
第 40卷 第 12期 
2013年 12月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

，oI．4o No．1 
Dec 2013 

一 种基于受体编辑和免疫抑制的人工免疫系统模型 
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摘 要 被广泛采用的人工免疫系统模型ARTIS中的检测器没有主动学习能力，在具体应用中存在检测半径设定困 

难、检测性能低等问题，受生物免疫中受体编辑和免疫抑制的启发，提出了一种新的人工免疫系统模型 REISAIS(Re— 

eeptor Editing and Immune Suppression based Artificial Immune System)，模型通过受体编辑分别在耐受期和成熟期 

赋予检测器一定的主动学习能力，从而提高了模型的检测率，而免疫抑制机制的引入则使得模型的误报率得到了有效 

控制。给出了模型中检测器和抑制器演化过程的形式化描述 ，对模型性能进行 了分析，证明了受体编辑机制的引入在 

提高模型检测性能上的有效性。理论分析以及实验结果显示，与 ARTIS模型相比，REISAIS模型无需设定检测半径 

并且检测性能更好。 
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Abstract The detector in the model of artificial immune system (ARTIS)has no ability of active learning．It is difficult 

to set detection radius and makes detection performance slow in specific applications．Inspired by the receptor editing 

and immune suppression in the theory of biological immune，a new model called REISAIS(Receptor Editing and Im- 

mune Suppression based Artificial IlTlnlune System)was proposed．The mode1 gives the detector a certain degree of ae~ 

tive learning ability through receptor editing in the tolerance and mature stages．Thereby，the detection rate of the model 

is improved．The introduction of the immunosuppressive mechanism makes the false alarm rate of the mode1 to be effec— 

tivelly controlled．In this paper，the formal description of the detector and suppressor was presented and the performance 

of the model was analyzed．The effectiveness of receptor editing for improving the detection performance was also 

proved．Theoretical analysis and experimental results show that the REISAIS achieves better detection perform ance 

without setting detection radius compared with A nS model。 
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1 引言 

人工免疫系统(Artificial immune system，AIS)是指研究 

借鉴利用生物免疫系统各种原理和机制而发展起来的各类信 

息处理技术、计算技术及其在工程和科学中引用而产生的各 

种智能系统的统称L1 ]。Hofmeyr和 Forrest：4,53为AIS提出 

了一种称之为ARTIS的通用模型，该模型具有多样性、分布 

式、动态学习、适应性、自我监测、独立于具体应用等特点，其 

在 AIS的后续研究中具有十分重要的核心地位，事实上，几 

乎所有已发布的AIs其主要设计思路都来源于ARTIg ，例 

如 Hofmeyr等[5]提 出 的 LYSIS、Dasgupta等 ]提 出的 

MAIDS、Harmer等[8]提出的 CDIS、Kim 等Lg‘ ]提出的Dy— 

namiCS、李涛[12]提出的免疫动态检测模型等。 

IS模型的思想源于经典免疫理论，该理论认为：淋 

巴细胞没有主动学习能力，产生之后就不再改变，并且一旦识 

别自体抗原就被机体清除[6]。由此免疫理论建立的ARTIS 

模型存在两个主要问题：其一是由于检测器一旦产生就不再 

变化(模拟淋巴细胞的功能)，因此检测器的检测半径需人工 

指定，但在缺乏先验知识的各种应用环境中，为检测半径指定 

适当的值往往十分困难，例如，在文献[13]所做的实验中，r一 

连续匹配中的r起到了检测器检测半径的作用，当r取值为4 

时，24小时都不能生成一个成熟检测器，而当r取值为 9时， 

为了获得 8O 的检测率，则需要生成 6亿多个未成熟检测 

器；其二是检测器一旦出现误报(匹配自体)，无论其处于生命 

周期中的何种阶段，都需要立即被清除，这种处理方式尽管降 

低了误报率，但同时也导致检测率很低。 
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生物免疫系统的机制十分神秘而复杂，其相关理论 目前 

