情绪对未来股票收益影响时，重要的是该时刻持有同样态度的投资者数量，

而非为什么他们持有这种态度。所以，本文仍采用目前主流的方法，利用点赞量、阅读量、评论量等测

算影响力，并用于对情绪进行赋权。 

2.3  投资者情绪与股票收益的关系 

行为金融学认为个体投资者并非完全理性，他们缺乏专业投资经验，更容易因受到心理偏见、市场

情绪和吸引注意力的事件的影响而产生过度自信、后悔等心理情绪[53]。同时，噪声交易模型认为，如果

将投资者情绪视为资产定价的系统性风险因素，那股票价格将受情绪影响而显著偏离基本价值[54-56]。 
学者对投资者情绪与股票收益间的关系进行了大量的实证研究，但采取的情绪指标不尽相同。例如，

Wang 等[57]使用消费者信心指数作为投资者情绪的代理指标，评估了投资者情绪对未来股票回报的影响，

发现二者呈负相关关系。王美今和孙建军[58]使用“央视看盘”指数来度量投资者情绪，发现投资者情绪

可以影响股票收益。上述文献采用的是直接指标，但直接指标获取难度大且频率低，所以研究人员也经

常使用间接指标来研究情绪与股票收益关系。Lee 等[59]使用封闭式基金折价作为投资者情绪的代理指标，

发现情绪波动与中小市值股票的收益波动高度相关。林枫娇[60]将平均隔夜收益率作为投资者情绪的度量

指标，发现投资者情绪与股票收益显著正相关。李鸿翔[61]使用上证 50ETF（Exchange Traded Funds，交

易所交易基金）波动率指数（iVIX）度量投资者情绪，发现 iVIX 与上证 50 指数显著负相关。 
随着文本分析技术的不断成熟，越来越多的学者倾向于从股评中提取投资者情绪。鲁万波等[62]使用

中文情感词典建立投资者情绪指数，发现该指数对上证指数下行风险具有一定的预测能力。易洪波等[63]

同样利用情感词典对投资者情绪指数进行构建，发现投资者多方情绪比空方情绪对收益率的影响更加明

显。然而，由于基于词典的方法不能很好地处理语义，基于机器学习方法从文本中提取投资者情绪逐渐

成为主流。李岩和金德环[64]使用朴素贝叶斯算法构建投资者情绪，结果证明投资者情绪与股票收益间存

在显著正相关关系。许天阳[65]使用支持向量机算法获取投资者情绪指数，发现其对上证指数收益率具有

短期正向影响。虽然从在线评论中提取投资者情绪的技术已经比较成熟，但往往使用的是发帖人的数据，

而忽视了“沉默的大多数”的意见，因此有学者用帖子的转发量、提及量及用户粉丝数等数据对投资者

情绪进行修正，发现修正后的情绪指数对股票收益具有较好的预测效果[14-16]。 
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总体而言，投资者情绪对股票收益的显著影响已具有广泛共识，但由于研究者采用的度量指标不同、

数据时间周期不同以及股票样本的不同等原因，对于影响的大小、方向和持续时间并无一致结论。对于

在线投资者情绪，虽然已有学者用影响力指标来进行修正，但使用的影响力模型及数据仍有进一步改进

的空间，如可使用帖子的日阅读量、点赞量和评论量等信息来构建综合指标，从而获取更好的预测效果。 

3  理论分析与研究假设 

不论是有效市场假说还是行为金融学理论，均认为新的信息会对股票市场产生影响，不同之处在于

有效市场假说认为新信息的发生是随机的且立即被市场吸收，从而股票价格遵循随机游走模式，而行为

金融学理论认为，投资者处理信息的能力是有限的，在这个过程中，投资者情绪对股票价格具有一定的

预测作用，背后的机制为：投资者具有有限理性和认知局限，他们在投资决策过程中往往受到不确定信

息、波动性环境的影响从而产生认知偏差，进而引起一致的投资决策偏误，对股票价格的形成产生明显

的系统性干扰[66]。更进一步，根据认知心理学理论，投资行为可被视为一个系统的信息处理过程，包括

对投资感觉的输入、变换、精炼、加工、存储直至形成具体投资行为的全过程，每个阶段都有可能因存

在认知偏差而导致股价异常[67]。 
按照情绪一致性理论，积极情绪对人的决策行为的影响都应该是积极的，处于积极心态下的投资者

通常会做出较为乐观的决定，容易高估企业预期收益，低估相应风险，投资股市意愿提高[68]。如果整体

市场情绪表现为积极，场外投资者也会跃跃欲试想要购买股票[69]。如果投资者情绪趋向消极，则投资者

在消极情绪状态下对投资决策更为慎重甚至回避，更为担心股票的风险，容易低估股票价值。此外，情

绪的传递需要时间，即投资者情绪具有滞后效应[70, 71]，投资者情绪不会立即反映到股票收益中。所以大

量研究人员对滞后一期情绪与股票收益关系进行了研究。例如，Seok 等[72]研究了韩国股市中投资者情

绪与股票回报之间的关系，发现情绪（第 t−1 天）与股票回报（第 t 天）呈正相关关系。Bouteska 等[73]

