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摘要:在科学研究及工程实践中,输入参数经常同时包含定性因子与定量因子,为实现此类

数据的有效建模,提出基于支持向量回归(SVR)的定性-定量因子建模方法,以用于工程实验

及数值仿真的定性定量因子分析.引入超球面分解量化定性因子相关关系,构建了一种新型

核函数描述定性因子与定量因子关联关系,提出了定性-定量因子支持向量回归算法实现定

性定量数据的混合建模与预测.通过数值算例和经典工程算例,发现所提算法能提供相比于

普通的支持向量回归算法及基于高斯过程回归的定性-定量因子算法更优的预测结果.以种

植体骨应力分析为例,其中种植体材料类型为定性因子、结构参数为定量因子,实验结果表明

所提算法能够显著提升骨应力预测精度,可为种植体的设计优化提供模型基础,揭示了所提

算法的工程可用性.
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0 引 言

数据建模是实现数据分析的基础,是完成工

程系统设计、分析及优化的重要前提.在众多的数

据建模方法中,支 持 向 量 回 归(supportvector
regression,SVR)是具有代表性的一种,具有鲁棒

性好、泛化学习能力强等优点[1-2],因此在计算机

数值仿真及工程设计中得到广泛应用.例如,Lute
等[3]通过支持向量回归建立了桥梁设计参数与最

大应力应变的映射关系,实现了斜拉桥设计主梁

和塔柱的应力应变预测;EdwinRajaDhas等[4]

基于支持向量回归建立焊接电学参数与焊接后部

件残余应力相关关系,用于焊接过程的参数分析;

Rahman等[5]基于汽车悬架臂的荷载和材料数

据,采用支持向量回归预测悬架臂最大位移量及

最大主应力;Lostado等[6]利用支持向量回归刻

画了轴承预紧力、荷载和位移与车轴表面接触压

力之间的关联关系.钱骥等[7]基于支持向量回归

建立钢绞线应力预测的数学模型,并用于大跨度

桥梁的检测监测;滕军等[8]以结构的动力和静力

响应数据作为输入,多个设计参数作为输出,使用

支持向量回归构建二者间的映射关系,实现了有

限元模型多个参数的修正;狄勤丰等[9]基于有限

元模型获得了套管部件的应力数据,通过支持向

量回归建立了最大等效应力的预测模型.由以上

工作可以看出,支持向量回归在预测、优化及分析

等工程问题中均取得了成功应用.然而,以上研究

中输入参数均为定量参数,而定量参数与定性参

数并存的现象在工程实际中普遍存在[10].例如,
机械零件尺寸设计参数可做定量改变,相应材料

只能定性选择,设计出的零件应力应变等特性受

尺寸定量参数与材料定性参数的共同影响[11-12].
由于既有建模方法多基于输入参数间的空间距离

描述彼此之间的相关关系,只能实现定量参数的

数据建模,以至于既有方法不适用于描述定性参

数间的相关关系.因此如何实现定量参数与定性

参数的有效建模成为亟待解决的工程问题.
针对定量参数与定性参数混合建模问题,已

经有很多学者提出了解决方案,并将定量参数及

定性参数统称为定量因子(quantitativefactors)
和定性因子(qualitativefactors)[13].其中具有代



表性的是基于高斯过程的定性-定量因子建模方

法.Qian等[14]建立了高斯过程模型中定性因子

相关结构的一般框架,该框架采用半定规划估计

法,保证了相关结构的正定性.Zhou等[15]在Qian
等的高斯过程模型基础上,引入了超球参数化对

定性因子之间的关系进行建模,量化了定性因子

之间的关系.Deng等[16]进一步改进了定性因子

之间的相关结构,提出了更灵活的加性高斯过程

模型,并通过数值及工程案例证明了所提方法具

有更好的预测性能.然而,以上定性-定量因子混

合建模方法基于高斯过程,需要对相关性矩阵进

行求逆运算,要求训练样本的均布性较高,以保证

求解的稳定性,且存在模型易过拟合等弊端[17].
支持向量回归可通过将训练数据设置为支持向量

及非支持向量提升模型泛化能力,并通过正则化

系数控制拟合程度,而其相应的定性-定量因子混

合建模方法还未见报道.为此,本文提出一种定

性-定量因子支持向量回归算法解决定性-定量因

子混合的问题.在该算法中,构建一种新型核函数

描述定性-定量因子间的耦合关系,利用优化核函

数超参数获取最优模型.本文采用多个数值案例

验证所提方法的有效性,核验数个经典工程问题,
并通过种植牙中种植体骨应力预测的应用,检验

该算法解决实际工程问题的能力.

