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金融科技媒体情绪的刻画
与对网贷市场的影响
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摘　要　本文基于逾１７００万条新闻文本数据,使用主题模型、
词向量模型等方法构建了２０１３年１月至２０１７年９月的金融科技情绪

指数.指数刻画了媒体对于这一新兴行业的关注度与正负情感值.
并利用８６７家营运中P２P网络借贷平台和７０６家 “问题平台”的交

易数据,分析了媒体情绪对于市场活动的影响,发现对于正常平台,
关注度、净情感的增长与平台成交量增长正相关;对于问题平台,
关注度的影响与正常平台类似,但净情感的影响显著增大,同时

Shibor、上期贷款余额等变量在正常、问题平台表现有所不同.上述

结论在一系列检验中,保持稳健.
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一、导　　言

互联网金融,自作为一个独立概念,在 “中国金融四十人论坛２０１２年年

会”被谢平提出,其发展过程始终伴随着来自不同源头、秉持不同态度的声

音.互联网金融得益于信息技术,其发展速度远超传统金融:据北京大学互

联网金融发展指数度量,在２０１４年１月至２０１６年３月间,增长了４􀆰３倍(北
京大学互联网金融研究中心课题组,２０１６);而同时,截至２０１５年１１月,累

计爆发问题的P２P网贷平台较２０１２年之前的数字增长了７２􀆰３１倍,而«网络

借贷信息中介机构业务活动管理暂行办法»中提出的监管框架似不能有效解决

P２P网贷所面临的问题(黄益平等,２０１６).２０１５年１２月至２０１７年９月间,
据网贷之家数据统计,爆发问题或停业退出平台数量达到２４４２家,是之前累
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积问题平台数量的１􀆰６５倍.作为互联网金融的最具活力且最具争议的重要组

成部分,P２P借贷是这一发展伴随风险的历程的典型代表.如图１所示,网

贷市场的成交量快速增长的同时,爆发问题的平台也呈现出数量激增的态势.

图１　P２P网贷成交量与问题平台数

这些负面新闻的密集出现,则令公众对于互联网金融产生了质疑,甚至

大有 “污名化”之势.另外,曾建光(２０１５)的研究则发现,公众可以有效地

通过信息化手段,感知网络安全风险,而公众对于风险的规避,则影响了互

联网金融资产的价格.互联网金融的发展情况,与对应的新闻报道的舆论情

绪间的相关分析,对于学术界、政府与业界均有较高的价值.
然而,截至目前,虽然金融科技发展情况有大量的结构化数据与指数可

以度量,但对于新闻报道这种非结构化信息,尚无一个有效的量化分析.故

此,我们编制了北京大学金融科技情绪指数(２０１７年１１月前曾用名 “北京大

学互联网金融情绪指数”)(以下简称 “情绪指数”),以资后续研究.为使所得

数据具有足够的覆盖广度与稳健性,我们收集了１７０２万余条新闻数据,原始

数据规模逾７００GB,数据来源为和讯网.指数度量了２０１３年１月至２０１７年９
月间,媒体新闻对金融科技的关注度与正负情感态度,月度数据已公布,周

度数据也已支持了北京大学数字金融中心的若干研究.指数表明,第一,媒

体对于金融科技的关注呈现震荡上升,２０１７年９月相对２０１３年１月关注度增

长了２􀆰６倍;第二,媒体对于金融科技的正负情感变化则较为激烈;第三,
关注度与情感的变化契合了一些关键时间点的重大事件.

情绪对于金融市场的研究由来已久,不同学者对于影响结果与作用机制

有着多样观点(KearnyandLiu,２０１４).这些观点可以大致分为两类,一类始
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于 Keynes(１９３６),将情绪的影响归于投资者的 “动物性”,即投资者会无视

市场基本面,做出非理性的决策,市场情况的变动事实上只反映了噪音;另

一类则如BarskyandSims(２０１２)指出,情绪事实上是那些被公众持有、使用

但并未被传统 “硬数据”包含的信息,故而情绪的量化与纳入分析是有意义

的.本文对于情绪指数对 P２P网贷市场的影响进行了初步探究,结果表明,
关注度及情感对于网贷成交量有正向影响;这种影响随情感前置时间的增加

规律性递减,但是始终保持着显著;在不同平均成交量、最大贷款余额、平

均出借人利率与成立时间分组中,以及２０１５年１２月监管明确前后,主要结

论保持稳健.
本文的贡献主要体现在三个方面,其一,刻画了新闻媒体对于金融科

技———这一监管尚不充分的新兴金融市场的关注与正负情感的变化脉络;其

二,探索了媒体情绪对于P２P网贷的影响,一方面考察了情绪对于平台交易

情况的影响,另一方面,对这些影响在正常平台、问题平台的不同表现进行

了对比分析,关键结论在一系列检验中保持稳健;其三,开发了一套具有一

定通用性的情绪度量方法,指数构造的相关算法,在金融科技之外,也可研

究其他一些问题,且从方法角度优于传统的基于字典与词频的方法.
本文余下部分组织如下,第二部分对指数构建与情绪对金融影响的相关

文献进行综述,第三部分介绍情绪指数构建的具体流程,第四部分利用情绪

指数分析媒体情绪对P２P网贷的影响,第五部分总结全文.

二、文 献 综 述

本章梳理既有文献中,描述新闻情绪的指数构建方法与其对金融市场影

响的研究.关于股市情绪的度量,及其对于市场交易的影响,前人已经做了

一系列丰富的研究,唐国豪等(２０１６)与 Nardoetal􀆰(２０１６)对国内外股票市场

文本情绪的度量与相关分析做了很好的文献梳理.相较于传统的基于调查和

其他外生金融变量的情绪度量方式,文本情绪挖掘是技术发展与网络信息膨

胀的结果,从文本方法角度看,主要有词汇词典法、词汇加权法、机器学习

加权法与基于其他文本特征进行的相关分析.而就国内的相关研究而言,基

于文本的股票情绪主要使用财经报刊(游家兴和吴静,２０１２)、微博(许承明

等,２０１６;王夫乐和王相悦,２０１７)以及股吧(段江娇等,２０１４,２０１７)作为数

据源,自构衡量方法度量情绪并进行后续分析,即使在关注较多的股票市场,
尚未形成一个统一的、被广为接受的文本情绪度量产品.

需要明确的一点是,本文所研究的文本情绪是指基于文本分析的新闻情

绪,与其他一些研究中的投资者情绪有明确区别.后者往往指投资者基于主
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观而非既有事实的对于未来的判断(BakerandWurgler,２００７),其倾向于直

接刻画投资者的心理变化,例如Daetal􀆰(２０１４)通过将若干关键词的 Google
Trends指数合成构建FEARS恐慌指数,通过对特定词搜索行为的统计,来

描绘一段时间内投资者对于市场不确定性的担忧;而前者则通过文本分析其

内容包含的乐观、悲观情绪,二者的区别是,前者包含后者,同时也将基于

市场的客观信息纳入其中(KearnyandLiu,２０１４).游家兴和吴静(２０１２)通过

分析主要财经刊物上的新闻中包含的媒体情绪,发现情绪高涨或者低落都会

使得股票价格有更大的可能偏离其基本价值水平,并且偏离随着公司信息透

明度的减弱而放大.
近年来,一系列研究对于量化文本情绪进行了不同尝试,这些尝试主要

是围绕 关 键 词 展 开,该 选 择 哪 些 词,以 及 这 些 词 的 权 重 该 如 何 确 定.

LoughranandMcDonald(２０１１)在分析１９９４—２００８年美国公司公报(１０K)文
本中所蕴含的情感,他们发现通用的哈佛情感词词典并不适用于金融市场,
建立金融业专业情感词词典是正确分析的前提.而后续研究 Loughranand
McDonald(２０１６)则发现,在公司公报分析中表现良好的词典,却不适用于表

达更加自由多样化的社交媒体内容.后续一系列研究,例如 KearneyandLiu
(２０１４),Oliveriaetal􀆰(２０１６)以及Renault(２０１７)均将构建适合研究文本的关

键词词典作为进行研究的基石,不同的是,除最后一篇文献外,关键词对于

总体情绪影响的权重均为研究者人为确定,而Renault(２０１７)则尝试了人为预

设与机器学习训练获得权重不同的方法,并发现前者具有更好的稳定性,而

后者则能更准确地描述情感.
稍显特殊的指数构建是 Bakeretal􀆰(２０１６)的经济政策不确定性指数与

ManelaandMoreira(２０１７)的新闻隐含波动率指数(NVIX).Bakeretal􀆰
(２０１６)挑选了经济、政策、不确定性三个系列的关键词,当一篇文章同时包

含三个系列的关键词时,便认为该文章是关于经济政策不确定性的讨论.而

ManelaandMoreira(２０１７)并不预设任何关键词,只是将一段时间内所有文章

中出现的词频做成一个高维向量,利用支持向量随机回归良好的正则化特性,
用词频的高维向量拟合同期 VIX,并用所得回归系数与词频向量计算 NVIX.

