
Advances in Applied Mathematics 应用数学进展, 2021, 10(12), 4422-4432 
Published Online December 2021 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/aam 
https://doi.org/10.12677/aam.2021.1012471  

文章引用: 张湜, 张弘屹, 徐天霖. 基于多属性决策和神经网络模型的股价预测研究[J]. 应用数学进展, 2021, 10(12): 
4422-4432. DOI: 10.12677/aam.2021.1012471 

 
 

基于多属性决策和神经网络模型的 
股价预测研究 

张  湜，张弘屹，徐天霖* 

暨南大学国际学院，广东 广州 
 
收稿日期：2021年11月23日；录用日期：2021年12月21日；发布日期：2021年12月28日 

 
 

 
摘  要 

本文选择A股市场中具有代表性的10支股票，根据券商研报所列示的重要特征指标，提取其2011年1月
至2021年9月的市盈率、前期涨跌幅、总市值、营业收入增长率等17个特征指标，将其归纳总结，可得

到七类特征因子：估值因子、成长因子、盈利能力因子、动量反转因子、交投因子、规模因子和股价波

动因子。随后，利用熵权法对特征指标进行赋值，确定各因子权重，依托多属性决策模型中的加权算术

平均算子，量化出公司七类特征因子的得分，再探究七类特征因子得分对其对应股票走势的影响，并考

虑突发事件的影响，运用自回归模型和神经网络模型建立股价预测模型。 
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Abstract 
In this paper, we select 10 representative stocks in the A-share market, extract 17 characteristic 
indicators such as price-to-earnings ratio, previous rise and fall, total market capitalization and 
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operating income growth rate from January 2011 to September 2021 based on the important cha-
racteristic indicators listed in brokerage research reports, and summarize them to obtain seven 
types of characteristic factors: valuation factor, growth factor, profitability factor, momentum re-
versal factor, trading factor, size factor, and stock price volatility factor. Subsequently, the entropy 
weighting method is used to assign values to the characteristic indicators, determine the weight of 
each factor, rely on the weighted arithmetic average operator in the multi-attribute decision mod-
el, quantify the scores of the seven types of characteristic factors of the company, and then explore 
the impact of the scores of the seven types of characteristic factors on their corresponding stock 
movements, consider the impact of unexpected events, and use the autoregressive model and 
neural network model to establish a stock price prediction model. 
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Multi-Attribute Decision Model, Entropy Weight Method, Neural Network Algorithm,  
Autoregressive Model, Fixed Contingency Factor 
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1. 引言 

股票市场作为连接投资者间的桥梁，对我国经济改革与发展起到了重要促进作用，但股票投资在拥

有高收益的同时也伴随着较高的风险。因此，预测股票价格对于投资者而言有着重要的实际意义。 
券商研报是指证券公司的研究人员对证券及相关产品的价值，或者影响其市场价格的因素进行分析，

所作出的研究报告。研究人员依赖于市场公开信息、公司财报、调研数据等资料，对公司的经营情况和

发展前景作出判断，结合逻辑分析对证券及相关产品进行投资评级。 
市场上的投资机构和投资者们会通过阅读研报，来了解相关行业、企业的行业现状，搜集相关资料，

理解投资逻辑，并居于此作出投资决策。其中，对于投资者和投资机构，最重要的参考标准包括：市盈

率、前期涨跌幅、总市值、营业收入增长率、每股收益增长率等指标。 
综合考虑以上问题，本文认为券商研报中的特征因子可以影响市场内外部各方面的因素，进而影响

相关证券的交易和价格，选用券商研报中列示的 17 个指标，将其归纳总结，得到七类特征因子：估值因

子、成长因子、盈利能力因子、动量反转因子、交投因子、规模因子和股价波动因子。通过多属性决策、

自回归和神经网络模型，本文希望分析七类特征因子和特殊突发事件对于股票价格影响的大小，并可利

用该模型指定投资策略，服务于股票证券投资。 

2. 文献综述 

以往研究中，学者们主要采用 ARIMA 模型或神经网络模型进行短期的股价预测。吴玉霞等(2016)
运用 ARIMA 模型预测了未来数期股价[1]；许兴军(2011)采用 BP 神经网络成功判断了股价走势[2]，而彭

