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摘 要: 针对产品设计时间预测中存在的小样本、不确定性数据和异方差噪音等问题,将模糊回归理论与par -𝜈 -

SVM相结合,基于Necessity模型构造约束条件,提出了par - F𝜈 -SVM,并给出了相应的设计活动时间智能预测方法

和相关参数的优选算法. 最后通过注塑模具设计的实例分析表明了所提出的基于par - F𝜈 -SVM的时间预测方法是

有效、可行的.
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Abstract：：：Aiming at the problems of small samples, uncertainty data and heteroscedastic noise in design time forecast,

fuzzy regression theory is combined with par - 𝜈 -SVM, the constraints are formulated based on the necessity model, and

a kind of fuzzy support vector machine named par - F𝜈 -SVM is proposed. Then an intelligent forecast method of design

activity time and its relevant parameter-choosing algorithm are proposed. The results of application in injection mold designs

show that the time forecast method based on par - F𝜈 -SVM is of feasibility and effectiveness.
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1 引引引 言言言

产品设计活动是一个复杂的动态过程,其时间受

很多因素的影响.这些因素大多具有随机性、模糊性、

多种混合噪音等特征,其与设计活动时间之间的高度

非线性关系很难用一个确定的模型表达.文献 [1]提

出一种基于设计结构矩阵理论的多目标流程优化遗

传算法, 通过优化任务执行顺序,减少产品开发过程

中的返工来压缩进度、降低成本,可用来估算产品开

发时间,但需假定产品开发项目中各任务的时间分布.

文献 [2]针对产品设计时间预测问题提出一种模糊神

经网络模型,在产品设计早期利用含有模糊的产品特

征信息对设计时间进行预测,但神经网络本身是大样

本分析方法, 泛化能力较差, 而且由于所涉及的输入

变量较多而使得模糊神经网络模型面临“维数灾难”

问题.

支持向量机采用结构风险最小化原则,对于较少

的样本可将样本数据映射到一个高维空间中,进而将

数据间的关系用一种确定的方式表达[3]. 𝜖 -SVM回

归方法中,参数 𝜖用于控制回归估计的精度,但 𝜖的取

值通常难以把握. Schölkopf等人[4]提出了 𝜈 -SVM方

法,使得 𝜖的大小能够自动调整,从而简化了 SVM的

参数调节. 文献 [5]将模糊回归理论与 𝜈 -SVM方法相

结合, 将确定的输出转化成三角模糊数, 基于

Hausdorff度量设置约束条件, 依据经验确定模糊幅

度, 提出了 F𝜈 -SVM, 得到了一种设计时间智能预测

方法;但在 𝜈 -SVM与F𝜈 -SVM中,各样本的不敏感区

的大小是相同的, 仅适用于在整个域中噪音分布相

同的情况. 因为产品设计任务来自不同企业,其过程

受多种不同因素的干扰, 所以样本不同,噪音的分布

也不同.文献 [6]在设计参数 -不敏感损失函数的基础
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上,提出了 par - 𝜈 -SVM,得到了随样本不同管道大小

可变的回归模型,所以 par - 𝜈 -SVM比 𝜈 -SVM更适用

于产品设计时间预测.

本文将模糊回归理论与 par - 𝜈 -SVM相结合, 基

于Necessity回归[7]的思想设置约束条件,提出了问题

规模比 F𝜈 - SVM小的 par - F𝜈 -SVM.将此模型与产品

设计时间预测的特点相融合来设计模糊幅度以及其

他相关参数的优选算法,在求解回归模型的同时得到

管道大小, 同时给出输出值的参考范围,是一种新的

设计活动时间智能预测方法.

2 par - F𝜈 -SVM
经典的模糊线性回归理论是由Tanaka等人[8]提

出的,针对的是参数为模糊数的情形. 但是,在很多实

际问题中部分或全部观测值往往用语言或不确定数

据表达, 产品设计活动时间的预测便属于这类问题.