Tetlock(２００７)分析华尔街日报所蕴含情感,发现媒体文字中的悲观情绪

可以预测市场价格的下行压力,但这种下行趋势很快会回归基本面.之后,
越来越多的研究者发现股票市场对于情绪的反应十分迅速,不适当的情绪度

量往往不能捕捉这一冲击.SchumakerandChen(２００９a,２００９b)认为研究情

绪对于正规市场影响时,应专注于交易日内的变化.KimandKim (２０１４)使
用６０００万条股市论坛数据,结合高频股市数据,发现新闻情感对于股票收益

率有预测作用,反之则不成立.Renault(２０１７)分析美国 “股吧”数据与半小
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时频率收益率数据,发现只有每天第一个半小时内的情感变化,对每天最后

半个小时市场回报有预测力.即便是尝试直接刻画投资人情绪的 Daetal􀆰
(２０１４)也发现,恐慌对于一天内的汇报呈负向,而一天后则呈正向.

然而,P２P网贷由于其出现时间较短,出借人基本为个人而非机构投资

者,且一般情况下,出借后难以转让债权,出借人的盈利方式为赚取利息.
所以,我们有理由预期在一个较长的时间尺度上,捕捉到情绪对于市场的

影响.
据我们所知,本指数构建前,尚无对互联网金融如何受媒体情绪影响的

严谨研究.而相对既有基于传统金融市场的文本情绪研究,互联网金融则提

供了一个相对独特的研究样本.首先,这是一个处于相对不完善时期的市场,
参与者的专业程度远低于正规市场,情绪对于交易的影响力度与影响的持续

时间都可能较正规金融更为可观;其次,互联网金融较长时间内处于一种事

实上监管不充分的业态,相较于股票对于个股、盈余亏损的情绪判断,互联

网金融情绪中天然地具有对于监管靴子落地的恐惧,情绪的影响更为重要;
最后,虽然互联网金融,特别是网络借贷,市场体量不足以引发系统性金融

风险,但是因为其涉及大量风险意识较差、抗风险能力相对单薄的普通居民,
这部分投资者的情绪变动可能引发群体性事件.

三、金融科技情绪指数的构建

相较于文献中基于正规市场的媒体文本情绪,金融科技情绪的度量有着

以下难点:
首先,金融科技是一个不成熟且发展演变迅速的概念,目前并不存在一

个或几个足以覆盖全面且专精于金融科技的刊物或网站,关于金融科技的新

闻可能出现在任何关于科技、金融的媒体之中,同时伴随大量无关的内容,
在海量新闻中准确识别相关新闻是后续工作的前提.

其次,由于概念快速变化,依赖关键词表筛选文章将很容易陷入 “不尽

完善”与 “疲于更新”的两难境地;同时金融科技独特的业态创造了一系列

区别于传统金融的语境,很多词被赋予了新的含义,把握这些词所含情感是

正确分析文本情绪的先决条件.
最后,同样由于行业尚属发展期,并不是每一篇与金融科技相关的文章

都是专注于此,传统金融文本情绪分析中,属于或不属于的二分筛选并不适

合,我们不仅需要判断文章是否与金融科技有关,也需要量化这一相关性以

更为精确地刻画.
针对这些难点,指数的构建主要分为三个步骤:词典构建与数据准备、
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关注度指数构建与情感指数构建.

(一)数据准备与词典构建

新闻数据来源网站的选取,需要综合考察三个方面,第一是网站所覆盖

的广度,是否能够较为全面地将媒体的声音容纳;第二是网站的专业性,我

们不希望数据库中充斥着大量重复、无用的报道,特别是当这些报道集中在

那些我们不关注的领域时,比如娱乐、体育;第三是网站的数据易抓取和解

析性,对爬虫友好、网页模板清晰统一的网站,可以节约我们大量时间与计

算资源.综合以上三点,我们最终选取了和讯网作为数据来源.
　

①１
　

新闻数据收集过程中有两点需要特别说明:其一,虽然和讯网新闻包含

了 “互联网金融”板块,但在２０１３年１０月２５日之前,该板块下没有任何内

容,且在挑选新闻源网站时,我们发现一些很明显该被归类为 “互联网金融”
板块的文章,被归进了 “新闻”板块.所以我们将全部板块新闻根据主题模

型结构重新寻找与互联网金融相关的新闻,有着重要意义.其二,我们在采

集阶段过滤掉了外汇报价与贵金属报价新闻,一方面这些内容与我们的研究

无关,另一方面这些部分早年出现,近年不再出现,和讯网不同的统计口径

会影响文章基数,继而影响指数的稳定.
词典构建包含三个方面:“专有名词词典”包含普通金融科技语境下的专

有名词,帮助正确分词;“关键词词典”在关注度指数构建中参与主题筛选,
力求涵盖尽可能多的金融科技相关词汇; “情感词词典”包含金融科技语境

下,具有正负情感的关键词,分为正向词表与负向词表.而数据准备则是指

分析所用新闻数据的抓取.
相较于英文,中文自然语言处理的困难之一便是分词,英文文本中词与

词之间有空格,而中文文本中词与词之间并没有天然分割,需要程序将连在

一起的句子分割为有间隔的若干词,以便进行下一步分析.Jieba分词
　

②２
　

虽然

提供了优秀且易用的分词算法,但是正确的分词仍然需要人工预设的 “专有

名词词典”支持.比如 “蚂蚁金服”是一家金融科技公司的名字,不加干涉

的算法会将其拆分为 “蚂蚁”和 “金服”两个词,这显然不符合我们的期望,
改进的方法便是将 “蚂蚁金服”作为一个专有名词加入预设词典,算法便可

以准确识别.故而,我们将主要公司名称(包含网贷之家涵盖的四千余家P２P

①

②

　　 　　１ 这里需要强调的是,作者本人和所在单位与和讯网并无任何合作关系,我们做出这样的选择,是基于
上述三个标准的最优选择,而我们所能保证的也只是在数据采集期间,和讯网可采集的数据的完整性,而
对于和讯网是否全面包含所有金融科技相关新闻,我们并不能做出相关推断.因为和讯网对于爬虫有较
高的包容度,所以我们并不需要进行欺诈等“灰色操作”,采集时程序有所限速,并没有直接证据表明我们
“有礼貌的爬虫”影响到了网站的正常运作.
　　 　　２ https://github􀆰com/fxsjy/jieba.
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网贷平台名)、主要产品名、关键人物名以及金融科技特殊概念作为 “专有名

词词典”,帮助程序正确分词.
“关键词词典”的构建目的,则是尽可能穷尽金融科技可能包含的关键

词,使 “如果一篇文章中不包含任何关键词,那么这篇文章应与金融科技无

关”的推论成立.所以,关键词词典首先应包含一些泛泛的概念,比如 “金
融”“科技”“互联网”;同时也应有足够的专有名词,“关键词词典”囊括了

“专有名词词典”所有的词;在两个极端之外,更多的词则是以如下方式筛

选:我们对和讯网 “互联网金融”板块下所有文章和专业书籍 «互联网金融

十二讲»(黄益平等,２０１６)全文进行启发式分词
　

①３
　

,并人工对出现频率大于５
的词进行筛选,纳入合格者.

“情感词词典”分为正向、负向两个词表,在构筑过程中,有三个方面需

要特别注意:其一,词典不包含那些泛泛的、容易歧义的情感词,比如 “好”
“美”“坏”等;其二,我们主要选择名词性情感词,比如 “骗局”和那些不

容易产生转义的形容词,比如 “败坏”;其三,为了弥补人工预设情感词不能

穷尽与词语含义异变的问题,我们使用 Mikolovetal􀆰(２０１３)所提出的词向量

模型(Word２Vec)寻找前两步原则构建的词的同义词.
词向量模型如其名,可以在足够规模的语料库的基础上,将词映射为一

个n维(n为人为给定)向量
　

②４
　

,两个词在语料库中含义的相近性可以用两个词

向量的空间相近性(余弦值)衡量,利用这一性质,我们可以方便地获得某个

词在我们语料库中若干个近义词.
表１为 “庞氏骗局”词向量模型返回的前十大近义词.从中我们可以发

现,“自融”是P２P网贷中重要的庞氏骗局形式之一,而 “拆标”则往往意味

着构建虚假贷款标的,这两个词有极强的专业性色彩;“拆东墙补西墙”这种

极富特色的表达,应该是一般研究者难以预先加入词典的;至于 “旁氏”这

种本不该出现的错别字,则更是近乎不可能被预先加入.

表１　词向量模型,“庞氏骗局”近义词输出结果

排序 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

词语 骗局 自融 旁氏 拆东墙补西墙 拆标 传销 击鼓 阴谋 谎言 圈钱

相似度 ０􀆰５６４ ０􀆰５３６ ０􀆰５２４ ０􀆰５０９ ０􀆰５００ ０􀆰４９４ ０􀆰４８２ ０􀆰４８０ ０􀆰４７８ ０􀆰４７２

所以,我们情感词的构建过程,就是遵循前两个方面人为构建正负情感

词表,使用词向量模型计算每个词的前十大近义词,之后将筛选过的符合要

求的近义词纳入情感词词表.

