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风险感知因子及其在中国市场的定价能力
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摘 要 本文在 Liu et al. (2019)三因子基础上引入风险感知因子 (FRP)构建中
国股票市场的四因子模型 (记为 RPM4 模型). 结果表明, 对比现有模型的定价因
子, 风险感知因子在样本期内能获得显著溢价, 且因子的波动率、夏普比率、最大
回测等指标均具有明显优势. 风险感知因子的最大平方夏普比率最高, 具有显著
的增量信息, 能够有效地捕捉市场、规模和价值等因子外的有效信息. 进一步检验
表明, RPM4 模型蕴含了更丰富的信息, 在对股票组合收益率的解释上具有绝对
优势, 在截面回归 R2 对比检验中表现出色, 是 Fama and French (1993) 三因子、
Liu et al. (2019) 三因子和四因子模型的有效补充.
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Abstract This study proposes a new risk perception factor (FRP) and adds it to
Liu et al.’s (2019) three-factor model to form a four-factor model (henceforth RPM4
model) for the Chinese stock market. The results show that the FRP’s volatility,
Sharpe ratio, and maximum drawdown have significant advantages over the factors of
popular asset pricing models. Further testing reveals that the RPM4 model contains
more information and has a clear advantage in explaining stock portfolio returns, and
performs well in the R2 comparison tests for cross-sectional regressions. The RPM4
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model is a useful complement to the Fama and French (1993) three-factor model, as
well as Liu et al.’s (2019) three- and four-factor models.

Keywords risk perception; factor models; anomalies; the maximum squared Sharpe
ratio; incremental information

1 引言
资产定价模型的本质是刻画资产收益与风险间的相关性, 传统做法是确定解释市场与

风险收益关系的有效因子 (Li and Rao, 2022; 姜富伟等, 2022; 许海川和卢静娴, 2024). 自
CAPM 模型 (Sharpe, 1964; Lintner, 1965) 和 Fama-French 三因子模型 (Fama and French,
1993) 提出以来, 在美国等发达市场, 不断有学者基于理论支撑或市场特征对因子模型进行扩
展, 构建了一系列因子和因子模型 (周颖刚等, 2022; 顾明等, 2024), 包括动量因子 (Carhart,
1997)、流动性因子 (Pástor and Stambaugh, 2003)、Fama and French 五因子模型 (Fama
and French, 2015)、q 因子模型 (Hou et al., 2015), 等等.
中国证券市场在过去三十多年得到了高速发展 (Liu et al., 2019; Hou et al., 2023). 截

至 2023 年末, 境内 A 股市场共有 5107 只股票上市, 总市值达 77.3 万亿1, 世界排名第二, 仅
次于美国证券市场. 鉴于中国证券市场独有的特征, 如与其他国家股票市场相对独立 (Hu et
al., 2021)、散户投资者占主导地位 (Pan et al., 2016; Chen et al., 2022; Li et al., 2024; Hou
et al., 2023; 顾明等, 2024)、信息透明度低 (Chen et al., 2022; Hou et al., 2023)、监管严格
(Li and Rao, 2022; Chen et al., 2022; 万谍和何奕扬, 2024)、经济和投资环境变化快 (李志
冰等, 2017), 等等, 加之大量异象涌现, 促使人们对现有因子模型在中国市场的适应性进行了
广泛的研究 (如, 吴世农和许年行, 2004; 高春亭和周孝华, 2016; 李志冰等, 2017; Liu et al.,
2019; 林祺, 2023; Hou et al., 2023; Li et al., 2024; Hanauer et al., 2024), 同时也拓展适应中
国市场新的资产定价模型 (如, Pan et al., 2016; Liu et al., 2019; Li and Rao, 2022; Chen et
al., 2022).
虽然现有文献对因子模型的适应性和扩展进行了丰富地研究, 但在以下两方面仍有扩展

空间. 首先, 现有的因子或因子模型主要是基于公司特征构建, 如账面市值比 (BM) (Fama
and French, 1993), 营业利润与账面市值比 (OP) 和总资产增长率 (Inv) (Fama and French,
2015)、资产毛利率 (Novy-Marx, 2013)、异常换手率 (ATR) (Pan et al., 2016)、净利润市值
比 (EP) (Liu et al., 2019);或者从市场层面构建因子,如流动性因子 (Pástor and Stambaugh,
2003)、动量因子 (Mom) (Carhart, 1997)、短期反转因子 (STR) (Chen et al., 2022). 或者从
行为金融的视角构建错误定价因子, 如 Stambaugh and Yuan (2017) 和 Daniel et al. (2020).
但未有工作从投资者的风险感知视角构建因子. 其次, 中国市场上仍有众多无法解释的异象
存在 (林祺, 2023; Hanauer et al., 2024), 其中包含风险类异象. 在 Li and Rao (2022) 的工
作中, 11 个风险类异象经模型拟合后仍显著存在. 在 Li et al. (2024) 的研究中, 有 19 个风
险类变量 (分别对应 8 个波动率变量和 11 个偏度变量) 不能被因子模型解释. 在 Hou et al.
(2023) 的研究中, 52 组基于风险信号构建的交易策略中 (等权重), 经过 Liu et al. (2019) 的
三或四因子模型拟合后, 仍有 10 个风险类异象显著存在.

1数据来自于 Wind 数据库.
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风险是金融学的两个核心维度之一, 在决策行为中不可或缺 (Holzmeister et al., 2020).
传统金融学研究框架大部分是从市场、市场有效性的视角去探索资产定价, 其秉承投资者是
完全理性、完全知情和完全分散化等基本假设, 不考虑投资者行为、风险感知对资产定价的
影响 (例如, 所有投资者对同一资产未来收益的预期相同). 在 CAPM 和 Fama-French 三因
子模型中, 预期收益率仅由客观风险决定 (Statman et al., 2008). 然而, 大量与 CAPM 不一
致的异象涌现后, 有效市场假说的 “理性人” 假设不断受到冲击. 随着金融学与心理学的交叉
融合, 行为金融学开始得到广泛关注和重视, 其借助心理学研究范式, 能进一步理解投资者在
收益 (获利) 与损失 (风险) 下的复杂认知与抉择 (周颖刚等, 2022).
在资本市场中, 投资者的决策和行为, 不仅受市场环境的影响, 也与投资者个人禀赋的差

异和对未来的预期密切相关. 不同个体对风险的理解差异万千, 对同一事物的感知风险也各
不相同 (Ricciardi, 2008). 传统金融学对风险的定义局限于数学化定义的客观风险 (Olsen,
2011; 许海川和卢静娴, 2024), 如历史收益率的方差、Beta 和偏度, 等等. 然而, 现有研究
表示, 在资产配置中客观风险的作用微乎其微 (Bradbury et al., 2015; Merkle, 2018). 相反,
感知风险中的主观因素对投资决策影响显著, 投资者对风险的感知差异会影响其决策行为
(Holzmeister et al., 2020). 由于因子模型仅是真实定价模型的近似, 这意味着现有因子模型
均不可避免地存在遗漏重要定价因子的问题 (林祺, 2023). 基于此, 本文旨在填补风险类因
子, 特别是感知风险因子这一空白.
受 Bali et al. (2024) 的启发, 本文以个股账面市值比 (BM) 的变动度量投资者对个股的

感知风险 (RP), 并构建风险感知因子 (FRP), 进而在 Liu et al. (2019) 三因子模型的基础上
形成四因子模型 (简写为 RPM4). 本文选择 Fama and French (1993) 三因子 (简写为 FF3)、
Fama and French (2015) 五因子 (简写为 FF5), 以及 Liu et al. (2019) 的三因子和四因子模
型 (分别简写为 LSY3、LSY4) 四组因子作为对比因子模型, 通过 GRS 检验、时序回归和截
面回归检验, 以衡量 RPM4 模型的优势. 主要结论如下.
首先, 风险感知因子能获得显著的月超额收益率. 相较于其他因子, 风险感知因子在标准

差、夏普比率和最大回测等指标上均具有显著优势. 风险感知因子能够捕捉到规模和价值因
子、甚至情绪 (采用换手率刻画) 因子之外的增量信息.
其次,时序回归检验结果表明,在对 150组组合收益率的解释上,除了 LSY4模型在 GRS

指标上的表现超过 RPM4 外, RPM4 模型在 4 个评价指标上显著优于 FF3 模型、LSY3 和
LSY4 模型, 与 FF5 模型的对比也不逊色. 在组合 α (alpha) 的显著性对比中, RPM4 模型
表现最为出色. 对 6 组异象多空组合收益的解释结果显示, RPM4 模型在市值中性分组下具
有绝对优势.
最后, 横截面回归检验 (Kan et al., 2013) 结果表明 RPM4 模型也具有相对优势. 在两

两模型对比中, 基于 OLS 估计 RPM4 模型胜出的次数与 FF5 模型并列第一; 基于 GLS 估
计 RPM4模型胜出的次数位居第二,仅次于 FF5模型. 在多模型对比检验中, RPM4和 FF5
模型在 10% 显著性水平上未出现拒绝原假设的情形.
本文的工作进一步扩展并丰富了关于感知风险和资产定价模型的研究. 一方面, 本文对

