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基于鲁棒小波 ννν-支持向量机的

产品销售预测模型

吴 奇 1, 2 严洪森 1 王 斌 1

摘 要 针对产品销售时序具有正态高斯分布、幅值较大、奇异点等

混合噪音, 设计一种鲁棒损失函数, 并采用小波核函数, 由此得到一种

新的小波 ν-支持向量机, 即鲁棒小波 ν-支持向量机 (Robust wavelet

ν-support vector machine, RWν-SVM). 它可以有效地压制销售时

序的多种噪音和奇异点, 具有很强的鲁棒性, 而且它比标准小波 ν-支持

向量机 (Wν-SVM) 具有更简洁的对偶优化问题. 最后进行了汽车销售

预测的实例分析, 结果表明基于 RWν-SVM 的预测模型是有效可行的.
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Product Sales Forecasting Model

Based on Robust Wavelet ννν-Support
Vector Machine

WU Qi1, 2 YAN Hong-Sen1 WANG Bin1

Abstract Aiming at the normal Gaussian distributional

noise, greater breadth noise and oddity point noise of product

sales series and combing a designed robust loss function with

wavelet kernel function, we propose a new wavelet ν-support vec-

tor machine, named as robust wavelet ν-support vector machine

(RWν-SVM). The RWν-SVM, which has a stronger robustness

and simpler dual optimization problem than standard wavelet-

support vector machine (Wν-SVM), can inhibit some types of

noise and disturbing oddity point noise of product sales series

effectively. Finally, the RWν-SVM is applied to the forecasts of

car sales, and the results show that the forecasting model based

on the proposed RWν-SVM is effective and feasible.

Key words Support vector machine (SVM), wavelet kernel

function, robust loss function, forecasting

产品销售预测过程是一个复杂的动态过程, 其预测行

为受很多因素的影响, 这些因素大多具有随机性、非线性

等特点, 这些因素之间复杂的非线性关系, 在低维空间很难

用一种确定的方法来表达. 而且实际的销售时序常受到一

些随机误差的影响而退化, 通常称这个退化为噪音 (Noise).

在数据的收集, 传输或处理过程中都可能出现各种噪音,

噪音可能依赖于销售时序, 也可能与其无关. 理想的噪音,

称为白噪音 (White noise), 它是退化的最坏估计. 而白噪

音的一个特例是高斯噪音 (Gaussian noise). 针对样本数

据本身的特点, 对于线性时间序列, 主要的预测模型有自
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回归求和滑动平均模型 (Autoregressive integrated moving

average, ARIMA)、自回归条件异方差模型 (Autoregressive

conditional heteroskedasticity model, ARCH) 等模型[1−2].

对于非线性时序, 主要的预测模型有神经网络、模糊神经网

络等模型[3]. 神经网络主要用于大量样本数据, 但其泛化能

力较差, 涉及的输入变量较多而使得神经网络模型面临 “维

数灾难” 问题; 对于受季节性因素影响的时序, 主要方法有

Holt-Winter[4] 模型. 这些模型各有自己的优缺点, 线性回

归模型可以较好地处理线性问题, 但它需要大量的历史数据,

神经网络模型是基于大样本的模型, 其泛化能力较差, 模糊

神经网络可以对一些模糊性的问题进行处理和预测, 但对小

样本预测问题效果不明显. 理论上, 上述模型的建立都没有

考虑对依赖于时序中的噪音如何进行惩罚 (降噪). 对较少的

样本数据, 样本数据间的不确定性关系, 无法在样本数据维

空间用一种确定的方式来表达这个不确定关系. 但采用结构

风险最小原则的支持向量机, 将样本空间的数据关系映射到

一个高维空间, 在高维空间里, 数据间的关系可以用一种确

定的表达方式来表示. 支持向量机[5] 是由 Vapnik 等人提出

的一种全新的机器学习方法, 由于其具有很好的泛化能力,

得到的解是全局最优解, 而且能较好地解决小样本、非线性、

高维数等实际问题, 在国内外学术界已受到广泛重视, 并已

在模式识别、函数估计、产品开发时间估计、预测建模等方

面取得越来越多的应用[6−11]. 值得一提的是 Yan 和 Xu[11]

