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基于神经网络模型的智能产业板块股价探究
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摘要:针对金融波动性和市场风险,基于A股市场上70余只智能板块的股票近10年的四因子数据,从神经网络模

型入手实证分析,利用随机梯度算法对收盘价预测,比较预测值与实际值的模型误差及损失函数,进行因子选取、算

法改进及指标择优。结果表明,神经网络模型参数在批次为2、迭代次数为4150时,MSE(均方误差)、MAPE(平均

绝对百分比误差)、MAE(平均绝对误差)分别为60.1911、30.7326、4.8032,收盘价的拟合效果最佳,该参数下的神

经网络模型可用于探究股票市场价格趋势,为投资者、金融机构提供一定参考依据。
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  股票市场越来越被看作经济核心,截至2021年

9月底,中国股市开户总量超过1.93亿户,与其他

行业相比,金融市场的风险与短时间内获得巨额利

润的可能性成正比。过去几年,中国人工智能应用

的市场及规模有着显著发展,人工智能技术的应用

提高了社会生产力,智能产业的范围逐渐拓宽到智

能城市、智能制造、智能家居等行业,几乎每一个科

学领域及其应用都日益智能化。伴随着数字金融

的发展或电子金融新形式的出现,金融业也在此发

展过程中获益。当代投资者对股票价格趋势的探

究欲望越来越强烈,对于投资者来说,准确了解股

票价格趋势对其投资和理财规划有着深远的意义;
对于公司或机构来说,精准实现的股价预测有助于

规划资金,制定合理的经营策略[1]。
股市预测在计算机技术的快速发展下不断更新

和整合,数学模型越来越多地被用于预测股票价格趋

势。近年来,预测股票长短期趋势的方法有:①传统

的与宏观经济相结合的分析方法。最初的股价趋势

预测方法分为基本面分析与技术面分析两个方法,对
宏观经济、行业包括公司经营理念策略、公司报表等

的结合分析,判定股票的价格波动与投资性价比,提
出投资建议的一种分析方法。②时间序列上的计量

经济学分析法。基于计量经济学模型的股价预测方

法主要使用金融时间序列来预测股价趋势,运用统计

回归模型挖掘股票时序数据的内在规律,建立股票过

去价格与未来价格的量化关系。③基于机器学习的

股票趋势分析[2]。机器学习越来越多地应用于金融。
与统计建模相比,机器学习的精力更多地集中在预测

能力,而不是集中在对结果的理解上。如神经网络模

型从人脑信息出发,根据其运行机制与数学建模结

合,模拟人脑外部信息转换能力,广泛应用于模式识

别、智能操控、信信息处理等领域。在金融市场的运

作中,神经网络模型可以利用其合理性和适用性优

势,对历史信息量化,找出股价的变化规律,为股市提

供非线性预测系统,故越来越多人将神经网络模型运

用于股票市场[3]。

1 神经网络模型
股票市场本质是一种受多种因素综合影响的

动态、非平稳、高噪声的系统,股票价格趋势预测是

股票市场上一个具有挑战性的问题。建立准确度

较高、科学实用的选股预测模型进行量化投资,是
股票市场上风险有效管理,实现效益最大化的关键

一环,能够处理非线性数据的神经网络模型也因此

受到国内外学者的青睐。

1.1 文献综述

国外理论界关于神经网络的研究开始得较早,

2001年Kuo等[4]提出了一种遗传算法为基础的模

糊 神 经 网 络 (geneticfuzzy neural network,

GFNN),以建立模糊推理规则的知识库,可以衡量

对股票市场的定性影响。Majhi等[5]提出了一个三

角函数连接人工神经网络(functionallinkneural
networks,FLANN)模型,用于中短期股票市场指
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数的股价预测。Hafezi等[6]则创建一个蝙蝠神经

