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摘　 要:Bayes
 

Bootstrap 法在小样本预测领域应用成熟广泛,但由于其随机产生的自助样本中存在不利于预测精度的野值点造

成预测偏差较大,针对此不足,提出 Bayes
 

Bootstrap
 

&
 

k-means 方法。 在拥有小样本失效数据情况下,首先采用 Bayes
 

Bootstrap
法产生自助样本对原有寿命数据进行容量扩充,再采用 k-means 方法对其进行数据聚类分析,尽可能去除野值点,筛选出更加

符合预测规律的数据点。 最后以多芯片组件互连结构双应力加速寿命进行预测为例计算验证了该方法相比仅采用 Bayes
 

Bootstrap 法,预测精度提高了约 81. 44%,有一定的工程意义。
关键词:

 

小样本失效数据;数据处理;Bayes
 

Bootstrap
 

&
 

k-means;寿命预测

中图分类号:
 

TN602;N941. 5　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

510. 30

Accelerated
 

life
 

prediction
 

method
 

for
 

small
 

sample
 

data

Zuo
 

Lei1,2 　 Hu
 

Xiaomin1 　 He
 

Yigang1,2,3 　 Sun
 

Hongkai1 　 Li
 

Bing1,2

(1. School
 

of
 

Electrical
 

Engineering
 

and
 

Automation,
 

Hefei
 

University
 

of
 

Technology,
 

Hefei
 

230009,
 

China;
2.

 

National
 

Local
 

Joint
 

Engineering
 

Laboratory
 

of
 

Renewable
 

Energy
 

Access
 

to
 

Power
 

Grid
 

Technology,
 

Hefei
 

University
 

of
 

Technology,
 

Hefei
 

230009,
 

China;
3.

 

School
 

of
 

Electrical
 

Engineering
 

and
 

Automation,
 

Wuhan
 

University,
 

Wuhan
 

430072,China)

Abstract:The
 

Bayes
 

Bootstrap
 

method
 

is
 

widely
 

used
 

in
 

the
 

field
 

of
 

small
 

sample
 

prediction.
 

However,
 

due
 

to
 

the
 

random
 

value
 

points
 

that
 

are
 

not
 

conducive
 

to
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

in
 

the
 

randomly
 

generated
 

self-service
 

sample,
 

the
 

prediction
 

deviation
 

is
 

large.
 

In
 

view
 

of
 

this
 

deficiency,
 

this
 

paper
 

proposes
 

the
 

Bayes
 

Bootstrap
 

&
 

k-means
 

method.
 

In
 

the
 

case
 

of
 

having
 

small
 

sample
 

failure
 

data,
 

use
 

the
 

Bayes
 

Bootstrap
 

method
 

to
 

generate
 

self-service
 

samples
 

to
 

expand
 

the
 

capacity
 

of
 

the
 

original
 

life
 

data
 

firstly,
 

and
 

then
 

use
 

the
 

k-means
 

method
 

to
 

perform
 

data
 

clustering
 

analysis
 

to
 

remove
 

outliers
 

as
 

much
 

as
 

possible
 

and
 

filter
 

out
 

more
 

data
 

points
 

that
 

meet
 

the
 

forecasting
 

rules.
 

Finally,
 

the
 

multi-chip
 

module
 

interconnection
 

structure
 

double
 

stress
 

accelerated
 

life
 

prediction
 

is
 

used
 

as
 

an
 

example
 

to
 

verify
 

the
 

calculation
 

method.
 

Compared
 

with
 

the
 

Bayes
 

Bootstrap
 

method,
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

is
 

improved
 

by
 

about
 

81. 44%,
 

which
 

has
 

certain
 

engineering
 

significance.
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0　 引　 言

目前,针对电子设备寿命预测的方法已有诸多文献

进行研究[1-3] ,其中多芯片组件(multi-chip
 

module,MCM)

作为一种先进的电子产品具有高可靠度、长寿命特征,其
寿命试验数据一般具有小样本性。 已有的神经网络法针

对大样本时预测精度高,但小样本情况下预测精度存在

不足[4] ;灰色预测方法在小样本条件下做寿命预测运用

广泛, 但其在对非时序数据的预测应用受到了一定
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限制[5] 。
Bayes

 

