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基于小波匹配的新小波支持向量机预测模型
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[摘要] 　 针对产品销售时序具有多维、小样本、非线性、随机性等特征ꎬ已有的支持向量核不可能精确逼近任意

的销售时序曲线. 将小波理论应用于支持向量核函数ꎬ并对标准支持向量机进行修正ꎬ形成一种新的小波支持向

量机(ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ) . 设计了自适应正态变异粒子群算法(ＡＮＰＳＯ)对小波支持向量机模型参数进行辩识ꎬ并进行

了汽车销量预测的实例分析. 结果表明ꎬ基于 ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 模型的短期预测方法是有效可行的ꎬ具有理论意义和

实用价值.
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短期产品销售预测通常是指以日、周、月为时间单位对销售指标进行预测ꎬ是企业生产规划、库存控制

的前提与基础ꎬ对于企业的“市场需要多少ꎬ生产多少”的“零库存”策略重义重大.
产品销售预测方法大致分为两大类ꎬ对于线性时序ꎬ以自回归方法为主ꎬ其代表模型主要有 ＡＲＭＡ、

ＡＲＩＭＡ、ＡＲＣＨ、ＧＡＲＣＨ 等[１－３]ꎻ对于非线性时序ꎬ以人工神经网络为主的人工智能方法ꎬ其代表模型主要

有 ＢＰ、ＲＢＦ、ＦＮＮ 等[４－５] . 在这些方法中ꎬ对于含有季节性、非线性、随机性等特征的时序ꎬ人工神经网络由

于其可以逼近非线性目标函数ꎬ预测效果比自回归模型要好[６－７]ꎬ因而受到广泛关注ꎬ也是研究最经常使

用的方法之一. 然而ꎬ人工神经网络由于其存在学习速度慢、泛化能力差、往往会陷入局部极小等缺点ꎬ正
逐渐被支持向量机 ＳＶＭ[８]所取代.

作为一种较新的机器学习算法ꎬ支持向量机能够较好地解决小样本、非线性、高维数和局部极小等实

际问题[９－１１] . 值得指出的是ꎬＹａｎ 和 Ｘｕ 建立了一种新的模糊支持向量机ꎬ成功运用于产品开发时间估计

的研究. 但在实际应用中ꎬ也体现出其不足之处ꎬ目前已有的支持向量核都是 Ｌ１ 空间的ꎬ因此ꎬ理论上现有

的支持向量机是不可能逼近平方可积空间 Ｌ２ 上的任意函数. 这种基的不完备性导致了支持向量机也不能
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逼近任意的目标曲线[１２] .
本文将小波理论应用于支持向量机的核函数ꎬ形成小波核函数ꎬ可通过平移生成 Ｌ２ 空间上的一组完

备基ꎬ并对标准支持向量机表达方法进行修正ꎬ获取对偶问题更简洁、求解效率更高的一种新的小波支持

向量机(Ｗａｖｅｌｅｔ Ｎｅｗ ν￣Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ ＭａｃｈｉｎｅꎬＷＮ￣ν￣ＳＶＭ) . 为了对 ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 模型参数进行优选ꎬ本文

设计了一种改进粒子群算法ꎬ即自适应正态变异粒子群算法(ＡＮＰＳＯ) . 该算法的主要思想为:将自适应变

异和正态变异引入标准粒子群算法ꎬ形成一种基于迭代进程和适应度值综合的自适应变异粒子群算法ꎬ算
法按照自适应方式从迭代进程和目标函数适应度值上调整速度惯性因子ꎬ同时结合正态变异算子调整粒

子的搜索方向ꎬ最终获取全局最优解. 本文将 ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 模型与产品销售预测的特点相结合ꎬ得到一种新

的产品销售的预测模型.

１　 ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 模型

对于小波支持向量机的研究ꎬ分为两个研究领域:一方面 Ｓｔａｎｉｓｌａｗ 和 Ｋｏｎｒａｄ[１３]等利用小波将时序分

解成低频系数和高频系数ꎬ然后利用支持向量回归机分别对低频系数和高频系数进行预测ꎬ最后对低频和

高频的预测值进行重构. 该方法充分考虑到数据的内在特性ꎬ尽可能将数据分解成高频部分和低频部分ꎬ
给出的预测结果较好ꎬ但该方法存在分解与重构的误差ꎬ且没有充分连续小波函数在构建高维空间中的作

