
Finance 金融, 2020, 10(2), 104-118 
Published Online March 2020 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/fin 
https://doi.org/10.12677/fin.2020.102012   

文章引用: 姜超, 金秀, 王佳. 损失厌恶下的多期多目标不确定投资组合模型及算法[J]. 金融, 2020, 10(2): 104-118.  
DOI: 10.12677/fin.2020.102012 

 
 

Multi-Period and Multi-Objective Uncertain 
Portfolio Selection Model under Loss  
Aversion and Its Algorithm 

Chao Jiang, Xiu Jin, Jia Wang 
Northeastern University, Shenyang Liaoning 

 
 
Received: Feb. 28th, 2020; accepted: Mar. 16th, 2020; published: Mar. 23rd, 2020 

 
 

 
Abstract 
Real stock market is complex and polymorphic. To express investor’s subjective uncertainty rea-
sonably, uncertain variable is used to describe the return and risk characteristic of asset. Fur-
thermore, based on prospect theory, the loss-averse utility function is employed to portray inves-
tor’s loss aversion. Additionally, a multi-period and multi-objective uncertain portfolio model un-
der loss aversion is proposed, in which the liquidity risk and diversification degree are also in-
troduced. The uncertain portfolio model is transformed into a certain portfolio model based on 
uncertainty theory. Since the portfolio model is a complex nonlinear programming problem for 
which the traditional optimization methods may fail to obtain the optimal solution. To solve the 
portfolio model, an improved particle swarm optimization (IPSO) is also proposed. In IPSO, a 
self-adaptive stochastic ranking approach is employed, which is able to balance the abilities of ex-
ploration and exploitation as well as to balance the objective function value and the constraint vi-
olation function value for the PSO algorithm. A numerical experiment is presented to examine the 
effectiveness of IPSO algorithm and the portfolio model. The results show that IPSO is effective to 
solve the proposed model and the proposed portfolio model can express investor’s preference by 
adjusting the objective weights. 
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摘  要 

金融市场具有复杂性和多态性，为了能够合理表达投资者所面临的主观不确定性，利用不确定变量刻画

资产收益和风险的不确定特征，利用损失厌恶效用函数考虑投资者损失厌恶的心理，并同时考虑组合的
流动性风险以及组合的多样性，构建损失厌恶下的多期多目标不确定投资组合模型。利用不确定理论，
将不确定投资组合模型转换为确定型投资组合问题。由于所构建的投资组合模型是一个带约束的复杂非

线性优化问题，传统的优化方法难以在有效的时间内得到模型的最优解。在已有的随机排序方法的基础
上引入自适应机制，提出改进的粒子群算法。利用算例分析方法，检验改进粒子群算法的性能及投资组

合模型在投资决策中的有效性。研究结果表明：改进的粒子群算法能够有效提高算法的求解精度，满足
多期投资决策的要求；考虑损失厌恶下的多期多目标不确定投资组合模型能够反映不同投资者对投资目

标的差异偏好。 
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1. 引言 

在金融市场中，投资组合决策方法是一种有效的收益–风险管理工具，其理论的核心是在不确定

环境下根据投资者的投资目的对资产进行有效配置。利用组合的方差测量投资风险，并以组合的均值

衡量投资收益，Markowitz [1]构建了著名的均值–方差投资组合模型。然而，大量的研究发现均值–方

差模型存在一些不足。Black 等[2]指出均值–方差投资组合模型对资产的期望收益十分敏感，期望收益

发生较小的变化也会导致投资组合最优解产生较大的波动。另外，在均值–方差投资组合模型中资产

的收益被看成随机变量。大量的实证研究表明，资产的收益随市场状态而变化，在不同的市场状态下

资产的收益和风险特征表现出明显的差异[3] [4]。因此，在实际的投资决策中投资者难以准确估计资产

随机收益的参数分布。 
考虑资产收益的不确定性，将资产的收益和风险看成不确定变量，并在前景理论的基础上，利用损

失厌恶效用函数考虑投资者损失厌恶的心理特征。在此背景下，考虑组合的流动性风险以及组合的多样

性，构建损失厌恶下的多期多目标不确定投资组合模型。此外，针对投资组合模型是一个带约束的非线

性优化问题，设计一个自适应的随机排序方法，提出改进的粒子群算法。改进的粒子群算法能够均衡可

行解和不可行解的排序关系，并可根据搜索信息调整算法的勘探和开发能力。最后，利用算例分析方法，

检验改进粒子群算法的性能以及多期投资组合模型在投资决策中的有效性。 

2. 相关研究综述 

为了解决均值–方差模型资产参数难以估计的问题，学者提出了三类主要的解决方法：第一类，基
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于鲁棒优化方法构建鲁棒投资组合模型[5] [6]。在鲁棒投资组合模型中，假设资产收益在一个不确定集合

内波动，并在最坏的情景下构建最优的投资组合；第二类，基于模糊优化方法的模糊投资组合模型[7] [8]。
在模糊投资组合模型中，资产的收益被视为模糊变量，并可通过专家的信息估计资产未来的收益分布；