1 算法介绍

1.1 支持向量回归

支持向量回归源于支持向量机(SVM),其通

过在高维空间构建最优超平面来拟合样本,对于

一组数据集{(x1,y1),(x2,y2),…,(xm,ym)},有

yi=wTφ(xi)+b;i=1,2,…,m (1)

其中w=(w1 w2 … wm)是权重矢量,b是偏

置项,φ(x)为低维空间到高维空间的映射函数.
在实际的预测问题中,数据很难满足式(1)中所示

回归方程.为此,研究人员对于式(1)进行改进,设
定模型输出和真实输出之间最多有≥0的偏差,
记为不敏感损失参数.为了得到最大间隔的划

分超平面,优化参数w和b,求解如下公式:

min
w,b

1
2 w 2

s.t.yi-(wTφ(xi)+b)≤,i=1,2,…,m (2)
引入正则化参数C 与松弛变量ξ 和ξ,其优化问

题可以表示为

min
w,b,ξi,ξi

1
2 w 2+C∑

m

i=1

(ξi+ξi)

s.t.yi-(wTφ(xi)+b)≤+ξi

(wTφ(xi)+b)-yi≤+ξi

ξi≥0,ξi≥0,i=1,2,…,m (3)
引入拉格朗日乘子αi 和αi,式(3)的对偶问题可

以转化为二次规划的问题:

max
α,α ∑

m

i=1

[yi(αi-αi)-(αi+αi)]-

1
2∑

m

i=1
∑
m

j=1

(αi-αi)(αj-αj)xTixj

s.t.∑
m

i=1
αi-αi=0

0≤αi,αi≤C,i=1,2,…,m (4)
偏置项b为

b=yi+-∑
m

j=1

(αj-αj)xj
Txi (5)

通过核函数R(x,xi)表示数据映射关系φ(x),则
支持向量回归的最终表达形式为

f(x)=∑
m

i=1

(αi-αi)R(x,xi)+b (6)

1.2 定性-定量因子支持向量回归

记输入数据中有p 个定量因子x=(x1 
x2 … xp)T 和q个定性因子z=(z1 z2 … 
zq)T,且对于第j个定性因子zj 有mj 个等级.

对于定量因子输入数据建模,支持向量回归

的核函数映射关系为

φ(·)=σ2R(·|θ) (7)
其中σ2 是方差参数,R(·|θ)是由核函数参数向

量θ=(θ1 θ2 … θp)T 确定的核函数.对任意

两组具有相同维度的定量因子输入量xi=(xi1 
xi2 … xip)T 和xj=(xj1 xj2 … xjp)T,核
函数表述如下:

R(xi,xj|θ)=exp{-∑
p

k=1
θk(xik-xjk)2} (8)

由于式(8)的高斯核函数是基于欧几里得距离进

行关系描述的,而这种关系不能描述不同等级的

定性因子组合情况.本文引入超球面分解量化定

性因子之间的相关性[15].为得到定性因子zj 的

mj 个等级之间的相关性矩阵,首先构建一个严格

对角元素的下三角矩阵Lj=(l(j)r,s),r和s分别代

表定性因子等级.r=1时,Lj=(l(j)1,1)且l(j)1,1=1;

r=2,…,mj 时,每一个Lj 中的行向量(l(j)r,1 … 
l(j)r,s … l(j)r,r)如下所示:
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l(j)r,1=cos(ψj,r,1)

l(j)r,s=sin(ψj,r,1)…sin(ψj,r,s-1)cos(ψj,r,s);

 s=2,…,r-1
l(j)r,r=sin(ψj,r,1)…sin(ψj,r,r-2)sin(ψj,r,r-1)

(9)

其中ψj,r,s为定性因子相关性参数,约束条件为

ψj,r,s∈(0,π).最终得到的定性因子相关性矩阵为

Tj=LjLT
j=(τ(j)r,s),是一个mj×mj 的单位对角元

素正 定 矩 阵,对 于 每 个 行 向 量,都 有 τ(j)r,r =

∑
r

s=1

(l(j)r,s)2=1.