用ꎻ另一方面 Ｌｉｕ[１４]等用母小波函数作为支持向量机的核函数ꎬ这样就不存在分解与重构的误差ꎬ其研究

主要集中在标准最小二乘支持向量机的基础上ꎬ且选择小波核函数具有主观性ꎬ没有从时序的内在特征出

发ꎬ选择与当前时序相匹配的母小波函数. 目前对这两个领域的研究主要集中在以小波分解和重构为基

础的支持向量机预测方面.
本文将小波与原始时序特征进行匹配ꎬ遴选与当前时序最吻合的母小波函数ꎬ在此基础上将小波理论

与 ν－支持向量机方法相融合ꎬ发挥各自特长ꎬ形成一种新的支持向量机(ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ) .
１.１　 支持向量核函数条件

根据广义线性判别函数的思路ꎬ要解决一个非线性问题ꎬ可通过非线性变换将输入空间变换到一个高

维特征空间ꎬ在此特征空间中寻求最优或广义最优分类面ꎬ且只需进行内积运算ꎬ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ꎬ则即使特

征空间中的维数增加很多ꎬ在其中求解最优分类面问题并未增加多少计算复杂度.
根据 Ｈｉｌｂｅｒｔ￣Ｓｃｈｍｉｄｔ 原理ꎬ只要一种运算满足 Ｍｅｒｃｅｒ 条件ꎬ其就可作内积使用.
引理 １[１５－１７] 　 点积核 Ｌ２(Ｒｎ)下的对称函数 Ｋ(ｘꎬｘ′)为特征空间中的内积的充分必要条件是ꎬ对于任

意的 φ(ｘ)≠０ 且 ∫ φ２(ｘ)ｄｘ<∞ ꎬ条件成立.

∬ Ｋ(ｘꎬｘ′)φ(ｘ)φ(ｘ′)ｄｘｄｘ′≥０ꎬ　 ｘ 为 ｎ维列向量. (１)

引理 ２[１５－１７] 　 平移不变核 Ｌ２(Ｒｎ)下的对称函数 Ｋ(ｘꎬｘ′)ꎬ平移函数满足 Ｋ(ｘꎬｘ′)＝ Ｋ(ｘ－ｘ′)ꎬ若满足

Ｍｅｒｃｅｒ 条件ꎬ则其为一个允许支持向量核.
引理 １ 提供了判断和构建核函数的方法. 但实际上很难将平移不变核分解成两个函数的内积ꎬ引理 ２

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.
定理 １　 平移不变核函数 Ｋ(ｘꎬｘ′)＝ Ｋ(ｘ－ｘ′)是一个允许支持向量核ꎬ当且仅当 Ｋ(ｘ)的傅立叶变换

成立.

Ｆ[ｘ](ω)＝ (２π) －ｎ / ２∫
Ｒｎ

ｅｘｐ(－ｊ(ω.ｘ))Ｋ(ｘ)ｄｘ≥０ꎬ　 ω∈Ｒꎬｘ 为 ｎ维列向量. (２)

１.２　 小波核函数

将母小波函数替换成某些具体形式ꎬ即可得到相应的小波核函数.
定理 ２　 设母小波函数为 ψ(ｘ)ꎬａ为尺度因子ꎬｂ为位移因子ꎬ其中 ｘ∈Ｒｎꎬａꎬｂ∈Ｒ. 则满足 Ｍｅｒｃｅｒ 定

理的点积形式的小波核函数:

Ｋ(ｘꎬｘ′)＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
ψ

ｘｉ－ｂｉ
ａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ψ

ｘ′ｉ－ｂ′ｉ
ａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)
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和满足平移不变核定理的小波核函数:

Ｋ(ｘꎬｘ′)＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
ψ

ｘｉ－ｘ′ｉ
ａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (４)

均是可容许的支持向量核.
式(４)中没有出现位移因子 ｂꎬ但有一个变量 ｘ′ｉꎬ该变量的作用等价于位移因子. 因此ꎬ可用小波函数

来构造具有平移不变性的小波核函数.
定理 ３　 Ｍｏｒｌｅｔ 母小波函数为 ψ(ｘ)＝ ｃｏｓ(ω０ｘ)ｅｘｐ(－ｘ２ / ２)ꎬω０ꎬｘ∈Ｒꎬ则小波核函数:

Ｋ(ｘꎬｘ′)＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ ω０×

ｘｉ－ｘ′ｉ
ａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｅｘｐ －

‖ｘｉ－ｘ′ｉ‖２

２ａ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬｘ 为 ｎ维列向量 (５)

是一种可容许的支持向量核.
证明　 根据定理 １ꎬ只需证明

Ｆ[ｘ](ω)＝ (２π) －ｎ / ２∫
Ｒｎ

ｅｘｐ(－ｊ(ω.ｘ))Ｋ(ｘ)ｄｘ≥０ꎬ (６)

式中ꎬＫ(ｘ)＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
ψ

ｘｉ
ａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ
ω０ｘｉ
ａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｅ－

‖ｘｉ‖
２

２ａ２( ) .

