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摘　要：投资风格漂移是把双刃剑，基金在获取短期超额收益的同时，其背后也折射出巨大的漂移风险。本文以

２００４年成立的８只开放式股票型基金为研究样本，在量化基金投资风格漂移收益及分析其序列呈尖峰、厚尾与有

偏特征的基础上，通过引入ｓｋｔ分布来刻画新生变量的分布，构建 ＡＲＦＩＭＡ－ＨＹＧＡＲＣＨ－ＶａＲ模型来测度基金投

资风格漂移风险值，并与ｓｋｔ分布下的ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ及ＧＡＲＣＨ族等５种ＶａＲ模型的风险测度能力做了比较实证

分析，同时对各种ＶａＲ模型进行失败频率回测检验与动态分位数测试。研究结果表明：在不同显著性水平下，ｓｋｔ
分布下的各种模型基本都有较好的风险测度能力，但 ＡＲＦＩＭＡ－ＨＹＧＡＲＣＨ模型的 ＶａＲ风险测度更加精确与稳

定；Ｐｅｒｓｏｎ吻合度检验也证实了ｓｋｔ分布能较好刻画投资风格漂移日收益序列的分布。本研究为控制较严重的投

资风格漂移及规范基金产品创新设计与发行无疑具有重要的理论价值与现实意义。
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１　引言

证券投资基金已发展为家庭、个人理财的首选
投资产品，随着基金在我国资本市场中的地位日益
突出，基金投资行为的成熟度对提高基金市场稳定
性、防范投资风险具有非常重要的作用。近年来，随
着基金产品的大量创新发行，截止２０１０年底共发行

７０８只开放式基金，意味着基金将面临着残酷的激
烈竞争，投资风格已逐渐成为不同基金产品间的主
要标识，这暗含了投资风格应该具有鲜明一致性，是
不可改变的，一种基金应该只有并坚守一种投资风
格。因此，为了吸引特定风格的基民以抢夺基金市
场的客户资源，基金在发行时常会标榜自己独特的
投资风格，以区别于其它风格的基金。但在实际投
资过程中，基金经理迫于基金业绩排名等各方面的
压力经常发生风格漂移现象，其实投资风格漂移是

把双刃剑，基金在获取短期超额收益的同时，其背后
也折射出巨大的风格漂移风险。目前，大量理论与
实践工作者均研究表明：基金发生投资风格漂移已
成为一种常态，并认为会带来很大的漂移风险。如：
牛丽静（２００６）认为基金普遍存在追求短期收益的行
为，２００９年二季度货币市场基金遭遇大规模赎回，
主要原因是投资风格漂移，导致对其资产的安全性
和流动性带来极大隐患［１］。高清海（２００７）认为牛市
中投资风格漂移有助于提升基金业绩，在上升周期
中，策略调整成功的可能性较大，能够为投资者带来
更多的收益；在熊市中，投资风格漂移提高了股票的
配置比例，由此导致风险放大，收益率下降［２］。据

Ｗｉｎｄ统计显示，２０１１年第一季度我国６１家基金公
司旗下８２４只基金合计亏损３５８．５３亿元，仅有１５
家公司实现盈利，其中股票型基金亏损巨大，各基金
公司纷纷降低股票仓位，其原因主要是股票型基金
容易发生投资风格漂移，带来了较大的风格漂移风
险。这点南方基金公司数量策略投资小组组长兼风
控策略部总监刘治平（２００９）也指出基金公司的风险
控制主要体现在非指数型基金品种上，而非指数型
基金主要的风险有投资风格漂移、持股集中度过高
等，但最大的风险还是投资风格漂移［３］。基金业“受



人之托，代人理财”的特点决定了信任是基金业的灵
魂或立业之本，而维护诚信的关键就是要遵守并兑
现承诺，但大量基金发生风格漂移及频频曝光的一
些基金黑幕等现象反映出基金业发展中道德风险的

严重性。本文在这里所指的道德风险主要是基金投
资风格漂移风险，定义为由于基金经理在投资组合
构建过程中所遵循的投资风格违背了基金招募说明

书中所宣称的风格而导致基金投资过程中遭受的可

能最大损失。随着基金市场的快速发展，基金投资
风格漂移现象越来越严重，这又使得基金公司所面
临的赎回风险以及投资者所面临的投资风险进一步

加剧。基于这些考虑，对我国股票型基金投资风格
漂移所带来的风险进行测度研究无疑对基金公司控

制投资风格漂移风险、规范基金产品创新设计与发
行、选拔投资风格稳健的优秀基金经理；对投资者选
择基金品种、基金行业制定投资风格漂移监管制度
等具有重要的现实意义，这也是本文要尝试解决的
关键问题。
在ＶａＲ风险测度方面：国内学者陈学华和杨辉

耀（２００３）运用ＡＰＡＲＣＨ模型在三种分布（正态、ｔ、

ＧＥＤ）假设下对上证综指通过事后模拟和条件单步
预测来计算上证综指的 ＶａＲ值，然后把它与应用

ＧＡＲＣＨ模型的估计结果进行比较分析。通过返回
检验，结果发现：ＡＰＡＲＣＨ应用于ＶａＲ估计是统计
有效的，且明显优于ＧＡＲＣＨ模型［４］。肖智和傅肖
肖等（２００８）引入ＦＩＧＡＲＣＨ 模型来刻画条件波动
率的异方差性与长记忆性，运用ＥＶＴ－ＢＭ方法捕捉
收益率厚尾性，并以此对上证综指的动态ＶａＲ风险
进行测度研究，实证表明：该模型能够更精确、合理
地度量上证综指收益的 ＶａＲ风险［５］。林宇和卫贵
武等（２００９）引入ＦＩＡＰＡＲＣＨ模型来刻画资产价格
条件波动率的长记忆性、非对称性与异方差性等特
征，引入ｓｋｔ分布捕捉收益率序列的尖峰厚尾特征，
并以此来测度金融市场动态风险ＶａＲ；运用失败率
检验和动态分位数回归法对风险测度模型准确性进

行实证检验，结果表明：ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ和 ＧＡＲＣＨ－Ｎ
测度金融市场风险的可靠性差；ｓｋｔ分布比正态分
布、ｔ分布更能准确反映资产收益分布实际特征；

Ｓｋｅｗ－ｔ－ＦＩＡＰＡＲＣＨ展示出比其它模型具有绝对优
越的风险测度效果［６］。国外学者 Ｗｕ 和 Ｓｈｉｅｈ
（２００７）分别用基于正态分布、ｔ分布、ｓｋｔ分布的ＦＩ－
ＧＡＲＣＨ模型计算了债券利率期货的ＶａＲ值，结果
发现具有比 ＧＡＲＣＨ 模型更高的精度［７］。Ｌｅｅ和

Ｃｈｉｕ等（２０１０）以原油价格收益序列为研究样本，通

过运用滚动ｂｏｏｔｓｔｒａｐ方法与 ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ和 ＡＲ－
ＧＡＲＣＨ模型分别进行比较来计算ＶａＲ值，结果表
明：滚动 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法比 ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ 和 ＡＲ－
ＧＡＲＣＨ模型都要好，计算的 ＶａＲ 值更精确，但

ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ比ＡＲ－ＧＡＲＣＨ模型又要好些［８］。
在ＶａＲ计算方法方面：秦拯和陈收等（２００５）比

较分析了常用的三种 ＶａＲ模型（德尔塔—正态法、
历史模拟法和蒙特卡罗模拟），认为其计算方法各不
相同，在反映资产风险情况、对资产收益实际分布的
拟合优劣等方面各有千秋，在实际应用中应该根据
具体的投资组合和管理者的意图来选择合适的计算

方法［９］。Ｃｕｔｈｂｅｒｔｓｏｎ和 Ｎｉｔｚｓｃｈｅ（２００８）认为金融
资产的收益序列具有尖峰、后尾、偏度、聚类和非对
称等典型特征，而一般并不服从正态分布，这使得传
统正态分布假定严重受到质疑［１０］。因此，能否有效
刻画资产序列的尖峰、厚尾与有偏特征，给出其渐近
分布形式及各种风险测度模型的准确估计方法和置

信区间，是风险测度成功的关键。为此，本文引入

Ｆｅｒｎａｎｄｅｚ和Ｓｔｅｅｌ（１９９８）［１１］提出的ｓｋｔ分布来同时
刻画投资风格漂移收益序列的尖峰、厚尾与有偏特
征，构建ＡＲＦＩＭＡ－ＨＹＧＡＲＣＨ－ＶａＲ模型来测度投
资风格漂移风险，从漂移风险这个崭新的视角对基
金投资风格漂移进行探索研究。

２　研究方法

在资本市场呈分形特征的现实背景下，本文采
用双长记忆性模型来对基金投资风格漂移日收益序

列进行刻画。双长记忆性模型是 ＧＡＲＣＨ 族模型
的衍生形式，采用长记忆的时间序列模型来分别刻画
条件均值方程和条件方差方程，然后通过拟极大似然
法估计其参数。本文采用ＡＲＦＩＭＡ模型估计条件均
值方程，ＨＹＧＡＲＣＨ模型估计条件方差方程，并引入
刻画序列尖峰、厚尾与有偏特征的ｓｋｔ分布，下面对

ＳＫＴ－ＡＲＦＩＭＡ（ｐ１，ｄ１，ｑ１）－ＨＹＧＡＲＣＨ（ｐ２，ｄ２，ｑ２）模
型与ＶａＲ风险测度方法分别进行介绍。

２．１　ＳＫＴ－ＡＲＦＩＭＡ（ｐ１，ｄ１，ｑ１）－ＨＹＧＡＲＣＨ（ｐ２，ｄ２，

ｑ２）模型构建

Ａｎｄｅｒｓｅｎ和Ｂｏｌｌｅｒｓｌｅｖ等（２００１）提出用自回归
分整移动平均（ＡＲＦＩＭＡ）模型可较好刻画时间序
列的长记忆过程，ＡＲＦＩＭＡ （ｐ，ｄ，ｑ）模型是整数阶
差分ＡＲＩＭＡ模型的推广形式，允许对序列进行分
数ｄ阶差分，综合考虑了短记忆和长记忆过程，具
体是用ｐ＋ｑ个参数来描述短记忆过程，用参数ｄ
描述长记忆过程，可以较好模拟那些相关程度比
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ＡＲＭＡ过程强，但又比 ＡＲＩＭＡ过程弱的时间序
列，因此既优于单纯描述短记忆过程的 ＡＲＭＡ（ｐ，

