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社群媒體情緒與房市交易資訊關係

之檢視 * 
朱芳妮 **、高嘉璘 ***、洪志興 ****、陳明吉 ***** 

摘  要 

透過社群網路搜尋人們的看法評價作為參考已成為現代人做決策的一種方式，過去

文獻已發現傳統媒體是影響市場的重要因素，本文進一步了解社群媒體與房市變化是否

有關聯。本文使用 OpView 社群口碑資料庫 2016 年至 2020 年有關房市的臉書 (Facebook) 

與論壇 (PTT) 貼文，建構社群媒體情緒聲量指標，與房價、交易量、流通天數、議價空

間等四個房市交易資訊以進行關係的實證測試。結果顯示 Facebook 與 PTT 社群總情緒聲

量或區分為正面、負面、中立情緒之測試，可發現對房價與房屋交易量有顯著影響力，

但對房屋流通天數與議價空間就只有 PTT 社群情緒聲量發現影響力。在 Granger 因果關

係檢定方面，房價與交易量與社群情緒聲量互為因果，也就是發生回饋的情況，然社群
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情緒聲量僅單向影響流通天數，並與議價空間有很弱的因果關係。透過觀察衝擊反應函

數，Facebook 社群情緒聲量對房價在衝擊發生的初期有正向且顯著的影響，PTT 社群情

緒聲量則是對房價、議價空間分別有相對較長期間的正向、負向影響。本文證實社群媒

體對於房市具有一定程度的影響力，透過觀察社群情緒聲量能對房市變化更有掌握。 

 
關鍵詞：社群媒體情緒、房市、網路聲量、臉書、網路論壇 

JEL 分類代號：E3、G4、R0 
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社群媒體情緒與房市交易資訊關係

之檢視 
朱芳妮、高嘉璘、洪志興、陳明吉 

壹、前言 

Shiller (2000)《非理性繁榮 (Irrational Exuberance)》一書中，對於非理性繁榮進行了

定義，意指資產市場價格偏離基本價值，其隱含著投機性的市場情緒會導致價格偏離價

值的問題，當交易受到情緒驅使時，市場被過度反應，所造成資產價值的高估，而 Akerlof 

and Shiller (2010) 也指出市場的波動往往取決於投資人情緒，故投資人心理、投資人情

緒對證券市場價格決定具有一定影響力，是不能被忽視的因素之一。Ahmed (2020) 也指

出投資人情緒可以表達對市場的態度、看法與情緒，預期樂觀或悲觀的程度。而且投資

人情緒可以在市場中迅速傳播，悲觀的投資人情緒比樂觀的投資人情緒更具傳染性，當

情緒變得惡化時，風險也相應增加 (Bethke et al., 2017)，是以分析投資人情緒可以用於捕

捉資產報酬及波動性，進而提高模型解釋力，並可以有效改善對市場報酬的預測能力，

或是制定更有效的投資組合 (Du et al., 2016; Chen et al., 2021)。 

當交易受到情緒驅使時的情況也同樣會發生於房市中，如近年台灣預售屋市場異常

熱絡，連夜排隊搶購紅單的新聞時有所聞，在 Facebook 上更是出現了預售屋潛銷、揪團

購屋的社團，例如某預售案千人排隊、台中預售屋潛銷團購網等，這種利用網路社群進

行口碑宣傳，催化市場觀望者購買之需求，再利用揪團大量訂購，向建商談價取得優惠

價格，不禁使人好奇在網路的傳播之下，這種社群渲染的方式是如何影響房地產的交易

行為。在 2021 年之《Digital 全球暨各國年度報告》中指出，台灣網路使用率高達 90%，
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有使用社群媒體之群眾達到 82.6%，在使用時長上，台灣人一天將近八小時的時間都在

使用網路，在社群網站之中，約有 89.2% 之調查對象有使用 Facebook，台灣人對於網路

的依賴程度可見一斑。Ball-Rokeach and DeFleur (1976) 曾提出媒介依賴理論，強調傳播

媒介、社會與閱聽者之間的關聯性，當社會出現重大事件，將會造成閱聽者的不確定感

與對傳播媒介的依賴增加，這早期媒介依賴理論是基於傳統媒體如新聞報紙、廣播、電

視等影響廣大社會大眾，而近來新興的社群媒體更加強了媒體的傳播力與影響力，這些

如部落格、vlog、Podcast、臉書 (Facebook)、推特 (Twitter)、網路論壇 (Internet Forum)

等等更改變了人們的互動方式，社群媒體平台上可以說是許多人不同意見與觀點之集

合，人們可以自由表達的個人態度、信仰或是價值觀而形成公眾輿論 (public opinion)，

再藉由口碑傳遞，使線上的電子口碑比傳統口碑有更驚人影響力。過去傳播學者 Katz and 

Lazarsfeld (1964) 曾提出了兩階段傳播理論，根據兩階段傳播模型，關鍵意見領袖 (KOL) 

是傳遞訊息重要的一環，最初的概念是大眾媒體作為意見領袖，再傳遞資訊給群體。近

年來有學術文獻探討社群媒體上的評論與股票價格和 (或) 股票價格波動之間的關係，亦

有文獻分析擁有眾多社群媒體粉絲和強大政治權力者在社群媒體平台發布的貼文 (social 

media posts) 對於股票價格的影響，且進一步分析其不同貼文情緒 (正面、中立、負面) 的

影響 (Ajjoub et al., 2021)。但經過時代的變遷，現在人人在社群媒體平台上都有可能成為

意見領袖，影響社會周遭的決策者 (Lin et al., 2018)。 

由於不動產的昂貴性，民眾對於購屋或投資房地產的經驗皆較少，常會事前詢問周

邊好友過去購屋的經驗，或是從新聞媒體、報紙或網路新聞的專題報導、電視的房市名

嘴專家談話性節目等蒐集所需的資訊。但隨著網路科技的發達，也有許多民眾是透過社

群媒體或是論壇來蒐集房市資訊。當房市景氣好時，市場參與者投資獲利的故事便會經

由各種途徑傳播，如透過社群媒體與論壇被廣泛討論，使大眾對於房市充滿著美好的想

像。目前由於網路的盛行，使大眾能夠在社群平台上發表個人看法，故社群的影響力不

容小覷。Shiller (2017) 的《敘事經濟學》一書提及敘事的流行性，經濟事件會受到媒體

渲染而進一步擴散與傳播，此種像在社群媒體平台敘事的流行傳播模式，對於掌握房市
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的動態具有一定重要性，國內研究如朱芳妮與陳明吉 (2018) 已提及傳統媒體影響力，朱

芳妮等 (2020a, 2020b) 與楊茜文等 (2022) 也使用調查、Google Trend 關鍵字、新聞媒體

分析情緒如何房市，而社群媒體如平台或論壇的貼文與討論，同樣也可以表彰民眾對於

房市議題的關注與情緒，所以若是可以透過變數捕捉這社群媒體之效果，便能更清楚掌

握房市變化。 

在資訊爆炸的時代大量的數據的分析已日益普遍，但要有效率分析與完整追蹤仍然

還有困難與限制，目前雖有不少研究採用網路資訊或爬蟲的文字探勘方式，但大多數研

究所採集的資料是限於少數媒體，而近年來有越來越多廠商投入輿情分析平台的開發，

系統性與廣泛性收集網路上各式平台或論壇的貼文，因而這些輿情分析平台能為使用者

提供快速精確的分析服務，能即時掌握議題發展、品牌動向，挖掘出更有價值的資訊，

因此使用輿情分析平台在實務上作為決策參考應用的情況越來越普遍，譬如廠商對品牌

與市場分析、政府想了解民眾對公共議題的接受度等，而學術上也是可以利用平台數據

做進一步探討之研究，一方面免去費時費力自行在網路爬蟲，一方面這些網站已系統性

與完整性收集網路上資訊，利用這些平台可以更全面得到網路上較完整的資訊，故本文

使用輿情分析平台資料應用於台灣房市上，做出探索性的研究。我們採用台灣最具規模

的 OpView 社群大數據平台，抓取社群貼文並透過平台計算出社群情緒聲量，將之作為

一項房市情緒變數，用於檢驗社群情緒聲量與房市之間的關係。有鑑於投資人情緒正負

面影響性之不同，本文也對情緒變數進行更細緻的劃分，將社群情緒聲量再分為正向、

負向、中立，除了了解總情緒聲量對應變數之影響外，也了解不同情緒聲量對應變數之

影響性。本文探討不同的房地產交易資訊，包含房價、交易量、流通天數以及議價空間，

透過社群情緒聲量，驗證社群媒體與房市是否存在關聯性，以及其影響力，藉此提升對

房地產交易資訊的估計，強化模型解釋力。 

以下本文分為五部分，除前言外，第二部分為文獻回顧，第三部分為研究設計、方

法與資料說明，第四部分為實證分析，最後為結論與建議。 
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貳、文獻回顧 

