
第 36卷 第 11期 
2009年 11月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．36 No．11 
NOV 2009 

基于网格服务的 GEP分布式函数挖掘算法 

邓 松 王汝传 任勋益 

(南京邮电大学计算机学院 南京 210003) 

(南京大学计算机软件新技术国家重点实验室 南京210093)。 

摘 要 提出了一种基于网格服务的GEP分布式函数挖掘算法(DFMGEP-GS)，它将网格服务与GEP算法相结合， 

既成功地实现了在 网格平台下的 GEP函数挖掘，又提高了每个网格节点上 GEP算法的全局寻优性 ；同时证明了在网 

格环境下由局部数据模型生成全局数据模型的方法。仿真实验结果表明，对于函数类型已知的数据，随着数据集的增 

大，在成功挖掘到 目标函数的情况下，DFMGEP-GS算法的平均耗时最少，而且随着网格节点的增加，DFMGEP_GS的 

收敛速度最大提高了约 17倍；对于函数类型未知的复杂数据集，DFMGEP-GS算法挖掘所得到的模型的误差最小。 
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Abstract This paper presented distributed function mining for GEP on grid seⅣices(DFMGEP_GS)，which combined 

grid services and GEP algorithm to realize not only function finding for GEP on grid platform successfully，improve but 

also global optimization of GEP algorithm with every grid node．Meanwhile，it proved the method by which global data 

model is obtained by means of local data model on grid．By simulation experiment，it is showed that for data with known 

function type，and with the augmentation of datasets，average consumptive time of DFMGEP-GS is less than other three 

algorithm s under the condition of mining target function successfully，and that with the increment of grid nodes，the 

convergent speed of DFMGEP-GS is improved about 1 7 times maximally．For very complex data with unknown function 

type。the error which is mined by DFMGEP．GS algorithm is minimum． 
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1 引言 

在实际应用中，对大量复杂的数据提炼数学模型，用变量 

和函数表示不同因素之间的依赖关系，有助于揭示复杂现象 

的内在本质。文献El3在对图像内容进行选择、修改、锐化处 

理后，利用最d-,-乘法拟合处理这些 图像所得到的数据之间 

的函数关系式，实验证明了该方法得到的曲线与实际曲线基 

本吻合。文献E23在分析频响函数的理论值和功率谱平均估 

计值的误差函数的基础上 ，应用最小二乘法对频响函数的估 

计进行优化，并通过实验证明了该方法的有效性。为了解决 

传统的最小二乘法拟合曲面曲线的不足，文献E33提出了基于 

移动最小二乘法的曲线曲面拟合方法，使得生成的曲线曲面 

精度高、光滑性好。但传统的回归方法一般都假定 了函数类 

型已知，然后借助最小二乘法或者其改进的方法进行参数估 

计，最后确定函数关系式。上述这些方法过于依赖先验知识， 

含有很多主观人为因素，目前还不能解决复杂函数关系式的 

建立，而且对于复杂高维的样本数据 ，计算量较大，算法复杂 

度较高，计算效率低下。为此，在文献[4，5]中，作者使用遗传 

编程(GP)来进行数学建模，得到了比较好的结果，而且还避 

免了传统方法事先选定函数模型的不足。但是利用 GP来挖 

掘函数模型，效率不高，文献1-63提出了一种新的算法——基 

因表达 式编程 (Gene Expression Programming，GEP)，它和 

GP一样可以实现函数关系式的挖掘，而且作者在文献[63中 

称其在解决复杂问题时，其效率高出传统的 GA和 GP算法 

4～6个数量级。文献E7—16]成功地将 GEP以及改进的GEP 

算法应用于函数挖掘领域 ，取得了很好的效果。 
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以上这些算法都是在单机环境下挖掘函数关系的，而在 

