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基于数据智能的人车模型构建与资源分析系统

叶摇 飞,吴奇石
(西南交通大学 信息科学与技术学院,四川 成都 611756)

摘摇 要:随着生活水平的提高,越来越多的家庭开始购买不止一辆车。 庞大的需求也促进了国内汽车制造商的蓬勃发展,
同时世界各品牌的汽车制造厂也纷纷进入中国市场。 然而无论是国内企业还是国外企业,产业的差异性越来越小,使得

原来依赖于成本优势来提高竞争力的模式逐渐失效。 目前企业把重心放在客户体验和需求以及如何提高汽车产品的设

计上。 文中以 AA 企业为原型,对其整车销售和营销模式进行分析。 目前产业链协同平台已完善了汽车制造厂从生产到

入库以及汽车经销商从下销售订单计划到销售结束的业务流程。 然而,由于缺乏足够的数据分析支持,汽车制造厂和经

销商往往不能估计到客户的真实需求,也不能准确地从海量的客户资源中挖掘出潜在客户。 为解决该类问题,文中提出

构建基于数据智能的人车模型以及客户资源分析系统。 分析了现存的整车销售与营销模式的需求,提出一种新的混合优

化算法。 该算法将遗传算法在解决离散问题上的优势和群体智能算法在解决连续问题上的优势相结合,通过寻找最优特

征子集和最优支持向量机参数配置(惩罚参数和核函数参数)来优化支持向量机。 该算法的主要创新在于提出了三个并

行的操作层。 其中两个层是遗传算法操作层和群体算法操作层,第三个层是协调层,主要负责接收其他两个层的个体信

息并组合成新的个体信息进行评估。 随后将评估结果返回给其他两个层。 因此当算法优化 SVM 时,不需要额外的映射函

数来将离散变量转化为连续变量或是连续变量转化为离散变量。 最后该算法被成功应用到产业链协同人车模型中。
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Pedestrian-vehicle Model Construction and Resource Analysis
System Based on Data Intelligence

YE Fei,WU Qi-shi
(School of Information Science and Technology,Southwest Jiaotong University,Chengdu 611756,China)

Abstract:With the improvement of living standard,more and more families begin to buy more than one car. The huge demand has also
promoted the vigorous development of domestic automobile manufacturers,while the automobile manufacturers from all over the world
have also entered the Chinese market. However,whether domestic or foreign enterprises,the industry difference is becoming smaller and
smaller,which makes the original mode of relying on cost advantage to improve competitiveness gradually invalid. At present,enterprises
are focusing on customer experience and demand and how to improve the design of automobile products. With AA enterprise as a
prototype,we analyze its vehicle sales and marketing mode. At present, the industry chain collaboration platform has improved the
business processes of automobile manufacturers from production to warehousing,and automobile dealers from the next sales order plan to
the end of sales. However,due to the lack of sufficient data analysis support,automobile manufacturers and distributors often cannot
estimate the real needs of customers. It can not accurately excavate potential customers from the vast customer resources. In order to
solve these problems,we propose to build a data intelligence-based car model and customer resource analysis system. We analyze the
demand of the existing vehicle sales and marketing mode,and then propose a new hybrid optimization algorithm which combines the ad鄄
vantages of genetic algorithm in solving discrete problems and swarm intelligence algorithm in solving continuous problems. The
algorithm optimizes the support vector machine by searching for the optimal feature subset and the optimal support vector machine
parameter allocation (penalty parameter and kernel function parameter) . The main innovation of this algorithm is to propose three
parallel operation layers. Two of them are genetic algorithm operation layer and swarm algorithm operation layer. The third layer is the
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coordination layer,which is mainly responsible for receiving individual information from the other two layers and combining them into
new individual information for evaluation. The evaluation results are then returned to the other two layers. Therefore,when the algorithm
optimizes SVM,no additional mapping function is needed to convert discrete variables into continuous variables or continuous variables
into discrete variables. Finally,the algorithm is successfully applied to the collaborative human-vehicle model of industrial chain.
Key words:tracking;support vector machine;fruit fly optimization;genetic algorithm;optimization algorithm;binary classification