感知风险的衡量进行了新的扩展. 现有工作对感知风险的衡量尚无统一标准 (Bekiros et al.,
2018). 在资产定价研究中,隐含波动率是衡量个股感知风险的主要方式 (Bekiros et al., 2018;
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Fang et al., 2020; Kim et al., 2021). 然而, 中国市场并未发展个股期权. 本文构建的个股层
面的风险感知指标 (RP), 能够敏锐刻画股价的波动, 捕捉到投资者的风险感知, 对风险感知
的衡量提供了新思路. 另一方面, 本文进一步丰富了中国市场的定价因子研究. 本文首次从
感知风险的视角出发将行为金融中的主观风险纳入到因子模型中, 丰富了资产定价、特别是
因子模型的研究. 通过与主流的因子模型对比, 发现风险感知因子在风险溢价、标准差、夏
普比率和最大回测上具有显著优势, 在规模因子和价值因子外具有增量信息. RPM4 模型在
模型间对比、时序回归检验及截面回归检验中, 均有相对稳定且优异的表现. RPM4 模型是
FF3、LSY3 和 LSY4 模型的有效扩展.
本文接下来的安排依次为: 第 2 部分为研究设计; 第 3 部分为实证结果; 第 4 和 5 部分

分别采用时序回归和截面回归两种方法, 对比检验五组模型的优劣; 第 6 部分为稳健性检验;
研究结论与展望在第 7 部分呈现.

2 研究设计
2.1 风险感知指标
风险感知 (Risk Perception) 是风险研究中的重要话题, 与宏观层面的政府决策、微观

层面的个体行为息息相关 (Hawkes and Rowe, 2008). 风险感知对于人们的行为至关重要
(Siegrist and Arvai, 2020), 而投资者的风险感知是影响投资者交易、股票收益的重要因素.
投资者风险感知的衡量至今没有统一标准, 目前一般采用设计问卷、调查等手段来收集

投资者对金融产品的风险感知 (Hoffmann et al., 2013), 或者通过实验来评估参与者的风险
感知 (Huber et al., 2019; Holzmeister et al., 2020), 还有采用股票期权的隐含波动率来衡量
(Conrad et al., 2013; Stilger et al., 2017; Bekiros et al., 2018). Fang et al. (2020) 通过机器
学习构建基于新闻的隐含波动率, 用于捕捉投资者对未来的风险感知. Pflueger et al. (2020)
构建了衡量金融市场层面的风险感知指标, 并探讨其与宏观经济指标之间的相关性. 姬强等
(2022) 利用爬虫技术构建气候风险感知指数, 得到其对股票收益的影响具有非对称性、时滞
效应和动态效应.
虽然股票期权价格能够真实反映投资者的预期 (Conrad et al., 2013), 然而中国市场至

今仍未推出个股期权. 鉴于此, 受 Bali et al. (2024) 工作的启发, 本文采用个股月度账面市
值比 (BM) 的变化来构建风险感知指标 (RP), 用以体现投资者对个股的感知风险. 其计算公
式为:

RPi,t =

(
B

M

)
i,t

−
(

B

M

)
i,t−1

. (1)

其中, BM 为账面市值比, 账面价值 (B) 为股东权益 (不含少数股东权益), 市值 (M) 为月末
流通市值.

Bali et al. (2024) 认为, BM 的变化 (RP) 包含预期现金流的变化和贴现率的变化两部
分. 在短期内 (如 1 个月), 公司的经营现状不会发生大的改变, 未来预期现金流保持不变.
因此, BM 的变化主要是由于贴现率 (投资者要求的回报, 与投资者的风险偏好直接相关) 的
变化所致. 面对同一资产, 由于投资者的风险偏好不同, 以及信息在不同投资者之间扩散的
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差异, 导致投资者之间的预期贴现率存在差异. 因此, 贴现率的预期变化刻画了投资者的风
险感知大小. Olsen (2011) 指出, 风险感知的情感属性导致感知风险与预期收益率之间呈现
正相关关系. 因此, 风险感知越大, 投资者对股票未来的预期收益要求也越高, 反之则越低
(Pflueger et al., 2020).

2.1.1 风险感知与其他风险指标的关系
在中国市场, 目前还没有公开的风险感知指标对比. 为了验证 RP 体现了与风险相关的

特征, 本文将 RP 与现有客观风险指标进行对比. 具体而言, 选取个股波动率 (Vol, 一个月内
个股日收益率的标准差)、个股特质波动率 (IVOL, 经 Fama-French 三因子调整后得到个股

表 1 RP 与客观风险指标的相关系数
(1) (2) (3) (4)
RP Volatility IVOL Beta

RP 1
Volatility −0.030∗∗∗ 1
IVOL −0.039∗∗∗ 0.818∗∗∗ 1
Beta 0.005∗∗∗ 0.061∗∗∗ −0.030∗∗∗ 1

注: ∗、∗∗、∗∗∗ 分别表示 10%、5% 和 1% 的显著性
水平.

特质日收益率, IVOL 定义为一个月内个股日
特质收益率的标准差)、系统性风险 (BETA,
每个月通过日超额收益率与市场溢价回归估

计得到) 三个客观风险度量指标. 表 1 的相
关系数表明, RP 与 Vol 和 IVOL 之间显著负
相关, 与 BETA 之间显著正相关. 在牛市 (熊
市), 通常股票价格的波动大 (小), 但投资者的
风险感知小 (大). 这与 Pflueger et al. (2020)
的结果一致.

2.1.2 风险感知在横截面的预测能力2

现有文献表明, 市值层面的因素, 如反转和动量效应, 是影响股价变化的重要因素. 为了
从横截面层面探讨风险感知 (RP) 对股票收益率的预测能力, 是否源于市场层面因素的影响,
本文做了 Fama-MacBeth 回归, 引入动量 (MOM)、反转 (REV) 变量, 同时控制公司规模
(Size)、账面市值比 (BM)、市场风险 (BETA)、特质波动率 (IVOL) 和非流动性 (ILLIQ) 等
因素.
表 2 数据显示, 在控制了系列影响因素后, 风险感知 (RP) 对未来一期的收益率仍有显

著正向影响. 风险感知对股票未来收益的显著预测能力, 并不是由既定的风险因素和公司特
征所导致的, 风险感知指标含有既定风险因素和公司特征以外的增量信息.

2.1.3 对风险感知进行分解3

本文以 BM 的变化来衡量投资者的风险感知, 其来源于股权的账面价值 (现金流) 和市
场价值 (贴现率或要求回报率) 的变化. 为考察两方面变化对未来股票收益的不同作用及其
影响差异, 本文区分由预期股权账面价值变化 (∆BE) 和由市场价值变化 (∆ME) 驱动的 RP
成分.

2感谢匿名审稿人的意见. 本文从横截面的角度针对 RP 指标进行了充分的讨论. 研究发现, 风险感知与
股票未来截面收益率之间 (未来一期和未来第二期) 存在显著正向关系, 无法被现有定价因子所解释. 同时,
RP 对股票收益率的预测能力与资产的错误定价、投资者情绪无关, 也与未来的财务信息 (标准化未预期盈
余, SUE) 无关. 由于本文工作聚焦在风险感知因子上, 篇幅有限, 并未呈现上述截面分析结果, 结果备索.

3感谢匿名审稿人的建议.
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表 2 Fama-MacBeth 回归结果
(1) (2) (3) (4) (5)

RETt+1 RETt+1 RETt+1 RETt+1 RETt+1

RP 0.035∗∗∗ 0.057∗∗∗ 0.056∗∗∗ 0.059∗∗∗ 0.029∗∗∗

(3.60) (6.83) (6.70) (6.80) (3.55)
IVOL −0.059∗∗∗

(−13.56)
REV −0.025∗∗∗ −0.015∗∗

(−4.28) (−2.49)
MOM 0.029∗∗ 0.038∗∗∗

(2.09) (2.81)
ILLIQ 0.362∗∗∗ 0.358∗∗∗ 0.338∗∗∗

(4.68) (4.73) (4.38)
Size −0.021∗ 0.004 0.001 −0.003

(−1.86) (0.40) (0.11) (−0.31)
BM 0.014 0.014 0.016∗ −0.003

(1.51) (1.59) (1.78) (−0.31)
BETA −0.007 −0.007 −0.010∗∗ −0.006

(−1.28) (−1.15) (−2.00) (−1.19)
CON −0.012 0.003 0.109∗ 0.088 0.067

(−0.24) (0.06) (1.77) (1.48) (1.09)
adj. R2 0.017 0.066 0.073 0.090 0.098

注: 括号内为 t 统计量; ∗、∗∗、∗∗∗ 分别表示 10%、5% 和 1% 的显著性水平.

