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　 　 摘　 要　 本文基于 Ａ 股市场的消费行业上市公司检验线上销售

数据对未来股票收益的预测作用。 研究发现，月度线上销售额的同比

增长率能预测下个月的股票收益率，且基于线上销售额增长率构建的

日历投资组合具有显著的超额收益。 本文进一步实证分析了线上销

售数据具有预测作用的两个条件：线上销售数据含有与公司经营业绩

相关的信息、股票价格不能对这些信息及时反应。 研究发现，线上销

售额同比增长率能够显著预测公司营业收入的增长和盈利能力的变

化，并且日历投资组合的收益率在组合构建后的第二周最高，即市场

对线上销售信息的反应有滞后性。 此外，本文也发现线上销售数据包

含了影响股票定价的传统财务信息之外的新信息。 本文的结论对于

理解线上销售数据等另类数据在资本市场中发挥的作用和市场有效

性具有重要意义。
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0　 引言

另类数据的兴起是近年来金融市场最引人注目的变化之一。 另类数据泛

指在投资研究过程中使用的非传统数据，如文本数据、传感器数据、卫星影像数

据等。 随着市场透明度的提高，历史财务数据、交易数据等公开渠道信息会很

快纳入到股价中，一些因子对未来收益率的预测效果减弱（ＭｃＬｅａｎ ａｎｄ Ｐｏｎｔｉｆｆ，
２０１６），导致基于公开数据获取超额收益越来越困难（Ｇｒｅｅｎ ｅｔ ａｌ． ，２０１１；Ｃｈｏｒｄｉａ
ｅｔ ａｌ． ，２０１４）。 因此，市场投资者普遍开始寻求另类数据，希望利用这些数据提

供的前瞻信息和独特的非财务信息获取新的阿尔法。 在这样的背景下，另类数

据在全球迅速兴起。
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我国另类数据行业起步较晚但发展很快。 与国外相比，我国的网络平台和

移动互联网发展程度较高，网络平台上沉淀了大量的用户行为记录。 单个用户

的行为可能是无意义的，然而，如果将大量用户的数字行为记录汇总，就可能形

成反映线上用户群体行为、包含特定信息的另类数据。 从用户数字记录中挖掘

有价值信息已成为资本市场新的重要信息渠道。 在这种类型的另类数据中，有
一个非常典型也很有中国特色的数据是线上销售数据。 消费者的每次购买行

为都会在电商平台上留下购买记录，如果能获取整个线上零售市场的购买记

录，并在个体公司层面汇总，就可能获得所有线上消费者对公司产品的购买情

况，也就是公司产品在线上渠道的销售数据。
投资者了解上市公司信息的传统渠道主要是财务数据，与传统财务数据相

比，线上销售数据的时效性更强，大多为每月更新，即每月月底就能获取当月的

线上销售信息。 而且，线上销售数据属于计算营业收入等财务指标的中间环节

数据，上市公司一般不会详细披露这些中间数据。 这就意味着，线上销售数据

不仅可能向资本市场更加及时地传递关于公司销售和经营的信息，也可能提供

财务报告中所没有的信息。 当这些信息纳入到股票价格时，就可能对股票收益

率与投资者行为产生影响。 然而，国内外关于线上销售数据对投资者和股票收

益影响的文献还很匮乏。 本文的研究目的即希望填补这一空白，并尝试回答以

下问题：在我国 Ａ 股市场，投资者能否利用这些与销售活动相关但更加及时的

数据先于市场发现上市公司的价值，预测未来股票收益，并获取超额收益？ 线

上销售数据产生超额收益的机制是怎样的？ 如果线上销售数据能给投资者带

来超额收益，说明线上销售数据包含了影响股票收益的信息，那么，这些信息是

影响股票收益的传统财务信息之外的新信息吗？
本文使用从 Ｗｉｎｄ 资讯获取的线上销售数据对上述问题进行研究。 这套数

据来源于国内主要电商平台的销售记录，覆盖超过 ９５％的电商市场，包括约 ２００
家 Ａ 股上市公司的月度线上销售数据，数据每月更新。 本文构造了线上销售额

同比增长率指标，基于该指标，主要得到以下研究结论。 第一，根据线上销售额

同比增长率构建的投资组合可以获取超额收益，经过风险调整后，超额收益仍

显著存在；第二，线上销售额同比增长率可以显著预测未来的股票收益；第三，
线上销售额增长率能提供财务因素之外的影响股票收益的增量信息；第四，线
上销售额增长率能够预测营业收入的增长和资产收益率的变化，说明线上销售

数据包含公司经营业绩信息，但股票市场对这些信息的反应缓慢，因此，能及时

获取线上销售信息的投资者可以利用信息优势获取超额收益。
本文的学术贡献体现在以下几个方面。 第一，本文丰富了消费者信息与股

票收益率预测的研究。 有关消费者信息、产品信息的数据是连接消费市场、产
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品市场和股票市场的重要数据。 随着电商平台的发展，大量消费者的线上行为

记录开始被投资者获取。 国外已有学者研究消费者的线上评论、线上搜索等消

费者信息对股票收益率的影响。 然而，受制于数据可得性，国内还很少有文献

深入探讨消费者信息对股票定价的影响，本文是第一篇从投资组合收益率、组
合收益率的变化趋势等角度探讨线上销售对股价影响的研究。

第二，本文丰富了另类数据的投资价值与信息含量的研究。 另类数据能否

提供超额收益和前瞻性信息，不仅是投资者所关心的，也已成为学术研究的重

要话题。 本文基于中国 Ａ 股市场的消费行业上市公司，提供了线上销售数据这

种另类数据能为投资者带来超额收益的经验证据，并证明线上销售数据所包含

的影响股票收益的信息与传统的财务信息不完全一致，而是含有财务信息之外

的新信息。
第三，本文与投资者有限关注的研究相关。 线上销售数据能预测未来股票

收益的原因是股票市场对线上销售信息的反应有滞后性，而这种滞后性又源于

大多数市场投资者无法及时关注或处理线上销售信息。 在以往文献中，有一类

研究正是从有限关注的角度探讨股票市场缺乏有效性的问题（Ｈｕｂｅｒｍａｎ ａｎｄ
Ｒｅｇｅｖ，２００１；ＤｅｌｌａＶｉｇｎａ ａｎｄ Ｐｏｌｌｅｔ，２００９；Ｈｉｒｓｈｌｅｉｆｅｒ ｅｔ ａｌ． ，２００９）。 本文发现的市

场对信息反应延迟的结论为该领域文献提供了新的证据。

1　 文献回顾与理论假设

1.1　 文献回顾

　 　 本文主要与两类文献相关。 第一类是关于消费者信息对股票价格影响的

文献。 在早期研究中，由于涉及消费者信息的数据较少，一些文献主要通过问

卷调查数据研究消费者满意度对企业经营业绩和股票估值的影响（ Ｉｔｔｎｅｒ ａｎｄ
Ｌａｒｃｋｅｒ，１９９８；Ａｎｄｅｒｓｏｎ ｅｔ ａｌ． ，２００４；Ｆｏｒｎｅｌｌ ｅｔ ａｌ． ，２００６；Ａｋｓｏｙ ｅｔ ａｌ． ，２００８；Ｌｕｏ
ｅｔ ａｌ． ，２０１０），并发现消费者满意度越高，企业的未来经营业绩越好，企业估值越

高。 ２０１０ 年之后，随着大数据、云计算等技术的发展，一些关于消费者行为的数

据开始出现，并逐渐应用到学术领域。 Ｄａ ｅｔ ａｌ． （２０１１） 通过谷歌获取了美国

上市公司主要商品的搜索指数，发现消费者对主要商品的搜索指数能作为公司

盈余和股票价格的先行指标。 Ｆｒｏｏｔ ｅｔ ａｌ． （２０１７） 获取了大量手机和电脑用户

的搜索记录与地理定位数据，如果用户搜索某个商场或用户的定位地点在某个

商场，则用户有一定概率在该商场购物。 基于这种逻辑，他们构造了美国消费

行业上市公司的销售活跃度指标，发现该指标对上市公司的营业收入、盈余、盈
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余公告期间的股票收益都有显著预测能力。 随着卫星应用的日益成熟，衡量消