①
②

　　 　　３ 分词算法的一种,即给出一句话所有可能的切分方式,这样最大限度使算法的结果包含正确的分词.
　　 　　４ 由于本研究应属于经济学范畴,且对于相关算法并未做方法上的拓展,故我们不对算法细节做展开,
有兴趣的读者可参阅所引文献或其他经典文章.下文涉及的其他算法同此例.
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(二)关注度指数构建

关注度指数衡量了新闻媒体文章中对于金融科技的报道比例,同时为后

续情感指数的计算提供基础,主要构建流程如图２所示.为了解决本章起始

所讨论的问题,不同于其他指数通过筛选关键词确定文章是否属于某一主题

的朴素方法,我们嵌套使用了朴素方法与多重基于统计的主题模型.

图２　关注度指数的构建流程

　　主题模型相较于朴素方法有三个优点,其一,主题模型总结的是文章的

主题,具有更强的稳健性,比如一篇报道计算机病毒的新闻,提及黑客使用

比特币作为勒索手段,朴素方法可能根据文章出现了关键词 “比特币”而认

为这是一篇金融科技相关文章,但主题模型则会将文章主题归结为计算机病

毒、信息安全等,而不是数字货币、比特币;其二,主题模型对于新词的出

现也有较高稳健性,比如,一种新的数字货币的出现可能使得朴素方法依赖

的关键词表过时,而主题的确定则是通过全文计算,个别新词并不会影响整

个文章的主题;其三,主题模型可以给出每篇文章属于某主题的概率,而非

简单的二分判别,朴素方法并无法通过关键词出现的数量来量化文章属于某

一类别的可能性.而相较于朴素方法,主题模型消耗的计算资源也大的多,
并且越精细的主题模型,复杂度也越高.所以我们嵌套使用朴素方法与不同

设定的主题模型,朴素的方法对文章进行粗筛,用颗粒度较高的主题模型再

进一步筛选,颗粒度较细的主题模型最终参与文章主题的确定.图２中的２􀆰１
至２􀆰４展示了这一嵌套筛选流程.

朴素过滤器即利用上一节中提及的关键词词典对文章主题进行初步筛
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选:对每一篇文章进行全文查找,如果该篇文章的标题和正文不包含任何

“关键词词典”中的词,那么我们便将这篇文章删去,其余文章进入下一步

筛选.需要指出的技术细节是,全文查找前需要将文章进行分词,即把连

续的文本变成一系列词的列表,而不是在连续文本中使用关键词进行字符

串匹配.

LDA过滤器是使用 Bleietal􀆰(２００３)提出经典算法的 LatentDirichlet
Allocation(隐含狄利克雷分布)判断文章主题,对文章进行进一步筛选.LDA
需要人工预设一个语料库所含主题数量n,之后,算法计算得出n个主题,每

个主题使用一系列关键词对这个主题进行描述,算法同时给出语料库中每篇

文章所属于的主题与其概率.图３是LDA运行结果的一个可视化结果,这是

一个预设５０主题的LDA,其中某主题(标号３９)的前３０关键词与其重要性如

右侧所示,从这些关键词不难发现,这个主题应该是支付相关领域.
而LDA过滤器则是使用不同预设主题数量的 LDA 进行分析,５０、１００、

１５０、２００、２５０、３００主题的LDA被同时使用分析语料库,我们对 LDA 的主

题进行逐一筛选,挑选其中属于金融科技的主题.之后我们对不同主题数量

的LDA进行池化,保留一篇文章在不同LDA的前两大主题,如果这１２个主

题无一属于金融科技,那么这篇文章则被删去,其余文章进入下一步.

LDA需要人工预设主题数量加入了主观的噪音,虽然我们使用不同主题

数量共同决策尽可能降低主观的干扰,但仍不能完全排除.故我们在２􀆰３中

进一步引入 HDP 过滤器,Tehetal􀆰(２００６)提出的 HierarchicalDirichlet
Process(层次狄利克雷过程),该方法不需要人工预设主题数量,而是由程序

自主决定.图４是 HDP的运行结果,可以看出一方面算法总结出一些覆盖面

较大的主题,另一方面则筛出了一些细碎的小主题.通过对关键词筛选,基

本只有图示一个主题属于金融科技,对于所有文章,如果其前两大主题不包

含这一主题,则删去,否则进入下一步流程.

LDA归类器,使用与同样的 LDA 算法,只不过将主题数量设置为２０,

３０,４０,􀆺􀆺,１２０,对于不同模型的主题词进行手工筛选,这样不同主题数

的模型都能对每篇文章给出一个其属于金融科技的概率,对于１１个模型的结

果,我们尝试使用平均概率与最大概率两种方法确定一篇文章归属于金融科

技的概率值,后文结果我们汇报的是使用平均概率方法确定的概率.
经过图２中的２􀆰１—２􀆰４,我们计算出了每篇文章属于金融科技的概率,

这个概率是后续计算关注度指数与情感指数的基础.关注度的指数化较为直

接,我们将一段时间内的所有文章属于金融科技的概率进行加总,除以同期

文章数量得到标准化指数,之后我们将２０１３年１月首期的值设为１００,各月

标准化指数除以首期标准化指数并乘以１００,得到最终的关注度指数.



１６３２　 经 济 学 (季 刊) 第１７卷

书书书

!
!
!
"
#
$

"
#

$
%

&
'



第４期 王靖一、黄益平:金融科技媒体情绪的刻画与对网贷市场的影响 １６３３　

书书书

!
!
!

"
#
$

"
#



１６３４　 经 济 学 (季 刊) 第１７卷

　　图５为关注度指数的结果.从图中我们可以发现两个重要的时间点:其

一,从２０１３年６月至２０１４年３月,金融科技关注度逐步攀升,２０１３年６月

是余额宝推出的时间,而２０１４年３月,金融科技第一次写入政府工作报告;
其二,２０１５年１２月,“e租宝”事件爆发并发酵扩大;其三,２０１７年５月以

来,随着比特币狂飙与现金贷等问题的再次发酵,关注度再次猛升.

图５　关注度指数

(三)情感指数的构建

情感指数是根据正负情感词词典分别计算正向情感与负向情感,之后加

总成为净情感指数.构建的第一步是确定每个情感词每次出现所获得的权重.

Posk ＝ c
Kpos×􀰐

i
Count(Wk,Di)×Probi

, (１)

其中,Posk 是正向情感词Wk 每次出现获得的权重,c是一个常数,在负向情

感词中,其取值为－c,为使最终结果大小在一个合理范围内,我们取值c＝
１０００００.Kpos为正向情感词词典中词的数量,Count(Wk,Di)为第i篇文章Di

中关键词Wk 出现的次数,Probi 为文章Di 属于金融科技的概率.在计算中,
本步只包含２０１３年１月至２０１６年６月的文章,我们将这段时期内新闻的平均

情感设定为０,即中性.

St,pos ＝ 􀰐
Di∈Ct

i

æ

è
çProbi×􀰐

Kpos

k＝１
Posk×Count(Wk,Di)

ö

ø
÷ ． (２)

　　式(２)即为计算时间段t内的正向情感指数St,pos的计算方法,Ct 为时间段

t内所有文章的集合.
关于净情感指数,我们有两种计算方法,一种是将同期正负指数加和,
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获得净情感指数,这种加和方法的优点是正负明确,且高频数据低频化过程

中,可以直接加和,比如三个月的指数加和即为季度指数.另一种方法是

St＝
St,pos

－St,neg
,这样可以保证St 恒为正数,为进一步处理保留了若干优良性质,

且也有明确的枯荣线:１.
图６即为两种情感指数度量方式的结果,从中我们仍能发现两个重要的

时间点:其一,从２０１４年３月,互联网金融写入政府工作报告,金融科技的

正负情感进入一个上升通道;其二,２０１５年１２月, “e租宝事件”及人们对

于P２P网贷的恐慌使得金融科技的正负情感出现断崖式下落.

图６　净情感指数

需要说明的一点是,由于指数构建存在一系列人为设定的参数,所以其

稳健性需要一定验证.我们使用的是历史验证的方法.指数第一次编制于

２０１６年６月,主题模型的训练、主题的挑选以及情感词权值的确定均基于

２０１３年１月至２０１６年６月的数据,至今指数已更新至２０１７年９月,而１５个

月的 “样本外”结果依然较为准确地度量了关注度与情感的变化,所以我们

算法的稳健性是经历了真实的时间考验的.

四、媒体情绪对P２P网贷的影响

为了探索媒体情绪对于市场的影响,我们分析了情感指数对于P２P网络

借贷成交量变动值的影响.