实际应用中，很多数据集在地理上分布在不同的异构节点上， 

其中文献E16]提出的基于模拟退火的并行基因表达式编程算 

法经过修改就可以对分布式节点上的数据进行函数挖掘，但 

是 MPI环境要求太高，而且基于 MPI的编程过程很繁琐 。 

在现有的文献中没有针对网格环境下利用 GEP进行分布式 

函数挖掘的描述。鉴于在网格平台下实施数据挖掘算法的可 

行性 ，本文在文献[16]的基础上，结合网格服务的思想，提出 

了基于网格服务 的 GEP分布式 函数挖掘算法(Distributed 

Function Mining for GEP on Grid Services，DFMGEP-GS)。 

本文所做的主要工作为：(1)证明了网格环境下全局数据 

模型的存在。为了更好地汇聚局部数据模型，得到全局数据 

模型，文中提出了基于最小残差平方和的全局数据模型生成 

算法 (Global Data Model on Minimum Residual Sum of 

Squares，GDM-MRSS)；(2)为了适应网格环境下分布式函数 

挖掘的需要，本文结合网格服务的思想，提出了基于网格服务 

的GEP分布式 函数挖掘算法(Distributed Function Mining 

for GEP on Grid Services，DFMGEP-GS)；(3)进行了比较实 

验，并做了性能分析。 

本文第 2节介绍基于最小残差平方和的全局数据模型生 

成算法；第 3节重点讲述 DFMGEP-GS算法；第 4节进行比 

较实验；最后进行总结。 

2 基于最小残差平方和的全局数据模型生成算法 

传统的分布式数据挖掘算法主要包括两个步骤： 

(1)局部数据分析，生成局部数据模型； 

(2)组合不同数据集上的局部数据模型，得到全局数据 

模型。 

为了从局部数据模型得到全局数据模型，本文利用残差 

平方和最小的思想来融合在各个网格节点上挖掘得到的局部 

数据模型。在介绍算法思想之前，先看几个概念。 

定义 1(k-维局部 数据模 型，k-Dimensions Local Data 

Mode1) 设有 个分布式节点，第 i个节点上部署有 ，i∈ 

[1， ]个样本数据，每一个样本数据都含有 志+1维属性，通过 

对每一个节点上的数据集进行函数挖掘分别得到 ( ”， 

“ ， ⋯ ，X{ )，其中xj 一( ，⋯，础 ) ，i∈[1， ]，J∈[1， 

妇，则称 ． (X{。，X(“，⋯，Xl )为第 i个节点的 k-维局部数据 

模型。 

为了简化问题描述和求解，现假设每个节点上的样本数 

据个数相等。 

定义 2 设已知 n个网格节点，每个节点上部署有 m个 

样本数据，通过对每个节点上的数据分布式挖掘可以分别得 

到 n个 k_维局部 函数关系式：̂ (x(”，x5”，⋯，Xl”)’． 

(X{ ，X； ，⋯，x{ )，⋯， (X( ，X5 ，⋯， )， 常数 ，i 

∈[1， ]，使得函数表达式 

厂(Xl，X2，⋯，Xk)一 厂1(X{”，殛”，⋯，X{”)+ 

Ⅱ2 (X{”，Xl ，⋯，xi。’)+⋯+a f (X ，Xl ，⋯，Xl )(1) 

成立，称该函数表达式为全局数据模型。 

按照分布式挖掘传统步骤，最后的目的就是要通过局部 

数据模型生成实际所需要的全局数据模型。在网格平台下， 

首先将生成的 个局部数据模型传到网格客户端，然后由 n 

个 k_维局部数据模型生成 P组k+1维测试数据，由定义 2可 
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知要最后得到所需要的全局数据模型，就要求解出一组常数 

n ，iE[1， ]，使得 n个 k-维局部数据模型的线性组合成立， 

从而使得残差平方和 RSS一∑[(f(X ，X2，⋯，Xk)一 

+ )] 最小，其中 P表示数据集共有P条数据，户>> 。为 

了求解m， ∈[1， ]的值，构建函数 g(a ，口z，⋯，如)一∑E(f 

(x ， ，⋯，K )一X + )] ，从而问题就转化为求解 ，i∈ 

[1，n]使得函数 g(a ，at，⋯，n )值最小。也就是说，此时求解 

的全局数据模型能充分反映所有样本数据。 

引理 1 若 _厂l(X{”，粥”，⋯，X{”)，，2(Xi ，弼 ，⋯， 

X{ )，⋯， (Xi ，x5 ，⋯，Xl )∈k维空间中的函数表达 

式，则 f(x ，Xz，⋯，％ )为此 个 k维函数表达式的线性组 

合，系数为a ，iE[1， ]。总 j常数 a ，i∈[1， ]使得函数 g 

(a1，n2，⋯， )一 [(，(X1，X2，⋯， )一 +1)] 的值最 

小。 

设已知 个局部数据模型，P组测试样本数据，则构建测 

试样本数据矩阵 

i zn ⋯ z z + 1 
I ； ‘． ； J (2) L 

⋯  砷 + J 
其中，该测试数据包含 k+1个属性。前 k个属性为输入属 

性，最后一个为输出属性。z 表示第i个数据的第J个属性 

的数值，其中 ∈[1，户]， ∈[1，忌+1]，则把式(1)代入函数 g 

(日1，n2，⋯， )一∑[(_厂(五1，z∞ ⋯，“ )一“+1)]。，可得 

g(a1，n2，⋯，n )一 ∑([口l_厂1(zl1，⋯，札 )+⋯+d _厂 

(z̈ ⋯， )]一z +1) (3) 

