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组合优化是与非 
             ——《因子选股系列研究之二十一》 
 

研究结论 

 过去几年 A股 alpha 空间较大，一些经验的简单组合构建策略就可以获得稳

健组合，组合优化方法在提高策略收益和稳健性上并无明显优势。它的作用

更多是提供一个平台，让投资者同时精确控制组合风险暴露、个股数量和权

重、换手率、冲击成本等，同时还可以把投资者的主观信息融合同一个模型

框架下来，包容性和扩展性强。 

 风险厌恶系数的设定取决于要做什么策略组合，报告正文给出了估算方法。

当组合优化问题的约束条件较多时，约束条件对组合风险的控制作用更大，

风险厌恶系数的变动只能实现微调。 

 实际使用中，绝大多数组合优化问题都要通过数值方法求解。没有适用所有

问题的数值算法；同一个问题，不同算法的求解时间可能相差几倍甚至几十

倍。凸二次规划是组合优化中最常见的优化问题形式，有非常高效的数值方

法，我们建议尽可能把其它类型的组合优化问题转换成凸二次规划求解，并

分析了常见优化问题的转换方法。 

 对于无约束条件的组合优化问题，优化结果对预期收益率和协方差矩阵的估

计误差十分敏感。但真实投资中，会加上许多约束条件，降低敏感性；而且

用 alpha 因子模型预测股票收益、用风险模型或压缩估计量预测协方差的方

式可以减小估计误差，让组合优化结果具备实用价值。 

 近年来发展的稳健组合优化技术可以让投资者在优化目标函数中对参数估

计误差直接做惩罚，降低误差敏感性，而且该优化问题可以转换成二阶锥规

划（SOCP）快速求解。但一些实证发现这种方法对低信息比的策略改进明

显，但对于高信息比问题的改进十分有限。 

 我们用 alpha 因子模型预测的股票收益作为先验，投资者的主观观点作为观

测值，通过 Black-Litterman 公式计算得到经过主观观点调整的预期收益。报

告中设计了一个简洁方法来表示主观观点的乐观程度，用今年 1 月分的数据

考察了不同主观观点，不同乐观程度对组合策略收益的影响。 
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一、组合优化方法的益处 

我们之前在做指数增强研究时，偏好使用均值方差组合优化（ MVO, Mean-Variance 

Optimization）的方法。例如：图 1 所示结果是用报告《alpha 预测》中筛选出的 11 个 alpha 因子，

做 IC_IR 加权，以中证 500 指数为基准做均值方差优化，控制行业主动暴露为 0，市值主动暴露

绝对值小于等于 0.5，单个股票权重不超过 1%，由此得到的全市场选股中证 500 月频增强组合。

除了组合优化外，量化研究中也常用一种便捷的经验做法，即让策略组合和中证 500 指数的行业

权重分布一致（主动行业暴露等于 0），在每个行业内，选多因子加权 zscore 得分最高的 10%的

股票，把行业总权重等额分配到这些个股上，这样得到的中证 500 全市场选股增强策略效果如图 2

所示（图 1 和图 2 回溯结果都未扣减交易费用）。 

图 1：组合优化方法得到的中证 500 增强策略效果 

 

 

资料来源：东方证券研究所 & Wind 资讯  

 

图 2：经验方法得到的中证 500 增强策略效果 

 

 

资料来源：东方证券研究所 & Wind 资讯  

可以看到在测试区间 2009.01.05 – 2016.10.31 内，两个策略的表现基本一致，经验方法的年

化超额收益比组合优化方法略高（但统计上不显著），而且计算方便，因此一些量化研究更偏好使

用经验方法。但需要注意的是，经验方法并没有主动控制组合的市值风险暴露，组合面临的市值风

险暴露随机性强，因此虽然两者回溯测试的结果差不多，但是经验方法的“运气”成分更高。经验

方法可以进一步改进来控制市值风险暴露，例如在每个行业内先把股票按市值大小进行分档，在每

档里面选取 zscore 打分考前的股票构建组合，通过分档数量来控制市值风险暴露度大小，但这种

控制方法并不精确，而且如果行业内股票数量较少，这种方法控制市值暴露的效果会非常粗糙。 

总结来说，组合优化并不一定会提高组合业绩表现，但它能实现投资组合的精确控制，包括组

合风险暴露、换手率、个股权重上下限、跟踪误差等，降低策略收益的不确定性。另外组合优化体

系的扩展性强，可以把交易冲击成本（参考前期报告《资金规模对策略收益的影响》）、参数估计

误差、主观投资调整（参考下文）等融入到一个体系中求解。因此，组合优化是一套结构完备、功

能性强的理论，但好的理论并不能保证好的实践结果，投资使用中会碰到许多技术上的问题。 
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组合优化得到的中证500增强组合效果

回撤 对冲净值

年化超额收益 信息比 月胜率 最大回撤 平均股票数量 月单边换手率

28.4% 3.74 88.3% -4.3% 175.5 71.4%
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经验方法得到的中证500增强组合效果

回撤 对冲净值

年化超额收益 信息比 月胜率 最大回撤 平均股票数量 月单边换手率

30.3% 3.72 89.4% -5.1% 212.8 65.5%
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二、求解组合优化 

2.1 风险厌恶系数的设定 

假设有 N 只股票，无约束条件的组合优化问题可以表示成如下二次型函数形式： 

   
 

                                  

其中  为   向量，表示预期股票收益率；  为     矩阵，表示股票收益率的协方差；    为 

    向量，如果是做绝对收益组合，w 表示 N 个股票在组合中的权重，如果是做指数增强，优

化目标则是策略组合相对基准指数的超额收益，此时w 表示N 个股票的主动权重（Active Weight），

即个股在策略组合中的权重减去其在基准指数中的权重。  是人为设定的大于零的常数，称作风险

厌恶系数（Risk Aversion Parameter），需要注意的是，为了求导计算方便，有很多文献在式（1）

的二次项前面加      作为乘数，因此这两者之间可能会差一个倍数。为了求解组合优化问题，我

们必须先设定风险厌恶系数。 

直观的讲，风险厌恶系数代表投资者为了获得一个单位的收益愿意承担多少风险，风险采用组

合收益率的方差作为度量；风险厌恶系数越大，得到的组合就越保守。风险厌恶系数的设定与要构

建的策略组合有关。假设我们是做全市场选股的中证 500 指数增强，此时 w 为策略组合的主动权

重，     表示策略组合的超额收益，         
  ，  

  为策略组合的跟踪误差，策略组合的信

息比    
    

  
，所以（1）式可以写作 

           
                  

