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Abstract 
Artificial Bee Colony Algorithm is one of the artificial-intelligence algorithms, which has already 
applied into various optimization problems widely and has got excellent result. The objective of 
this paper is to create an optimum portfolio using ABC algorithm. The algorithm selects stocks on 
the basis of the scoring function designed on company fundamentals, and then assigns optimum 
weights to the selected stocks by ABC algorithm. Comparing the ABC algorithm with differential 
evolution algorithm and particle swarm optimization algorithm, it is verified that the validity of 
the algorithm and the practicality of the model. The results have been demonstrated by develop-
ing a MATLAB code to implement the algorithm shows that the portfolio which is constructed by 
the proposed ABC algorithm gets more profits than others, including the exponential portfolio. 
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摘  要 

人工蜂群算法是一种人工智能算法，被广泛地应用于求解各类优化问题，都达到了较为理想的结果。本
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文主要利用改进的人工蜂群算法研究了经典的证券投资组合优化模型，首先过基于公司基本面设计的计

分函数挑选出股票，然后利用人工蜂群算法优化被挑选股票的权重。将人工蜂群算法与差分进化算法、

粒子群算法等经典优化算法进行性能比较，从而验证算法的有效性以及所得模型的实用性。后改进

MATLAB仿真实验，结果表明，在一定的风险水平下，改进的人工蜂群算法构建的投资组合与上述对比

算法构建的投资组合以及指数型投资组合相比，获得的收益更高。 
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1. 绪论 

1.1. 研究背景 

随着我国经济的快速发展以及证券市场体系的日益完善，现如今的金融市场变得空前的繁荣，越来

越多的投资者参与到证券市场中来，但市场上可供投资者选择的证券品种琳琅满目，因此如何选股成为

投资者们最犯难的问题。理性的投资者进行投资是为了使收益最大化，但投资发生在现在，而收益却是

未来的收入，就是这段时间差具有难以驾驭的不确定性，也就是所谓的风险。对于理性的投资者而言，

仅仅考虑到某一证券的未来收益就将资金全部投入是及其不明智的，即所谓的“把鸡蛋放在一个篮子里”，

这样的做法风险非常大，一旦决策失误就是满盘皆输，因此为了规避或分散加大的风险，追求“安全、

低风险、高收益”，投资者们开始按不同的比例投资多种证券，构建投资组合，规避非系统性风险，同

时最大化收益。 
投资者在选择投资证券或其它风险资产时，最关心两个问题，一个是资产的预期收益，一个是投资

的风险。在早期金融理论发展中，如何量化投资的收益和风险是投资者们迫切需要解决的问题。1952 年

由 Markowitz [1]提出的资产组合理论成功的解决了这一问题，从此以后，金融理论的研究进入了定量分

析的阶段。资产组合理论就是研究如何有效地在复杂以及不确定的情况下进行资产配置，平衡收益与风

险。金融市场现实中的复杂性与不确定性决定了研究投资组合理论需要涉及到许多不同的学科，包括经

济学、数学、运筹学、控制论等。随着计算机技术的发展，金融学的研究进入了新的阶段，计算机技术

的应用推动了投资组合优化理论的发展。 

1.2. 国内外研究现状 

投资组合理论从发展至今，诞生了许多重要的研究成果。现代投资组合理论有很多分支，如：投资

组合理论、资本资产定价模型、套利定价模型、行为金融理论以及有效市场理论等。这些理论改变了人

们对资产管理的传统认知，促使现代的资产管理更系统化和更科学化的发展。1952年，经济学家Markowitz
发表了《证券组合选择》，其中建立了均值–方差模型，并且对收益和风险进行了量化，从而确定了最

优的资产组合基本模型，这项研究成果使现代金融理论的研究进入了一个崭新的阶段。 
威廉·夏普于 1963 年提出了单因素模型，该模型的主要贡献是成功的简化估计了协方差矩阵，极大

