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摘 要: 投资组合模型中期望收益等参数的估计误差对最优投资组合策略的稳定性产生重要影响.在提出考虑复杂

约束和交易成本的鲁棒均值-CVaR投资组合模型的基础上,设计改进粒子群算法来求解该模型. 应用实际交易数据

对所提出的模型和算法进行数值实验和比较,结果表明改进粒子群算法能有效地求解该模型,产生更稳定的最优投

资策略,从而能够更好地适合实际投资环境.
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Abstract: Errors in the estimation of expected return of securities of portfolio selection models may have large effect on the

stability of optimal strategy. A robust portfolio selection model with complicated realistic constraints is proposed. Then an
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0 引引引 言言言

自 1952年Markowitz[1]提出著名的均值方差模

型, 投资组合理论得到了快速的发展.后来人们又相

继提出了如均值-VaR和均值-CVaR[2]等模型.然而,

由这些模型得到的最优投资策略对输入参数 (如期望

收益)的扰动非常敏感, 输入参数的微小变化可能导

致投资策略产生很大波动[3].

鲁棒优化方法是解决内部结构和外部环境不

确定情形下的一种新的不确定优化方法. 1973年,

Soyster[4]基于worst-case思想最早提出了鲁棒线性优

化方法. 近十几年来, 以Ben-Tal等[5-7]、Ghaoui等[8]、

Bertsimas等[9]为代表的一批学者在建立鲁棒优化理

论方面做了重要工作.由于鲁棒优化方法能够最大程

度降低参数不确定性对投资组合策略的影响, 许多

学者对鲁棒投资组合模型进行了深入研究[10-11]. 如:

Goldfarb等[12]研究了鲁棒worst-case VaR投资组合选

择模型; Ghaoui等[13]构建了资产收益分布部分信息

已知条件下的鲁棒worst-case VaR投资组合选择模

型; Huang等[14-15]分别在退出时间与资产收益分布信

息部分已知,或引入专家意见确定资产收益的条件下,

基于worst-case VaR和worst-case CVaR建立了鲁棒投

资组合选择优化模型; Zhu等[16]在资产收益服从混合

不确定分布的假设下构建了鲁棒worst-case CVaR投

资组合选择模型; Natarajan等[17]研究了已知随机变

量部分矩信息条件下的鲁棒worst-case CVaR投资组

合模型.
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在投资组合实践中往往存在诸多复杂约束条件

的制约, 如最小交易量、资产数量限制、单个资产的

购买量及交易成本等. 考虑带复杂约束的投资组合选

择模型是NP-Hard问题,难以用传统的优化算法求解.

Sadjadi等[18]通过设计遗传算法求解带资产数目限制

约束的鲁棒投资组合选择模型; Fastrich等[19]通过设

计混合启发式算法求解一个更符合实际投资环境的

鲁棒投资组合优化模型. 但是现有的研究并没有针对

以CVaR为风险度量的鲁棒投资组合选择模型开展研

究.

本文将考虑现实复杂约束的鲁棒投资组合问题.

在假设期望收益属于某椭球不确定集合的条件下,首

先给出带复杂约束的鲁棒均值-CVaR投资组合选择

模型; 然后, 设计改进粒子群算法以求解该模型; 最

后,应用实际交易数据对所提出的模型和算法进行数

值实验和比较研究.

1 预预预备备备知知知识识识

1.1 均均均值值值-CVaR投投投资资资组组组合合合模模模型型型

假定投资者打算将其财富投资于n种风险资产,

资产收益为随机变量.假设 r= (r1, r2, · · · , rn)T ∈Rn

表示n种风险资产的随机收益率, r的联合概率密度

函数为 p(r), x = (x1, x2, · · · , xn)
T表示第 i种风险资

产的投资比例.损失函数定义为 f(x, r) = −xTr.对

于任意投资策略x而言,损失函数 f(x, r)不超过损失

值α的概率为

Ψ(x, α) =
w
f(x,r)6α

p(r)dr.

对于每一个投资策略x,在给定置信水平值 β的条件

下, β ∈ (0, 1), VaR和CVaR分别定义为[2]

VaRβ(x) = min{α ∈ R : Ψ(x, α) > β},

CVaRβ(x) =
1

1− β

w
f(x,r)>VaRβ(x)

f(x, r)p(r)dr.

因此,均值-CVaR投资组合模型可写成如下形式:

min CVaRβ(x).

s.t.