容易求得（2）式在            时取最大值，由此反推出          。得益于 A 股近几年小

盘风格的稳健持续，基于多因子选股的纯多头组合即使不做行业和市值风险控制，相对中证 500

指数的信息比也可以达到 1.5 以上，但年化跟踪误差可能超过 30%。把这两个数值代入前式，得

到      。如果是做一个纯多头组合，这时 w 表示个股的绝对权重，上面推导过程的 IR 可以近

似理解成 Sharpe 值（分子项相差一个无风险收益率），   则为组合收益的波动率。最近十年，

中证全指的 Sharpe 值不超过 0.5，年化波动率接近 30%。代入上式可以得到      。 

    可以看到对于不同的组合问题，适用的风险厌恶系数也不一样。BARRA组合优化模块默认的

风险厌恶系数是 0.75，它是基于 SP500 指数长期 6%年化收益和 20%波动率估算得到（Liu & Xu, 

2010），Fabozzi（2007）建议风险厌恶系数的一般取值范围设为 2 到 4. 不过和成熟市场相比，

国内股票市场目前有效性不高，alpha 空间更大，量化组合能获得更高的信息比或 Sharpe 值，因

此在测试时可能需要测试在这个区间之外更大的风险厌恶系数。 

另外需要注意的是，上面的估算结果都是针对无约束条件的 Mean-Variance 优化，而实际投

资会有很多投资限制，这些投资限制会把组合的收益和风险限制在一个区间范围内波动，此时会影

响风险厌恶系数作用的发挥，这也是下节将探讨的问题。 
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2.2 组合约束条件对风险厌恶系数的影响 

以上的估算是在无约束条件下进行的，而实际做组合时会有很多约束条件，例如图 1 中证 500

增强策略对应的优化问题可以写作 

   
 

                         

                                  

    |     |                      

                              

IE 为行业因子风险暴露矩阵，MCE 为市值因子风险暴露矩阵，      为基准指数中的个股权重。

另外我们还会在优化做完后再对股票权重做调整，保证股票数量不超过 200只(具体做法参考第 2.4

节)。为了研究不同约束条件下风险厌恶系数对组合优化结果的影响，这里另外测试了两个策略 

Model 3-A: 把优化问题(3)的风险约束条件 c1 和 c2 去掉，c3 中的个股权重上限调为 1; 

Model 3-B: 包含风险约束条件 c1和 c2，c3中的个股权重上限调为 1； 

测试结果如下（仍使用之前 11个 alpha因子，测试时间为 2009.01 – 2017.01）： 

图 3：不同约束条件下风险厌恶系数对中证 500 增强策略（全市场选股）的影响 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

上述三个策略在   时，优化问题变成线性规划问题，Model 3-A 不像 Model 3-B和 Model 3 那

样做了风险控制，因此优化结果就是选过去一个月收益最高的那只股票，组合每期持股数量都是一

只。从图 3 的结果可以看到： 

风险厌恶系数 年化超额收益 信息比 年化跟踪误差 月胜率 最大回撤 平均股票数量 月单边换手率

λ = 0 65.9% 1.40 36.34% 61.9% -32.56% 1.0 87.1%

λ = 1 31.2% 1.47 17.70% 81.4% -26.24% 141.0 71.1%

λ = 2 30.2% 1.92 12.57% 82.5% -16.20% 149.4 69.4%

λ = 4 32.1% 2.17 11.75% 82.5% -11.50% 138.3 72.1%

λ = 8 32.0% 2.82 8.90% 84.5% -7.90% 145.5 68.9%

λ = 16 27.5% 2.70 8.06% 85.6% -6.80% 140.2 67.8%

风险厌恶系数 年化超额收益 信息比 年化跟踪误差 月胜率 最大回撤 平均股票数量 月单边换手率

λ = 0 31.5% 1.74 15.01% 75.3% -17.92% 200.0 85.5%

λ = 1 32.1% 1.71 15.41% 72.2% -20.38% 200.0 83.8%

λ = 2 31.1% 1.84 13.71% 73.2% -19.40% 200.0 83.2%

λ = 4 32.1% 2.05 12.60% 77.3% -16.36% 200.0 82.3%

λ = 8 30.4% 2.42 10.01% 76.3% -11.30% 200.0 80.7%

λ = 16 28.8% 2.59 8.86% 79.4% 7.43% 200.0 78.7%

风险厌恶系数 年化超额收益 信息比 年化跟踪误差 月胜率 最大回撤 平均股票数量 月单边换手率

λ = 0 29.3% 3.50 6.61% 86.6% -4.74% 16.4 73.2%

λ = 1 29.2% 3.61 6.41% 86.6% -4.55% 178.1 72.8%

λ = 2 29.6% 3.56 6.58% 86.6% -4.60% 178.9 72.8%

λ = 4 29.1% 3.67 6.29% 86.6% -4.46% 178.4 72.5%

λ = 8 28.7% 3.65 6.22% 87.6% -4.36% 181.6 72.1%

λ = 16 27.7% 3.85 5.73% 88.7% -4.32% 181.2 71.5%

Model 3：

Model 3-A：

Model 3-B：
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1) 不管约束条件如何设臵，随着风险厌恶系数提高，策略组合的跟踪误差总体在下降。不过下降

幅度不一样，Model 3 的约束条件最严，控制了行业和市值风险的主动暴露，因此跟踪误差不

会太大，存在一个上限；同时 Model 3 控制了个股权重上限和股票数量，因此其跟踪误差不

可能无限降低达到指数全复制的效果，跟踪误差存在一个下限；在这个窄幅的上下限波动区间

里，风险厌恶系数对策略组合跟踪误差的影响幅度十分有限。Model 3-A 和 Model 3-B 约

束条件相对较松，跟踪误差受到风险厌恶系数的影响也相对较大。 

2) 优化问题的约束条件设臵和风险厌恶系数共同影响策略的绩效表现，当约束条件较多时，约束

条件设臵对结果的影响是最主要的，留给风险厌恶系数去调整的空间并不大。 

3) Model 3-B相对 Model 3-A 而言，多做了行业和市值上的主动风险暴露，直觉上讲，它应该

获得更稳健的策略表现，但事实上在同样的风险厌恶系数下（   除外），Model 3-B的信

息比和跟踪误差指标都弱于 Model 3-A。这是因为 Model 3-B在做风险控制的同时也限制了

股票的选取空间，会降低模型获取 alpha和分散风险的能力。 

4) 约束条件 C3 是明确定额限制个股的持仓上下限，这钟做法在做中证 500增强时影响不大，因

为其成份股权重分布相对均匀。但如果做沪深 300 增强，成份股权重分布集中，个股的权重上

下限设臵改为比例浮动方式可能会更好，例如：策略组合里沪深 300成份股权重不超过其在指

数内权重的 200%，不低于指数内权重的 30%； 

如果组合约束条件较多，投资者在调整参数时面临优先控制哪些约束条件的问题。Clarke 

(2002) 提出了转换系数（TC, Transfer Coefficient）的概念来衡量组合优化中过程中，约束条

件整体对信息转换效率的影响，TC 定义为风险调整 alpha与主动权重的相关系数，当无约束条件

时，TC=1。Stubbs(2009) 进一步利用组合优化问题的一阶 KKT条件（参考下一节），分解出单

个约束条件对组合权重的影响。不过这些定量分析对结果的评判比较单一，而我们最终投资决定是

基于收益率、信息比、最大回撤、换手率、持股数量等多标准的综合评价，因此还是需要去手动调

整约束条件，观察策略组合绩效表现的变动。我们经验的做法是先设臵一个中度风险厌恶系数，例

如   ，基于实际投资需求设定好个股权重的上下限，然后做风险中性约束看策略效果，再慢慢

放开风险暴露，看组合表现，最后变动风险厌恶系数做策略的微调。这种调试很难一步到位，有些

步骤可能需要反复做多次。 

 