１６３６　 经 济 学 (季 刊) 第１７卷

(一)数据介绍

本文的数据主要来自两个方面,上文构造的金融科技情绪指数,与来自

网贷之家的P２P网贷交易数据.
分析中使用的情绪指数,除上文提及的关注度指数与比例净情感指数外,

为了避免交易数据与情绪数据因果倒置,同时也研究情绪变动的滞后效应,
我们额外引入了提前５、１０、１５、２０、２５天的情绪指数.例如,没有提前天

数的５月情绪指数,是使用５月１日—３１日的新闻文本计算,而提前５天则

是使用４月２６日至５月２６日的数据计算５月指数,提前１０天则是使用４月

２１日至５月２１日的数据计算５月指数,依此类推.
而在计量中使用的,是本期较上期变动的百分比,即为ln(本期指数)－

ln(上期指数),这种使用方式一方面便于解释,另一方面也避免了比例净情

感大于１、小于１变动时值的非对称.因为指数计算与市场稳定性的原因,在

实际回归中我们只使用２０１３年３月开始的数据;同时,由于交易数据截至

２０１６年１２月８日,故而我们的月度数据只使用到２０１６年１１月.
交易数据整理自网贷之家提供的３３４６家P２P网贷平台的日度数据(其中,

正常平台２４３５家,问题平台９１１家),对于这些数据我们进行了如下筛选:
(１)删去所有的问题平台;(２)删去其建立以来有完整一个月没有交易的平

台;(３)删去数据长度小于５个月的平台.最终我们得到了８６７家平台,２０１３
年３月至２０１６年１１月的月度数据.回归中使用的变量有,成交量增长率,
即为ln(本期成交量)－ln(上期成交量);上期贷款余额,取ln,以衡量平台

现有的资金规模;本期贷款期限,单位为月.本期出借人利率变动值是指本

期出借人利率－上期出借人利率;出借人利率是指平台许诺给出借人的利率

的平均值,一般而言,平台不公布借款人实际需要承担的利率.
同时,我们引入了shibor(上海银行间拆放利率)(一星期)来衡量市场基

本面松紧的情况.回归中使用上期shibor.
回归中所使用的变量及基本描述统计如表２所示:

表２　主要变量描述统计

变量 观测值 均值 标准差 最小值 最大值

时间序列变量

　关注度增长率 _ 前０天 　　４５ 　０􀆰０２３５ ０􀆰１３５６ －０􀆰３２２４ ０􀆰３５４４
　关注度增长率 _ 前５天 ４５ ０􀆰０２２４ ０􀆰１３３５ －０􀆰２２２４ ０􀆰３１８８
　关注度增长率 _ 前１０天 ４５ ０􀆰０２１５ ０􀆰１２９８ －０􀆰２３８５ ０􀆰３６４１

　关注度增长率 _ 前１５天 ４５ ０􀆰０１９２ ０􀆰１３１２ －０􀆰２７２６ ０􀆰５１０７
　关注度增长率 _ 前２０天 ４５ ０􀆰０１９３ ０􀆰１３００ －０􀆰２６５７ ０􀆰５０４１
　关注度增长率 _ 前２５天 ４５ ０􀆰０１９２ ０􀆰１２０２ －０􀆰２７７８ ０􀆰４４２０
　净情感增长率 _ 前０天 ４５ ０􀆰００３１ ０􀆰２７３０ －０􀆰２６１３ ０􀆰４３７７
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(续表)

变量 观测值 均值 标准差 最小值 最大值

　净情感增长率 _ 前５天 ４５ ０􀆰００４７ ０􀆰２７３４ －０􀆰２８０９ ０􀆰４６１９

　净情感增长率 _ 前１０天 ４５ ０􀆰００５６ ０􀆰２４０６ －０􀆰２６８８ ０􀆰４４００

　净情感增长率 _ 前１５天 ４５ ０􀆰００２６ ０􀆰２４６４ －０􀆰２５０２ ０􀆰４３２６

　净情感增长率 _ 前２０天 ４５ －０􀆰００２３ ０􀆰２３８２ －０􀆰２３９６ ０􀆰４５５６

　净情感增长率 _ 前２５天 ４５ －０􀆰００２０ ０􀆰２２４７ －０􀆰１９４４ ０􀆰４３３２

　上期Shibor ４５ ３􀆰２６８８ ０􀆰９９１９ ２􀆰０９７０ ６􀆰７９７８

平台层面变量

　成交量增长率 １８１６７ ０􀆰１２７７ ０􀆰６９３５ －６􀆰３６０１ １０􀆰５６６７

　上期贷款余额(ln) １７８６１ １７􀆰５０４０ ２􀆰１１６６ 　３􀆰９５８７ ２３􀆰８０９９

　本期出借人利率变动 １８１６７ －０􀆰１５３１ １􀆰６６５０ －７６􀆰２８５２ ３７􀆰０６５５

　贷款期限 １９００８ ４􀆰１２９９ ４􀆰５３１０ 　０􀆰０３００ ４９􀆰３３３５

(二)基本回归结果

早期研究多聚焦于某P２P网贷平台内部,出借人的投资决策,使用类似

拍卖理论的研究手段分析潜在借款人的一些信用特征与非信用特征对于出借

人是否对其进行放贷(拍卖是否成交)、放贷利率高低(信誉溢价)的影响.然

而,２０１３年以后,大量P２P网贷平台成为事实上的金融中介(郭峰,２０１７).
严重者直接向出借人筹集资金,进行金额错配、期限错配放款并保本保息;
而自动投标 “帮助”决策则成为大多数平台的标配.由于P２P借贷单笔出借

金额规模十分有限,单笔 “借款”满标时间也很有限,出借人将资金投放到

某平台的某借款人时,其行为并不构建于信任该借款人的相关描述,而是相

信该平台的风险控制能力或者其对于回报的承诺
　

①５
　

.故而与 Wangetal􀆰
(２０１６)类似,我们分析的基本对象是平台,而非贷款或者出借人决策.对于

媒体情绪对成交量变动的影响,分析所用基准模型如下:

Δtrading_volumei,t ＝αi＋β１Δattentiont＋β２Δemotiont

＋β３shibort－１＋γMi,t＋c, (３)

其中,αi 为平台固定效应;Δtrading_volume即为成交量增长率;Δattention
为关注度增长率,Δemotion为净情感增长率;Mi,t为表２中包含的其他平台

相关的控制变量.一个基本的回归结果如表３所示.

①　　 　　５ 虽然自２０１５年１２月以来,保本保息被明确禁止,但大多数平台在申明非刚性兑付的同时,宣传文字暗
示平台进行风险兜底,会在违约发生时补偿损失.
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表３　基本回归结果

成交量增长率

(１) (２) (３) (４) (５) (６)

关注度增长率 ０．３６１０∗∗∗ ０．３５２６∗∗∗ ０．３０６８∗∗∗ ０．２９８６∗∗∗

(０．０３３３) (０．０３３２) (０．０２８８) (０．０２８７)

净情感增长率 ０．３１７９∗∗∗ ０．３０６７∗∗∗ ０．２９７５∗∗∗ ０．２８７２∗∗∗

(０．０４４８) (０．０４４８) (０．０４１５) (０．０４１５)

上期shibor －０．１２７０∗∗∗ －０．１３９７∗∗∗ －０．１３８９∗∗∗

(０．０１２８) (０．０１３１) (０．０１３１)

货款期限 ０．０１０１∗∗ ０．００９８∗∗ ０．００９８∗∗

(０．００４２) (０．００４３) (０．００４３)

上期贷款余额(log) －０．２７３３∗∗∗ －０．２７５８∗∗∗ －０．２７４８∗∗∗

(０．０１３９) (０．０１３９) (０．０１３９)

本期出借人利率变动 ０．００５６ ０．００５５ ０．００５７

(０．００５７) (０．００５７) (０．００５７)

Constant ０．１２２２∗∗∗ ０．１２９７∗∗∗ ０．１２４２∗∗∗ ５．２０８８∗∗∗ ５．２９５５∗∗∗ ５．２７１３∗∗∗

(０．０００５) (０．０００３) (０．０００６) (０．２６８９) (０．２７０３) (０．２７０３)

平台固定效应 是 是 是 是 是 是

标准误聚集到平台 是 是 是 是 是 是

观测值 １８１６７ １８１６７ １８１６７ １７８６１ １７８６１ １７８６１

R２ ０．０３８９ ０．０３７２ ０．０４２１ ０．２３５９ ０．２３５０ ０．２３８６

　　注:∗∗∗p＜０􀆰０１,∗∗p＜０􀆰０５,∗p＜０􀆰１.

从表３中,我们可以发现,不论是否控制其他平台相关变量,关注度的

提升与净情感的上升(情感转向乐观)均可以使平台成交量上升,系数在统计

学意义与经济学意义上均显著,模型(４)和(５)表明,控制其他变量不变,１％
的关注度或净情感变动,可以分别引起０􀆰３０６８％与０􀆰２９７５％的成交量变化.
同时,我们发现,上期shibor对于成交量变动有负向影响,代表着shibor上

升,资本面收紧,P２P网贷交易活跃程度下降;同时,上期贷款余额对于成

交量变动也有负向影响,即较大规模的平台成交量变动更小.贷款期限的系

数虽然也显著,但是其单位为月,经济学意义上并不十分显著.
表３中所使用的关注度与净情感的变动与成交量变动同期,存在互为因

果的可能性,即是媒体情绪影响出借人决策继而反映在成交量变动上,还是

媒体只是单纯描述市场,并不确定.故而我们使用提前n天的情绪度量值来

分析其对交易的影响,这一方面很大程度上排除了交易量增长率影响情绪变

化的可能性,另一方面,也为分析情绪作用的持续性,做了初步探索.表４
分别使用了提前０天、５天、１０天、１５天、２０天、２５天的情绪度量.
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表４　情绪指数时间滞后结果

成交量增长率

０天

(１)
５天

(２)
１０天

(３)
１５天

(４)
２０天

(５)
２５天

(６)
关注度增长率 ０．２９８６∗∗∗ ０．３１２６∗∗∗ ０．３２１６∗∗∗ ０．２６８８∗∗∗ ０．１９３１∗∗∗ ０．１７７９∗∗∗

(０．０２８７) (０．０３１１) (０．０３２６) (０．０３４２) (０．０３３４) (０．０３４３)