地推动了将投资组合理论应用于实际。随后，夏普等一些经济学家又提出了 CAPM，也就是著名的资本
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资产定价模型。该模型说明了如何评价收益和风险，为投资组合绩效的评价提供了操作方法和理论基础。 
针对资本资产定价模型的不足，1976 年罗斯提出了 APT 模型，也就是套利定价模型。该模型的出现

使得多因素投资组合分析方法开始广泛应用。Mossin 于 1968 年成功提出了多阶段投资组合问题。他利

用动态规划将模型从单阶段推广到多阶段，更加完善了投资组合理论。随着投资组合相关理论的深入研

究和实践，近年来基于传统的投资组合理论，产生了许多新的理论分支。它们基本都是在 Markowitz 的

理论框架上，不同程度的改进了均值–方差模型。 
20 世纪中期，人们开始尝试通过模拟自然界的生物系统构造启发式算法，并将构造的算法应用于解

决实际问题中。目前已经出现了很多启发式优化算法，其中应用比较广泛的有人工蜂群算法、蚁群算法、

粒子群算法、鱼群算法、遗传算法、神经网络算法等，这些启发式算法能更加高效地解决实际中的各类

优化问题。但由于这类算法出现的时间不长，需要研究改进的问题还很多，因此也成为了当前的研究热

点。 
近年来，启发式智能优化算法在解决投资组合问题时表现出越来越好的优越性。Pankaj Sinha [2]等提

出用遗传算法构建证券投资组合模型，并给出了模型的求解过程；刘晓峰等[3]采用粒子群算法构建证券

投资组合，结果表明，与传统的算法相比，该算法得到的结果更好；马骊等[4]提出了一种改进的人工鱼

群算法应用于投资组合中，其结果证明是可行有效的。 
本文计划采用人工蜂群算法来解决投资组合优化问题。人工蜂群算法具有计算简洁、参数较少、结

构简单、易于实现等优点，已经吸引了越来越多的学者关注。现在，人工蜂群算法已经在许多邻域得到

了非常成功的应用，例如函数的参数优化、混沌系统控制[5]、数字滤波器设计[6]、图象处理[7]、生产调

度[8]机器人路径规划等[9]。虽然已经有一部分启发式智能算法在投资组合优化问题中进行了初步应用，

这些应用给投资者提供了更高效的决策方法，但是目前处于初步尝试阶段，基本还未进行实际应用。因

此，进一步研究如何应用人工蜂群算法解决投资组合优化问题具有重要的实际意义。 

1.3. 研究的目的和意义 

投资组合的构建是为了规避和分散较大的风险，追求“安全、低风险、高收益”，投资者对选取的

若干支证券构成的证券投资组合按不同的投资比例对其中每支证券进行投资，以期收益最大化。

Markowitz 提出的“均值—方差”模型是最早的求解投资组合问题的方法，但在实际中，解决投资组合优

化问题需要考虑若干现实条件(如最小交易单位，交易费用，可支配资金等现实约束)，采用传统的二次规

划方法难以求解，导致该理论在实际应用中的应用性和可操作性不强。现实中的许多组合优化问题都存

在这一难点，例如加工调度问题和旅行商问题等类似的组合优化问题。这类问题的共同点是，它们描述

起来非常简单，但实际求解的过程却非常困难。其原因就在于求解这类问题的计算量非常大，需要极大

的存储空间和极长的运行时间，导致现实中的可操作性非常差。由于现代优化技术的发展，人工蜂群算

法这一类启发式智能优化方法也随之出现。这类方法有很多优越性：一是对求解对象没有太大限制；二

是具有并行分步性，优化效率高；三是此类算法源于自然生活，具有智能化的特点。将投资组合优化理

论与人工蜂群算法相结合，为投资组合优化问题提供了一种有效的解决途径。当前国内外将智能优化算

法应用到投资组合优化问题中的研究还相对较少，成果还相当有限。首先，目前的绝大多数研究成果局

限于求解证券数量较少的投资组合优化问题，不适合实际应用。其次，目前的研究在组合优化时只考虑

了收益这一因素，却忽视了流动性和风险等因素的影响，还需要改进。因此，研究如何将人工蜂群算法

这类启发式智能优化算法与投资组合优化相结合非常有必要。鉴于此，为了成功求解大规模的投资组合

优化问题，本文将人工蜂群算法应用于投资组合优化问题。 
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2. 研究的理论基础 

