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摘  要 

近年来，随着计算机和互联网通信技术的快速发展，股吧等互联网平台开始成为投资者获取信息的重要

媒介之一。社交媒体上的信息交互是否会影响股价联动？是如何影响的？本文以2019~2020年主板、中

小板、创业板这三个板块的229只股票为样本，采用回归分析以及复杂网络分析的方法，实证检验了社

交媒体信息交互对股价联动的影响。研究发现，2019年各个板块股吧内信息交互越强，股价联动效应越

弱。2020年由于风险存在仅主板的信息交互与股价联动有关。因此企业应加强股吧内信息交互的监管，

减少虚假信息和恶意信息的传播，维护企业的声誉与形象，以降低其对股价联动的影响。 
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Abstract 
In recent years, with the rapid development of computer and internet communication technology, 
internet platforms such as stock bar have become one of the important media for investors to ob-
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tain information. Does the interaction of information on social media affect stock price linkage? 
How is it affected? This paper takes 229 stocks from the main board, small and medium-sized 
board and GEM board in 2019~2020 as samples, adopts regression analysis and complex network 
analysis methods, and empirically tests the influence of social media information interaction on 
stock price linkage. The study found that in 2019, the stronger the information interaction within 
the stock bar of each sector, the weaker the linkage effect of stock prices. In 2020, due to the exis-
tence of risks, only the information interaction of the main board is related to the linkage of stock 
prices. Therefore, enterprises should strengthen the supervision of information interaction in the 
stock exchange, reduce the spread of false information and malicious information, and maintain 
the reputation and image of enterprises to reduce its impact on the linkage of stock prices. 
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1. 引言 

根据中国互联网络信息中心(CNNIC)发布的第 52 次《中国互联网络发展状况统计报告》，截至 2023
年 6 月，我国网民用户达到 10.79 亿，互联网普及率达 76.4%，社交应用的使用率也越来越高。社交媒体

逐渐成为我国网民信息发布、互动的载体，同样也是网络舆情发生的聚集地。互联网社交平台是信息传

播的途径之一，它不仅传播信息，同样也会导致情绪蔓延，影响社会经济。然而金融是与社会关联度较

高的行业，一旦某个热点的爆发，借助互联网社交平台，便很容易导致金融舆情大规模传播。对于该类

事件的发生，学者们关注较多的在于事件发生的预警处理以及对于股票收益率的影响和预测，很少有学

者关注在互联网信息交流互动过程中产生的社交网络。 
为此，将影响金融舆情事件的关注点聚焦在互联网社交平台的信息发布上。可以通过社交媒体平台

产生的交互网络，发现金融舆情传递的关键节点，基于投资者发布信息这一个体行为，从信息交互这个

角度出发，找出个体行为与股市之间的关系。在国内金融投资领域，东方财富股吧论坛的用户最多、影

响力最大，是中小投资者聚集的网络平台。在股市中除了信息互动次数可能会产生个股之间的相互影响，

同样在论坛中的互动也极易引发非理性情绪的传染与扩大，用户将更多的注意力集中在感情上而不是公

司的基本面与股票的技术面上，同样也可能影响个股之间的股票收益。所以，对于探究社交媒体上个体

信息发布行为，有助于了解社交平台信息发布与股票市场之间的关系，并在如何有效控制股市风险上具

有重大意义。 
为此，本文的样本区间选择了 2019 年 1 月 2 号至 2020 年 12 月 31 号，研究的对象为沪深股市的主

板、创业板以及中小板，检验社交媒体信息交互对股市中的股价联动是否具有影响。 

2. 理论分析与研究假设 

2.1. 理论分析 

随着互联网的广泛应用和网络技术的迅速发展，信息交互行为已经成为社交网络研究的核心内容。

特别是近年来，随着 Twitter、Facebook、微博、微信等在线社交媒体平台的蓬勃发展，信息传播呈现爆
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炸式增长。这些在线社交平台的网络规模更大，信息发布更方便，因此信息传播的速度更快。这种快速