净情感增长率 ０．２８７２∗∗∗ ０．２２７９∗∗∗ ０．２３５５∗∗∗ ０．３５６９∗∗∗ ０．２５４８∗∗∗ ０．１２７３∗∗∗

(０．０４１５) (０．０３４０) (０．０３５０) (０．０３９０) (０．０４８０) (０．０４３３)

上期shibor －０．１３８９∗∗∗ －０．１３３６∗∗∗ －０．１３２１∗∗∗ －０．１３６０∗∗∗ －０．１３２３∗∗∗ －０．１３０２∗∗∗

(０．０１３１) (０．０１３０) (０．０１３０) (０．０１３０) (０．０１３０) (０．０１３０)

贷款期限 ０．００９８∗∗ ０．００９８∗∗ ０．００９９∗∗ ０．００９９∗∗ ０．０１０２∗∗ ０．０１０１∗∗

(０．００４３) (０．００４２) (０．００４２) (０．００４２) (０．００４２) (０．００４２)

上期贷款余额(log) －０．２７４８∗∗∗ －０．２７４０∗∗∗ －０．２７３４∗∗∗ －０．２７３１∗∗∗ －０．２７２１∗∗∗ －０．２７２９∗∗∗

(０．０１３９) (０．０１３９) (０．０１３９) (０．０１３９) (０．０１３９) (０．０１３９)

本期出借人利率变动 ０．００５７ ０．００５５ ０．００５５ ０．００５４ ０．００５４ ０．００５４
(０．００５７) (０．００５７) (０．００５７) (０．００５７) (０．００５７) (０．００５７)

Constant ５．２７１３∗∗∗ ５．２４０９∗∗∗ ５．２２６５∗∗∗ ５．２３４８∗∗∗ ５．２０７８∗∗∗ ５．２１５２∗∗∗

(０．２７０３) (０．２７０３) (０．２７０２) (０．２７０２) (０．２６９８) (０．２６９９)

平台固定效应 是 是 是 是 是 是

标准误聚集到平台 是 是 是 是 是 是

观测值 １７８６１ １７８６１ １７８６１ １７８６１ １７８６１ １７８６１

R２ ０．２３８６ ０．２３８６ ０．２３７８ ０．２３９４ ０．２３５８ ０．２３３７

　　注:∗∗∗p＜０􀆰０１,∗∗p＜０􀆰０５,∗p＜０􀆰１.

从表４可以发现,从提前５天到提前２５天,情绪指数的影响始终显著,
数值正负也同预期.同时值得注意的一件事是,关注度与净情感的影响随着

提前天数的增加而减弱.于是我们进行仅单独控制关注度、净情感的回归,
系数随提前天数的变化如图７所示.

图７　不同提前天数的情绪系数

(三)问题平台相关分析

问题平台由于其自身属性和正常平台可能有较大差异,同时已结束运营
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的平台,其数据往往更难准确、完整地采集,所以不宜与正常平台共同分析.
但是由于问题平台确实是一个很值得研究的问题,具有较强的现实意义,同

时正常平台与问题平台回归结果的对照,也是一个值得注意的比较.故此,
我们使用如下条件对问题平台数据进行筛选:(１)删除利率小于４％和大于

３６％的数据,如此操作是想滤去那些诈骗集资公司;(２)删除时间长度小于５
个月的平台;(３)删除爆发问题当月和最初一个月的数据,避免问题爆发和平

台初成立的影响.由此得到的７０６家平台层面变量为:

表５　问题平台相关变量统计描述

变量 观测值 均值 标准差 最小值 最大值

平台层面变量

　成交量增长率 ７６７８ ０􀆰０５９７ ０􀆰８６３０ －８􀆰１４０２ ９􀆰２３０１
　上期贷款余额(log) ７５７８ １６􀆰１５９５ １􀆰８８２４ ４􀆰６０５５ ２４􀆰７１５８
　本期出借人利率变动 ７６７８ －􀆰５７１７ １􀆰８３０４ －２７􀆰７０７８ ２６􀆰００３５

　贷款期限 ８３６６ ２􀆰９０３４ ３􀆰０４２１ ０􀆰２９７０ ８８􀆰１５８５

　　需要指出的是,虽然７０６家问题平台的数量和一些报道、论文中关于问

题平台数量的描述相差较多,但是,对于究竟有过多少家 “P２P网贷平台”
和某家平台究竟算不算 “P２P网贷”是一个有颇多争议的问题,与其纠结这

些,不如以数据质量为筛选标准,将注意力集中在那些可以分析、有分析价

值的样本之上.
表６中,第(１)—(３)列为删除长度小于５个月的平台的样本,第(４)—

(６)列只删去了长度小于３个月的,以检验稳健性.对比针对正常平台分析的

结果(表３),有如下几个区别值得注意,首先,关注度的影响力略有上升,而

正负情感变动所带来的影响则显著提升;其次,shibor利率对于问题平台没

有显著的影响;最后,上期贷款余额的负向相关性更为明显.而横向对比不

同筛选样本的结果,发现二者相差无几.

表６　对于问题平台的基础回归

成交量增长率

删除长度小于５个月的平台 删除长度小于３个月的平台

(１) (２) (３) (４) (５) (６)

关注度增长率 ０．３２６９∗∗∗ ０．３６６８∗∗∗ ０．３４１１∗∗∗ ０．３７９８∗∗∗

(０．０６８４) (０．０６８５) (０．０６８８) (０．０６８８)

净情感增长率 ０．５３０７∗∗∗ ０．５５８３∗∗∗ ０．５２４４∗∗∗ ０．５５２５∗∗∗

(０．０６８９) (０．０６９５) (０．０６９２) (０．０６９８)

上期shibor －０．００６５ －０．０１５８ －０．０２０５ －０．００８４ －０．０１７５ －０．０２２３
(０．０１３６) (０．０１３６) (０．０１３６) (０．０１３７) (０．０１３７) (０．０１３７)

货款期限 ０．０１３９ ０．０１４１ ０．０１４ ０．０１３８ ０．０１４ ０．０１３９

－０．００９２ －０．００９１ －０．００９２ －０．００９２ －０．００９１ －０．００９２
上期贷款余额(log) －０．４２５５∗∗∗ －０．４２６８∗∗∗ －０．４２７６∗∗∗ －０．４３２０∗∗∗ －０．４３３３∗∗∗ －０．４３４０∗∗∗

(０．０２０７) (０．０２０７) (０．０２０７) (０．０２０８) (０．０２０８) (０．０２０８)
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(续表)

成交量增长率

删除长度小于５个月的平台 删除长度小于３个月的平台

(１) (２) (３) (４) (５) (６)

本期出借人利率变动 －０．０００１ －０．０００１ －０．０００１ －０．０００３ －０．０００３ －０．０００３
(０．００１３) (０．００１３) (０．００１３) (０．００１２) (０．００１３) (０．００１３)

Constant ６．９０７５∗∗∗ ６．９６２２∗∗∗ ６．９８２０∗∗∗ ７．００８９∗∗∗ ７．０６３３∗∗∗ ７．０８２０∗∗∗

(０．３５３３) (０．３５３０) (０．３５２６) (０．３５５２) (０．３５４９) (０．３５４４)

平台固定效应 是 是 是 是 是 是

标准误聚集到平台 是 是 是 是 是 是

观测值 ７５７８ ７５７８ ７５７８ ７６７８ ７６７８ ７６７８

R２ ０．２９４８ ０．２９８６ ０．３０１８ ０．３１９３ ０．３２２６ ０．３２５９

　　注:∗∗∗p＜０􀆰０１,∗∗p＜０􀆰０５,∗p＜０􀆰１.

表７分析了提前０—２５天的情绪变动,对于问题平台的成交量变化的影

响,从中可以发现,首先,shibor和上期贷款余额的影响,净情感的影响被

放大等结论与表６中的结果一致;其次,关注度和净情感随着时间滞后的增

大,影响也递减,并且相较正常平台,关注度在问题平台的影响表现上衰减

的更快.

