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聪明的贝塔：来自 A 股市场因子动量策略的实证研究 

 

摘要：本文首次检验了因子动量策略在中国 A 股市场上的盈利能力，并对因子动量策略的超额收益

来源给出了合理解释。研究发现，时序因子动量策略和截面因子动量策略在 A 股市场均能盈利，且

多头端贡献了策略的大部分收益。在考虑控制多个横截面指标、使用不同的因子数量、极端市场行

情以及使用 ETF 基金作为因子样本后，因子动量策略的收益仍然具有良好的稳定性。机制分析结果

表明，因子动量策略的超额收益无法从风险补偿的角度得到解释，而是与投资者情绪有关。投资者

情绪越低，因子动量策略的收益会越高。聪明贝塔和 FOF 基金的存在也使得因子动量策略在实务操

作中具有一定的可行性。 

 

JEL 分类：G12，G11 
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Smart Beta:  

An Empirical Study on the Factor Momentum Strategy of A-Share Market 

 

Abstract: This paper tests the profitability of factor momentum strategy in China's A-share market for the 

first time, and gives a reasonable explanation for the source of excess return of factor momentum strategy. 

We find that both time-series factor momentum strategy and cross-sectional factor momentum strategy can 

make profits in the A-share market, and the long leg contributes most of the benefits of the strategy. After 

considering controlling multiple cross-sectional indicators, using different factor numbers, extreme market 

conditions and using ETF funds as factor samples, the return of factor momentum strategy still has good 

stability. The results of mechanism analysis show that the excess return of factor momentum strategy 

cannot be explained from the perspective of risk compensation, but is related to investor sentiment. The 

lower investor sentiment, the higher the return of factor momentum strategy. The existence of smart beta 

and FOF funds also makes the factor momentum strategy feasible in practical operation. 

Keywords: Factor Momentum Strategy; Smart Beta; Investor Sentiment; Mispricing
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一、引言 

自 2018 年资管新规发布以来，我国的量化投资发展迅速。与此同时，大数据、机器学习和深

度学习等数字科技的发展也为量化投资提供了助力（Gu 等，2020；苏治等，2017；沈艳等，2019）。

李斌等（2019）认为量化投资作为金融科技创新的形式之一，能够大幅提高资产管理的效率，正在

成为中国金融业高质量发展的重要组成部分。在 2021 年第 60 届世界交易所联合会（WFE）会员大

会上，证监会主席易会满表示，量化交易在成熟市场上比较普遍，能够起到增强市场流动性、提升

定价效率的积极作用。除此之外，量化投资的精确性、纪律性和机构化特征也能够降低我国金融市

场受散户投资者情绪影响而导致的剧烈波动，进而防止市场出现系统风险。近几十年来，学术界在

实证资产定价领域中挖掘出了大量的因子。例如，Harvey 等（2016）和 McLean 和 Pontiff（2016）

总结了上百种在美国股票市场具有横截面收益预测能力的因子。国内一些文献发现，规模、价值、

盈利和波动等在美国市场上被广泛认可和接受的因子，在 A 股市场也能够盈利（例如，姜富伟等，

2011；王茵田和朱英姿，2011；潘莉和徐建国，2011；郑振龙和孙清泉，2013；李志冰等，2017；

尹玉刚等，2018；谢谦等，2019）。学术界对于定价因子和异象的研究也催生了一种新型的投资方

式——因子投资1。因为存在来自统计学和现代金融学理论的坚实支撑，因子投资越来越受到投资者

的欢迎，多因子选股模型更是已经成为量化投资的主流策略。 

学术界所研究的因子都是多空对冲且资金中性的理论型组合，而在实际交易时会存在资金限

制、卖空限制和交易成本等约束，这减弱了因子在现实中的可投资性。聪明的贝塔（Smart Beta）使

用明确的规则编制因子暴露指数，通过将因子指数化的方式让理论中的因子落地成真正可交易的投

资组合，使得普通投资者也能参与到因子投资中来。一方面，Smart Beta 规则透明，属于典型的指

数化投资，交易成本很低；另一方面，Smart Beta 通过主动暴露在特定的因子上，又可以获得来自

因子超越基准的风险溢价。在美国市场上，Smart Beta 发展已经非常成熟，截止到 2021 年底，美国

市场存续的 Smart Beta ETF 产品数量为 931 只，管理规模高达 1.53 万亿美元。这在很大程度上要归

功于学术界针对美国市场定价因子的丰富研究。相比之下，国内的 Smart Beta 在投资理念和产品规

模上都处于起步阶段，截止到 2021 年末，国内 Smart Beta ETFs 产品数量为 34 支，合计规模仅达到

323 亿元2。 

因子指数化和 Smart Beta 为投资者在金融市场上进行因子投资提供了高效且低成本的手段。然

而对投资者来说，基于单个因子来制定交易策略可能不是一个好的选择。McLean 和 Pontiff（2016）

发现因子样本外的表现要显著低于样本内的表现，这是因为因子被发表以后，越来越多的投资者会

交易该因子从而减弱了错误定价，最终导致因子的收益率下降。另外，单个因子的表现是具有周期

性的，如 Daniel 和 Moskowitz（2016）发现在市场恐慌时期，动量策略会遭遇大幅度的亏损，出现

“动量崩溃”现象。而在 A 股市场，也可以发现自 2017 年以来，大市值的蓝筹股表现要明显好于

小市值股票，使得规模因子遭遇了大幅回撤。Avramov 等（2017）发现相比于股票，不同因子收益

率之间的相关性很弱，有利于风险的分散。在这一背景下，考虑如何在因子层面构建投资策略，巧

妙地将这些已发现的因子组合在一起，使其组合后的表现超过单个因子的表现，就成为了一个非常

值得探讨的问题，同时也具有一定的可行性。如果投资者能对因子进行正确地择时，在因子收益率

高时赋予它更高的权重，在因子收益率低时赋予它更少的权重，就能够获得比等权重配置因子更高

的收益率。基于这一研究动机，本文在因子层面构建了动量策略，并检验其有效性。 

                                                 

1 例如业界常见的价值因子指数就根植于学术界对于价值因子的研究（Fama 和 French，1993；Asness 等，2013）。 
2 数据来源于中证指数 2021 年 Smart Beta ETF 发展报告。原文链接如下：
https://csi-web-dev.oss-cn-shanghai-finance-1-pub.aliyuncs.com/static/html/csindex/public/uploads/researches/files/zh_CN/

20220214144448-Smart%20Beta%20ETF%E5%8F%91%E5%B1%95%E5%B9%B4%E5%BA%A6%E6%8A%A5%E5%9

1%8A%EF%BC%882021%EF%BC%89.pdf 

https://csi-web-dev.oss-cn-shanghai-finance-1-pub.aliyuncs.com/static/html/csindex/public/uploads/researches/files/zh_CN/20220214144448-Smart%20Beta%20ETF%E5%8F%91%E5%B1%95%E5%B9%B4%E5%BA%A6%E6%8A%A5%E5%91%8A%EF%BC%882021%EF%BC%89.pdf
https://csi-web-dev.oss-cn-shanghai-finance-1-pub.aliyuncs.com/static/html/csindex/public/uploads/researches/files/zh_CN/20220214144448-Smart%20Beta%20ETF%E5%8F%91%E5%B1%95%E5%B9%B4%E5%BA%A6%E6%8A%A5%E5%91%8A%EF%BC%882021%EF%BC%89.pdf
https://csi-web-dev.oss-cn-shanghai-finance-1-pub.aliyuncs.com/static/html/csindex/public/uploads/researches/files/zh_CN/20220214144448-Smart%20Beta%20ETF%E5%8F%91%E5%B1%95%E5%B9%B4%E5%BA%A6%E6%8A%A5%E5%91%8A%EF%BC%882021%EF%BC%89.pdf
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现有文献对于因子动量策略的研究主要集中在美国等发达国家的市场中。例如，Ehsani 和

