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基于残余抗原学说的动态记忆风险识别模型 

陶 媛 胡 珉。 王 萍 

(上海大学计算中心 上海 200072) (上海大学悉尼工商学院 上海 201800)。 

摘 要 以小概率事件风险识别为研究对象，提 出一个基于残余抗原学说的动态记忆风险识别模型 DMRIM。DM— 

RIM针对小概率事件风险的无规则等特点，将风险的强度和频度直观地、动态地映射为残余抗原的浓度，以残余抗原 

刺激免疫记忆、指导抗体进化、控制识别器的生命周期，突破了传统的记忆细胞生命周期，实现了识别器分布自制，提 

高了小概率事件的辨识能力。仿真实验表明，DMRIM充分体现免疫记忆的动态性，有效地识别小概率事件，其可行 

性在实际应用中得到了验证。 
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Abstract The paper focused Oil the risk identification of small probability evellts．A Residual Antigell based Dynamic 

Memory Risk Identification Mode1 DMRIM was proposed．As smal1 probability events have no rules to follow，the in— 

tensity and frequency of risk is intuitively and dynamically mapped to the concentration of residual antigen by DMRIM  

By using residual antigent，DMRIM stimulates immune memory。guides antibody evolution and controls the life-cycle of 

the detector．It breaks through traditional memory cell life-cycle and realizes distribution and self-made of the detector， 

thereby improving recognition of small probability events．The simulation experiments prove that DMRIM achieves d 

nam ic memory and recognize small probability events effectively．Its feasibility is verified in practical application． 
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免疫记忆是免疫应答的主要方式之一，在人工免疫系统 

中具有重要地位，并广泛应用于网络入侵检测、风险识别、异 

常检测等方面D,2]。在人工免疫学界，记忆细胞学说l_3’ 是被 

广泛采纳的观点，在处理优化问题上更是取得成功应用[5．6]。 
一 般以记忆细胞的形式存储局部最优解，再以抗体抗原的亲 

和力等为衡量标准不断地比较这些局部最优解，最终获得全 

局最优解，非常适合优化问题特点。 

作为动态风险中特例的小概率事件，其在具有动态风险 

随时间变化的特性的同时，还具有无规则性等特点，表现为时 

间上发生的突变或异常，从而使小概率事件风险识别更加困 

难。但是，小概率事件广泛地存在于工程 、气候、传染病暴发 

等领域。如何识别小概率事件 的突变和异常，是目前研究的 

热点。例如，文献[7]从动力学结构角度，采用 Hsher信息检 

测和识别系统动力学结构所发生的突变。但是，从动力学的 

角度，突变是系统由一个稳定状态到另一种稳定的状态_8]。 

因此，从动力学角度出发很可能不能识别不稳定状态的风险。 

生物免疫系统在面临的环境完全是不确定的、时变的，外 

界入侵物(抗原)的形式几乎是无限的情况下，对已知和未知 

的抗原都能出色防御，这种特性使模拟生物免疫系统运行机 

理的人工免疫系统在识Nd,概率风险上具有天然优势。但 

是，人工免疫系统在这方面研究应用还非常少。对于传统的 

基于记忆细胞学说的免疫记忆方法，若识别器成功地识别了 

某个模式，则将该识别器作为记忆细胞加以区别对待，以备再 

次识别相同的模式[9 。免疫记忆通过记忆细胞来维持，这 

种机制导致记忆是静态的，不善于捕捉小概率事件的特征变 

化，因此不完全适应小概率事件风险识别。 

2004年Wilson首次提出人工免疫系统可以采纳残余抗 

原学说简化记忆模型，突破了传统采用记忆细胞学说建立记 

忆模型的方法，不再区分记忆细胞与普通细胞。wi1son使用 

了一种基于细胞有丝分裂过程的生命周期控制算法，其原理 

是：细胞中存在一种称为着丝点(Tolemere)的器官，细胞每次 

分裂时其长度会缩短 ，当其长度缩短为 0时，细胞会因为无法 

分裂而死亡__1 。这样，记忆会被大大延长，但是最终仍然会 

消失，如果应用在小概率事件风险识别中，不能完全适应小概 

率事件的无规则等特点。本文提出一种基于残余抗原学说的 

动态记 忆风 险识别 模 型 DMRIM(Dynamic Memory Risk 

到稿tt期：2013—08—18 返修 日期：2013—11—13 本文受上海市科委“科技创新行动计划”重点项 目(13511504803)，上海高校青年教师培养资 