研究第 t−1 天投资者情绪指数对第 t 天韩国 KOSPI（Korea Composite Stock Price Index，韩国综合股票价

格指数）收益率的影响，结果表明两者呈正相关关系。 
因此，本文提出如下假设。 
H1：在沪深股市，第 t 天股票收益受第 1t − 天投资者情绪的正向影响。 
多数研究在构建在线投资者情绪指数时，往往只采用正面评论和负面评论数量，如式（1）～式（5）

所示，未考虑在线评论的影响力，这就导致所构建的在线投资者情绪指数仅包含发帖人的情绪，没有包

含未发帖人的情绪，而后者的数量非常庞大。因此，在构建在线投资者情绪指数时，考虑在线评论的影

响力，以其作为权重构建在线投资者情绪指数，就能够包含许多未发帖投资者的情绪，从而更为准确地

反映市场总体情绪。 
根据群体动力学理论和传播心理学理论，人的内在需要和周围环境的相互作用决定了人的心理和行为，

一条评论被点赞、评论和转发是因为它引起了阅读者的情感共鸣、理解和认同。点赞、评论和转发的次数越

多，说明认同的人越多，也表明围绕此主题形成了一个认知一致的群体，而具有相同认知或信念的群体成员

数量越多，越容易对股票产生影响[11, 12]。根据心理学和社会学理论，帖子的点赞量和评论量等信息反映了该

帖子的影响力[11, 12, 74]，因此，在构建在线投资者情绪指数时，考虑帖子的影响力能够更好地预测股市变化。 
Li 等[14]采用朴素贝叶斯算法对 Twitter 文本进行情感分类，并分别使用转发量、提及量、粉丝数和 Kred

（https://www.score.kred/）影响力指标进行加权，构建不同类型的加权在线投资者情绪指数，针对标准普尔

100 指数成分股每日和每 15 分钟数据进行实证分析，发现在日线数据上，不同类型的加权在线投资者情
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绪均对同期股票异常收益具有显著影响；并且他们发现，当用转发量作为权重时，加权在线投资者情绪比

未进行任何加权的投资者情绪更能预测下一日股票异常收益。Altuner 和 Kilimci[75]同样利用 Twitter 转发数

据进行投资者情绪指数修正，并用于股价预测。Wang 和 Zhu[15]利用阅读量进行加权，利用修正后的在线

投资者情绪指数预测沪深 300 指数，取得较好的效果。从东方财富网可以获取在线投资者评论的阅读量、

点赞量和评论量等信息，因此，综合利用这些信息构建加权情绪指数，预计可以取得更好的收益预测效果。 
据此，本文提出如下假设。 
H2：利用在线投资者评论及其阅读量、点赞量和评论量等信息构建的第 1t − 天基于影响力加权的在

线投资者情绪，能比未加权的在线投资者情绪（以下称为简单在线投资者情绪）更好地预测第 t 天的股

票收益。 

4  研究方法 

4.1  基于影响力加权的在线投资者情绪指数构建 

深度学习模型在处理长文本和大规模数据集时比传统机器学习模型更具有优势，但在一些小型化的

应用中，如多分类、小数据集和短文本的分类任务上，传统机器学习模型仍能够取得不错的性能表现，

且训练成本比深度学习要低[76-78]。本文的训练集有 22 000 条标注的评论，且是短文本，进行三分类任务，

因此暂时选择传统机器学习模型进行情感分类并构建在线投资者情绪指数，未来在取得更大规模的训练

集和更丰富的文本时，可采用深度学习模型。本文的情感分析过程主要包括以下几个阶段：数据采集、

数据清洗、人工标注、中文分词、特征选择、算法训练、情感分类、在线评论的影响力计算和在线投资

者情绪指数计算，除人工标注外，其余步骤均可自动实现，如图 1 所示。 

 
图 1  在线投资者情绪指数构建流程 

在数据采集部分，利用 Python 构建网络爬虫，对个人投资者发表的评论内容、阅读量、点赞量、

评论量、评论时间和评论人基本信息进行采集。由于本文主要关注个人投资者情绪，然而评论中存在一

些公司或机构发布的资讯，因此对其做了进一步的清洗。 
接下来采用有监督机器学习方法训练情感分类器，影响分类器性能的因素主要有训练数据的选取、

训练数据的标注以及特征集的选择。为保证参与训练样本的代表性，本文对沪深股市股票按照总资产进

行排序，按照随机数表，采用系统抽样法选取 25 只股票，然后获取它们的评论数据，共计 22 000 条。

为了保证数据标注的公正性、客观性和科学性，本文组建了由 2 位教师、3 位研究生和 3 位本科生组成
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的评论标注团队，按照附录 1 的准则对上述评论进行标注。如果一条帖子反映的是积极情绪，标注为 1；