仍然处在发展完善期，如何从生物免疫学的新发展中提取灵 

感从而改进甚至是构建新的AIS模型是目前AIS理论和应 

用研究的重要课题[1 。受体编辑和免疫抑制是近年来生物 

免疫领域研究比较多的两种免疫机制，在人工免疫领域也已 

被成功用于改进经典的阴性选择算法l_1 。 

有别于经典免疫理论，受体编辑理论认为：淋巴细胞具有 
一 定的主动学习能力，在中枢耐受阶段，与自体抗原低亲和力 

的未成熟淋巴细胞其抗原受体特异性可以通过受体编辑而改 

变，在外周耐受阶段，因识别自体抗原而被激活的淋巴细胞则 

可以通过受体编辑(生物免疫领域一般将外周的受体编辑称 

为受体修正)改变其抗原受体特异性Ⅱ 。另一方面，生物免 

疫研究也已经证实了免疫抑制在维持机体免疫平衡方面所起 

的作用十分关键，免疫抑制机制的异常会导致大量 自身免疫 

疾病的发生。受上述两种免疫机制启发，为了改进 ARTIS存 

在的缺陷，本文提出了一种基于受体编辑和免疫抑制的AIS 

模型(Receptor Editing and Immune Suppression based Artifi— 

cial Immune System，REISAIS)，受体编辑的引入使得模型中 

检测器有一定的自学习自适应能力，无需指定检测半径(通过 

学习得到)，对于匹配 自体抗原的检测器，并不会被删除，而是 

通过对检测范围的修正获得新生，从而有效提高了模型在异 

常检测中的检测率；免疫抑制机制的引入则使得模型的误报 

率得到了有效控制。 

2 模型理论 

定义抗原集合AgC_U，问题状态空间U可以是实值空间 

[O，1] ，也可以是二进制串{0，1} ，不失一般性，本文在实值 

空间U—Eo，1] 下进行讨论。定义自体抗原集合 SelfCAg， 

非自体抗原集合 NonselfCAg，满足 SelfU Nonself=Ag， 

SelfnNonself=0。定义待检抗原集合sAgCAg，sAg= * 

Ag，O< 1。定义检测器集合D一{<c，r age，count)l cE 

U，rER，sESelf，ageEN，countEN}，其中c为检测器在状态 

空间中的检测位置，r为检测半径，s为距离检测器最近的自 

体，age为存活时间，count为匹配抗原数，R为实数集合，N为 

自然数集合。定义抑制器集合V={(c，r>j cESelf，rER)，其 

中c(来源于自体集合)为抑制器在状态空间中的位置，r为抑 

制半径。抑制器主要有两个作用：(1)位于抑制器的抑制半径 

内的抗原都被认为是自体抗原，抑制器的抑制半径越大，则越 

多的元素被认为是自体元素，改变抑制器的抑制半径可调节 

检测率与误报率；(2)抑制器所含的自体信息可以使检测器主 

动修正自己，以减少误报的发生。 

采用距离度量来表示状态空间中任意特征向量之间的亲 

和力 ，距离越小意味着亲和力越高，本模型中，可以采用 Eu— 

clidean、Manhattan、Minkowski等距离度量[ ，对于 z∈U，Y 

∈U，其中Euclidean距离计算公式为： 

厂 —————一  

(z， )一，＼／∑(五--yi) (1) 

设检测器dED，抗原口∈Ag，检测器 d是否匹配抗原a 

用以下公式计算： 

((f，口)一f ’ ‘ < ‘ (2) 
【0， otherwise 

函数 _， ( ，口)返回1表示检测器d匹配抗原口，返回0 

则表示不匹配。 

如图1所示为REISAIS模型的体系架构，模型中的受体 
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编辑是指未成熟检测器在避免匹配自体抗原的前提下，通过 