E(r)Tx > r0;
n∑

i=1

xi = 1, xi > 0, i = 1, 2, · · · , n.
(1)

其中 r0表示投资者期望达到的收益率水平值. 文献

[3]通过极小化辅助函数Fβ(x, α)计算 CVaRβ(x),有

Fβ(x, α) = α+
1

1− β

w
r∈Rn

[f(x, r)− α]
+
p(r)dr,

其中 [t]+ = max{t, 0}.令 q = (q1, q2, · · · , qn)T为n支

股票初始价格, y = (y1, y2, · · · , yn)T为n支股票考

察期末价格.考察期内损失函数 f(x, y, q) = −yTx +

qTx.对 y的概率密度函数 p(y)抽样后得到样本 y1,

y2, · · · , yK , Fβ(x, α)的近似值为

F̃β(x, α) = α+
1

K(1− β)

K∑
k=1

[−ykTx+ qTx− α]+.

于是,均值-CVaR投资组合模型可改写为

min α+
1

K(1− β)

K∑
k=1

zk.

s.t.



zk > −ykTx+ qTx− α, k = 1, 2, · · · ,K;

E(r)Tx > r0;

xi > 0,

n∑
i=1

xi = 1, i = 1, 2, · · · , n;

zk > 0, k = 1, 2, · · · ,K.

1.2 鲁鲁鲁棒棒棒均均均值值值-CVaR投投投资资资组组组合合合模模模型型型

考虑线性规划 (LP)问题

min cTx;

s.t. aTi x 6 bi, i = 1, 2, · · · ,m. (2)

其中: c, x, ai ∈ Rn; bi ∈ R. 不失一般性,假设 c为确定

系数, 不确定系数 (ai, bi) ∈ Ui, Ui为不确定集合. 线

性规划 (2)的鲁棒对应形式 (LPU )为

min cTx;

s.t. aTi x 6 bi, ∀(ai, bi) ∈ Ui, i = 1, 2, · · · ,m. (3)

如果x满足 aTi x6 bi, ∀(ai, bi)∈ Ui,则称x为 (LPU )的

鲁棒可行解; 如果对于任意鲁棒可行解x, 有 cTx∗ 6
cTx成立,则称x∗为 (LPU )的鲁棒最优解.

文献中不确定集合Ui常取为椭球不确定集和盒

状不确定集.由于盒状不确定集存在过于保守的问

题,以下仅考虑 (ai, bi)属于椭球不确定集Ui的情形,

有

Ui =
{
[ai; bi] = [a0i ; b

0
i ] +

L∑
l=1

ul[a
l
i; b

l
i] : ∥u∥2 6 Ω

}
.

引引引理理理 1 [7] 线性规划模型 (2)的鲁棒对应形式为

min cTx;

s.t. a0Ti x+Ω

√√√√ L∑
l=1

((ali)
Tx− bli)

2 6 b0i , ∀i. (4)

1.3 带带带复复复杂杂杂约约约束束束的的的鲁鲁鲁棒棒棒均均均值值值-CVaR投投投资资资组组组合合合模模模型型型

假定投资者购买n支股票,股票的期望收益率向

量为E(r), 第 i支股票的购买量为xi, i = 1, 2, · · · , n,

投资组合策略为x, 购买股票的总数量为S.交易成

本对最优投资策略确定起到关键作用[20-21].下面针

对交易成本提出如下假设: t1表示购买时券商佣金,

t2表示出售时券商佣金和印花税的总和.同时, 假设

投资者能接受的最大交易成本Rac与期望收益向量

E(r)相关,令Rac = w(e+ E(r))T(q.× x), q = (q1, q2,

· · · , qn)T表示n支股票价格, e = (1, 1, · · · , 1)T. w表

示允许交易成本占收益最大比例, 符号 .×表示向量
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间点乘运算.构建交易成本约束

t1e
T(q.× x) + t2(e+ E(r))T(q.× x) 6

w(e+ E(r))T(q.× x). (5)

此外,还考虑如下约束条件:
n∑

i=1

xi = S, i = 1, 2, · · · , n; (6)

klow 6
∑

Sign(xi) 6 kup, klow, kup ∈ N+; (7)

vilow 6 xi 6 viup, v
i
low, v

i
up ∈ N+; (8)

xi = yi × gi, gi ∈ N+; (9)

xi > di, if xi > 0; (10)

xi > 0, i = 1, 2, · · · , n. (11)