消极情绪，标注为−1；中性则标注为 0。标注人分为 3 组，每组包括 1 位研究生和 1 位本科生，前两组

各标注 7300 条，最后一组标注 7400 条。每位标注人各自独立标注，然后各组汇总标注结果，如果 2 位

标注人标注结果一致，采用标注的结果；如果结果不一致，由标注人和 2 位教师讨论决定结果；最后再

由 2 位教师对所有标注的评论进行审核。 
文本特征的选择也对机器学习算法的准确性具有重要影响，构建不同的特征集会产生不同的结果。

特征词的提取有 DF（document frequency，文档频度）、TF-IDF（term frequency-inverse document frequency，

词频-逆文档频率）、IG（information gain，信息增益）、MI（mutual information，互信息）、CHI（chi-square 
statistic，卡方统计量）等方法，其中 IG 和 CHI 相对较好，然而“没有唯一解”是特征词提取领域一个

普遍存在的现象，需要针对不同研究领域、问题和对象，结合人工提取和自动提取两者的优势来进行特

征选择[79]。本文采用 CHI 方法进行特征词提取。首先利用 Jieba（https://pypi.org/project/jieba/）分词工具

对标注文本进行分词，利用 NLTK（Natural Language Toolkit，自然语言工具包，http://www.nltk.org/）进

行词条频率统计，计算每个词条的卡方统计量，按照卡方统计量从大到小选择特征词条，通常数量在

1000～1500 较好，本文通过设定不同的特征词数量进行算法训练，然后利用训练后的算法进行情感分类，

再根据分类的准确率来选择特征词数量，经过反复训练，发现特征词数量为 1200 效果最好，其中前 10
位特征词如表 1 所示。 

表 1  卡方统计量前 10 位的特征词 

序号 特征词 卡方统计量 序号 特征词 卡方统计量 

1 垃圾 243.502 6 持股 61.779 

2 垃圾股 132.564 7 鼓掌 56.677 

3 加仓 94.779 8 坚定 56.499 

4 涨停 87.488 9 拉升 56.144 

5 买入 85.917 10 满仓 55.224 

 
根据标注文本及其特征，本文继续构造训练集和测试集，分别占文本总量的 80%和 20%，然后选取

机器学习算法进行训练。采用 Python 机器学习库 scikit-learn 中的六种机器学习算法（BernoulliNB，

MultinomialNB，LogisticRegression，SVC，LinearSVC 和 NuSVC）①进行训练，并获得六种算法模型的

混淆矩阵和矩阵中元素代表真正例（true positive，TP）、伪正例（false positive，FP）、真反例（true negative，

TN）和伪反例（false negative，FN）等统计量，利用这些统计量可以计算分类模型的准确率（Accuracy）、

精确率（Precision）、召回率（Recall）和 1F 值，用于评估模型的性能，如式（6）～式（9）所示。 

 TP TNAccuracy
TP FP TN FN

+
=

+ + +
 （6） 

 TPPrecision
TP FP

=
+

 （7） 

 TPRecall
TP FN

=
+

 （8） 

                                                        
① BernoulliNB，Bernoulli Naïve Bayes，伯努利朴素贝叶斯；MultinomialNB，Multinomial Naïve Bayes，多项式朴素贝叶斯；LogisticRegression，

logistic regression，逻辑回归；SVC，support vector classification，支持向量分类；LinearSVC，linear support vector classification，线性支持向量分

类；NuSVC，nu-support vector classification，核支持向量分类，Nu 是一个参数。 
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 1
2 Precision Recall

Precision Recall
F × ×

=
+

 （9） 

上述公式是两分类问题的性能评估指标，本文是三分类问题（积极评论、消极评论和中性评论），

可以计算每一类的指标，由于本文的重点是积极类和消极类，因此，表 2 展示了这两类的性能指标。此

外，也计算了每种模型的总体准确率，如式（10）所示。 

表 2  六种机器学习算法的性能指标 

算法 总体准确率/% 
积极类 消极类 

准确率/% 精确率/% 召回率/% 1F /% 准确率/% 精确率/% 召回率/% 1F /% 

BernoulliNB 75.16 86.47 81.26 77.23 79.19 84.54 74.76 80.95 77.73 

MultinomialNB 75.64 86.54 80.13 79.30 79.71 84.89 75.19 81.57 78.25 

LogisticRegression 72.95 85.16 78.63 76.19 77.39 83.78 76.16 74.74 75.44 

SVC 43.82 70.32 85.33 13.25 22.94 72.46 82.31 22.15 34.91 

LinearSVC 73.84 85.51 79.10 76.81 77.94 84.47 77.10 75.98 76.54 

NuSVC 71.84 84.68 80.85 70.81 75.50 83.57 77.40 71.64 74.41 

 