燕等(2019)、张妮等(2021)运用 LSTM 递归神经网络分别预测股票价格和股票收益率[3] [4]。此外，黄润

鹏等(2015)探究上证指数和投资者情绪时间序列的相关关系，建立了向量机模型以预测股价[5]。综上，

对于股价预测模型的探索已取得了初步的成果，各种新兴模型层出不穷。 
虽然前人在股价预测方面已经取得一定程度的进展，但仍然存在优化的空间。首先，量化股价模型
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总是针对短期股价进行预测，难以准确预测长期股价；其次，以往模型主要提出具体的预测，揭示未来

几期的预计股价，未能提出一般通用的预测模型；再次，以往论文所运用的模型较单一，未能对该领域

的各种成果进行融合；最后，以往模型较少关注公司突发事件对股价的影响。 
本文基于以往学者研究经验，提出创新改进。第一，本文提出两种预测方式，一为对于特定的公司

一般通用的预测，二为未来短期股价的预测；第二，本文着重考虑了突发事件对股价的影响，使预测在

非常规时期可得到良好的修正；第三，本文运用了熵权法、线性回归模型、自回归模型以及 BP 神经网

络模型，集合了以往学者们的重要经验。 

3. 研究设计 

(一) 样本选择与数据来源 
本文根据 2011 年至 2021 年各大券商研报和咨询公司研究报告，对 A 股市场股票进行行业划分，从

而选取其中具有代表性的 10 支股票 2011 年至 2021 年的特征指标数据。其中相关统计指标数据来源于国

家统计局、同花顺、Wind，为提升模型的收敛速度和精度，所有数据均通过无量纲化处理。 
本文选取具有代表性的 10 支股票的行业划分如表 1 所示。 
 

Table 1. List of stocks selected 
表 1. 所选股票列表 

建筑业 粤水电 

医药业 白云山 

房地产 招商积余、金地集团、华侨城 A、华发股份 

电子元件 亿纬锂能、长盈精密、顺络电子 

交运物流 顺丰控股 

 
随后，本文分别从公司估值因子、成长因子、盈利能力因子、股价波动因子、交投因子、动量反转

因子和规模因子七类特征指标对公司数据进行提取，提炼了公司 2011 年 1 月至 2021 年 9 月的市盈率、

市净率、市现率、市销率、营业收入增长率、营业利润增长率、每股收益增长率、经营活动产生的现金

流量净额增长率、销售净利率、销售毛利率、息税前利润与营业总收入比、股票前期涨跌幅、股价前期

振幅、换手率、总股本、流通股本、总市值等 17 个指标数据。 
(二) 变量选取 
赵国顺等(2009)认为公司状况是影响股价的一大主要因素[6]，同时在主流的 ARIMA 模型中，也采用

市盈率(PE)，市净率(PB)，市现率(PCF)，市销率(PS)作为变量。以往的研究主要以股票自身情况为自变

量进行预。本文从公司状况和股票自身情况两方面入手，进行股价预测。 
1) 公司状况 
本文将公司状况分为公司成长因子、公司盈利因子、规模因子。 
公司成长因子影响股票的现值及人们对股价的预期。宋鹏等(2012)选取总资产增长率、净利润增长率、

营业收入增长率等衡量公司的成长能力[7]。因此，本文选取每股收益增长率、营业收入同比增长率、营

业利润增长率和经营活动产生的现金流量净额增长率作为衡量公司估值情况的指标。 
公司盈利可直接影响公司的股价，本文采用销售净利率、销售毛利率与息税前利润与营业总收入比

衡量公司的盈利能力情况。 
公司规模代表一家公司的经济实力，罗琦等(2015)就以公司规模代表公司的经营状况[8]。因此，本
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文选取总股本、流通股本和总市值来反映公司规模情况。 
2) 股票自身情况 
本文将股票自身情况分为估值因子、股价波动因子、交投因子、动量反转因子。 
估值因子是对公司的内在价值进行评估。一般来讲，公司的资产及获利能力决定于其内在价值。股