Bootstrap 被广泛应用在小样本数据的预测领

域,此方法针对小样本,在给定的原始样本的基础上采用

计算机抽样产生新的样本来增大样本容量,从而更好地

进行参数估计[6] ,但其预测精度会受到在随机抽样过程

中产生的野值点影响。 近年来,大量学者研究如何对其

改进或结合其他方法对扩充后的数据进行处理,从而提

高预测精度[7-8] 。 周凯等[9] 结合形态相似距离对 Bayes
 

Bootstrap 法扩容后的数据进行曲线拟合做预测估计,该
方法在数据扩容基础上有效抑制了“野值点”降低拟合

精度的弊端,但需要同时计算各组数据的多种距离值,过
程较为复杂。 汪晓洋[10] 利用 aiNet 对 Bayes

 

Bootstrap 扩

充后的样本聚类分析,也有效解决了 Bayes
 

Bootstrap 方

法的预测精度不足问题,但免疫算法中“疫苗”的获取过

程较为繁琐,适用范围具有一定的局限性。 为进一步探

索结合其他方法弥补 Bayes
 

Bootstrap 的不足,本文在详

细叙述了 Bayes
 

Bootstrap 数据处理过程的基础上结合适

用范围广的 k-means 法提出了 Bayes
 

Bootstrap&k-means 寿

命预测方法,其中 k-mean 算法具有聚类效率高、效果好等

优点[11-12] ,能够快速实现剔除野值点,减小预测误差,所提

方法对具有小样本性、失效机理与结构复杂的 MCM 应用

效果好,且易实现。 结合案例进行阐述,利用 MATLAB 软

件编程,验证了结合 k-means 后预测精度确有提高,证明了

此法是有效且适用的,有一定的工程意义。

1　 热-电双应力加速模型

MCM 中的互连结构是影响其整机寿命的最重要环

节[13] ,除考虑影响寿命的结构因素外,复杂的服役环境

需要通过试验对失效的不确定因素进行有效的把握和预

防,因此,基于试验条件下 MCM 的寿命研究产品的工程

应用中具有重要意义。
导致 MCM 失效的主要应力为环境应力,针对电子器

件的寿命预测要考虑的因素众多,仅凭借单一因素对电

子器件做出的寿命预测并不是很准确[14] 。 本文考虑在

恒定加速寿命试验方案下同时选取热应力和电应力作为

加速应力。 用 Peck 加速模型来描述寿命与热应力和非

热应力(常为电应力)的关系,能够有效弥补仅考虑单一

应力作用时的不足,其特征寿命在热-电恒加试验时满足

关系式:

te = AS -nexp(
Ea

kT
) (1)

式中: A 是常数,其值与材料相关,k = 0. 861
 

7×10-4eV / K;
T 和 S 分别为开氏温度和电应力; Ea 是激活能, n是电应

力加速因子, Ea 和 n 是计算产品寿命的重要待定参数,
其值与材料和失效机理密切相关。

根据式 ( 1) 得出热应力加速因子和电应力加速

因子:

AFT = exp[
Ea

k
( 1
Top

- 1
Tstr

)] (2)

AFS =(
Sstr

Sop
)

n

(3)

得出其他应力环境下的特征寿命为:
teop = testr·AFT·AFS (4)
对式(1)两边同时取对数得:
lnte =- nlnS + B (5)

lnte =
Ea

kT
+ C (6)

其中:

B = lnA +
Ea

kT
(7)

C = lnA - nlnS (8)
可见,此加速模型下当双应力中某一应力不变时,特

征寿命的对数总与变化应力的已知函数总呈线性关系。
两式可化简为:

lnte = a + bφ(S) (9)
式中:S 为双应力中任一加速应力;φ(S)为应力 S 的已知

函数;a、b 为常数。
利用式(9) 研究 MCM 在一定失效机理情况时的各

加速应力水平下的特征寿命之间的换算关系。 本文就如

何提高经线性拟合对参数 Ea 和 n 进行估计的精度而提

出了新的 Bayes
 

Bootstrap&k-means 方法。

2　 Bayes
 

Bootstrap&k-means 方法

2. 1　 Bayes
 

Bootstrap 的基本原理介绍

Bayes
 

Bootstrap 又称自展法,是用小样本估计总体值

的一种非参数方法,此方法的思想,对初始数据进行有放

回的抽样,进而生成一系列伪样本,通过对伪样本的计算,
获得统计量的分布。 文献[10]指出,在原始样本数量足够

多时 Bayes
 

Bootstrap 方法能够无偏地接近总体分布。
1)

