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半方差约束下的模糊随机收益率贷款组合优化模型 

潘东静 

(德州学院计算机系 德州253023) 

摘 要 银行贷款的收益率在很 多情况下具有模糊随机性。将贷款收益率刻画为模糊随机 变量，使用半方差作为风 

险度量方式，建立半方差约束下的模糊随机收益率贷款组合优化模型，目的是在一定的半方差约束和置信水平下，最 

大化贷款组合的收益率不小于预置收益率的本原机会测度。应用集成模糊随机模拟、神经网络、遗传算法的混合智能 

算法进行求解，最后通过实例验证了模型和算法的可行性和有效性。 
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Abstract The return rates of loan in bank often have fuzzy random characteristic in many cases，this paper described 

the return rates as fuzzy random variables，used semivariance as the risk measure method，constructed the optimization 

model of loan portfolio with fuzzy random return rates under semivariance constraints．The purpose of the model is to 

maximize the primitive chance measure when the total return rate is no less than the preset value at a given confidence 

leve1 under semivariance constraints．The hybrid intelligent algorithm was employed to solve the model，the algorithm 

integrates fuzzy random simulation，neural network and genetic algorithm．At last，numerical examples illustrate the fea— 

sibility and effectiveness of the model and the algorithm． 

Keywords Primitive chance measure，Loan portfolio，Fuzzy random variable，Fuzzy random simulation，Hybrid intelli— 

gent algorithm 

1 引言 

目前，国内外许多文献对商业银行贷款组合决策问题进 

行研究。银行为分散风险，把贷款投放到不同的项 目上，即贷 

款组合，其本质上也是一种投资组合，最终目标是希望贷款收 

益最大，风险最小。 

自从 Markowitz[1_对资产组合提出均值一方差模型后，很 

多学者致力于资产组合的研究，Altman／2]提 出的商业贷款组 

合分析模型，是在贷款组合收益大于等于目标收益的约束下， 

求解夏普指数的最大化；马志卫[3]通过蒙特卡洛模拟，以贷款 

项 目的财务内部收益率及其波动反映其收益和风险，建立组 

合收益最大、组合风险最小的贷款组合多 目标规划决策模型； 

]等在组合风险小于 目标值的情况下，追求组合收益最大 

化，建立多阶段的均值方差组合优化模型；Sheedy等_5]在满 

足目标收益率的约束下 ，建立了风险变化时的资产分配决策 

模型；迟国泰等_6]建立了在VaR约束下以贷款组合风险最小 

为目标的优化决策模型；宁玉富[73针对收益率为模糊变量 的 

情形，给出了贷款组合优化决策的机会准则模型；Xiaoxia 

Huang[8]提出了模糊环境下的均值一半方差投资组合模型；马 

惠民_9]针对贷款组合优化模型的求解问题，提出了求解该问 

题的二进制粒子群算法。在以前的研究中，有把贷款收益率 

刻画为随机变量或模糊变量的，实际上，贷款收益率经常受各 

种模糊和随机因素的影响，因此贷款收益率具有模糊随机性。 

本文将贷款收益率刻画为模糊随机变量，使用半方差作为风 

险度量方式，建立半方差约束下的模糊随机收益率贷款组合 

优化模型。 

在风险度量中，方差作为一种风险度量方式已经被广泛 

采用，方差描述了收益率偏离其均值的程度，在一定程度上测 

量了金融资产价值的变化程度。然而，随着风险研究的发展， 

人们清楚地认识到用方差／标准差方法来度量投资项 目的风 

险具有很大的弊端，主要表现在：(1)方差／标准差方法的假设 

较为严格 ，它要求投资收益率必须服从正态分布，这与实际出 

入较大，往往难以满足；(2)方差／标准差方法把样本值对于均 

值(数学期望)的所有波动，不管是向上的偏差还是向下的偏 

差，都计算为风险，这有违投资者对风险的真实心理感受。在 

实际的项目投资中，投资者关注的是收益低于期望值的可能 

性，而超出部分则是超额收益，通常不视为风险[1 。因此，假 

定资产收益率的分布具有正偏度，使用方差／标准差有可能高 

估了风险的程度；假定资产收益率的分布具有负偏度，使用方 

差／标准差就有可能低估了风险的程度。为了避免方差度量 
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的风险，有些学者提出了下侧风险度量方法，如半方差法、下 