2.1. 人工蜂群算法的基本原理 

2.1.1. 人工蜂群算法简介 
蜜蜂是一种群居型的动物，虽然单个个体的行为比较简单，但是由这些个体组成的群体的行为却极

其复杂且有条不紊。蜜蜂种群个体之前能够相互分工协作和信息共享，使整个种群能极其高效的找到较

好的蜜源。 
人工蜂群算法[10] (Artificial Bee Colony，简称 ABC)是由土耳其学者 Karaboga 于 2005 年提出的基于

群体智能的一种新型的随机优化算法，人工蜂群算法是从蜜蜂采蜜行为中受到启发，通过模拟其行为而

提出的启发式算法。人工蜂群算法中有三个基本要素：采蜜蜂(Employed bees)、未采蜜蜂(Unemployed bees)
和食物源(Food source)。同时定义了蜜蜂单个个体的两种基本行为：招募其他蜜蜂到优质蜜源以及放弃某

个食物源。 
食物源：即蜜源，在蜜蜂选择蜜源时，通常要考虑蜂巢与蜜源之间的距离、蜜源所含的花蜜量多少

以及提取的难易程度等因素。在 ABC 算法中，食物源代表优化问题的可行解，食物源的花蜜量是评价指

数，代表目标函数的适应值或解的质量。 
采蜜蜂：采蜜蜂是负责采集花蜜的蜜蜂。在 ABC 算法中，采蜜蜂的数量与食物源的数量相等。采蜜

蜂的主要任务是发现蜜源并且保存于蜜源相关的信息，如蜜源到蜂巢的距离、方位和蜜源所含花蜜量的

多少等。将蜜源的信息带回蜂巢，以一定的概率与其他蜜蜂共享。 
未采蜜蜂：即还没有采集花蜜的蜜蜂。在 ABC 算法中，未采蜜蜂主要是侦察蜂(Scout bees)和观察蜂

(Onlooker bees)，观察蜂的数量与采蜜蜂的数量相等。观察蜂的主要任务是在蜂巢附近等待采蜜蜂回来分

享食物源的信息，并以一定的概率选择要跟随的采蜜蜂，蜜源的花蜜量越丰富，采蜜蜂被观察蜂跟随的

概率越大。如果某处蜜源经过一定次数开采后仍然没有更新食物源，则放弃该位置，此处的采蜜蜂变为

侦察蜂在该蜜源附近搜索新蜜源从而替代原来较差的蜜源。 
人工蜂群的搜索活动如下：采蜜蜂根据已有信息搜索到一个新的候选位置，检查新位置的花蜜量，

如果新位置优于原位置，根据贪婪选择机制，采蜜蜂忘记原位置而记住新的位置，否则保留原位置。当

采蜜蜂完成搜索过程之后，它们将回到舞蹈区跳八字舞，向观察蜂传递蜜源信息。观察蜂接收到这些信

息，根据与花蜜量相关的概率选择蜜源位置，之后与采蜜蜂一样搜索新的位置，并做出相应改变。如果

某处蜜源经过一定次数仍然没有改进，则放弃该位置，此处的采蜜蜂变为侦察蜂。 

2.1.2. 工蜂群算法的主要步骤 
1) 初始化种群 
在使用 ABC 算法进行目标函数的优化时，蜂巢周围包含的食物源代表优化问题的目标函数的搜索空

间，食物源的位置表示目标函数的可行解，食物源的花蜜量代表目标函数的适应值，也就是解的质量。 
首先随机产生 NP 个初始解，NP 即是蜜源的数量也是采蜜蜂的数量。每一个解 ( )1,2, ,iX i NP= � 是