的信息传播和交互给社交网络研究带来了更加广阔的空间，也使我们更能深入了解信息的传播方式，以

及信息交互对个体和社会的影响[1] [2] [3]。目前，信息交互行为的概念目前还在不断发展中，并且其内

涵不断丰富。在研究中，一些学者采用从情境出发界定信息交互行为的方法，特别是基于网络信息行为

的情境因素[4]。信息交互行为与社交网络分析法的结合，使得其成为探究股市信息内在联系的有效方法。

以下简要介绍信息交互在股市的研究现状。 
己有研究表明，信息交互在股市的研究刚开始是聚焦在投资者本身个体行为上。投资者之间互动传

递信息会对投资者的行为产生影响，包括基金经理的投资決策[5]和个人投资者的投资決策[6]，以及公司

层面的投资决策[7]。但是，上述互动是基于投资者的特定属性构建的，如社交关系[8]和地理位置等[5]。
尽管投资者之间的传统互动方式己被广泛分析，但是较少研究涉及投资者之间在互联网社交媒体中的互

动对股票市场的作用。随着信息技术的进步，社交媒体平台的兴起改变了信息的生产和传播方式。这使

得投资者从过去被动地接收信息，转变为主动寻求信息的角色。与此同时，信息传播链条也从过去的单

向供给模式转变为去中心化的信息互动模式[9]。学者们通过不同的方法衡量社交媒体上的信息互动行为

对于股市的影响。熊艳对比分析了两个金融类社交媒体平台发帖量以及发帖情绪对股价的影响，相比于

雪球论坛，股吧论坛更多的是扮演情绪宣泄而不是信息传递[10]。郑建东等基于投资者社交媒体的发帖量

作为衡量指标，研究投资者的信息交互与股价之间的关系，信息交互越强，股价同步性越低[11]。朱孟楠

等首次将社会网络分析方法与股吧中投资者信息交互行为结合，构建了信息交互网络，研究发现网络中

心度越高的上市公司，越处于网络中心位置，股价崩盘风险越低，证实了中小投资者具有网络监督作用

[12]。信息交互网络的产生，更能直观的发现投资者之间的信息传递过程。陈张杭健等通过研究了个体发

帖回帖等信息交互行为，发现了股吧内的信息传递影响了股价联动，个体信息交互网络之间的联系越大，

两者股价之间的相关系数也越大[13]。因此，基于股吧论坛的个体信息交互理解引起股价联动的机理，对

于明晰股价联动的规律及原因具有重要意义。 

2.2. 研究假设 

根据之前的研究和理论，较强的信息交互可能会加强股票市场的信息流动[13]，促使投资者对股票进

行更充分的讨论和分析。这种交流可能会引起更多的投资者参与和买卖压力，从而对股价产生积极的影

响。 
假设 1：股吧内信息交互与股价联动呈正相关，股吧内信息交互越强，股价联动效应越明显。 
然而，一些研究指出，过度的信息交互也可能导致噪音和市场失灵，股吧平台更多的扮演的是情绪

宣泄角色而不是信息传递[10]。在这种情况下，股吧内的高度信息交互可能会引发市场异常波动，导致股

价联动的效果减弱甚至出现反向关系。 
假设 2：股吧内信息交互与股价联动呈负相关，股吧内信息交互越强，股价联动效应越弱。 

3. 研究设计 

3.1. 样本选取与数据来源 

本文的样本区间选择了 2019 年 1 月 2 号至 2020 年 12 月 31 号，研究的对象为沪深股市的主板、创

业板以及中小板。将样本容量控制在每个板块 100 个，随机选取后，剔除了在该两年内，未能连续交易

的个股，最终选取 229 只股票，分别为主板 72 只，创业板 77 只，中小板 80 只股票。构建信息交互网络

的数据来源于东方财富股吧，通过 Python 编程爬取了股吧两年内个股发帖的帖子数共计 4,738,315 以及

每天发帖的用户 ID。这 229 只股票所处的行业分布情况如下表 1 所示。 
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Table 1. Distribution of sample stock industry conditions 
表 1. 样本股票行业情况分布表 

