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新型 ￡一不敏感损失函数支持向量诱导回归算法 

及售后服务数据模型预测系统 ’ 

罗泽举 朱思铭 

(中山大学数学与计算机科学学院 广州 510275) 

摘 要 对含有噪声的数据序列根据预测置信度进行去噪处理，将训练集和测试集及预测数据共同作为训练向量集， 

以此建立新型支持向量诱导回归算法。本文利用该算法对实时售后服务的“千车故障数”进行了时间序列分析，并建 

立了新型的 r不敏感损失函数小样本模型预测系统。预测显示误差小于5．3 的值 占了总体的 98．1 ，其预测置信 

度达到 o．983，与二次和 Huber损失函数相比其 MAPE值只有 2．3 。用计算机模拟仿真单批次预测显，当时间参量 

￡一+o。，“千车故障数”将收敛于定值 74．0601，这和实际相 当吻合，表明所建预测模型的有效性 文章最后还和传统 

神经网络模型作了比较，说明新型 SVM 机比神经网络处理小样本能力更强。 
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A New ~-insensitivity Function Suppo~ Vector Inductive Regression Algorithm and After-sales 

Service Data Model Forecast System 

LUO Ze-Ju ZHU Si—Ming 

(sc hool of Mathematics Computational Science，Sun Yat—Sen University，Guangzhou 510275) 

Abstract To filter noises according to prediction confidence 1eve1 in the sequence of data that contains noises．set the 

trammg set，prediction set and testing set as the trammg set’we set up a new support vector 1nductive regression algo— 

rithm．To analyze the real—time after-sales service data time sequence of“the number of thousand cars malfunction’’by 

using this algorithm and set up a new support vector machines models forecast system based on smal1 sample and e-in— 

sensitivity function．The predict value whose error iS 1ess than 5．3 iS 98．3 of tota1．Further more，the confidence 

level come to 0．981．Compareed with quadratic lOSS function and Huber lOSS function，the MAPE iS only 2．3 ．From 

the computer analog simulation the single batch，we find that when time parameter￡—’+。。，the“the number of thou— 

sand cars malfunction”wil1 converge to fixed value 74．0601，this iS correspo nd wi th the reality and show the mode S 

very availability．In the end of this paper，contrasted wi th neural network，the new SVM  iS superior to traditional neu— 

ral network in the capacity for handling small sample． 

Keywords Inductive regression algorithm，Aher-sales service，Forecast system 

1 引言 

产品质量是企业的生命线 ，售后服务是产品质量的观测 

点，如何用好售后服务 的数据是现代企业管理的重要问题之 
一

。 

整车或某个部件的“千车故障数”是一个从售后服务中了 

解轿车等机动车质量的很重要的指标。由于从售后服务中了 

解信息是时滞的，若干年后返回的信息对于 目前的生产已经 

没有多大作用，因此如何更科学地利用少量现有的数据预测 

未来情况是售后服务中非常重要的问题。 

支持向量机(Support Vector Machines，SV-MS)C1．2]是一 

种基于小样本学习的新型模式识别方法。它采用结构风险最 

小化原则和核函数方法，克服了模式分类器的复杂性和应用 

性之间的矛盾 ，显示出极强的推广能力，是一门正在蓬勃发展 

的理论。它计算的复杂性并不在于维数的高低，相反，它正是 

克服了维数灾难 ，利用少数支持向量，解决了向量在高维特征 

空间的分类问题 ，亦即解决了向量在普通二、三维空间中线性 

不可分问题；支持向量机采用最优分类超平面将一类成员和 

非该类成员分开，当用支持向量进行回归分析时便成 了回归 

支持向量机。 

本文利用某企业 2002年 1月至 2003年 12月(2004年 1 

月前统计的)的最新数据资料，分析了近两年共 24个月的“千 

车故障数”，建立了一整套置信度较高、基于 c-不敏感损失函 

数支持向量诱导回归算法的 SVM 预测系统，并对数据作 了 

年级以上的长期预测。仿真结果显示数据序列随时间参数收 

敛于 74．0601，这是“千车故障数”的极限，是企业售后服务的 

重要参考值。 

2 支持 向量机回归模型 (suppo~ vector machine re- 

gression models，SVMI ) 