费者数量或销售活跃度的数据也不断发展，有文献从高分辨率的商场停车场卫

星影像数据中识别汽车流量，用汽车流量的变化衡量消费者人数或公司销售活

跃度的变化（Ｋａｔｏｎａ ｅｔ ａｌ． ，２０１８；Ｚｈｕ，２０１９）。 也有文献研究消费者观点对上市

公司股价的影响，如 Ｈｕａｎｇ （２０１８）使用了亚马逊网站消费者对上市公司主要商

品的评价数据，Ｔａｎｇ （２０１８）使用推特网站上用户对上市公司商品或品牌的评

论数据。 与上述研究相比，本文的线上销售数据比消费者的评论、搜索等间接

衡量消费者潜在购买的数据更加直接地衡量购买行为。 另外，上述研究往往只

选取了部分消费者群体的数据，而本文的线上销售数据包含了几乎整个中国电

商市场，覆盖所有中国零售行业上市公司。 近年来，国内也有文献基于线上销

售数据展开研究，廖理等（２０２１）发现季度线上销售能够显著预测盈余公告期间

的累计超额收益。 但该文献未探讨线上销售数据的投资价值和超额收益的产

生机制。 本文用月度频率的消费数据从股票市场月度反应和周度反应的角度

分析投资者对线上消费信息的反应特征和超额收益的来源。
第二类是关于大量用户行为汇总和群众智慧的文献。 随着网络平台的发

展，用户在各类平台上沉淀了很多历史行为的数字记录，如社交媒体上的评论

与转发，投资平台的观点分享等。 单个用户的数字记录可能是无规律的，然而，
将大量用户的行为记录汇总，就可能反映群体的一些行为规律。 越来越多的文

献开始探讨这种行为信息汇总和群众智慧对股票价格的影响。 Ｋｅｌｌｅｙ ａｎｄ
Ｔｅｔｌｏｃｋ （２０１３） 使用近两亿个人投资者的股票买卖订单数据，发现个人投资者

群体的股票净买入能够正向预测上市公司的月度股票收益。 Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ．
（２０１４）基于美国投研社交平台 Ｓｅｅｋｉｎｇ Ａｌｐｈａ 上投资者在平台社区发布的近十

万个帖子进行研究，发现将大量投资者观点汇总可以预测未来股票收益。 Ｊａｍｅ
ｅｔ ａｌ． （２０１６） 将投资分析平台 Ｅｓｔｉｍｉｚｅ 上超过 ３０００ 个用户的五万多分析预测

进行汇总，发现汇总后的 Ｅｓｔｉｍｉｚｅ 一致预期可以预测上市公司的未来盈余、市场

预期和市场反应。 Ｇｒｅｅｎ ｅｔ ａｌ． （２０１９） 获取了美国企业点评网站 Ｇｌａｓｓｄｏｏｒ 上

一百多万条公司雇员对上市公司的评价数据，发现汇总后的公司评价数值能显

著预测公司盈余和股票市场反应。 Ｓｈｅｎｇ （２０１９）基于 Ｇｌａｓｓｄｏｏｒ 平台的用户评

论数据也得到类似发现。 在国内，从大量用户数字记录中挖掘信息、研究群众

智慧的文献也日益增多，这些文献大多基于股吧投资者的发帖或评论数据，将
帖子或评论的情感、数量等加总，研究投资者群体的情感或关注度对股票价格

的影响（杨晓兰等，２０１６；段江娇等，２０１７；金德环和李岩，２０１７；孙鲲鹏和肖星，
２０１８；尹海员和吴兴颖，２０１９；关静怡等，２０２０；钱宇等，２０２０；黄创霞等，２０２０）。
与上述文献不同，本文使用的是消费者线上购物信息的汇总，虽然线上购物可

能受到促销等因素的影响，但是，将长时间、大范围的购买记录汇总，就可能反
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映消费者对上市公司产品的整体消费情况。

1.2　 理论假设

另类数据出现的重要动因是投资者追求超额收益，而本文要探讨的第一个

问题是线上销售数据这种另类数据能否为投资者带来超额收益。 线上销售数

据如果能够预测未来股票收益，需要满足两个条件：一是线上销售数据具有信

息含量，且所含信息能够有效传递到股票市场，反映到股票价格中；二是这些信

息不能在数据发布后迅速反映到股票价格中，即大部分投资者不能及时获取线

上销售数据中的信息并做出投资决策。 本文将详细阐述这两个条件。
首先，线上销售数据可能含有与公司销售和经营相关的信息。 廖理等

（２０２１）发现线上销售能显著预测季度盈余意外和收入意外，证明了线上销售含

有基本面信息。 从数据来源看，本文与廖理等（２０２１）的数据来源相同，这套数

据覆盖了几乎所有的消费品行业 Ａ 股上市公司，能提供每个被覆盖公司的线上

真实销售信息。 从产品的销售渠道来看，线上平台已成为公司销售的重要渠

道，一些公司的线上销售量已超过线下。 随着线上线下渠道逐渐融合，线上销

售信息就可能反映公司整体销售状况。 另外，对消费品公司而言，消费者是重

要的利益相关者，产品销售是公司经营的重要内容。 因此，销售数据也很可能

与公司的营业收入、营业利润等经营业绩有相关性，即线上销售数据不仅含有

公司的销售信息，还可能含有与公司经营业绩相关的信息。
其次，线上销售数据中的信息不能及时充分地反映到股票价格中。 线上销

售数据等另类数据的价格普遍高昂，其价格能达到个人投资者和机构投资者日

常使用的传统数据库价格的十几倍甚至几十倍。 多数的个人投资者和一部分

机构投资者出于成本考虑可能不会购买另类数据的使用权限，也就无法及时获

取数据。 此外，与传统的结构化的数据相比，另类数据的使用更加复杂。 在上

市公司基本面分析、股票价格预测等投研分析中，财务数据、股票市场交易数据

等传统数据的使用方法已较为成熟。 而另类数据是新型数据，且数据结构形式

多样，从另类数据中挖掘有价值信息需要有相应的数据处理和数据分析技术。
因此，真正能够有效使用另类数据的可能只有少部分领先的机构投资者，如对

冲基金、中大型公募基金和证券公司等。 虽然这些机构投资者能够及时获取和

使用信息并先于大多数市场投资者在股价未充分反应前进行投资决策，但它们

的交易行为可能仍不足以推动股票价格及时充分地对线上销售等另类数据中

的信息进行反应。 如 Ｈｕａｎｇ（２０１８）和 Ｇｒｅｅｎ 等（２０１９）都基于美国市场，发现虽

然对冲基金会使用另类数据进行投资决策，但股票价格对另类数据中信息的反

应仍有滞后性。 我国的线上销售数据出现较晚，且价格至少为普通数据库的十

几倍，购买权限的机构仍是少数。 同时，我国资本市场的发达程度和机构投资
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者的发展程度与欧美发达的资本市场仍有一定的差距。 因此，线上销售数据中

的信息也很可能无法及时充分地反映到股票价格中。
因此，基于上述分析，本文提出第一个研究假设：
假设 １： 线上销售数据可以预测未来股票收益，为投资者提供超额收益。
无论在投资实务界还是学术研究中，对影响股票定价的信息的挖掘都是重

