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基于 EMD和 GEP的软件可靠性预测模型 
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摘 要 基于经验模态分解和基因表达式编程算法提出了一种软件可靠性预测模型。通过对软件失效数据序列进行 

经验模态分解得到不同频段的本征模态分量和剩余分量，消除失效数据中的噪声，运用基因表达式编程算法的灵活表 

达能力，把分解得到的不同频段的各本征模态分量及剩余分量中所对应的不同失效时间序列作为样本来分别进行预 

测，重构各本征模态分量和剩余分量中相对应的预测结果，将其作为软件失效的最终预测值。基于两组真实软件失效 

数据集，将所提出的方法与基于支持向量回归机以及单纯使用基因表达式编程的软件可靠性预测模型进行比较分析。 

结果表明，该软件可靠性预测模型具有更为显著的模型拟合能力与精确的预测效果。 
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Abstract A forecasting method based on empirical mode decomposition(EMD)and gene expression programming 

(GEP)was presented and applied to software reliability forecasting．Firstly，the software failure samples were handled 

in order to eliminate the pseudo-data，and the intrinsic mode functions(IMFs)and the residue of different frequency 

bands were obtained according to EMD．Then the corresponding failure data series in the IMFs and the residue were 

chosen as the training sam ples．By means of the flexible expressive capacity of GEP．the models of each IM and the 

residue were forecaste& Finally，the ultimate forecasting result was obtained by reconstructing the forecasting results of 

each IMF and the residue The method of EMD overcomes the shortcomings that it’S difficult to select proper wavelet 

function for wavdet transform．and the final result indicates that the IM S can reflect the characteristic of software fai- 

lure．After comparing with the results forecasted by means of combination of SVR and GEP．it proves that the effect of 

the forecasting method of EMD GEP in software reliability forecasting iS better． 

Keywords Empirical mode decomposition(EMD)，Gene expression programming(GEP)，Reliability prediction，Soft— 

ware reliability mode1 

1 引言 

随着现代计算机软件系统的规模越来越庞大、越来越复 

杂，其可靠性保障的难度也越来越大，计算机软件系统的可靠 

性已为社会所广泛关注l_1]。软件可靠性分析是实施软件可靠 

性工程、保证软件产品质量的重要实际过程，它贯穿软件开发 

的所有阶段。软件可靠性分析以数学为工具，综合运用随机 

过程、数理统计和数据分析等方面的数学知识，对软件的各种 

质量指标进行各种评估或预测。软件可靠性是评价软件质量 

的一个重要指标，如何准确无误地对其进行预测是当前软件 

可靠性工程研究中的热点问题之一_2]。 

从 2O世纪 70年代开始，人们在软件可靠性建模、分析、 

评估和预测等方面进行了大量的研究，提出了近百种软件可 

靠性模型(Software Reliability Models，SRMs)。软件可靠性 

模型旨在根据软件失效数据，通过建模给出软件的可靠性估 

计值或预测值。它不仅是软件可靠性分配、预测与评价的最 

强有力的工具，还为改善软件质量提供了指南。软件可靠性 

模型一般可分为分析模型(Analytical Mode1)和数据驱动模 

型(Data-driven Mode1)两类_a]。分析模型即为传统的软件可 

靠性增长模型(Software Reliability Growth Model，SRGM)， 

主要包括 NHPP模型、Markov模型等，这类模型一般需要对 

软件内部错误、失效及排除过程的特性做出相应的假设，然后 
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利用某种随机过程进行建模，分析软件可靠性。这些假设包 