票的价值，代表了投资者对于公司预期未来收益，即盈利能力的看法。根据以往研究，本文选取市盈率、

市净率、市现率和市销率作为衡量公司估值情况的指标。 
股价波动因子和股票交投因子分别反映公司股票供求情况的变动及流动性。动量反转因子直接反映

公司股票的前期走势。本文选取前期股价振幅代表波动因子，前期换手率代表交投因子，前期涨跌幅代

表动量反转因子。 
(三) 股价预测模型的建立 
本文首先对所选的 10 支所选股票公司的评价指标体系中 17 个指标数据进行归一化处理，随后使用

熵权法进行赋值，确定各指标权重，依托多属性决策模型中的加权算术平均算子，量化出公司估值因子、

成长因子、盈利能力因子、规模因子、股价波动因子、动量反转因子等七类特征指标得分，再探究公司

七类特征指标得分对其对应股票走势的影响。 
1) 熵权法计算权重 
熵权法是一个客观的赋权方法，可以最大程度上避免主观性赋权对于各部分指标量化结果的影响。

熵权法依据的原理是指标的变异程度，即变异程度越高则对应的权值也就越高。 
编写 Matlab 程序进行计算，最终，分别得出七类特征因子对应的指标权重，部分数据如表 2~表 5 所示： 
 

Table 2. Index weights of growth factors of Baiyunshan Company 
表 2. 白云山公司成长因子指标权重 

X1 X2 X3 X4 

0.250 0.456 0.242 0.052 

 
Table 3. Index weights of valuation factors of Baiyunshan Company 
表 3. 白云山公司估值因子指标权重 

X5 X6 X7 X8 

0.088 0.297 0.441 0.174 

 
Table 4. Index weights of profitability factors of Baiyunshan Company 
表 4. 白云山公司盈利能力因子指标权重 

X9 X10 X11 

0.390 0.231 0.379 

 
Table 5. Index weights of scale factors of Baiyunshan Company 
表 5. 白云山公司规模因子指标权重 

X12 X13 X14 

0.348 0.331 0.320 

其中 X1~X14分别为白云山公司成长因子、估值因子、盈利能力因子和规模因子的指标权重。 
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2) 计算公司七类特征指标得分 
最后，本文使用多属性决策法中的加权算术平均算子公式计算出 10 家公司七类特征指标的得分数值，

部分数据如表 6 所示： 
 

Table 6. Score of characteristic index evaluation system of Baiyunshan Company 
表 6. 白云山公司特征指标评价体系得分 

时间 成长因子得分 估值因子得分 盈利能力因子

得分 
动量反转因子

得分 
股价波动因子

得分 规模因子得分 交投因子得分 

2011 年 2 月 0.264 0.689 0.193 −0.077 0.441 0.088 0.648 

2011 年 3 月 0.246 0.538 0.192 0.143 0.282 0.078 0.509 

2011 年 4 月 0.232 0.490 0.188 −0.120 0.249 0.070 0.561 

   …… ……    

2021 年 9 月 0.241 0.067 0.131 −0.018 0.103 0.833 0.181 

 
3) 单位根检验与白噪声检验 
本文在回归分析前，先进行平稳性检验及白噪声检验，保证 t 检验有效。本文以华发股份为例对变

量数据进行 ADF 单位根检验，结果如表 7 所示，仅部分变量在 5%的显著性水平上可拒绝存在单位根的

原假设。 
本文推论变量间可能存在协整关系，对其进行协整秩检验，如表 8 所示，根据迹检验和最大特征值

检验结果，选择协整秩为 4。其次，本文使用 Johansen的MLE方法估计该系统的向量误差修正模型(VECM)，
并对其进行诊断性检验，结果如图 1 所示。由图 1 可得该模型为稳定系统。 

