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[摘 要] 文章将工程管理系统观的整体性原则应用于量化投资行业，发现当前该行业的研发框架在时间维度上缺乏整体性，

即投资组合优化仅聚焦在单期优化上而未能考虑多期优化，该整体性的缺失限制了量化投资行业的创新方向。通过进一步分析该

行业中导致单期优化达不到全局最优的原因，文章发现量化投资行业应该在使用当期信息预测下期信息、使用当期信息预测下期

信息与下期收益率的协方差以及做多期组合优化这些方向上加大研究力度。
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引言

量化投资是指使用量化的指标或信息，按照预定的规则

来决定对每种资产交易的数量，以期取得好的投资效果。近

些年，量化投资行业飞速发展，截至 2024 年全球的量化基金

管理的资产规模已经达到了 2~3 万亿美元
[1]
。但是，该行业

竞争非常激烈，即，当一个公司研发出好的投资策略，其不

太可能长时间地使用该策略赚钱，因为别的公司也在研究金

融市场，所以当别的公司也研发出该策略时，利润就会逐渐

消失。所以，一个公司想要长久赚钱，就必须不断地研发出

新的策略。

本文通过总结当前量化投资行业的研发框架的主要形

式，结合工程管理系统观的整体性原则，发现其在多期优化

方面研究不足，并为我们开发或改进量化投资策略指明了新

的研究领域。

一、当前量化投资的主要框架及缺点

（一）当前量化投资的主要框架

通过总结主要的量化投资书籍
[2]-[5]

，我们得到量化投资

的主要模式如下。

在 t时刻使用一些信息 tx （其为向量，表示各种信息）

预测 t到 1t  时刻的多种资产的收益率的 , 1t tr （其为向量，

表示多个资产的收益率），预测的主要是 , 1t tr 的均值

 , 1t t tE r x 和方差矩阵  , 1t t tV r x 。然后做组合优化，即选择每

种资产上要投资的权重（即金额比例） tw （其各成分之和为

1），使得投资组合的期望收益率进行风险调整后最大。所以

组合优化问题可以表示为求解下述问题，

   , 1 , 1max
t

t t t t t t t t tE V 
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w
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其中 0  为风险厌恶系数，求解该问题就能得到 t时刻

应该购买的各种资产的比例 tw 。

另外，现实中交易一个资产是有交易成本的。一般来说，

交易的量越大交易（冲击）成本越高，所以在决定各资产的

投资比例时还要考虑交易成本。一般做法是对交易成本建模，

即某种资产 i 在 t到 1t  时刻之间的交易成本 itTC （即实际

购买的平均价格 itP 高出基准价格 itP 的百分比
it it

it

P P
P


，或实

际出售的平均价格 itP 低于基准价格 itP 的百分比
it it

it
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P


）是

交易量 itX （如股票的手数）的某种函数形式  ,it itTC f X  ，

然后使用历史交易数据估计其中的系数 。然后在上述组合

优化的过程中把交易成本也考虑在内，则组合优化问题为
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其中
b
itw 为 t时刻调仓之前已经持有的资产 i的比例，

tgmv 为 t时刻调仓之前持有的所有资产的总市值。求解上述

最优化问题，就能得到 t时刻应该购买的各种资产的比例

tw 。

在上述框架下研发或改进量化投资策略有三个方向。

第一，寻找各种信号预测资产的期望收益率  , 1t t tE r x ，

称为收益模型。量化投资策略创新的主要努力集中在这里。

例如，从行为金融或心理学的理论出发找一些信号来预测期

望收益率
[6]
；使用机器学习或深度学习用量价信息来预测资

产收益率
[7]
；使用文本等非结构化数据预测资产收益率等等

[8]
。

总之，有什么新的信息变量或新的预测方法，量化投资公司

会立即尝试。

第二，寻找各种信号预测资产的方差矩阵  , 1t t tV r x ，称

为风险模型。关于方差矩阵的预测，有专业公司专注于生产

风险模型,如 MSCI 的 Barra 风险模型
[9]
，其目的是让量化投

资公司专注于收益模型。当然，量化投资公司基本都会开发

自己的风险模型：其中，有简单的，如只是在组合优化的时
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候控制在市场风险因子上暴露为零；也有复杂的，如在组合