结合式(8)所示定量因子高斯核函数和式(9)
所示定性因子相关性矩阵,选用一种核函数组成

结构,用于分析定量因子映射关系和定性因子相

关性之间的组合形式[16].此核函数组成结构的映

射关系如下所示:

φ((x1,z1),(x2,z2))=∑
q

j=1
σ2jR(x1,x2|θ(j))τ(j)z1j,z2j

(10)
其中xi=(xi1 xi2 … xip)T 是定量因子,zi=
(zi1 zi2 … ziq)T 是定性因子,σ2j 是方差参数.
核函数R(x1,x2|θ(j))量化定量因子x1 和x2 的相

关性;τ(j)z1j,z2j
是定性因子相关性矩阵Tj 中的元素,

表示第j个定性因子z1j和z2j等级之间的相关

性.由于定量因子高斯核函数矩阵具有半正定性,
与参数相乘后依然为半正定矩阵,满足核函数条

件,即式(10)中各个加数σ2jR(x1,x2|θ(j))τ(j)z1j,z2j
可

以视为独立的、受不同定性因子影响的定量因子

核函数;而式(10)中将所有的定性因子影响核函

数相加,由于核函数之和仍然是核函数[18],从而

得到最终的映射关系,使定性-定量因子混合建模

得以实现.
为了使算法能更加精确地建立映射关系,本

文引 入 灰 狼 优 化 算 法 (grey wolfoptimizer,

GWO)[19],用于提出算法的参数寻优.
记p为定量因子数目,q为定性因子数目,mj

为第j个定性因子的等级数目.由式(7)~(10)可知,

核函数映射关系中一共有 (q+pq+∑
q

j=1
mj(mj-

1)2) 个待优化的参数,分别为

σ2=(σ21 σ22 … σ2q)

θ=(θ(1) θ(2) … θ(q))

Ψ=(Ψ(1) Ψ(2) … Ψ(q))
(11)

σ2 是式(7)中的方差参数向量;θ是式(7)中的核

函数 参 数 向 量,对 于 每 一 个 θ(j),都 有 θ(j)=
(θ(j)1  … θ(j)p );Ψ 是式(9)中的定性因子相关性

参数向量,对于每一个Ψ(j),都有Ψ(j)=(ψj,r,1 
… ψj,r,r-1).参数的约束条件为

ψj,r,s∈(0,π)

σj≥0
(12)

除了核函数映射关系中的参数,支持向量回归的

不敏感损失参数和正则化参数C 也需要优化取

得合适的数值[20].在算法模型的建立过程中,将
以上需要优化的参数设置在同一个位置向量P
中,并根据约束条件设置合适的寻优范围,超参数

优化解都由灰狼优化算法经迭代求解得到.
本文提出的定性-定量因子支持向量回归

(quantitative-qualitative factors support vector
regression,QQ-SVR)算法建立过程的伪代码如下:

输入:混合定性-定量因子的输入数据(x,z);输出数据y
输出:QQ-SVR模型

1:设置GWO的种群规模数A、最大迭代次数Imax、误差

阈值Rmin;设置迭代次数的初始值I←1;

2:设置待优化超参数向量P的初始值及优化区间;

3:whileR<RminandI<Imaxdo

4:GWO调整P中超参数位置;

5:将(x,z)和P代入式(10),得到核函数映射φ;

6:将φ和y代入式(4)~(6),构建QQ-SVR临时模型;

7:将(x,z)代入QQ-SVR临时模型,计算预测结果;

8:计算预测结果与y之间的误差R;

9:迭代次数I←I+1;

10:end

11:return最终的QQ-SVR模型

2 数值实验

2.1 实验设计

本文通过多组测试函数验证提出的定性-定
量因子支持向量回归(QQ-SVR)算法的预测性

能,如表1所示.实验中,采用拉丁超立方抽样方

法为定量因子输入采样,定性因子输入为全析因

设计,其包含所有的等级组合.输入数据组合了定

性因子和定量因子,并通过给定函数获取输出数

据,生成训练样本与测试样本.在训练样本输出数

据中添加区间为~U[-0.1,0.1]的白噪声.为
检验算法对样本均布的依赖程度,设置测试函数

(1)~(4)中训练样本的定量因子采样区间与测试

样本不同.与此同时,选用来自UCI数据库的基准

测试数据集对算法进行数值实验,其输入数据同时
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       表1 测试函数数据集

Tab.1 Datasetsoftestfunctions

No. 测试函数 输入数据 训练样本数 测试样本数

(1) y=sin(z1x1)/(x1x2)
训练:x1,x2~U[0.3π,1.7π]

