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农产品销量预测的支持向量机方法
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摘� 要: 运用支持向量机 ( Support Vector Machine, SVM)智能预测方法对农产品的消费市场需求进行动态预测。

为提高农产品销量预测精度,充分考虑了农产品供需随天气变化、气候条件、节假日等因素的影响而动态变化的情

况,将这些影响因素纳入农产品销量预测中, 运用模糊理论进行模糊化处理; 在此基础上提出以支持向量机方法为

主、多方法融合为辅的智能预测系统, 对农产品销量进行动态预测。实际算例验证了这一智能预测系统的精确性。
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1 � 引言

农产品属生鲜易腐产品, 具有严格的保质期限

制,合理的农产品采购决策来源于对农产品消费市

场需求的准确预测。以往的农产品需求预测通常采

用由历史情况推测未来需求的经验方法, 或采用时

间序列分析方法、回归分析法、人工神经网络方法等

等,这些预测方法本身存在一定的局限性。

经验分析方法[ 1] [ 2]依赖以往的经验, 不能适应

未来需求的变化。时间序列分析方法[ 3] [ 4]根据变

量自身过去的变化规律来预测未来的变化, 这种方

法要求时间序列具有稳定的变化趋势, 而对于不确

定需求的预测则可信度较差。回归分析法
[ 5] [ 6]

是

一种建立在数理统计理论基础上的统计预测方法,

它寻求需求量与一个或多个自变量之间的线性关

系,此方法需要有大量数据,数据少则难以找出统计

规律。另外,回归分析法所得到的回归预测方程往

往只能考虑少数几种主要影响因素,而略去了许多

未考虑的因素, 影响了预测的准确性。近年来,人工

神经网络方法
[ 7] [ 8] [ 9]