由已知条件可知，此时函数 g(a ，口2，⋯，口 )是关于(m， 

口2，⋯， )的一个 维的二次多项式，且连续可微。由导数定 

义可知，要使函数g(a ，nz，⋯，n )的值最小，只要用该函数分 

别对(n ，n 一，n )求二阶导数，若其二阶导数大于0，说明最 

小值存在 ，则令一阶导数等于 0，求解(n ，⋯，a )即可。 

证明：把式(2)中的每一行数据代人式(3)可得 

g(al，a2，⋯，a )一([m_厂l(Xll，⋯，-Elk)+a2_厂2(xn，⋯， 

zl女)+⋯ +口 f (Xll，⋯，Xlk)]～ 

zl̂十1)。+⋯+(Ea1 (xp1，⋯， )+ 

a2 (xpl，⋯， )+⋯+ f ( 1， 

⋯

， )]一 +1) (4) 

此时所有的 (xs “， )，i∈[1，n]， ∈[1，户]都为常数。 

令 ^(Xll，⋯，-Tlk) C11， (Xll，⋯，zl̂)一 l，⋯， (Xll， 

⋯ ，Xlh)一G1，⋯，̂ (xpl，⋯， )一C1p，厂2(xpl，⋯， )一 

C2p，⋯， (xp 一，礅 )一 ，代入式(4)，可得 

g(a1，口z，⋯，d )一(EalC1l+a2C21+⋯+口 c 1]一 

z1计1)。十 ([口1C1p+a2C2p+ ⋯+ 

anC砷]一z +1) (5) 

又因为函数 g(a1，n2，⋯，n )是关于(al，a2，⋯，口 )的一 

个 维的二次多项式，且连续可微，所以函数 g(a 'n2，⋯，n ) 

对(a ，a --，a )的导数都存在 

生 二二二 一2m壹C} +2口 c c +⋯+2 壹 
o／21 f 1 l= 1 l= 1 

C1 C 一2∑C1 C +1 (6) 



 

堑 等 一2妻C} >0 (7) 
oai i=1 

同理可得，g(al，n2，⋯，n )关于(az，⋯，12 )的二阶导数 

都大于0，故原函数的最小值存在。依此类推，得 

安 堕 一2 z+2 妻C1 C +⋯+2口 ～ 
O~i．n i= 1 i= 1 

∑G l c 一2∑c C +1 (8) 

分别令其等于 0，即可得 个方程 

f Ci I 
鬲 1 

J壹cI 
i= 1 

再令A— 

B一 

P ∑C} ⋯ 2c C 
·= 1 i= 1 

； ‘． ； 

p ∑C1 C ⋯ ∑ 

妻c， C 

2c1 C +1 

(9) 

，式(9)转换为AX=B。又因挖掘函数的随 

机性，总能保证( 一1)≤R(A)≤ ，故方程组(9)总有解。由 

高斯消元法求解线性方程组(9)，可得(m，az，⋯，12 )。原命 

题得证。 

根据引理 1，本文提出了基于最小残差平方和的全局数 

据模型生成算法 (Global Data Model on Minimum Residual 

Sum of Squares，GDM_MRss)，整个算法的形式化描述如算 

法 1所示。 

算法 1 基于最小残差平方和的全局数据模型生成算法 

(Global Data Model on M inimum  Residual Sum of Squares， 

GDM M SS) 

Input：n个局部数据模型； (x{”，x； ，⋯，X{。)，其中 

Xj 一(z ，⋯，粥 ) ，iE[1， ]，jE[1， ] 

Output：全局数据模型 _厂(XI， ，⋯， ) 