ｑ）模型，又优于单纯描述长记忆过程的 ＦＤＮ 模
型［１２］。由于我国基金市场呈复杂的分形特征，因
此，本文采用 ＡＲＦＩＭＡ模型对基金投资风格漂移
日收益序列的长记忆性进行模拟。

Ｄａｖｉｄｓｏｎ（２００４）通过在 ＦＩＧＡＲＣＨ 模型的滞
后项中引入新参数α^进行扩展，提出了 ＨＹＧＡＲＣＨ
模型，通过参数ｄ来度量双曲线记忆，求解得到的
是ｌｎα，当α＝１即ｌｎα＝０时就变成了ＦＩＧＡＲＣＨ
模型［１３］。ＡＲＦＩＭＡ（ｐ１，ｄ１，ｑ１）－ＨＹＧＡＲＣＨ（ｐ２，

ｄ２，ｑ２）模型具体形式为［１４］：

φ（Ｌ）（１－Ｌ）
ｄ１（ｒｔ－μ）＝Θ（Ｌ）εｔ （１）

εｔ ＝σｔｚｔ （２）

σｔ２ ＝ ω
（１－βＬ）

＋（１－α
（Ｌ）（１＋^α（（１－Ｌ）ｄ２－１））

βＬ
）εｔ２ （３）

其中，Ｌ为滞后算子，｜ｄ１｜＜０．５，μ为平稳时
间序列 ｛Ｒｔ｝的无条件均值，ｚｔ为新生变量，服从均
值为０，方差为１的独立同分布，（１）式为ＡＲＦＩＭＡ
（ｐ１，ｄ１，ｑ１）模型的条件均值方程，（２）式为新生变量
分布或残差分布，（３）式为 ＨＹＧＡＲＣＨ（ｐ２，ｄ２，ｑ２）
模型的条件方差方程。
序列收益过程的长记忆性是由（１）式中的参数

ｄ１ 刻画，当０＜ｄ１＜０．５时，序列 ｛Ｒｔ｝本身为长记
忆平稳过程；当－０．５＜ｄ１ ＜０时，序列 ｛Ｒｔ｝为短
记忆平稳过程。另外，当ｄ１ ＝１时，ＡＲＦＩＭＡ（ｐ１，

１，ｑ１）模型退化为ＡＲＩＭＡ模型；当ｄ１＝０时，ＡＲＦ－
ＩＭＡ（ｐ１，０，ｑ１）模型退化为ＡＲＭＡ（ｐ１，ｑ１）模型；当

ｐ１ ＝ｑ１＝０且μ＝０时，ＡＲＦＩＭＡ（０，ｄ１，０）模型就
退化为ＦＤＮ模型。
序列波动过程的长记忆性是由（３）式中的参数

ｄ２ 刻画，当ｄ２＞０时，序列 ｛Ｒｔ｝的波动过程为长记
忆平稳过程，此时，ＨＹＧＡＲＣＨ（ｐ２，ｄ２，ｑ２）模型的

振幅为Ｓ＝１－δ
（１）
β（１）

（１－^α）。作为ＨＹＧＡＲＣＨ（ｐ２，

ｄ２，ｑ２）模 型 的 特 殊 情 况，平 稳 ＦＩＧＡＲＣＨ 和
ＧＡＲＣＨ模型分别对应于α^＝１和α^＝０的情形。
因此，ＨＹＧＡＲＣＨ 模型可克服ＦＩＧＡＲＣＨ 模型的
一些限制，具有以下特点：（１）ＨＹＧＡＲＣＨ 模型是
协方差平稳的 （^α≠１）；（２）ＨＹＧＡＲＣＨ模型可对
记忆参数ｄ２ 和振幅参数Ｓ分别进行估计，避免了
ＦＩＧＡＲＣＨ模型中Ｓ＝１的约束；（３）当１＞ｄ２ ＞０
时，序列记忆长度随着ｄ２ 的增大而增加。这里假定

新生变量ｚｔ服从ｓｋｔ分布，其概率密度函数为：

ｆ（ｚｔ｜ｓ，ｄ）＝
２

ｓ＋１／ｓσｇ
［ｓ（σｚｔ＋μ）ｄ］，ｚｔ＜－μσ

２
ｓ＋１／ｓσｇ

［σｚｔ＋μ
ｓ

ｄ］，ｚｔ≥－μ
烅

烄

烆 σ

（４）

其中，ｇ（·｜ｄ）为标准对称ｔ分布的概率密度函
数，ｓ是偏度系数，ｄ是自由度，ｄ越小，表示尖峰厚

尾 特 征 越 明 显，μ ＝ Γ［（ｄ－１）／２］· ｄ－槡 ２
槡πΓ［ｄ／２］

ｓ－１［ ］ｓ ，σ＝ ｓ２＋１ｓ２ －１－μ槡 ２ 分别是ｓｋｔ分布

的均值与标准差。
根据Ｇｉｏｔ和Ｌａｕｒｅｎｔ（２００３）的研究结论，可得

出标准化的ｓｋｔ分布的α分位数ｓｋｔα，ｄ，ｓ 为：ｓｋｔα，ｄ，ｓ

＝ｓｋｔ
＊
α，ｄ，ｓ－μ
σ

，其中ｓｋｔ＊α，ｄ，ｓ 表示非标准化的ｓｋｔ分

布的α分位数［１５］，式子为：

ｓｋｔ＊α，ｄ，ｓ ＝

１
ｓｔα，ｄ

［α
２
（１＋ｓ２）］，α＜ １

１＋ｓ２

－ｓｔα，ｄ［１－α２
（１＋ｓ－２）］，α≥ １

１＋ｓ
烅

烄

烆
２

（５）

其中，ｔα，ｄ 为标准ｔ分布的α分位数。

２．２　ＶａＲ风险测度方法
目前，资本市场中最为主流的风险测度方法是

由 Ｍｏｒｇａｎ（１９９４）投资银行 ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ系统提出
的ＶａＲ［１６］，根据Ｊｏｒｉｏｎ（１９９６）给出的权威 ＶａＲ定
义［１７］：指在给定置信水平下，某资产或组合在一定
时期内遭受的可能最大损失，用公 式 表 示 为

Ｐｒｏｂ（ΔＰ ＞ＶａＲ）＝１－ｃ＝α，可推导出ＶａＲ ＝

Ｅ（Ｗ）－Ｗ ＊ ＝Ｗ０（μｐ－Ｒ＊）＝Ｗ０Ｚ１－ασｐ Δ槡ｔ，其
中Ｗ０，Ｗ ＊，Ｒ＊，μｐ，σｐ，Δｔ，Ｚ１－α 分别表示资产组
合的原始价值、最小价值、最小回报率、期望、方差、
持有时间长度、置信水平ｃ下的分位数。易知计算
ＶａＲ时主要考虑三个因素，即资产价格的分布特
征、置信水平和时间长度。其中资产价格分布特征
是关键，因为要计算给定置信水平下的最小价值或
最低回报率，就必须要先知道资产价格的分布特征。
但在实际中，由于资产收益率序列的概率分布难以
确定，为了提高可操作性，常用 ＧＡＲＣＨ 族模型度
量波动率，并将残差序列假定为不同的分布形式。
后来，Ｌａｕｒｅｎｔ和Ｐｅｔｅｒｓ（２００２）针对 ＧＡＲＣＨ 族模
型的应用还专门编写了ＧＡＲＣＨ软件，进一步推动
了ＧＡＲＣＨ族模型在度量波动率方面的发展［１８］。
为了检验本文运用的 ＨＹＧＡＲＣＨ－ｓｋｔ波动率
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模型 的 刻 画 精 度，本 文 选 取 ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ－ｓｋｔ、

ＧＡＲＣＨ－ｓｋｔ、ＥＧＡＲＣＨ－ｓｋｔ、ＦＩＧＡＲＣＨ－ｓｋｔ、ＦＩＡ－
ＰＡＲＣＨ－ｓｋｔ等５种模型作比较分析。在计量模型
中，常假设资产收益序列 ｛Ｒｔ｝满足如下波动过程：

Ｒｔ ＝μｔ＋εｔ＝μｔ＋σｔｚｔ，其中μｔ为收益率的条件均
值，εｔ为误差项，σｔ为条件波动率且是时变的，ｚｔ服
从均值为０，方差为１的标准白噪音过程（新生变
量），常假定服从正态分布、ｔ分布、ＧＥＤ分布等多种
形式。为了更好刻画基金投资风格漂移日收益序列
分布的尖峰厚尾特征，本文通过引入ｓｋｔ分布进行
刻画，即令新生变量ｚｔ 服从ｓｋｔ分布，则上述Ｒｉｓｋ－
Ｍｅｔｒｉｃｓ、ＧＡＲＣＨ （１，１）、ＥＧＡＲＣＨ （１，１）、ＦＩ－
ＧＡＲＣＨ（１，ｄ，１）、ＦＩＡＰＡＲＣＨ（１，ｄ，１）、ＨＹＧ－
ＡＲＣＨ（１，ｄ，１）等６种模型对条件方差的定义如下：

ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ：σ２ｔ ＝０．０６ε２ｔ－１＋０．９４σ２ｔ－１ （６）

