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摘 要: 针对产品销售时序包含噪声的数据特征,提出一种基于自适应分段损失函数的支持向量机模型 (AS𝜀-SVM).

AS𝜀-SVM为每个样本点赋一个单独的不敏感损失值,以此降低模型对包含较大噪声的样本点的依赖性,并从理论上

证明了该方法可增强模型部分的泛化性能.将AS𝜀-SVM与 𝜀-SVM共同应用于处理一个数值算例和一个汽车销售预

测实例中,仿真实验结果表明, AS𝜀-SVM是有效可行的,可获得比 𝜀-SVM更精确的预测结果.
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Product sale forecasting method based on support vector machine
with adaptive segmented loss function
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Abstract: Aiming at data characteristics of noise existing in the product sale series, a support vector machine based on the

adaptive segmented loss function(AS𝜀-SVM) is proposed. In the AS𝜀-SVM, a separate insensitive loss value is assigned to

each sample point adaptively, which can reduce the influence of inaccurate samples on the final model. It is proved in theory

that the method can enhance partial generalization performance of the model. The AS𝜀-SVM is applied to a numerical value

example and the automobile sales forecasting in contrast with the 𝜀 support vector machine (𝜀-SVM). The experiment results

show that the AS𝜀-SVM is effective and feasible, by which more accurate forecasting results are obtained over the 𝜀-SVM.
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0 引引引 言言言

为达到在一段时间内供应链成本最优的目的,企

业迫切希望能对未来产品的需求量有精确的预测,据

此制定生产计划, 以适应激烈的市场竞争环境.由于

产品自身特点的不同, 产品销量通常受多个内外部

因素的影响, 它们之间的关系通常难以用一种确定

性模型来刻画.实际的销售时序通常包含一些随机噪

声 (Noise),在数据的收集、传输或处理过程中均可能

出现噪声. 如果不能在建立产品销售预测模型时有效

抑制噪声的干扰,则会直接影响到所建立模型的预测

精度.

支持向量机 (SVM)是基于统计学习理论的一种

机器学习方法[1],它克服了传统分类器与神经网络的

过学习、局部极值点和维数灾难等缺点,具有较强的

泛化能力[2]. 通过引入核函数, 可以对小样本的数据

集进行非线性建模,已广泛应用于处理分类问题和回

归问题[3-9]. 针对样本集数据含有噪声的情况,一些针

对性的方法也取得了不少成果[10-12]. 文献 [10-14]运

用模糊支持向量机的方法来减少噪声在SVM建模过

程造成的负面影响. 文献 [15-16]运用小波变换对样

本数据进行预处理, 以达到降噪的目的. 文献 [17]利

用重采样的方式获得较为精确的训练样本集,以减少

噪声的干扰. 文献 [18]设计了高斯损失函数抑制样本

数据中含有的高斯噪声. 文献 [19]设计了概率支持向
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量机对受噪声影响的数据集进行分类,并取得了较好

的效果. 文献 [20-22]将损失函数设计为分段函数的

形式, 预先给定统一的阈值,各样本点依据阈值判定

具体使用何种形式的损失函数. 尽管这样可以在建模

时减少含噪声样本点的影响力,但它们对模型的影响

仍大于那些较精确的样本点. 文献 [23]在对噪声数据

集进行分类时考虑了类内部的分散度,以抑制部分噪

声数据的干扰. 文献 [24]提出了一种加权的最小二乘

支持向量机来处理含噪声的样本数据集,但如何为每

个样本点赋予一个合理的权值是该方法应用中的一

个难点. 文献 [25]基于贝叶斯方法提出了一种新的损

失函数来拟制含有一般噪声的样本数据集,取得了较

好的效果.

尽管支持向量机在含噪声的数据集进行非线性

建模领域取得了许多成果,但是在支持向量机回归方

法中, 不敏感损失函数值被用于控制回归估计的精

度,普通的支持向量机模型对各样本点通常采用相同

的不敏感损失值计算方法,这导致了在假设回归曲线

足够精确的前提下, 回归模型会在那些可能受噪声

影响较大的样本点处产生较大的损失,以至于回归模

型会在尽力拟合这些样本点的过程中丧失部分的泛

化性能,现有的抑制噪声的方法并不能减小支持向量

机对这些含噪声较大的样本点的依赖. 基于此,本文

提出了基于自适应分段损失函数的支持向量机方法

(AS𝜀-SVM),通过对可能受噪声影响较大的样本点自

动赋予一个较大的不敏感损失值 𝜀𝑖来降低这些样本

点对最后生成的支持向量机模型的影响,以此提升模

型的泛化性能.仿真结果表明, 所提出的方法在面对

含噪声的数据集时比一般的支持向量机模型预测效

果更好.