表７　问题平台的时间滞后分析

成交量增长率

０天

(１)
５天

(２)
１０天

(３)
１５天

(４)
２０天

(５)
２５天

(６)
关注度增长率 ０．３６６８∗∗∗ ０．２７２８∗∗∗ ０．２５３２∗∗∗ ０．１４８８∗∗ ０．０８１６ ０．０６２６

－０．０６８５ －０．０６７９ －０．０６７４ －０．０６４ －０．０６３８ －０．０７３７
净情感增长率 ０．５５８３∗∗∗ ０．４９８５∗∗∗ ０．４２２４∗∗∗ ０．４３０７∗∗∗ ０．４１６５∗∗∗ ０．１１３１

－０．０６９５ －０．０７４５ －０．０７９ －０．０８４６ －０．０８９ －０．０７９１
上期shibor －０．０２０５ －０．０１５８ －０．００７７ －０．００６３ －０．００６５ －０．００４５

－０．０１３６ －０．０１３５ －０．０１３６ －０．０１３６ －０．０１３６ －０．０１３８
贷款期限 ０．０１４ ０．０１３９ ０．０１３９ ０．０１３９ ０．０１４ ０．０１３９

－０．００９２ －０．００９２ －０．００９１ －０．００９１ －０．００９２ －０．００９１
上期贷款余额(log) －０．４２７６∗∗∗ －０．４２７０∗∗∗ －０．４２５８∗∗∗ －０．４２５１∗∗∗ －０．４２５２∗∗∗ －０．４２５０∗∗∗

－０．０２０７ －０．０２０７ －０．０２０８ －０．０２０８ －０．０２０７ －０．０２０７
本期出借人利率变动 －０．０００１ －０．０００１ －０．０００２ －０．０００１ －０．０００２ －０．０００１

－０．００１３ －０．００１３ －０．００１２ －０．００１２ －０．００１２ －０．００１３

Constant ６．９８２０∗∗∗ ６．９５９８∗∗∗ ６．９１４３∗∗∗ ６．９０１４∗∗∗ ６．９０５３∗∗∗ ６．８９８０∗∗∗

－０．３５２６ －０．３５３６ －０．３５４３ －０．３５４３ －０．３５３５ －０．３５３４
平台固定效应 是 是 是 是 是 是

标准误聚集到平台 是 是 是 是 是 是

观测值 ７５７８ ７５７８ ７５７８ ７５７８ ７５７８ ７５７８

R２ ０．３０１８ ０．２９８４ ０．２９６９ ０．２９６４ ０．２９５５ ０．２９２７

　　注:∗∗∗p＜０􀆰０１,∗∗p＜０􀆰０５,∗p＜０􀆰１.

(四)稳健性检验

稳健性检验主要基于六个方面.第一,２０１５年１２月一系列 P２P网贷平
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台的跑路风潮导致这一市场受到空前关注,这一风潮随着e租宝跑路达到一

个高潮.１２月２８日,«网络借贷信息中介机构业务活动管理暂行办法(征求意

见稿)»发布,P２P借贷第一份监管办法出台,明确了P２P网贷信息中介的身

份.跑路潮高点、监管办法出台前后,情绪对于市场影响的可能发生变化,
故而我们加入哑变量 “１５１２后”,将２０１６年１月及以后值设为１,否则为０.
将该哑变量和其与情绪变量和贷款余额的交互项放入回归(见表８).

表８　稳健性检验:２０１５年１２月之后

成交量增长率

０天

(１)
５天

(２)
１０天

(３)
１５天

(４)
２０天

(５)
２５天

(６)

关注度增长率 ０．２１０４∗∗∗ ０．１６９１∗∗∗ ０．１５０１∗∗∗ ０．１５４８∗∗∗ ０．１２６９∗∗∗ ０．１５４２∗∗∗

(０．０４５７) (０．０４３８) (０．０４０９) (０．０４０８) (０．０４００) (０．０４５４)

１５１２后×关注度增长率 ０．５０２６∗∗∗ ０．８０６４∗∗∗ ０．０１８３∗∗∗ ０．７４４１∗∗∗ ０．４８５９∗∗∗ ０．１６５２∗∗

(０．０６６３) (０．０７２９) (０．０８２９) (０．０８３７) (０．０７４７) (０．０７１４)

净情感增长率 ０．５４０９∗∗∗ ０．５７１８∗∗∗ ０．６０５１∗∗∗ ０．５９６６∗∗∗ ０．５０３９∗∗∗ ０．１００５∗

(０．０６７２) (０．０７５９) (０．０７４８) (０．０７１５) (０．０７１７) (０．０５７１)

１５１２后×净情感增长率 －０．６３０１∗∗∗ －０．６２７０∗∗∗ －０．５５３４∗∗∗ －０．４４０２∗∗∗ －０．５１７７∗∗∗ ０．１５７１∗

(０．０８６４) (０．０８５７) (０．０８２２) (０．０８２７) (０．０８９６) (０．０８１３)

１５１２后 －０．６８３０∗∗∗ －０．６７４０∗∗∗ －０．６５９０∗∗∗ －０．６６８２∗∗∗ －０．７０４２∗∗∗ －０．６９７５∗∗∗

(０．１６１３) (０．１６１３) (０．１６１４) (０．１６０９) (０．１５９９) (０．１６０２)

上期shibor －０．１２４４∗∗∗ －０．１２４０∗∗∗ －０．１２０９∗∗∗ －０．１１５８∗∗∗ －０．１１１３∗∗∗ －０．１０７６∗∗∗

(０．０１１７) (０．０１１７) (０．０１１６) (０．０１１４) (０．０１１４) (０．０１１４)

货款期限 ０．００９５∗∗ ０．００９３∗∗ ０．００９１∗∗ ０．００９４∗∗ ０．００９６∗∗ ０．００９８∗∗

(０．００４３) (０．００４３) (０．００４３) (０．００４３) (０．００４２) (０．００４２)

上期贷款余额(log) －０．３０２６∗∗∗ －０．３０２２∗∗∗ －０．３０２１∗∗∗ －０．３０１２∗∗∗ －０．３０００∗∗∗ －０．２９９８∗∗∗

(０．０１６２) (０．０１６２) (０．０１６２) (０．０１６１) (０．０１６１) (０．０１６２)

１５１２后×上期贷款余额 ０．０４３６∗∗∗ ０．０４３４∗∗∗ ０．０４２９∗∗∗ ０．０４３６∗∗∗ ０．０４４８∗∗∗ ０．０４４７∗∗∗

(０．００９０) (０．００９０) (０．００９０) (０．００９０) (０．００８９) (０．００８９)

本期出借人利率变动 ０．００５７ ０．００５７ ０．００５９ ０．００５５ ０．００４９ ０．００５０

(０．００５６) (０．００５６) (０．００５６) (０．００５６) (０．００５５) (０．００５５)

Constant ５．６６９７∗∗∗ ５．６６５５∗∗∗ ５．６５３８∗∗∗ ５．６１８９∗∗∗ ５．５８６６∗∗∗ ５．５７７３∗∗∗

(０．２９４８) (０．２９４５) (０．２９４７) (０．２９３５) (０．２９３１) (０．２９４４)

平台固定效应 是 是 是 是 是 是

标准误聚集到平台 是 是 是 是 是 是

观测值 １７８６１ １７８６１ １７８６１ １７８６１ １７８６１ １７８６１

R２ ０．２５１０ ０．２５４８ ０．２５６３ ０．２５２９ ０．２４５７ ０．２４０６

　　注:∗∗∗p＜０􀆰０１,∗∗p＜０􀆰０５,∗p＜０􀆰１.

２０１５年１２月之后,关注度的影响上升,净情感的影响下降,在部分结果出

现系数变负.在一定程度上表明,跑路潮与监管出台之后的投资人,事实上变

得更加不理性,相较于新闻报道蕴含的正负态度,他们更容易受到报道热度的

影响.
第二,在不同分组中考察关键结论的显著性.我们分别考察了按平均利
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率、日均交易量、样本期内最大贷款余额、平台成立时间进行分组,不同组内回

归结果的稳健性.我们分别考察了３分组、５分组与１０分组;考察了单独放入

关注度、单独放入净情感、同时放入两者的模型设定;也考察了提前n天的结

果.结果表明,在不同模型设定、不同提前天数及不同分组数量中,前文发现的

主要结论均得到保持.限于篇幅,我们这里仅汇报提前０天,５分组,放入两个

情绪度量,按平均成交量进行分组的结果.
日均成交量的定义是,将平台成交量大于０的天记为交易日,将这些交易

日的交易量累积,除以交易日的数量即为日均成交量.这一指标衡量了平台的

活跃程度.从表９结果我们可以发现,日均成交量较低的平台受到关注度的影

响较大,而净情感的影响并不显著;同时,shibor的影响(绝对值)随着平台日均

成交量的增大而增大.

表９　稳健性检验:日均成交量分组

成交量增长率

低 日均成交量 高

(１) (２) (３) (４) (５)

关注度增长率 ０．５０３８∗∗∗ ０．２８０６∗∗∗ ０．３０９７∗∗∗ ０．２１２６∗∗∗ ０．２９２２∗∗∗

(０．１０１９) (０．０６９２) (０．０６５８) (０．０５９６) (０．０４７７)

净情感增长率 ０．１６７３ ０．３０４３∗∗∗ ０．３８６８∗∗∗ ０．２２６５∗∗∗ ０．２９９６∗∗∗

(０．１４０３) (０．１１５６) (０．０９５１) (０．０７０７) (０．０７６２)

上期shibor －０．０８７１ －０．０８７８∗∗∗ －０．０６２１∗∗∗ －０．１４６３∗∗∗ －０．１４７５∗∗∗

(０．０６１９) (０．０２９３) (０．０２１８) (０．０２８７) (０．０２４３)

货款期限 ０．０１９０ －０．０００６ ０．００７１ ０．０００８ ０．０１４９∗∗

(０．０１３８) (０．０１１４) (０．００７６) (０．００７０) (０．００６７)

上期贷款余额(log) －０．４３５１∗∗∗ －０．３４０８∗∗∗ －０．２７６９∗∗∗ －０．２８５０∗∗∗ －０．２２１３∗∗∗

(０．０４０３) (０．０３４２) (０．０２８６) (０．０３１６) (０．０２２５)

本期出借人利率变动 ０．００４９ ０．０１７８∗ －０．０００５ －０．００５５ ０．０１０８
(０．０１５９) (０．０１０６) (０．００７９) (０．０１５０) (０．０１３５)

Constant ６．８７８０∗∗∗ ５．８３８１∗∗∗ ４．９２３６∗∗∗ ５．５８５２∗∗∗ ４．８０４７∗∗∗

(０．６７８０) (０．５７３６) (０．５０８９) (０．６２６６) (０．４９９１)

平台固定效应 是 是 是 是 是

标准误聚集到平台 是 是 是 是 是

观测值 ２１２６ ３０５０ ３５０７ ４０９６ ５０８１

R２ ０．３２０３ ０．２５８０ ０．２１５８ ０．２４８５ ０．２４２６

　　注:∗∗∗p＜０􀆰０１,∗∗p＜０􀆰０５,∗p＜０􀆰１.