第三类，基于不确定优化的不确定投资组合模型。Liu [9]指出，模糊变量不能有效刻画人类所面临的主

观不确定性，并于 2007 年创立了基于规范性、自对偶性、次可加性和乘积测度四条数学公理的不确定理

论。不确定变量与模糊变量相比具有本质的不同，不确定变量的参数估计建立在专家信息的基础上，并

利用专家信息估计事件发生的可能性。随着不确定理论体系的不断完善，不确定规划方法被广泛应用于

金融决策问题。Huang 等[10]将资产收益率视为不确定变量，利用风险指数考虑投资风险，构建多期不确

定投资组合模型。Qin [11]将组合的资产收益分成随机变量和不确定变量两类，并在不确定理论下给出了

考虑资产收益混合分布的组合风险表达式。 
事实上，由于鲁棒投资组合模型考虑了资产收益分布的所有最坏情景，在实际的投资中容易导致投

资组合策略出现过于保守的问题。同时，由于模糊变量难以有效刻画投资者所面临的主观不确定性，为

此本文将资产的收益率看成不确定变量，并在不确定理论下研究投资组合选择问题。 
在已有的不确定投资组合研究中，学者大多假设投资者为理性人，即投资者能够根据给定的信息

选择最大化期望效用的投资决策。然而，行为金融的研究表明，由于金融市场中存在大量的不确定性，

投资者普遍存在认知偏差并导致非理性行为，他们的心理和情感因素在投资决策过程中扮演着不可忽

视的作用，假设投资者为理性人与真实的投资决策不符[12] [13] [14]。通过分析参与者的风险决策行

为，姚京等[15]发现与期望效用理论相比，前景理论更能准确刻画决策者的决策行为。Shefrin 等[16]
把 SP/A 理论和的前景理论结合起来，创立了基于心理账户的行为投资组合理论，首次在现代资产组

合选择理论中纳入行为金融理论的研究成果，并将投资者看成有限理性人来进行分析研究。此外，在

面对复杂多变的市场环境，投资者往往具有多个投资目标，他们不仅希望能够最大化投资效用，同时

还希望组合具有足够的多样性和流动性，从而降低组合的非系统性风险及未来现金流的不确定性[17] 
[18] [19]。 

基于上述分析，本文进一步研究基于不确定理论的多期多目标投资组合选择问题，通过前景理论刻

画投资者损失厌恶的心理特征，并同时考虑组合的多样性以及流动性风险。接着，为了求解投资组合模

型，提出改进的粒子群算法，并采用算例分析检验改进的粒子群算法以及投资组合模型的有效性。 

3. 不确定理论预备知识 

下面介绍所涉及的不确定理论相关知识，关于不确定理论的详细介绍可参考 Liu [20]。 
定义 1 [9] 设ξ 是从不确定空间{ }, ,L MΓ 到实数集ℜ的可测函数，则称ξ 为不确定变量。即对于任意

的实数 Borel 集 B，集合{ } ( ){ }B Bξ γ ξ γ∈ = ∈Γ ∈ 是一个事件。 
定义 2 [9] 设ξ 是一个不确定变量，x 为任意实数，则称 ( ) { }x M xξΦ = ≤ 为ξ 的不确定分布，Φ 的反

函数 1−Φ 为ξ 的逆不确定分布。若对于任意的 ( )0,1α ∈ ， ( )1 α−Φ 存在且唯一，则称Φ为正则不确定分布。 
在此后的讨论中，假设不确定变量服从正则不确定分布。 
定理 1 [21] 设 1, , nξ ξ 为相互独立的不确定变量，且服从不确定分布 1, , nΦ Φ 。如果函数 ( )1, , nf x x

相对于 1, , mx x 严格单调递增而相对于 1, ,m nx x+  严格单调递减，则不确定变量 ( )1, , nfξ ξ ξ=  的逆不确

定分布为 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 1 1 1
1 1, , , 1 , , 1m m nfα α α α α− − − − −

+Ψ = Φ Φ Φ − Φ −                    (1) 

定义 3 [21] 设 ( )xΦ 为不确定变量ξ 的不确定分布，若 ( )xΦ 服从之形不确定分布 ( ), ,Z a b c ，即 
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≤
 − ≤ ≤

−Φ =  + − ≤ ≤
 −


≥

                           (2) 

其中 a、b 和 c 为实数，且 a b c< < ，则称ξ 为之形不确定变量。 
定义 4 [9] 设ξ 为不确定变量，如果公式(3)右端两个积分中至少有一个存在，则称 

[ ] { } { }0

0
d dE M x x M x xξ ξ ξ

+∞

−∞
= ≥ − ≤∫ ∫                             (3) 

为不确定变量ξ 的期望值。 
定理 2 [22] 假设 1, , nξ ξ 为相互独立的不确定变量，且服从不确定分布 1, , nΦ Φ 。如果函数

( )1, , nf x x
相对于 1, , mx x 严格单调递增而相对于 1, ,m nx x+  严格单调递减，则不确定变量

( )1, , nfξ ξ ξ=  的期望函数为 

[ ] ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 1 1 1
1 10

, , , 1 , , 1 dm m nE fξ α α α α α− − − −
+= Φ Φ Φ − Φ −∫                   (4) 

定义 5 [23] 若对于任意的实数 1x 和 2x ，有 ( ) ( ) ( ) ( )1 2 1 2 0f x f x g x g x− − ≥       成立，则称 f 和 g 是同

单调函数(comonotonic function)。 
定理 3 [23] 若 f 和 g 为同单调函数，则对于不确定变量ξ ，有 

( ) ( ) ( ) ( )E f g E f E gξ ξ ξ ξ+ = +                                     (5) 