1 AS𝜀-SVM模模模型型型
1.1 支支支持持持向向向量量量机机机

设样本集𝑻 = {(𝒙1, 𝑦1), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝒙𝑙, 𝑦𝑙)},其中𝒙𝑖 ∈
𝑅𝑑为 𝑑维输入向量, 𝑦𝑖 ∈ 𝑅为系统输出.用线性函数

𝑓(𝒙) = 𝒘𝒙 + 𝑏拟合数据, 采用 𝜀误差不敏感函数的

𝜀-SVM模型可描述如下:

min
𝒘,𝑏,𝝃(∗)

1

2
∥𝒘∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 );

s.t. 𝑦𝑖 − (𝒘𝒙𝑖 + 𝑏) ⩽ 𝜀+ 𝜉𝑖,

(𝒘𝒙𝑖 + 𝑏)− 𝑦𝑖 ⩽ 𝜀+ 𝜉∗𝑖 ,

𝝃(∗) ⩾ 0. (1)

其中: 𝐶 > 0为惩罚系数, 𝜀 > 0为控制拟合精度的参

数, 𝝃(∗)为松弛变量组成的向量.利用Lagrange优化

方法,可求得问题 (1)的对偶优化问题

min
𝒂,𝒂(∗)

1

2

𝑙∑
𝑖,𝑗=1

(𝑎𝑖 − 𝑎∗𝑖 )(𝑎𝑗 − 𝑎∗𝑗 )𝑲(𝒙𝑖,𝒙𝑗)−

𝑙∑
𝑖=1

(𝑎𝑖 − 𝑎∗𝑖 )𝑦𝑖 +
𝑙∑

𝑖=1

(𝑎𝑖 + 𝑎∗𝑖 )𝜀;

s.t.

𝑙∑
𝑖=1

(𝑎𝑖 − 𝑎∗𝑖 ) = 0,

𝑎𝑖, 𝑎
∗
𝑖 ∈ [0, 𝐶], 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙. (2)

其中𝑲(𝒙𝑖,𝒙𝑗) = (𝑭 (𝒙𝑖)𝑭 (𝒙𝑗))为核函数,它等价于

将向量𝒙映射到空间𝑭 (𝒙)后的内积. 通过求解问题

(2)得到解向量 (𝒂,𝒂∗), 对新输入的𝒙, 构造回归预测

函数

𝑓(𝒙) =

𝑙∑
𝑖=1

(𝑎𝑖 − 𝑎∗𝑖 )𝐾(𝒙𝑖,𝒙) + 𝑏. (3)

1.2 自自自适适适应应应分分分段段段 𝜀支支支持持持向向向量量量机机机 (AS𝜀-SVM)

𝜀-SVM采用 𝜀不敏感损失函数, 当样本点位于

曲线 𝑓(𝒙) =

𝑙∑
𝑖=1

(𝑎∗𝑖 − 𝑎𝑖)𝑲(𝒙𝑖,𝒙) + 𝑏 + 𝜀和 𝑓(𝒙) =

𝑙∑
𝑖=1

(𝑎∗𝑖 − 𝑎𝑖)𝑲(𝒙𝑖,𝒙) + 𝑏− 𝜀之间的带子里时,认为在

该点没有损失,称两条曲线构成的带子为 𝜀-带.只有

当样本点位于 𝜀-带之外时,才有损失出现,且这些样

本点如果离 𝜀-带越远, 则产生的损失越大.实际问题

中收集到的样本数据通常包含了未知的噪声信息,这

些离最终拟合曲线距离很远的样本点 (𝒙𝑖, 𝑦𝑖)很可能

是受噪声影响较大的样本点, 𝜀-SVM的建模机理导致

了在建模过程中, 𝜀-SVM为了拟合这些受噪声影响较

大的样本点而损失模型的部分泛化性能.