最后更正之前专题报告中的一处纰漏。我们现在估算股票月频收益率协方差矩阵 时，是基于

过去一年股票的日频收益率数据，采用压缩估计量方法得到日频收益率协方差矩阵，再乘以 21（一

个月按照 21 个交易日计算）得到月频收益率协方差矩阵。不过在阅读之前代码时，发现我们在把

日度收益率协方差矩阵转换成月频收益率协方差矩阵时，不是乘以 21，而是乘以 21 的平方。受影

响结果的主要是《Alpha 预测》报告中的图 10 至图 12 和《东方机器选股模型 Ver 1.0》中的图 8、

图 9。原报告中风险厌恶系数为 1 等价于本报告中风险厌恶系数等于 21。不过如图 3 所示，由于

风险暴露和个股权重条件限制较严，风险厌恶系数变化对回测结果的影响并不大。（为和之前报告

保持数据一致，本报告图 1 采用的是风险厌恶系数等于 21 的设臵）。 
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2.3 数值优化算法简述 

报告第一章提到组合优化具有精确控制、扩展性的理论优势，但这个理论优势能否在实际投资

中转换成更好的组合绩效取决于我们能否高效、精确的求解优化问题。这里有两个关键步骤，一是

基于历史数据准确的估计出组合优化问题的输入变量：股票收益率   和收益率协方差矩阵 ，第二

是用数值算法求出最优解。本节主要讨论第二个问题，第一个问题在第三章讨论。 

优化问题的数值求解是一个大类学科，对于非专业人员，自己独立开发一套快速、高效优化算

法程序的难度大、成本高，更经济的做法是使用第三方提供的工具包，包括免费的 Python CVXOPT

包、R 的 Rdonlp2、Quadprog 工具包；付费的 MATLAB Optimization Toolbox、MOSEK；适合

大型商务运用的 CPLEX、XPRESS；和专门针对组合优化的 Axioma、BARRA、Northfield 等。

使用第三方工具包可以帮我们节省大量时间，但也让投研人员面临选择的问题，特别是一些付费商

用软件，他们能提供复杂的约束条件和目标函数设臵并返回优化结果，不过对背后的算法讳莫如深，

我们期望的是专业人员为每一个问题都设计了“最优”算法，但不是所有的优化问题都能数值求解，

开发人员是否在后台做了一些近似简化、返回的结果是否满足收敛条件无从知晓，如果投资者想做

改进会面临比较大的障碍。下面将简单介绍一些常用数值优化算法原理，以便说明第三方工具包中

常见的专业术语和论述我们为什么建议把组合优化问题尽可能简化成二次规划，详细的算法和数学

论证建议参考 Nocedal & Wright(2006)。 

首先讨论无约束条件的优化问题。无限制优化问题可以简单表示为           ，x 是一个 n

维列向量，目标函数     通常要求是光滑函数，这样在数值求解的每一次步进中目标函数的变化

在可控范围内。对于无法计算导数的目标函数，没有通用的优化算法，一种做法是用有限差分（Finite 

Difference）近似逼近函数的导数，再使用类似光滑函数的优化求解。另一种是使用遗传算法（GA，

Genetic Algorithm）这样的随机搜索方法，它对目标函数几乎没有任何限制，但是遗传算法没法从

理论上保证它得到结果一定收敛于最优解，而且由于它没有用到任何函数结构的信息，运算速度很

慢；运算过程涉及初始样本数量、交叉、变异等多个参数，受参数影响大，需要反复调试。遗传算

法更适合用于一些确定性算法无法解决的问题。 

求解无限制优化问题的方法通常可以分为两类，一类是线性搜索法（Line Search），它由一

个初始点  出发，沿着一个目标函数数值下降的方向前进一定的步长，第 k+1 次迭代式可以表示

为             ，其中  是一个正数，表示步长；  是一个向量，沿这个方向函数的数值在

下降   
          。   最直接的选择是最速递降方向 (steepest descent direction)    

        ‖      ‖，不过这种选择在一些问题上（例如条件数特别大的二次规划问题）收敛速度

非常慢。另一种选择是牛顿法        
      ，这种方法的收敛速度很快，但是要用到目标函数

的二次导数，计算复杂，而且极易产生误差，因此实际中用的更多的是牛顿方法的变体

Quasi-Newton 方法       
     ，  是一个正定矩阵，常用的选择有 SR1 和 BFGS 两种，在

每次迭代时更新，这种方法可以保证一阶线性以上的收敛速度。对于一般的线性搜索方法，步长  

必须满足一定的条件（Wolfe 或 Goldstein 条件）才能保证每次迭代让目标函数数值有足够幅度

的下降，最终算法收敛于局部最优值。 
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无限制优化问题另一种常用的算法类型叫信任域方法（Trust-Region Method），这类算法

在大型优化问题中经常用到。算法先选定一个初始点，再给它设臵一个初始邻域，称作信任域，在

这个邻域里通过二阶泰勒展开的方式对目标函数进行逼近，由于这个过程也涉及到目标函数二次求

导的运算，因此和之前线性搜索中的 Quasi-Newton 方法类似，Hessian 矩阵通常会换做一些对称

矩阵进行逼近。再在这个邻域上求解二次规划问题（二次规划问题有非常高效的数值算法，参考后

文），得到一个递进方向    ，得到一个潜在迭代点          。下一步是判断在这个邻域内简

化的二次型目标函数和原来的目标函数逼近效果如何，这可以使用原始目标函数和简化二次型函数

在递进方向上的数值下降幅度的比例作为衡量。如果这个比例很小，说明信任域范围设臵的太大，

简化二次型目标函数对原目标函数的逼近效果差，需要缩小信任域再重复上面的求解和判断过程；

如果这个比例大到超过一定阈值，则可以进行下一步迭代，给点    设臵同样大小的信任域，再重

复上面的求解过程；如果这个比例非常大， 接近 1，则可以适当扩大信任域范围，增加算法的收

敛速度。 

量化投资碰到更多的是带约束条件的优化问题，一般形式可以写为 

   
    

               {
               
               

 

满足约束条件的点构成的集合称为可行域，对于一个可行域的一个点 x，编号集 

       {     |          

称作点 x的有效集（Active Set）。对于光滑的目标函数和约束条件函数，如果存在局部最优解   ，且

限制函数在最优解处满足一定的线性独立条件，则存在 Lagrange 乘数   使得函数 

            ∑         

     

 

满足下列 KKT（Karush-Kuhn-Tucker）条件： 

              

