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Abstract 
Based on the Markowitz portfolio theory, the multi-objective programming model of portfolio in-
vestment is established when considering the risk and return of portfolio investment. The genetic 
algorithm and ant colony algorithm are combined and applied to solve the above model. In detail, 
the initial solution of problems which is generated by the genetic algorithm with fast global 
searching ability is transformed into the initial information distribution of the ant colony algo-
rithm. And then we carry on the genetic operation to the ant colony. Finally, we use the ant colony 
algorithm parallelism, positive feedback mechanism and the solution efficiency high characteristic 
to seek the optimal solution. Experiments show that: the fusion of the two algorithms has better 
behaviors on the quality and efficiency than separate genetic algorithm or ant colony algorithm. 
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摘  要 

基于Markowitz资产组合理论，综合考虑证券投资的风险和收益，建立证券组合投资的多目标规划模型，

融合遗传算法和蚁群算法应用于上述模型的求解。具体地，将具有快速全局搜索能力的遗传算法产生的

问题初始解转化为蚁群算法的初始信息分布，再对蚁群进行遗传操作，最后利用蚁群算法的并行性、正

反馈机制、求解效率高的特征寻求最优解。实验结果表明：上述两种算法的融合在求解质量和效率上均

优于单独的遗传算法或蚁群算法。 
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1. 引言 

随着我国市场经济体制的建立和完善，证券市场充满了生机和活力，也充满了困惑与风险。恰当的

证券组合投资不仅可以回避风险保住资金成本，还能获得理想的收益。长期以来，投资者的决策多依赖

于实验中的经验，尚未上升到理论高度。1952 年，Markowitz 提出了确定证券收益和风险水平的主要原

理和方法，这标志着现代组合投资理论的开端[1]。随后，众多学者对其进行了扩展，提供了许多求解证

券组合问题的有效方法[2]。但如何使证券组合模型成为最优化的决策模型仍亟待解决。近年来，随着人

工智能技术的发展，将其应用于组合投资问题已成为更广阔的研究领域。但组合投资问题的规模和复杂

度越来越大，单一算法的优化结果往往不够理想。基于这一现状，本文利用算法融合的思想提高算法优

化性能。具体地，将遗传算法和蚁群算法融合求解证券组合模型最优解问题，并通过数值实验说明融合

算法应用于模型求解的准确性与有效性。 
1975 年，美国密执安大学的 Holland 教授基于达尔文的进化论和孟德尔的遗传学说首次提出了遗传

算法[3] [4]。随后 De Jong 将遗传算法转化为机器语言，并由 Goldberg 总结验证形成了官方的遗传算法[5]。
该算法一经提出，便被广泛应用于机器学习、模式识别、神经网络、图像处理等各个领域。蚁群算法(ACO)
顾名思义是受到蚂蚁群体觅食行为的启发产生的一种算法，自 1991 年 Dorigo 首次提出 ACO 算法后，便

引起了国内外学者的广泛关注[6] [7]。其变异模型也被广泛应用到 TSP 问题、二次分配问题、Bayesian
网学习问题等各类领域。 

将遗传算法和蚁群算法融合，汲取两种算法的优点，克服各自的缺点，使得结合后的算法在时间和

求解效率上得到改善，被称之为遗传–蚁群算法。肖宏峰等人针对连续域优化问题提出了两种融合方法，

一种是利用遗传算法的全局搜索性为蚁群算法提供初始信息分布，再利用基本蚁群算法进行寻优；另一

种是在基本蚁群算法寻优的过程中，为避免算法过早地陷入局部最优情况，引入遗传算法中的交叉操作

来产生蚁群算法寻优的新路径，从而提高蚁群算法的全局搜索能力以获得更优解集[8]。 
然而，遗传算法虽具有快速全局搜索能力，但未利用系统中的反馈信息，从而增加了迭代次数，导

致计算效率低。蚁群算法通过信息素累计和更新收敛于最优路径，具有并行、分布、全局收敛能力，但
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搜索初期信息素匮乏使得搜索初期信息素累计时间过长，导致求解速度慢[9]。为克服遗传算法和蚁群算