要的课题。 在另类数据出现之前，大多数投资者和学者只能基于财务报告、公
司公告等数据展开研究，如分析财务因素对股票价格的影响和预测作用，根据

财务指标构造定价因子等。 随着另类数据的发展，越来越多财务数据之外的数

据类型开始在资本市场出现，如线上销售数据。 这些新的非财务数据也为分析

股票定价信息提供了新的视角，那么，非财务数据是否含有能够影响股价的非

财务信息？ 这一问题还很少有文献探讨。 本文认为，非财务数据中含有传统财

务信息之外的影响股价的信息，主要有两个原因：一是财务报告主要提供经过

会计师处理过的营业收入、利润等财务指标，而很少详细披露销售量等非财务

数据，即财务指标与非财务数据中所含的公司信息本身就可能存在差异；二是

投资者和分析师在筛选上市公司时既可能基于财务指标也可能基于非财务信

息，即他们投资决策使用的信息可能也存在差异。
基于上述分析，本文提出第二个研究假设。
假设 ２： 线上销售数据含有传统财务信息之外的影响股票定价的新信息。

2　 样本选取与研究设计

2.1　 样本来源

　 　 本文使用的线上销售数据来自 Ｗｉｎｄ 资讯。 Ｗｉｎｄ 资讯在 ２０１８ 年 １２ 月推出

了“线上销量”另类数据产品，该产品包括超过 ２００ 家 Ａ 股公司的上千个品牌的

线上销售数据，提供了具体商品品类、商品品牌和上市公司所有商品的月度线

上销售额、销售量、平均价格等指标。 这套数据的数据源是天猫、京东等电商平

台，Ｗｉｎｄ 资讯通过网络爬虫和人工智能技术，实时监测和爬取电商销售情况，
覆盖超过 ９５％的中国电商市场。 为了避免线上渠道和线下渠道的品牌差异对

研究造成干扰，本文也对比了 Ａ 股公司在线下渠道的品牌信息，发现线上与线

下品牌的重合度超过 ９０％，即线上和线下品牌几乎一致。
本文选取公司月度线上销售额指标展开实证分析，样本区间为 ２０１５ 年 １

月至 ２０２０ 年 ６ 月，共 ５４ 个交易月。 在上市公司选取方面，为了避免上市年份的

干扰，本文剔除了每个公司上市年份的数据，最终获得 １８１ 个 Ａ 股上市公司作

为研究样本。 这些公司分属电子电器、食品饮料、医药生物、纺织服装、文教体
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娱、建材家具、家化 ７ 个阿里电商一级品类。 财务数据、股票交易数据和因子数

据来自 ＣＳＭＡＲ 数据库。

2.2　 变量定义

本文的关键变量是上市公司的线上销售额同比增长率。 无论在财务分析

还是市场营销中，同比增长率都是分析业绩变化的重要指标。 由于同比指标能

减弱季节性差异的干扰，本文用线上销售额的同比增长率衡量上市公司线上销

售变化的程度。 具体计算公式如下：
ＳａｌｅｓＧｒｏｗｔｈｉ，ｔ ＝ ｌｎ（Ｓａｌｅｓｉ，ｔ） － ｌｎ（Ｓａｌｅｓｉ，ｔ －１２）

其中，ＳａｌｅｓＧｒｏｗｔｈｉ，ｔ 是 ｉ 公司 ｔ 月份的线上销售额增长率，Ｓａｌｅｓｉ，ｔ 是 ｉ 公司 ｔ 月份

的线上销售额，Ｓａｌｅｓｉ，ｔ－１２ 是 ｉ 公司在去年同期的线上销售额。
本文主要变量的具体定义如表 １ 所示。

表 １　 主要变量定义

变量符号 变量名称 变量定义

Ｓａｌｅｓ Ｇｒｏｗｔｈ
线上 销 售 额 同 比 增

长率

ｔ 月线上销售额的自然对数减去 ｔ－１２ 月线上销售额的自然

对数

Ｒｅｔ 月度股票收益率 ｔ＋１ 月的月度股票收益率

Ｌｎ＿Ｓｉｚｅ 总市值的自然对数 最近一个季度总市值的自然对数

ＢＭ 账面市值比 最近一个季度的总资产除以同季度末的总市值

ＲＯＡ 盈利能力 最近一个季度的资产收益率

Ｌｎ＿Ｖｏｌｕｍｅ 累计交易金额 ｔ－１２ 月至 ｔ－１ 月股票累计交易金额的自然对数

ＣＶ＿Ｖｏｌｕｍｅ 交易金额的变异系数 ｔ－１２ 月至 ｔ－１ 月交易金额变异系数的自然对数

Ｒｅｖｅｒｓａｌ 价格反转 最近一个月，即 ｔ－１ 月的月度股票收益率

Ｍｏｍｅｎｔｕｍ 价格动量 ｔ－１２ 月至 ｔ－２ 月的股票累计收益

Ｔｕｒｎｏｖｅｒ 换手率 ｔ－１ 月日均换手率的平均值

Ａｎａｌｙｓｔ 分析师关注人数 ｔ 月所在年份前一年分析师关注人数的总和

Ｉｎｓｔｉ 机构持股比例 最近一个季度的机构持股比例

2.3　 研究设计

本文的主要实证由三部分组成，一是检验投资者是否可以利用线上销售数

据先于市场发现公司价值从而获取超额收益；二是检验线上销售数据是否含有

财务信息之外的影响股票价格的信息；三是分析线上销售数据能预测股票收益

和获取超额收益的机制。
在实证中第一部分，本文构造日历投资组合并检验是否存在超额收益。 具

体来说，在第 ｔ 月末计算每个上市公司 ｔ 月线上销售额的同比增长率，并根据 ｔ
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月末所有公司线上销售额增长率ＳａｌｅｓＧｒｏｗｔｈｉ，ｔ 的分位数将公司样本分为三组。
之后，在 ｔ＋１ 月将套利组合进行投资，每月调仓一次，从 ２０１６ 年 ２ 月开始持有，
到 ２０２０ 年 ７ 月结束，共 ５４ 个月。 套利组合即买入处于最高分组的投资组合，卖
出处于最低分组的投资组合。 本文按照等权重加权和流通市值加权两种方法

计算投资组合的月度收益率。
在第二部分，为了检验线上销售额增长率是否含有影响股票收益的增量信

息，本文使用横截面回归的方法，在控制可能影响股票收益的财务指标的基础

上，研究线上销售额增长率对未来股票收益的预测效果。 本文参考以往文献的

控制变量设定（张然等，２０１７；Ｈｕａｎｇ，２０１８；Ｇｒｅｅｎ ｅｔ ａｌ． ，２０１９），采用以下模型进

行 Ｆａｍａ⁃ＭａｃＢｅｔｈ 回归：
Ｒｅｔｉ，ｔ ＋１ ＝ β０ ＋ β１ ×ＳａｌｅｓＧｒｏｗｔｈｉ，ｔ ＋ β２ ×Ｌｎ＿Ｓｉｚｅｉ，ｔ ＋ β３ ×ＢＭｉ，ｔ ＋

β４ ×ＲＯＡｉ，ｔ ＋ β５ ×Ｌｎ＿Ｖｏｌｕｍｅｉ，ｔ ＋ β６ ×ＣＶ＿Ｖｏｌｕｍｅｉ，ｔ ＋

β７ ×Ｒｅｖｅｒｓａｌｉ，ｔ ＋ β８ ×Ｍｏｍｅｎｔｕｍｉ，ｔ ＋ β９ ×Ｔｕｒｎｏｖｅｒｉ，ｔ ＋

β１０ ×Ａｎａｌｙｓｔｉ，ｔ ＋ β１１ ×Ｉｎｓｔｉｉ，ｔ ＋ εｉ，ｔ （１）
　 　 在第三部分，本文首先检验线上销售额增长率是否包含公司经营业绩信

息，参考 Ｇｒｅｅｎ ｅｔ ａｌ． （２０１９），使用营业收入的同比增长率和 ＲＯＡ 的同比变化

率衡量企业经营业绩的变动，并设定如下模型：
ΔＬｎ＿Ｒｅｖｅｎｕｅｉ，ｔ ＝ β０ ＋ β１ ×ＱＳＧｉ，ｔ ＋ β２ ×Ｘ ｉ，ｔ ＋ εｉ，ｔ （２）

ΔＲＯＡｉ，ｔ ＝β０ ＋ β１ ×ＱＳＧｉ，ｔ ＋ β２ ×Ｘ ｉ，ｔ ＋ εｉ，ｔ （３）
　 　 这两个模型的目的是验证同期的线上销售额增长率可以预测同期的经营