ＧＡＲＣＨ（１，１）：σ２ｔ ＝ω＋αε２ｔ－１＋βσ
２
ｔ－１ （７）

ＥＧＡＲＣＨ（１，１）：ｌｎ（σ２ｔ）＝ω＋αｚｔ－１＋γ（｜ｚｔ－１｜
－Ｅ｜ｚｔ－１｜）＋βｌｎ（σ

２
ｔ－１） （８）

ＦＩＧＡＲＣＨ（１，ｄ，１）：σ２ｔ ＝ω＋βσ
２
ｔ－１＋［１－βＬ

－（１－φＬ）（１－Ｌ）
ｄ］ε２ｔ （９）

ＦＩＡＰＡＲＣＨ（１，ｄ，１）：σδｔ ＝ ω ＋ ［１－ （１

－βＬ）－
１
φＬ（１－Ｌ）

ｄ］（｜εｔ｜－γεｔ）δ （１０）

ＨＹＧＡＲＣＨ（１，ｄ，１）：σｔ２ ＝ ω
（１－βＬ）

＋（１

－α
（Ｌ）（１＋＼ｈａｔα（（１－Ｌ）ｄ２－１））

βＬ
）εｔ２ （１１）

把上述各模型测算出来的条件波动率代入

ＶａＲ公式即可求得基金投资风格漂移风险值。

３　实证分析

３．１　样本选取与数据处理
本文选择２００４年成立的８只开放式股票型基

金为样本（见表１），研究期间为２００５年７月１日至

２０１０年３月２６日的日收盘价。样本选取和研究期
间确定的依据：（１）这８只基金分别属于不同的基金
公司，共有４种不同投资风格，每种投资风格各选择

２只，宣称了不同的业绩比较基准风格指数；（２）在
研究期间，这些基金都经历了大幅上涨、快速下跌和
小幅回调等一个完整的周期行情，各基金的真实投
资风格可以在此期间体现出来。因此，具有较好的
代表性。样本容量为１１５４个日收盘价，可计算出

１１５３个日收益率序列，数据来源于聚源数据库与天
天基金网（ｈｔｔｐ：／／ｆｕｎｄ．ｅａｓｔｍｏｎｅｙ．ｃｏｍ），数据处理
与实证分析采用Ｅｖｉｅｗｓ６．０与ＯＸｍｅｔｒｉｃｓ５．１软件，
采用拟极大似然估计方法对参数进行估计。为了减
弱数据的非平稳性，样本数据采用对数收益率，基金
日收益率的具体计算公式如下：

ｒｉｔ ＝ＮＡＶｉｔ－ＮＡＶｉ，ｔ－１＋ＤｉｔＮＡＶｉ，ｔ－１
，Ｒｉｔ ＝ｌｎ（１＋ｒｉｔ）（１２）

其中：ｒｉｔ ，Ｒｉｔ分别表示基金ｉ在第ｔ日的简单收
益率与对数收益率；ＮＡＶｉｔ 表示基金ｉ在第ｔ日的
单位净值；Ｄｉｔ 表示基金ｉ在第ｔ日的分红派息。

表１　２００４年成立的８只开放式基金投资风格及比较基准风格指数

基金代码 基金名称 基金类型 投资风格 业绩比较基准风格指数

１１０００３ 易方达上证５０指数 股票型 指数型 ８０％×中信综合指数＋２０％×中信标普国债指数

２００００２ 长城久泰中标普３００ 股票型 指数型 ９５％×中信标普３００指数＋５％×银行存款利率

１６０６０５ 鹏华中国５０混合 股票型 平衡型 ６５％×上证１８０指数＋３０％×深证１００指数＋５％×银行存款利率

３２０００１ 诺安平衡混合 股票型 平衡型 ６５％×中信标普综合指数＋３５％×上证国债指数

３９８００１ 中海优质成长混合 股票型 成长型 ７５％×沪深３００指数＋２５％×上证国债指数

４００００１ 东方龙混合 股票型 成长型
３０％×新华富时Ａ６００成长指数＋４５％×新华富时Ａ６００
价值指数＋２５％×新华富时中国债券指数

１０００２０ 富国天益价值股票 股票型 价值型 ９５％×中信标普３００指数＋５％×中信国债指数

０９０００４ 大成精选增值混合 股票型 价值型 ７５％×新华富时中国Ａ６００指数＋２５％×新华富时中国国债指数

　　数据来源：聚源数据库和天天基金网

　　基金业绩比较基准风格指数日收益率的具体计
算公式如下：

Ｒｉｔ ＝ ｌｎ（１ ＋ｒｉｔ）＝ ｌｎ（１ ＋ ｐｉｔ／ｐｉ，ｔ－１）≈
ｌｎ（ｐｉｔ／ｐｉ，ｔ－１）＝ｌｎｐｉｔ－ｌｎｐｉ，ｔ－１ （１３）
其中：Ｒｉｔ，ｐｉｔ 表示业绩比较基准风格指数ｉ在

第ｔ日的风格指数对数收益率与收盘价。

３．２　基金投资风格漂移收益的量化

基金投资风格漂移缺乏统一量化的风格基准指

数是进行投资风格漂移深入研究的主要瓶颈。投资
风格是指基金经理按照具有某种共同属性的证券组

合而非单个证券来进行资产配置的投资方法，也可
认为是基金经理将投资组合限制在与某一市场异象

相对应的子市场中的一种新生投资哲学与方法。所
谓投资风格漂移是指基金在资产组合构建过程中体
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现出来的实际投资风格偏离基金招募说明书中宣称

的投资风格所导致的不一致现象。国内外学者已对
投资风格漂移的存在性及其对基金业绩的影响做了

大量研究，但至今鲜有学者对这种风格漂移现象进
行深入研究，可能在于基金业对自身的投资风格一
直没有给出一个明确的定位，导致研究投资风格漂
移缺乏明确的风格比较基准，由此造成量化上的困
难。如何衡量各基金的投资风格漂移以及在基金不
同成长阶段其风格稳健性如何？戴志敏（２００３）根据
投资目标来确定投资风格，通过设计基金净值偏离
度指数来分析基金净值变动与大盘指数变动的离

差，以此来量化风格漂移，研究表明：基金具有风格
趋同性现象［１９］。Ｉｄｚｏｒｅｋ和 Ｂｅｒｔｓｃｈ（２００４）［２０］在

Ｓｈａｒｐｅ（１９９２）［２１］风格识别模型回归系数的基础上
提出了ＳＤＳ指标来量化基金在一定时期内的投资
风格波动程度，基金的ＳＤＳ值越大，说明发生风格
漂移程度越大，风格越不稳健。这两种量化方法
采用的都是基于大盘、中盘、小盘、价值和成长等
仅有的几种风格基准指数，不具有完备性，而且难
以反映基金实际的投资风格，缺乏可操作性与推
广性。
本文通过大量研读基金招募说明书发现：每只

基金在发行时不但会标榜自身的投资风格，还会向
投资者在招募说明书中宣称本基金的业绩比较基准

风格指数，比如本文中的易方达上证５０指数基金
（１１０００３）宣称的业绩比较基准风格指数为：８０％×

中信综合指数＋２０％×中信标普国债指数。意味
着向投资者暗示了该基金在未来构建投资组合策

略时的风格是跟随宣称时的比较基准风格指数；
根据Ｓｈａｒｐｅ（１９９２）研究又发现基金收益大约９０％
都来自于某种特定的投资风格，投资风格对基金
业绩起决定性的贡献作用。这两点表明若基金没
有发生投资风格漂移的话，则该基金的业绩应该
和比较基准风格指数的业绩没有显著性差异甚至

相等，投资者可根据宣称时的业绩比较基准风格
指数与自身的风险容忍度来选择基金品种。本文
基于此，假定影响基金业绩的其它因素不变，提出
如下研究假设：

Ｈ０：若基金业绩跟比较基准风格指数的业绩具
有显著性差异，那么这之间的业绩差异是由于基金
投资风格漂移所导致的。
根据以上提出的假设，刻画基金因发生投资风

格漂移所带来的业绩计算公式为：
基金投资风格漂移日收益率＝１００＊［基金日收

益率—业绩比较基准风格指数日收益率］
注：因日收益率数据太小，对此做扩大１００倍处

理，转化为％单位。相当于用１００倍的放大镜进行
放大，根据分形的自相似性原理，这种处理不改变它
们的本质特征。
根据上述公式计算出８只股票型基金投资风格

漂移日收益序列，表２列出了该８只基金的投资风
格漂移日收益序列的描述性统计结果。

表２　８只股票型基金投资风格漂移日收益序列的描述性统计

基金代码 均值 标准差 峰度 偏度 ＪＢ统计量 ＡＤＦ统计量 Ｚ统计量
１１０００３ －０．００８２　 ０．７６７７　 ５．００１６　 ０．１３７９　 １９６．１３９１＊＊＊ －２８．１６２１７＊＊＊ ２８．９３９０＊＊＊

２００００２　 ０．０１０１　 ０．１３４８　 ４１．３６０ －１．３１０８　 ７１０２２．０８＊＊＊ －３１．７３８２７＊＊＊ ３１．１３２４＊＊＊

１６０６０５　 ０．０３３３　 ０．７２５４　 ５．７７２９　 ０．２３６１　 ３８０．０９０３＊＊＊ －３２．４１２６３＊＊＊ ３９．２４７６＊＊＊

３２０００１　 ０．０２１１　 ０．６１７７　 ２４．００４ －０．１９２０　 ２１２０２．３２＊＊＊ －３３．４３９０７＊＊＊ ５１．９２３９＊＊＊

３９８００１ －０．０４６６　 ２．７６５５　 １０２１．２ －３０．９９１　 ４９９９１４７７＊＊＊ －３４．４３２４４＊＊＊ ５３．４３５１＊＊＊

４００００１ －０．０００２　 １．０４０８　 ６．９９４７　 ０．０４２０　 ７６６．９５９７＊＊＊ －４１．３２０９２＊＊＊ ３７．７０１２＊＊＊

１０００２０ －０．０１７９　 １．６７０１　 ６０２．３５ －２０．８１５　 １７３４０８０１＊＊＊ －３２．８０３０４＊＊＊ ３８．２３８３＊＊＊

０９０００４ －０．０１２７　 ２．０１８９　 ９１９．１６ －２８．６２４　 ４０４８１１５２＊＊＊ －３３．７７３５４＊＊＊ ５０．１５３７＊＊＊

　　数据来源：利用Ｅｖｉｅｗｓ６．０统计分析结果整理（＊＊＊表示在１％显著性水平下显著，ＪＢ统计量服从自由度为２的χ２ 分布，１％的临界值为

９．２１，ＢＤＳ检验的Ｚ统计量是嵌入维数为１５的计算值）

　　从表２中可以看出：该８只基金的投资风格漂
移日收益序列的偏度均不为０，表明投资风格漂移
收益序列是不对称分布，呈现一定的左偏或右偏特
征；峰度均大于３，表明具有尖峰特征；ＪＢ统计量在

