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摘   要： 针对快速非支配排序遗传算法(NSGA-Ⅱ)在求解投资组合问题时存在分散性不足和约束处理能

力差的问题,提出了一种基于聚类和自适应可行性修复策略的学习型改进 NSGA-Ⅱ算法（INSGA-Ⅱ）用于求

解多目标投资组合问题 . 在该算法中,通过聚类学习改进种群的分散性,通过自适应修复保证新生成的解均为

可行解,从而改进算法的分散性和提高算法的收敛速度 . 此外,对交叉及变异后的种群分别进行保存,并将其

与父代种群合并以提高生成子代种群的选择压力及质量 . 实验结果表明，所提算法具有更高的搜索性能和稳

定性,能够有效求解多目标投资组合问题 .
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Abstract： To address the issues of insufficient diversity and poor constraint-handling capability in 
the non-dominated sorting genetic algorithm Ⅱ （NSGA-Ⅱ） when solving portfolio optimization 
problems， a learning-based improved NSGA-Ⅱ algorithm （INSGA-Ⅱ） incorporating clustering 
and an adaptive feasibility repair strategy for multi-objective portfolio optimization was 
proposed.  In the proposed algorithm， clustering learning was employed to enhance population 
diversity， while adaptive repair ensured that newly generated solutions were feasible， thereby 
improving the algorithm's diversity and convergence speed.  Additionally， the populations after 
crossover and mutation were preserved separately and merged with the parent population to 
increase the selection pressure and quality of offspring generation.  Experimental results 
demonstrate that the proposed algorithm exhibits superior search performance and stability， 
effectively solving multi-objective portfolio optimization problems.
Key words： multi-objective optimization； NSGA-Ⅱ； portfolio optimization problem； clustering 
learning； adaptive repair

如何在充斥众多不确定因素的金融市场中合

理配置资产是投资组合问题的核心 .Markowitz［1］

提出的均值-方差（mean-variance，MV）模型是投

资组合理论研究的开端，该理论表明最好的投资

方法是在一定的风险下进行多样化组合配置 . 然

而，在实际复杂的金融系统中广泛存在买空卖空

行为、最低交易单位、政策方案以及交易成本等

限制因素，而这些因素被均值-方差模型所忽略，

从而限制了其在实际投资实践中的应用价值 .

投资组合优化的目的是分散风险并提高收

益 .Loke 等［2］综述了投资组合问题的最新研究进

展，从机制与性能两个方面总结了求解该问题的
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最新方法 .He 等［3］针对投资组合中的保证金交

易，构建了一个多目标模型，旨在实现收益最大

化与风险最小化，并开发了一种基于膝决策的多

目标区间优化进化算法，以满足不同风险偏好投

资者的需求 .Zhao 等［4］在均值-方差-偏度投资组

合框架中引入了收益率偏度这一维度，并以股票

市场为应用场景，采用基于分解的多目标进化算

法求解投资组合优化问题 .

近年来，考虑交易成本的投资组合问题受到

学者的广泛关注 .Kamin［5］在动态投资组合问题

模型中引入了交易成本因素，验证了有无交易成

本时投资行为的巨大差异，即存在交易成本更加

贴近实际交易环境 .Wang 等［6］采用拉格朗日方法

求解考虑固定比例交易成本的均值-方差模型 .

马源源等［7］通过多角度挖掘和量化股市规律来

预测股价趋势 . 由于实际交易模型是包含大量

约束、结构复杂的非线性模型，导致传统的数值优

化方法失效而无法求解 .智能优化算法是受自然界

启发而提出的，包含遗传算法（genetic algorithm，

GA）［8］ ，差 分 进 化 算 法（differential evolution 

algorithm，DEA）［9］，粒 子 群 优 化（particle swarm 

optimization，PSO）［10-11］算法及人工蜂群（artificial 

bee colony，ABC）［12］算法等在内的一系列进化算

法，具有收敛速度快、隐式并行性及鲁棒性强等

优点，能有效求解非线性优化模型及 NP-Hard 问

题，得到广泛应用［13］.

