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摘　要：针对蚁群优化算法易陷入局部最优的问题，提出遗传增强蚁群优化算法．在算法迭代过程中，维护历史最

优解，将历史最优解与当前部分较好解作为遗传算法的初始化染色体，采用遗传算法在更广阔的空间中搜索较好

解．将蚂蚁搜索解与遗传算法搜索解合并选择当前最优解，防止蚁群优化陷入局部最优．以二分类问题中的特征选

择为例，与粒子群优化算法与差分进化算法进行对比，在３个标准测试数据上进行试验，结果表明算法的有效性及

其优越性．
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１　引言

蚁群优化是一类优秀的进化算法．

文献［１］为了更为有效地解决约束满足问题，采

用了一种新的信息素增强策略，利用进化过程中的

动态信息对从未选择的边进行信息素增强，提高了

算法的收敛性．文献［２］将问题转化为最小背包问

题，并提出采用蚁群优化求解该问题，并在真实数据

集上验证了方法的可行性与优越性．为了避免生成

不可行解，文献［３］提出采用经过修正的蚁群系统解

决该问题，该方法能够确保生成所有的高效用项集，

并且避免对相同可行解的重复评估，降低时间开销．

本文提出遗传增强蚁群优化算法（ＥｎｈａｎｃｅｄＡｎｔ

ＣｏｌｏｎｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＡＣＯＧＡ）．实验结果表明了

ＥＡＣＯＧＡ算法的有效性与优越性
［４］．

２　ＥＣＯＧＡ

２．１　蚁群优化算法

蚁群优化的伪代码算法１如下所示．

算法１　蚁群优化伪代码
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ＢＥＧＩＮ

初始化信息素值，启发式信息

ＷＨＩＬＥ（停止条件未满足）

ＦＯＲ（每只蚂蚁）

蚂蚁搜索解

ＥＮＤＦＯＲ

更新当前最好解

蚂蚁更新信息素值

ＥＮＤＷＨＩＬＥ

ＥＮＤ

算法１中，蚂蚁根据路径条件转移概率搜索解，

蚂蚁犽访问节点犻之后访问节点犼的路径转移概率

计算如式（１）所示．

狆
犽
犻犼 ＝

（τα犻犼）（η
β
犼）

∑
犫∈犪犾犾狅狑犲犱犻

（τα犻犫）（η
β
犫）

（１）

式中，ａｌｌｏｗｅｄ犻表示在选择节点犻之后可选择的节

点候选集；τ犼表示节点犼的信息素值；η犼表示节点

犼的启发式信息，其值的计算方式由具体问题决

定；α和β表示信息素值与启发式信息值的重要程

度．

蚁群优化根据当前解在优化目标上的评估值

更新当前最好解，并用评估值更新信息素值，在狋

时刻对最优路径上的信息素更新方式如式（２）

所示．

τ犻（狋）＝
ρτ犻（狋－１）＋Δ／犙 ｉｆ犻∈狉狅狌狋犲

ρτ犻（狋－１）
烅
烄

烆 ｅｌｓｅ
（２）

式中，ｒｏｕｔｅ表示当前最好路径解；ρ是信息素挥发系

数；Δ是当前最好解在目标上的评估值；Ｑ是常数，

控制信息素增量．

２．２　遗传算法

遗传算法是一种模仿生物遗传进化的演化算

法，它将问题的解编码成染色体，通过交叉、变异生

成较好解，并从中选择精英解作为下一代父本．遗传

算法具有很强的全局搜索能力，ＥＡＣＯＧＡ采用遗

传算法在更广阔的空间中搜索较好解，提高蚁群优

化的全局探索能力，防止陷入局部最优．典型的遗传

算法流程如算法２所示
［５］．

算法２　遗传算法伪代码

ＢＥＧＩＮ

初始化染色体

ＷＨＩＬＥ（停止条件未满足）

基于精英解选择父本

父本间执行交叉操作生成新解

新解执行变异操作

将新解与父本合并选择精英解

ＥＮＤＷＨＩＬＥ

ＥＮＤ

遗传算法的交叉操作有多种形式，如单点交叉、

两点交叉、多点交叉等，本文采用单点交叉方式．

２．３　算法描述及时间复杂度分析

