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摘  要 

在可持续性发展的背景下，本文将ESG理念纳入传统均值–方差模型中，由此建立了考虑分散化目标的

投资组合优化模型。为减少模型的解陷入局部最优，本文通过AVOA算法求解目标函数所确定的最优策

略在中国股票市场上的样本外绩效表现稳健。 
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Abstract 
In the context of sustainable development, this paper incorporates the ESG concept into the tradi-
tional mean-variance model, thereby establishing a portfolio optimization model that takes into 
account diversification objectives. In order to reduce the model’s solution from falling into the lo-
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cal optimum, this paper solves the objective function through the AVOA algorithm. The optimal 
strategy determined by the sample performance in the Chinese stock market is robust. 
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1. 引言 

投资组合研究的核心问题是如何平衡投资的收益与风险，为投资者确定最优的资产配置。1952 年，

诺贝尔经济学奖获得者 Markowitz 首次提出了资产组合选择理论，并给出了经典的均值–方差(MV)模型

[1]，从而开辟了分散化风险的资产配置优化框架。然而，均值和方差的估计误差常常导致投资组合过度

集中，违背了分散化风险的投资理念。 
随着经济可持续发展理念的不断发展[2]，越来越多的研究证明在资产组合选择中纳入非财务因素(如

ESG)可以带来超额回报[3] [4]。一些学者还发现了社会责任投资基金比传统基金表现优异的证据[5]-[7]。
Pedersen 等提出了 ESG 有效边界，并进一步研究了 ESG 投资组合选择及资产定价问题[8]。Pástor 等研究

证实，ESG 偏好可以影响资产价格，绿色股票有较高的价格，可持续投资促使企业更注重环保，逐步将

实际投资转向绿色企业[9]。徐凤敏等讨论了 ESG 水平对投资组合选择的影响：随着 ESG 偏好的增大，

高 ESG 的资产配置也将增大[10]。Avramov 等基于 ESG 的不确定性，研究得出 ESG 评级的不确定性可

能会降低投资者对股票的需求[11]。 
在现实金融市场中投资决策往往受诸多现实因素制约。随着投资理论的不断完善，投资组合理论模

型日益复杂化，学者们开始使用人工智能算法解决复杂的投资组合优化问题。早期，张鹏等利用旋转算

法、离散迭代法求解复杂的投资组合优化模型[12] [13]。由于元启发式算法能在一定程度上实现全局搜索，

从而找到优化问题最优解的近似解。随着这类算法的深入发展，学者们尝试利用元启发式算法解决复杂

的投资组合优化问题。刘勇军等利用遗传算法来解决考虑基数约束、投资比例范围及资产的流动性等约

束的投资组合优化问题[14]。见静和高岳林[15]、邓雪和林影娴[16]利用改进的粒子群算法分别求解 VaR
和多个约束的投资组合优化模型。王贞等在帝企鹅算法中加入变异机制，较好地解决了具有交易成本和

熵约束的投资组合优化模型[17]。 
综上，ESG 因素已在投资组合优化中逐步发展，分散化风险仍然是投资组合选择的重要目标。基于

此，本文考虑将分散化风险目标纳入 ESG 投资组合优化中，并利用 AVOA 算法求解复杂的投资组合优

化问题，从而为投资者提供含有可持续发展理念的资产配置策略。 

2. 模型构建 

本文考虑收益、风险和 ESG 等因素的静态单阶段投资组合优化问题。假设金融市场上有 n 个风险资产

可供选择。风险资产的随机收益率向量为 ( )1 2, , , n
p nr r r r ′= ∈ℜ� ，ESG 得分向量为 ( )1 2, , , n

p ns s s s ′= ∈ℜ� ，

投资组合中风险资产的投资比例为 ( )1 2, , , n
nx x x x ′= ∈ℜ� 。 

假设投资者希望选择具有高收益、高 ESG、低风险且分散化的投资组合，本文基于文献[8]和[18]的
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研究工作，建立考虑分散化风险的 ESG 投资组合优化模型(下文称 MV-ESG 模型)： 

( )

1

max  
2

. .    1
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n

i
i

x x x A

s x
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t

δµ

=

′ ′+ − Σ +

=∑
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其中， ( ) ( )( )1 , ,µ ′= − −�f n fE r r E r r 表示风险资产超额收益的均值向量， fr 为无风险利率；δ 表示投资