建立了一种新的模糊支持向量机, 并运用于产品开发时间估

计方面研究. 由于标准支持向量机的不敏感损失函数的缺陷

性, 不能够有效处理一些正态分布, 辐值较大和奇异点的噪

音, 本文设计了一种新的损失函数, 将松驰变量的作用区间

分为三个, 靠近最优分界的区间为管道区, 中间区间为高斯

区, 最外层的区间为线性和奇异点区. 这样落在各个区间内

的噪音会被各自区间的损失函数有效压制. 基于这个思想启

发, 本文设计一种鲁棒性损失函数, 采用小波核函数, 提出一

种新的小波支持向量机, 即鲁棒小波 ν-支持向量机 (Robust

wavelet ν-support vector machine, RWν-SVM). 并将这种

模型与产品销售预测的特点相结合, 从而得到一种产品销售

的智能短期预测方法.

1 鲁棒小波 ννν-支持向量机

目前大多学者仍然使用不敏感损失函数来处理时间序

列, 使用方法不具有针对性. Rossi 和 Villab 等[8] 用支持向

量机对数据进行分类, 使用的是不敏感损失函数, 没有针对

数据特征设计对应的损失函数. Shim 和 Hwang 等[12] 使用

一个平方损失函数的支持向量机作为鲁棒支持向量机, 这种

损失函数没有从理论上说明其优点, 而且无法处理幅度较大

和奇异点的噪音.

一些学者对标准向量机的提法做了改进[13], 以便支持向

量机所形成的对偶问题更容易求解. 这种研究是值得提倡的.

本文从结构风险最小化原则出发, 把小波支持向量机最终决

策回归函数的偏置量参数的影响直接纳入最优化问题的原问

题, 建立起参数与其对偶问题最优解之间的关系, 获取一种

新的小波支持向量机. 它减少了对偶问题的约束条件, 大大

简化了最优化问题, 提高了计算效率.

根据结构风险最小化原则,由于采用不同的损失函数,支

持向量机的表现形式具有多样性, 而标准支持向量机只是其

中的一种形式[5]. 在回归估计中, 支持向量机的最优损失函

数仅和样本数据中的噪音相关[14], 由此可见, 松弛变量的表

达式是由损失函数来决定. 目前常见的损失函数有 ε-不敏感

损失函数, 高斯损失函数, Laplace 损失函数, 多项式损失函

数等. 对于每种损失函数, 都有不同的物理意义. 例如, 高斯

损失函数和 Laplace 损失函数侧重于对噪音进行降噪, 而多

项式损失函数则偏重于松弛变量的数学表达式.

由此, 本文考虑一种由 ε-不敏感损失函数, 高斯损失函

数, Laplace 损失函数组成的混合损失函数, 兼顾数据噪音分

布特征, 得到一种分段式损失函数, 即鲁棒损失函数, 作为小

波支持向量机的损失函数. 因此, 对于分段式损失函数 (鲁棒

损失函数), 必然对应于一种分段式支持向量机, 即在不同的

松弛变量区域, 有不同的最优化问题.

基于以上考虑, 本文建立一种新的最优化问题, 设计一

种鲁棒损失函数, 采用小波核函数, 提出一种新的小波支持

向量机, 即鲁棒小波 ν-支持向量机 (RWν-SVM).

1.1 鲁棒损失函数

样本集的最优损失函数与样本集数据内在特性之间存在

某种关系, 对于正态分布噪音, 选择高斯函数作为损失函数,

可以得到最好的降噪效果. 对于幅值较大的噪音和奇异点,

Laplace 损失函数 (线性损失函数) 表现得最好[14]. 本文综合

各种损失函数的特点, 考虑到样本数据的未知性、随机性、不

平稳性等特征, 有必要在设计损失函数的时把体现上述特征

的函数纳入新的损失函数内, 即鲁棒损失函数, 其数学表达

式为

L(ξ) =





0, |ξ| ≤ ε
1

2
(|ξ| − ε)2, ε < |ξ| ≤ εµ

µ(|ξ| − ε)− 1

2
µ2, |ξ| > εµ

(1)

