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Abstract 
Aiming at data characteristics of small samples and noise existing in the product sale series, an 
iterative support vector machine (Iε-SVM) is proposed in this paper. During the gradually reduc-
ing process of Iε-SVM’s parameter ε, the samples greatly affected by noise are iteratively amended 
to reduce their influence on the final forecasting model generated. Iε-SVM is applied to a numeri-
cal value example and the automobile sales forecasting in contrast with the ε support vector ma-
chine (ε-SVM). The experiment results indicate that Iε-SVM is effective and feasible, by which more 
accurate forecasting results are obtained over the ε-SVM. 
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摘  要 

针对产品销售时序具有小样本、含噪声的数据特征，本文设计了一种迭代的支持向量机模型(Iε-SVM)。
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Iε-SVM采用迭代的方式，在SVM中参数ε逐步减小的过程中，一步步修正那些可能受噪声影响较大的样本点

信息，降低这些样本点对最终生成的预测模型的影响。Iε-SVM与ε-SVM一起被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Iε-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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1. 引言 

产品销售预测是一个复杂的动态过程，其预测行为受多重因素影响，这些因素与产品销售量之间通

常是非线性关系，目前难以用一种确定性模型来对这种关系进行建模。实际的销售时序常受到一些噪声

(Noise)的干扰，在数据的收集，传输或处理过程中都可能出现噪声。如果不能在建模时有效抑制噪声的

干扰，将会直接影响到预测模型的预测精度。同时，随着生产力水平的提高，现在的产品生命周期逐渐

变短，这导致建立模型时很难收集到足够多的样本数据，所以我们需要面对的是对一个小样本、含噪声

的数据集进行非线性建模的问题。 
支持向量机(SVM)是 Vapnik 等提出的一种机器学习方法[1]，它在解决小样本、非线性及高维模式识别中

表现出许多特有的优势[2] [3]，在处理分类问题与回归问题均取得了很好的效果[3]-[9]。同时，针对样本集数

据含有噪声的情况，目前也出现了一些基于支持向量机的针对性方法，取得了不少成果[10] [11] [12]。文献[11] 
[12] [13] [14]都是通过在支持向量机方法中引入模糊数来对含噪声的数据进行建模；文献[15]采用重采样的方

式来降低噪声的干扰，以期获得较为精确的训练样本集；文献[16]设计了高斯损失函数来抑制样本数据中含

有的高斯噪声；文献[17]设计了概率支持向量机来对受噪声影响的数据集进行分类，取得了较好的效果。 
尽管支持向量机方法在对小样本的数据集进行非线性建模时具有一定的优势，并已取得了许多的成

果；但由于支持向量机方法的特性，其模型建立后仅受支持向量的影响，而支持向量均由偏离回归曲线

较远的样本点即通常是受噪声影响较大的样本点构成，已有的噪声抑制方法并不能改变所建立的支持向

量机模型对它们的依赖；因此本文提出了迭代的支持向量机方法，文献[18] [19] [20] [21]也研究了迭代的

支持向量机方法，但它们是以提高模型的训练效率为目的，通过设计迭代算法来加快寻找支持向量机模

型的最优解；而本文方法主要以抑制噪声样本对模型的干扰为目标，依据每次支持向量机的回归结果对

训练样本集进行迭代更新，在样本集迭代更新的过程中逐步修正那些可能受噪声影响较大的样本点信息，

以此来降低它们对最后生成的回归模型的影响，仿真结果表明该方法在面对小样本、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。 

2. 支持向量机 

支持向量机(SVM)是一种基于结构风险最小化思想的小样本机器学习方法。设样本集 

( ) ( ) ( ){ }1 1, , , , , , ,i i l lT y y y= x x x  ，其中 d
i ∈x R 为 d 维输入向量， iy R∈ 为系统输出， 1,2, ,i l=  ．考

虑用线性函数 ( )f b= ⋅ +x w x 拟合数据，采用 ε 误差不敏感函数，并允许拟合误差 ( )*
iξ 存在的软间隔支持

向量回归机(ε-SVR)可描述如下： 
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其中 0ε > 为控制拟合精度的参数， 0C > 为惩罚系数， ( ) ( )T* *
1 1, , , , , , ,i i l lξ ξ ξ ξ ξ ξ∗ ∗=  ξ 为松弛变量。利