行业代码 行业名称 数量 

A 农、林、牧、渔业 1 

B 采矿业 4 

C 制造业 154 

D 电力、热力、燃气及水生产和供应业 5 

E 建筑业 3 

F 批发和零售业 8 

G 交通运输、仓储和邮政业 4 

H 住宿和餐饮业 1 

I 信息传输、软件和信息技术服务业 23 

J 金融业 3 

K 房地产业 5 

L 租赁和商务服务业 4 

M 科学研究和技术服务业 2 

N 水利、环境和公共设施管理业 7 

Q 卫生和社会工作 2 

R 文化、体育和娱乐业 2 

S 综合 1 
 
如上表 1 所示，股票代码主要以制造业为主，信息传输、软件和信息技术服务业较多，其他行业分

布较少。在中国股市上市的股票中，制造业相关的行业占据了相当大的份额。具体来说，包括电子、汽

车、航空航天、工程机械、化工等行业都是中国股市上市公司中较为活跃的板块。此外，互联网、金融

等行业也在近年来快速发展，在股市中也占据了一定的地位。 

3.2. 信息交互网络的构建 

股吧是一个在线社区，旨在为股票投资者提供交流和分享的平台。在此平台中，任何股民都可以注册

并发表文章、交流意见，同时也可以阅读其他人的文章、回复等。在股吧中，如果某个个股的讨论量较大，

说明该个股在市场上受到了较多的关注和热议。同时，这些讨论和交流也为其他投资者提供了参考和借鉴

的解决方法。因此，以个股共同活跃用户作为信息交互网络，可以帮助投资者更好地了解市场和行业，把

握投资机会。有些股票上市公司也会密切关注股吧论坛上的信息，以了解投资者对其公司和产品的态度和

看法，从而做出相关的战略决策。因此本文借鉴朱孟楠学者的方法构建的共同活跃用户矩阵[12]。 
不同个股信息传导路径的建立会根据不同的用户活跃状况而变化。具体而言，第 t 年内如果网友 A

在股票 i 和股票 j 的股吧论坛上均为活跃用户，那么就认为在第 t 年内股票 i 和股票 j 之间存在信息传导

路径。如果某年网友 A 在其中一个股吧论坛上不再活跃，则该年之后股票 i 和股票 j 之间的信息传导路

径被认为是被中断了。本文根据个股之间的共同活跃用户来构建信息交互网络。 
首先，以上面采集到的数据为基础，使用 Python 编译程序分别构建了 2019 和 2020 年主板、中小板、

创业板六个共同活跃用户矩阵。其次，使用股吧中主板、中小板和创业板的共同活跃用户数据，构建信

息交互网络。 
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3.3. 信息交互网络拓扑性质分析 

基于前面构建的共同活跃用户矩阵，在 Python 上编译 PMFG 算法分别构建六个信息交互网络图，最

后在 Gephi 软件上实现可视化，并分析各板块的拓扑性质。 
图 1、图 2、图 3 给出了基于 PMFG 算法构建的 2019 年各板块信息交互网络图。从网络图中可以看

出，各个板块都有几个重要节点起着信息交互的重要连接作用，具有较高的中心性和影响力。 
 

 
Figure 1. Network diagram of information main board in 2019 
图 1. 2019 年主板信息交互网络图 

 

 
Figure 2. Network diagram of interaction on the growth enterprise board in 2019 
图 2. 2019 年创业板信息交互网络图 

 

 
Figure 3. Network diagram of information interaction on the SME board in 2019 
图 3. 2019 年中小板信息交互网络图 
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2020 年的交互网络图也是直观上看到几个重要的节点起着连接作用，由于篇幅限制不再展示。基于

表 2、表 3 的对比分析可知，平均度、平均路径长度以及图密度与 2019 年没有什么太大差异。但 2020
年主板和创业板的信息交互网络的平均加权度较 2019 年提高了。2020 年有更多的参与者加入到主板和

创业板股吧交流中，增加了网络中的节点数目。更多的参与者带来了更多的信息流动，从而提高了网络

的平均加权度。加上 2020 年股市有较大波动，更多的关注度意味着更多的信息流动和讨论活动，从而提

高了网络的平均加权度。 
 
Table 2. Comparison table of information interaction network indicators of main board, GEM and small and medium-sized 
board in 2019 
表 2. 2019 年主板、创业板、中小板信息交互网络指标对比表 