 Pos Neu Neg
overall

TP TP TP
Accuracy

TP FP TN FN
+ +

=
+ + +

 （10） 

其中， PosTP 为积极类的 TP 值； NegTP 为消极类的 TP 值； NeuTP 为中性类的 TP 值； overallAccuracy 为总体

准确率。 
在机器学习分类任务中，同样的数据和模型，三分类的总体准确率一般低于两分类。本文是三分类

问题，从表 2 可以看出 MultinomialNB 算法的总体准确率达到 75.64%，积极类和消极类的准确率分别达

到 86.54%和 84.89%。因此，本文选择 MultinomialNB 算法以及相应的特征集对股票评论进行情感分类，

其基本公式如式（11）所示： 

 ( | ) jl
j jl k

k

m
P X x Y C

m n



+
= = =

+
 （11） 

其中， ( | )j jl kP X x Y C= = 为第 k 个类别的第 j 维特征的第 l 个取值的条件概率； jlm 为第 k 类第 j 维特征

的观测值为第 l 个取值的样本数量； km 为训练集中属于第 k类的样本数量；n 为第 j 维特征值不重复的

样本数量；为拉普拉斯平滑，为大于 0 的常数，通常取 1。 
得到训练好的分类器后，就可对沪深 300 成分股的评论数据进行情感分类，然后根据式（3）构建

在线投资者情绪指数。为更全面地反映市场总体情绪，本文在式（3）的基础上，加入帖子影响力作为

权重，如式（12）所示。 

 , , , ,
,

, , , ,

1
ln

1
i t k i t k

t k
i t k i t k

w P
S

w N
⎛ ⎞+

= ⎜ ⎟⎜ ⎟+⎝ ⎠

∑
∑

 （12） 

其中， ,t kS 为 t 时间区间内股票 k 的投资者情绪； , ,i t kw 为 t 时间区间内股票 k 第 i 条帖子的影响力； , ,i t kP 为 t 时

间区间内股票 k 第 i 条正面情感帖子的情感值； , ,i t kN 为 t 时间区间内股票 k 第 i 条负面情感帖子的情感值。 
对 , ,i t kw 的计算参照李华和朱荔[52]的做法。他们使用发帖人粉丝数、帖子的转发量和评论量来计算一

条微博的影响力。由于东方财富网并不像微博一样在用户发帖时同时向该用户的粉丝进行广播或通知，

因此发帖人粉丝量对帖子的影响力不具有贡献，但东方财富网提供帖子的阅读量信息，因此用阅读量代

替发帖人粉丝量更为合适，本文定义股评的阅读量评分 RScorei 的计算公式如式（13）所示： 
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 max

ln(Reading 1)RScore
ln(Reading 1)

i
i

+
=

+
 （13） 

其中， Readingi 为帖子 i 的阅读量； maxReading 为阅读量最多的帖子的阅读量。 
然而，阅读量自身不能完全说明该条股评的影响力，阅读量高只能说明标题对读者的吸引力或流行

度（popularity）[80]，读了之后能不能产生共鸣或认同，则是另一个问题，而只有产生了共鸣或认同，才

能产生影响力。Berger 等[12]认为，点赞、评论或转发他人的推文会给该信息和信息发起者带来更多的受

众和更高的可信度，同时也是信息接收者表示支持、认可，甚至是尊重的表现，因此很多学者使用“点

赞”“转发”“评论”来代表社交媒体帖子影响力[12, 81, 82]。东方财富网提供帖子的阅读量、评论量和点赞

量数据，并不提供转发功能，所以本文进一步考虑评论量和点赞量的影响，如式（14）所示： 

 ln(Comment Like 1)FLScore min ,1i i
i r

+ +⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 （14） 

其中， FLScorei 为帖子 i 因为被评论和点赞而得到的分值； Comment i 为帖子 i 的评论量； Likei 为帖子 i
的点赞量； r 为评论和点赞数之和取对数后的一个阈值，当股评的评论和点赞数之和取对数后的值大于

该阈值时认为 FLScorei 为 1。 
综合利用阅读量得分以及评论和点赞量得分计算股评的影响力得分，计算公式如式（15）所示： 

 RScore (1 ) FLScorei i iw  = × + − ×  （15） 
其中， iw 为帖子 i 的影响力得分； [ ]0,1∈ ，为阅读量得分的权重。因为阅读量虽然在一定程度上能够

反映影响力，但其反映的更多是帖子的受关注程度而非影响力[83]，而评论量和点赞量才更能体现帖子的

影响力，因此可以给予后者较高权重[12, 80, 84]，冯锐和李闻[81]以及姚婷等[82]在确定微博影响力时也认为

评论量、转发量和点赞量应该赋予较大权重，所以本文认为赋予 较小值比较合理，为进一步进行选择，

本文计算了 取不同值时的在线投资者情绪指数，使用 OLS（ordinary least squares，普通最小二乘法）

对投资者情绪和股票收益等变量进行回归方程检验，发现总体上 R2 随 增加呈下降趋势，当 0.1 = 时，

R2 最高，如图 2 所示。因此，本文选择 0.1 = 。 

 
图 2   不同取值对回归方程 R2的影响 

4.2  研究模型 

现有文献大多以市场指数级别的投资者情绪和股票收益为对象进行研究[85-87]，即使用时间序列数据

开展的研究相对较多，而利用面板数据开展的研究相对较少。与横截面数据模型和时间序列数据模型相

比，面板数据模型具有突出的优点，能够对更复杂的行为模型进行研究。本文选用沪深 300 成分股每天

的投资者情绪和股票收益，建立面板数据模型进行实证研究。 
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Schmeling[88]认为第 1t − 期的投资者情绪对第 t 期的收益具有显著影响，其基本模型如式（16）所示： 
 , , 1i t i t tR S  −= + × +  （16） 