用 Lagrange 优化方法，可求得问题(1)的对偶优化问题： 
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其中 ( ) ( ) ( )( ),i j i jK F F= ⋅x x x x 是核函数，它等价于将向量 x 映射到空间 ( )F x 后的内积。目前比较常用

的核函数包括：多项式核函数 ( ) ( ),
d

i j i jK c= ⋅x x x x + (其中 0c ≥ ，d 为任意正整数)；高斯径向基核函数(RBF

核) ( )
2

2, exp i j
i jK

σ

 − = −
 
 

x x
x x ；Sigmoid 核函数 ( ) ( )( ), tanhi j i jK κ υ= ⋅ +x x x x

 
(其中 0, 0κ υ> < )等。 

通过求解问题(2)得解向量 ( )*,α α ，对新输入的 x ，构造回归预测函数 

( ) ( ) ( )
1

,
l

i i i
i

f k bα α∗

=

= − +∑x x x                                  (3) 

3. 迭代支持向量机(Iε-SVM) 

ε-SVM 采用 ε不敏感函数，夹在曲线 ( ) ( ) ( )
1

,
l

i i i
i

f k bα α ε∗

=

= − + +∑x x x 和 

( ) ( ) ( )
1

,
l

i i i
i

f k bα α ε∗

=

= − + −∑x x x 中间的区域被称为 ε-带，当样本点位于 ε-带中时则认为模型在该点没有

损失，只有当样本点位于 ε-带之外时，才有损失出现。针对样本点 ( ),i iyx 和 ε-带之间的位置关系，我们

有下面的定理。 
定理 1 [2]：设 ( ) ( )T* * *

1 1, , , ,l lα α α α= ⋅⋅⋅α 是最优化问题(2)的解，则 
i) 若 * 0i iα α= = ，则相应的样本点 ( ),i iyx 一定在 ε-带的内部或边界上。 
ii) 若 ( ) *0, , 0i iCα α∈ = 或 ( )*0, 0,i i Cα α= ∈ ，则相应的样本点 ( ),i iyx 一定在 ε-带的边界上。 
iii) 若 *, 0i iCα α= = 或 *0,i i Cα α= = ，则相应的样本点 ( ),i iyx 一定在 ε-带的外部或边界上。 
证明：若 ( ) ( )* * *

1 1, , , ,l lα α α α= ⋅⋅⋅α 是最优化问题(2)的解。则 KKT 互补条件为： 

( ) 0i i i iy bα ε ξ+ − + ⋅ + =w x                                   (4) 

( )* 0i i i iy bα ε ξ+ + − ⋅ − =w x                                   (5) 

( ) 0i iC α ξ− =                                         (6) 

( )* * 0i iC α ξ− =                                         (7) 
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以下分别证明结论 i)~iii)： 
i) 由式(6)和(7)可以看出 * 0iξ ξ= = 。 
ii) 由式(6)和(7)可以看出 * 0iξ ξ= = ，同时结合式(4)和(5)可断定，当 0iα ≠ 时， 0i i iy bε ξ+ − + ⋅ + =w x ；

当 * 0iα ≠ 时， 0i i iy bε ξ+ + − ⋅ − =w x 。 
iii) 由式(4)~(7)可以看出。 
定理 1 得证。 
由定理 1 可知，若样本点 ( ),i iyx 在 ε-带外部，则 *, 0i iCα α= = 或 *0,i i Cα α= = 。 
从定理 1 可以看出，离最终拟合曲线距离越远的样本点 ( ),i iyx 对应着更大的 iα 或 *

iα 。ε-SVM 具有

很强的建模能力，但在实际问题当中，样本点数据 ( ),i iyx 通常还包含了未知的噪声信息，ε-SVM 的建模

机理使得最终生成的模型更依赖于那些可能受噪声影响较大的样本点。为避免这一点，我们提出了迭代

的 ε-SVM(Iε-SVM)。Iε-SVM 采用迭代的方式，通过一步步修正那些可能受噪声影响较大的样本点信息来

使得 Iε-SVM 获得更好的泛化性能。 
 

 
Figure 1. The flow chart of Iε-SVM 
图 1. Iε-SVM 流程图 

 