1摇 概摇 述
近年来,随着制造强国德国提出“工业 4. 0冶以及

美国提出“工业互联网冶的概念,中国作为制造业的后

起国家,于 2015 年发布了《中国制造 2025》计划,其主

要目的是实现未来制造业强国崛起战略。 其中汽车产

业扮演了非常重要的角色[1]。
文献[2]根据权威的汽车工业协会统计,国内汽

车生产量在 2010 年已经到达 1 826. 47 万辆,而在同一

年大约销售了 1 806. 19 万辆,同比增长均超过 32% 。
同时具有自主品牌的汽车市场份额也有所增加。 特别

是在乘用车方面,具有自主品牌汽车已经销售了

627郾 3 万辆,大约占全部乘用车总量的 45. 6% 。 2016
年中国汽车销售超过 2 800 万辆车,连续八年都是全

球销量最高的国家。 随着汽车产业的飞速发展,传统

的管理和销售模式已经不能适用于当前的汽车产业。
越来越多的汽车制造企业开始利用信息化手段来促进

管理水平的提高以及销售的增长。 这些信息化平台通

常能提供大量实用的功能给汽车制造企业,经销商和

服务站。 如销售订单管理,活动管理和维修相关的业

务功能。 然而随着汽车行业的竞争越来越激烈,普通

的业务功能已经不能满足当前企业去提升市场竞争力

的需要,同时当前数据分析和数据挖掘技术已经成功

地应用在各行各业。
如何重构汽车模型设计以及更好的营销是汽车企

业成功的核心。 在传统的产业链平台上,制造企业尽

管产生了大量的数据,如销售订单、生产数据以及保养

数据等,然而由于缺乏数据分析的支持,汽车制造企业

往往不能精准地投放广告以及推出更受消费者喜爱的

新车型。 数据分析将助力实现市场营销的价值,通过

对海量市场营销数据(如客户档案数据和销售数据)
进行分析,可以寻找目前市场营销中所存在的不足之

处,对于所存在的瓶颈内容进行优化和改进,同时基于

已有的分析可以对未来营销活动的开展给予相应的指

导,帮助制造企业制定营销决策和改善产品设计。
正是基于这种背景,文中提出了基于数据智能的

人车模型构建。 该模型基于某协同销售系统以及数据

空间,针对企业的客户数据和销售数据进行分析建模。
建立起的模型不仅仅帮助制造企业分析用户的购买行

为,并且帮助它们更好地制定营销计划和改善汽车产

品设计。
基于产业链协同平台中的销售业务数据、与整车

生产有关的整车出生档案数据以及客户档案数据进行

研究,并通过构建人与车模型来帮助制造企业从传统

的生产业务走向更加智能化的管理和营销模式。 该模

型采用了 B / S 架构,并使用了目前比较流行的 WEB
开发平台 ASP. NET。 为了提供产品化的展示界面,文
中除了使用基于标准的 ASPX 技术,还使用了 JS( Java
Script)、AJAX、CSS( cascading style sheet)、JASON 等

技术。 此外为了能将数据进行更好的图表展示,使用

了 ECHART 插件。 该插件可以提供丰富的图表展示

功能,能够满足大部分需求。 对于模型的构建,文中主

要使用了群体智能、机器学习方法以及数据挖掘等

技术。

2摇 机器学习的研究现状
近年来随着信息技术的发展,越来越多的研究机

构和企业把目光投入到人工智能领域。 其中机器学习

已经成为越来越热门的研究方向。 文中简单回顾下机

器学习的研究现状,其中着重介绍两个重要的模型,一
个是支持向量机,另一个是深度学习。

支持向量机是建立在统计学习理论上的模型,最
初由 Vapnik 等[3-4]提出。 由于最初的支持向量机只能

解决二分类问题,随后被作者扩展到可以解决多分类

问题[5]。 支持向量机对分类任务具有很多优势,它可

以生成一个独一无二的全局超平面将不同类别的数据

分开。 由于支持向量机遵循结构风险最小化原则

(SRM),它在训练阶段减少了风险的发生,并提高了

其泛化能力。 近年来,研究人员提出了一些改进的

SVM。 Mangasarian 等[6] 引入广义特征值近似 SVM
(GEPSVM)生成两个非平行超平面。 在这种方法中,
每个类的模式或数据样本位于一个超平面的紧密接近