最后，本文对所有变量进行白噪声检验，结果如表 9 所示，表明所有变量都非白噪声数据，具有分

析价值。 
 

Table 7. P-value results of unit root test 
表 7. 单位根检验 P 值结果 

变量 ADF 检验 

成长因子 0.025** 

估值因子 0.295 

盈利能力因子 0.284 

动量反转因子 0.000*** 

股价波动因子 0.000*** 

规模因子 0.767 

交投因子 0.000*** 

股票价格 0.107 

注：***、**、*分别表示在 1%、5%、10%水平上显著；下同。 
 

Table 8. Cointegration rank test results 
表 8. 协整秩检验结果 

Maximum rank Trace statistics 5% Critical value 

4 45.676 47.21 
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Figure 1. VECM system stability discriminant diagram 
图 1. VECM 系统稳定性判别图 

 
Table 9. P-value of white noise test 
表 9. 白噪声检验 P 值 

变量 白噪声检验 

Growth 0.000*** 

Estim1 0.000*** 

Profit 0.000*** 

Updown 0.087* 

Vibra 0.000*** 

Scale 0.000*** 

Exchange 0.000*** 

Price 0.000*** 

 
4) 线性回归结果分析 
接下来，本文对解释变量和被解释变量进行回归分析。 
以白云山公司为例，回归分析结果如表 10 所示。 
 

Table 10. Linear regression analysis results 
表 10. 线性回归分析结果 

Price Coef. t-value p-value 

Growth 11.888 6.40 0*** 

Estim1 18.344 7.95 0*** 
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Continued 

Profit −3.654 −2.11 0.037** 

Updown 7.098 2.77 0.006*** 

Vibra −7.415 −1.81 0.072* 

Scale 26.544 20.35 0*** 

Exchange 9.954 3.71 0*** 

Constant 4.850 3.65 0*** 
 
因此，得到模型： 

Price 11.888 Growth 18.344 Estim 3.654 Profit 7.098 Updown
7.415 Vibra 26.544 Scale 9.954 Exchange 4.850

= + − +
− + + +

                 (1) 

该模型中，各变量都代表白云山公司的指标。Price 代表白云山公司的股价，Growth 代表成长因子，

Estim 代表估值因子，Updown 代表动量反转因子，Vibra 代表股价波动因子，Scale 代表规模因子，Exchange
代表交投因子。通过线性回归模型的构建，可以得出七种因子对股价的总体影响。因此可以根据因子的

变化情况预测未来的股价，设计投资策略。 
如表 10，在线性回归模型中，所有自变量皆在 10%水平上显著。其中，公司的成长因子、估值因子、

动量反转因子、交投因子、规模因子与股价成正相关关系；而盈利能力因子、股价波动因子和股价成负

相关关系。 
5) 应用自相关模型及神经网络模型 
通过线性回归，可以得出七类特征因子与股价的基本关系，但对于具体近期未来的某个时刻，也可

以用具体的方法进行精准的预测。在本节中，本文通过建立各个解释变量间的自相关模型，预测未来的

解释变量趋势，再运用神经网络模型进行深度学习，预测未来股价趋势。首先，本文利用自回归模型，

预测出 10 支所选股票对应公司下一期的成长因子得分、估值因子得分、盈利能力得分、前期涨跌幅、前

期股价振幅、规模因子得分和前期换手率。随后，本文采用 BP 神经网络模型对公司股价进行预测。BP
神经网络，即误差反向传播算法，其基本原理是通过梯度下降法，计算误差的方差，使其逐渐逼近系统

模型。 
以长盈精密为例，首先对其进行滞后阶数选择测试，确定对滞后项的选择，如表 11 所示： 
 

Table 11. Test results of hysteretic order selection of variable Growth 
表 11. 变量 Growth 的滞后阶数选择测试结果 

Lag LL LR df p AIC HQIC SBIC 

0 96.022 0.012 −1.584 −1.574 - - - 

1 209. 606 227.170 1 0.000 −3.460 −3.441 −3.414 

2 229.318 39.423 1 0.000 −3.772 −3.744 −3.702 

3 229.319 0.003 1 0.960 −3.755 −3.718 −3 662 

4 243.329 28.020 1 0.000 −3.972 −3.925 −3.856 

5 252.165 17.671 1 0.000 4.103 4.046 −3.963 

6 252.278 0.227 1 0.634 −4.088 −4.022 −3.925 

7 260.015 15.472 1 0.000 −4.200 −4.125 4.014 

8 274.639 29.25* 1 0.000 −4.42732* −4.34242* −4.21826* 
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其中，变量 Growth 指长盈精密公司的成长因子。由表 11 可知，在 Lag = 8 时，AIC 值最小，由此可