行為財務理論已指出非理性的市場情緒的變化在短期會比起基本面因素更具有解釋

市場價格變化的能力，本文從社群媒體情緒角度切入，先說明社群媒體與傳統媒體差別、

社群媒體平台之影響力，進而討論近年有關之研究。 

一、社群媒體 

傳統的大眾媒體如新聞報紙、廣播、電視等，其內容是由業主主導編撰，目的在於

大量生產銷售，有即時且廣大的社會影響。而自網路興起後，有新興的媒體在網路上產

生，這類新興所謂的「社群媒體」如部落格、vlog、Podcast、Facebook、Twitter、網路論

壇等等，是人們用來創作、分享、交流意見、觀點及經驗的虛擬社區和網路平台，其內

容是由參與者提出，參與者眾多，且多會是同好的集結，因而會形成某種社群，是故可

知社群媒體和傳統媒體最顯著的差異是，社群媒體有眾多參與者，且參與者可以介入媒

體內容，有選擇也有即時編輯能力，非傳統媒體由業主主導單向決定，內容很難再調整

與修改，再者社群媒體使用者可自行集結成某種閱聽社群，其參與者提出的內容能以多

種不同的形式來呈現，包括文字、圖片、音樂和影片。而這些社群媒體多可讓社會大眾

便宜或免費使用，如每人可申請自己的 Facebook，編輯內容呈現給任何人觀看，由於這

些社群媒體為爭取更大的注意力，傾向於將社群媒體的使用介面設計的更方便更簡單，

服務和功能更先進和多元。 

在此社群媒體上，我們可以看到個人表達對某一議題的觀點，而集合這些個人的討

論進而形成網路輿論，因此我們要了解人們的意見及聲音可以從社群媒體上著手，去了

解與分析輿論情形 (輿情)。網路輿情可以分成三個面向觀察 (楊立偉，2020)，首先是關
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注議題 (topics)，可以透過了解原始事件的內容，了解社會對事件的風向、看法及延續時

間，為了快速掌握事件，大多會透過語意分析找出關鍵字，將議題再拆解為子議題觀測。

第二是網路民眾 (netizens)，從網路上的發言可以找出有影響力的意見領袖，透過社群數

位足跡 (digital footprint) 可以進一步判斷發文者類型，包含偏好、特徵，甚至是婚姻狀

態、年齡性別等，可以進一步分析族群屬性。最後則是媒介來源 (media)，從訊息發布的

管道，例如社群平台、討論區、新聞網等，從不同管道可以分析擴散的程度與範圍，根

據不同媒介之特性做出相對應的策略。網路輿情的突發性、迅速傳播的特性，使網路輿

情變成傳遞意見的快速反應方式，對較熱門的話題也會使網友反覆討論，也逐漸擴大影

響範圍，對社會造成一定程度的影響 (程輝與劉雲，2008)，此外，網路輿情也具備著自

由性、主觀性，每個人都可以自由發表自己的價值觀，互相參與話題討論的交流性與主

題廣泛的多元性，近年來越來越多研究證實，輿情對於價格波動，具有潛在的影響，以

此可以作為預測價格的因素之一 (Li et al., 2020)。 

為衡量某一議題在社群媒體的熱度常以「聲量」作為指標，「聲量」屬情緒的一種，

是目前新興的情緒指標，此「網路聲量」1主要是用以衡量某一議題、事件或特定人事物

在網路上的曝光度、討論度及擴散度等，社群媒體使用者自發性的討論次數愈多，表示

關注程度愈高，故聲量多用來觀察社群討論中的熱度，可作為消費投資決策、企業營運

行銷、政府觀測公共政策輿情等之參考資訊。聲量的計算方式一般採取社群網路大數據

分析方法，計算社群媒體使用者討論的文章則數，亦可再進一步以語意分析技術進行語

意態度判斷和分析文章正負情緒，將內容區分成正面、中立、負面聲量，可反映社群媒

體使用者的情緒。透過聲量類型可進一步區分討論或評價內容的好感度。在網路輿情報

告中，聲量排行、聲量大小皆是了解網路討論熱度的方式，透過討論熱度可以代表網友

的關注程度，藉此深入了解輿情風向，做出符合市場需求的決策 (意藍資訊，2018)。目

前聲量的運用相當多，如政府機關為掌握民意，會從網路聲量來觀測輿情，針對民眾對

於特定公共議題之討論進行了解民眾對於該政策或活動的滿意度、正負情緒看法，進而
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提出更貼近民眾之政策或服務，如年金改革、防疫措施、打炒房政策等。網路聲量一詞

近年來也常在選舉中出現，現今的選戰除了掃街拜票等傳統策略，也有所謂「網路空戰」，

網路聲量被視為新的選情衡量指標。而商業上也是同樣重視，因為網路行銷之成本普遍

低於傳統廣告文宣，且網路聲音易受關注、資訊擴散速度快，被動或主動地創造網路聲

量皆可讓商品或品牌快速曝光，更利於銷售。 

二、社群媒體對市場之影響 

根據 2020 年 4 月痞客邦發布的《社群藍皮書 PIXNET Social Survey》，當使用者進

行購買決策前，有超過 9 成的使用者會先從網路上搜尋資料、爬文，其中有關房地產類

別超過 3 成使用者會使用論壇、2 成 6 的使用者會在 Facebook 平台蒐集資訊，資料查找

過程中，會更偏好於專家的觀點及評論，有經過整理再發布的資訊會令使用者認為更具

價值。有些購物網站上會架設評論區，使購買過商品的顧客可以分享自己的使用心得，

當評論數量達到一定程度時，也能作為挖掘顧客意見之方法，Koupaei et al. (2020) 即是

透過蒐集 Amazon 網站的線上評論，以自然語言分析文意中的情緒，挖掘出顧客對產品

所重視的功能，進而改善產品的設計。目前社會如此高度的依賴，使社群媒體所帶來的

影響力不容小覷，透過蒐集社群討論相關資訊，轉換為更深度的分析，也是近年來許多

研究探討之趨勢。 

在社群媒體對股票市場影響方面近來有不少研究，如 López-Cabarcos et al. (2017) 分

析社群型看盤軟體 StockTwits 並使用自然語言量化投資人情緒，並將群體區分為技術投

資者與非技術投資者，採用羅吉斯迴歸與累積常態分配迴歸估計投資人情緒與 VIX 指數

間的關係，研究結果顯示社群網路確實對股票市場活動造成影響，非技術投資人的訊息

會影響市場風險。在美國最多人使用的社群媒體為 Twitter，針對 Twitter 貼文建構情緒 

                                                                                                                                                         
1 參考羅之盈，2015，「網路世界，誰厲害？」，天下雜誌，570 期。 
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指標作為一項變數之研究從多年前便時常被探討，如 Bartov et al. (2018) 指出過去許多文

獻已提出公司如何利用 Twitter 與投資者進行溝通與交流，以及透過 Twitter 上的發文資

訊可預測整個股市，他們進一步檢測眾人 Twitter 推文上的觀點與是否是公司宣告其真實

收益狀況的前兆，與是否可用來預測其真實收益和公布的收益，研究結果證實成立。

Siikanen et al. (2018) 利用關於 Nokia 投資人交易的獨特資料，來研究 Facebook 資料與股

市中投資人決策之間的關係。他們發現投資人的買賣決策與 Facebook 資料有相關，特別

是對於消極的家計單位與非營利組織來說。他們也發現較有經驗的投資人 (例如金融與

保險機構) 的投資行為，會獨立於 Facebook 的群體活動之外。Broadstock and Zhang (2019) 