4. 损失厌恶下的多期多目标不确定投资组合模型 

为了简化模型的陈述，首先给出下面符号的含义。 

0,tx ：无风险资产 0a 在 t 时刻的财富； 

,i tx ：风险资产 ia 在 t 时刻的财富； 

0,tx∆ ：无风险资产 0a 在 t 时刻的财富调整量； 

,i tx∆ ：无风险资产 ia 在 t 时刻的财富调整量； 

0,tr ：无风险资产 0a 在第 t 期的收益率； 

,i tr ：风险资产 ia 在第 t 期的收益率； 

0,tl ：无风险资产 0a 在 t 时刻的非流动性指数； 

,i tl ：风险资产 ia 在 t 时刻的非流动性指数； 

,i tc ：风险资产 ia 在 t 时刻的交易费率； 

,i tΦ ：收益率 ,i tr 的不确定分布； 

,i tΘ ：非流动性指数 ,i tl 的不确定分布。 

4.1. 问题描述 

假设证券市场上存在 1 个无风险资产 0a 和 n 个风险资产{ }1, , na a ，并且投资者设置 T 个时间长度相 
等的投资期。令 0,tx 表示 t 时刻无风险资产 0a 的财富， ,i tx 表示 t 时刻风险资产 ia 的财富， 1, ,i n=  ，

( ) T
0, 1, ,, , ,t t n tt x x x=   X 表示投资者 t 时刻所持有的投资组合， 0, ,t T=  。投资者 t 时刻的总财富为 tW ，
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( )T
tW t= 1 X ，其中 [ ]T1, ,1= 1 表示元素均为 1 的 1n + 维列向量。在第 t 期投资结束后，投资者会根据更

新的市场信息，对已有的投资组合进行调整，令 ( ) T
0, 1, ,, , ,t t n tt x x x∆ = ∆ ∆ ∆  X 表示 t 时刻投资组合的调整

量， 0, , 1t T= − 。当 , 0i tx∆ ≥ 时，表示 t 时刻买入资产 ia 的财富为 ,i tx∆ ；当 , 0i tx∆ < 时，表示 t 时刻卖出

资产 ia 的财富为 ,i tx∆ 。令 ( )
T

0, 1, ,, , ,t t n tt x x x+ + + + =  X 表示调整后 t 时刻的投资组合， ( ) ( ) ( )t t t+ = + ∆X X X ，

0, , 1t T= − 。多期投资过程，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of multi-period investment 
图 1. 多期投资模式示意图 

4.2. 多期不确定投资组合 

在实际的投资决策中，由于证券市场的复杂性和多变性，投资者难以根据证券历史信息准确获得证

券收益的参数估计，为此投资者需要结合专家的信息估计资产的未来收益。设风险资产的收益率 ,i tr 为不

确定变量且不确定分布为 ,i tΦ ，无风险资产的收益率 0,tr 为常数且不确定分布为 0,tΦ ， 1, ,i n=  ， 1, ,t T=  。

为了陈述方便，本文将常数变量看成是特殊的不确定变量，具体地，令τ 表示一个具有不确定分布为Γ的

常数，则τ 的逆分布 ( )1 α τ−Γ ≡  [20]。于是，资产 ia 在 t 时刻的财富为 

( ) +
, , , 11i t i t i tx r x −= + ， 0,1, ,i n=  ， 1, ,t T=                          (6) 

根据多期投资的递归过程，公式(6)可转换为 

( ) ( ), ,0 , 111, ,t
i t i i i i kkx t x k t x −=
= ⋅ + ⋅ ∆∑                            (7) 

其中 ( ),ig k t 表示资产 ia 从第 k 期到第 t 期的累积收益率， ( ) ,, t
i i dd kk t g

=
=∏ ， , , 1i d i tg r= + ， 0,1, ,i n=  ，

1, ,t T=  。 
根据公式(7)，多期组合在 t 时刻的财富可表示为 

( ) ( ),0 , 10 0 11, ,n n t
t i i i i ki i kW t x k t x −= = =
= ⋅ + ⋅ ∆∑ ∑ ∑  ， 1, ,t T=                   (8) 

1) 多期投资组合的目标函数 
a) 损失厌恶效用 
在前景理论框架下，投资者是参考点依赖的，当实际财富大于参考点时投资者会认为产生了盈利，

否则会认为当前的投资发生了损失。另外，投资者对损失的敏感程度要高于盈利，即投资者是损失厌恶

的。考虑投资者的损失厌恶特征，Fortin 等[24]提出了线性损失厌恶效用函数，其数学表达式为 

( ) ( ) [ ]
ˆ,

ˆ
ˆ ˆ1 ,

t t t
t t t t

t t t t

W W y
U W W y W

W y W y
λ

λ λ
+>  = = − − + − ≤  

                   (9) 

其中λ 表示损失厌恶系数， ˆty 表示 t 时刻的财富参考点。 
定理 4 在不允许卖空的条件下，期望损失厌恶效用函数可表示为 
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( )( ) ( ) [ ]( )
( ) ( )( )1

0 00 0

ˆ

ˆ, d , dt

t t t t

n n
i t t ii i

E U W E W E y W

t y t
ϖ

λ

ϑ α α λ ϖ ϑ α α

+

= =

= − −

= − ⋅ −∑ ∑∫ ∫
                 (10) 

其中 ( ) ( ) ( )1 1
,0 , 11, 1, , , ,t

i i i i i kkt t x k t xϑ α α α− −
−=

= ϒ ⋅ + ϒ ⋅ ∆∑ ， ( ) ( )1 1
,, , t

i i dd kk t α α− −
=

ϒ = Ψ∏ ， ( ) ( )1 1
, , 1i d i tα α− −Ψ = Φ +

表示累积收益 ,i tg 的逆不确定分布， 0,1, ,i n=  ， 1, ,t T=  。 tϖ 为方程 ( )0
ˆ,n

i ti t yϑ α
=

=∑ 的根。 

证明：根据定义 5 和定理 3 可得 

( )( ) ( ) [ ]( )ˆt t t tE U W E W E y Wλ += − −                         (11) 