网络多智能体系统(bar-neuralnetworkmulti-agent
system,BNNMAS)来预测长期股价。为了更好地

利用智能化技术探究技术指标与股价未来走势之

间的关系,支持向量机(supportvectormachine,

SVM)[7]、逐 步 回 归 和 神 经 网 络 的 联 合 使 用[8]、
(ExtremeGradientBoosting,XGBoost)[9]都得到广

泛应用。Kara等[10]提出了基于两种分类技术的模

型,即 人 工 神 经 网 络 (artificialneuralnetwork,

ANN)和支持向量机,结果表明,神经网络模型的平

均性能明显优于SVM 模型。Chang[11]专注于人工

神经网络、决策树及 ANN与决策树的混合模型三

种不同的算法,用于预测股价。研究发现,与其他

两种方法相比,ANN更适合在动荡的危机后股市

中预测股价。在此背景下,神经网络模型在国外应

用日益广泛,因此研究中也不再只单独使用神经网

络模型。Hajizadeh等[12]认为GARCH模型与神经

网络模型相辅相成,能较好地模拟和预测高度波动

市场的波动性。Zhuo等[13]引入主成分分析法,将

BP(backpropagation)神 经 网 络 模 型、PCA-BP
(principalcomponentanalysisbackpropagation)模
型和传统 ARIMA(3,1,1)模型的预测结果进行了

对比。结果表明,神经网络模型在机器学习的高维

时间序列数据预测方面表现突出,这也是神经网络

模型研究的一大进步。
同美国股票市场相比,中国股票市场上近年来

对神经网络模型的应用开始得较迟,但是由于神经

网络模型的可行性强,发展势头是十分迅猛的,神
经网络模型不仅被用于解决物理问题[14],也广泛运

用于量化选股、投资方面[15]。最初谢琪等[16]利用

2012—2017年的上海证券交易所综合指数等数据,
验证了神经网络模型预测精确度高;黄宏运等[17]通

过实证分析发现,神经网络模型仅对于短期数据的

预测有效;曹晓[18]提出了一类神经网络的混合模

型,其在预测精度、效率方面都显著高于单个神经

网络模型。纵观已有的关于股票市场的研究,学者

们通常将模型建立在整个A股市场上,着眼于预测

未来股票价格变化情况,鲜有从模型本身算法的改

进入手进行优化。此外,大多数学者选用于研究的

时间周期较短,仅选取了近几年的数据,而数据量

不够大容易受 “黑天鹅”事件的影响。基于此,在深

入分析热门的智能产业数据的基础上,进一步阐述

基于随机梯度下降算法对神经网络[19]的模型优化,
并将结果可视化,尝试对神经网络模型深入探究,

以将其应用到股票市场的预测中。

1.2 模型简介

神经网络模型是模拟人脑对外部输入信息的

反应过程的计算机模型,用于分析大量特征和大数

据下预测精度低的问题。神经网络模型由输入层、
输出层和隐藏层组成,各层级连接线分别设置权

重,通过随机抽取训练集计算各层的输出值及误

差,由此调整各层权重值。选取恰当权重值检查网

络总误差是否达到精度要求,若达到要求,则训练

结束,否则继续训练。根据此权重值,形成一个训

练好的神经网络模型,用于训练集。随着数据复杂

性增加,神经网络算法凭借其预测准确度高、适用

范围广、非线性数据分析能力强、不易过拟合等优

势,成为股票市场中新的有效分析手段。图1显示

了典型的三层神经网络模型的拓扑结构。

图1 神经网络模型的拓扑结构

1.3 算法原理

假设一个神经网络中的神经元是Rn→R 函数,
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,隐藏层与输出层的权重值矩阵为Z=
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1)输入层、隐藏层、输出层的连接:以xi 为输入

层,wij为输入层与隐藏层之间的权重;wj 为所得隐

藏层输入向量,通过函数变化转化为隐藏层输出向

量yj。同理,zij为隐藏层与输出层之间的权重,hk

为所得输入层输入向量,通过函数转化成隐藏层输

出向量Ok。隐藏层接受输入层,是第j个隐藏层神

经元的输出,有

uj =∑
n

i=1
wijxi (1)

式中:i=0,1,…,n;j=1,2,…,m。

yj =f(uj) (2)
式中:i=0,1,…,n;j=1,2,…,m。

输出层接受隐藏层,是第k个输出神经元的输

出,有

hk =∑
m

j=1
zjkyj (3)