以确定变量 Growth 的最佳滞后阶数为 8。通过这种方法，可以对各个因子确定最佳滞后阶数。例如，对

长盈精密各因子的最佳滞后阶数选择如表 12 所示： 
 

Table 12. Test results of lag order selection 
表 12. 滞后阶数选择测试结果 

变量 最佳滞后阶数 

Growth 8 

Estim1 2 

Profit 8 

Vibra 1 

Scale 4 

Exchange 2 

 
由此，选择每个解释变量最佳的滞后阶数，进行自相关回归，回归结果如表 13 所示： 
 

Table 13. Autocorrelation regression results of variable Growth 
表 13. 变量 Growth 的自相关回归结果 

Growth 系数 

L1. 1.700 

L2. −0.643 

L3. −1.333 

L4. 2.093 

L5. −0.847 

L6. −0.747 

L7. 1.141 

L8. −0.500 

_cons 0.022 

 
可得变量 Growth 的自相关回归模型为： 

1 2 3 4

5 6 7 8

Growth 0.022 1.700 Growth 0.643 Growth 1.333 Growth 2.093 Growth
0.847 Growth 0.747 Growth 1.141 Growth 0.500 Growth

− − − −

− − − −

= + − − +

− − + −
         (2) 

该模型中，Growth 表示长盈精密的成长因子。Growth−n 表示前 n 个时期的成长因子。该模型说明，

前八个时期的成长因子都可以对本时期的成长因子造成影响，由此，我们可以通过以往的成长因子数据，

预测未来的成长因子。对于其它的因子也作同等操作，即可得出每个因子的自相关回归模型，对各自回

归模型做格兰杰因果检验，结果如表 14 所示，显示各解释变量的自回归模型的因果关系皆显著。 
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Table 14. Granger causality test of autoregressive model of explanatory variables 
表 14. 解释变量自回归模型的格兰杰因果检验 

解释变量 Prob > F 

Growth 0.000*** 

Estim1 0.000*** 

Profit 0.000*** 

Vibra 0.000*** 

Scale 0.000*** 

Exchange 0.000*** 
 
构建了各个因子的自回归模型后，采用神经网络模型进行深入学习。首先对数据进行归一化处理，

通过 Matlab 函数 mapminmax 进行区间映射，之后再进行反归一映射得到结果；其次，创建网络，采用

newff 构建一个信号前向传播误差反向传播的网络，使用正切 S 型函数作为激活函数；最后，设置训练参

数和训练网络进行仿真测试，得到结果如表 15 所示： 
 

Table 15. Prediction results of Everwin Precision stock price 
表 15. 长盈精密股价预测结果 

时间 股价预测结果 实际股价(月末收盘价、 
11 月为 11 月 7 日收盘价) 

2021 年 10 月 14.120 14.020 

2021 年 11 月 14.980 15.530 

2021 年 12 月 15.120 未知 
 
预测精度分析结果如图 2 所示，其中 R 越接近于 1，则模型精度越高。 
 

 
Figure 2. Analysis results of prediction accuracy 
图 2. 预测精度分析结果 
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由图 2 结果可知，由该 BP 网络预测出的股价可信度较高，模型检验通过。 
(四) 考虑突发事件的影响 
突发事件是指突然发生、让人预料不到的事情，一般来说，突发事件根据其性质可以分为自然灾害、