在不允许卖空的市场条件下，资产 ia 调整后的财富不小于 0， 0,1, ,i n=  。于是，根据严格递增函

数的定义[21]和公式(8)，可以证明得出不确定财富 tW 是一个关于 0,1 ,1 0, ,, , , , , ,n t n tg g g g   的严格递增函

数。进一步地，结合定理 1 和定理 2，定理 4 得证。 
b) 流动性风险 
组合的流动性风险用于衡量组合资产转换为现金而不受损失的能力，因此组合的流动性风险会影响

投资者未来的现金流。另外，在多期投资决策中，投资者需要定期对组合资产进行调整，忽略组合的流

动性风险会导致多期规划处于次优状态。Amihud [25]提出非流动性指数用于测量资产的流动性风险，参

考文献[25]，令 ,i tl 表示分布函数为 ,i tΘ 的不确定变量， 1, ,i n=  ， 1, ,t T=  。不失一般性地，假设无风

险资产的非流动指数为 0，于是投资组合在 t 时刻的流动性风险为 

( ) ( ), , , ,0 , , 11 1 1 1= 1, ,n n n t
t i t i t i t i i i t i i ki i i kL l x l t x l k t x −= = = =

= ⋅ ⋅ + ⋅ ⋅ ∆∑ ∑ ∑ ∑  ， 1, ,t T=         (12) 

定理 5 在不卖空的条件下，组合流动性风险的期望值可表示为 

( ) ( ) ( )1 1
,10

, dn
t i t iiE L tα ϑ α α−

=
= Θ ⋅∑∫                            (13) 

其中 ( )1
,i t α−Θ 表示 ,i tl 的逆不确定分布。 

参考定理 4 的证明过程可得定理 5，其证明是直接的，略去。 
c) 组合多样性  
根据资本资产定价理论可知，增加组合的多样能够有效降低组合的非系统性风险，因此有必要提高

多期投资组合的多样性。当前熵测度是测量组合多样性的常用指标，Ye [26]检验了不同的熵测度对组合

投资绩效的影响，并发现Yager [27]所提出的线性熵函数具有较好的投资表现。参考文献[26]的研究结果，

利用 Yager [27]的线性熵函数测量组合的多样性，于是 t 时刻组合的多样性函数为 

, 10

1
1

n
t i tiD w

n−=
= − −

+∑ ， 1, ,t T=                           (14) 

其中 ,i tw 表示资产 ia 在 t 时刻的财富权重，
( )

( )
,

,
,0

i t
i t n

i ti

E x
w

E x

+

+
=

=
∑

。 

2) 多期投资组合的约束条件 
a) 安全性约束 
在行为投资组合理论中[16]，投资者关注组合收益低于参考收益的可能性，即投资者对于组合财富具

有安全性要求。为了反映投资者对投资组合的安全性要求，在多期投资组合中引入机会约束函数，其数

学表达式为 
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{ }ˆ
TM W W ε≤ ≤                                   (15) 

其中Ŵ 表示财富的安全性水平，ε 表达最大的违反可能。 
定理 6 在不允许卖空的条件下，机会约束 { }ˆ

TM W W ε≤ ≤ 等价于 

( )0
ˆ,n

ii T Wϑ ε
=

≥∑                                  (16) 

证明：根据定理 4 可知， TW 的逆不确定分布函数可表示为 ( )0 ,n
ii Tϑ α

=∑ 。于是，当且仅当

( )0
ˆ,n

ii T Wϑ ε
=

≥∑ 时，不等式 { }ˆ
TM W W ε≤ ≤ 成立。 

b) 自融资约束 
考虑多期组合的自融资约束，其数学表达式为 

, , ,0 1 0n n
i t i t i ti ix c x

= =
∆ + ∆ =∑ ∑ ， 0, , 1t T= −                      (17) 

d) 权重约束 
当组合不允许卖空时其约束函数可表示为 

{ },0 0 0iM x+ < = ， 0,1, ,i n=  ， 0, , 1t T= −                     (18) 

类似于定理 6，公式(18)可等价为 

( ),0 0i tϑ ≥ ， 0,1, ,i n=  ， 0, , 1t T= −                       (19) 

在实际的投资中，投资者会根据实际的投资需要，设置不同资产的投资权重，其数学表达式为 

( )
( )

,

,0

i t
i in

i ti

E x
l u

E x

+

+
=

≤ ≤
∑

， 0,1, ,i n=  ， 0, , 1t T= −                    (20) 

其中 iu 和 il 分别表示资产 ia 投资权重的上限和下限。 
3) 模型构建 
设投资者需要构建一个三目标的投资组合，即最大化损失厌恶效用、最小化流动性风险以及最大化

组合的多样性。另外，投资者同时考虑安全性约束、自融资约束以及组合权重约束，损失厌恶下的多期

多目标投资组合模型可表示为 

( )( )
( )

{ }

{ }
( )

1 1

2 1

3 1

, , ,0 1

,

,

,0

max

max

max

ˆs.t.