其中, ε + µ = εµ, ε ≥ 0, µ ≥ 0. 鲁棒损失函数分为三部分:

1) |ξ| ≤ ε 部分, 即 ε 不灵敏区, 不惩罚小于 ε 的偏差,

使学习机的解具有稀疏性;

2) ε < |ξ| ≤ εµ 部分, 选用高斯函数损失函数, 可以抑制

符合高斯特征的噪音;

3) |ξ| > εµ 部分, 选用 Laplace 损失函数, 可以较好地抑

制幅值较大的噪音和一些奇异点.

1.2 小波核函数

根据广义线性判别函数的思路, 要解决一个非线性问题,

可通过非线性变换将输入空间变换到一个高维特征空间, 在

此特征空间中寻求最优或广义最优分类面, 且只需进行内积

运算, 而没有必要知道采用的是非线性变换的形式. 只要在

变换后的特征空间的内积可以用原空间中的变量直接计算得

到, 则即使特征空间中的维数增加很多, 在其中求解最优分

类面的问题并没有增加多少计算复杂度.

统计学习理论指出, 根据 Hilbert-Schmidt 原理, 只要一

种运算满足Mercer 条件, 它就可作内积使用.

引理 1 (Mercer 条件)[15−17].

L2(Rn) 下的对称函数KKK(xxx,xxx′) 为特征空间中的内积的
充分必要条件是, 对于任意的 ϕ(xxx) 6= 0 且

∫
ϕ2(xxx)dxxx < ∞,

满足下列条件
∫ ∫

KKK(xxx,xxx′)ϕ(xxx)ϕ(xxx′) dxxxdxxx′ ≥ 0, xxx, xxx′ ∈ Rn (2)

则满足式 (1) 的点积核KKK(xxx,xxx′) 是一个允许支持向量核.

引理 2 (平移不变核)[15−17].

L2(Rn) 下的对称函数KKK(xxx,xxx′), xxx, xxx′ ∈ Rn, 平移函数

满足KKK(xxx,xxx′) = KKK(xxx− xxx′), 若满足 Mercer 条件, 那么它就
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是一个允许支持向量核.

引理 1 和引理 2 提供了判断和构建核函数的方法. 但是

实际上很难将平移不变核分解成两个函数的内积, 引理 3 给

出了平移不变核函数是一个支持向量核的充分必要条件.

引理 3[15−17]. 平移不变核函数 KKK(xxx,xxx′) = KKK(xxx − xxx′)
是一个允许支持向量核, 当且仅当KKK(xxx) 的傅里叶变换成立.

F [xxx](ωωω) = (2π)−
n
2

∫

Rn

exp(−j(ωωω · xxx))KKK(xxx)dxxx ≥ 0,

ωωω ∈ Rn, xxx ∈ Rn (3)

将母小波函数替换成某些具体形式, 就可以得到相应的

小波核函数, 下面是构造小波核函数的定理.

引理 4[15−17]. 设母小波函数为 ψ(xxxi), xxxi, xxx′i ∈ Rd, xxx′

和 xxx′i 都是 d 维列向量, aaa 为 l 维尺度因子列向量, mmm 和mmm′

是 d 维位移因子列向量, 其中 aaa ∈ Rl, mmm, mmm′ ∈ Rd, 则满足

Mercer 条件的点积形式的小波核函数

KKK(xxx,xxx′) =

l∏
i=1

ψ

(
xxxi −mmm

ai

)
ψ

(
xxx′i −mmm′

ai

)
(4)

和满足平移不变核定理的小波核函数

KKK(xxx,xxx′) =

l∏
i=1

ψ

(
xxxi − xxx′i

ai

)
(5)

均是可容许的支持向量核.

式 (5) 中没有出现位移因子mmm, 但有一个变量 xxx′i, 该变
量的作用等价于位移因子. 因此, 可以用小波函数来构造具

有平移不变性的小波核函数.