１％显著性水平下均拒绝正态分布的原假设，表明均
不服从正态分布；ＡＤＦ统计量在１％显著性水平下
均拒绝存在单位根的原假设，表明为平稳序列；运用

ＢＤＳ检验的Ｚ统计量进行独立同分布检验，结果均

拒绝了独立同分布的假定。因此，本文引入ｓｋｔ分
布下的 ＡＲＦＩＭＡ－ＨＹＧＡＲＣＨ 模型对投资风格漂
移日收益序列进行建模是合适的。

３．３　模型阶数的确定
本文在确定 ＡＲＦＩＭＡ－ＨＹＧＡＲＣＨ 模型具体

阶数时，不是采用通用的ＧＡＲＣＨ（１，１）来刻画条件
方差的时变性，而是用数据说话，利用４个信息准则
的最小化标准来选择最优 ＡＲＦＩＭＡ－ＨＹＧＡＲＣＨ
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模型的具体阶数，引入ｓｋｔ分布来刻画收益序列的
尖峰、厚尾与有偏特征。限于文章篇幅，仅列出鹏华

中国５０混合基金投资风格漂移收益的 ＡＲＦＩＭＡ－
ＨＹＧＡＲＣＨ模型阶数的确定过程（见表３）。

表３　鹏华中国５０混合基金投资风格漂移日收益序列的ＡＲＦＩＭＡ－ＨＹＧＡＲＣＨ模型阶数的确定

ＳＫＴ－ＡＲＦＩＭＡ（ｐ１，ｄ１，ｑ１）－ＨＹＧＡＲＣＨ（ｐ２，ｄ２，ｑ２）

ｐ１ ｑ１ ｐ２ ｑ２
Ａｋａｉｋｅ　 Ｓｈｉｂａｔａ　 Ｓｃｈｗａｒｚ　 Ｈａｎｎａｎ－Ｑｕｉｎｎ

０　 ０　 ０　 ０　 １．９２３７　 １．９２３６　 １．９５４４　 １．９３５３
０　 ０　 ０　 １　 １．９１５２　 １．９１５１　 １．９５０３　 １．９２８４
０　 ０　 １　 ０　 １．８９８４　 １．８９８３　 １．９３３４　 １．９１１６
０　 ０　 １　 １　 １．８９９９　 １．８９９８　 １．９３９３　 １．９１４８
０　 １　 ０　 ０　 １．９２０７　 １．９２０６　 １．９５５８　 １．９３４０
０　 １　 ０　 １　 １．９１２８　 １．９１２７　 １．９５２２　 １．９２７７
０　 １　 １　 ０　 １．８９６９　 １．８９６８　 １．９３６４　 １．９１１８
１　 ０　 ０　 ０　 １．９１９８　 １．９１９７　 １．９５４８　 １．９３３０
１　 ０　 ０　 １　 １．９１１９　 １．９１１７　 １．９５１３　 １．９２６７
１　 ０　 １　 ０　 １．８９６１　 １．８９６０　 １．９３５５　 １．９１１０
１　 ０　 １　 １　 １．８９７５　 １．８９７４　 １．９４１３　 １．９１４１
１　 １　 ０　 ０　 １．９２０４　 １．９２０３　 １．９５９８　 １．９３５３
１　 １　 ０　 １　 １．９１２７　 １．９１２５　 １．９５６５　 １．９２９２
１　 １　 １　 ０　 １．８９６７　 １．８９６５　 １．９４０５　 １．９１３２
１　 １　 １　 １　 １．８９８２　 １．８９８０　 １．９４６３　 １．９１６４
２　 ０　 １　 ０　 １．８９７０　 １．８９６８　 １．９４０８　 １．９１３５
２　 １　 １　 ０　 １．８９８２　 １．８９８０　 １．９４６３　 １．９１６３
２　 ０　 １　 １　 １．８９８４　 １．８９８２　 １．９４６６　 １．９１６６
２　 １　 １　 １　 １．８９９６　 １．８９９４　 １．９５２２　 １．９１９５

　　注：信息准则的对数似然函数值是在ｓｋｔ分布下的拟极大似然估计得到的，当ｐ１，ｑ１，ｐ２，ｑ２任一个大于１时的信息准则值都大于当ｐ１＝１，

ｐ２＝１，ｑ１＝１，ｑ２＝０时的信息准则值

　　通过表３中的计算结果表明：选择ＳＫＴ－ＡＲＦＩ－
ＭＡ（１，ｄ１，０）－ＨＹＧＡＲＣＨ（１，ｄ２，０）模型是最合适
的，因为该模型的４个信息准则有３个信息准则值
达到最小。同理对其它７只股票型基金投资风格漂
移日收益序列进行模型阶数的确定，得出相同的结
论，具体计算结果略，有需要者可向作者索取。
下文将采用 ＳＫＴ－ＡＲＦＩＭＡ（１，ｄ１，０）－ＨＹＧ－

ＡＲＣＨ（１，ｄ２，０）模型对８只基金投资风格漂移日收
益序列进行分析。

３．４　模型参数估计
利用上节介绍的６种风险测度模型，在模型参

数估计方法上，本文不是采用极大似然估计法而是
采用以数据说话的拟极大似然估计法，以提高参数
估计精度。由于篇幅的限制，本文仅列出８只基金
投资风格漂移日收益 ＳＫＴ－ＡＲＦＩＭＡ（１，ｄ１，０）－
ＨＹＧＡＲＣＨ（１，ｄ２，０）模型的拟极大似然法参数估
计结果，见表４。其它模型参数估计结果有需要者
可向作者索取。

表４　８只基金投资风格漂移日收益序列的ＳＫＴ－ＡＲＦＩＭＡ（１，ｄ１，０）－ＨＹＧＡＲＣＨ（１，ｄ２，０）模型参数估计

基金代码 ｃｓｔ（Ｍ） ｄ１ ＡＲ（１） ｃｓｔ（Ｖ） ｄ２ β ｌｎξ ν ｌｎ^α

１１０００３
０．００３５
（０．８７２６）

－０．０１４５
（０．７８８３）

０．１９３９
（０．００２４）

－０．０３９８
（０．４１３５）

０．２００５
（０．０２６１）

０．１９５０
（０．００９３）

０．１４８８
（０．０００３）

７．６２３７
（０．０００１）

０．３５１０
（０．１９０５）

２００００２
０．００２８
（０．２８１４）

０．０１０８
（０．７５７６）

０．０９７５
（０．０３６１）

－０．００１８
（０．１０９７）

０．２６５８
（０．００８０）

０．１４００
（０．１７０８）

０．０２６６
（０．５０２９）

３．３８８６
（０．００００）

０．２８６７
（０．１３４７）

１６０６０５
０．０２８４
（０．０５５０）

－０．０３１９
（０．５２６０）

０．１０６５
（０．０８４６）

０．００９４
（０．００４３）

１．０１４１
（０．００００）

０．８８０３
（０．００００）

０．１０７９
（０．００６０）

８．０４２３
（０．００００）

－０．０１７５
（０．０７６０）

３２０００１
０．０１０１
（０．４４９２）

０．００４２
（０．９０５０）

０．０９２９
（０．０４５１）

０．００６６
（０．００５９）

１．０２５６
（０．００００）

０．８３７２
（０．００００）

０．０４９９
（０．２０８１）

６．０５８４
（０．００００）

－０．００６５
（０．６８６８）

３９８００１
０．００５１
（０．７９５３）

－０．００１２
（０．９４１９）

０．１２２０
（０．０００４）

０．０７１５
（０．１１６８）

１．００６０
（０．００００）

０．６４１１
（０．００００）

－０．０２６２
（０．４７００）

３．５２７６
（０．００００）

－０．０７２２
（０．４５５８）

４００００１
－０．００２７
（０．８６４６）

－０．０６８６
（０．０９４７）

０．０６２８
（０．２６０３）

０．０４９８
（０．３７６２）

０．２７９１
（０．０００２）

０．０３４０
（０．６１５１）

０．０２４１
（０．５５３５）

６．５４５７
（０．００００）

０．１３０７
（０．３６０６）

１０００２０
０．０１４７
（０．６２４６）

０．０２４９
（０．５０５１）

０．０８７２
（０．０８３８）

０．０９６７
（０．００５５）

１．０２１５
（０．００００）

０．７１７１
（０．００００）

０．０４３７
（０．２６４３）

４．９２１６
（０．０００２）

－０．０９２９
（０．０６１９）

０９０００４
０．０２２０
（０．１６３０）

－０．０５１６
（０．１３０４）

０．１７５６
（０．０００３）

０．１０５７
（０．００４０）

０．９６９９
（０．００００）

０．５５４７
（０．００００）

０．０６８７
（０．０８８６）

４．２１８０
（０．００００）

－０．２４４２
（０．０２４２）

　　注：在假定新生变量服从ｓｋｔ分布条件下采用拟极大似然估计得到，括号中的值为参数估计的ｐ值
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　　由表４中的模型参数估计结果发现：刻画序列收
益过程的长记忆性参数ｄ１，长城久泰中标普３００指数、
诺安平衡混合、富国天益价值股票等３只基金满足０＜
ｄ１＜０．５，说明该３只基金的投资风格漂移收益序列
｛Ｒｔ｝为长记忆平稳过程，另外５只基金满足－０．５＜ｄ１
＜０，说明具有短记忆平稳过程；刻画序列波动过程的
长记忆性参数ｄ２，８只开放式基金均满足ｄ２＞０，说明
序列｛Ｒｔ｝的波动过程具有长记忆性，且易方达上证５０
指数、长城久泰中标普３００指数、东方龙混合、大成精选

