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ABSTRACT 

This paper uses three data mining algorithms, support vector machine, decision tree and logical regression, to establish 

the stock classification prediction model. The paper compares and analyzes the prediction effect of the three models, 

and summarizes the relationship between the financial indicators of listed companies and their stock intrinsic investment 

value.The results show that: (1) among the three prediction models, logistic regression model has the best performance, 

followed by support vector machine model, and decision tree model has the worst performance.(2) The significant 

influencing factors of stock intrinsic investment value include the actual operation ability, profitability and the continuity 

and stability of operation. The conclusion of this paper can provide a basis for stock investors to make investment 

decisions. 
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摘要 

文章运用支持向量机、决策树及逻辑回归三类数据挖掘算法分别建立股票分类预测模型，并对比分析模型的预

测效果，归纳总结上市公司财务指标与其股票内在投资价值之间的联系。研究发现：(1)三个预测模型中逻辑回

归模型的性能表现最优，其次是支持向量机模型，而决策树模型的预测效果表现最差；(2)股票内在投资价值的

显著影响因素包括企业的实际营运能力、盈利能力以及经营的持续性与稳定性。文章的研究结论可为股票投资

者提供投资决策依据。 
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1.前言 

随着我国经济的不断发展，居民储蓄逐渐增多，

人们的投资理财观念逐渐加强、投资需求愈加旺盛。

股票市场作为我国主要的投资市场之一，拥有海量数

据。上市公司的股票交易数据、财务数据、舆情数据

等都包含在其中，各类数据错综复杂，极大的增加了

数据分析和处理的难度。传统的证券分析主要可分为

技术分析和基本面分析两种方法，而不管选用何种分

析方法，在当前大数据时代背景下都将面临大批量数

据处理的问题，在海量数据中单纯依靠人类的大脑进

行分析容易陷入主观、局部最优的困境中，导致分析
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出来的结果差强人意，甚至还可能会对投资者的决策

判断形成负面影响，使得投资者面临较大的投资风险。 

本文遵循价值投资的理念，采用 Python 及其第

三方库工具实现相关数据挖掘算法模型，将支持向量

机、决策树和逻辑回归三类数据挖掘算法[1]应用到股

票的分类预测中，并对三类模型的预测性能进行对比

评价。并归纳总结上市公司财务指标与股票内在投资

价值之间的联系，为股票投资者的投资决策提供合理

化建议。 

2. 分析指标的选取及数据说明 

本文在传统证券基本分析方法[2]的基础上，运用

支持向量机、决策树、逻辑回归三类常用的数据挖掘

算法对股票进行分类预测。以企业经营分析为主，选

取上市公司财务报表中具有代表性的财务比率指标[3]

