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摘  要: 针对传统的克隆选择算法可能存在的早熟收敛现象和缺少交叉操作问题,提出一种高效的克隆退火优化

算法.该算法结合了模拟退火算法与免疫系统的克隆选择机制,并保持全局搜索和局部搜索的平衡,可以有效提高算

法的搜索效率,从而加快算法的收敛速度.同时,提出一种品质因数模型来分析该算法的动态性能,并运用 Markov 链

理论对其收敛性进行分析.最后,将该算法应用到关联规则数据挖掘中,取得了较为理想的实验结果. 
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Optimization and Quality Factor of Clonal Selection Algorithm 
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Abstract:  To tackle the problem that traditional clonal selection algorithm may suffer from premature convergence phenomenon and is 
lack of crossover operator problems, this paper proposes a new efficient clonal annealing optimization algorithm. The proposed algorithm 
combines simulated annealing algorithm with clonal selection mechanism of immune system, and maintains the balance of global and 
local search. The algorithm can effectively improve search efficiency, so as to speed up the convergence rate. Meanwhile, a quality factor 
model is used to analyze the dynamic performance of the algorithm, and an analysis of its convergence is performed using Markov chain 
theory. Finally, the proposed algorithm is applied to the association rule data mining, achieving satisfactory results. 
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克隆选择算法(clonal selection algorithm,简称 CSA)是基于生物免疫系统的克隆选择原理,通过构造记忆单

元实现全局与局部搜索平衡.它由一个单个最优个体演变为最优解集,体现免疫的多样性,扩大了搜索区域[1].在
克隆选择算法中,抗体多样性只是简单地通过新旧抗体的替换来实现的.但是如果根据亲和度选出的抗体基因
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非常接近,那么所产生的后代相对于双亲也必然比较接近.这样,所期望的改善就比较小,基因模式的单一性不

仅减慢了收敛速度,而且可能导致进化停滞,使算法过早地收敛于局部极值点. 
在利用马尔可夫链分析克隆选择算法的收敛性时,设包含最优解的状态为 j,当种群 X(t1)处于某个状态

i(i≠j)时,转移概率 pij(t1)≤α(α为一个较小的正数),即此时种群 X(t1)收敛于状态 j 的概率较小.如果当 t2>t1时均有

pij(t2)≤α,那么,t1时刻的种群 X(t1)将发生准早熟收敛现象.当 t2>t1 时,种群 X(t2)发生了早熟现象[2].种群收敛现象

的外在表现是,种群中的个体所包含的抗体基因型减少,使种群中个体趋于一致.如果种群不是朝着最优解的方

向收敛,那么种群将收敛到局部最优解.在传统的克隆选择算法中,由于己经发生了早熟收敛的种群不能通过交

叉操作生成新个体,如果仅仅依靠变异的作用产生新的抗体基因,这时将会发生早熟现象.许多研究表明,在某

些情况下,交叉能够比变异提供更高水平的基因重组,从而产生多样抗体[3]. 
传统的克隆选择算法模型虽然比较粗糙,对免疫克隆选择过程中的内在机理研究还不够深入,然而作为一

个智能计算研究的新兴领域,一个受生物免疫系统启发、解决实际问题的智能方法,依然受到许多专家和学者

的广泛关注.国内外人工免疫学者在算法构造与设计[4]、内在克隆机理[5]、新算子设计[6]、自适应性研究[7]、记

忆能力[8]、编码方式[9]以及与其他智能计算方法相结合[10]等方面进行了大量研究,并取得了众多研究成果.由于

传统的克隆选择算法提出了一个基于信息熵的简单克隆算子,根据亲和度的排序增加克隆规模,没有对抗体克

隆的自适应性和动态过程进行深入研究.因此,本文针对克隆选择算法的动态过程提出一种品质因数概念,并根

据其可能存在的早熟收敛现象和缺少交叉操作问题,设计一种高效克隆退火优化算法(efficient clonal annealing 
optimizing algorithm,简称 ECAOA).它结合了模拟退火算法与免疫系统的克隆选择机制,并维持全局搜索和局

部搜索的平衡,可以有效提高算法的搜索效率,从而加快算法的收敛速度. 

1   ECAOA 算法的操作算子 

模拟退火算法(simulated annealing,简称 SA)是源于对热力学中退火过程的模拟,在某一给定初温下,通过缓

慢下降温度参数,使算法能够在多项式时间内给出一个近似最优解[11].SA 算法首次被 Kirkpatric 等人引入优化

问题的求解,它具有很好的局部搜索能力,但是总体搜索能力较差.克隆选择算法虽然搜索速度较快,但是基因

模式的单一性容易过早地收敛于局部极值点,导致局部搜索精度不高.如果将模拟退火机制融入到克隆选择原

理中 ,则将实现克隆选择算法和模拟退火算法的优势互补 ,充分地平衡算法的局部和全局搜索能力 .本文对

ECAOA 算法的相关操作算子进行如下定义: 
定义 1. 设 Tk 是趋近于 0 的温度控制序列,则抗体 ai 的退火选择概率为 
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退火选择概率表明抗体 ai 以概率 p(ai)选择进入下一代群体.Tk表示进化到第 k 代的退火温度,k 表示当前的 
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,n 表示最大进化代数. 