增值混合等４只基金还满足０＜ｄ２＜１，进一步表明指
数型基金投资风格漂移收益序列波动过程的记忆长度

随着ｄ２的增大而增加。

３．５　模型检验
（１）残差检验
为了对ＳＫＴ－ＡＲＦＩＭＡ（１，ｄ１，０）－ＨＹＧＡＲＣＨ

（１，ｄ２，０）模型估计结果的可靠性进行论证，本文对
其进行残差序列检验，包括相关性和ＡＲＣＨ效应两
种检验，检验结果见表５。

表５　ＳＫＴ－ＡＲＦＩＭＡ（１，ｄ１，０）－ＨＹＧＡＲＣＨ（１，ｄ２，０）模型估计的残差检验结果

基金

代码

残差相关性检验：

Ｑ统计量

Ｑ（１０） Ｑ（２０） Ｑ（３０）

残差平方相关性检验：

Ｑ统计量

Ｑ２（１０） Ｑ２（２０） Ｑ２（３０）

ＡＲＣＨ－ＬＭ检验

ＡＲＣＨ（２） ＡＲＣＨ（５） ＡＲＣＨ（１０）

１１０００３
１０．８７４９
（０．２８４４）

２２．１５８２
（０．２７６５）

３０．８８５９
（０．３７０８）

４．０１８９
（０．９１０２）

７．０５４４
（０．９９３９）

１３．５５１４
（０．９９３４）

０．１０２２
（０．９０２９）

０．５７２９
（０．７２０８）

０．３９６７
（０．９４８５）

２００００２
３．５８３７
（０．９３６６）

１９．２４５５
（０．４４１２）

２４．０６２１
（０．７２５９）

０．４９５８
（０．９９９９）

０．６８５５
（１．００００）

０．８４６３
（１．００００）

０．１７３２
（０．８４１０）

０．０７３８
（０．９９６１）

０．０４８２
（１．００００）

１６０６０５
１２．３４８３
（０．１９４４）

２０．６５４１
（０．３５６２）

２６．１１２０
（０．６１９５）

３．８１０３
（０．９２３５）

２１．９６３１
（０．２８６１）

３２．１８９５
（０．３１１６）

０．０８２２
（０．９２１１）

０．３１９４
（０．９０１５）

０．３９２６
（０．９５０３）

３２０００１
６．０１３４
（０．７３８６）

１４．７６１８
（０．７３７６）

２３．２７０８
（０．７６４０）

１．１９７１
（０．９９８８）

１．４４１３
（１．００００）

１．７６４８
（１．００００）

０．３１９０
（０．７２７０）

０．１７１６
（０．９７３１）

０．１１６４
（０．９９９７）

３９８００１
０．４５５５
（０．９９９９）

０．７７９４
（１．００００）

１．５０９０
（１．００００）

０．００９９
（１．００００）

０．０２００
（１．００００）

０．０２８９
（１．００００）

０．０００９
（０．９９９１）

０．０００９
（１．００００）

０．００１０
（１．００００）

４００００１
１１．５３９４
（０．２４０５）

３１．２７２９
（０．０３７７）

４３．６０９５
（０．０４００）

１０．９１７８
（０．２８１４）

２４．０４８４
（０．１９４３）

２９．３６７０
（０．４４６１）

０．３９３３
（０．６７４９）

０．４８９５
（０．７８４３）

１．０５５８
（０．３９３９）

１０００２０
１．８４４２
（０．９９３７）

３．５０７４
（０．９９９９）

９．１１２１
（０．９９９８）

０．０１５２
（１．００００）

０．０３１９
（１．００００）

０．０４４３
（１．００００）

０．００１３
（０．９９８７）

０．００１５
（１．００００）

０．００１５
（１．００００）

０９０００４
２．４８６４
（０．９８１２）

４．８３０３
（０．９９９６）

７．３９９１
（０．９９９９）

０．０１０１
（１．００００）

０．０２０８
（１．００００）

０．０３１３
（１．００００）

０．００１３
（０．９９８７）

０．０００９
（１．００００）

０．００１０
（１．００００）

　　注：括号中的数字为对应统计量的ｐ值；Ｑ（ｉ），Ｑ２（ｉ）分别为标准残差与残差平方序列的滞后ｉ阶的Ｑ统计量；ＡＲＣＨ（ｋ）表示残差序列的
滞后ｋ阶的ＡＲＣＨ－ＬＭ统计量。

　　由表５中的残差检验结果容易发现：８只开放
式基金投资风格漂移日收益序列经ＳＫＴ－ＡＲＦＩＭＡ
（１，ｄ１，０）－ＨＹＧＡＲＣＨ（１，ｄ２，０）模型估计后的残差
序列在０．０３显著性水平下均不能拒绝“不存在序列
相关”和“不存在 ＡＲＣＨ效应”的原假设，即该模型
能较好的刻画开放式基金投资风格漂移日收益序列

的相关性和异方差性。
（２）各种 ＶａＲ风险测度模型的回测检验与动

态分位数测试

为了对基金投资风格漂移风险进行有效控

制，其关键问题就是对漂移风险进行准确测度，风
险测度失效必然导致风险控制失败。根据 ＶａＲ定
义，在一定分位数下，若ＶａＲ ≥Ｒｔ，那么该风险测
度模型在第ｔ天是有效的，否则就认为失效。下面
运用ＶａＲ回测检验中的ＬＲＴ与ＤＱＲ两种方法对

不同风险测度模型的准确性与精度进行检验。为
了对比不同风险测度模型的精度，选择０．０５，

０．０２５，０．０１，０．００５，０．００２５分位数，如果模型在
某个显著性水平下能够同时通过两种方法检验，

说明该模型是可靠的，ＬＲＴ和ＤＱＲ检验结果分别
见表６和表７。

综合表６与表７中的 ＶａＲ风险值的ＬＲＴ和

ＤＱＲ回测检验结果，可得到以下４点结论：

①从新生变量分布刻画能力上看：基于ｓｋｔ分
布计算的ＶａＲ值，在不同分位数下，各种模型均能
较好对基金投资风格漂移风险进行测度，而且很少
有模型拒绝原假设（除了２００００２的低分位数下的

ＥＧＡＲＣＨ模型、３９８００１和０９０００４的ＦＩＡＰＡＲＣＨ
模型以及在０．９９７５高分位数下的一些空头ＶａＲ模
型没有通过检验）。这也表明在我国新兴的基金市
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场中，ｓｋｔ分布能较好刻画基金收益序列的分布特 征，而以往基于正态等对称分布模型失效。