处,并与其他平面保持清晰的分离。 在支持向量机和

GEPSVM 的基础上,Jayadeva 等[7] 提出了一种新颖的

二进制分类器 twin support vector machine (TWSVM),
对图案进行分类通过使用两个不平行的超平面。 与传

统 SVM 相比,TWSVM 解决了一对 QPP 而不是单个

复杂 QPP 问 题。 Shao 等[8] 提 出 了 一 种 改 进 的

TWSVM,也称为 twin bounded support vector machine
(TBSVM)。 TBSVM 使用“连续过松弛(SOR)冶技术

解决了优化问题,以提高训练过程的速度,并使用正则

化项来最小化 SRM 原理。 就计算时间和分类精度而

言,TBSVM 比 TWSVM 更有效。 Kumar 等[9] 提出一
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个更快的 SVM 模型(LSTSVM),并且还表现出增强

的泛化性能。 LSTSVM 没有求解一对复数 QPP,而是

通过求解两个线性方程来生成两个非平行的超平面。
深度学习已经成为近年来的主流,这主要得益于

大量可以利用的数据以及硬件性能的极大提高。 然而

在早些年,由于数据的缺乏和硬件的限制,想要训练一

个大型神经网络变得尤为困难。 在 2006 年,Hinton[10]

等提出一种快速训练神经网络的方法,叫做深度信念

神经网络(DBN)。 该算法一经提出,立即引起了反

响。 人们随后开始使用规模越来越大以及越来越复杂

的神经网络。 不同于传统的神经网络,DBN 是一种无

监督学习算法,其主要目的是使用无监督训练进行神

经网络的权值初始化,然后对权值进行微调。 在 2011
年,新的激活函数(ReLU[11] )被提出。 该激活函数主

要解决梯度消失的问题。 随后几年里,Hinton 等创建

了深度神经网络架构 AlexNet[12],它采用了卷积神经

网络(CNN),并且抛弃了预训练,而是直接训练在数

据集上。 该网络模型已经取得了 ImageNet 图像识别

大赛第一名,验证了深度学习的性能。 在 2014 年,
Goodfellow 等[13]提出一种新的深度学习方法,叫做对

抗生成神经网络。 其主要目的是训练一个生成器能产

生和真实样本类似的数据。 然而最初版本的对抗生成

神经网络有些弊端,比如训练不稳定,并且需要恰当的

参数配置。 近些年来有些改进的对抗生成神经网络已

经被提出。 其中一个是条件对抗生成神经网络,与传

统方法不同的是,生成器和判别器都增加额外信息 y
为条件,y 可以是任意信息,例如类别信息,或者其他

模态的数据。 刘智斌等[14]提出启发式强化学习方法。
Gulrajani 等[15]提出一种改进的对抗生成神经网络方

法,叫做 WGAN。 它不仅被应用在非监督学习中来生

成更加高清和相似的图像,也被应用在半监督学习中

来提高神经网络的泛化能力。

3摇 客户资源系统架构设计
根据规划控制下二阶段设计理论,结合整车交易

的瓶颈,系统开发、维护等因素,. NET 和 SQL Server
进行系统设计。 整个系统可分为四个部分:数据处理

层,业务逻辑处理层,用户表示层,人车模型的构建,以
及最终的算法层。 总体的系统架构如图 1 所示。

图 1摇 基于规划控制下多平台协同的人车模型与客户资源分析总体架构

摇 摇 人车模型与客户资源分析系统内部建构如图 2 所

示。 人车模型主要包括基础信息管理,人车模型算法

配置,用户购车行为分析,购车用户分析以及销售分析

等多个模块。 文中侧重于人车模型的构建以及用户行

为分析的功能模块。
该系统使用了整车销售数据库和服务数据库。 因

为仅仅通过查询整车订单和车辆基本数据是远远不够

的。 通过分析服务数据,文中可以提供更多因素来构

建人车模型。 第二层是特征抽取层,该层实时读取最

新的数据并将它们转化为特定数据格式以方便建模。
比如对于车辆来说,车辆的编号不适合作为特征,因为

它并不是其中一个客户所关注的购买因素。 第三层是

数据处理层,该层的主要功能是将所有特征转化为数

字矩阵,因为大部分数据如客户数据(包括职业、性别
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和兴趣)都是字符类型。 为了能使用机器学习去训练