约束 (6)表示投资者股票购买数量总和限制; (7)表示

对投资组合股票种类数量限制, klow和 kup分别表示

股票种类数量的下限和上限; (8)表示对第 i支股票购

买数量限制, vilow和 viup分别表示第 i支股票购买量下

限和上限; (9)表示股票单位购买数量限制, gi表示第 i

支股票单位购买数量, N+表示正整数集合; (10)表示

股票最小购买数量的限制,其中 di表示投资者购买第

i支股票的最小购买量; (11)表示不允许卖空.考虑如

下带复杂约束的均值-CVaR投资组合选择模型:

min α+
1

K(1− β)

K∑
k=1

zk.

s.t.


zk > −ykTx+ qTx− α, k = 1, 2, · · · ,K;

E(r)Tx > r0;

约束 (5) ∼ (11).

(12)

注意到模型 (12)中交易成本约束 (5)和E(r)Tx

> r0中存在不确定系数E(r).

定定定理理理 1 假设E(r)属于椭球不确定集合

U :=
{
E(r)

∣∣∣E(r) = rc +

g∑
p=1

uprp, ∥u∥2 6 1
}
,

其中 rc为椭球中心,表示股票历史收益率向量,则期

望收益约束E(r)Tx > r0的鲁棒对应形式为

rTc x− r0 >

√√√√ g∑
p=1

(rTp x)
2;

交易成本约束 (5)的鲁棒对应形式为

(w − t2)

√√√√ g∑
p=1

(rTp (q.× x))2 6

[(w − t2)rc − (t1 + t2 − w)e]T(q.× x).

证证证明明明 由引理 1可得, 期望收益约束E(r)Tx >
r0的鲁棒对应形式为

min
E(r)∈U

{
E(r)Tx

}
> r0 ⇔

rTc x+ min
∥u∥261

{ g∑
p=1

upr
T
p x

}
> r0 ⇔

max
∥u∥261

{
−

g∑
p=1

upr
T
p x

}
6 rTc x− r0 ⇔

rTc x− r0 >

√√√√ g∑
p=1

(rTp x)
2.

同理,由引理 1可得其鲁棒对应形式为

min
E(r)∈U

(w − t2)E(r)T(q.× x) >

(t1 + t2 − w)eT(q.× x) ⇔

(w − t2)
[
rTc (q.× x) + min

∥u∥261

g∑
p=1

upr
T
p (q.× x)

]
>

(t1 + t2 − w)eT(q.× x) ⇔

(w − t2)
[
rTc (q.× x)− max

∥u∥261
−

g∑
p=1

upr
T
p (q.× x)

]
>

(t1 + t2 − w)eT(q.× x) ⇔

(w − t2)

√√√√ g∑
p=1

(rTp (q.× x))2 6

[(w − t2)rc − (t1 + t2 − w)e]T(q.× x). 2

由定理 1可得,带复杂约束的均值-CVaR投资组

合模型 (12)对应的鲁棒对应形式为

min α+
1

K(1− β)

K∑
k=1

zk.

s.t.



zk > −ykTx+ qTx− α, k = 1, 2, · · · ,K;

rTc x− r0 >

√√√√ g∑
p=1

(
rTp x

)2
;

(w − t2)

√√√√ g∑
p=1

(
rTp (q.× x)

)2 6

[(w − t2)rc − (t1 + t2 − w)e]
T
(q.× x);

约束 (6) ∼ (11).

(13)

由于模型 (13)是NP-hard问题,难以用传统优化

算法求解,本文提出一种改进粒子群算法来求解该模

型.

2 改改改进进进粒粒粒子子子群群群算算算法法法

粒子群算法 (PSO)是一种模拟鸟群捕食行为的

群聚智能算法,于 1995年由Kennedy和Eberhart[22]提

出.尽管粒子群算法具有容易实现且快速收敛等特

性,但也存在易早熟收敛、陷入局部最优等缺陷.本节

将提出改进粒子群算法以求解模型 (12)和 (13).

解的表示: 模型 (13)中决策变量包括向量x =
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(x1, x2, · · · , xn)
T, zk (k = 1, 2, · · · ,K)及α ∈ R. 粒子

θ的前n维对应于向量x, 即 θi = xi, i = 1, 2, · · · , n;

从第n+ 1 维到第n+K维对应于变量 zk,即 θn+k =

zk, k = 1, 2, · · · ,K;粒子 θ 的第n +K + 1维对应于

变量α,即 θn+K+1 = α.