业绩变动，以此证明线上销售数据中包含企业经营业绩信息。 由于财务数据都

是季度数据，因此，本文将模型（２）和（３）中的变量均调整为季度变量。 其中，
ΔＬｎ＿Ｒｅｖｅｎｕｅｉ，ｔ 是 ｉ 公司 ｔ 季度营业收入的自然对数与去年同季度营业收入自

然对数的差值，ΔＲＯＡｉ，ｔ 是 ｉ 公司 ｔ 季度 ＲＯＡ 与去年同季度 ＲＯＡ 的差值，ＱＳＧｉ，ｔ

是 ｉ 公司 ｔ 季度线上销售额的自然对数与去年同季度线上销售额自然对数的差

值，Ｘ ｉ，ｔ 是 ｔ 季度的控制变量。
其次，本文检验市场对线上销售信息反应的变化趋势。 分别检验 ｔ＋１ 月内

每周市场的反应情况和 ｔ＋２ 月至 ｔ＋７ 月每月的市场反应情况。 仍采用日历组合

方法检验，构造组合的方法与第一部分相同，分别检验 ｔ＋１ 月内每周的套利组

合超额收益和 ｔ＋２ 至 ｔ＋７ 月每月的套利组合超额收益，通过超额收益的变化趋

势分析市场对经营业绩信息反应的时效性，进而验证线上销售数据产生超额收

益的机制。

2.4　 描述性统计

表 ２ 是主要变量的描述性统计，包括样本数量、均值、标准差和四分位数等
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统计量。 Ｓａｌｅｓ Ｇｒｏｗｔｈ 的均值是 ０． ３２５，中值为 ０． ２８２，且 ｐ２５ 分位数的值仍大于

０，这表明多数消费行业上市公司的线上销售额都有正向增长，这也与近几年我

国消费品行业持续增长的趋势相符。 Ｒｅｔ 是股票月度收益率，均值是 ０． ０１２，标
准差是 ０． １０６。

表 ２　 主要变量描述性统计

Ｖａｒｉａｂｌｅｓ Ｏｂｓ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ ｐ２５ ｐ５０ ｐ７５

Ｓａｌｅｓ Ｇｒｏｗｔｈ ８７９３ ０． ３２５ ０． ５５６ ０． ０１２ ０． ２８２ ０． ５７９

Ｒｅｔ ８７９３ ０． ０１２ ０． １０６ －０． ０５５ ０． ０００ ０． ０６６

ＱＳＧ ２５９６ ０． ３０９ ０． ４３３ ０． ０５０ ０． ２７８ ０． ５２８

Ｒｅｖｅｎｕｅ Ｇｒｏｗｔｈ ２５９６ ０． ０８２ ０． ２７７ －０． ０２５ ０． ０９０ ０． ２０８

ΔＲＯＡ ２５９６ －０． ００１ ０． ０２０ －０． ００８ ０． ０００ ０． ００７

Ｌｎ＿Ｓｉｚｅ ８７９３ ２３． ２１０ １． ０９０ ２２． ５１０ ２３． ０１０ ２３． ７７０

ＢＭ ８７９３ ０． ５３９ ０． ２３５ ０． ３５５ ０． ５１０ ０． ７０８

Ｌｎ＿Ｖｏｌｕｍｅ ８７９３ １０． ４２０ ０． ４１６ １０． １５０ １０． ３８０ １０． ６７０

ＣＶ＿Ｖｏｌｕｍｅ ８７９３ －０． ６４１ ０． ３８１ －０． ９０６ －０． ６３３ －０． ３８８

Ｒｅｖｅｒｓａｌ ８７９３ ０． ００５ ０． １１１ －０． ０６０ －０． ００４ ０． ０６３

Ｍｏｍｅｎｔｕｍ ８７９３ ０． ０３８ ０． ３９０ －０． ２２７ －０． ０３８ ０． ２３１

Ｔｕｒｎｏｖｅｒ ８７９３ １． ７１３ １． ９４２ ０． ６２０ １． ０４８ １． ９７７

Ａｎａｌｙｓｔ ８７９３ １３． ９２０ １３． ４６０ ２． ０００ ９． ０００ ２３． ０００

Ｉｎｓｔｉ ８７９３ ５１． ７７０ ２３． ７９０ ３７． ２００ ５４． ８６０ ７０． ９４０

3　 回归结果与分析

3.1　 线上销售数据与投资组合收益

　 　 表 ３ 展示了投资组合风险调整收益率的结果。 本文根据线上销售额增长

率构造投资组合，套利组合 Ｑ３⁃Ｑ１ 的构造方法为买入线上销售额增长率最高分

组 Ｑ３ 中的股票，卖空线上销售额增长率最低分组 Ｑ１ 中的股票。 本文使用

Ｆａｍａ⁃Ｆｒｅｎｃｈ⁃Ｃａｒｈａｒｔ 四因子模型对套利组合的收益率进行风险调整，将套利组

合的月度收益率对每个风险因子的月度收益率进行回归，得到风险调整后的超

额收益率 Ａｌｐｈａ。
Ｐａｎｅｌ Ａ 是按照等权重加权计算的月度收益率，Ｑ３⁃Ｑ１ 行 Ａｌｐｈａ 列的等权重

组合月度收益率为 １． ４％（ｔ 值是 ３． ４７），Ｐａｎｅｌ Ｂ 是按照流通市值加权计算的月度

收益率，Ｑ３⁃Ｑ１ 行 Ａｌｐｈａ 列的市值加权组合月度收益率为 １． ５％（ｔ 值是 ２． ０９）。
表 ３ 的结果证实了假设一，即线上销售数据具有投资价值，能够为市场投资者