这些数据,该系统使用统一的编码将不同的职业、兴趣

等都转化为不同的数字。 此外归一化主要用来将矩阵

所有的元素映射到 0-1 之间以方便训练。 第四层是

算法层,该系统主要实现了使用 SVM 和 SVR 进行人

车模型的构建。 此外,SVM 和 SVR 对特征以及核函

数很敏感,所以该系统使用提出的混合优化算法来得

到最优的模型,提高性能和准确率。 第五层主要是将

训练好的模型进行应用,第六层主要是基于这些应用

给汽车经销商和制造厂提供智能决策功能模块。

图 2摇 人车模型与客户资源分析系统内部架构

4摇 人车模型算法模型的构建与优化
文中主要针对汽车经销商与制造企业在实际的销

售与营销管理中存在的不足,提出算法解决方案来构

建人车模型。 从企业的实际战略管理角度出发,建立

以客户与车辆的关系,并以客户为中心的销售与营销

模式。 使用提出的混合优化算法来构建 6 个不同的子

模型。
4. 1摇 混合优化算法

本节提出一种新的进化支持向量机模型,该模型

采用基于 GA 算法,结合群体智能优化技术(PSO 或

FOA)来实现 SVM 分类器的特征选择和参数优化。
提出的 GAPSO-FS 和 GAFOA-FS 可以自适应地探索

最佳超平面参数,并选择支持向量机模型的最优特征

子集。 每个算法模型的系统架构主要由三层组成。 第

一层是基于遗传算法的特征选择层,主要通过选择、交
叉和变异的遗传操作来搜索最优特征子集,并将特征

选择映射为二进制编码。 第二层是参数优化层,该层

主要负责通过改变每个粒子的位置和速度来动态调整

SVM 分类器的惩罚参数和超平面参数。 使用该方式,
并不需要一个特殊的映射函数,而支持向量机模型的

连续参数可以由 PSO 或 FOA 确定。 第三层是协调

层,主要负责处理来自其他两层的信息,并将计算得到

的结果返回给其他两个层。 在第三层处理中,二进制

字符串与连续参数组成一个 SVM 的参数配置。 使用

设计好的适应度函数可以计算出每个 SVM 参数配置

的适应值,并将适应度值返回给其他两个层,方便其他

两个层进行进化操作。 而最优 SVM 参数配置所对应

的个体将在两个算法内部指导进化操作,以便在下一

代中能产生更优良的个体。
4. 2摇 输入特征表示

在所提出的混合算法模型中,特征子集选择由

GA 实现。 因为它是基于染色体的编码方式,所以可

以很容易地被用来表示所选择的特征集。 文中构造一

组比特来表示个体染色体和特征选择之间的映射关

系。 输 入 变 量 D 由 n 个 样 本 组 成 (S1,S2,…,S i,

…Sn)
T,S i 代表第 i 个样本包含 d 个特征。 第 i 个特征

集可以用特征集 X i = (X i
1,X

i
2,…,X i

d) 表示。 因此,原
始输入变量 D 可以通过以下特征矩阵表示:

Dn伊d = (S1,S2,…,Sn)
T =

X1
1 X1

2 … X1
d

X2
1 X2

2 … X2
d

左 左 埙 左
Xn

1 Xn
2 … X

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
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n
d

(1)
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SXi 代表被选择的特征集。 如果 f pj = 1,则选择了

第 j 个特征;如果 f pj = 0,则第 j 个特征没有被选择。 因

此,原来的特征 Dn伊d 通过第 P 个个体所有代表的特征

掩模转化为新的矩阵 Dn伊fd
P ,并且 fd 是所选择的特征的

数目。 最后将特征矩阵分为训练集和测试集。 并结合

标记向量 Y = (Y1,Y2,…,Yi,…,Yn)
T,Yi 沂{ - 1,1} 作

为输入变量和 SVM 参数来计算第 p 个个体的分类精

度和其他性能标准。
SXi = (X i

1·f p1,X
i
2·f p2,…,X i

j·f pj ,…,X i
d·f pd) (2)