初始化: 随机产生初始粒子 θ的 θ1, θ2, · · · , θn以
及 θn+K+1的位置和方向.

约束处理: 1)使用归一法,即每次粒子获得新位

置之后,令 θi = θi × S
/ n∑

i=1

θi,可以保证约束 (6)恒成

立. 2)对于约束 (9),按照 gi的倍数进行取整操作,之

后再进行归一化处理. 3) 判断当前 θi的取值是否满

足约束 (10),若不满足,则令 θi = 0并重复以上操作 1)

和 2). 4)根据当前 θi的值得到
n∑

i=1

Sign(θi),并判断约

束 (7)是否满足,若不满足,则按照当前 θi值进行降序

排列,令第 kup之后的分量 θi取值为 0,然后采用死亡

函数法重新初始化并重复以上所有操作. 5) 判断当

前解是否同时满足模型 (13)中第 2个、第 3个约束和

约束 (8),若不满足,则采用死亡函数法重新初始化并

重复以上所有操作. 6) 令 θn+k = −ykTx + qTx − α,

k = 1, 2, · · · ,K. 如果 θn+k > 0,则模型 (13)中第 1个

约束条件成立; 否则重新产生非负实数α. 如此可以

保证第 1个约束条件成立.

目标值评价: 对当前每个粒子 θ, 根据模型 (13)

的目标函数值计算并保存粒子适应度值.

更新操作: 按照 PSO算法迭代公式进行更新操

作

vli,t+1 = wvli,t + c1r1(p
l
i,t − θli,t) + c2r2(g

l
i,t − θli,t),

(14)

θli,t+1 = θli,t + vli,t+1. (15)

其中: i为第 i维搜索空间, l为第 l个粒子, t为迭代数,

xl
i,t为粒子的位置, vli,t为粒子运行的速度, pli,t为粒子

的历史最优位置, gli,t为整个搜索区域的全局最优位

置, i = 1, 2, · · · , n, l = 1, 2, · · · , L, t = 1, 2, · · · , T . 惯

性权重w取为动态权重,即令

w =
wmax − (wmax − wmin)× t

gen
.

其中: 动态权重上限wmax := 0.9,动态权重下限wmin

:= 0.5, gen为总迭代次数.可以看到, 随着迭代次

数 t的增加, w会越来越小,代表粒子的原始速度所占

比例越来越小,这样就可以一定程度上避免粒子运动

后期陷入局部最优.加速因子 c1和 c2被选取为动态

加速因子,即令 c1 = c2 = c0 +
t

gen
, c0表示初设的原

始速度.随着迭代次数的增加,加速因子 c1、c2越来越

大,这样能够保证粒子的收敛速度. r1和 r2是属于区

间 [0, 1]的随机数.

保留精英集: 存储每次迭代后产生的最优粒子.

变异操作:为了避免算法收敛于局部最优解,同

时也保证算法后期粒子的多样性,采取如下变异操作:

在区间 [0, 1]之间产生随机数 r. 设Pm表示变异系数.

如果 r < Pm,则更新粒子 θli,t的位置, θli,t = θli,t + δli,t,

δli,t是基于标准高斯分布产生的随机数, δli,t ∼ N(0,

1). 变异操作可以使搜索过程跳出局部最优解;同时,

精英集存储每次迭代后产生的最优粒子,可以防止因

变异导致部分具有优良性能粒子的流失.

改进粒子群算法步骤如下.

1) 初始化操作: 初始化L个粒子作为一个种群,

随机产生粒子 l的位置和速度, l = 1, 2, · · · , L.

2) 约束处理: 对初始化后不符合约束条件的粒

子按上述方法处理,要保证所有粒子可行性. 令 t = 1.

3)评价操作:计算并保存粒子的适应度值.

4)更新操作:更新粒子的历史最优位置 pli,t和全

局最优位置 gli,t, 将有历史最优位置的粒子存储在精

英集中.

5)比较操作:由式 (14)和 (15)更新粒子 l的位置

和速度,并重复步骤 2)以保证粒子的可行性.

6)变异操作:按照一定比例对当前粒子种群进行

变异操作,并重复步骤 2). 比较变异粒子适应度值和

该粒子的历史最优值, 如果变异粒子适应度值更优,

则更新变异粒子的历史最优值,同时更新精英集.