0, 0, , 1

0 0, 0,1, , , 0, , 1

, 0,1, , , 0, , 1
( )

T
tt

T
tt

T
tt

T

n n
i t i t i ti i

i t

i t
i in

i ti

f E U W

f E L

f D

M W W

x c x t T

M x i n t T

E x
l u i n t T

E x

ε

=

=

=

= =

+

+

+
=

 =

 = −

 =

 ≤ ≤

 ∆ + ∆ = = −

 < = = = −



≤ ≤ = = −


∑
∑
∑

∑ ∑

∑



 

 

                   (21) 

假设资产的收益率和非流动性指数均为之型不确定变量[11]，即 ( ), , , ,~ , ,r r r
i t i t i t i tr Z a b c ， 

( ), , , ,~ , ,l l l
i t i t i t i tl Z a b c ， 0,1, ,i n=  ， 1, ,t T=  。根据定理 4~6 和公式(19)，模型(21)等价为 
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( ) ( )( )
( ) ( )

( )
( )

( )

1
1 1 0 1 00 0

1 1
2 ,1 1 0

1

0
3 11 0

0 0

0

, , ,0 1

ˆmax , d , d

max , d

, d 1max
1, d

ˆs.t. ( , )

0, 0, , 1

,0

tT n T n
i t t it i t i

T n
i t it i

iT n
t i n

ii

n
ii

n n
i t i t i ti i

i

f t y t

f t

t
f

nt

T W

x c x t T

t

ϖ
ϑ α α λ ϖ ϑ α α

α ϑ α α

ϑ α α

ϑ α α

ϑ ε

ϑ

= = = =

−
= =

= =

=

=

= =

= − ⋅ −

= − Θ ⋅

= − −
+

≥

∆ + ∆ = = −

≥

∑ ∑ ∑ ∑∫ ∫

∑ ∑ ∫

∫∑ ∑
∑ ∫

∑
∑ ∑ 

( )

( )( )
1

, 10
1

, 10 0

0, 0,1, , , 0, , 1

, d
, 0,1, , , 0, , 1

, d

i i t
i in

i i ti

i n t T

t x
l u i n t T

t x

ϑ α α

ϑ α α

+

+=














 = = −

 + ∆
 ≤ ≤ = = −
 + ∆

∫
∑ ∫

 

 

             (22) 

其中 
( ) ( )( ) { } ( ) ( )( ) { }

1
, , , , ,0.5 0.51 2 2 2 2 2 1r r r r

i t i t i t i t i ta b I b c Iα αα α α α α−
< ≥Φ = − + + − + − ， 

( ) ( )( ) { } ( ) ( )( ) { }
1
, , , , ,0.5 0.51 2 2 2 2 2 1l l l l

i t i t i t i t i ta b I b c Iα αα α α α α−
< ≥Θ = − + + − + − ， {}I ⋅ 表示集合{}⋅ 的指示函数。 

4.3. 增广加权 Tchebycheff 规划 

模型(22)是一个三目标的投资组合模型，增广加权 Tchebycheff 规划方法是生成多目标模型(22)帕累

托解的有效手段[28]。 
令 ∆ ∈∆x X 表示模型 (22)的可行解， ( ){ }* maxk kf f= ∆ ∆ ∈∆x x X 表示第 k 个目标的理想值，

*max *
k k kf f η= + 表示第 k 个目标的乌托邦值，其中 0kη ≥ 且充分小。类似地，令 

( ){ }*min mink k kf f η= ∆ ∆ ∈∆ −x x X 。于是，基于增广加权 Tchebycheff 规划的模型(22)可表示为 

*max
3

*max *min1

*max

*max *min

3
1

min

s.t. , 1,2,3

1, 0, 1,2,3

k k
k

k k

k k
k

k k

k kk

f f
f f

f f k
f f

k

α ρ

α ω

ω ω

=

=

 −
+ −

 − ≥ = −
 = ≥ =

 ∆ ∈∆

∑

∑
x X

                         (23) 

其中 ρ 表示充分小的数，∆X 表示模型(22)的可行解， kω 表示第 k 个目标所对应的权重。 

5. 改进的粒子群算法 

模型(23)是一个带约束的复杂非线性优化问题，传统的优化方法难以在有效的时间内得到模型的最优

解，启发式算法是求解该类复杂非线性问题的有效手段。 
粒子群算法由 Kennedy 等[29]于 1995 年提出是一种全局优化的启发式算法，其基本思想是模拟鸟类

群体的觅食行为搜索问题的最优解，从而提供了一个激励粒子种群向潜在最优解方向移动的搜索规则。

然而，与其他启发式算法类似，粒子群算法存在容易陷入局部最优解的不足，其中粒子种群在搜索过程

中缺乏多样性是导致该问题的原因之一。为了解决粒子群算法缺乏种群多样性的问题，Liu 等[30]提出基

于粒子群算法的随机排序方法，该方法具有两个特点：其一，能够自动均衡可行解和不可行解的排序关

系；其二，通过允许全局极值和个体极值在可行域和不可行域内转换，增加了粒子群算法的认知学习和

https://doi.org/10.12677/fin.2020.102012


姜超 等 
 

 
DOI: 10.12677/fin.2020.102012 112 金融 
 

群体学习能力。然而，文献[30]的算法并没有解决如何均衡粒子群算法勘探能力和开发能力的问题。为此，

在文献[30]的基础上，设计自适应的随机排序方法，提出改进的粒子群算法求解模型(23)。改进的粒子群

算法具有两层作用：一是均衡算法搜索过程所产生的可行解和不可行解的排序关系；二是均衡算法的勘

探和开发能力，使其能够根据算法的搜索信息进行调整。 

5.1. 种群初始化 

根据公式(17)可知，无风险资产 0a 在 t 时刻的财富调整量可表示为 

( )0, , , ,1 1
n n

t i t i t i ti ix x c x
= =

∆ = − ∆ + ∆∑ ∑ ， 0, , 1t T= −                          (24) 