一个 D 维向量，D 是需要优化的参数的个数。同时要设置每个蜜源的最大开采次数 Limit 和最大迭代次

数 MaxCycle。 
随机初始化的公式如下： 

( ) ( )min max min
, 0,1i j j j jX X rand X X= + ∗ −  

其中， { }1,2, ,j D∈ � ， { }1,2, ,i NP∈ � ， ( )0,1rand 表示的是介于 0 到 1 之间的随机数， ijX 表示食物源

的位置，也就是目标函数的可行解， max
jX 和 min

jX 分别表示可行解 ijX 的最大值和最小值。 
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随机初始化完成以后，采蜜蜂、观察蜂和侦察蜂在初始解的基础上开始循环搜索最优解。 
2) 采蜜蜂进行搜索 
采蜜蜂已知当前记忆位置，根据以下搜索方程产生新的候选位置 

( ), , , , ,i j i j i j i j k jV X X Xϕ= + −  

其中，k，j 是随机选取的下标， { }1,2, ,k NP∈ � ， { }1,2, ,j D∈ � ，k j≠ ； ,i jϕ 是属于[−1,1]之间的随机数。

计算新位置的适应值，如果新位置的适应值比原位置大，则记住新位置并且忘记原位置，否则保留原位

置。 
3) 观察蜂进行搜索 
观察蜂根据采蜜蜂传递的蜜源花蜜量信息，选择某个蜜源的概率为 

1
NP

i i jjp fit fit
=

= ∑  

其中， ifit 是第 i 处蜜源的适应值。之后，观察蜂通过同采蜜蜂一样的搜索方程产生新的候选位置，计算

新位置的适应值。如果新位置的适应值比原位置大，则记住新位置并且忘记原位置，否则保留原位置。 
4)侦察蜂进行搜索 
若蜜源经过限定的次数 Limit 后仍然没有改进，则放弃该位置，此处采蜜蜂成为侦察蜂，侦察蜂通

过下式产生新的位置。 

( )( ), min, max, min,0,1i j j j jX X rand X X= + −  

其中， max, jX 和 min, jX 分别是搜索空间的上界和下界。 

2.2. 差分进化算法 

差分进化算法(Differential Evolution，简称 DE) [11]是由 Stornce 和 Price 在 1995 年首次提出的一种随

机启发式搜索算法，主要用于求解优化问题，具有参数较少、易于实现、结构简单等特点。与其他算法

一样，差分进化算法模拟生物进化，通过反复迭代，使适应环境的个体保留下来。差分进化算法通过差

分变异、选择和杂交等算子来对群体不断演化，直到满足终止条件后退出。 

2.3. 粒子群算法 

粒子群算法(Particle Swarm Optimization，简称 PSO)是由 Eberhart 和 Kennedy 在 1995 年提出的一种

源于鸟群觅食行为的智能优化算法。设计的算法中将鸟看做无质量的粒子，其搜索思想是：在越优的粒

子的领域存在适应值高的解的概率越大，所以为了增强算法的搜索效率，在较优粒子的领域分配更多的

粒子；于此同时，为了避免盲目陷入局部最优，每个粒子也吸收其他信息。粒子群算法参数少收敛快是

很大的优点。 

2.4. 投资组合优化理论 

2.4.1. Markowitz 投资组合模型 
通过大量的观察和分析，Markowitz 认为投资者要追求高收益就必须承担高风险。为了规避和分散风

险，投资者偏好持有多样化的证券投资组合。Markowitz 从对收益和风险进行量化开始，系统地研究了投

资组合的一些特性，从量化的角度提出了投资组合的优化方法。 
基于对风险的规避，Markowitz 建立了一个投资组合模型，其要点包括：投资组合的期望收益率及其

方差；在给定期望收益水平下使投资组合的风险降到最低，或在给定的风险水平下使投资者的期望收益

达到最高。利用数学规划，确定每只证券在投资者资金中所占的权重。Markowitz 理论将期望及其波动方
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差作为投资者选择组合时的收益率和风险建立模型，因此也称为均值—方差模型。 
均值—方差模型数学描述如下： 