4. 3摇 混合算法的适应度函数设计

个体适应度主要由三个评价标准决定。 这些评价

标准是分类精度、所选择的特征子集的大小和特征成

本。 因此,为了在进化过程中找到最佳个体,具有低特

征成本和高分类精度的小特征子集往往是最优解。 所

提出的混合模型采用单一的混合适应度函数,将这三

个评价标准组合为一个函数。 混合算法的适应度函数

主要先接受来自 GA 优化层的二进制字符编码和来自

群体智能层的 SVM 参数配置(特征子集和 SVM 参

数),然后对 SVM 进行训练和测试,获得分类准确度。
最后根据适应度函数计算每个个体的适应度值,并将

更新的适应度信息转发给两个优化层。 GA 层主要用

于提供所选择的特征子集和特征成本,而 ( PSO 或

FOA)层主要用于计算惩罚参数和超平面参数。 通过

式 3 获得个体的适应度。
fitness_all = Wa 伊 accuracy + W f 伊

(1 - 1
n 移

n

i = 1
F i 伊 C i) (3)

其中, fitness_all 表示个体的适应度值; Wa 表示

分类准确度的权重; accuracy 表示当前个体所获得的

分类精度; W f 表示所选择特征的特征成本数量大小的

权重; C i 表示第 i 个特征的成本。 一般来说,用户可以

改变一个特征的成本,以满足不同任务的要求。 F i 表

示第 i 个特征的掩码值。 F i = 1 表示第 i 个特征被选择

为 SVM 分类器的输入特征, F i = 0 表示第 i 个特征被

忽略。
该适应度函数设计的主要优势在于,在模型的训

练过程中,不光考虑 SVM 模型的分类精度,同时也希

望有更好的泛化能力。 在该适应度函数设计中,希望

有更少的特征成本与特征数量。 因为当用更少的特征

数量来构建 SVM 的输入空间时,SVM 模型本身的参

数会更少。
4. 4摇 混合算法流程

本节描述了所提出的 GAPSO-FS 和 GAFOA-FS
算法的细节。 GAPSO-FS 和 GAFOA-FS 方法使用不

同的智能群体算法优化 SVM 参数,即 GAPSO-FS 使

用 PSO,GAFOA-FS 使用 FOA 来优化 SVM 参数和核

函数参数。 两个方法的基本过程可以归纳为九个独立

步骤:
步骤 1:数据预处理。
面对来自数据库的数据,这些数据通常不能直接

用于 SVM 训练,将每个数据集转换为特征矩阵和标

签向量。
步骤 2:参数初始化。
在参数初始化阶段,GA 和 PSO 的种群大小被设

置为相同的值,并且必须适当地设置迭代的最大次数。
此外,当设置 GA 的参数时,突变概率和交叉概率一般

分别设置为 0. 15 和 0. 75。 交叉点和选择操作采用单

点交叉和轮盘选择方法。 在 GAPSO-FS 方法中,PSO
参数一般设置如下:C1i,C1f,C2i,C2f 加速度系数分

别设置为 2. 5、0. 5、0. 5 和 2. 5。 Wmax,Wmin 惯性权重分

别设置为 0. 4 和 0. 9。 在 GAFOA-FS 方法中,参数分

别设置为 20,10,20 和 10。
步骤 3:人口初始化。
(1)在人口初始化阶段,生成一组随机二进制串