2．1 统计学习的基本回归算法 

统计学习的目标是 ：寻找属于某个函数集中的函数 f(x， 

a)，使得它在函数集 f(x，a)，a∈A上最小化下面的风险泛 

函 ： 

r 

R[a]一 I L(y，f(x，a))P( ，．)’)drdy，a∈A (2．1) 

其中 P(x，．)’)为未知分布，L(y，f(x，a))为损失函数 ；由于 

P(x，．)’)未知 ，为了最小化 (2．1)式，采用经验风险最小化原 

则(empirical risk minimization，ERM)，将风险泛函REal替换 

为下面的经验风险泛函： 

*)国家自然科学基金资助项目(N。．10371135)。罗泽举 博士研究生，研究方向为机器学习与模式识别，生物信息学。朱思铭 教授，博士生 

导师，主要研究方向为应用数学、常微分方程 、计算机应用。 
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尺 p[口]一÷ L( f(~ci，口)) (2．2) 

于是得到学习函数 

( ，∞)一arg i p[口] (2．3) 

对于损失函数，一般选取 e不敏感损失函数，二次损失函 

数 ，Huber损失函数及 Laplace损失函数。本文选用 e不敏感 

损失函数，因为这种函数由于有参数 e可调，因而可以提高对 

学习的泛化能力；e不敏感损失函数定义为： 

L(y，f(x，口))一 l 一-厂( ，口)l 

： 』7 ． 二f l≤e； (2．4) ¨
y-f(x，a)l；其它 。 

设数据集是(丑，y1)，(z2，y2)，⋯，(丑，yt)，其中五∈R ， 

Y ∈R，i一 1，2，⋯ ，Z， 

回归函数是 ： 

f(x， )一 · +6； (2．5) 

就是要寻找 ， 使得在满足一定的条件下最小化下面的经 

验风 险泛函 ： 

R p(叫，6)一÷ ly 一(叫· )一6l (2．6) 

问题转化为最小化下式： 

(叫， )一÷ ll W lj +c∑( +8) (2．7) 

约束为 

y 一(叫·5Ci)一 e+8 ， 一 1，⋯ ，Z 

(叫 ·z )+6一M≤e+8， =1，⋯，Z 

￡『≥O，i一1，⋯，Z 

e≥ O， 一1，⋯ ，Z (2．8) 

优化(2．7)式用 Lagrange乘子法求下述函数 L中自变量 

的鞍点： 

L(w， ， ，口，口 ，C ，y，y )= (8 + )一 ∞[ 一(叫· 

)一6+e+8]一∑口 [( ·．2Ci)+6一 +e+ ]一(C ／ 

2)( 一(叫 ·叫))一 ∑( + ) (2．9) 

(2．9)式转化为 

max[一专 (m一口 )(∞一 )< ， >+∑∞( 一 
* t= n = l i— I 

e)--a?( +e)] (2．10) 

口 ，口 满足 O≤口，口 ≤C， 一1，2，⋯，z 

∑ (∞一口 )一O (2．11) 

∞口 =O．(KKT条件) 

因而求得的回归参数为： 

一 ∑(∞一口 ) ；b-=一< ，( + )>／2 (2．12) 

式中 ， 为两类支持向量。 

若采用内积回旋时，则相应的回归函数变形为： 

f(x， ， 一 屈K( ，7)i)+6 (2．13) 