7) 重复以上步骤 3)∼ 6)至指定运行次数, 算法

终止.

8)输出模型 (13)的最优解和最优值.

3 数数数值值值实实实验验验

从上证 180指数股中选取来自不同行业的 30支

股票作为样本数据, 选取自 2006年 6月 30日∼ 2007

年 4月 30日为止共 40个周收益率数据和 200个日收

盘价数据.假设 r̂j = 0.1E(rj), 股票未来不确定收

益率的盒状不确定集表示为 [r̄j − r̂j , r̄j + r̂j ], r̄j =

E(rj), j = 1, 2, · · · , 30.为简便起见, 用 rilow和 riup分

别代替 r̄j− r̂j和 r̄j+ r̂j ,如表 1所示. 令 g = n = 30并

构建不确定收益率E(r)属于的椭球不确定集.

在对CVaR的计算中,置信度水平 β = 0.95,投资

组合持有期为一周,于是需要最小化 5个交易日的风

险. 利用历史数据中某交易日收盘价和 5个交易日后

收盘价的比值来估算以当前价格为基准的未来预期

价格[19]. 每支股票 5个交易日后可能价格集为

yi =
{
yij − qi ×

pe+5
ij

peij
, e ∈ N+, j = 1, 2, · · · , J

}
,

其中 J为用历史数据产生的情景数量, J = 196.
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表 1 股票不确定周收益率数据 %

Stock r̄i rilow riup Stock r̄i rilow riup

600000 3.002 2 2.702 0 3.302 4 600110 2.436 2 2.192 6 2.679 8

600004 2.147 4 1.932 7 2.362 1 600138 2.606 8 2.346 1 2.867 5

600011 2.750 2 2.475 2 3.025 2 600151 1.222 6 1.100 3 1.344 9

600012 1.585 7 1.427 1 1.744 3 600161 2.541 7 2.287 5 2.795 9

600026 2.933 1 2.639 8 3.226 4 600166 3.981 9 3.583 7 4.380 1

600028 2.520 1 2.268 1 2.772 1 600171 1.810 8 1.629 7 1.991 9

600029 3.369 2 3.032 3 3.706 1 600180 1.887 9 1.699 1 2.076 7

600030 3.966 9 3.570 2 4.363 6 600236 2.824 61 2.542 1 3.107 1

600031 4.289 6 3.860 6 4.718 6 600333 2.107 9 1.897 1 2.318 7

600050 2.385 4 2.146 7 2.623 9 600345 2.309 2.078 1 2.539 9

600062 2.716 1 2.444 5 2.987 7 600421 2.115 6 1.904 2.327 2

600073 1.974 1 1.776 7 2.171 5 600489 2.069 1.862 1 2.275 9

600088 1.82 1.638 2.002 600663 3.592 8 3.233 5 3.952 1

600089 3.814 3.432 6 4.195 4 600816 5.633 2 5.069 9 6.196 5

600100 3.185 8 2.867 2 3.504 4 600887 1.056 1 0.950 5 1.161 7

假设投资购买总股数为S = 105,额定收益 r0 =

600.假定在 30支股票中选择 20支进行投资, 即 klow

= kup = 20, 各股票在投资组合中所占比例不小于

0.003, 即 vilow = 300, viup = +∞.根据上海证劵交易

所规定,最小购买量和单位购买量都为 100股,即 bi =

di = 100. 取双向经手费为总金额的 0.006 96%,双向

证管费为总金额的 0.002%, 双向券商佣金为总金额

的 0.1%, 印花税为总金额的 0.1%, 即 t1 = 0.208 96%,

t2 = 0.317 92%. 假定w = 0.2. 改进粒子群算法参数

设置如下: 种群数量为 100, 迭代次数为 5 000 次, 惯

性权重wmax = 0.9, wmin = 0.4,加速因子 c0 = 0.01.