本文提出的ＥＡＣＯＧＡ算法是一种结合遗传

算法与蚁群优化算法的混合增强优化算法，在蚁群

优化算法过程中，保存迄今为止评估值最好的历史

解，当前迭代蚂蚁寻优完成后，将历史最好解与本次

迭代蚂蚁生成个体解的前狀％作为遗传算法的初始

化染色体，充分利用历史最优信息和当前最优信息．

遗传算法迭代完成后，将生成的解与本次迭代蚂蚁

生成的个体解合并，评估选择当前蚁群优化的最好

解．通过将蚁群优化的历史最好解与当前部分较好

解作为遗传算法初始染色体并进行优化，可以利用

遗传算法的优点提高发现较好解的概率，防止蚁群

优化算法陷入局部最优，提高蚁群优化算法的全局

探索能力．

ＥＡＣＯＧＡ算法的伪代码算法３如下所示：

算法３　ＥＡＣＯＧＡ伪代码

ＢＥＧＩＮ

初始化信息素值，启发式信息

ＷＨＩＬＥ（停止条件未满足）

ＦＯＲ（每只蚂蚁）

蚂蚁搜索解

ＥＮＤＦＯＲ

当前历史最好解和蚂蚁个体解前狀％作为初始化染

色体

遗传算法搜索解

将遗传算法解与蚂蚁个体解合并

更新当前最好解和历史最好解

蚁群算法信息素值更新

ＥＮＤＷＨＩＬＥ

ＥＮＤ

此外，如何将蚁群优化的解编码成染色体，以及

如何将遗传算法的染色体解表示为蚂蚁的路径解是

需要解决的关键问题．我们提出２种操作算子完成

染色体到路径解的双向转换．操作算子１完成路径

解到染色体的转换，如算法４所示．

算法４　操作算子１伪代码

ＢＥＧＩＮ

输入：路径解、染色体长度、染色体取值范围

输出：染色体解

ＦＯＲ（每个路径解）

ＩＦ当前染色体位置为路径解中的路径，将当前位置取

值为染色体最大值的０．６

２０１
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ＥＬＳＥ将当前位置取值为染色体最大值的０．４

ＥＮＤＩＦ

ＥＮＤ

操作算子中对路径解在染色体中的位置取值为

最大值的０．６，这是为了防止出现超强个体，导致遗

传算法从开始就陷入局部最优．同理对不在路径解

中的位置取值为最大值的０．４，这是为了防止出现

长尾效应，导致遗传算法无法探索到可能存在的较

好路径解，影响算法的全局探索能力．

操作算子２完成染色体到路径解的转换，如算

法５所示．

算法５　操作算子２伪代码

ＢＥＧＩＮ

输入：染色体、路径解长度

输出：路径解

ＦＯＲ（每个染色体）

将当前染色体的位置按照取值从大到小排列，选择路径

长度的位置信息作为路径解

ＥＮＤＩＦ

ＥＮＤ

设ＥＡＣＯＧＡ的迭代次数为狀狌犿＿犮，蚂蚁种群

规模为狀狌犿＿犪，遗传算法的迭代次数为狀狌犿＿犵，路

径长度为狆犾．ＥＡＣＯＧＡ中蚂蚁搜索路径解的时间

复杂度为犗（狀狌犿＿犮狀狌犿＿犪狆犾２），执行遗传算法

的时间复杂度为犗（狀狌犿＿犮狀狌犿＿犵犾狅犵（狀狀狌犿

＿犪）），因此ＥＡＣＯＧＡ 的时间复杂度为犗（犿犪狓

（狀狌犿＿犮狀狌犿＿犪狆犾２，狀狌犿＿犮狀狌犿＿犵犾狅犵（狀

狀狌犿＿犪）））．

３　实验分析

３．１　实验数据集与实验方法

为了验证ＥＡＣＯＧＡ算法的有效性与优越性，

以分类中的特征选择问题为例，对算法的性能做比

较分析．实验数据来源于ＵＣＩ公开数据集，数据的

相关属性如表１所示．

表１　实验数据集属性

数据集 实例 特征 类别

Ｓｐｅｃｔ ２６７ ２２ ２

Ｓｏｎａｒ ２０８ ６０ ２

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３５１ ３４ ２

　　对比方法采用粒子群优化（ＰａｒｔｉｌｃｅＳｗａｒｍＯｐ

ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）与差分进化算法（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏ

ｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ），使用分类正确率作为优化目标，采用ｋ

近邻分类器，粒子群优化与差分进化算法的迭代次

数与种群规模设置与ＥＡＣＯＧＡ相同，其他相关参

数设置与文献［６］和［７］一致，实验采用５重交叉

检验．

ＥＡＣＯＧＡ 的 参 数 设 置 如 下，迭 代 次 数

狀狌犿＿犮＝２００，种群规模狀狌犿＿犪＝４０，初始信息素值τ

＝１，常数Ｑ＝１，信息素挥发系数ρ＝０．０５，α＝０．

５，β＝０．５．ＥＡＣＯＧＡ中蚁群优化算法的启发式信

息采用费舍尔分值计算，如式（３）．

犉（犺）＝ μ
－

１犺－μ
－

２犺

σ
２
１犺＋σ

２
２槡 犺

（３）

式中，μ
－

１犺，μ
－

２犺分别为正类和负类内第犺个特征值的

均值；σ２１犺，σ２２犺分别为正类和负类内第犺个相似特征

值的方差．通过费舍尔分值的定义和计算方法可以

看出费舍尔分值的大小表明了特征判别能力的强

弱，费舍尔分值越大，特征的判别能力越强．

３．２　参数敏感性分析

首先对ＥＡＣＯＧＡ算法中的参数狀做敏感性

分析，以Ｓｐｅｃｔ数据集为例，狀的取值范围从０．１到

０．９，算法的分类正确率与分类正确率标准差变化

表明．

算法的分类正确率随着狀的增加而上升，当狀＝

０．４时，算法的分类正确率达到最好值０．９９，继续增

加狀的取值，算法的分类正确率随之下降．分类正确

率的标准差先上升再下降，在狀＝０．４时，分类正确

率标准差达到最小值０．０２２，继续增加狀的取值，分

类正确率标准差随之上升．

通过实验，可以得出结论：狀决定遗传算法初始

染色体的数量与质量，狀较大时会引入较多质量较

差的路径，导致遗传算法难以搜索到较好解，狀较小

时，初始染色体的差异度较小，可能导致遗传算法陷

入局部最优．实验结果表明，当狀＝０．４时，ＥＡＣＯ

ＧＡ算法拥有较好的性能，即能够在开发与探索之

间达到较好的平衡．在其他两个数据集上的实验亦

能得出相同的结果．

３．３　ＥＣＯＧＡ性能分析

本节对ＥＡＣＯＧＡ的性能做比较分析，对ＥＡ

ＣＯＧＡ中的参数狀取值０．４，其他相关参数设置见

３．１节．图３、图４和图５显示算法在实验数据集上

特征比例从０．１到０．９变化时，分类正确率的变化

趋势图．

图１显示３种算法在Ｓｐｅｃｔ数据集上的分类正

确率随特征比例的变化趋势．通过观察可以看出，

ＰＳＯ与ＤＥ在特征比例为０．２时达到最好值，但要
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图１　Ｓｐｅｃｔ数据集分类准确率趋势图