 

基本原理

在工程研究中,假设某种产品的性能参数 X 独立同

分布,样本数据 X i ~ N(μ,σ2),i = 1,2,…,n,n为试验的

样本总数[15] 。 性能参数评估的关键是 μ 和 σ 的确定,所
以如何提高其估计精度对寿命预估具有重要意义。

对于来自总体的原始样本 X = (x1 ,x2,…,xn),样本

的分布函数F(X) 未知,样本X中的某一统计量为 θ(F),

θ̂(F) 为 θ(F) 的估计量,则其估计偏差 Tn 可表示为:

Tn = θ̂(F) - θ(F) (10)
若从 F(X)中从新抽样得到新的自助样本服从分布
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函数 F∗(X),则有:

R∗
n = θ̂(F) - θ̂(F∗ ) (11)

则可以用 R∗
n 的分布情况逼近 Tn, 多次重复抽样得

到模拟样本,且对于每次抽样所得的 R∗
n , 利用式(11)计

算出统计量的每个可能值,将模拟样本作为 θ(F) 的样

本,采用统计理论求 θ(F) 的相关值。
2)

 

具体步骤

1)构造随机变量序列 V i =Ui-Ui -1( i = 1,2,…,n),其
中 n - 1 个随机数 U1,U2,…,Un-1,

 

均匀分布且 0 ≤ U i ≤
1,U0 = 0,Un = 1。

(1)样本均值为:

θμ = ∑
n

i = 1
V iX i (12)

3)样本方差为:

θs = ∑
n

i = 1
V i(X i - ∑

n

j = 1
V jX j)

2 (13)

4)重复步骤 1) ~ 3),直到式(12)、(13)计算结果的

均值达到稳定为止,从而得出均值和方差的估计。
2. 2　 k-means 数据聚类方法简介

1)
 

k-means 数据聚类方法的起源与发展

k-means 算法是聚类分析方法中常被使用的一种迭

代求解的无监督学习算法,也被称为 k-means 算法,此聚

类算法主要采用距离作为相似性的评价指标,两个数据

点的间距越小时表明两点相似度越大。
 

k-means 算法是

通过多次重复迭代把多个对象分成 k 个不同的类簇,使
之具有较高的簇内相似度,较低的簇间相似度。 由于 k-
means 算法聚类效率高、步骤简单快速、聚类效果好且能

够处理无标签数据,被广泛应用于大规模低维数据集上

的聚类[16-17] 。
k-means 算法的处理过程如下:首先,将待处理数据

任意分为 k 个类,类用于表示初始类簇的中心(即类簇平

均值);计算数据与各簇中心的距离,然后将其赋给各自

距离最近的类簇;再重新计算每个簇的平均值。 这个过

程不断重复,直到准则函数收敛。 一般情况下采用误差

平方和准则,其函数公式为:

E =∑
k

i = 1
∑
P⊂Ci

p - mi
2

(14)

式中:E 为待处理数据的平方误差总和;p 是空间中的点;
mi 是簇 C i 的均值。 该目标函数最常使用欧氏距离用于

度量距离,使生成的簇尽可能紧凑独立。
k-means 算法对高维数据存在计算速度缓慢等不足,

因此有大量文献对其进行优化或者采用其他算法替换,
但本文中的数据维度低,因此适用。

2)
 

k-means 算法的具体步骤

随着人们对 k-means 算法研究的逐渐深入,其应用

范围十分广泛,涉及到优化、控制、通信等多学科领域。

k-means 算法在解决数据聚类分析、数据挖掘以及数据浓

缩和任务归类等方面应用成熟,已受到学术界的广泛认

可。 k-means 算法的一般步骤[18-19] 如图 1 所示。

图 1　 k-means 算法的一般步骤

Fig. 1　 k-means
 

algorithm
 

general
 

steps

(1)任意选择 k 个类别对原始样本数据处理,确定初

始的簇中心;
(2)划分样本簇点,利用式(14),根据每个故障数据

的聚类样本的中心点,计算出每个故障信号样本数据与

这些中心样本参数之间的距离,并且根据最小距离将相

应的故障信息数据重新进行划分,将各个样本数据簇的

点划分成距离其比较近的中心所表示的样本簇中;
(3)根据各簇的平均值,将每个样本数据(重新) 聚

类到最相似的簇;
(4)重新计算各簇的平均值,

 