偏距等，半方差能较直观地反映贷款的风险程度，因此本文采 

用半方差作为风险的度量。 

本文第2节介绍模糊随机的相关概念；第 3节介绍半方 

差的概念和特性 ；第 4节建立半方差约束下的模糊随机收益 

率贷款组合优化模型；第5节给出混合智能算法的求解过程； 

第 6节用具体的实例阐明模型及算法的应用；最后对全文进 

行简单总结。 

定义5口 ] 设 为模糊随机变量，且期望值 e有限，则称 

臼一E[( 一 ) ]为 的方差。 

定义6 设 为模糊随机变量，且期望值e有限，则称 S 

[朗一E[[( )一] ]为 的半方差。其中 

( )一f ’苎 1 0
， 右  P 

性质 若 为模糊随机变量，V[臼和 s[臼分别是 拿的方 

差和半方差，则O≤sE臼≤Vr[鲴。 

2 预备知识 4 具有半方差约束的贷款组合模型 

模糊随机变量是模糊随机现象的一种数学描述 ，模糊随 

机变量的定义最初是 KwakernaakE 。]给出的，此后 ，很多学 

者对模糊随机现象进行研究 ，给出了模糊随机变量不同的数 

学定义，本文采用 Liu_11]提出的模糊随机变量的定义。 

简单地说，模糊随机变量是从概率空间到模糊变量构成 

的集类的可测函数，其实质是一个取值为模糊变量的随机变 

量。 

定义 1 E“ 假设模糊变量 的隶属函数为 ，对任何实数 

1 

集A，称Cr{ ∈A)=_专_(s (z)+1一sup／,( ))为模糊变量 
∈^ EA 

r+∞  r0 

的可信性测度；E[臼=f {车≥r}dr--f { ≤r}dr 
J U J —一  

为模糊变量 的期望值。 

定义 2[” 假设 是一个从概率空间(Q，A，Pr)~lJ模糊变 

量集合的函数，如果对于R上的任何 B0re1集 B，Pos{e( )∈ 

B}是 的可测函数，则称 为一个模糊随机变量。 

例 1 (fl，A，Pr)为概率空间，如果 n=(∞1，(c，2，⋯， )， 

并且 ， ，⋯， 是模糊变量，那么函数 

若 (U一 1 

若 ∞： 

若 ： 

是一个模糊随机变量。 

例 2 ：(1D，lD+1，ID+2)，其中p~N(O，1)，e为一个模糊 

随机变量。 

定义3[15,183 设 一(6，龟，⋯，靠)为定义在概率空间(n， 

A，Pr)上的模糊随机向量，f： 一 为可测函数，则称 

C {，( )≤O}(a)一sup(~IPr{ ∈Q1Cr{厂( ( ))≤O}≥ 

≥ 

为模糊随机事件_厂( ≤o的本原机会，它是从(O，1]到[o，1] 

的函数，称 Ĉ{，( ≤O}(a)为模糊随机事件 ，( )≤O的a机 

会 。 

本原机会 Ch{f( ≤O}(n)是 a的递减函数。 

3 半方差的定义及特性 

首先讨论模糊随机变量的期望值和方差概念。 

定义 4[1lJ 设 e为定义在概率空间(Q，A，Pr)上的模糊 

随机变量，则称 
ro。 rO 

E[臼一{ { ∈Q JⅡ ( )]≥r)dr--{ P厂f ∈Q 
J U — 。。 

I ( )]≤ r}dr 

为e的期望值，为避免出现。。一cx3的情形，要求上式右端中两 

个积分至少有一个有限。 
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设对 种项目进行贷款，z=( ，X2，⋯， )为决策向量， 