Linnainmaa（2021）使用美国股票市场的规模、价值、盈利和投资等的因子数据，同时构造了时序

因子动量策略和截面因子动量策略，结果发现大部分因子的收益存在自相关性，因此通过历史收益

来构造因子多空组合的策略能够盈利。而且因子动量可以很好地解释个股动量，但是个股动量不能

解释因子动量。Arnott 等（2021）发现了美国市场上存在因子动量效应，而且因子动量能够完全解

释行业动量，反之则不成立。Gupta 和 Kelly（2019）利用全球股票市场的数据构建了基于公司特征

的因子组合，并从多个角度检验了因子动量在全球股票市场上的稳健性。通过文献回顾可以发现，

尚未有基于中国市场的因子动量策略研究。 陈国进和张贻军（2009），Chen 等（2010）和陆蓉等

（2021）认为相比美国股票市场，我国投资者的异质信念程度较大而且中国投资者的结构和行为习

惯与美国等国家有所不同，这导致中国股票市场的收益可预测性要弱于美国市场。中国市场的这些

特性是否会造成在美国等市场适用的因子动量策略不适用于中国市场？这是本文的中心问题。此

外，现有文献主要关注的是因子动量策略的存在性以及因子动量与个股动量、行业动量之间的关系，

较少基于金融学理论去解释因子动量策略的超额收益存在的根本原因。本文首先确认了因子动量策

略在 A 股市场可以获得显著的超额收益。更进一步的是，本文首次从投资者情绪这一行为金融角度

出发，对因子动量收益的存在性给出了相应的理论解释，弥补了现有文献在因子动量收益解释层面

的不足。 

具体来说，本文首先计算了 A 股市场上的 14 个因子收益率序列（因子选取参考 Liu 等，2019），

其时间范围为 2000~2020 年，结果发现 14 个因子在样本期间内的月均超额收益率均为正，且大多

数因子的收益率比较显著，这是进一步构造因子动量策略的前提。基于这 14 个因子，本文构造了

两种因子动量策略，其中时序因子动量策略 TSMOM 以因子在形成期收益是否大于 0 来构造多空组

合，截面因子动量策略 CSMOM 则是以因子在形成期收益是否大于所有因子的中位数来构造多空组

合。在样本期间内，TSMOM 的月均超额收益率为 0.53%（t 值为 3.41），CSMOM 的月均超额收益

率为 0.54%（t 值为 3.52），且经多个资产定价模型调整后收益率仍然显著，这意味着因子动量策略

也适用于中国 A 股市场。进一步，我们发现多头端在多空对冲组合中占主导地位，以 TSMOM 为例，

经 Fama-French 三因子调整后的月均超额收益为 0.52%（t 值为 3.33），其中多头端的月均超额收益

为 0.41%（t 值为 4.70），贡献了因子动量策略收益的 79%。稳健性检验中，在依次控制住市值、非

流动性、换手率和分析师关注等变量以及使用不同的因子数量，因子动量策略均能够保持盈利性。

在 2008~2009 年和 2015~2016 年的 A 股极端市场行情下，因子动量策略的表现甚至超过了整个样本

期间的平均水平。基于 ETF 基金而构造的因子动量策略也能获得超额收益，这提升了因子动量策略

在现实中的可投资性，也为 FOF 基金的投资实践提供了一定的参考。 

对于因子动量策略收益的解释，本文按照学术界的惯例，沿着风险补偿和错误定价两条思路展

开。我们以因子收益率是否和它在因子动量上的载荷显著正相关为依据，来判断因子动量策略的超

额收益是否服从风险补偿解释（尹力博和廖辉毅，2019）。具体来说，以每个因子的月收益率为被

解释变量，以因子在 TSMOM 上的载荷为解释变量进行 Fama-MacBeth 回归，结果发现在依次使用

1-3年的滚动窗口来计算因子动量载荷之后，无论是否控制 Fama-French 三因子，回归系数均不显著，

这说明无法从风险补偿角度来解释因子动量策略。因此本文转向了基于行为金融学理论的错误定价

解释。在机制分析这一部分，本文主要关注的是投资者情绪对于因子动量策略收益的影响。以过去

一个月 A 股新增投资者数量为投资者情绪的代理变量进行分组检验，发现相比高投资者情绪时期，

TSMOM 和 CSMOM 在投资者情绪低时的月均收益率分别要高0.92%（t 值为2.02）和0.84%（t 值为

2.16），这说明在投资者情绪低时，因子动量策略的收益会更高。 

本文的贡献主要有三个方面：第一，证实了因子动量策略在 A 股市场上的适用性，这为因子动

量的相关研究提供了来自新兴市场的证据。本文实证结果表明时序因子动量策略和截面因子动量策



3 

 

略在样本期间均能获得显著的收益。第二，本文沿着风险补偿和错误定价这两条思路展开，对因子

动量策略的收益做出了解释，弥补了现有文献在因子动量收益解释层面的不足。机制分析的结果表

明，因子动量策略的盈利性与风险补偿无关，而与投资者情绪有关。第三，本文的发现也具有重要

的政策意义。2018年3月证监会出台了《养老目标证券投资基金指引（试行）》，明确指出我国养

老目标基金应该采用 FOF 的形式进行管理，这为养老金与 FOF 的全面对接指引了方向。参照本文

研究结论，FOF 基金可以通过交易 Smart Beta ETF 类产品来构造一种现实可行的因子择时策略。通

过同时持有多个 ETF 基金，FOF 可进行二次风险分散，并降低多样化基金投资门槛。这有助于鼓励

养老金等中长期资金入市，拓展长期、稳定资金来源，促进基金市场的高质量发展。 

 

二、研究设计 

（一）数据来源与因子选取 

本文所使用的数据主要包括上市公司的财务数据、股票交易的价量数据和定价因子的收益数

据，这些数据均来源于 CSMAR 数据库。 

本文的一个核心问题就是检验 A 股市场在因子层面上是否存在动量效应，所以首先需要选取合

适的因子作为样本。Liu 等（2019）总结了中国 A 股市场中的 14 个异象，共分为 9 大类，包括规模、

价值、盈利、波动、反转、换手率、投资、应计利润和流动性异象等。本文根据这 14 个异象构造

了相应的因子，具体信息可见附表 1。为确保财务信息的规范性以及在每个组合中有足够多的个股

样本数量，本文采用的样本时间跨度是 2000 年 1 月至 2020 年 12 月，所有因子收益率数据为月度

频率。 

参考经典的因子构造方法（Fama 和 French，1993），本文计算因子月度收益率的流程如下：

在每月月末，首先剔除 ST、待退市、上市不足 1 年、净资产为负和停牌的股票。对于市值因子，每

月末按照股票流通市值中位数将样本股票分为大市值（B）和小市值（S）两组，在组合内部采用市

值加权且月度调仓，定义市值因子月度收益率 S - B。对于其他因子，每月末以主板股票特征的 30%

和 70%分位数为分界点，从低到高将股票分为 L、M 和 H 三组。将 2 个市值组合和 3 个特征组合进

行交叉，就得到 6 个组合：SL、SM、SH、BL、BM 和 BH。同样在每个组合内部采用市值加权且

月度调仓，定义其他因子月度收益率为 0.5 * (BH + SH) - 0.5 * (BL + SL)。当股票特征与未来收益为

负相关关系时，将其因子收益率取相反数，以保证因子收益率符号的一致性1。 

附表 2 列出了 14 个因子的月均收益率和对应的显著性水平。可以发现无论是否经过 CAPM 定

价模型调整，所有因子在样本期间的月均收益率都为正，且多数因子的收益率较为显著。以 EP 因

子为例，其月均收益率为 0.59%（t 值为 3.58），经 CAPM 模型调整后为 0.66%（t 值为 4.18），均

在 1%的显著性水平上显著。McLean 和 Pontiff（2016）发现当因子被提出以后，投资者会逐渐将其

纳入到投资策略中去，因子背后的信息会逐渐反应到价格中去，因此因子的样本外表现会随着时间

下滑。为验证这一现象在中国市场上是否存在，本文以 2010 年为分界点，将整个样本期间分为

2000~2010 年和 2011~2020 年两个子样本期间，分别计算了每个因子在不同子样本期间的表现。附

表 2 结果显示，14 个因子中有 11 个因子的月均收益率出现了下降。此外，单个因子的累计收益也

有可能出现大幅回撤。以 MV 因子为例，在 2016 年以后，MV 因子的表现非常糟糕，最大回撤超过

了 50%。这些现象均说明基于单个因子的投资策略可能会面临较大的风险，对于投资者来说不是一

个好的选择。 

 