为了避免这种情况, 采用对 𝜀进行分段的方法,

为每一个样本点 (𝒙𝑖, 𝑦𝑖)赋予不同的不敏感损失值 𝜀𝑖,

对那些离拟合曲线较远的样本点赋较大的 𝜀𝑖,以此提

升模型的泛化性能.采用分段 𝜀的支持向量机可描绘

如下:

min
𝒘,𝑏,𝝃(∗)

1

2
∥𝒘∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 );

s.t. 𝑦𝑖 − (𝒘𝒙𝑖 + 𝑏) ⩽ 𝜀𝑖 + 𝜉𝑖,

(𝒘𝒙𝑖 + 𝑏)− 𝑦𝑖 ⩽ 𝜀𝑖 + 𝜉∗𝑖 ,

𝝃(∗) ⩾ 0. (4)

为求问题 (4)的对偶优化问题, 定义Lagrange函数如

下:

𝑳(𝒘, 𝑏,𝒂(∗), 𝝃(∗),𝜼(∗)) =

1

2
∥𝒘∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 )−
𝑙∑

𝑖=1

(𝜂𝑖𝜉𝑖 + 𝜂∗𝑖 𝜉
∗
𝑖 )−



第 10期 涂 歆等: 基于具有自适应分段损失函数支持向量机的产品销售预测模型 1805

𝑙∑
𝑖=1

𝑎𝑖(𝜀𝑖 + 𝜉𝑖 − 𝑦𝑖 +𝒘𝒙𝑖 + 𝑏)−

𝑙∑
𝑖=1

𝑎∗𝑖 (𝜀𝑖 + 𝜉∗𝑖 + 𝑦𝑖 −𝒘𝒙𝑖 − 𝑏).

分别对𝒘, 𝑏, 𝝃(∗)计算偏导, 由∇𝒘𝑳 = 0, ∇𝑏𝑳 = 0,

∇
𝜉
(∗)
𝑖

𝑳 = 0,得到

𝒘 =

𝑙∑
𝑖=1

(𝑎𝑖 − 𝑎∗𝑖 )𝒙𝑖,

𝑙∑
𝑖=1

(𝑎𝑖 − 𝑎∗𝑖 ) = 0,

𝐶 − 𝑎
(∗)
𝑖 − 𝜂

(∗)
𝑖 = 0.

将上述极值条件代入Lagrange函数,并对𝒂(∗)求

极大, 得到问题 (4)的对偶问题. 为了与问题 (2)相对

应,将目标函数乘一负号,转化为极小化问题,即

min
𝒂,𝒂(∗)

1

2

𝑙∑
𝑖,𝑗=1

(𝑎𝑖 − 𝑎∗𝑖 )(𝑎𝑗 − 𝑎∗𝑗 )𝑲(𝒙𝑖,𝒙𝑗)−

𝑙∑
𝑖=1

(𝑎𝑖 − 𝑎∗𝑖 )𝑦𝑖 +
𝑙∑

𝑖=1

(𝑎𝑖 + 𝑎∗𝑖 )𝜀𝑖;

s.t.

𝑙∑
𝑖=1

(𝑎𝑖 − 𝑎∗𝑖 ) = 0,

𝑎𝑖, 𝑎
∗
𝑖 ∈ [0, 𝐶], 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙. (5)

求解问题 (5)得到解向量 (𝒂,𝒂∗),代入式 (3)获得回归

预测模型.

2 分分分段段段 𝜀的的的计计计算算算方方方法法法

AS𝜀-SVM需要为每个样本 (𝒙𝑖, 𝑦𝑖)赋予一个不

同的不敏感损失值 𝜀𝑖, 假设 𝜺 = (𝜀1, 𝜀2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜀𝑙). 为了
获得 𝜺, 选择一个较小的初值 𝜀0, 令 𝜀𝑖 = 𝜀0, 𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙, 通过迭代的方式逐步更新 𝜀𝑖的值以确定最后

的 𝜺. 计算分段 𝜺的迭代算法描述如下.

Step 1: 确定 SVM模型参数𝐶和核函数参数, 确

定 𝜺的迭代初值 𝜀0和迭代步长 𝜀𝑠 > 0, 初始化 𝜀𝑖 =

𝜀0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙, 𝜀 = 𝜀0.

Step 2: 更新 𝜀,令 𝜀 = 𝜀0 + 𝜀𝑠.

Step 3: 将参数集 (𝐶, 𝜀)代入模型 (2)中求得 (𝒂,

𝒂∗),将 (𝒂,𝒂∗)代入式 (3)中求得每个样本点的预测值

𝑓(𝒙𝑖).

Step 4: 计算此时落入回归曲线 𝜀-带之外的样本

点指标集 𝐼 ,若 ∣𝑦𝑖 − 𝑓(𝒙𝑖)∣ > 𝜀,则 𝑖 ∈ 𝐼 .