在表 3 中, 借鉴 Bali et al. (2024) 的做法, 采用 Fama-MacBeth 截面回归, 将 ∆BE 和
∆ME 对未来一个月股票的收益进行回归, 控制变量包括市值 (Size)、账面市值比 (BM) 和
市场风险 (BETA). 结果显示, ∆ME 与预期回报显著相关, 但 ∆BE 并未表现出显著的预测
能力 (系数 = 0.006, t 值 = 0.21). 数据结果进一步确认投资者的风险感知对股票未来收益的
正向影响, 源于 ∆ME 的贡献.

2.2 风险感知因子模型构建
借鉴 Pástor and Stambaugh (2003) 的思想, 本文基于个股层面的风险感知构建风险感

知因子, 探讨风险感知是否被定价. 参照 Liu et al. (2019) 和 Hou et al. (2023) 的方法, 本文
在 Liu et al. (2019) 三因子基础上加入风险感知因子 (FRP), 构建本文的四因子模型4. 具体
步骤如下:

4参照 Hou et al. (2023) 的方法, 本文通过 20 个风险信号构建了 58 组交易策略, 并对比了五组因子模
型对风险类交易策略的解释能力. 检验结果表明, RPM4 模型 A(|t(αp)|) 和 GRS 指标上表现最佳, A(|αp|)
指标上表现排第三, 仅次于 FF3 和 FF5 模型. 将 t 统计量的阈值设定为 2, RPM4 模型无法解释的异象为
26 个, 是五个模型里面最少的. 总体上, 相较于其他四组模型, RPM4 在解释风险类交易策略上具有较好的
表现. 将风险感知因子纳入因子模型是有必要的. 篇幅有限, 并未呈现这些对比结果, 但可向作者索取.
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表 3 ∆BE 和 ∆ME 对股票未来收益的影响
(1) (2) (3)

∆ME −0.048∗∗∗ −0.050∗∗∗

(−3.10) (−3.33)
∆BE 0.006 0.016

(0.21) (0.51)
Size −0.021 −0.022∗ −0.022∗

(−1.60) (−1.73) (−1.74)
BM 0.022∗∗ 0.024∗∗∗ 0.021∗∗

(2.51) (2.71) (2.43)
BETA −0.007 −0.007 −0.007

(−1.12) (−1.07) (−1.05)
CON 0.025 0.027 0.025

(0.43) (0.46) (0.42)
Adj. R2 0.070 0.064 0.070

注: 括号内为 t 统计量; ∗、∗∗、∗∗∗ 分别表示 10%、
5% 和 1% 的显著性水平.

在每月末, 根据以下步骤对股票池进行分
组: 1) 按照股票市值 (Size) 的中位数将股票
池中的股票分为小市值 (SizeSmall) 和大市值
(SizeBig) 两组; 2) 按照盈利市值比 (EP) 的
30% 及 70% 分位点分别将它们分为三组, 盈
利市值比最高的 30% (EPHigh)、盈利市值比中
间的 40% (EPMid) 和盈利市值比最低的 30%
(EPLow); 3) 基于感知风险 (RP) 的 30% 及
70% 分位点将股票划分为三组, 感知风险最
高的 30% (RPHigh)、 感知风险中间的 40%
(RPMid) 和感知风险最低的 30% (RPLow). 通
过上述分组, 规模 (Size) 和盈利市值比 (EP)
可形成 6组股票组合; 规模 (Size)和感知风险
(RP) 也会形成 6 组股票组合. 定义风险感知
因子 (FRP)为感知风险高 (RPHigh)的股票组
合平均收益率减去感知风险低 (RPLow) 的股
票组合平均收益率:

FRP =
1

2
[(RSizeSmall

RPHigh
+R

SizeBig
RPHigh

)− (RSizeSmall
RPLow

+R
SizeBig
RPLow

)]. (2)

同理, 以盈利市值比高的股票组合平均收益率减去盈利市值比低的股票组合平均收益率,
构建价值因子 (VMG):

VMG =
1

2
[(RSizeSmall

EPHigh
+R

SizeBig
EPHigh

)− (RSizeSmall
EPLow

+R
SizeBig
EPLow

)]. (3)

规模因子 (SMB_RPM4) 则是由 6 组小市值 (SizeSmall) 股票组合平均收益率减去 6 组
大市值 (SizeBig) 股票组合平均收益率而得到.

SMB_RPM4 =
1

6
[(RSizeSmall

EP +RSizeSmall
EP )− (R

SizeBig
EP +R

SizeBig
EP )]. (4)

其中, RSizeSmall
RPHigh

表示小市值 (SizeSmall) 高感知风险 (RPHigh) 股票组合的市值加权收益, 其它
依此类推.
市场因子 (MKT) 为股票市值加权收益率减一年期定期存款利率. 与 Liu et al. (2019)

保持一致, 本文采用总市值加权构建因子5.
5本文主要对比 Fama-French 的三因子和五因子模型, 及 Liu et al. (2019) 的三因子和四因子模型, 在样

本区间早期, 股票量较少 (2000 年和 2001 年月度股票数不足 900 只, 无法满足每个组合 50 只股票的要求
(Liu et al., 2019)). 为此, 参照 Fama and French (1993, 2015); Liu et al. (2019)以及 Hou et al. (2023), 本
文采用 2× 3 独立双重分组构建因子. 若采用 2× 2× 3 的方式构建四因子模型, 或者参照 Fama and French
(2015) 的思路, 按 2× 2× 2× 2 的方式构建 Fama-French 五因子模型, 结果也没有质的差异, 相关数据可向
作者索取.
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2.3 因子对比
为了检验四因子模型 (RPM4) 是否蕴含更丰富的信息和具有更强的解释力, 同时避免多

重比较问题 (Harvey et al., 2016), 借鉴 Fama and French (2018) 的因子对比方法, 本文对比
了目前主流的 4 组因子模型, 分别是 Fama-French 三因子和五因子模型, 以及近年来受到市
场高度关注的 Liu et al. (2019) 三因子和四因子模型. 五组因子模型的设定如下:

Ri,t = αi,FF3 + βi,MKTMKTt + βi,SMB_FF3SMB_FF3t + βi,HMLHMLt + εi,t, (5)

Ri,t = αi,FF5 + βi,MKTMKTt + βi,SMB_FF5SMB_FF5t + βi,HMLHMLt +

βi,RMWRMWt + βi,CMACMAt + εi,t, (6)

Ri,t = αi,LSY3 + βi,MKTMKT_t+ βi,SMB_LSY3SMB_LSY3t + βi,VMGVMGt + εi,t, (7)

Ri,t = αi,LSY4 + βi,MKTMKTt + βi,SMB_LSY4SMB_LSY4t +

βi,VMGVMGt + βi,PMOPMOt + εi,t, (8)

Ri,t = αi,RPM4 + βi,MKTMKTt + βi,SMB_RPM4SMB_RPM4t +

βi,VMGVMGt + βi,FPRFRPt + εi,t, (9)

其中, Ri,t 为股票 i 在 t 月的超额收益. MKTt、SMB_FF3t 和 HMLt 分别为 Fama-French
三因子模型中的市场、规模和价值因子, SMB_FF5t、RMWt 和 CMAt 分别为 Fama-French
五因子模型中的规模、 盈利和投资因子, SMB_LSY3t 和 VMGt 为 Liu et al. (2019) 的
规模和价值因子, SMB_LSY4t 和 PMOt 分别为 Liu et al. (2019) 的规模因子和情绪因子;
SMB_RPM4t 和 FRPt 分别为本文的规模和风险感知因子.

2.4 测试投资组合
2.4.1 传统投资组合
参照 Fama and French (1993, 2015, 2018)、 高春亭和周孝华 (2016) 和 Chen et al.

(2022), 本文以构建因子模型的 5 个变量与股票市值通过 5× 5 独立分组方式构建股票组合.
具体是, 在每月末, 根据股票市值 (Size) 将股票池中的股票分成 5 组. 同时, 分别根据 BM、
OP、Inv、EP 和 RP 变量将股票池中的股票分成 5 组, Size 和其他 5 个指标将形成 150 组
股票组合 (5× 5× 6 = 150), 通过市值加权得到下一个月组合收益率及其超额收益率. 150 组
股票组合超额收益将用于后文检验五组因子模型的整体表现.

2.4.2 异象组合
为进一步对比五组因子模型, 本文对 Liu et al. (2019) 一文中提到的中国市场仍显著存

在的六类异象进行对比解释. 参照 Liu et al. (2019) 的思路, 本文以账面市值比 (BM)、现
金流与股价比 (CP)、净资产收益率 (ROE)、1 个月波动率 (1mVol)、股票一个月内最高日
收益率 (MAX) 和 12 个月换手率 (12mTurn) 等六个特征变量分别构建无条件分组和市值
中性分组下的多空对冲投资组合. 具体如下, 针对 BM、CP 和 ROE 三个异象指标, 为构
建无条件分组组合. 每月分别根据上一个月的三个异象指标将股票分成 5 组, 通过做多最高
组 (Group=5) 和做空最低组 (Group=1) 构建出多空对冲投资组合, 市值加权收益率之差即
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为多空组合的收益; 对于市值中性组合的构建, 1) 每月末根据上月的市值将股票分成 5 组;
2) 在每一组市值组合中, 分别根据上个月的六个异象指标再进一步将股票分成 5 组; 3) 做多
最高组、同时做空最低组, 构建多空对冲组合. 而针对 1mVol、MAX 和 12mTurn 三个异象
指标, 其多空组合构建方式与前三个指标相反, 做多最低组、同时做空最高组形成多空对冲
投资组合.