G ={G1,G2,…,G i,…,Gp} ,其中每个二进制串 G i 由一

组比特串组成,其数目等于特征数。 每个二进制字符

代表一个特征掩码。
(2)在 GAPSO-FS 方法中,PSO 过程需要初始化

一组粒子位置和一组粒子速度。 每个粒子 X的位置和

相应的速度 V 形成二维阵列: X i 粒子的位置由参数范

围内的随机值给出,粒子的速度 Vi 在范围 [ Vmin ,
Vmax ]中随机初始化。 在 GAFOA-FS 方法中,根据果

蝇群的位置 (Xaxis,Yaxis) 对每个果蝇的位置 (X i,Yi) 进

行初始化。
步骤 4:获得个体表示的解。
提出的混合算法模型中的个体 (individual i) 包含

两个不同的子个体;一个是在 GA 中使用的个体

(individualGA
i ), 用于表示所选择的特征的原型;另一

个 是 PSO 个 体 ( individualPSOi ) 或 FOA 个 体

( individualFOA
i ), 用于表示 SVM 参数和超平面参数。

个体 ( individualFOA
i ) 的 详 细 设 计 如 图 3 所 示,

individualGA
( i,j) 表示 GA 的第 i 个个体的第 j 个维度,也

代表第 i 个特征掩码的第 j 个维度。 individualPSO( i,j) 和

individualFOA
( i,j) 分别表示 PSO 或 FOA 的第 i 个个体的第

j 个 维 度。 例 如, 第 一 个 个 体 的 参 数 可 以 用

( individualGA
(0,j) 和 individualPSO(0,j)) 或 ( individualPSO( i,j) 和

individualFOA
( i,j)) 表示。 因此,第 i 个个体( individual i)

可以方便地表示其对应的原型(特征掩码,惩罚参数

和核函数参数)。
步骤 5:计算适应度值。
使用在步骤 4 中获得的个体所表示的原型(所选
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择的特征子集、惩罚参数和超平面参数),计算适应度

值如下:
(1)将 SVM 模型与每个( individual i )所代表的

原型进行训练,然后使用 SVM 模型进行预测,以确定

其准确性、灵敏度和特异度。

图 3摇 个体详细设计

(2)计算每个个体的适应度值,根据准确度、灵敏

度、特异性和所选择的特征的数量等几个指标。
步骤 6:将适应度值分配给 GA 和群体智能优化算

法(PSO / FOA)。
该步骤将适应度信息分配给 GA 和 PSO 或 FOA

操作层,以确定两个层的最优个体。 GA 中的最佳个

体是通过选择种群间的最大适应值来确定的。 对于

GAPSO-FS 方法,当所有粒子中新的粒子的最佳适应

度大于所有粒子的最佳适应度, gbest 会进行更新。 对

于 GAFOA-FS 方法,通过选择果蝇群中最大气味浓度

值的果蝇来确定果蝇群的位置 (Xaxis,Yaxis) 。
步骤 7:群体智能技术(PSO / FOA)层的过程。
在 GAPSO-FS 方法中,通过更新迭代 t 中的第 i