根据公式(24)，模型(23)的解可表示为 ( )1,0 ,0 1, 1 , 1, , ; ; , ,n T n Tx x x x− −∆ = ∆ ∆ ∆ ∆  X 。种群个体使用实数

编码，令 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1,0 ,0 1, 1 , 1, , ; ; , ,k k k k k
n T n Ts p s p s p s p s− − =    P 表示粒子 s 在第 k 次迭代的位置，其中 ,i tp 表

示风险资产 ia 在 t 时刻的调整量 ,i tx∆ ，即 ( )k sP 为模型(23)的一个解。另外，设种群规模为 S。 
根据模型(23)可以看出，在多期投资规划下当前调整后财富 ,i tx+ 与前 k 期的财富调整量 ,i kx∆ 关联，

0, , 1k t= − 。为了使初始种群在可行空间内且具有足够的分散性，利用 Liu 等[30]所提出的两阶段随机

初始化方法。该方法的主要思想是：1) 根据上一期初始化的结果，按序初始化后一期的初始种群；2) 在
第一阶段初始化的种群中，选择最分散的 S 个粒子作为初始种群。 

令 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1,0 ,0 1, 1 , 1, , ; ; , ,k k k k k
n T n Ts v s v s v s v s− − =    V 表示粒子 s 在第 k 次迭代的速度，其中

( )0
,i tVmax v s Vmax− ≤ ≤ ，Vmax 表示速度的最大值。随机生成 S 个粒子的速度。 

5.2. 自适应随机排序方法 

模型(23)是一个带约束的优化问题，需要处理模型搜索过程中可行解和不可行解的排序关系。令

( )( )kf sP 和 ( )( )k s P 分别表示粒子位置 ( )k sP 所对应的目标函数和约束违反函数，其中 

( )( ) ( )( ){ }1max ,0mk k
jjs g s

=
= ∑ P P ， ( )( )k

jg sP 表示第 j 个不等式约束左侧减右侧的差值。 

在带约束优化问题中，需要处理可行解和不可行解的排序关系，Liu 等[30]提出基于粒子群算法的随

机排序方法。在 Liu 等[30]的随机排序方法中，首先需要引入两个概率因子 infeaP 和 objP 。其次，对于不可

行粒子以 objP 的概率通过目标函数权衡粒子的优劣，反之以1 objP− 的概率通过约束违反函数衡量粒子的表

现。最后，粒子群算法以 infeaP 的概率选择不可行粒子作为全局极值( pbest )和个体极值( gbest )。 
通常来说，在算法的初始阶段需要提高粒子群算法的勘探能力，增强算法对全局空间的搜索能力；

与之相反，在算法搜索的末期需要提高粒子群算法的开发能力，从而提高算法的搜索精度。为了平衡粒

子群算法的勘探和开发能力，在随机排序方法中引入自适应机制，致使概率因子能够根据算法的迭代信

息进行自我调整。自适应概率因子的表达式为 

( )
max min

max

max

infea infea
infea infea k

P P
P k P t

T
−

= − × ， max1, ,k K=                       (25) 

其中 maxT 表示最大的程序运行时间， kt 表示直至第 k 迭代算法总共的运行时间， max
infeaP 和 min

infeaP 分别表示概

率因子 infeaP 的最大值和最小值。 
根据公式(25)可知，在初期阶段算法具有较大的 infeaP 值，从而使算法有更大的可能在不可行空间内

能搜索，并导致算法具有更好的勘探能力；相反在算法搜索的末期，算法的 infeaP 值较小，导致算法能够

提高在可行空间内的搜索频率，从而提高搜索的精度。自适应随机排序方法更新个体极值和全局极值的

伪代码，分别如图 2 和图 3 所示。 
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Figure 2. Updating personal best 
图 2. 个体极值更新 
 

 
Figure 3. Updating global best 
图 3. 全局极值 

5.3. 种群速度和位置更新 

在粒子群算法中，粒子种群通过跟踪搜索过程所产生的个体极值和全局极值来更新粒子的速度和位

置，其数学表达式为 
( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )( )1

, , 1 1 , , 2 2 , ,
k k k k k k
i t i t i t i t i t i tv s w v s c r pbest s p s c r gbest p s+ = ⋅ + ⋅ ⋅ − + ⋅ ⋅ −       (26) 

( ) ( ) ( )1 1
, , ,
k k k
i t i t i tp s p s v s+ += +                              (27) 

其中 1c 和 2c 为学习因子，w 为惯性权重， 1r 和 2r 为 [ ]0,1 区间内均匀分布的随机数。 
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5.4. 算法流程 

步骤 1 参数初始化 
初始化种群规模 S，速度的最大值 maxV ，最大运行时间 maxT ，学习因子 1c 和 2c ，惯性权重 w，概率因

子 max
infeaP 、 min

infeaP 和 objP 。设置迭代次数 0k = 。 
步骤 2 种群初始化 
根据 Liu 等[30]所提出的两阶段初始化策略，生成 S 个粒子的初始位置 ( ) ( ){ }0 01 , , SP P 。利用自适

应随机排序方法，选择种群的个体极值和全局极值。进一步地，随机生成粒子的初始速度

( ) ( ){ }0 01 , , SV V 。 

步骤 3 种群更新操作 
根据式(26)和式(27)更新种群的速度和位置。 
步骤 4 更新个体极值和全局极值 
利用自适应随机排序方法，更新个体极值和全局极值。 
步骤 5 算法中止判断 
令 1k k= + 。若 maxkt T< ，则返回步骤 3；否则，停止运算，并输出可行域内的全局极值。 