                                                 

1以 MAX 因子为例，朱红兵和张兵（2020）发现在 A 股市场上个股当月的 MAX 越大，其未来收益会更低。此时需

要对因子收益率进行反向处理，以保证因子的平均收益率为正。 
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（二）变量定义与研究设计 

动量策略是指通过做多过去一段时间表现最好的资产、同时做空表现最差的资产来构造投资组

合的交易策略。动量效应背后反映的是资产间的强弱趋势会延续，即“强者恒强，弱者恒弱”。在

验证因子动量策略在 A 股市场上的有效性之前，首先需要构造可以量化的因子动量策略指标。参考

Gupta 和 Kelly（2019）以及 Ehsani 和 Linnainmaa（2021），本文构造了以下两种因子动量策略：时

序因子动量策略（记为 TSMOM）和截面因子动量策略（记为 CSMOM）。 

其中，时序因子动量策略 TSMOM 只关注每个因子自身的历史表现，在 t-1 月末做多 t-12 月至

t-2 月平均收益率为正的因子，形成时序赢家因子组合（记为 TS_Winner），同时做空平均收益率为

0 或负的因子，形成时序输家因子组合（记为 TS_Loser），考虑到潜在的因子反转效应，我们在形

成期跳过了 t-1 月的因子收益率1。记 t 月时序因子动量策略 TSMOM 的收益率为 

 𝑇𝑆𝑀𝑂𝑀𝑡 = 𝑇𝑆_𝑊𝑖𝑛𝑛𝑒𝑟𝑡 − 𝑇𝑆_𝐿𝑜𝑠𝑒𝑟𝑡 (1) 

相比之下，截面因子动量策略 CSMOM 关注的是所有因子历史收益率的相对表现，在 t-1 月末

做多 t-12 月至 t-2 月平均收益率超过所有因子收益率中位数的因子，形成截面赢家因子组合（记为

CS_Winner），同时做空收益率低于中位数的因子，形成截面输家因子组合（记为 CS_Loser）。记

t 月截面因子动量策略 CSMOM 的收益率为 

 𝐶𝑆𝑀𝑂𝑀𝑡 = 𝐶𝑆_𝑊𝑖𝑛𝑛𝑒𝑟𝑡 − 𝐶𝑆_𝐿𝑜𝑠𝑒𝑟𝑡 (2) 

组合内部均使用等权重方式来计算收益率，且所有策略进行月度再平衡。由于较难控制因子在

截面上的特征，本文主要采用单变量分组法来检验历史收益能够解释截面上因子未来收益的变化。 

 

三、实证结果与分析 

（一）确认因子动量策略的有效性 

表 1 汇报了两种因子动量策略在样本期间的表现。其中，TSMOM 的平均月超额收益率为 0.53%

（t 值为 3.41），CSMOM 的平均月超额收益率为 0.54%（t 值为 3.52），均在 1%的显著性水平上显

著，这意味着因子动量策略能够在 A 股市场盈利。此外，TS_Winner 的平均月超额收益率为 0.41%

（t 值为 4.54），CS_Winner 的平均月超额收益率为 0.54%（t 值为 5.36），说明因子动量策略的超

额收益主要是由多头端所驱动。这就意味着在实际交易中，投资者实施因子动量交易策略所面临的

卖空限制要更小，从而提升了因子动量策略的可投资性。 

现有文献记录了动量效应在多个资产类别和市场上均广泛存在（Asness 等，2013），但在中国

A 股市场上并不存在月度的个股动量效应（鲁臻和邹恒甫，2007；田利辉等，2014；陆蓉等，2021）。

作为对比，本文也构造了基于个股层面的股票动量策略（UMD），计算 UMD 的方法参考了 Carhart

（1997）2。在样本期间 UMD 的平均月超额收益率为 0.11%（t 值为 0.48），这验证了 A 股市场上

不存在显著的个股动量效应。 

 

表 1：因子动量策略在样本期间的表现 

因子动量策略 收益率 t 值 年化夏普比 最大回撤 

TSMOM 0.53*** (3.41) 0.76 16.39% 

                                                 

1 在构造因子动量策略的多空组合时，本文也考虑了把 t-1 月的因子收益率纳入进去，实证结果基本保持一致。 
2 具体来说，在 t-1 月末，对所有个股在 t-12 月至 t-2 月的累计收益进行排序，股票动量 UMD 在 t 月的收益率为累

积收益最高的前 30%投资组合 t 月收益率减去累积收益最低的 30%投资组合 t 月收益率，组合内采用流通市值加权

且月度调仓。这里可以发现因子动量和股票动量的构造方法并不一样，这主要来源于因子和个股本身的差异。  
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TS_Winner 0.41*** (4.54)   

TS_Loser -0.12 (-1.03)   

CSMOM 0.54*** (3.52) 0.79 20.79% 

CS_Winner 0.54*** (5.36)   

CS_Loser -0.00 (-0.00)   

注：在本文的正表和附表中，月收益率均表示为百分比数据，圆括号里的数字为 t 值，*、**、***分别代表在 10%、

5%和1%的程度上显著。 

 

表 2 汇报了因子动量策略经各种资产定价模型调整后的表现。Panel A 对应的被解释变量为时序

因子动量策略TSMOM，Panel B对应的被解释变量为截面因子动量策略CSMOM。参考Fama和French

（1993）、 Carhart（1997）、 Liu 等（2019）、Fama 和 French（2015）以及 Fama 和 French（2018）

等文献，本文使用了包括 CAPM、中国三因子模型 CH3、Fama-French 三因子模型 FF3、Carhart 四

因子模型 FF4、Fama-French 五因子模型 FF5 和在 FF5 基础上加入 UMD 因子的 Fama-French 六因子

模型 FF6 在内的 6 个定价模型。可以看到，无论是 TSMOM 还是 CSMOM，调整后的月均超额收益

率大多在 1%的水平上显著，这进一步说明了因子动量策略超额收益的稳健性。以 Fama-French 三因

子模型为例，TSMOM 调整后的平均月超额收益为 0.52%（t 值为 3.33），其中多头端的平均月超额

收益为 0.41%（t 值为 4.70），空头端的平均月超额收益为-0.11%（t 值为-0.88），多头端贡献了多

空组合总收益的 79%，这进一步了说明多头端在因子动量策略中占主导地位。 

 

表 2：经定价模型调整后的因子动量收益率 

Panel A: 时序因子动量策略 TSMOM 

 CAPM CH3 FF3 FF4 FF5 FF6 

收益率 0.54*** 0.47*** 0.52*** 0.41*** 0.38** 0.42*** 

t 值 (3.54) (2.78) (3.33) (3.25) (2.50) (3.31) 