助计划(ZZSD12060)，上海大学创新基金(SDCX2O12O17)资助。 

陶 媛(1981一)，女，博士，讲师，主要研究领域为智能信息处理和模式识别，E-mail：taoyuan103@shu．edu．cn；胡 珉(1970一)，女，博士，副教 

授，硕士生导师，主要研究方向为数据挖掘和建筑信息化；王 萍(1975一)，女，博士，副教授，主要研究方向为数据挖掘。 

· 208 · 



Identification Model Based on Residual Antigen)。与 Wils0n 

不同的是，DMRIM将小概率事件的风险强度和频度以残余 

抗原的形式直观地、动态地映射为残余抗原的浓度，通过残余 

抗原刺激免疫记忆，这样系统记忆的抗原形式是最有价值的， 

资源的利用率也会提高。 

1 模型描述 

残余抗原学说的中心思想是：少量抗原被保留在低水平 

下持续地刺激免疫系统。低浓度抗原的刺激不至于引发免疫 

应答反应，但是可以使免疫系统一直处于对可能到来的感染 

的预备状态。如果再次遇到高浓度的经验感染(或相似的结 

构)，免疫系统则处于待命状态。 

依据残余抗原理论，低浓度的残余抗原(浓度在安全范围 

内的残余抗原)持续地刺激免疫系统，但这种刺激不至于引发 

免疫应答反应，仅仅可以使免疫系统一直处于对可能到来的 

感染的预备状态。这种残余抗原的刺激水平表示为残余抗原 

浓度 ，为了模拟残余抗原刺激的频度和强度的变化 ，将风险的 

强度和频度直观地、动态地映射为残余抗原的浓度 ，适应小概 

率风险识别的特性。基于残余抗原学说的动态记忆风险识别 

模型 DMRIM的核心结构如图 1所示。 

控制在安全范围，对 

}．_ 母 指导 撩磊 
识别器 抗原识别 

图 1 DMRIM 的核心结构 

如图 1所示，残余抗原刺激免疫记忆，表现为抗体(识别 

器)的生命周期；通过残余抗原增值和衰减机制将风险的强度 

和频度直观地、动态地映射为残余抗原刺激水平(通过浓度体 

现)，并指导抗体进化。 

抗体Ab和残余抗原Ra是有对应关系的，定义残余抗原 

群RA与抗体群AB的对应关系如式(1)所示： 

Match={(Ab，R口>IAb∈AB，Ra∈RA  ̂ (Ab，Ra)=1) 

(1) 

其中，厶 (Ab，Ra)是 Ab与Ra之间的距离，可以为 Euclidean 

距离、Manhattan距离、Hamming距离等，如果小于一定的阈 

值，则成立，Ab与Ra互为抗体和相应的残余抗原。 

任何一个抗体Ab(AbEAB)所涉及的内容可以用一个三 

元组Ab=(户，r，n，，)描述，其中P为抗体的残余抗原；r为抗 

体繁殖的活化度；aff为抗原识别标准，这里采用抗体与抗原 

的亲和力。 

2 残余抗原刺激 

为了模拟残余抗原刺激的频度和强度的变化，将风险的 

强度和频度直观地、动态地映射为残余抗原的浓度 ，定义残余 

抗原增值与衰减机制分别如式(2)与式(3)所示。 

户(￡)一 o+忌*p(￡一1) (2) 