测试:x1,x2~U[0,2π]
z1∈{0,0.5,1}

90 90

(2) y=∑
4

i=1
z21exp(x2iz2)

训练:x1,x2,x3,x4~U[0,0.8]
测试:x1,x2,x3,x4~U[0,1]

z1,z2∈{1,1.2,1.5}
90 90

(3) y=
sin(x1)/x1;z1=1
cos(x1)/x1;z1=2
0.1exp(x1)/x1;z1=3{

训练:x1~U[0.3π,1.7π]
测试:x1~U[0,2π]

z1∈{1,2,3}
120 120

(4) y=

x1+x2;z1=1,z2=1
x21+x22;z1=1,z2=2
x21+x1x2;z1=2,z2=1
x1x2+x22;z1=2,z2=2
x31+x2;z1=3,z2=1
x1+x32;z1=3,z2=2

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

训练:x1,x2~U[1.2,1.8]
测试:x1,x2~U[1,2]

z1∈{1,2,3}
z2∈{1,2}

120 120

(5) y=0.1[z1(x1x2+x3x4)]z2
x1,x2,x3,x4~U[1,2]

z1,z2∈{-1,0,1}
90 90

(6) y=z1[z2x31+exp(x2)]+z3x1x2
x1,x2~U[1,2]

z1,z2,z3∈{1,2,3}
81 81

(7) y=[z1x2+exp(x1)][z2x1+exp(x2)]
x1,x2~U[0,1]

z1,z2∈{-1,0,1}
90 90

(8) y=∏
4

i=1
(zixi+x5-i)

x1,x2,x3,x4~U[0,1]
z1,z2,z3,z4∈{0,1,2}

81 81

(9) y=
10x31sin(x1);z1=1
10x31tan(x1);z1=2{

x1~U[-π/4,π/4]
z1∈{1,2}

100 100

(10) y=
0.5sin(x31)+x2;z1=1
0.5exp(x31)+x2;z1=2{

x1,x2~U[0,2]
z1∈{1,2}

100 100

(11) y=
sin(x21)+x22x3x4;z1=1
cos(x21)+x2x23x4;z1=2
-sin(x21)+x2x3x24;z1=3

{ x1,x2,x3,x4~U[1,2]
z1∈{1,2,3}

120 120

(12) y=
10sin(x1)/exp(z2x1);z1=1
10cos(x1)/exp(z2x1);z1=2
-10sin(x1)/exp(z2x1);z1=3{ x1~U[0,2π]

z1,z2∈{1,2,3}
90 90

(13) y=
z2x1+sin(x2)exp[sin(x3)];z1=1
z2x1+cos(x2)exp[sin(x3)];z1=2
z2x1-sin(x2)exp[sin(x3)];z1=3{ x1,x2,x3~U[0,2π]

z1,z2∈{1,2,3}
90 90

(14) y=
x1exp(x2)+x3x4;z1=1
x1sin(x2)+x23x4;z1=2,z2=1
x1cos(x2)+x3x24;z1=2,z2=2

{ x1,x2,x3,x4~U[0,π/2]
z1,z2∈{1,2}

100 100

(15) y=

sin(x31)+x22;z1=1,z2=1
cos(x31)-x22;z1=1,z2=2
sin(x31)·x22;z1=2,z2=1
cos(x31)/x22;z1=2,z2=2

ì

î

í

ïï

ïï

x1~U[0,2π]
x2~U[1,2]
z1,z2∈{1,2}

100 100

(16) y=

x1+sin(x2)+x3+cos(x4);z1=1,z2=1
x1sin(x2)+x3cos(x4);z1=1,z2=2
x1-sin(x2)+x3-cos(x4);z1=2,z2=1
sin(x2)/x1+cos(x4)/x3;z1=2,z2=2
x3sin(x2)+x1cos(x4);z1=3,z2=1
x1cos(x2)+x3sin(x4);z1=3,z2=2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

x1,x3~U[1,2]
x2,x4~U[0,2π]
z1∈{1,2,3}
z2∈{1,2}

120 120
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包含定性因子和定量因子,各数据集的基本信息

如表2所示,训练样本和测试样本皆为随机抽取.