者的风险厌恶系数； n n×Σ 表示风险资产超额收益率的协方差矩阵； ( ) ( )( )1 , , ns E s E s ′= � 表示风险资产 ESG 

得分的均值向量。
1

,0max ln
n

i i
i

A e x xλ
=

 = ⋅ + 
 

∑ 表示基于可能性熵的分散化风险目标的罚函数， λ 为惩罚 

因子， e为投资组合要求的最低分散化程度。 

3. 非洲秃鹫优化算法 

由于非线性问题求解较为复杂，通常的算法很难较好地接近全局最优解。Abdollahzadeh [19]等人提出的

非洲秃鹫优化算法(AVOA)旨在通过模拟非洲秃鹫的觅食和航行行为来解决全局优化问题。该算法采用领导

者–追随者的模式，利用最优秃鹫和次优秃鹫对整个群体进行引导，通过信息交互、迭代更新搜索位置，以

找到最优解，具有寻优能力强，收敛速度快等特点。AVOA 算法因结合了勘探和开发机制，使其具有较好

的优化性能，被广泛用于解决多个领域的各种优化问题。因此，本文将采用 AVOA 算法求解 MV-ESG 模型。 
AVOA 算法可分为四个阶段，具体流程如下： 
Step 1：确定组内最优秃鹫。初始化种群后，计算种群适应度值，将适应度最优和次之的分别作为第

一组和第二组最优秃鹫，其他解则根据式(2)向两组的最优解移动。在每次适应度的迭代中，会重新计算

整个总体。 

( ) 1 1

2 2

    
    

i

i

BestV P L
R i

BestV P L
=

=  =
                                 (2) 

式(2)为计算其他秃鹫向最优秃鹫的位置移动的概率， 1L 和 2L 是搜索操作前测量的随机参数，且两个参数 

之和为 1。再通过轮盘赌机制
1=

= ∑
n

i i i
i

P F F 选取最优策略。 

Step 2：计算秃鹫的饥饿率。秃鹫的行为受到饥饿水平和能量储备的驱使，成为优化算法中勘探和开

发阶段转换的关键。饱食时，秃鹫有足够的能量飞行更远寻找食物。饥饿时，能量减少，限制它们的飞

行能力。在饥饿时，秃鹫更积极地寻找食物，常常与更强壮的秃鹫一起觅食。饥饿度公式为： 

( )12 1 1 sin cos 1
2 2
π π      = × + × × − + × × + × −      

      
wi i id d d

F rand z h
D D D

 

其中， F 为秃鹫的饥饿度， id 表示当前迭代次数， D 表示最大迭代次数， 1, ,h z rand 均为随机数， w 是

用来调节勘探阶段和开发阶段的固定值。当 1F ≥ 时，进入勘探阶段。反之，则进入开发阶段。 
Step 3：勘探阶段。在此阶段，秃鹫在随机距离内向周围的区域觅食。 

( )
( ) ( ) ( )
( ) ( )( )

1

1

1

2 3 1

                          
1

   
P

P

R i X R i P i F P rand
P i

R i F rand ub lb rand lb P rand

 − × − × ≥+ = 
− + × − × + <

 

其中， ( )1P i + 为下一次迭代中秃鹫的位置向量， 1P 为选择策略的参数， X 被用作增加随机运行的系数

向量，
12 3, , , prand rand rand rand 均为随机数， ,lb ub 分别为寻优的上下界。 
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Step 4：开发阶段。该阶段分为两个阶段，每个阶段有两种不同的策略， 2P 和 3P 分别为第一阶段和

第二阶段选择策略的随机参数。当 F 值介于 0.5 和 1 之间时，进入开发的第一阶段。 

( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )

( ) ( )
2

2

4 2

2

     
1

                                                      
P

P

X R i P i F rand R i P i P rand
P i

R i R i H P rand

 × − × + − − ≥+ = 
− × <

 

其中， ( ) ( )( ) ( )( )5 6cos sin 2H P i rand P i rand P i π = × × + ×  。 
当 F 值小于 0.5 时，进入开发的第二阶段。 
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本文的 ( )Levy x 是采用文献[20]中的定义， 

( ) ( ) ( )
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其中，
2 34 5 6, , , , , ,P Prand rand rand rand rand u v 均为随机数。所有随机数的取值范围见表 1。 

 
Table 1. The selection range of each random parameter 
表 1. 各随机参数的选取范围 

随机参数 范围 

1 2,L L  [0, 1] 

z  [−1, 1] 

h  [−2, 2] 