指标 主板 创业板 中小板 

平均度 1.972 1.974 1.975 

平均加权度 211.5 205.351 596.2 

平均路径长度 2.415 3.517 2.139 

图密度 0.028 0.026 0.025 

 
Table 3. Comparison table of information interaction network indicators of main board, GEM and small and medium-sized 
board in 2020 
表 3. 2020 年主板、创业板、中小板信息交互网络指标对比表 

指标 主板 创业板 中小板 

平均度 1.972 1.974 1.975 

平均加权度 557.056 359.325 406.6 

平均路径长度 2.436 3.171 2.846 

图密度 0.028 0.026 0.025 

4. 实证研究 

4.1. 变量定义 

(1) 股价联动性变量 COR，本文主要研究社交媒体信息交互与股价联动现象之间的关系，对于股价

联动性通常是通过协方差或相关系数来度量的。本文采用个股收益率的相关系数来衡量股价的联动性。 
个股收益率相关系数是一种用来衡量股价联动性的常用指标。该指标可以通过计算两只股票收益率

的相关系数来度量它们之间的联动性强度。 
相关系数的计算公式为： 

( )( )
( ) ( )

1
, 2 2

1 1

n
i ii

A B
n n

i ii i

A A B B
r

A A B B

=

= =

− −
=

− −

∑

∑ ∑
                         (3-1) 

其中，Ai和 Bi分别表示两只股票在第个交易日的收益率， A 和 B 分别为两只股票的平均收益率，n 代表

样本数量。相关系数的取值范围为 [ ]1,1− ，当两只股票的收益率完全正相关时，相关系数为 1；当收益率

完全负相关时，相关系数为−1；当两只股票的收益率不相关时，相关系数为 0。因此，相关系数越接近

于 1，表明两只股票之间的联动性越强。 
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(2) 信息交互网络 TID，该指标是个股共同活跃用户数，它是指在某个时间段内，两个股吧之间的交

互信息中，对同一支股票发表过观点的用户数量。具体而言，假设有股票 A 和股票 B，它们在股吧 X 和

股吧 Y 中都有发帖用户，则股票 A 和股票 B 的共同活跃用户数定义为在股吧 X 和股吧 Y 两个社区中，都

对 A 和 B 至少发表过一个观点的用户总数。个股共同活跃用户数的计算公式如下： 
设股票 A 和股票 B 在股吧 X 和股吧 Y 的被发表过观点的用户集合分别为： 

, , ,X Y X Y
A A B BU U U U  

则股票 A 和，股票 B 的共同活跃用户数为： 

,
X X Y Y

A B A B A BS U U U U=
  

                             (3-2) 

(3) 规模差异矩阵 Mi，在金融领域中，为了描述不同个体之间的规模差异，规模差异矩阵定义为用

各家股票总市值的比值对称地度量不同股票之间的规模差异程度。设在某一时间点，股票市场共有 N 只

股票，用 Mi表示第 i 只股票的总市值。则第 i 只股票和第 j 只股票之间的规模差异矩阵 Mi可以定义为： 

ln i

j

m
m

 
=   

 
iM                                    (3-3) 

(4) 价格差异矩阵 i, jP ，在金融领域中，价格差异矩阵常用于度量不同股票之间的价格差异程度。价

格差异矩阵可以通过使用各家股票价格的比值来度量。设在某一时间点，股票市场共有 N 只股票，用 Pi

表示第 i 只股票的价格，则第 i 只股票和第 j 只股票之间的价格差异矩阵 i, jP 可以定义为： 

ln i

j

p
p

 
=   

 
i, jP                                    (3-4) 

(5) 市盈率相似矩阵 i, jDPE ，市盈率相似性矩阵是用来衡量不同股票之间市盈率差异程度的指标。

其定义如下：设在某一时间点，股票市场共有 K 只股票，用 Pi表示第 i 只股票的价格，espi表示其每股

收益，则第 i 只股票和第 j 只股票之间的市盈率相似性矩阵 i, jDPE 可以定义为： 

( )

( )

1min ,
1
1

i j

i j

  
≠  

=   
 =

i, j

i, ji, j

p
pDPE                            (3-5) 

其中 ,i jpe ，定义为： 

( )

( )
,

1

ji

i ji j

pp
i j

eps epspe
i j


÷ ≠

= 
 =

                             (3-6) 