因为ꎬ

∫
Ｒｎ

ｅｘｐ(－ｊωｘ)Ｋ(ｘ)ｄｘ＝ ∫
Ｒｎ

ｅｘｐ(－ｊωｘ) ∏
ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ ω ０

ｘｉ
ａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｅｘｐ －

‖ｘｉ‖２

２ａ２
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｄｘ＝

∏
ｎ

ｉ ＝ １
∫∞
－∞

ｅｘｐ －ｊωｉｘｉ( )
ｅｘｐ ｊω０

ｘｉ
ａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ｅｘｐ －ｊω０

ｘｉ
ａ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
ｅｘｐ －

‖ｘｉ‖２

２ａ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｄｘｉ ＝

∏
ｎ

ｉ ＝ １

１
２ ∫

∞

－∞
ｅｘｐ －

‖ｘｉ‖２

２
＋
ω０ ｊ
ａ

－ｊωｉａ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｘｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ｅｘｐ －

‖ｘｉ‖２

２
－
ω０ ｊ
ａ

＋ｊωｉａ
æ
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ç

ö

ø
÷ ｘｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

∏
ｎ

ｉ ＝ １

｜ ａ ｜ ２π
２

ｅｘｐ －
ω０－ωｉａ( ) ２

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ｅｘｐ －

(ω０＋ωｉａ) ２

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (７)

将式(７)代入式(６)可得:

Ｆ[ｘ](ω)＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １

｜ ａ ｜
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｅｘｐ －

(ω０－ωｉａ) ２

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ｅｘｐ －

(ω０＋ωｉａ) ２

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (８)

当 ａ≠０ 时ꎬ有
Ｆ[ｘ](ω)≥０ꎬ (９)

证毕.
同理ꎬ可以证明以下 Ｍｅｘｉｃｏ 小波核函数也是可容许的支持向量核. Ｍｅｘｉｃｏ 小波为:

ψ(ｘ)＝ １－ｘ２( ) ｅｘｐ －ｘ
２

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬｘ∈Ｒ. (１０)

其小波核函数为:

Ｋ(ｘꎬｘ′)＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
１－

‖ｘｉ－ｘ′ｉ‖２

ａ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｅｘｐ －

‖ｘｉ－ｘ′ｉ‖２

２ａ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ　 ｘ 为 ｎ维列向量. (１１)

与普通核函数相比较ꎬ小波核函数的特点是使用低维的计算量得到了高维的结果ꎬ在未增加计算复杂

度的同时得到了性质更好的高维投影.
１.３　 ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ

对标准 ν￣ＳＶＭ 最优化问题加以改造ꎬ将 ｂ 的影响放入置信范围ꎬ获取新的支持向量机ꎬ即 Ｗ￣ν￣ＳＶＭ.
对样本集 Ｔ ＝ {(ｘ１ꎬｙ１)ꎬ􀆺ꎬ(ｘｉꎬｙｉ)ꎬ􀆺ꎬ(ｘｌꎬｙｌ)}ꎬ其中 ｘｉ∈Ｒｄꎬｙｉ∈Ｒꎬｘｉ 为 ｄ 维列向量ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ ｌꎬ
ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 的数学表示为:

ｍｉｎ
ｗꎬξ(∗)ꎬｂꎬε

 (ｗꎬξ(∗)ꎬε)＝ １
２
(‖ｗ‖２＋ｂ２)＋Ｃ􀅰 ｖ􀅰ε ＋ １

ｌ∑
ｌ

ｉ ＝ １
(ξ ｉ ＋ ξ∗ｉ )

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (１２)

—２５—
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ｓ.ｔ. ((ｗＴ􀅰ｘｉ)＋ｂ)－ｙｉ≤ε＋ξｉꎬ　 　 (１３)
ｙｉ－((ｗＴ􀅰ｘｉ)＋ｂ)≤ε＋ξ∗ｉ ꎬ (１４)
ξ(∗)≥０ꎬｖ∈ ０ꎬ１( ] ꎬε≥０ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｌ. (１５)