                                             
               

                                             
              

                   

                                          
                   

KKT 条件是局部最优解的必要条件，可以通过数值求解 Lagrange 函数的一阶条件等式来确定最优

解的范围。带约束条件优化问题最常用的算法有两类： 

一种是序列二次规划法（SQP, Sequential Quadratic Programming），如果上面的优化问

题只有等式约束问题，可以证明用 Newton 法求解 KKT 一阶条件等式等价与求解一个由目标函数

的梯度函数和 Lagrange 函数的Hessian 矩阵构成的二次规划。对于带不等式约束条件的优化问题，

可以类似对限制函数求梯度，求解对应的二次规划问题得到递进方向，这中间需要解决二次规划可

行域可能为空集、Hessian 矩阵估计等技术问题。SQP 算法一般可以获得高于一阶线性的收敛速

度。 
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另一种叫内点法（Interior Point）。它首先考虑与原问题对应的一个优化问题 

   
 

        ∑           

   

                            

其中 是一个大于零的常数。因为                 ，所以上述问题隐含要求原问题的不等式约

束条件严格成立，它的解都在可行域内部，这也是内点法的名称由来。但它和原问题并不等价，需

要需找一个收敛于零的序列 {      ，使得求解系列优化问题的解收敛于原问题的局部最优解，

而这一系列优化问题都可以通过 prime-dual 方法求解 KKT 一阶条件等式来寻找最优解。序列{   

收敛于零的速度必须适中，通常使用 Fiacco-McCormick 方法或 Adaptive Strategies 来生成。内

点法也可以达到超线性的收敛速度，而且由于每一步优化过程不需要考虑所有约束条件，需要求解

的线性系统结构相同，因此运算强度可能会低很多，很适合解决大型的优化问题， 

我们组合优化中碰到最多是下面的二次规划问题： 

        
 

 
                          

                        
                     

其中 表示协方差矩阵，是一个正定矩阵，因此目标函数是一个凸函数，而约束条件都是线性的。

这种类型的二次规划称作凸二次规划，它在数值求解上有许多便利之处，比如说，股票权重大小一

般在[0,1]之间，因此上述约束条件的可行域如果非空的话，是一个有界闭集，凸函数在欧式空间的

有界闭集上一定有最小值，而且是全局最小值。此时 KKT 条件也变成充分必要条件，它的一阶条

件等式形式相对简单，有许多高效的数值算法。凸二次规划的算法可以分为内点法和有效集法两类，

一些测试实验表明在求解大型凸二次规划优化问题时，内点法的速度一般会更快。商用的 MATLAB, 

MOSEK, CPLEX, XPRES 都提供使用内点法的凸二次规划工具。 

由上面的讨论可以看到，不是所有优化都有对应的数值求解方法，对于同一个问题不同的算法

收敛速度可能相差很多，凸二次规划和线性规划是我们在做组合优化时会碰到的最易求解的优化问

题类型，有快速收敛的数值算法，算法的高效性使得凸二次规划常作为复杂优化问题的子算法（例

如：信任域和 SQP 方法）。在我们的个人电脑上，全市场三千多只股票用凸二次规划算法做一次

图 1 的优化只需要 15 秒不到，而用针对一般问题的内点法优化工具包求解上面问题则需要近 10

分钟（在同样的目标函数精度设臵下），速度相差明显。这个速度差距在低频率的实际投资中，影

响并不大；但如果是做历史回溯，特别是针对周频甚至日频的高频策略，一般算法累积的时间消耗

将非常惊人（很多量化策略无法通过并行计算减少程序运行时间），不利于策略的调试。因此我们

建议做组合优化时尽可能的把问题转化成求解凸二次规划，幸运的是我们实际投资碰到的大多数问

题都可以做到。 
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2.4 组合优化问题的简化 

传统 Mean-Variance 组合优化中常碰到的约束条件有以下几种： 

a) 线性约束 

在 2.2 节讨论的组合优化示例中，组合的风险暴露控制和个股权重上下限约束都属于线性约束

条件，和均值方差形式的目标函数一起用标准的凸二次规划算法求解。 

 

b) 二次约束 

一些投资经理可能对组合波动率或跟踪误差有明确的控制目标，例如某中证 500 指数增强基

金经理要求增强组合的年化跟踪误差不超过 5%，这个约束条件可以用数学表达式写作 

             

其中 w 为策略组合的主动权重， 为收益率的协方差矩阵。对于标准 Mean-Variance 优化，目标

函数里的二次项作用是用来控制跟踪误差，如果加入了上述二次约束条件，那么可以拿掉目标函数

的二次项，使其变为线性函数，避免作用重复。在设定目标跟踪误差需要注意两点： 

1. 目标跟踪误差设定要考虑组合优化里的其它约束条件。由 2.2 节的示例可以看到，策略组合能

达到的跟踪误差水平跟约束条件有关，如果约束条件较多，策略能达到跟踪误差水平可能是一

个很小的区间。这时如果设臵的目标跟踪误差太大，约束条件会起不到实际作用；如果设臵的

太小，可能导致策略组合无法达到目标，可行域为空。 

2. 目标跟踪误差会低估策略组合实际跟踪误差。这点在我们前期专题报告《用组合优化构建更精

确多样的投资组合》有讨论过，优化问题中设臵的跟踪误差是 5%，但实际的跟踪误差是 7%。

造成这种现象的可能原因是风险模型低估了市场风险，不管协方差矩阵是用压缩估计量这样的

统计模型还是类似 BARRA的因子结构化模型做估计。为了保证设臵目标和实际效果一致，在

设臵目标时需要人为的给原定目标乘上一个调整系数（不少商用组合优化软件已实现这个功

能），使得实际跟踪误差和目标跟踪误差尽量接近。 

如果除了二次约束条件，其它约束条件都是一阶线性，这类优化问题可以看作一个二阶锥规划

（SOCP, Second-Order Cone Programming），它有对应的高效内点法算法，网上有许多工具包

可使用，例如 MATLAB 的 CVX、SeDuMi，Python 的 CVXOPT，R 的 Rmosek、CLSOCP 等。

如果投资者只是想达到控制跟踪误差的目的，完全可以把约束条件移到目标函数中，在标准凸二次

规划中调节风险厌恶系数来控制跟踪误差，不过多大的风险厌恶系数对应多大的跟踪误差需要通过

多次测试才能确定，不同的问题这种对应关系也会不一样。 

 

c) 非光滑约束 

换手率控制是最常见的非光滑约束条件，它可以表示为 |    |   ，其中  表示调仓前组合

的个股权重，  为双边换手率上限。带换手率控制约束条件的优化问题可以通过引入辅助变量转

换成标准的凸二次规划，例如，对于如下优化问题： 
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                             |    |    

其中  ,    分别为    和    矩阵，代表  个不等式线性约束条件和  个线性等式约束条件。

引入辅助变量                              ，问题（4）的不等式约束条件可写作： 

                                   

                     
                

                                            (
   
    