2.5 样本选取与数据来源
本文选择在上交所和深交所上市的 A 股股票 (含创业板和科创板) 作为初始样本, 股票

交易数据 (日度和月度) 和财务数据 (季度) 均来源于国泰安数据库. 考虑财务年报的公布频
率和股票池样本容量大小, 研究区间从 2000 年 1 月至 2021 年 12 月, 共计 264 个月 (顾明
等, 2024). 对原始数据做如下处理得到股票池: 剔除上市不足半年的新股, 剔除月交易日不
足 15 个交易日的月度数据, 和年交易日不足 120 个交易日的年度数据6. 为避免前视偏差,
遵照财务报表可得性原则, 上市公司财务数据, 如所有者权益、净利润和少数股东损益, 等等,
采用最近一期披露的数据7.

3 实证结果
3.1 因子的基本特征
3.1.1 描述统计
表 4 呈现了五组因子模型的描述统计. 结果显示, 风险感知因子 (FRP) 具有较高的平

均收益率、较低的标准差、最大的夏普比率和最优的最大回测等特性. 其中, FRP 的月均回
报率达到 0.733%, 且在 1% 水平上显著异于 0, 远高于 LSY4 中的换手率因子 (PMO, 月均
回报率为 0.315%); 同时, RPM4 模型中的规模因子 (SMB) 与其他四组因子模型中的规模因
子均保持较高的平均回报率. 而 FRP 的标准差为 3.040%, 也低于市场因子、规模因子和价
值因子的标准差, 仅略高于 LSY4 中的换手率因子 (PMO, 标准差为 2.886%); 风险感知因
子夏普比率高达 0.179, 为所有因子中最高者, 其在样本期内的最大回测仅为 24.2%, 仅次于
LSY4 中的换手率因子 (21.6%). 相关系数显示 (篇幅有限, 结果备索), FRP 与其他因子之间
的相关性很小, 与规模因子的相关系数在 21.1% ∼ 24.4% 之间, 与换手率因子的相关系数为
24.1%. 综上可知, RPM4 因子模型中的风险感知因子能够捕捉到规模和价值因子、以及换手
率因子之外的有效信息, 具有显著的风险溢价及良好的因子特征.

3.1.2 风险感知因子与宏观层面风险感知的关系8

风险感知涉及到投资者对多方面因素的综合评价, 体现了投资者对个股的风险感知. 为
进一步验证 FRP捕捉的是投资者对个股的风险感知,本文采用 Baker et al. (2016)的经济政

6本文所使用的数据和代码请参见科学数据银行 (ScienceDB) 期刊社区,
DOI: 10.57760/sciencedb.j00214.00099 和 CSTR: 31253.11.sciencedb.j00214.00099.

7例如, 若公司于 2020 年 4 月 20 日公布 2020 年一季度报, 8 月 15 日公布二季度报, 则 2020 年 5–8 月
采用一季度报的账面价值; 如果上年度年报和一季度报均在同一月份公布, 则以一季度报数据为准.

8感谢匿名审稿人的意见.

10.57760/sciencedb.j00214.00099
31253.11.sciencedb.j00214.00099
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表 4 描述统计

模型 因子 均值 (%) 标准差 (%) t 统计量 夏普比率 最大回测

MKT 0.738 7.548 1.59 0.098 2.196

FF3
SMB 0.734 5.209 2.29∗∗ 0.105 1.040
HML 0.420 3.373 2.02∗∗ 0.069 0.527

FF5
SMB 0.735 5.297 2.25∗∗ 0.103 0.983
RMW 0.014 1.890 0.12 −0.092 0.461
CMA −0.332 1.825 −2.96∗∗∗ −0.286 1.828

LSY3
SMB 0.969 4.575 3.44∗∗∗ 0.171 0.659
VMG 0.692 3.503 3.21∗∗∗ 0.144 0.243

LSY4
SMB 0.825 4.820 2.78∗∗∗ 0.132 0.697
PMO 0.315 2.886 1.78∗ 0.044 0.216

RPM4
SMB 0.791 4.876 2.64∗∗∗ 0.124 0.797
FRP 0.733 3.040 3.92∗∗∗ 0.179 0.242

注: t 统计量为均值的显著性检验结果; ∗、∗∗、∗∗∗ 分别表示 10%、5% 和 1% 的显
著性水平.

策不确定性指标 (EPU)来衡量宏观经济环境和政策的不确定性9; 采用 Pflueger et al. (2020)
的思路构建市场层面的风险感知 (PVS), 与 FRP 进行相关性分析. 表 5 的数据表明, FRP
与 EPU、PVS之间的相关性不高且均不显著. 这说明,通过 BM的变化构建的风险感知因子
捕捉的并非是经济、政策不确定性, 也非市场层面的风险感知. 这在一定程度上佐证了 FRP
反映的是投资者对公司、个股层面的风险感知, 而不是对宏观经济、市场环境和政策变动等
方面的风险感知. 这也凸显需要进一步从微观, 如个股的视角来构建风险感知因子的必要性
(姬强等, 2022).

表 5 风险感知因子与宏观层面风险感知的相关系数

FRP EPU PVS
FRP 1
EPU −0.042 1
PVS −0.079 0.089 1

3.2 因子解释力度
本节将通过张成检验和最大平方夏普比率 (Sh2(f)) 等方法来对比五组因子模型的解释

力度, 进一步探索模型间相互解释能力.

3.2.1 GRS 检验
沿用 Liu et al. (2019) 思路, 本文将两组因子模型互为测试和检验资产, 进行 GRS 检验.

表 6 的 Panel A 呈现了 α 值和对应的 t 统计量. 从 Panel A 的第 (1)∼(4) 列可知, 其他四
9数据来源于作者网站 (http://www.policyuncertainty.com/index.html).

http://www.policyuncertainty.com/index.html
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表 6 GRS 检验结果
相对 α:

因子 FF3 FF5 LSY3 LSY4 RPM4
Panel A: α (t 统计量)
SMB_FF3 0.001

(2.13)
HML 0.000

(−0.13)
SMB_FF5 0.001

(1.60)
HML 0.000

(−0.13)
RMW −0.001

(−1.06)
CMA −0.003

(−2.80)
SMB_LSY3 0.002

(5.60)
SMB_LSY4 0.000

(0.79)
PMO 0.001

(0.84)
SMB_RPM4 0.001 0.001 −0.002 0.000

(2.80) (2.13) (−6.05) (−1.41)
VMG 0.009 0.007

(6.80) (5.23)
FRP 0.006 0.004 0.006 0.006

(3.18) (2.22) (3.21) (3.21)
Panel B: GRS Wald 统计量 (p 值)
SMB_FF3, HML 6.486

(0.039)
SMB_FF5, HML, RMW, CMA 15.270

(0.004)
SMB_LSY3, VMG 31.752

(0.000)
SMB_LSY4, VMG, PMO 1.236

(0.539)
SMB_RPM4, VMG, FRP 58.409 33.017 40.364 10.804

(0.000) (0.000) (0.000) (0.005)

注: Panel A 中括号内为 t 统计量; Panel B 中括号内为 p 值.

组模型均无法解释 RPM4 模型中的风险感知因子, 回归后的截距项为 0.4%∼0.7%, 对应的
t 统计量位于 2.22∼3.58. 同时, FF3、FF5 和 LSY3 因子也无法解释 RPM4 模型的规模因
子. Panel B 展示了 GRS 检验统计量及对应的 p 值, 其结果与 Panel A 一致. GRS Wald 统
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计量均在 1% 水平下拒绝原假设, 进一步说明风险感知因子在捕捉增量信息的同时并未损失
规模和价值因子的信息含量. 反过来, 从表 6 的第 (5) 列可知, 除了 FF3 模型中的规模因子
(SMB_FF3, 截距项为 0.1%, t 统计量为 2.13) 和 LSY3 模型的规模因子外 (SMB_LSY3, 截
距项为 0.2%, t 统计量为 5.60), RPM4 模型基本上能解释其他四组模型的因子. 从 Panel B
的 GRS 检验结果可以看出, 在 1% 的显著水平上, RPM4 模型可以完美解释 FF3 和 LSY4
模型; 对于 FF5 和 LSY3 模型, 其 GRS Wald 统计量均比 Panel A 中的对应值小. 表明,
RPM4 模型较 FF3 和 LSY4 模型有显著的增量信息, 较 FF5 和 LSY3 模型也有一定的增量
信息.