使用 CAPM 模型分析情緒、股票日報酬與 S&P500 之間的關係，發現社群媒體的情緒對

股市確實具有定價的效果。Ruan et al. (2018) 對用戶之間進行了信任分析，作者認為用戶

與用戶之間建立聲譽有助於預測股票收益，針對公司分析了情緒指標與公司異常收益之

間的皮爾森相關係數，結果發現信任機制可以提升情緒與股票異常收益的關聯性。除了

可以用貼文進行分析之外，Zhang et al. (2018) 分析推特每日幸褔指數 (Twitter’s daily 

happiness sentiment)與四十個國家股價指數之間的關係，發現在某些國家中，每日幸福指

數與股價指數報酬率互為因果關係。Ni et al. (2019) 研究證明社群網路的輿論可以充分表

達股價的變化，且發現股價波動對於日內的情緒更為敏感。近年來各國環保意識抬頭與

氣候變遷之下，使實踐永續發展理念的綠色債券逐漸興起，Piñeiro-Chousa et al. (2021) 研

究了四種綠色債券指數，從 Twitter 貼文分析情緒，結果發現貼文情緒對綠色債券收益產

生積極影響，投資人會參考社群網路上的資訊，進行比較後再做投資決策。 

在房市方面，近來也開始有許多社群媒體有關之研究，如 Bailey et al. (2018)觀察發

現 Facebook 社群的互動，會影響個人對於房市的行為變化，例如租屋或購屋的選擇，進

而影響到房價與交易量。Zhu et al. (2018) 透過觀察新浪微博網誌之貼文，將有關房價之

敘述，採用深度學習、文本分析與自然語言技術，建構一套情緒指數，用以捕捉人們對

價格的心理變化，經由實證顯示此情緒指數對於房價以及開發商之股價皆具有顯著性的

影響，故可以證明社群媒體之情緒能夠有效的影響市場。Hu et al. (2019) 研究中國線上
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住房網站 (OHRW)，探討小型住房的租金價格與社群媒體之間的相關性，透過六種機器

學習方法編制情緒指標，建立預測房屋租金的模型，藉此調整住宅租金的相關政策，減

低大城市不平等現象，促進公平發展。社群媒體除了可以衡量與房價之間的關係，也能

用於評估城市空間研究，Tan and Guan (2021) 使用 2019 年有關紐約曼哈頓的推特貼文，

研究場所地點、人口情緒與房價之間的關聯，結果顯示價格較高的社區周遭存在較積極

的公眾情緒，兩者間存在正相關，與地標的距離也對房價有顯著影響。 

參、研究設計 

一、研究假說 

基於前述文獻討論，Ball-Rokeach and DeFleur (1976) 媒介依賴理論以及行為財務理

論 (如 Akerlof and Shiller, 2010) 市場會受媒體傳播的影響，國內房市研究也被朱芳妮等 

(2020b) 等證實傳統媒體影響房市，而本文進一步想了解新興的社群媒體對台灣房市交易

是否確切有關聯，如前述 López-Cabarcos et al. (2017)、Bartov et al. (2018) 等等文獻，與

國內《社群藍皮書》對房地產類別使用者之調查等，是以提出以下第一個假說。 

假說一：社群媒體情緒對房市交易有影響。 

其次由於社群媒體也有種類之分，國外文獻如 Bartov et al. (2018) 分析 Twitter、

Siikanen et al. (2018) 分析 Facebook、Zhu et al. (2018) 觀察網誌貼文等，台灣社群媒體也

有許多種類，有不同性質的區分。根據《社群藍皮書》之調查，台灣民眾查找房地產相

關資訊首先以搜尋引擎為大宗，接下來則是 Facebook 臉書與論壇次之，亦即，Facebook

臉書與論壇是台灣民眾搜尋房地產相關資訊的最主要社群媒體。PTT 批踢踢實業坊不僅

是台灣論壇中的始祖，i-Buzz 網路口碑研究中心統計 2015 年 6 月~2016 年 5 月線上十大
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論壇的標題數與回應數發現，PTT 以壓倒性的口碑數居冠，顯示 PTT 在主要論壇中具相

對較大的影響力。因此，本文採用 Facebook 臉書與 PTT 批踢踢實業坊的貼文關鍵字進行

分析。 

台灣人使用 Facebook 與論壇 (PTT) 是有差異，首先，可先了解使用社群參與者的

動機，江義平等 (2019) 與林思平 (2020) 之研究發現動機分別有取得資訊意見、抒發情

緒觀點與建構身分認同，Facebook 使用者較注重社交連結，PTT 使用者以促進專業與消

遣居多，兩種平台的貼文方式也大不相同。江義平與賴欣怡 (2014) 指出 Facebook 的媒

體豐富性是吸引使用者分享資訊的的主要原因，並且可以加入圖片、影片、文字、連結

等，提供許多選擇。此外 Facebook 具有一套演算法，會根據使用者的瀏覽狀況，提供出

更符合使用者傾向的文章，甚至某部分文章會被演算法隱藏、過濾 (蕭維傑與王維菁，

2018)。PTT 主要以不同看板呈現出不同的話題，平台的資訊量豐富，可以透過自己的需

求，去尋找所需的資訊 (江義平等，2019)。在輿論結構的部份，王亭茹 (2015) 研究指

出 Facebook 與 PTT 兩種社群平台存在著相當大的差異，訊息的擴散方式也大不相同，

Facebook 是屬於放射狀的擴散，針對單一事件有個別的文章，PTT 是屬於網路擴展的方

式擴散，單一事件可能有一系列的文章討論。使用者性質也有所不同，Facebook 是具名

的發布言論，人人皆可以註冊帳號並自由地發布言論，PTT 則是以匿名方式發布，帳號

的註冊有限定族群，並非所有人皆可註冊，在某些看板發布言論更需要符合該版資格，

故發文互動的門檻較高 (林意仁，2010；王貿，2020)。在《社群藍皮書》的調查結果也

顯示，使用者在查找有關房地產資訊時，會最先觀看專家觀點、評論之內容，而大多數

的專家學者是以 Facebook 作為自身意見發表之平台。是故本文欲進一步了解不同性質的

社群平台，使用者的差異是否會反映出不同的情緒影響力，從上述假說一進行延伸，分

別檢驗臉書 Facebook 與論壇 PTT 對房市效果而提出假說二。 

假說二：不同社群媒體，如臉書 Facebook 與論壇 PTT 對房市交易之影響

不同。 
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再者如 Fang et al. (2018) 與 Ahmed (2020) 均指出投資人情緒可以表達對市場的態

度、看法與情緒，預期樂觀或悲觀的程度。Hu and Lee (2020) 研究反映出情緒的不對稱

效果，在景氣繁榮的時期，情緒會推升交易價格，高情緒與較高的交易價格相關，低情

緒有抑制價格之效果，Tan and Guan (2021) 也指出價格較高的房地產會伴隨較積極的公

共情緒。Ajjoub et al. (2021) 研究美國前總統川普在社群媒體平台 Twitter 上的不同情緒 

(正面、中立、負面) 之貼文對於媒體及非媒體公司股價的影響，實證發現對於媒體公司

而言，正面情緒的貼文對於股價有正向影響，而負面和中立情緒的貼文則是影響很小或

沒有影響；然而對於非媒體公司而言，負面情緒的貼文傾向與股價的顯著下跌有關，而

中性和正面情緒的貼文則會導致股價出現微弱的正面反應。由此可知，具有強大政治影

響力和權威者在社群媒體上的貼文所反映出的不同情緒，可能對於資本市場產生不同方

向及程度的影響。因此本文嘗試將社群情緒進一步分成正面、負面及中立情緒，認為不

同的投資人情緒反映其對於房市的樂觀或悲觀看法，將對於房市產生不同的影響，是以

提出假說三： 

假說三：社群媒體情緒之正面、負面及中立情緒，對房市交易之影響不同。 

由於本文欲了解房市交易資訊與社群媒體之關聯性，除了房價最主要的房市指標

外，本文也分析了房屋交易量、房屋流通天數及議價空間。過往研究曾指出，房屋交易

量具有領先價格波動的特性 (花敬群與張金鶚，1997)，量先價行也代表著房價將會受到

交易量擴張、緊縮所影響，市場參與者可以先由交易量的走勢，判斷未來房價的漲跌情

形。流通天數是房屋銷售的速度，係指委託簽約到正式交屋的這段期間，在一般實務上，

房地產業者也常以流通天數 (或稱市售天數) 作為觀察房市景氣的指標，市場參與者透過

流通天數，不僅可以衡量賣家定價的合理性，更能夠了解到房市目前所位於的景氣階段，

並推估該地區的未來一定期間的房市成長性。由於房地產兼具投資與消費的雙重特性，

投資房地產時，常見的投資風險之一就是流動性風險，房屋不可移動、異質與價格的昂

貴性，使銷售、交易期間比一般產品來的更長，而流動性風險則會促使議價空間的產生，



 應用經濟論叢， 113 期，民國 112 年 6 月  −97−  

(13) 
 

