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基于高斯间距核回归的产品设计时间预测
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摘要：为克服产品设计时间预测中的小样本和异方差噪音问题，建立一种基于高斯间距核回归

(Gaussian margin kernel regression，GMKR)预测模型。首先，假定核函数回归模型的权重向量服

从高斯分布，利用相对熵与输出概率密度的自然对数和设计优化目标，构建GMKR模型；然后，

假设高斯分布的协方差阵为对角矩阵以简化GMKR模型，并利用粒子群算法求解相应优化问

题。最后，以注塑模具设计的实例进行分析，结果表明基于GMKR的时间预测模型可行有效。
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产品设计是复杂、动态的过程，受多种混合

噪音的影响，其所需时间在设计任务完成之前是

不可预知的。很多因素影响产品设计时间，如设

计团队、设计环境、产品特征和设计过程等，且这

些因素与设计时间之间的关系是高度非线性的。

产品设计活动时间是产品开发过程的分析和控制

的重要信息。

产品开发过程的分析和控制依赖于设计任务

所需时间的预先设定。文献[1]假定产品设计活

动时间服从三角分布，利用仿真的方法建立资源

约束下的产品开发时间模型；文献[2]假定产品

开发项目中各任务的时间分布，通过优化任务执

行顺序估算产品开发时间。给定的产品设计时间

分布是否合理是在决定上述方法的效果的重要

因素。

近年来已有学者对产品设计时间的智能预测

进行了研究。文献[3]提出一种模糊神经网络模

型，但神经网络的训练需要较多样本，且泛化能力

较差。基于核函数的模型【4。51将样本数据映射到

某一高维空间里，将数据间的关系用一种确定的

方式表达，并已在很多领域受到重视与应用№qJ。

文献[7]在"一SVM方法中融人模糊回归理论，提

出了n—SVM。文献[8]将高斯过程元模型

(Gaussian Process Meta—model，GPM)应用于产品

设计时间预测。但Fv—SVM和GPM没有考虑产

品设计时间的异方差性。虽然产品设计时间具有

随机误差，但是在实际问题中，连续变量可用高斯

分布来刻画[1 0|。文献[11]将线性分类模型的系

数设置为高斯分布的未知量，以样本获得较大正

确分类概率为条件设置概率约束，以最小化相对

熵为目标，提出高斯间距机，获得一种新的分类模

型。

为使产品设计时间预测模型克服小样本、异

方差噪音问题，以高斯间距机为基础，假定基于核

函数的回归模型的权重向量服从高斯分布，以使

高斯分布含有最小信息和输出样本概率密度最大

为优化目标，将高斯分布的协方差矩阵设置为对

角型以简化问题，提出高斯间距核回归模型，并利

用粒子群算法求解相应的优化问题。与现有的设

计时间预测模型相比，高斯间距核回归模型可给

出较好的设计时间预测值。

1高斯间距机

高斯间距机假定分类模型的权重向量服从多

元高斯分布，设置约束条件以使训练样本获得较

大概率的正确分类，根据最大熵原理，选择具有最

小信息的分布作为向量的后验分布。

由z个样本构成训练集{(茗；，Y；)}{=，，其中

戈i∈R“为列向量，Y；∈{一1，1}，假定权重向量为

列向量tt，，埘E R”且埘口Ⅳm(肛l，∑1)，其中肛l∈
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R“为列向量，∑。∈R““为正定阵。对于样本戈i，

有

x知口J7＼，(戈轧。，石；∑．xi) (1)

要求模型对训练样本有较大概率的正确分

类，得到

Pr(Yixri w≥0)≥P (2)

其中P为置信参数，P∈(0．5，1]。

由式(1)和式(2)得到Pr(警兰婴≤磐)≤l_p(3)
∥j∑。毪 ∥j∑lX'i

在满足式(3)的条件下，将含有最小信息的

高斯分布作为后验分布，也就是以各向均匀高斯

分布Nm(0，以)为先验分布，选择与其差异最小
的高斯分布作为后验分布，其中口∈R且a>0。

高斯间距机的优化目标为

m蜜Dxt(心(肛，，∑，)II心(o，nL))(4)

其中D肛(N。(斗。，∑，)0 N。(0，aI。))为相对

熵Ⅲ1。相对熵的计算表达式为

1ndet(口，m∑．。)+

÷tr((口，m)。(舭。7+∑，一nL)) (5)