3.2.2 自抽样模拟最大平方夏普比率
GRS 统计量是基于因子 (f) 和回归后截距项 (α) 的最大平方夏普比率指标 (Sh2(f)、

Sh2(α)) 构建而来, 因子矩阵的协方差会影响最大夏普比率的标准误, 从而使得 Sh2(f) 高估,
会影响统计推断 (Fama and French, 2018). 参照 Fama and French (2018) 的思路, 本文采用
自抽样模拟得到五组模型全样本、样本内和样本外的 Sh2(f), 从而进行对比. 具体方法如下:
将本文研究期间的 264 个月 (2000 年 1 月– 2021 年 12 月) 以相邻 2 个月为一组拆分成 132
对临近组: 月份 (1, 2), (3, 4) · · · (261, 262). 每次从中随机 (有放回) 抽取 132 对, 并从每对
中随机抽取 1 个月份作为样本内月份, 用于估计样本内 Sh2(f). 而被抽中的临近组中未使用
的月份划分为样本外月份, 用于估计样本外 Sh2(f). Fama and French (2018) 指出, 样本外
Sh2(f) 具有无偏性, 可以对比因子模型的优势.
表 7 为呈现了五组因子模型实际的最大平方夏普比率, 以及经过 10 万次自抽样模拟后

的全样本、样本内和样本外的最大平方夏普比率的均值、中位数. 在每次模拟时, 五组因子模
型在全样本、样本内和样本外自抽样中使用相同月份. 由于样本内只有全样本的一半, 因此
样本内估计的样本偏差会更大, 导致样本内的最大平方夏普比率要大于全样本估计. 由表 7
可知, RPM4 模型的实际最大平方夏普比率最大, 达到了 0.256. 其次是 LSY4 和 LSY3 模
型, 分别为 0.241 和 0.231, FF3 模型的最大平方夏普比率最小 (0.054). 模拟的结果与真实最
大平方夏普比率保持一致, 在五组因子模型中, RPM4 模型的最大平方夏普比率的均值和中
位数均是最大的, 其他因子的排序也保持不变. 表 7 中最大平方夏普比率表现最好的三个因
子模型 (RPM4、LSY4 和 LSY3) 是否真的显著优于其他因子? 表 8 对 10 万次自抽样模拟
结果进行了对比分析, 呈现了列和行之间因子模型的最大平方夏普比率之差的均值和中位数
(若 Sh2(fCol)−Sh2(fRow) 小于 0, 则表示列上的模型表现更差), 以及夏普比率之差小于 0 的
比例.
表 8 的对比结果再次验证了表 7 中因子模型的对比排序. 在全样本、样本内和样本外模

拟中, RPM4 模型的最大平方夏普比率 Sh2(f) 均比其他四个模型要高, 夏普比率之差的均值
和中位数均大于 0. 与 LSY4 模型 (在表 7 中排第二) 相比, 近 60% 的模拟次数中, RPM4 模
型的模拟 Sh2(f) 更高 (全样本、样本内和样本外分别为 67.7%、59.9% 和 60.0%). 与 LSY3
模型 (在表 7 中排第三) 相比, 超过的比例则更高 (全样本、样本内和样本外分别为 86.5%、
79.2% 和 79.0%).
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表 7 因子模型的 Sh2(f)

模型 真实值

全样本 样本内 样本外

均值 中位数 均值 中位数 均值 中位数

FF3 0.054 0.068 0.064 0.080 0.072 0.080 0.072
FF5 0.181 0.208 0.204 0.235 0.226 0.235 0.225
LSY3 0.231 0.249 0.243 0.267 0.254 0.266 0.254
LSY4 0.241 0.265 0.259 0.287 0.274 0.286 0.274
RPM4 0.256 0.281 0.276 0.304 0.292 0.303 0.292

表 8 Sh2(f) 之差的分布情况 (列模型-行模型)
RPM4 LSY3 LSY4

均值 中位数 %<0 均值 中位数 %<0 均值 中位数 %<0
全样本

FF3 0.213 0.208 0.000% 0.181 0.176 0.007% 0.197 0.192 0.002%
FF5 0.073 0.072 13.392% 0.041 0.040 25.445% 0.057 0.055 17.959%
LSY3 0.032 0.026 13.509% 0.016 0.012 7.279%
LSY4 0.016 0.012 32.344% −0.016 −0.012 92.721%
RPM4 −0.032 −0.026 86.491% −0.016 −0.012 67.656%
样本内

FF3 0.223 0.213 0.128% 0.187 0.175 0.543% 0.207 0.195 0.202%
FF5 0.069 0.066 23.784% 0.032 0.029 37.696% 0.052 0.049 30.055%
LSY3 0.037 0.026 20.789% 0.020 0.014 10.900%
LSY4 0.017 0.009 40.119% −0.020 −0.014 89.100%
RPM4 −0.037 −0.026 79.211% −0.017 −0.009 59.881%
样本外

FF3 0.223 0.213 0.106% 0.186 0.174 0.543% 0.206 0.194 0.208%
FF5 0.068 0.066 24.326% 0.032 0.028 38.017% 0.052 0.048 30.264%
LSY3 0.037 0.026 20.958% 0.020 0.014 10.837%
LSY4 0.017 0.009 39.978% −0.020 −0.014 89.163%
RPM4 −0.037 −0.026 79.042% −0.017 −0.009 60.022%

注: 表中 “%<0” 表示在 10 万次模拟中列模型的 Sh2(f) 小于行模型的 Sh2(f) 比例.

4 时序回归检验
Fama and French (2020) 将评估因子模型的方法分为两大类. 一类是截距项 (α) 检验

指标, 包括截距项绝对值的均值 (A(|αp|)) (李志冰等, 2017), 截距项的 t 值的绝对值的均

值 (A(|t(αp)|)) (Chen et al., 2022). 另一类是统计量检验指标, 包括截距项最大平方夏普比
率 (Sh2(α)) (Barillas and Shanken, 2017; Fama and French, 2015, 2018) 和 GRS 统计量
(Gibbons et al., 1989).

上述指标中, A 表示平均值, 下标 p 代表投资组合, αp 为模型的截距项; Sh2(α) =

α′Σ−1α, GRS = ( T
N
)(T−N−L

T−L−1
)[ α′Σ−1α

1+µ′Σ−1µ
], T 为样本时间长度, N 为组合数量, L 为因子数, α
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为 N × 1 的截距项行向量, Σ 为回归残差的协方差, µ 为因子均值 (L× 1 行向量), Ω 为因子
的协方差矩阵 (L× L 矩阵). 在以上 4 个评价指标中, 指标越小越好10.

4.1 对传统投资组合的解释能力
表 9 展示了五组因子模型对 150 组组合收益率的时间序列检验结果. 为节省篇幅, 表 9

展示了 4 个评价指标, 详细结果可向作者索取.
A. 25 组 Size-BM 组合
从表 9 的 Panel A 可知, GRS 检验结果均在 1% 水平上拒绝原假设, 表示经过五组因

子模型回归后仍有显著的 α 存在. 尽管 GRS 均拒绝原假设, FF5 模型的 GRS 统计量最小,
表现最佳, 其次是 LSY3 和 LSY4 模型. 从 GRS 指标看, FF3 表现最差, RPM4 模型倒数第
二. 除了 GRS 指标外, FF5 在 A(|t(αp)|) 和 Sh2(α) 上也表现最好, 在五组模型中该指标最
小. 从 RPM4 模型来看, 有 1 个指标表现最好, 具有最小的 A(|t(αp)|). 另外, RPM4 模型的
A(|αp|) 指标排在前三. 此外, FF3、LSY3 和 LSY4 三个模型在四个指标中没有一个指标表
现最好. 总的来看, FF5 表现最好, 其次是 RPM4 模型.

B. 25 组 Size-OP 组合
表 9 的 Panel B 显示, 与 Panel A 一样, 所有模型的 GRS 统计量均拒绝原假设. 在所

有的 GRS 统计量中, LSY4 模型最小, 而 RPM4 模型最大. 另外, LSY4 模型还具有最小的
Sh2(α). FF5 具有最小的 A(|αp|). RPM4 具有最小的 A(|t(αp)|) 指标. 总的来讲, 整体表现
最好的是 LSY4模型, FF3和 LSY3模型没有一个指标表现最优. 在 4个评价指标中, RPM4
模型有 1 个指标表现最佳, 1 个指标表现排名第二, 1 个指标表现最差.

C. 25 组 Size-Inv 组合
表 9 的 Panel C 显示, 所有模型的 GRS 统计量仍然拒绝原假设. LSY4 模型的 GRS 统

计量最小, 其次是 RPM4 模型, 最差的是 FF3 模型. 四个评价指标中, FF5 和 LSY4 各有 2
个指标表现最好; RPM4 模型四个指标均排前三, 其中 A(|αp|)、A(|t(αp)|) 和 GRS 在五组模
型中排名第二, 没有指标是排在最后.