提供超额收益。
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表 ３　 投资组合的收益率检验

Ｇｒｏｕｐ Ｅｘｃｅｓｓ Ｒｅｔｕｒｎｓ ／ ％ Ａｌｐｈａ ／ ％ Ｍａｒｋｅｔ ＳＭＢ ＨＭＬ ＵＭＤ

Ｐａｎｅｌ Ａ：Ｅｑｕａｌ Ｗｅｉｇｈｔｓ

Ｑ１ （Ｌｏｗ）
０． ２９９ －０． １７４ １． ０２０∗∗∗ ０． ６４７∗∗∗ －０． １７５∗ ０． ００４

（０． ３３） （－０． ５７） （１４． １２） （５． ８８） （－１． ７７） （０． ０５）

Ｑ２
１． ０６０ ０． ５０７ ０． ９１５∗∗∗ ０． ４８０∗∗ －０． １２６ ０． ０６６

（１． ２４） （１． ０３） （１０． ４３） （２． ４７） （－０． ５６） （０． ６１）

Ｑ３ （Ｈｉｇｈ）
１． ８３３∗∗ １． １８１∗∗ ０． ９４３∗∗∗ ０． ３３９ －０． １５５ ０． ０９１

（２． １１） （２． ２１） （９． ６３） （１． ６３） （－０． ７２） （０． ６７）

Ｑ３⁃Ｑ１
１． ５３５∗∗∗ １． ３５５∗∗∗ －０． ０７７ －０． ３０８∗ ０． ０２ ０． ０８７

（３． ８７） （３． ４７） （－０． ７４） （－１． ９８） （０． １１） （０． ９３）

Ｐａｎｅｌ Ｂ：Ｖａｌｕｅ Ｗｅｉｇｈｔｓ

Ｑ１ （Ｌｏｗ）
１． ３２７ ０． ２５５ ０． ８４１∗∗∗ －０． ６０６∗∗ －１． ０３９∗∗∗ ０． １６６

（１． ４６） （０． ４５） （６． ６８） （－２． １０） （－３． ８６） （１． ０４）

Ｑ２
１． ６６９∗ ０． ８２７ ０． ８１１∗∗∗ －０． ２１０ －０． ３６４ ０． １５０

（２． ０８） （１． ３４） （６． ７６） （－０． ７８） （－１． １３） （１． ０７）

Ｑ３ （Ｈｉｇｈ）
２． ８４０∗∗∗ １． ７９９∗∗ ０． ８２５∗∗∗ －０． ５４３∗ －０． ５９４ ０． １９４

（３． １５） （２． ５１） （５． ６０） （－１． ７１） （－１． ５０） （１． １９）

Ｑ３⁃Ｑ１
１． ５１３∗∗ １． ５４４∗∗ －０． ０１６ ０． ０６３ ０． ４４５ ０． ０２９

（２． ２５） （２． ０９） （－０． １１） （０． １８） （１． １５） （０． １５）

　 　 注：括号中数字为 ｔ 值，∗、∗∗、∗∗∗分别表示在 １０％、５％、１％水平显著。 下表同，不再赘述。

3.2　 线上销售数据对未来股票收益的预测

线上销售数据能为市场提供超额收益，说明线上销售数据中含有影响股票

定价的信息。 在线上销售数据出现之前，资本市场的投资者无法获取这类高频

率、覆盖范围广的电商数据。 那么，这类新数据中含有的影响股票定价的信息

与以往发现的影响股票定价的信息一样吗？ 这些新数据能否提供影响股票定

价的增量信息？ 通过 Ｆａｍａ⁃ＭａｃＢｅｔｈ 回归并控制同期的财务变量，本文对该问

题进行检验。
表 ４ 展示了线上销售额增长率对横截面股票收益的预测。 列（１）不加入控

制变量，分析线上销售额增长率单独对股票收益的预测，Ｓａｌｅｓ Ｇｒｏｗｔｈ 的系数为

０． ００８，在 １％水平上显著。 列（２）至列（４）依次加入其他控制变量，结果显示，
线上销售额增长率的系数有一定程度下降，但仍然显著。 以列（４）为例，在控制

了其他可能影响股票价格的因素后，Ｓａｌｅｓ Ｇｒｏｗｔｈ 的系数从列（１）的 ０． ００８ 下降

到了 ０． ００５，但仍在 ５％水平上显著。 表 ４ 的结果表明，虽然有些财务指标和公

司指标也对横截面股票收益有影响，但控制这些变量后并没有显著影响线上销
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售额增长率与未来股票收益之间的关系，这说明线上销售数据为资本市场提供

的信息很可能是一些新的增量信息，是难以从财务报表、公司公告等传统的数

据源中获取的。 这一结果也表明线上销售数据等另类数据的出现对增加资本

市场的信息类型和发掘影响股票定价的新信息都有重要意义。

表 ４　 线上销售额增长率与未来股票收益

Ｒｅｔ

（１） （２） （３） （４）

Ｓａｌｅｓ Ｇｒｏｗｔｈ
０． ００８∗∗∗ ０． ００６∗∗∗ ０． ００５∗∗ ０． ００５∗∗

（２． ８９） （２． ７９） （２． ５１） （２． １４）

Ｌｎ＿Ｓｉｚｅ
０． ００３ ０． ００２ －０． ００３

（１． １８） （０． ８１） （－１． ２３）

ＢＭ
－０． ００１ ０． ００５ ０． ０１１∗

（－０． １２） （０． ９７） （１． ９８）

ＲＯＡ
０． ２６６∗∗∗ ０． ２６９∗∗∗ ０． ２４９∗∗∗

（３． ３９） （３． ４２） （３． ４９）

Ｒｅｖｅｒｓａｌ
－０． ００６ －０． ００１

（－０． ３７） （－０． ０８）

Ｍｏｍｅｎｔｕｍ
０． ０１０∗∗ ０． ０１２∗∗

（２． １０） （２． ３０）

Ｌｎ＿Ｖｏｌｕｍｅ
－０． ００３ ０． ００６

（－０． ６１） （１． ０７）

ＣＶ＿Ｖｏｌｕｍｅ
－０． ００３ ０． ００１

（－０． ６９） （０． １７）

Ｔｕｒｎｏｖｅｒ
－０． ００２∗∗∗

（－３． １８）

Ｉｎｓｔｉ
０． ０００

（１． １０）

Ａｎａｌｙｓｔ
０． ０００∗∗

（２． １２）

Ｃｏｎｓｔａｎｔ
０． ００９ －０． ０５６ －０． ０１９ ０． ００７

（０． ９７） （－１． ０３） （－０． ３１） （０． １２）

Ｎ ８７９３ ８７９３ ８７９３ ８７９３

Ｒ２ ０． ０１２ ０． １０４ ０． １５３ ０． １８４

4　 进一步研究

在理论假设部分，本文分析了线上销售预测股票收益和提供超额收益的机

制。 在该部分，本文实证检验这一机制，即分别证明线上销售数据含有与公司经
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营相关的信息、股票价格不能对线上销售数据中的信息做出及时反应两个条件。

4.1　 线上销售数据对经营业绩的预测

表 ５ 展示了线上销售额增长率对经营业绩预测的结果，经营业绩指标选择

营业收入的同比增长衡量收入的变动，选择资产收益率的同比变动衡量盈利能

力的变化。 每个指标都进行了不含控制变量和含控制变量的检验。 结果表明，
线上销售额增长率对营业收入的增长和盈利能力的变动都有正向预测作用，并
且，在控制相关变量，特别是控制滞后一期的营业收入增长率和资产收益率变

动后，ＱＳＧ 的系数仍然显著为正。 这些结果说明，线上销售数据中含有与企业

的营业收入、盈余等经营业绩相关的信息。

表 ５　 线上销售额增长率对经营业绩的预测

Ｒｅｖｅｎｕｅ Ｇｒｏｗｔｈ ΔＲＯＡ

（１） （２） （３） （４）

ＱＳＧ
０． ０５６∗∗∗ ０． ０４０∗∗∗ ０． ００３∗∗ ０． ００３∗∗

（４． ２６） （３． ２５） （２． ５３） （２． ５１）

Ｌｎ＿Ｓｉｚｅ
０． ０５５∗ －０． ００１

（１． ９５） （－０． ５９）

ＢＭ
－０． ００４ －０． ０２３∗∗∗

（－０． ０６） （－４． ４８）

Ｌａｇ＿ＲＯＡ
－０． ０４１∗∗∗

（－３． ２５）

Ｌａｇ＿ΔＲＯＡ
０． １２３∗∗∗

（９． ３２）

Ｌａｇ＿Ｒｅｖｅｎｕｅ
－０． ０７４∗∗∗

（－４． ４６）

Ｌａｇ＿Ｒｅｖｅｎｕｅ Ｇｒｏｗｔｈ
０． ３６３∗∗∗

（１９． ２３）

Ｐａｓｔｒｅｔｕｒｎ
０． １５１∗∗∗ ０． ０１５∗∗∗

（４． ９０） （５． ８１）

Ｌｎ＿Ｖｏｌｕｍｅ
０． ０１３ ０． ００２

（０． ９０） （１． ５９）

Ｔｕｒｎｏｖｅｒ
－０． ００４ －０． ００１

（－０． ３２） （－０． ５３）

Ｉｎｓｔｉ
０． １９８∗∗ ０． ０１８∗∗

（２． ０８） （２． ２８）

Ａｎａｌｙｓｔ
－０． ００１ －０． ０００∗∗∗

（－１． ４４） （－６． ９４）
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续表

Ｒｅｖｅｎｕｅ Ｇｒｏｗｔｈ ΔＲＯＡ

（１） （２） （３） （４）

Ｃｏｎｓｔａｎｔ
０． ０１６ －０． １４０ －０． ００３∗ －０． ００８

（０． ７５） （－０． ２４） （－１． ８８） （－０． １７）

Ｆｉｒｍ ｆｉｘｅｄ ｅｆｆｅｃｔｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｔｉｍｅ ｆｉｘｅｄ ｅｆｆｅｃｔｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