粒子的 d 维的当前速度,并更新每个粒子的位置。
步骤 8:GA 优化层的过程。
该步骤执行 GA 的操作,包括复制、选择、交叉和

变异操作,以搜索更合适的特征子集。
步骤 9:检查终止条件。
如果满足任何终止条件(最大迭代次数),则算法

的迭代停止,并且获得最优 SVM 模型;否则,重复步

骤 4 ~ 步骤 8。
4. 5摇 人车模型建模

本节主要介绍如何利用提出的混合优化算法来进

行人车模型的构建。 文中主要构建了 6 个不同的模

型,分别是车型偏好模型、发动机偏好模型、车辆颜色

偏好模型、客户潜在价值模型、客户忠诚度模型和客户

购车价位模型。
4. 5. 1摇 人车模型指标体系建立

为了构建 6 个模型,客户指标体系的建立尤为重

要。 因为不同的客户有着不同的购买偏好以及价值。
这些都需要依赖于客户本身的属性。 当然并不是所有

客户的属性都能成为指标体系。 表 1 为人车模型指标

体系。
表 1摇 人车模型指标体系

因素 分析指标 符号

客户指标体系

年龄 C1

兴趣 C2

职业 C3

来源 C4

性别 C5

学历 C6

主要用途 C7

购买信息

维修次数 C8

购车时间 C9

二次购买 C10

重大故障问题次数 C11

车辆价格 C12

车型和发动机

车型型号 C13

发动机型号 C14

车辆颜色 C15

4. 5. 2摇 数据预处理与量化

(1)数据整理与清洗。
数据清洗是指发现并纠正数据文件中可识别的错

误的最后一道程序,包括检查数据一致性,处理无效值

和缺失值等。
(a)无效数据剔除。
客户的服务生命周期内的服务数据来源于销售系

统与售后服务系统,在实际业务协同中存在客户在某

企业群购买车辆却不在该企业群进行售后服务的情

况。 因此部分客户的服务及消费记录严重缺失。 信息

缺失的客户信息需要被首先剔除。
(b)缺失数据处理。
在销售及售后服务过程中,原有的业务单据存在

有些非业务核心数据项没有进行验证的情况,业务处

理过程中操作员出于工作便利未填写实际值,导致数

据缺失。 文中采取使用均值的办法进行缺失数据

处理。
(c)错误数据纠正。
在销售与售后系统中,工作人员可能因为个人便

利而没有认真输入正确的信息。 这些信息在数据库中

也没有进行验证,造成数据的不真实。 大多数错误信

息比较明显,所以根据常识或是均值进行修改。
(2)数据离散化。
由于大量的指标并不是数字类型,比如性别、职业

等。 而如果要使用机器学习来构建模型,所有的数据

集必须转化为数字矩阵。 为了解决这个问题,文中采
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用给一些非数字指标进行编码,以及数字指标直接赋

值的方法。 表 2 为人车模型的数字化结果。
表 2摇 人车模型指标数字化结果

指标名称 指标取值

年龄 实际取值

兴趣 将所有不同兴趣按照 0 到 N 编码

职业 将所有不同职业按照 0 到 N 编码

来源 将所有不同兴趣按照 0 到 N 编码

性别 男:1 女:2

主要用途
将所有不同的使用通途按照 0 到 N
编码

学历
1:小学及以下 2:中学 3:高中及职高

4:大专及本科以上

维修次数 实际取值

购车时间 当前时间减去购车时间(精确到月)

重复购买 实际取值

重大故障问题次数 实际取值

车辆价格 实际取值

车型型号 根据不同的车型按照 0 到 N 编码

发动机型号
根据不同的发动机型号进行 0 到 N
编码

车辆颜色 根据每种颜色进行 0 到 N 编码

摇 摇 (3)数据规范化。
当人车模型指标数字化后,可以得到一个数字矩

阵。 然而为了防止某些特征值远大于其他所有特征,
接下来要对数字矩阵进行归一化处理。 此外由于核函

数使用内积运行,如果特征数据相差太大可能会给计

算带来困难。 从效率和性能两方面考虑,在训练前需

要进行归一化处理。
假设 Xmax 表示每维数据的最大值, Xmin 表示每维

数据的最小值。 [ a,b ]表示归一化数据的目标区间。
一般常用[-1,1]和[0,1]。 则对于矩阵的某个 X i ,归
一化计算如下:

[
X i - Xmin

Xmax - Xmin
] 伊 (b - a) + a (4)

4. 5. 3摇 模型训练、分析与应用

(1)车型偏好模型的训练与预测。
文中实现了在产业链协同平台的模型实时训练。

每次训练前,通过读取数据库可以获得最新的数据。
并将实时数据转化并归一化为一个数字矩阵方便训

练。 该模型的训练特征为(年龄,兴趣,职业,来源,性
别,主要用途,学历,购车价格等)。 训练集合的标签

为车型型号。 因为是实时训练,大约有 3 000 多个客

户数据,文中采用 70% 作为训练集,剩下 30% 作为测

试集。 表 3 展示了部分客户数据以及转化后的数字矩

阵。 最终的结果是 80. 1%的准确度。

表 3摇 部分客户数据转化后的数字矩阵

Num F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 类别

1 30 6 1 6 3 2 1 53 000 2

2 34 2 2 11 2 1 2 42 000 1

3 35 5 1 6 6 3 2 45 500 3

4 37 3 2 5 4 10 1 24 930 4

5 29 11 1 6 1 2 3 30 800 5

6 51 1 1 3 4 2 3 35 600 6

… … … … … … … … … …

摇 摇 (2)发动机偏好模型的训练与预测。
同车型偏好模型一样,发动机偏好模型也是一个

分类模型。 该模型主要目的是预测客户的发动机型号

偏好。 主要的训练特征为(年龄,兴趣,职业,来源,性
别,主要用途,学历,购车价格)。 而每个客户样本的 Y
值为 0-9,分别表示 10 个不同的发动机型号。 最终的