式中:k=1,2,…,t。
Ok =f(hk) (4)

式中:k=1,2,…,t。
sigmoid函数作为神经网络的阈值函数,也是

激活函数,它将变量x 映射到(0,1)。将映射后的

函数用S(x)表示,sigmoid函数在x过大或过小时,
函数变化非常小,即梯度非常接近0,随着神经网络

的加深,在使用梯度下降方法的时候,由于梯度接

近0,参数更新接近0,神经网络开始学不到东西,即
梯度消失。所以经常使用 RELU 激活函数,在模

型中每层之间加入RELU函数作为非线性激活单

元来防止过拟合,增加非线性表达能力,在股票市

场上发挥的作用突出。计算公式为

S(x)= 1
1+e-x (5)

  2)为进一步提升神经网络模型对非线性数据

的描述,在求解股票的模型参数时,为了让神经网

络模型可以更好地获得数据中蕴含的规律,利用随

机梯度下降算法优化。
对于一个任意非线性函数y=f(x,θ),假设其

损失函数为L(f(xi,θ),yi),学习率为ε。在机器学

习算法中,通过将损失函数优化,以达到最优参数

寻找的 目 的,该 过 程 使 神 经 网 络 训 练 集 的 损 失

(loss)无限小,而学习率可以用来控制梯度下降的

步长,L(f(xi,θ),yi)关于θ的梯度值(偏导)记为

�θL(f(xi,θ),yi),最优拟合直线用g表示,有

g= 1N
�θL(f(xi,θ),yi) (6)

  梯度指向为函数增长最快的方向,为找到梯度

θ最优值,若θ沿着梯度的负向移动,即θ←θ-εg,即
可实现损失函数值(loss)最小化的目的,得到局部

最优解[20]。
在这个过程中,需要计算出所有样本损失函数的

梯度,以此求得平均值来更新g=1N
�θL(f(xi,θ),yi),

这需要很大的内存开销,故随机选取梯度列入考虑范

围,仍然可以按正确的梯度列入收敛函数,有

g'= 1m
�θ∑

m

i=1
L[f(xi,θ),yi] (7)

  为更高效地测试损失函数达到最小值,引入∂
控制动量,v为动量。有

v←∂v-εg (8)

θ←θ+v (9)

  一般情况下,为了在开始时快速地找到神经网

络模型正确的收敛方向,设置一个较大的学习率,
但需要逐渐地优化防止震荡,故引入梯度大小随时

间的积累量r,δ是一个稳定数值计算的小量,有

r←r+g2 (10)

θ←θ- ε
r+δ

g (11)

  由式(10)和式(11)可知,梯度波动很大时,学
习率会快速下降,反之下降速度慢,从而实现了学

习率 的 自 动 调 整。随 机 梯 度 下 降 算 法 如 图2
所示。

图2 随机梯度下降算法

3)训练神经网络的过程,实际上就是在样本输

入并运行状态下调整并优化神经网络的权重和偏

置值,从而使神经网络模型输出值的误差足够小,
损失函数接近预期。神经网络模型的训练过程分

前向传输与逆向反馈,随机梯度下降算法是更新层
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与层之间参数的过程,直到所有的参数都被更新即

为训练好的神经网络模型,迭代公式为

f(I)
ij =f(I)

ij -ε ∂L∂f(I)
ij

(12)

y(I)
i =y(I)

i -ε∂L∂y(I)
i

(13)