Step 5: 若指标集 𝐼不为空,则对于每个 𝑖 ∈ 𝐼 ,更

新 𝜀𝑖 = 𝜀,转至 Step 2,否则结束算法.

将由上述算法确定的 𝜺代入模型 (5), 求解获得

最终的回归预测模型. 从确定 𝜺的算法步骤中可以看

出, 本文为距离回归曲线较远的样本点 (𝒙𝑖, 𝑦𝑖)赋予

了一个较大的不敏感损失值 𝜀𝑖,该值不会大到使样本

点 (𝒙𝑖, 𝑦𝑖)在建立AS𝜀-SVM模型时造成损失,以至于

浪费该样本点的信息, 同时又能降低AS𝜀-SVM在该

点的损失,避免在建立回归模型时因需拟合该样本点

而丧失模型的部分泛化性能.

引理 1[2] 最优化问题 (1)关于𝒘的解唯一.

引理 2 对于给定的 SVM参数 (𝜀0, 𝐶), 按上述

算法计算 𝜺 = (𝜀1, 𝜀2, . . . , 𝜀𝑙), 将参数集 (𝜀0, 𝐶)与 (𝜺,

𝐶)分别代入模型 (1)、(4), 得到最优解 (𝒘, 𝑏, 𝝃
(∗)

)和

(𝒘̃, 𝑏̃, 𝝃(∗)).将 (𝒘, 𝑏)和 (𝒘̃, 𝑏̃)分别代入模型 (4)、(1),

求最小的 𝝃(∗), 获得可行解 (𝒘, 𝑏,𝜸(∗))和 (𝒘̃, 𝑏̃,𝜸(∗)),

则有

0 ⩽ 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉
∗
𝑖 )− 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ) ⩽

𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 )− 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 ) ⩽

𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜀𝑖 − 𝜀0).

若

𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉
∗
𝑖 )− 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ) =

𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 )− 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 ),

则有

1

2
∥𝒘∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉
∗
𝑖 ) =

1

2
∥𝒘̃∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ).

证证证明明明 因为 (𝒘, 𝑏, 𝝃
(∗)

)是问题 (1)的最优解, (𝒘̃,

𝑏̃,𝜸(∗))是问题 (1)的可行解,有

1

2
∥𝒘∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉
∗
𝑖 ) ⩽

1

2
∥𝒘̃∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ). (6)

(𝒘̃, 𝑏̃, 𝝃(∗))是问题 (4)的最优解, (𝒘, 𝑏,𝜸(∗))是问题 (4)

的可行解,有

1

2
∥𝒘̃∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 ) ⩽

1

2
∥𝒘∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ). (7)

同时,因为 𝜀𝑖 ⩾ 𝜀0 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙),所以有
𝛾𝑖 + 𝛾∗

𝑖 ⩽ 𝜉𝑖 + 𝜉
∗
𝑖 , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙,

再结合式 (6)和 (7),有

1

2
∥𝒘̃∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 ) ⩽
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1

2
∥𝒘∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ) ⩽

1

2
∥𝒘∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉
∗
𝑖 ) ⩽

1

2
∥𝒘̃∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ). (8)

进而有

0 ⩽ 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉
∗
𝑖 )− 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ) ⩽

𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 )− 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 ). (9)

根据模型 (1)和 (4)的构造形式, 对于 ∀𝑖 ∈ {1, 2,
⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙},若 ∣𝑦𝑖− (𝒘̃𝒙𝑖 + 𝑏̃)∣ < 𝜀𝑖,则 𝜉𝑖+ 𝜉∗𝑖 = 0. 又因为

𝜀𝑖 ⩾ 𝜀0,所以 𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 + 𝜀0 ⩽ 𝜀𝑖,即

𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 − (𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 ) ⩽ 𝜀𝑖 − 𝜀0.

若 𝑦𝑖 − (𝒘̃𝒙𝑖 + 𝑏̃) ⩾ 𝜀𝑖,则

∣𝑦𝑖 − (𝒘̃𝒙𝑖 + 𝑏̃)∣ = 𝜀0 + 𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 = 𝜀𝑖 + 𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 ,

即 𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 − (𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 ) = 𝜀𝑖 − 𝜀0. 综合可得

𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 )− 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 ) ⩽ 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜀𝑖 − 𝜀0).

若

𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉
∗
𝑖 )− 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ) =

𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 )− 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 ),

则有

1

2
∥𝒘∥2+𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉
∗
𝑖 )−

1

2
∥𝒘∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ) =

1

2
∥𝒘̃∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 )−

1

2
∥𝒘̃∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 ).

