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体液免疫算法及其对证券组合投资分析的应用

张著洪 , 胡支军
(贵州大学 理学院数学系 ,贵阳 550025)

摘要 : 　基于 Jia & Dyer 的一般性失望模型 , 给出一种新的非对称风险度量方法 , 建立该风险度量下考
虑证券最小交易单位约束的组合投资二次整数规划模型 ; 进而依据体液免疫原理设计实用、简单的新
体液免疫算法 ,并寻求该模型的最优方案. 算法设计中引入优秀抗体演化操作 ,搜集和更新进化中最好
解 , 以及建立能增强群体多样性及具有较强整体、局部、并行搜索能力的免疫操作 , 从多方位搜索最优
解. 实证及比较表明 ,所获算法的整体和局部搜索能力强、能快速获取最优投资决策方案 ,所建模型的合
理性和有效性被论证.
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Humoral Immune Algorithm and Its Application to Portfolio Selection
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Abstract : 　A portfolio selection quadratic integer programming model with minimum transaction lots is developed

through designing a new asymmetric risk measurement based on the generalized disappointment model proposed by Jia

and Dyer. Further , associated with humoral immune theory , a novel and available humoral immune algorithm is

proposed to solve the model. In the design of the algorithm , the key is to introduce an excellent antibody set -

updating operator to collect and update the good solutions found from the search process , while establishing several

kinds of immune operations being capable of improving diversity of population and strengthening the capability of

global , local , and parallel search so that the algorithm can search the optimal solution from different directions.

Practical application and numerically comparative results , illustrating the reasonability and availability of the model ,

show that the proposed algorithm with strongly global and local search capability can obtain rapidly the optimal

investment decision2making scheme of the model.
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1 　引言
由 Markowitz 提出的均值2方差模型为投资者寻求风险和期望收益的合理权衡 ,提供了相应的理论和

方法[1 ]
,是投资分析中的一种有效工具. 经典的 Markowitz 模型是一个二次规划问题 ,可以用传统数学规划

方法求解. 但该模型忽略了投资实践中的一些重要因素 ,如模型只考虑无摩擦市场、假设证券的份额可以

无限分割等等. 针对经典均值2方差模型存在的诸多不足之处 ,许多学者对其从不同角度进行了改进[2 ,3 ] .

用期望收益率度量投资收益的方法已被广泛接受 ,但以方差度量风险却受到了质疑和批评.

Markowitz (1959)认为 ,下半方差是理论上最完美的风险计量方法 ,它反映了投资风险的特征. 然而 ,下半方

差假设投资者对高于均值的超额收益是风险中性的 ,不能描述投资者对超过收益均值的上方偏差的不同

偏好. 近来 ,Jia &Dyer
[4 ]提出了基于负期望效用的标准风险度量理论和模型 ,这为风险与偏好建立了一个

完整的关系 ,并对各种风险模型的评价提供了共同的效用理论基础 ;进一步 ,基于标准风险度量理论 ,Jia ,



Dyer &Butler 发展了一般性的决策失望模型[3 ]
,扩展了部分前人的早期工作. 一般性失望模型能更好地描

述决策的正面和负面结果对偏好确定所产生的非对称影响 ,为投资决策问题提供了新的思路. 借鉴于此 ,

本文基于文[4 ,5 ]的模型 ,提出一种非对称风险度量方法 ,即利用一阶“上偏矩”来修正下半方差 ,能够很好

地体现投资者对高于期望收益部分的欢迎心理 ,和对于低于期望收益部分的厌恶心理.

最小交易量是投资组合需要考虑的一个重要因素 ,例如在我国证券市场 ,买进股票的最小量为 100 股

(一手) . 文献[6 ]指出 ,当模型中只考虑最小交易单位限制而不考虑任何交易费用时 ,仅仅是寻找其可行解

就已经是一个 NP2完全问题 ,用传统方法求解这类问题的计算量大且效果不理想.