法的缺陷，形成优势互补，本文利用遗传算法的随机搜索、快速、全局收敛性产生问题的初始解，将其

转化为蚁群算法的初始信息分布，再利用蚁群算法的并行性、正反馈机制、求解效率高的特征寻求最优

解。在蚁群算法求解过程中，每个蚂蚁都具有普通生物体共有的生物特征，因此本文将遗传机理赋予智

能蚂蚁，每个蚂蚁又受制于遗传算法的调节，使得蚁群算法无论从个体上还是整体上得到改进，从而得

到一种新的遗传–蚁群算法。最后，将该融合算法应用于证券组合投资实例中，实验结果表明：无论是

在求解时间效率方面还是在求得解的稳定性方面，融合算法均优于单一的遗传或蚁群算法。 

2. 证券组合投资优化问题及其数学模型 

在证券市场中，投资者会争相购买收益率较高风险较低的证券，当证券收益降到一定程度或者风险升

高到一定程度时，投资者会转而去购买别的证券。这种行为类似于自然界的适者生存原则和蚂蚁的觅食行

为，受此启发本文将遗传算法和蚁群算法应用到证券市场投资者行为的模拟中，寻找最优的证券投资组合。 
假设市场中有 n 种证券待投资，记第 i 种证券的期望收益率为 ( )1, 2, ,ir i n=  。由于 ir 受证券市场中

的各种因素影响，故将其看成随机变量。记 ( )i iR E r= 为 ir 的均值， ( )22
i i iE r Rσ = − 为 ir 的方差，

( ) ( )ij i j j jE r R r Rσ = − − 为第 i 个证券与第 j 个证券的协方差， 2
pσ 为证券组合投资的风险， ix 为第 i 个证

券被投资的比例，满足关系式 1 1n
ii x

=
=∑ ，则证券组合投资的期望收益率为 1

n
i iiR x R

=
= ∑ ，其方差为 

2
1 1

n n
i j iji j x xσ σ

= =
= ∑ ∑ ，故证券组合的多目标规划模型为 
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在(1)式的限制条件中， 0ix ≥ 意为我国不允许卖空证券。 

记 ( ) ( ) ( ) ( )T TT
1 11, ,1 , , , , , , ,n n ij n n

I X x x R R R C σ
×

= = = =   为对称正定矩阵即协方差矩阵。若考虑

最小交易单位的限制，记 ( )T
1, , nP p p=  为第 i 个证券每手交易的市场价格， ( )T

1, , nB b b=  为可投资金

额上限，则(1)式等价为： 
T

2 T

T
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min

s.t.
0

R R X
X CX

I XP B
X

σ

=

=

 ≤


≥

                                    (2) 

即 

( )
TT T

1
min , , 1

n

i
i

F x R X X CX x
=

   = − =     
∑                         (3) 

(3)式即为既能提高收益又能降低风险的多目标决策模型。 
多目标优化的解法层出不穷，但其基本思想均是把多目标问题转化为单目标问题，再利用较为成熟

的单目标优化方法求得最优解。各种解法可分为两类：一类是针对多目标函数的一个分量进行优化，而
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把其它的分量作为约束条件，或者构造一个序列单目标优化；另一类是把多目标函数的各分量按照一定

规则构成一个评价函数，并把该评价函数作为单目标进行优化求解。本文采用多目标规划的模糊优选法，

将收益—风险转化为单目标规划模型： 

( ){ }2

T

min 1

s.t.
0

R

E XP B
X

µσ µ− −

 ≤


≥

                                (4) 

这里 µ 为厌恶系数，其取值范围为 0 1µ≤ ≤ ， µ 越大说明投资者越不能接受投资风险，当 1µ = 时表明

投资者完全规避风险。 

3. 遗传–蚁群算法求解证券组合投资优化问题 

3.1. 遗传–蚁群算法设计 

3.1.1. 编码方式及种群初始化 
本节将融合算法应用于证券组合投资优化问题的求解。具体地，利用遗传算法提供蚁群初始信息，

再引入遗传算法的交叉运算产生蚁群算法寻优途径。注意到遗传算法的运行动态确定了两种算法的融合

时机，而选择合适的节点使用融合算法可以避免遗传算法过早或过晚结束对算法整体性能的不良影响，

因此融合算法是提高时间和求解效率的启发式算法。图 1 为遗传–蚁群算法的总体流程图。 
记整数 H 为染色体个数，随机产生 H 个初始染色体，这里采用整数编码[10]，每个染色体含 n 个基