X  [0, 2] 

1 2 3, ,P P P  [0, 1] 

,u v  N (0, 1) 

1 2 3,  1,2,3,4,5,6, , ,irand i P P P=  [0, 1] 

4. 实证研究 

本文以中国股票市场为研究对象，从不同投资者的态度考察 MV-ESG 模型在样本外检验的绩效表

现。 

4.1. 样本选取及数据处理 

沪深 300 指数由沪深市场中规模大、流动性好的最具代表性的 300 只证券组成，是一个能够较好地
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代表 A 股市场总体走势的核心基准指数，具有较强的市场代表性。沪深 300 波动率加权指数(简称 300 波

动)可作为衡量中国股票市场的波动率指数。沪深 300 指数的成分股和 300 波动指数的数据均来自 WIND
数据库。目前，国内主流的 ESG 评级机构主要有 Wind、商道融绿、华证等。华证 ESG 评级体系参考了

国际主流方法和实践经验，借鉴国际 ESG 核心要义，结合中国国情与资本市场等特点，故本文选取华证

ESG 得分数据作为模型的输入参数，数据来源为马克数据网。 
本文选取实证研究的时间窗口为 2012 年 6 月 1 日至 2022 年 12 月 30 日，并将所有数据的频率转化

为日度。考虑到 ESG 得分的数据频率为季度，且部分沪深 300 成分股的 ESG 得分存在缺失，故对数据

进行如下处理：第一步，从沪深 300 成分股中筛选出 ESG 得分无缺失值的股票，共筛选出股票 143 只。

第二步，计算各股票的 ESG 得分总和，将其平均划分为高、中、低三个等级，在每个等级中随机选出 10
只股票，选取结果如表 2 所示。第三步，采用三次样条插值的方法对已选股票的 ESG 得分数据进行频率

转化处理，将季度数据转化成日度数据，再进行归一化处理。 
 
Table 2. Sample stock selection results 
表 2. 样本股选取结果 

股票代码股票简称 股票代码股票简称 股票代码股票简称 

000002 万科 A 000725 京东方 A 601628 中国人寿 

601166 兴业银行 000625 长安汽车 600809 山西汾酒 

000001 平安银行 601398 工商银行 600438 通威股份 

002230 科大讯飞 600019 宝钢股份 600018 上港集团 

600900 长江电力 600309 万华化学 600150 中国船舶 

002142 宁波银行 601899 紫金矿业 601006 大秦铁路 

601088 中国神华 601857 中国石油 000596 古井贡酒 

600048 保利发展 600436 片仔癀 002027 分众传媒 

600036 招商银行 600276 恒瑞医药 002050 三花智控 

601998 中信银行 600031 三一重工 600760 中航沈飞 

4.2. 参数设置与估计 

本文将 AVOA 算法中相关参数设置如下：种群数为 40，最大迭代次数为 500， w 为 2.5， e为 1.85，

1 2 3, ,P P P 分别为 0.6，0.4，0.6。根据现实中的市场变化，以资产的日超额收益率和 ESG 得分数据组成滚

动时间窗方法求解模型。回看过去 60 天的历史数据，并依照 5 天为周期调整投资策略，滚动估计模型所

用参数 sµ、 和Σ。日超额收益率不考虑分红与付息，根据简单收益率公式计算得出。 
根据文献[22]的方法编制风险厌恶系数δ ，等于中性风险厌恶系数与 300 波动的调整系数的乘积，

其中中性风险厌恶系数 0 2.5δ = ，调整系数θ 为交易当天的 300 波动 0tV 与过去∆t  (60)天的平均 300 波动

率的比值。即 
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参考 DeMiguel 等[21]中的相关公式计算风险资产组合的净超额收益率为： 
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其中，
0

1w + = ；
,i t

x + 是第 t 期末风险资产 i 占资产组合价值的比例； ,i tx 是第 t 期初风险资产 i 占资产组合

价值的比例；
t

w + 是第 t 期末的资产组合价值，它等于投资者在第 1t + 期调整前持有的资产组合价值； tw
是投资者第 t 期初调整后的资产组合价值，由投资者期初持有的资产组合价值扣减一定比例的交易费用 c
后得到； ,i tr� 是第 t 期风险资产 i 的收益率，