其中， (￡)为 t时刻残余抗原的浓度；声(O)一po表示一直处 

于增值活动中的起始浓度 ，为残余抗原初始浓度 ，是常数；k 

为增值系数，0~k<l。 

P (￡ )一P (￡ 一1)一忌 (3) 

其中，P。 表示抗原一直没有增值活动的起始浓度 ；k 为衰减 

系数，0<k <1；tt表示抗原一直没有增值活动的起始浓度的 

最初时刻到当前所用的时间。 

定理 1 设每次被提呈给抗体群的抗原为风险抗原，识 

别器都匹配抗原成功，表明此类威胁在持续增加 ，其相应残余 

抗原的浓度是递增的，且有最大上限，是有限值 。 

证明：设每次被提呈给抗体群的抗原为风险抗原，识别器 

都匹配抗原成功，相应残余抗原处于增值操作，则有： 

(O)=Po，p(1)一 十五 户0 

(2)=Po+忌 (1)一户0+是*(户o+忌*1)o) 

夕(￡)一po+惫* (￡一1) 

迭代得： 

户(z)一Po+忌* +，⋯ ，+忌件 Po 

—Po(1+忌+ ，⋯ ，+ 件 ) 

一  (1一是件 )／(1--k) 
。

． 0< 忌< 1 

p( )一 ( ～1)一p0( 一是件 )／(1一忌)>O 

( )为增函数 

．．．1im=po(1一忌件 )／(1--k)一 0／(1--k)为有限值。 

由此得证，每次被提呈给抗体群的抗原为风险抗原，识别 

器都匹配抗原成功，其相应残余抗原的浓度是递增的，且有最 

大上限，即是有限值，且最大值与初始浓度有关。定理 1确保 

了DMRIM在使抗原残留下来的同时，也可将残余抗原浓度 

控制在安全范围内，避免残余抗原的再次伤害。 

定理 2 设每次被提呈给抗体群的抗原为风险抗原，识 

别器都匹配抗原失败，其残余抗原的浓度是递减的，且在有限 

时间内递减为 0。 

证明：设每次被提呈给抗体群的抗原为风险抗原 ，识别器 

都匹配抗原失败，相应残余抗原处于衰减操作，则有： 

P (O)一 ，P (1)一 一是 * 

P (2)一p (1)一是 * 一 一2* * 

P (￡ )一夕 (￡ --1)一是 * 

迭代得： 

P (￡ )一 一志 * 一，⋯ ，一愚 一 一忌 *t * 
‘

．‘O<k < 1 

( )--p (￡ 一1)一--k P0 <O 

． ．P (f )为减函数 

当P (￡ )一 一是 *t *Po 一O时 

t 一1／k 为有限值 

由此得证，当每次被提呈给抗体群的抗原为风险抗原，识 

别器都匹配抗原失败，其残余抗原的浓度是递减的，且在有限 

时间内递减为 0。 

定理 1和定理 2证明了残余抗原增值与衰减机制能确保 

大部分抗原物质被免疫系统清除引起免疫应答的同时，少量 

抗原物质得以繁殖，并且残余的少量抗原保留在低水平下，使 

其浓度控制在安全范围内，也就是浓度有最大安全上限。一 

旦浓度过高达到安全浓度最大上限，即为风险，必须采取措施 

将残余抗原浓度控制在安全范围内。 

3 残余抗原控制的识别器 

通过残余抗原刺激控制识别器的生命周期，这种激活状 

态表现为识别器的一个生命周期。这样，识别器的生命周期 
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是分布式的，残余抗原控制的识别器生命周期如图 2所示 。 