D. 25 组 Size-EP 组合
表 9 中 Panel D 显示, 五组模型的 GRS 统计量均在 1% 水平上拒绝原假设, 而 RPM4

模型的 GRS 统计量最小, 表现最好. 此外, RPM4 模型在其他 3 个指标上也具有绝对优势,
分别是具有最小的 A(|αp|)、A(|t(αp)|) 和 Sh2(α). 而同样通过 EP 指标构建的 LSY3 和
LSY4 因子模型, 在 4 个评价指标指标中没有一个表现最突出. 综合来看, RPM4 模型在 25
组 Size-EP 组合中表现最突出, 4 个评价指标均表现最佳.

E. 25 组 Size-AT 组合
表 9 中 Panel E 显示, 五组模型的 GRS 统计量仍全部拒绝原假设. LSY4 的 GRS 统计

量最小. 剩下的 3 个评价指标中, FF3、FF5 和 RPM4 各有 1 个指标表现最佳, RPM4 模型
10为节约篇幅, 本文重点考察了 A(|αp|)、A(|t(αp)|)、Sh2(α) 和 GRS 四个评价指标. 同时, 本文也考察
了 3 个度量截面的离散指标和 3 个基于回归的拟合指标 (Ahmed et al., 2019; Fama and French, 2020), 分
别为 A(α2

p)/V (rp)、A(S2(αp))/A(α2
p) 和 A(θ2p)/V (rp), 回归 R2 的均值 (A(R2

p))、截距项标准误的均值
(A[S(αp)]) 和残差标准差的均值 (A[S(ep)]), 其结论是一致的, 可向作者索取.
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表 9 因子模型时序检验结果

模型 FF3 FF5 LSY3 LSY4 RPM4
Panel A: 25 组 Size-BM 组合

A(|αp|) 0.240% 0.234% 0.303% 0.300% 0.279%
A(|t(αp)|) 2.071 1.961 2.066 2.048 1.940

Sh2(α) 0.542 0.490 0.529 0.541 0.597
GRS 4.928 3.973 4.117 4.176 4.550

p-value 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Panel B: 25 组 Size-OP 组合

A(|αp|) 0.240% 0.193% 0.221% 0.217% 0.201%
A(|t(αp)|) 2.014 1.653 1.727 1.703 1.564

Sh2(α) 0.402 0.350 0.345 0.328 0.366
GRS 3.654 2.833 2.681 2.529 4.550

p-value 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Panel C: 25 组 Size-Inv 组合

A(|αp|) 0.293% 0.247% 0.280% 0.276% 0.267%
A(|t(αp)|) 2.576 2.128 2.302 2.262 2.172

Sh2(α) 0.783 0.686 0.660 0.656 0.670
GRS 7.120 5.558 5.136 5.058 5.103

p-value 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Panel D: 25 组 Size-EP 组合

A(|αp|) 0.460% 0.397% 0.277% 0.274% 0.259%
A(|t(αp)|) 3.368 2.905 1.975 1.969 1.863

Sh2(α) 0.709 0.662 0.558 0.555 0.552
GRS 6.447 5.363 4.339 4.280 4.208

p-value 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Panel E: 25 组 Size-AT 组合

A(|αp|) 0.231% 0.230% 0.252% 0.247% 0.242%
A(|t(αp)|) 1.813 1.775 1.831 1.942 1.765

Sh2(α) 0.415 0.486 0.435 0.423 0.475
GRS 3.772 3.940 3.387 3.267 3.619

p-value 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Panel F: 25 组 Size-RP 组合

A(|αp|) 0.315% 0.301% 0.303% 0.290% 0.266%
A(|t(αp)|) 2.307 2.126 2.037 1.982 1.975

Sh2(α) 0.542 0.565 0.511 0.511 0.491
GRS 4.932 4.582 3.976 3.940 3.739

p-value 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

具有最小的 A(|t(αp)|). 针对 RPM4 模型, 除了 A(|t(αp)|) 表现最佳外, A(|αp|) 和 GRS 的
表现也在前三, 没有指标垫底.



256 计量经济学报 第 5卷

F. 25 组 Size-RP 组合
表 9 中 Panel F 显示, GRS 指标均仍拒绝原假设. 惊喜的是, 在 25 组 Size-RP 组合中,

RPM4 模型更具优势, 4 个评价指标均位居五组模型第一. 而 FF3 模型表现不好, 有 3 个指
标排名倒数第一.

G. 五组模型在时序回归检验中的整体表现
为了便于比较表 9 中因子模型的表现, 表 10 对每个因子模型的表现进行了汇总. Panel

A 为每个模型 (列) 在该评价指标 (行) 上表现最好的次数, Panel B 则为每类 25 组投资组合
经过因子模型拟合后仍存在显著 α 的个数 (以 2 为 t 统计量的阈值 (Harvey et al., 2016)).

聚焦到 RPM4 模型, 从 Panel A 的 4 个评价指标结果来看, 可以得出: 1) 在 A(|t(αp)|)
指标上, RPM4 模型具有绝对优势, 在 6 大类投资组合中有 5 次表现最佳, 仅剩 1 次为 FF5
模型获得; 2) 在 A(|αp|) 指标上, RPM4 也明显优于其他模型, 有 2 次表现最佳, 优于 FF3、
LSY3 和 LSY4 模型, 稍逊色于 FF5 模型; 3) 在 Sh2(α) 指标上, RPM4 模型与 LSY4 模型
表现一样, 均有 2 次表现最佳; 4) 在 GRS 指标上, RPM4 模型表现仅次于 LSY4 模型, 优于
其他三个模型. 整体来讲, 除 LSY4 模型在 GRS 指标上有优势外, RPM4 模型在 4 个时序回
归评价指标上均优于来自中国市场的两个因子模型 (LSY3 和 LSY4 模型) 和 FF3 模型, 而
与 FF5 因子各有千秋. 从 Panel B 的 α 显著性结果对比来看, RPM4 模型表现是相对最佳
的. 1) 6 类组合中, RPM4 模型有 5 类组合 (BM、Inv、EP、AT、RP) 产生了最少个数 (含
并列) 的显著 α; FF5、LSY3 和 LSY4 模型均有 3 类, 而 FF3 为 0. 2) RPM4 在 Size-OP 组
合产生的显著 α 次数倒数第二.

表 10 因子模型时序检验结果汇总

FF3 FF5 LSY3 LSY4 RPM4
Panel A: 因子模型表现最好的次数
Num.A(|αp|) 0 4 0 0 2
Num.A(|t(αp)|) 0 1 0 0 5
Num.Sh2(α) 1 1 0 2 2
Num.GRS 0 1 0 3 2
Panel B: α 显著性个数 (|t| ≥ 2)
Size-BM 组合 8 7 9 10 7
Size-OP 组合 11 8 7 6 7
Size-Inv 组合 14 11 11 11 11
Size-EP 组合 16 18 10 11 9
Size-AT 组合 7 7 6 9 6
Size-RP 组合 10 11 9 9 9

4.2 对异象组合的解释能力
本节将六组异象作为测试资产, 再次对五组因子模型进行时序检验. 为节省篇幅, 表 11

呈现了汇总结果, 详细结果可向作者索取.
Panel A 汇总了非条件排序下的检验结果. 从 GRS 检验来看, LSY3、LSY4 和 RPM4
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表 11 因子模型对异象组合的解释力

评价指标 FF3 FF5 LSY3 LSY4 RPM4
Panel A: 无条件分组
A(|αp|) 0.83% 0.55% 0.32% 0.28% 0.33%
A(|t(αp)|) 2.959 1.936 0.988 0.917 0.997
Sh2(α) 0.239 0.197 0.05 0.051 0.053
GRS 9.137 5.946 1.744 1.759 1.822
p-value 0 0 0.11 0.11 0.1
#(|t(α)| ≥ 2) 4 2 1 1 1
Panel B: 市值中性分组
A(|αp|) 0.50% 0.34% 0.27% 0.29% 0.26%
A(|t(αp)|) 2.278 1.551 0.965 1.049 0.937
Sh2(α) 0.226 0.16 0.049 0.051 0.052
GRS 9.254 5.839 1.713 1.783 1.774
p-value 0 0 0.12 0.11 0.11
#(|t(α)| ≥ 2) 2 1 1 1 1

因子在 5% 水平上无法拒绝原假设, 即经过三组模型调整后的 α 为 0. 从 4 个 α 检验指标

来看, RPM4 模型并没有在任何一个指标上表现最优. LSY3 在 Sh2(α) 表现最好, LSY4 在
A(|αp|) 和 A(|t(αp)|) 上表现最突出. 将 t 统计量的阈值设定为 2, 从超出阈值的个数来看,
RPM4 模型与 LSY3、LSY4 表现一样, 且均优于 FF3 和 FF5 模型. 从市值中性分组来看
(Panel B), 对比结果发生了转变, RPM4 模型具有相对的优势. 从 GRS 统计量来看, LSY3、
LSY4 和 RPM4 因子均在 5% 水平上无法拒绝原假设, 且 LSY3 模型的 GRS 统计量最小.
RPM4 模型在 2 个指标上表现均是最佳, 具有最小的 A(|αp|) 和 A(|t(αp)|). 将 t 统计量的

阈值设定为 2, RPM4 模型与 FF5、LSY3 和 LSY4 表现一样, 均优于 FF3 模型.