结合式 (8)即得到

1

2
∥𝒘∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉
∗
𝑖 ) =

1

2
∥𝒘̃∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ). □

推论 1 假设 𝜺′ = (𝜀′1, 𝜀
′
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜀′𝑙), 𝜀′𝑖 ⩽ 𝜀𝑖, 𝑖 = 1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙. 将参数集 (𝜺′, 𝐶)和 (𝜺, 𝐶)分别代入模型 (4)

中得到最优解 (𝒘̂, 𝑏̂, 𝝃(∗))和 (𝒘̃, 𝑏̃, 𝝃(∗)). 将 (𝒘̂, 𝑏̂)和

(𝒘̃, 𝑏̃)分别代入以 (𝜺, 𝐶)和 (𝜺′, 𝐶)为参数集的模型

(4)中求得最小的 𝝃(∗), 获得可行解 (𝒘̂, 𝑏̂,𝜸(∗))和 (𝒘̃,

𝑏̃,𝜸(∗)). 设指标集 𝐽 ⊆ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙}, 假设当 𝑖 ∕∈ 𝐽时,

有 𝜀′𝑖 = 𝜀𝑖,则有

0 ⩽ 𝐶
∑
𝑖∈𝐽

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 )− 𝐶
∑
𝑖∈𝐽

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ) ⩽

𝐶
∑
𝑖∈𝐽

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 )− 𝐶

∑
𝑖∈𝐽

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 ) ⩽ 𝐶
∑
𝑖∈𝐽

(𝜀𝑖 − 𝜀′𝑖).

证证证明明明 根据模型 (1)、(4)的相似性和 𝜀′𝑖 ⩽ 𝜀𝑖 (𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙),由类似引理 2的证明可得

0 ⩽ 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 )− 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ) ⩽

𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 )− 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 ) ⩽ 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜀𝑖 − 𝜀′𝑖).

因为对于任意 𝑖 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙},若 𝑖 ∕∈ 𝐽 ,则 𝜀′𝑖 = 𝜀𝑖,此

时有

0 = (𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 )− (𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ) =

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 )− (𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 ) = (𝜀𝑖 − 𝜀′𝑖).

综合可得

0 ⩽ 𝐶
∑
𝑖∈𝐽

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 )− 𝐶
∑
𝑖∈𝐽

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ) ⩽

𝐶
∑
𝑖∈𝐽

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 )− 𝐶

∑
𝑖∈𝐽

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 ) ⩽ 𝐶
∑
𝑖∈𝐽

(𝜀𝑖 − 𝜀′𝑖). □

定理 1 假设指标集 𝐽 = {𝑗∣𝜀0 < 𝜀𝑗 , 𝑗 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙},当 𝑖 ∕∈ 𝐽时必有 𝜀𝑖 = 𝜀0. 若引理 2中模型 (1)最

优解满足 ∣𝑦𝑖 − (𝒘 ⋅ 𝒙𝑖 + 𝑏)∣ ⩾ 𝜀𝑖, 𝑖 ∈ 𝐽 ,则有𝒘 = 𝒘̃.

证证证明明明 对于 𝑖 ∈ 𝐽 ,因为 ∣𝑦𝑖 − (𝒘𝒙𝑖 + 𝑏)∣ ⩾ 𝜀𝑖,所

以有

𝐶
∑
𝑖∈𝐽

(𝜉𝑖 + 𝜉
∗
𝑖 )− 𝐶

∑
𝑖∈𝐽

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ) = 𝐶

∑
𝑖∈𝐽

(𝜀𝑖 − 𝜀0).

由于 𝜀𝑖 ⩾ 𝜀0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙,对于 𝑖 ∕∈ 𝐽 ,必有 𝜀𝑖 = 𝜀0,

此时有 (𝜉𝑖 + 𝜉
∗
𝑖 )− (𝛾𝑖 + 𝛾∗

𝑖 ) = 𝜀𝑖 − 𝜀0 = 0,综合可得

𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉
∗
𝑖 )− 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ) = 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜀𝑖 − 𝜀0).

(10)

进而有

𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉
∗
𝑖 )− 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ) =

𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 )− 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 ). (11)

再根据引理 2可得

1

2
∥𝒘∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉
∗
𝑖 ) =

1

2
∥𝒘̃∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ).