林佳丽等［14］采用差分进化算法求解证券投

资的最优组合策略 . 孙有发等［15］在市场出清价格

模型基础上引入均值-方差模型，以风险最小化

为目标利用遗传算法进行求解 . 针对智能优化算

法求解问题时普遍存在搜索效率低、易陷入局部

最优等缺点，不同学者对求解算法进行了改进 .

陈国福等［16］将引力搜索算法和粒子群算法进行

混合，求解证券投资组合问题以使得投资收益率

最大，仿真结果表明该混合算法能有效平衡算法

的全局搜索和局部搜索能力 . 张懿［17］采用人工蜂

群算法对考虑基数约束的均值-方差模型进行求

解，以最大化投资回报，并利用当前最优解引导

种群进化方向，提高算法的收敛速度 . 郑继明

等［18］使用正态分布交叉子代对遗传算法进行改

进，求解预期收益下的最优投资策略，实验表明

改进算法相比于传统遗传算法更加稳定 .

综上所述，大部分文献只考虑将收益回报或

投资风险作为单一目标函数进行优化，而将其综

合考虑的多目标投资组合问题研究不多 .NSGA-

Ⅱ算法因具有结构简单、搜索效率高、参数少以

及求解速度快等优点，被广泛应用于组合优化及

连续优化问题中［19-20］. 在约束处理方面，本文提出

了一种自适应可行性修复策略，克服了复杂约束

处理困难、不可行解修复繁琐等问题 . 此外，将机

器学习中的聚类算法引入 NSGA-Ⅱ框架中，对

可行解进行聚类，充分利用可行解的信息以改进

种群分散性，并在此基础上对合并种群进行扩充

（分别保存交叉和变异后的种群并与父代种群合

并），提高生成子代种群的选择压力和质量 . 本文

在均值-方差模型的基础上进一步考虑市场交易

费用的影响，构建了考虑交易费用的证券投资组

合模型，使其更加贴近实际金融市场交易环境 .

采用改进的 NSGA-Ⅱ算法求解该模型，在最小

化投资风险的同时最大化投资回报率，投资者可

根据其偏好在最终的 Pareto解集中选择投资策略 .

1　考虑交易费用的证券投资组合
模型

本文主要以文献［10］中提出的单目标证券

投资组合优化模型为基础，构建多目标优化模

型 . 相关的模型参数表述如下：设投资者初始总

投资为 A0，分别用于无风险投资（国债）及股票投

资 . 资产投资收益率向量 R=（r1，r2，，rn），其中 ri

（i=1，2，，n）表示第 i 种资产的投资收益率，n 为

投资资产数目；资产价格向量 P=（p1，p2，，pn），

其中 pi（i=1，2，，n）表示第 i 种资产的买入价格；

资产投资权重向量为 X=（x1，x2，，xn），其中 xi（i=

1，2，，n）表示投资第 i种资产占总资产的比重，x1

代表投资无风险资产的比重 . 若对第 i 种资产投资

则 xi≠0，否则 xi=0；xi须满足约束 li≤xi≤ui，其中 ui及 li

分别代表第 i种资产投资比例的上界及下界 .

依据文献［10］，投资过程中会产生交易费

用，在计算投资收益时需将其扣除，故在构建模

型时需将交易费用考虑在内 . 设交易费用向量 C=

（c1，c2，，cn），其中 ci（i=1，2，，n）表示投资第 i

种资产所产生的交易费用；根据我国股票市场的

交易规则，最小的购买单位为手（100 股），故设第

i 种股票的交易手数为 yi（i=1，2，，n），其中 yi≥1

且为整数 . 以上海证券交易所为例，投资过程中

涉及的交易费用主要包括以下 6 个部分：

1） 委托费：5 元/次 .

2） 券商交易佣金：投资者向券商支付交易佣

金，最高不超过成交金额的 3‰，不足 5 元按 5 元
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收取 .

3） 过户费：按实际成交金额的 0.02‰缴纳，

用于更换股票成交后的户名，不足 1 元按 1 元

收取 .

4） 印花税：按实际成交金额的 1‰向出让方

单边收取，由券商代扣此税后由交易所统一代缴 .

5） 证券交易经手费：按成交金额的 0.069 6‰

收取 .

6） 证管费：按成交金额的 0.23‰收取 .