因位( n 只证券)，基因的数值代表证券在组合投资中的投资股数，再随机产生 0~1 之间的随机数。若此基

因位于染色体第 i 个位置(第 i 个证券)，则此基因的值如下： 

Integer
i

Bi r
i P

 
= ⋅ 

 

可投资资金上限
第 个基因值

证券的每手交易的市场价格
                     (5) 

其中 ( )Integer x 表示不超过 x 的最大整数。 
初始化后再将每条染色体可行化，使各个基因值都满足(4)式中的限制条件，为使染色体上的基因满

足限制式
1

n

i i
i

x p B
=

≤∑ ，将染色体上的各基因 1, , nx x 分别除以
1

n

i i
i

x p
=
∑ ，小数部分取小于等于基因值的最

小整数。经过有限次抽样，得到 H 个初始可行染色体 1, , HV V 。 

3.1.2. 适应度函数 
由于选择机制为轮盘赌选择法，所以适应函数应大于等于 0。为此我们选择 eU 作为适应函数，其中U

为投资组合中的目标函数式。 

3.1.3. 选择操作(轮盘赌选择法) 
1) 由于适应性强的染色体被选择产生后代的机率大，给每个 ( )iV k 定义一个繁殖概率： 

( )
( )( )

( )( ) ( )( ) ( )( )1 2

j
j

H

f V k
p k

f V k f V k f V k
=

+ + +

                          (6) 

这里当 1j = 时，染色体最好，当 j H= 时，染色体最差。 

2) 对每个染色体 ( )jV k ，计算累计概率 ( )1 , 1, ,j
j iiq p k j H

=
= =∑  。 

3) 产生区间 ( )0, Hq 内的一个随机数 r ，若 1j jq r q− < < ，则选择第 ( )1j j H≤ ≤ 个染色体。 

4) 重复 2)，3)步共 H 次，得到 H 个复制的染色体，记为 ( ) ( ) ( )( )1 , , HV k V k V k′ ′ ′=  。 
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Figure 1. Flow chart of Genetic-Ant colony algorithm 
图 1. 遗传–蚁群算法流程图 

3.1.4. 交叉和变异操作 
自适应遗传算法较好地解决了动态调节 cp 和 mp 的问题，但该算法求得的解仅具有局部最优性。因

此本文采用了一种改进的自适应遗传算法，称为 S -自适应遗传算法。定义交叉概率、变异概率分别为： 

max max
1 3

max max

2 4

π πsin , sin ,
2 2,

, ,

avg avg
avg avgc m

avg avg

f f f fk f f k f f
f f f fp p

k f f k f f

    ′− −′× > × >       − −= =    
 ′ ≤ ≤ 

         (7) 

1) 交叉操作 
设参数 cp 为交叉概率，从 1i = 到 H 重复：产生区间 [ ]0,1 内的随机数 r ，若 cr p< ，则染色体 iV 被选

作父代。假设 ( ) ( )1 , , HV k V k′ ′
 为选择的父代，对它们进行随机分对，采用单点交叉操作方法。从 [ ]1, n 中

随机产生整数 c，对每对染色体第 c位进行交换，得到新染色体。如果该染色体不是可行解，则对他们进

行可行化(同初始化)。 
2) 变异操作 
设参数 mp 为变异概率，从 1i = 到 H 重复：产生区间 [ ]0,1 内的随机数 r ，若 mr p< ，则染色体 iV 被

选作父代，再对(5)式变异运算。如果该染色体不是可行解，则对他们进行可行化(同初始化)，通过选择、

交叉、变异，生成新一代染色体，记录最优染色体。给定进化代数G ，进行G 次选择、交叉和变异操作，

获得最优投资比例和最优解[11]。 

3.1.5. 信息素的初始设置 
对于蚁群信息素初始化，传统方法是随机生成[12]，本文利用上述遗传算法得到的初始解转化为蚁群

初始信息，并将信息素初始值 sτ 赋值为： 

ij c gτ τ τ= + ，
1

k
g ij

k

ψ

τ τ
=

= ∆∑ ， ,k
ij ijQrτ∆ =                           (8) 

这里 cτ 为常数， gτ 是由遗传算法得到的解转换成的信息素值， k
ijτ∆ 表示第 k 条路径中弧 ( ),i j 的信息素ψ

为遗传算法求得最优解的个数，Q 为调整系数。 
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3.1.6. 转移概率操作 