分析上市公司股票的内在投资价值。 

2.1. 分析指标的选取 

2.1.1.输入变量 

财务报表中的财务比率指标众多，本文主要选取

其中能体现企业盈利能力、成长能力、偿债能力、营

运能力、现金流量、经营持续性与稳定性的六大类共

28 个具有代表性的指标为输入变量。 

2.1.2.目标变量 

本文以上市公司未来一年的股价涨跌作为目标

变量，若该股票样本在未来一年的涨跌幅为正，即能

给投资者带来实际正收益，则将其标证为“1”，记为

正例；反之，若该股票样本在未来一年的涨跌幅为零

或负，则将其标记为“0”，记为负例。据此，可以将

所有股票样本划分为“正负”两大类。 

2.2 数据说明 

2.2.1.数据来源 

本文数据主要来源于东方财富网旗下的 Choice

金融数据库，部分数据来源于新浪财经网。考虑到 ST

类上市公司股票面临较为严重的财务危机，有退市风

险。故而，挑选在 2020 年之前上市，非 ST 类共 3526

只上市公司股票作为本文的研究样本。此外，为充分

模拟现实的投资情形，避免使用“未来数据”导致预

测结果与现实情况产生较大偏差。本文以 2017-2019

年度的上市公司年度财报数据构造六大类共 28 个财

务比率指标作为输入变量；以 2020 年的股票行情数

据，构造二分类目标变量。 

2.2.2.数据预处理 

为增强模型的泛化能力和鲁棒性，本文对数据集

进行了数据预处理工作。采用直接删除法处理了数据

集中含有的少量缺失值数据；其次，运用等频分箱的

方法，对标准差较高、数据较为离散的几个特征属性

进行分箱处理，以减少异常值对模型的扰动影响；最

后，选用 z-score 标准化方法，对数据集进行一定比

例的缩放，以消除属性之间量纲和取值范围差异的影

响，便于各属性特征之间进行综合比较，从而提高模

型的精确度。 

3. 模型的设计与实现 

3.1. 支持向量机分类模型 

3.1.1.向量机算法 

支持向量机是机器学习中重要的监督学习算法

之一，该算法分类性能卓越。其基本思想是基于训练

集，在样本空间中找到一个对训练样本局部扰动“容

忍”最好的最大间隔超平面，将不同类别的样本划分

开。 

假设训练集的维度即属性数量有限时，一定存在

高纬度下的超平面将样本可分。其对应模型可表示为： 

Tf(x)= w (x)+b                   (1) 

其中， (x) 为高维空间中的特征向量，法向量 w

决定了超平面的方向，位移项 b 决定了超平面与原点

之间的距离。由于特征空间的维度可能很高，难以直

接计算模型最优解，因而引入核函数： 

( , ) ( ) ( )T

i j i jk x x x x                (2) 

以回避内积的显式计算方式，求得模型最优解[4]。 

3.1.2.建模与调参 

支持向量机模型最重要的两个参数是 kernel、C。

kernel 主要用于选取分类器的核函数，共有四个可选

项，分别是 linear、poly、sigmoid、rbf，其中 linear、

poly 主要用于处理线性分类问题，sigmoid、rbf 用于

处理非线性问题。参数 C 是一个松弛系数惩罚项，用

于权衡“训练样本的正确分类”与“决策函数的边际

最大化”两个不可同时达成的目标，从中找一个平衡

点使模型效果最佳。 

本文采用网格搜索法来对核心参数进行寻优，以

参数 C 和 kernel 为主要寻优对象，以模型的精确度为

模型性能的衡量指标进行调参，测试结果如表 1 所示。 

表 1 支持向量机模型参数寻优 

C 

参数 
rbf sigmoid linear poly 

1 0.5848 0.5429 0.5927 0.5898 

2 0.5828 0.5356 0.5924 0.5858 

3 0.5858 0.5267 0.5931 0.5805 

4 0.5799 0.5264 0.5927 0.5802 

5 0.5785 0.5241 0.5924 0.5746 
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从表 1 可以看出，当且仅当参数 C 为 3，kernel

选取 linear 为核函数时，模型达到最优，此时精确度

为 0.5931。 

3.2. 决策树分类模型 

3.2.1.决策树算法 

决策树算法的基本思想是通过自上而下，分而治

之的方法不断挑选一个最优的属性来对样本集进行

划分。本文主要采用基于基尼系数的 CART 决策树算

法来实现对股票的分类预测。基尼值是用于度量样本

集纯度的一种指标，其反映的是样本集 D 中随机抽取

的两个样本，类别标记不一致的概率。用公式表达如

下： 

| | 2( ) 1
y

kk=1
Gini D =               (3) 

其中 y 为数据集中样本类别数， k 为第 k 类样

本在样本集中占比， ( )Gini D 越小说明数据集纯度越

高。 

假 设 离 散 属 性 a 有 V 个 可 能 的 取 值

 1 2, , va a a， ，若使用属性 a 来对样本集 D 进行划分，

则会产生V 个分支结点，其中第 v个分支结点包含了

D 中所有在属性 a 上取值为 va 的样本，记为 vD 。由

此可得属性 a 的基尼系数定义为： 

v
v v

v=1

| D |
Gini_index(D,a)= Gini(D )

| D |
       (4) 