第三,平台筛选可能带来的影响.为了保证单个平台有足够的样本分析

量,我们在第四部分第(二)节中的分析只保留长度大于５个月的平台,但这在

一定程度上可能造成样本有偏,有损相关结论的说服力;故而表１０展示了只删

去长度小于３个月的平台、不以长度删除的平台的结果.从中可以发现,各主

要变量的系数变化不大,删去长度小于５的平台,并不会对于结果有大的影响.
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表１０　稳健性检验:删除不同长度样本的回归

成交量增长率

删除长度小于３个月的平台 保留所有平台

(１) (２) (３) (４) (５) (６)
关注度增长率 ０．３０９０∗∗∗ ０．２９８０∗∗∗ ０．３０９０∗∗∗ ０．２９８０∗∗∗

(０．０２９１) (０．０２８９) (０．０２９１) (０．０２８９)
净情感增长率 ０．３０２４∗∗∗ ０．２８９１∗∗∗ ０．３０２４∗∗∗ ０．２８９１∗∗∗

(０．０４２１) (０．０４２０) (０．０４２１) (０．０４２１)
上期shibor －０．１２９３∗∗∗ －０．１４２２∗∗∗ －０．１４１３∗∗∗ －０．１２９３∗∗∗ －０．１４２２∗∗∗ －０．１４１３∗∗∗

(０．０１２８) (０．０１３１) (０．０１３１) (０．０１２８) (０．０１３１) (０．０１３１)
货款期限 ０．０１１０∗∗∗ ０．０１０７∗∗ ０．０１０８∗∗ ０．０１１０∗∗∗ ０．０１０７∗∗ ０．０１０８∗∗

－０．００４３ －０．００４３ －０．００４３ －０．００４３ －０．００４３ －０．００４３
上期贷款余额(log) －０．２７５９∗∗∗ －０．２７８５∗∗∗ －０．２７７５∗∗∗ －０．２７５９∗∗∗ －０．２７８５∗∗∗ －０．２７７５∗∗∗

(０．０１３９) (０．０１３９) (０．０１３９) (０．０１３９) (０．０１３９) (０．０１３９)
本期出借人利率变动 ０．００７６ ０．００７４ ０．００７７ ０．００７６ ０．００７４ ０．００７７

(０．００５８) (０．００５８) (０．００５８) (０．００５８) (０．００５８) (０．００５８)

Constant ５．２４３６∗∗∗ ５．３３１４∗∗∗ ５．３０７８∗∗∗ ５．２４３７∗∗∗ ５．３３１４∗∗∗ ５．３０７９∗∗∗

(０．２６８１) (０．２６９７) (０．２６９６) (０．２６８２) (０．２６９８) (０．２６９７)
平台固定效应 是 是 是 是 是 是

标准误聚集到平台 是 是 是 是 是 是

观测值 １８５２５ １８５２５ １８５２５ １８５３３ １８５３３ １８５３３
R２ ０．２４２１ ２０．２４１４ ０．２４４８ ０．２４２８ ０．２４２１ ０．２４５５

　　注:∗∗∗p＜０􀆰０１,∗∗p＜０􀆰０５,∗p＜０􀆰１.

第四,将主要回归中使用的当期平台利率变动(本期利率－上期利率),
变成上期平台利率,相关的回归结果在表１１中展示.从中我们可以发现,首

先,之前各主要结论保持稳健;其次,问题平台与正常平台的差异依然保持;
最后,与之前不同的是,对于正常平台而言,上期平台利率有一个很小的负

向影响(１个百分点的上期利率上升,会使成交量增长率下降０􀆰８７％)

表１１　稳健性检验:上期平台利率作为控制变量

成交量增长率

正常平台 问题平台

(１) (２) (３) (４) (５) (６)

关注度增长率 ０．３１０５∗∗∗ ０．３０２２∗∗∗ ０．３２６９∗∗∗ ０．３６６８∗∗∗

(０．０２８９) (０．０２８８) (０．０６８４) (０．０６８５)

净情感增长率 ０．２８８２∗∗∗ ０．２７７３∗∗∗ ０．５３１１∗∗∗ ０．５５８８∗∗∗

(０．０４１６) (０．０４１６) (０．０６８９) (０．０６９５)

上期shibor －０．１１６７∗∗∗ －０．１３０４∗∗∗ －０．１２９０∗∗∗ －０．００７１ －０．０１６６ －０．０２１３
(０．０１２５) (０．０１２９) (０．０１２８) (０．０１３５) (０．０１３５) (０．０１３５)

贷款期限 ０．０１００∗∗ ０．００９７∗∗ ０．００９８∗∗ ０．０１４ ０．０１４２ ０．０１４２

－０．００４３ －０．００４３ －０．００４３ －０．００９２ －０．００９１ －０．００９２
上期贷款余额(log) －０．２７６４∗∗∗ －０．２７８６∗∗∗ －０．２７７７∗∗∗ －０．４２５４∗∗∗ －０．４２６７∗∗∗ －０．４２７５∗∗∗

(０．０１４１) (０．０１４１) (０．０１４２) (０．０２０７) (０．０２０７) (０．０２０７)

上期平台利率 －０．００９５∗∗∗ －０．００８３∗∗∗ －０．００８７∗∗∗ ０．０００７ ０．０００８ ０．０００８
(０．００２８) (０．００２７) (０．００２８) (０．００１１) (０．００１１) (０．００１１)

Constant ５．３６９２∗∗∗ ５．４３３４∗∗∗ ５．４１６５∗∗∗ ６．８９３６∗∗∗ ６．９４６９∗∗∗ ６．９６６６∗∗∗

(０．２８５４) (０．２８６０) (０．２８６１) (０．３５６５) (０．３５６０) (０．３５５６)
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(续表)

成交量增长率

正常平台 问题平台

(１) (２) (３) (４) (５) (６)

平台固定效应 是 是 是 是 是 是

标准误聚集到平台 是 是 是 是 是 是

观测值 １７８６１ １７８６１ １７８６１ ７５７８ ７５７８ ７５７８

R２ ０􀆰２３６９ ０􀆰２３５８ ０􀆰２３９４ ０􀆰２９４９ ０􀆰２９８６ ０􀆰３０１８

　　注:∗∗∗p＜０􀆰０１,∗∗p＜０􀆰０５,∗p＜０􀆰１.

第五,是以余额宝利率替代shibor.放入shibor的逻辑是作为常用的市

场流动性衡量指标,shibor的变动可能对于平台的交易造成影响,之前的回

归结果中,我们也见到了预期中的结果;而放入余额宝的目的则是衡量 P２P
网贷的其他替代品,或者说,将资金放入网贷市场的机会成本.表１２展示了

放入余额宝的回归结果.从中我们可以发现,之前关于其他变量的主要结论

依然稳健,正常平台与问题平台在相关变量系数上的差异保持稳定,有意思

的是余额宝的系数呈现了预期中的负向:余额宝利率越高,P２P交易越不活

跃,同时这种负向影响在正常平台上表现得更为显著,问题平台的投资者可

能对于风险有更高的偏好,相对风险更低的货币基金产品或许难以满足他们

对于利益的追逐.