改变自身以扩大检测器的检测范围，从而提高其对非自体抗 

原的检测能力；受体修正(外周受体编辑)则是指匹配自体抗 

原的检测器通过缩小检测器的检测范围以避免匹配自体抗 

原，若修正后检测器的检测半径小于一定的阈值，则受体修正 

失败；免疫抑制则指检测器匹配了抑制器从而主动进行受体 

修正。 

记 

匹 抗原 

图 l REISAIS体系架构 

在REISA1S模型中，新生成的未成熟检测器在耐受期内 

根据其与自体亲和力的情况，会选择死亡(与自体高亲和力) 

或者受体编辑(与自体低亲和力)，经历耐受期后成为成熟检 

测器；成熟检测器的生存期有限，在生存期内，匹配足够抗原 

的成熟检测器进入激活状态，否则将老死；在激活状态下，获 

得的协同刺激将成为记忆检测器，若缺乏协同刺激则导致检 

测器进行受体修正，修正成功转为成熟检测器，修正失败则死 

亡；记忆检测器具有无限长的生存期，并且一旦匹配抗原就被 

立即激活；REISAIS模型中也包含了免疫抑制机制，一旦成 

熟或记忆检测器匹配了任何抑制器，就会主动进行受体修正。 

设S( )表示 t时刻未成熟检测器进行耐受的自体集合， 

sAg(t)表示t时刻的待检抗原集合，Ia(￡)、Td(￡)、Ad(￡)和M 

(￡)分别表示t时刻的未成熟检测器、成熟检测器、激活检测 

器和记忆检测器集合， ( )表示 t时刻的抑制器集合。下面 

给出检测器和抑制器随时间动态演化的形式化描述以及受体 

编辑和受体修正的具体实现。 

2．1 未成熟检测器动态演化 

L 一』 (z)， 0 
一 【I ( )UL (z)一I 砌( )一j如 (z)， ￡≥1 

(3) 

I一( )一{zl，zz，⋯，硪l五ED，Xi．age=O} (4) 

( )={ I ∈Ia(f一1)，V sES(f)，． (z．f， )> r， 

． 口 一z．age+1，对92进行受体编辑) (5) 

( )={ IxE (z)，X．age~a) (6) 

式中，Ia(￡)为t时刻过后的未成熟检测器集；I ( )为 t时刻 

随机新产生的未成熟检测器集 ；I (￡)为 t时刻成熟的检 

测器集，a(>O)为耐受期；若检测器与 t时刻的自体抗原集 

S(￡)中某自体抗原的距离小于 ，，则该检测器因为与自体 

高亲和力而被删除，L擅( )为t时刻余下的与自体低亲和力 

的检测器集。 

2．2 成熟检测器动态演化 

f ． 户0 
(f)一 ( )U (￡)U (￡)一 ( )一 

L了 (z)一 删 (z)， z≥ 1 

Td ( )一L(￡)U ( ) 

(7) 

(8) 



 

L(￡)一{zlz∈ (￡一1)，VyE sAg(t)， (z， )一0， 

z．口 一z．age+1} (9) 

( )一{ I ∈Td( 一1)，了yEsAg(t)， ( ， )一1， 

． “gP— ．age+1，z．COStnt~X．count+1) (1O) 

Tl枷(￡)一{ l ∈I (z)，z．Count~O，z．age=O} 

(11) 

(￡)一{zIz∈A ( 一1)U (￡一1)UA (￡一 

1)， 受体修正成功} (12) 

T (z)一{ I ∈Td(f一1)，V口∈V(￡一1)， ( ， 

c)一1) (13) 

T (￡)={zI ∈Ta (f)， ．倪gP≤ A ．count~fl} 

(14) 

了 (￡)一{ 『z∈Td ( )，28．age~>,t} (15) 