范清益 (2010) 研究指出，經濟成長率與房屋議價空間呈現負相關，當市場景氣越好，議

價空間越小，流動性較大，反之當市場景氣越差，議價空間越大，流動性低的時期，賣

方願意接受低於表價的買方價格。故本文採用上面反應房市交易的指標，包括房價及交

易量，以及反映買賣雙方的定價合理性及討價還價的指標，也就是流通天數及議價空間，

共四個房市指標作為本文之應變數。 

二、研究模型 

本文依據 Chen and Patel (2002) 對台灣房價影響因素所提出的實證模型，此實證模型

乃依據 Meen (1990, 1993) 採用住宅使用者成本理論以效用極大化所推導出的房價模

型，此模型於近年來常被房價相關實證研究所採用。台灣住宅價格長期係受到家戶所得、

住宅供給、建築成本的影響，短期主要受到貨幣供給與股價指數等總體變數的影響，由

於本文探討短期房價影響因素，故置入貨幣供給額與營造工程物價指數兩變數作為短期

控制變數。參考朱芳妮等 (2020a, 2020b) 與楊茜文等 (2022)，模型內有一社群媒體情緒

指標如下： 

 
 1 2 3t t t t tY SMSENT MS CCα β β β ε= + + + +  (1) 

 
上式為本文實證之基本迴歸模型，應變數Y 有四種，分別是房價 (HPI)、房屋交易

量 (VOL)、房屋銷售天數 (TDAY) 與議價空間 (BGP)， SMSENT 為本文的社群媒體情緒

指標，包括臉書 Facebook (FH) 與 PTT (PH) 兩種，也進一步區分總情緒、正面情緒、負

面情緒與中立情緒，而控制變數包括貨幣供給額 (MS)、營造工程物價指數 (CC)， tε 為

殘差項。 

基於此模型，本文進一步運用這些變數建構向量自我迴歸模型 (vector autoregression, 

VAR)，以了解變數間因果關係與衝擊反應。一個 p 階 VAR(p) 模型，包含外生變數及控

制變數的公式為： 
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 1 21 1

p p
t j t j j t j t t tj j

Y v A Y SMSENT MS CC uβ γ γ− −= =
= + + + + +∑ ∑  (2) 

 
Y 為內生變數，而 SMSENT 為社群媒體情緒指標是為外生變數，控制變數包括貨幣

供給額 (MS)、營造工程物價指數 (CC)， tu 為殘差項。本文分別執行四種 VAR 模型，即

Y 有房價 (HPI)、房屋交易量 (VOL)、房屋銷售天數 (TDAY) 與議價空間 (BGP) 四種，

而 SMSENT 變數分為臉書 Facebook (FH) 與 PTT (PH) 兩類變數，有總情緒聲量，與分

區後的正面情緒、負面情緒與中立情緒聲量。 

三、社群媒體情緒指標建構 

(一)資料庫採用 

由於一般民眾可以透過社群平台表達自己的看法與意見，所以如何從社群平台的討

論衍生、計算出對市場的觀點，與如何進一步分析對資產市場影響是目前一大研究。情

緒分析 (sentiment analysis) 是分析的主要方式，情緒分析是指以人們對個體的意見、態

度與情緒做量化的計算研究，可以藉由文字探勘 (text mining) 的方式，擷取文字的特徵

進行分析的過程，透過資料轉換成有價值的資訊，進一步分析利用、識別文本中的情緒，

進行極性分類。過去文獻多自行設計程式並對某一些媒體進行文字探勘，然缺點是耗時，

多僅能針對少數媒體進行探勘。而近年來台灣有越來越多廠商投入輿情分析平台的開

發，每個分析平台提供之功能各有不同，這些平台主要目的都是為了替使用者提供快速、

精確的分析服務，即時掌握議題發展、品牌動向，挖掘出更有價值的資訊。當前平台中，

OpView Insight 社群口碑資料庫 (以下簡稱 OpView) 是近年發展較為完整之輿情平台，

也越來越多研究利用此平台進行研究分析 2。這些平台運作過程大致分為資料蒐集擷取、

                                                                                                                                                         
2 OpView 社群平台是由意藍資訊科技股份有限公司於 2010 年設計營運之雲端服務，是



 應用經濟論叢， 113 期，民國 112 年 6 月  −99−  

(15) 
 

資料整理、資料分析、資料視覺化呈現 (楊立偉，2020)，經過這些過程，我們可以了解

談論議題之發文者的影響力，藉由發布的文章內容，了解社群對於議題的相關口碑，觀

測發文時點，描繪議題討論之高峰期與低峰期，藉由發布的頻道，可以了解到議題擴散

的程度，統計所有文章的聲量、主文、回文、點擊數，就可以得知大眾對議題的關注度，

最後針對聲量，進一步分析正負面情緒，可以做為大眾喜好、立場、態度之判斷 3。  

(二)社群媒體情緒指標建構方式 

為將社群媒體討論之情緒量化作為一項變數以進行後續分析，我們採用目前台灣最

大的 OpView 資料庫 (所包含之平台請參附錄)，OpView 的情緒之計算方式是首先透過文

字探勘將相關的文章列示 (譬如使用者可以透過設定符合主題之關鍵字詞組進行爬文)，

再使用 OpView 的自然語意分析技術擷取詞彙，分析其中的文意，再將文字內容量化輸

出，當正面情緒高於負面情緒，即認為這篇文章為正面文章，反之則為負面文章。 

是故本文建構情緒的代理變數指標，第一步先設定關鍵字以網羅相關文章，所設定

的關鍵字主要針對房地產市場的大環境相關，在設定關鍵字時，考量到大眾在網路發布

意見時，經常使用的語法與單詞，進行許多測試後，建構如表 1 的關鍵字詞組，包含交

易、景氣循環、未來展望、預測、走勢、市場行情、熱絡程度等等，並以布林邏輯的方

式編排關鍵字，使關鍵字能夠有更多的組合，涵蓋更多使用者的文章，並排除掉售屋、

                                                                                                                                                         

一款可以協助使用者收集、分析網路社群、輿情聲量脈動的工具。其資料來源相當廣

泛，包含社群網站、討論區、部落格、問答網站與新聞。這平台目前被政府與許多企

業所運用，近年亦有國內學術期刊採用 OpView 進行分析，例如沈中華等 (2017) 對金

融機構消金業務之分析，劉振隆等 (2018b) 對台灣觀光行為之分析，劉振隆等 (2018a) 

分析 PM2.5 與疾病間的關聯性，殷志偉與劉正 (2020) 發表有關民眾對於政策及政府的

意向分析，目前 OpView 可以說是全台最大的社群口碑資料庫。 
3 資料來源：OpView 社群口碑資料庫，取自https://www.OpView.com.tw，檢索日期

2021/06/01。 

https://www.opview.com.tw/
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房仲廣告，使資料更為乾淨，再透過手動的方式將重複或不需要的資料去除，以產出本

文所需的貼文情緒資料，此為總情緒聲量 (H_ALL)4。 

表1 採用關鍵字列表 

關鍵字列表 

(房市*交易|房地產*交易|房市*循環|房市*週期|房市*景氣|房市*展望|房市*預測|房地產*

循環|房地產*週期|房地產*景氣|房價*走勢|房價*趨勢|建物買賣移轉棟數|房市*行情|房價

*漲|房價*跌|房市*熱|房市*冷|房市*泡沫|房市*崩盤|房市*買氣|房市亂象|房市*反轉|房市

*賣壓)!已售出!賞屋!看屋!仲介!經紀人!物件 

 

而為進一步區分情緒，第二步再依 OpView 的自然語意分析技術將有關房市之貼文

情緒資料再細分為正面情緒聲量 (H_POS)、負面情緒聲量 (H_NEG) 及中立情緒聲量 

(H_NEU)。本文總情緒聲量的衡量頻率是以月為單位，各月份總情緒聲量( _ tH ALL )為該

月份正面情緒聲量、負面情緒聲量及中立情緒聲量之加總。變數計算方式如下所示： 

 
 _ _ _ _t t t tH ALL H POS H NEG H NEU= + +  

 
1

_ _
n

t i
i

H POS H POSD
=

= ∑  

 
1

_ _
n

t i
i

H NEG H NEGD
=

= ∑  

                                                                                                                                                         
4 本文建構之社群媒體情緒指數乃「情緒聲量」指數，探討的重點在於「聲量的強度與

方向」，「強度」以貼文數量多寡衡量，「方向」則包含正面、中立與負面三種。各

篇貼文的語句情感程度分析，過去有文獻係透過中文斷詞、詞性標註、詞性過濾、與

情感詞庫比對等方式，以程度修飾詞 (副詞) 進行加權 (朱芳妮等，2020b)，然因語句

情感程度並非本文探討的重點，故無進一步將各篇貼文進行語句情感程度分析。 
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1

_ _
n

t i
i

H NEU H NEUD
=

= ∑  

 