图 2 残余抗原控制的识别器生命周期 

具体流程如下 ： 

Step 1 如果识别器在一次识别过程中识别出病原体， 

则其相应的残余抗原浓度增值，否则其相应的残余抗原浓度 

衰减。 

Step 2 如果识别器的残余抗原的浓度为 0，识别器死 

亡，否则进入下一轮识别。 

由上可见，识别器(抗体)与残余抗原两者相互影响。从 

识别器角度出发，具体表现为：识别器识别出病原体一相应残 

余抗原增值一相应残余抗原浓度增加一识别器寿命增加；识 

别器未识别出病原体一相应残余抗原衰减一相应残余抗原浓 

度减少一识别器寿命缩短。从残余抗原角度出发，具体表现 

为：残余抗原浓度增加一相应识别器受到刺激变大一相应识 

别器的寿命增加；残余抗原浓度衰减一相应识别器受到刺激 

变小一相应识别器的寿命缩短。这一过程不断重复，残余抗 

原控制的识别器生命周期突破传统的记忆细胞生命周期，具 

有较高的自动性和适应性，实现分布 自制。 

4 抗体进化 

抗体进化包含繁殖、变异和优选 3步。 

4．1 繁殖 

当抗体Ab(AbEAB)的Ab．r> (繁殖阈值)时，抗 

体可以进人繁殖，r的标准可 以根据实际情况而定。鉴 于 

DMRIM针对小概率事件风险的识别，这里 r由抗体的残余 

抗原浓度和抗体与抗原的亲和度两方面决定，如式(4)所示： 

Ab．r=Ab．aff*e脚 (4) 

其中， 起到调节作用。抗原的攻击频度越大或是强度越大， 

抗体对该类抗原的活化度越大。 

这里，抗体繁殖有以下两种方式。 

4．1．1 克 隆 

在免疫算子中，克隆最常被用于抗体的繁殖。为了克隆 

数目易于控制，可以采用式(5)，根据亲和力由高到低排序后 

的抗体在序列中的位置计算其克隆数目Nb。 

一 『
I O ] (5) 咒r口 I 

其中，P 一n ／ affk，nPop是抗体群大小，b是定义的最 

好抗体的最大克隆数。依据式(5)， 与 P。成正比(即与其 

亲和力成正比)，且 1≤Ne≤6』 ]。 

4．1．2 细胞分裂 

细胞分裂是活细胞繁殖其种类的过程，是一个细胞分裂 

·  2]0 · 

为两个细胞的过程。抗体的繁殖也可以模拟细胞分裂。抗体 

获得分裂机会时，则分裂为两个子代细胞。 

4．2 变异 

抗体变异后，形成新的识别能力，使得免疫系统具有更高 

的适应性。变异算子是免疫算子中的一个重要成员，有很多 

种方法，可以根据实际情况选择。这里定义变异概率如式(6) 

所示： 

g：flexp(一1／aff(Ab，Ag)) (6) 

其中，卢起到调节变异概率的作用，g随着亲和力的增大而减小。 

4。3 优选 
一 般在优选方面，根据模型或算法的出发点和应用对象， 

选择优选标准，这里依据变异后亲和力不降低原则。如果无 

子代生成，则继续保留父代；否则基于子代与父代“相似程度” 

继承父代的残余抗原浓度，并初始新抗体的活化度，如式(7) 

所示。 
；< s 

一 {Ab ，⋯，A IA ．p— *A6丘．P "̂~-Ab ．p— 

Abso．P^A ．r=0} (7) 

其中，k为父代繁殖子代个数 ，̂ 表示依据 _厂 标准第 i个子 
i-<．k 

代继承父代残余抗原的系数。例如，̂ —。 ／：2：ass~，亲 
和力 口力 可以是 Euclidean距离、Manhattan距离、Hamming 

距离等。 

5 仿真实验与结果分析 

初始抗体群AB和相应 的残余抗原群 RA，依据抗体 Ab 

的残余抗原浓度Ab．户一p。，及初始抗体Ab的活化度Ab．r一 

选取Breast Cancer data set of ucf” 作为实验测试集， 

该数据集的 10个属性中包含9个固定属性和一个类别属性。 

依据类别属性，该数据集分两类，包含良性的458条，恶性的 

241条。选取 Breast Cancer数据集中的部分数据作为 5组实 

验的实验样本，即抗原集，测试DMRIM记忆的动态性，如图 

i === ==== === ====== ===曩—一r—— —_  {： 二===二=
。 j 

0 10 20 30 40 50 60 71) 80 90 

10I)。厂————T————1—————_广————_r————__—————厂————T————]———-_] 