)    ( 
 

  ) 

如果把    向量 X当成新变量，上式是关于变量 X的一个线性约束条件。同理(4)的等式约束条

件可表示为： 

                                              (
   
    

) 

换手率约束条件可写作：                     (
     

     
) 

此外还需加上一个约束条件   。目标函数同样可以转换成变量 X的二次型： 

                        (
        

         
)         (

   
   

) 

经过如上变量替换，原问题转换成了一个标准凸二次规划，虽然变量的维度由 N 提升到了 2N，但

考虑到求解凸二次规划算法的高效性，这种维度的提升最终有助于总运算量的降低和最优解精确度

的提高。 

d) 整型约束 

常用的整型约束有两种：一种是针对“碎股”效应，A 股交易有最小一手 100 股限制，因此

实际交易的股票都是正整数，而并非优化结果里的实数。碎股的影响对小资金和高股价股票的影响

较大。对与机构投资者而言，可以直接拿优化的实数结果取整即可，碎股影响很小。另一种是对组

合持股数量的要求，例如：要求组合持股数量不超过 200 个，此类型约束可以用数学式表示为： 

                                                          

                   ∑        
     

凸二次规划若加上整型约束条件则转化为一个混合整型优化（MIP, Mixed Integer Programming）

问题，可以用”Branch-and-Bound”方法求解，它的基本流程是先去掉整型约束求解连续优化问题，

再对连续最优解的分量逐个进行取整，用这个整数点对可行域两分，求解子问题，递归获取数值解。

要判定算法数值解是不是全局最优解，至少要把离散变量的取值域遍历一遍，这对于高维问题显然

不可行，数值算法往往求得的是一个次优解。 
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为避免直接求解 MIP，我们可以先去除整型约束条件，在求解凸二次规划得到最优解后，用

经验方法对最优解做一些处理来满足投资限制。如果一个股票对目标函数的贡献很小，二次规划不

会直接把这个股票在策略组合里的权重调为零，而是会赋予一个接近于零的正数，因此直观的做法

是设臵一个阈值，把权重低于这个阈值的股票抹去，然后把抹去的权重分配到剩余的股票中，看组

合的持股数量能否达到要求。但这样处理的时候需要注意，有必要考察一下被抹去的股票权重占比

有多少。例如，如果取阈值为 0.001，优化问题（3）对应的中证 500 指数增强策略（   ）每期

被抹掉的股票权重占比变化如下图所示： 

图 4：阈值 0.001 下，每期被抹掉的组合权重占比变化  

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

可以看到 0.001 的阈值设臵明显偏高，大部分时间抹掉的权重占比都高于 30%，最高时甚至

能超过 70%，需要降低阈值的设臵。 

虽然每个月策略求解的是同样约束条件和目标函数的优化问题，但是预测收益率和协方差矩阵

数据是基于历史数据滚动估算，估计误差会随时间变化，进而影响组合优化出权重的集中离散程度，

固定阈值的做法较难适应这种变化。我们在实际操作中，是先把二次规划优化出的权重按照从大到

小排序，逐步累加，找出累加权重超过 80%的点，把这个点往后的小权重抹掉，分配到剩余股票

中。不过如果优化出的权重分布比较均匀，这样做选出的股票数量可能远远超出 200 的限制，是

保证股票数量不超限还是保证被抹掉的权重不能太多，取决于投资者个人的选择。 

另外，这种经验方式处理后的组合权重不再严格满足原来优化问题的约束条件，会产生多少偏

离需要考察。如果想让处理后的组合权重依然严格满足约束条件，可以考虑求解另外一个优化问题，

它的目标函数为 |    |，  为二次规划优化得到股票权重，约束条件和原来的组合优化问题完

全一样。这仍然是一个混合整型规划问题，但在约束条件只有线性约束和整型约束时，可以通过把

绝对值拆分成正部和负部的方法（参考上文“非光滑约束条件”处理方式），使得这个问题转换成

混合整型线性规划（MILP, Mixed Integer Linear Programming），数值求解相对容易。 
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三、组合优化使用中的问题与改进 

3.1 参数估计误差与稳健优化 

组合优化的目的是通过资产组合的方式实现风险的分散，在收益和风险间权衡。但实证研究发

现，如果用历史收益率的均值和样本协方差作为预期收益率和协方差矩阵的估计去做均值方差优化，

得到的最优组合里资产的权重并不分散，会有非常大的多头权重和空头权重集中在个别资产上。而

且小幅变动单个资产的预期收益率数值将导致整个组合权重的大幅变动（Chopra (1993) & 

Kolusheva(2007)），这样的组合在实际投资中几乎没有使用价值。 

在第 2.3 节介绍组合优化的数值算法时，我们假设模型的输入变量：预期收益率   和协方差矩

阵 都是确定值，但实际操作中，这些值只能基于历史数据去估算，有很大的估计误差，而组合优

化结果对这些误差十分敏感。相对而言，组合优化结果对预期收益率误差的敏感度要远高于协方差

矩阵，Chopra & Ziemba（1993）实证发现，优化结果对预期收益率和协方差矩阵误差的敏感度

与风险厌恶系数的选取相关，如果以组合的现金等价值变化量作为衡量指标，平均来看，优化结果

对预期收益率估计误差的敏感度是方差的 11 倍，是协方差的 20 多倍。这个结论也得到后续

DeMiguel (2009) 和 Palczewski(2014) 的证实，不过由于度量标准不一样，敏感度的倍数关系要

小一些。资产的预期收益率预测难，估计误差高，对优化结果影响大，因此有不少研究发现，在做

优化时如果把目标函数里的收益率部分去掉，只留下二次项做优化，得到的全局最小方差组合

（GMV, Global Minimum Variance）的样本外表现比标准的 Mean-Variance 二次型优化得到的组

合要好（Sharpe 值更高）。 

上述实证结果大多是基于无约束条件或加了全额投资约束条件（资产的权重和等于 1）的

mean-variance 优化结果，但实际投资中，我们对单个资产权重一般有上下限约束，如果给个股的

权重加上约束，Jagannathan & Ma(2002) 通过计算优化问题的 KKT 一阶条件发现，加上下限限

制相当于对预期收益率和协方差矩阵做了压缩估计（Shrinkage Estimator），加入了先验信息，降

低了估计误差。因此在实际投资中，加了多重约束条件后，前后两期组合优化出来的股票权重往往

能保证一定的稳定性，具备实用价值。 

想要改进组合优化结果必须提高预期收益率和协方差矩阵的估计。我们在前期报告《A股市场

风险分析》中简单讨论过协方差矩阵估计的问题，类似 BARRA的因子结构化风险模型和压缩估计

量这样的统计模型都可以降低估计误差，具备很强的实用价值，其它可行的协方差矩阵估计方法可

以参考 Bai(2011)。估计预期收益率时，也可以定一个压缩目标，采用 Bayes-Stein 压缩估计量（参

考 DeMiguel(2007) & Jorion  (1986)）.我们在实际投资中更多是用 alpha 因子模型来预测股票收

益率。在我们之前的实证研究中，“Alpha 因子模型+矩阵协方差矩阵压缩估计+组合优化”的模型

体系取得了不错的回溯测试效果，但是也要注意到 alpha 因子对股票收益率的解释能力并不强，我

们因子库里因子做完行业和市值的风险中性化处理后，如果拿每个月的股票收益率对因子做横截面

多元回归，平均的 Adjusted Rsquare 不足 6%，用这些因子来预测未来的股票收益，误差还是会

很大，因此如果能有办法能降低误差对组合优化结果的影响，还是很值得尝试。下面介绍两种降低

误差影响的方法，这两种方法实现起来比较麻烦，而且有许多实证显示这两种方法的改进效果并不

明显，所以我们暂时还未拿 A 股数据做测试，这里只介绍方法的思想、数学处理、海外实证结果

和对应的软件工具包，以便感兴趣的投资者参考。 

 