近年来 , 遗传算法及模拟退火算法在投资组合中已得到了初步应用[7～9 ]
,如文 [7 ]通过设计迁徒操作

并与小生境遗传算法结合获改进的小生境遗传算法 ,这为智能算法应用于投资组合的后续研究提供了新

的启迪. 但由于遗传算法及模拟退火算法均存在收敛速度慢的问题 ,导致它们在多约束的组合投资决策

中的应用受到一定限制. 随着智能算法研究的深入 ,不同类型的新免疫算法不断呈现 , 并展现了较大的

优越性和良好的实际应用潜力[10 ,11 ]
,但已有的基于免疫思想的算法在投资组合中的应用尚不多见 ,如何针

对组合投资问题 ,设计相应的免疫算法寻求最优投资方案 ,仍需不断探索. 在本文中 ,结合中国证券市场的

实际交易要求 ,首先建立在我们给出的非对称风险度量定义下考虑股票最小交易单位的二次整数规划投

资组合模型 ,进而从免疫系统的体液免疫应答过程自身机理出发 , 通过提取部分简化机制 , 模拟抗体应

答抗原的方式 , 设计体液免疫算法 (HIA :Humoral Immune Algorithm)求解该模型. 算法设计不同于已有相关

文献的思想 , 其具有自身的独特性. 最后 , 借助上海证券市场的实际收益率数据 ,并与广为熟知的最优保

存遗传算法、克隆选择算法[10 ] 、免疫算法[11 ]进行比较 ,验证了本文所提出模型的合理性和算法的有效性 ,

获得了满意的结果.

2 　一般性失望模型简介
设 X 表示随机收益 ,其期望值为 �X ,则 X′= X - �X 是一个零期望值的标准风险变量. 在风险与偏好满

足所谓相反的一致性条件下 ,Jia &Dyer
[4 ]提出了如下基于负期望效用的标准风险度量模型

R ( X′) = - E[ U ( X - �X) ] , (1)

其中 U 是效用函数 , E 表示期望算子. 当 U 取适当形式时 ,可得到以往的许多风险模型 (如方差、绝对离

差等) . 特别地 ,考虑如下分段线性加幂效用函数

U ( x) =
ax + ex

θ
1 , x ≥0

ax - d | x |
θ

2 , x < 0
, (2)

其中 a ,θ1 ,θ2 , d , e 是非负常数. 由 (1) 、(2)式 ,效用模型 (2)对应的标准风险度量为

R ( X) = dE
- [ | X - �X |

θ
2 ] - eE

+ [ | X - �X |
θ

1 ] , (3)

其中

E
-

[ | X - �X |
θ

2 ] = ∑
x

i
< �X

pi | xi - �X |
θ

2 , E
+

[ | X - �X |
θ

1 ] = ∑
x

i
≥�X

pi | xi - �X |
θ

1 ,

而 pi 是相应于结果 xi 的概率. 若θ1 =θ2 = 1 ,则式 (3) 为所谓的绝对离差模型[6 ] . 基于标准风险度量 (3)

式 , 在满足风险独立性条件下 ,Jia &Dyer[5 ]提出了如下“一般性失望模型”

f { �X , X′} = �X - φ( �X) { dE
- [ | X - �X |

θ
2 ] - eE

+ [ | X - �X |
θ

1 ]} , (4)

其中φ( �X) > 0 为权衡因子. 式 (4) 的实际含义为 ,决策的价值 f 由两部分组成 ,第一部分为实际平均收

益 ,第二部分为决策者的感知风险[12 ]
,其中 dE

-
[ | X - �X |

θ
2 ]表示预期的“失望”,即当实际收益低于预期

收益时决策者的心理反应 ; dE
+

[ | X - �X |
θ

1 ]表示预期的“高兴”,即当实际收益高于预期收益时的心理反

应 ,而 - R ( X′) 度量了总的心理满意度. 一般情况下 ,对风险规避的决策者 ,失望比高兴对其总的心理满

足有更大的影响 ,即意味着 d > e. 一般性的失望模型有效地解释了 Allais 悖论和其它的一些风险决策行

为 ,为风险投资决策提供了一个新的工具 ,可以让投资者根据自己不同的偏好 ,采用各种不同的标准风险

度量模型.
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3 　投资组合优化模型及转化
311 　非对称风险度量模型