根据证券组合投资模型，定义启发函数 ( ) ( )2

e
i

i i

k i i
ih f h

R h
t

σ
η

⋅
= ，其中 iR 为第 i 种证券的收益， 2

iσ 为证券组

合投资的风险， ih 为购买 i 种股票的数量，则 ( )
i

k
ih tη 是一个反应收益和风险同时增加的指标函数，蚂蚁

会倾向于选择收益和风险比值大的购买数量。 
为了实现蚁群算法的群体搜索过程，设有 m 组人工蚂蚁，每组中有 n 只人工蚂蚁，开始随机置于解

空间 [ ]0,1 的 l n× 个等分区域的某些位置，给定α 、 β 启发因子，各区域蚂蚁的状态转移概率为： 

( )
( ) ( )

( ) ( )
1

i i

i i

ih ihk
ih H

ij ij
j

t t
p t

t t

α β

α β

τ η

τ η
=

   ⋅   =
   ⋅   ∑

                                (9) 

3.1.7. 信息素更新规则 
为避免残留信息素过多而引起残留信息淹没启发信息，在每只蚂蚁走完一步或遍历后，对残留信息

进行更新处理。具体地， 1t + 时刻在路径上的信息量按如下规则进行调整： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1

1 1 ,
i i i i i

m
k

ih ih ih ih ih
k

t t t t tτ ρ τ τ τ τ
=

+ = − ⋅ + ∆ ∆ = ∆∑                  (10) 

其中参数 ( )0,1ρ ∈ 表示信息素发挥系数， ( )ij gt Q Lτ∆ = ，Q 表示信息强度， gL 表示蚂蚁团队在本次循

环中所找路径的总长度。蚂蚁团队的 , ,Qα β 的初始值由组建团队中的个体参数构建，其构建策略按照加

权平均法，权值大小根据蚂蚁所找路径的长短，具体取值如下： 

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

1 1 2 2 1 2

1 1 2 2 1 2

1 1 2 2 1 2

,

,

.

g k k k k k k

g k k k k k k

g k k k k k k

L L L L

L L L L

Q Q L Q L L L

α α α

β β β

= + +

= + +

= + +

                           (11) 

3.1.8. 遗传操作 
对蚂蚁进行遗传操作，交叉算子采用一点交叉和二点交叉法。一部分蚂蚁进行α 交叉，一部分蚂蚁

进行α 、β 二点交叉，一部分进行 β 、Q 二点交叉。变异算子采用自身随机变异和种子诱导性变异，随

机地对一部分蚂蚁更换α 、 β 的值，找出一个种子蚂蚁，其它蚂蚁会受该蚂蚁影响而产生变异，让即将

受变异的蚂蚁按照种子蚂蚁的参数比例进行变异。 

3.2. 遗传–蚁群算法的衔接与融合 

遗传算法和蚁群算法在整体趋势上呈现图 2 所示的速度—时间曲线。从图 2 中可以看出，遗传算法

在搜索的初期收敛于最优解的速度较快，但 at 之后求最优解的效率逐渐降低。而蚁群算法在搜索初期由

于缺乏信息素，搜索速度缓慢，当信息素累积到一定强度后收敛速度提高。因此本文在最佳点( a 点)前采

用遗传算法生成初始信息素分布，最佳点之后采取蚁群算法求取最优解[13]。同时为提高算法整体性能，

在蚁群算法中融入遗传操作。 
首先，在遗传算法中设置最小迭代次数 minGene (如 bt 时刻)和最大迭代次数 maxGene (如 ct 时刻)。其次，

在遗传算法迭代过程中统计自带群体进化率，并设置子代群体最小进化率 min-impro-ratioGene ，在设定的迭代

次数内，如果连续 dieGene 代，子代群体进化率均小于 min-impro-ratioGene ，说明此时遗传算法优化速度已经很

低，可以终止，进入蚁群算法。 
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4. 数值实验 

本文以六种证券的组合为例，验证遗传–蚁群模型在优化证券组合投资中优于单一的遗传算法和蚁

群算法。六种证券的收益率和风险指标(协方差)如表 1 所示。 
预期组合证券投资收益率 0 20.6%r = ，在遗传算法中选取种群规模 25N = ，交叉概率 cp 和变异概率

mp 由(7)式计算，最大进化代数 max 100gen = ，蚁群算法中设置信息素常数 30cτ = ，遗传算法转换的信

息素强度值 1Gτ = ，蚂蚁数 6m = ，蚂蚁在各区域吸引强度持久性系数 0.7ρ = ，蚂蚁在各区域搜索中释放

信息素密度 1Q = ，吸引强度启发式因子 1α = ，期望值启发因子 1.5β = ，α 、β 、Q 在循环[14]中由(11)
式计算，在 MATLAB 环境下运行得到的最优解为： 