式中，乃 (￡)为 t时刻过后 的成熟检测器集； (z)为 t时刻 

新生成的成熟检测器集；L(￡)为 t时刻未匹配待检抗原集 

sAg(t)中任何待检抗原的检测器集； (￡)为t时刻匹配了 

sAg(t)中某一待检抗原的检测器集； (z)为t时刻受体修正 

成功的检测器集，A 和M 的定义分别参见式(18)和式 

(23)；了 (f)为t时刻因匹配了抑制器需进行受体修正的检 

测器集；L 一 (z)为 t时刻被激活的检测器集，卢(>O)为激 

活阈值， (>O)为生存期； (￡)为t时刻因生存时间过长而 

老死 的检测器集。 

2．3 激活检测器动态演化 

眦 )一 ∽
一  ∽ 一A )， 

(16) 

(￡)一{ I ∈Ad(￡一1)， ．口gP—z．age+1} (17) 

A神 (￡)一{ Iz∈Ad (￡)，无协同刺激 A ．age~p}(18) 

A一 (￡)一{zIz∈ (￡)，有协同刺激} (19) 

式中， ( )为 t时刻过后处于激活状态的检测器集 ；A一(￡) 

为 t时刻被激活的检测器集 ；A一 (f)为 t时刻获得协同刺激 

的检测器集；A (￡)为 t时刻进行受体修正的检测器集，lD 

(≥O)为协同刺激周期，若在期限内一直没有协同刺激，则认 

为此时发生误报，需对检测器进行受体修正。 

2．4 记忆检测器动态演化 

r ， z： 0 

(￡)一 (t--1)UM (￡)一 (2O) 

【』 f (z)一M (￡)， z≥1 

‰ (f)一{zlz∈A一 (z)} (21) 

{ (￡)一{zI ∈Md(￡一1)，了 ∈sAg(t)， 如( ， 

)一1) (22) 

A (f)一{ lz∈ (￡一1)，V ∈V( 一1)，． ( ，饥 

c)一1} (23) 

式中，A (￡)为 t时刻过后的记忆检测器集 ；M (￡)为 t时刻 

新生成的记忆检测器集；A (￡)为t时刻被激活的记忆检 

测器集；M (￡)为t时刻因匹配了抑制器需进行受体修正的 

检测器集。 

2．5 抑制器动态演化 

r西， ￡ O 

V(f)： { z∈V， ．c=y．s，z．r—rrd， (24) 

lyETd(￡)Und(￡)U  ̂(z)}， ￡≥1 

式中， (z)为t时刻过后的抑制器集， 为模型运行时指定的 

抑制半径参数，目前生物免疫研究领域的科研人员发现具有 

免疫抑制功能的调节性 T细胞的产生很可能直接来源于辅 

助性 T细胞的分化，基于此，模型中抑制器的产生直接来源 

于 t时刻后的检测器集合 Ta(z)、 (f)和 (z)。 

2．6 受体编辑 

以扩大检测器的检测范围为目标，本文给出了两种受体 

编辑的具体实现：检测器半径可调的受体编辑(Radius-ad— 

justable receptor editing，RARE)和识别相同最近 自体的定 向 

受体编辑(Directional receptor editing for identifying identical 

nearest self，DREIINS)。 

(1)检测器半径可调的受体编辑RARE 

设d为进行受体编辑的未成熟检测器， 为自体抗原集 

中距离检测器d最近的自体抗原。受体编辑 RARE的目标 

是在避免匹配自体的前提下最大化检测器的检测半径，即进 

行受体编辑的检测器 d的检测位置d．C不变，但是其检测半 

径d．r由最近自体抗原S 确定。具体计算公式如下： 

d．r一
．  

( ．C，Sn)一 盯 (25) 

式中，自体半径 zr起到了自体泛化的作用。 

(2)识别相同最近自体的定向受体编辑 DREIINS 

与 RARE最大化检测器的检测半径的目标不同，DREI— 

INS的目标则是在覆盖原检测范围的情况下最大化检测器的 

检测范围。DREI S通过定向移动来实现该目标，设C =d． 

C为检测器d移动前的检测位置，移动方向向量的具体计算 

公式如下： 

dir一≠ (26) F万 

“定向”是指移动方向向量 dir一旦确定就不再改变，检 

测器d移动后的检测位置用如下公式计算： 

c— c+dir 叩 (27) 