鼬L 一一 ⋯ 。— 塑 二 ] oI 一_．̂一．__■蚺__山_ 吐 堂：亡=! l l l l 

图3 DMRIM 的动态性实验结果 

图3反映了识别器数目随抗原输入而变化的情况，其中： 

横坐标表示抗原序列，序号代表了输入抗原的个数；纵坐标表 



示识别器数目。从图 3可以看出，每个子图的识别器数 目的 

总体变化趋势相似 ，这是因为 5组实验的实验样本相同，抗原 

对识别器的刺激情况相同；识别器数目的具体变化情况不同， 

这是因为每组实验的参数 、pm． 和忌 等不同，导致残 

余抗原浓度刺激水平不同。实验证明了DMRIM的识别器群 

体数 目随输入抗原对其刺激水平而动态变化。 

5．2 DMRIM识别性能的测试 

5．2．1 无缺失属性的数据样本实验 

选取 Breast Cancer中无缺失属性的 683条数据作为实 

验样本，采用1O次交叉验证，并将 DMRIM与已知的比较著 

名的 CSAE”](Clonal Selection Algorithm)和 DCA【“](Den— 

dritic Cell Algorithm)进行对 比分析，实验结果如表 1所列。 

其中，TPR(True Positive Rate)是指正向数据识别精度，即正 

向数据确实识别为正向的比例，TNR(True Negative Rate)是 

指反向数据识别精度，即反向数据确实识别为反向的比例。 

TPR与TNR用式(8)和式(9)计算，识别精度 TR用式(10) 

计算。 

R—rfP／(TP+FP) (8) 

丁NR—TN／(TN+FN) (9) 

其中， 为正向数据的正确识别数；FP为正向数据的错误 

的识别数 ； 为反向数据的正确识别数；FN为反 向数据的 

错误的识别数。 

TR一(TP+TN)／(TP+FP+TN+FN) (1O) 

其中，TP+FP+TN+FN是实验样本的总数。 

表 1 无缺失属性的数据样本的识别精度 

DMRIM CSA DCA 

TR ，rPR TNR rrR TPR TNR TR 

96．72 93．55 100％ 80．2 97．8 65．7 91．03 

92．97 91．3 100 96．9 99．02 92．8 ％ 92．1 

96．92 95．12 100 90．02％ 81．88 97．4 96．23 

96．94 95．8 91．5 91．46 88．13 98．O2％ 88．89 

94．2 94．12 94．23 9O．24 89 91．32 96．23 

92．94 94．2％ 87．5 94．11 9l_O3 95．47 86．79 

98．82 100 95．65 83．33 87．8 87．5 95．08 

97．56 100 91．3 90．28 90．91 89．74 86．79 

97．4 96．97 100 83．33 90．91 76．92 88．52 

97．62％ 97．14 100％ 87．75 72．73 100％ 88．52 

96．21 95．82 96．01 88．76 88．92 89．49％ 9l_O2 

从 1O次交叉得到的总的识别精度来看，DMRIM 和DCA 

的识别精度都达到了9O 以上，其中：DMRIM识别精度为 

96．21 ，DMRIM的正向与反向的识别精度分别为 95．82 

和 96．Ol ，明显高于 CSA和 DCA的识别精度。可见 DM- 

RIM 的识别效果良好。 

5．2．2 包含缺失属性的数据样本实验 

在工程领域中，对数据进行采集时，得到的数据样本很可 

能包含缺失属性的数据，因此，研究对包含缺失属性的数据样 

本的分类性能是非常具有实用意义的。从表2可以看出：当 

正向数据与反向数据比例不均时，占大比例的数据样本主导 

总的识别精度，为了避免这种情况，采用查全率(Recal1)和查 

准率(Precision)的组合作为评价算法分类性能的标准。正向 

数据的查全率和查准率用式(11)和式(12)计算： 

Recall(P)=TP／(TP+FN) (11) 