优化时，控制在多个风险因子上的暴露为零并使得投资组合

方差的小于某一阈值。但是，总体来讲量化公司在风险模型

上的投入没有收益模型上的大。

第三，想各种办法减少交易成本，称为算法交易。算法

交易与上述组合优化问题一般而言是不同的。组合优化的目

的是，决定接下来一段时间（如 1周），投资人要持有的资产

数量，称为目标持有量；而算法交易，是由组合优化决定的

目标持有量跟已经持有量计算差额从而得到要交易的数量，

然后在相对较短的时间内（如 1日），用最低的交易成本完成

这交易数量。算法交易中也要使用一些信号做预测，目的是

使得交易成本最小甚至还有额外收益。证券公司一般都有部

门研发算法交易，但是随着量化投资扩展到了较小的时间尺

度上，如高频交易，不少量化投资公司也自己研发算法交易。

（二）当前量化投资框架的缺点

工程管理系统观的整体性原则指出，任何一个工程或项

目都由多个子系统构成，这些子系统之间存在紧密联系和相

互依赖的关系；管理者必须从整体的角度出发统筹规划，综

合考虑系统各部分之间的相互作用及对整体目标的贡献，而

不应该仅优化某个局部子系统的性能或目标，否则很可能会

达不到全局最优
[10]
。

将该原则与上述量化投资的框架相比较，可以看到上述

组合最优化问题中，优化的目标是单期的，每一期与下一期

的优化是没有关联的，从而可能导致虽然局部（一期）达到

最优，但是没有达到全局（多期）最优。下面我们就单期优

化达不到全局最优的原因进行详细分析，以便我们改进之。

单期优化达不到全局最优的原因至少有两个，分别称为基于

交易成本的原因，和基于对冲状态变量风险的原因。

对基于交易成本的原因，我们通过下述具体例子来说明。

假设除了现金之外，只有一个风险资产，如果在 t时刻预测

其预期收益率  , 1t t tE r x 为 3%，且风险为 0，但是其交易成本

为 5%，则在上述组合优化框架下我们不应该购买该资产。但

是，如果在 t时刻，我们通过 t时刻信息 tx 还能够预测到 1t 

时刻信息 1tx  很可能保持不变，即该资产在 1t  到 2t  时刻的

收益率很可能也是 3%，那么这个资产在 t到 2t  的时间段里

是值得持有的。所以，由于当前的量化投资框架（尤其是组

合优化）只考虑了单期最优而没有考虑多期最优，从而错失

了很好的投资机会。

对于基于对冲状态变量风险的原因我们也通过一个例子

来说明。具体来说，假设投资人的目标是，通过在每一期交

易资产使得T 期（简单起见，以 2 期为例）后的资产总值对

应的效用的期望最大，即

  
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。其中 0W 已知，为 0时刻的资产总额；  U  为效用函数。

投资者需要求解得到0时刻和1时刻的最优投资组合 0 1,w w 。

这是一个动态规划问题，所以我们使用动态规划的逆推法原

理求解。首先，对于 1 时刻的投资组合，投资者根据 1x 得到

 1,2 1E r x 和  1,2 1V r x ，然后根据（1.1）式求解最优组合，可

以看到 1 时刻的最优组合求解方法与前述单期求解方法相

同。有了 1时刻的最优组合，我们就要求解 0时刻的最优组

合，在求解 0时刻的最优组合前，根据逆推法原理，我们要

先得到1时刻的价值函数，根据上述求解过程，可以看到该

价值函数的状态变量为 1 1,Wx ，将该价值函数记为  1 1 1,V Wx 。

然后，根据逆推法原理，0时刻的组合求解问题为

  