6. 算例分析 

假设投资者要构建一个 3 期投资组合( 3T = )，在投资期初投资者持有 100 万元的无风险资产。投资

者从上证综合指数中随机选择 10 只股票作为风险资产。参考 Qin [11]，设资产的收益率和非流动性指数

均为不确定变量，且能够通过专家的信息估计得出。资产的收益率和非流动性指数，如表 1 和表 2 所示。 
 
Table 1. Uncertain return 
表 1. 不确定收益率 

股票代码 
1t =  2t =  3t =  

,
r
i ta  ,

r
i tb  ,

r
i tc  ,

r
i ta  ,

r
i tb  ,

r
i tc  ,

r
i ta  ,

r
i tb  ,

r
i tc  

600000 0.005 0.051 0.184 −0.163 −0.025 0.286 −0.139 0.012 0.152 

600010 −0.078 0.048 0.618 −0.246 −0.072 0.166 −0.166 0.016 0.234 

600015 −0.067 0.021 0.373 −0.130 −0.062 0.051 −0.123 −0.033 0.132 

600016 −0.018 0.089 0.237 −0.154 0.023 0.128 −0.066 0.012 0.203 

600028 −0.104 0.063 0.106 −0.198 −0.059 0.233 −0.005 0.063 0.137 

600030 −0.225 0.010 0.446 −0.124 0.089 0.309 −0.103 0.001 0.233 

600031 −0.115 −0.037 0.277 −0.220 0.053 0.697 −0.192 0.085 0.170 

600036 −0.090 0.019 0.166 −0.128 0.004 0.310 −0.145 −0.015 0.197 

600050 −0.166 −0.041 0.105 −0.132 −0.042 0.119 −0.056 −0.010 0.087 

600104 −0.189 0.014 0.386 −0.163 0.033 0.459 −0.121 0.136 0.347 
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Table 2. Uncertain illiquidity index 
表 2. 不确定非流动性指数 

股票代码 
1t =  2t =  3t =  

,
l
i ta  ,

l
i tb  ,

l
i tc  ,

l
i ta  ,

l
i tb  ,

l
i tc  ,

l
i ta  ,

l
i tb  ,

l
i tc  

600000 0.001 0.002 0.005 0.002 0.002 0.003 0.001 0.002 0.004 

600010 0.007 0.011 0.014 0.006 0.009 0.017 0.007 0.008 0.022 

600015 0.004 0.005 0.006 0.005 0.005 0.008 0.005 0.006 0.008 

600016 0.002 0.002 0.003 0.002 0.002 0.003 0.001 0.002 0.003 

600028 0.002 0.003 0.004 0.003 0.004 0.004 0.003 0.004 0.006 

600030 0.001 0.002 0.002 0.001 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002 

600031 0.006 0.010 0.019 0.006 0.007 0.014 0.005 0.006 0.016 

600036 0.001 0.002 0.002 0.001 0.002 0.002 0.001 0.002 0.003 

600050 0.002 0.002 0.003 0.003 0.003 0.004 0.003 0.003 0.005 

600104 0.005 0.007 0.014 0.005 0.006 0.013 0.005 0.006 0.014 

 
假设无风险资产的收益率 0, 0.03tr = ，交易费率 , 0.01i tc = ，财富参考点 ( )0, 1ˆt t ty r E W −= ⋅ ，安全性财富

水平 ˆ 750000W = ，最大违反可能 0.1ε = ，资产权重的上限 0.3iu = 和下限 0il = 。改进粒子群算法的参数

设置为： 30S = ， 1000Vmax = ， max 60 sT = ， 1 2 2c c= = ， 0.4w = ， max 0.45infeaP = ， min 0infeaP = ， 0.5objP = 。

本文所有的计算结果均在 Intel Core2 CPU、4G RAM 计算机环境下，利用 Matlab R2010a 软件求解得出。 

6.1. 改进的粒子群算法有效性检验 

为了检验粒子群算法的性能，将改进的粒子群算法(IPSO)与另外两种粒子群算法进行比较：Kenndy
等[29]提出的标准粒子群算法(SPSO)和 Liu 等[30]提出的带有衰老领导者和多频振动机制的粒子群算法

(ALMV-PSO)。另外，为了保证结果的稳定性，根据模型(23)每个算法分别运行 7 组目标权重。在相同的

运行时间下，所有的粒子群算法分别独立运行 10 次，其所对应的平均目标值和最优目标值，如表 3 所示。 
 
Table 3. Result comparison for algorithm 
表 3. 算法结果比较 

目标权重 指标 SPSO ALMV-PSO IPSO 

{0.33, 0.33, 0.33} 
Mean 0.0832 0.0828 0.0827 

Best 0.0865 0.0854 0.0846 

{0.30, 0.30, 0.40} 
Mean 0.0828 0.0829 0.0814 

Best 0.0865 0.0855 0.0832 

{0.30, 0.40, 0.30} 
Mean 0.0838 0.0823 0.0809 

Best 0.0862 0.0837 0.0824 

{0.40, 0.30, 0.30} 
Mean 0.0833 0.0828 0.0826 

Best 0.086 0.0856 0.0851 

{0.25, 0.25, 0.50} 
Mean 0.0788 0.0786 0.0787 

Best 0.0808 0.0808 0.0794 

{0.25, 0.50, 0.25} 
Mean 0.0760 0.0768 0.0747 

Best 0.0790 0.0790 0.0772 

{0.50, 0.25, 0.25} 
Mean 0.0816 0.0828 0.0815 

Best 0.0910 0.0865 0.0843 
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从表 3 可以看出，除了目标权重为{0.25, 0.25, 0.5}以外，改进的粒子群算法均能得到更好的平均目