定义 2. 设抗体 ai={ϕ0,…,ϕn−1},aj={r0,…,rn−1},k 为交叉节点(l<k<n),则对抗体 ai 和 aj 执行的交叉操作

Tc(ai,aj)的具体操作步骤如下: 
Step 1. 产生新抗体 ia′ 和 :ja′  
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Step 2. 产生一个随机数 rc=random(0,1),rc∈[0,1]. 
Step 3. 分别计算父抗体 F 和子抗体 S 的亲和度值 aff(F)和 aff(S).根据模拟退火算法的 Metropolis 接受准 

则,如果 min{1,exp(aff(S)−aff(F))/Tk}>rc,则接受新的抗体 S,F={ai,aj}, { , }i jS a a′ ′= ,Tk 是第 k 次退火温度. 
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定义 3. 设抗体 ai={ϕ0,…,ϕn−1},k为变异节点(1<k<n),则对抗体 ai执行变异操作 Tm(ai)的具体操作步骤如下: 
Step 1. 产生子抗体 ia′ : 0 1 1 1( ) { ,..., , ,..., }, 1.m i i k k n k kT a a ϕ ϕ ϕ ϕ ϕ ϕ− − −′ ′ ′= = ⊕ =  

Step 2. 产生一个随机数 rm=random(0,1),rm∈[0,1]. 
Step 3. 分别计算父抗体 ai和子抗体 ia′ 的亲和度值 aff(ai)和 ( ).iaff a′ 根据模拟退火算法的Metropolis接受准

则,如果 min{1,exp( ( ( ) ( )) / )}i i k maff a aff a T r′− − > ,就接受新的抗体 ia′ ,Tk 是第 k 次退火温度. 

定义 4. 设抗体 ai,aj∈A(t),ai 和 aj 之间的增强因子为 dij∈{0,1},则抗体 ai 的增强度为 
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定义 5. 设抗体 ai 的退火选择概率为 p(ai),增强度为 Str(ai),种群 A(t)的规模为|A(t)|,则选择因子δ (ai)为 
 δ (ai)=p(ai)×|A(t)| (4) 

定义 6. 设抗体 ai 的增强度表示为 Str(ai),选择因子为δ (ai).如果满足下列条件: 
Str(a1)+Str(a2)+…+Str(ai−1)<δ (ai)<Str(a1)+Str(a2)+…+Str(ai), 

则选择操作 Ts(A(t))为 
 Ts(A(t))=ai (5) 

定义 7. 设 (*)aff 表示种群 A(t)的平均亲和度值,aff(ai)表示抗体 ai 的亲和度值,PopSize 表示种群规模,则准 
成熟抗体群 Abest(t)为 
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定义 8. 抗体距离 H(ai,aj): 
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上述的抗体距离 H(ai,aj)采取了归一化处理,L 为编码长度,dij(k)为 dij 的第 k 位编码,⊕为按位异或运算符.
当 H(ai,aj)=0 时,抗体 ai 和抗体 aj 的所有基因相同;当 H(ai,aj)=1 时,抗体 ai 和抗体 aj 的所有基因均不相同,抗体

之间差异最大. 
定义 9(δ领域). 如果抗体 ai 和抗体 aj 的距离 H(ai,aj)满足: 
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则称δ为抗体 ai 的δ领域. 
抗体 ai 的δ领域(或称为抗体相似度阈值)反映的是与抗体 ai 相似的抗体个数情况.我们用 mi(δ )表示 ai 的δ

领域内包含群体 A(t)中抗体的个数.下面通过δ领域的相关属性,定义抗体的浓度一般性公式.抗体的浓度表示

基因相同(或者近似)的抗体在整个抗体种群中所占的比例[12],抗体的浓度定义如下: 
定义 10. 抗体浓度 C(ai): 

 ( )( ) i
i

mC a
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δ
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其中,PopSize 为当前种群的规模.抗体的浓度用于调节抗体的克隆规模,当某些抗体的亲和度较大时,会被克隆

增扩,其浓度会快速上升,从而导致少数几种类型的抗体充斥整个免疫系统.因此,应当采取一定的措施抑制那

些浓度较高的抗体[13].抗体的生存度(或称为激励度)反映的是抗体应答抗原和被其他抗体激活的综合能力[14].
在免疫应答中,为了维持免疫响应的稳定平衡,具有高亲和度且低浓度的抗体将受到促进,而低亲和度且浓度较

高的抗体将受到抑制.通过这种相似细胞之间的抑制作用,抗体种群的多样性得到保持,同时增强了算法的全局
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搜索能力和多解搜索能力.本文定义抗体 ai 的生存度函数如下: 
定义 11. 抗体生存度 S(ai): 

 S(ai)=|λ×aff(ai)−β×C(ai)| (10) 
其中,aff(ai)和 C(ai)分别表示抗体 ai 的亲和度和浓度,λ和β为控制参数,S(ai)>0,λ+β=1. 