Begin{ 

1)将 个局部数据模型传送到网格客户端 ； 

2)由 个局部数据模型生成P组 +1维的测试样本数据，同时 

构建式(3)； 

3)把测试样本数据代入式(3)中计算残差平方和，化简得式(s)； 

4)对于求得的函数 g(al，a2，⋯，n )分别对(al，a2，⋯，n )求一阶 

导数，并令求导结果等于0，得到n个关于(al，a2，⋯，a )的线性方程 

组 (9)； 

5)利用高斯消元法求解线性方程组(9)分别得到al，口2，⋯，口 ； 

6)把口l，n2，⋯，a 代人式(1)，并返回 _厂(X1，X2，⋯，Xk)；) 

End 

整个 GDM-MRSS算法的时间基本上都消耗在利用高斯 

消元法求解线性方程组上，故整个算法的时间复杂度约为 0 

(，z。)。 

3 基于网格服务的GEP分布式函数挖掘算法 

根据引理 1，在网格平台下，可以很好地由局部模型得到 

全局数据模型，解决了分布式函数挖掘的关键问题。再者，为 

了减少分布式数据集中进行函数挖掘所带来的通信带宽、存 

储以及计算能力的限制，本文在文献[16]所提出的算法的基 

础上，结合网格服务的思想来构建分布式的GEP函数挖掘平 

台，提出了基于网格服务的 GEP分布式函数挖掘算法 (Dis— 

tributed Function Mining for GEP on Grid Services， 

DFMGEP-GS)。 

3．1 算法思想 

在分布式环境下，数据分布式存储在不同的节点上，如果 

把不同节点的数据集中传到指定 的计算机上再进行函数挖 

掘，由于受到通信带宽和传输速度的影响，挖掘效率低下，而 

且对于复杂非线性数据集，函数挖掘的成功率较低。而网格 

正好提供了一个分布式计算的平台，利用网格软件把各分布 

式节点连接起来，既可以共享各个节点的计算和存储资源，也 

可以方便分布式数据的挖掘，这对于节省网络带宽，提高数据 

处理能力都有极大的优势。 

数据的分布式有两种情况：一是待处理的数据本身就处 

于不同的节点上；二是待处理的海量数据需要事先存储到不 

同的节点上。本文重点讨论第二种情况。为了简单起见， 

DFMGE GS算法中的分布式数据集是按照水平划分的，也 

就是说每一个节点上的数据集所包含的数据属性一致。整个 

DFMGEP_GS算法的工作思路为：首先通过知识网格服务层 

来获取数据资源的定位和有关计算节点的信息，然后利用知 

识网格核心层调用相应的GEP算法服务来挖掘相应的数据 

集，最后对各个分节点挖掘得到的局部函数关系式聚合成一 

个线性组合，得到最终的函数表达式，并且通过网格应用层把 

该函数表达式显示给用户。 

3．2 算法描述 

在网格节点上运行 DFMGEP-GS算法，主要需做两部分 

工作：第一要开发算法网格服务端；第二就是开发网格客户端 

调用算法网格服务。下面具体给出算法网格服务端和客户端 

的描述。 

首先看DFMGEP-GS算法的服务端情况。为了提高算 

法的全局寻优性，采用了文献[16]中的基于模拟退火的GEP 

函数挖掘算法，将模拟退火与传统的遗传操作相结合，以提高 

GEP算法跳出局部最优的能力。整个算法的步骤如算法 2 

所示。 

算法 2 基于模拟退火的 GEP函数挖掘(Function Min— 

ing for GEP based Oil Simulated Annealing) 

Input：样本数据集 SampleSets 

Output：挖掘得到的函数表达式 FuncExpression 

Begin{ 

1)初始化控制参数：最大适应度值 MaxFitness、最大进化代数 

MaxGen等； 

2)While(fitness<~Max．Fitness)or(gen<一MaxGen){ 

3) 计算当前种群中每一个个体的适应度函数值 fitness； 

4) 对当前种群中的每一个个体，执行模拟退火操作，从而产生 

局部最优个体组成新的种群； 

5) 再对新产生的种群进行各种遗传操作(选择、插串、变异以 

及重组等)； 

6) 计算新种群中每一个个体的适应度函数值 fitness； 

7) 保留最佳个体 ；)) 

8)return FuncExpression；∥返回挖掘得到的最优的函数表达式。 

整个算法的运行主要是由运行代数 gen以及种群中每一 
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个个体执行模拟退火操作的总迭代次数N来控制，故整个算 