括：软件失效相互独立，立即完全排错，不引入新的软件缺陷， 

每个软件内部错误对软件失效率的贡献相同等。尽管各种可 

靠性增长模型的假设条件不尽相同，但这些假设都或多或少 

与软件失效及排错过程的实际情况有所不符，因此，模型在实 

际的软件可靠性评估与预测中的适用性和准确性分析都受到 

了较大的影响_3J。 

基于此，近年来数据驱动的软件可靠性预测方法受到了 

越来越多的重视，国内外学者已提出了一些基于数据驱动的 

软件可靠性模型。这类模型不需要对软件的失效和排错过程 

做任何假设，而是将观测到的软件失效数据视为一个时间序 

列，借助于机器学习技术，对失效数据序列中蕴含的失效过程 

信息进行挖掘和分析，进而得到软件可靠性的评估和预测结 

果。基于数据驱动的软件可靠性模型不需要对软件内部错 

误、失效和排错过程做任何不符合实际的假定，而是直接对失 

效数据本身建模，因而其适用范围较传统的软件可靠性增长 

模型更为广泛，具有很好的自适应与自学习能力，并且不存在 

实际应用中的模型选择问题。相对于传统的可靠性增长模 

型，基于数据驱动的可靠性模型的适用性和预测精度均有显 

著的提高，已经得到了广泛的关注和研究，成为当前软件可靠 

性建模研究的热点。目前，基于数据驱动的软件可靠性模型 

主要包括基于时间序列分析的ARIMA模型__4 ]、人工神经网 

络模型[6]、支持向量机(Support Vector Machine，SVM)模 

型[ ]、灰色理论(Grey Model，GM)模型l9]以及基于基因表 

达式编程算法的模型 。。等。已有的数据驱动模型中大多数 

对于平稳的失效数据序列具有较高的模型精度，对于非平稳 

的失效数据有时并不尽如人意。 

由于软件可靠性测试过程的复杂性与不确定性，导致收 

集到的失效数据集中不可避免地包含噪声信息。研究表 

明_1．s]，软件发生缺陷的间隔时间具有较大的波动性 。对于 

此类复杂的非线性、非平稳时间序列，使用单一可靠性模型将 

难以对其进行准确预测 。如果采用一种适当的数据处理方 

法，将蕴含多种成分的软件失效时间序列数据分解为若干个 

规律性较强的不同频率子时间序列分量，并针对其时频特性 

选择适当的数学工具建立预测模型，通过预测子序列使预测 

风险分散化，则可进一步提高预测精度。因此，本文利用经验 

模态分解(Empirical Mode Decomposition，EMD)方法_1 将软 

件可靠性数据分解成独立的两部分数据。一部分描绘软件可 

靠性数据的总体趋势；另外一部分描绘软件可靠性数据随时 

间的波动趋势。对两部分数据分 别利用基 因表 达式编程 

(Gene Expression Programming，GEP)算法进行预测并加以 

组合，从而得到最终的可靠性结果。 

2 基本概念及相关算法 

2．1 经验模态分解 

经验模态分解(Empirical Mode Decomposition，EMD)是 

一 种基于信号局部特征的信号分解方法。该方法吸取了小波 

变换多分辨的优势，同时克服了小波变换中需选取小波基与 

确定分解尺度的困难，因此更适于非线性、非平稳信号分析， 

是一种 自适应的信号分解方法，已被成功应用于诸多研究领 

域_1 。经验模态分解作为一种新的时频分析方法，从本质上 

讲是对一个信号进行平稳化处理，其结果是将信号中不同尺 

度的波动或趋势逐级分解开来，产生一系列具有不同特征尺 

度的数据序列 ，每一个序列代表一个本征模式函数 IMF(In— 

trinsic Mode Function)。分解出的各个 IMF分量突出了数据 

的局部特征，对其进行分析可以更准确有效地把握原始数据 

的特征信息。本征模态函数必须满足两个条件：①极值点与 

过零点数目必须相等或至多相差一点；②在任意点由局部极 

大值点构成的包络线与局部极小值点构成的包络线的平均值 

为零。数据序列 z( )的经验模态分解步骤如下_1 ： 

1)找出z(￡)的所有局部极大值点和局部极小值点。 

2)对所有局部极大值点和局部极小值点分别用三次样条 

函数拟合出数据序列的上、下包络线 ‰( )和 z,b( )。 

3)记上 、下包络线的平均包络线为 m0(￡)： 

(￡)一—uo—(t
—

)q
百

-

—

z~
一

(t) (1) 

记原数据序列 z(￡)与 讹 ( )之差为 ： 

ho(￡)：z(￡)一m。( ) 

4)~lJ断h。(￡)是否满足 IMF的两条性质。若满足，则 

( )为 IMF；否则 ，记 ho( )为 (￡)，重复步骤 1)一3) 直到得 

到一个 IMF，记为 fl( )。 

记 rl( )一z( )一C ( )为新的数据序列，重复步骤 1)一 

4)，得到第二个IMF，记为cz( )。这样一直重复下去，直到余 

项 (￡)是一个单调数据序列或 ( )的值小于预先给定的阈 

值，分解结束。 

这样 ，最终可得到 72个 IMFs (￡)，C2( )，⋯，c ( )，余项 

为 ( )。因此，原始数据序列 z( )可表示为： 

( )一 0( )+ (￡) 
t— l 

(2) 