由此建立的模型, 其输入含有模糊数, 而参数和输出

为确定数.

2.1 模模模糊糊糊线线线性性性运运运算算算

设𝑇 (𝑹)和𝑇 (𝑹)𝑛分别表示 1维和𝑛维三角模

糊数空间. 𝐴,𝐵为𝑇 (𝑹)上的 2个模糊数: 𝐴 = (𝑚𝐴,

𝑠𝐴, 𝑡𝐴), 𝐵=(𝑚𝐵 , 𝑠𝐵 , 𝑡𝐵). 𝑚, 𝑠, 𝑡分别表示模糊数的中

心和左右模糊幅度. 𝑚− 𝑠,𝑚+ 𝑡分别为三角模糊数的

左右边界. 𝑇 (𝑹)上的线性运算定义为

𝐴+𝐵 = (𝑚𝐴 +𝑚𝐵 ,max(𝑠𝐴, 𝑠𝐵),max(𝑡𝐴, 𝑡𝐵));

𝑘𝐴 =

{
(𝑘𝑚𝐴, 𝑠𝐴, 𝑡𝐴), 𝑘 ⩾ 0;

(𝑘𝑚𝐴, 𝑡𝐴, 𝑠𝐴), 𝑘 ⩽ 0;

𝐴−𝐵 = (𝑚𝐴 −𝑚𝐵 ,max(𝑠𝐴, 𝑠𝐵),max(𝑡𝐴, 𝑡𝐵)).

2.2 par - F𝜈 -SVM

给定训练集 {(𝒙1, 𝑦1), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝒙𝑖, 𝑦𝑖), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝒙𝑙, 𝑦𝑙)},

其中列向量𝒙𝑖 ∈ 𝑇 (𝑹)𝑛, 𝑦 ∈𝑹, 𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙. 为简单
起见, 所有样本的三角模糊数为对称形式, 即 𝒔𝒙𝑖 =

𝒕𝒙𝑖 ,𝒙𝑖=(𝒎𝒙𝑖 , 𝒔𝒙𝑖). 构造线性回归函数 𝑓(𝒙)=𝒘 ⋅𝒙+

𝑏,回归精度控制函数 𝑔(𝒙) = 𝒄 ⋅ 𝒙 + 𝑑,其中列向量𝒘

∈𝑹𝑛, 𝒄∈𝑹𝑛. 基于Necessity回归的基本思想设置不

敏感区,即若下式成立:⎧⎨⎩𝒘 ⋅𝒎𝒙 + 𝑏− 𝑦 ⩾ −𝒄 ⋅𝒎𝒙 − 𝑑− 2𝜌(𝒔𝒙),

𝒘 ⋅𝒎𝒙 + 𝑏− 𝑦 ⩽ 𝒄 ⋅𝒎𝒙 + 𝑑+ 2𝜌(𝒔𝒙),
(1)

其中 𝜌(𝒔𝒙)为𝒙中的最大模糊幅度,则不考虑回归误

差. par-F𝜈-SVM在 par-𝜈 -SVM的基础上,通过如下优

化问题得到𝑇 (𝑹)上具有较好泛化能力的回归函数:

min
𝒘,𝒄,𝑏,𝑑,𝝃(∗)

1

2
(∥𝒘∥2 + 𝑏2)+

𝐷
(
𝜈
(1
2
(∥𝒄∥2 + 𝑑2)

)
+

1

𝑙

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 )
)
;

s.t. 𝒘 ⋅𝒎𝒙𝑖 + 𝑏+ 𝜌(𝒔𝒙𝑖)− 𝑦𝑖 ⩾

− (𝒄 ⋅𝒎𝒙𝑖 + 𝑑+ 𝜌(𝒔𝒙𝑖))− 𝜉𝑖,

𝒘 ⋅𝒎𝒙𝑖 + 𝑏− 𝜌(𝒔𝒙𝑖)− 𝑦𝑖 ⩽

(𝒄 ⋅𝒎𝒙𝑖 + 𝑑+ 𝜌(𝒔𝒙𝑖)) + 𝜉∗𝑖 ,

𝜉𝑖, 𝜉
∗
𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙. (2)

其中: 𝐷为惩罚系数,用来控制模型复杂性与训练误

差之间的平衡, 𝐷 > 0; 𝜈 ∈ (0, 1]; 𝜉
(∗)
𝑖 为松弛变量;

𝜌(𝒔𝒙𝑖) =max{𝑠𝑥𝑖1 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑥𝑖𝑛};
1

2
(∥𝒄∥2 + 𝑑2)表征不敏

感区域的大小[6],因为在给定训练集时,减小
1

2
(∥𝒄∥2+

𝑑2)可以实现 𝒄 ⋅ 𝒎𝒙的减小, 所以
1

2
(∥𝒄∥2 + 𝑑2)可间

接表征不敏感区域的大小. 由优化问题 (2)可知, 当

𝜌(𝒔𝒙𝑖)=0时, par - F𝜈 -SVM退化为 par -𝜈 -SVM.

图 1为 par - F𝜈 -SVM线性情况下的示意图,其中

位于中心的斜线表示𝒘 ⋅𝒎𝒙 + 𝑏.

图 1 par - F𝝂 -SVM线性情况下的不敏感区示意图

为了得到线性情况下上述 par -F 𝜈 -SVM的对偶

问题,定义Lagrange函数如下:

𝐿(𝒘, 𝒄, 𝑏, 𝑑, 𝝃(∗),𝜶(∗),𝜷(∗)) =

1

2
(∥𝒘∥2 + 𝑏2)+

𝐷
(
𝜈
(1
2
(∥𝒄∥2 + 𝑑2)

)
+

1

𝑙

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 )
)
+

𝑙∑
𝑖=1

(𝛼𝑖(−𝒄 ⋅𝒎𝒙𝑖 − 𝑑− 2𝜌(𝒔𝒙𝑖)−

𝒘 ⋅𝒎𝒙𝑖 − 𝑏− 𝜉𝑖 + 𝑦𝑖))+

𝑙∑
𝑖=1

(𝛼∗
𝑖 (−𝒄 ⋅𝒎𝒙𝑖 − 𝑑− 2𝜌(𝒔𝒙𝑖)+

𝒘 ⋅𝒎𝒙𝑖 + 𝑏− 𝜉∗𝑖 − 𝑦𝑖))−
𝑙∑

𝑖=1

𝛽𝑖𝜉𝑖 −
𝑙∑

𝑖=1

𝛽∗
𝑖 𝜉

∗
𝑖 . (3)

其中:乘子𝛼
(∗)
𝑖 , 𝛽(∗)

𝑖 ⩾0. Lagrange函数对于参数𝒘, 𝒄,

𝑏, 𝑑, 𝝃(∗)的偏导数均应等于零,从而可以得到
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𝒘 =

𝑙∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 )𝒎𝒙𝑖 ,

𝒄 =
1

𝐷𝜈

𝑙∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 + 𝛼∗
𝑖 )𝒎𝒙𝑖 ,

𝑏 =

𝑙∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 ),

𝑑 =
1

𝐷𝜈

𝑙∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 + 𝛼∗
𝑖 ),

𝐷/𝑙 − 𝛼
(∗)
𝑖 − 𝛽

(∗)
𝑖 = 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙.