结果是 76. 5%的准确度。
(3)车辆颜色偏好模型的训练与预测。
车辆颜色是客户选择车辆的重要因素之一。 该模

型也是一个分类模型,其主要目的是预测客户对车辆

颜色的喜好。 主要的训练特征为(年龄,兴趣,职业,
来源,性别,主要用途,学历,购车价格)。 而每个客户

样本的 Y 值为 0-9,分别表示 10 个不同的车辆颜色。
最终的结果是 50. 4%的准确度。

(4)客户潜在价值模型的训练与预测。
与以上三个模型不同的是,客户潜在价值模型是

一个回归模型。 文中的主要目的是给某个客户打分。
分数越高他的潜在价值越高。 所以使用 SVR 来进行

训练。 该模型的训练特征为(年龄,兴趣,职业,来源,
性别,主要用途,学历,购车价格)。 为了计算每个客

户的潜在价值,文中考虑到 2 个重要指标(维修次数,
购车时间)。 因为维修次数更多以及购车时间更早的

客户更倾向于购买第二辆车。 因此每个客户样本的 Y
值计算为维修次数加上购车时间。 这样文中可以建立

客户与潜在价值的模型,SVR 可以学习每个客户属性

对客户潜在价值的影响。
然而在模型的实际训练与预测过程当中,客户的

潜在价值通常并不是 0 到 100 之间。 为了更好地展示

客户潜在价值,使用式 5 将预测后的结果映射到 0 和

100 之间。

p i =
Vi

Vmax - Vmin
伊 100 (5)

其中, Vi 为第 i 个客户的潜在价值; Vmax 和 Vmin 分

别为最大和最小的客户潜在价值; P i 为最终的客户潜

在价值。
此外为了在客户分类中帮助汽车经销商精准地区
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分不同潜在价值的客户,定义了 4 个不同类别的客户,
分别是普通客户、中等客户、一级客户和高级客户。 其

中普通客户的潜在价值区间为 65-75,中等客户的潜

在价值区间为 75-85,一级客户的潜在价值区间为 85-
90,高级客户的潜在价值区间为 90 以上。

(5)客户忠诚度模型的训练与预测。
同客户潜在价值类似,客户忠诚度模型同样也是

一个回归模型。 该模块功能主要给客户进行忠诚度打

分。 该模型的训练特征为(年龄,兴趣,职业,来源,性
别,主要用途,学历,购车价格)。 为了计算每个客户

的忠诚度,文中考虑到 1 个重要指标(重复购买次

数)。 因为客户如果选择进行二次购买并且购买的车

辆属于同类车型说明该客户的忠诚度较高。 因此每个

客户样本的 Y 值计算为重复购买次数。 这样文中可以

建立客户与忠诚度的模型,SVR 可以学习每个客户属

性对客户忠诚度的影响。 原始的客户忠诚度并没有在

0 到 100 之间,所以最终预测的客户忠诚度将会被转

化为 0 到 100 之间。
(6)客户购车价位模型的训练与预测。
客户购车价位模型也是一个回归模型,它根据客

户的属性来预测客户的购车价位。 使用 SVR 去学习

客户属性以及购车记录,主要特征为(年龄,兴趣,职
业,来源,性别,主要用途,学历)。 而每个客户样本的

Y 值为购车价格。

5摇 结束语
文中在产业链协同平台的基础上,分析了整车销

售与营销的业务现状,并以 AA 企业为原型,对其销售

和营销模式进行了研究。 以汽车经销商和制造厂为核

心,站在企业管理者的角度,分析具体的需求。 由于现

阶段大量的汽车制造企业和经销商想要利用信息技术

和数据分析来扩展他们的销售渠道和改善他们的营销

方式,所以数据分析和模型构建是文中的重点。
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