Xi表示对第i种项目贷款的比例， =(6， ，⋯，靠)为，2种贷 

款的收益率组成的向量，8为模糊随机变量，风 为预置的收 

益率水平，在一定的半方差约束下，如果决策者想极大化贷款 

组合的收益率不低于预置水平的机会，可建立如下的相关机 

会规划模型。 

maxCh{∑五色>jR0}(口) 
l一 1 

． t． 

sE Exz ]≤y (M1) 

∑z =1 
i= 】 

≥O 

如果 退化为一个随机向量，极大化机会 Ch{∑蕾 ≥ 
i一 1 

n 

R。}(a)意味着极大化概率 Pr{∑五 ≥岛}，模型(M1)退化为 
i2 1 

(M2)。 

maxPr{∑丑8≥Ro} 
i= l 

S．t． 

sE Ex,~t]≤y (M2) 

∑嚣=1 
= 1 

五≥0 

如果8退化为一个模糊向量，极大化机会 Ch{∑ ￡≥ 
i= 1 

n 

Ro}(a)意味着极大化可信性Cr{∑嚣&≥扁}，模型(M1)退化 
i= 1 

为(M3)。 

inax Cr{∑五 ≥R0} 
2萱 1 

s．t． 

sE 西蚵≤)， (M3) 

∑z =1 
i= 1 

-z ≥O 

5 混合智能算法求解过程 

本文使用集成了模糊随机模拟、神经元网络以及遗传算 

法的混合智能算法[15q 7]对(M1)进行求解，过程如下。 

5．1 模糊随机模拟 

设 8为模糊随机变量 ，z 为决策变量， =l，2，⋯，，l， 

(帛，＆，⋯，&)，X一( t，X2，⋯，岛)，为求解模型(M1)，需要为 

蛳 ～ 

，●● ●●●J、，●●●● ＼ 一 

)  ∞ 



不确定函数 

： Ĉ {∑五6≥R0}(a) 
i— l 

： —s[∑zf已] 
l— l 

产生输入输出数据。计算Ch{∑五a≥Ro)(a)的模糊随机过 

程描述如下： 

(1)根据概率分布 Pr，从样本空间 Q随机抽取样本 ， 

(2)利用模糊模拟计算 &=Cr{∑五&≥Ro}，k一1，2，⋯， 
l= l 

N ； 

(3)置 为aN 的整数部分； 

(4)返回序列{ ， ，⋯， }中第 个最大的元素。 

计算 S[∑ 矗]的模糊随机过程描述如下： 
I= l 

首先计算期望值 E[∑ ]，步骤为：(1)置 e一0；(2)根 

据概率分布 Pr，从样本空间 Q随机抽取样本 叫；(3) — +E 

[∑z (叫)]，其中EE∑五 ( )]可以通过模糊模拟得到；(4) 