 
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0 1 1 1
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W W  

w
x

w r

（1.4）

对于该问题的求解，如果价值函数 1V 只是 1W 的函数，则

其求解仍然等同于前面的单期最优化，但是正是由于 1V 不仅

是 1W 而且是 1x 的函数，所以该问题求解不同于前面的单期最

优化，即该问题的最优组合不同于单期均值-方差最优化得到

的组合。

根据多期组合优化理论
[11]
，上述问题的最优化的组合是

在均值方差最优化组合的基础上加上一定数量的一个对冲组

合，该对冲组合的目的通过购买一定数量的该对冲组合来减

少 1x 带来的风险。要求解出该对冲组合的具体成分数量，必

须在 0时刻知道 1时刻的资产收益率和状态变量的协方差矩

阵，更一般地，需要知道  1 1,t t tCov  x r x 。

二、改进方向

工程管理系统观的整体性原则要求我们最做组合最优化

时，不应该把每一期割裂起来，仅仅单独考虑每一期的最优

化，还应该考虑每一期之间的关联，应该关注多期的最优化。

动态规划的框架正好就是考虑了当期与下期之间关联而

且进行多期最优化的最成熟的框架
[12]
。具体来说，动态规划

问题中，系统  , 1 1,t t t tP  r x x 给出了条件在信息 tx 上的资产

收益率 , 1t tr 和下期状态 1tx 的条件概率，然后将期望多期收益

作为目标函数，就可以求解出多期最优的策略  t tw x 。将该

动态规划框架与上述单期最优化框架相比较，可见单期最优

化框架基于当期信息 tx ，只预测了下期收益率 , 1t tr 的均值和
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方差矩阵，而没有基于当期信息 tx 预测下一期信息 1tx ，也

没有基于当期信息 tx 预测下一期信息 1tx 和下期收益率

, 1t tr 之间的协方差矩阵，也从而无法考虑当期与下期之间的

关联，从而无法进行多期最优化。

基于前述基于单期最优化的框架，我们已经知道当前量

化投资行业主要通过三个方向进行研发和创新。而基于动态

规划框架，我们得出两个新的创新方向。一个是使用当期信

息 tx 预测下一期信息 1tx ，另一个是使用当期信息 tx 预测下

一期信息 1tx 和下期收益率 , 1t tr 之间的协方差矩阵。如果这

两方面的内容预测得好，我们就可以将其应用在动态规划框

架中，从而提升我们的量化投资策略的效果。

三、障碍和破解途径

事实上，上述动态规划的多期模型在学术界很早就广为

人知
[11]
,但是量化投资实业界为什么却没有采用该模型而采

取了单期最优化模型呢？可能的原因有两个。

第一个原因是，动态规划求解原理虽然简单，但是当 tx

的维度很高的时候很难求解。但是随着近些年强化学习技术

的突飞猛进，求解上述高纬度问题变得比以前容易多了。例

如，相比于以前的列表形式的强化学习方法，近似强化学习

方法（将价值函数或行动函数设定成状态变量的参数化函数

来学习这些参数从而获得近似的最优策略）的计算成本要小

多了，从而能求解高维问题
[13]
。

第二个原因是，金融系统的信噪比一般低很，仅是估计

tx 与 , 1t tr 的关系就很可能导致估计出来的系数方差较大，从

而导致组合优化出来的组合很可能不是最优的（即回测过拟

合）
[14]

。如果还要去预测 tx 和 1tx 的关系以及 tx 和 1tx 与 , 1t tr

协方差的关系，那么整个系统的方差就会更大，很可能使得

过拟合更严重。但是，第一，在量化投资实务中，到底是加

入这些额外的关系带来的好处（多期最优）大，还是坏处（更

大的系统方差）大，还是要（使用样本外数据）回测了才知

道。第二，我们也可以从经济逻辑出发，对于 tx 和 1tx 的关

系以及 tx 和 1tx 与 , 1t tr 协方差的关系推导出一些有用的结

论，从而在做多期最优化的时候使用，所以很可能不会增加

整个系统的方差。

四、结论

工程管理的系统观的整体性原则，启示我们当前量化投

资行业存在只考虑单期优化而缺乏多期优化的弊端，启示我

们一方面要加强用当期信息预测下期信息方面的研发力度，

另一方面要加强用当期信息预测下期信息与下期收益率的协

方差方面的研发力度，并做多期最优化。在当前量化投资行

业日益竞争激烈的背景下，这为我们提升量化投资策略的整

体效果提供了新思路，开辟了新赛道。
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