法的时间复杂度约为O(gen*N)。 

其次看 DFMGEP-GS算法的网格客户端的运行过程。 

为了便于问题描述，整个客户端算法的形式化描述如算法 3 

所示。 

算法 3 基于网格服务 的 GEP分布式函数挖掘算法 

(I)istributed Function Mining for GEP on Grid Services， 

DFMGEP-GS) 

Input：样本数据集SampleSetsEn] 

Output：全局数据模型f(xl，．722，⋯，娜)； 

Begin{ 

1)根据用户提供给知识网格高层的信息，调用知识网格核心层的 

服务和工具，得到所需数据库资源，从数据库资源中提取样本数据，申 

请核心层为该样本数据分配计算节点，并通过数据管理将样本数据分 

配到相应的计算节点上； 

对于网格平台 个节点中的第i个节点； 

2)由知识网格核心层调用算法 2； 

3)保存第 i个节点上所生成的最优局部数据模型并传送到网格 

客户端； 

4)对于每一个网格节点并行运行 2)，3)iN步； 

5)最后再由知识网格核心层调用算法 1的网格服务，产生全局数 

据模型； 

6)由知识网格高层将挖掘整个样本数据所得到的全局函数表达 

式的结果可视化地表达出来；} 

End 

整个 DFMGEP-GS算法利用网格服务的思想来对不同 

节点上的数据并行进行分布式函数挖掘，从而可以大大提高 

挖掘函数关系的效率和成功率。 

4 仿真实验和分析 

为了验证 DFMGEP-GS算法的有效性，在实验室局域网 

环境下做 了仿真实验。整个试验平台为 Windows 2000+ 

WS-Core-4．0．2+Jdk1．5+Eclipse3．1+Tomcat5．17，所有的 

程序由 Java语言实现。 

实验 l 从满足函数关系式 一韭 +t ( 一 
、／exp~ 

P)的样本数据中挖掘该函数表达式，随机产生 1000，10000， 

100000条数据，分别使用 GEP、文献E163中所提出的GEPSA 

以及并行 GEPSA，DFMGEP-GS算法进行 函数挖掘，4种算 

法各运行 5O次。在运行 DFMGEP-GS算法之前，把数据集 

平均分到 3个网格节点上运行。图 1比较了 4种算法的平均 

耗时；图 2则显示了随着网格节点个数的增加 DFMGEP—Gs 

算法的平均收敛代数的变化情况。 

· 18O · 

1000 l0000 l000(0) 

图 1 4种算法的平均耗时比较 

图2 DFMGEP-GS算法在不同网格节点个数下的收敛速度比较 

图 1表明，对于不同大小的数据集，其它 3种算法的平均 

耗时都要明显优于GEP算法。随着数据集的不断增大，在成 

功挖掘到 目标函数的情况下，DFMGEP-GS比 GEPSAc ]的 

平均耗时减少约 2倍 ，比并行 GEPSAc ]减少约 0．5倍。这 

是因为对于处理大而复杂的非线性数据集而言，GEPSAc ]每 

次计算适应度都要遍历整个样本数据集 ，故比 DFMGEP-GS 

算法中每个节点处理一部分数据的计算量要大。而对于文献 

E163中提出的为提高算法挖掘函数效率的并行 GEPSA算 

法，由于每次都要在各个计算节点中计算和交换最优个体，故 

也比DFMGEP-GS算法中最后一次传送最优个体到网格客 

户端要费时。而且从图 1中还可以看出，随着数据集的增大， 

由于考虑到各个网格节点传送数据模型到网格客户端以及传 

输延迟的影响，DFMGEP-GS算法的平均耗时并没有下降，而 

是有所增加。图 2表明了随着网格节点个数的增加，对于不 

同大小的数据集而言，DFMGEP—GS算法的收敛速度明显提 

高。对于相同的数据集，DFMGEP-GS算法的收敛速度最大 

提高了约 17倍。并在实际进化过程中，DFMGEP—GS算法在 

每一个节点上经过若干代进化得到的函数关系式再根据引理 

l求解化简，可得到全局函数关系式 

y=cos v／五 (coMb)sin(a))+tan( —P) (10) 