因此，进行风险投资时，购买 yi 手 i 股票产生

的交易费用 ci（yi）为

ci( yi) = e0 + e1( yi) + e2( yi) + e3( yi) . (1)

其中：委托费 e0=5；券商交易佣金 e1（yi）=max｛5，

100k1yipi｝；佣金成本系数 k1=3‰；过户费 e2（yi）=

max｛1，100k2yipi｝，过户成本系数 k2=2‰；印花税，

证券交易经手费和证管费 e3（yi）=k3yipi，其总成本

系数 k3=1.299 6‰.

此外，无风险投资设定为一年期国债，年化

收益率 r1=2.68%. 国债在购买过程中涉及的交易

费用为交易金额的 0.1%，即成本系数 k0=1‰，因

此无风险投资的交易成本 c1=A0x1k0.

总交易成本 C′为无风险投资及有风险投资

交易费用之和：

C ′= c1 +∑
i = 2

n

ci (yi )=A0 x1 k0 +∑
i = 2

n

ci (yi ). (2)

在任意时刻，投资金额及投资比例均须满足

约束条件：

x1 A0 +∑
i = 2

n

100yi pi ≤ A0， (3)

∑
i = 1

n

xi = 1. (4)

本文的优化目标为最大化投资组合收益及

最小化投资风险，其中投资组合的总收益（M）为

max M = A0 x1r1 +∑
i = 2

n

100yi piri -C ′. (5)

此外，投资组合问题在考虑收益的基础上还

需兼顾投资风险 . 设投资组合的协方差矩阵为σ，

其中 σ ij 表示资产 i 和资产 j 的投资收益率协方差 .

投资收益率的方差可以视作投资风险，因此反映

投资组合风险的总方差 V 为

min V =∑
j = 1

n ∑
i = 1

n

xiσ ij xj . (6)

2　改进 NSGA-Ⅱ算法设计

NSGA-Ⅱ是一种基于种群的进化算法，因其

具备优越的搜索性能而被广泛用于求解复杂多

目标优化问题 . 本文在 NSGA-Ⅱ算法的基础上

提出了 INSGA-Ⅱ算法 . 主要的改进策略包括：在

NSGA-Ⅱ中嵌入聚类算法，以充分利用个体间的

信息；通过扩大合并种群的规模提高算法的搜索

能力；在算法的进化过程中设计了自适应的可行

解修复策略，避免进化过程中不可行解的产生 .

2. 1　NSGA-Ⅱ算法

NSGA-Ⅱ算法执行流程可描述如下：首先，

将当前种群与交叉变异后产生的子代种群分别

记作 Pt和 Ut，其种群规模均为 N. 通过合并两个种

群可得到新种群 Rt=Pt∪Ut（种群规模为 2N）. 通过

非支配排序操作将新种群 Rt划分为若干前沿（F1，

F2，，Fn），并依次加入后代种群 Pt+1中，直至加入

某个 Fk（临界层）时，Pt+1 中的个体数目超过 N. 此

时，需根据 Fk 层中个体的拥挤距离，依次选择拥

挤距离最大的个体加入后代种群，直至 Pt+1 规模

为 N，进而参与下轮进化 . 重复上述过程直至满足

停止条件 .NSGA-Ⅱ算法的种群更新机制如图 1

所示，算法流程图如图 2 所示 .

图1　NSGA-Ⅱ种群更新机制

Fig. 1　Population updating mechanism of the NSGA-Ⅱ
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2. 2　编码机制

在算法迭代进化过程中，需建立染色体与投

资方案的映射关系 . 考虑到投资组合问题的特

性，本文采用实值编码方式，染色体长度与投资

资产数目相同，染色体上第 i 个基因值 si（i=1，

2，，n）代表投资第 i 种资产的比例，n 为染色体

长度 . 此外，可行染色体须满足所有基因值之和

为 1，编码示意图如图 3 所示 .

2. 3　遗传算子

交叉算子是进化算法的重要组成部分 . 采用

适合于问题特性的交叉算子不仅能够提高算法

的搜索能力，还可加快算法的收敛速度，有效提

高算法的求解性能 . 因投资组合优化问题可以归

结为连续型优化问题，故采用连续型问题常用的

模 拟 二 进 制 交 叉（simulated binary crossover，

SBX），该方法可以描述为两父代个体 p1i和 p2i，经

过如下过程生成子代个体 p'1i 和 p'2i：

}p'1i =[(1 + α)p1i + (1 - α)p2i ]/2
p'2i =[(1 - α)p1i + (1 + α)p2i ]/2.