Precision(P)一丁P／(TP+FP) (12) 

反向数据的查全率和查准率分别用式(13)和式 (14)计 

算： 

Recall(N =TN／(TN+Fp 

Precision(N)一TN／(TN—l—FN) 

(13) 

(14) 

其中， 为正向数据的正确识别数；FP为正向数据的错误 

的识别数；TN为反向数据的正确识别数 ；FN为反向数据的 

错误的识别数。 

正向数据识别准确率 P—value和反向数据识别准确率 

N
— value用式(15)和式(16)计算 ： 

P
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其中，卢一1。识别精度只作为查全率和查准率评价标准的一 

部分。这样，只有在查全率和查准率都高的情况下，识别准确 

率才可能高。也就是说 ，在两类数据比例相差较大的情况下 

式(15)和式(16)可更全面地评价识别结果 。 

选取 Breast Cancer数据集中无缺失属性的 300条数据 

与这 16条缺失属性的数据作为实验样本，用 5次交叉验证。 

DMRIM、CSA和DCA均采用平均值方法处理缺失属性的数 

据样本。将 DMRIM 与 CSA和 DCA进行对 比分析，实验结 

果如表 2所列。其中，TMR是指 16条缺失属性的数据的识 

别精度。 

表 2 包含缺失属性的数据样本的实验 

从表 2可以看出：DMRIM对于包含缺失属性的数据样 本，在正向数据识别准确率和反向数据识别准确率上都取得 

一 =蕃 T一％盯M K呱K 罟軎 

，一 ％ 雅 ％ 雅 ∞ 罟8∞ 

一 。 。 。 ～ 



了较好的效果，明显优于 CSA与 DCA；对缺失属性的数据的 

识别精度也高于CSA与DCA。 

5．3 DMRIM 对小概率事件的识别测试 

DMRIM可以通过对残余抗原浓度最大上限p一和残余 

抗原衰减／系数关系 忌 的设置，调节识别器的残余抗原浓 

度增加与衰减的速度；通过对分裂阈值 。 的设置，控制识 

别器的分裂速度，以延长小概率事件识别器的生命周期，达到 

有效地识别小概率事件的目的。例如： 

Stepl 如 果 识 别 器 Ab与 抗 原 的 亲 和 力 大 于 

affl ，则 Ab的残余抗原衰减系数取 愚 ，残余抗原浓度 

最大上限取 1～ ，分裂阈值取 r1 d，否则，转 Step 2。 

Step2 如 果 识 别 器 Ab与 抗 原 的 亲 和 力 大 于 

aff2 。 ，则Ab的残余抗原衰减系数取kz ，残余抗原浓度 

取最大上限 2 ，分裂阈值取 否则，识别失败进入 

残余抗原衰减操作。 

其中，affl >n力 ， 1 < 志2 ， 1一 > 2一 ， 

r1 如 < r2 。埘。 

选取 Iris data set of UCI作为实验测试集 ，该数据集的 5 

个属性中包含 4个固定属性和 1个类别属性 ，共 150条。Iris 

的类别属性值分为 Iris-setosa、Iris—versicolor和 Iris—virginica 

3类，依据本次实验 目的，对 Iris数据集进行抽样得到数据样 

本，如表 3所列。 

表 3 数据样本的分布情况 

DMRIM对 Iris数据集的实验结果如表 4所列。 

表 4 实验结果 

三 竺 !! 竺 ：竺 
P_value 96．3 97．96％ 95．24％ 

从表 4可 以看出，DMRIM 对 Iris—setosa、Iris-versicolor 

和 Iris-virginica的识别准确率都很高。实验证明：DMRIM能 

有效地识别小概率事件(Iris—virginica)。 

5．4 DMRIM在盾构施工进出洞风险监测中的应用 

盾构进出洞过程存在着大量的不确定和不可预见的风险 

因素。我们选取了长江隧道工程出洞阶段中采集到的土体压 

力监测数据并采用 DMRIM 进行风险识别的应用实验。长江 

隧道分为上行线和下行线。在施工过程中，上行线已经 出现 

了明显的风险特征 ，事后专家经分析给出了可能出现的风险 

时间点2008年 5月 18日6：30 AM(数据246条)。我们抽取 