非平稳的失效数据序列经过 EMD分解以后，各 IMF分 

量都基本趋于平稳，这对预测是有利的。而且每一 IMF分量 

都是对软件失效样本数据特征的一种真实反应，通过对失效 

数据序列的各个特征分别进行预测处理，然后对各预测结果 

分量进行重构，就可以得到更加理想的预测效果。 

2．2 基因表达式编程算法 

基因表达式编程算法是一种基于基因型组和表现型组 的 

新型自适应演化算法，它是遗传算法和遗传程序设计_11]相结 

合的产物，它集遗传算法和遗传程序设计的优点于一体，把个 

体编码成易于进行遗传操作的固定线性串，然后将其表达成 

长度和形状不同的表达式树形式。在基因表达式程序设计 

中，终结点集和函数集中元素的选取和遗传程序设计没有太 

大区别 ，但是基因的构成分为头部和尾部两部分。头部既可 

以是终结点集(Terminals)中的元素，也可以是函数集 (Func— 

tions)中的元素，而尾部元素只能限制在终结点集(Termi— 

nals)中。 

GEP与 GA和 GP在算法上相差不大，根据给定问题，首 

先要定义终结点集 T和初始函数集 F，然后确定适应度评价 

方法，并给定运行控制量，最后需要确定终止运行的标准。进 

化过程中染色体被表达成表达式树，通过一系列遗传操作生 

成新的个体，当遗传代数或适应度值达到预定值时，终止进化 

过程。在基因表达式程序设计中，染色体通常由多个等长的 

基因构成，且基因个数和基因头部的长度都是预先选定的。 

每一个基因被表达成一个子表达式树，子表达式树间相互作 

用构成更复杂的多子树表达式树，这样一些复杂的问题就可 

以被表示出来了。基因表达式程序设计中的遗传操作主要包 
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括选择、变异、变换和重组，变换操作实际上就是变异操作，而 

重组操作可以看作是交叉操作。其具体步骤如下[1 ： 

Stepl 初始化种群：随机生成数 目一定的个体集合作为 

初始种群，个体编码为线性符号串。 

Step2 计算种群中各个体的适应值：如果获得满意的适 

应值或满足其它终止条件(例如总的进化代数达到预定值或 

在一定的进化代数内，个体的适应度值没有发生明显的变 

化)，保存结果，退出；否则，进入下一步。 

Step3 精英保留：保存最优个体。 

Step4 选择：根据适应值的大小进行选择，适应值大的 

被选中的概率高，适应值小的被选中的概率低。 

Step5 复制：将被选中个体直接复制到下一代。 

Step6 有修饰复制：对被选中个体，按照一定的概率进 

行遗传操作，如变异、重组、转座 ，形成新个体。 

Step7 形成新种群 ：由经过选择复制和其它遗传操作后 

的个体形成新种群 ，返回Step2。 

3 基于EMD和 GEP的可靠性模型 

不同的软件错误、缺陷及其故障在表现形式、性质乃至数 

量方面可能大相径庭，这使得原始的软件失效数据序列具有 

很大的非平稳性。引起这种数据现象的主要原因为：在不同 

功能区选取测试用例进行测试会得到不同的失效数据分布； 

软件可靠性测试的输入域数据的分布与选取会影响时间域内 

的失效数据分布趋势；测试人员的变更与学习过程会对失效 

数据的分布趋势有一定影响；另外，随机测试与重点测试的混 

合测试策略也是失效数据产生突变的原因之一。通过对大量 

软件失效数据的研究分析发现，由于原始的软件失效数据间 

隔时间的非平稳性，导致其最终预测结果产生极大的误差，特 

别是在波峰、波谷处。如何描绘其波动性趋势，构建软件可靠 

性数据的波动模型，是解决问题的关键。 

为解决上述问题，这里采用 EMD方法将软件失效数据 

分解成独立的两部分数据：一部分描绘软件可靠性数据的总 

体趋势；另外一部分描绘软件可靠性数据随时间的波动趋势。 

记t时刻的软件失效数据为 ( )，则 (￡)=P(￡)+Q( )，其中 

P(￡)用来描绘软件可靠性数据随缺陷出现的波动趋势，Q( ) 