(7)

其中 α 为随机变量 . 在计算子代每一维度的基因

值时，α 均需根据交叉参数 η 重新生成，其生成方

式为

α =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

(2μ)
1

η + 1               μ ≤ 0.5;

(2(1 - μ))
-

1
η + 1      μ > 0.5.

 (8)

其中，μ 为[ ]0，1 间的随机数且服从均匀分布 .

变异算子是维持种群多样性的重要环节，通

过对染色体施加较小扰动实现，从而有效维持种

群的多样性 . 多项式变异算子可有效提高算法的

局部搜索能力和收敛速度，故本文采用多项式变

异算子，其计算过程为

p'i = pi + γ (ui - li) . (9)

γ的计算方式为

γ =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

[2μ + (1 - 2μ)(1 - δ1 )d + 1 ]
1

d + 1                      μ ≤ 0.5;

1 -[2(1 - μ)+ 2(μ - 0.5)(1 - δ2 )d + 1 ]
1

d + 1      μ > 0.5.
 

(10)

其 中 ：δ1 = (vi- li )/(ui- li )；δ2 = (ui- vi )/(ui- li )；d 为

分布指数 .

2. 4　聚类策略

在算法搜索过程中，若缺乏有效的搜索策

略，则很难在决策空间中找到问题的最优解 .k-
means 是一种典型的无监督聚类算法，具有原理

简单、运算速度快及时间复杂度低等优点，因而

被广泛应用 . 本文将机器学习中的 k-means 聚类

算法嵌入 NSGA-Ⅱ框架以改进子代种群的分散

性，聚类策略实施步骤如下：

步骤 1 对种群 Pt 在目标空间中进行聚类，

聚类簇数设定为 n.

步骤 2 统计每簇中个体数目，设数目最多

的簇 A1 中包含 p 个个体，其余 n-1 簇中平均个体

数目为 q.

步骤 3 随机从 A1 中删除 q 个个体，使得 A1

规模变为 p-q.

步骤 4 随机从 A1 及其余 n-1 个簇中挑选个

体 o1 和 o2 作为父代个体，执行交叉或变异操作产

生子代，并放回 A1中 .

步骤 5 重复步骤 4，直至 A1 的规模为 N，返

回 A1.

通过对种群在目标空间中进行聚类，在后代

产生过程中，利用目标空间中处于同一簇的个体

对应解空间的信息相似的特征，通过选择处于不

同类别中的个体作为父代进行交叉或变异操作，

即可充分运用个体间的信息差异，从而产生具有

良好多样性的后代解 .

2. 5　自适应可行性解修复策略

在进行交叉变异过程中，产生的子代个体均

需满足约束 li≤xi≤ui，而通过 SBX 和多项式变异产

生的后代往往存在基因值越界的情况 . 此外，因

约束（4）为等式约束，相较于不等式约束更加难

图3　染色体编码示意图

Fig. 3　Schematic diagram of chromosome encoding

图2　NSGA-Ⅱ流程图

Fig. 2　Flowchart of the NSGA-Ⅱ
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以处理，本文提出了一种自适应可行性修复策略：

snew
i = si /∑

i = 1

n

si . (11)

其中：si 为第 i 个基因修复前的数值；snew
i 为第 i 个

基因修复后的数值 . 通过上述计算对个体基因值

依次进行修复，并将修复后数值 snew
i 替换原基因

位数值 si，即可有效处理复杂等式及不可行解修

复繁琐的问题 .

2. 6　改进 INSGA-Ⅱ流程

INSGA-Ⅱ在基于聚类和自适应可行性修复策

略的基础上，分别保存交叉及变异后的种群，并与

父代种群合并，进一步提高子代种群的质量和选择

压力 .INSGA-Ⅱ的具体流程如下：

步骤 1 为 INSGA-Ⅱ设定初始参数，并随机

生成规模为 N 的初始种群 Pt.