式中ꎬｗ 为 ｄ维列向量ꎻＣ>０ 为惩罚系数ꎬ用以控制模型复杂性与训练误差之间的平衡ꎻν∈(０ꎬ１]为控制

支持向量个数的参数ꎻε为控制管道大小的参数ꎻξ(∗) ＝ {ξ１ꎬξ(∗)
１ ꎬ􀆺ꎬξｉꎬξ(∗)

ｉ ꎬ􀆺ꎬξｌꎬξ(∗)
ｌ }ꎬ( ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｌ)为

松弛变量ꎬ保证了约束的满足.
采用对偶原理、ＫＫＴ 条件和小波核函数技巧ꎬ可以求得上述优化问题的对偶问题:

ｍａｘ
α(∗)

ｗ(α(∗))＝ － １
２ ∑

ｌ

ｉꎬｊ ＝ １
(α∗

ｉ －αｉ)(α∗
ｊ －α ｊ)(Ｋ(ｘｉ􀅰ｘ ｊ)＋１)＋ ∑

ｌ

ｉ ＝ １
(α∗

ｉ －αｉ)ｙｉꎬ (１６)

ｓ.ｔ. ０≤α(∗)
ｉ ≤ Ｃ

ｌ
ꎬ　 　 (１７)

∑
ｌ

ｉ ＝ １
(αｉ＋α∗

ｉ )≤Ｃ􀅰ｖꎬ　 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｌ. (１８)

选择适当的 Ｃ和 νꎬ选择在某个尺度范围内能够与目标时序变化特征相吻合的小波函数作为ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ
的核函数ꎬ则 ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 输出函数:

ｆ(ｘ)＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
(αｉ－α∗

ｉ ) ∏
ｎ

ｉ ＝ １
ψ

ｘ ｊ － ｘ ｊｉ
ａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ １æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (１９)

式中ꎬｘ ｊ 表示输入向量第 ｊ个分量ꎻｘ ｊｉ 表示第 ｉ个训练样本的第 ｊ个分量.
从式(１２) ~ (１９)可以发现 ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 与标准 ν￣ＳＶＭ 的区别:

(１)ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 最优化问题置信范围比标准 ν￣ＳＶＭ 的最优化问题置信范围多一个
１
２
ｂ２ 项ꎻ

(２)ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 对偶问题比标准 ν￣ＳＶＭ 的对偶问题少了一个等式约束ꎻ
(３)ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 和标准 ν￣ＳＶＭ 的结构相同ꎬ其区别在于其所用到的核函数不同. 标准支持向量机常用

的核函数有多项式核函数、径向基核函数和感知器核函数 ３ 种ꎻ而小波支持向量机所用的核函数为满足定

理 ２ 的所有小波函数ꎬ如 Ｍｏｒｌｅｔ 母小波函数和 Ｍｅｘｉｃｏ 母小波函数ꎻ
(４)ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 输出的决策函数比标准 ν￣ＳＶＭ 输出的决策函数少了一个参数 ｂꎬ节约了模型参数寻优

过程中的迭代时间ꎬ提高了求解效率.

２　 ＡＮＰＳＯ 算法

２.１　 问题的粒子群表示

ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 模型的未知参数有小波尺度范围 ａ、惩罚参数 Ｃ、控制支持向量 νꎬ这些参数的变化区间都

是连续的ꎬ目标函数的自变量具有多维、小样本、非线性、多峰等特点ꎬ因而普通的进化算法无法处理好ꎬ由
此本文提出一种智能优化算法ꎬ即自适应正态变异粒子群算法(ＡＮＰＳＯ) .

粒子群算法(ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ)具有模型简单、可调参数少、实现方便等特点ꎬ目前已被

广泛应用于函数优化、神经网络训练、先进控制、模式识别、信息融合、组合优化等领域[１８－１９]ꎬ其中连续空

间优化问题一直是应用热点.
与其他进化算法类似ꎬＰＳＯ 算法在解决连续空间优化问题尤其是优化具有高维复杂地形函数时ꎬ往

往存在着容易陷入局部最优、过早收敛而导致进化停滞的问题. 其根本原因是由于进化初期ꎬ种群中的超

级粒子吸引其他粒子越来越接近ꎬ种群迅速向其周围聚集ꎬ使得种群多样化大幅降低. 同时由于粒子越来

越接近种群局部最优点ꎬ并不断更新自身的最优位置ꎬ粒子的记忆部分和社会认知部分的作用逐渐减弱ꎬ
粒子的飞行速度逐渐趋近于 ０ꎬ于是收敛速度大大降低甚至出现进化停滞ꎬ因此很难发现分布在局部最优