其中 _ tH POS 表示第 t 月的正面情緒聲量， _ iH POSD 表示第 i 日正面情緒貼文的數量，

i = 1,2,…,n，n 表示 t 月份的總天數，亦即各月份正面情緒聲量為該月份各日正面情緒貼

文數量之加總。 _ tH NEG 表示第 t 月的負面情緒聲量， _ iH NEGD 表示第 i 日負面情緒

貼文的數量，i = 1,2,…, n，n 表示 t 月份的總天數，亦即各月份負面情緒聲量為該月份各

日負面情緒貼文數量之加總。 _ tH NEU 表示第 t 月的中立情緒聲量， _ iH NEUD 表示第

i 日中立情緒貼文的數量，i = 1,2,…, n，n 表示 t 月份的總天數，亦即各月份中立情緒聲

量為該月份各日中立情緒貼文數量之加總。 

整個建構流程如圖 1 所示。 

OpView
社群口碑資料庫

設定
關鍵字

社群貼文
資料集

排除資料

根據OpView
產出的正面、負面、

中立情緒分數
計算三類情緒聲量

社群情緒
聲量變數

 
圖 1 社群情緒指標建構流程 
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四、研究方法 

本文採用迴歸模型建構基本房市與社群情媒體緒關係式，其次為探討變數之間的相

互因果影響關係，本文採用向量自我迴歸模型 (VAR)，以檢視模型中任一變數對於其他

變數之影響。標準的時間序列分析，需先對時間序列變數進行單根檢定，判斷序列是否

具有單根 (unit root)，本文採用 ADF (augmented Dickey-Fuller test) (1981) 檢定方法，檢

驗原始資料是否存在單根。若變數為非定態序列，則需要檢驗變數間是否存在長期均衡

關係。本文採 Johansen (1988) 共整合檢定，分析變數間是否存在長期均衡關係，根據

Granger (1986, 1988) 提出的 Granger 呈現定理 (Granger Representation Theorem)，若變數

間存在共整合關係，就會使用向量誤差修正模型 (vector error correlation model, VECM)，

若無存在共整合關係，便會採原向量自我迴歸模型。之後再透過因果關係檢定 (granger 

causality test) 檢驗變數間，如本文探究的社群媒體情緒聲量與房市交易資訊之間是否存

在著因果關係。最後本文再使用衝擊反應函數 (impulse response function) 以了解變數之

間的互動關係，在 VAR 系統中當任一個誤差項發生變化，或是模型受到某種衝擊時，在

一段觀察時間內，該衝擊對系統產生的動態影響，此種現象就是以衝擊反應函數來表現，

通常是以圖形來呈現不同誤差項的衝擊對各變量影響的時間過程。藉由衝擊反應函數，

可以了解變數之間的互動關係，本文希望了解社群媒體情緒聲量發生一單位衝擊時，對

於房地產交易資訊當期及未來的影響。 

五、變數定義與說明 

本文採用 OpView 平台自 2016 年 1 月至 2020 年 12 月有關房地產的輿情情緒資料以

建構社群媒體房市情緒指標，另以全台的房價、房屋交易量、房屋流通天數與房屋議價

空間為應變數，以房市為主題的社群情緒聲量為自變數，再加入總體經濟的貨幣供給額
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與營造工程指數為控制變數，事先經過物價平減處理，調整為實質變數，所有變數的資

料來源與定義，詳見表 2。在實證模型中，應變數房價、房屋交易量、房屋流通天數、房

屋議價空間，以及控制變數貨幣供給額、營造工程物價指數，均取對數後進行分析。 

表 2  實證分析變數彙整表 
資料期間：2016/1~2020/12 

 變數名稱 變數代號 資料來源 資料頻率 

應 
變 
數 

房價 (信義房價指數) HPI 信義房屋 月資料 

房屋交易量 VOL 內政部地政司 月資料 

房屋流通天數 TDAY 信義房屋 月資料 

房屋議價空間 BGP 信義房屋 月資料 

自 
變 
數 

Facebook 總情緒聲量 FH_ALL 本文計算 月資料 

Facebook 正面情緒聲量 FH_POS 本文計算 月資料 

Facebook 負面情緒聲量 FH_NEG 本文計算 月資料 

Facebook 中立情緒聲量 FH_NEU 本文計算 月資料 

PTT 總情緒聲量 PH_ALL 本文計算 月資料 

PTT 正面情緒聲量 PH_POS 本文計算 月資料 

PTT 負面情緒聲量 PH_NEG 本文計算 月資料 

PTT 中立情緒聲量 PH_NEU 本文計算 月資料 

控制 
變數 

貨幣供給額(M2) MS 中央銀行 月資料 

營造工程物價指數 CC 主計處 月資料 
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肆、實證分析 

一、資料敘述統計 

為了解變數在樣本期間的特性，對原始樣本數據進行敘述統計分析，整理表格如表 3

所示。 

表 3 敘述統計表 

Variable Obs Mean Median Std Dev Min Max Skewness Kurtosis 

HPI 60 290.13  289.82  12.00  264.39  316.19  0.14  2.59  

VOL 60 23605.22  23489.50  4388.15  9875 35366 −0.32  4.20  

TDAY 60 92.01  91.95  6.19  75.27  106.34  0.09  2.85  

BGP 60 0.13  0.13  0.01  0.11  0.15  −0.18  2.07  

FH_ALL 60 233.17  143.5  248.56  75 1205 2.83  10.14  

FH_POS 60 49.38  36.5 47.47  10 219 2.48  8.16  

FH_NEG 60 82.32  55.5 83.38  23 400 2.67  9.72  

FH_NEU 60 101.47  65.5 125.12  6 613 2.65  9.87  

PH_ALL 60 264.23  234.5 103.39  137 675 1.79  6.47  

PH_POS 60 36.45  29.5 25.19  9 94 0.98  2.66  

PH_NEG 60 124.33  106.5 61.34  42 275 0.82  2.71  

PH_NEU 60 103.45  109.5 76.70  0 358 0.43  3.52  

MS 60 44211683 44305811 2729569 38966601 50257776 0.09 2.23 

CC 60 106.01  107.16  4.38  95.73  113.06  −0.50  2.15  
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圖 2 包含社群情緒聲量與房價指數、房屋交易量、房屋流通天數及房屋議價空間之

走勢圖。圖 2-1-1 可以看出房價長期呈現上升趨勢，社群總情緒聲量初期較為平穩，在

2019 年至 2020 年起討論較為熱烈，在實證期間內大致有著相同的趨勢。圖 2-1-2 可以發

現交易量長期呈現緩步上升的趨勢，社群總情緒聲量在 2019 年至 2020 年有明顯變化外，

其餘期間大多維持平穩，無法直接判斷兩者之間的關係。圖 2-1-3 可以得知房屋流通天數

與社群總情緒聲量具有反向的趨勢，當討論更加熱烈會使流通天數降低。圖 2-1-4 顯示房

屋議價空間長期呈現緩步下跌的趨勢，與逐漸成長之社群情緒聲量有著反向的變動關

係。區分正面、負面、中立情緒後，透過走勢圖 (圖 2-2、2-3、2-4)，無法明確的判定與

房地產交易資訊之間的關聯性，以及是否存在的相互的影響，但透過圖形可以了解序列

之輪廓，後續將會透過迴歸分析之實證結果加以驗證是否社群情緒聲量對於房地產交易

資訊之間具有顯著的影響。 

 
2-1-1 總情緒聲量與房價指數走勢圖 2-2-1 正面情緒聲量與房價指數走勢圖 

  

2-1-2 總情緒聲量與房屋交易量走勢圖 2-2-2 正面情緒聲量與房屋交易量走勢圖 

  

圖 2  社群情緒聲量對房市交易資訊關係走勢圖 
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2-1-3 總情緒聲量與房屋流通天數走勢圖 2-2-3 正面情緒聲量與房屋流通天數走勢圖 

  

2-1-4 總情緒聲量與房屋議價空間比較圖 2-2-4 正面情緒聲量與房屋議價空間比較圖 

  

2-3-1 負面緒聲量與房價指數走勢圖 2-4-1 中立情緒聲量與房價指數走勢圖 

  

2-3-2 負面情緒聲量與房屋交易量走勢圖 2-4-2 中立情緒聲量與房屋交易量走勢圖 

  

圖 2  社群情緒聲量對房市交易資訊關係走勢圖（續） 
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2-3-3 負面情緒聲量與房屋流通天數走勢圖 2-4-3 中立情緒聲量與房屋流通天數走勢圖 

  

2-3-4 負面情緒聲量與房屋議價空間比較圖 2-4-4 中立情緒聲量與房屋議價空間比較圖 

  

圖 2  社群情緒聲量對房市交易資訊關係走勢圖（續） 

為後續進行聲量對房市影響的迴歸實證之前，為了避免變數具有單根所導致的假性

迴歸問題，我們對所有變量進行 Augmented Dickey-Fuller 單根檢定以確定後續實證分析

中變數的平穩性 (檢定結果請參閱附錄二)。 

二、房市交易資訊影響實證分析 

此部分本文根據模型(1)，分 Facebook 與 PTT 兩種社群媒體情緒聲量以迴歸測試對

房價、交易量、流通天數與議價空間之影響，而周美伶與張金鶚 (2004) 的指出購屋者搜

尋期間主要集中在三個月與六個月，因此本文測試到六期的落後期，由於落後四期到六

期的變數多不顯著，故在此僅呈現三期之結果。 
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(一)社群情緒聲量對房價的影響 