,
1 1

1 1

min min

s.t. , 1, 0

n n

p i j i j
i j

n n

i i i
i j

x x

x E x x

σ σ
= =

= =

=

≥ = ≥

∑∑

∑ ∑
 

其中 pσ 描述证券组合的风险， ,i jσ 为第 i 支股票与第 j 支股票之间的协方差， ix 为第 i 支股票的期望收益

率，E 为可接受的最低期望收益率， ix 为第 i 支股票的投资占组合总投资的比例。给定的最低期望收益

率，通过最小化证券组合的方差使得投资风险最小。 

2.4.2. 均值—方差模型的局限性 
均值方差模型不仅需要可接受的最低收益率和投资组合的方差，还要计算预期收益。本文采取的人

工蜂群算法不需要计算上述两个参数。 
均值方差模型在股票数量很大的情况下是不实用的，因为算法的关键参数涉及的计算复杂度增加了

解决时间。因此，本文提出了利用人工蜂群算法来解决多目标投资组合优化问题。 
均值方差模型等式中涉及的最小化风险是基于收益服从正态分布的假设。收益是简单线性相关的，

等价于假设资产收益的联合分布是正态的，但是在目前的金融市场中，由于政策因素、市场规则、经济

政策以及非系统性风险，现实中的很多资产的收益不是服从正态分布的，这违背了均值方差模型中的协

方差条件。因此，均值方差模型得出的结果是偏离实际的。本文提到的人工蜂群算法解决了这个问题，

因为它不需要假设收益是服从正态分布的。 

3. 基于人工蜂群算法的投资组合优化 

3.1. 问题描述 

将智能优化算法应用到证券组合优化问题中，求解问题的简便性将得到不同程度的提高。国内外许

多学者已经着手于这方面的研究，文献[12]中引入了模拟退火算法，文献[13]中应用了神经网络算法，文

献[14]中介绍了遗传算法的应用。本文根据人工蜂群算法的特性，利用人工蜂群算法并结合经典的

Markowitz 投资组合模型和股票分析技术中市盈率、市净率等指标，构建了一个针对国内证券市场的证券

投资组合优化模型。 
该模型分为两步，第一步是从股票池中挑选合适的股票进入投资组合，第二步是确定投资组合中每

支股票的权重，以期构建的证券组合在较低风险水平下获得较高的收益。首先本文利用 3.2 节中提到的

一些股票的基本指标计算评估分数，分数越高越好，用于从股票池中挑选表现优秀的股票构建证券组合，

然后利用人工蜂群算法确定证券组合中各股票的权重，确定投资组合各股票权重的算法由 Matlab 实现。 

3.2. 选股策略 

一般的证券投资组合会包含各种各样不同行业的股票，为了降低行业风险，本文将从各类行业中挑

选优秀的股票。利用文献[2]中的方法，将股票池中的股票按行业分成不同的类别，在不同的类别中按下

面提到的几项指标来评估股票。下面设置了一个计分函数，股票通过此函数计算各项指标的评估分数，

在每一类别中各项指标的评估分数之和越高的股票将优先被选入证券组合之中。本文采用以下几项指标

评估不同行业的股票： 
1) EPS (每股收益) 
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EPS 是每股收益是指本年净收益与普通股已发行股份总数的比率。从投资者角度来看，EPS 越高越