领域内的全局最优点. 而许多优化函数往往具有高维、多峰、地形复杂等特点ꎬ表现为全局最优点附近分

布着许多局部最优点(实际工程应用中的局部最优点可能是数值噪声等多种原因造成)ꎬ面对这类函数优

化问题ꎬ基本粒子群算法很容易早熟收敛到局部解ꎬ因此优化精度难以提高. 针对产品销售时序具有多

维、小样本、非线性、多峰等特点ꎬ将 ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 模型参数组成的向量作为粒子位置ꎬ利用自适应正态变异

—３５—
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粒子群算法对销售时序进行训练ꎬ获取最优 ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 模型参数组合 Ｃꎬνꎬａ.
粒子群优化算法首先初始化一群随机粒子ꎬ通过迭代找到最优解. 在每一次迭代中粒子通过两个极

值来更新自己:一个是粒子到目前为止发现自己的最好位置(ｐｂｅｓｔ)ꎬ另一个是整个种群到目前为止发现的

最好位置(ｇｂｅｓｔ) .
粒子找到上述 ２ 个极值以后ꎬ根据以下公式来更新自己的速度和位置:

ｖｋ＋１ｉｊ ＝ｗｋｉｊ􀅰ｖｋｉｊ＋ｃ１􀅰ｒａｎｄ( )􀅰(ｐｉｊ－ｘｋｉｊ)＋ｃ２􀅰ｒａｎｄ( )􀅰(ｐ＿ｇ ｊ－ｘｋｉｊ)ꎬ (２０)
ｘｋ＋１ｉｊ ＝ｘｋｉｊ＋ｖｋ

＋１
ｉｊ ꎬ (２１)

式中ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬＮ为该群体中粒子的总数ꎻｖｋｉｊ为第 ｋ次迭代粒子 ｉ飞行速度矢量的第 ｊ维分量ꎻｘｋｉｊ为第 ｋ
次迭代粒子 ｉ 位置矢量的第 ｊ 维分量ꎻｐｉｊ为粒子 ｉ 个体最好位置 ｐｂｅｓｔ的第 ｊ 维分量ꎻｐ＿ｇ ｊ 为群体最好位置

ｇｂｅｓｔ的第 ｊ维分量ꎻｃ１、ｃ２ 为权重因子ꎻｒａｎｄ( )为随机函数ꎬ产生[０ꎬ１]的随机数ꎻｗｋｉｊ为第 ｋ 次迭代第 ｉ 个粒

子速度的惯性权重矢量第 ｊ维分量.
２.２　 自适应正态变异粒子群算法(ＡＮＰＳＯ)

针对标准粒子群算法的不足ꎬ引进自适应变异算子[１９]ꎬ从目标函数适应度值上调整速度惯性因子ꎬ同
时结合正态分布变异算子[２０]调整搜索方向. 自适应变异是实数编码下的一种高效的变异算子ꎬ其将解的

质量与变异算子相关联. 关联的方式有 ２ 种ꎬ其一是按照适应度值进行关联ꎬ适应度大的个体在较小的范

围内变异ꎬ而适应度较小的个体在较大的范围内变异. 其二是按照迭代进程进行关联ꎬ这种适应度是根据

迭代次数来改变某些参数ꎬ即在迭代次数小时ꎬ参数在较大的范围内变异ꎻ随着迭代次数增加ꎬ被变异参数

逐渐变小ꎬ在较小的范围内变异ꎬ粒子在小范围内搜索. 基于这种考虑ꎬ具有自适应正态变异功能的粒子

群算法中的速度、位置迭代公式为:
ｖｋ＋１ｉｊ ＝ １－λ( )􀅰ｗｋｉｊ􀅰ｖｋｉｊ＋λ􀅰Ｎ ０ꎬσｋｉ( ) ＋ｃ１􀅰ｒａｎｄ( )􀅰(ｐｉｊ－ｘｋｉｊ)＋ｃ２􀅰ｒａｎｄ( )􀅰(ｐ＿ｇ ｊ－ｘｋｉｊ)ꎬ (２２)
ｘｋ＋１ｉｊ ＝ｘｋｉｊ＋ｖｋ

＋１
ｉｊ ꎬ (２３)

ｗｋｉｊ ＝β􀅰 １－
ｆ(ｘｋｉ )
ｆ(ｘｋｍ)

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ １－β( )􀅰ｗ０

ｉｊ􀅰ｅｘｐ(－αｋ２)ꎬ (２４)