Panel B: 截面因子动量策略 CSMOM 

 CAPM CH3 FF3 FF4 FF5 FF6 

收益率 0.54*** 0.49*** 0.48*** 0.37*** 0.34** 0.38*** 

t 值 (3.57) (3.31) (3.41) (3.36) (2.42) (3.34) 
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图 1：因子动量策略和个股动量策略的累计收益率对比（2001-2020 年） 

 

为了更直观地比较不同动量策略的历史表现，图 1 展示了 TSMOM、CSMOM 和 UMD 在 2001

至 2020 年间的累计收益率走势。可以明显发现 TSMOM 和 CSMOM 在样本期间整体呈现稳步上行

的趋势，而 UMD 的累计收益多数时候在零附近徘徊。具体来说，TSMOM 的年化夏普比为 0.76，最

大回撤为 16.39%；CSMOM 的年化夏普比为 0.79，最大回撤为 20.79%；UMD 的最大回撤则达到了

50.54%。 

 

（二）因子动量策略的收益率分解 

本小节对因子动量策略的收益率进行了分解，试图去寻找其超额收益的主要来源。这里所使用

的分解方法参考了 Lo 和 Mackinlay（1990），该分解法核心的思想是在每月末构造多空对冲组合时，

赋予每个因子的权重和该因子的历史收益率成比例，因此因子动量策略的期望收益就可以表现为因

子历史收益和未来收益乘积的期望。更进一步，可以将该期望收益分解为历史收益与未来收益的协

方差以及历史收益与未来收益期望的乘积。 

具体来说，对于 TSMOM，定义因子 f 在 t 月的权重 𝑤𝑡
𝑓
如下： 

 𝑤𝑡
𝑓

= 𝑟−𝑡
𝑓

  𝐹⁄  (3) 

其中，𝑟−𝑡
𝑓
为因子 f 在 t-12 到 t-2 月的平均收益率，F 为因子数量总和。此时 TSMOM 的期望收

益率就可以表示为： 

 

𝐸[𝑇𝑆𝑀𝑂𝑀𝑡] = 𝐸 [∑ 𝑤𝑡
𝑓

𝐹

𝑓=1

𝑟𝑡
𝑓

] = 𝐸 [∑
1

𝐹

𝐹

𝑓=1

𝑟−𝑡
𝑓

𝑟𝑡
𝑓

] 

                        =
1

𝐹
∑ 𝑐𝑜𝑣(𝑟−𝑡

𝑓
, 𝑟𝑡

𝑓
)

𝐹

𝑓=1

+
1

𝐹
∑(𝜇𝑓)2

𝐹

𝑓=1

 

(4) 

其中，𝑟𝑡
𝑓
为因子 f 在 t 月的收益率，𝜇𝑓为因子 f 的期望收益率。根据式（4），可将 TSMOM 期
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望收益分解为因子自相关和每个因子的期望收益率两部分。对于 CSMOM，定义因子 f 在 t 月的权重

 𝑤𝑡
𝑓
如下： 

 𝑤𝑡
𝑓

= (𝑟−𝑡
𝑓

− 𝑟̅−𝑡)  𝐹⁄  (5) 

其中，𝑟̅−𝑡为所有因子在 t-12 到 t-2 月平均收益率的算术平均数。此时 CSMOM 的期望收益率可

以分解为： 

 𝐸[𝐶𝑆𝑀𝑂𝑀𝑡] = 𝐸 [∑
1

𝐹

𝐹

𝑓=1

(𝑟−𝑡
𝑓

− 𝑟̅−𝑡)𝑟𝑡
𝑓

] =
1

𝐹
∑ 𝑐𝑜𝑣(𝑟−𝑡

𝑓
, 𝑟𝑡

𝑓
)

𝐹

𝑓=1

− 𝑐𝑜𝑣(𝑟̅−𝑡, 𝑟̅𝑡) +
1

𝐹
∑(𝜇𝑓 − 𝜇̅)2

𝐹

𝑓=1

 (6) 

其中，𝑟̅𝑡为所有因子在 t 月收益率的算术平均数，𝜇̅为所有因子期望收益率的算术平均数。根据

式（6），可将 CSMOM 期望收益率依次分解为因子自相关、因子截面相关和因子期望收益率的截

面方差三部分。 

采用 Lo 和 Mackinlay（1990）分解法之后，可以计算出在样本期间两种因子动量策略的月均收

益率和各部分收益率占比情况。对于 TSMOM，因子自相关对其总收益率的贡献为 43.3%；对于

CSMOM，因子自相关对其总收益率的贡献达到了 78.8%，从而从实证上证实了因子收益率的自相关

性是因子动量策略能够获取超额收益的一个主要来源。这也符合投资者对于动量策略的认识，因为

动量策略本质上就是在对某个资产收益率在时序上的自相关性进行押注。 

 

（三）从风险补偿角度解释因子动量收益 

本小节检验了能否从风险补偿的角度去解释因子动量策略的超额收益。参考尹力博和廖辉毅

（2019），本文的检验原理是假设因子动量代表了某种系统性风险，如果某个因子在因子动量上的

载荷越高，那么该因子的期望收益也会更高，这代表了因承担系统性风险而获得的风险溢价。因此，

若因子的收益率和它在因子动量上的载荷显著正相关，则服从风险补偿解释。这里的检验原理类似

于金融学中对 CAPM 模型有效性的检验。 

具体来说，首先依次使用过去 1 到 3 年窗口期的观测值，通过滚动时序回归的方式来计算每个

因子每个月在时序因子动量 TSMOM 上的载荷。然后以因子的月收益率为被解释变量，以因子在

TSMOM 上的载荷为解释变量进行 Fama-MacBeth 回归1。表 3 汇报了 Fama-MacBeth 回归的结果。可

以看到无论使用多长的窗口期进行滚动回归来得到因子动量载荷，因子动量载荷的回归系数均不显

著，这意味着因子收益率和它在 TSMOM 的载荷之间没有显著的正相关关系，因此，因子动量策略

的超额收益不服从风险补偿解释。除此之外，本文也通过滚动回归的方式计算了每个因子每个月在

Fama-French 三因子上的载荷，并在随后的 Fama-MacBeth 回归中控制住了这些变量，结果发现因子

收益率和因子动量载荷之间仍然不存在显著相关性，这进一步证实了上述结论。 

 

表 3：因子收益率对因子动量载荷的 Fama –MacBeth 回归 

被解释变量：每个因子的月收益率 

解释变量 
1年滚动窗口 2年滚动窗口 3年滚动窗口 

(1) (2) (3) (4) (5) (6) 

                                                 

1 以 MAX 因子为例，首先通过时序回归的方式计算出 MAX 因子在 TSMOM 上的载荷，由于本文采用滚动回归的方

式，由此得到的载荷是时变的。Fama-MacBeth 回归中，在每月将 14 个因子的月收益率对 14 个因子在 TSMOM 上的

载荷进行截面回归，然后进行时序平均，最终根据回归系数的显著性来判断因子动量策略的收益是否服从风险补偿

解释。 
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因子动量载荷 
0.06 0.21 -0.01 0.14 0.39 0.16 

(0.27) (0.99) (-0.05) (0.49) (1.06) (0.52) 

市场因子载荷 
 0.29  -0.87  -0.50 

 (0.44)  (-0.93)  (-0.50) 

规模因子载荷 
 0.47  0.35  0.41 

 (1.31)  (0.90)  (1.00) 

价值因子载荷 
 -0.26  -0.65**  -0.85*** 

 (-0.99)  (-2.48)  (-2.88) 

 