表１２　稳健性检验:余额宝作为机会成本衡量

成交量增长率

正常平台 问题平台

(１) (２) (３) (４) (５) (６)

关注度增长率 ０．３２０８∗∗∗ ０．３２０３∗∗∗ ０．３２６４∗∗∗ ０．３６３７∗∗∗

(０．０２８５) (０．０２８３) (０．０６８６) (０．０６８６)

净情感增长率 ０．３２３１∗∗∗ ０．３１１７∗∗∗ ０．６１３４∗∗∗ ０．６３８１∗∗∗

(０．０４１２) (０．０４１２) (０．０７１２) (０．０７１８)

同期余额宝利率 －０．１６７６∗∗∗ －０．１７５４∗∗∗ －０．１７７１∗∗∗ －０．０４８９∗∗∗ －０．０６５１∗∗∗ －０．０６６１∗∗∗

(０．０１５４) (０．０１５６) (０．０１５６) (０．０２０１) (０．０２０２) (０．０２０２)

贷款期限 ０．００７５∗ ０．００７１ ０．００７１ ０．０１２３ ０．０１２２ ０．０１２２

－０．００４３ －０．００４４ －０．００４４ －０．００９３ －０．００９１ －０．００９２
上期贷款余额(log) －０．３１４１∗∗∗ －０．３１６８∗∗∗ －０．３１６６∗∗∗ －０．４３８２∗∗∗ －０．４４２８∗∗∗ －０．４４２８∗∗∗

(０．０１６１) (０．０１６１) (０．０１６１) (０．０２２０) (０．０２１９) (０．０２１９)

本期出借人利率变动 ０．００５９ ０．００５７ ０．００６ －０．０００２ －０．０００２ －０．０００２
(０．００５６) (０．００５５) (０．００５５) (０．００１２) (０．００１３) (０．００１３)

Constant ６．１２０３∗∗∗ ６．２０１４∗∗∗ ６．１９９０∗∗∗ ７．２９１８∗∗∗ ７．４３６７∗∗∗ ７．４３３０∗∗∗

(０．３２４６) (０．３２６０) (０．３２６２) (０．４０３１) (０．４０１６) (０．４０１６)

平台固定效应 是 是 是 是 是 是

标准误聚集到平台 是 是 是 是 是 是

观测值 １７８１４ １７８１４ １７８１４ ７４７６ ７４７６ ７４７６

R２ ０．２４９６ ０．２４８７ ０．２５２８ ０．２９６４ ０．３０１７ ０．３０４８

　　注:∗∗∗p＜０􀆰０１,∗∗p＜０􀆰０５,∗p＜０􀆰１.
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第六,在数据清洗过程中,我们将样本期内存在连续一个月没有交易情

况的平台剔除.这样做主要是数据来源所导致.数据来源虽然均为网贷之家,
但根据平台规模和其与网贷之家的合作程度,数据获取方式有 API和抓取两

种.前者使用数据接口,平台交易情况直接对接进网贷之家系统,较为准确;
而后者为网贷之家使用爬虫进行抓取,由于平台页面结构调整、反爬虫技术、
反爬取脚本等技术原因,抓取可能存在问题.所以当数据出现较长中断时,
我们很难确定是技术原因导致出现较大偏误,还是真的没有交易.在依据此

原则删去的１０９０家平台中,只有１０％是 API接口平台,而在全部正常平台

中,这个比例约为５０％.同时,笔者抽取了若干家被删去平台进行手工复检,
发现这些在记录中(截至２０１６年１２月)正常的平台,发展至今很多停业或爆

发其他问题.但根据审稿人意见,我们还是考虑了这一操作可能带来的影响,
表１３汇报回归结果,我们分别将全样本(不删去这些平台)、删去中断月份

(ninc)大于等于５的、删去中断 & 非 API平台,删去中断月份大于等于５以

及中断 & 非 API平台.从表中我们可以发现,引入更多噪音的数据得到的结

果也更加具有波动剧烈.由于没有交易记录的月份,平台其他控制变量也均

为０(为了数据连续性,需要ln处理的变量,为０时更改为１),所以情绪变量

与shibor成了影响的主因素.可以发现,当我们愈发将样本收敛至一个合理

的范围时,获得的结果也愈加近似于之前分析中所用样本获得的结果.

表１３　稳健性检验:无交易记录月份

成交量增长率

全样本

(１)
ninc＜５

(２)
API平台

(３)
API&ninc＜５

(４)
ninc＝０

(５)

关注度增长率 ０．８７８４∗∗∗ ０．８５９８∗∗∗ ０．５４１５∗∗∗ ０．４４２８∗∗∗ ０．２９８６∗∗∗

－０．１０７６ －０．１１８７ －０．０６３１ －０．０５１２ (０．０２８７)

净情感增长率 ０．６５９６∗∗∗ ０．５３６０∗∗∗ ０．３２５４∗∗∗ ０．２９８４∗∗∗ ０．２８７２∗∗∗

－０．１３０３ －０．１４３２ －０．０７６８ －０．０６９５ (０．０４１５)

上期shibor ０．０１４９ －０．０１３３ ０．０４２２∗∗ ０．０２７５∗ －０．１３８９∗∗∗

－０．０１９ －０．０２１６ －０．０２０５ －０．０１５４ (０．０１３１)

货款期限 ０．０１４９ ０．０１０８ ０．０２４１∗∗ ０．０１７１∗∗∗ ０．００９８∗∗

－０．０１２７ －０．００９ －０．００９３ －０．００６６ (０．００４３)

上期贷款余额(log) －０．１１１３∗∗∗ －０．１１１８∗∗∗ －０．０７８８∗∗∗ －０．０７７５∗∗∗ －０．２７４８∗∗∗

－０．０１０７ －０．０１１９ －０．０１１２ －０．０１１ (０．０１３９)

本期出借人利率变动 ０．０６０９∗ ０．０４２９∗ ０．２００４∗∗∗ ０．１５００∗∗∗ ０．００５７

－０．０３１５ －０．０２３６ －０．０５４３ －０．０４０２ (０．００５７)

Constant １．５５６９∗∗∗ １．７６９７∗∗∗ １．２４０９∗∗∗ １．３０３０∗∗∗ ５．２７１３∗∗∗

－０．２０１９ －０．２３０９ －０．２２１１ －０．２１０３ (０．２７０３)
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(续表)

成交量增长率

全样本

(１)
ninc＜５

(２)
API平台

(３)
API&ninc＜５

(４)
ninc＝０

(５)

平台固定效应 是 是 是 是 是

标准误聚集到平台 是 是 是 是 是

观测值 ４２２５０ ３１０８５ ２１７９８ ２０２９９ １７８６１

R２ ０．０９２８ ０．０７５７ ０．１８０４ ０．１３８４ ０．２３８６

　　注:∗∗∗p＜０􀆰０１,∗∗p＜０􀆰０５,∗p＜０􀆰１.

五、总结与讨论

本文构建了第一支刻画金融科技媒体情绪的指数,并通过一系列回归与

稳健性检验表明,媒体情绪对于 P２P网络借贷具有显著的影响,具体而言,
控制其他因素,关注度上升、净情感转向乐观,会增大平台交易量的增长率.
同时情绪的影响在正常平台与问题平台上有不同的表现,关注度对于二者的

影响类似,但是净情感对于问题平台则有更大的冲击.同时,我们也发现,

shibor、上期贷款余额等金融变量在正常平台与问题平台的表现也有明显区

别.上述结论在监管前后、情绪滞后、平台样本选择、平台利率衡量和投资

机会成本衡量等检验中保持稳健.
上述结果具有以下四方面意义.首先,金融科技情绪指数的构建为研究

者、从业者、监管者提供了新的研究抓手.金融科技诞生、发展自网络,业

态不成熟且发展迅速,而较低的门槛也使得市场参与者有很多是并无相关金

融知识乃至不具备风险意识的普通居民,媒体对于舆论的导向具有较传统金

融更为关键的作用.情绪指数一方面尽可能地全面收集各个来源的新闻对其

属于金融科技的概率进行科学计量,另一方面将海量的新闻量化为关注度与

情感指数,供相关人员使用.目前,据作者所知,已有两篇使用周度情绪指

数的文章进入审稿状态,而月度指数由于公开发布,并无相关工作论文的

统计.
其次,对情绪如何影响市场进行了初步探索.分析结果在不同的时间

滞后、不同的平台分组以及监管政策出台前后均具有较好的稳健性与经济

学指导意义.同时在时间滞后与分组中,情绪指数与相关金融变量系数呈

现的规律性为下一步研究打开了新的方向.在自动投标高度普及,许多平

台将贷款申请打包成类理财产品的今天,出借人在一个平台出借资金并不

因其信任贷款标的对应的借款人,更多的则是信任平台会妥善使用并汇报

其资金,所以P２P网贷对出借人行为的分析,应当以平台为尺度而不是以

借款人为尺度.
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再次,问题平台对于净情感的更高的敏感性和对于shibor、余额宝利率

等金融环境变量的不甚敏感对行业层面的风险规避有所启发.虽然问题平台

集中爆发的密集期已经过去,目前行业中正常运营的平台体量不足以对庞大

的金融系统造成实质影响,但因为网贷平台涉及大量普通居民,如何将目前

大量而不合规的网贷中可能包含的风险进行缓释,应当是之后监管层需要考

虑的关键问题之一,而媒体风向的把握,则无疑是这一缓释过程需要关注

的点.
最后,情绪指数的构建事实是提供了类似问题的研究方法论,即我们只

需要简单的一些改动,便能从分析金融科技转变成其他可能的话题,只需要

一个专业词典支持分词,一个原始情感词词表作为寻找近义词的起点,以及

在对主题模型结果的判断.基于开源共享的精神,本指数分析阶段所使用的

代码,将会开源.
后续的研究方向可以从如下三个角度着手,首先,分析平台自身属性导

致的情绪指数不同的影响,比如国有资本与非国有资本控股平台对于关注度、
净情感的反应可能有所不同;其次,受限于数据可得性,目前金融科技较为

易得且较为充足的数据源只有 P２P网贷,如果其他研究者拥有非公开数据,
不妨从其他角度,分析其他金融科技子市场受媒体情绪的影响;最后,结合

网贷论坛、讨论群等更加直接的投资人情绪数据,研究网贷合规落地、风险

缓释中情绪的影响与控制,具有相当大的现实意义.
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