设有 n 种风险证券的投资组合 ,第 j 种证券的收益率为随机变量 rj ,均值为μj = E[ rj ] , w = ( w1 , ⋯,

wn ) T 表示投资于 n 种证券的比例向量 ,组合投资收益率 X 及均值 �X 分别为

X = ∑
n

j = 1

wj rj , 　�X = ∑
n

j = 1

wjμj , (5)

在式 (3)中 ,取θ1 = 1 ,θ2 = 2 , d = 1 ,便得到如下非对称标准风险度量

R ( X′) = E
-

[ | X - �X |
2

] - eE
+

[ | X - �X | ] , 　0 ≤ e < 1 , (6)

模型 (6)是基于收益均值的下半方差与上半绝对离差的加权和 ,不仅考虑了收益率低于期望收益率时的损

失 ,而且利用了高于期望收益率时可能带来超额利润的收益 ;若 e = 0 ,则模型 (6) 即为下半方差 ,若 0 < e

< 1 ,其既不同于方差或绝对离差度量风险 ,也不同于下半方差 ,反映了投资者相对于赢利而言更加看重损

失 ,或者说投资者对失望的反应比高兴更强烈.

给定投资者的期望收益水平 �X =μ,取式 (4)中的权衡因子φ( �X)为常数 ,于是风险规避的投资者选择

w 最大化 f 等价于最小化 R ( X′) ,即min
w

{ R ( X′) | �X =μ} ;进而取式 (6)所定义的风险函数 ,在不允许卖空条

件下 ,可以建立如下组合投资优化模型

min
w

E
-

[ | X - �X | ]
2

- eE
+

[ | X - �X | ] ,

s. t . ∑
n

j = 1

μjwj = μ, 　∑
n

j = 1
wj = 1 , w ≥0

. (7)

312 　二次整数规划模型

设证券 j 在时期 t 的收益率为 rjt ,1 ≤j ≤n ,1 ≤t ≤T , rj 取值 rjt的概率为 qt (通常取 qt = 1ΠT) ,则μj =

1
T ∑

T

t = 1
rjt . 结合中国证券市场的实际 ,购买股票时的最小交易单位是 1 手 ,即 100 股. 给定总投资额 C (元)

后 ,易知 Cwj 为证券 j 的投资额 , 此可表示为 pjvj , 其中 pj 为第 j 种证券购买时的价格 (元) , vj 为投入证券

j 的投资股数. 由于股票只允许整手购买 ,所以给定总投资额后通常会有剩余资金出现 ,假定投资者将总

投资额 C 元中剩余资金 w0 存入银行 ,存款利率为μ0 . 则结合式 (5) ,模型 (7)被转化为如下二次整数规划

问题

min
w

1
T ∑z

t
< 0

z
2
t -

e
T ∑

z
t
≥0

| zt |

s. t . ∑
n

j = 1

μj pjvj + w0μ0 = μC , ∑
n

j = 1
pjvj + w0 = C , (8)

vj mod 100 = 0 ,0 < e < 1 , vj ≥0 ,1 ≤ j ≤ n ,

其中

zt =
1
C ∑

n

j = 1

( rjt - μj ) pjwj ,

令 x0 为无风险投资比例 (存银行) ,则经由

w0 = Cx0 , xj = pjvjΠC , 　1 ≤ j ≤ n , (9)

模型 (8)等价转化为如下问题

min
x

f ( x) =
1
T ∑z

t
< 0

z
2
t -

e
T ∑

z
t
≥0

| zt | ,

s. t . ∑
n

j = 0

μj xj = μ, ∑
n

j = 0

xj = 1 ,
Cxj

100 pj
∈N , 0 ≤ xj ≤1 ,1 ≤ j ≤ n ,

(10)

引入惩罚因子σ及惩罚项

P ( X) = ∑
n

j = 0

μj xj - μ
2

+
Cxj

100 pj
-

Cxj

100 pj

2

, (11)
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则将求解模型 (10)的最优解转化为求解下列问题的最优解

min
x ∈Ω

F ( X) = f ( X) +σP ( X) , (12)

在此 ,Ω由 R
n + 1的超方体曲面中分量之和为 1 的所有向量构成 , x 为决策向量 ,[ y ]为 y 的最大整数.