在预测领域得到广泛应用, 但

神经网络模型采用最速下降法来搜索最优解, 它不

能保证神经网络的误差函数收敛到全局最优解。而

且,神经网络存在过学习( over- f it t ing)问题, 也就

是在训练神经网络过程中,过分强调克服学习误差,

而过小的训练误差反而导致推广能力下降,使得未

来输出进行正确预测的能力下降。以上这些方法均

难以考虑动态因素对农产品需求的影响, 难以解决

本质非线性的问题。

而以统计学习理论、Huber 稳健回归理论和

Wolfe对偶规划理论为基础的支持向量机( Support

Vector M achine, SVM )方法具有拟合精度高、推广

能力强和全局最优等特点,为解决有限样本情况下

的机器学习问题提供了有力的理论基础和行之有效

的解决方法[ 10] [ 11]。SVM 方法基于结构风险最小

化原理,而不是基于经验风险最小化原理,避免了人

工神经网络方法的过学习现象, 对未来样本有较好

的泛化性能; 它等价于解决一个线性约束的二次规

划问题,因此能取得全局最优解。

SVM 方法最初用来解决模式识别问题[ 12] , 但

随着 Vapnik的 �不敏感损失函数的引入, SVM 已

扩展为解决非线性回归估计问题[ 13] [ 14]。在 1998

年, K�- R�Muller et al将 SVM 应用到时间序列的

预测中[ 15] ,并和径向基函数的神经网络作了比较,

结果显示 SVM 具有极好的预测性能。Gestel

T�V�et al把最小二乘支持向量机( LS- SVM )和贝

叶斯体系结合起来以预测非线性时间序列,并将其

应用到金融时间序列的预测,在证据体系下,他们设

计的 LS- SVM 回归在金融时间序列预测中是成功

的[ 16]。纪延光等[ 17] 将支持向量机技术应用于

R& D项目过程质量度量, 在小样本基础上, 构建

R& D项目实施过程中阶段质量状态的度量模型,

进行 R& D 项目过程质量状态评估, 实证研究结果

表明该方法可很好地应用于 R& D项目的过程质量

第 13 卷 � 第 4 期

2005 年 � � 8月 � � � � � � � � � � �
中国管理科学

Chinese Journal of Management Science
� � � � � � � � � � �

Vol. 13, No. 4

Aug . , � 2005



管理。

由于影响农产品需求预测的因素较多, 且实时

变化, 因此难以用单一模型描述, 用简单算法解决。

针对 SVM 方法拟合精度高、推广能力强和全局最

优等特点, 本文首次将支持向量机方法应用于农产

品销量预测中, 并充分考虑农产品供需随自然条件、

社会环境因素等影响而动态变化的情况, 将这些影

响因素钠入农产品需求预测中, 运用模糊理论进行

模糊化处理,在此基础上提出以支持向量机方法为

主、多方法融合为辅的智能预测系统,对农产品销量

进行动态预测。

2 � 用于回归估计的 SVM方法

SVM 方法的基本思想可以概括为:首先通过非

线性变换将输入向量 x 映射到一个高维空间 Z, 然

后在这个新空间 Z中求取最优线性分类面, 而这种

非线性变换是通过定义适当的内积函数实现的。[ 13]

给定一数据集 G = { ( x i , d i ) }
n
i = 1,其中 x i是输

入向量, d i 是期望值, n 是训练样本个数。SVM采用

下式来估计函数:

y = f ( x ) = w�( x ) + b ( 1)

式中 �( x ) 是从输入空间到高维特征空间的非

线性映射, w 和 b 是系数, 它们由最小化风险函数

R ( C) 来估计:

M inimize: R ( C ) =
1
2
� w �2 + C

1
n �

n

i= 1

L�( d i , y i ) ( 2)

L �( d , y ) =
| d - y | - � | d - y | � �

0 | d - y | < �

( 3)

�是给定的参数,式(3) 中 L �( d, y ) 是 �不敏感

损失函数, 此损失函数在特征空间中确定一个以平

面 y = f ( x ) 为中心,厚为2�的薄板区域。当样本落

入该区域时,意味着预测值和实际值之间的差别小

于 �,则损失等于 0; 当样本落入该区域外时, 对其进

行线性惩罚。
1
2
�w �2 是对函数面的量度, C 是常

量,用来平衡模型复杂性项
1
2
�w �2和训练误差项

的权重参数。

为了寻找系数 w 和 b, 需要引入松弛变量 �i 和

�*i ,使式( 4) 最小化:

M inimize: R ( w , �( * )
) =

1
2
�w �2+ C �

n

i = 1

( �i

+ �
*
i ) (4)

Subjected to:

d i - w �( x i ) - b � �+ �i

w�( x i ) + b- d i � �+ �*i

�i , �
*
i � � � 0

根据格拉朗日 ( Lagrange) 对偶原理, 引入对偶

变量, 这些变量应满足非负条件, 即 �i , �
*
i , �i , �

*
i

� 0。构造 Lagrange函数 L 如下:

L =
1
2 �w �

2
+ C �

n

i= 1
( �i + �

*
i ) - �

n

i = 1
�i ( �+

�i - d i + w�( x i ) + b )

- �
n

i= 1
�*i ( � + �

*
i + d i - w �( x i ) - b) -

�
n

i= 1

( �i�i + �
*
i �

*
i ) (5)

在优化问题中, Lagrange函数有一个鞍点,根据

鞍点条件, L 函数相对于原始变量( w , b , �i , �
*
i ) 的

偏倒数为 0,即:

� bL = �
n

i= 1

( �*i - �i ) = 0 (6)

� wL = w - �
n

i = 1
( �i - �

*
i ) �( x i ) = 0 (7)

� �( * )

i
L = C- �(* )

i - �(* )
i = 0 (8)

将式(6)、(7)、(8) 代入( 5) , 利用 Wolfe 对偶技

巧,得到如下优化问题, 式中�� , � �表示特征空间
中的点积:

max R( �
i
, �

*

i
) : -

1
2 �

n

i , j= 1
( �i - �*i ) ( �j -

�*j )��( x i ) , �( xj )�-

��
n

i= 1

( �i + �
*
i ) + �

n

i= 1

d i ( �i - �
*
i ) (9)

st :
�
n

i= 1
( �i - �

*
i ) = 0

�i , �
*
i � [ 0, C]