当 i, jDPE 的值越大，表明股票 ,i j 的市盈率越接近。具体而言，如果股票 i 和股票 j 的市盈率非常

接近，则它们之间的 i, jDPE 值接近于 1，而如果它们之间的市盈率差异非常大，则 i, jDPE 的值会越接

近于 0。 

4.2. 模型构建 

为了检验信息交互网络对股价联动的影响，本文以股票相关系数矩阵(COR)为因变量，股吧内信息

交互共同用户矩阵(TID)为解释变量，结合相关控制变量建立分析模型，控制变量的选取参考了董大勇

等[14]。 
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0 1 2 3 4COR TID M P DPE Eα α α α α= + + + + +                       (3-7) 

其中，α0 为截距项，α1~α2 为系数项，COR、TID、M、P 和 DPE，E 为随机扰动项。对式(3-7)的关系矩

阵回归模型，讨论的是多个矩阵和一个矩阵之间的回归关系，因此采用以重新抽样为基础的非参数检验

分析方法–QAP (Quadratic Assignment Problem)，即二次分配问题。在社会网络分析中，QAP 通常用于

衡量两张网络之间的相似程度。具体而言，QAP 会尝试将两个网络的节点一一对应，并计算这些对应节

点之间边的相似度，得到两个网络之间的相似系数。 

4.3. 实证分析 

Table 4. Main board return results in 2019 
表 4. 主板 2019 年回归结果 

自变量 非标准化系数 标准化系数 显著性概率 概率 A 概率 B 

TID −0.000183 −0.058077 0.081* 0.081 0.919 

M −0.009526 −0.095035 0.008*** 0.008 0.992 

P −0.020606 −0.115057 0.000*** 0.000 1.000 

DPE 0.035946 0.110215 0.006*** 0.006 0.994 
 
Table 5. Regression results of GEM in 2019 
表 5. 创业板 2019 年回归结果 

自变量 非标准化系数 标准化系数 显著性概率 概率 A 概率 B 

TID −0.000641 −0.178943 0.000*** 0.000 1.000 

M −0.021179 −0.145939 0.001*** 0.001 0.999 

P −0.009057 −0.043703 0.115 0.115 0.886 

DPE 0.026810 0.100281 0.029** 0.029 0.971 

 
Table 6. Regression results of small and medium-sized boards in 2019 
表 6. 中小板 2019 年回归结果 

自变量 非标准化系数 标准化系数 显著性概率 概率 A 概率 B 

TID −0.000126 −0.109668 0.002*** 0.002 0.998 

M −0.015767 −0.109149 0.005*** 0.005 0.996 

P −0.002311 −0.010350 0.383 0.383 0.618 

DPE 0.017958 0.074340 0.060* 0.060 0.940 

 
通过表 4、表 5、表 6 有关于 2019 年股吧内各板块信息交互与股价联动的关系，得到的结果是负向

显著。同时在考虑到公司规模、股票价格差异的因素后，发现这两个因素也对股价联动产生了负向影响。

另一方面，市盈率与股价联动呈现正向显著，说明公司的盈利能力与股价联动之间存在着较明显的正向

关系。这一研究结果在不同板块中都出现了一致的趋势。 
股吧内每股之间共同活跃用户数量与股价联动呈现负向显著，表明股吧内信息交互越强，股价联动

效应越弱，所以股吧论坛不是扮演信息传递的角色。考虑到公司规模和股票价格的因素，也可以在一定

程度上解释。具体而言，较大规模和较高股价的公司被投资者认为应该更稳定，因此其价格波动也会相
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应地减小，从而产生负向影响。 
总的来说，该研究揭示了股吧内每股之间共同活跃用户数量与股价联动之间的负向关系，说明股吧