(4)

将式 (4)代入Lagrange函数,并对𝜶(∗)求极大,可

得到优化问题 (2)的对偶优化问题

max
𝜶(∗)

−1

2

𝑙∑
𝑗=1

𝑙∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 )(𝛼𝑗 − 𝛼∗

𝑗 )𝒎𝒙𝑖 ⋅𝒎𝒙𝑗−

1

2

𝑙∑
𝑗=1

𝑙∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 )(𝛼𝑗 − 𝛼∗

𝑗 )−

1

2𝐷𝜈

𝑙∑
𝑗=1

𝑙∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 + 𝛼∗
𝑖 )(𝛼𝑗 + 𝛼∗

𝑗 )𝒎𝒙𝑖 ⋅𝒎𝒙𝑗−

1

2𝐷𝜈

𝑙∑
𝑗=1

𝑙∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 + 𝛼∗
𝑖 )(𝛼𝑗 + 𝛼∗

𝑗 )−

2

𝑙∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 + 𝛼∗
𝑖 )𝜌(𝒔𝒙𝑖) +

𝑙∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 )𝑦𝑖;

s.t. 0 ⩽ 𝛼
(∗)
𝑖 ⩽ 𝐷/𝑙, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙. (5)

根据Karush-Kuhn-Tucker (KKT)条件, 在最优解

处有 ⎧⎨⎩

𝛼𝑖(−𝒄 ⋅𝒎𝒙𝑖 − 𝑑− 2𝜌(𝒔𝒙𝑖)−
𝒘 ⋅𝒎𝒙𝑖 − 𝑏+ 𝑦𝑖 − 𝜉𝑖) = 0,

𝛼∗
𝑖 (−𝒄 ⋅𝒎𝒙𝑖 − 𝑑− 2𝜌(𝒔𝒙𝑖)+

𝒘 ⋅𝒎𝒙𝑖
+ 𝑏− 𝑦𝑖 − 𝜉∗𝑖 ) = 0,

(𝐷/𝑙 − 𝛼
(∗)
𝑖 )𝜉

(∗)
𝑖 = 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙.

(6)

定定定理理理 1 由𝑇 (𝑹)上 par - F𝜈 -SVM对应的最优

化问题计算得到的𝛼𝑖和𝛼∗
𝑖 必定满足𝛼𝑖𝛼

∗
𝑖 =0.

证证证明明明 由式(6)并结合图 1可知:对于管道上边界

之上的点,有 𝜉∗𝑖 =0, 𝛼∗
𝑖 =0, 𝜉𝑖> 0, 𝛼𝑖=𝐷/𝑙;对于管道

下边界之下的点,有 𝜉∗𝑖 > 0, 𝛼∗
𝑖 =𝐷/𝑙, 𝜉𝑖=0, 𝛼𝑖=0;对

于管道上边界的点, 有 𝜉∗𝑖 = 0, 𝛼∗
𝑖 = 0, 𝜉𝑖 = 0, 0⩽ 𝛼𝑖 ⩽

𝐷/𝑙;对于管道下边界的点,有 𝜉∗𝑖 =0, 0⩽𝛼∗
𝑖 ⩽𝐷/𝑙, 𝜉𝑖

=0, 𝛼𝑖=0;对于管道之内的点,有 𝜉
(∗)
𝑖 =0, 𝛼

(∗)
𝑖 =0. 所

以, 对于 par - F𝜈 -SVM中的任一数据点, 有𝛼𝑖𝛼
∗
𝑖 = 0.

由此定理 1得证. 2
求解优化问题 (5), 可得到参数𝛼

(∗)
𝑖 , 由式 (4)可

得到 𝑏和 𝑑的值,进而得到 𝑓(𝒙)和 𝑔(𝒙),即

𝑓(𝒙) =
( 𝑙∑

𝑖=1

(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 )𝒎𝒙𝑖 ⋅𝒎𝒙 + 𝑏, 𝜌(𝒔𝒙𝑖)

)
, (7)

𝑔(𝒙) =
( 1

𝐷𝜈

𝑙∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 + 𝛼∗
𝑖 )𝒎𝒙𝑖 ⋅𝒎𝒙 + 𝑏, 𝜌(𝒔𝒙𝑖)

)
.