 

 
有关分析师的申明，见本报告最后部分。其他重要信息披露见分析师申明之后部分，或请与您的投资代表联系。并请阅读本证券研究报告最后一页的免责申明。 

组合优化是与非 

14 

一种是 Michaud(1998)提出的重复抽样方法，对资产的收益率时间序列进行 bootstrap 重复抽

样，每一抽样都可以得到一个预期收益率和协方差矩阵和估计，代入组合优化中得到一个优化后的

组合权重。如果做了 1000 次抽样，就会得到 1000 个组合权重，把这些组合权重进行简单平均得

到最终权重。实证显示这种方法会降低优化结果对估计误差的敏感度，得到的权重也更加分散。但

需要注意的是，这是一种纯经验做法，无法从理论上证明重复抽样的结果会收敛与原问题的最优解，

而且重复抽样的方法非常耗时，特别是在历史回溯的时候，把抽样得到的结果进行简单平均可能会

导致某些约束条件不满足（例如：股票数量限制），因此这种方法对于量化选股而言实用价值不高。 

另一种在实务投资中已得到运用的方法是稳健组合优化（Robust Portfolio Optimization）,这

种方法起源于优化理论，用于处理某些变量存在不确定性的问题。对于组合优化而言，预期收益的

估计误差影响是主要的，协方差矩阵估计误差的影响次之，因此这里主要讨论处理预期收益误差的

稳健优化问题。假设股票预期收益的真实值  在估计值 f 附近做正态波动            ，则  的    

臵信域可以表示为 

               
                                 

        

  
     是自由度为 n 的卡方累积分布函数的逆函数。 值越大，真实值  的波动空间就越广，估计

值 f 就越不可靠。由于组合优化的“误差放大”作用，基于预测收益的均值方差有效前沿往往高

于实际有效前沿，如果组合的权重 w 已知，那么在上述臵信域内，组合预期收益与实际收益的最

大差额可以通过求解下面优化问题得到 

   
 

                              
                      

利用 KKT 一阶条件，容易知道当    √
  

       
     时，两个组合收益差额的最大值 

           √                            √                                                                                                                                  

假设原优化问题的形式是（这里把方差控制放到约束条件中，方便后续问题的求解） 

   
 

                                               

其对应的稳健组合优化问题即是在真实收益“最坏”的情况下，对权重进行优化，即 

   
 

    
   

                                           

代入问题(5)的优化结果，上式变为 

   
 

       √                                               

因此稳健优化相当于在目标函数加了一个误差惩罚项， 可理解成误差厌恶系数，引入辅助变量 ，

上式可以进一步变换为 

   
   

                                                              

这是一个 SOCP 问题，可以用 2.4 节介绍的专门工具包快速求解。 

  



 

 
有关分析师的申明，见本报告最后部分。其他重要信息披露见分析师申明之后部分，或请与您的投资代表联系。并请阅读本证券研究报告最后一页的免责申明。 

组合优化是与非 

15 

需要注意的是  是预期收益率的协方差矩阵，并非真实收益率的协方差矩阵 。做量化股票组

合时，预期收益由 alpha 因子模型给出，可以直接采用线性回归预测值的方差，而且把   简化成

对角阵，只估计对角线上的方差也能获得不错的实用结果（Stubbs 2005）。稳健优化是对真实收

益“最坏”情况进行优化，给各个股票的预期收益率统一做了向下修正，因此一些实证发现它得到

的组合十分保守，有时候组合表现还不如标准的 Mean-Variance 优化(Scherer 2007)。因此 Ceria 

& Stubbs(2006) 对原来的方法做了修正，在优化问题(5)中再加入了一个线性条件，使得稳健优化

对原来的预期收益率既有向上修正，也有向下修正，他们把这个方法称作 ”zero net alpha 

adjustment”，测试结果显示改进方法得到的组合更接近真实有效前沿，组合表现好于传统

Mean-Variance 优化。不过 Santos(2010) 发现如果用仿真模拟数据，稳健组合优化的表现确实

要显著好于传统优化方法，但如果用真实市场数据，这两者的表现基本差不多。Axioma 2008 年

也做过一个测试(Renshaw 2008)，他们搜集了 9 个组合管理团队做历史回溯时用的预测 alpha 数

据和组合优化参数，然后把其中的组合优化改成稳健组合优化，看看对原来策略有多大提升。改进

结果与误差厌恶系数   的选择有很大关系，在最优选择下，稳健优化对信息比在 1 以下的策略有

大幅的改善，对信息 1 以上策略的改进幅度很小，而且这是一个样本内的结果，样本外选择不同

的 对结果会有影响。考虑到国内目前的中证 500 量化增强策略信息比可以做到 3 以上，沪深 300

增强可以做到 1.5 以上，对比 Axioma 结果看，稳健优化对这些策略的改进可能非常有限。 

3.2 变换风险度量指标 

Mean-Variance 另一个和人们习惯不切合的地方在于风险的度量，Variance 衡量的是不确定

性，包含了有利和不利两种情况，而在日常生活工作中，风险更多的是用来指不利情况。如果单纯

从逻辑上讲，确实有很多比 Variance 更合适的风险度量指标，包括：Markowitz 提出的半方差

（Semi-Variance，收益率低于历史均值部分的波动）、VaR 与 CVaR(Conditional VaR)、还有策

略回溯测试中用的比较多的最大回撤指标等。但是 Variance 是资产定价理论的核心构成因素，例

如：CAPM理论假设投资者基于 Mean-Variance 做决定，APT 理论里渐进套利机会的定义需要用

到 Variance。目前还没有基于其它风险指标的完备定价理论。因此其它风险度量指标只是在传统

定价理论下作为一个附加项使用，无法完全替代 Variance。另外，若要在实际投资中使用其它风

险指标作为优化目标或约束条件还需要考虑以下几点： 

1. 风险指标衡量的风险能否通过资产组合的方式进行分散。风险管理中常用的 VaR 指标，

在所有资产收益满足联合正态分布时，两个资产构成的组合的 VaR 小于等于单个资产

VaR 的和；但在其它分布下则不一定，此时无法通过资产组合的方式来降低总体 VaR。

考虑到股票收益率的厚尾特征，VaR 用作股票组合的优化目标不太合适。而后文介绍的

CVaR 指标则可以通过组合的方式降低风险，满足这种性质的风险度量指标也称作一致风

险测度（Coherent Risk Measure）。 

2. 风险指标能否通过历史数据准确估计。Variance 的估计用到了所有样本数据，而半方差、

VAR 的计算只用到了部分样本数据，估计误差更大，时变性更强。 

3. 风险指标加入后，组合优化问题是否有高效算法求解。 

近些年的研究发现 CVaR 是一个实用性比较强的风险度量，它是一致风险测度，衡量的了尾

部风险，而且放到组合优化里面有可行的理论数值算法。 
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CVaR, 也称作期望亏损指标（Expectaion Shortfall），由 VaR 指标衍生而来。对于       ，一