其中， , , , 1ln lni t i t i tR C C −= − ； ,i tR 为股票 i 第 t 期收益率； ,i tC 为股票 i 第 t 期收盘价； , 1i tC − 为股票 i 第 1t − 期

收盘价； , 1i tS − 为第 t−1 期的投资者情绪； t 为误差项。 
根据之前的研究，股市中可能存在周末效应[89]，因此，本文在式（16）中增加 Mondayt （星期一）

和 Fridayt（星期五）两个虚拟变量作为控制变量。此外，股票收益还可能受股票市值、账面市值比、Beta
和过去收益等因素的影响[90]，因此，本文也把它们作为控制变量。总体模型如式（17）所示： 

, 0 1 , 1 2 , 1 3 , 1 4 , 1 5 , 1 6 7MV Bmr Beta Monday Fridayi t i t i t i t i t i t t t tR S R        − − − − −= + × + × + × + × + × + + + （17） 
其中， , 1MVi t− 为股票 i 在 t−1 期的股票市值； , 1Bmri t− 为股票 i 在 t−1 期的账面市值比； , 1Beta i t− 为股票 i
在 t−1 期的 Beta 值； Mondayt 和 Fridayt 为虚拟变量。 

4.3  数据来源 

股票评论数据来自东方财富网股吧论坛（http://guba.eastmoney.com/），东亚前海证券有限责任公司

2022 年 4 月 14 日发布的东方财富网研究报告中引述艾瑞咨询和 Alexa 公司①数据显示，东方财富网覆盖

人数 5990 万人，仅次于新浪，日均页面浏览量达 5911 万次，流量优势显著。本文选取沪深 300 成分股

作为研究对象，东方财富网股吧论坛上存有这些股票的历史评论数据，但其阅读量、评论量和点赞量是

累积数据，因此，本文利用 Python 语言编写爬虫程序每天定时获取 24 小时内股票评论及其阅读量、评

论量和点赞量等数据（这也是本文在数据获取方面的特色之处，之前的研究往往是一次性采集，获取的

是发帖日到采集日之间的累积阅读量、评论量和点赞量，无法计算每一天的影响力[18]；本文是连续每日

采集，获取的是每日观测值），共获取评论 1 045 311 条。根据式（12）计算每只股票每天的加权在线投

资者情绪（Sweight）；股票交易数据从国泰安 CSMAR（China Stock Market and Accounting Research，中国

经济金融研究）数据库获得；同时本文也根据式（3）计算了未加权在线投资者情绪（简单在线投资者

情绪，S），并在式（4）和式（5）基础上考虑帖子影响力分别计算正面在线投资者情绪和负面在线投资

者情绪，最后形成面板数据，总样本量为 17 946 个，描述性统计量如表 3 所示。 

表 3  沪深 300 成分股在线投资者情绪和股票收益率（日线数据）描述性统计 
Variable（变量） N（样本容量） Mean（均值） Std.（标准差） Min.（最小值） Max.（最大值） 

R 17 946 −0.0013 0.0255 −0.1061 0.0965 

MV 17 946 0.4693 0.2383 0 1 

Beta 17 946 1.0380 0.3299 −0.3217 2.2837 

Bmr 17 946 0.7079 0.4590 0.0375 2.9470 

Sweight 17 946 −0.0932 0.3024 −1.7401 1.1535 

S 17 946 −0.2034 0.6454 −2.8526 2.4849 

PS 17 946 0.2170 0.1243 0 1 

NS 17 946 −0.2709 0.1332 −1 0 

注：时间范围为 2018 年 7 月 27 日至 2018 年 11 月 14 日 

在线投资者情绪和股票收益均为平稳时间序列，通过了 ADF（augmented Dickey-Fuller，增广迪基-

富勒）单位根检验，图 3 为沪深 300 成分股中的贵州茅台（600519.SH）的在线投资者情绪和股票收益

时间序列（归一化后结果）。 

                                                        
① Alexa 是一家专门发布网站世界排名的网站，是 Amazon 的子公司。 
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图 3  贵州茅台的在线投资者情绪和股票收益（归一化后结果） 