用来描绘软件可靠性数据的总体趋势。具体地，我们采用经 

验模态分解方法将软件可靠性数据分解为一系列的本征模态 

分量 C ( )和 1个剩余分量 (￡)，即 
n 

P(￡)一∑Ci( )，Q( )一 (￡) (3) 
— l 

对失效样本数据序列进行经验模态分解后得到本征模态 

分量、剩余分量，且各 IMF分量都基本趋于平稳，这对预测是 

有利的。而且每一 IMF分量都是对失效样本数据特征的一 

种真实反应，通过对失效数据序列的各个特征分别进行预测 

处理，再对各预测结果分量进行重构，就可以得到更加理想的 

预测效果。这样不仅可以使失效数据的特征在不同的分辨率 

下显露出来，而且由于这种分辨率是自适应的，因此与小波的 

多分辨率分析相比，采用 EMD分解信号具有更好的效果。 

对软件失效样本数据进行 EMD分解以后，对每一 IMF 

分量分别利用 GEP进行预测，并重构各分量预测结果，以得 

到最终预测结果。具体的预测过程是首先对失效样本数据序 

列进行经验模态分解，分解的结果是得到一系列的本征模态 
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IMF分量 C￡(￡)和1个剩余分量 ( )。对于每一个IMF分量 

G( )和 (￡)分别运用 GEP算法进行演化训练。GEP算法的 

参数设置如表1所列 ]。 

表 1 基因表达式编程的参数设置 

这里将经典软件可靠性增长模型中使用的初等函数加入 

到函数集，函数集 F：{+，一，*，／，log，exp，pow(x， )}，其 

中 log表示 自然对数，exp表示 e的指定次幂，pOW(X， )表示 

z的Y次幂等。终结点集选取 T={t，r，S}，t为累积失效次数 

(以下简称为失效次数)；r为 0～9之间的随机整数 ，运行过 

程中随机生成，s为失效间隔。这里采用在可靠性领域中常 

用的4种拟合或预测评价指标作为GEP的适应值函数[ ： 

(1)均值误差平方和(mean square error，MSE) 
1 ” 

MsE=寺 (yl一 ) (4) 

(2)回归曲线方程的相关指数(R-Square或 R值) 

(yl --y~) 
sgz 一1一 L————一 (5) 