其中届， 一1，⋯，z是标量 ，'Ui， 一1，⋯，z是向量，K(“， )即为 

满足 Mercer条件的核函数 。 

2．2 新型诱导回归支持向量算法 

我们可将传统数据训练的方法总结为： 

训练数据集 训练出的模型M 

测试集Ixil MM

姗  

模型 l - 

图 1 传统机器学习模型 

用这种方法将训练集 、确定集、测试集严格地分开，没有 

循环过程．而且对于含有大量噪声的数据不进行处理，再加上 

预测点和训练集离得较远，这样预测的效果往往不理想。如 

果在学习算法f{1根据置信度高低将训练集和测试集经过置信 

估计和去噪处理(就是去掉含有高噪声的样本)，再作训练集， 

这样的训练集由于降低了噪声 ，置信度高，从而预测出来的数 

据将更JJl】可靠。经过本文的建模试验 ．数据预测准确牢确实 

大大提高了。这是对传统训练算法的改进 。新的算法模型 

是： 

去噪处理 卜．—— 预测置信度估计 

竿 l H二巫 ] 三 I L I 
图 2 新型诱导同归算法机器学习模型 

这种新型的诱导回归算法如下： 

(1)用训练集训练出模型 M； 

(1)对训练模型 M，用测试集进行测试，得到输出集； 

(3)用训练集和测试集再加上输出集进行置信度估计； 

(4)根据置信度大小进行去噪处理； 

(5)重新划分去噪后的数据集，再用去噪后的数据集作训 

练集训练 ： 

(6)转到(1)，如果预测误差小于某精度，算法终止；否则 

继续 。 

从上面的算法可以看出，经过若干步去噪循环处理后，其 

数据序列是高置信度的序列，也即是说序列中各点的预测误 

差是相当小的(预先给定误差范围)。 

下面我们用上述方法进一步讨论关于售后服务巾的 “千 

车故障数”时间序列分析建模的过程。 

3 售后服务预测模型的建立 

3 1 模型中几个重要参数的过滤 

模型中的几个重要参数为： 

表 1 模型中的重要参数及其含义 

参数类别 意义 

K(“，u) 

L 
、 

C 

e 

满足 Mercer条件的实对称实函数 

损失函数的类型 

控制 a 的取值，影响支持向量和函数的VC维 

允许逼近函数的敏感程度 

· 核函数。由于已知的数据点呈非线性相关性，因此可 

选取多种函数作为核函数，通过实验 ，发现选取线性核函数效 

果较好，体现了核函数和样本数据本身的固有规律。 
· 损失函数 L和敏感度e。选取二次损失函数的计算时 

间要比 e不敏感函数的计算时间少。这是m e 敏感函数计 

算中的约束条件比二次损失函数的计算【f1的约束条件多引起 

的。但是这并不表示用二次损失函数计算精确度高，丰̈反，选 

取 e不敏感函数和合适的 e值可以达到最理想的值，而二次 

损失函数是不可调整精度的。从这点来讲 ，e不敏感 函数比 

传统的二次损失函数优越。 
· 控制上界 C。影响支持向量数目和计算时间。C值越 

小支持向量的数目和计算时间越少。C值小能太小，否则由 

于不够支持向量使分类回归效果差，误差会增大。 

· 】39 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


对于本次预测 ，我们所选的几个参数如下 ： 

表 2 参数的选取，其中“， 为核向量参数 

! ： ! 
“* ￡不敏感 300 

上述经过调整选取的，可以使得 MAE、MAPE、RMSE 

(意义见下述)几个值达到最小；对 SVM 的解来讲，由于讨论 

的是凸区域，局部最优解总是全局最优解。 

3．2 数据预处理 

数据是 2002年 1月至 2003年 12月 (2004年 1月前统 

计)的“千车故障数”最新资料。 

(1)计 算各批 次相 关 系数 用 Matlab公 式 corrcoe{ 

(EM,， ，⋯，M 。])计算各批次相关数 r，其中M ， ，⋯， 

M1：为各批次向量，绎过计算得 r一1，说明各批次向量是显著 

相关的，预测是有规律可寻的。 

(2)数据的标 住化处理 对于个别缺损数据和异常数据 

(比如远远超出某范围的数倍 ，则一定是异常数据)，在程序中 

我们用样条插值的办法来进行补偿。对于大小不一的数据， 

我们用以下计算公式将数据限定在一1．O～+1．0范围内，以 

统一尺度 ，达到数据规范化处理： 

z⋯ 一 2*( )一 1．0 (3．1) 
Z m x — X min 

然后用以下公式将数据还原： 

z一 + (3．2) 