好 
2) PE (市盈率) 
PE 是指股票的价格与每股收益的比率。市盈率越低，意味着股票价格被低估。投资者总是希望找到

价格被低估的股票。因此，对投资者来说，PE 越低越好。 
3) PB (市净率) 
PB 是每股股价除以每股净资产，反映的是股票市场价格与公司净资产的关系，体现了公司的发展前

景。对投资者来说，股票的市净率越低，投资价值越高。 
4) ROE (净资产收益率) 
ROE 是指净利润与净资产的比率，该指标有效地反映了股东的收益水平，是评价公司自有资本运用

效率的重要指标。对投资者来说，净资产收益率越高越好。 
5) IncomePS (每股销售收入) 
每股销售收入是指该公司销售收入与股票总数的比率。对投资者来说，每股销售收入越高越好。 
如果某项指标是越高越好的，则通过下面公式计算该指标的分数： 

( ) ( )100 Min Max Minij ijG X= − −  

如果某项指标是越低越好的，则通过下面公式计算该指标的分数： 

( ) ( )100 Max Min Maxij ijG X= − −  

其中 ijG 表示第 i 支股票的第 j 个指标的评估分数， ijX 表示第 i 支股票的第 j 个指标的值，Min 表示第 j
个指标的最小值，Max 表示第 j 个指标的最大值。 iS 为第 i 支股票的所有指标的评估分数之和。 

i ijS G=∑  

由于选取了 5 个指标，因此评估总分的满分为 5 分。本文将评估总分在 3.8 以上的股票选入投资组

合。 

3.3. 实验的数据表格 

本文从沪深 300 指数的成分股中挑选若干只股票构成证券组合，利用人工蜂群算法求出每只股票在

组合中的权重，使得收益率最大且风险最小。引用的历史数据日期是从 2015.6.1 到 2016.5.31，根据历史

数据构建投资组合，并计算其 2015.6.1 到 2016.6.30 这一个月的收益率。表 1 所示为沪深 300 指数的成分

股的各项技术指标，表 2 为股票的日收益率。由于一整年的数据过多，不方便一一列出，表 1 和表 2 只

列出一部分数据。数据来源：RESSET (www.resset.cn)。 

4. 结果分析与总结 

4.1. 实验结果分析 

为了与 ABC 算法作比较，本文对于被选入证券组合的股票，分别采用了 PSO 和 DE 算法计算每只

股票的权重。算法运行结果如表 3 所示。 
本文还构建了一个指数型组合，即使其所选股票与表 4 中所选择的股票一致，股票权重由相应的股

票在沪深 300 指数中所占的比例决定，即每支股票的比例除以组合中各支股票比例之和。为了证明 ABC
算法在优化投资组合的权重上的优越性，本文不仅将 ABC 算法构建的投资组合与 PSO 和 DE 算法构建 
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Table 1. Technical indexes of Shanghai and Shenzhen 300 Index constituent stocks 
表 1. 沪深 300 指数成分股的各项技术指标 