(12)

所以 (𝒘̃, 𝑏̃,𝜸(∗))也是问题 (1)的最优解,根据引理 1关

于解的唯一性得到𝒘 = 𝒘̃. □

定理 2 在引理 2中, (𝒘, 𝑏)为模型 (1)的最优解,

假设指标集𝐾 = {𝑘∣∣𝑦𝑘 − (𝒘𝒙𝑘 + 𝑏)∣ < 𝜀𝑘, 𝑘 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙},则有𝐶
∑
𝑖∈𝐾

(𝜉𝑖 + 𝜉
∗
𝑖 ) ⩽ 𝐶

∑
𝑖∈𝐾

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ).

证证证明明明 设指标集𝐾 = {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘}, 构造 𝜺′ =

(𝜀0, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜀𝑘, 𝜀𝑘+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜀𝑙), 比较 𝜺′与 𝜺的形式可知, 𝜀′𝑖
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⩽ 𝜀𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙, 当 𝑖 ∕∈ 𝐾时, 有 𝜀′𝑖 = 𝜀𝑖, 根据推

论 1可得

0 ⩽ 𝐶
∑
𝑖∈𝐾

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 )− 𝐶
∑
𝑖∈𝐾

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ) ⩽

𝐶
∑
𝑖∈𝐾

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 )− 𝐶

∑
𝑖∈𝐾

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 ). (13)

由于 𝜉
(∗)
𝑖 是使模型 (4)满足约束条件最小的 𝜉

(∗)
𝑖 ,

𝜉𝑖与 𝜉∗𝑖 中最多只有一个不为零,且 𝜉𝑖+𝜉∗𝑖 = max(∣𝑦𝑖−
(𝒘̂𝒙𝑘 + 𝑏̂)∣ − 𝜀′𝑖, 0).因为当 𝑖 ∈ 𝐾时, 有 𝜀′𝑖 = 𝜀0, 当

𝑖 ∕∈ 𝐾时, 有 ∣𝑦𝑖 − (𝒘𝒙𝑖 + 𝑏)∣ ⩾ 𝜀′𝑖, 所以根据定理 1,

将参数集 (𝜀0, 𝐶)和 (𝜺′, 𝐶)分别代入模型 (1)、(4)中可

得到除 𝝃(∗)之外相同的最优解 (𝒘, 𝑏). 当 𝑖 ∈ 𝐾时,有

𝜀′𝑖 = 𝜀0,所以有

𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 = max(∣𝑦𝑖 − (𝒘̂𝒙𝑘 + 𝑏̂)∣ − 𝜀′𝑖, 0) =

max(∣𝑦𝑖 − (𝒘𝒙𝑘 + 𝑏)∣ − 𝜀0, 0) = 𝜉𝑖 + 𝜉
∗
𝑖 , 𝑖 ∈ 𝐾.

同理可得 𝛾𝑖+𝛾∗
𝑖 = 𝛾𝑖+𝛾∗

𝑖 , 𝑖 ∈ 𝐾.再代入到式 (13)中

即得到

0 ⩽ 𝐶
∑
𝑖∈𝐾

(𝜉𝑖 + 𝜉
∗
𝑖 )− 𝐶

∑
𝑖∈𝐾

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ) ⩽

𝐶
∑
𝑖∈𝐾

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 )− 𝐶

∑
𝑖∈𝐾

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 ). (14)

因为𝐾 = {𝑘∣∣𝑦𝑘−(𝒘𝒙𝑘+𝑏)∣ < 𝜀𝑘, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑙},所以有

𝐶
∑
𝑖∈𝐾

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ) = 0 ⩽ 𝐶

∑
𝑖∈𝐾

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 ). (15)

结合式 (14)得到

𝐶
∑
𝑖∈𝐾

(𝜉𝑖 + 𝜉
∗
𝑖 ) ⩽ 𝐶

∑
𝑖∈𝐾

(𝛾𝑖 + 𝛾∗
𝑖 ). □

定理 1表明, 当 𝜀-SVM预测曲线在各样本点的

误差均大于自适应分配给各样本点的不敏感损失

值 𝜀𝑖时, 假设在 𝜀-SVM中不存在过拟合的噪声样本

点, 最终AS𝜀-SVM获得与 𝜀-SVM相同的回归曲线.

定理 2表明,当 𝜀-SVM预测曲线在某些样本点的误差

小于自适应分配给各样本点的不敏感损失值 𝜀𝑖时,假

设 𝜀-SVM在建模时过拟合了这些样本点, 最后AS𝜀-

SVM所获得的回归曲线适当疏远了与这些样本点间

距离,以避免模型因过拟合这些样本点而损失部分泛

化性能.