经过标准化处理后的数据由于计算单位减少，从而节省 

了计算时间和内存消耗。 

(3)几个重要的预测评价指标 为了评价预测效果，我们 

使用以下四个统计指标值： 

· 相对百分误差 的绝对值(absolute relative percentage 

error，ARPE)： 

ARPE—l l (3．3) l l 
· 平均绝对百分比误差(相对误差)(mean absolute per 

centage error，M APE)： 

MAPE=(1 蓦l 1)X lOO％ (3．4) 
· 平均绝对误差(mean absolute error，MAE) 

MAE= 1∑l 一 l (3．5) 

· 根方差 (root mean square error，RMSE)： 

厂 ] —————一  

RMSE一√ 善( 一 ) (3·6) 
通过这些值的比较可以观察出其预测的准确度 ，其值越 

小，准确度越高。 

4 模拟预测 

4．1 输入模式的确定 

(1)样本集的划分 新算法第一次迭代前，我们以 2002 

年 1月~2002年 1O月共 1O个月的数据为训练集，以2002年 

11月～12月的样本为确定集，以 2003年 1月～2月共二个 

月的样本为测试集，然后再迭代计算 。 

(2)输入模 式的决定 千车故障数是一个时间序列 z 

(￡)，￡一1，2，⋯，其后某一时刻的数据值可以看为由前面 个 

· 1 40 · 

时刻z(t--1)，z(f一2)，⋯，z(t一 )的值共同作用的结果 ( 

称为时延或时滞)，t时刻的值可以表示为函数： 

z(￡)一F(z(￡一 1)，z(￡一 2)，⋯ ， (z一 )) (4．1) 

这里关键是要确定时滞参数 的值，以 10个月~iJII练数据为 

基础，我们假设当前值和前面 3～7个时延相关(虽然理论上 

时延还可以有更宽的选择)，限定窗口范围在3～7，于是得到 

平均绝对误差如下。 

袁 3 模型 窗口的确定 

参数 n MAE(平均绝对误差) 

3 7．1966 

4 7．4161 

5 7．3116 

6 7．2964 

7 7．2938 

其中最小的平均绝对误差是 7．1966，因此我们选取时延窗口 

大小 一3，即用过去的三个值预测下一个值，确定输入模型 

为： 

z(￡)一F(z(￡一 1)。z(t-- 2)，z(t一3)) 

4．2 两组重要的预测指数 

我们以时延为 3进行预测，得到 2003年 3月至 2003年 9 

月计算，其平均 绝对误 差 (MAE)、平均绝 对百 分 比误 差 

(MAPE)、根方差(RMSE)及相关系数(r)如表 4。 

袁 4 两组 重要 的预测指数 

损失函数 MAE MAPE RMSE r 

￡一不敏感 1．8163 3．61％ 1．23 0．985 

Huber 1．880 4．2 2．6 0．963 

二次损失 2．3 5．83 3．68 0．97 

(A) 

核函数 MAE MAPE RMSE r 

linear 1．8163 3．61 1．23 0．985 

ploy 1．99 4．67％ 2．45 0．98 

rbf 5．89 7．83 5．98 0．92 

BSPI INE 4．53 5．69 3．65 0．93 

(B) 