定理 1[17]. Morlet 母小波函数为

ψ(xxx) = cos(ω0xxxi) exp(−‖xxxi
2‖/2), ω0 ∈ R

则小波核函数

KKK(xxx,xxx′) =

l∏
i=1

cos

(
ω0 × xxxi − xxx′i

ai

)
exp

(
−‖xxxi − xxx′i‖2

2a2
i

)
,

xxx′ 和 xxx′i 都是 d 维列向量

(6)

是一种可容许的支持向量核.

那么, 对于Mexican 小波

ψ(xxx) = (1− ‖xxxi‖2) exp

(
−‖xxxi

2‖
2

)
(7)

根据引理 4 和定理 1, Mexican 小波核函数能够表示为

KKK(xxx,xxx′) =

l∏
i=1

(
1− ‖xxxi − xxx′i‖2

a2
i

)
exp

(
−‖xxxi − xxx′i‖2

2a2
i

)
,

xxx′ 和 xxx′i 都是 d 维列向量

(8)

1.3 鲁棒小波 ννν-支持向量机

在对标准小波支持向量机的求解过程中, 参数 b 的精确

确定是困难的, 导致在模型参数寻优过程中消耗迭代时间.

为此本文从结构风险最小化原则出发, 在建立模型最初时,

参数 b 被考虑进最优化问题的原问题中, 获取一种新的小波

支持向量机原问题. 它减少了一个对偶问题的约束条件, 参

数 b 将不出现在最终决策函数中. 整个求解过程无需对参数

b 进行辩识, 从而提高了计算效率. 而参数 b 放入最优化问题

原问题中的研究, 作者在这方面已经做了前期工作[18], 具体

推导过程如下:

设鲁棒小波 ν-支持向量机的回归函数具有 f̄(xxx) = w̄ww · x̄xx
形式, 标准小波 ν-支持向量机的回归函数有标准形式 f(xxx) =

www · xxx + b. 对于样本集 T = {xxxi, yi}l
i=1, 其中 xxxi ∈ Rd, yi ∈

R, xxxi 为 d 维列向量. 考虑由 x̄xx = (xxxT, η)T 构成的 Hilbert

空间, 并定义 x̄xx1 = (xxxT
1 , η)T 和 x̄xx2 = (xxxT

2 , η)T 的内积 x̄xx1 · x̄xx2

= xxx1 ·xxx2 + η2, 令 w̄ww = (wwwT, b/η)T, 其中www 为 d 维列向量, w̄ww

为 d + 1维列向量, η 为不等于零的实数,于是有 f̄(xxx) = w̄ww ·x̄xx
= www ·xxx + (b/η)η = www ·xxx + b = f(xxx) 成立. 由此可见, 本文所

建立的最终决策回归函数中不出现参数 b 的鲁棒小波 ν-支持

向量机的最优化问题 f̄(xxx), 等价于最终决策回归函数中出现

参数的标准小波 ν-支持向量机的最优化问题 f(xxx).

于是, 对于样本集 T = {(xxxi, yi)}l
i=1, 其中 xxxi ∈ Rd, yi ∈

R, xxxi 为 d 维列向量, 将参数 b 的影响直接纳入最优化问题

的原问题, 由此产生一种新的小波 ν-支持向量机, 并采用鲁

棒损失函数 (1), 得到鲁棒小波 ν-支持向量机 (RWν-SVM),

其数学表达式为

min
www,ξξξ(∗),b,ε

1

2
(‖www‖2 + b2)+

C ·
(

ν · ε +
1

l

∑
i∈I1

1

2
(ξ2

i + ξ∗2i ) +
1

l

∑
i∈I2

µ(ξi + ξ∗i )

)

s.t.





yi −www · xxxi − b ≤ ε + ξi

www · xxxi + b− yi ≤ ε + ξ∗i
ξi, ξ∗i ≥ 0, ν ∈ (0, 1], ε ≥ 0, i = 1, · · · , l

(9)

其中, www 为 d维列向量, C > 0为惩罚系数, ν ∈ (0, 1]用来控

制模型复杂性与训练误差之间的平衡; 为控制支持向量的参

数, ε 为控制管道大小的参数; ξi, ξ∗i (i = 1, · · · , l) 为松弛变

量, 保证了约束的满足; I1 是表示松弛变量落在 0 < |ξi|, |ξ∗i |
≤ εµ 区间内的样本集, I2 是表示松弛变量落在 εµ < |ξi|,
|ξ∗i | 区间内的样本集.