DK。(虬(弘。，∑。)fl虬(0，以))可衡量Ⅳm(弘，，
∑。)与Ⅳm(0，aim)之间的差异。当肛=0、∑。=

血『m时，相对熵为0。

消除目标函数中的常数项，并对式(3)进行

适当变形，得到高斯间距机的优化问题：

o妻，÷(-lndet∑。+÷tr(Z I)+丢。肛川2)
州一戈孔，≥咖√石j∑。石i

∑．>o，i=1，2，⋯，z (6)

其中西=中。1(P)，函是标准正态分布的分布函数。

2高斯间距核回归

2．1模型构造

给定Z个独立的、无重复的样本集{(菇i，

ti)}：：，，其中石；∈R“，ti∈R。基于核函数的回归
模型表现形式如下：

l

八菇)=∑w．『k(x，巧) (7)

其中k(x，省i)为核函数，本文选用的核函数为高斯

径向基函数。

假定权重向量叫服从Ⅳf(肛，∑)分布，其中

W=(W1，⋯，翰)7，芦∈R2，∑∈Rh。且为正定阵。

对于样本戈i而言，其预测值用Y。表示，

Y；[3N(Ki．tx，Ki．∑K。r．) (8)

其中K．为对称核矩阵K的第i行，且Ko-=k(xi，

xj)。
高斯间距核回归的目标是最小化高斯分布的

相对熵，同时最大化训练样本的输出概率密度的

自然对数和，其表现形式如下：

mi。n DKL(Ⅳ(p，∑)II N(O，口‘))一

c∑lnp(ti h，tl，，6)

乩t∑>o，盯>0 (9)

结合式(8)，去除目标函数中的常数项，得到

m0冬一号lndet∑+刍_+去tr(∑)+

c(÷毫·nKi．∑《+毫葛毒童警)
“t∑>0 (10)

优化问题(10)的未知参数个数为f+2(2+

1)／2，且该问题复杂，难以求解。为此，本文对优

化问题(10)进行了简化。

2．2模型简化和求解

为简化问题(10)，将∑假设为一个对角元素

为正的对角阵，即令∑=A，其中A=diag(A；，⋯，

A；)，A；>0，i=I，⋯，l。于是优化问题(10)可简
化为

m协一圣kAt+知么+麦荟Ai2+

c(÷毫·nKi．AKri．+圭i=l鼍筹)
s．t．Ai>0，i=1，⋯，Z (11)

假设问题(11)的解为(础)，对于测试样本
(z+，t+)而言，其预测值为s 70，其中s为(k(石’，

戈。)，⋯，k(x+，龙。))7。本文使用粒子群算法(par—
ticle swarfn optimization，PSO)求解优化问题(1 1)。

粒子群算法因其实现容易、精度高、收敛速度快等

优点引起了研究者的重视，并在解决实际问题中

表现出了优越性。问题(11)的未知参数个数为

2Z，粒子群算法中的每一个个体对应一个可能解。

粒子群算法的目的是寻找使目标函数最小的

(面)。
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2．3模型泛化能力

本文基于经验Rademacher复杂度证明模型

具有较好的泛化能力。问题(11)的目标函数可

改写为：

ra～i，n一口荟kAi+旁么+麦蚤A·2+

口c∽l hKi．脾+主譬警)m，
考虑函数集

t={∑g，k(x，誓)I石∈F班∈∥渺砸≤c2}

(13)

其中c为正实数。

．s(只)表示经验Rademacher复杂度。由文献

[12]可知

．s(F。)≤2c√tr(K)／l (14)

由式(13)n-I"知，c的最小化可通过p7瓯的最小化

来实现。根据Cauchy—Schwarz不等式，有

p1Kg=(p，缸)≤II p|I‘0瓯0≤
0 K II。0 p旷 (15)