评注 1 　模型 (8)经由式 (9)等价转化为模型 (10) ,因此求解模型 (10)可获得模型 (8)的最优解 ;又由最

优化理论中惩罚函数法 ,当σ较大时 ,模型 (12)的最优解即为模型 (8)的最优解 ,进而通过设计以下体液免

疫算法求解模型 (12) ,便可获得模型 (8)的最优解.

4 　体液免疫算法 HIA

411 　算法描述

体液免疫理论[13 ]解释了生物免疫系统中抗体识别抗原的机理 ,其中克隆选择原理反映了抗体的进化

框架 ,其主要包括克隆选择、细胞繁殖、亲和成熟、免疫记忆、克隆抑制、抗体新陈代谢等机理 ;免疫调节刻

划了抗体之间的相互制约关系 ,其可通过抗体的浓度定量描述. 结合这些机理中的部分机理 ,可设计体液

免疫算法求解模型 (12) . 在与该模型的对应中 ,抗体 Ab 视为该模型的决策向量 X ,即 Ab ≡X ,各分量均

采用实数编码 ,并分别代表抗体的基因 ;抗原 Ag 视为该模型的最优解. 给定抗体群 X ,此中抗体 Ab 与抗

原 Ag 的亲和力设计为

Aff (Ag ,Ab) =
max
y ∈X

{ F ( y) } - F (Ab)

max
y ∈X

{ F ( y) } - min
y ∈X

{ F ( y) }
, (13)

体液免疫算法主要由克隆选择、细胞繁殖、亲和突变、克隆抑制、优育抗体演化等算子构成. 克隆选择用于

挑选进化群体中非相似且亲和力较高的抗体参与进化 ; 细胞繁殖用于对被选中抗体繁殖不同数目的克

隆 ; 亲和突变用于生成较好抗体 ; 克隆抑制消除相似、相同的克隆 ,增强进化群体的多样性 ; 优育抗体演

化用于保存进化群体中最好抗体 , 并经邻域搜索不断更新. 于是基于体液免疫应答框架 , 可获 HIA ,其描

述如下 :

步 1 　输入 n 种证券在样本期 T 内的收盘价 Pjt (元) ,1 ≤j ≤n ,1 ≤t ≤T ,总投资额为 C 元 ,样本期 T

内银行利息率为μ0 ,依据下式

rjt =
Pjt - Pj ( t - 1)

Pj ( t - 1)
, μj =

1
T ∑

T

t = 1
rjt , (14)

计算每种证券的收益率 rjt 、平均收益率μj ;

步 2 　确定进化代数 k ←1 ;在[0 ,1 ]上随机生成 N 个 n + 1 维向量 ,每个向量均作归一化处理 ,归一化

后的所有向量构成规模为 N 的初始抗体群 Ak ;

步 3 　由式 (13)计算 Ak 中抗体的亲和力 ,其中亲和力最高的抗体也被用于优育抗体演化算子 , 生成

新的优育抗体 ;

步 4 　将 A k 作用于克隆选择算子 ,选择 Nk 个抗体构成 B k , Nk 由该算子动态确定 ;

步 5 　细胞繁殖算子作用于 B k ,获由 N k 个克隆族构成的克隆群 Ck ;

步 6 　Ck 中每个克隆族作用亲和突变 ,并对已突变的各克隆归一化处理 ,所有克隆构成 Dk ;

步 7 　Dk 作用克隆抑制算子 ,生成具有较低相似性的群体 Ek ;

步 8 　选择 Ak ∪Ek 中 N 个较高亲和力抗体构成 Ak + 1 ,并随机产生 [μN ]个新抗体 ,并经归一化后 ,取

代 Ak + 1中亲和力较低的抗体 ,目的在于微调群体多样性 ,0105 ≤μ≤0108[10 ] ;

步 9 　若不满足终止条件 ,则返回步骤 3 ;否则 ,依据式 (9) 、(11) ,输出优育抗体演化算子中抗体 X
3 的

各种数据 :各只股票的最优投资手数 zj = vjΠ100、无风险投资比例 x0 ( %) 、投资组合的风险 Risk ( ‰) (即模

型 (12)的目标函数值) 、最优投资方案的惩罚值 P ( X
3 ) .