步骤 2 对种群 Pt 进行聚类操作，根据交叉

概率 pc 进行交叉操作，并对交叉生成的个体进行

自适应可行性修复，进而产生子代种群 Pg.

步骤 3 对子代种群 Pg 进行聚类操作，根据

变异概率 pm进行变异操作，并对变异生成的个体

进行自适应可行性修复，进而产生后代种群 Pb.

步骤 4 合并初始种群 Pt 和后代种群 Pg 及

Pb，产生新种群 Ut（种群规模为 3N）.

步骤 5 对 Ut 中个体进行适应度值评估，基

于非支配排序对种群个体进行排序，并对个体间

的拥挤距离进行计算，根据非支配排序和拥挤距

离选择 Ut中的 N 个个体生成后代种群 Pt.

步骤 6 若满足终止条件，程序结束并输出

种群 Pt；否则，重复执行步骤 2 至步骤 5.

3　仿真实验及分析

文中算法采用 Python 3.8 编程实现，在 Intel 

Core i5 3.4 GHz CPU，8 GB RAM 的计算机上运

行 . 仿真实验分两方面展开：首先，将本文提出的

INSGA-Ⅱ在连续型问题标准测试集 ZDT 上进行

仿真实验，并与 NSGA-Ⅱ，MOEA/D 和 NSGA-Ⅲ
等 3 种多目标算法进行比较，验证算法的有效性；

其次，从应用角度出发，将 INSGA-Ⅱ用于求解投

资组合问题，并对不同预期收益率下的投资策略

及其风险值进行分析 .

3. 1　数据来源及选择

为 探 究 INSGA-II 优 化 投 资 组 合 问 题 的 能

力，本文在沪市机械、银行、消费、科技和医药板

块中选取了 8 支股票，并收集了相应股票在 2020

年 11 月 30 日至 2021 年 1 月 22 日共计 8 周的收盘

价格及收益率 . 所选股票的平均周收益率及价格

见表 1，其中每只股票的价格和周收益率分别采

用 8 周的平均报价和收益率 . 根据 8 支股票的周

收益率计算得到的协方差矩阵见表 2，用以衡量

每只股票的风险 .

表1　所选股票平均周收益率及价格
Table 1　Average weekly return and price of selected 

stocks 

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

股票名称

三一重工

招商银行

海天味业

伊利股份

美的电器

海康威视

良信股份

爱尔眼科

股票代码

600031

600036

603288

600887

000333

002415

002706

300015

收益率/%

0. 036 9

0. 116 0

0. 029 9

0. 024 9

0. 017 9

0. 047 0

0. 034 3

0. 033 4

价格/元

34. 67

45. 16

192. 81

42. 27

93. 07

49. 41

26. 91

70. 17

表2　所选股票的协方差矩阵
Table 2　Covariance matrix of selected stocks 

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

1

21. 27

11. 43

-1. 52

5. 03

-5. 00

-9. 71

-15. 30

-7. 59

2

11. 43

8. 42

-0. 17

2. 92

-3. 82

2. 08

-11. 01

-0. 01

3

-1. 52

-0. 17

6. 02

-5. 91

-0. 78

6. 14

-7. 04

-2. 74

4

5. 03

2. 92

-5. 91

20. 69

2. 24

-20. 49

-1. 51

11. 84

5

-5. 00

-3. 82

-0. 78

2. 24

16. 74

-13. 13

-1. 99

2. 15

6

-9. 71

2. 08

6. 14

-20. 49

-13. 13

67. 84

4. 03

-15. 69

7

-15. 30

-11. 01

-7. 04

-1. 51

-1. 99

4. 03

29. 06

2. 10

8

-7. 59

-0. 01

-2. 74

11. 84

2. 15

-15. 69

2. 10

44. 14
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此外，除了配置上述股票资产外，还可配置一

年期国债作为无风险资产，其年化收益率为2.68%.