分别利用改进粒子群算法求解模型 (13)和模型

(12), 并重复进行 100次, 得到两模型的最优投资组

合和最优CVaR值, 见表 2和表 3.鲁棒最优投资组

合的最优CVaR值和平均CVaR值分别为 17 683.96和

19 914.57, 名义最优投资组合的最优CVaR值和平均

CVaR值分别为 17 375.80和 19 827.36.分析以上数据

可知,鲁棒最优投资组合的最优CVaR值劣于名义最

优投资组合的最优CVaR值1.773 5%, 鲁棒最优投资

组合的平均CVaR值劣于名义最优投资组合的平均

CVaR值 0.439 8%.上述分析结果符合鲁棒优化的思

想,鲁棒均值-CVaR投资组合模型 (13)考虑了期望收

益率的不确定性, 所得到的鲁棒最优投资组合兼顾

了解的鲁棒性和最优性.实际上, 鲁棒最优投资组合

仅仅牺牲了最优CVaR值 1.773 5%的最优性, 换取的

却是允许不确定参数E(r)在历史收益率 10%的范围

内波动. 因此, 带复杂约束的鲁棒均值-CVaR投资组

合模型 (13)较带复杂约束的均值-CVaR投资组合模

型 (12)更具优势,在投资实践中更有现实意义和优越

性.

表 2 鲁棒最优投资组合策略

Stock xi Stock xi Stock xi Stock xi

600000 3 000 600031 0 600138 0 600345 100

600004 10 100 600050 8 700 600151 200 600421 500

600011 0 600062 0 600161 100 600489 0

600012 4 900 600073 1 100 600166 600 600663 0

600026 4 200 600088 200 600171 5 000 600816 100

600028 0 600089 5 800 600180 29 000 600887 0

600029 18 000 600100 800 600236 300

600030 0 600110 0 600333 7 300

表 3 名义最优投资组合策略

Stock xi Stock xi Stock xi Stock xi

600000 3 600 600031 0 600138 0 600345 0

600004 5 500 600050 1 700 600151 0 600421 100

600011 100 600062 0 600161 200 600489 0

600012 600 600073 1 400 600166 4 500 600663 100

600026 2 000 600088 0 600171 6 400 600816 2 000

600028 0 600089 7 700 600180 18 800 600887 0

600029 34 400 600100 5 700 600236 0

600030 0 600110 1 600 600333 3 600

另外, 还用基本粒子群算法求解了带复杂约束

的鲁棒均值-CVaR投资组合模型 (13), 得到的鲁棒投

资最优组合策略如表 4所示.利用基本粒子群算法

求解模型 (13)得到的最优CVaR值为 30 253.75, 平均

最优CVaR值为 47 749. 与前面的结果进行比较可知,

利用改进粒子群算法求解带复杂约束的鲁棒均值-

CVaR投资组合模型 (13)得到的最优CVaR值以及平

均最优CVaR值都大大优于利用基本粒子群算法得到

的模型 (13)的最优CVaR值和平均最优CVaR值.

表 4 鲁棒最优投资组合策略 (基本粒子群算法)

Stock xi Stock xi Stock xi Stock xi

600000 3 700 600031 0 600138 400 600345 0

600004 3 300 600050 1 600 600151 1 100 600421 2 200

600011 800 600062 2 900 600161 0 600489 1 000

600012 0 600073 2 100 600166 0 600663 1 800

600026 5 400 600088 0 600171 7 000 600816 0

600028 1 700 600089 5 800 600180 34 700 600887 0

600029 15 200 600100 3 100 600236 0

600030 200 600110 0 600333 6 000

图 1和图 2中分别给出了改进粒子群算法和基

本粒子群算法求解模型 (13)的迭代过程.可以看出,

在 5 000次迭代后, 改进粒子群算法搜索到的全局最
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图 1 改进粒子群算法迭代过程
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图 2 基本粒子群算法迭代过程

优值远好于基本粒子群算法搜索到的全局最优值,且

改进粒子群算法相较于基本粒子群算法能够快速收

敛, 因此, 改进粒子群算法在求解带复杂约束的鲁棒

均值-CVaR投资组合模型时明显优于基本粒子群算

法.

4 结结结 论论论

本文在假设不确定收益属于某椭球不确定集的

条件下,首先分析了交易成本约束和期望收益约束的

鲁棒对应形式,并由此提出了考虑复杂约束和交易成

本的鲁棒均值-CVaR投资组合模型; 然后, 提出了改

进粒子群算法以求解该模型; 最后, 通过实际交易数

据进行了数值分析.研究结果表明, 改进粒子群算法

在求解带复杂约束的鲁棒均值-CVaR投资组合模型

时要明显优于基本粒子群算法,且带复杂约束的鲁棒

均值-CVaR投资组合模型较名义均值-CVaR投资组

合模型具有更多优势,兼顾了解的鲁棒性和最优性.
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