( )* 0.068301,0.081025,0.176370,0.26965,0.245469,0.159184 .x =  

由此可得证券组合最小风险为 ( )*2 0.015235σ = ，最大收益为 * 0.146275R = ，以及当风险偏好 0.5µ = 时， 

目标函数值 ( )( )*2 *min , 0.022968F Rσ − = − 。 

对该证券分别用简单的遗传算法(设置交叉概率 0.7cp = ，变异概率 0.05mp = )、蚁群算法、遗传–

蚁群算法进行 1000 次求解，解的变化情况见下列图示。由图 3 可见，简单遗传算法求得目标函数最小值

为 0.021734− ，耗时179.513835 s ；由图 4 可知，蚁群算法解得目标函数的最小值为 0.016678− ，耗时

122.012411 s。而使用遗传–蚁群算法解得目标函数的最小值为 0.022968− ，耗时 58.999146 s 。对比三种

算法的求解结果可以看出：简单遗传算法求解波动性大，蚁群算法求解波动性稳定，但是目标函数值大 
 

 
Figure 2. Velocity-time curve of genetic algorithm and ant colony algorithm 
图 2. 遗传算法和蚁群算法的速度–时间曲线 

 
Table 1. The return and covariance of securities 
表 1. 证券的收益率和协方差 

证券种类(i) 收益率(%) 
协方差 

1 2 3 4 5 6 

1 18.5 0.2100 0.2100 0.2210 −0.2160 0.1620 −0.2150 

2 20.3 0.2100 0.2250 0.2390 −0.2160 0.1680 −0.2190 

3 22.9 0.2210 0.2390 0.2750 −0.2460 0.1890 −0.2470 

4 21.8 −0.2160 −0.2160 −0.2460 0.2560 −0.1850 0.2540 

5 16.7 0.1620 0.1680 0.1890 −0.1850 0.1420 −0.1880 

6 23.1 −0.2150 −0.2190 −0.2470 0.2540 −0.1880 0.2660 
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Figure 3. Simple genetic algorithm to solve the situation 
图 3. 简单遗传算法求解情况 

 

 
Figure 4. Comparison of ant colony algorithm and Genetic-ant colony algorithm to solve the situation 
图 4. 蚁群算法、遗传–蚁群算法求解情况对比图 

 
Table 2. Statistical table for data 
表 2. 数据统计表 

算法种类 
解的分布 

−0.022968 −0.022174 −0.021967 [−0.021967, −0.016680] −0.016678 >−0.016678 

简单遗传算法 0 0 185 808 0 7 

蚁群算法 0 0 0 0 999 1 

遗传–蚁群算法 998 1 0 0 0 1 

 

于简单遗传算法。用遗传–蚁群算法求解得到最小函数值比其他两种算法求得的目标函数值小，并且解

的波动性小，时间上比简单遗传算法提高了 67%，比蚁群算法提高了 52%，表明利用遗传–蚁群算法获

得的分配方案使得证券投资优化高于单独的遗传算法和蚁群算法。 
由表 2 数据统计情况可得，本实验中遗传–蚁群算法获得最优解的概率为 99.8%，而蚁群算法和简

单遗传算法均未求得最优解，可见遗传–蚁群算法比遗传算法和蚁群算法在求解质量方面具有很大优势。 

5. 结论 

本文根据我国证券投资市场的现状(不允许卖空证券)，提出了非负投资比例约束条件下的证券组合投

资优化目标模型，给出了一新的求解该模型的遗传–蚁群算法，通过仿真分析，将该融合算法与蚁群算

法、遗传算法的求解结果比较，数值实验结果表明：遗传–蚁群算法在求解质量和时间上都优于单独的

蚁群算法和遗传算法。 
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