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遗传算法在 A股投资组合优化中的应用
陈子璐 卫莉菲

郑州科技学院，河南省郑州市，450064；

摘要：针对 A股市场“政策驱动明显、行业轮动频繁、散户占比高”的特征，以及传统马科维茨均值 - 方差模

型在风险估计的局限，本文将遗传算法引入投资组合优化研究。选取沪深 300指数成分中的 10只行业龙头股票

为研究对象，通过 Python获取 2024年的数据作为训练集与 2025 年 1月 1日—9月 30日作为测试集的收盘价数

据，计算月度收益率与方差，量化收益与风险。构建包含选择（锦标赛选择）、交叉（模拟二进制交叉）、变异

（多项式变异）算子的遗传算法框架，设计最小风险、最大收益、均衡配置三类适应度函数，通过 100代种群迭

代求解最优资产权重，且与随机生成的 100组权重作对比。实验结果显示：在 2025年测试集中，采用遗传算法

得到的最小风险优化权重较随机生成权重，有 98%概率获得更高收益；最大收益优化权重有 79%概率获得更高收

益，可满足不同风险偏好投资者需求。研究表明，遗传算法能有效适配 A 股市场特性，为投资者提供科学的投

资组合配置依据，提升投资决策的合理性与有效性。
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引言

A 股市场具有 "政策驱动明显、行业轮动频繁、散

户占比高" 的特征
[1]
，投资者往往因过度集中单一行业

或盲目追逐热点导致收益波动剧烈。传统投资组合理论

强调 "分散化降低非系统性风险"，但在 A股市场中，

如何平衡行业配置与个股选择仍是实践难点
[2]
。随着量

化投资技术的发展，结合行业均衡与智能算法的优化模

型逐渐成为解决这一问题的有效工具
[3]
。

马科维茨于 1952 年提出的均值 - 方差模型奠定

了投资组合优化的理论基础，其核心是在给定收益约束

下最小化风险
[4]
，数学表达式为：

min σ2 ω = ωTΣω, s. t. ωTμ ≥ μ0, i=1
n ωi = 1� (1)

其中，ω为资产权重向量，Σ为收益率协方差矩阵，

μ为预期收益率向量，ωi为第 i 个投资权重，μi为第 i

个投资收益率，μ0为投资者预设的目标收益率。

然而，该模型存在两大局限：一是假设收益率服从

正态分布，与 A股市场“尖峰厚尾”的收益特征不符，

导致风险估计偏差；二是在高维资产空间中，目标函数

易出现多局部最优，传统梯度下降法难以找到全局最优

解。

遗传算法（Genetic Algorithm, GA）作为源于生

物进化理论的启发式数值优化算法，通过模拟“自然选

择”与“基因遗传”过程，能有效处理非凸、多约束的

复杂优化问题
[5]
。其核心优势在于：无需依赖目标函数

的连续性与可微性，通过种群迭代实现全局搜索，尤其

适用于 A 股市场行业波动差异大、资产相关性动态变

化的优化场景。

本文通过选取 A 股沪深 300 指数成分中的 10 只

行业龙头股票为研究对象，采用遗传算法构建投资组合

优化模型，为投资者提供投资建议。

1 遗传算法的数学建模

1.1 遗传算法框架

遗传算法的本质是通过“种群迭代—适应度评估—

遗传操作”的循环，逼近全局最优解，其数学流程可描

述为：

Pt+1 = Selection(Pt) ∘ Crossover(Pt) ∘ Mutation(Pt) (2)

其中，Pt为第 t 代种群，∘表示遗传操作的复合运算，

Selection、Crossover、Mutation 分别为选择、交叉、变

异算子。

投资组合中第 i 只股票的权重为ωi，10只股票的权

重向量为ω = (ω1,ω2, ⋯,ω10),满足0 ≤ ωi ≤ 1（不允

许卖空）。初始种群P0由 100 个随机生成的个体组成，

个体生成服从均匀分布：

ωi~U 0,1 , i = 1,2, ⋯, 10 (3)

为满足权重和为 1 的约束，定义权重归一化函数：

ωnorm,i = ωi

j=1
10 ωj�

(4)
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1.2 适应度函数设计

适应度函数是遗传算法的“导向标”，需将投资组

合的风险—收益目标转化为可最大化的数学表达式。针

对三类优化目标，设计带惩罚项的适应度函数。

（1）最小风险目标

风险最低但是收益率不低于均值，适应度函数为：

fmin−risk ω = μ ω − λ1 ∙ σ2(ω) (5)

​ 其中投资组合风险用σ2 ω = ωnorm
T Σωnorm

量化，μ ω = ωnorm
T ∙ μ为组合预期收益率，λ1 =

104为为风险惩罚系数（放大风险对适应度的负向影响）

（2）最大收益目标

最大化组合收益率，容忍合理风险，适应度函数为：

fmax−risk ω = μ ω − λ2 ∙ σ2(ω) (6)

其中，λ2 = 10−4为风险惩罚系数，仅对极端高风

险组合施加轻微惩罚。

（3）均衡配置目标

本文的目标收益率μ0为10只股票的平均预期收益

率，即

μ0 = 1
10 i=1

10 μi� (7)

最小化风险并对低于目标的收益施加惩罚，适应度

函数为：

fbalance ω =− σ2 ω − λ3 ∙ max (0, μ0 − μ ω ) (8)

其中，λ3 = 104为收益惩罚系数，max  (0,μ0 −

μ ω )确保收益不低于目标值；负号将“最小化风险”