5 横截面回归检验
Harvey and Liu (2021) 指出, 若因子模型均产生非零 α 时, 不宜采用 GRS 统计量进行

模型比较. 同时, GRS 统计量不适应于比较非嵌套因子模型 (Barillas and Shanken, 2017;
Fama and French, 2018; Barillas et al., 2020). 鉴于此, 本文采用 Kan et al. (2013) 提出的
两阶段横截面 R2 检验方法 (CSR) 来克服传统基于 α 检验的弊端, 包括两两模型对比和多
模型对比. 表 12 给出了五组模型两两之间横截面 R2 的配对检验结果11, (1)∼(4) 列为基于
OLS 估计下配对模型的 R2 之差 (行模型的 R2-列模型的 R2, 下同), (5)∼(8) 列基于 GLS 估
计下配对模型的 R2 之差.

A. 25 组 Size-BM 组合
从 Panel A 可以看出, 基于 OLS 回归结果显示, 虽然五组模型两两之间的截面 R2 均存

在一定差异 (如, RPM4 的截面 R2 比 LSY3 高 10.6%), 但统计上并不显著, 五组模型之间并
11由于异象组合截面仅有 6 组资产, 本节的截面回归检验只采用特征变量组合 (6 类, 每类有 25 个组合)
作为测试资产组合.
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表 12 截面回归 R2 对比检验结果

模型 FF5 LSY3 LSY4 RPM4 FF5 LSY3 LSY4 RPM4
OLS: ρ2列−ρ2行 GLS: ρ2列−ρ2行

Panel A. 25 组 Size-BM 组合
FF3 −0.059 0.040 0.013 −0.066 −0.184∗ −0.020∗ −0.030 −0.096∗

FF5 0.099 0.072 −0.007 0.164 0.154 0.088
LSY3 −0.027 −0.106 −0.010 −0.077∗

LSY4 −0.079 −0.066
Panel B. 25 组 Size-OP 组合
FF3 −0.086 −0.014 −0.030 −0.079 −0.280∗∗ −0.141∗ −0.145 −0.248
FF5 0.072 0.057 0.008 0.140 0.135 0.032∗

LSY3 −0.016∗ −0.065 −0.004 −0.107
LSY4 −0.049∗ −0.103
Panel C. 25 组 Size-Inv 组合
FF3 −0.123 −0.001∗ −0.018 −0.100∗ −0.321∗∗∗ −0.058∗ −0.064∗ −0.113∗

FF5 0.122 0.105 0.023 0.263∗∗∗ 0.257∗∗∗ 0.208
LSY3 −0.017 −0.099 −0.006∗ −0.054∗

LSY4 −0.082 −0.049
Panel D. 25 组 Size-EP 组合
FF3 −0.141∗ −0.197 −0.199 −0.226∗ −0.164 −0.214∗∗ −0.230∗∗ −0.290∗∗

FF5 −0.056 −0.058 −0.085∗ −0.050 −0.066 −0.126
LSY3 −0.002 −0.029 −0.016∗ −0.076
LSY4 −0.027 −0.060∗

Panel E. 25 组 Size-AT 组合
FF3 −0.057 0.075 0.059 0.053 −0.084 0.027 0.020 0.014
FF5 0.132∗ 0.116 0.110 0.111 0.104 0.098
LSY3 −0.016 −0.023 −0.007 −0.012
LSY4 −0.006 −0.006
Panel F. 25 组 Size-RP 组合
FF3 −0.132 0.120 −0.040 0.018 −0.059 0.065 0.060 −0.012
FF5 0.252∗ 0.091 0.149 0.124 0.119∗ 0.047
LSY3 −0.161 −0.103 −0.005∗ −0.077
LSY4 0.058 −0.072

注: ∗、∗∗、∗∗∗ 分别表示 10%、5% 和 1% 的显著性水平.

无本质差异. 基于 GLS 估计结果则不一样, 在 10% 显著水平上, FF5、LSY3 和 RPM4 模型
表现要优于 FF3 模型; RPM4 模型要比 LSY3 更好.

表 13 Panel A 的多模型比较结果显示, 在 10% 显著水平上, 不管是 OLS 还是 GLS 估
计, 没有任何一个模型显著优于其他模型.
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表 13 多模型比较结果

基准模型

OLS GLS
ρ2 LR p 值 ρ2 LR p 值

Panel A: 25 组 Size-BM 组合
FF3 0.701 1.658 0.372 0.084 3.569 0.104
FF5 0.76 0.007 0.666 0.267 0.000 0.646
LSY3 0.661 1.829 0.22 0.103 3.474 0.188
LSY4 0.688 1.518 0.344 0.114 2.211 0.243
RPM4 0.767 0.000 0.778 0.18 0.461 0.468
Panel B: 25 组 Size-OP 组合
FF3 0.761 1.213 0.32 0.069 6.032 0.031
FF5 0.847 0.000 0.782 0.35 0.000 0.722
LSY3 0.775 0.772 0.431 0.21 1.361 0.435
LSY4 0.791 0.864 0.554 0.215 1.159 0.424
RPM4 0.84 0.011 0.692 0.317 0.033 0.618
Panel C: 25 组 Size-Inv 组合
FF3 0.596 0.784 0.376 0.037 6.99 0.012
FF5 0.719 0.000 0.763 0.358 0.000 0.723
LSY3 0.597 1.203 0.49 0.095 8.704 0.02
LSY4 0.614 0.992 0.425 0.101 7.374 0.031
RPM4 0.696 0.038 0.641 0.15 2.647 0.113
Panel D: 25 组 Size-EP 组合
FF3 0.618 2.396 0.092 0.219 7.289 0.013
FF5 0.759 1.498 0.303 0.383 0.753 0.347
LSY3 0.815 0.697 0.633 0.433 1.603 0.386
LSY4 0.817 0.312 0.614 0.449 0.613 0.588
RPM4 0.844 0.000 0.801 0.509 0.000 0.736
Panel E: 25 组 Size-AT 组合
FF3 0.767 0.605 0.426 0.079 0.508 0.606
FF5 0.824 0.000 0.77 0.163 0.000 0.606
LSY3 0.691 1.505 0.364 0.052 1.001 0.548
LSY4 0.708 0.775 0.409 0.059 0.519 0.479
RPM4 0.714 0.7 0.468 0.065 0.559 0.478
Panel F: 25 组 Size-RP 组合
FF3 0.663 0.949 0.34 0.181 0.651 0.475
FF5 0.794 0.000 0.814 0.24 0.000 0.678
LSY3 0.542 2.859 0.142 0.116 3.012 0.166
LSY4 0.703 0.679 0.465 0.121 2.823 0.18
RPM4 0.645 1.538 0.327 0.193 0.179 0.622
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B. 25 组 Size-OP 组合
Panel B给出了 25组 Size-OP组合下五组模型两两之间横截面 R2 的配对检验结果. 基

于 OLS 回归结果显示, 在 10% 显著水平下, RPM4 模型的截面回归 R2 要显著高于 LSY4,
LSY4 模型的 R2 要显著高于 LSY3 模型. 基于 GLS 估计结果表明, 在 10% 显著水平上,
RPM4 模型的 R2 要显著低于 FF5 模型, 而与其他四个模型没有显著差异; FF5 模型的 R2

要显著高于 FF3 模型.
表 13 Panel B 的多模型比较结果显示, 在 OLS 回归下, 五组模型的截面 R2 没有显著差

异; 基于 GLS 回归下, FF3 模型检验的 LR 统计量在 5% 显著水平下拒绝原假设, 表示至少
有模型的截面 R2 要显著高于 FF3 模型. 不管是 OLS 回归还是 GLS 回归, 多模型比较结果
显示, RPM4 模型的截面 R2 跟其他模型统计上没有差异.

C. 25 组 Size-Inv 组合
Panel C给出了 25组 Size-Inv组合下五组模型两两之间横截面 R2 的配对检验结果. 基

于 OLS 回归结果显示, 在 10% 显著水平下, RPM4 模型的截面回归 R2 要显著高于 FF3, 而
与其他 3 个模型之间没有显著差异. 其他四组模型之间也没有显著差异. 基于 GLS 估计结
果表明, 在 10% 显著水平上, RPM4 模型的 R2 要显著高于 FF3 和 LSY3 模型; FF5、LSY3
和 LSY4 模型的截面 R2 均要显著高于 FF3; FF5 模型的 R2 要显著高于 LSY3 和 LSY4 模
型; LSY3 模型的 R2 要显著低于 LSY4.
表 13 Panel C 的多模型比较结果显示, 在 OLS 回归下, 五组模型的截面 R2 没有显著

差异; 基于 GLS 回归下, FF3、LSY3 和 LSY4 模型检验的 LR 统计量在 5% 显著水平上拒
绝原假设, 表示至少有模型的截面 R2 要显著高于这三个模型. 不管是 OLS 回归还是 GLS
回归, 多模型比较结果显示, RPM4 模型的截面 R2 跟其他模型统计上没有差异.