更新簇的中心;
(5)判断迭代次数是不是等于设定阈值,若迭代次

数不等于设定阈值,则调整参数,回到步骤(2),重复进

行步骤(2)和(3),继续进行迭代计算,若达到设定阈值,
迭代计算结束。

3　 实验结果及分析

以多芯片组件某引线互连的热-电双应力加速 Peck
模型为例,假设其中失效参数如下: lnA = 14,n = 1. 3,
Ea = 0. 6,当加速温度统一在 T = 473

 

K, 电应力(此处设

为电流 密 度) 不 同, 分 别 取 S1 = 4 × 105 A / cm2, S2 =
6×105

 

A / cm2,S3 = 8×105
 

A / cm2 时,进行实验。
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1)真实试验数据模拟

由式(7)得出:

B = lnA +
Ea

kT
= 14 + 0. 6

0. 861
 

7 ×10 -4 × 473
= 28. 72

lnteS1
=- 1. 3ln400

 

000 + 28. 72 = 13. 240
 

9,
则:
teS1

= e13. 240
 

9 = 562
 

924
 

s = 156. 367
 

8
 

h
lnteS2

=- 1. 3ln600
 

000 + 28. 72 = 12. 754
 

4
则:
teS2 = e12. 754

 

4 = 346
 

071
 

s = 96. 130
 

9
 

h
lnteS3

=- 1. 3ln800
 

000 + 28. 72 = 12. 409
 

2
则:
teS3

= e12. 409
 

2 = 245
 

045
 

s = 68. 068
 

2
 

h

当 S= 1×105A / cm2,T= 323
 

K 时有:

AFT = exp[
Ea

k
( 1
Top

- 1
Tstr

)] =

exp[ 0. 6
0. 861

 

7 ×10 -4 ( 1
423

- 1
473

)] = 5. 697
 

7

AFS = (
Sstr

Sop
) n = (0. 4

0. 1
) 1. 2 = 5. 278

 

0

得出此应力环境下的特征寿命为:
teop = testr·AFT·AFS =

156. 367
 

8
 

h × 5. 697
 

7 × 5. 278
 

0 ≈ 0. 536
 

8
 

years
在对加速寿命模型的研究中,常用对数正态分布表

示,由文献[20]可知因封装材料引起的失效符合对数正

态分布,因而在恒定应力加速寿命试验时,应符合相应寿

命分布的基本假设,因此,产品在 S1 = 4 × 105A / cm2,T =
473

 

K 时,符合期望为 156. 367
 

8
 

h 的对数正态分布,即:

f(x) = 1
σ 2π × 156. 367

 

8
e
-(x- ln156. 367

 

8) 2

2σ2

假设寿命的标准差 σ2 = 0. 2, 则可以在对数正态分

布下随机抽取几个数作为寿命值来模拟产品在此应力下

的试验寿命结果数据,如图 2 所示。 同理,产品在电应力

为 S2 = 6×105A / cm2 和 S3 = 8×105A / cm2 的对数正态分布

分别以 96. 130
 

9
 

h,
 

68. 068
 

2
 

h 为期望,以 0. 2 为标准差,
生成对数正态分布并随机抽取 5 个数据,模拟数据结果

汇总如表 1 所示。

表 1　 对数正态分布模拟试验数据

Table
 

1　 Lognormal
 

distribution
 

simulation
 

test
 

data (h)
S1 = 4×105

 

A / cm2 S2 = 6×105
 

A / cm2 S3 = 8×105
 

A / cm2

183. 937
 

5 96. 106
 

7 87. 183
 

5
151. 963

 

2 102. 868
 

7 88. 207
 

3
153. 274

 

2 118. 201
 

7 64. 383
 

7
133. 242

 

9 72. 583
 

3 71. 088
 

5
172. 578

 

1 78. 224
 

7 77. 219
 

0

图 2　 对数正态分布

Fig. 2　 Lognormal
 

distribution

　 　 2)不经 Bootstrap&k-means 方法处理的寿命预测

由式(5) ~ (8)得出特征寿命的对数 lnte 与电应力的

对数 lnS、温度的倒数 1 / T 分别呈线性关系。
将表 1 的数据转化成秒后取对数,通过 MATLAB 软

件对式(5)、(6)的 n 和 Ea 进行最小二乘法线性拟合估

计,得到的结果为:
n
Ea

kT
( ) =

1. 048
12. 750

 