重复步骤2至3共N次；(5)期望值 P—P／N。 

再根据s[臼一E[[( —e)一]。]，通过模糊随机模拟计算 

s[∑五 ]。 

5．2 训练神经网络 

因为 8为模糊随机变量，模糊随机模拟 Ch{∑蕾 ≥R。) 
l= l 

(a)和半方差 s[∑ ]的工作量很大，当模糊随机模拟嵌人 

遗传算法后，计算量会相当惊人，为减少计算量，训练神经网 

络来近似Ch{∑ &≥R0)(a)和半方差s[∑zl＆]。神经网络 

使用多层前向神经元网络，本文设立了一个隐层，采用反向传 

播算法训练神经元网络，神经网络有 个输入层神经元，2个 

输出层神经元，2个输出层神经元分别逼近 Ch{∑ ≥R。) 
l= l 

(a)和半方差 s[∑五8]。 

5．3 遗传算法 

初始化过程 ：一个可行解 X一(z ，zz，⋯，z )可以通过一 

个染色体 一( ， ，⋯， )表示出来， ， ，⋯， 为基因， 

是[O，1]区间随机产生的数，X和V之问的关系为 

五一跳／( + +⋯+ )， 一1，2，⋯ ， 

从而可以保证∑丑一1总能够成立。对于模型(M1)，使 
l— l 

用训练好的神经网络计算 S[∑五 ]，如果 s[∑五＆]≤y，则 

对应的染色体 一( ， ，⋯， )是可行 的，否则是不可行 

的 。 

交叉变异过程 ：对染色体进行交叉变异操作，通过训练好 

的神经网络检验染色体的可行性，计算可行染色体的目标值， 

得到每个染色体的适应度，通过旋转赌轮，选择染色体，重复 

此过程到满足终止条件，最后将最好的染色体作为最优解。 

5．4 混合智能算法 

(1)确定遗传算法中的种群规模 pop—size、交叉概率 、 

变异概率 。 

(2)通过模糊随机模拟为不确定函数产生输入输出数 

据。 

U1： C {∑五8≥R0)(口) 

：z—S[∑丑 。] 

(3)根据产生的输入输出数据训练一个神经元网络逼近 

不确定函数。 

(4)随机产生 pop—size个可行的染色体，并利用训练好 

的神经元网络检验染色体的可行性。 

(5)通过交叉和变异更新染色体，并利用训练好的神经 

元网络检验子代染色体的可行性。 ． 

(6)通过神经元网络计算所有染色体对应的目标函数 

值。 

(7)按照目标函数值计算每一个染色体的适应度。 

(8)通过旋转赌轮选择染色体。 

(9)重复步骤(5)到步骤(8)直到完成给定的循环次数。 

(1O)给出最好的染色体作为最优解。 

6 算例分析 

假设在模型(M4)中有 5种贷款，其收益率如表 1所列。 

假设预置的收益率风一o．05，置信水平a一0．6，半方差 

约束为 0．005，则模型(M4)表示如下： 

Jrmax C {∑五已≥O．05}(0．6) 

sE E五已]40．005 (M4) 

J l 

∑Xi—I l乏 
o 

利用混合智能算法求解模型(M4)，算法中参数的设置如 

下：模糊随机模拟 500次 ，2000个训练样本，神经网络有 5个 

输入神经元，8个隐层神经元，2个输出层神经元。遗传算法 

迭代500代，种群规模pop_size=30，交叉概率Pc—O．3，变异 

概率 一0．2。 

表 1 5种贷款收益率 

第 i种贷款 收益率 
∈l一(Ol--0．015，P1+O．06，p1+0．085，P1+0．085) 

‘ 其中 D1～N(0．01，0．02 ) 

∈2 (p2一O．O1，P2+O．07，P2+0．07) ‘ 
， 

其中p2～N(O．02，0．03 ) 
屯 (O3—0．Ol，p3+O．O5，p3+O．O8，p3+0．08) 

其中 ～N(O．01，0．03 ) 
(P4～0．O2，P4+O．O7，P4+O．O9，P4+O．09) 

‘ 其中 p4～N(O．03，0．03 ) 

e5一(P5--0．012，P5+0．08，P5+O．08) 

其中 ～N(O．01，0．04 ) 

通过运行智能算法，得a水平下收益率大于等于Ro的最 

大本 原 机会 测 度 为 0．501930，最 佳 分 配 方 案 为 一 

(0．2310，0．3008，0．1236，0．3401，0．0045)。遗传过程如图 1 

所示 。 

图 1 混合智能算法的遗传过程 
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、 为观察半方差约束对决策的影响，在不同的半方差约束 

下，通过运行智能算法，得到不同的最大本原机会测度和决策 

方案，如表 2所列。 

表 2 不同半方差约束下的最大机会测度和决策方案 

结束语 本文使用半方差作为贷款组合中的风险度量方 

式，讨论在模糊随机环境下的贷款组合优化模型，将贷款收益 

率刻画为模糊随机变量，建立半方差约束下的模糊随机收益 

率贷款组合优化模型，并应用混合智能算法进行求解，通过实 

例验证了模型和算法的有效性。 

[1] 

[2] 

[3] 

[43 

[5] 
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