3. 2　参数设置及评价指标

针对每个测试函数，各个算法均独立运行 20

次，算法实验参数设置如下：种群大小 N=100，算

法终止条件为 3´104 次评估次数，交叉概率 pc=

0.8，变异概率 pm=0.1，聚类簇数 n=5，SBX 交叉算

子中交叉参数 η=20，多项式变异算子中分布指

数 d=0.2. 所有资产的投资比例下界 li=0，比例上

界 ui=1. 本文采用反世代距离和超体积作为评估

算法的性能指标，两种指标具体描述如下：

1） 反世代距离（IGD）指标 .IGD 用于评价算

法求解的 Pareto 解集的收敛性和分布性，即计算

每个真实 Pareto 前沿面上的点到算法求解点集合

最小距离之和的平均值为

IGD(PQ)=
∑vÎ P

d (vQ)

|P|
. (12)

其中：P 为真实 Pareto 最优集；|P|为集合中点个

数；d（v，Q）为 P 中点 v 到算法获得的 Pareto 集 Q

中最近点的欧氏距离 .

2） 超 体 积 指 标（HV）. HV 指 算 法 获 得 的

Pareto 集与参照点围成的目标空间中区域的体

积，HV 越大说明算法的收敛性和分布性越好，计

算公式为

HV = δ( |Q|
i = 1Vi )， (13)

其中：δ为 Lebesgue 测度；|Q|为算法获得的 Pareto

集中个体数；Vi为参考点与解集中第 i 个点围成的

超体积 .

3. 3　INSGA-II与其他算法比较

为验证本文提出的 INSGA-Ⅱ求解连续性问

题的有效性，利用 ZDT 标准测试函数集对算法进

行测试 ，并与 3 种先进多目标算法 NSGA- Ⅱ，

MOEA/D 和 NSGA-Ⅲ进行比较 . 采用 IGD 和 HV

指标对算法的收敛性和分布性进行度量，运行结果

的平均值及标准差见表 3，最优指标值用加粗字体

表示 .此外，为了进一步验证所提INSGA-Ⅱ的收敛

速度，图 4 展示了该算法与对比算法在 ZDT1 和

ZDT3两个实例上 lg（IGD）指标的收敛曲线 .

根据表 3 结果可知，INSGA-Ⅱ在所有测试算

例上均获得了 IGD和 HV指标的最优值，这意味着

在固定种群规模和迭代次数情况下，该算法具有

良好的开发和探索能力.从图4可以看出，INSGA-Ⅱ

表3　不同算法性能指标对比
Table 3　Comparison of performance metrics of different algorithms 

算例

ZDT1

ZDT2

ZDT3

ZDT4

IGD

NSGA-Ⅱ
2. 00e-1

(1. 12e-1)

5. 07e-1

(1. 33e-1)

1. 79e-1

(1. 03e-1)

2. 40e-1

(1. 44e-1)

MOEA/D

1. 67e-1

(5. 85e-2)

3. 92e-1

(1. 74e-1)

2. 09e-1

(1. 12e-1)

4. 80e-1

(2. 13e-1)

NSGA-Ⅲ
6. 30e-1

(2. 42e-1)

1. 04e+0

(1. 69e-1)

4. 24e-1

(2. 02e-1)

6. 71e-1

(3. 58e-1)

INSGA-Ⅱ
5. 06e-3

(2. 18e-4)

5. 13e-3

(2. 86e-4)

5. 57e-2

(2. 65e-4)

4. 98e-2

(3. 13e-4)

HV

NSGA-Ⅱ
5. 50e-1

(6. 57e-2)

5. 81e-2

(5. 59e-2)

6. 49e-1

(8. 87e-2)

4. 97e-1

(1. 33e-1)

MOEA/D

5. 09e-1

(6. 38e-2)

1. 34e-1

(6. 92e-2)

4. 58e-1

(1. 10e-1)

2. 16e-1

(1. 46e-1)

NSGA-Ⅲ
1. 66e-1

(1. 30e-1)

1. 02e-1

(5. 88e-2)

3. 61e-1

(1. 31e-1)

1. 73e-1

(1. 51e-1)

INSGA-Ⅱ
6. 60e-1

(2. 46e-4)

3. 27e-1

(3. 66e-4)

1. 04e+0 

(2. 06e-4)

6. 60e-1

(8. 67e-4)

注：表中数据为均值(方差).