D. 25 组 Size-EP 组合
Panel D给出了 25组 Size-EP组合下五组模型两两之间横截面 R2 的配对检验结果. 基

于 OLS 回归结果显示, 在 10% 显著水平下, RPM4 模型的截面回归 R2 要显著高于 FF3 和
FF5 模型, 而与其他 2 个模型之间没有显著差异. 基于 GLS 估计结果表明, 在 5% 显著水平
上, RPM4、LSY4 和 FF5 模型的 R2 要显著高于 FF3. 在 10% 显著水平上, RPM4 要优于
LSY4 模型.
表 13 Panel D 的多模型比较结果显示, FF3 模型基于 OLS 和 GLS 回归方法下的 LR

统计量分别在 10% 和 5% 显著水平下拒绝原假设, 表明有模型的截面 R2 高于 FF3 模型. 不
管是 OLS 回归还是 GLS 回归, 多模型比较结果显示, RPM4 模型的截面 R2 跟其他模型统

计上没有差异.
E. 25 组 Size-AT 组合
Panel E 给出了 25 组 Size-AT 组合下五组模型两两之间横截面 R2 的配对检验结果. 除

了 LSY3 模型的截面 R2 在 10% 显著水平上高于 FF5 外 (OLS), 其余结果均表明五组模型
之间的截面 R2 没有显著差异. 表 13 中 Panel E 的多模型比较结果得到的结论是一致的, 五
组模型之间对比显示, 没有任何一个模型显著优于其他模型.

F. 25 组 Size-RP 组合
Panel F 给出了 25 组 Size-RP 组合下五组模型两两之间横截面 R2 的配对检验结果.
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不管是 OLS 还是 GLS 估计, RPM4 模型与其他五组模型之间的截面 R2 均没有显著差异.
表 13 中 Panel F 的多模型比较结果表示, 五组模型之间对比, 没有任何一个模型显著优于其
他模型.

H. 截面回归检验结果小结
表 14 汇总了表 13 Panel A∼F 组合检验中每个模型与其他模型截面 R2 相比较胜出的

次数 (10% 显著水平). Panel A 为基于 OLS 估计对比汇总结果, 从胜出的次数可以看出,
RPM4 模型和 FF5 模型表现最好, 胜出的次数 (4 次) 在五组模型中最高; 其次是 LSY3 和
LSY4 模型, 胜出 1 次; FF3 模型没有一次对比胜出. Panel B 为基于 GLS 估计对比汇总结
果, FF5 模型表现最好, 有 7 次胜出; RPM4 模型第二, 有 6 次胜出; FF3 模型仍然没有一次
对比胜出. 从两两对比结果来看, RPM4 模型不管在 OLS 还是 GLS 估计下均表现在前列.

表 14 CSR 检验结果汇总
模型 Size-BM Size-OP Size-Inv Size-EP Size-AT Size-RP
Panel A. OLS
FF3 0 0 0 0 0 0
FF5 0 0 1 1 1 1
LSY3 0 0 1 0 0 0
LSY4 0 1 0 0 0 0
RPM4 0 1 1 2 0 0
Panel B. GLS
FF3 0 0 0 0 0 0
FF5 1 2 3 0 0 1
LSY3 1 1 1 1 0 0
LSY4 0 0 2 2 0 1
RPM4 2 0 2 2 0 0

从表 13 的多模型对比检验结果也可以看出, RPM4 模型的 LR 统计量从未在 10% 显著
水平上拒绝原假设, 而 FF3、LSY3 和 LSY4 均有拒绝原假设的时候.

综上截面回归检验结果, 在五组对比模型中, RPM4 模型具有相对优势, 表现在: 1) 在
多模型对比检验中, 2 个模型从未拒绝原假设, 其中有 RPM4 模型 (另外为 FF5); 2) 在配对
对比胜出次数中, OLS 估计结果显示 RPM4 模型排名并列第一 (与 FF5 并列第一, 第二为
LSY4); 3) GLS 估计下的配对对比胜出次数中, RPM4 模型排第二 (第一为 FF5).

6 稳健性检验12

6.1 基于等权重构建风险感知因子
本节将以等权平均再次构建风险感知因子, 与总市值加权方式一致, 通过改变因子构建

方式后结果未发生质的改变 (为节省篇幅数据未呈现, 结果备索).
12感谢匿名审稿人的意见. RP 指标可能会受到公司特定事件的影响, 如年报或季报公布. 针对指标的构
建以及月度财务指标的获取方式, 本文在总样本的基础上去除财务报告公告月份样本后再次进行检验, 结果
并未发生质的改变. 结果备索.
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从描述统计上对比, 等权平均构建的风险感知因子表现更佳, 其溢价更高、波动更小、夏
普比率更高、最大回测更小. 自抽样模拟最大平方夏普比率检验结果也保持一致, 前三的仍
然是 RPM4、LSY4 和 LSY3 三个模型. 通过等权平均构建的因子其最大平方夏普比率均
高于市值加权的对应值. 对 150 组特征变量组合的解释, RPM4 模型的表现仍然出色. 截面
回归检验结果也未发生质的改变. 综合因子模型两两对比、多模型对比结果分析, RPM4 和
FF5 模型仍然是表现最好的 2 个模型.

6.2 剔除市值最小的 30% 的股票构建风险感知因子

为剔除壳价值污染, 参照 Liu et al. (2019) 做法, 本文剔除市值最小的 30% 股票后重新
以市值加权方式构建因子, 结果也未发生实质变化 (节省篇幅数据未呈现, 结果备索).
风险感知因子仍保持较高平均收益、较低标准差和较高的夏普比率、最优的最大回测等

特性. 从对 150 组组合收益的时序回归检验结果来看, 在 4 个评价指标上, RPM4 模型的表
现要比全样本下表现稍差. 本文认为其主要原因在于中国市场上小市值股票股价波动大, 风
险感知指标体现的是投资者对股价波动的敏感度, 剔除小市值股票后, 整体样本的感知风险
降低, 感知风险因子的增量信息会下降. 截面回归检验结果细节虽然与前文的结果略有差异,
但核心结论保持一致.
综上, 本文的主要结果与因子的构建方式无关, 也不受壳价值污染的影响.

7 结论与展望
由于风险的主观特性, 面对同一事物不同个体会表现出截然不一样的感知风险, 感知风

险的差异会进一步影响个体决策及行为 (Holzmeister et al., 2020). 投资者的风险感知如何
影响金融资产价格是本文关注的重点. 受 Bali et al. (2024) 的启发, 短期内股价波动来源于
投资者的感知风险差异. 本文在 LSY3 因子基础上加入风险感知因子, 构建含有感知风险的
四因子模型. 通过模型的解释力度比较、时序回归检验和截面回归检验等方法, 综合考察了
RPM4 模型与 FF3、FF5、LSY3 和 LSY4 四个模型之间的优劣势.
实证结果表明, 风险感知因子有显著的风险溢价, 在标准差、夏普比率和最大回测等指

标上有绝对优势. GRS 检验结果显示, RPM4 模型能完美解释 FF3 和 LSY4 模型, 与 FF5
和 LSY3之间的相互解释力上也更胜一筹. 自抽样模拟最大平方夏普比率结果也显示 RPM4
模型具有最高的 Sh2(α). 总体而言, 风险感知因子具有 FF3 和 LSY4 模型中各个因子外的
增量信息, 较 FF5 和 LSY3 模型中的因子也有一定的增量信息.
进一步, 本文通过时序回归检验方法评估了五组因子模型的解释力. 除了在 GRS 指标

上表现仅次于 LSY4 模型外, RPM4 模型在 4 个指标上的表现均要比目前中国市场中主流的
因子模型 (LSY3 和 LSY4) 和 FF3 更好, 与 FF5 的对比也不相上下. 截面回归检验结果表
明, RPM4 模型在五组模型对比中具有相对优势.
总体上, 本文研究发现风险感知因子具有显著的增量信息, 能够有效地捕捉市场、规模

和价值等因子外的有效信息. 含有风险感知因子的 RPM4 模型能显著提升模型的解释力, 在
截面回归 R2 对比检验中表现出色, 是 Fama and French (1993) 三因子、Liu et al. (2019) 三
因子和四因子模型的有效补充. 本文为进一步衡量投资者风险感知、探索到更加适合中国市
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场的因子模型提供了可借鉴的思路, 扩展了风险感知和定价因子的研究范畴.
关于投资者风险感知, 未来可能的拓展方向是: 一是 RPM4 模型在不同市场条件下 (如

牛市和熊市) 的表现差异, 进一步探讨投资者风险感知的内在机理; 二是 RPM4 模型是否能
够推广并应用于其他新兴市场或发达市场. 例如, 在美国市场, 风险感知指标与股票期权隐含
波动率之间谁能更好、更准确地衡量投资者风险感知?13 这些拓展分析, 能更加全面和深入
地理解在不同的市场环境下, 投资者风险感知对股票收益的影响差异, 为市场监管、投资决
策提供决策支持.
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