四、机制分析 

学术界对于股票市场异象的解释，大体上遵循着以下两条思路：基于理性资产定价理论的风险

补偿解释和基于行为金融学理论的错误定价解释。上文已经论证无法从风险补偿的角度去解释因子

动量策略的超额收益，因此接下来开始转向来自行为金融学的解释，我们主要关注的是市场层面的

投资者情绪在因子动量策略获取超额收益过程中所发挥的作用。 

（一）投资者情绪 

自凯恩斯提出“动物精神”这一概念以来，许多学者分析了人的非理性特征对经济金融活动的

影响。在资产定价领域中，投资者情绪如何影响资产价格的运行这一问题引起了学者们的强烈兴趣。

Barberis 等（1998）提出了一个关于投资者情绪的模型，分析了投资者如何形成对企业未来收益的

预期，用于解释投资者对盈余公告的反应不足以及对坏消息的反应过度等现象。Baker 和 Wurgler 

（2006）利用主成分分析构造了衡量投资者情绪的复合指标，研究发现投资者情绪会对股票价格产

生影响，并且对于估值更主观和更难以套利的股票影响更大。与本文更为相关的文献是 Stambaugh

等（2012），该文研究了投资者情绪对于美国市场 11 个异象收益的影响，研究发现当投资者情绪

高涨时，异象收益会更高。这是因为做空限制的广泛存在，使得异象收益主要反应的是过度定价，

而不是定价不足。随着投资者情绪的上涨，过度定价这一现象会更加严重，因此异象收益也会随之

上升。 

相比于美国等发达国家的股票市场，目前 A 股市场发展还不够成熟，一个典型特征就是散户投

资者作为主体，贡献了市场中的大部分交易。相比机构投资者，散户投资者更容易受到情绪等非理

性因素的影响，从而导致市场上出现错误定价现象（王朝阳和王振霞，2017；武佳薇等，2020）。

此外，A 股市场上的做空机制也不够健全。虽然存在股指期货、股指期权和融资融券交易等做空工

具，但是做空标的非常有限，融券成本过高也导致融券规模远远低于融资规模（褚剑和方军雄，2016；

郭彪等，2020；何诚颖等，2021）。Gu 等（2018）还发现 A 股市场上独特的涨跌停制度也会阻碍

套利活动的进行。这些因素使得套利仅能在有限的程度上展开，套利者无法在短期内消除由噪声交

易者所引起的错误定价。因此，有理由认为在 A 股市场，投资者情绪很有可能会影响到因子动量策

略的收益。 

本文使用 A 股新增投资者数量作为投资者情绪的代理变量，定义新增投资者为过去一个月 A

股市场新增投资者数量的对数值。新增投资者是对投资者情绪的直接刻画，新增投资者越多，也就

意味着投资者情绪越高涨。由于新增投资者是一个绝对数，在样本期间内存在明显的时间趋势，不

能直接进行分组。本文的处理方法以年度为单位，是将当月新增投资者大于本年度 70 分位数的月

份记为投资者情绪高涨的月份，小于 30 分位数的月份记为投资者情绪低落的月份。新增投资者数

据始于 2003 年。 
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本文首先使用了分组法和时序回归法来研究单个因子在不同投资者情绪下的收益表现，结果可

见附表 3。Panel A 显示，14 个因子中的 12 个因子在投资者情绪高时有更高的收益，说明大多数因

子在投资者情绪高涨时盈利更强，这一结论与 Stambaugh 等（2012）保持一致。综合来看，如果每

个月以等权重的方式持有所有因子来形成投资组合，该组合在投资者情绪高时的月均收益率为

0.86%（t 值为 5.77），在投资者情绪低时的收益为 0.27%（t 值为 1.80），组间差异为 0.59%（t 值

为 2.79）。附表 3 的 Panel B 显示，在将所有因子放在一起进行混合回归时，可以发现投资者情绪

的回归系数为 0.22（t 值为 3.87），意味着投资者情绪与因子未来收益之间显著正相关，这和分组

法的结果保持一致。 

表 4 汇报了采用分组法来研究投资者情绪与因子动量策略收益之间关系所得到的结果。其中，

TSMOM 在投资者情绪低时可以获得 1.09%（t 值为 2.87）的月均超额收益，而在投资者情绪高时仅

能获得 0.16%（t 值为 0.60）的月均超额收益。双重差分的结果显示，两组 TSMOM 收益率之间的差

异为 0.92%（t 值为 2.02），这意味着在投资者情绪低时，因子动量策略的收益率会显著更高。对于

CSMOM，投资者情绪低时的月均超额收益和投资者情绪高时的收益之差为 0.84%（t 值为 2.16），

这也说明投资者情绪越低，因子动量策略的收益会越高。除分组法之外，本文还使用了时间序列回

归来研究投资者情绪对于因子动量策略收益率的影响。附表 4 的结果显示，无论是 TSMOM 还是

CSMOM，以及无论在时序回归中是否控制住 Fama-French 三因子，投资者情绪均和因子动量策略收

益呈现负相关关系，且至少在 5%的显著性水平上显著。这些实证结果和分组法的结果保持一致。 

 

表 4：投资者情绪与因子动量策略的收益 

  TSMOM TS_Winner TS_Loser CSMOM CS_Winner CS_Loser 

情绪低 
收益率 1.09*** 0.28* -0.80** 1.06*** 0.48** -0.58** 

t 值 (2.87) (1.76) (-2.41) (3.99) (2.58) (-2.33) 

情绪高 
收益率 0.16 0.48*** 0.31 0.22 0.62*** 0.40* 

t 值 (0.60) (4.19) (1.30) (0.81) (4.99) (1.76) 

低 – 高 
收益率 0.92** -0.19 -1.11*** 0.84** -0.14 -0.98*** 

t 值 (2.02) (-1.01) (-2.79) (2.16) (-0.66) (-2.87) 

 

（二）因子收益率对投资者情绪的敏感性 

进一步通过表 4 可以发现，TS_Winner 组合收益率在投资者情绪高与低的组间差异为 0.19%（t

值为 1.01），TS_Loser 组合收益率在投资者情绪高与低的组间差异为 1.11%（t 值为 2.79）。这首先

说明无论是赢家组合还是输家组合，在投资者情绪高涨时均能获得更高的收益。这一结果可以从附

表 3 的发现中得到解释。综合来看，单个因子在投资者情绪高涨时的盈利性更强，而 TS_Winner 和

TS_Loser 作为多个因子的组合，自然在投资者情绪高涨时也能获取更高收益，这符合 Stambaugh 等

（2012）。CS_Winner 和 CS_Loser 的分组结果同样支持这一结论。更重要的一个发现是，因子动量

策略在不同投资者情绪下的表现差异主要来源于因子动量策略的空头端，而在多头端并没有出现显

著的差异。接下来我们从因子对投资者情绪的敏感性这一角度给出解释。 

虽然整体来看，投资者情绪越高，因子的盈利性更强。但是，不同因子的盈利性提升幅度会有

所不同，这和因子收益率对投资者情绪的敏感性有关。随着投资者情绪的变化，敏感性越高的因子

收益变动幅度也会越大。我们在附表 3 的 Panel B 中将每个因子收益率对投资者情绪进行了时序回

归，可以把回归系数当作每个因子对投资者情绪的敏感性。如换手率因子 TO 的回归系数为 0.73，

在 14 个因子的回归系数中最大，表明 TO 因子对于投资者情绪的敏感性最高。 
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表 5：因子对投资者情绪的敏感性、月均收益率与进入输家组合的概率 

Panel A：因子月均收益率对因子情绪敏感性的一元截面回归 

  被解释变量：因子月均收益率 

解释变量：因子对投资者情

绪的敏感性 

系数 -0.67* 

t 值 （-1.76） 

Panel B：因子进入输家组合概率对因子情绪敏感性的一元截面回归 

  被解释变量 

  进入 TS_Loser 的概率 进入 CS_Loser 的概率 

解释变量：因子对投资者情

绪的敏感性 

系数 0.25** 0.36* 

t 值 （2.26） （1.91） 

 