式中，’7为移动步长，检测器定向移动后还需要满足识别相同 

最近自体的限制条件。 

“识别相同最近自体”是指受体编辑前的检测器d和受体 

编辑后的检测器d 与自体抗原集中的同一自体S 距离最近。 

图 2所示为二维状态空间中两种受体编辑的示意图，空 

心圆d表示检测位置和检测半径固定不可变的检测器， 1表 

示采用RARE进行受体编辑后的检测器， 2则表示采用 

DREIINS进行受体编辑后的检测器。可以直观看出， 1在包 

含 d检测范围的同时有效扩大 了检测半径，而 2则在包含 

1检测范围的同时对检测范围进行了最大化。 

图 2 两种受体编辑的示意图 

受体编辑完后，检测器还需将离自己最近的自体抗原 

记录下来。 

Sz (28) 

这里记录的自体抗原 在后续的耐受阶段会转化为抑 

制器，该过程模拟了产生调节性 T淋巴细胞的主动选择机 

制。 
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2．7 受体修正 

以避免匹配自体抗原为目标，本文给出了两种受体修正 

的具体实现：检测器半径可调的受体修正(Radius—adjustable 

receptor revising，RARR)和定向受体修正(Directional recep— 

tor revising，DRR)。 

(1)检测器半径可调的受体修正 RARR 

受体修正 RARR通过缩小检测器的检测半径以避免其 

匹配自体抗原，即检测器d的检测位置d．C不变，但是其检测 

半径 d．r则由匹配的自体抗原z确定。具体计算公式如下： 

d．r一 ( ．C，z)一 r (29) 

如果检测半径 d．r≤O，则修正失败。 

(2)定向受体修正DRR 

与RARR缩小检测半径的方法不同，DRR通过定向移 

动检测器d的方法来避免匹配自体抗原 ，设Ct— ．C代表检 

测器 d移动前的检测位置，移动方向向量的计算公式如下： 

dir一≠ (3o) F万 

检测器 d移动后的检测位置用如下公式计算： 

d．c= ．f+dir*( r二  ) (31) 

移动后的检测半径用如下公式计算： 

．  

一 ( )一 r (32) 

如果检测半径d．r≤O，则修正失败。图3所示为二维状 

态空间中RARR和DRR的示意图，空心圆d表示修正前的 

检测器， 1表示采用 RARR缩小检测半径的检测器， 则表 

示采用 DRR定向移动后的检测器。可以直观看出，通过缩小 

检测范围而不是直接删除，受体修正为检测器引入了持续学 

习机制，使得修正后的检测器能对曾经遭遇的所有自体抗原 

耐受。 

图3 两种受体修正的示意图 

检测器受体修正完后还需更新其最近自体： 

d． — (33) 

这里记录的自体抗原 s 在后续的耐受阶段会转化为抑 

制器 。 

3 模型性能分析 

模型动态演化过程中，在改变检测器状态的同时，通过受 

体编辑和受体修正改善检测器对非自体空间的覆盖，从而提 

高模型的检测性能。 

定理 1 对同一未成熟检测器，采用 DREIINS进行受体 

编辑后的检测器对非自体空间的覆盖优于采用 RARE进行 

受体编辑后的检测器。 

证明：设d为受体编辑前的检测器，在该检测器上采用 

RARE得到检测器 ，采用DREIINS得到检测器dz，自体抗 

原集合中距离检测器 d最近的自体抗原为S ，非自体 ag∈ 
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Nonself可被检测器 d 检测。 

可知 m( ，ag)一1，即 ( 1．c，ag)~d1．r 

由三角不等式定理，可得 

( 2．c，ag)≤ (d1．c，ag)+ ( 1．c，d2．c) 

< 1．r+ ( 1．C，d2．c) 

由式(26)可知检测器 d 、检测器 dz和自体 在同一直 

线上，即有d2．r—d ．r+ ( 1．C，d2．c)，可得 -厂d( 2．C，ag) 