CART 算法依次在候选集合中，通过递归挑选某

个使得划分后的基尼系数最小的属性作为最优划分

属性。 

3.2.2.建模与调参 

决策树模型的两个重要参数分别是最大深度

max_depth 和叶子结点的最少样本数 min_leaf，

max_depth 控制生成树的深度，min_ leaf 控制结点是

否继续分支，两个参数搭配使用进行预剪枝以达到简

化模型，提升模型泛化能力的目的[5]。决策树模型同

样采用网格搜索法进行参数寻优，调参测试过程如表

2 所示。 

表 2 决策树模型参数寻优 

   max_depth 

min_leaf 
3 4 5 6 7 

45 0.541 0.548 0.550 0.551 0.552 

50 0.547 0.547 0.556 0.550 0.545 

55 0.543 0.548 0.559 0.554 0.554 

60 0.542 0.549 0.556 0.550 0.547 

 

从表 2 可知，当且仅当的参数 max_depth 为 5，

参数 min_leaf 取 55 时，模型达到最优，此时精确度

为 0.559。 

3.3. 逻辑回归分类模型 

3.3.1.逻辑回归算法 

逻辑回归又称 logistic 回归，是一种广义的线性

回归算法，该算法本质上是找到一个“联系函数”将

预测数值  ,  映射到  0,1 之间的概率值。“联系

函数”又称为对几率函数（Sigmoid 函数），表达式

为： 

1

1 x
y =

e
                  (5) 

假设 y 表示样本 x 为正例的可能性，则样本 x 为

负例的可能性为 1-y，两者的比例，再取对数则为“对

数几率”，反映了样本 x 作为正例的相对可能性[6]，

公式如下： 

( ) ( )
y

Logit y = ln
1 - y

              (6) 

( )Logit y 常与自变量线性相关，即回归方程为：

0 1 1 2 2( ) i iLogit y = x x x            (7) 

其中，
0 为常量，

i 表示自变量
ix 改变一个单

位时， ( )Logit y 的改变量，可理解为各影响因素的权

重系数。 

3.3.2.建模与调参 

逻辑回归模型有四个较为重要的参数，其中参数

solver 用于选择最优化算法，本文主要处理的是二分

类问题，因而挑选 liblinear 优化算法进行建模。参数

penalty 用于选用正则化方式，其根本原理是在原模型

中添加一个惩罚项来防止模型过拟合。参数 max_iter

控制模型的迭代速度。max_iter 越大，步长越小，模

型迭代时间越长。常数项 C 和 max_iter 是逻辑回归

模型中的重要寻优对象，采用网格搜索法进行参数寻

优的过程如表 3 所示。 

表 3 逻辑回归模型参数寻优 

max_iter 

C 
1 3 5 7 9 

0.05 0.588 0.592 0.592 0.592 0.592 

0.1 0.588 0.593 0.594 0.594 0.594 

0.15 0.59 0.594 0.594 0.594 0.594 

0.2 0.590 0.596 0.595 0.595 0.595 

0.25 0.591 0.595 0.594 0.594 0.594 

从表 3 可知，当且仅当 max_iter 为 3，常数项 C

取 0.2 时，模型的分类效果达到最优，精确度为

0.596。 

3.4. 模型的对比分析 

采用 10 折交叉验证的方式，选用精确度、查准

率、查全率、F1 分数、AUC 共 5 个性能评估指标[1]

分别对三类模型的预测性能进行对比分析。其中精确
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度、F1 分数、AUC 三个指标其通过综合考量正负例