表2 基准测试数据集

Tab.2 Benchmarkdatasets

数据集 定性特征数 定量特征数 训练样本数 测试样本数

Servo 2 2 75 92

Yacht 1 5 100 208

Auto-MPG 3 4 120 271

ENB 2 6 240 528

采用基于灰狼优化算 法 的 支 持 向 量 回 归

(SVR)算法,文献[15-16]中的两种定性-定量因

子高斯过程回归算法(UC和AD_UC),以及本文

提出的 QQ-SVR算法构建预测模型.设定SVR
和QQ-SVR中用于参数寻优的GWO种群规模

数为20,最大迭代次数为50,误差阈值为0.01.
为了减少随机因素影响,每组数据集做30次独立

分析,并以30次预测值的均方根误差(Erms)作为

算法预测效果的评估指标,如下所示:

Erms= ∑y(x,z)-ytest(x,z)2/n (13)

其中(x,z)为测试样本的输入,y(x,z)为预测输

出,ytest(x,z)为真实输出,n 为测试数据样本数

量.均方根误差值越小,说明预测结果越精确.
2.2 结果与讨论

计算并统计每次实验得到的均方根误差值,
获得四分位箱线图如图1、2所示.可以看出,本文

  (a)测试函数(1)   (b)测试函数(2)   (c)测试函数(3)   (d)测试函数(4)

  (e)测试函数(5)   (f)测试函数(6)   (g)测试函数(7)   (h)测试函数(8)

  (i)测试函数(9)   (j)测试函数(10)   (k)测试函数(11)   (l)测试函数(12)

  (m)测试函数(13)   (n)测试函数(14)   (o)测试函数(15)   (p)测试函数(16)

图1 均方根误差分布箱线图(一)
Fig.1 BoxplotsofRMSEs(1)
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  (a)Servo   (b)Yacht   (c)Auto-MPG   (d)ENB

图2 均方根误差分布箱线图(二)
Fig.2 BoxplotsofRMSEs(2)

提出的算法相比于SVR、UC和AD_UC能够提

供更好的预测结果,对各组测试样本预测的均方

根误差的平均值有较为显著的降低,其数值统计

结果如表3所示.

表3 均方根误差平均值

Tab.3 AveragevaluesofRMSEs

数据集
均方根误差平均值

SVR UC AD_UC QQ-SVR

(1) 1.461 1.625 1.544 0.738

(2) 2.491 2.738 3.365 2.311

(3) 3.477 3.171 2.834 2.259

(4) 1.273 1.557 1.354 0.904

(5) 0.392 0.281 0.290 0.251

(6) 2.882 3.689 4.720 2.422

(7) 1.280 1.113 1.655 0.955

(8) 0.890 0.947 0.899 0.742

(9) 1.005 0.873 0.844 0.534

(10) 2.748 2.534 2.570 2.110

(11) 3.996 3.271 3.247 3.132

(12) 1.271 1.289 1.177 0.887

(13) 3.834 1.674 1.953 1.401

(14) 1.399 1.131 0.940 0.725

(15) 2.023 2.518 2.166 1.703

(16) 1.398 1.467 1.583 1.186

Servo 1.086 1.253 0.923 0.870

Yacht 2.364 5.571 6.648 2.156

Auto-MPG 2.945 4.058 5.308 2.281

ENB 2.697 3.479 2.936 2.456

为了统计性地比较本文提出算法与其他算法

预测性能,采用t检验对各组测试函数所得结果

进行检验,零假设及备择假设如表4所示.检验结

果列于表5,可以看出大部分实验结果的t检验得

到的p值小于0.05,拒绝零假设,即在多数情况

下提出算法的预测误差显著低于对照算法.提出

算法在面对不同种类的定性-定量因子混合输入

的数据集时,都能获得较为理想的结果.

表4 t检验的零假设和备择假设

Tab.4 Nullhypothesisandalternativehypothesis

oft-test

零假设 备择假设

提出算法的预测误差 提出算法的预测误差

与对照算法无明显差异 显著低于对照算法

表5 t检验分析结果

Tab.5 Resultsoft-testanalysis

数据集
p(SVR,

QQ-SVR)
p(UC,

QQ-SVR)
p(AD_UC,

QQ-SVR)