σｋ＋１ｉ ＝σｋｉ􀅰ｅｘｐ(Ｎｉ(０ꎬΔσ))ꎬ (２５)
式中ꎬｆ(ｘｋｉ )为第 ｋ代第 ｉ个粒子的适应度值ꎻｆ(ｘｋｍ)为粒子群在第 ｋ代最佳适应度ꎻｗ０

ｉｊ为第 ｉ个粒子速度的

惯性权重矢量第 ｊ维分量的初值ꎻλ 为增量系数 Δσ 为二次步长控制参数ꎻＮｉ(０ꎬΔσ)为均值为 ０、方差为

Δσ的符合正态高斯分布的随机数ꎻσｋｉ 为第 ｋ代时摄动向量的第 ｉ 个分量ꎻα 为控制粒子衰减速度的控制

因子ꎻβ 为控制迭代进程变异与每一代的基于适应度变异的自适应因子.
式(２４)右端第一个式子是表达基于适应度迭代的变异ꎬ适应度较大的个体在较小的范围内变异ꎬ适

应度较小的个体在较大的范围内变异. 第二个式子是表示基于迭代次数的变异ꎬ迭代次数小的时候ꎬ参数

在较大的范围内变异ꎬ粒子在大范围内搜索ꎻ随着迭代次数增大ꎬ被变异的参数逐渐减小ꎬ在较小的范围内

变异ꎬ粒子在小范围内搜索ꎬ逐渐到达全局最优值.
式(２５)是修正速度变化的正态变异算子[２０]ꎬ在正态变异策略中ꎬ群体的个体是由一个解向量 ｖ ＝ ( ｖ１ꎬ

ｖ２ꎬ􀆺ꎬｖｎ)和一个摄动向量 σ＝(σ１ꎬσ２ꎬ􀆺ꎬσｎ)描述ꎬ该摄动向量是速度向量的控制向量ꎬ且其自身也要进

行不断的变异.
采用实数自适应正态变异算子的粒子群算法可以对群体多样性损失进行恢复ꎬ提高了算法的全局搜

索能力.

３　 相关算法

根据上述自适应正态变异算子优化粒子群算法的思想ꎬ本文提出的 ＡＰＳＯ 算法步骤描述如下:
算法 １　 自适应正态变异粒子群算法(ＡＰＳＯ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)
Ｓｔｅｐ １　 初始化算法的基本参数:种群规模 ｐｏｐ＿ｓｉｚｅꎬ种群的维度 ｐｏｐ＿ｎｖａｒꎬ最大迭代次数 ＭａｘＩｔꎬ精度

要求 ＥｒｒＧｏａｌꎬ初始惯性权重 ｗ０
ｉ ꎬ最初权重因子 ｃ１ 和 ｃ２ꎬ初始正态分布的方差 Δσꎬ初始摄动量 σ０

ｉ ꎬ控制粒子

衰减速度的控制因子 αꎬ自适应因子 βꎬ增量系数 λ.
—４５—
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Ｓｔｅｐ ２　 初始化粒子的位置 ｘ０
ｉ ꎬ计算各个粒子的适应度值ꎬ把当前粒子作为各粒子的个体极值点ꎬ把

粒子群适应度值最小的粒子作为全局极值点.
Ｓｔｅｐ ３　 采用自适应变异(式(２４))和具有二级步长的正态变异(式(２５))对粒子群进行变异操作ꎬ用

式(２２)和(２３)更新粒子的位置.
Ｓｔｅｐ ４　 根据更新后的位置ꎬ计算粒子群中每一个粒子的适应度值ꎬ把本次更新后的最优个体与上次

迭代的最优个体进行比较ꎬ更新全局最优初始适应度值.
Ｓｔｅｐ ５　 当满足搜索精度或者达到最大搜索次数则转入 Ｓｔｅｐ ６ꎻ否则转入 Ｓｔｅｐ ３.
Ｓｔｅｐ ６　 退出循环ꎬ输出全局极值和最优粒子.
算法 ２　 利用 ＡＮＰＳＯ 算法对 ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 模型参数进行辩识ꎬ获取最优参数组合(Ｃꎬνꎬａ) . 基于

ＡＮＰＳＯ￣ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 模型的产品销售预测的步骤如下:
Ｓｔｅｐ １　 对由销售时序和影响因素组成的多维样本数据进行归一化处理ꎬ形成样本集.
Ｓｔｅｐ ２　 对销售时序进行多尺度小波变换ꎬ选择与原始时序相吻合的小波函数和尺度变化范围.
Ｓｔｅｐ ３　 按照式(４)构造小波函数 Ｋ(ｘꎬｘ′)ꎬ建立形如式(１２)的最优化目标函数.
Ｓｔｅｐ ４　 调用算法 １ꎬ求解优化目标函数问题并判断 ＫＫＴ 条件ꎬ得到参数 α(∗) .
Ｓｔｅｐ ５　 对新的输入 ｘꎬ根据式(１９)计算预测值.