6( ) ,Ea = 0. 52

当 S1 = 4×105A / cm2,T= 473
 

K 时,有:
lntes1 = - 1. 048

 

ln400
 

000 + 14 + 12. 750
 

6 = 13. 232
 

2

AFT = exp[
Ea

k
( 1
Top

- 1
Tstr

)] =

exp[ 0. 52
0. 861

 

7 ×10 -4 ( 1
423

- 1
473

)] = 4. 518

AFS = (
Sstr

Sop
) n = (0. 4

0. 1
) 1. 048

 

= 4. 275
 

得出 S= 1×105
 

A / cm2,T = 423
 

K 应力环境下的特征

寿命为:
teS = tes1·AFT·AFS =

155. 013
 

3
 

h × 4. 518
 

× 4. 275
 

≈ 0. 342
 

years
3)经 Bootstrap 方法处理的寿命预测

由于加速寿命分布服从对数正态分布,因此取对数

后的数据均符合正态分布,对表 1 各应力条件下数据的

期望和方差分别进行点估计。
对 3 种电应力分别建立期望 μ^ i 和方差 σ^ i,i = 1,2,3

的对数正态分布函数式,并用 Bayes
 

Bootstrap 方法分别

在 3 条正态曲线上随机生成 500 个数为例扩充小样本容

量,求 得 当 仅 用 Bayes
 

Bootstrap 方 法 均 值 分 别 为

154. 670
 

2、101. 961
 

1 和 69. 376
 

3,求得参数 Ea 和 n 的估

计值分别为:
n
Ea

kT
( ) =

1. 148
 

3
14. 056

 

7( ) ,Ea = 0. 572
 

9
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当 S1 = 4×105A / cm2,T= 473
 

K 时有:
lnteS1

= - 1. 148
 

3ln400
 

000 + 14 + 14. 056
 

7 = 13. 244
 

5

AFT = exp[
Ea

k
( 1
Top

- 1
Tstr

)] =

exp[ 0. 572
 

9
0. 861

 

7 ×10 -4 ( 1
423

- 1
473

)] = 5. 267
 

0

AFS =(
Sstr

Sop
)

n

=(0. 4
0. 1

)
1. 148

 

3

= 4. 913
 

0

得出 S= 1×105A / cm2,T = 423
 

K 应力环境下的特征

寿命:
teS = testr·AFT·AFS =

154. 670
 

2 × 5. 267
 

0 × 4. 913
 

0 ≈ 0. 456
 

9years
4)经 Bootstrap

 

&
 

k-means 方法处理的寿命预测

利用 Bootstrap 方法随机生成的自助样本并不是都可

以使用,一些跳脱的点不利于提高预测精度,所以有必要

对扩充后的数据进行处理,本文结合 k-means 方法对扩

充后的数据进行聚类分析,筛选出更加有利于提高参数

估计的精度的样本数据,再将原始试验得到的 5 个样本

和 Bootstrap 方法得到的 500 个自助样本结合到一起,形
成一个含有 505 个样本的向量,将此 505 个样本代入到

k-means 算法里进行数据聚类分析,数据的聚类分析结果

如图 3 所示(以期望为 156. 3
 

67
 

8
 

h 为例),将目标分为 5
组时,得到各组数据结果如表 2 所示。

图 3　 聚类效果

Fig. 3　 Clustering
 

effect
 

graph

表 2　 聚类结果( i=1,S1 =4×105
 

A / cm2 时)
Table

 

2　 Clustering
 

results
 

( i=1,
 

S1 =4×105
 

A / cm2)

第 1 组
聚类到样本数量共 129 个,均值为 148. 247

 

8,其中原始

试验数据为 1 个

第 2 组
聚类到样本数量共 110 个,均值为 162. 956

 

9,其中原始

试验数据为 0 个

第 3 组
聚类到样本数量共 71 个,均值为 138. 969

 

8,其中原始

试验数据为 1 个

第 4 组
聚类到样本数量 49 个,均值为 171. 712

 

7,其中原始试

验数据为 2 个

第 5 组
聚类到样本数量共 146 个,均值为 156. 016

 