个资产组合的     表示一个最大亏损值 ，该组合损失超过此亏损值的概率小于 ，用数学式可

以表示为 

         
   

                                 ∫        

       

  

其中 是   向量，表示 n 个资产的权重。    为 n 个资产的收益率的联合分布密度函数。CVaR

衡量的是组合亏损大于β-VaR 时的平均亏损，用数学式可以表示为 

             ∫                

           

 

可以证明 CVaR 不依赖于资产收益分布，是一个一致风险测度。对应均值方差优化，我们也可以

考虑如下的 CVaR 优化问题 

   
 

                     

Rockafellar & Uryasev（2000）证明上述优化问题可以通过 Monte-Carlo 模拟转换成线性规划问

题。首先, 他们证明最小化 CVaR 等价于下列最优化问题 

   
   

         
         

             

                                 ∫ [       ]         

    

 

函数       的多元积分部分则可以通过 Monte-Carlo 方法求得近似值，即根据 n 元资产的联合分

布，模拟生成 q 个 n 维收益率序列 {   (               )
 
}
   

 
  ，则       的近似值可以表示为 

  
 

  （    
∑[        ] 

 

   

 

引入辅助变量   [        ] ， 最小化 CVaR 可以转换成求解如下线性规划 

   
     

    
 

      
∑   

 

   

 

                                            

CVaR 也可以放到约束条件，做类似线性化处理。 

上面的方法从理论上解决了 CVaR 优化的计算，但实际使用中，要模拟生成收益率序列样本，

必须先准确估计多个资产的联合分布，这对于 A 股 3000 只股票来说难度太大。为了保证

Monte-Carlo 方法的结果尽快收敛，可能还需要使用 variance-reduction 或 quasi monte carlo 方

法。因此从计算难度上讲，CVaR 优化可能更适用于大类资产配臵，但此时大类资产的预期收益率

较难估计，会让优化出的组合权重变化十分剧烈。CVaR 优化用于投资实践前还有许多难点需要解

决。 
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3.3 主观与量化信息的融合 

量化模型对即时市场信息反应迟钝，这既是它的优点也是它的缺点，因为一方面滞后反应降低

了模型受到的市场噪音的干扰，另一方面在市场发生大的风格切换时，模型容易遭到较大的净值回

撤。以因子选股模型为例，我们是基于过去滚动 24 个月的数据计算 IC，用 IC_IR 对 alpha 因子进

行加权。2016 年下半年，估值因子随着周期股的崛起而迅速走强，反转因子效用弱化趋势明显，

但再往前的两年时间段里，估值因子表现相对较弱，反转因子表现较强，因此反应到因子权重里面，

反转类因子的权重还是最高，基于多因子打分选出的主动量化组合还是会偏成长股，结果跑输大盘。

因此如果市场发生剧烈变动，投资者对未来走势有明确主管观点时，可以考虑把主观观点加到因子

选股模型里面，而组合优化则为我们提供了把主观信息转换为股票权重的工具。 

下文提到的模型主要还是基于 Black-Litterman 模型框架，我们在收益率先验分布选择，参数

设定方面做了改进，使得观点表达更加便捷，选股因子信息也可以包含在内。BL 模型最早是用来

做大类资产配臵，预期收益率较难估算，因此假设市场处于均衡状态，从市场组合中各类资产的权

重反算出隐含预期收益率作为先验的预期收益。但对股票组合而言，alpha 因子模型能提供的信息

更多，把它的预测作为先验更为合适，而后面的 Bayes 推导过程和标准的 BL 模型完全一致。 

BL 模型的 Bayes 推导过程可以参考 Cheung(2009)，这里只陈述模型结果。假设股票的收益

率满足多元正态分布        ，期望收益         ，在原始 BL 模型里，  是均衡市场隐含收益

率，这里  代表 alpha 因子模型的预测收益。投资者的 k 个主观观点可以表示成如下矩阵形式 

                           

其中 P 是一个   矩阵， 是一个   对角阵，认为投资者的主观观点都是不相关的，对角线上

元素的大小衡量了观点的准确性,    可以看作已知 情况下的观察值，利用 Bayes 公式可以证明

后验变量   |     同样满足正态分布，其均值和方差分别为 

         |                                           

                             

      |                      

BL 对  先验分布的方差做了进一步简化，假设        。  值越小，说明先验信息，也就是

alpha 因子预测收益更为可靠； 值越大，说明先验信息越不靠谱，主观信息对组合的影响也就越

大。Black-Litterman 认为预期收益率的波动比收益率本身的波动要小很多，因此  应该是一个很

小接近于零的值，但具体数值应该取多少没有定论。后续其他学者研究时 , 的取值范围很多在 

0.025 至 0.05 之间，但也有学者认为   应该取 1 ( Satchell 2000)。Mankert(2011)通过抽样理论

推导，得到           ，k 为前面提到的主观观点数量，       为 alpha 因子模型估算预期收益

时用到的样本期数；同时        ，即主观观点矩阵对应的股票组合历史收益的协方差矩阵，

不一定是对角阵。下文的实证将采用 Mankert(2011)的方法。 

量化模型大部分时间有效，只在市场突发剧烈变化时，才需要利用主观信息对模型进行调整。

因此，BL 模型不需要在长样本内验证，只需挑一些市场发生突变的时段进行测试即可。我们这里

选择的是今年 1 月作为测试月份，当月沪深 300 涨 2.35% ，中证 500 跌 0.64%，涨幅居前的四
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个行业分别是钢铁(6.1%)、国防军工(6.0%)、银行(4.3%)、有色金属(2.7%)，跌幅居前的四个行业