式(10)与文献[6]的相同。在文献[6]中证明了式(10)近 

似为 一业 +tan(d--P)，从而证明了在网格环境 
、／ex 

下 DFMGEP-GS算法是有效可行的。 

实验 2 由于实验 1的实验数据满足一个固定的函数关 

系式，但是在实际情况中，不可能所有的或者绝大部分数据都 

满足一个固定的函数关系式，那么每一次挖掘得到的函数关 

系式都有可能不同。此时，为了说明 DFMGEP-GS算法的高 

效性能，必须和实验数据的实际输出进行比较，计算其平均误 

差，亦即挖掘得到的模型与实际数据的吻合程度。而对于挖 

掘 UCI标准数据集 waveform-5000的函数关系式来说，这是 

一 个非常艰巨的任务。该数据集包含 40个输入属性、3个分 

类输出属性，数据集大小为5000。挖掘该数据集得到的数学 

模型，既可以分析数据之间存在的内在联系，也可以作为将数 

据分类的依据。在运行 DFMGEP-GS算法 之前，把 wave— 

form-5000数据集平均分到 3个网格节点上运行。图 3比较 

了 GEP，GEPSAc ]以及并行 GEPSAE ]，DFMGEP—GS算法 

的耗时情 况，图 4则显 示 了随 着 网格 节点个 数 的增 加 

DFMGEP-GS算法的平均收敛代数的变化情况。同时为了说 

明DFMGEP-GS挖掘复杂非线性函数的有效性，表 1比较了 

GEP、文 献 [16]中所提 出的 GEPSA 以及 并行 GEPSA， 

DFMGEP_GS这 4种算法挖掘所得模型的平均绝对误差和最 
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大绝对误差。其 中 DFMGEP-GS算法最后挖掘得 到的全局 

模型为 

2．15×c。s(s sin(sin( ))))+ 1．564X sin(sin 
口 _t_，—r Z 

(sin(cos(sin(n)+sin(q)))))+6．32×sin(sin(sin 

(sin(二  )))) 

图 3 挖掘waveform-5000数据集时 4种算法的平均耗时比较 

I+ w dbm ，0oo } ＼ 。 。 

’ 
、 

图4 DFMGEP-GS算法在不同网格节点个数下的收敛速度 

表 1 3种模型的误差对比 

图 3显示了对于实际函数类型未知的海量复杂非线性数 

据集而言，在挖掘到理想函数模型的基础上，DFMGEP-GS算 

法的平均耗时比 GEP以及 GEPSA~”]要少得多，而与文献 

E163中的并行 GEPSA算法相当。但是网格平台下开发分布 

式并行 GEP算法，只要把算法打包成网格服务发布到网格环 

境中即可，比基于MPI环境下开发要简单，而且增强了算法 

本身的可扩展性 。图 4则表 明了 DFMGEP-GS算法在挖掘 

实际数据集时，随着网格节点的增加，收敛速度明显加快。在 

实验室局域网环境下 ，当网格节点数为 7时，DFMGEP-GS算 

法的收敛速度基本已经达到收敛状态。这是因为针对特定大 

小的数据集而言，随着网格节点数的增加 ，平均分配到各节点 

的数据量下降，每个节点的算法比较容易就可以挖掘到符合 

小数据量的局部函数关系；当网格节点数达到一个数量时，由 

于数据量较小 ，算法导致挖掘局部函数关系的收敛速度基本 

没有变化。当然也不是把数据分到越多的网格节点上执行就 

越好 ，因为针对 GEP挖掘特定的数据集而言，每个网格节点 

上的样本数据太少，导致最终挖掘得到的全局函数关系难以 

拟合大部分样本数据。而且由定义 2知，最后得到的全局函 

数关系式也较为复杂。具体要把特定大小的数据分到多少网 

格节点上运行，本文没有做具体的考虑，这也是以后的研究方 

向。表 1则表明了4种算法挖掘所得的模型预测的结果与实 

际输出的比较，可见 DFMGEP-GS算法挖掘所得模型的平均 

绝对误差和最大绝对误差均为最小。 

结束语 本文将网格服务的理念应用于 GEP函数挖掘 

中，提出了一种基于网格服务的 GEP分布式 函数挖掘算法 

(DFMGEP．GS)，并证明了由局部数据模型得到全局数据模 

型的方法。仿真比较实验表明，在挖掘函数关系中，无论是虚 

拟数据还是真实数据，DFMGEP_GS算法都 比传统 的 GEP， 

GEPSA[ ]以及并行 GEPSAE ]的耗时要少。而且对于真实 

数据，使用 DFMGEP-GS算法挖掘得到的模型的误差最小。 
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