8,其中原始

试验数据为 1 个

　 　 由于原始试验得到的数据一般最能反映产品的寿命

特征,因此优先保留含有原始试验数据的组,另外
 

k-
means 聚类分析方法能够将不利于预测精度的数据分离

出来,减小估计偏差。
由表 2 的聚类结果可知,第 2 组虽然均值靠近原始

数据均值,但不含原始点数据,认为此组子样本的有效性

较差,不可取;而第 1 组和第 3 组虽然含有 1 组原始数

据,但其均值对比原始数据相差较大,也不可取,因此,取
第 4 组和第 5 组的数据作为预测样本数据是最合理有

效,最终从 505 组数据聚类筛选出 195 组,求出这 195 组

数据的均值。 同理对应力 S2 = 6 × 105
 

A / cm2 和 S3 =
8×105

 

A / cm2 分别筛选出 156 组和 426 组,并求得均值为

95. 793
 

9 和 70. 354
 

76。 最终,利用最小二乘法求得 Ea

和 n 的估计值分别为:
n
Ea

kT
( ) =

1. 190
 

4
14. 610

 

4( ) ,Ea = 0. 595
 

5

当 S1 = 4×105
 

A / cm2,T= 473
 

K 时有:
lnteS1

= - 1. 190
 

4ln400
 

000 + 14 + 14. 610
 

4 = 13. 255
 

2

AFT = exp[
Ea

k
( 1
Top

- 1
Tstr

)] =

exp[ 0. 595
 

5
0. 861

 

7 ×10 -4 ( 1
423

- 1
473

)] = 5. 623
 

7

AFS =(
Sstr

Sop
)

n

=(0. 4
0. 1

)
1. 190

 

4

= 5. 208
 

3

得出 S= 1×105
 

A / cm2,T = 423
 

K 应力环境下的特征

寿命:
teS = testr·AFT·AFS =

158. 619
 

9 × 5. 623
 

7 × 5. 208
 

3 ≈ 0. 530
 

4years
5)结果分析

表 3　 结果对比表

Table
 

3　 Results
 

comparison
 

table

参数
真实

结果

未 Bayes
Bootstrap
处理

误差

Bayes
Bootstrap
处理

误差
Bayes

 

Bootstrap
&

 

k-means 处理
误差

n 1. 2 1. 05 0. 13 1. 15 0. 04 1. 19 8×10-3

Ea 0. 6 0. 52 0. 13 0. 57 0. 05 0. 595
 

5 7. 5×10-3

te 0. 54 0. 34 0. 36 0. 46 0. 15 0. 53 0. 011
 

9

　 　 对比表 3 的结果可知,针对小样本失效数据,直接用

最小二乘法而不对小样本数据做任何处理时的参数估计

偏差最大,仅经 Bayes
 

Bootstrap 处理而不经 k-means 聚类

筛选的数据偏差相比未经处理的小得多,但误差仍然较

大,而经 Bayes
 

Bootstrap&k-means 方法处理后数据偏差对

比前两种方法明显减小,预测精度大幅度提高。
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4　 结　 论

本文针对拥有小样本失效数据的寿命预测,提出

Bayes
 

Bootstrap
 

&
 

k-means 方法。 先采用 Bayes
 

Bootstrap
法产生自助样本对原有寿命数据进行容量扩充,再采用

k-means 方法对其进行数据聚类分析,尽可能去除野值

点,筛选出更加符合预测规律的数据点。 以多芯片组件

薄弱环节失效为例研究其在小样本失效数据条件下的寿

命预测方法,计算验证了该方法的有效性。
由实例结果得出,现有 Bayes

 

Bootstrap 方法虽然具

有一定的适用性,但由于野值点的存在产生较大误差的

缺点,针对这一不足,经 k-means 对扩容数据聚类分析

后,有效筛选出更有利于减小预测误差的数据,提高了其

预测精度。 本例中相比未经 k-means 聚类处理的 Bayes
 

Bootstrap 方法,总体精度大幅提高约 81. 44%,预测精度

又进一步提高。 因此 Bayes
 

Bootstrap
 

&
 

k-means 方法在

对基于小样本数据的寿命预测的实际应用中可以进行

推广。
本文的主要贡献如下:
1)基于 Bayes

 

Bootstrap 结合数据聚类分析方法提高

预测精度之外提供了一种针对小样本失效数据条件下的

寿命预测方法,此方法为失效数据少、寿命长、可靠性高

以及结构复杂的电子产品的寿命预测提供了新思路。
2)通过 k-means 方法对大量自助样本进行聚类分

析,筛选出有利于提高预测精度的样本点,剔除野值点,
进一步提高了预测精度,扩展了 Bayes

 

Bootstrap 方法的

适用范围。
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