所以式(12)中的第2项可减小S(t)。

对于样本戈i而言，其预测值的不确定性会随

着A；的增大而增大，反之，则减小。若训练集的

预测不确定性过大，则模型会欠拟合，反之，则会

过拟合。目标函数中的寺i善At2+寺nc；荟kK．
以《．可防al=．iJII练集的预测不确定性过大。一口窆

lnAi+口c主蜡会可防止预测不确定性
过小。所以可将

一口∑lnAi+了1∑Ai2+

口c(丢砉·nK,．AK：1 +毫i‰Z=．IX．i筹)、o i= =1 ．／1Ai． ，

看成一个特殊的损失函数。通过选择合适的和来

控制经验Rademacher复杂度和拟合程度之间的

平衡，所以GMKR可具有较好的泛化能力。

3产品设计时间预测

本文以注塑模具设计活动时间的相关数据验

证GMKR的有效性。家电、汽车等产品的开发项

目通常涉及到注塑模具设计。模具的开发过程包

括塑件设计、模具设计、工程分析、制造过程等环
节．茸中帚娑键的县樽且诗计[3|．

对若干相关企业的设计案例进行分析和研

究，考虑6个产品特征因素(造型难度、厚壁变

化、结构复杂度、长径比尺寸、形状特征数和型腔

数)，忽略设计环境、设计团队和设计过程的影

响。收集到的数据有72个样本，前3个产品特征

因素为模糊语言数据，后3个因素为数值数

据¨31。60个样本构成训练数据，后12个构成测

试数据。依据相关经验将模糊语言数据转换成数

值数据，将分别用0．1、0．25、0．5、0．75和0．95来

代替语言变量中的仡、￡、肘、H和VII。为克服数

值数据的量纲的影响，在模型训练之前将数值数

据进行归一化处理。

对于a、C和核参数盯的选择，可用基于网格

搜索的交叉验证方法¨4。15|。本文选用智能优化

算法中的粒子群算法以代替网格搜索，算法以均

方根误差最小化为目标，确定目标最小值时对应

a、C与仃的值。o、C和核参数盯的选取范围分

别为[10～，103]、[10～，103]和[10～，5]。粒子

群算法的相关参数设置为：埘=0．6，c。=c，=1．7。

参数辨识的结果为a=76．358、C=244．201和盯

=4．846。

图1给出了GMKR模型的训练和测试效果，

由图1可知，GMKR模型在测试集上具有较好的

预测精度。表1给出了n—SVM、GPM和GMKR

在测试集上还原后的预测值。表2给出了3种模

型在测试数据集的3项误差指标：均方误差(Root
Mean Square Error，RMSE)、平均绝对误差率

(Mean Absolute Percentage Error，MAPE)、平均绝

对误差(Mean Absolute Error，MAE)。Fv—SVM

需利用相关经验进行确定三角模糊数的繁琐过

程，而GMKR可减少对使用者的要求。由表2的

3项指标可看出，GMKR的性能略优于Fv—SVM

和GPM。

喜0‘
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图1 GMKR的训练和测试结果

Fig．1 Training and testing results of GMKR
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表l 3种不同预测模型的测试结果比较 表2 3种预测模型的误差统计

Table 1 Comparison of forecast results from

three di骶弛nt models

参考文献：

Table 2 Error statistics of three forecast models

4结论

为了使产品设计时间预测模型克服小样本和

异方差噪音问题，在高斯间距机的基础上，假定核

函数回归模型的系数服从高斯分布，最小化高斯

分布的相对熵，同时最大化训练样本的输出概率

密度的自然对数和，对所得的优化问题进行简化，

并利用粒子群算法进行求解。通过对注塑模具设

计进行实例分析，证明基于高斯间距核回归的设

计时间预测模型可获得较好的精度。
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Fingdings of Mixed Exponential Distribution

W．EI Biao

(Department of Basic Science，Nanjing Political College，Nanjing Jiangsu 210003，China)

Abstract：In the statistical analysis，multivariate t distribution is an important distribution and exponential distribution family is a

family of distributions is important．7I飞is paper imitated the multivariate normal distribution to obtain a multivariate distribution

and mixed exponential distribution and distribution，a new family of distributions obtained，known as the mixed exponential distri．

bution family．ne function of parameters in the mixed exponential distribution family under the unbiased was discussed．TKs pa．

per pointed out that the exponential distribution family and exponential mixture distribution family had the sanle complete statistic

and tlle suflieient staticsties．

Keywords：multivariate t—distribution；mixed exponential distribution：sufficient statistics
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Product Design Time Forecast by Using Gaussian

Margin Kernel Regression

SHANG Zhi-gen

(School of Electrical Engineering，Yaneheng Institute of Technology，Yancheng Jiangsu 22405 1，China)

Abstract：There exist problems of small samples and heteroseedastie noise in design time forecast．To solve them，Gaussian mar-

sin kernel regression(GMKR)is proposed．First，the Gaussian distribution over weight vectors for the kernel—based regression

is assumed for GMKR，and the optimization objective function of GMKR is designed by considering both the relative entropy and

the$111n of the natural log of the output probability densities．Then，the optimization problem of GMKR is simplified by assuming

the covariance matrix of the Gaussian distribution to be a diagonal matrix，and its relevant optimization problem is solved based on

particle swarnq optimization algorithm．Finally，the effectiveness of GMKR is verified by OUl"experiment results on the time fore-

cast of plastic injection mold design．

Keywords：Design time；Forecast；Kernel function；Relative entropy；Heteroseedastieity
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