定义 12. 设种群 A(t)经过克隆、变异、交叉和选择操作后得到的准成熟抗体群为 Abest(t),抗体 ai 的生存度

表示为 S(ai),则克隆抑制操作 Tr(Abest(t))为 
 Tr(Abest(t))=a,S(a)=max{S(ai),ai∈Abest(t)} (11) 

克隆抑制算子能够有效地抑制浓度高的抗体,促进亲和度高的抗体进入新的抗体种群. 

定义 13. 设 ECAOA 算法的种群为 A(t),准成熟抗体群表示为 Abest(t),非成熟抗体群表示为 ( )A t =A(t)− 

Abest(t),随机生成的新抗体为 b,则种群更新操作 ( ( ))dT A t 为 

 ( ( ))dT A t b=  (12) 

种群更新算子 Td 是对种群中亲和度较低的抗体进行更新,从抗体种群中删除这些抗体并以随机生成的新

抗体替代,有利于保持抗体的多样性,探索新的可行解空间区域. 

2   ECAOA 算法的流程 

定义 14. 假设克隆操作表示为 Tk,变异操作表示为 Tm,交叉操作表示为 Tc,选择操作表示为 Ts,克隆抑制操

作表示为 Tr,种群更新操作表示为 Td,则 ECAOA 算法可以描述为六元组 ECAOA=(Tk,Tm,Tc,Ts,Tr,Td). 
ECAOA 算法的克隆操作 Tk 采取 CSA 算法的克隆操作方式. 
本文设计的 ECAOA 算法的具体流程如图 1 所示. 

 

Fig.1  Flow chart of ECAOA algorithm 
图 1  ECAOA 算法的流程图 

ECAOA 算法的执行步骤如下: 
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Step 1. 随机产生一个初始种群 A(t)={ai|i=1,2,…,PopSize},种群的规模|A(t)|=PopSize,并对每个抗体 ai 进行

编码,ai=ϕ1,…,ϕn,|ai|=n,初始进化代数 t=0,初始退火温度 Tt=1. 
Step 2. 评估每个抗体的亲和度. 
Step 3. 根据 CSA 算法的克隆操作,对种群 A(t)执行克隆操作 Tk. 
Step 4. 执行变异操作 Tm. 
Step 5. 执行交叉操作 Tc. 
Step 6. 执行选择操作 Ts,并将选择出来的抗体保留到下一代. 

Step 7. 将种群 A(t)划分为 Abest(t)和 ( )A t . 
Step 8. 对准成熟抗体群 Abest(t)执行克隆抑制操作 Tr. 

Step 9. 对非成熟抗体群 ( )A t 执行种群更新操作 Td. 

Step 10. 令 1 1t t
tT T

PopSize−
⎛ ⎞

= × −⎜ ⎟
⎝ ⎠

,t=t+1.如果 Tt≈0,则算法运行结束;否则,跳转到 Step 2. 

3   ECAOA 算法性能的评价指标 

本文为了更好地对算法的性能进行评估,特对以下一些相关的算法性能评价指标进行定义. 
定义 15. 线性性能 X(s): 
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( )aff t 是在第 t 时刻的平均亲和度值.算法的线性性能指标表示了算法从开始运行一直到当前为止的时 
间段内性能指标的平均值,它反映了算法的动态性能. 

定义 16. 离线性能 X *(s): 
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aff*(t)=best{aff(1),aff(2),…,aff(t)}是在[0,t]时间内亲和度值最大的.X *(s)表示算法在运行过程中最佳性能值

的累积平均,反映了算法的收敛性能. 
定义 17. 设 ECAOA 算法的线性性能表示为 X(s),离线性能表示为 X *(s),则算法的品质因数 Q 为 
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品质因数 Q 结合了算法的线性性能和离线性能.Q 值越高,表明算法的综合性能越优良. 
定义 18. 误差性能 E(s): 
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其中,S(t)是算法在第 t 时刻运行所得的实际优化值,S*为问题的期望最优值.算法的误差性能 E(s)指标反映了算

法从开始运行一直到当前为止的时间段内对问题的最佳优化程度,其值越小,意味着算法的优化性能越好. 
定义 19. 设种群的规模为|A(t)|,50 次算法独立运行到指定的迭代数时不同的抗体数之和为 Sum,则群体多

样性 Mu 为 

 
50 | ( ) |u
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=
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4   ECAOA 算法的收敛性分析 

为了从理论上更好地分析 ECAOA 算法的收敛性能,本文首先引入波雷尔-坎特里(Borel-Cantelli)引理和

Markov 链的相关基本理论. 
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引理 1(波雷尔-坎特里(Borel-Cantelli)引理)[15]. 设 A1,A2,…,Ak,…,An 是概率空间上的一事件序列,令 Pk= 