(8)

因为 𝑦是数值型数据, 所以 𝑓(𝒙)的中心为一般

预测值, 𝑓(𝒙)和 𝑔(𝒙)的两左边界之和为乐观预测值,

𝑓(𝒙)和 𝑔(𝒙)的两右边界之和为悲观预测值. 需说明

的是,文中的预测误差是指一般预测值与真实值之间

的误差.

对于非线性问题, 可以通过非线性变换𝒎𝒙 →
Φ(𝒎𝒙)

[5]将原问题映射到某个高维线性特征空间;然

后在特征空间中构造回归估计函数. 在高维特征空间

中, 线性问题中的内积运算可用核函数代替,从而将

模型推广到非线性问题.本文选用高斯径向基函数作

为核函数.

2.3 模模模糊糊糊幅幅幅度度度的的的确确确定定定和和和参参参数数数选选选择择择

在文献 [5]中,模糊幅度的确定依赖于经验,但在

小样本情况下难以获得较为准确的值.当模糊幅度过

小时,不能描述现实状态,丢失过多信息;当模糊幅度

过大时, 造成模型过于保守. [11]也表述了选择模糊

幅度的重要性, 但仍沿用 [5]的方法. 为简单起见,各

模糊变量取相同的模糊幅度 𝑠. 本文利用遗传算法,采

用在训练集均方误差可接受的条件下选择尽可能大

的 𝑠值的方法来解决其选值问题.

对于𝐷, 𝜈和核函数的常量参数𝜎的选择,除可使

用交叉验证的方法外,近年来相关研究者已将各种智

能优化算法用于 SVM的参数组合寻优[9-10]. 本文在

确定 𝑠值之后,再次利用遗传算法,以训练集均方误差

最小化为目标, 选定𝐷, 𝜈和𝜎, 利用凸二次规划求解

优化目标函数问题,并判断KKT条件,得到参数𝜶(∗).

3 基基基于于于par -F 𝜈 -SVM的的的设设设计计计时时时间间间预预预测测测
本文以订单型注塑模具设计活动时间预测为例,

假定设计团队和设计环境不变情况下,考虑 6个产品

特征因素: 结构复杂性 SC, 造型难度MD, 壁厚变化

WV,型腔数CA,长径比尺寸𝑆和形状特征数 FF,前 3

个属性为模糊语言型,后 3个为数值型[12]. 整个数据

集有 72组样本, 取前 60组数据作为训练数据集, 后

12组数据作为测试数据集. 在训练模型之前,将数值

型数据归一化以克服量纲的不同;然后将归一化后的

数值量转换成以其为中心、以 0为模糊幅度的三角模

糊数; 最后将模糊语言变量处理成三角模糊数, 语言

变量VL, 𝐿,𝑀,𝐻和VH对应 5个三角模糊数,其中心

分别为 0.1, 0.3, 0.5, 0.7和 0.9.

利用Matlab 7.7编制相应的模型训练和回归预测

程序,运行环境为 Intel Core 2 Duo 2.26 GHz,内存 2 G

的微机. par -F 𝜈 -SVM模型中 4个参数的取值范围为:
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𝑠∈ [0.001, 0.1], 𝐷∈ [1, 10 000], 𝜈 ∈ [0.001, 1], 𝜎 ∈ [0.001,