在表 5 的 Panel A 中，将因子月均收益率对因子的情绪敏感性进行截面回归，其中每个因子的

月均收益率来自于附表 2。回归系数为-0.67（t 值为-1.76），说明因子的情绪敏感性越高，其月均收

益率越低。由于构建因子动量策略时划分赢家和输家组合的依据是过去一年的因子收益率，这意味

着情绪敏感性越高的因子越容易进入输家组合。我们对这一推论进行了验证。附表 5 记录了在样本

期间，每个因子进入赢家组合和输家组合的概率。在表 5 的 Panel B 中，将因子进入输家组合的概

率对因子的情绪敏感性进行截面回归，其中被解释变量分别为因子进入 TS_Loser 的概率和进入

CS_Loser 的概率，对应的回归系数分别为 0.25（t 值为 2.26）和 0.36（t 值为 1.91）。这意味对投资

者情绪越敏感的因子确实越有可能进入输家组合。以非流动性因子 ILL 为例，ILL 因子的收益率对

于投资者情绪的敏感系数为 0.08，在 14 个因子中处于较低水平，其进入 TS_Loser 和 CS_Loser 的概

率分别为 20%和 27%，说明在大部分时间里，ILL 因子进入了 TSMOM 和 CSMOM 的赢家组合。相

比之下，应计量因子 ACC 的收益率对投资者情绪的敏感系数为 0.37，在 14 个因子中处于较高水平，

其进入 TS_Loser 和 CS_Loser 的概率高达 51%和 85%，这意味着 ACC 因子更可能进入输家组合。总

体来看，赢家组合里的因子对投资者情绪的敏感性更低，而输家组合里的因子对情绪的敏感性更高。

因此，相比赢家组合，输家组合在投资者情绪高涨和低落时的表现会出现更大的差异。这就解释了

为什么因子动量策略在不同投资者情绪下的表现差异主要来源于空头端。 

 

五、稳健性检验 

以上实证结果证实了 A 股市场上确实存在因子动量效应，为增强这一结论的可靠性，本节主要

采用以下四种方式来进行稳健性检验：第一，依次控制住一些常见的影响横截面股票收益的变量之

后，再来构造因子动量策略；第二，使用不同的因子数量来构造因子动量策略；第三，检验因子动

量策略在极端市场行情下的表现；第四，基于 ETF 基金来构造因子动量策略。 

 

（一）控制常见的横截面指标 

虽然单变量分组的结果显示因子动量策略在样本期间可以获得超额收益，但是其收益可能会受

到其它一些变量的影响。为进一步检验因子动量策略的稳健性，接下来依次控制住一些常见的横截

面指标，再来构造因子动量策略。参考胡熠和顾明（2018）、向诚和陆静（2018），我们依次使用

了以下四个变量作为控制变量：市值、非流动性、换手率和分析师关注。其中，市值定义为股票在

过去一个月月末的流通市值，非流动性即 Amihud 指标，换手率为过去一个月的日均换手率，分析
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师关注定义为过去一年有多少个分析师团队对该公司进行过跟踪分析，一个团队数量记为 1。在每

月月末首先按照相应控制变量的取值将所有股票等分为高、低两组，然后在每组组内分别构造因子

动量策略，比较其超额收益率差异。 

表 6 结果显示，在高市值股票组内，TSMOM 和 CSMOM 分别可以获得 0.41%（t 值为 2.32）和

0.34%（t 值为 2.13）的月均收益率，均在 5%的水平上显著；而在低市值股票组内，TSMOM 和 CSMOM

的月度收益率分别达到了 0.80%（t 值为 7.47）和 0.67%（t 值为 6.29）。这说明因子动量策略的超

额收益并非全由小市值股票所驱动。在依次控制住非流动性、换手率和分析师关注等变量后，TSMOM

和 CSMOM 的收益率也同样保持稳健。 

 

表 6：控制常见的横截面指标 

分组变量 市值 非流动性 换手率 分析师关注 

  TSMOM CSMOM TSMOM CSMOM TSMOM CSMOM TSMOM CSMOM 

高 
收益率 0.41** 0.34** 0.48*** 0.54*** 0.49*** 0.48*** 0.42** 0.43** 

t 值 (2.32) (2.13) (3.14) (3.53) (3.06) (3.23) (2.02) (2.20) 

低 
收益率 0.80*** 0.67*** 0.51*** 0.32** 0.62*** 0.45*** 0.79*** 0.93*** 

t 值 (7.47) (6.29) (2.69) (2.09) (3.44) (2.65) (8.14) (8.34) 

 

（二）使用不同的因子数量 

上文使用了 Liu 等（2019）中的 14 个因子来构造因子动量策略，并衡量其在样本期间的表现。

根据附表 2，虽然所有因子的月均收益率均为正，但是 CFP、INV、ACC 和 NOA 这 4 个因子的收益

率并不显著，这会导致这些因子在每月进入空头组合的可能性要高于其它因子。这样一来，尽管我

们构造的因子动量组合是多空对冲组合，但由于空头组合的因子收益率不显著，使得因子动量策略

在很大程度上变成了一个多头组合，这违背了动量策略的本意。为此，接下来剔除这 4 个不显著的

因子，仅用剩余的 10 个因子重新构造因子动量策略，表 7 汇报了其收益率表现。其中，TSMOM 的

月均超额收益为 0.63%（t 值为 3.15），CSMOM 的月均超额收益为 0.47%（t 值为 2.26）。这说明

在剔除不显著的因子之后，因子动量策略仍能获得一个稳健的超额收益。 

 

表 7：利用不同的因子数量构造因子动量策略 

构造方式 仅用10个显著的因子 仅用基本面因子 仅用技术面因子 

 TSMOM CSMOM TSMOM CSMOM TSMOM CSMOM 

收益率 0.63*** 0.47** 0.47** 0.51*** 0.45*** 0.56*** 

t 值 (3.15) (2.26) (2.24) (2.74) (2.91) (3.34) 

 

考虑到上市公司的基本面信息和股票的价量信息在更新频率和数据准确性等方面均存在一定

的差异，接下来以是否使用了公司财务数据为标准，将 14 个因子分为基本面因子和技术面因子两

组。其中，基本面因子包括 8 个因子，分别是 MV、EP、BM、CFP、ROE、INV、ACC 和 NOA 因

子；技术面因子包括 6 个因子，分别是 VOL、MAX、STR、TO、ABTO 和 ILL 因子。当仅用基本面

因子构造因子动量策略时，TSMOM 和 CSMOM 的月均超额收益分别为 0.47%（t 值为 2.24）和 0.51%

（t 值为 2.74）。当仅使用了技术面因子构造因子动量策略时，TSMOM 和 CSMOM 也分别能获得

0.45%（t 值为 2.91）和 0.56%（t 值为 3.34）的月均超额收益。表 7 结果表明，因子动量策略收益的
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稳健性和选择使用哪些因子来构造因子动量策略之间的相关性并不大。 

 

（三）极端市场行情 

 

表 8：因子动量策略在极端市场行情下的表现 

子样本期间 2008~2009 年 2015~2016 年 

 TSMOM CSMOM TSMOM CSMOM 

收益率 0.86** 1.22*** 0.70* 1.25*** 

t 值 (2.17) (2.71) (1.81) (2.84) 

 