式中:I为神经网络中的层数;f(I)
ij 为连接I 的第j

个节点到I+1层的第i个节点的偏置项的值[5,21]。

2 研究设计

2.1 数据及参数设定

特别关注数学模型的实现细节,研究了用于实

现机器学习和深度学习模型的Python编程语言,
这在以前的调查中很少被讨论到。Python代码中

运用了pandas、numpy、torch、sklearn等库进行模

型的训练及预测,并将数据标准化、缺失值填充等

预处理过程写入Python代码中。
由于不同产业股价变化趋势不同,为更好地训练

神经网络模型,提取智能产业板块股票作为研究对

象,从RESEET数据库中下载了A股市场上70余只

智能板块的股票2010年1月1日至2021年12月31
日的数据集,以每周为一个研究周期,累计有效数据

2万余条,将有效数据按照8∶2划分为训练集和测试

集。为达到误差值较小、准确度较高的目的,在训练

样本 过 程 中,引 入 均 方 误 差(meansquareerror,

MSE)、平均绝对误差(meanabsoluteerror,MAE)、平
均绝对百分比误差(meanabsolutepercentageerror,

MAPE)作为参照指标,并将批次batch_size与训练次

数epoch不断修改、循环迭代将神经网络独立执行多

次,直到训练集的误差足够小。计算公式为

MAPE=100%n ∑
n

i=1

ŷi-yi

yi
(14)

MSE= 1n∑
n

i=1

(ŷi-yi)2 (15)

MAE= 1n∑
n

i=1
ŷi-yi (16)

式中:ŷi 为原始时间序列的预测值;yi 为原始时间

序列的实际值;n为观测值个数。

2.2 变量选择

经过文献查阅,注意到在一些股票价格预测的

论文中只考虑了平均价格,但在实际操作中认为收

盘价更能体现股票未来变化趋势。因为收盘价既

反映市场资金对某个股的关注程度,又反映一天中

股票指数的所有行动,具有预示下一个交易日演绎

方向的功能,特别是在神经网络模型中,每日收盘

价也一定程度上减少数据的噪声。由于当下智能

产业景气度的提升,股价等财务指标的影响因素更

加宽泛,故对收盘价影响因子划分如表1所示。
表1 股价预测四因子

影响因子 名称 符号 变动方向

市值因子

总股数 总股数_Fullshr
由非流通

股数而定

收盘价 收盘价_ClPr —
成交金额 成交金额_Trdsum 正向

成交量 成交量_Trdvol 正向

价值因子

市净率 市净率_PB 负向

市现率 市现率_PCF 负向

市销率 市销率_PS 负向

成长因子

净 资 产 收

益率

净资 产 收 益 率 (摊
薄)_ROE

正向

每股收益
每股 收 益 (摊 薄)/
(元·股-1)_EPS

正向

加 权 平 均 市

场周收益率

流通市值加权市场

周收益率_Wrettmv
正向

加 权 平 均 市

场 周 资 本 收

益率

流通市值加权平均

市 场 周 资 本 收 益

_Warettmv

正向

质量因子

流 通 股 周 换

手率

流通股平均周 换 手

率%_AvgDtrdTurnR
—

流 通 股 日 换

手率

流通股平均日 换 手

率%_AvgDtrdTurnR
—

  市值因子:市值因子容易受到市场风格切换的

影响,在市场波动较强的情况下小市值公司表现较

为突出,一般以总股数与收盘价的乘积代替股票流

通市值检测。
价值因子:估值较低的股票有着比高估值的股

票更高的预期收益率,杠杆率较高的企业有着显著

的超额收益。即使成长型股票有较高的发展空间,
但在“价值异象”的驱动下,对价值型股票投资仍能

够获得比成长型股票更高的收益率。
成长因子:成长类因子值明显较高的股票,其获

得超额收益的可能性越大,超额收益率也会越高。而

超额收益率为周收益率与加权平均市场周收益率的

差值,故它的股价在未来存在较大上涨可能性[22]。
质量因子:股票质量主要体现在盈利能力与资

金周转率两个方面,质量因子表现越优,投资者会

更愿意选择此类蓝筹股。
将 初 始 学 习 率lr设 置 为 0.01,初 始 动 量

momentum设置为0.9,数据的导入批次batch_size
在2、4、8中选取,迭代次数epoch在500~5000
进行调试,虽然模型迭代次数多可以有更高的准