图２　Ｓｏｎａｒ数据集分类准确率趋势图

图３　Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ数据集分类准确率趋势图

低于ＥＡＣＯＧＡ的分类正确率，而ＥＡＣＯＧＡ在特

征比例为０．３时达到最好值０．９９．进一步增加特征

比例，３种算法的性能都有所下降，但ＥＡＣＯＧＡ的

性能要好于其他２种算法．

如图２所示，在Ｓｏｎａｒ数据集上，３种算法的分

类正确率随着特征比例的增加呈现出先增加上升后

下降的趋势．在特征比例为０．５时，ＥＡＣＯＧＡ的分

类正确率与ＰＳＯ相同，在其他情况下ＥＡＣＯＧＡ的

算法性能好于ＰＳＯ与ＤＥ算法．

图３是３种算法在Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ数据集上的分

类正确率变化趋势，３种算法均在特征比例为０．２

时达到最好值，且ＥＡＣＯＧＡ的分类正确率最好，

在特征比例为０．３时，ＥＡＣＯＧＡ的分类正确率与

ＰＳＯ相同．在特征比例大于０．２时，随着特征比例

的增加，３种算法的性能都呈现明显的下降趋势，但

是 ＥＡＣＯＧＡ 算法的分类性能仍然好于 ＰＳＯ

与ＤＥ．

通过在数据集上的实验表明，ＥＡＣＯＧＡ算法

的性能在多数情况下要好于ＰＳＯ与ＤＥ算法，在部

分情况下与ＰＳＯ算法相似．这表明ＥＡＣＯＧＡ算法

通过将历史最优信息与当前最优信息结合并采用遗

传算法在更广阔的空间中搜索较好解，能够显著提

高算法的性能，使得算法能够在开发与平衡之间达

到较好的平衡，防止算法陷入局部最优．

同时从实验结果可以看出，随着特征比例的增

加，算法的性能出现显著的下降，这是由于特征比例

的增加使得算法选择了冗余和不相关特征，导致分

类正确率的降低．这表明，采用ＥＡＣＯＧＡ算法进

行特征选择能够确定当前数据集的最佳特征选择比

例，并且能够获得较好的分类结果．

４　结束语

为了进一步提高蚁群优化的性能，平衡算法的

开发与探索能力，提出了一种采用遗传算法增强的

蚁群优化算法ＥＡＣＯＧＡ．该算法充分利用历史最

优解与当前部分最优解信息，将该信息编码成染色

体，使用遗传算法在更广阔的空间中搜索较好解，避

免算法陷入局部最优．以二分类问题中的特征选择

为例，与粒子群优化算法和差分进化算法进行对比，

在３个典型数据集上进行实验，结果验证了算法的

有效性与优越性．
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４　结束语

本文提出一种基于关联规则挖掘的社区网络数

据爬虫算法．挖掘社区网络用户行为信息特征量，根

据数据的属性特征进行关联规则合并，采用模糊指

向性聚类方法进行社区网络的用户行为属性特征聚

类处理，采用自相关特模板匹配方法实现信息融合，

实现社交网络数据的关联规则挖掘，结合用户行为

特征分布属性进行网络信息爬虫，实现社区属性混

合推荐．研究表明，本文方法进行社区网络的用户行

为属性特征数据爬虫挖掘的准确性较高，特征匹配

能力较好，提高社区发现能力．

参考文献：

［１］　刘东，吴泉源，韩伟红，等．基于用户名特征的用户身份

同一性判定方法［Ｊ］．计算机学报，２０１５，３８（１０）：

２０２８２０４０．

［２］　罗磊，陈恳，杜峰坡，等．基于改进型粒子群算法的曲面

匹配与位姿获取［Ｊ］．清华大学学报（自然科学版），

２０１５，５５（１０）：１０６１１０６６．

［３］　ＤＵＲＡＯＦ，ＤＯＬＯＧＰ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔａｇｂａｓｅｄｒｅｃｏｍ

ｍｅｎｄａｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｖａｌｕｅｏｆｗｉｋｉｐａｇｅｓ

ｆｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅｓｈａｒｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｍｂｉｅｎｔＩｎｔｅｌｌｉ

ｇｅｎｃｅＨｕｍａｎｉｚｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１４，５（１）：２１３８

［４］　ＪＩＡＤＹ，ＺＨＡＮＧＦＺ．Ａｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｅｃ

ｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｏｕｂｌｅｎｅｉｇｈｂｏｒ

ｃｈｏｏｓｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈ

ａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１３，５０（５）：１０７６１０８４．

［５］　ＰＯＬＡＴＩＤＩＳＮ，ＧＥＯＲＧＩＡＤＩＳＣＫ．Ａｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ

ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｔｈａｔｉｍｐｒｏｖｅｓｒｅｃｏｍｍｅｎ

ｄａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１６，

４８：１００１１０．

［６］　ＧＵＯ Ｈｕａｐｉｎｇ，ＺＨＯＵＪｕｎ，ＷＵＣｈａｎｇ＇ａｎ，ＦＡＮ

Ｍｉｎｇ．ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｆｏｒ

ｃｌａｓｓｉｍｂａｌａｎｃｅｄｐｒｏｂｌｅｍ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＡｐｐｌｉ

ｃａｔｉｏｎｓ，２０１８，３８（４）：９５５９５９．

［７］　孟祥武，刘树栋，张玉洁，等．社会化推荐系统研究［Ｊ］．

软件学报，２０１５，２６（６）：１３５６１３７２．

［８］　吴铮，于洪涛，刘树新，等．基于信息熵的跨社区网

络用户身份识别方法［Ｊ］．计算机应用，２０１７，３７（８）：

２３７４２３８０．

作者简介：

穆　俊　男，（１９７９），硕士，副教授．研究方向为计算机软件

与理论、计算机应用、数据挖掘．

Ｅｍａｉｌ：ｍｕｊｕｎ５１１＠１２６．ｃｏｍ．

（上接第１０４页）

［３］　ＷｕＭＴ，ＺｈａｎＪ，ＬｉｎＣＷ．ＭｉｎｉｎｇｏｆＨｉｇｈＵｔｉｌｉｔｙ

ＩｔｅｍｓｅｔｓｂｙＡＣＯＡｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］∥ ＴｈｅＭｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉ

ｎａｒｙ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．

２０１６：４４．

［４］　ＬｉｕＹ，ＤｉａｏＸ，ＣａｏＪ，ｅｔａｌ．ＬｏｃａｌＥｎｈａｎｃｅｄＣａｔｆｉｓｈ

ＢａｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］∥ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏ

ｂｏｔｓ＆ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍ．２０１６：２３８２４５．

［５］　ＫｒóｌＡ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＯｐ

ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＰｕｂｌｉｃＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＬｉｎｅｓ［Ｍ］∥Ｉｎ

ｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ＴｒａｎｓｐｏｒｔＳｙｓｔｅｍｓａｎｄ ＴｒａｖｅｌＢｅｈａｖｉｏｒ．

ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１７．

［６］　ＷａｎｇＢ，ＺｈｅｎｇＸ，ＺｈｏｕＳ，ｅｔａｌ．ＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇＤＮＡ

ＢａｒｃｏｄｅＳｅｔｓＢａｓｅｄｏｎＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

［Ｊ］．ＩＥＥＥ／ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＢｉｏｌ

ｏｇｙ＆Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１７，ＰＰ（９９）：１１．

［７］　ＭｅｎｇＹＳ，ＥｎｒíｑｕｅｚＡＣ，ＨｓｉａｏＴＹ，ｅｔａｌ．Ｅｎ

ｈａｎｃｅｄＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＣｏｏｒｄｉｎａ

ｔｉｏｎｏｆＤｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＯｖｅｒｃｕｒｒｅｎｔＲｅｌａｙｓ［Ｊ］．Ｅｌｅｃｔｒｉｃ

ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍｓＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１７，１４３：３６５３７５．

作者简介：

梁豪默　男，（１９８８），博士研究生．研究方向为系统工程．

王智学　男，（１９６１），硕士，教授．研究方向为需求工程、系

统工程．

刘　艺（通讯作者）　男，（１９９０），博士研究生．研究方向为

进化算法．Ｅｍａｉｌ：ａｌｂｅｔｌｉｕ２０ｔｈ＠１６３．ｃｏｍ．

８０１