为求上述 RWν-SVM 的对偶问题, 定义 Lagrange 函数

如下

L(www, b,ααα(∗), β, ξξξ∗, ε,ηηη
∗) =

1

2
(‖www‖2 + b2) +

C ·
(

ν · ε +
1

l

∑
i∈I1

1

2
(ξ2

i + ξ∗2i ) +
1

l

∑
i∈I2

µ(ξi + ξ∗i )

)
−

β · ε−
l∑

i=1

(ηiξi + η∗i ξ∗i ) −

l∑
i=1

αi(ε + ξi + yi −www · xxxi − b) −

l∑
i=1

α∗i (ε + ξ∗i − yi + www · xxxi + b) (10)

其中, 乘子 α∗i , η∗i , β ≥ 0. 分别对 www, b, ε, ξξξ∗ 计算偏导, 即

∇wL = 0, ∇bL = 0, ∇εL = 0, ∇
ξ
(∗)
i

L = 0. 其中 ∇wL = 0

和 ∇bL = 0 时能够得到
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



www =

l∑
i=1

(α∗i − αi)xxxi

b =

l∑
i=1

(α∗i − αi)

(11)

然后利用对偶原理、Karush-Kuhn-Tucker (KKT) 条件和小

波核函数技巧, 可以得到优化问题 (9) 的对偶问题如下

min
α,α∗

1

2

l∑
i=1

l∑
j=1

(α∗i − αi)(α
∗
j − αj)(KKK(xxx,xxx′) + 1) −

l∑
i=1

yi(α
∗
i − αi) +

l

2C

l∑
i=1

(α2
i − α∗2i )

s.t.





eeeT(ααα + ααα∗) ≤ C · ν,

0 ≤ αi, α
∗
i ≤ min

(
C

l
,
C · µ

l

)
(12)

其中, 对于二次损失函数部分的约束条件为: 0 ≤ αi, α
∗
i ≤

C/l; 对于一次损失函数部分的约束条件为: 0 ≤ αi, α
∗
i ≤

Cµ/l. 为同时满足上面二个条件, 取 min

(
C

l
,
C · µ

l

)
作为

αi, α∗i 的最大值.

将上式改写成矩阵形式, 可得

min
α,α∗

1

2
[(ααα∗)T,αααT]




Q +
El

C
−Q

−Q Q +
El

C




[
ααα

ααα∗

]
+

[−yyyT, yyyT]

[
ααα

ααα∗

]

s.t.





eeeT(ααα + ααα∗) ≤ C · ν,

0 ≤ αi, α
∗
i ≤ min

(
C

l
,
C · µ

l

)
(13)

其中, Qij = K(xxxi,xxxj) + 1, i = 1, · · · , l, eee = [1, · · · , 1]T, eee

为 l 维列向量; E 为 l 阶单位矩阵; ααα,ααα∗ 为 Lagrange 乘子

组成的向量, 它们都是 l 维一个非负列向量.

进一步将式 (13) 改写成简洁形式

min
1

2
ᾱααTHᾱαα + ȳyyTᾱαα

s.t.





eeeT(ααα + ααα∗) ≤ C · ν,

0 ≤ αi, α
∗
i ≤ min

(
C

l
,
C · µ

l

)
(14)

其中, ᾱαα =

[
ααα∗

ααα

]
, H =




Q +
El

C
−Q

−Q Q +
El

C


, ȳyy =

[
−yyy

yyy

]
.