(1) 1.4×10-2 4.2×10-2 4.5×10-2

(2) 4.3×10-2 1.1×10-5 5.5×10-12

(3) 2.8×10-3 2.7×10-2 5.6×10-2

(4) 6.7×10-19 5.1×10-30 1.7×10-23

(5) 1.3×10-16 1.7×10-17 2.3×10-6

(6) 3.9×10-4 1.0×10-14 2.7×10-11

(7) 6.5×10-9 2.0×10-3 1.1×10-5

(8) 1.7×10-2 5.1×10-10 8.9×10-4

(9) 1.4×10-18 3.7×10-14 1.0×10-12

(10) 1.8×10-7 1.3×10-5 1.9×10-5

(11) 3.2×10-9 1.0×10-2 2.7×10-2

(12) 1.7×10-7 2.6×10-10 3.7×10-6

(13) 2.6×10-46 2.1×10-7 8.8×10-15

(14) 5.9×10-26 1.9×10-15 3.8×10-9

(15) 3.9×10-2 4.1×10-2 2.8×10-1

(16) 1.9×10-9 3.3×10-14 3.4×10-10

Servo 1.9×10-2 4.2×10-12 2.4×10-1

Yacht 2.0×10-1 2.2×10-24 5.8×10-32

Auto-MPG 1.3×10-20 2.3×10-32 3.5×10-28

ENB 3.7×10-14 1.5×10-29 3.7×10-21

通过以上数值实验的分析可以得知:与普通

的支持向量回归算法相比,式(10)所示的核函数

映射关系能有效地描述定性因子与定量因子之间
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的耦合关系.此外,因训练样本中存在白噪声,且
测试函数(1)~(4)中训练样本的数据均布性较

差,对相应数据集测试结果进行分析可以得知:与
基于高斯过程回归的定性-定量因子算法(UC、

AD_UC)相比,本文算法的支持向量回归结构使

得它所构建的预测模型具有较好的鲁棒性和泛化

性.

3 经典工程算例

将算法应用于3例经典工程问题,分别为弹

簧设计[21]、焊接梁设计[22]和压力容器设计[23].这
些工程问题中,输入参数同时包含定性因子与定

量因子,所以适用于检验算法对于此类工程问题

的建模效果.实验中,定量因子由拉丁超立方抽样

方法采样,定性因子采用包含所有组合情况的全

析因设计,并通过工程函数生成训练样本和测试

样本.分别使用基于灰狼优化算法的支持向量回

归(SVR)算法、两种基于高斯过程回归的定性-定
量因子算法(UC和 AD_UC),以及本文提出的

QQ-SVR算法建立相应的预测模型,其中算法的

参数设置同2.1节所述.
3.1 弹簧设计

该问题的目标是预测如图3所示的弹簧质

量,它受3个变量影响:导线直径(d)、线圈直径

(D)以及有效圈数(N),其中d和D 是定量因子,
而N 是定性因子.实验设计如表6所示.各算法

预测误差如表7所示,本文提出的算法预测精度

最高.

图3 弹簧设计示意图

Fig.3 Schematicofspringdesign

表6 弹簧设计实验设计

Tab.6 Experimentaldesignofspringdesign

弹簧质量 变量范围
训练

样本数

测试

样本数

y=(N+2)Dd2
d~U[0.05,0.20]

D~U[0.50,1.30]

N∈{2,3,4,5,6,7,8,9}
80 20

表7 弹簧设计实验预测均方根误差

Tab.7 RMSEofpredictiononspringdesign

算法 均方根误差 算法 均方根误差

SVR

UC

0.613

0.585

AD_UC

QQ-SVR

0.541

0.492

3.2 焊接梁设计

该问题的目标是预测如图4所示的焊接梁成

本,它受3个变量影响:焊缝厚度(h)、杆件附加部

分长度(l)以及杆件的型号(P),其中h和l是定

量因子,P 只能被定性选取.实验设计如表8所

示.各算法预测误差如表9所示,本文提出的算法

预测精度最高.

图4 焊接梁设计示意图

Fig.4 Schematicofweldedbeamdesign

表8 焊接梁设计实验设计

Tab.8 Experimentaldesignofweldedbeamdesign

焊接梁成本 变量范围
训练

样本数

测试

样本数

y=1.10471h2l+
0.04811P(14+l)

h~U[0.1,2]

l~U[0.1,10]

P∈{1,2,3}
90 20

表9 焊接梁设计实验预测均方根误差

Tab.9 RMSEofpredictiononweldedbeamdesign

算法 均方根误差 算法 均方根误差

SVR

UC

0.350

0.155

AD_UC

QQ-SVR

0.265

0.129

3.3 压力容器设计

该问题的目标是预测如图5所示的压力容器

总成本,它受4个变量影响:壳体厚度(Ts)、封头

厚度(Th)、内径规格(R)以及圆柱长度规格(L),
其中R 和L 是定量因子,而Ts 和Th 被设定为定

性选取.实验设计如表10所示,各算法预测误差

如表11所示,本文提出的算法预测精度最高.
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图5 压力容器设计示意图