3 仿仿仿真真真实实实验验验

为验证AS𝜀-SVM的有效性, 将AS𝜀-SVM应用

于处理一个数值算例和一个应用实例, 并与 𝜀-SVM

进行比较, 选取最大预测误差 (max(𝑒))、最小预测误

差 (min(𝑒))、平均预测误差 (mean(𝑒))和预测误差方

差 (var(𝑒))作为比较两种模型优劣的评价指标.假设

预测模型在某个测试样本点误差为

𝑒𝑖 = ∣𝑦𝑖 − 𝑦′𝑖∣. (16)

其中: 𝑦𝑖为第 𝑖个样本的真实输出值, 𝑦′𝑖为预测模型在

该点的预测值.有

max(𝑒) = max
1⩽𝑖⩽𝑙2

(𝑒𝑖), (17)

min(𝑒) = min
1⩽𝑖⩽𝑙2

(𝑒𝑖), (18)

mean(𝑒) =
1

𝑙2

( 𝑙2∑
𝑖=1

𝑒𝑖

)
, (19)

var(𝑒) =
1

𝑙2 − 1

( 𝑙2∑
𝑖=1

(𝑒𝑖 −mean(𝑒))2
)
. (20)

其中 𝑙2为测试样本集的规模.

3.1 数数数值值值算算算例例例

为了更好地考察 𝜀-SVM和AS𝜀-SVM在噪声环

境下的建模能力,建立一个只包含一个自变量的回归

模型

𝑦 = 𝑥+ 𝜁.

𝜁是服从𝑁(0, 0.02)的随机数, 𝑥分别取区间 [1, 2]中

平均分布的 36个节点,并计算对应的 𝑦值,产生 36组

数据 (𝑥, 𝑦)构成样本集. 将样本集分为训练样本集和

测试样本集, 取样本集的前 24个样本作为训练样本

集,余下样本作为测试样本集. 分别将 𝜀-SVM和AS𝜀-

SVM作用于训练样本集建立模型, 𝜀-SVM和AS𝜀-

SVM采用相同的核函数,有

𝑲(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝑥𝑖𝑥𝑗 .

通过网格搜索的方式找到 𝜀-SVM的最优参数

组合 𝜀 = 0.001, 𝐶 = 38, AS𝜀-SVM的参数𝐶同样取

为 38, 𝜀0的初始取值为 0.001, 迭代步长 𝜀𝑠 = 0.01.为

了尽量避免随机因素造成的影响, 将上述实验独立

重复执行 60遍, 每次产生全新的训练样本集和测试

样本集. 在 60次独立实验中,对两种模型获得的平均

预测误差进行比较, 其中 𝜀-SVM有 26次获得了更小

的平均预测误差mean(𝑒), AS𝜀-SVM在另外的 34次

实验中获得了更小的mean(𝑒). 由于篇幅限制,表 1仅

列出两种模型在前 8次实验中预测误差的统计性能

比较. 由于每次实验中的训练样本集和测试样本集

都是全新产生的,由表 1可见, 𝜀-SVM和AS𝜀-SVM在

不同训练样本集和测试样本集上的预测结果会有一

个较大的波动; 在第 1次和第 2次实验中, 两种模型

的预测结果非常接近, 出现这种情况可能是由于 𝜀-

SVM预测曲线在各样本点的误差都大于自适应分配

给各样本点的不敏感损失值 𝜀𝑖, 此时AS𝜀-SVM获得

与 𝜀-SVM相同的回归曲线, 印证了定理 1中的结论;

在剩下的 6次实验中,两种模型的预测效果互有优劣,

这是由于数据中含有噪声信息. 综合来看, 在第 5次

和第 6次实验中, 𝜀-SVM的预测效果更好, 而在剩下

的 4次实验中则是AS-SVM的预测精度更高. 这表明
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AS𝜀-SVM在面对噪声数据时泛化能力更强.