P{Ak}.若
1
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k
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若
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= ∞∑ 且各 Ak 相互独立,则 
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算法的收敛是指当算法迭代足够多的次数以后,群体中包含全局最佳个体的概率近于 1.根据波雷尔-坎特

里引理和文献[16],本文引入对算法收敛性的具体定义: 
定义 20[16]. 设{Xn|n≥0}概率空间上定义的随机序列,若存在随机变数 S*,使 

 *{lim( )} 1nn
P X S

→∞
= =  (20) 

或者对于∀ε>0,有: 

 *

1
[| | ] 0nn k n

P X S ε
∞

= ≥

⎧ ⎫∩ ∪ − =⎨ ⎬
⎩ ⎭

≥  (21) 

则称随机序列{Xn|n≥0}以概率为 1 收敛于随机变数 S*. 
在 ECAOA 算法中,初始种群的产生过程是一个随机过程,每一次新的种群产生只与其父代种群相关,并且

种群所处的状态为离散状态,ECAOA 算法的这些特点基本符合 Markov 链的特征.因此,下面我们将用 Markov
链对 ECAOA 算法的收敛性进行分析. 

定义 21(有限 Markov 链)[16]. 随机过程可能取到的值(状态)组成的集合记为 S,称为随机过程的状态空间.
设随机变量序列{Xn|n≥0}取值于可数状态空间.S=N+={1,2,…,n,…},若对于任意的状态 i0,i1,…,in+1∈S,都有 
 P{Xn+1=in+1|Xn=in,…,X1=i1,X0=i0}=P{Xn+1=in+1|Xn=in} (22) 
成立,则称{Xn|n≥0}为可数状态 Markov 链.如果状态集 S 中状态是有限的,则称此 Markov 链{Xn|n≥0}为有限

Markov 链. 
定义 22[16]. 如果对任意的 i,j∈S,Markov 链{Xn|n≥0}的一步转移概率 pij(n)与初始时刻 n 无关,则称该

Markov 链是齐次的 Markov 链. 
定理 1. ECAOA 算法的种群系列{Xn|n≥0}是有限的齐次 Markov 链. 
证明:本文用 m 表示为每个抗体的基因位数,l 为每位基因用二进制表示的位数,|A(t)|为种群规模.设Ω为所

有抗体的空间,其每个坐标分别是Ω中的抗体.亲和度函数 aff(x)是集合Ω⊂Rn 上大于 0 的连续函数,并定义若

x∉Ω,则 aff(x)=0.抗体空间Ω={0,1}ml 中共有 2ml 个状态,所以抗体空间Ω|A(t)|所在的状态空间大小为|A(t)|×2ml.因
此,抗体种群序列空间中的状态数目是有限的. □ 

ECAOA 算法的状态转移情况可以用如下的随机过程来描述: 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( 1),A t B t C t D t E t F t A t⎯⎯⎯→ ⎯⎯⎯→ ⎯⎯⎯→ ⎯⎯⎯→ ⎯⎯⎯⎯→ ⎯⎯⎯⎯→ +克隆 变异 交叉 选择 克隆抑制 种群更新  
其中,下标 t 表示进化的代数.令 T=TdDTrDTsDTcDTmDTk,则 xi(n+1)=T[X(n)i]=TdDTrDTsDTcDTmDTk[X(n)i]. 

根据前面对 ECAOA 算法各算子的分析以及前面的定义可知,ECAOA 算法的种群序列状态转移概率如下: 
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根据前面对 ECAOA 算法的克隆、变异、交叉、选择、克隆抑制和种群更新操作的定义,计算出的 ECAOA
算法中抗体群的状态转移概率 pij(n)与参数时刻 n 无关.所以,ECAOA 的种群序列{Xn|n≥0}是有限的齐次

Markov 链. 
在模拟退火算法中,模拟退火的过程可以描述为从一个状态转移到另一个状态的随机游动.利用 Markov 链

的性质,分析模拟退火算法对应 Markov 链的周期性和不可约性,可以证明在一定条件下模拟退火算法的全局收

敛性[16].根据模拟退火的 Metropolis 准则,如果进行以下假设:当Δf =f (X)−f (X ′)>0 时,设Δf≥τ,τ为某个充分小的

正数,或比温度 t 的收敛阶小,根据文献[17]中的证明,可以得到如下结论: 
定理 2. 设在一定温度 t 下,模拟退火算法产生的点列为 X (k+1)(t),若新解产生满足Δ~N(0,σ 2),则当温度 t→0 

时,点列 ( )
1{ ( )}k

kX t +∞
= 以概率为 1 收敛于全局极小点,即 

 ( ) *

0
(lim lim ( ( )) ) 1k

k t
P f X t f

→∞ →
= =  (23) 