标值和最优值。在改进的粒子群算法中，自适应随机排序方法具有两层作用：一是均衡算法搜索过程所

产生的可行解和不可行解的排序关系；二是均衡算法的勘探和开发能力，使其能够根据算法的搜索信息

进行自我调整。由于这两层功能在算法中是同时实现的，使得改进的粒子群算法能够在相同的时间内具

有更好的搜索精度，说明改进的粒子群算法能够有效求解带约束的多期多目标投资组合模型。 

6.2. 多期投资组合策略 

假设投资者的目标权重为{0.33, 0.33, 0.33}，利用改进的粒子群算法求解模型(23)，可以得到投资者

的多期投资策略，如表 4 所示。 
 
Table 4. Multi-period investment strategy (unit: million yuan) 
表 4. 多期投资组合策略(单位：百万元) 

财富 ,0ix  ,0ix∆  ,0ix+  ,1ix  ,1ix∆  ,1ix+  ,2ix  ,2ix∆  ,2ix+  ,3ix+  

600000 0.000 0.112 0.112 0.120 −0.025 0.096 0.097 −0.001 0.097 0.098 

600010 0.000 0.050 0.050 0.058 −0.046 0.012 0.011 0.000 0.012 0.012 

600015 0.000 0.068 0.068 0.074 −0.019 0.055 0.052 0.000 0.053 0.052 

600016 0.000 0.197 0.197 0.217 −0.119 0.098 0.098 0.000 0.099 0.103 

600028 0.000 0.052 0.052 0.053 −0.001 0.052 0.051 0.049 0.100 0.106 

600030 0.000 0.086 0.086 0.091 0.010 0.101 0.110 −0.012 0.098 0.101 

600031 0.000 0.032 0.032 0.033 0.053 0.086 0.099 0.000 0.099 0.103 

600036 0.000 0.089 0.089 0.091 0.005 0.096 0.100 0.001 0.099 0.100 

600050 0.000 0.000 0.000 0.000 0.047 0.047 0.046 0.013 0.059 0.060 

600104 0.000 0.055 0.055 0.058 0.034 0.093 0.101 −0.002 0.098 0.111 

无风险资产 1.000 −0.749 0.251 0.259 0.057 0.315 0.325 −0.047 0.278 0.286 

 
从表 4 可以看出，投资者第 1 期的资产调整量分别为{0.112, 0.050, 0.068, 0.197, 0.052, 0.086, 0.032, 

0.089, 0.000, 0.055, −0.749}，经过调整后，第 1 期的调整后资产分别为{0.112, 0.050, 0.068, 0.197, 0.052, 
0.086, 0.032, 0.089, 0.000, 0.055, 0.251}，组合的期望财富为 1.055 百万元。根据表 4 的多期投资策略，在

第 3 期投资结束后组合的期望财富为 1.091 百万元。 
为了检验不同目标权重对组合目标值的影响，设置 3 组不同的目标权重，根据模型(23)计算不同目标

权重所对应的组合目标值，如表 5 所示。 
 
Table 5. Objective values with different objective weights 
表 5. 不同目标权重下投资组合的目标值 

目标权重 损失厌恶效用 流动性风险 组合多样性 

{0.25, 0.25, 0.50} 2.889 × 106 1.213 × 104 −0.849 

{0.25, 0.50, 0.25} 2.904 × 106 8.124 × 103 −1.613 

{0.50, 0.25, 0.25} 3.039 × 106 1.240 × 104 −1.758 
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根据表 5 可以看出，不同的目标权重会导致差异的组合目标值。若投资者更加关注组合的流动性风

险，则可增加流动性风险的目标权重(如，{0.25, 0.5, 0.25})。在{0.25, 0.5, 0.25}的目标权重下，组合的流

动性风险小于其他两组投资组合，这与实际的投资决策是一致的。 

7. 结束语 

本文在损失厌恶下研究了多期多目标的不确定投资组合选择问题。结合不确定理论和前景理论，构

建了一个同时考虑组合损失厌恶效用、流动性风险和组合多样性的多期不确定投资组合模型。为了反映

投资者的安全性要求，在模型中引入了机会约束控制组合收益低于投资者预期的可能。利用不确定理论，

将不确定投资组合模型转换为确定型投资组合选择问题。另外，利用增广加权 Tchebycheff 规划将多目标

投资组合模型转换为单目标模型，求解模型的帕累托解。进一步地，在已有的随机排序方法中引入自适

应机制，提出了改进的粒子群算法求解多期多目标投资组合模型。 
根据研究结果可知：1) 改进的粒子群算法能够有效求解多期多目标投资组合模型。由于算法能够同

时均衡可行解和不可行解的排序关系以及算法的勘探和开发能力，从而提高了算法的搜索性能；2) 损失

厌恶下的多期多目标不确定投资组合模型能够根据投资者对投资目标的差异，构建符合投资者心理特征

需求的多期多目标投资策略。 
本研究在不确定理论下构建了考虑组合损失厌恶效用、流动性风险和组合多样性的多期不确定投资

组合模型，能够为证券市场投资者提供具体的多期多目标投资组合决策方案，并提高了启发式算法在金

融组合决策管理中的适用性。然而，本研究仍存在一定的局限和不足，为下一步研究提供了方向：① 仅
考虑了股票资产作为组合的风险资产，缺少考虑期权、互换等衍生金融产品，可能会影响投资组合模型

的普适性；② 仅考虑了单一种市场状态，没有考虑市场状态转换对组合策略的影响，可能会影响投资组

合模型在实际投资决策中的效果。 
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