( 一 ) 
t— i 

(3)均值误差(average error，AE) 
1 ．． ， 

AE一 宝l f×lO0 (6) 
i一1 yi 

(4)均方百分比误差(MSPE)： 

r：—————————r—  

MlsPE=  ̂ (垃 ) (7) 
V 1 

以上各式中，Y 表示数据的实际值 ， 表示数据的预测 

值， 表示观测数据Y 的均值。显然，AE值、MSE值和 

MSPE值越小，R-Square值越接近 1，表明预测值与实际值越 

接近，模型拟合或预测性能越好。 

这样，每个IMF分量 Ci( )和剩余分量 ( )都分别会演 

化出一个预测模型，将各个预测模型分别代人变量 t的值 即 

可得到各分量所对应失效次数的软件可靠性预测结果；然后 

对各 IMF分量 Ci( )和 (￡)所对应的可靠性预测结果进行重 

构，则可得到最终的软件可靠性预测结果。为了比较的方便 ， 

本文称之为 EMD&GEP预测法 ，预测模型可表示为： 

F(￡)一∑G(￡)+R( ) (8) 
i 0 

式中，F(￡)由两部分构成，前者为 EMD分解后各本征模态分 

量对应的相应时刻的预测结果之和，后者为剩余分量所对应 

的相应时刻的预测结果；变量 表示本征模态分量的总数；i 

表示第 i个本征模态分量。 

4 实例及灵敏度分析 

在若干组真实失效数据集上分别对 EMD&GEP与单纯 

的GEP(以下简称 GEP模型)以及 SVR(支持向量回归)进行 

对比分析。所选取的对比模型均为该类研究中最新或具有代 



表性的典型成果。每个实例中所选取的失效数据集均为公开 

发表的，且常被用于软件可靠性模型评估或预计性能比较的 

经典范例。为方便与已有研究成果进行比较，用于模型训练 

(利用历史数据来确定模型参数的估计值，同时计算模型对历 

史数据的拟合程度)与模型预计(在模型训练基础上，对未来 

失效行为进行预计)的失效数据比例均与对比模型相同。 

4．1 数据预处理 

由于软件可靠性测试过程的复杂性与不确定性，导致收 

集的失效数据集中不可避免地包含一些不 良数据。不良数据 

虽有些不属于错误数据，但随机性太强，会很大程度上影响模 

型精度和程序进化速度，因此在进行软件可靠性建模之前，要 

对原始数据中的不 良数据值进行必要的预处理。 

根据软件失效数据的趋势分析和时序特征，这里采用层 

次聚类的凝聚法_1 ]进行同类故障密度的失效数据的聚类，找 

到单点类 的异常数据点，然后利用三次样条曲线去拟合异常 

数据前后 4个数据 ，再确定异常点上的失效数据值。如对实 

例 1中的失效数据集，采用凝聚法对真实的失效数据聚类，容 

易发现失效次数为 21和 24的失效间隔可能存在异常。实验 

分析表明，数据预处理强度的大小会直接影响 EMD算法对 

原始数据平稳化处理时收敛速度的快慢。运行环境操作系 

统：Windows 7，编程语言：Java，CPU：AMD A6，内存容量： 

2GB DDR3。 

4．2 实例分析 

实例 1 表 2的数据来自一个大型通信软件项 目的失效 

数据集lL1 ，记录了软件的失效次数以及失效间隔。 

表 2 失效数据集 

通过对失效数据集进行预处理，利用经验模态分解方法， 

得到失效数据集的经验模态分解结果 ，如图 1所示。 

通过 EMD分解将原始数据分为 6个本征模态分量和 1 

个剩余分量，相较于原始数据，每个本征模态分量明显趋于平 

稳，且频率依次降低。选取每个分量的前 31个作为训练数 

据 ，后 9个作为预测数据，并用 GEP对其进行演化训练 ，这样 

就会得到 7个分量的预测模型。最后将这 7个分量模型进行 

重构，便可得到较为理想的预测模型。 

失效次数 

图 1 经验模态分解结果 

表 3给出了分别利用 EMD~GEP、GEP与 SVR预测方 

法对表 2的失效数据进行预报时得到的预测结果及相应评价 

指标值。 

表 3 各模型的预测结果 

数据集 模型 

失效次数 失效间隔 SVR GEP EMD&GEP 

32 268140 275100 268801 287824 

33 74880 71654 68909 76398 

34 286200 299905 273465 276485 

35 25320 23650 24465 24615 

36 7080 

37 59820 60980 60558 61316 

38 87900 81354 67005 85467 

39 76200 75980 75681 76488 

40 89280 88450 87762 88953 

R Square 0．9655 0．9943 0．9973 

AE 3．61 5．43 2．69 

M sPE 0．154 0．032 0．012 

M sE 3．67E7 7．98E7 6．16E7 

注：(1)“一一”表示该组数据的预测效果远小于同列的数值； 

(2)加粗部分为该行中的最佳结果。 

由表 3可以看出在本组数据集上，EMD&GEP模型的预 

测结果要优于 GEP和 SVR模型的预测结果。其中有 3种评 

价指标值(R-Square值为 0．9973，AE值为 2．69，MSPE值为 

0．012)均为最优，仅在MSE值上劣于 SVR模型。由此可证 

明，EMDb-GEP模型在整体上有比前二者更为理想的预测性 

能。 

为了更好地验证模型的稳定性，可分别对 3种预测模型 

进行20次建模(其中EMD&GEP和GEP算法终止条件是算 

法演化代数达到 10OOOO)，再对各组模型的预测结果进行对 

比。分析结果如图 2所示。 

由图2可得出，从总体来看EMD&GEP模型比SVR模 

型要稳定，且在相同的设置条件下比GEP模型更为稳定，即 

EMD&GEP模型在4种预测评价指标值上的波动性更小。 

实例 2 本实验以软件可靠性评测领域的权威 J．D Mu— 

sa发布的Sys1．dat失效数据[1]为基础。SYS1．dat是一个记 

录有 136个失效的失效间隔时间的数据集。为了评判采用 

· ]67 · 



EMD&GEP方法所得到的表达式的预测能力，这里取前 129 

个失效作为训练数据，留下第 130号到 136号失效数据作为 

预测结果的对比数据。 

图2 模型稳定性对比 

图 3给出了数据集 SYS1．dat通过 EMD分解将原始数 

据分为8个本征模态分量和 1个剩余分量的曲线图。 
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图3 S~S1数据集的经验模态分解结果 