评注 2 　该算法是一种启发式随机搜索算法 , 其收敛性可由文献[14 ]中第四章的免疫优化方法的收

敛性证明类似获证. 步骤 2、8 中随机生成的 n 维向量和步骤 6 中所获已突变的克隆均不一定满足各分量

之和为 1 的条件 , 因此需修正 , 归一化后的 n 维向量取代它们的原 n 维向量并作为抗体 ,这些抗体参加
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进化 ,它们在进化群体中的优劣由它所对应的 n 维向量的目标值确定 (模型 (12) 中的目标函数) . 这种处

理方式能有效回避“分量之和为 1”的约束 ,同时提高了算法的寻优速度 ,并且不会出现该算法最终获得的

最优解的结果与实际最优化结果相去甚远的现象. 另外算法描述中 ,步 3 的目的在于保存进化至今的最

好抗体 , 同时也在其邻域变异 , 增大寻找更好抗体的机会 ; 步骤 4、5 的有机配合 ,可使算法从多方位、不

同程度地探测更好抗体 ,有助于提高算法的整体和局部搜索能力. 在这些模块的组合下 ,算法结构简单 ,

计算开销小 ,其执行效率和效果由后续算例获知.

412 　免疫算子设计

1)克隆选择 　利用可反映抗体调节机制的小生境法[14 ]
,将进化群体 X 划分为若干个小生境 ,各小生

境按共享适应度 (即共享亲和力)保存生存能力最强的抗体 (即共享适应度最高) ,从而获得能生存的抗体

构成群体 Y ,记群体中已被抑制的抗体所占比例 (即抑制率)为βX . 此模块抑制相似抗体 ,有助于进化群体

向多方位转移 ,增强算法整体搜索能力.

2)细胞繁殖 　经由克隆选择所获群体 Y 中 , 抗体 Ab 繁殖的数目 MAb与其对抗原的亲和力成正比 ,其

被设计为

MAb =
mX ·Aff (Ag ,Ab)

∑
Ab′∈X

Aff (Ag ,Ab′)
, 　Ab ∈ X ,

在此 , mX 为群体 Y 的克隆繁殖总数 , 其被设计为 mX = (1 - βX ) - 1
| X| , 此式说明 ,群体 X 中被抑制的抗体

越多 ,则群体 Y 繁殖的克隆数越大 ,反之则繁殖越少. 此模块反映了群体 Y 中各抗体的繁殖数是各不相

同的 ,亲和力越高 ,繁殖数越大 ,反之则越小 ;另外繁殖总数被动态调节 , 其由进化群体的规模| X| 及抑制

率βX 共同确定.

3)亲和突变 　抗体 Ab 繁殖的克隆按与其亲和力成反比的突变概率 pAb对每一个克隆的基因进行变

异 ,在此 pAb设计为

pAb = 1 - λe
- Aff (Ag ,Ab)

, 　0 < λ < 1 ,

Ab 的每一克隆 Ab 3 的每一基因按如下规则变异

x′=
x + r ( b - x) rand = 0

x - r ( x - a) rand = 1
,

其中 a , b 分别为基因 x 所在区间的左右端点值 ,针对于模型 (12) ,取 a = 0 , b = 1 , r 为 [ 0 ,1 ]上的随机变

量 ,rand 为 0 或 1 的随机数.

4)克隆抑制 　设 C 为克隆群 ,依据克隆之间的欧氏距离

‖Ab - Ab′‖ < σ,Ab ,Ab′∈ C ,

清除 C 中相同和相似的抗体 ,保存不相似的克隆 ,获具有群体多样性的克隆群 ,在此σ可被动态调节 ;注 :

此模块如此设计的目的在于降低算法的计算复杂度 , 也可用独特型免疫网络数学模型[13 ] 进行设计 , 但时

间开销增大.