Iε-SVM 的运行机制如图 1 所示，我们首先确定模型参数 C 及可能存在的核函数参数，为 ε选取一个

较大的初始值，训练 ε-SVM，更新落入 ε-带外部的样本点 ( ),i iyx 的值，λ 是个预先给定的比例系数，每

次按比例 λ 缩小 ε； ς 是一个预先给定的阀值，如果 ε ς< 则终止算法，否则更新 ε 的值，并在更新后的

样本集上训练 ε-SVM。 

更新样本集信息 

当选定一个 ε，并训练好 ε-SVM，更新此时落入 ε-带外部的样本点 ( ),i iyx 的值，让它们向对应的 ε-
带边界靠近。根据定理 1，有三种可能的情况。 

1) 若 i Cα ≠ 且 *
i Cα ≠ ，此时样本点 ( ),i iyx ε-带的内部或边界上，则令 i iy y= 。 

2) 若 *, 0i iCα α= = ，此时 i iy b ε≥ ⋅ + +w x ，我们令 i iy b ε= ⋅ + +w x 。 
3) 若 *0,i i Cα α= = ，此时 i iy b ε≤ ⋅ + −w x ，我们令 i iy b ε= ⋅ + −w x 。 
按上面方法对每个样本点进行更新，获得更新后的样本集 ( ) ( ){ }1 1, , , ,l lT y y= x x

 
 ，下面定理说明了

当 ε-SVM 作用于样本集T时可以获得比作用于原样本集 T 时更小的
2w 。 

定理 2：对于给定的 ε-SVM 参数 ,Cε ， ( ) ( ) ( ){ }1 1, , , , , , ,i i l lT y y y= x x x  为原样本集， 

( ) ( ) ( ){ }1 1, , , , , , ,i i l lT y y y= x x x

  
  ，为更新样本点信息后获得的样本集，将 ε-SVM 分别作用于样本集 T
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和T上获得最优解 ( )( ), ,b ∗w ξ 和 ( )( ), ,b ∗w  

 ξ ，则
2 2≤w w 。 

证明：将 ε-SVM 作用于样本集T，获得如下的最优化问题： 
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样本集T是由样本集 T 更新后获得，根据更新规则， iy 只有三种可能取值。 
i) i iy y= ，此时 ( ),i iyx 落入曲线 y b= ⋅ +w x 的 ε-带内部或边界上，有： 

( ) ,i iy b ε− ⋅ + ≤ w x  

( ) .i ib y ε⋅ + − ≤w x  

ii) i iy b ε= ⋅ + +w x ，此时 ( ),i iyx 落入曲线 y b= ⋅ +w x 的 ε-带外部或边界上，有： 

( ) ,i iy b ε− ⋅ + ≤ w x  

( ) .i ib y ε⋅ + − ≤w x  

iii) i iy b ε= ⋅ + −w x ，此时 ( ),i iyx 同样落入曲线 y b= ⋅ +w x 的 ε-带外部或边界上，有： 

( ) ,i iy b ε− ⋅ + ≤ w x  

( ) .i ib y ε⋅ + − ≤w x  

由(i)~(iii)可知 ( ), ,0bw 是最优化问题(8)的可行解，所以有： 

( ) ( )( ), ,0 , , ,b bτ τ ∗≥  

w w ξ  

即 ( )2 2

1

1 1
2 2

l

i i
i

C ξ ξ ∗

=

+ + ≤∑w w 

 ，而 ( ) 0∗ ≥ξ ，所以有： 

2 2 .≤w w  

4. 仿真实验 

为验证 Iε-SVM的有效性，我们将 Iε-SVM应用于处理一个数值算例和一个应用实例中，并选取 ε-SVM
与本文提出的 Iε-SVM 进行比较，通过网格搜索选取各自最优的参数组合。 

4.1. 比较准则 

假设预测模型在某个测试样本点误差为 ie ： 

,i i ie y y′= −                                          (9) 