转化为 “最大化负风险”，符合遗传算法的最大化目

标。

1.3 遗传算法过程

（1）选择算子

采用锦标赛选择
[6]
，随机选取 3个个体竞争，选择

适应度最高者进入下一代：

Selection Pt = arg maxx∈S f x | S ⊂ Pt, S = 3 (9)

其中 f x 为适应度函数，该算子提升优质个体的留

存概率，保证种群进化方向。

（2）交叉算子

采用模拟二进制交叉（SBX），对父代个体x =

(x1, x2, ⋯, x10)，y = (y1, y2, ⋯, y10)，

生成子代x'，y'：

xi
' = 0.5[ 1 + β xi + 1 − β yi]

yi
' = 0.5[ 1 − β xi + 1 + β yi] (10)

其中，β为交叉因子，服从β~U(0,1)，交叉概率

pc = 0.8。

（3）变异算子

采用多项式变异，对个体 x 的第 i 个基因，变异后

为：

xi
' = xi + δ ∙ (1 − 0) (11)

其中，δ为变异步长，服从δ~N(0,0.01)，变异概

率pm = 0.1，确保种群多样性。

1.4 收敛性分析

本文基于 Schema 定理
[7]

验证其收敛性。定义“模

式”为种群中具有相似基因结构的个体集合，模式的生

存概率为：

P(S, t + 1) ≥ P(S, t) ∙ f S
f� t

∙ (1 − pc ∙ δ S
l−1

− pm ∙ o(S) (12)

其中，f S 为模式 S的平均适应度，f� t 为第 t代种

群平均适应度，δ S 为模式定义长度，o(S)为模式阶数。

当 t → ∞时，若优质模式 f S > f� t 的生存概率大

于 1，则种群将收敛于优质模式，即全局最优解。本文

设置迭代次数 T = 100，通过数值模拟验证：当 t > 80

时，种群平均适应度与最优适应度的差值小于10−6，满

足收敛性准则。

2 投资组合的应用

2.1 数据来源与处理

（1）样本选择

选取 10 只 A股行业龙头股票，覆盖实体经济支柱

产业，均为沪深 300 成分股，具有市值规模大、流动

性高、数据完整性强的特点，具体如表 1所示：

表 1 10 只股票介绍与选择依据

用Python通过baostock金融数据接口获取股票后

复权收盘价，训练集为 2024 年 1 月 1 日—2024 年 12

月 31 日，测试集为 2025 年 1 月 1日—2025 年 9 月 30

日。

（2）数据处理
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股票的收益越高，风险越大，根据投资者的不同需

求，对不同领域的股票投资权重不一样，以达到提高收

益降低风险的目的。其中收益采用月度简单收益率，可

以避免假期等原因造成的日收益率或周收益率有误差，

同时符合投资者月度调仓的实际操作周期，计算公式为

rt = Pt
Pt−1

− 1 (13)

其中rt为第 t 月收益率，Pt为第 t 月最后一个交易日

的后复权收盘价，Pt−1为第 t − 1 月最后一个交易日的

后复权收盘价。

用夏普比率
[8]
衡量投资组合风险与收益之间的关系，

夏普比率越高，在相同风险下，获得的收益越高。公式：

SharpeRatio = E(Rp)−Rf
σp

(14)

其中 E(Rp)为投资组合预期年化报酬率，Rf为年化

无风险利率（一般用国债利率），σp为投资组合年化

报酬率的标准差。本文中均用月化报酬率，其中月化无

风险利率Rf = 2%/12（国债年利率近几年在 2%附近浮

动）。

通过 Python 处理数据后得到各股票 24年（表 2）

和 25年（表 3）的数据

表 2 24年股票收益与风险

表 3 25年股票收益与风险

2.2 遗传算法数据与随机生成数据结果、比较与分

析

（1）遗传算法数据结果

2024 年数据（训练集），通过遗传算法模型三类优

化目标结果如表 4，

表 4 24 年优化目标详细指标

得到了三种优化目标的最优权重如表 5，遗传算法

收敛曲线（图 1），和前5只股票权重动态变化（图 2）。

表 5 24年三种优化目标最优权重

图 1

图 2

用得到的三种优化目标的最优权重应用到2025年，

得到2025 年的三类优化目标结果，如表 6，

表 6 25 年优化目标详细指标

（2）随机生成数据结果与比较

随机生成 100 组 10 只股票的权重，并保证 10只股

票的权重相加为 1。把这随机生成的 100 个权重作为 20
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25 年这 10只股票的投资权重，计算其收益率与方差，

得到 100 个结果，并与 2025 年的三种优化目标得到的

收益率（表 7）与方差（表 8）作对比。

表 7 随机数据收益率超过优化目标概率

如表 7，可以发现，若使用最小风险优化目标的权

重投资 10 只股票，与投资者随机决定的权重相比，使

用最小风险优化目标的权重有 98%的概率能得到更高的

收益。若使用最大风险优化目标的权重投资 10只股票，

有 79%的概率能得到更高的收益。

表 8 随机数据风险（方差）低于优化目标概率

如表 8所示，虽然三种优化目标的风险更大，但收

益更高，符合实际情况。但随机权重的风险高于均衡配

置的风险的概率为 63%，在追求均衡风险和收益的情况

下，符合投资者的需要。

3 结语

本文通过分析，得到在 10 只 A 股行业龙头股票场

景下，无论投资者追求更大的收益，还是均衡配置，使

用遗传算法得到的投资组合都比随机生成的要更符合

投资者需求。基于遗传算法的投资组合可以为A股投资

者提供更科学的投资依据，投资者可以按照自身需要选

择合适的优化目标函数，作为自己投资的参考。
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