5  实证分析 

5.1  在线投资者情绪和股票收益的回归结果 

经 Hausman（豪斯曼）检验，本文选择个体固定效应模型而非随机效应模型；经 White（怀特）检

验，回归方程满足异方差性，因此本文对比了稳健标准误修正的 OLS 和 FE（fixed effects，固定效应）

模型来对式（17）进行回归估计。在动态面板数据模型中，因变量的滞后项可能与模型随机扰动项存在

相关性，从而使得 OLS 估计是有偏的，即使 FE 也是不一致的[91, 92]，所以本文同时对比了差分 GMM
（generalized method of moments，广义矩方法）估计结果。另外，本文也对比了基于影响力加权的在线

投资者情绪（Sweight）和简单在线投资者情绪与股票收益的关系，结果如表 4 所示。可以看出，不论是

采用 OLS、FE，还是差分 GMM，Sweight 均对股票收益产生显著影响，H1 成立，而 S 的影响仅在 OLS
中显著，在 FE 和差分 GMM 中均不显著，表明基于影响力加权的在线投资者情绪能够更好地反映股

票收益。 

表 4  在线投资者情绪的回归结果 

变量 （1）OLS （2）FE （3）差分 GMM （4）OLS （5）FE （6）差分 GMM

l.Sweight 
0.0031*** 
（4.46） 

0.0024***  
（3.44） 

0.0089***  
（3.98）    

l.S    
0.0008**  
（2.76） 

0.0006  
（1.94） 

−0.0001  
（−0.01） 

l.R 
0.0028 

（0.27） 
−0.0032  

（−0.31） 
−0.0188*  

（−2.13） 
0.008  

（0.78） 
0.0008  

（0.07） 
0.0001  

（0.01） 

l.Bmr 
0.0033***  
（7.43） 

0.0035  
（0.38） 

0.1180*  
（2.06） 

0.0033***  
（7.39） 

0.0035  
（0.38） 

0.0635  
（0.82） 

l.Beta 
0.0003 

（0.39） 
0.0048** 
（3.06） 

0.0227**  
（2.94） 

0.0002 
（0.34） 

0.0048** 
（3.12） 

0.0241**  
（2.89） 

l.MV 
−0.0153***  

（−17.89） 
−0.0197***  
（−8.68） 

−0.169*** 
（−12.18） 

−0.0153***  
（−17.80） 

−0.0196***  
（−8.69） 

−0.1710***  
（−8.78） 
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续表 

变量 （1）OLS （2）FE （3）差分 GMM （4）OLS （5）FE （6）差分 GMM

Monday 
−0.0009 

（−1.47） 
−0.0010* 

（−2.16） 
−0.0013** 
（−3.05） 

−0.0009  
（−1.50） 

−0.0010* 
（−2.19） 

−0.0015*** 
（−3.36） 

Friday 
0.0039*** 
（8.70） 

0.0039*** 
（9.87） 

0.0026*** 
（7.05） 

0.0040*** 
（8.75） 

0.0039*** 
（9.91） 

0.0030***  
（8.16） 

Constant 
0.00219* 
（2.19） 

−0.0006  
（−0.08） 

−0.0308  
（−0.63） 

0.0021* 
（2.09） 

−0.0008  
（−0.11） 

0.0071 
（0.11） 

R2 0.0308 0.0330  0.0300 0.0325  

∗∗∗表示显著性水平为 0.001，∗∗表示显著性水平为 0.01，∗表示显著性水平为 0.05 

5.2  基于影响力加权的在线投资者情绪和简单在线投资者情绪的进一步比较 

1. 配对样本 t 检验 

为进一步分析基于影响力加权的在线投资者情绪和简单在线投资者情绪的不同，本文首先对它们进

行配对样本 t 检验，结果如表 5 所示，从中可以看出，两者的差异是显著的。 

表 5  配对样本 t检验结果 

差值 均值 标准误 t 值 p 值 

Sweight-S 0.1102 0.0034 32.6347 0.000 

 

2. 相关系数比较 

本文采用皮尔逊相关系数检验和斯皮尔曼相关系数检验，分别对基于影响力加权的在线投资者情绪

和简单在线投资者情绪与股票收益的相关系数进行比较。如表 6 所示。可以看出，从皮尔逊相关系数检

验结果来看，基于影响力加权的在线投资者情绪与股票收益的相关系数为 0.0362，简单在线投资者情绪

与股票收益的相关系数为 0.0194，前者明显大于后者。从斯皮尔曼相关系数检验结果来看，基于影响力

加权的在线投资者情绪与股票收益的相关系数为 0.0290，而简单在线投资者情绪与股票收益的相关系数

为 0.0200，同样前者明显大于后者。 

表 6  在线投资者情绪与股票收益的相关系数 

检验方法 基于影响力加权的在线投资者情绪 简单在线投资者情绪 

皮尔逊相关系数 0.0362*** 0.0194*** 

斯皮尔曼相关系数 0.0290*** 0.0200*** 

∗∗∗表示显著性水平为 0.001 

进一步使用 suest 进行系数的差异性检验，结果如表 7 所示，说明两个系数具有显著差异。综上分

析结果表明，基于影响力加权的在线投资者情绪指数比简单在线投资者情绪指数对股票收益更具有预测

力，可以得出 H2 成立。 

表 7  系数差异性检验结果 

假设检验 卡方值 p 值 

系数差异 20.29 0.000 
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5.3  积极情绪和消极情绪的作用分析 