Fig.5 Schematicofpressurevesseldesign

表10 压力容器设计实验设计

Tab.10 Experimentaldesignofpressurevesseldesign

压力容器总成本 变量范围
训练

样本数

测试

样本数

y=1.6224TsRL+
1.7781ThR2+
3.1661T2sL+
19.84T2sR

R~U[2,9]

L~U[2,9]

Ts∈{0.2,0.5,0.8}

Th∈{0.5,0.9,1.5}

81 20

表11 压力容器设计实验预测均方根误差

Tab.11 RMSEofpredictiononpressurevessel
design

算法 均方根误差 算法 均方根误差

SVR

UC

32.357

15.092

AD_UC

QQ-SVR

12.973

10.952

通过此3个经典工程算例的实验结果可以得

知:相较于其他算法,本文算法在解决受定性-定
量因子混合影响的工程问题时,具有更强的建模

能力,预测精度也更高.实验结果同时也表明,本
文算法适用于解决工程问题,在工程实践的设计

与应用中具备一定的参考价值.

4 种植牙骨应力预测

4.1 问题描述

将本文算法进一步应用于种植牙中种植体骨

应力预测以检验其工程实践意义.如文献[24-25]
所示,种植体骨应力在种植体的设计过程中是一

个重要的参考指标,通常在设计过程中使用有限

元分析生成数据集,再建立代理模型,通过少量采

样点获取种植体结构及材料参数与骨应力在全部

空间中的相关关系,实现对空间中任意一点骨应

力的预测.种植体骨应力主要受种植体结构参数

和材料类型的影响,其中结构参数可按设计需求

做出改变,而材料类型则相对有限.然而现有的文

献中,多数的代理模型忽略材料类型对种植体骨

应力的影响,或将材料类型的选取简单等效成材

料参数的数值变动,如Roy等[26]基于有限元分析

的结果,仅针对种植牙尺寸参数建立骨应力优化

的遗传算法模型;Kitagawa等[27]基于有限元分析

的结果,将不同材料的皮质骨弹性模量作为输入,
建立种植牙骨应力预测模型.这样的建模方式容

易忽略材料类型变量中潜在的耦合关系,造成骨

应力预测的结果不准确.因此,有必要在建立预测

模型的过程中充分考虑两类变量的混合影响.在
种植体骨应力分析中,尺寸参数可视为定量因子,
材料类型可视为定性因子,在本节中,即通过本文

提出的定性-定量因子支持向量回归(QQ-SVR)
算法实现种植体骨应力预测.
4.2 有限元模型

构建由皮质骨、松质骨、种植体、牙冠、中央螺

丝5部分组成的种植牙系统模型,如图6所示.

图6 种植牙系统模型剖面图

Fig.6 Sectionalviewofdentalimplantsystemmodel

本文选取结构参数如下:种植体长度(Li)、螺
纹长度(Ls)、螺纹螺距(P')、等腰三角形种植体

牙型底边长度(Lt)、底角角度(β),相应取值范围

如表12所示.种植体和牙冠可选材料共有3种,
具体参数及相应定性因子如表13所示,模型其余

       
表12 结构参数取值范围

Tab.12 Valuerangesofstructureparameters

Li/mm Ls/mm P'/mm Lt/mm β/(°)

最大值 8.95 6.7 1.095 0.775 50.520

最小值 8.89 6.6 1.060 0.765 50.220

表13 种植体和牙冠的材料参数

Tab.13 Materialparametersofimplantsandcrowns

种植体材料参数 牙冠材料参数

材料 弹性模量/GPa 泊松比 材料 弹性模量/GPa 泊松比

1 105 0.35 1 105 0.35

2 101 0.34 2 101 0.34

3 91 0.36 3 91 0.36
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部分的材料参数如表14所示.

表14 其余组成部分的材料参数

Tab.14 Materialparametersfortheremaining
components

组成部分 弹性模量/GPa 泊松比

皮质骨 20.0 0.30

松质骨 1.5 0.30

牙冠 220 0.30

中央螺丝 104 0.35

种植牙系统有限元网格划分如图7所示,其
中种植体、牙冠、中央螺丝接触方式为Frictional,
摩擦因数为0.3;种植体与骨组织接触、松质骨与

皮质骨的接触类型均为Bonded.设置皮质骨的底

面边界条件为全约束,侧面边界条件为无摩擦约

束,在牙冠上加载竖直向下荷载150N,中央螺丝

预紧力加载150N.经过有限元计算后得到的种

植体骨应力云图如图8所示.

