
线上销售、市场反应与未来股票收益 

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。 

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 

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： 

 



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，Sales i,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。 

 

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 月末所有公司

线上销售额增长率 SalesGrowth i,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： 

 

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： 

 

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_Revenue i,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，Δ

ROAi,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，Xi,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。 

 

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。 

 

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。 

 



 

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。 



 

 

 

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。 

 

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。 



 

 

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。 



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 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。 

 

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。 



 

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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