3]. 遗传算法初始参数的取值设定为:初始群体个体

数目 20, 最大进化代数 100, 交叉概率 0.5, 变异概率

0.07,每代保留最优个体.依据实际应用情况,确定模

型在训练集上可接受的均方误差最大为 0.02,所以当

训练集均方误差小于或等于 0.02时,在 𝑠,𝐷, 𝜈和𝜎参

数选择范围内运行遗传算法选择最大的 𝑠值, 确定 𝑠

= 0.012 3. 选定 𝑠值之后, 在𝐷, 𝜈和𝜎参数选择范围

内,以训练集均方误差为适应值,再次运行遗传算法

确定参数𝐷, 𝜈和𝜎,即𝐷=9666.541 3, 𝜈=0.992 1, 𝜎=

1.488 7. par - F𝜈 -SVM除给出一般预测值外, 还可以

给出悲观预测值和乐观预测值.由图 2可以看出,在测

试集中除T10的真实值在乐观预测值和悲观预测值

界定的范围之外, 其余都在其范围内,并且测试样本

不同,给定范围的大小也不同.表 1给出了 F 𝜈 -SVM,

par- 𝜈 -SVM和 par - F𝜈 -SVM在测试集上还原后的预

测值. 由表 1可知, 尽管 par - F𝜈 -SVM中的 𝑠取值较

小,但其结果与 par - 𝜈 -SVM的结果存在明显差异.

图 2 par - F𝝂 -SVM在测试集上的结果

表 1 3种模型预测比较
模型输出还原值

序号 实际值
F 𝜈-SVM par - 𝜈 -SVM par - F𝜈 -SVM

T1 31 35.315 0 44.577 0 34.548 2

T2 41 40.672 2 49.237 8 40.794 5

T3 62 62.028 6 64.201 0 61.843 0

T4 34.5 33.312 7 32.596 3 34.135 9

T5 16 16.424 4 18.192 9 17.433 7

T6 32.5 32.965 1 33.813 0 33.600 0

T7 42.5 40.242 9 47.539 2 39.809 1

T8 16.5 15.393 8 13.987 4 16.907 7

T9 22 21.521 1 16.711 1 22.666 4

T10 54.5 46.390 6 48.204 2 47.989 4

T11 55 54.149 3 52.901 4 54.484 1

T12 41.5 41.752 2 48.768 8 43.299 9

表 2给出了 3种模型在测试数据集的 3项误差

指标: RMSE, MAPE和MAE.在 par - F𝜈 -SVM的对偶

优化问题 (5)中有 2𝑙个变量, 4𝑙个约束条件, par - 𝜈 -

SVM的对偶优化问题的规模与 par -F𝜈 -SVM相同;而

F𝜈 -SVM的对偶优化问题有 4𝑙个变量, 8𝑙 + 2个约束

条件.考虑表 2的 3项指标和问题规模,可以看出 par -

F𝜈 -SVM的预测性能好于 F𝜈 -SVM和 par -𝜈 -SVM.此

外, par - F𝜈 -SVM给出了较为可信的乐观预测值和悲

观预测值,使产品设计企业在设计任务开始阶段便可

以更好地安排相关设计人员和设备. 在不同样本数量

下对 par - F𝜈 -SVM模型的性能进行实验,实验结果如

表 3所示. 从表 3可以看出, 随着样本数的减少, par-

F𝜈 -SVM仍表现出较好的性能,说明 par - F𝜈 -SVM模

型适合于小样本情况下的设计时间预测.

表 2 3种模型的各项误差指标
测试结果

模 型
RMSE MAPE MAE

F𝜈 -SVM 2.793 3 0.044 6 1.650 2

par - 𝜈 -SVM 5.942 5 0.145 6 4.827 4

par - F𝜈 -SVM 2.411 8 0.045 5 1.616 7

表 3 不同样本数量下 par - F𝝂 -SVM的性能

测试结果
样本数量

RMSE MAPE MAE

40 2.499 9 0.054 9 1.864 5

20 3.063 5 0.058 3 2.240 9

4 结结结 论论论

产品设计时间受很多因素的影响,在产品设计早

期观测得到的因素数据不仅具有模糊性和不确定性,

而且存在小样本和异方差噪音等问题,利用传统方法

很难建立精确的非线性时间预测模型. 本文在 par - 𝜈 -

SVM中引入模糊回归运算, 基于Necessity回归的思

想设置约束条件,提出一种新的模糊支持向量机 par -

F𝜈 -SVM,将此模型引入高维数小样本的设计时间预

测领域,并设计了相关参数优选方法. 通过实例应用

的对比分析,表明了所提出的设计时间预测方法具有

较好的预测效果.
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