Ｎ ２５９６ ２５３２ ２５９６ ２５３２

Ｒ２ ０． １７５ ０． ３１５ ０． ０３１ ０． １２２

4.2　 组合周度收益率变化趋势

在证明线上销售数据含有企业经营业绩信息后，本文进一步分析股价对线

上销售信息的反应。 如果股价对信息反应迅速，当最新的线上销售数据产生

后，信息就迅速纳入到股价中，则投资者也无法获取超额收益。
前文的表 ３ 检验的是投资组合 ｔ＋１ 月的收益率，为了分析股价对信息反应

的变化趋势，本文检验投资组合在 ｔ＋１ 月的前四周的周度收益率。 表 ６ 是投资

组合在第一周至第四周每周的收益率，图 １ 是对应的柱状图。 结果显示，第一

周投资组合的收益率为 ０． １％，而第二周的收益率为 ０． ７％，第三周和第四周的

收益率有所下降但也高于第一周的收益率。 该结果表明，市场对线上销售数据

中的信息并非及时反应，而是有一定滞后性。 因此，能够及时获取线上销售数

据的投资者，根据数据中的信息做出投资决策，就能够先于市场大多数投资者

发现未来的公司价值，并获取超额收益。

表 ６　 投资组合周度收益率变化趋势

Ｗｅｅｋ１ Ｗｅｅｋ２ Ｗｅｅｋ３ Ｗｅｅｋ４

Ｍｅａｎ ／ ％ ０． １３４ ０． ６５１∗∗∗ ０． ２３０ ０． ４７５∗∗

ｔ⁃ｓｔａｔ ０． ８９ ３． ６４ １． １１ ２． ２２

4.3　 组合月度收益率变化趋势

为进一步分析市场对线上销售信息反应的特征，本文也对 ｔ＋２ 月至 ｔ＋７ 月

的月度收益率进行了检验。 表 ７ 是投资组合的月度收益率，图 ２ 是对应的柱状

图。 结果显示，虽然 ｔ＋２ 月至 ｔ＋６ 月这六个月的组合收益率都小于 ｔ＋１ 月的收

益率，但仍在统计意义上显著。 该结果表明，股票价格没能及时对线上销售数

据中的信息做出反应。 表 ７ 和表 ６ 的结果共同说明，股票市场对线上销售数据

中信息的反应确实存在滞后性。
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图 １　 投资组合周度收益率变化趋势

表 ７　 投资组合月度收益率变化趋势

ｔ＋１ 月 ｔ＋２ 月 ｔ＋３ 月 ｔ＋４ 月 ｔ＋５ 月 ｔ＋６ 月 ｔ＋７ 月

Ｍｅａｎ ／ ％ １． ５５３∗∗∗ ０． ８２５∗∗ １． ０２９∗∗∗ ０． ９１７∗∗∗ １． １９５∗∗∗ ０． ８８６∗∗ ０． ２８４

ｔ⁃ｓｔａｔ ４． １２ ２． ３５ ２． ７２ ３． ３０ ３． ７３ ２． ６４ ０． ８３

图 ２　 投资组合月度收益率变化趋势

5　 稳健性检验

为了证明研究结论的稳健性，本文围绕日历投资组合的超额收益进行稳健

性检验，分别检验剔除盈余公告效应后的收益率和用其他因子模型风险调整后

的收益率。
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5.1　 剔除盈余公告月份的检验

本文需要证明投资组合有显著的月度超额收益，以此说明线上销售数据等

另类数据能够通过更加及时地向获取数据的投资者传递公司销售和经营的信

息为投资者带来超额收益。 然而，在表 ３ 中，本文未剔除盈余公告效应的影响，
这会对研究结果产生干扰，即存在这样的可能性：表 ３ 的月度超额收益率是公

司披露财务报告时，股价大幅变动带来的，而并非这些高频的线上销售数据通

过每月向市场传递信息引起月度股价变化带来的。 因此，需要将盈余公告效应

剔除后再进行检验。
本文首先检验线上销售额增长率是否与盈余公告期间的股票收益具有相

关性。 根据每个季度线上销售额增长率将样本公司分为三组，追踪三组公司股

票在盈余公告［－２，＋２］和［－３，＋３］窗口的盈余公告累计超额收益，检验结果如

表 ８ 所示。 Ｐａｎｅｌ Ａ 和 Ｐａｎｅｌ Ｂ 的最后一列 Ｑ３⁃Ｑ１ 组合的收益率都显著为正，说
明线上销售额增长率较高的公司，其股票价格在盈余公告期间也有更高幅度的

增长，即盈余公告期间的累计超额收益也更高。 该结果确实会干扰前文结论，
因此，本文将样本中每个公司发布盈余公告的月份剔除，重新检验组合的月度

超额收益率。

表 ８　 盈余公告窗口累计收益率的差异性检验

Ｑ１ （Ｌｏｗ） Ｑ２ Ｑ３ （Ｈｉｇｈ） Ｑ３⁃Ｑ１

Ｐａｎｅｌ Ａ：［－２，＋２］窗口

Ｍｅａｎ ／ ％ －０． ００８ ０． ３６５∗∗ ０． ７２０∗∗∗ ０． ７２８∗∗∗

ｔ⁃ｓｔａｔ －０． ０４ ２． ０２ ３． ７９ ２． ７８

Ｐａｎｅｌ Ｂ：［－３，＋３］窗口

Ｍｅａｎ ／ ％ ０． １８４ ０． ５３８∗∗∗ １． １００∗∗∗ ０． ９１６∗∗∗

ｔ⁃ｓｔａｔ ０． ９２ ２． ７１ ５． ０７ ３． １１

表 ９ 是剔除盈余公告月份后，投资组合 Ｑ３⁃Ｑ１ 月度收益率的检验结果。 组

合 Ｑ３⁃Ｑ１ 的平均收益率为 ０． ０１４，比表 ３ 中的收益率略有下降，但仍在统计上显

著。 该结果表明，上市公司发布财务报告带来的盈余公告效应对组合收益率有

一定程度的干扰，但将盈余公告效应剔除后，月度日历组合的收益率仍然显著

为正，即本文的结论仍成立。

表 ９　 剔除盈余公告样本的组合收益率

Ｑ１ （Ｌｏｗ） Ｑ２ Ｑ３ （Ｈｉｇｈ） Ｑ３⁃Ｑ１

Ｍｅａｎ ／ ％ １． ２２１ ２． １１２∗∗ ２． ６３２∗∗ １． ４１１∗∗∗

ｔ⁃ｓｔａｔ １． １４ ２． ２２ ２． ６８ ２． ８９

０６１



　
第 ９ 卷第 ２ 期

　
　 　 　 　 王正位　 崔向博　 廖理： 线上销售、市场反应与未来股票收益

　
　