在文献[17]中,黄友锐等人利用齐次有限马尔可夫链的方法证明了基于二进制编码的克隆选择算法的全局

收敛性能: 
定理 3. 二进制编码的克隆选择算法 CSA 是以概率 1 收敛的. 
推论 1. ECAOA 算法是以概率 1 收敛的. 
证明:本文提出的高效克隆退火优化算法,是在克隆选择算法的基础上引入了模拟退火的思想.由于本文设

计的 ECAOA 算法只是在经典的克隆选择算法的基础上采用模拟退火进制进行种群抗体的改良操作,而模拟退

火机制根据定理 2 中的描述是以概率为 1 收敛于全局极小点,ECAOA 算法的执行过程并没有改变克隆选择算

法的本质特征.因此,定理 3 对 ECAOA 算法同样适用.我们设{Xn|n≥0}是 ECAOA 算法的一个随机变量序列,那
么当算法迭代到足够多的次数后,下面的公式一定成立: 

 *{lim( )} 1nn
P X S

→∞
= =  (24) 

根据定义 15 可知,种群序列{Xn|n≥0}中包含全局最优解的概率接近 1,ECAOA 算法是以概率 1 收敛的. □ 

5   ECAOA 算法的计算复杂度分析 

本节分析 ECAOA 算法的计算复杂度主要考虑时间复杂度,即主要通过算法指令被执行最大次数来估计算

法运行所需的计算量.为了更好地描述算法的时间复杂度,特进行以下定义: 
定义 23. 给定自然数 n 的两个函数 F(n)和 G(n),当且仅当存在一个正常数 K 和 n0,使得当 n≥n0 时,有 

F(n)≤KG(n),则称函数 F(n)以函数 G(n)为界,记作 F(n)=O(G(n)). 
在上述定义中,O 表示数量级的概念.在分析算法的时间复杂度时,可通过复杂度函数主要项的阶 O(G(n))

进行表示.ECAOA 算法中包含 3 个参数,即,种群规模 N=|A(t)|、抗体的基因位数 l、群体的克隆规模 M.算法主

要包括以下 7 个操作:(1) 计算抗体的亲和度值;(2) 克隆操作;(3) 变异操作;(4) 交叉操作;(5) 选择操作;(6) 克
隆抑制操作;(7) 种群更新操作.在抗体群中,由于要对每个抗体计算亲和度值,所以操作(1)的执行次数是 N.操作

(2)对抗体群进行克隆操作所需的执行次数是 M.操作(3)采取变异操作所需的最多次数为 N.操作(4)采取的交叉

操作所需的计算量最多为 log2N.根据本文对选择操作的定义,操作(5)采取的选择操作由于要计算每个抗体的

增强度,导致所需的计算量较大,最多次数为(N−1)×N+1.操作(6)和操作(7)所采取的操作需要的执行次数均是 1.
由于 N>M,N>log2N,于是,第 n 次迭代中 ECAOA 算法执行操作的总次数 Sn 应该符合如下的条件: 

Sn≤N+M+N+log2N+(N−1)×N+1+2<N2+3N. 
因此,ECAOA 算法的计算量最高级为 O(N2),这表明种群规模直接影响到算法的搜索速度.在 CSA 算法中,

抗体要依次经过克隆、变异、选择、克隆抑制和种群更新等操作,计算复杂度的最高级别也为 O(N2)[17].但是, 
ECAOA 算法通过引入交叉操作和模拟退火的策略,每次产生的新抗体都先进行 Metropolis 准则判断,有效保证

子抗体比父抗体更加优良,从而跳出局部极优值,避免了CSA算法可能出现的早熟收敛现象,因而同一进化代数

中能够更快、更好地找到满意解,使得满足同样收敛条件的时间要快于 CSA 算法. 
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6   ECAOA 算法在数据挖掘中的应用 

近年来,信息爆炸性的递增导致 Web 用户面对越来越多的海量数据,如何从海量的数据中提取有用的知识

已经成为当务之急.数据挖掘(data mining)就是为了顺应这种需要发展起来的一种数据处理技术.现代数据挖掘

方法主要依靠模式提取技术,为了改善和提高数据挖掘功能、性能和效率,发展趋势是集成多种技术的综合方

法[18],如,将免疫理论与统计学集成的免疫控制图挖掘方法、基于免疫策略的数据挖掘方法、基于免疫规划的

广义规则推理方法、基于免疫多变量子波神经网络的数据挖掘方法等.为了检验本文设计的 ECAOA 算法的有

效性,下面将 ECAOA 算法应用到关联规则挖掘中. 
为了验证本文设计的 ECAOA 算法的有效性,分别基于 census 数据集和 chess 数据集平台进行了两类对比

实验: 
(1) ECAOA 算法与其他智能优化算法:遗传算法(genetic algorithm,简称 GA)算法、SA 算法和 CSA 算法. 
(2) ECAOA 算法与其他 3 种典型的关联规则挖掘算法:Apriori 算法、DHP 算法和 FP-Growth 算法.Apriori