对于个股动量策略的超额收益，一种基于风险补偿的解释是所谓的“动量崩溃”现象。根据 Daniel

和 Moskowitz（2016），在市场恐慌时期，动量策略会遭遇大幅度的下跌，甚至发生崩盘。基于如

此巨大的尾部风险，动量策略理应获得更高的回报，以弥补风险。为此，本文检验了在极端市场行

情下因子动量策略的表现。众所周知，A 股市场在历史上发生过一些极端市场行情，其中以

2008~2009 年和 2015~2016 年最为严重。表 8 汇报了因子动量策略在这两个子样本期间的表现。在

2008~2009 年间，TSMOM 和 CSMOM 分别能够获得 0.86%（t 值为 2.17）和 1.22%（t 值为 2.71）的

月均超额收益。在 2015~2016 年间，TSMOM 和 CSMOM 也分别可以获得 0.70%（t 值为 1.81）和 1.25%

（t 值为 2.84）的月均超额收益。这说明因子动量策略在极端市场环境中仍然可以获得稳健的收益，

不存在动量崩溃现象，意味着无法从这一风险补偿的角度来解释因子动量收益1。进一步比较因子动

量策略在极端市场行情和整个样本期间的表现，可以发现因子动量策略在极端市场行情下不仅没有

出现大幅回撤，而且其收益率还要高于整个样本期间的平均收益。因子动量策略在极端市场下的良

好表现使其特别适合平稳型基金。 

 

（四）基于 ETF 来构造因子动量策略 

 

表 9：基于 ETF 构造的因子动量策略表现 

 TSMOM TS_Winner TS_Loser CSMOM CS_Winner CS_Loser 

收益率 0.72** 1.01** 0.29 0.38** 1.15*** 0.77 

t 值 (2.41) (2.14) (0.84) (1.99) (2.68) (1.48) 

 

上文在构造因子动量策略时，遵循着两个步骤：第一步是使用股票层面的相关数据来构造因子，

从而得到每个因子的收益率数据；第二步是基于因子的收益率数据来构造因子动量策略，检验其是

否可以获得超额收益。这种构造因子动量策略的方式虽然从理论上可以获得更为精确的因子收益

率，但是却牺牲了部分可投资性。为进一步提升因子动量策略在现实中的可投资性，接下来直接将

交易型开放式指数基金 ETF 作为因子，以此来构造因子动量策略。ETF 作为被动指数型基金，一般

在一个或几个因子上有较高的暴露，例如沪深 300ETF 在市场因子上有很高的暴露。此外，ETF 的

                                                 

1 作为对比，本文也计算了个股动量策略 UMD 在极端市场行情下的表现。在 2008~2009 年间，UMD 的月均收益率

为-1.38%（t 值为-2.10），表明个股动量策略确实在极端市场下遭遇了较大的回撤，出现了动量崩溃。 



13 

 

可投资性非常强，普通投资者也可以直接通过二级市场来购买此类基金。 

本文将我国市场上的股票型 ETF 和偏股混合型 ETF 作为因子样本，为保证在每个组合中有足

够多的因子，采用的时间范围是 2013 年至 2021 年。使用这些 ETF 的月度复权净值增长率作为因子

的月收益率，同样可以构造 TSMOM 和 CSMOM 这两种策略。表 9 结果显示，TSMOM 和 CSMOM

在样本期间分别可以获得 0.72%（t 值为 2.41）和 0.38%（t 值为 1.99）的月均超额收益，且多头端

贡献了大部分收益。该实证结果对于 FOF 基金的投资实践具有一定的参考意义。 

总的来说，在考虑依次控制住常见影响股票收益的变量、使用不同的因子数量、在不同的市场

行情下以及使用 ETF 基金作为因子样本时，因子动量策略均能够保持盈利性。 

 

六、结论 

本文利用 2000~2020 年的因子收益率数据，首次研究了因子动量策略在中国 A 股市场上的盈利

能力。我们的主要发现如下：第一，时序因子动量策略和截面因子动量策略在 A 股市场均能盈利，

且多头端对于因子动量策略的超额收益率贡献更多；第二，依次控制住常见的横截面指标、使用不

同的因子数量在极端市场行情下以及使用 ETF 基金作为因子样本的稳健性检验发现，因子动量策略

的收益具有很好的稳定性；第三，因子动量策略的收益无法从风险补偿的角度得到解释，基于行为

金融学理论，我们发现因子动量收益与投资者情绪有关。投资者情绪越低，因子动量策略的收益会

越高。 

本文的研究结论不仅对于业界因子投资的实务操作具有一定的参考意义，对于监管部门来说也

有一定的政策含义。对于超额收益的追求，是投资者永恒的目标，聪明贝塔以及 FOF 基金的存在使

得因子动量策略在实务操作中具有一定的可行性。FOF 基金可以通过交易 Smart Beta ETF 类产品来

进行因子投资，享有其带来的超额收益。而投资者在追求超额收益的同时，能够增强市场流动性、

促使信息迅速地反映到价格中去，这可以提高市场的有效性。因此从政策面上来说，监管部门需要

进一步完善信息披露制度以及减少投资者的交易限制。 
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附录 
 

 

附表 1：14 个因子列表 

因子类别 因子简称 中文名称 预期方向 计算方法 参考文献 

规模 MV 总市值 - 月截止日总市值 李志冰等（2015） 

价值 

EP PE 倒数 + 净利润 / 总市值 潘莉和徐建国（2011） 

BM PB 倒数 + 账面价值 / 总市值 李志冰等（2015） 

CFP PCF 倒数 + 经营活动现金净流量 / 总市值 王茵田和朱英姿（2011） 

盈利 ROE 净资产收益率 + 净利润 / 净资产 李志冰等（2015） 

波动 

VOL 波动率 - 最近 1 个月日收益率的标准差 Hsu 等（2018） 

MAX 最大平均收益 - 最近 1 个月最大的 5 个日收益率的均值 朱红兵和张兵（2020） 

反转 STR 短期反转 - 最近 1 个月收益率 鲁臻和邹恒甫（2007） 

换手率 

TO 换手率 - 最近 12 个月换手率均值 张峥和刘力（2006） 

ABTO 异常换手率 - 
最近一个月日均换手率 / 最近12个月日

均换手率 
Liu 等（2019） 

投资 INV 资产增长率 - 总资产年增长率 李志冰等（2015） 

应计量 

ACC 应计量 - 
（营业利润 - 经营活动现金净流量）/ 

总资产 
Hsu 等（2018） 

NOA 净营运资产比率 - （营运资产 – 营运负债）/ 总资产 Chen 等（2010） 

流动性 ILL 非流动性指标 + 
（日绝对收益绝对值 / 日成交额）的月

平均值 
Chen 等（2010） 

注：（1）本文按照现有文献来确定因子的预期方向。若方向为正，表示股票特征值越高，未来收益平均来说也会越高；方向为负，表示股

票特征值越低，未来收益反而会越高。 

（2）对于 EP、BM、CFP、ROE、INV、ACC、NOA 等要利用到公司财务数据的因子来说，由于没有相应的月度财务数据以及财务数据披

露的滞后性等原因，我们根据以下方式来得到月度数据：对于年度 y 的 1 月到年度 y 的 4 月期间的股票特征，通过年度 y-1 的三季报数据来

计算；对于年度 y 的 5 月到年度 y 的 8 月期间的股票特征，通过年度 y 的一季报数据来计算；对于年度 y 的 9 月到年度 y 的 10 月期间的股

票特征，通过年度 y 的半年报数据来计算；对于年度 y 的 11 月到年度 y 的 12 月期间的股票特征，通过年度 y 的三季报数据来计算。整个

计算过程中采用单季数据。 
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附表 2：14 个因子在样本期间收益率的描述性统计 

因子 

整个样本期间 子样本期间 

原始收益率 CAPM 调整后收益率 2000-2010 年 2011-2020 年 

收益率 t 值 收益率 t 值 收益率 t 值 收益率 t 值 

MV 0.72** (2.05) 0.66* (1.94) 0.86* (1.66) 0.57 (1.21) 