将式 (5) 和 (11) 代入 RWν-SVM 的回归估计函数 f(xxx)

= www · xxx + b, 得到 RWν-SVM 的输出

f(xxx) = www ·xxx + b =

l∑
i=1

(α∗i −αi)

l∏
j=1

ψ

(
xj − xij

ai
+ 1

)
(15)

其中, xj 表示输入向量 xxx 的第 j 个分量, xij 表示第 i 个训

练样本的第 j 个分量.

与标准小波 ν-支持向量机 (Wν-SVM) 相比较, RWν-

SVM 的对偶问题减少了一个约束条件, 简化了计算. 而且

RWν-SVM 的输出表达式 (15) 不含有参数 b, 因此避免了参

数 b 的辩识.

用获得的最佳回归模型,就可以对样本进行回归分析,对

样本的变化趋势进行预测.

定理 2. 设 ααα(∗) = (α1, · · · , αl, α
∗
1, · · · , α∗l )

T 是最优化

问题 (10) 的解, 则

1) 若 αi = α∗i , 则相应的样本点 (xij , yi) 一定在 ε-带的

内部或边界上;

2) 若 αi ∈
(

0, min

(
C

l
,
C

l
· µ

))
, α∗i = 0 或 αi = 0,

α∗i ∈
(

0, min

(
C

l
,
C

l
· µ

))
, 则相应的样本点 (xij , yi) 一定

在 ε-带的边界上;

3) 若 αi = min

(
C

l
,
C

l
· µ

)
, α∗i = 0 或 αi = 0, α∗i =

min

(
C

l
,
C

l
· µ

)
, 则相应的样本点 (xij , yi) 一定在 ε-带的边

界上.

证明. 若 ααα(∗) = (α1, · · · , αl, α
∗
1, · · · , α∗l )

T 是最优化问

题 (10) 的解, 根据 KKT 条件, 在最优解处, 有

αi(ε + ξi − yi + www · xxxi + b) = 0 (16)

α∗i (ε + ξ∗i + yi −www · xxxi − b) = 0 (17)

(
min

(
C

l
,
C

l
· µ

)
− αi

)
ξi = 0 (18)

(
min

(
C

l
,
C

l
· µ

)
− α∗i

)
ξ∗i = 0 (19)

以下分别证明 1)∼ 3).

1) 若 αi = α∗i = 0, 由式 (18) 和 (19) 可以看出, ξi =

ξ∗i = 0 , 那么根据鲁棒损失函数式 (1) 可知, 相应的样本点

(xij , yi) 一定在 ε-带的内部或边界上.

2) 若 αi ∈
(

0, min

(
C

l
,
C

l
· µ

))
, α∗i = 0 或 αi = 0,

α∗i ∈
(

0, min

(
C

l
,
C

l
· µ

))
, 由式 (18) 和 (19) 可以看出, ξi

= ξ∗i = 0, 结合式 (16) 和 (17), 可知 yi = www ·xxxi + b + ε 一定

成立; 因而相应的样本点 (xij , yi) 一定在 ε-带的边界上.

3) 若 αi = min

(
C

l
,
C

l
· µ

)
, α∗i = 0, 那么由式 (18) 可

以看出

ξi ≥ 0, ξ∗i = 0 (20)

再由式 (16) 得到

yi = ε + ξi + www · xxxi + b ≥ ε + www · xxxi + b (21)

若 αi = 0, α∗i = min

(
C

l
,
C

l
· µ

)
, 那么由式 (19) 可以看出

ξ∗i ≥ 0, ξi = 0 (22)

再由式 (17) 可以得到

yi = www · xxxi + b− ε− ξ∗i ≤ www · xxxi + b− ε (23)

通过分析式 (20)∼ (23),可以得到相应的样本点 (xij , yi)

一定在 ε-带的边界上. ¤
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1.4 基于RWννν-SVM的回归估计

RWν-SVM 的训练涉及到 C, ν, µ 和核函数常量系数 aaa

这些参数, 本文中只考虑 µ = 1 的情况. 利用粒子群算法对

RWν-SVM模型参数进行辩识, 获取最优参数组合 (C, ν, a).