算法是一种最有影响的挖掘布尔关联规则频繁项集的算法.DHP(direct hashing and pruning)是一种基

于散列技术的 Apriori 算法的改良方法.FP-Growth(frequent pattern growth)算法在保留项集关联信息

的同时,将提供频繁项集的数据库压缩成一棵频繁模式树(FP-tree),同时依然保留其中的关联信息. 
Census 数据集是由美国加利佛尼亚大学信息与计算机科学系提供的、专供数据挖掘和机器学习用的一个

测试数据库.它的大小为 10.9M,共包含 48 842 条记录,每条记录有 14 个属性.Chess 数据集共包含 3 196 条记录,
共含有 75 个项,属于一种稠密的数据集[19]. 

第 1 类实验主要从响应时间、执行时间、品质因数、误差性能和群体多样性这 5 个方面进行比较,在 census
数据集上的实验结果如图 2~图 6 所示. 

图 2 的实验结果显示:在进化前期(进化代数大约为 70),GA 算法的性能表现最优,CSA 算法的性能表现最

差,ECAOA 算法的性能稍微强于 SA 算法;在进化的中期(进化代数大约为 70~160),ECAOA 算法的性能表现最

优,GA,CSA 和 SA 三者之间的性能互有优劣;在进化的后期,GA 算法最先收敛,ECAOA 算法的优势表现得最为

明显,其响应时间大概只是 GA 算法的 71.42%,SA 算法和 CSA 算法的响应时间几乎相同. 
在图 3 和图 4 中,ECAOA 算法在进化中后期的执行时间和品质因数方面都表现出良好的性能,其执行时间

比 CSA 算法大约少 9.87%,比 SA 算法大约少 11.23%,比 GA 算法大约少 13.89%,其品质因数比 CSA 算法大约

提高 6.85%,比 SA 算法大约提高 17.67%,比 GA 算法大约提高 21.36%. 
在图 5 显示的误差性能方面,4 种算法在不同进化代数时测试出的误差性能基本都不相同,ECAOA 算法在

大多数情况下优于其他 3 种算法.在图 6 的实验结果中,ECAOA 算法在大约进化到 155 次时获得了最高的群体

多样性值 3.62.在进化的前半阶段,随着进化的逐渐深入,4 种算法的群体规模在不断地扩大,从而群体的多样性

在显著地增强;在进化的后半阶段,随着算法逐渐找到满意解并缓慢开始收敛,算法的规模在逐步缩小导致群体

的多样性显著的降低.ECAOA 算法的平均群体的多样性值为 1.75,CSA 算法的平均群体的多样性值为 1.68,SA
算法的平均群体的多样性值为 1.65,GA 算法的平均群体的多样性值为 1.61. 

在 chess 数据集上的实验结果如图 7~图 11 所示.图 7 的实验结果显示:在进化前期(进化代数大约为 140), 
CSA 算法的性能表现最优,ECAOA 算法的性能和 GA 算法比较接近,但稍微强于 SA 算法;在进化的后期, 
ECAOA 算法的性能表现最优,其响应时间大概只有 GA 算法的 76.83%,只有 SA 算法的 84.41%,只有 CSA 算法

的 82.67%.在图 8 中,ECAOA 算法的执行时间在进化中后期的大多数情况下都表现出良好的性能,但是 4 种算

法的整体性能都非常接近.在图 9 中,ECAOA 算法的品质因数在进化期间都表现得非常稳定,其品质因数比

CSA 算法大约提高 1.82%,比 SA 算法大约提高 12.42%,比 GA 算法大约提高 9.84%. 
在图 10 显示的误差性能方面,4 种算法在不同进化代数时,ECAOA 算法的平均误差性能大约是 0.32,CSA, 

GA和 SA算法的平均误差性能分别大约是 0.68,0.71,0.82.在图 11的实验结果中,ECAOA算法在大约进化到 168
次时,获得了最高的群体多样性值 3.41.群体的多样性在进化的前期都逐渐扩大,在进化的后期都显著地降

低.ECAOA,CSA,SA,GA 算法的平均群体的多样性值分别为 1.65,1.61,1.55,1.58. 
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Fig.2  Comparison of the response time of 
the four algorithms in census data set 

图 2  Census 数据集上 4 种算法的响应时间比较 

Fig.3  Comparison of the execution time of 
the four algorithms in census data set 

图 3  Census 数据集上 4 种算法的执行时间比较  
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Fig.4  Comparison of the quality factor of 
the four algorithms in census data set 

图 4  Census 数据集上 4 种算法的品质因数比较 

Fig.5  Comparison of the error performance of 
the four algorithms in census data set 

图 5  Census 数据集上 4 种算法的误差性能比较  
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Fig.6  Comparison of the population diversity of 
the four algorithms in census data set 