< z．r，即 ( ，ag)一1，故非自体 口g可被检测器dz检 

测；即受体编辑后的检测器 包含检测器d 的覆盖范围，且 

dz．r=d1．r+ ( ．C，d2．c)≥ 1．r，可得 d2对非自体空间 

的覆盖优于 d 。证毕。 

定理2 对进行受体修正的同一检测器，采用DRR进行 

受体修正对非自体空间的覆盖优于采用RARR进行受体修 

正 。 

证明：设d为受体修正前的检测器，该检测器对自体抗原 

集合 s耐受，因匹配抗原z∈Self， ∈S而被激活，在该检测 

器上采用 RARR得到检测器 d ，采用 DRR得到检测器 dz， 

非 自体 ageNonself可被检测器d 检测。 

可知 ( ，ag)一1，即 (d1．c，ag)~d1．r 

由式(29)有 d1．r一，d( ．c， )一 f 

由式(31)有 fa(d ． ，d ． )一(生= ) 

由三角不等式定理，可得 

(d2．f，ag)≤ ( 1．C，ag)+ (d1．c，d2．c) 

< 1．r+_ (d1．C，d2．c) 

由式(32)有 

．

r一( ± )一 

一 fd(d．∽ )--~lf+( 二  生 ) 

一 d1．r+厂d(d1．C，d2．c) 