对于非线性回归问题,可以通过构造新的特征

向量,把问题转换到一个新的空间中,这需要设法将

非线性问题通过非线性变换转化为另一个高维空间

中的线性问题。在这个变换空间中, 只需要定义变

换后的内积运算, 甚至没必要知道采用的非线性变

换的形式,这种算法克服了可能导致的维数灾难问

题,并且降低了计算复杂度。统计学习理论指出,根

据Hilbert- Schmidt 原理, 只要一种运算满足 Mer-

cer 条件,它就可以作为这里的内积使用。在寻优目

标函数中,采用适当的内积函数 K ( x i , x j ) 就可以

实现某一非线性变换后的线性回归[ 18]。支持向量机
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回归方法的殊效在于, 通过引入点积核函数 K ( x i ,

x j ) 和利用Wolfe对偶技巧避开了维数灾难和目标

函数不可微问题。因此,目标函数变为:

max R( �
i
, �

*

i
) : -

1
2 �

n

i, j = 1

( �i - �*i ) ( �j -

�
*
j ) K ( x i , x j ) -

��
n

i= 1

( �i + �
*
i ) + �

n

i= 1

d i ( �i - �
*
i ) (10)

st : �
�
n

i= 1

( �i - �
*
i ) = 0

�i , �
*
i � [ 0, C]

相应的回归函数式( 1) 可直接写为:

y = f ( x , �i , �
*
i ) = �

n

i = 1
( �i - �

*
i ) K ( x , x i ) +

b (11)

3 � 基于 SVM方法的农产品销量预测

3�1 � 指标选择

农产品销售预测是一个复杂的多变量预测问

题,它可以被看成一个函数回归问题。销售量 y 为

函数的输出值, 而相应的影响销售量的因素如:历史

销售量、温度信息、气象信息、节假日信息、季节信息

等,作为函数输入值 x。问题的最终目标是寻找一

个有良好推广能力的从影响销售量的因素到销售量

的映射。

利用支持向量机方法进行农产品销量预测时,

分别按照历史销售量、销售量相关数据(如温度、日

期类型等)形成 11类训练、预测样本, 样本表示为:

�X = [ A d- 1, A d- 2, A d- 7, w kd , w kd- 1, T maxd , T mi nd ,

T max ( d- 1) , T mi n( d- 1) , w d , w d- 1]。

其中: A d- 1:预测日前一天的销售量

A d- 2: 预测日前前天的销售量

A d- 7: 预测日前一个星期本天的销售量

w kd :预测日的星期类型(周末或工作日)

w kd- 1: 预测日前一天的星期类型

T maxd :预测日当天的最高温度

T mi nd :预测日当天的最低温度

T max ( d- 1) :预测日前一天的最高温度

T mi n( d- 1) :预测日前一天的最低温度

w d :预测日的天气情况(晴天、雨天等)

w d- 1: 预测日前一天的天气情况

3�2 � 影响因素的模糊化处理
这里对农产品需求预测的影响因素,如星期类

型、天气及温度情况进行了模糊化处理,经过隶属函

数转化为模糊量, 隶属函数的设计会影响预测的精

度和系统的稳定性。这里对星期类型的隶属函数采

用半矩形分布[ 19] ; 对温度的隶属函数采用梯形分

布[ 20] ;对天气情况, 则采用天气- 温度量化系数

法[ 21]。

星期类型的隶属函数分布: ( 1)对工作日的隶属

度函数为 �d 1 = { 1, 0} , 1表示周一至周五等五天工

作日, 0表示周六和周日; ( 2) 对双休日的隶属度函

数为 �d 2= {0, 1} , 0表示周一到周五等五天工作日,

1表示周六和周日。

温度的隶属度函数分布如下:

� 对低温的隶属度函数采用偏小型梯形分布:

u t 1 =

0 t > 10

10 - t
10 - 0

0 � t � 10

1 t < 0

� 对中温的隶属度函数采用中间型梯形分布:

u t 1 =

0 t > 25

t - 5
15 - 5

5 � t � 15

25- t
25 - 15 15 � t � 25

� 对高温的隶属度函数采用偏大型梯形分布:

u t 1 =

0 t < 20

t - 20
40 - 20

20 � t � 40

1 t > 40

将同类型日的最高温度 Tmax 带入以上 3个公

式中,可分别求出其对于低温、中温、高温 3个状态

的隶 属 度。 根据 隶 属 度 最 大 原 则, T max =

max { T max1, T max2, T max 3} , 并可知 T max 所属的模

糊集。对于最低温度 T min , 可采用同样的方法求出

它的 3个状态隶属度及其取值。根据温度所属的模

糊集,量化天气情况。低温= {晴多云 � 阴 � 雨} =

{ 0�05 � 0�25 � 0�45 � 0�95} ;中温= {晴 � 多云 � 阴

� 雨} = { 0�0 � 0�2 � 0�4 � 0�9} ; 高温= {晴 � 多云

� 阴 � 雨} = { 0�1 � 0�3 � 0�5 � 1�0}。
3�3 � 核函数构造

SVM 方法中,核函数 K ( x i , x j ) 的选择决定了

特征空间的结构, 核函数的值等于两个向量 x i 和 x j

在其特征空间 �( x i )和 �( x j ) 的内积,即 K ( x i , x j )

= �( x i ) � �( xj )。任何函数只要满足Mercer条件,

都可用作核函数, 采用不同的函数作为核函数, 可以

构造实现输入空间中不同类型的非线性决策面的学
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习机器。核函数的选取对预测精度有较大影响,通过

自适应和交叉验证的方法, 选取指数型径向基函数

erbf( exponential radial basis function) 作为农产品销

售量预测的核函数,即 K ( x i , xj ) = exp(- | x i - x j

| / 2�
2
) , �

2
是核的宽度参数。

3�4 � 损失函数选取

损失函数在特征空间中确定了一个以平面

f ( x ) 为中心,厚为 2�的薄板区域,这个损失函数必

须进行适当修改,使之包含一个距离的度量, 这里选

取二 次 损 失 函 数 ( Quadratic Loss Funct ion) ,

L quad ( f ( x ) - y ) = ( f ( x ) - y )
2作为农产品销售预

测的损失函数, 对应于最小平方误差标准。

4 � 实例分析

支持向量机的训练本质上是解一个二次规划问

题,对这个二次规划问题,虽然有一些经典的算法诸

如对偶方法、内点算法等, 但是当训练集规模很大

时,这些算法将面临着维数灾难。后来,一些学者提

出了相应的改进算法, 如 V�Vapnik 等提出的
Chunking 算法[ 10] , Plat t J�C� 提出的 SMO 算法

等[ 22] [ 23] ,不同程度的提高了收敛速度。文中采用

改进的 SVM 训练算法来实现农产品销售量预测。

选择每天的预测误差 Error、平均百分误差 emape 和

预测准确度A L 为性能指标,定义为:

Er ror =
A ( i ) - F ( i )

A ( i )
� 100%

emape =
1
n �

n

i = 1

A ( i ) - F ( i )
A ( i )

� 100%

A L = [ 1-
1
n �

n

i= 1
(
A ( i ) - F( i )

A ( i )
)
2
] � 100%

其中, A ( i ) 和 F ( i) 分别表示实际销售量和预测销

售量。

采用 SVM 方法进行农产品销售量预测的步骤

为:

� � ( 1)对历史数据进行平滑预处理和归一化处理,
对销售相关数据进行量化处理,对天气、温度、节假

日数据等进行模糊化处理, 然后形成样本集;

( 2)用训练样本建立如式( 10)的目标函数;

( 3)利用改进的 SVM 训练算法来求解式( 10) ,

得到解 �i 和�
*
i , i = 1, �, n;