图4　ZDT1和ZDT3上 IGD指标的收敛曲线

Fig. 4　Convergence curves of IGD metric on ZDT1 and ZDT3
（a）—ZDT1； （b）—ZDT3.
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的收敛速度显著优于其他先进算法 . 此外，相比

于其他算法，该算法能够更加逼近真实 Pareto 前

沿，收敛性更强并显著提升了搜索能力，从而验

证了所提算法的有效性 .

3. 4　应用 INSGA-II求解投资组合问题

设定总资产 A0为 100 万元，投资预期收益率 ε
分别设为0.05，0.07和0.09.将所选股票的平均周收

益率和买入价格（见表 1），所选股票的协方差矩阵

（见表2）代入优化模型，并通过本文设计的INSGA-
II求解，以最大化收益及最小化风险为优化目标，得

到不同预期收益率下的投资方案（见表4）.

由表 4中的投资方案可以看出，随着预期收益

率的提升，投资风险也相应增加，无风险国债投资

比例下降而高收益股票资产投资比例显著上升 .通

过对 2020 年 11 月 30 日至 2021 年 1 月 22 日共计 8

周内上证指数及上证 50 指数的收益率进行统计，

并与 INSGA-II 求解得到的投资方案进行对比，绘

制了投资收益折线图如图5所示 .

从图 5 中可以看出，随着预期收益率的提升，

投资方案的收益波动随之增加，符合市场客观规

律 . 相比于投资上证指数和上证 50 指数，INSGA-
Ⅱ求解出的投资方案收益率更高，具有收益稳定且

回撤幅度小等优点 .为进一步验证 INSGA-Ⅱ在长

期投资组合问题中的适用性，本文统计了2021年1

月 8日至 2021年 5月 28日共计 20周的股票市场数

据，并根据优化结果绘制了 20 周的投资收益折线

图，如图 6所示 .实验结果表明，该算法所获得的组

合投资方案在长周期内依然优于上证指数和上证

50指数，验证了所提算法的泛化能力 .

表4　不同预期收益下国债与股票投资比例
Table 4　Investment proportions in treasury bonds 

and stocks under different expected 
returns 

名称

国债

三一重工

招商银行

海天味业

伊利股份

美的电器

海康威视

良信股份

爱尔眼科

风险值

投资比例

ε=0. 05

0. 356 2

0. 034 0

0. 161 5

0. 212 7

0. 030 8

0. 067 9

0

0. 136 9

0

6. 25e-3

ε=0. 07

0. 046 0

0. 002 6

0. 399 1

0. 227 1

0. 002 7

0. 102 5

0. 000 7

0. 214 0

0. 005 3

8. 88e-2

ε=0. 09

0. 060 7

0. 023 9

0. 698 0

0. 159 5

0. 013 5

0. 026 3

0. 010 8

0. 000 7

0. 006 6

1. 15e-1

图5　8周的投资收益折线图

Fig. 5　Line chart of investment returns over 8 weeks

图6　20周的投资收益折线图

Fig. 6　Line chart of investment returns over 20 weeks
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通过上述仿真实验，验证了本文构建的考虑交

易费用的证券投资组合模型的正确性，且 INSGA-
Ⅱ可有效求解投资组合问题 .

4　结  语

本文在 NSGA-Ⅱ框架基础上，提出了一种基

于聚类和自适应可行性修复策略的 INSGA-Ⅱ，

用以改进种群分散性及约束处理困难的问题 . 此

外，分别对交叉及变异后的种群进行保存，并与父

代种群合并，以提高生成子代种群的选择压力，从

而更好地求解投资组合问题 . 通过在 4 个标准测

试 问 题 上 的 测 试 ，并 与 NSGA- Ⅱ ，MOEA/D，

NSGA-Ⅲ进行比较，验证了所提出的 INSGA-Ⅱ
具有更优的搜索能力和稳定性 . 针对以往投资组

合问题研究大多集中在单目标的情况，本文将交

易成本引入投资组合模型，并将投资收益和投资

风险作为优化目标，使得本文构建的投资组合模

型更具应用价值 . 通过对真实交易数据进行仿真，

得到了不同预期收益率下的投资方案及对应的风

险，仿真实验结果验证了所提出算法的有效性及

模型的正确性 . 此外，投资者可根据其投资偏好在

算法输出的 Pareto 解集中选择对应的投资方案进

行配置 .
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