表 4(A)是在不同损失函数下的预测指数 ，表 4(B)是在 

损失函数为 ￡一不敏感的条件下，不同的核参数的预测指数，可 

见，只有 基于 c-不敏感 损失 函数 和线性核才具 有最小 的 

MAE、MAPE、RMSE值，其平均相对误差只有 3．61 ，根方 

差也只有 1．23，其相关系数也达到 了最大，因此这组参数值 

最好。 

从表 4可以看出，并不是核 函数越复杂越好 ，按理说 ，径 

向基核函数具有更好的拟合性 ，可见事实并非如此。 

4．3 预测结果分析 

(1)按月的预测曲线 用 SVM 方法进行的按月的连续 

分布曲线(如图3)，曲线是每个月的连接图，并已经进行了原 

数据表的空白位置的预测 ；按月的趋势看，随着时间的推移， 

千车故障数据是越来越减少的，这和实际是相符的，冈为生产 

质量的改进，意味着其千车故障数会逐渐减少。 
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图 3 按批次的连续分布预测曲线 

而图 4是按批次的平行分布图，多数曲线分布在图的底 

部，最高的一条曲线是 2003年 2月的曲线图，是千车故障数 

最多的一年，可见这一年的生产质量出现了严重问题。 

图4 按批次的平行分布预测曲线 

根据预测曲线，预测 0306批次使用月数为 9个月的千车 

故障数为：6．3757，预测 O31O批次使用月数为 12个月的千车 

故障为：l1．876。从已知数据 中我们得到，预测误差小于 

1．3％占总体的 96％，误差小于 2．3％占总体的 97．3％，误差 

小于 5．3 占总体的 98．1％，说明预测是相当准确的。 

(3)新算法的 SVM 对小样本的进一步实验 为了检验 

诱导回归算法对更少数据量的样本的预测能力，我们单独取 

出该年该批次的只有 13个数据的同一批次／I,4,样本(千车故 

障数)，来预测当时问因子 ￡一+。。的千车故障数。因为这只 

有用这极少量的 13个样本 ，完全可以测量 SVM 的对小样本 

的处理能力。通过预测，我们得到： 

Iimx(t)一 74．0601 (4．2) 
一 ∞  

其预测曲线如图 5，数据最终趋于稳定值 74．0601。实际上已 

经有 ： 

(￡)一74．0601，￡≥280 (4．3) 

这和实际是相当吻合的，因为前期数据点大约以步长为 

2的速度增长，例如 18个月后理论上应为 46左右，图中预测 

为 46．1932；另一方面，由实际情况知，数据不可能永远递增 

下去，随着企业生产质量的改进，其售后服务的“千车故障数” 

当 ￡一+。。应趋于固定值，因而 74．0601是较合理的极限值。 

图 5 用 SVM方法预测 0205批次千车故障数 

5 SVIVl预测置信度估计 

按文[5]提出的关于 SVM 预测的概率置信度估计公式 

进行置信度估计： 

∑川 y -f(x )I≤e} 
PBe(yM+1)一￡L———— ——一  (5．1) 

其 烛  
⋯ YM+I)撇 值 ～  为 

预测输入 ，而 yM+ 为预测输 出，z为邻近集的长度 ；我们进行 

随机抽样，任取预测序列中的 1O个值，得到迭代 80次后的置 

信度如下表。 

袁 5 SVM 预测置信 度估计 

实际值 2．6 7．9 l3．3l l5．97 l6．86 

预测值 2 58 7．6 l3．2 l 4．9 l6．3l 

置信度 l l l l o．95 

实际值 l8．6 l8．63 l8．63 l8．63 l8．63 

预测值 l8．2 l7．5 l9．1 l8．6 l8．59 

置信度 o．96 l o．93 o．99 l 

上述 1O个值其平均置信度为 0．983(98．3 )，因此，利 

用 c-insensitivity损失函数和线性核，新算法所建立的 SVM 

预测模型是相当可信的。 

6 SVM和传统神经网络的比较 

图6和图 7是SVM 和神经网络的比较图，选取线性神经 

网络，经计算机模拟，在时间参数 ￡一+。。时有： 

Iimx(t)一 157．6325 (6．1) 
f— ∞  

图 6 SVM 和神经网络预测比较图 

图 7 图 6的局部放大 

开始的时候，两种数据预测相差并不大(图 7，例如预测 

18个月时 SVM 的预测值是 46．4932，而神经网络的预测值 

是49．0053)，但随着时间的增加，其差距越来越大，神经网络 

的预测值虽然最终也趋于固定值 ，但数据大大超过正常值，达 
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灰色圆角矩形部分是类的示意图，虚线圆角矩形 