5.2　 其他因子模型调整

表 ３ 的投资组合收益率是使用 Ｆａｍａ⁃Ｆｒｅｎｃｈ⁃Ｃａｒｈａｒｔ 四因子模型进行的风

险调整。 为避免风险调整模型差异对本文结果带来影响，与以往文献保持一

致，本文也分别使用三因子模型、五因子模型以及在五因子模型基础上加入动

量因子的六因子模型对投资组合的收益率进行风险调整。 表 １０ 的 Ｐａｎｅｌ Ａ 和

Ｐａｎｅｌ Ｂ 分别是等权重加权和流通市值加权的组合收益率，结果显示，经过几种

风险模型调整后，组合 Ｑ３⁃Ｑ１ 的超额收益率都显著为正。 该结果表明本文的研

究结论非常稳健，即投资者通过线上销售数据可以获取超额收益。

表 １０　 投资组合的收益率检验

Ｐａｎｅｌ Ａ：
Ｅｑｕａｌ Ｗｅｉｇｈｔｓ

Ｑ１ Ｑ２ Ｑ３ Ｑ３⁃Ｑ１

Ｅｘｃｅｓｓ Ｒｅｔｕｒｎｓ ／ ％
０． ２９９ １． ０６０ １． ８３３∗∗ １． ５３５∗∗∗

（０． ３３） （１． ２４） （２． １１） （３． ８７）

Ｔｈｒｅｅ⁃Ｆａｃｔｏｒ Ａｌｐｈａ ／ ％
－０． １６８ ０． ６０３ １． ３１２∗∗ １． ４８０∗∗∗

（－０． ５１） （１． ２０） （２． ３７） （３． ８９）

Ｆｉｖｅ⁃Ｆａｃｔｏｒ Ａｌｐｈａ ／ ％
－０． ４１５ ０． ２６３ ０． ９９６∗ １． ４１１∗∗∗

（－１． ４４） （０． ５６） （１． ８５） （３． ３６）

Ｓｉｘ⁃Ｆａｃｔｏｒ Ａｌｐｈａ ／ ％
－０． ２８５ ０． ３７５ １． ０６４∗ １． ３４９∗∗∗

（－０． ９９） （０． ７８） （１． ９３） （３． ２８）

Ｐａｎｅｌ Ｂ：
Ｖａｌｕｅ Ｗｅｉｇｈｔｓ

Ｑ１ Ｑ２ Ｑ３ Ｑ３⁃Ｑ１

Ｅｘｃｅｓｓ Ｒｅｔｕｒｎｓ ／ ％
１． ３２７ １． ６６９∗ ２． ８４０∗∗∗ １． ５１３∗∗

（１． ４６） （２． ０８） （３． １５） （２． ２５）

Ｔｈｒｅｅ⁃Ｆａｃｔｏｒ Ａｌｐｈａ ／ ％
０． ４９３ １． ０４２∗ ２． ０７９∗∗∗ １． ５８５∗∗

（０． ９２） （１． ７２） （２． ９６） （２． ４６）

Ｆｉｖｅ⁃Ｆａｃｔｏｒ Ａｌｐｈａ ／ ％
０． ０４１ ０． ５７０ １． ６８３∗∗ １． ６４２∗∗

（０． ０８） （０． ９６） （２． ２６） （２． ２６）

Ｓｉｘ⁃Ｆａｃｔｏｒ Ａｌｐｈａ ／ ％
０． ０９２ ０． ６５７ １． ６７５∗∗ １． ５８２∗∗

（０． １８） （１． １１） （２． ２２） （２． １０）

6　 结论

本文采用构造日历投资组合的研究方法，基于资本市场上出现的线上销售

数据，证实我国 Ａ 股市场的线上销售数据具有投资价值，能够及时获取这些数

据的投资者可以利用数据中的信息预测未来股票收益并获取超额收益。 本文
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还发现，线上销售数据含有影响股票定价的传统财务信息之外的新信息。 此

外，本文进一步指出了线上销售数据能提供超额收益的机制：线上销售数据包

含与上市公司经营业绩相关的信息，能预测上市公司的营业收入和盈利能力；
股票价格对线上销售数据中信息的反应有滞后性，线上销售数据中的信息不能

及时被纳入股票价格中。 因此，及时获取这些数据的投资者会比股票市场的其

他投资者有信息优势，能基于这一信息优势先于市场了解上市公司的潜在价值

和进行投资决策。
近年来，另类数据迅速兴起并逐渐应用于经济分析和投资研究中。 无论对

于实务界还是学界，另类数据都是新事物，基于另类数据的学术研究也还很少。
特别是，围绕另类数据能否为资本市场提供增量信息、能否预测股票收益等问

题也存在较多争议。 本文的研究不仅围绕中国 Ａ 股市场的线上销售数据这一

典型的另类数据为上述问题提供了新的经验证据，也有助于资本市场的参与者深

入了解另类数据的信息含量特征和信息传递方式。 本文希望监管部门和投资者

能够意识到另类数据的信息价值，并以实际行动促进另类数据在市场中的传播，
提高市场效率。 同时，也应注意防范另类数据可能造成的股价大幅波动的风险。
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Ｃｈｉｎｅｓｅ）

Ａｋｓｏｙ Ｌ， Ｃｏｏｉｌ Ｂ， Ｇｒｏｅｎｉｎｇ Ｃ， ｅｔ ａｌ． ２００８． Ｔｈｅ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ｓｔｏｃｋ ｍａｒｋｅｔ ｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ
ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ， ７２（４）： １０５⁃１２２．

Ａｎｄｅｒｓｏｎ Ｅ Ｗ， Ｆｏｒｎｅｌｌ Ｃ， Ｍａｚｖａｎｃｈｅｒｙｌ Ｓ Ｋ． ２００４． Ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｓｈａｒｅｈｏｌｄｅｒ ｖａｌｕｅ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ， ６８（４）： １７２⁃１８５．

Ｃｈｅｎ Ｈ Ｌ， Ｄｅ Ｐ， Ｈｕ Ｙ， ｅｔ ａｌ． ２０１４． Ｗｉｓｄｏｍ ｏｆ ｃｒｏｗｄｓ： Ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｓｔｏｃｋ ｏｐｉｎｉｏｎｓ
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经 济 学 报

　
２０２２ 年 ６ 月

ｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ ［ Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｓｔｕｄｉｅｓ， ２７ （５）：
１３６７⁃１４０３．

Ｃｈｏｒｄｉａ Ｔ， Ｓｕｂｒａｈｍａｎｙａｍ Ａ， Ｔｏｎｇ Ｑ． ２０１４． Ｈａｖｅ ｃａｐｉｔａｌ ｍａｒｋｅｔ ａｎｏｍａｌｉｅｓ ａｔｔｅｎｕａｔｅｄ
ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｃｅｎｔ ｅｒａ ｏｆ ｈｉｇｈ ｌｉｑｕｉｄｉｔｙ ａｎｄ ｔｒａｄｉｎｇ ａｃｔｉｖｉｔｙ？ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ
ａｎｄ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ， ５８（１）： ４１⁃５８．

Ｄａ Ｚ， Ｅｎｇｅｌｂｅｒｇ Ｊ， Ｇａｏ Ｐ Ｊ． ２０１１． Ｉｎ ｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓ［Ｒ］ ． Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｐａｐｅｒ．
ＤｅｌｌａＶｉｇｎａ Ｓ， Ｐｏｌｌｅｔ Ｊ Ｍ． ２００９． Ｉｎｖｅｓｔｏｒ ｉｎａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ Ｆｒｉｄａｙ ｅａｒｎｉｎｇｓ ａｎｎｏｕｎｃｅｍｅｎｔｓ

［Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｅ， ６４（２）： ７０９⁃７４９．
Ｆｏｒｎｅｌｌ Ｃ， Ｍｉｔｈａｓ Ｓ， Ｍｏｒｇｅｓｏｎ ＩＩＩ Ｆ， ｅｔ ａｌ． ２００６． Ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｔｏｃｋ

ｐｒｉｃｅｓ： Ｈｉｇｈ ｒｅｔｕｒｎｓ， ｌｏｗ ｒｉｓｋ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ， ７０（１）： ３⁃１４．
Ｆｒｏｏｔ Ｋ， Ｋａｎｇ Ｎ， Ｏｚｉｋ Ｇ， ｅｔ ａｌ． ２０１７． Ｗｈａｔ ｄｏ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｏｆ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｃｏｒｐｏｒａｔｅ ｓａｌｅｓ

ｓａｙ ａｂｏｕｔ ｅａｒｎｉｎｇｓ ｓｕｒｐｒｉｓｅｓ ａｎｄ ｐｏｓｔ⁃ａｎｎｏｕｎｃｅｍｅｎｔ ｒｅｔｕｒｎｓ ［ Ｊ ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ， １２５（１）： １４３⁃１６２．

Ｇｒｅｅｎ Ｊ， Ｈａｎｄ Ｊ Ｒ Ｍ， Ｓｏｌｉｍａｎ Ｍ Ｔ． ２０１１． Ｇｏｉｎｇ， ｇｏｉｎｇ， ｇｏｎｅ？ Ｔｈｅ ａｐｐａｒｅｎｔ ｄｅｍｉｓｅ ｏｆ
ｔｈｅ ａｃｃｒｕａｌｓ ａｎｏｍａｌｙ［Ｊ］ ． Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ５７（５）： ７９７⁃８１６．

Ｇｒｅｅｎ Ｔ Ｃ， Ｈｕａｎｇ Ｒ Ｙ， Ｗｅｎ Ｑ， ｅｔ ａｌ． ２０１９． Ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｅｄ ｅｍｐｌｏｙｅｒ ｒｅｖｉｅｗｓ ａｎｄ ｓｔｏｃｋ
ｒｅｔｕｒｎｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ， １３４（１）： ２３６⁃２５１．