表６　ＶａＲ风险测度的ＬＲＴ检验结果

　　　　　分位数
基金／模型　　　

ＶａＲ　ｆｏｒ　ｌｏｎｇ　ｐｏｓｉｔｉｏｎ
０．０５　 ０．０２５　 ０．０１　 ０．００５　 ０．００２５

ＶａＲ　ｆｏｒ　ｓｈｏｒｔ　ｐｏｓｉｔｉｏｎ
０．９５　 ０．９７５　 ０．９９　 ０．９９５　 ０．９９７５

１１０００３

２００００２

１６０６０５

３２０００１

３９８００１

４００００１

１０００２０

０９０００４

ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ　 ０．６５２４　 ０．５５６１　 ０．２１１４　 ０．４３５３　 ０．１９８９　 ０．４７６０　 ０．６８５２　 ０．８９０１　 ０．４３５３　 ０．５８１６
ＧＡＲＣＨ　 ０．８２２８　 ０．９７３７　 ０．４７９４　 ０．２０３４　 ０．１９８９　 ０．７１８３　 ０．４６０５　 ０．０７１５　 ０．２０３４　 ０．５８１６
ＥＧＡＲＣＨ　 ０．２９０７　 ０．７２７９　 ０．８７４４　 ０．２０３４　 ０．１９８９　 ０．２６９６　 ０．８７５８　 ０．４３６１　 ０．４３５３　 ０．９４５１
ＦＩＧＡＲＣＨ　 ０．２１７５　 ０．１３９３　 ０．０７６８　 ０．３７８２　 ０．５８１６　 ０．０２４８　 ０．２５９５　 ０．８７４４　 ０．９２２４　 ０．５８１６
ＦＩＡＰＡＲＣＨ　 ０．７１８３　 ０．５５６１　 ０．８９０１　 ０．４３５３　 ０．５８１６　 ０．６５３７　 ０．４６０５　 ０．１４８１　 ０．４３５３　 ０．５８１６
ＨＹＧＡＲＣＨ　 ０．７１８３　 ０．６８５２　 ０．４７９４　 ０．２０３４　 ０．５８１６　 ０．７１８３　 ０．１２１２　 ０．１４８１　 ０．０６９０　 ０．５８１６
ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ　 ０．２２９９　 ０．３８８０　 ０．６４３１　 ０．９２２４　 ０．５３３８　 ０．３９８８　 ０．１３９３　 ０．２１１４　 ０．１０９５　 ０．２５８５
ＧＡＲＣＨ　 ０．３３７９　 ０．１２１２　 ０．０７１５　 ０．９２２４　 ０．９４５１　 ０．９２９９　 ０．８２５７　 ０．３２６３　 ０．３７８２　 ０．９４５１
ＥＧＡＲＣＨ　 ０．００００　 ０．００００　 ０．００２６　 ０．０６９０　 ０．１９８９　 ０．１３７６　 ０．１２１２　 ０．０７１５　 ０．２０３４　 ０．００００
ＦＩＧＡＲＣＨ　 ０．６１８３　 ０．０２８４　 ０．４３６１　 ０．９２２４　 ０．９４５１　 ０．２１７５　 ０．２５９５　 ０．３２６３　 ０．０５２２　 ０．１０８９
ＦＩＡＰＡＲＣＨ　 ０．３５９８　 ０．４６０５　 ０．４３６１　 ０．６１７９　 ０．９４５１　 ０．３３００　 ０．４４１３　 ０．１３０５　 ０．２１２２　 ０．１０８９
ＨＹＧＡＲＣＨ　 ０．３７９９　 ０．４１５８　 ０．４４８１　 ０．７４３８　 ０．９４５１　 ０．６５３７　 ０．６８５２　 ０．４７９４　 ０．２１２２　 ０．５３３８
ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ　 ０．２１７５　 ０．１９２３　 ０．３２６３　 ０．４３５３　 ０．５８１６　 ０．６５３７　 ０．２５９５　 ０．１３０５　 ０．６１７９　 ０．５３３８
ＧＡＲＣＨ　 ０．７５２４　 ０．２５９５　 ０．０７１５　 ０．２０３４　 ０．５８１６　 ０．５２４４　 ０．８２５７　 ０．６４３１　 ０．７４３８　 ０．５３３８
ＥＧＡＲＣＨ　 ０．３３００　 ０．５５６１　 ０．１４８１　 ０．４３５３　 ０．５８１６　 ０．８５５８　 ０．０９８７　 ０．３２６３　 ０．９２２４　 ０．９４５１
ＦＩＧＡＲＣＨ　 ０．１０５９　 ０．３４２３　 ０．８９０１　 ０．４３５３　 ０．５８１６　 ０．７５２４　 ０．２５９５　 ０．６６９８　 ０．９２２４　 ０．９４５１
ＦＩＡＰＡＲＣＨ　 ０．４７６０　 ０．４４１３　 ０．８７４４　 ０．４３５３　 ０．５８１６　 ０．８２２８　 ０．４４１３　 ０．６４３１　 ０．９２２４　 ０．９４５１
ＨＹＧＡＲＣＨ　 ０．４６９６　 ０．５５６１　 ０．１４８１　 ０．４３５３　 ０．５８１６　 ０．９２９９　 ０．４５９５　 ０．８９０１　 ０．７４３８　 ０．９４５１
ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ　 ０．６５５８　 ０．５５６１　 ０．６４３１　 ０．４３５３　 ０．５８１６　 ０．３９８８　 ０．４４１３　 ０．８７４４　 ０．９２２４　 ０．９４５１
ＧＡＲＣＨ　 ０．７１８３　 ０．７２７９　 ０．１４８１　 ０．２０３４　 ０．１９８９　 ０．９６２３　 ０．７２７９　 ０．４３６１　 ０．４３５３　 ０．５８１６
ＥＧＡＲＣＨ　 ０．６５３７　 ０．８２５７　 ０．４３６１　 ０．２０３４　 ０．００００　 ０．３５９８　 ０．３４８９　 ０．１４８１　 ０．２０３４　 ０．５８１６
ＦＩＧＡＲＣＨ　 ０．４７６０　 ０．４４１３　 ０．８９０１　 ０．２０３４　 ０．１９８９　 ０．３９８８　 ０．８２５７　 ０．６６９８　 ０．４３５３　 ０．５３３８
ＦＩＡＰＡＲＣＨ　 ０．４７６０　 ０．６８５２　 ０．２６８８　 ０．４３５３　 ０．５８１６　 ０．８５５８　 ０．７２７９　 ０．６４３１　 ０．２０３４　 ０．５８１６
ＨＹＧＡＲＣＨ　 ０．６５３７　 ０．８７５８　 ０．２４８１　 ０．０１３９　 ０．００００　 ０．９６２３　 ０．９７３７　 ０．４３６１　 ０．４３５３　 ０．５８１６
ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ　 ０．３９８８　 ０．３４８９　 ０．５４３１　 ０．０６９０　 ０．１９８９　 ０．０３４０　 ０．５５６１　 ０．８９０１　 ０．９２２４　 ０．９４５１
ＧＡＲＣＨ　 ０．１０３３　 ０．０７８４　 ０．０７１５　 ０．０１３９　 ０．１９８９　 ０．２６９６　 ０．６８５２　 ０．８７４４　 ０．４３５３　 ０．００００
ＥＧＡＲＣＨ　 ０．１７９９　 ０．１７９４　 ０．０１００　 ０．０１３９　 ０．１９８９　 ０．６５３７　 ０．５８８０　 ０．１４８１　 ０．９２２４　 ０．１９８９
ＦＩＧＡＲＣＨ　 ０．１０３３　 ０．０２８４　 ０．０００５　 ０．０１３９　 ０．１９８９　 ０．６５３７　 ０．８２５７　 ０．６４３１　 ０．０６９０　 ０．００００
ＦＩＡＰＡＲＣＨ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ
ＨＹＧＡＲＣＨ　 ０．４３７９　 ０．４２１２　 ０．６０２６　 ０．０１３９　 ０．１９８９　 ０．７０５９　 ０．５５６１　 ０．８７４４　 ０．２０３４　 ０．００００
ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ　 ０．２６９６　 ０．４４１３　 ０．３２６３　 ０．９２２４　 ０．９４５１　 ０．７５２４　 ０．２５９５　 ０．０２３２　 ０．０２３１　 ０．１０８９
ＧＡＲＣＨ　 ０．５６１２　 ０．８７５８　 ０．４３６１　 ０．２０３４　 ０．１９８９　 ０．７１８３　 ０．８２５７　 ０．２１１４　 ０．６１７９　 ０．５３３８
ＥＧＡＲＣＨ　 ０．３９８８　 ０．５８８０　 ０．６４３１　 ０．２０３４　 ０．００００　 ０．３５９８　 ０．８７５８　 ０．０７６８　 ０．３７８２　 ０．５３３８
ＦＩＧＡＲＣＨ　 ０．８５５８　 ０．５８８０　 ０．４３６１　 ０．０６９０　 ０．１９８９　 ０．５２４４　 ０．９７４０　 ０．１３０５　 ０．１０９５　 ０．５３３８
ＦＩＡＰＡＲＣＨ　 ０．５６１２　 ０．７２７９　 ０．８７４４　 ０．２０３４　 ０．１９８９　 ０．６１８３　 ０．７２７９　 ０．０７６８　 ０．０２３１　 ０．９４５１
ＨＹＧＡＲＣＨ　 ０．８２２８　 ０．５８８０　 ０．６４３１　 ０．４３５３　 ０．５８１６　 ０．７１８３　 ０．７２７９　 ０．０７６８　 ０．１０９５　 ０．９４５１
ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ　 ０．２６９６　 ０．９７３７　 ０．４３６１　 ０．２０３４　 ０．９４５１　 ０．４７６０　 ０．３４８９　 ０．２６８８　 ０．２０３４　 ０．５８１６
ＧＡＲＣＨ　 ０．７２９９　 ０．１７９４　 ０．０２９４　 ０．４３５３　 ０．５８１６　 ０．６１８３　 ０．４６０５　 ０．２６８８　 ０．４３５３　 ０．１９８９
ＥＧＡＲＣＨ　 ０．６５３７　 ０．９７３７　 ０．４３６１　 ０．６１７９　 ０．５８１６　 ０．１３７６　 ０．０１５８　 ０．０１００　 ０．０６９０　 ０．１９８９
ＦＩＧＡＲＣＨ　 ０．２９０７　 ０．０７８４　 ０．０７１５　 ０．２０３４　 ０．１９８９　 ０．５２４４　 ０．１２１２　 ０．０２９４　 ０．２０３４　 ０．１９８９
ＦＩＡＰＡＲＣＨ　 ０．４７６０　 ０．４６０５　 ０．２６８８　 ０．９２２４　 ０．９４５１　 ０．５２４４　 ０．００８３　 ０．０２９４　 ０．０６９０　 ０．５８１６
ＨＹＧＡＲＣＨ　 ０．８２２８　 ０．９５５０　 ０．４７１５　 ０．４３５３　 ０．５８１６　 ０．８２２８　 ０．７２７９　 ０．２６８８　 ０．４３５３　 ０．１９８９
ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ　 ０．３５９８　 ０．８７５８　 ０．８７４４　 ０．７４３８　 ０．５８１６　 ０．０１２７　 ０．４４１３　 ０．８７４４　 ０．３７８２　 ０．５８１６
ＧＡＲＣＨ　 ０．８２２８　 ０．５５６１　 ０．２６８８　 ０．２０３４　 ０．１９８９　 ０．６１８３　 ０．９７３７　 ０．２６８８　 ０．０６９０　 ０．１９８９
ＥＧＡＲＣＨ　 ０．９６２３　 ０．９７３７　 ０．２６８８　 ０．２０３４　 ０．１９８９　 ０．７１８３　 ０．８２５７　 ０．１４８１　 ０．４３５３　 ０．００００
ＦＩＧＡＲＣＨ　 ０．２９０７　 ０．４６０５　 ０．００２６　 ０．０１３９　 ０．１９８９　 ０．２３０７　 ０．１７９４　 ０．０１００　 ０．０１３９　 ０．００００
ＦＩＡＰＡＲＣＨ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ
ＨＹＧＡＲＣＨ　 ０．９６２３　 ０．９８５２　 ０．０７１５　 ０．０６９０　 ０．１９８９　 ０．７３７９　 ０．９７３７　 ０．２６８８　 ０．２０３４　 ０．１９８９