这样, 基于 RWν-SVM 模型的回归估计步骤如下:

步骤 1. 对多维样本数据进行归一化处理, 形成样本集;

步骤 2. 对样本时序 yi (i = 1, 2, · · · , l) 进行多尺度小波

变换, 选择与原始时序相吻合的小波函数, 粗估尺度变化范

围;

步骤 3. 按照式 (5) 构造小波函数KKK(xxx,xxx′), 建立形如式
(9) 的最优化目标函数;

步骤 4. 利用粒子群算法对参数 (C, ν, a) 进行辩识, 利

用凸二次规划求解优化目标函数问题并判断 KKT 条件, 得

到参数 ααα(∗);
步骤 5. 对新的输入 xxx, 根据式 (15) 计算预测值.

2 应用实例

通过向若干个相关汽车企业的销售工程师、部门负责

人、项目管理和资料管理人员作问卷调查, 综合分析后获得

主要的汽车销售因素. 以汽车销售量的预测为例, 考虑三个

产品内在特征因素和三个外在经济形势因素: 汽车价格波动

因素 PW、汽车性能参数 PF、汽车油价影响数 OF、季节性

因素 SC、销售工程师经验数 SE和居民可支付购买力 PP,其

中 PW, PF, OF, SC, SE 和 PP 为六个语言型数据. 利用模

糊综合评价法获取语言型因素的影响权重, 作为影响因素输

入集. 具体如下: 建立因素集 U , 评语集 V , 根据因素集中六

个评价因素对汽车销售影响程度的不同, 分别赋予不同的权

重, 产生权重集 A, 权重集是 U 上的一个模糊子集, 各因素权

重的分配采用层次分析法、调查分析法确定. 这样获取的权

重集 A 中某因素对汽车销售影响程度的数据就是数值型了,

该数据可以直接作为支持向量机训练集 T 中的训练数据. 选

取 60 个汽车销售数据加上由模糊综合评价法获取的 60 × 6

个影响因素集的数值型数据组成小波支持向量机的样本集进

行研究.

利用Matlab 7.1 编制相应的模型训练和预测程序, 运行

环境为 Core (TM) 2 CPU 1.80GHz、内存 1.00G 的微机.

利用小波理论获取在不同尺度范围内汽车销售时序的小波变

换.本文选择的小波函数有Morlet, Mexh和Gaussian. 粗估

计在尺度 a ∈ (0, 2] 范围内, Mexican 母小波要优于 Morlet

母小波, 更能与原始销售时序相吻合. 由此, RWν-SVM 的核

函数选用 Mexican 小波核, 三个参数的变化范围设置如下:

C ∈ [0.0001, 10 000], ν ∈ [0.001, 1], a ∈ (0, 2]. 粒子群参数

设定为: w = 0.9, c1 = c2 = 2. 利用粒子群算法获取最优参

数组合为: C = 10 000, ν = 0.92 和 a = 1. RWν-SVM 给

出最近 12 个月的归一化样本预测均方差为 3.6064 × 10−4,

而用标准 Wν-SVM 获取的均方差为 6.7968 × 10−4, 可见

RWν-SVM 预测能力要好于标准Wν-SVM.