5)优育抗体演化 　搜集进化群体中亲和力最高的抗体 Ab , 并在该抗体的邻域内随机生成新抗体

Ab′,若 Ab′优于已有的优育抗体Ab(以亲和力进行度量) ,则 Ab′作为新的优育抗体Ab , 否则以概率 p (在

此取 p = 015)接受 Ab 为Ab. 此设计有助于获更好抗体 , 加速搜索模型 (12)的最优方案.

5 　应用实例
511 　数据选取及算法参数设置

我们从上海证券市场不同行业中选取 9 支股 ,提取从 2003 年 12 月 5 日到 2005 年 12 月 9 日共 101 周

的周收盘价数据进行训练 ,根据式 (14) 计算得到 100 周的收益率及相应的平均收益率. 设总投资额为

10000(元) , 为简便 , 无风险利率取为一年期居民定期储蓄存款利率 2125 % ,并折算为周收益率. 下面的

表 1 给出了这 9 支股票的代码及在这 100 周内各股的起始(200311215) 、周期末 (200511219)的收盘价 (即各

支股的购买价)和平均收益率.
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表 1 　各支股票的平均收益率和购买价格

时间

代码 600001 600009 600028 600036 600429 600600 600638 600854 600871

起收盘价 5. 62 11. 79 4. 21 10. 2 6. 15 8. 96 6. 99 6. 57 5. 28

周末盘价 2. 93 13. 42 4. 36 6. 69 2. 27 7. 68 3. 83 3. 69 2. 56

平均收益率 - 0. 0054 0. 0021 0. 0012 - 0. 0029 - 0. 0087 - 0. 0011 - 0. 0049 - 0. 0044 - 0. 0054

利用 HIA ,依据模型 (12)确定模型 (8)下各证券的最佳投资方案 X
3

,输出的最佳投资方案的数值类别

由该算法的步 9 确定. 选取最优保存遗传算法 (简记为 EGA) 、克隆选择算法 (CLONALG) [10 ] 及免疫算法

( IA) [11 ]与 HIA 比较 ,各算法的群体规模均为 100 ,算法终止迭代数均为 800 , 其它参数均为各算法获最佳

效果时的参数值 , 即 EGA 及 IA 的交叉概率为 pc = 018 , 突变概率为 pn = 01001 , IA 的浓度抑制半径为

019 ;CLONALG:选择率为 0152 ,每抗体的繁殖数为 10 ,插入的新抗体为 8 ; HIA :小生境抑制半径为 013 , 克

隆抑制半径为 011 , 插入的新抗体数为 8.

512 　计算结果

考虑模型 (8)中 e 取 0 和 0101 两种情形 ,对不同的期望收益率水平μ(其取值范围如下表的左列) ,将

参与比较的算法和 HIA 分别应用于模型 (12) ,各算法均最终输出相应的投资组合选择方案. 下面的表 2

和表 3 分别给出了对 e = 0 和 e = 0101 计算得到的 5 组投资组合策略(分别对应 5 个不同的期望收益率水

平) . 此两表中 , zj 表示第 j 种证券的投资手数 ,1 ≤j ≤9 , x0 为无风险投资比例 ,表中右列的“0”表示所在行

的算法所获方案不满足约束 ,这种方案称为无效方案 ;反之“1”表示所获方案为有效方案.

表 2 　各算法在 e = 0 时的投资组合选择结果

μ z1 z2 z3 z4 z5 z6 z7 z8 z9

x0

( %)