成分股名称 行业编号 EPS PE PB ROE Income PS 

方正证券 10 0.48 18.84 1.52 11.44 0.97 

中国远洋 7 0.02 76.51 4.86 0.77 5.78 

凤凰传媒 18 0.31 32.20 2.98 7.43 2.71 

永辉超市 6 0.15 51.36 3.38 4.89 7.73 

建设银行 10 0.77 6.31 0.95 14.05 47.68 

金钼股份 2 0.00 1273.85 1.71 0.02 2.35 

中国核电 4 0.22 32.33 3.78 9.23 1.28 

中国银行 10 0.45 6.89 0.87 10.45 1.69 

中国重工 3 −0.02 −476.14 3.12 -0.75 2.17 

大唐发电 4 0.27 39.75 1.54 7.83 4.71 

金隅股份 3 0.22 29.65 1.16 3.37 6.21 

中信银行 10 0.70 8.17 0.93 11.19 3.37 

人民网 9 0.13 84.58 7.06 5.71 0.96 

吉祥航空 7 1.71 29.94 7.89 26.77 5.51 

洛阳钼业 2 0.11 76.18 3.39 3.70 0.25 

 
Table 2. Daily rate of return on shares 
表 2. 股票的日收益率 

成分股名称 2015-7-15 2015-9-15 2015-12-15 2016-1-15 2016-3-15 2016-4-15 

方正证券 −0.0653 −0.0567 −0.0342 −0.0435 −0.0028 −0.0074 

中国远洋 −0.0997 0.0000 0.0000 −0.0888 −0.0164 0.0000 

凤凰传媒 0.0160 −0.0725 0.0099 −0.0517 −0.0091 −0.0131 

永辉超市 −0.0935 −0.0700 0.0185 −0.0357 0.0172 0.0011 

建设银行 0.0090 −0.0072 −0.0137 −0.0230 0.0021 0.0000 

金钼股份 −0.0995 −0.0843 0.0012 −0.0709 −0.0189 −0.0038 

中国核电 −0.0998 −0.0071 −0.0010 −0.0320 0.0153 −0.0078 

中国银行 0.0268 −0.0051 −0.0146 −0.0306 −0.0059 0.0000 

中国重工 −0.0747 −0.0996 −0.0020 −0.0368 0.0316 0.0071 

大唐发电 −0.0993 −0.0564 −0.0173 −0.0511 0.0048 −0.0069 

金隅股份 −0.1003 −0.1004 0.0000 −0.0327 −0.0119 0.0000 

中信银行 0.0311 0.0033 −0.0343 −0.0459 0.0189 0.0033 

人民网 −0.1000 −0.0995 0.0252 −0.0392 −0.0337 −0.0112 

吉祥航空 −0.0994 0.0794 −0.0080 −0.0583 0.0784 0.0115 

洛阳钼业 −0.0997 −0.1000 −0.0165 −0.0473 −0.0203 −0.0084 
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Table 3. Selected stocks and their weights 
表 3. 被选中的股票及其权重 

成分股名称 ABC (%) PSO (%) DE (%) 指数型(%) 

中国宝安 0.00 4.67 0.59 1.34 

华侨城 A 0.00 0.20 0.50 1.29 

美的集团 0.00 3.45 1.76 4.67 

渤海金控 0.00 3.30 0.34 0.78 

长安汽车 0.00 2.36 1.19 1.90 

格力电器 0.00 5.06 0.78 5.69 

启迪桑德 0.00 2.23 0.89 0.96 

新希望 0.00 4.60 1.86 1.06 

洋河股份 0.00 2.21 11.19 2.67 

爱尔眼科 10.77 2.44 12.10 0.89 

浦发银行 31.35 2.33 11.48 8.27 

华能国际 0.00 0.42 2.05 1.94 

华电国际 0.00 4.45 0.85 0.74 

中国石化 0.00 1.61 3.47 3.05 

招商银行 26.52 4.91 9.30 11.09 

上汽集团 0.00 2.71 6.70 4.12 

雅戈尔 0.00 0.95 0.13 1.30 

兖州煤业 0.00 5.08 0.36 0.26 

中文传媒 0.00 3.24 1.26 0.70 

贵州茅台 31.35 3.44 11.63 9.02 

海螺水泥 0.00 3.76 1.24 1.79 

东方明珠 0.00 1.81 0.02 1.96 

青岛海尔 0.00 1.11 0.77 1.67 

物产中大 0.00 3.21 0.61 0.66 

华域汽车 0.00 3.22 2.27 1.08 

鹏博士 0.00 4.31 0.05 1.27 

大秦铁路 0.00 3.01 0.35 2.35 

中国神华 0.00 3.32 0.37 1.71 

中南传媒 0.00 4.13 0.33 0.80 

兴业银行 0.00 1.13 8.18 12.49 

中国铁建 0.00 1.57 0.30 2.11 

上海医药 0.00 2.53 1.63 1.28 

长城汽车 0.00 3.35 0.62 0.62 

中国建筑 0.00 0.63 0.64 4.90 

中国国旅 0.00 0.51 3.10 1.32 

建设银行 0.00 2.76 1.09 2.24 
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Table 4. Comparison of yields and risks of several portfolios 
表 4. 几个投资组合收益率和风险的比较 