tf
r 是第 t 期无风险资产的收益率， N

tr 是第 t 期投资组合的净

超额收益率。 

4.3. 样本外检验 

本文利用 AVOA 算法求解最优化问题(1)得到 MV-ESG 策略，对比最小方差策略、均值–方差策略

等基准策略，由此分析 MV-ESG 策略在中国股票市场上的样本外表现。样本外绩效评价指标为夏普比率

SR、换手率 TRN 和最大回撤率 MaxDD。 
考虑三类投资者参与投资，分别为激进型投资者，温和型投资者和保守型投资者，采用文献[22]的方

法计算投资者的风险厌恶系数。假设每类投资者均持有财富 1 参与交易市场，交易的起点为 2019 年 1 月

2 日，投资持续进行 T 期，每期交易前需扣除 0.1%的交易费用。由于 AVOA 算法在执行中需要随机选点，

为保证实证结果的客观性，本文采用 30 次独立实验的平均结果来评价所有策略的样本外绩效。表 3 从投

资者风险厌恶态度的视角展示了不同投资策略的样本外绩效评价结果。 
从样本外绩效评价指标看，相对于其他基准策略，MV-ESG 策略能得到较高的 SR。以激进型投资

者为例，SR (表 3 中黑体加粗)远高于其他策略，能够有效的获得较高的回报。TRN 和 MaxDD 这两个

指标均比不过最小方差策略，但 TRN 近似 MV 策略，MaxDD 优于 MV 策略，体现了目标分散化投资

的意义。 
 
Table 3. Out-of-sample performance evaluation results 
表 3. 样本外绩效评价结果 

策略 SR TRN MaxDD 

A：激进型投资者 

最小方差策略 0.0428 0.5246 0.2094 

MV 策略 0.0034 1.0991 0.7304 

MV-ESG 策略 0.2415 1.1663 0.5792 
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续表 

B：温和型投资者 

最小方差策略 0.0428 0.5246 0.2094 

MV 策略 0.0616 1.0203 0.6586 

MV-ESG 策略 0.2068 1.1154 0.5869 

C：保守型投资者 

最小方差策略 0.0428 0.5246 0.2094 

MV 策略 0.1998 0.9440 0.5340 

MV-ESG 策略 0.2049 1.0199 0.5195 

 
从不同投资者风险厌恶态度看，MV-ESG 策略均具有较高的 SR。同一类投资策略在不同风险厌恶程

度下的绩效表现亦不相同。MV 策略保守型投资者的绩效表现为佳，而 MV-ESG 策略则其激进型投资者

表现更胜一筹。风险态度的影响在不同样本检验分析的结论未必相同，但这种比较方式也为投资者后续

对于风险项目的选择提供了一定的参考。 
表 4 展示了某次随机实验的结果，包含不同投资策略的平均累计财富值、最大财富值、最小财富值。

图 1~3 直观展示了激进型、温和型和保守型投资者在不同策略下的财富演化趋势。以平均累计财富值为

例进行分析，三类风险厌恶态度的投资者均能通过 MV-ESG 策略获得较好的投资绩效。这说明本文构建

的 MV-ESG 模型能为投资者提供稳健的资产配置策略。 
 
Table 4. Investment returns related indicators 
表 4. 投资收益相关指标 

策略 meanW  maxW  minW  

A：激进型投资者 

最小方差策略 1.0418 1.1711 0.9110 

MV 策略 0.9111 1.6230 0.4974 

MV-ESG 策略 1.6695 2.8369 1.0000 

B：温和型投资者 

最小方差策略 1.0418 1.1711 0.9110 

MV 策略 0.9415 1.5348 0.5747 

MV-ESG 策略 1.9403 3.0213 1.0000 

C：保守型投资者 

最小方差策略 1.0418 1.1711 0.9110 
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续表 

MV 策略 1.2859 2.1638 0.8643 

MV-ESG 策略 1.4653 2.5427 0.8084 

 

 
Figure 1. Cumulative return of aggressive investors 
图 1. 激进型投资者累计收益 

 

 
Figure 2. Cumulative return of moderate investors 
图 2. 温和型投资者累计收益 
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Figure 3. Cumulative return of conservative investors 
图 3. 保守型投资者累计收益 

5. 结论 

本文在可持续发展的背景下，利用 AVOA 算法求解了均衡收益–风险及分散化目标的 ESG 投资组

合优化模型。基于模型的最优策略在中国股票市场的样本外绩效表现稳健，相对于基准策略能获得较高

的 SR，可作为投资者选择 ESG 投资组合的决策建议。在后续的研究中，本文将进一步改进投资策略，

关注风险控制以降低组合风险。 
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