论坛更多的是情绪宣泄角色而不是信息传递。该结果可以为投资者提供决策参考，促进股票市场更好地

运作。同时，这一研究还为未来股票市场相关领域的研究提供了一个基础，通过更深入的分析和细化，

可以进一步完善该领域的研究成果。 
通过表 7、表 8、表 9 有关于 2020 年股吧内各板块信息交互与股价联动的关系，2020 年股吧内信息

交互网络与股价联动网络之间主板块呈现负向显著，而中小板块和创业板则不显著，这与 2020 年存在股

市大波动有关。在较长时间的范围内，行情相对平稳以及趋势较为明确的情况下，研究信息交互网络与

股价联动网络之间的关系，未必会有明显差异。但是，2020 年股市行情大幅波动，特别是受到新冠疫情

的影响，炒作的热点不断切换，市场心态波动明显，带来了更多的干扰变量，从而影响了研究结论的稳

定性。 
在此情况下，主板块中的公司大都为蓝筹股，公司实力和规模比较稳定，蓝筹股相对比较成熟，更

受市场关注和追捧。因此，股票交流也相对更加稳定，更能够反映市场情绪的变化。相反，创业板和中

小板中的公司处于成长期或创新期，公司实力相对较小，成长性和净利润相对较高，受到各种干扰变量

影响比较明显，难以反映真实的市场情绪。 
 
Table 7. Results of main board return in 2020 
表 7. 主板 2020 年回归结果 

自变量 非标准化系数 标准化系数 显著性概率 概率 A 概率 B 

TID −0.000075 −0.066698 0.034** 0.034 0.966 

M −0.006061 −0.046276 0.085* 0.085 0.915 

P −0.006431 −0.028767 0.164 0.164 0.836 

DPE −0.005680 −0.019005 0.362 0.362 0.639 

 
Table 8. Regression results of GEM in 2020 
表 8. 创业板 2020 年回归结果 

自变量 非标准化系数 标准化系数 显著性概率 概率 A 概率 B 

TID 0.0000004 0.001756 0.485 0.485 0.515 

M −0.014182 −0.092819 0.005*** 0.005 0.996 

P −0.028926 −0.130509 0.000*** 0.000 1.000 

DPE 0.009110 0.030679 0.262 0.262 0.738 

 
Table 9. Regression results of small and medium-sized boards in 2020 
表 9. 中小板 2020 年回归结果 

自变量 非标准化系数 标准化系数 显著性概率 概率 A 概率 B 

TID −0.000046 −0.026869 0.149 0.149 0.852 

M −0.021963 −0.168578 0.000*** 0.000 1.000 

P −0.025606 −0.124732 0.000*** 0.000 1.000 

DPE 0.036658 0.136450 0.005*** 0.005 0.996 
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5. 稳健性检验 

稳健性检验通常是为了发现可能存在的异常值、偏离正态分布、异方差等问题，并判断模型结果是否

可靠和稳定。然而，2020 年全球范围内受到新型冠状病毒疫情的影响，不仅市场经济形势突变，而且公司

和个人的生产、投资、消费等方面受到各种程度的影响。2020 年与其他年份相比，其特殊性可能会导致该

年份的数据结果与其他年份存在显著差异。基于上述原因，论文对 2019 年的回归数据进行了稳健性检验。 
为了确保研究结果的稳健性，本文借鉴了文献[15]中衡量股价联动水平的指标替代该被解释变量。新

指标的度量定义是以一个公司的收益为因变量，另一个公司的收益作为自变量进行一元回归，方程的拟

合度 R2来衡量股价联动性。公式如下： 

( )
( )

2
2 1

2
1

1
n

i ii
n

ii

y f
R

y y
=

=

−
= −

−

∑
∑

                               (3-8) 

其中，yi 表示实际值，fi 表示预测值(根据回归模型预测的值)， y 表示平均值。n 表示样本数量。计算得

到的 R2值越大，表明两个公司之间的股价联动性越强，反之，R2值越小，表明两个公司之间的股价联动

性越弱。回归模型同公式 3-7。 
2019 年社交媒体信息交互与股价联动的稳健性回归结果见表 10、表 11、表 12。如表结果所示，2019

年社交媒体信息交互与股价联动的关系，在主板、创业板、中小板得到了一致的结果，且结果与上面的

实证结果相同。从而证明了回归的稳健性。 
 
Table 10. Robustness regression results of the main board in 2019 
表 10. 主板 2019 年稳健性回归结果 