我們首先檢視社群情緒是否對房價有影響，表 4 為兩種社群情緒聲量，包括 Facebook

與 PTT 兩種對於房價的迴歸結果，我們首先檢視變數當期的關係，第 (1) 欄可見到

Facebook 總情緒聲量 (∆FH_ALL) 對於房價指數具有顯著的正向影響，表示當 Facebook

討論度上升，房地產市場熱絡，市場參與者對於市場持樂觀看法，會帶動房價的上漲。

我們進一步將 Facebook 情緒區分為正面  (∆FH_POS)、負面  (∆FH_NEG)、中立 

(∆FH_NEU) 後，並沒有發現與房價有顯著關係。在 PTT 方面，從第 (3) 欄發現了總情

緒聲量對房價指數顯著的影響力，在第 (4) 欄區分正面、負面與中立後，則沒有明顯效

果。進一步檢視變數落後期對房價的影響性，發現 Facebook 與 PTT 每一欄都有些滯後期

是顯著的，也就是對房價的影響都有滯後性的現象。過去文獻如林左裕 (2019)、楊茜文

等 (2022) 的研究證實 Google Trend 搜尋引擎可以成為房價的領先指標，本文也提供了情

緒聲量可作為領先指標的證據。 

(二)社群情緒聲量對房屋交易量的影響 

表 5 呈現社群情緒聲量對房屋交易量的迴歸結果，首先檢視當期關係，第 (1) 欄顯

示 Facebook 總情緒聲量對於房屋交易量並沒有發現顯著的影響，但在區分情緒後正面情

緒對於房屋交易量有著顯著的正向影響 (第 2 欄)，意味當市場參與者對市場看法樂觀，

將會帶動交易量的提升，第 4 欄顯示 PTT 情緒聲量迴歸，區分後正面情緒聲量同樣與交

易量呈現顯著。若再進一步檢視落後期對模型的影響力，發現 Facebook 與 PTT 聲量落後

期均對交易量沒有顯著影響。以上似乎說明社群情緒聲量對房屋交易量比較即時，不會

落後影響，而且也只有正面情緒才會對交易量有顯著影響。 
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(29) 
 

(三)對流通天數的影響 

表 6 呈現社群情緒聲量對房屋流通天數的迴歸結果，當期 Facebook 各情緒聲量的迴

歸皆未達顯著水準，但 PTT 的正面與負面迴歸有達顯著水準 (第 4 欄)，且與理論相符，

也就是正面聲量高房屋流通天數縮短，而負面聲量高房屋流通天數加長。進一步檢視落

後期對模型的影響力，幾乎沒有發現 Facebook 與 PTT 情緒聲量對房屋流通天數有顯著影

響。此部分結果發現 Facebook 情緒沒有影響到房屋流通天數，但 PTT 情緒則有影響效果。 

(四)對議價空間的影響 

表 7 呈現社群情緒聲量對房屋議價空間的迴歸結果，先就當期關係檢視，Facebook

情緒聲量的迴歸係數均未達顯著水準，但就符號為負來看，意指 Facebook 討論量越大，

代表大眾對市場看法越樂觀，將會使議價空間變小，若細分情緒，其中 Facebook 正面與

中立的情緒對房屋議價空間之間有反向的影響 (議價空間變小)，負面情緒對議價空間有

正向的影響 (議價空間變大)，結果雖未達統計上的顯著水準，但符合理論之預期。但 PTT

方面則有發現顯著關係，也就是當期的 PTT 正面情緒聲量則對於房屋議價空間有著正向

的影響，當 PTT 正面情緒聲量上升，房屋議價空間也跟著上升。進一步檢視落後期對議

價空間的影響力，在 Facebook 的方面其係數均不顯著，但在 PTT 方面，前一期至前兩期

之總情緒聲量對當期的議價空間有負向顯著的影響，當總情緒聲量越高，議價空間越小，

反映出景氣較佳，賣方不願意提供較大的議價空間。區分情緒後，則僅有落後二期的負

面情緒聲量會對於議價空間產生顯著的影響。本文認為由於房地產市場資訊較不透明、

異質性大，在房屋供給者具有價格優勢的情況下，非專業的投資人難以估計房屋的公允

價值，無法取得較大的議價空間，故議價空間僅有限地取決於社群情緒聲量。 
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三、社群情緒聲量與房市交易資訊之因果關係 

(一)設定模型檢測 

此部分利用模型 (2)，是基於向量自我迴歸模型 (VAR) 以檢視模型中情緒聲量指標

對房市四變數之影響，加上兩個控制變數 (貨幣供給與營建成本)。首先透過 AIC 與 SBC

準則選取最適落後期，再以 Johansen 共整合檢定估計變數間的共整合關係，根據 Granger

呈現定理若變數間存在共整合關係則採用向量誤差修正模型 (VECM) 以捕捉短期與長

期的均衡關係，若無存在共整合關係則使用向量自我迴歸模型 (VAR)。在運用 Johansen 

(1988) 共整合檢定後，則依系統是否有共整合現象，各自運用 VAR 或 VECM 模型估計

Granger 因果關係檢定值，了解變數之間的因果關係 (最後模型選擇請詳見附錄三)。 

(二)因果關係檢測 

藉由因果關係檢定產出的表 8 結果可以得知，在房價方面，Facebook 總情緒聲量與

PTT 總情緒聲量為房價指數之因，當社群總討論度越高時，將會帶動房價指數的上漲。

將情緒聲量加以區分為正面、負面、中立後，可以發現 Facebook 正面情緒聲量、PTT 正

面情緒聲量與房價指數互為因果關係，當社群正面情緒上漲，市場對未來持樂觀態度，

市場參與者將會投入市場，帶動房價波動，再進一步影響社群情緒。另外房價指數為

Facebook 中立情緒聲量、PTT 負面情緒聲量之因，也就是當房價產生波動，會影響市場

的情緒，改變大眾對市場的看法。 

在房屋交易量方面，Facebook 正面情緒聲量與房屋交易量互為因果關係，當正面情

緒聲量上升時，表示大眾對於房市持有樂觀的態度，此舉將會提高房屋交易量，而交易

量的波動也會使大眾對於市場的看法改變。另外 Facebook 負面情緒聲量也是房屋交易量
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變化之因。 

在房屋流通天數方面，Facebook 與 PTT 之正面、負面、中立情緒聲量皆為房屋流通

天數之因，代表社群不同情緒類別的討論增加時，會影響房屋流通天數。但房屋流通天

數並不會反向影響到任何情緒聲量，這個應該是房屋流通天數的資訊在市場上是較缺乏

的，所以看不到影響力。 

最後在議價空間方面，社群情緒聲量幾乎與房屋議價空間並不存在因果關係。由於

房地產市場資訊較不透明，房市四個指標中，房屋流通天數與議價空間皆是非專業的市

場參與者難以得知的。 

總結兩種社群媒體均與房價方面有較清楚的雙向因果關係，房屋交易量方面僅

Facebook 較清楚的雙向因果關係，流通天數方面兩種社群媒體有單向影響，而議價空間

與社群媒體的因果則相當不明顯。 
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表 8  社群情緒聲量與房市交易資訊之因果關係 