可得 (d2．c，ag)~dz．r，即 (d2，ag)一1。 

故非自体ng可被检测器dz检测；即受体修正后的检测 

器dz包含检测器d 的覆盖范围，且有d ．r≥d ．r，可得 dz 

对非自体空间的覆盖优于d 。证毕。 

定理3 受体编辑RARE、受体修正RARR和DRR的时 

间复杂度都为0(1)，受体编辑 DREIINS的时间复杂度为 

0(JS1)。 

证明：由式(25)可知 RARE的时间复杂度为 0(1)，由式 

(29)一式(31)可知RARR和DRR的时间复杂度都为0(1)； 

设算法运行在 n维状态空间，由于定向移动性质，采用 DREI- 

INS的检测器的定向移动次数最多为r ／v-I+i-ln(Tffr／~)7 

次，在 、 和‰ 取值确定的条件下，DREIINS的移动次数小 

于常数I ／r／7+r ln( )]，由于每次移动后都需要与自 

体集 S中的每个自体进行比较，故DREIINS的时间复杂度为 

0(ISI)。证毕。 

4 实验结果与分析 

为验证REISAIS模型的有效性，选择 ARTIS模型作为 

实验比较对象，并分别在Wisconsin breast cancer和KDDCup 

99两个数据集上进行实验对比，这两个数据集在AIS研究中 

被广泛采用_1。 “ ]。在具体实验时，采用文献[9—11]提出 

的方法：将数据集划分为多个子集，为模拟抗原数据突然变化 

的情况，每N轮迭代选择不同的子集作为抗原数据，每一轮 



迭代，从抗原数据中随机选择8o ( 数据作为待检数据，待 

检数据首先由记忆检测器进行检测并删除其中的非 自体数 

据，然后将剩下的抗原数据交由成熟检测器检测，最后将剩下 

的抗原数据交由未成熟检测器进行中枢耐受处理。 

4．1 Wisconsin breast(31no~r数据集 

该数据集有699条记录，每条记录包含 9个数值属性，分 

为两种类别：良性、恶性。其中 458条记录为 良性 ，241条记 

录为恶性。为了使用该数据集，首先将所有记录的数值属性 

标准化到[o，1]区间，使其成为模型可以处理的抗原数据，其 

中良性数据作为 自体抗原、恶性数据作为非 自体抗原；然后利 

用 EM 聚类算法将数据分为 3个子集 ，3个子集分别包含 

154、252、52个自体抗原和 58、104、79个非自体抗原。采用 

EM算法划分数据是为了使3个子集之间数据分布不同_9 。 

分别用 ARTIS模型和 REISAIS模型进行实验 ，运行关 

键参数及其取值为：自体半径 玎一O．01、抗原更新周期 N一 

1O、未成熟检测器的耐受期 一10、成熟检测器的激活阈值 

一 5、成熟检测器的生存期 ：20。ARTIS模型中检测器的检 

测半径rd—O．5；REISAIS模型中抑制器的抑制半径取值与 

自体半径相同，受体编辑采用RARE，受体修正采用 RARR。 

图4所示为 ARTIS模型随着运行代数的变化，其检测率和误 

报率的变化情况；图 5所示为只进行受体编辑和受体修正，而 

无免疫抑制的REISAIS模型的检测率和误报率的变化情况； 

图6所示为含免疫抑制的REISAIS模型的检测率和误报率 

的变化情况。 
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图4 ARTIS模型的检测率和误报率 
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图 5 REISAIS模型的检测率和误报率(无免疫抑制) 

图 6 REISAIS模型的检测率和误报率(含免疫抑制) 

对比图4和图6，可以发现 REISAIS模型的检测性能(无 

论是检测率还是误报率)明显优于ARTIS模型。ARTIS模 

型运行 1000代后检测率仍然较低，检测率波动范围也较大， 

REISAIS模型运行 100代就获得了较高的检测率，并且检测 

率波动范围很小。观察图5可以发现 RⅡSAIS模型的高检 

测率主要源于受体编辑和修正机制，对比图5和图6可以发 

现REISAIS模型的低误报率主要源于免疫抑制机制。 

图7一图9为3个关键参数即耐受期 、激活阈值 生存 

期 分别取不同值时(其他参数不变)，两种模型检测率(DR) 

和误报率(FAR)均值的对比。可以看出：(1)在各种参数取值 

情况下，REISAIS模型的检测性能都远远优于ARTIS模型； 

(2) 、 A的不同取值对两种模型的检测性能都有一定影响， 

但比较而言对 ARTIS模型影响较大，而对 REISAIS模型影 

响较小，这说明REISAIS模型不仅提高了检测性能，而且降 

低了对参数取值的依赖。 

图 7 耐受期 a对两个模型检测率和误报率的影响 

图8 激活阈值 卢对两个模型检测率和误报率的影响 

图9 生存期 对两个模型检测率和误报率的影响 

ARTIS模型的检测性能对检测半径 rd取值十分敏感， 

而 值的设定目前还没有理论上可行的方法，主要靠经验和 

反复实验获得[4-6,8,13]。表 1所列为两种模型运行 1000代后， 

主要性能指标的详细对比，表中分别给出了检测半径 取值 

为 0．1、0．5、1．4和 1．6时 ARTIS模型的性能指标，同时也给 

出了采用不同受体编辑／修正算法的REISAIS模型的性能指 

标，其中，REISAIS1表示采用受体编辑 RARE和受体修正 

RARR的 REISAIS模型，REISAIS2表示采用受体编辑 

DREIINS和受体修正 DRR的REISAIS模型。其他主要运行 

参数取值为： ，一O．01、N=10、口一10、 一5、 =20。为了减 

小误差，表中所有数据都是 100次运行后的均值。 

从表1可以看出，ARTIS模型中 值的设定的确十分 

困难：(1)当rd—O．1时，记忆检测器和检测率都为0，此时模 

型没有任何学习能力；(2)当rd一1．6时，没有任何未成熟检测 

器能通过自体耐受，模型运行失败，完全不能学习；(3)当rd一 

0．5时，模型可以学习，但是检测率较低(61．59 )；(4)当rd 

一 1．2时，尽管获得了较好的检测率(92．11 )，但计算代价 

太大(平均需要生成约 1794万个未成熟检测器)。与 ARTIS 
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模型不同，REISAIS模型中检测器的检测半径无需人工设 定，而是通过受体编辑和受体修正学习得来。 