　　注：表中各模型均是基于ｓｋｔ分布下估计的，数据为失败率所对应的Ｋｕｐｉｅｃ似然比统计量的ｐ值，ＮａＮ为空值，其它模型的方差方程均设
为ＧＡＲＣＨ（１，１）形式，ＦＩＧＡＲＣＨ和ＦＩＡＰＡＲＣＨ采用的均是ＢＢＭ模型。

·７１·第５期　 　　许　林等：基于ＳＫＴ－ＡＲＦＩＭＡ－ＨＹＧＡＲＣＨ－ＶａＲ模型的股票型基金投资风格漂移风险测度研究



表７　ＶａＲ风险测度的ＤＱＲ检验结果

　　　　　分位数
基金／模型　　　

ＶａＲ　ｆｏｒ　ｌｏｎｇ　ｐｏｓｉｔｉｏｎ
０．０５　 ０．０２５　 ０．０１　 ０．００５　 ０．００２５

ＶａＲ　ｆｏｒ　ｓｈｏｒｔ　ｐｏｓｉｔｉｏｎ
０．９５　 ０．９７５　 ０．９９　 ０．９９５　 ０．９９７５

１１０００３

２００００２

１６０６０５

３２０００１

３９８００１

４００００１

１０００２０

０９０００４

ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ　 ０．４９５４　 ０．５９５０　 ０．８７０３　 ０．９９０６　 ０．７３７１　 ０．１０５５　 ０．５０７６　 ０．３２７６　 ０．９９０６　 ０．９９８８
ＧＡＲＣＨ　 ０．８１３２　 ０．５７６８　 ０．９６８１　 ０．８５７７　 ０．７３７１　 ０．１２１７　 ０．００７４　 ０．５０７６　 ０．８５７７　 ０．９９８８
ＥＧＡＲＣＨ　 ０．６８７７　 ０．４３５８　 ０．９９６６　 ０．８５７７　 ０．７３７１　 ０．３３６９　 ０．３１０６　 ０．９８２１　 ０．９９０６　 １．００００
ＦＩＧＡＲＣＨ　 ０．５９８５　 ０．０８０５　 ０．６８７３　 ０．９８８５　 ０．９９８８　 ０．０９８０　 ０．５８７５　 ０．９９６６　 ０．９９９９　 ０．９９８８
ＦＩＡＰＡＲＣＨ　 ０．７５８４　 ０．４７１５　 ０．９９４７　 ０．９９０６　 ０．９９８８　 ０．３２９５　 ０．０９２５　 ０．７８６９　 ０．９９０６　 ０．９９８８
ＨＹＧＡＲＣＨ　 ０．８５４６　 ０．４３７５　 ０．９６８１　 ０．８５７７　 ０．９９８８　 ０．５５６６　 ０．５２６２　 ０．７８６９　 ０．３１０１　 ０．９９８８
ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ　 ０．５３４５　 ０．４５２４　 ０．１００２　 ０．９９９９　 ０．９９９０　 ０．１２８８　 ０．１０６１　 ０．５４６５　 ０．８９３４　 ０．９８５１
ＧＡＲＣＨ　 ０．５７９４　 ０．３４３７　 ０．５０７６　 ０．９９９９　 １．００００　 ０．００５９　 ０．００６９　 ０．１８８０　 ０．９８８５　 １．００００
ＥＧＡＲＣＨ　 ０．００００　 ０．００００　 ０．０００４　 ０．３１０１　 ０．７３７１　 ０．０６５３　 ０．３８２０　 ０．５０７６　 ０．８５７７　 ０．００００
ＦＩＧＡＲＣＨ　 ０．４８６０　 ０．１３９６　 ０．９８２１　 ０．９９９９　 １．００００　 ０．８４３０　 ０．５２２３　 ０．９３０７　 ０．７９９４　 ０．９３８０
ＦＩＡＰＡＲＣＨ　 ０．６３２２　 ０．１０３８　 ０．９８２１　 ０．９９８５　 １．００００　 ０．５１１３　 ０．６４６４　 ０．７８７４　 ０．９５６７　 ０．９３８０
ＨＹＧＡＲＣＨ　 ０．６２２３　 ０．１６９１　 ０．７８６９　 ０．９９９８　 １．００００　 ０．７８１１　 ０．５９８３　 ０．９６８１　 ０．９５６７　 ０．９９９０
ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ　 ０．５６７２　 ０．２８６３　 ０．０００６　 ０．９９０６　 ０．９９８８　 ０．３２２８　 ０．６１６７　 ０．１６４０　 ０．０００９　 ０．９９９０
ＧＡＲＣＨ　 ０．７０７２　 ０．３１９７　 ０．５０７６　 ０．８５７７　 ０．９９８８　 ０．８２０６　 ０．４９５３　 ０．９９４６　 ０．９９９８　 ０．９９９０
ＥＧＡＲＣＨ　 ０．７３５９　 ０．６３３５　 ０．０００２　 ０．９９０６　 ０．９９８８　 ０．４６４２　 ０．４０６９　 ０．１８８３　 ０．９９９９　 １．００００
ＦＩＧＡＲＣＨ　 ０．５１５１　 ０．６６８１　 ０．００６３　 ０．９９０６　 ０．９９８８　 ０．５２８１　 ０．６９５８　 ０．４４６２　 ０．９９９９　 １．００００
ＦＩＡＰＡＲＣＨ　 ０．８９２８　 ０．６５８５　 ０．００１２　 ０．９９０６　 ０．９９８８　 ０．８０３８　 ０．４５６０　 ０．９９４６　 ０．９９９９　 １．００００
ＨＹＧＡＲＣＨ　 ０．７７３２　 ０．８３３２　 ０．７８６９　 ０．９９０６　 ０．９９８８　 ０．９３１２　 ０．６９５８　 ０．３４４６　 ０．９９９８　 １．００００
ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ　 ０．９４６８　 ０．７７３９　 ０．９９４６　 ０．９９０６　 ０．９９８８　 ０．０６０６　 ０．２０２１　 ０．０１１０　 ０．９９９９　 １．００００
ＧＡＲＣＨ　 ０．８３０１　 ０．８０２８　 ０．７８６９　 ０．８５７７　 ０．７３７１　 ０．５９９６　 ０．８６４９　 ０．０３０６　 ０．９９０６　 ０．９９８８
ＥＧＡＲＣＨ　 ０．８８９９　 ０．８５３５　 ０．９８２１　 ０．８５７７　 ０．００００　 ０．４９６９　 ０．７４１３　 ０．７８６９　 ０．８５７７　 ０．９９８８
ＦＩＧＡＲＣＨ　 ０．９１０５　 ０．５６５２　 ０．９９４７　 ０．８５７７　 ０．７３７１　 ０．３５８４　 ０．６７１６　 ０．４３２３　 ０．９９０６　 ０．９９９０
ＦＩＡＰＡＲＣＨ　 ０．７２６４　 ０．８２４１　 ０．００５６　 ０．９９０６　 ０．９９８８　 ０．６４７１　 ０．９１１５　 ０．９９４６　 ０．８５７７　 ０．９９８８
ＨＹＧＡＲＣＨ　 ０．９５０５　 ０．８７５７　 ０．７８６９　 ０．０００９　 ０．００００　 ０．４４３８　 ０．８６８４　 ０．９８２１　 ０．９９０６　 ０．９９８８
ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ　 ０．８７２４　 ０．２５０２　 ０．９９４６　 ０．３１０１　 ０．７３７１　 ０．０３７４　 ０．４７６３　 ０．９９４７　 ０．９９９９　 １．００００
ＧＡＲＣＨ　 ０．２０５６　 ０．３５９０　 ０．５０７６　 ０．０００９　 ０．７３７１　 ０．０２３６　 ０．６２０３　 ０．９９６６　 ０．９９０６　 ０．００００
ＥＧＡＲＣＨ　 ０．０９５０　 ０．５１１９　 ０．０２６５　 ０．０００９　 ０．７３７１　 ０．３５００　 ０．８４１８　 ０．７８６９　 ０．９９９９　 ０．７３７１
ＦＩＧＡＲＣＨ　 ０．１４７６　 ０．１４２６　 ０．００００　 ０．０００９　 ０．７３７１　 ０．４４３０　 ０．８５３５　 ０．９９４６　 ０．３１０１　 ０．００００
ＦＩＡＰＡＲＣＨ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ
ＨＹＧＡＲＣＨ　 ０．２８９９　 ０．５２６２　 ０．０００４　 ０．０００９　 ０．７３７１　 ０．４３０４　 ０．６０９０　 ０．９９６６　 ０．８５７７　 ０．００００
ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ　 ０．８０３０　 ０．６６７８　 ０．５３９２　 ０．９９９９　 １．００００　 ０．０４２０　 ０．０８２３　 ０．２２６７　 ０．１２４３　 ０．００００
ＧＡＲＣＨ　 ０．７４１４　 ０．６６６６　 ０．９８２１　 ０．８５７７　 ０．７３７１　 ０．３３５４　 ０．７２１２　 ０．２３８９　 ０．９９８５　 ０．９９９０
ＥＧＡＲＣＨ　 ０．８０７５　 ０．９０４５　 ０．９９４６　 ０．８５７７　 ０．００００　 ０．０８８７　 ０．１０３８　 ０．２９１０　 ０．００００　 ０．００００
ＦＩＧＡＲＣＨ　 ０．９０１８　 ０．９０４５　 ０．９８２１　 ０．３１０１　 ０．７３７１　 ０．０４６１　 ０．４０３４　 ０．５３８９　 ０．０６２７　 ０．００００
ＦＩＡＰＡＲＣＨ　 ０．８６８１　 ０．９４５５　 ０．９９６６　 ０．８５７７　 ０．７３７１　 ０．０５９０　 ０．０６８８　 ０．３１５３　 ０．１２４３　 ０．００００
ＨＹＧＡＲＣＨ　 ０．８９０６　 ０．９０４５　 ０．９９４６　 ０．９９０６　 ０．９９８８　 ０．４６０５　 ０．４９３８　 ０．３１５３　 ０．０６２７　 １．００００
ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ　 ０．５２６６　 ０．９９７８　 ０．００００　 ０．８５７７　 １．００００　 ０．３１３２　 ０．００２５　 ０．００００　 ０．８５７７　 ０．９９８８
ＧＡＲＣＨ　 ０．７０６３　 ０．４４３５　 ０．１９２５　 ０．９９０６　 ０．９９８８　 ０．７６６５　 ０．３８７８　 ０．９３２１　 ０．９９０６　 ０．７３７１
ＥＧＡＲＣＨ　 ０．６３４７　 ０．７５０７　 ０．００００　 ０．００００　 ０．９９８８　 ０．０１８５　 ０．０１６３　 ０．０２６５　 ０．３１０１　 ０．７３７１
ＦＩＧＡＲＣＨ　 ０．６２２８　 ０．２０２５　 ０．５０７６　 ０．８５７７　 ０．７３７１　 ０．９３２１　 ０．０４０３　 ０．１９２５　 ０．８５７７　 ０．７３７１
ＦＩＡＰＡＲＣＨ　 ０．３９１９　 ０．０４０８　 ０．００００　 ０．００００　 １．００００　 ０．４７４８　 ０．００４１　 ０．１９２５　 ０．３１０１　 ０．９９８８
ＨＹＧＡＲＣＨ　 ０．７２６５　 ０．５９９１　 ０．５０７６　 ０．９９０６　 ０．９９８８　 ０．８５３７　 ０．１１９８　 ０．９３２１　 ０．９９０６　 ０．７３７１
ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ　 ０．９２１１　 ０．６１６６　 ０．０１７２　 ０．９９９８　 ０．９９８８　 ０．０１１５　 ０．０５８２　 ０．２０９７　 ０．９８８５　 ０．９９８８
ＧＡＲＣＨ　 ０．９１４８　 ０．５１２３　 ０．９３２１　 ０．８５７７　 ０．７３７１　 ０．０９５２　 ０．７６１９　 ０．９３２１　 ０．３１０１　 ０．７３７１
ＥＧＡＲＣＨ　 ０．６２９６　 ０．０７６９　 ０．９３２１　 ０．８５７７　 ０．７３７１　 ０．５８５８　 ０．５８１３　 ０．０００２　 ０．９９０６　 ０．００００
ＦＩＧＡＲＣＨ　 ０．３５８３　 ０．８０６１　 ０．０００４　 ０．０００９　 ０．７３７１　 ０．４４４４　 ０．５７４４　 ０．０２６５　 ０．０００９　 ０．００００
ＦＩＡＰＡＲＣＨ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ　 ＮａＮ
ＨＹＧＡＲＣＨ　 ０．９８９２　 ０．６７８７　 ０．５０７６　 ０．３１０１　 ０．７３７１　 ０．１４７２　 ０．７６１９　 ０．９３２１　 ０．８５７７　 ０．７３７１