分别是综合(-4.8%)，计算机(-4.6%)，通信(-4.3%)、纺织服装(-4.1%)。周期股崛起明显，估值类

因子表现亮眼，反转类因子失效，但基于过去 24 个月因子的 IC_IR 加权的话，反转类因子的权重

依然最大，所以采用 2.2 节 Model 3（   ）做全市场选股中证 500 增强策略组合时，策略组合

当月收益-1%，跑输基准 0.36%。假设投资者在 1 月初计划用 BL 模型对量化模型做出主观调整，

我们测试了不同类型观点和不同乐观程度下，主观调整对策略组合收益的影响。这里考察三类观点： 

第一类主观观点：某行业未来一个月会表现的比市场强或弱。例如：投资者在一月初，通过基

本面分析，认为有色金属行业未来一个月收益会比市场平均收益高  。那么假设全市场有 N 只股

票，  只有色股，那么此观点的观点矩阵 P 可以表示成两个   向量     的差；  在有色股对应

下标的元素等于    ，其它元素都是零；  元素都是    ；  值的大小代表了投资者对有色股未

来表现的乐观程度。为了定量去表达投资者的乐观程度，我们可以先计算有色行业等权指数相对全

市场等权指数的历史月度超额收益，假设超额收益满足正态分布，基于历史数据估算得到均值  和

标准差  ，令                   ，norminv 为标准正态分布累计分布函数的逆函数， 为

投资者设定的正态分布分位数，分位数数值越大，说明投资者越乐观。我们是用过去 24 个月的 alpha

因子数据来预测下一期的股票收益，因此取  
 

  
；测试结果如图 5 所示。 

图 5：不同主观观点、不同乐观程度对策略组合收益的影响 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

其中 MAE 表示主观调整过的因子模型预测收益同真实股票收益的偏差绝对值的平均。可以看到，

因为未来一个月有色金属行业确实跑赢了大盘，所以看到 值越大，主观观点越乐观，MAE 下降的

越多，调整后因子模型对未来收益的预测更准，策略组合的收益也在不断提高。但是因为策略组合

做了行业中性控制，有色股在指数成份股里的权重只有 6.9%，因此策略收益随观点乐观度的提升

幅度不明显。如果是做主动量化组合，不做风险控制，策略收益的变化可能更大。另外，     时，

投资者的主观观点中性，认为  和观点组合的历史收益的均值相等，而过去 24 个月里面，有色

等权指数平均每个月跑输全市场等权指数-2.8%，也就是说投资者的主观观点错了，因此 MAE 相

对未调整模型变大，预测变得不准，但策略组合收益却得到了增强，这也是由于策略组合做了风险

控制的原因。另外，如果投资者过于乐观或者过于悲观，可能会出现一种情况，即时投资者看对了

方向，但主观观点收益数值和真实收益比相差太多，导致 BL 模型对原来因子模型预测值调整幅度

过大，反而会使 MAE 增加，模型预测变得不准。因此，建议投资者在表达主观观点乐观程度时，

把 的取值设定在区间(0.2, 0.8)内。 

未调整 α = 0.1 α = 0.2 α = 0.3 α = 0.4 α = 0.5 α = 0.6 α = 0.7 α = 0.8 α = 0.9

预测误差（MAE) 6.09% 6.45% 6.34% 6.26% 6.20% 6.14% 6.09% 6.03% 5.97% 5.88%

策略组合1月收益 -1.00% -1.39% -1.34% -1.00% -1.14% -0.85% -0.70% -0.71% -0.93% -0.78%

未调整 α = 0.1 α = 0.2 α = 0.3 α = 0.4 α = 0.5 α = 0.6 α = 0.7 α = 0.8 α = 0.9

预测误差（MAE) 6.09% 6.13% 6.12% 6.11% 6.10% 6.09% 6.08% 6.08% 6.07% 6.06%

策略组合1月收益 -1.00% -1.87% -1.56% -1.41% -0.86% -0.72% -0.85% -0.84% -0.51% -0.46%

未调整 α = 0.1 α = 0.2 α = 0.3 α = 0.4 α = 0.5 α = 0.6 α = 0.7 α = 0.8 α = 0.9

预测误差（MAE) 6.09% 6.20% 6.17% 6.15% 6.13% 6.11% 6.09% 6.08% 6.06% 6.03%

策略组合1月收益 -1.00% -1.78% -1.57% -1.19% -1.27% -1.20% -1.00% -0.64% -0.83% -0.43%

主观调整有色行业预期收益

主观调整估值因子预期表现

主观调整估值因子相对一个月反转因子的预期表现
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第二类观点，某 alpha 因子未来表现会更好或更差。Alpha 因子的表现通常可以 top 10% 

minus bottom 10% 多空组合的收益来衡量，但多空组合只覆盖了 20%的股票，用到 BL 模型里面

会被直接调整的股票范围太小（即使只主观调整个别股票收益，通过 BL 公式，其它股票的预期收

益也会被间接调整），因此我们这里采用 top 1/3 minus bottom 1/3 的多空组合来衡量 alpha 因子

的表现。假设投资者对 BP 估值因子未来一个月的表现做出主观判断，其观点矩阵就是该因子的多

空组合，在不同乐观程度下的表现见图 5. 因为 BP 因子 1 月份的真实多空组合收益是 3.8%，因此

和之前类似，投资越乐观，其观点越正确，预测收益越准，策略组合收益随之提升。因为 BP 做过

行业和市值中性化处理，受策略组合约束条件的影响小，所以不同乐观程度对策略收益的影响幅度

相对之前的行业观点要大。 

第三类观点，某 alpha 因子未来的表现会比另一个 alpha 因子好或坏。这里以 BP 因子和一

个月收益反转因子为例。两个因子表现的好坏可以用两个因子多空组合收益率的差额来衡量，观点

矩阵可以仿照前面类似写出。因为 1 月份，BP 因子真实收益比反转因子真实收益高了 4.1%，因

此结论和前面也类似，主观观点对策略收益的影响幅度和第二类观点近似。 

上文的 BL 模型做法是拿 alpha 因子模型预测的股票收益作为先验，主观观点作为观测值来把

两者结合。Cheung(2013) 提出了另一种做法（ABL, Augmented Black-Litterman model），把均

衡市场隐含收益率作为先验，主观观点和因子模型的预测作为观测值，再用 Bayes 方法进行融合，

但这样得到的后验收益率融合了三种信息，分析起来不如上文的方法明了。 

 

四、总结 

    综上所述，组合优化并不能保证提升策略收益，它的作用更多是提供一个平台，可以让投资者

同时精确控制组合风险暴露、个股数量和权重、换手率、冲击成本等，同时还可以把投资者的主观

信息融合同一个模型框架下来，包容性和扩展性强。它的缺点更多在实际运用层面，包括输入变量

的估计、误差敏感性和优化问题数值求解。报告里提到的方法不能完全测底解决这些问题，但已经

显著减轻了这些问题的影响，让它的结果具备了很高的实用价值。对组合优化感兴趣的投资者，可

以考虑直接购买 Axioma、BARRA 这样第三方开发商的成熟软件，也可以采用报告里介绍的技巧

和一些网络工具包解决问题。 

 

 

风险提示 

1. 量化模型基于历史数据分析得到，未来存在失效的风险，建议投资者紧密跟踪模型表现。 

2. 极端市场环境可能对模型效果造成剧烈冲击，导致收益亏损。 
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