组合 平均日收益率 E 月收益率 风险 pσ  变异系数 C 

ABC 0.1865% 3.7972% 0.0001380 6.3 

PSO 0.0938% 1.8928% 0.0000946 10.4 

DE 0.1303% 2.6385% 0.0000890 7.2 

指数型 0.0354% 0.7104% 0.0000580 21.5 

 

的投资组合进行比较，而且还与指数型投资组合进行了比较。指数型投资组合是投资者不采取积极型策

略优化组合权重时的投资组合，类似于市场上的指数型基金。与其他类型的投资组合相比，指数型组合

是一种风险低收益也相对较低的投资组合，是一种比较受投资者们青睐的稳定型组合，本文将 ABC 算法

构建的投资组合与之相比具有实际意义。 
由于收益率不同使得风险 pσ 不具有可比性。因此，本文采用变异系数 C 来评价风险消除了收益率大

小不同的影响。其中变异系数 C 的计算公式如下： 

pC Eσ=  

表 4 是这几个投资组合 2016.6.1 到 2016.6.30 这一个月的平均日收益率 E、月收益率、风险 pσ 和变

异系数 C 的对比结果。 
从表中可以看出，与 PSO 算法、DE 算法相比，ABC 算法构建的投资组合的变异系数最小，风险收

益比最小。因此总的来说，ABC 算法构建的投资组合是相对较优的。由此可见，ABC 算法是解决证券投

资组合优化问题的一种有效方法。 

4.2. 总结与展望 

4.2.1. 总结 
一直以来投资组合优化问题都是现代金融学领域的研究热点，其研究的主要内容是如何在复杂的、

不确定的金融市场中有效地配置金融资本，从而均衡金融资产的风险和收益。在大多数情况下，投资者

不能在概率上准确的预测资产收益的分布，通常只能用一些模糊的概念来描述收益和风险，这就在很大

程度上使得资产收益表现为模糊不确定性。因此，为了解决这种模糊不确定性，在可行性理论的基础上，

本文讨论了投资组合优化模型，并应用了人工蜂群算法这类较前沿的智能优化技术。本文的主要工作内

容如下： 
本文通过两个阶段构建了投资组合优化模型，第一个阶段是根据记分函数从沪深 300 指数的成分股

中挑选出合适的股票，第二个阶段是利用人工蜂群算法确定各股票所占的权重。通过 Matlab 仿真实验，

得出实验结果。同时，将 ABC 算法构建的投资组合与 PSO 算法、DE 算法构建的投资组合以及指数型投

资组合做比较，结果表明 ABC 算法得出的结果更加具有优越性。 

4.2.2. 后续展望研究 
今后可以从以下几个方面展开研究： 
1) 在实际的证券二级市场中还存在着最小证券交易单位限制、买卖差价等摩擦因素，这些摩擦因素

同样影响着投资决策，而本文并没有考虑这些摩擦因素。因此，在实际做投资决策时还需要根据具体金

融市场中的各个因素对投资组合模型加以完善，以使其更加符合证券市场特征。 
2) 在现实中投资者的决策往往是多期的、动态的，而本文仅讨论了单期静态的情况。因此，值得更
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加深入研究的是如何将本文的模型从单期静态拓展到多期投资组合优化问题中。 
3) 利用智能优化算法求解多目标优化问题具有很大优势，由于将人工蜂群算法应用到投资组合优化

问题的研究才刚刚起步，人工蜂群算法还有非常大的改进空间，如何提高算法在求解投资组合优化问题

时的速度和精度是一个重要的研究方向。 
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