从图 1 (见下页) 可以发现, 靠近样本均值的时序, RWν-

SVM 给出的预测精度高, 而远离均值的时序, RWν-SVM

给出的预测精度较低. 最近 12 个月的预测结果如表 1 (见

下页) 所示. 下文中第 1 组对应于表 1 中的 No.1, 第 2 组

对应于表 1 中的 No.2, 以此类推, 第 12 组对应于表 1 中

的 No.12. 从自回归滑动平均模型 (Autoregressive moving

average, ARMA) 预测的结果来看, 可以发现, 其最大预测

误差为 54.07% (第 1 组), 最小预测误差为 12.7% (第 2 组),

这说明 ARMA 对于具有明显非线性、随机扰动等特性的样

本的预测能力差, 而对线性、平稳样本的预测能力好. 而用

小波支持向量机模型的预测结果明显好于 ARMA 的预测结

果, 其中Wν-SVM 模型给出的最大预测误差为 4.59% (第

6 组), 最小预测误差为 0.27% (第 2 组), RWν-SVM 模型

给出的最大预测误差为 3.95% (第 6 组), 最小预测误差为

0 (第 2 组和第 11 组). 求解 RWν-SVM 的过程, 实际上和

Wν-SVM 一样都是求解一个凸二次规划问题, 模型求解的复

杂度是一样的, 运行效率也是一样的. 考虑到企业销售产品

的现实状况, 数据的收集和估计不可避免地存在着偏差, 因

此预测所得结果还是非常满意的. 由此可见, 小波支持向量

机对于具有小样本, 非线性、随机扰动、不平稳等多维特征

的时序具有强大的高维映射能力. 从表 1 也能看出距离样

本均值较近的样本点, RWν-SVM 比标准Wν-SVM 提供的

预测精度更高, 而距离样本均值较远的样本点, RWν-SVM

提供的预测精度也比标准 Wν-SVM 高. 从预测结果来看,

RWν-SVM 将落在 [−εµ,−ε) ∪ (ε, εµ] 范围内的噪音, 采用

高斯损失函数进行惩罚, 可以有效压制正态分布噪音; 将落

在 (−∞,−εµ)∪ (εµ, +∞) 范围内的噪声, 采用 Laplace 损失

函数进行惩罚, 可以有效压制幅值较大的的噪音和一些奇异

点. 因此, 相比于 ε-不敏感损失函数的标准Wν-SVM, 具有

鲁棒损失函数的 RWν-SVM 有较好的泛化能力. 为了便于对

三种模型的预测值进行分析, 表 2 给出了基于平均绝对误差

(Mean absolute error, MAE), 平均绝对百分误差 (Mean ab-

solute percentage error, MAPE) 和均方误差 (Mean square

error, MSE) 的误差统计分析. 从表 2 可以明显看出, 对于本

算例的销售时序, ARMA 给出的误差精度远远低于小波支

持向量机给出的误差精度. 而且, 本文给出的具有鲁棒性的

RWν-SVM 的误差指标值均好于标准Wν-SVM 模型的误差

指标值, RWν-SVM 的预测精度接近于Wν-SVM 预测精度

的二倍. 这说明了基于 RWν-SVM 模型的预测方法是行之有

效的.

表 2 三种预测模型的误差统计

Table 2 The error statistics of three forecasting models

Model MAE MAPE MSE

ARMA 1209.000 0.965 1 970 100

Wν-SVM 88.167 0.0759 11 664

RWν-SVM 59.583 0.0491 6 466

表 1 三种不同模型预测比较

Table 1 Comparison of forecasting results from three different models

No. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Real data 3 982 2 252 3 948 2 205 3 382 3 595 607 3 379 1 011 259 2 056 2 457

ARMA 1829 1 966 1 771 1 825 1 723 1 613 1 831 1 586 1 536 1 732 1 764 1 795

Wν-SVM 3812 2 258 3 773 2 254 3 173 3 430 544 3 261 1 034 399 2 042 2 431

RWν-SVM 3834 2 252 3 859 2 231 3 196 3 453 585 3 475 1 007 358 2 056 2 460
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图 1 RWν-SVM 预测效果图

Fig. 1 The forecasting results by RWν-SVM

3 结论

产品销售量的预测是产品生产规划和控制的基础, 随着

市场竞争的加剧, 面对日益增加的产品复杂性和多样性, 企

业迫切需要精确的产品销售量预测方法, 以面向销售的 “零

库存” 管理来控制生产规模.

企业产品销售量的预测受很多因素影响, 观测得到的因

素数据不仅具有模糊性和不确定性, 而且存在小样本问题,

利用传统方法很难建立确切的非线性销售预测模型. 本文提

出一种适合于处理小样本, 不确定信息的 RWν-SVM 模型可

以有效压制各种混合噪音, 提高回归预测精度, 且它具有简

洁的对偶形式, 不需要求参数, 函数预测的期望值部分直接

由样本数据和小波核函数给出. 实例分析表明 RWν-SVM 极

具有良好的性能, 易于在工程实际中应用.
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