Risk

( ‰)
P( x

3 )
方案

类别

- 0. 0086

- 0100594

- 0100328

- 0100062

0100204

EGA 16. 3 5. 7 17. 3 10. 4 6. 7 11. 2 16. 1 1. 2 6. 6 55. 3 13. 9 1. 53 0

IA 6. 2 6. 3 17. 4 6. 5 29. 3 0. 3 17. 4 23. 2 23. 2 75. 3 24. 8 0. 95 0

CLONALG 1. 0 1. 1 2. 2 2. 1 5. 0 0. 2 2. 0 4. 0 3. 1 15. 3 0. 3 0. 12 0

HIA 0 0 0 0 1 1 13 0 4 29. 8 0. 9 0 1

EGA 18. 5 0. 6 12. 9 14. 4 38. 6 8. 8 6. 8 25. 4 19. 4 72. 5 26. 5 3. 55 0

IA 22. 9 5. 9 0. 3 12. 1 39. 7 11. 4 6. 1 17. 3 5. 8 58. 5 18. 4 3. 14 0

CLONALG 1. 1 1. 3 0. 0 2. 0 3. 1 1. 2 3. 2 3. 1 2. 2 21. 2 0. 2 0. 17 0

HIA 15 0 0 0 5 0 3 1 0 28. 9 0. 6 0 1

EGA 25. 3 4. 6 0. 5 8. 6 34. 9 4. 3 4. 2 4. 2 9. 7 53. 2 9. 8 2. 56 0

IA 23. 5 5. 9 12. 1 6. 2 40. 5 12. 3 17. 5 0. 2 5. 9 64. 5 17. 6 2. 72 0

CLONALG 4. 1 1. 1 1. 1 1. 1 5. 1 1. 2 0. 1 3. 1 5. 0 16. 1 0. 3 0. 11 0

HIA 1 0 1 0 6 0 13 0 8 7. 6 1. 4 0 1

EGA 6. 8 6. 6 1. 0 1. 8 22. 4 5. 6 22. 3 24. 4 28. 3 85. 6 22. 2 2. 56 0

IA 6. 1 6. 1 17. 7 12. 1 17. 7 6. 2 12. 6 23. 9 35. 7 10. 6 30. 6 2. 94 0

CLONALG 6. 1 1. 2 4. 1 0. 2 2. 2 0. 1 2. 2 4. 0 6. 0 2. 7 0. 4 0. 16 0

HIA 3 2 0 0 0 4 1 2 5 8. 7 0. 6 0 1

EGA 29. 2 0. 6 13. 8 1. 7 29. 8 0. 3 25. 5 23. 9 29. 2 78. 8 27. 9 3. 71 0

IA 5. 0 4. 7 14. 3 0. 1 32. 7 0. 1 0. 1 19. 1 37. 7 82. 7 17. 4 1. 69 0

CLONALG 5. 2 1. 0 1. 1 1. 1 6. 1 0. 1 2. 1 4. 0 3. 0 13. 7 0. 3 0. 09 0

HIA 0 0 5 0 0 2 10 2 5 3. 8 1. 1 0 1
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表 3 　各算法在 e = 0. 01 时的投资组合选择结果

μ z1 z2 z3 z4 z5 z6 z7 z8 z9

x0

( %)

Risk

( ‰)
P( x 3 )