表 4给出了分别利用 EMD~GEP、GEP与 SVR方法对 

· 168 · 

SYS1．dat数据进行预测的结果及相应评价指标值。 

表 4 SYS1数据集上各模型的预测结果 

数据集 模型 

失效次数 失效间隔 SVR GEP EMD＆GEP 

130 3321 3551 2978 3173 

131 1045 1387 853 1180 

132 648 785 530 697 

133 5485 5290 5121 5318 

134 1160 972 1286 1310 

135 1864 1945 1723 1674 

136 4116 3667 3823 4370 

R_Sqilare 0．976 0．979 0．990 

AE 13．69 11．30 8．18 

MsPlE 0．064 0．046 0．034 

MSE 67166 60362 27647 

EMD算法能够完成对原始数据的特征提取，又由于 

GEP算法有着特殊的编码方式和遗传算子，使得 EMD&GEP 

算法能够在绝大多数数据集上有着不错的拟合和预测结果。 

由表 4可得出，在本组失效数据集上，EMD&GEP模型的预 

测结果均优于对比模型，即 AE值、MSPE值和 MSE值最小， 

R-Square值最接近于 1。另外由图3可看出，未结合 EMD的 

GEP模型其预 测 的稳 定性较 差且稍 劣于 SVR模 型，而 

EMD&GEP的效果要明显优于 SVR模型。 

为了更好地验证模型的稳定性，分别对 3种预测模型进 

行2o次建模(其中EMD&GEP和GEP算法的终止条件是算 

法演化代数达到 100000)，图 4为各组模型的预测结果的盒 

状图。 
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图 4 SYS1数据集上模型稳定性对比 

由图4可得出，从总体来看 EMD&GEP模型比 SVR模 

型要稳定，且在相同的设置条件下 比GEP模型更为稳定 ，即 

EMD&GEP模型在 4种预测评价指标值上的波动性更小。 

结束语 经验模态分解(EMD)解决 了小波变换中需选 

取小波基与确定分解尺度的困难，是一种自适应的信号分解 

方法。其可以对非线性非稳定的失效数据序列进行逐层分 

解，获得若干个IMF分量和 1个剩余分量，完成对原始数据 

的特征提取。基因表达式编程(GEP)，是借鉴生物遗传的基 

因表达规律提出的一种新的效率较为理想的演化算法，能够 

根据与问题相关的终结点集和函数符集，生成与历史数据相 

拟合的预测模型。本文将EMD和GEP算法相结合，用EMD 

算法对真实的软件失效数据进行分解得到一系列的本征模态 
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表 4 聚类算法结果的精确度 

urki]~值 结果的精度 

0 

3 

4 

聚类精度平均值 

0．7855 

0．6855 

0．8959 

0．7337 

0．8959 

0．7993 

图2 数据集 Breast Cancer Wisconsin(Diagnostic)的对比图 

为了更加直观地对 比各个算法 的效果 ，将各个算法在 

Breast Cancer Wisconsin(Diagnostic)数据集上的聚类效果用 

直方图的形式描述出来 ，如图 2所示。显然 U2d-Kmeans算 

法对 Breast Cancer Wisconsin(Diagnostic)数据集 的聚类效 

果既客观又合理，效果优于其他两种。 

结束语 传统聚类算法大多没有考虑数据对象的不确定 

因素，只是简单地消除数据的不确定成分，这种数据预处理方 

式会影响聚类效果。为了得到真实的聚类结果，本文考虑到 

数据对象的不确定成分，提出一种不确定域环境下基于 DKC 

值改进的K-means聚类算法。另一方面，该算法还借鉴了 

2d-Kmeans算法中对孤立点和初始点的处理方法，分 3步进 

行：(1)计算每个数据对象的DKC值；(2)根据DKC值对原始 

样数据集剔除孤立点；(3)对DKC值排序，根据累积距离的方 

法确定初始聚类中心。实验结果表明，该算法比传统的K_ 

means、2d-Kmeans聚类算法有更好的聚类效果。但是，值得 

注意的是，聚类算法中引入数据对象的不确定性因素会给算 

法带来复杂性问题，这是今后研究的重点。 
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分量和剩余分量，然后用 GEP算法对上述的各个分量进行演 

化训练，最后将产生的各个预测模型进行重构，得到最终预测 

模型。根据对比实验可知，EMD~GEP模型在预测精度上效 

果更为理想，稳定性能上比 GEP模型更为优秀。 
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