图 6  Census 数据集上 4 种算法的群体多样性比较 

Fig.7  Comparison of the response time of 
the four algorithms in chess data set 

图 7  Chess 数据集上 4 种算法的响应时间比较 
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Fig.8  Comparison of the execution time of 
the four algorithms in chess data set 

图 8  Chess 数据集上 4 种算法的执行时间比较 

Fig.9  Comparison of the quality factor of 
the four algorithms in chess data set 

图 9  Chess 数据集上 4 种算法的品质因数比较 
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Fig.10  Comparison of the error performance of 
the four algorithms in chess data set 

图 10  Chess 数据集上 4 种算法的误差性能比较 

Fig.11  Comparison of the population diversity of 
the four algorithms in chess data set 

图 11  Chess 数据集上 4 种算法的群体多样性比较 

通过第 1 类实验,我们不难分析出,ECAOA 算法在响应时间、执行时间、品质因数、误差性能和群体多样

性这 5方面都表现出良好的性能.这主要是因为ECAOA算法在变异和交叉等操作产生新的抗体后,首先通过模

拟退火的 Metropolis 准则来决定新抗体是否保留,从而有效保证新的抗体具有更好的性能.ECAOA 算法将 CSA
算法和 SA 算法的优点进行结合,有效避免了陷入局部极优值,能够有效改良算法的品质因数、误差性能和群体

多样性等性能指标参数.在进化前期,ECAOA 算法的性能与其他 3 种算法相比并没有表现出明显的优势,相反,
在局部情况下,其性能还比较落后.导致这种情况的原因是,ECAOA 算法在进行首次选择操作时要计算每个抗

体的增强度,从而增大了所需的计算量.CSA 算法在绝大多数情况下的性能要优于 SA 算法和 GA 算法,主要是

克隆操作不仅扩大了解的空间范围,而且提高了优良抗体的比例,这样将积极影响到群体多样性和误差性能等

性能指标参数.GA 算法在大多数情况下的性能表现不如其他 3 种算法,主要是因为该算法很容易出现早熟收敛

现象,导致其群体多样性较差,误差性能较大. 
为了更好地评估 ECAOA 算法的性能,本节结合算法的执行时间、挖掘的关联规则数目和关联规则准确率

对算法的挖掘质量进行如下定义: 
定义 24. 如果算法挖掘的关联规则数目用 total 表示,算法的执行时间用 te 表示,关联规则的准确率用θ表
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示,则算法的挖掘质量ϕ描述如下: 

 
e

total
t

θϕ ×
=  (25) 

从公式(25)中不难分析出:执行时间 te 越少,关联规则数目 total 越大,准确率θ越高,则算法的挖掘质量ϕ越
大,算法的整体性能越优良. 

第 2 类实验主要从运行时间、关联规则数目、准确率和挖掘质量这 4 个方面进行比较,在 census 数据集上

的实验结果如图 12~图 15 所示. 
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Fig.12  Comparison of the execution time of 
the four algorithms in census data set 

图 12  Census 数据集上 4 种算法的运行时间比较 

Fig.13  Comparison of number of association rules of 
the four algorithms in census data set 

图 13  Census 数据集上 4 种算法的关联规则数目比较
 

5 5.5 6 6.5 7 7.5 8 8.5 9 9.5 10
84

86

88

90

92

94

96

98

100

最小支持度(%)

准
确

率
(%

)

FP-Growth
Apriori
DHP
ECAOA

5 5.5 6 6.5 7 7.5 8 8.5 9 9.5 10
1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

最小支持度 (%)

挖
掘
质

量

FP-Growth
Apriori
DHP
ECAOA

Fig.14  Comparison of the accuracy rate of 
the four algorithms in census data set 

图 14  Census 数据集上 4 种算法的准确率比较 

Fig.15  Comparison of the mining quality of 
the four algorithms in census data set 

图 15  Census 数据集上 4 种算法的挖掘质量比较 

在图 12 的执行时间对比实验中,当最小支持度小于 7.8%时,ECAOA 算法和 DHP 算法的性能非常接

近,Apriori 算法和 FP-Growth 算法的性能表现得相对较差;当最小支持度大于 7.8%时, ECAOA 算法的优势最明

显,而 Apriori 算法和 FP-Growth 算法的执行时间几乎相等,其运行时间比 DHP 算法大约要少 10s,比 Apriori 算
法和 FP-Growth 算法大约要少 28s.在图 13 中,当最小支持度在 5.75%~7%范围时,4 种挖掘算法得到的关联规则

数目非常接近;当最小支持度大于 7%时,ECAOA 算法和 DHP 算法都表现出良好的性能,其挖掘出的关联规则

数目比 DHP 算法大约多 5.07%,比 FP-Growth 算法和 Apriori 算法大约多 25.23%. 
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在图 14 中,ECAOA 算法的准确率平均达到 95.88%,FP-Growth,Apriori 和 DHP 算法的准确率平均分别为