方案

类别

- 0. 0086

- 0100594

- 0100328

- 0100062

0100204

EGA 28. 5 7. 3 14. 5 8. 0 39. 4 8. 8 8. 1 13. 7 34. 3 29. 33 0. 03 1. 95 0

IA 8. 2 0. 3 12. 2 8. 0 24. 3 0. 2 8. 5 24. 2 4. 1 78. 00 11. 52 0. 59 0

CLONALG 5. 1 0. 0 3. 1 2. 1 5. 0 1. 2 1. 1 1. 3 5. 2 13. 33 0. 19 0. 24 0

HIA 1 0 0 1 1 1 0 1 16 34. 27 0. 80 0 1

EGA 32. 8 0. 2 20. 4 11. 9 0. 6 0. 5 4. 8 0. 6 1. 1 84. 82 8. 31 3. 50 0

IA 10. 5 0. 2 10. 5 11. 2 25. 8 5. 2 25. 9 20. 7 31. 0 7. 62 28. 19 2. 84 0

CLONALG 5. 0 1. 1 3. 0 0. 2 5. 1 2. 1 4. 2 0. 1 2. 2 6. 65 0. 18 0. 16 0

HIA 3 0 1 0 25 1 2 3 0 1. 74 1. 33 0 1

EGA 0. 9 5. 7 22. 2 10. 8 43. 8 11. 7 2. 8 7. 6 21. 5 5. 47 22. 33 4. 74 0

IA 0. 3 0. 3 18. 0 10. 7 0. 2 7. 2 14. 2 7. 2 11. 1 34. 02 9. 68 0. 90 0

CLONALG 4. 2 1. 1 2. 2 2. 1 6. 1 0. 1 2. 1 0. 0 4. 1 15. 16 0. 20 0. 16 0

HIA 1 2 1 2 0 2 0 0 2 31. 98 0. 33 0 1

EGA 0. 8 6. 4 18. 7 13. 9 1. 6 0. 9 25. 8 24. 6 37. 9 55. 72 33. 63 5. 13 0

IA 27. 5 5. 8 16. 5 11. 3 38. 5 11. 2 0. 4 0. 1 5. 5 52. 00 15. 85 1. 95 0

CLONALG 4. 1 1. 0 3. 1 1. 1 5. 1 1. 1 2. 1 3. 2 3. 1 5. 71 0. 18 0. 131 0

HIA 1 0 13 0 0 0 2 2 1 22. 29 0. 79 0 1

EGA 33. 1 0. 7 7. 8 0. 9 41. 2 0. 4 7. 4 7. 6 19. 2 13. 88 12. 32 2. 74 0

IA 18. 5 6. 0 6. 5 12. 2 41. 9 6. 9 23. 8 0. 0 18. 2 63. 73 22. 35 3. 00 0

CLONALG 2. 2 1. 1 3. 1 0. 3 6. 1 1. 1 4. 1 4. 0 1. 1 7. 88 0. 22 0. 16 0

HIA 1 4 0 2 3 0 0 3 0 11. 81 0. 69 0 1

由以上两表可知 ,参与比较的算法所获惩罚值 P ( x
3 ) 均较大 ,相应的投资组合方案均不满足约束条

件 ,且各股票的投资手数基本上不为整数 ,因而这些算法所获方案均为无效方案 ,然而 HIA 所获方案均满

足约束 ,因此所获股票投资手数均为整数 ,从而所获方案可用于指导投资者选择证券投资. 由以上两表易

见 ,HIA 所获结果明显优于参与比较的算法的结果. 另外 ,从表中惩罚值及无风险投资比例可知 , P ( x
3 )

越大 ,无风险投资所占比例整体上越大. 由于参与比较的三种算法所获方案均为无效方案 , 故它们所获

的组合投资风险率与 HIA 的不能比较. 其次 ,对于样本周期 T = 70、80 ,经由数值实验 ,各算法所获结果与

上表 1、2 的结论类似 ,但由于篇幅所限 ,未列入本文.

图 1 　四种算法的搜索曲线比较

513 　算法搜索性能比较

将以上四种算法应用于模型 (12) ,对于 e = 0、μ= - 0101213 ,各算法的当前群体的最好个体 (即最好

候选解)的目标值 (由该模型的目标函数确定) 描述的变化曲线如图 1 (1) ; 类似地 , 对于 e = 0101、μ=

0100292 ,搜索曲线比较如图 1 (2) . 由此两图获知 ,HIA 能较快搜索到满足约束条件的整体最优方案 ,具有
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收敛性 ,然而参与比较的三种算法却陷入了局部搜索 , 仅能获得不满足约束条件的局部最佳方案 ,概括起

来 ,从搜索效果和执行效率的角度 , 这些算法的优先次序为 HIA、CLONALG、IA、EGA.

6 　结语
基于 Jia&Dyer 的一般性失望模型 ,提出一种非对称风险度量模型 ,在该非对称风险定义下 ,依据中国

证券市场的实际交易要求 ,建立考虑最小交易单位约束的组合投资二次整数规划模型 ,进而从生物免疫自

身应答机制出发 ,以体液免疫应答框架为依托 ,并附带有助于算法搜索效率的小生境法 ,设计体液免疫算

法. 算例应用和比较表明 ,该算法明显具有优越性 , 能快速搜索满足约束的最佳投资决策方案 , 且对含多

约束优化问题的求解具有一定的潜力 ,同时验证了所给模型的合理性. 但由于免疫思想尚初步涉及投资

组合 ,如何将免疫的更多机理应用于本文算法 ,使其能更好地服务于大规模投资组合问题 ,将是今后研究

的重点.
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