为进一步探讨在线投资者情绪中的积极成分和消极成分各自的作用，本文继续采用稳健标准误修

正的 OLS 和 FE 模型来分别对正面在线投资者情绪和负面在线投资者情绪与股票收益（R）的关系进

行分析，结果如表 8 所示，总体来看，积极成分对股票收益的影响相对显著，用稳健标准误修正的 OLS
和 FE 估计时，正面在线投资者情绪对股票收益具有显著正向影响，而负面在线投资者情绪的影响不

显著。表明在线投资者情绪对股票收益的影响主要是通过其中的积极成分产生，且随着积极情绪增强，

股票收益会增高。 

表 8  正面在线投资者情绪、负面在线投资者情绪和股票收益的回归结果 

变量 （1）OLS （2）FE （3）OLS （4）FE 

PS 
0.0040* 

（2.25） 
0.0047* 

（2.35） 
 
 

 
 

NS  
 

 
 

0.0024 
（1.47） 

0.0002 
（0.09） 

l.R 
0.0100 

（0.98） 
0.0011 

（0.11） 
0.0103 

（1.02） 
0.0038 

（0.37） 

l.Bmr 
0.0033*** 
（7.45） 

0.0034 
（0.39） 

0.0033*** 
（7.29） 

0.0036 
（0.39） 

l.Beta 
0.0002 

（0.24） 
0.0049** 
（3.14） 

0.0002 
（0.34） 

0.0049** 
（3.15） 

l.MV 
−0.0152*** 

（−17.76） 
−0.0196*** 
（−8.67） 

−0.0152*** 
（−17.75） 

−0.0196*** 
（−8.66） 

Monday 
−0.0009 

（−1.49） 
−0.0010* 

（−2.15） 
−0.0009 

（−1.51） 
−0.0010* 

（−2.21） 

Friday 
0.0040*** 
（8.74） 

0.0039*** 
（9.86） 

0.0040*** 
（8.81） 

0.0039*** 
（9.97） 

Constant 
0.0011 

（1.01） 
−0.0021 

（−0.29） 
0.0026* 

（2.41） 
−0.0011 

（−0.14） 

R2 0.0299 0.0327 0.0297 0.0323 

∗∗∗表示显著性水平为 0.001，∗∗表示显著性水平为 0.01，∗表示显著性水平为 0.05 

5.4  稳健性检验 

国泰安 CSMAR 数据库提供两种看涨情绪指数 BullishSentIndexA 和 BullishSentIndexB，分别按式（2）

和式（3）计算，其股评来源为东方财富网股吧和新浪股吧（https://guba.sina.com.cn/）。本文利用

BullishSentIndexA 和 BullishSentIndexB 两种指数数据对式（17）进行重新运算，发现这两个情绪指数均

跟股票收益显著正相关，说明 H1 成立。本文也进一步对基于影响力加权的在线投资者情绪、简单投资

者情绪与 BullishSentIndexA 和 BullishSentIndexB 两种情绪指数进行了相关性分析，发现它们之间具有显

著正相关性，且基于影响力加权的在线投资者情绪与 BullishSentIndexA 和 BullishSentIndexB 的相关系数

比简单在线投资者情绪与后者的相关系数要高，说明 H2 成立。 
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5.5  结果讨论 