表 1 REISAIS模型和ARTIS模型在 Wisconsin breast cancer数据集上的对比 

从表 1可以看出，与ARTIS模型相比，REISAIS模型的 

检测性能更好、产生的未成熟检测器更少，而 REISAIS2的检 

测性能又要优于REISAIS1(更高的检测率、更少的记忆检测 

器数和未成熟检测器数)并且运行更稳定(较小的标准差)，该 

结论也再次验证了定理 2。 

从表 1还可以发现，ARTIS模型(rd一0．5和rd一1．4)中 

大量匹配 自体的检测器(激活检测器和未成熟检测器)会死 

亡，而这些检测器在REIsAIS模型中则通过受体编辑／修正 

获得了新生。 

4．2 KDDC~ 99数据集 

KDDCUP 99数据集包含了约 4900000条记录，每条记 

录有41个属性(7个分类属性，34个数值型属性)。实验从数 

据集中随机选择 50000条记录(包含 40240条攻击记录和 

9760条正常记录)作为实验数据，首先采用文献[-18]提出的 

方法，将实验数据记录的7个分类属性转化为数值型属性，并 

将所有属性标准化到[O，1]区间，然后将实验数据集随机等分 

为 1O个子集 P1--P10。 

图lO一图12分别为在 P1一P10数据子集上， [ IS模 

型和REIsAIS模型 (采用受体编辑 RARE和受体修正 

RARR)随着运行代数的增加其检测率和误报率的变化情况， 

主要参数取值为： ，一O．01、rd=2．5(ARTIS模型)、N一10、 

一 10、fl=5、2=20。 

图 11的REISAIS模型只采用了受体编辑和受体修正机 

制，没有采用免疫抑制机制。可以发现，每一代REISAIS模 

型的检测性能都明显优于ARTIS模型，而且 ARTIS模型运 

行 1000代后其检测率仍然较低(约为 3O )，而 REISAIS模 

型运行50代后就能获得十分稳定的高检测率(接近 100 ) 

和低误报率。 

图10 ARTIS模型的检测率和误报率 

图 11 REISAIS模型的检测率和误报率(无免疫抑制) 

图 12 REISAIS模型的检测率和误报率(含免疫抑制) 

对比图11和图12可以发现受体编辑和受体修正提高了 

检测率，而免疫抑制则降低了误报率。 

表 2 REISAIS模型和 ARTIS模型在K叻  JP 99数据集上的对比 

表2所列为两种模型运行 1000代后一些主要性能指标 

的对比，主要运行参数取值为：t'sel，一0．01、rd一2．5( IS 

模型)、N：10、 一10、fl=5、 一20。为了减小误差，表中所有 

数据都是 100次运行后的均值。从表 2可以发现，在 KDD- 

CUP 99数据集上，ARTIS模型仍然存在检测半径设定困难 

的问题(取值0．5和4时都会失败)并且其检测性能低，REI一 
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SAIS模型无需设定检测半径、检测性能更好、更稳定(较小的 

标准差)，而REISAIS2又优于REISAIS1。 

结束语 ARTIS模型在人工免疫系统研究领域被大量 

采用和借鉴，具有十分重要的地位，但该模型中的检测器没有 

主动学习能力(需人工设定检测半径，检测器一旦产生就不再 
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改变并且一旦误报就被清除)，在具体应用中存在检测半径设 

定困难、检测性能低等问题。为改进ARTIS模型存在的上述 

问题 ，受生物免疫受体编辑和免疫抑制机制的启发，本文提出 

了一种新的人工免疫系统模型 REIsAIS，模型既包括具有检 

测功能的检测器，也包括具有免疫抑制功能的抑制器。模型 

中检测器具有一定的主动学习能力(产生之后可以通过受体 

编辑扩大对非自体空间的覆盖，误报之后可以通过受体修正 

进行持续学习)。本文给出了两种受体编辑(RARE和 DRI— 

NNS)和受体修正(RARR和DRR)的具体实现，对模型的有 

效性进行了分析和证明，在两个有代表性的数据集上进行的 

对比实验结果表明，与 ARTIS模型相比，所提模型无需设定 

检测半径并且具有更好的检测性能。 
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