 Facebook  PTT 
 聲量 Null Hypothesis Chi-sq  Null Hypothesis Chi-sq 

房

價 

總 
∆FH_ALL 不為∆HPI 之因 14.94**  ∆PH_ALL 不為∆HPI 之因 14.07** 

∆HPI 不為∆FH_ALL 之因 7.43  ∆HPI 不為∆PH_ALL 之因 8.94 

正 
∆FH_POS 不為∆HPI 之因 11.15**  ∆PH_POS 不為∆HPI 之因 12.72** 

∆HPI 不為∆FH_POS 之因 15.74***  ∆HPI 不為∆PH_POS 之因 10.60* 

負 
∆FH_NEG 不為∆HPI 之因 7.79  ∆PH_NEG 不為∆HPI 之因 3.57 

∆HPI 不為∆FH_NEG 之因 5.59  ∆HPI 不為∆PH_NEG 之因 9.58* 

中立 
∆FH_NEU 不為∆HPI 之因 2.92  ∆PH_NEU 不為∆HPI 之因 6.06 

∆HPI 不為∆FH_NEU 之因 12.64**  ∆HPI 不為∆PH_NEU 之因 8.20 

房

屋

交

易

量 

總 
∆FH_ALL 不為∆VOL 之因 4.32  ∆PH_ALL 不為∆VOL 之因 1.17 

∆VOL 不為∆FH_ALL 之因 4.11  ∆VOL 不為∆PH_ALL 之因 1.07 

正 
∆FH_POS 不為∆VOL 之因 17.07**  ∆PH_POS 不為∆VOL 之因 1.20 

∆VOL 不為∆FH_POS 之因 15.51**  ∆VOL 不為∆PH_POS 之因 0.03 

負 
∆FH_NEG 不為∆VOL 之因 12.35*  ∆PH_NEG 不為∆VOL 之因 0.99 

∆VOL 不為∆FH_NEG 之因 4.23  ∆VOL 不為∆PH_NEG 之因 2.04 

中立 
∆FH_NEU 不為∆VOL 之因 2.48  ∆PH_NEU 不為∆VOL 之因 0.90 

∆VOL 不為∆FH_NEU 之因 3.30  ∆VOL 不為∆PH_NEU 之因 0.69 

流

通

天

數 

總 
∆FH_ALL 不為∆TDAY 之因 1.46  ∆PH_ALL 不為∆TDAY 之因 0.56 

∆TDAY 不為∆FH_ALL 之因 1.01  ∆TDAY 不為∆PH_ALL 之因 0.36 

正 
∆FH_POS 不為∆TDAY 之因 21.65***  ∆PH_POS 不為∆TDAY 之因 15.61** 

∆TDAY 不為∆FH_POS 之因 4.46  ∆TDAY 不為∆PH_POS 之因 4.61  

負 
∆FH_NEG 不為∆TDAY 之因 25.61***  ∆PH_NEG 不為∆TDAY 之因 24.37*** 

∆TDAY 不為∆FH_NEG 之因 7.30  ∆TDAY 不為∆PH_NEG 之因 3.11  

中立 
∆FH_NEU 不為∆TDAY 之因 21.01***  ∆PH_NEU 不為∆TDAY 之因 21.69*** 

∆TDAY 不為∆FH_NEU 之因 11.48  ∆TDAY 不為∆PH_NEU 之因 3.19  
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表 8  社群情緒聲量與房市交易資訊之因果關係（續） 

 Facebook  PTT 
 聲量 Null Hypothesis Chi-sq  Null Hypothesis Chi-sq 

議

價

空

間 

總 
∆FH_ALL 不為∆BGP 之因 0.01  ∆PH_ALL 不為∆BGP 之因 0.00 

∆BGP 不為∆FH_ALL 之因 1.72  ∆BGP 不為∆PH_ALL 之因 0.26 

正 
∆FH_POS 不為∆BGP 之因 0.96  ∆PH_POS 不為∆BGP 之因 2.43 

∆BGP 不為∆FH_POS 之因 0.86  ∆BGP 不為∆PH_POS 之因 0.73 

負 
∆FH_NEG 不為∆BGP 之因 0.92  ∆PH_NEG 不為∆BGP 之因 0.90 

∆BGP 不為∆FH_NEG 之因 1.35  ∆BGP 不為∆PH_NEG 之因 0.00 

中立 
∆FH_NEU 不為∆BGP 之因 0.07  ∆PH_NEU 不為∆BGP 之因 1.11 

∆BGP 不為∆FH_NEU 之因 3.30*  ∆BGP 不為∆PH_NEU 之因 1.03 

 
註：1. 變數代號分別為房屋流通天數  (TDAY)、Facebook 總情緒聲量  (FH_ALL)、

Facebook 正面情緒聲量 (FH_POS)、Facebook 負面情緒聲量 (FH_NEG)、Facebook

中立情緒聲量 (FH_NEU)、PTT 總情緒聲量 (PH_ALL)、PTT 正面情緒聲量 

(PH_POS)、PTT 負面情緒聲量 (PH_NEG)、PTT 中立情緒聲量 (PH_NEU)。 

    2. 以*、**、***分別表示 10%、5%、1% 的顯著水準。 

四、社群情緒聲量對房市之衝擊 

依據與上述因果關係檢定同樣的模型架構，我們再藉由衝擊反應分析了解社群情緒

聲量發生一單位衝擊時，對於房地產交易資訊當期及未來的大小與快慢影響。 

圖 3 呈現兩種社群情緒總聲量對房市四指標之衝擊反應，在衝擊反應函數曲線上下

的兩條虛線構成了 95% 信賴區間範圍。在應變數為房價的模型中，Facebook 總情緒聲量

的 95% 信賴區間的兩條虛線在第 1~4 期沒有包含到對應 Y 軸為 0 的實線，表示在初期

對於房價有顯著且正向的影響，但隨著時間增加，95% 信賴區間涵蓋到 0，顯示 Facebook

總情緒聲量對於房價的影響雖然呈現跳動性的正負波動，但約在第 5 期之後就不具統計

上的顯著性；PTT 總情緒聲量的 95% 信賴區間的兩條虛線在 30 期的期間內均未包含 0，
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表示 PTT 總情緒聲量對於房價在 30 期內有顯著且正向的影響。 

在應變數為房屋議價空間的模型中，PTT 總情緒聲量的 95% 信賴區間的兩條虛線在

30 期的期間內均未包含 0，表示 PTT 總情緒聲量對於房屋議價空間在 30 期內有顯著且

負向的影響；然而 Facebook 總情緒聲量對於房屋議價空間的衝擊影響並未顯著。在應變

數為房屋交易量及流通天數的模型中，Facebook 和 PTT 總情緒聲量的衝擊反應函數均未

在統計上呈現顯著的結果。 

 
房價 

Facebook PTT 

  
 

 
 

 
交易量 

Facebook PTT 

  
圖 3 社群情緒聲量對房市之衝擊反應 



 應用經濟論叢， 113 期，民國 112 年 6 月  −123−  

(39) 
 

流通天數 
Facebook PTT 

  
 

房屋議價空間 
Facebook PTT 

  

  
圖 3 社群情緒聲量對房市之衝擊反應（續） 

從衝擊反應函數的圖形可知，Facebook 總情緒聲量對於房價在衝擊發生的初期 (約 4

期內) 有顯著且正向的影響，而 PTT 總情緒聲量則是對於房價、議價空間在衝擊發生後

的相對較長期間內 (30 期內) 有顯著且分別為正向、負向的影響。亦即，PTT 總情緒聲

量對於房市價格面的衝擊影響較 Facebook 總情緒聲量來得更久。 
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伍、結論與建議 

隨著時代的變遷，網路與社群已成為人們生活中不可或缺的一部分，上網爬文已成

為協助決策之工具之一，故網路使用者於社群發布的貼文、意見、評論就更具影響力，

近年房市熱絡，許多購屋團購的社團也越來越多，本文想了解社群網路所造成的渲染效

果，是否會對於市場參與者的購買決策產生影響力，本文透過 OpView 社群口碑資料庫

對台灣兩大社群媒體 Facebook 與 PTT 進行分析，由於 OpView 大多使用於消費性之研

究，而本文將此平台應用於房地產市場，做一項探索性的研究，透過量化社群媒體情緒

資訊以了解社群媒體對於房地產交易資訊的影響，目前在於提升對房地產交易資訊的估

計，了解市場參與者的態度，以及掌握市場情況。 

本文實證期間為 2016 年至 2020 年，透過 OpView 社群口碑資料庫建構出房市情緒

聲量變數，結果顯示社群媒體情緒與房市變化之間是有關係的，迴歸分析實證中，本文

發現量化的兩種 (Facebook 與 PTT) 社群情緒對四個房市指標 (價格、交易量、流通天

數、議價空間) 都有某種程度的影響，此結果支持本文假說一。社群媒體對房價與房屋

交易量多存在顯著的影響，當社群情緒聲量上升時，房價、房屋交易量會同向上升，社

群情緒聲量對房屋流通天數與房屋議價空間則多存在不顯著的影響性，但符號符合多本

文之預期，當市場參與者討論度增加，代表市場熱絡，成交速度加快，流通天數減少，

議價空間減小。 

其次，本文實證發現兩種不同類型的社群管道，對於房地產交易資訊有著不同的影

響，結果是支持本文假說二。總括來說，在房價與交易量方面，Facebook 與 PTT 均能找

出情緒聲量之顯著影響，但流通天數與議價空間方面雖然兩種媒體的顯著影響弱，但 PTT

稍能顯現出影響，可能此二變數都不是市場較快被揭示的資訊，故市場參與者得到這些

資訊會是明顯低於房價與交易量資訊。以 Facebook 與 PTT 相較，如前述由於大多數的專
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家學者都是由 Facebook 發布個人意見與想法，屬放射型傳播，而 PTT 擴展型傳播，可能