确度,但是训练次数过高,模型就会过拟合,最终

的预测结果与真实值反而相差甚远。随着给定

epoch的增大,最终预测误差先减小后增大,这意
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味着在不改变其他条件的情况下,存在最合适的

epoch取值,使预测误差最小。为在保障数据精度

的同时兼顾计算效率,将导入数据转化为“float32”
形式。建模的过程中,通过比较训练步骤和误差,
设置神经网络模型总层数为5,利用上采样法选取

到32个参数传入隐藏层,由于输入的有效因子为

11个,输出样本维数为1,因此5层神经网络的结

构为11-32-16-8-1(图3)。

3 实施效果与实证研究

3.1 共线性诊断

由不同自变量之间的热力图(图4)可以看出,
流通股日换手率与流通股周换手率之间的相关性

高达0.9左右,即存在很强的多重共线性。在神经

网络拟合中也剔除二者之一,以免导致因多重共线

性造成的过拟合。

3.2 参数的比较择优

由于神经网络模型的训练需要更大的计算量,
基于CPU的良好代码通常被设计为尽可能从高速

缓存中读取更多的信息,故将数据放置于CPU中训
图3 神经网络模型

图4 因子热力
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练与测试。不同批次batch_size与训练次数epoch
节点数有不同的拟合误差[23],模型训练完成后,用
测试集进行股票预测并将预测效果可视化。以下

分别对不同batch_size与epoch下对应的loss、

MSE、MAPE、MAE对比。
图5展示了批次为2时的拟合效果,表2是对

应的误差情况。从图5可以看出,随着epoch在

500~4000的不断增大,预测效果越来越好。通过

误差的对比分析发现,最优epoch为4000~5000。
最后利 用 二 分 法 不 断 寻 找,得 到 了 局 部 最 优 值

epoch=4150,MSE=60.1911,MAE=4.8032,

MAPE=30.7326,拟合曲线与损失函数变化情况

如图6、图7所示。
图8展示批次为4时的拟合效果,表3是批

次为4的误差情况。对比实验的结果可知,仅仅

对batch_size参数进行增大的神经网络模型预测

误差并没有减小,反而有所提升。由表3可知,

epoch在500~2000的预测误差不断增加,epoch
在2000~4000的误差值达到相对最优,但从图

8来看,拟合最优值应在epoch=1000~3000时

取得,在epoch=3000~4000时图形出现过拟

合现象。
再对批次为8时做实验,可以发现批次越大,预

测点的分散程度越低,但误差值不佳。综合误差值

与拟合效果图来看,批次为2时的神经网络拟合效

果比批次为4和8的时候好,在每类批次上,拟合效

果也随着epoch的变化而变,batch_size=2且

epoch=4150时预测效果最好,不仅预测误差最

小,loss的下降速度也稳定,证明了所提模型的有

效性。

4 总结与展望
预测股票趋势如今仍是金融市场上一大热点

问题,在对神经网络模型与股票市场非线性适用性

探究的基础上,运用神经网络模型从特征因子对A
股市场上70余只智能板块的股票股价情况模拟预

图5 批次为2时的拟合效果

表2 批次为2时的误差值

epoch MAPE MAE MSE
500 441.2888 37.559 1658.692
1000 464.2469 33.5592 1411.1766
2000 117.5391 9.9567 232.2344
3000 60.9649 9.7613 208.5935
4000 64.1841 7.7992 152.2571
5000 271.4358 27.4008 885.5502

图6 epoch=4150时的loss值
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图7 epoch=4150时的拟合效果

图8 批次为4时的拟合效果

表3 批次为4时的误差值

epoch MAPE MAE MSE
500 68.6116 10.0861 215.743
1000 106.7387 9.5297 242.4087
2000 114.0793 10.1239 378.1045
3000 67.8089 7.7932 187.4809
4000 69.7088 9.3474 198.7863
5000 87.6544 9.2512 223.9643