本文的实证结果表明在线投资者情绪对股票收益具有显著的正向影响，这说明社交媒体或股票论坛

中的评论内容蕴含着预测股票变化的信息，尤其是社交网络中的点赞和评论等用户行为中蕴含着大量有

价值信息，点赞和评论行为背后是“沉默的大多数”投资者对帖子的情感共鸣、认同或支持，能够更好

地体现市场总体意见，从而能够更好地预测短期股票收益。 
其背后的逻辑是：社交媒体日益成为互联网的主要应用，越来越多的投资者通过论坛、股吧

等社交媒体发表意见、观点和获取信息，不同的观点和信息在网络上交织碰撞，根据复杂适应系

统理论，投资者的相互作用生成宏观的股市现象，投资者在社交媒体上的互动是一种信息交流和

相互学习的过程，他们从中可以坚定、修正或抛弃自己已有的信念和期望，从而对短期股票收益

产生影响。 
本文的研究结果表明，在线投资者论坛或股吧可以看作整个股票系统中的承载投资者态度和

观点的信息子系统，根据态度和行为的关系理论，这一信息子系统应该具有预测股票运动的能力，

而本文的方法能够对其中的信息进行提取。这也意味着，随着在线投资者论坛用户数量日益增多，

市场管理者应利用大数据分析手段加强对论坛的监管和引导，跟踪其中的舆情动态，防范潜在的

股市风险。 
最后，本文计算得到的是个股的在线投资者情绪，采用的是面板数据模型，相比基于指数级

在线投资者情绪的时间序列模型能够进一步揭示出个股层面上在线投资者情绪和股票收益的关

系。因此，利用本文所构建的在线投资者情绪指数，可以进一步在传统金融计量模型基础上增加

在线投资者情绪变量，建立更有效的个股预测模型，为投资者提供决策参考，同时，市场监管者

可以了解个股的舆情动向，从而进一步深化市场监管。 

6  结束语 

行为金融学理论和认知心理学理论认为投资者情绪会对股票收益产生影响，大量研究者构建了投资

者情绪与股票收益关系模型来分析两者关系或预测股票收益。然而已有的模型未充分考虑网络上“沉默

的大多数”效应，本文利用在线评论当日阅读量、点赞量、评论量来构造基于影响力加权的在线投资者

情绪指数，能够更好地反映市场总体情绪，进一步完善了现有的基于投资者情绪的股票收益预测模型，

具有一定的理论贡献。 
在实践方面，本文的研究结果对投资者和监管者均具有决策参考作用。对于投资者而言，在线评论

及其阅读量、点赞量、评论量等信息可以帮助他们做出决策，而管理者也可据此进行舆情管理，防范金

融风险，构建良好股市环境。另外，本文建立了包括数据采集、数据清洗、人工标注、特征选择、机器

学习算法训练、情感分类、影响力计算和情绪指数计算等功能的分析处理平台，提取了股评文本特征，

构建了特征集合，训练了具有较高准确度的情感分类器，能够克服在线投资者评论文法自由不利于提取

情绪的困难，可为研究者进行金融大数据分析提供参考。 
在 本 文 研 究 过 程 中 ， 自 然 语 言 处 理 技 术 发 展 迅 速 ， 尤 其 是 以 BERT （ Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers，基于变换器的双向编码器表示技术）和 GPT（Generative Pre-trained 
Transformer，生成式预训练变换模型）为代表的大语言模型表现出强大的能力，GPT 擅长生成式任务，

相比 GPT，BERT 更适合文本分类等任务。本文在 BERT 预训练模型基础上对所建在线投资者评论语料
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库进行再训练，三分类总体准确率达到 77.17%，相比 MultinomialNB 算法提高约 1.5 个百分点，说明

BERT 更有优势，但目前优势还不明显，主要是因为 BERT 预训练模型所用语料并非金融领域，未来可

进一步利用金融、股评领域大量文本重新进行预训练，建立金融领域 BERT 预训练模型，再开展下游文

本分类等任务，有望取得更好的效果。 
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Effect of Influence-based Online Investor Sentiment on Stock Returns 

WANG Gaoshan，WANG Yue，DONG Yilin，ZHANG Xin 
（School of Management Science and Engineering，Shandong University of Finance and Economics，Jinan 

250014，China） 

 
Abstract  In order to better capture the overall market sentiment，this paper used machine learning 

algorithms to classify online investor comments and developed an influence-based investor sentiment index，

taking into account information such as reading volume，number of likes，and number of comments. 
Furthermore，the paper developed regression models of weighted sentiment，unweighted sentiment，and stock 
returns. After controlling for variables such as stock market value，book-to-market ratio，and Beta，we found 
that online investor sentiment has a significant and positive impact on stock returns. Moreover， the 
influence-based sentiment index can better reflect changes in stock returns compared to the unweighted 
sentiment index，implying that the influence of online comments contains valuable information for investment 
decision-making and market regulation. 

Key words  Online comment，Influence，Machine learning，Investor sentiment，Stock returns 
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附录  人工标注准则 

1. 积极评论 

（1）发布与股票相应的公司利好的消息。 
（2）建仓、加仓、持仓等买进类评论。 
（3）主力或庄家增持等利好消息。 
（4）通过对指标的分析得出金叉等利好消息。 
（5）认定此股会反弹、大涨、补涨、涨停等看涨类评论。 

举例： 
（1）加仓。 
（2）抓紧时间上车。 

2. 消极评论 

（1）发布与股票相应的公司利空的消息。 
（2）清仓、减仓、减持、拉高卖出等卖出类评论。 
（3）主力或庄家撤资、出货等利空消息。 
（4）通过对指标的分析得出死叉等利空消息。 
（5）坚决认定此股为垃圾股的评论。 
（6）认定此股会跳水、大跌、补跌、跌停等看跌类评论。 

举例： 
（1）此票垃圾。 
（2）都清仓逃命吧，越快越好。 

3. 中性评论 

（1）概述股票现状的评论。 
（2）与当前股票信息完全无关的评论。 
（3）用疑问语气询问该股票发展走向的评论。 
（4）只含有语气词或表情的评论。 
（5）评论信息是对自己以往交易情况的评价。 
（6）对两只股票或指数进行无意义对比的评论。 
（7）无法单纯靠评论信息对股票未来发展做出判断的评论。 

举例： 
（1）今天有公告没？ 
（2）万物互联是分享经济。 