部分为实现接口示意图，图中细实线是类继 

承关系或接口的实现 

图 3 “软件人”系统平台基类和接口 

5 未来的研究趋势 

5 1 “软件人”将成为一种新兴共享资源 

网络追求信息共享，网格追求的目标是计算资源化与协 

同工作 ，“软件人”技术的理想是“智能资源化”。在有效利用 

当地资源前提下 ，最大化地发挥“软件人”的潜力，借以达到满 

足个性化需求的目的，为“智能经济”[1 的到来打下坚实的基 

础 。 

5 2 网络环境下智能与移动的融合 

Internet的发展趋势要求智体同时具备移动能力和高智 

能。如在分布式信息查询中，被发送出去的智体不仅需要 自 

主导航的移动能力，还需要信息的理解能力(如 自然语言理 

解)，这样才能找到用户真正需要的信息。“软件人”的思想对 

移动和智能的理解更上了一个新台阶，基于广义人工生命的 

思想，为网络环境巾复杂问题的求斛提供 r更JJl】可行的方案。 

5．3 从平台无关到个性化平台资源充分利用 

无法有效地利用当地资源来高效地工作成为 口前所有 

“智体”系统共有的一个缺点：即无法解决“平台无关性和充分 

利用平台的个性”这一矛盾_1 。解决这一矛盾的方法之一 

是：结合广义人工生命 F 的思想，建立一种可以体现平台个性 

的机制，“软件人”的模型在充分利刚本地环境和远程资源方 

面引入 新的思路，而这正是推动“软件人”技术进一步发展 

的动力之一。 
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到 157．6325，因而不合理。而且收敛速度远不如 SVM，有： 

z(￡)一157．6325，￡≥825； 

SVM 只有 280步就收敛(见式 4．3)，预测的准确性方面 

远不如支持向量机(见表 6)，说明 SVM在处理小样本方面确 

实比传统神经网络更胜一筹。表 6还显示了旧式的回归算法 

不如改进后的诱导回归算法，诱导回归算法要比原来的 SVM 

回归算法提高了 6个百分点，说明我们的算法是非常有效的。 

表 6 SVM和神经网络预测准确率比 

预测误差 神经网络准确率 旧SVM准确率 新 SVM准确率 

1．3 80．6 9O 96 

2．3 85．6 91．3 97．3 

5．3 90．5 93．8 98．1 

结束语 本文建立了一整套基于 e不敏感损失函数的小 

样本支持向量诱导回归算法模型预测系统，并对实时售后服 

务数据进行了时间序列分析。由于通过置信度估计和反复迭 

代计算，去掉了大量含有噪声的样本，因而数据序列的规律性 

更强，预测可信度更高。通过筛选模型参数，显示出支持向量 

机诱导回归算法对小样本 比神经网络具有更强的处理能力。 

关于支持向量机，关键在于参数(核函数，损失函数，控制上 
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界，敏感度)的选取 ，参数的选取依赖于所分析的数据结构以 

及样本间的相关关系。窗口的确定是非常重要的，为了更好 

地控制预测误差，我们分析 了平均绝对误差 以确定输入模型 

窗口(时延)大小。另外，e不敏感函数虽然精度高，但也有一 

个不足之处就是处理回归方程较多，消耗的计算时间和内存 

较大，特别是数据间有非线性高阶村l关性时十分明 。这样 ， 

在讨论回归模型时，必须在计算时间和精度方面作个折衷。 

因此，如何分析数据及优化算法、选择模型参数仍足将来进一 

步要做的工作。 
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