舆情影响、商业事件、公共卫生事件四类，显然四种突发事件对于不同公司的影响各不相同，本文就在

此基础上考虑不同类型的突发事件所造成的影响。其次，本文所选的 10 支股票对应的公司可以划分为建

筑业、医药业、房地产业、电子元件行业和交通物流行业这五个类别。显然，这五个行业对不同突发事

件的反应程度不同，所受到的影响也不同。 
1) 固定突发事件因子的构建 
本文构建的固定突发事件因子是用来衡量某一类突发事件发生时对于某一个行业公司总体的影响，

这种影响使用定值来进行表示。 
每一类突发事件对于不同行业的影响不同，比如自然灾害事件对于建筑业的影响较大，但是对于电

子元件行业的影响较小。因此，本文将某一个突发事件对于各个行业的影响分为 A，B，C，D 四级，其

中 A 级说明该突发事件对本行业影响较大，D 级说明该突发事件基本不会影响本行业。根据一般经验构

建出突发事件影响级别表，如表 16 所示： 
 

Table 16. Impact levels of emergencies 
表 16. 突发事件影响级别表 

行业 建筑业 医药业 房地产 电子元件 交运物流 

A 自然灾害 公共卫生事件 舆情影响 商业事件 自然灾害 

B 舆情影响 舆情影响 自然灾害 舆情影响 公共卫生事件 

C 公共卫生事件 自然灾害 商业事件 公共卫生事件 舆情影响 

D 商业事件 商业事件 公共卫生事件 自然灾害 商业事件 

 
通过该图可以看出对各行业影响最大或最小的突发事件，有利于用来评估某一突发事件对于行业的

影响。进一步来看，由于影响可能有正有负，且为了影响效果可以进行量化，便于后面的股价预测计算，

本文引入固定突发事件因子表，如表 17 所示： 
 

Table 17. Fixed emergency factors table 
表 17. 固定突发事件因子表 

 A B C D 

负向影响较大 −1 −0.75 −0.4 −0.2 

负向影响较小 −0.5 −0.4 −0.2 −0.1 

无影响 0 0 0 0 

正向影响较小 0.5 0.4 0.2 0.1 

正向影响较大 1 0.75 0.4 0.2 

 
借由此表，可以得到固定突发事件因子。经过检验，由于不同公司的固定突发事件因子的取值较大，

在熵权法的情况下，该固定因子在公司股票股价预测体系中所占的权重会较高，平均在 0.2 左右，导致

公司股票的股价对于突发事件较为敏感，起到了标识突发事件影响的效果。 

https://doi.org/10.12677/aam.2021.1012471


张湜 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2021.1012471 4432 应用数学进展 
 

2) 加入突发事件因子后的模型修正 
通过对突发事件影响的模型构建，我们得以修改之前对白云山 X 公司构建的股价预测模型。修正后

的模型如下： 
Price 11.888 Growth 18.344 Estim1 3.654 Profit 7.098 Updown

7.415 Vibra 26.544 Scale 9.954 Exchange 4.850 Xβ
= + − +
− + + + +

                    (3) 

此处，各变量都代表白云山公司的指标。Price 代表白云山公司的股价，Growth 代表成长因子，Estim1
代表估值因子，Updown 代表动量反转因子，Vibra 代表股价波动因子，Scale 代表规模因子，Exchange
代表交投因子，X 是固定突发事件因子。加入了固定突发事件因子后，公司股票的股价对于突发事件较

为敏感，起到了标识突发事件影响的效果。 

4. 研究意义与展望 

本文建立的股价预测模型参考了近年来大量的股价预测模型，将许多的主流方法及重要模型囊括于

其中。以往学者研究的模型大都是从一种模型或一种角度入手，在模型的选择上或自变量的选择上较为

狭隘，或在数据的收集上略有不足，而本文建立的股价预测模型集合了以往学者们的重要经验。 
同时，本模型考虑了突发事件的影响，并用科学的模型对各种行业所面对的各种突发事件采取了精

细而完备的分类，可行性强，易于实践，力求投资者可以对突发事件作出最及时和灵敏的反应。 
本模型对股价的预测主要局限在股票市场或企业本身内部环境的影响上，未能对宏观的经济环境进

行把握，没有考虑到经济市场总体的系统性风险及经济周期的运行情况。在未来的研究中，可针对宏观

经济环境进行更为细致的考察，将宏观经济的指标纳入模型，对其进行补充，增强模型的解释力和预测

力。 
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