其中 iy 是第 i 个样本的真实输出值， iy′是预测模型在该点的预测值。为了综合考察所建立模型的预测效

果，通过计算 Iε-SVM 与 ε-SVM 在测试样本集 2T 上预测误差的统计特性来比较它们所建模型的优劣。 
1) 最大预测误差( ( )max e ) 

( ) ( )
21

max max ,ii l
e e

≤ ≤
=                                      (10) 
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其中 2l 为测试样本集 2T 的规模。 
2) 最小预测误差( ( )min e ) 

( ) ( )
21

min min ii l
e e

≤ ≤
=                                      (11) 

3) 平均预测误差( ( )mean e ) 

( )
2

12

1mean
l

i
i

e e
l =

 
=  

 
∑                                     (12) 

4) 预测误差方差( ( )var e ) 

( ) ( )( )
2 2

12

1var mean
1

l

i
i

e e e
l =

= −
− ∑                                (13) 

4.2. 数值算例 

为了更好的考察 ε-SVM 与 Iε-SVM 在噪声环境下的建模能力，我们建立一个只包含一个自变量的回

归模型， 
,y x ξ= +                                          (14) 

ξ 是服从 ( )0,0.05N 的随机数，x 分别取区间 [ ]1,2 中平均分布的 36 个节点，并通过式 14 计算相应的

y 值，产生 36 组数据 ( ),x y 构成样本集 T。将样本集 T 分为训练样本集 1T 和测试样本集 2T 两个部分，训

练样本集 1T 取样本集 T 得前 1l 个样本，余下样本作为测试样本集 2T 。 1l 分别取 6、12、24 三种不同情况，

以便比较两种模型在不同规模训练样本集下的表现。分别将 ε-SVM 与 Iε-SVM 作用于训练样本集 1T 建立

模型，ε-SVM 与 Iε-SVM 采用相同的核函数： 

( ),i j i jk x x x x= ⋅  

通过网格搜索的方式寻找到 ε-SVM 的最优参数组合 0.001, 38.4Cε = = ，Iε-SVM 的参数 C 同样取为

38.4，ε的初始取值为 0.2，比例缩小系数 0.8λ = ，阀值 410ς −= 。 
表 1 列出了两种模型在不同规模训练样本集下的预测误差比较，当训练样本集规模 1 24l = 时，两种

模型的预测效果非常接近，Iε-SVM 的各项指标稍优于 ε-SVM；当 1 12l = 时，ε-SVM 具有更小的最大和最

小误差，但 Iε-SVM 具有更小的平均误差；当 1 6l = 时，Iε-SVM 的预测误差的各项统计指标均明显优于

ε-SVM。综合来看，两种模型的预测误差都随着训练样本集规模 1l 的减小而增大，但在三种情况下 Iε-SVM
所获的平均预测误差均小于 ε-SVM 的平均预测误差，且它们之间的差距随着 1l 的减小而增大，由此可见，

Iε-SVM 更适合于对具有小样本、含噪声特点的数据集进行建模。 
 
Table 1. The forecasting errors of two models in the numerical experiment 
表 1. 数值算例中两种模型的预测误差比较 

 Max(e) Min(e) Mean(e) Var(e) 

1 24l =  
ε-SVM 0.1063 4.68e-04 0.0298 0.0012 

Iε-SVM 0.1059 5.69e-05 0.0296 0.0012 

1 12l =  
ε-SVM 0.1024 3.39e-04 0.0388 0.0010 

Iε-SVM 0.1123 0.0012 0.0363 0.0012 

1 6l =  
ε-SVM 0.1500 0.0036 0.0627 0.0015 

Iε-SVM 0.1408 0.0017 0.0582 0.0013 
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Figure 2. The decline curve of the average forecasting error of Iε-SVM in iteration when 1 6l =  
图 2. 1 6l = 时，Iε-SVM 在迭代过程中的平均预测误差下降曲线  

 

 

Figure 3. The forecasting results of two models when 1 6l =  
图 3. 1 6l = 时，两种模型的预测效果比较图 

 

图2是 Iε-SVM在 1 6l = 的训练样本集上的平均预测误差下降曲线，在开始阶段，随着 ε的减小，mean(e)
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有一个快速下降的过程，而在迭代的最后阶段，mean(e)处于一个非常平缓的下降过程。所以在迭代过程