表 1 两种模型在数值算例中的预测误差比较

max(𝑒) min(𝑒) mean(𝑒) var(𝑒)

𝜀-SVM 0.051 1 0.001 1 0.024 6 0.231 8e-03
第 1次

AS𝜀-SVM 0.051 0 0.001 2 0.024 9 0.229 5e-03

𝜀-SVM 0.033 0 0.001 2 0.015 2 0.104 8e-03
第 2次

AS𝜀-SVM 0.033 0 0.001 2 0.015 1 0.105 9e-03

𝜀-SVM 0.033 2 0.000 3 0.014 5 0.140 9e-03
第 3次

AS𝜀-SVM 0.033 2 0.000 3 0.012 1 0.113 2e-03

𝜀-SVM 0.035 2 0.004 6 0.017 7 0.082 3e-03
第 4次

AS𝜀-SVM 0.033 1 0.001 7 0.016 2 0.072 5e-03

𝜀-SVM 0.049 9 0.003 4 0.017 1 0.185 7e-03
第 5次

AS𝜀-SVM 0.049 9 0.005 0 0.020 1 0.200 2e-03

𝜀-SVM 0.045 2 0.000 1 0.018 6 0.199 4e-03
第 6次

AS𝜀-SVM 0.053 5 0.000 1 0.020 6 0.294 7e-03

𝜀-SVM 0.047 6 0.000 2 0.018 1 0.187 3e-03
第 7次

AS𝜀-SVM 0.044 2 0.002 8 0.016 8 0.151 4e-03

𝜀-SVM 0.040 8 0.000 7 0.019 5 0.192 4e-03
第 8次

AS𝜀-SVM 0.039 9 0.002 4 0.014 1 0.188 7e-03

3.2 应应应用用用实实实例例例

以预测某种型号的汽车销售量为例, 考虑影响

销售量的因子集包含 6个元素,分别是市场竞争程度

MC、汽车性能参数 PF、汽车油价影响因素OF、汽车

价格波动因素 PW、居民可支付购买力 PP和季节性

因 素SC.其 中MC、PF、OF、PW、PP和SC为 6个 语

言型数据, 利用综合评价法获取其数值型数据.选取

48个该型号汽车的历史销售数据,加上由综合评价法

获取的 486个影响因素集的数值型数据组成支持向

量机的样本集 (𝒙, 𝑦)进行实例研究.将样本集分为两

个部分,前 36组数据作为训练样本集,后 12组数据作

为测试样本集.分别将 𝜀-SVM和AS𝜀-SVM作用于训

练样本集建立模型, 𝜀-SVM和AS𝜀-SVM采用相同的

核函数,有

𝑲(𝒙𝑖,𝒙𝑗) = exp
(
− ∥𝒙𝑖 − 𝒙𝑗∥

𝜎2

)
.

通过网格搜索的方式找到 𝜀-SVM的最优参数组

合 𝜀 = 0.005 9, 𝐶 = 2155, 𝜎 = 6.354, AS𝜀-SVM采用

与 𝜀-SVM相同的𝐶和𝜎, 𝜀0的初始取值为 0.005 9, 迭

代步长 𝜀𝑠 = 0.01. 表 2列出了 𝜀-SVM与AS𝜀-SVM建

立的汽车销量模型的预测误差比较, AS𝜀-SVM明显

获得了更好的预测效果, 𝜀-SVM仅在min(𝑒)一项稍

优于AS𝜀-SVM,其他各项指标均劣于AS𝜀-SVM.

表 2 两种模型在应用实例中的预测误差比较

max(𝑒) min(𝑒) mean(𝑒) var(𝑒)

𝜀-SVM 0.132 8 0.001 8 0.057 6 0.002 1

AS𝜀-SVM 0.124 5 0.002 3 0.052 2 0.001 8

图 1是两种模型的预测误差比较.由图 1可见,

𝜀-SVM和AS𝜀-SVM所建立的模型在 12个预测点中

互有优劣, 这是受销售数据中含有噪声信息的影响.

在第 2、8、10号预测点, 𝜀-SVM的预测效果更好, 在

第 1、5号预测点, 两种模型的预测效果接近, 在剩

下的 7个点, AS𝜀-SVM所获得的预测值更接近于真

实值. 所以综合来看, AS𝜀-SVM的整体预测效果优

于 𝜀-SVM.
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图 1 两种模型的预测误差比较

4 结结结 论论论

产品销售预测时序具有典型的非线性、含噪声

等数据特征, 为了抑制噪声对预测模型的影响,本文

设计了基于自适应分段损失函数的支持向量机模型.

通过对距离拟合曲线较远的样本点赋予较大的不敏

感损失函数值 𝜀𝑖来降低预测模型对样本点的依赖,并

从理论上证明了该方法在 𝜀-SVM没有过拟合噪声时

将获得与 𝜀-SVM相同的拟合曲线, 否则会疏远噪声

样本点,以提高模型的泛化性能.仿真结果表明,所提

出方法比一般支持向量机方法在预测精度上具有一

定的优越性.
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