图7 种植牙系统有限元网格划分

Fig.7 Finiteelementmeshofdentalimplantsystem

图8 种植体骨应力云图

Fig.8 Bonestressnephogramofimplantbone

4.3 实验结果

实验中,使用拉丁超立方抽样方法对种植体

模型中的结构参数进行采样,种植体和牙冠的材

料采用包含所有组合情况的全析因设计.将结构

参数设定为定量因子,种植体和牙冠的材料类型

编号设定为定性因子,结合成为输入数据.将相对

应的有限元模型计算得到的种植体骨应力作为输

出数据.实验一共得到50组输入和输出数据,随
机选取40组作为训练样本,剩下10组作为测试

样本.采用基于灰狼优化算法的支持向量回归

(SVR)算法、两种基于高斯过程回归的定性-定量

因子算法(UC和AD_UC)以及本文提出的QQ-
SVR算法分别构建种植体骨应力预测模型,算法

参数设置同2.1节所述.计算各模型对种植体骨

应力的预测值与测试样本中真实值之间的均方根

误差作为算法预测效果的评估指标.实验结果如

表15所示.

表15 种植体骨应力预测均方根误差

Tab.15 RMSEofstresspredictiononimplantbone

算法 均方根误差 算法 均方根误差

SVR

UC

3.497

2.864

ADUC

QQ-SVR

6.271

1.966

从表中可以看出,本文提出的QQ-SVR算法

相比对照算法可以显著提升种植体骨应力的预测

精度.相较于SVR、UC和 AD_UC,本文算法对

种植体骨应力预测的均方根误差分别降低了

43.8%、31.4%和68.6%.实验结果同时也再一

次表明,此算法适用于工程实际中基于定性-定量

因子混合输入的建模,具有一定的实用价值.

5 结 语

本文回顾了支持向量回归在计算机仿真和数

值设计中的应用以及对定性-定量因子混合输入

建模的研究现状,并针对现有算法对定性-定量因

子难以有效建模的问题,提出了定性-定量因子支

持向量回归算法.在该算法中,通过一种新型核函

数描述定性-定量因子耦合关系,在此基础上给出

了定性-定量因子支持向量回归推导及参数优化

方法,实现了定性-定量因子混合数据的有效建

模.多组计算机数值实验、经典工程算例分析以及

种植体骨应力预测实验表明,所提算法相比较于

现有的其他算法,对定性-定量因子混合输入的建

模能力更好,能够提供更为准确的预测结果,并具

有一定的工程实践能力.
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Aqualitative-quantitativefactorsmixeddatamodelingmethod
basedonsupportvectorregression

FENG Xiangyu, SHI Maolin*, MA Yue, SONG Xueguan, SUN Wei, TIAN Teng

(SchoolofMechanicalEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Intheprocessofscientificresearchandengineeringpractice,itisverycommontoconduct
engineeringexperimentsandnumericalsimulationinwhichtheinputparametershavebothqualitative
andquantitativefactors.Toachieveeffectivemodelingofsuchkindofdata,amethodformodeling
qualitativeandquantitativefactorsbasedonsupportvectorregression (SVR)isproposedfor
qualitative-quantitativefactorsanalysisinengineeringexperimentsandnumericalsimulation.It
quantizesthecorrelationbetweenqualitativefactorsbyusingthehyperspheredecomposition,and
describesthecorrelationbetweenqualitativefactorsandquantitativefactorsbyconstructingaspecial
kernelfunction.A supportvectorregression algorithm for qualitative-quantitativefactorsis
constructedformixeddatamodelingandpredictionofqualitativeandquantitativedata.Numerical
experimentsandclassicalengineeringproblemsshowthattheproposedalgorithmcanprovidebetter
predictionresultscompared withordinarysupportvectorregressionalgorithm andqualitative-
quantitativefactoralgorithmsbasedonGaussianprocessregression.Takingbonestressanalysisof
implantasanexample,thetypeofimplantmaterialisconsideredasqualitativefactorsandthe
structuralparametersasquantitativefactors.Experimentalresultsshowthattheproposedalgorithm
cansignificantlyimprovetheaccuracyofbonestresspredictionandprovideamodelbasisforimplant
designoptimization,whichverifiestheengineeringrationalityoftheproposedalgorithm.

Keywords:mixeddata;kernelfunction;supportvectorregression(SVR);computerexperiment
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