中，Iε-SVM 的预测误差可以近似看成是收敛的。图 3 是在 1 6l = 的训练样本集上，两种模型的预测效果

比较图。从图中可以看出，ε-SVM 与 Iε-SVM 所建立的模型非常接近，与直线 y x= 均有一定偏差，但从

图的右上角部分仍可明显看出 Iε-SVM 所建立的模型更接近直线 y x= 。 

4.3. 应用实例 

以汽车销售量的预测为例，考虑销售量的影响因子集由 6 个元素组成，分别是居民可支付购买力

(Purchases of People) PP、市场竞争程度(Market Competition) MC、季节性因素(Season Component) SC、
汽车油价影响因素(Oil Factor) OF、汽车性能参数(Performance Factor) PF 和汽车价格波动因素(Price 
Wave) PW。其中 PP，MC，SC，OF，PF 和 PW 为六个语言型数据，利用综合评价法获取其数值型数据。

选取 48 个月度的汽车销售数据加上由综合评价法获取的 48 × 6 个影响因素集的数值型数据组成样本集 T
进行实例研究。同样将样本集 T 分为训练样本集 1T 和测试样本集 2T 两个部分，前 36 组数据作为 1T ，后

12 组数据作为 2T 。分别将 ε-SVM 与 Iε-SVM 作用于训练样本集 1T 建立模型，ε-SVM 与 Iε-SVM 采用相同

的核函数： 

( )
2

2, exp i j
i jK

σ

 − = −
 
 

x x
x x  

通过网格搜索的方式寻找到 ε-SVM 的最优参数组合 0.0059, 2155, 6.354Cε σ= = = ，Iε-SVM 采用与

ε-SVM 相同的 C 和 σ，ε的初始取值为 0.2，比例缩小系数 0.8λ = ，阀值 410ς −= 。 
表 2 列出了 ε-SVM 与 Iε-SVM 建立的汽车销量模型的预测误差比较，Iε-SVM 明显获得了更好的预测

效果，ε-SVM 仅在 min(e)一项稍优于 Iε-SVM，其它各项指标均劣于 Iε-SVM。 
 

 
Figure 4. The decline curve of the average forecasting error of Iε-SVM in iteration 
图 4. Iε-SVM 在迭代过程中的平均预测误差下降曲线 
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Figure 5. The forecasting results of two models 
图 5. 两种模型的预测效果比较图 

 
Table 2. The forecasting errors of two models in the practical experiment 
表 2. 应用实例中两种模型的预测误差比较 

 Max(e) Min(e) Mean(e) Var(e) 

ε-SVM 0.1330 0.0017 0.0578 0.0022 

Iε-SVM 0.1101 0.0018 0.0549 0.0017 

 

图 4 是 Iε-SVM 在迭代过程中的平均预测误差下降曲线图，同样在迭代的最后阶段，Mean(e)处于一

个非常平缓的下降过程，可以看成在迭代过程中 Iε-SVM 的预测误差是近似收敛的。图 5 是两种模型的

预测效果比较图。从图中可以看出，ε-SVM 与 Iε-SVM 所建立的模型在 12 个预测点中互有优劣，在第 2、
5、8、10 号预测点，ε-SVM 的预测效果更好，在第 1、4、12 号预测点，两种模型的预测效果接近，而

在剩下的 5 个点，则是 Iε-SVM 所获的预测值更接近于真实值。 

5. 结论 

产品销售预测是企业生产规划和库存控制的基础。在激烈的市场竞争环境中，随着产品的复杂性和

多样性的增加，企业迫切希望能对未来产品的需求量有更精确的预测，据此制定生产计划，达到在一段

时间内供应链成本最优的目的。 
针对产品销售预测时序具有小样本、含噪声，非线性的数据特征，本文设计了迭代的支持向量机方

法，通过在迭代过程中逐步修正那些可能受噪声影响较大的样本点信息来降低这些样本点对最后生成的

支持向量机模型的影响，所获方法与 ε-SVM 进行了数值仿真比较实验，结果表明所获方法在预测精度上

具有一定的优越性。 
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