( 4)将得到的拉格朗日乘子解代入式( 11)中,再

利用预测样本对未来销售量进行预测。

分别用 SVM 方法和 RBF 神经网络方法对某超

市某一类农产品的销售量进行预测, 并将两者预测

结果进行比较。两种方法的预测曲线与实际曲线如

图 1所示,图中可以看出 SVM 的预测曲线与实际

值贴近, 而 RBF 神经网络方法的预测精度要比

SVM 的预测精度差。

图 1 � SVM 预测值、RBF 神经网络

预测值与实际销售量的比较

预测中选取一个星期, 以日预测误差 Error 为

性能指标,比较 SVM 方法和 RBF 神经网络方法的

预测结果(如表 1所示) ,由表中数据可以看出 SVM

方法的预测误差较小。

表 1 � 一周预测结果比较
� � � � � � � 星期

� 预测误差
星期一 星期二 星期三 星期四 星期五 星期六 星期日

SVM RBF SVM RBF SVM RBF SVM RBF SVM RBF SVM RBF SVM RBF

Error( 100% ) 0�03 0�3 0�09 4�3 0�04 0�9 0�03 0�1 0�29 1�3 0�00 1�8 0�11 0�1

� � SVM 方法进行销售量预测时, 参数 �对预测精

度影响甚小,实验中取 �= 0�01。参数 �、C 的选取
对结果影响较大, 选取预测准确度 A L 和平均百分

误差 emape 为性能指标进行实验发现,当将 �固定在

1, C 在0�1 ~ 100范围内变化时, 随着 C 值的增加,

预测精度增加, 在 0�1 - 1范围内增加较明显;当 C

大于100后,预测精度高且对 C 的变化不敏感; 而当

C小于0�1以后,预测精度变得很差。当将 C固定在

C = 100,改变 �值时发现�= 1时预测精度较高,当

�> 1或者 �< 1时, 预测精度均变差。表2反映了预

测结果与参数的关系。
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表 2 � 参数对预测结果的影响

�= 1 C = 100

C �

0�1 0�5 1 100 500 100 0�1 1 10 100

A L ( % ) 96�4 98�6 99�1 99�84 99�85 99�85 99�4 99�8 99�4 95�3

emape( % ) 2�6 1�0 0�7 0�09 0�08 0�08 0�4 0�1 0�4 3�2

� � 对以上结果进行分析得知: ( 1) SVM 方法的预

测精度明显优于神经网络方法。( 2)农产品销售预

测精度受天气变化情况的影响, 当天气较晴朗且前

后几天天气变化不大的情况下,预测精度较高,这基

本符合客观实际。( 3)采用 SVM 方法进行农产品

销量预测时,参数的选择对预测精度的影响较大, 需

根据实际情况适当调节预测参数。

5 � 结束语

支持向量机通过某种事先选择的非线性映射将

输入向量映射到一个高维特征空间,在这个空间中

构造最优分类超平面。这种非线性变换是通过定义

适当的核函数来实现的, 所以预测中核函数的选取

对预测精度有影响, 这可以从试验的结果中看出。

支持向量机是从数据分类问题的研究中发展而

来的, 通常的神经网络方法进行数据分类最终获得

的分类超平面将相当靠近训练集中的点, 在绝大多

数情况下, 它并不是最优解。而支持向量机构造的

是使分类间隔最大、错分样本最小的最优超平面。

则支持向量机方法具有较高的拟合精度和较好的泛

化性能,实际算例也验证了 SVM 的预测精度高于

神经网络方法。

农产品未来需求除受历史需求的影响之外, 还

会随着天气变化、气候条件、节假日等因素的影响而

发生实时的变化,在对农产品未来需求预测过程中,

如果不考虑这些动态变化因素的影响, 将会影响农

产品的预测精度,因此,本文将这些影响因素纳入农

产品需求预测中,并应用模糊理论进行模糊化处理,

使预测过程尽量贴合于实际, 提高了农产品需求预

测的准确度。
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A Support Vector Machine Method for Sales Forecast of Farm Products

DU Xiao- fang1, 2, ZHANG Jin- long2

( 1�Wuhan Univer sity of Technology , Wuhan 430070, China;

2�School of Management, Huazhong Univ ersity of Science & T echnolog y, Wuhan 430074, China)

Abstract: A dynamic forecast ing system of demands for farm products in consuming market is studied by means

of applying the intelligent forecast method SVM ( Support Vector M achine) �In order to achieve higher forecast
precision of farm product sale quant ities, such factors as w eather, climate conditions and demands on holidays

etc�, are int roduced to the forecast ing model, and the Fuzzy Theory is also applied to cope w ith the problem of

fuzzif icat ion�Furthermore, an intelligent forecast ing system is const ructed, w hich is mainly based on SVM theory

and combined w ith many other techniques�U sing this system to dynam ically forecast the demands for farm prod-

ucts, the pract ical application shows the precision of the forecast ing method�
Key words: support vector machine; farm products; sales forecast ; fuzzy theory; kernel
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