Ｈｉｒｓｈｌｅｉｆｅｒ Ｄ， Ｌｉｍ Ｓ Ｓ， Ｔｅｏｈ Ｓ Ｈ． ２００９． Ｄｒｉｖｅｎ ｔｏ ｄｉｓｔｒａｃｔｉｏｎ： Ｅｘｔｒａｎｅｏｕｓ ｅｖｅｎｔｓ ａｎｄ
ｕｎｄｅｒｒｅａｃｔｉｏｎ ｔｏ ｅａｒｎｉｎｇｓ ｎｅｗｓ［Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｅ， ６４（５）： ２２８９⁃２３２５．

Ｈｕａｎｇ Ｊ Ｋ． ２０１８． Ｔｈｅ ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｋｎｏｗｓ ｂｅｓｔ： Ｔｈｅ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｃｏｎｓｕｍｅｒ ｏｐｉｎｉｏｎｓ
［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ， １２８（１）： １６４⁃１８２．

Ｈｕｂｅｒｍａｎ Ｇ， Ｒｅｇｅｖ Ｔ． ２００１． Ｃｏｎｔａｇｉｏｕｓ ｓｐｅｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ａ ｃｕｒｅ ｆｏｒ ｃａｎｃｅｒ： Ａ ｎｏｎｅｖｅｎｔ
ｔｈａｔ ｍａｄｅ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅｓ ｓｏａｒ［Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｅ， ５６（１）： ３８７⁃３９６．

Ｉｔｔｎｅｒ Ｃ Ｄ， Ｌａｒｃｋｅｒ Ｄ Ｆ． １９９８． Ａｒｅ ｎｏｎｆｉｎａｎｃｉａｌ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｌｅａｄｉｎｇ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｆｉｎａｎｃｉａｌ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ？ Ａｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ ［ Ｊ ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ３６（Ｓ１）： １⁃３５．

Ｊａｍｅ Ｒ， Ｊｏｈｎｓｔｏｎ Ｒ， Ｍａｒｋｏｖ Ｓ， ｅｔ ａｌ． ２０１６． Ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｅｄ ｅａｒｎｉｎｇｓ
ｆｏｒｅｃａｓｔｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ５４（４）： １０７７⁃１１１０．

Ｋａｔｏｎａ Ｚ， Ｐａｉｎｔｅｒ Ｍ， Ｐａｔａｔｏｕｋａｓ Ｐ， ｅｔ ａｌ． （ ２０１８⁃０７⁃３０） ． Ｏｎ ｔｈｅ ｃａｐｉｔａｌ ｍａｒｋｅｔ
ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｄａｔａ： Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ｏｕｔｅｒ ｓｐａｃｅ ［ＥＢ ／ ＯＬ］ ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ｐａｐｅｒｓ． ｓｓｒｎ． ｃｏｍ ／ ｓｏｌ３ ／ ｐａｐｅｒｓ． ｃｆｍ？ ａｂｓｔｒａｃｔ＿ｉｄ ＝ ３２２２７４１．

Ｋｅｌｌｅｙ Ｅ Ｋ， Ｔｅｔｌｏｃｋ Ｐ Ｃ． ２０１３． Ｈｏｗ ｗｉｓｅ ａｒｅ ｃｒｏｗｄｓ？ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｆｒｏｍ ｒｅｔａｉｌ ｏｒｄｅｒｓ ａｎｄ
ｓｔｏｃｋ ｒｅｔｕｒｎｓ［Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｅ， ６８（３）： １２２９⁃１２６５．

Ｌｕｏ Ｘ Ｍ， Ｈｏｍｂｕｒｇ Ｃ， Ｗｉｅｓｅｋｅ Ｊ． ２０１０． Ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ， ａｎａｌｙｓｔ ｓｔｏｃｋ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ｆｉｒｍ ｖａｌｕｅ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ４７ （ ６）：
１０４１⁃１０５８．

ＭｃＬｅａｎ Ｒ Ｄ， Ｐｏｎｔｉｆｆ Ｊ． ２０１６． Ｄｏｅｓ ａｃａｄｅｍｉｃ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｄｅｓｔｒｏｙ ｓｔｏｃｋ ｒｅｔｕｒｎ
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第 ９ 卷第 ２ 期

　
　 　 　 　 王正位　 崔向博　 廖理： 线上销售、市场反应与未来股票收益

　
　

ｐｒｅｄｉｃｔａｂｉｌｉｔｙ？ ［Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｅ， ７１（１）： ５⁃３２．
Ｓｈｅｎｇ Ｊ Ｆ． （２０１９⁃０１⁃３１） ． Ａｓｓｅｔ ｐｒｉｃｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｇｅ： Ｅｍｐｌｏｙｅｅ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｓ

ａｎｄ ｓｔｏｃｋ ｒｅｔｕｒｎｓ［ＥＢ ／ ＯＬ］ ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｐａｐｅｒｓ． ｓｓｒｎ． ｃｏｍ ／ ｓｏｌ３ ／ ｐａｐｅｒｓ． ｃｆｍ？ ａｂｓｔｒａｃｔ＿
ｉｄ ＝ ３３２１２７５．

Ｔａｎｇ Ｖ Ｗ． ２０１８． Ｗｉｓｄｏｍ ｏｆ ｃｒｏｗｄｓ： Ｃｒｏｓｓ⁃ｓｅｃｔｉｏｎａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ
ｔｈｉｒｄ⁃ｐａｒｔｙ⁃ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｐｒｏｄｕｃｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｗｉｔｔｅｒ ［ Ｊ ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ５６（３）： ９８９⁃１０３４．

Ｚｈｕ Ｃ． ２０１９． Ｂｉｇ ｄａｔａ ａｓ ａ ｇｏｖｅｒｎａｎｃｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ［Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｓｔｕｄｉｅｓ，
３２（５）： ２０２１⁃２０６１．

Ｏｎｌｉｎｅ Ｓａｌｅｓ， Ｍａｒｋｅｔ Ｒｅａｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｆｕｔｕｒｅ Ｓｔｏｃｋ Ｒｅｔｕｒｎｓ

Ｚｈｅｎｇｗｅｉ Ｗａｎｇ１ 　 Ｘｉａｎｇｂｏ Ｃｕｉ２ 　 Ｌｉ Ｌｉａｏ１

（１． ＰＢＣ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｅ， Ｔｓｉｎｇｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ；

２． Ｐｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｅｒ， Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ａｎｄ Ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ Ｂａｎｋ ｏｆ Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ　 Ｕｓｉｎｇ ｏｎｌｉｎｅ ｓａｌｅｓ ｄａｔａ ｏｆ ｌｉｓｔｅｄ ｃｏｍｐａｎｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｓｕｍｅｒ ｓｅｃｔｏｒ， ｗｅ
ｅｘａｍｉｎｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｓａｌｅｓ ｄａｔａ ｏｎ ｆｕｔｕｒｅ ｓｔｏｃｋ ｒｅｔｕｒｎｓ． Ｏｕｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｙｅａｒ⁃ｏｎ⁃ｙｅａｒ ｇｒｏｗｔｈ ｒａｔｅ ｏｆ ｍｏｎｔｈｌｙ ｏｎｌｉｎｅ ｓａｌｅｓ ｃａｎ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｓｔｏｃｋ ｒｅｔｕｒｎｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｍｏｎｔｈ， ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｌｅｎｄａｒ ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｇｒｏｗｔｈ ｒａｔｅ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ
ｓａｌｅｓ ｈａｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｅｘｃｅｓｓ ｒｅｔｕｒｎｓ． Ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｍｐｉｒｉｃａｌｌｙ ａｎａｌｙｚｅｓ ｔｈｅ ｔｗｏ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｏｎｌｉｎｅ ｓａｌｅｓ ｄａｔａ ｔｏ ｈａｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｅｆｆｅｃｔｓ： ｏｎｌｉｎｅ ｓａｌｅｓ ｄａｔａ ｃｏｎｔａｉｎｓ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｎｙ'ｓ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ａｎｄ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅｓ ｃａｎｎｏｔ
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