４　 算例研究

以汽车销售时序预测为例ꎬ考虑 ６ 个影响因素:品牌知名度 ＢＦ、性能参数 ＰＰ、外形美观度 ＦＢ、销售人

员经验数 ＳＣ、居民可用于购买存款数 ｎｄ 和油价 ｎｐꎬ前 ４ 个为语言型数据ꎬ后 ２ 个为数值型数据. 选取 ６０
个汽车销售时序实例进行研究ꎬ其中 ４８ 个作为训练样本ꎬ其余 １２ 个作为测试数据.

利用 Ｍａｔｌａｂ７.１ 编制相应的模型训练和预测程序ꎬ运行环境为 Ｃｏｒｅ(ＴＭ)２ ＣＰＵ １.８０ ＧＨｚ、内存 １.００ Ｇ
的微机. 为比较不同预测方法的效果ꎬ自适应粒子群的适应度函数采用均方误差ＭＳＥ 表示. 最大迭代次数

为 １００ꎬ归一化后样本的预测精度为 ０.００５ꎬ初始惯性权重为 ｗ０
ｉ ＝ ０.９ꎬ初始正态分布方差为 Δσ ＝ ０.５ꎬ自适

应因子 β＝ ０.８ꎬ控制粒子衰减速度的控制因子 α＝ ２ꎬ权重因子 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２.
利用算法 ２ 的步骤 １ 和 ２ 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

ＭｏｒｌｅｔꎬＨａａｒꎬＭｅｘｈ 和 Ｇａｕｓ. 为精减篇幅ꎬ本文只给出有代表性的 Ｍｏｒｌｅｔ 和 Ｍｅｘｉｃａｎ 母小波函数在不同尺度

下的小波变换ꎬ如图 １~３ 所示. 研究发现在尺度 ａ∈[０.３ꎬ２]范围内ꎬＭｅｘｉｃａｎ 母小波要优于Ｍｏｒｌｅｔ 母小波ꎬ
更能与原始销售时序相吻合.

图 １　 销售时序在不同尺度下的 Ｍｅｘｉｃａｎ 小波变换

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｍｅｘｉｃａｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｏｆ ｓａｌｅｓ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｃｏｐｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃａｌｅ

因此ꎬ可以确定 ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 模型的核函数为 Ｍｅｘｉｃａｎ 母小波ꎬ３ 个模型参数范围可确定如下:ｖ∈[０ꎬ１]ꎬ

Ｃ∈
ｍａｘ(ｘｉ)－ｍｉｎ(ｘｉ)

ｌ
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ꎬａ∈[０.３ꎬ２] . 利用算法 １ 获取 ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 最优参数组合为:Ｃ ＝ ２６９.４８ꎬν ＝ ０.８２ 和

α＝０.５６. 利用算法 ２ 对汽车销售时序进行预测ꎬ其结果如图 ４ 所示.
为检验 ＡＮＰＳＯ￣ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 模型的预测能力ꎬ本文将其与 ＡＲＭＡ、ＰＳＯ￣Ｗ￣ν￣ＳＶＭ、ＰＳＯ￣ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 这

３ 个模型预测结果进行比较. 为反映误差分布ꎬ采用最近 １２ 个月的预测结果作为误差统计的基础. ４ 种不
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图 ２　 销售时序在不同尺度下的 Ｍｏｒｌｅｔ 小波变换

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｍｏｒｌｅｔ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｏｆ ｓａｌｅｓ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｃｏｐｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃａｌｅ

图 ３　 销售时序在不同尺度下的 Ｇａｕｓｓｉａｎ 小波变换

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｇａｕｓｓｉａｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｏｆ ｓａｌｅｓ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｃｏｐｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃａｌｅ

图 ４　 基于 ＡＮＰＳＯ￣Ｗ￣ν￣ＳＶＭ 模型的汽车销售预测效果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｃａｒ ｓａｌｅｓ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＮＰＳＯ ａｎｄ ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ
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同模型的预测结果如表 １ 所示. 其中 ＰＳＯ￣Ｗ￣ν￣ＳＶＭ 模型是指惯性权重线性变化的粒子群算法优选标准