EP 0.59*** (3.58) 0.66*** (4.18) 0.63** (2.55) 0.55** (2.58) 

BM 0.37* (1.65) 0.38* (1.75) 0.59** (2.21) 0.13 (0.36) 

CFP 0.12 (0.98) 0.15 (1.39) 0.14 (0.76) 0.09 (0.63) 

ROE 0.52*** (3.41) 0.58*** (3.96) 0.33 (1.35) 0.73*** (4.48) 

VOL 0.38* (1.90) 0.51** (2.40) 0.44* (1.66) 0.31 (1.03) 

MAX 0.65*** (3.83) 0.75*** (4.43) 0.80*** (3.58) 0.49* (1.93) 

STR 0.87*** (4.58) 0.87*** (4.61) 0.91*** (3.99) 0.82*** (2.66) 

TO 0.45** (2.30) 0.51*** (2.61) 0.35 (1.46) 0.55* (1.75) 

ABTO 0.74*** (5.30) 0.78*** (5.63) 0.82*** (5.01) 0.65*** (2.82) 

INV 0.02 (0.14) 0.00 (0.00) 0.16 (0.78) -0.13 (-0.74) 

ACC 0.00 (0.00) 0.01 (0.10) 0.11 (0.58) -0.12 (-0.69) 

NOA 0.06 (0.43) 0.06 (0.44) 0.17 (1.12) -0.06 (-0.20) 

ILL 1.14*** (5.24) 1.18*** (5.53) 1.05*** (3.17) 1.25*** (4.44) 
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附表 3：投资者情绪与单个因子的收益表现 

Panel A: 分组法 

因子 
情绪高 情绪低 高 – 低 

收益率 t 值 收益率 t 值 收益率 t 值 

综合 0.86*** (5.77) 0.27* (1.80) 0.59*** (2.79) 

MV 1.03 (1.40) 0.12 (0.18) 0.92 (0.94) 

EP 0.46 (1.14) 0.85** (2.15) -0.39 (-0.68) 

BM 0.71* (1.66) -0.02 (-0.04) 0.73 (1.27) 

CFP 0.28 (1.24) 0.21 (0.83) 0.07 (0.22) 

ROE 0.41 (1.11) 0.83** (2.14) -0.41 (-0.77) 

VOL 1.20** (2.51) 0.23 (0.49) 0.97 (1.47) 

MAX 1.35*** (3.39) 0.50 (1.26) 0.85 (1.51) 

STR 1.10** (2.46) 0.96** (2.48) 0.14 (0.23) 

TO 1.41*** (3.41) -0.41 (-1.09) 1.81*** (3.26) 

ABTO 1.47*** (4.54) 0.73*** (3.09) 0.74* (1.84) 

INV 0.50 (1.60) -0.43 (-2.17) 0.93** (2.51) 

ACC 0.54** (2.08) -0.30 (-1.53) 0.85** (2.58) 

NOA 0.10 (0.29) -0.08 (-0.30) 0.18 (0.41) 

ILL 1.52*** (3.87) 0.61 (1.44) 0.92 (1.59) 

 

Panel B: 时序回归法   

因子 
解释变量：投资者情绪 

系数 t 值 

综合 0.22*** (3.87) 

MV 0.07 (0.59) 

EP 0.06 (0.42) 

BM 0.38*** (2.80) 

CFP 0.10 (0.75) 

ROE -0.09 (-0.53) 

VOL 0.28* (1.69) 

MAX 0.27 (1.60) 

STR -0.08 (-0.37) 

TO 0.73*** (4.25) 

ABTO 0.23 (1.33) 

INV 0.40*** (3.35) 

ACC 0.37*** (3.56) 

NOA 0.16 (1.52) 

ILL 0.08 (0.54) 

注：附表 3 的 Panel B 对应的回归方程为 𝑅𝑖,𝑡 = 𝛼𝑖 + 𝛽𝑖,𝑠𝑆𝑡−1 + 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑖,𝑡 + 𝜀𝑖,𝑡 。其中，𝑅𝑖,𝑡为因子 i 在 t 时的收益率，𝑆𝑡−1为 t-1 时的投资者

情绪，𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑖,𝑡包括因子 i 在过去一年的平均收益和 Fama-French 三因子中的变量。在回归方程中加入因子过去一年的平均收益作为控制

变量，主要是考虑到因子收益率的潜在自相关性。  
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附表 4：因子动量收益对投资者情绪的时序回归 

Panel A：未控制 Fama-French 三因子 

 TSMOM TS_Winner TS_Loser CSMOM CS_Winner CS_Loser 

投资者情绪 
-0.36** 0.05 0.41*** -0.38** 0.03 0.34*** 

(-2.24) (0.62) (3.29) (-2.36) (0.32) (3.06) 

Panel B：加入 Fama-French 三因子作为控制变量 

 TSMOM TS_Winner TS_Loser CSMOM CS_Winner CS_Loser 

投资者情绪 
-0.37** 0.07 0.44*** -0.45*** 0.06 0.46*** 

(-2.28) (0.91) (3.50) (-2.84) (0.63) (4.45) 

市场因子 

-0.03 -0.05*** -0.02 -0.02 -0.05*** -0.04** 

(-0.89) (-2.97) (-0.93) (-0.70) (-2.82) (-2.58) 

规模因子 
0.03 0.03 -0.00 0.13** 0.08** -0.05 

(0.54) (1.19) (-0.04) (2.27) (2.60) (-1.17) 

价值因子 

0.01 0.10* 0.08 -0.03 0.14* 0.18** 

(0.10) (1.81) (0.95) (-0.27) (1.91) (2.56) 

注：附表 4 对应的回归方程为 𝑅𝑖,𝑡 = 𝛼𝑖 + 𝛽𝑖,𝑠𝑆𝑡−1 + 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑖,𝑡 + 𝜀𝑖,𝑡 。其中，𝑅𝑖,𝑡为因子动量策略 i 在 t 时的收益率，𝑆𝑡−1为 t-1 时的投资者情

绪。在 Panel A 中，𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑖,𝑡仅包括因子动量策略 i 在过去一年的平均收益；而在 Panel B 中，𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑖,𝑡中不仅包括了因子动量策略 i 在过

去一年的平均收益，还包括了 Fama-French 三因子。 
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附表 5：每个因子进入赢家组合和输家组合的概率 

因子 进入 TS_Winner 进入 TS_Loser 进入 CS_Winner 进入 CS_Loser 

MV 63% 37% 55% 45% 

EP 78% 22% 64% 36% 

BM 65% 35% 45% 55% 

CFP 59% 41% 28% 72% 

ROE 73% 27% 53% 47% 

VOL 67% 33% 50% 50% 

MAX 83% 17% 77% 23% 

STR 86% 14% 73% 27% 

TO 63% 37% 43% 57% 

ABTO 91% 9% 80% 20% 

INV 53% 47% 25% 75% 

ACC 49% 51% 15% 85% 

NOA 62% 38% 18% 82% 

ILL 80% 20% 73% 27% 

 


	一、引言
	二、研究设计
	（一）数据来源与因子选取
	（二）变量定义与研究设计

	三、实证结果与分析
	（一）确认因子动量策略的有效性
	（二）因子动量策略的收益率分解
	（三）从风险补偿角度解释因子动量收益

	四、机制分析
	（一）投资者情绪
	（二）因子收益率对投资者情绪的敏感性

	五、稳健性检验
	（一）控制常见的横截面指标
	（二）使用不同的因子数量
	（三）极端市场行情
	（四）基于ETF来构造因子动量策略

	六、结论
	参考文献
	附录