样本的分类效果来度量模型的预测性能；而查准率和

查全率指标则是以正例为主要观察对象评估模型的

性能，查准率用于考量预测为正例中实际正例所占比

例，查全率考量实际为正例中且预测也为正例的占比。

三类模型预测效果见表 4。 

表 4 三类模型性能对比 

指标 

模型 

精确

度 

查准

率 

查全

率 

F1 分

数 
AUC 

支持向量机 0.593 0.644 0.618 0.628 0.617 

决策树 0.559 0.609 0.564 0.577 0.593 

逻辑回归 0.596 0.647 0.597 0.617 0.625 

由表 4 知，用模型的精确度、查准率和 AUC 指标

来衡量模型性能时，逻辑回归模型的分类预测效果最

好，其次是支持向量机模型，决策树模型的泛化能力

最差；而以查全率和 1F 分数作为性能度量指标时，支

持向量机模型性能最优，其次是逻辑回归模型，决策

树模型预测能力最差。实际应用中，对股票进行分类

预测的首要目标是确保投资者能获取正收益，即更关

注“所选股票中有多少比例能获得正收益”，故选用

查准率作为度量指标较为合理，查准率越高说明模型

预测效果越好。 

综上所述，逻辑回归模型的分类预测效果最好，

其次是支持向量机模型，而决策树模型表现最差。 

4. 股票内在投资价值的影响因素分析 

为进一步分析我国上市公司股票内在投资价值

的影响因素，采用基于模型的特征选择方法[7]，分析

上市公司财务指标与其股票内在投资价值之间的联

系。 

4.1. 特征选择结果 

本文采用递归特征消除法，分别以支持向量机、

决策树和逻辑回归算法为基模型，从输入变量中筛选

出对股票内在投资价值影响最为显著的 10 个特征，

见表 5。 

表 5 三类模型的特征选择结果 

模型 

名称 
重要特征 

支持向

量机 

营业利润增长率/近三年净资产收益率均值 

固定资产周转率/总资产周转率/存货周转率

/近三年净资产收益率标准差/成本费用利润

率/经营现金流量净额增长率/毛利率/净利

率 

决策树 

营业收入增长率/总资产周转率/净资产增长

率/速动比率/现金流动负债比率/流动资产

周转率/固定资产周转率/近三年净资产收益

率的平均值/近三年净资产收益率的标准差/

成本费用利润率 

逻辑回

归 

总资产周转率/固定资产周转率/存货周转率

/营业利润增长率/近三年净资产收益率标准

差/净资产收益率/经营现金流量净额增长率

/毛利率/流动资产周转率/成本费用利润率 

4.2. 股票内在投资价值的影响因素分析 

从单一模型的特征选择结果看，以决策树模型为

基模型筛选出来的 10 个重要特征中，分别涉及体现

企业营运能力、偿债能力、盈利能力、成长能力、现

金流以及经营持续性和稳定性共六方面的财务指标，

而以支持向量机和逻辑回归模型为基模型的特征选

择结果中，只体现了除偿债能力外的其它五方面指标。

由此可推断，上市公司股票是否具备内在投资价值与

企业的六方面能力均有关，但企业偿债能力的影响程

度相对较小。 

综合三类模型的特征选择结果看，不难发现固定

资产周转率、总资产周转率、成本费用利润率、近三

年净资产收益率的标准差这四个指标不管是在哪个

模型中，重要程度均较高，而这四个指标分别涉及企

业的营运能力、盈利能力和经营的持续性与稳定性。

由此可推断，影响企业是否具备投资价值的核心因素

是企业的实际营运能力、盈利能力以及经营的持续性

与稳定性。 

5. 结论与建议 

本文将数据挖掘算法应用到股票价值投资分析

当中，运用了支持向量机、决策树、逻辑回归三类数

据挖掘算法构建模型对上市公司的股票进行分类预

测，取得了一定的预测效果，最后进一步分析了股票

内在投资价值的显著影响因素，得到以下主要结论：

一是通过对比分析三个模型的性能发现，逻辑回归模

型的性能表现最优，其次是支持向量机模型，而决策

树模型的分类预测效果表现最差。二是股票内在投资

价值的显著影响因素是企业的实际营运能力、盈利能

力以及经营的持续性与稳定性。投资者可从固定资产

周转率、总资产周转率、成本费用利润率、近三年净

资产收益率的标准差这四个指标入手，衡量上市公司

的股票是否具备投资价值。 

本文的不足在于仅预测股票在未来一年涨或跌

的概率，而投资者更关注的是接下来近一段时间的价

格走势，因此本研究对投资决策的参考价值有限。 
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