　　注：表中各模型均是基于ｓｋｔ分布下估计的，数据为对应的ＤＱＲ检验统计量的ｐ值，ＮａＮ为空值，其它模型的方差方程均设为ＧＡＲＣＨ
（１，１）形式，ＦＩＧＡＲＣＨ和ＦＩＡＰＡＲＣＨ采用的均是ＢＢＭ模型。

　　②从测度效果上看：ＨＹＧＡＲＣＨ 模型的ｐ值
总体都比其它模型要大，说明该模型的精度更高，风
险测度精度更稳健，尤其在多头０．０５、空头０．９５等

低分位数下，该模型的拟合效果最佳；其次是

ＧＡＲＣＨ模型，ｐ值也基本都比另外４个模型要大。
这也表明在实际运用中，在充分考虑收益序列的偏

·８１· 中国管理科学　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１１年



度、尖峰与厚尾特征之后，ＧＡＲＣＨ模型也是一个足
够精确的选择。该结论与 Ｈａｎｓｅｎ和Ｌｕｎｄｅ（２００５）
通过比较分析了３３０个ＡＲＣＨ族模型的条件波动
率刻画能力之后得到的实证结果相一致［２２］。

③从其它４种模型稳健性上看：在多头０．０１、

０．００５、０．００２５和空头０．９９、０．９９５、０．９９７５等低分
位数水平下，ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ、ＥＧＡＲＣＨ、ＦＩＧＡＲＣＨ和

ＦＩＡＰＡＲＣＨ 模型都出现不同程度的低估风险现
象，表明其它模型具有不稳定的风险测度效果。

④从两种模型检验方法上看：ＬＲＴ回测检验和

ＤＱＲ动态分位数测试的结果大体一致，均表明

ＨＹＧＡＲＣＨ模型要比其它模型更稳健，检验统计
量的ｐ值比其它模型都有所提高，该模型具有较好
的风险测度能力；ｓｋｔ分布能较好刻画基金投资风
格漂移日收益序列的分布特征。同时，也表明该两
种方法具有一致的模型检验效果。

（３）ｓｋｔ分布的Ｐｅｒｓｏｎ吻合度检验

Ｐａｌｍ和Ｖｌａａｒ（１９９７）发现Ｐｅａｒｓｏｎχ
２
吻合度检验

能够比较真实分布和理论分布的接近程度［２３］，检验
步骤是将标准化残差序列 ｛^ｅｔ｝按大小分成ｇ个单元，

ｎｉ是第ｉ个单位的观测数，在理论分布是真实分布的

原假设下，构建统计量Ｐ（ｇ）＝∑
ｇ

ｉ＝１

（ｎｉ－Ｅ（ｎｉ））２

Ｅ（ｎｉ）
的

渐进分布界于χ
２（ｇ－１）与χ

２（ｇ－ｋ－１）之间，ｋ是参
数个数，并指出对样本容量Ｔ＝２２５２，可设ｇ＝５０。对
于本文的研究样本容量Ｔ＝１１５３，这里大约取ｇ＝３０。

Ｐｅｒｓｏｎ吻合度检验结果见表８。

表８　修正的Ｐｅｒｓｏｎχ２ 吻合度检验

基金代码 Ｃｅｌｌｓ（ｇ） Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ　 ｐ值（ｇ－１） ｐ值（ｇ－ｋ－１）

１１０００３　 ３０　 ２６．８３５２　 ０．５８０６　 ０．１４００
２００００２　 ３０　 ３３．３４００　 ０．２６４３　 ０．０３１０
１６０６０５　 ３０　 ２６．８８７３　 ０．５７７８　 ０．１３８５
３２０００１　 ３０　 ２４．４９３５　 ０．７０４２　 ０．２２１５
３９８００１　 ３０　 １７．３６４３　 ０．９５６２　 ０．６２９２
４００００１　 ３０　 １６．５３１７　 ０．９６９０　 ０．６８３１
１０００２０　 ３０　 ２６．３６６９　 ０．６０５８　 ０．１５４０
０９０００４　 ３０　 ３２．５０７４　 ０．２９８１　 ０．０３８２

　　注：ｋ表示参数的个数，这里ｋ＝９

　　从表８中的Ｐｅｒｓｏｎ吻合度检验结果可知：在

０．０３显著性水平下均不能拒绝服从ｓｋｔ分布的原
假设，即由 ＡＲＦＩＭＡ（１，ｄ１，０）－ＨＹＧＡＲＣＨ（１，ｄ２，

０）模型所生成的新生变量的真实分布是ｓｋｔ分布。

４　结语

本文在量化基金投资风格漂移收益的基础上，

引入ｓｋｔ分布对其收益序列的有偏、尖峰与厚尾特
征进行刻画，以此构建出ＶａＲ－ＧＡＲＣＨ族模型来对
基金投资风格漂移风险进行测度研究，通过运用４
个信息判断准则选择 ＡＲＦＩＭＡ（１，ｄ１，０）－ＨＹＧ－
ＡＲＣＨ（１，ｄ２，０）模型来捕捉股票型基金投资风格漂
移日收益序列的双长记忆性与异方差性，并运用回
测检验中的ＬＲＴ和ＤＱＲ方法对不同风格漂移风
险测度模型的准确性与精度进行了检验。实证结果
表明：基于ｓｋｔ分布计算的 ＶａＲ值，在不同分位数
下，各种模型基本能较好对基金投资风格漂移风险
进行测度，而且很少有模型拒绝原假设；Ｐｅｒｓｏｎ吻
合度检验也证实了ｓｋｔ分布适合刻画投资风格漂移
收益序列的分布特征，具有较高的可靠性与精度；

ＡＲＦＩＭＡ（１，ｄ１，０）－ＨＹＧＡＲＣＨ（１，ｄ２，０）模型展示
出比本文选择的其它５种 ＧＡＲＣＨ 族模型具有一
定优越的风险测度效果。同时还发现在实际应用
中，在充分考虑收益序列的偏度、尖峰和厚尾特征之
后，ＧＡＲＣＨ（１，１）模型也具有较好的波动率刻画能
力，该结论进一步验证了大量文献研究中普遍采用

ＧＡＲＣＨ（１，１）模型来刻画条件波动率的合理性。
股票型基金发生投资风格漂移是个普遍现象，

而投资风格漂移是把双刃剑，若我们不提前加以防
范与控制，带来的风险后果可能是灾难性的。综合
已有文献不难发现，对基金投资风格漂移风险进行
测度与控制研究至今仍是个空白，也是当前一个非
常重要而紧迫的课题。目前，有关分形理论在金融
风险管理中的应用正逐渐成为风险管理研究中的热

点课题，本文的研究方法为分形市场条件下的基金
投资风格漂移风险测度和风险管理工作提供了一些

有益的理论借鉴和方法基础。在分形市场现实背景
下，该如何挖掘出基金净值波动背后更有用的价值
信息，进一步运用多重分形理论来构建出基金投资
风格漂移控制策略模型是下一步重点研究的方向。
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