自变量 非标准化系数 标准化系数 显著性概率 概率 A 概率 B 

TID −0.000432 −0.112281 0.018** 0.018 0.982 

M −0.008558 −0.069976 0.067* 0.067 0.934 

P −0.027602 −0.126308 0.002*** 0.002 0.999 

DPE 0.024833 0.062403 0.100* 0.100 0.900 
 
Table 11. Robustness regression results of GEM 2019 
表 11. 创业板 2019 年稳健性回归结果 

自变量 非标准化系数 标准化系数 显著性概率 概率 A 概率 B 

TID −0.000452 −0.135356 0.007*** 0.007 0.993 

M −0.014503 −0.107205 0.029** 0.029 0.972 

P −0.006829 −0.035347 0.204 0.204 0.796 

DPE 0.023187 −0.093040 0.080* 0.080 0.921 
 
Table 12. Robustness regression results of small and medium-sized boards in 2019 
表 12. 中小板 2019 年稳健性回归结果 

自变量 非标准化系数 标准化系数 显著性概率 概率 A 概率 B 

TID −0.000080 −0.069990 0.047** 0.047 0.953 

M −0.011923 −0.082860 0.046** 0.046 0.955 

P −0.003692 −0.016598 0.333 0.333 0.668 

DPE 0.026214 −0.108940 0.056 0.056 0.945 
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6. 结论与建议 

6.1. 研究结论 

本小结通过应用复杂网络理论构建了股吧内信息交互网络，并研究了该网络对股价的影响。随着中

国社交媒体的发展，投资者获取股市信息的途径越来越多。通过分析已爬取的股吧数据，构建了各板块

的共同活跃用户矩阵，并利用 PMFG 算法进行网络可视化。可视化结果显示，2019 年和 2020 年网络图

从直观上可以看到几个重要的节点起着连接作用。另外，由于 2020 年股市较往年有较大变动，股市有更

多的信息流动和讨论活动，从而 2020 年网络的平均加权度有所提高。 
在定性分析的基础上，又进一步定量回归分析，研究信息交互对股价联动的影响。研究结果表明，

社交媒体信息交互越强，股价联动效应越弱。然而，受到 2020 年股价大幅波动的影响，只有主板显示出

相对稳定的结果，并与股价存在显著的影响关系，而创业板和中小板的信息交互对股价联动没有显著的

影响。综上所述，本研究对股吧内信息交互网络和其对股价的影响进行了深入的分析，为股市研究提供

了有价值的参考。 

6.2. 政策建议 

本文实证的结果为股吧内信息交互越强，股价联动效应越弱，基于此研究结果有以下五点政策建议。

第一，加强信息披露和监管法规，政府可以制定更加细化和具体的信息披露规定，明确上市企业应当及

时、真实、完整地向投资者披露关键信息，并加强对企业信息的审核和监管。同时，政府还可以加强对

信息披露不实行为的处罚力度，提高市场参与者对信息披露准则的遵守度。第二，加强监管机构的能力

和资源，政府可以增加监管机构的人力资源和技术投入，提升监管机构对信息交互网络的监测和分析能

力。通过建立更为先进的监管技术和工具，例如人工智能和大数据分析，政府能够更加及时地发现和应

对虚假信息传播的风险。第三，提高投资者教育和保护，政府可以加大对投资者教育的力度，提高投资

者的风险意识和理财知识水平，使其能够更好地辨别虚假信息和风险投资。此外，政府还可以建立投资

者保护基金，为受到虚假信息侵害的投资者提供补偿和救济措施。第四，强化企业的信息管理和回应机

制，企业应当建立完善的信息管理制度，加强对股吧等信息交互网络的监测和回应，及时了解市场对企

业的关注和评价。企业还应积极开展投资者关系活动，加强与投资者的沟通和交流，确保投资者能够获

得及时、准确、透明的企业信息。第五，鼓励行业自律和合作，政府可以鼓励行业组织和企业之间建立

合作机制，加强对信息交互网络中的虚假信息的监测和筛查。行业组织可以制定行业规范和标准，促进

行业自律，共同维护市场的健康秩序。 
本文对于社交媒体信息交互与股价联动两者的关系只是进行了初步探讨，还有很多不足。对于媒体

上的信息交互如何影响股价联动的因素研究，还有其他变量待进一步深入研究。 
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