PTT 散播力較強。 

若更仔細以正面、負面、中立後之實證，可以提供不同性質的情緒聲量對房地產交

易資訊會有不同影響的證據，結果支持了本文假說三的成立。Facebook 方面，正面情緒

對於房價有正向的顯著影響，也就是當市場參與者對市場持有保守至樂觀的意見，會使

房價有著正向的變化，同時 Facebook 的正面情緒對房屋交易量也呈現正向的顯著影響

性，對市場持有樂觀的看法，會使越來越多人參與房地產之交易，使交易量上升。在流

通天數的部分，雖然僅有 PTT 被發現正面、負面、中立社群情緒有影響，但基本上符合

本文之預期，在正面與負面情緒聲量上升時，代表市場參與者對於市場持有樂觀與悲觀

的看法，當預期有樂觀的市場時，市場交易熱絡，房屋流通天數減少，反之，當預期市

場態度較為悲觀時，房屋持有者會想要盡快的脫手房產，也會使流通天數降低。在議價

空間的部分，與流通天數同樣屬 PTT 有較多變數係數達到統計上的顯著水準，但基本上

也是符合本文之預期，議價空間有多有負向影響，也就是總情緒聲量越高，議價空間越

小，反映出景氣較佳，賣方不願意提供較大的議價空間。 

在檢驗社群情緒聲量與房地產交易資訊的關係之後，本文使用 Granger 因果關係檢

定，探討兩者間的因果關係。研究發現 Facebook 與 PTT 的總與正面情緒聲量是房價之因，

而房價會回饋到兩社群媒體的正面情緒，雙方互為因果。在房屋交易量的部分，研究也

發現 Facebook 正面情緒聲量與房屋交易量互為因果關係。在房屋流通天數，社群媒體的

正面、負面、中立情緒聲量單向影響房屋流通天數，但房屋流通天數沒有回饋到社群情

緒。社群情緒與房屋議價空間有很弱的因果關係，但議價空間的變動會影響到 Facebook

的中立情緒，可能房市資訊較不透明，議價空間資訊較難以引起社群討論聲量。最後透

過觀察衝擊反應函數，可發現 Facebook 對於房價的影響雖然呈現跳動性的正負波動，但

僅在衝擊發生的初期 (約 4 期內) 有顯著且正向的影響，PTT 對於房價、議價空間在衝擊

發生後的相對較長期間內 (約 30 期內) 有顯著且分別為正向、負向的影響，即 PTT 對於

房市價格面的衝擊影響較 Facebook 來得更久。 
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總體而言以上實證結果可以得到社群媒體與房市交易有關聯的證據，分析與了解社

群媒體情緒可以填補基本分析之不足，並且進一步捕捉波動性。本文證實採用現成的

OpView 社群口碑資料庫，發現這資料是有效可以幫助我們在房地產交易決策，利用此資

料可以有效改善對市場的預測能力，未來應多藉由社群媒體情緒聲量資料以更能掌握市

場動向。 
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附錄一：OpView 資料來源列表 

來源 平台 說明 

社群網站 
Facebook、Instagram、

Youtube、Plurk、Twitter 

1. 基於網際網路，為用戶提供各種聯繫、交流

的互動通路 (如聊天、寄信、影音、分享、加

好友、追蹤)。 
2. 社交性質高，透過互動可建立並展延出龐大

人際關係網絡。 

討論區 
PTT、Mobile01、Dcard、
伊莉討論區、巴哈姆特哈

拉區 

1. 由程式服務提供線上討論空間。 
2. 依討論主題分成不同版塊；設有版主 (身分/
權限) 管理討論版塊。 

3. 因應鼓勵發文，延伸出會員等級和權限制度。 

新聞 

聯合新聞網、中時電子

報、中央通訊社、三立新

聞網、東森新聞雲、Line 
Today 

新聞類 
1. 新消息、新訊、提供資訊。 
2. 來自報社媒體、電視、或廣播媒體。 
3. 包含原生或轉發新聞。 
專欄類 
1. 具特定的主題、產業資訊曝光。 
2. 有共同發聲方向 (特殊議題、評論)。 
3. 共筆、固定作家 (包含雜誌)。 

部落格 
痞客幫、Blogger、癮科

技、Xuite 隨意窩、UDN 
Blog 

由個人管理、張貼新的文章、圖片或影片的線

上日記，用來紀錄或分享資訊的平台。 

問答網站 Yahoo 奇摩知識+ 
1. 發文性質為提出問題與解答。 
2. 問題和回答的結果共享於網路，供類似問題

獲取資訊。 

加購資料源 
地圖評論、海外資料源、

APP store 評論 
 

資料來源：OpView 社群口碑資料庫與本文整理。 
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附錄二：單根檢定結果 

Variable Level 1st difference 

HPI 2.756  −3.699 *** 

VOL −4.823 *** −14.000 *** 

TDAY −3.727 ** −9.667 *** 

BGP −0.278  −10.161 *** 

FH_ALL 1.232  −7.399 *** 

FH_POS 0.196  −3.657 *** 

FH_NEG 0.480  −9.602 *** 

FH_NEU 0.654  −8.442 *** 

PH_ALL −3.526 ** −10.554 *** 

PH_POS −2.402  −9.330 *** 

PH_NEG −3.443 ** −11.739 *** 

PH_NEU −2.449  −10.399 *** 

MS 1.489  −7.837 *** 

CC −1.464  −6.832 *** 

註：變數代號分別為房價指數 (HPI)、房屋交易量 (VOL)、房屋流通天數 (TDAY)、房

屋議價空間 (BGP)、Facebook 總情緒聲量 (FH_ALL)、Facebook 正面情緒聲量 

(FH_POS) 、 Facebook 負面情緒聲量  (FH_NEG) 、 Facebook 中立情緒聲量 

(FH_NEU)、PTT 總情緒聲量 (PH_ALL)、PTT 正面情緒聲量 (PH_POS)、PTT 負面

情緒聲量 (PH_NEG)、PTT 中立情緒聲量 (PH_NEU)、貨幣供給額 (MS) 與營造工

程物價指數 (CC)。*、**、***分別表示 10%、5%、1% 的顯著水準。 
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附錄三：VAR 模型設定選擇 

    內生變數 控制變數 採取模型 

1 房價 Facebook 總情緒聲量  

貨幣供給額及 
營造工程物價

指數 

VAR 

2 房價 Facebook 正負中立聲量  VECM 

3 房價  PTT 總情緒聲量 VECM 

4 房價  PTT 正負中立聲量 VECM 

5 房屋交易量 Facebook 總情緒聲量  VAR 

6 房屋交易量 Facebook 正負中立聲量  VECM 

7 房屋交易量  PTT 總情緒聲量 VAR 

8 房屋交易量  PTT 正負中立聲量 VECM 

9 房屋銷售天數 Facebook 總情緒聲量  VAR 

10 房屋銷售天數 Facebook 正負中立聲量  VECM 

11 房屋銷售天數  PTT 總情緒聲量 VAR 

12 房屋銷售天數  PTT 正負中立聲量 VECM 

13 議價空間 Facebook 總情緒聲量  VAR 

14 議價空間 Facebook 正負中立聲量  VECM 

15 議價空間  PTT 總情緒聲量 VECM 

16 議價空間  PTT 正負中立聲量 VECM 
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Abstract 

Online social networks have become a popular channel through which individuals obtain 

opinions and evaluations that enable them to make informed decisions. Studies have 

determined that traditional media are a key factor influencing various markets. The present 

study explored the relationship between social media and housing market changes. The 

OpView database was searched to retrieve online responses posted between 2016 and 2020 on 

various social media platforms (i.e., Facebook and PTT). Social media sentiment indices, 

which were constructed on the basis of the collected online responses, were used to analyze the 
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correlations of the responses with housing price, transaction volume, time-on-the-market, and 

price concessions. The results indicate that the general, positive, negative, and neutral online 

responses posted on Facebook and PTT significantly influenced both housing prices and 

transaction volume. However, only the online responses posted on PTT significantly affected 

time-on-the-market and price concessions. The results of a Granger causality test revealed the 

two-way causal relationships of housing prices and transaction volume with online responses, 

indicating the presence of a feedback mechanism. However, online responses only affected 

time-on-the-market in one direction, and their causal relationship with price concessions was 

weak. The results obtained using the impact response function indicate that the effect of 

Facebook online responses on housing prices was only significant and positive during the 

initial period of shock. By contrast, the positive and negative effects of PTT online responses 

on housing prices and price concessions, respectively, persisted for a longer period. We 

determined that online social media responses influenced the housing market. Through an 

analysis of social media sentiment, we obtained a clearer understanding of housing market 

fluctuations.  
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