2008年 5月 12日9：46到 2008年 5月 28日10：00区间内上 

行线施工所采集的684条土压力数据进行实验。 

土压力的数据采集是通过多个测点来进行测量的。对数 

据做了如下预处理：将土压力数据按照时间顺序排列，每一时 

间点的数据取该点测量时的最大值、最小值和平均值，并进行 

归一化处理。这样，经过预处理后输人数据为3维数据(即每 

条数据包含该时间点的最大、最小和平均值)。DMRIM 的实 

验结果如表 5所列。 

表 5 实验结果 

! 

DIVIRIM 92．5％ 92．54 88．43 
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从表 5可以看出，DMRIM取得了良好的识别准确率。 

不同于标准工程问题，实际工程应用问题的风险状态不会以 

高频率转换，因此个别风险数据的出现不足以说明风险发生。 

DMRIM对土压力数据的风险识别如图 4所示，在图 4中，为 

了方便理解识别结果，工程状态用紫红色点表示，其中，0表 

示安全，一1表示风险，状态切换在虚线连接点处。识别结果 

用黑色点表示，其中，0表示安全，1表示风险，状态切换在实 

线连接的点处，横坐标的序号代表一个时间点。 

图 4 DMRIM对土压力的风险识别 

如图 4所示 ，DMRIM在图 4中第 234个点(对应 5月 17 

日12点)首先给出了风险状态，之后密集而持续地给出风险 

状态。这说明DMRIM给出的风险点是 5月 17日12点。上 

述实验证明了 DMRIM在实际应用中的可行性。 

结束语 目前小概率事件风险识别方法相对缺乏，主要 

是从管理角度出发，或是基于随机理论，依赖历史资料数据， 

容易陷入规则化或概率化，无法充分考虑到小概率事件的非 

规则性等特点。本文针对小概率事件的风险特点，提出一种 

基于残余抗原学说的动态记忆风险识别模型 DMRIM。DM— 

RIM突破传统记忆细胞记忆模型的模式，通过建立残余抗原 

增值／衰减机制赋予残余抗原生命，将风险的强度和频度直观 

地、动态地映射为残余抗原的浓度，由残余抗原刺激控制识别 

器的生命周期，指导识别器的进化。实验证明了模型记忆的 

动态性和识别性能，以及实际应用 中的可行性。针对 DM— 

R1M在实际应用中的表现，需要开展进一步的研究。 
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图以lV1为横坐标 ，时间(秒)为纵坐标。 
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实验结果如图9、图 1O所示。 
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图 9 无源点可达负圈 
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图 1O 有源点可达负圈 

结束语 从实验结果中我们可以明显看出：无论是稀疏 

图，还是稠密图，当图中不包含负圈的时候 ，SPFA算法的实 

际运行时间都要好于经过简单优化的Bellman-Ford算法；当 

图中存在负圈的时候，则 SPFA算法的实际运行时间要差于 

经过简单优化的 Bellman-Ford算法。经过 SLF或 LLL优化 

的SPFA算法并不能始终对 SPFA算法进行优化，甚至最坏 

情况复杂度为指数级，远远高于普通的SPFA算法，因此在一 

般情况下并不会使用这些优化。在实际情况中，我们一般只 

能事先知道我们所处理的问题是否会有负边出现的情况，而 

无法知道若出现负边，是否会有可能出现负圈。如果我们事 

先知道了所处理的情况不会出现负边，虽然 SPFA算法这时 

会优于Bellman-Ford算法，但可以采用性能更优的Dijkstra 

算法；若我们事先只知道有可能会出现负边 ，但不能保证是否 

一 定不会出现负圈，那么这时 SFPA算法并不会 比 Bellman- 

Ford算法更有优势。 
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