测。在收盘价的预测中,从市值、价值、成长、质量4
个方面选取特征因子,充分利用神经网络模型处理

高相关性及复杂性数据的优势进行模型仿真,最终

误差 优 化 以 拟 合 收 盘 价 格。模 型 实 证 中 采 用

2010—2022年多个股票指数的周度数据,选择智能

产业中股票11项指标,为了消除量纲对数据结果的

影响,确定模型适用性后对数据标准化处理。经多

次的调参及误差分析,对神经网络模型本身进行优

化。试验得出,相对最优的神经网络模型参数为

batch_size=2且epoch=4150,此时 MSE、MAPE、

MAE分别为60.1911、30.7326、4.8032。由实际

值与预测值的可视化结果图7清楚地看出,经过不

断训练的神经网络模型有较高的预测精度,这一结

果与研究目的相吻合,进一步针对金融波动性和市

场风险问题,提出了对股价预测模型本身的参数进

行优化的一种全新思路,保证模型可行性的前提

下,调试出的神经网络模型及可用参数更大程度地

量化股票市场及趋势预测提供初步方法。

4.1 价值及局限性

神经网络模型可以表现出较好的预测能力,主
要价值在于:一是通过随机梯度下降算法优化处理

智能板块股票数据,改善了股票市场上数据的量

大、非线性问题,在数据处理方面省去了较大的人

工成本,优化基本神经网络模型的性能,实际上如

果数据规模更大,随机梯度下降法的优势会更加明

显。二是神经网络模型借助机器学习的智能性,化
繁为简,将复杂的参数通过误差的数据形式展现,
并可视化,所取得的模型参数对股票市场投资者的

投资决策与股价预测具有一定的实际应用价值,也
可进行神经网络或更优的机器学习的深入探索。
但研究仅处于理想状态,没有考虑其他外部因素,
如经济发展势头、政策因素、“黑天鹅”事件发生等。
事实上,这些外部因素对股票价格有一定的影响,
仍可能影响到股票预测模型的准确性。

4.2 对策及建议

对监管者而言,秉持主动监管理念,保护投资

者隐私安全。即使机器学习模型能对投资起到参

考依据,仍应在股市量化发展的同时,降低股票市

场分散化,防范风险的同时提升金融市场的稳定性。
对投资者而言,应在保持理性的同时加强投资

决策敏感性。实际的股市操作中应多参考一些政

策方针,加强对外界技术指标的研究,探究指标与

预测精度之间的关系,这对实际趋势预测有利,尚
可在其他研究领域开发神经网络的混合模型,使机
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器学习更加智能化,也能更大限度地提高模型在股

票市场预测质量。
对资本市场而言,作为一个信息不对称的市

场,维护中小投资者利益是关键。一是做好信息披

露。尽可能维持市场有效性,使更多的中小投资者

能够保持信息对称,做出合理判断。二是数据公开

问题。以近期瑞信事件为例,内控与风控机制存在

漏洞,财务报表不对称问题导致抛售危机的前几天

才察觉风险。因此定期对财务报表等数据核验、提
升市场透明度是相当有必要的。三是创新型人才

的培养,鼓励发展智能、科技相关产业。创新型人

才的寻找在算法越来越接近于人的大脑的时代,用
人脑战胜机器可能性极低,如今国内智能产业仍需

突破技术壁垒,完善人才体系,加强资本市场的良

性竞争。
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SharePriceResearchofIntelligentIndustryPlateBasedonNeuralNetwork

ZHUANGYan,WANGLinping
(CollegeofEconomicsandManagement,FujianAgricultureandForestryUniversity,Fuzhou350002,China)

Abstract:Forfinancialvolatilityandmarketrisk,startingtheempiricalanalysisbyneuralnetworkmodelbasedonfour-factordataofmore
than70stocksinsmartindustrysectorintheA-sharemarketforthepasttenyears.Inthismodel,stochasticgradientalgorithmforclosing
pricepredictionwasused,thenthemodelerrorandlossfunctionofpredictedandactualvalueswascompared,andoptimizingfromfactorselec-
tion,algorithmimprovementandindicatormerit.Theresultsshowthatclosingpriceisbestfittedwhenneuralnetworkmodelatbatch=2and
epoch=4150,MSE,MAPEandMAEare60.1911,30.7326,4.8032respectively.Theneuralnetworkmodelwiththeseparameterscanbe
usedtoexplorethestockmarketpricetrendandprovidesomereferencebasisforinvestorsorfinancialinstitutions.

Keywords:neuralnetwork;smartindustrysector;stockprediction;stochasticgradientdescentalgorithm;datafitting
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