90.39%,94.08%,93.92%.在图 15 显示的挖掘质量对比中,ECAOA 算法的优势表现得非常明显,随着最小支持度

的逐渐变大,ECAOA 算法的挖掘质量明显提高. 
在 chess 数据集上的实验结果如图 16~图 19 所示. 
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Fig.16  Comparison of the execution time of 
the four algorithms in chess data set 

图 16  Chess 数据集上 4 种算法的运行时间比较 

Fig.17  Comparison of number of association rules of 
the four algorithms in chess data set 

图 17  Chess 数据集上 4 种算法的关联规则数目比较 
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Fig.18  Comparison of the accuracy rate of 
the four algorithms in chess data set 

图 18  Chess 数据集上 4 种算法的准确率比较 

Fig.19  Comparison of the mining quality of 
the four algorithms in chess data set 

图 19  Chess 数据集上 4 种算法的挖掘质量比较 

在图 16 的运行时间对比实验中,当最小支持度小于 6.5%时,ECAOA 算法与 Apriori 算法和 DHP 算法三者

表现出来的性能互有优劣,但是 FP-Growth 算法的性能表现得相对较好;当最小支持度大于 6.5%时,ECAOA 算

法的优势最明显,随着最小支持度逐渐变大,ECAOA 算法的运行缓慢减少.在图 17 中,当最小支持度小于 6.8%
时,ECAOA 算法的性能稍微优于 Apriori,DHP,FP-Growth 算法;当最小支持度大于 6.8%时,ECAOA 算法表现出

优良的性能,其挖掘出的关联规则数目比 FP-Growth 算法大约多 9.38%,比 Apriori 算法大约多 21.45%,比 DHP
算法大约多 23.68%. 

在图 18 中,ECAOA 算法的准确率平均达到 97.05%,FP-Growth,Apriori 和 DHP 算法的准确率平均分别为

93.12%,94.67%,90.32%.在图 19 显示的挖掘质量对比中,随着最小支持度的不断变大,ECAOA 算法的挖掘质量

逐渐提高.当最小支持度大于 6.8%时,ECAOA算法的性能最优良,Apriori算法的性能表现最差,DHP算法的性能
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最不稳定. 
通过第 2 类实验,我们不难分析出:ECAOA 算法在绝大多数情况下,在运行时间、关联规则数目、准确率这

3 方面的性能都要稍微超过其他 3 种挖掘算法,在挖掘质量方面则明显优于其他 3 种挖掘算法.这主要是因为

ECAOA 算法充分结合了克隆选择算法和模拟退火算法的优点,在每次挖掘过程中都采取并行的方式进行搜

索,同时在算法的执行过程,总是将优良的抗体在群体中的规模不断扩大,变异和交叉操作又不断地丰富了种群

的多样性,并且将生存度最高的抗体通过克隆抑制操作直接保留到下一代,同时,种群更新操作将性能较差的抗

体直接进行删除.ECAOA 算法在整个数据挖掘期间充分体现出人工免疫算法所具备的并行性和鲁棒性特征. 
Apriori 算法在大多数情况下的性能表现都不如 DHP 和 FP-Growth 算法,主要是因为其挖掘的规则存在大量冗

余,并且算法需要多次扫描数据库,导致所消耗的时间较大,而 DHP 算法通过使用 TID,避免了反复读取事务数

据库,FP-Growth 算法将频繁项集的数据库压缩成一棵频繁模式树的方式,能够有效提高算法的执行效率. 
通过应用 ECAOA,CSA,GA,SA,Apriori,DHP 和 FP-Growth 算法对 census 和 chess 数据集从不同方面进行

测试,实验结果显示了本文设计的 ECAOA 算法具有较快的执行时间和较强的搜索能力,能够有效地避免 CSA
算法可能存在的早熟收敛现象,同时具有良好的品质因数、挖掘质量和群体多样性,能够成功地应用于数据挖

掘领域中. 

7   结束语 

针对传统的克隆选择算法可能存在的早熟收敛现象和缺少交叉操作问题,提出一种高效的克隆优化退火

算法 ECAOA.它结合了模拟退火算法与免疫系统的克隆选择机制,并根据退火选择概率进行选择操作,同时,根
据模拟退火的 Metropolis 接受准则设计了交叉操作,不仅能够有效保持全局搜索和局部搜索的平衡,而且可以

有效提高算法的搜索效率,从而加快算法的收敛速度.在第 1 类数据挖掘实验测试中,ECAOA 算法在响应时间、

执行时间、品质因数、误差性能和群体多样性这 5 个方面与 CSA,SA,GA 算法相比都表现出较好的性能.在第

2 类数据挖掘实验测试中,ECAOA 算法在绝大多数情况下,在运行时间、关联规则数目、准确率这 3 个方面的

性能都要稍微超过其他 3 种挖掘算法,在挖掘质量方面,则明显优于其他 3 种挖掘算法,并解决了传统的克隆选

择算法可能存在的早熟收敛问题. 
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