小波支持向量机(Ｗ￣ν￣ＳＶＭ)模型参数ꎬｗ∈[０.１ꎬ０.９]ꎻＰＳＯ￣ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 是指惯性权重线性变化的粒子群

算法优选小波支持向量机(ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ)ꎬｗ∈[０.１ꎬ０.９]ꎻＡＮＰＳＯ￣ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 是指自适应正态变异粒子群

算法优选小波支持向量机(ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ) .
表 １　 ４ 种不同模型预测比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｕｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

最近 １２ 月 实际值 预测值

序号 原始时序 ＡＲＭＡ ＰＳＯ￣Ｗ￣ν￣ＳＶＭ ＰＳＯ￣ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ ＡＮＰＳＯ￣ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ

１ １５１ １ ５８８ ３３０ ３２２ ３０８
２ １ ８０８ １ ８２４ １ ７８９ １ ８１９ １ ８０５
３ １７７ １ ５５４ ３５９ ３５２ ３３７
４ ２ ３８２ １ ６１６ ２ ３０９ ２ ３０１ ２ ２８７
５ １ ７０３ １ ６５１ １ ７３３ １ ７２５ １ ７１１
６ １ ３８３ １ ５８１ １ ４０７ １ ３９９ １ ３８５
７ ２ ０４２ １ ５２９ ２ ０３７ ２ １２４ １ ９９７
８ ２ ３５０ １ ６５９ ２ ３１５ ２ ３０７ ２ ２９３
９ １ １３９ １ ７４８ １ １２３ １ １３１ １ １３４
１０ ６２７ １ ５９９ ７２５ ７１７ ７０３
１１ １ ９２２ １ ６３４ １ ９３０ １ ９２２ １ ９３６
１２ １ ５８９ １ ５４８ １ ５４８ １ ５５６ １ ５７０

表 ２　 各种预测模型的误差统计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｒｒｏｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｏｆ ｆｏｕｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＭＡＥ ＭＡＰＥ ＭＳＥ

ＡＲＭＡ ５８０.００ １.７１７ ５６０ ９１０
ＰＳＯ￣Ｗ￣ν￣ＳＶＭ ５９.２００ ０.２０９ ７ ０９９
ＰＳＯ￣ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ ６１.０００ ０.２０１ ７ ０９３

ＡＮＰＳＯ￣ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ ５３.４００ ０.１８２ ５ ９１５

　 　 对表中 ４ 种不同模型的预测结果进行误差指标处

理ꎬ获取的误差指标分布如表 ２ 所示. 误差指标有平均

绝对误差 ＭＡＥ、均方误差 ＭＳＥ、平均绝对百分比误差

ＭＡＰＥꎬ其公式分别为:ＭＡＥ ＝ ∑ ｜ ｙｉ － ｙ^ｉ ｜ / ｎꎻＭＳＥ ＝

∑ (ｙｉ－ｙ^ｉ) ２ / ｎꎻＭＡＰＥ ＝ ∑ ｜ ｙｉ － ｙ^ｉ ｜􀅰１００ / (ｎ􀅰｜ ｙ^ｉ ｜ )ꎬ

其中 ｙｉ 表示真实值ꎬ ｙ^ｉ 表示预测值. 从表 ２ 可发现ꎬ
ＰＳＯ￣Ｗ￣ν￣ＳＶＭ 模型的误差指标 ＭＡＥ 要好于 ＰＳＯ￣ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 模型ꎬ误差指标 ＭＡＰＥ 和 ＭＳＥ 要稍差于

ＰＳＯ￣ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 模型. 而采用自适应正态变异的 ＡＮＰＳＯ￣ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 模型的误差指标 ＭＡＥꎬＭＡＰＥ 和 ＭＳＥ
均好于 ＰＳＯ￣Ｗ￣ν￣ＳＶＭꎬＰＳＯ￣ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 这 ２ 个模型. 可见ꎬ自适应正态变异算子能够提高粒子的搜索能力

和求解精度.

５　 结语

产品销售预测是企业精益生产和库存控制的基础. 随着市场竞争加剧ꎬ面对日益增加的产品复杂性

和多样性ꎬ企业迫切需要系统化的产品销售预测方法. 传统的模型无法精确逼近具有小样本、随机性、季
节性、非线性等特征的产品销售时序曲线. 本文提出的基于 ＡＮＰＳＯ￣ＷＮ￣ν￣ＳＶＭ 模型的短期预测方法ꎬ可
以在反映数据内在特性原貌的基础上ꎬ在 Ｌ２ 空间逼近任意销售时序. 算例分析表明本文的短期预测方法

具有较好的性能ꎬ易于在工程实际中应用.
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